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摘 要:时空图卷积网络(STGCN)通过图卷积和时间卷积捕获交通数据的空间依赖性和时间依赖性,可有效提升交

通速度预测的精度。但是硬件实现交通速度预测STGCN具有计算量大难以满足实际应用的实时性要求、资源消耗

大导致成本增高等问题,在优化交通速度预测STGCN模型基础上,提出了一种交通速度预测STGCN的FPGA实现

结构组合优化的方法。首先,通过轻量化裁剪和预测数据位宽的精确选择,对交通速度预测STGCN进行了模型优

化,以降低计算复杂度和资源消耗,并经过Python仿真验证其可行性。其次,通过采用流水线、并行计算和数据交替

流水存取等组合优化策略,提出了一种交通速度预测STGCN的FPGA实现结构组合优化的方法,以提升系统计算速

度。最后,使用Verilog编程对交通速度预测STGCN进行了FPGA的实现仿真和硬件测试。利用PeMSD7(M)数据

集进行实验,结果显示FPGA实现单数据交通速度预测的时间为355.5
 

μs,相比CPU、GPU平台及FPGA设计方案1
对比,其处理速度最大分别提高了25.9倍、6.7倍和3.5倍,证明了交通速度预测STGCN的FPGA实现结构组合优

化方法,在保持预测准确性的前提下可较大幅度的提升系统处理速度。
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Abstract:
 

Spatio-temporal
 

graph
 

convolutional
 

network
 

(STGCN)
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

of
 

traffic
 

speed
 

prediction
 

by
 

capturing
 

the
 

spatial
 

dependencies
 

and
 

temporal
 

dependencies
 

in
 

traffic
 

data
 

through
 

graph
 

convolution
 

and
 

time
 

convolution.
 

However,
 

the
 

hardware
 

implementation
 

of
 

traffic
 

speed
 

prediction
 

using
 

STGCN
 

faces
 

challenges
 

such
 

as
 

high
 

computational
 

demands
 

that
 

do
 

not
 

meet
 

the
 

real-time
 

requirements
 

of
 

practical
 

applications
 

and
 

high
 

resource
 

consumption
 

leading
 

to
 

increased
 

costs.
 

To
 

optimize
 

the
 

traffic
 

speed
 

prediction
 

STGCN
 

model,
 

a
 

method
 

for
 

optimizing
 

the
 

FPGA
 

implementation
 

structure
 

combination
 

of
 

traffic
 

speed
 

prediction
 

STGCN
 

is
 

proposed.
 

Initially,
 

the
 

model
 

is
 

optimized
 

through
 

lightweight
 

pruning
 

and
 

precise
 

selection
 

of
 

prediction
 

data
 

bit-width
 

to
 

reduce
 

computational
 

complexity
 

and
 

resource
 

consumption,
 

verified
 

by
 

Python
 

simulation
 

for
 

feasibility.
 

Subsequently,
 

an
 

optimization
 

strategy
 

using
 

pipeline,
 

parallel
 

computing,
 

and
 

alternating
 

data
 

stream
 

storage
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

system
 

computational
 

speed.
 

Finally,
 

the
 

traffic
 

speed
 

prediction
 

STGCN
 

is
 

implemented
 

and
 

tested
 

on
 

FPGA
 

using
 

Verilog
 

programming.
 

Experiments
 

with
 

the
 

PeMSD7(M)
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

FPGA
 

implementation
 

reduces
 

the
 

time
 

for
 

single
 

data
 

traffic
 

speed
 

prediction
 

to
 

355.5
 

μs,
 

maximum
 

processing
 

speed
 

increases
 

of
 

25.9×,
 

6.7×
 

and
 

3.5×
 

compared
 

to
 

CPU,
 

GPU
 

platform
 

and
 

FPGA
 

design
 

option
 

1
 

comparisons,
 

respectively,
 

proving
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improves
 

processing
 

speed
 

while
 

maintaining
 

prediction
 

accuracy.
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0 引  言

  近年来,深度学习与神经网络的研究取得了令人瞩目

的进展,而随着大数据时代的到来,各种复杂的数据结构和

模式不断涌现。其中,图结构因其在表现对象间复杂联系

方面的高效性,已成为许多研究领域的关注重点。图卷积
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网络[1](graph
 

convolutional
 

network,GCN)作为一种专门

处理图结构数据的深度学习模型,具有巨大的潜力和广泛

的应用前景,已经被应用于交通预测[2-4]、多标签图像识

别[5-6]、骨架动作识别[7-8]等领域。但由于图结构数据的复

杂性和大规模性,传统的计算框架在处理大规模图数据时

面临计算效率低和资源消耗大的问题,尤其是在交通预测

和计算机视觉等实时性要求较高的应用场景中。现有的计

算架构难以满足这些需求,因此,对神经网络进行硬件加速

的研究具有重要意义。
交通预测是智能交通系统(intelligent

 

