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摘　 要:针对基于 ＦＰＧＡ 平台的神经网络开发周期过长、调节网络模型麻烦等问题ꎬ设计了一种基于 ＺＹＮＱ 的通用型卷积神经

网络模型ꎮ 首先通过 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 平台搭建神经网络并训练得到模型各层权重ꎻ其次利用高层次综合工具进行卷积层和池化层

的 ＩＰ 核设计ꎻ然后在 ＺＹＮＱ 平台上部署模型ꎻ最后分别运行了 ＬｅＮｅｔ－５ 和 ＡｌｅｘＮｅｔ￣８ 神经网络进行验证ꎮ 实验结果表明模型

在只损失极少准确度的情况下ꎬ卷积与池化运算速度相比于 ＡＲＭ 平台分别提高了 ３.６５ 倍和 ２.３１ 倍ꎬ并具备通用性ꎮ
关键词:卷积神经网络ꎻＺＹＮＱꎻ高层次综合工具
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　 　 卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)是由人工神经网络发展起来的一种深度学习

网络ꎬ由于能够实现待测目标的精确检测和识别等

任务ꎬ已经被广泛应用于计算机视觉、图像识别与处

理等多个领域中[１－２]ꎮ 虽然 ＣＮＮ 具备大规模图像

处理的高精度优势ꎬ但这种优势是以高计算量为代

价来实现的ꎬ为了解决高计算量的问题ꎬ研究人员在

计算加速器方面进行了大量的研究ꎬ从研究成果来

看ꎬ目前的主要集中在利用特殊应用集成电路

(Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ＣｉｒｃｕｉｔꎬＡＳＩＣ)、图形

处理器(Ｇｒａｐｈｉｃｓ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＵｎｉｔꎬＧＰＵ)和现场可编

程门阵列(Ｆｉｅｌｄ Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ Ｇａｔｅ ＡｒｒａｙꎬＦＰＧＡ)等

加速器来实现[３－５]ꎮ 其中 ＡＳＩＣ 开发成本比较高ꎬ且
灵活性较差ꎬ不适用于复杂多变的卷积神经网

络[６]ꎻ基于 ＧＰＵ 的加速系统具有较大的体积和较大

的功耗[７]ꎮ 而 ＦＰＧＡ 具有体积小、功耗低、能源效率

高、并行运算等特点更适用于卷积神经网络的硬件

加速器开发[８－１３]ꎮ 不同于传统的 ＦＰＧＡ 产品ꎬＺＹＮＱ
具备 ＡＲＭ ＋ ＦＰＧＡ 的 体 系 结 构ꎬ 在 总 线 协 议

(Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅ ＩｎｔｅｒｆａｃｅꎬＡＸＩ)框架下设计了

自定义数据存储传输的 ＩＰ 核ꎬ实现了处理速度与带

宽最大化[１４]ꎬ既可以在 ＡＲＭ 上部署操作系统及运

行软件程序ꎬ也能够利用 ＦＰＧＡ 的并行性特点对软

件中并行加速的部分进行加速ꎬ提高了整个平台的
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运行效率ꎬ因此ꎬ嵌入式神经网络单元非常适合搭建

