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基于硬件描述语言的目标识别硬件加速器设计

张　 嘉， 金　 婕
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摘　 要： 本文针对深度学习方法在目标识别领域内的应用，设计了一种基于硬件描述语言的目标识别硬件加速器，运用数据

流架构优化方法，设计了二值化卷积神经网络算法所对应的硬件模块单元，实现了对输入图片的识别。 实验结果表明，基于

多帧分辨率为 ２２４×２２４ 的图片输入，在硬件平台仿真软件中达到了不俗的识别速率以及识别准确率，为基于硬件系统的深度

学习加速器的研究奠定了基础。
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０　 引　 言

图像理解在现实生活中是一种非常常见的应

用。 但在边缘化、高精度、运算量需求巨大等的智能

计算机平台的应用场景中，需要进行目标识别、姿态

估计、图像增强等基于图像任务的复杂计算，计算机

视觉系统的重要性逐渐突出，其稳定性、实时性以及

便捷性也变得愈发重要。
近年来，卷积神经网络在计算机视觉领域取得巨

大进展，神经网络处理器（Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，
ＮＮＰ）ＩＰ 在片上系统中广泛应用，例如寒武纪的思元

３７０ 等。 然而业界进行神经网络设计时均采用寄存器

传输级别（Ｒｅｇｉｓｔｅｒ Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅｖｅｌ， ＲＴＬ）的硬件单元模

块的搭建，如神经网络卷积处理核单元、并行处理单元

以及多级静态随机存取存储器（Ｓｔａｔｉｃ Ｒａｎｄｏｍ－Ａｃｃｅｓｓ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＳＲＡＭ）缓存存储单元等。

本文深入研究并分析每一层的二值化卷积神经

网络结构以及网络层算法的数学模型，运用硬件描

述语言描述了算法的数学模型所一一对应的硬件电

路模块，设计并优化了二值化深度卷积神经网络寄

存器传输级别（Ｒｅｇｉｓｔｅｒ Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅｖｅｌ， ＲＴＬ）的硬件