transportation
 

systems,ITS)领域的关键任务,对城市交通控制和引导至

关重要[9-10]。在交通预测方面,Yu等[11]提出的时空图卷积

网 络 (spatio-temporal
 

graph
 

convolutional
 

network,

STGCN)模型首次将GCN应用于交通领域中的时间序列

预测问题。Guo等[12]针对现有的大多数交通流预测方法

在动态时空相关性建模方面的不足,提出了基于注意力的

时 空 图 卷 积 网 络 (attention
 

spatio-temporal
 

graph
 

convolutional
 

network,ASTGCN)模型来解决交通流预测

问题。Li等[13]中 提 出 的 时 空 融 合 图 神 经 网 络(spatio-
temporal

 

fusion
 

graph
 

neural
 

network,STFGNN)通过生成

“时间图”和融合操作,有效学习了隐藏的时空依赖性,同时

通过集成融合图模块和门控卷积模块来处理长序列数据,
实现了更加准确的交通流预测。尽管这些研究在提高交通

预测准确性方面取得了显著进展,但主要集中于网络结构

的优化,而忽略了计算效率的提升。
现场可编程门阵列(field

 

programmable
 

gate
 

array,

FPGA)作为一种灵活且高效的硬件计算平台,在多个应用

领域中扮演着重要角色[14-15],具有并行处理和定制化设计

的优势。GCN作为近年来兴起的神经网络,是一种典型的

计算密集型任务,FPGA为其提供了部署方案,受到国内外

学者的广泛关注。Zhang等[16]通过开发了消减冗余的边连

接和节点重新排序技术来增加数据局部性并减少特征聚合

中的冗余计算,提出了一种通用的FPGA架构来流水线化

GCN中的两个主要计算内核,但其并未考虑沿特征维度的

图分区,因此会导致较大的内存流量问题。Zhang等[17]提

出以分区为中心的特征聚合方案以及优化的任务调度策略

来加速GCN模型的前向推理,减少了内存流量并提高了执

行效率,但其发生流水线停顿时,采取了将计算单元的输出

写回到外部存储器的方式,这增加了外部存储器的访问频

率,从而影响了系统实时性。Nair等[18]通过自定义数据

流、统一计算核心和软件预处理来优化GCN在FPGA平

台的前向推理,提高了数据重用和内存访问效率,但由于设

计中依赖于特定的对称性假设和定制的数据流,不适用于

特定的图结构。在现有研究中,尽管FPGA对GCN的加

速效果已有显著提升,但优化方案主要集中在GCN的部署

上,并应用于社交媒体分析和学术文献分析等领域,尚未涉

及到STGCN的FPGA加速实现。交通速度预测作为智能

交通领域中的关键任务,涉及大量的时序和空间数据,其数

据特点与GCN处理的数据存在显著差异。STGCN作为

GCN的扩展网络,专门用于处理包含时序信息的图数据,
其计算复杂度和内存需求显著增加。其研究难点在于如何

有效结合时序信息进行图卷积操作,以及如何在FPGA上

处理高复杂度的时序信息。因此,目前对于STGCN在交

通速度预测的 FPGA 硬件加速方案还尚未有研究。将

STGCN部署在FPGA上并应用于交通速度预测,可以提

高实时处理能力和分析交通数据,从而提升交通管理效率,
减少交通拥堵和交通事故,并推动智慧城市系统的发展,具
有重要的实际应用价值。

本文针对交通速度预测STGCN模型优化及其FPGA
实现进行了研究,通过对模型结构进行调整,实现了模型的

轻量化和预测数据位宽的精确选择,从而降低计算复杂度

和资源消耗。采用流水线结构、并行计算技术和数据交替

流水存取设计等优化策略,有效提升了模型计算速度。使

用Verilog硬件描述语言(hardware
 

description
 

language,

HDL)在FPGA上部署了交通速度预测STGCN模型并进

行了仿真和验证。采用PeMSD7(M)数据集对交通速度预

测STGCN的FPGA优化结构进行处理速度的验证。

1 交通速度预测时空图卷积网络模型与优化

1.1 图卷积网络原理

  GCN 是 当 前 图 神 经 网 络 (graph
 

neural
 

network,

GNN)中最常见的模型之一,主要通过卷积操作来实现对

邻居节点信息的聚合与节点特征的更新。在GCN中,信息

聚合:通过网络捕捉和利用图中节点之间的局部连接模式,
将每个节点的邻居信息通过加权平均的方式进行综合。特

征更新:融合邻居信息和节点特征,通过变换更新特征,使
其包 含 自 身 和 邻 居 节 点 信 息。两 层 GCN 模 型 表 示

为式(1):

