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摘　要　随着边缘设备数据的增多和神经网络的不断落地应用,边缘计算为以云计算为核心的大数据技术分担了压力.现场

可编程门阵列(FPGA)因灵活的体系结构和低功耗,在边缘计算以及构建神经网络加速器中显示出优异的特性.但是,传统的

基于传统卷积算法的 FPGA 解决方案往往受到片上计算单元数量的限制.使用 Zynq作为硬件加速平台,对参数进行定点量

化,利用数组分区提高流水线运行速度.采用 Winograd快速卷积算法对传统的卷积进行改进,将卷积运算中的乘法运算转换

为加法运算,降低了模型的计算复杂度,极大提高了所设计的加速器的计算性能.实验表明,XC７Z０３５工作在１５０MHz时钟下

获得了４３．５GOP/s的性能,能效是 Xeon(R)Silver４２１４R 的１２９倍,是双核 ARM 的１５９倍.所提方案在资源和功耗受限的

情况下可以提供较高的性能,适用于网络边缘端对轻量级神经网络的落地应用.
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Abstract　Withtheincreaseofedgedevicedataandthecontinuousapplicationofneuralnetworks,theriseofedgecomputinghas
sharedthepressureonbigdatatechnologieswithcloudcomputingasthecore．Fieldprogrammablegatearrays(FPGAs)have
shownexcellentpropertiesinedgecomputingandbuildingneuralnetworkacceleratorsduetotheirflexiblearchitectureandlow
powerconsumption．ButtraditionalFPGAsolutionsbasedontraditionalconvolutionalgorithmsareoftenlimitedbythenumber
ofonＧchipcomputingunits．Inthispaper,Zynqisusedasahardwareaccelerationplatform,toquantizeparametersatafixed
point,andarraypartitioningisusedtoimprovepipelinerunningspeed．TheWinogradfastconvolutionalgorithmisusedtoimＧ
provethetraditionalconvolution,andthemultiplicationoperationintheconvolutionoperationisconvertedintoanadditionoperaＧ
tion,whichreducesthecomputationalcomplexityofthemodel．Thecomputationalperformanceofthedesignedacceleratoris
greatlyimproved．ExperimentsshowthatXC７Z０３５canachieve４３．５GOP/sperformanceunder１５０MHzclock,andtheenergyefＧ
ficiencyis１２９timesofXeon(R)Silver４２１４Rand１５９timesofdualＧcoreARM．Theproposedsolutionislimitedinresourcesand
powerconsumption．Itcanprovidehighperformanceandissuitableforthelandingapplicationoflightweightneuralnetworksat
theedgeofthenetwork．
Keywords　Edgecomputing,Hardwareacceleration,Lightweightconvolutionalneuralnetworks,Winograd,FPGA
　

１　引言

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)算
法在图像处理、分类识别、目标追踪等领域得到广泛的应

用[１].随着深度学习的普及和Caffe,Tensorflow,Torch等深

度学习框架的成熟,卷积神经网络模型的识别精度越来越高.
常见的卷积神经网络主要由卷积层、池化层、全连接层组成.
卷积层和池化层的主要功能是提取图像特征,全连接层通常

用于分类.比较有名的有:LeNetＧ５[２]手写数字识别卷积神经

网络,精度达９９％以 上;AlexNet[３]模 型 和 VGGＧ１６[４]模 型

突破了传统图像识别的精度;GooLeNet[５]和 ResNet[６]推动

了卷积神经网络的应用.但是卷积神经网络参数越来越多,
计算量逐渐增大,导致以云计算为核心的大数据处理技术难

以处理庞大的边缘数据.边缘计算技术的提出,为云计算提

供了有益补充.边缘计算是将应用、数据和服务从集中式网

络节点推向网络边缘,在靠近设备和数据源头,融合网络存储

应用核心能力的开放平台,就近提供智能服务[７].在计算资

源与内存带宽受限的情况下,边缘计算与卷积神经网络算法

前向推理硬件加速的研究引起了越来越多的关注.目前,用
于卷积神经网络加速的平台主要有３种:图形处理器(Graphic
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ProcessingUnit,GPU),它的软件可编程和多 CUDA 架构非

