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基于硬件仿真系统的边缘计算人工智能视觉芯片设计验证 
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摘  要：基于卷积神经网络（CNN, convolutional neural network）的视觉深度学习算法的兴起推动了人工智能视

觉芯片设计研究的快速发展，而芯片的设计验证工作是人工智能视觉芯片研发的瓶颈。介绍了一种基于硬件仿真

系统的人工智能视觉芯片软硬件验证方法，以边缘计算人工智能视觉芯片设计为例，在硬件仿真系统 ZeBu 上完

成了芯片运行的典型深度学习网络 MobileNet 的仿真验证工作。结果表明，在硬件芯片架构上实现的网络模型在

保证精确度的同时，在 200 MHz 频率时钟下单帧检测时间只需要 18.51 ms，与软件平台仿真相比，仿真速度提高

了 7 倍。 
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Verification of an artificial intelligence vision chip design for edge 
computing based on hardware simulation system 
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Abstract: The rise of visual deep learning algorithms based on convolutional neural network (CNN) has promoted the rapid de-
velopment of the artificial intelligence (AI) vision chip design research. The step of chip verification is a bottleneck in the de-
velopment of AI vision chips. A software and hardware verification method for AI vision chip design based on hardware simula-
tion system was introduced. Taking AI vision chip design for edge computing as an example, the chip was run on the hardware 
simulation system (ZeBu) and the simulation verification work of typical deep learning network MobileNet was completed. The 
results show that the network model implemented on the hardware chip architecture keeps accuracy while the detection time of a 
single frame is only 18.51 ms under a 200 MHz clock frequency. The spread of the hardware simulation is 7 times faster than 
than of the software simulation.  
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0  引言 

卷积神经网络（CNN, convolutional neural 

network）AlexNet[1]被提出以来，其在图像处理领

域的潜力被研究人员不断地挖掘[2]。得益于 CNN 具

有优异的集成度、适应性和特征提取能力，目前基
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于该类结构的多种网络已经成为了图像识别[3]、目

