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摘 要:
 

在语义通信中,图像语义信息处理高度依赖于计算复杂度高的卷积神经网络,尤其在处理高分辨率图像时,
对计算性能要求更高,这对语义通信在边缘场景中的应用提出了巨大挑战。为此,本文提出了一种基于FPGA的语
义信息处理加速器,创新性地将卷积神经网络编码器和rANS编码融合在同一硬件加速器中。具体而言,加速器采用
融合乘累加器的脉动阵列架构、循环分块策略和双缓存结构,以充分利用FPGA的并行计算能力与片上存储资源,提
升数据传输效率与计算性能。每个处理单元集成多个乘累加单元,可在每个时钟周期完成两个INT8乘法并局部累
加。最终,对输出特征采用rANS进行8路并行编码,进一步压缩特征数据。实验结果表明,在ZCU104平台上,本设
计在处理1080P图像时达到300.5

 

GOPS的吞吐量,能效比为66.77
 

GOPS/W,处理速度比Intel
 

CPU提升约6倍,比
ARM

 

CPU提升约58倍。与其他FPGA加速器相比,BRAM效率分别提升约730%、40%和63%,能效比分别提升约

802%、60%和3%,DSP效率分别提升约476%、70%和133%。所提出的加速器在性能上具有显著优势,可高效处理
图像语义信息,具有广泛的实际应用意义。
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Abstract:In
 

semantic
 

communication,
 

image
 

semantic
 

information
 

processing
 

heavily
 

relies
 

on
 

computationally
 

intensive
 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

which
 

require
 

higher
 

computational
 

performance,
 

especially
 

when
 

handling
 

high-resolution
 

images.
 

This
 

presents
 

a
 

significant
 

challenge
 

for
 

the
 

application
 

of
 

semantic
 

communication
 

in
 

edge
 

scenarios.
 

To
 

address
 

this,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

FPGA-based
 

semantic
 

information
 

processing
 

accelerator,
 

which
 

innovatively
 

integrates
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

encoder
 

and
 

rANS
 

encoding
 

in
 

the
 

same
 

hardware
 

accelerator.
 

Specifically,
 

the
 

accelerator
 

adopts
 

a
 

systolic
 

array
 

architecture
 

combined
 

with
 

multiply-accumulate
 

units,
 

loop
 

tiling
 

strategy,
 

and
 

a
 

dual-buffer
 

structure
 

to
 

fully
 

leverage
 

the
 

parallel
 

computing
 

capabilities
 

and
 

on-chip
 

storage
 

resources
 

of
 

the
 

FPGA,
 

improving
 

data
 

transmission
 

efficiency
 

and
 

computational
 

performance.
 

Each
 

processing
 

unit
 

integrates
 

multiple
 

multiply-accumulate
 

units,
 

capable
 

of
 

performing
 

two
 

INT8
 

multiplications
 

and
 

local
 

accumulation
 

in
 

each
 

clock
 

cycle.
 

Finally,
 

rANS
 

is
 

used
 

for
 

8-way
 

parallel
 

encoding
 

of
 

the
 

output
 

features,
 

further
 

compressing
 

the
 

feature
 

data.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

on
 

the
 

ZCU104
 

platform,
 

the
 

design
 

achieves
 

a
 

throughput
 

of
 

300.5
 

GOPS
 

with
 

a
 

power
 

efficiency
 

of
 

66.77
 

GOPS/W
 

when
 

processing
 

1080P
 

images,
 

providing
 

a
 

processing
 

speed
 

approximately
 

6
 

times
 

faster
 

than
 

Intel
 

CPUs
 

and
 

58
 

times
 

faster
 

than
 

ARM
 

CPUs.
 

Compared
 

with
 

other
 

FPGA
 

accelerators,
 

the
 

BRAM
 

efficiency
 

improves
 

by
 

approximately
 

730%,
 

40%,
 

and
 

63%,
 

the
 

energy
 

efficiency
 

by
 

approximately
 

802%,
 

60%
 

and
 

3%,
 

and
 

the
 

DSP
 

efficiency
 

by
 

approximately
 

476%,
 

70%
 

and
 

133%.
 

