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Аннотация. Сверточные нейронные сети (СНС) показывают высокую точность при решении задачи 
распознавания образов, но обладают высокой вычислительной сложностью, что приводит к медленной 
обработке данных. Для увеличения быстродействия СНС в данной работе предлагается метод 
аппаратной реализации СНС с вычислениями в системе остаточных классов с модулями специального 
вида 𝟐𝜶 и 𝟐𝜶 − 𝟏.  В статье представлено аппаратное моделирование предлагаемого метода на FPGA на 
примере СНС LeNet-5, обученной на базах изображений MNIST, FMNIST и CIFAR-10. Моделирование 
показало, что применение предлагаемого подхода позволяет увеличить тактовую частоту и 
производительность устройства примерно на 11% –12%, по сравнению с традиционным подходом на 
основе позиционной системы счисления. Тем не менее, увеличение скорости работы устройства 
достигнуто за счет увеличения аппаратных затрат.  Предлагаемый в статье метод может быть применен 
системах распознавания образов, когда необходимо обеспечить высокую скорость обработки данных. 
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Abstract. Convolutional Neural Networks (CNN) show high accuracy in pattern recognition solving problem 
but have high computational complexity, which leads to slow data processing. To increase the speed of CNN, 
we propose a hardware implementation method with calculations in the residue number system with moduli of 
a special type 𝟐𝜶 and 𝟐𝜶 − 𝟏.  A hardware simulation of the proposed method on Field-Programmable Gate 
Array for LeNet-5 CNN is trained with the MNIST, FMNIST, and CIFAR-10 image databases. It has shown 
that the proposed approach can increase the clock frequency and performance of the device by 11%-12%, 
compared with the traditional approach based on the positional number system. 
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1. Введение 
Одним из основных методов распознавания визуальных образов являются сверточные 
нейронные сети (СНС), поскольку они показывают высокую точность. Они широко 
используются в области медицины [1-3], в системах видеонаблюдения [4, 5], в робототехнике 
[6] и других областях. Но высокая точность распознавания достигается за счет увеличения 
количества слоев сети, а, следовательно, и ее вычислительной сложности [7]. Это приводит 
к необходимости разработки специализированных аппаратных ускорителей нейросетевых 
вычислений. 
Одним из эффективных путей улучшения технических характеристик цифровых устройств 
является оптимизация вычислений на арифметическом уровне. Например, авторы работ [8-
10] предлагают выполнять вычисления в системе остаточных классов (СОК) для построения 
эффективной аппаратной реализации глубоких нейронных сетей.  
В данной работе предлагается метод аппаратной реализации СНС с вычислениями в СОК с 
модулями вида 2^α и 2^α-1. Так же в работе представлена реализация предлагаемого метода 
на программируемой пользователем вентильной матрице (field-programmable gate array, 
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FPGA) и произведено сравнение с реализаций СНС в традиционной позиционной системе 
счисления (ПСС). 
Оставшаяся часть статьи организована следующим образом. В разд. 2 описан предлагаемый 
метод применения СОК для аппаратной реализации СНС. В разд. 3 представлены результаты 
аппаратного моделирования предлагаемого метода на примере СНС LeNet-5. Был произведен 
анализ результатов моделирования, которые представлены в разд. 4. Выводы по 
проведенному исследования находятся в разд. 5. 

2. Предлагаемый метод 
Любое целое число 0 ≤ 𝐴 < 𝑀 может быть однозначно представлено в СОК в виде остатков 
от деления на попарно взаимно простые модули ሼ𝑚ଵ,𝑚ଶ, … ,𝑚௡ሽ как 𝐴 = ሼ𝑎ଵ,𝑎ଶ, … ,𝑎௡ሽ, так 
что 𝑎௜ = |𝐴|௠೔ [11], при этом 𝑀 = ∏ 𝑚௜௡௜ୀଵ  называется динамическим диапазоном СОК. Для 
представления отрицательных чисел в СОК, динамический диапазон системы делится на две 
примерно равные части, при этом должно выполняться одно из следующих условий: −ெିଵଶ ≤ 𝐴 ≤ ெିଵଶ  для нечетных 𝑀, −ெଶ ≤ 𝐴 ≤ ெଶ − 1 для четных 𝑀, 

