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摘　要　随着深度学习与万物互联的快速发展,将深度学习与移动终端设备结合已经成为了一大研究热点.深度学习给终端

设备带来性能提升的同时,将模型部署在资源受限的终端设备时也面临诸多挑战,如终端设备计算和存储资源受限,深度学习

模型难以适应不断变化的设备状态等.基于此,研究了资源自适应的深度学习模型自适应量化问题.提出资源自适应混合精

度模型量化方法,利用门控网络和骨干网络进行模型构建,以层为粒度寻找模型最佳量化策略,结合边端设备降低模型资源消

耗.为了寻找最优模型量化策略,采取基于FPGA的深度学习模型部署.需要将模型部署在资源受限的边端设备上时,根据

资源约束进行自适应训练,采取量化感知方法降低模型量化带来的精度损失.实验结果表明,该方法能够在保留７８％的准确

率的同时,降低５０％的存储空间;同时,在FPGA设备上模型精度下降不超过２％,而能源消耗降低６０％.

关键词:智能物联网;深度学习;模型量化;资源自适应;FPGA
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofdeeplearningandtheInternetofEverything,thecombinationofdeeplearningandmoＧ

bileterminaldeviceshasbecomeamajorresearchhotspot．Whiledeeplearningimprovestheperformanceofterminaldevices,it

alsofacesmanychallengeswhendeployingmodelsonresourceＧconstrainedterminaldevices,suchasthelimitedcomputingand

storageresourcesofterminaldevices,andtheinabilityofdeeplearningmodelstoadapttochangingdevicecontext．Wefocuson

theadaptivequantizationofdeepmodelswithresourceadaptive．Specifically,aresourceＧadaptivemixedＧprecisionmodelquantizaＧ

tionmethodisproposed,whichfirstlyusesthegatednetworkandthebackbonenetworktoconstructthemodelandpartitioned

modelatlayerasthegranularitytofindthebestquantizationpolicyofthemodel,andcombinestheedgedevicestoreducethe

modelresourceconsumption．Inordertofindtheoptimalmodelquantizationpolicy,FPGAＧbaseddeeplearningmodeldeployment

isadopted．WhenthemodelneedstobedeployedonresourceＧconstrainededgedevices,adaptivetrainingisperformedaccordingto

resourceconstraints,andaquantizationＧawaremethodisadoptedtoreducetheaccuracylosscausedbymodelquantization．ExperiＧ

mentalresultsshowthatourmethodcanreducethestoragespaceby５０％ whileretaining７８％accuracy,andreducetheenergy
consumptionby６０％ontheFPGAdevicewithnomorethan２％accuracyloss．

Keywords　AIoT,Deeplearning,Modelquantization,Resourceadaptation,FPGA

　

１　研究背景

近年来,随着移动设备和可穿戴设备的普及,基于深度学

习(如 DNN,CNN和 RNN等深度学习网络模型)的智能技术

迅速发展,实现了无处不在的智能应用和服务.面向智能物

联场景,将深度学习模型(简称模型)部署到资源受限且环境

多变的物联网终端设备逐渐成为一种趋势.然而,强大的深

度学习模型总是以巨大的计算和存储资源为代价.

随着硬件加 速 器 (如 GPU,DPU 和 TPU 等 硬 件 加 速

器[１])的发展,深度学习模型得到迅速发展,在追求更高准确

率和更广应用面的同时,深度学习模型的复杂度也呈现爆炸

式增长[２].例如,在对图像数据进行处理时,经典的 AlexＧ
Net[３]对于１０００分类、输入图像为２２４×２２４×３的任务有

６０００万的参数量,需要进行７．２９次浮点数计算,同时消耗

２４０MB的内存存储;VGGＧ１６更是有１．４４亿个网络参数,需

要１５０亿次浮点型运算和５２８MB内存开销;之后更加优秀的



GoogLeNet(InceptionV１),虽然在参数量、计算量和规模上

有很大优化,但是它也有５００万的参数量,计算量也到达１５
亿次浮点运算.深度学习模型虽能提高准确率,但在部署到

智能物联网边端设备时也面临着挑战:１)移动端设备的计算、

存储资源受到严格限制,往往无法直接在移动设备上部署深

度学习模型;２)移动端设备应用场景十分复杂,终端设备计算

环境具有动态变化的特性;３)深度学习模型的训练过程是基

于特定数据集的知识学习过程,对终端复杂应用场景的适应

能力差.

面对上述挑战,深度学习领域的科研人员提出了大量关

于神经网络压缩的方法,例如剪枝、蒸馏、量化等模型轻量化

方法,以将深度学习模型部署在资源受限的边端设备上.然

而,上述方法仅在深度学习模型本身进行优化,未考虑因为硬

件设备差异带来的影响,因此难以应对边端设备资源变化以

及不同硬件设备带来的差异性.

本文提出了智能物联网边端设备深度学习模型自适应量

化方法,旨在寻找资源限制条件下的深度学习混合精度量化

策略.分别利用自适应的模型量化方法以及具有可编程性器

件的FPGA进一步寻找混合精度量化配置,实现混合精度量

化的最佳方案.本文的工作主要包括以下几个方面:

１)利用深度学习模型量化思想提出基于资源自适应的混

合精度量化方法,综合利用资源自适应和模型量化设计,使得

深度学习模型能够在不同资源约束下给出合理的量化方案.

２)为进一步实现模型所提出的“混合精度”方案,采取量

化感知方法对１)中所建立的模型进行优化,并在FPGA上实

现混合精度量化的方法,利用 FPGA 对神经网络的加速和硬

件可编程性来探索混合精度带来的模型存储、推理精度的优

化,从而找到将模型应用到智能边端设备的最优方案.

