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摘　要：本文根据卷积神经网络特点，提出了一种基于ＦＰＧＡ的流水线并行加速方案，设计优化了卷积模块电路、

激活模块电路以及下采样模块电路，从而构建了卷积神经网络运算的ＦＰＧＡ基本单元．在网络结构和处理数据相

同的情况下，５０ＭＨｚ频率的ＦＰＧＡ计算效率为ＣＰＵ的８倍、ＧＰＵ的近５倍，而功耗则只占ＧＰＵ的２７．８％．
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１　引言

近些年随着硬件计算能力的不断提高，深度学

习在图像分类、目标检测［１］以及目标跟踪［２］等热点

研究领域得到了广泛的应用．其对于图像数据的处

理主要采用卷积神经网络［３］（ＣＮＮ）来实现，因此该

网络结构模型在深度学习中占有重要的地位．ＣＮＮ

以计算密集和资源消耗大著称，包含了大量独立重

复的乘法、加法运算以及下采样和激活等数据处理

过程，目前主要依托ＣＰＵ或者多块ＧＰＵ搭建的运

算平台进行开发．随着应用需求的逐渐多样化
［４５］，

不仅网络复杂度逐渐攀升，便携性的要求也日益增

高［６］．然而ＣＰＵ由于串行执行无法满足ＣＮＮ运算

中的并行性要求［７］，性能难以提升；ＧＰＵ则存在着

体积大和功耗大的劣势，无法将ＣＮＮ应用在小尺

寸、低功耗的嵌入式平台上．面对这种情况，现场可

编程门阵列（ＦＰＧＡ）具有大量并且丰富的阵列形式

的逻辑和运算单元，能以较低功耗高度并行地执行

ＣＮＮ中的密集运算．ＦＰＧＡ在尺寸，功耗以及并行

运算方面具有的显著优势，满足目前对ＣＮＮ运算

的要求，也符合未来的发展趋势．因此，研究ＦＰＧＡ

实现成为ＣＮＮ研究的热点话题
［８］．

本文通过对ＣＮＮ算法的详细分析，将其主体

运算层次划分为三个阶段———卷积、非线性激活以



　第１０期 刘志成，等：基于ＦＰＧＡ的卷积神经网络并行加速结构设计

及下采样，设计了与之相对应的ＦＰＧＡ功能模块并

进行了系统整合．

２　卷积神经网络模型介绍

卷积神经网络由于不需要对图像进行繁琐的预

处理，能自主学习图像特征并且有较强鲁棒性，因此

近些年在图像处理领域得到了广泛的应用．其网络

结构主要包括卷积层、激活层以及下采样层，下面对

三个功能模块依次进行介绍．

２．１　卷积层

卷积层是卷积神经网络中对图像特征的提取操

作，也是该网络中计算量最大的部分．其示意图如下

图１所示．

图１　卷积操作示意图

而其具体操作即为卷积层中的每个神经元与上

一层的局部感受感受野相连进行像素的加权求和，

其计算公式如下：

犡犾犼＝∑
犻∈犕犼

犡犾－１犻 犠
犾
犻犼 （１）

式中，犡犾犼表示第犾层中的第犼个特征图；犡
犾－１
犻 为上一

层的图像输入；犠犾犻犼为卷积核的权值．每当卷积窗口

完成一次卷积计算时，都会向右移动一个步长，一般

步长取值为１．当卷积窗口移动至行末时，会向下移

动一行并从左侧行始开始新的一行卷积直到完成整

个图像像素的卷积运算．可以发现其中存在高度并

行化的可能，借助ＦＰＧＡ的流水线并行结构设计就

可以在一个周期内完成一个卷积窗口内的全部乘法

运算，并在最短时间内完成后续累加运算．

２．２　激活层

由卷积层介绍可以看出其乘加运算为线性运

算，而线性模型变化性不强，表达力不够，故需要采

用非线性函数处理从而加入非线性变化．因此，激活

层的本质就是借助非线性函数增添非线性因素．如

式（２）所示：

犡犻犼＝犳（∑
犻∈犕犼

犡犾－１犻 犠
犾
犻犼） （２）

式中，犳（狓）为激活函数，而目前激活函数多采用以

下三种：

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数：

狔＝
１

１＋犲－
狓

（３）

Ｔａｎｈ函数：

狔＝
犲狓－犲－

狓

犲狓＋犲－
狓

（４）

ＲｅＬＵ函数：

狔＝ｍａｘ（０，狓） （５）

由于ＲｅＬＵ函数相比另两个函数具有更快的

收敛速度，更简易的实现以及缓解了梯度消失问题

的诸多优势，因此被广泛使用．本文也选择了ＲｅＬＵ

作为激活函数．

２．３　下采样层

卷积神经网络由于自身特性导致特征向量的数

目众多，极易发生过拟合的情况．从人体视觉系统使

用更高层次抽象表示图像特征达到降维目的受到启

发，构建下采样层对输入特征图进行压缩以及提取

主要特征．一般有最大值下采样以及均值下采样两

种方式，目前常用最大值下采样．本文也选择最大值

下采样方式，即从下采样窗口中挑选最大值进行特

