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摘　 要:随着深度学习技术的发展和图像场景理解需求的提升,基于现场可编程门阵列(field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA)部
署语义分割网络,为用户提供低延迟、高能效的边缘端智能服务成为研究热点。 针对语义分割网络结构中计算和存储密集型特

点,构建基于 FPGA 的定制计算结构是研究的重点问题。 鉴于此,本文在归纳总结语义分割网络基本原理和计算结构特点的基

础上,分别从面向硬件资源约束的模型压缩方法和定制硬件架构设计两个角度阐述基于 FPGA 的语义分割网络加速计算方法,
并重点对硬件架构设计中的计算结构设计和内存访问优化的典型方法进行总结。 最后,展望了语义分割网络 FPGA 加速计算

方法的发展趋势,以期为语义分割、边缘计算、定制高能效计算以及其他相关领域的研究者提供设计参考。
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Abstract:With
 

the
 

development
 

of
 

deep
 

learning
 

technology
 

and
 

the
 

increasing
 

demand
 

for
 

image
 

scene
 

understanding,
 

the
 

application
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

networks
 

based
 

on
 

FPGA
 

to
 

provide
 

low-latency
 

and
 

high-energy-efficiency
 

edge-end
 

intelligent
 

services
 

for
 

all
 

users
 

has
 

become
 

a
 

research
 

hotspot.
 

The
 

computing
 

and
 

storage
 

of
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

structure
 

have
 

the
 

intensive
 

feature.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

the
 

construction
 

of
 

a
 

customized
 

FPGA-based
 

computing
 

structure
 

is
 

a
 

key
 

research
 

issue.
 

In
 

view
 

of
 

this,
 

this
 

paper
 

summarizes
 

the
 

basic
 

principles
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

networks
 

and
 

analyzes
 

the
 

characteristics
 

of
 

its
 

internal
 

calculation
 

structure,
 

then
 

elaborates
 

FPGA-based
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

computing
 

acceleration
 

methods
 

from
 

two
 

perspectives:
 

model
 

compression
 

methods
 

with
 

hardware
 

resource
 

constraints
 

and
 

custom
 

hardware
 

architecture
 

design.
 

Furthermore,
 

this
 

paper
 

focuses
 

on
 

a
 

summary
 

and
 

analysis
 

of
 

typical
 

methods
 

of
 

computing
 

structure
 

design
 

and
 

memory
 

access
 

optimization
 

in
 

hardware
 

architecture
 

design.
 

Finally,
 

this
 

paper
 

looks
 

forward
 

to
 

the
 

future
 

development
 

trend
 

of
 

FPGA-accelerated
 

computing
 

methods
 

for
 

semantic
 

segmentation
 

networks,
 

in
 

order
 

to
 

provide
 

design
 

references
 

for
 

researchers
 

in
 

semantic
 

segmentation,
 

edge
 

computing,
 

customized
 

energy-efficient
 

computing
 

and
 

other
 

related
 

fields.
Keywords:semantic

 

segmentation;
 

edge
 

computing;
 

field
 

programmable
 

gate
 

array;
 

model
 

compression;
 

hardware
 

acceleration

0　 引　 　 言

图像语义分割( image
 

semantic
 

segmentation,
 

ISS)是

指为图像中的每一个像素分配一个预先定义好的表示其

语义类别的标签从而对图像进行标注分割[1] 。 它是计算

机视觉领域的关键问题之一,是场景理解的基础性技术,

在自动驾驶、人机交互、安防监控、医学图像研究、遥感图

像处理以及虚拟现实和增强现实系统中起到至关重要的

作用[2] 。
传统的图像分割方法包括阈值分割法、边缘检测法、

区域生长法等,这些方法只能利用图像的颜色、纹理和形

状等低级语义信息,在面对复杂场景时难以取得良好的分

割效果[3] 。 近年来,以卷积神经网络(convolutional
 

neural
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network,
 

CNN)为代表的深度学习(deep
 

learning,
 

DL)技

术飞速发展,在计算机视觉、医学成像和自然语言处理等

领域取得巨大成功,基于深度学习的图像语义分割(image
 

semantic
 

segmentation
 

based
 

on
 

deep
 

learning,
 

ISSbDL)方法

也随之迅猛发展,分割的精度远远超过传统方法[4] 。
然而,ISSbDL 方法中精度较高的语义分割网络往往

都有着数千万乃至上亿的参数量和百亿次的浮点运算操

作,需要上千兆字节的内存空间。 为了满足深度学习的

高存储和高计算需求,研究人员一般采用云计算的模式,
依靠运算能力强大的云服务器进行语义分割网络的训练

和推理。 在这种计算模式下,用户需要将图像数据从数

据源(各类边缘设备,如监控摄像头或者智能手机等)上

传到云端服务器,会带来诸如高延迟、高带宽、可靠性隐

患和隐私泄露等问题,从而限制 ISSbDL 方法在自动驾

驶、智能家居、智慧城市等实时性、带宽和隐私安全要求

较高的场景中的应用[5] 。
为了解决以上问题,研究人员尝试采用边缘计算的

模式去执行靠近数据源和用户的计算任务。 网络的训练

仍放在云端,但训练得到的网络模型直接部署在边缘设

备进行推理。 边缘计算模式的主要挑战是如何在资源和

功耗都受限的边缘设备中满足语义分割网络的高计算和

高存储需求。 基于通用架构的 CPU 平台难以提供足够

的计算能力和内存带宽,因此研究人员通常采用专用硬

件平台对模型的推理阶段进行优化加速设计,实现模型

在边缘设备中的高效部署和应用[6] 。
主流的面向边缘端的硬件加速平台有 3 类,分别是:

