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摘　要：基于ＲＩＳＣＶ开源指令集及ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ开源处理器，提出了一种基于Ｅｙｅｒｉｓｓ结构的卷积神经网络加速

模块，并与处理器连接形成完整的系统．该加速器结构通过进行横向（卷积核权值），纵向（输出计算结果）以及斜向

（输入图像）的数据重用，大大减少了卷积层的时间消耗．此外，利用加州大学伯克利分校开发的Ｃｈｉｓｅｌ３语言，一方

面生成该系统的Ｃ语言模拟器进行调试，另一方面生成Ｖｅｒｉｌｏｇ进行综合和布局布线．通过对ＬｅＮｅｔ５手写数字识

别网络及ＭＮＩＳＴ数据集进行测试，准确度、速度等都达到了令人满意的结果．

关键词：开源处理器；ＲＩＳＣＶ；卷积神经网络；Ｅｙｅｒｉｓｓ

中图分类号：ＴＰ３９　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１０００－７１８０（２０１８）０４－００１７－０５

犇犲狊犻犵狀犪狀犱犐犿狆犾犲犿犲狀狋犪狋犻狅狀狅犳犆犖犖犃犮犮犲犾犲狉犪狋犻狅狀犕狅犱狌犾犲

犅犪狊犲犱狅狀犚狅犮犽犲狋犆犺犻狆犗狆犲狀犛狅狌狉犮犲犘狉狅犮犲狊狊狅狉

ＹＡＮＧＷｅｉｋｅ，ＨＥＧｕａｎｇｈｕｉ，ＪＩＮＧＮａｉｆｅｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏＴｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００２４０，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＲＩＳＣＶｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｅｔａｎｄＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｂａｓｅｄｏｎＥｙｅｒｉｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｆｏｒｍａｃｏｍｐｌｅｔｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｂｙ

ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｄａｔａｒｅｕｓｅｉｎｔｈｅｌａｔｅｒａｌ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｃｏｒｅｗｅｉｇｈｔ），ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ（ｏｕｔｐｕｔｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ）ａｎｄｏｂｌｉｑｕｅ

（ｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ）．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｕｓｅｏｆｔｈｅＵＣＢｄｅｖｅｌｏｐｅｄＣｈｉｓｅｌ３ｌａｎｇｕａｇｅ，ｏｎｔｈｅｏｎｅｈａｎｄｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｓｙｓｔｅｍ

Ｃｌａｎｇｕａｇｅｓｉｍｕｌａｔｏｒｆｏｒｄｅｂｕｇｇｉｎｇ，ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅＶｅｒｉｌｏｇｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｎｄｌａｙｏｕｔａｎｄｒｏｕｔｉｎｇ．

ＴｈｒｏｕｇｈｔｈｅＬｅＮｅｔ５ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｄｉｇｉｔａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄＭＮＩＳＴｄａｔａｓｅｔ，ｗｅａｃｈｉｅｖｅｄｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｎｓｐｅｅｄａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｐｒｏｃｅｓｓｏｒ；ＲＩＳＣＶ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；Ｅｙｅｒｉｓｓ

１　引言

从２０１０年开始ＵＣＢ的Ｋｒｓｔｅ等人开始着手研

究ＲＩＳＣＶ指令集
［１］，２０１５年左右，最终开发出了

一套完整的新指令集，还包括相对应的编译器、仿真

器和工具链，甚至专门开发了一种名为Ｃｈｉｓｅｌ的新

的硬件构建语言．

ＲＩＳＣＶ发展至今短短两年多的时间，已经吸

引了学术界和工业界的大量关注．ＵＣＢ自己已经建

立一个名为ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐＧｅｎｅｒａｔｏｒ的开源项目
［２］，

采用基于ｓｃａｌａｒ的Ｃｈｉｓｅｌ语言进行编写．项目采用

了参数化的配置方法，因此便于调试以及产生不同

性能要求的ＳｏＣ．

卷积神经网络（ＣＮＮ）现在是许多学科研究的

热点之一，被广泛用于多种领域，特别是在模式识

别、图像处理、计算机视觉等方面．已经成功应用的

例子有人脸识别、手写数字／字母检测、自动驾驶等．

但是卷积神经网络的主要问题在于计算量太大，特

别是其中的卷积层，以ＡｌｅｘＮｅｔ为例，占用了９０％

以上的计算量［３］，因此，卷积神经网络的加速器也是

这几年的热门方向．由于卷积神经网络自身的特点，

层与层之间可以理解为是顺序执行，而层内则有着
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较高的并行性，所以提高层内计算的并行度成为了