The
 

proposed
 

accelerator
 

demonstrates
 

significant
 

performance
 

advantages
 

and
 

can
 

efficiently
 

process
 

image
 

semantic
 

information,
 

offering
 

broad
 

practical
 

application
 

potential.
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accelerator
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0 引  言

  语义通信[1-3]作为一项新兴技术,旨在提取并传递图像

和视频的核心语义信息,以在减少数据传输量的同时,保持

信息的完整性和有效性。与传统基于比特层面[4-6]的压缩

方法不同,语义通信高度依赖卷积神经网络[7-8]来实现高层
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次的特征提取和信息压缩。尽管神经网络在提升压缩效率

方面表现优异,但其计算复杂度较高,尤其在处理高分辨率

图像时,对计算资源的需求显著增加。这种计算负荷在资

源有限的边缘计算环境中更为明显,限制了现有语义通信

技术在这些场景中的应用效率。
现场可编程门阵列(field

 

programmable
 

gate
 

array,

FPGA)以其独特的并行处理能力和高效的硬件资源利用

率,成为实现高性能深度学习模型的理想平台。相较于传

统的中央处理器(central
 

processing
 

unit,CPU)和图像处理

器(graphics
 

processing
 

unit,GPU),FPGA在功耗和延迟

方面具有显著优势,在实时处理和低功耗应用场景中,得到

了广泛关注和应用[9-10]。文献[11]提出了一种可调节并行

度的神经网络加速器设计,可根据平台的资源量平衡性能

和功耗,但该加速器使用16
 

bit浮点进行计算,导致片上资

源消 耗 较 大,并 且 数 字 信 号 处 理 器 (digital
 

signal
 

processor,DSP)的利用率不高。文献[12]使用 Winograd
快速算法[13]减少了卷积计算所需的乘法次数,在降低DSP
消耗的同时提升了计算性能。但该算法使数据位宽由8

 

