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0 引言
光通信网络呈现出高速、异构与动态化的发展趋

势，对光性能监测（OPM）模块提出了快速生成与灵活

部署的要求。在数字信号处理中，调制格式信息的准

确识别直接影响光纤传输系统的性能，因此，在不依

赖发射端先验信息的前提下实现调制格式的自主识

别，已成为 OPM 中的关键技术之一[1，2]。然而，传统

OPM 方法因依赖专用硬件，难以适应动态光网络的

需求[3]。

与此同时，图像分类与识别作为人工智能领域的

重要研究方向，已广泛应用于各类计算平台。卷积神

经网络（CNN）作为其中的核心算法，在图形处理器
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摘要：为在逻辑与功耗资源受限的嵌入式场景中实现高效的调制格式识别，设计了一种面向调制格式识别的稀疏卷积神

经网络（CNN）现场可编程门阵列（FPGA）的加速器。首先对基准CNN模型进行非结构化剪枝、8比特动态定点量化与层融

合，显著压缩模型规模；随后设计基于ABM-SpConv算法的硬件加速架构，采用权重编码与单写多读缓存结构，优化并行卷

积与数据访问效率。实验结果表明：在XC7A200 FPGA平台上，该设计以1.455 W的片上功耗实现90.2%的平均识别精度，每

帧处理时间为142.48 μs，能效比达0.232 GOP/（s·W-1），优于同任务下的中央处理器（CPU）与图形处理器（GPU）平台。
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Abstract: To achieve efficient modulation format recognition in embedded scenarios with limited logic and power resources, a 

sparse convolutional neural network（CNN） field-programmable gate array（FPGA） accelerator designed for modulation for‐

mat recognition is presented. First, the baseline CNN model undergoes unstructured pruning, 8-bit dynamic fixed-point quanti‐

zation, and layer fusion, significantly compressing the model size. Subsequently, a hardware acceleration architecture based on 

the ABM-SpConv algorithm is designed, employing weight re-encoding and a single-write multi-read cache structure to opti‐

mize parallel convolution and data access efficiency. Experimental results show that on the XC7A200 FPGA platform, the de‐

sign achieves an average recognition accuracy of 90.2% with an on-chip power consumption of 1.455 W, a per-frame process‐

ing time of 142.48 μs, and an energy efficiency ratio of 0.232 GOP/（s·W-1）, outperforming central processing unit（CPU） and 

graphics processing unit（GPU） platforms for the same task. This provides a feasible path for deploying modulation format rec‐

ognition in resource-constrained environments.

Key words: convolutional neural network, accelerator, field-programmable gate array, modulation format recognition
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（GPU）与中央处理器（CPU）等平台上取得了显著成

