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摘要 随着深度学习在众多领域发挥着越来越重要的作用, 如何设计高性能、低功耗、低延迟的深

度学习硬件加速器成为体系结构领域的研究热点. 本文基于深度学习算法模型的结构和优化方法,

分析了深度学习硬件实现中面临的困难和挑战, 并对比当前主流的深度学习硬件加速平台的优势和

不足, 提出了基于飞腾 – 迈创通用向量 DSP 的深度学习硬件加速方案, 对其向量广播、矩阵转换等

加速技术进行了阐述. 并围绕目前通用向量 DSP硬件加速的不足,对兼顾通用向量计算和专用深度

学习计算的可重构计算阵列等优化技术进行了深入的探讨与研究.
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1 引言

2016年, Google DeepMind团队研发的人工智能程序 AlphaGo借助智能加速芯片 TPU取得多场

全球顶级 “人机大战”的胜利,使人工智能技术迅速进入大众的视线,并掀起了几年来热度不减的人工

智能研究热潮. 深度学习的概念最早由 University of Toronto 的 Hinton 等 [1] 于 2006 年提出, 指基于

样本数据通过一定的训练方法得到包含多个层级的深度网络结构的机器学习过程. 深度学习包括训练

和推理两个阶段. 训练阶段需要大量的样本, 属于计算密集型运算, 往往使用大规模的高性能处理器

如 CPU 或者 GPU, 通过最大程度发掘算法的并行性来进行训练加速. 推理则是将训练好的参数加载

到特定的现场设备上 (如手机、机器人、无人机等设备), 对样本之外的输入数据进行判断推理. 虽然

计算量相对训练阶段小, 但是通常工作在现场终端, 对硬件的性能、功耗, 以及延迟要求较高.

深度学习算法随着应用领域不断的发展演化, 如图 1所示, 仅 CNN算法模型的演变,就出现了众

多形式的算法模型. 从最原始的 BP 算法模型, 到经典的 7 层 LeNet5 [2], 再到 2015 年获得 ImageNet

冠军的具有 152层深度的微软深度残差网络 ResNet [6],其结构和深度都发生了很大的改变.而硬件研

发具有时间周期长的特点, 这使硬件加速平台很难灵活快速地跟随算法的发展演变. 不管是云端, 还
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图 1 (网络版彩图) CNN 算法模型的发展演化 [2∼5]

Figure 1 (Color online) Evolution of CNN algorithms [2∼5]
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图 2 (网络版彩图) LeNet5 深度学习算法模型

Figure 2 (Color online) Algorithm model of LeNet5

是终端, 不管是传统体系结构, 还是新兴仿生物学技术, 各种硬件加速平台基于自身的竞争优势, 纷纷

推出了众多高性能低功耗的硬件加速方案.

本文介绍了深度学习算法的发展和优化,分析了当前主流的硬件加速技术和各种硬件加速平台的

优势和不足;最终,基于以上的分析和结论,提出了基于通用向量 DSP的深度学习的硬件加速方案,并

针对其不足, 提出了新的改进方法.

2 深度学习硬件加速技术

2.1 深度学习核心算法分析

深度学习算法一般指层数包含 3 层以上的算法. 图 2 为经典的 LeNet5 算法模型: 一共具有 7 个

层, 其中包含 2 个卷积层、2 个池化层、2 个全连接层, 以及 1 个分类层. LeNet5 对手写字符的识别精

度可达 99.5%. 相比其他几个网络层, 2 个卷积层集中了整个网络 90% 以上的运算量.

在绝大多数的深度学习算法中,卷积层的运算量占总运算量的 90%以上,因此卷积层算法是 CNN

算法的核心, 对其进行加速是提升 CNN算法性能的关键.一个三维卷积层运算过程如图 3所示, 输入

特征图像为 (W ×H×C),卷积核为 k 组 (R×S×C),输出特征图像为 k 组 (W −R+1)× (H−S+1).

每一个输出特征图像都是由所有的输入特征图像和它们对应的卷积核卷积运算后的结果叠加得到,输

出特征图像的大小由输入特征图像大小以及卷积核大小共同确定. 卷积层本质是乘累加运算, 可表示

如下:

O[(k, x, y)] =
C−1∑
c=0

R−1∑
r=0

S−1∑
s=0

F [(k, c, r, s)]× I[(c, x+ r, y + s)],

0 6 k < K, 0 6 x < W −R+ 1, 0 6 y < H − S + 1, (1)
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图 3 (网络版彩图) 多维卷积算法模型

Figure 3 (Color online) Multidimensional convolution al-
gorithm

图 4 (网络版彩图) 卷积中的数据复用

Figure 4 (Color online) Data repetition in convolution

其中, O, I 和 F 分别为输出、输入和卷积核, 本级的输出对应下一级的输入.

卷积层运算过程中, 经常要反复读取运算相关数据, 而这些数据中存在大量重复, 反复读取会造

成不必要的带宽浪费. 以图 4 所示卷积为例, 卷积核大小为 3×3, 跨步为 1, 相邻两次滑动中有 6 个像

素被重用. 假设卷积核大小为 S ×R, 在跨步为 1 时, 相邻两次计算的重复数据为 S × (R− 1). 因此选

择合适的运算次序, 提高数据的重用性, 减少反复读取相同输入数据的次数, 可大幅降低带宽要求.

2.2 深度学习硬件加速技术

基于对深度学习核心算法的分析, 目前深度学习硬件加速的重点是对卷积算法进行加速, 主要采

用软硬件联合的优化方法、运算单元的优化方法, 以及基于存储的优化方法.

2.2.1 软硬件联合的硬件加速技术

硬件的加速设计离不开算法的优化设计. 在进行硬件设计的同时, 需要结合软件的需求及算法的

结构进行. 在数据进入硬件运算之前, 先进行有利于提高硬件效率的算法及软件层次的优化; 而硬件

的设计,也要适应算法结构和软件框架. 基于算法优化的软硬件联合加速技术,主要采用降低精度、发

掘稀疏性, 以及数据重排等方法.

