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摘 要:剪枝是一种减少卷积神经网络权重和计算量的有效方法,为CNN的高效部署提供了解决方案。但是,剪枝

后的稀疏CNN中权重的不规则分布使硬件计算单元之间的计算负载各不相同,降低了硬件的计算效率。文章提出一

种细粒度的CNN模型剪枝方法,该方法根据硬件加速器的架构将整体权重分成若干个局部权重组,并分别对每一组

局部权重进行独立剪枝,得到的稀疏CNN在加速器上实现了计算负载平衡。此外,设计一种具有高效PE结构和稀

疏度可配置的稀疏CNN加速器并在FPGA上实现,该加速器的高效PE结构提升了乘法器的吞吐率,同时可配置性

使其可灵活地适应不同稀疏度的CNN计算。实验结果表明,提出的剪枝算法可将CNN的权重参数减少50%~
70%,同时精度损失不到3%。相比于密集型加速器,提出的加速器最高可实现3.65倍的加速比;与其他的稀疏型加

速器研究相比,本研究的加速器在硬件效率上提升28%~167%。
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Abstract:Pruning
 

is
 

an
 

effective
 

approach
 

to
 

reduce
 

weight
 

and
 

computation
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

which
 

provides
 

a
 

solution
 

for
 

the
 

efficient
 

implementation
 

of
 

CNN.
 

However,
 

the
 

irregular
 

distribution
 

of
 

weight
 

in
 

the
 

pruned
 

sparse
 

CNN
 

also
 

makes
 

the
 

workloads
 

among
 

the
 

hardware
 

computing
 

units
 

different,
 

which
 

reduces
 

the
 

computing
 

efficiency
 

of
 

the
 

hardware.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

fine-grained
 

CNN
 

model
 

pruning
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

divides
 

the
 

overall
 

weight
 

into
 

several
 

local
 

weight
 

groups
 

according
 

to
 

the
 

architecture
 

of
 

the
 

hardware
 

accelerator.
 

Then
 

each
 

group
 

of
 

local
 

weights
 

is
 

pruned
 

independently
 

respectively,
 

and
 

the
 

sparse
 

CNN
 

obtained
 

is
 

workload-
balancing

 

on
 

the
 

accelerator.
 

Furthermore,
 

a
 

sparse
 

CNN
 

accelerator
 

with
 

efficient
 

PE
 

and
 

configurable
 

sparsity
 

is
 

designed
 

and
 

implemented
 

on
 

FPGA.
 

The
 

efficient
 

PE
 

improves
 

the
 

throughput
 

of
 

the
 

multiplier,
 

and
 

the
 

configurability
 

makes
 

it
 

flexible
 

to
 

compute
 

CNN
 

with
 

different
 

sparsity.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

presented
 

pruning
 

algorithm
 

can
 

reduce
 

the
 

weight
 

parameters
 

of
 

CNN
 

by
 

70%
 

and
 

the
 

accuracy
 

loss
 

is
 

less
 

than
 

3%.
 

Compared
 

to
 

dense
 

accelerator
 

research,
 

the
 

accelerator
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

up
 

to
 

3.65x
 

speedup.
 

The
 

accelerator
 

improves
 

the
 

hardware
 

efficiency
 

by
 

28~167%
 

compared
 

with
 

other
 

sparse
 

accelerators.
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0 引  言

  卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)
已经成为深度学习领域里最重要的技术之一,其强大的特

征提取能力在图像分类、目标检测和语音处理等领域得到

了广泛的应用[1-3]。但CNN庞大的计算量却为其应用部署

带来了挑 战,基 于 中 央 处 理 器(central
 

processing
 

unit,
 

CPU)的推理平台因为低并行性而导致较高的延迟,使用高

性能图形处理器(graphics
 

processing
 

unit,
 

GPU)计算会产

生较大的功耗,因此通用计算设备难以同时满足实时性和

低功耗的需求。现场可编程门阵列(field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA)作为一种可编程配置的逻辑器件,能够

灵活地实现各种硬件计算架构,在提供高性能的同时又具

有较低的功耗,是加速CNN的理想选择。缪丹丹等[4]和吴
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宇航等[5]通过数据定点量化、流水线和并行处理的方法设

