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TÓM TẮT
Các mạng nơ-ron tích chập (CNN) đóng vai trò rất quan trọng trong nhiều ứng dụng thị giác máy
tính như phân loại, nhận dạng đối tượng. Để đạt được hiệu quả nhận dạng cao, thông thường các
mạng nơ-ron này cần được thực thi trên các nền tảng tính toán có hiệu năng cao với tốc độ xử lý
nhanh và không gian bộ nhớ lớn. Điều này là một trở ngại rất lớn đối với ứng dụng chạy trên các
thiết bị tính toán có tài nguyên phần cứng bị giới hạn như cácmáy tính nhúng. Ở các lớp tích chập,
để có thể trích xuất được đặc trưng của đối tượng ngõ vào cần thiết phải thực thi một lượng lớn
các phép nhân và cộng dồn. Bên cạnh đó, hoạt động nhân trên các số có dấu chấm động yêu cầu
thời gian tính toán lớn cũng như phần cứng phức tạp. Nghiên cứu này phân tích và chỉ rõ những
nguyên nhân làm giới hạn hiệu năng tính toán của mạng CNN. Từ đó, trình bày phương pháp để
thực thi các mạng tích chập trên phần cứng có tài nguyên giới hạn. Việc đánh giá hiệu năng về
mặt công suất, thời gian thực thi cũng như tỉ lệ nhận dạng được trình bày chi tiết thông qua mô
phỏng và thực thi trên phần cứng. Các kết quả thực nghiệm trên cả hai nền tảng FPGA và bộ xử lý
nhúng ARM Cortex-A chỉ ra rằng mạng CNN sử dụng phương pháp XNOR-popcount có thể được
tối ưu để đạt hiệu năng tính toán tăng 1000 lần và công suất tiêu thụ giảm xấp xỉ 24 lần khi so sánh
với mạng CNN thông thường trên các bộ xử lý nhúng.
Từ khoá: mạng nơ-ron tích chập, phép nhân, hoạt động nhân chập, XNOR-popcount, CIFAR-10,
ảnh trên giây, PYNQ-Z2

GIỚI THIỆU
Mạng nơ-ron tích chập (Convolutional neural net-
work – CNN) là một mô hình mạng nơ-ron nhân tạo
có độ chính xác cao, được triển khai nhiều trong các
ứng dụng nhận dạng ảnh và giọng nói1–3. Để đạt
được độ chính xác theo yêu cầu đặt ra, mô hìnhmạng
CNN thông thường phải thực hiện một lượng lớn các
phép toán với kiểu dữ liệu dấu chấm động (floating-
point numbers)1–3. Chính vì điều đó, mạng CNN
thường yêu cầu phần cứng phức tạp với tốc độ xử lý
nhanh và không gian bộ nhớ lớn để huấn luyện và
thực thi tác vụnhậndạng. Đượcminhhọa trongHình
1a, mạng CNN bao gồm nhiều lớp được tổ chức liên
tiếp nhau gồm lớp tích chập (convolutional layer), lớp
tổng hợp (pooling layer) và lớp kết nối đầy đủ (fully-
connected layer). Khối lượng tính toán của mạng
CNN chủ yếu nằm ở các phép toán tích chập (con-
volution), gồm phép nhân và phép cộng dồn, để trích
đặc trưng các đối tượng ảnh ngõ vào.
Trong tác vụ nhận dạng ảnh được thực thi bởi các
mạng CNN, phép tích chập giữa một phần của ảnh
ngõ vào (receptive field) và bộ lọc (kernel) có thể
thực hiện bằng phép nhân ma trận trên từng phần
tử (element–wise product) 1. Để đạt được tỉ lệ nhận

dạng ảnh cao, thông thường mạng CNN được tạo bởi
nhiều lớp tích chập ghép liền nhau trong đó các trọng
số huấn luyện được biểu diễn với dữ liệu dấu chấm
động (floating-point number). Việc thực hiện phép
toán tích chập với phép nhân và cộng dồn (Multiply–
Accumulate - MAC), trên các dữ liệu dấu chấm động
yêu cầu phải cần một phần cứng tính toán phức tạp
và công suất tiêu thụ lớn.
Để thực thi mạng CNN với phương pháp trên, thông
thường các máy tính có hiệu năng cao được sử dụng
để đạt được yêu cầu về tính toán độ chính xác cao
lẫn tốc độ xử lý nhanh. Điều này là một trở ngại rất
lớn đối với các thiết bị nhúng với cấu hình phần cứng
thấp4. Các thiết bị này thường có một bộ xử lý và bộ
nhớ giới hạn để thỏa mãn yêu cầu về chi phí sản xuất
cũng như tối ưu năng lượng tiêu thụ. Ngày nay, nhiều
phương pháp đã được đề xuất để có thể hiện thực hóa
việc thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo trên các phần
cứng có tài nguyên giới hạn này5–13.