f X,A  =σ ÂRelu ÂXW0  W1  (1)
其 中,X 为 特 征 矩 阵,A 为 邻 接 矩 阵,

Â=D
~-

1
2A

~
D
~
-
1
2

为预处理步骤,A
~
=A+IN 是具有附加

自连接无向图的邻接矩阵。D
~
=∑jA

~

ij 为对角矩阵,其元

素值表示为各个节点的度数。预处理步骤的目的是对邻接

矩阵进行归一化,使得拉普拉斯矩阵的特征值在合理的范

围内。W0 和 W1 是特定层的可训练权重矩阵,σ(·)和

Relu(·)为激活函数。

1.2 时空图卷积网络结构

  一种通用的时空图神经网络(spatio-temporal
 

graph
 

neural
 

network,STGNN)结构如图1所示,GCN作用于输

入和邻接矩阵以捕获空间相关性,一维卷积沿时间轴滑动

以捕获时间相关性。STGNN核心在于同时处理空间和时

间的依赖关系。许多研究通过 GCN 结合卷积神经网络
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(convolutional
 

neural
 

network,CNN)或 循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)的方法来捕获空间依赖

性,进而对时间依赖性进行建模。

图1 STGNN结构

Fig.1 STGNN
 

structure

本文在分析现有网络结构的基础上,选用STGCN结

构[11]进行交通速度预测,如图2所示。该结构由两个时空

卷积块及一个输出层组成。其中时空卷积块含有两层时间

卷积和一层空间图卷积,而空间图卷积层作为桥梁连接两

层时间卷积,实现空间图卷积到时间卷积的高效空间状态

转移。在每个块的内部,采用了残差连接和瓶颈设计策略。
为了防止过拟合,每个时空卷积模块都引入了层归一化技

术。输入(Vt-m,…Vt)由时空卷积块统一处理,以一致地探

索空间和时间相关性。通过输出层集成综合特征以生成最

终预测Vt+T。

图2 STGCN结构

Fig.2 STGCN
 

structure

1.3 交通速度预测时空图卷积网络模型优化改进

  为了在FPGA上更有效地实现网络加速,采用了轻量

化裁剪、更换传播模型和优化算法及超参数调优等策略。
先通过轻量化裁剪减少特征维度来实现网络规模的缩小,
以降低计算复杂度和资源消耗;然后通过更换传播模型和

优化算法及超参数调优等策略,保证了预测的准确性。

1)轻量化裁剪:初始输入有228个节点,12个观测数

据点,1个特征维度。STGCN原模型如图3(a)所示,第一

层时间卷积的特征维度为16个,其余时间卷积层均为

64个特征维度,空间图卷积层的聚合和更新为16个特征

维度。STGCN轻量化模型如图3(b)所示,第一层时间卷

积的特征维度为2个,其余时间卷积层均为16个特征维

度,空间图卷积层的聚合为2个特征维度,更新为16个特

征维度。

图3 STGCN原模型及轻量化模型

Fig.3 STGCN
 

original
 

model
 

and
 

lightweight
 

model

2)更换传播模型:STGCN原模型采用切比雪夫滤波

器,传播公式如式(2)所示。STGCN轻量化模型采用重归

一化技巧,传播公式如式(3)所示。

X'=∑
K

k=0
Tk(L

~)XΘk (2)

X'=D
~-

1
2A

~
D
~
-
1
2XΘ (3)

其中,X 为输入节点特征矩阵,L
~

为归一化的图拉普

拉斯矩阵,Tk(L
~)为第k阶切比雪夫多项式在归一化图拉

普拉斯矩阵L
~
上的应用,Θk 为第k阶多项式对应的滤波器

参数矩阵,D
~-1/2A

~
D
~
-1/2归一化后的拉普拉斯矩阵,X'为

输出节点特征矩阵。

3)优化器配置和超参数调优:选择 Adam优化算法作

为优化器后,经过超参数调优,设置训练轮次为50,批量大

小为50,初始学习率为0.005,每5轮衰减率为0.7。
为了测量STGCN轻量化模型的预测性能,使用3个

常用评价指标来评估真实交通信息yi 与预测ŷi 之间的差

异,具体计算公式如式(4)~(6)所示。
(1)平均绝对百分比误差(mean

 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE):

