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基于异构多核并行加速的嵌入式神经网络人脸识别方法
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(北京工业大学北京市物联网软件与系统工程技术研究中心　北京１００１２４)
　

摘　要　针对传统视频监控设备进行前端人脸识别时处理大量人脸数据所面临的计算性能不足的问题,提出了一种

基于 CPUＧ多核加速器异构结构的前馈神经网络并行加速框架,然后借助主成分分析方法对人脸数据进行特征提取

用于神经网络的训练,并将训练好的神经网络模型导入神经网络加速框架中进行分类识别的方法.该方法最终在集

成ZynqSoC和 Epiphany的Parallella嵌入式并行计算平台中进行了系统实现.实验数据表明,该方法在保证识别准

确率一致的情况下,能够提供相对于Zynq中的双核 ARM 处理器８倍的识别加速能力,在嵌入式人脸识别加速方面

具有显著作用.
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EmbeddedNeuralNetworkFaceRecognitionMethodBasedonHeterogeneousMulticoreParallelAcceleration

GAOFang　HUANGZhangＧqin
(BeijingEngineeringResearchCenterforIoTSoftwareandSystems,BeijingUniversityofTechnology,Beijing１００１２４,China)

　

Abstract　Computingperformanceformassivefacedataisoneofthekeyproblemsforfacerecognitiononsurveillance

device．Toimprovetheperformanceofembeddedfacerecognitionsystems,anovelparallelfeedforwardneuralnetwork

accelerationframeworkwasestablishedbasedonCPUＧmulticoreacceleratorheterogeneousarchitecturefirstly．SecondＧ

ly,afeatureextractionmethodbasedonPCAalgorithm wasusedtoextractfacefeaturesforneuralnetworktraining
andclassification．Thirdly,thetrainedneuralnetworkparameterscanbeimportedtotheparallelneuralnetworkframeＧ

workforfacerecognition．Finally,thearchitecturewasimplementedonhardwareplatformnamedParallellaintegrating
ZynqSocandEpiphany．TheexperimentalresultsshowthattheproposedimplementationobtainsveryconsistentaccuＧ

racythanthatofthedualＧcoreARM,andachieves８timesspeedupthanthatofthedualＧcoreARM．Experimentresults

provethattheproposedsystemhassignificantadvantagesoncomputingperformance．

Keywords　Facerecognition,Multicoreprocessor,Neuralnetwork,Primarycomponentanalysis,Parallella

　

１　引言

人脸识别是识别图像或者视频中人物身份的方法.作为

信息和图像处理的关键技术,人脸识别经常作为许多生物识

别系统的关键功能模块,是计算机视觉领域的一个重要研究

方向[１].传统人脸识别设备多用于门禁、身份认证等领域,处
理的数据量往往较小,计算实时性要求不高,随着信息技术的

发展以及智慧城市和公共安全需求的日益增长,视频监控系

统的覆盖范围越来越广,实现了大范围、多层次的监控网络,

被大规模应用于公共安全、交通监管等领域.随着监控技术

的发展和监控覆盖范围的扩大,各种基于视频监控的新型应

用不断涌现,如行人检测[２]、目标跟踪[３]、行为识别[４]、目标识

别[５]等.人脸识别作为目标检测与目标识别技术在监控领域

的一个关键应用,在公共安全领域将具有重要作用,如追踪逃

犯和寻找失踪人员等.传统智能视频监控系统架构往往仅将

摄像头作为视频采集前端,将视频输入后台数据中心后再进

行数据处理[６Ｇ７],而随着监控系统的覆盖范围和监控领域(公
共场所、建筑、交通运输车辆)越来越广,传统后端处理的模式

越来越不能满足智能监控的实时性需求.随着物联网的发

展,出现了数据融合的概念[８],将数据处理的功能前移到采集

前端进行处理,仅上报有意义数据的模式是解决此问题的有

效手段.但这种趋势将对视频采集设备提出新的挑战:在识

别算法方面,传统人脸识别身份认证系统多使用基于模板的

特征匹配算法[９],多用于理想角度、理想光照条件下的身份认

证,而视频监控系统的采集环境多样,识别能力将因光照、角
度、衣着等大大降低,简单的人脸匹配算法将不能满足准确度

的需求;在计算性能方面,由于摄像头常被安放于公共场所,

面向的人员众多,传统视频采集设备的计算处理能力将不能

满足大数据量的实时计算要求.

