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摘　要　文中提出了一种面向非 GPU 类低资源芯片的自适应卷积神经网络加速器(AdaptiveConvolutionalNeuralNetwork

Accelerator,ACNNA),其可根据硬件平台资源约束和卷积神经网络结构自适应生成对应的硬件加速器.通过可重构特性,

ACNNA可有效加速包括卷积层、池化层、激活层和全连接层在内的各种网络层组合.首先,设计了一种资源折叠式多通道处

理引擎(ProcessingEngine,PE)阵列,将理想化卷积结构进行折叠以节省资源,在输出通道上展开以支持并行计算.其次,采用

多级存储与乒乓缓存机制对流水线进行优化,有效提升数据处理效率.然后,提出了一种多级存储下的资源复用策略,结合设

计空间探索算法,针对网络参数调度硬件资源分配,使低资源芯片可部署层次更深且参数更多的网络模型.以 LeNet５和

VGG１６网络模型为例,在 Ultra９６V２开发板上对 ACNNA 进行了验证.结果显示,采用 ACNNA 部署的 VGG１６最低仅消耗

了原网络４％的资源量.在１００MHz主频下,LeNet５加速器在２．０５W 的功耗下计算速率达０．３７GFLOPS;VGG１６加速器在

２．１３W 的功耗下计算速率达１．５５GFLOPS.与现有工作相比,所提方法的FPS提升超过８３％.

关键词:硬件加速;卷积神经网络;设计空间探索策略;现场可编程门阵列
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Abstract　Thispaperproposesanadaptiveconvolutionalneuralnetworkaccelerator(ACNNA)fornonＧGPUchipswithlimited
resources,whichcanadaptivelygeneratehardwareacceleratorsbasedonresourceconstraintsofhardwareplatformandconvoluＧ
tionalneuralnetworkstructures．Throughitsreconfigurablefeature,ACNNAcaneffectivelyacceleratevariouslayercombinaＧ
tionsincludingconvolutionallayers,poolinglayers,activationlayers,andfullyconnectedlayers．Firstly,aresourcefoldingmultiＧ
channelprocessingengine(PE)arrayisdesigned,whichfoldstheidealizedconvolutionalstructuretosaveresourcesandunfolds
ontheoutputchanneltosupportparallelcomputing．Secondly,multiＧlevelstorageandpingＧpongcachingmechanismsareadopted
tooptimizethepipeline,effectivelyimprovingdataprocessingefficiency．Then,aresourcereusestrategyundermultiＧlevelstorage
isproposed,whichcombinedwiththedesignspaceexplorationalgorithmcanmorereasonablyschedulehardwareresourceallocaＧ
tionfornetworkparameters,sothatlowresourcechipscandeploydeeperand moreparameterizednetwork models．Taking
LeNet５andVGG１６networkmodelsasexamples,thispapervalidateACNNAontheUltra９６V２developmentboard．Theresults
showthattheACNNAdeploymentofVGG１６consumesonly４％ofresourcesoforiginalnetwork．At１００MHzmainfrequency,

LeNet５acceleratorachievesacomputingrateof０．３７GFLOPSwithapowerconsumptionof２．０５W;VGG１６acceleratorhasa
computingspeedof１．５５GFLOPSatapowerconsumptionof２．１３２W．Comparedwithexistingwork,ACNNAincreasesFrames
PerSecond(FPS)byover８３％．
Keywords　Hardwareacceleration,Convolutionalneuralnetwork,Designspaceexplorationstrategy,Fieldprogrammablegate
array
　

１　引言

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)在

图像分类、语音识别和自然语言处理[１Ｇ４]等多个领域表现

出色.深层次的网络结构、多层次的特征提取能力以及大规

模数据集的训练,使得 CNN 模型能够自动学习和提取数据

中的关键特征,完成高效的模式识别和分类任务.为提升网

络性能,CNN网络结构日益复杂[５],参数量快速增加,对硬件



部署平台的计算和存储资源提出了很高的要求.

