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边缘环境下 ＦＰＧＡ 目标检测系统的优化设计研究
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摘　 要:针对边缘环境对设备的功耗、实时性要求较高ꎬ且嵌入式设备的资源有限等条件ꎬ提出一种基于现场可编程门

阵列(ＦＰＧＡ)的轻量化 ＹＯＬＯ目标检测系统优化设计ꎮ 在计算密集的 ＩＰ 设计中ꎬ通过并行计算、层间融合来提高推理

速率ꎬ并采用参数化的虚拟重构方法来实现硬件加速过程中的数据控制调度、模块分时复用ꎬ从而最大化实现系统的吞

吐量ꎮ 实验结果表明:在 ＺＹＮＱ－７０２０验证平台上的资源使用量和功耗显著降低ꎬ系统的识别准确率和实时性能良好ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ边缘环境下的目标检测系统在许多

实际应用场景中发挥着重要作用ꎬ例如自动驾驶、
智能家居、智能监控等ꎬ它为社会生活带来了更多

的便利与安全ꎮ 目标检测算法中ꎬＹＯＬＯ[１]有物体

识别、定位的作用ꎬ比 Ｒ－ＣＮＮ[２]的检测速度更快、
通用性更强ꎬ准确率也并不逊色ꎮ 目前ꎬＹＯＬＯ 结

合新兴的网络设计亮点和自身的需求ꎬ不断提高

其 检 测 的 准 确 性 和 速 度ꎬ 如 ＹＯＬＯｖ３[３]、
ＹＯＬＯｖ４[４]、ＰＰＹＯＬＯ[５]等ꎮ 而考虑边缘计算的应

用需求ꎬ许多研发者提出的轻量化 ＹＯＬＯ 网络的

准确度损失非常低[６－８]ꎮ 因此ꎬ以轻量化 ＹＯＬＯ
为探索对象对边缘端应用开发具有重要的意义ꎮ

现场可编程门阵列( ｆｉｅｌｄ－ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ｇａｔｅ
ａｒｒａｙꎬ ＦＰＧＡ)是一种高性能且低功耗的可自定义

芯片ꎬ具有极高的可编程性ꎬ因此 ＦＰＧＡ 常被作为

加速器件[９－２２]ꎮ 文献[２３]使用 ＧＥＭＭ优化卷积计

算和收缩阵列结构ꎬ减小设计尺寸ꎻ文献[２４－２６]使
用高级综合工具(ｈｉｇｈ－ｌｅｖｅｌ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓꎬＨＬＳ)实现ꎮ
但系统难以实现最佳性能且功耗难以保证ꎮ 对

此ꎬ本文从边缘环境出发ꎬ使用底层的硬件描述语

言ꎬ设计了一个针对轻量化 ＹＯＬＯ的低功耗、高性

能 ＦＰＧＡ 目标检测系统架构ꎬ以及参数化的加速

单元和分时复用方案ꎬ并与现有的相关设计进行

了资源消耗和性能的比较ꎮ

１　 方法论述

ＹＯＬＯ是直接把整个图片分割成多个预测

框ꎬ每个预测框都要逐步过滤ꎬ最终留下各预测框

中的目标置信度、不同类别概率及其以预测框中

心为依据的相对坐标和以整个图像为依据的相对
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高度与宽度ꎮ 另外ꎬ为了满足物体尺寸不同的情