bit增加到10
 

bit,需要消耗额外的资源才能在一个DSP中

同时执行两个INT8乘法操作。文献[14]提出一种双缓存

脉动阵列计算阵列,在处理系统(process
 

system,PS)端进

行数据重排,在可编程逻辑(programmable
 

logic,PL)端的

脉动阵列中执行通用矩阵乘法操作。该设计提高了数据复

率和并行计算效率,但数据重排过程需要额外的存储空间

来保存重排后的数据,并增加了数据搬运的带宽开销。此

外,这种设计需要PS端增加复杂的控制逻辑来协调数据

重排与PL端矩阵计算过程,进而提升了系统的整体复

杂性。
神经网络编码器在对输入图像进行特征压缩后,还需

要通过算术编码对这些特征进行进一步的压缩,从而减少

数据量。区间非对称数字系统(range
 

asymmetric
 

numeral
 

systems,rANS)[15]熵编码器具有优越的编码性能和压缩

率,目前已经广泛应用于图像语义信息压缩领域[16-18]。然

而,传统的rANS并行实现方式通常会将输入符号序列划

分为多个分区,然后为每个分区分配独立的编码器来进行

并行编码[19]。这种分区编码方式需要为每个分区提供独

立的存储空间来缓存输入和输出数据,且导致数据访问缺

乏连续性,进而增加存储和带宽的压力,使其难以在FPGA
上实现高效部署。

针对上述挑战,本文设计并实现了一种基于FPGA的

语义信息处理加速器,优化计算与数据传输效率。首先,本
文设计了一种脉动阵列与乘累加器相结合的计算架构,支
持高并行INT8卷积运算,每个计算单元在每个时钟周期

可执行两个INT8乘法并局部累加,从而提升DSP利用率

并降低计算资源消耗。其次,为优化数据存储与传输,提出

了一种循环分块策略,以减少特征数据的存储需求并降低

带宽压力,同时通过双缓存机制,实现计算与数据加载的高

效流水并行,进一步提升系统吞吐量。最后,采用交错

rANS编码方法优化存储与带宽利用,通过紧凑的数据布

局减少存储需求,并借助流水处理确保数据访问连续性,降
低带宽开销,提高吞吐率,同时简化控制逻辑,降低实现复

杂度。

1 相关技术介绍

1.1 图像语义信息压缩

  早期神经网络技术在图像与视频数据高效传输与存储

上,主要将传统混合编码框架的模块与神经网络结合来优

化性能,但这种模块级别的改进提升有限且实现复杂[20]。
随着技术发展,语义通信的兴起为图像编码开辟了新视角,
更聚焦于深层语义信息,追求更精准高效的信息传递。

近年来,基于深度学习的端到端图像语义信息压缩技

术受到了研究人员们的广泛关注[21-22]。这种算法通过构建

包含编码器和解码器的完整模型,每个模块都可以通过学

习的方式进行优化,以对图像数据进行深度分析和优化压

缩。与传统方法相比,端到端模型不仅显著提高了压缩效

率,更能保留图像中的关键语义信息,为后续的图像识别和

分析提供有力支持。
本文采用基于分解先验(factorized

 

prior)结构的图像

语义信息压缩模型,并在FPGA上对编码器部分进行硬件

设计加速,以满足边缘端对高并行和低功耗处理的需求。
如图1所示,该模型结构灵活,参数N和 M 可表示输入通

道数量,可根据实际需求调整。在训练阶段,可通过调整权

重参数λ来控制压缩过程中图像质量损失和压缩比之间的

平衡。这种灵活性和可控性使得该模型能够适用于多种语

义通信场景,助力图像数据的实时传输与高效处理。

图1 压缩模型结构图

Fig.1 Compression
 

model
 

structure
 

diagram

在编码器部分,模型包括四层卷积层,卷积核大小为

5×5,卷积步长为2。每层卷积层之后(除了最后一层)均
接入激活函数以增强模型非线性处理能力。输入图像历经

四次卷积下采样
 

后,通过量化(采用四舍五入策略)和算术

编码技术,被高效压缩为紧凑的比特流。
解 码 器 部 分 则 由 四 层 转 置 卷 积 层 (transposed
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convolution)组成,卷积核大小为5×5,卷积步长为2。接

收到的比特流首先通过算术解码恢复特征数据,随后经过

四次转置卷积操作逐步还原图像细节,最终实现高质量的

图像重构。

1.2 rANS编码

  rANS凭借其高效的编码性能和压缩率,已广泛应用

于图像语义信息压缩。本文采用rANS对卷积神经网络编

码器的输出特征进行进一步压缩,以减少冗余特征数据。
给定一个有限符号表 (对于8位图像,符号表大小为

256)和一个已知的符号概率分布PP(s),rANS通过更新一

个自然数(状态)x 来编码输入的符号序列。
如式(1)所示,rANS通过编码函数将输入符号s和当

前状态x 映射到一个新的状态x':

Enc(s,x)= x/fs ·k+(xbmodfs)+bs (1)

式中:fs 是符号s的频度。k为一个大整数,负责对符号概

率PP(s)进行量化,使得每个PP(s)能够通过fs/k 来近似。

bs =f0+f1 + … +fs-1 表示累加的符号频率偏移值,

bmod表示取模运算。
解码函数是编码函数的逆函数,需要从新状态x'检索

出当前的符号s和先前状态x,如式(2)所示。

Dec(x')=fs·x'/k +(x'bmodk)-bs (2)

  在实际应用中,通常将符号的概率分布PP(s)量化在2n

范围内,即符号概率近似为fs/2n,其中∑s∈ fs=2n。经

过这种概率分布的量化,可以简化编码函数和解码函数,即
式(1)可以改写为式(3):

Enc(s,x)= x/fs <<n+(xbmodfs)+b's (3)

式中:b's 表示量化后的bs。 式(2)可以改写为式(4):

Dec(x')=fs·(x'>>n)+(x'bmod2n)-b's (4)