(1) 

Арифметические операции над числами, представленными в СОК, производятся параллельно 
по каждому модулю: 𝐴 ∗ 𝐵 = (|𝑎ଵ ∗ 𝑏ଵ|௣೔ , |𝑎ଶ ∗ 𝑏ଶ|௣మ , . . . , |𝑎௡ ∗ 𝑏௡|௣೙), (2) 

где ∗ означает операцию сложения, вычитания или умножения. 
Число 𝐴 = ሼ𝑎ଵ,𝑎ଶ, . . . ,𝑎௡ሽ может быть преобразовано из СОК в позиционную систему 
счисления (ПСС) с использованием Китайской теоремы об остатках [11] 

𝐴 = ቮ෍൫ห|𝑀௜ି ଵ|௠೔𝑎௜ห𝑀௜൯௝
௜ୀଵ ቮெ, (3) 

где 𝑀௜ = ெ௠೔, а |𝑀௜ି ଵ|௠೔ – мультипликативный обратный элемент для 𝑀௜. 
Первым блоком, при выполнении вычислений в СОК, является перевод чисел из ПСС в СОК. 
Для преобразования числа необходимо вычислить остатки от деления по каждому модулю. 
Данная операция является ресурсозатратной. Использование модулей вида ሼ2ఈభ , 2ఈమ −1, . . . , 2ఈ೙ − 1ሽ позволяет избежать данной операции. Операция вычисления остатка от 
деления по модулю вида 2ఈ осуществляется простым оставлением 𝛼 младших бит исходного 
числа, с отбрасыванием оставшихся старших значащих бит. Введем для устройства, 
выполняющего вычисление остатка от деления по модулю 2ఈ обозначение 𝑀𝑂𝐷ଶഀ. Для 
модулей вида 2ఈ − 1 вычисление остатка от деления 𝛼-битных чисел по модулю 2ఈ − 1 [12], 
обозначим данное устройство как 𝑀𝑂𝐷ଶഀିଵ. При сложении по модулю 2ఈ − 1 больше двух 
слагаемых используют устройство для сложения нескольких чисел по модулю 𝑀𝑂𝑀𝐴ଶഀିଵ, 
которое состоит из дерева сумматоров с  сохранением переноса и циклическим переносом 
старшего бита (EAC-CSA) [13, 14], а результат передается на сумматор Когге-Стоуна с 
циклическим переносом старшего бита (EAC-KSA) [14, 15]. Таким образом, устройство 𝑃𝑁𝑆 → 𝑅𝑁𝑆 для перевода числа 𝐷𝑅-битного числа 𝐴 в СОК с модулями вида ሼ2ఈభ , 2ఈమ −1, . . . , 2ఈ೙ − 1ሽ состоит из одного устройства 𝑀𝑂𝐷ଶഀ и 𝑛 − 1 устройств 𝑀𝑂𝐷ଶഀିଵ. На выходе 
устройства формируется число ሼ𝑎ଵ,𝑎ଶ, … ,𝑎௡ሽ, представленное в СОК и имеющее разрядности ሼ𝛼ଵ,𝛼ଶ, … ,𝛼௡ሽ соответственно. Далее выполняются вычисления в СОК параллельно по 
каждому вычислительному каналу, соответствующему модулю системы. 
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Все вычисления в предлагаемой архитектуре СНС производятся параллельно с 
использованием одного вычислительного канала по модулю 2ఈ и 𝑛 − 1 вычислительных 
каналов по модулю вида 2ఈ − 1. 
Предположим, что на вход сверточного слоя поступает набор из 𝐷 карт признаков 𝐼௜௡ 
состоящих из 𝑅 строк, С столбцов. Это означает, что вход сверточного слоя можно описать 
как трехмерную функцию 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑧), где 0 ≤ 𝑥 < 𝑅, 0 ≤ 𝑦 < 𝐶 и 0 ≤ 𝑧 < 𝐷 пространственные 
координаты, а амплитуда 𝐼 в любой точке с координатами (𝑥,𝑦, 𝑧) это интенсивность 
пикселей в этой точке. Процедура получения одной карты признаков в сверточном слое по 
модулю 𝑚௟ может быть представлена в виде: 

