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摘　要　基于卷积神经网络的景象匹配算法较传统方法具有更高的匹配精度、更好的适应性以及更强的抗干扰能力.但是,该

算法有海量的计算与存储需求,导致在边缘端部署存在巨大困难.为了提升计算实时性,文中设计并实现了一种高效的边缘端

加速计算方案.在分析算法的计算特性与整体架构的基础上,基于 Winograd快速卷积方法,设计了一种面向特征匹配层的专

用加速器,并提出了利用专用加速器与深度学习处理器流水线式计算特征匹配层和特征提取网络的整体加速方案.在 Xilinx的

ZCU１０２开发板上进行实验发现,专用加速器的峰值算力达到５７６GOPS,实际算力达４２２．０８GOPS,DSP的使用效率达４．５OpeＧ

ration/clock.加速计算系统的峰值算力达１６００GOPS,将CNN景象匹配算法的吞吐时延降低至１５７．８９ms.实验结果表明,该

加速计算方案能高效利用FPGA的计算资源,实现 CNN景象匹配算法的实时计算.

关键词:加速计算;景象匹配算法;深度学习;FPGA;Winograd算法;专用加速器
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Abstract　Comparedwithtraditionalmethods,theCNNＧbasedscenematchingalgorithmhashighermatchingaccuracy,better

adaptabilityandstrongerantiＧinterferenceability．However,thealgorithm hasmassivecomputingandstoragerequirements,

whichmakesitdifficulttodeployattheedge．ToimprovetherealＧtimecomputing,anefficientedgeＧsideaccelerationschemeis

designedandimplemented．Onthebasisofanalyzingthecomputationcharacteristicsandoverallarchitectureofthealgorithm,corＧ

relationspecificaccelerator(CSA)isdesignedbasedonWinogradfastconvolutionmethod,andtheaccelerationschemeusingCSA

anddeepＧlearningprocessorunit(DPU)pipelinedcomputingfeaturecorrelationlayerandfeatureextractionnetworkisproposed．

ExperimentsonXilinx’sZCU１０２developmentboardfindsthatthepeakperforＧmanceofCSAreaches５７６GOPS,theactualperＧ

formancereaches４２２．０８GOPS,andtheDSPusageefficiencyreaches４．５Operation/clock．ThepeakperformanceoftheacceleＧ

rationsystemreaches１６００GOPS,andthethroughputdelayofthealgorithmisreducedto１５７．８９ms．Experimentalresultsshow

thattheaccelerationschemecanefficientlyutilizethecomputingresourcesoftheFPGA,torealizetherealＧtimecomputingofthe

CNNＧbasedscenematchingalgorithm．

Keywords　Accelerationcomputing,Scenematchingalgorithm,Deeplearning,FPGA,Winogradalgorithm,Specificaccelerator

　

１　引言

景象匹配技术通过在基准图中匹配实时图的方式为飞行

器提供辅助导航的位置信息,是飞行器辅助定位的重要手段

之一,也是计算机视觉技术在飞行器导航任务中的重要应用.

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs)凭借

其强大的特征提取能力,在图像分类[１Ｇ３]、目标检测[４Ｇ７]、图像

分割[８Ｇ９]等计算机视觉任务中取得了显著成效.研究发现,基
于 CNN 的景象匹配算法较传统算法[１０Ｇ１３]具有更高的匹配

精度、更好的环境适应性以及更强的抗干扰能力.

CNN以海量的计算为代价,提升了景象匹配算法的精

度.在飞行器辅助定位这种具有强实时要求的应用场景中,

实现边缘端的高效、实时计算已经成为算法落地的关键挑战.

如图１所示,该算法由基于CNN的特征提取网络和特征匹配

层两部分组成.前者用于从基准图和实时图中提取特征,得
到基准特征图B 和实时特征图R,由卷积层、池化层、非线性

激活层等CNN的典型算子组成,可由深度学习处理器(DeepＧ
learningProcessingUnit,DPU)[１４Ｇ２５]完成加速计算.后者用于



计算B与R 的相关性进而得到匹配结果C,其计算特性与典

型CNN 算 子 的 差 异 较 大,在 大 部 分 DPU 上 的 计 算 效 率

极低.

为实现算法的高效计算,我们利用 FPGA 硬件可编程的

优势,设计了一种特征匹配层专用加速器(CorrelationSpeciＧ

ficAccelerator,CSA),集成基于 FPGA 的 DPU,流水线式计

算特征匹配层和特征提取网络,从而大幅缩减 CNN 景象匹

配算法的整体计算时间.