(1) 降低精度. 在不降低正确率的前提下, 通过使用低位宽定点数代替高位宽浮点数, 可以大大减

少运算和访存开销. 图 5 为 LeNet 在改变精度和位宽时, 其算法正确率的变化. 由图 5 可以看出, 由

定点数代替浮点数, 位宽降至 16 位时, 正确率几乎不受影响. 硬件上, 随着位宽的降低, 其功耗也可大

幅降低.

在当前主流的深度学习硬件加速器中, 位宽可以大幅降低到 16 位及以下. 另外, 由于不同算法对

精度的要求不同,不同层的计算精度也可能存在不同,因此硬件通常支持混合精度的运算.如 NVIDIA

的 Tensor Core, 同时支持 16 位和 32 位的精度运算, 兼顾了算法的精确度和效率 [7].

(2) 发掘稀疏性. 通过剪枝、复用、跳过 0 值等方法, 发掘算法中的稀疏性, 减少硬件中不必要的

运算和访存, 可以大大提高硬件的效率 [8, 9]. 目前几个比较典型的加速器中都支持这种算法压缩后的

稀疏运算加速, 如 Eyeriss [10], SnaPEA [11], UCNN [12] 和 Cambricon-X [13] 等. 以上设计除了在算法上

发掘稀疏性之外, 也通过相应的硬件设计, 如稀疏运算、分组运算等方法, 实现了对稀疏数据的加速.

从计算量的角度直观来看, 算法压缩能够大幅提高硬件的性能. 但有研究表明, 通过压缩的硬件设计
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图 5 (网络版彩图) LeNet 算法的精度、位宽与正确率的关系

Figure 5 (Color online) Relationship among precision, bitwidth, and accuracy in LeNet algorithm
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图 6 (网络版彩图) Toeplitz 矩阵方法加速卷积运算

Figure 6 (Color online) Acceleration of convolution with

Toeplitz matrix

图 7 (网络版彩图) FFT 方法加速卷积运算

Figure 7 (Color online) Acceleration of convolution with

FFT

有可能会出现性能的下降 [14, 15], 压缩编码和解码也增加了存储开销. Scalpel [16] 中针对不同并行度的

硬件, 提出了两种解决方案: 一是基于低并行度的 SIMD 结构, 采用分组索引, 一条 SIMD 指令可以读

取多个权重值;二是针对高并行的硬件,采用节点剪枝的方法,既不完全去掉参数又可以将它的影响降

到最小.

(3) 数据重排. 在深度学习中, 卷积运算一般占了很大比例. 卷积运算具有计算量大、数据复用率

高、访存不规则的特点. 因此, 在对卷积运算进行优化时, 往往将其输入和权值进行重新组合排序. 目

前主要使用的输入重排方法有 Toeplitz矩阵方法和 FFT方法 [17]. Toeplitz矩阵方法如图 6所示,将卷

积核展开为向量后,与进行了 Toeplitz变换的输入矩阵进行向量矩阵乘法操作. FFT方法如图 7所示,

通过对原始数据进行 FFT 变换, 将卷积运算转换为频域的矩阵乘运算. 矩阵乘完成后, 再将结果进行

反 FFT运算,得到卷积结果.这两种方法都达到了减少运算量, 规整访存模式的效果.另外, Winograd

算法 [18] 和 Strassen 算法 [19], 以及一些边缘计算方法 [20], 也可以将卷积运算进行变换达到减少乘法

操作的效果. 对于性能受限于计算资源的 FPGA, 快速 Winograd 算法可以大大降低算术复杂度, 高效

实现基于 FPGA 的 CNN 加速设计 [21].

2.2.2 脉动阵列运算单元

脉动阵列在 1982 年由 Kung 提出 [22]. 脉动阵列具有访存和运算的优势, 通过使数据在相对简单

的 PE阵列之间流动,最大限度地实现数据复用,从而减小对存储带宽的需求,在较小的存储带宽的情

况下实现较高的运算吞吐率.如图 8所示, Google TPU采用了二维的脉动架构 [23]: 它是一个 256×256
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图 8 (网络版彩图) TPU 中的脉动阵列

Figure 8 (Color online) Systolic array in TPU

的脉动阵列. 而整个芯片的其他部分均围绕这个脉动阵列来进行设计. 采用脉动阵列的硬件设计还有

Eyeriss, ShiDianNao [24] 等.

2.2.3 基于存储的深度学习加速技术

在传统的 von Neumann 体系架构中, 无论计算单元有多高效, 数据都必须由存储单元 (内存或外

存) 搬移到计算单元中. 大量的并行计算意味着大量的数据搬移, 当硬件的计算能力达到一定程度时,

访存开销成为限制性能的瓶颈. 因此, 新型存储结构 (如 ReRAM, STT-RAM 等非易失性存储器) 以

及存储工艺 (如三维堆叠存储等) 得到研究人员的关注. ReRAM 以其特有的交叉网络结构和多比特

存储性质, 可以显著提升深度学习硬件的计算效率. 但是 ReRAM 工艺尚不成熟, 存在计算与存储精

度受限、ReRAM 阵列规模受限等问题. 混合立方存储器 (hybrid memory cube, HMC) 作为先进的三

维堆叠的多块 DRAM 存储器, 拥有更高的性能、更低的功耗及更小的尺寸. NVIDIA 和 Google 等厂

商在自己的产品中使用了高带宽存储器 (high bandwidth memory, HBM). HBM 使得片上缓存容量从

MB 级别提升到 GB 级别, 可以将整个深度学习模型放到片上, 带宽不再受限于芯片 IO 引脚的制约.

但是, 三维堆叠存储体的价格与其高性能成正比, 在设计处理器的时候, 成本开销很大.

2.2.4 其他加速技术

(1) 动态数据通道配置. STM 实现了一种支持神经网络算法的 DSP+CONV 硬件加速器, 其关键

技术动态数据通道配置 (通过灵活的 DMA设计)的核心是一个基于 DMA的灵活可配的数据通路 [25],

可适应多种 DCNN 的结构.

(2)存储内计算.这种技术一般都需要依赖新型存储器件,也有使用现有的 Flash技术或其他存储

器件 (如 SRAM) 实现存储内计算的案例, Mythic 就是其中之一. 存内计算的目标是利用存储器件实

现矩阵乘法运算,减少数据传输所引起的带宽和功耗问题.随着神经网络的发展,在存储上进行创新也

是适应深度学习的重要趋势.

