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摘　要:提出了一种基于递归神经网络的实现最小二乘支持向量机的 FPGA串行计算方法 ,与已有的并行计算方法相比 , 该方

法利用了递归神经网络的并行性及最小二乘支持向量机简化的约束条件的优点 , 在保证计算速度的同时 ,明显提高了 FPGA的

硬件资源利用效率 , 能够适应大规模训练样本的情况。实验结果表明 , 由于该方法具有灵活的串行计算 、并行传输的特点 , 在较

少使用 FPGA硬件资源的同时 ,计算速度不会有明显变化 , 可有效地用硬件实现支持向量机。
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Abstract:AnewFPGAserialcomputationalmethodforimplementingleastsquaressupportvectormachinesbased

onrecurrentneuralnetworkispresentedinthispaper.Comparedwithexistingparallelcomputationalmethod, the

newmethodcombinestheparallelcharacterofrecurrentneuralnetworkwithsimplicityofleastsquaressupportvector

machine, cangetagoodperformancewithlesshardwareresourceswhilemaintainingthecomputationalspeed, and

alsocanadapttolarge-scaletrainingsamples.Experimentresultsshowthatduetotheflexibleserialcomputational

andparalleltransmissioncharacteristics, theconsumptionofFPGAspacecouldbereducedeffectivelywhilethecom-

putingspeedwillnotdropobviously.Inconclusion, thefunctionofsupportvectormachinescouldbeimplemented

onFPGAplatformusingtheproposedmethodeffectively.
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1　引　　言

支持向量机(supportvectormachines, SVM)作为 20

世纪 80年代初由 Vapnik提出的统计学习理论的主要内

容
[ 1] ,由于其良好的推广能力以及在模式识别领域成功

的应用
[ 2] ,越来越被人们所接受 ,已成为机器学习研究的

热点领域 。

对 SVM的求解需要求解二次凸优化问题 ,其计算复

杂度会随着样本集合的增大迅速增加 。在许多工程应用

领域 ,往往需要用 SVM对数据进行实时处理 ,因此实现

SVM的并行和分布式计算显得十分必要 。文献 [ 3]将支

持向量机的训练问题转化为递归神经网络的计算问题 ,

在此基础上文献 [ 4, 12]分别完成了基于硬件电路的支

持向量机和最小二乘支持向量机 (leastsquaressupport

vectormachines, LS-SVM)的并行计算结构 。随着 FPGA

(fieldprogrammablegatearray)技术的发展 , FPGA的并行

性和快速重构的特点也被应用于实现神经网络结构 , FP-

GA已逐渐成为实现人工神经网络的一种有效方式[ 5-7] 。

在 FPGA中采用 VHDL语言来描述神经网络结构 ,具有较
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强的灵活性 ,并且可以较好地保留神经网络的并行性 ,既

保证了处理速度 ,又适合于实现大规模复杂的网络结构。

本文提出了基于递归神经网络的 LS-SVM的 FPGA

串行计算方法 ,相比已有的并行实现方法 [ 8] ,该方法具有

灵活的串行计算、并行传输的特点 ,可以在大幅减少 FP-

GA使用资源的同时 ,保证计算速度 ,可有效地硬件实现

LS-SVM。

2　基于递归神经网络的 LS-SVM计算方法

在 SVM求解过程中的凸优化问题需要通过二次规

划方法来解决 , 而求解二次规划问题需要计算核函数矩

阵 , 其计算量与训练样本数的立方成正比 。当处理大规

模数据时 , 计算量比较大 , 内存占用量较多。 LS-SVM可

以在一定程度上解决 SVM的计算复杂性的问题 ,它将

SVM优化问题的不等式约束变为等式约束 ,训练 LS-

SVM仅仅需要求解一个线性方程组 ,因此 LS-SVM具有

更简单的结构 ,更易于实现 [ 9-14] ,在使用 FPGA实现时 ,能

更有效地利用片内资源。

对于 LS-SVM的分类问题 ,设给定分类训练集 (xi, yi),

i=1, 2, …, N,其中 xi∈ RN
为训练样本 ,而 yi∈ {-1, +1}

为样本相对应的类别 ,其分类决策面可以表示为:

f(x)=wT·φ(x)+b

式中:w为权值矩阵 , b为偏移量 , φ(·)表示从输入空间

到特征空间的非线性映射 。 LS-SVM分类学习即为求解

下面的受约束的最优化问题:

min
w, b, e

J(w, e)= 1

2
wT· w+γ1

2 ∑
N

i=1

e2i

s.t.　yi[ w
Tφ(xi)+b] =1 -ei, i=1, 2, …, N

式中:e为误差 ,常数 γ>0 ,它控制对超出误差的样本的

惩罚的程度 。具有分类功能的 LS-SVM的神经网络结构

如图 1所示
[ 4] 。

图 1　实现最小二乘支持向量机功能的递归神经网络结构图

Fig.1 Schemeoftheproposedrecurrentneuralnetwork

forLS-SVMclassificationlearning

该网络的连续动态方程如下:

b
·

=
 J
 b

=∑
N

i=1
αiyi (1)

α﹒i =-
 J
 αi

=1 -byi-∑
N

j=1

αjqij-γ-1αi (2)

式中:αi为 Lagrange乘 子;qij = yiyjKij , Kij =

Υ(xi)
TΥ(xj)定义为核函数。可以看出 ,与 SVM的计算

结构相比较
[ 3] ,该 LS-SVM结构没有非线性单元 。由于

FPGA不能直接实现一个连续的微分方程 ,所以必须对

式(1)、(2)进行离散化处理:

b(t+ΔT)=ΔT∑
N

i=1

αi(t)yi(t)+b(t) (3)

αi(t+ΔT)=ΔT[ 1 -b(t)yi-∑
N

j=1

αj(t)qij-

γ-1αi(t)] +αi(t) (4)

式中:ΔT为采样周期 。图 1所示递归神经网络的渐进稳

定性的证明详见文献 [ 4, 11] 。

3　SVM的 FPGA硬件实现方法

3.1 　串行计算结构的实现方法

在实现带约束的二次优化问题 (3)、(4)时 ,文献

[ 15]提出了 FPGA环境下的并行计算结构与实现方法 ,

其核心计算部分如图 2所示 ,图 3为图 2中的 neuro单元

结构 ,其中 Q=[ qij] 。
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此算法的思想是并行计算 m个 α,同时依据 α值计