嵌入式图像处理器(embedded
 

graphics
 

processing
 

unit,
 

嵌

入式 GPU)、现场可编程门阵列( field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA ) 和 专 用 集 成 电 路 ( application-specific
 

integrated
 

circuit,
 

ASIC)) [7] 。 嵌入式 GPU 的计算性能远

超 CPU 等通用处理器,支持诸如 TensorRT 等深度学习框

架,学习和使用成本低,但是它的能效比较差,在边缘设

备的低功耗限制下可提供的计算性能有限[8] 。 ASIC 在

性能、功耗和成本上都有优势,但是它必须针对特定算法

设计专用电路,其硬件结构生成后便无法更改,开发周期

长且通用性受限。 相比于以上两种平台,FPGA 具有逻

辑资源高度并行和可重构的特点,可以在不影响模型准

确性的前提下,充分发挥神经网络的并行性,优化数据传

输路径,进而加快模型的推理速度,提高模型推理运算过

程的吞吐量和能效比,因此,基于 FPGA 的神经网络推理

加速方法正在成为研究的热点方向[9] 。
近年来,学者们针对 ISSbDL 方法的关注点一般在于

该方法的基本原理、分类、数据集和评价指标等方面,比
如文献[2]针对在复杂环境下的图像语义分割任务,详
细分析和对比近些年来的各种面向复杂环境的图像语义

分割方法;文献[4]将基于深度学习的语义分割方法分

为两大类,详细介绍了每类方法的基本思想和优缺点,系
统地阐述深度学习对图像语义分割领域的贡献。 尽管上

述工作为相关研究人员提供了较好的研究思路,但研究

者较少关注 ISSbDL 方法的计算模式和部署平台,尤其缺

乏面向边缘设备应用过程中,基于定制化高能效计算平

台实现 ISSbDL 方法部署和加速计算方法的总结分析。
综上所述,本文在对 ISSbDL 方法的基本思想和应用领域

归纳分析的基础上,进一步总结在语义分割网络部署和

应用过程中计算模式和硬件平台的发展,重点对面向边

缘计算的语义分割网络 FPGA 加速计算方法进行调研分

析,最后对语义分割网络在边缘设备中部署和应用的前

景进行展望,以供相关领域研究人员参考学习。

1　 基于深度学习的图像语义分割发展概述

1. 1　 图像语义分割方法发展现状

图像分割是指根据一定的相似性准则将图像划分成

不同区域的过程,是计算机视觉、图像处理等领域的基础

问题之一,自 20 世纪 60 年代以来一直都是研究的热

点[3] 。 传统的图像分割方法往往是基于图像的低层语义

信息,如图像像素的颜色、纹理和形状等,常用的方法包

括阈值法、边缘法和区域法等。 而图像的语义分割是在

图像分割的基础上发展而来的,它不仅要求分割出图像

中目标的轮廓,还需要识别出目标的类别,也就是识别出

图像的高级语义信息[10] 。 语义分割任务需要在图像中

正确识别不同的离散对象并且标记出其语义信息,然而

目标图像的背景往往复杂多变,物体对象会受到诸如光

照、遮挡等环境因素的影响,这都增加了语义分割的难

度,使得传统的图像分割方法在复杂环境下的应用受到

限制[11] 。
因此,研究人员开始将以 CNN 为代表的深度学习技

术引入到图像语义分割领域,其中最具开创性和代表性

的工作是 Long 等[12] 于 2014 年提出的全卷积神经网络

( fully
 

convolutional
 

networks,
 

FCN)。 它在传统 CNN 的基

础上进行改进,将其中的全连接层替换成卷积层,使得网

络能够接受任意尺寸的图片且输出的结果是一张图片而

不是一组特征向量。 FCN 将神经网络对图像的识别精度

从图像级提升到像素级,极大地提高了语义分割的精

度[13] 。 研究人员以此为基础提出了 U-Net[14] 、DeepLab
系列[15-17] 、SegNet[18] 、 PSPNet[19] 等多种语义分割网络。
相比于传统方法,ISSbDL 方法学习的特征更丰富、表达