３)为验证所提方法的有效性,分别在树莓派和 FPGA 上

进行实验,结果表明该方法能够在树莓派保留７８％的准确

率,同时降低５０％的存储空间,且能够在 FPGA 设备上保证

模型精度下降不超过２％,并降低６０％以上的能源消耗.

２　相关工作

２．１　深度学习模型轻量化相关技术

为了实现更为复杂的任务,深度学习模型规模不断扩大,

随之而来的是计算量和推理时间的剧增,深度学习模型的压

缩和加速方法也不断涌现.深度学习模型的压缩,往往指的

是采取一定的方法减小神经网络结构和模型中的参数规模.

下面介绍一些常用的深度学习模型压缩方法.

１)参数剪枝(ParametersPruning):基于神经网络具有不

重要或不必要参数的假设,通过剔除这些冗余参数而保留对

模型精度影响较大的参数,来实现模型参数量和计算量的有

效缩减.Luo等[４]提出了一种过滤器级剪枝方法———ThiＧ

Net,使用下一层的特征映射来指导当前层中的过滤器修剪,

通过贪婪算法和最小化特征映射的重构误差来选择通道.

图１直观地展示了突触剪枝和神经元剪枝这两种方式.

相比于非结构化剪枝,结构化的剪枝更受底层和硬件的支持.

目前,参数剪枝是一种最为简单、有效和广泛利用的模型压缩

方法.

图１　突触剪枝和神经元剪枝

Fig．１　Synapticpruningandneuronpruning

２)参数量化:通过减少表示每个权重所需的比特数来压

缩原始网络,实现模型复杂度的降低.Gupta等[５]的工作在

基于随机取整的CNN训练中使用了１６位表示,显著减少了

内存使用和浮点运算,且精度损失很小.Vanhoucke等[６]的

研究表明,在不显著降低分类精度的情况下,对参数进行８位

量化可以显著加快速度.如图２所示,在一些模拟量化中,量

化后的模型参数以低精度存储,但操作(如矩阵乘法和卷积)

是以浮点运算进行的,所以量化后的浮点运算之前需要进行

反量化.因此,这种推理方式不能完全获得低精度推理带来

的收益(因为其过程包含了部分全精度推理).

(a)全精度推断 (b)模拟量化推断 (c)纯整数量化推断

图２　不同推断模型示意图

Fig．２　Schematicdiagramofdifferenttrainingmethods

除了上述在深度学习模型上采取措施来减少推理时间

外,还可以采取硬件加速的方式:使用支持并行计算的设备,

如 GPU和FPGA等深度学习加速器;采取稀疏矩阵、稀疏计

算来减少模型参数,从而加速深度学习推理;等.这些方法虽

然可以快捷、方便地将轻量化方法应用在以往工作之中,但前

人的工作通常是有上限的,需要设计更加有效、轻量的神经网

络结构.

２．２　基于FPGA的深度学习技术

深度学习模型是以数据为核心,包含了大量的数据计算,

对以顺序计算方式的 CPU 提出了巨大的挑战.在深度学习

领域,很多应用场景对功耗、延迟等性能有着一定的要求,传

统的CPU难以满足这些要求.因此,研究者在应用深度学习

技术时,通常会使用其他硬件加速.目前,主流的硬件加速器

有３类:GPU(GraphicsProcessingUnit),ASIC(ApplicationＧ

SpecificIntegratedCircuits)和 FPGA(FiledProgrammable

GateArray).本文主要围绕 FPGA 加速特点以及其上的深

度学习技术进行介绍.

FPGA又称现场可编程门阵列,它允许无限次编程,即

７０３王羽展,等:智能物联网终端自适应模型量化方法



开发人员可以根据自己的需要,通过可编程的连接将 FPGA
内部的逻辑单元连接起来,并使用小型查找表来实现组合逻

辑等各种功能[７].

FPGA的加速设计属于硬件结构适应算法,而 GPU属于

算法适应硬件结构,由于 GPU 硬件结构是固定的,因此在算

法设计时,往往需要根据 GPU 硬件结构来调整深度学习算

法的设计.同时,与 GPU 相比,FPGA 通常拥有更加有效的

能源效率[８Ｇ９];GPU通常更适合深度学习训练阶段,推理阶段

要求硬件加速器拥有低延迟、高性能、低功耗等特性,因此

FPGA更适合深度学习的推理阶段.ASIC加速在性能上通

常优于FPGA,这是因为 ASIC是针对特定算法的专用电路.

但是 ASIC开发周期往往更长,需要经过诸多物理设计和验

证,面对正处于高速发展的深度学习模型,其不能够满足广泛

的应用场景需求.综上所述,FPGA 有着独特特性,与 GPU
和 ASIC相比,在深度学习加速方面拥有着自己独特的优势.

近年来,关于面部图像识别的应用场景越来越多,如人脸

识别[１０]、字符识别[１１]和自然场景识别[１２]等.得益于 FPGA
作为硬件载体的稳定性和速度、产品低价格和低功耗等特点,

上述图像识别场景都成功地部署在 FPGA 上.这些应用和

技术正在为生活中的各方面带来便利.除此之外,在语音处

理方面,往往需要产品拥有灵活性和移动性,因此常在FPGA
上部署语音识别模型来满足需求;在文本处理方面,以 NLP
(NaturalLanguageProcessing)语义计算框架为典型代表,

将自然语言处理结合深度学习应用在 FPGA 已然成为一

大研究热点,被广泛应用在各种翻译机器、情感分析等产

品中.

