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摘　要：卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在各种计算机视觉应用中取得了巨大成功．本文研究

了卷积神经网络的并行结构，基于网络计算的多种并行特征，提出了ＣＮＮ前向传播过程在ＦＰＧＡ并行计算的架

构．实验结果表明，在１１０ＭＨｚ的工作频率下，该结构可使ＦＰＧＡ的峰值运算速度达到０．４８ＧＯＰ／ｓ，相较ＡＲＭ

ＭａｌｉＴ６２８ＧＰＵ平台实现２３．５倍的加速比．
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１　引言

卷积神经网络算法在机器学习领域越来越受欢

迎，并取得了突破性的成果，文献［１］提出大规模递

归神经网络ＧＰＵ的高效实现，并证明了该实现在

ＧＰＵ上的扩展性．文献［２］通过一系列的参数配置，

对基于ＧＰＵ的一系列ＣＮＮ开源实现进行全面比

较，分析潜在的性能瓶颈，并指出进一步的优化方

法．虽然ＧＰＵ具有高度并行计算能力，能较好的解

决计算速度问题，然而基于ＧＰＵ的视觉系统往往

存在功耗较高、体积较大和成本高问题．

为了提升计算能力的同时尽可能降低功耗，具

有大量阵列形式逻辑、运算单元的现场可编程门阵

列芯片则在尺寸上、功耗和并行运算方面有突出的

优势［３］．借助ＦＰＧＡ中丰富的逻辑资源和专用乘法

器、数字信号处理等资源实现的卷积神经网络，能高

度并行地执行算法中大量重复、独立的乘法和加法

运算．

本文基于ＦＰＧＡ根据模型特征，分析网络计算

的并行性特点，针对ＣＮＮ前向传播过程中不同层

设计出合适的并行与流水线结构，并且和已有的

ＧＰＵ的实现进行了比较，得到不错的结果．
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２　ＣＮＮ网络