(3)专用加速协处理器. 将深度学习中耗时最长、计算密度最高的任务放到专用的 FPGA或 ASIC

协处理器中,其他部分由通用处理器完成,从而降低通用性带来的性能损失.专用加速协处理器与通用
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处理器的协同工作, 将 RTL 开发的长周期迭代转化为指令序列的开发, 极大降低了硬件的研发周期.

如拥有比较完备指令集的寒武纪的 Cambricon 处理器 [26]、Intel Movidius 神经网络计算棒等.

(4) 新工艺. 芯片集成度的提高, 带来了功耗的不断增长. 工艺尺寸不断缩小, 同时一些新的技术

如单片式三维堆叠集成 (TSV) 等 [27], 对降低功耗有重要作用.

2.3 深度学习硬件加速平台

2.3.1 通用硬件平台 CPU

作为应用最广泛的通用处理器, CPU需要在兼顾通用性能的前提下, 在其通用架构中增加对深度

学习算法的加速支持, 如, Intel 的 Knights Mill 处理器增加了对 “可变精度” 的支持 [28], 进而提高深

度学习处理的性能.另外, Intel也通过增加协处理器来提高深度学习加速的性能.但是, 不管是对其架

构进行优化创新, 还是增加协处理器, 其功耗、面积、性能等指标会受限于其通用性能.

2.3.2 图形处理器 GPU

图形处理器 (GPU) 能够提供强大的并行计算能力特性, 使其成为神经网络硬件加速平台的首选.

Oh 等 [29] 早在 2004 年就已经通过将点积转化为矩阵操作, 在 GPU 上加速神经网络. Coates 等 [30]

提出的 GPU 加速方案可以将深度学习加速 90 倍以上. NVIDIA 的 Tesla V100 内置了 5120 个

CUDA 单元, 搭载 16 GB HBM 显存, 单精度浮点性能和双精度浮点性能分别达到了 15 TFLOPS 和

7.5 TFLOPS. 虽然效率极高, 但与 CPU 类似, 由于其对图像处理的通用性能在硬件设计中所占比例

大, GPU 在进行深度学习加速时, 能耗仍然高于 FPGA 和 ASIC.

2.3.3 现场可编程门阵列 FPGA

FPGA 作为一种高性能、低功耗的可编程芯片, 与通用平台 CPU 和 GPU 相比, 节省了通用功能

的逻辑, 性能更高并且能耗比也更高. 与 ASIC 相比, FPGA 快速迭代的优势使其具有极短的开发周

期, 灵活可扩展使其能够快速适应深度学习算法的发展与优化. 基于 FPGA 的深度学习加速研究众

多,如在 FPGA上实现的多层感知机 [31]、可重构数据流处理器 NeuFlow [32]、结合Winograd算法采用

行缓冲结构实现高效数据复用的 CNN 加速器 [21] 等. 在 2017 年 FPGA 会议上, Zhang 等 [33] 提出了

一种在 CPU-FPGA共享内存上, 通过快速 FFT算法实现对卷积神经网络进行频域加速的方法. 该方

法利用快速 FFT 变换将频域算法映射到 FPGA 上高度并行的基于重叠加法 (overlap-and-add, OaA)

的二维卷积结构上, 在共享内存中以一种新颖的数据布局, 实现 CPU 和 FPGA 之间高效的数据通信,

使 CNN浮点运算次数减少 39.14%∼54.10%. 但是, FPGA也存在一些缺点,比如其硬件编程需要对底

层硬件有一定的知识且使用硬件描述语言 (HDL)进行开发,具有一定的局限性,并且因为其工作频率

较低, 相对其他加速器具有较高的单位能耗和延迟.

2.3.4 专用集成电路 ASIC

相比于通用器件的低能效, 开发深度学习专用硬件已经在学术界和工业界达成共识. Pham 等 [34]

利用 IBM的 45 nm SOI工艺库对 FPGA实现的 NeuFlow进行了评估,认为如果 NeuFlow用 ASIC实

现,其性能功耗比将达到 490 GOPs/W,远大于 FPGA实现的 14.7 GOPs/W和 GPU的 1.8 GOPs/W.

寒武纪系列 [35∼38]、Eyeriss [10]、TPU 系列加速器、EIE [39] 等, 均为高性能 ASIC. 尽管这些 ASIC 芯

片在处理深度学习网络时, 能效高于 CPU/GPU/FPGA,但是它们却仍然存在着一些不足: (1)可扩展
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表 1 深度学习硬件加速平台比较分析

Table 1 Comparison of deep learning hardware acceleration platform

Hardware platform Advantages Disadvantages Technical solutions

CPU/GPU Flexible programming, For general-purpose computing, CPU/GPU + function

supporting for multiple algorithms, high energy consumption for expansion/specialized

and have lots of technical accumulation. deep learning acceleration. processing module.

FPGA Configurable, short design cycle. Relatively high unit energy Customized for algorithm.

consumption and delay.

ASIC Customized, performance, Long development cycle, Customized for algorithm.

power consumption, required manpower and material

and latency all have advantages. resources; not flexible enough.

Imitation Low power consumption, Low precision, Imitate biological neural

biological consistent with neural limited by current technology. networks, using new

chips network prototype. technologies and materials.

性不足; (2) ASIC 在与其他通用芯片协同工作时, 缺乏系统级的优化考虑; (3) 工具链支持不足, 限制

了 ASIC 的通用性.

2.3.5 仿生物学类脑芯片

仿生物学的脉冲神经网络芯片近些年也得到了业界的关注. 2014 年, IBM 发布了脉冲神经网络

芯片 TrueNorth [40]. TrueNorth 采用 Crossbar 结构的 SRAM, 整体功耗低至 65 mW, 性能功耗比远远

高于传统处理器. 高通也发布了生物启发的神经网络芯片 Zeroth 处理器 [41]. 尽管生物启发的神经网

络很贴近真实的神经元细胞, 但是它在机器学习任务上的低精度以及工艺制作的复杂度, 使其难以在

当前工业界得到更为广泛的应用.