有助于提高识别率的方法是使用具有更高适应能力的机



器学习算法,常用的有支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)[１０]和神经网络[１１]等.神经网络的非线性映射能力对

人脸识别准确率具有正面作用,是解决传统模板匹配算法准

确率不足的重要手段之一.但是,由于神经网络具有多层次、

多神经元的运算逻辑结构,随着采样特征的增大和分类类别

(人员数量)的增加,网络复杂度将进一步增加,进而增大识别

过程的计算复杂度,从而对视频采集设备的计算能力提出了

更高的要求.大规模多核并行计算十分适应神经网络多层次

多节点的计算模型.在研究领域,已有多种基于多核计算技

术对神经网络进行并行加速的研究成果,这些研究常基于

GPU[１２]、桌面级多核 CPU[１３]、专用 ASIC[１４]以及超级计算

机[１５]等,但是这些方法由于功耗、体积和成本方面的原因,并

不适用于视频采集的嵌入式设备,由于嵌入式多核处理器的

匮乏,神经网络优化技术仍保留在双核、四核CPU加速阶段,

其优化效果受限明显.基于适合嵌入式系统的低功耗大规模

多核处理器研究神经网络加速技术,对解决智能监控设备人

脸识别的准确度低、计算能力不足的问题具有重要作用.

２　神经网络加速框架

２．１　PB神经网络

一个经典的BP神经网络系统包括若干神经元分层.第

一层是输入层,其神经元数量与特征向量元素个数对应;最后

一层为输出层,用于分类时其神经元数量与类型数量对应;两

层之间的神经元层为隐层,其层数与每层神经元数取决于网

络结构的设计.因此,一个神经网络至少包括３个神经元层,

特征向量从输入层输入,在隐层间计算和传递,最终的计算结

果从输出层输出,BP神经网络的基本结构如图１所示.

图１　BP神经网络的基本结构

Fig．１　FundamentalstructureofBPnetwork

每个神经元均包含一个激活函数、一个权重以及一个偏

置,每个神经元的输入xi 和输出yj 的计算关系为:

yj＝f(∑
i
Wi,jxi)

其中,Wi,j代表神经元j的触突i的输入权值,f 代表其激活

函数.常用的激活函数为线性函数:

y＝b＋∑
i
xiwi

另一个常用的激活函数为Sigmoid函数:

y＝ １
１＋e

－(b＋∑
i
xiwi)

其中,b为神经元的输出偏置.

BP神经网络的分类过程就是上述公式的计算过程,被称

为前馈过程.每个神经元的权重和偏置需要通过训练确定.

２．２　神经网络加速框架

２．２．１　加速框架架构设计

神经网络加速框架基于 CPUＧ加速器系统结构,以 CPU
为主控处理器,负责执行控制、数据预处理以及加速器调度.

加速器负责实现神经网络模型的并行加速.适合本框架的多

核加速器需要具有以下特点:

１)多 核 平 台 具 有 多 个 处 理 单 元 (ProcessingElement,

PE),并由片上网络(NetworkonChip,NoC)进行互联,这是

大规模多核处理器的常见结构;

２)每个PE具有独立存储器,但每个核的存储器可被其

他PE访问,以便核间数据传递;

３)PE之间可通过 NoC进行核间通信;

４)核间通信和数据传递延迟将随着跳数的增加而加大.

以上为多核处理器的常见特点.基于此结构的神经网络

加速框架设计需要重点考虑以下３个问题:

１)神经元映射算法:将多层多个神经元映射到多个 PE
中进行并行计算;

２)数据组织策略:以满足多核平台要求的方式组织、存储

神经网络的输入数据、输出数据以及中间数据;

３)核间通讯机制:找到一种合适的通讯模型来降低核间

数据传输延迟.

基于以上架构设计策略,提出神经网络并行加速框架的

整体架构,如图２所示.

图２　神经网络并行加速框架

Fig．２　Parallelaccelerationarchitectureofneuralnetwork

２．２．２　神经元映射算法

神经网络的结构取决于具体的应用,其中输入层神经元

数量取决于特征样本的向量数,输出层数量取决于分类类型

数,隐层的规模取决于网络拓扑结构设计.考虑到嵌入式片

上多核处理器的 PE规模一般较小,神经元映射算法的步骤

如下:

１)输入层神经元由于无计算任务,也无激活函数、输入权

值以及计算偏执,因此无需映射到PE中,输入特征向量可被

直接传递给第一隐层神经元;

２)每层神经元将被平均分配给所有PE;

３)对于不同神经元层,PE是被复用的,每个 PE都将被

分配到每个层的神经元;

４)所有PE按层的先后顺序执行对应层分配给自身的神

经元计算.