２．１　ＣＮＮ网络架构

本文以实现 ＡｌｅｘＮｅｔ为例介绍ＣＮＮ网络架

构，如图１．该模型共８层，５个卷积层及３个全连接

层，每一个卷积层中包含了激励函数ＲｅＬＵ以及局

部响应归一化（ＬＲＮ）处理，然后卷积层Ｃ１，Ｃ２和

Ｃ５经过降采样（ｐｏｏｌ）处理．Ｃ１层有９６个１１×１１×

３卷积核，Ｃ２层有２５６个５×５卷积核，Ｃ３，Ｃ４层分

别有３８４个３×３卷积核，Ｃ５层有２５６个３×３卷积

核，全连接层ｆｃ６，ｆｃ７，ｆｃ８分别采用４０９６、４０９６、１０００

个神经元进行全连接，然后通过高斯滤波器得到最

终结果．

图１　ＡｌｅｘＮｅｔ网络架构

２．２　模型分析

表１是ＡｌｅｘＮｅｔ网络每一类型层计算复杂度

和内存占用量［４］．由表可知：

（１）对于单个输入图像进行分类时，ＣＮＮ操作

过程需要耗费大量计算资源，ＡｌｅｘＮｅｔ网络大概需

要１．４６ＧＯＰ．在所有的子层中，卷积层计算量是最

大的，占整个网络计算量９０％以上．

（２）网络权值参数约为２３０ＭＢ，需要占用大量

存储资源．在所有子层中，全连接层是存储最密集的

部分，占总数据量９０％以上．参数量远超过片上存

储容量，所有参数只能存储在外部内存中．

（３）整个网络中间结果约为５．３９ＭＢ，相比其

他参数的数据量非常少．

综上所知，我们可以利用ＣＮＮ中的潜在并行

性来提高执行过程的效率，尤其是卷积层．
表１　ＡｌｅｘＮｅｔ网络总结

层类型 卷积层 全连接层 其他层

运算次数（ＧＯＰ） １．３３ ０．１２ ０．００７

权重（ＭＢ） ８．９０ ２２３．６０ ０．０００

中间数据（ＭＢ） ３．０７ ０．０４ ２．２９０

３　ＣＮＮ加速器设计

３．１　并行性分析

（１）卷积窗口内部并行

图像内核卷积是卷积层的基本计算模式．在卷

积过程中，一个ｋ×ｋ的窗口向右下方扫描图像．每

次扫描执行ｋ×ｋ个乘累加操作．如图２（ａ），神经元

所连接到的前级单个卷积窗口（卷积核）内部ｋ×ｋ

个乘累加可以并行执行．图中Ｋｎｍ－Ｗｘｙ表示第ｎｍ

个卷积内核中第ｘｙ个权值．

（２）输入特征图内部卷积窗口间并行

如图２（ｂ），同一输出特征图上的不同神经元通

过相同的卷积窗口连接到同一输入特征图，神经元

间不存在数据相关性，得到每个神经元的ｋ×ｋ个

乘累加操作可以并行运算．

（３）输入特征图并行

如图２（ｃ），每个输出神经元所对应的乘加卷积

窗口一共有Ｎ个（Ｎ为输入特征图个数），即每得出

一个输出值需要进行Ｎ×ｋ×ｋ个乘加操作，这些不

同输入特征图上相同位置的卷积窗口运算可以并行

执行．

（４）输出特征图并行ｐＨａｍ

如图２（ｄ），不同输出特征图上同一位置的神经

元连接到前一层的卷积窗口是相同的，计算Ｍ个输

出特征图上同一位置的神经元需要进行Ｎ×Ｍ×

ｋ×ｋ个乘加操作，同样可以并行运算．

３．２　加速器架构

３．２．１　整体架构

加速器整体架构如图３．首先，从片外存储器加

载输入特征图参数通过共享存储的方式传数到各个

ＰＥ（ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅｍｅｎｔ，ＰＥ）的数据存储器；接着，

控制器加载卷积操作对应的像素参数与权值参数传

送到乘加模块；然后，乘加模块开始进行乘加操作计

算输出特征图像素值存储到对应寄存器中，通过邻

接互连方式传输到下个ＰＥ进行相应操作；最后，一

个周期完成后，再次通过邻接互连方式将卷积运算

结果从数据存储器中传送到片外存储器．

３３１
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图２　并行性分析

图３　加速器整体架构

３．２．２　ＰＥ结构

对于复杂的卷积操作，我们通过配置多个卷积

器，利用循环并行的方式实现．本文采用二维卷积器

设计，如图４．假设卷积窗口大小为ｋ×ｋ，则卷积器

配置一个ｋ×ｋ乘法阵列和ｋ×ｋ加法运算．另外，

有ｋ×ｋ个权值寄存器和ｋ×ｋ个像素寄存器分别

存放权重和像素值．除此之外，计算结果通过四个共

享寄存器以邻接互连方式传送到相邻ＰＥ实现数据

交互．

（１）卷积运算之前，像素值、权重值已经被存放

于数据ＲＡＭ中，通过寄存器调用，计算结果存储到

数据ＲＡＭ中，以备重新调用；

（２）当获取到相应参数时，卷积开始有效的乘加

操作；

（３）在一个循环结束后，寄存器会被更新，重新

取数进行相应计算，直到结束；

（４）当卷积窗口移动到右边缘时，窗口首先向下

再向右移动，重新从ＤＩＭ中取数．首先，将每一个块

的每一行首地址存放在一个寄存器中；然后，每向右

取一个数，每行首地址加一，直到取到块的最右边

时，取下一行的块，即每行首地址加块的大小（ｋ×

ｋ）．

图４　卷积器结构

３．３　卷积优化

ＡｌｅｘＮｅｔ网络共有１１×１１，５×５，３×３三种卷

积核，由于资源受限把１１×１１的卷积操作分配在一

个簇的１１个ＰＥ进行运算，每个ＰＥ有一个乘法器，

每个乘法器重复１１次乘加操作，运算结构如图５．

ＰＥ３３主要用于加载、存储数据和执行ＲｅＬＵ运算，

ＰＥ００～ＰＥ２２执行矩阵乘法和累加操作．首先，根据

相应配置命令信息从信息缓存器中读取出首条乘法

操作．当所需数据到达时，乘法操作被触发，ＰＥ００～

ＰＥ２２开始工作．乘法操作运行结束后，ＰＥ会自动

切换至下一条操作，ＰＥ００的计算结果发送给ＰＥ１０，

ＰＥ０１的计算结果发送给ＰＥ１１，ＰＥ０２的计算结果发

送给ＰＥ１２，ＰＥ０３的计算结果发送给ＰＥ１３，ＰＥ２０的

计算结果发送给ＰＥ２１，进行第一轮加法操作．当第

一轮加法操作完成时，ＰＥ１０的计算结果发送给

ＰＥ１１，ＰＥ１３的计算结果发送给ＰＥ１２，ＰＥ２１的计算

结果发送给ＰＥ２２，相应ＰＥ开始进行第二轮加法操

４３１
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作．当第二轮加法操作完成时，ＰＥ１１的计算结果发

