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基于深度学习的目标检测系统设计与实现 

摘 要 

目标检测是计算机视觉领域中的一个重要研究方向，其主要任务是

从图像或视频中自动识别并定位感兴趣的目标。随着人工智能时代的到

来，基于深度学习的目标检测方法在实时性、准确性和鲁棒性等方面不

断取得突破，并广泛应用于图像分析、视频监控、自动驾驶等领域。然

而，深度学习作为一种计算密集型方法，对硬件计算能力有着极高的要

求。目前，基于深度学习的目标检测大多依赖于计算型显卡来进行。但

高性能的计算服务器价格昂贵，功耗较高，导致搭建成本高、扩展性差。

因此，在综合考虑了各种硬件平台的优缺点后，本文选择 FPGA+ARM

架构的 ZYNQ 硬件平台来设计并实现了一个低功耗、低延迟的目标检测

系统。本文的主要工作内容与创新点如下： 

（1）针对 YOLOv3-tiny 中存在的漏检、重复检测以及误检的问题，

提出了一种改进的 YOLOv3-tiny 算法。该算法在特征提取网络中添加了

3 个 3×3 的卷积层和 1×1 的卷积层，从而增强了特征的表达能力。此外，

采用 K-means 聚类算法进行先验框的生成，使网络更容易学习。实验结

果表明，该方法在保持与原 YOLOv3-tiny 相当的检测速度的同时，平均

精度比原 YOLOv3-tiny 提高了 4.69%。 

（2）搭建了通用卷积神经网络加速器架构，通过循环展开和乒乓缓

存等优化技术实现了计算单元的加速。为了节省 FPGA 的存储资源，对

输入特征图、片上权重、中间结果以及片外权重进行缓存设计。为进一

步提高加速器性能，本文通过优化行缓存结构提高数据传输效率；通过

乒乓技术和全流水设计降低系统延时。实验结果表明，在 250MHz 时钟
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频率下，本设计的性能达到 144.2GOPS。与其他基于 FPGA 的研究工作

相比，本文的加速器体现了较低的资源密度。 

（3）设计并实现了目标检测系统的其他相关模块，如图像缩放模块、

摄像头采集模块、图像显示模块和片上 Linux 系统等。为了验证系统的

功能与性能，本文在 Xilinx 的 ZYNQ-XCZU3EG 平台上实现了改进的

YOLOv3-tiny 目标检测算法。实验结果表明，提出的系统能够准确检测

出口罩和头盔，检测速度达到 18FPS，吞吐率、能效比和计算密度分别

达到了 81.11GOPS、18.06GOPS/W 和 0.27GOPS/DSP。相比于现有设计，

本系统具有低延时和高性能的优势。 

 

关键词：目标检测，FPGA，ARM，ZYNQ，YOLOv3-tiny，卷积神经网

络加速器 
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DESIGN AND IMPLEMENTATION OF TARGET DETECTION 

SYSTEM BASED ON DEEP LEARNING 

ABSTRACT 

Target detection is an important research direction in the field of computer 

vision, and its main task is to automatically identify and localize targets of 

interest from images or videos. With the advent of the artificial intelligence era, 

deep learning-based target detection methods have been making breakthroughs 

in real-time, accuracy and robustness, and are widely used in image analysis, 

video surveillance, automatic driving and other fields. However, deep learning, 

as a computationally intensive method, has extremely high requirements on 

hardware computational power. Currently, target detection based on deep 

learning mostly relies on computational graphics cards to perform. But high-

performance computing servers are expensive and have high power 

consumption, resulting in high build cost and poor scalability. Therefore, after 

comprehensively considering the advantages and disadvantages of various 

hardware platforms, this paper selects the ZYNQ hardware platform with 

FPGA+ARM architecture to design and implement a low-power, low-latency 

target detection system. The main contents and innovations of this paper are as 

follows: 

(1) An improved YOLOv3-tiny algorithm is proposed to address the 

problems of missed detection, repeated detection, and false detection in 

YOLOv3-tiny. The algorithm adds three 3×3 convolutional layers and 1×1 

convolutional layers to the feature extraction network, which enhances the 

feature representation. In addition, the K-means clustering algorithm is used for 

a priori frame generation, which makes the network easier to learn. 

Experimental results show that the method improves the average accuracy by 
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5.69% over the original YOLOv3-tiny while maintaining a detection speed 

comparable to that of the original YOLOv3-tiny. 

(2) A general-purpose convolutional neural network accelerator 

architecture is built, and the acceleration of computational units is achieved by 

optimization techniques such as loop unrolling and ping-pong caching. In order 

to save the storage resources of FPGA, the input feature map, on-chip weights, 

intermediate results, and off-chip weights are cached and designed. To further 

improve the gas pedal performance, this paper improves the data transfer 

efficiency by optimizing the line cache structure; and reduces the system delay 

by ping-pong technique and full-flow water design. Experimental results show 

that the performance of this design reaches 144.2GOPS at 250MHz clock 

frequency. Compared with other FPGA-based research works, the accelerator 

in this paper reflects a lower resource density. 

(3) Other related modules of the target detection system, such as the image 

scaling module, the camera acquisition module, the image display module and 

the on-chip Linux system, are designed and implemented. In order to verify the 

functionality and performance of the system, this paper implements the 

improved YOLOv3-tiny target detection algorithm on Xilinx ZYNQ-

XCZU3EG platform. The experimental results show that the proposed system 

is able to detect the mask and helmet correctly with a detection speed of 18 FPS, 

and the throughput rate, energy efficiency ratio, and computational density 

reach 81.11 GOPS, 18.06 GOPS/W, and 0.27 GOPS/DSP respectively. 

Compared with the existing designs, the proposed system has the advantages 

of low latency and high performance. 

 

KEY WORDS: target detection, FPGA, ARM, ZYNQ, YOLOv3-tiny, 

convolutional neural network accelerator 
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第 1章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

目标检测作为计算机视觉领域的一个研究热点，旨在识别和定位图像或视频

中的特定对象[1]。随着数字化和智能化技术的不断发展，目标检测技术已成为现

代技术应用中不可或缺的一部分。在日常生活中，目标检测技术的应用已成为常

态。如火车和高铁站的面部识别技术可以快速验证乘客身份；在安全监控系统中，

其能够实时检测和跟踪人员或车辆；在医疗影像分析中，目标检测技术可以帮助

医生更准确地诊断疾病。此外，目标检测技术在军事和国防领域中的应用也是至

关重要的，如导弹定位和战机追踪，这些技术的进步直接关系到国家安全和战略

地位。因此，目标检测技术不仅是连接理论研究与实际应用的桥梁，也是推动社

会进步、保障人类福祉的关键技术。随着技术的不断发展和完善，目标检测将在

更多领域展现出不可替代的价值。 

目前，目标检测算法可分为传统的目标检测算法和基于深度学习的目标检测

算法。传统的目标检测主要依赖于人工设计的特征来识别和定位图像中的对象，

检测效率不高且准确度有限[2]。而基于深度学习的目标检测算法则是利用卷积神

经网络（Convolution Neutral Network，CNN）对图像特征进行端到端的学习，能

够自动提取到更具有区分性的特征，并在训练过程中逐渐提高检测性能[3]。因此，

基于深度学习的目标检测算法在准确性和效率上往往更具优势，已成为目标检测

领域的主流方法。 

为了实现基于 CNN 的目标检测算法，许多嵌入式系统及相关软件工具相继

出现。其中，CPU（Central Processing Unit，中央处理器）通过使用指令集执行运

算，适合运行软件程序，但在处理大规模乘累加运算方面表现不佳，并且内部缺

少专门用于计算 CNN 的硬件模块[4]。GPU（Graphic Processing Unit，图像处理单

元）拥有并行处理和快速进行浮点计算的能力，成为 CNN 加速的常见平台[5]。但

过高的能耗和较大的芯片面积，限制了在嵌入式系统中的应用。ASIC（Application 

Specific Circuit Integrated，专用集成电路）拥有高运算速度和低功耗的优点，体积

也相对较小，但定制成本昂贵且开发灵活性不足。FPGA（Field Programmable Gate 
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Array，现场可编程门阵列）是一款具备高灵活性、低成本、高集成度和低功耗的

高速并行通用器件，其通过并行数据处理方式支持多种计算任务，因此非常适合

用来加速 CNN 计算[6]。ARM（Advanced RISC Machine，高级精简指令集计算机）

采用了精简而高效的指令集，通过优化指令设计和流水线执行等技术实现了出色

的性能表现，具有高能效、低功耗和灵活性强等特点。FPGA+ARM 的硬件架构结

合了 FPGA 的灵活硬件可编程性与 ARM 处理器的高效序列处理能力，提供互补

性能并增强功能集成，可以解决各种硬件平台的不足。 

因此，基于 FPGA+ARM 架构的深度学习目标检测系统具有重要的研究意义

和应用价值。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 基于深度学习的目标检测算法研究现状 

目前，基于深度学习的目标检测算法分为以 R-CNN（Region-based Convolution 

Neural Networks，基于区域的卷积神经网络）系列为代表的两阶段和以 YOLO（You 

Only Look Once，你只看一次）系列为代表的单阶段目标检测两类[7]。两阶段目标

检测首先通过区域提议网络生成可能包含目标的候选区域，然后利用分类器和回

归器对这些候选区域进行分类和定位，最终得到目标检测结果。单阶段目标检测

则通过直接从输入图像中预测目标的类别和边界框来完成目标检测任务。图 1-1

为基于深度学习的目标检测算法发展历程图。 

OverFeat

RCNN

2014

SPP-Net

2015

Fast 

RCNN

YOLO

2016 2017 2018 2019

Faster

RCNN

SSD

RFCN

YOLO9000

Mask 
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YOLOv3

RefineDet

M2Det

单阶段检测

两阶段检测

 

图 1-1 基于深度学习的目标检测算法发展历程图 

2014 年，Girshick 等人提出了 R-CNN 模型[8]，该模型将目标检测任务分解为

候选区域生成和特征提取、分类与回归两个阶段，使得 PASCAL VOC 数据集的检

测率从 35.1%提升到了 53.7%，标志着目标检测领域迎来了深度学习的革命。He

等人于 2015 年提出 SPP-Net（Spatial Pyramid Pooling Networks，空间金字塔池化

网络），通过引入空间金字塔池化层解决了 R-CNN 中固定尺寸的输入图像限制的
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问题，使得网络能够处理任意尺寸的输入图像[9]。2015 年，Girshick 等人在 R-CNN

的基础上又提出了 Fast-R-CNN[10]，通过共享特征提取器和区域池化层实现端到端

的训练，避免了 R-CNN 中的重复卷积操作，同时利用多任务损失函数优化分类和

边界框回归。同年，Ren 等人提出 Faster-R-CNN，通过引入 RPN（Region Proposal 

Network，区域提议网络）完全实现端到端的训练并达到了更快的推理速度[11]。R-

CNN 系列的目标检测算法具有较高的检测精度，但在实时性方面仍存在挑战。 

2016 年，Redmon 团队提出了 YOLO 算法[12]，该算法将目标检测任务转化为

回归问题，通过单个神经网络同时预测图像中的目标类别和位置边界框。为了解

决 YOLO 算法在小尺寸目标检测方面的不足，Redmon 等人于 2017 年再次提出了

YOLOv2[13]，在 YOLO 算法的基础上引入多尺度预测机制和锚框技术，通过批标

准化技术稳定网络训练，同时采用 Darknet-19 来深化网络结构，进一步提高了检

测的精度和准确性。2018 年，Redmon 等研究员又设计出了 YOLOv3 和 YOLOv3-

tiny 网络[14]。YOLOv3 引入了多尺度预测、改进的锚框技术以及特征级联等新方

法，采用了更深的 Darknet-53 网络作为特征提取器，增强了特征学习能力，提高

了检测性能。而 YOLOv3-tiny 则是 YOLOv3 的轻量级版本，通过简化网络结构和

模块设计，实现了更小的模型体积和更低的计算复杂度，适用于资源受限的设备

和实时应用场景。 

因此，本文在权衡检测精度和速度后，选择了 YOLOv3-tiny 作为基础检测算

法，并针对口罩和头盔佩戴场景对该算法进行改进和优化，以满足高精度和实时

性的要求。 

1.2.2 卷积神经网络加速器研究现状 

从架构上看，卷积神经网络加速器主要包括单计算引擎和流式架构两种[15]。 

流式架构中通常包含多个处理单元或流水线，用于同时处理多个数据流或任

务。复旦大学的 Li 等人[16]设计出了一种全流水线架构，将每一层网络都映射到单

独的硬件模块，并为每个模块采取针对性的并行策略，从而实现 565.94GOPS 和

391FPS 的峰值性能。Zhang 等人提出了一种基于列的细粒度流水线架构

DNNBuilder，将延迟和 BRAM 利用率分别降低了 7.7 倍和 43 倍[17]。韩国的研究

者利用流水线展开、K 均值聚类的权重复用以及乘累加压缩三种优化技术实现了

一个流式架构加速器[18]，并在 MNIST 和 Cifar-10 数据集上分别实现了 1531K 和

205K 的帧率。Nguyen 等人通过量化网络和优化数据路径来消除中间数据的片外
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访问，提出了一种用于实时目标检测的高性能硬件流式架构，在 200MHz 下实现

