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南京工业大学本科生毕业设计（论文）

深度神经网络硬件加速系统设计与优化

摘要

近年来，深度神经网络已经被证明在包括图像分类、目标检测和自然语言处理等任务

上能够取得相当不错的效果。现如今，大量的应用程序都配备了与之相关的深度学习算法，

但是对于手机、无人机等资源有限的嵌入式设备、或者是时常需要处理深度神经网络作业

的服务器上，仅以软件优化作为加速深度神经网络运行的手段已经不能满足日益增长的速

度和能效要求，如何设计领域专用的深度神经网络加速器已经成为学术领域的研究热点。

在硬件设计层面，本设计主要基于 ZYNQ 7000 器件将英伟达开源的 NVDLA 框架在

FPGA 侧进行了实现与评估，并将其通过 AXI4 总线与双核的 ARM A9 处理器进行互联。

软件设计层面，在服务器端，使用 Caffe 框架针对 MNIST、CIFAR10、IMAGENET 训练了

三个有精度的分类模型，并结合 TensorRT 进行了 INT8 量化；在主机端，编译神经网络编

译器接受训练好的模型生成序列化数据流文件；在硬件端，本设计为 ARM A9 处理器移植

了 Ubuntu 操作系统，将硬件加速器的驱动程序挂载到 Linux 内核，通过运行时调度硬件加

速器进行推理，分析了该过程中的精度损失情况、与 CPU 相比的运行速度差异，并分析了

原因。

关键词：深度神经网络 FPGA NVDLA 硬件加速
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Hardware Acceleration System Design and Optimization of Deep Neural
Network

Abstract

In recent years, deep neural networks have been proven to achieve quite good results in tasks

including image classification, target detection, and natural language processing. Nowadays, a

large number of applications are equipped with related deep learning algorithms. However, for

embedded devices with limited resources such as mobile phones and drones, or servers that of-

ten need to process deep neural network operations, only software optimization is required. As a

means of accelerating deep neural networks, it can no longer meet the increasing speed and energy

efficiency requirements. How to design field-specific deep neural network accelerators has become

a research hotspot in the academic field.

At the hardware design level, this design is mainly based on the ZYNQ 7000 device. The

Nvidia open source NVDLA framework is implemented and evaluated on the FPGA side, and it

is interconnected with the dual-core ARM A9 processor through the AXI4 bus. At the software

design level, on the server side, the Caffe framework is used to train three accurate classification

models for MNIST, CIFAR10, and IMAGENET, and combined with TensorRT for INT8 quan-

tization; on the host side, the neural network compiler is compiled to receive the trained model

generation Serialized data stream files; on the hardware side, this design transplants the Ubuntu

operating system to the ARM A9 processor, mounts the driver of the hardware accelerator to the

Linux kernel, and schedules the hardware accelerator at runtime for reasoning, and analyzes the

process of The accuracy loss, the difference in operating speed compared with the CPU, and the

reasons are analyzed.

Keywords: Deep neural network; FPGA; NVDLA; Hardware speedup
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第一章 绪论

1.1 研究背景及国内外研究现状

总的来说，深度神经网络的硬件加速系统设计的研究可分为两个阶段，一是上世纪 50

年代第一次人工智能热潮开始到第二次人工智能热潮结束期间，针对感知机和多层感知机

等浅层神经网络研发的神经网络计算机与芯片；二是针对第三次人工智能热潮中的深度神

经网络设计的深度学习处理器。

1.1.1 神经网络计算机与芯片

在第一次人工智能热潮中，D. Hebb 提出了 Hebb 学习法则，在这之后不久的 1951 年，

M. Minsky 研制出了国际上首台神经网络模拟器 SNARC ；1957 年，F. Rosenblatt 提出了感

知机模型，随后国际上首台基于感知机的神经网络计算机 Mark-I 就在 1960 年被研制出来，

它可以连接到照相机上使用单层感知机完成简单的图像处理任务。

在第二次人工智能热潮中，著名的反向传播算法被提出使得神经网络的研究取得了一

些重要突破。20 世纪 80 年代和 90 年代初，很多大公司、创业公司和研究机构都参与到了

神经网络计算机/芯片的研制，包括 Intel 公司研发的 ETANN [1]、1990 年发布的 CNAPS [2]

、基于脉动阵列结构的 MANTRA I [3]，以及 1997 年由中国科学院半导体研究所研发的预

言神 [4] 等。

然而，从当今深度学习技术发展的角度来看，这些早期的神经网络计算机/芯片有诸多

缺陷，由于其只能处理很小规模的浅层神经网络算法，所以没有在工业实践中获得广泛应

用。这一方面是因为浅层神经网络的应用比较局限，缺乏像当下的诸如目标检测、自然语

言处理等领域的核心应用；另一方面，当时的主流集成电路工艺还是 1 微米工艺（今天的

主流集成电路工艺已经达到 7 纳米），在一个芯片上只能放数量相当少的运算器，Intel 的

ETANN 芯片中仅能集成 64 个硬件神经元；最后，受限于当时的计算机体系结构技术还没

有发展成熟，没有办法将大规模的算法神经元映射到少数的硬件神经元上。

而第二次人工智能热潮也随着日本的五代机计划失败而结束。基于上述原因，从 20

世纪 90 年代开始，神经网络计算机/芯片的创业公司纷纷破产，大公司也裁减掉了相关的

研究部门，各个国家暂停了这方面的科研资助，但这些瓶颈在处于第三次人工智能热潮的

今天都得到了解决和改善，于是深度神经网络的硬件加速系统设计进入了第二个阶段。

1
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1.1.2 深度学习处理器

2006 年，深度学习技术由 G. Hinton、Y. Bengio 和 Y. LeCun 等人的推动而兴起，于是

有了第三次人工智能热潮。而深度学习处理器也在这种环境下重新焕发了生机，在 2008

年，中国科学院计算技术研究所的陈云霁、陈天石等人开始了人工智能和芯片设计的交叉

研究，之后来自法国 Inria 的 O. Temam 也参与到可项目中。在这些人的推动下，国际上第

一个深度学习处理器架构 DianNao 于 2013 年被设计出来。和第一阶段设计的神经网络计

算机/芯片不同，DianNao 架构不会受到网络规模的限制，可以灵活、高效地处理上百层的

深度学习神经网络，并且显得更对于通用的 CPU，DianNao [5] 可以取得两个以上数量级的

能效优势。2014 年，陈云霁等人在 DianNao 架构上改进，设计出了国际上首个多核的深度

学习处理器架构 DaDianNao [6] ，以及机器学习处理器架构 PuDianNao [7] 。进一步，中国科

学院计算技术研究所提出了国际上首个深度学习指令集 Cambricon [8] 。在这之后，首款深

度学习处理器芯片“寒武纪 1 号”问世，目前由寒武纪研发的深度学习处理器已经应用于超

过一亿台嵌入式设备中。

1.2 研究意义及前景

深度神经网络已经被证明在包括图像分类、目标检测和自然语言处理等任务上能够取

得相当不错的效果。而随着其层数和神经元数量以及突触的不断增长，CPU和GPU等传统

体系已经很难满足神经网络增长的速度和需求。例如 2016 年，Google公司研发的 AlphaGo

与李世石进行围棋对弈时使用了 1202 个 CPU 以及 176 个 GPU [9] ，在这场比赛中 AlphaGo

每盘棋需要消耗上千美元的电费，而作为人类的李世石一盘棋的功耗仅需要 20 瓦，从此

可以看出传统芯片的速度和能效难以满足大规模深度学习应用的需求。如今，大量的应用

程序都配备了与之相关的深度学习算法，但是仅以软件优化作为加速深度神经网络的手段

已经不能满足日益增长的速度和能耗要求，基于深度神经网络的智能应用需要广泛普及的

趋势使高性能、低功耗的深度学习处理器研发呼之欲出，如何利用硬件设计加速器已经成

为学术领域的研究热点。

1.3 研究内容及结构安排

本设计首先参考 CNNIOT 使用 HLS 构建了一种通用的卷积神经网络硬件加速器，实

现了 Lenet5 网络的加速，并使用 Bootstrap 设计了用户友好的交互页面。而在分析了 HLS

设计的硬件加速器的缺点之后，本设计重点将英伟达开源的 NVDLA 框架映射到 FPGA 开

2



南京工业大学本科生毕业设计（论文）

发板卡上。

硬件设计层面，本文主要在 FPGA 平台上设计实现了 NVDLA 深度学习加速器，并将

其接口封装为 AXI4 总线协议与双核 ARM A9 处理器互联。软件设计层面，在前端，使用

神经网络编译器接受预训练的神经网络模型，并做硬件无关优化。在后端，将驱动程序挂

载到了 Ubuntu 操作系统上，由 Runtime 自动调度推理。最后，分析了所设计的硬件加速器

在 FPGA 上的最高工作频率与精度损失，与 ARM A9 处理器的推理速度进行了对比。

本文共设有七个章节，各章节的内容安排如下：

第一章：主要介绍了课题的研究背景，结合国内外研究现状，提出本设计的研究意义

与研究方向，并对本文的内容做基本介绍。

第二章：主要对本文涉及到的相关技术和知识背景进行介绍，首先简要介绍了深度神

经网络算法的发展过程，其次对 FPGA 与 ZYNQ 架构进行了简单的概述，最后对现有的神

经网络硬件加速平台及其应用进行了介绍。

第三章：根据系统设计框图介绍了系统的设计思路，包括用户友好的设计页面的演示

与硬件设计架构与互联方式，对比了 CNNIOT 与 NVDLA 两个架构设计，最后简单分析了

验证平台的选型。

第四章：对系统的硬件设计实现进行了详细介绍，包括了 NVDLA IP 的生成与 Block-

Design 设计两个部分，简单讲述了一下静态时序分析方法。

第五章：对系统的软件设计实现进行了详细介绍，包括结合 TensorRT 进行的量化方

案，为板卡移植 Ubuntu 的根文件系统，以及 Runtime 的编译。

第六章：对设计完成的 IP 进行测试与分析，主要包括基于静态时序分析得出 NVDLA

工作的最大频率，针对预训练的三个网络模型的精度损失情况以及推理速度分析。

第七章：总结研究内容，分析了本次设计的不足，以及其中可以进一步研究与改进的

方向进行讨论。
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第二章 相关技术介绍

由于本硬件加速系统设包含了软件与硬件的协同设计，所以本章将对涉及到的关键技

术，包括深度神经网络算法、ZYNQ 器件做基本的介绍。如第一章节所述，本章还会对不

同类型的硬件加速体系结构进行基本概述，介绍对应的应用案例。

2.1 深度神经网络概述

2.1.1 感知机模型

Input Bias

x1 bk

x2

...
... Σ

Sum

ϕ(. . . )

Activation

yk

Output

xm

wk1

wk2

wkm

图 2-1神经元模型

一个神经元的模型如图 2-1所示，该模型也被称为单层感知机，由输入信号、权值、偏

置、加法器和激活函数共同构成，其中 𝑤𝑘𝑗 下标的含义为：𝑘 表示第 𝑘 个神经元；𝑗 表示

第 𝑗 个输入。因此，𝑤𝑘𝑗 表示第 𝑘 个神经元的第 𝑗 个输入对应的权值。单个神经元的数学

公式如公式 (2-1) 所示：

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

𝑢𝑘 = ∑𝑚
𝑗=1 𝑤𝑘𝑗𝑥𝑗

𝑣𝑘 = 𝑢𝑘 + 𝑏𝑘

𝑦𝑘 = 𝜑(𝑣𝑘)

(2-1)

其中 𝑥𝑗 表示第 𝑘 个神经元的第 𝑗 个输入，𝑤𝑘𝑗 表示第 𝑘 个神经元的第 𝑗 个输入对应的

权值，𝑏𝑘 表示第 𝑘 个神经元的偏置，𝜑(… ) 为激活函数，𝑦𝑘 为该神经元的输出。

感知器模型于 1958 年，由美国心理学家 Frank Rosenblatt 提出 [10]，其中激活函数采用

的一般是符号函数，其如公式 (2-2)所示：
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𝑜 = 𝑠𝑔𝑛(𝑥1𝑤1 + 𝑥2 ∗ 𝑤2 + 𝑏) (2-2)