ห𝐼௙(𝑥,𝑦)ห௠೗ = ተ|𝑏|௠೗ + ቮ෍ ෍ ෍ห𝑊௜,௝,௭ห௠೗ ∙ |𝐼(𝑥 + 𝑖, 𝑦 + 𝑗, 𝑧)|௠೗
஽ିଵ
௭ୀ଴

௧
௝ୀି௧

௧
௜ୀି௧ ቮ௠೗

ተ
௠೗

, (4) 

где 𝐼௙ – карта признаков после свертки, 𝑊௜,௝,௭ – это коэффициенты 3D-фильтра размерности 𝑑 × 𝑑 для обработки 𝐷 двухмерных массивов, 𝑡 = ቔௗଶቕ и 𝑏 – смещение [16].  
Пусть 𝐹 = ሼ𝐹଴,𝐹ଵ … ,𝐹஽ିଵሽ набор из 𝐷 векторов размерности 𝑑ଶ, которые соответствуют 
фрагментам размерности 𝑑 × 𝑑 карт признаков 𝐼, поступающих на вход сверточного слоя. 
Аналогично, представим маску фильтра как набор из 𝐷 векторов размерности 𝑑ଶ и обозначим 
как 𝑊 = ሼ𝑊଴,𝑊ଵ … ,𝑊஽ିଵሽ. Тогда операция свертки по модулю 𝑚௟ для вычисления одного 
значения 𝑅 карты признаков 𝐼௙ может быть представлена в виде суммы одномерных сверток 
и прибавлении смещения 

|𝑅|௠೗ = ተ|𝑏|௠೗ + ቮ෍ ෍ ห𝑊௜,௝ห௠೗ ∙ ห𝐹௜,௝ห௠೗
ௗమିଵ
௝ୀ଴

஽ିଵ
௜ୀ଴ ቮ௠೗

ተ
௠೗

, (5) 

Одномерная свертка может быть реализована с помощью фильтра с конечной импульсной 
характеристикой (FIR) [17], который состоит из блоков умножения с накоплением (MAC). 
Блоки MAC состоят из генератора частичных произведений PPG [13], содержащего вентили 
AND, и дерева сумматоров. Результаты одномерной свертки суммируются с помощью 
сумматора со множественным входом. Если расчеты производятся по модулю 2ఈ, то биты 
старше 𝛼 не участвуют в вычислениях. Для выполнения вычислений по модулю 2ఈ − 1 
используется техника циклического переноса старших бит EAC. На рис. 1 представлена 
схема устройства 𝐶𝑂𝑁𝑉ଶഀ для свертки фрагмента изображения по модулю 2ఈ. Устройство 
свертки 𝐶𝑂𝑁𝑉ଶഀିଵ по модулю 2ఈ − 1 имеет аналогичную структуру. 

 
Рис. 1. Схема устройства 𝐶𝑂𝑁𝑉ଶഀ  для свертки по модулю 2ఈ фрагмента карты признаков 

Fig. 1. The 𝐶𝑂𝑁𝑉ଶഀ  device circuit for modulo 2ఈ convolution of feature map fragment 

На выходе сверточного слоя применяется функция активации. Наиболее распространенной 
функцией является линейный выпрямитель (ReLU) [18], которая имеет вид 𝑚𝑎𝑥(0,𝑅) и 
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сводится к определению знака числа. Количество карт признаков на выходе сверточного слоя 
соответствует количеству масок фильтров. 
Операция определения знака числа является ресурсозатратной в СОК, так как требует 
вычисления позиционной характеристики числа [19]. Вычисление позиционной 
характеристики числа по формуле (3) требует вычисления остатка от деления на число 𝑀 c 
разрядностью полного диапазона системы 𝐷𝑅. На практике, одним из самых эффективных 
подходов является модификация КТО, называемая КТО с дробными величинами (КТОд) [20]. 
Согласно КТОд позиционную характеристику числа 𝐴′ можно вычислить по формуле: 𝐴ᇱ = อ෍𝑎௜𝑘෨௜௡