在 ＺＹＮＱ 平台上ꎮ ２０２０ 年ꎬ张新伟等[１５] 研究人员

进行了基于 ＺＹＮＱ 集群的神经形态计算加速研究与

实现ꎬ实验结果表明通过软硬件协同的分布式方式ꎬ
可以更方便地探索体系结构ꎮ ２０２１ 年ꎬ尹震宇

等[１６]研究人员设计并实现了一种基于 ＺＹＮＱ 平台

的卷积神经网络单元ꎬ通过充分利用 ＺＹＮＱ 平台上

ＦＰＧＡ 端并行计算的特点ꎬ对卷积神经网络中卷积

层进行加速ꎬ实现在嵌入式平台上对手写数字的高

效识别ꎮ ２０２１ 年ꎬ刘杰等[１７] 研究人员设计了一种

基于 ＺＹＮＱ 的具有高吞吐率和低功耗的可重构神经

网络加速系统ꎬ以 ＶＧＧ１６ 网络为例ꎬ利用 ＺＹＮＱ 对

系统进行加速ꎬ在计算性能上达到 ６２.００ ＧＰＯＳ 的有

效算力ꎮ 通过这些研究ꎬ基于 ＺＹＮＱ 的卷积神经网

络获得较大的进步ꎬ获得了较好的研究成果ꎮ
现有研究成果虽然实现了对卷积神经网络的加

速但是开发周期长、难度高、模型更换十分麻烦ꎬ针
对这一问题ꎬ设计了一种基于 ＺＹＮＱ 的可配置的通

用卷积神经网络模型ꎬ实验利用 ＺＹＮＱ 平台拥有处

理器系统(Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ＳｙｓｔｅｍꎬＰＳ) 端与可编程逻辑

(Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ＬｏｇｉｃꎬＰＬ)端的特性以及高层次综合

工具 ＨＬＳ 实现了可配置的卷积模块与池化模块的

设计ꎮ

１　 卷积神经网络基本知识

传统的神经网络随着识别对象复杂程度的增加

计算量也随之增加ꎬ卷积神经网络相比于传统的神经

网络加入了卷积操作和池化操作ꎬ以便更好地对识别

对象的特征进行有效提取ꎬ且减少了计算量ꎬ由于其

中权重的共享性使网络具有更大的适应性ꎬ不会使训

练过拟合从而导致在识别训练集以外的对象时无法

保持良好的识别效果ꎮ 卷积神经网络一般是由卷积

层、池化层、全连接层组成ꎬ其中卷积层和池化层是对

目标的特征提取ꎬ后者还能降低计算量和降低优化难

度ꎬ全连接层相当于再次转化为传统的神经网络ꎬ一
般在最后一层全连接层中权重为该网络所需识别的

标签数ꎬ采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将其中最大的一个值筛选

出来即为卷积神经网络的识别结果ꎮ
ＬｅＮｅｔ－５ 是一种经典的卷积神经网络结构ꎬ由

两个卷积层、两个池化层和三个全连接层构成ꎮ
ＬｅＮｅｔ－５ 模型的第 １ 层为 ６ 个 ２８×２８ 大小的卷积

核ꎬ第 ２ 层为 １４×１４ 的池化ꎬ第 ３ 层包含 １６ 个大小

为 １０×１０ 的卷积核ꎬ第 ４ 层为 ５×５ 的池化ꎮ 其中两

层卷积层和两层池化层交替出现ꎬ再经由三层全连

接层后输出[１８]ꎮ 网络结构图如图 １ꎮ

图 １　 ＬｅＮｅｔ－５ 网络结构图

而 ＡｌｅｘＮｅｔ－８ 网络是一种深度卷积神经网络ꎬ
由五个卷积层、三个池化层和三个全连接层构

成[１９]ꎮ ＡｌｅｘＮｅｔ－ ８ 模型的网络结构如图 ２ 所示ꎮ
ＡｌｅｘＮｅｔ－８ 模型的第 １ 个卷积层包含 ９６ 个 １１×１１ 大

小的卷积核ꎬ第 ２ 个卷积层包含 ２５６ 个大小为 ５×５
的卷积核ꎮ 第 ３、４ 个卷积层分别包括 ３８４ 个 ３×３ 大

小的卷积核ꎬ第 ５ 个卷积层具有 ２５６ 个 ３×３ 大小的

卷积核ꎬ网络的识别结果通过最后一个全连接层输

出ꎮ 后三层卷积层通过在外层加入填充来保持卷积

后输出的尺寸不变ꎮ ＡｌｅｘＮｅｔ－８ 相比于 ＬｅＮｅｔ－５ꎬ在
增加了三层卷积层后ꎬ引入线性整流函数(Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
Ｌｉｎｅａｒ ＵｎｉｔꎬＲｅＬＵ)激活函数来加快训练的速度ꎬ缓
解了梯度消失的问题ꎬ并造成了网络的稀疏性ꎬ一定