MAPE =
1
n∑

n

i=1

yi-ŷi

yi
×100% (4)

(2)平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE):

MAE =
1
n∑

n

i=1
|yi-ŷi| (5)

(3)均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE):

RMSE =
1
n∑

n

i=1
yi-ŷi  2 (6)

其中,MAPE适用于评估不同尺度数据的误差。MAE
反映预测误差的平均水平。RMSE适用于评估预测误差的

整体波动性。具体来说,MAPE、MAE和RMSE这3个评

价指标值越小,预测效果越好。
经实验验证,采用PeMSD7(M)数据集中1

 

340组数据

进行测试,STGCN轻量化模型测试结果如表1所示。表1
中的中央处理器(central

 

processing
 

unit,CPU)和图形处理
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器(graphics
 

processing
 

unit,GPU)分别为对应Python环

境下进行交通速度预测的执行时间,其中:CPU:12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-12700H,2.3
 

GHz。GPU:NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Laptop。

表1 STGCN轻量化模型测试结果

Table
 

1 STGCN
 

lightweight
 

model
 

test
 

results
预测

时间/min
MAPE/

%
MAE RMSE

CPU执行

时间/s
GPU执行

时间/s
5 2.929 1.314 2.190 1.129 0.295
10 4.320 1.883 3.281 2.209 0.482
15 5.355 2.293 4.094 3.164 0.621
20 6.190 2.619 4.738 4.111 0.779
25 6.883 2.889 5.261 5.332 0.991
30 7.484 3.124 5.713 6.417 1.184
35 8.021 3.338 6.119 7.651 1.351
40 8.506 3.536 6.488 8.639 1.543
45 8.957 3.721 6.830 9.857 1.739

  为了评估STGCN轻量化模型的预测性能,选择与以

下3种基线模型进行比较,如表2所示。(1)图卷积门控循

环 单 元 (graph
 

convolutional
 

gated
 

recurrent
 

unit,

GCGRU)[19];(2)一阶近似模型时空图卷积网络STGCN
(1st)[11];(3)切比雪夫多项式近似模型时空图卷积网络

STGCN(Cheb)[11]。

表2 不同方法在数据集PeMSD7(M)上的性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

dataset
 

PeMSD7(M)

时间/

min
评价指标

GC
GRU

STGCN
(1st)

STGCN
(Cheb)

STGCN
轻量化

15
MAPE/% 5.54 5.24 5.26 5.36
MAE 2.37 2.26 2.25 2.29
RMSE 4.21 4.07 4.04 4.09

30
MAPE/% 8.06 7.39 7.33 7.48
MAE 3.31 3.09 3.03 3.12
RMSE 5.96 5.77 5.70 5.71

45
MAPE/% 9.99 9.12 8.69 8.96
MAE 4.01 3.79 3.57 3.72
RMSE 7.13 7.03 6.77 6.83

  表2记录了STGCN轻量化模型和其他3个基准模型

在PeMSD7(M)数据集上15
 

min、30
 

min和45
 

min交通速

度预测的性能。从表中可以看出,STGCN轻量化模型在

MAPE、MAE 和 RMSE 这 3 个 评 价 指 标 上 的 表 现 与

STGCN(1st)和STGCN(Cheb)模型相近。例如,在15
 

min
的预测 中,尽 管 STGCN 轻 量 化 模 型 的 MAPE 略 高 为

5.36%,相比STGCN(1st)和STGCN(Cheb)的5.24%和

5.26%,差异仅为0.1%左右,表明模型在精度上的轻微损

失可以忽略不计。同样,在30
 

min和45
 

min的预测中,

STGCN轻量化模型的 MAE和RMSE指标也仅比基线模

型稍有增加,但整体仍保持了高水平的预测精度。
在网络规模缩小的同时,通过优化传播模型、更换激活

函数以及超参数调优等策略,有效地平衡了模型的复杂性

与预测准确性。经过轻量化设计使FPGA的计算量减少

了约70%,极大地提升了模型在资源受限环境中的适

用性。

1.4 数据量化位数的优化

  为了进一步在FPGA上提升网络模型的加速性能,对
模型参数进行了量化,将原始模型中以32位浮点数表示的

参数转换成定点数表示。量化过程涉及到两个层面:一是

对数据的小数部分进行量化,二是确定整个数值的总比特

数,包括符号位、整数部分及小数部分。
经实验验证,小数部分量化后的误差与量化前的误差

相减结果如图4所示,将小数部分量化至11位时仅在

MAE预测的第15/30
 

min比12位略高一点,其他时间点

的误差值均低于10位和12位。因此综合考虑资源消耗和

预测准确率,选择将整体数值量化为16位定点数表示,其
中包括1位符号位、4位整数位及11位小数位。

图4 数据量化验证结果

Fig.4 Data
 

quantification
 

validation
 

results

2 交通速度预测时空图卷积网络的FPGA设计

  本文使用 Vivado
 

2018.3作为开发和设计的核心平

台,并使用Verilog
 

HDL作为主要的硬件设计描述语言。
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经过量化和z_score标准化处理后交通速度数据以及训练