况ꎬＹＯＬＯ发展了多尺度预测的设计ꎬ通过特征金

字塔网络 ( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＰＮ) 结构

(图 １)ꎬ保留了更丰富的信息ꎬ并输出不同分割情

况的预测结果ꎮ 因此ꎬＹＯＬＯ 的层间特征矩阵的

尺寸变化较多ꎮ

'1/ '1/

D�

�

M"�

M"�

图 １　 特征金字塔网络结构

ＹＯＬＯ 系列推理网络主要包括卷积层、归一

化层、激活函数层、池化层、上采样层等ꎮ 卷积层、
归一化层和激活函数层往往会作为一个联合设

计ꎬ激活函数主要使用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵꎮ 池化层以最

大池化为主ꎬ上采样层有复制式和补零式ꎬ如图 ２
所示ꎮ 另外ꎬＹＯＬＯ 还有后处理来对网络输出结

果进行整合ꎬ主要包括坐标和大小的映射处理、置
信度阈值比较和各种类置信度的非极大值抑制

(ＮＭＳ)筛选ꎮ
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图 ２　 上采样处理示意图

２　 硬件加速器

２.１　 系统架构

本文设计的轻量化 ＹＯＬＯ目标检测系统的框

架如图 ３所示ꎮ 整个系统分为 ３ 个部分ꎬＡＲＭ 主

导的控制端ꎬＦＰＧＡ 主导的加速端ꎬＡＸＩ 总线主导

的通信部分ꎮ 处理系统(ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬＰＳ)端
与外设沟通ꎬ初始化目标检测系统ꎬ采集图像信息

并整理输入像素点ꎬ等待 ＦＰＧＡ 加速结束后ꎬ进一

步处理加速结果获得目标检测信息最终显示到检

测屏上ꎮ 可编程逻辑(ｐｒｏｇａｒｍｍａｂｌｅ ｌｏｇｉｃꎬＰＬ)端
主要实现网络的加速推理过程ꎬ采用虚拟重构的方

法使硬件在适应不同规模的卷积层并行处理的前提

下ꎬ实现最大化吞吐量ꎮ 此外ꎬ为减少与 ＰＳ 交互产

生的延迟时间ꎬＰＬ端自动控制 ＡＸＩ总线与片外存储

器 ＤＤＲ进行数据交互ꎬ并自主实现虚拟重构ꎮ
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图 ３　 目标检测系统架构
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２.２　 卷积运算单元

参数化卷积层是基于权重复用、输出复用的

计算方案设计的ꎮ 考虑硬件资源限制ꎬ卷积运算

单元由 ４个部分构成ꎬ３２个 ３×３ 卷积窗口计算算

子、可控的多层加法器树算子、可使能的偏置加法

算子、输出复用辅助算子(图 ４)ꎮ 由此ꎬ构成一个

以卷积核内部全并行为计算单元、灵活分配多输

入输出通道方向并行数比例的卷积计算结构ꎬ通
过参数化的控制手段ꎬ使不同卷积层的计算并行

度提高ꎬ实现计算资源的利用率最大化ꎮ
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图 ４　 卷积运算单元