目前,已有大量可用于特征提取网络加速计算的DPU被

提出[１４Ｇ２５],但能够高效计算特征匹配层的加速器依然很少.

因此,本文将在提出 CNN 景象匹配算法整体加速计算方案

的基础上,复用成熟 DPU 的IP 核,专注于 CSA 的设计与

研究.

CSA的设计过程中需重点考虑并解决以下问题:１)DPU
和CSA的性能提升均依赖 FPGA 中 DSP资源的数量,导致

DSP数量成为限制系统性能的主要瓶颈;２)特征匹配层的输

出通道为１,在既定的输入特征排序方式下 CSA 可挖掘的并

行度有限.针对上述问题,考虑到 Winograd算法[２６]可大幅

降低卷积层的计算复杂度,而特征匹配层可等效为超大卷积

核的单输出通道卷积层,因此可利用 Winograd降低 DSP资

源量对 CSA 性能的限制.在 Winograd计算方式下,每个时

钟由B分块与R 分块并行计算得到C 分块,计算过程中使用

的并行计算方式可等效为卷积层的“特征图内并行”和“卷积

核内并行”的方式[２０].另外,由于B与C 的通道数一般较大,

还可通过并行计算多个输入通道的方式来提高计算并行度.

总之,我们利用 Winograd快速卷积方法,结合“特征图内并

行”“卷积核内并行”与“输入通道并行”３种并行方式,在有限

的 DSP资源下设计实现了一款高并行度的CSA.

在CSA的设计中,为了降低B,R和C 的变换过程对FPＧ

GA资源的消耗量,我们通过变换矩阵化简、同类项合并、等

效微调计算次序等一系列方法,将复杂的矩阵乘转化为低代

价的移位和加法操作.实现高并行度计算单元的连续满载运

行的关键在于片上缓存系统的数据供应能力,通过深入分析

特征匹配层与 Winograd算法的计算特性,我们设计了基于

LineＧbuffer结构和滑窗寄存器的片上缓存系统,实现了B 数

据片上复用的最大化以及片上数据带宽与计算单元算力的高

度匹配.本文的主要贡献可归纳为以下几点:

１)提出了流水线式计算特征提取网络和特征匹配层的整

体加速方案.

２)设计了首个基于 Winograd快速卷积方法的特征匹配

层专用加速器,使得单个 DSP的使用效率达４．５Operation/

clock以上.

３)设计了基于 LineＧbuffer结构和滑窗寄存器的片上缓

存系统,结合带宽自适应的数据传输单元,实现了数据带宽与

计算能力的高效匹配,在典型算例下 CSA 的计算效率达

７６％以上.

２　相关工作

目前,CPU,GPU和 DPU均是CNN的主流计算平台,但

适用场景各不相同.在 能 耗 受 限 的 边 缘 端,CPU 和 GPU

由于能耗比过低而难以 满 足 应 用 需 求.如IntelXeonE５
(CPU)运行 AlexNet需要２５４．５ms,功耗为８０W,能效比

仅为０．０７GOPS/W;同样地,NVIDIA K４０(GPU)需要 ７．１

ms,功耗高达２３５W,能效比仅为０．８７GOPS/W.因此,需要

针对深度学习算法的计算特性设计专门的 DPU,通过简化控

制逻辑、优化片上缓存架构、提高计算并行度等方法来提升能

耗比.

随着 CNN 的广泛应用,已有大量 DPU 被提出,根据实

现方式的不同可分为基于 ASIC和基于 FPGA 两种.基于

ASIC的 DPU包括世界上第一款深度神经网络加速器 DianＧ

nao[１４]、基于超大脉动阵列的云端神经网络加速器 TPU[１５]、

面向低功耗场景的 Eyeriss[１６]等,它们具有超高的能效比和

充足的算力,但存在灵活性不足、开发周期长、设计成本昂贵

等问题,难以适用于部分细分领域的特殊算法.基于 FPGA
的 DPU 得益于 FPGA 硬件可编程的能力具有更高的灵活

性,并可根据具体算法的特性进行架构优化、超参调整和功能

裁剪,从而达到很高的能效比和算力.基于 FPGA 的 DPU
包括 首 次 利 用 Roofline Model[１７]提 升 性 能 的 CNN 加 速

器[１８]、组合利用 CNN多种并行方式的 AngelＧEye[１９]、利用旋

转寄存流水结构提升计算并行度的加速器[２０]、专注于可扩展

性和高效性的 DPU[２１Ｇ２２]等,但它们的算力均受限于FPGA中

DSP资源的数量.