进一步，为了简化问题分析本质，我们假设神经元只有两个输入: 𝑥1 和 𝑥2 ，则模型的

公式进一步简化为:

⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, 𝑥1𝑤1 + 𝑥2 ∗ 𝑤2 + 𝑏 >= 0

−1, 𝑥1𝑤1 + 𝑥2 ∗ 𝑤2 + 𝑏 < 0
(2-3)

对该公式进行分析，我们可以把 𝑜 当作因变量、𝑥1 和 𝑥2 当作自变量，对于分界

𝑥1𝑤1 + 𝑥2𝑤2 + 𝑏 = 0 (2-4)

可以抽象成三维空间里的一个分割面，能够对该面上下方的点进行分类，则该感知机

能完成的任务是用简单的线性分类任务。因为在该公式中，y 的结果只有 1 和-1 两个值，

可以分别使用实心点和空心点来表征，这样就可以在二维平面上将问题可视化，表 2-1所

示为使用感知机模型实现逻辑“与”和逻辑“或”。

表 2-1逻辑真值表

逻辑与 逻辑或 逻辑异或
𝑥1 𝑥2 o 𝑥1 𝑥2 o 𝑥1 𝑥2 o

0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1 0 1 1
1 0 0 1 0 1 1 0 1
1 1 1 1 1 1 1 1 0

但是对于非线性问题，如异或问题，如图 2-2所示，单层感知机没有办法找到一条直

线能够完成分类任务。

为了弥补单层感知机的不足，多层感知机模型在之后被提了出来，其模型如图 2-3所

示，在原有的输入层和输出层中间增加了一层或多层的隐藏层，隐藏层与隐藏层之间的神

经元、隐藏层和输入层的神经元、隐藏层和输出层的神经元都是完全连接的，以这种方式

进行连接的神经网络层也叫全连接层。

但是，即使增加再多的隐藏层，其能够达成的效果依然与仅有一层隐藏层的感知机等

价，问题的根源在于多个仿射变换的叠加仍然是一个仿射变换，对于该问题的解决方法是

引入非线性变换，及将激活函数置换成非线性函数 [11]。这个非线性函数被称为激活函数

（activation function），常用的激活函数包括了 Sigmoid、Relu、Tanh 等。
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图 2-2异或平面

Input #1

Input #2

Input #3

Input #4

Output

Hidden
layer

Input
layer

Output
layer

图 2-3前向神经网络结构
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理论上，深度神经网络，及多层感知机已经可以拟合任意的函数 [12]。

2.1.2 卷积神经网络概述

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是目前最常用的深度神经网络，

对于大型图像处理有出色表现，卷积神经网络一般由卷积层、非线性激活函数、池化层组

成。

1. 卷积层（Convolution Layer）的本质是输入图像与权重矩阵的乘积累加运算 (Multiply

Accumulate, MAC)，如图 2-4所示卷积核在输入特征图像上滑动，用来匹配局部的细节。一

般来说，随着卷积的层数逐渐加深，卷积核的数目也会随之增加，所表征的细节也会更加

抽象。

图 2-4卷积运算

2. 激活函数（Activation Function）是非线性单元，它的存在给深度神经网络体系增加

了非线性元素，是深度神经网络能够拟合任意函数的基础。比较重要且常用的激活函数有

ReLU、Sigmoid 和 Tanh 。此外，其余常用的激活函数还有 PReLU, ELU 等，他们的函数图

像与取值范围如图 2-5所示：

3. 池化层（Pooling Layer）的作用是对特征图进行下采样，从而可以达到增加感受野、

增加卷积神经网络运算的平移不变性、降低优化难度，减少神经网络参数的目的。典型的

池化层 Max Pooling 如图 2-6所示，他会选择被池化矩阵选内最大的值作为输出得到新的特

征图。Average Pooling 选取池化矩阵内的平均值，是另一种常用的池化层。

2.1.3 LeNet5 介绍

手写字体识别模型 LeNet5 [13] 诞生于 1994 年，是最早的卷积神经网络之一。

利用卷积、参数共享、池化等操作提取特征，LeNet5 避免了大量的计算成本，最后再

使用全连接神经网络进行分类识别，该网络也是最近大量神经网络架构的起点，LeNet5 的

网络结构如图 2-7所示。
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图 2-5常见的激活函数图像

图 2-6 Max Pooling

图 2-7 LeNet-5 网络结构
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2.1.4 Resnet 18 网络结构

纵观神经网络的发展脉络，我们可以看到研究者一直在不断尝试各种技术以加深神

经网络的层数。从 8 层的 AlexNet，到十九层的 VGG，再到 22 层的 GoogLeNet，可以说，

技术一直在进步。但是在突破神经网络深度的问题上真正最具有颠覆性的技术还是来自

ResNet [14]。

为了避免随着神经网络的深度加深从而带来的退化问题，ResNet 采用了一种不同于常

规卷积神经网络的基础结构，其基本单元如图 2-8所示，增加了从输入到输出的直连通道。

其卷积拟合的是输出与输入的差，及残差，所以这种结构又被称为残差结构。残差网络的

响应小于常规网络。残差网络的优点是对数据波动更加灵敏，更容易求的最优解，能够改

善深层网络的训练。

图 2-8 Resnet残差结构

2.2 FPGA与 ZYNQ器件

现场可编程逻辑门阵列（Field Programmable Gate Array, FPGA）, 是一种半定制的集成

电路（Integrated Circuit, IC）芯片。根据数字电路所学，查找表（Look Up Table，LUT）理

论上可以实现任意的逻辑，FPGA 利用这种思路从而可以实现不同逻辑特性，通过重复烧

写改变 PLB 的连接方式实现了可重构计算。因此理论上 FPGA 可以实现任意的数字逻辑，

该特性为短周期内设计可使用的硬件加速系统提供了可能性。

ZYNQ 器件是 Xilinx 公司研发的以 ARM 为主导，FPGA 为辅的嵌入式系统结构，其

拥有集成度高的开发环境，支持高层次综合、Vivado 硬件逻辑设计、Simulink 协同设计、

SDK 软件设计。对于一个不熟悉 FPGA 的软件工程师来说，也完全可以把 ZYNQ 器件当

前简单的双核 ARM 来使用，利用 SDK 编写软件程序，如果软件调试过程中发现某些算法

的速度太慢，这时候就可以使用 Verilog 硬件描述语言，或者使用高层次综合为这部分算

法设计硬件加速器，ARM 处理器与加速器之间通过 AXI 标准总线协议进行通信，Xilinx
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提供了若干免费的加速 IP 供用户使用，由于有了 ARM 处理器，我们甚至可以在 ZYNQ 器

件上搭建 SOC 降低开发的难度。

2.3 神经网络硬件加速平台

在过去，深度神经网络算法往往被运行在通用体系结构里，如 CPU、众核处理器与

GPU 设备，但是这些设备的特点是运行功耗大，并且会带来极高的内存使用率。当谈及深

度神经网络，往往最让我们头疼的是训练过程，这个步骤一般在使用 GPU 完成加速，然

后将预训练好的模型部署在目标平台，当平台对功耗和运算能力有要求的时候，传统的通

用处理器的体系结构就不适合了，于是领域专用的，针对深度神经网络的硬件加速系统设

计呼之欲出。本小节首先介绍两种典型的通用硬件加速体系结构，然后介绍三种面向深度

神经网络运算的领域专用运算。当然，除了针对深度神经网络的专用体系结构设计，上层

的软件设计也有对应的加速方案，如 NNPACK、Intel MKL、CuDNN 等针对通用体系结构

来优化神经网络算子的解决方案，他们与硬件无关的部分在某些程度上对专用体系结构也

是适用的。

2.3.1 众核处理器

众核处理器（Manycore Processor）由成百上千的简单分立的处理器核心组成。与传

统的多核处理器所不同的是，其设计牺牲了单核运行的性能来换取多核处理时的吞吐量，

减少多核处理时的能量损耗。典型的使用众核处理器设计是 Kalray MPPA-256 架构。如

图 2-9所示，使用众核处理器进行深度神经网络运算时，每个处理器核心都可以贡献出一

部分性能进行神经网络的运算，之后通过 Router 决定在物理总线上数据传输的方向。State of art 8

Figure 2.6: Network on chip structure

Manycore processors are general purpose architectures which can be used in a lot of

di↵erent fields, including automotive. In particular, the high level of parallelism that they

provide can give the possibility of accelerating a lot of processes in order to have higher

performances. In this context, training a neural network can be computationally intensive

and requires a lot of time in case of a limited number of resources. That is the reason why

Manycore processors could be used to accelerate neural networks.

2.3.1 Kalray architecture

A good example of manycore processor is represented by the Kalray MPPA-256 family. There

are actually three generations of MPPA-256 processors: Andey, Bostan and Coolidge (which

is scheduled for the 2018). The Bostan processor, which has been released at the end of

2015, is a 64-bit architecture built with a 28nm technology. It is characterized by sixteen

computer clusters plus other two input/output clusters. The I/O cluster are characterized by

two quad-cores CPU, which can access directly an external DDR memory. Each computer

cluster, instead, has 16 VLIW cores plus one system cores. The total number of cores is 288

[Figure 2.7]

Figure 2.7: Kalray MPPA-256 architecture [25]

图 2-9 Net work on Manycore Processor

众核处理器是一种通用处理器，这意味着他具有一定的灵活性，除了可以运用在神经

网络运算上，还可以用在各种各样的领域，尤其是那些有高并行度要求的场景，例如 HPC。
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但如果仅针对深度神经网络的推理，通用处理器本身便会存在一些多余、不合适的设计。

2.3.2 GPU

GPU 也可以看作是一种特殊的，针对向量运算的众核处理器。起初 GPU 被设计出来

的目的是为了提高计算机对图像与视频的处理能力，但是当下，GPU 设备被广泛应用在深

度学习应用的训练和推理加速中。并且对于 GPU 的调用，NVIDIA 还提供了软件支持，即

CUDA，方便了用户手动便携并行算子。

VOLTA 架构是 NVIDIA 推出的新一代的 GPU 设计架构，基于该架构的显卡被广泛运

用在深度学习领域。其中，TESLA V100 是第一款被设计出来专门针对深度神经网络训练

和推理的 GPU 设备（如图 2-10）。

图 2-10 TESLA V100

2.3.3 Google TPU

张量处理单元（Tensor Processing Unit）是 Google 牵头设计的一款为深度神经网络运

算定制的 ASIC 器件，事实上其也取得了非常瞩目的性能，2015 年发布的 29nm 工艺的

TPUv1 版本，能够运行在 700Mhz 的频率，但功率只有 28W ~40W [16]。

2.3.4 DianNao 系列

为了能够实现大规模深度学习网络的专用硬件执行。2014 年，中国科学院计算技术研

究所研究团队提出了 DianNao 架构。DianNao 这篇文章是率先探索机器学习加速设计的先

驱文章之一，开创了专用处理器实现深度学习的先河。这篇文章在 65nm 工艺，0.98Ghz 的

频率，面积为 3.02𝑚𝑚2 的 ASIC 芯片上针对机器学习算法（DNN，CNN）实现了一个高性

能的 Diannao 处理器架构，相比于 128bit 2GHz 的 4 发射 SIMD 处理器，达到了 117.87x 的

加速比，21.08x 能耗比 [5]。
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2.3.5 NVIDIA Deep Learning Accelerator

