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摘　要　目前,CNN已广泛应用于许多应用场景中,包括图像分类、语音识别、视频分析、文档分析等.由于 CNN计算密集,常

以 GPU 进行加速,但 GPU 功耗高,不适用于CNN推理阶段.基于此,文中研究了基于FPGA的CNN图像识别加速与优化的

应用方法,利用IntelFPGA提供的 OpenCLSDK,在FPGA板卡上设计并优化了CNN前向模型.首先,针对计算量问题,通过

功能模块划分,充分发挥FPGA的高计算效能优势.其次,优化核心算法,提高运行速度;分析特征图处理操作,利用参数共享

策略降低数据存储量;采用通道传输数据,减少访问片外存储次数.最后,对数据缓存、数据流、循环进行优化设计,缓解了 FPＧ

GA片上的资源限制;通过量化参数降低 FPGA 内存资源占用量.实验结果表明,FPGA 具有较低的功耗,CPU 的功耗是其

２．１倍,而 GPU 的功耗是其６．５倍;与近年来相关领域文献中提出的方法相比,所提方法具有较高的吞吐量和计算性能.
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Abstract　Currently,CNNhasbeenwidelyusedinmanyapplicationscenarios,includingimageclassification,speechrecognition,

videoanalysis,documentanalysis,etc．BecauseCNNiscomputationallyintensive,itisoftenacceleratedwithGPUs．However,

GPUhasahighpowerconsumptionandisnotsuitableforCNNinferencestage．Basedonthis,thispaperstudiestheapplication

methodofFPGAＧbasedCNNimagerecognitionaccelerationandoptimization．TheOpenCLSDKprovidedbyIntelFPGAisused

todesignandoptimizetheCNNforwardmodelontheFPGAboard．Firstofall,forthecalculationproblem,throughthedivision

offunctionalmodules,theadvantagesofFPGA’shighcomputingefficiencyarefullyutilized．Secondly,thispaperoptimizesthe

corealgorithmtoimprovetherunningspeed,analyzesthefeaturemapprocessingoperations,usestheparametersharingstrategy
toreducetheamountofdatastorage,usesthepipelinetotransferdata,andreducethenumberofaccessestooffＧchipstorage．FiＧ

nally,itoptimizesthedesignofdatacache,dataflowandlooptoalleviatetheonＧchipresourceconstraintsofFPGA,quantizesthe

parametersandreducetheamountofFPGAmemoryresourcesoccupied．ExperimentalresultsshowthatFPGAhaslowerpower

consumption,CPUpowerconsumptionis２．１timesthatofFPGA,andGPUpowerconsumptionis６．５timesthatofFPGA．ComＧ

paredwiththemethodsproposedintheliteratureofrelatedfieldsinrecentyears,theproposedmethodhashigherthroughputand

computationalperformance．
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１　引言

近年来,在机器学习研究领域,卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetworks,CNN)相比传统算法有了很大的进

步[１].CNN作为计算机视觉领域的常用技术之一,已被应用

于图像识别、图像检测、图像分割等任务,但常用网络模型在

计算量上达到了十亿量级,在参数量上达到了上百兆量级,需
要消耗很大的算力[２].为提高 CNN 的计算性能,在 CPU,

GPU,ASIC,FPGA硬件平台上设计了 CNN 加速器.然而,

CPU拥有较少计算单元和大量缓存单元,不适合于密集运



算.GPU拥有大量计算单元,适用于计算量大、并行度高的

计算,其运行速度虽较快,但功耗很高.在 CNN 推理阶段,

因数据量的限制,GPU 不能充分发挥其高带宽、多计算核心

的特点.ASIC只适用于一类固定算法,当算法发生改变时,

原有的 ASIC芯片不能够再次迭代使用.FPGA 作为一种高

性能、低功耗的可编程芯片,可以使用硬件描述语言设计数字

电路,以形成对应算法的加速电路结构.因此,FPGA更适用

于CNN算法的推理阶段.

与 GPU相比,FPGA具有低功耗、低延时等优点,适用于

小批量流式应用.与 ASIC相比,FPGA 可以通过配置重新

改变硬件结构,适用于深度学习这种日新月异的领域.由于

FPGA具有良好的性能、高并行性、高能效以及可重构等特

点,学术界越来越多的研究人员开始关注 FPGA 加速器设

计.文献[１]指出,以前用于 CNN的FPGA架构未能利用器

件的峰值操作,导致性能较低.为解决上述问题,本文引入了

基于 OpenCL的新架构,采用基于 FPGA 的 OpenCL异构开

发环境实现CNN加速.该架构具有以下优势:
(１)基于 OpenCL的FPGA 加速器具有高效的流水线内

核结构,用于实现大规模CNN.
(２)通过分析模型,为FPGA设备和 CNN找到最佳架构

配置,以获得最大吞吐量.

