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机载超轻量化卷积神经网络加速器设计

石添介，刘飞阳，张晓

（航空工业西安航空计算技术研究所  预先研究部， 西安  710068）

摘 要： 卷积神经网络庞大的权重参数和复杂的网络层结构，使其计算复杂度过高，所需的计算资源和存储资

源也随着网络层数的增加而快速增长，难以在资源和功耗有严苛要求的机载嵌入式计算系统中部署，制约了机

载嵌入式计算系统朝着高智能化发展。针对资源受限的机载嵌入式计算系统对超轻量化智能计算的需求，提

出一套全流程的卷积神经网络模型优化加速方法，在对算法模型进行超轻量化处理后，通过组合加速算子搭建

卷积神经网络加速器，并基于 FPGA 开展网络模型推理过程的功能验证。结果证明：本文搭建的加速器能够显

著降低硬件资源占用率，获得良好的算法加速比，对机载嵌入式智能计算系统设计具有重要意义。
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Abstract： The huge weight parameters and complex network layer structure of convolutional neural network make 
its computational complexity too high， and the required computing resources and storage resources also increase 
rapidly with the increase of network layers， so it is difficult to deploy in airborne embedded computing systems with 
strict requirements on resources and power consumption， which restricts the development of airborne embedded 
computing systems towards high intelligence. Aiming at the demand of ultra-lightweight intelligent computing in 
the resource-constrained airborne embedded computing system， a set of optimization and acceleration strategy of 
convolutional neural network model is proposed. After ultra-lightweight processing of the algorithm model， a con⁃
volutional neural network accelerator is built by combining acceleration operators， and the function verification of 
network model reasoning process is carried out based on FPGA. The results show that the established accelerator 
can significantly reduce the occupancy rate of hardware resources and obtain a good algorithm speedup ratio， which 
is of important significance for the design of airborne embedded intelligent computing system.
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0　引  言