2.4 小结

通过对深度学习加速技术及加速平台的对比分析,我们总结了不同深度学习硬件加速平台之间的

优势和不足, 如表 1 所示.

结合深度学习硬件加速的主要应用需求, 不难得出以下结论:

(1) 针对深度学习的硬件加速器, 在应用端仍然需要通用的硬件设计, 以计算密集型应用为主, 集

控制、通信功能于一体, 并且要具有适应算法变化的灵活性.

(2) 作为整个智能处理的核心的专用加速硬件不可或缺, 这通常需要通过专用的高性能计算架构

来实现.

(3)针对以上两点,并结合图 9中虚线框图所示,面向推理的应用端嵌入式硬件,具有更高的要求:

既要兼顾通用计算和专用计算的高性能、低延迟, 又不能过多的增加其面积和功耗.

(4)基于各种硬件平台的深度学习加速,难以同时满足各种应用场景对深度学习算法的需求,未来

会是 CPU+GPU/TPU/ASIC/FPGA/DSP 的多芯片协同场景.

3 基于通用向量 DSP 的深度学习硬件加速

基于通用向量数字信号处理器 (DSP) 的硬件加速技术, 能够兼顾通用计算和专用加速, 以尽量小
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图 9 (网络版彩图) 深度学习硬件加速的应用需求

Figure 9 (Color online) Requirements of deep learning hardware acceleration

的硬件的面积和功耗开销支持深度学习. 其主要优势是:

(1) DSP 作为一种数字信号运算的专用微处理器, 在功耗和效率方面具有明显的优势. 各种复杂

的数字信号处理算法都能够利用 DSP 实时实现.

(2) 通用向量 DSP 具有的丰富的硬件资源、大量的并行处理结构、强大的指令集系统, 使其具有

高速灵活的数据处理能力.

(3) DSP 集信号处理、实时通信、精确控制等功能于一体, 在航空航天、4G 移动通信、雷达卫星

系统, 以及医学仪器等众多领域得到了广泛的应用.

(4) DSP 通过整合自身计算资源, 通过灵活可配置可重构的设计方案, 即可在不过多增加额外功

耗和延时的情况下, 实现对深度学习算法较为理想的加速性能, 同时又可以保留对通用算法的计算

优势.

因此, 基于通用向量 DSP 的深度学习硬件加速符合当前深度学习硬件的发展趋势. 本节中, 我们

通过对当前几款主流支持深度学习的通用向量 DSP 产品进行介绍, 对比分析几个具有影响力的 DSP

厂商的深度学习加速方案. 并基于此, 提出一种新的兼顾通用计算和专用加速的向量 DSP 设计方案.

3.1 CEVA

作为传统的 DSP IP厂商, CEVA的深度学习加速硬件主要是针对视觉应用: 在 XM6图像视频处

理器 [42] 的基础上, 通过 CDNN 工具包 (包括软件工具和硬件加速器) 实现嵌入式的神经网络. XM6

沿袭了 XM 系列传统的向量处理器架构, 通过协处理器接口外接深度学习硬件加速器, 兼顾通用的计

算机视觉应用. 向量 DSP一般可以一次实现两个向量 (vector)的乘法和累加 (MAC),以常见的 SIMD

数据并行的实现方式, 128个 MAC可以同时做 128个乘累加. MAC中乘法的位宽支持 8, 16和 32位

的操作; 在运行深度学习算法时, 拥有 95% MAC 的利用率.

CEVA 最新推出的一款专用硬件加速系列芯片 NeuPro [43], 其结构如图 10 所示. 该系列芯片共

包含 4 款芯片, 每款芯片均由 NeuPro 引擎和 NeuPro VPU 组成, 其中 NeuPro 引擎负责神经网络层

的硬件实现, 包括卷积、全连通、池化和激活等; NeuPro VPU 则是高效的可编程向量 DSP, 其计算精

度支持 8 位和 16位神经网络. MAC单元在运行时的利用率达到 90%以上. NeuPro的 4 款芯片峰值

性能为 2∼12.5 TOPS.

3.2 Synopsys

Synopsys对深度学习中的神经网络的支持起步比较早. 它的 EV (embedded vision)处理器架构和

CEVA 的 XM6 的架构类似, 采用了视觉处理 CPU 外接 CNN 加速器的架构. Synopsys 在其工具/IP
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Figure 10 (Color online) Architecture of CEVA Neu-
Pro [43]

图 11 (网络版彩图) Synopsys EV6x 体系结构

Figure 11 (Color online) Architecture of Synopsys EV6x

配合方面更有优势, 如 SoC 架构层面和 EDA 的层面. 如图 11 所示, EV6x 处理器1)是异构多核架构,

包括 1∼4个高性能视觉 CPU.每个视觉 CPU都包含一个 32位标量单元和一个 512位宽的矢量 DSP,

支持 8/16/32 位精度运算. 此外, EV6x 处理器具有可选的 CNN 加速器, 视觉 CPU 和 CNN 加速器可

以并行执行任务, 其峰值性能大于 1000 GOPS/W.

3.3 Cadence

Cadence公司最新推出的针对车载、监控安防、无人机和移动/可穿戴设备应用的 Vision C5 DSP,

被其称为第 1 款神经网络加速 DSP2), 其体系结构如图 12 所示. Vision C5 DSP 为 VLIW SIMD 多

核体系结构, 具有 128 路 8 位 MACs (或者 64 路 16 位 MACs)、智能 DMA, 以及 AXI4 扩展接口, 由

图 12 可以看出, Vision C5 可以实现全神经网络层的计算加速 (卷积层、全连接层、池化层和归一化

层). Vision C5 DSP 的功耗远低于现有的神经网络加速器, 并且, 不到 1 平方毫米的芯片面积可实现

1 TMAC/s 的计算能力 (吞吐量较 Vision P6 DSP 提高 4 倍), 基于业界知名的 AlexNet CNN Bench-

mark, Vision C5 DSP 的计算速度较当时的 GPU 最快提高 6 倍. 同时, Vision C5 DSP 还提供针对神

经网络的单核编程模型, 并且其软件工具包与 Vision P5/P6 保持一致.