此外,FPGA与CPU之间拥有超高速总线接口,与 GPU
相比可以缩短延时,这对于将算法应用于实际推理环节具有

更好的性价比,因此基于 FPGA 的 CNN 图像识别加速与优

化具有极大的实用价值.

综上,本文针对先前用于 CNN 的 FPGA 架构的低性能

问题,实现了基于 FPGA 的 OpenCL 异构开发环境的 CNN
加速器优化方案.本文采用功能模块划分、多通道并行、参数

量化等方法,以 AlexNet模型为例验证了本方案的吞吐量和

计算性能.结果表明,本方案取得了较好的效果.

２　相关工作

２．１　AI图像识别

CNN是一种深度学习的神经网络模型,通过前向传播计

算输出值,通过反向传播调整连接权重值.稀疏连接和权值

共享是其最重要的两大特点,每层神经元与其相邻层神经元

之间不再是全连接,而是部分连接,即某个神经元的感知区域

仅受上层的部分神经元的影响,这样的网络结构降低了模型

的复杂度.图１为 CNN 基本结构图.CNN 通常包含卷积

层、池化层和全连接层.首先,对输入图像进行预处理,将处

理好的图像输入神经网络模型;其次,对输入图像执行多次卷

积(conv)操作和池化(pooling)操作,得到越来越复杂的特征

图,之后进入全连接层;最后,计算输入图像的卷积值,通过

Softmax函数计算概率值,再进行归一化操作并排序,将概率

最大的节点作为预测目标,并输出分类结果.

图１　CNN基本结构

Fig．１　BasicstructureofCNN

图像识别技术是利用物体之间的共性实现分类,把具有

相同共性的图像归为同一类,如按颜色、形状、大小、类别等分

类,分类标准不同得到的分类结果自然不同.图２为利用深

度学习实现图像识别的流程图,其工作原理为:先对输入图像

进行预处理操作,再通过特征提取抽取出能够反映图像本质

的特征,最后将其输入训练好的网络模型中,获得识别结果.

图２　AI图像识别流程图

Fig．２　FlowchartofAIimagerecognition

２．２　FPGA进展

FPGA是一种可自定义编程的硬件电路结构,它提供的

并行运算的计算模式契合 CNN 的计算特点,其可重编程的

特点也适合于神经网络多变的网络结构.FPGA具有三大优

势.１)更大的并行度:主要通过并发和流水两种技术实现.

２)可定制:在资源允许范围内,用户可实现自己的逻辑电路.

３)可重构:FPGA内部逻辑可根据需求改变,减少开发成本.

使用FPGA复用资源比使用多个固定的 ASIC模块可为服务

器省下更多的空间.

FPGA用于图像处理的关键点在于:能进行实时流水线

运算,达到最高的实时性.因此,对实时性要求非常高的应用

领域进行图像处理基本上都采用 FPGA.FPGA 提供的流水

结构可以与CNN算法很好地匹配,很多研究者利用 OpenCL
针对CNN做了较为详尽的工作.Aydonat等[３]提出一种新

的深度学习加速器(DeepLearningAccelerator,DLA),DLA
以 AlexNet模型 为 例,在 Arria１０ 设 备 上 的 实 现 性 能 高 达

１．３８TFOPS[１].Qiu等[４]在嵌入式 FPGA 平台上,对图像网

络分类中的存储空间和带宽问题进行了深入研究,在设计

CNN加速器时主要关注两方面———计算引擎和优化内存系

统,并提出了一种动态精度数据量化流程,在保证可比精度的

前提下,减少内存占用和带宽需求.Wang等[５]针对 CNN 设

计了一种基于FPGA 的具有可扩展性和灵活性的深度学习

加速器 DLAU,使用tile技术将输入节点数据划分成更小的

集合,并通过分时运算逻辑重复计算.在最先进的 Xilinx

FPGA板卡上的实验结果表明,与IntelCore２处理器相比,

DLAU 加速器能够实现高达３６．１倍的加速,功耗为２３４mW.