程度上缓解了过拟合ꎬ使得网络能更精准ꎮ

图 ２　 ＡｌｅｘＮｅｔ－８ 网络结构图

２　 系统设计

２.１　 系统的总体设计

系统采用 Ｘｉｌｉｎｘ 公司推出的 Ｚｙｂｏ－Ｚ７ 开发板作

为实验平台ꎬＺｙｂｏ－Ｚ７ 是基于 Ｘｉｌｉｎｘ ＺＹＮＱ－７０００ 全可

编程片上系统架构的实验平台ꎬ该平台还搭载了

ＸＣ７Ｚ０１０－１ＣＬＧ４００Ｃ ＦＰＧＡ 芯片ꎬ其可编程逻辑等效

于 Ａｒｔｉｘ－７ ＦＰＧＡꎮ 另外平台还配套了 ＳＤ 卡口ꎬ来进

行大量数据的存储ꎮ 相比于传统的 ＦＰＧＡ 平台ꎬ
ＺＹＮＱ 搭载了一颗双核 ＡＲＭ Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ９ 处理器ꎬ整体

分为 ＰＳ 模块与 ＰＬ 模块ꎬ其中 ＰＳ 模块为处理系统也

就是与 ＦＰＧＡ 无关的 ＡＲＭ 片上系统 ( Ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ
ＣｈｉｐꎬＳｏＣ)部分ꎬＰＬ 模块则是 ＦＰＧＡ 部分ꎮ 通过双片

ＢＲＡＭ 与 ＡＸＩ 总线控制能实现 ＰＳ 与 ＰＬ 之间的通

信ꎬ从而高效地实现嵌入式开发ꎮ 编程方面ꎬ对 ＡＲＭ
指令的支持是由 Ｘｉｌｉｎｘ 软件开发包(Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｍｅｎｔ ＫｉｔꎬＳＤＫ)来实现的ꎮ 这使得 ＺＹＮＱ 平台既能

２２１
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方便地在 ＡＲＭ 上部署系统来对 ＦＰＧＡ 的参数进行调

整或者是发送相应的参数选择性地改变 ＦＰＧＡ 的逻

辑工作模式ꎬ也可利用 ＦＰＧＡ 高效的运算能力来对运

算进行加速ꎬ提高了整个系统运行的速度ꎬ同时保留

了嵌入式平台体积小、功耗小、便于部署的优点ꎮ
本设计分为软件部分和硬件部分ꎬ其中软件部

分由 ＺＹＮＱ 的 ＰＳ 部分完成ꎬ其主要的功能有读取

ＳＤ 卡中的网络参数、对卷积与池化 ＩＰ 核的配置以

及串口的通信ꎬ该部分由 Ｘｉｌｉｎｘ 软件开发包 ＳＤＫ 用

Ｃ 语言进行系统设计ꎮ 硬件部分由 ＺＹＮＱ 的 ＰＬ 部

分完成ꎬ其主要功能是利用 ＦＰＧＡ 的逻辑资源对卷

积运算与池化运算进行硬件加速ꎮ 其中卷积模块与

池化模块由 ＨＬＳ 高级综合工具进行 Ｃ 语言设计后

进行 ＩＰ 核的封装ꎬ并对其进行可配置的设计ꎬ使其

不仅能被电路重复利用并可以根据所选的模型进行

模式的调整来满足当前的网络ꎬ然后在 Ｖｉｖａｄｏ２０１６
进行电路的整合ꎮ 硬件整体电路图如图 ３ 所示ꎬ首
先加入系统处理器 ＡＲＭ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＿ｓｙｓｔｅｍ７＿０ 以及

