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摘　要: FPGA因具有较好的并行处理能力和灵活性, 使其在卷积神经网络硬件加速计算中得到广泛的应用, 但是

传统的 FPGA图像卷积实现中存在模块化设计以及空间开销较大的问题. 本文提出了一种面向硬件加速的通用图

像卷积开发平台. 通过模块化设计, 极大提高针对不同卷积核实现图像卷积开发的灵活性; 另外通过图像批次处理

技术, 充分利用数据重复性实现内存共享, 较好地降低了存储空间的开销. 实验结果表明, 本文设计的平台在模块化

设计方面提供了更好的可重配置架构, 非常适于实验教学应用; 在存储空间需求方面, 当并行度提高时, BRAM
的复杂度只是线性增加, 这对于功耗的降低具有优势.
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Abstract: With fine parallel processing capability and flexibility, Field Programmable Gate Array (FPGA) has been

widely applied to hardware-accelerated computation, especially in Convolution Neural Networks (CNN). However,

traditional image convolution on FPGA has limited modular design and large space overhead. This study builds a general

experiment platform of image convolution for hardware acceleration. Through the modular design, it greatly improves the

flexibility in image convolution for different convolution kernels. In addition, an image batch-processing system is

adopted to enable memory sharing due to data repetition, reducing the need for storage space. Experimental results present

that the proposed platform boasts a better reconfigurable architecture in terms of modular design. Besides, the complexity

of BRAM only increases linearly with higher parallelism, which has the advantage of reducing power consumption.
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随着计算技术的发展, 数字图像处理技术的使用

越来越普遍, 在医学工程、计算机工程、宇航制导、

航空航天等研究领域都有大量数字图像处理技术的使

用[1]. 在数字图像处理中, 要进行图像的汇聚、模糊处

理、边缘增强和边缘检测等典型算法中都要使用卷积

作为核心运算单元. 随着近年来深度学习技术在图像

识别领域的极大成功, 卷积神经网络 (CNN) 受到越来

越多的关注. 而要提高 CNN 的计算性能, 就需要高效

的卷积实现. 基于现场可编程门阵列 (FPGA)实现高速

图像处理系统一直是一个非常活跃的研究领域, 这主
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要得益于 FPGA的位级并行计算能力、像素级处理以

及邻域级与任务级的处理能力, 可使得计算和速度达

到更好的性能. 另外, FPGA是可重配置的, 从而能够更

好的满足神经网络的灵活性需求. 正是 FPGA 这种兼

具灵活性与并行处理的能力, 使其成为开发神经网络

硬件加速计算领域的首选平台[2].
针对图像卷积实现的问题, 有不少学者进行了研究,

大部分工作集中在高性能、低资源以及 FPGA面积使

用效率上. 正如文献 [3] 所指出的, 块随机存取存储器

(BRAM) 是经常使用的一种解决方案, 但这种方案是

以较高的能耗为代价的. 为了降低能耗, 在结构设计上,
可以通过图像部分性存储或完全存储来减少 BRAM
的使用. 对于完全性图像存储, 主要通过应用并行化提

高处理能力, 并通过资源重用降低复杂性. 对于部分存

储架构, 则是将图像分割成与使用的卷积器一样多. 这
些方案的缺点是模块化设计不够, 使得难以简单通过

增加并行度来提高工作效率[4–6].
为此, 本文提出了一种基于动态重用 BRAM 的图

像卷积模块化实现架构, 并给出了并行结构实现中的

复杂度. 实验表明, 当并行度提高时, BRAM 的复杂度

只是线性增加, 这无疑会极大降低系统功耗和复杂度.
本文安排如下: 第 2 部分简要介绍图像卷积算法

及设计流程. 第 3 部分介绍了模块化设计架构及各模

块的组成. 在第 4 部分, 给出了硬件实现和实验结果.
最后, 给出本文结论.

1   图像卷积算法

得益于卷积固有的局部提取和二维特性, 在图像

处理算法中, 图像卷积运算是经常使用的. 由文献 [3]
知, 图像卷积的定义为:

I′(x,y) =
m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

w(i, j)I(x− i,y− j) (1)

I′(x,y)

其中, I(x, y) 是大小为 (m×n) 的图像在 (x, y) 处的像素

值, w(i, j) 大小为 (k×k) 的卷积核, 由一组系数构成, 而
为有效卷积结果, 大小为 (m–2)×(n–2).

由于图像卷积算法的并行性非常适于 FPGA实现,
从而提高计算性能, 所以本文将重点研究如何更有效

进行二维卷积设计, 以减少 FPGA资源的使用.
为了便于硬件实现, 这里主要采用图像的灰度值.