CNN部署主要分为云端部署和边缘端设备部署两种方

式.云端部署通常采用高性能的图形处理单元(Graphics

ProcessingUnit,GPU)进行模型推理,适合需要大量计算资

源和高性能的应用场景.边缘端设备部署通常将神经网络模

型部署在低资源芯片上.相比 GPU 平台,低资源芯片计算

资源有限,难以支撑复杂的推理计算.推理硬件平台主要包

括应用型专用集成电路(ApplicationＧSpecificIntegratedCirＧ
cuit,ASIC)、中 央 处 理 器 (CentralProcessing Unit,CPU)、

GPU和现场可编程门阵列(FieldProgrammableGateArray,

FPGA).ASIC是一种为特定应用设计的集成电路,具有极

高的性能和能效,但其设计周期长,成本高,缺乏灵活性,无法

适应快速变化的应用需求.CPU 并行计算能力有限,能效较

低.GPU具有强大的并行计算能力,被广泛用于深度学习任

务的训练和推理,但能效比较低.FPGA 是一种可编程的集

成电路,具有高度并行性和硬件级别的定制特性,能效比

CPU和 GPU更高[６],为CNN硬件部署提供了良好的加速器

设计验证平台.

基于FPGA平台实现CNN加速器已受到广泛关注[７Ｇ１１],

并且取得了较好的加速效果.但当前方法往往针对给定硬件

约束对特定CNN模型进行加速器的设计,缺乏通用和自适

应的加速器设计方案;并且,当前方法要求模型开发者熟悉硬

件架构,需针对性开展IP核和访存结构设计,实现难度较大.

对此,本文面向低资源芯片,提出了一种高效自适应卷积神经

网络加速器实现方案 ACNNA,主要贡献包括３个方面.

１)设计了一种资源折叠式的多通道处理引擎(Processing
Engine,PE)阵列,将理想化的卷积单元结构进行折叠以节省

资源,在输出通道上展开以支持并行计算.

２)设计了一种支持存储与计算资源复用的系统结构,采
用多级存储方式并利用乒乓缓存机制对流水线进行优化,提

升数据处理效率.此外,提出了一种设计空间探索算法,其能

够合理地针对网络参数调度硬件资源分配,使得低资源芯片

能够部署层次更深且参数更多的网络模型.

３)基于 Ultra９６V２开发板,使用 ACNNA 对 LeNet５和

VGG１６ 进 行 了 部 署.结 果 表 明,采 用 ACNNA 部 署 的

VGG１６最低仅消耗了原网络４％的资源量.１００MHz工作

频率下,LeNet５加速器在２．０５W 的功耗下计算速率达０．３７
GFLOPS;VGG１６加速器在 ２．１３W 的功耗下计算速率达

１．５５GFLOPS.与 现 有 工 作 相 比,ACNNA 的 每 秒 帧 数

(FramesPerSecond,FPS)提升超过８３％.

本文第２章介绍了相关工作;第３章给出了加速器设计

方案;第４章是实验设置及结果评估.

２　相关工作

２．１　卷积神经网络

LeNet５是CNN的开端,该网络包含６万余个参数[１２].

VGG１６网络参数量达１．３８亿[１３],在图像分类任务中获得了

极高的精度.复杂CNN模型对存储空间和计算资源的需求

急剧增加,然而,现实中广泛使用的边缘设备资源不足,其片

上缓存容量仅以 MB为单位,十分有限.例如,ZYNQ７０２０

与 XCZU３EG硬件平台的片上存储容量分别为０．６１MB与

０．９５MB,最高仅能容纳２５万浮点数.因此,将复杂且庞大的

模型高效部署到低资源芯片上面临巨大挑战.