  随着符号不断被编码,状态x的值会逐渐增大,如果待

编码的符号序列足够大,状态x 可能会超过机器所能处理

的整数范围,导致溢出错误。因此,当x 超出给定范围时,
需要通过正规化(renormalization)操作将其重新调整到指

定范围内。假设给定状态范围是 [2L,22L -1],在编码过

程中,如果x 大于给定上界,则写出较低的L 位,并将状态

x 右移一定的位数。同样的,在解码过程中,如果x 小于给

定下界,则将当前状态x左移一定的位数,并读入较低的L
位。值得注意的是,编码和解码的正规化操作是对称的。

2 FPGA硬件加速器设计

2.1 加速器整体框架

  基于FPGA的图像语义信息处理加速器顶层架构如

图2所示。加速器主要划分为控制器、片上存储模块、计算

模块和rANS编码模块。控制器主要负责控制各个模块的

运行调 度 以 及 运 行 过 程 中 各 个 直 接 内 存 访 问 (direct
 

memory
 

access,DMA)的读写配置。偏置(bias)数据由于

数据量较少,会一次性将所有层的数据预先写入到偏置缓

存中。片上存储模块采用“乒-乓”双缓存策略,分为输入缓

存、权重缓存和输出缓存,通过交替使用两个缓冲区实现高

效的数据存取,一边进行数据处理的同时,另一边进行数据

加载,提高数据传输效率,减少等待时间。计算模块包括计

算阵列、激活和后处理,计算阵列采用脉动阵列架构,每个

处理单元包含多个乘累加单元,执行高效的卷积运算。

rANS编码模块负责对特征数据进行进一步压缩,提高数

据压缩效率和性能。

图2 加速器整体架构

Fig.2 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

accelerator

系统运行流程如下。CPU通过AXI4-Lite总线向控制

器发送启动信号,控制器随即初始化加速器并调度各个模

块开始执行卷积操作。该过程涉及启动各个模块、参数配

置,控制 DMA 从双倍速率同步动态随机存储器(double
 

data
 

rate
 

synchronous
 

dynamic
 

random
 

access
 

memory,
 

DDR
 

SDRAM)(简称DDR)读取权重与输入特征,以及将

输出特征写回到DDR。必要时,控制器还需控制部分模块

的暂停,以确保数据对齐和避免数据覆盖。计算阵列负责

完成卷积操作,并将卷积结果传递到下游进行激活和后处

理。本文设计的加速器架构采用INT8计算,激活后的数

据需进行INT8量化。为了rANS编码获取当前输入符号

序列的概率分布,在最后一层卷积层执行完INT8量化后

还需要进行INT8反量化,然后进行量化操作。最后一层

卷积的输出特征在传输给DMA的同时,也输入到rANS
编码模块以同步构建概率分布表。所有卷积层处理完后,
控制器启动rANS编码模块执行编码操作,编码完成后发

送结束信号给CPU,并重新初始化加速器。

2.2 循环分块策略

  FPGA的片上存储资源有限,常规的通道优先循环分

块策略需要存储整个通道的卷积计算中间结果,对于高分

辨率特征图,这一要求可能会超出片上存储的容量。本设

计提出了一种改进的循环分块数据复用策略,以更有效地

利用片上存储资源并提高数据传输效率。
如图3所示,对于一个通道为C、高为H、宽为W 的输

入特征图,在高度上划分为若干个Slice,每个Slice之间存

在高度为卷积步长的重叠区域。在每个Slice内部,进一步

在通道上均匀划分为若干个通道为C'的Block。这种划分

策略,能够显著减少单个Block的片上存储需求,而且每个

Block存储在连续的地址空间内,DMA能够高效地读取连
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续地址的数据,提高数据传输效率和带宽利用率。在每个

Slice中,通过遍历每个Block的计算方式,还能减少部分和

的缓存需求。此外,每个Block在计算上可以高度复用,与
多组卷积核进行卷积操作,提高了输入特征图和权重数据

的复用率。对于高分辨率特征图,这种划分策略能够有效

地解决存储瓶颈问题,同时确保计算的高效性。

图3 输入特征图分块

Fig.3 Partitioning
 

of
 

input
 

feature
 

maps

2.3 计算阵列设计

  卷积运算计算量大且数据传输频繁,对硬件资源和带

宽提出了较高的要求。本设计的计算阵列采用脉动阵列计

算架构。如 图 4 所 示,计 算 阵 列 包 含 16 个 处 理 单 元

(processing
 

element,PE),输入特征从左向右依次传递给

各个PE,权重从上到下依次传递,实现输入特征和权重的

复用。

图4 脉动阵列计算架构

Fig.4 Systolic
 

array
 

computing
 

architecture

为适配本设计的脉动阵列架构,每个Block包含4个

通道的特征数据。对于每个Block的输入特征,首先依次

提取维度为4×K×W'的特征数据块sub-block,相邻sub-
block之间存在维度为4×K×(stride+1)的重叠区域,然
后对sub-block在4个通道上分别分割,构造出连续的4个

