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摘　 要:目的 为解决在资源受限的情况下,
 

目标检测算法在边缘硬件平台中提高计算性能和能效比,提出了一种基

于现场可编程门阵列(Field
 

Programmable
 

Gate
 

Array,
 

FPGA)的边缘硬件平台实现对 YOLOv4-tiny 网络的加速设

计并进行验证。 方法 采用了高层次综合技术(High
 

level
 

Synthesis)对算法的算子和模块进行了高度并行的设计与

优化。 为提高设计吞吐量,采用了双缓冲策略增加系统资源利用率,并利用卷积层与 BN(Batch
 

Normalization)层融

合和量化模型技术,减少了模型参数量,提高了计算密度。 结果 在 PYNQ-Z2 平台上进行实验,结果表明:加速器

的计算性能为 15. 33
 

GOPS,总功耗为 2. 65
 

W,相较于同类研究的 FPGA
 

平台计算性能提高了 2. 79 倍,相较于 CPU
平台的能效比提高了 29. 5 倍。 结论 对 YOLOv4-tiny 网络在边缘 FPGA 平台加速效果有所提升,为目标检测算法

在硬件平台的加速研究提供了参考。
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Abstract 
 

Objective To
 

enhance
 

the
 

computational
 

performance
 

and
 

energy
 

efficiency
 

ratio
 

of
 

object
 

detection
 

algorithms
 

on
 

edge
 

hardware
 

platforms
 

under
 

resource-constrained
 

conditions 
 

this
 

paper
 

proposes
 

and
 

verifies
 

an
 

edge
 

hardware
 

platform
 

based
 

on
 

field
 

programmable
 

gate
 

array
 

 FPGA 
 

for
 

accelerating
 

the
 

YOLOv4-tiny
 

network.
 

Methods High-level
 

synthesis
 

 HLS 
 

was
 

used
 

to
 

design
 

and
 

optimize
 

the
 

operators
 

and
 

modules
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

a
 

highly
 

parallel
 

manner.
 

To
 

improve
 

design
 

throughput 
 

a
 

double-buffering
 

strategy
 

was
 

adopted
 

to
 

increase
 

system
 

resource
 

utilization.
 

Additionally 
 

techniques
 

such
 

as
 

fusion
 

of
 

convolutional
 

and
 

batch
 

normalization
 

 BN 
 

layers
 

and
 

model
 

quantization
 

were
 

applied
 

to
 

reduce
 

model
 

parameters
 

and
 

enhance
 

computational
 

density.
 

Results
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

PYNQ-
Z2

 

platform
 

demonstrate
 

that
 

the
 

accelerator
 

achieved
 

a
 

computational
 

performance
 

of
 

15. 33
 

GOPS
 

with
 

a
 

total
 

power
 

consumption
 

of
 

2. 65
 

W.
 

Compared
 

to
 

existing
 

FPGA
 

platforms 
 

the
 

proposed
 

design
 

improved
 

computational
 

performance
 

by
 

2. 79
 

times 
 

while
 

achieving
 

a
 

29. 5-fold
 

increase
 

in
 

energy
 

efficiency
 

ratio
 

compared
 

to
 

CPU
 

platforms.
 

Conclusion The
 

proposed
 

method
 

effectively
 

enhances
 

the
 

acceleration
 

of
 

the
 

YOLOv4-tiny
 

network
 

on
 

edge
 

FPGA
 

platforms 
 

providing
 

a
 

valuable
 

reference
 

for
 

the
 

acceleration
 

research
 

of
 

object
 

detection
 

algorithms
 

on
 

hardware
 

platforms.
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　 　 在当今的科技世界中,目标检测技术在各个领域

中扮演着越来越重要的角色,特别是在人脸识别、自动

驾驶汽车、工业视觉检测等应用中[1-3] 。 然而,神经网

络的运行需要大量的计算资源,这对现有的计算平台

提出了极高的要求。 为此,研究者们开展了深入广泛

的研究,试图优化神经网络的运行效率,主流 CPU、
GPU 的方案[4-5] 较为成熟,有较高的计算性能,但是往

往能耗比较高。
现场 可 编 程 门 阵 列 ( Field

 