3.4 STM

STM 在 ISSCC 2017 提出了一种支持神经网络算法的 DSP+CONV 硬件加速器 [25]. 如图 13 所

示,该架构内部采用 2D DMA以及共享 SRAM,对卷积的支持在专用的硬件加速器中进行,而 DSP仅

仅为神经网络提供除卷积计算以外的支持, DSP 核的运算精度为 32 位. 峰值性能达到 2.9 TOPS/W.

3.5 小结

以上介绍了几款基于 DSP 的典型深度学习加速器, 其他厂商如高通和 ARM 等, 其 DSP 加速方

法与以上几种大体一致, 我们不再单独列出. 通过以上几款芯片的对比, 可以看出, 基于通用 DSP 的

1) Synopsys. DesignWare EV6x vision processors. https://www.synopsys.com/dw/ipdir.php?ds=ev6x-vision-pro-
cessors.

2) Cadence. https://www.cadence.com.
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Figure 13 (Color online) Architecture of STM DSP [25]

深度学习加速方法基本可以分为两大类.

(1) 通用 DSP+ 专用深度学习加速器的异构多核技术. 目前各个 DSP 厂家基本都有异构多核的

DSP,如上文中的 CEVA XM6, Synopsys EV6x, Cadence Vision P6和 STM.这种加速方法可以基于已

有的技术积累,通过 DSP的扩展接口就可以与专用深度学习加速器协同工作,在研发周期和硬件成本

上都具有优势. 但是, 由于 DSP 中本身存在大量向量运算单元, 新增加的专用处理器中也具有大量的

运算单元, 虽然二者可以同时工作 (如 EV6x), 但硬件整体的开销会有所增加.

(2)专用深度学习加速 DSP.如上文中的 NeuPro和 Cadence Vision C5,专用的深度学习加速 DSP

支持深度学习的所有算法层, 但是在实际应用端, 仍然需要配合其他通用处理器平台才能发挥其高

性能.
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表 2 FT-Matrix DSP 与 CPU, GPU 性能比较

Table 2 Comparison among FT-Matrix DSP, CPU and GPU

Chips Convolution: 144×5 Convolution: 16×5 Matrix×matrix: 144×144 Matrix×vector: 144

CPU 0.0013558 0.0001026 0.000802 0.0004747

GPU 0.0002323 0.0001902 0.0002809 0.0002488

Matrix 0.000218406 0.000005787 0.000026067 0.000000541

Matrix/CPU 6.207704917 17.72939347 30.76686999 877.4491682

Matrix/GPU 1.063615468 32.86677035 10.77607703 459.8890943

4 基于飞腾 – 迈创通用向量 DSP 的深度学习加速

针对 3.5 小节中对基于通用向量 DSP 的深度学习加速方法中存在的不足, 我们提出了可以兼顾

通用性能和专用加速的通用向量 DSP 深度学习加速方法. 该方法基于飞腾 – 迈创通用向量 DSP 体

系结构, 依托 FT-M7002 32 位通用向量 DSP 硬件平台, 结合其强大的控制、访存、向量处理、数据搬

移功能,通过精确可配置的线程控制,复用其向量部件,进行可重构的专用脉冲阵列的深度学习加速设

计. 该设计可以在面积功耗增加较少的前提下, 实现高效的深度学习加速.

4.1 FT-Matrix 通用向量 DSP 概述

飞腾 – 迈创 (FT-Matrix) 通用向量 DSP 是由国防科技大学微电子所自主研发的面向无线通信、

视频和图像处理的高性能浮点向量 DSP 核 [44]. 基于 FT-Matrix 已研制出 3 款通用 DSP 产品: FT-

QMBase 浮点向量 DSP (32 位, 4 核 FT-Matrix)、FT-2000B 浮点向量 DSP (64 位, 12 核 FT-Matrix),

以及 FT-M7002 浮点向量 DSP (32 位, 2 核 FT-Matrix). 3 款芯片的不同配置和特性可适应大多数应

用场景的计算需求. 本小节以 FT-M7002 DSP 为例, 介绍基于飞腾 – 迈创通用向量 DSP 的深度学习

加速技术.

FT-M7002 为 VLIW SIMD 结构的双核处理器, 其体系结构如图 14 所示. 其中, 每个 DSP 核主

频 1.25 Ghz, CPU核主频 1 GHz, 具有众多可兼容的外部快速通信接口 (如 RIO, PCIE, I2C 等), 具有

强大的实时通信能力. FT-M7002 DSP 能够实时快速地实现各种数字信号处理算法, 高效支持深度学

习中的典型核心算法 (如卷积操作以及卷积优化后的矩阵操作). 表 2 为 I7-4790 CPU, GTX970 GPU

和 FT-Matrix 单核的部分性能简单对比, 其中, 前 3 行为处理器进行算法运算所需的时间 (单位为 s),

X/Y 为 X 相对于 Y 运算速度的倍数. 从左至右分别表示 144×144 的输入、5×5 的卷积; 16×16 的输

入、5×5 的卷积; 两个 144×144 的矩阵相乘; 144×144 的矩阵和 144×1 的向量相乘.

FT-M7002 DSP 具备完善的软件工具包, 提供如图 15 所示的 3 种编程模型: 标准 C 编程可以通

过 C 编译器自动挖掘向量数据并生成向量指令, 提高用户程序的可移植性并缩短应用程序的开发周

期; 用户也可以使用 Vector C 来获得更多的矢量性能, 实现更高效率的编程; 如果用户希望获得更高

的性能, 也可以用 DSP 汇编语言编程. 利用 DSP 灵活的可编程性, 通过软硬件协同的算法优化技术

与可编程方法, 可以高效支持大多数的深度学习算法.