考虑到每个通道可以视为独立的灰度图像, 所以本文

方法易于推广到具有多个通道的图像上.

IT(x,y)

M[w (x,y)] = w′ (x,y)

对于图像像素 I(x, y)的灰度值动态范围一般在 [0,
255], 卷积核 w(x, y) 可以为负或正. 这里把像素灰度

值做归一化处理, 也就是转换像素值为 T[I(x, y)] =
, 其范围为 [0, 1]. 对于卷积核系数经极大范数化

转换为 , 其范围限制为 [−1, 1]. 因
此, 可以将上述公式变换为:

I′(x,y) = T−1

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

w′(i, j)IT(x− i,y− j)

 (2)

其中, T−1(.) 表示归一化处理的逆变换, 其范围为 [0,
255]. 图 1 给出了整个数据映射过程, 先对输入图像进

行归一化, 然后将其与内核进行卷积, 最后将计算结果

进行逆变换以重新映射到标准灰度值.
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图 1    图像处理映射关系图

 

对于硬件运算, 有浮点表示和定点表示[3]. 浮点表

示以尾数和指数形式存储数字, 支持浮点格式的硬件

在每次执行计算后会自动缩减尾数并更新指数, 以使

结果与设定的位数相对应, 这些操作使支持浮点的硬

件在面积和功耗方面牺牲较多. 一种替代方法就是定点

表示. 定点表示主要存储和处理具有固定位的数据. 这
意味着在计算之后, 不遵循小数点的位置, 小数点, 无论

是否冗余, 对于每个变量都是固定的, 并且是预定义的. 这
种设置在资源利用方面具有优势, 但如果计算结果超

出范围, 发生溢出, 需要根据系统选择适当的表示形式.
为了以最小位数表示用于图像像素和内核值, 需

要研究具有可接受的信息损失下的最小分辨率位数.
如前所述, 像素的值在 0到 255的范围内, 通过归一化,
限定为 0到 1的范围. 卷积核既可以是正数, 也可以是

负数, 使用极大范数化使卷积核限制在−1到 1的范围.
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为了以 8 位表示上述值范围, 这里采用有符号定点表

示 S(8, 7). 假定图像以 K3×3 进行卷积会产生 20位输出,
对于每个乘积结果乘以 S(16, 14), 9 个元素的总和为

S(20, 14), 经过处理后, 将结果取正并截断, 去掉小数部

分, 用 S(13, 8) 表示.

2   通用卷积平台设计架构

2.1   设计流程

为了便于系统化和模块设计, 采取系统级软硬件

协同设计方法, 整个设计流程图如图 2 所示. 首先, 基
于设计规范, 进行软硬件划分; 在软件开发部分, 先通

过上位机 (采用 Python语言)进行浮点计算的模拟, 然
后, 在软件层面分析定点运算实现系统的结果, 验证所

描述的硬件模拟器产生的位是否与浮点运算模拟器的

位相匹配, 然后在 FPGA中进行硬件设计. 在 FPGA硬

件设计中, 通过软硬件协同验证, 再次检查硬件验证的

结果与模拟结果是否相同, 不同的话再进行定点位数

的调整, 直到满足设计要求, 最后完成设计.
将整个设计流程分成以下几个阶段:
(1)预处理阶段: 通过上位机使用 Python脚本利用

第 2 节中提到的转换来获取图像. 上位机脚本程序可

将映射图分成几批进行处理, 然后分批通过端口 (UART)
将其发送到下位机 FPGA. 单个批次的连续像素大小由

使用的MAC单元数量决定.
(2) 处理阶段: 将批处理图像与卷积核进行卷积操

作. 所述卷积核是可配置的, 用户可以通过 GPIO 加载

相同的系数. 卷积操作完成后, 数据发送到 FPGA中的

微处理器, 并给出恢复批处理的顺序, 以便将其返回到

上位机.
(3) 后处理阶段: 在后处理中, 上位机使用 Python

脚本组合上传来的一个或多个批次图像像素, 并通过

逆变换恢复为标准灰度值.
2.2   系统状态及流程图

整个系统设计分成 8个处理过程, 如图 3所示. 启
动后, 系统必须初始化, 通过接收初始化信号以使自身

进入该状态, 等待配置. 接收到相应的指令后, 系统将

进入卷积核系数装载状态, 即将卷积核系数加载到系

统中. 紧接着进行待分批处理像素大小设置, 即图像的

大小, 这决定了最后一个数据在内存中的位置. 状态的

转换通过指令码的方式进行控制, 未收到指令码时, 系
统保持状态不变. 批次存储后, 将进入卷积运算状态,

在此状态下完成批次卷积处理. 一个批次的图像处理

完成后, 将发出通知, 并将批处理完的结果返回到上位机.
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图 2    系统设计架构图