算 b值 ,这时计算中所占用的硬件资源与样本数 m有着

直接的关系 。当样本数增加时 ,该结构所实现的 LS-SVM

将大量消耗 FPGA的资源 ,并且使结构的复杂程度增加。

假设需要的样本数为 m个 ,对每个样本进行训练需要占

用的 FPGA资源为 k% ,那么 m个样本总共要占用 FPGA

里 m×k%的资源 ,这样很容易造成资源利用超出实际资

源总量的问题 ,将大大限制其在实际中的应用 。

因此 ,本文对图 1结构进行优化和改变 ,使其以串行

结构的方式计算 ,如图 4所示 。该串行结构避免了实际

电路与样本数的直接关联 ,可以在不改变实际电路的情

况下完成实际样本数未定的训练工作 ,其核心算法结构

如图 5所示 。由图 5可看出 ,每次先循环计算 n个 α值

后再计算 b值 ,避免了原来建立多个单元训练 α值造成

的硬件资源浪费 ,因为本次计算的 α值只与上个周期计

算的 n个 α值有关 。当然 ,需要根据 FPGA的资源来设

定一个最大的训练样本数 ,只要训练样本数不超过这个

设定的范围 ,通过串行的计算方法 ,反复利用同一单元 ,

使得 FPGA硬件资源的使用减少。

图 4的串行计算结构和并行计算结构相比 ,学习速

率会有所降低 。因此需要将数据的传输与计算分开设

计 ,将计算与传输流水化 ,在计算的同时将上一步的计算

结果传递给其它模块 ,这时在总体上采用串行计算结构

的速度并不会受明显影响。

3.2　串行计算结构的 FPGA实现

3.2.1　总体框图

图 6为 LS-SVM的 FPGA实现串行计算框图 ,整个框

图的结构可以分为 3个基础的功能单元 。

图 6　LS-SVM的 FPGA实现串行计算框图

Fig.6SerialcomputationalstructureforLS-SVMbasedonFPGA

1)Load单元:在整个 LS-SVM开始学习时 , Start端口

的信号变成高电平 ,首先通过 datain端口输入矩阵 Q和

样本目标值 y, LS-SVM将它们保存在 2个 ROM中。实

际上 ,为了操作方便并具有针对性 ,直接把矩阵 Q保存在

一个 ROM中 ,方便随时读取 。这里矩阵 Q的数据必须

严格按行或按列寄存在 ROM里 。

2)Learn单元:在 Load单元执行完毕后 ,开始执行

Learn单元。 Learn单元是整个 LS-SVM的核心部分 ,完成

计算 α和 b,具体细节在下节中将给予介绍。在学习训练

完毕后 , ready端口变为高电平 ,进入下一个 Output单元。

3)Output单元:在 Lssvm a和 bias模块训练完毕后 ,

将训练好的 b, α1 , … , αn输出 。

以上 3个基本功能单元主要由图 6中的 Control、

Counter、Lssvm a和 Bias模块 4个模块组成 ,其中 Lssvm a

完成 α的计算 , Bias完成 b值的计算。所有控制信号由

Control模块通过 Control bus来传递给其他模块 ,时钟信号

通过 Counter bus来传递 ,模块间数据由 Data bus传递 ,

Address bus主要负责读取所有 ROM及 RAM的数据 。

3.2.2　模块介绍

1)Lssvm a模块

该模块执行图 5中算法的 α部分 ,其硬件结构如图 7

所示 。首先矩阵 Q保存在 ROM中 , MAC为乘累加单元 ,
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用来计算 ∑
N

j=1

αj(t)qij,其中权值要与 αj(t)相对应 。 3个

乘法器 Mul,分别计算 byi、 γ-1 αi(t)和最后的 ΔT与 1 -

b(t)yi-∑
N

j=1

αj(t)qij-γ
-1αi(t)的乘积;ADD为另一个累

加单元 ,由于对式(3)进行离散化处理后 ,最后的积分单

元变为了一个累加单元 ,因此 ADD用来将本次得出的

αn+1
i 值及上一组得到的 αn

i值进行累加 ,并将更新的值存

入 RAM单元中。由于计算和比较过程需要用到上一步

的向量 αn ,所以利用 RAM和 RAM1来保存本次计算的

一组 αn+1
值和上次计算的一组 αn

值。为了方便比较和

累加运算 ,根据计算每个 αi值的周期 ,将上一组的 αi值

临时保存在 A in中。由于计算采用的是定点运算 ,因此

shift单元用来将数据限制在指定的范围内 ,本文限制的

范围为(-15, 15)。在计算完第 n+1步 αi值后 ,下来计

算第 n+1步 αi+1 ,直到计算完 k个 α值(k为训练样本

数),这就完成了串行计算方式。

图 7　lssvm a模块结构图

Fig.7Thelssvm amodule

2)Bias模块

Bias模块用来计算 b值 ,并根据 Control模块的信号 ,将

更新的 b值送入下一循环阶段的 Lssvm a模块中参与计算。

3)Control模块

Control模块是整个 LS-SVM的控制模块 ,它将控制

各个模块并产生各模块所需的信号 ,其控制信号并行传

输给各个模块 ,图 8为 Controller的内部状态机。

图 8　control模块状态机

Fig.8 FSMofthecontrolmodule

整个学习过程中 ,需要输入运算矩阵 Q以及样本目

标值 ,随后进入正式的训练学习过程 ,先使用初始的 α值

和 b值 ,其分别存放于 Ram和 Bias中 ,之后通过 Lssvm a

对 α值进行循环计算训练 ,以计算完 n个 α值为一个周

期 ,在每个周期结束时计算 b值 ,之后对上次循环的 α值

和本次所得 α值进行比较 ,当 2个周期的所有 α值的误

差小于允许的范围时 ,得出所要的 α值和 b值 。

4)Counter模块

Counter模块是整个运算的计数模块并产生时序 ,其

中的行列计数器分别产生读取行列的时序序列 ,并通过

Control模块对 ROM及 RAM进行读取数据 。 Control模

块也将根据 Counter模块产生的选择信号进行各个功能

单元之间的切换及工作 。

4　实验结果及分析

根据上述提出的串行计算的 LS-SVM结构 ,本文通

过 2个实验来测试其性能 ,并与文献 [ 15]的并行计算结

构进行比较。实验所用到的计算机配置为 Pentium(R)

