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在深度學習的發展中，深度學習模型訓練與推論所需要花費的運算資源以及時間都變得越大量，如何減少這運算資源以及時間是重要的課題。本專題針對姿態辨識演算法
HRNet的推論部分進行運算資源優化以及計算過程加速。

本研究為達成上述目的，嘗試將推論所需運算量化，並且因為推論的核心計算為矩陣乘法，為了能降低記憶體存取的時間和能源消耗，來縮減計算資源的花費，我們利用
在硬體端實作脈動式陣列來做矩陣運算。

最後本專題在軟體方面實作了三種不同的量化版本，其中權衡辨識效能及儲存空間、推論時間等因素後選取4位元版本作為硬體實作之規格。而硬體實作上以Verilog硬體
描述語言進行模擬，主體採用的是脈動式陣列搭配其他控制電路，達成功能正確以及可使用Verilog模擬之效果。未來如果有機會能克服硬體空間大小的限制，期許能實際將模
型量化之資料放進去脈動式陣列進行運算或是使用FPGA板實際演示本專題之硬體電路功能。
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II. 軟體實作

訓練
本專題以COCO資料集先進行單精度浮點數(FP32)版本之訓練，於國網中心

(TWCC)使用兩張NVIDIA  Tesla  V100 GPU訓練210個週期(epoch)收斂得到浮點數
版本之模型。接著再持續使用一張 GPU將浮點數版本模型繼續以QAT模式進行量
化，訓練若干週期後收斂得到量化版本之模型。本專題實作8bits、6bits及4bits三種
量化版本與浮點數版本進行比較，並以4bits版本進行後續硬體實作。

推論

IV. 硬體設計

整體架構

圖二 整體架構方塊圖

理論介紹
在模型中最常出現的運算是卷積層運算，所以我們的目標是實現卷積層的運

算，依據脈動陣列的資料流排序以及將卷積運算可透過重新排列資料順序轉成矩陣
乘法運算，圖一所示，N張輸入特徵圖與M組N張大小為KxK的權重圖，會輸出M張
大小為RxC之輸出特徵圖。輸入特徵圖由上方送入，每一行由有同樣receptive filed

的輸入特徵圖依序排列，而權重由左方送入，每一列為同一組權重依序排列，並將
矩陣排列成平行四邊形形狀。另外，因為脈動陣列的特性，每一組輸出完成，會從
左上角的對角線(灰色虛線)開始完成，往右下每個cycle完成一個對角線的運算單
元，等所有資料通過脈動陣列，取出運算單元中的partial sum register的數值，便能
得到輸出矩陣的數值，便可以完成卷積層的運算。

圖一 使用脈動陣列執行卷積運算的資料排列

FP32(Paper) FP32(Our) 8bits 6bits 4bits

0.758 0.759 0.756 0.753 0.711

III. 軟體實作結果

圖四 4bits版本圖三 FP32版本

表一各版本模型測試結果(COCO test dataset)

衡量mAP指標之跌幅及硬體實作上之時間與空間，我們選擇以4bits版本進行硬
體實作。由圖三及圖四可見，實際演示時以肉眼分辨沒有太大差別，僅少數細節有
些微不同。

V. 硬體實作結果

圖五脈動陣列中的運算單元𝑃𝐸0,0計算波型圖
由於模型資料龐大難以測試，此報告的實做結果以10x10x14的輸入特徵圖以及

65組權重做為輸入，測試實做結果是否與目標預期相同。在第一筆輸出資料，脈動
矩陣的結果加上前述軟體計算的量化常數，送入輸出SRAM中，之後利用testbench與
軟體的結果比較是否相同，圖五顯示功能正確。

VI. 結論
本專題在軟體方面實作了三種不同的量化版本，其中權衡辨識效能及儲存空間、推論時間等因素後選取4位元版本作為硬體實作之規格。而硬體實作上以Verilog硬體描

述語言進行模擬，主體採用的是脈動式陣列搭配其他控制電路，達成功能正確以及可使用Verilog模擬之效果。未來如果有機會能克服硬體空間大小的限制，期許能實際將模
型量化之資料放進去脈動式陣列進行運算或是使用FPGA板實際演示本專題之硬體電路功能。

單位：mAP

訓練完畢之量化版本模型將存有所有卷積層量化後之浮點數(𝑤𝐷𝑄𝑖)及所有輸入

特徵圖之running_max、running_min，於推論時一層卷積層之運算可使用以下方
式。

෍𝑤𝐷𝑄𝑖𝑥𝑖 =෍ 𝑤𝑄𝑖𝑆𝑤 + 𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 𝑥𝑄𝑖𝑆𝑥 + running_min

= ෍𝑤𝑄𝑖𝑥𝑄𝑖 𝑆𝑤𝑆𝑥 + ෍𝑤𝑄𝑖 𝑆𝑤 ∙ running_min

+ σ𝑋𝑄𝑖 𝑆𝑥𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 + σ𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 ∙ running_min (2.1)

其中σ𝑤𝑄𝑖𝑥𝑄𝑖、σ𝑤𝑄𝑖及σ𝑋𝑄𝑖為進行整數之運算，計算完成後再分別與 𝑆𝑤𝑆𝑥 、

𝑆𝑤 ∙ running_min 、 𝑆𝑥𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 進行浮點數相乘，最終將所有運算結果再與定值
σ𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 ∙ running_min加總得出輸出特徵圖(output feature map)之結果。而於硬體中

之實作可將四個浮點數 𝑆𝑤𝑆𝑥 、 𝑆𝑥𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 、 𝑆𝑤 ∙ running_min 、
σ𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 ∙ running_min做以下轉換。

𝑛𝑖𝑛𝑡 = int(𝑛𝑓𝑝 × 2𝑀) (2.2)

將所有浮點數放大適當2𝑀倍後取近似整數進行運算，式(2.1)即可近似為式(2.3)。

σ𝑤𝐷𝑄𝑖𝑥𝑖 = ቂ

ቃ

σ𝑤𝑄𝑖𝑥𝑄𝑖 𝑆𝑤𝑆𝑥 𝑖𝑛𝑡 + σ𝑤𝑄𝑖 𝑆𝑤 ∙ running_min 𝑖𝑛𝑡 +

σ𝑋𝑄𝑖 𝑆𝑥𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 𝑖𝑛𝑡
+ σ𝑟𝑚𝑖𝑛,𝑤 ∙ running_min

𝑖𝑛𝑡
≫ 𝑀 (2.3)

分析4bits量化版本所有卷積層之四種浮點數後我們將𝑀選定為8，使近似後之整數
運算誤差不致過高。由上述之運算方式即可利用量化版本之參數將所有浮點數運算
轉換成整數運算，以便在硬體上加速模型推論時間。
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