针对上述问题,北京大学高能效计算与应用中心的研究

者基于 Winograd设计了 CNN 加速器,在 XilinxZCU１０２开

发板上的能效比为 NVIDIATitanXGPU 的２．９８倍[２３].后

续研究者基于 Winograd算法进一步设计了面向３D 卷积和

稀疏卷积的CNN加速器[２４Ｇ２５],但均面向常规卷积核、多输出

通道的卷积层进行设计,难以高效计算特征匹配层.

本文提出基于 Winograd快速卷积方法设计 CSA,以突

破 DSP资源对算力的限制;并与高效的 DPU 流水线式计算

特征匹配层和特征提取网络,充分发挥 FPGA 硬件可编程的

优势,实现对CNN景象匹配算法的高效计算.

３　CNN景象匹配算法与特征匹配层

３．１　CNN景象匹配算法

景象匹配算法根据基准图与实时图成像方式的异同分为

同源和异源景象匹配.同源景象匹配算法适用场景相对受

限,而异源景象匹配算法的应用限制则更小,如基准图可使用

更容易获取的可见光图像,而实时图则可使用不易受云雾、黑

夜等自然因素影响的红外图像.

景象匹配算法的主流技术可分为基于区域的方法[１０Ｇ１１]

和基于特征的方法[１２Ｇ１３].基于区域的方法主要利用灰度信

息及其变换进行匹配,一般适用于同源景象匹配.而基于特

征的方法则是通过从图像中提取、抽象特征,并利用特征的不

变性来进行匹配,是异源景象匹配领域的热门研究方向.这

类算法一般分为两步:１)从图像中提取特征;２)计算特征图之

间的相似性,测度最大值则为匹配位置.如Cao等利用 HOG
算法提取图像特征,采用向量归一化相关系数作为特征相似

性度量准则[１２].CNN 景象匹配算法亦属于基于特征的方

法.计算过程如图１所示,首先利用 CNN 强大的特征提取

９王晓峰,等:CNN景象匹配算法的加速设计与FPGA实现



能力从基准图和实时图中提取高层次特征,然后通过特征匹

配层计算相关度,选择最大相关值作为匹配点.

图１　CNN景象匹配算法的整体架构

Fig．１　ArchitectureofCNNscenematchingalgorithm

３．２　特征匹配层及其 Winograd计算过程

特征匹配层的具体计算过程为:

Ci,j＝ ∑
N－１

n＝０
　 ∑

Hr－１

u＝０
　 ∑

Wr－１

v＝０
Bi＋u,j＋v,n×Ru,v,n (１)

其中,i∈[０,Hc)和j∈[０,Wc)是C的行、列索引;u∈[０,Hr)

和v∈[０,Wr)是R的行、列索引;则i＋u∈[０,Hb)和j＋v∈
[０,Hb)是B的行、列索引.其他符号及其含义如表１所列.

分析式(１)可知,特征匹配层的计算过程本质上是一种通用矩

阵乘(GeneralPurposeMatrix Multiplication,GEMM),其计

算复杂度为:

O(N×Hr×Wr×Hc×Wc) (２)

式(２)与B,R的尺寸和通道数成比例.Winograd可通过

矩阵变换把 GEMM 转换为计算复杂度更低的逐点矩阵乘

(ElementWiseMatrixMultiplication,EWMM).

表１　常用符号及其含义

Table１　Commonsymbolsandtheirmeanings

符号 含义

B,R,C 基准特征图、实时特征图、匹配结果

b,r,c B,R和C 的 Winograd分块

Wb,Wr,Wc B,R和C 的宽度,Wc＝Wb－Wr＋１
Hb,Hr,Hc B,R和C 的高度,Hc＝Hb－Hr＋１
wb,wr,wc B,R和C 在列方向的分块个数

hb,hr,hc B,R和C 在行方向的分块个数

m,n,k b,r和c的尺寸

N,n B和R 的通道数及其索引

H,G,A B,R和C 的 Winograd变换矩阵

二维 Winograd算法F(m２,k２)的计算过程可表示为:

c＝W(r,b)＝AT[[GrGT]☉[HTbH]]A (３)

即r和b 分别经过G 变换和H 变换后进行 EWMM 运

算,计算结果经A 变换后得到c.F(m２,k２)的加速比可表

示为:

ηw＝m２×k２

n２ ＝ m２×k２

(m＋k－１)２ (４)

其中,m２k２和n２分别为使用 Winograd算法前后 GEMM 和

EWMM 方式下的乘法数.