标检测[4-7]、目标追踪[8]、语音识别[9]等信号处理工

作的主流选择。 
随着诸如 SCA-CNN[10]、ShuffleNet[11]等更高精度

的图像处理算法的出现，卷积神经网络的可应用面变

得越来越广泛[12]。然而，神经网络模型的日趋复杂化

在带来准确率红利的同时，对于搭载设备运算能力的

要求也越来越高——一个完整的卷积神经网络需要

高性能服务器运行数天乃至更长时间进行参数优化

的工作，优化完成后对测试集和实际图像的处理即使

在高性能的图形处理器（GPU, graphics processing 
unit）上运行也需要花费较长时间，这无疑制约了卷

积神经网络在算力相对不强的硬件端的发展前途。 
基于硬件的小规模内存和小规模处理单元，研

究人员设计了一批专门针对硬件特点提出的卷积

神经网络[13]。该类神经网络具有参数量小、卷积过

程运算量小的特点，其中又以 MobileNet 系列[14]最

为典型。同时，为了适应高速发展的高效率神经网

络，开发了一些传感—存储—运算一体化，人工智

能视觉芯片架构，如中国科学院半导体研究所开发

的高速可编程视觉芯片[15-16]等，它能够在进行视觉

图像传感的同时完成智能化的视觉信息处理。 
即使在小型芯片上，实际设计过程中仍然需要很

长时间来完成芯片的设计和验证工作，其中验证工作

又占据了超过七成的时间——完整的验证过程需要

对片上基本的指令、神经网络的操作、具体算法和应

用场景进行串行验证，将每个片上实现的算法逐一验

证是非常漫长的过程。EDA 公司提供的软件验证方

式在CPU上运行，但是在CPU 上运行仿真过于缓慢，

周期过长，因此另一种更加快速的验证方式——在硬

件仿真系统 ZeBu[17]上运行——成为了更优的选择。 
基于上文所述的趋势，本文首先对硬件仿真系

统 ZeBu 及其上的验证流程进行说明，然后介绍了

一种边缘计算人工智能视觉芯片架构和针对此架

构设计进行轻量化后的MobileNet V1 结构及其在硬件

上操作的实现过程，最后以此架构和网络为例对于其

ZeBu 上的验证工作进行了详细的阐述。本文将着重介

绍 MobileNet V1 算法的轻量化操作、硬件实现和在

ZeBu 系统进行的硬件仿真器级验证的相关工作。 
本文的主要创新点体现在以下 3 个方面。 
1) 提出了一种模型大小仅为 2.9 MB 的超轻量

级分类卷积神经网络算法； 
2) 提出了一种针对该分类算法的高效利用片

上资源的硬件代码实现方法； 
3) 使用 ZeBu 进行硬件仿真器仿真，更真实和

高效地完成了验证工作。 

1  ZeBu 系统的使用方法和验证流程 

ZeBu 系统是一个硬件层次的仿真验证平台，

由 PC 端服务器和 ZeBu 服务器两个部分构成。ZeBu
服务器上的资源实现了硬件互联级别的硬件代码

映射，而 PC 端服务器则通过外部设备互联（PCI, 
peripheral component interconnect）端口对 ZeBu 服

务器生成的硬件模型进行控制。 
ZeBu 系统相较于传统的现场可编程门阵列

（field-programmable gate array）FPGA 测试板验

证而言具有更高的集成度：后者需要在与 FPGA
相连的上位机中编写输入数据和控制信号，而

ZeBu 平台则将这一工作集成到了平台内部，只

需要将运行软件寄存器转换级（RTL, register 
transfer level）仿真时的配置文件输入，交由 ZeBu
系统的 PC 端进行分别处理操控输入即可。同时，

ZeBu 系统采用了互动组合信号运算（ iCSA, 
interactive combined signal arithmetic）技术，该

技术使得从载入到开始发生输入信号相较于传

统仿真波形发生器从几个小时缩减到了几分钟；

其运行后调试的模式使得对逻辑分析仪跟踪窗

口的限制解除，测试者可在不对设计进行重新编

译的情况下再次运行测试[18]。 
在 ZeBu 系统上的验证流程简图如图 1 所示。

首先，PC 上位机将视觉芯片硬件代码下载至 ZeBu
系统，在系统中完成视觉芯片模型的烧写工作，然

后将算法网络结构数据和需要用到的测试数据加

载入视觉芯片模型，在模型上运行算法进行测试，

测试的结果将会按序输出至上位机。将输出结果与

理想结果进行比对即可验证算法和芯片模型的正

确性，如果不一致则可以通过 ZeBu 配套的工具查

看 ZeBu 系统的外围信号波形来进行调试。 

 
图 1  在 ZeBu 系统上的验证流程简图 
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2  验证边缘计算人工智能视觉芯片的框架 

边缘计算人工智能视觉芯片模型如图 2 所示，

其核心部分为微控制器（MCU, micro control unit）、
视觉处理器（VP, vision processor）及存储器（VPdm, 
vision processor data memory）。该芯片的输入为移

动产业处理器接口（MIPI, mobile industry processor 
interface）和四分串行外设接口（QSPI, quarter serial 
peripheral interface），输出则是 MIPI 和两线式串行

总线（I2C, inter-integrated circuit）master 端。输入

的 MIPI 负责接收来自图像传感器的数据，QSPI 负
责从片外的 flash memory之中读取信息；输出的 I2C 
master 端负责输出对图像传感器的控制信号，输出