除上述研究方向以外,FPGA还能用于网络安全、智能控

制、目标跟踪等现代化智能场景.在广泛的应用背景下,也有

很多应用对硬件设备的性能、功耗和鲁棒性等方面有着严格

的要求.因此,在将深度学习模型应用到 FPGA 时对其进行

轻量化,将使得深度学习部署到智能边端设备时更加现实.

３　资源感知自适应模型量化方法

针对深度学习模型压缩后仍可能无法部署在资源受限的

终端设备上,同时在受限的设备资源约束下难以适应多变的

环境的问题,提出了一种面向智能物联网终端设备的资源自

适应的深度学习方法,旨在采取策略满足不同资源约束下的

深度学习任务.系统框架如图３所示,整体可分为两个模块:

结合智能终端设备的不同资源约束以及硬件支持,选择合适

的量化方法,并调整模型结构;根据资源状态进行动态自适应

训练,对于不同终端设备,寻找最优量化配置,从而最大程度

地节约资源,加速推理.

图３　智能物联网终端设备资源自适应量化方法

Fig．３　Adaptivemodelquantizationmethodforintelligent

InternetofThingsterminal

本文将在通用的深度学习模型 ResNet以及 MobileNet
的基础上进行设计,使其能够针对不同资源约束训练出与之

对应的深度学习模型,并进行自适应训练和混合精度量化等

方法,减少重训练占用的计算资源.

３．１　资源自适应量化模型的设计流程

基于深度学习的自适应量化方法的相关框架主要由３个

模块组成,分别是主网络(骨干网络)模块、量化选择门控网络

模块和自适应训练模块.

ResNet和 MobileNet分别是以残差块和Bottleneck块构

建而成的网络,主要计算操作为卷积操作、激活以及全连接

(线性操作).本文的系统框架由 ResNet和 MobileNet构成

(因为两种网络各具代表性,为后续实验而设),如图４所示.

图４　系统框架图

Fig．４　Systemframeworkdiagram

８０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



　　１)骨干网络模块

骨干网络由 ResNet和 MobileNet两种网络构成.ResＧ

Net网络残差单元能够以跳层连接的执行实现,即将一个残

差块的输入直接与输出加在一起,然后激活.因此,残差网络

可以很好地使用主流的微分深度学习框架实现;同时,残差网

络很好地解决了深度学习网络退化的问题.MobileＧNet最初

即为移动端和嵌入式端深度学习应用设计的网络,在CPU上

也能达到理想的速度要求,其最大的特点即为轻量化,非常符

合本文量化的目标,能更好地部署在智能物联网终端设备中.

这两种网络符合本文设计与实现的特性,故将其作为主干网

络,主要使用 ResNet３８,ResNet７４以及 MobileNetV２.

２)门控量化网络模块

门控量化网络需要一个能够根据输入特征信息生成量化

策略的网络,首先需要该网络是轻量级的,因为本文设计方案

是面向资源受限的物联网终端设备;其次,由于特征图在网络

层间的传输是顺序进行的,因此需要一个能够捕获这种层间

传递的序列化信息.根据文献[１３Ｇ１４]的描述,长短期记忆网

络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)能够捕获系列化冗余

信息,并且由于其参数共享设计,LSTM 的计算成本仅占其对

应残差块的０．０４％.因此,本文采用LSTM 为门控网络进行

量化策略的生成.

３)自适应训练模块

该模块包含两部分:网络动态学习自适应和设备资源学

习自适应.

(１)网络动态学习自适应:神经网络模型在训练阶段中,

往往会采取一定的学习率,根据模型的误差逐渐调整参数,从

而达到一个最优的知识表征效果.但学习率的设定往往需要

大量的实验,不同深度学习任务所采取的学习率也存在差异.

若学习率过大,在训练中后期将难以学习到更细粒度的信息,

从而达不到最佳收敛效果;若学习率过小,则会耗费大量计算

资源,同时收敛速度也将降低,甚至会导致过拟合等问题.

(２)设备资源学习自适应:由于资源受限的物联网设备往

往处于一个动态变化的资源环境下,如果能够采取一定的措

施,使得网络在训练阶段学习到相应的信息,将在模型部署环

节获得更好的模型效果.因此本文采用自适应训练策略,根

据网络训练过程以及资源动态调整学习率,从而达到最优的

效果.

３．２　基于LSTM的量化门控网络

基于LSTM 的量化门控网络在训练过程中学习并建立

了一个网络控制器,用来控制网络以何种方式(何种策略)进

行推理.经典残差网络 ResNet由多个残差块连接而成,为了

得到较高的特征学习率以及准确性,其网络结构通常十分巨

大.图５为 ResNet残差块示意图.

图５　ResNet残差块示意图

Fig．５　ResNetresidualsblockdiagram

ResNet通过使用多个有参数的层来学习输入输出的残

差表示,与传统的CNN网络(如 VGG和 AlexNet等)使用有

参数层来直接学习输入和输出之间的映射不同.ResNet由

多个残差块组成,然而在真实情况下,只有当输入样本比较复

杂时,才需要如此深的网络结构.当输入样本较为简单时,往
往在识别初期就获得了非常高的准确率,但由于网络结构的

设定,仍需进行所有层推理,这就会导致网络冗余.文献[１３Ｇ
１４]分别提出了SkipNet和细粒度跳变网络,验证了LSTM 能

够获得一个较好的网络控制效果.受其启发,本文采取一个

单门控LSTM 网络进行网络控制,并生成量化策略.

如图６所示,LSTM 门控网络由一个平均池化层、一个

１×１卷积层、一个隐藏层(即LSTM 结构层)以及一个全连接

层构成,其中隐藏层和全连接层采取参数共享形式.全连接

层输出一个概率向量,即为量化位宽的选择概率:根据预设

(资源获取方式将在３．３节详细描述)的待选位宽(具体选择

方式将在第４节详细说明)向量生成一个对应的概率向量,为
每一层网络选择不同的量化位宽,即混合精度量化,从而实现

资源效率和准确率之间的最佳权衡.

