
 

 

 

  

2220320128

TN492

公开

基于ZYNQ的多目标检测

系统设计与研究

刘龙生

张肖强

电子信息

系统集成技术与应用

2025 6 6

朱标



 

 

分类号：TN492       单位代码：10363 

密  级：公开       学    号：2220320128 

 

 

题    目 基于 ZYNQ 的多目标检测系统设计与研究 

 

题    目 DESIGN AND REAEARCH OF MULTI OBJECT 

DETECTION SYSTEM BASED ON ZYNQ 

 

 

 

 

 

学 生 姓 名：           刘龙生 

指 导 教 师：         张肖强（副教授） 

校 外 教 师：            朱标 

专       业：        电子信息（085400） 

研 究 方 向：        系统集成技术与应用 

 

 

 

 

 

论文答辩日期：      2025 年 05 月 10 日 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

二、安徽工程大学学位论文原创性声明 

本人郑重声明：我恪守学术道德，崇尚严谨学风。所呈交的学位论文，是本

人在导师的指导下，独立进行研究工作所取得的成果。除文中已明确注明和引用

的内容外，本论文不包含任何其他个人或集体已经发表或撰写过的作品及成果的

内容。论文为本人亲自撰写，我对所写的内容负责，并完全意识到本声明的法律

后果由本人承担。 

 

 

 

 

 

 

 

                              学位论文作者签名： 

 

                               日期：2025 年 5 月 10 日 

  

  

  

  

  

  

  



安徽工程大学硕士学位论文 

 

三、安徽工程大学学位论文版权使用授权书 

  

学位论文作者完全了解学校有关保留、使用学位论文的规定，同意学校保留并向国家有

关部门或机构送交论文的复印件和电子版，允许论文被查阅或借阅。本人授权安徽工程大学

可以将本学位论文的全部或部分内容编入有关数据库进行检索，可以采用影印、缩印或扫描

等复制手段保存和汇编本学位论文。 

                保密 □，在      年解密后适用本版权书。 

本学位论文属于 

                不保密 。 

 

 

 

 

 

 

 

学位论文作者签名：             指导教师签名： 

 

 

日期： 2025 年 5 月 10 日       日期：2025 年 5 月 10 日 

 

 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

I 

 

 

基于 ZYNQ 的多目标检测系统设计与研究 

摘 要 

随着人工智能时代的到来，基于深度学习的目标检测算法广泛应用到日常生

活中，如自动驾驶、智能安防、故障检测、医疗成像等领域。卷积神经网络等深

度模型通过对大量数据样本进行特征学习，进而加强了其对抽象概念的理解，能

够对不同物体进行准确的实时检测。随着目标检测算法的检测精度的不断提升，

其庞大的计算量与参数量对设备的计算能力要求较高。虽然 GPU 凭借着其强大

的并行计算能力广泛应用到目标检测算法的实现中，但其高昂的成本与较高的功

耗难以应用到对功耗敏感的场所。因此，本文将在 FPGA+ARM 架构的 ZYNQ 平

台上搭建一个低功耗、高处理速度、高能效比的目标检测系统。本文的主要工作

内容与创新点如下： 

(1)针对 YOLOv3-tiny 算法在杂物较多存在遮挡的背景环境下进行目标检测

推理时检测精度不高，存在漏检的问题，对算法进行了改进。首先，替换了损失

函数，将更能体现预测框与真实框的重合度与距离情况的 GIOU 损失作为边界框

坐标的回归损失，提高了预测的准确性。然后，修改了主干网络，将网络中的前

三个池化层替换为卷积层，提高了对目标的表达能力；并在主干网络末尾添加了

改进后的空间金字塔模块，更好的提取特征信息。实验结果表明，改进后 mAP

提高了 5.08%，精确度提高了 7%。 

(2)在 PL 端设计了一款卷积神经网络加速器，在 ARM 的控制下能够加速推

理运算。通过多通道并行设计实现在卷积运算的输入、输出通道两个维度的并行

处理。设计了深度可配置的行缓存结构，提高了加速器的通用性。为了降低加速

器的资源消耗，进行了乘加法优化设计。同时在特征图分块缓存方面进行了优化，

优化后的设计省去了复杂寻址操作，更易在 FPGA 上实现。并通过仿真测试，验

证其功能的正确性。 

(3)在 PL 端实现了目标检测系统的其他模块，如图像采集模块、图像预处理

模块、目标标记模块与图像显示模块等，这些模块与加速器在 FPGA 上搭建了目
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标检测硬件系统，并与 PS 端协同工作，最终在 ZYNQ-XCZU3EG 平台上实现了

改进后的 YOLOv3-tiny 目标检测算法。经过系统验证，能够实现对苹果、香蕉、

胡萝卜的实时检测，检测速度达到了 21.7FPS，检测精度达到了 75%，吞吐率达

到 81.23GOPS，能效比达到 18.21GOPS/W，计算密度达到 0.27GOPS/DSP。 

 

关键词：目标检测，YOLOv3-tiny，深度学习，ZYNQ，FPGA，卷积神经网络加

速器 
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DESIGN AND REAEARCH OF MULTI OBJECT 

DETECTION SYSTEM BASED ON ZYNQ 

ABSTRACT 

With the advent of the artificial intelligence era, deep learning-based object 

detection algorithms have been widely applied in daily life, including autonomous 

driving, smart security, fault detection, and medical imaging. Deep models such as 

convolutional neural networks enhance their understanding of abstract concepts by 

learning features from large datasets, enabling accurate real-time detection of various 

objects. As the detection accuracy of object detection algorithms continues to improve, 

the increasing computational complexity and large number of parameters impose high 

demands on computing devices. Although GPUs are widely used for object detection 

due to their powerful parallel computing capabilities, their high cost and energy 

consumption make them unsuitable for power-sensitive applications. Therefore, this 

paper proposes a low-power, high-speed, and high energy efficiency ratio object 

detection system implemented on the ZYNQ platform with an FPGA+ARM 

architecture. The main contributions and innovations of this paper are as follows: 

(1) To address the issue of low detection accuracy and missed detections when 

using the YOLOv3-tiny algorithm for object detection in cluttered and occluded 

environments, the algorithm was improved. First, the loss function was replaced with 

GIoU loss, which better reflects the overlap and distance between the predicted and 

ground truth boxes, improving prediction accuracy. Then, modifications were made to 

the backbone network by replacing the first three pooling layers with convolutional 

layers to enhance feature representation and adding an improved spatial pyramid 

module at the end of the backbone to extract features more effectively. Experimental 

results show that after these improvements, the mean Average Precision (mAP) 
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increased by 5.08%, and accuracy improved by 7%. 

(2) A CNN accelerator was designed on the PL side to speed up inference under 

ARM control. Multi-channel parallel design was implemented to achieve parallel 

processing in both input and output channel dimensions of convolution operations. A 

deeply configurable row buffer structure was designed to enhance the accelerator's 

versatility. To reduce resource consumption, an optimized multiply-accumulate design 

was applied. Additionally, optimizations were made in feature map block caching, 

eliminating complex addressing operations and making FPGA implementation more 

efficient. Functionality was verified through simulation testing. 

(3) The PL side implemented other object detection modules, including image 

acquisition, preprocessing, object marking, and display. These, along with the 

accelerator, formed the FPGA-based detection system, working collaboratively with 

the PS side. Ultimately, the improved YOLOv3-tiny object detection algorithm was 

successfully implemented on the ZYNQ-XCZU3EG platform. System verification 

demonstrated real-time detection of apples, bananas, and carrots, achieving a detection 

speed of 21.7 FPS, an accuracy of 75%, a throughput of 81.23 GOPS, an energy 

efficiency of 18.21 GOPS/W, and a computational density of 0.27 GOPS/DSP. 

 

KEY WORDS: object detection, YOLOv3-tiny, deep learning, ZYNQ, FPGA, 

convolutional neural network accelerator 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

目标检测[1]作为计算机视觉[2]中的重要研究领域，旨在识别图像或视频中的

物体对其进行种类判定与位置定位[3]。现如今，基于深度学习[4]的目标检测技术

在日常生活中已经有了广泛的应用。如在自动驾驶领域，利用目标检测技术对于

道路上行人、车辆、交通标志等目标进行实时检测[5]，进而为自动驾驶系统[6]提

供了感知能力，推动了无人驾驶技术的快速发展；在安防监控领域，通过将目标

检测技术应用在人脸识别[7]、行为识别、异常行为检测[8]等方面，极大提高了监

控系统的智能化水平。此外，目标检测技术在无人机、医疗影像[9]、智能交通、

工业自动化等领域也取得了显著的应用成果，极大推动了社会的进步，在当今社

会表现出不可替代的价值。 

在早期的目标检测主要靠手工进行特征提取和经典的机器学习算法，如支持

向量机[10](Support Vector Machine，SVM)、k-近邻算法[11](K-Nearest Neighbors，

KNN)等。这些方法虽然能实现图像分类和物体定位，但是需要人工设计大量特

征，且通常难以处理较为复杂的场景，存在准确性和鲁棒性的不足。随着深度学

习[12]，尤其是卷积神经网络[13](Convolution Neutral Network，CNN)的出现，目标

检测领域经历了巨大改革[14]。目前，基于深度学习的目标检测方法通过自主学习

图像的不同层次的图像特征，使得目标检测不再依赖于手工特征，而是能够从所

提供的大量的标注数据集中直接学习到高效的特征表达方式。随着近年来基于深

度学习的目标检测算法的不断提出，极大推动了目标检测技术的发展，在检测精

度与速度方面取得了很大进步。 

当前实现基于 CNN 的目标检测算法的方式，主要通过嵌入式系统与主流推

理平台 CPU[15](Central Processing Unit，中央处理器)和 GPU[16](Graphic Processing 

Unit，图像处理单元)来实现。其中，CPU 是一种通用处理器，适用于各种类型的

计算任务，能够实现基于 CNN 的目标检测算法，但 CPU 的并行处理能力较差，

而在执行目标检测任务时往往需要大量的并行计算，因此 CPU 处理速度较慢，



安徽工程大学硕士学位论文 

2 

 

无法高效完成目标检测任务。相较于 CPU，GPU 拥有大量可并行运算的处理单

元，在执行卷积神经网络推理时有着较高的执行效率，在目标检测中的表现较为

突出，但高性能的 GPU 成本较高，且在工作时功耗较大，并不适用于对功耗敏

感的边缘计算场景当中。ASIC[17](Application Specific Circuit Integrated，专用集

成电路)是针对特定用途定制的集成电路，能够提供比 CPU 和 GPU 更高的计算

效率与更低的功耗，但其成本高，设计难度大，且设计完成后无法更改，缺乏灵

活性。FPGA[18](Field Programmable Gate Array，现场可编程门阵列)具有高度的可

编程性，可根据不同的计算任务进行编程与配置，在推理运算时能同时执行大量

的并行运算，且运行时功耗较低，因此适合在嵌入式目标检测系统中使用。

ARM(Advanced RISC Machine，高级精简指令集计算机)具有能效高和灵活性强

等特点。其中，ZYNQ 是一种融合了 PS(Processing System，处理器系统)和

PL(Programmable Logic，可编程逻辑)的芯片，其同时拥有了ARM处理器与 FPGA，

既保留了 ARM 处理器高效运行操作系统的能力，又保留了 FPGA 灵活实现硬件

加速的能力。本文在 ZYNQ 上采用 FPGA+ARM 的架构[19]兼具了 FPGA 的可编

程性、高并行计算能力与 ARM 的灵活性、高效序列处理能力。 

因此，采用 FPGA+ARM 的架构搭建目标检测系统具有重要的研究价值和工

程意义。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 目标检测算法研究现状 

自从 20 世纪 90 年代以来，人们对于目标检测算法的研究，经历了从传统方

法到深度学习方法的快速发展[20]。随着深度学习的不断发展，卷积神经网络在特

征提取方面的优势，使得目标检测算法逐渐从传统的特征提取方法过渡到基于深

度学习的模型[21]。目前，使用深度学习进行开发的目标检测网络架构主要分为两

种：以 YOLO(You Only Look Once，你只看一次)系列为代表的一阶段目标检测

算法[22]，其具有检测实时性较好的特点和以 R-CNN(Region-based Convolution 

Neural Networks，基于区域的卷积神经网络)系列为代表的二阶段目标检测算法

[23]，其具有检测精度较好的特点。 
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2014 年，Girshick 等人[24]提出了 R-CNN 网络模型，将深度卷积神经网络应

用于目标检测场景中，引入了区域提议生成方法，并将深度学习模型与传统的候

选框生成算法结合，进而极大提高了检测精度。2015 年，He 等人[25]提出 SPP-

Net(Spatial Pyramid Pooling Networks，空间金字塔池化网络)，解决了 CNN 对输

入图像尺寸要求严格的限制，使得网络能够在不同尺寸的输入图像上进行处理，

从而提升了网络的灵活性和效率。2015 年，Girshick 等人[26]提出了 Fast R-CNN

算法，在输入图像上只进行一次卷积操作，通过共享卷积特征减少了计算量，并

提出一种单阶段的端到端训练方法，提升检测精度的同时优化了训练过程。同年，

Ren 等人提出 Faster R-CNN 算法[27]，在 Fast R-CNN 的基础上进一步提升了检测

速度和精度，解决了候选区域生成效率低的问题，并提出了 RPN(Region Proposal 

Network，区域提议网络)，从而实现了端到端的训练和推理。R-CNN 系列二阶段

目标检测算法虽然有着较高的检测精度但实时性不如一阶段 YOLO 系列，不适

用于对于实时性要求较高的场景。 

2016 年，Redmon 等人提出了 YOLO 系列第一代 YOLOv1 算法[28]，将目标

检测问题转化为回归问题，它通过一个单一的卷积神经网络实现同时预测物体的

位置和类别，不再依赖于候选区域生成的步骤。为解决 YOLOv1 算法检测小目

标的精度不高的问题，2017 年，Redmon 等人提出了 YOLOv2 算法[29]，使用了

改进后的 Darknet-19 网络结构，引入多尺度训练与锚框技术，使用批量归一化提

高了模型的稳定性，并显著提升了目标检测的精度和速度。2018 年，Redmon 团

队再次提出了 YOLOv3 [30]与 YOLOv3-tiny 算法，其中 YOLOv3 使用了 Darknet-

53 作为其网络架构的主干，引入了多尺度预测，优化了检测框架，提高了检测精

度。YOLOv3-tiny 为 YOLOv3 的轻量化版本，通过减少网络深度和参数量，优化

了计算效率，在牺牲一部分精度的情况下大幅提高了检测速度，更适用于资源受

限的嵌入式系统与实时性要求苛刻的场景。2020 年，Bochkovskiy 等人提出了

YOLOv4 算法[31]，引入了 CSPDarknet53 网络与先进的数据增强技术，优化了损

失函数，结合了多个现代计算机视觉中的优秀技术，进一步提高了检测精度与速

度。 

本设计在嵌入式平台上实现目标检测算法[32]，对于实时性要求较高，综合考
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虑后，最终选择一阶段 YOLO 系列算法，同时为弥补 YOLO 系列算法相对于 R-