MẠNGNƠ-RON TÍCH CHẬP
Phép toán nhân cộng dồn
Việc thực thi phép toán tích chập giữa ảnh ngõ vào và
bộ lọc để trích được đặc trưng của đối tượng được thể

Trích dẫn bài báo này: Khoa P V, Quang T N, Lâm N N. Tối ưu các mạng nơ-ron tích chập trên phần 
cứng có tài nguyên giới hạn.  Sci. Tech. Dev. J. - Eng. Tech.; 5(1):1332-1341.
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Hình 1: a) Kiến trúc mạng CNN điển hình; b) Hoạt động của phép tích chập giữa ảnh ngõ vào và bộ lọc kích thước
3 x 3

hiện trong Hình 1b. Bằng cách trượt bộ lọc qua ảnh
ngõ vào và thực hiện các phép toán nhân và cộng dồn,
lớp tích chập thu được kết quả là các bản đồ đặc trưng
(feature map) của ảnh ngõ vào. Ứng với mỗi bộ lọc và
đặc điểm của ảnh ngõ vào (hoặc feature map nếu là
đầu ra của lớp tích chập trước đó) ta cần tínhmột bản
đồ đặc trưng. Như vậy có thể thấy để thu được các
bản đồ đặc trưng của một ảnh ngõ vào thì trên một
lớp tích chập cần phải thực hiện rất nhiều phép toán
tích chập sử dụng các phép nhân và cộng dồn 1,5. Bên
cạnh đó, đối với các tác vụ nhận dạng trong thực tế thì
ảnh ngõ vào và các bản đồ đặc trưng thường có kích
thước lớn. Vì thế, thông thường hệ thống yêu cầumột

không gian lưu trữ lớn chứa tập dữ liệu các ảnh và các
tham số mạng thu được trong và sau quá trình huấn
luyện. Hiện nay, đa phần các máy tính được thiết kế
theo kiến trúc Von-Neumann14. Hạn chế của kiến
trúc này khi thực hiện phép toán tích chập trên dữ liệu
có độ phức tạp cao là xảy ra hiện tượng thắt cổ chai
vì sự tách biệt giữa bộ xử lý và bộ nhớ14. Như vậy,
phép tính tích chập trên các kiến trúc Von-Neumann
sẽ ảnh hưởng lớn đến thời gian xử lý hay tốc độ huấn
luyện lẫn nhận dạng của mạng.
Giải pháp tăng tần số của bộ xử lý và mở rộng không
gian vùng nhớ trên bộ xử lý hầu như không phù hợp
với các nền tảng phần cứng cấu hình thấp. Nghiên
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cứu6–13 chỉ ra rằng việc tính toán trên số nguyên (in-
teger) đạt được lợi điểm về mặt thời gian xử lý và
hiệu quả năng lượng hơn nhiều lần so với các phép
xử lý trên số thực (floating-point number). Bên cạnh
đó, phép xử lý bit và phép cộng là các hoạt động tính
toán yêu cầu phần cứng đơn giản và thời gian thực thi
nhanh đáng kể so với phép nhân và chia.

Hình 2: Cấu trúc mạch nhân 2 số nguyên 4 bit 15

Trong hệ thống máy tính, phép nhân được phát triển
từ thiết kế của mạch cộng bán phần và toàn phần, vì
thếmạch nhân có cấu trúc phần cứng phức tạp và tiêu
tốn thời gian xử lý lớn 15–17. Hình 2 minh họa thiết
kế điển hình cho mạch nhân 2 số 4 bit15. Có thể dễ
nhận thấy rằng thiết kế mạch nhân khá phức tạp dựa
trên nền tảng phép cộng và dịch dữ liệu. Vì thế, để có
thể hiện thực hóa việc thực thi các mạng CNN trên
các phần cứng có tài nguyên giới hạn như các thiết
bị điện tử nhúng cần phải phân tích cụ thể hoạt động
của phép tính tích chập và nghiên cứu, đề xuất các giải
pháp tối ưu hóa thiết kế phần cứng thực thi phép tính
này trên các mạng CNN.