卷积特征图(patch),这些特征图将按顺序传递到PE中进

行处理。其中K 为卷积核尺寸,W'为构造卷积特征图所

需的宽度,stride为卷积步长。例如,对于stride为2,K
为5的sub-block维度为4×5×11。

计算阵列采用4×4脉动阵列计算架构。两组权重数

据拼接在一起,从上到下依次传递,在PE内完成两组卷积

操作。每个patch从左向右传递到计算阵列,累计与8个

batch的权重数据完成卷积操作。例如,PE00会在4级流

水线中依次接收到输入特征C1_P1(第1个通道第1个

patch)、C2_P1、C3_P1和C4_P1,权重数据B1&2_C1(第1
个batch和第2个batch的第1个通道两组数据)、B1&2_

C2、B1&2_C3和B1&2_C4。该设计不仅能够提高计算单

元的利用率,还减少数据传输的延迟,使得计算阵列在实现

高效卷积计算的同时,充分利用FPGA的并行计算能力和

片上存储资源,提升整体系统性能。

2.4 处理单元设计

  卷积计算的核心是乘累加运算,其效率直接影响整体

计算性能。本设计的PE包含25个并行的乘累加运算单

元(multiply-accumulate
 

unit,
 

MAC),每个 MAC在每个时

钟周期可以完成两个INT8乘法运算[23]。MAC流水计算

结构如图5所示,核心处理单元为FPGA内部的 DSP单

元。每一级流水线中,两个通道相同但batch不同的权重

wi 和单个输入特征Ij 在DSP中完成两个INT8乘法操作,

DSP输出将会被分离出两个乘积项,并分别在累加器中与

上一级结果完成累加操作。每4级流水线表示一个运算周

期,每完成一个周期运算,累加器会输出累加结果 (Y1 和

Y2)并进行清零操作,以避免下一周期执行累加时采用上

一周期的累加数据。

图5 MAC流水线计算结构

Fig.5 MAC
 

pipelined
 

computing
 

structure

PE单元内部结构如图6所示。在PE中,每4级流水

最多可输出2×25个中间结果。为了节省片上缓存资源,
这两组中间结果会分别传递给加法树,与前一个Block的

部分和(prev_psum)进行累加操作。如果当前Block是当

前Slice的最后一个Block,加法树的最终结果(cur_psum)
将会直接输出给后续处理单元;否则cur_psum将会被存储

在局部缓存中,以便后续快速访问。由于加法树计算所需

的prev_psum和输出的cur_psum在索引上相对应,因此

局部缓存不需要采用双缓存结构,从而简化设计并节省片
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上缓存资源。

图6 PE单元计算结构

Fig.6 Internal
 

structure
 

of
 

the
 

PE
 

unit

2.5 rANS编码设计

  本文所实现的图像语义信息压缩的编码器,通过神经

网络提取图像特征后,会进一步对特征进行rANS编码操

作,以压缩数据量并减少特征冗余信息。如图7所示,

rANS编码主要分为构建概率表、初始化参数和编码3个

部分。构建概率表需要获取当前图像最后一层卷积的输出

特征(待编码符号序列)。为了减少数据在DDR之间传输

产生的时延,最后一层卷积的输出特征会分为两路完全相

同的数据流,一路接入DMA写回到DDR,另一路传输到

rANS编码模块构建概率表。构建完概率表后会进行初始

化参数,包括初始化状态和对编码函数的运算参数进行转

换,提高编码效率。

图7 rANS编码顶层结构

Fig.7 rANS
 

encoding
 

top-level
 

structure

编码流程如图8所示。连续的输入符号序列(8
 

bit特

征数据)首先缓存在FIFO
 

1中,以避免数据传输中的瓶颈

和拥塞,确保编码数据流的稳定性。接着,从FIFO
 

1读取

的8个符号并行传输到8个独立的编码器进行编码,每个

编码器每8个时钟周期完成一次编码操作。为解决多路并

行编码输出序列的离散性,本设计使用FIFO
 

2对编码输

出进行缓存,转换为连续的编码字节,便于后续的数据传

输。具体为,编码器输出的编码字节将通过有效信号val
控制FIFO

 