能力更强,已经成为图像语义分割领域的主流方法[4] 。

1. 2　 语义分割网络基本组成结构

现有的语义分割网络一般要选取一个具有良好分类

效果的 CNN 作为骨干网络,然后根据语义分割任务的特



　 第 9 期 彭　 宇
 

等:语义分割网络的 FPGA 加速计算方法综述 3　　　　

点对骨干网络进行优化,从而使其能够对图像的每个像

素进行识别预测, 常用的骨干网络包括 VGGNet[20] 、
AlexNet[21] 、ResNet[22] 等。 分类精度高的骨干网络往往有

着庞大的参数量和计算量,以 VGG-19 为例,在对一个分

辨率为 224×224 的图片进行分类时,它拥有高达 1. 44 亿

个的浮点参数和 390 亿次的浮点运算次数,需要超过

500
 

MB 的存储空间。 语义分割网络需要在分类网络获

得的类别标签的基础上进一步输出目标的位置信息,即
将类别标签分配给图像中的每一个像素,因此语义分割

网络的参数量和计算量一般比 CNN 更大,在实际应用中

面临着巨大的存储和计算压力。 鉴于此,本节针对典型

语义分割网络的结构进行分析,总结其计算和存储的瓶

颈所在。
由于语义分割网络是在 CNN 的基础上优化得来的,

所以它既包括卷积层、池化层和激活层等传统 CNN 的基

本结构,也包括反卷积层、条件随机场(conditional
 

random
 

field,
 

CRF)和跳跃连接等特定结构。 而 CNN 的计算量

主要集中在卷积层,以 VGG-11 为例,此模型中有 98. 2%
的计算操作来自卷积层[9] 。 此外,语义分割网络中反卷

积层同样是计算密集型任务,以 U-Net 为例,此模型中卷

积层的计算量约占总计算量的 82% ,反卷积层约占到

16% [23] 。 除此之外的池化层、激活层、批归一化( batch
 

normalization,
 

BN)层等网络结构对语义分割网络在存储

和计算上的贡献很小。
卷积层是 CNN 进行特征提取的关键结构。 神经网

络的卷积层是指利用卷积核,针对一组输入特征图进行

二维卷积运算得到相应的输出特征图的过程[24] 。 设输

入特征图的通道数为 NC,长宽分别为 H 和 W,输出特征

图的通道数为N f,长宽分别为HO 和WO,卷积核大小为 k,
步长为 s,补零的个数为 p。 卷积层的输入是一组大小为

NC × H × W 的输入特征图和一组大小为 NC × N f × k × k
的卷积核,最终得到一组大小为 N f × HO × WO 的输出特

征图,其中 HO 和 WO 可由式(1) 和(2) 推导出。
HO = (H + 2 × p - k) / s + 1 (1)
WO = (W + 2 × p - k) / s + 1 (2)
卷积操作的具体实现过程如图 1 所示。 图 1( a) 表

示输入特征图,图 1(b)是经过卷积运算得到的输出特征

图。 一组大小为 NC × k × k 的卷积核和对应输入特征图

的一组参数进行卷积运算,最终在输出特征图的对应位

置上生成一个像素。 假设这一组卷积核权重参数为

(w1,w2,w3,w4,…,wn,n = NC × k × k),对应的输入特征

图参数为(x1,x2,x3,x4,…,xn,n = NC × k × k),偏置参数

为 b,输出特征图参数为 y,则 y 可由式(3) 得到。

yw,b = ∑
n

i = 1
x i × w i + b (3)

图 1　 卷积层计算过程

Fig. 1　 Computing
 

process
 

of
 

convolutional
 

layers

在得到一个输出特征图参数之后,卷积核窗口会在

输入特征图上滑动直至遍历所有参数,共计 N f 组卷积核

重复以上操作最终形成 N f 张输出特征图。 假设卷积运

算窗口滑动的步长 s = 1,每个卷积层的参数量为 P,每个

卷积层的计算量,即卷积层内乘法运算和加法运算的总

和为 FLOPs,则 P 和 FLOPs 可分别由式(4)和(5)得到。
P = N f × (k2 × Nc + 1) (4)
FLOPs = 2 × N f × k2 × Nc × Ho × Wo (5)
由以上两个公式可知,卷积层的参数量和计算量由

卷积核尺寸、输入特征图通道数、输出特征图通道数和输

入图片的尺寸等参数共同决定,因而可以通过减少以上

几个参数实现对卷积运算的优化。 例如 VGGNet[20] 中分

别使用 2 个和 3 个大小为 3×3 的小卷积核堆叠来代替大

小为 5×5 和 7×7 的大卷积核,显著减少了卷积层的参数

量和计算量。
语义分割网络中的反卷积( deconvolution)又称转置

卷积(transposed
 

convolution),负责对图像进行上采样,恢
复图像的尺寸[25] 。 假设反卷积的卷积核大小为 k′,步长

为 s′,补零的个数是 p′,那么这个反卷积运算过程就等同

于卷积核大小为 k′,步长为 1,补零的个数是 k′ - p′ - 1,
并且在输入特征图的各个元素之间补 s′ - 1 个零的卷积

运算。 当反卷积层的输入是一个NC × H × W的输入特征

图和一组 NC × N f × k × k 的卷积核时, 最终得到一组

N f × H′O × W′O 的输出特征图,其中H′O 和W′O 可由式(6)
和(7)推导出。

H′O = s′ × (H - 1) + k′ - 2 × p′ (6)
W′O = s′ × (W - 1) + k′ - 2 × p′ (7)
通过上述变换,反卷积运算可以被转置成为常规的

卷积运算,其参数量和计算量同样可由式(4)和(5)计算

得出。
1. 3　 面向 ISSbDL 计算模式发展

自 2006 年以来,由 Google、Amazon 等公司率先提出

的“云计算”模式得到快速发展[26] 。 根据美国国家标准
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与 技 术 研 究 院 ( national
 

