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基于位串行卷积神经网络加速器的运动想象

脑电信号识别系统

程筱舒，王忆文*，娄鸿飞，丁玮然，李    平
（电子科技大学 集成电路科学与工程学院（示范性微电子学院），成都 611731）

摘要：准确识别运动想象脑电信号是神经科学和生物医学工程领域的重要挑战。设计了基于位串行卷积神经网络加速器

的脑电信号识别系统，充分利用其小体积、低能耗和高实时性的优势。从软件层面，介绍了脑电数据的预处理、特征提取及

分类过程，并采用格拉姆角场转换将一维信号映射为二维特征图供网络处理。在硬件层面，提出了列暂存数据流和固定乘数

原位串行乘法器等方法，在 FPGA上实现了位串行卷积神经网络加速器的原型验证。实验表明，基于位串行 LeNet-5加速器

的 FPGA实现对 BCI竞赛 IV数据集 2a和 2b的分类平均准确率分别达到 95.68%和 97.32%，kappa值分别为 0.942和
0.946，展现出的优异性为运动想象脑电信号识别的高效实现提供了思路。
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A motor imagery EEG signal recognition system based on a bit-serial
convolutional neural network accelerator

CHENG Xiaoshu, WANG Yiwen*, LOU Hongfei, DING Weiran, and LI Ping
(School of Integrated Circuit Science and Engineering (Exemplary School of Microelectronics),

University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract:  Accurate  recognition  of  motor  imagery  electroencephalogram  (EEG)  signals  is  a  significant
challenge in neuroscience and biomedical engineering. This paper presents an EEG signal recognition system based
on  a  bit-serial  convolutional  neural  network  (CNN)  accelerator,  leveraging  its  advantages  of  compact  size,  low
power  consumption,  and  high  real-time  performance.  The  software  implementation  includes  the  preprocessing,
feature extraction, and classification of EEG data, and utilizes Gramian angular field (GAF) transformation to map
one-dimensional  signals  into  two-dimensional  feature  maps  for  network  processing.  On  the  hardware  side,
innovative methods such as column-buffering dataflow and fixed-multiplier bit-serial multiplication are proposed,
and a prototype of the bit-serial CNN accelerator is successfully implemented on FPGA. The results show that the
FPGA implementation  of  the  bit-serial  LeNet-5  accelerator  achieves  average  classification  accuracies  of  95.68%
and 97.32% on the BCI Competition IV datasets  2a and 2b,  with  kappa values  of  0.942 and 0.946,  respectively.
These performances provide an efficient solution for the recognition of motor imagery EEG signals.

Key  words:  brain  computer  interface; motor  imagery;  convolutional  neural  network;  hardware  accelerator;
Gramian angular field
 

运动想象（motor  imagery,  MI）脑电信号

（electroencephalograph, EEG）是最为常见的脑机

接口（brain computer interface, BCI）应用之一，已

被广泛应用于智能医疗保健领域，如中风恢复治疗

和移动辅助机器人的开发等方面。MI EEG信号复

杂，具有高维结构。近年来，深度学习对基于 MI

EEG的脑机接口产生了较大影响。因此，需要先

进的机器学习和深度学习算法来处理和解码这些复

杂的大脑数据。

在软件算法方面，文献 [1]探讨了使用 CNN
对多类脑电信号进行分类。文献 [2]提出了基于分

层相关性传播（layer-wise  relevance  propagation, 
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LRP）的深度神经网络在脑电数据分析中的应用。