NVDLA 是 NVIDIA 公司开源出来的深度学习加速器框架，其结构与 DianNao 类似。

DianNao 系列芯片每个周期最多能够计算 16 个神经元，NVDLA 能够计算 64 个，而 TPU

则能够计算 256 个。

NVIDIA 在 2019 年 12 月发布了 Jetson Xavier NX 套件，如图 2-11所示，该套件上集成

了已经流片的 NVDLA 为深度神经网络推理提供硬件加速支持。

图 2-11 Jetson Xavier NX

与前两个领域专用的硬件加速体系结构不同，NVDLA完全开源，其不仅提供了Verilog

硬件描述、CMOD 硬件仿真程序，还为硬件加速器设计了神经网络编译器与运行时，自

上而下打通了硬件栈与软件栈，基本能够实现端到端的推理，非常规范。虽然 NVDLA 自

2018 年以来已经没有人维护，但其系统设计思路仍然具有学习意义和指导意义。除了英

伟达官方将 NVDLA 进行流片并嵌入到 Jetson 内以外，还有不少研究机构、商业公司也将

NVDLA 研究并成功流片，但是在 FPGA 端进行验证设计官方没有公开的项目做指导，本

设计将原本面向ASIC设计的NVDLA映射到 FPGA器件进行验证与设计，而有关NVDLA

的内容将在之后的章节具体介绍。
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第三章 系统总体设计

在进行系统的设计之前需要了解整个设计的流程，所以本章首先介绍系统设计的框

图；除此之外，还将介绍本设计的硬件架构设计方案，并在该小节比较了基于 HLS 设计的

硬件加速结构 CNNIOT 相对于 NVDLA 的缺陷；在本文的任务中，还要考虑到资源使用的

情况，所以本章还介绍了硬件验证平台的选择；最后，为了方便演示，介绍了本设计的演

示页面。

3.1 系统设计框图

本设计的系统的总体设计结构如图 3-1所示分为四个阶段：

1. 在服务器端，基于 GPU 使用 Caffe 框架训练模型，又因为本设计的硬件加速系统仅

支持 INT8 模型的推理，还结合 TensorRT 完成了模型的量化。

2. 在主机端，使用深度神经网络编译器将已经量化好的模型进行编译与优化，将模型

的参数、数据等信息进行序列化压缩，方便传输。

3. 在 ARM 处理器上，使用深度神经网络运行时将序列化文件进行反序列化，通过

AXI4 总线与硬件加速器 NVDLA 进行通信。

4. 在 FPGA 上，实现了 NVDLA 的硬件加速器系统，其通过 AXI4 总线协议与外部通

信，其内部包含五种引擎（NVDLA 有六个引擎，但因为本设计没有使能第二高速存储，所

以 BDMA 引擎并未在本设计中被实现）。
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NVDLA on Xilinx FPGANVDLA on Xilinx FPGANVDLA on Xilinx FPGA

 Compile on Local Compile on Local Compile on LocalTrain and Quantity on ServerTrain and Quantity on ServerTrain and Quantity on Server Inference on Hardware

AXI CSB
Convertor

Convolution
Engine

Memory
Interface

Pooling Engine

Reshape Engine

Activation
Engine

LRN Engine

Caffe

TensorRT

Caffe

TensorRT

CompilerCompiler

量化训练

RuntimeRuntime

深度神经网络编译器 深度神经网络运行时

在FPGA上实现的硬件加速器系统

图 3-1硬件总体设计架构

3.2 硬件设计架构与互联

本设计的硬件总体架构设计如图 3-2所示，双核的 32 位 ARM A9 是本设计的主控制

器，通过 AXI4 总线与加速器进行通信。在系统的外部，通过一块 SD Card 来存放 Linux 启

动文件与文件系统；通过以太网和外部进行通信；

ARM A9
ARM A9

ARM A9
ARM A9

DDR MEM

Accelerator

S
D

 C
a
rd

E
th

e
rn

e
t

图 3-2硬件总体设计架构

在设计的初期，加速器（Accelerator，ACC）参考了 CNNIOT [17] 设计了通用的卷积神

经网络加速器，其支持配置可以调节的卷积、池化、激活函数、全连接等基本卷积神经网

络算子。基于该加速器，设计实现了手写数字识别网络 LeNet5，平均处理一张图像需要

168ms，而 Arm A9 处理一张图像需要 1204ms。为了实现整个网络，需要：
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1. 使用 Caffe 预训练模型得到 Caffemodel 文件。

2. 使用 Netron 将 Caffemodel 文件内部的权重参数导出为二进制文件。

3. 根据加速器在软件端配置网络、载入数据，并进行推理。

针对仅有三层卷积层，两层全连接层的 Lenet5 网络来说，配置的过程已经十分复杂，

更不用说设计包含残差结构的 Resnet 网络。由此可以看出，硬件加速器被设计出来只是第

一步，还需要构建完整的软件栈体系。

在经过一番调研之后，加速器设计选择了英伟达公司开源的 NVDLA 框架，经过英伟

达团队几年的努力，NVDLA自上而下打通了软件栈与硬件栈，可以实现端到端的推理，是

一个适合深入学习的框架。

在 Xilinx 的设计工具中提供的 IP 核大多使用 AXI4 总线来实现各级之间的逻辑控制

和数据传输。前文中提到，NVDLA 亦是使用 AXI4 总线访问存储，无疑极大方便了我们

的设计，但是 NVDLA 的控制总线协议不是 AXI4 协议，在本设计中，其通过 csb2apb 电

路将 CSB 协议转换为 APB 总线协议，在 Vivado 设计中，我们使用 Xilinx 官方提供给的

APB2AXI Bridge IP 将 APB 总线再转换为 AXI4 总线挂载到 ARM 处理器上。

3.3 验证平台

NVDLA 的驱动程序需要挂载到 Linux 内核上，所以本设计需要一款通用处理器作为

主控，并且为其移植 Linux 操作系统。并且，考虑到本设计采用的 small 配置需要 7 万以

上的查找表资源。则可供选型的器件型号有：

1. ZYNQ 7000 系列，该芯片集成了一块双核 32 位 ARM A9 处理器作为主控制器，而

FPGA 侧的资源随芯片的型号不同而不同，想要实现 NVDLA 至少需要使用到 ZYNQ 7045

器件。

2. ZYNQ MPSoc 系列，该芯片集成了一块多核的 64 位的 ARM A53 处理器作为主控

制器，性能相较于 ZYNQ 7000 器件强，官方开发板卡的价格在 2 万左右。

3. 纯 FPGA 逻辑器件，如官方板卡 VCU118，有足够大的 LUT 资源，可以将 RISC-V

处理器与 NVDLA 一起实现，并在 RISC-V 处理器上移植 riscv-linux，开发周期较长。

综合以上，本设计选用的器件型号为 XC7Z045-2FFG900I，开发板卡为如图 3-3的第三

方板卡，价格为三千多元人民币。
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图 3-3 ZYNQ 7045开发板

3.4 用户友好的输入页面设计方案

除此之外，本设计还基于 Bootstrap 与 Flask 等 Web 应用技术开发了用户友好的输入

页面与数据显示应用服务。

Bootstrap 是由 Twitter 推出的用于前端开发的开源工具包，其简洁灵活，功能强大，本

次设计初始阶段使用 Bootstrap 设计了一个手写数字页面，用户可以通过鼠标在 Canvas 画

布上调节画笔大小，绘制数字，通过按键来决定采用 ARM 或者 FPGA 进行深度神经网络

的推理。当用户按下按键之后，Web 前端会使用 Ajax 发送 HTTP 请求，通过以太网与开

发板通信，获取处理结果。在板卡上，本设计使用 Flask 部署了 Web 应用的后端，负责接

受 HTTP 请求，决策推理平台，将推理结果以及相关信息打包发送 HTTP 响应。
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第四章 硬件设计实现

本章节将介绍基于 Xilinx Vivado 设计套件的系统的硬件设计实现，Xilinx Vivado 设计

套件的开发流程包括四个步骤：设计、综合、实现、生成。在设计阶段，本章详细阐述了

NVDLA 的 RTL 代码生成方法，将 NVDLA 进行了部分优化与高度的封装，以便能够在

Vivado 中进行 BlockDesign 设计。

4.1 Xilinx FPGA设计套件

在上一章节中提到，本设计选用的芯片信号为 XC7Z045-2FFG900I，该芯片由 Xilinx

公司供应。Xilinx 提供了非常完整的可编程逻辑开发软件工具链，及 Vivado 设计套件，使

用该套件可以将我们的 Verilog 文件封装成知识产权 IP，进行硬件电路的仿真，生成比特

流与硬件描述文件等功能。使用 ZYNQ 器件，也需要我们在 Vivado 的 BlockDesign 页面中

分配 ARM 处理器使用到的资源。除此之外，Vivado 设计套件还包括了开发 ARM 裸机的

Vivado SDK、能够基于 LLVM 将 C\C++ 程序转换为底层逻辑电路的 Vivado HLS 等应用。

本章节将说明如何使用 Vivado 设计套件完成 NVDLA IP 的打包，Block Design 设计，

查看资源利用、时序、功耗等报告，最后生成比特流文件与硬件描述文件。

4.2 NVDLA硬件设计概述

NVDLA 由 NVIDIA 公司在 2017 年年末公布并且开源，遗憾的是该项目自公布完成一

年后便草草停止了维护。NVDLA 是一款模块化、可配置的神经网络推理加速器框架。通

过核心 MAC 阵列、与查找表逻辑，NVDLA 可以支持深度神经网络算子，已经支持的有：

• 卷积运算

• 激活函数

• 池化

• 归一化

实际上，由于 NVDLA 是完全开源的，完全可以自己手动添加相关算子的硬件逻辑。

4.2.1 NVDLA 硬件结构分析

前文中提到，NVDLA具有模块化的属性，这很有助于我们理解加速器的工作流程，如

图 4-1所示，NVDLA 的各个模块可以独立、同时工作。
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图 4-1 NVDLA结构

• 卷积引擎配置了卷积 Buffer，在使能卷积运算的时候，需要先通过寄存器配置给出

Input Image 与 Weights 在内存上的地址，然后将数据缓存到 Buffer 中来进行运算，减少访

存的开销。NVDLA 支持两种卷积模式：

– 直接卷积，及标准的卷积，可以通过 MAC 阵列并行加速。

– Winograd 快速卷积，从算法层面通过共用权重来减少运算量。

卷积引擎的核心是 MAC 阵列，该阵列的大小是可配置的，本文使用阵列大小为 8x8 。卷

积的结果不可以直接写回内存，必须经过 SDP，及激活函数层，其他引擎则没有这个限制。

• 除去卷积引擎之外，NVDLA 一共还有五个引擎，他们是负责完成激活函数的 SDP

引擎，负责完成池化操作的 PDP 引擎，负责完成 LRN 操作的 CDP 引擎，做图形 Reshape

的 RUBIK 引擎，最后，NVDLA 设计还提供了一个 BDMA 引擎，用来在 DRAM 和高速存

储之间搬移数据。

NVDLA 在外侧暴露出四个接口，它们分别是 CSB 总线，主存储接口、高速存储接口、

中断接口。

• 寄存器配置总线（Configuration Space Bus Interface，CSB），用来读写 NVDLA 的寄

存器，对于 CSB 总线，我们不甚讲解，其在读写地址的时候需要做移位来压缩指令大小，

NVDLA 提供了 csb2apb 转换电路，在读写的时候使用该电路包裹即可利用 APB 总线协议

读写 NVDLA 的寄存器。

• 主存储接口（Data Backbone interface，DBB），用来访存，该接口使用的协议为 AXI4

总线协议，可以挂载在 AXI4 接口的存储控制器上，在本文中，我们将其挂载到片上的
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DDR 存储，与 ARM 处理器共享内存。