institute
 

of
 

standards
 

and
 

technology,
 

NIST)的定义[27] ,云计算是基于互联网实现

对共享资源(如服务器、存储设备、应用程序等) 随时随

地、按需和便捷的访问。 云计算具有资源丰富、灵活性

强、可扩展性强、按需部署和成本低廉等优点,能够满足

ISSbDL 方法的高存储和高计算需求,因而早期大部分基

于深度学习的语义分割算法在应用过程中都采用此种计

算模式。 但在云计算模式下,必须将数据从靠近数据源

的边缘设备上传云端服务器,会带来诸如高延迟、高带

宽、可靠性隐患和隐私泄露等问题[5] 。 随着人工智能生

态的爆发,在自动驾驶等众多应用领域,基于云计算模式

难以给用户提供低延迟和高可靠的服务。 为此,研究人

员引入一种新的计算模式:边缘计算。
2016 年 5 月,施巍松教授首先给出了边缘计算的正

式定义:边缘计算是指在网络边缘,使用云服务的下游数

据和物联网服务的上游数据进行计算的技术[28] 。 相比

于云计算,面向边缘计算的语义分割不需要将数据上传

到云端,响应时间短,带宽需求低,可靠性高,适合于自动

驾驶、安防监控等实时性要求高,应用规模大的领域[5] 。
同时,将数据存储在边缘设备可以降低隐私泄露的风险,
有利于诸如智慧城市和智能家居等需要用户私密数据的

应用的发展[29] 。 但边缘设备的计算能力、存储能力、带
宽和功耗都远低于云端服务器,在边缘设备上部署和应

用语义分割网络就必须在资源受限的情况下满足其高存

储和高计算需求。 针对以上问题,研究人员在边缘设备

中部署和应用语义分割网络时通常会使用专用硬件平台

进行加速设计,提供一个兼顾高性能和高能效的解决

方案。
主流的面向边缘端的硬件加速平台有 3 种:嵌入式

GPU、FPGA 和 ASIC[30] 。 由于硬件结构的不同,它们在

加速深度学习应用中有着各自的优势和劣势。
1)嵌入式 GPU。 计算能力强,带宽大,适合于大规

模数据的并行计算,支持多种深度学习的开发框架和开

发环境,学习门槛和应用难度较低,但是计算过程中包含

大量与外界的存储交互导致其能效比低。
2)FPGA。 包含大量并行逻辑单元,可以通过流水线

和并行计算充分发掘神经网络的并行性,同时具有可重

构性的特点,可以灵活地根据算法设计硬件结构,硬件实

现的能效比要优于 GPU。 但是 FPGA 的成本较高,缺乏

类似 Caffe 或 Tensorflow 等专门用于深度学习开发的工具

链,必须使用 Verilog 或者 VHDL 等硬件描述语言进行开

发,开发周期和复杂度较高。
3)ASIC。 根据算法的需求进行定制设计的集成电

路,能在特定功能上强化,相比于 FPGA 拥有更强的性

能和更低的功耗。 但是 ASIC 的设计和制造流程复杂,
投入巨大且耗时长,同时硬件电路生成之后无法改变,

无法为处在快速发展的深度学习算法提供通用的解决

方案。
综上所述,FPGA 凭借其高性能、高能效比和灵活可

重构的优点,成为在资源和功耗受限的边缘设备中部署

语义分割网络的重要定制化计算加速平台。

2　 基于 FPGA的语义分割网络加速优化方法

为利用 FPGA 高能效比和灵活可重构的优势,实现

语义分割网络在边缘设备的高能效部署, 当前研究

者[23,31-41] 主要从语义分割网络算法的轻量化优化与结合

定制化硬件平台资源特点的加速计算两方面进行研究

分析。
在语义分割网络算法的轻量化优化方面,最常用的

方法是模型压缩。 模型压缩通过对原模型的精简,降低

其参数量和计算量,最终缩短模型的推理用时,降低运算

和存储中的能量消耗[42] 。 模型压缩方法一般不限定具

体应用的硬件平台,但部分方法能够结合 FPGA 硬件资

源,通过设计特定的硬件结构取得更好的压缩效果,本文

将这类压缩方法统称为面向硬件资源约束的模型压缩方

法。 而结合硬件平台的加速计算所采用的方法一般是基

于 FPGA 的特定硬件架构设计,其优势主要体现在以下

两个方面:第一,语义分割网络的层与层之间高度独立,
层间无数据反馈;各层运算具有并行性和相似性,尤其是

卷积层和反卷积层,在同一特征图的滑窗运算和不同特

征图之间都能实现并行计算[43] 。 而 FPGA 具有大量的

并行逻辑单元,可以通过并行计算和流水线等方法充分

发掘语义分割网络的并行性,从而加快模型的推理速度。
第二,FPGA 具有可重构的特点,通过烧入配置文件定义

其逻辑单元的布局布线来实现指定的算法功能,因而可

灵活地针对不同的网络结构设计定制化加速计算单元,
实现高能效计算。
2. 1　 面向硬件资源约束的模型压缩方法

模型压缩是指利用神经网络参数的冗余性和网络结

构的冗余性对模型进行精简,最终得到一个轻量且准确

率相当的网络[42] 。 正如 1. 2 节所述,语义分割网络绝大

部分参数量和计算量都来自卷积层和反卷积层,而根据

式(4)和(5)可以看出卷积操作中的参数量和计算量主

要由输入特征图通道数、输出特征图通道数和卷积核尺

寸等参数共同决定,卷积运算本质上就是输入特征图和

卷积核参数的乘累加运算。 因此可以从减少语义分割网

络中决定参数量和计算量的有关参数(输入通道、输出通

道和卷积核尺寸)或者减少参与乘累加运算的特征图参

数和权值参数的数据位宽等角度实现对模型的压缩。 常

用的模型压缩方法包括参数剪枝、参数量化、低秩分解、
参数共享、紧凑网络和知识蒸馏六大类[42] 。
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这其中,参数剪枝和参数量化最为通用,不仅能对语

义分割网络起到良好的压缩效果, 而且还可以利用

FPGA 对压缩后的网络进行硬件加速设计。 其余的模型

压缩方法虽然也能够精简 CNN,但是对基于 FPGA 的语

义分割推理任务有一定的局限性。 一方面,语义分割网

络在 CNN 的基础上对网络结构进行改进,这导致部分模

型压缩方法无法起到很好的压缩效果,比如低秩分解中

奇异值分解( singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD) 方法[44]

就主要是针对 CNN 的全连接层进行压缩,无法在语义分

割网络中起到同样的压缩效果。 另一方面,以紧凑网络

和知识蒸馏为代表的方法通过设计新型的卷积结构[45-46]

