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摘　要：卷积神经网络因深度学习概念的提出再一次被研究人员所重视．激励函数是卷积神经网络的一个重要组

成部分，选取了ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为实验对象．讨论了当前几种可行的逼近方法，最终采用分段四阶多项式拟合ｓｉｇ

ｍｏｉｄ函数．在ＦＰＧＡ上使用Ｖｅｒｉｌｏｇ硬件描述语言设计了并行电路，并采集了数据集进行ＦＰＧＡ与ＣＰＵ版本ｃａｆｆｅ

库进行运算效率对比．实验结果表明，此种方法误差小效率高，ＦＰＧＡ在深度学习领域有着广阔的应用前景．
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１　引言

卷积神经网络是深度学习领域一种重要网络模

型．在集成电路性能发展迅猛的今天，计算机处理速

度不断提升，神经网络的发展步入了一个新的阶

段［１］．当前的网络模型主要依靠软件实现，运行于操

作系统之上．其功耗、效率等方面的缺点日益凸显，

改良并完善网络模型的需求日益增长［２］．

当前的神经网络模型都是基于Ｃ／Ｃ＋＋、Ｐｙ

ｔｈｏｎ、Ｍａｔｌａｂ以及Ｌｕａ等串行代码实现．在数据量

如此庞大的现在，其性能瓶颈尤为明显［２］．而且，嵌

入式平台对于深度学习的需求日益突出．将深度学

习移植到嵌入式平台是当前深度学习的一个重要研

究方向［２］．本文尝试采用ＦＰＧＡ芯片将神经网络中

一个激励函数模块进行硬件描述语言编码，并将其

运行在硬件电路．

用户能通过硬件描述语言将设计的数字系统电

路逻辑烧录到ＦＰＧＡ芯片中实现并行计算．使用

ＦＰＧＡ作为卷积神经网络的实现载体，不仅能提高

网络实时性，还具有低功耗、可重构等优点，有助于

深度学习推广到嵌入式平台运行．

本文选取了卷积神经网络的激励函数部分，在
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ＦＰＧＡ上设计了并行计算电路．鉴于ＣＰＵ的ｃａｆｆｅ