通过 LRP，单次试验 DNN决策被转换成热图，表

明每个数据点与决策结果的相关性。DNN达到了

较佳的分类精度，证明了深度神经网络是一个强大

的非线性 EEG分析工具。

在深度学习网络的结构创新方面，文献 [3]设
计了一个单一的 CNN架构来准确地分类来自不同

脑机接口范式的脑电信号，即名为 EEGNet的神经网

络结构，可以在一系列脑机接口任务中学习各种各样

的可解释特征。也有从更高维度建立脑电分类框架

的工作，如文献 [4]提出了新的脑电分类框架，包括

一种新的脑电三维表示、一种多分支三维 CNN以

及相应的分类策略。该框架在只有 9个采样电极的

情况下也表现出了良好的性能，提高了其实用性。

在硬件实现方面，由于 EEGNet模型的紧凑

性，以及对脑电信号出色的分类预测能力，文

献 [5-7]对其在 FPGA上进行了硬件实现。但其效

率不够，文献 [8]进一步优化了先前的工作，用ASIC
方法实现了 EEGNet。

本文在软件算法方面，使用格拉姆角场转换，

将一维的脑电信号转化成二维的特征图，输入到卷积

神经网络中进行运动想象脑电信号的识别与分类；

在硬件实现方面，使用列暂存数据流、固定乘数原

位串行乘法器等方法实现位串行卷积神经网络加速

器；在应用方面，将位串行卷积神经网络加速器在

FPGA上实现，并对MI EEG数据集进行识别与分类。 

1　理论基础
 

1.1　运动想象脑电信号识别

EEG是一种从人类大脑获取的生物特征数

据，能够反映出用户的心理或身体状态，并可用于

深入的信息分析。具体的 BCI系统设计框架如图 1
所示。

BCI系统将大脑的活动模式解读为可用信息或

命令，以此与外部世界沟通。此过程首先包括

EEG信号的采集，随后对这些信号进行识别，最

后将识别结果用于数据分析或传输给控制系统；控

制系统的响应会反馈给大脑，从而形成一个新的判

断循环，并再次进入信号处理流程。

根据信号采集的方法，运动想象识别技术一般

分为侵入式、半侵入式和非侵入式 3种。这 3种方

法 分 别 通 过 局 部 场 点 位 （local  field  potential,
LFP）、皮层脑电图（electrocorticogram,  ECoG）
和 EEG来采集信号。EEG采用非侵入式方法，避

免了对用户的身体损害。虽然 EEG在空间分辨率

上可能不如其他两种方法，但它具有较高的时间分

辨率。因此，在运动想象识别的应用中，EEG是

最常用的技术。

  
信号采集

预处理 特征提取 特征分类 数据分析

脑电信号识别

反馈
控制系统

图 1    BCI系统设计框架
 

提取和分类 EEG特征面临多种挑战。首先，

EEG信号的幅度非常微小；其次，EEG信号具有

很强的随机性，是一种非平稳信号，易受到各种生

物学和环境因素的干扰[9]；此外，EEG信号的信噪

比（signal to noise ratio, SNR）仅约为 5%[10]。且脑

电波主要包含 4个关键的波段：delta波、 theta
波、alpha波和 beta波。这些因素共同构成了 EEG
信号处理和解析的复杂性。 

1.2　卷积神经网络

受自然界生物大脑的影响，并在神经网络研究

有所进展后，卷积神经网络（convolutional neural
networks, CNN）作为先进的深度学习算法，在图

像分类、语音处理和对象识别等方面取得了出色的

表现，因此受到了广泛关注。相对于多层感知机，

CNN的计算更为复杂，数据存储量巨大，需处理

更高维的数据。CNN的核心原理是通过神经网络

找到一种将输入数据映射到预期输出的函数。同时

考虑到统计效率和网络的可训练性，CNN被设计

成包含多种特定功能的层，如卷积层用于特征提

取，池化层用于降维，以及全连接层用于最终的决

策输出[11]。在实际应用中，这些层按照特定的顺序

和结构组合在一起，形成一个完整的 CNN模型。

一个典型的 CNN的基本结构如图 2所示。

  

……

输出

···

··· ···

输入
32×32×1

28×28×6 14×14×6 10×10×16 5×5×16 120 84

10

卷积+ReLU层
最大池化层
全连接+ReLU层
Softmax层

图 2    LeNet-5卷积神经网络结构 
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1.3　位串行数字表示及时序

X =

(xP−1xP−2 · · · x1x0)

使用补码来表示定点二进制的有符号数据已经

是数字系统中的一种常见方法，这种表示法能有

效处理正数和负数的运算，使数字的加法和减法

操作更为简便。这里只定义两种数据类型：单

精度数据和双精度数据。假设有 P位数据

，其表示为[12]：

X =


−xP−1+

P−2∑
i=0

xi2i−P+1（单精度）

−x2P−1+

2P−2∑
i=0

xi2i−2P+1（双精度）

(1)

当数据精度 P=4时，数据位构成和时序如

图 3所示。数据中的小数点的位置位于最高有效位

（the  most  significant  bit,  MSB）和次高有效位之

间。数据的最低有效位（the lowest significant bit,
LSB）会优先于其他位进行传输。同时还生成控制

输出数据的控制头位。

 
 