综上所述,假设多核环境中存在 N 个PE,当一共有L层

的神经网络在其上分 配 时,每 层 的 神 经 元 个 数 为nk (k＝

１,２,􀆺,L),则每个PE分配到的神经元数量如下:

９８２第３期 高　放,等:基于异构多核并行加速的嵌入式神经网络人脸识别方法



M＝(∑
k
nk)/N

２．２．３　数据组织和传输策略

神经网络运算中的相关数据包括输入特征向量、输出结

果向量、每个神经元的输入权重、计算偏置以及在每层神经元

间传递的中间数据.基于每种数据的用途以及生存周期,将

数据存储空间分为３类.

１)网络参数空间:每个 PE将存储分配于其上的每个神

经元的权重、偏置及激活函数.

２)运算数据空间:包括输入数据、输出数据和分类计算过

程的中间数据.每个 PE维护中间数据空间,每个空间都包

括分别用于存储３类数据的相同大小的子空间.

３)索引信息表:由于神经元和数据均分布式存在于不同

的PE中,需建立神经元全局编号和 PE内编号映射表、数据

全局映射表和PE内映射表以及权重偏置映射表等几种索引

数据.PE负责维护这些索引数据并在整个前馈运算中依靠

其进行数据传递.

２．２．４　核间通讯机制

当一个隐层的计算过程结束后,由于各层神经元都被分

布式分配到所有PE中,因此每个PE都需要传递自己所属的

每个该层神经元的计算结果到其余PE,在这个阶段以广播的

方式来达到最高效率.考虑到不同多核平台的 NoC机制差

异,不排除在有些环境中需要通过多次单播来实现广播的效

果,在适配具体硬件环境时需要考虑该问题.

上述方式的数据传递将使运算数据在每个PE中进行同步:

１)输入数据在系统初始化后被加载;

２)中间数据将在每层神经元运算完成后生成;

３)输出数据在输出层运算结束后生成.

由此可知,只有每个 PE的输出层输出数据不需要传递

给其他PE.前馈运算结束后,每个 PE 生成一部分输出数

据,这些分布式的输出数据将被传输到共享内存的输出数据

空间中以组合成完整的输出结果,最终被主控CPU获取.

３　人脸识别系统设计

３．１　Parallella并行计算平台

Parallella是 Adapteva设计的一块信用卡大小的高性能

并行处理主板(见图３),主要处理元件为一块 XilinxZynq
７０００系列芯片和一块 Epiphany多核并行处理芯片,Zynq内

部的双核CortexＧA９作为系统主控 CPU,Epiphany作为协处

理器用于并行加速,Zynq可以运行基于 ARM 的 Linux操作

系统.该主板具有最高５瓦的能耗,具有典型的CPUＧ加速器

系统结构,便于实现低功耗并行计算系统.Epiphany是一种

具有可扩展能力的片上多核处理器,集成十几个至几十个不

等的独立计算核,每个核具有浮点计算单元、证书计算单元以

及存储器等结构,构成了一个完整的CPU系统,这些CPU由

二维片上网络连接.１６核的 Epiphany芯片在最高２W 的功

率下可提供３２GFLOPS的峰值计算能力和８GB/S的数据吞

吐量[１６].该芯片具有低功耗、低成本、低空间占用的特点,十

分适用于嵌入式高性能计算领域.Parallella及Epiphany芯片

的内部架构如图４所示.

图３　Parallella主板

Fig．３　Parallellaboard

图４　Parallella及Epiphany架构示意

Fig．４　ParallellaandEpiphanyarchitectures

３．２　特征提取算法

图像数据是一种像素数据,数据维数较高并且对图像识

别并无实际意义,将整个图像数据作为神经网络的输入数据

将导致网络规模无意义增大及训练失败,常用识别方法均通

过一定的算法对原始图像进行特征提取,用提取的特征值进

行训练和识别.对于嵌入式系统,降低数据密度有利于降低

对运算和存储能力的需求,从而提高性能.主成分分析(PriＧ
maryComponentAnalysis,PCA)是一种通过降低数据维数来

减少数据量的方法,该方法通过正交变换的方式,从高维空间

中提取主要特征,从而实现降维,多用于图像数据的特征提

取[１７].

