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基于低成本FPGA的深度卷积神经网络加速器设计*
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摘 要:现有的深度卷积神经网络在推理过程中产生大量的层间特征数据。为了在嵌入式系统中保持实时处理,需
要大量的片上存储来缓存层间特征映射。本文提出了一种层间特征压缩技术,以显著降低片外存储器访问带宽。此

外,本文针对FPGA中BRAM的特点提出了一种通用性的卷积计算方案,并从电路层面做出了优化,既减少了访存次

数又提高了DSP的计算效率,从而大幅提高了计算速度。与CPU运行 MobileNetV2相比,文章提出的深度卷积神经

网络加速器在性能上提升了6.3倍;与同类型的DCNN加速器相比,文章提出的DCNN加速器在DSP性能效率上分

别提升了17%和156%。
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Abstract:Existing
 

DCNN
 

generate
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

inter-layer
 

feature
 

data
 

during
 

inference.
 

To
 

maintain
 

real-time
 

processing
 

on
 

embedded
 

systems,
 

a
 

significant
 

amount
 

of
 

on-chip
 

storage
 

is
 

required
 

to
 

cache
 

inter-layer
 

feature
 

maps.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

inter-layer
 

feature
 

compression
 

technique
 

to
 

significantly
 

reduce
 

off-chip
 

memory
 

access
 

bandwidth.
 

Additionally,
 

a
 

generic
 

convolution
 

computation
 

scheme
 

tailored
 

for
 

BRAM
 

in
 

FPGA
 

is
 

proposed,
 

with
 

optimizations
 

made
 

at
 

the
 

circuit
 

level
 

to
 

reduce
 

memory
 

accesses
 

and
 

improve
 

DSP
 

computational
 

efficiency,
 

thereby
 

greatly
 

enhancing
 

computation
 

speed.
 

Compared
 

to
 

running
 

MobileNetV2
 

on
 

a
 

CPU,
 

the
 

proposed
 

DCNN
 

accelerator
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

a
 

performance
 

improvement
 

of
 

6.3
 

times;
 

compared
 

to
 

other
 

DCNN
 

accelerators
 

of
 

the
 

same
 

type,
 

the
 

proposed
 

DCNN
 

accelerator
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

DSP
 

performance
 

efficiency
 

improvements
 

of
 

17%
 

and
 

156%,
 

respectively.
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0 引  言

  深 度 卷 积 神 经 网 络 (deep
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

DCNN)以其较高的准确率在计算机视觉和模式

识别领域得到了广泛的应用[1]。然而,为了达到较高的预

测精度,最新的DCNN已经变得更加复杂和多分支,基于

中央处理器(central
 

processing
 

unit,
 

CPU)的推理平台因

为较 低 的 并 行 度 导 致 高 延 迟,而 图 形 处 理 器(graphics
 

processing
 

unit,
 

GPU)计算会产生较大功耗,于是现场可

编程门阵列(field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA)逐渐

成为对DCNN加速的理想平台[2]。在推理过程中,DCNN

生成了超过数百兆字节的层间数据。如果层间数据存储不

当,会严重影响硬件性能。当DCNN部署在资源有限的计

算平台上时,这种影响会变得更加严重[3]。受片上存储器

大小的限制,许多DCNN的层间特征映射不可避免地在片

上存储器和片外存储器之间交换[4]。这不仅会导致数据交

换造成较大的处理延迟,而且还会大大增加设备的功耗[5]。
近年来,研究人员逐渐开发出了很多方法对DCNN进

行加速,文献[6]提出了一种用一个模块计算多层卷积,可
以让数据循环计算而不使用额外的资源。然而将所有的输

入特征图数据存储到片上,对参数量越来越大的DCNN模

型部署于资源有限的FPGA显然不切实际。文献[7]提出
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乒乓存储的硬件架构,解决了数据流中数据不连续的问题,
极大的增加了处理的速度。文献[8]提出一种层间循环使