　 　 １)并行的卷积计算算子ꎮ 该算子由并行的 ４
个输出通道可调的处理单元(ＰＥ)构成ꎬ负责卷积

计算的主体ꎬ也是占用计算资源的主要模块ꎮ 从

数据缓存区 ＤＢ 的卷积权重、偏置区中提取需使

用的权重组和对应的偏置到各自的寄存器中ꎬ直
到输入特征图的数据流进入卷积模块ꎬ依次同对

应的权重进行并行运算ꎮ
一个 ＰＥ最多可实现 ８ 个通道的卷积并行计

算ꎬ由 ８ 个 ３×３ 的乘累加器(ＭＡＣ)构成ꎬ因为轻

量化 ＹＯＬＯ中大多卷积计算中的输入通道数和输

出通道数都是 ８ 的倍数ꎬ８ 个乘累加操作批处理

单元易于调控ꎮ 此外ꎬ由于 ＲＧＢ 图像首次进入卷

积层的输入通道数为 ３ꎬ将 ＰＥ内部进一步划分为

２组 ３个 ＭＡＣ和 １组 ２个 ＭＡＣꎬ并各有 １ 个加法

器ꎬ使 ３组各只有 １个输出ꎮ 针对此 ３ 组输出ꎬ设
计输出通道选择器ꎬ可分别输出 ２ 组 ３ 输入通道

并行计算的结果、１ 组 ８ 输入通道并行计算的结

果ꎬ如图 ５所示ꎮ

3×3 MAC 3×3 MAC 3×3 MAC

3×3 MAC 3×3 MAC 3×3 MAC

3×3 MAC 3×3 MAC
E�FF

F��

���


�*	�processing element�PE�

图 ５　 输出通道可选的处理单元

２)加法器树算子和偏置算子ꎮ 这两者都由加

法器构成ꎬ用于优先处理输入通道方向的计算ꎬ满
足输出复用方案ꎬ以减少中间结果所需的存储空

间ꎮ 加法器树算子是以 ２ 层加法器组成的ꎬ输入

的并行度为 ８ꎬ输出的并行度可为 １、２、４、８ꎮ 偏置

算子是将加法器树的输出和对应的偏置相加ꎬ最
大并行度为 ８ꎮ 最后ꎬ输出复用辅助算子ꎮ 这一

算子是针对输入通道数较大ꎬ卷积模块无法将同

一输出通道的所有输入通道方向数据一次性处理

完成ꎮ 因此先保存未处理完全的片内中间结果ꎬ
并通过加法器辅助卷积计算结果的生成ꎮ 推理过

程中ꎬ这 ３个算子的调用情况都将根据输入输出

通道分配比进行适应性变化ꎮ

２.３　 层间融合

本文针对存在计算要求的 ＩＰ 核ꎬ从数学表达

形式出发ꎬ进行了层间融合优化ꎬ包括卷积层与归

一化层融合、激活函数层与定点量化层融合ꎬ这可

有效减少数据处理步骤ꎬ提高计算速度ꎮ
卷积计算公式如下

Ｙｏꎬ ｗꎬ ｈ ＝ (∑
ｉｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｎ ＝ １
∑

ｋ

ｍ ＝ １
Ｗｍꎬ ｎꎬ ｉꎬ ｏ􀅰ｘ(ｗ＋ｍ)ꎬ (ｈ＋ｎ)ꎬ ｉ) ＋ ｂｏ

(１)
式中:Ｙｏꎬ ｗꎬ ｈ为第 ｏ 个输出通道的第 ｗ 行第 ｈ 列的

输出数据ꎻｉｎ 为输入通道数ꎻｋ 为卷积核的大小ꎻ
Ｗｍꎬ ｎꎬ ｉꎬ ｏ为对应位置的权重ꎻｘ(ｗ＋ｍ)ꎬ (ｈ＋ｎ)ꎬ ｉ为对应位

置的输入数据ꎻｂｏ为第 ｏ个输出通道的偏置ꎮ
批量归一化层的数学表达式如下
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ｙ＝γｘ＋β (２)
式中 γ 与 β 为常数ꎮ 可知ꎬ卷积计算与归一化计

算都为线性表达式ꎬ两者可以合并为一个线性表

达式ꎬ使用一个卷积计算完成两个层的处理ꎮ
ＹＯＬＯ中的激活函数以 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 为主ꎬ表

达式如下

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(ｘ)＝
ａｘꎬ ｘ<０
ｘꎬ ｘ≥０{ (３)