征抽象，下采样窗口尺寸一般为２×２，如图２所示．

图２　最大值下采样示意图

３　功能模块的ＦＰＧＡ实现

卷积神经网络中存在大量独立重复并且可以并

行执行的运算，具体来说网络的一层中从每个输入

特征映射图到对应的输出特征映射图之间的计算都

是可以并行执行的，因此也更适合设计成ＦＰＧＡ电

路的功能模块．故下面依次介绍卷积、激活、下采样

三类最基本运算的电路设计以及模块之间的互联

交互．

３．１　卷积模块

卷积运算是卷积神经网络中的核心运算，其包

含了大量乘法与累加运算，消耗了大量的计算资源．

故需要利用流水线并行运算的思想，实现每个时钟

能产生一个卷积结果的吞吐量．

本文为此提出如下设计思路：即已知卷积核尺

１８
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寸为犓×犓，则将乘法运算分为等量的犓 组，而每

组的乘法和累加运算独立完成，最后再将犓组乘法

累加的结果并列相加即可．以３×３卷积为例，电路

设计即如图３所示．

图３　卷积运算电路示意图

如图３所示，像素数据以数据流的形式依次流

过三个移位寄存器；每个移位寄存器缓存图像一行

像素数据且末端连接三个寄存器用来缓存３×３卷

积窗口中的像素数据；待数据填满则并行计算９个

乘法运算，最后将每行乘法结果分别累加再并行相

加即可得到一个卷积窗口的运算结果．后续每移动

一位像素就可以将卷积窗口向右移动一位．这样的

设计相比ＣＰＵ使用了更多计算资源，同时也大幅

提高了计算效率．即一个周期可以实现９次乘法运

算和８次加法运算，与ＣＰＵ需要１７个周期才能完

成运算相比，单个卷积运算就可以加速１７倍．可以

预知当卷积核越大或流水线越深，此设计并行加速

的效果就越显著．

上述电路要完成预想功能还需要设计有限状态

机进行控制，考虑到与后续下采样模块的交互，因此

状态共分为以下四个模式：

（１）预填充：每个移位寄存器缓存原图像一行像

素，则当三个移位寄存器缓存原图像前两行像素外

加第三行部分像素使得第一个卷积运算窗口布满像

素则完成了预填充阶段；

（２）奇数行：由于采用最大值下采样，而下采样

窗口尺寸为２×２，因此寻找窗口中最大值应依序在

每一对奇偶行数据之间进行比较选取．故此模式需

指明奇数行状态．另外，此模式下需指明要求运算并

输出结果，与后续间隙模式进行区分；

（３）间隙：即当卷积窗口移至行末时，到移至下

一行行初的过程中处于间隙期，会输出无效值．故此

模式下不运算且不输出结果，而此模式的周期则为

卷积核尺寸减１的结果．具体演示如图４所示，灰色

区域为卷积窗口．

图４　间隙期演示图

（４）偶数行：设计此模式理由同奇数行，故不再

累述．同样需指明偶数行状态，并且指明要求计算并

输出结果．

需要补充的是，偶数行模式的下一步又是间隙

期．即奇偶行交替，中间夹杂着间隙期．易看出状态

的轮换有重复性，故设计两个计数器：其一控制状态

更替，即完成一次奇数行间隙期偶数行间隙期后，

计数器恢复奇数行时的初始状态从而实现循环；其

二则一直保持计数直到处理完整幅图像数据表明卷

积任务完成．

３．２　激活模块

由于激活函数选择了ＲｅＬＵ非线性函数，故本

文的激活模块只需对卷积模块电路输出的结果进行

正负值判定即可．当卷积窗口运算结果为正，则激活

后仍为原值；运算结果为负，则激活后为０．

３．３　下采样模块

本文选择了最大值下采样方式，即在２×２的下

采样窗口中选择最大值输出结果，因此本文提出如

下设计思路：依序在每一对奇偶行数据中分别从行

始至行末依序对每一对数据进行比较取较大值，待

比较完毕则将奇数行和偶数行的较大值依序互相比

较得到最大值．由于奇偶行比较操作相同，故图５以

奇数行为例展示比较流程图．（注：Ｄａｔａ即为卷积模

块经激活后输出的结果；一行中的数据位置用ＰＯＳ

变量表示，每两个比较，０代表第一个数据，１代表第

二个数据，０和１保持更替；Ｔｍｐ为寄存器暂存数

据；Ｄａｔａｏｄｄ［犻］变量为比较得到的较大值，犻始于０，

上限值取决于卷积窗口滑动一行产生的结果数的一

半，设定为犿．）

同理，偶数行会产生与之对应的Ｄａｔａｅｖｅｎ［犻］．

最后再将Ｄａｔａｏｄｄ与Ｄａｔａｅｖｅｎ每个位置的数据进

行比较取较大值，则可得到２×２下采样窗口的最

大值．

４　实验结果与分析

４．１　功能验证

本次实验中像素数据位数设定为１６位，不含符

号位；权值由于存在负数可能，故数据位数定为１６

２８
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图５　下采样单行内比较操作流程图