计了基于FPGA的CNN加速器,具有比CPU和GPU更

优的计算能效比。王习东等[6]基于快速卷积算法设计了

CNN加速器,有效地减少了乘法计算次数。杜忠文等[7]针

对CNN加速器中内存带宽瓶颈问题,提出一种基于次级

缓存的行重组调度策略,提高了存储器的有效带宽利用率。
然而,CNN中存在大量的冗余参数,对其进行剪枝只会造

成极小的精度损失[8-9]。以上的密集型加速器都无法利用

剪枝带来的稀疏性来跳过冗余的参数计算,从而降低CNN
的计算复杂度以提高计算性能。

根据不同的剪枝粒度,一般分为结构化剪枝[10-11]和非

结构化剪枝[12-13]。结构化剪枝按照一定规则剪去网络中的

特定通道、滤波器、行或列,剪枝后的网络结构具有较好的

规则性。非结构化剪枝可以修剪网络中任何位置的参数,
被修剪的通常是绝对值较小的参数,剪枝后的模型结构规

则性较差。非结构化剪枝因其修剪粒度更细,比结构化剪

枝的精度更好且剪枝比更高。然而,非结构化剪枝却造成

了不规则的权重分布,即在不同的稀疏卷积核或通道中非

零的有效权值数量和比例是不相等的,这就导致了硬件处

理单元(processing
 

element,
 

PE)之间的计算负载不一致。
因此,小负载的PE必须插入空闲周期等待负载更大的PE
计算完成,降低了部分PE的实际计算性能和利用率。

针对剪枝带来的计算负载失衡问题,Lu等[14]提出了

一种切片查找表,将权重与相应的数据切片相匹配,并仅将

有效的权重和数据分配给PE进行计算。然而,随着滤波

器尺寸的增加,实现切片查找表所需要的存储资源也变多。
文献[15]和[16]提出将稀疏卷积核中的非零权值重新排列

成密集矩阵后再进行计算,以确保每个PE的计算负载是

相同的,但代价是给数据收集模块带来了额外的复杂性。
此外,一部分研究从算法方面优化网络以解决负载不平衡

的问题。Li等[17]提出了一种模式剪枝方案,该方案用四

种固定的剪枝格式来保证PE间的负载平衡性,但这也使

该方法的拓展性较弱。Sun等[18]对整体的卷积核采用了

相同的剪枝率,但这种方法会对高敏感度卷积核造成过度

剪枝而使模型精度下降,同时又对低敏感度卷积核的剪枝

不足。
针对以上问题,本文首先提出了一种局部权重独立剪

枝算法,该算法将模型权重分成若干个局部权重组,并分别

对每一组局部权重进行独立剪枝。同时,基于FPGA设计

了一个具有高效PE结构和稀疏度可配置的稀疏CNN硬

件加速器,通过优化乘法计算和解决权重排列的零填充问

题来提高乘法器的吞吐率和效率,同时其可配置性使其能

够支持任意稀疏度的卷积计算。

1 软件算法设计

  针对非结构化和结构化剪枝所存在的问题,本文提出

了一 种 局 部 权 重 独 立 剪 枝 (local
 

weight
 

independent
 

pruning,
 

LWIP)算法。在LWIP算法中,引入3个超参数:

M、N 和T。其中M 和N 是与硬件加速器架构相关的两

个参数,分别代表加速器在输入和输出通道维度上的计算

并行度;T 是剪枝阈值。LWIP算法的剪枝过程如图1所

示,图中的ix 代表第x 个输入通道,oy 代表第y 个输出通

道。为了简单起见,这里将M 和N 都设为2来解释LWIP
算法。LWIP算法首先将尺寸为4×4×3×3的权重在输

入通道维度上按每2个(M=2)通道分割一次,同理在输出

通道维度上按每2个(N=2)分割一次,将整体的权重分成

4个2×2×3×3的 局 部 权 重 组(local
 

weight
 

group,
 

LWG),即LWG1、LWG2、LWG3 和LWG4。这样的分组方

式结合了加速器的计算架构,将加速器在同一批次计算的

权重分到同一组中。分组数量的计算公式为:

N(Ic,Oc)=
Ic

M ×
Oc

N
(1)