Lượng tử hóa và phương pháp tính toán
trên số nguyên
Các nghiên cứu trước đây đã khảo sát sự phân bố giá
trị của các tham số huấn luyện và tín hiệu kích hoạt
ngõ ra trong mạng nơ-ron nhân tạo 6–13. Mục đích
của các nghiên cứu này nhằm để giản lược số bit cần
thiết để biểu diễn các giá trị này. Điều này giúp giảm
bớt yêu cầu về không gian vùng nhớ chứa các tham số
huấn luyện cũng như các phần cứng xử lý tính toán.
Các nghiên cứu đã chỉ ra rằng tham số huấn luyện và
cả tín hiệu kích hoạt đều có thể được lượng tử hóa
với số bit nhỏ hơn nhiều so với việc sử dụng số có

dấu chấm động kích thước lớn như 32 bit hoặc 64 bit.
Kết quả là các hệ thống nhận dạng sử dụng các giá trị
lượng tử hóa (Quantized Neural Networks – QNN) ra
đời6–9. Các hệ thống này có ưu điểm lớn là tốc độ xử
lý nhanh và thiết kế phần cứng giản lược hơn, nhưng
nhược điểm là tỉ lệ nhận dạng thường thấp hơn các
hệ thống sử dụng số dấu chấm động. Tuy nhiên, bằng
cách sử dụng các giải thuật lượng tử hóa phù hợp, sự
chênh lệch này ở mức chấp nhận được.

Hình 3: Mạng nơ-ron nhị phân

Mạng nơ-ron nhị phân (Binarized Neural Networks –
BNN)10–12 là một trường hợp đặc biệt của QNN khi
cả tham số huấn luyện và tín hiệu kích hoạt đều được
lượng tử thành các giá trị nhị phân như minh họa
trong Hình 3. Như vậy, trong quá trình huấn luyện
mạng, thuật toán sẽ thay đổi giá trị của các tham số
để trở thành -1 hoặc +1. Hàm kích hoạt (activation
function) trong mạng BNN sử dụng là Sign(x) thay vì
sử dụng các hàm phức tạp khó được thực thi với phần
cứng đơn giản như Sigmoid hay ReLU. Hàm Sign(x)
được sử dụng để xét dấu cho kết quả phép nhân cộng
dồn (x) sao cho thỏa công thức (1)

xb = Sign =

{
+1, i f x ≥ 0
−1, i f x < 0

(1)

Như vậy ngõ ra của hàm kích hoạt Sign(x) có giá trị
-1 hoặc +1 như được minh họa trong Hình 3. Bằng
việc lượng tử hóa này, phép tích chập gồm phép nhân
và cộng dồn sẽ yêu cầu phần cứng đơn giản hơn so
với việc tính toán trên giá trị số dấu chấm động và
kích thước lớn. Ví dụ, với trường hợp giá trị ngõ vào
X[3:0] = {1; -1; -1; 1} và tham số huấn luyện W[3:0]
= {-1; -1; -1; 1} như thể hiện trong Hình 4a, ta cần sử
dụng 4 phép nhân và phép cộng số 2 bit có dấu để thu
được kết quả phép tích chập có giá trị là 2. Tuy nhiên,
không gian vùng nhớ để chứa các tham số huấn luyện
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và phần cứng để xử lý phép tích chập có thể được giản
lược tối đa chỉ sử dụng 1 bit nếu thực hiện thao tácmã
hóa nhằm loại bỏ bit dấu chuyển giá trị +1 và -1 thành
1 và 0 tương ứng như thể hiện trong Hình 4b.

Hình 4: Phương pháp thực thi và kết quả của nhân
cộng dồn các số nhị phân 1, -1 sử dụng: a) phương
pháp MAC; b) phương pháp XNOR-popcount

Ngoài các lệnh xử lý toán học như cộng, trừ, nhân,
chia, thiết kế bên trong của khối tính toán số học
trong các bộ xử lý máy tính cũng chứa các phép xử
lý bit hay còn gọi là bitwise. Các phép tính trên bit
này được cấu tạo từ phần cứng là các cổng luận lý
(logic gates). Các cổng luận lý này được kết hợp để
cấu thành nên các thiết kế tính toán phức tạp như các
mạch tổ hợp, tuần tự và các bộ điều khiển. Vì thế,
xét về hiệu năng công suất tiêu thụ và thời gian tính
toán thì hoạt động xử lý bit sẽ mang lại hiệu năng tốt
hơn17. Phương pháp xử lý XNOR-popcount13 được
trình bày trong nghiên cứu này nhằm thay thế hoàn
toàn cho phép tích chập khi cả tham số huấn luyện và
tín hiệu ngõ vào được mã hóa nhị phân thành 0 hoặc
1. Phương pháp xử lý XNOR-popcount đuợc thể hiện
theo công thức (2) dưới đây.