２．２　可重构硬件加速器

CNN模型通常在 Keras,TensorFlow,Pytorch和 Caffe
等环境中设计开发训练,但此类高级语言训练的模型无法直

接用于FPGA部署.为了实现高级语言设计和硬件实现之

间的映射,高层次综合(HighＧLevelSynthesis,HLS)工具应运

而生[１４].HLS工具能够将高级编程语言如 C,C＋＋,SysＧ

temC编写的程序自动转换为硬件描述语言的代码[１５].尽管

如此,若想在FPGA 上实现网络模型的灵活部署,设计人员

仍需具备专业的硬件知识,以分配硬件资源,找到最佳配置,

且需要较长的开发周期.业界针对各种网络模型提出的多种

硬件加速方案[７Ｇ１１],但当前方法仅适用于特定网络,难以适配

到多种网络模型.Chen等提出的 Eyeriss加速器[１６],通过可

重构架构和行驻留数据流来优化能效,减少数据移动.该方

法通过局部重用数据和应用压缩技术,实现了高吞吐量和能

效.Tarek等提出了一种利用云服务器工具实现从 Python
到比特流的端到端深度神经网络部署系统[１７].Mousouliotis
等创建了自动化流程工具 CNNGrinder[１８],其中包含一些模

板引导用户,并提供了标准化的步骤和结构,使得用户可以按

照预定的流程进行设计和验证,最终将 CNN 映射到特定的

FPGA平台.Venieris等提出了一种高层次自动化设计框架

fpgaConvＧNet[１９],以增强规则和不规则 CNN 模型的映射,并

使用基于同步数据流(SDF)的自动化设计技术快速探索架构

替代方案.Acosta等允许用户选择数据集并自定义 CNN 模

型[２０],自 动 构 建 基 于 FPGA 的 定 制 硬 件 CNN 加 速 器.

Mazouz等提出了一种基于 MATLAB的自动化设计流程,用

于在 FPGA 部 署 可 重 构 的 CNN 模 型[２１].设 计 人 员 获 取

CNN架构后,引入新的延迟和空间约束选项,通过循环重新

排序、展开和流水线处理,框架能够自动生成多种设计方案.

Wang等提出的 TensorMap[２２],能够为空间加速器和张量计

算生成优化的配置.Andrulis等提出的 CiMLoop[２３],使得设

计者可以描述、建模和映射工作负载到电路和架构.Wu等

提出的 Amoeba加速器[２４],使用内核分割方法优化数据流,

能够在不牺牲效率的情况下支持具有任意内核大小的 CNN.

Jia等提出的 XVDPU[２５],基于 Versal芯片的 AI引擎来加速

CNN,通过多批处理、共享权重、特征平稳映射和长负载权重

方法提高数据复用率.Nag等提出了一种可配置的硬件加速

器 ViTA[２６],其通过流水线优化提高模型推理速度,利用层间

多层感知机优化减少数据传输和计算开销.Xu等提出的

Flare[２７],通过整合矢量点积以统一卷积和全连接层,将输入

特征图的行向量视为基本处理单元,在消除数据重排的同时

平衡了处理延迟和资源消耗.部分相关工作与本文方法的对

比如表１所列.

现有大多数方案在部署过程中仍需设计人员调控相关参

数,影响了快速部署和调整的能力.ACNNA利用多通道PE
阵列,将理想化卷积单元结构进行折叠以节省资源,在输出通

道展开以并行加速计算,采用乒乓缓存对流水线进行优化.

此外,提出的设计空间探索算法可根据硬件资源限制调整映

５９庞明义,等:面向低资源芯片的高效自适应卷积神经网络加速器



射配置,确保在硬件资源约束下选择最佳性能方案.本文方

法通过引入自动化的设计工具链,从方案生成到加速器部署

整个过程大幅削减了人工介入,使得加速器的部署与调整流

程更加高效,能够快速适应不同应用场景和计算需求.