CNN 系列算法检测精度略低的问题，对 YOLO 算法进行改进优化，以满足高精

度与高处理速度的需求。 

1.2.2 卷积神经网络加速器研究现状 

近年来，基于 FPGA 实现卷积神经网络加速器是深度学习硬件加速领域的热

点[33]，FPGA 能够根据特定的需求进行定制，其强大的并行计算能力能够同时完

成多个卷积任务。然而加速器在执行推理运算时，往往对硬件资源的需求较高，

同时为了改善在 FPGA 上设计加速器的性能瓶颈，众多学者从算法与硬件结构

方面进行了优化设计[34]。 

在算法优化方面，主要通过对网络模型进行优化，如定点量化、模型剪枝等

操作。Gholami 等人讨论了深度神经网络数值量化问题及当前方法的优缺点[35]，

过去十年，神经网络通过过度参数化获得了较大精度提升，但要实现高效实时网

络并保持精度，需要重新考虑模型设计和训练。模型蒸馏通过训练大型模型，再

以该模型进行训练更紧凑的模型，进而提高了效率。Jacob 等人针对智能移动设

备和深度学习视觉识别模型的高计算成本[36]，提出了一种量化方案，将激活值和

权重量化为 8 位整数，减少了约 4 倍的内存占用。该方法在典型的 ARM 上性能

优于浮点运算，并在 MobileNets 等模型上实现了延迟与精度的良好平衡。Han 等

人提出了“三阶段深度压缩”方法[37]，包括剪枝、训练量化和霍夫曼编码，能够在

不影响精度的情况下，将神经网络存储需求减少 35 到 49 倍。通过压缩，AlexNet

和 VGG-16 网络的存储需求分别减少 35 倍和 49 倍，并显著提高了推理速度和能

效，适用于移动设备。Ding 等人提出了 CirCNN[38]，一种基于块循环矩阵表示权

重和处理神经网络的方法，旨在克服权重剪枝的缺点，利用快速傅里叶变换加速

计算，减少了推理和训练的计算复杂度和存储复杂度，且能在 FPGA 平台上实

现，能效比提升了 6-102 倍。 

在硬件结构方面的优化，主要通过提高能效比、通用性与进行资源优化来实

现。Shen 等人提出了一种灵活的数据缓冲方案的 CNN 加速器架构 Escher[39]，通

过平衡输入和权重传输带宽，进而显著减少了带宽需求。与 Virtex-7 690T FPGA

上的现有设计相比，Escher 在 AlexNet 上将加速器峰值带宽需求降低了 2.4 倍，
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在 GoogleNet 上，卷积层带宽需求降低了 10.5 倍。Guo 等人提出了一个可编程灵

活的 CNN加速器架构 Angel-Eye [40]，结合数据量化策略和编译工具，优化了 CNN

在嵌入式 FPGA 上的部署。在 VGG 网络、行人检测和人脸对齐应用的测试中，

Angel-Eye 在 NVIDIA TK1 和 TX1 平台上表现出相似的性能，且能效提升最多

16 倍。Ma 等人提出了一种优化卷积操作的数据流和硬件加速方案[41]，通过量化

分析 CNN 加速器的设计目标和多个设计变量，优化硬件设计以减少内存访问和

数据移动，同时最大化资源利用率，实现了 VGG-16 模型，并达到了 645.25GOPS

的吞吐量和 47.97 毫秒的延迟。 

综上，本设计对模型参数进行了 8 位定点量化以降低模型推理的计算量，并

在硬件设计时进行了优化，以便于在 FPGA 上实现，并提高了通用性，优化了硬

件资源使用情况。 

1.3 研究内容 

本文在实验室已有的目标检测平台[42]的基础上，对 YOLOv3-tiny 算法进行

了改进[43]，并在设计卷积神经网络加速器时进行一些优化策略，且在 PS 端实现

聚类与非极大值抑制，最终在 ZYNQ 平台上搭建一个目标检测系统，实现对苹

果、香蕉、胡萝卜的实时检测。本文的主要研究内容如图 1-1 所示。 

(1)针对 YOLOv3-tiny 算法在杂物较多存在遮挡的背景环境下进行目标检测

时检测精度不高，存在漏检的问题，对算法进行改进优化[44]。将 GIOU(Generalized 

Intersection Over Union，广义交并比)损失替换原始的 IOU(Intersection Over Union，

交并比)作为边界框坐标的回归损失，从而更好的反映预测框与真实框的重叠与

距离情况，提高了检测精度[45]。此外，将主干网络的前三层池化层替换为卷积层，

有效减少了特征丢失，并在主干网络的末尾添加了空间金字塔[46]，从而更好的融

合特征信息[47]。最后将模型参数量化为 8 位定点数据[48]，有效降低了推理运算

的计算量。 

(2)针对卷积加速器在推理运算时对硬件资源需求较高，难以在资源受限的

开发板上实现的问题，对乘加法运算操作进行了优化设计[49]。并针对大尺寸特征

图进行分块缓存时存在特征图块的地址不连续，寻址复杂的问题，进行了分块优
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化设计[50]。并设计了深度可配置的行缓存结构[51]，提高了加速器的通用性。 

(3)在 PL 端实现硬件端各个模块的设计，搭建了整个目标检测硬件系统。在

PS 端实现了系统初始化，加速器的调度与控制以及聚类与非极大值抑制。在完

成 PL端与 PS端的设计后，成功在ZYNQ平台上搭建了一个实时目标检测系统，

并通过系统验证与性能分析，证明了本系统对于苹果、香蕉、胡萝卜检测的可行

性。 

基于ZYNQ的多目

标检测系统设计

与研究

关键问题1：

如何改善YOLOv3

-Tiny在复杂背景

下存在检测精度
不高和漏检的问

题？

第二章

第四章

在P L端实现硬件端

各个模块的设计，
搭建目标检测硬件

系统

关键问题2：

如何解决卷积加速
器在推理运算时对
硬件资源需求较高
以及特征图缓存时

寻址复杂的问题？

第三章

乘加法优化

设计

对改进后的模
型 参 数 进 行

INT8量化处理

替 换 损 失 函
数 ， 使 用

G O I U替换掉

IOU

修改主干网络，
将前三层池化层
替换为卷积层，
添 加 改 进 后 的

SPP模块

原算法的基

础上进行改进

卷积加速

器优化设计
大尺寸特征图

分块优化设计

构建优化后的

卷积加速器

在P S端实现系统的

初始化，加速器的
调度与控制以及聚

类与非极大值抑制

在ZYNQ平台搭

建整个目标检测

系统

 

图 1-1 研究内容框架 

1.4 论文结构安排 

基于上述对本课题的背景导入与内容介绍，文章主要分为五个章节，各章节

内容如下： 

第一章是绪论。首先对目标检测技术的背景与意义进行介绍，说明了目标检

测技术的重要性，其次介绍了基于 CNN 的目标检测算法的各种实现方法，并对

各种实现方法进行对比。然后介绍了目标检测算法与卷积神经网络加速器的研究

现状。最后阐述了本文的研究内容与结构安排。 

第二章是目标检测算法介绍与改进。首先介绍了两种基于深度学习的目标检

测算法，并说明选择 YOLOv3-tiny 为基础算法。其次对于 YOLOv3-tiny 算法的

计算原理进行了介绍，并对 YOLOv3-tiny 算法进行改进，提高了检测效果。最后

将 YOLOv3-tiny 模型进行了 8 位定点量化操作。 
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第三章是卷积神经网络加速器设计。首先对卷积加速器进行概念介绍，再对

本设计的卷积加速器的总体架构进行阐述，接着对加速器中的计算模块、缓存模

块、控制模块分别进行详细介绍，这些模块组合起来构成了本设计的卷积加速器。

然后对卷积加速器进行乘加法与大尺寸特征图分块优化设计。最后对加速器进行

仿真测试，验证其功能的正确性。 

第四章是目标检测系统的搭建与实现。首先对目标检测系统的总体架构进行

介绍，主要由 PL 与 PS 两部分组成，再对器件选型进行介绍，接着对 PL 端与 PS

端的设计进行详细阐述。最后对系统进行验证与性能分析。 

第五章是总结与展望。总结本文的主要工作与创新之处，分析现阶段工作的

不足，说明了能够进一步改进的地方，为后续的工作方向进行展望。 
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第 2 章 目标检测算法介绍与改进 

本章介绍了基于深度学习的两种目标检测算法，并选择 YOLOv3-tiny 作为

基础算法，然后详细介绍了 YOLOv3-tiny 算法的原理与网络结构，并针对基于

ZYNQ 平台的实现的 YOLOv3-tiny 算法在杂物较多存在遮挡的背景环境下进行

目标检测推理时检测精度不高，存在漏检的问题，对于一阶段目标检测 YOLOv3-

tiny 算法进行了损失函数以及网络结构的改进，进而提高了检测精度。 

2.1 基于深度学习的目标检测算法 

目标检测的主要任务就是对于想要检测物体进行分类与定位，随着深度学习

的不断发展，目标检测算法逐渐转为了基于深度学习来进行实现了[52]。目前主流

的基于深度学习的目标检测算法为一阶段目标检测算法与双阶段目标检测算法。

本节主要针对这两种目标检测算法进行介绍。 

2.1.1 一阶段目标检测算法 

一阶段目标检测如图 2-1 所示，通常是采用了是端到端的形式。通过在网络

中提取特征，直接从待检测图像中预测相关目标的所在位置与所属类别，而无需

像二阶段目标检测算那样先生成可能包含待检测物体的预选框 RP(Region 

Proposal，候选区域)，将位置定位与图像分类合为一个阶段得到最终检测结果，

极大简化了网络结构，加快了检测速度，非常适用于对于检测速度要求较高，资

源受限的设备中。 

骨干网络

卷积 下采样
感兴趣区
域池化 卷积

位置定位

图像分类

 

图 2-1 一阶段目标检测算法图 
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一阶段目标检测算法代表算法有：YOLO、SSD、RetinaNet 等，其中 YOLO

算法是非常经典的一阶段目标检测算法，通过将待检测图像划分为 N×N 的网格，

每个网格负责预测一组边界框(bounding boxes)及其置信度、类别概率。每个网格

根据其预测的边界框来决定是否有物体及其类别。YOLO 的核心思想是将目标检

测的问题转化为一个回归问题，通过一个单一的神经网络直接输出物体类别和边

界框，检测速度较快[53]，且网络复杂度较低，更加适合移植到资源受限的 FPGA

硬件系统当中。将 YOLO 系列部署到 ZYNQ 平台时，应充分考虑 ZYNQ 的资源

与性能特点。虽然较新的 YOLO 模型(如 YOLOv7、YOLOv8)往往具有较好的检

测效果，但新版本模型普遍采用了更加复杂和深层的网络结构，进而导致整体参

数量和计算量成倍增长。此外，新版 YOLO 通常引入了更复杂的激活函数(如

SiLU)和更特殊的网络操作(如 Focus 模块)，这类运算在 FPGA 上实现难度较大

且资源消耗极高。ZYNQ 芯片在逻辑单元数量、DSP 运算单元数量、片上 BRAM

容量及 DDR 带宽方面存在天然的物理限制，难以支撑这类大规模、高复杂度模

型的高效运行。而 YOLOv3-tiny 为 YOLOv3 的轻量化版本，简化了网络结构，

参数总量与计算复杂度显著降低，且激活函数采用 Leaky ReLU，避免了复杂激

活函数带来的额外计算开销，因此更加适合移植到资源受限的 FPGA 硬件系统

当中，因此本文选用了 YOLOv3-tiny 算法为本系统的基础算法。 

2.1.2 两阶段目标检测算法 

两阶段目标检测算法如图 2-2 所示，往往采用了“先生成候选框，再对候选

框进行分类”的策略，与一阶段目标检测算法相比，能够实现更高的检测精度，

但同时也带来了更复杂的网络结构与模型参数。二阶段目标检测算法代表算法有：

Faster R-CNN、Mask R-CNN 等。两阶段目标检测算法的第一步是通过 RP 生成

一些候选框，候选框中可能包括了待检测的目标，在得到候选框后，第二步就是

通过卷积神经网络来对每个候选框进行特征的提取，特征提取过后，通过分类器

与回归器实现对候选框内的物体进行种类的判断与精确定位。综上所述，由于二

阶段目标检测算法的检测过程中需要生成候选框并进行二次处理，因此相较于一

阶段而言检测速度更慢，且计算量也更高，难以部署再资源受限的硬件平台当中。 
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位置定位

图像分类

生成候选框

特
征
图

候选框

位置定位

图像分类

骨干网络

卷积 下采样

感兴趣区
域池化

卷积
 

图 2-2 二阶段目标检测算法图 

2.2 YOLOv3-tiny 算法介绍 

本文选用了 YOLOv3-tiny 算法为基础算法，下面将从卷积神经网络角度对

YOLOv3-tiny 算法进行详细介绍。 

2.2.1 卷积层 

卷积层是 CNN 的主要组成部分，主要用于将图像的每个像素的特征信息进

行提取，通过卷积运算，将输入给卷积层的特征图数据与卷积核进行卷积操作，

输出一个卷积计算结果[54]。卷积运算的过程可以看作是卷积核不断的沿着水平

方向与垂直方向进行滑动，然后与对应的特征图像素数据进行乘法计算并累加，

进而得到了特征图对应位置的输出，卷积运算过程如图 2-3 所示。 

1 1 0

2 3 2

1 0 3

2

1

3

0103

1 1 0

1 0 0

1 0 1

= 8 7

10 5

*

输入数据 卷积核 输出数据
 

图 2-3 卷积运算过程 

卷积运算的参数包括了卷积核尺寸(Kernal，K)，深度，滑动窗口步长(Stride，

S)，边缘填充(Padding，P)等，其中卷积核尺寸大小为 N×N，一般为 3×3 和 1×1，
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深度表示卷积层中的卷积核或者特征图的数量，步长表示滑动窗口每次移动的距

离，边缘填充表示在数据的边缘进行添加一些值，往往添加 0 值。输出数据的长

宽计算公式如下： 

 
2

1
M N P

O
S

− +
= +  (2-1) 

其中，O为输出特征图的边长，M 为输入特征图的边长， N 为卷积核的尺

寸大小， P为边缘填充的大小， S 为滑动窗口步长。 

2.2.2 激活函数 

在卷积神经网络中，激活函数通常应用在神经网络的隐藏层与输出层，通过

激活函数实现了非线性变换，使神经网络能够学习和表达更复杂的函数。在这方

面，激活函数的选择的设计对于神经网络的性能起到了关键作用。因为激活函数

的主要作用就是在输出层实现了非线性变换，非线性变换能够帮助网络更好地学

习和解决现实世界中的非线性问题，通过在神经网络的每个输出层上加入激活函

数，也就给网络添加了非线性操作，进而大大提高了网络模型的表达能力和学习

能力。其中，常见的激活函数包括 Sigmoid、Tanh、ReLU、Leaky ReLU 等。 

(1)Sigmoid 函数将输入值压缩到(0,1)区间内，因此，非常适用于二分类问题

的输出层。然而，Sigmoid 函数存在梯度消失的问题，即在输入值的绝对值很大

的时候，函数的梯度接近于 0，会导致网络在反向传播时难以更新权重，使网络

模型训练变慢甚至停止。该函数图像如图 2-4(a)所示，函数的表达式如下： 

 
1

( )
1 x

Sigmoid x
e−

=
+

 (2-2) 

