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摘　要：针对卷积神经网络模型ＺｙｎｑＮｅｔ现有ＦＰＧＡ实现版本中卷积运算单元并行度低，存储结构过度依赖片外

存储等问题，提出一种针对ＺｙｎｑＮｅｔ的ＦＰＧＡ优化设计．设计了双缓冲结构将中间运算结果放到片内以减少片外

存储访问；将数据位宽从３２位降为１６位；设计了具有６４个卷积运算单元的并行结构．实验结果表明，在ＩｍａｇｅＮｅｔ

测试准确度相同的情况下，本文所提出的设计工作频率可达２００ＭＨｚ，运算速率峰值达到１．８５ＧＭＡＣ／ｓ，是原

ＺｙｎｑＮｅｔ实现的１０倍，相比ｉ５５２００ＵＣＰＵ可实现２０倍加速．同时，其计算能效达到了ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ９７０ＧＰＵ的

５．４倍．
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１　引言

随着深度学习技术在众多领域的广泛使用，作

为其基础模型的卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕ

ｔｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）也越来越受重视，并被广泛应

用于诸多领域［１２］．

目前基于ＦＰＧＡ的卷积神经网络加速器已成

为业界热点，此前研究者在ＦＰＧＡ上实现的ＣＮＮ

多是１０层以内的小规模网络
［３４］，输入图像尺寸在

１２８像素×１２８像素以下，功能多为简单的图像分类

或识别．苏黎世联邦理工学院团队虽然基于

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ模型
［５］训练出了适合在ＦＰＧＡ上运行



　第８期 仇越，等：一种基于ＦＰＧＡ的卷积神经网络加速器设计与实现

的ＺｙｎｑＮｅｔ网络，并针对网络实现了ＦＰＧＡ硬件加

速，但在设计方案中卷积运算单元并行度较低，存储

结构过度依赖片外存储，导致计算速度对比ＣＰＵ

没有明显优势．

本文根据ＺｙｎｑＮｅｔ的网络特点及硬件方案中

存在的问题设计了一种高度并行的ＦＰＧＡ硬件架

构和卷积运算单元，与已有的ＺｙｎｑＮｅｔ实现及

ＣＰＵ、ＧＰＵ实现进行了性能及结果分析．

２　卷积神经网络和ＺｙｎｑＮｅｔ

２．１　卷积神经网络

ＣＮＮ作为一种多层神经网络，典型的网络结

构如图１所示．通常图像作为原始输入，经过交替

出现的卷积层提取特征和池化层子抽样后，得到

多张特征图，在网络的最后通过全连接层运算得

出结果．

图１　ＣＮＮ网络结构示意图

卷积层通过各种可训练的卷积核对输入数据进

行滤波，提取图像特征．卷积计算具体过程如下：取

特征图中与卷积核相同大小的区域和卷积核做对应

点的乘法，结果求和再加上偏置系数，经激励函数处

理后得到一个值，滑动卷积核不断进行卷积操作便

生成了特征图．常用激励函数有ＲｅＬＵ、Ｓｉｇｍｏｉｄ、

Ｔａｎｈ等，研究表明ＲｅＬＵ函数比Ｓｉｇｍｏｉｄ函数和

Ｔａｎｈ函数有更快的收敛速度
［６］．

ＲｅＬＵ：狔＝ｍａｘ（０，狓） （１）

池化层对卷积层的输出做子抽样操作，使网络

对图像的局部变换有一定自适应性，常用的池化有