近年来，随着深度学习算法模型的快速发展，

一方面，以卷积神经网络（CNN）为核心的算法模

型可以有效解决目标识别、边缘检测、图像分割等

领域的问题，对提升新一代飞机/无人机机载嵌入

式计算系统的智能化任务处理能力有巨大技术价

值［1］；另一方面，卷积神经网络算法虽然在性能方

面效果优异，但模型规模过大，计算复杂度过高，

难以将其完整部署在嵌入式计算设备当中［2］。另

外，典型嵌入式环境中的任务通常对响应时间、准

确度有较高的需求，需要进一步对算法模型的推

理速度进行优化。因此，为了有效提升神经网络

模型在嵌入式计算领域的应用效果，对算法模型

进行轻量化、硬件优化加速等方面的研究，具有重

要意义。

在模型轻量化方面，二值神经网络（BNN）是

深度神经网络超轻量化近两年发展的一个重要方

向，其核心目标是通过算法模型优化实现低数据

位宽的神经网络运算，从而大幅度降低人工智能

应用的计算复杂度和存储开销，实现低成本、低功

耗的智能计算。二值化通常指将深度神经网络权

重值和激活函数值量化到+1 和-1 实现［3］。通过

二值化，深度神经网络算法模型的权重矩阵只占

用一个比特，相比于单精度浮点型权重矩阵，算法

模型的内存消耗理论上能减少 32 倍，因此二值化

神经网络在模型压缩上具有很大的优势；而当权

重值和激活函数值同时进行二值化之后，原来 32
个浮点型数据的乘加运算，可以通过一次异或运

算（Xnor）和一次 Popcount运算解决［4］，因此二值神

经网络在模型超轻量化方面上具有巨大潜力。进

一步地，2016 年蒙特利尔大学首次提出二值神经

网络概念，将核心的神经网络架构进行二值化处

理，并提出使用随机梯度下降方法训练网络［5］，以

获得超轻量化的模型，但带来的代价是精度损失

严重。

在硬件部署优化及加速方面，国内外均研制

出了专用的神经网络加速器/芯片［6］，用于在各种

嵌入式场景中部署神经网络算法以完成各种目标

任务。例如，特斯拉于 2020 年推出车载嵌入式

SoC 芯片，内部嵌入两块自主设计的神经网络加速

器 NNA［7］. ；清华大学推出的 Thinker 系列低功耗

终端 AI 芯片［8］，可用于部署及加速基于神经网络

的人脸识别、语音识别等算法。然而，专用加速芯

片的研制难度高，研制周期较长，重构性较差，无

法满足进行快速技术验证的目的。FPGA 因其良

好的并行计算能力已经被证实能够适应神经网络

中的核心计算特征［9］，实现网络推理加速。对于密

集型计算任务，FPGA 在整数乘法甚至浮点乘法计

算方面已经可以与中高端 GPU 处理卡相当；对于

流式计算任务，FPGA 同时拥有流水线并行和数据

并行两种方式，比 GPU 延迟要低很多［10］。随着相

关技术的发展，越来越多的 FPGA 具有可重构功

能，可以实现硬件资源的重配置，大幅提高了芯片

的利用率［11］。然而，如何根据不同任务需求灵活

配置 FPGA 从而更高效地完成神经网络模型的部

署 优 化 及 加 速 是 目 前 仍 然 需 要 研 究 和 解 决 的

问题。

本文面向以卷积神经网络为核心的大规模网

络模型，提出一套全流程的卷积神经网络模型优

化加速方法，包括模型超轻量化设计、超轻量模型

功能算子设计、优化以及基于 FPGA 器件的完整

加速器设计。针对典型以卷积神经网络为核心的

算法模型，采用二值化策略对模型进行充分量化，

根据量化好的神经网络模型，给出一种基于高层

次综合的硬件功能单元设计、优化策略，进一步设

计出轻量化神经网络加速器原型；采用 FPGA 器

件搭建轻量化神经网络加速器原型。

1　卷积神经网络模型超轻量化设计

1. 1　基本概念

卷积神经网络通常由维度不同的卷积层、下

采样层、全连接层等隐藏层组成，每一层将一组特

征图作为输入，执行完层内响应的计算过程后生

成新的特征图输入到下一层［12］。早期的卷积神经

网络模型较为简单，如 1998 年 Lecun 等［13］提出的

用于手写字符识别的 LeNet网络，其网络模型的深

度只有 7 层，且每层的特征向量很少；21 世纪初，深

度学习领域的三巨头之一 Hinton［14］指出，多层的
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神经网络结构能够学习到更深刻、更本质的特征。