௜ୀଵ อଶಿ , (6) 

где 𝑘෨௜ = ቜ2ே ห௉೔షభห೛೔௉೔௉ ቝ. Для гарантированного точного перевода чисел из СОК в ПСС 

достаточно выбрать 𝑁 равным: 𝑁 = ⌈logଶ(𝑃𝜇)⌉ − 1, (7) 

где 𝜇 = −𝑛 + ∑ 𝑝௜௡௜ୀଵ . 
Для определения знака числа в СОК по его позиционной характеристике 𝐴′ необходимо 
выполнить проверку следующих условий: 

• если 0 ≤ 𝐴ᇱ < 2ேିଵ, тогда число 𝐴 положительное; 
• если 2ேିଵ < 𝐴ᇱ < 2ே, тогда число 𝐴 отрицательное. 

 
Рис. 2. Архитектура устройства 𝑁𝑃𝐶஼ோ்௙ для вычисления позиционной характеристики числа, 

представленного в СОК, с помощью КТОд 
Fig. 2. Architecture of the 𝑁𝑃𝐶஼ோ்௙ device for calculating the positional characteristic of a number 

represented in RNS using CRTf 

На рис. 2 представлена схема устройства, которое вычисляет позиционную характеристику 
числа по формуле (6) с помощью метода КТОд. Введем для него обозначение 𝑁𝑃𝐶஼ோ்௙. На 
вход устройства поступает число ሼ𝑎ଵ,𝑎ଶ, … ,𝑎௡ሽ, представленное в СОК с модулями ሼ𝑚ଵ,𝑚ଶ, … ,𝑚௡ሽ и разрядностями ሼ𝛽ଵ,𝛽ଶ, … ,𝛽௡ሽ по каждому модулю соответственно. Также 
на вход подаются коэффициенты 𝑘෨௜, имеющие разрядность 𝑁 бит, они являются константами 
и могут быть вычислены предварительно. Генерация частичных произведений 
осуществляется с помощью устройств 𝑃𝑃𝐺ଶഀ. Далее 𝑁-битные частичные произведения 
складываются с помощью устройства 𝑀𝑂𝑀𝐴ଶഀ. Устройства 𝑃𝑃𝐺ଶഀ и 𝑀𝑂𝑀𝐴ଶഀ являются 𝑁-
битными, то есть 𝛼 = 𝑁. Если старший значащий бит (Most Significant Bit, MSB) числа 𝐴′ 
равен 0, то число 𝐴 отрицательное, если равен 1, то положительное. 
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Рис. 3. Архитектура устройства ReLU для вычисления функции активации ReLU 

Fig. 3. ReLU device architecture for computing the ReLU activation function 

На рис. 3 представлена архитектура устройства ReLU для вычисления функции активации 
ReLU в СОК. Здесь знак числа определяется с помощью старшего значащего бита 
позиционной характеристики числа, который передается в качестве управляющего сигнала 
на вход мультиплексора MUX, принимающего решение какое значение подавать на выход 
устройства.  