Programmable
 

Gate
 

Array,
 

FPGA)拥有高度的重配置性和并行处理能力,
能够同时处理多个运算单元和多个数据并行操作。
FPGA 与卷积神经网络 ( CNN) 的结合,有助于提升

CNN 的部署效率和性能。 由于 FPGA 低功耗特性进一

步增强了其吸引力。 此外,FPGA 可以根据具体算法需

求量身打造硬件加速器。 针对动态深度神经网络在边

缘计算中的部署,FPGA 展现出了良好的适应性。 例

如,Li 等[6]提出了一种由多个 FPGA 构成的集群架构,
以提高处理吞吐率和计算性能。 尽管这样的设计在某

些情况下效果显著,但多 FPGA 的协同工作需求并不完

全符合边缘计算所要求的轻量化与独立运行特点。
Liu[7] 将 Winograd 算法[8] 引入 FPGA,并提出了结合

Winograd 算法与脉动阵列的架构方案。 该架构依赖于

一个复杂的内存管理子系统,并且 Winograd 算法只能

应用于卷积步长单一的操作,限制了其通用性。 Lu
等[9]采用软硬件协同优化的策略,开发了一个 FPGA
加速器。 将移位量化算法与 FPGA 结合使用,然而所提

出的结构基于传统的 CNN 模型。 对于新兴的轻量级

CNN 模型,这一架构可能无法有效支持。 尽管 FPGA
在卷积神经网络加速领域具有明显优势,但现有研究

依旧存在需求专门设计和适应性局限的问题,这要求

未来的研究更加注重通用性和灵活性的提升。
在此背景下,本文选用了轻量化神经网络 YOLOv4

-tiny 作为目标模型,YOLOv4-tiny 作为 YOLOv4 的小

型化版本,YOLOv4 -tiny 网络拥有优良的目标检测能

力,但所需的计算力仍然较高,并且由于存储空间、能
耗以及带宽等资源限制,在嵌入式领域中的存储与计

算依旧是一个很大的挑战。 从硬件层面来看,因为神

经网络的大部分计算都在卷积上,常规 CPU 难以满足

神经网络算法的实用性,并行架构的 FPGA 能更好地适

配神经网络,而 GPU 虽然有优秀的并行计算能力和效

率,但功耗太高,容易造成资源浪费,所以使用 FPGA 进

行加速是较好的选择。
本文采用了定点 16 位量化模型,保留了原模型的

高效性,同时大幅减少了计算资源的消耗,适用于边缘

计算平台[10] 。 使用了高层次综合技术 ( High - level
 

Synthesis) [11]进行设计和优化,并在 FPGA 平台上进行

实现,从简化模型、并行化[12] 和流水化[13] 三个角度对

模型进行硬件加速设计,分别设计了整体系统架构、卷
积 IP 模块、池化 IP 模型和对应算子,提高系统的性能

和降低了系统的能耗。 使用 Xilinx
 

Vivado 开发工具,在
Vivado

 