平均池化和最大池化．平均池化是对狀×狀的抽样窗

口取平均值，如式（２）所示．

狓犾犼＝犳（
１
狀∑犻∈犕犼

狓犾－１犻 ＋犫
犾
犼） （２）

式中，犫犾犼是第犾层中第犼个特征图对应的偏置系数；

犳（狓）为激励函数，常用ＲｅＬＵ函数．

全连接层通常在网络的最后几层，这一层中每

一个神经元与上一层的神经元全部相连，这种全连

接使得权值数量非常多，因此目前多用全局平均池

化代替全连接，达到减少权值，提升运算速度的

效果．

２．２　ＺｙｎｑＮｅｔ网络及加速器

近年来涌现出许多优秀的ＣＮＮ网络模型，诸

如ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３等，这些模型

为了提高准确度，网络规模越做越大，然而２０１６年

发布的ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ模型，分类准确度接近ＡｌｅｘＮｅｔ

但权值规模缩小５０倍．

为了减少网络权值个数，ＺｙｎｑＮｅｔ同样使用了

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ定义的Ｆｉｒｅ模块，如图２所示．Ｆｉｒｅ模

块由ｓｑｕｅｅｚｅ层和ｅｘｐａｎｄ层组成，首先特征图经过

ｓｑｕｅｅｚｅ层１×１的卷积核卷积，然后生成的特征图

送入ｅｘｐａｎｄ层经１×１和３×３的卷积核分别计算，

最终结果合并便是输出．但不同的是ＺｙｎｑＮｅｔ将部

分ｓｑｕｅｅｚｅ层１×１的卷积核改为了３×３大小，这

样就可以在网络没有池化层的情况下，通过３×３的

卷积将特征图尺寸缩小．

图２　Ｆｉｒｅ模块示意图

ＺｙｎｑＮｅｔ具体的网络结构如表１所示．输入层

为ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集预处理后的３通道２５６×２５６大

小的图像，首先通过ｃｏｎｖ１层６４个３×３卷积核的

计算以及ＲｅＬＵ函数激活得到了６４张１２８×１２８的

输出，这一层计算量为２７Ｍ．然后上一层的结果经

由８个Ｆｉｒｅ模块和ｃｏｎｖ１０的计算输出为１０２４张８

×８的特征图，最后经全局平均池化得到了１０２４个

分类，将分类传输到Ｓｏｆｔｍａｘ分类器得出最终的图

像分类结果．

９６
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表１　ＺｙｎｑＮｅｔ网络结构

层名 输出数据
狊１×１
／步长

狊３×３
／步长

犲１×１和

犲３×３／步长
计算量

ｉｎｐｕｔ ２５６×２５６×３ － － － －

ｃｏｎｖ１ １２８×１２８×６４ ３×３卷积核／２ ２７Ｍ

ｆｉｒｅ２ ６４×６４×１２８ － １６／２ ６４／１ ７６Ｍ

ｆｉｒｅ３ ６４×６４×１２８ １６／１ － ６４／１ ４８Ｍ

ｆｉｒｅ４ ３２×３２×２５６ － ３２／２ １２８／１ ７６Ｍ

ｆｉｒｅ５ ３２×３２×２５６ ３２／１ － １２８／１ ４８Ｍ

ｆｉｒｅ６ １６×１６×５１２ － ６４／２ ２５６／１ ７６Ｍ

ｆｉｒｅ７ １６×１６×３８４ ６４／１ － １９２／１ ４８Ｍ

ｆｉｒｅ８ ８×８×５１２ － １１２／２ ２５６／１ ４１Ｍ