了 1.877 兆次/秒的吞吐量[19]。综上，流式架构可根据不同层的计算特性优化每个

硬件内核的实现和并行方案，以提高性能。但需要针对不同的网络模型设计新的

硬件计算单元，灵活性较低。且随着卷积层数的增加，会消耗大量的硬件资源和

功耗。 

单计算引擎架构是设计一个通用的计算单元依次处理每一层网络，同时利用

共享的计算资源对不同层进行加速。Zhang 等人[20]利用循环平铺和转换等优化技

术，对CNN加速器的计算吞吐量和所需内存带宽进行了定量分析，并利用Roofline

模型搜索了硬件参数设计空间中的最优方案。最后，通过此方案设计出一款基于

脉动阵列的通用卷积加速器，该加速器在 100MHz 工作频率下达到了 61.62GOPs

的峰值性能。Chen 等人提出了一种基于行固定（Row Stationary，RS）的数据流

空间架构[21]，通过最大限度地利用处理单元的本地缓存、各单元间的直接通信以

及空间并行性来减少各种类型的数据移动，从而显著减少了功耗。清华大学的 Qiu

等人采用卷积层内并行的方式设计 CNN 加速器，通过分时复用的方法提高了资

源利用率，在 150MHz 工作频率下，该加速器的平均性能为 137.0GOPS[22]。Guo

等人提出了一种可编程、灵活的 CNN 加速器架构 Angel-Eye[23]，通过编译器将不

同的 CNN 模型映射到指令序列，从而加速各种模型，且无需重新配置。综上，单

计算引擎可以有效节省硬件资源，并具有通用性，但这种逐层计算的方式会产生

较大的延时，且硬件利用率也不高。 

由于应用场景为移动嵌入式设备，故本文采用单计算引擎架构来实现目标检

测系统，以在性能和成本之间取得平衡；同时对架构进行优化，从而降低延迟，

提高性能。 

1.3 研究内容 

本文的主要内容是在优化后的加速器架构的基础上，设计了一种基于 ZYNQ

平台的目标检测系统。以 YOLOv3-tiny 为基础算法，对其改进和优化并成功部署

到FPGA+ARM的硬件平台上。本系统主要由多核Contex-A53、XCZU3EG FPGA、

OV5640 摄像头数据输入、HDMI（High-Definition Multimedia Interface，高清多媒

体接口）视频输出显示、AXI（Advanced eXtensible Interface，高级可扩展接口）

数据传输、图像缩放、VDMA（Video Direct Memory Access，视频直接存储访问）

缓存控制以及卷积加速器等模块组成。其中，FPGA 主要负责视频图像的采集、
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图像预处理、算法模型中各层的加速处理，并将处理后的结果通过 HDMI 接口传

输给显示器。ARM 主要完成对外接驱动和卷积加速器的调用、片上 Linux 系统的

搭建以及控制数据的发送和接收等。本文的具体研究内容如图 1-2 所示。 

（1）YOLOv3-tiny 在目标检测中会存在漏检、重复检测和误检的问题，这些

问题可能源自于其卷积层较少，导致提取的特征较为有限。这些特征包括局部特

征和全局特征，但未经融合，使得特征表达能力有所不足。因此，为提高检测精

度，在特征提取网络中添加了 3 个 3×3 的卷积层和 1×1 的卷积层，实现对模型结

构的改进。除此之外，采用 K-means 聚类算法生成先验框能够有效提升网络的收

敛速度和目标检测的准确性。为减少将改进的 YOLOv3-tiny 部署到 FPGA 上的逻

辑资源，将其从 32 位浮点模型量化为 8 位定点模型。 

（2）针对传统行缓存结构中存在无效数据传输时间的问题，提出了一种带有

列缓存功能的行缓存结构。同时，为了提高卷积加速器的通用性和灵活性使其能

够处理不同大小的特征图，提出了一种深度可配置的行缓存结构。然后构建出优

化后的加速器模块，并对其进行仿真测试，验证了功能的正确性。 

（3）设计并实现目标检测系统中的其他模块，并对部分模块进行仿真测试，

最终在ZYNQ平台上搭建目标检测系统并进行了实际的板载验证，分析实验结果，

验证加速器用于检测口罩和头盔的可行性。 

基于深度学习的目标

检测系统设计与实现

关键问题1：

如何改善YO LO v 3-

ti ny在目标检测中的
漏检、重复检测和误

检的问题？

提出一种基于卷积

层深化的YOLOv3-

tiny算法

对改进的YOLOv3-

tiny进行INT8量化

提出一种深度可配
置以及带有列缓存

功能的行缓存结构

关键问题2：
如何解决卷积加速器
中多尺寸特征图多行
对齐以及存在无效数

据传输时间的问题？

设计系统各个模块，

搭建基于ZYNQ的硬

件平台。

研究内容1

研究内容2

在传统行
缓存结构
上创新

在原算法

上创新

目标检测算法优化

卷积加速器优化

研究内容3

构建优化后的卷积加

速器模块

 

图 1-2 研究内容框架 
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1.4 论文结构安排 

基于以上对课题的背景知识和研究内容的详细介绍，本文共分为五个章节，

各章节内容如下： 

第一章是绪论。首先叙述了目标检测技术的研究背景及意义，比较了几种常

用平台在 CNN 加速上的性能优劣。其次介绍了基于深度学习的目标检测算法和

卷积神经网络加速器的国内外研究现状。最后阐述了论文的研究内容和结构安排。 

第二章是目标检测算法理论分析和硬件基础。主要分成三部分：首先对基于

YOLOv3-tiny 的目标检测算法的计算原理进行分析。其次对 CNN 加速器的相关

理论进行阐述。最后对 YOLOv3-tiny 原模型存在的问题进行结构上的改进，并介

绍了使用的动态定点量化方法和批量归一化层合并技术。 

第三章是通用卷积神经网络加速器设计。首先介绍了卷积加速器的整体硬件

架构，并对计算单元中卷积、池化、量化和激活函数模块以及缓存单元等硬件模

块的设计进行详细说明。控制单元通过 PS（Processing System，处理系统）端的

配置参数来实现。接着分别介绍了行缓存结构，乒乓技术和全流水思想以及并行

度设计的优化方案。最后对本文设计的加速器进行功能性测试，并与其他加速器

进行资源利用率的对比。 

第四章是目标检测系统实现与验证。首先介绍了系统的整体架构和硬件开发

平台，然后分别叙述了 PL（Programmable Logic，可编程逻辑）部分和 PS 部分的

实现以及片上 Linux 系统的搭建。最后对系统进行调试，并将本文的设计与其他

设计对比，进行性能评估。 

第五章是全文的总结与展望。对本文的工作内容进行总结，分析其中的不足，

并对后续改进内容进行展望。 
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第 2章 目标检测算法理论分析和硬件基础 

本章首先从卷积神经网络的角度分析和研究了YOLOv3-tiny算法的计算原理。

然后介绍了关于卷积神经网络加速器的相关概念，分析了卷积加速器的基本架构

以及卷积和池化计算的并行性，为后面通用卷积加速器的设计奠定了理论基础。

接着针对 YOLOv3-tiny 存在的漏检、误检、小物体检测精度低等问题，对 YOLO

算法进行了改进。最后，通过浮点数定点化和批量归一化层融合技术优化改进后

的网络，使其更适合部署到 FPGA 上。 

2.1 YOLOv3-tiny 算法原理分析 

2.1.1 卷积层 

卷积层通过执行卷积操作，滑动卷积核于输入图像之上以计算局部区域的加

权总和，从而实现输入数据特征的提取，然后生成输出特征图。卷积的主要目的

是通过学习权重和特征映射来捕获输入数据的空间结构信息，实现对图像、语音

或其他数据的抽象表达[24]。其数学表达式如下： 

 
1 1

0
( , ) ( , ) ( , )

M N

m n
Y i j X i m j n W m n b

− −

=
= + +  +   (2-1) 

其中，X 是输入数据，Y 是输出数据，W 是卷积核权重，用于学习特征的表

示，b 为偏置项，用于调整每个位置的输出，i 和 j 分别表示输出特征图中的位置，

M 和 N 是卷积核的尺寸。 

2.1.2 激活层 

激活层通过在神经网络中加入非线性变换，使得网络能够在每个神经元的输

出上应用激活函数，从而使网络有能力获取非线性关系并表达更为复杂的数据模

式[25]。常见的激活函数有： 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数[26]将输入映射到[0,1]区间，其公式如下： 

 
1

( )
1 x

Sigmoid x
e−

=
+

 (2-2) 

Sigmoid 函数在处理二分类任务的输出层中得到了广泛使用，因为其输出介

于 0 和 1 之间，适合表达为概率。不过，当输入值过大或过小时，Sigmoid 函数可

能会造成梯度消失的现象，这会使训练过程变得困难。该函数图像如图 2-1（a）
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所示。 

（2）Tanh 函数 

图 2-1（b）展示了 Tanh 函数，该函数把输入值转换到[-1,1]的范围内，并且

在零点处是对称的[26]。与 Sigmoid 函数相比，Tanh 函数提供了更广的输出区间。

然而，Tanh 函数也面临着梯度消失的挑战。其表达式为 

 Tanh( )
x x

x x

e e
x

e e

−

−

−
=

+
 (2-3) 

               

（a）Sigmoid函数 （b）Tanh函数 

图 2-1 Sigmoid 和 Tanh 函数 

（3）ReLU 函数 

ReLU 函数对于正数输入直接返回输入值，而对于负数输入则返回零[27]。其

表达式如式（2-4）所示。 

 
 0

Re ( )
0,  0    

x x
LU x

x


= 



，
 (2-4) 

ReLU 函数的主要优势在于其计算的高效性，有助于提高模型训练的速率。

不过，ReLU 可能会引发神经元“死亡”的现象，即训练时部分神经元可能不再对

任何数据激活。该函数图像如图 2-2（a）所示。 

（4）Leaky ReLU 函数 

Leaky ReLU 函数[28]对 ReLU 函数进行了优化，通过赋予负数输入一个微小的

正梯度，增强了模型的处理能力。数学上可以表示为 

 
 0

( ) 0 1
,  0    

x x
Leaky x

x x





=  



，
（ ） (2-5) 

Leaky ReLU 函数有效缓解了 ReLU 函数中可能导致的神经元失活问题，从而

提高了网络训练阶段的稳定性。如图 2-2（b）所示为 0.1 = 时的函数图像。 
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（a）ReLU函数 （b）Leaky ReLU函数 

图 2-2 ReLU 和 Leaky ReLU 函数 

2.1.3 池化层 

池化层的主要功能是通过减少输入特征的空间尺寸来降低模型的参数量和运

算成本，同时维护重要的特征信息[29]。池化操作主要有最大池化和平均池化，分

别用于提取区域内的最大值和平均值。 

最大池化是在每个池化窗口中选择最大值作为输出。常见的最大池化操作是

在 2×2 的池化窗口中选择四个值中的最大值。这有助于保留图像中最显著的特征，

同时减小数据的空间维度。 

平均池化通过计算池化窗口中所有元素的均值来生成输出。与最大池化相比，

平均池化有助于降低噪音，对输入数据进行平滑处理，提高网络的稳定性。 

两者的数学表达式分别如下： 

 ( , ) ( (2 , 2 ), (2 , 2 1), (2 1,2 ) (2 1,2 1))Y i j max X i j X i j X i j X i j= + + + +，  (2-6) 

 
1

( , ) ( (2 ,2 ) (2 ,2 1) (2 1,2 ) (2 1,2 1))
4

Y i j X i j X i j X i j X i j= + + + + + + +  (2-7) 

其中， ( , )Y i j 表示池化后的输出值， (2 ,2 )X i j ， (2 , 2 1)X i j + ， (2 1, 2 )X i j+ 和

(2 1,2 1)X i j+ + 表示输入数据的相应位置。 

2.1.4 批量归一化层 

在 YOLOv3-tiny 中，批量归一化通常用于卷积层中，对每个卷积层的输出进

行归一化操作，提高网络的训练效果和收敛速度[30]。假设卷积层的输出特征图为

ijkX ，其中包含多个通道，对于每个通道，批量归一化公式如下： 

 
2

ijk i
ijk

i

X
X



 

 −
=

+
 (2-8) 

 
1 1

1 H W

i ijkj k
X

H W


= =
=


   (2-9) 

 
2 2

1 1

1
( )

H W

i ijk ij k
X

H W
 

= =
= −


   (2-10) 
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 ijkijk i iY X 


= +  (2-11) 

其中， ijkX


表示归一化处理后的特征图， i 表示通道， j 和 k 表示特征图的空

间位置。 i 是对每个通道的特征图计算的均值，表示该通道的平均值。 2

i 是对每

个通道的特征图计算的方差，表示该通道数据分布的离散程度。 是用于避免除

零错误的常数。H 和W 分别表示特征图的高度和宽度。 i 和 i 分别用于缩放和

平移归一化后的特征。 

2.1.5 检测层 

YOLOv3-tiny 的检测层位于神经网络的最后几层，负责生成目标检测的结果。

该层输出一个三维张量，包含网络对输入图像中目标的位置和类别的预测。通过

预定义的锚框，检测层预测每个锚框的边界框参数，包括中心偏移、宽高缩放因

子和置信度分数。此外，对每个格子进行类别预测，表示目标属于各个类别的概

率。输出经过后处理后，转换为在输入图像上的实际边界框和目标类别的概率。

最后，为提高准确性，采用非极大值抑制算法去消除重叠的边界框[31]。 

2.2 加速器相关概念介绍 

2.2.1 典型的卷积加速器结构 

卷积加速器是一种专门为卷积神经网络推理而设计的硬件加速器，其典型结

构如图 2-3 所示，主要包括 DMA（Direct Memory Access，直接储存访问）、计算

单元、外部存储器以及片上缓存等[32]。首先，输入特征图从外部存储器加载到输

入特征图缓存中。与此同时，卷积核的权重参数也被加载到权重缓存中。然后将

输入特征图和权重送到计算单元进行计算，计算结果被保存在输出特征图缓存中，

并在需要时传输到外部存储器中。其中，加速器的延时主要包括计算延时、数据

传输延时以及存储访问延时[33]。减少延时的方法有流水线设计、循环展开和循环

分块等[34]。流水线设计是将计算划分成多个阶段，使得在一个时钟周期内可以同

时执行不同阶段的计算，从而提高整体吞吐量。循环展开是将循环中的多个迭代

合并成一个大的迭代，从而减少循环开销，提高计算效率。通过循环展开，将多

个乘法和累加操作组合成一个大的计算块，以提高并行性。循环分块利用缓存的

数据重用性以提高计算效率。在卷积神经网络的卷积操作中，循环分块将输入数

据划分成较小的块，通过对这些块进行计算，有利于降低内存访问的延迟，增强

数据的局部性。 
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图 2-3 典型的卷积加速器结构 

2.2.2 卷积计算并行度分析 

卷积计算并行性分析在于识别并实施有效的并行处理策略，以最大化计算资

源的利用率，减少执行时间，并提高计算效率。在卷积神经网络的前向传播中，

通过卷积窗口沿输入数据滑动，执行卷积运算，从而体现了其计算过程的高度并

行性。这种并行性能够在同一时间内同时处理多个卷积窗口的计算，充分发挥硬

件资源，从而提高整体计算性能，快速完成训练和推理任务。 

如图 2-4 所示，卷积操作涉及四个循环层次：Loop-1 用于展开卷积核，Loop-

2 展开输入特征图的通道，Loop-3 处理输入特征图内部的展开，而 Loop-4 负责展

开输出特征图的通道[35]。下面依次介绍这四种循环展开方式。 

 