后的权重和偏置,均用16位有符号定点数的格式表示,其
中低11位为小数部分,而最高位作为符号位。

2.1 交通速度预测时空图卷积网络的 FPGA实现结构

设计

  交通速度预测STGCN的FPGA实现结构如图5所

示。主要包括时间卷积、聚合、更新、层归一化等模块。首

先,在数据输入阶段,速度数据通过输入数据选择存入伪双

端口随机储存器(random
 

access
 

memory,RAM)的dina端

口中,随后从dinb端口读出,经过输出数据选择再进行时

间卷积后进入聚合模块,同时将乘加运算后数据存储于

RAM中。聚合模块输出结果后,进行更新模块运算,并同

时引入聚合前的数据进行综合运算。接着,进行时间卷积

和层归一化运算。时间卷积模块用于对多个时间点的特征

数据进行累加,层归一化模块用于降低神经网络中内部协

变量偏移。随后,再经过一个时空卷积块处理。最后,在输

出层中时间卷积模块将模型输出转换为单步预测,实现对

最终输出的提取,而后在通道上执行线性变换,从而能够有

效地计算出 节 点 的 速 度 预 测,再 将 其 存 储 在 伪 双 端 口

RAM中用于进行下一个时间点的速度预测。

图5 交通速度预测STGCN的FPGA实现结构

Fig.5 Structure
 

of
 

FPGA
 

implementation
 

of
 

STGCN
 

for
 

traffic
 

speed
 

prediction

2.2 卷积模块设计

  卷积模块采用时序逻辑电路,并且使用符合特征维度

及输入输出维度的高度并行化设计,单个周期可输出256
个乘法结果。当开始信号start有效时,256位输入数据

data_in通过位拆分处理,得到16个16位数据in[0]-
in[15]分别同时进入到乘法器模块,4

 

096位权重数据w_

in通 过 位 拆 分 处 理,得 到 256 个 16 位 数 据 w[0]-
w[255],w[0]-w[15]对应第一个输出维度,w[16]-
w[31]第二个输出维度,以此类推。将相应的权重w输入

到乘法器模块。下面只说明第一个输出维度的乘法结果,
其他维度类似。当得到a[0]-a[15]后,考虑到时序的设

计采用加法树的形式进行累加,每进行3个加法器相加就

进行一次缓存。经过验证并给予足够的整数位以保证数

据进行累加不会溢出。得到最终的累加输出进行截位,由
于使用了残差连接,在下一个周期加上相应的输入数据

in[0]和偏置参数bias[0],再输入Rule激活函数处理。当

输入小于0时,输出为0;当输入大于0时,输出等于输入。

卷积模块设计如图6所示。
时间卷积模块设计如图7所示。当得到卷积的输出

结果后,再进行时间轴上卷积,输入数据是沿着空间轴进

行输入,第1个时间点卷积结果需要等待228个时钟周期

才能与对应的第2个时间点卷积结果进行相加并输出,每
个时间点的权重w 不一样,也需要经过228个时钟周期进

行输出新的权重w。

2.3 图卷积模块设计

  在PeMSD7(M)数据集中,用交通网络中节点之间的

实际距离来计算道路图的邻接矩阵。其加权邻接矩阵W
的计算如式(7)所示。

wij =
exp(-

d2
ij

σ2
),i≠j和exp(-

d2
ij

σ2
)≥

0, 其他 (7)

其中,权重wij 是由节点i和j之间的实际距离dij 决

定的。σ2和 分别作为控制加权邻接矩阵W 的分布和稀疏

性的参数,分别指定为10和0.5。按照上述设计,通过计
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图6 卷积模块的设计

