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摘　要　针对支持向量机在处理大规模数据集时所面临的计算复杂度高和训练时间长的问题,设计了一种基于 FPGA 并行实

现支持向量机训练的可重构计算系统,并分析了不同量化方式下的硬件资源消耗与加速性能.通过采用随机梯度下降法训练

支持向量机,使得需要求解的维度与样本的维度相关联,相较于传统的基于二次规划的求解方法可以显著降低计算复杂性.同

时,利用基于FPGA的可重构硬件平台设计了专用并行计算结构以加速支持向量机的训练过程.对设计的完整系统进行了软

硬件联合仿真,在４个公共数据集上的仿真结果表明,整体模型预测准确率达到９０％以上;在训练阶段,相较于采用相同算法

的软件实现,所提出的浮点数表示下硬件实现的单个样本处理时间至少减少了２个数量级;定点数表示下硬件实现的单个样本

处理时间最大减小了３个数量级;与基于二次规划问题求解的硬件实现相比,单个样本处理速度最快提升了３９４倍.
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Abstract　Toaddresstheproblemsofhighcomputationalcomplexityandlongtrainingtimefacedbysupportvectormachines

whendealingwithlargeＧscaledatasets,areconfigurablecomputingsystemforparallelSVMtrainingbasedonFPGAisdesigned．

Thehardwareresourceconsumptionandaccelerationperformanceunderdifferentquantizationmethodsareanalyzed．Byutilizing
thestochasticgradientdescentmethodforSVMtraining,thedimensionstobesolvedareassociatedwiththesampledimensions,

significantlyreducingcomputationalcomplexitycomparedtotraditionalquadraticprogrammingＧbasedmethods．Additionally,a

specializedparallelcomputingstructureisdesignedusingFPGAＧbasedreconfigurablehardwareplatformtoacceleratetheSVM

trainingprocess．Theentiresystemisjointlysimulatedinsoftwareandhardware．Simulationresultsonfourpublicdatasetsshow

thattheoverallmodelpredictionaccuracyexceeds９０％．Duringthetrainingphase,comparedtosoftwareimplementationusing
thesamealgorithm,theproposedhardwareimplementationreducestheprocessingtimeforasinglesamplebyatleasttwoorders

ofmagnitudeunderfloatingＧpointrepresentation．UnderfixedＧpointrepresentation,theprocessingtimeforasinglesampleisreＧ

ducedbyuptothreeordersofmagnitude．Comparedtothehardwareimplementationbasedonquadraticprogrammingproblem

solving,theprocessingspeedforasinglesampleisimprovedbyupto３９４times．

Keywords　FPGA,Supportvectormachine,Reconfigurablesystem,Parallelcomputing,Stochasticgradientdescent
　

１　引言

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是机器学习

领域中重要的算法之一,通常用于执行分类和回归任务的分

析[１].SVM 因具有对未知数据集较好的预测精度、处理不平

衡数据集的有效性以及解决高维度与复杂非线性等学习问题

的能力,被广泛应用于图像分类、语音识别、目标检测以及异

常检测等领域.然 而,SVM 的 训 练 阶 段 属 于 计 算 密 集 型

过程,一般是通过求解二次规划问题来获得支持向量[２],其维

度相当于训练样本的数量.由于SVM 训练阶段的计算成本

较高,因此,虽然传统的软件实现具有良好的数值精度,但无

法满足一些需要低功耗和实时处理的应用场景下的要求,尤

其是对于大规模数据集的训练.