Wang等[６Ｇ７]提出一种采用流水线内核的高效硬件架构,并使

用不同硬件参数测试 AlexNet和 VGG 网络模型,以进行设

计空间探索,其设计方案在性能密度、资源利用率方面取得了

显著改善.Kamel等[８]在基于 FPGA 的 CNN 加速器中,研

究了直接映射(DirectHardwareMap,DHM)的可行性,并表

明目前的嵌入式FPGAs提供了足够的硬件资源来支撑这种

方法.Wei等[９]提出了一种基于FPGAs的高吞吐量CNN脉

动阵列架构,通过精确的建模技术和有效的设计空间探索策

略解决了PE映射、形状选择、数据重用策略的挑战.他们在

AlexNet和 VGGＧ１６模型上进行了评估,该架构在 Arria１０
器件上可实现高达１．１７TFLOPS的计算性能.

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



以上工作虽然都在CNN模型架构优化方面做出了很大

贡献,但是,目前对于模型复杂程度高、模型参数量大的图像

识别的移植优化仍较少.针对这些问题,本文利用 CNN 图

像识别的特性,深入分析各网络层的特点,设计了一种基于

FPGA的高效的CNN图像识别加速器.该加速器适用于多

个网络模型.本文以 AlexNet模型为例,量化权重参数,降低

了存储规模,并将整个模型移植到 XilinxFPGA板卡上,验证

了所设计的加速器的性能.

３　方案实现

本文采用软硬件相结合的方式,对采集到的图像进行分

类处理,所采用的技术路线如图３所示.首先,在 PC端环境

下,通过 CPU 搭建 CNN 模型架构,对其进行训练、测试,以

得到较好的权重值和偏置值,并将它们提取出来.同时在

FPGA端搭建CNN硬件平台,将在PC端提取的权重和偏置

运用到FPGA中,实现在硬件平台上对图像的分类[１０],取得

了较好的加速效果.

图３　技术路线

Fig．３　Technicalroute

３．１　CNN加速器的基本架构

目前神经网络的规模越来越大,层数越来越深,由于FPＧ

GA的存储资源有限,设计基于FPGA的CNN加速器必须借

助外部存储芯片.该设计将外部 DDR存储芯片与 FPGA 相

结合,设计架构如图４所示.

图４　CNN加速器的基本架构

Fig．４　BasicarchitectureofCNNaccelerator

总控 模 块 包 括 DDR 控 制 器 和 用 于 存 储 中 间 结 果 的

FIFO,负责管理输入特征图、网络权重、偏置和各种操作产生

的中间 结 果.其 中,DDR 控 制 器 负 责 协 调 FPGA 与 外 部

DDR存储芯片之间的通信.在突发情况下,它作为FPGA与

DDR之间的数据传输机制,将 DDR 中的数据传输到 FPGA

或者将FPGA中的数据传输到 DDR.PE负责对输入特征值

和权重进行计算,得到最终结果.

主机程序首先从硬盘或者网络摄像头加载图像数据,并

对图像数据和网络权重进行预处理,将它们转化为８位定点

数,然后发送到 FPGA 加速器的运算单元以执行 CNN 正向

计算,最后将CNN 正向计算所得结果通过 FPGA 发回给主

机,并将结果显示在主机屏幕上.

３．２　软硬件划分

３．２．１　功能模块划分

CNN应用的数据处理过程主要由３部分构成:数据预处

理、利用网络进行分类或识别、输出识别结果.其中,图像预

处理和识别结果输出部分与应用的前后端联系紧密,对计算

能力的需求较低;而数据分类和识别操作的计算量大,并且任

务内的数据吞吐量相对较高,因此该部分通过可重构硬件资

源来构造专用的硬件加速器,以充分发挥 FPGA 的高计算效

能优势.

目标系统的功能模块划分[１１]如图５所示.为保证经过

划分后,系统软件部分可依据应用进行再编程,并保障硬件加

速器的可重构性,CNN的硬件加速器通过高性能片上总线与

处理器进行连接,加速器的设计采用数据驱动形式,将输入与

输出设置为硬件平台所支持的总线接口形式.