(2)Tanh 函数是 Sigmoid 函数的改进版本，其输出范围更大在(-1，1)之间，

且函数图像关于坐标原点对称。由于 Tanh 函数在原点周围的梯度更大，且输出

均值接近于 0，因此在实际应用中，该函数的表现往往优于 Sigmoid 函数。然而，

Tanh 函数仍然存在梯度消失的问题。该函数图像如图 2-4(b)所示，函数的表达式

如下： 

 Tanh( )
x x

x x

e e
x

e e

−

−

−
=

+
 (2-3) 
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(a)Sigmoid 函数图像               (b)Tanh 函数图像 

图 2-4 Sigmoid 和 Tanh 函数图像 

(3)ReLU 函数因其简单高效的属性在近年来是非常受欢迎的激活函数。

ReLU 函数的输出等于输入的正部分，即输出与正输入相同，当输入为负时，输

出 0 值。其函数表达式如式(2-4)所示： 

 
 0

Re ( )
0,  0    

x x
LU x

x


= 



，
 (2-4) 

这一特性使 ReLU 函数在正区间内避免了梯度下降的问题，同时加快了网络

模型的训练速度。然而，该函数对于负输入不进行任何的响应，可能会引发部分

神经元在训练时不对任何数据激活。ReLU 函数图像如图 2-5(a)所示。 

(4)Leaky ReLU 函数是 ReLU 函数的改进版本，通过给负值输入赋予一个较

小的正梯度，而不是输出 0，加强了模型的处理能力。其函数表达式如式(2-5)所

示： 

 
 0

( ) 0 1
,  0    

x x
Leaky x

x x





=  



，
（ ） (2-5) 

Leaky ReLU 函数解决了 ReLU 函数的可能存在的部分神经元在训练时不对

任何数据激活的情况，进而提高了网络训练的稳定性和准确度。Leaky ReLU 函

数图像如图 2-5(b)所示，图中的在输入为负时的值为 0.1。 
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(a)ReLU 函数图像            (b)Leaky ReLU 函数图像 

图 2-5 ReLU 和 Leaky ReLU 函数图像 

2.2.3 池化层 

池化层又称下采样，是 CNN 的常见组成部分，卷积神经网络在处理大规模

图像数据时需要对于图像数据进行降低数据量处理，通过减小特征图尺寸，进而

降低了网络模式的参数量，简化网络模型复杂度并防止网络的过拟合现象的发生，

同时也保留了特征图的主要特征信息。 

常见的池化有最大池化与平均池化。最大池化通过从滑动窗口中选择最大值

作为输出，保留了窗口中最显著的特征，如图 2-6 所示。平均池化通过从滑动窗

口中计算平均值作为输出，保留了窗口中最广泛的特征信息，如图 2-7 所示。这

种选择性的特征保留方式有助于网络保留最关键的信息，进而提高了网络模型的

性能与效率。 

1 1 0

2 3 4

1 0 6

5

1

3

0103

3 5

3 6

输入数据

输出数

据

最大池化

步长：2

 

图 2-6 最大池化图 
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1 2 0

2 3 4

1 0 6

5

1

3

0103

2 2.5

1 2.5

输入数据

输出数

据

最均池化

步长：2

 

图 2-7 平均池化图 

2.2.4 批量归一化 

在 YOLOv3-tiny 网络中，批量归一化操作往往用在卷积层的输出数据上，且

在激活函数应用之前进行，通过对于每个卷积层的输出进行批量归一化操作，显

著提高了网络模型的收敛性，有助于规范化网络模型。假设单次训练中，网络模

型包含 n个样本，特征向量为 x1、x2、…、xn。根据公式(2-6)，对这组输入数据执

行批量归一化操作，输出归一化处理后的特征值 ix


。 

 
2

i j
i

j

x
x



 

 −
=

+
 (2-6) 

其中，根据式(2-7)得到该批样本数据的均值
j ；根据式(2-8)得到该批样本数

据的方差 2

j ； 为一个极小值，与方差相加为了避免分母为 0。 

 
1

1 n

j ii
x

n


=
=   (2-7) 

 
2 2

1

1
( )

n

j i ji
x

n
 

=
= −  (2-8) 

然后，将执行批量归一化处理后的数据再由式(2-9)执行一次仿射变换操作，

最终得到批量归一化层的最终输出 iy 。其中， 为可训练的缩放参数， 为可训

练的平移参数。 

 iiy x 


= +  (2-9) 

2.2.5 检测层 

在 YOLOv3-tiny 中，检测层在网络的最后几层，作为执行目标检测任务的核

心组件。该网络包含两个检测层，分别作用于不同大小的特征图，以识别不同大
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小的目标。每个检测层用于预测一组预定义的锚框。每个锚框的参数包含了边界

框的位置，类别概率与置信度。检测层输出一个特征图，特征图中的每个单元对

应着输入特征图的一部分，输出经过后处理后，转换为了输入特征图上的真实边

界框和目标类别的概率。但是，最终往往会得到很多的边界框，其中大多数边界

框的多余的，因此，还会采用非极大值抑制(Non-Maxima Suppression，NMS)算

法，来去除多余的边界框，保留最优的检测结果。 

2.3 YOLOv3-tiny 算法改进 

YOLOv3-tiny 算法在杂物较多存在遮挡的背景环境下进行目标检测推理时，

可能由于在特征提取过程中存在特征信息丢失以及无法充分融合全局特征与局

部特征的问题，进而导致网络检测精度不高，存在漏检的情况。针对这一情况，

本节对于 YOLOv3-tiny 算法进行了改进[55]。首先，替换了损失函数，采用广义

交并比替换交并比，更好的反映预测框与真实框之间的重合度，同时也可以作为

一个距离度量指标。然后，对于 YOLOv3-tiny 算法的主干网络进行了修改，用三

个卷积层替代池化层，减少了特征信息的丢失；并在主干网络的末尾添加了改进

后的 SPP(Spatial Pyramid Pooling，空间金字塔池化)，有效提高了模型对目标的

表达能力，并且充分提取了局部特征信息与全局特征信息，进而提高了检测精度。 

2.3.1 替换损失函数 

IOU 是 YOLOv3-tiny 目标检测中最常用的评估指标之一。它不仅用于衡量

正负样本，还可以衡量预测框与真实框之间的相互重叠比例的情况与距离情况。

计算公式如式(2-10)所示，其中 A 为真实框，B 为预测框。 

 OU

A B
I

A B
=  (2-10) 

由式(2-11)可知，当预测框与真实框无重叠时，IOU 值为 0，此时就无法体现

二者之间的距离了。此时，如果直接将 IOU 用作损失函数的话，梯度值就为零，

导致无法优化边界框不相交的情况。 

因此，为了解决非重叠区域的问题，本设计采用了 GIOU 替换原有的 IOU。

GIOU 通过引入预测框和真实框的最小外接矩形来获取两个框在最小外接矩形
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中各自的比重，进而解决了两个目标在不相交时梯度为零的问题，其计算公式如

(2-11)所示： 

 
| ( ) |

IOU OU

C A B
G I

C

−
= −  (2-11) 

式中：C 是指两个框的最小外接矩形的面积，指内部包含了两个框的最小矩

形的面积；A B是指两个框之间并集面积; OUI 是指原有的 IOU 值。原有 IOU 取

值区间为[0,1]，而 GI0U 的取值区间为[-1,1]。而 GIoU Loss 的计算公式为： 

1GIOU IOUL G= − ，其特征表现为非负性与不确定性。GIOU 作为 IOU 的下界，当

两个框完全重合时，GIOU 与 IOU 的值均为 1；而在两个框完全不重叠的情况下，

IOU 的值为 0，而 GIOU 的值为负值，且收敛于-1。 

假设预测框为
1 1 2 2( , , , )M M M M MK x y x y= ，真实框为

1 1 2 2( , , , )N N N N NK x y x y= ，计算

MK 和 NK 的面积分别是 MA 、 NA ，当
1 2

M Mx x 、
1 2

M My y 、
1 2

N Nx x 和
1 2

N Ny y 满

足时，公式(2-12)与公式(2-13)成立。 

 2 1 2 1( ) ( )M M M M MA x x y y= −  −  (2-12) 

 2 1 2 1( ) ( )N N N N NA x x y y= −  −  (2-13) 

再计算 MK 和 NK 与交集面积 I ，当
1 1 1( , )I M Nx max x x= 、

2 2 2( , )I M Nx min x x= 、

1 1 1( , )I M Ny max y y= 、
2 2 2( , )I M Ny min y y= ，且

2 1

I Ix x 和
2 1

I Iy y 满足时，公式(2-14)成

立。 

 2 1 2 1( ) ( )I I I II x x y y= −  −  (2-14) 

假设预测框 MK 与真实框 NK 的最小外接矩形
1 1 2 2( , , , )C C C C CK x y x y= ，当

1 1 1( , )C M Nx min x x= 、
2 2 2( , )C M Nx max x x= 、

1 1 1( , )C M Ny min y y= 、
2 2 2( , )C M Ny max y y= 满足

时，计算最小外接矩形面积C 如式(2-15)所示： 

 2 1 2 1( ) ( )C C C CC x x y y= −  −  (2-15) 

综上所述，IOU 与 GIOU 的计算公式如下所示： 

 OU M N

I
I

A A I
=

+ −
 (2-16) 

 
( )M N

IOU OU

C A A I
G I

C

− + −
= −  (2-17) 

由式(2-16)与式(2-17)可知，IOU 只关注了两个框的重叠区域，而 GIOU 在关
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注重叠区域的同时也关注了非重合区域。因此，GIOU 能更全面地衡量两个框之

间的相似度，更准确地反映它们的重合度。同时，GIOU 更适合作为距离度量指

标，因为它解决了在两个框不重叠时(即 IOU=0)导致无法优化的问题，从而保证

训练能够持续进行。综上所述，将 GIOU 损失作为边界框坐标的回归损失，不仅

反映了两个框之间的重叠与非重叠区域情况，还是一个良好的距离度量指标，提

高了预测的准确性。 

2.3.2 修改主干网络 

如图 2-8 所示，原始 YOLOv3-tiny 算法的主干网络是由 7 层 DBL 层与 6 层

池化层交替构成了特征提取网络。其中，DBL 层是由卷积层，批量归一化层和激

活层构成，其中卷积核尺寸大小为 3×3，激活函数选用了 Leaky ReLU 激活函数。

池化层选用了 2×2 的最大池化方式，通过最大池化，降低了特征图的尺寸。最后

的两个检测层输出的尺寸大小为 13×13 与 26×26。网络模型在特征提取时，本身

模型参数量有限，且池化过程中会进一步缩小特征图的尺寸，因此会造成在提取

特征过程中，出现大量的特征丢失，尽管网络中使用了多尺寸融合的方法，但是

锚框数量有限以及样本特征的尺寸跨度不够，仍会存在杂物较多存在遮挡的背景

环境下，存在漏检的现象。 

原始网络结构中，输入先通过卷积操作，使得特征图逐渐减小，然后在经过

2×2 最大池化时，通过池化操作选取了四个像素值中最大的像素值，进而浪费了

上一层的另外三个像数值。 
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图 2-8 原始 YOLOv3-tiny 算法网络结构图 

因此，本文设计了一种改进的 YOLOv3-tiny 主干网络如图 2-10 所示。新的

主干网络采用 3 个步长为 2 的 3×3 卷积层替代了网络中的前三个池化层，卷积

层相较于池化层完整保存了特征信息。步长为 2 的卷积操作在每次计算后将特征

图尺寸缩小一半，不仅实现了池化层的降维效果，还能够保留上一层的全部特征

信息，共同参与后续计算。这种方法有效减少了特征丢失，进而提高了模型对待
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检测目标的表达能力。 

同时，为了更好的融合全局特征以及局部特征信息，本文还在改进后的主干

网络的末尾加入了改进后的空间金字塔。传统的空间金字塔池化旨在解决全连接

层中的输入必须为固定的特征向量的问题，使网络能够适应不同大小的输入特征，

而无需裁剪或缩放。本文采用的改进后的空间金字塔的池化模块，将多尺寸的局

部特征信息与全局特征相结合，从而提取到了更加丰富的特征信息，其结构示意

图如图 2-9 所示。优化后的 SPP 模块通过步长为 1 的池化操作行与边缘填充，实

现特征图大小保持不变。具体而言，首先从主干网络中提取的 13×13×1024 特征

图已具备丰富的语义信息。然后，经过三次最大池化操作，生成了 3 种特征图，

并在通道维度上与原始特征图 13×13×1024 进行拼接，最终得到尺寸 13×13×4096

的输出特征图，其拥有更加丰富的特征信息，进而提高了对待测目标的检测效果。

其中池化操作采用了 5×5、9×9、13×13 三种尺寸，且步长值为 1，池化操作后对

于特征图进行了拼接。 

Concat

Output

13×13×4096

Input

13×13×1024

13×13×1024 13×13×1024 13×13×1024

Maxpool

5×5

Maxpool

9×9

Maxpool

13×13

13×13×1024 13×13×1024 13×13×1024

 

图 2-9 改进的空间金字塔池化模块 
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图 2-10 改进后的 YOLOv3-tiny 算法网络结构图 

由图 2-10 可知，为了解决 YOLOv3-tiny 在杂物较多存在遮挡的背景环境下

进行目标检测推理时检测精度不高，存在漏检的问题，本设计对于主干网络进行
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了修改。首先，为了减少池化操作带来的特征丢失，将主干网络中的前三个最大