• 高速存储接口（high-bandwidth interface），可以外接第二块 SRAM 作为辅存储，存

储中间数据，降低访存瓶颈。

• 中断接口（Interrupt interface），NVDLA 不仅支持通过寄存器查询的方式查询任务

是否完成，也支持产生硬件中断，方便我们编写驱动程序。

4.2.2 NVDLA 自定义配置

在本设计中，我们使用官方提供的 small 配置，即最精简的 NVDLA 配置，该配置有

如下特点：

1. 最小化 MAC 阵列，本设计将 NVDLA 的 MAC 阵列大小配置为 8 * 8。

2. 关闭高速存储接口，只使用主存储接口。

3. 仅支持 INT8 格式的 MAC 运算。

4. 不支持权重压缩。

5. 不支持 WINOGRAD 快速卷积。

6. 不支持 Reshape 特征图。

4.3 NVDLA IP生成描述

这一小节将详细介绍如何修改 NVDLA 的配置文件，以及根据配置文件生成 NVDLA

的 RTL 代码，并将 NVDLA 的接口进行封装，打包成 IP。

总的来说，生成 NVDLA 的 RTL 代码有两个路径，其一是英伟达官方提供的 hw 项

目，可以根据预先定义好的 spec 文件生成，但是这个工作流程需要预先构建好官方提供的

make 工具，该工具又依赖 GCC、Java、Perl、Verilator、Python 等，稍显复杂。第二条路径

是使用一名由伯克利大学的研究生使用 Chisel 语言编写的 NVDLA 项目，其也是可以生成

RTL 代码的，但是由 Chisel 生成的 RTL 代码会被压缩在一个文件之内，NVDLA 的代码输

出高达数万行，不利于阅读与分析。

综合以上，本文使用 make 进行 RTL 生成，并且使用 Docker 容器技术分离环境解决

make 软件依赖过复杂的问题。

4.3.1 基于 make 的 RTL 代码生成

为了能够在不污染主机环境的情况下构建 make 工具，本设计使用 Docker 容器技术搭

建软件环境，基于 Ubuntu：16.04 容器，安装好如下环境：

• GCC 4.8.5

21



第四章 硬件设计实现

• OpenJDK 1.8.0

• SystemC 2.3.0

• Python 2.7.12

• VCS 2016.06

• Verilator 3.912

• Clang 3.8.0

安装好环境之后，我们可以通过新建一个 spec 文件来修改 NVDLA 的配置。例如通过

定义宏 FEATURE_DATA_TYPE_INT8 可以指定 Feature Map 的数据格式为 INT8；通过定

义宏 WINOGRAD_DISABLE 来关闭 WINOGRAD 卷积电路。本设计采用的是官方提供的

最小配置，及使用 small.spec 文件。

有关 small.spec 的详细内容详见附录，在使用 tmake 之前，我们还需要在根目录通过

make命令选择 small.spec 为配置文件，并输入安装的软件生态的可执行文件路径，该 make

命令最终会生成一个 tree.make 的文件，tmake 工具的本质是根据与现实先定义好的宏，将

模板文件夹 vmod 里的 Verilog 代码进行文本预处理，将不需要的文本删除输出。

1 . / t o o l s / b i n / tmake −b u i l d vmod

执行完该命令之后，可以被综合的 Verilog 代码将会被存放在 out 文件夹下，此时已经

可以通过 Vivado 导入文件夹解析依赖关系，进行分析。

4.3.2 RAM 优化

由于 NVDLA 是面向 ASIC 设计，内部 RAM 的 Verilog 代码是结构级描述，这意味着

在例化 RAM 的时候会消耗大量 FPGA 片上珍贵的 LUT 资源，此时对其综合会导致浪费极

多的 LUT 资源，所以在导入之前本设计将所有的 RAM 替换成 FPGA 内部的 Block RAM

以减小 LUT 的开销，提高运行速度。

替换 RAM 的方法也有两种，其一是例化 Vivado 设计免费提供的 BRAM Controller IP，

但是 NVDLA 使用到的 RAM IP 过于繁杂，替换工作量巨大，第二是使用官方提供的行为

级描述的 Verilog RAM 模块代码，本设计使用第二种。

具体步骤为，将原本的 vmod/rams/synth文件夹删除，在 Vivado 导入文件夹的时候，使

用 vmod/rams/fpga 文件夹。

由于 NVDLA 是面向 ASIC 设计，内部的 RAM 在例化的时候默认有 Clock Gating 电路

用来降低功耗，但是 FPGA 的时钟树是设计好的，不需要该电路，否则可能会因为 Clock
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Buf 资源不够导致布线过不去，在 Vivado 的全局变量里，添加如下几个 Global Define，关

闭不必要的电路：

• VLIB_BYPASS_POWER_CG

• NV_FPGA_FIFOGEN

• FIFOGEN_MASTER_CLK_GATING_DISABLED

• FPGA

• SYNTHESIS

4.3.3 控制总线协议优化与封装

从 Vivado 导入 vmod 文件夹之后，NVDLA 的顶层模块文件为 NV_nvdla.v ，但是本设

计还做了另一层封装，使用英伟达官方提供的 csb2apb 电路，将原本的 CSB 总线转化为

APB 总线，这样能够方便我们在 Vivado 设计中使用内存映射读写 NVDLA 的寄存器。

在 Vivado 设计中，新建一个 wrapper 文件，命名为 Nv_nvdla_wrapper.v ，部分内容见

附录。在其中例化了 NV_nvdla 与 NV_NVDLA_apb2csb 两个电路，并且补全了 AXI 总线与

APB 总线缺失的信号线，方便在后期 IP Package 阶段自动推导封装总线接口。

NV_nvdla_wrapper_0

NV_nvdla_wrapper_v1_0

interface_apb

nvdla_core2dbb_ar
core_clk

csb_clk

rstn

csb_rstn

dla_intr

图 4-2 NVDLAWrapper IP

为了方便之后 BlockDesign 中连线，也为了给 APB 总线挂上 Address Block，在 IP

Package 阶段，我们需要 AXI 和 APB 总线进行包装，由于先前已经补全的信号线，这里我

们让 Vivado 自动推导，包装完成后的 IP 核如图 4-2所示。

在 IP Package 阶段，AXI 的 Memory Block 会自行分配，这样在进行 Block Design 的时

候 Vivado 会自动分配地址完成内存映射。但是 APB 总线的 Memory Block 需要自行添加，
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在本设计中，为 APB 总线分配了 4KB 大小的寻址空间。

4.4 Block Design设计

在我们的主工程中导入已经打包好的 NVDLA IP，并引入 APB to AXI Bridge、AXI

Smart Connect、ZYNQ 7000+ 等其他知识产权 IP，他们的连线关系如图 4-3所示。

smartconnect_0

AXI SmartConnect

S00_AXI

M00_AXIaclk

aresetn

rst_ps7_0_100M

Processor System Reset

slowest_sync_clk

ext_reset_in

aux_reset_in

mb_debug_sys_rst

dcm_locked

mb_reset

bus_struct_reset[0:0]

peripheral_reset[0:0]

interconnect_aresetn[0:0]

peripheral_aresetn[0:0]

axi_smc

AXI SmartConnect

S00_AXI

M00_AXIaclk

aresetn

axi_apb_bridge_0

AXI APB Bridge

AXI4_LITE

APB_Ms_axi_aclk

s_axi_aresetn

xlconstant_0

Constant

dout[0:0]

processing_system7_0

ZYNQ7 Processing System

DDR

FIXED_IO

S_AXI_HP0_FIFO_CTRL

M_AXI_GP0

S_AXI_HP0

M_AXI_GP0_ACLK

S_AXI_HP0_ACLK

IRQ_F2P[0:0]

FCLK_CLK0

FCLK_RESET0_N

NV_nvdla_wrapper_0

NV_nvdla_wrapper_v1_0

interface_apb

nvdla_core2dbb_ar
core_clk

csb_clk

rstn

csb_rstn

dla_intr

phy_rst_n[0:0]

DDR

FIXED_IO

图 4-3 Block Design Connect

NVDLA 有两个工作时钟，csb_clk 与 core_clk，分别用于读写寄存器与加速器工作，这

会使 NVDLA 变为一个异步电路，难以进行静态时序分析。根据分析，时序问题主要产生

在 core_clk 之中，所以本设计将 csb_clk 与 core_clk 短接，使之变为同步电路，方便进行时

序分析。

4.4.1 APB to AXI Bridge

使用 APB to AXI Bridge 可以把 APB 总线协议转化为 AXI 总线协议，这样方便我们使

用 Vivado 内部的 Connect IP 自动做内存映射。

4.4.2 AXI Smart Connect

Axi Smart Connect 的作用是自动配置 AXI 设备的内存映射，与 Axi InterConnect 的作

用是一样的，但是 Smart Connect 更紧密的嵌入到了 Vivado 内部，不需要用户太多的干涉。

在本设计中用到了两个 Smart Connect ，其中一个是将 ZYNQ 的 AXI Master 接入了

NVDLA 的控制总线，以便通过内存映射机制读写 NVDLA 的寄存器；另一个将 NVDLA
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的主内存接口接入了 ZYNQ 的 AXI Slave，以便 NVDLA 访问挂在在 ARM 侧的 DDR 存储，

与处理器共用内存，处理器可以通过硬件 DMA 搬移数据，加快访存速度。

4.4.3 ZYNQ 7000+ AP SOC

ZYNQ 7000+ 的 IP 如图 4-4所示，本设计中使用到了如下资源：

• 以太网接口（Ethernet0），在软件设计章节，本文将在 SOC 上构建 Linux 操作系统，

使能以太网接口可以使板卡通过以太网线访问互联网，方便开发与调试。

• SD 卡接口（SD0），用来存放 Linux 操作系统的 BOOT 与 IMAGE 文件。

• 串口（UART0），用来实现串口终端，方便调试。

• 快速中断请求，用来接受由 NVDLA 产生的处理完成中断信号。

• FCLK_CLK0，输出时钟，该时钟可以作为可编程逻辑端的输入时钟，这样不需要

额外对片外的时钟输入做约束，在本设计中该时钟取 100Mhz，有关 100Mhz 的取值，详见

第六章测试与分析。

图 4-4 ZYNQ 7000+ block diagram
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第五章 软件设计实现

硬件设计不是唯一的难点，本章节将详细概述软件设计实现。流程如图 5-1所示，首

先在服务端，本设计使用 Caffe 框架针对 MNIST、CIFAR10 和 IMAGENET2012 三个数据

集训练了三个分类模型，其次由于 NVDLA 的 small 配置仅支持 INT8 格式的数据，本章还

将介绍结合 TensorRT 的模型量化方法；经过量化的模型将在主机端通过深度神经网络编

译器进行硬件无关的优化与压缩，主机端还需要使用 Xilinx Petalinux 工具为 ARM 处理器

移植 Linux 操作系统，完成驱动程序的编译，为深度神经网络运行时准备环境；在 ARM

处理器上，由深度神经网络运行时进行反序列化与加速器的调度。

主机端主机端主机端主机端

Compiler
生成 Loadable 

构建 PetaLinux
新增设备树节点

Ubuntu 16.04
根文件系统替换

移植 NVDLA 
内核驱动程序服务器端服务器端服务器端

Caffe 训练模型

TensorRT 
模型量化

服务器端

Caffe 训练模型

TensorRT 
模型量化

硬件端硬件端硬件端

挂载内核驱动程序

编译 LIBJPEG9

编译用户应用程序

图 5-1软件设计流程

5.1 NVDLA软件工具链概述

如图 5-2，NVDLA 的软件工具链分为 Compiler 和 Runtime 两个部分。

Compiler, 即深度神经网络编译器，与硬件无关，可以在主机运行。它可以接受其他深

度神经网络训练框架训练完成的模型，完成一些硬件无关的优化，例如算子融合、数据重

用等，并且使用 FlatBuffers 将处理结果经过序列化，生成 Loadable 数据流文件。

Runtime，即深度神经网络运行时，与硬件紧密结合，其负责接受 Compiler 生成的

Loadable 文件，进行反序列化，调度加速器程序，自动分配内存，自动配置寄存器，自动

处理中断。而 Runtime 内部又被划分为两个部分，UMD 和 KMD 吗，分别对应了 Linux 的

用户态驱动与内核驱动。

• 用户态驱动程序（USER MODE DRIVER，UMD）由 C++ 编写，负责解析 Loadable

文件，分配内存，并将上下文封装成一个 Task，最后发送给底层的 KMD 程序执行。
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图 5-2 NVDLA Software

• 内核态驱动程序（KERNEL MODE DRIVER）由 C 语言编写，是 NVDLA 固件的驱

动程序，他是真正与 NVDLA 进行交互的部分。

在这一小节，我们将详细的介绍 NVDLA 的软件工具链。如图 5-2，英伟达官方提供

了完整的软件生态。

Compiler 是软件工具链的前端，与硬件无关，Compiler 能够接受的参数如下：

1 . / n vd l a _ comp i l e r −h

Usage : . / n vd l a _ comp i l e r [− o p t i o n s ] −−p r o t o t x t < p r o t o t x t _ f i l e > −−ca f f emode l <

c a f f emo d e l _ f i l e >

3 where o p t i o n s i n c l u d e :

