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摘   要：为减少卷积神经网络(CNN)的计算量，该文将2维快速滤波算法引入到卷积神经网络，并提出一种在

FPGA上实现CNN逐层加速的硬件架构。首先，采用循环变换方法设计行缓存循环控制单元，用于有效地管理不

同卷积窗口以及不同层之间的输入特征图数据，并通过标志信号启动卷积计算加速单元来实现逐层加速；其次，

设计了基于4并行快速滤波算法的卷积计算加速单元，该单元采用若干小滤波器组成的复杂度较低的并行滤波结

构来实现。利用手写数字集MNIST对所设计的CNN加速器电路进行测试，结果表明：在xilinx kintex7平台上，

输入时钟为100 MHz时，电路的计算性能达到了20.49 GOPS，识别率为98.68%。可见通过减少CNN的计算量，

能够提高电路的计算性能。
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Abstract: In order to reduce the computational complexity of Convolutional Neural Network(CNN), the two-

dimensional fast filtering algorithm is introduced into the CNN, and a hardware architecture for implementing

CNN layer-by-layer acceleration on FPGA is proposed. Firstly, the line buffer loop control unit is designed by

using the cyclic transformation method to manage effectively different convolution windows and the input

feature map data between different layers, and starts the convolution calculation acceleration unit by the flag

signal to realize layer-by-layer acceleration. Secondly, a convolution calculation accelerating unit based on 4

parallel fast filtering algorithm is designed. The unit is realized by a less complex parallel filtering structure

composed of several small filters. Using the handwritten digit set MNIST to test the designed CNN accelerator

circuit, the results show that on the xilinx kintex7 platform, when the input clock is 100 MHz, the

computational performance of the circuit reaches 20.49 GOPS, and the recognition rate is 98.68%. It can be

seen that the computational performance of the circuit can be improved by reducing the amount of calculation

of the CNN.
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1    引言

近年来，卷积神经网络(CNN)已经被广泛应用

于图像和语音识别等众多领域[1,2]。其中，CNN涉

及的计算常常需要大量的计算资源和时间，使得加

速器设计受限于硬件资源，并使深度神经网络的使

用受到网络计算速度的限制。面对如此巨大的计算

压力，GPU[3], FPGA[4]和ASIC[5]等硬件加速器已被

用于加速CNN。在这些加速器中，FPGA凭借其高

性能，高能效和可重新编程等优点已成为一种很有

前景的解决方案[6–8]。其中，文献[6]表示卷积层的

计算量占整个网络计算的90%以上，这表明CNN的

计算时间主要由卷积层的计算量决定。因此CNN
加速器设计主要是针对卷积层的运算进行的。文献[7]
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提出了并行执行卷积计算用于产生输出特征图的一

