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FPGA 实现卷积神经网络加速器①
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摘　 要　 卷积神经网络传统的应用平台是中央处理器(CPU)和图形处理器(GPU),其体

积和功耗不能适应轻量化的行业,轻量化的专用集成电路(ASIC)平台专用加速器的开发

成本又不能适应愈发复杂和深层次的网络结构。 针对上述问题,设计一种基于现场可编

程门阵列(FPGA)的卷积神经网络(CNN)加速器,既满足轻量化应用场景,又有低开发成

本的特性。 设计浮点加法器和浮点乘法器组合成卷积运算的基本运算单元,完成 16 bits
浮点数乘累加操作只需要消耗一个数字信号处理器(DSP)资源;针对 FPGA 运算特性设

计了基于 ReLU 函数的激活层模块;设计可调节并行度的各层模块,可根据平台资源在性

能、功耗和面积上取得平衡;设计用比较器简化的 SoftMax 模块。 实验结果表明,在 100
MHz 工作频率下,峰值算力可达 44. 8 GFLOPS,功率仅为 4. 51 W。
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0　 引 言

近年来,深度学习[1] 被广泛应用于安全防

护[2]、医疗康养[3-5]、自动驾驶[6-8] 等领域。 卷积神

经网络( convolutional neural network, CNN)是深度

学习中的一种重要架构。 目前,实现卷积神经网络

加速器的平台以中央处理器(central processing unit,
CPU)、图形处理器(graphics processing unit, GPU)、
专用集成电路(application specific integrated circuit,
ASIC)和现场可编程门阵列( field programmable gate
array, FPGA)为主[9]。 其中,CPU 受限于内存带宽,
计算 CNN 的大量数据时效率较低;GPU 拥有大量计

算核心和高速内存带宽,主要用于加速图像数据的

运算,在深度学习训练阶段的优势明显;ASIC[10-12]

是可以实现特定算法的加速器,在计算效率、功耗和

面积上表现最好;但是,ASIC 只能为既定的算法加

速,昂贵的开发成本不能适应愈发复杂和深层次的

网络结构。 相比之下,FPGA 具有高并行度、低功

耗、灵活编程和短开发周期等特点,这些综合优势使

FPGA 相较于其他 3 个平台更适合深度学习的前向

推理过程。
本文设计基于 FPGA 的卷积神经网络加速器,

神经网络结构为 LeNet-5[13],使用 Verilog 硬件描述

语言,数据格式为 IEEE 754 标准的 16 bits 浮点类

型。
近年来,已有许多对 FPGA 实现卷积神经网络

的相关研究。
文献[14]使用异构计算架构成功实现了目标

检测卷积神经网络的硬件加速。 方案选择软核

CPU 实例化在 FPGA 上,并通过 CPU 控制数据调

度,使 FPGA 能够实现卷积、ReLU 非线性激活、最大

值池化等算法的硬件加速。 通过按照特定方式排列

输入数据,实现了将多维卷积运算转化成一维卷积

运算,从而提高了数据并行度。 尽管该方案只能为

特定神经网络进行加速,但其成功地为硬件加速提
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供了一种可行的方案。 值得注意的是,一旦神经网