送给ＰＥ１２，ＰＥ１２开始第三轮加法操作．最后，ＰＥ１２

的计算结果发送给ＰＥ２２，ＰＥ２２开始第四轮加法操

作，并通过ＰＥ２３将计算结果发送给ＰＥ３３．

图５　１１×１１卷积运算结构图

５×５卷积操作运算结构如图６，由图可知ＰＥ３３

用于加载、存储数据和执行ＲｅＬＵ运算，其他１５个

ＰＥ执行乘法运算和累加操作，每个ＰＥ执行一个乘

法，重复计算５次．当所有的乘法操作完成时，ＰＥ会

自动切换至下一条操作，ＰＥ００的计算结果发送给

ＰＥ１０，ＰＥ０１的计算结果发送给ＰＥ１１，ＰＥ０２的计算

结果发送给ＰＥ１２，ＰＥ０３的计算结果发送给ＰＥ１３，

ＰＥ２０的计算结果发送给ＰＥ２１，ＰＥ３０的计算结果发

送给ＰＥ３１，进行第一轮加法操作．当第一轮加法操

作完成时，ＰＥ１０的计算结果发送给ＰＥ１１，ＰＥ１３的

计算结果发送给ＰＥ２３，ＰＥ２１的计算结果发送给

ＰＥ２２，ＰＥ３１的计算结果发送给ＰＥ３２，相应ＰＥ开始

第二轮加法操作．当第二轮加法操作完成时，ＰＥ２１

的计算结果发送给ＰＥ２２，ＰＥ３２的计算结果发送给

ＰＥ２２，相应ＰＥ开始第三轮加法操作．当第三轮加法

操作完成时，ＰＥ２２的计算结果发送给ＰＥ３２，ＰＥ３２

进行第四轮加法操作．最后，ＰＥ２２的计算结果发送

给ＰＥ２３，ＰＥ２３进行第五轮加法操作，并将计算结果

发送给ＰＥ３３．

３×３的卷积运算结构如图７，ＰＥ３３用于加载、

存储数据和执行ＲｅＬＵ运算，ＰＥ１０～ＰＥ２３和ＰＥ３２

执行矩阵乘加操作．当所需数据到达时，乘法操作被

触发，ＰＥ１０～ＰＥ２３和ＰＥ３２开始工作．当乘法操作

完成时，ＰＥ会自动切换至下一条操作，ＰＥ１０的计

算结果发送给 ＰＥ２０，ＰＥ１１的计算结果发送给

ＰＥ２１，ＰＥ１２的计算结果发送给ＰＥ２２，ＰＥ１３的计算

图６　５×５卷积运算结构图

结果发送给ＰＥ２３，进行第一轮加法操作．当第一轮

加法操作完成时，ＰＥ２０的计算结果发送给ＰＥ２１，

ＰＥ２３的计算结果发送给ＰＥ２２，相应ＰＥ进行第二

轮加法操作．当第二轮加法操作完成时，ＰＥ２１的计

算结果发送给ＰＥ２２，ＰＥ２２进行第三轮的加法操作．

当第三轮的加法操作完成时，ＰＥ２２的计算结果发

送给ＰＥ３２，ＰＥ３２进行第四轮加法操作，并将计算结

果发送给ＰＥ３３．

图７　３×３卷积运算结构图

４　实验结果和分析

本实验使用Ｘｉｌｉｎｘ公司的ＩＳＥ进行硬件开发，

使用ＱｕｅｓｔａＳｉｍ１０．１ｄ进行仿真．ＦＰＧＡ使用Ｖｅｒ

ｔｅｘ－６系列ＸＣ６ＶＬＸ７６０器件，工作频率可以达到

１１０ＭＨｚ．

实验结果如表２，一个１１×１１×３卷积运算花

费１６６５个时钟周期，Ｃ１层生成５５×５５×９６个卷

积结果，总共需要４８３５１６０００个时钟周期数；一个