模块 Ｃｏｎｖ＿０ 与 Ｐｏｏｌ＿０ 及前面设计的卷积模块与池

化模块ꎬ然后通过 Ｖｉｖａｄｏ 的 Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
功能来对模块进行连接ꎬ由于在设计卷积模块与池

化模块时设计的是 ＡＸＩ 通讯方式ꎬ所以会生成 ３ 个

ＡＸＩ Ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔ 的 ＩＰ 核ꎬ它们起到的作用是完成

ＩＰ 核的 ＡＸＩ 总线通讯ꎮ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＿ｓｙｓｔｅｍ７＿０ 可以

通过 ｐｓ７＿０＿ａｘｉ＿ｐｅｒｉｐｈ 来同时访问 Ｃｏｎｖ＿０ 与 Ｐｏｏｌ＿０ꎬ
同样ꎬＣｏｎｖ ＿ ０ 与 Ｐｏｏｌ ＿ ０ 分别能通过 ａｘｉ ＿ ｍｅｎ ＿
ｉｎｔｅｒｃｏｍ 以及 ａｘｉ＿ｍｅｎ＿ｉｎｔｅｒｃｏｎ＿１ 来访问 ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＿
ｓｙｓｔｅｍ７＿０ꎬ而 ｒｓｔ＿ｐｓ７＿０＿１００Ｍ 为时钟复位模块ꎮ

图 ３　 实验系统硬件电路

图 ４　 系统流程图

　 　 系统由 ＰＳ 端对 ＰＬ 端进行调用来完成整个数

据的传输与卷积神经网络的运算ꎬ由 ＰＳ 端完成权

重文件读取、接收输入、调用 ＰＬ 端的卷积与池化 ＩＰ
核进行计算以及与上位机进行通讯完成实验测试ꎬ
其流程如图 ４ 所示ꎮ

２.２　 卷积模块和池化模块 ＩＰ 核设计

Ｘｉｌｉｎｘ 推出了 ＨＬＳ 高级综合工具结合 ＦＰＧＡ 的

设计与开发ꎬ用户可以选择多种不同的高级语言

(如 Ｃ、Ｃ＋＋、ｓｙｓｔｅｍ Ｃ)来进行 ＦＰＧＡ 的设计ꎬ根据代

码生成相应的硬件电路ꎬ并快速优化 ＦＰＧＡ 硬件结

构ꎬ提高执行效率ꎬ降低开发的难度ꎮ
为了实现两个加速电路ꎬ本文利用 ＨＬＳ 生成相

应的 ＩＰ 核ꎮ 其中卷积操作是多次的乘加运算ꎬ利用

ＡＸＩ 总线控制的方式来实现模块与 ＡＲＭ 之间的通

讯ꎬ通过参数的传递来给模块提供输入并配置卷积

模块中卷积的模式与大小ꎬ同样计算的结果也通过

ＡＸＩ 总线由模块传递给 ＰＳ 端ꎬ其参数有 ＣＨｉｎ 输入

通道数、Ｈｉｎ 输入通道的高度、Ｗｉｎ 输入通道的宽

度、ＣＨｏｕｔ 输出通道数、ｋｘ 卷积核宽度、ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｎ[]
输入、Ｗ[]权重、ｆｅａｔｕｒｅ＿ｏｕｔ 输出、ｒｅｌｕ＿ｅｎ 是否经过

ｒｅｌｕ 运算、ｍｏｄｅ 模式调整以及 ｉ 与 ｊ 为循环变量ꎮ
其中 ｍｏｄｅ 模式是用于填充调节ꎬ当模式为 ０ 采用

ＶＡＩＬＤ 模式ꎬ当模式为 １ 采用 ＳＡＭＥ 模式ꎮ 卷积计
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算部分本设计采用了 ６ 层 ｆｏｒ 循环来完成乘加操作ꎬ
每一次的卷积操作可以表示为:

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｎ[ｈ×ＣＨｉｎ×Ｗｉｎ＋ｗ×ＣＨｉｎ＋ｃｉｎ] ×Ｗ[ ｉｉ×
Ｋｘ×ＣＨｉｎ×ＣＨｏｕｔ＋ｊｊ×ＣＨｉｎ×ＣＨｏｕｔ＋ｃｉｎ×ＣＨｏｕｔ＋ｃｏｕｔ]

池化模块同样也具备以上大部分的参数ꎬ取消

了 ｒｅｌｕ＿ｅｎ 变量ꎬｍｏｄｅ 模式分为 ３ 种模式ꎬ分别为平

均池化、最大池化与最小池化ꎬ可以分别表示为:
平均:ｓｕｍ＋＝ ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｎ[ｈ×ＣＨｉｎ×Ｗｉｎ＋

ｗ×ＣＨｉｎ＋ｃ]
最小:ｓｕｍ＝ｍｉｎ(ｓｕｍꎬｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｎ[ｈ×ＣＨｉｎ×

Ｗｉｎ＋ｗ×ＣＨｉｎ＋ｃ])
最大:ｓｕｍ＝ｍａｘ(ｓｕｍꎬｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｎ[ｈ×ＣＨｉｎ×

Ｗｉｎ＋ｗ×ＣＨｉｎ＋ｃ])
这样的设计使得该模块能对大多数的卷积神经

网络模型通过 ＩＰ 核的调用来实现前向传播ꎬ从而对

结果进行识别预测ꎮ
２.３　 选取网络模型训练以及权重的提取与二值化

为了验证该设计的可配置性以及加速能力ꎬ选
取了 ＬｅＮｅｔ－５ 和简化的 ＡｌｅｘＮｅｔ－８ 等两个模型来进

行验证ꎬ先通过 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 进行网络搭建ꎬ喂入数据

集进行迭代训练ꎬ为了更加还原不同场景的应用ꎬ其
中 ＬｅＮｅｔ－５ 选用的是手写字数据集ꎬＡｌｅｘＮｅｔ－８ 选用

的是 ｆａｓｈｉｏｎ 数据集ꎮ 经过 １０ 次训练集的喂入ꎬ
ＬｅＮｅｔ－５ 对手写字的识别度达到了 ９９.３１％ꎬＡｌｅｘＮｅｔ
－８ 对 ｆａｓｈｉｏｎ 测试集的识别度达到了 ９１.４９％ꎮ 由于

所选的数据集图像为 ２８×２８ꎬ为了更适应小尺寸的

识别ꎬ对 ＡｌｅｘＮｅｔ－８ 进行了简化ꎬ对卷积核的数量与

层数进行了一定量的减少ꎬ训练结束后对各个网络

的各层权重进行保存ꎬ此时权重为 １０ 进制的浮点

数ꎬ对于 ＦＰＧＡ 来说是无法进行识别的ꎬ本设计编写

了一段 Ｃ 脚本将权重转化为二进制数据存于 ｂｉｎ 类

型文件中ꎬ在实验阶段ꎬ这些文件将存入 Ｚｙｂｏ－Ｚ７
开发板的 ＳＤ 卡中ꎬ通过 ＰＳ 端来对 ＳＤ 卡中的权重

进行读取ꎮ

３　 实验与结果

本实验采用 Ｚｙｂｏ － Ｚ７ 开发板ꎬ其主芯片是

ＸＣ７Ｚ０１０ꎬ主要由 ＰＳ 和 ＰＬ 两部份组成ꎬＰＳ 端是

６５０ ＭＨｚ 双核 Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ９ 处理器ꎬＰＬ 端的时钟频率

为 １００ ＭＨｚꎮ 开发环境为 Ｖｉｖａｄｏ２０１６ꎬ首先在 ＨＬＳ
工具中对通用可配置卷积模块与池化模块进行 ＩＰ
核设计ꎬ然后在 Ｖｉｖａｄｏ２０１６ 中用对总体硬件电路进