−h p r i n t t h i s h e l p message

5 −o <ou t p u t p a t h >

−−p r o f i l e <b a s i c | d e f a u l t | p e r f o rmance | f a s t −math> compu t a t i on p r o f i l e

7 −−c p r e c i s i o n <fp16 | i n t 8 > compute p r e c i s i o n

−−c o n f i g t a r g e t <n v _ f u l l | n v _ l a r g e | nv_smal l > t a r g e t p l a t f o rm

9 −−c a l i b t a b l e < i n t 8 c a l i b f i l e >

−−quan t i z a t i o nMode <per −k e r n e l | per − f i l t e r >

• profile 指定了优化方案，在 Compiler 内部提供了四种优化方案，能够支持一些硬件

无关的网络优化，例如算子融合、内存重用等，本设计使用默认的 fast-math，启用全部的

优化选项。

• cprecision 指定了精度，在这里我们需要选择 int8，并且可以结合 TensorRT 生成
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calibtabel 文件，如果不给出 calibtabel 参数，Compiler 内部会使用简单的量化方案，但在

实际测试情况下，效果并不理想。

• configtarget 本设计选择 nv_small，匹配本设计的 small 配置。

• calibtabel 需由 TensorRT 生成，将在下一小节详细介绍。

• quantizationMode 有两个选项，per-kernel 选项是对每一层卷积使用相同的量化参数，

per-filter 则是对每一层卷积使用不同的量化参数，这需要结合 calibtabel 文件选择，在本设

计中使用 per-kernel。

最终，Compiler 生成 Loadable 文件，交给 Runtime 进行加速器的调度。

Loadable 文件是 Compiler 与 Runtime 之间通信的媒介，其由 Google 开源的 FlatBuffers

序列化协议所组织，能够将对象与数据进行压缩，以便在网络中进行传输。简单来讲，我

们需要在流中传输一个对象，比如网络流。一般我们需要把这个对象序列化之后才能在流

中传输（例如，可以把对象直接转化为字符串），然后在接收端进行反序列化（例如把字符

串解析成对象）。但是显然把对象转成字符串传输的方法效率十分低下，于是有了各种流

的转换协议，FlatBuffers 也是其中一种。

Runtime与硬件紧密贴合，其又分为UMD和KMD两个部分：UMD是用户应用，需要

我们在 Linux 上编译运行，其接受 Loadable 文件并解析，最后递交一个推理任务到 KMD；

KMD 是内核驱动，需要我们在构建 Linux 的时候编译，运行 Linux 的时候挂载，接受推理

任务之后负责调度网络，配置寄存器，处理中断等任务。Runtime 能够接受的参数如下：

. / n vd l a _ r un t ime −h

2 Usage : . / n vd l a _ r un t ime [− o p t i o n s ] −−l o a d a b l e < l o a d a b l e _ f i l e >

where o p t i o n s i n c l u d e :

4 −h p r i n t t h i s h e l p message

−s l aunch t e s t i n s e r v e r mode

6 −−image < f i l e > i n p u t j pg / pgm f i l e

−−no rma l i z e <va lue > no rma l i z e v a l u e f o r i n p u t image

8 −−mean <va lue > comma s e p a r a t e d mean va l u e f o r i n p u t image

−−rawdump dump raw dimg d a t a

5.2 Caffe与模型训练

本设计使用 Caffe 在服务器端训练了三个深度神经网络，其验证精度如表 5-1所示。
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表 5-1 Caffe模型验证精度

Network Valiadation Accuracy %

Lenet5-MNIST 99.7
Resnet18-CIFAR10 90.2
Resnet18-IMAGENET2012 88.1(Top5)

5.3 TensorRT与模型量化

本设计使用的 small 配置，仅支持 INT8 的推理，而 Caffe 框架仅支持 Float32 类型的

训练，所以我们必须进行模型的量化。前文提到，在 Compiler 中量化需要结合英伟达公司

的 TensorRT 框架。

5.3.1 TensorRT 量化原理

将高精度的浮点型转化为八比特的定点类型的量化方法，都遵循如下的公式:

𝑇𝐹 = 𝑆𝐹 ∗ 𝑇𝐼 + 𝐵

其中 𝑇𝐹 指 Float 类型的张量、𝑆𝐹 指 Scale Factor、𝐵 指偏置 Bias，通过实验测得，Bias

去掉对精度的影响不大，最终该公式变为：

𝑇𝐹 = 𝑆𝐹 ∗ 𝑇𝐼

综合以上，进行神经网络的量化，本质上是求得每个参数的 Scale Factor 。最简单的量

化方案是 max-max 映射：

𝑆𝐹 = |𝑊 |𝑚𝑎𝑥
128

将权重数据根据绝对值的最大值作为阈值，归一化到 -128 到 127 之间，该方法针对分

布均匀的权重数据是很有效果的。但是很明显，如果权重数据分布不均匀，该方法带来的

精度损失很大。

TensorRT 选择的量化方法是 KL-divergence，即转化为最小化相对熵的问题 [15]。相对

熵表述的就是两个分布的差异程度，在量化问题上表述的是量化前后两个分布的差异程

度，而我们的问题自然而然就代表着差异最小。关于求解的算法本设计不阐述，实际上英

伟达也只是公开了解决方案，但是软件算法实现并没有开源，在 TensorRT 中我们也是只

能调用其封装好的链接库。
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5.3.2 量化步骤与精度损失

使用 TensorRT 进行量化 [18] 过程如下：

1. 准备一个校准数据集;

2. 每一层进行 Float32 的推理;

3. 输入采样图片，收集激活值的直方图;

4. 基于不同的阈值产生不同的量化分布；

5. 计算每个分布与原分布的相对熵，选择熵最小的参数;

校准是核心部分，校准数据集可以从训练集或者验证集中采样，本设计选择从验证集

中进行采样方便对比精度损失情况，关于采样多少张图片，英伟达官方建议采样 500 到

1000 张图片。

本文设计并且量化了三个网络：

1. 针对 MNIST 数据集的 Lenet5

2. 针对 CIFAR10 数据集的 Resnet18

3. 针对 IMAGENET2012 数据集的 Resnet18

这些网络的结构与量化样例代码略复杂，在附录里给出了 Lenet5 网络的量化关键代

码，除此之外仅给出量化前后的精度损失情况，如表 6-8。

表 5-2 TensorRT量化精度损失

Network Valiadation Accuracy % Calibration Accuracy %

Lenet5-MNIST 99.7 99.5
Resnet18-CIFAR10 90.2 86.7
Resnet18-IMAGENET2012 88.1(Top5) 77.0(Top5)

5.3.3 calibtabel 生成

使用 TensorRT 量化会生成 cache 文件，内部每一行代表每一个 layer 的 Scale Factor，

但是 NVDLA 的 Compiler 在进行量化时需要接受 Json 格式的文件，如下所示：

1 {” f i r s t _ c o n v ” :

{” s c a l e ” : 1 .0007381439208984 ,

3 ”max ” : 0 ,

” o f f s e t ” : 0 ,

5 ”min ” : 0

} } ,
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其中 first_conv 是 Layer 的 name，本设计使用 Python3 结合 PyCaffe 自行编写了 Cache

文件到 Json 文件转化的脚本，该脚本的内容详见附录。

5.4 Ubuntu 16.04嵌入式操作系统移植

在主机端，使用深度神经网络编译器接受训练好的 Caffemodel 与本章节生成的 Json

文件，即可生成适用于 small 版本的 NVDLA 的 Loadable 文件。为了解析 Loadable 文件，

即进行反序列化，需要在 ARM 处理器上编译出深度神经网络运行时，而在这之前又需要

为 ARM 处理器移植操作系统。

为此，本小节将介绍基于 Xilinx Petalinux 的 Linux 操作系统移植方法，而 Petalinux 不

具备包管理工具，为了更方便开发与调试，本小节还将介绍 Ubuntu 16.04 的根文件系统替

换方法。

5.4.1 Petalinux 工具介绍

Xilinx Petalinux 是一个定制版的 Yocto 工具，包括了 Linux Kernel、u-boot、device-tree、

rootfs 等源码，可以很方便的生成、配置、编译及自定义 Linux。对于 ZYNQ 7000+，基于

Petalinux 能够极大缩短移植 Linux 的周期，本设计使用 Petalinux 的命令行工具完成了硬件

配置的解析，将 Vivado 中添加的 NVDLA 设计新增到了设备树中并分配内存，生成了基于

Linux Kernel 4.19 版本的 Linux 镜像文件，编译了 NVDLA 的驱动程序。

5.4.2 针对硬件设计的启动文件制作

由于本设计需要将根文件系统替换为 Ubuntu 16.04，首先需要做的是将根文件系统与

Boot 文件分离，在 Petalinux 项目构建时，需要配置从 SD 卡中读取根文件系统。

使用 petalinux-config 命令, 指定上一章节生成的硬件描述文件的路径，在 Image Pack-

aging Configuration|Root Filesystem Type，选中 SD card，然后进行编译。

p e t a l i n u x −con f i g −−get −hw−d e s c r i p t i o n = . / Pa thOfhdf

修改此处后，linux 根文件系统 rootfs 将配置到 SD 中，而非默认的 raminitfs，后者是

将根目录系统镜像在 boot 阶段加载到内存中，一旦裁剪的 kernel 较大（大概超过 120M），

那么系统无法 boot。

由于我们已经将 rootfs 配置到 SD 中，那么就要取消掉 kernel 的 RAM intial，否则在

boot 阶段，kernel 在内存中找不到 rootfs 的符号镜像。
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1 p e t a l i n u x −con f i g −c k e r n e l

使用该命令配置取消 Initial RAM filesystem and RAM disk support 。

裁剪之后，进行编译即可生成适配板卡的 BOOT 和 Image 文件，以及 rootfs 文件系统，

使用以下命令进行编译与生成：

1 p e t a l i n u x −b u i l d

p e t a l i n u x −package −−boo t −− f s b l images / l i n u x / z y nq_ f s b l . e l f −−fpga −−u−boo t −−f o r c e

BOOT.BIN 与 IMAGE.ub 文件以及 ROOTFS 将会在目录下生成。

5.4.3 替换根文件系统

本设计使用了一张 32 GB 大小的 SD 卡，因为前文配置了 rootfs 从 SD 卡启动，所以

我们需要对 SD 卡进行分区，分区情况如表 5-3所示。

表 5-3 SD卡分区

Volume Name Type Device Space (GB)

BOOT FAT32 /dev/sdc1 4
ROOTFS EXT4 /dev/sdc2 20
WorkSpace EXT4 /dev/sdc3 8

其中，BOOT 分区格式为 FAT32，用来存储 BOOT.BIN 和 IMAGE.ub 文件，ROOTFS

需要的空间较大，用来存储根文件系统，WorkSpace 可有可无，我们使用他作为一个外置

的存储，来存储一些数据。根据 Petalinux 的用户手册，BOOT 和 ROOTFS 需要严格在第一

分区与第二分区。

本设计不采用 Petalinux 自己生成的根文件系统，使用 ubuntu-16.04.2-minimal-armhf-

2017-06-18 作为根文件系统，覆盖由 Petalinux 产生的原生文件系统。把文件存入 SD 卡对

应的分区，插入开发板则 Linux 操作系统移植过程结束。

5.5 KMD内核程序挂载

在上一小节，本文讲解了如何利用 Petalinux 为 ZYNQ 器件移植 Ubuntu 的操作系统，

在这一小节，我们将为 Ubuntu 增加 NVDLA 的内核驱动程序。由于本设计基于 Petalinux

2019.1（Linux Kernel 版本为 4.19）完成 KMD 环境的移植与 UMD 应用的编译，而 NVDLA
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官方仓库的代码针对 Linux Kernel 4.13 与 64 位架构处理器，其有一些函数已经在本内核