小数点

位置

高位 − x0 x1 x2 x3

1 0 0 0 1头位

− x0 x1 x2 x3

− − − − −

1 0 0 0 1

x4 x5 x6 x7

− − − −

0 0 0 1

高位

头位

低位

时间

单精度数据

双精度数据

时间

图 3    不同数据类型的数据位构成和时序
  

2　MI EEG识别系统

使用的软件开发平台有开源脚本语言 python、
Facebook人工智能研究院研发的开源机器学习框

架 PyTorch和处理脑电信号数据的 MNE库等，且

使用了 Xilinx公司的 Vivado设计套件。硬件开发

平台为 Xilinx公司的 Kintex-7 FPGA，核心芯片型

号为 XC7K325TFFG900-2。 

2.1　MI EEG识别算法流程

对于图 1中脑电信号识别部分，主要包括预处

理、特征提取和特征分类 3大步骤。后续的数据分

析部分主要包括量化和 FPGA推理数据集。运动想

象脑电信号识别算法流程如图 4所示。

由于 EEG信号具有低信噪比的特性，通常在

进行神经网络分类前，需要对信号执行一系列预处

理以提升其信噪比。这些预处理包括多个环节，如

滤波、剔除坏道和选段等。

  
读取EEG
数据集 滤波 剔除坏导 选段

转格拉姆
角场图

神经网络
分类

预处理与训练

量化

FPGA推理数据集

图 4    运动想象脑电信号识别算法流程
 

特征提取是从输入信号中提取具有区分性特征

的过程，依赖于特定领域的知识，通常提取时域特

征、频域特征或时频域特征。随着计算机视觉和神

经网络技术的快速发展，传统的信息处理方法需要

一种能够快速应用于信号处理的新思路，如将一维

时间序列映射为二维图像，且这个过程不需要太复

杂的优化。这种需求催生了格拉姆角场（Gramian
angular field, GAF）方法[13]。GAF能够将时间序列

数据转换为图像数据，既保留了信号的完整信息，

又维持了信号对时间的依赖性。将信号数据转换为

图像数据后，可利用 CNN在图像分类和识别方面

的优势进行标签分类和其他处理。

特征分类是一种机器学习算法，它的作用是将

提取出的特征转化为外部设备能够识别的逻辑控制

信号。由于传统的预处理和特征提取方法在处理时

间和信息丢失方面存在风险，难以克服低信噪比的

问题。如图 5所示，深度学习算法[14-16] 已被证明比

传统的如 SVM和 KNN等分类器 [17-20] 更为强大。

深度学习有两个主要优势：首先，它可以直接作用

于原始的大脑信号，从而避免了耗时的预处理和特

征提取过程；其次，深度神经网络通过其深层结构

能够捕捉到具有代表性的高级特征和潜在的依赖关

系。尽管多分类器 [21-22] 的平均准确率略有优势，

但 CNN的结构复杂度并不高，同时也能达到与多

分类器相当的平均准确率[23]。

  

其他SVM CNN KNN 多分类器
97.0
97.2
97.4
97.6
97.8
98.0
98.2
98.4
98.6
98.8
99.0

平
均
准
确
率
/%

97.73997.734

98.714

98.235

98.816

图 5    几种主要的分类器的平均准确率
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在保持预处理和特征提取方法一致的基础上

对 LeNet-5神经网络进行量化，并利用 Torch的
Hook机制来获取每个层级的权重参数和输入输出

特征图的参数。Hook机制包含两个核心部分：定

义一个用于处理特征图的函数和注册 Hook，即指

定模型在哪些层上使用这个定义的函数来处理特

征图。

为了实现和评估位串行卷积神经网络加速器

在运动想象脑电信号识别上的应用效果，在软件

方面对数据集进行训练，并在量化后将得到的输

入特征图（input feature map, IFM）和权重输出给

硬件。 

2.2　预处理与训练

预处理部分，对于 BCI竞赛 IV数据集 2a，总共

有 288个样本，25个通道和 751个采样点。而 BCI
竞赛 IV数据集 2b，有 120个样本，6个通道和 751
个采样点。在调用MNE库读取第一个受试者的 EEG
采样信号后，需进行预处理操作，主要是滤波、剔