 
 

执行卷积操作

结果输出

结束

初始化

开始

待处理图像加载

配置批处理大小

卷积核系数加载

本批次处理完成

本批次处理
尚未完成

 
图 3    系统处理流程图

 

2.3   卷积模块结构设计

为了实现内存的动态复用, 即在每次批处理中重

复使用内存加载的数据, 整个卷积实现系统采用图 4
所示的模块化设计. 主要包括接口控制单元: 负责卷积

处理模块与嵌入式内核 MCU 之间的通信; 地址管理

器 (AMU): 用于生成待读取或写入数据的存储地址; 数
据存储管理单元 (DMU): 用于管理待写入或读取数据

的存储空间; 乘累加器 (MAC) 单元: 执行卷积核系数

和图像像素之间乘积累加和操作; 存储单元, 由 FPGA
的 BRAM组成的一组存储单元, 大小取决于实例化的

MAC数量, 即系统所需的卷积并行处理要求.
接下来, 具体阐述各个功能模块的具体实现方法.

2.3.1    存储单元

为了批量存储, 采用 BRAM 列排的形式, 每一列

对应于一个批次中的一栏. 批处理的大小由图像的高
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度和实例化内存数确定. 因此, 图像的最大高度 (以像

素为单位)必须小于或等于实例化内存的地址数. 在批

处理期间, 每个像素只能读取一次, 从而可以更有效地

使用内存. 已读取的批处理像素将被处理后的像素覆

盖, 这样可以减少所需的内存量. 对于存储单元有两个

数据端口, 一个用于输入数据, 一个用于输出数据, 还
有一个读写控制信号.
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图 4    卷积部分实现结构

 

2.3.2    接口控制单元

接口控制单元模块负责模块与 FPGA中的处理器

之间的接口. 为此, 它具有两个 32位端口, 分别连接到

处理器的内部和外部的 GPIO. 该单元主要通过接收指

令完成以下控制功能: 加载卷积核, 用于加载卷积核系

数, 每个系数设为 8 位; 配置图像尺寸, 必须与图像的

高度 (以像素为单位) 一起使用, 使用 10 位, 因此最大

尺寸为 1024 px; 图像批处理加载, 一个批次的像素加

载; 批处理完成, 表示正在加载的像素是批处理中的最

后一个像素, 一旦收到此指令, 模块将进入运行状态,
在该状态下执行处理; 恢复数据, 要求模块提供下一个

已处理的像素.
2.3.3    地址管理单元 (AMU)

AMU 负责生成 DMU 占用的内存地址. 在图像加

载状态期间, AGU 负责生成写入此数据的地址, 为此,
它具有一个计数器, 该计数器随控制单元输入递增.
AMU 通过比较图像的高度, 向 DMU 发送指示信号,
表明接下来接收到的像素属于批次的新列. 在运行阶

段, AMU 必须产生两个不同的地址, 一个指向 DMU
传送到 MAC 单元的数据地址, 另一个指向 DMU 存

储MAC处理后数据的地址. 两个地址每个时钟周期增

加一次, 因为 MAC 生成每个周期处理的数据. 读地址

和写地址之间的差等于从将第一个像素传送到 MAC
单元到准备好存储第一个已处理像素为止的等待时间.
2.3.4    乘法累加器单元 (MAC)

MAC是并行实例化的单元, 它们负责进行乘加计

算以执行卷积. 对于卷积核 (3 × 3) 的卷积运算需要

9 条记录存储系数以及 9 条记录存储当前正在处理的

批次像素值. MAC 具有单个数据输入端口, 其中输入

了 3 个系数 (对应于一行) 的卷积核或批处理部分 (如
来自控制单元的信号所示), 此外还有另一个控制信号,
用于指示应修改记录还是保持.

