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摘要：针对卷积神经网络模型规模较大，以及嵌入式系统计算资源有限的问题，提出一种基于 ZYNQ 平台

的卷积神经网络加速器设计方案。采用软硬件协同设计的原则，首先，在 FPGA 端设计图像、参数输入模块；然

后，利用 FPGA 并行计算技术实现卷积层和池化层运算，并通过摄像头采集手写数字图像与 LCD 显示结果；最

后，在嵌入式平台上实现手写数字识别。实验结果表明，卷积层和池化层的运算速度比 ARM 平台提高了 2.68 倍。 
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Design and Implementation of Convolutional Neural Network Accelerator 

Based on ZYNQ Platform 
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(School of Electromechanical Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: A convolutional neural network accelerator design scheme based on the ZYNQ platform is proposed to address the 

issues of large-scale convolutional neural network models and limited computing resources in embedded systems. Adopting the 

principle of software hardware collaborative design, first, design image and parameter input modules on the FPGA side; Then, using 

FPGA parallel computing technology to implement convolutional and pooling layer operations, and capturing handwritten digital 

images and LCD display results through a camera; Finally, implement handwritten digit recognition on an embedded platform. The 

experimental results show that the computational speed of the convolutional and pooling layers is 2.68 times faster than that of the 

ARM platform. 
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0 引言 

随着人工智能技术的迅速发展，卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）作为一种深度学

习模型，广泛应用于图像识别[1]、目标检测[2]和语音处

理[3]等领域。然而，传统的嵌入式系统无法满足 CNN

的复杂性和大规模计算的需求。图形处理器（graphics 

processing unit, GPU）虽然可以加速 CNN，但其存在

体积大、功耗高等问题。为此，研究人员将硬件加速 

器应用于 CNN 的计算中，以提高其计算性能和能效。

因此，在保证性能的前提下，体积更小、功耗更低的

硬件平台成为 CNN 加速领域的热门发展方向[4-7]。 

基于现场可编程门阵列（field-programmable gate 

array, FPGA）的加速平台因具有可编程性强、并行计

算能力强等特点，成为研究热点[8-10]。但直接在 FPGA

上实现 CNN 计算是一项复杂的任务，需考虑诸多因

素，如外设控制、内存带宽、开发难度和开发周期等。 

为此，本文提出一种基于 ZYNQ 平台的卷积神经
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网络加速器设计方案，在 FPGA 端设计加速器模块，

通过摄像头采集手写数字图像与 LCD 显示结果，实

现手写数字的识别。该方案根据软硬件协同设计的原

则，利用 ZYNQ 平台上 FPGA 的并行计算能力和

ARM 的通用计算能力，对 CNN 模型中的卷积层和池

化层进行 IP 核设计，提升了手写数字的识别速度。 

1 系统设计 

1.1 系统组成 

硬件系统主要由OV5640 摄像头、FPGA、ARM、

LCD 显示屏和 DDR 存储器等组成，如图 1 所示。  
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图 1 硬件系统组成框图 

ZYNQ 平台是硬件系统的核心部分，它集成了

FPGA 和 ARM，通过双片 BRAM（Block RAM）与

AXI 总线实现 PS 与 PL 之间的通信，进而实现嵌入

式开发[11-13]。这种组成方式允许开发人员在单个芯片

上同时运行硬件计算和嵌入式软件，具有较强的灵活

性，可满足不同应用场景对计算资源和实时性的需求。  

硬件系统运行流程如下： 

1） 在 ARM 端对 OV5640 摄像头进行配置，通

过 OV5640 摄像头采集手写数字图像； 

2） 手写数字图像传入 FPGA 端的 OV5640 图像

采集 IP核，并将8位图像数据拼接为24位图像数据； 

3） FPGA 端的图像预处理 IP 核对 24 位图像数

据进行灰度和二值化处理； 

4） FPGA 端的卷积与池化 IP 核提取手写数字图

像特征后，通过AXI 总线将池化后的数据传入ARM，

进行全连接运算与结果分类； 

5） 分类结果显示在 LCD 上。 

1.2 CNN 结构 

CNN 利用了局部连接和参数重用的特性，其每

层都单独使用一组卷积核，有助于从局部相关数据中

提取有用的特征[14-17]。CNN 主要包括输入层、卷积层、

池化层、全连接层等，结构如图 2 所示。 
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图 2 CNN 结构 