模型，实现了中小型尺寸输入的二值化深度学习卷

积神经网络硬件加速器的设计与验证，并在该硬件

加速器中通过设计验证测试平台验证了目标识别应

用的准确性与速率。

１　 二值化卷积神经网络

二值化卷积神经网络的网络拓扑结构类似于通用



的单精度浮点卷积神经网络，同样拥有卷积层、最大池

化层、批归一化层以及全连接层。 而与通用的单精度

浮点卷积神经网络不同的是二值化卷积神经网络在训

练及推断过程中所进行计算的权重阈值数据为 １ 或－
１，且随之对每一层网络层做了特定优化，从而大幅度

地减少了硬件内存资源以及计算资源的占用率［１］。
与其他数据类型的卷积神经网络不同，二值化

卷积神经网络（Ｂｉｎａｒｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＮＮ）在网络

训练与网络推断的运算过程中，网络输入与网络权

重阈值参数的数据类型均为 １ ｂｉｔ 的二进制数即 １
或－１，而在 ＰＣ 端进行网络训练时凭借符号函数对

网络参数数据二值化，公式（１）：

ｙａ ＝ ｓｉｇｎ ｘ( ) ＝
＋ １，ｘ ≥ ０
－ １，ｘ ＜ ０{ （１）

　 　 其中， ｘ 为单精度浮点参数， ｙａ 为二值化参数。
因为量化的参数具有泛化性，即可将网络输入

与网络参数均二值化为数据 １ 或－１，而硬件中最为

常用的二进制比特位为 １ 或 ０，故可将 ０ 代表上述

数据中的－１ 以便在硬件中实现。 由此，卷积运算中

的乘累加计算单元即可转换为对硬件较为友好的异

或运算和点累加计算方式，公式（２）：

ｙｏｕｔ，ｍ，ｎ ＝ ∑
ｋｍ

ｉ ＝ ０
∑
ｋｎ

ｊ ＝ ０
ｘｎｏｒ（ｗｂ

ｉ，ｊ，ｙｂ
ｍ＋ｉ，ｎ＋ｊ） （２）

　 　 其中， ｗｂ
ｉ，ｊ 为二进制化的权重数据； ｙｂ

ｍ＋ｉ，ｎ＋ｊ 为二

进制化的输入数据； ｘｎｏｒ 即为异或运算。

２　 架构设计

数据流架构如图 １ 所示。 在搭载于 ＦＰＧＡ ／
ＡＳＩＣ硬件平台的加速器数据流体系结构中，通过为

神经网络拓扑结构中的每一层网络层分配成比例的

计算资源来实现层间并行化与层内并行化，而在各

个搭载了逐级网络层的计算单元之间插入了数据缓

冲区，加速了各个计算单元之间的数据流动，更好地

实现硬件资源中的数据流水化。 此外，每一个计算

单元均有特定的参数接口可供配置，根据搭载于这

个计算单元内的网络层进行特定优化。 同时数据流

架构中的参数存储分布于片上内存和片外内存两侧

存储区，可根据数据访问频率来划分，如将部分输入

图像的像素数据存储于片外内存，将权重阈值数据

存储于片上内存，由此可降低片上内存资源占用与

片外内存带宽开销。
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图 １　 数据流架构

Ｆｉｇ． １　 Ｄａｔａｆｌｏｗ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

３　 硬件单元设计

运用并行化可综合的硬件描述语言 Ｖｅｒｉｌｏｇ 将

神经网络软件设计转化为硬件思想并加以实现，如
网络中的乘法操作转化为硬件中的异或阵列。 整体

硬件电路的框架图如图 ２ 所示。
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图 ２　 整体硬件电路框架图
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３．１　 位宽转换单元设计

依据算法特性，需将存储于文件中的 ６４ ｂｉｔ 像
素数据转换成 ２４ ｂｉｔ 数据，即为串并数据的转换功

能。 位宽转换的时序设计如图 ３ 中的时序图所示，
ＭＥＲＧＥ 即融合阶段标定为串转并，ＳＬＩＣＥ 即分割阶

段标定为并转串，其中 Ｍ０、Ｍ１、Ｍ２ 为随时序触发的

３ 段拼接操作，Ｓ０、Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５、Ｓ６、Ｓ７ 即为随

时序触发的 ８ 段截取操作，其余阴影部分为无效数

据，在实际实验中将阴影部分的数据设置为 ０。
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MERGE_EN

MERGE_DATA

SLICE_EN

SLICE_DATA

图 ３　 位宽转换时序图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｉｍｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｉｔ ｗｉｄｔｈ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

３．２　 零填充单元设计

零填充单元维持了特征图边缘信息的完整性以

及特征图形状大小的稳定性。 在零值填充单元之

前，已通过位宽转换单元将数据整合为每一个像素

数据为 ２４ ｂｉｔ 位宽的形式，并通过设定为 １ 的填充

维度对整个像素矩阵的周围进行零元素的填充。 因

为输入像素矩阵为特定的特征图维度，假定该维度

为 ２２４，则在该特征图周围填充维度为 １ 的零元素

后，整体特征图维度则变为 ２２６。 本设计通过特征

图边缘检测算法，配合位宽转换单元中的细粒度有

限状态机，利用计数器对该模块的输入输出数据进

行控制，零填充时序图如图 ４ 所示。
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图 ４　 零填充时序图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｉｍｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｚｅｒｏ ｐａｄｄｉｎｇ

３．３　 滑动窗口地址生成器单元设计

滑动窗口主要针对于输入特征图进行资源优

化。 滑动窗口地址生成器单元的设计如图 ５ 所示，
设定滑动窗口大小为 ４ 乘以图像宽度，因为采用的

卷积核尺寸为 ３×３，故系统启动时可采用初始化 ３
乘以图像宽度初始化缓冲区，类似于乒乓（ Ｐｉｎｇ －
ｐｏｎｇ）操作，在最大化利用缓冲区以及提升数据处理

速度的同时，在 ３×３ 卷积核进行滑动时，可缓冲覆

盖 ４ 行中的剩余一行，缓冲区即为双口随机存取存

储器可同时输入输出，但需要非常严格的地址输入。
故在内存资源优化架构中，到 Ｔ５ 操作时，即可开启

特征图中第一行的覆盖操作，即缓冲新数据进入特

征图第一行内，将已经计算过的一行旧数据覆盖，即
将数据 ０，１，２，３，４，５ 覆盖。

图 ５　 滑动窗口地址生成图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ａｄｄｒｅｓｓ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