可重构硬件平台具有的高吞吐量以及低功耗的优势可用

来加速SVM 的训练过程,例如现场可编程逻辑门阵列(Field

ProgrammableGateArray,FPGA).在一些使用硬 件 加 速

２３１１００１２０Ｇ１



SVM 训练的过往研究中,大部分研究主要集中在使用序列最

小优 化 (SequentialMinimalOptimization,SMO)算 法 实 现

SVM 的训练[３Ｇ５].但是,由于SMO算法固有的顺序特性,以

往研究设计的SVM 硬件架构难以实现并行计算或只能实现

低效并行[６].此外,随着使用机器学习技术的嵌入式系统数

量的增加以及物联网中边缘人工智能领域的兴起,越来越多

的研究将人工智能前沿技术推向网络边缘,以利用数据源附

近的物联网设备产生的大量数据进行实时分布式训练[７],而

基于SMO算法设计的SVM 硬件架构无法为大规模数据集

的训练提供更快的训练速度,也无法支持物联网设备中的大

量工作负载.尽管随机梯度下降法(StochasticGradientDeＧ

scent,SGD)已广泛应用于边缘人工智能领域的分布式机器

学习中[８],但少部分研究关注基于梯度的方法进行 SVM 训

练的硬件实现.文献[９]中 Ho等通过集成 ApacheSpark数

据处理框架,利用FPGA中的SGD实现来加速线性SVM 的

分布式训练,并将该实现用于对７５００个细胞图像进行分类.

与计算机集群上的软件实现相比,其吞吐量最多提高了２倍.

但其FPGA内部为串行计算设计,并且只实现了线性SVM,

无法处理非线性数据集.

为进一步扩展 SVM 的泛化能力,并增强专用硬件架构

在未来边缘设备上的适应性,本文设计了一种用 FPGA 加速

SVM 训练的可重构计算系统,并在 FPGA 中实现了基于

SGD训练SVM 的并行计算结构.

２　基于SGD的SVM 训练

SVM 是一种有监督训练模型,其训练过程一般是通过最

小化一个二次目标函数来找到最优超平面以划分训练样

本[１０].给定 N 个训练样本与标签组成的输入数据集{(x→n,

yn),n＝１,􀆺,N},其中x→n∈RM 为输入样本,RM 表示每个样

本具有M 维输入空间,yn∈{－１,＋１}为相应的类别标签.

根据分类间隔最大化原则,SVM 的原始优化问题可表示为:

min
w→ ,b,ξn

　１
２‖w→ ‖２＋C∑

N

n＝１
ξn

s．t．yn[(w→T􀅰x→n)＋b]≥１－ξn

ξn≥０,n＝１,􀆺,N

(１)

其中,w→ 与b分别为最优超平面的法向量与偏移量;ξn 为第n
个训练样本被错误分类后产生的误差项,C 为误差项ξn 的权

衡参数,用来确定决策边际最大化与分类误差最小化之间的

权衡.为求解此原始优化问题(１),大量的研究[１１Ｇ１４]集中在利

用基于拉格朗日函数和对偶问题的求解思想,采用传统的基

于二次规划的方法求解其对偶问题,如使用 SMO 算法训练

SVM.然而,使用基于二次规划的方法解决SVM 问题时,问

题的复杂度与问题的维度相关[１５],当问题的维度很大,即训

练样本很多时,计算所需的时间和资源会显著增加,使得

SVM 无法应对大规模数据集的训练.采用基于梯度的方法

训练SVM,可将原始优化问题(１)转化为无约束的经验风险

最小化问题[１６],使问题的维度与样本的维度(特征的数量)相

关,相比于传统基于二次规划的方法可以显著降低计算复杂

性.为有效使用 SGD 训练 SVM,基于铰链损失函数[１７],无

约束的经验风险最小化问题可表示为:

min
w→ ,b
　λ

２‖w→ ‖２＋１
N ∑

N

n＝１
max{０,１－yn[(w→T􀅰x→n)＋b]}(２)

其中,λ为正则化参数,引入正则项的目的是防止模型过拟合

并提高其泛化能力.为解决问题(２),采用基于梯度的方法更

新迭代过程中的权重向量w→ 以优化SVM 的训练过程,若每

次迭代过程中只随机选择一个数据(x→nt ,ynt ),其中索引nt∈
{１,􀆺,N}为均匀随机过程,以保证训练样本被均匀随机地抽

取,则问题(２)被简化为:

minF(w→ ,b)＝min
w→ ,b
　λ

２‖w→ ‖２＋max{０,１－

ynt[(w
→T􀅰x→nt)＋b]} (３)

其中,F(w→ ,b)为近似目标函数.对于问题(３)来说,在算法的

第t＋１次迭代中,权重向量w→ 的更新为:

w→t＋１＝w→t－α ÑtF(w→ ,b)|w→＝w→t
(４)

其中,α为学习率,ÑtF(w→ ,b)|w→＝w→t 为近似目标函数F(w→ ,b)的

梯度g→,可近似计算为[１８]:

g→＝λw→t－
yntx

→
nt , ifynt[(w

→T
t 􀅰x→nt)＋b]＜１

０, otherwise{ (５)