标准卷积计算单元和深度卷积计算单元并行工作的方法,
并且为了提高加速器第1层的计算效率,提出了一种专用

的硬件架构,有效的提高了计算效率,但是成本开销较大。
因此相关研究人员为提高资源的效率开始寻找新的解决方

案。文献[9]提出行缓存的数据重排的方法从而避免了大

量重复的输入特征值从片外加载到双倍速率同步动态随机

存储 器 (double
 

data
 

rate
 

synchronous
 

dynamic
 

random
 

access
 

memory,
 

DDR
 

SDRAM)(简称DDR)上,然而这种

方法并不能同时适用于深度卷积和标准卷积。文献[10]提
出了一种在FPGA上实现(DCNN)全流水加速的框架。该

框架将卷积层、反卷积层和全连接层,通过利用不同级别的

并行性映射到一个统一的架构中。但是成本开销仍然较

大,部分 计 算 单 元 闲 置 的 时 间 较 长。文 献[11]提 出 用

Karatsuba算法 取 代 了 传 统 加 速 器 中 的 数 字 信 号 处 理

(digital
 

signal
 

processing,
 

DSP)计算,虽然降低了DSP资

源的使用,但对计算的速度有一定影响。文献[12]提出了

一种多PE的行级流水线策略,不同块的计算可以重叠,显
著提高了加速器的并行性,文献[13]提出使用硬件实现

8×8离散余弦变换(discrete
 

cosine
 

transformation,
 

DCT)
将存储的数据转换到频域来压缩层间特征映射,通过量化

去除DCT后的高频分量,利用稀疏矩阵压缩进一步压缩层

间特征映射,但是DCT变换需要用到乘法器并且计算较为

复杂对资源有限的FPGA造成了负担。文献[14]中提出

一种高度定制的流硬件架构,该架构通过利用不同级别的

并行性、层融合和充分利用
 

DSP进一步优化,但是并未对

访存和电路层面进行优化。文献[15]提出一种将原始的计

算简化成了并行度 NC的向量点积的方法,让计算和存储

空间更加灵活,但是同样并不适用于深度卷积并且并未针

对FPGA上资源特点做出优化。
在本文中,针对以上问题,提出一种以数据重排为基础

的资源分配 方 案,将 输 入 特 征 值 与 卷 积 核 的 数 据 按 照

FPGA上随机存取内存块(block
 

random
 

access
 

memory,
 

BRAM)的存储特点进行了分块处理减少了存储资源的使

用和DSP在读取BRAM中存储资源的访存次数。同时提

出一种新的数据流的方案,使PE模块可计算标准卷积和

深度卷积,同时充分利用DSP的功能,在电路层面进行资

源上的 优 化。最 后 提 出 基 于 离 散 小 波 变 换 (discrete
 

wavelet
 

transform,DWT)的压缩方案用来解决DDR带宽

问题。

1 软件及压缩算法设计

1.1 低比特量化

  近几年来主流深度训练的模型以32位的浮点数比较

常见,但是在FPGA上运行32位的浮点数往往需要很大

的资源开销,需要对浮点数进行量化操作。一般来说,对于

权重的量化,由于权重的数据分布是静态的,MinMax是实

现较为方便的量化方法,直接找出 min和 max线性映射即

可,MinMax其实就是将浮点数直接映射到int8的数据范

围,MinMax方法由浮点映射到定点的数学表达如下:

Q =
R
S +Z (1)

S =
Rmax-Rmin

Qmax-Qmin

(2)

Z =Qmax-
Rmax

S
(3)