表１　部分相关工作与本文方法的对比

Table１　Comparisonofrelatedworkwiththeproposedmethod

现有方案及特性 ACNNA
需要手动设计加速器:Grinder[１８],TensorＧ
Map[２２],CNN CiMLoop[２３],Amoeba[２４],

Flare[２７]

自动化设计工具链,减少人

工干预

资 源 优 化 配 置 复 杂:fpgaConvNet[１９],

Amoeba[２４],ViTA[２６],Flare[２７]
设计空间探索算法,自动优

化配置

自动化设计加速器:文献[２０]基于 GUI,文
献[２１]基于 MATLAB

基于脚本指令 Tcl与高层

次综合工具的自动化设计

依赖特定硬件平台:XVDPU[２５] 可适配不同硬件平台,通用

性强

针对特定网络设计,难以支持大规模网络部

署加速

灵活折叠卷积单元,支持大

规模网络部署加速

３　加速器设计方案

３．１　自动化框架

ACNNA使用开放神经网络交换(OpenNeuralNetwork

Exchange,ONNX)模型文件作为输入,自动生成比特流并部

署,设计人员无需掌握专业硬件设计知识就可实现 CNN 的

高效部署.ACNNA 的自动化框架如图１所示,可分为４个

层次:模型层、设计层、系统层、部署层.

图１　ACNNA工作流

Fig．１　WorkflowofACNNA

１)模型层解析模型结构,提取并记录各模型层的配置参

数,如卷积核大小、步长、池化方式等.ACNNA 采用 ONNX
的网络模型作为输入.ONNX是一个开放标准,支持多种深

度学习框架(如 PyTorch,TensorFlow,MXNet[２８]等),具有较

好的通用性.

２)设计层使用 HLS工具,根据模型层所提取的参数调用

预先构建好的 C/C＋＋模板代码作为算子,映射整个模型结

构并进行仿真验证.在映射同时进行设计空间探索,优化硬

件资源分配和利用,确保在有限的硬件资源下实现最佳性能.

３)系统层利用 Tcl脚本将生成的IP核集成到指定 FPＧ
GA设计中,并生成最终的比特流文件与硬件描述文件.

４)部署层采用PYNQ[２９]软件平台进行部署.PYNQ 平

台集成了Jupyternotebook的开源框架并提供了与FPGA交

互的接口,用户可使用比特流与硬件描述文件对 FPGA 部署

网络模型.

通过这种系统化的工具链设计,ACNNA 能够高效灵活

地使用 ONNX模型作为输入,生成对应的硬件加速器,并在

PYNQ平台上实现高性能的网络推理.

３．２　加速器系统结构

加速器的系统结构由片外存储、两级片上缓存、PE阵列

及控制单元组成,如图２所示.片外存储用于存放全部的特

征和权重数据.两级片上缓存分为全局缓存与单元缓存.全

局缓存用于存储多输出通道的特征数据、权重数据和输出特

征,以支持多输出通道的并行计算与输出.单元缓存则用于

存储单次卷积所需的特征与数据,作为乒乓缓存机制中的中

间数据运载单元.PE阵列中包含多个PE单元,在网络模型

中将具有相同宽与高的卷积核称为一类卷积核,阵列类型的

数量根据网络模型中卷积核的类型数量确定,单个阵列中PE
单元的数量则由设计算法得出的计算并行度指定,并行度每

增加１,则阵列中PE单元的数量增加１个.片上全局缓存大

小由系统根据设计空间探索算法在资源限制下得出的最佳并

行度进行分配,而单元缓存则只与卷积核大小相关,这将在

３．５节中详细介绍.

图２　系统结构

Fig．２　Systemstructure

当卷积层进行推理时,系统从片外存储读取所需特征与

权重数据并写入对应的片上全局缓存,随后从全局特征与权

重缓存中使用单元缓存运载数据至PE阵列运算并输出结果

至输出缓存,再由输出缓存将多通道的输出特征传递至片外

存储.通过循环此计算流程,可对系统所需的存储和计算资

源进行复用,提高资源利用率,在部署大规模卷积神经网络时

节省硬件资源开销.