常适合于卷积神经网络的加速,但巨大的功耗使得其很难集

成到功耗有限的嵌入式平台[８];专用集成电路(Application
SpecificIntegratedCircuit,ASIC),具有高性能、低功耗的特

点,但其 设 计 周 期 长,制 造 成 本 高[９];现 场 可 编 程 门 阵 列

(FieldProgrammableGateArray,FPGA),具有低功耗、高灵

活性等特点,已成为研究卷积神经网络硬件加速最受欢迎的

平台.经过几十年的发展,FPGA在数字信号处理、复杂的密

集型计算领域得到了广泛应用[１０].同时大量的研究表明,基
于 FPGA 的 CNN 推理加速器能够以灵活的数据精度、较低

的功耗和较短的部署周期提供海量的计算资源[１１].设计高

性能的基于 FPGA 的 CNN 加速器的关键挑战之一,是充分

利用片上计算资源来加速卷积层中涉及的乘法累加运算,这
两层运算占大多数 CNN 总运算量的９０％以上[１２].因此,神
经网络加速器的优化重点是采取合适的卷积算法.目前卷积

算法的实现主要分为非快速算法和快速算法.非快速算法包

括空间卷积算法和通用矩阵乘法算法(GeneralMatrixMultiＧ

plication,GEMM);快速算法包括 FFT(FastFourierTransＧ
form)算法和 Winograd算法.虽然在 FPGA 的卷积实现中

非快速算法被广泛应用,但是空间卷积算法和通用矩阵乘法

都受到片上 DSP(DigitalSignalProcessing)数量的限制.为

了进一步提高加速器的运算速度,人们开始更加关注快速算

法[１３].相较于非快速算法,快速算法可以明显减少卷积操作

中的乘法次数,提高加速比.当应用 FFT和 Winograd算法

时,将输入的特征映射和滤波器转换到相应的域,进行逐元素

矩阵乘法(EWMM).例如,使用６×６输入块的 Winograd算

法可以将３×３滤波器的乘法次数缩减为传统卷积算法的

１/４,使用８×８输入块的 FFT算法可以将３×３滤波器的乘

法次数至少缩减为传统卷积算法的 １/３.文献[１４]表明,

Winograd快速算法和经典FFT算法可以显著降低算法复杂

度.当输入和过滤器大小相同时,基于 FFT 的卷积是最优

的,而基于 Winograd的卷积最适用于过滤器较小且stride为

１的情况.大多数流行的 CNN 模型在大多数层中使用较小

的过滤 器 尺 寸 (５×５ 或 更 小)进 行 卷 积[３Ｇ４,６].例 如,MoＧ
bileNet 和 YOLO 只 使 用 ３ × ３filters[４,１５],Resnet 和

Googlenet广泛使用３×３和５×５filters.本文基于卷积神经

网络结构,改进了一种基于 Winograd算法的面向边缘计算的

卷积神经网络加速模块,通过引入双缓冲机制,对数据读写进

行数组分区优化,实现加速模块各个部分的流水线运行;对权

重参数做动态定点量化处理,兼顾性能与资源消耗;引入

Winograd快速算法,降低计算复杂度,在性能效率与存储资

源消耗上取得较好的加速效果,处理网络边缘数据并进行卷

积神经网络硬件加速.

２　卷积神经网络结构

本文提出的轻量级神经网络,即参数量小、计算复杂度

低、对计算资源和功耗要求不高的网络.典型的轻量级网络

有LeNetＧ５,Xception和 MobileNet系列等.卷积神经网络基

本上已经成为用于各种计算机视觉任务的主导人工智能

(ArtificialIntelligence,AI)方法,例如图像分类[５]、人脸 识

别[１６]、语义分割[１７]和对象检测[１８].LeＧCun提出了一个现代

卷积神经网络LeNetＧ５,如图１所示.