位，含１位符号位．实验利用Ａｌｔｅｒａ公司的Ｑｕａｒｔｕｓ

ＩＩ１１．１平台进行设计开发，ＦＰＧＡ开发板采用ＤＥ

４系列的ＳｔｒａｔｉｘＩＶＥＰ４ＳＧＸ７０ＨＦ３５Ｃ２开发板，利

用其自带 ＭｏｄｅｌＳｉｍＡｌｔｅｒａ进行功能仿真，而作为

对比实验，ＣＰＵ和ＧＰＵ的性能测试则是基于 Ｍｉ

ｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ平台进行．

功能验证实验为了便于观测结果，图像尺寸采

用６×６，卷积核尺寸采用３×３．如图６所示的图像

数据和卷积核数据．

图６　图像数据和卷积核数据

仿真波形如下图７所示．

图７　功能仿真波形图

如图７所示：第一行波形为时钟波形５０ＭＨｚ；第

二行波形为图像像素输入；第三行至第五行波形为卷

积模块一个卷积窗口中三行各自乘加的结果，可以看

出４个结果为一簇，中间有一段结果保持不变即为间

隙期；第六行波形即为卷积窗口三行并行相加的结

果；第七行波形即为经过激活后的结果；第八行和第

九行分别为奇数行和偶数行的Ｔｍｐ；第十行和第十

一行即为Ｄａｔａｏｄｄ［犻］，Ｄａｔａｅｖｅｎ［犻］，可以看出依次得

到了该行比较的较大值；ｏＲＥＳＵＬＴ则为最终结果，

可以看出整个电路功能正确．

４．２　性能对比实验分析

本次对比实验将功能验证实验中的卷积模块

以及下采样模块针对处理图像尺寸稍作修改，对

３２×３２的图像利用３×３卷积核进行卷积．其主频

设置为５０ＭＨｚ，则三个功能模块构成的基本运算

单元在单块ＦＰＧＡ开发板上资源消耗情况如下表

１所示．

表１　ＦＰＧＡ资源开销情况

模块 消耗资源 消耗占比／％

ＬＵＴＳ ７３１／５８０８０ １

ＢＲＡＭＳ ６４／６６１７０８８ ＜１

ＲＥＧＩＳＴＥＲＳ ６８９／５８０８０ ＜１

ＤＳＰＳ ９／３８４ ２

　　由表１看出开发板所拥有的计算资源远大于实

验损耗，资源消耗占比不大．同时，使用的逻辑计算

单元与寄存器资源较多．当复制该电路实现对多个

卷积核或多张图像并行处理时，资源消耗将迅速

增高．

表２则显示在ＣＰＵ、ＧＰＵ以及ＦＰＧＡ三种平

台下相同的算法结构模型对尺寸为３２×３２的相同

像素数据经过卷积、激活以及下采样的处理时间．算

法耗时包括图像数据的读取传输以及运算处理时

间．由表看出，运算效率与ＣＰＵ相比提高了８倍，与

ＧＰＵ相比也提高了近５倍．

表２　三种平台下运算效率对比

平台 运算量 耗时／μｓ

ＸｅｏｎＥ５２．８ＧＨｚＣＰＵ ３×３卷积＋激活＋下采样 １７５８

ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸＧＰＵ ３×３卷积＋激活＋下采样 １０６０

ＡｌｔｅｒａＳｔｒａｔｉｘＩＶＦＰＧＡ ３×３卷积＋激活＋下采样 ２１７

　　在电路功耗方面，本文采用ＱｕａｒｔｕｓＩＩ提供的

ＰｏｗｅｒＰｌａｙＰｏｗｅｒＡｎａｌｙｚｅｒ来测试能耗情况，并和

ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸＧＰＵ进行对比，如表３所示．
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表３　ＧＰＵ与ＦＰＧＡ功耗对比

平台 功耗／ｍＷ

ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸＧＰＵ １６８７

ＡｌｔｅｒａＳｔｒａｔｉｘＩＶＦＰＧＡ ４６９

　　可以看出本文实现的ＦＰＧＡ电路与ＧＰＵ相比

获得了近５倍的加速，但功耗只占了 ＧＰＵ 的

２７．８％．

５　结束语

本文依照卷积神经网络运算过程中的高并行度

的特点，借助流水线思想在ＦＰＧＡ上设计了卷积运

算模块电路，并且配合激活电路以及下采样电路从

而构建了卷积神经网络并行加速器的基本单元．根

据不同网络只需极少修改然后大量复制该基本单元

即可实现对卷积神经网络的硬件加速．经过Ｍｏｄｅｌ

Ｓｉｍ软件仿真之后，验证其功能正确．并且在ＦＰＧＡ

主频为５０ＭＨｚ的情况下，对３２×３２的图像进行３

×３卷积、激活和下采样的计算效率比ＣＰＵ提高了

８倍，比ＧＰＵ提高了近５倍．而在功耗方面，本文的

ＦＰＧＡ方案只有ＧＰＵ的２７．８％．故利用ＦＰＧＡ实

现对卷积神经网络的低功耗硬件加速将成为未来的

趋势．
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