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基于 FPGA的卷积神经网络加速技术研究
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 摘　要               实现高性能且低功耗的神经网络功能具有重要的意义。为了让神经网络加速预测并使其高效节能，设计

了卷积神经网络加速器。首先采集信息对训练好的 CNN 神经网络模型使用剪枝和量化对网络模型共同

作用进行压缩；然后通过研究数据的存储方式、流动过程、CNN 网络的层结构等多个模块分别提出优

化方案；最后在 Xilinx 的 UltraSacle+ 系列的 ZCU102 板子上设计 CNN 网络加速器，使得所设计的加

速器性能在前人的基础上有所改进。实验结果显示，CNN 加速器的 FPGA 比 CPU 的计算速度提高了

314.55 倍，比 GPU 的能量效率提高了 1.39 倍，为卷积网络模型加速器以及门控单元 GRU 网络等其他

网络模型的加速提供了有效参考。   
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0  引言

随着计算机算力的快速提升和处理现实问题的需要，

深度学习（deep learning）变得越来越火，而神经网络（neural 

networks）作为深度学习主要实现方式之一，在人工智能

领域 [1] 取得了历史性的进展，它在从物体检测 [2-6] 到自动

驾驶 [7-10] 的各个方面都表现出巨大的潜力。深度神经网络

的迅速发展带来了很高的预测准确率，但是在具体的工程应

用中却面临着诸多问题。其中最主要的是大量的训练数据和

推断测试数据导致了模型训练和推断过程中很高的计算复杂

度，进而导致计算速度受限和大量的内存占用而带来的高功

耗问题，这成为了神经网络在部署过程中的一大瓶颈。

针对以上问题，本文设计了一种卷积神经网络加速器，

在确定神经网络的精度不变或者改变较小的条件下优化算

法，再以硬件友好的方式表示压缩模型，大幅度地减少了对

存储资源需求和计算空间的占用，达到对神经网络加速的目

的。

1  加速策略

1.1  剪枝

本文使用多轮迭代剪枝的措施，最开始剪枝的时候不会

将剪枝率设得太大，从剪枝率 Si 开始，Si 一般设为 0，逐步

提高剪枝率，直到达到预设剪枝率 Sf，这样的话不会将重要

的权重值 在最开始就被剪掉，而造成无法挽回的精度和准确

率的损失。剪枝率的计算公式为：

                   （1）

1.2  定点量化

用高位宽的浮点数表示神经网络的权重参数，需要巨大

  的存储资源，对剪枝后的神经网络按照要求减小每个权重的

位数以减小其所需要的存储资源，这个操作称为量化。使用

低位宽的定点数表示。在 FPGA 平台上，对定点数进行运算

消耗的时间和空间要少于浮点数运算，因此，在整体相等的

空间上，定点数的运算容易获得更强的并行性，可以大幅度

地提高计算的速度；同时，也可以有效地减少计算的能量消

耗，减小了 FPGA 平台的能量消耗。

1.3  量化公式的设计

本文使用线性量化。首先对权值进行适当的缩放，让权

重值分布在 [0,1] 之间，缩放公式如式（3）所示，其中缩放

因子 scale 通过式（2）得出。

                   （2）

                                                   （3）

根据需要量化的位数，对缩放之后的权重进行量化，量

化公式为：

                    （4）

再将量化后的值进行反缩放，使权重恢复到缩放前的原

始值，其公式为：
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   （5）

以上的量化过程一共包括了缩放 - 量化 - 反缩放三个步

骤。本文使用该量化过程将 32 位浮点数表示的权重参数变为

使用 8 位定点数表示，缩小了存储权重所需要的空间，减少

了计算所需要的时间，对神经网络模型的压缩起到了重要的

作用。

1.4  BN 层的归一化

BN 层通过线性计算使得数值的分布在绝对值较小的地

方概率比较大，而在绝对值较大的地方概率变小，减小训练

阶段的梯度消失现象。当数据通过卷积运算之后，卷积层的

输出进入 BN 层，将一些相邻的模块进行归一化，然后再进

入激活函数模块。BN 归一化也被称为 BN 融合，该操作减

小了网络的数据量，提高了运算的速度。BN 归一化的计算

公式为：

                                   （6）

式中：xi 是输入数据的特征值，μ 是这批数据的均值，σ 是其

方差，是一个特别小的数，主要是为了避免分数中分母为零，

γ 和 β 是常数，起线性调整作用。对公式（6）进行分解得到：

                   （7）

然后对公式（7）进行移项，得到公式（8）。

                   （8）

将公式（8）中的分子和乘数进行位置变换得到公式（9）。

                    （9）

使用简单的符号代表公式（9）中的参数，得到的 BN 归

一化的最终简化公式如公式（10），这样就可以很容易地看

出 BN 层的归一化其实是线性的计算过程。

                                                  （10）

式中：a = ，b = ，a 和 b 在训练期间得出，

推理阶段是常数，通用的加速器适用于任何尺寸的BN运算。

由此可以发现，BN 操作是一个线性操作，和卷积操作

的性质一样，所以可以将 BN 操作和卷积层的卷积操作进行

合并，给卷积操作的缩放因子乘以 BN 操作的缩放因子，将

卷积层的偏置乘以 BN 层的缩放因子再和 BN 层的偏置加起

来即可。这样的话就完成了 BN 层和卷积层的归一化，达到

了减少计算量的目的。

1.5  量化位数的选择

本文将 32 位的浮点数表示的剪枝后的神经网络参数逐

步减小位数，使用 8 位定点数表示和 32 位浮点数表示的预测

准确率相比没有太大的降低，测试结果如图 1 所示，所以将

神经网络参数量化为 8 位定点数。

图 1  不同位数表示的神经网络参数预测的准确率

2  加速器设计

2.1  整体设计

本文设计的卷积神经网络硬件加速模块的整体结构如图

2 所示。PS 端的内存 DDR 和 ARM 接在一起，DDR 中存储

配置信息，ARM 根据这些配置信息对加速器 VPU 进行控制，

卷积模块、池化模块和全连接层的加速设计都在VPU中实现。

图 2  卷积神经网络硬件加速模块的整体结构

2.2  详细设计

2.2.1  数据存储方式的选择

本文使用了 NHWC 的存储格式对权重和图片的特征

值进行存储，将数据先按通道方向，再按行、列依次存入

FPGA 片上缓存。这种方式在计算卷积结果的时候只需要读

取卷积窗口内的数据，再经过计算传回到 DDR 中，之后计

算像素点的结果直接和之前的进行拼接。使用这种方式存储

的通道间数据的相关性比较弱，能更容易地实现通道间的并

行计算。

图 3  常用的两种基本的数据   存储格式

2.2.2  数据复用

可以从三方面着手降低数据搬运的功耗。

一是减小数据的搬运次数，当一批数据从存储单元进入

计算单元后，在不存在依赖关系的条件下让该数据执行完所

有的运算，将中  间运算结果暂存  在寄存器单元中，这样的话

就能有效地减少数据的搬运次数，该设计思想就是数据复用。

数据复用具体有两种方法，分别是输入特征的复用和卷积核

的复用。
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二是输入特征的复用。将特征图输入进稀疏矩阵乘法模