ｆｉｒｅ９ ８×８×７３６ １１２／１ － ３６８／１ ２９Ｍ

ｃｏｎｖ１０ ８×８×１０２４ １×１卷积核／１ ４６Ｍ

ａｖｇｐｏｏｌ１０ １×１×１０２４ － － － －

　　原有ＺｙｎｑＮｅｔ加速器为了充分利用ＦＰＧＡ的

硬件并行特点，实现了单个卷积核内部的并行和同

一卷积层中多个卷积核的并行．但是在一定程度上

限制了加速的性能．另外在存储结构中，原有Ｚｙｎｑ

Ｎｅｔ加速器将每一层的中间结果都缓存到片外，但

导致硬件设计流水线不能充分运行．同时，在每层计

算前和计算后都需要进行大量数据的传输，极大地

降低了ＦＰＧＡ的运行效率．

３　ＺｙｎｑＮｅｔ的ＦＰＧＡ实现方案

３．１　硬件整体架构设计

卷积神经网络层与层之间存在数据依赖，一般

很难做到层间并行，但是ＣＮＮ层内包含大量对不

同特征图的卷积运算，因此可以实现特征图间并行，

卷积核间并行以及卷积核内并行．另外ＣＮＮ各层

存在极高的相似性，可以复用单层的运算资源来实

现整个网络，因此设计了如图３的层串行硬件架构．

首先通过ＡＲＭ端配置相应层的控制寄存器，

随后经ＡＸＩ总线从外部存储器ＤＤＲ３中加载图像

到图像缓冲区，为了保持整个架构的流水操作，图像

缓冲区需要存下两张图像．虽然整个网络的权值过

大无法全部存储到ＦＰＧＡ片内，但是只要ＤＤＲ３的

ＩＯ带宽足够，就可以实现实时读取权值到权值缓冲

区．由于ＺｙｎｑＮｅｔ对权值带宽的最高要求为３．６

ＧＢ／ｓ，加上输入数据带宽和输出数据带宽，总带宽

要求为４ＧＢ／ｓ，ＺｙｎｑＸＣ７Ｚ０４５中ＤＤＲ３的ＩＯ带

宽为１２．８ＧＢ／ｓ，因此可以实时读取权值．另外偏移

量参数足够小可以直接存储到片内，共占用１６个

ＢＲＡＭ．

图３　整体硬件架构图

卷积运算模块是整个硬件架构的核心，由犖×

犕个ＰＥ单元以及特征图缓冲区组成．因为Ｚｙｎｑ

ＸＣ７Ｚ０４５中ＤＳＰ资源共计９００个，每个ＰＥ负责３

×３大小的卷积运算，所以最终设计了６４个ＰＥ，形

成８×８的并行卷积加速阵列．特征图缓冲区为双缓

冲结构，一个是工作缓冲负责存储上一层网络的运

算结果，另一个是结果缓冲负责存储本层网络的运

算结果．由于ＦＰＧＡ片内存储资源有限，因此设计

每４个ＰＥ共享２个缓冲，共计３２个特征图缓冲．

双缓冲结构使得网络中间运算结果不需要传输到外

部存储器，实现了层间数据复用，极大的提升了整个

网络的运算速度．然而ＺｙｎｑＮｅｔ中间运算结果最大

达到２Ｍ，双缓存就是４Ｍ，ＺｙｎｑＸＣ７Ｚ０４５片上存

储空间只有２．４Ｍ，根本无法在ＦＰＧＡ片内存下．

因此只能妥协将ｃｏｎｖ１，Ｆｉｒｅ２，Ｆｉｒｅ３这三层的运算

结果存储到ＤＤＲ３中，需要时再读回到片上，其它

各层运算结果直接存储到特征图缓冲区．

控制模块主要负责运算前的配置，各个模块间

的交互和运算过程中的控制．通过控制模块将

ｃｏｎ１０的运算结果从卷积运算模块传输至平均池化

模块，平均池化模块包含８个池化单元，每个池化单

元由三层加法树和数据缓冲构成．经过池化得到

１０２４个分类，将它们存储到输出缓冲区，再经由

ＡＸＩ总线传输至ＤＤＲ３中，最后用Ｓｏｆｔｍａｘ分类得
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出最终结果．整个硬件架构充分利用了ＦＰＧＡ片上

