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摘　要：针对应用于语音识别中的卷积神经网络，为了提高能耗比，将网络在ＦＰＧＡ中进行定制化实现，并通过

ＰＣＩｅ完成了ＦＰＧＡ与主机的交互．对该网络定点仿真结果表明，整体采用１６位定点计算可以在保证精度的情况

下有效地减少数据存储量和带宽要求．采用多种复用方式进行卷积层与全连接层的速度优化，并与流水线结构相

结合，提高系统了的吞吐率，在系统１５０ＭＨｚ的时钟频率下达到了３７１５ｆｐｓ的速度．
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１　引言

随着智能硬件的快速发展，以语音技术为基础

的语音识别技术越来越成为众多人机交互形式中的

一种重要手段［１］．卷积神经网络（ＣＮＮ）
［２３］通过将

权值共享与降采样相结合的方式，有效地减少了模

型的复杂度与网络参数的数量［４］，对于有局部相关

性和平移不变性的输入有很好的识别作用，由于语

音信号同时具备这两个特性，卷积神经网络被证明

能够有效应用在语音识别中［５］．另一方面，由于卷积

神经网络的运算密集性，如何高效快速地进行卷积

神经网络的计算显得尤为重要．ＣＰＵ无法有效利用

ＣＮＮ的并行性进行计算，ＧＰＵ的出现使得计算速

度更快［６］，但其功耗较高．ＦＰＧＡ具有高度并行和低

功耗等优点，因此其能显著的提高针对ＣＮＮ计算

的能效比．

本文利用ＣＮＮ的高度数据重复性以及规整的

运算方式等特点，实现了一个语音识别中的卷积神

经网络，通过分析模型特点，采用了流水线［７］结构，

并且对网络各层进行定单独设计，在ＤＥ５ａＮＥＴ开

发平台上对模型进行了定制化实现，通过卷积层内

复用、全连阶层共享控制模块、多个输入共同计算等

方式，在１５０ＭＨｚ的时钟频率下，达到了３７１５ｆｐｓ

的计算速度．

本文首先简单介绍了卷积神经网络中的计算，

然后在ＦＰＧＡ平台上实现一个语音识别中的ＣＮＮ

算法，并且将实现结果与该网络在ＧＰＵ上的运行

结果进行了比较．
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２　卷积神经网络模型基础

一个典型的ＣＮＮ包括一系列按顺序计算的

层，按照计算方式的不同被分为卷积层与全连接层．

２．１　卷积层与全连接层模型

通常，卷积层包含两个子层：卷积层与降采样

层；卷积层通过将卷积核在输入层上滑动进行卷积

计算后与该层的偏置相加得到该层的卷积结果，在

一个卷积层内包含多个卷积核，每个卷积核与输入

向量的卷积将作为该层卷积输出向量的一个平面，

通常卷积层可以用如下表达式［８］表示：

犗［狕］［狌］［狓］［狔］

＝犅［狌］＋∑
犆－１

犽＝０
∑
犚－１

犻＝０
∑
犛－１

犼＝０

犐［狕］［犽］［犝狕＋犻］［犝狔 ＋犻］

×犠［狌］［犽］［犻］［犼］

０≤狕＜犖

０≤狌＜犕　犈＝（犎－犚＋犝）／犝

０≤狔＜犈　犉＝（犠－犛＋犝）／犝

０≤狓＜犉

式中，犕 代表卷积核数量；犖 代表输入向量数量；犆

代表输入层或卷积核的深度；犎／犠、犚／犛、犈／犉分别

代表输入层向量、卷积核和输出层向量的高度和宽

度；犝代表将卷积核在输入平面上滑动一步的步长；

犅［狌］为每一个卷积核的偏置．

降采样层又叫作池化层（Ｐｏｏｌｉｎｇ），可以分为最

大池化（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）、均值池化（ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ）