考虑到嵌入式芯片的计算资源有限，为充分发挥

FPGA 端和 ARM 端的性能，本文对经典的 CNN 结

构进行改进，在尽量精简结构的同时，保留了 CNN 的

卷积层。改进后的 CNN 结构包含 1 个卷积层、1 个

池化层和 2 个全连接层，以实现手写数字的识别。输

出层有 10 个节点，每个节点对应 1 个手写数字，因

此改进后的 CNN 结构没有使用 SoftMax 函数。如果

需要部署更复杂的 CNN，只需在加速器模块中导入

新的权重参数，并复用卷积层和池化层 IP 核即可。 

2 加速器模块设计 

加速器模块主要由图像输入模块、参数输入模块、

卷积运算模块和池化运算模块组成，结构框图如图 3

所示。 

图像输入模块 卷积运算模块 池化运算模块

参数输入模块

加速器模块

输入 输出

 

图 3 加速器模块结构框图 

在 FPGA 上部署神经网络一般采用硬件描述语

言（hardware description language, HDL）和高层次综

合（high-level synthesis, HLS）工具两种方法。虽然传

统的 HDL 编程耗时比 HLS 长，但它可以精确定义每
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个时序硬件电路的行为和功能，能更好地利用 FPGA

资源。因此，本文采用 HDL 设计加速器模块。 

2.1 图像输入模块 

图像输入模块主要由降采样部分和数据存储单

元组成。考虑到采集的手写数字图像需清晰地显示在

800×600 像素的 LCD 上，在输入卷积运算模块前，需

对其进行降采样操作。 

根据卷积层的输入大小，先对采集的手写数字图

像进行倍数放大，卷积层输入图像的大小为 28×28 像

素，将手写数字图像先放大 4 倍，即图像大小为

112×112 像素；再进行降采样操作，即每隔 4 个点取

1 个点，如图 4 所示。 

0 1 82 3 4 765

9 10 1711 12 13 161514

18 19 2620 21 22 252423

27 28 3529 30 31 343332

36 37 4438 39 40 434241

45 46 5347 48 49 525150

54 55 6256 57 58 616059

63 64 7165 66 67 706968

0 4 8

36 40 44

72 76 80

72 73 8074 75 76 797877

 

图 4 降采样示意图 

数据存储单元采用 BRAM 来实现。本文设计一

个 28 bit 的 BRAM 来存储手写数字图像数据。降采

样后的手写数字图像数据以列优先的顺序写入

BRAM，每次写入 1 个像素点的数据，即 1 bit。 

读端口和写端口通过不同的使能信号控制。读端

口的使能信号一直为高电平，可连续从 BRAM 中读

取卷积窗口大小的数据。读取数据时，一次性读取一

行数据的前 5 个数据，每次读取后，数据指针向后移

动 1 位，这样可确保连续读取 5×5 的数据，满足卷积

计算的需求，如图 5 所示。 

写入数据时，通过行计数器控制写使能信号，每

采集 1 个像素点，就向 BRAM 写入 1 位数据。当

BRAM 存储完整图像的一行数据后，再切换至下一行。 
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RAM...

…

0,4 0,3 0,2 0,1 0,0

1,4 1,3 1,2 1,1 1,0

2,4 2,3 2,2 2,1 2,0

3,4 3,3 3,2 3,1 3,0

4,4 4,3 4,2 4,1 4,0

..,.. ..,.. ..,.. ..,.. ..,..

…

5×5数据矩阵
Width：1 bit    

Depth：28

 

图 5 图像数据读取图 

读写两个端口使用不同的地址进行控制，不仅能

避免读写冲突，还能够高效地实时读取 BRAM 中卷

积窗口大小的数据，为后续的卷积运算提供数据支持。 

2.2  参数输入模块 

参数输入模块使用 6 个 ROM 来存储卷积层中每

个卷积核 5×5 窗口内不同位置的参数值和偏置值，其

存储方式与图像输入模块存储图像数据相似。 

2.3 卷积运算模块 

卷积运算模块作为实现神经网络前向传播的核

心模块，利用一维卷积来计算图像与每个卷积核对应

的响应值。其中，每个卷积核对应一个卷积窗口的权

重参数。卷积运算模块中包含多个乘累加器，如图 6

所示。 

+

图像数据0

权重参数0

图像数据1

权重参数1

+

图像数据2

权重参数2

图像数据3

权重参数3

+

图像数据23

权重参数23

图像数据24

权重参数24

偏置参数0

+…

乘累加器

结果

 