图５　系统分割

Fig．５　Systempartition

３．２．２　核心算法分析

用于图像分类的卷积神经网络由一个或多个卷积层、池

化层以及全连接层组成.卷积层的核心部分是三维乘法累加

运算,其定义如式(１)所示:

Do(fo,y,x)＝ ∑
Cl

fi＝０
　 ∑

K

ky＝０
　 ∑

K

kx＝０
Wl(fo,fi,ky,kx)∗Di(fi,

y＋ky,x＋kx) (１)

其中,Di(fi,y,x)和Do(fo,y,x)分别表示输入特征图fi 和

输出特征图fo 中位置(x,y)的神经元.Wl(fo,fi,y,x)表示

第l层与fi 卷积的相应权重.卷积核的大小为 K×K,输入

特征映射总数为Cl.若使用 HLS友好的１ＧD卷积结构来实

现式(１),则该结构将３ＧD卷积展平为式(２):

Do(fo)＝ ∑
Cl

fi＝０
Wl(fo,fi)∗Di(fi) (２)

式(１)和式(２)可以使卷积循环在内核代码中避免嵌套循

环,编译器生成的具有延迟缓冲区的乘法Ｇ加法器树构成有效

卷积流水线.当选择适当的缓冲区深度时,OpenCL编译器

可以有效地流水线化所提出的结构,初始间隔仅为一个时钟

周期.每个 卷 积 流 水 线 构 成 计 算 单 元 (Calculation Unit,

CU),并且内核由多个CU组成以执行并行卷积.

池化层主要包含两类:最大池化和平均池化,这两者均对

７０２齐延荣,等:基于FPGA的CNN图像识别加速与优化



数据进行下采样操作.由于最大池化进行了特征选择,能够

选出分类辨别度更好的模型.因此,本设计中池化部分选择

最大池化,其操作如式(３)所示,其中,p×p 为卷积核大小.

池化操作不仅能有效降低下层数据处理量,而且还能避免特

征信息丢失.

fout
i,j＝max

p×p
(fin

m,n,fin
m,n＋１,􀆺,fin

m,n＋p－１,fin
m＋１,n,fin

m＋１,n＋１,􀆺,

fin
m＋１,n＋p－１,􀆺,fin

m＋p－１,n,fin
m＋p－１,n＋１,􀆺,

fin
m＋p－１,n＋p－１) (３)

理想情况下,所有层的乘累加操作同时进行,CNN 模型

的最大吞吐量(GOP/s)由式(４)计算得到.其中,parallelＧ

factor表示每 层 并 行 的 乘 累 加 操 作 数 (OP/s)的 最 大 值,

clockfrequency为芯片的最大时钟频率.因各层的吞吐量存

在差异,故整个网络模型的吞吐量相比理论计算的吞吐量有

所下降.

MaxThroughput＝ ∑
allIDs

ID＝０
parallelfactor∗clockfrequency

(４)

３．３　FPGA设计与优化

３．３．１　FPGA 整体架构

FPGA架构由多个通道组成,每个通道包含多个处理单

元,多通道并行执行.以其中一个通道为例,所设计的FPGA
算法加速器如图６所示.

图６　FPGA算法加速器

Fig．６　FPGAalgorithmaccelerator

该加速器的工作原理如下.输入图像通过 AXI总线从

外部存储器 DDR输入到 FPGA 片上缓存,并将参与计算的

特征存储到RAM 阵列中.模型权重通过AXI总线输入到存

储权重的 RAM 阵列中.鉴于模型参数量大,片上本地缓存

仅存储正在参与计算的权值,当前计算完成后,再更新卷积层

的特征值和权值.输入特征值和权重通过乘法Ｇ加法器树实

现卷积操作,卷积后得到的结果经过 ReLU,Pooling等操作

写入片上本地内存中.缓存的特征图作为下一卷积层的特征

输入,同卷积核再次进行卷积操作,直到得到最终的输出结

果.多次卷积操作得到的输出特征值通过 AXI总线将数据

传输到CPU上,最后通过执行Softmax函数得到图像的最终

分类结果.

３．３．２　核心运算优化

卷积层:计算一个卷积像素点需要大量乘加操作,导致卷

积计算需消耗大量时间.为此,本文利用了数据矢量化、并行

计算单元和 MultiplerＧAdderTree结构.卷积计算操作[１２Ｇ１４]

如图７所示,卷积原理如下.

(１)在第三维上对输入特征图进行分组,每组i个;(２)在
第四维度上对卷积核(权重)进行分组,每组j个,i,j可根据

实际实验环境设置.本设计中,i设置为１６,j设置为１６.矢

量化的输入特征和权重由多个通道流式传输,i个输入特征

图卷积窗口同时进行乘法运算,将所得结果相加后存入累加

器(accumulator,ACC).虚线框之间表示输出特征图的并行

操作.使用i控制输入数据吞吐量,使用j控制多通道并行

计算以提高计算速度.在流水线填满后,且流水线足够充分

的情况下,该计算每周期可以完成i×j个乘累加计算.通道

内卷积计算完成后,需要对卷积后的特征图进行激活操作,激
活的目的是保证其在一定范围内减少误差.