络结构发生改变,则需要重新搭建加速系统,无法应

对复杂多变的神经网络。
文献[15]提出的卷积硬件计算单元设计具有

可扩展性,可以在资源有限的情况下复用卷积计算

模块,同时采用对应数据分割的形式提高并行度,从
而显著提高了第 1 层卷积的计算速度。 然而,该方

案在卷积复用的同时会牺牲速度,因此在要求实时

性的应用场景中可能缺乏优势。
文献[16]设计了一个 2D 卷积算法,该算法采

用较少的寄存器、乘法器、加法器和控制模块,从而

节省了大量的硬件开销。 该算法使用块浮点

(block-floating-point, BFP)算法进行数据处理,数据

位宽选择 16 位和 8 位,相比传统的 32 位数据位宽,
可以至少降低 50%的资源开销。 但是,这种算法采

用较低精度的数据运算方式,因此不可避免地导致

识别精度下降。

1　 关键技术设计

1. 1　 浮点运算单元设计

在大多数对卷积神经网络加速器的硬件设计

中,采用量化后的 16 位[17] 甚至 8 位[18] 定点数作为

参数。 这样的设计虽然可以减少数据存储以及计算

量,但是不可避免地损失了精度。 于是,本文设计浮

点运算单元(processing element, PE),它由浮点加

法器和浮点乘法器构成。
浮点运算单元相对于定点运算单元的优势有:
(1)可以表示非常大或非常小的数值,以及小

数和分数。
(2)可以提供高精度的计算和表示,因为指数

位和尾数位的可变性。
(3)通过硬件的优化,在消耗一定资源的同时,

可以减少延时,且达到几乎等同于神经网络最优的

精度效果。
在浮点数加法器硬件电路设计中,为了减少资

源开销,设计预移位(pre-shifting)功能:如果 2 个操

作数指数不相等时,将较小的数值通过右移操作使

指数相等。
在浮点乘法器的设计中,有效数字的乘法运算

占运算时间的比重最大,因此,将指数计算与有效数

字计算并行,消去了指数计算时间,提高了计算效

率。
将浮点加法器串联在浮点乘法器后组成浮点运

算单元,并且加入 3 个寄存器用以寄存输入和输出。
1. 2　 并行度优化设计

卷积神经网络中的三维图像卷积运算是卷积神

经网络中的重点。 图像的三维卷积运算可以按不同

维度进行拆解,从而达到不同程度的并行度。 图 1
所示为卷积层多层嵌套循环模型图。

图 1　 卷积层多层嵌套循环模型图
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　 　 将图像卷积运算按照不同维度展开可以得到不

同的并行度。
(1)卷积核内的并行

卷积核内的并行是指在卷积运算中,对于每一个

卷积核内的元素,都可以独立地进行计算,从而加速

卷积运算。 具体来说,假设卷积核的大小为 K × K,
那么在卷积运算的过程中,可以同时计算卷积核内

的所有元素,而不需要逐个进行计算。 这种并行计

算的方式可以有效地提高卷积运算的速度。
(2)特征图内的并行

特征图内的并行是指在卷积神经网络中,一个

特征图与一个卷积核的卷积操作相当于将卷积核在

特征图上滑动计算卷积,同时参与计算的滑动窗口

的个数称为特征图内的并行度。
(3)输出通道间的并行

特征图与一个卷积核进行卷积运算后输出一张

二维的特征图作为输出特征图的一个通道。 同时参

与卷积计算的卷积核个数即为输出通道间的并行

度。
设计卷积核内全并行,特征图内的并行度根据

例化卷积运算单元调节,输出通道间的并行度通过

例化单通道卷积模块个数调节。 因此,本文设计的

加速器在卷积运算部分可以在各维度进行并行度调

节,适应不同网络结构,可重构性强。

2　 系统架构设计及具体实现

2. 1　 加速器系统总架构

本文设计的卷积神经网络硬件加速系统架构如

图 2 所示,系统主要由寄存器传输级( register trans-
fer level, RTL)描述的卷积神经网络加速器、直接内

存访问模块与处理器组成。 卷积神经网络加速器主

要负责卷积层、激活函数层、池化层、全连接层和

SoftMax 层的计算。 直接内存访问模块承担数据的

传输。 处理器的功能是通过配置总线为整个系统的

任务进行调度以及加速器中寄存器的配置。 存储器

用于存储输入图像数据、特征图缓存数据和输出结

果数据。
实验实现的卷积神经网络结构为 LeNet-5,该卷

积神经网络结构的卷积核大小均为 5 × 5,步长为 1,
池化方式采用平均池化,激活函数为 ReLU 函数。
输入图像尺寸固定为 32 × 32。

图 2　 卷积神经网络加速系统架构

2. 2　 可调并行度的浮点基本运算模块设计

LeNet-5 网络共有 3 层卷积层,每层卷积层的卷

积核种类分别为 6、16、120。
图 3 是浮点加法器结构图,运算数据为 IEEE

754 标准格式的 16 bits 浮点数,2 个输入记为操作

数 1 和操作数 2,输出为记为和。 按照 IEEE 754 标

准格式将 2 个输入操作数拆包为符号位、指数位和

尾数位。 在操作数 1 或操作数 2 的特殊情况下,和
分别为操作数 2 或操作数 1。 一般情况下,首先比

较 2 个操作数的指数部分,以指数大的数为标准,另
一个输入操作数通过右移指数差值个位数使指数相

等。 其次判断两输入的符号位,若符号位相同,则小

图 3　 浮点加法器结构图
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数部分直接相加;若符号位不同,则用正数减负数。
最后结果打包为 IEEE 754 标准格式输出。