其中,Ic 和Oc 分别代表输入和输出通道的数目, 表

示对计算结果向上取整。

图1 LWIP算法

接下来,LWIP算法对每个LWG独立剪枝。根据所设

定的剪枝阈值T,LWIP算法在LWG内部统计每个滤波器

使用T 时的剪枝率。滤波器的剪枝率越高,则其对应的敏

感度越低;反之亦然。直接使用统计得到的剪枝率进行剪

枝,会造成硬件加速器中不同PE之间的计算负载不平衡,
因此LWIP算法计算单个LWG内部所有滤波器的平均剪

枝率并将其作为整个LWG的剪枝率。这样,在LWG内部

的每个滤波器将采用相同的剪枝率,使得加速器中同一批

计算的所有PE的负载总是相等的。不同LWG的剪枝操

作相互独立,因此在加速器上属于不同计算批次的LWG
的剪 枝 率 并 不 相 等。从 图1可 以 看 出,LWIP 算 法 使

LWG1、LWG2、LWG3 和LWG4 中的滤波器保留的计算负

载分别为4、2、3和1。这样,在每个LWG内部采用了相同

的剪枝率,由于LWG之间的独立性仍然让整个网络的稀

疏度具有随机性。最后,对剪枝得到的稀疏CNN模型进

行微调和训练,通过对剩余权值的迭代更新来弥补剪枝带

来的精度损失。
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本文对比了LWIP和其他算法的剪枝模型负载分布特

点,如表1所示。结构化剪枝从整个网络层中移除特定的

滤波器、行或列,其负载分布在局部和整个网络层中都是相

同的;非结构化剪枝从整层网络权重中移除阈值较小的权

重,其在局部和整层的负载分布均是随机的;文献[18]采用

了较为固定的剪枝方式,其负载分布与结构化类似;而本文

的LWIP算法在对LWG的剪枝过程中采用了类似结构化

剪枝的方式,因此其局部的负载分布是相同的,但是对不同

的LWG又采用了不同的剪枝率,从而在整层网络中的负

载分布是随机的。结构化剪枝和文献[18]的剪枝粒度较

粗,造成对高敏感度滤波器的过度剪枝和低敏感度滤波器

的剪枝不足;而LWIP算法将权重分组并根据局部权重的

敏感度选择合适的剪枝率,因此剪枝粒度比结构化剪枝和

文献[18]中的方法更细,从而保留了更多重要的权重特征;
同时局部负载分布相同的特点又保证了硬件计算单元的负

载平衡性。

表1 不同剪枝方法的负载分布特点

剪枝方法 负载分布
结构化剪枝 局部相同,整层相同

非结构化剪枝 局部随机,整层随机
文献[18] 局部相同,整层相同

LWIP 局部相同,整层随机

  考虑到剪枝后的稀疏CNN中大量的零权重在访存时

  

会产生无效的带宽,因此本文对稀疏CNN的权重进行压

缩以降低访存过程中的零权重比例。本文采用“数据+坐

标”的组合方式将所有非零权值压缩保存,所有的零权重被

全部删除。压缩方法如图2所示,每个滤波器内部的数据

坐标都从1开始,用坐标0作为两个滤波器之间的分界线。
这样使得权重在存储时的零参数减少,在权重的访存过程

中也利用稀疏性特点降低了访存带宽和功耗。

图2 稀疏权重压缩

2 硬件加速器设计

2.1 硬件架构

  本文提出的加速器的顶层硬件架构如图3所示,主要

包括数据和权重缓冲区、稀疏卷积单元、后处理单元和输出

控制器。权重和特征数据默认存储在外部存储器中,计算

时加载到片上缓冲区。稀疏卷积单元负责完成对稀疏滤波

器的运算,后处理模块对稀疏卷积单元的输出结果进行量

化、激活和池化计算,最终输出控制器经过总线将计算结果

写到外部存储器中。

图3 顶层硬件架构图

2.2 数据流优化

  卷积的计算公式如下:

O(n,h,w)=∑
Ic

i=1
∑
Kh

p=1
∑
Kw

q=1
K(n,i,p,q)I(i,hs+p,ws+q)

(2)
其中,I为输入特征图;K 为卷积核;O 为输出特征图;

n、h、w 分别为输出特征图的通道、高和宽;Ic 代表输入特

征图的通道数;Kh、Kw 为滤波器的高和宽;s是卷积步长。
从式(2)可以看出,输入通道为i的特征数据将会与不

同输出通道的卷积核进行计算,因此输入特征数据可进行

复用以供多个卷积核同时运算。记为:

D(n,i,h,w)=∑
Kh

p=1
∑
Kw

q=1
K(n,i,p,q)I(i,hs+p,ws+q)

(3)
则式(2)可以改写为:

O(n,h,w)=∑
Ic

i=0
D(n,i,h,w) (4)

在式(3)中,如果保持i不变,令n 的取值为1~N,则
可以计算得到N 个输出部分积:D(1,i,h,w)、D(2,i,h,
w)、…、D(N,i,h,w)。此时在计算这N 个输出通道的部
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分积时所使用的输入特征数据相同,因此共用特征数据提

高了其片上利用率,减少了特征数据从外部存储器中的访

问次数,从而降低了硬件加速器对外部存储器的访存带宽

和访存功耗。N 越大,输入特征数据的复用性越高,但是

这也需要更多的存储资源来缓存输出结果。
在式(4)中可观察到对于输出通道n 相同的部分积D

需要全部相加才能得到最终结果,如果并行计算 M 个相

同输出通道的部分积:D(n,1,h,w)、D(n,2,h,w)、…、

D(n,M,h,w),则这M 个部分积可在全部相加后再存入

部分积缓存区。当M 个输入特征图被并行计算时,每个输

入特征图以式(3)的方式被复用并计算N 个输出通道的部

分积,则一共得到M 组部分积。最后,将M 组部分积中输

出通道相同的计算结果相加后存入缓冲区中,这样优化后

使得部分积不需要分别存储在不同的缓存中,仅将加法结

果写入一个缓存中即可,从而提高了存储资源的复用性,
减小了缓冲区空间。

2.3 处理单元(PE)

