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一种基于 ＦＰＧＡ 的高性能 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 加速器
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摘　 要:针对轻量级卷积神经网络模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ现有 ＦＰＧＡ实现版本中深度卷积与点卷积间

计算等待时间过长、处理器与 ＦＰＧＡ 频繁通信导致计算效率较低、资源利用率不高等问题ꎬ提
出一种针对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的 ＦＰＧＡ优化设计ꎬ有效地提高了系统的实时性能和硬件加速单元的资

源利用率ꎮ
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０　 引言
目前ꎬ深度学习在图像分类、目标检测、机器翻译、语

音识别以及其他相关领域都取得了很多成果ꎮ 卷积神经

网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｒｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)作为深度学习最具代表

性的算法之一ꎬ近几年来也取得了极大的发展ꎬ一些新的

优化算法和改良的卷积神经网络模型结构被不断提出ꎮ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ是谷歌在 ２０１７ 年发布的一种轻量级卷积

神经网络模型[１] ꎬ与传统的卷积神经网络模型相比ꎬ它在

保证精度损失不大的前提下ꎬ弥补了传统卷积神经网络模

型过于巨大导致的无法应用于嵌入式设备的不足ꎮ 目前

基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的现场可编程门陈列( ｆｉｅｌｄ ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ｇａｔｅ ａｒｒａｙꎬ ＦＰＧＡ)实现[２－５]主要集中在通过增加资源的使

用量来提高分类速度ꎬ很少考虑硬件结构上的优化ꎬ对计

算资源的浪费情况较为严重ꎮ 针对上述不足ꎬ本文设计了

一个高性能的 ＦＰＧＡ 硬件架构和加速单元ꎬ并与现有的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型进行了性能及结果分析ꎮ

１　 方法论述

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型的关键点在于使用深度可分离卷积代

替了普通的卷积结构ꎮ 得益于深度可分离卷积的特点ꎬ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ在精度损失不大的情况下ꎬ大大减少了整个网

络中的参数量和计算量ꎮ
深度可分离卷积结构如图 １ 所示ꎮ 它可以被分为两

个更小的操作:深度卷积和可分离卷积ꎮ 深度卷积的输入

特征通道数和输出特征通道数数目相等ꎬ各个输入通道相

互独立ꎮ 可分离卷积在计算方式上其实就是普通的卷积ꎬ
只不过采用的是 １×１的卷积核ꎬ因此它也被称为点卷积ꎮ
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图 １　 深度可分离结构

深度卷积的表达公式如式(１)所示ꎮ

Ｇｋꎬｌꎬｍ ＝ ∑
ｉꎬｊ

ＫｉꎬｊꎬｍＦｋ＋ｉ－１ꎬｌ＋ｊ－１ꎬｍ (１)

式中:Ｋ 是深度卷积核权重ꎻ下标 ｉꎬｊ 表示作用在通道 ｍ 上

的卷积核像素点的位置ꎻＧ 代表特征图输出ꎻｋ 和 ｌ 代表输

出特征图的大小ꎮ
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点卷积的表达公式如式(２)所示ꎮ

ＹｉꎬＮ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉＷｉꎬＮ (２)

式中:ＹｉꎬＮ代表第 Ｎ 个输出通道第 ｉ 个位置的点卷积值ꎻｘｉ
代表输入第 ｉ 个通道输入特征图上的像素点ꎻ ＷｉꎬＮ代表输

出第 Ｎ 个通道对应于第 ｉ 个输入通道的权重ꎮ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的基本结构如图 ２ 所示ꎮ 标准卷积、深度

卷积 以 及 点 卷 积 后 都 会 紧 跟 批 量 归 一 化 ( ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＮ)以及激活函数 ＲｅＬＵ层ꎮ

o 3×3 Standard Conv

BN

ReLU

3×3 Depthwise Conv

BN

ReLU

1×1 Conv

BN

ReLU

图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 基本结构

ＢＮ主要有加快卷积神经网络的训练和收敛速度、防
止过拟合、控制梯度爆炸 ３个作用ꎮ 它将所有样本上每个

特征的值归一化为平均值为 ０ 且方差为 １ 的数据ꎮ 这使

卷积值落入非线性函数有效值区域的中心ꎬ从而避免了梯

度消失ꎮ 在网络训练后完成ꎬ批量归一化层可由式(３)表
示ꎮ 其中 γ 与 β 值为常数ꎮ

ｙ＝γｘ＋β (３)
激活函数给卷积神经网络内部带来了非线性ꎬＲｅＬＵ

函数如式(４)所示ꎮ
ＲｅＬＵ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ) (４)

