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摘　要:针对目前卷积神经网络在小型化、并行化过程中遇到的计算速度不够、可移植性差的问

题,根据卷积神经网络和FPGA 器件的特点,提出了一种利用 VHDL语言参数化高速通用卷积层

IP核的设计方法.利用卷积层的计算方式,将卷积核心设计为全并行化、流水线的计算模块,通过

在卷积核心的每一行连接FIFO 的方式改善数据流入的方式,减少地址跳转的操作,并加入控制核

心使其可以随图像和卷积窗口大小调整卷积层参数,生成不同的卷积层,最后将卷积层与 AXIS协

议结合并封装成IP核.结果表明,在５０MHz的工作频率下,使用２×２大小的卷积核对１００×１００
的图像进行卷积计算,各项资源利用率不超过１％,耗时２０４μs,计算速度理论上可以达到最高

５MF/s.因此,设计方案在增加卷积模块可移植性的同时又保证了计算速度,为卷积神经网络在

小型化器件上的实现提供了一种可行的方法.
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Abstract:AimingattheproblemsofinsufficientcomputingspeedandpoorportabilityintheminiaturizationandparallelizaＧ
tionofconvolutionalneuralnetwork,thispaperproposesadesignofhighＧspeeduniversalconvolutionallayerIPcoreusing
VHDLlanguagebasedonthecharacteristicsofconvolutionalneuralnetworkandFPGAdevices．Layerbasedonconvolution
calculation,convolutioncoredesignisputforwardfortheparallelcalculationandpipelinemodule,througheachlineinthe
convolutionofthecoreconnecttoFIFOtoimprovethedataflow,reducetheoperatingaddressjump,andjointhecontrolcore
tomakeitcanadjusttheconvolutionwithimagesandconvolutionwindowsizetolayerparameters,generatedifferentconvoluＧ
tionlayer,finally,theconvolutionlayeriscombinedwiththeAXISprotocolandencapsulatedintoIPcore．UndertheworkＧ
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ingfrequencyof５０MHz,theconvolutioncalculationof１００×１００imageswith２×２convolutioncheckiscarriedout．TheutiＧ
lizationrateofeachresourceislessthan１％,andthetimeis２０４μs．Thetheoreticalcalculationspeedcanreachthemaximumof５
MF/s．TheIPcorestructureoftheconvolutionallayernotonlyincreasestheportabilityoftheconvolutionalmodule,butalso
ensuresthecomputingspeed,whichprovidesafeasibleimplementationmethodfortheimplementationofconvolutionalneural
networkonminiaturizeddevices．
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　　随着深度学习研究的发展,卷积神经网络在语音识别[１]、图像理解[２]、目标跟踪[３Ｇ４]等领域发挥着重要作

用.卷积神经网络既需要在原理和结构上继续研究以达到更好的性能指标和迁移能力,也需要更好地把现

有神经网络适用到各种实时性、小型化的场合[５].越来越多的神经网络加速结构被提出,如将卷积层二值

化[６]以减少FPGA的运算量、专用的加速SOC[７]使CNN峰值计算性能在１００MHz下达到４２．１３GFLOPS等.
基于此提出了一种参数化设计的通用卷积层IP核加速结构,该结构适用范围更广.

所提出的通用卷积层IP核设计,属于加速器设计通用化,是卷积神经网络加速器设计研究与发展的一

个重要方向[８].该设计通过 VHDL语言的参数化设计[９],对一种卷积层加速结构[１０Ｇ１１]进行重构,使其由一

种定长卷积加速结构改进为可以生成不同大小卷积窗口的通用卷积核.可移植性方面,通过参数配置IP
核,预先配置其窗口大小,被卷积信号或图像大小,即可生成一维、二维不同大小的卷积层,满足不同的卷积

计算需要.计算速度方面,优化数据流入方式,避免了地址的跳转,引入并行化和流水线思想,在数据传输不

间断的情况下,一个时钟周期即可输出一个有效计算结果.该设计支持 AXI４ＧStream 协议,硬件开发人员

可以快速调用该卷积层IP核完成卷积层的开发,不必再把精力浪费到内部卷积结构的设计上.