版本中已经被废弃，还有一些操作在本设计采用的 32 位处理器上不被允许，这些问题都

将在本章得到解决。

5.5.1 Linux 设备树新增节点

使用 Petalinux 构建操作系统的时候会自动为我们生成设备树文件，但是他只包括了

一些基本的硬件属性。本设计考虑到 NVDLA 的内核驱动程序，对设备树文件做以下更改：

1. 为 NVDLA 保留 256 MB 内存，因为在内核驱动程序中使用 DMA 搬移数据加快访

存速度。

2. 将原本 PL 侧的 NVDLA 的设备树的 compatible 属性修改以适应内核驱动程序。

更改后的设备树文件详见附录 system-user.dtsi。

5.5.2 Petalinux 内核添加应用

使用 Petalinux 内建的工具即可新增内核应用，本设计创建了一个名为 opendla 的子模

块：

p e t a l i n u x −c r e a t e − t modules −n opend l a −−enab l e

将 NVDLA 官方的 KMD 内核应用程序进行移植，首先需要对源代码做如下更改。

1. 在 nvdla_gem.c 里面，将 dma_declare_coherent_memory 函数所分配的内存大小更改

为设备树中为 NVDLA 保留的内存。

2. DMA_MEMORY_MAP 标志已经在 Linux kernel 4.19 版本中被废弃，删除即可。

3. 在 nvdla_core_callbacks.c 中，求解运算时间使用到了 64 位除法，这在 32 位处理器

的内核程序上是不被允许的，需要做一些改动。

对 KMD 的源代码改动完毕之后，还需要重新组织文件结构，使其适应 Petalinux 的模

块构建方案，此外还需要重新编写 opendla 模块目录下的 Makefile 与 opendla.bb 文件，这

两个文件的详细内容见附录。

修改完成后，重新进行编译，生成的内核驱动文件会在Linux根文件系统的 /lib/modules

目录下，该文件会生成在 Petalinux 自己的根文件系统中，我们需要将其解压到 Ubuntu 的

根文件系统的相同目录下。

5.5.3 驱动程序加载

启动系统之后，即可在 Ubuntu 中进行驱动程序的挂载：
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1 insmod / l i b / modules / 4 . 19 . 0 − x i l i n x −v2019 . 1 / e x t r a / opend l a . ko

加载成功之后，系统设备信息中会多出 NVDLA 的中断信号和驱动。

5.6 UMD应用程序编译

内核驱动挂载成功之后，UMD 程序才可以正确运行，而 UMD 也可分为两个主要部

分：

• 第一部分负责解析提前编译好的 Loadable 文件，将权重、输入图像等数据导入内

存，并指定输出图像的地址。

• 第二部分负责把任务发送给 KMD 执行。

在本小节将介绍在开发板卡上进行的 UMD 应用程序的改动与编译。

5.6.1 LIBJPEG 链接库编译

NVDLA 的 Runtime 可以接受 jpeg 格式文件的图片，但是需要提前编译好 LIBJPEG 的

链接库。

官方提供的 64 位处理器的 LIBJPEG 链接库无法在 32 位处理器上链接，所以需要自

行编译，本设计使用最新发行的 libjpeg9b，还需要更改 jconfig.h 中的 JPEG_LIB_VERSION

的值为 90。

5.6.2 UMD 构建

将自行编译的 libjpeg.a 文件拷贝到项目中来，则可以进行 UMD 应用的编译，将源代

码都拷贝到 Ubuntu 操作系统上，执行以下命令即可完成编译：

1 cd ~ /umd

expo r t TOP=${PWD}

3 make run t ime TOOLCHAIN_PREFIX=/ u s r / b i n /

完成编译后，会生成两个目录文件，分别为 runtime 的链接库与 runtime 的可执行文

件。将 runtime 的链接库拷贝到 runtime 可执行文件路径下，runtime 可执行文件才能被正

常运行。

5.6.3 Runtime 测试

使用 Resnet18-CIFAR10 推理一张小猫的照片进行测试，其输出信息如下：
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1 . / n vd l a _ r un t ime −−l o a d a b l e ~ / r e s n e t 1 8 −c i f a r 1 0 −c a f f e / l o a d a b l e s / f a s t −math . nvd l a −−image

~ / r e s n e t 1 8 −c i f a r 1 0 −c a f f e / Image / c a t _32 . j pg −−rawdump

c r e a t i n g new run t ime c o n t e x t . . .

3 Emula to r s t a r t i n g

d la img h e i g h t : 32 x 32 x 3 : LS : 256 SS : 0 S i z e : 8192

5 s u bm i t t i n g t a s k s . . .

Work Found !

7 Work Done

e x e c u t i o n t ime = 295854.000000 us

9 Shutdown s i g n a l r e c e i v e d , e x i t i n g

Te s t p a s s

11 c a t o u t p u t . dimg

0 0 0 99 26 0 0 0 0 0

类别猫在 CIFAR10 数据集中的序号是 3，分类正确，耗时 295 毫秒，这代表着软件设

计能够正常工作。
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第六章 测试与分析

硬件设计完成之后，首先需要经过综合，综合阶段主要查看资源利用率情况确保资源

足够。此外，Vivado 还会构建出理想的时钟树，给出理想的 Timing 和功耗报告。但综合

阶段的数字电路设计没有映射到实际的物理器件上，所以这部分将基于实现阶段的 Timing

与功耗进行分析。最终，本章节将会对本设计的硬件加速系统性能进行评估。

6.1 资源利用率

在硬件设计实现章节，本设计将 NVDLA 内部存储优化为了 FPGA 片上的 BRAM 资

源，在替换之前，其资源利用率情况如表 6-1所示。

表 6-1优化 RAM之前的资源利用率

RESOURCE UTILIZATION AVAILABLE Utilization %

LUT 421698 218600 192.91
LUTRAM 8 70400 0.01
FF 92622 437200 22.33
DSP 33 900 3.67
BUFG 12 32 37.5

此时发现，LUT 资源的使用严重超过可使用数量，而 FPGA 内部的 BRAM 资源几乎

未被使用，经过优化后，NVDLA 在 FPGA 上的资源利用率信息最终如表 6-2，资源的使用

情况都在合理范围之内。

表 6-2 NVDLA的资源使用情况

RESOURCE UTILIZATION AVAILABLE Utilization %

LUT 77248 218600 35.34
LUTRAM 372 70400 0.53
FF 87999 437200 20.13
BRAM 95 545 17.43
DSP 33 900 3.67
BUFG 2 32 6.25

表 6-3给出了在最终总体的硬件设计中各个模块的资源使用率情况，包括了两个智能

的总线连接器、一个同步复位单元、一个 AXI 转 APB 的桥接器、少量由 PL 端消耗的逻辑

资源以及一个 NVDLA 硬件加速器。从表格中可以看出，NVDLA 占用了绝大多数的逻辑

资源，占比 93.9%，表 6-3中的 In Total 项表明了本次设计的硬件加速系统所有的硬件资源

开销。
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表 6-3各模块的资源使用情况

Module Number LUT FF BRAM DSP

SmartConnect 2 2397 3313 0 0
rst_ps7_0_100M 1 19 40 0 0

processing_system7_0 1 112 0 0 0
axi_apb_bridge_0 1 89 144 0 0

NV_nvdla_wrapper_0 1 76888 87943 95 42
In Total 6 81902(37.47%) 94753(21.67%) 95(17.43%) 42(4.67%)

6.2 最大工作频率分析

静态时序分析（Static Timing Analysis，STA）的基本功能是对设计电路的时序进行检

查。如图 6-1所示，时序检查是指建立时间与保持时间检查：

• 建立时间即 𝑡𝑠𝑒𝑡𝑢𝑝，检查该时间是为了保证数据可以在给定时钟周期内到达触发器，

如果建立时间无法满足，则触发器会在数据到达之前采集到错误的数据。

• 保持时间即 𝑡ℎ𝑜𝑙𝑑，检查该时间是为了保证数据在被触发器采样后还能保持一定时

间，如果保持时间无法满足，则触发器会采集到滞后的数据。

图 6-1 Setup和 Hold示例

一个数字电路中只要存在环路边界，就会存在理论上的最大工作频率。时序检查的目

的都是为了保证触发器可以发送并且采样到正确的数据，确保电路输入的时钟频率在理论

的最大频率之下。

首先将 10Mhz 的时钟接入 NVDLA，实现之后的 Timing 报告如表 6-4所示，其中 Slack

指的是建立时间与到达时间的差值，如果整个设计的 Slack 存在负值，则就存在部分寄存

器无法获取到数据，电路无法正常工作。从该表中可以看出，对于 Setup Slack，设计的关

键路径保有 88.126 ns 的余量，而关键路径的 Hold Slack 只有 0.030 ns 的余量，不存在负数，

电路可以正常工作。

本设计在分析 NVDLA 最大工作时钟时，选取了几个典型的时钟值，分别是 25Mhz、

50Mhz、75Mhz、100Mhz，他们的关键路径的时钟情况如表 6-5所示，可以发现当时钟频率
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表 6-4 10 Mhz情况下的关键路径时序情况

Frequency Worst Setup Slack Worst Hold Slack Total Negative Slack

10Mhz 88.126 ns 0.030 ns 0.000 ns

不断增加的时候，关键路径的 Slack 值不断在变小，影响 NVDLA 工作的主要问题是 Setup

时间不足，在 100Mhz 的时候已经不足 1 ns。

表 6-5不同时钟下的关键路径时序情况

Frequency Worst Setup Slack Worst Hold Slack Total Negative Slack

25Mhz 29.048 ns 0.021 ns 0.000 ns
50Mhz 9.959 ns 0.007 ns 0.000 ns
75Mhz 3.832 ns 0.028 ns 0.000 ns
100Mhz 0.751 ns 0.030 ns 0.000 ns

如表 6-6所示，将时钟再提升至 150Mhz，则时钟已经出现了违例，具体表现为最差路

径的 Slack 为负值，电路无法正常工作。此时强行上板会导致时序混乱，造成读写相关的

寄存器失败。

由以上分析，在本设计中给 NVDLA 的输入时钟为 100Mhz，但是在 FPGA 上工作

的最大时钟不代表进行 ASIC 设计能够工作的最大时钟，例如 Jetson Xavier NX 板卡上的

NVDLA 的工作时钟为 600 Mhz，根据中国科学院信息工程研究所的流片经验，其工作时

钟为 800Mhz。

表 6-6 150 Mhz情况下的关键路径时序情况

Frequency Worst Setup Slack Worst Hold Slack Total Negative Slack

150Mhz -0.324 ns 0.033 ns -9.728 ns

如表 6-7，本文还给出了 10Mhz、25Mhz、50Mhz、75Mhz、100Mhz 时钟下的功耗情况，

当时钟频率增加的时候，系统的功耗不断增加，其中静态功耗占比较小，约为 10%，动态

功耗的占比较大，约为 90%。

表 6-7不同时钟下的功耗情况

Frequency Total Power Static Power Dynamic Power

10Mhz 1.805W 0.220W(12.2%) 1.585W(87.8%)
25 Mhz 1.921W 0.221W(11.5%) 1.700W(88.5%)
50 Mhz 2.129W 0.223W(10.5%) 1.906W(89.5%)
75 Mhz 2.325W 0.224W(9.6%) 2.101W(90.4%)
100 Mhz 2.528W 0.226W(8.9%) 2.302W(91.9%)
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6.3 基于 NVDLA的硬件加速系统性能评估
6.3.1 实验配置