F(２２,３２)的转换矩阵通常取值为:

A＝

１, ０

１, １

１, －１

０, １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,H＝

１, ０, ０, ０

０, １, －１, －１

－１, １, １, ０

０, ０, ０, １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,

G＝

１, ０, ０

１
２

, １
２

, １
２

１
２

, －１
２

, １
２

０, ０, １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(５)

其中转换矩阵只包含０,±１和±１/２,可用加法、移位等

低代价逻辑实现.另外,由式(４)可得F(２２,３２)的加速比达

２．２５,故选用F(２２,３２)作为CSA的加速方案.

利用F(２２,３２)计算特征匹配层的具体过程为:

ci′,j′＝ ∑
N－１

n＝０
　 ∑

hr－１

u′＝０
　 ∑

wr－１

v′＝０
W(bi′＋u′,j′＋v′,n,ru′,v′,n) (６)

其中,u′∈[０,hr)和v′∈[０,wr)是R 的行、列方向块索引;

i′∈[０,RC)和j′∈[０,CC)是C 的行、列方向块索引;则i′＋
u′∈[０,RB)和j′＋v′∈[０,CB)是B 的行、列方向块索引.即

B和R 按照如图２所示的方式分解,各分块经 Winograd计算

后在相关窗口内累加后得到匹配结果分块c.

图２　特征图B,R与匹配结果C 的分解方式

Fig．２　DecompositionofB,RandmatchingresultC

４　加速方案设计

４．１　流水线式加速计算方案设计

CNN景象匹配算法的计算过程可分为基准图的特征提

取过程、实时图的特征提取过程和特征匹配过程,它们之间的

耦合度较低,可采用如图３所示的流程加速计算.基准图可

在景象匹配任务前确定并在任务中保持不变,因此可在初始

化过程中完成基准特征图B的计算,并一直保存于片外存储

DDR中供实时推理时调用.R 和C 则在实时推理时分别由

DPU和COR流水线式计算得到,系统的吞吐速率满足:

S＝１/max(TR,TC) (７)

其中,TR,TC分别表示计算R,C 所需的时间.通过分析发

现,有两种途径可提升系统整体的吞吐速率:１)同时提升 DPU
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和CSA的性能,降低TR和TC;２)通过超参数配置,使得 DPU
和CSA的实际算力之比与实时图特征提取过程和特征匹配过

程的计算量之比相匹配,即最小化空闲时间|TR－TC|.

图３　CNN景象匹配算法的计算流程图

Fig．３　ComputationflowchartofCNNscenematchingalgorithm

４．２　特征匹配层专用加速器设计

特征匹配层专用加速器(CSA)的整体架构如图４所示,

由控制 单 元、Winograd 加 速 器 核 心 (Winograd Accelerator

Core,WAC)、数据传输单元和 DDR 组成.控制单元具有轻

量级控制和指令分发功能,可通过 AXIＧLite总线与主控端交

互,实现CSA的运行时功能配置和状态查询,从而提高 CSA
的通用性和灵活性,使CSA成为一个易用高效的协处理器.

图４　特征匹配层专用加速器的整体架构

Fig．４　Architectureofcorrelationspecificaccelerator

数据传输单元由BＧ加载器、RＧ加载器和CＧ卸载器组成,

可根据控制单元的指令自主完成各类数据的传输.它们通过

AXI总 线 与 DDR 进 行 数 据 交 互,通 过 流 式 结 构 FIFO 与

WAC连接,具备数据缓冲功能的同时实现了数据传输与计

算的解耦.它们可以通过感知 AXI总线中 VALID信号的占

空比以及FIFO中数据的变化速率,实现数据的自适应传输,

最大化地利用有限 DDR带宽.