池化层也被称为下采样层ꎬ其具体操作与卷积层的操

作基本相同ꎬ只不过池化层的运算操作为只取对应窗口内

的最大值、平均值等(最大池化、平均池化)ꎬ即矩阵之间

的运算规律不一样ꎬ并且不经过反向传播的修改ꎬ平均池

化过程可用式(５)表示ꎮ
Ｐｏｏｌ( ｌ)ｎ ( ｉꎬｊ)＝ ｍｅａｎ(ｘ( ｌ)ｎ ( ｉꎬｊ)) (５)

Ｓｏｆｔｍａｘ函数在深度学习中负责将多个神经元的输

出ꎬ映射到(０ꎬ１)区间内ꎬ输出的数值可以看成概率ꎬ从而

来进行图像分类ꎮ 函数公式如式(６)所示ꎮ

Ｙ(ｘｉ) ＝ ｅｘｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｉ

(６)

２　 硬件加速

２.１　 系统架构

本文设计的卷积神经网络加速系统采用 “ ＡＲＭ ＋
ＦＰＧＡ”的架构(图 ３)ꎬＡＲＭ 侧除了初始配置以及最后对

结果的处理外ꎬ没有参与到系统中间的运算以及数据传输

中ꎬ这显著降低了系统运行过程中 ＡＲＭ 与 ＦＰＧＡ 通信所

需的时间ꎬ提供了更高的计算效率ꎮ
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图 ３　 系统架构

　 　 卷积运算模块是整个硬件结构的核心ꎬ其内部由深度

卷积运算单元和点卷积运算单元组成ꎮ 由于 ＦＰＧＡ 内部

资源有限ꎬ不能将整个 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络模型以平铺式的架

构在 ＦＰＧＡ 上实现ꎬ而 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 各层之间的计算方式存

在极高的相似性ꎮ 因此采用分时复用单层计算资源的方

式来实现整个网络ꎮ 该模块中的深度卷积运算单元和点

卷积运算单元的图像缓冲区域均为双缓冲结构:一个是工

作缓冲ꎬ负责存储上一层网络的输出特征图ꎻ另一个是结

果缓冲ꎬ负责存储本层网络的中间结果ꎮ

２.２　 卷积运算单元

１)并行化深度卷积运算单元设计

每一个深度卷积计算单元 ＤＷＣ Ｕｎｉｔ 负责一个输入

通道的计算ꎬ其结构如图 ４所示ꎮ 深度卷积的卷积窗口为

３×３ꎬ卷积窗口内各个像素点在进行乘累加时相互独立ꎬ
无依赖关系ꎮ 因此本文在空间上对该卷积过程展开ꎬ进行

卷积核内部的并行处理ꎮ 一个 ＤＷＣ Ｕｎｉｔ内包括 ９个乘法

单元ꎬｍｕｌｔ用来执行乘法操作ꎬｍｕｌｔ间通过加法树连接ꎬ一
个周期就可以计算得出一个像素点ꎬ之后计算出来的像素

点经过 ＢＮ层以及 ＲｅＬＵ激活函数被送入双缓冲结构中进

行暂存ꎮ 多个 ＤＷＣ Ｕｎｉｔ 同时进行多个输入通道的并行

计算也可以加快网络层计算的吞吐量ꎬ本文设置 ４ 个

ＤＷＣ Ｕｎｉｔ同时计算ꎬ不同 ＤＷＣ Ｕｎｉｔ计算得出的结果被送

至不同的片上缓存区域ꎮ

E�
Buffer 1

�G
Buffer 1

BN
Buffer 1

 feature

weight

γ
β

DWC Unit 1

mult

mult

mult

mult

BN ReLU Result

E�
Buffer n

�G
Buffer n

BN
Buffer n

feature

weight

γ
β

DWC Unit n

mult

mult

mult

mult

BN ReLU Result

.