本设计基于 Caffe 框架自行训练了三个网络，其网络结构限于篇幅，全部的 prototxt 文

件与 loadables 文件已开源在 Github [20]。此外，为了对比 CPU 的运行时间，本设计在 ARM

A9 处理器上进行了 Caffe 框架的移植与编译，对预训练的 Caffemodel 进行 CPU 侧的推理，

由于 CPU 的访存特性，Caffe 在进行推理的时候速度会由慢到快，最终趋于稳定，所以本

设计取迭代五十次后取推理时间的平均值。如图 6-2所示，本节还在主机端基于 Bootstrap

与 JQuery 等 Web 应用技术开发了的网页服务，并通过 Ajax 向后端发送推理请求，运行在

ZYNQ 7000+ 芯片上的 Ubuntu 操作系统里使用 Flask 框架接受请求并且调度。但是在测试

过程中进行数据集级别的推理以及与 Caffe 框架进行的比较部分均不在该网页服务里完成。

在测试环境中：NVDLA 和 Caffe 的输入 Batch 均为 1；NVDLA 进行推理的数据精度是 8

位的定点整型，Caffe 进行推理的数据精度为 32 位的浮点型；NVDLA 的运行时间从 UMD

向 KMD 发送任务开始计算，KMD 接收到中断完成任务停止，Caffe 的运行时间由第一层

的推理开始计算，到最后一层推理结束停止，仅统计正向传播所用的时间。

图 6-2基于 Bootstrap开发的网页服务

6.3.2 精度对比分析

本节将 TensorRT 为了量化而采样的一千张图像再次使用 NVDLA 进行推理并验证精

度是否存在损失。其中，Resnet18-IMAGENET2012 网络参数较多，而本设计搭建的硬件平

台仅有 500MB 左右可用的片上存储，使得该网络无法在开发板卡上正常推理，精度的得

出是使用的 QEMU 虚拟环境，经过 HPC 模拟硬件加速器调度得出。
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表 6-8精度对比

Network Valiadation Accuracy % Calibration Accuracy % NVDLA Accuracy %

Lenet5-MNIST 99.7 99.5 97.5
Resnet18-CIFAR10 90.2 86.7 80.7
Resnet18-IMAGENET2012 88.1(Top5) 77.0(Top5) 77.0(Top5)

实验结论：理论上，NVDLA 的精度应该与 TensorRT 量化之后的精度一致，但是实际

测试中，NVDLA 的量化精度稍微低一些。经过分析，是因为 Caffe 训练的模型内部使用

OpenCV 进行图像读取操作，而 OpenCV 读取的图像为 BGR 格式，在 NVDLA 的 Runtime

阶段，由于 BGR 转 RGB 的操作会引发一系列错误，所以本设计将该操作去除，影响了部

分精度，而 Resnet18-IMAGENET2012 未进行该处理，精度保持一致。

6.3.3 推理速度分析

本节针对设计的三个模型统计 NVDLA 的推理速度，其中 Resnet18-IMAGENET2012

因为需要分配的内存过大，而无法在板卡上运行，所以本设计没有对运行速度进行评估，

其余两个模型，分别推理了一千张图像，在 ARM 端，本小节使用 Caffe 对同一模型迭代

50 次得到平均推理时间。表 6-9记录了推理的平均耗时情况，图 6-3记录了前五十次推理

NVDLA 相对 Caffe 的加速比。

表 6-9运行速度

Network 1000 Images Execution Time Time Per Image FPS Time ARM A9 (666 Mhz)

Lenet5-MNIST 11976 ms 11.20 ms 89.2 26.89 ms
Resnet18-CIFAR10 36529 ms 36.53 ms 27.4 307.69 ms
Resnet18-IMAGENET2012 \ \ \ 6558.88 ms

0

5

10

15

20

25

30

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

相对加速比

Lenet5-MNIST Resnet18-CIFAR10

图 6-3相对加速比

实验结论：如表 6-9所示，对于 Lenet5，ARM A9 的推理需要 20ms，而 NVDLA 仅需
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要 10ms 左右的时间，加速比为 2.4；对于 Resnet18-CIFAR10，在 ARM 侧推理的速度是

Lenet5 的 14.5 倍，但是在 NVDLA 侧推理速度仅为 Lenet5 的 3 倍，加速比为 8.42；在两个

网络上，NVDLA 相比于 ARM 侧都能实现不错的加速效果。实验中的 NVDLA 是在 FPGA

上实现的，由于 FPGA 的芯片性能以及硬件资源的限制，使得 NVDLA 的性能得到了限制，

其工作频率仅有 100 Mhz，如果使用 ASIC 流程进行 NVDLA 实现，则性能的提升会更加

明显，根据中国科学院自动化研究所的研究，在 600 Mhz 的工作频率下，使用 Lenet5 完成

一幅图像的推理仅需要 0.2 ms [19]。
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第七章 总结与展望

总的来说，本设计的重点是将原本面向 ASIC 设计的 NVDLA 移植到 FPGA 上进行验

证，学习了其自上而下且规范的设计方法。对于已经停止维护的，最新版本的 NVDLA 到

FPGA 的映射过程，在本设计之前并没有检索到相关的工作。NVDLA 于 2017 年开源发布，

实际的研发时间应该在 2015至 2016年开始，所以其整体的结构与DianNao、DaDianNao类

似，但相比于当下的深度学习加速器体系结构来说，还是有些落后的。例如在 DaDianNao

之后，中科院计算技术研究所又提出了深度神经网络专用的指令集 [8]。

根据设计的结果来看，在 FPGA 上的实现的 NVDLA 的速度可观，在打通软件栈之后

其能够推理任意复杂，具备支持算子的网络模型，但由于时间有限，还有许多可以进一步

研究的地方：

1. NVDLA 内部运算的核心是 MAC 阵列，但是由于其是面向 ASIC 设计，MAC 阵列

在 FPGA 上映射到了 LUT 查找表资源，这会导致运行效率的低下，而根据资源利用情况

来看，可以将 MAC 阵列消耗转化为片上的 DSP 资源以进一步提高效率。

2. 基于现有的研究 [21]，优化 NVDLA 的 MAC 运算。

3. 针对不支持的算子，例如目标检测网络中的 RPN 算子、反卷积算子，NVDLA 不会

工作，可以自行增加软件栈的特性，使这些不被硬件加速器支持的算子由软件实现。

4. 官方开源的 NVDLA 软件栈仅支持 Caffemodel，而现有的其他支持 NVDLA 作为后

端的深度神经网络编译器，如 ONNC 可以支持 ONNX 生成 Loadable 文件，极大增加了灵

活性。
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附录 A

A.1 small.spec

# d e f i n e FEATURE_DATA_TYPE_INT8

2 # d e f i n e WEIGHT_DATA_TYPE_INT8

# d e f i n e WEIGHT_COMPRESSION_DISABLE

4 # d e f i n e WINOGRAD_DISABLE

# d e f i n e BATCH_DISABLE

6 # d e f i n e SECONDARY_MEMIF_DISABLE

# d e f i n e SDP_LUT_DISABLE

8 # d e f i n e SDP_BS_ENABLE

# d e f i n e SDP_BN_ENABLE

10 # d e f i n e SDP_EW_DISABLE

# d e f i n e BDMA_DISABLE

12 # d e f i n e RUBIK_DISABLE

# d e f i n e RUBIK_CONTRACT_DISABLE

14 # d e f i n e RUBIK_RESHAPE_DISABLE

# d e f i n e PDP_ENABLE

16 # d e f i n e CDP_ENABLE

# d e f i n e RETIMING_DISABLE

18 # d e f i n e MAC_ATOMIC_C_SIZE_8

# d e f i n e MAC_ATOMIC_K_SIZE_8

20 # d e f i n e MEMORY_ATOMIC_SIZE_8

# d e f i n e MAX_BATCH_SIZE_x

22 # d e f i n e CBUF_BANK_NUMBER_32

# d e f i n e CBUF_BANK_WIDTH_8

24 # d e f i n e CBUF_BANK_DEPTH_512

# d e f i n e SDP_BS_THROUGHPUT_1

26 # d e f i n e SDP_BN_THROUGHPUT_1

# d e f i n e SDP_EW_THROUGHPUT_x

28 # d e f i n e PDP_THROUGHPUT_1

# d e f i n e CDP_THROUGHPUT_1

30 # d e f i n e PRIMARY_MEMIF_LATENCY_64

# d e f i n e SECONDARY_MEMIF_LATENCY_x

32 # d e f i n e PRIMARY_MEMIF_MAX_BURST_LENGTH_1

# d e f i n e PRIMARY_MEMIF_WIDTH_64

34 # d e f i n e SECONDARY_MEMIF_MAX_BURST_LENGTH_x

1
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# d e f i n e SECONDARY_MEMIF_WIDTH_x

36 # d e f i n e MEM_ADDRESS_WIDTH_32

# d e f i n e NUM_DMA_READ_CLIENTS_7

38 # d e f i n e NUM_DMA_WRITE_CLIENTS_3

40 # i n c l u d e ” p r o j e c t s . spec ”

A.2 Nv_nvdla_wrapper.v

1 NV_NVDLA_apb2csb apb2csb (

. p c l k ( c s b _ c l k )

3 , . p r s t n ( c s b _ r s t n )

, . c s b2nvd l a _ r e ady ( m_csb2nvd la_ ready )

5 , . n v d l a 2 c s b _d a t a ( m_nvd la2csb_da t a )

, . n v d l a 2 c s b _ v a l i d ( m_nvd l a2c sb_va l i d )

7 , . paddr ( paddr )

, . p en ab l e ( p enab l e )

9 , . p s e l ( p s e l )

, . pwdata ( pwdata )

11 , . pw r i t e ( pw r i t e )

, . c s b2nvd l a _ add r ( m_csb2nvd la_addr )

13 , . c s b2nvd l a _npo s t e d ( m_csb2nvd la_npos t ed )

, . c s b 2 n v d l a _ v a l i d ( m_c sb2nvd l a_va l i d )

15 , . c sb2nvd l a_wda t ( m_csb2nvdla_wdat )

, . c s b 2 n v d l a _w r i t e ( m_csb2nvd l a_wr i t e )

17 , . p r d a t a ( p r d a t a )

, . p r eady ( p r eady )

19 ) ;

NV_nvdla nvd l a _ t op (

21 . d l a _ c o r e _ c l k ( c o r e _ c l k )

, . d l a _ c s b _ c l k ( c s b _ c l k )

23 , . g l o b a l _ c l k _ ov r _ o n (1 ’ b0 )

, . t m c 2 s l c g _ d i s a b l e _ c l o c k _ g a t i n g (1 ’ b0 )

25 , . d l a _ r e s e t _ r s t n ( r s t n )

, . d i r e c t _ r e s e t _ (1 ’ b1 )

27 , . t e s t _mode (1 ’ b0 )

, . c s b 2 n v d l a _ v a l i d ( m_csb2nvd l a_va l i d )

29 , . c s b2nvd l a _ r e ady ( m_csb2nvd la_ ready )

, . c s b2nvd l a _ add r ( m_csb2nvd la_addr )
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31 , . c sb2nvd l a_wda t ( m_csb2nvdla_wdat )

, . c s b 2 n v d l a _w r i t e ( m_csb2nvd l a_wr i t e )

33 , . c s b2nvd l a _npo s t e d ( m_csb2nvd la_npos t ed )

, . n v d l a 2 c s b _ v a l i d ( m_nvd l a2c sb_va l i d )

35 , . n v d l a 2 c s b _d a t a ( m_nvd la2csb_da t a )

, . nvd l a2c sb_wr_comp le t e ( ) / / FIXME : no such p o r t i n apb2csb

37 , . nvd l a_co re2dbb_aw_awva l id ( nvd l a_co re2dbb_aw_awva l id )

, . nvd la_core2dbb_aw_awready ( nvdla_core2dbb_aw_awready )

39 , . nvd la_core2dbb_aw_awaddr ( nvdla_core2dbb_aw_awaddr )

, . nvd la_core2dbb_aw_awid ( nvd la_core2dbb_aw_awid )

41 , . nvd la_core2dbb_aw_awlen ( nvd la_core2dbb_aw_awlen )

, . nvd la_core2dbb_w_wva l id ( nvd la_core2dbb_w_wva l id )

43 , . nvdla_core2dbb_w_wready ( nvdla_core2dbb_w_wready )

, . nvd la_core2dbb_w_wdata ( nvd la_core2dbb_w_wdata )

45 , . nvd la_co re2dbb_w_ws t rb ( nvd la_co re2dbb_w_ws t rb )

, . nvd l a_co re2dbb_w_wla s t ( nvd l a_co re2dbb_w_wla s t )

47 , . n vd l a _ co r e 2dbb_b_bva l i d ( nvd l a _ co r e 2dbb_b_bva l i d )

, . nvd l a_co r e2dbb_b_b r eady ( nvd l a_co r e2dbb_b_b r eady )