３．３　计算引擎PE及阵列设计

多数CNN模型中,卷积层的计算量占总运算量的９０％
以上,因此加速CNN 的关键挑战在于如何利用硬件高效计

算卷积层的运算.卷积层作为 CNN 中的核心部分,负责提

取输入特征图中的局部特征,其运算过程可以描述为卷积核

在输入特征图上按一定的步长滑动,每次滑动都将卷积核与

特征图当前窗口的对应元素逐一相乘并累加,再将多个输入

通道结果累加,得到一个输出通道的对应点输出特征.

以 VGG１６网络中３×３卷积过程的最大并行度映射为

例,其理想化的 PE结构如图３所示.整个计算过程被展开

为５个级别:第一级包含了３×３矩阵的９个乘法操作,第二

级至第五级则将第一级的９个计算结果进行逐级累加,整个

计算过程并行执行,卷积的结果暂存于输出寄存器中.该结

构虽能最大并行化单次卷积计算,但需要实例化每个计算结

构,在计算过程中,每个乘法器或加法器只执行一次计算,导
致资源利用率较低.
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图３　理想化３×３卷积结构

Fig．３　Idealized３×３convolutionalstructure

为提高资源利用率,本文提出了一种资源折叠式的多通

道PE阵列,如图４所示.同样以３×３卷积过程为例,该结

构将图３中的理想化结构在单元内进行折叠复用,在通道间

展开.图４中的特征与权重缓存为单元缓存,输出缓存为全

局缓存,由于数据均存储在双端口 RAM 中,故只需配置两个

乘法器即可同时支持两个乘法运算并输出结果到寄存器中,

其后配置多个加法器进行累加运算,最终输出至输出缓存.

当卷积核大小为k×k时,其映射的PE阵列与图４中的结构

相似,单个PE单元需配置两个乘法器与 ２log２k ＋１个加

法器,其中 􀅰 代表向上取整.若 PE阵列计算并行度为n,

则阵列需配置２n个乘法器与n×(２log２k ＋１)个加法器.

图４　３×３卷积核的多通道PE阵列

Fig．４　MultiＧchannelPEarraywith３×３convolutionalkernel

由于PE单元在输出通道上相互独立,因此组合多个 PE
单元可构成一个支持在输出通道上并行计算的 PE阵列,且
该阵列计算并行度与其内包含的 PE单元数量一致,增加阵

列中的PE单元数量,则会对应增加硬件的计算并行度,由此

可提高卷积层通道间的计算效率以及系统吞吐量.实质上,

通过调整通道计算的并行度即可根据需求对存算资源和数据

吞吐量进行平衡,实现更高效的系统运作.ACNNA 将模型

层内具有相同宽与高的卷积核记为一类卷积核,若整个网络

同时存在多种大小的卷积核即多类卷积核,则设计不同类型

的PE单元及阵列用于计算.

３．４　流水线优化

为进一步提高从全局缓存至 PE单元的数据运载效率,

ACNNA采用了乒乓缓存机制,在加载数据时使用两个单元

存储作为乒乓RAM 进行交替加载,能够有效减少PE对数据

等待的时间并提高设计的吞吐量.PE中的特征与权重缓存

均采用了乒乓缓存机制,其传输示意图如图５(a)所示.在从

全局缓存向单元缓存１传输数据的同时,PE可以并行地从单

元缓存２中读取数据进行卷积操作,当单元缓存２中的数据

计算完成后,PE可以从单元缓存１中继续读取数据进行计

算,其工作流水线如图５(b)所示.此模式能够省掉除第一次

以外的所有数据加载时间,使 PE在第一次加载数据后始终

处于工作状态,提高其运算效率.

(a)数据运载结构

(b)乒乓缓存流水线

图５　乒乓缓存机制

Fig．５　PingＧpongbuffermechanism

相比之下,流水线分段方法虽然也能提高并行性,但数据

加载与运算具有依赖关系,导致 PE在计算过程中增加了大

量的数据等待时间.乒乓缓存是一种以存储空间换取传输带

宽的机制,本设计中的单元缓存仅需容纳单次卷积所需数据,

不仅可以提升数据运载效率,而且能降低资源消耗.

