
DOI:10. 20079 / j. issn. 1001-893x. 221208003
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摘　 要:传感器技术的发展带来了边缘、端设备功能的迅速迭代升级,也带来了战场前端的数据量成

倍增长。 针对边缘、端设备数据量的急剧增长和芯片计算处理能力的矛盾,结合 Map / Reduce 框架,
提出了一种基于现场可编程门阵列(Field

 

Programmable
 

Gate
 

Array,FPGA)计算集群资源的深度学

习架构,能够实现多个深度学习算法的并行快捷部署和应用。 该轻量级深度学习计算架构同时满足

军事应用对“端”的智能处理能力提出的新要求,即不仅局限于数据采集和智能的应用,还必须具备

分布式并行智能实时计算的能力。 该 FPGA 集群轻量级深度学习计算框架部署不同类型算法容易,
实时性高(ms 级任务响应),可扩展性好,在多种类异构传感器、大场景大数据吞吐量的军事场景及

森林防火等民用场景有广泛的应用前景。
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Abstract:With
 

the
 

development
 

of
 

sensor
 

technology, the
 

functions
 

of
 

edge
 

or
 

terminal
 

equipment
 

are
 

rapidly
 

upgraded,and
 

the
 

data
 

quantity
 

of
 

front-end
 

battlefield
 

increases
 

exponentially. According
 

to
 

the
 

contradiction
 

between
 

the
 

inability
 

of
 

chips
 

and
 

the
 

sharp
 

growth
 

of
 

data
 

volume
 

on
 

edge
 

and
 

terminal
 

equipment, combined
 

with
 

the
 

Map / Reduce
 

framework, a
 

deep
 

learning
 

architecture
 

based
 

on
 

field
 

programmable
 

gate
 

array ( FPGA)
 

computing
 

cluster
 

resources
 

is
 

proposed, which
 

can
 

deploy
 

multiple
 

applications
 

with
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

and
 

can
 

be
 

widely
 

used
 

in
 

military
 

scenes
 

and
 

civilian
 

scenes
 

such
 

as
 

forest
 

fire
 

prevention.
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0　 引　 言

随着信息技术在军事领域的广泛应用,战争形

态发生重大变化,世界范围内的新军事变革日益深
 

化。 战场信息已经成为获取战场主动权的关键[1] 。
在军事领域,战场态势瞬息万变,最新、最重要的态

势信息往往来源于最靠近战场的“端”(例如无人机

平台等),作战要求“端”必须具备对战场的快速反

应能力[2] 。 而战场中,作战平台与云端(即脑)的网

络连接情况非常不确定,甚至存在无法联网的情况,
因此一大部分的数据处理、决策智能需要在“湾”甚
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至“端”处做出,不得不弱化对云端智能的依赖性。
另外,随着传感器技术的发展,战场前端的数据量成

倍增长,例如,雷达和传感器领域的技术发展对于保

持先进的情报、监视和侦察任务能力具有至关重要

的作用, 同时也带来了海量数据实时处理的需

求[3-6] 。 美国空军研究实验室信息研究局利用两个

合成孔径雷达系统实现 20
 

km 广域持久监视能力,
每 2

 

s 需要生成 3
 

140 亿像素的图像[7] 。 军事应用

对“端”的智能处理能力要求较高,不仅局限于数据

采集和智能的应用,还必须具备分布式并行智能计

算的能力。 这对小型化、轻量级、可分布式计算的智

能作战平台提出了迫切需求。
当前云计算、大数据、智能化处理其基础都是依

赖于高性能的大规模并行计算技术。 云计算实际上

也是一种并行计算技术,而大数据处理是将大的数

据段分割成若干小的数据段进行并行计算处理。 模

式识别、神经网络等智能化计算在很大程度上也是

依赖于并行计算模式,其每个神经元就是一个计算

节点。
在并 行 计 算 框 架 方 面, 先 后 经 历 了 MPI、

Pthread、 OpenMap、 OpenCL, MapReduce。 Google 推

出的 MapReduce[8]给大数据并行处理带来了巨大的

革命性影响,使其成为事实上的大数据处理的工业

标准。 作为一种面向大规模数据处理的并行计算模

型、框架、平台和方法,MapReduce 将一堆杂乱无章

的数据按照某种特征归纳,处理并得到最后的结果,
已广泛应用于大规模的算法图形处理、文字处理、数
据挖掘、机器学习、统计机器翻译等领域和 Google
内部需要大规模并行计算的应用程序。