除坏道和选段。由于脑电信号 4个主要波段在

1～32 Hz，因此采用带通滤波器滤波。对于如眼电

这种小而稳定的伪迹，可以采用伪迹拒绝的方法，

将眼电信号通道剔除。在采集样本的流程中，只有

运动想象阶段对于后续的分类处理有用，因此需要

将剩余通道的信号进行选段，截取有用的部分。

特征提取部分，GAF转换允许将原本主要用

于 CNN等图像处理的强大工具和技术，应用于时

间序列数据。这种转换特别适用于 EEG数据，因

为 EEG数据本质上是按时间顺序记录的一系列数

据点。如图 6所示，转换的基本步骤是：首先将

EEG数据中的每个数据点映射到坐标空间中的一

个点；再计算这些点之间的角度，并将这些角度值

转换成像素强度，从而生成能够代表原始 EEG数

据的图像。

对于特征分类部分，由于数据集 2a和 2b分别

对应的分类数不同，因此需要对原始的 LeNet-5网
络进行结构微调。数据集 2a是四分类的数据集，

所以最后一层的网络输出维度为 4，该层对应的权

重维度由原来的 10×84变为 4×84。对于二分类的

数据集 2b，最后一层的输出维度是 2，该层的权重

维度为 2×84。将每个样本生成相应的 GFA图输入

CNN中进行分类。数据集 2a的 9个受试者，每个

受试者有 288个样本，有 4种不同标签的 GAF
图。数据集 2b同样是 9个受试者，每个受试者约

有 120个样本，有两种不同标签的 GAF图。将生

成的每个类别的 GAF图输入微调后的 LeNet-5网
络中进行分类识别。
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图 6    格拉姆角场变换
  

2.3　参数量化

量化是一种在较低位宽的条件下对张量进行计

算和存储的方法，这不仅有助于减少深度学习模

型所需的内存和存储空间，还能提升计算速度，尤

其是在模型推理阶段 [24-27]。在实现 CNN模型量

化的过程中，选择了使用 PyTorch提供的一套功

能强大的量化应用程序编程接口（application
programming interface, API）[28]。PyTorch作为一个

广泛使用的深度学习框架，其量化工具为优化模型

提供了一个高效且灵活的方式。与常规的 32位浮

点（32-bit floating point, FP32）模型相比，PyTorch
的量化工具能够将模型转换为 8位有符号整数
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（signed 8-bit integer, INT8）格式，这种转换不仅

大幅度减小了模型的存储大小，还使内存带宽的需

求减少到原来的四分之一。

在 FPGA上，为了简化张量累加后的量化过程

并使其符合硬件量化的规则，量化比例的值最好

是 2的幂。这样，可通过简单的数据右移操作来替

代复杂的除法运算。在此，选择 24位串行数据的

第 23位作为最高位符号位，以及第 14至第 8位的

数来构成硬件量化后的数值。因此，量化比例的值

被定为 256，其他位数被舍弃。同时，需确保新构

成的数据值位于−128～+127的范围内。这样的处

理方式旨在简化数据在 FPGA上的处理，同时保证

量化过程的有效性和准确性。

采用 INT8格式量化的主要原因是其在硬件实

现中具有能耗低、延迟短的优点。为评估其对模型

准确度的影响，对比了浮点精度和 INT8精度的实

验结果，发现 INT8格式的量化在 BCI竞赛 IV数

据集 2a和 2b上的精度下降均不超过 0.5%。此

外，由于 EEG信号具有低频、低动态范围的特

性，实验表明 INT8格式的量化足以表达信号的特

征信息。 

2.4　FPGA推理

在确保使用了相同的预处理和特征提取方法的

条件下，进行了 FPGA数据集推理。这个过程首先

包括将每层经过量化的权重和特征图参数转换为二

进制形式，然后将这些二进制数据再转化成

COE（coefficient）文件，且这些文件被配置到加

速器的 RAM中。在这个过程中，Vivado工具会解

析 COE文件的格式，并在生成 IP核时导出相应

的 MIF（memory initialization file）格式文件。这

些 MIF文件随后被用于行为级的仿真，以确保整

个系统的准确性和有效性。 

3　位串行卷积神经网络加速器
 

3.1　列暂存数据流

为了优化数据传输以更好地适应位串行电路的

特性，提出了列暂存（column buffering, CB）数据

流来高效计算和减少计算复杂度。具体来说，CB
数据流主要在权重固定（weight stationary, WS）数

据流的基础上进行改进，除权重外的 IFM能够尽

可能地被复用。具体实现上，CB数据流在输入特

征图的列缓存中存储一列数据，然后依次用这一列

数据进行计算，直到完成该列的所有权重更新或激

活函数计算。这一设计特别适用于深度学习位串行

硬件加速器。通过减少数据传输和复用输入特征

图，CB数据流不仅减少了数据传输的次数，还降

低了缓存失效的风险。

图 7中，假设有一维的 IFM，一个长度为

K的一维卷积核在 IFM上以步长为 1的距离卷

积。根据卷积公式，可得一维的输出特征图

（output feature map, OFM），由 S1、S2、S3 等部

分构成。一维的处理单元（processing element, PE）
由长度为 K的乘累加器（multiply  accumulator,
MAC）串联而成。卷积可以由 CB数据流在一维

