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利用参数稀疏性的卷积神经网络计算优化及其 FPGA 加速器设计 
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摘  要：针对卷积神经网络(CNN)在嵌入式端的应用受实时性限制的问题，以及 CNN 卷积计算中存在较大程度的

稀疏性的特性，该文提出一种基于 FPGA 的 CNN 加速器实现方法来提高计算速度。首先，挖掘出 CNN 卷积计算

的稀疏性特点；其次，为了用好参数稀疏性，把 CNN 卷积计算转换为矩阵相乘；最后，提出基于 FPGA 的并行

矩阵乘法器的实现方案。在 Virtex-7 VC707 FPGA 上的仿真结果表明，相比于传统的 CNN 加速器，该设计缩短

了 19%的计算时间。通过稀疏性来简化 CNN 计算过程的方式，不仅能在 FPGA 实现，也能迁移到其他嵌入式端。 
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Calculation Optimization for Convolutional Neural Networks and 
FPGA-based Accelerator Design Using the Parameters Sparsity 
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Abstract: Concerning the problem of real-time restriction on the application of Convolution Neural Network (CNN) 

in embedded field, and the large degree of sparsity in CNN convolution calculations, this paper proposes an 

implement method of CNN accelerator based on FPGA to improve computation speed. Firstly, the sparseness 

characteristics of CNN convolution calculation are seeked out. Secondly, in order to use the parameters sparseness, 

CNN convolution calculations are converted to matrix multiplication. Finally, the implementation method of 

parallel matrix multiplier based on FPGA is proposed. Simulation results on the Virtex-7 VC707 FPGA show that 

the design shortens the calculation time by 19% compared to the traditional CNN accelerator. The method of 

simplifying the CNN calculation process by sparseness not only can be implemented on FPGA, but also can 

migrate to other embedded ends. 
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1  引言  

随着大数据时代的到来、计算能力的不断提升

以及层出不穷的算法，人工智能应用面越来越广泛，

影响也越来越显著。霍金于 2016 年曾说：“人工智

能的成功将会是人类历史上最重大的事件之一”，雷

鸣认为人工智能将与工业革命有同等影响力。现实

生活中，网上各种推荐推送服务、智能手机上智能

语言交流，以及软件上的智能机器人，都涉及了人
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工智能的内容。现在人工智能领域中深度学习发展

非常迅速，特别是深度学习中卷积神经网络(CNN)。 
提到 CNN，不得不提类脑智能，类脑智能是以

计算建模为手段，受脑神经机制和认知行为机制启

发，并通过软硬件协调实现的机器智能[1]，CNN 正

是从生物学上获得启发的，具体来说是受到动物视

觉神经的感知行为的启发。CNN 主要用在图像识别

领域，也就是对图像的特征进行提取然后判别的过

程[2,3]。但 CNN 的层递结构非常复杂，且连接权重

数量众多，要把 CNN 用在实时性要求很高(比如自

动驾驶)的实际生活中，得突破速度这一瓶颈并对

CNN 计算进行加速设计。CNN 的加速可以在 GPU, 
FPGA 以及 ASIC 上实现[4,5]，对于嵌入式端，FPGA
因其成本及灵活性优势独占市场鳌头[6,7]，例如现在

诞生了各种 CNN 加速器的优化方法：文献[8]采用
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定点的优化方法逐个量化每一层来降低网络参数的