图 2-4 卷积计算的四重循环 

（1）卷积核展开 

如图 2-5 所示，卷积核展开是最常见和直观的并行计算方案，其中Pkx和Pky

分别表示其展开的并行参数。在卷积核展开中，每个周期都会计算Pkx Pky 个输

入特征图像素和Pkx Pky 个卷积核权重的内积。这种展开操作的目的是通过并行

计算多个位置的内积来提高计算效率。为了实现这个目标，需要一个具有

Pkx Pky 个并行分支的加法树，用于对Pkx Pky 个乘法结果进行累加。这个累加

的输出被送入累加器中，与之前的部分和相加，从而得到最终的累加结果。 
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图 2-5 卷积核展开及其计算架构 

（2）输入特征图通道展开 

如图 2-6 所示，输入特征图通道展开是利用不同输入特征图通道之间的并行

性，其中Pif 为并行参数。在输入特征图的展开中，为了计算内积，每个计算周期

需要来自Pif 个不同特征及其对应卷积核的像素和权重。Loop-2 与 Loop-1 展开具

有相同的计算结构，但加法树的分支数不同，分支数为Pif 。 

...
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图 2-6 输入特征图通道展开及其计算架构 

（3）输入特征图内展开 

如图 2-7 所示，输入特征图内展开是利用同一输入特征图内不同像素的并行

性，其中Pix和Piy 为其展开的并行参数。对于输入特征图内展开，每个周期在同

一特征图不同位置选取 Pix Piy 个像素与同一个权重相乘，从而实现对该权重

Pix Piy 次复用。这种并行的Pix Piy 次乘法操作使得Pix Piy 个独立输出生成，

所以要用Pix Piy 个累加器分别对这些输出进行累加，不需要加法树。 
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图 2-7 输入特征图内展开及其计算架构 

（4）输出特征图通道展开 

如图 2-8 所示，输出特征图通道展开是利用不同输出特征图通道间卷积核权

重的并行性，其中Pof 为并行参数。在输出特征图展开中，每个周期会计算一个

像素与 Pof 个相同位置权重的乘积，且像素会被重用 Pof 次。计算结构与使用

Pof 个乘法器和累加器的 Loop-3 展开相同。 
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图 2-8 输出特征图通道展开及其计算架构 

2.2.3 池化计算并行度分析 

池化计算并行度分析在于评估并优化池化操作中的并行处理能力。池化操作

在每个特征图通道中独立进行，所以其本身就具备高度的并行性。为了进一步提

高并行性，可以将输入特征图分割成多个单独块，并同时进行操作。在进行最大

池化时，需要对每个单独块中的元素比较并得到最大值。因此，在每个时钟周期

内，需要比较单独块中的全部元素，以确定单独块中的最大值。通过这种方式可

以加速池化操作，实现高效的并行计算。其原理如图 2-9 所示。 
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图 2-9 池化并行性计算原理图 

2.3 YOLOv3-tiny 算法的改进和优化 

2.3.1 YOLOv3-tiny 网络的改进 

针对 YOLOv3-tiny 存在的漏检、误检、小物体检测精度低等问题，本文对

YOLOv3-tiny 进行了如下改进。首先为了让网络更容易学习，使用 K-means 聚类

算法[36]在训练数据集的边界框上重新计算锚框或先验框。然后对原有的 YOLOv3-

tiny 的网络结构进行深化，使其能够更好地提取图像的特征，从而提高检测精度。

本文所检测的目标对象为口罩和头盔。 

（1）锚框的改进 

在原始的 YOLOv3-tiny 中，有 6 个具有不同大小的锚框，这些锚框均匀分布

在两个不同检测尺度的输出特征图上。选择合适的锚框可以提高预测准确性，并

有助于网络训练的收敛速度。考虑到不同对象具有不同的宽高比，相应的锚框也

有不同的大小。因此，本文采用 K-means 聚类算法对口罩和头盔进行处理，以获

得适当大小的锚框。 

标准的 K-means 聚类算法是基于欧氏距离的，并不适合 YOLOv3-tiny 选择锚

框，因为 YOLOv3-tiny 希望得到能产生良好 IOU（Intersection over Union，交并

比）分数的锚框，而 IOU 分数是与锚框大小无关的[37]。但是，相比于较小的锚框，

基于欧氏距离的 K-means 聚类算法则会对较大的锚框产生更多的误差。因此，本

文使用边界框和锚框的 IOU 作为衡量它们相似性的标准，将 K-means 的距离重新

定义为： 

 ( , ) 1 ( , )d box centroid IOU box centroid= −  (2-12) 

其中，box 和centroid 分别表示样本框和聚类中心。由公式（2-12）可知距离

与 IOU 呈反比关系，这意味着当距离减小时，IOU 将增加。边界框与锚框的交并

比越高，边界的预测准确性也越高。因此，优化的目标是减小距离 ( , )d box centroid
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的值。基于此，本文中 K-means 算法的过程如下： 

1. 设定 K 值作为锚框的数量，每个锚框具有初始高度 0

iH 和宽度 0

iW 。 

2. 计算每个边界框和锚框的 IOU，并使用距离 ( , )d box centroid 为每个边界框

匹配相应的锚框。使用边界框的高度 ih 和宽度 iw 来更新相应的锚框的高度 iH 和

宽度 iW ，公式如下所示。 

 
1

i iW w
N

=   (2-13) 

 
1

i iH h
N

=   (2-14) 

3. 通过重复上述过程，距离会减小，这意味着更新后的锚框的高度和宽度更

适用于检测目标。 

除了锚框的大小，锚框的数量也影响检测准确性。因此，需要选择适合口罩

和头盔的锚框数量。本文使用 K-means 算法对具有不同数量的锚框进行聚类，并

在不同数量的锚框下获得 mIOU（Mean Intersection over Union，均值交并比），如

图 2-10 所示。 

 

图 2-10 锚框数量与 mIOU 的关系 

从图中可以看到随着锚框数量的增加，mIOU 也会增加。然而，当锚框数量

大于 9 时，IOU 的增加变得较小并且几乎稳定下来。 

此外，通过实验证明了锚框数量的增加对 YOLOv3-tiny 检测性能的影响，结

果如表 2-1 所示。从表中可以看到锚框数量的增加对预测分类的准确性和实时性

能有很小的影响。因此，使用 9 个锚框来检测口罩和头盔以在计算复杂度和召回

率之间取得更好的平衡。 
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表 2-1 锚框数量对性能的影响 

模型 锚框数量 mAP（%） FPS 

YOLOv3-tiny 

7 73.45 163.7 

9 73.56 162.8 

11 73.58 161.8 

（2）YOLOv3-tiny 网络结构的改进 

如图 2-11 所示，YOLOv3-tiny 由卷积层、最大池化层和路由层等组成。其运

行速度比 YOLOv3 快得多，但性能方面明显下降，因此本文提出了一种改进的

YOLOv3-tiny 网络结构，在保持网络速度的同时提高网络性能。改进的 YOLOv3-

tiny 网络结构如图 2-12 所示。首先，在特征提取网络中添加了 3 个 3×3 的卷积层，

以增强特征提取能力和非线性表达能力。增加的是 3×3 卷积核而不是 5×5 或 7×7

的卷积核，是因为使用两个或三个 3×3 卷积核可以达到与一个 5×5 或一个 7×7 卷

积核相同的效果，但是计算它们的参数比例分别为 0.72 和 0.55，3×3 卷积核可以

更有效压缩参数量。在深度学习网络中，网络层数越多，需要训练的参数也就越

多，训练难度也就越大。因此，在增加 3×3 卷积层的同时，还会增加 1×1 卷积层，

这样可以压缩数据量，使得网络的训练相对容易。 

3
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图 2-11 YOLOv3-tiny 网络结构 
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图 2-12 改进的 YOLOv3-tiny 网络结构 

为了验证改进方法的有效性，本文在一台内存为 3GB 的 NVIDIA RTX 3050 

GPU 的计算机上实验。如图 2-13 所示，选取网上提供的 1001 张头盔和 853 张口
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罩图片作为数据集，其中 1483 张用于训练，371 张用于验证。网络总共迭代 50000

次，初始学习率为 0.001，当迭代次数达到 40000 和 45000 时，学习率除以 10，

动量为 0.9，权衰减为 0.005。图 2-14 显示了训练期间的损失曲线，可以看到两条

损失曲线有相似的下降趋势。然而，与 YOLOv3-tiny 相比，改进的 YOLOv3-tiny

的收敛速度更快。为了更全面地评估改进后的 YOLOv3-tiny，表 2-2 总结了平均

精确度（Mean Average Precision，mAP）、精度、召回率、F1 值和检测速度等评价

指标[38]。从表中可以看出，改进的方法在 mAP、精度、召回率和 F1 值上都优于

YOLOv3-tiny。在运行速度上，改进的方法比 YOLOv3-tiny 稍微慢一些，但仍能

达到 117FPS 的帧率，可以满足实时性的要求。 

 

图 2-13 头盔口罩数据集 

 

（a）YOLOv3-tiny                 （b）改进的 YOLOv3-tiny 

图 2-14 两种模型的损失曲线 

表 2-2 两种模型的评价指标对比 

模型 mAP 精确度 召回率 F1 检测速度 

YOLOv3-tiny 72.87% 0.69 0.74 0.72 7.02ms 

改进的 YOLOv3-tiny 77.56% 0.75 0.78 0.75 8.54ms 
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此外，图 2-15 中给出了两种方法的 PR（Precision-Recall，精度—召回率）曲

线。对于 PR 曲线，曲线下方的面积越大，模型性能越好。显然，改进后的 YOLOv3-

tiny 优于原始的 YOLOv3-tiny。图 2-16 展示了两种网络检测效果。从图中可看出，

改进后的YOLOv3-tiny在保证运行速度的同时，提高了对口罩和头盔的检测性能。 

 

图 2-15 两种模型的 PR 曲线 

   

（a）YOLOv3-tiny              （b）改进的 YOLOv3-tiny 

图 2-16 两种模型的检测效果 

2.3.2 浮点数定点化 

浮点运算会造成大量的资源消耗，不利于 FPGA 硬件加速。表 2-3 总结了不

同精度的乘加运算所需的硬件资源消耗。从表中可以发现，当采用 16 位定点时，

所需的资源消耗大幅度减少，所以在尽可能保证计算精度的前提下，使用定点计

算在 FPGA 上进行实现更具有优势。 

表 2-3 不同精度的资源消耗 

 FP32 FP16 Fixed32 Fixed16 Fixed8 Fixed4 

LUT 798 441 110 0 0 0 

FF 1260 689 64 0 0 0 

DSP 2 1 4 1 1 1 
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基于 INT8 的数据量化方法属于动态定点数线性非对称量化[39]，通过选择合

适的量化参数，如量化比例和零点，来最小化量化误差。虽然 INT8 量化可能会引

入一定的精度损失，但通过平衡模型的精度和性能，并确保训练和量化过程一致，

可以实现满足应用需求的模型性能。如图 2-17 所示，本文将 Float32 模型量化为

INT8 模型，其中Q为量化后的整数，X 为原始浮点数，S 为缩放因子，Z 为量化

后的零点。计算公式如式（2-15）和（2-16）所示。 

maxQZminQ

0minX maxXFloat32

INT8

 

图 2-17 INT8 线性量化原理 

 
max min

max min

X X
S

Q Q

−
=

−
 (2-15) 

 ( )max
max

X
Z round Q

S
= −  (2-16) 

卷积计算的本质是乘累加运算，其表达式如下所示： 

 
, , ,

3 1 2

1

N
i k i j j k

j

X X X
=

=  (2-17) 

通过将上述表达式中的浮点数转换为量化后的整数，并适当调整得到： 

 
. , ,

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
=

− = − −  (2-18) 

 
. , ,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 =

− = − −  (2-19) 

从上述表达式可知，除了 1 2

3

S S
M

S
= 是浮点数外，其他运算均为 INT8 类型。

利用浮点数的存储特性，可以通过 frexp 函数将M 拆分为尾数和指数部分： 

 02 nM M−=  (2-20) 

因此，与 0M 的乘法运算可被转化为定点运算，而与2 n− 的乘法运算则可通过

右移操作实现。通过这种方法，量化模型的推理过程完全转换为基于 INT8 的定

点运算，大幅度降低了硬件资源的使用。量化训练结束后，改进的 YOLOv3-tiny

各层参数以二进制文件.bin 进行存储，这些文件将存入 SD 卡中，使得 ZYNQ 的

PS 端可以通过 SD 卡读取相应的参数文件，如图 2-18 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