因此，近年来一系列深度卷积网络模型被提出，包

括 ImageNet、SSD、Faster R-CNN、Mask R-CNN、

YoLo 系列等，并在各类计算机视觉任务中取得了

良好的效果。

针对深度卷积网络模型规模大、计算资源耗

费大的特点［15］，对算法模型采取超轻量化策略，即

二值化设计。在不过多增加计算量的基础上完成

对卷积神经网络前向计算过程的二值化处理，构

建超轻量化的二值神经网络（BNN）。二值神经网

络本质上也是一个 CNN，因其网络模型中的权重

值和特征图的像素值会被二值化处理，从而大幅

度降低了网络模型的大小。因此，BNN 模型可以

被视为用于硬件加速的量化，是牺牲一定精度的

CNN 模型的极端实例。以典型 CNN 前向推理流

程为例，BNN 和 CNN 前向推理时的差异如图 1
所示。

BNN 中池化层在完成卷积操作后直接执行，

因为添加二值偏差会进一步增加模型的误差。在

CNN 模型中，卷积层和全连接层的权重和计算结

果都会使用 Sign 函数进行二值化操作，即特征图

经过卷积层后从二值化变为整数，因此，二值神经

网络设计时需要下一次卷积计算前增加批量归一

化层对数据进行缩放，减少精度误差。

1. 2　网络结构设计

1） 卷积单元设计

在二值神经网络中，卷积和激活值均被二值

化，具体地，二值化将网络模型中原始 float 类型数

据转换为二进制数据，该操作可以基于符号函数

快速实现。

数据被二值化后，前向推理中复杂的矩阵运

算可以由简单的按位 Xnor运算和 Popcount运算代

替，以原始全精度神经网络来说，上述二值化计算

过程如图 2 所示。

二值神经网络中除部分全精度卷积外均可以

由二值卷积代替。具体来说，由于全精度卷积神

经网络模型在采取二值化的量化策略后会不可避

免地造成精度的下降。为了确保网络模型的精

度，通常不对网络模型的原始输入及其参与运算

的卷积层进行二值化，以尽可能多地让网络学习

到输入的信息。因此，在资源较为紧缺的计算设

备中，原始的卷积网络部分可采用一层全精度卷

积层和多层二值卷积层的组合代替，二值卷积层

的 部 分 可 以 大 幅 降 低 计 算 时 延 和 硬 件 资 源 占

有率。

2） 其他单元设计

在二值神经网络的整体设计中，除卷积结构

外，其他神经网络通用层如池化层、归一化层等均

与实值神经网络相同。根据设计的卷积模块，与

池化层等通用网络模块配合，即可搭建出完整的

神经网络模型。

2　超轻量化神经网络加速器设计

本文提出的超轻量化神经网络加速器的设计

流程如图 3 所示。

图 2 矩阵乘法二值化运算示意图

Fig. 2　Schematic diagram of binary operation of 
matrix multiplication

                （a） CNN                                            （b） BNN

图 1 CNN 与 BNN 推理差异

Fig. 1　Difference of CNN vs BNN veasoning
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针对超轻量化后的卷积神经网络模型，抽取

核心网络层的计算特征，通过使用高层次综合技

术及工具，采用标准软件语言（C/C++）完成对

BNN 前向推理过程中核心结构功能的实现及相关

优化等工作，最终形成面向 FPGA 的硬件逻辑的

功能算子库，进一步根据具体网络模型组合功能

算子构建出二值神经网络加速器的核心计算区，

结合存储、传输组件等搭建出完整的二值神经网

络加速器，以支持不同结构的卷积神经网络模型

超轻量化后在 FPGA 上的快速部署和加速工作。

2. 1　功能算子设计

根据神经网络的计算过程和原理，BNN 可以

被分为三种不同的核心结构，分别是：全精度卷积

层、二值卷积层以及二值全连接层，各层之间根据

模型内部的数据流向还需要增加池化、批归一化、

二值化等其他算子操作。

1） 全精度卷积层

通常来讲，BNN 中第一层为全精度卷积层，确

保输入的数据是原图像以保证网络模型的精度，

非单比特卷积层可以利用较为成熟的行缓存结构

完成定点 2D 卷积功能的实现。简单地说，尽管该

层输入为原图像的大小，但该层的权重仍为二值

化形式，因此可以使用符号反转操作直接替换传

统卷积操作中的乘法，从而减少网络层推理时的

时延。

2） 二值卷积层

二值卷积层是 BNN 在 FPGA 上实现时最关

键的结构，该结构占用了 BNN 网络模型中的较大

一部分，因此该单元需要保持高吞吐量和资源效

率。另外，由于每层输入的特征图大小不同，该核

心算子需要动态支持不同尺寸的输入。由于特征

图及相关权重已经变成了单比特数据，因此本文

提出一种重新组织数据的方法，将来自不同特征

图的数据重组为该二值卷积层模块的输入数据，

即模块输入数据的每一位来自不同的特征图。为

了在进行卷积计算时保证计算逻辑与特征图输入

无关，本文在二值卷积层模块设计一个数据排序

模块，用于重新排序模块输入数据的位。

二值卷积层计算的基本流程如图 4 所示，流程

分为两个阶段。第一阶段，来自片上缓存的特征

图输入到数据排序模块内，进行重新排序后被放

到缓存区中；第二阶段，进行卷积计算并将每位的

结果进行累加后缓存到 Buffer中。

3） 二值全连接层及其他操作算子

二值全连接层单元设计比较简单，即在每个

周期读取和输入相等数量的权重数据位，由于在

全连接层中没有边缘填充，因此在二值全连接层

内可以完成真正的单比特计算。换句话说，通过

将数据和权重进行按位异或运算，然后将结果位

与 Popcount 相加，以实现传统神经网络全连接层

中的乘加运算过程。另外，池化、批标准化等操作

在 FPGA 算子设计的过程中没有被过多的特殊设

计，按照各算子的计算原理开发硬件逻辑代码

即可。

2. 2　功能算子优化

完成二值神经网络各个核心算子的功能设计

后，可以基于高层次综合优化工具对各个核心算

图 4 二值卷积层计算过程示意图

Fig. 4　Schematic diagram of calculation 
process of two-value convolution layer

图 3 超轻量化神经网络加速器设计流程图

Fig. 3　Design flow chart of ultra-lightweight 
neural network accelerator
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子进行优化，以保证生成的 Verilog 代码具有更好