等，本文实现的模型采用了最大池化，即在所选取数

据范围内保留最大值作为输出，该操作能显著减小

模型的体积与计算量．

对卷积层的输出进行非线性运算后作为下一层

的输入，非线性运算并不会改变计算尺寸的大小．

ＲｅＬｕ函数为其中一种，表示方式如下：

ＲｅＬｕ（狓）＝
狓，狓＞０

０，狓≤
｛ ０

全连接层为向量与权值矩阵的乘积再与偏置相

加后得到的结果与非线性运算相结合．若全连接层

的输入尺寸为１×犕，输出层的尺寸为１×犖，则权

值向量的尺寸为犕×犖．

２．２　本文实现的ＣＮＮ拓扑结构

本文实现的卷积神经网络模型如图１所示．该

网络是一个语音识别中声学模型的识别网络，整个

网络共有７层，其中２层卷积层５层全连接层，各层

包含的计算如下．

图１　本文所实现的卷积神经网络模型

　　第一层卷积层输入层尺寸为４０×１１×３，其中

４０为每一个声学单元提取的特征向量，１１表示１

个中心帧与前后５帧的组合，３表示当前帧的静态

特征加一阶、二阶动态特征的组合．该向量与１２８个

尺寸为９×８×３的卷积核进行卷积运算后得到尺寸

为３×３３×１２８的卷积结果，经过尺寸为１×３的最

大值池化操作后再进行ＲｅＬｕ得到卷积层尺寸为３

×１１×１２８的输出向量．

第二层卷积层的输入为第一层卷积层的输出，

与２５６个尺寸为３×４×１２８的卷积核进行卷积得到

尺寸为１×８×２５６卷积结果，直接经过ＲｅＬｕ后得

到第二层卷积层输出．

全连接层第一层的输入为第二层卷积层的输

出，将其展开为尺寸为１×１０２４的列向量后与２

０４８×１０２４的权值矩阵相乘得到一１×１０２４的列

向量，ＲｅＬｕ后得到该层的输出．

全连接层第二至四层结构相同，均是尺寸为１

×１０２４的列向量输入与１０２４×１０２４的矩阵相乘

得到１×１０２４的结果后经过ＲｅＬｕ得到输出．

第五层全连接层：尺寸为１×１０２４的输入列向

８３



　第９期 屈家丽，等：语音识别中卷积神经网络的ＦＰＧＡ实现

量与１０２４×１００９２的矩阵的相乘后加上对应偏置

即得到整个网络的输出，尺寸为１×１００９２．代表的

是输入帧可能对应１００９２个声学单元中的每一个

的概率．

３　卷积神经网络的ＦＰＧＡ实现

３．１　网络的整体分析

在ＦＰＧＡ中使用短的定点位数而非长的浮点

数能有效减小对于存储空间和数据带宽的要求．但

是过小的定点位数会导致准确率的严重下降［６］．为

了在保证一定精度的要求下尽可能地压缩数据位

数，本文首先在Ｍａｔｌａｂ中进行了定点位数的仿真，

将所有数据以不同的定点位数表示，通过输入测试

集进行计算，统计在不同的位数下网络的准确率．当

定点位数大于１４之后，准确率已经无明显上升趋

势，达到与在ＣＰＵ上运算相接近的准确率．由于２

的整数次幂的数据长度更适合在硬件系统中进行传

输与计算，因此将数据位数定在１６位．

整个网络在ＦＰＧＡ内部的实现采用流水线的

方式，以此来提高系统吞吐率．通过分析网络特点可

知，卷积层以少量的数据消耗大量的计算量而全连

接层需要消耗大量的存储空间，因此在网络的实现

中将卷积层的卷积核参数与网络的偏置存储在片上

存储单元中，将全连接层的权重参数存储在ＤＤＲ

存储器中．

图２所示为系统的整体结构图．在数据准备阶

段，在ＰＣ端将数据通过ＰＣＩｅ以ＤＭＡ方式传输至

ＤＤＲ．待数据准备好之后，ＰＣ将输入向量通过

ＰＣＩｅ以ＤＭＡ方式传输至片上存储单元，待得到计

算结果之后，再通过ＰＣＩｅ传输回ＰＣ端．

图３所示为一个包含了能完成乘累加，池化和

ＲｅＬｕ操作的数据处理模块的结构框图．在ＦＰＧＡ

内部通过控制逻辑（Ｃｏｎｔｒｏｌ）向存储单元（Ｍｅｍｏｒｙ）

发送数据读取命令，数据从存储单元送入数据处理

模块，在处理模块内进行卷积层或全连接层的计算，