行值，同时设计相应的输入输出缓存阵列和寄存器

阵列以便于计算不间断，从而提高计算速度。文中

方案虽然通过提高计算性能(Computation Perfor-
mance，单位为GOPS: 109/s)，达到了计算速度的

提升，但其基于传统卷积算法的加速器设计，由于

算法效率不高，降低了计算单元的利用率，同时消

耗大量硬件资源。因此，当算法本身可以更高效

时，便能实现更高的硬件效率。

因此，为了提高算法的效率，目前有些研究开

始尝试各种方法来降低卷积层的计算量，以实现

较低的卷积神经网络算法复杂度[9,10]。其中，快速

Winograd算法[11]也可以对卷积层进行算法强度缩

减，使其在具有小滤波器的CNN中发挥作用[12]。不过，

在使用Winograd算法时也有一些问题需要注意，首

先，设计不仅要最小化内存带宽要求，还要使内存吞吐

量与计算引擎相匹配，这增加了设计难度。其次，

将Winograd算法映射到FPGA时存在大的设计空

间，这使得如果映射的设计不合理时，虽然能节省

硬件资源，但是在计算性能(GOPS, 109/s)方面并不

会有太大提升。所以，本文除了要关注针对小型滤波

器的快速算法，还需要找到合适硬件架构设计方案。

为了减少CNN的计算量，本文将2维快速滤波

算法[13]引入到卷积神经网络。该算法通过利用相邻

卷积窗口之间的结构相似性，消除了2维卷积运算

中卷积窗口之间重叠区域计算的冗余，使得算法强

度缩减，提高了卷积计算的效率。同时，提出的一

种在FPGA上实现CNN的逐层加速硬件架构，可用

于有效利用快速滤波算法，从而减少硬件资源。

2    卷积神经网络的快速滤波算法方案

2.1  卷积神经网络

卷积神经网络是一种深度神经网络，它由一系

列的层组成，每层又由输入特征图，滤波器和输出

特征图组成。在其功能上可分为两部分，第1部分

由卷积层和池化层交替组成，用于执行特征提取任

务；第2部分由完全连接的层组成，用于分类或识

别任务。图1显示了用于图像分类的典型CNN结

构。其中卷积层是网络中的主要计算部分，每个卷

积层接收输入特征图的数据用于生成输出特征图，

这些特征图表示一些特定的特征。图2显示了卷积

计算中卷积窗口和卷积核的示例，其中，给定一个

预处理的自然图像(也称为输入特征图)，卷积层的

结果就是卷积窗口内像素矩阵(图2中的阴影部

分)和卷积核(滤波器)矩阵的点积，再经过偏置值

和激活函数得到的输出特征图中的元素。其中，卷

积计算如式(1)所示。

hl
j = f

µX
i=Mi

hl¡1
i ¤ kl

ij + bl
j

¶
(1)

式(1)中hj
l为第l隐含层的j个输出特征图，kij

l为第

l层的第j个卷积核的第i个系数，bj
l为第l卷积层的

第j个输出特征对应的偏置系数，Mj为第l层卷积运

算对输入特征图的选择，f(x)为激活函数。

2.2  2维快速滤波算法

¤

目前，用于图像识别的CNN网络是以更深层

拓扑为趋势的，它具有计算密集和存储密集的特

点。这时如果还使用传统的CNN加速器算法，则

会降低硬件效率。因此，作为替代方案，使用快速

滤波算法来近似卷积层可以更有效地加速CNN。

尤其，2维快速滤波算法更适用于CNN的2维矩阵

卷积运算。为便于理解，这里将卷积计算式(1)
中的卷积符号 展开成式(2)。由于这里只演示1张
输入特征图的卷积过程，所以，卷积核kij

l用x(i, j)
表示，输出用Y(m, n)表示。

 

 
图 1 卷积神经网络的结构

 

 
图 2 卷积层的卷积计算过程
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Y(m;n) =
N¡1X
i=0

N¡1X
j=0

x(i; j)h(i +m; j + n);

0 · m;n · M ¡ 1 (2)

(i; j)
0

(i; j)
0

其中，N表示卷积核的尺寸；M表示输出特征图的

尺寸。当用快速滤波器算法实现2维卷积运算时，

以4并行输出的情形为例进行说明。滤波器系数

和滤波器输入 从i的方向上按间隔2

顺序取值如式(3)和式(4)所示

(i; j)
0
= [x(i; j); x(i + 2; j); ¢¢¢; x(i + N ¡ 2; j)]T (3)

(i; j)
0
= [h(i; j); h(i + 2; j); ¢¢¢; h(i + N ¡ 2; j)]T (4)

ij ij ij

ij N 2

然后，再从j的方向上组成 和 ，矢量

和 的长度为 /4。

ij =
h
(i; j)

0
; (i; j + 2)

0
; ¢¢¢; (i; j + N ¡ 2)

0iT
(5)

ij =
h
(i; j)

0
; (i; j + 2)

0
; ¢¢¢; (i; j + N ¡ 2)

0iT
(6)

其中每个元素分别是当前N×N卷积窗口中(i, j)处

的卷积核系数和图像像素。因此，对于式(2)的4并

行输出：Y(2m, 2n), Y(2m+1, 2n), Y(2m, 2n+1),

Y(2m+1, 2n+1)，可写成式(7)的形式，注意，4并行

输出Y(m, n)其实是输出特征图中一个2×2的矩阵块。

(m;n) ==

26664
Y (2m; 2n)

Y (2m + 1; 2n)
Y (2m; 2n + 1)

Y (2m + 1; 2n + 1)
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37775
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3775
(7)

在式(7)的右侧中，可以通过两次分解操作，变换为式(8)的形式

(m;n) =

26664
( 2m;2n + 2m;2n+1) 00

( 2m+1;2n + 2m+1;2n+1) 10
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"
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#
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1
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1
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+
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¡1
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1

375 2m+1;2n+1( 0¡ 1) (8)

其中，Bi, j 和A0，A1可用下列式(9)和式(10)、式(11)
表示

i;j = i;j + i+1;j (9)

0 = 00¡ 10 (10)

1 = 01¡ 11 (11)