49 , . nvd l a_co r e2dbb_b_b id ( nvd l a_co r e2dbb_b_b id )

, . n v d l a _ c o r e 2 d b b _ a r _ a r v a l i d ( n v d l a _ c o r e 2 d b b _ a r _ a r v a l i d )

51 , . n v d l a _ c o r e 2 dbb_ a r _ a r r e a d y ( n vd l a _ c o r e 2 dbb_ a r _ a r r e a d y )

, . n v d l a _ c o r e 2 dbb_ a r _ a r a d d r ( n vd l a _ c o r e 2 dbb_ a r _ a r a d d r )

53 , . n v d l a _ c o r e 2 d bb_ a r _ a r i d ( n v d l a _ c o r e 2 d b b_ a r _ a r i d )

, . n v d l a _ c o r e 2 d b b_ a r _ a r l e n ( n v d l a _ c o r e 2 d b b_ a r _ a r l e n )

55 , . n v d l a _ c o r e 2 d b b _ r _ r v a l i d ( n v d l a _ c o r e 2 d b b _ r _ r v a l i d )

, . n v d l a _ c o r e 2 dbb_ r _ r r e a dy ( n vd l a _ c o r e 2dbb_ r _ r r e a d y )

57 , . n v d l a _ c o r e 2 d bb_ r _ r i d ( n v d l a _ c o r e 2 d bb_ r _ r i d )

, . n v d l a _ c o r e 2 d b b _ r _ r l a s t ( n v d l a _ c o r e 2 d b b _ r _ r l a s t )

59 , . n v d l a _ c o r e 2 d bb_ r _ r d a t a ( n v d l a _ c o r e 2 d b b_ r _ r d a t a )

, . d l a _ i n t r ( d l a _ i n t r )

61 , . nvdla_pwrbus_ram_c_pd (32 ’ b0 )

, . nvdla_pwrbus_ram_ma_pd (32 ’ b0 )

63 , . nvdla_pwrbus_ram_mb_pd (32 ’ b0 )

, . nvdla_pwrbus_ram_p_pd (32 ’ b0 )

65 , . nvdla_pwrbus_ram_o_pd (32 ’ b0 )

, . nvdla_pwrbus_ram_a_pd (32 ’ b0 )

67 ) ; / / n vd l a _ t o p

a s s i g n nvd la_co re2dbb_aw_aws ize = 3 ’ b011 ;

69 a s s i g n n v d l a _ c o r e 2 d b b _ a r _ a r s i z e = 3 ’ b011 ;

a s s i g n m_axi_awburs t = 2 ’ b01 ;

71 a s s i g n m_axi_awlock = 1 ’ b0 ;
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a s s i g n m_axi_awcache = 4 ’ b0010 ;

73 a s s i g n m_axi_awprot = 3 ’ h0 ;

a s s i g n m_axi_awqos = 4 ’ h0 ;

75 a s s i g n m_axi_awuser = ’ b1 ;

a s s i g n m_axi_wuser = ’ b0 ;

77 a s s i g n m_ax i _ a r b u r s t = 2 ’ b01 ;

a s s i g n m_ax i_a r l o ck = 1 ’ b0 ;

79 a s s i g n m_ax i_a r cache = 4 ’ b0010 ;

a s s i g n m_ax i _ a r p r o t = 3 ’ h0 ;

81 a s s i g n m_ax i_a rqos = 4 ’ h0 ;

a s s i g n m_ax i _ a r u s e r = ’ b1 ;

83 a s s i g n p s l v e r r = 1 ’ b0 ;

endmodule

A.3 Lenet5量化关键代码

# Re t u r n s a numpy b u f f e r o f shape ( num_images , 1 , 28 , 28)

2 de f l o a d _ d a t a ( f i l e p a t h ) :

t e s t _ img s = [ ]

4 g l o b a l f i l e L i s t

f i l e L i s t = os . l i s t d i r ( f i l e p a t h )

6 mean = np . ones ( [ 3 , 224 , 224 ] , d t ype=np . f l o a t )

mean [ 0 , : , : ] = 104

8 mean [ 1 , : , : ] = 117

mean [ 2 , : , : ] = 123

10 f o r img_pa th i n f i l e L i s t :

img_pa th = f i l e p a t h + ’ / ’+ img_pa th

12 img = cv . imread ( img_pa th )

img = crop_img ( img , [ 224 , 224 ] )

14 img = img . t r a n s p o s e ( ( 2 , 0 , 1 ) )

img = img − mean

16 t e s t _ img s . append ( img )

# Need t o s c a l e a l l v a l u e s t o t h e r ange of [ 0 , 1 ]

18 r e t u r n np . a s c o n t i g u o u s a r r a y ( t e s t _ img s ) . a s t y p e ( np . f l o a t 3 2 )

20 # Re t u r n s a numpy b u f f e r o f shape ( num_images )

de f l o a d _ l a b e l s ( f i l e p a t h ) :

22 g l o b a l f i l e L i s t

t e s t _ l a b e l s = [ ]

4
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24 l a b e l s _mapp i ng = {}

wi th open ( f i l e p a t h , ’ r ’ ) a s f :

26 l i n e s = f . r e a d l i n e s ( )

f o r each i n l i n e s :

28 imageName , l a b e l s = each . s t r i p ( ’ \ n ’ ) . s p l i t ( ’ ’ )

l a b e l s _mapp i ng [ imageName ] = i n t ( l a b e l s )

30 f o r each i n f i l e L i s t :

t e s t _ l a b e l s . append ( l a b e l s _mapp i ng [ each ] )

32 r e t u r n np . a s c o n t i g u o u s a r r a y ( t e s t _ l a b e l s )

A.4 Cache to Json

impo r t j s o n

2 from c o l l e c t i o n s impo r t O rde r edD i c t

from goog l e . p r o t o b u f impo r t t e x t _ f o rm a t

4 impo r t c a f f e . p r o t o . c a f f e _pb2 as c a f f e _pb2 # 载 入 c a f f e . p r o t o 编 译 生 成 的 c a f f e _pb2 文

件

6

c a f f e p r o t o t x t _ p a t h = ” . / dep loy . p r o t o t x t ”

8 c a l i b l e t a b l e _ j s o n _ p a t h = ” . / r e s n e t 1 8 −c i f a r 1 0 −i n t 8 . j s o n ”

# l o ad dep loy . p r o t o t x t

10 n e t = c a f f e _pb2 . Ne tPa r ame t e r ( )

t e x t _ f o rm a t . Merge ( open ( c a f f e p r o t o t x t _ p a t h ) . r e ad ( ) , n e t )

12 # l o ad j s o n f i l e

wi th open ( c a l i b l e t a b l e _ j s o n _ p a t h , ” r ” ) a s f :

14 c a l i b l e = j s o n . l o ad ( f , o b j e c t _ p a i r s _ h o o k=Orde r edD i c t )

_ s c a l e s = [ ]

16 _mins = [ ]

_maxs = [ ]

18 _ o f f s e t s = [ ]

_new = Orde r edD i c t ( )

20 i t ems = c a l i b l e . i t ems ( )

f o r key , v a l u e i n i t ems :

22 _ s c a l e s . append ( v a l u e [ ’ s c a l e ’ ] )

_mins . append ( v a l u e [ ’min ’ ] )

24 _maxs . append ( v a l u e [ ’max ’ ] )

_ o f f s e t s . append ( v a l u e [ ’ o f f s e t ’ ] )

26 f o r idx , _ l a y e r i n enumera t e ( n e t . l a y e r ) :
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_tempDic t = Orde r edD i c t ( {

28 ” s c a l e ” : _ s c a l e s [ i dx ] ,

”min ” : _mins [ i dx ] ,

30 ”max” : _maxs [ i dx ] ,

” o f f s e t ” : _ o f f s e t s [ i dx ] ,

32 } )

_new [ _ l a y e r . name ] =_tempDic t

34 wi th open ( ’ r e s n e t 1 8 −c i f a r 1 0 −i n t 8 −f i x e d . j s o n ’ , ’w’ ) a s f :

j s o n . dump ( _new , f )

A.5 system-user.dtsi

1 / i n c l u d e / ” system−conf . d t s i ”

/ {

3 r e s e r v e d −memory {

# add r e s s − c e l l s = <1>;

5 # s i z e − c e l l s = <1>;

r a ng e s ;

7

n v d l a _ r e s e r v e d : buffer@0x30000000 {

9 compa t i b l e = ” sha red −dma−poo l ” ;

no−map ;

11 r eg = <0x30000000 0x10000000 >;

} ;

13 } ;

} ;

15

&NV_nvdla_wrapper_0 {

17 compa t i b l e = ” nv i d i a , nv_sma l l ” ;

memory−r e g i o n = <&nvd l a _ r e s e r v e d >;

19 } ;

A.6 Makefile

1 obj −m := opend l a . o

3 ### append a l l o f s o u r c e s ###
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opendla −ob j s := n v d l a _ c o r e _ c a l l b a c k s . o nvdla_gem . o s c h e d u l e r . o eng i n e . o bdma . o conv . o

sdp . o cdp . o pdp . o r u b i k . o cache . o common . o e n g i n e _ d a t a . o e n g i n e _ i s r . o eng ine_debug

. o

5 ###########################

7

SRC := $ ( s h e l l pwd )

9

a l l :

11 $ (MAKE) −C $ (KERNEL_SRC) M=$ (SRC)

13 mo d u l e s _ i n s t a l l :

$ (MAKE) −C $ (KERNEL_SRC) M=$ (SRC) mo d u l e s _ i n s t a l l

15

c l e a n :

17 rm −f ∗ . o ∗~ co r e . depend . ∗ . cmd ∗ . ko ∗ .mod . c

rm −f Module . marke r s Module . symvers modules . o r d e r

19 rm − r f . tmp_ve r s i o n s Modules . symvers

A.7 opendla.bb

1 SUMMARY = ” Rec ipe f o r b u i l d an e x t e r n a l opend l a Linux k e r n e l module ”

SECTION = ”PETALINUX/ modules ”

3 LICENSE = ”GPLv2”

LIC_FILES_CHKSUM = ” f i l e : / / COPYING;md5=12 f884d2ae1 f f 87c09e5b7ccc2c4ca7e ”

5

i n h e r i t module

7

SRC_URI = ” f i l e : / / Make f i l e \

9 f i l e : / / n v d l a _ c o r e _ c a l l b a c k s . c \

f i l e : / / nvdla_gem . c \

11 f i l e : / / s c h e d u l e r . c \

f i l e : / / e ng i n e . c \

13 f i l e : / / bdma . c \

f i l e : / / conv . c \

15 f i l e : / / sdp . c \

f i l e : / / cdp . c \

17 f i l e : / / pdp . c \

f i l e : / / r u b i k . c \
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19 f i l e : / / cache . c \

f i l e : / / common . c \

21 f i l e : / / e n g i n e _ d a t a . c \

f i l e : / / e n g i n e _ i s r . c \

23 f i l e : / / eng ine_debug . c \

f i l e : / / common . h \

25 f i l e : / / d l a_debug . h \

f i l e : / / d l a _ fw_v e r s i o n . h \

27 f i l e : / / d l a _ e n g i n e . h \

f i l e : / / d l a _ e n g i n e _ i n t e r n a l . h \

29 f i l e : / / d l a _ e r r . h \

f i l e : / / d l a _ i n t e r f a c e . h \

31 f i l e : / / d l a _ s c h ed . h \

f i l e : / / eng ine_debug . h \

33 f i l e : / / n v d l a _ i n t e r f a c e . h \

f i l e : / / n v d l a _ l i n u x . h \

35 f i l e : / / opend l a . h \

f i l e : / / o p e n d l a _ i n i t i a l . h \

37 f i l e : / / o p end l a _ sma l l . h \

f i l e : / / n v d l a _ i o c t l . h \

39 f i l e : / / COPYING \

”

41 S = ”${WORKDIR}”

43 # The i n h e r i t o f module . b b c l a s s w i l l a u t om a t i c a l l y name module packages wi th

# ” ke r n e l −module −” p r e f i x as r e q u i r e d by t h e oe−co r e b u i l d env i ronmen t .
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