的性能，可采用高层次综合优化策略。

1） 循环展开优化

高层次综合开发过程在默认情况下不展开循

环，此时循环内部的运算采用的是相同资源，每一

次计算都要等上一次循环计算结束，采用循环展

开类似“复制”资源的操作，即采用几个相同的资

源做运算。通过添加循环展开优化，能够缩短运

行时间，充分利用空闲资源。循环展开优化指令

如下：#pragma HLS unroll。
假设一个循环次数为 6 的 for 循环，采用 unroll

的优化策略，可以选择将它展开成 3 个 for 循环，每

个循环只计算两步，即第 0 次和第 3 次、第 1 次和第

4 次、第 2 次和第 5 次分别为一次循环。在实际应

用中选择展开为几个循环可以根据需求来设定。

2） 数据流优化

数据流优化要求数据按照顺序流动，没有数

据反馈存在。大部分卷积神经网络模型前向推理

过程中正好满足这个要求，可以引入数据流优化

策略。采用数据流优化策略之后，函数之间会加

入数据缓存区，在前一个计算还没完成时就开始

下一次计算，从而改善吞吐量。数据流优化指令

如 下 ：#pragma HLS DATAFLOW & #pragma 
HLS pipeline。

以二值全连接层为例，一个完整的 BNN 中通

常包括多个二值全连接层，而二值全连接层的计

算过程依次包括读取数据、按位异或运算、Pop⁃
count 相加、写出数据四个步骤。在该层的一次前

向推理过程中，网络结构中所有二进制全连接层

内的计算都是按照这四个步骤进行，同时所有的

计算过程之间也是串联执行的，即做完一次完整

的推理运算再进行下一次推理运算，这种运算方

式时间较长，也没有达到并行的效果。针对上述

问题，可以通过添加流水线技术，缩短循环延迟周

期，用以增加系统的吞吐量。总体来说，上述优化

策略可以根据在开发和调试过程中应用到 BNN 的

不同功能算子以达到更优的硬件资源占用和更好

的加速效果。

以二值卷积层前向推理的过程为例，结合高

层次综合优化语句后的伪代码实现为：

该功能算子的基本操作是通过内部循环调用

本文设计的数据排序模块以及卷积模块完成二值

卷积层的计算过程。在最内层循环的卷积操作，

由于数据矩阵各个位没有数据依赖，即可以使用

循环展开的方式让原本串行循环完成的程序并行

完成。对于整个功能函数，采用流水线优化，进一

步降低整个计算过程的时延。

2. 3　完整加速器设计

与目前主流的神经网络加速器设计不同的

是，本文设计的加速器不是在固定的加速架构之

上根据目标网络模型的结构生成硬件调度指令实

现网络推理的功能，而是为不同算法直接在 FPGA
中构建不同的逻辑代码，从而更加高效地完成加

速各类卷积神经网络模型的任务。简单来说，基

于目标网络模型的结构，合理使用并组合功能算

子，从而为目标卷积神经网络的超轻量化实现定

制化设计加速器。加速的每一层由功能算子组

成，每一层是独立的计算架构，层与层之间通过片

内总线数据流通信，一旦上一层计算结束得到输

出，下一层的计算就开始启动。

BNN 加速器的基本架构中（如图 5 所示），除

了由功能算子构成的网络计算模块之外，还由片

内数据缓存区、片内权重存储区以及片外—片内

通信模块组成。整个加速器设计遵循数据驱动的

二值卷积层前向计算伪代码

  VaribaleBuffer linebuf；
  ConvWeights wts；
  IntergerBuffer outbuf；
  for（i=0，i<n_input_words： i++）｛

