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用于图像识别的高能效脉冲神经网络加速器设计
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(1.西安交通大学电子与信息学部,710049,西安;

2.中国电子科技集团第二十四研究所,400060,重庆)

摘要:针对基于通用处理器解决方案在图像识别应用中速度慢、功耗高的问题,提出了一种高能效

的脉冲神经网络加速器设计方案。首先,采用神经形态学计算中的高并行设计思想,设计了多核并

行结构来实现硬件加速;然后,根据脉冲数据传输稀疏性的特点,采用基于事件驱动的数据传输与

处理方式,设计了一对一的核间传输机制,减小了用于通信的硬件资源并提高了数据传输效率;其次,
提出了按行的数据存放方式来加快膜电压数据在存储器的存取效率;最后,设计了结合查找表与异或

的电路结构,可以快速的将事件向量转变为地址事件表达(AER)格式。采用所提加速器设计方案在

现场可编程逻辑门阵列(FPGA)开发板上进行优化和部署。实验结果表明:当时钟频率采用100MHz
时,识别单张手写数字图像所需能量为1.04mJ,仅为2.2GHz通用中央处理器(CPU)上的串行软件

程序的1/1453.8。该加速器设计方案适用于实时性要求高和能量受限的实际场景。
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Abstract:Ahighenergyefficiencyspikingneuralnetwork(SNN)acceleratorisproposedtosolve
theproblemsoflow-speedandhigh-powerconsumptioninimagerecognitionapplicationbasedon
thegeneralprocessor.Firstly,amulti-coreparallelstructureisdesignedforhardwareaccelera-
tionbyadoptingtheconceptofhighparalleldesigninneuromorphiccomputation.Secondly,con-
sideringthesparsityofspikedatatransmission,theone-to-oneinter-coretransmissionmechanism
isdesignedbasedonevent-drivendatatransmissionandprocessing,whichreducesthehardware
resourcesusedforcommunicationandimprovesthedatatransmissionefficiency.Thirdly,adata
arrangementschemeisproposedtospeeduptheaccessefficiencyofmembraneinmemory.Final-
ly,acircuitstructurecombininglookupsandXORisdesigned,whichcanquicklytransformthe
eventvectorsintoaddress-event-represent(AER)format.Theproposeddesignisoptimizedand
implementedonthefieldprogrammablelogicgatearray(FPGA)developmentboard.Theexperi-
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mentalresultsshowthatwhentheclockfrequencyis100MHz,theenergyrequiredtorecognizea
handwrittendigitalimageis1.04mJ,whichisonly1/1453.8oftheserialsoftwareprogramon
the2.2GHzuniversalcentralprocessingunit(CPU).Theproposedacceleratordesignschemeis
suitablefortherealscenarioswithhighreal-timerequirementsandlimitedenergy.
Keywords:imagerecognition;spikingneuralnetwork;accelerator;parallelarchitecture