X .W = 2∑N
i=1 XNOR(Xi, Wi)−N (2)

Trong đó, X là vec-tơ của ảnh ngõ vào hoặc ngõ ra
của hàm kích hoạt. W là vec-tơ được tạo thành từ
các tham số huấn luyện. N là độ dài véc-tơ. Thiết kế
kiến trúc XNOR-popcount với 3 thao tác chính gồm
(1) thực hiện xử lý XNOR trên 2 số nhị phân 1 bit,
(2) thực hiện Popcount đếm tổng số bit 1 có trong kết
quả XNOR, và (3) thực hiện 2× S – N trong đó S là
tổng số bit 1, N là chiều dài cố định của vec-tơ. Như
minh họa trong Hình 4b, phần cứng cần thiết để xử
lý XNOR-popcount gồm các cổng XNOR 2 ngõ vào 4
bit, mạch cộng tính tổng các bit 1 của kết quả XNOR,
mạch dịch trái dữ liệu nhằm thực hiện phép nhân 2,
và mạch trừ 2 số 4 bit. Đặc biệt để giản lược tối đa về
mặt phần cứng thì toán hạng 2 trong hoạt động trừ có
thể được đặt cố định bởi giá trị N là kích thước của

bộ lọc và đã được định sẵn. So sánh với phương pháp
nhân cộng dồn MAC, phần cứng XNOR-popcount ở
Hình 4b có phần cứng được giản lược nhưng kết quả
tính toán tương đương.

PHƯƠNG PHÁP
Thực nghiệm với phép nhân cộng dồn trên
số có dấu chấm động (FP-32) và số nguyên
(INT-32)
Để thực nghiệm sự ảnh hưởng của phép nhân số thực,
số nguyên và phương pháp thay thế XNOR-popcount
lên hiệu năng của hệ thống, nghiên cứu này sẽ thực
thi và đánh giá các thiết kế mạch nhân với số thực,
số nguyên và phương pháp thay thế sử dụng các hoạt
động tính toán trên bit. Hình 5 thể hiện dạng sóng
của các hoạt động tính toán nêu trên. Giả sử rằng
trong mạng CNN, các phép tích chập được thực hiện
trên ma trận 2 chiều của ảnh ngõ vào và bộ lọc với
kích thước 3×3. Trong phương pháp truyền thống áp
dụng trên các mạng CNN, cần thiết phải sử dụng 9 bộ
nhân số 32 bit dấu chấm động hoặc số nguyên và các
mạch cộng dồn kết quả. Tuy nhiên, với phương pháp
XNOR-popcount chỉ cần sử dụng các mạch xử lý bit
và dịch cũng như mạch trừ số 9 bit.
Dạng sóng của thiết kế XNOR-popcount hoạt động
ở tần số 1GHz, được minh họa trong Hình 5c. Tại
thời điểm t = 1ns, giá trị ngõ vào thứ nhất là in1[8:0]
= “000000010” và ngõ vào thứ hai là in2[8:0] =
“000000001”, kết quả phép XNOR được thể hiện với
thanh ghi 8 bit xn[8:0] = “111111100”. Thanh ghi 4 bit
pc[3:0] được sử dụng để lưu trữ số bit ‘1’ có trong kết
quả XNOR. Cuối cùng, thanh ghi 4 bit result [3:0]
chứa kết quả XNOR-popcount. Trong trường hợp
trên thanh ghi result có giá trị là ‘5’ tương đương với
kết quả có được từ phương pháp nhân cộng dồn khi
hai ngõ vào lần lượt là in1[8:0] = {-1; -1; -1; -1; -1; -1;
-1; +1; -1} và in2[8:0] = {-1; -1; -1; -1; -1; -1; -1; -1;
+1}.
Từ kết quả phân tích công suất được tổng hợp bằng
phầnmềm ISE Xilinx XPower18, giá trị công suất tiêu
thụ của từng thiết kế được thể hiện trong Hình 6.
Công suất tiêu thụ tại tần số 100Mhz của hoạt động
MAC trên 2 vec-tơ 9 bit với số có dấu chấm động (FP-
32), với số nguyên (INT-32) và phương pháp thay thế
MAC sử dụng XNOR-popcount được thể hiện trong
Hình 6. Có thể thấy thiết kế MAC với số 32 bit dấu
chấm động tiêu thụ công suất lớn nhất là 330.7mW.
Khi thực hiện MAC trên số nguyên 32 bit, công suất
giảm đi 3 lần còn 97.4mW. Đáng chú ý, công suất
tiêu thụ có thể giảm gần 24 lần từ 330.7mW xuống
13.9mW khi sử dụng phương pháp XNOR-popcount
với phần cứng đơn giản.
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Hình 5: Dạng sóng của thiết kế mạch nhân 2 số với a) số dấu chấm động 32 bit b) số nguyên 32 bit c) XNOR-
popcount trên 2 vec-tơ 9 bit