图 4 是浮点乘法器结构图,2 个输入操作数分

别记为操作数 1 和操作数 2,输出记为乘积。 特殊

情况下,其中一个输入为 0 时,乘积为 0。 一般情况

下,首先用异或判断符号位是否相同,若相同则乘积

符号为正;若不同则符号位为负。 根据 IEEE 754 标

准,乘积的指数为操作数 1 的指数与操作数 2 的指

数的和,小数部分直接用一个乘法器相乘,乘积规则

化的同时调节指数位。

图 4　 浮点乘法器结构图

本文设计的浮点乘法器与浮点加法器组合成浮

点基本运算单元,如图 5 所示。 浮点乘法器输入 2
个 16 bits 的数据,浮点加法器把浮点乘法器的结果

与上一次累加的结果相加。

图 5　 浮点基本运算单元

设计的卷积运算单元如图 6 所示,其中例化浮

点基本运算单元,每个浮点基本运算单元运算需要

一个周期,根据卷积核的尺寸可以求出卷积运算单

元需要的周期数。

图 6　 卷积运算单元

设计的单通道卷积模块并行结构如图 7 所示,
其中例化卷积运算单元模块,通过改变例化卷积运

算单元模块的数量,可以控制单个卷积核对一个特

征图进行卷积运算的并行度。 通过滑窗选择模块将

输入特征图分割成与卷积核尺寸相同的多个滑窗

块,用于同时和卷积核计算。

图 7　 单通道卷积模块并行结构

本文设计多通道模块并行结构如图 8 所示,通
过增加例化单通道卷积模块的数量,可以让特征图

和不同卷积核同时进行卷积运算,提高了输出通道

的并行度。 卷积核选择模块从卷积核堆中选择需要

运算的卷积核。
2. 3　 激活层模块

本设计采用了 ReLU 函数作为激活函数。
ReLU 函数公式如式(1)所示。
f(x) = max(0, x) (1)
ReLU 函数图像如图 9 所示。
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图 8　 多通道卷积模块并行结构

图 9　 ReLU 函数图像

相较于 Sigmoid 函数和 tanh 函数,ReLU 函数具

有 3 个优势。 首先,它更贴近于生物学神经元的工

作方式。 其次,梯度下降和方向传播的效率更高,这
有助于避免梯度爆炸和梯度消失等问题。 最后,Re-
LU 函数的计算较为简单,不需要像其他复杂的激活

函数一样进行指数和幂函数运算,降低了资源开销。
根据 ReLU 函数,数据与 0 比较即可得到输出值。
2. 4　 可调并行度的平均池化模块设计

设计平均池化单元结构如图 10 所示,该单元由

3 个浮点加法器和 1 个移位寄存器组成。 当执行采

样区域尺寸为 2 × 2 的池化运算时,如图所示,将数

据 1 和数据 2 相加、数据 3 和数据 4 相加,再将 2 个

和相加,加法器 3 的输出结果进入乘法器与常数0. 25
相乘得到一个池化采样区的结果。

图 10　 平均池化单元

　 　 设计单通道平均池化模块并行结构如图 11 所

示。 通过改变实例化平均池化单元的数量,可以调

整池化采样的并行度。 在资源充足的情况下,可以

尽可能地提高并行度,以提高运算效率。 以 LeNet-5
网络为例,当处理一张尺寸为 N × N 的特征图时,最
大并行度可以达到 (N / 2) × (N / 2)。

图 11　 单通道池化模块并行结构

设计多通道平均池化模块结构如图 12 所示,通
过改变例化单通道平均池化模块的数量而改变同时

进行池化特征图的层数。 最大并行度即为特征图深

度。

图 12　 多通道平均池化模块并行结构

2. 5　 优化 SoftMax 模块设计以适应 FPGA 运算

LeNet-5 神经网络的全连接层后还有一层 Soft-
Max 函数,其作用是将求得的分类结果归一化,得到

每个分类的概率。 而实际应用中,只需要知道概率

最大的一个或者几个分类,并不需要关心其概率大

小,所以为了减少资源开销和提高运算速度,本设计

采用比较器选择出最大的一个分类来代替 SoftMax
模块。
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3　 实验结果分析

本实验在 Vivado 工具上进行仿真和综合,电路

最高工作频率为 100 MHz,在 Xilinx 的 Zynq UltraS-
cale + MPSoC ZCU104 开发板上进行验证。

Xilinx FPGA 开发板资源名称说明: 查找表

(look-up table,LUT);触发器( flip-flop,FF);数字信

号处理器(digital signal processing,DSP)。
以下对各模块的资源分配情况进行统计及分

析。
3. 1　 卷积单元模块

资源使用情况如表 1 所示,该模块使用 205 个

LUT,82 个 FF,1 个 DSP。
由此可以看出,对于 1 次卷积运算(1 块卷积区

域和 1 个卷积核的卷积过程),只需要使用 1 个 DSP
就可以实现。

表 1　 C 卷积单元模块资源统计表

资源 占用量 资源总量 占用百分比 / %
LUT 205 230 400 0. 09
FF 82 460 800 0. 02
DSP 1 1728 0. 06

3. 2　 单通道卷积模块

资源使用情况如表 2 所列,该模块使用 6137 个

LUT,4296 个 FF,28 个 DSP。
该模块的功能是将输入特征图的一个通道按卷

积核尺寸分割成一定数量的待卷积运算的块,其数

量可以自由调节。 当资源足够,可以增加例化卷积

单元的数量提高运算并行度。 本实验设置例化卷积

单元的数量为 28,即将输入特征图分割成 28 个待

卷积运算的块,同时进行 28 个卷积运算。

表 2　 单通道卷积模块资源统计表

资源 占用量 资源总量 占用百分比 / %
LUT 6137 230 400 2. 66
FF 4296 460 800 0. 93
DSP 28 1728 1. 62