式(8)中，乘积项(B2m, 2n+B2m, 2n+1)X00是2维
滤波器形式，X00是滤波系数，也就是卷积核系

数，阶数为N/2×N/2。同时，式(8)中输出采样运

算为原始滤波器运算的1/4。因此，通过应用分

解，式(7)的2维卷积被分解为9个计算量为1/16的
2维子滤波器和预/后处理运算，得到一个4输出的

块。其中，预/后处理运算是通过增加加减法运算

数目来减少乘法运算数目的。在预处理中，N×N
卷积核被用于计算每个子滤波器的系数，结果用

X00和A0等表示；而B2m, 2n和H2m+1, 2n等表示当前

卷积窗口中的像素经过预处理后得到的子滤波器输

入。在后处理中，根据每个子滤波器的输出计算最

终值Y(m, n)。因此，如果忽略这些预/后处理的

开销，对于4并行快速滤波器算法，每个输出采样

N 2 N 2的乘法复杂度可以从 减小到9 /16。这对可编

程的FPGA设计来说，不仅可以降低硬件资源的消

耗，还可以提升运行速度。此外，4并行快速滤波

器算法不仅能够为卷积运算提供更快速的计算能

力，而且由于4并行的输出特点与池化层的池化运

算所需的池化窗口特点一致，所以在池化运算时，

可以省去池化窗口的缓存时间，提高系统的计算速

度，并使系统的适用性更加广泛。

3    FPGA的设计实现

3.1  CNN整体架构设计

图3显示了在FPGA上实现CNN的逐层加速硬

件架构图。该架构通过设计一系列的功能运算单元

来实现卷积神经网络中不同层的计算，并且设计了

相应的控制单元来控制何时启动或停止功能运算单

元的执行。这种架构有利于使用较少的资源实现

CNN中多个层的计算。比如，本文实现了一系列

的卷积、池化等运算单元，这些运算单元将被用于

逐层加速卷积神经网络的各个层。如图3所示，该

架构由若干个子系统构成，各子系统对应卷积神经
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网络中的主要运算层，即卷积层，池化层和全连接

层。其中，输入数据及卷积核缓存控制单元管理像

素数据及卷积核的数据流在架构内各单元之间传递

的先后关系以及功能单元之间互联通信的控制、握

手信号。因此，在识别开始阶段，当FPGA收到开

始的控制信号后，片上缓存开始工作，数据往下一

级传输。接着，行缓存循环控制单元开始工作，控

制行缓存FIFO单元的读写操作，以便有效地管理

不同卷积窗口以及不同运算层之间的输入特征图数

据，并通过标志信号启动卷积计算加速单元，以实

现逐层加速。在加速过程中，卷积计算加速单元和

池化(子采样)层RAM阵列共享于逐层加速的特征

提取阶段。最后，在识别阶段，全连接层计算单元

执行分类任务，并将数据传输到激活函数单元产生

识别结果。全连接层权值缓存控制单元会输出结束

标志信号，以便下次识别任务的开始。

3.2  行缓存循环控制单元设计

在行缓存循环控制单元的设计中，本文首先采

用循环变换方法对多级循环嵌套的卷积计算进行循

环分块，然后利用循环展开实现分块的循环结构到

局部并行结构的设计。这里只对2个输入输出特征

图维度进行循环分块。如图4所示，行缓存循环控

制单元通过控制FIFO的读写使能，实现同一层或

不同层中特征数据的循环加载，图4中的h1和h2分

别代表来自卷积层C1和卷积层C2的输入数据所需

行缓存组。同时，该单元还会给出卷积计算的标志

信号，用于控制卷积计算加速单元的启动。在卷积

计算中，卷积窗口之间有重叠，这使得计算过程存

在大量的数据重用。由于快速滤波算法能够消除2

维卷积运算中卷积窗口之间重叠区域计算的冗余，

所以对于4并行快速滤波算法来说，其可以很方便

地利用卷积窗口在水平和垂直方向上存在的数据重

用。首先，为了重用4并行输出运算在垂直方向上

的数据，在FIFO阵列上存储了N+1行数据。同

时，在水平方向上，经过N+1列数据后就计算出一

个2×2的数据块。图4中，每个输入行缓存有M个

元素，M代表输入特征图的尺寸；而并行的FIFO

阵列个数等于输入通道的数量，也就是需要的输入

特征图数量。但是，不同层具有不同的特征图尺寸

和通道，因此便将M设置为所有特征图的最大尺

寸，h1和h2分别设置为不同卷积层对应的通道数。

同时，卷积窗口的滑动步长为S，因此卷积计算加

速单元将跳过S行FIFO数据，而跳过的S行数据将

被来自输入特征图的接下来的行数据覆盖。

3.3  卷积计算加速单元设计

在卷积神经网路的前向过程中，像素数据需要

层层递进式地传播和处理。这说明前后层之间的运
 

 
图 3 卷积神经网络的逐层加速硬件架构图

 

 
图 4 行缓存循环控制单元
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算会相互依赖，层间计算的并行性很低。但是1个