或者删除原网络中的部分结构[47-49] 来起到模型压缩和加

速的效果。 这些方法可能会改变神经网络中层的数量、
各层的通道数和输出特征图尺寸以及层与层之间的连接

关系,但是一般不改变诸如卷积、池化、反卷积等基本单

元的运算规则,因此不会影响语义分割网络在 FPGA 上

的计算方式,不需要设计特定硬件计算结构。
1)参数量化

参数量化是指使用较低位宽的数据来代替典型的

32
 

bit 浮点网络参数[42] 。 量化之后的网络参数可以是统

一的位宽(如 16
 

bit,8
 

bit,4
 

bit 甚至 1
 

bit),也可以灵活地

组合不同的位宽。
根据量化的映射函数是否是线性可以将量化方法分

为线性量化和非线性量化两大类。 这其中,非线性量化

将原始数据通过非线性的方式映射到低位宽数据,量化

前后数据的转换是一个查找表。 典型的非线性量化方法

是 2015 年 Han 等[50] 提出的聚类量化方法,可以在不影

响模型精度的前提下将 CNN 的权重压缩到 4 位,大幅减

少模型存储的内存需求。 而线性量化采用线性函数进行

映射,量化前后的数据一般存在一个简单的线性变换关

系。 Yu 等[40] 将语义分割网络的权重和激活量化成 8
  

bit
定点数,将模型压缩到原来的 1 / 8 而在 CamVid 数据集上

的全局精度仅下降 2. 04% 。 Huang 等[33] 对语义分割网

络中的特征图参数和权重进行 N 位定点线性量化,对卷

积运算中的乘累加结果进行动态 M 位定点量化。 同样

都是被量化到 N 位,但是在不同通道的特征图参数的小

数位不同。 实验证明,在没有动态量化策略下,当数据位

宽小于 12
 

bit 时就会对模型的精度有明显影响,而在使

用动态量化之后,在数据位宽小于 8
 

bit 之前的精度损失

都得到了明显缓解。 Zhao 等[41] 将语义分割网络编码器

和解码器内的参数全部量化为 0 或 1,但在第一个卷积层

仍使用高精度的参数,最终实现高达 307
 

fps / s 的吞吐量

和 351. 7
 

GOPs / W 的能效比。
参数量化不仅可以减少语义分割网络的存储需求和

带宽需求,还可以通过降低每次运算需要的硬件成本来

降低硬件的功耗,提高模型推理速度。 其中,线性量化方

法可以直接利用量化后的低位宽参数进行定点计算,在
FPGA 上执行所需要的面积、资源、能耗和延时都小于浮

点计算,因此线性量化更适合于 FPGA 的硬件结构。 但

在相同比特下,线性量化的量化误差要大于非线性量化。
根据语义分割网络的实际应用场景来选择合适的量化位

宽,进而在网络的压缩比和精度损失之间取得平衡,是利

用 FPGA 这类定制化加速器部署语义分割网络的重点关

注问题。
2)参数剪枝

参数剪枝是指针对已经训练好的网络模型,设计网

络参数的评价标准,并以此为依据删除冗余的参数。 根

据剪枝粒度的不同,参数剪枝方法可以分为结构化剪枝

和非结构化剪枝[42] 。 结构化剪枝是粗粒度剪枝,剪枝的

对象往往是一整个卷积核或某几个通道。 结构化剪枝一

般只会改变卷积层的通道数,不改变卷积层的计算方式,
不会影响网络在 FPGA 上的部署策略,

与之相对应的,非结构化剪枝是细粒度剪枝,剪枝的

粒度是神经网络中单个的权重,可以按照预设比例删除

网络中冗余参数。 非结构化剪枝得到的网络模型具有稀

疏性,需要专门的硬件设备来加速稀疏矩阵的运算,而
FPGA 可以通过设计合适的硬件结构来实现稀疏矩阵的

计算加速。 Han 等[51] 首先采用文献[50] 中的非结构化

剪枝方法删除了模型中 90% 以上的参数, 然后使用

CSC(compressed
 

sparse
 

column) 方法存储剪枝后的稀疏

权值矩阵,最后设计了包括稀疏矩阵读取单元( sparse
 

matrix
 

read,
 

SpmatRead) 和稀疏矩阵乘法单元 ( sparse
 

matrix-vector
 

multiplication,
 

SpMV)在内的硬件架构加速

稀疏矩阵的运算。 Shimoda 等[38] 采用基于卷积核的剪枝

方法,按照从小到大的顺序删除全卷积神经网络中 94%
的权重并采用 COO( coordinate) 格式分别存储稀疏权重

矩阵的行、列、通道和非零权重,然后通过 COO 解码器和

COO 计数器来实现权重的解码和非零计数,只有非零权

重才会被传输到乘法器进行乘累加运算,最后在 Xilinx
 

ZCU102
 

FPGA 开 发 板 实 现 的 速 度 是 嵌 入 式 GPU
(NVIDIA

 

Jetson
 

TX2
 

GPU)的 10. 14 倍,能效比是后者的

24. 49 倍。
参数剪枝通过删除冗余参数来减少语义分割网络的

参数量和计算量,进而起到降低模型的存储需求和加快

模型推理速度的效果。 相比于更通用的结构化剪枝,非
结构化剪枝可以删除更高比例的参数,但需要特定的硬

件平台支持,设计开发的复杂度更高。 基于 FPGA 设计

定制化的硬件架构实现稀疏矩阵乘法的加速计算,是非

结构化剪枝形成的稀疏语义分割网络高效部署和应用的

关键,能够充分发挥 FPGA 灵活可重构的优势,取得更高

的压缩比和硬件执行效率。
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2. 2　 基于 FPGA 的加速计算架构设计