池化层换成了三个步长为 2 的 3×3 卷积层，有效提高了模型对目标的表达能力；

然后，为了提高检测效果，在主干网络的末尾添加了改进后的 SPP 模块，进而充

分提取了局部特征信息与全局特征信息。 

2.3.3 实验结果 

目前主流的目标检测 COCO 数据集共包含了 80 个种类，本实验从 COCO 数

据集中抽取出了三种类别：苹果、香蕉和胡萝卜，数据集共 4830 张图片，如图

2-11 所示，其中，数据集随机以 7:1:2 的比例分成训练集，验证集、测试集。本

实验在CPU为 Intel(R) Core(TM) i5-8300H，GPU为NVIDIA GeForce 1050ti(4G)，

运行内存为 32G 的电脑上进行。主要任务包括：首先比较损失函数替换前后对

于检测效果的影响；然后比较主干网络修改前后对于检测效果的影响。 

(1)损失函数替换对于模型检测效果的影响 

为了探究损失函数由 IOU 损失替换为 GIOU 损失对于模型的检测效果的影

响，本文分别使用了 YOLOv3-tiny 模型对于采用 IOU 损失与 GIOU 损失进行了

训练验证，两次实验的其他条件均保持一致。实验结果表明，损失函数由 IOU 损

失替换为 GIOU 损失对于 FPS(Frames Per Second,每秒帧数)仅有较小的影响，而

对于检测的平均精确度(Mean Average Precision，mAP)有了较大的提升，如下表

2-1 所示。 

表 2-1 不同损失函数实验结果 

损失函数 mAP FPS 

IOU 损失 78.36% 169.1 

GIOU 损失 80.28% 168.3 

(2)主干网络修改对于模型检测效果的影响 

为了探究模型的主干网络修改对于检测效果的影响，本文在采用 GIOU 损失

的基础上，对于 YOLOv3-tiny 模型的主干网络修改前后进行了训练验证，两次实

验的其他条件均保持一致。实验结果如表 2-2 所示，模型在主干网络修改后，仅

以计算量 FLOPS(Floating Point Operations Per Second，每秒浮点运算次数)增加了

0.04G，参数量 Params(Parameters，参数)增加了 0.65M 为代价，使得 mAP 提高
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了 5.08%，精确度(Precision,P)提高了 7%，召回率(Recall,R)提高了 8%，F1 值提

高了 7%，FPS 略微下降,但仍能达到 164FPS 的帧率，满足目标检测实时性的要

求，实现了对于待测目标的检测效果的显著提升。 

表 2-2 YOLOv3-tiny 模型主干网络修改前后性能对比 

模型 mAP P R F1 FPS FLOPS/G Params/M 

原始 YOLOv3 

-tiny 
80.28% 0.76 0.72 0.74 168.3 5.56 8.85 

修改后 YOLOv3 

-tiny 
85.36% 0.83 0.80 0.81 164.6 6.00 9.50 

如图 2-12 所示，图中显示了改进前后 YOLOv3-tiny 的 PR(Precision-Recall，

精确度—召回率)曲线图对比图，其中曲线与横纵坐标所围成的面积可以表示为

平均精度 AP，面积越大代表模型的性能越好，图右侧表示三种目标对应的曲线

颜色。从图中可以看出改进后的 YOLOv3-tiny 模型的所有种类所围成的面积都

要大于原始的 YOLOv3-tiny 模型，这说明改进后的 YOLOv3-tiny 模型对于目标

的检测效果要优于原始模型。 

 

图 2-11 苹果香蕉胡萝卜数据集 



安徽工程大学硕士学位论文 

23 

 

 

(a)改进前的 PR 曲线          (b)改进后的 PR 曲线 

图 2-12 YOLOv3-tiny 模型改进前后的 PR 曲线图 

图 2-13 展示了改进前后的模型的检测效果图，从图中可以看出，改进后的

YOLOv3-tiny 相较于改进前提高了对于水果的检测精度。 

  

(a)YOLOv3-tiny           (b)改进后的 YOLOv3-tiny 

图 2-13 模型改进前后检测效果对比图 

2.4 YOLOv3-tiny 模型 8 位定点量化 

YOLOv3-tiny 模型训练得到的模型参数类型为 32 位的浮点数据类型，而浮

点运算往往在 FPGA 上难以部署实现，需要消耗大规模的计算资源，且未经过量

化的模型需要更高的存储带宽，对于 FPGA 的存储资源要求很高，因此通常需要

将浮点数据量化为定点数据。本文将改进后的 YOLOv3-tiny 模型参数从 32 位浮

点数据转化为 8 位定点数据，以减少对于 FPGA 的计算资源与存储资源的消耗。 

本设计采用了线性量化，在进行线性量化前，需要在每层之间加入直方图观

察点，并准备一些输入数据样本用于前向推理；在进行前向推理时，通过直方图

观察点对于数据的分布情况进行记录，通过计算得到与量化相关的参数，如缩放
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因子。如图 2-14 所示，实现了将 Float32 模型量化为 INT8 模型，其中，Q 表示

量化操作后的整数值，F 表示量化前的浮点数，Z 表示量化后的零点所在位置，

S 表示缩放因子。缩放因子与量化后的零点所在位置由公式(2-18)与公式(2-19)得

到。 

 

图 2-14 INT8 线性量化原理图 

 max min

max min

F F
S

Q Q

−
=

−
 (2-18) 

 max
max( )

F
Z round Q

S
= −  (2-19) 

模型经过量化后的推理过程可由下面的例子说明。卷积运算本质上就是一种

乘加运算的组合，如式(2-20)所示： 

 , , ,

3 1 2

1

N
i k i j j k

j

F F F
=

=  (2-20) 

通过将上述式子中的浮点数据转换成量化后的整数数据，然后进行一些调整

得到下列式子： 

 . , ,

3 3 3 1 1 1 2 2 2

1

( ) ( ) ( )
N

i k i j j k

j

S Q Z S Q Z S Q Z
=

− = − −  (2-21) 

 . , ,1 2
3 3 1 1 2 2

13

( )( )
N

i k i j j k

j

S S
Q Z Q Z Q Z

S =

− = − −  (2-22) 

由上述式子可得，只有 1 2

3

S S
G

S
= 为浮点数据，其余运算均是 INT8 类型的定

点运算。再通过浮点数据自身的存储特性，利用 frexp 函数可将因子G 分解为尾

数与指数两部分。 

 02 nG G−=  (2-23) 
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通过上述操作，就成功的将与 0G 的乘法运算改成了定点运算，同时与2 n− 的

乘法运算可转变为通过右移来实现。经过上面这些公式的推导验证，就将整个模

型的推理过程，由浮点运算转变为 INT8 类型的定点运算，很大程度上减少了推

理运算过程中消耗的计算资源与存储资源。经过所有量化操作过后，改进后的

YOLOv3-tiny 模型训练得到的所有参数数据就通过二进制的.bin 文件进行存储，

如图 2-15 所示，后续将.bin 文件通过读卡器保存到 SD 卡中，再将 SD 卡插入到

ZYNQ 的 PS 端，通过 PS 端实现对于模型参数数据的读取。 

 

图 2-15 量化后得到的.bin 文件 

2.5 本章小节 

本章主要在算法方面进行了介绍与改进。首先介绍了基于深度学习的两种目

标检测算法。其次详细介绍了一阶段目标检测算法 YOLOv3-tiny 的原理。然后针

对基于 ZYNQ 平台的实现的 YOLOv3-tiny 算法在杂物较多存在遮挡的背景环境

下进行目标检测推理过程中检测精度不高，存在漏检的问题，对于 YOLOv3-tiny

算法进行了替换损失函数与修改主干网络两方面的改进，提高了目标检测的检测

精度。最后将 YOLOv3-tiny 模型进行了 8 位的定点量化处理，为后续在 ZYNQ

平台上搭建整个目标检测系统奠定了基础。 
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第 3 章 卷积加速器设计 

本章首先阐述了卷积加速器相关的概念；然后说明了本系统所使用的卷积加

速器的总体架构；再详细介绍加速器中各模块的设计，如计算模块、缓存模块、

控制模块；并提出了一些卷积加速器方面的优化策略；最终对于设计的卷积加速

器进行了仿真测试。 

3.1 卷积加速器概念介绍 

3.1.1 典型的卷积加速器架构 

典型的卷积加速器架构如图 3-1 所示，主要用于在硬件端实现卷积神经网络

的推理计算过程，一般包括了 DMA(Direct Memory Access，直接存储访问)、计

算单元、缓存单元等，其中缓存单元分为了片上缓存以及外部存储器。DMA 通

常用于使外设和内存之间的数据传输不需要 CPU 的干预，DMA 配置完成后，释

放 CPU 来执行其他操作，减少了 CPU 的负担。计算单元通常用于进行目标检测

过程中的推理计算，包括了卷积计算、池化计算等。片上缓存通常用于存储中间

计算结果和局部数据，能够提供快速的数据访问；外部缓存器通常用于缓存特征

图数据、模型参数等，能够提供更大容量的存储空间。卷积加速器在工作时，首

先，将需要检测的特征图数据从外部存储器传输到输入特征图缓存区中，同时也

将模型的权重参数也加载到权重缓存区当中。然后，将缓存区中的特征图数据与

权重参数传输到计算单元上，计算单元进行推理计算，推理计算的结果传输到输

出特征图缓存区中，并在需要时保存到外部寄存器中。卷积加速器在工作时存在

延时，包括了存储访问延时、计算延时、传输延时等，延时的存在影响着卷积加

速器的性能。因此，往往需要对于延时进行优化处理，来尽可能降低延时，包括

了循环展开、流水线设计等操作。通过多重循环展开，将多个迭代过程合并成为

一个大的迭代过程，实现了不同并行策略，提高了工作的并行度。流水线设计是

将推理计算的过程分成了多个阶段，在推理计算时，在同一时刻能够同时完成多

个阶段的计算工作，进而提高了吞吐量以及工作效率。 
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图 3-1 典型卷积加速器架构 

3.1.2 并行度分析 

卷积运算的加速，主要体现在对于运算过程实现了并行处理策略，减少了计

算时间，降低了资源消耗。在卷积运算中，卷积窗口通过滑动执行了并行计算，

因此可以通过同时处理多个卷积窗口的计算，进而高效利用硬件资源，加快模型

的训练与推理任务。卷积运算过程存在 4 个循环方面，Loop-1 是指并行展开卷

积核，Loop-2 是指并行展开输入通道，Loop-3 是指并行展开输入特征图内部，

Loop-4 是指并行展开输出通道，如图 3-2 所示。 

for(int o=0;o<Cho;o++)

       for(int y=0;y<Chi_y;y++)

             for(int x=0;x<Chi_x;x++)

                      for(int i=0;i<Chi;i++)

                          for(int ky=0;ky<Nky;ky++)

                                 for(int kx=0;kx<Nkx;kx++) Loop-1

Loop-2

Loop-3

Loop-4

pixeIL(o;x,y)+=pixeIL-1(i;S×x+kx,S×y+ky)×weightL-1(i,o;kx,ky);

pixeIL(o;x,y)+=pixeIL(o;x,y)+bias(o);
 

图 3-2 卷积运算循环展开 

(1)卷积核展开 

如图 3-3 所示，卷积核展开是卷积运算中一种常见的并行计算方法，通过配

置参数 Nkx 和 Nky 来控制展开的并行度。在该方法中，每个周期可以同时计算

Nkx×Nky 个输入特征图像素与对应卷积核权重的乘积，并利用加法树对这些乘

法结果进行累加。累加得到的输出与之前的数据进行相加，最终得到完整的计算

结果。 
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图 3-3 卷积核展开示意图 

(2)输入通道展开 

如图 3-4 所示，输入通道展开通过配置 Chi 参数来控制展开的并行度。每个

计算周期并行计算 Chi 个输入通道的像素与对应卷积核权重的乘积。Loop-2 的

计算结构与 Loop-1 相同，其并行度为 Chi，以适应按照输入通道展开。 

...
...

输入特征图
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图 3-4 输入通道展开示意图 

(3)输入特征图内展开 

如图 3-5 所示，输入特征图内展开是通过配置 Chi_x 与 Chi_y 参数来控制展

开的并行度。在卷积操作时，卷积核的权重数据通过不断滑动窗口与对应的输入

特征图像素进行乘积计算，因此通过输入特征图内展开可以实现在每个计算周期

选取 Chi_x×Chi_y 个像素与同一个权重数据相乘，也就实现了权重数据的

Chi_x×Chi_y 次复用。在经过 Chi_x×Chi_y 次并行乘法运算后，每个输出再进行
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单独的累加操作，与前两个展开相比，输入特征图内展开未使用到加法树。 
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图 3-5 输入特征图内展开示意图 

(4)输出通道展开 

如图 3-6 所示，输出通道展开是通过配置 Cho 参数来控制展开的并行度。在

每个计算周期，会选一个像素数据与 Cho 个在相同位置的权重数据进行相乘，也

就实现了像素数据的 o 次复用。Loop-4 的计算结构与 Loop-3 相同，其并行度为

Cho。 
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图 3-6 输出通道展开示意图 

3.1.3 滑窗原理与行缓存结构 

在卷积神经网络的推理计算过程中，卷积运算需要根据卷积核的大小来获取
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特征图中的连续像素区域，通常称为“滑窗”操作。以一个 3×3 的卷积窗口为例，

在窗口内的每个位置都需要读取对应位置的像素值，即在滑动窗口扫描数据时，

一共需要读取 9 次像素数据。随着滑窗以步长为 1 进行依次滑动扫描整个特征图

时，中间的像素会被重复读取 9 次，当特征图较大时，这种重复的数据访问会引

入显著的延时，产生所谓的“空泡”，影响系统的实时处理能力，在实时系统中并

不适用。因为滑窗在滑动扫描过程中，主要使用的是图像中相邻像素的水平和垂

直方向上的数据，因此，对于水平方向的像素，可以利用寄存器对像素值进行缓

存和延时处理，使得在每个时钟周期内，仅需读取水平方向上相邻的 3 个像素

值，而不是每次都读取整个 3×3 窗口中的 9 个像素值。此外，还可以通过行缓存

对特征图中之前行的像素数据进行缓存，这样当滑窗沿着水平方向上滑动时，可

以直接从缓存中读取之前行的像素，而无需再次从外部存储器中读取，使得每个

周期仅需从外部存储器中读取 1 个像素数据，进一步提高了数据访问效率，提升

了卷积神经网络推理过程中的计算性能。该方案的实现原理与结构如图3-7所示。 

窗口滑动

数据输入

行缓存

行缓存

窗口

寄存器

 

图 3-7 滑窗原理与传统行缓存结构 

图 3-7 的传统行缓存结构简单，仅能实现对于固定尺寸大小的特征图的行缓

存，而在改进的 YOLOv3-tiny 网络结构中，特征图大小往往多种多样。因此，如

图 3-8 所示，设计了深度可进行配置的行缓存结构，能够实现对于[13，26，52，

104，208，416]大小的特征图的行缓存。首先，选取网络中的最大特征图尺寸 416

作为行缓存的长度，然后，根据特征图的各种尺寸大小来设置相对应的抽头深度，

连接到数据选择器 MUX 的输入端，最终，控制模块将当前层的特征图的大小传

送到行缓存控制单元，行缓存控制单元再输出控制信号到 MUX 的控制端，选择

所需的行缓存深度，实现了对于不同大小特征图的行缓存。 
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图 3-8 深度可配置的行缓存结构 

3.2 卷积加速器总体架构 

本文设计了一款 ARM+FPGA 软件硬件协同工作的卷积加速器用于实现卷

积神经网络，如图 3-9 所示，分为 PS 与 PL 两部分。首先，PL 端也就是硬件

FPGA 部分，主要包括了控制模块、片上缓存单元、计算单元(Processing Element，

PE)以及 DMA。控制模块负责收到 PS 端传输来的指令，然后进行解码操作，解

码后传递给除了 DMA 外的其余各模块，实现了控制除 DMA 之外的其余模块在

PL 上正常工作。片上缓存单元分为了输入缓存区与输出缓存区两部分，输入缓

存区存储了待检测的图像数据以及模型的权重与偏置参数等，提供了 PE 计算所

需的数据，输出缓存区则保存了 PE 计算后的结果数据。DMA 主要负责完成 PS

端的外部存储器和 PL 端的片上缓冲区之间数据交互，其中 DMA 与 DDR 之间

的数据交互通过 AXI 总线来实现的，且 DMA 能够替代 CPU 实现在各系统设备

与存储器之间进行高效的数据传输，所以通过DMA完成数据存储时的信息交互，

能够显著降低资源存放占用的时间，提高系统的整体效率。AXI 总线协议广泛应

用在系统中数据的连续批量传输，其主要优势在于能够充分发挥高带宽特性，即

使在复杂的连接结构下，也能确保数据传输的高速性，从而在传输效率与总线系

统连接复杂性之间实现有效平衡，基于以上 AXI 总线协议的这些优势，本设计

采用了 AXI-Lite 协议用于 PS 端对于 DMA 和各模块之间的控制寄存器的配置，

同时 AXI-Stream 协议实现了 DMA 对 PL 端的数据存储的操作。PE 主要是负责
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卷积神经网络中的大部分计算任务，包括卷积、池化、量化、激活等。其次，PS

端由 DDR 与 ARM 两部分中组成，外部存储器 DDR 保存了卷积神经网络的模型

参数、图像数据与计算结果。ARM 端运行 C 语言程序，以及通过配置 DMA 控

制了整个推理阶段。 

ARM DDR PS

`

DMA

控
制
单

元

输入缓冲 输出缓冲

分块

填充
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激活
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填充

卷积

卷积

卷积

...