１　卷积层原理

卷积层有一维卷积层、二维卷积层和多维卷积层,同一种卷积层根据卷积窗口大小的不同也不同,这里

主要介绍一维卷积层和二维卷积层.

１．１　一维信号卷积

一维卷积通常被用于时间序列的处理,一维卷积神经网络(１Ｇdimensionalconvolutionalneuralnetwork,简称

１DCNN)多用于工业故障诊断[１２]、医疗诊断[１３]等需要对时间序列进行处理的场合.
图１为一维卷积示意图,k个点的时间序列和n 个点的卷积核做卷积运算,时间序列从左到右滑动,每

次滑动对应数据相乘相加输出一个卷积结果,作为下一层卷积层或者池化层的输入.一维卷积运算又等效

于FIR滤波器的直接型结构.

图１　一维卷积层示意图

Fig􀆰１　OneＧdimensionalconvolutionallayerschematic

一维卷积公式如式(１)所示:

y(k)＝∑
n－１

i＝０
x(i)h(k－１). (１)

式中:x(i)是输入数据,数据长度为k;h(n)是卷积核,卷积长度为n;y(k)是卷积核对输入数据进行

卷积后的输出,数据长度为k,在边带不补零的情况下,数据长度为k－n＋１.

１．２　二维图像卷积

二维卷积神经网络(２Ｇdimensionalconvolutionalneuralnetwork,简称２DCNN)多用于计算机视觉的处

理[１４Ｇ１５],通过卷积核模拟人类大脑的神经元对卷积层输入进行局部感知,模拟人脑神经元感知到生物电信号

的反应并将感知结果输出.

２４２
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图２为二维卷积层示意图,一个卷积核模拟的神经元在输入图像上滑动,遍历所有图像数据,每滑动一

次,对应的图像数据和卷积核权值相乘求和输出.

图２　二维卷积层示意图

Fig􀆰２　TwoＧdimensionalconvolutionallayerschematic

二维卷积公式如式(２)所示:

y(p,q)＝∑
m－１

j＝０
∑
n－１

i＝０
x(i,j)h((p－i),(q－j)). (２)

式中:x(i,j)为输入数据,一般为图像数据;图像大小为p×q;h((p－i),(q－j))为卷积核;卷积核

的窗口大小为 m ×n ;y(p,q)为输出数据,数据长度为p ×q,在边带不补零的情况下,数据长度为

(p－m＋１)×(q－n＋１).

２　FPGA构架分析

从１９８８年提出的 LeNetＧ５模型到经典的 VGGＧ１６模型,卷积层由最初的２层增加到了１３层,甚至在

１５２层的ResNet网络中达到了５０层.卷积层数的增加意味着计算量的增加,卷积层的计算量在CNN中占

比高达９０％[１６].因为神经元和感受野之间的局部连接特点,同一个卷积层下的卷积核是可以并行计算

的,同一个卷积核的所有感受区域也是可以并行计算的,所以卷积层可以有很高的并行性.

为了兼顾速度和资源,卷积层一般采用并行加流水线相结合的方式.在某一个感受野内的计算是并行

的,即１次计算１个卷积结果.同一个卷积窗口在输入图像上的滑动是流水线式的,即所有数据依次进入卷

积窗口进行计算,既增加了并行度、提高了计算速度,又相对节省资源.

对于一个感受野中的单次卷积运算,以５×５大小的卷积窗口为例,对于FPGA 并行结构的卷积核,在

流水线结构下,１个运算周期可以输出１个卷积结果;对于基于冯诺依曼结构或者哈佛结构的通用中央处理

器,１次卷积需要执行２５次乘法和２４次加法,共计４９次计算,加上每次卷积中必须的地址跳转等操作,至

少需要５０个运算周期才能输出１个卷积结果.通过对比可知,在相同频率下,５×５大小的卷积窗口,基于

FPGA的卷积核的计算速度是基于通用中央处理器的５０倍以上.