为了实现语义分割网络在 FPGA 上的部署和应用,
在对既有模型进行压缩之后,研究人员一般会根据已有

算法设计硬件架构。 图 2 所示为一个典型的基于 FPGA
的 CNN 加速器设计[52] 。

如图 2 所示,基于 FPGA 的 CNN 加速器由计算单元

(processing
 

element,
 

PE)、片上存储器、片外存储器和片

内 / 片外互联构成。 在加速器启动工作之后,数据会从片

外存储器传输到片上存储器最终传输到 PE 中进行处

理。 PE 是卷积运算的基本单元,多个 PE 并行可以加快

卷积运算。 片上互联负责将数据从片上存储器中传输到

PE。 此外,加速器还针对网络的输入和输出部分设计两

个不同的缓冲区,利用双缓冲区使得数据传输时间和计

算时间重叠起来,有效地减少整个网络的执行时间。 在

以上设计中,整个系统的执行时间主要来自 PE 的计算

用时和数据传输过程中的等待时间,因此基于 FPGA 的

语义分割网络加速计算设计可以从计算结构优化和内存

访问优化两方面展开[7] 。 同时,针对语义分割网络和

CNN 的不同点,比如反卷积层和跳跃连接,本文也从计

算结构和内存访问这两方面进行分析和总结。

图 2　 基于 FPGA 的 CNN 加速器[52]

Fig. 2　 FPGA-based
 

CNN
 

accelerator[52]

1)计算结构优化

正如 1. 2 节所述,语义分割网络绝大部分计算量都

来自卷积层和反卷积层的卷积计算操作,基于 FPGA 的

计算优化其实就是对卷积操作的优化。 本文将从低位宽

计算单元设计、并行计算设计和反卷积模块设计三个方

面介绍语义分割网络在 FPGA 上的计算优化。
(1)低位宽计算单元优化

通过 2. 1 节中 1)内介绍的线性量化方法可以将模

型中 32
 

bit 浮点运算转换成低位宽的定点运算,而低位

宽的定点运算需要相应位宽的定点计算单元来支持运

算。 在相同的运算中,使用低位宽计算单元可以节省大

量计算资源,目前基于 FPGA 的语义分割网络大部分都

使用定点计算单元来代替 32
 

bit 浮点计算单元,如在文

献[23,31,39]中使用了 16
 

bit 定点计算单元,文献[37]
和[40]中使用了 8

 

bit 定点计算单元。
目前 Xilinx 和 Intel 的新型 FPGA 上都设计了专门用

于计算的 DSP 单元。 文献[9]中的实验证明了 16
 

bit 及
16

 