式中:R 为真实浮点值fp32,Q 为量化后的定点值int8,Q
属于[-128,127],Z 为0浮点值对应的量化定点值;S 为

定点量化后可表示的最小刻度。这种量化方式,主要关注

浮点范围的最大值和最小值,然后通过尺度S 线性映射。

MinMax量化应用于网络权重这样静态分布的数据的时

候,对于网络推理最后的精度损失影响不大,且量化操作开

销更小,量化过程效率更高。
1.2 基于DWT的压缩算法

  常用的图像数据压缩方法主要有哈夫曼编码、行程编

码、算术编码、离散傅里叶变换(discrete
 

fourier
 

transform,

DFT)、DCT以及DWT等[16]。近些年图像压缩通过DFT、
DCT、DWT通过将空间域上的图像信号转换到频域中,然
后在将图像的频域分解各个子带并对各个子带进行分析以

得到想要的图像信息。本文中所用的DWT变换的过程如

图1所示,图像进行DWT变换后分为4个子带(b、h、v、c),
其包含图像主要信息的左上角子带(b)能够再次不断的进

行DWT变换从而将其连续分解成许多不同分辨率的信

号,这意味着可以通过控制小波变换的次数来实现不同的

压缩率目标。左上角子带(b)存储着图像的主要信息,而其

余3个子带(h、v、c)存储着细节信息。传统的DWT压缩

算法对于主要信息(b)采用无损压缩,也就是霍夫曼编码等

其他编码算法,对于细节信息采用有损压缩的方式。霍夫

曼编码是实现理论上最高压缩比的方法,但是它的编码和

解码的实现将会引入一个查找表,这对于硬件来说引入了

相当大的开销,尤其是对于低成本FPGA来说,在压缩单

元使用大量的存储资源和计算资源对加速器整体的性能来

说反而是得不偿失;并且传统的压缩方法并没有与具有即

时性的层间特征值相匹配,并不适于直接运用于加速器设

计。经过了多次DWT变换之后的主要信息相对较小,这
部分的压缩对于整体的压缩率影响较小,所以本文中对细

节信息进行量化,主要信息保持不变。本文中相对于之前

的压缩方案压缩率较低,但是资源使用更少,且本文中的压

缩方案具有即时性,与DCNN加速器中实时变化的层间特

征值相匹配,更适于在低成本FPGA中实现。

2 硬件加速器设计

2.1 硬件架构
 

  本文的硬件架构如图2所示,主要包括输入特征图和

·581·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

  

图1 基于DWT变换的压缩方法

图2 硬件架构图

权值的缓存区、PE阵列、输出缓存区、池化区和压缩与解

压缩区。权重和特征图数据存储在片外存储器中,片上存

储器则负责对片外传来的数据进行缓存,一定数量的数据

存储到片上后开始计算。
数据以AXI总线与PL端进行交互,当缓存区存取一

定数量的特征图和权值后,PE阵列开始计算,计算完成后

的数据传输到输出缓存模块,输出缓存模块负责对输出特

征图的激活,量化以及存储等工作。当这一层参数需要经

过池化处理时的时候输出缓存区将数据送入到池化处理

区,不需要池化则直接送入到DWT压缩模块,压缩完成之

后的层间特征值再传回片外存储器中。

2.2 数据重排以及存储策略

  在卷积神经网络加速器中缓存会被映FPGA特定的

存储资源[17],在FPGA上尤其是低成本FPGA,存储资源

有限,所以数据的缓存分块策略就显得重要[18]。本文对于

输入特征图所用的分块策略如图3所示,对于大小为

IW×IH×IC 的输入特征图,IW、IH 和IC 分别表示输

入特征图的宽、高和输入通道,一次提取K×K×4M 个输

入特征值(K≤IW,K≤IH),并将数据分成 M 个K×
K×4的小块,将每个小块中的数据以图3所示的方式存

入到1个18
 

Kb的BRAM 中,本文中将不同输入通道上

4个8
 

bit数据存入一个18
 

Kb大小的BRAM中的两个地

址上,计算单元只需要一次读取,即可从缓存单元读出两

个地址上的4个数据,减少了访存的次数。而对于标准卷

积和深度卷积核的数据以不同的方式存储。对于大小为

KW×KH 的深度卷积核,以与输入特征值同样的方式将

其分成M 个KW×KH×4的小块,同样每个小块存入到

1个18
 

Kb的BRAM 中。而对于标准卷积则是把对应同

一个输出通道与输入特征值相对应的4M 个数值存入到1
个18

 