WAC的主要功能是根据控制单元的指令,从上级 FIFO
获取数据,基于 Winograd算法完成特征匹配层的加速计算,

并将结果打入下级FIFO.其内部结构如图５所示,由片上缓

存(OnＧChip Memory,OCM)和 p 通道处理单元(pＧchannel

ProcessingElement,pＧPE)组成.pＧPE是 WAC的计算引擎,

其设计难点在于用尽可能简单的硬件逻辑实现式(６)所示的

计算过程.pＧPE采用４级流水线设计:第一级流水并行完成

b和r的变换,后面三级流水线分别完成EWMM、p通道数据

累加和y的反变换.

图５　Winograd加速器核心的内部结构

Fig．５　StructureofWinogradacceleratorcore

数据转 换 单 元 (Transformation Units,TUs)包 含u＝
GrGT,v＝BTbB 和y＝ATsA 共３类 Winograd数据转换.该

转换过程本质上是线性变换,每个输出元素均为输入元素的

线性组合,系数由转换矩阵决定.如式(５)所示,转换矩阵具

有一定的稀疏性,使得输出元素仅与少量输入元素相关,如每

个v元素仅与４个b元素相关.转换矩阵的简洁性可进一步

降低 TUs的复杂度.若矩阵H 和A 中仅包含０和±１,则可

用加法实现v和y 的变换;G 中增加了±１/２,则可用加法和

移位组合实现r的变换.此外,在pＧPE的实现中,等效微调

了 Winograd算法的计算过程,即将p 通道累加过程前置、y
反变换过程后置.上述两个过程的加法总数在微调前后的比

值为:

ηp＝m２px＋m２p
m２x＋n２p

(８)

其中,x为y反变换每个元素所需的加法数,对于式(５)所示

的矩阵A,x＝８;m２px和m２x分别为微调前后y 反变换所需

的加法数;m２p和n２p分别为微调前后p 通道累加所需的加

法数.将x＝８带入式(８)可得:

ηp＝ ３６p
３２＋１６p

(９)

通过分析发现,当输入通道并行度p≥２时,上述微调方

法便可降低pＧPE的复杂度;当p＝３２时,复杂度降低到微调

前的１/２以下.

４．３　片上缓存系统设计

pＧPE的峰值算力仅取决于时钟频率和计算并行度,而实

际算力则很大程度取决于片上缓存系统(OCM)能否在指定

时间内提供pＧPE所需的数据.其设计难点在于用尽可能少

的片上存储资源满足pＧPE的带宽需求,并最大化片上数据

的复用率.如图６所示,OCM 由３个独立的局部缓存(Local
Buffer,LB)组成,bＧLB,rＧLB和yＧLB分别用于缓存基准特征

图、实时特征图和中间结果数据.

pＧPE的r数据带宽需求为:

Br＝k２p
wc

(１０)

其中,k２p表示每次更新的数据量,wc表示rＧreg数据的重用

次数,与C的列方向分块个数相等.rＧLB由k个独立真双口

RAM 组成,每个 RAM 可同时读写p个数据.则k个时钟周

期便可完成１次rＧreg更新,一般情况下wc远大于k,更新时

间对整体的计算效率影响较小.

为满足pＧPE的r数据带宽需求m２/clock,rＧLB由m２个
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独立真双口 RAM 组成,每个 RAM 可同时读写１个数据.

pＧPE的b数据带宽需求最大,为n２p/clock.直接设计

相同带宽的片上缓存会使得片上存储资源和布线资源紧张.

我们利用b分块之间在行、列方向均具有n－m 大小重叠区

(见图２)的特性,设计了由 LineＧBuffer和滑窗寄存器组成的

基准特征图片上缓存系统,具体如图６所示.bＧLB由 m 个

LineＧBuffer组成,每个 LineＧBuffer包含m＋n个带宽为p 的

单口 RAM.bＧblock的第 w 列数据存储于 LineＧBuffer[w％

m],第i个bＧblock的第h行存储于 LB[０:m－１][(i×m＋

h)％(n＋m)].LineＧBuffer可利用b分块行方向的重叠区,

降低(n－m)/n的B 数据片外带宽需求.m 个 LineＧBuffer可

向bＧreg提供mnp/clock的带宽,剩余(n－m)np/clock的带

宽由滑窗寄存器内部实现.即利用b分块列方向的重叠区,

将前一时刻bＧreg[m:n－１]的数据直接转存至当前时刻的bＧ

reg[０:n－m－１].