图６　LSTM 门控网络示意图

Fig．６　LSTMgatednetworkdiagram

３．３　资源自适应训练方法

自适应训练方法根据智能物联网终端设备资源预算水平

进行设计,在门控网络的基础上使得在训练时能够及时根据

资源预设调整主干网络的量化策略,以满足资源的限制.资

源自适应训练方法的框架如图７所示.

图７　资源自适应训练方法

Fig．７　Resourceadaptivetrainingmethods
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　　１)量化网络训练

如３．１和３．２节所描述,量化网络是由主干网络和门控

网络构成,主干网络在同一量化级别上使用一套参数,而门控

网络需要根据主干网络反馈回来的量化效果快速调整量化策

略.具体做法是:在训练阶段,同一批数据在通过门控网络的

同时,将其得到的损失值传递给主干网络,一旦某一门控网络

的向前传播导致资源预算较低,就会立刻向后传播,这可能影

响到其他层的量化策略.训练目标是提高预测精度(即损失

最小),同时最小化资源成本.损失函数如式(１)所示:

min∑
n

i＝１
μ１Acclossi －μ２Ei (１)

其中,n表示主干网络层数,μ１和μ２分别表示计算精度和资源

预设权重系数,Ei表示资源效率.可以看出,对每一层网络进

行误差累积,然后计算总误差与资源预设的差,当误差趋近于

０时,表示当前模型对资源的适应性很高.

２)骨干网络的量化感知训练

共享骨干网络也是非常复杂的,因为骨干网络需要考虑

门控网络在不同量化精度下的所有训练.如果训练方案不考

虑量化精度不同导致精度损失的多样性,将导致骨干网络的

性能下降.而传统的骨干网络量化后微调方案[１５]对量化推

理精度的校准也存在不足,而且量化后微调方案需要大量的

重训练计算资源.因此,有必要将训练策略与量化的前向传

播协同设计,以最大限度地减少骨干网络的精度损失.具体

地,训练过程中的反向传播过程使用全精度权重来计算规则

梯度下降.在前向传播过程中,逐步利用不同的量化级别(例
如,在一个或多个层上,２位、４位、６位、８位、􀆺、３２位)来量

化骨干网络的权重和激活,用于训练一个量化感知骨干网络.
正向传递中的量化操作模拟了不同粒度的量化推理效果,此
环节遵循了课程学习思想,进行了具体的递进训练[１６],加入

不同噪声强度的不同量化噪声,提高了整体精度.具体地,将
从弱(如２位)到强(如３２位)的量化噪声添加到每个训练迭

代的前向传递中.训练结束后,只需要存储训练好的全精度

权重,即可在运行时应用不同的量化级别.

３)上下文资源感知

本文利用上下文感知块捕捉给定物联网平台的资源可用

性变化,然后在部署阶段选择合适的策略进行推理.预定义

的资源指定期检查资源的可用性.具体来说,上下文感知模

块通过操作系统指令获取平台资源信息,包括 CPU/GPU 使

用情况、内存使用情况、缓存、缓冲区、能源供应等.例如,使
用指令(例如“cat/proc/stat”)来获取设备的 CPU 使用率,然
后据此输出规范化的资源级别.

在训练阶段,设备资源往往是充足的,这就需要根据真实

物联网设备资源状况预设一系列可能的存在.为处理给定物

联网平台的不可知和动态资源约束,需将资源可用性规范化

为４个离散级别的缓存可用性(即缺少２５％、中等５０％、足够

７５％、富裕１００％),原因是内存预算是硬约束,而缓存可用性

是影响深度模型执行性能的关键因素,它主要影响缓存命中

率,从而影响可达到的内存带宽和峰值计算性能.
本文利用著名的屋顶线模型[１７](Roofline)来表示量化模

型的性能和资源效率.如图８所示,对应于不同的资源级别

(例如缓存可用性).具体而言,某一平台屋顶的峰值计算性

能和内存带宽由智能物联网设备的配置决定.

图８　资源带宽下的屋顶线模型

Fig．８　Rooflinemodelunderresourcebandwidth

量化深度学习模型的计算强度度量了处理器与缓存之间

的通信流量,反映了资源效率.当量化模型的计算强度 C/S
遇到顶板平坦部分时,模型性能受到计算限制,量化策略需要

减少更多的计算量.如果它击中屋顶的对角线部分,模型的

性能最终会受到资源(内存)的限制,需要更多地减小参数/激

活大小.因此,本文建立自适应函数,如式(２)所示:

y＝G(f(n,x,E),η) (２)
其中,y为网络量化策略,是一个从输入x到量化策略y 的映

射;G为整个模型结构的状态,包含骨干网络和门控网络所有

信息;f为当前层(或残差块)的状态;n为网络层信息;x为输

入特征;E表示当前资源约束状态;η表示当前学习率.在推理

过程中,门控网络通过Softmax函数投影到待选位宽,获得对

应的概率向量,基于该向量,指导每层做出相应的量化选择.

４　基于FPGA的深度学习模型的设计

深度学习模型自适应量化方法在物联网智能终端设备上

部署时,其性能往往会因为受到终端设备的支持而发生变化.
特别是对于混合精度量化方法,通常设备对任意位混合精度

量化策略的支持度较低,这给自适应混合精度量化方法的真

实部署带来了困难,而 FPGA 具有可编程性,能够很好地解

决此问题.