定点量化ꎬ是在边缘设备上实现神经网络硬

件加速的不可分割的一部分ꎮ 数据定点化可以

减少很多资源且对结果的准确性影响不大ꎮ 数

据量化前后的关系为式(３)ꎮ 因为 ＦＰＧＡ 进行

除法运算所消耗的资源较多ꎬ于是引入了 ｓｃａｌｅ、
ｓｈｉｆｔ两个参数来表示量化的系数 ＳＣＡＬＥꎮ ｓｃａｌｅ通过

乘法器实现ꎬｓｈｉｆｔ则通过数据位移实现ꎬ消耗的资

源更少ꎮ

ｘ′＝ ｘ
ＳＣＡＬＥ

＋ ｚｅｒｏ＿ｐｏｉｎｔ ＝ ｓｃａｌｅ􀅰２
－ｓｈｉｆｔ􀅰 ｘ ＋ ｚｅｒｏ＿ｐｏｉｎｔ

(４)
激活函数位于定点量化之前ꎬ只需使激活函

数的结果代入定点量化的输入ꎬ同样以 ｓｃａｌｅ、ｓｈｉｆｔ两
个参数转换ꎬ即可完成两层的融合ꎮ

２.４　 控制调度参数化

本文利用 ＦＰＧＡ 可编程的特性ꎬ设计了参数

化的硬件推理架构ꎬ以满足不同型号的 ＦＰＧＡ 和

不同版本的轻量化 ＹＯＬＯ网络模型部署需求ꎮ 然

而ꎬ网络内部结构复杂、处理规模变化大ꎬ在 ＰＬ
端内置控制调度算子需要大量的逻辑资源ꎬ而通

过 ＰＳ调控需要交互的时间难以保证ꎮ 因此ꎬ本文

设计了参数化的控制调度方案ꎬ并开发了定制的

控制参数生成算法ꎮ ＰＬ 端只需依次读取该控制

参数ꎬ并根据参数内容进行推理架构的虚拟重构ꎬ
即可实现整个网络的推理ꎮ

本文的控制调度主要涉及两个方面:数据流

读写、数据流的推理处理ꎮ 数据流读写采用 ＡＸＩ
总线通信协议ꎬ连接至片外缓存 ＤＤＲꎬ需要的信

息包括图 ３中控制参数 ＣＰ、权值参数ＷＰ、特征图

参数 ＭＰ 各对应数据块的 ＤＤＲ 起始地址与突发

长度ꎮ 为避免读写数据顺序混乱ꎬＰＬ侧设计的读

写状态控制器使用特定的状态机ꎬ如图 ６ 所示ꎬ先
读取 ＣＰꎬ再根据 ＣＰ 中的起始地址和读写长度信

息依次读取 ＷＰ、ＭＰꎬ当该阶段的加速完成后向

ＤＤＲ写入处理完的 ＭＰ 数据ꎮ 不断循环往复直至

ＦＰＧＡ停止加速ꎮ

B
��	�
addr_rd1 = addr + 0x20

B
 
	�
addr_rd2 = addr_w

B
E�(�

addr_rd3 = addr_d


FE�(�

addr_wr = addr_o

burst_lenw!=0

burst_lenm!=0

burst_lenw==0,
burst_lenm==0,
burst_leno==0  

burst_leno!=0,
nop_end==0

start

end:
addr==addr_a

burst_lenw==0,
burst_lenm==0,
burst_leno==0

burst_lenw==0,
burst_lenm!=0 

burst_leno==0

图 ６　 读写状态控制器的状态机

　 　 数据流的推理处理则是在虚拟重构的基础上

进行设计的ꎮ 除了上采样层、激活量化层、下采样

层的启停ꎬ各处理模块包括硬件加速单元 ＨＡＵ内

各模块、数据缓存区 ＤＢ、地址生成器 ＡＧ 都需要

根据特征图的处理规模而阶段性重新配置ꎮ 主要

参数有卷积步长、补零需求、输入特征块的尺寸、
输入输出通道数等ꎬ由控制参数解析单元将压缩

好的控制参数解析出来ꎬ并分别传递至 ＨＡＵ、ＤＢ、
ＡＧꎬ只需一个时钟周期重构为处理下一轮数据流

对应的硬件结构ꎮ
此外ꎬ图 ３ 中的 ＦＰＧＡ 启停控制也通过控制

参数是否已读尽来判断ꎮ ＰＳ向 ＰＬ传递加速开始

信号后ꎬ当前已读取控制参数数目复位至 ０ꎬ并启

动其他模块ꎮ 若控制参数已读完ꎬ当该阶段的加

速过程结束并写入操作完成ꎬ将自动关闭 ＰＬ侧的

所有操作ꎮ
控制调度参数生成的前提为已知 ＹＯＬＯ网络

描述信息、卷积核处理并行度、片上最大存储空

间ꎮ 生成算法先根据并行度分配 ＤＢ 中各类数据

的存储空间大小ꎬ根据 ＹＯＬＯ 网络中各层的处理

规模确定各加速阶段的数据块大小以生成数据流

读写参数ꎬ结合网络结构生成各数据块的推理处

理参数ꎮ 将每个阶段的参数压缩为４×６４ ｂｉｔ的大

小ꎬ以减少控制参数的传输时间ꎮ

３　 实验结果

３.１　 实验对象

本文使用 ＺＹＮＱ 板卡作为系统的验证平台ꎬ
内嵌集成双核 Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ９ ＡＲＭ 和 Ｘｉｌｉｎｘ ＸＣ７Ｚ０２０
ＦＰＧＡ的异构芯片ꎮ 硬件开发使用 Ｖｉｖａｄｏ ２０１９.２
开发环境ꎬ软件开发环境为 Ｘｉｌｉｎｘ ＳＤＫ２０１９.２ꎮ