块后，同时使用 N 个卷积核和该特征图进行卷积运算。采用

该方法，以特征图的卷积窗口作为最小的复用单元，将输入

信息传到多个运算单元。

三是在对某一张输入图形执行卷积运算的时候，卷积核

在特征图形中进行滑动，假设特征图的尺寸是卷积核尺寸的

K 倍，则对于卷积核来说进行了 K 次复用，这就是卷积核的

复用。

2.2.3  卷积模块的设计

对于卷积神经网络来说，卷积运算的时序性能相当重要，

对卷积层进行恰当的设计以提高卷积模块的计算效率，在很

大程度上能够决定硬件加速的性能。

卷积模块包含了多个小模块，主要是预先对特征向量进

行补零操作的 Padding 模块和进行乘累加的 MAC 模块，接

下来将对这两个模块的详细设计进行介绍。

（1） Padding 模块的设计

为了不让特征图的大小因为卷积运算而改变，需要在运

算之前对其进行 Padding 操作。Padding 操作属于对特征图

进行预处理，其最重要的一步是确定输入特征图中元素的位

置，通过元素的位置决定是否要对其进行补零和补零的具体

位置。补零的方式有多种，本文为了降低片上资源的消耗，

设计了一个专用的补零模块，数据从片上缓存传输到 MAC

模块的时候在其周围添加零元素。在读取时先产生横向和纵

向两个方向的计数，决定此刻卷积窗口在哪里。当卷积窗口

中央对应的数据不在特征图的边缘区域时，不需要进行补零

操作；当卷积窗口中心对应的数据在特征图的边缘区域时，

再根据窗口中心对应的数据是否在特征图的角落决定对该数

据周围的哪些位置进行补零操作。如图 4 所示。

图 4  补零操作的运算示意图

（2）MAC 模块的设计

在对特征图的边缘数据进行补零之后，特征数据正式

进入了卷积运算。卷积器具有按卷积核大小布置的 MAC 单

元和连接在流水  线中各个级别的几个移位寄存器，当输入特

征图和权重数据时，在固定数量的时钟周期后输出卷积运算

的结果。对 MAC 模块进行恰当的优化可以节约大量的时序

资源。因此，本文的加速器使用  流水线和并行乘加的方式对

MAC 模块进行优化，这节主要介  绍并行乘加。

稀疏矩阵乘法中，要将输入向量和权重矩阵的所有元素

相乘，再进行累加，算出当前值。如果遵循原始的方法进行

累加，各个周期执行一次加法。n-1 个周期可以对 n 个数值

进行累加。本文在累加操作的基础上实行了并行改进，假设

有 n 个数据，最大 k 次累加， ，模块不

可能有空闲的等待时间，因而有效地提高了  计算资源的使用

效率并节约了大量时序资源，n越大，减少的计算时间就越多，

计算效率的提升也就越明显。

2.2.4  池化模块的设计

本文使用的池化方式是最大值池化，池化窗口的维度是

2×2，在每一个池化窗口中取它的最大值作为输出的特征数

据，同时设置池化步长为 2。池化后特征图的尺寸缩小，但

是通道的数目并没有改变。首先按行读取数据，根据池化窗

口的尺寸得到第一行的池化结果，将这个中间结果暂存起来；

然后将所有行的池化结果组成一个暂存矩阵；最后进行列方

向的池化，池化输入是第一步按行池化后得到的暂存矩阵，

等两个方向的数据都池化结束的时候，就可以得到整个池化

操作的输出特征图了。使用这种方式将二维的池化运算分解

为宽度和高度两个方向上的一维池化，大大减少了计算量，

同时减小了对片上存储的占用。

2.2.5  FC 层运算模块的分配

在卷积网络中，经过卷积层的运算，需要再使用全连接

层提取输入数据的特征。FC 层的数据量不是最大的，但是因

为它的全连通性，所以运算量是最大的。FC 层输出的计算公

式为：

                                   （11）
y 的每个元素值的计算公式为：

                 （12）