图１　LeNet_５神经网络结构图

Fig．１　LeNet_５neuralnetworkstructurediagram

这个神经网络是一个７层的神经网络[１９],与同大多数神

经网络一样,如 AlexNet,GoogLeNet,MobileNet和 ResNet.

LeNetＧ５的基本结构也是由输入层、卷积层、子采样层(池化

层)、全连接层、输出层构成.下面针对这几个常用层对神经

网络结构进行介绍.卷积层是实现神经网络功能关键的层结

构之一,它通过卷积核对输入层的局部图片数据进行卷积操

作,识别并提取局部特征,在卷积滤波器之后使用激活函数解

决非线性问题,形成特征映射通道.卷积层在 CNN 中发挥

着很重要的作用,一方面是权重共享,同一个映射通道内的神

经元具有相同的参数,这极大地减少了 CNN 的参数总量.

在同一个特征图的不同空间位置,可能具有一些相同的特征,

如边缘、点、角度等.权值分配使 CNN 对位置和移动的敏感

度降低.另一方面,每个卷积运算的目标是一小块输入,因此

提取的特征保持有助于识别模式的输入的固有拓扑[２０].卷

积操作如式(１)所示:

Yj＝φ(Bj＋∑
n

i＝０
Wij∗Kj) (１)

其中,Yj代表的是卷积操作的输出结果,Bj代表的是偏差,Wij

是卷积核的内部参数,Kj是卷积层的输入,φ(􀅰)是激活函

数.激活函数之后一般是池化层,池化层的操作是降采样,目
的是进行特征提取,总结相邻池化单元的输出[３].常用的方

法有最大值池化和平均池化两种,以 ２×２的池化窗口为例,

最大值池化取窗口中的最大值,平均池化计算平均值.经过

２×２的池化操作后,输出特征图宽和高各为原来的一半,不
但提取了特征,还减少了参数量和计算量.

引入全连接层的目的是学习卷积层或最大池化层输出的

局部非线性组合[２１],减少特征位置不同对分类带来的影响.

全连接层的每一个结点都与上一层的所有结点相连,用来把

前边提取到的特征综合起来.由于其全相连,因此全连接层

的参数也是最多的,参数的存储需要占用很大的内存.全连

接层从计算特点上可以看作是一种特殊的卷积操作.输出层

用来给出最后的神经网络预测的最终结果,所以输出层的输

出神经单元一般是固定的.CNN 精度的显著提高,带来了巨

大的计算复杂度,因为它需要对特征映射内的所有范围进行

综合估计.面对如此巨大的资源和计算压力,GPU,FPGA和

ASIC等硬件加速器被用来加速 CNN.目前边缘计算设备大

多采用混合 CPUＧGPUＧDLA 的异构架构,相比于单 CPU 或

２２０８０００４５Ｇ２
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者单 GPU 的架构,降低了功耗,提高了算力,但考虑到功能

的迭代更新与应用场景的变换,FPGA 在可重构编程方面要

优于混合CPUＧGPUＧDLA的异构架构.

３　神经网络硬件加速

针对加速器结构的设计,一方面是对软件层面即卷积网

络的优化,大多数 CNN 模型的主要计算时间都花在卷积层

上,而大部分参数来自全连接层,如图２所示.