对于大小为 (k×k) 的内核, 加载每列的 k 个像素,
在其中保留 (k×k)个像素, 然后, 将像素乘以核系数, 将
每个项相加. 对于最终求和结果, 送出前, 会做截断处

理. 处理完像素后, 将存储批次像素的记录进行移位,
即新的一行, 它等效于 FIFO 结构. 该操作的硬件实现

如图 5所示.
 

l11 k11 l12 k12 l13 k13 l21 k21 l22 k22 l23 k23 l31 k31 l32 k32 l33 k33

 
图 5    基于MAC的卷积硬件实现结构图

 

2.3.5    数据存储管理单元 (DMU)
为了有效利用存储器, 必须考虑并行度. DMU 的

作用就在于建立存储器和其余单元之间的接口, 从而

独立于并行处理需求而降低其复杂性. 对于 k×k 的卷

积核, 需要使用 k 列作为输入以在MAC中生成处理后

的列. 因此, 对于两个MAC需要 2k 列. 对于卷积运算,
要得到连续的列, 必须将输入列移位一次. 那么对于

MAC输入的相邻列就有可能存在重复, 所以可通过共

享来降低开销.
这样的好处是, 与每个MAC单元都使用独立的存

储器列相比, 在不同的MAC之间共享信息可以极大节

省所需的 BRAM, 而循环移位可以节省传输的信息量.
为了实现以上功能, 该模块在内部由两部分组成:

一个数据多路复用器模块, 用于传递存储器和MAC的

信息; 一个基于有限状态机 (FSM)的控制部分, 用于处

理存储器的控制信号 (写使能)和数据多路复用器的控

制信号.
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3   FPGA实现与结果分析

3.1   实验环境

为了在 FPGA 中实现该设计 , 本文选择使用了

Vivado 环境. 预处理 (浮点模拟和图像归一化) 和后

处理 (图像标准灰度值转换) 均在上位机实现 . 卷积

核系数和相应的图像批处理都通过串口加载到 FPGA
上. 在 FPGA 的运算使用定点表示, 对输入和输出图

像 (处理后的图像)的分辨率设定为 8位. 综合后的系

统级模块图如图 6所示.
3.2   实验结果

通过上位机利用 Python 脚本构建不同的卷积核,
使用的卷积核包括: [0, 0, 0; 0, 1, 0; 0, 0, 0], [0, −1, 0;
−1, 5, −1; 0, −1, 0] 和 [−2, −1, 0; −1, 0, 1; 0, 1, 2], 并在

上位机对图像进行卷积处理. 然后, 采用相同的卷积核

使用 FPGA 对图像进行卷积处理. 图 7 给出了上位机

模拟结果和 FPGA实现结果的比较.
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图 6    系统功能单元图
 

 

(a) K=[0, 0, 0; 0, 1, 0; 0, 0, 0] (b) K=[0, −1, 0; −1, 5, −1; 0, −1 ,0]

(c) K=[−2, −1, 0; −1, 0, 1; 0, 1, 2] 

图 7    上位机模拟效果与 FPGA实现效果比较图
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3.3   资源使用情况分析

该设计针对不同程度的并行性需求进行了综合.
图 8(a) 分别给出了 2 个实例并行化至 24 个实例并

行化的资源使用情况, 根据系统中的并行度, 可以看

到复杂度呈线性增加 . 图 8(b)、图 8(c) 分别给出了

8 个实例并行化和 24 个实例并行化的资源使用详

细分布 . 图 9 给出了存储开销使用情况 , 传统的图

像卷积实现 , BRAM 基本是随着卷积单元数以 1:1
的比例增长 , 本文的方法可以使得存储开销显著的

下降.
 

N
2
4
6
8
10
12
14
16
18
20
22
24

DSP (%)

PERCENTAGE UNITS

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

DSP
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

LUT (%)
15.23
22.25
29.15
37.29
44.85
52.49
58.24
66.83
74.16
82.91
89.47
97.16

BRAM (%)
20
22
24
26
28
30
32
34
36
38
40
42

FF (%)
5.58
7.05
8.51
9.97
11.44
12.91
14.36
15.85
17.31
18.80
20.23
21.72

LUT
3168
4627
6063
7756
9328

10 917
12 113
13 901
15 426
17 245
18 194
20 209

BRAM
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

FF
2323
2933
3540
4149
4757
5369
5975
6594
7201
7819
8415
9034

(a) N=2, …, 24 时的资源使用情况 (b) N=8 时的资源使用详细列表

(c) N=24 时的资源使用详细列表 

图 8    资源占有情况分析
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图 9    资源占有情况分析

 

4   结论

本文主要研究了如何在 FPGA中模块化实现图像

卷积运算. 在具体实现上, 主要采用了图像按列批次处

理, 分批加载到 FPGA 上, 然后进行卷积运算, 在设计

中利用临近批次数据重复性这一特征, 运用内存共享

机制, 有效降低了 BRAM 的使用, 实验表明并行度的

提高仅线性增加 BRAM; 整个系统设计基于装载、处

理、输出的流程机制, 可实现 (k×k) 卷积核的重配置,
具有较好的扩展性.
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