的 MIPI 则负责将 VP 处理完成后的数据向片外输

出。此芯片设计的寄存器转换及电路（RTL，register 
transfer level）代码会由 ZeBu 系统烧写，芯片运行

的时钟频率为 200 MHz。 
一次完整的运行流程为：首先，所有的数据被输

入到片外 flash memory 之中，然后 MCU 控制代码和

VP 控制代码，被预设程序自QSPI 读入至对应模块中

开始运行；MCU 将图像传感器的配置和控制信号自

I2C 接口发送给图像传感器，并控制着图像传感器进行

成像操作，后将图像数据自MIPI 送回至处理部分，经

过前端根据 MCU 中参数控制的信号处理后，数据存

入 VPdm；得到图像信息后，MCU 控制 VP 算法参数

也从片外 flash memory 读入VPdm 中。所需要的数据

都已被写入 VPdm 后，MCU 控制 VP 开始运行，VP

处理完成后，MCU 从VPdm 中存储运行结果的地址读

取对应长度的数据自MIPI 输出至片外。 
仿真系统并不对图像传感器的行为进行仿

真，因此图像输入来自于单独的图像文件，从

MIPI 读入。 

3  验证的算法：轻量化的 MobileNet V1 

3.1  MobileNet V1 结构简述 
MobileNet V1 是一种轻量级的卷积神经网络，其

结构建立在深度可分离卷积（DSC, depthwise separa-
ble convolution）之上，是由普通 4-D 卷积层（4-D 
convolution）、深度卷积层（depthwise convolution）、
点式卷积层（pointwise convolution），平均池化层

（average pooling）[19]和全连接层（full connect）[20]组

成的共 29 层的网络结构，其中 28 层为卷积层。

MobileNet 各层特征图（feature map）尺寸和卷积核尺

寸见表 1（以输入图像的尺寸为 224 px×256 px×3 px
为例）。 

从表 1 可以看出，MobileNet 在最终输出 1 024 类

时的参数大小仅为 16 MB，这得益于深度可分离卷积

对参数量的有效减小，使用一层深度卷积层和一层点

式卷积层来近似实现标准 4-D 卷积的效果。以第 14～
15 层为例计算数据量如下（该式计算的是参数量，每

个参数占用 4 byte，因此实际占用大小需要乘以 4）： 

2
normal kernel input outputSize Length Dim Dim

3 3 512 512 2 304 KB

= ⋅ ⋅ =

× × × =
 

 
图 2  边缘计算人工智能视觉芯片模型 
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2
depthwise kernel inputSize Length Dim 1