数量，从而降低计算复杂度。文献[9]中采用分块、

存储器存取优化以及复用等措施。文献 [10]提出

CLP(卷积层处理器)的概念，把 FPGA 上可利用的

硬件资源优化分配来提高整体计算效率。文献[11]
通过把 CNN 加速器放置在电荷耦合元件附件，并

设计 CNN 内部特定的数据访问模式来进行加速。

文献[12]优化了硬件内存、一二级缓存以及卷积计算

的迭代次序，同时对乘加计算的并行执行、sigmoid
函数分段近似表示等进行了一系列的改动来给计算

进行加速。 

CNN 有很多像 GoogleNet 这样著名模型，本文

发现训练好的模型处理数据的过程中有很多 0 参与

中间的乘法计算。为了实现对 CNN 计算加速的设

计，本文充分利用了 0 元素的参数稀疏性。传统的

卷积计算是 6 层循环，本文中对此进行改进，并在

FPGA 进行了实现。本文的对比对象是文献[9]，先

从理论证明了该方式的可行性，之后在 FPGA 上进

行了试验仿真，结果显示相比文献[9]缩短了 19%的

计算时间。  

2  问题与模型描述 

2.1 架构与数据 

CNN 在 2012 年暂露头角，到现在已经出现了

许多著名结构，本文使用了 AxexNet, GoogleNet, 

CaffeNet以及VGG_ILSVRC_16_layers这些架构 
来对卷积计算过程进行分析，借助的深度学习框架

是 Caffe[13]。本文以训练好的模型的 caffemodel 为权

重参数集，对图片数据进行测试。 
首先对 Caffe 自带的图片进行卷积计算分析。

VGG 模型中 conv4_2 生成的特征图以及 conv4_2
输入的特征图(也就是 conv4_1 的输出特征图)中的

值的大小及分布图如图 1，图 2。 
    conv4_2 生成的特征图和 conv4_2 输入的特征

图值的分布有些相似，下面以 conv4_2 生成的特征

图为例来进行说明。conv4_2 的输出特征图大约有
44 10× 多的值，大小分布在 0 到 6000，而为 0 的值

就接近 43 10× ，占比达到 70%，所以对各个值进行

统计时，除了 0 值感觉不到其他值的存在。 
CNN 卷积计算是乘法和加法的计算。CNN 中

卷积计算除了输入特征图外，还有卷积核要参与其

中。本文提取了已经训练好的 caffemodel 的卷积核

的参数并进行了分析，发现卷积核权值中的 0 数据

的占比非常小，例如 GoogleNet, VGG 中的占比不

足 1/10000，所以忽略卷积核中的 0，只考虑特征图

中的 0 对卷积计算的影响。 
本文用多张图片测试，最终结果取平均。结果

如图 3~图 6 所示。 
以上各图中的最后一栏“平均”代表输入特征

图中参与卷积的所有数中 0 数据的占比。可以看出， 

 

图 1  conv4_2 输入特征图和输出特征图的值大小 

 

图 2  conv4_2 输入特征图和输出特征图每个值的数量统计 
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图 3 AlexNet 各层特征图中 0 所占比例                  图 4  GoogleNet 各层特征图中 0 所占比例 

 

图 5  CaffeNet 各层特征图中 0 所占比例                  图 6  VGG_16 各层特征图中 0 所占比例 

4 种模型的 0 元素占比从 20%~50%不等，稀疏性程

度较大，稀疏性对于简化运算效果非常显著[14]。如

果能够做到足够优化，当乘法操作中输入为 0 元素

时，不进行乘法操作，直接把输出结果置为 0，那

么整体计算量会降低很多，计算速度会提高很多。 
2.2 CNN 卷积计算优化 

CNN 中卷积计算用图 7 来阐述，卷积计算的输

入对应图 7 输入特征图部分，首先有长和宽，在具

体计算中对应 2 维图像像素点，图 7 的深度要对应

到 3 维，也就是输入特征图的数目(不要等同于输入

图片的数目)，对于第 1 次卷积计算(即输入图片被

卷积)深度代表 RGB 三通道，而对于后面的卷积计

算其深度从几十到几百不等(可以理解为不同特征

的集合图)。卷积核尺寸(长和宽)一般较小，其深度

一般情况下与输入特征图的深度一致。 

 
图 7  CNN 卷积方式示意图 

    CNN 卷积计算过程如图 8 所示，卷积计算时，

卷积核在输入特征图上移动，例如图 8 中在X 方向

上移动了 4 次，则生成的特征图的长度就是 4。具

体来说，生成特征图长度与移动次数密切相关，可

表示为  

=( )/ +1C X K S−              (1) 