３．５　资源分配与设计空间探索

在 FPGA上部署神经网络时,片上存算资源(BRAM 和

DSP)通常最为受限.本文提出了支持资源复用的硬件系统

结构与设计空间探索算法来进行资源优化分配.ACNNA根

据网络各层参数及类别,将需分配的资源区分为静态和动态

资源.静态资源定义为不跟随计算并行度而改变大小的资

源,包括全局缓存中的特征缓存以及网络中的通用池化层与

全连接层占用的资源,这些资源的大小设置为支持网络中的

最大参数,用于支持不同层的复用.设在卷积神经网络的所

有卷积层中,最大的输入通道数为Cin,最大的输入特征的高

和宽为Win和 Hin,卷积核的高和宽均为Kn,最大输出特征的

高和宽为Wout和 Hout,全连接层最大的输入通道数和输出通

道数分别为Fcin和Fcout,数据位宽为 Dw,则特征缓存大小为

Cin×Win×Hin×Dw.在本工作中,为贴合大多数网络的输出

通道数,池化层与全连接层在输出通道的计算并行度均设为

２,则池化层的输出缓存为２×Wout×Hout×Dw,全连接层的
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输入和输出缓存大小分别为Fcin×Dw和Fcout×Dw,权重缓

存的大小为２×Fcin×Dw.动态资源指跟随计算并行度而变

化的资源,包括全局缓存中的权重和输出缓存与单元缓存中

的特征和权重缓存.若计算并行度为p,则全局缓存中的权

重缓存大小为p×Cin×Kn
２×Dw,输出缓存大小为p×Wout×

Hout×Dw,单元缓存中特征与权重缓存大小均为p×Kn
２×

Dw.

ACNNA根据卷积层输出通道的数量确定系统的计算并

行度,当并行度为卷积层输出通道数的因子时,对应的 PE阵

列在运算与数据运载的复用过程中不会进行额外的冗余操

作.反之,若卷积层计算并行度超过其输出通道数或不为该

层的因子,则会在最后一次数据加载过程中存在多余通道数

据的加载和非必要计算,造成额外的数据运载时延与能量消

耗.将网络模型中的同一类卷积层设计为同一并行度时,此
类卷积层映射为硬件则是复用同一 PE阵列进行卷积计算.

当网络模型存在不同的卷积核大小时,在硬件上的体现为例

化不同的PE阵列及单元缓存空间以分别适配.

最佳计算并行度pb,使得在硬件平台资源限制下加速器

中的并行计算单元达到最多.本文提出的设计空间探索算法

如算法１所示,可分为两个部分.第一部分为可用并行度探

测:以硬件资源限制与网络模型参数为输入,首先构建实现模

型推理的最简加速器与卷积层 PE阵列并得到对应资源量,

再求解出硬件资源的冗余空间与该空间下卷积层PE阵列并

行度的上限,遍历卷积层输出通道数因子,筛选出小于该上限

的可用并行度.第二部分为并行度择优:将可用并行度作为

输入,遍历每一种可用并行度,根据必要操作数与设计工具综

合得出的不同操作的单位时间,计算不同并行度下的运算时

间与冗余传输时间和,并将其作为评估指标进行比较,将最少

时间和作为最优指标来选取最优计算并行度.

算法１　设计空间探索算法

输入:CNN各层参数列表Cp[],卷积核大小S,层数L,硬件资源约束

R
输出:并行度列表p[]