此时,将关注点放回到SVM 解决二元分类问题上,模型

的输出预测分类包括将输入样本x→ 分类为{－１,＋１}两个可

能类中的一个,第t次迭代中决策函数可表示为:

f(x→nt)＝sgn(w→T
t 􀅰x→nt ＋b) (６)

根据式(４)－式(６)可以看出基于SGD的SVM 训练过程

中,模型权重向量w→ 与决策函数f(x→nt )的更新涉及到的计算

复杂度较低,有利于SVM 的硬件化实现.然而,以上的分析

基于SVM 对线性可分离模式进行分类,现实中的训练数据

集通常具有非线性可分离性,需要使用核方法[１９],通过一个

非线性映射将输入样本空间转换至相应特征空间,使转换后

的样本可被超平面分离.核函数的计算将耗费较大硬件资

源,这成为在FPGA上并行实现SVM 设计的关键因素.

３　SVM 的硬件并行实现

本文设计的基于FPGA 并行实现SVM 训练的可重构计

算系统整体框架如图１所示,FPGA 通过以太网通信协议与

外部主机进行交互,其内部通过 AXI(AdvancedeXtensible

Interface)总线高速传输数据与控制指令.训练数据集被存

储在片外随机存储器内,通过硬件 AXIＧDMA接口,以低延迟

的直接内存访问(DirectMemoryAccess,DMA)的方式将训

练数据集传输至SVM 核心模块.

图１　基于FPGA的可重构计算系统整体框架

Fig．１　FrameworkofFPGAＧbasedreconfigurablecomputing

system

２３１１００１２０Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



在SVM 训练的核心部分,构建了３个关键模块:核函数

模块、训练模块以及决策模块.为提升整个系统的吞吐量,利

用计算过程中固有的数据并行性,将３个模块独立设计为并

行计算电路结构.同时,各模块之间采用流水线并行处理的

方式,进一步优化计算效率.为了在 SVM 的核心模块中实

现SGD,将数据的输入方式从以训练样本个数为输入转变为

输入单个样本的所有特征.在每次迭代过程中,核心模块会

接收单个样本的全部特征作为输入,并在固定的采样时间内

利用基于梯度的方法进行SVM 的训练,这种方法在处理大

规模数据集时,可有效地降低计算复杂性,提高训练效率.对

于第t次迭代过程来说,若输入样本为具有 M 个特征的向量

x→nt
,核函数模块首先通过核方法将所有特征{xnt

(m)}M
m＝１映

射到相应特征空间,映射后的特征向量z→t 的所有维度分量

{zt(k)}K
k＝１被输入至训练模块与决策模块;其次训练模块将会

根据SGD更新每个维度分量对应的权重{wt(k)}K

k＝１与偏移

量bt;最后决策模块输出SVM 分类结果,并将其反馈至训练

模块,用于第t＋１次迭代的权重更新.

３．１　核函数模块设计

在核函数模块中,采用径向基核函数(RadialBasisFuncＧ

tionKernel,RBFK)将输入样本空间由RM 映射到特征空间

RK,映射后的特征向量z→t 的第k个维度分量可表示为:

zt(k)＝exp[－γdt(k)]＝exp －
∑
M

m＝１
[xnt(m)－u(k)

t (m)]２

２σ２{ }
(７)

其中σ２ 为 RBFK 的方差,γ为１/２σ２,u(k)
t (m)表示与第 m 个

输入特征相关的第k个 RBFK中心,dt(k)为每个输入特征与

对应的核函数中心之间的第k个平方欧氏距离[２０].将式(６)

的计算分为两部分,可以看出主要计算量来自于指数函数计

算与dt(k)的计算.为减少 FPGA 中的资源消耗和执行时

间,本文使用只读存储器(ReadＧOnlyMemory,ROM),以查找

表(LookupTable,LUT)的形式实现指数函数的运算,８位地

址输入的LUT实现通过多路选择器与两个４输入 LUT 的

组合来完成,可存储２５６个指数函数值.相比于采用特定硬

件电路的实现,将指数函数的值存储在 LUT 的每个地址中

对计算延迟的影响更小.此时,式(６)中的主要计算量来自于

dt(k),即差值平方和的计算,其中 RBFK 的中心是通过采用

K 均值聚类算法[２１]选择每个聚类的最终中心作为核函数的

中心获得的.为优化整体系统的吞吐量,核函数模块由多个

并行计算的核函数映射单元组成,设计的单个核函数映射单

元并行计算电路结构如图２所示.