同理可得输出特征图的宽度：  

=( )/ +1R Y K S−              (2) 

式(1)中C 代表输出特征图的长度大小，X 是输

入特征图的长度大小，K 是卷积核的长度大小，S 是

卷积核每次移动的步长。每次移动到一个位置，卷

积核与输入特征图对应的位置就会相乘，最后相加 

 

图 8  CNN 卷积计算过程示意图 
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得到一个输出，也就是从 3 维数组(数值数目 K=  

×K ×深度)变成一个点(只有一个数值)。卷积过程

的伪代码如表 1 所示。 

表 1 卷积过程的伪代码 

算法 1  常规卷积计算过程伪代码 

for (row=0; row<R; row++){ 

  for (col=0; col<C; col++){ 

for (to=0; to<M; to++){ 

      for (ti=0; ti<N; ti++){ 

        for (i =0; i<K; i++){ 

          for (j =0; j <K; j ++){ 

[ ][ ][ ] [ ][ ][ ][ ]output_fm to row col +=weights to ti i j ∗  

   [ ][ ][ ]imput_fm ti row+ colS i S j∗ ∗ +   

} } } } } } 

 

上述代码有 6 层循环，其中N , M 分别代表输

入和输出特征图的深度，C ,R ,K 和S 的含义同式

(1)、式(2)，imput_fm , output_fm 和weights 分别

是输入特征图，输出特征图和卷积核。上述计算方

式不好利用稀疏性进行简化，就算用文献[9]中推荐

的优化算法也不好利用。本文首先对卷积计算的方

式进行转换，即使用 im2col 的方法将卷积转换为矩

阵相乘，具体方式可见文献[15,16]。转化为矩阵后

输入特征图的 0 数据的比例并不会有太大变化，但

此时在 FPGA 上就能很方便利用稀疏性进行简 
化[17]，FPGA 相比于 CPU 擅长并行处理[18,19]，简单

的矩阵相乘 FPGA 实现起来并不复杂，下面一小节

介绍本文采用 FPGA 实现方法。 
2.3 充分利用稀疏性的 FPGA 实现方式 

本文用 im2col 转换后得到 2 个矩阵，分别对应

输入特征图和卷积核。例如 AlexNet 的第 1 个卷积

层输入转换为( ) ( )55 55 11 11 3× × × × 的矩阵，相应的

卷积核转换为 ( ) ( )11 11 3 96× × × 的矩阵。假设矩阵

A ,B分别是输入特征图、卷积核对应矩阵，则卷积

转化为矩阵乘法 =C A Bi  ，其中A ,B和C 分别为

M L× , L N× 和M N× 维矩阵。为了充分利用稀疏

性来降低计算复杂度，本文设计S 个并行矩阵乘法

器，按行把矩阵A分成S 个块，每个并行矩阵乘法

器单独运行，并包含 P 个处理单元 (Processing 
Element, PE)。并行矩阵乘法器所用的数据格式为

8 位定点，用 8 位来做矩阵乘法是因为 Xilinx 白皮

书里面的测试表明，在诸如图像检测及分类的 CNN
应用中，INT8 定点计算可以和 32 位浮点计算结果

相当。另外，文献[9]证明了 CNN 卷积计算中浮点

相比于定点会多用很多 LUT 和 FF，占用更多

FPGA 上的硬件资源，所以本文用 8 位定点来完成

计算。每个 PE 中包含一个定点乘加单元和一个用

于存储中间结果的存储单元，其结构如图 9 所示。 

 