图 6 卷积运算图 
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控制单元根据行计数和卷积核索引来控制乘累

加器的操作。每个乘累加器负责一个卷积核与图像数

据矩阵的乘加计算。首先，乘累加器从BRAM和ROM

中同步读取 1 个图像数据矩阵和相应的卷积核参数；

然后，依次将对应的图像数据与卷积核参数相乘；最

后，将结果相加。一个完整的卷积计算需要连续读取

5 行的图像数据与一个卷积核的 5×5 参数，共进行 25

次乘加运算。为提高计算效率，每个乘累加器将 25 次

乘加运算并行化为 5 次流水线操作，充分利用每个时

钟周期的计算资源，提升了卷积层的计算吞吐量。 

2.4 池化运算模块 

池化运算模块采用2×2的池化窗口对每个2×2块

数据进行最大值池化。池化运算模块主要包括比较器

和 FIFO 两部分，计算过程如图 7 所示。 

data00

data01

Max1

FIFOMax

Max

data10 Max

data11

rest

Max2

 

图 7 池化运算图 

比较器接收来自卷积运算模块的 2×2 块数据，每

次比较该块内第一组的两点数据，输出最大值，存入

FIFO 中。当第二组 2×2 块数据进入比较器时，将该

块内的值与 FIFO 保存的最大值进行比较，更新最大

值。每处理完一组 2×2 块数据后，输出的最大值即为

该组数据池化的结果。 

为获得池化结果的正确顺序，需控制比较器和

FIFO 的读写时序。比较器每完成一次 2×2 块数据的

最大值计算后，将结果立即写入 FIFO，同时 FIFO 读

端口被使能输出结果。读写两端口在不同的时钟边沿

分别工作，保证数据的有序输出。最后，通过串联多

个 2×2 块数据的最大值计算，实现整个输入特征图的

最大池化。 

池化后的低维特征图作为 ARM 后端程序的输入，

经过 VDMA 传输到 ARM，提供给全连接层进行    

计算。 

3 实验分析与结果 

本实验采用领航者 ZYNQ 开发板，其主芯片

ZYNQ 采用 XC7Z020CLG400-2，ARM 端采用频率为

666 MHz 的双核 Cortex-A9 处理器，FPGA 端的时钟

频率为200 MHz，开发环境为Vivado2020和Vitis2020。

ZYNQ 开发板带有摄像头模块接口和RGB LCD 接口。

考虑到适合手写数字识别的应用场景，开发了摄像头

和 LCD 等模块来模拟真实识别场景。上板验证效果

如图 8 所示。 

 

图 8 上板验证效果图 

在开发工具 Vivado2020 中，生成器件的资源使

用情况报告如表 1 所示。 

表 1 硬件平台资源使用情况 

资源 总资源数/个 使用资源数/个 使用率% 

LUT 53 200 11 894 22.36 

LUTRAM 17 400 360 2.07 

FF 106 400 14 207 13.35 

BRAM 140 35 25.00 

IO 125 45 36.00 

BUFG 32 4 12.50 

MMCM 4 1 25.00 

通过多次实验分析加速器模块的仿真时序图，计

算卷积与池化运行所需的时间，在 Vitis 中通过时间

获取函数得到全连接层的运算时间，即可得到 FPGA

加速后的 CNN 运行总时间，并将其与仅在 ARM 端

下载器 

OV5640 

ZYNQ 核心板 

LCD 
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运行的 CNN 进行对比，结果如表 2 所示。 

表 2 ARM 与 FPGA+ARM 平台的 CNN 运行时间 

平台 识别精度/% 运行时间/ms 

ARM 98.8 64.18 

FPGA+ARM 98.6 23.94 

由表 2 可知，相较于仅在 ARM 端运行的 CNN， 

FPGA加速后的CNN在识别精度损失较小的情况下，

网络运行时间减少了 2.68 倍。 

4 结论 

本文基于 ZYNQ 平台提出了一种卷积神经网络

加速器设计方案。在 FPGA 端设计了图像数据与参数

数据存储模块，实现高效的存储与读取，为卷积计算

提供数据支持。采用并行设计的思路实现卷积和最大

池化的运算，在保证识别精确度的同时，卷积层和池

化层的运行速度提高了 2.68 倍。与其他神经网络的加

速方案相比，该加速方案具有功耗低、体积小、容易

部署、通用性强等特点，具有一定的实际应用意义。 
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