НС обычно использует большое количество фильтров в сверточном слое. Это приводит к 
резкому увеличению объема обрабатываемых данных в сети. Для их уменьшения 
используется слой выборки (pooling). Чаще всего используется выборка максимальных 
элементов в некоторой рассматриваемой окрестности (max pooling). На вход слоя поступает 
массив карт признаков, состоящий из 𝐷 карт, содержащих 𝑅 строк и 𝐶 столбцов. 
Следовательно, вход данного слоя можно описать как трехмерную функцию 𝑃௜௡(𝑥௜௡,𝑦௜௡, 𝑧), 
где  0 ≤ 𝑥௜௡ < 𝑅, 0 ≤ 𝑦௜௡ < 𝐶 и 0 ≤ 𝑧 < 𝐷 – пространственные координаты, а амплитуда 𝑃௜௡ 
в любой точке с координатами (𝑥௜௡,𝑦௜௡, 𝑧) – интенсивность пикселей в данной точке. 
Процедуру максимального элемента из окрестности размером 𝑠 × 𝑠 с шагом 𝑠 для 𝑧-ой карты 
признаков можно описать формулой: 𝑃௢௨௧(𝑥௢௨௧,𝑦௢௨௧ , 𝑧) = max௦⋅௫೚ೠ೟ஸ௫೔೙ஸ௦⋅(௫೚ೠ೟ାଵ),௦⋅௬೚ೠ೟ஸ௬೔೙ஸ௦⋅(௬೚ೠ೟ାଵ)ሼ𝑃௜௡(𝑥௜௡,𝑦௜௡, 𝑧)ሽ 

(8) 

где 𝑃௢௨௧(𝑥௢௨௧,𝑦௢௨௧, 𝑧) – набор из 𝐷 карт признаков на выходе сверточного слоя, 0 ≤ 𝑥௢௨௧ <ோ௦ − 1,  0 ≤ 𝑦௢௨௧ < ஼௦ − 1. 
Операция сравнения двух чисел в СОК сводится к сравнению их позиционных 
характеристик. Таким образом устройство для сравнения чисел в СОК по методу КТОд 
состоит из двух устройств 𝑁𝑃𝐶஼ோ்௙, вычисляющих позиционную характеристику числа, и 
устройства COMP, выполняющего сравнение двух чисел в ПСС. На рис. 4 представлено 
устройство MAX, которое выполняет выбор большего числа из двух 𝐴 = ሼ𝑎ଵ,𝑎ଶ, … , 𝑎௡ሽ и 𝐵 =ሼ𝑏ଵ, 𝑏ଶ, … , 𝑏௡ሽ, представленных в СОК. Выход устройства COMP, выполняющего сравнение 
позиционных характеристик, подается в качестве управляющего сигнала на вход 
мультиплексора MUX, который принимает решение какое из двух чисел в СОК передать на 
выход устройства. 
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Рис. 4. Архитектура устройства MAX для выбора большего числа из двух в СОК 

Fig. 4. MAX device architecture for choosing largest out of two numbers in RNS 

Наиболее часто на слое max pooling используется 𝑠 = 2. То есть рассматривается окрестность 
размерности 2 × 2, и вычисления производятся с шагом 2. Так как слой max pooling всегда 
идет после сверточного слоя, то позиционные характеристики чисел были рассчитаны при 
вычислении функции активации ReLU и поступают на вход устройства. Выбор наибольшего 
числа производится с помощью дерева устройств MAX. 
Заключительными слоями сети являются полносвязные слои нейронов, выполняющие 
функцию классификатора Ошибка! Источник ссылки не найден.. Пусть 𝑋 = ሼ𝑥௜ሽ, – вектор, 
подаваемый на вход (𝑝 − 1)-го слоя, где 0 ≤  𝑖 < 𝑚 и 𝑚– общее число входов. Каждый 
элемент вектора умножается на соответствующий весовой коэффициент 𝑊௝ = {𝑤௝௜}, 0 ≤  𝑖 <𝑚, 0 ≤  𝑗 < 𝑛, 𝑛– количество нейронов (𝑝 − 1)-го слоя и результат суммируется 

𝑦௝ = 𝑏௝ + ෍𝑤௝௜𝑥௜௠ିଵ
௜ୀ଴ . (9) 