图 9  PE 内部结构示意图 

图中 inA 和 inB 是定点乘法器的 2 个 8 位输入，

bufC 是一个 8 位存储单元，用于储存当前乘加操作

的中间结果；当得到最终结果时输出到外面的存储

单元 outC 。对于第 iS ( 1,2, ,iS S= " )个矩阵乘法器，

在进行
i iS S= ×C A B的矩阵乘法时，乘法器中的P

个 PE 单元排列成一行(如图 10)， iSA 每次送入一个

元素进行乘加运算，并且被P 个 PE 共享，
iSA 按照

先行后列(例如第 1 次送第 1 行第 1 列的元素，第 2

次送第 1 行第 2 列的元素)的顺序依次送入矩阵乘法

器中；B按行的形式每次输入P 个数据(例如第 1 次

送第 1 行的前 P 个元素，第 2 次送第 1 行接下来的

P 个元素)到矩阵乘，并与
iSA 中同一个数据进行乘

加操作。 

inputA 中有个 0 值比较器，通过排列成一行的结

构，首先对
iSA 中的数据进行比较操作，若输入特征 

图矩阵输入一个 0 值，则在比较后直接不传入 PE
中进行乘加运算，即减少了P 次乘加操作。对于A , 
B分别为M L× ,L N× 维矩阵， = ×C A B可以由S

个矩阵乘法器并行计算得到。第 iS 个矩阵乘法器计 
算第 iS 个输出

i iS S= ×C A B的算法示于表 2。 

从算法 2 可以看出，使用并行矩阵乘法器进行

计算时，在第 2 层循环下面有个判断，A中输入 0
数据时省去相应的后续操作。同时第 3 层循环表示 

 

图 10 矩阵乘法器结构示意图 
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表 2 并行矩阵算法 

算法 2  并行矩阵乘法 

输入特征图矩阵： ( )=1,2, ,
iS iS SA "  

输入卷积核矩阵：B  

预先把输出矩阵
iSC 所有元素置 0 

for 1i =  to 
iSM  loop//遍历输入特征图矩阵

iSA 的所有行 

(
iSM 表示第 iS 个矩阵乘法器所要计算的行数，即

iSM  

=
iSA 的行数) 

   for 1j =  to L  loop //遍历输入特征图矩阵
iSA 的所有列

(同时也是卷积核矩阵的行) 

      if 
iSA  [i] [j]！=0 //判断不是 0 后再继续下面运算，如果

为 0 直接跳过，进行 j 加 1 后的判断 

{ 

for 0k =  to / 1N P⎡ ⎤−⎢ ⎥  loop //每次以 P 个元素的

方式遍历卷积核矩阵B 的所有列 

all PEx  ( 1,2, ,x P= " ) do in parallel 

[ ][ ] [ ][ ] [ ][ ]= +
i iS Si k P x i j j k P x∗ + × ∗C A B  

      End loop 

} 

   End loop 

End loop 

 
P 个 PE 同时并行处理P 个乘加运算，本来完全串

行算法需要的
iSM L N× × 次循环变成了

iSM L×  

( )/N P× 次，即利用了 FPGA 的并行处理特性来降

低计算复杂度，C 的最终结果把S 个矩阵乘法器的

结果合并就能得到。 

3  性能分析 

3.1 理论分析 
首先从理论上进行分析，与此进行对照的是文

献[9]。文献[9]中的设计主要对 6 层卷积循环进行优

化，包括重新对循环进行排序，对循环单元进行分

块，对内层循环的展开和流水线操作，以及增加计

算量的同时力求减少数据传输带宽的要求。其可得

到的性能用浮点计算性能来衡量，具体用式(3)，式

(4)表示。 
{ }AP min CR,CTC BW= ×                (3) 

( )
2

CR

1

2
(4)

r c
m n r c

m n

R C M N K K

M N R C
T T K K P

T T T T

R C M N K K

M N
R C K K

T T

× × × × × ×
=
⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥× × × × × × × + −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥

× × × × × ×
≈

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥× × × × ×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥

  