.

.

.

.

.

	5�

5�

	5�

5�

.

.

.

�
�
�
E

…
…

图 ４　 并行化深度卷积计算单元结构
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２)并行化点卷积运算单元设计

从第二节的分析中可以看出ꎬ标准卷积层与点卷积层

的结 构 类 似ꎬ只 是 卷 积 核 窗 口 大 小 不 同ꎮ 而 整 个

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络结构中只有第一层为标准卷积结构ꎬ如果

单独设计标准卷积结构ꎬ那么在第一层计算完毕后ꎬ用于

进行标准卷积的计算单元会进入空闲状态ꎬ造成较大的资

源浪费ꎮ 因此ꎬ本文设计了 ＰＷＣ Ｕｎｉｔ计算单元ꎬ使其能够

实现标准卷积以及点卷积两种网络层的运算ꎬ节省了资

源ꎬ同时优化了数据流向ꎬ更有利于流水线的形成ꎮ ＰＷＣ

Ｕｎｉｔ计算单元结构如图 ５ 所示ꎬ每一个 ＰＷＣ Ｕｎｉｔ 中只包

含一个 ｍｕｌｔ用来进行 ３×３ 或者 １×１ 的卷积运算ꎬ不再考

虑卷积核内部的并行处理ꎮ 卷积结果经过 ＢＮ和 ＲｅＬＵ后

经过加法树后送入数据分散模块ꎮ 由于深度卷积层与点

卷积层之间存在数据依赖性ꎬ因此深度卷积与点卷积计算

单元的个数需要保持一致ꎮ 而点卷积的结果计算后需要

经过数据分散模块分散存储在不同的片上缓存区域中才

能满足深度卷积计算单元的计算要求ꎮ
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图 ５　 并行化点卷积计算单元结构