图６　基准特征图的片上缓存系统

Fig．６　OnＧchipmemoryofbasicfeaturemap

５　实验及结果分析

５．１　实验环境与设置

为验证加速计算方案的有效性以及CSA的高效性,本文

基于 XilinxZCU１０２开发板实现了整套实验验证系统.使用

VivadoHLS２０１９．２完成 CSA 的设计、仿真和综合,得到由

Verilog实 现 的 IP.扩 展 设 计 成 熟 DPU[２１Ｇ２２],在 Vivado

２０１９．２中按照２．１节所述方案将CSA和DPU集成为一种可

流水线式工作的加速计算系统.在SDK２０１９．２中完成使用

程序开发,实现加速计算系统的正确性验证和性能测试.

DPU与CSA的超参数设置分别如表２和表３所列.

表２　CSA的超参数

Table２　HyperＧparametersofCSA

分类 名称 取值

数据类型

基准特征图B INT８
实时特征图R INT８
匹配结果C INT３２

并行度

输入通道的并行度p ３２
特征图内的并行度m２ ４
卷积核内的并行度k２ ９

片上缓存

局部缓存bＧLB的深度 ５１２
局部缓存rＧLB的深度 ５１２
局部缓存yＧLB的深度 ４５０８

WAC与数据传输单元间的FIFO深度 ６４

表３　DPU的超参数

Table３　HyperＧparametersofDPU

分类 名称 取值

数据类型
输入/输出特征图 INT８

权重和偏置 INT８

并行度

输入通道的并行度m ３２
输出通道的并行度n ３２
加速器核心的数量s ２

片上缓存

输入特征缓存Fbuf的深度 ５１２０
权重缓存 Wbuf的深度 ５１２０

中间结果缓存 Cbuf的深度 ５１２０

FIFO
BigＧFIFO深度 １０２４
DFＧFIFO深度 １６

在２５０MHz的时钟频率下DPU与CSA的峰值算力分别

为１０２４GOPS和５７６GOPS,特征提取网络和特征匹配层的计

算量分别为７３×１０９和７０×１０９.

作为对照实验,我们部署 Xilinx官方的深度学习处理器

DPUCZDX８G[２７],串 行 计 算 CNN 景 象 匹 配 算 法.DPUCＧ

ZDX８G的超参数如表 ４ 所 列,包 含 ３ 个 架 构 为 B４０９６ 的

DPU核心,整体的计算并行度为１２２８８Operation/clock.在

３３３．３MHz的时钟频率下峰值算力为４０９５．９６GOPS.

表４　DPUCZDX８G的超参数设置

Table４　HyperＧparameterssettingsofDPUCZDX８G

分类 名称 取值

数据类型
输入/输出特征图 INT８

权重和偏置 INT８

并行度

特征图内的并行度(PP) ８
输入通道的并行度(ICP) １６
输出通道的并行度(OCP) １６

加速器核心的数量 ３

约束

卷积核的尺寸 小于等于１６
输入通道数 小于等于２５６×ICP
输出通道数 小于等于２５６×OCP

５．２　实验结果与对比分析

加速计算系统(DPU＋CSA)在ZCU１０２上的FPGA资源

消耗量如表５所列,各类消耗量均小于 DPUCZDX８G.通过

观察发现,在CSA中 Winograd加速器核心(WAC)作为主体

单元消耗了大部分资源,控制单元、数据传输单元以及各单元

之间的FIFO等配套部分的各类资源消耗量均在３％以内.

这说明将控制、通信与计算解耦的设计方法,能够以很小的

FPGA资源消耗为代价,实现简化系统设计复杂性、提高系统

灵活性和通用性以及提高片外存储带宽利用率的目的.

表５　FPGA资源消耗量

Table５　FPGAresourceconsumption

系统 DSP FF BRAM LUT
WAC/％ ２０．７５ ３．２６ ２２．９２ １２．００
CSA/％ ２０．９９ ４．６６ ２５．８８ １３．４９
DPU/％ ４２．６６ １６．７０ ４２．９８ ３７．２７

CSA＋DPU/％ ６３．６５ ２１．３５ ６８．８６ ５０．７６
DPUCZDX８G/％ ８４．５２ ５４．０８ ８３．８８ ５６．２１

资源总量 ２５２０ ５４８１６０ ９１２ ２７４０８０

DPUCZDX８G 串行计算特征提取网络和特征匹配层的

测试结果如表６所列.基于卷积核的最大尺寸和输出通道并

行度约束(见表４),在计算过程中需将特征匹配层转换成６４个

卷积核大小为１６×１６、输出通道数为１６的卷积层,并对卷积
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结果累加得到最终的匹配结果.