存储的特点，通过双缓冲策略，做到了最大化的数据

复用，减少了不必要的片外访存．

３．２　卷积运算单元设计

卷积运算模块作为整个结构的核心部分，每个

单元相对独立，结构相同，可充分发挥ＦＰＧＡ的并

行计算特性．具体设计如图４所示，每４个ＰＥ共享

１个图像寄存器，１个权值寄存器，１个偏移量缓冲

和１个ＰＥ控制单元，极大地节省了ＦＰＧＡ内部有

限的存储资源．

图４　卷积运算单元

图像寄存器采用典型的行缓冲设计［３］，为了支

持最大２５６×２５６的图像输入，行缓冲包括２５６×２

＋３个寄存器，但ＺｙｎｑＮｅｔ网络其他层输入图像较

小，因此行缓冲中实际存储的数据个数由ＰＥ控制

单元掌控．运算时数据通过控制模块串行输入到图

像寄存器，输入的同时实现了３×３的划窗操作，每

次从中选取９个数据分发至４个ＰＥ单元参与运

算．由于整个网络的偏移量足够小，可以直接存储到

片内，只需在ＦＰＧＡ上电时将偏移量加载到１６个

偏移量缓冲中，ＰＥ就可以实时读取数据，减少外部

存储访问．

单个ＰＥ负责９个卷积数据，９个网络权值，１

个来自特征图缓冲区的累加数据和１个偏移量的

计算，因此设计了１１个ＤＳＰ组成的４层乘加树．

第一层为４个乘法器，负责４对卷积数据和权值的

乘法计算．第二层与第一层采用级联方式连接，也

为４个乘法器，负责卷积数据和权值相乘的同时

累加第一层的结果．第三层为１个乘法器和１个加

法器，乘法器同样负责一对数据和上一层结果的

乘加运算，加法器负责上一层３个结果的加法运

算．第四层为１个加法器，负责偏移量或累加数据

与上一层２个结果的加法运算．最终结果经移位

操作调整为１６位，数据由ＲｅＬＵ函数激活后送至

特征图缓冲区．

为了支持网络的无间断流水运算，特征图缓冲

区分为工作缓冲和结果缓冲．计算第狀层时，首先从

存储着第狀－１层运算结果的工作缓冲中读取数据，

通过控制模块广播给各个ＰＥ单元，同时为了防止

数据丢失还需将广播数据写回到工作缓冲．随后ＰＥ

单元读取数据进行卷积操作，运算结果存储到结果

缓冲．如此调用多轮，直至第狀层全部计算完毕．值

得注意的是，最后一轮调用时数据无需写回，存储内

容为空的工作缓冲便是第狀＋１层计算时的结果缓

冲．双缓冲的结构减少了外部存储的访问，提升了整

个网络的运算速度，虽然由于ｃｏｎ１，Ｆｉｒｅ２，Ｆｉｒｅ３的

中间结果过大无法完整存储到特征图缓冲区，但是

针对中间输出特征图较小的网络模型，双缓冲更具

通用性．

３．３　计算精度优化

ＺｙｎｑＮｅｔ网络权值为３２位浮点数，在ＦＰＧＡ

中需要使用３个ＤＳＰ资源才能完成一次乘加操作，

但是针对１６位浮点数只需１个ＤＳＰ就能实现一次

乘加．并且在ＦＰＧＡ内存储数据，１６位浮点数比３２

位能够减少近一半的ＢＲＡＭ占用．通过检查每个网

络参数，发现将其转化为１６位浮点数基本不会损失

权值信息，对比实验也证实了降低精度对网络的识

别准确度影响极低．因此本文硬件设计中的图像输

入和网络权值全部采用ｈａｌｆ类型即半浮点数，这样

极大地提升了网络运算速度．

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

本文进行硬件设计的开发板为Ｘｉｌｉｎｘ公司的

ＺＣ７０６，它使用ＸｉｌｉｎｘＺｙｎｑＸＣ７Ｚ０４５ＦＰＧＡ芯片．

ＸＣ７Ｚ０４５芯片包含ＰＳ端和ＰＬ端，ＰＳ采用ＡＲＭ

双核处理器，ＰＬ端包含２１８６００ＬＵＴＳ的可编程ＦＰ

ＧＡ阵列．实验采用的测试集是ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集中

１００张２５６×２５６大小的图片，每个像素的取值范围

是０～２２５之间的所有整数，但在对图像的预处理过

程中，将像素值归一化为［－０．５，０．５］之间的浮

点数．