的 PE中体现，其伪代码如下。

算法 1 　一维列暂存数据流

输入：K是卷积核的大小，L是输入特征图大小，

C是输出特征图大小， i是输入特征图的序列，

n是部分输出特征图序列，Ci 是第 i列输入特征图

输出：Si 是第 i个部分输出特征图。

过程：

i = n = 1，Sn = 0
· · ·for i = 1, 2, 3,  , L do

　MACj = Ci，j∈[1, min(i, K)]
　Sn = Sn + Ci×Wi-n+1，n∈[max(1, i−K+1), i]
　if i-n+1 = K then
　　output Si
　end if
end for
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图 7    一维的 CB数据流
 

二维 PE中 CB数据流的情况是一维的扩展，

如图 8所示。对于 IFM，数据朝列扩展 K行，而

权重按顺序固定在 PE中。这部分和 S成为了

IFM的一列数据 C分别和权重的乘积之和的累

加。二维的 CB数据流工作步骤如下。
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图 8    二维的 CB数据流

 

1）  IFM的第 1列数据 C（1,1）进入第 1列
MAC，和第 1列的权重分别相乘后相加，得到第

1个中间结果 S1；
2） IFM的第 2列数据 C（2,1）和 C（2,2）同

时进入第 1列和第 2列 MAC，分别和第 1列和第

2列的权重相乘后相加，得到第 2个中间结果 S2，
和第 1个累加的中间结果 S1；

3） 按前两个步骤的规律加载第 3、第 4列数

据，得到中间结果 S1～S4；
4） IFM的第 5列数据 C（5,1）～C（5,5）同

时进入第 1列和第 5列 MAC，分别和第 1列～第

5列的权重相乘后相加，得到中间结果 S1～S5。由

于 S1 此时累加次数已经达到 5次，即完成 OFM的

第 1个部分和的累加，S1 输出 PE；
5） IFM的第 6列数据 C（6,1）～C（6,5）同

时进入第 1列和第 5列 MAC，分别和第 1列～第

5列的权重相乘后相加，得到中间结果 S2～S6。
S2 在 S1 之后也输出 PE。 

3.2　加速器整体架构与工作流程

为了提高神经网络的计算速度和效率，采用了

硬件加速方式。本文提出的位串行 CNN加速器的

系统结构如图 9所示。
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图 9    位串行 LeNet-5加速器系统结构
 

加速器的核心是两个 PE阵列（processing
element array, PEA）计算模块：一个用于处理卷积

层（convolutional  layer,  CL），称为 CL PEA；另

一个处理全连接层（fully connected layer, FCL），

称为 FCL  PEA。 CL  PEA由 6个 PE，即 150个
MAC和加法器树构成；FCL PEA由 25个MAC和

加法器树构成。其余则是装有输入特征图、输出特

征图和权重的 6个随机存取存储器（random access
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memory, RAM）以及相应的缓冲器、池化模块以及

顶层控制模块。总线用于在系统和外部存储单元传

输数据。池化模块用于执行池化操作，可以压缩数

据量大小。

当系统启动时，顶层控制模块首先初始化和配

置所有模块。数据通过总线被加载到数据 RAM和

权重 RAM中。当执行神经网络前向传播时，数据

和权重被送到 CL PEA进行计算。每个 PE单元并

行处理数据，执行乘累加操作。计算完成的中间结

果先暂存在数据缓冲区中，然后进行量化和

ReLU函数处理，将处理完成后的数据送入数据

RAM中存储，再将数据重新读出，经过池化模块

进行池化操作，即图 9中的红色实线为第 1层卷积

的数据移动通路。最终，第 2层池化完处理后的数

据可以通过内部数据传输线传输到全连接层的数

据 RAM，全连接层使用 FCL PEA对数据矩阵进行

处理。最后一层全连接层处理完的数据通过总线输

出，即图 9中的蓝色虚线部分为第 2层卷积后的

3层全连接层的数据移动通路。 

3.3　PEA的设计

PEA的结构如图 10a所示，由 6个 PE构成。

PE由 MAC单元和 TREE组成，MAC单元用于执

行乘法，TREE将乘法出来的结果进行累加操作。

输入的 IFM数据以 K×1为单位划分列，从第一列

开始逐列以 Z字形更新数据，经过多个MAC单元

进行处理，具体流程参看对 CB数据流的描述。然

后在 PE的底部有几个 TREE结构。这些结构用于

汇总从 MAC单元传出的数据，并将其输出传递到

下一个处理阶段。本文中乘法器是串行实现的，

在整个 PE中，都是串行传输数据。对于加法树采

用了两两相加的结构，其寄存器 REG是级联的

接口。

 

a. PEA的结构

b. 加法器树的结构
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图 10    PE阵列
 
 