１．initRt,P[]/∗初始化资源占用与并行度列表∗/

２．get_max_param(Cp[],Mp[])/∗获取最大参数∗/

３．set_min_Model(Mp[],Re)/∗例化最简模型∗/

４．set_convPE(S,Rc)/∗例化卷积层∗/

５．Rd＝ R－(Re－Rc)/∗计算设计空间∗/

６．pmax＝Round(Rd/Rc)/∗获取并行度上限∗/

７．forifrom１toLdo/∗遍历卷积层∗/

８．　get_factor(Cp[i],x[m])/∗获取通道数因子∗/

９．　forjfrom１tomdo/∗遍历所有因子∗/

１０．　　whilex[j]＜ pmaxdo

１１．　　　record(x[],p[])/∗记录可用并行度∗/

１２．　　endwhile

１３．　endfor

１４．endfor

１５．initTmin＝＋∞;/∗初始化最短时间∗/

１６．initpb＝－１/∗初始最佳并行度∗/

１７．forkfrom１tondo/∗遍历可用并行度∗/

１８．　Ts＝count_spare_T(p[k])/∗冗余传输时间∗/

１９．　Tc＝count_computed_T(p[k])/∗运算时间∗/

２０．　T＝Ts＋Tc

２１．　ifT ＜ Tmindo/∗若消耗时间最少∗/

２２．　　pb＝p[k]/∗记录为最佳并行度Pb∗/

２３．　　Tmin＝T

２４．　endif

２５．endfor

２６．returnpb

４　实验评估

４．１　实验环境

本文采用了 Ultra９６V２开发板作为硬件平台,该平台嵌

入了基于 XilinxZynq系列的ZU３EGSBVA４８４芯片,芯片内

部集成了处理系统(ProcessingSystem,PS)和可编程逻辑

(ProgrammableLogic,PL).PS端搭载了四核 CortexＧA５３
处理器,使得其能够运行PYNQ平台,PL端搭载FPGA逻辑

资源.本文在 ACNNA 的设计层和部署层中使用的工具分

别为 VitisHLS２０２３．２和 Vivado２０２３．２.实验中,选取了

LeNet５与 VGG１６两种网络进行部署测试,模型数据集、参数

量、操作数量如表２所列.

表２　模型配置

Table２　Modelconfiguration

模型 数据集 参数量/万 操作数/FLOPs
LeNet５ MNIST ６００００ ８２８５２０
VGG１６ CIFAR１０ ２１１００００ ２６３１６９６０

４．２　资源与性能分析

通过本文提出的设计空间探索算法得到的 LeNet５与

VGG１６的全精度模型部署的可用并行度列表及最佳计算并

行度如表３所列.算法给出LeNet５网络的最佳并行度为８,

VGG１６网络的最佳并行度为１６.在 HLS工具为设计方案

自动生成IP核后,经 Vivado综合实现测得LeNet５的部分并

行度方案资源占用如图６所示,VGG１６的部分并行度方案资

源占用如图７所示,图中给出的资源量为整个网络模型的资

源消耗(包含池化层与全连接层,为匹配多数池化层与全连接

层的输出通道数,此类层计算并行度经验性地设为２).

表３　可用并行度列表

Table３　Listofavailableparallelism

模型 可用并行度 最佳并行度

LeNet５ ２,４,６,８,１２,１６,２０ ８
VGG１６ ２,４,８,１６ １６

图６　LeNet５不同并行度下的资源量

Fig．６　ResourceusageofLeNet５underdifferentparallelism
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图７　VGG１６不同并行度下的资源量

Fig．７　ResourceusageofVGG１６underdifferentparallelism

由图６、图７可知,随着卷积层计算并行度的提升,两种

网络模型部署所需的存储与计算资源均提升,并几乎呈线性

增加.由图７可知,VGG１６加速器在卷积层计算并行度为２
的方案中,所使用的BRAM 数量为７２,将该数据进行换算得

到其对应所能容纳的参数量仅为该模型参数量的４％,由此

可验证本文所提出的支持资源复用的系统结构可有效节约片

上资源.