20 

 

图 2-18 量化训练后的.bin 文件 

2.3.3 批量归一化层融合 

批量归一化层的乘除运算在 FPGA 上会占用大量资源并延长处理时间，故可

将批量归一化层与卷积层融合[40]。此时，BN 层的操作如公式（2-21）所示： 

 2 2

i i i
ijk i i

i i

Y X
  


   


=  + −

+ +
（ ） (2-21) 

其中， iX 为卷积结果，
2

i 为 iX 方差的数学期望， i 为 iX 均值的数学期望，

i 为偏置， i 为缩放因子，为防止分母为零的常数。训练过程中获得的参数
2

i ，

i ， i 和在推断时可视作常数，故
2

i

i



 +
和

2

i i

i

 

 



+
可与权重和偏置合并。这

样，在推断阶段批量归一化层全部融合到卷积层，使得计算量减少，推断过程加

速。 

2.4 本章小结 

本章主要对 YOLOv3-tiny 算法和卷积加速器的相关概念进行阐述。首先，介

绍了 YOLOv3-tiny 中的组成要素。其次，对典型的加速器结构进行了介绍，并分

析了卷积计算和池化计算的并行性。最后，根据目标检测系统的实现要求，对

YOLOv3-tiny 网络进行了两个方面的改进：1.采用 K-means 聚类算法来重新计算

锚框，使得学习更加容易；2.对 YOLOv3-tiny 网络结构进行了改进，在特征提取

网络中添加了一系列的 1×1 和 3×3 卷积层，提高了检测精度。此外，还利用数据

量化和层融合技术对网络进行优化，为后面目标检测系统的设计奠定了基础。 
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第 3章 通用卷积神经网络加速器设计 

硬件加速器是整个目标检测系统的核心。本章首先阐述了加速器的整体硬件

架构；然后详细介绍了架构中的各模块，包括计算单元、缓存单元以及控制单元，

其中计算单元包括卷积、池化、量化以及激活函数模块，缓存单元包括输入特征

图、权重、输出以及外部缓存；接着提出了一些硬件加速优化策略；最后对加速

器进行仿真测试以及资源评估。 

3.1 卷积加速器总体架构 

本文提出了一种基于 ARM+FPGA 的异构架构的卷积加速器用于加速 CNN。

其架构如图 3-1 所示，分为 PL 和 PS 两部分。PL 端即 FPGA，包括计算单元

（Processing Element，PE）、缓存单元、控制单元以及 DMA。PE 执行 CNN 中的

主要计算任务。缓存单元分为输入缓存和输出缓存，为 PE 提供所需的数据并存

储输出结果。控制单元接收来自 PS 端的指令，并将指令解码传递给各模块，除了

DMA 外的所有模块都在控制单元的管理下运行。DMA 负责传输 PS 端外部存储

器 DDR 和 PL 端片上缓存之间的数据和指令。PS 端由通用处理器 ARM 和 DDR

组成。ARM 控制计算单元的启动和停止、数据的传输和处理以及中间结果的存储

和调度。输入数据、神经网络模型参数和计算结果存储在 DDR 中[41]。 

输
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输
出
缓
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...

+

+

+
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偏置偏移
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数据
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DMA
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卷积器 加法器
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填充

拼接

填充

ARM DDR PS

PL

AXI总线

 

图 3-1 卷积神经网络加速器架构 

原始图像数据在预处理后存储到 DDR 中。接着，DMA 通过 AXI Stream 总



安徽工程大学硕士学位论文 

22 

线访问 DDR，获取特征图、权重和偏置，并将数据缓存在输入缓存中。计算单元

处理这些数据，其中首层特征图数据需要进行分块和填充。中间结果由 PE 生成，

并存储在输出缓存中。池化操作使得图像尺寸减小，因此需要通过拼接和填充使

输出特征图尺寸与输入特征图匹配。之后，特征图经过填充处理后写入 DDR 中，

从而完成一个 PE 的计算。重复这一过程，直到所有层的计算完成，最后将分类结

果通过 DMA 传输回 ARM 处理器输出。 

3.2 计算单元设计 

图 3-2 展示了计算单元的硬件架构，PE 主要由卷积模块、池化模块、量化激

活模块和偏置移位模块组成。卷积模块中的卷积器执行特征图数据与权重数据的

乘加法运算，而加法树对卷积结果进行求和。池化模块通过行缓存对输入数据释

放一个数据选择窗口，并利用比较器得到最大值。量化激活函数模块实现数据的

8bit 量化并应用非线性激活函数。偏置移位模块则是根据每层的量化结果对输入

偏置进行移位。下面将介绍主要模块的硬件设计方案。 

输
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存

输
出
缓
存

卷积

卷积

卷积

...
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+

+

+
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偏置

权重

数据

控制单元
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卷积器 加法器

分块

填充

拼接

填充

 

图 3-2 计算单元架构 

3.2.1 卷积模块设计 

为提高计算效率，卷积模块采用行缓存结构，如图 3-3 所示。其中，卷积核

的尺寸为 3×3，L 为输入特征图的行长度。输入特征图数据以串行方式进入 (2 3)L +

个移位寄存器中，每个时钟周期，数据流向前一级寄存器，直到第一个数据输出。

第一个数据加载到最后一个移位寄存器后，行缓存区在输入图像上释放一个卷积

窗口。在选定的窗口中每 9 个周期得到需要卷积运算的 9 个数据，然后输出窗口

数据，完成与 9 个权重的乘加法和偏置加法运算，得到第一个卷积结果。通过多

次卷积窗口的数据读取和计算操作，遍历整个输入图像，最后将卷积层的计算结

果经过之后的模块计算后存入到输出缓存对应的 RAM 中。 
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图 3-3 卷积计算硬件结构 

在滑动卷积窗口时，由于部分数据会重叠，该结构实现了对数据的充分复用。

在一张输入特征图进行卷积运算时，只要一次输入。一旦数据加载完成，每个时

钟周期便能够执行完一个卷积窗口中所有的乘法操作。这样的设计理论上可以适

应各种尺寸的卷积运算。 

此外，本文的卷积模块在乘法器和加法树方面进行了资源优化。如图 3-4 所

示，对于 A×B 与 B×C 而言，都有同一个因子 B。为了充分利用 DSP48 的输入位

宽，将 A 和 C 这两个 INT8 类型乘数利用预加器填充至 DSP 的 27bit 输入端口两

端，这两对乘法通过一个DSP运算在 48bit位宽输出端口两端分别得到计算结果，

从而实现将两对 INT8 乘法运算映射到一个 DSP 资源上。采用这种方法能够进行

更多的乘加运算，使得加速器的吞吐率提高一倍。此外，本文使用“三叉树”三

路加法树来实现多个加法对乘法结果的累加，与“二叉树”结构相比，能够降低时

钟延时，并且大大减少 LUT 和 FF 的消耗。 

A 07

B 07

C 07

DSP_1 A×B 015

DSP_2 B×C 015

07

07

A

C
预加器

DSP
07 B

0B×C015 15A×B
 

图 3-4 两个 INT8 乘法映射到一个 DSP48 
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3.2.2 池化模块设计 

池化操作是一种常见的降采样技术，用于减少数据量并保留重要的特征。池

化操作通常在卷积层之后进行，在池化窗口内计算。池化操作可分为最大池化、

平均池化以及 L2 池化等[42]，其中最大池化是最常见的一种，结合硬件的实际情

况，本文主要实现最大池化模块的设计。 

如图 3-5 所示，3×3 最大池化模块共用到 (2 4)l + 个寄存器和 2 个 3 输入比较

器，其中 l为卷积运算后特征图的行长度。在 3×3 最大池化中，当首个输入数据传

输至第 (2 1)l + 个寄存器时，移位寄存器每接收一个值，比较器 1 将比较 3 个输入，

并选出最大值送至后三个移位寄存器中。随着首个最大比较值到达第 (2 4)l + 个寄

存器时，移位寄存器每接收两个值，比较器 2 比较一次，比较完成的结果即为最

终的最大池化输出，与直接级联结构相比，使用更少的比较器数量，更节省资源。 

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

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

比较器1

比较器2 池化计算结果

输入数据

 

图 3-5 3×3 最大池化计算硬件结构 

基于上述思路，如图 3-6 所示的 2×2 最大池化模块需要两个比较器，与直接

级联的结构相比可以节省 1 个比较器资源。采用此种结构，无需等待卷积层完成

所有计算后，再开始池化计算。每计算完一次卷积计算后，相应的结果即刻被送

入池化模块进行比较，这样不会引起加速器整体延迟的增加。 

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

比较器

比较器 池化计算结果

输入数据

 

图 3-6 2×2 最大池化计算硬件结构 

3.2.3 量化模块设计 

由 2.3.2 节可知，卷积加速器采用的是经过 8bit 量化训练后的网络模型，并且

输入特征图和权重数据都是 8bit。量化模块如图 3-7 所示，在卷积计算过程中，卷
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积模块输出 16bit 的乘法结果，并将此结果进行累加，为了防止中间数据溢出，采

用 18bit 进行数据存储。 

饱和
截位

>>
饱和
截位

INT8

INT8

INT16
INT18 INT16 INT32 INT16

INT8

缩放处理

Mult Shift

M
U

X

 

图 3-7 量化模块硬件结构 

在该量化模块中，首先将 INT18 数据饱和截断为 INT16 数据，然后对 INT16

数据进行缩放处理，具体操作是与 Mult 参数进行相乘，相乘后的结果根据 Shift

参数进行右移，从而得到 INT16 数据，最后饱和处理将其截断为 INT8 形式的输

出数据。其中，这里的 Mult 参数和 Shift 参数对应于公式（2-20）中的 0M 和n。 

在 INT18数据截断为 INT16时，需要首先判断符号位，对于正数溢出的情况，

将其截断为 INT16 的最大正数 0x71FF；对于负数溢出的情况，截断为 INT16 的

最小负数 0x8000；对于其他可由 16 位有符号数表示的数据，进行简单截断。此

外， n位右移操作不是普通的向负无穷舍入的右移，而是向最近的整数舍入的右

移。在这个过程中计算误差可能会逐级累加，导致结果出现较大的偏差。为了解

决这个问题，在执行右移操作之前，先检查右移将要丢弃的最高位的值，即缩放

因子乘积结果中第n位的值。若值为 1，则需要在右移后的结果加 1；若为 0，则

结果保持不变。通过这种方式，右移操作由向负下舍入变为向零舍入，从而保证

数值处理的精确性和一致性。 

3.2.4 激活函数模块设计 

本文采用线性插值查找表法实现激活函数层[43]。该方法将激活函数值域分成

变化较为陡峭的区域和变化相对平缓的区域两部分。两部分的查找值在 CPU 上预

先计算并根据相应的索引值，分别存放于细粒度查找表 _Table X 与粗粒度查找表

_Table Y 内。 _Table X 存储坡度较为显著的区域，具体范围为 minX 到 maxX ，查找

步进值为 stepX ，索引值范围为 0 到 1X − 。而 _Table Y 则存储坡度较为平缓的区域，

其范围为 minY 到 maxY ，查找步进值为 stepY ，索引值范围为 0 到 1Y − 。 

 
max min

step

X X
X

X

−
=  (3-1) 
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2( )max max

step

Y X
Y

Y

−
=  (3-2) 

对于给定的查找输入值 m ，首先确定其查找范围是位于 _Table X 还是

_Table Y 。如果查找范围落在 _Table X 内，则计算可知该值位于索引 ( )index m 和

索引 ( ) 1index m + 之间。计算公式如下： 

 ( ) ( )min

step

m X
index m floor

X

−
=  (3-3) 

 ( ) ( )min min min

step step step

m X m X m X
index m floor

X X X


− − −
= − = −  (3-4) 

  _ ( )a Table X index m=  (3-5) 

  _ ( ) 1b Table X index m= +  (3-6) 

其中， ( )index m 为m 的索引值整数部分， 为其小数部分。a为 _Table X 中

小于m 且最接近m 的查找值，b 为 _Table X 中大于m 且最接近m 的查找值，根

据线性插值公式，m 的非线性激活函数值为： 

 ( ) (1 )f m a b = − +  (3-7) 

同理，从 _Table Y 中取值的方法与上述过程类似。 

基于上述的分析，本文的激活函数模块如图 3-8 所示。首先利用比较器和

| |minX 判断输入索引值应该送至 _Table X 还是 _Table Y 。然后经过减法器与乘法

器的处理，并通过最低有效位左移放大，以得到索引值整数部分 index 和小数部分

 。接着，查找表内对应的 index 值与 一起输入到线性插值器中得到临时结果。

经右移缩放及数据选择器筛选合适的输出通道后，完成查找值的输出过程，从而

得到非线性运算的结果。 
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图 3-8 激活函数模块硬件结构 
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3.3 缓存单元设计 

卷积加速器的性能与片上存储的设计密切相关，而缓存单元的设计则是其中

的关键部分。缓存单元涉及特征图缓存、权重缓存、输出缓存和外部缓存，这些

模块在卷积加速器中发挥着重要作用。下面将对每个模块进行分析介绍。 

3.3.1 特征图缓存设计 

卷积操作通过连续滑动窗口的方式进行，这导致它们之间通常会共享大量的

重叠区域。基于行缓存思想，本文提出如图 3-9 所示的特征图缓存设计，减少了

对外部存储带宽的需求。假设卷积核的大小为W L H  ，步长为 S ，输入特征图

缓存区深度为 (( ) ) 1W S + − 。首先，将特征图数据从 DDR 中读取出来，并将其

按行缓存在特征图缓存区中。当卷积开始时，从缓存区中的 个并行输出端口按

列读取 个滑动窗口的像素数据，并在每个行缓存区中提前存储足够的行数，从

而实现同时按列方向 个窗口的并行卷积。最后，重用特征图缓存区中的数据依

次进行卷积。 
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图 3-9 输入特征图缓存 

3.3.2 权重缓存设计 

每个卷积模块需要一个权重缓存模块来存储算法的权重参数。鉴于在卷积操

作中可以避免使用大量的零权重参数，因此可以仅存储非零的权重参数。本文提

出了如图 3-10 所示的内存排布方案，能够满足同时读取多个数据且低延迟的要求。

假设在卷积过程中需要使用 X Y 大小的空间来读取K 个卷积核的权重，则读取

完全部权重参数需要产生K 个时钟周期的延迟。通过采用三维的只读存储器架构，

将 X Y 的存储器转换为Z N Y  的存储器，其中Z X N= ，这使得可以通过同
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一地址同时从Z 个存储器中读取权重参数，进而提高权重的访存效率。 
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图 3-10 输入权重缓存 