2的写使能,决定当前字节是否需要写入。这

种交错编码方式通过连续的读写操作减少了跨地址读写

的频繁发生,从而节省带宽,降低资源消耗并简化设计复

杂度。

图8 编码流程

Fig.8 Encoding
 

process

3 实验与结果分析

3.1 实验设置

  本文实现基于分解先验结构的图像语义信息压缩模型

的编码器部分,通道参数N和 M均设定为128。该模型可

对1080P(1
 

920×1
 

080×3)分辨率的输入图像进行编码压

缩,整体模型的运算量为149
 

GOP。为了进一步提升压缩

效率,经过神经网络编码器提取特征后,本设计会对特征数

据采用8路并行rANS编码进行进一步压缩。
本实 验 采 用 Xilinx的 ZYNQ

 

UltraScale+
 

MPSoC
 

ZCU104开发板,该开发板搭载 XCZU7EV-FFVC1156型

号芯片,包括大量的逻辑单元和可编程逻辑块,此外还配备

了2GB在PS端的DDR4存储组件,以满足高带宽数据传

输需求。加速器使用Verilog硬件描述语言进行编写,并通

过Vivado
 

2018.3设计工具进行仿真,以及对整体设计进

行综合和布局布线。

3.2 实验结果

  本文设计的加速器,其核心电路的工作频率为200
 

MHz,
在满足时序和通过布局布线的情况下,加速器资源消耗情

况如表1所示。其中查找表(look-up
 

table,LUT)、查找表

型随机访问存储器(look-up
 

table
 

random
 

access
 

memory,

LUTRAM)和触发器(flip
 

flop,FF)的资源占用率分别为

37.56%、3.96%和29.93%,主要用于逻辑控制和数据存

储;随 机 存 取 内 存 块 (block
 

random
 

access
 

memory,
 

BRAM)使用了89.58%,主要用于缓存特征图、权重和概

率表 等 数 据,以 及 构 建 双 缓 存 结 构;DSP 共 使 用 了

23.15%,用于组成计算阵列中的乘累加单元。

表1 加速器资源占用率

Table
 

1 Accelerator
 

resource
 

usage

FPGA资源 LUT LUTRAM FF BRAM DSP
可用 230

 

400 101
 

760 460
 

800 312 1
 

728
已用 86

 

544 4
 

029 137
 

934 279.5 400
占比/% 37.56 3.96 29.93 89.58 23.15

基于实际硬件测试,表2展示了本文加速器与CPU的

处理时延和功耗对比结果。在200
 

MHz工作频率下,本文

加速器的处理速度比Intel
 

I5-13400提升约6倍,而功耗仅

为其1/14。在与ARM
 

Cortex-A57功耗相近的情况下,本

·291·



 

李俊锋
 

等:基于FPGA的语义信息处理加速器设计 第6期

文加速器的处理速度是4核ARM
 

Cortex-A57的58倍,展
现出显著的性能和能效优势。

表2 与CPU的时延和功耗对比

Table
 

2 Comparison
 

with
 

CPU
 

latency
 

and
 

power
 

consumption

设备平台 频率/GHz 处理时延/s 功耗/W
Intel

 

I5-13400 1.6 3.05 65
ARM

 

Cortex-A57 1.43 28.88 5
本文

 

ZCU104 0.2 0.497 4.5

  表3展示了本文加速器与其他FPGA加速器的对比

结果。由于不同FPGA评估板在计算和存储资源方面存

在差异,且加速器的时钟频率和数据精度也有所不同,因此

本文采用结合相应资源的常用性能指标进行评估。其中,

BRAM效率(GOPS/BRAM)表示每个BRAM的平均吞吐

量,反映存储资源的利用效率;能效比(GOPS/W)表示单

位功耗下的平均吞吐量,用于衡量加速器的能耗性能;DSP
效率(GOPS/DSP)表示每个DSP单元的平均吞吐量,反映

硬件资源的利用率。

表3 加速器性能对比

Table
 

3 Accelerator
 

performance
 

comparison

加速器 平台
数据精

度/bit
频率/

MHz
BRAM DSP

吞吐量

(GOPS)
BRAM效率

(GOPS/BRAM)
能效比

(GOPS/W)
DSP效率

(GOPS/DSP)
文献[24]Ultra96

 