  # pragma HLS pipeline

  ∥读取输入字，更新行缓存区

  WordType word=input_ data［i］：

  Bit-Sort（linebuf，word input width）：

  ∥每次更新权重

  ∥开始处理下一个新的特征图

  if （i%words per fimap-0）
           wts=weights［i/words per fimap］
  ∥跨行缓存区执行转换

  for （c=0；c<LINE BUF_COLS：c++）｛

  # pragma HLS unroll

  Outbuf ［i% words per_fmap］［c］+=conv（c， linebuf， wts）；

  ｝

  ｝
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模式，即各个模块接收到数据后就开始进行计算，

没有额外的控制模块，为简化加速器的设计，同时

减少对 FPGA 片上资源的占用和对二值神经网络

推理速度的响应。

在传统全精度 CNN 加速器设计中，神经网络

隐藏层的输入特征图及层输出（下一层输入）大小

通常超过了 FPGA 片上存储的大小，即传统 CNN
加速器的工作过程中网络中间输入/输出需要与

片外 RAM 之间进行连续的数据通信，大幅增加模

型前向推理的时延。在超轻量化二值神经网络

中，由于数据被几十倍地压缩，因此网络模型的中

间输出完全可以放在片内 RAM 中。因此，本文设

计两个大小相等的数据缓存区，两个缓存区可以

被交替使用，即网络模型的其中一层从缓存区 A
读取数据后计算得到的结果写入缓存区 B 中，下一

层即可从缓存区 B 读取输入，将该层推理的结果写

入缓存区 A 中。该设计避免了网络推理过程中层

与层之间数据读取时的冲突，进一步提高整个网

络推理逻辑的流水化程度，从而提升加速效果。

除了网络模型的原始输入和中间输入特征图

之外，由于 BNN 紧凑的模型尺寸，本文将所有神经

网络参数都保存在片上存储器中，以避免对磁盘

存储器的大量访问。简单来说，根据二值神经网

络的模型结构，为每一层构建大小可变的存储区，

以避免片上存储资源的浪费。片外—片内通信模

块仅用于存储输入图像、输出网络的预测值以及

更新网络时输入新的权重值，通过使用 DMA 模块

实现。

3　功能验证

为了对超轻量化卷积神经网络加速器进行性

能评估，本文针对典型的 LeNet-5 卷积神经网络模

型，对其进行二值化处理，进而在 Xilinx 7z100 FP⁃
GA 器件上分别完成原始网络模型的部署和轻量

化后的二值神经网络加速器搭建。LeNet-5 包含

三层卷积层，两层下采样层和两次全连接层，每层

有多个特征映射，每个特征映射有多个神经元。

卷积层中通过卷积操作，可以使原信号特征增强，

并且降低噪音。下采样层中，利用图像局部相关

性的原理，对图像进行子抽样，可以减少数据处理

量并且保留有用信息。

将不同图像数据输入原始 Lenet-5 模型和超

轻量化后的 Lenet-5 模型进行训练，训练完成后的

模型即可有效提取待测图像中的特征，用以有效

完成图像识别任务。模型优化前后的推理时延及

资源占用率如表 1 所示。

从表 1 可以看出：本文设计的超轻量化卷积神

经网络加速器，对网络推理任务的加速比达到了

5. 17，对 FPGA 各类硬件的资源占有率大幅度降

低。另外，本文选用 Cifar-100、Fashion-Minst 和
Labelme 三种典型图像识别数据集对原始 Lenet-5
模型和超轻量化后 Lenet-5 模型的图像识别准确

率进行对比，对比结果如图 6 所示。

图 6 优化前后模型在不同数据集上图像识别的准确率

Fig. 6　Image recognition accuracy of the model before and 
after optimization on different datasets

表 1　推理时延及资源占用率对比

Table 1　Comparison of inference delay and 
resource occupancy

模型

原始模型
LeNet-5

超轻量化
后模型

时延/
ms

18. 861

3. 645

块 RAM 占
用率/%

42

7

DSP 占用
率/%

33

2

触发器占
用率/%

48

3

查找表占
用率/%

51

6

图 5 基于 FPGA 的超轻量化神经网络加速器架构设计

Fig. 5　Architecture design of ultra-lightweight 
neural network accelerator based on FPGA
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相比于原始神经网络模型的图片检测准确

度，加速器网络推理的结果虽然在两个数据集上

的目标检测精度均有一定损失，但处于可接受的

范围之内。

4　结  论

1） 针对模型规模大、计算复杂度高的原始卷

积神经网络模型，对模型进行超轻量化处理，进一

步设计和优化功能算子，功能算子的功能及性能

均有良好表现。

2） 通过结合使用功能算子，在 FPGA 器件上

搭建出超轻量化卷积神经网络加速器原型，可以

在满足精度要求的前提下有效加速神经网络推理

过程，并减少对计算资源的占用。

3） 本文所提出的全流程的卷积神经网络模型

优化加速方法对于提升卷积神经网络在机载嵌入

式计算系统等硬件资源和功耗严格受限的领域应

用具有重要意义。
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