Обозначим функцию активации для (𝑝 − 1)-го слоя как 𝜙(𝑡), тогда результатом (𝑝 − 1) -го 
слоя является вектор {ℎ௝}, 0 ≤  𝑗 < 𝑛, элементы которого вычисляются как ℎ௝ = 𝜙൫𝑦௝൯. 
Результат вычислений (𝑝 − 1)-го слоя подается на вход 𝑝-го слоя, производим процедуру 
умножения на соответствующие весовые коэффициенты, складываем и подаем на функцию 
активации, результатом вычислений является вектор {𝑧௞}, 0 ≤  𝑘 < 𝑙 , 𝑙– количество 
нейронов 𝑝-го слоя. Результат последнего слоя нормализуется с помощью функции softmax, 
таким образом на выходе полносвязных слоев формируется вектор {𝑔௞}, 0 ≤  𝑘 < 𝑙 , 
элементы которого вычисляются следующим образом 𝑔௞ = ௘೥ೖ∑ ௘೥೔೗షభ೔సబ . На выходе полносвязного 

слоя формируется вектор, количество элементов которого соответствует количеству классов 
и отображает вероятность принадлежности образа, подаваемого на вход сети, к каждому 
классу. 
На рис. 5 представлена архитектура устройства 𝐹𝐶ଶഀ, выполняющего вычисления по 
формуле (9) для 𝑗-го нейрона по модулю 2ఈ. Устройство 𝐹𝐶ଶഀିଵ, выполняющее вычисления 
для 𝑗-го нейрона по модулю 2ఈ − 1 имеет аналогичную архитектуру, но использует технику 
EAC. Результаты работы устройств 𝐹𝐶ଶഀ и 𝐹𝐶ଶഀିଵ подаются на вход устройства ReLU. 
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Рис. 5. Архитектура устройства 𝐹𝐶ଶഀ  полносвязного слоя с вычислениями по модулю 2ఈ 

Fig. 5. Device architecture 𝐹𝐶ଶഀ  for calculating the output of one neuron of a fully connected layer with 
calculations modulo 2ఈ 

Последним блоком системы, выполняющей вычисления в СОК, является преобразование 
результата обратно в ПСС. Для перевода числа из СОК в ПСС, согласно КТОд, необходимо 
умножить позиционную характеристику 𝐴ᇱ на модуль 𝑀. При этом результатом алгоритма 
являются старшие биты начиная с бита под номером 𝑁 + 1. Таким образом: 𝐴 = 𝐴ᇱ𝑀2ே  (10) 

В (10) операция деления при аппаратной реализации игнорируется, так как на выход 
подаются старшие значащие биты начиная с (𝑁 + 1)-го. В программной реализации эта 
операция эквивалентна сдвигу на 𝑁 разрядов вправо. Тогда в устройстве 𝑅𝑁𝑆 → 𝑃𝑁𝑆 для 
обратного преобразования чисел из СОК в ПСС позиционная характеристика числа 
вычисляется с помощью устройства 𝑁𝑃𝐶஼ோ்௙, а умножение на динамический диапазон 
системы производится с помощью (𝑁 + 𝐷𝑅)-разрядного генератора частичных 
произведений 𝑃𝑃𝐺ଶഀ и сумматора 𝑀𝑂𝑀𝐴ଶഀ такой же разрядности. 
На рис. 6 представлена архитектура СНС с вычислениями в СОК. На вход поступает 
изображение в виде последовательности пикселей. Сперва в блоке 𝑃𝑁𝑆 → 𝑅𝑁𝑆 производится 
преобразование данных в СОК. Затем они поступают в оперативное запоминающее 
устройство (ОЗУ) и передаются в другие блоки СНС (сверточные слои, слои max pooling и 
полносвязные слои). Весовые коэффициенты СНС хранятся в постоянном запоминающем 
устройстве. Перевод весовых коэффициентов в СОК производится с помощью блоков 𝑃𝑁𝑆 →𝑅𝑁𝑆, затем данные в формате СОК поступают на сверточные и полносвязные слои. Результат 
работы СНС переводится в ПСС с помощью блока 𝑅𝑁𝑆 → 𝑃𝑁𝑆 и поступает на выход 
устройства. 