３．４　 矩阵乘法单元设计

二值化卷积神经网络中的矩阵乘法所用到硬件

逻辑资源非常少，且不同的网络层需定制化矩阵乘

法运算单元。 本文研究的二值化神经网络在第一层

网络层中并未将输入特征图向量进行二值化，在算

法层面上将输入特征图向量进行强制类型转换，并
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进行定点量化，所以在硬件层面的实现上，仍需要高

占比的内存资源进行中间结果的存储，即整个二值

化神经网络硬件加速器的内存占用瓶颈在第一层卷

积层。 因为第一层的权值仍可以通过取权值中单个

单指 令 多 数 据 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｄａｔａ，
ＳＩＭＤ）中的某个值进行权值两比特的量化，求得带

符号位的 ２ ｂｉｔ 位宽的权值，并与特征图中的定点数

像素数据进行乘累加运算，即取特征图数据的正数

与负数进行累加运算。
而在二值化卷积神经网络中除第一层的其他网

络层，均是将权值与输入向量约束在 ＳＩＭＤ 位宽范

围内，并以相同的位宽即相同的数据长度进行按位

异或并取反，实际上即为二值数据乘累加过程中的

同或操作，并使用点累加算法计算乘法过后的无符

号数据单比特加法，进行矩阵运算乘累加中的无符

号位累加计算。

３．５　 控制单元设计

在整个二值化卷积神经网络硬件电路设计过程

中，控制单元的设计尤为关键。 数字电路设计中的

两大通路，数据通路和控制通路相辅相成，缺一不

可。 本文深入分析了整个二值化卷积神经网络层的

数据通路中数据运算方式以及针对权值与特征图数

据所采用的不同的量化方法，但是在硬件底层电路

方面，对于例如编码器译码器等组合逻辑电路以及

触发器寄存器等时序逻辑电路的精细控制，并未进

行深层次的研究。 通过较为底层的贴近硬件逻辑器

件的硬件描述语言 Ｖｅｒｉｌｏｇ ／ Ｓｙｓｔｅｍ Ｖｅｒｉｌｏｇ 进行算法

的设计以及二值化神经网络结构的编写时，需要较

多的考虑到数字电路时序逻辑与组合逻辑之间的交

互，所以在控制单元硬件设计的过程中，需要使用可

紧密联系组合逻辑与时序逻辑的状态转移图表示数

字电路设计进程，如图 ６ 所示。

初始化
状态

待定
状态

导入计
算状态

导出结
果状态

参数因子
等于零

参数因子不
等于零

从输入数据流中读入数据

折叠因子未达到阈值

参数因子达到阈值

折叠因子和参数因子均未达到
阈值

折叠因子达到阈值

图 ６　 控制单元设计的状态转移图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｕｎｉｔ

４　 实现

在电子设计自动化软件 ＶＣＳ 以及 Ｖｅｒｄｉ 中进行

仿真实验，得到仿真时序图如图 ７ 所示。

图 ７　 目标识别硬件加速器输出结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｒｄｗａｒｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ

　 　 当输入 ５ 张图片时，所消耗的一次性权重数据存

储并计算识别得出的时间约为 ４６７ ｍｓ，即当进行小批

量的图片输入时可达到的识别速率为１０．７ ＦＰＳ，且此时

输入图片的数量很小，故所承担的权重阈值数据导入

的比例系数较大，而当输入大批量图片时，速率效果则

更为优胜，表明了本文所设计出的目标识别二值化卷

积神经网络硬件加速器的性能有较大的提升空间。 与

此同时，通过脚本大批量测试识别，计算得出识别结

果，与 １０．７ ＦＰＳ 识别速率相比较，均有所提高，进一步

验证了硬件加速器目标识别的功能正确性。

５　 结束语

本文深入研究了二值化卷积神经网络算法模型的

数学模型与硬件实现方式，通过设计算法模型中多个

模块化的硬件单元并组合，设计了一种中大型尺寸输

入特征图像的可综合的目标识别二值化卷积神经网络

硬件加速器，达到了较为可观的目标识别加速器性能。
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