+

+

+

+

...
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...

+

偏置移位

中间数据

PE
权
重

数
据

偏
置

PL

卷积器 加法器

AXI总线

 

图 3-9 卷积加速器架构 

采集到的图像数据在经过预处理操作过后与模型数据、控制数据都存储在

DDR 中，DMA 再通过 AXI-Stream 总线将图像数据与模型数据从 DDR 转移到输

入缓存中。然后执行计算操作，首先图像数据经过分块填充操作得到模型的首层

特征图，然后特征图与权重数据进行卷积计算，再通过加法器对卷积计算的结果

进行求和，量化激活模块对于输入的数据流应用了量化处理与非线性激活函数，

再通过池化模块将特征图的尺寸减小，所以还需进行拼接与填充操作使得计算后

的输出特征图的大小与输入特征图匹配。经过上述处理后，将输出特征图保存到

输出缓存当中，输出缓存中的数据可作为中间数据应用到其他 PE 的计算中，由

此实现了一个 PE 的计算，不断重复这个操作，直到模型的所有层都计算完毕，

最终将计算的结果利用 DMA 传输到 ARM 中。 
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3.3 计算模块设计 

如图 3-10 展示了本设计的卷积加速器的计算模块硬件架构，PE 主要是由卷

积模块、池化模块、量化激活模块、偏置移位模块共同构成。其中，卷积模块包

含了卷积器与加法树，卷积器负责将像素数据与权重数据进行乘法操作，加法器

负责将乘法结果进行累加操作。池化模块负责对于输入进来的特征图进行不同尺

寸的最大池化操作，通过 2 个比较器得到相应数据的最大值作为输出。量化激活

模块负责将数据都转化为 8 位整型以及选取相应的激活函数。偏置移位模块主要

根据各层的量化结果，然后输入偏置通过偏置移位实现移位操作。下面将单独介

绍主要模块的硬件架构。 
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图 3-10 计算模块硬件架构 

3.3.1 卷积运算模块设计 

卷积运算是卷积神经网络的重点，本小节将介绍卷积运算模块的硬件结构以

及进行多通道并行度分析。卷积运算模块采用了行缓存结构，如图 3-11 所示。

假设输入特征图的长度大小为 L，在进行 3×3 的卷积操作时，特征图数据以串行

输入的方式保存到(2L+3)个寄存器中，在每个时钟周期到来时，寄存器中的数据

都会转移到下个寄存器当中，当第一个输入数据转移到第(2L+3)个寄存器时，会

释放一个卷积运算窗口，且每 9 个周期会得到下个卷积运算的 9 个数据，然后输

出运算窗口中的数据，并例化 9 个乘法器数据与权重缓存区窗口中的权重数据进

行乘法操作，再通过加法树实现了对于乘法操作后的 9 个数据的累加以及与偏置

数据进行加法运算，从而得到第一个卷积运算的结果，实现了在卷积核内的展开。
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经过不断执行上述卷积运算窗口的乘加法操作，遍历整个特征图，最终将卷积运

算的结果保存到输出缓存中的 RAM 中。 

... ... 
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... 

输入数据

卷积运算窗口

输入缓存区

权重缓存区

乘法器
加法树

卷

积

运

算

结

果

3

L

3

3

2

输出数据

 

图 3-11 卷积运算硬件结构 

考虑到卷积层的通道数过多，卷积运算时会消耗大量的运算时间与计算消耗，

于是本文设计了多通道并行方案，综合考虑了片上资源的消耗，输入输出数据的

位宽等，通过输入通道、输出通道两个维度的并行处理，实现了循环展开的任务

[56]。多通道并行设计如图 3-12 所示，在进行卷积运算时，各个通道之间独立进

行，互不干扰。在 3×3 卷积运算时，卷积模块在读取特征图数据和权重参数时，

会通过 AXI 总线一次性传输 8 个通道共记 64bit 的数据，随后由 8 个卷积模块并

行执行数据读取和卷积乘加运算。这样在一个时钟周期内，8 个输入通道的卷积

计算能够同时完成。为了减少访问 DDR 的次数并节省计算时间，经过并行运算

后的输出结果会暂存在输出缓存中的相应位置中。然后 8 通道的输入特征图数据

会被复用，同时更新新的卷积核权重参数，再次使用新的 8 通道权重数据与 8 通

道的输入特征图数据进行卷积运算，重复上述操作，令每组输入特征图数据与 8

组权重数据执行卷积运算，进而得到 8 组不同的输出特征图数据，实现“8 进 8

出”的并行策略，如图 3-13 所示。不断执行该操作，直到完成输入特征图所有通

道的 3×3 尺寸的卷积运算。 
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图 3-12 多通道并行设计方案 
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图 3-13 “8 进 8 出”并行策略 

3.3.2 池化模块设计 

池化操作一般分成平均池化与最大池化，主要功能是对于输入特征图进行下

采样操作，减小特征图尺寸。本设计的池化模块实现了不同尺寸的最大池化操作，

采用了行缓存结构，通过最大池化操作选取了池化窗口中的最大值数据，降低了
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数据量，保留了图像最显著的特征信息。 

以 2×2 最大池化为例，池化模型用到了 L+3 个寄存器，以及 2 个最大值比

较器，L 为输入特征图的行长度，如图 3-14 所示。池化操作的流程为，首先，将

第一个特征图数据保存到第一个寄存器中，然后在下个时钟周期时，将第一个寄

存器中的数据转移到下个寄存器中，然后再次输入一个特征图数据保存到第一个

寄存器，按照此流程不断进行，直到首个数据转移到第 L+1 个寄存器时，比较寄

存器 1 就会比较第 L+1 个寄存器与第 1 个寄存器中的值，然后将最大值传到下

一个寄存器当中，在下个时钟周期时，会将第一个比较结果保存到第 L+3 个寄

存器，并且比较器 1 会输出新的比较结果到第 L+2 个寄存器，此时，比较器 2 就

会比较两个比较器 1 输出的结果，进而得到 4 个数据中的最大值，完成了一次

2×2 最大池化操作。与直接级联结果相比节省了 1 个比较器，更加节省资源。 

... ... ... ...

比较器1

比较器2 2×2池化运算结果

输入数据

寄存器1
寄存器L

寄存器L+1

寄存器L+3

 

图 3-14 2×2 最大池化运算硬件结构 

池化模块处理不仅能实现 2×2 最大池化操作，还能够实现空间金字塔池化

模块中的 5×5、9×9 与 13×13 尺寸的最大池化操作。与 2×2 最大池化运算相比均

采用了两个比较器，但是比较器每次比较的特征图数据为 5、9 与 13，且寄存器

使用的数量为(4L+6)、(8L+10)与(12L+14)，池化操作流程与 2×2 最大池化相同，

如图 3-15 所示，实现 5×5 最大池化运算操作。采用该硬件结构，能够实现完成

一次卷积运算后，直接将卷积运算的结果输入到池化模块，进行相应的最大池化

操作，无需等待一层卷积运算完全结束后再进池化操作，大大降低卷积加速器的

计算延时。 
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图 3-15 5×5 最大池化运算硬件结构 

3.3.3 量化模块设计 

在本文 2.4 节中，介绍了模型的 INT8 量化，本节将介绍量化模块的设计，

即如何在 FPGA 上对于量化后的模型实现量化推理的过程。由于 INT8 类型的数

据在进行卷积运算后输出的数据位宽会增大，因此需要通过量化模块将卷积模块

输出的结果进行伸缩变换处理，将数据重新变为 INT8 类型的数据。首先，在进

行卷积运算时，两个 INT8 类型的数据之间相乘会得到 INT16 类型的结果，然后，

3×3 窗口的 9 个 INT16 类型的数据进行累加操作时，会得到 INT18 类型的结果。

量化模块的作用就是将 INT18 类型的数据进行伸缩变换处理，转换为 INT8 类型

的数据进行输出，如图 3-16 所示。 

+
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图 3-16 量化模块硬件结构 

首先，经过将卷积运算后输入过来的 INT18 类型的数据进行饱和截位处理，

转换为了 INT16 类型的数据，然后，在对 INT16 类型的数据进行伸缩变换，将
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该数据与 UINT16 类型的 G0 系数相乘，得到 INT32 类型的输出数据，再对于输

出数据进行指数移位操作，将 INT32 数据右移 15+n 位，得到 INT16 类型的数

据，最后，再通过一次饱和截位处理输出 INT8 类型的数据。上述操作中的UINT16

类型的 G0 系数与指数 n 是指公式(2-23)中的 G0 与 n。 

其中，INT32 的数据在进行指数移位操作时，并非是普通的右移 15+n 位处

理，因为将数据进行直接右移操作会使数据向负无穷舍入，这样再进行饱和截位

处理时会使计算误差不断累加，影响最终数据 INT8 量化的精度。因此，本设计

采用了向最近的整数舍入右移的特殊右移处理方式，即在右移 15+n 位之前，先

判断一下右移过程中要舍去的最高位，即 INT32 数据的第 15+n 位，若该位值为

1，则将右移后的结果加 1，若该位值为 0，则不改变右移结果。通过向最近的整

数舍入右移的特殊右移处理方法，将移位过程从向负无穷舍入，改为了向零舍入，

进而确保了数据 INT8 量化运算过程的准确性。 

3.3.4 激活函数模块设计 

激活函数的主要作用是引入非线性变换，使得神经网络能够学习并拟合更复

杂的函数关系。在进行完卷积运算后，往往还需要进行激活函数处理，从而为后

续网络层提供非线性特征。本文设计的激活函数模块实现了 Leaky ReLU 激活函

数的功能，如图 3-17 所示，激活函数的表达式如式(2-5)所示，取值为 0.1。在

输入数据正值时，不要需要对输入数据进行处理，直接进行输出；在输入数据为

负值时，需要将数据乘以 0.1 然后进行输出。在 FPGA 上，输入数据的最高位即

为数据的符号位，最高位为 0 时，代表该值为正数，最高位为 1 时，代表该值为

负数，因此以数据的最高位作为二选一的选择器的控制信号，当最高位为 0 时，

直接选择输入作为输出，当最高位为 1 时，选择输入乘以 0.1 作为输出，其中，

这里的 0.1 在硬件中以二进制形式表示。 

选择器

M
U

X

输入
输入

输入
×0.1

输出

 

图 3-17 激活函数硬件结构 
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3.4 缓存模块设计 

在卷积运算中，计算单元需从外部存储器中获取相关的数据。然而，由于传

输带宽的限制，FPGA 的计算模块与外部存储器之间的数据传输时间通常高于计

算模块与片上缓存单元之间的数据传输处理时间。为了解决这一数据传输问题，

可以充分利用 FPGA 内部的存储资源，将计算需要的数据缓存在片上缓存单元

中。同时，通过采用合理的数据复用方式，可以有效减少对外部带宽的依赖，从

而提高系统的整体性能和数据处理效率。缓存模块设计主要包括了输入特征图缓

存、卷积核权重缓存、输出缓存、外部缓存，下面将针对各个缓存模块进行介绍。 

3.4.1 输入特征图缓存设计 

因为 FPGA 的片上资源有限，难以将网络层的全部特征图数据缓存到片上资

源上，因此采用分块加载的缓存管理策略。具体而言，先将特征图数据存入片外

DDR 上，再在片上按块加载处理。如图 3-18 所示，假设某一层的输入特征图尺

寸为 W×H×C(宽、高、通道数)。根据硬件设计中支持的并行通道数与片上存储

资源的容量限制，每次仅加载 h×w×n 尺寸的输入特征图，即一个较小的子块，

并且输入特征图会按照通道和空间维度进行分割，将整个特征图划分为

h

W H C

w n

 

 
个小块。这些小块会被逐一加载到 FPGA 的 BRAM 中进行存储，然后

按照计算需求依次进行处理。 

n

n
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w

h

 

图 3-18 输入特征图分块缓存 
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如图 3-19 所示，展示了在片上 BRAM 上存储每一小块输入特征图的存储方

式。以一个输入为 64 个通道且输入特征图大小为 4×4 为例，BRAM 的位宽为 512

比特，深度为 16。 
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图 3-19 小块输入特征图 BRAM 存储方式 

3.4.2 卷积核权重缓存设计 

卷积核权重数据的存储方式要与输入特征图的存储布局及输出通道数量保

持一致，以支持高效的计算操作。如图 3-20 所示，以一个 3×3 尺寸的卷积核、

64 个输入通道和 64 个输出通道为例，一共使用了 64 个 BRAM 模块来存储卷积

核的权重数据，其中，BRAM 的位宽为 512 比特。首先，在数据读取的过程中，

每个 BRAM 模块会同时读取相同地址的数据。然后，根据 64 个输入通道和 64

个输出通道的卷积运算的需求，设计实现了一次性提取 8×64×64 个数据的方案，

将这些数据直接送到计算模块进行计算处理。这种设计方法能够在一个时钟周期

内提供足够的数据带宽，且权重数据的存储布局无需针对不同尺寸的卷积核来进

行调整，也无需复杂的逻辑控制来适配不同尺寸的卷积运算，同时利用并行计算

的特点，大幅降低了缓存过程中的复杂度，同时也保证了计算过程中的数据传输

效率[57]。 
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.

