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提纲

ParticleNet

模型部署方案

 hls4ml

模型推理加速技术

剪枝、量化和图融合

浮点到定点的转换

FPGA实现结构

总结
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ParticleNet

 将𝑗𝑒𝑡表示为Particle cloud

Jet Tagging的动态图卷积网络ParticleNet：
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模型部署

深度学习领域中计算需求量大、推理时延大

高并行、高带宽、适合训练

在某些应用场景下功耗高、散热成本高

可编程性、低功耗

可针对特定应用进行半定制化开发，实现加速

根据用户需求进行定制化设计、达到更快计算速度

开发成本高、周期长、门槛高

通用型芯片

半定制芯片

定制化芯片
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模型部署

CPU

FPGA

形成软硬件融合，CPU+FPGA的异构计算模式

占总耗时的~70%
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模型部署

来源：https://sioni.web.cern.ch/

https://sioni.web.cern.ch/
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模型部署
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模型推理加速技术

剪枝 融合量化
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模型推理加速技术

量化类型：QAT和PTQ

量化感知训练：Quantization-aware training(QAT) 训练后量化：Post-training quantization(PTQ)

将训练过的模型量化后又再进行重训练。由于定点数
值无法用于反向梯度计算，实际操作过程是在某些op
前插入伪量化节点（fake quantization nodes）

使用一批校准数据对训练好的模型进行
校准, 将训练过的FP32网络直接转换为
定点计算的网络，过程中无需对原始模
型进行任何训练。
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模型推理加速技术

量化的方法：

非对称量化对称量化：

量化：

反量化：

floatR
Q clamp( round( ))

S


float QR S *

量化：

反量化：

floatR
Q clamp( round( ) Z )

S
 

float Q Z )R S * ( 

𝑅𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡𝑅𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡
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模型推理加速技术

量化的方法：

逐通道量化（Per Channel）

每通道的权重具有相同的𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒和

𝑧𝑒𝑟𝑜_𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡

逐层量化（Per Tensor）

每一层的权重具有相同的𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒和

𝑧𝑒𝑟𝑜_𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡
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模型推理加速技术

ParticleNet模型量化

Parameters(B) ACC(%) Type

ParticleNet 993KB ~93.9% float32

ParticleNet-quantization 289KB ~93.3% Int8

采用后训练量化+逐层量化+对称量化的方式对 ParticeNet模型进行了量化

power of two 量化：对称量化的特殊情况，𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒 = 2𝑥 。
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模型量化部署
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模型量化部署

浮点计算转定点计算
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FPGA设计架构

通用架构

 通用架构：
 优点：能够进行通用加速，可针对不同的模型，不同的卷

积核计算进行加速
 缺点：每次从外部读取大量数据，每次将计算中间结果写

回到外部内存或者主机端，会增加硬件平台功耗以及占用
带宽

 专用架构：
 优点：充分利用硬件平台的资源，对每个卷积层并行计算，

无需将中间结果写回外部内存
 缺点：若加速其他含有卷积的模型，需要重新配置，重新

生成内核
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FPGA专用架构实现

存在问题：

 需等待上一层运算结束才开始下一层运算
 已实现的性能存在进一步优化空间
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FPGA进一步优化思路
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其他模型量化

Parameters(B) ACC(%) Type

PFN 330KB ~89.6% float32

PFN-quantization 94KB ~88.1% Int8

PCNN 1.4MB ~89.6% float32

PCNN-quantization 367KB ~89.4% Int8
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总结与展望

 探索基于FPGA的ParticleNet，并研究了模型量化

 将其他粒子物理模型进行量化，探索精度损失

 ParticleNet的实现需要进一步验证和优化
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