由于传统的 FPGA 电路定制化的特点,针对固定结构设计的卷积核很难移植到其他算法结构

中[１７Ｇ２０],甚至在同一个算法结构中,一个３×３的卷积核也很难扩展成５×５的卷积核.为了解决卷积层加速

结构不便移植的缺点,提出了如图３所示的通用卷积层加速结构.由图３可知,该卷积层加速结构的通用性在

于仅需在通过生成卷积层时,配置几个简单的参数,即可生成含有指定大小卷积窗口的卷积层.３×３,５×５,

７×７甚至是类似于３×５非正方形的卷积窗口和１×N 大小的一维卷积窗口,都可以通过简单的配置生成.

该卷积层加速结构支持 AXI４ＧStream 协议,通过 AXI４总线获取数据.卷积层结构主要分为３个部

分,分别是控制核心区、数据缓存与预处理区和并行计算区.控制核心区负责接收和产生状态信号,通过

AXI４总线与外部交互并且通过控制内部FIFO的使能信号控制数据的预处理和计算.数据缓存与预处理

区在控制信号的控制下,将输入的数据流分别存入不同的FIFO中,每一行都配有一个FIFO.并行计算区

不接受控制核心区的控制,在时钟、使能和复位的控制下独立地进行乘累加操作.

３４２
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图３　通用卷积层加速结构

Fig􀆰３　Generalconvolutionallayeraccelerationstructure

３　通用卷积层IP核设计

通用卷积层IP核模块运用类属参数语句generic和生成语句generate相结合的方式进行参数化设计.
通过在生成IP核时配置参数,将要生成的IP核信息传递进入生成语句,生成特定大小的并行计算电路.计

算时,将图像的大小信息输入控制核心模块,由控制核心负责切换卷积核的运行状态.

３．１　通用性设计

该卷积核的通用性设计得益于标准的 AXI４ＧStream 总线协议和大小可以随参数改变的卷积核结构.

AXI４ＧStream 总线协议使其可以适配于支持 AXI４ＧStream 协议的数据流传递网络中,是为了与Xilinx的IP
核数据交互方式一致.大小随参数改变的卷积核结构使得该卷积核有更高的可重用性,在需要不同窗口大

小的网络中生成不同大小的卷积窗口,通用卷积层示意图如图４所示.

图４　通用卷积层示意图

Fig􀆰４　Schematicdiagramoftheuniversalconvolutionallayer

３．２　IP核设计

该IP核的封装设计基于Xinlinx公司的Vivado２０１９．１平台,通过对IP核进行封装,可以进一步提高该

设计的通用性.通用卷积层IP核设计框图如图５所示.
该IP核由控制核心控制整体时序、Memory做存储单元、AXIS到SDRAM 协议转换的协议转换模块、

卷积核心和可选的 ReLU 函数计算模块５部分组成.在高速卷积运算核心外围添加 AXIS协议转换电

路,使运算核心支持 AXIS协议,不仅方便移植,更进一步地,多个支持 AXIS协议的函数运算单元进行级

联可以形成流水线计算模式.比如多个通用卷积层IP核模块进行级联,可以形成流水线计算的卷积神

经网络.ReLU函数计算模块作为可选项,在IP核配置界面进行配置可以选择是否在该级卷积层后接

ReLU函数.

４４２
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图５　通用卷积层IP核设计框图

Fig􀆰５　GeneralconvolutionallayerIPcoredesignblockdiagram

４　仿真分析

封装后的通用卷积层IP核如图６所示.左侧为该IP核的模组顶层示意图,右侧为该IP核的可配置选

项.通过配置右侧的参数,包括卷积窗口的大小、数据位宽、输入图像的大小等可以生成特定大小的卷积层.