图７　卷积操作示意图

Fig．７　Schematicdiagramofconvolutionoperation

池化层:为池化内核提出了一种基于行缓冲区的硬件结

构.以３×３池化核为例,其内部逻辑如图８所示,池化计算

原理如下.

图８　池化层运算过程

Fig．８　Operationprocessofpoolinglayer

(１)内核先从通道中逐行读取特征图的数据,然后将读取

的数据保存在线性缓冲区中.本设计中使用２个线性缓冲区

(line_buf_０和line_buf_１).

(２)借助两个行缓冲区求出列最大值,并将列最大值存储
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在池化寄存器pool_reg中,然后通过池化寄存器移位计算出

行最大值,即一个池化窗口最大值(pool_final).

(３)用行指针控制行读取,当行缓冲区填满后,将其发送

到池化操作的下一阶段(池窗口纵向移动),继续进行池化操

作,直到对特征图执行完所有的池化操作.

该池化操作通过采用行列同时进行的方式,节省了计算

时间,提升了池化操作速度.

局部响应归一化(LocalResponseNormalization,LRN):

在 AlexNet模型中首次提出,是深度学习模型训练时提高准

确度的一种方法.LRN在激活函数后进行集中处理,且仅出

现在conv１层和conv２层.采用分段线性逼近方案实现LRN
的核心指数功能,通过查找表的方式来获取相关系数.图９
为局部响应归一化内核设计的伪代码,其中,K 为 LRN 窗口

尺寸.

图９　归一化内核设计伪代码

Fig．９　Pseudocodeofnormalizedkerneldesign

读内存:用于从全局内存中获取数据.

写内存:用于将数据写入全局内存中.

３．３．３　特征图处理

图１０为特征图处理图,其中,Map_matrix为输入特征图

的映射矩阵,C为相邻通道数目,K 表示卷积核的尺寸大小,

Q为输入特征映射图数目,Mout为输出特征映射图数目,Nout

为输出特征图宽度.对 Map_matrix转置,使得卷积窗口内

的像素地址是连续的,相邻通道中具有相同位置的卷积窗口

像素地址也是连续的,故可以将C×K２ 的像素合并到一个事

务中.图１０中,取K＝２,C＝２,一个虚线框中的像素由一个

WI(y,x)处理,其中x＝０,１,􀆺,Mout－１,y＝０,１,􀆺,Q/C－１.

对于输入数据,越界元素用零填充并写入片上缓冲区.

对于输出数据,在每个工作项回写其对应的元素之前,它将检

查位置是否超出界限,因此越界元素不会被写回.

图１０　特征图处理

Fig．１０　Featuremapprocessing

３．３．４　存储设计

本文通过为输入数据、权重、偏置、卷积、池化等设计独立

的数据来获取函数,优化了加速器的核心数据流,同时使用了

数据流优化指令.该指令不仅可以并行执行数据获取操作,

而且还可以并行执行卷积计算单元和缓存单元数据的获取,

从而提高并行度.

根据算法中的每个步骤计算并行度和计算数据之间是否

相互独立,对核心算法进行内核划分.CNN 计算过程中,仅

内存读内核、内存写内核可以访问全局内存,这些内核通过通

道实现数据传输.通道采用FIFO,用于内核之间数据的直接

传递,图１１为通道示意图.其中,RAM 存储了特征值和权

重.采用通道传输降低了传输时延,提高了传输效率.

图１１　通道实现框图

Fig．１１　Channelrealizationblockdiagram

引入通道后,内核１、内核２、内核３均无须通过访问全局

内存获取数据,而是直接从 FIFO 缓冲区获取数据.在内核

执行时,通过移位寄存器读写数据,通过编程提高内核间的并

行性,下一内核计算所需的数据在前一内核执行时顺序传递

到通道中.

３．４　数据流优化

３．４．１　数据缓存

为提高FPGA计算吞吐量,需通过总线将片外内存数据

传输到FPGA内部片上内存缓存,然后在设备上执行并行内

核程序.如果内核程序每次执行都需要访问片外内存中的数

据,则会在数据传输上浪费大量时间,从而使性能下降.为避

免内核每次都从片外内存读写数据,尽量将数据存储在 FPＧ

GA片上内存.通过这种方式,内核会优先使用片上缓存数

据,从而避免一些无谓的数据传输.