Kb的BRAM。

2.3 处理单元PE设计

  2019年文献[7]用DSP的乘累加功能,让部分数据不

在需要存储空间存储的同时减少了加法器的使用。在计

算卷积核为3×3的深度卷积时,将DSP的输出结果与累

加位相连接,在经过9个时钟周期后再输出结果。但是并

没有利用DSP的乘累加设计相对应的电路对标准卷积进

行计算,而是将点卷积和深度卷积的计算模块分开,浪费

了计算单元的同时,计算类型也只能支持深度可分离卷积

(先深度卷积再点卷积)。
本文中所设计的PE结构如图4所示,对于深度卷积

和标准卷积使用了不同的映射方案,对于标准卷积由于一

张特征图对应多组卷积核,所以利用特征图的复用性在计

算普通卷积的时候只需要将1个输入特征缓存BRAM 一

次读取的4个数据分别复用到每一个PE计算单元,而对

于深度卷积由于深度卷积中特征图与卷积核一一对应,所
以每次需要将不同输入特征缓存BRAM 中相同位置的数

据读出送入到不同的PE单元。本文中单个PE单元的电

路如图5所示,图中左侧DSP中的A、B为乘法位,分别对

应着输入特征图和权值,C为累加位,输出P有3条通路,
连接着3个选择器,C1、C2、C3均由卷积核类型和大小决

定,在卷积核大小为KW×KH 的标准卷积中输出位通过

与C的相连,C1控制数据经过 KW×KH×M 次乘累加

运算后将4个DSP生成的4个数据经过C3控制送入到一

个由3个加法器组成的加法树单元中,计算完成后将1个

数据输出到输出缓存单元。而在卷积核大小为KW×KH
的深度卷积中,C1控制数据经过 KW×KH 次乘累加运
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图3 基于数据重排的分块策略

算后将4个数据通过C2控制将数据直接输出到输出缓存

单元。传统的PE计算单元使用DSP与加法树相结合的

电路进行卷积的乘累加计算,这种方法计算控制方便但是

加法树的设置并不能同时适应于深度卷积核标准卷积,而
本文中利用DSP的累加器通过控制电路同时适用于深度

卷积和标准卷积,并且本文中的电路对于两种卷积的计算

通路共用,相对于之前的通用型卷积计算电路减少了资源

使用。总的来说,本文中所设计的PE单元可以支持不同

类型和不同大小卷积核的卷积运算,并且将DSP的乘累加

功能运用到了不同类型的卷积运算,减少了资源的使用和

提高了资源的性能效率。

图4 PE单元结构图

图5 单个PE电路图

2.4 输出缓存单元设计

  本设计中的输入特征图与权值缓存为了减少访存次

数占用了过多的存储资源,因此为了节约存储资源与后续

DWT压缩相衔接对输出缓存进行优化。乘累加之后的结

果位宽较大,所以在传入到输出缓存之前对计算结果进行

激活和量化。输入特征图的大小为 K×K×4M,为了层
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之间特征值传输,数据重排后数据流的一致性,输出特征

图的大小保持和输入一致,但是由于各模块数据流并行输

出缓存没有访存压力,于是本文将K×K×4M 的块进一

步进行分成4个区域a、b、c、d,每个区域的大小为 K/2×
K/2×4M,设置 M 的被除数N,每个小块用 N 个18

 

Kb
的BRAM 存储。通过可控的参数设置可以对资源分配进

行优化。

2.5 DWT压缩模块设计

  DWT变换的公式如下:
 

Aij =
aij +bij +cij +dij

2
(4)