3 3 512 1 4.5 KB

= ⋅ ⋅ =

× × × =
 

2
pointwise input outputSize 1 Dim Dim

1 1 512 512 256 KB

= ⋅ ⋅ =

× × × =
 

可见使用深度卷积层和点式卷积层替换标

准卷积可以缩减约 8/9 的参数数据量，同时最大

的单层数据量也显著下降，这使得该算法更加适

用于硬件上的实现——对硬件上的存储空间要

求下降，设计硬件芯片时可以优先考虑其他方面

的性能。 
3.2  MobileNet V1 轻量化处理 

尽管 MobileNet 原始版本的数据量在深度可分

离卷积神经网络中已经属于相对偏低的数值，但加

上特征图所需要的空间后超过 17 MB 的总空间需

求量依旧超出了很多硬件端高速存储单元大小的

限制，同时过大的数据体量对于硬件端口有限的传

输速度也是一个挑战，会导致读入参数的进程过

长，影响硬件的表现性能。 
由于本文设计的芯片是一款基于边缘应用的

视觉芯片，其存储空间受限，因此从系统需求的角

度出发，为了高效地部署在硬件上，本文在设计算

法时对 MobileNet V1 进行了轻量化裁剪。 
轻量化处理主要通过两个操作实现：一是对

MobileNet V1 进行减层操作，去除表一中 14～23 层

循环操作中的两组深度卷积层和点式卷积层，在保

证精度最大限度不受损失的情况下实现对参数大

小的缩减；二是对该网络进行 8 bit 量化工作，将网

络中的参数数据精度从 32 bit 削减为 8 bit。 
经过两项网络轻量化操作后，改造后的

MobileNet V1 总参数量被缩减为 2.9 MB，可以与相

邻两层的输出输入特征图同时置于总空间为 4.5 MB
的存储器之中。轻量化后的网络比原始网络在大小

上缩减了 82.2%，精度的损失则仅为 1.96%，在

表 1  MobileNet各层特征图（feature map）尺寸和卷积核尺寸 

层数 类型 输出特征图 
  大小（尺寸） 

卷积核 
  大小（尺寸） 

1 4-D 卷积层 0.438 MB（112px×128 px×32 px） 3.375 KB（3×3×3×32） 

2 深度卷积层 0.438 MB（112 px×128 px×32 px） 1.125 KB（3×3×32） 

3 点式卷积层 0.875 MB（112 px×128 px×64 px） 8 KB（1×1×32×64） 

4 深度卷积层 0.219MB（56 px×64 px×64 px） 2.25 KB（3×3×64） 

5 点式卷积层 0.438 MB（56 px×64 px×128 px） 32 KB（1×1×64×128） 

6 深度卷积层 0.438 MB（56 px×64 px×128 px） 4.5 KB（3×3×128） 

7 点式卷积层 0.438 MB（56 px×64 px×128 px） 64 KB（1×1×128×128） 

8 深度卷积层 0.109 MB（28 px×32 px×128 px） 4.5 kB（3×3×128） 

9 点式卷积层 0.219 MB（28 px×32 px×256 px） 128 KB（1×1×128×256） 

10 深度卷积层 0.219 MB（28 px×32 px×256 px） 9 KB（3×3×256） 

11 点式卷积层 0.219 MB（28 px×32 px×256 px） 256 KB（1×1×256×256） 

12 深度卷积层 0.055 MB（14 px×16 px×256 px） 9 KB（3×3×256） 

13 点式卷积层 0.109 MB（14 px×16 px×512 px） 512 KB（1×1×256×512） 

14～23 
深度卷积层 0.109 MB（14 px×16 px×512 px） 18 KB（3×3×512） 

点式卷积层 0.109 MB（14 px×16 px×512 px） 1 024 KB（1×1×512×512） 

24 深度卷积层 0.027 MB（7 px×8 px×512 px） 18 KB（3×3×512） 

25 点式卷积层 0.055 MB（7 px×8 px×1 024 px） 2 048 KB（1×1×512×1024） 

26 深度卷积层 0.055 MB（7 px×8 px×1 024 px） 36 KB（3×3×1024） 

27 点式卷积层 0.055 MB（7 px×8 px×1 024 px） 4 096 KB（1×1×1024×1024） 

28 平均池化层 0.001 MB（1 px×1 px×1 024 px） - 

29 全连接层 0.001 MB（1 px×1 px×1 024 px） 4 096 KB（1×1×1024×1024） 
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Caltech-101 数据集下的精确度保持在 83.33%。部