 

 

64个卷积核

BRAM BRAM BRAM

512bit 512bit 512bit
 

图 3-20 卷积核权重缓存设计 

3.4.3 输出缓存设计 

输出缓冲在卷积加速器设计中扮演着关键角色，主要用于存储中间计算结果，

以支持高效的累加运算和数据传递。本文设计中采用 FIFO(First In First Out，先

入先出)缓存结构来完成中间结果的存储和管理，其运行过程可以分为四种工作

状态，如图 3-21 所示。状态一为等待数据有效：在计算开始时，FIFO 处于等待

状态，直到接收到有效的输出数据，这一状态确保了不会缓存无效数据。状态二

为存储初始输出：当第一个输出通道的计算结果生成后，将其写入 FIFO 缓存中，

作为后续累加计算的初始值。状态三为累加运算：当下一个通道的计算结果生成

时，FIFO 缓存会读取先前存储的数据，并将其与新生成的数据进行累加运算。

累加后的结果再写回到 FIFO 中，以供后续通道计算使用。状态四为输出最终结

果：随着最后一个通道的计算结果到来，FIFO 缓存会读取之前累加的中间结果，

并与最后通道的数据进行最终的累加运算。累加后的结果作为当前计算块的最终

输出，送至下一个处理模块。 
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FIFO缓存器

FIFO缓存器

FIFO缓存器

先入

状态2

状态3

状态4

先出

先出
 

图 3-21 输出缓存设计 

3.4.4 外部缓存设计 

外部缓存模块的主要功能是存储整个神经网络的所有权重参数，以及摄像头

采集到的特征图数据。为了满足卷积计算对数据吞吐量的高需求，需要采用一种

特定的排布方式，以对权重参数进行高效存储和管理。未进行排序时，参数在内

存中的排序方式并不连续，使得读取的突发长度不高，访存效率达不到设计需求。

通过参数重新排序后，将每次需要访问的数据统一存放在一个存储区域中，大大

提高了访问数据的效率。重排后的权重数据以连续存储的方式保存在 DDR 中，

这样在实际推理过程中，可以通过流水化的方式从 DDR 中连续读取数据，避免

了随机访问带来的高延迟。 

参数存放的具体方案如下：如果将输出特征图分为 M 组，每组 N 份，每份

进行编号且大小为 1×1×N，N 表示运算单元的通道并行度。内存排列过程时，首

先是将第 1 组中的所有 1w 权重数据保存到相应的地址空间中，接着是将第 1 组

中的所有 2w 权重数据保存到相应的地址空间中，以此类推，直到存储完第一组

的数据。然后按照相同的方式存储第 2 组权重数据，直至每组数据都存放完毕，

实现将每一层卷积运算所需的权重数据都依次映射到 DDR 的相同大小的存储空

间。图 3-22 展示了尺寸大小为 3×3 的卷积核权重在内存中的排列方式。通过这

种排列方式达到了对于权重数据高效复用的效果。 
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图 3-22 权重在外部存储器中的排列方式 

3.5 控制模块设计 

控制模块在收到 PS 端传输来的指令后进行解码操作，实现对于卷积加速器

的控制与调度，进而在 FPGA 上完成了高效的卷积运算。为了减小设计难度，摈

弃了通过状态机对卷积加速器的控制，通过构建 SoC 系统，利用 AXI-Lite 总线

实现对于 7 个寄存器的读写操作，达到对卷积加速器的控制，下面将分别介绍这

些寄存器。 

第一个寄存器的每一位构成如图 3-23所示，寄存器地址为 0x00，一共 10位，

前五位属于控制字，分别控制输入特征图、权重数据、偏置数据的接收、输出特

征图的发送以及卷积运算的使能。后五位是状态字，分别表明当前卷积运算后的

结果是否需要池化、是否为第一次或者最后一次卷积操作、乒乓缓存的指针指向

地址以及该数据是否有效。通过配置前五位来实现五种任务的控制，并且任何一

个任务完成后，都需要拉高 AP_DONE 信号触发中断，来告知 CPU 任务完成情

况。 
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 保留

0：IFM Recv Start

1：Weight Recv Start

2：Bias Recv Start

3:OFM Send Start

4:Conv Start

5:Pooling Enable

6:First Conv Flag

7:Last Conv Flag

8:PingPong Buffer Sel

9:Task Valid

卷积加速器控制寄存器，地址：0x00

 

图 3-23 卷积加速器寄存器 1 结构 

第二个寄存器如图 3-24 所示，用于配置卷积运算的具体参数，地址为 0x04，

前 16 位控制从内存中选取多少数据来执行卷积操作，中间 12 位控制特征图每行

的数据量，最后三位控制当前特征图属于哪种行缓存类型。 

卷积运算参数寄存器，地址：0x04

[0:15] [16:27] [28:30]

[0:15]:Convolution Data Length

[16:27]:Column Length

[28:30]:LineBuffer Type Select  

图 3-24 卷积加速器寄存器 2 结构 

第三个寄存器如图 3-25 所示，地址为 0x08，设置了量化参数中的量化伸缩

比例因子：G0 系数与指数 n。 

量化参数寄存器，地址：0x08

[0:15] [16:19] 保留

[0:15]:Scaling Factor:G0

[16:19]:Scaling Factor:n  

图 3-25 卷积加速器寄存器 3 结构 

第四个寄存器如图 3-26 所示，地址为 0x0C，配置了量化参数中的零点。 

量化参数寄存器2，地址：0x0C

[0:7] [8:15] 保留

[0:7]:Input Zero Point

[8:15]:Output Zero Point  

图 3-26 卷积加速器寄存器 4 结构 

最后三个寄存器如图 3-27 所示，提供卷积加速器需要的地址信息。 
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[0:31] Weight Read Address

[0:31] Bias Read Address

[0:31] OFM Send Address

地址寄存器，地址：0X10-1C

 

图 3-27 卷积加速器寄存器 5、6、7 结构 

板子通电后，控制模块会根据相关寄存器中的内容控制 DMA 实现对于数据

的传输，选择卷积运算的计算方式、特征图的尺寸大小、量化伸缩比例因子等。

当一轮计算完成后，控制模块会发送中断到 CPU 中，CPU 接收后会接着进行下

一轮计算任务，然后使系统不断执行下去。 

3.6 卷积加速器优化 

3.6.1 乘加法优化策略 

乘法与加法是卷积运算的基本运算，本节对于乘法器与加法器进行了资源优

化[58]，将两个 INT8 数据的乘法运算映射到一个 DSP48E2 资源以及使用三级加

法树进行加法运算。 

(1)乘法运算优化 

Zynq UltraScale 系列的 FPGA 拥有 DSP48E2 资源，DSP48E2 能够完成 27 位

乘 18 位有符号数的乘法操作。因此 DSP48E2 在完成两个 INT8 数据的乘法后，

仍有资源未被充分利用。结合 DSP48E2 的特点，本设计将两组 INT8 数据的乘法

操作映射到一个 DSP48E2 资源上，实现该操作的前提是两个乘法有相同的乘数

因子，例如一个特征图数据同时与两个权重数据相乘或者一个权重数据与两个特

征图数据同时相乘。如图 3-28 所示，对于 A×B 与 C×B 操作，存在相同的乘数

因子 B，首先，可通过将 B 进行拓展符号位，高 9 位补 0，得到的 18 位数据填

充到 DSP48 的 B 端口，其次，将 A 与 C 进行拓展符号位，对 A 的低 18 位与 C

的高 18 位补 0，得到的两个 27 位数据分别填充到 DSP48 的 A 端口与 C 端口，

然后，通过预加器将 A 端口与 C 端口的数据进行加法操作，再与 B 端口的数据

通过 27×18 位的乘法器相乘，最后，相乘得到的 48 位结果的高位与低位分别是

A×B 与 C×B 的计算结果。实现两组 INT8 数据的乘法在一个 DSP48E2 上完成。 
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A[7:0]

B[7:0]

A×B[15:0]

C[7:0]

B[7:0]

C×B[15:0]

A[7:0] 18{1^b0}

C[7:0]18{1^b0}

9{1^b0} B[8:0]

A×B[15:0] C×B[15:0]9^{b0}

×

×

×

＋

＝
＝

＝

预加器

乘法器

 

图 3-28 两组 INT8 数据的乘法映射到一个 DSP48 

(2)加法运算优化 

在卷积运算中，特征图数据与卷积核权重数据相乘后以及多通道特征图卷积

运算后，还需要进行加法操作才能到输出结果。常见的累加硬件结构有两种：行

波进位加法结构和加法器链结构。行波进位加法结构如图 3-29(a)所示，不需要寄

存器，而是通过纯组合逻辑，将加法结果作为输入传递到下个加法操作，随着加

法数的增加，组合逻辑路径延时 T 增加，影响处理速度。加法器链结构如图 3-

29(b)所示，通过在每两级加法运算间利用寄存器实现同步，取消了组合逻辑的级

联，从而使最大组合逻辑延迟 T 是单个加法运算的延时，但是会导致累加结果的

输出延迟增加。资源消耗方面，行波进位加法结构主要依赖于更多的组合逻辑单

元(查找表)，而加法器链结构则更多地使用触发器(寄存器)和较少的查找表资源。 

+

+ .

.

..

.

. +

1

2

3

n

1+2+ +n

T

       

+

1

2

1+2+ +n

T

D
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.

.

.

D

3

n

 

(a)行波进位加法结构          (b)加法器链结构 

图 3-29 常用累加运算硬件结构 

综合考虑以上两种结构后，本卷积加速器采用了二者结合的加法树结构，如

图 3-30 所示。以在进行卷积运算中常见的 9 个数相加的操作为例，使用三级加
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法树实现，每次处理三个输入，通过两级加法运算和两级寄存器同步。该结构的

组合逻辑延时 T 是 9 级行波进位加法的 2/9，且所需的触发器和查找表资源为加

法器链的 4/9，性能满足本系统的设计要求。 

1+2+ +9

+

+

+

1
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T

D

+
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5
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D
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+

7

8
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D

+ D

 

图 3-30 三级加法树结构 

3.6.2 大尺寸特征图分块优化策略 

特征图数据从 DDR 传输到计算模块进行卷积运算时，需要先将数据保存到

片上存储中，消耗 BRAM36K 资源。以 YOLOv3-tiny 的大小 416×416×3 的输入

特征图为例，当采用乒乓缓存结构时，需要消耗 240 个 BRAM 资源，往往超过

了芯片内部的存储资源，因此，需要将整张特征图进行分块存储。 

当前常用的分块方式如图 3-31 所示，将输入特征图按照指定的块长度 L 与

块高度 H 进行分块，经过卷积运算后得到输出特征图上相应区域的结果。该方

法适用于行缓存大小固定的情况，且分块前仍需要对于特征图块进行填充操作，

相邻特征图块的地址并不连续。这种分块策略需要不连续寻址和复杂的填充操作，

难以在 FPGA 上实现。 
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L

H

输入特征图
输出特征图

 

图 3-31 特征图行列分块策略 

基于本加速器设计了深度可配置的行缓存结构，本文采用了如图 3-32 所示

的分块策略。通过矩形分块的方式实现了特征图的分块，将大尺寸特征图按照指

定的行高度 H 进行分块。这种分块策略使得分块后的特征图地址是连续的，且

在进行填充时，填充的数据就在该特征图块的上个特征图块的最后一行以及下个

特征图块的第一行，无需进行复杂寻址操作，相较于上一种方法，更容易在 FPGA

上实现。 

H

输入特征图
输出特征图

 

图 3-32 特征图行分块策略 

3.7 卷积加速器仿真测试 

如图 3-33 所示，通过 AXI 总线依次传输卷积运算所需的权重、偏置与图像

数据。在传输第一帧图像时，image 寄存器等于 0，第二帧时，image 寄存器等于

1，以此类推，当开始传输第二帧数据时，卷积运算开始进行。其中，特征图数

据从 222120121110020100 开始输出，并保存到 RAM 中，再从权重缓存区中得

到权重数据。AXI 总线位宽为 64bit，每个周期能读取 8 个特征图或权重数据

（8×8bit），执行这 8 个数据的乘累加操作，且 8 个偏置数据的值均为 1。如图 3-

34 所示，第一个卷积窗口计算得到的数据为 32’h38a，8 个通道相加后结果为

32’h1c50，该结果超过了 INT8 的数据类型，再进行量化操作，量化因子 G0 与 n
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的值设置为 007f 和 0。quant_result 表示量化操作后的输出结果。其中，relu_out

表示经过 Leaky ReLU 激活函数后的输出结果。如图 3-35 所示，分别表示了 2×2

池化窗口的输入数据与池化后的输出结果，在 pool_enable 为 1 时，数据执行 2×2

池化运算，运算的结果保存到 RAM 中。如图 3-36 所示，先配置 send_enable 的

值，该参数为数据发送使能标志位，当其值位 1 时，代表 AXI Stream Master 发

送过来的数据有效，将发送来的数据保存到 slv_data中，即卷积运算的最终结果。

其中，slv_data[7:0]表示第一个输出通道的数据，slv_data[15:8]表示第二个输出通

道的数据，以此类推。其中，第一个数据为 0，是因为在卷积运算时数据在 Leaky 

ReLU 激活函数存在一个周期的延时，而 valid 和 addr 不存在延迟，故使存储的

数据有一个周期的延迟。综上，实际第一个输出数据为 1c，符合实验预期。 

 

图 3-33 权重、偏置与输入图像数据的发送 

 

图 3-34 乘加运算、量化与激活的结果 
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图 3-35 池化运算的结果 

 

图 3-36 最终的计算结果 

3.8 本章小结 

本章先进行了卷积加速器方面的概念介绍，如典型的加速器架构，并行度分

析以及滑窗原理与行缓存结构。然后介绍了本系统的卷积加速器的架构，并详细

介绍了计算模块、缓存模块与控制模块。再对于卷积运算中的乘法和加法运算进

行了优化，并提出了大尺寸特征图分块策略，实现在片上对于大尺寸特征图的分

块存储。最后对于卷积加速器进行了仿真测试。 
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第 4 章 目标检测系统的搭建与实现 

本章先介绍了目标检测系统的总体结构设计，由 PL 端与 PS 端两部分组成。

然后介绍了系统器件的选型，并对 PL 端的各模块进行详细介绍，再对 C 语言实

现的 PS 端进行详细介绍，通过 PL 端与 PS 端协同工作实现了本目标检测系统。

最后，对本系统进行验证以及性能分析。 

4.1 目标检测系统总体设计 

本目标检测系统在 ZYNQ 开发板上搭建并实现，系统的总体结构设计如图

4-1 所示，由 PL 端与 PS 端两部分组成，还包括了 OV5640 摄像头、DDR4 存储

器、SD 卡、串口、HDMI 显示器这些外设设备。其中 PL 端为系统的硬件部分，

在 FPGA 上实现了图像采集模块、图像预处理模块、卷积加速器模块、目标标记

模块与图像显示模块。PS 端为系统软件部分，以 ARM CortexA53 为核心，使用

C 语言编写程序，对于程序进行编译后在 CPU 上执行，实现了目标检测系统的

初始化、SD 卡中的权重和偏置数据的加载、卷积加速器的调度与控制、聚类与

非极大值抑制算法的实现等。通过系统中各部分协同工作，最终在 HDMI 显示设

备上实现了实时目标检测任务，以及通过串口在上位机软件端上打印出待检测目

标的位置与种类信息。其中，PL 端与 PS 端的数据交互主要是通过 AXI 总线实

现的。 

在外设中，OV5640 摄像头实现了图像数据的采集；DDR4 存储器保存了摄

像头采集到的原始图像数据、目标检测过程所需的权重与偏置数据以及卷积运算

过程的中间数据；SD 卡存储了量化后的网络模型中的权重与偏置参数，这些数

据在 PS 端 ARM 处理器的控制下从 SD 卡转移到 DDR 中；通过串口实现了在上

位机的串口软件界面打印系统的运行状态以及检测到的物体的位置与种类信息；

目标检测的结果通过 Mini-Displayport 接口提供标准的视频显示输出，再通过

ALINX MiniDP转HDMI转接器实现最终在HDMI显示器上进行结果图像显示。 
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图 4-1 目标检测系统总体结构设计图 

