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摘 要:
 

随着人工智能技术的不断发展,神经网络的数据规模逐渐扩大,神经网络的计算量也迅速攀升。为了减少时

空图卷积神经网络的计算量,降低硬件实现的资源消耗,提升人体骨架识别时空图卷积神经网络(ST-GCN)实际应用

系统的处理速度,利用现场可编程门阵列(FPGA),设计开发了一个基于时空图卷积神经网络的骨架识别硬件加速

器。通过对原网络模型进行结构优化与数据量化,减少了FPGA实现约75%的计算量;利用邻接矩阵稀疏性的特点,
提出了一种稀疏性矩阵乘加运算的优化方法,减少了约60%的乘法器资源消耗。经过对人体骨架识别实验验证,结
果表明,在时钟频率100

 

MHz下,相较于CPU,FPGA加速ST-GCN单元,加速比达到30.53;FPGA加速人体骨架识

别,加速比达到6.86。
关键词:人体骨架识别;时空图卷积神经网络(ST-GCN);硬件加速器;现场可编程门阵列(FPGA);稀疏矩阵乘加运

算硬件优化
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Abstract:With
 

the
 

continuous
 

advancement
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

technology,
 

the
 

scale
 

of
 

data
 

in
 

neural
 

networks
 

is
 

gradually
 

expanding,
 

leading
 

to
 

a
 

rapid
 

increase
 

in
 

computational
 

complexity.
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

load
 

of
 

SpatioTemporal
 

Graph
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

(ST-GCN),
 

decrease
 

hardware
 

resource
 

consumption,
 

and
 

improve
 

processing
 

speed
 

in
 

practical
 

applications
 

of
 

human
 

skeleton
 

recognition
 

systems,
 

a
 

hardware
 

accelerator
 

based
 

on
 

ST-GCN
 

was
 

designed
 

and
 

developed
 

using
 

Field
 

Programmable
 

Gate
 

Arrays
 

(FPGA).
 

By
 

optimizing
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

original
 

network
 

model
 

and
 

quantifying
 

the
 

data,
 

the
 

computational
 

load
 

of
 

FPGA
 

implementation
 

is
 

reduced
 

by
 

about
 

75%.
 

Based
 

on
 

the
 

sparsity
 

of
 

adjacency
 

matrix,
 

an
 

optimization
 

method
 

for
 

multiplicative
 

and
 

additive
 

operation
 

of
 

sparsity
 

matrix
 

is
 

proposed,
 

which
 

reduces
 

the
 

multiplier
 

resource
 

consumption
 

by
 

about
 

60%.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

human
 

skeleton
 

recognition
 

demonstrated
 

that
 

compared
 

to
 

CPUs,
 

FPGA-accelerated
 

ST-GCN
 

units
 

achieved
 

a
 

speedup
 

of
 

30.53
 

at
 

a
 

clock
 

frequency
 

of
 

100
 

MHz.
 

The
 

FPGA
 

acceleration
 

for
 

human
 

skeleton
 

recognition
 

achieved
 

a
 

speedup
 

of
 

6.86.
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0 引  言

  卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)
在提取文本、图像等欧几里得结构数据的特征方面取得了

很大的成功。然而,随着越来越多的应用数据产生自非欧

几里得空间,比如图(Graph)这一类典型的非欧数据结构

的出现,卷积神经网络变得难以处理[1],为了解决这一问

题,图神经网络(graph
 

neural
 

network,
 

GNN)随之出现,并
表现出了优异的性能。

GNN通过在图数据上运行,能够捕捉到节点间的复杂

关系和依赖性,这使得GNN广泛应用于节点分类、风评评

估、推荐系统[1-4]等多个领域。常见的图神经网络可分为卷
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积图神经网络、循环图神经网络、图自编码器和时空图神经

网络[5-7]。其 中 图 卷 积 神 经 网 络 (graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN)被广泛应用到图像分类、动作识别等计算