计算完成之后将每层的输出数据写回至存储单元，

作为下一层卷积层或全连接层的输入．

模块内各部分的主要作用如下：

１、ＤＳＰ阵列负责进行输入数据与权值的乘法；

２、加法树（ＡｄｄｅｒＴｒｅｅ）将前级的乘积进行累

加，同时偏置经过移位对齐之后与累加结果相加．至

此在完成所有的乘累加操作．

３、池化与ＲｅＬｕ模块负责将前级得到的和进行

进一步处理后将输出数据进行截位后写回存储

图２　整体系统架构

图３　数据处理模块

单元．

为了能尽量提高能效比，在卷积计算中要着重

利用这种计算方式的高度并行性与数据重复性，它

们体现在：

（１）多个数据的乘加可以并行进行计算．

（２）若有狀个输入向量，每个卷积核与全连接权

值至少被重复使用狀次．

（３）在一层卷积层的计算中，若有犿个卷积核，

则该层的卷积输入向量至少被重复利用了犿次．

（４）在一次从输入至输出的计算中，为了得到

一个卷积层的输出层，若输出层的尺寸为犈×犉，则

每个卷积核被重复利用了犈×犉次．

在进行计算时若能充分用上述特点，则可以减

少对存储单元的读取次数并且提高计算速度．

３．２　卷积层的实现

本文实现卷积层的方式如图４所示
［８］，通过控

制逻辑每次分别取输入层与对应卷积核的一列送入

乘法器阵列中，将每一列乘法器得到的乘积相累加

得到对应列的部分和（犘ＳＵＭ）．乘法器数量由输入向

量和卷积核向量的行数决定，其中，乘法器阵列的行

９３
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数等于卷积核向量的行数，列数则等于输入向量的

行数减去卷积核向量的行数加一，这样的数据映射

将一列输入向量中的数据以Ｌ形顺序排列在卷积

核阵列的第一列与最后一行，再以对角线的方向进

行数据的复用．

图４　数据处理单元中的卷积模块

通过这样的数据映射，相当于只读取数据一次

就达到了卷积核的一列数据在输入向量的列方向滑

动的目的，实现了数据的重复利用．

以３×３的输入平面、２×２的卷积核平面为例，

卷积核滑动步长为１，卷积计算完成之后的输出为

一个２×２的向量．卷积核行数为２，输入向量行数为

３，则乘法器阵列尺寸为２×２，如图５所示，将输入平

面的第一列犃１１、犃２１与犃３１沿乘法器阵列边沿送入

乘法器阵列中，再以对角线的方式复用数据犃２１（由

于犃１１与犃３１刚好处于左上与右下的顶点位置，不需

要复用），卷积核平面的第一列犠１１，犠２１以水平复用

的方式送入乘法器阵列，将得到的乘积以列的形式

相累加得到两个部分和．

图５　数据在乘法器阵列中的排列方式

图６所示为不同时刻乘法器阵列的输入及处理

过程：

在狋时刻：输入向量的第一列（犃１１，犃２１，犃３１）与

卷积核的第一列（犠１１，犠２１）被读取，经乘法器阵列

计算后累加得到部分和犘ｓｕｍ１．１犘ｓｕｍ２．１．

在狋＋１时刻：将输入平面的第二列（犃１２，犃２２，

犃３２）作为输入，卷积核部分保持上一时刻的数据，

计算后得到犘ｓｕｍ１．２与犘ｓｕｍ２．２．

在狋＋２时刻：保持输入平面的第二列数据，卷

积核的第二列（犠１２，犠２２）被读取，将计算得到的部

分和与狋时刻得到的犘ｓｕｍ１．１ 与犘ｓｕｍ２．１ 相加得到

ｓｕｍ１．１，ｓｕｍ２．１．

在狋＋３时刻：将输入平面的第三列（犃１３，犃２３，

犃３３）作为输入，卷积核部分保持上一时刻的数据，

将计算得到的部分和与狋时刻得到的犘ｓｕｍ１．２ 与

犘ｓｕｍ２．２得到ｓｕｍ１．２，ｓｕｍ２．２，完成卷积计算．

图６　卷积乘法器阵列的处理过程

３．３　全连接层的实现

第二、三、四层全连接层具有相同的结构，即除

了处理的数据不同，它们具有相同的处理过程，因此

它们可以共享控制逻辑．

图７所示为第二到四层全连接层共享控制逻辑