图２　单个核函数映射单元并行计算电路结构

Fig．２　Parallelcomputingcircuitstructureofsinglekernelfunctionmappingunit

　　图２显示了一个核函数映射的完整执行过程,所有输入

特征与对应的核函数中心之间的减法与乘法均以并行计算的

方式执行,同时利用树形加法器结构完成累加求和运算以提

高吞吐量,将多个加法操作分层级地组织在一起,其内部相同

深度下的每个加法器都在同一个流水线阶段,最终树形加法

器输出距离值dt(k).随后,dt(k)通过一个乘法器与γ相乘,

其结果被输入至比较器,该比较器内部设置有距离阈值dmax,

以防止dt(k)超出 LUT地址范围.地址转化模块通过将多

路选择器输出的距离值按照规定的步长dmax/２５６离散化为８
位地址进行输出,最终８位地址被输入至LUT以索引相应的

指数函数值zt(k).

根据以上分析可知,核函数模块的迭代处理时间取决于

输入样本维度,而核函数映射单元的数量随核函数的使用个

数的增加而增加,每个映射单元内部并行执行的减法器与乘

法器数量与输入样本维度线性相关,树形加法器的深度与输

入样本维度呈对数依赖关系.当输入样本维度为 M 时,树形

加法器深度为log２(M),但其内部加法器数量随输入样本维

度的增加而线性增加.

３．２　训练模块设计

在每次迭代过程中,训练模块基于SGD更新权重与偏移

量,根据式(４)、式(５)可得出在第t＋１次迭代过程中第k个

权重 wt＋１(k)与偏移量bt＋１的更新公式,分别为:

２３１１００１２０Ｇ３
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wt＋１(k)＝(１－λα)wt(k)＋
αyntzt(k), ifyntf(z→t)＜１

０, otherwise{
(８)

bt＋１＝(１－λα)bt＋
αynt , ifyntf(z→t)＜１

０, otherwise{ (９)

其中,偏移量的迭代更新方式与权重相近.在训练模块中构

建多个权重更新计算单元同步并行更新对应于每个维度分量

的权重,设计的权重更新并行计算电路结构如图３所示.在

第t＋１次迭代过程中,所有权重更新的整个处理过程为,由

决策模块反馈的分类输出f(z→t)与期望分类ynt 相乘后被输

入至比较器,比较器根据乘积结果判断是否小于１,若小于１
则输出高电平至多路选择器,反之则输出低电平.若多路选

择器接收到高电平信号,则输出１,反之则输出０.此时,每个

权重更新计算单元并行执行一系列乘法与减法运算,完成本

次迭代过程中所有权重的同步更新,并将此次更新的全部权

重存储在各自的寄存器内.寄存器会存储并输出本次迭代更

新的权重,并在下次迭代过程中被调用,图３中每个寄存器的

最终输出为第t次迭代更新的权重.

图３　权重更新并行计算电路结构

Fig．３　Parallelcomputingcircuitstructureofweightupdating

　　因构建有多个并行计算的权重更新计算单元,且每个计

算单元消耗的硬件资源与输入z→t 的维度分量个数无关,故训

练模块的迭代处理时间保持不变,但整个模块消耗的逻辑元

素数量将随输入z→t 维度的增加而线性增加.

３．３　决策模块设计

基于 FPGA 设计的决策模块并行计算电路结构如图４
所示,该模块中z→t 的每个维度分量与对应的权重并行相乘且

与偏移量相加后再累加求和,根据式(６)可得出第t次迭代过

程的决策函数公式为:

f(z→t)＝sgn[∑
K

k＝１
(wt(k)􀅰zt(k)＋bt)] (１０)

为提高吞吐量,累加求和运算的实现是一种流水线设计,

采用树形加法器结构,其内部处于相同层级的各相邻加法器

之间的输出会被并行地执行求和运算,同时允许在给定阶段

处理下一个样本而无需等待后续阶段的完成.随后,比较器

接收树形加法器最后一层的累加结果,通过判断累加结果的

正负来输出高/低电平信号,sgn函数通过比较器与多路选择

器配合实现.当比较器判断输入为大于０时,将输出高电平

信号至多路选择器,多路选择器将输出１为最终分类结果,否
则将输出－１为最终结果.同时,分类结果将被反馈至训练

模块,用于下次迭代过程中权重的更新.