果[3-5]。然而，随着网络模型深度的不断增加，其计算

复杂度急剧上升，严重限制了CNN在资源受限场景下

的部署能力。近年来，现场可编程门阵列（FPGA）因其

具备高并行性、可配置数据精度以及低功耗等优势，

在嵌入式与物联网设备中受到广泛关注[6-9]，成为实现

高效、绿色计算的重要路径。尽管已有大量研究致力

于 FPGA 上的 CNN 加速，但在调制格式识别这一特定

领域中，相关硬件加速方案仍较为缺乏。

基于上述背景，本文结合 CNN 图像识别技术与

FPGA 硬件加速优势，设计一种面向调制格式识别的

稀疏 CNN FPGA 加速器，通过剪枝与压缩技术减少模

型规模与计算量[10-11]，旨在在资源受限环境下实现高

能效、高识别率的实时信号处理。

1 调制格式识别与模型压缩
1.1 调制识别网络结构

调制格式识别网络结构如图１所示。识别网络

结构共包含 8 层，即 4 个卷积层（C1、C2、C3、C4）、3 个池

化层（P1、P2、P3）以及 1个全连接层（FC）。该结构在识

别精度和网络模型的大小方面取得了平衡。

卷积层的核心作用是进行局部特征探测。它通

过滑动窗口与输入进行卷积运算，提取出信号中的初

级特征，并组合成特征图。后续卷积层（C2、C3、C4）则

在此基础上，进一步提取调制样式本质的、更抽象的

高级特征（如特定的星座图图案）。池化层主要进行

下采样。它通过取局部区域最大值方式，压缩特征图

的尺寸，减少了后续计算所需的参数量和计算量。C4 
层输出的特征图随后被展平为一维特征向量。该向

量被送入 FC，以对提取的特征进行综合整合与判别，

最终映射为各调制类别的概率分布 PMFI，从而完成识

别任务。

1.2 模型剪枝与量化

本文采用软剪枝与非结构化剪枝相结合的方法

对模型进行剪枝。剪枝过程主要分为 3个阶段：第一

阶段，对调制格式识别网络进行模型训练，得到一个

非稀疏、全精度的基准网络；第二阶段，通过设定全局

剪枝率，在基准模型上进行全局剪枝；第三阶段，对全

局剪枝后的网络重新训练，以提高剪枝后模型的

精度。

在 CNN 中，卷积层占大部分计算量，且权重通常

以浮点数形式存储。为了在 FPGA 上高效部署网络，

本文采用动态定点量化方案，使用 8比特定点数值对

网络中的权重参数进行量化，量化公式如下：

xq =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-2B - 1      ，x ≤ -2q
round（x2FL）   ， - 2q < x < 2q - 1
2B - 1   ，x ≥ 2q - 2-FL

 （1）

式中：q 表示定点数的格式中整数部分的位数，q = B -
1 - FL，FL 表示十进制部分的长度，B表示数据的位

宽；x表示权重位，round（·）表示四舍五入。例如，若

权重值为 2.5，采用 8 比特定点数值表示，且当前层小

数部分长度为1，则 q = 8 - 1 - 1 = 6，可得2.5的8比特

定点数值为 round(2.5 × 2)= 5。FL的确定方式如下：

FL = B - 1 - ceil（log2 max（W）） （2）
式中：ceil（·）表示向上取整，max (·) 表示求最大值函

数，W表示每一层的权重值。

1.3 网络模型层融合

网络权重的量化消除了卷积层中的大部分浮点

运算，但在其他层（如批量归一化层）中仍存在密集的

浮点运算。批量归一化层在训练过程中能加快模型

收敛、提高泛化能力并降低训练难度，但在前向推理

过程中会增加计算延迟。为进一步压缩网络，本文采

用层融合方法优化网络结构。融合后的权重Wnew 和
数据位宽Bnew分别表示为

图 1  调制格式识别网络结构
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Wnew = γW

σ2 + ε  （3）

Bnew = γ ( )B - μ
σ2 + ε + β （4）

式中： μ和σ2 是批量归一化的均值和方差，γ和 β是比

例参数和平移系数，ε是防止除零设置的一个极小值。

量化与层融合前，网络参数以浮点数形式存储，

模型参数量较大，对内存带宽与存储空间提出较高需

求。为此，本文采用层融合后的前向推理方法，示意

图如图 2 所示。其核心包含 2 项关键技术：一是算子

融合，将卷积、批归一化与激活函数层合并为单一计

算内核，有效减少了内核启动开销及中间特征图的内

存读写次数；二是离线量化，对网络权重、偏置及激活

值进行低比特量化，使推理过程中的大部分浮点运算

转化为整数运算，从而大幅降低计算复杂度与存储开

销。二者协同作用，显著提升了卷积运算速度与整体

推理效率。

1.4 压缩效果分析

模型剪枝与量化实验结果如表 1 所示。可以看

出，调制格式识别网络经非结构化剪枝、8位动态定点

量化及算子融合后，参数量最高压缩比达 10.84，计算

量最高压缩比达 6.67，识别精度从 91.6% 降至 90.2%
（下降 1.4%），精度损失在实际应用中可忽略不计。同

时，网络中的浮点运算转换为 8位定点运算，显著降低

了存储开销并提升了推理效率。

当计算量压缩比从 5.87提升至 6.67时，识别精度

从 89.4%回升至 90.2%。这主要得益于剪枝移除冗余

参数、降低模型复杂度的正则化效应，结合微调策略

优化了特征表示能力，使模型在更高压缩比下仍能保

持甚至略微提升泛化性能。

表 1  模型剪枝和量化结果 

模型

基准

剪枝（计算量

压缩比为5）
剪枝（计算量

压缩比为

5.87）
剪枝（计算量

压缩比为

56.67）
量化 + 剪枝

（计算量压缩

比为5）
量化 + 剪枝

（计算量压缩

比为5.87）
量化 + 剪枝

（计算量压缩

比为6.67）

参数量/
103

29.7

8.10  

6.91  

6.08 

3.61 

3.19  

2.74

计算量/
（KOP）
336.64

67.33

57.23

50.47

67.33

57.23

50.50

参数量

压缩比

1

3.70

4.30

4.88

8.20

9.58

10.84

计算量

压缩比

1

5.0

5.87

6.67

5.0

5.87

6.67

识别

精度/% 
91.6

90.0

89.4

90.2

90.0

89.2

90.2

图 2  层融合后的前向推理示意图
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2 稀疏 CNN FPGA 加速器硬件设计
2.1 ABM-SpConv 算法原理