  文献[4]中的密集型加速器利用CNN在边缘推理计

算时被量化为8位定点数的特点,使FPGA中的一个硬件

乘法器同时进行两个乘法操作,如式(5)所示。
[(w1≪16)+w2]×d=[(w1×d)≪16]+w2×d

(5)
其中,w1 和w2 表示两个不同滤波器中的权重,d 表

示一个特征数据,将w1 左移16
 

bit后与w2 相加并相乘,
则最后从乘积中可根据高低位分离出两个乘法结果。

但是在稀疏型加速器中由于不同滤波器之间的有效

权重位置不同,因此同一个特征数据不一定对两个滤波器

中的权重都有效,导致式(5)中的乘法器优化方法无法适

用于稀疏CNN加速器中,降低了乘法器的吞吐率。对此,
本文提出基于权重复用和数据切片的稀疏计算方法,该方

法在一个乘法器中复用滤波器的权重与两个特征数据切

片进行稀疏计算,并得到两个输出结果,每个数据切片的

大小与滤波器尺寸相同。本文所提出的PE原理图如图4
所示,首先设计了两个特征数据切片缓存区,分别存储奇

数项和偶数项的数据切片,并通过寄存器Reg1和Reg2来

保存数据切片以供乘法器访问。通过路径②将Reg2中的

数据切片共享给左边的乘法器,因此左边的乘法器同时使

用一个权重与两个数据切片进行乘法计算。同理,Reg1中

的数据切片共享给右边的乘法器,并使右边的乘法器也同

时完成两次乘法。最后,通过路径③将来自偶数项切片数

据的积输出到右边的加法器,将奇数项切片数据的积输出

到左边的加法器,所以左右两个加法器的最终输出结果分

别是来自奇数项和偶数项的数据切片的计算结果。本文

的稀疏计算方法,使稀疏CNN加速器中的乘法器也如密

集型加速器一样能够同时计算两次乘法。
如图5(a)所示,Cambricon-X[19]将相同维度的权重按

照每个地址存放4个权重数据的方式进行排列,当权重的

图4 PE原理图

数量不是4的整数倍时,对最后一行的剩余位置使用零进

行填充,这样的数据重组形式又重新引进了非必要的零权

值,使部分乘法器仍然参与了零相关的乘法计算。对此,
本文提出采用“权重二次排列”方法进行重组。由于本文

的PE中的乘法器数量为2,因此每个地址上排列两个权

重。如图5(b)所示,当有效权重数量为奇数时,则在最后

一个地址上需要用零进行填充。但当使用“权重二次排

列”方法时,则用权重w1 代替原来的零,同时将剩余的权

重再依次排在后面。当PE遍历计算一次所有的权重后,
将有两个数据切片参与计算并得到两个结果,但却不存在

任何零相关的乘法计算。如图5(c)所示,当有效权重的数

量为偶数时,此时在最后一个地址没有零填充,但为了与

奇数同步,仍需从下一个地址再排列一遍所有的非零权

重。本文提出的权重排列方法解决了零填充的问题,消除

了加速器对任意零权重的访问,有效地提高了乘法器的

效率。
当有效权重数量为3时,则第2个地址上的一个权重

需要访问当前的数据切片计算,而另一个权重则需要访

问下一个数据切片从而计算下一个结果,上述的PE设计

显然无法满足此要求。对此,添加一条“直连通路”将下

一个数据切片直接送到右边的乘法器中,即图4中的路

径①。在上述情况下,当前计算切片仍还有一个权重的

乘积未相加,所以通过寄存器Reg3和Reg4将下一个切

片的计算结果暂存并在下一个周期参与累加。最后分别

在每个乘法器的左边添加一个多选器用以选择累加的数

据,同理右边的乘法器用来选择乘积结果是否要累加到

当前的结果中。

2.4 稀疏度可配置的稀疏卷积单元

  在稀疏卷积单元中一共设计了 M 个PE
 

组,每个PE

·4·



 

李 宁
 

等:基于FPGA的稀疏卷积神经网络加速器设计 第5期

图5 权重排列方法

组中包含N 个PE且全部利用同一张输入特征图计算,因
此稀疏卷积单元可同时计算 M 个输入特征图并行输出M
组部分积。在PE组中还分别设计了特征数据切片生成器

和权重解码器,其中前者用来生成特征数据切片并按照奇

数和偶数的顺序存入特征数据缓存区中,权重解码器将压

缩的权重进行解码并按照“权重二次排列”的方法为每个

PE提供权重。设计了一个部分积加法器,用以完成 M 组

部分积沿着输出通道的相加任务。当输入特征图通道大

于M 时,此时需要进行多批次计算并与对应输出通道的

历史计算结果相加,对此本文设计了一个部分和缓冲区,
用以缓存N 个通道每次所得的部分和。

为了适应不同稀疏度的卷积核计算,在稀疏卷积单元

中设计了一个顶层控制器,该模块拥有一个高级可扩展互

连(advanced
 

extensible
 

interface,
 

AXI)总线接口,处理器

通过该接口将权重稀疏度和结构信息配置给控制器。在

该模块下有一个与处理器时钟频率相同的寄存器堆用来

接收和保存处理器的配置信息,同时处理器可通过读取该

模块中的状态寄存器来实时地获取计算状态。稀疏度可

配置的特性使稀疏卷积单元不仅能够加速计算稀疏CNN,
同时也可拓展应用于推理密集型CNN。如图5(d)所示,
对于密集型CNN的权重,将所有的权重按照“权重二次排