机视觉领域,交通预测、天气预测等实况预测领域,文本分

类、关系提取等自然语言处理领域[8-9]。
随着人工智能技术的不断发展,神经网络的数据规模

逐渐扩大,计算量迅速攀升,增长了处理时间,且在计算机

视觉、实况预测等应用领域对实时性要求较高,因此对神经

网络进行硬件加速研究具有重要意义。
缪丹丹等[10]针对CNN计算量大卷积运算复杂的问

题,提出了硬件通用卷积加速器设计方案,根据卷积计算特

点,优化了乘加运算及缓存机制,该加速器对所有卷积神经

网络的卷积层适用。秦文强等[11]利用卷积分块、并行卷积

计算、数据流优化的方法,提高了卷积运算效率。但卷积神

经网络加速结构,主要是面向静态计算和规则访存进行设

计与优化,而对于图神经网络计算加速结构,由于存在大量

动态计算与不规则访存,因此卷积神经网络加速结构不能

直接用于图神经网络的加速计算。
针对应用于社交网络分析、推荐系统等特定领域的图

神经网络加速的研究已有一些研究,比如:2020年,图神经

网络专用加速结构 HyGCN[12]发表,HyGCN为图聚合和

图更新分别设计了Aggregation和Combination加速引擎,
进行混合结构的协调控制。Zeng等[13-14]在CPU和现场可

编程门阵列(field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA)的异

构系统上执行图神经网络,使CPU和FPGA都能够在所

擅长的执行行为上进行加速。但在计算机视觉和自然语言

处理等领域,图神经网络加速器结构更复杂、实时性更高,
目前还未有研究。

骨架识别是计算机视觉领域的重要任务,广泛应用于

姿态估计、行为分析等领域。在人体骨架识别方面,Yan
等[15]首次提出的时空图卷积神经网络(spatio

 

temporal
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network,ST-GCN),对人体进

行动态骨架建模以关节为节点,人体结构和时间上的自然

连通性作为边,构建时空图,提高动作识别任务的准确性。
刘斌斌等[16]为解决ST-GCN网络在建模关节特征时,缺乏

建模 全 局 关 节 间 依 赖 关 系 的 问 题,设 计 了 时 空 卷 积

Transformer网络对空间和时间关节特征进行建模。虽然

基于ST-GCN的骨架识别研究已经取得了一些成果,但目

前的研究主 要 集 中 在 网 络 结 构 的 优 化 方 面,对 于 基 于

FPGA的硬件加速尚未有研究。
针对图神经网络加速的一些研究主要是应用于文本分

类和推荐系统等特定领域,而基于ST-GCN的骨架识别的

硬件加速尚未有研究,并且ST-GCN图神经网络加速计算

量更大、消耗的资源更多、并且需要解决计算过程存在的大

量动态计算与不规则访存等问题,本文对基于时空图卷积

神经网络的骨架识别硬件加速器进行了设计研究。为了减

少时空图卷积神经网络的计算量,降低硬件实现的资源消

耗,提升人体骨架识别系统的处理速度,本文的主要贡

献有:

1)
 

通过对时空图卷积神经网络模型进行轻量化处理

与数据量化,减少计算量,降低计算复杂度。

2)
 

利用图卷积神经网络邻接矩阵稀疏性的特点,提出

了一种根据网络模型的训练结果分布图进行稀疏性矩阵乘

加运算的优化方法,减少乘法器资源消耗。

3)
 

采用流水线结构和并行处理的方式提高ST-GCN
神经网络硬件处理速度;

4)
 

设计开发了一个基于时空图卷积神经网络的骨架

识别硬件加速器,实验验证硬件加速器的可行性。

1 时空图卷积神经网络骨架识别模型与优化

1.1 时空图卷积神经网络原理

  图卷积神经网络是一种用于处理图结构数据的神经网

络模型。图结构数据是一种复杂的数据结构,由节点和边

构成,其中节点可以表示特定信息,而边则表示各节点间的

关系。与传统的矩阵结构不同,图结构数据中节点和边的

数量以及类型可能会发生变化。
对于图g = v,e,A  上的图卷积,主要由节点集合

v、边集合e和邻接矩阵A 组成。若节点i与节点j连接,
存在一条边,则Ai,j  表示边的权重,对于未加权图,则
Ai,j  =1。 邻接矩阵A 的度矩阵为D,其中Di,j  =