Hình6: Công suất tiêu thụ củahoạt độngnhân2ma
trận kích thước 3×3 tại tần số f=100Mhz trên từng
thiết kế phần cứng

Thực nghiệm trên mạng nơ-ron tích chập
với tập dữ liệu CIFAR-10
Nhằm đánh giá hiệu năng về thời gian xử lý của
phương pháp XNOR-popcount khi thay thế hoạt
độngMAC trên cácmạngCNN thông thường, nghiên
cứu này đã thực nghiệm một số mạng CNN với cấu
hình phần cứng khác nhau để thực thi tác vụ nhận
dạng đối tượng trên dữ liệu ảnh màu CIFAR-10 sử
dụng nền tảng FPGA. Trong đó, CIFAR-10 là một tập
dữ liệu ảnh màu phổ biến trong lĩnh vực thị giác máy
tính 19. Tập dữ liệu này chứa 60.000 ảnh với 50.000
ảnh làm tập dữ liệu huấn luyện và 10.000 ảnh làm tập
dữ liệu kiểm tra. Được minh họa chi tiết trong Hình
7a, các ảnh có kích thước 32×32×3 pixels được phân
bố đều cho 10 lớp tương ứng với 10 đối tượng nhận
dạng như máy bay, xe hơi, tàu thủy, xe tải…

Hình 7b thể hiện sơ đồ khối hệ thống được sử dụng
trong nghiên cứu này. Trong đó, mạng CNN sử dụng
kiến trúc được mô tả như trong Bảng 1 để nhận diện
các ảnh trong tập CIFAR-10. Trước tiên, nghiên cứu
sẽ huấn luyện mạng CNN với các trọng số sử dụng
giá trị số dấu chấm động, các trọng số và giá trị ngõ ra
của hàm kích hoạt sau đó được lượng tử hóa với số bit
cố định để tạo ra các cấu hình mạng CNN khác nhau.
Toàn bộ quá trình huấn luyện và lượng tử hóa được
khảo sát và thực hiện trên các máy tính hiệu năng
cao với ngôn ngữ cấp cao Python. Với sự hỗ trợ của
công cụ tổng hợp phần cứng Vivado của hãng Xilinx,
các cấu hình mạng CNN khác nhau sử dụng phương
pháp nhân cộng dồn (MAC) thông thường và phương
pháp thay thế XNOR-popcount được cấu hình một
cách linh hoạt lên phần cứng FPGA PYNQ-Z220.
Với nền tảng phần cứng PYNQ, nhà thiết kế có thể
viết mã trực tiếp bằng ngôn ngữ cấp cao Python để
thực thi mạng CNN trên cả bộ xử lý 32-bit ARM
Cortex-A và phần cứng FPGA với cấu hình mô tả
chi tiết trong Bảng 2. Sự kết hợp này mang lại một
giải pháp hiệu quả để thực thi và đánh giá hiệu năng
của các mạng CNN trên các cấu hình phần cứng khác
nhau một cách linh hoạt mà không đòi hỏi nhà phát
triển phải có kiến thức chuyên sâu về thiết kế phần
cứng. Dựa trên đặc điểm của nền tảng PYNQ, các
mạng CNN với trọng số và giá trị hàm kích hoạt được
lượng tử được thực thi trên cả bộ xử lý ARM và phần
cứng FPGAmột cách nhanh chóng. Từ đó, việc đánh
giá hiệu năng của thiết kế bao gồm tốc độ xử lý, tỉ lệ
nhận dạng và tài nguyên phần cứng được phân tích
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Hình 7: Đánh giá hiệu năng nhận dạng của mạng CNN với a) bộ ảnh CIFAR-10; b) phần cứng PYNQ-Z2

một cách cụ thể. Ngày nay, một số công cụ đã được
giới thiệu để hỗ trợ việc chuyển đổi mã lập trình cấp
cao như Python cho thực thi các mạng CNN trên bộ
xử lý đa dụng sang mã mô tả phần cứng nhằm thực
thi các mạng CNN trên phần cứng FPGA 21,22.
Kiến trúc của mạng CNN gồm 6 lớp tích chập (con-
volution) và 3 lớp kết nối đầy đủ (fully connected) với
hơn 10 triệu tham số sử dụng trong nghiên cứu này
được thể hiện chi tiết trong Bảng 1. Trong đó, các
lớp tích chập sử dụng các bộ lọc có kích thước 3×3.
Có thể thấy rằng, các lớp tích chập trong mạng có số
lượng tham số ít hơn so với các lớp kết nối đầy đủ bởi
các tham số này được chia sẻ trong mỗi lớp tích chập.