２.３　 时序策略设计

本文时序策略分为两块ꎬ整个方案采用分时复用卷积

计算模块的方式实现ꎬ网络模型中的各卷积层都通过一个

卷积计算模块进行实现ꎮ 而在深度卷积与点卷积计算单

元之间ꎬ采用层间流水的方式进行两者的并行运算ꎮ 当

ＡＲＭ侧向 ＦＰＧＡ侧发出启动信号后ꎬ标准卷积开始进行

计算ꎮ 当标准卷积计算得出深度卷积需要的第一个卷积

窗口时ꎬ深度卷积开始启动并与标准卷积同时进行运算ꎮ
由于点卷积和标准卷积共用一个计算模块ꎬ因此当标准卷

积层计算完毕ꎬ解除对计算模块的占用后ꎬ深度卷积和点

卷积才会同时进行运算ꎬ在标准卷积计算完成之前ꎬ深度

卷积的结果会暂存在片上缓存中ꎮ 缓存区域均采用双缓

存结构ꎬ当第 ｎ 层深度卷积正在进行运算时ꎬ由于本文采

用了层间并行运算的设计方式ꎬ此时点卷积计算单元正在

进行 ｎ－１层的运算ꎬ它的输入是 ｎ－１ 层深度卷积的计算

结果ꎬ因此深度卷积计算单元得到的结果需要被存放在结

果缓冲中ꎬ点卷积计算单元需要的输入特征图则是从工作

缓冲中读取ꎬ这种结构保证了当前层正在参与计算的数据

结果不会被计算出来的输出特征图覆盖ꎬ同时减少了对外

部存储的访问ꎬ提高了整个网络的运行速度ꎮ

３　 实验结果

３.１　 实验平台

本文采用的 ＰＹＮＱ 板卡作为加速器验证平台ꎬ内嵌

Ｘｉｌｉｎｘ ＸＣ７Ｚ０２０ ＦＰＧＡ 芯片ꎮ 整个硬件系统架构为 ＡＲＭ＋

ＦＰＧＡ的异构架构ꎮ 硬件开发使用的是某公司提供的 Ｖｉｖａｄｏ
２０１７.４开发环境ꎬ软件开发环境为 Ｘｉｌｉｎｘ ＳＤＫ ２０１７.４ꎮ

３.２　 实验结果

在 １００ＭＨｚ工作频率下ꎬ本文设计的加速器资源使用

情况如表 １ 所示ꎮ 通过分析可以发现 ＤＳＰ４８Ｅ 和 ＢＲＡＭ
是使用最多的两种资源ꎬ这主要是因为模型中存在大量的

乘法运算以及中间结果被全部缓存在 ＢＲＡＭꎮ

表 １　 资源使用数量

资源 资源总数 使用数 利用率 /％

ＬＵＴ ５３ ２００ ３ １３７ ５.８０

ＦＦ １０６ ４００ ６ ６５１ ６.２５

ＤＳＰ４８Ｅ ２２０ １３２ ６０.００

ＢＲＡＭ １４０ １０６ ７５.７１

　 　 与其他文献的工作对比如表 ２所示ꎮ

表 ２　 本设计与现有成果对比

项目 文献[２] 文献[３] 本文

硬件平台 ＸＣＺＵ２ＥＧ Ｓｔｒａｔｉｘ－Ｖ Ｐｙｎｑ－ｚ２

网络结构 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｖ１ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｖ１ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｖ１

位宽 ８ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ８ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ １６ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ

ＤＳＰ 使用数量 ２１２ ３２８ １３２

ＬＵＴ ３１ １９８ ４３ ７９２ ７ ３１２

ＦＦ ４６ ８０９ ４１ ５０７ １４ ６５１

ＢＲＡＭ １４５ １３８ １０６

ＦＰＳ ２０５.３ ２３１.７ １３５.２
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信息技术 周冠宇一种基于 ＦＰＧＡ的高性能 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ加速器

　 　 对表 ２分析可知ꎬ与文献[２]和文献[３]相比ꎬ本设计

使用的资源较少ꎬ同时实现了较高的分类速度ꎮ

４　 结语
本文针对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的网络结构ꎬ提出了深度流水化

的加速器优化方案ꎮ 设计了一种时序控制策略ꎬ使得深度

卷积层和点卷积层能够同时计算来减少两者之间的计算

等待时间ꎻ设计了一种系统架构来有效地减少处理器与

ＦＰＧＡ的通信次数ꎻ设计了能够同时支持标准卷积与点卷

积计算的计算单元ꎬ节省了资源ꎮ 本文提出的加速器在工

作频率为 １００ＭＨｚ的情况下ꎬＦＰＳ可以达到 １３５.２ꎮ
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图 １３　 优化后疲劳分析图

　 　 由图 １３可知ꎬ优化后的柔性定位平台的最大等效应

力为 ４.１１×１０７Ｐａꎬ最小疲劳寿命为 ４.９６×１０１３ꎬ与优化前模

型相比ꎬ等效应力和质量分别减少 ２.４％和 ６.３％ꎻ寿命提

升了 ２７.２％ꎬ详细数据对比如表 ３所示ꎮ

表 ３　 优化前后数据对比

项目 质量 / ｋｇ 等效应力 / Ｐａ 寿命(最小)

优化前 ２.０７ ４.２１×１０７ ３.９０×１０１３

优化后 １.９４ ４.１１×１０７ ４.９６×１０１３

５　 结语

柔性定位平台是超高加速度宏微运动平台的关键部

件ꎬ提升其疲劳寿命对宏微运动平台的研究有很大意义ꎮ
本文通过对柔性定位平台的分析与优化ꎬ大大减轻了柔性

定位平台的质量ꎬ增加了其工作寿命ꎮ
１) 在 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 中 搭 建 三 维 模 型ꎬ 并 导 入 到

Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ 中 进 行 静 力 学 分 析ꎬ 实 现 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 和

Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ的联合仿真ꎮ
２)在 Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ中进行设置相关参数ꎬ把结果文件导

入 ｎＣｏｄｅ中ꎬ在 ｎＣｏｄｅ中实现疲劳分析ꎮ
３)对初始模型进行拓扑优化ꎬ并根据拓扑优化结果

对原始模型加以修整ꎮ 修整后的模型质量大幅下降ꎬ寿命

大幅上升ꎮ
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