3.3.3 输出缓存设计 

输出缓冲的主要作用是存储中间计算结果。如图 3-11 所示，本文使用 FIFO

（First In First Out，先入先出）缓存对中间结果进行存储[44]，主要有四种状态。

首先是等待输出数据变为有效。其次是将第一个输出通道的结果存入到 FIFO 缓

存中。第三个状态是当下一通道数据到来时，从 FIFO 缓存中读取之前的数据，与

将要输入的数据做累加运算，然后将结果存入 FIFO 中。在最后的状态中，随着最

后一个通道的到来，从 FIFO 缓存中读取之前通道的数据，并与最后一个通道的

数据做累加运算，将结果输出给下一个模块。 

FIFO缓存器 状态2
先入

FIFO缓存器

状态3

先出

先入

FIFO缓存器 状态4

先出
 

图 3-11 输出缓存模块 

3.3.4 外部缓存设计 

外部缓存模块用于储存特征图数据和权重。在网络训练完后，需要重新排序

各个卷积层的权重，将其映射到 DDR 中不同的区域，这样能够减少延时，提高存

储访问速率。图 3-12 为大小为 3×3 的卷积核权重的排列方式。 
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图 3-12 权重在外部存储器中的排列方式 

假设特征图被划分为N 组，每组P 份，每份编号且大小为1 1 P  ，P 为通道

并行度。在内存排列时，首先处理第一组数据，将其中的 1 数据放置在指定的内

存地址中，然后是同组的 2 数据也被分配到相应的内存地址，当第一组内的所有

数据都被存储后，便继续按照此方法依次处理后续的分组，直至所有分组的数据

都被完整地存储于相同大小的内存中。通过这种方式实现了权重参数的复用，提

高系统整体的加速效率。 

3.4 控制单元设计 

卷积加速器依靠外部调度和控制，高效执行卷积、激活及量化等核心计算任

务。为简化系统设计，避免复杂的状态机控制，采用 PS 端的设备驱动通过配置总

线对状态和控制寄存器进行配置[45]。 

本文的加速器涉及 7 个寄存器，借助 AXI-Lite 总线完成 PS 端对这些寄存器

的读写操作，这样可有效地控制卷积加速器。表 3-1 为寄存器的配置。地址为 0x00

的寄存器控制加速器接收输入特征图、权重和偏置数据或发送输入特征图数据，

控制卷积和池化运算并判断加速器是否完成本次计算。通过配置该寄存器的前 5

位控制字，实现 5 种不同类型的任务。每种任务完成后，通过 AP_DONE 信号触

发中断，向 PS 端反馈任务完成情况。地址为 0x04 的寄存器配置加速器卷积计算

的轮数。地址为 0x08 的寄存器用于设置量化参数中的比例因子，分为乘法操作

（Mult）状态和移位操作（Shift）状态两种。地址为 0x0C 的寄存器则设置量化参

数中的零点。地址为 0x10-1C 的寄存器提供加速器的地址信息。 
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表 3-1 7 个寄存器配置列表 

寄存器地址 寄存器名 位宽 参数描述 

0x00 控制寄存器 10bit 

Bit[0]：输入特征图数据的接收 

Bit[1]：权重数据的接收 

Bit[2]：偏置数据的接收 

Bit[3]：输出特征图的发送 

Bit[4]：卷积运算的使能 

Bit[5]：当前的卷积结果是否池化 

Bit[6]：是否是第一次卷积 

Bit[7]：是否是最后一次卷积 

Bit[8]：乒乓缓存的指针指向的内存区域 

Bit[9]：当前数据是否有效 

0x04 
卷积参数寄

存器 
31bit 

Bit[0:15]：缓存多少数据进行卷积 

Bit[16:27]：当前特征图一行有多少数据 

Bit[28:30]：当前特征图的行缓存类型 

0x08 
量化参数寄

存器 1 
20bit 

Bit[0:15]：Mult 状态的比较因子 

Bit[16:19]：Shift 状态的比较因子 

0x0C 
量化参数寄

存器 2 
16bit 

Bit[0:7]：输入零点的设置 

Bit[8:15]：输出零点的设置 

0x10-1C 
3 个地址寄存

器 
32bit 

Bit[0:31]：权重参数读地址 

Bit[0:31]：偏置参数读地址 

Bit[0:31]：输出特征图发送地址 

当系统上电后，需要对 7 个寄存器和 DMA 相关寄存器进行复位，然后将寄

存器相应的位设置成当前状态的控制指令，之后，DMA 会根据这些设置将数据传

输到计算单元，计算单元接受数据后会判断当前数据是否缺失，如果缺少数据，

则发送补充数据请求并生成中断，中断发生后，将进行下一组寄存器的设置，然

后继续这个循环过程。 

3.5 加速器优化策略 

3.5.1 行缓存结构优化 

（1）深度可配置行缓存结构 

在深层神经网络的卷积运算中，特征图的大小往往多种多样。为此，本文对

如图 3-13（a）的行缓冲结构进行了改进和扩展，以更好地适应卷积神经网络推理

计算的要求。这一改进旨在提高卷积加速器的通用性和灵活性，使其能够处理多

种大小的特征图，增强其在不同应用场景下的适用性。 

根据改进的 YOLOv3-tiny 网络结构，本文对大小为[13，26，52，104，208，

416]的特征图行缓存时，首先提前配置深度最长的行缓存，然后按照特征图大小
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配置抽头的深度，最后通过数据选择器来选择所需要的行缓存深度，从而匹配当

前的特征图的尺寸，具体结构如下图 3-13（b）所示。 

FIFO

FIFO

输入特征数据

3×3卷积窗口
 

（a）传统行缓存结构 

15 13 26 52 104 208

15 13 26 52 104 208

3×3卷积窗口

输入特征数据

选
通
信
号

 

（b）深度可配置行缓存结构 

图 3-13 两种行缓存结构的区别 

（2）带有列缓存功能的行缓存结构 

像素值在行与行转换时，会存在无效数据传输时间。对于大小为H L 的图像，

卷积核大小为 3×3，步长为 1 而言，无效数据传输时间为 2 个时钟周期。如图 3-

14（a）所示，当卷积窗口到达窗口 1 和窗口 2 时，对于卷积计算而言，这两个窗

口中的数据是不需要的，但它们依然会进入行缓存中，消耗了两个时钟周期。这

会增加卷积计算的延时，导致整个 CNN 网络的运行时间延长。如图 3-14（b）所

示 ， 本 文 对 像 素 值 图 像 的 第 ( 1)L − 列 和 第 L 列 的 像 素 值 , 即

[ 1, 2 1,3 1,4 1,..., 1]L L L L HL− − − − − 和[ , 2 ,3 , 4 ,..., ]L L L L HL 进行单独缓存处理。当

卷积窗口移至窗口 1 时，将先前缓存的第 ( 1)L − 列的 3 个数即[ 1, 2 1,3 1]L L L− − −

赋给窗口 1 的第 3 列。等待一个时钟周期后，将这些数再分配到窗口 2 的第 2 列。

与此同时，将缓存在第 L列的 3 个数即[ , 2 ,3 ]L L L 赋给窗口 2 的第 3 列。那么，在

下个时钟周期后，数据将在窗口 3 出现。此时，所有数据都是需要的，避免了无

效数据的出现，进而减少无效数据传输时间，缩短卷积计算的延时。图 3-15 为优

化后的行缓存结构。 
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（a）像素值图像 
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（b）像素值图像 

图 3-14 像素值图像 

... ...

... ...

输入数据

输出窗口

列缓存

输出数据

 

图 3-15 带有列缓存的行缓存结构 

3.5.2 乒乓和全流水设计优化 

为有效降低卷积计算的延时，本文设计了如图 3-16 所示的乒乓和全流水结构。
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在单次计算中，考虑了行缓存预填充延时和流水线延时。预填充延时是第一个像

素值从数据输入端口到输出端口所消耗的时间。流水线延时是流水线中寄存器所

消耗的时间。对于行缓存预填充延时，采用了乒乓结构来使其被淹没在单次计算

的总延时内。而流水线延时则是由乘法、加法等操作引入的，把计算单元设计成

全流水结构使得该延时被淹没在带流水线的计算延时内。 

... 

... 

输
入
数
据

 ...

 ... 输出数据

输出数据

乘
法
器

加
法
树

累
加
器

量化
激活

池化

M
U

X M
U

X

输出窗口

权重
缓存区

权重数据

 

图 3-16 乒乓和全流水结构 

3.5.3 并行度设计优化 

在本文的卷积加速器中，通过乘加树内部的流水线计算实现卷积核内展开，

并对输入和输出两个维度进行并行处理[46]。这两个维度的并行，实质上是多个相

同卷积模块的并行，因此需要综合考虑输入输出数据的位宽，片上资源的消耗，

存储读写带宽的占用和数据的组织形式等。 

首先考虑输入输出数据的位宽。模型在量化后，卷积计算使用 8 位的数据进

行，且每个通道的数据都为 8 位。本文采用 AXI DMA 来实现数据的传输，将输

入输出带宽设为 64 位，这使得可以同时处理 8 组特征图。其次，考虑片上资源的

消耗。本文中所使用的开发板的 DSP48 资源为 360 个，设计时需要保留 20%的余

量，则剩余的 DSP 最多可支持例化 32 个卷积模块。而由 3.2.1 节可知，每个卷积

模块能够完成 2 组 INT8 数据的卷积计算，故并行度设为 32×2=64，这意味着在每

个时刻，能够并行执行 64 组 8 位的卷积操作。 

如图 3-17 所示，64 位的权重数据通过 AXI DMA 进行传输，将其分成 8 组。

通过串行转并行的方式，8 组数据被分配到 8 个 BRAM 中，从而分配完 64 组权

重。对于 3×3 大小的卷积核，展开并拼接权重后得到的 72 位数据正好适配

BRAM36K 的内部架构，从而实现资源的无冗余存储。 

通过这种并行设计，64 组卷积计算中每组都共享 8 路输入特征图数据。尽管

输入数据相同，但由于每组卷积核具有独立的权重参数，因此在不同权重的作用



安徽工程大学硕士学位论文 

34 

下，每组卷积运算都能产生 8 组不同的输出特征图数据。 

8×9=72bit

1 2 3 4 5 6 7 8 9

拼接Weight[63:56]

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

总共8组

RAM RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

分配到8个

BRAM中

8×9=72bit

1 2 3 4 5 6 7 8 9

拼接Weight[15:8]

RAM RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

8×9=72bit

1 2 3 4 5 6 7 8 9

拼接Weight[7:0]

RAM RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

RAM

RAM
 

图 3-17 多通道权重存入 64 个 BRAM 中 

3.6 加速器功能性验证 

1. 加速器整体仿真 

如图 3-18 所示，首先通过 AXI 总线发送卷积计算所需的数据，发送顺序依

次为权重，偏置以及输入图像数据。输入图像大小为 16×16×8，数据为第一行 0~f，

第二行 10~1f，最后到第 16 行 f0~ff。第一帧图像数据 image 寄存器值为 0，第二

帧图像数据 image 寄存器值为 1，以此类推。在发送第二帧图像时，卷积神经网

络加速器开始进行计算。卷积窗口中的图像数据从 222120121110020100 开始输

出，并存入 RAM 中，然后从权重缓存区中取出权重数据。系统总线位宽为 64bit，

在每个时钟周期内，可以读取 8 个特征图数据或权重数据（8×8bit），并进行这 8

个数的乘累加运算，其中 8 个偏置均为 1。图 3-19 中第一个卷积窗口的结果为

0038a。8 个通道相加 32’h38a×32’d8=32’h1c50，该结果需要经过量化。scale 和 shift

的值设为 007f 和 0。quant_result 为量化之后的结果。relu_out 为 ReLU 函数激活

后的结果。当 pool_enable=1 时，数据开始进行 2×2 池化操作，池化结果存入 RAM

中，波形图如图 3-20。如图 3-21 所示，通过 AXI Lite 总线配置 send_enable 的值。

当 send_enable=1 时，通过 AXI Stream Master 发送数据，结果由 slv_data 保存。
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这个寄存器是计算的最终结果。slv_data[7:0]表示输出图像第一个通道的数据。

slv_data[15:8]表示第二个通道的数据，以此类推。图中第一个数据为 0，是由于在

卷积加速器中数据在 Relu 函数中有 1 个周期的延迟，但是 valid 和 addr 没有延

迟，所以导致存储的数据有 1 个周期的延迟。故第一个输出数据为 1c，符合预期

结果。 

输入权重

输入偏置

输入特征图
 

图 3-18 输入图像，权重以及偏置数据的发送 

3×3卷积窗口输出的数据

量化因子
特征图数据与权重数据乘累加结果

量化结果

激活函数结果  

图 3-19 乘累加与量化激活计算结果 

2×2池化窗口输出的数据

池化结果

 

图 3-20 池化计算结果 
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数据发送

使能
最终计算结果

 