库［３］是单精度浮点实现，故本文在ＦＰＧＡ上依然采

用相同的单精度浮点运算，并在其之后又对研究工

作进行了展望．

２　卷积网络激励函数简介

神经元模型是卷积神经网络的最基本模型，如

图１所示．其中，激励函数是卷积网络神经元中最重

要的组成部分．函数的作用是将输入进行一种空间

的转化，将网络中的输出值变换到一个有限的范

围内．

图１　单个卷积网络神经元模型

计算公式如下：

犠 ＝ 狑１，狑２，…，狑［ ］狀 犜 （１）

犡＝［狓１，狓２，…，狓狀］犜 （２）

（）犺狓 ＝犠
犜犡 （３）

狔（）狓 ＝犃犮狋（犺（狓）） （４）

卷积神经网络的激励函数具有非线性、可微性、

单调性以及有限的输出范围．神经网络提出至今，研

究人员提出了多种可作为神经网络的激励函数，如

线性函数狔＝狓、ｓｉｇｍｏｉｄ函数、双曲正切函数、反正

切函数、ＲｅＬＵ函数等等．其中ｓｉｇｍｏｉｄ函数是在业

界得到广泛认可，可应用于实际工程模型的神经网

络激励函数．其函数图像如图２所示，函数值范围

（０，１），输入值为０时函数值为０．５．函数的导数如

图３所示，其值在自变量为０处最大，即上升速度最

快．函数两端无限趋近于０和１，函数变化率无限趋

近于０．

３　ＦＰＧＡ实现激励函数

ＦＰＧＡ实现各种数学函数求值，通常的做法有

泰勒级数展开、ＬｏｏｋＵｐＴａｂｌｅ查找表法、多项式插

值逼近、ＣＯＲＤＩＣ算法等．

Ｔａｙｌｏｒ公式展开法需要较高的阶数，需要大量

级联的乘法器．级联乘法器要实现复用促进并行化

的工程实现难度和开销过大，如今大数据处理的时

代此种方法不合适用在ＦＰＧＡ上．
［４］

ＬＵＴ方法最为直接，也是最易实现的方法．将

激励函数根据自变量的不同取值，存储对应的函数

图２　ｓｉｇｍｏｉｄ函数图像

图３　ｓｉｇｍｏｉｄ导数图像

值到ＦＰＧＡ的存储器中．自变量取值越精细，表内

的输出值越高．可用于所有函数，实现方式简单易

行，并且只需一个时钟周期便可得到结果．但是若实

际情况要求精度高，则表的尺寸会过大，甚至溢出存

储器可容纳的范围，资源的开销也不容小觑．

单一多项式插值拟合法依然需要较高的阶数．

经过ＭＡＴＬＡＢ以及之前的研究工作表明，至少需

要六阶多项式才能得到较好的拟合函数．大量乘法

器以及多个加法器，使得单一多项式插值拟合方法

引起较大的输出延迟以及ＦＰＧＡ的片上资源的

消耗．
［４］

ＣＯＲＤＩＣ算法在ＦＰＧＡ偏上资源开销较为合

理，但是其精度较差，定点实现和浮点实现的结果精

度差异过大．在神经网络中收敛速度慢甚至不收敛

的问题一直以来仍未得到解决．
［５］

本文所使用的方法是分段四阶多项式逼近的方

法，并且采用浮点运算器实现卷积神经网络的ｓｉｇ

ｍｏｉｄ激励函数．将ｓｉｇｍｏｉｄ分为多段，每段采用四

阶多项式逼近．这样既解决了资源开销的问题，在实

现方法上也简单易行．浮点运算与理论值基本一致，

偏差可忽略不计，计算所耗费的时间仅一个时钟

周期．
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除此以外，由于ｓｉｇｍｏｉｄ函数关于（０，０．５）对