由于片上缓存空间有限,本文利用“乒Ｇ乓”缓冲区读写片

外、片上内存数据,图１２为“乒Ｇ乓”缓存操作示意图.“乒Ｇ
乓”缓存操作的核心思想是利用数据计算的时间来掩盖数据

传输的时间.当缓冲区１处理数据时,缓冲区２传输数据;当

缓冲区２处理数据时,缓冲区１传输数据.这种方式以额外

硬件资源为代价,很好地掩盖了数据传输带来的损耗,提高了

本方案的整体执行性能.

图１２　“乒Ｇ乓”缓冲

Fig．１２　“pingＧpang”buffer
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３．４．２　循环优化

卷积层的实现具有多层循环性,为进一步提高程序的并

行执行性能,在主机程序上使用循环展开优化(unroll)指令,

该指令用来指定循环展开的内核程序并告诉编译器需循环展

开多少次(或由编译器决定需要循环展开多少次).循环展开

利用了卷积核间的并行性,充分利用计算资源,并行执行计算

操作.

访问内存数据大致分为３个流程:读取数据、计算数据、

存储数据.采用流水线方式能够缩短整体执行时间,假设每

步操作需要１个时钟周期.图１３分别展示了未使用循环展

开优化和使用了循环展开优化指令的单流水模式.由图１３
可知,带循环的函数在未使用循环展开优化指令的情况下,在

下次执行时延迟了５个时钟周期,而使用循环展开优化指令

的循环函数只延迟了１个时钟周期.在 FPGA 中运用循环

展开优化指令,可以将for循环展开,以提高程序在循环迭代

时的并行性.

(a)未使用unroll指令的单流水线模式 (b)使用unroll指令的单流水模式

图１３　循环模式

Fig．１３　Cyclemode

３．４．３　全局内存优化

本设计采用了数据通道存储,使用通道将数据从一个内

核传输到FPGA内部的另一内核,避免了计算过程中内核对

全局内存数据的多次存取,从而极大地提高了数据并行性,降

低了数据吞吐量和整个系统的延迟.图１４对比了是否采用

通道进行内核间数据传输.可以看出,使用通道极大地减少

了内核访问全局内存的次数,提高了数据传输效率.

图１４　全局访存优化

Fig．１４　Globalmemoryaccessoptimization

本方案中,内存读内核通过 DDR控制器从 DDR中获取

数据,通过通道将数据传输到其他内核.内核操作执行完成

后,将结果数据通过通道传输到内存写内核,内存写内核再通

过 DDR控制器将数据传输到 DDR中.整个执行过程中,仅

内存读内核和内存写内核访问了外部存储器,降低了访存次

数,提高了数据传输率.

３．５　量化设计

CNN模型涉及的操作数一般默认为３２位或６４位浮点

数,如果直接存储会占用较多 FPGA 内存资源.与浮点运算

相比,在FPGA上实现定点运算效率更高.Int８量化能够减

小模型尺寸、减少存储空间、减少内存耗用.式(５)为由浮点

到定点的量化公式,式(６)为定点到浮点的反量化公式.

Q＝R
S ＋Z (５)

R＝(Q－Z)∗S (６)

其中,R表示真实浮点值,Q 表示量化后的定点值,S 为定点

量化后能表示的最小刻度,Z 表示浮点值０所对应的量化定

点值.S和Z 的求值公式如下:

S＝RmaxＧRmin

Qmax－Qmin
(７)

Z＝Qmax－Rmax

S
(８)

其中,Rmax和Rmin表示最大、最小浮点值,Qmax和 Qmin表示最

大、最小定点值.

以 AlexNet模型为例,统计已训练好的模型权重,各层权

重值分布区间存在差异,以层为单位进行量化.以第一层权

重为例,图１５为 AlexNet模型第一层权重值分布图.首先,

统计权重值范围,确定该层权重最大浮点值和最小浮点值;然

后,采用Int８量化模型,根据式(５)将该层所有权重值映射为

定点值,定点量化区间为[－１２８,１２７].采用Int８量化,AlexＧ

Net模型前向推理的准确率仅降低了３％左右.