基于ResNet网络的混合精度量化策略方法确定后,需要

将网络结构和生成的模型应用到 FPGA 上,并评定量化策略

对模型在智能终端设备上的真实性能产生的影响.由于FPＧ
GA设备的特殊性,将深度学习模型应用到 FPGA 上需要经

过３个环节:１)将深度学习网络结构代码重构成能被 FPGA
应用的 Verilog程序;２)将深度学习模型参数文件(如pth,onＧ
nx等)转换成２进制数格式,以供FPGA读取;３)将深度学习

量化策略转换成可以被 FPGA 执行的数字逻辑电路程序.
本节对整个网络到FPGA构建框架进行说明和建模,对设备

选择、整体框架设计、衡量指标等进行完整的阐述,最后通过

实例验证方法的可用性.

４．１　基于FPGA的混合精度量化的构建

不同于基于Linux或者 Windows操作系统的终端设备,

FPGA拥有其专用开发程序语言———VerilogHDL或 VHDL
寄存器传输级(RTL)等硬件描述语言.使用硬件描述设计程

序时,往往需要一定的数字逻辑电路基础,并要求开发人员较

好地掌握计算机组成原理等相关知识,开发门槛较高,难度较

大,但对设备资源利用率高.因此催生了一种从 C/C＋＋到

硬件描述语言的工具 HLS(HighＧlevelSynthesis),其将高级
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程序语言转化到 RTL实现,并将其综合到现场可编程门阵列

(FPGA)上,以实现软件的硬件加速效果.本文采用 Verilog
HDL硬件描述语言来完成深度学习的构建,通过框架设计、
量化策略选择来进行混合精度量化.

１)框架设计

第２节中所提出的自适应混合精度模型量化策略首先在

GPU中进行模型预训练和自适应训练,得到一个基于 ResＧ
Net以及应对CifarＧ１０数据集的模型,将其应用于 Raspberry

Pi上进行测试.由于树莓派是基于 Linux系统,有其自身操

作系统,可以对其资源进行约束(如使用 Docker或 C语言进

行资源限制),从而得到不同资源约束下的量化策略以及模型

性能.而对于FPGA,无法使用程序进行资源约束,其适合高

性能、低延迟推理,而不适合高计算量的训练阶段,因此将采

取第３节所训练得到的模型及其量化策略进行 RTL级验证,
具体包括从深度学习框架到 Verilog HDL、仿真验证以及

FPGA测试.基于FPGA的模型量化框架如图９所示.

图９　基于FPGA的模型量化框架

Fig．９　ModelquantizationframeworkbasedonFPGA

　　２)基于FPGA的图像识别

由于FPGA相当于大量逻辑电路的集成,因此FPGA中

通常不缓存数据,而是存储推理阶段需要的程序(指令)以及

模型当前需要处理的数据.若将数据集CifarＧ１０或 CifarＧ１００
使用缓存、连接 DDR或其他存储器进行存储,将带来设备无

法承受的存储开销以及寻址访存开销,从而导致 FPGA 性能

大幅降低甚至无法正常工作.因此本文采用 MINIST 数据

集,该数据集被广泛用于衡量轻量级模型的性能,即进行手写

体数字识别任务.
除此之外,FPGA的数据输入需要外界输入(连接摄像头

等设备进行输入,或使用程序进行初始化控制输入等);同时,

FPGA不像Linux或 Windows操作系统那样拥有自己的图

形化界面以及终端环境,需要使用集成逻辑分析器(Vivado
的在线分析仪———IntegratedLogicAnalyzer,ILA)监控程序

或 LCD/HDMI显示屏获取其数据信息,信号(即数据信息,
在逻辑电路中任何数据都以信号的方式呈现)在 FPGA 中以

高低电平信息呈现,因此需要将其转换为直观数据或图像,以
便获得测试结果.

具体框架如图１０所示,采取 OV５６４０系列摄像头以及

AN４３０和 RGBLCD进行数据采集和结果显示.设备的具体

信息将在４．２节进行阐述.

图１０　基于FPGA的图像识别框架

Fig．１０　ImagerecognitionframeworkbasedonFPGA

４．２　FPGA以及设备配置

本小节将围绕 FPGA 实验所用设备以及设备配置等方

面进行阐述.

１)FPGA硬件设备

本文采用 ArtixＧ７２００T 核心板以及 ZYNQＧ７０２０ 开发

板,其实物如图１１所示.ArtixＧ７２００T和ZynqＧ７０２０均属于

高性能开发板,拥有大量逻辑单元以及运算单元,能够应对较

为复杂的深度学习任务.

(a)ArtixＧ７２００T (b)ZynqＧ７０２０

图１１　两种常用FPGA器件

Fig．１１　TwokindsofcommonlyusedFPGAdevices

两种设备的具体参数如表１所列.两种设备各有优势,

ArtixＧ７２００T拥有更多的逻辑单元,对于复杂的逻辑运算有

着巨大的优势.

表１　FPGA参数

Table１　FPGAparameters

核心板参数 ArtixＧ７２００T ZynqＧ７０２０
逻辑单元 ２１５３６０ ８５０００
查找表 ３３６５０ ５３２００
触发器 ２６９２００ －
寄存器 － １０６０００

BlockRam １０５．１２Mbit ４．９Mbit
CPU内核 无PS端 双核 ARMCortexＧA９
工作温度 －４０℃~８５℃ －４０℃~８５℃
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　　２)数据输入、输出设备

对于 ArtixＧ７２００T 开发板,使用 AN５６４０ 摄像头以及

AN４３０LCD显示屏;对于ZynqＧ７０２０,使用 OV５６４０双目摄像

头以及 ATKＧ７０１６显示屏.AN５６４０与 OV５６４０双目摄像头

均属于 OV５６４０系列 CMOS图像传感器,其为５００w 像素级

摄像头,支持更高的分辨率,其时序如图１２所示[１８].