3.4　MAC的设计

为达到减少串并电路的目的，把文献 [12]的
原位串行乘法器输入的头位信号分为 h_yin和
h_xin，将输入的 IFM和权重的头位信号分别表示

出来。根据 WS流或 CB流的规律，以便将权重固

定在电路中，而不用一直访存输入，这种乘法器称

为固定乘数原位串行乘法器，如图 11所示。使用

这种固定乘数原位串行乘法器和含溢出位的 24位
位串行加法器搭建出如图 12所示的加速器。

 
 

乘法器整体结构

a. 最低有效位乘法器单元 b. 中间乘法器单元 c. 最高有效位乘法器单元
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d. 乘法器整体结构

最低有效位乘法器单元 中间乘法器单元 最高有效位乘法器单元
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图 11    固定乘数原位串行乘法器设计
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图 12    24位位串行加法器
  

3.5　控制电路的设计

顶层控制模块是 1个控制单元，主要包含有

对卷积层和全连接层的控制逻辑，用于管理数据

和地址的流动。控制信号用于指示从外部进入数

据传输的开始或结束，以及内部数据传输的开始

或结束。多个地址线用于定位数据 RAM中的数据。

控制信号在各个状态生成，读写地址视数据量来

决定位宽。顶层控制模块对卷积层和池化层的控

制状态机分为 10个状态，具体情况如图 13所示。

其中 IDLE为初始状态，在此状态加速器等待启动

信号有效，以跳转至 CL1状态，即第 1层卷积层

的输入状态。在 CL1状态，当第 1层卷积层的卷

积核的行数、列数和个数，以及输入特征图的行

数、列数和个数均计数完毕，则进入 WAIT1状
态，即第 1层卷积层的运算状态，否则继续计数。

在 WAIT1状态，当计数完乘法和加法所需时间

后，将跳转至 POOL1状态，即第 1层池化层的输

入状态，否则继续计数。与卷积层相同，在 POOL1
状态，当第 1层池化层的池化窗口的行数、列数和

个数，以及输入特征图的行数、列数和个数均计数

完毕，则进入 WAIT2状态，即第 1层池化层的运

算状态，否则继续计数。对于第 2层卷积层的

CL2和WAIT3状态，以及第 2层池化层的 POOL2
和 WAIT4状态与第 1层类似。最后是 READ状

态，即输入特征图从数据 RAM的读出状态，当计

数完成后，将跳转至 IDLE状态，否则继续计数。

以上的WAIT状态都留有一定余量，余量的确定主

要基于对硬件资源利用率、数据流稳定性和信号处

理延迟的综合评估。具体来说，余量设置为信号处

理时间的 10%～15%，该设置能够有效避免硬件资

源饱和导致的性能下降。依据各维度的计数值，可

以生成卷积核、特征图和池化层的权重及特征图数

据地址。
  

无启动信号

IDLE

POOL2

CL1

WAIT3

WAIT1

CL2

POOL1

WAIT2

READ

WAIT4

启动信号
有效

第1层卷
积层计数 满载计数

计数完毕

第1层池
化层计数

计数完毕

满载计数

满载计数

满载计数

第2层卷
积层计数

计数完毕

第2层池
化层计数

计数完毕

计数完毕

读出特征
图计数

计数完毕

计数完毕

计数完毕

计数完毕

图 13    卷积层和池化层的控制状态机
 

顶层控制模块对全连接层的控制状态机分为

7个状态，具体情况如图 14所示。与卷积层和池

化层的控制状态机相似，主要分为初始状态、输入

状态和运算状态，控制信号在各个状态生成。在初

始 IDLE状态，加速器在所有的卷积和池化未完成

时，等待来自卷积层的 WAIT4状态的启动信号有

效，以跳转至 FCL1状态，即第 1层全连接层的输

入状态。在 FCL1状态，当第 1层全连接层的各个

维度计数完毕，则进入 WAIT1状态，即第 1层全
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连接层的运算状态，否则继续计数。第 2层和第

3层全连接层的状态与转移情况亦是如此。在最后

的 WAIT3状态，当计数完毕后会跳转至初始状

态。以上的WAIT状态都留有一定余量。依据各个

全连接层维度的计数值，可以生成相应的权重和特

征图数据地址。
 
 