图 3-21 最终计算结果 

2. 资源消耗分析 

硬件设计的大小和成本与资源消耗紧密相连，本文采用的硬件平台是 Xilinx

的 XCZU3EG-SFVC-1-E 芯片。在本文中，例化了 8 个芯片资源。加速器接收 8 个

输入特征并生成 8 个输出特征，同时进行 64 组卷积计算。表 3-2 展示了所使用的

逻辑资源使用量，DSP 使用了 288 个，查找表 26707 个，触发器 20374 个以及 39.5

个 BRAM。与文献[23]和文献[47]中所提出的加速器相比，本文的加速器通过使用

更少的 LUT、FF 和 BRAM，使用较多的 DSP，使得吞吐率（GOPS）分别是前者

的 1.7 倍和 5.9 倍，这显然体现了加速器较低的资源密度。 

表 3-2 加速器资源消耗 

 LUT FF BRAM36K DSP48 GOPS Clock 

本文 26707 20374 39.5 288 144.2 250MHz 

文献[23] 29867 35489 85.5 190 84.3 214MHz 

文献[47] 27548 50801 92.5 181 24.3 100MHz 

比率 0.89/0.97 0.57/0.40 0.46/0.43 1.52/1.59 1.71/5.93 — 

3.7 本章小结 

本章首先介绍卷积加速器的整体架构，包括计算单元、缓存单元以及控制单

元。计算单元设计了卷积、池化、量化以及激活函数模块。卷积模块和池化模块

均采用行缓存结构进行设计；接着设计了缓存单元，提出了关于输入特征图和权

重的存储方案；然后，控制单元部分主要介绍了卷积加速器 7 个寄存器的配置；

并提出了一些加速器的优化策略，包括深度可配置和带有列缓存功能的行缓存结

构、乒乓和全流水结构降低计算时延以及并行度设计等优化；最后，对本文的加

速器进行了功能性仿真和逻辑资源对比。 
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第 4章 目标检测系统实现与验证 

本章首先介绍了目标检测系统的总体设计方案，分为硬件和软件两个部分；

然后简要概述了硬件开发平台，并详细介绍了 PL 端和 PS 端工程的实现过程。接

着开发嵌入式 Linux 环境。最后，搭建用于检测口罩和头盔的硬件平台，并对系

统的运行结果进行了分析。 

4.1 系统总体设计 

目标检测系统总体设计结构图如图 4-1 所示。本文采用 ZYNQ 架构进行实现，

PL 端主要实现图像采集模块、图像预处理模块、卷积神经网络硬件加速模块以及

图像显示模块。PS 端实现外接驱动的调用、卷积神经网络加速器的控制、AXI-

DMA 高速总线的配置以及 Linux 系统的开发等。 

原始图像设备驱动 图像获取 原始图像
预处理

IP核

处理后图像
卷积神经网
络加速器

HDMI

视频输出

OV5640

摄像头

PC机

DDR

储存器

ZYNQ

PL端

PS端

图像采集模块 图像预处理模块

卷积神经网络加速模块图像显示模块 A
X

I总
线

外接驱动的
调用

卷积加速器
的控制

目标检测系

统的调用
数据的收发

板载Linux

系统

AXI DMA

的配置

 

图 4-1 目标检测系统总体结构图 

本文中的目标检测系统首先通过 OV5640 摄像头采集模块获取原始图像数据，

然后经过图像预处理模块将 720P（1280×720）的原始图像缩放为 416×416，预处

理后的图像传输到卷积加速器模块中进行目标检测模型的加速和推理，最后通过

HDMI 显示设备输出目标检测结果。 

4.2 硬件开发平台 

4.2.1 硬件开发板 

本文选用如图 4-2 所示的 Digilent Genesys ZU 3EG 开发板作为硬件开发平台，
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其搭载 Xilinx Zynq UltraScale+MPSoC ZU3EG 芯片，提供高性能的应用处理和实

时控制[48]。除了强大的处理器外，还具备丰富的可编程逻辑资源，可满足各种应

用需求。板载的外围设备和接口多样，包括 DDR4 内存、闪存存储、千兆以太网、

USB、HDMI 等，同时配备 FMC 扩展插槽。其还享有丰富的开发和社区支持，是

一个性能强大、灵活可扩展、性价比较高的开发工具。 

 

图 4-2 Genesys ZU 3EG 开发板 

4.2.2 OV5640 摄像头 

本系统选用如图 4-3 所示的 OV5640 摄像头进行图像采集工作，其能够在不

同分辨率下以最快的采集帧率运行[49]。OV5640使用的是两线式SCCB接口总线，

SCCB 控制器是一种用于连接应用处理器和图像传感器的组件，其主要功能是向

图像传感器的特定寄存器写入数据，以实现对传感器的配置和控制，并监测图像

处理器的工作状态。 

 

图 4-3 OV5640 摄像头 

4.3 PL 端实现部分 

PL 端主要是搭建系统的硬件电路。如图 4-4 所示，本文使用 OV5640 摄像头

以 60FPS 的速率采集分辨率为 720P 的视频流数据，经过预处理 IP 核后，通过

VDMA IP 核来实现数据与 DDR4 之间的高带宽直接存储访问。AXI DMA 则将存

储在 DDR4 中的权重数据传输到加速器中，与视频帧缓存中的数据进行运算，并

由 ZYNQ IP 核处理后，将结果传输到 DVI（Digital Visual Interface）转换 IP 核，

此时，图像数据信号和时钟信号转换为最小差分信号（Transition Minimized 

Differential Signaling，TMDS），从而实现数字视频在 HDMI 显示屏上的显示。 
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OV5640

摄像头
图像采集 IP

Video in to

AXI4 

Stream IP

 VDMA IP

AXI4 Stream 

to Video Out 

IP

DVI 

Transmitter 

IP

Video Timing 

Controller

动态时钟配
置

HDMI

显示器

AXI InterConnect 

ZYNQ UltraScale+ MPSOC IP

卷积加速器 IP

AXI DMA IP

外部存储器
DDR4

图像预处理
IP

图像采集模块

图像显示模块

图像预处理模块

卷积神经网络加速模块

数据缓存模块

 

图 4-4 目标检测系统硬件设计结构图 

4.3.1 图像预处理模块 

如图 4-5 所示，本文采用了三个 IP 核来实现图像的预处理功能，分别是

HLS_rect_0，HLS_rect_1 和 Hls_Preprocess。Hls_preprocess 是一个自定义的图像

缩放 IP 核，OV5640 摄像头采集到的图像大小为 1280×720，该 IP 核将图像缩放

成 416×256。HLS_rect_0 和 HLS_rect_1 用于绘制 YOLO 检测出来的边框和类别。

下面主要介绍图像缩放模块的设计。 

   

 (a) HLS_rect_0 IP 核       (b) HLS_rect_1 IP 核        (c) Hls_preprocess IP 核 

图 4-5 图像预处理模块 IP 核 

由于 CNN 的第一层输入特征图为 416×416，本文将输入图像经过横纵方向同

比例缩放，生成 416×256 的 RGB 图像，然后结合像素填充最终生成 416×416 的

RGB 图像。本文选用如图 4-6 所示的双线性插值算法实现缩放[50]。 

P3

P1

R3

R1

P4

P2

P

x

y

2y

1y

1x 2x
 

图 4-6 双线性插值原理图 
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双线性插值算法对水平和垂直方向进行线性插值。假设四个像素点坐标为

1 1 1( , )P x y= ， 2 2 1( , )P x y= ， 3 1 2( , )P x y= 以及 4 2 2( , )P x y= ，目标像素点的坐标为

( ) ( , )f P f x y= ，整个计算公式如下。 

 2 1
1 1 1 2

2 1 2 1

( ) ( , ) ( ) ( )
x x x x

f R f x y f P f P
x x x x

− −
=  +

− −
 (4-1) 

 2 1
2 2 3 4

2 1 2 1

( ) ( , ) ( ) ( )
x x x x

f R f x y f P f P
x x x x

− −
=  +

− −
 (4-2) 

 2 1
1 2

2 1 2 1

( ) ( , ) ( ) ( )
y y y y

f P f x y f R f R
y y y y

− −
=  +

− −
 (4-3) 

如果选择一个坐标系使得四个像素点的坐标分别为(0，0)，(0，1)，(1，0)和

(1，1)，那么公式可简化为 

 
1 2 3 4

( , ) (0,0)(1 )(1 ) (1,0) (1 ) (0,1)(1 ) (1,1)

(0,0) (1,0) (0,1) (1,1)

f x y f x y f x y f x y f xy

f C f C f C f C

 − − + − + − +

  +  +  + 
 (4-4) 

其中， 1C ， 2C ， 3C 和 4C 表示双线性插值系数。由于 FPGA 上资源有限，所

以需要将浮点形式的插值系数转换为定点形式再进行计算。计算公式如下： 

 

1

2

3

4

1
((0x4000 ) (0x4000 ))   

256

1
( (0x4000 ))

256

1
((0x4000 ) )

256

1
( )

256

scale scale

scale scale

scale scale

scale scale

C X Y

C X Y

C X Y

C X Y


= −  −


 =  −


 = − 


 = 


         

 (4-5) 

其中， scaleX 和 scaleY 是根据图像在水平和垂直方向上的缩放系数与当前输入像

素的行列计数得到的。本文首先将插值系数左移一位，随后将得到的结果右移八

位，从而实现双线性插值的近似计算。 

如图 4-7 所示的图像缩放模块是基于双端口 BRAM 实现的，分为 RAM 写控

制模块、RAM FIFO 模块、RAM 读控制模块、插值控制模块和插值运算模块。

RAM FIFO 模块协同 RAM 写控制和读控制模块工作，负责图像缓存和时序控制。

在图像缩放阶段，写控制模块选择需要写入的像素。完成写入后，可获得双线性

插值所需的四个值。之后，读控制模块输出处理完的目标图像。 
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插值控制

数据输出

数据输入
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插值

运算

系数2

系数3

系数4

提前读2

提前写

使能

数据输入使能

输入数据有效
输入像素计数

输入图像行计数

X偏移量Y偏移量

输入图像列计数

复位信号

算法选择控制

输出有效使能

输出有效

输出图像行计数
输出图像列计数
水平缩放系数
垂直缩放系数

 

图 4-7 图像缩放模块示意图 

本文使用 Vivado HLS 对图像缩放模块进行设计，如图 4-8 所示为图像缩放工

作时的仿真波形图，dOut表示缩放后的数据，coeff 为目标像素点与四个邻近像

素点距离的加权系数， xScale 和 yScale 分别为水平和垂直方向的缩放比例，

inputXRes 和 inputYRes 表示原始图像的水平和垂直方向像素数量，而 outputXRes

和outputYRes表示缩放后的图像的水平和垂直方向的像素数量。图像缩放模块资

源使用情况如表 4-1 所示。 

插值后的像素数据

水平和垂直方向的缩放比例

四个临近像素点的像素数据

双线性插值算法的加权系数  

图 4-8 缩放模块仿真图 

表 4-1 图像缩放模块资源使用情况 

资源 LUT FF BRAM DSP 

使用量 1357 460 10 8 
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4.3.2 图像采集模块 

如图 4-9 所示，图像采集模块包括用于驱动 OV5640 摄像头的图像采集 IP 核

和转换数据格式的 Video In to AXI4-Stream IP 核。 

            

       (a) 图像采集 IP 核           (b) Video In to AXI4-Stream IP 核 

图 4-9 图像采集模块 

图 4-10 为 OV5640 摄像头的输出时序图。其中，PCLK 为像素时钟，HREF

为行同步信号，D[9:2]为像素数据。在 OV5640 的 RGB565 模式下，只有高 8 位

是有效数据。当 HREF 为高电平时，首先输出的是 RGB565 的高 8 位数据，其次

是低 8 位数据。这两组数据组成完整的 16 位 RGB565 数据。为了完成从 RGB565

到 RGB888 的格式转换，需要在 RGB565 数据后添加 3、2 和 3 个零。如下图可

知，要想在最稳定的时间点获取图像数据，数据采集应在像素时钟上升沿进行。 

 

图 4-10 OV5640 输出时序图 

图 4-11 为上板验证时利用在线逻辑分析仪（Integrated Logic Analyzer，ILA）

抓取到的一些图像采集模块信号的波形图，图中 cmos_frame_href 为行同步信号，

标志一行数据的开始和结束；cmos_frame_vsync 是场同步信号，标志一帧图像的
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开始和结束；cmos_frame_data 则为输出的图像数据。 

行场同步信号

输出的RGB565数据

水平垂直方向计数

 

图 4-11 OV5640 仿真波形图 

摄像头 IP 核以 RGB888 格式输出数据，但之后需要使用 AXI4-Stream 数据的

形式进行后续图像处理和存储。为了实现这种数据格式转换，采用了 Video In to 

AXI4-Stream IP 核。 

4.3.3 卷积加速器模块 

卷积加速器模块是整个系统的核心模块，用于实现卷积神经网络的加速。其

具体设计在第三章。如图 4-12 所示为封装后的卷积加速器 IP 核。 

 

图 4-12 卷积加速器 IP 核 

在目标检测系统中，ARM 硬核 CPU 通过 AXI Interconnect 与卷积加速器相

连，这样可以让 ARM 控制 4 个用于接收输入数据、权重和偏置以及发送输出数

据的 AXI DMA 数据流。这些数据通过 AXI SmartConnect 与 ZYNQ 的 HP 端口相

连，以完成对 DDR 的读写操作。 

4.3.4 数据缓存模块 

数据缓存主要利用图 4-13 所示的 VDMA IP 核。VDMA 具有三个接口：AXI4 

Stream 接口，其处理视频的输入输出；AXI4 Lite 接口，用于配置 VDMA 状态；

AXI4 Memory Map，其负责视频数据的读写操作。本系统中使用了 VDMA_0 和

VDMA_1 两个 IP 核，分别用于缓存图像采集回显和卷积加速器推理的数据。 

如图 4-14 所示，VDMA 的主要基本配置是帧缓存数量和 AXI4-Stream 数据

宽度。帧缓存分配多个帧缓存区域用于数据的存储，允许系统以各自的速率进行

读写操作。在本次设计中，VDMA_0 的帧缓存设置为 1。对于卷积加速器部分的
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VDMA_1 帧缓冲设置为 3，这样可以有效避免因视频流数据的不停读取而造成画