4.2 FT-Matrix 的深度学习加速方案

FT-Matrix 核的体系结构如图 16 所示. 该 DSP 采用 11 发射超指令字 (VLIW) 结构, 其中, 指令

派发负责向各部件派发指令. 标量处理单元 SPU 由标量运算单元、指令流控单元和标量数据访存单
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元组成, 负责应用中串行和标量处理部分; 向量处理单元 VPU 由 16 个同构的 VPE 组成, 每个 VPE

包含 3个乘累加 (MAC)单元,在通用计算模式下可并行执行 3条向量 MAC运算指令,同时支持超长

指令字的指令集并行开发与基于向量的数据并行开发. DSP的片上向量存储体 AM总容量为 512 KB,

并采用多存储体 (16个 Bank)的组织方式, 可同时支持两个向量数据的多粒度多模式 load/store操作

以及 SPU 和 DMA 的向量数据访问, 为 VPU 提供最大 2048 位的访存带宽, 满足 16 个 VPE 的高并

行 SIMD 计算需求, 使其在进行规则的密集型计算时, 能够得到理想的峰值运算性能. 标量存储体对

向量存储体读取的支持使得标量单元能够高效地处理并行处理后的数据, 或者为并行处理准备数据.

直接存储器访问 (DMA)是 DSP内部极其重要的数据通信方式, DMA控制器能够后台控制完成 DSP

所有存储映射空间内的数据搬移, 支持多种模式的数据搬移.

4.2.1 适应深度学习的可变长 RISC 指令集

FT-Matrix 采用自主创新的可变长 RISC 指令集, 单周期最多可并行 11 条指令. 指令类型覆

盖范围广, 如表 3 所示, 涵盖通用计算及典型深度学习运算法所需的基本 RISC 指令. 同时, FT-

Matrix 支持多种精度的计算和多种粒度的访存: 支持 16/32 位定点运算以及 16/32 位浮点运算; 支持
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表 3 FT-Matrix 指令集

Table 3 Instruction set of FT-Matrix

Instruction type Main function

1. Flow control Scalar branch, vector branch, wait, nop, etc.

2. Scalar load/stroe Scalar load/stroe of half/one/double/quad word with linear or circular addressing.

3. Scalar MAC1 Basic operation (+/−, ×, /), FMA, dot, complex multiplication, square root, elementary,

4. Scalar MAC2 functions (sine/cosine/exp/log), format conversion, floating-point logic ops etc.

5. Scalar BP Fixed-point +/−, shift, test (==, !=, > , < , etc.), logical ops, bit ops, broadcast ops, etc.

6. Vector load/stroe 1 (16x) vector load/store of half/one/double/quad word with linear or circular addressing.

7. Vector load/stroe 2

8. Vector MAC1 (16x) vector basic operation (+/−, ×), FMA, dot, complex multiplication,

9. Vector MAC2 data format conversion, floating-point logic ops etc.

10. Vector MAC3

11. Vector BP (16x) vector fixed-point +/−, shift, test, logical ops, bit ops, shuffle, reduction, etc.

C A B

… … …+ .

… …+ .

… …+ .

… …

Step 1

Step 2

Step n

…

C A B+= ×

SPU VPU

A

B

C

A
B

A B

…

Broadcast

b00 b0n

b10 b1n

bn0 bnn

c00 c0n a00 a00

a01 a01

a0n a0n

(a) (b)

图 17 (网络版彩图) FT-Matrix 中的矩阵乘法映射

Figure 17 (Color online) Matrix multiplication on FT-Matrix DSP

8/16/32/64/128 位粒度的标量访存, 以及 32/64/128 位粒度的向量访存. FT-Matrix 在支持通用的高

位宽运算同时, 也满足了对精度要求不高的深度学习推理的需求.

4.2.2 标向量数据广播功能

FT-Matrix DSP设计了一条可以将一个标量数据复制广播到向量运算单元的指令,该指令可以将

一个标量数据复制为宽度最大为 16 的向量数据, 通过减少访存和数据复用 (一条标量访存可以得到

16个数据),极大地提高了深度学习的效率.图 17所示为通过广播指令进行矩阵算法加速的实现方法.

首先,矩阵 A加载在标量存储中,矩阵 B和结果矩阵存放在向量存储中. Step 1中,从矩阵 A的第 1行

取出第 1 个标量数据, 通过标向量广播指令扩展为一组 16 宽度的向量, 并与矩阵 B 中的第 1 行进行

矩阵相乘, 结果存放在 C 矩阵的第 1 行. Step 2 中, 从矩阵 A 的第 1 行中取出第 2 个标量数据, 通过
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图 18 (网络版彩图) FT-Matrix 中 DMA 的矩阵转置传输

Figure 18 (Color online) Matrix transposed transmission of DMA in FT-Matrix

标向量广播指令扩展为一组 16 宽度的向量, 并与矩阵 B 中的第 2 行进行矩阵相乘, 结果与之前存放

在 C 矩阵的第 1 行中间结果相加, 再次存放在 C 矩阵的第 1 行中. 依次类推, Step n 后, 即得到结果

矩阵 C 的第 1 行数据. 在 Step n 之后, 按照对 A 的第 1 行的操作, 分别对 A 的每一行进行相同的操

作. 得到最终的矩阵乘结果.

4.2.3 多功能 DMA 控制器

FT-M7002中的 DMA位于 FT-Matrix单核外,具有强大的数据搬移能力. 支持多核广播传输、分

段传输、矩阵传输, 以及矩阵的转置传输, 这些功能在进行深度学习算法加速时, 能够迅速合理地分配

数据的存储空间. 其中, 矩阵的转置传输可以对矩阵进行行列的转换, 能够灵活支持多种算法, 对深度

学习中的矩阵运算具有重要意义. DMA 通过转置矩阵实现转置传输, 转置矩阵由 8 个宽度为 32 位、

深度为 8 的双端口矩阵寄存器文件实现, 数据按行写入、按列读出. 其矩阵转置的过程如图 18 所示.

4.3 可配置的基于通用向量 DSP 的深度学习加速体系结构

FT-M7002 DSP 中的深度学习加速技术可以有效支持深度学习算法, 但是也存在一些不足:

(1)对于精度要求不高的一些深度学习推理算法,使用 8位精度则足够保证其正确性. 而当前 DSP

使用 16/32 位的精度, 对硬件资源仍然是一种浪费.

(2)通用 SIMD向量 DSP中的并行计算,受到访存速度、并行方式的影响,在加速不同并行度、不
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Figure 20 (Color online) Configurable deep learning acceleration based on FT-Matrix

同数据复用率, 以及对访存和数据有更高要求的深度学习算法时, 不够灵活和高效. 而如果采用 FT-

M7002 DSP+ 专用协处理器的方式来完成深度学习算法运算, 虽然可以实现非常高效的加速比, 但也

会导致 FT-M7002 DSP 中原有大量向量处理单元空置, 对有限的片上资源造成极大的浪费.