 
Рис. 6. Предлагаемая архитектура СНС с вычислениями в СОК 

Fig. 6. Proposed CNN architecture with computations in RNS 
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Представленный метод для аппаратной реализации СНС с вычислениями в СОК позволяет 
выполнять вычисления в сверточных и полносвязных слоях параллельно с числами меньшей 
размерности, чем в ПСС, что увеличивает быстродействие системы. В следующем разделе 
представлен пример применения на практике предложенного метода.  

3. Эксперимент и результаты 
Рассмотрим применение предлагаемого метода аппаратной реализации СНС с 
использованием СОК на примере архитектуры LeNet-5 [22]. Обучение производилось с 
помощью библиотек машинного обучения TensorFlow [23] и Keras [24], использовался язык 
программирования Python. Функция активации гиперболический тангенс (tanh) заменена на 
ReLU. Параметры архитектуры LeNet-5 представлены в табл. 1. 
Табл. 1. Параметры архитектур СНС LeNet-5 
Table 1. Parameters of CNN LeNet-5 architecture 

Слой Размер маски 
фильтра 

Количество 
фильтров 

Функция 
активации 

свертка 5×5×3 6 ReLU 
max pooling 2×2 1  
свертка 5×5×6 16 ReLU 
max pooling 2×2 1  
свертка 5×5×16 120 ReLU 
полносвязный 84 нейрона ReLU 
полносвязный 10 нейронов softmax 

Для обучения СНС использовались базы изображений MNIST [22], FMNIST [25] и CIFAR-10 
[26]. База MNIST содержит изображения рукописных цифр от 0 до 9 размера 28×28 в оттенках 
серого и состоит из 60000 изображений для обучения и 10000 изображений для тестирования. 
База FMNIST содержит 10 классов изображений одежды и обуви (футболка, брюки, свитер, 
платье, пальто, сандалии, рубашка, кроссовки, сумка, ботинки) размера 28×28 в оттенках 
серого, состоит из 60000 изображений для обучения и 10000 изображений для тестирования. 
База CIFAR-10 содержит 10 классов изображений (самолет, автомобиль, птица, кот, олень, 
собака, лягушка, лошадь, корабль, грузовик) размера 32×32 формата RGB, состоит из 50000 
изображений для обучения и 10000 изображений для тестирования. 
Весовые коэффициенты СНС являются вещественными числами. Для аппаратной реализации 
СНС требуется представить их в целочисленном виде. Для этого весовые коэффициенты 
необходимо умножить на 2௣ и округлить результат к большему. После выполнения 
вычислений, полученный результат масштабируется на 2ି௣ и округляется к меньшему. 
Коэффициент масштабирования 𝑝 показывает сколько бит необходимо для представления 
весовых коэффициентов в устройстве. От выбора 𝑝 зависит точность работы СНС и объем 
памяти, необходимый для хранения весовых коэффициентов.  
Был проведен эксперимент для выявления зависимости точности распознавания СНС от 
разрядности весовых коэффициентов, который показал, что разрядность весовых 
коэффициентов может быть уменьшена без потери точности распознавания. Для 
архитектуры СНС LeNet-5, обученной на базах MNIST и FMNIST, достаточно разрядности 
весовых коэффициентов 8 бит, а архитектуре, обученной на базе CIFAR-10, необходимо 12 
бит. Таким образом, для архитектуры c 8-битным представлением весовых коэффициентов 
требуется в 4 раза меньший объем памяти, по сравнению с 32-битным представлением. А для 
архитектуры с 12-битным представлением весовых коэффициентов будет использоваться в 
2,67 раз меньший, по сравнению с 32-битным представлением. 
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Табл. 2. Результаты аппаратного моделирования СНС LeNet-5 
Table 2. Hardware simulation results of CNN LeNet-5 