分知名网络的参数量对比见表 2。 

表 2 部分知名网络的参数量对比 

序号 网络名称 参数量/MB 

1 AlexNet[1] 60 

2 ZFNet[21] 62.3 

3 VGG16[22] 138.3 

4 VGG19[22] 143.6 

5 Inception V3[23] 23.8 

6 ResNet50[24] 25.5 

7 MobileNet V1[14] 16 

8 NASNetMobile[25] 5 

9 轻量化 MobileNet V1（本文） 2.9 
 

4  MobileNet V1 在边缘计算人工智能视觉

芯片上的实现 

轻量化操作后的 MobileNet V1 输入图像要求为

RGB 逐通道排列的范围为−128～127（8 位有符号数）

的二维矩阵，对应尺寸为 224 px×256 px×3 px；而经过

如图 2 所示的数据重组模块的处理后，从传感器输入

的图像由拜尔阵列格式的二维矩阵变为了按 GBR 顺

序逐行排列的 0～255 的二维矩阵，其对应图像尺寸为

548 px×960 px×3 px。因此，在进行MobileNet V1 运算

之前需要进行图像转换操作实现图像大小和数值的匹

配。下面将对图像转换操作和神经网络卷积操作的实

现分别进行说明，两个操作的算法设计都保证了最大

的并行度，设计时将所有可并行的操作并行处理，并

以最高的 VP 存储单元占用率进行计算，以此保证算

法的高效性。 

4.1  图像转换操作的实现 
为了实现图像数据的转换，本文在计算视觉

模式下的视觉处理器上完成了两项操作：第一项

操作为映射，将按 GBR 顺序逐行排列的二维矩阵

对应的图像尺寸从 548 px×960 px×3 px 映射为

224 px×256 px×3 px；第二项操作为图像重排，将

图像从按 GBR 顺序逐行排列，转换为按 RGB 顺

序逐通道排列，并将数据范围进行转换。 
映射操作的硬件实现流程如图 3 所示，该操作 

主要通过 5 个步骤实现，每项操作均基于 8 个为一

组的寄存器进行设计以保证高效完成。 
图像重排操作的硬件实现流程如图 4 所示，该

操作主要分为两步，先进行像素数据排列转换，再

进行数据大小变换。 
4.2  神经网络卷积操作的实现 

在卷积神经网络中，各层主要进行的计算为

卷积，具体到 MobileNet V1，各层主要进行的计

算为标准 4-D 卷积，深度卷积和点式卷积 3 种模

式。本节将对于这 3 种卷积的硬件实现进行简述。 
各卷积的循环示意图如图 5 所示，卷积实现

（1-4-D 卷积，2-深度卷积，3-点式卷积）如算法 1
所示，标准 4-D 卷积由 3 层嵌套的循环完成：在最

里层循环（循环 1）中，每次读入输入特征图（ifmap, 
input feature map）一个维度中 3 行的数据和该输入

输出特征图维度对应的卷积核进行卷积，得到一行

指定维度输出特征图（ofmap, output feature map）
中来自该 ifmap 维度的分量；在第 2 层循环中，循

环 1 的输入维度部分进行了累加并经过了偏置、乘

子和移位操作，得到了指定 ofmap 维度中一行的数

据；在第 3 层循环中，循环 2 的数据进行了反复读

 
图 3  映射操作的硬件实现流程 
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出的过程，最终输出了指定 ofmap 维度的数据；循

环 3 循环完毕时，所有维度的 ofmap 输出组成了整

体的 ofmap 结果输出。 
算法 1  卷积实现（1-4-D 卷积，2-深度卷积，

3-点式卷积） 
Define: VP Regfiles Data o 
1) Repeat-loop3 
2)     Repeat-loop2 
3)         Load (Bias_Data) 
4)         Load (Mul_Data) 
5)         Load (Shift_Data) 
6)         Repeat-loop1 
7)             Load(Weight_Data) 
8)             Load(Ifmap_Data) 
9-1)            o ← o+Convolution 

(Weight_ Data,Ifmap_Data) 
9-2)            o ← o+Convolution 

(Weight_ Data, Ifmap_Data) 
9-3)                 o ← o+Weight_Data* 

Ifmap_Data 
10-1)      Until all ifmap dimensions have 

been calculated 
10-2)      EndRepeat（Only calculate once） 
10-3)      Until all ifmap dimensions have 

been calculated 
11)        o ← Shift(o*Mul_Data) 
12)        Save(o) 
13)        initialize(o) 
14)      Until all lines of that dim ofmap 

have been output 
15) Until all ofmap dimensions have been 

output 
深度卷积与标准 4-D 卷积的区别在于，深度卷

积 ofmap 的指定维度数据只来自于 ifmap 相同维度

（M=N）的数据和对应的参数数据，因此，这个改

动映射到硬件操作中体现为最里层循环无须进行

累加，原来的第 1 层循环卷积结果就是 ofmap 对

应维度的一行数据，而第 2 层和第 3 层循环的设

置与之前保持一致。 
点式卷积和标准 4-D 卷积的区别在于，点式卷

积的卷积核大小为 1×1，因此在最里层循环中无须

进行标准卷积操作，只需使用乘法即可完成同样的

效果，其余结构关系与标准 4-D 卷积保持一致。 

5  MobileNet V1 的硬件验证过程和结果 

ZeBu 系统的仿真流程如图 6 所示。在硬件方

面，代表芯片设计的 Verilog 代码被输入 ZeBu 的编

译器进行规划，并将规划好的命令流输入 ZeBu 服

 
图 4  图像重排操作的硬件实现流程 

 
图 5  各卷积的循环示意图 
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务器进行实际硬件的烧写工作，生成芯片模拟单