面撕裂的情况。根据系统的需要，本文将 AXI4-Stream 的数据宽度设置为 32 位。 

控制与状
态模块

寄存器
模块

数据搬运
模块

帧行缓存
模块

AXI4-Lite

AXI4-Steam

AXI4 Memory

Map

 

图 4-13 VDMA IP 核原理图 

 

（a）VDMA_0 的基本配置              （b）VDMA_1 的基本配置 

图 4-14 VDMA IP 核的基本配置 

如图 4-15 所示，VDMA 主要的高级配置有帧同步和同步锁相模式。对于写

通道，帧同步使用 S2MM Tuser 模式以确保数据按帧精确同步；对于读通道，采

用 None 模式以提高数据传输速度。这样的配置有助于优化视频处理流程，提高

系统的整体性能和效率。VDMA 的 Genlock（生成锁相）特性通过匹配输入或输

出视频流的帧率，以及调整相应的相位，确保了帧同步操作的准确性。本次设计

中 VDMA_0 的写通道和读通道分别设置为 Dynamic-Master 和 Dynamic-Slave 模

式，VDMA_1 的写通道和读通道分别设置为 Dynamic-Master 和 Master 模式。这

样的配置提高了 VDMA 在视频处理应用中的灵活性和效率，确保了数据的稳定

性和可靠性，同时也减少了对 CPU 的依赖。 

 

（a）VDMA_0 的高级配置               （b）VDMA_1 的高级配置 

图 4-15 VDMA IP 核的高级配置 

4.3.5 图像显示模块 
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如图 4-16 所示，显示模块包括 AXI-Dynclk IP 核、Video Timing Controller IP

核和 AXI4-Stream to Video Out IP 以及 DVI Transmitter IP 核。 

          

       (a) AXI-Dynclk IP 核         (b) Video Timing Controller IP 核 

                

(c) AXI4-Stream to Video Out IP 核    (d) DVI Transmitter IP 核 

图 4-16 图像显示模块 

AXI-Dynclk IP 在目标检测系统中动态调整时钟频率，从而为各个模块提供最

适合的时钟条件。Video Timing Controller IP 核主要负责生成和管理视频时序信号，

以确保视频数据的同步传输和准确显示。AXI4-Stream to Video Out IP 将 AXI4-

Stream 格式的数据流转换成 RGB888 格式，而自定义的 DVI Transmitter IP 则是将

RGB888 格式的视频数据转换成适合传输的 TMDS，这些信号可以驱动 HDMI 接

口，从而实现通过 HDMI 接口输出目标检测结果的功能。其内部结构如图 4-17 所

示，输入视频信号首先经过 Encoder 模块编码后，由 Serializer 模块转换成串行格

式，最后通过 OBUFDS 模块以 TMDS 信号的形式输出。其中，DVI 转换 IP 核的

像素时钟（Pixel Clk）由 AXI-Dynclk IP 核生成。 

图 4-18 显示了 Video Timing Controller（VTC）的参数配置。该 IP 核选择 AXI-

Lite 接口，支持动态编程和参数更改；单行最大时钟数和行数设定为 4096，这定

义了视频帧的最大分辨率；帧同步选择一个独立输出；启用 Generation 为 HDMI

接口提供一个同步信号，这有助于控制视频输出的时序，确保视频的流畅性和稳

定性；在 Generation 配置中，启用了垂直和水平两个方向的空白输出、同步输出

以及活动视频输出。 
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图 4-17 DVI 转换 IP 核结构图 

 

图 4-18 Video Timming Controller IP 核配置 

4.3.6 整体设计 

在完成上述的 IP 核的参数配置之后，还需要对 ZYNQ IP 核，AXI4-Stream 

Subset Converter IP 核以及 DMA IP 核等进行配置。 

（1）ZYNQ IP 核配置 

在 ZYNQ IP 核中添加 AXI_HP 和 AXI_GP 接口用于 PS 与 PL 中的 IP 核之间

的控制和数据传输。配置 UART 用于输出打印信息，并通过 EMIO 配置摄像头寄

存器，同时设置图 4-19 中的 FCLK_CLK0 为 250MHz 的时钟源。 

 

图 4-19 时钟配置 

（2）AXI4-Stream Subset Converter IP 核配置 
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配置如图 4-20 所示，目标检测的结果为 AXI4-Stream Subset Converter IP 核

的输入，数据为 4 字节。输出至 AXI4-Stream to Video Out IP 核的数据为 24 字节。

故在 IP 核的配置中需将 tdata[15:8]，tdata[23:16]和 tdata[7:0]重复一遍。 

 

图 4-20 AXI4-Stream Subset Converter IP 配置 

（3）DMA IP 核配置 

AXI-DMA 用于在 DDR 和 FPGA 之间传输卷积加速器所需的计算参数。为了

增强数据传输效率，采用 HP 接口，同时启用 DMA 中断功能以优化通信流程。其

配置如图 4-21 所示，将 DMA 缓冲区长度寄存器的宽度设为 26 位，地址空间的

宽度为 32 位。由于需要双向传输数据，启用 DMA 的读写双通道。突发传输长度

设为 256 以提升传输效率，流数据及内存映射数据的宽度均设为 64 位以确保数

据传输过程的一致性。 

 

图 4-21 DMA IP 配置 

完成 IP 核参数配置后，先手动连接主要信号线，然后用 Vivado 的自动连线

完成其余连接，如图 4-22 所示。OV5640 摄像头采集的视频数据首先经过 Video 

In to AXI-Stream 转换为 AXI 流格式。随后，使用 AXI-Stream Broadcaster IP 核将

这一视频流数据分成两个独立的路径进行传输，一路去进行视频回显，一路进行
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缩放交给卷积加速器推理。交给视频回显的那一路，先后通过 Hls_rect_0 和

Hls_rect_1 两个 IP 核进行绘制边框和类别，然后经过 AXI VDMA_0 IP 核以多缓

存的方式缓存到外部存储器 DDR，缓存出来的数据通过 AXI4-Stream to Video Out 

IP 核最终传输给 HDMI 接口进行输出。交给卷积加速器推理的那一路，先通过一

个 AXI-Stream Data FIFO IP 核以提供缓存区来支持多个数据流的传输，再经过

Hls_preprocess_0 进行图像缩放后进入 AXI VDMA_1 缓存至 PS 端的 DDR。卷积

加速器由硬核 CPU 控制，通过 AXI DMA_0 和 VDMA 分别从内存里获取权重和

偏置以及输入特征图进行目标检测神经网络模型的推理，推理结果经 CPU 处理

后，与 AXI VDMA_0 输出的视频流通过 Video Mixer 输出至 HDMI 显示器。其

中，ZYNQ IP 核通过 AXI Interconnect 与 DMA、卷积加速器和 VDMA IP 核等连

接，以实现对它们的控制，确保系统功能集成和性能优化。VDMA 输出的视频流

数据受到 Video Timing Controller 的时序控制，而 Video Timing Generator 负责产

生所需的输出视频时序。 

 

图 4-22 目标检测系统 Block Design 

在后续的 PS 端实现中，必须为每个 IP 核指定独立的内存地址，以便于进行

配置和管理。因此，在硬件设计阶段，分配给每个 IP 核适当的地址空间是必要的，

确保它们能被系统有效识别和访问。如图 4-23 所示为 IP 地址的分配。 

 

图 4-23 IP 地址分配 
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构建完硬件系统后，便可进行综合、实现以及生成 bit 流文件，然后导入到

Vitis 开发环境中，进行相应的软件部分开发。 

4.4 PS 端实现部分 

PS 端的主要内容是在 Vitis 平台编写软件驱动程序。PS 端主要实现 OV5640

摄像头的配置、VDMA 的配置以及 HDMI 接口配置。 

4.4.1 OV5640 摄像头的配置 

在软件系统设计中，通过编译 C 语言来对 OV5640 寄存器进行配置。对于摄

像头图像采集，主要配置包括将分辨率设置为 1280×720，帧率调整为 60FPS，并

指定图像的输出格式为 RGB565。摄像头的寄存器配置如表 4-2 所示。 

表 4-2 OV5640 寄存器配置 

地址 寄存器名称 数值 描述 

0x3008 控制寄存器 0x02 
Bit[7]：软件复位 

Bit[6]：软件电源休眠 

0x3808 水平时序寄存器 0x05 Bit[3:0]：水平宽度高 4 位 

0x3809 水平时序寄存器 0x00 Bit[7:0]：水平宽度低 8 位 

0x380A 垂直时序寄存器 0x02 Bit[2:0]：垂直高度高 3 位 

0x380B 垂直时序寄存器 0xd0 Bit[7:0]：垂直高度低 8 位 

0x380C 水平总尺寸寄存器 0x07 Bit[3:0]：总水平尺寸高 4 位 

0x380D 水平总尺寸寄存器 0x64 Bit[7:0]：总水平尺寸低 8 位 

0x380E 垂直总尺寸寄存器 0x02 Bit[7:0]：总垂直尺寸高 8 位 

0x380F 垂直总尺寸寄存器 0xe4 Bit[7:0]：总垂直尺寸低 8 位 

0x4300 数据格式寄存器 0x61 
Bit[7:4]：数据输出格式 

Bit[3:0]输出顺序 

0x3035 PLL 控制寄存器 1 0x11 
Bit[7:4]：时钟分频器 

Bit[3:0]：MIPI 的比例分频器 

0x3036 PLL 控制寄存器 2 0xd2 Bit[7:0]：PLL 倍频 

地址为 0x3808-0x380B 的寄存器用于配置输出图像的水平和垂直方向的像素

点数，1280×720 的分辨率用十六进制表示为 0500×02d0，将其高位和低位分别配

置到相应的寄存器中。地址为 0x380C-0x380F 的寄存器将总水平尺寸和总垂直尺

寸分别配置为 1892（0x0764）和 740（0x02e4）。地址为 0x4300 的寄存器用于配

置数据的格式和输出顺序，其中的高四位表示数据输出格式，0x61=0110 0001，高

四位是 6 对应的是 RGB565 格式，低四位为 1 对应的是{r[4:0]，g[5:3]}，{g[2:0]，

b[4:0]}的顺序；地址为 0x3036 的寄存器用于配置锁相环乘法器，当取值范围在 4-



安徽工程大学硕士学位论文 

50 

127 范围内的时候可取任意整数，在 128-252 范围内则只能是偶数，在这里 0xd2

转为十进制是 210，800K×210=168MHz，正好是 720P 分辨率下所需要的像素时

钟大小。 

在配置 OV5640 摄像头时，首先初始化 ZYNQ 的 EMIO，然后配置其 SCCB

端口为输出模式，同时启用该输出功能，从而使得 SCL 和 SDA 为高电平，以实

现 SCCB 通信的基本操作。在 OV5640 上电后，需要先等待一段时间使其初始化，

接下来，通过读取特定寄存器来确认设备 ID。一旦确认 ID 无误，则寄存器初始

化为默认值，然后将设备从休眠调至工作模式。最后，通过编写表 4-2 的寄存器

值来完成对摄像头的配置。 

4.4.2 VDMA 的配置 

VDMA IP 核设置完成后，还需要在 Vitis 上通过 AXI-Lite 接口配置如表 4-3

所示的寄存器，以便于对 VDMA IP 核的读写操作进行动态控制。 

表 4-3 VDMA IP 内部寄存器 

名称 偏移地址 描述 

MM2S_VDMACR 00h MM2S VDMA 控制寄存器 

MM2S_VDMASR 04h MM2S VDMA 状态寄存器 

MM2S_REG_INDEX 14h MM2S 寄存器索引 

PARK_PRT_REG 28h MM2S 和 S2MM Park 指针寄存器 

VDMA_VERSION 2Ch VDMA 版本寄存器 

S2MM_VDMACR 30h S2MM VDMA 控制寄存器 

S2MM_VDMASR 34h S2MM VDMA 状态寄存器 

S2MM_REG_INDEX 44h S2MM 寄存器索引 

S2MM_VDMA_IRQ_MASK 3Ch S2MM 错误中断掩码寄存器 

MM2S_VSIZE 50h MM2S 垂直方向显示大小寄存器 

MM2S_HSIZE 54h MM2S 水平方向显示大小寄存器 

MM2S_FRMDLY_STRIDE 58h MM2S 帧延迟和跨度寄存器 

MM2S_START_ADDRESS(1~16) 5Ch~98h MM2S 帧存起始地址（1~16） 

S2MM_VSIZE A0h S2MM 垂直方向显示大小寄存器 

S2MM_HSIZE A4h S2MM 水平方向显示大小寄存器 

S2MM_FRMDLY_STRIDE A8h S2MM 帧延迟和跨度寄存器 

S2MM_START_ADDRESS(1~16) ACh~E8h S2MM 帧存起始地址（1~16） 

VDMA 的配置可以通过两种方法实现：其一是直接对寄存器进行操作，其二

是利用库函数。鉴于前者的过程较为复杂，本文采用“run_vdma_frame_buffer”函

数来配置 VDMA，包括帧缓存地址、读通道以及启动读通道等配置。在本系统中，

通过该函数对 VDMA_0 和 VDMA_1 进行独立的配置。在主函数里，为 VDMA 设
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置了不同的帧缓存起始地址，这些地址通过全局变量传递给函数。如图 4-24 所示