  随着万物互联的快速发展,在近数据端移动设

备上进行高能效的数据分析可以解决数据传输至云

端导致的高延时、高传输带宽和低安全性等问题。
最流行的深度学习具有较大的计算量和高能耗的缺

点,使其不能有效部署至边缘设备上[1]。因此,高能

效的类脑智能计算逐渐受到众多学者的关注,对其

的研究不仅可以解决实际问题,比如图像识别[2]和

故障检测[3]等,还可以以另一种方式来侧面了解生

物学大脑。脉冲神经网络(SNN)作为生物学启发

的类脑神经网络[4],通过模拟大脑神经元和采用生

物神经元之间的信息传输方式,具有高能效和硬件

友好的优点[5]。尽管脉冲神经网络的应用比如对图

像传感器采集的图像进行识别可以在基于冯诺依曼

结构的软件模型中实施,但是软件仿真普遍以串行

的方式进行处理,处理速度慢导致不能完成数据的

实时分析,并且通用处理器具有体积大、能耗高等缺

陷,限制了其在能耗和空间体积受限环境中的使用。
为了获得实时低能耗的图像识别解决方案,有

必要设计专用的硬件电路来替代基于通用处理器的

软件仿真。脉冲神经网络的专用硬件电路设计通常

分为模拟电路和数字电路两种实现方式。悉尼大学

的Schaik和瑞士苏黎世大学的 Mitra分别设计了

模拟电路[6-7]来实现类生物学神经元功能,但是模拟

电路具有对电压温度等环境敏感的缺点,针对不同

的应用条件需要对参数进行调整。数字电路由于对

工艺节点不敏感等原因,更适合大规模的设计集成。
数字电路的实现平台包括高灵活性的现场可编程逻

辑门 阵 列 (FPGA)和 高 性 能 的 专 用 集 成 电 路

(ASIC)。IBM 公司的 TrueNorth芯片[8]是基于

ASIC的脉冲神经网络加速器,支持上百万个神经

元并行工作。浙江大学的“达尔文”芯片[9]是一款支

持可配置的神经形态学协处理器,专为资源受限的

嵌入式应用所设计。曼彻斯特大学的SpiNNaker
芯片[10]利用 ARM 核来实现脉冲神经网络的可编

程性,支持高并行和高配置性的神经元处理。清华

大学团队开发研 制 的“天 机 芯”[11]支 持 SNN 和

ANN的混合芯片结构,并在自行车上成功进行了

无人驾驶的试验。斯坦福大学的设计的NeuroGrid

芯片[12],只需要5W的能量即可模拟上百万的神经

元实现对哺乳动物大脑皮层工作机制的研究。上述

设计优先考虑的是设计的通用性和神经元的大规模

实现,复杂的通信系统需要高硬件资源和高通信带

宽。电子科技大学的周军团队提出了一款可配置

SNN处理器[13],通过采用多对多通信的路由电路

来控制脉冲数据的分发与传输,具有低能耗高速度

的优势,并在FPGA上进行了验证。作为一种可编

程设 备,FPGA 支 持 互 补 金 属 氧 化 物 半 导 体

(CMOS)数字逻辑的灵活开发与设计,具有丰富的

计算资源和比 ASIC更快的开发周期。另外,在

FPGA上成功进行验证与实现也是完成低能耗的

ASIC芯片前的重要一步。本文的设计方案结合

FPGA的特点进行硬件设计与优化,实现了高性能

的脉冲神经网络应用。
本文受文献[14]中采用软件仿真来完成图像识

别的启发,从计算单元并行工作实现加速的角度出

发,以高能效和低硬件资源为目的,采用多核并行结

构来实现数据的加速运算,提出了一种新的脉冲神

经网络硬件加速器设计方案。该加速器设计方案通

过可 综 合 硬 件 描 述 语 言 Verilog在 寄 存 器 级 上

(RTL)进行电路描述,并将电路实施在 Virtex-7
FPGA开发板上进行了验证。

1 脉冲神经网络模型

脉冲神经网络的计算单元、数据传输以及网络

模型来自对生物神经网络的模拟。本节构建应用于

图像识别的脉冲神经网络,主要研究内容包括图像

编码、脉冲神经网络神经元模型建模、网络模型结构

及事件驱动型数据传输等4个部分。

1.1 图像编码

由于脉冲神经网路的输入和神经元间的通信都

是以1位的脉冲来传输,编码的目的是为了将图像

传感器采集到的图像表示成脉冲神经网络接收的脉

冲序 列。编 码 方 法 一 般 有 时 间 编 码[15]、频 率 编

码[16]和群体编码[17]等,其中最常用的是频率编码。
本文适用于频率编码。

对图像像素进行频率编码时利用数学概率分布
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模型,采用泊松分布的方式来产生脉冲序列,在每个

时间点t,若输入神经元满足式(1)条件,则需要在

该时间点产生一个脉冲,若不符合式(1)则在该时间

点不产生脉冲

rand()<ax (1)
式中:rand()表示在(0,1)范围内均匀分布中随机抽

取一个数;a是缩放因子,用于调整神经元的脉冲个

数发放率;x是像素标准化后的值。
采用频率编码机制对图像像素的编码示意图如

图1所示,不同明暗程度的图像像素在总的编码区

间内产生了不同的脉冲个数。

图1 频率编码机制示意图

Fig.1Schematicdiagramofratecodingmechanism

1.2 神经元建模

研究学者们提出了众多神经元模型用于模拟生

物学大脑中神经元的膜电压变化,最常见的有SRM
神经元[18]、IF神经元[19]、LIF神经元(积分泄露点

火模型)[20]、Hodgkin-Huxley模型[21]和Izhikevich
模型[22]等。本文使用的LIF神经元模型,是受到生

物神经元启发的模型,具有计算简单、硬件友好的特

点。LIF神经元的物理模型示意如图2所示,体细胞

的膜电压值在接收到树突传输的脉冲后会上升,当膜

电压超过阈值时会产生一个脉冲,此时神经元的膜电

压会下降到复位值并通过轴突向外发放脉冲。

图2 LIF神经元的物理模型示意图

Fig.2SchematicdiagramofthephysicalmodelofLIFneuron

LIF神经元的膜电压变化可以总结如下

cmdVdt =gl(Vreset-V)+I (2)