卷积层中的多个特征提取过程是在每一层独立完成

的，并行性很高。为了减少延迟，根据卷积层中多

个特征提取的独立性设计了单输入多输出和多输入

单输出的卷积层结构，它与图4中的并行行缓存阵

列一一对应。进一步地，特征提取过程就是卷积运

算过程，它是指从图像的左上角开始，搜索一个与

卷积核大小相同的活动窗口，窗口中图像像素与卷

积核系数对应起来相乘再相加，其计算结果是输出

特征图中的输出神经元值。以此类推，从左到右、

从上到下，即可得到1幅输出特征图像。了解卷积

运算在图像滤波中的具体过程，能有助于发现图像

滤波中的并行性，得出输出特征图中的每个神经元

值可以并行处理。在硬件实现中，如果采用直接结

构设计每个神经元的并行结构，会降低硬件效率，

并会由于计算量过大而消耗更多资源。因此，可以

利用2.2节介绍的4并行快速滤波算法设计卷积计算加

速单元，其采用若干子滤波器组成复杂度降低的并行

滤波结构来实现等效的滤波效果，结构如图5所示。

在图5中，卷积计算加速单元包括：预处理模

块、并行滤波部分和后处理模块，这与算法过程对

应。其中，预处理模块的输入端与像素信号及卷积

核信号相连接，其主要功能是将量化后的像素和卷

积核信号排列成前置加法矩阵中的数据形式，然后

经过加减法运算实现预处理，并将输出作为并行滤

波部分的输入，部分预处理的逻辑结构如图6(a)所

N 2

示。并行滤波部分是由9个2维子滤波通道构成的，

每一个滤波通道均为 /4阶的滤波器，其中子滤

波通道的基本电路如图6(b)所示。并行滤波部分的

输出还需要经过后处理模块将其转化成后置加法矩

阵中的数据形式，然后经过加减法运算将输出作为

卷积结果，部分后处理的逻辑结构如图6(c)所示。

4    结果分析与讨论

本节使用Xilinx Kintex-7平台进行了CNN硬件

 

 
图 5 卷积计算加速单元的结构图

 

 
图 6 各部分的具体电路
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架构中各个功能单元的硬件实现，并对得到的数据

进行分析，以讨论所使用方法的有效性。表1是

FPGA设计与PC上的MATLAB设计(使用Intel i5-

3210M CPU, 7.88G RAM和64位Windows7)进行

比较的情况，主要是为了对比整体的CNN算法在

FPGA和MATLAB上实现的精度误差。表1中，测

试了10000帧手写数字图像，其中MATLAB的设计

采用双精度浮点数表示。而在FPGA的设计上，通

过文献[14,15]将得到的参数用定点数表示，以保证

网络占用的存储空间最小。同时，由于量化宽度会

影响CNN的测试时间，因此在保证精度的前提

下，结合测试阶段测试时间的降低情况，确定出了

使用16 bit的定点数进行数据量化。从表1中可以看

出，在FPGA上实现时，由于数据量化导致了精度

从1.19%变化到1.32%，这说明在采用定点数量化

数据时，会出现有限字长的量化效应，从而在量化

后难以保证原设计精度而产生误差。但是就最终的

识别率和测试时间来看，设计能够满足需求。

本文设计的硬件架构在FPGA平台上的工作频

率为100 MHz，识别每张图片的时间为0.0199 ms，
具体得到的结果与文献[4,6,7]结果显示如表2。表2
中，本文的计算性能(GOPS, 109/s)得到了明显的

提高，这主要是因为通过将快速滤波算法引入到

CNN，使得算法强度缩减，从而显著地提高了卷

积计算的效率。文献[7]由于采用片外存储器节省了

BRAM的使用，然而本文使用了复杂度降低的并行

滤波结构以及逐层加速的逻辑架构节省了主要的

DSP资源。同时与文献[4,6]相比，在计算性能GOPS
上得到明显提升，不过在主要的硬件资源消耗上相

对较多。综上所述，本文的设计方案在计算性能GOPS
指标上的表现优于表2中其它加速器方案。因此，

在一些对计算性能有严格要求的应用，该方案可以

提供更好地计算性能。

5    结束语

本文提出了一种基于快速滤波算法的卷积神经

网络加速器设计。其中，快速滤波算法可以显著地

提高2维卷积的计算效率，因为它能利用相邻卷积

窗口之间的结构相似性，消除重叠区域计算的冗

余，使得算法强度缩减。同时，为了节省硬件资源，

提出了一种在FPGA上实现的逐层加速的CNN硬件

架构方案。该方案通过采用循环变换方法设计了行

缓存循环控制单元来管理不同卷积窗口之间以及不

同运算层之间的特征图数据，并利用标志信号逐层

启动卷积计算加速单元。其中，卷积计算加速单元

是基于4并行快速滤波算法实现的，它采用若干子

滤波器组成复杂度降低的并行滤波结构来实现等效

的滤波效果。上述设计可以显著提高电路的整体计

算性能。利用手写数字集MNIST对设计的CNN加

速器电路进行测试实验，实验结果表明：输入时钟

为100 MHz时，整体电路在计算性能上由达到了

20.49 GOPS，识别率达到了98.68%。可见，通过减

少CNN的计算量，能够提高电路的计算性能。
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