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为了对比本文提出的ＦＰＧＡ加速器和原有实

现，以及ＣＰＵ、ＧＰＵ实现的性能，实验采用了相同

的数据集和网络结构，但是所用的输入图像和网络

权值的精度不同，ＣＰＵ、ＧＰＵ和原有ＦＰＧＡ实现使

用ＺｙｎｑＮｅｔ提供的３２位浮点数，本文设计的加速

器使用１６位浮点数．另外，ＣＰＵ采用主频２．２ＧＨＺ

的低功耗ｉ５５２００Ｕ处理器，ＧＰＵ采用ＮＶＩＤＩＡ公

司生产的ＧＴＸ９７０，其存储器带宽为２２４ＧＢ／ｓ，存

储器容量为４Ｇ．

４．２　实验结果

２００ＭＨｚ工作频率下，本文设计的加速器和原

有加速器的ＸｉｌｉｎｘＺｙｎｑＸＣ７Ｚ０４５ＦＰＧＡ资源使

用情况如表２所示．虽然降低计算精度可以大幅减

少ＢＲＡＭ和ＤＳＰ的占用，但是节省下的资源用于

双缓冲存储和增加ＰＥ个数，因此本文设计的加速

器对比原有实现ＢＲＡＭ 降低２０％，ＤＳＰ无明显

变化．

表２　ＦＰＧＡ资源使用情况

模块
原有设计 本文设计

资源 比例／％ 资源 比例／％

ＬＵＴＳ １５５１９８ ７０．００ １３８１１２ ６３．１８

ＦＦＳ ９１９９７ ２１．０４ １８４４９８ ４２．２０

ＢＲＡＭＳ ９９６ ９１．３８ ７７８ ７１．３８

ＤＳＰＳ ７７１ ８５．６７ ７６８ ８５．３３

　　针对１００张２５６×２５６大小的图像进行分类的

计算速度如表３所示，其中ＣＰＵ和ＧＰＵ的实现代

码均为Ｃａｆｆｅ库．可以看出，本文设计的加速器只需

２７．２ｓ便完成了１００张图片的分类，每秒计算３．６８

帧，是原有加速器的１０倍，相比ｉ５５２００ＵＣＰＵ可

实现２０倍加速，但相对于 ＧＰＵ 在性能上没有

优势．

表３　计算速度对比

平台 图像数 时间／ｓ ＦＰＳ

ｉ５５２００ＵＣＰＵ １００ ５５１．４ ０．１８

ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ９７０ＧＰＵ １００ ５．２４ １９．０８

原有设计ＸＣ７Ｚ０４５ＦＰＧＡ １００ ２７２．３ ０．３７

本文设计ＸＣ７Ｚ０４５ＦＰＧＡ １００ ２７．２ ３．６８

　　ＦＰＧＡ在低功耗方面一直表现卓越，本实验使

用功耗仪测量了ＦＰＧＡ的功耗情况，ＣＰＵ和ＧＰＵ

的功耗采用其标称的功耗值．如表４所示，本文提出

的ＦＰＧＡ加速器其性能功耗比是ＣＰＵ的５５倍，和

ＧＰＵ相比也达到了５．４倍．

表４　功耗对比

平台 功耗／Ｗ 性能功耗比

ｉ５５２００ＵＣＰＵ ２１ ０．００８６

ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ９７０ＧＰＵ ２２０ ０．０８６７

原有设计ＸＣ７Ｚ０４５ＦＰＧＡ ７．８ ０．０４７０

本文设计ＸＣ７Ｚ０４５ＦＰＧＡ ７．８ ０．４７１３

５　结束语

本文针对ＺｙｎｑＮｅｔ模型现有的ＦＰＧＡ硬件实

现，提出了深度流水的加速器优化方案．通过双缓冲

结构将网络中间运算结果放到片内以减少片外存储

访问；设计了包含６４个卷积运算单元的硬件架构，

大幅提升网络并行度．在ＩｍａｇｅＮｅｔ测试准确度相

同的情况下，本文提出的ＦＰＧＡ加速器工作频率可

达２００ＭＨｚ，运算速率峰值达到１．８５ＧＭＡＣ／ｓ，是

原ＺｙｎｑＮｅｔ实现的１０倍，相比ｉ５５２００ＵＣＰＵ可实

现２０倍加速．同时，其计算能效达到了 ＮＶＩＤＩＡ

ＧＴＸ９７０ＧＰＵ的５．４倍．

为了进一步提高ＦＰＧＡ加速方案的性能，未来

的工作方向主要集中在优化硬件结构和训练网络权

值到８位定点数，并研究多个３×３卷积处理单元的

可重构，实现５×５和７×７等卷积运算，提升ＦＰＧＡ

加速硬件架构的通用性．
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