１)https://www．csie．ntu．edu．tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/

图４　决策模块并行计算电路结构

Fig．４　Parallelcomputingcircuitstructureofdecisionmodule

通过上述分析可知,决策模块的迭代处理时间和消耗的

硬件资源数量与z→t 的维度分量个数呈线性依赖关系,其内部

乘法器与加法器的数量随z→t 维度的增加而线性增加,且树形

加法器内部加法器数量随输入样本维度的增加而线性增加.

而其深度与z→t 的维度呈对数依赖关系,当z→t 维度为K 时,树

形加法器深度为log２(K).

４　实验与分析

本文对设计的完整系统进行了软硬件联合仿真,首先对

比了软硬件实现下对不同数据集的预测准确率,其次分析了

硬件实现的并行加速性能以及资源消耗,最后评估了硬件设

计架构的可扩展性.在硬件实现中,采用的硬件平台为 XilＧ
inx公司 KintexＧ７系列的 XC７K３２５TFPGA芯片以及 KC７０５
评估套件.FPGA 内部的寄存器传输级(RegisterＧTransfer
Level,RTL)电路设计通过使用集成在 MatlabSimulink环境

中的 Xilinx的System Generator工具完成,该工具可与 FPＧ
GA交互 以 进 行 软 硬 件 联 合 仿 真.系 统 运 行 时 钟 设 置 为

１５０MHz,通过将系统运行时钟频率设置为远大于单个样本

输入的时钟频率,保证单个样本处理的实时性.在软件实现

中,训练算法通过在 MatlabR２０２２a软件中使用 m 语言编写

代码完成,使用的通用计算机配置为８GB内存,１２核基准速

度为２．５GHz的处理器.

实验所采用的４个标准数据集均为二分类样本１),如表１
所列.为实现交叉验证,对数据集进行预处理操作,除数据集

svmguide１外的３个数据集均按６:４的比例随机划分为训练

集与测试集,同时数据集内的样本标签均被归一化为＋１和

－１.对于训练集的模型训练,权重向量w→ 初始化为０,偏移

量b初始化为１,算法的迭代次数固定为１２０００次,通过在

Matlab内实现K 均值聚类算法获得RBFK的中心,并将获得

的 mat类型文件转化为csv类型文件以供硬件使用.对于硬

件实现,采用单精度浮点数与定点数两种不同的量化方式,其

２３１１００１２０Ｇ４
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中定点数表示首位为符号位,具有４位整数位与２０位小数

位.对于软件实现,只采用单精度浮点数的表示方式.

表１　４种标准数据集

Table１　Fourstandarddatasets

数据集
总样本

个数

训练集

样本个数

测试集

样本个数

特征

个数

fourclass ８１２ ５１２ ３４０ ２
svmguide１ ７０８９ ３０８９ ４０００ ４

breastＧcancer_scale ６８３ ４１０ ２７３ １０
vehicle_scale ８４６ ５０８ ３３８ １８

４．１　预测准确率验证

将训练完成的模型用于测试集的预测,使用混淆矩阵计

算软硬件实现下模型的预测准确率,通过将各数据集按照理

想标签类别与模型预测类别绘制为矩阵的形式,得到了理想

情况和预测结果分别为正例和反例时对应的数量,即真正例

(TP)、假正例(FP)、真反例(TN)、假反例(FN),则预测准

确率可计算为:

预测准确率＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１１)

对于每个数据集,通过交叉验证获得的最佳参数如表２
所示,其中K 为通过K 均值聚类算法找到的 RBFK 的中心

个数,即核函数使用个数.图５显示了根据计算获得的各数

据集在不同实现下的预测准确率.