IDLE FCL1 WAIT1

WAIT3 FCL3 WAIT2

FCL2

卷积未完成
启动卷积
层的WAIT4
状态

第1层全连
接层计数

计数完毕

满载计数
第2层全连
接层计数

第3层全连
接层计数 计数完毕满载计数满载计数

计数完毕 计数完毕

计数完毕

计数完毕

图 14    全连接层的控制状态机
  

4　实验结果
 

4.1　仿真波形

取数据集 2a中受试者 A2，标签为 2的一个样

本，仿真波形如图 15a所示。从图中可以看到

softmax层是 4输出，且输出的个值与软件计算的

相同。这 4个值中第 3个数最大，因此说明输出为

标签 2。取数据集 2b中受试者 B1，标签为 1的一

个样本，它的仿真波形如图 15b所示，可见其

softmax层为 2输出。这两个值中第 2个数最大，因

此说明输出为标签 1，计算数值与软件计算相同。
  

33 −84 110 −63

−128 127

a. 数据集2a中标签为2的样本

b. 数据集2b中标签为1的样本

图 15    仿真波形图
  

4.2　原型验证

表 1展示了在不同 FPGA平台上实施 LeNet-
5模型的性能对比。与文献 [29]和文献 [30] 的研究

成果相比较，本文研究采取了串行位处理方式，而

非两者的并行方式。就精度而言，本文研究与文

献 [29]都使用了 8位固定精度计算，而文献 [30]
则采用了 16位。在 FCL的支持上，本文工作及文

献 [29]均提供支持，而文献 [30]则没有。本文工

作的 FPGA以 500  MHz的速度运行，超过了文

献 [29]的 136 MHz和文献 [30]的 88.07 MHz。在

资源利用效率方面，本文研究在 DSP、LUT、
FF、BRAM等方面的利用远少于文献 [29]，表明

了更高的资源效率。尽管本研究的功率消耗 865
mW，略高于文献 [30]的 616 mW，但它在峰值吞

吐量和能效上显著优于文献 [29]，处理时间仅为

284.13 μs，远小于文献 [29]的 4 530 μs和文献 [30]
的 734 μs。总体来看，本工作尽管在功率消耗上略

高于文献 [29]，但在硬件资源利用率、峰值吞吐

量、能效和处理时间上均表现出色。

 
 

表 1    不同 FPGA平台实现 LeNet-5加速器的比较
 

指标 文献[29] 文献[30] 本文

数据类型 并行 并行 位串行

实现平台 Pynq-z2 Altera Cyclone II 2C70 Xilinx Kintex-7
数据精度 8位定点 16位定点 8位定点

是否支持全连接层 是 否 是

频率/MHz 136 88.07 500
DSP 91 142 2
LUT 34 643 9 399 8 981
FF 18 272 NA 19 050

BRAM 139 22 21

功耗/mW 616 143 865
吞吐量/GOPS 4.46 N/A 7.87
能效/GOPS·W−1 7.24 N/A 9.10

耗时/μs 4 530 734 284.13

 
将数据集 2a中标签为 2的样本的权重和特征

图参数以 COE文件的形式输入 FPGA板上后，通

过 testbench测试位串行卷积神经网络加速器的推

理准确率。如图 16a所示，LED灯为低电平使

能，MSB在右边，而 LSB在左边。4位标黄的数

据指示了是第几个标签。其值为 0100，说明是第

3个标签，即标签 2。而右边 4位代表编码后的数

据，为 0011，也指示标签 2。对于数据集 2b中标

签为 1的样本，如图 16b所示，3位标黄的数据指

示是第几个标签。其值为 010，说明是第 2个标

签，即指示标签 1。而右边 5位代表编码后的数

据，为 00010，也指示标签 1。
 
 

LSB MSB

11000010

a. 数据集2a中标签为2的样本

数据集 中标签为 的样本
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LSB MSB

01000010

数据集 中标签为 的样本

b. 数据集2b中标签为1的样本

图 16    原型验证
  

4.3　推理准确率对比

表 2展示了 FPGA推理数据集 2a的准确率和

kappa值。本文研究的 9位受试者的平均准确率为

95.68%，平均 kappa值为 0.942。说明了本研究的

位串行 LeNet-5加速器在数据集 2a的格拉姆图识

别任务中具有很高的准确性和一致性，在推理数据

集 2a上表现良好。

FPGA推理数据集 2b的准确率如表 3所示，

本文研究的 9位受试者的平均准确率为 97.32%，

平均 kappa值为 0.946，也说明了本研究的位串行

LeNet-5加速器在数据集 2b的格拉姆图分类任务上

具有极高的性能和可靠性。
  

表 2    在 BCI竞赛 IV的 2a数据集上的识别结果对比
 

被试者编号
准确率/%

文献[31] 文献[32] 文献[33] 本文

A1 91.72 91 97.23 98.61
A2 88.48 89 94.77 99.31
A3 91.72 93 94.12 94.10
A4 88.95 89 95.22 96.88
A5 88.31 92 93.25 95.49
A6 89.12 92 92.36 96.53
A7 89.53 92 94.80 97.92
A8 91.78 93 95.75 90.63
A9 93.75 95 96.38 91.67

