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摘 要:以在现场可编程门阵列(FPGA)上部署卷积神经网络为背景,提出了卷积神经网络在硬件上进

行并行加速的方案.主要是通过分析卷积神经网络的结构特点,对数据的存储、读取、搬移以流水式的方式进

行,对卷积神经网络中的每一层内的卷积运算单元进行展开,加速乘加操作.基于FPGA特有的并行化结构

和流水线的处理方式可以很好地提升运算效率,从对ciafr-10数据集的物体分类结果看,在不损失正确率的

前提下,当时钟工作在800MHz时,相较于中端的Intel处理器,可实现4倍左右的加速.卷积神经网络通过

循环展开并行处理以及多级流水线的处理方式,可以加速卷积神经网络的前向传播,适合于实际工程任务中

的需要.
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Abstract:Inthispaper,theconvolutionalneuralnetworkisdeployedontheFieldProgrammableGate
Array(FPGA).Asabackground,aconvolutionalneuralnetworkisproposedtoacceleratehardware.The
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  现有的绝大多数CNN算法早期一直部署在通用芯片CPU或GPU上,在CNN网络结构中,单独每层

内的计算是相互独立不相关的,而层与层之间是以一个流水的结构进行连接.CPU由于自身体系架构的限

制[1],在处理CNN这种并行化程度高、简单运算次数较多的网络时并不是很理想.GPU本身是利用堆叠

CUDA核心来实现并行化处理的,核心数目的增多带来的是功耗和体积的增加.随着摩尔定律无以为继,要

获得更高性能、更低功耗,芯片只能做得越来越专用[2].现场可编程门阵列(fieldprogrammablegatearray,

FPGA)作为一种可以反复自定义布局和布线的硬件器件[3],结构灵活、资源丰富,将算法映射到FPGA的

硬件模块上,各个模块相互连接,并行执行,特有的流水结构可以很好与CNN算法相匹配,充分挖掘卷积神

经网络[4]中固有的并行性.在深度学习的inference方面,FPGA正被越来越多的研究者所关注.
本文从CNN的网络结构入手,简单介绍卷积神经网络CNN,重点在挖掘网络结构中存在的并行性,并

在FPGA上实现硬件加速方案,最后采用cifar-10数据集[5]作为整个实验的分类效果检测的样本.

1 FPGA方案设计

1.1 总体设计

系统总体采用软硬件结合的方式,对输入的目标图像进行分类,图1表示系统的总体结构.系统首先在

PC端的linux系统下,搭建卷积神经网络框架,并对其进行多次的训练和调优,得到合适的权重值和偏置

值[6],并将其提取出来.同时系统在FPGA端搭建卷积神经网络硬件平台,将PC端提取的权重值和偏置值

送入FPGA中进行应用.最终在硬件平台上实现对目标图像的准确分类,并实现加速的效果.

1.2 卷积神经网络结构设计与分析

为了能更好地在硬件上实现,本文所采用的CNN模型结构是由1个数据输入层input、1个输出层out-

put,2层卷积层以及1个全连接网络Softmax组成.卷积层之间通过激活函数层衔接,用到的激活函数是

ReLU,模型结构如图2所示.在本文实验中,用到的图像数据库是cifar-10.数据库中图像尺寸为32×32像

素点,其中kernel代表卷积核,都采用大小为5×5的卷积核对特征图像进行卷积操作,numoutput表示卷

积核的数量,stride表示卷积核在图像上每次平移的步数.具体的网络结构如图2.

图1 系统整体结构

Fig.1 Overallstructureofthesystem

图2 cifar-10图像分类的网络模型结构

Fig.2 cifar-10imageclassification-modelstructure

Input:32×32×3,batch_size:100

Convolution1:

num_output:32

kernel_size:5×5×3stride:1
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ReLU1:relu1

Convolution2:

num_output:32

kernel_size:5×5×32,stride:1

ReLU2:relu2

Softmax:output:10vector
(classificationresult)

在上述模型中,权重系数的数目w = 卷积核的数目×单个卷积核的w 参数的数目.

1)conv1:w =32×(5×5×3+1),(+1forbias);

2)conv2:w =32×(5×5×32+1),(+1forbias);

3)Fc:w =10×(24×24×32+1),(+1forbias).
经过计算,以上3层的参数总和为212394个,如果采用float来存储这些参数的话,每个参数占32位,则

总共消耗的存储空间约为830kB,这些参数在硬件里固定的存储在内存中,通过DMA读取进行卷积操作.