如今,来自云、移动和物联网设备的海量流数据

正在不断高速地产生,而云计算模型已经不能高效

及时地处理这些数据,满足不了许多物联网应用的

实时性需求,因此近年来学术界正在研究基于边缘

计算模式的流数据的处理。 被 CPU 统一调度的多

片 FPGA 作为计算单元的集群,简称 FPGA 集群,可
以实现资源实时在线重配置、内存外扩、端到端高速

通信模式,而且能够灵活部署深度学习算法,因此更

加适合需要智能算法处理时延低、吞吐量大的场景,
也适用于对实时性要求高、信号计算更为复杂的产

生大量数据的边缘、端处理领域[9] 。 华中科技大学

的胡蝶[10]对 FPGA 在加速分布式流处理系统方面

进行了深入研究[10] ,实现了基于 Storm[11-12] 框架的

异构环境下的加速器优先的 CPU-FPGA 混合调度

策略,但业务数据通过 CPU 外挂的 PCIE 接口进行

数据注入,FPGA 仅仅作为 CPU 的加速器进行工

作,两者耦合性太大,受限于 CPU 外挂的 PCIE 控制

器个数,不易大规模部署多个 FPGA 节点,扩展性

不好。
本文基于 FPGA 计算集群资源实现资源管理、

MapReduce 框架下应用的部署,能够针对实时计算

的边缘、端场景实现数据的采集、数据流的流式管理

和人工智能算法的快捷部署。 本文主要创新是系统

管理拓扑和业务数据流的解耦,数据流直接通过

FPGA 外挂的高速总线( SRIO 或以太网)进行业务

数据的注入和结果的输出,CPU 仅实现 FPGA 执行

器的节点管理(如可执行文件的注入加载,业务网

络端口通信管理等),因此更加轻量级,对 CPU 的性

能依赖更小,系统中仅一个双核 ARM 处理器(部署

Linux 操作系统) 和 2
 

GB 内存即可实现对 4 片

Xilinx
 

V7 系列 FPGA 的控制。 同时,业务数据流和

系统管理拓扑解耦,更便于计算节点的扩展。

1　 FPGA 集群轻量级深度学习计算架构

设计

1. 1　 总体架构设计

本文提出了一种基于 FPGA 计算集群资源的深

度学习架构,结合 Map / Reduce 框架实现深度学习

算法的快捷部署和应用。
系统从任务实现方面划分为网页前端、资源池

和外部系统,如图 1 所示。 网页前端进行分布式任

务编排、资源监控和应用部署;资源池为 FPGA 节点

组成的计算集群阵列和系统控制节点,以及算法库

与分布式应用库。 从总线层面划分,系统分为管理

调度总线和实时总线,管理调度总线负责资源的分

配、查询、任务的接收和部署,实时总线负责资源池

中 FPGA 节点之间的实时高速数据传输。

图 1　 系统总体架构
Fig. 1

 

System
 

architecture
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根据图计算的理论和方法,在总体方案设计上,
可以将系统分为若干软件配置项,各自完成并行计

算中与之相关的任务。 总的来说,软件配置项主要

分为调度类的配置项与计算类的配置项,如图
 

2 所

示。 图中没有体现出网管的配置项,因为网络管理

与通信软件进行了解耦,只需进行节点间路径的配

置,而不负责逻辑通道的配置,相当于实现了一个实

时数据传输的网络交换机,Worker 之间通信的建立

都是 Worker 调用通信软件的接口,根据下发的参数

主动与其他 Worker 建立关系。

图 2　 系统软件配置项
Fig. 2

 

System
 

software
 

configuration
 

items

1. 2　 基本工作流程

深度学习计算应用开发和提交任务运行的基本

工作流程如图 3 所示。

图 3　 战术级深度学习并行计算平台基本工作原理
Fig. 3

 