图１５　AlexNet模型的权重参数分布

Fig．１５　DistributionofweightparametersofAlexNetmodel

４　实验及结果分析

４．１　实验环境搭建

为验证本设计方法的有效性,对文中所描述的加速方案

进行上板测试.选用的FPGA开发工具是Xilinx公司的SDx

IDE软件,选用的开发板为华为 FX６００,硬件开 发 环 境 为

Vivado２０１７．４.其中,高性能FX６００开发板的FPGA芯片为

VirtexUltraScale＋VU９PFPGA,具 有 ４ 个 通 道 的 DDR４Ｇ

２４００SDRAM,扩展部分重配置流程以实现较高的结构资源

可用性,该芯片可用于具有PCIeGen３x１６连接性的PCIExＧ

press的 XilinxDMA子系统.

４．２　测试数据集与网络模型

本文实验采用ILSVRC２０１２数据集,AlexNet模型.其

中,ILSVRC２０１２数据集包含１２８１１６７张训练图片、５００００张

验证图像和１０万张测试图片.AlexNet网络模型包含８层,
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其中５层卷积层(表示为C)、３层全连接层(表示为F).每个

卷积层中都有激活函数(ReLU)和局部响应归一化(LRN)操

作,在C１,C２,C５中还有池化操作,具体的网络参数如表１所

列.该模型输入图片尺寸为２２７×２２７×３,全连接层用于分

类判别,即利用卷积层从训练集图像提取的特征来判断所识

别测试集图像中的特征区域属于哪一类别.

表１　AlexNet网络参数

Table１　AlexNetnetworkparameters

层 输入 卷积核 数量 输出

C１ ２２７×２２７×３ １１×１１×３ ９６ ２７×２７×９６

C２ ２７×２７×９６ ５×５×９６ ２５６ １３×１３×２５６

C３ １３×１３×２５６ ３×３×２５６ ３８４ １３×１３×３８４

C４ １３×１３×３８４ ３×３×３８４ ３８４ １３×１３×３８４

C５ １３×１３×３８４ ３×３×３８４ ２５６ ６×６×２５６

在PC端完成基于 AlexNet模型的卷积神经网络训练过

程后,保存训练权重值.为增加内存空间利用率,将训练得到

的权重值进行定点优化后再移植到 FPGA 中,以供前馈卷积

神经网络使用.

４．３　各模块资源占用

本设计经过综合布局布线后,各模块的资源占用情况如

表２所列,其中卷积操作、读内存操作占用了较多资源.因

CNN是乘法密集型的,将消耗的 DSP数量作为评估硬件资

源利用率的主要因素.表３列出了资源利用率情况.从表３
可以看出,该板卡资源利用率均比较低,系统内仍有足够资源

可以使用,可进一步优化程序以达到提升资源利用率的目的.

表２　各模块资源占用情况

Table２　Resourcesoccupiedbyeachmodule

module FF LUT DSP BRAM

convolution ３７８７４ ４８９２９ ４８ ４

lrn １１９６７ １１２６２ ２１ ８

pooling ３５００ ７７５７ ０ ３２

memRead ２３１６８ ５３３５４ ２２ １１２

memWrite ４７５０ ７３１６ １７ ２

表３　资源消耗情况

Table３　Resourceconsumption

资源种类 N已用/个 N可用/个 利用率/％

FF １４８６９８ ２２１５２９８ ６．７１

LUT １１８０７２ １０５９２９３ １１．１５

DSP １０８ ６８３６ １．６０

BRAM １０１ １９２６ ５．２４

４．４　性能分析

首先,在图片加载方面,将 FPGA 与 CPU,GPU 平台进

行对比,结果如表４所列.可以看出,CPU 加载一张图片需

要６７．８４ms(耗时长),GPU 功耗较高,FPGA 功耗低且能效

比高.综合分析,FPGA 更适用于 CNN 推理阶段.文献[９]

所使用的FPGA 平台 AWSF１与本设计使用的 FPGA 平台

FX６００具有相同的架构,表５列出了具有相同架构的 FPGA
平台性能对比的详细信息.从表５可以看出,３２位浮点精度

不具有优势,本方案采用的８位定点数具有较低的延迟(识别

速度快)和较高的吞吐量.