Fig.6 Design
 

of
 

convolution
 

module

图7 时间卷积模块的设计

Fig.7 Design
 

of
 

time
 

convolution
 

module

算得出wij 属于密集矩阵。
聚合模块使用高度并行化设计,当start信号为高时,

通过时序设计输入数据和权重数据对应处理,乘法器输出

结果。GCN操作是矩阵相乘,其中最终结果的每个元素

w[i,j]都包含了输入特征矩阵的第i行与邻接矩阵矩阵

的第j列的点积。因每个时钟周期只输入一个数据,需要

228个周期后得到聚合结果。得到聚合结果后,按照时序

设计输出。由于更新模块要用到聚合前的输入数据,因此

将其存入RAM中。聚合模块设计如图8所示。
更新模块设计如图9所示。考虑到整体推理加速,更

新模块也采用高度并行化设计,由于应用了瓶颈策略和剩

余连接,需要将特征维度增加至16,并且需要将聚合前的

输入数据从RAM取出,由于输入和输出的特征维度不同,
只需要将聚合前的输入数据加到第1个和第2个特征维度

即可,得出结果后再进行Rule激活函数。
2.4 层归一化模块设计

  层归一化(layer
 

normalization,LN)是深度学习中用于

规范神经网络每个层输出的一种技术。其主要目标是减小

神经网络中内部协变量转移的影响,从而提高网络的稳定

性和训练速度。层归一化的计算过程可用式(8)~(10)
表示:

μ=
1
M∑

M

i=1
xi (8)

σ2 =
1
M∑

M

i=1

(xi-μ)2 (9)

LN(x)=
x-μ
σ2+

×γ+β (10)

其中,μ是输入x 在该层的均值,σ2 是输入x 在该层

的方差,M 是节点个数,γ 和β是可学习的参数,分别用于

对归一化后的数据进行缩放和平移。
在层归一化模块的设计中,由于均值和方差是基于当

前输入层值计算而得,因此需要在计算完成前对输入数据

进行存储至数据RAM 中。此外,由于均值和方差在不同

时间步计算时会有不同的取值,因此需要根据输入数据的
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图8 聚合模块的设计

Fig.8 Design
 

of
 

the
 

aggregation
 

module

图9 更新模块的设计

Fig.9 Design
 

of
 

the
 

update
 

module

时序进行输出调整。考虑到时序设计,其中累加操作都采

用加法树形式。首先进行特征维度的并行相加操作,其中

特征维度为16。累加得到结果后采用加法树形式,然后右

移4位。在当前层所有节点累加完成后,进行除法操作以

得出该层的均值。由于输入数据已通过寄存器缓存,因此

可以同时对所有数据进行计算,以提高推理速度。接着,
将输入数据减去均值后进行平方运算,之后进行截位操

作。采用加法树形式进行累加,累加结果再右移4位。同

样,在当前层所有节点累加完成后,进行除法操作,得出该

层的方差。均值和方差归一化模块设计如图10所示。

通过此设计,可以有效实现均值和方差的计算,而参

数γ和β是通过训练过程中学习直接得到的,然后通过简

单的加减乘除运算即可得到层归一化的结果。

2.5 数据存取优化设计

  为了实现输出结果的存储,并将其用于下一个时间段

的预测,选择了分布式伪双端口RAM作为主要的存储器。
将228×12的交通速度数据沿时间轴展开成2

 

736×1的

向量,并存储于伪双端口RAM 中。采用交替流水线的数

据存取方法[20],既提高了处理速度,又有效减少了资源

消耗。
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图10 均值和方差归一化模块的设计

Fig.10 Design
 

of
 

the
 

mean
 

and
 

variance
 

normalisation
 

module

  采用单端口RAM进行数据更新有两种主要方式。首

先是单RAM方式图
 

11(a)所示,在数据更新过程中,旧数

据首先从RAM1中读出,然后进行计算得到最终输出结果

后临时存储在寄存器。由于最初使用的228个数据点在

第一个时间段后将不再被使用,这些新计算出的数据便会

被重新写回RAM1中。尽管这种方法仅使用单个RAM,
但其整体所需时间为tR+tC+tW。另一种方式是双RAM
方式图11(b)所示,首先从RAM1中读取旧数据,通过计

算得出最终结果后,将其写入RAM2中。由于可以同时从

RAM1读取数据和向RAM2写入数据,总耗时为tR+tC。
然而,这种方法虽然在时间上更高效,却需要占用两个

RAM。为了提高数据存取速度并优化资源使用,采用了

图11(c)所示的数据交替流水存取设计,并通过伪双端口

RAM实现。在数据更新过程中,旧数据通过端口 A 从

RAM1读出进行计算得到最终结果后,将其覆盖最初使用

的228 个 数 据 点。总 耗 时 为tR +tC,且 只 需 使 用 单

个RAM。

3 交通速度预测时空图卷积网络的FPGA系统

仿真与测试

  利用前述交通速度预测STGCN的FPGA实现结构,
设计 交 通 速 度 预 测 FPGA 系 统。该 系 统 采 用 Vivado

 