式中:Cm 是膜电容;gl是电导率;Vreset是复位膜电

压;V 是神经元的膜电压;I是输入电流。
为了以数字电路实施神经元模型,需要将LIF

模型进行离散化,表示如下

Vj(t)=Vj(t-1)+∑
i
wijSi(t)-vleak

Sj =1andVj(t)=VresetifVj(t)≥Vth (3)

式中:Vj(t)和Vj(t-1)是后突触神经元j在t时刻

和t-1时刻的膜电压;前突触神经元标记为i;wij 为

前突触后突触神经元间的权重;Vleak 为神经元泄露

值;Vth 为神经元阈值。离散化表示的神经元膜电压

随输入脉冲的变化如图3所示,在每个时间点t上,
神经元的膜电压若接收到脉冲,膜电压则对输入的

脉冲进行集成并判断是否大于阈值。若大于阈值,则
此时刻膜电压复位为复位膜电压并发放出脉冲。若
小于阈值,则实施泄露操作,膜电压此时减去固定的

泄露值Vleak。

图3 神经元膜电压的变化曲线示意图

Fig.3Schematicdiagramofneuronmembranechangecurve

1.3 网络模型结构

图4为本文构建的用于图像目标识别的脉冲神

经网络结构示意图,由7层网络层组成,包括1个输

入层、2个卷积层、2个池化层和2个全连接层。输

入层用于对图像进行编码,共包括784个神经元,分
别代表图像大小为28×28中的一个像素。卷积层

用于对上一层的输出进行特征提取,随着层数的增

加,提取的特征也逐渐由局部到全局变化。每个卷

积层后都紧跟着一个池化层,池化层被用于下采样

并对卷积层提取的特征进行降维操作来减小数据信

息和提高网络结构的容错率。第一个卷积层对输入

图像采用32个3×3大小的卷积核进行卷积,卷积

层后是采用2×2大小的平均池化层。第二个卷积层

用于对第一层池化层的输出进行滤波,卷积核大小
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图4 本文构建的脉冲神经网络结构示意图