本目标检测系统首先通过OV5640摄像头得到了1280×720的原始图像数据，

通过图像采集模块将摄像头采集到数据转换为 AXI4-Stream 的数据形式进行后

续的图像处理；然后通过 AXI4-Stream Broadcaster IP 核将原始图像数据流复制

后一分为二，分别传输到图像预处理模块与目标标记模块；一路视频流经过图像

预处理模块将 1280×720 的原始图像数据进行缩放操作，得到 416×416 的图像数

据，再经 VDMA1 IP 核将视频流数据缓存至 DDR 中，然后通过 AXI-DMA IP 核

从 DDR 中取出预处理后的 416×416 图像数据传输到卷积加速器中，并与权重和

偏置数据一起执行卷积运算操作；另一路视频流传输到目标标记模块，同时目标

标记模块通过访问寄存器的值进而接收到 ARM 端输出的目标的位置与种类信

息，通过目标标记模块将输入的 AXI-Stream 数据流的指定像素位置绘制指定颜

色的图像框与目标种类字符；再将目标标记后的数据流结果通过 AXI-VDMA0 IP

核缓存至 DDR 中；最后通过 VDMA0 将 DDR 中的标记后的视频数据流传输到

图像显示模块，图像显示模块再将数据流转化为适合传输的最小差分信号

(Transition Minimized Differential Signaling，TMDS)，该信号会驱动 HDMI 接口，

将目标检测的最终结果输出到 HDMI 显示器上。其中，图像预处理模块与目标标
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记模块所使用的 IP 核均由 Vivado HLS 软件通过 C 语言进行设计再转化为 RTL

实现，封装成独立的 IP 核形式，然后就可以在 Xilinx FPGA 芯片的可编辑逻辑

中综合并实现了。 

4.2 系统器件选型 

4.2.1 开发板选型 

本目标检测系统选用了 Digilent 公司开发的一款独立的开发板 Genesys ZU-

3EG，如图 4-2 所示，开发板搭载了 Xilinx Zynq UltraScale+MPSoC ZU3EG 主芯

片，包含了一个四核 ARM Cortex-A53 处理器，适用于高性能的场景，集成了可

编程逻辑和高性能处理器的异构架构。在外设方面，其板载了 4GB DDR4 内存，

适合需要高带宽和可靠性的图像处理应用中；32M QSPI 闪存，可用于存储引导

程序和配置数据；MicroSD 卡槽，支持了支持大容量存储扩展，可用于存储量化

后的网络模型的各种参数；DisplayPort 接口，能够支持高分辨率视频输出，适用

于嵌入式视觉；UART 接口，适用于串口通信与系统调试；多个 USB 接口等。

Genesys ZU-3EG 开发板凭借着丰富的通信、存储、音视频、调试和用户交互功

能，使其成为一个灵活、高效的开发平台，适用于从边缘计算到嵌入式视觉的各

种高性能应用场景。 

 

图 4-2 Genesys ZU-3EG 开发板示意图 
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4.2.2 摄像头选型 

本系统选用了 OV5640 摄像头进行原始图像的采集工作，是一款高性能的

CMOS 图像传感器模块，内部集成了 ISP(Image Signal Processor，图像信号处理

器)，支持多种图像处理功能，且能够输出高质量的图片和视频数据。摄像头采用

了 DVP 接口进行图像数据的高速传输，具有较高的数据吞吐量；并通过 SCCB

接口进行配置和控制 OV5640 摄像头的寄存器，进而调节所采集到的图像数据的

分辨率、视频数据格式等参数。 

4.3 PL 端设计 

在 PL 端的设计主要是在 Vivado 软件上进行硬件电路设计，各功能单元在

250MHz 的频率下运行，硬件部分的详细设计结构图如图 4-3 所示。其中，图像

采集模块由图像采集 IP 与 Video in to AXI4 Stream IP 构成，图像显示模块由 AXI 

Stream to Video out IP、Video Timing Controller IP、AXI-Dynclk IP 与 DVI 

Transmitter IP 核构成。图像预处理模块、卷积加速器模块、目标标记模块中的 IP

核与 DVI Transmitter IP 核均为自设计的 IP 核；而 VDMA、DMA 与其余 IP 核以

及均使用的 Xilinx 官方提供的标准 IP 核以降低整体开发时间。下面将分别对于

各个模块进行介绍。 

DDR4存储器

AXI4-Stream 

Broadcaster IP

DMAVDMA1

OV5640摄

像头

VDMA0

HDMI显示

器

图像采集模块

图像采集 IP

Video in to 

AXI4 Stream 

IP

图像预处理模块

Hls_Preprocess IP

卷积加速器模块

Accel_Conv 

IP

目标标记模块

Hls_rect IP

图像显示模块

Video Timing 

Controller IP

AXI-Dynclk 

IP

AXI4 Stream 

to Video out 

IP

DVI 

Transmitter IP

IIC
VDMA0

 

图 4-3 目标检测硬件部分设计 
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4.3.1 图像采集模块 

图像采集模块包括了 OV5640 摄像头的采集 IP 核以及负责图像数据转换格

式的 IP 核，如图 4-4 所示。 

   

(a)图像采集 IP            (b)Video in to AXI4 Stream IP 

图 4-4 图像采集模块 IP 核 

图像采集 IP 通过 IIC 总线对于 OV5640 摄像头进行初始化配置，使摄像头

能够以 60FPS 的速度采集到分辨率为 1280×720 的视频数据。IIC 总线由数据线

(SDA)与时钟线(SCL)组成。在通信过程中，主机设备通过操控时钟线的电平变化，

以实现通信的同步。当主机有数据发送需求时，会先将要发送的数据编码成为位

时间序列，随后经由数据线把该序列传送给从机。从机在接收到位时间序列之后，

对其进行解码，从而获取到原始数据。 

IIC 总线进行写传输时，主机先发送 START 信号，再发送 7 位的从机设备地

址和 1 位操作位(写操作时为 0)的，这 8 位数据决定了主机与哪个从机进行读或

写操作，然后主机会等待从机发送确认信号 ACK。接着，主机会发送要配置的

摄像头寄存器的高 8 位地址，等待从机发送 ACK 应答后，再次发送摄像头寄存

器的低 8 位地址，再次等待 ACK 应答。然后，主机会发送要写入摄像头寄存器

的字节数据，等待接收 ACK 应答后，主机最后发送 STOP 信号，表示写传输的

结束。IIC 总线写传输如图 4-5 所示。 

S 1110000 0 A A A A PSDA

START WRITE ACK ACK ACK ACK STOP

设备地址(7bits) 寄存器高8位地址 寄存器低8位地址 字节数据

 

图 4-5 IIC 总线写传输图 
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读传输时与写传输存在略微差别，在读传输时，发送完寄存器地址后，相较

于写传输，多了一个 STOP 状态与发送设置地址，且第二个设备地址的第 8 位为

1。IIC 总线读传输如图 4-6 所示。 

S 1110000 0 A A7-A0 A A7-A0 A D7-D0 A PSDA

START WRITE ACK ACK ACK NO ACK STOP

设备地址(7bits) 寄存器高8位地址 寄存器低8位地址 字节数据

P S A7-A1 A

STOP START

1

READ

设备地址(7bits)

 

图 4-6 IIC 总线读传输图 

OV5640 初始化配置如图 4-7 所示，OV5640_cfg 模块定义了一个 32 位的寄

存器，8 位存储设备地址，16 位存储寄存器地址，8 位存储寄存器中的字节数据，

通过 IIC 协议对于 OV5640 中的寄存器进行配置，完成对摄像头各项参数的选择。

其中，power_ctrl 模块是上电控制模块，控制摄像头按照规定的时序逻辑上电；

OV5640_data 模块将输出的 8 位数据拼接成 16 位的 RGB888 图像数据。 

OV5640摄

像头

power_ctrl

OV5640_dataOV5640_iic

OV5640_cfg

img_data

iic_busy

OV5640_top
 

图 4-7 OV5640 初始化配置 

通过图像采集 IP 核得到 RGB888 格式的图像数据后，还需要 Video in to AXI4 

Stream IP 核将 RGB888 图像数据转换为 AXI-Stream 图像数据。图像采集模块在

得到 AXI-Stream 图像数据后，还需经过 AXI4-Stream Broadcaster IP 核将图像数

据复制后一分为二，分别进行后续处理操作。其中，通过 VDMA1 与 VDMA0 将

不同的数据写入到 DDR4 存储器时，采用了多帧缓存的方式将不同的数据写入

到不同的内存区域中，避免了同区域数据同时读写时出现错误。 

4.3.2 图像预处理模块 

图像预处理模块通过 Vivado HLS 软件自设计了 Hls_preprocess IP 核，如图

4-8 所示，实现了对输入图像的降采样与量化操作。通过降采样将输入的

1280×720 的图像进行截取缩放处理，输出 416×416 的图像，以满足 YOLOv3-tiny
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算法的首层卷积层的输入特征图尺寸需求；通过量化将像素数据按照网络量化映

射关系转换为可直接输入到卷积加速器执行卷积运算的数据格式。 

 

图 4-8 图像预处理 Hls_preprocess IP 核 

Hls_preprocess IP核结构如图 4-9所示，时钟输入与数据有效输入保持同步，

通过行列计数器判断当前像素的位置，像素控制器根据降采样位置映射关系生成

行列控制信号，在像素位置和降采样映射位置匹配时，数据有效，并且启用量化

通道 ROM。量化通过查找法实现，预先软件脚本生成的 RGB 三个通道映射表在

FPGA 上电后加载到 ROM 上。单像素的 RGB 值被拆分作为 ROM 的输入地址，

根据映射表输出量化结果，三个通道的量化结果合并后与数据有效信号同步，作

为新图像数据输出，输出的图像数据再经过 VDMA1 转移到 DDR4 当中。 

数据拆分

像素控制

列计数器

行计数器

 

ADDR

OE

ROM

OUT

ADDR

OE

ROM

OUT

OUT

ADDR

ROM

OE

R

G

B

数据合并 图像数据输出

时钟输入

数据有效输入

图像数据输入

AND

时钟输出

数据有效输出

 

图 4-9 Hls_preprocess IP 核结构图 

4.3.3 卷积加速器模块 

卷积加速器模块是本目标检测系统设计的重点，因此单独在第三章进行了详
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细的介绍说明，通过使用 Verilog 语言进行了卷积加速器模块的设计，并封装成

Accel_Conv IP 核，如图 4-10 所示。卷积加速器通过 DMA 从 DDR4 中获取到预

处理后的图像数据后，执行相应的卷积运算操作。 

 

图 4-10 卷积加速器 Accel_Conv IP 核 

4.3.4 目标标记模块 

目标标记模块通过 Vivado HLS 软件自设计了 Hls_rect IP 核，如图 4-11 所

示，实现了对摄像头采集到的图像中的目标进行实时标记的任务。卷积加速器与

ARM 端协同完成推理运算后，得到了待检测目标的位置与种类信息，然后通过

目标标记模块在图像采集模块采集到的原始图像上绘制标记框与目标种类的字

符，再由 VDMA0 将目标标记后的图像数据转移到 DDR4 中。 

 

图 4-11 目标标记 Hls_rect IP 核 

Hls_rect IP 核结构如图 4-12 所示，数据有效输入与时钟输入保持同步，通过

行列计数器获取到当前像素的位置，CPU 再将推理得到的标记框数据传输到像

素控制单元，像素控制单元的输出结果再与像素的行列数据进行与操作后，将会

得到输出图像控制器的控制信号。若当前像素在目标标记框的所在位置时，则该

像素位置就会变成所设置的标记框颜色；若当前像素在目标种类字符的所在位置

时，则该像素位置就会以行列计数器控制的字符 ROM 的输出值进行输出；若当

前像素在其他位置时，则以原始的图像数据进行输出。通过这种方式实现在输入

的 AXI-Stream 数据流的指定位置绘制指定颜色的标记框与目标种类的字符的功

能。 
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图 4-12 Hls_rect IP 核结构图 

4.3.5 图像显示模块 

图像显示模块包括了转换数据流格式的 AXI-Stream to Video Out IP 与 DVI 

Transmitter IP、调节时钟频率的 AXI-Dynclk-IP 以及控制视频输出时序的 Video 

Timing Controller IP，如图 4-13 所示。 

       

 (a)AXI-Stream to Video Out IP 核  (b)DVI Transmitter IP 核 

       

       (c)AXI-Dynclk IP 核            (d)Video Timing Controller IP 核 

图 4-13 图像显示模块 IP 核 
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其中，AXI-Dynclk IP 在目标检测系统中负责动态调整时钟频率，保证了视

频输出与显示设备实现同步，进而提升了系统灵活性和显示质量。Video Timing 

Controller IP 的主要任务是生成和控制视频信号的时序，保证了视频数据能够按

照正确的时序输出到显示设备。在进行视频显示时，通过 VDMA 将 DDR 中的

视频数据流缓存出来，同时等待 Video Timing Controller IP 生成控制信号来控制

AXI-Stream to Video Out IP 将 AXI4-Stream 格式的视频数据流转化为 RGB888 格

式，然后作为 HDMI 驱动的 DVI Transmitter IP 通过将 RGB888 格式的视频数据

流转化为 TMDS 差分对信号输出，TMDS 驱动 HDMI 接口，进而实现目标检测

后的结果在 HDMI 显示器上显示出来。TMDS 传输协议可分为编码和并串转换

两个阶段。在编码时，编码器将视频数据与行同步和场同步信号分别编码为 10

位的字符流；在并串转换时，将编码后的字符流转换为串行的数据流，最终由三

个差分输出通道进行输出。 

在 Vivado2020.1 平台上将上述主要模块进行连接，得到了整个目标检测系

统的 Block Design，连接情况如图 4-14 所示。并为各个 IP 核分配了不同的地址，

以便后续 PS 端对于系统中各个 IP 核的调度与配置，硬件系统搭建完毕后，进行

逻辑综合、布局布线、生成 bit 文件操作，并在后续 PS 端开发时将 bit 文件导入

到 Vitis 软件中。 

 