∑
n

j=1Ai,j  。 拉普拉斯矩阵为L=D-A,对称归一化

矩阵为L
~
=I-D

-
1
2AD

-
1
2,I为单位矩阵。基于上述内容,

图卷积运算如式(1)所示。

g=σ ∑
k

j=0
ajL􀮨f  (1)

式中:σ为激活函数,k为卷积核的接收域,aj 为卷积核,L
~

为对称归一化的拉普拉斯矩阵,f 为特征向量,g 为输出特

征向量。
时空图卷积神经网络可以有效地分析人体关节在空间

中的位置关系,同时捕捉随时间变化的动作模式,从而实现

准确的动作识别和姿势跟踪,时空图卷积神经网络运算如

式(2)所示。

g= ∑
Vtj∈B(Vti)

Mst(Vti,Vtj)􀳱L(Vti,Vtj)·

fin(p(Vti,Vtj))·w(Vti,Vtj) (2)
式中:L Vti,Vtj  表示拉普拉斯矩阵,fin pVti,Vtj    为

输入 特 征,w Vti,Vtj  为 权 重 函 数,ο表 示 哈 达 玛 积,

Mst(Vti,Vtj)为加权矩阵。
1.2 时空图卷积神经网络骨架识别模型优化

  1)网络结构改进

图1为基于图卷积神经网络的人体骨架识别示意图,
首先对视频进行姿态估计,并在骨架序列上构建时空图。
然后应用至多层时空图卷积网络,并逐渐在图上生成更高

层次的特征图。最后,它将被标准Softmax分类器分类到
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图1 基于图卷积神经网络的人体骨架识别示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

human
 

skeleton
 

recognition
 

based
 

on
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network

相应的动作类别。
基于ST-GCN的人体骨架动作识别模型如图2所示,

由10层时空图卷积神经网络单元组成。轻量后的网络如

图3所示,由8层时空图卷积算组成,并将通道数减少至原

来1/4。

图2 基于ST-GCN的人体骨架动作识别模型

Fig.2 Human
 

skeleton
 

action
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

ST-GCN

图3 轻量化后人体骨架动作识别模型

Fig.3 Human
 

skeleton
 

action
 

recognition
 

model
 

after
 

lightweight

经过测试,结果如图4所示,准确率如表1所示,其中

Top1指识别结果与实际结果相符的准确率,Top5指排名

前五识别结果与实际结果相符的准确率。将通道数减少

至原网络的1/4并去除两层时空图卷积算子,Top1的准确

度仅下降1.33%,Top5的准确度仅下降0.26%,在保证网

络精度的同时,使得FPGA的减少约75%计算量。

图4 轻量化后测试结果

Fig.4 Test
 

results
 

after
 

lightweight

表1 网络结构优化前后准确率对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

accuracy
 

before
 

and
 

after
 

network
 

structure
 

optimization %
模型 原网络结构 网络结构优化1 网络结构优化2
Top1 78.39 78.16 77.05
Top5 95.99 95.85 95.73

  注:原网络结构如图3所示;网络结构优化1指将通道

数减少至原网络结构的1/2并去除一个16层的时空图卷积

算子;网络结构优化2指将通道数减少至原网络结构的1/4
并去除一个32层的时空图卷积算子。

2)数据量化

神经网 络 中 的 权 重 通 常 以 浮 点 数 形 式 表 示,但 在

FPGA中使用浮点运算会消耗大量资源和能耗。因此,将
网络中的权重数据进行量化,转化为定点数表示,在减少

计算复杂度和硬件资源消耗的同时,尽量减小对网络精度

的影响。
为更好进行网络数据量化,通过仿真选择合适数据位

数。仿真结果如图5所示,数据为双精度浮点数时,Top1
和Top5的准确度分别为77.05%和95.73%。仅保留3位

小数时,Top1的准确度为77.12%,相较于双精度浮点数,
准确度上升0.06%,Top5的准确度为95.70%,仅下降

0.03%。小数位越少,即可用更少定点数位数进行量化,
因此保留3位小数,既能保证模型识别准确度,也能节省
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硬件资源开销。