列”的方法进行排列,同时在顶层控制器中将稀疏度配置

为0,这样便可使稀疏卷积单元适用于计算密集型CNN。
因此,可配置特性使硬件加速器的通用性得到增强。

2.5 后处理单元

  后处理单元主要负责实现量化、激活和池化计算。激

活和池化均采用基于门控的设计,对于不需要做激活或者

池化计算的数据,则直接绕过运算单元从选择器的另一端

输出。具体电路如图6所示,激活使能和池化使能是两个

来自处理器的配置信号,它们控制激活和池化单元对量化

模块的输出结果执行对应的计算。为了提高并行性,后处

理单元的数据并行度等于稀疏计算单元的输出并行度N,

可同步处理N 个通道的输出特征数据。

图6 后处理单元

3 实验与评估

3.1 软件算法评估

  本文在Pytorch深度学习框架下实现了LWIP算法,
选用计算复杂度较高的 VGG16网络在CIFAR-100数据

集上进行剪枝测试。首先,在Pytorch框架下训练全精度

的VGG16网络;接下来调用LWIP方法进行剪枝并得到

稀疏网络;最后再对剩余的权值进行迭代更新来弥补剪枝

带来的精度损失。分别在不同的剪枝率下统计LWIP算

法的精度损失变化并与其他的剪枝方法进行对比,结果如

表2所示。

表2 不同剪枝方法的精度损失 %

稀疏度 30 50 70
结构化剪枝 0.6 2.3 4.7

非结构化剪枝 0.1 0.5 1.5
文献[18] 0.3 1.6 3.3

LWIP 0.2 1.2 2.4

  由表2可以发现LWIP算法在3种不同的稀疏度下的

精度均高于结构化剪枝和文献[18]所提出的剪枝算法,

LWIP采用了比结构化剪枝更细的剪枝粒度,兼顾了局部

权重对模型整体精度的影响,使得剪枝后的模型具有更好

的精度。同时,LWIP算法在70%的稀疏度下的精度损失

比非结构化剪枝仅高0.9%。因此,LWIP算法的精度介

于结构化和非结构化剪枝之间,但局部相同的负载分布却

易于硬件实现负载平衡。
此外,本文还通过仿真验证了LWIP算法在负载平衡

方面的表现。分别使用非结构化剪枝方法和LWIP算法

对VGG16模型进行剪枝,使其稀疏度保持在70%,并使用

Power-of-Two[20]量化方法将模型中的32位浮点型数据转

为8位定点型,随后使用加速器进行推理测试。由于结构

化剪枝和文献[18]的方法与LWIP算法的模型局部负载

分布特点相同,因此这里仅对非结构化剪枝和LWIP算法

作了对比。分别统计硬件加速器推理两种不同的稀疏模

型时的PE利用率,结果如图7所示。经过LWIP算法剪

枝和优化后的模型在加速器上执行推理时的PE利用率更

高,这是因为LWIP算法消除了PE和PE
 

组之间的负载不

平衡,使PE的无效计算和等待周期数量减少,从而有效提
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升了硬件的利用率。

图7 LWIP算法的负载平衡能力

3.2 硬件性能与加速效果分析

  本文使用Verilog硬件描述语言实现了提出的硬件加

速器,在Xilinx
 

Vivado
 

2019.1开发套件上完成了功能仿

真和时序分析,最终将其部署在Xilinx
 

XC7Z100
 

FPGA开

发板上。使用 C语 言 编 写 了 软 件 驱 动 代 码,并 运 行 在

  

ARM处理器上,以控制加速器执行CNN推理任务。输出

并行度N 设置为16,即每个PE组中包含16个PE;输入

特征图并行度M 设置为32,即稀疏卷积单元中包含32个

PE组。
为了验证本文所提出的加速器的性能优势,选择其他的

CNN加速器研究进行比较,结果如表3所示。其中文献[4,6]
是关于密集型CNN加速器的研究,文献[14,18,21]则是

聚焦于稀疏CNN加速器的研究。为了更公平地与其他的

稀疏CNN加速技术研究比较,本文选用与文献[14,18,21]
中相同的VGG16网络作为比较对象。在比较的指标中,
理论吞吐率表示加速器的理论算力,即数字信号处理器

(digital
 

signal
 

processor,DSP)的数量与时钟频率乘积的

二倍。但是由于文献[4]和本文优化了乘法器设计,文
献[6]使用了快速卷积算法,因此实际吞吐率均高于理论

吞吐率。同时,本文分别计算DSP和块随机存储器(block
 

random
 

access
 

memory,
 

BRAM)的效率来表示其平均吞

吐率,以此来衡量不同加速器在单位数量硬件下的吞

吐率。

表3 与其他相关研究的性能比较

加速器 文献[4] 文献[6] 文献[14] 文献[21] 文献[18] 本文 本文

FPGA型号 ZU5EV PYNQ-Z2 ZCU102 ZCU102 ZCU102 XC7Z100 XC7Z100

CNN类型 YOLOv3-Tiny 退化YOLO VGG16 VGG16 VGG16 VGG16 LWIP+VGG16
时钟频率/MHz 200 150 200 200 200 220 220

DSP数量 334 115 1
 

144 1
 

564 1
 

061 1
 

024 1
 

024

BRAM数量 92.5 67 912 840 502 464 464
理论吞吐率/(GOP/s) 132 34.5 457 625.6 424.4 450 450
实际吞吐率/(GOP/s) 144 51.89 309 534.2 - 706 -

DSP效率/(GOP/s) 0.43 0.45 0.27 0.34 - 0.68 -

BRAM效率/(GOP/s) 1.56 0.77 0.33 0.63 - 1.52 -
等效吞吐率/(GOP/s) - - 954 1

 