(3) 在深度学习算法中, 不管是软件优化还是硬件加速, 算法压缩是非常有效的优化手段. 压缩后

的矩阵变得稀疏, 在硬件上会面临新的问题, 如图 19 所示, 数据在存储中是离散分布的, 不仅增加了

访存的难度, 也会因硬件利用率低而限制了向量处理单元高并行计算的性能. 如果对原始矩阵的压缩

率小于一个阈值, 那么这两个问题的存在会大大降低算法压缩的加速预期.

(4) 缺少一套标准的外部可扩展接口, 不利于 DSP 与 CPU 等其他处理器的协同工作.

因此, 我们针对以上不足, 在 FT-M7002 结构基础之上, 提出了如图 20 所示的可配置的基于通用

向量 DSP 的深度学习加速体系结构: 指令流控、标量单元延续 FT-M7002 DSP 的结构; VPU 中的

MACs 通过可配置的方式, 在精确的线程控制下切换成深度学习专用加速模式 —— 脉冲阵列计算模

式. 该模式下, 同一个 PE 间的 MACs 可以进行脉冲模式的纵向数据流动, 从而对深度学习算法进行

加速. DMA 在深度学习加速模式下, 可以为脉冲计算阵列提供规整有序的数据来源. 激活函数模块在

原指令集系统基础上, 提供更多类型的深度学习算法的激活函数的操作; 数据缓冲负责对脉冲阵列的
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Figure 22 (Color online) Comparison of MAC structures
before and after optimization

输入/输出进行中间数据缓存及规整;稀疏矩阵编解码则为压缩后的矩阵进行解压缩,并生成便于访存

的索引, 支持对非连续地址进行随机访存; 增加外部可扩展 AXI 标准总线协议, 支持 CPU 与 DSP 之

间的通信. 具体优化方案如下:

(1) 实现更小的计算精度. 在支持 16/32 位计算的同时, 增加 8 位 SIMD 运算. 对深度学习中对精

度要求不高的推理进行加速.

(2) 实现可配置的专用脉冲阵列设计. 基于单核中的并行处理单元 VPU, 进行可重构的计算阵列

设计. 在进行深度学习算法加速时, 根据需要可以切换输入数据流的供给方式和 MAC 间数据流动方

式, 通过复用现有的 MAC 单元, 实现兼顾通用计算和专用深度学习加速的运算单元. 如图 21, VPU

中的 MACs 可以通过线程控制, 切换成高效的深度学习专用加速模式 —— 脉冲阵列计算模式, 该模

式下, 同一个 PE 间的 MACs 可以进行脉冲模式的纵向数据流动, 必要时可扩展脉动阵列的深度. 专

用加速模式下的脉动阵列, 可对深度学习算法中大量存在的卷积进行加速, 极大地降低片上访存带宽.

图 22 为单个 PE 内部, 3 个 MACs 单元的优化前后结构对比. 图 22 左半部分黄色为 FT-M7002

的乘累加单元结构简图, 每个时钟周期, 3 个 MAC单元均从寄存器文件中 (来自向量 load操作) 获取

数据,并将结果写回到寄存器文件中 (输出给向量存储体 AM);图 22右半部分为增加脉冲阵列配置的

MAC 单元, 其操作数中的 src2 由向量单元 (或者标量广播指令) 将数据按行输入到其内部寄存器 W

中, src1 经由 MAC1 单元, 依次流过 MAC2, MAC3, 分别与 MAC 单元中已经加载的 W 进行乘法运

算,乘法运算的结果保存在 MAC内部的 AC寄存器中,在不更新 W 的执行过程中 AC不写会寄存器

文件. 这样的流水线结构通过增加数据在流水线中的复用, 降低因频繁访存以及频繁寄存器写回所造

成的功耗开销.

(3)支持稀疏矩阵加速.主要通过两个方面加速稀疏矩阵的运算:一是发掘适合当前 FT-Matrix体

系结构的有效稀疏编解码技术,实现对稀疏矩阵的快速编解码,提高访存速度和增加计算并行度.二是
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Figure 23 (Color online) VGather/VScatter instruction of FT-Matrix

表 4 不同 SIMD 宽度下的 MCPC 概率分布 (SIMD: Bank = 1:1)

Table 4 MCPC probability distribution of different SIMD widths (SIMD: Bank = 1:1)

Banks MCPC 6 2 MCPC 6 3 MCPC 6 4 MCPC 6 5 MCPC expect

4 0.7969 0.9844 0.9999 0.9999 2.1249

8 0.5008 0.9101 0.9902 0.9993 2.5934

16 0.1948 0.7688 0.9629 0.9956 3.0515

32 0.0293 0.5456 0.9073 0.9866 3.4508

64 0.0000 0.2740 0.8041 0.9682 3.7608

通过采用 SIMD 结构的 Gather/Scatter 指令实现对非连续地址的随机访存. Gather/Scatter 通过访问

由基址和一组索引指定的多个存储地址, 加载一组索引到向量寄存器, 然后, 通过这组索引执行访存,

其具体功能如图 23 所示. 对于 Gather 指令, 硬件读取这组访存地址的数据, 并且输出到向量寄存器;

对于 Scatter 指令, 则将输入向量寄存器里的一组数据, 写到该组访存地址对应的位置.

由于向量存储体 Bank 使用单端口 SRAM 实现, 针对不规则稀疏数据的 Gather/Scatter 访存方

式, 存在多个 VPE 同时访问同一个 Bank 地址的情况, 从而引发 Bank 体访存冲突, 造成流水线的

暂停. 为最大程度减小访存冲突造成的流水线停顿, 在流水线中增加了一组缓冲阵列. 对访存分布按

照随机分布建建模后, 进行访存冲突分析, 得出如表 4 所示的不同 SIMD 宽度下, 每周期最大冲突数

(maximum conflicts per cycle, MCPC)发生的概率 [45]. 由此可知, 16个 VPE同时访问 16个 Bank时,

最大访存冲突小于或等于 4 的情况已经基本覆盖了绝大多数访存情况, 综合硬件开销与访存效率, 最

终将冲突仲裁缓冲阵列的深度设置为 4. 在 FT-M7002 中 16 向量 PE 及 16 Bank 向量存储体的体系

结构下, 增加 Gather/Scatter 指令后较未增加时, 处理器稀疏矩阵相关测试集性能有 2∼3 倍的提升.