Tuy nhiên, các lớp tích chập yêu cầu số lượng lớn các
phép nhân ma trận giữa kernel và receptive field. Để
đáp ứng được yêu cầu nhận dạng đối tượng thời gian
thực thông thường phần cứng phép nhân và cộng dồn
phải được thực thi với tần số cao. Điều này là một trở
ngại rất lớn cho các thiết kế hệ thống nhúng khi bị giới
hạn bởi tần số hoạt động và công suất tiêu thụ.
Nghiên cứu này đánh giá các thiết kế gồmmạng CNN
sử dụng số dấu chấm động 32 bit (CNN-FP32), mạng
CNN được lượng tử hóa ở cấp độ nhị phân với 1 bit
cho tham số huấn luyện và tín hiệu kích hoạt (QNN-
W1A1); 2 bit cho tham số huấn luyện và tín hiệu kích
hoạt (QNN-W2A2); 1 bit cho tham số huấn luyện và
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Bảng 1: Kiến trúc mạng cnn nhận dạng các đối tượng
trong tập dữ liệu CIFAR-10

Lớp mạng Bộ
lọc

Số lượng tham số

Convolution 3×3 3×3×3×128 = 3,456

Convolution 3×3 3×3×128×128 = 147,456

Convolution 3×3 3×3×128×256 = 294,912

Convolution 3×3 3×3×256×256 = 589,824

Convolution 3×3 3×3×256×512 =
1,179,648

Convolution 3×3 3×3×512×512 =
2,359,296

Fully connected 1024×4608 = 4,718,592

Fully connected 1024×1024 = 1,048,576

Fully connected 1024×10 = 10,240

Tổng cộng 10,352,000

Bảng 2: Cấu hình phần cứng ARM và FPGA

ARM FPGA

Dòng sản phẩm Cortex-A9 Artix-7

Tài nguyên xử
lý

Lõi kép 215 ngàn cổng
logic

Tần số hoạt
động

650 MHz 100 Mhz

Bộ nhớ SRAM 8MB 630 KB

2 bit cho tín hiệu kích hoạt (QNN-W1A2). Thiết kế
của mạng QNN-W1A1 còn có tên khác là mạng nơ-
ron nhị phân (Binarized Neural Network - BNN), đây
là trường hợp đặc biệt của mạng QNN khi cả tham
số huấn luyện và tín hiệu kích hoạt đều được thể hiện
bằng giá trị nhị phân.

KẾT QUẢ
Hình 8a minh họa tỉ lệ nhận dạng của các thiết kế
mạng CNN. Trong đómạng CNN-FP32 sử dụng hoạt
động MAC thông thường với số dấu chấm động đạt
được tỉ lệ nhận dạng cao nhất với 87.32%. Mạng
QNN-W1A1 với các tham số huấn luyện được lượng
tử hóa với 1 bit có tỉ lệ nhận dạng giảm khoảng 8%
còn 79.15%. Khi thực hiện nâng số bit lượng tử hóa
cho cả tham số huấn luyện và tín hiệu kích hoạt lên
thành 2 bit với QNN-W2A2, tỉ lệ nhận dạng tăng lên
gần 5% từ 79.15% lên 84.22% nhưng độ phức tạp về
phần cứng xử lý và không gian bộ nhớ lưu trữ cũng
tăng theo. Đặc biệt, đối với cấu hình QNN-W1A2,
tỉ lệ nhận dạng là 80.58% xấp xỉ với cấu hình QNN-

W1A1. Điều này cho thấy số bit biểu diễn cho ngõ
ra nơ-ron hay tín hiệu kích hoạt trên các mạng CNN
không ảnh hưởng lớn đến tỉ lệ nhận dạng so với các
trọng số huấn luyện. Kết quả nhận dạng trên các đối
tượng của CIFAR-10 với từng thiết kế mạng QNN
được minh họa chi tiết trong Hình 8b.

Hình 8: a) Tỉ lệ nhận dạng của mạng CNN sử dụng
cấu hình phần cứng khác nhau; b) Tỉ lệ nhận dạng
của 10 đối tượng trong tập dữ liệu CIFAR-10 trên 3
cấu hình CNN