V2 8 250 248 242 31.5 0.13 7.40 0.13
文献[25] VC709 8 180 528 920 406.1 0.77 41.61 0.44
文献[26] VC707 16 100 288 528 189.03 0.66 64.87 0.321

本文 ZCU104 8 200 279.5 400 300.5 1.08 66.77 0.75

  文献[24]采用通用矩阵乘法和脉动阵列架构,为了提

高灵活性,在设计上牺牲了一定的性能。其BRAM 效率

远低于本文,表明其存储资源利用率较低,可能未针对特

定计算模式进行优化,导致较多的冗余存储开销。DSP效

率也显著低于本文,虽然采用8
 

bit低位宽计算,但未能充

分发挥DSP的并行计算能力,灵活性设计增加了数据复用

的复杂度,影响了整体吞吐率。此外,其能效比仅为7.40
 

GOPS/W,远低于本文的66.77
 

GOPS/W,在单位功耗下,
性能表现相对较差。文献[25]

 

通过软硬件协同优化方法,
在单个 DSP上执行两个INT8乘法,取得了较高的吞吐

率,在BRAM效率、能效比和DSP效率上均表现出色。然

而,与本文相比,其BRAM 效率仍然偏低,这可能是由于

其存储架构未能充分优化数据访问模式,导致存储带宽未

被高效利用,影响了数据的存取效率。文献[26]
 

采用乘加

树与脉动阵列结合的架构,在能效比方面与本文相近,但

BRAM效率和DSP效率仍低于本文。主要原因在于其采

用16
 

bit数据精度计算未能充分利用DSP,且存储需求增

大,未能充分优化存储资源分配。此外,文献[26]可能未

充分利用卷积运算的计算特点,导致对片外存储的依赖性

较高,增加了存储带宽的开销。
总体而言,与文献[24]、文献[25]和文献[26]中的设

计相比,本文BRAM效率分别提升约730%、40%和63%,
能耗比分别提升约802%、60%和3%,DSP效率分别提升

约476%、70%和133%。这些性能提升得益于加速器在计

算架构设计、数据复用和rANS编码设计上的优化。通过

脉动阵列与乘累加器结合的架构,每个时钟周期执行两个

INT8乘法并局部累加,提升了DSP利用率和计算效率。
采用循环分块策略和双缓存机制,减少了数据存储需求,

降低了带宽压力,并实现了计算与数据加载的高效并行,
进一步提升了系统吞吐能力。同时,结合交错rANS编码

优化存储与带宽利用,紧凑的数据布局减少了存储需求,
确保数据访问的连续性并降低带宽开销。这些优化使得

加速器在处理大规模图像数据时展现出显著的优势。

4 结  论

  本文设计并实现了一种基于FPGA的语义信息处理

加速器,旨在满足边缘计算环境中对高分辨率图像进行实

时处理的需求。该加速器集成了卷积神经网络编码器和

rANS编码,采用融合乘累加器的脉动阵列计算架构和循

环分块策略,充分利用FPGA的并行计算能力和片上存储

资源。实验结果表明,本文加速器在处理1
 

080
 

P图像时

达到了300.5
 

GOPS的高吞吐量,BRAM 效率、能效比和

DSP效率分别达到了1.08
 

GOPS/BRAM、66.77
 

GOPS/

W和0.75
 

GOPS/DSP,显著提升了计算性能和能效。该

设计验证了基于FPGA的语义信息处理加速器在实际应

用中的有效性,并为实现高性能、低功耗的边缘计算提供

了可行的解决方案。未来的研究将聚焦于进一步优化硬

件架构,提升计算性能和资源利用效率,并扩展加速器的

应用范围,支持更高分辨率图像处理及其他语义信息处理

任务。
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