2018.3进行综合,利用Xilinx
 

Vivado
 

Simulantion进行仿

真。FPGA芯片型号为xc7z100ffg900-2。

3.1 交通速度预测时空图卷积网络FPGA系统仿真

  在系统仿真过程中,将训练好的权重参数和交通速度

数据保存至.coe文件中,并将其分别导入到ROM 和分布

式伪双端口RAM中。随机选择PeMSD7(M)测试集的一

组数据进行输入,在100
 

MHz时钟条件下,Vivado仿真结

果如图12所示,预测未来第45
 

min交通速度最后一个速

度数据在355.6
 

μs处完成。

Vivado仿真结果数据经过反量化和反标准化,可得出

最终的速度预测结果如图13所示,其中红色为真实值,蓝

图11 数据存储优化设计

Fig.11 Data
 

storage
 

optimisation
 

design

色为 Vivado仿 真 结 果 的 预 测 值。该 数 据 集 的 均 值 为

58.5,标准差为13.73,分别验算预测第45
 

min交通速度

第1个节点和第228个节点结果:(1
 

641/(211))×13.73+
58.5=69.5和(1

 

444/(211))×13.73+58.5=68.18,可以

对应上实际交通结果,仿真结果正确。
选择PeMSD7(M)数据集中的268组速度数据进行输

入,其线性回归分析结果如图14所示,其中横坐标T 是期

望输出,纵坐标Y 是实际输出。预测15
 

min时回归系数R
为0.9494,预测30

 

min时回归系数R为0.90296,预测

45
 

min时回归系数R 为0.86384,使用的模型在短期内预

测交通速度时表现出较高的准确性,但随着预测时间的增

加,其准确性逐渐下降。因为长期预测涉及更多不确定因

素,如交通规则变化、突发事件等,增加了预测难度。
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图12 预测未来第45
 

min交通速度Vivado仿真结果

Fig.12 Predicting
 

traffic
 

speeds
 

at
 

the
 

45th
 

minute
 

in
 

the
 

future
 

Vivado
 

simulation
 

results

图13 FPGA系统速度预测仿真结果

Fig.13 FPGA
 

system
 

speed
 

prediction
 

simulation
 

results

3.2 交通速度预测时空图卷积网络FPGA系统实现

  交通速度预测STGCN的FPGA系统实现如图
 

15
 

所

示,选取交通速度预测STGCN的FPGA系统仿真中使用

的数据作为输入,液晶屏显示真实交通数据及预测交通数

据。其中红色为交通速度数据真实值,蓝色为通过FPGA
系统运行结果的交通速度数据预测值。从结果分析来看,
预测15/30/45

 

min时各节点的交通速度预测值与真实值

的差异较小,表明交通速度预测时空图卷积网络FPGA系

统设计成功,并在不同时间尺度上均具有较高的预测

精度。
使用 在 线 逻 辑 分 析 仪(Integrated

 

Logic
 

Analyzer,

ILA)对
 

FPGA
 

系统的运行耗时进行观测,FPGA系统整

体运行耗时如图16所示,在100
 

MHz时钟条件下,从第

13时钟周期开始FPGA系统运行,到第3
 

272个时钟周期

预测完第5
 

min交通速度,以此类推,到35
 

560个时钟周

期预测完第45
 

min交通速度,总耗时为(35
 

560-13)×
10

 

ns≈355.5
 

μs。
本文在 优 化 时 空 图 卷 积 网 络 模 型 后,首 先 实 现 了

FPGA设计方案1,并在此基础上进一步优化,提出并实现

了FPGA设计方案2。FPGA设计方案1,卷积模块内部

16个数字信号处理器(digital
 

signal
 

processor,DSP)并行

工作,输入16个16
 

bit数据并输出单个通道16
 

bit数据,
卷积模块间串行工作,因需要长时间缓存中间结果数据,
影响系统实时性。采用单端口双RAM数据更新策略虽然

保证了时间上的高效,但会增加块随机存取存储器(block
 

random-access
 

memory,BRAM)资源消耗。FPGA设计方

案2,卷积模块内部16个DSP并行工作,16个卷积模块间

并行工作,从而整体实现特征级并行化,同时得到16个通

道的卷积计算结果。结构中还引入了深度流水线机制,使
得每层的卷积计算结果可以直接传递给下一层,多个层可

以同时进行计算,实现层间流水线并行化。为了优化卷积

和层归一化过程中的加法操作,设计中采用了加法树结

构。加法树能够并行处理多个卷积结果的累加操作,相较

  

图14 交通速度预测线性回归图

Fig.14 Linear
 

regression
 

plot
 

for
 

traffic
 

speed
 

prediction
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图15 交通速度预测STGCN的FPGA系统实现