称，因此，只需计算狓∈［０，＋∞）区间的函数输出

值．在输入大于约７．５时，函数输出接近于１，其与

ｓｉｇｍｏｉｄ函数理论值相差不大于０．０００１数量级．

４　激励函数实现方案

４．１　Ｍａｔｌａｂ拟合

Ｍａｔｌａｂ工具箱提供了ｐｏｌｙｆｉｔ函数，用户可用其进

行插值拟合并限定最高阶的次数．函数的返回值为按

照自变量阶数降序排列的每一阶系数．本文将正半轴

分为１１个子区间，各区间的拟合四阶多项式如表１

所示．

表１　四阶拟合ｓｉｇｍｏｉｄ函数多项式

区间 拟合多项式

［０，０．７）
犳（）狓 ＝０．００３２７狓４－０．０２２７５４狓３＋０．０００４８６狓２

＋０．２４９９５３狓＋０．５００００１

［０．７，１）
犳（狓）＝０．００５３０５狓４－０．０２７０７８狓３＋０．００３９８１狓２

＋０．２４８６６６狓＋０．５００１８５

［１，１．７）
犳（）狓 ＝０．００３８３６狓４－０．０２０３２２狓３－０．００７７２８

狓２＋０．２５７７１６狓＋０．４９７５５６

［１．７，２）
犳（）狓 ＝０．００１４６１狓４－０．００５０４８狓３－０．０４４７３２

狓２＋０．２９７７５８狓＋０．４８１２２４

［２，２．７）
犳（）狓 ＝－０．０００１０４狓４＋０．００７８４７狓３－０．０８４７１１

狓２＋０．３５３００２狓＋０．４５２５１８

［２．７，３）
犳（）狓 ＝－０．０００７２６狓４＋０．０１４２１９狓３－０．１０９２００

狓２＋０．３９４８９８狓＋０．４２５５９６

［３，３．７）
犳（）狓 ＝－０．０００７６８狓４＋０．０１４６８２狓３－０．１１１１０１

狓２＋０．３９８３２３狓＋０．４２３３２０

［３．７，６）
犳（）狓 ＝０．００１２９９狓３－０．０２３０２１狓２＋０．１３９３５２狓

＋０．７０９７８６

［６，７．５）
犳（）狓 ＝－０．００００４９狓４＋０．００１５２３狓３－０．０１８０２５

狓２＋０．０９６６狓＋０．８０１３１７

［７．５，９）
犳（）狓 ＝０．００００４５狓３－０．００１２４５狓２＋０．０１１６５３狓

＋０．９６３１７７

［９，＋∞）犳（）狓 ＝１

　　当输入为负时，因ｓｉｇｍｏｉｄ函数具有对称性，可得：

犳（）狓 ＝１－犳 －（ ）狓 ，狓＜０ （５）

如图４所示，输入值在０到９范围内，采样点间

隔为０．０００１．计算拟合多项式的函数值与ｓｉｇｍｏｉｄ

函数理论值的误差绝对值．由图像可知，在子区间边

界处出现误差极大值．尽管如此，误差极大值数量级

也仅达到１０－４．

４．２　ＦＰＧＡ工程实现

本文的实验平台为ｘｃ７ｖｘ３３０ｔＦＰＧＡ平台实现

神经网络浮点激励函数．目前广泛使用的神经网络

模型均涉及到大量浮点数运算［６９］，而Ｘｉｌｉｎｘ提供了

图４　拟合函数误差曲线

性能出色的浮点运算ＩＰｃｏｒｅ．其所使用的是ＡＸＩ４

Ｓｔｒｅａｍ总线协议及ＩＥＥＥ７５４浮点数标准，能够进

行高速流数据传输并对浮点运算单元实现分时复

用，适用于神经网络运算．

单个二次多项式硬件实现方案如图５所示．

图５　激励函数运算单元

其多项式表示为狔＝犪狓
４
＋犫狓

３
＋犮狓

２
＋犱狓＋

犲．激励信号狓输入到系数查找表中进行区间判定

并取得其对应区间的多项式系数，之后将信号狓及

其系数发送到总线上．由三个二输入乘法器得到

犪狓４，并且可以复用数据项狓２．因此，经过两个乘法

器便可得犫狓３，经过一个乘法器可得犮狓２和犱狓．最后

将每项分别输入到加法器中计算出最后ｓｉｇｍｏｉｄ函

数拟合值．正半轴的１１个子区间所对应的自变量系

数由ＬＵＴ查找表的方式存储．因激励函数关于（０，

０．５）对称，负半轴用式（５）换算即可．

５　实验结果分析

本文基于ＸｉｌｉｎｘＶｉｒｔｅｘ７系列ｘｃ７ｖ×３３０ｔＦＰ

ＧＡ板载晶振为１００ＭＨｚ的实验平台实现浮点激

励函数，并编写仿真测试文件．使用ＸｉｌｉｎｘＶｉｖａｄｏ