加速卷积神经网络的重中之重．

本文首先简单介绍 ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ，然后以

ＬｅＮｅｔ５手写数字识别网络
［４］为实际例子简单地介

绍卷积神经网络ＣＮＮ的基本结构，接着根据ＣＮＮ

的特点设计了高效的硬件加速方案，并且利用开源

硬件ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ的优点，同时生成对应的Ｃ代码

和Ｖｅｒｉｌｏｇ代码，且对其性能进行评估测试，并对进

一步研究工作进行了展望．

２　背景

本部分简单介绍 ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ开源处理器，

ＣＮＮ基本结构以及常用ＣＮＮ加速方式．

２．１　ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ介绍

ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ是一种６４位、５级流水线、单发射

顺序执行的处理器，由ＵＣＢ设计．它支持ＭＭＵ，支

持分页虚拟内存；具有分支预测功能，还有兼容

ＩＥＥＥ７５４２００８标准的浮点运算单元
［２］．

它是采用ＵＣＢ基于Ｓｃａｌａ语言设计的Ｃｈｉｓｅｌ

（Ｃｏｎｓｔｒｕｓｔｉｎｇ ＨａｒｄｗａｒｅｉｎａｎＳｃａｌａＥｍｂｅｄｄｅｄ

Ｌａｎｇｕａｇｅ）语言编写的，弥补了传统硬件编程语言

的缺点，引入了面向对象、函数式编程、类型推断等

概念．ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ的Ｃｈｉｓｅｌ代码全部开源，而且更

为重要的是，使用Ｃｈｉｓｅｌ编写的硬件电路，一方面

可以通过编译生成ｖｅｒｉｌｏｇ文件，进而生成ｖｉｖａｄｏ

工程，另一方面可以生成对应的Ｃ＋＋模拟器，大大

方便了硬件的开发．同时，由于其面向对象的特性，

ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ实现了高度的可定制化，通过调整参

数就能生成具有不同参数的处理器．

为了与ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ统一，本文的ＣＮＮ加速器

也是由Ｃｈｉｓｅｌ语言编写，并且在软件模拟和硬件实

现上都进行了验证．

２．２　ＣＮＮ基本结构

对于ＬｅＮｅｔ５卷积神经网络来说，总共有８层，

包括：

Ｉｎｐｕｔ输入层，３２×３２

犆１卷积层 ６ｋｅｒｎｅｌｓ，ｅａｃｈｗｉｔｈｓｉｚｅ５×５，

ｓｔｒｉｄｅ＝１

犛２降采样层ｅａｃｈｗｉｔｈｓｉｚｅ２×２，ｓｔｒｉｄｅ＝２

犆３卷积层６×１６＝９６ｋｅｒｎｅｌｓ，ｅａｃｈｗｉｔｈｓｉｚｅ

５×５，ｓｔｒｉｄｅ＝１

犛４降采样层ｅａｃｈｗｉｔｈｓｉｚｅ２×２，ｓｔｒｉｄｅ＝２

犆５卷积层１６×１２０＝１９２０ｋｅｒｎｅｌｓ，ｅａｃｈｗｉｔｈ

ｓｉｚｅ５×５，ｓｔｒｉｄｅ＝１

犉６全连接层

Ｏｕｔｐｕｔ输出层

其中，ｋｅｒｎｅｌ是卷积核，在ＬｅＮｅｔ５中都采用大

小为５×５的卷积核对特征图像进行卷积操作；

ｓｔｒｉｄｅ表示卷积核在特征图像上进行卷积时的平移

间隔．卷积层占用了９０％以上的计算量
［３］，因此接

下来介绍一下具体卷积层的计算方式．

如图１所示，输入图像为犘张犕×犖的特征图，

输出图像为犣张犡×犢的特征图，卷积核有犣组，每

组犘个犚×犛卷积核．在实际计算的过程中，每一组

犘个卷积核分别与犘张输入图像进行卷积，然后把

结果求和，生成一张输出特征图．把这个过程用伪代

码来表示的话如图２所示．

图１　一个简单卷积层的示意图

图２　原始的卷积层计算的伪代码

２．３　常用ＣＮＮ加速方式简介

由图２可知，ＣＮＮ网络中的卷积计算是由一连

串互相嵌套的ｆｏｒ循环完成的，因此宏观上主要的

加速思路有两种：１，改变循环嵌套的先后顺序，提高

数据的重用率，减少对外部存储的访问；２，将一些低

层循环进行Ｕｎｒｏｌｌ操作展开，主要利用的是低层循

环中数据互相不依赖，有进行并行计算的可能［５］．

如图３，就是一种进行循环展开的硬件加速方

式．图３的例子中，输入图像为４张，输出为２张，即

犘＝４，犣＝２，因此总共有犘×犣＝８个卷积核．如果

按照图２的方法顺序执行的话效率不高，而且这８

次卷积互相没有依赖关系，因此下图的设计中采用