行设计ꎬ卷积模块及池化模块与 ＡＲＭ 的通信采用

ＡＸＩ 总线的方式进行ꎬ生成比特流后导出设计运行

ＳＤＫꎬ先通过软件计算与调用 ＩＰ 运算的结果进行对

比ꎬ对卷积模块与池化模块的功能进行验证ꎬ然后写

入 ＳＤ 卡通信程序ꎬ最后对整个系统进行整合ꎬ对于

不同的神经网络只需要根据网络层数来多次调用卷

积与池化 ＩＰ 核ꎬ并对参数进行相应的修改即可ꎮ 将

测试集与权重文件放入 ＳＤ 卡中ꎬ然后在 ＳＤＫ 中通

过调用卷积模块与池化模块来对 ＬｅＮｅｔ － ５ 与

ＡｌｅｘＮｅｔ－８ 进行硬件模型搭建ꎬ再通过 ＳＤ 卡读取出

权重与相应的测试数据集来计算ꎬ最后通过 ＺＹＮＱ
与上位机得到最后的验证结果ꎬ其中数据集与 Ｔｅｎ￣
ｓｏｒＦｌｏｗ 平台所用测试集相同ꎮ 网络加速后的结果

如表 １ 所示ꎮ 从表 １ 可以看出ꎬ在相同测试数据集

的测试下ꎬ两个网络经过加速后识别精度只有轻微

的下降ꎬ这主要是由于权重在转化为二进制以及数

据的传输中出现了些许的丢失ꎬ但是依旧保留了十

分良好的识别度ꎮ
表 １　 网络加速后精度对比 单位:％

网络类型 原本准确度 加速后准确度

Ｌｅｎｅｔ５ ９９.３１ ９９.１８
ＡｌｅｘＮｅｔ８ ９１.４９ ９１.２６

　 　 通过 ＳＤＫ 编写系统对卷积模块与池化模块进

行调用ꎬ并在 ＡＲＭ 平台运行相同的计算进行对比ꎬ
得到的结果如表 ２ 所示ꎬ从表 ２ 可以看出ꎬ在同样的

运算参数下 ＦＰＧＡ 在卷积计算速度上相比于 ＡＲＭ
平台速度提高了将近 ３.６５ 倍ꎬ在池化计算上也有着

２.３１ 倍的速度提升ꎮ
　 　 　 　 表 ２单次运算不同平台运算速度对比 单位:μｓ

平台 卷积运算时间 池化运算时间

ＡＲＭ １２７ ０３１ ８８６
ＦＰＧＡ ３４ ８４６ ３８２

４　 结语

基于 ＦＰＧＡ 平台的神经网络具备体积小、功耗

低、算力高的优点ꎬ但是其开发周期很长ꎬ调节网络模

型需要大量的时间ꎮ 针对这些问题ꎬ设计了一种基于

ＺＹＮＱ 的通用型卷积神经网络模型ꎬ实现了对卷积运

算与池化运算的硬件加速ꎬ利用高层次综合工具进行

卷积层和池化层的 ＩＰ 核设计ꎬ实现了模块的通用化ꎮ
在设计的平台上ꎬ分别运行了 ＬｅＮｅｔ－５ 和 ＡｌｅｘＮｅｔ－８
神经网络ꎮ 从实验结果可以看出ꎬ该平台可以实现便

捷的网络模型调节ꎬ且卷积运算速度与池化运算速度

相比于 ＡＲＭ 平台分别提高了 ３.６５ 倍和 ２.３１ 倍ꎮ 与

其他神经网络实现方式相比ꎬ该模型实现在 ＺＹＮＱ 平

台上ꎬ功耗低、轻巧、方便且具备通用性ꎬ易在各种环

境下进行部署ꎬ有着极强的实际应用价值ꎮ
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