式(3)中，AP 指可得到的最大性能，CR 指系

统中所有可用计算资源提供的峰值计算性能，CTC

指计算与通信的比例(即每数据搬移可以完成的计

算操作量)，BW指带宽。式(4)中R ,C ,M ,N 和K

具体所指同算法 1, mT , nT , rT 和 cT 分别是对输出特

征图深度，输入特征图深度，输出特征图宽和长的

分块，P 指流水线深度。对式(4)进行简化即可得到

的最大计算性能为 2 m nT T 。本文中对计算单元的硬

件设计方式如图 11。根据图 11, 2 m nT T 约等于所有

乘法单元和加法单元的总和，即文献[9]可得到的性

能为硬件单元中乘法单元和加法单元的总和。本文

的设计中，每个 PE 中有一个乘法单元和一个加法

单元，理想情况下一个操作周期(不是时钟周期)内

可以完成一次乘法一次加法(共 2 次操作)，可以得

到的性能能达到 2SP 。当本文和文献[9]使用数量相

等的硬件资源时，即2 m nT T (文献[9]中所使用的乘加

单元总和)等于 2SP (本文的矩阵乘法器所使用的乘

加单元总和)时，本文设计的矩阵乘法器可得到性能

可以达到文献[9]所说的最大性能。虽然本文比文献

[9]多了一些加法器和比较器，同时还要在处理器上

进行 im2col 的数据转化操作，但 CNN 中大约 90%

的时间都花在卷积层操作中[20,21]，同时卷积操作中

最耗时的又是乘法运算，本文利用稀疏性理论上可

以减少至少 20%的乘加操作，从整体来看明显减少

了计算时间，加速了 CNN 计算过程。 
3.2 实验结果及分析 

本文矩阵乘法器的设计在 V i va d o  HLS 

(V2015.4)上实现。这个工具能实现 C 代码到 RTL 

(寄存器传输级)级别的转换，本文设计的矩阵乘法

的C代码添加HLS定义的编译指令来达到并行化处

理，其并行性通过时序分析工具来进行验证。其具

有的C代码的仿真和C / RTL协同仿真能实现综合

之前的仿真，综合之前的资源利用报告可以帮助改

进设计以及提供性能估计。为了和文献[9]中形成对

比，也在 Virtex-7 VC707 Evaluation Platform 上进

行了试验，模型选择也是 AlexNet，同时把工作频 

 

图 11 文献[9]卷积计算单元硬件结构 
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率设置为 100 MHz 。文献[9]最终确定的 mT 为 64, 

nT 为 7，为了更好地比较，本文最终选定的参数

S P× 要等于 448(64×7)。 
下面对S 和P 的选定进行一般性说明，首先对

于S ，希望越小越好。因为S 对应并行矩阵乘法器

的数量，而每个并行矩阵乘法器都有一个 0 值比较

器，S 越多，则 0 值比较器的数量就越多，占用资

源也就越多。最好的极限情况下S 为 1，即只用一个

比较器。与此同时，P 也不能太大。因为P 越大，

对卷积核矩阵B的列分段程度也就越大，在计算最

后一段时，B的输入数据量为P 除N 的余数，有可

能矩阵乘法器中很多计算单元都处于闲置状态，也

浪费了资源。 
对于不同资源的 FPGA，为充分利用资源以及

最大化性能，希望SP 乘积尽量大，当然SP 乘积也

有一个限额，本文根据 HLS 的资源利用报告进行综

合考虑。之后结合一般性说明以及所要加速的模型

来调节参数S 和P 的具体值。本文中为充分对比，

已经确定SP 乘积为 448，具体到S 和P 时，依据前

面的选定规则并结合 AlexNet 模型参数，本文最终

选定S 为 14，而P 为 32。在理想情况下，每个 PE
在一个计算周期内可以完成一次乘法和一次加法操

作，整个 FPGA 上的矩阵乘法器的计算性能如式

(5)： 
CR 2 S P f= × × ×            (5) 