Bij =
aij -bij +cij -dij

2
(5)

Cij =
aij +bij -cij -dij

2
(6)

Dij =
aij -bij -cij +dij

2
(7)

DWT压缩模块中包含了N 个如图6所示的电路,电
路经过两级的4个的加法器,对于加法器的4个输出根据

量化的程度进行移位操作然后再将结果缓存到相对应的

  

BRAM上。本文中所得到的A模块仍由N 个BRAM存储,

B、C、D模块则因为量化后一个地址可以存储更多数据。

图6 DWT模块电路图

DWT压缩模块的具体变换过程如图7所示,图中以

一个8×8的为位宽为8
 

bit的图像为例,首先将8×8的图

像分为4个4×4的小块,经过一次DWT变换后图像变为

了4个4×4位宽为9
 

bit的小块A、B、C、D,将B、C、D中

的像素量化为4
 

bit,量化后图像变为了一个4×4位宽为

9
 

bit和3个4×4位宽为4
 

bit的4个小块,然后对A重复

整个变换过程即可得到二级小波变化的压缩结果。

图7 8×8图像的DWT压缩

3 实验与评估

3.1 DWT压缩算法评估

  本文在Pytorch深度学习框架上实现了压缩算法,选
用了VGG16、MobileNetV1和 MobileNetV2

 

3种网络模型

在Classification分类任务上对层间特征值压缩解压测试,
由于在前十个融合层的尺寸远大于其他层并且方便与其

他压缩方法做对比,本文中的压缩实验主要集中于前十

层。由于DWT量化程度过高和小波变化次数过多时精度

损失太大并会浪费资源影响计算速度,不适于低成本

FPGA,本文中仅量化为4
 

bit数据分别进行1次、2次、3
次小波变化,并对实验结果的压缩比和精度损失与其他实

验做出对比。不同压缩方法压缩比和精度损失的对比如

表1、2所示。

压缩比 =
压缩后的数据

原始数据
(8)

与文献[19]本文的压缩比均不如,但是压缩算法逻辑

较为复杂并且它使用一种专用硬件,将片内数据压缩到片

外存储器,但是并没有结合DCNN加速器实时压缩,所以

  表1 压缩比对比 %

压缩方法 文献[13]文献[19]DWT-1 DWT-2DWT-3
VGG16 30.63 34.36 65.62 54.68 51.36

MobileNetV1 61.02 N/A 65.62 54.68 51.36
MobileNetV2 71.05 40.81 65.62 54.68 51.36

表2 精度损失对比 %

压缩方法 文献[11] DWT-1 DWT-2 DWT-3

VGG16 0.45 0.23 0.45 0.61

MobileNetV1 0.44 0.25 0.48 0.59

MobileNetV2 0.49 0.28 0.47 0.62

本文 主 要 与 同 样 结 合 DCNN 加 速 器 做 实 时 压 缩 的 文

献[13]做对 比。相 对 于 文 献[13],在 精 度 损 失 不 超 过

0.5%的情况下,本文所提出的压缩方法在VGG16上压缩

率较差,但是在 MobileNetV1与 MobileNetV2上优于文

献[13],并且本文的压缩方法压缩率更具有稳定性,可以

通过公式得:
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压缩率 =
m+n+(4n -1)m0

m×4n
(9)