图２　LeNet_５各层运算时间占比图

Fig．２　ProportionofcomputingtimeforeachlayerofLeNet_５

卷积层的运算量占据整个神经网络运算量的９３％,而

卷积运算是频繁的乘累加操作.由于资源和带宽的限制,在

FPGA上实现CNN不是一种有效的做法[２２].因此从优化参

与运算的数据入手,本文提出对 CNN 参数动态定点量化的

FPGA实现.
在FPGA上,乘法的计算会消耗更多的资源和时钟,往

往是很慢的.一般的乘法需要借助FPGA中的 DSP来计算,

DSP的大小有１８bits×２５bits的乘法,如果两个浮点数较大,

则需要更多的乘法.采用 Winograd快速卷积算法,降低计

算复杂度,既可以节省 FPGA 的资源,也能取得不错的性能

表现.另一方面,是对硬件层面的优化.CNN 具有高度层次

化的多特征结构映射,其结构显示出高度的并行化.FPGA
使用可编程门阵列构建定制化处理单元,提供了低功耗和高

度并行化的工作流程[２３],非常适合探索更高效的并行化神经

网络加速电路.针对这一点,该文提出构建并行化 CNN 加

速电路的实现,在有限的资源和功耗的情况下,探索 HLS的

最大优化策略.

３．１　FPGA加速器结构

加速器采用 ARM＋FPGA的异构架构,其主要由 PS和

PL两部分组成.系统采用共享内存方案,实现了CPU与FPＧ
GA之间的数据和指令通信.系统的整体架构如图３所示.

图３　轻量级神经网络加速器架构

Fig．３　Lightweightneuralnetworkacceleratorarchitecture

　　PS内部的 CortexA９处理器的任务是将网络参数的特

征映射输入到 DDR 缓冲器中,并通过 AXI４_Lite总线 MasＧ

ter端访问 FPGA 加速器的状态寄存器并发送控制信号.PL
部分的 DMA 通过 AXI_Stream 总线访问 DDR,获取特征图

及其卷积滤波器参数,并将这些数据缓存在片上 RAM(Input

Buffer)中,WinogradConv模块负责对数据进行 Winograd变

换.为了后续 ReLu和 Pool的顺利进行,卷积结果经过反变

换后向下传递.池化后的结果输出到 OutputBuffer单元,方

便进行下一次运算.

本文提出的轻量级神经网络加速器是由 VivadoHLS

２０１８．３生成的.硬件描述语言可以将 C 语言程序转换成现

场可编程 门 阵 列 所 需 的 RTL 电 路.硬 件 架 构 在 Vivado

２０１８．３中构建.加速平台是在 XilinxZYNQ 板上开发的,主

芯片为 XC７Z０３５Ｇffg６７６Ｇ２.

本文着眼于轻量级卷积神经网络的落地应用,在资源和

功耗受限的情况下实现神经网络的推理过程.主要创新有以

下几点:

(１)面向边缘计算,引入 Winograd算法的同时,利用双缓

冲机制和资源复用等技术,优化卷积过程中的数据缓存和数

据传输速度;

(２)分析不同卷积层权重和偏置的数据范围,合理使用

HLS工具提供的优化指令实现动态定点量化并显著提高加

速器性能,提供准确推理结果的同时兼顾性能与资源消耗.

３．２　参数定点化

降低数据精度,对 NN 的参数进行量化,是提高 NN 加

速器计算效率的有效方式[２４].基于 C 的原生数据类型以 ８
位为边界(８位、１６位、３２位、６４位),虽然有规定好的数据类

型和数据位宽,变量可以方便地进行数值传递和数据操作,降

低代码的出错率,但是对硬件而言,这样的数据过于死板,浪

费存储空间的同时也会降低硬件的运行效率.以一个实际位

宽为１８∗１８的乘法器为例子,若在 HLS中声明的数据类型

是３２bit的浮点数,那么对应的输出就要声明为６４bit.HLS
的综合结果显示,一个３２bit浮点数的乘法器占用的资源是

定点数的４倍.所以在 FPGA 中用３２bit来描述１８bit是相

当浪费资源的.使用浮点数,与任意精度定点数的效果对比

如表１所列.
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如表１所列,通过选择任意精度定点数,可以凭借不多的