与Ｍａｔｌａｂ对浮点激励函数进行联合仿真，以及编译

运行业界广泛认可的ｃａｆｆｅ库的ｓｉｇｍｏｉｄ激励函数

进行测试．
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由于集成了浮点运算单元，ＦＰＧＡ浮点运算结

果如表２所示．在保留小数点后４位的情况下，误差

绝对值在０．０００１及其以下的数量级．而且，运算速

度上ＦＰＧＡ具有较明显的优势．本文ＣＰＵ采用４

核心８线程的Ｉｎｔｅｌ ＸｅｏｎＣＰＵＥ３１２３１ｖ３＠

３．４０ＧＨｚ作为测试平台．表３所示为ＣＰＵ的ｃａｆｆｅ

库输入８０００万条数据所需的运行时间与同数据集

下的ＦＰＧＡ运行时间对比数据．

表２　激励函数随机点的ＦＰＧＡ逼近结果

输入值 ＦＰＧＡ计算值 ＣＰＵ理论值 误差绝对值

０．２３ ０．５５７２ ０．５５７２ ＜０．０００１

０．６５ ０．６５７０ ０．６５７０ ＜０．０００１

０．７９ ０．６８７８ ０．６８７８ ＜０．０００１

０．９５ ０．７２１１ ０．７２１１ ＜０．０００１

１．４３ ０．８０６９ ０．８０６９ ＜０．０００１

１．６７ ０．８４１６ ０．８４１５ ０．０００１

２．２８ ０．９０７２ ０．９０７２ ＜０．０００１

２．５１ ０．９２４９ ０．９２４８ ０．０００１

２．８２ ０．９４３８ ０．９４３７ ０．０００１

２．９０ ０．９４７８ ０．９４７８ ＜０．０００１

３．０１ ０．９５３０ ０．９５３０ ＜０．００００

３．６９ ０．９７５６ ０．９７５６ ＜０．０００１

４．８３ ０．９９２１ ０．９９２１ ＜０．０００１

４．９８ ０．９９３３ ０．９９３２ ０．０００１

５．２６ ０．９９４８ ０．９９４８ ＜０．０００１

５．７８ ０．９９６９ ０．９９６９ ＜０．０００１

６．１３ ０．９９７８ ０．９９７８ ＜０．０００１

７．３９ ０．９９９３ ０．９９９４ ０．０００１

７．６６ １．００００ ０．９９９５ ０．０００５

表３　ＣＰＵ与ＦＰＧＡ平台的处理效率对比

平台 数据量 运行时间／μｓ

Ｘｅｏｎ○ＲＥ３１２３１ｖ３ ８０００００００ ３０６３０１４

ＸｉｌｉｎｘＶｉｒｔｅｘ７ＦＰＧＡ ８０００００００ ２６６６６７

　　Ｖｉｖａｄｏ仿真波形如图６所示．Ｘｉｌｉｎｘ提供的单

精度浮点运算ＩＰ性能十分出色并且实现了流水线

计算，具有高速高效的并行运算特性．因Ｖｅｒｉｌｏｇ语

法所限，图中输入狓为２．８２的ＩＥＥＥ７５４浮点十六

进制数表示４０３４７ＡＥ１，其十进制信号狓＿犱为２８２．

电路输出ｒｅｓｕｌｔ在下一时钟周期得到，其值浮点十

六进制表示为３Ｆ７１９Ａ９Ｅ，十进制信号ｒｅｓｕｌｔ＿ｄ为

０．９４３７６５５≈０．９４３８．

由图７所示的综合资源占用报告，可以发现ＩＯ

资源占用较大．在调用浮点运算单元时，若实际应用

没有很强的实时性要求，可适当调高运算器的延时，

可减少浮点运算单元对片内ＩＯ资源的占用．

６　结束语

本文介绍了卷积神经网络中常用的几种激励函数

的ＦＰＧＡ实现方案，并选择当前最广泛、普遍的ｓｉｇ

ｍｏｉｄ函数作为研究对象．在ＦＰＧＡ中采用分段逼近的

方法，并设计了运算电路，使用与ＣＰＵ版的ｃａｆｆｅ库相

同的单精度浮点运算单元进行浮点数运算，电路性能

达到一个时钟周期即可得到输出结果．通过ＦＰＧＡ的

并行运算效率与当前普遍得到认可的ｃａｆｆｅ开源框架

进行对比．实验结果说明，在相同数据集下ＦＰＧＡ在并

行度较高的浮点运算方面使用１００ＭＨｚ的时钟能够对

４核８线程的ＣＰＵ实现１１倍以上的加速．因此，ＦＰＧＡ

在深度学习领域具有广阔的应用前景．

图６　激励函数ＦＰＧＡ仿真

图７　ＦＰＧＡ并行浮点激励函数综合的资源
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