式中，CR 代表S 个乘法器峰值计算性能总和(单位

为每秒百万次计算操作)，S ,P 以及 f 分别为 14,32
以及 100 MHz，即该设计在去掉 0 元素参与计算后

的最大计算性能达到每秒 89.6G次计算操作。 
利用上述参数在 Vivado 工具中实现，其资源利

用情况如表 3，通过对比文献 [9]可以看出，

BRAM_18K 使用量增加了，其他 3 种资源使用量

都减少了，下面从实现方式的不同来进行分析。本

文是直接把卷积计算所用到的输入特征图矩阵和卷

积核矩阵转化过来加载到 FPGA 上进行计算的，并

没有像文献[9]一样采用分块循环的方式，所以使用

较多的片上硬件存储资源。本文中采用的是定点的

数据格式，而定点乘法器会使用较少的 DSP48E，
所以总使用量减少了。FF 的利用率减少了 5%，虽

然从理论上定点计算不使用 FF，但本文中每个 PE
存储中间结果以及最终结果的存储单元都是由 FF
来担任寄存器，相比于文献[9]的流水线结构，本文

中的完全并行结构需占用更多的寄存器。LUT 的使

用量减少的主要原因也是定点乘加不需使用 LUT
资源，但本文中的比较器要进行相应表达还是大量

需要 LUT 的，所以使用量上并没有减少太多。 

表 3  FPGA 内部资源使用情况 

资源类别 BRAM_18K DSP48E FF LUT 

总使用量 1458 1792 170757 142304

可利用总量 2060 2800 607200 303600

利用率(%) 70.78 64.00 28.12 46.87 

 
本文和文献[9]使用不同的数据格式，一次浮点

计算比定点计算要复杂，单考虑计算次数意义不大，

加速效果以具体计算时间最为合适。计算时间的对

比如表 4 所示。 

表 4 计算时间比较 

 
FPGA2015[9] 

(32 位浮点)(ms) 

本文实现 

(8 位定点)(ms)
比例 

Conv1 7.67 8.02 1.05 

Conv2 5.35 5.14 0.96 

Conv3 3.79 2.13 0.56 

Conv4 2.88 1.31 0.46 

Conv5 1.93 0.88 0.46 

时间总计 21.61 17.48 0.81 

 
从表 4 中可以看出，除了第 1 个卷积层计算时

间增加以外，其他层的时间都有相应的减少，其减

少时间与稀疏性程度有关，总体时间减少了约 19%。

本文中增加了对 0 的判断减少了乘加操作，其定点

操作次数从理论上分析为文献 [9]的 1-25.92%= 
74.08%(其中 25.92%为整体上参与乘加计算中乘加

0 操作的比例)，本文计算性能与文献[9]的比例为 
1 25.92%

91.46%
1 19%
−

=
−

           (6) 

因此本文实际的计算性能并未达到文献[9]所优

化的情况，此外本文中对卷积的转化需要的额外的

时间未考虑进来，但本文最大的意义是对于稀疏性

的利用让计算时间得以明显减少，因此对本文方法

进行硬件结构上的进一步优化(比如本文中未充分

考虑 I/0 的设计)可以实现更少的计算时间，这也是

接下来需要做的工作。 

4  结束语 

本文针对嵌入式端对 CNN 计算时间的严格要

求的现状，提出了一种 CNN 卷积计算加速方法。

对卷积计算进行分析，发现其中计算数据存在较大

程度的稀疏性，为利用该稀疏性，本文对卷积进行

转换，转换为简单的矩阵相乘。同时，本文设计了

一种并行矩阵乘法器，避免了 0 元素的无效乘加计

算来提高效率。为了更好说明该方法的有效性，本

文在 FPGA 上进行了试验，并与文献[9]进行了充分
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比较，结果说明本文方法所需的计算时间更少，即

可以有效地对 CNN 硬件加速器进行加速。本文方

法的有效性主要是由 CNN 计算本身的特点所决定，

只要对计算中存在的稀疏性加以利用，从理论上来

说可以拓展到其它嵌入式端。 
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