170.4 1
 

054 - 1
 

302
等效DSP效率/(GOP/s) - - 0.83 0.75 0.99 - 1.27

等效BRAM效率/(GOP/s) - - 1.05 1.39 2.10 - 2.81

  注:GOP为硬件加速器的吞吐量单位,表示加、减、乘、除的次数。

  本文首先使用未经LWIP优化的VGG16网络与其他

的研究进行性能对比,本文提出的加速器最高可工作在

220MHz的时钟频率下,理论吞吐率和实际吞吐率分别为

450
 

GOP/s
 

和702
 

GOP/s。本文对乘法器进行优化使其

同时计算两个乘法,因此实际吞吐率超过了理论值,而文

献[14,18,21]提出的稀疏加速器的吞吐率均低于其理论

值。本文的加速器的实际吞吐率远高于文献[4]和[6],这
是由于本文使用的硬件资源更多,提供了更大的计算并行

度。在DSP效率上,本文的加速器分别是文献[4]和[6]的

1.58倍和1.51倍;在BRAM 效率上,本文的加速器比文

献[4]略低,这是因为本文加速器的特征数据切片生成器

模块额外消耗了BRAM,使总体BRAM 数量上升,从而导

致总体效率下降。与文献[14]和[21]提出的稀疏加速器

相比,本文加速器在DSP效率上比它们分别高1.51倍和

1.0倍,在BRAM效率上分别高3.6倍和1.41倍。因此,
使用基于权重复用和数据切片的稀疏计算方法解决了稀

疏CNN加速器中的乘法器不能被高效利用的问题,从而

本文的加速器在 DSP和 BRAM 效率上优于其他的加

速器。
此外,本文使用LWIP算法对 VGG16网络进行优化

并与其他研究作加速效果对比。由于不同研究对网络模

型的优化方法是不同的,为了更公平地比较不同加速器的

·6·
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加速效果,本文将稀疏加速器的吞吐率进行转换,即用推

理帧率与网络的计算量相乘得到等效吞吐率进行比较。
相比较于文献[4]和[6]提出的密集型CNN加速器,本文

的加速器在等效DSP效率上分别是文献[4]和[6]的2.95
倍和2.82倍;在等效BRAM 效率上,分别是它们的1.80
倍和3.65倍。这表明本文的稀疏CNN加速器在跳过零

权重后减少了无效的冗余计算,使硬件的利用率得以提

升,相比于密集型CNN加速器最高实现了3.65倍的加速

比。文献[14]使用的DSP数量和本文相差不多,但由于文

献[14]中切片查找表的实现消耗了大量的存储资源,因此

BRAM的 使 用 量 大 概 是 本 文 的2倍。在 等 效 DSP 和

BRAM效率方面,本文的加速器比文献[14]分别高出53%
和167%。文献[21]的加速器所使用的DSP数量是本文

的1.5倍,等 效 吞 吐 率 是 本 文 的0.9倍,等 效 DSP 和

BRAM效率分别是本文的0.59倍和0.49倍。文献[18]
所使用的DSP和BRAM 数量与本文最接近,但是在硬件

效率上,本文的加速器比文献[18]分别高28%和34%。本

文提出的LWIP算法优化了网络模型,使硬件中的负载分

布相对平衡;同时在硬件加速器中对乘法器的优化使其吞

吐率翻倍,新提出的数据排列方法解决了零填充的问题从

而使乘法器的效率进一步提升,稀疏卷积单元的可配置特

性能够灵活地支持任意稀疏度的卷积计算。相比于其他

的稀疏CNN加速器研究,本文中来自软件和硬件的协同

优化最终使加速效果得到28~167%的提升。

4 结  论

  本文针对稀疏CNN的不规则权重分布而导致的硬件

计算负载失衡的问题,首先提出了一种细粒度的模型剪枝

算法,该算法在保证模型精度的同时最大化程度让模型权

重的分布变得规则。其次,设计了一种具有高效PE结构

和稀疏度可配置的稀疏卷积单元,可配置性使其灵活地适

应任意稀疏度的卷积计算,同时PE中乘法器的优化使其

吞吐率翻倍,新提出的数据排列方法解决了零填充的问

题。实验结果表明,本文提出的剪枝算法有效地减少了

CNN的计算复杂度且精度损失较小,解决了加速器中计

算负载不平衡的问题;本文的硬件加速器拥有优异的性能

指标,在吞吐率和硬件效率上均高于其他相关研究中的加

速器。
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