PCA处理的主要步骤如下:

１)将原始图像数据构造为矩阵;

２)求原始数据的协方差矩阵;

３)求协方差矩阵的特征值和特征向量;

４)设置最终输出的特征个数;

５)将特征向量和特征值构成映射矩阵,根据设定的特征

个数选择前n行或n列作为最终映射矩阵;

６)使用映射矩阵对原始数据进行映射,输出投影降维后

的特征矩阵.

３．３　神经网络训练方法

由于神经网络加速框架的设计目的是解决嵌入式系统中

的神经网络前馈识别性能问题,并提供训练功能,因此本系统

采取在 Matlab中进行预先训练来获得网络参数进而导入加

速框架的方式.确定网络参数的流程如下(见图５):

１)对训练图像数据进行特征提取;

２)设计神经网络拓扑结构;

０９２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



３)执行训练过程;

４)导出包含网络结构、激活函数设置以及神经元权值和

偏置的网络参数集.

图５　神经网络参数的生成流程

Fig．５　Generationprocessofneuralnetworkparameter

３．４　系统工作流程

在Parallella平台中,识别系统主要包括以下３个部分,

其工作流程如图６所示.

１)主控CPU(双核CortexＧA９)

①Epiphany代码生成及载入:根据神经网络设计动态生

成网络定义代码,将编译后的代码载入Epiphany芯片;

②数据获取和特征提取:获取图像数据并采用PCA算法

进行特征提取;

③数据载入及加速器激活:将特征数据存入共享内存空

间中并激活Epiphany代码执行;

④结果 数 据 获 取 与 处 理:从 共 享 内 存 空 间 中 获 取 将

Epiphany执行完后输出的结果数据,并对数据进行处理,获得

最终的识别结果.

２)共享内存空间(DDR)

进行 ARM 和Epiphany之间的数据传递.

３)多核加速器(Epiphany)

①从共享内存空间中将特征数据载入到本地存储;

②执行神经网络前馈计算流程;

③将运算结果传输到共享内存空间.

图６　Parallella人脸识别系统架构及工作流程

Fig．６　WorkflowandarchitectureofParallellabasedface

recognitionsystem

３．５　系统实现

识别系统软件在COＧPRocessingTHReads(COPRTHR)

SDK[１８]的支持下采用C＋＋和OpenCL语言相结合的方式进

行代码实现.

１)CPU代码:运行于 ARM 上的C＋＋程序;

２)加速器代码:运行于Epiphany上的 OpenCL程序.

４　实验和分析

４．１　实验设计

本研究关注多核平台对神经网络人脸识别的加速能力,

因此省略人脸检测阶段和人脸图像提取阶段,并忽略特征提

取算法优化方面的工作,基于 ORL人脸数据库对系统人脸识

别速度进行验证.具体实验方案如下.

１)实验设备

实验设备如表１所列.

表１　实验设备

Table１　Experimentequipment

设备 型号 配置 数量 功能

Parallella
开发板

P１６０２Ｇ
DK０２

Embedded

Zynq７０２０(６６７MHz),
Epiphany E１６G３０１
(６００MHz), Linaro
Linux

１ 人脸识别执行

PC主机

联想 Think
Center
M６２５０T

Corei５,Windows１０
Professional

１
模 型 训 练、实

验 控 制、数 据

获取

千兆以太网

交换机

Cisco
Catalyst
２９６０ＧS

－ １
PC 主 机 与

Parallella间的

网络连接

２)实验样本

本文实验选择 ORL人脸数据库.该数据库包含４０人的

４００张面部图像,包括姿态、表情和面部饰物的变化,分辨率

为１１２×９２.每组图像随机使用８张作为训练样本,２张作为

测试样本.

３)特征提取算法

使用PCA算法将图像降维至４０维.

４)神经网络拓扑结构

设计一个３层的BP网络,隐层神经元数量由４０至１００
递增,测试每种神经元数量下的识别准确率和并行算法的加

速能力,神经网络结构的具体设置如表２所列.