因此, Gather/Scatter 指令在 FT-M7002 的优化设计中, 提高了稀疏矩阵处理的性能, 并为向量化编译

提供支持, 但是高效实现稀疏矩阵的并行计算仍然面临着很大的技术困难.

(4) 智能数据搬移 DMA. 如图 20 中所示, 智能 DMA 的设计, 主要是针对在运算单元进入专用加

速模式下的专用功能设计: 接收来自线程控制的配置信息, 设置自身的寻址和数据搬移模式. 实现从

片上存储 (标量存储单元和向量存储单元)按照指定的模式为片上数据缓冲、稀疏解码单元,以及专用

脉冲阵列提供规整的数据流;并实现对专用脉冲阵列的输出数据以及激活函数的输出结果数据的存储

功能.

4.4 可扩展的 AXI 接口协议

为了使 DSP 在进行专用加速时可以与其他硬件高效协同工作, FT-M7002 设计了 AXI 标准总线
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协议扩展接口. AXI 协议适用于高性能、高带宽的系统, 灵活性好, 可实现读、写通道同时发送, 互不

干预; AXI 总线协议支持乱序传输, 可以充分的利用总线带宽, 平衡内部系统. 从而, DSP 与其他处理

器 (如 CPU) 可以通过 AXI 总线以共享内存的方式实现数据通信.

4.5 小结

本节对基于 FT-M7002 通用向量 DSP 的深度学习加速技术进行了分析, 在专用加速方面提出了

几个优化方法. 这些优化在提升处理器性能的同时, 也给 DSP 本身的信号处理能力带来了一些不利

的影响:

(1) 虽然兼顾了通用计算与专用加速, 但是, 这样的设计增加了硬件的设计复杂度, 给设计周期和

仿真验证带来了一定的难度;

(2) 对多种精度运算的支持, 使得 Matrix DSP 单核性能由 96 GFLOPS 提升到了 384 GFLOPS

(4倍峰值性能提升),但是也增加了实际的硬件开销,其面积和功耗较未进行专用加速前增加了约 20%,

因此, 在实际芯片设计中, 我们对原有逻辑进行了删减, 去掉了增加的设计所能取代的向量定点运算,

以及向量规约、混洗运算, 保证芯片的面积与功耗与 FT-M7002 无太大差异;

(3) 对于稀疏运算的加速, 虽然性能有 2∼3 倍左右提升, 但是因为存在不规则访存所引起的冲突,

仍然是不能够高效发挥向量处理的优势.

5 结论与展望

本文结合深度学习的算法发展和优化, 深入分析了当前的硬件加速技术和方案, 以及各种硬件加

速平台的利弊,提出了基于通用向量 DSP的深度学习硬件加速方案.通过对深度学习算法及硬件加速

技术的分析, 我们总结出以下 4 个结论:

(1) 随着深度学习的应用场景不断扩大, 基于各种硬件平台的加速芯片陆续出现. 同时, 不同深度

学习应用对控制、通信、灵活可配置等功能的应用需求, 以及对计算效率、功耗、延迟、面积等硬件设

计需求, 也在发生变化. 虽然各种硬件平台都有自己的优势, 但是单一硬件无法满足日益增长的应用

需求. 而作为集通用计算、控制、通信等功能于一体的数字信号处理器 DSP, 因其强大的功能和较低

的功耗、延迟、面积等优势, 早已在各个领域得到了广泛且成熟的应用. 因此, 在深度学习领域, 基于

通用 DSP 的深度学习硬件加速具有广阔的研究前景.

(2)提高数据密集计算能力是包括通用 DSP的众多深度学习硬件加速设计的关键之一.随着算法

中并行性的提高, 通用向量 DSP 支持大规模并行计算的优势得以发挥. 因此, 通用向量 DSP 相比通

用 DSP, 在深度学习加速领域, 具有更重要的应用价值.

(3)传统的通用向量 DSP具有较高的并行计算能力、精确的控制功能,以及实时快速的通信能力.

但是, 并行计算能力的提升导致的高访存带宽需求, 成为限制芯片性能提升的瓶颈. 同时, 随着各种高

效压缩算法的出现, 硬件加速中对稀疏运算的支持显得尤为重要. 因此, 降低硬件访存开销的技术, 如

脉动阵列、高带宽三维存储等, 以及支持稀疏矩阵的随机访存, 是今后开展基于通用向量 DSP 深度学

习硬件加速研究的主要方向之一.

(4) 展望深度学习硬件加速领域, 不管是云端还是终端, 多处理器异构协同加速趋势逐渐显现, 从

单一平台到多平台协作的异构加速平台, 是今后深度学习硬件加速的重要发展方向. 另外, 交叉学科

的优势在深度学习领域也得到发挥,如新型存储结构以及存储工艺 (如三维堆叠存储等)的出现、仿生
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物学类脑计算等, 虽然受到当前科学技术的限制, 这些技术不能得到大规模的应用, 但是, 学科交叉所

带来的科技创新, 在未来也会给深度学习硬件带来更多新的机遇.
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Deep learning hardware acceleration based on general vector
DSP
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Abstract As deep learning (DL) plays an increasingly significant role in several fields, designing a high per-

formance, low power, low-latency hardware accelerator for DL has become a topic of interest in the field of

architecture. Based on the structure and optimization method of DL algorithms, this study aims to analyze the

difficulties and challenges in DL hardware design. In comparison with the current mainstream DL hardware accel-

eration platform, advantages of the DL hardware acceleration based on general vector DSP are discussed. Besides,

acceleration techniques, such as vector broadcasting and matrix conversion, are described. From the viewpoint

of the shortcomings of the general vector DSP discussed herein, optimization techniques such as reconfigurable

computing arrays that take into account the general vector calculations as well as specific DL acceleration are

discussed in depth.
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