ReLU Mode选项通过配置０和１,可以选择是否在卷积层后接ReLU函数.

图６　封装后的通用卷积层IP核

Fig􀆰６　EncapsulateduniversalconvolutionallayerIPcore

４．１　仿真数据

该设计是在XILINX公司的Vivado２０１９．１开发平台上进行的仿真与分析.模拟生成一幅１００×１００图

像的方法验证整个系统的时序逻辑,以下分析都是基于图５中CovCore模块进行的验证.
模拟生成的源图像有４个值,分别是０x１０００,０x２０００,０x３０００,０x４０００,４个数循环作为激励输入卷积核

的输入端,图７为图像模拟数据.在仿真中卷积核生成的尺寸为２×２,按从左到右、从上到下的方向依次滑

过源图像.

图７　图像模拟数据

Fig􀆰７　Imagesimulationdata

５４２
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卷积核４个权值均设为０x１０００,与图像进行卷积后,理论上行首的卷积计算结果应为０x１８００K,０x２８００
K,０x３８００K和０x２８００K.图８为仿真结果波形图,经对比验证可知电路功能的正确性.

图８　仿真结果波形图

Fig􀆰８　Waveformofsimulationresults

４．２　性能分析

FPGA芯片型号是ZYNQ系列的xc７z１００iffv９００Ｇ２L,在 Vivado２０１９．１的 Utilization窗口中查看资源

消耗,分别统计了生成２×２,５×５和７×７大小的卷积核时的资源消耗和计算速度,时钟频率为５０MHz.
表１为FPGA性能分析.

表１　FPGA 性能分析

Tab．１　FPGAperformanceanalysis

卷积窗口大小
资　源

LUT FF
消耗时间/μs

２×２ ４０/２７７４００(０．０１)　７１/５５４８００(０．０１) ２０４．１２０

５×５ ６６/２７７４００(０．０２)　３７７/５５４８００(０．０７) ２２５．１８０

７×７ ７２/２７７４００(０．０３)　７３４/５５４８００(０．１３) ２４９．２００

由表１可知,LUT和FF的资源消耗随卷积窗口的增大而增长,其中FF资源消耗增长较为剧烈.在计

算速度方面,２×２大小卷积核心的计算时间是２０４．１２０μs,与７×７大小的卷积核心相比速度加快约４５μs.
在外围电路增加 AXIS协议转换电路情况下,资源消耗和计算时间又略有增长.LUT和FFT分别增

加固定个数２７和２８,计算时间随着一帧图像数据大小的增长而增长.

５　结　语

在FPGA上实现了可变大小的卷积神经网络的卷积层IP核,在生成２×２大小的卷积层IP核时,各项

资源利用率不超过１％,当生成更大的卷积核时,消耗的资源会相应增长.在５０MHz的工作频率下,对像

素值为１００×１００的图像进行２×２卷积窗口的卷积,耗时约２０４μs.生成多级卷积层IP核流水线式处理图

像数据时,计算速度理论最高可以达到５MF/s,即１s处理５M 幅１００×１００大小的图像.该通用卷积层IP
核在满足资源消耗和计算速度的情况下,实现了卷积核的通用性设计,可为卷积神经网络移植和FPGA 加

速构架设计中起到参考作用.
该IP核作为专用的卷积层IP核和神经网络的基本运算结构,可以被绝大多数深度学习框架所使用.

在 AI芯片、张量处理单元(TPU)等基于深度学习的 ASIC解决方案中占据重要地位,可以被广泛应用于深

度学习加速卡、异构处理器、边缘计算和云计算等当下热门 AI芯片领域.本文主要针对实数域下的通用卷

积层IP核结构进行加速设计,未来还需完善将其推广到复数域卷积层IP核加速结构,进一步提升通用性.
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