Basic
 

principle
 

of
 

a
 

lightweight
 

deep
 

learning
 

parallel
 

computing
 

platform

用户根据应用场景,经过数据集准备及标注、深

度学习网络模型训练及转换、深度学习计算模型 IP
在 FPGA 上的实现产生模型及参数,之后在战术级

深度学习并行计算平台上将产生的深度学习计算模

型及参数完成部署,部署过程中按照 Map-Reduce 编

程模 型 构 建 计 算 图 ( 用 户 可 编 写 Map ( ) 和

Reduce() 函 数 或 指 定 系 统 提 供 的 Map ( ) 和

Reduce()函数),编排计算图形成 JSON 文件,并存

放在用户程序管理端。
在任务需要运行时,通过用户界面(如浏览器

网页)向系统控制器提交任务请求。 系统控制器接

收到新任务请求,即创建一个任务驱动器进程,任务

驱动器对任务的计算图进行分解(为执行器组),形
成对计算和通信资源的需求,并向系统控制器提起

资源请求,系统控制器根据当前资源状况进行资源

分配并返回分配到的资源 ID 给任务驱动器。 任务

驱动器获得资源 ID 后,即通知资源组所在的节点控

制器(资源可能分配至多个节点,即对应多个节点

控制器),并发送资源部署信息和执行器( Worker)
文件。 节点控制器根据资源部署信息创建执行器组

管理器, 执行器组管理器对管辖的组内执行器

(Worker)进行参数注入。 上述工作完成以后,即任

务部署和资源调度已完成,等待任务启动。

1. 3　 任务提交工作流程

任务 通 过 管 理 界 面 提 交 后, 系 统 控 制 器

(Master)会创建一个任务驱动器(Driver)子进程,通
过进程的标准输入管道,将解压后的并行计算相关

文件目录传递给 Driver。
Driver 启动后,将计算图分解为多个执行器组,

每个执行器组里包含了一个或多个 FPGA 执行器

(Worker),Driver 将以执行器组为单位,向 Master 申

请计算资源。 值得注意的是,每个执行器组作为一

个可以调度运行的分组,必须调度到一个计算节点

上运行,因此,对一个执行器申请资源时,Master 将

为该执行器组都分配唯一的一个计算资源,返回该

计算资源的位置信息。
Driver 在申请成功所有执行器组的计算资源

后,并发地向每个执行器组对应的节点管理器

(Agent) 提 交 执 行 请 求。 接 下 来, 节 点 管 理 器

(Agent)为一个执行器组创建一个执行器组管理器,
执行器组管理负责了该执行器组整个生命周期的运

行管理,它通过 AgentHub 继承下来的通信连接与

FPGA 控制器(FPGAController)进行通信,传递控制

信息。
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1. 4　 任务销毁流程

在运行的任务结束,或需要主动停止正在运行

的任务时,可通过网页操作接口,选中指定的任务,
点击取消按钮,就触发了任务的销毁流程。 销毁过

程中,任务驱动器(Driver)根据当前执行情况,获取

本任务内所有执行器(Worker)的信息,并分别向节

点管理器(Agent)发送停止对应执行器( Worker)的

指令,节点执行器(Agent)找到对应的执行器组管理

器(WorkerMgr)并向其发送停止指令;执行器组管

理器(WorkerMgr)停止其管辖的所有 FPGA 执行器

(Worker)后退出并释放资源,节点管理器( Agent)
更新资源使用状况,并向系统控制器( Master)上报

资源状态。

2　 FPGA 集群深度学习计算架构实现

该深度学习计算框架主要包括通用调度域和实

时计算域两个维度,通用调度域包含系统控制器

( Master )、 任 务 驱 动 器 ( Driver )、 节 点 控 制 器

(Agent)、执行器组管理器( WorkerMgr)几个功能模

块,实时计算域中是多个 FPGA 执行器(Worker),承
担实质的实时计算任务。 计算架构内部逻辑关系图

如图 4 所示。

图 4　 计算架构内部逻辑关系
Fig. 4
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系统控制器复杂系统初始化时启动,负责系统
总的并行计算资源管理、任务提交、任务监控等功
能,提供了与浏览器接口的功能。

任务驱动器是并行计算框架实时计算域任务部
署、管理、执行过程监控的核心部件,起承上启下作
用,系统控制器下发的每个任务对应一个任务驱动
器,系统中可同时存在多个任务驱动器。 每个任务
驱动器在新任务下发后由系统控制器产生,负责任
务部署和任务执行整个生命周期的管理,在任务结
束后销毁。 任务驱动器部署在系统控制器物理节点
或独立物理节点上。

节点控制器处在通用调度域中主节点和从节点
之间,与主节点的系统控制器和任务驱动器均有信
息的交互,同时控制着执行器组管理器的运行。 节
点控制器上行与系统控制器和任务驱动器信息交
互,下行与执行器组管理器交互。

执行器组管理器负责一个任务组中各个 FPGA
执行器的生命周期管理,具备应用程序加载、参数注
入、启动或停止算法运行以及执行器运行状态查询
功能。
2. 1　 架构硬件平台实现

该 FPGA 集群平台硬件实物为一个 6U 机箱,
该机箱由 1 个系统管控单元和 6 个嵌入式深度学习
计算单元组成。 为保障轻量级深度学习计算框架软
件运行,系统管控单元对处理器的选择需要满足
CPU 具有千兆网协议控制器,处理器内核频率不小
于 1

 

GHz,内存容量不低于 4
 

GB,内存访问数据速
率不小于 12. 5

 