图5 数据量化准确率对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

data
 

quantization
 

accuracy

将网络结构优化2和保留3位小数的网络权重数据导

出,归一化人体骨架数据,将数据量化为16位有符号定点

后加载到硬件加速器中。

2 ST-GCN硬件加速器设计

  本文使用Vivado
 

2017.4作为FPGA设计开发平台,
以Verilog

 

HDL作为硬件设计描述语言进行加速器开发。
模型数据均采用16位有符号定点数表示,其中低12位为

小数位,最高位为符号位,初始化权重值预先储存在单端

口ROM中。

2.1 硬件加速器总体设计

  根据人体骨架动作识别模型,硬件加速器主要由ST-
GCN模块、Pooling池化模块、Softmax输出模块和输入输

出缓存模块组成。
其中加速器的核心为ST-GCN模块,由空间图卷积

GCN单元和时间图卷积TCN单元组成,如图6所示。GCN
模块由更新单元和聚合单元构成,更新单元为1×1卷积计

算,聚合单元为哈达玛积运算。TCN模块为BN归一化计

算单元和1×9卷积计算单元。根据网络结构和ST-GCN
单元计算原理,ST-GCN网络整体设计如图7所示。

图6 ST-GCN单元计算原理

Fig.6 ST-GCN
 

cell
 

calculation
 

principle

  在ST-GCN模块中,先经过GCN模块处理:首先经过

3次更新与聚合的处理,每次更新和聚合操作采用并行处

理,提高系统的处理速度;然后,数据通过一个同步模块来

确保3次更新与聚合操作的输出同步;最后进行加法操

作。将GCN输出数据送入TCN模块,经过BN0模块后对

数据进行缓存,再送入卷积模块和BN1模块计算输出数

据,作为下一层网络的输入。经过8层ST-GCN模块后,
进入池化模块Pooling和最大值激活模块Softmax计算出

最终分类结果。

2.2 GCN模块设计

  1)更新模块

GCN模块的更新阶段主要为1×1卷积操作,模块设

计如图8所示。当输入信号有效时,计数器0和计数器1
开始计数。计数器0用于产生权值ROM 读取的控制信

号,包括权重ROM的读取地址信号rd_addr和读使能信

号rd_en。计数器1进行数据计数,用于计数输入数据个

数,使能寄存器Reg累加。完成所有乘累加运算后,加上

偏置参数bias。

2)聚合模块

聚合阶段主要是进行哈达玛积运算,也称为逐元素乘

积或元素级乘积,是一种对应位置相乘的运算。
因人体骨架定义了25个骨骼节点,因此本模型的邻

接矩阵为25×25的矩阵。当第一行的第一个数据输入后,
需要与A中第一列数据逐一相乘,以此类推,计算出第一

行25个数据的乘积后相加,最后将3次聚合的结果相加得

到第一个输出。为实现流水线操作,每一个聚合模块均需

要25个乘法器,3次聚合则需要75个乘法器,将消耗大量

资源。
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图7 ST-GCN网络整体设计

Fig.7 Overall
 

design
 

of
 

ST-GCN
 

network

图8 GCN卷积模块设计

Fig.8 GCN
 

convolutional
 

module
 

design

因此本文考虑到图神经网络邻接矩阵稀疏性的特点,
提出了一种根据网络模型的训练结果,进行稀疏性矩阵乘