bit 以下的定点数执行一次乘法或加法运算都需要至

少一个 DSP 单元,因此将数据量化到 8
 

bit 或者更低位可

能无法充分利用 DSP 单元,无法达到节约计算资源和面

积的目的。 针对以上问题,Nguyen 等[53] 提出了一种在一

个 25
 

bit×18
 

bit 的 DSP 乘法器上实现两个 8
 

bit 乘累加

运算( multiply-and-accumulate,
 

MAC) 的方法,在资源利

用率相同的情况下可以使卷积层的计算吞吐量翻倍。 然

而 Sabogal 等[36] 针对同样的 25
 

bit × 18
 

bit 的 DSP 乘法

器,选择将特征图参数量化为 25
 

bit 定点数,将权重量化

为 18
 

bit 定点数,实现对 DSP 乘法器单次运算所允许的

数据范围的最大化利用,弥补参数量化造成的精度损失。
在 FPGA 上的低位宽计算单元设计可以有效减少单

次乘法或者加法运算所需的计算资源,进而节省整个语

义分割网络占用的计算资源,提高模型的计算吞吐量。
针对较低位宽参数的运算可能无法充分利用 DSP 单元

这一问题,研究人员可以根据实际需求设计量化策略,可
以在一个 DSP 单元上执行多个低位宽乘法来提高运算

吞吐量,也可以量化到 DSP 单元所允许的最大位宽来保

证模型的精度。
(2)并行计算优化

由 1. 2 节可知,语义分割网络的卷积运算本质上就

是输入特征图和卷积核参数的乘累加操作,具体实现是

以输入特征图行和列、卷积核的行和列、输入特征图通道

数和输出特征图通道数为边界的六层嵌套循环。 展开循

环,在同一时间并行执行多个循环就可以提高硬件中计

算资源的利用率,减少卷积层的计算用时。 模型的循环

展开参数就是模型的计算并行度,循环展开参数越大,模
型的并行度就越高。 但不同的语义分割网络甚至同一网

络不同层的循环边界变化范围非常大。 以语义分割网络

常用的骨干网络 ResNet[22] 为例,它的特征图通道数从

3 ~ 2
 

048 不等,特征图的尺寸从 7×7 到 224×224 不等,卷
积核尺寸从 1×1 到 7×7 不等,这导致难以确定一种通用

且高效的循环展开策略,为此研究人员开展了大量工作。
Lyu 等[34] 使用了 25 个乘法器将一个内核大小为

5×5 的卷积运算完全展开,大幅减少了卷积运算的耗时。
Sabogal 等[36] 将语义分割网络内的所有卷积层沿着输出

特征图的通道方向展开 N 次,展开参数 N 和卷积运算的

并行度具有二次关系,即 N 每扩大一倍,对应的卷积运算

数量会扩大 3 倍。 在 N = 2、4 和 8 的情况下,在 Xilinx
 

ZC706 中 DSP 计算单元的资源利用率分别为 4. 44% 、



　 第 9 期 彭　 宇
 

等:语义分割网络的 FPGA 加速计算方法综述 7　　　　

16. 89%和 65. 78% ,说明随着展开参数的增加,可以有效

提高硬件资源的利用率。 Liu 等[23] 先将语义分割网络中

内核尺寸较小的卷积和反卷积运算完全展开,然后设计

自动化硬件生成工具,从 FPGA 片上的内存资源和逻辑

资源两个方面建模分析,自动计算出语义分割网络在输

入特征通道和输出特征通道上的最佳展开参数。
以上方法都是为语义分割网络内的所有层设计相

同的并行度,然而考虑到语义分割网络中卷积层尺寸

的差异,同样的循环展开参数难以在每一层上都起到

良好的效果。 文献[ 37] 和文献[ 38] 提出了一种全流

水架构,它们为语义分割网络的每一层都设计了相应

的硬件电路,因此能为每一层寻找最优的循环展开参

数。 但是这种方法需要将权重和相邻层之间的特征图

参数全部储存在片上,只能适用于少数轻量级语义分

割网络模型。
(3)反卷积计算单元优化

由 1. 2 节可知,反卷积层也是语义分割网络的计算

瓶颈之一,但在之前的工作中,研究人员一般只关注卷积

层的优化加速。 但相比于常规的卷积运算,反卷积运算

还需要在每一个输入特征图像素的周围适当补零,因此

将反卷积层直接部署在 FPGA 上的执行效率低下,在实

际应用中推理用时反而超过了卷积层[23] 。 鉴于此,基于

FPGA 设计特定反卷积计算单元也越来越得到了相关研

究人员的重视。
Fang 等[32] 提出了一种名为亚里士多德( Aristotle)的

深度学习部署架构,在片外存储器和片上存储器之间采

用数据重排操作来高效地实现语义分割网络中的反卷积

和空洞卷积。 Liu 等[23] 通过优化反卷积算法的实现方

法,减少反卷积过程中的运算量,使其在 FPGA 上的实现

效率更高。 实验结果表明,该方法可以将 U-Net 中反卷

积层的计算量降低 4 倍,将 FCN 中反卷积层的计算量降

低 7. 2 到 83. 4 倍。
基于 FPGA 的反卷积计算模块设计能够提高语义分

割网络中反卷积层的计算效率,加快模型的推理速度。
然而,为了避免反卷积造成的计算和内存访问,部分语义

分割网络直接采用了双线性插值[38] 或者上池化[39] 进行

上采样,因此反卷积模块设计并不能适用于所有的语义

分割网络。
2)内存访问优化

提高神经网络并行度的同时,片上存储系统需要在

每个时钟周期将必要的数据提供给每个计算模块,使得

加速器无需等待数据。 仅进行循环展开而不考虑内存访

问时间往往会影响并行计算的效率,造成大量的额外延

时,无法实现语义分割网络的高效推理计算。 FPGA 的

内存访问优化主要从片上数据存储和传输优化与层融合

设计两方面入手。

(1)片上数据存储和传输优化

为了提高内存访问效率,神经网络一般会在计算单

元之间重用数据,但将数据直接传输到不同的计算单元

可能会造成较大的扇出和布线成本,进而影响硬件的工

作频率。 Wei 等[54] 提出脉动阵列的架构,将数据以流水

线的形式从一个计算单元传递到下一个运算单元,降低

数据访存次数,使 FPGA 的结构更加整齐,布线更加一

致,从而提高芯片的工作频率。 Lyu 等[34] 为提高卷积计

算过程中内存的访问效率,设计了行缓冲区。 每个行缓

冲区由 4 列,每列 5 个的移位寄存器组成,数据会从一个

方向流入行缓冲区然后按照指定顺序流出,从而实现数

据在不同计算单元之间的重用。
在对模型的需求和 FPGA 的资源进行综合分析之

后,Zhao 等[41] 选择使用指令手动调整各项资源的利用

率,将权重参数存储在分布式存储器( distributed
 

random
 

access
 

memory)中,将语义分割网络的中间特征图参数存

储在块存储器( block
 

random
 

access
 

memory,
 

BRAM)中,
把 FPGA 上的每一个计算单元都和相应的片上存储相关

联,实现了高吞吐量和高带宽。 Liu 等[23] 为卷积模块和

反卷积模块设计共享的输入缓冲区,使得整个硬件加速

器的输入缓冲区的大小减半,缓解了模型的存储压力。
在本节中提到了采用全流水架构的网络[37-38] ,由于

其内存读取和写出操作几乎都在片上存储器进行且整个

模型的吞吐量会由吞吐量最小的层所决定,它们更需要

对数据的存储和传输做优化来保证提高每一层的吞吐量

和速度。 文献[38]提出一种基于 FPGA 的稀疏全卷积神

经网络(sparse
 

fully
 

convolutional
 

network,
 

SFCN),并且在

硬件实现中采用全流水的架构,本文将以此为例介绍全

流水架构中的片上数据存储和传输策略。 SFCN 的总体

架构如图 3 所示。

图 3　 SFCN 的总体架构[38]

Fig. 3　 The
 

architecture
 

of
 

SFCN[38]

在启动之后,所有数据,包括图像数据和权重参数会

从 DDR3 传输到片上存储器 BRAM 中,之后图像数据会

被输入到神经网络的第一个卷积层内进行运算,然后依

次经过所有层,最后将结果传回 ARM 处理器。 在这个过
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程中,所有层的权重都是直接从片上 BRAM 中读取,需
要根据每层的计算并行度对权重所在的 BRAM 进行分