CNN 目标识别算法主要依赖卷积计算，其中包含

大量乘法和加法运算。由于乘法运算耗时远高于加

法运算，设计硬件加速电路的目标之一是尽量减少乘

法运算的比例。ABM⁃SpConv 是一种特殊的稀疏卷积

算法，能有效平衡 FPGA 的逻辑资源和数字信号处理

（DSP）资源使用。与其他算法不同，它将卷积运算中

的加法和乘法分离为 2个独立阶段，并利用卷积核中

权重相同的特性，将乘法过程转化为加法过程。其公

式推导如下：

FOUT = ∑
n = 0

N - 1∑
k = 0

K - 1∑
k′ = 0

K - 1
F INWc （5）

式中：n为输入特征图的通道数，k和 k′分别卷积核的

高度和宽度。

输入特征图像 F IN，卷积核Wc 和输出特征图 FOUT
的尺寸分别为 N × R × C、M × N × K × K′和M × R′ ×
C。其中，N为输入特征图的通道数，R和 C分别为输

入特征图的宽度和高度，M为输出特征图的通道数、K
和K′分别卷积核的宽度和高度，R′和 C′ 分别为输出特

征图的空间高度和宽度。经过剪枝和量化后，卷积网

络在卷积核中保留了相同的权重，最多包含Q ≤ 2w个
量化值，其中w代表量化位数。在第m个卷积核中仅

存在Q个唯一的量化值，将这些唯一值表示为
-WP。提

取公因式化简式（5），可得

FOUT = ∑
p = 0

Q - 1( )-W p∑
w

Ip ( )w  （6）
式中：p为权重量化的数值，IP ( )w 为输入特征图集合。

式（6）消除了卷积核中因权重相同而产生的冗余

乘法运算，将原本耗时的乘累加操作转换为先加后乘

运算，从算法层面优化了网络的前向推理时间。该公

式是本文加速器硬件设计的核心算法基础。

2.2 硬件架构设计

神经网络经非结构化剪枝和 8比特动态定点量化

后，权重呈现显著的数据特征：一方面量化导致高频

量化值聚集，另一方面剪枝引入大规模稀疏结构，这

种双重特性降低了压缩存储效率。在 CNN 前向推理

阶段，各层卷积核参数具有静态确定性，具体表现为

稀疏结构固定、量化参数分布稳定等。这种先验知识

使得在模型部署阶段可采用预编码方案，优化逻辑控

制电路，减轻存储负担并提高数据读取频率。

权重编码方法采用索引表（Index_Table）和量化表

（Q_Table）存储卷积核的全部相关信息：Index_Table记

录权重的坐标信息，Q_Table 存储权重的数值信息。

该编码方法简化了电路查找结构，降低了存储需求，

并有利于功耗最小化。

引入权重编码方案并结合ABM⁃SpConv算法设计

的电路控制结构如图 3所示。传统复杂的译码电路模

块和权重缓存单元被量化和索引表取代，特征图的解

码坐标由索引表提供，对应量化数值由量化表传递。

2.3 并行计算与缓存优化

卷积层的运算本质是卷积核在输入特征图上滑

动并进行卷积计算。本文利用 FPGA 的并行计算特

性，在算法层面进行了微调设计，即通过在输入特征

图纵向同时执行多个卷积操作，系统吞吐量得到进一

步提升。图 4为纵向并行优化后的“先加后乘”算法控

制图，其在图 3基础上引入地址变换模块，使得纵向卷

积仅需在原有地址基础上增加一个固定偏移量即可

获得特征图输出。

在列方向上卷积并行度Ny计算中，同步读取特征

图数据容易引发访问冲突，影响并行效率。为解决该

问题，本文提出单写多读端口缓存结构，如图 5所示。

图中，Fx和Fy分别表示特征图的宽度和高度，S表示卷

积步长。每个单写多读端口由多个单读写窗口线性

缓存组成，读取过程从左侧开始，按行高度依次扫描

每个通道，随后将数据依次存入线性缓存。线性缓存

的数量Ln由下式计算：

孔一卜，黎海文，曾庆辉，等: 面向调制格式识别的稀疏CNN FPGA加速器设计

图 3  ABM-SpConv 算法电路控制图

图 4  纵向并行优化后的“先加后乘”算法电路控制图
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Ln = Ny + ceil ( )k - S
S  （7）