(a)行输出时序

(b)帧时序

图１２　OV５６４０摄像头时序图

Fig．１２　OV５６４０camerasequencediagram

OV５６４０摄像头的输出时序共有３种数据线路:１)像素

时钟PCLK以固定频率进行置位、复位(置位为１,复位为０),

像素时钟以时钟下降沿为触发条件;２)HREF表示行参考信

号,用于指示采取像素的有效时刻,以上升沿为有效触发条

件;３)数据线路即 D[９∶０]共１０路数据,分别为 D０到 D９,其

具体 引 脚 信 息 根 据 不 同 设 备 而 确 定.因 此 当 PCLK 和

HREF分别为下降沿和上升沿时,下一刻像素数据开始为有

效数据,在此期间需要进行数据收集、缓存、转换以及向显示

设备进行输送,直到 PCLK 和 HREF均为下降沿时,数据线

路数据再次为无效数据.

帧时序共有４种数据线路:１)VSYNC脉冲信号,该信号

在每一帧数据之前拥有一个脉冲信号,代表这帧数据开始传

输,一帧则表示LCD显示的一个画面;２)每一行数据都会有

一 HREF脉冲,其中 HERF高电平期间传输这一行数据;

３)HSYNC为行同步信号,表示扫描一行的开始,在 HERF高

电平以及 HSYNC同为高电平时,数据是有效的;４)数据线路

即 D[９∶０]与行输出时序中数据信号一致.

数据采集有多种方式,如 RGB５６５,RGB５５５和 RGB８８８
等.RGB５６５和RGB５５５为１６位像素,而RGB８８８为２４位像

素.如图１３所示,本实验中采取 RGB５６５像素编码格式,

OV５６４０每个摄像头拥有８位像素数据输入,因此需要将两

个相邻时钟周期读取到的数据进行拼接,得到 Data[１５∶０]数

据.以 Data[１５∶１１]为 R(red)数据,Data[１０∶５]为 G(green)

数据,Data[４∶０]为 B(blue)数据,进行图像生成.输出设备

AN４３０和 ATKＧ７０１６均属于 LCD 显示屏,其标准分辨率分

别为４８０×３２０和１０２４×６００,也可根据用户自定义分辨率

显示.

图１３　RGB５６５读取示意图

Fig．１３　SchematicdiagramofRGB５６５read

５　实验验证

５．１资源自适应量化模型设计验证

本文 将 使 用 两 种 广 泛 使 用 的 模 型 即 ResNet和 MoＧ

bileNetＧV２进行训练,采用两个广泛使用的数据集 CifarＧ１０
和CifarＧ１００进行模型测试.实验包含混合精度量化验证和

自适应感知验证.

１)混合精度量化验证

该部分使用 ResNet２０和 ResNet３８构建主干网络,训练

阶段使用 NVIDIAGeForceRTX３０８０GPU平台.在智能物

联网终端 设 备 RaspberryPi４B 上 进 行 测 试,该 设 备 基 于

Linux操作系统,是 一 款 常 用 的 终 端 设 备,其 实 物 如 图 １４
所示.

图１４　RaspberryPi４B实物图

Fig．１４　PhysicalimageofRaspberryPi４B

RaspberryPi４B拥有１．５GHz主频的 ArmCortexＧA７２
处理器,能够处理大多数深度学习任务.本实验将对其计算

资源(主要为CPU计算资源)进行限制,采取C＋＋语言执行

“空取指”操作,从而实现资源约束的效果.具体方法如算法１
所示.

算法１　资源约束

输入:取指向量大小v
输出:输出剩余CPU可用资源

１．//初始化向量

２．std:vector‹int›v;

３．//初始化睡眠时间t

４．while(true)

５．　　//获取当前cpu使用率

６．　　get．os(“/proc/statcpu”)

７．　　for(auto&a:v)

８．　　　{//进行“空取指”,从而占用CPU资源}

９．　　endfor

１０． //睡眠tμs

１１． usleep(t)

１２．endwhile
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通过“空取值”与“睡眠”交替执行,实现计算资源约束.

以 RaspberryPi４B为例,当取指向量大小为１×１０７时,计算

资源占比约２５％;取指向量大小为１×１０５时,计算资源占比

约１０％.因此对于获得更高的资源约束时,可采取多线程执

行资源约束程序,从而无需多次修改取值向量,避免因修改后

编译程序导致额外的资源占用.

首先对两种模型在 RaspberryPi上的性能进行测试,测
量其在模型运行期间占用CPU资源的取值范围,从而为自适

应量化模型的资源约束范围提供参考.该部分使用 ResＧ

Net２０和 ResNet３８构建主干网络,训练阶段使用 NVIDIA
GeForceRTX３０８０GPU平台.

如图１５所示,整体上 ResNet３８资源使用率要高于 ResＧ
Net２０,因为其网络更加复杂.其资源使用范围均在５０％~

９５％之间,但是为了使得模型更具有代表性,对 ResNet３８采

取资源约束[１８％,３８％,５４％,７７％,８２％,９５％](表示设备剩

余资源)、ResNet２０采取资源约束[１８％,２６％,４９％,６７％,

８５％]混合精度量化策略验证.

图１５　ResNet２０和 ResNet３８推理过程中的CPU使用率

Fig．１５　CPUusageduringResNet２０andResNet３８reasoning

如图１６所示,在不同资源约束下自适应量化模型选择出

混合精度,可以得出如下结论:(１)位宽选择策略随着资源约束

的提高,更倾向于选择高bit位方案;(２)在不同残差块分别呈

现出一定的规律性,如在模型残差块前期(即开端),ResNet３８
和ResNet２０分别在第四残差块和第三残差块呈现出保留全精

度的现象,在残差块后期(即末尾)呈现出普遍下降趋势.