元。在算法仿真方面， MCU 代码、VP 代码和算

法参数的模拟 flash memory 数据和代表图像传感器

输入的图像数据被输入 ZeBu 的 PC 服务器，在其

上模拟 flash memory和图像传感器输出数据的行为

与芯片模拟单元进行联合仿真，最终将得到的模

拟芯片运算结果作为平台输出提供给用户。在本

文所述的验证过程中，ZeBu 的工作时钟频率设定

为 3 225 kHz，驱动时钟数量为 1 个。 

 
图 6  ZeBu 系统的仿真流程 

硬件算法在ZeBu系统的验证流程如图 7所示。

图像预处理模块主要涉及输入图像数据、图像处理

参数和 RTL 代码。输入图像数据的对比可以通过软

件端的数据对比完成，而图像处理参数和 RTL 代码

是输入到硬件之中进行处理的，因此需要在 ZeBu
系统中使用逻辑信号查看软件 Verdi 进行各项数据

的确认和调试工作。 
各项在 VP 上进行的硬件算法模块操作和处

理完成后的图像输出模块操作的验证工作同样

需要在软件端实现，并对软硬件的输出进行对

比。这部分操作主要涉及芯片运行逻辑的验证，

当对比结果不一致时，需要逐一对 MCU 的指令、

VP 的指令和 RTL 代码进行检查。同时，由于 ZeBu
系统是在实际硬件中由理想时序转为实际时序进

行运行的，因此可能出现时钟抖动等引发的时序

问题。 

 
图 7  硬件算法在 ZeBu 系统的验证流程 

本文采用 Caltech-101 数据集进行验证，共

1 020 张（102 类，每类 10 张）测试集图像。部分测

试集图像分类结果如图8所示。轻量化后的MobileNet 
V1 分类准确率为 83.33%。软件端和 ZeBu 端输出和

中间结果的逐一对比显示，各平台的分类算法数据一

致，这说明二者实现了同样的功能，验证通过。 
各硬件算法的 EDA 工具和 ZeBu 运行时间见

表 3，得益于仅有 2.9 MB 的轻量化算法设计，

MobileNet V1 算法需要运行 3 702 028 个时钟周

期，以 200 MHz 时钟频率为基准换算得到单幅片

上运行时间约为 18.51 ms，每秒可检测的图像数

为 54 幅。从表 3 可以看出，ZeBu 端的仿真运行

时间远低于 EDA 软件端，二者运行时间相差 7 倍

左右，ZeBu 作为芯片验证工具具有强大的时间优势；

同时，ZeBu 可以直接将 EDA 软件端的输入作为

其输入，无须重新建立测试文件，作为硬件仿真

 
图 8  部分测试集图像分类结果
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器级仿真工具，相较于传统的 FPGA 板上仿真，在

流程和时间上具有优越性。 

表 3  各硬件算法的 EDA 工具和 ZeBu 运行时间 

算法类型 单幅片上运行 
时钟周期数 

单幅EDA运行 
时间/min 

单幅 ZeBu 
运行时间/min

图像分类 3 702 028 114.20 15.73 

人脸检测 12 241 338 377.65 51.85 

目标追踪 4 996 608 152.85 21.23 

TOF 成像 4 560 400 140.65 19.33 
 

6  结束语 

本文首先介绍了硬件仿真系统 ZeBu 的简要结

构和验证操作流程，然后，介绍了一种边缘计算人

工智能视觉芯片架构和轻量化后的 MobileNet V1
结构及其在硬件上操作的实现过程，最后，以此架

构和网络为例，对其 ZeBu 上的验证工作进行了详

细的阐述。本文的主要亮点在于超轻量级分类神经

网络算法设计、高效的硬件代码实现以及使用 ZeBu
加速硬件仿真器级仿真过程。 

本文的验证结果表明，在硬件算法上成功复现了

本文所提出的轻量化 MobileNet V1 模型，其单帧检测

时间可达 18.51 ms，在更小资源的硬件平台上实现了

MobileNet V1 算法并在集成度更高、搭建工程更简易

的硬件仿真器级验证工具 ZeBu 上完成了验证工作。

如今，越来越多的神经网络算法被应用于小资源硬件

端，验证步骤的优化也是其中非常重要的研究课题之

一，下一步工作将会继续优化各类轻量级神经网络模

型并使用 ZeBu 工具完成更多的仿真。 
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