资源获得近乎相同的精度,同时还可以工作在更小的时钟周

期下,改善数据吞吐率与运算速度.基于硬件有限的存储资

源与逻辑资源,进行大规模的浮点运算是不现实的,因此选择

一种合适的定点化方案,以较少的资源实现高效运算,同时

降低数据精度的损失,就显得极为重要.位宽、溢出、量化

模式的具体描述信息都可以使用 HLS提供的任意精度定

点运算ap_fixed‹W,I,Q,O›进 行 设 置.任 意 精 度 定 点 数

据类型的主要优势在于有助于 HLS综合出更高质量的硬

件.HLS提供了多种量化模式与溢出模式.如量化模式

AP_RND,将值四舍五入到特定 ap_[u]固定类型的最接

近的可表示值;溢出模式 AP_SAT 使值饱和,从而在溢出

时达到最大值,在负溢出的情况下为负最大值.以 LeNetＧ
５模型为例,统计训练好的网络权重.因为卷积神经网络

各层权重之间有差异,所以本设计以层为单位进行数据的

定点量化.确定 LenetＧ５网络的第一层权重的最小值和最

大值分别为－０．３６５２３５６和０．１６３０５４２９,采用８bit的量化

方式.结合图４所示的资源消耗对比情况,第一层卷积选择

８bit量化方式可以最大限度地减少精度损失带来的推理准确

率影响.

表１　浮点数与任意精度定点数的对比

Table１　ComparisonoffloatingＧpointandarbitraryＧprecision
fixedＧpoint

timing/ns latency/ns DSP４８E FF LUT
float ８．４３ ２ ４ ３ １
fixed ５．０９ ０ １ ０ ０

图４　不同精度数据消耗资源对比

Fig．４　Comparisonofresourceconsumptionwithdifferent

precisiondata

３．３　数组分区改善流水线

在实际综合的过程中,某些 Loop无法达到预先指定的初

始时间间隔(II),从而影响加速器的计算性能.上述现象往往

是由数组导致的,数组作为最多只含有２各数据端口的 RAM
来实现.内存端口受限,无法同时读取同一个 RAM 块上的多

个数据,这会限制神经网络这种读写(加载/存储)密集型算法

的吞吐量.针对这种现象,本文用 HLS提供的 ARRAY_PARＧ
TITION数组分区指令对目标数组采取 Complete方法分区,如
图５所示.通过将数组(单一块 RAM 资源)拆分为多个更小的

数组(多个 RAM 块)增加端口数量,有效改善带宽.

图５　数组分区优化示意图

Fig．５　Arraypartitionoptimizationdiagram

３．４　Winograd快速卷积算法

Winograd卷积是一种新的 CNN 快速算法,是一种基于

中国余数定理的快速卷积算法.Winograd算法通过输入图

和卷积核上的一系列变换,用加法计算来代替乘法运算次数.

以一维 Winograd算法为例,对于一维的卷积过程 F(m,r)

(其中,m 为输出矩阵尺寸,r为滤波器尺寸),将输入特征图

和卷积核转换到 Winograd 域进行计算,降低乘法复杂度.

对于F(２,３),假设输入数据为x＝(x０,x１,x２,x３),卷积核为

w＝(w０,w１,w２),输出数据为y＝(y０,y１),则具体过程如下:

F(２,３)＝
x０ x１ x２

x１ x２ x３
[ ]

w０

w１

w２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

F(２,３)＝
m１＋m２＋m３

m２－m３－m４
[ ] ＝

y０

y１
[ ]

(２)
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其中,m 的值如式(３)所示:

m１＝(x０－x２)y０

m２＝(x１＋x２)
(y０＋y１＋y２)

２

m３＝(x２－x１)
(y０－y１＋y２)

２

m４＝(x１－x３)y２

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(３)

通过整理式(２)可得:

Y＝AT[(GW)☉(BTX)] (４)