的模块结构，这三层被分配有各自的输入存储单元

与权值存储单元，通过同一个控制模块发出统一的

控制信号，向三个输入存储模块与权值存储模块读

取数据，数据传输至数据处理模块进行全连接层的

计算，当数据处理完成之后写入至各自的输出存储

模块中，通过这样的方式节省了两层全连接层的控

制逻辑所需要的硬件资源．

３．４　数据的重用

当有多个输入向量时，可以通过对计算参数

与控制逻辑的重用来减少存储器的读取次数并降

低资源利用．如图８所示为同时计算２组输入向量

时的结构，２个数据处理模块共享一组数据读取控

制逻辑，每个数据处理单元均被分配有各自的输

入存储模块，控制模块向权值存储器与输入存储

器发出读取信号，读取数据之后输入数据传输至

对应的数据处理单元，而权值参数则作为统一的

输入进行复用，通过这样的方式每层将会进一步

减少５０％的控制逻辑所需要的硬件资源，同时计

算速度将提高一倍．
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图７　第二到四层全连接层共享控制逻辑

图８　当输入向量个数为２时，参数与控制模块的重用

４　ＦＰＧＡ资源利用总结与比较

本文使用Ｉｎｔｅｌ（原Ａｌｔｅｒａ）的ＱｕａｒｔｕｓＰｒｉｍｅ工

具进行硬件开发与测试，使用ＤＥ５ａＮｅｔ作为实现

平台，该平台使用的ＦＰＧＡ为 Ａｒｒｉａ１０１１５Ｎ２Ｅ１．

表１对比了不同的ＣＮＮ在ＦＰＧＡ上实现的性能情

况．在时钟频率为１５０ＭＨｚ的情况下，本文所实现

的ＣＮＮ的吞吐率为１５９．５ＧＯＰＳ．

表１　与其他ＣＮＮ在ＦＰＧＡ上实现的比较

Ｍａ［９］ Ｑｉｕ［６］ Ｏｕｒｓ

ＦＰＧＡ
Ｓｔｒａｔｉｘ

ＶＧＸＡ７

Ｚｙｎｑ

７０００ＸＣ７Ｚ０４５

Ａｒｒｉａ１０

１１５Ｎ２Ｅ１

频率／ＭＨｚ １００ １５０ １５０

数据精度／ｂｉｔｓ ８１６ １６ １６

网络参数数量／１０６ ７．５９ ５０．１８ １５．９９

吞吐率／ＧＯＰＳ １１７．３ １３６．９７ １５９．５

　　在表２中总结了ＦＰＧＡ电路板上的资源使用

情况，从表中可以看出，ＦＰＧＡ中的ＤＳＰ消耗比例

较大，其主要原因在于在卷积层的计算过程中需要

利用多个ＤＳＰ阵列进行并行计算．

表２　ＦＰＧＡ电路板上的资源消耗情况

资源利用 比例／％

ＬｏｇｉｃＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ １６４９０８ ３９

ＭｅｍｏｒｙＢｉｔｓ １７１６６２６４ ３１

ＤＳＰＢｌｏｃｋｓ ９８４ ６５

　　该网络在ＦＰＧＡ平台上的运行速度为３７１５

ｆｐｓ，功耗仅为１５．４３Ｗ，在ＮｖｉｄｉａＫ４０ｃＧＰＵ上运

行的速度为１９００ｆｐｓ，表３总结了网络在ＦＰＧＡ

与ＧＰＵ平台上的运行性能，从表３中可以看到，

在速度方面ＦＰＧＡ的计算速度将近为 ＧＰＵ的

２倍．

表３　与ＧＰＵ的性能比较

平台 计算速度／（ｆ／ｓ）

ＤＥ５ａＮｅｔ ３７１５

Ｋ４０ｃ １９００

５　结束语

本文根据卷积神经网络的计算并行性与数据的

高度重复性，实现了一种语音识别中的、基于ＦＰＧＡ

的卷积神经网络加速方案．通过分析定点位数对准

确率的影响，采用１６位定点数的数据精度．通过卷

积层内复用、全连接层共享控制模块、多个输入共同

计算等方式，设计并优化了卷积层与全连接层的硬

件映射方式，通过ＰＣＩｅ实现ＦＰＧＡ与ＰＣ的交互，

在１５０ＭＨｚ的频率下计算速度达到３７１５ｆｐｓ，在网

络结构相同的情况下，对ＧＰＵ和ＦＰＧＡ进行了计

算速度的比较，达到ＧＰＵ速度的两倍．

（下转第４６页）
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