(a)ResNet３８位宽选择

(b)ResNet２０位宽选择

图１６　ResNet位宽选择

Fig．１６　ResNetsbitwideselection

考虑上述特性有如下原因:(１)在模型初期,为了保持预

测精度,往往会保留高位层来提高模型的整体性能;(２)为了

满足模型性能约束,即式(１)所示优化函数,模型在残差块后

期选择了较低位宽,保留了低位层来降低模型计算量,从而减

少资源需求.除此之外,还采取了ResNet１０１与ResNet７４模

型作为主干网络进行测试,得到了一致的结论.总之,实验结

果证明该方法能够根据资源约束生成应对其合适的量化策

略,为后续部署到智能物联网终端设备以及 FPGA 上提供了

一定的量化指导方案.

２)自适应量化模型效果

上述混合精度量化方法能够根据设备资源状态选择不同

的量化策略,从而降低模型计算量,使得深度学习模型能够更

好地部署在智能物联网设备上.为了验证模型性能和量化方

案的有效性,根据３．４节所属缓存可用性４个离散方案(缺少

２５％、中等５０％、足够７５％、富裕１００％),分别在 CifarＧ１０和

CifarＧ１００数据集上对深度学习模型 ResNet３８和 ResNet７４
的性能进行测量,实验结果如表２所列.

表２　ResNet３８和 ResNet７４量化模型参数

Table２　ResNet３８andResNet７４quantizedmodelparameters

模型
资源

约束/％

参数量

(权重)/
MB

参数量

(激活)/
KB

推理

时间/ms
TopＧ１

准确率/％

ResNet３８

１００ ２．３ １１．４ ３１．２ ９３．８
７５ １．９ ８．６ ３０．９ ８３．２
５０ １．２ ６．２ ３１．８ ８１．９
２５ ０．８ ３．５ ３１．２ ７９．２

ResNet７４

１００ ４．８ ２２．７ ６２．１ ９２．７
７５ ３．５ １７．２ ６１．８ ８９．９
５０ ２．１ １２．９ ６１．２ ８４．８
２５ １．５ ８．５ ６１．１ ７８．７

根据表２和图１６结果可知,当训练阶段资源约束降低

时,深度学习模型倾向于选择更低的量化位宽,从而降低参数

所占内存量,以适应设备低资源状态;参数量降低,推理时间

理应缩短,但由于设备计算资源匮乏时,计算能力也会相应下

降,因此推理时间呈现一个几乎不变的状态;而随着计算资源

的降低,ResNet３８和 ResNet７４准确率最高下降了１４．６％和

１４．０％,最低还保留有７８％以上的准确率.除此之外,还对

比了门控网络相较于骨干网络的开销,如图１７所示.门控网

络相对于骨干网络,内存开销占比分别为４．１１％和８．１１％,

同 样 地,MobileNetＧV２ 上 的 门 控 网 络 仅 占 主 干 网 络 的

５．５６％.

图１７　门控网络和骨干网络的内存开销

Fig．１７　Memoryoverheadofgatednetworkandbackbonenetwork

为了更好地体现自适应计算给模型带来的计算时间上的
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优化,将不采取自适应计算的 Resnet网络在 RaspberryPi４B
上进行运行时间的测量,并记录其在不同计算资源限制下的

运行时间,结果如图１８所示.

图１８　不同 ResNet网络在不同资源限制下的运行时间

Fig．１８　RuntimeofdifferentResNetnetworkswithdifferentresource

constraints

综上所述,门控网络的设计为整个模型设计仅仅带来了

微不足道的存储和延迟增加,但是却带来了巨大的模型性能

提升.

５．２　基于FPGA的混合精度量化验证

本小节实验验证部分将对第２节混合精度量化策略进行

验证,主要分为相关配置、仿真验证、FPGA测试.

１)实验相关配置

为了获得更加真实的量化效果,以及考虑到 Verilog对

卷积操作的计算优势,本实验采用 CNN 作为骨干网络,通过

自适应混合精度量化策略来对不同层进行量化.由于FPGA
对浮点数计算性能较差,更适用于定点数运算,因此首先将深

度学习模型从浮点数模型转化为定点数模型,如式(３)所示:

Mi′＝Mi×Coeffi

max{|Ωi|} (３)

其中,M 表示原始模型参数,Coeff为定点缩放系数,Ωi表示

模型第i层网络参数的最大和最小值.当把模型转化为１位

定点数(即定点缩放系数为１)时,参数范围为[－１,１],其模

型结构未发生改变,逐层量化.以 CNN 为例,模型存储占用

减少到原始模型的４８．２％,是由于在训练时模型文件中保存

了训练阶段的相关信息,进行定点量化时保存数据只保存有

效数据,因此降低了模型存储量.

将模型转换为定点数,是为了降低存储和方便 FPGA 计

算.但以小数的形式无法使用 VerilogHDL语言进行描述,

需要将 其 量 化 (Rescale)到 整 数 形 式,以 二 进 制 数 字 形 式

存储.

２)仿真验证

设置相关配置后需要进行仿真验证,即通过仿真、时序分

析等手段检验设计正确性.在 FPGA 开发流程中,其作为硬

件描述语言设计的一大环节,需要尽可能考虑到上板测试可

能发生的所有可能,从而保护设备不会因为人为操作而损坏.