对于二维卷积过程F(m×m,r×r),其中r×r代表的是

卷积核矩阵的大小,m×m 代表的是输出矩阵的大小,式(４)

可以推广到二维卷积:

Y＝AT[(GWGT)☉(BTXB)]A (５)

式(５)即为 Winograd二维卷积计算公式.其中 X 为输

入特征图,W 为卷积核,☉为对应位置相乘运算,AT,BT,G
分别是输出转换矩阵、输入转换矩阵和卷积核转换矩阵.参

数矩阵如下:

AT＝
－１ １ １ ０

０ １ －１ －１[ ]

BT＝

１ ０ －１ ０

０ １ １ ０

０ －１ １ ０

０ １ ０ －１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

G＝

１ ０ ０

１
２

１
２

１
２

１
２

－１
２

１
２

０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(６)

将最小１D算法F(m,r)嵌套于自身,得到最小２D 算法

F(m×m,r×r).Winograd算法的计算过程如图６所示.

对于二维卷积,由于式(６)中的变换常数矩阵的值都为

１,０,－１,可简单地通过符号位取反和取零代替乘法.WinoＧ

grad算法的乘法次数如式(７)所示:

μ(F(m×m),(r×r))＝μ(F(m,r))μ(F(m,r))

＝(m＋r＋１)(m＋r－１) (７)

相对于传统的滑动卷积所需的 m×m×r×r次乘法,

Winograd算法所需的乘法次数下降到了(m＋r－１)×(m＋

r－１)次.对于 F(２×２,３×３),Winograd算法只需要 １６ 次

乘法,而传统的卷积算法则需要 ３６次乘法,传统卷积算法的

乘法次数是 Winograd算法的２．２５倍.Winograd 的伪代码

如算法１所示.

算法１　Winograd快速卷积伪代码

输入:In[M][H][W],K[ki][ko]

输出:Out[N][R][C]

１．forrow＝０;row＜H;row＋＝１do

２．　forcol＝０;col＜H;col＋＝１do

３．　　forki＝０;ki＜M;ki＋＝１do

４．　　　forko＝０;ko＜M;ko＋＝１do

５．　　　Winograd(In,K,Out)

６．　　endfor

７．　　endfor

８．　endfor

９．endfor

１０．Winograd(In,K,out){

１１．　　　U＝BTInB;

１２．　　　V＝GKGT;

１３．Out＝AT[UV]A;}

图６　Winograd的计算过程

Fig．６　CalculationprocessofWinograd

４　实验与结果分析

４．１　实验环境

本文所测试的卷积神经网络是 LeNetＧ５,采用 Winogard
快速卷积算法和流水线并行优化的基本设计思想,以 Xilinx
公司的 ZynqZ７０３５芯片为设计平台,使用 HLS 高层次开发

工具搭建加速器电路.ZYNQ 芯片的 PL 端工作在１５０MHz
的频率下.CPU 平台使用的是 DELL 塔式服务器Intel(R)

Xeon(R)Silver４２１４R CPU ＠ ２．４０GHz,６４GB 内 存.

ZYNQ 平台的双核 ARM CortexＧA９ 工作的时钟频率是 ６６７
MHz.使用 VivadoHLSv２０１８．３对加速器进行综合优化与

布局布线.

４．２　资源耗费评估

经过综合优化后,资源消耗情况如表２所列.卷积运算

是乘法密集型计算,主要是将消耗 DSP资源作为评估资源利

用率的主要因素.BRAM 资源主要用于实现对计算数据的

缓存,例如 AXI总线接口数据的缓存,以及图片输入数据的

缓存等.

表２　FPGA资源耗费

Table２　FPGAresourceconsumption

Resource Avaliable Utilization Utilization/％
DSPs ９００ ６４９ ７２．１１

BRAMs ５００ ８１ １６．２
LUTs １７２×１０３ ７０．７×１０３ ４１．１４
FFs ３４４×１０３ ５４．８×１０３ １５．９４
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４．３　性能对比

为了进一步评估加速电路的计算性能,将本研究与近年

的 CNN 加速器进行对比.