1.3 硬件平台搭建

FPGA主要做深度学习的inference,通过分析上述模型以及实现方式,可以看出CNN算法中在进行前

向传播时层与层之间是顺序执行[7]的,每一层的输出结果作为下一层的输入,直至输出最终的分类结果.

FPGA的架构不同于传统的通用处理器,它自身的硬件模块是可以进行复制以及搬移使用的.CNN算法中

卷积层中存在很多可以复用、并行的部分[8],因此可以利用FPGA的硬件资源加速实现.
本文的硬件系统中,采用的Xilinx公司的zynq系列的芯片.Zynq芯片采用ARM+FPGA的异构方式.

ARM端也称为PS(ProgrammingSystem)端,FPGA端也称为PL(ProgrammingLogic)端,中间通过AXI
总线连接.图像数据的输入是通过CMOS摄像头采集后以DMA的方式写入DDR中,CNN算法中涉及到

的参数也是存储在DDR中,数据的读写以及传输都是以数据流的方式传递[9].PS端主要负责指挥协调整

个算法的执行,PL端主要负责利用硬件实现部分算法的加速[10],具体的硬件架构如图3所示.

图3 硬件部署CNN算法

Fig.3 CNNonhardware

2 核心加速单元设计

在结合算法分析上述硬件系统时可以发现,时间消耗主要是在于内存中图像数据和参数的访问,以及多
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层次的卷积运算.利用FPGA中的丰富资源[11],可以针对上述2个问题作出如下优化:

1)内存在进行数据的访问搬移时,从整体上来讲可以分为3个流程,即数据的读取、数据的计算、数据的

存储.采用PIPELINE[12]的方式,缩短整体的时间,假设每一步的操作都需要1个指令周期,则数据的搬移

的时延为3个指令周期,循环时延需要6个指令周期.以插入1级流水为例,数据的搬移的时延为3个指令

周期,循环时延为4个指令周期,具体示意图如图4所示.
卷积核每执行1行的卷积操作,都需要从内存中读取2个区域的参数,1个是图像的像素,1个是卷积核

的参数.FPGA可以通过使用ARRAY_PARTITION操作把大面积的数据分拆成多组较小的数组块或者

独立的寄存器,用于增加访问的并行性,消除BlockRAM 访问的瓶颈.这样单个周期就可以从内存中读取

25个像素值和25个参数值,将速度通过处理器提高了25倍.

2)在进行每一层卷积时,主要需要4级for循环结构来实现:第1级for循环是为了遍历所有的卷积

核;第2级for循环是为了遍历图像的所有通道数;第3级for循环实现遍历输出图像的每一像素点;第4级

for循环实现遍历卷积核中的每一点.

①通过分析算法,第4级算法主要进行的是卷积运算[13],以5×5卷积为例,每卷积1次,需要进行25
次乘法和24次加法,前3级的for循环都是在复用这个卷积运算.FPGA中具有丰富的DSP4148内核,可以

利用硬件去完成乘加运算.FPGA在调用重复的硬件模块之前加入INLINE申明,可以实现函数的内联,同

时实现跨越函数边界的逻辑优化,直接复制硬件单元,降低函数调用的开销.卷积层1是32×32图像与5×

5卷积核进行卷积,得到28×28的特征图像.卷积层2是28×28图像与5×5卷积核进行卷积,得到24×24
的特征图像.为了在2个卷积层中都可以复用乘加模块 Mmult,需要对第1次输出的特征图做补0操作,具

体效果如图5所示.

图4 PIPELINE一级流水示意

Fig.4 PIPELINEFirst-gradestream
图5 特征图补零操作

Fig.5 Featuremapzero-filloperation

②乘加模块 Mmult可以实现复用之后,通过分析硬件电路中数据流[14]的特点,在通用处理器中,1个周

期只可以执行1次乘法或者加法操作.以5×5卷积为例,每卷积1次,需要进行25次乘法和24次加法,也

就是49个周期.在FPGA中利用UNROLL指令,可以将for循环展开,提高程序在执行循环迭代时的并行

性.采用空间换时间的方法,1个指令周期,就可以将多次的乘加运算执行完毕,极大地提高了代码的执行效率.