表２　各数据集相关参数

Table２　Parametersrelatedtovariousdatasets

数据集 λ γ α K
fourclass １．５４×１０－４ ８ ０．６ ４
svmguide１ ２．８２×１０－５ ２ ０．６ ５

breastＧcancer_scale １．４６×１０－４ ８ ０．６ ４
vehicle_scale １．４８×１０－４ ８ ０．６ ６

图５　不同实现下模型对各数据集的预测准确率

Fig．５　Predictionaccuracyofmodelsondifferentdatasetsunder

variousimplementations

可以看出,使用相同单精度浮点数表示的软硬件实现下,
相较于软件实现,硬件实现的模型整体预测准确率降低了

１％左右;而对于不同量化表示下的硬件实现,相较于单精度

浮点数表示的模型,使用定点数表示的模型整体预测准确率

下降了６％左右.软件实现的模型预测准确率达到了９７％以

上;而硬件实现下,对于使用单精度浮点数表示的模型预测准

确率达到了９６％以上,而对于使用定点数表示的模型预测准

确率也达到了９０％以上.

４．２　并行加速性能分析

通过对单个样本处理时间ts 的分析来评估硬件实现的

加速性能,并且通过对比核函数的使用个数 K 来分析硬件资

源使用情况.对于硬件实现,因每次迭代过程中只处理一个

样本的全部特征,故单个样本处理时间即为系统采样时间,则
硬件实现下的训练系统吞吐量为１/ts,单位为每秒采样次数

(SamplePerSecond,SPS);对于软件实现下的单个样本处理

时间,由固定迭代１２０００次的总迭代时间求平均获得.对数

据集fourclass与svmguide１进行了软硬件实现下硬件资源使

用情况与单个样本处理时间的分析,表３与表４列出了不同

量化方式 下 核 函 数 使 用 个 数 对 触发器(FlipＧflop,FFs,共

４０７６００个)、数 字 信 号 处 理 器 (Digitalsignalprocessors,

DSPs,共８４０个)以及 LUTs(共２０３８００个)３种主要硬件资

源消耗的影响,表５和表６列出了不同量化方式下硬件实现

相较于软件实现的加速性能.
可以看出,对于两个数据集来说,硬件资源的整体消耗都

随着核函数使用个数的增加而增加,定点数表示下的硬件资

源消耗明显低于单精度浮点数表示下的硬件资源消耗.随着

核函数使用个数增加,两种不同量化方式下硬件实现的吞吐

量均逐渐降低,这是由决策模块内部的树形加法器深度增加

造成的.并且相比于定点数表示下的硬件实现,单精度浮点

数表示下的硬件实现的系统吞吐量受核函数使用个数的影响

更为明显.但相较于软件实现,两种量化方式下的硬件实现

均将单个样本处理时间ts 减少了至少２个数量级.以数据

集fourclass为例,对于单精度浮点数表示下的硬件实现每秒

最快可处理大约８５０万个样本,而对于定点数表示下的硬件

实现每秒最快可处理大约１３５０万个样本,两种量化方式下

的硬件实现均展现出了不错的加速性能.例如处理１GB大

小的样本,即２３０个字节,采用单精度浮点数表示时每个样本

由３２比特组成,即４个字节,在模型均使用两个核函数的情

况下,对于软件实现需要至少２５个小时左右的时间训练全部

样本,而对于硬件实现则可以在３２秒左右计算全部样本;同
时,采用定点数表示时每个样本由２５比特组成,即３．１２５个

字节,对于使用相同核函数个数的硬件实现,可以在２６秒左

右计算全部样本.在使用２个核函数时,对比软件实现,对数

据集fourclass训练时,定点数表示下的硬件实现最大加速倍

数达到４４００倍左右,浮点数表示下的硬件实现最大加速倍

数达到２７００倍左右;而对数据集svmguide１训练时,定点数

表示下的硬件实现最大加速倍数达到４７００倍左右,浮点数表

示下的硬件实现最大加速倍数达到３１００倍左右,这种加速性

能对于大规模数据集的训练至关重要.