Параметр Набор данных 
Система счисления 

ПСС СОК 

Тактовая частота, МГц 
MNIST и FMNIST 50 56 

CIFAR-10 53 59 

Количество LUT 
MNIST и FMNIST 593291 647821 

CIFAR-10 612196 557297 

Количество LUTRAM 
MNIST и FMNIST 483 2212 

CIFAR-10 483 2212 

Количество BRAM 
MNIST и FMNIST 63,0 181,0 

CIFAR-10 69,5 200,5 

Энергопотребление, Вт 
MNIST и FMNIST 9,326 12,833 

CIFAR-10 11,718 13,518 

Производительность, 
кадр/с 

MNIST и FMNIST 272 305 

CIFAR-10 221 246 

Было проведено сравнение предлагаемого метода аппаратной реализации СНС с 
вычислениями в СОК и традиционной архитектуры СНС в ПСС. Устройство с вычислениями 
в ПСС является 32-разрядным. Для организации вычислений в СОК был выбран набор 
модулей {2ଵଶ, 2ଵଵ − 1,2ଵ଴ − 1}. Аппаратное моделирование было проведено в среде Xilinx 
Vivado 2018.3 на целевой плате Virtex-7 xc7v2000tfhg1761-2L со стратегией оптимизации 
AreaOpimized_high. Результаты аппаратного моделирования представлены в табл. 2. Для 
оценки эффективности устройств были рассмотрены временные и аппаратные затраты 
устройств. К временным затратам относится тактовая частота устройства, измеряющаяся в 
МГц, и производительность, измеряющаяся как количество обработанных кадров в секунду 
(кадр/с). Для наборов данных MNIST и FMNIST размер кадра составляет 28 × 28 пикселей, 
а для набора данных CIFAR-10 размер кадра 32 × 32 пикселя. Под аппаратными затратами 
подразумевается количество занятых просмотровых таблиц (Look-Up-Table, LUT), памяти с 
произвольным доступом (Random Access Memory, RAM) LUTRAM и Block RAM (BRAM), а 
также энергопотребление устройства, которое измеряется в Вт.  
Сравнение и обсуждение результатов аппаратного моделирования представлено в 
следующем разделе.  

4. Обсуждение результатов 
В табл. 2 представлены результаты аппаратного моделирования, которые показали, что 
использование предлагаемого метода на основе СОК позволяет увеличить тактовую частоту 
и производительность устройства примерно на 11% –12% по сравнению с ПСС. Тем не менее, 
предлагаемый метод требует больше аппаратных ресурсов. Энергопотребление устройства, 
разработанного по предлагаемому методу на 15% –38% выше, по сравнению с известным 
методом на основе ПСС. Кроме того, количество блоков памяти так же увеличилось 
примерно в 3–4 раза. Устройство на основе предлагаемого метода с 8-битным 
представлением весовых коэффициентов занимает на 9% больше LUT, но устройство с 12-
битным представлением весовых коэффициентов использует на 9% меньше LUT по 
сравнению с методом на основе ПСС. 
Основываясь на результатах аппаратного моделирования, можно сделать вывод, что 
предлагаемый метод аппаратной реализации СНС с вычислениями в СОК может быть 
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успешно применен в практических приложениях распознавания визуальных образов, где 
скорость обработки информации играет ключевую роль. Если требуется минимизировать 
аппаратные затраты, то традиционный метод на основе ПСС предпочтительнее. 
Предложенный в работе метод, может быть адаптирован к другим архитектурам нейронных 
сетей, что расширяет область его практической значимости.  

5. Заключение 
В данной работе предложен метод аппаратной реализации СНС с вычислениями в СОК с 
модулями вида {2ఈభ , 2ఈమ − 1, . . . , 2ఈ೙ − 1}. Проведено аппаратное моделирование на FPGA на 
примере СНС LeNet-5 и баз изображений MNIST, FMNIST и CIFAR-10. Результаты 
моделирования показали, что применение предлагаемого подхода к аппаратной реализации 
СНС позволяет увеличить тактовую частоту и производительность устройства примерно на 
11% –12%, по сравнению с традиционным подходом на основе ПСС. Преимущество в 
скорости работы устройства достигнуто за счет увеличения аппаратных затрат.  
Предложенный метод может быть применен в таких практических приложениях как 
распознавание изображений, анализ речи и создание робототехнических систем.  
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