仿真验证具体可分为功能验证和时序验证两个部分.功

能验证即为前仿真,可利用 Modelsim 和 Vivado等仿真工具

进行仿真,检验设计功能是否正确.而时序仿真是指在 FPＧ

GA进行引脚约束、综合、布局布线之后,根据生成的时序报

告进行分析,找出不符合约束的路径.本实验中,进行功能验

证仿真,具体设计如图１９所示.

图１９　仿真状态机

Fig．１９　Simulationstatemachine

仿真设 计 为 状 态 机 的 形 式,由 于 FPGA 以 及 Verilog
HDL与传统的程序设计语言C/C＋＋和Python等高级程序

设计语言不同,其采用并行设计,无法根据程序指令的先后顺

序来控制程序的执行,因此需要有限状态机(也称为有限自动

机,FiniteAutomaton,FA)来进行程序执行控制.其中,S表

示Start,即标识程序为运行状态;E表示 End,即标识程序为

暂停或中止状态,有限状态机的具体状态信息如２所列.

表２　有限状态机状态含义

Table２　Finitestatemachinestatemeaning

Start End 含义

０ ０ 最初状态,程序未进行,进行数据初始化

１ ０ 初始化结束,程序进行中,时刻判断检查点

１ １ 完成一次任务,程序暂停,记录结果并更新数据

０ １ 输出结果,程序结束

３)混合精度量化准确率

功能仿真验证完成后,分别将模型从１bit到３２bit进行

量化并测量其准确率,实验结果如图２０所示.

图２０　量化到不同位宽的准确率

Fig．２０　Accuracyofquantizationtodifferentbitwidths

实验结果显示,模型准确率从８bit开始下降,量化到５bit
时精确率呈断崖式下降,直到完全失去准确率.针对此模型,

结合以上结果,对于第３节中的自适应感知量化策略,将待选

位宽向量设置为[６,７,８,９,１０],从而进行资源约束下的自适

应感知训练,最终对寻找出不同资源约束下的量化策略起到

了先验精确度的指导性意义.

对于混合精度量化策略,采取了[５,６,７,８,９],[６,７,８,９]

和[７,８,９,１０]等方案进行混合量化,发现当有单位宽精度较

低的bit位出现在混合精度中时,模型呈现出极低的准确率,

如[５,６,７,８,９]量化方案准确率只有５％,并不会出现“平均

精确率”的情况;当单位宽精度较高的bit位进行混合精度量

化时,模型呈现出较高的准确率,如[７,８,９,１０]方案的准确率

达到９８％;同时根据功能及仿真显示,完成一次图像识别仅

需４．７３ms,与人类相比,其仅仅占用了大脑识别一次图像用

时的１/３[１９].
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４)能耗评测

将模型分别量化到不同精度,测量模型在 AritxＧ７２００T
核心板的能耗,如图２１所示.模型能耗随着量化位宽的增高

而上升,在８bit以下时,模型能耗基本保持在２０W 左右,而

在２４bit以上,模型能耗大幅上升;同时在ZynqＧ７０２０开发板

上测量,发现其能耗相近.

图２１　不同量化位宽下的能耗

Fig．２１　Energyconsumptionatdifferentquantizationbitwidths

最后分别在ZynqＧ７０２０开发板上对全精度模型、低精度

(４bit)以及混合精度([７,８,９,１０])策略进行能耗测量,结果如

图２２所示.混合精度量化方法相对于全精度模型降低了

６８．１５％的能量消耗,而准确率仅仅下降了２％.

图２２　不同量化策略的能耗

Fig．２２　Energyconsumptionofdifferentquantizationstrategies

结束语　面向资源约束的自适应模型量化方法,能够有

效地降低模型大小和参数量,使得在智能物联网终端设备上

部署深度学习模型成为可能;通过 FPGA 这种可编程器件,

利用其灵活的并行性和可编程性,为部署在拥有独立操作系

统的终端设备量化方案起到了指导作用,对部署轻量化模型

到终端设备有着重要的发展意义.基于此,本文主要研究了

资源自适应混合精度量化策略问题.１)首先,本文提出了一

种基于资源限制的自适应量化模型方案,根据不同资源约束

得出不同量化策略,对常用的卷积神经网络进行分层量化,并

在 RaspberryPi上测试了不同资源约束下对模型参数量以及

开销的衡量,验证了方法的有效性.２)利用 FPGA 的灵活可

编程性,本文采取了从深度学习模型网络结构到 RTL级硬件

描述语言的转换,并将其应用在 FPGA 上,获得了针对混合

精度量化待选位宽具有指导性的范围;衡量了不同量化位宽

下模型能源的消耗程度,以及将图像识别任务部署在 FPGA
上的反应速度.

实验结果表明,本文采取的混合精度量化策略能够在

FPGA硬件设备上降低６０％以上的能源消耗,并获得了可观

的准确率,一定程度上减少了深度学习对资源受限的终端设

备计算能力和资源的需求,且可根据具体需求灵活选取不同

的量化策略,具有很高的任务扩展性.

本工作还有很多可以改进的地方:首先,目前混合精度量

化方案在可定制化器件之外的设备上支持度不足,深度学习

框架对其支持度也很匮乏,因此将混合精度量化方案完全应

用在智能物联网终端设备上仍需软硬件的发展;其次,目前有

精确度更高、更加轻量化的模型或更细粒度的人工神经网络

设计,比如结合处理器调度的计算方案,能够更好地利用终端

设备上的资源;最后,目前从深度学习网络到硬件描述语言的

转换,仍是一个比较复杂并且任务量大的项目,还需要结合如

HLS、ZynqＧPython 的 桥 梁 PYNQ(PythonProductivityfor

Zynq)等方式降低深度学习到 FPGA 的难度,从而更好地将

深度学习部署在此类可定制化的终端设备之中.
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