Fig.4Schematicdiagramoftheproposedspikingneuralnetworkstructure

为32×3×3,后面紧接着是一个2×2的平均池化

层。全连接层用于对提取的特征进行分类,2个全

连接层各包括128个神经元和10个神经元,第二层

池化层中32×6×6个神经元与全连接层的128个

神经元一对一连接,第一个全连接层神经元与最后

一层的10个神经元也一对一连接。最后一层的10
个神经元分别代表着一个类别,神经网络最终的识

别结果根据最后一层10个神经元的个数来决定:在
整个编码的时间区间内,输出个数最多的神经元所

标记的类别作为该图像的最终识别结果。

1.4 基于事件传输型的数据传输

以输入层28×28个神经元为例,由于SNN中

加入了时间属性,输入的数据可看作是三维的矩阵。

考虑到脉冲的稀疏性,在同一时间点中,只有很少输

入神经元产生脉冲,若采用基于帧驱动的卷积操作

需要计算大量的0值,造成硬件资源与运算时间的

浪费。本文采用基于事件驱动的数据传输,将数据

表示为地址事件表达(AER)的方式串行传输[23]。

根据基于事件传输型的数据传输方式,上一层神经

元与卷积层神经元的连接关系如图5所示,每个上

一层神经元都与当前卷积层的多个神经元连接。对

于当前卷积层中连接的神经元称为接收野,接收野

的大小为q×wk×hk,其中q为卷积层中特征图的个

数,wk、hk 为卷积核的宽度和高度。

事件驱动型的卷积操作使处理器可以在接收到

第一个脉冲时就进行数据处理,同时只要有卷积层

中的神经元达到产生脉冲条件就可以输出脉冲,提
供给下一层神经元进行数据处理与运算。事件驱动

型的计算避免了基于帧驱动型传输方式中需要等待

当前帧所有数据到达后才能运算的缺点,这种伪同

步传输提升了运算速度。

图5 事件驱动型的神经元连接关系示意图

 Fig.5Schematicdiagramofevent-drivenneuronal
connectivity

2 脉冲神经网络加速器设计方案

SNN硬件设计具有高仿生学和高能效的优点,
适用于硬件资源和能量受限场景的解决方案。本节

从加速器的总体架构出发,分别对各模块电路结构

进行设计,实现了一种基于SNN模型的图像识别

硬件电路,提高了图像数据的处理效率。

2.1 结构总览

图6描述了本加速器的架构,包括4个卷积工

程机、一个全局控制器和一个数据接口。卷积工程

机用于执行单层的卷积计算。在每个卷积工程机内

都设计了一个局部控制器,用于控制本工程机的数

据流向、与其他工程机的通信以及存储器(Block
RAM)的存取操作。全局控制器既要对SNN加速

器所有模块进行控制,还要对输入的脉冲事件的时

间点进行记录,当时间点t变化时,卷积工程机里的

神经元需要执行泄露操作。数据接口是一个串行外

设接口(SPI),用于接收上位机输入的脉冲事件并

将加速器的产生的脉冲输出到上位机。每个卷积工

程机里都设计了一个地址计算器、32个神经元单

元、存储器、事件产生器以及输入输出FIFO,存储

器包括一个神经元状态存储器和一个卷积核存储器,
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神经元状态存储器用于存储神经元的膜电压和神经

元的泄露时间点,卷积核存储器用于存储卷积核

的值。

图6 SNN加速器结构总览图与卷积工程机电路框图

Fig.6OverviewofSNNacceleratorandblockdiagramofcon-
volutionenginecircuit

为了实施多层的SNN,不同层神经元之间的通

信需要满足低延时传输。常见的SNN多核电路设

计中[13],采用的是多对多总线结构。但是,多对多

的总线结构有3个缺点:一是需要复杂的路由器电

路结构,导致高硬件资源需要;二是高扇入和高扇出

的总线负载导致大的信号延时;三是多对多通信导

致高数据冲突的概率。本设计设计了一对一的数据

通信,串行的数据传输避免了数据冲突,不需要仲裁

电路,而且保证电路的低扇入扇出。由于SNN的

脉冲数据具有稀疏性的特点,既每个时间点上只有

很少神经元产生脉冲[24],因此加速器的输入脉冲以

AER编码方式传输[25],脉冲表示为(t,y,x),其中t
表示时间点,y和x 表示脉冲在图像中的位置。加

速器的输出是图像的识别分类结果,由于是根据输

出层神经元的个数进行判断,因此加速器的输出脉

冲表示为c,即发放脉冲的神经元编号。

2.2 卷积工程机

卷积工程机由7个并行模块组成,电路框图在

图6里展示。为了加快数据处理,存储器的数据按

行来存取。地址计算器根据输入的脉冲计算出神经

元状态存储器和卷积核存储器的地址,两个存储器

的行数据发送到神经元模块用于更新神经元膜电

压,并判断膜电压是否大于神经元阈值。32个神经

元计算单元根据膜电压与阈值比较的结果输出32
bit的事件向量给事件产生器。事件向量中的每一

位为1或0,表示对应的神经元是否有脉冲产生。
事件产 生器接收到事件向量后仍旧将其编码为

AER格式进行输出。当卷积工程机中没有数据处

理时,该卷积工程机使用钟控技术使电路保持静态,
减小电路的动态功耗。

2.3 数据存储

数据的存储方式对卷积处理的速度有着重要影

响,对于基于事件驱动的脉冲卷积处理器,脉冲是逐

个串行输入和处理。对于每个输入脉冲,需要更新

q×wk×hk个神经元膜电压和存取q×wk×hk个卷

积核值。以1×7×7的卷积核为例,49次的存储器读

写增加了读写延时以及数据通信的瓶颈,但是可以

通过改变数据存取的方式来改变,比如每个时钟周

期内按行对存储器进行读取。在同一时钟周期内如

何最大化的取出这些神经元膜电压是需要解决的问

题。在神经网络中的神经元可看作是三维矩阵,卷积

核看作是多个三维矩阵,需要将三维核多维的矩阵

排放在二维的存储器中。考虑到卷积神经网络中的

q都远大于卷积核尺寸hk,因此将卷积层不同特征

图中具有相同(y,x)坐标的神经元排列到存储器

的同一行中,如图7所示。由于神经元在每个时间

点上都需要实施泄露操作,为了减小膜电压的存取

次数,在神经元状态存储器中增加了一列数据,每个

数据用于记录本行的膜电压数据在上一次实施泄露

的时间。卷积核存储器中的卷积核值以类似的方式

进行数据排列,每个三维卷积核矩阵排列为二维存

储器矩阵中,再将所有排列后的二维存储器矩阵堆

叠在统一存储器中。

2.4 神经元模块

神经元模块采用流水线技术来实现数据的高速

处理,为了保证数据流水线处理,神经元状态存储器

选用双端口存储器。神经元模块包括32个神经元

计算单元,神经元计算单元的电路结构如图8所示。

图中t来自全局控制器,泄漏时间点(T)和32个膜

电压(m1,m2,…,m32)在神经元状态存储器的第一
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个端口输出,32个卷积核值(k1,k2,…,k32)在卷积