3 实验结果及分析

3.1 分类结果验证

本文实验主要分为2部分:第1部分是利用cifar-10数据集,在PC端ubuntu系统中搭建caffe环境进
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行训练生成权值与偏置参数的过程;第2部分是在eaglego系列的FPGA开发板上进行算法的移植应用.在

移植算法时用到的工具是xilinx官方正在推出的SDSOC.SDSOC包括Vivado&SDSOC工具,Vivado主要

进行PL部分的设计,SDSOC主要进行PS部分的设计.
图6表示在PC端训练完成后测试的效果,可以看到测试的图片是一张cat,PC端结果中cat的计算得到的

概率值为0.5355,在cat、truck、deer、frog、horse这5类结果中所占比例最大,也就输出了最终的测试结果.
图7表示在FPGA开发板上的测试结果.FPGA开发板通过摄像头拍摄目标图像,并将结果输出至

HDMI显示,同时将分类结果显示在图像的左上角处,可以看到分类的结果是正确的.

图6 PC端测试结果

Fig.6 TestresultsonPC

图7 FPGA端测试结果

Fig.7 TestresultsonFPGA

3.2 分类速度验证

在进行实验的过程中,FPGA的开发工具选用的是Xilinx公司的SDSoc软件,FPGA芯片选用的是

Xilinx公司的ZYNQ7020,FPGA的频率设置为100MHz.摄像头的分辨率为1080P,在实验中采用zoom
函数将图像缩放至32×32.算法在SDSoc工具编译后会生成FPGA的硬件资源消耗情况,如表1所示.

表1 FPGA硬件资源消耗情况

Tab.1 FPGAHardwareresourceconsumption

模块单元 使用情况/个 资源总量/个 资源使用率/%

DSP 45 220 20.45

BRAM 72 140 51.43

LUT 20555 53200 38.64

FF 19600 106400 18.42

在上述网络的情况下,FPGA的资源中BRAM的利用率最高是50%左右,可见网络参数及图像像素的

读取与搬移[15]也是限制网络层数的一个主要因素,如果在硬件上部署更深层次的网络,DSP内核增加的同

时,带宽也要随之增加.
在实验中的ZYNQ系列的芯片中含有一个双核的ARM,内核是Cortex-A9.同时加速方案是ARM+

FPGA的这种异构形式,对照实验是在 PC 端完成的.PC 端处理器是Intelcore-i5系列,4核,主频
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2.5GHz,系统是window7下64位的虚拟机中安装了Ubuntu16.04,分配硬盘空间20G,运行内存1G.在

以上3种器件中运行基于cifar-10的分类网络,通过人工秒表计时的方式,记下对应平台的多帧图像的识别

的起始和终止时间,求出时间差的平均值,进而求出单帧图像的识别时间.对时间进行统计整理成表,具体性

能对比如表2所示.

表2 cifar-10物体分类时间对比

Tab.2 cifar-10Objectclassificationtimecomparison

平台 图像迭代/次 单帧时间/s

ARMCortex-A9 10000 5.60

Intelcore-i5 10000 0.15

FPGA-7020 10000 0.27

上述结果表明,在100MHz的情况下,使用Xilinx公司最低端的zynq-7020芯片就可以达到PC端处理

器的一半水平,zynq-7020芯片最高可以倍频到800MHz,性能也将提升8倍左右,可以实现通用处理器4倍

的加速效果.

4 结束语

重在设计一种卷积神经网络的加速器,通过压缩卷积神经网络的本身结构,设计出了层间独立,层内深

度并行流水的加速方案.通过在PC端进行训练得到合适的卷积核参数及偏置值,部署在FPGA这种专门针

对可并行化算法的加速器件,在内存数据的读取、卷积运算等方面进行了优化,使得在1个时钟周期内就可

以完成多步的乘加操作.在cifar-10数据集上,在不影响识别率的情况下,对网络结构进行了裁剪,去掉了池

化层,保存了更多的图像信息.FPGA在100M 时钟的情况下对单张32×32的图像的识别时间达到了

0.27s,可以实现4~5帧/s取得了较好的效果,后续工作可以在资源更丰富、主频更高的FPGA上,部署更

加复杂、效果更好的网络.
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