平均 90.37 92 94.88 95.68
 
  

表 3    在 BCI竞赛 IV的 2b数据集上的识别结果对比
 

被试者编号
准确率/%

文献[34] 文献[35] 本文

B1 87.20 93.4 100
B2 79.79 88.7 97.50
B3 84.19 89.1 93.33
B4 96.32 95.3 99.17
B5 94.06 95.1 92.50
B6 89.27 93.8 99.17
B7 82.98 94.7 96.67
B8 90.63 96.8 97.50
B9 92.80 96.7 100

平均 88.58 93.7 97.32

为了验证 GAF转换在系统性能中的作用，设

计并进行了消融实验，比较了不同特征提取与分类

方法在 BCI竞赛 IV数据集 2a和 2b上的分类性

能。具体对比的 3种方法为共空间模式（common
spatial  pattern,  CSP）结合 FCL方法， CSP结合

CNN方法，以及 GAF结合 CNN方法。CSP结合

FCL方法是指使用共空间模式对脑电信号进行特征

提取，并采用全连接层进行识别与分类的方法，其

余两种方法的含义类似。

从表 4可以看出，GAF结合 CNN方法在两个

数据集上的分类性能均显著优于其他方法。在数据

集 2a上，GAF结合 CNN方法的平均准确率达到

95.68%，比 CSP结合 FCL方法和 CSP结合 CNN
方法分别高出 19.45%和 10.05%； kappa值达到

0.942，显著高于 CSP结合 FCL方法的 0.683和 CSP
结合 CNN方法的 0.808。在数据集 2b上，GAF结

合 CNN方法的平均准确率和 kappa值分别为

97.32%和 0.946，也显著优于 CSP结合 FC方法和

CSP结合 CNN方法。
  
表 4    不同方法在 BCI竞赛 IV数据集 2a和 2b上的识别

结果对比
 

数据集 方法 平均准确率/% 平均kappa值

2a
CSP+FCL 76.23 0.683
CSP+CNN 85.63 0.808
GAF+CNN 95.68 0.942

2b
CSP+FCL 80.09 0.602
CSP+CNN 86.08 0.714
GAF+CNN 97.32 0.946

 

实验结果表明，CNN在处理 CSP提取的特征

时，能够更充分地学习复杂的非线性模式和空间信

息，从而提高分类精度和鲁棒性。相较于传统的全

连接层，CNN通过卷积操作更擅长捕获特征图中

的局部结构信息，提升分类的准确性和稳定性。

GAF转换在特征提取中起到了重要作用。通过将

一维脑电信号映射为二维特征图，GAF有效捕捉

了信号的时间序列特征和空间分布信息，使 CNN
能够更充分地提取特征并实现更高的分类性能。

这些结果证明了 GAF结合 CNN方法在运动想

象脑电信号识别中的显著优势，为优化特征提取与

分类方法提供了思路。 

5　结束语

本文主要探讨了位串行卷积神经网络加速器在

脑机接口系统中，特别是在运动想象脑电信号识别

领域的应用。
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在未来的工作中，可以从系统的架构和实现两

个方面进行优化。在系统架构方面，列暂存数据流

是针对特定的权重固定数据流优化的，这种设计在

性能和资源利用率上具有显著优势，但灵活性略有

限制。将探索可配置的硬件架构，如动态的可重配

置模块，以支持不同模型权重和数据流的灵活加

载，同时在架构中保留列暂存数据流的高效性，从

而实现性能与灵活性的平衡。在系统实现方面，计

划探索混合精度的量化方法，在关键层保留更高准

确度，以进一步提高精度表达能力。此外，复杂环

境下的实时性需要进一步验证。通过引入更复杂的

数据采集系统，如多用户的并发信号处理场景，并

测试该系统在不同信号噪声水平和硬件资源约束下

的实际性能，以更全面地评估本系统在复杂环境的

实时性。并且需进一步验证系统在更大规模和多样

化数据集上的性能，增强模型对复杂场景的适应能

力，从而进一步提高系统的泛化能力。
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