核存储器输出。根据当前时间点t与存储器中膜电

压上一次实施泄漏的时间点T 的差值(t-T)乘以

每个时间点需要泄漏值Vleak,得到实施泄漏要减掉

的泄漏值nleak。泄漏值被所有神经元计算单元共享

来减小硬件资源。在更新该行所有的膜电压后,将
膜电压与当前时间点写入到神经元状态存储器的第

二个端口。

m(z,y,x)— 坐标为(z,y,x)神经元的膜电压;k(z,y,x)— 坐标为(z,y,x)的卷积核的值;

z— 卷积层中特征图的个数;y、x— 行标签和列标签。

图7 神经元膜电压以及卷积核值在存储器中的排列方式示意图

Fig.7Schematicrepresentationofneuronmembranesandkernelvaluesarrangedinmemory

T— 泄漏时间点;Fi— 事件标记,32个Fi 组成事件向量;mi、ki— 神经元膜电压和卷积核值(i=1,2,…,32)。

图8 神经元模块电路结构图

Fig.8Circuitstructurediagramofneuronmodule
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2.5 事件产生器

事件产生器用于将事件向量中的脉冲编码为

AER格式。对事件向量中的每一位逐位判断是否

有脉冲是低效率的,因此采用了基于查找表的方法,
实现了优先编码器的功能。事件产生器的电路结构

图如图9所示,将事件向量输入查找表,下个时钟则

输出事件向量中最高位为1的位置,再将该位置与

事件向量进行异或操作,将对应位置所在的位数置

0。结合查找表与异或操作查找事件向量中的脉冲

过程如图10举例所示。假设事件向量的第29位为

1,表示在此处有一个脉冲,此时将事件向量输入到

查找表中,下个时钟查找表输出f'=29以及独热

码。将其与事件向量进行异或,则得到清除了第29
位标记的事件向量。依此循环,直到事件产生器中

所有的事件都被编码。

图9 事件产生器电路结构图

Fig.9Circuitstructurediagramofeventgenerator

图10 事件产生器查找脉冲位置举例示意图

Fig.10Schematicillustrationoftheeventgeneratorfindingthespikeposition

  虽然脉冲具有稀疏性,但是时间向量中也会有

多个脉冲事件的情况,此时事件产生器处理每个事

件向量时可能需要多个时钟。若事件产生器对当前

事件向量还未处理完毕,又有新的事件向量输入,此
时会造成数据冲突。为了避免数据冲突,当前的事

件向量的脉冲事件未全部找到时,事件产生器会产

生一个“停止”(stop)信号,使地址计算器和神经元

模块中的寄存器值保持不变,直到脉冲事件全部处

理完,再使寄存器继续工作。产生脉冲的卷积层神

经元坐标为(z,y,x),z通过结合查找表与异或操

作求出。池化层对卷积层进行下采样,2×2的下采

样在硬件中可以通过移位来实现,避免了硬件昂贵

的乘法器的使用。

3 实验验证与结果分析

本文的设计通过可综合的硬件描述语言进行实

现,在Vivado2016软件上进行综合,并实施在Xilinx
Virtex-7VC707FPGA 开 发 板 中,该 开 发 板 包 含

485000个逻辑单元、2800个DSP资源以及37Mb的

存储单元。本文提出的设计在开发板上的工作频率

为100MHz。本设计使用了MNIST手写数字图像数

据集进行测试,该数据集包括7万张手写数字图像,
每张图像大小为28×28,其中的5万张为训练集,其
余2万张为测试集,该数据集的示意图如图11所示。

图11 MNIST数据集示意图

Fig.11SchematicoftheMNISTdataset

为了保证准确率和硬件资源的平衡,首先在软件

上采用不同的权值位数测试识别结果。如图12所

示,随着卷积核位数增大,识别准确度也逐渐提高,并
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在8bit后稳定,最终卷积核的位数选择为8bit。