Phương pháp XNOR-popcount với phần cứng đơn
giản giúp tăng tốc độ thực thi của lớp tích chập trong
mạng CNN. Nghiên cứu này cũng đã so sánh hiệu
năng thực thi các cấu hình mạng khác nhau trên cả
bộ xử lý nhúng và phần cứng tái cấu hình trên FPGA
được tích hợp trên nền tảng PYNQ.Hình 9aminh họa
hiệu năng xử lý của các phương pháp thực thi mạng
CNN trên các nền tảng phần cứng khác nhau khi xét
thời gian cần thiết để nhận dạng từng ảnh ngõ vào.
Trong đó đường đứt nét thể hiện cho hiệu năng xử lý
của phần cứng FPGA và đường liền nét thể hiện cho
hiệu năng cácmạngCNN thực thi trên bộ xử lý ARM-
Cortex A. Hiệu năng xử lý được đo lường bằng thông
số khung hình trên giây (frame per second - FPS).
Từ kết quả Hình 9a, có thể thấy rằng sự đánh đổi về
tỉ lệ nhận dạng đã mang lại cải thiện rất lớn về tốc
độ xử lý. Thiết kế phần cứng XNOR-popcount khi
thực thimạngQNN-W1A1 với tham số huấn luyện và
tín hiệu kích hoạt là 1 bit nhị phân đạt hiệu năng cao
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Hình 9: a) Hiệu năng xử lý đo lường bằng FPS đối
với mạng CNN trên các nền tảng và cấu hình phần
cứng khác nhau b) Tài nguyên phần cứng được sử
dụng trên FPGA gồm Lookup Table, Flip-flop và bộ
nhớ cần thiết để thực thi mạngQNN-W1A1 và QNN-
W2A2

nhất khi có thể nhận dạng được 630 khung hình/giây.
Trong khi đó, mạng QNN-W2A2 với tham số huấn
luyện và tín hiệu kích hoạt là 2 bit nhị phân cần sử
dụng phần cứng MAC để xử lý số nguyên 2 bit có
hiệu năng giảm hơn 3 lần khi chỉ nhận dạng được 205
khung hình/giây bởi mạng này yêu cầu sử dụng các
phép nhân số nguyên có độ phức tạp cao hơn so với
phương pháp XNOR-popcount. Trong trường hợp
thực thi mạng CNN trên bộ xử lý ARM-Cortex A,
hiệu năng xử lý ghi nhận chỉ đạt 0.6 khung hình/giây
đối với cấu hìnhQNN-W1A1 và khi sử dụng cấu hình
QNN-W2A2 hiệu năng giảm đi rất nhiều chỉ còn 0.1
khung hình/giây.
Dựa trên Bảng I, ta có số lượng tham số của kiến trúc
mạng CNN là 10,352,000. Nếu các tham số này được
biểu diễn bởi các giá trị dấu chấm động 32 bit thì bộ
nhớ tối thiểu được yêu cầu tương ứng là: 10,352,000
× 32 = 331,264,000 bit = 41,408 KByte. Tuy nhiên,
mạngQNN-W1A1 với các trọng số và giá trị hàmkích
hoạt được lượng tử 1 bit kích thước lưu trữ tối thiểu
là: 10,352,000 bit = 1,294 KB tương ứng giảm 32 lần
so với mạng CNN không lượng tử. Thêm vào đó, kiến
trúc mạng CNN được sử dụng trong nghiên cứu này
yêu cầu một lượng tài nguyên rất lớn trên FPGA để
thực thi và không phù hợp với cấu hình phần cứng
FPGA được hỗ trợ trên PYNQ. Kết quả tại Hình 8a
cho thấy khi so sánh với QNN-W2A2 thì BNN hay

QNN-W1A1 có tỉ lệ nhận dạng giảm khoảng 5% từ
84.22% xuống 79.15% nhưng đem lại tốc độ xử lý
nhận dạng nhanh hơn gấp 3 lần tương ứng là 630
khung hình/giây so với chỉ 205 khung hình/giây đạt
được bởi QNN-W2A2 như thể hiện trong Hình 9a.
Hiệu năng xử lý tăng bắt nguồn từ thiết kế phần cứng
của mạng QNN-W1A1 đơn giản hơn so với QNN-
W2A2. Hình 9b thể hiện tài nguyên phần cứng trên
FPGA cần thiết kế xây dựng 2 mạng trên bao gồm các
thành phần logic của mạch tổ hợp, tuần tự cũng như
bộ nhớ lưu trữ.