表４　单张图片处理时间的对比

Table４　Comparisonofprocessingtimeofsinglepicture

平台 CPU GPU FPGA
型号 UHDGraphics６２０ GeForceGTX１０８ FX６００

识别速度/ms ６７．８４ １．２３ ３．４８
功耗/W ７５ ２２５ ３４．９

能效比/(img/s/W) ０．１９７ ３．６１ ８．２３

表５　具有相同架构的FPGA平台性能对比

Table５　PerformancecomparisonofFPGAplatformswiththe

samearchitecture

频率

/MHz
CNN
模型

精度
延迟

/ms
吞吐量

/GOPS

文献[９]
２３１．８５ VGG fixed８Ｇ１６bit ２６．８５ ５７６．２８

２２１．６５ VGG float３２bit ５４．１２ ２８５．９

２３９．６２ AlexNet float３２bit ４．０５ ３５６．９９
本方案 ２６０．４８ AlexNet fixed８bit ３．４８ ４１５．４７

其次,在吞吐量和性能功耗方面将本文方案与其他方案

进行了对比,结果如表６所列.由表６可以发现,吞吐量与

FPGA中的 DSP数目呈正相关趋势.本设计实现所用 FPＧ

GA器件中包含较多的 DSP,在吞吐量指标上占有优势.既

然吞吐量与FPGA中的 DSP数目呈正相关趋势,那么对不同

FPGA之间同一目标的实现,可以利用 DSP效率(单位 DSP
所贡献的吞吐量)来衡量设计方案的有效性.由表６可知,在

吞吐量和 DSP效率指标上本文方案优于其他设计方案,即本

方案具有较高的性能.本文通过性能功耗比来衡量实现方案

对能量的利用率,可以看出本方案在性能功耗比这个指标上

优于其他的实现方案,即单位能量中本文方案可以贡献较多

计算量.

表６　实验数据与其他方案的对比

Table６　Comparisonofexperimentaldatawithotherschemes

设计 平台
时钟频率

/MHz

功耗

/W

吞吐量

/GOPS
DSP数目

/个

DSP效率

/(GOPS/个)
性能功耗比

/(GOPS/W)

文献

[１５] SX２４０t １２０ １４．００ １６．００ １０５６ ０．０１５ １．１４

文献

[１６]XC７Z０４５ １５０ ８．００ ２３．１８ ９００ ０．０２６ ２．９０

文献

[１７] GSD８ １２０ － １１７．８０ ３９２６ ０．０３０ Ｇ

本文

方案
FX６００ ２６０．４８ ３４．９ ４１５．４７ ６８３６ ０．０６１ １１．９０

最后,以AlexNet模型为例,实现了所提CNN模型算法,

数据精度采用８位整数量化,该模型在不同平台上的计算性

能对比如表７所列.

表７　不同平台实现 AlexNet的性能对比

Table７　Comparisonofperformanceofdifferentplatformsto

achieveAlexNet

相关工作 文献[３] 文献[９] 文献[１８] 文献[１９] 本文方案

FPGA平台 GX１１５０ AWSF１ ZCU１０２ V７xc７v２０００ FX６００
数据精度 ３２bitfloat ３２bitfloat １６bitfixed ３２bitfloat ８bitint
频率/MHz ３０３ ２３０ ２００ １８９ ２６０．４８
计算性能/
(TFlop/s)

１．３８ １．８８ １．２８ １．２４ ３．５６

由于优化 CNN 的工作使用不同的并行策略,采用不同

１１２齐延荣,等:基于FPGA的CNN图像识别加速与优化



的FPGA平台很难对它们进行直接比较.为了实现较为公

平的比较,表７中使用了“计算性能”这个指标来进行比较,计

算性能(TFlops/s)表示每秒万亿次浮点运算,通常用于具有

大量浮点运算的CNN前向推理过程中,以评估能效.从表７
中可以看出,本文设计方案具有较高的计算性能.

结束语　本文提出了一种基于 OpenCL的 FPGA 加速

器,该加速器具有高效的流水线内核,可扩展性强,适应于多

种网络模型.通过对FPGA工作原理、特点和结构的深入了

解,挖掘 OpenCL优势,利用 OpenCL技术对网络模型结构进

行简化,综合利用软硬件划分、循环优化、流水线优化、数据流

优化及数据缓存等方法,优化了基于卷积神经网络的图像识

别的硬件实现.与CPU相比,基于OpenCL的FPGA加速器

具有较快的加载速度;与其他方案相比,本文方案具有较高的

吞吐量和计算性能.

该方案资源利用率较低,下一步可从提高资源利用率方

面进一步优化程序.权重采用Int８量化,在识别准确率损失

较小的情况下,可考虑能否进一步量化,以压缩模型大小,减

小存储空间.
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