其中,m 为量化前的位宽,m0 为量化之后的位宽,而n
为DWT变换次数。

3.2 硬件性能与加速效果对比

  本实验在集成开发环境Pycharm下通过调Pytorch中

的库函数搭建了实验所需的DCNN模型。验证加速器性

能时所采用的
 

FPGA开发平台是基于Xilinx
 

Zynq-7020
 

扩

展式处理平台的低成本开发板Zedboard,DCNN模型使用

的是 MobileNetV2,并行度M 设置为48,也就是说卷积计

算模块包含48个PE,输出缓存的分块N 设置为6,只进行

一次 小 波 变 化。DCNN 加 速 器 的 各 个 缓 存 模 块 在

Zedborad上的BRAM资源消耗情况如表3所示。

表3 资源损耗情况

资源类型 BRAM个数 消耗36
 

Kb
 

BRAM个数

输入缓存模块 96 48
卷积核缓存模块 96 48
输出图缓存模块 24 12
DWT压缩模块 15 7.5

池化模块 12 6
IDWT解压模块 15 7.5

  从表3中可以看出在输入缓存模块与卷积核缓存模

块占用了绝大部分的缓存BRAM,而本文中设计的压缩模

块只占用了11%左右,压缩成本较低。

DCNN加速器的整体资源消耗如表4所示。通过表4
可知由于本文通过DSP的乘累加取代了一部分加法器资

源且压缩算法逻辑不复杂所以本文中 LUT 资源消耗

不多。

表4 资源损耗情况

资源类型 资源总量 资源消耗 资源利用率

LUT 53
 

200 32
 

454 61.00
FF 106

 

400 57
 

382 53.93
DSP 220 192 87.27
BRAM 140 129 92.14

  为验证本文提出的加速器性能,分别对比了CPU和

FPGA上运行 MobileNetV2的运行速率,在CPU上运行

的速率为14
 

fps,本文则为88.3
 

fps,为在CPU上运行的

6.3倍。与其他已有的基于FPGA的DCNN加速器进行

对比的结果如表5所示,文献[8]中采用了流水线技术设

计了相应的DCNN加速器,但是并没有考虑BRAM 的访

存次数,即同一个地址存放多个数据,导致BRAM 使用过

多。文献[15]中虽然DSP的性能效率很高,但是使用了大

量的BRAM 资源,并且量化程度过大,会导致模型精度太

低,并不适合在低成本FPGA上实现。文献[10]上只对系

统功耗做了优化,并未对DSP的效率做出优化,所以性能

效率较差。文献[14]中同样没有考虑带宽问题和访存次

数问题,虽然检测速度很快,但是资源损耗过大,整体的

DSP性能效率不高。为了更公平的比较DCNN加速器的

性能,本文使用DSP性能效率(检测速度与DSP个数的比

值)这一指标来比较性能,本文所提出的加速器在性能效

率上分别相对于文献[8]与文献[14]提升了17%与156%。
由此可见本文所提出的方案在低成本FPGA 上相对于

CPU和其他方案都有显著优势,同时本文所提出的方案在

FPGA上的资源利用率也因为可控的并行度设置而更高。

表5 资源与性能对比

参数 文献[8] 文献[15] 文献[10] 文献[14] 本文

FPGA型号 XCZU9EG Arria
 

10
 

GX1150 XCZ7Z020 Intel
 

GX1150 XC7Z020
网络模型 MobileNetV2 VGG16 MobileNetV2 MobileNetV2 MobileNetV2

数据位宽/Bit 8 4 16 8 8
DSP消耗个数 2

 

070 147 199 1
 

518 192
BRAM消耗个数 771 1

 

470 137 2
 

334 129
检测速度/FPS 810.3 112.1 16 280.4 88.3
DSP性能效率 0.39 1.31 0.08 0.18 0.46

4 结  论

  本文设计了一种基于低成本FPGA 的 DCNN 加速

器,采用软硬件结合的方式将数据循环式的从DDR中读

取和回流,基于数据重排重新设计了数据流与PE模块,使
加速器可以利用DSP的乘累加计算深度卷积和标准卷积,
减少了资源的使用,并提出了一种压缩效果较好的压缩算

法DWT进行压缩以解决层间特征值传输时带宽不够的问

题。实验结果表明,所提出的加速器在低成本FPGA上的

适用性很强,在网络模型精度损失很小的情况能有效地提

高深度卷积神经网络的计算速度,在DSP的性能效率上和

BRAM资源的使用要优于其他相关研究。
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