GB / s 等指标;为保障 FPGA 具备充
足的资源来进行深度学习算法模型部署,FPGA 至
少选用 Xilinx 的 V7 系列芯片作为 FPGA 大规模逻
辑处理单元。 随着 FPGA 芯片的工艺提升,可以选
用更大逻辑资源的 FPGA 系列。
2. 2　 FPGA 执行器软件实现

FPGA 执行器作为深度学习算法驻留和实际运
行者,深度学习算法模型在 FPGA 执行器上实现过
程如图 5 所示。

图 5　 深度学习算法模型在 FPGA 执行器上实现软件架构
Fig. 5
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FPGA 执 行 器 软 件 通 过 实 时 操 作 系 统

MicroBlaze 进行高速数据通道管理、FPGA 分区资源

管理以及数据集操作管理。 FPGA 执行器根据数据

集管理、数据集操作需求产生基础接口源码,并预留

深度学习算法模型嵌入函数。 深度学习算法库按照

FPGA 执行器需要的接口形式添加深度学习算法模

型源码,之后进行镜像生产,生产过程分为综合部分

和布线部分,综合部分生成网表和资源需求信息文

件,根据资源需求文件对已划分好的分区进行自动

合并,并生成不同分区位置的镜像文件。 生成的

Worker 镜像放置在分布式应用库中,可以被 web 前

端调用。

2. 3　 深度学习算法针对 FPGA 的 IP 实现

执行 CNN 运算的 FPGA
 

IP 是基于 RTL 代码完

成的,该 IP 的设计思想是以卷积层作为核心来构成

整个框架的,因此解析 CNN 模型也按照该思路来

完成。
以 Caffe 深度学习计算框架下 CNN 深度学习算

法来描述 FPGA 实现过程。 Caffe 的网络模型由两

部分组成:一个是∗. prototxt 文件,描述了网络模型

的结构信息;另一个是∗. caffemodel,存储了网络中

每层计算需要的参数。 在 Caffe 中,一个完整的

CNN 模型就是一个 Caffe
 

Net,是由不同的 Layers 组

成的有向无环图。 一个典型的 Net 从 data
 

Layer 开

始输入数据(在 CNN 中一般为图片数据),经过各

个 Layer 的处理,最后在 Loss
 

Layer(或者其他 Layer
并附加某些处理算法)完成计算目标任务。 Net 是

由一些 Layers 和它们之间的相互连接构成的,并且

用文本建模语言来描述这种结构。
Layer 是 Caffe 模型的本质内容和执行计算的基

本单元,可以进行多种运算,比如卷积、全连接、池
化、激活函数、归一化、缩放、softmax 等。 在 Caffe 的

Layer
 

catalogue 层目录中可以查看所有的操作,也可

以查看到绝大部分目前最前沿的深度学习任务的

Layer 类型。 例如,一个典型 Layer 通过 bottom 连接

层接收数据,通过 top 连接层输出数据。
整个实现软件按照语言被分成了两大块,主模

块是作为软件的入口完成所有的调度,其中 Config
解析模块负责解析∗. prototxt 文件,Params 解析模

块负责解析∗. caffemodel 文件,如图
 

6 所示。 在导

入∗. prototxt 和 ∗. caffemodel 之 后, 首 先 基 于

protobuf 的 API 和 numpy 对 CNN 模型文件按照

Caffe 的设计结构完成层层的分解,然后调用 C 库做

进一步的处理,计算和整理成 FPGA 可以识别的数

据结构,最后保存文件,形成算法库,之后可以根据

应用加载给 FPGA 来使用。

图 6　 CNN 模型解析软件的结构框图
Fig. 6

 

Diagram
 

of
 

CNN
 

model
 

analysis
 

software

2. 4　 深度学习应用在 FPGA 执行器中实现

FPGA 人工神经网络加速系统支持采用各种开

源开发环境建立的神经网络模型,还支持用户自定

义的神经网络模型。 当神经网络模型的算法更新

时,只需要重新配置神经网络模型的参数,而无需更

改硬件设计。 以 CNN 神经网络为例,基于 FPGA 实

现加速目标识别包括以下步骤:
1)神经网络模型及模型参数加载;
2)输入待识别的数据(图像),并进行预处理,

以适配模型的输入标准;
3)根据配置参数进行卷积计算加速得到卷积

结果;
4)卷积结果进行 BatchNorm 函数、Scale 函数、

ReLU 函数、Pooling 函数等模型函数计算,进入下一

次迭代循环,迭代的中间过程数据存放在 FPGA 外

挂的 DDR3 内存颗粒中;
5)输出推理结果。
实现过程如图 7 所示。

图 7　 深度学习应用在 FPGA 执行器中实现
Fig. 7

 