4, CPU3.20 GHz3.20 GHz, 1 Gb内存 。硬件平台为

XILINX的 VirtexII Pro系列 FPGA。软件平台是 ISE编

译环境及 VHDL硬件编程语言 。

实验 1　在 R2
空间上有 7个线性可分的样本点:

z1 =(3, 1), z2 =(3, 2), z3 =(3, 3), z4 =(5, 1),

z5 =(5, 2), z6 =(5, 3), z7 =(5, 1.5),相对应的类别

为 (+1, +1, +1, -1, -1, -1, -1)。从直观上看 ,显

然最优超平面应该为 x=4。本例中选择 γ-1 =0.5 ,核

函数选择高斯函数 ,其中 σ =1 。

图 9为参数 α的 FPGA串行结构实现结果 , ram ini-

tial0 ～ram initial6分别代表参数 α0 ～ α6 。从图中可以
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看出参数 α的收敛时间为 3.182 ×10
-4 s。图 10为由

FPGA串行结构得到参数 α, b绘制的分类超平面 。图 11

为参数 α在应用并行结构时的结果 , alf in0 ～ alf in6分

别代表参数 α0 ～ α6 ,从图中可以看出参数 α的收敛时间

为 2.346 ×10-4 s。图 12为由 FPGA并行结构得到参数

α, b绘制的分类超平面。从图 10和图 12的结果比较可

以看出 ,串行结构的 LS-SVM计算方法同样可以很好的

解决实验 1的分类问题 ,从参数 α的收敛时间看 ,计算速

度没有收到明显的影响 ,因此这种方法对解决线性可分

分类问题是可行的 。

实验 2　选取 20个线性不可分的样本点 , z=[x;y] =

[ 4.7 4.5 4.9 4.0 4.6 3.3 3.9 3.5 4.2 5.1

4.5 6.3 5.8 5.3 5.5 6.7 6.9 4.9 4.8 6.4;1.6

1.5 1.6 1.3 1.8 1.0 1.4 1.0 1.5 1.8 1.7 1.8

1.8 1.9 2.1 2.2 2.3 2.0 1.8 2.0 ] ,相对应的类

别为(-1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1,

-1, -1, +1, +1, +1, +1, +1, +1, +1,

+1, +1, +1)。该样本点全部来自植物数据集(iris

dataset)中的不可分两类样本 [ 3] 。

图 12　实验 1的并行计算结构的分类情况

Fig.12 Decisionsurfaceforparallelstructure

图 13为参数 α的串行计算结果 ,参数 α的收敛时间

为 1.294 8 ×10
-3 s,图 14为参数 α, b绘制的分类超平

面。从图中可以看出两线性不可分类点已经被决策超平

面分开 。图 15为参数 α的并行计算结果 ,参数 α的收敛

时间为 2.366×10
-4 s,图 16为相应的参数 α, b绘制的分

类超平面 。从图 14和图 16的结果比较可以看出 ,对于

线性不可分问题 ,串行结构的计算方法也同样可以实现

LS-SVM的分类功能 。从参数 α的收敛时间看 ,计算速度

没有受到明显的影响 ,因此对于解决线性不可分分类问

题也是可行的 。

图 13　实验 2 FPGA串行计算结构计算结果

Fig.13 ThecomputationresultofserialstructurewithFPGA

inexperiment2
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由表 1可以看出 ,在实验 1中 7个训练样本时 ,串行

计算结构的资源占用率很低(25%),而并行计算结构的

资源利用已经超出了资源使用范围(103%WTBZ)。实

验 2中使用了 20个训练样本 ,虽然样本数增加了很多 ,

但由于串行计算结构的优势 ,其资源占用仍维持在较低

水平(37%),而对于并行结构 ,其资源已远远超出了硬

件适用范围 ,达到了 284%WTBZ。虽然串行结构在时间

上要比并行结构稍慢 ,但其有效的提高了硬件资源利用

效率 。

表 1　两个实验的收敛时间及资源占用率

Table1　Convergencetimeandresourceallocationratio

intwoexperiments

实验手段 实验 1 实验 2

串行计算 收敛时间 /s 3.182×10-4 1.294 8×10-3

结构 资源占用(%) 25 37

并行计算 收敛时间 /s 2.346×10-4 2.366 ×10-4

结构 资源占用(%) 103 284

5　结　　论

本文在已有 SVM并行计算实现方法的基础上 ,提出

了一种新的 LS-SVM硬件实现的串行计算结构。该结构

在样本数量增加的情况下 ,仍然有较高的硬件资源利用

效率和计算速度 。实验结果表明 ,基于串行计算结构的

支持向量机实现方法 ,能够准确地分类线性可分、线性不

可分数据 ,而且能够比已有的并行计算结构节省更多的

硬件资源 ,证明了所提出的方法是有效的 ,为 SVM在实

际应用中的硬件实现提供了新的思路 。
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