3  测试结果

本设计使用的数据集是 ILSVRC 竞赛使用的数据集 Ima-

geNet 2012，通过对数据集中的图像进行测试得到如下测试结

果。第一张测试图片的编号是 ILSVRC2012_val_00049327，

其对应的分类是 224 个狗类，经过测试得到该图片中的标签

是 groenendael，Newfoundland，Newfoundland dog，aff enpin-

scher，monkey pinscher，monkey dog，其测试的第一个分类

标签输出了正确的结果，即狗的品种是格罗尼达尔犬。第二

张测试图片的编号是 ILSVRC2012_val_00049816，其对应的

分类是 423 座椅类，经过测试得到该图片中的标签是 barber 

chair，babershop，dining table，board，其测试的第一个分类

标签同样输出了正确的结果。对神经网络经过一万次的训  练，

统计得出整体的预测准确率达到了 98.67%，如图 5、图 6所示。

图 5 CNN  加速器的运算时间及识别结果
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图 6  CNN 加速器的预测准确率

根据测试结果得到 CNN 加速器的推理时间大致是

168 ms，以第二张测试图片的测试时间为 168.751 ms 进行计

算，根据 VGG-16 神经网络的 OPS 为 30.94 GB 可以计算出

本文的卷积神经网络加速器的算量是 183.35 GOPS，时钟频

率为 150 MHz，总功耗是 5.61 W，如图 7 所示。

图 7  CNN 加速器的功耗图

使用硬件平台的计算速度除以总消耗的功耗，可以获

得能量效率。本文设计的 CNN 网络加速器的能量效率为

32.68 GOPS/W。本文也与 CPU[11] 平台和 GPU 平台上执行相

同的神经网络模型进行对比，如表 1 所示。在型号是 Intel 

I7-4790K 的 CPU 上的推理时间为 31 600 ms。GPU 的型号

是 NVIDIA TX2，其运行同样的网络需要的时间是 46.5 ms，

但是其功耗较大，是 17.3 W，导致其能量效率不高，只有

19.25 GOPS/W。

表 1  本文 CNN 加速器和 CPU 和 GPU 平台的对比

平台 CPU GPU FPGA

型号 IntelI7-4790K NVIDIA TX2 ZCU102

功耗 /W — 17.3 5.61

时间 /ms 31 600 46.5 168.75

算力 /GOPS 0.49 333 183.35

能效 /(GOPS·W-1) — 19.25 32.68

4  总结

本文针对压缩后的卷积神经网络模型，设计了一个基于

Xilinx 的 ZCU102 芯片的 CNN 神经网络加速框架，分别从数

据的存储方式、时序资源的节约方法数据复用（特征数据的

复用和卷积核的复用）、卷积模块的设计、池化层的设计和

全连接层的设计等方面对加速器系统做出了详细的介绍。最

后，通过各个模块的仿真波形证明了模块功能的正确性，测

试了系统的运行时间，分析了资源占用情况和功耗，得到系

统的具体性能和加速效果，对比了本文设计的 CNN 加速器

和 GPU、CPU 三种硬件平台的性能。结果显示，本文设计的

卷积神经网络加速器在能量效率方面是 GPU 的 1.70 倍，在

计算速度方面是 CPU 的 374.18 倍，和其他 FPGA 平台上的

加速器相比在性能方面有更大的优势，达到了一个较满意的

效果。
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