了８个ｂｕｆｆｅｒ存储８个卷积核，使用８个Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ

同时进行卷积操作，得出来的结果利用加法树的形

式相加．

而进一步的加速，需要从卷积器，即上图的

Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ上进行．对于每一次实际的卷积，通俗地

８１
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图３　一种ＣＮＮ卷积加速器结构

讲就是一个框在输入图像上进行移动，每次移动都

算出卷积核和图像的点积做为结果．如果不加优化

的话会造成频繁的访问外部存储，降低计算速度．本

文据此，基于Ｅｙｅｒｉｓｓ结构提出了一种ＣＮＮ的卷积

加速结构．

３　基于Ｅｙｅｒｉｓｓ结构的ＣＮＮ加速器

Ｅｙｅｒｉｓｓ是在２０１６年发表在ＩＳＣＡ上的一种卷

积神经网络加速结构［６］，通过横向，竖向以及斜向的

数据重用来减少访存次数．在本部分，我们首先介绍

Ｅｙｅｒｉｓｓ结构的基础：一维卷积器，然后介绍是如何

构建ＰＥ阵列进行数据重用和加速，最后介绍在提

高硬件通用性上做的一些工作．

３．１　一维的卷积器

如图４所示，举一个３×３卷积核的例子，一般

来说，ＣＮＮ的卷积核是二维的，那么当卷积核移动

到下面的框的位置的时候，两框之间重叠部分的数

据需要重新载入造成延迟，那么为了提高数据的重

用性，可以采用以行做为单位的一维卷积器．

图４　二维卷积器示例

一维卷积器如图５所示，随着时间推移卷积核

在输入图像上单方向地向右移动．

图５　一维卷积器示例

将二维的卷积操作降维后，通过建立ＰＥ阵列

进行数据重用．

３．２　ＰＥ阵列以及数据重用

如图６所示，是一个３×３的ＰＥ阵列，卷积核权

值的行通过横向进行复用（ａ），输入特征图像的行通

过斜向进行复用（ｂ），计算出来的部分和通过竖向进

行复用（ｃ）．通过这些复用可以减少访问ＤＲＡＭ的次

数．在图６的例子中，卷积核的尺寸是３×３，输入图像

的行数为５，输出图像的行数为３．所有复用同一个值

的ＰＥ单元都在同一个周期得到该值；部分和在计算

出来的时候立即送往相邻的ＰＥ单元．

（ａ）

（ｂ）

（ｃ）

图６　ＰＥ阵列三种数据重用方式示例

我们假设输入图像尺寸为５×５，那么输出图像

尺寸是３×３．同时，乘法和加法计算都认为各消耗

一个周期．不进行加速的情况下，输出结果每个点都

需要９个乘法和８个加法，因此计算出结果共需要

９１
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周期数为：９×（９＋８）＝１５３

而加速后每３个周期可以算出３个结果，总共

需要９个周期，加速比为１７．同理，如果卷积核大小

为５×５，那么加速比为４９．在理想情况下，要得到一

个犖×犖的输出图像，需要时间为犖×犖，即每个

周期可以算出一个结果［７］．

对于本文实际使用的ＬｅＮｅｔ５网络来说，最大

的情况下输入图像为３２×３２，卷积核大小为５×５，

因此理论上最大需要ＰＥ阵列尺寸为５×２８．

３．３　对于非理想情况的考虑

在实际电路中，可能并不能提供足够的物理

ＰＥ，或者ＰＥ阵列尺寸与实际需要的尺寸不符，这时

候就需要进行物理ＰＥ与虚拟ＰＥ的映射，以及将完

整的计算拆分成多个部分．

例如，对于一个１２×１４的阵列，实际需要的是

５×２８的阵列，那么一种解决方法是将５×２８的阵

列从中间截开，两段就都能放进１２×１４的阵列中，

尽可能充分地利用了电路资源．需要注意的是对于

交界处斜向的输入数据的重用．

３．４　完整的系统结构

如图７所示，是本文搭建的ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ与加速器

交互的示意图（忽略外部存储）．首先ＣＰＵ向ｂｕｆｆｅｒ中

写入数据，然后发指令让加速器从ｂｕｆｆｅｒ中读取所需

的数据进行计算．加速器计算完成后将结果写回ｂｕｆｆ

ｅｒ，ＣＰＵ再从ｂｕｆｆｅｒ中把计算结果读回．

图７　ＣＮＮ加速器与ＣＰＵ的结构

４　仿真及验证结果

本部分，先是对ＬｅＮｅｔ５的参数进行定点化，然

后通过Ｃｈｉｓｅｌ产生的Ｃ＋＋模拟器测试该Ｒｏｃｋｅｔ

Ｃｈｉｐ＋加速器的功能以及性能，最后通过Ｖｉｖａｄｏ综