如表３所列,由于各个文献中使用的评估板和运算资源

都有区别,数据精度和时钟频率也有差异,因此本文使用计算

密度(单个 DSP下的有效算力)来评估性能.文献[２５]数据

位宽大,加速器的效率受到带宽影响,整体性能较低.文献

[２６]设计了一个能适应３×３和７×７的卷积核,但对卷积层

和全连接层衔接部分的设计不够精简,限制了计算速度的提

升,降低了计算资源的利用率,所以性能仅１８．８GOPS.与其

他工作对比,本文提出的方案在单个 DSP上的计算密度和整

体的计算性能均优于其他方案.综上所述,本文采用的方案

极大地减少了卷积运算中的乘法运算数量,提高了加速器的

计算性能.

表３　相关工作比较

Table３　Comparisonofrelatedworks

文献[２５] 文献[２６] 文献[２７] 本文方案

Device SX２４０t ZC７０６ XC７Z０４５ XC７Z０３５

Frequency/
MHz

１２０ ２００ １５０ １５０

Precision ３２bitfixed ３２bitfixed １６bitfixed １６bitfixed

Performance/
GOPS

１６．０ １８．８ ２３．１８ ４３．５

GOPS/DSP ０．０１５ ０．０２３ ０．０２６ ０．０６７

如表４所列,与 CPU 平台相比,ZynqZ７０３５ 的能效是

Xeon(R)Silver４２１４R 的 １２９ 倍,是 ARM 能效的 １５９ 倍左

右.通过 AIDA６４专业软件测得 Xeon(R)Silver４２１４R 的

峰值功是５７W 左右.４８核的处理单元,计算性能强,计算时

延较短,但是功耗较高,导致能效低下.ARM 刚好相反,功
耗较低,也导致了计算性能的不理想.本设计使用 ARM＋
FPGA 的异构加速器结构,降低了功耗的同时,有效缩短了卷

积神经网络的计算时间.

表４　与CPU的功耗和性能对比

Table４　ComparisonwithCPUpowerconsumptionandperformance

Xeon(R)Silver
４２１４R

ARM_A９ XC７Z０３５

frequency/MHz ２４００．００ ６６６．６７ １５０．００

Power/W ５７．００ １．８０ ４．５６

PerformanceGOP/s ４．２０ ０．１１ ４３．５

结束语　轻量级卷积神经网络的加速器设计主要受边缘

端计算资源与功耗的限制.本文以 LeNetＧ５卷积神经网络算

法为例,设计并实现了一种面向边缘计算的轻量级神经网络

加速器架构.本设计结合 Winograd快速卷积算法以及参数

定点量化等方式,在减小计算量的同时降低了卷积神经网络

前向计算对资源的消耗,提高了 FPGA 片上单个 DSP 的算

力.实验表明,相同计算量情况下,ZynqZ７０３５上获得了４３．５
GOP/s的性能,能效是 Xeon(R)Silver４２１４R 的１２９倍,是
双核 ARM 的１５９倍.与近年来相关领域文献对比,本文提

出的方案在资源和功耗受限的情况下可以提供更高的性能.

同时,该加速器具有较高的应用推广价值面,为网络边缘端计

算资源不足和轻量级神经网络的落地应用提供了一种解决

方案.

该方案主要是着眼于卷积的优化,提高 DSP的资源利用

率.但本方案面向边缘计算,在资源和功耗都受限的情况下,
对LUT资源利用不充分.下一步考虑从细粒度的角度出

发,结合卷积神经网络各层算法的差异性,优化程序流水线结

构,充分利用片上资源的同时提高吞吐率和计算性能,为边缘

计算提供更优解决方案.
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