The
 

implementation
 

on
 

the
 

workers
 

for
 

deep
 

learning
 

algorithms

2. 5　 多个深度学习应用在 FPGA 集群中的部署

试验使用的 FPGA 集群平台包含 6 个嵌入式深
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度学习计算单元, 每个单元包含 4 片 Xilinx 的

XC7VX690T 芯片,每片 FPGA 能够例化 4 个 DDR3
内存控制总线,因此一个单元能够加载部署 16 个

CNN 神经网络模型同时进行推理。 本文采用基于

Map / Reduce 框架的实时计算图远程并行加载技术

进行多个深度学习应用在 FPGA 集群中进行部署。
计算图远程并行加载关键技术是一种基于 RPC 网

络远程调用框架,通过节点控制器和执行器组管理

器分层部署策略,将计算图中的多个操作部署到硬

件资源域中的大规模数量的计算核上的应用技术。
该技术能够实现多 FPGA 计算单元分区粒度的程序

部署。 实时计算图的运行过程就是计算图中多操作

到硬件资源的部署过程,如图
 

8 所示。 大规模计算

图或者多计算图并行运行时,这些图的运行需要将

计算图中的多操作并行部署到计算域中通用的计算

资源中去。

图 8　 多个深度学习应用在 FPGA 集群中的部署
Fig. 8

 

The
 

process
 

of
 

deploying
 

multiple
 

deep
 

learning
 

applications
 

in
 

an
 

FPGA
 

cluster

3　 架构实现验证

实验使用的测试平台级深度学习计算单元如图

9 所示。

图 9　 测试平台及深度学习计算单元
Fig. 9

 

The
 

test
 

platform
 

and
 

deep
 

learning
 

computing
 

module

选取 MSTAR 数据集中的 T72、2S1、D7 三个类

别数据进行训练测试。 MSTAR 数据集是美国

DARPA 组织支持的 MSTAR 计划所公布的实测

SAR 地面静止目标数据,采集该数据集的传感器为

高分辨率的聚束式合成孔径雷达。 对采集到的图像

经过处理后得到像素大小为 128
  

pixel×128
  

pixel 的
静止军事车辆图像。 训练集为 2

 

747 张,测试集为

456 张。
采用 YOLOv4 的预训练模型在服务器上进行迁

移学习训练, 神经网络模型的图像输入尺寸为

608
 

pixel×608
 

pixel。 模型通过阶跃衰减学习率调

度策略,批量大小为 8。 实验以 500
 

000 个迭代次数

进行训练,初始学习率为 0. 01,分别在第 400
 

000 以

及第 450
 

000 个迭代步骤之后,学习率下降为原来

的 0. 1 倍。 此外, 实验采用 0. 9 的动量参数和

0. 000
 

5 的权重衰减参数。
实验采用 MS

 

COCO 数据集常用的评价标准中

的 AP50(IoU 阈值为 0. 50 的 AP)来评价性能,如表
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1 所示。
表 1　 部署模型测试指标

Tab. 1
 

Test
 

results
 

of
 

the
 

model
目标类别 AP50

T72 0. 990

2S1 0. 980

D7 0. 980

对测试集的图像进行推理并进行反标,如图 10
所示,示例图片识别 T72 的准确度为 0. 99,识别 2S1
的准确度为 0. 98,D7 的准确度为 0. 98。 经测试,搭
建的测试平台,文中部署的 YOLOv4 模型吞吐量为

2
 

880
 

frame / min,文献[13]提到的 GTX1080 的吞吐

量为 2
 

700
 

frame / min,两者性能可比。

图 10　 测试结果
Fig. 10

 

Test
 

results

4　 结　 论

本文针对边缘、端设备数据量的急剧增长和芯

片计算处理能力的矛盾,结合 Map / Reduce 框架,提
出了一种基于 FPGA 计算集群资源的深度学习架

构,能够实现多个深度学习算法的并行快捷部署和

应用。 同时,基于主流深度学习框架 Caffe,能够实

现多种神经网络的 FPGA 解析部署。 以 MSTAR 数

据集进行训练和测试, 在测试平台上并行部署

YOLOv4 模型,经测试, YOLOv4 模型的吞吐量为

2
 

880
 

frame / min,目标类型准确度超过 98% 。

该 FPGA 集群轻量级深度学习计算框架部署不

同类型算法容易,实时性高( ms 级任务响应),可扩

展性好,在多种类异构传感器,大场景大数据吞吐量

的情报、监视和侦察等军事场景及森林防火等民用

场景有广泛的应用前景。
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