表６　DPUCZDX８G的计算性能

Table６　ComputationperformanceofDPUCZDX８G

计算任务 计算量
吞吐时延/
毫秒每帧

实际算力/
GOPS

计算效率/％

特征提取 ７３．４１×１０９ ６２．３８ １１７６．７７ ２８．７３
特征匹配 ６９．８０×１０９ ６３２．６９ １１０．３２ ２．６９

提取＋匹配 １４３．２１×１０９ ６９５．０８ ２０６．０４ ５．０３

DPU与CSA的实际性能测试结果如表７所列.DPU和

CSA的吞吐延时分别为１４９．５６毫秒每帧和１５７．８９毫秒每

帧,系统的吞吐速率达６．３３帧每秒,流水线上的空泡时间仅

有８．３３毫秒每帧,不足系统吞吐时间的 ５．２８％.这说明

DPU和CSA的实际算力之比与实时图特征提取过程和特征

匹配过程的计算量之比非常匹配.与 DPUCZDX８G 的串行

计算方案相比,CSA的特征匹配层的计算速度增长了４倍以

上,DPU＋CSA将景象匹配算法的整体计算性能提高了４．４０
倍以上.

表７　CSA与 DPU的计算性能

Table７　ComputationperformanceofCSAandDPU

DPU CSA DPU＋CSA
计算任务 特征提取 特征匹配 提取＋匹配

计算量 ７３．４１×１０９ ６９．８０×１０９ １４３．２１×１０９

吞吐时延/毫秒每帧 １４９．５６ １５７．８９ １５７．８９
峰值算力/GOPS １０２４ ５７６ １６００
实际算力/GOPS ４９０．８０ ４４２．０８ ９０７．０２

计算效率/％ ４７．９３ ７６．７５ ５６．６９

５．３　计算效率分析

由表 ３ 可 知,DPU 的 计 算 并 行 度 为 ４０９６ Operation/

clock,共有１０２４个 DSP４８E 用于计算,DSP的使用效率达

４Operation/clock.DPU[２１Ｇ２２]在设计中使用了“多输出通道

并行计算”的方式,在该并行方式下多组卷积核共用１组输入

特征,因此可基于加法的结合律利用１个 DSP４８E完成２个

输出通道的计算,即１个 DSP４８E并行计算２组乘加操作.

在CSA设计中,由于特征匹配层的输出通道为１,因此上述

提高 DSP４８E使用效率的方法难以适用.在使用 Winograd
算法降低特征匹配层计算复杂度的情况下,CSA 的等效并行

度达２３０４Operation/clock,共有５１２个 DSP４８E用于计算,

DSP的使用效率达４．５Operation/clock.这说明 Winograd
算法是提升 DSP使用效率最有效的手段之一,可降低 FPGA
计算资源对加速器性能的限制.

如表７所列,经扩展设计和优化裁剪后的 DPU计算特征

提取网络的效率依然不足４８％,主要是因为特征提取网络中

存在 大 量 特 殊 算 子,包 括 全 局 平 均 池 化、深 度 分 离 卷 积、

shortcut、一维卷积、Sigmoid等,使得DPU的实际计算效率较

低.相对而言,特征匹配层的计算过程非常规整,但 CSA 的

计算效率只达到７６．７５％.通过分析发现,rＧreg的数据更新

过程及其导致的pＧPE流水线断裂是CSA效率损失的主要原

因,我们将在后续研究中继续完善.

结束语　针对 CNN 景象匹配算法的结构特点,本文提

出利用 DPU和CSA流水线式计算特征提取网络和特征匹配

层的整体加速计算方案.针对特征匹配层计算密集的特性,

提出 了 基 于 Winograd 算 法 设 计 特 征 匹 配 层 专 用 加 速 器

(CSA),以解决 FPGA 的计算资源紧张的问题.基于 Xilinx

ZCU１０２开发板构建实验系统,用于验证本文方案.结果表

明,流水线式加速方案的性能是 DPUCZDX８G串行计算方案

的４．４０ 倍 以 上,CSA 的 计 算 效 率 达 ７６．７５％ 以 上,单 个

DSP４８E的使用效率达４．５Operation/clock,充分验证了本文

加速计算方案的有效性和CSA的高效性.
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