图 4-14 目标检测系统 Block Design 图 

4.4 PS 端设计 

硬件平台搭建完毕后，由 Vivado 软件导出 bit 文件到 Vitis 开发环境，进行

PS 端的设计。PS 端以 ARM Cortex-A53 CPU 为核心，对于 C 语言进行编译后，

在 CPU 上执行程序的操作，实现了目标检测系统的初始化、SD 卡中的权重和偏

置数据的加载、卷积加速器的调度与控制、聚类与非极大值抑制算法的实现。 
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4.4.1 系统初始化与 SD 卡数据加载 

本目标检测系统在执行前需要对外设与各功能单元进行初始化操作，然后才

能实现各自的功能，在初始化过程中，通过 CPU 按照指定的通信方式传递配置

指令与初始化指令。由于用到了 SD 卡，因此需在板载支持包中添加 xilffs 库，

实现将 SD 卡保存的模型的权重与偏置参数加载到 DDR 中，以供后续卷积加速

器执行推理运算。其中，系统初始化与数据加载流程如图 4-15 所示。 

开始

初始化配置文件系统

结束

初始化视频缩放系统

初始化配置摄像头与显示系统

加载SD卡模型参数

 

图 4-15 系统初始化与数据加载流程图 

系统上电开始运行后，CPU 会先初始化读取 SD 卡文件数据的 fatfs 系统，

并检查 SD 卡是否正常插入以及能否正常读取。在 SD 卡检查无误后，CPU 会进

行初始化和配置视频缩放系统，使用 AXI-Lite 协议初始化和配置 Vivado HLS 软

件设计的图像预处理与目标标记 IP 核，在配置寄存器中写入 IP 核的初始参数

值，然后对 VDMA 进行配置以处理图像数据，设置循环模式、输入特征图缓存

区的起始地址、水平偏移、水平尺寸与垂直尺寸。视频缩放系统配置完成后，CPU

开始初始化和配置摄像头与显示端口系统，配置采集的视频时序参数，视频分辨

率为 1280*720、数据格式为 RGB565，经过处理后最终摄像头输出 RGB888 格式

的图像数据。再对 DMA 的传输参数进行配置，将帧延迟设为 0，启用循环缓冲

区模式，设置输入视频帧的水平和垂直尺寸，配置 DMA 引擎的读写通道，启动
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伽马校正模块，启用 VDMA 将摄像头采集的数据写入存储器并从存储器读取数

据供 DisplayPort 显示使用。 

在文件系统、视频缩放系统、摄像头与显示端口系统初始化完成后，CPU 会

将 SD 卡存储的模型的权重与偏置参数加载到 DDR 中，以便执行后续的卷积运

算。其中，SD 卡中的数据按照脚本指定的内存排列方式进行排列，以二进制.bin

文件存储。 

4.4.2 卷积加速器的调度与控制  

通过卷积加速器进行推理运算是本系统的核心，其在 CPU 的调度与控制下

进行。由 3.6.2 节所述，在 FPGA 上进行卷积运算时，难以将整个特征图直接存

储，故采用了大尺寸特征图分块存储的策略，通过多次访问内存解决了存储资源

有限的局限性。CPU 在调度与控制卷积加速器时，同样将推理运算的任务按照特

征图块的划分情况进行划分，划分成多个子任务，通过对这些子任务的逐个控制

最终实现了对于卷积加速器的控制。推理运算的调度与控制流程图如图 4-16 所

示。 

CPU 在对推理计算的逐个子任务进行控制时，系统初始化与 SD 卡数据加载

阶段已经将权重与偏置数据加载到 DDR 中，原始图像的采集与缩放也已完成。

在进行推理任务时，CPU 首先配置推理过程所用到的激活函数，再根据当前子任

务的编号，计算得到加速器的 DMA 模块的配置参数，如输入输出特征图、权重、

偏置的存储地址与长度，再将计算得到的配置参数写入到相应的寄存器当中。在

完成 DMA 模块的地址与长度配置后，根据当前子任务下的特征图行列数以及分

块情况，计算得到卷积模块的相应参数，并将参数写入到控制模块的寄存器。然

后根据子任务的量化与池化要求，将量化与池化相应的参数也写入到控制模块的

寄存器。 
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开始

激活函数配置

DMA地址与长度参数配置

卷积参数配置

量化参数配置

池化参数配置

启用DMA执行子任务

CPU等待当前子任务完成

结果整合

聚类与非极大值抑制

得到待测物体信息，并上

位机串口打印结果

子任务编号＋1

当前子任务是否为

最后一个子任务

No

Yes

结束

 

图 4-16 推理运算的调度与控制流程图 

在获取到推理运算所需的配置参数后，卷积加速器便可以完成子任务的操作。

启动 DMA 将卷积运算所需的数据传递到计算单元进行计算，CPU 在启动执行子

任务操作后处于待命状态，待子任务完成后传递中断信号到 CPU。子任务完成

后，CPU 会判断当前子任务是否为推理过程的最后一个子任务，若是则将结果进

行整合，并在后续的聚类与非极大值抑制算法上进行进一步处理，最终得到待检

测物体的位置信息、种类信息与概率，用于后续目标标记模块进行标记，并将结

果在上位机串口软件上打印出来。若不是最后一个子任务，则将子任务编号加一，

并继续完成后续子任务。 

4.4.3 聚类与非极大值抑制算法 

卷积加速器在执行完推理运算后每个物体往往会得到多个候选框，出现多个

候选框交叉重叠预测同一物体的情况，当图像中存在多个待检测的物体时无法判

断出实际存在的物体数量。因此，通过编写 C 语言程序实现了聚类与非极大值抑

制的功能，程序如图 4-17 所示。 
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(a)聚类算法               (b)非极大值抑制算法 

图 4-17 聚类与非极大值抑制函数程序 

其中，实现聚类功能的函数是通过设置了一个阈值，当相邻框之间的 IOU 值

大于所设阈值时，即视为这些框是属于同一物体的，将这些框归为一类，由此能

够判断出图像中实际存在多少待检测的物体。将候选框进行聚类处理后，能判断

出图像中有多少待测物体了，但是每个物体周围仍存在着许多交叉重叠的多余框。

非极大值抑制[59]函数通过对每个物体周围的所有框进行处理，比较各个框之间

的置信度大小，取其中置信度最高的候选框作为实际的待测物体框。由此实现了

对于多个待测目标的检测，并将每个目标的位置与种类信息打印到串口工具上，

如图 4-18 所示。 

 

图 4-18 多个目标的检测结果打印输出 
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4.5 系统验证 

本系统实现了在 ZYNQ 平台上搭建目标检测系统，实现实时目标检测的功

能[60]。首先在 Pytorch 框架下使用改进后的 YOLOv3-tiny 模型对于 COCO 数据

集中的苹果香蕉胡萝卜数据集进行训练，并经过 INT8 量化处理后得到了保存权

重和偏置数据的二进制.bin 文件，将.bin 文件拷贝到 SD 卡中，后续会在 PS 端经

过 CPU 处理后将参数数据保存到 DDR 中。PL 端在 Vivado 软件上搭建完硬件目

标检测平台后，导出 bit 文件到 Vitis 软件，并在 Vitis 软件上进行 PS 端配置，通

过 CPU 实现对于硬件端的调度与控制，并将结果通过串口工具打印出来。 

目标检测系统的检测效果如图 4-19 所示，通过选用 60 张数据集中的图片进

行验证本系统的检测精度与推理时间，精度达到了 75%，推理时间为 46ms，能

够有效实现对于不同水果的检测，基本符合实时目标检测的要求。 

     

(a)香蕉检测效果     (b)苹果检测效果     (c)胡萝卜检测效果 

图 4-19 水果检查效果图 

4.6 系统性能分析 

4.6.1 资源消耗分析 

本系统内部资源消耗使用情况如图 4-20 所示，LUT 与 FF 分别为逻辑功能

块中的查找表与触发器；LUTRAM是利用LUT实现的分布式随机存储器；BRAM

与 DSP 是 FPGA 中分别用于存储的硬件资源与执行数字信号处理的硬件单元。
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其中，因为用到了较多的移位寄存器与加减法移位，所以 LUT 消耗较多，达到

了 50694 个，占可用资源的 72%。合成普通寄存器与移位寄存器消耗了 49134 个

FF。乘法运算模块消耗了 300 个 DSP。缓存模块消耗了 92.5 个 BRAM，由于 DSP

数量的限制导致了 BRAM 资源利用率较低。 

   

(a)资源利用率                    (b)资源使用量 

图 4-20 资源消耗情况 

4.6.2 时序分析 

本系统的时序分析报告如图 4-21 所示。建立时间的时序约束旨在保证数据

信号在时钟沿到来之前保持稳定，其最坏路径时序裕量是 0.041ns；保持时间的

时序约束是为了确保数据信号在时钟沿之后仍能维持稳定状态，其最坏路径时序

裕量是 0.01ns；最坏脉冲宽度松弛是 0.0145ns。分析可知，系统时序情况良好，

满足时序收敛条件，不存在时序违例情况，系统能够稳定运行。 

 

图 4-21 系统时序分析报告 

4.6.3 功耗分析 

本系统的功耗情况如图 4-22 所示。系统的片上功耗达到了 4.457W，动态功

耗为 4.123W，占总体功耗的 93%，静态功耗为 0.334W，占总体功耗的 7%。其

中，PS 端由于 CPU 的工作消耗了 2.569W，占用较大的动态功耗。 
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图 4-22 系统功耗情况 

4.6.4 性能对比 

表 4-1 给出了本文设计的卷积加速器与不同平台设计的卷积加速器在采用

相同数据集的情况下的性能对比。 

表 4-1 本系统与其他目标检测系统的性能对此 

 文献[61] 文献[62] 文献[63] 文献[64] 本文 

网络模型 
YOLOv3

-tiny 

YOLOv3-

tiny 

YOLOv3-

tiny 

YOLOv3-

tiny 

改进的 

YOLOv3-tiny 

开发平台 
Ultra96 

V2 

ZYNQ-

7100 

ZYNQ-

7035 
Pynq-z2 ZU3EG 

数据精度(bit) 8 8 16 16 8 

DSP 使用量 242 548 485 32 300 

功率(w) 4.26 3.153 3.71 2.8 4.46 

吞吐率(GOPS) 31.50 18.24 28.99 12.25 81.23 

能效比

(GOPS/w) 
7.40 5.78 7.81 4.38 18.21 

计算密度 

(GOPS/DSP) 
0.13 0.03 0.060 0.38 0.27 

推理时间(s) 0.121 0.128 0.192 0.45 0.046 

FPS 8.2 7.8 5.2 2.2 21.7 

本设计的卷积加速器在多通道并行、乘加法优化、大尺寸特征图优化分块的

设计下大大提高了系统的计算能力与访存效率。由表可知，本系统的吞吐率、能

效比、处理速度均优于其他文献。其中，在能效比方面，本系统分别是的其他文

献 2.46 倍，3.15 倍，2.33 倍 4.15 倍，在推理速度方面，本系统的速度分别是其
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他文献的 2.65 倍，2.78 倍，4.17 倍与 9.8 倍。在计算密度方面本系统也有着一定

优势，仅略次于文献[64]。综上所述，本系统具有高处理速度、高吞吐率与较高

的计算密度等优点，能够较好的实现在资源有限的 ZYNQ 平台上进行目标检测

的任务。 

4.7 本章小结 

本章先对本目标检测系统的总体框架设计进行了介绍，系统主要由 PS 端与

PL 端两部分组成，介绍了系统包含的外设与模块，再介绍了本设计选用的开发

版与摄像头。针对 PL 端所涉及的各个模块进行了详细的介绍，分析各个模块的

任务与实现过程，以及系统 Block Design 的搭建。完成 PL 端的设计后，导出 bit

文件到 PS 端，在 Vitis 软件上进行 PS 端的开发，并在 CPU 的控制下完成系统的

初始化，卷积加速器的调度与控制和聚类与非极大值抑制的实现。最后，介绍了

整个目标检测系统的实现过程与运行结果，并进行了资源消耗、时序与功耗的分

析，最后将本系统与其他平台进行了性能对比，说明了本系统的高处理速度、高

吞吐率的优势。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 论文总结 

本文主要对于基于深度学习的目标检测算法在ZYNQ平台的实现进行研究。

本目标检测系统采用了 FPGA+ARM 的架构进行搭建，摄像头采集到图像数据后

进行推理运算，并将检测结果在 HDMI 显示器上进行显示。在设计时对算法部分

与卷积加速器部分进行了改进，提高了系统的检测效果，最后搭建了一个低延迟、

高吞吐量、高计算密度的目标检测系统，能够实现对苹果、香蕉和胡萝卜的实时

检测。本文的主要工作总结如下： 

(1)对于国内外基于深度学习的目标检测算法与卷积神经网络加速器的研究

现状进行研究与分析，选择 YOLOv3-tiny 算法作为本设计的基础算法，并分析其

计算原理与网络结构。 

(2)为了提高目标检测的检测效果，对于 YOLOv3-tiny 算法进行了改进。为

了充分提取特征信息，提高检测精度，首先替换了损失函数，选择更能体现预测

框与真实框的重合度与距离情况的 GIOU 作为损失函数；然后修改了主干网络，

在主干网络末尾添加了改进后的空间金字塔，并将网络的前三个池化层替换为卷

积层，进而提高了检测效果。 

(3)分析了典型卷积加速器的架构与原理，在系统的 PL 端设计了一款卷积加

速器，主要由计算模块、缓存模块、控制模块组成，实现了在 FPGA 上加速推理

运算。并对卷积加速器进行乘加法、大尺寸特征图分块优化策略与多通道并行设

计，有效降低了资源消耗，加快了处理速度且更易在 FPGA 上实现。在 Vivado

软件上实现对卷积加速器的仿真测试，验证了加速器设计的可行性。 

(4)成功搭建了整个目标检测系统，在 Vivado 软件上实现了系统的 PL 端的

硬件设计，主要包含了图像采集模块、图像预处理模块、卷积加速器模块、目标

标记模块与图像显示模块。在 Vitis 软件上完成 PS 端的设计，进行系统的初始

化，数据加载，加速器的调度控制，聚类与非极大值抑制的实现。通过 PS 端与

PL 端的协同工作，在 ZYNQ 平台上实现了整个目标检测任务，并进行了系统验
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证与性能分析，分析可知，本系统具有高处理速度、高吞吐率与较高的计算密度

的特点。 

5.2 工作展望 

本文在ZYNQ平台上搭建了目标检测系统，其能够实现对水果的实时检测，

但仍有可以继续优化的地方，未来的研究方向有以下几点： 

(1)本系统虽然有着较快的检测速度与较高的能效比，但是片上功耗达到了

4.457W，相较于其他系统而言，本系统功率较高，后续可以探索不同的硬件设计，

以降低功耗，适应那些对功耗敏感的场合。 

(2)目前本系统通过在 PS端实现聚类与非极大值抑制算法后能够检测到多个

待测物体的位置与种类信息，但在硬件端进行目标标记时，目标标记 IP 核还不

支持同时标记多个框，后续可以对目标标记 IP 核进行改进，实现在显示器上同

时标记多个框的功能。 
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