为 VDMA 的配置。 

 

图 4-24 VDMA 的配置 

4.4.3 HDMI 的配置 

HDMI 的 PS 端配置主要是配置 Dynamic Clock Generator IP 核以生成符合要

求的时钟，从而给 DVI_Transmitter IP 核使用。其配置代码如图 4-25 所示。此外，

本文通过“clk_wiz_cfg”函数对时钟 IP 核进行配置，通过“DisplayInitialize”函

数对显示相关的 IP 核进行初始化；“DisplaySetMode”函数用来设置 VTC 输出的

分辨率；“DisplayStart”函数用来启动 VTC 开始工作。 

 

图 4-25 HDMI 配置部分代码 

4.4.4 嵌入式 Linux 系统搭建 

为了最大化开发板上硬核 CPU 的使用效率，并实现对加速器的有效控制，故

在 ARM 上构建了 Linux 系统。PetaLinux 是 Xilinx 提供的嵌入式 Linux 开发环境，

专为其 FPGA 和 SoC 平台设计[51]。其包含预配置的 Linux 内核、根文件系统及应

用示例，旨在简化 Linux 系统的配置、构建和部署过程。Petalinux 系统设计流程

如图 4-26 所示。 
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设置Petalinux运行环

境并创建工程

导入并配置

Petalinux工程

xsa文件

配置Linux内核、根文

件系统和设备树文件

编译Petalinux工程

生成镜像文件和引导文件

开始

Linux内核启动

结束
 

图 4-26 Petalinux 设计流程图 

本文在 Ubuntu18.04 操作系统下安装了 Petalinux2019.2 开发工具来构建适合

目标检测系统的嵌入式 Linux 环境，具体步骤如下： 

（1）设置 Petalinux 运行环境并创建工程 

首先在 Linux 终端输入命令“sptl”即可完成 Petalinux 运行环境的配置，然后

再运行“petalinux-create -t project”完成工程的创建。 

（2）配置 Petalinux 工程 

将之前 4.3.6 节生成的 xsa 文件导入到工程中，并输入命令“petalinux-config 

--get-hw-description”，Petalinux 工具会解析文件并启动如图 4-27 所示的窗口。 

 

图 4-27 Petalinux 工程配置 

（3）Linux 内核配置 

在终端运行命令“petalinux-config -c kernel”，系统会在终端中打开如图 4-28 所
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示的配置界面。 

 

图 4-28 Linux 内核配置 

（4）Linux 根文件系统和设备树配置 

通过在终端执行命令“petalinux-config -c rootfs”，可以启动图 4-29 所示的根文

件系统配置过程。虽然默认设置已足够满足正常需求，用户仍然可以根据特定需

求进行个性化配置。本文将继续使用默认配置。 

 

图 4-29 根文件系统配置 

完成上述配置后，通过在终端执行“petalinux-build”命令，可以生成设备树

DTB 文件、fsbl 文件、U-Boot 文件，Linux 内核和根文件系统映像等。Petalinux

工程编译过程如图 4-30 所示。 

 

图 4-30 Petalinux 工程编译 

（5）BOOT.BIN 启动文件制作 

PetaLinux 中的“petalinux-package”指令允许用户将项目封装成适于部署的形

式，通过执行“petalinux-package --boot”可以创建一个如图 4-31 所示的可引导的映

像文件。在本文中，该文件格式被指定为 BOOT.BIN，其支持通过 SD 卡进行系统

启动。 
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图 4-31 BOOT.BIN 启动文件 

生成启动文件之后，为了通过 SD 卡启动 Linux 系统，将 SD 卡空间划分为用

于存储启动镜像文件的 FAT32 文件系统区和用于放置根文件系统的 EXT4 文件系

统区。在文件系统挂载完后，需要将BOOT.BIN和 image.ub文件复制到指定分区。

最后，把 SD 卡插入到开发板的卡槽内，这样就完成了嵌入式 Linux 系统的搭建。 

4.5 系统调试与结果分析 

4.5.1 系统调试 

系统调试流程如图 4-32 所示，本文首先在 Pytorch 框架中使用头盔和口罩的

数据集对改进的 YOLOv3-tiny 模型进行 8 位量化训练，以获得训练后的权重参数。

随后，对这些数据进行预处理，并将其保存至 SD 卡中。在 PS 端，通过使用内置

的 xilff.h 库来实现 SD 卡的读取功能，从而加载 SD 卡上的二进制权重文件.bin，

将权重存储到 DDR 内存中。当 PL 端和 PS 端的配置完成之后，便可在开发板上

连接相应的外设并上电，然后在 Vitis 软件平台上对工程进行编译，将生成的 elf

文件和 bit 流文件传输至开发板。通过串口工具，执行打印操作以输出相关信息，

进而对结果进行观察和分析。 

IP目录

(优化后的

加速器IP

核）

生成下载文件
1.RTL分析
2.综合
3.布局布线
4.静态时序分析
5.下载文件生成

其他资源

硬件调试

Vivado Vitis

创建工作
空间

创建平台
工程

应用程序开发

（配置寄存器等）

下载到

ZYNQ上

软件调试

Pycharm

硬件平台

.bit
.elf

Block 

Design搭建

改进的
YOLOv3-tiny

模型训练与

INT8量化

.bin

 

图 4-32 目标检测系统调试流程 
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本文使用数据集中的 50 张图片对目标检测系统进行测试，统计每次推理过程

的时间和精确度，并求出它们的平均值得到每张图片的处理时间和平均精度。如

图 4-33 所示为目标检测系统硬件平台的检测效果图。结果表明，该系统有效实现

了对口罩和头盔的识别功能。系统整体准确率达到了 70.1%，且能以 18FPS 的速

度处理视频流，基本符合实时处理的需求。 

    

（a）未佩戴口罩时                    （b）佩戴口罩时 

    

（c）未佩戴头盔时                   （d）佩戴头盔时 

图 4-33 目标检测系统检测效果图 

4.5.2 资源消耗分析 

本文目标检测系统的资源消耗如图 4-34 所示。由于本文设计中大量使用了移

位寄存器和加减移位操作，因此 LUT 占比较大，达到可用 LUT 资源的 79%，总

计 55501 个。移位寄存器和普通寄存器的合成占用了 54282 个 FF 资源。乘法运

算模块使用 300 个 DSP 资源。所有缓存模块通过参数配置来实现，并指定使用

BRAM 进行合成，以减少 LUT 和 FF 资源的使用，共计消耗了 92.5 个 BRAM。

考虑到在 FPGA 设计时，除了需要尽可能地利用板上资源外，还应避免资源利用

出现几乎满载的情况。总体来看，本文的目标检测系统设计的资源利用是较为合

理的。 
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图 4-34 资源消耗情况 

4.5.3 功耗分析 

本文的目标检测系统功耗如图 4-35 所示。片上总功耗为 4.457W。其中，动

态功耗为 4.123W，占比最高的动态功耗为 PS 部分的 61%，这可能因为 PS 端的

处理器部分消耗了较大功耗。静态功耗为 0.334W，占总功耗的 7%。 

 

图 4-35 功耗情况 

4.5.4 时序分析 

图 4-36 为本系统的时序分析报告。建立时间的时序约束能确保数据在被下一

级触发器捕获之前保持稳定，从而维护数据完整性和防止时序错误，其最坏路径

的时序裕量为 0.041ns。保持时间的时序约束确保数据在触发器内保持足够长的时

间，以正确地被下一个时钟周期捕获，其最坏路径时序裕量为 0.01ns。脉冲宽度

约束确保信号保持在特定状态下的最小持续时间，从而保障电路的正确功能和性

能，该约束的宽度裕量为 0.145ns。综上，所有约束均满足收敛条件，数据在电路

中能被准确采样，避免了违例的情况。 

 

图 4-36 时序报告 



安徽工程大学硕士学位论文 

57 

4.5.5 性能对比 

本文通过将卷积加速器的性能与 FPGA 上现有的工作进行对比来验证其优势。

从表 4-5 中可以看出，本文的加速器的能效比和推理时间均优于[47]、[52]、[53]

和[54]。这意味着本设计采用的基于列缓存的行缓存结构、乒乓和全流水结构以及

并行度优化设计等优化策略大大降低了延迟并提高了吞吐率。对比其他文献，能

效比依次提高了 1.5 倍、10.3 倍、1.4 倍和 4.8 倍，处理时间依次降低了 4.9 倍、

1.9 倍、1.2 倍和 8.7 倍。虽然文献[47]、[53]和[54]的 DSP 使用量低于本文，但吞

吐率也低于本文，通过计算可得本文的计算密度高于其他文献。与文献[47]、[53]

和[54]中的计算密度相比，依次提高了 1.01 倍、1.08 倍和 3.15 倍。综上所述，本

文设计的加速器具备低延迟，高吞吐率和高计算密度的特性，即便是在资源和功

耗受限的情况下依然能够实现较高的处理性能，从而实现卷积加速的效果。 

表 4-5 与其他 FPGA 的性能对比 

 文献[47] 文献[52] 文献[53] 文献[54] 本文 

硬件平台 Zedboard ZCU102 Ultra96 V2 Zedboard ZU3EG 

网络模型 
YOLOv3-

tiny 
YOLOv3 

YOLOv3-

tiny 

YOLOv3-

tiny 

改进的

YOLOv3-tiny 

输入尺寸 416×416 848×565 416×416 416×416 1280×720 

频率（MHz） 100 325 250 100 250 

量化精度（bit） 16 8 8 16 8 

准确率 58.4% 92% 75% 33.1% 70.1% 

DSP 使用量 181 — 242 160 300 

功率（W） 3.36 17.78 4.26 3.36 4.49 

吞吐率（GOPS） 24.32 28.48 31.50 10.45 81.11 

能效比

（GOPS/W） 
7.23 1.60 7.40 3.11 18.06 

计算密度

（GOPS/DSP） 
0.134 — 0.130 0.065 0.270 

FPS 3.1 6.2 8.2 1.9 18.2 

处理时间（s） 0.325 0.161 0.121 0.532 0.055 

4.6 本章小结 

本章主要是介绍基于 ZYNQ 目标检测系统的实现。首先提出了目标检测系统
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的整体方案。其次简单介绍了所使用的开发板和摄像头。然后介绍了 PL 端的实

现方案，包括 IP 核的封装和参数的配置，系统 Block Design 的搭建以及最后生成

bit 流文件等。接着阐述了利用 Vitis 软件来编译 C 语言来配置 OV5640 摄像头和

VDMA 等寄存器。为了充分发挥硬核 CPU 的调度功能搭建了片上 Linux 系统。

最后，进行上板调试验证目标检测系统的功能，并对系统进行资源消耗、功耗、

时序分析以及性能分析，与其他的 FPGA 平台的相比，本文在延时，计算密度以

及计算性能上均有所提升。  
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第 5章 总结与展望 

5.1 全文总结 

本文主要对深度学习算法在嵌入式平台上的实现进行研究。本设计采用的是

FPGA+ARM 架构，并采用层数和参数量较低的 CNN，配合摄像头采集和图像回

显的回路，最终构建了一个功耗低、体积小、高性能的实时目标检测系统。该系

统通过在 PL 端设计卷积加速器对 CNN 相关计算进行加速，使得整个系统能够满

足实际场景的需要。本文完成的工作总结如下： 

（1）对国内外关于深度学习目标检测算法和卷积加速器的研究现状进行了探

讨和分析，最终选择 YOLOv3-tiny 作为本文目标检测系统的核心算法，同时分析

了其计算原理。此外，分析了当前卷积加速器所存在的问题和不足，在此基础上

确立了本文的研究目标。 

（2）为了进一步适应头盔和口罩的目标检测，本文对 YOLOv3-tiny 网络结

构进行了优化，并提出了改进的算法。为加快模型的收敛速度，使用 K-means 聚

类算法来获取先验框。此外，在原始的 YOLOv3-tiny 上增加了一系列 3×3 和 1×1

卷积层，以便更好地提取头盔和口罩的特征，从而提高在硬件平台上的检测精度。 

（3）提出了一种低延迟、高计算密度和高吞吐率的通用卷积加速器，包括计

算单元、缓存单元以及控制单元等。此外，对设计的加速器在行缓存结构、乒乓

和全流水结构以及并行度设计等方面进行优化，有效降低了加速器的资源消耗和

处理时间。论文完成了对加速器的整体仿真，验证了其功能的正确性。 

（4）在 Vivado 中搭建目标检测系统，调用 IP 核并配置其参数以连接各个模

块，完成硬件设计。然后在 Vitis 中对 OV5640 摄像头、VDMA 以及 HDMI 进行

配置。接着针对硬核 CPU 的调度，搭建嵌入式 Linux 系统。当完成软件配置后进

行系统调试，并对系统的功能和性能进行了分析。实验结果显示，本文设计的目

标检测系统具有良好的检测性能。与其他硬件平台相比，本系统在延迟和功耗方

面都取得了较好的效果。 

5.2 工作展望 

本文实现了一个基于 ZYNQ 的目标检测系统，系统整体延时和检测性能上相

较于其他硬件平台有所提升，但是还是存在一些不足之处： 
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（1）由于本系统在硬件部分设计时只使用了绘制单个边框和类别的 IP 核，

所以在检测头盔和口罩时一次只能识别一个类别和边框，无法同时一次性识别多

个目标。在今后的研究中可以自行设计一种用于绘制多个边框和类别的 IP 核，从

而实现同时检测多个目标的功能。 

（2）本文的卷积加速器只能实现 1×1 和 3×3 卷积计算以及 2×2 和 3×3 的池

化计算，对于后续更为复杂的神经网络模型在该加速器上还不能实现。在今后的

工作中对现有结构进行优化，从而兼容更大尺寸的卷积核，在资源允许的情况下

实现更复杂的网络模型。 
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