图12 卷积核位数与加速器分类识别性能关系

Fig.12Relationshipbetweenthekernelbitwidthandthe
recognitionperformanceoftheaccelerator

为了比较软件仿真与硬件加速器的性能,该

SNN模型也在计算机上使用Python软件进行了仿

真,计算机的配置为3.2GB的因特尔中央处理器

(CPU)与16GB的内存。软件程序对测试集的2万

张图像进行测试。为了避免引入计算机外围设备的

工作功耗,中央处理器(CPU)在软件程序运行时的

功耗P 由计算机的 AIDA64软件进行测量。使用

Python的time.clock()函数以浮点数来计算软件

程序开始运行的CPU时间t1 和结束运行时的CPU
时间t2,得到软件程序识别2万张图像的总运行时

间(t2-t1)和识别单张图像的运行时间t。识别单张

图像的能量E 由功耗P 与运行时间t相乘得到,公
式为 E=Pt。本文提出的加速器设计方案通过

Vivado2016软件实施在FPGA 上,并使用 Xilinx
的功耗分析器(XpowerAnalysistools)对设计进行

分析并得到功耗。在硬件设计中添加了一个计数

器,通过对时钟数进行计数,最后得到了加速器识别

单张图像的运行时间。由表1的性能对比可知,本
文的硬件设计与软件仿真相比,具有更快的处理速

度以及具有显著优势的能量效率。硬件的处理速

度、功耗及能量为软件仿真速度的1/7.7、1/186.2
和1/1453.8。虽然本设计采用了定点数进行计算,
仍然获得了99.11%的准确率,准确率和采用32位

浮点数的软件的准确率相近。
表1 硬件设计与软件仿真的性能对比

Table1Performancecomparisonbetweenhardwaredesign
andsoftwaresimulation

平台 时间/ms 功耗/W 能量/mJ 准确率/%

硬件 3.6 0.29 1.04 99.11

软件 28 54 1512 99.58

为了进一步比较本设计的优势,本设计与其他

采用FPGA实现的硬件加速器方案进行对比,如表

2所示。文献[9]是 “达尔文”芯片,采用单核(8个

神经元)复用计算技术,相比于本设计中多核(每个

核32个神经元)计算,其低神经元并行度造成处理

单张图像需要160ms的时间。文献[13]采用多核

结构,但是核与核之间采用了复杂的多对多通信,增
加了硬件资源和通信延时;采用基于帧驱动的计算

增加了对无用数据0的存储与计算,使电路的功耗

高达1.6 W。本方案通过设计多核并行工作方式

实现了多神经元的高并行计算,采用基于事件驱动

的数据传输增加了数据效率,只需3.6ms的时间和

1.04mJ的能量来完成单张图像的识别,能量分别

是文献[9]与文献[13]的1/3.23和1/4.85。实验

结果表明,本方案的能效领先于主流基于FPGA实

现的SNN硬件水平。
表2 本文设计与其他文献的性能对比

Table2Performancecomparisonbetweentheproposedde-

signandotherliteratures

方案来源
器件

型号

时钟频率

/MHz

时间

/ms

功耗

/W

能量

/mJ

本文 Virtex-7 100 3.6 0.29 1.04

文献[9] Spartan-6 25 160 0.021 3.36

文献[13] Virtex-7 100 3.15 1.6 5.04

4 结 论

为了解决传统冯诺依曼结构上软件仿真速度

慢、能耗高和体积大等问题,本文以神经形态学的脉

冲神经网络为研究背景,提出了一种用于图像识别

的脉冲神经网络加速器设计方案。为了解决脉冲稀

疏性导致的基于帧传输信息效率低的问题,提出了

一种基于事件驱动的脉冲传输方式。通过多核并行

工作,每个卷积工程机实现单层的卷积计算,提高了

网络的处理速度。提出了一种新的数据排列方式,
提高了数据的利用率和神经元计算的并行度。设计

了结合查找表与异或的电路结构,可以高效快速的

对脉冲位置进行定位。
本文基于寄存器级电路设计,全面仿真验证,并

在FPGA开发板上进行了实现,使用经典的手写数

字图像数据集进行测试。实验结果表明,与基于冯

诺依曼结构的软件仿真方案进行对比,本设计具有

高速度低能耗的优势。在与同类型硬件电路的比较

中,本设计的能量效率优势处于主流水平,更适用于
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能量体积等受限的边缘设备中。
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