Fig.15 FPGA
 

system
 

implementation
 

of
 

STGCN
 

for
 

traffic
 

speed
 

prediction

图16 FPGA系统整体运行耗时

Fig.16 Overall
 

running
 

time
 

of
 

FPGA
 

system

于一次性全部相加或串行加法操作,加法树通过分层逐步

减少计算时延,提高了整体计算速度,减少了计算延迟。
得益于并行流水线设计和加法树的结合,优化后的设计方

案有效避免了大规模中间数据的缓存需求。同时,通过引

入交替流水线的数据存取优化设计策略,不仅提高了处理

速度,还降低了BRAM资源消耗。
综上,本文针对两种FPGA设计方案进行了验证及对

  

比,FPGA系统资源消耗如表3所示,处理速度如表4所

示。本文对FPGA设计方案1进行优化,并经过设计验证

实现了FPGA设计方案2,其DSP资源消耗增加960个为

代价,处理速度提升3倍,且查找表(lookup
 

table,LUT)、
触发器(flip-flop,FF)和BRAM资源消耗仅为FPGA设计

方案1的87.7%、63.9%和82.9%。
交通速度预测STGCN的FPGA系统资源占用情况

如表3所示,包括LUT、FF、BRAM和DSP等硬件资源。

表3 FPGA
 

系统资源占用情况

Table
 

3 FPGA
 

system
 

resource
 

usage

资源
占用量

方案1 方案2
可用

数量

占用比/%
方案1 方案2

LUT 154
 

113 135
 

231 277
 

400 55.56 48.75
FF 352

 

364 225
 

075 554
 

800 63.51 40.57
BRAM 386 320 755 51.12 42.38
DSP 633 1

 

593 2
 

020 31.33 78.86

  表4给出了软硬件执行时间对比。其中软件执行时

间为表2中的CPU和GPU对应Python环境下交通速度

预测实现的时间再除以1
 

340组数据的执行时间,其中:

CPU:12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-12700H,2.3
 

GHz。

GPU:NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Laptop。硬件时间为

FPGA:xc7z100ffg900-2且时钟频率为100
 

MHz环境下交

通速度预测实现的执行时间,与现有的 CPU、GPU 及

FPGA设计方案1对比,速度最大分别提高了25.9倍、6.7
倍和3.5倍。

表4 软硬件执行时间对比

Table
 

4 Hardware
 

and
 

software
 

execution
 

time
 

comparison
预测时间/

min
TCPU/ms TGPU/ms TFPGA1/ms TFPGA2/ms

加速比/%
TCPU/TFPGA2 TGPU/TFPGA2 TFPGA1/TFPGA2

5 0.843 0.220 0.114
 

8 0.032
 

6 25.9 6.7 3.5
10 1.649 0.360 0.228

 

1 0.073
 

0 22.6 4.9 3.1
15 2.361 0.464 0.341

 

4 0.113
 

3 20.8 4.1 3.0
20 3.068 0.581 0.454

 

7 0.153
 

7 20.0 3.8 3.0
25 3.979 0.739 0.568

 

0 0.194
 

0 20.5 3.8 2.9
30 4.789 0.884 0.681

 

3 0.234
 

4 20.4 3.8 2.9
35 5.710 1.008 0.794

 

6 0.274
 

8 20.8 3.7 2.9
40 6.447 1.151 0.907

 

9 0.315
 

1 20.5 3.7 2.9
45 7.356 1.298 1.021

 

2 0.355
 

5 20.7 3.7 2.9

4 结  论

  针对交通速度预测STGCN模型优化及其FPGA实

现进行了深入研究。首先,通过轻量化裁剪和预测数据位

宽的精确选择,提出了一种交通速度预测STGCN的优化

模型,以降低计算复杂度和资源消耗,并经过Python仿真

验证其可行性。其次,通过采用流水线、并行计算和数据

交替流水存取等组合优化策略,提出了一种交通速度预测

STGCN的FPGA实现结构组合优化方法,以提升交通速

度预测STGCN的计算速度。最后,使用Verilog编程对交

通速度预测STGCN进行了FPGA仿真和硬件测试。实

验结果表明,使用PeMSD7(M)数据集,在FPGA上实现
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单数据交通速度预测的时间只需要355.5
 

μs,相比CPU、

GPU平台及FPGA设计方案1对比,其处理速度最大分

别提高了25.9倍、6.7倍和3.5倍,证明了本文提出的交

通速度预测STGCN的FPGA实现结构组合优化方法,在
保持预测准确性的前提下可较大幅度的提升处理速度。
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