LeNet５与 VGG１６在不同计算并行度方案部署下的功率

和吞吐量如表４所列,帧率由模型在 PYNQ 端部署后测得,

其中“６(１),８”代表第一位卷积层并行度为６而其余为８.在

１００MHz工作频率下,LeNet５网络选用并行度为８的方案的

吞吐量超过了并行度为１６的方案,这是因为 LeNet５网络的

３个卷积层输出通道数分别为６,１６,１２０.在并行度为１６的

设计方案中,由于第一层和第三层的输出通道数均不能被并

行度整除,因此PE阵列在第一卷积层和第三卷积层时分别

加载了１０个通道与８个输出通道的冗余数据,造成了额外的

数据加载时延.并行度为８时,仅在第一卷积层加载了２个

输出通道的冗余数据,远低于并行度为１６时的冗余数据加

载.虽然PE阵列计算效率与其并行度成正比关系,但对于

LeNet５这类小模型,高并行度所带来的加速效果难以抵消其

所带来的冗余计算影响.因此,并行度为１６的设计方案在有

效吞吐量方面低于并行度为８的设计方案.同时,这也证明

了本文所提出的设计空间探索算法对并行度择优的有效性.

表４　不同并行度下的功率与吞吐量

Table４　Powerandthroughputatdifferentparallelism

模型 并行度 功率/W FPS

LeNet５
(fp３２)

２ １．９４６ ２２３
６(１),８ ２．１４３ ４４５
８(最佳) ２．０５０ ４４７

１２ ２．０８２ ４１４
１６ ２．１４１ ４３３

VGG１６
(fp３２)

４ ２．００３ ２５
４(１－４),８ ２．０９５ ２９

８ ２．０５８ ４３
８(１－２),１６ ２．１９４ ５４
１６(最佳) ２．１３２ ５９

由 VGG１６网络部署的测试结果可得,吞吐量与计算并

行度呈非线性关系,这是因为加速器中存在数据传输的带宽

限制.在并行度数量方面,采取多并行度的方案相比于单并

行度方案并没有带来较高增益,反而增加了不必要的资源开

销,导致资源利用率下降.因此,在本方法的模型部署过程中

采用多并行度是不必要的.

经计算,LeNet５和 VGG１６网络在其最佳并行度下的吞

吐量分别为０．３７GFLOPs和１．５５GFLOPs.为更好地评估

本文提出 的 ACNNA 方 法,将 其 与 其 他 将 LeNet５ 部 署 在

MNIST数据集上进行推理的方法[３０Ｇ３１]进行性能对比,结果如

表５所列.对比文献中采用的ZYNQ７０２０与ZC７０２的硬件

平台资源完全一致,本文采用的 Ultra９６V２同属 XILINX的

ZYNQ平台,同为 ARM＋FPGA的架构,区别在于后者的PS
端为CortexＧA５３,而前者为 CortexＧA９,PL端的资源量更多.

相比文献[３１]中的卷积神经网络设计实现方法,ACNNA 性

能提升超过８３％,能够在更短的时间内实现推理.

表５　与现有工作的性能对比

Table５　Performancecomparisonwithexistingwork

方法 模型 硬件平台 FPS
文献[３０] LeNet５(float３２) ZYNQ７０２０ ４２
文献[３１] LeNet５(int１６) ZC７０２ ２４４
ACNNA LeNet５(float３２) Ultra９６V２ ４４７

结束语　本文提出了一种面向低资源芯片的自适应卷积

神经网络加速器,从硬件资源限制到对网络模型进行综合考

量,为卷积层设计了资源折叠式的多通道PE阵列,通过与片

上资源搭配,支持在模型的计算层复用,减少了资源消耗,并

且设计者可以通过对并行度的指定实现在存算资源和性能间

的自由选择.实验结果表明,ACNNA 能够高效且灵活地部

署CNN模型,最低仅占用４％的资源量,最高吞吐量相比于

现有工作提升８３％.

本文设计的方法更倾向于节省片上存储资源,由于使用

了片外存储和两级片上缓存,因此存在大量中间数据运载操

作,一定程度上影响了模型部署后的性能.接下来将考虑对

存储结构与数据搬运流水线进行进一步优化,适当增加片上

存储资源使用,以提升模型部署后的性能.
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