割,提高数据读取速率。 由于中间特征图数据都存储在

片上,前一个卷积层的输出特征图就是后一个卷积层的

输入,因此可以实现相邻卷积层之间特征图数据的复用。
(2)层融合设计

神经网络中相邻层的融合可以避免层与层的中间数

据的传输过程,减少片外存储访问次数,提高模型的内存

访问效率,从而起到加快网络运行速度的作用。 Alwani
等[55] 通过修改 CNN 输入数据的顺序,将相邻的数个卷

积层融合在一起,以增加 20% 的片上存储成本为代价减

少 95%的片外存储访问。 在此基础上,Xiao 等[56] 提出了

一种基于行缓冲区的融合架构,不需要处理复杂的边界

条件即可实现卷积层的融合。 在与文献[55] 方法的对

比实验中, 该方法取得了平均 1. 99 倍的速度提升。
Zhao 等[41] 将二进制卷积层和池化层融合在一起,可以在

一个时钟周期内同时进行二进制卷积和最大值池化运

算,从而提高整个语义分割网络的吞吐量。
然而,语义分割网络一般需要通过跳跃连接融合图

像低层和高层的语义信息,所以部分卷积层的输出结果

会在上采样过程中重复使用。 如果想利用层融合设计优

化这些卷积层,避免将它们的中间结果存储到片外,就必

须将这些结果一直存储在片上,这会付出巨大的存储代

价,甚至影响整个加速器的架构。 因此对语义分割网络

进行层融合设计时要充分考虑网络中存在的跳跃连接关

系,避免影响网络的正常功能。

3　 发展前景展望

随着深度学习技术的发展,语义分割在自动驾驶、无
人机、安防监控和智能家居等领域展现了良好的应用前

景,基于 FPGA 的语义分割网络优化加速技术也越来越

受到研究人员的重视。 然而,随着人工智能生态的爆发,
现在的技术还无法满足各种各样复杂场景的应用需求,
需要研究人员继续探索,具体体现在以下几个方面。

1)异构计算。 基于 CPU+FPGA 的异构计算平台是

目前用于加速语义分割网络的主流 FPGA 平台。 异构计

算通过组合不同硬件平台的优势来实现对语义分割网络

的优化加速。 随着语义分割网络应用场景的日趋复杂,
融合多种硬件的异构计算平台可以提供更加通用且高效

的解决方案,具有很高的研究价值。
2)面向边缘计算的高精度语义分割。 在边缘设备中

部署和应用的语义分割网络一般都会为了速度或者节省

资源而牺牲一部分精度。 但在自动驾驶等领域,图像语

义分割的结果会关乎乘客的安全,对精度要求非常高。
探索如何进一步提高在边缘端的图像语义分割的精度,

是该领域的一个研究热点。
3)新型存储技术的发展和应用。 边缘设备中的内存

有限,而语义分割网络需要大量的数据交互,一般需要对

内存进行反复读写。 频繁的内存访问不仅增加了推理用

时,还造成了能源的浪费。 随着存储技术的发展,诸如高

带宽存储器(high
 

bandwidth
 

memory,
 

HBM) [57]和混合内存

立方体(hybrid
 

memory
 

cube,
 

HMC) [58] 等新型存储技术可

以提供更高的存储密度、更高的带宽和更好的能效比,但
由于他们的价格昂贵,目前主要用于服务器和台式机。 推

动新型存储技术在边缘设备中的应用,帮助语义分割网络

在边缘设备上的高效部署,具有很高的研究价值。
4)自动化压缩和加速。 当前语义分割网络压缩和加

速技术中的很多参数,比如线性量化的位宽和循环的展

开参数,都是根据设计者的知识经验和实际实验来确定

的,这给研究人员带来了巨大工作量。 因此,开发全自动

的模型压缩和加速方法和工具,降低语义分割网络的使

用成本是一个非常有价值的方向。 文献[23] 已经进行

了一些自动化设计的探索工作。
5)优化技术的组合。 现有的研究工作从算法、软件

和硬件的不同方面解决语义分割网络在 FPGA 上应用过

程中的问题。 如果可以将已有的各种技术结合在一起,
就可以进一步提高语义分割网络的性能,降低使用成本。
技术的结合需要软件和硬件的高度协同,尽管 DNNDK
等商业工具[32] 已经在这个方向迈出了第一步,但还需要

更多的研究和技术支持。

4　 结　 　 论

随着深度学习技术的应用和发展,基于深度学习的

语义分割已成为自动驾驶、安防监控、无人机和智能家居

等多个领域关注的热点技术。 这其中,基于边缘计算的

语义分割网络在实时性、可靠性和隐私保护展现出巨大

的优势,能够为每一个用户提供低成本、高质量和高可靠

性的智能服务,但其高存储和高计算需求和边缘设备中

有限的资源和功耗之间的矛盾亟待解决。 FPGA 凭借其

高性能、高能效、低功耗和可重构等优势成为在边缘设备

中部署和应用的语义分割的重要加速计算平台。
本文在语义分割网络基本原理和计算结构介绍的基

础上,结合 FPGA 的硬件特点,总结基于 FPGA 的语义分

割网络加速优化方法,将其分为面向硬件资源约束的模

型压缩方法和基于 FPGA 的加速计算架构设计方法两大

类。 接着从参数剪枝和参数量化两个角度介绍面向硬件

资源约束的模型压缩方法,重点分析以上两种方法在

FPGA 上造成的计算结构的改变和影响;从计算结构优

化和内存访问优化两个角度介绍基于 FPGA 的加速计算

结构设计方法,针对每种方法的代表性成果进行研究分
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析,总结其优缺点。 最后,梳理目前研究存在问题,并从

异构计算、面向边缘的高精度语义分割、新型存储技术的

发展和应用、自动化压缩和加速以及优化技术的组合这

五个方面展望未来的发展方向,以期为语义分割、边缘计

算和定制高能效计算等相关领域的研究人员提供有益的

启发和借鉴。
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