加运算的优化方法。根据空间划分方法,本网络模型训练

出的部分邻接矩阵如图9所示,为25×25的矩阵,图中灰

色部分为非零值,其他空白部分均为0。在计算过程中,与
零相乘为零,因此可以跳过大量的零元素,减少不必要的

计算量,加快计算速度。
本文对3个聚合模块进行设计。以聚合模块2为例,

其数据分布如图9的邻接矩阵2所示。当第一个数据输入

时,只需要与坐标为(0,1)的非零数据相乘,因此只需一个

乘法器进行计算即可完成第一个数据计算,同理整个邻接

矩阵2总共需要5个乘法器,配合选择器使能特定乘法器,
即可完成整个聚合模块2的计算。

聚合模块的优化设计如图10所示,完成乘加运算后,
将数据通过并转串模块串行输出。聚合模块0、1也采用

同样设计方法,通过计算,整个聚合模块共使用30个乘法

图9 部分邻接矩阵数据分布图

Fig.9 Partial
 

adjacency
 

matrix
 

data
 

distribution
 

diagram

器,较之前75个乘法器的使用,节约了60%的乘法器。

图10 聚合模块的优化设计

Fig.10 Optimal
 

design
 

of
 

aggregation
 

module

2.3 TCN模块设计

  TCN模块的核心模块为1×9的2D卷积模块。进行

1×9的2D卷积运算,需要获得一个1×9的窗口,这里采

用输入缓存的方法。如图11所示,卷积模块采用9个

FIFO,实现9行数据缓存,可实现1×9卷积滑动窗操作,
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同时送入乘法器进行乘加运算。

图11 1×9卷积模块设计

Fig.11 1×9
 

convolutional
 

module
 

design

3 ST-GCN硬件加速器的仿真与测试

  ST-GCN硬件加速器采用 Vivado
 

2017.4进行综合,
利用 Xilinx

 

Vivado
 

Simulator进行仿 真,FPGA 型 号 为

XC7Z100FFG900-2I。

3.1 Python软件系统测试

  在Intel
 

Core-i7
 

CPU工作频率2.3
 

GHz情况下使用

Python进行软件测试。输入 NTU
 

RGB-D
 

数据集中的人

体骨架动作数据,输出识别结果前五的动作,输出结果如

图12所示。

图12 软件识别结果

Fig.12 Software
 

recognition
 

result

运行十次识别结果,记录第一层以及总消耗时间,计
算平均消耗时间,软件运行结果及时间消耗如表2所示,
第一层平均消耗时间为9.16ms,总消耗时间为69.88ms。
3.2 FPGA硬件模块仿真

  在仿真中,将训练好的权值导入ROM 中,选择 NTU
 

RGB-D
 

数据集中的一个骨架序列作为输入,其标签为“喝
水”,数字标签为“0”。GCN 仿真结果如图13所示。在

100MHz时钟条件下,数据输入在225.11
 

μs处完成输入,
仿真正确;因采用流水线技术,因此GCN模块计算花费时

间较 少,经 过0.36
 

μs后 处 理 完 成 输 出,总 花 费 时 间

225.47
 

μs。
TCN仿真结果如图14所示,GCN模块输出为TCN

模块输入,数据经缓存后进行卷积处理,数据在225.46
 

μs
处开始输入,约75.71

 