3. 3　 多通道卷积模块

资源使用情况见表 3,该模块使用 98 192 个 LUT,
68 736 个 FF,448 个 DSP。

该模块的功能通过改变例化单通道卷积模块的

个数来改变同时输出特征图的通道数。 卷积核选择

模块从卷积核堆中选择即将进行卷积的卷积核。 在

资源允许的情况下,该模块可以通过例化更多的单

通道卷积模块,实现多个卷积核之间的运算并行度。

表 3　 多通道卷积模块资源统计表

资源 占用量 资源总量 占用百分比 / %
LUT 98 192 230 400 42. 62
FF 68 736 460 800 14. 92
DSP 448 1 728 13. 19

3. 4　 结果分析

在 100 MHz 工作频率下,计算输入特征图尺寸为

14 ×14 ×6,与 16 个尺寸为 5 × 5 的卷积核进行卷积

运算,例化的卷积单元模块个数为 28,单通道卷积模

块个数为 16,此时加速器峰值算力为 44. 8 GFLOPS,
功率为 4. 51 W。

本文的硬件加速器性能与 CPU、GPU 对比如

表 4所示,速度显著高于 CPU,功耗低于 GPU 2 个量

级。

表 4　 CPU、GPU 与硬件加速器性能对比表

平台
CPU

(i5 2500K)
GPU

(GTX 960)
本文研究

(ARM + FPGA)
频率 3. 3 GHz 1. 127 GHz 100 MHz

时间 / ms 42. 6 14. 1 21. 1
功耗 / W 45 235 4. 51

本文的加速器性能与其他研究的硬件加速器对

比如表 5 所示,文献[19]使用 16 bits 定点数,精度

要低于本文的设计,对比文献[20]的设计,本文的

能效比要高2. 15倍。

4　 结 论

　 　 根据本文实验部分的结果进行分析可以得出,
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表 5　 与其他硬件加速器研究比较表

性能 文献[19] 文献[20] 本文

平台 Zynq ZC706 Virtex7 VX485T ZCU104
量化方式 16 bits fixed 32 bits float 16 bits float
频率 / MHz 150 100 100

性能 137. 0 GOPS 61. 6 GFLOPS 44. 8 GFLOPS
功耗 / W 9. 63 18. 61 4. 51
能效比 /

(GOPS / W)
14. 22 3. 31 7. 13

本文设计的卷积运算单元资源开销极少,核心运算

单元 DSP 只需要 1 个。 并且可以通过调节单通道

卷积模块和多通道卷积模块中例化子模块的数量来

调节并行度,在不同资源的 FPGA 上平衡面积、功耗

和速度。
未来的研究方向如下:卷积核内的并行度对卷

积运算的效率提升有重要的影响,可以考虑脉动阵

列等方式使计算效率进一步提升;在数据传输上,可
以考虑增加 Ping-Pong 以减少数据存取带来的延时。
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Implementation of a convolutional neural network on an FPGA

ZHANG Liguo, HUANG Wenhan, JIN Mei
(School of Electrical Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao 066004)

Abstract
The traditional application platforms for convolutional neural networks are central processing unit (CPU) and

graphics processing unit (GPU), whose size and power consumption cannot be adapted to lightweight industries,
and the development cost of lightweight application specific integrated circuit (ASIC) cannot be adapted to increas-
ingly complex and deep network structures. To address the above problems, an convolutional neural network
(CNN) hardware accelerator based on field programmable gate array (FPGA) is designed to satisfy both light-
weight application scenes and low development cost. Design the floating-point adder and floating-point multiplier to
combine into the basic operation unit of convolutional operation, and complete the 16 bits floating-point multiply-ac-
cumulate operation only need to consume one digital signal processing (DSP) resource. An activation layer module
based on ReLU function is designed for the computing characteristics of FPGA. Designing modules at each layer
with adjustable parallelism allows for a balance between performance, power consumption, and area, depending on
platform resources. Design of SoftMax modules simplified with comparators. Experimental results show that the peak
arithmetic can reach 44. 8 GFLOPS at 100 MHz operating frequency with only 4. 51 W power.

Key words: field programmable gate array (FPGA), convolutional neural network (CNN), hardware accel-
erator, parallelism
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