THẢO LUẬN
Mục đích của nghiên cứu này nhằm chỉ ra những
điểm hạn chế liên quan đến thời gian thực thi và công
suất tiêu thụ khi máy tính sử dụng phương pháp nhân
và cộng dồn trên các dữ liệu phức tạp có dấu chấm
động để xử lý tính toán các tác vụ nhận dạng vớimạng
nơ-ron nhân tạo. Ở nền tảng kết nối vạn vật (Inter-
net ofThing – IoT) các thiết kếmáy tính đa phần được
nhúng vào trong các hệ thống thôngminh và được đặt
phân tán ở nhiều nơi khác nhau sử dụng nguồn năng
lượng giới hạn từ pin hoặc các nguồn năng lượng tái
tạo nên công suất tiêu thụ làmột vấn đề rất quan trọng
cần phải xem xét. Bên cạnh đó, các máy tính nhúng
với tài nguyên phần cứng giới hạn đa phần sẽ hoạt
động với chức năng phân loại dữ liệu thô cảm nhận từ
môi trường bên ngoài thông qua các cảm biến trước
khi đưa dữ liệu đã được xử lý cơ bản lên các máy tính
có hiệu năng cao hơn như các máy chủ. Vì thế, thời
gian thực thi cần đáp ứng nhanh để cập nhật kịp thời
với sự thay đổi liên tục từ môi trường bên ngoài.
Việc so sánh và phân tích hiệu quả tính toán trên hai
nền tảng bộ xử lý nhúng ARM và phần cứng thay thế
được thực thi trên FPGA là nhằm chỉ ra rõ sự không
phù hợp dẫn đếnmột hiệu năng thực thi thấp trên các
máy tính nhúng ARM khi thực thi các cấu trúc mạng
nơ-ron kích thước lớn với dữ liệu huấn luyện phức
tạp. Giải pháp đưa ra là kết hợp song song phương
pháp lượng tử hóa dữ liệu huấn luyện và phương pháp
xử lý bit XNOR popcount thay thế cho phương pháp
nhân cộng dồn thông thường thì hiệu năng tính toán
của hệ thốngđược cải thiện đáng kể với tỉ lệ nhậndạng
chấp nhận được trên các máy tính nhúng.
Nghiên cứu này đã chỉ ra nếu áp dụng giải pháp nêu
trên thì thời gian thực thi có thể giảm 1000 lần ở tỉ lệ
nhận dạng xấp xỉ 80% khi so sánh với phương pháp
sử dụng nhân cộng dồn với dữ liệu có dấu chấm động
trên thiết kế máy tính nhúng ARM-Cortex A. Bên
cạnh đó, một kết quả thực nghiệm trước đó từ hãng
công nghệ ARM đã đưa ra đánh giá hiệu năng của
mạng CNN trên thiết kế máy nhúng ARM-Cortex M.
Nghiên cứu của Liangzhen Lai và các cộng sự 23 đã
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sử dụng tập dữ liệu CIFAR-10 và cho khả năng nhận
dạng được 10 khung hình/giây tại tần số hoạt động
216Mhz khi các trọng số huấn luyện được lượng tử
hóa thành các giá trị 8-bit.

KẾT LUẬN
Nghiên cứu này phân tích và chỉ rõ những nguyên
nhân làm giới hạn hiệu năng của mạng nơ-ron tích
chập. Phép nhân tích chập vốn yêu cầu thời gian tính
toán đáng kể, là nguyên nhân chính dẫn đến kémhiệu
quả cả về năng lượng tiêu thụ và thời gian thực thi tác
vụ nhận dạng của CNN. Bằng việc phân tích các yếu
tố về mặt công suất tiêu thụ và tốc độ xử lý trên mạng
CNN với các thiết kế phần cứng khác nhau, có thể
thấy việc giản lược hóa phần cứng để xử lý các dữ liệu
số nguyên có kích thước nhỏmang lại hiệu quả cao về
hiệu năng. Trong đó, phương pháp XNOR-popcount
với thiết kế phần cứng giản lược làm tăng tốc độ xử lý
lên hơn 1000 lần, công suất tiêu thụ giảm 24 lần với tỉ
lệ nhận dạng chấp nhận được khi so với mạng CNN
sử dụng hoạt độngMAC thông thường trên các bộ xử
lý nhúng thông thường.
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ABSTRACT
Convolutional neural networks (CNNs) play an important role inmany computer vision applications
such as object classification and recognition. To achieve high recognition rate, these neural net-
works are usually implemented on high-performance computing platforms with high processing
speed and large memory. This is a big obstacle for deploying these models on devices with lim-
ited hardware resources such as embedded computers. For convolution layers, it requires a lot of
multiply-accumulation operations to extract useful features from input images. Furthermore, mul-
tiplication of floating-point numbers has long latency and demands a big hardware overhead. In
this paper, we analyze and identify the causes that limit the performance of CNNs. Then a method
for implementing convolutional networks on hardware with limited resources is presented. Per-
formance evaluation in terms of power, execution time as well as recognition rate is presented in
detail. Experimental results on both the FPGA hardware platform and the ARMCortex-A embedded
processor indicate that CNNs using the XNOR-popcount approach can be optimized to achieve a
1000-fold increase in computational performance and approximately a 24-fold reduction in power
consumption compared to the tranditional implementation of CNNs on common embedded com-
puter systems.
Key words: convolution neural network, multiplication, convolution operation, XNOR-popcount,
CIFAR-10, frame per second, PYNQ-Z2
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