μs后全部输出完成。因此,两个模

块即ST-GCN模块总共花费时间301.17
 

μs。

表2 软件运行结果及时间消耗

Table
 

2 Software
 

running
 

results
 

and
 

time
 

consumption
数字

标签

动作

类型

第一层消耗

时间/ms
总消耗

时间/ms
识别

结果

0 喝水 9.43 65.35 喝水

1 吃饭 8.08 72.46 吃饭

2 刷牙 9.25 73.82 刷牙

3 梳头 9.84 66.10 梳头

4 掉落 8.60 66.92 掉落

5 拾起 9.73 68.14 拾起

6 扔 9.97 66.27 玩手机

7 坐下 8.88 76.29 坐下

8 站起 8.27 79.94 站起

9 上楼梯 9.57 63.52 上楼梯

平均耗时 — 9.16 69.88 —

图13 GCN仿真结果

Fig.13 GCN
 

simulation
 

results

图14 TCN仿真结果

Fig.14 TCN
 

simulation
 

results

3.3 FPGA硬件加速器系统仿真

  人体骨架识别的ST-GCN模型为8层,在进行整个系

统的仿真时,需要将ST-GCN单元的第一次计算的输出数

据作为ST-GCN单元下一次计算的输入数据,共进行8次

ST-GCN单元的计算,然后输入pooling模块和softmax模

块。最后输出概率最大的数字标签,作为整个系统的输出

结果。

ST-GCN系统仿真结果如图15所示,识别结果为“1”,
由于在FPGA中,数字标签从1开始,因此标签“1”表示动

作“喝水”,仿真正确,在100MHz时钟条件下,总消耗时间

为10.185ms。

3.4 FPGA硬件测试结果

  利用ILA在线逻辑分析仪对FPGA系统的输出进行

观测。因ILA采集深度有限,无法对整体耗时进行检测,
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图15 系统仿真结果

Fig.15 System
 

simulation
 

result

因此仅对识别结果进行观测。当result_counter=60时开

始采集识别数据,如图16所示。FPGA识别结果如图17
所示,用LED灯进行二进制显示,FPGA识别结果为“1”即
动作“喝水”,与ILA采集结果一致,与仿真结果一致,识别

结果正确。

图16 ILA在线逻辑分析仪结果

Fig.16 ILA
 

online
 

logic
 

analyzer
 

results

图17 FPGA硬件实现

Fig.17 FPGA
 

hardware
 

realization

ST-GCN神经网络FPGA系统实现资源消耗如表3
所示。因权重数据及输入均存在 ROM 中,且系统存在

RAM的缓存模块,因此对BRAM 资源消耗较大,且各通

道之间并行处理,对DSP资源也消耗较大。
表4给出了软硬件执行时间对比。其中软件时间为

CPU工作在2.3
 

GHz情况下的执行时间,硬件时间为在

FPGA时钟频率100MHz时的执行时间,加速比为软件执

行时间与硬件执行时间之比。在FPGA中,ST-GCN单元

的处理时间仅为CPU的3.27%,人体骨架识别模型的处

  表3 FPGA资源消耗

Table
 

3 FPGA
 

resource
 

consumption

Resource Utilization Available Utilization%
LUT 124

 

256 277
 

400 44.79
LUTRAM 2

 

304 108
 

200 2.13
FF 40

 

944 554
 

800 7.38
BRAM 323 755 42.78
DSP 418 2

 

020 20.69
IO 8 362 2.21

表4 软硬件执行时间对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

software
 

and
 

hardware
 

execution
 

time
参数 CPU FPGA 加速比

芯片 i7-12700H Zynq-7000 -
系统时钟 2.3

 

GHz
 

100
 

MHZ -
数据量化 Float

 

32 Int
 

16 -
ST-GCN总耗时 9.16

 

ms 0.30
 

ms 30.53
骨架识别总耗时 69.88

 

ms 10.19
 

ms 6.86

理时间仅为CPU的14.58%,加速效果明显。

4 结  论

  为了减少时空图卷积神经网络的计算量,降低硬件实

现的资源消耗,提升人体骨架识别实际应用系统的处理速

度,设计开发了一个基于时空图卷积神经网络的骨架识别

硬件加速器。通过对原网络模型进行轻量化处理,在保证

识别准确度的同时,减少了FPGA实现约75%的计算量;
采用定点数计算、流水线结构和并行处理,在减少复杂度

的同时提高了计算速度;利用图卷积神经网络邻接矩阵稀

疏性的特点,提出了一种根据网络模型的训练结果进行稀

疏性矩阵乘加运算的优化方法,减少了GCN模块约60%
的乘法器资源消耗。实验结果表明,在时钟频率100MHz
下,FPGA 在 实 现 ST-GCN 神 经 网 络 单 元 的 时 间 约 为

301.17
 

μs,CPU 实现时间为9.16ms,加速比为30.53。

FPGA实现人体骨架识别模型的时间约为10.18ms,CPU
实现时间为69.88ms,加速比为6.86,在提高的ST-GCN
神经网络处理速度的同时降低了资源消耗。
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