合Ｃｈｉｓｅｌ产生的Ｖｅｒｉｌｏｇ文件，评估ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ＋

加速器的时序及资源开销．

４．１　ＬｅＮｅｔ５定点化

在ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１５软件环境下，对原始的

ＬｅＮｅｔ５进行测试，针对 ＭＮＩＳＴ数据集正确率为

９６．６６％．而经过定点后，如图８所示，横坐标为小数

点后二进制位的个数，也就是说位数越高，精度越

高．可以看出，位数在６以上时几乎没有精度损失，

在５及以下则正确率迅速降低．因此采用小数点后

６位表示．在这种情况下，正确率位９６．４３％．

图８　定点位数与正确率的关系

４．２　Ｃ＋＋模拟器仿真

在对ＬｅＮｅｔ５网络进行定点化之后，搭建好

ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ＋加速器的系统，通过Ｃｈｉｓｅｌ生成的Ｃ

＋＋模拟器进行功能验证和性能测试．表１列出了

未加速和加速后的一幅图像Ｆｏｒｗａｒｄ过程中各个

卷积层的周期数．

表１　卷积层加速前后计算周期数对比

卷积层１ 卷积层２ 卷积层３

未加速 １３６１５２ ２６７０９４ ６４６７１

加速后 １６９８３ ２４７８６ ７１８２６

改进 １２３５６ １２０７７ ３８６２４

　　对于卷积层１，加速比达到８．０１，对于卷积层

２，加速比达到１０．７７，而对于卷积层３，反而消耗了

更多的周期．

据前文所述，卷积层１输入１幅３２×３２的图

像，有６个５×５的卷积核，输出６幅２８×２８的图

像；卷积层２输入６幅１４×１４的图像，经过９６个５

×５的卷积核，生成１６幅１０×１０的图像；卷积层３

输入１６幅５×５的图像，经过１９２０个５×５的卷积

核，生成１２０幅１×１的图像．由于卷积层３的图像

输入已经很小，所以需要进行访存的次数过多，也就

是说主要时间消耗在搬运数据的过程中．

为此，为了提高输入图像的重复利用率，将图２

中循环的次序进行调整，将犘也就是输入图像放在

最外层，尽量长时间地使用输入图像．改进后的结果

也如表１所示．

最终，经过测试处理一张图像总共需要的周期

数平均为４９万周期左右，而加速改进后需要７．５万

周期左右，加速比为６．５３．

４．３　Ｖｉｖａｄｏ验证及分析

本文采用Ｖｉｖａｄｏ２０１６．２软件，选用ＸｉｌｉｎｘＫｉｎ

ｔｅｘ７开发板为目标环境．

０２
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由于ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ本身是面向ＡＳＩＣ电路的，

因此生成Ｖｉｖａｄｏ的ＦＰＧＡ工程的时候时钟频率并

不高．根据ＵＣＢ的流片结果，ＡＳＩＣ的ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ

的频率是大于２００ＭＨｚ的，所以我们在ｖｉｖａｄｏ上

分析的更多是针对加速器进行．

通过综合及实现，将提供的ＰＬＬ时钟频率设为

１００ＭＨｚ时，查看时序报告可得，仍有２．４０４ｎｓ的

余量，因此加速器实际最高频率为１３１．６５ＭＨｚ．

相应的，电路的资源消耗见表２
表２　ＦＰＧＡ上资源消耗表

ＬＵＴｓ １０９８７５

ＦＦｓ ８４３６４

ＤＳＰｓ ４２９

ＢＲＡＭｓ ２３

　　由于ＦＰＧＡ上的Ｖｅｒｉｌｏｇ代码是由Ｃｈｉｓｅｌ直接编

译生成，因此消耗了大量的ＬＵＴｓ．接下来改进的展望

是使用乘法器ＩＰ，通过使用ＤＳＰ来降低ＬＵＴ的占用．

５　结束语

本文中，我们基于ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ开源处理器提出了

一种卷积神经网络的加速结构．该结构通过构建一维

卷积器的ＰＥ阵列，从而在横向，竖向和斜向上分别对

卷积核，计算结果以及输入特征图像进行复用，从而减

少访存的次数．更进一步，优化了卷积层的计算顺序，

尽可能使得输入特征图的利用率达到最高．并且，通过

Ｃｈｉｓｅｌ语言编写的加速器在与ＲｏｃｋｅｔＣｈｉｐ结合后，生

成的Ｃ＋＋模拟器上的仿真也证明了该结构的加速作

用．同时，该加速器的ＦＰＧＡ也证明了在资源消耗在合

理的范围内，能获得良好的工作频率．
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