表３　对fourclass数据集硬件资源消耗

Table３　Hardwareresourceconsumptionoffourclass

核函数使

用个数 K
浮点数表示下硬件实现

FFs DSPs LUTs

定点数表示下硬件实现

FFs DSPs LUTs
K＝２ ５９５２ ８４ １１７０３ ２０３５ ５８ ９７２
K＝４ ９１４０ １３７ ２２０７１ ３１２６ ９８ １８５５
K＝６ １４７３９ ２２１ ３７２１０ ５３７２ １６７ ３１７０
K＝１２ ２５８４５ ３９６ ７２６４６ １０６２４ ３１２ ６１９４
K＝２４ ５８０６４ ７８５ １４６８５４ ２６７８４ ６５０ １２５０６

表４　对svmguide１数据集硬件资源消耗

Table４　Hardwareresourceconsumptiononsvmguide１dataset

核函数使

用个数 K
浮点数表示下硬件实现

FFs DSPs LUTs

定点数表示下硬件实现

FFs DSPs LUTs
K＝２ ６２７４ ９１ １３２３６ ２０９９ ６５ １１０９
K＝４ ９９０３ １４８ ２４７９７ ３５８２ １０７ ２０９４
K＝６ １５６９１ ２５３ ４１９４５ ５９４１ １８７ ３６１４
K＝１２ ２８８１７ ４５１ ８３５７０ １２０８０ ３５５ ７２７１
K＝２４ ６６７５３ ８２４ １７８２０９ ３１６８５ ６７９ １６１０５
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表５　对fourclass数据集硬件加速性能

Table５　Hardwareaccelerationperformanceonfourclassdataset

核函数

使用个数 K
Matlab软件实现

ts/μs 吞吐量/Ksps

浮点数表示下硬件实现

ts/μs 吞吐量/Ksps 加速倍数

定点数表示下硬件实现

ts/μs 吞吐量/Ksps 加速倍数

K＝２ ３２８．３３０８ ３．０４５７ ０．１１７４ ８．５１７９ ２７９７ ０．０７３９ １３．５３１８ ４４４３
K＝４ ３２８．１３５９ ３．０４７５ ０．２３０６ ４．３３６５ １４２３ ０．０７７１ １２．９７０２ ４２５６
K＝６ ３２６．４３７５ ３．０６３４ ０．３０４５ ３．２８４１ １０７２ ０．０８３１ １２．０３３７ ３９２８
K＝１２ ３２０．５３２４ ３．１１９８ ０．４９９２ ２．００３２ ６４２ ０．０８７９ １１．３７６６ ３６４７
K＝２４ ３１９．３７４３ ３．１３１１ ０．９４１３ １．０６２３ ３３９ ０．０９６４ １０．３７３４ ３３１３

表６　对svmguide１数据集硬件加速性能

Table６　Hardwareaccelerationperformanceonsvmguide１dataset

核函数

使用个数 K
Matlab软件实现

ts/μs 吞吐量/Ksps

浮点数表示下硬件实现

ts/μs 吞吐量/Ksps 加速倍数

定点数表示下硬件实现

ts/μs 吞吐量/Ksps 加速倍数

K＝２ ４４０．１０４５ ２．２１２１ ０．１３９４ ７．１７３６ ３１５７ ０．０９２５ １０．８１０８ ４７５８
K＝４ ４３７．２５７６ ２．２８７０ ０．２６２１ ３．８１５３ １６６８ ０．０９３１ １０．７４１１ ４６９７
K＝６ ４３６．１３９３ ２．２９２８ ０．３７４５ ２．６７０２ １１６５ ０．０９７４ １０．２６６９ ４４７８
K＝１２ ４３４．５２８８ ２．３０１３ ０．６０８５ １．６４３４ ７１４ ０．１０６１ ９．４２５１ ４０９５
K＝２４ ４３４．２６３１ ２．３０２８ １．２４１３ ０．８０５６ ５３９ ０．１０９６ ９．１２４１ ３９６２

　　
４．３　可扩展性评估

受限于所使用的硬件固有的资源限制,无法对大规模高

维数据集直接进行训练,因此采用线性回归分析法对所提出

的硬件架构进行可扩展性评估.由于硬件实现的系统吞吐量

主要受核函数使用个数的影响,因此基于对数据集fourclass
的实验结果,通过最小二乘法进行数据拟合,分别建立了在不

同量化方式下的硬件实现中核函数使用个数 K 与单个样本

处理时间之间的线性回归数学模型:

tfloat＝０．０３６４× K ＋０．０６９２ (１２)