本文以 ＹＯＬＯｖ４－Ｔｉｎｙ 目标检测算法作为系

统的实现对象ꎮ 另外为减少资源的消耗ꎬ对原网

络进行了 ８ｂｉｔ 量化训练ꎮ 经过损失评估ꎬ如表 １
所示ꎬ到达了网络检测标准ꎬ确定使用该网络
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模型ꎮ

表 １　 损失评估对比

比较对象 原网络(３２ ｆｌｏａｔ)未训练(８ ｂｉｔ) 训练后(８ ｂｉｔ)

损失评估(ｌｏｓｓ) ０.０４７ ２ ５.２４５ ９ ０.０４９ ５

３.２　 实验结果

在工作频率为 ６６.６７ ＭＨｚ 下ꎬ该目标检测系

统的资源使用情况如表 ２ 所示ꎮ 其中ꎬＢＲＡＭ 利

用率最高ꎬ需要缓存大量数据ꎮ 而ꎬＬＵＴ 与 ＤＳＰ
的利用率较高且相对平衡ꎬ这是因为两者一起承

担了所有的乘法运算ꎬ并且在设计中对资源进行

了预估后划分ꎮ

表 ２　 资源使用情况

资源 资源总数 使用数 利用率 / ％

ＬＵＴｓ ５３ ２００ ２５ ５６９.０ ４８.０６

Ｆｌｉｐ ｆｌｏｐｓ １０６ ４００ １３ ３９４.０ １２.５９

ＤＳＰｓ ２２０ １４５.０ ６５.９１

ＢＲＡＭｓ １４０ ９０.５ ６４.６４

　 　 与其他 ＦＰＧＡ目标检测加速端的性能对比如

表 ３所示ꎮ 在资源和功耗方面ꎬ本文的优点较为

突出ꎬ功耗为 １.９５Ｗꎬ能效为 １９.７０ ＧＯＰＳ / Ｗꎬ利于

在边缘环境下使用ꎮ

表 ３　 本设计与现有成果对比

项目 文献[６] 文献[７] 文献[８] 本文

硬件平台 Ｚｙｎｑ－ｚ２ Ｕｌｔｒａ９６ Ｖ２ Ｚｅｄｂｏｒａｄ Ｚｙｎｑ－ｚ２

网络结构 ＹＯＬＯｖ４ ＹＯＬＯｖ３－Ｔｉｎｙ ＹＯＬＯｖ３－ＴｉｎｙＹＯＬＯｖ４－Ｔｉｎｙ

频率 / ＭＨｚ １００ ２５０ ６６７ １００

ＢＲＡＭｓ １１５ ２４８ １８５ ９０.５

ＤＳＰｓ １７４ ２４２ １６０ １４５

ＬＵＴｓ ２３.２ｋ ２７.３ｋ ２５.９ｋ ２５.６ｋ

ＦＦｓ ４５.８ｋ ３８.５ｋ ４６.７ｋ １３.４ｋ

功耗 / Ｗ １０.３６ ４.２６ ３.３６ １.９５

能效 / ＧＯＰＳ / Ｗ １８.２６ ７.４０ ３.１１ １９.７０

４　 结语

本文基于边缘应用场景ꎬ提出了一种基于

ＦＰＧＡ的轻量化 ＹＯＬＯ 目标检测系统设计方案ꎮ
设计了一种系统架构来减少处理器的延时操作ꎬ
并能完成整个目标检测过程ꎮ 设计了一种并行卷

积运算单元来提高计算资源利用率ꎬ使用了层间

融合提高计算效率ꎬ节省资源ꎮ 设计了一种参数

化的控制调度方法ꎬ降低系统设计的复杂度并开

发了控制参数的生成算法以提高该系统的通用

性ꎮ 此外该控制方法对实现纯 ＦＰＧＡ的 ＹＯＬＯ目

标检测系统也有一定的借鉴作用ꎮ 本文在工作频

率为 ６６.６７ ＭＨｚ情况下ꎬ功耗为 １.９５Ｗꎬ实现能效

为 １９.７０ ＧＯＰＳ / Ｗꎮ
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