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５×５卷积运算花费４２８个时钟周期，Ｃ２层生成２７

×２７×９６×２５６个卷积结果，共需要７６６８００６９１２

个时钟周期数；一个３×３卷积运算花费２５０个时钟

周期，Ｃ３层生成１３×１３×２５６×３８４个卷积结果，Ｃ４

层生成１３×１３×３８４×３８４个卷积结果，Ｃ５层生成

１３×１３×３８４×２５６个卷积结果，所以Ｃ３层共消耗

４１５３３４４０００ 个时钟周期数，Ｃ４ 层共消耗

６２３００１６０００个时钟周期数，Ｃ５ 层总共消耗

４１５３３４４０００个时钟周期数．

文献［５］［６］都是基于ＦＰＧＡ实现，它们的处理

速度比我们的方法快很多，但是它们处理的数据少

很多．我们第一层输入３张特征图，输出９６张特征

图，第二层输入９６张特征图，输出２５６张特征图，而

文献［５］［６］第一层输入７张特征图，输出６４张特征

图，第二层输入８张特征图，输出１９张特征图等等．
表２　ＡｌｅｘＮｅｔ网络计算时间

层类型
文献［５］

（ｃｙｃｌｅｓ）

文献［６］

（ｃｙｃｌｅｓ）

本文

（ｃｙｃｌｅｓ）

Ｃ１ ３６０００ ３６６０２５ ４８３５１６０００

Ｃ２ ２５５０００ ２３７１８５ ２５５６００２３０４

Ｃ３ １６９０００ １６０２６３ １３８４４４８０００

Ｃ４ １２８０００ １２０１９８ ２０７６６７２０００

Ｃ５ ８５０００ ８０１３２ １３８４４４８０００

总和 ２００６０００ ９６３８０４ ７８８５０８６３０４

　　表３是ＦＰＧＡ芯片资源使用情况．表４是不同

实现方式的性能对比．文献［７］是通过ＡＲＭ Ｍａｌｉ

Ｔ６２８ＧＰＵ优化ＣＮＮ代码得到的结果．比较可知，

我们的方法是文献［７］的２３．５倍．
表３　ＦＰＧＡ逻辑资源利用统计表

逻辑器件 资源利用率

ＳｌｉｃｅＲｅｇｉｓｔｅｒｓ １５２８７／９４８４８０（１％）

ＳｌｉｃｅＬＵＴｓ ５２１５０／４７４２４０（１０％）

ＬＵＴＦＦｐａｉｒｓ １４３５４／５３０８３（２７％）

表４　性能对比

设备 ＯＰ／Ｓ［ＧＯＰ／Ｓ］

文献［７］（ＧＰＵ） ０．０２

本文（ＦＰＧＡ） ０．４７

性能提升 ２３．５×

５　结束语

针对计算密集型与存储复杂型的卷积神经网络

算法，提出了一种在资源有限的ＦＰＧＡ中并行实现

前向传播过程的方法．首先对ＣＮＮ每个类型层的

计算复杂度和存储占用进行分析，然后利用卷积层

的并行性提出了一种基于ＦＰＧＡ的并行结构，从而

提高卷积的计算速度．实验结果表明，在１１０ＭＨｚ

的工作频率下，该结构可使ＦＰＧＡ的峰值运算速度

达到０．４８ＧＯＰ／ｓ，与ＡＲＭ ＭａｌｉＴ６２８ＧＰＵ平台

相比实现了２３．５倍的加速比．
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