tfixed＝０．０００９× K ＋０．０７４４ (１３)
其中,tfloat与tfixed分别为浮点数与定点数表示下硬件实现的单

个样本预估处理时间,绘制的线性拟合曲线如图６与图７所

示,两种量化方式下求得的决定系数R２ 分别为０．９９７１６与

０．９３０７５.为了分析所提出的硬件实现在对大规模数据集训

练时的加速表现,与现有的通过解决有约束的二次规划问题

来训练SVM 的硬件实现进行了比较,其使用的核函数均为

RBFK,如表７所列,其中tR 表示对比文献中硬件实现的单个

样本处理时间.在比较分析过程中,通过将核函数使用个数

规定为训练数据集的样本特征个数,对预估的单个样本处理

时间的下限进行了分析.

图６　浮点数硬件实现线性拟合曲线

Fig．６　Linearregressioncurveoffloatingpointhardware

implementation

图７　定点数硬件实现线性拟合曲线

Fig．７　Linearregressioncurveoffixedpointhardware

implementation

文献[２２]中提出了在 FPGA 中加速大规模非线性SVM
训练的硬件实现方案,采用集成学习将训练问题划分为多个

子问题进行并行处理.在对 MNIST数据集(包含６００００个

训练样本和７８４个特征)进行测试时,其最佳tR 达到５０μs.
而采用本文提出的硬件实现时,tfloat需要２８．６０６８μs,具有１．８
倍的加速表现;tfixed需要０．７８μs,具有６４倍的加速表现.

文献[２３]中 结 合 最 小 二 乘 支 持 向 量 机 (LeastＧSquares
SupportVectorMachine,LSＧSVM)和递归神经网络的串行计

算和并行传输的工作模式,提出了一种利用 FPGA 和 SVM
的图像分割硬件架构.其对维度为２９４的４５个图像样本进

行了４２２５次的迭代训练,当FPGA时钟频率满足要求时,预
估的最佳tR 为１２．０３１μs.对于采用本文提出的硬件实现,

tfloat为１０．７７０８μs,与对比文献所需处理时间相近;而tfixed为

０．３３９μs,具有３５倍的加速表现.
文献[２４]中提出了一种用于SVM 增量训练的硬件并行

数据流架构,为执行 KKT(KarushＧKuhnＧTucker)条件中涉及

的密集型线性代数计算,使用分块矩阵算法增加并行性.
其对维度为１７的１９０２个样本进行了实验验证,结果显示

tR 为３５．３３μs.在 采 用 本 文 提 出 的 硬 件 实 现 时,tfloat为

０．６８８μs,具有５１倍 的 加 速 表 现;tfixed为 ０．０８９７μs,具 有

３９４倍的加速表现.

表７　与现有硬件实现的加速性能比较

Table７　Comparisonofaccelerationperformancewithexistinghardwareimplementations

对比文献 硬件类型 量化方式 tR/μs tfloat/μs tfixed/μs 浮点数硬件加速倍数

文献[２２] VirtexＧ６FPGA 混合 ５０．０００ ２８．６０６８ ０．７８００ １．８
文献[２３] CycloneIVFPGA 浮点数 １２．０３１ １０．７７０８ ０．３３９０ １．１
文献[２４] StratixＧVFPGA 浮点数 ３５．３３０ ０．６８８０ ０．０８９７ ５１．０
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　　结束语　本文采用软硬件协同设计的方法,在基于 FPＧ
GA的硬件平台上设计了一种用于加速SVM 训练的可重构

计算系统,并通过构建专用的并行计算结构来加速SGD训练

SVM 的过程.对设计的完整系统进行了软硬件联合仿真,对
比了软硬件实现下的预测准确率,分析了不同量化方式对硬

件资源与加速性能的影响,并评估了所提出的硬件实现的可

扩展性.实验表明,所提出的设计降低了硬件实现 SVM 训

练系统的复杂度,在设置合理参数的情况下,该系统可在保持

模型预测准确率的同时提高计算效率,从而加速 SVM 的训

练过程.所提出的设计具有良好的线性可扩展性,可适用于

未来硬件资源更加充足的硬件平台,以及用于构建处理更大

规模问题的分布式训练框架.接下来的研究将关注分布式计

算框架中的多FPGA系统,并进一步优化在所提出的硬件架

构上使用核方法所造成的硬件资源消耗较多的问题.
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