表２　神经网络结构

Table２　Neuralnetworkstructure

层数
神经元数量 激活函数

输入层 隐层 输出层 输入层 隐层 输出层

３ ４０
４０~１００,
每次加１０

４０ 无 Logsig Logsig

５)训练方法

使用 Matlab对训练样本进行特征提取及神经网络训练,

导出神经网络参数集.训练算法为traingdx,学习率为０．０１.

６)对照组

编写基于 ARM 的 C＋ ＋ 神经网络程序,将其运行于

Zynq中的双核CortexＧA９ARM 处理器中,采用同样的神经

网络结构对测试样本进行分类识别,从而取得准确度及运算

速度数据.

４．２　实验结果分析

表３列出了不同网络结构、不同执行环境中的识别准确

率结果,由于网络拓扑结构与各神经元参数一致,因此识别结

果也同样一致.
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表３　不同网络结构下的识别正确率

Table３　Recognitionrateindifferentnetworkstructure
(单位:％)

隐层神经元数
并行算法

识别率
ARM 串行

识别率
Matlab
识别率

４０ ９０．１ ９０．１ ９０．１
５０ ９６．３ ９６．３ ９６．３
６０ ９７．２ ９７．２ ９７．２
７０ ９７．２ ９７．２ ９７．２
８０ ９６．５ ９６．５ ９６．５
９０ ９６．５ ９６．５ ９６．５
１００ ９４．６ ９４．６ ９４．６

表４显示神经网络运算以外的关键工作步骤在并行算法

和 ARM 串行对照算法下的执行时间.由结果可知,由于并

行模式下需要增加对Epiphany的相关操作,因此所需要的额

外执行时间相较于纯 ARM 计算时多.

表４　关键步骤的执行时间

Table４　Executiontimeofseveralkeysteps
(单位:s)

功能

执行时间

ARM＋Epiphany
多核并行算法

ARM
串行算法

Epiphany代码生成及编译 １．５３２ 无

Epiphany初始化 ０．１５３ 无

图像特征提取 ０．０５２ ０．０５２
特征数据输入 Epiphany ０．００２ 无

识别结果自 Epiphany输出 ０．００２ 无

结果整理 ０．００１ ０．００１
合计 １．７４２ ０．０５３

图７给出了在 Epiphany并行环境及 ARM 串行环境下

神经网络前馈识别的执行时间,图８给出了不同神经元数量

下Epiphany相对 ARM 的并行加速能力.结果显示:

１)在Epiphany并行模式下,当神经网络的结构和数据量

相同时,Epiphany能够达到约８倍的加速能力.虽然EpiＧ
phany与 ARM 的主频相近,但由于 ARM 的计算能力远强于

Epiphany中的单个PE,因此Epiphany并不能实现相较ARM
核心数量成倍数的加速能力.

２)随着神经网络规模的增加,Epiphany内部 PE间的数

据传递量也随之增加,导致加速能力略微下降.

图７　不同神经元规模下Epiphany和 ARM 的前馈执行时间

Fig．７　FeedforwardtimecostofEpiphanyandARMindifferent
neuralscales

图８　不同神经元规模下Epiphany与 ARM 的加速比比较

Fig．８　ComparisionofaccelerationratioofEpiphanyandARM
indifferentneuralscales

结束语　本文的核心内容是实现一种面向前端视频采集

设备的高性能人脸识别方法,其实现形式是借助小型化、低功

耗、易开发的嵌入式多核芯片和 CPUＧ多核加速器的混合并

行计算环境,实现BP神经网络的前馈分类并行加速,采用特

征提取算法获得人脸特征数据进行训练和分类识别,最终实

现人脸识别的并行加速目的.本文提出的计算框架已经作为

核心智能识别功能应用于具体科研项目中,在国家发改委下

一代互联网技术研发、产业化和规模商用专项“基于IPv６移

动物联网交通车辆安控终端研制和应用示范”中进行了实际

公交安全监控应用实验.实验结果体现了较高的应用价值.

但所提方法也有一定的局限性,当需要检测的人员人数

越多时,神经网络的输出层神经元规模将越大,从而导致整个

神经网络的规模增大,在现有设计下,并行加速能力会随之降

低.下一步工作将继续研究更高效的核间通信算的法,降低

核间数据的传递开销,进一步优化系统的并行效率,同时探索

其他类型的神经网络以及其他机器学习算法的并行化方式,

不断优化嵌入式并行人脸识别系统的执行效率和适应能力.
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