每个线性缓存中存储的特征点数D f为
D f = FxSC （8）
纵向并行卷积时，特征图沿列方向同时输出Ny个

滑动窗口数据，实现同一方向上的Ny次并行卷积。单

写多读缓存结构的设计有效支撑了纵向并行卷积的

硬件实现。

2.4 层融合硬件实现

传统卷积层后通常接有ReLU激活与最大池化操

作，三者均需通过缓存 Buffer 传递中间数据。本文将

卷积、ReLU 与最大池化层设计为融合层，减少数据

流动，形成高效流水线结构。优化前后的架构对比

如图 6所示，图 6（a）为传统神经网络单元（优化前）的

数据处理流程，图 6（b）为优化后的融合处理流程。优

化后的融合架构将 ReLU 与 Max Pool 层嵌入 Conv 层

中，不仅减少了缓存 Buffer 的使用和数据读取时间损

耗，还降低了关键路径延迟，

在提高硬件利用率的同时提

升了系统运行速度。

3 实验与结果分析
3.1 实验环境

调制格式识别系统的硬件

部署平台采用Xilinx Artix-7系

列 FPGA，型 号 为 XC7A200。
软 件 方 面 ，开 发 环 境 基 于

PyCharm 2020.1.3 集成开发工

具，模型构建与训练采用 Py⁃
Torch 1.x深度学习框架。主机

实验平台配置为 Intel® Core™ 
i7⁃7700HQ CPU与NVIDIA Ge⁃
Force RTX 2080 Ti GPU。实验

对比模型包括基准 CNN 模型

及经非结构化剪枝、量化与算

子融合压缩后的 CNN-Pruned
模型。

3.2 性能对比与分析

针对基准 CNN 模型与压

缩后的 CNN-Pruned 模型，本

文 在 Intel Core i7-7700HQ 
CPU、NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU 及 Xilinx Ar⁃
tix-7 XC7A200T FPGA 3 种硬件平台上进行推理性能

对比。表 2 与表 3 分别展示了压缩前后模型在功耗、

推理延迟及能效方面的表现。可以看出，尽管 CNN-
Pruned 模型平均分类精度略有下降（从 91.6% 下降到

90.2%），但其在FPGA上的能效比与推理延迟均优于基

 （a） 优化前

（b） 优化后

图 6  优化前后融合层

内部数据处理架构

硬件平台

CPU
GPU

FPGA

硬件型号

Intel® Core™ i7-7700HQ
NVIDIA GeForce GTX 2080 Ti

XC7A200

频率/MHz
2 800
1 035
200

功耗/W
25.11
23.4

1.543

推理延迟/µs
1 081.87

62.5
227.96

平均识别精度/%
91.6
91.6
91.6

吞吐量/（GOP/s）
0.311
5.38

1.476

能效比/（GOP·s-1·W-1）

0.012
0.229
0.91

硬件平台

CPU
GPU

FPGA

硬件型号

Intel® Core™ i7-7700HQ
NVIDIA GeForce GTX 2080 Ti

XC7A200

频率/MHz
2 800
1 035
200

功耗/W
21.98
22.9

1.455

推理延迟/µs
303.65
52.64

142.48

平均识别精度/%
90.2
90.2
90.2

吞吐量/（GOP/s）
0.17
0.96

0.354

能效比/（GOP·s-1·W-1）

0.008
0.043
0.232

表 2  CNN 模型不同平台性能对比 

表 3  CNN_Pruned 模型不同平台性能对比

图 5  单写多读缓存窗口
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准CNN模型，分别为 0.232 GOP/（s·W-1）、142.48 µs。功

耗方面，FPGA平台功耗远低于GPU与CPU，约为后两者

的1 14~1 13。

4 结束语
本文提出了一种面向调制格式识别的稀疏 CNN 

FPGA加速器。通过剪枝、8比特动态定点量化与稀疏

卷 积 优 化 ，结 合 专 用 加 速 电 路 与 缓 存 架 构 ，在

XC7A200 FPGA 上实现高效部署。实验表明：参数量

压缩比与计算量压缩比分别为 10.84、6.67，平均识别

精度仅从 91.6%下降到 90.2%；与CNN模型相比，压缩

模型的片上功耗降至 1.455 W，推理延迟从 227.96 µs
降至 142.48 µs，功耗仅为前者的 1 14~1 13。该方案

兼具高性能与高能效，为边缘端调制格式识别提供了

实用参考。
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