集成开发环境(IDE)中,成功搭建了系统级芯片

(SoC)架构,在 PYNQ-Z2 开发板上对所研究的设计进

行验证,并对其设计进行全面的性能评估。 本文方法

提高了 YOLOv4-tiny 网络在边缘硬件 FPGA 平台的计

算性能、资源利用率以及能耗比等关键指标。

1　 相关技术

1. 1　 YOLOv4-tiny

YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)算法[14]能同时进行目

标识别和定位,显著加快了检测速率。 此算法通过将

检测任务转换为回归问题,有效克服了传统目标检测

算法(如 R-CNN)的一些主要问题,包括慢速运行和优

化难度等。 YOLOv4-tiny 与 YOLOv4 模型各方面性能

的比较如表 1 所示,其中 YOLOv4-tiny 的均值平均精度

(Mean
 

Average
 

Precision,mAP)略低于 YOLOv4,是因为

YOLOv4-tiny 的网络层数比较浅,一共只有 38 层,但是

正因如此 YOLOv4 - tiny 模型处理图片速率的 FPS 是

YOLOv4 的数倍。 YOLOv4 -tiny 训练出来的模型参数

量只有 23. 1
 

MB,相较于 YOLOv4 得到了极大的缩小,
更加有利于在边缘硬件平台实现加速。

表 1　 参数比较

Table
 

1　 Parameter
 

comparison

Model mAP / % FPS GOPS Params / MB

YOLOv4-tiny 40. 2 371 6. 9 23. 1

YOLOv4 43. 5 65 198 245

YOLOv4-tiny 的网络结构主要有三部分:主干网络

(CSP-Marknet53-tiny)、颈部特征金字塔网络( Feature
 

Pyramid
 

Networks,FPN) 和两个 YOLO 检测头组成,如
图 1 所示。 输入的特征图尺寸为 416×416×3,最终输出

有 26×26×255 和 13×13×255 两个计算结果。
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Input Backbone Neck

416*416*3 CBL

CBL

Resblock

Resblock

Resblock

Resblock CBL CBL CBL CBLConcat Concat Maxpool

CBL Conv BN LeakyReLU

Concat

upsample

CBL

CBL

CBL

YOLOHead

CBL Conv 26*26*255

YOLOHead

CBL Conv 13*13*255

图 1　 YOLOv4-tiny 网络结构

Fig. 1　 YOLOv4-tiny
 

network
 

structure

　 　 主干网络的 CSPdarknet53_tiny,相较于 YOLOv4 的

主 干 网 络 CSPdarknet53, 在 CBL ( Conv + BN +

LeakyReLU) 层将 Mish 激活函数修改为更迅速的

LeakyReLU 函数,卷积模块包含 3 × 3 标准卷积和 1 × 1
点卷积。 Resblock 模块采用了双重残差网络架构,减少

了网络的层数,同时提高了性能。 末尾是 Maxpool2d 的

池化层来降低特征图的大小,以增加感受野并减少计

算量。 颈部的 FPN 添加了一个为
 

SPP
 

(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling)
 

的模块,可以捕获不同尺度的特征,这有助于

模型检测不同大小的目标,并且使用了 Upsample 和特

征层融合技术提高特征图中信息和细节,有利于模型

对目标识别和检测的能力。 检测头采用了轻量化的设

计,由两个卷积层构成,对一个网格可生成三个预测边

界框,通过非极大值抑制( Non -Maximum
 

Suppression,
 

NMS) [15]选出最好的预测框,提升了模型能够检测到物

体的数量和精确度。
1. 2　 双缓冲策略

对于边缘计算平台,板卡上的资源有限并且带宽

也受到限制,无法将所有数据都缓存到片上缓冲区,想
要实现高性能的设计,双缓冲策略[16] 也称乒乓策略对

硬件来说尤为重要。 本文正是采用了这种设计,双缓

冲策略就是利用并行处理的方法,当其中一个缓冲区

正在加载数据时,另一个缓冲区可以同时计算已加载

的数据。 这样,加载和计算操作可以在互相不干扰的

情况下几乎同时进行,从而提高系统的效率,减少了硬

件资源消耗。 双缓冲与单缓冲设计的处理流程对比如

图 2 所示。 在只有一个缓冲区时,无法同时进行读写

数据和计算操作,只能串行执行。 必须等待输入特征

图读取到可编程逻辑( PL)上的缓冲区后,才能对其中

存储的数据进行后续计算。 然而,如果有两个输入缓

冲区,在第一次计算开始时,一个缓冲区中对已加载的

数据进行计算,同时可以将第二份数据读取到另一个

缓冲区中。

Time

Load
1

Compute
1

Load
2

Compute
2

Load
3

Compute
3

Save
1

Save
2

Singlebuffer
Load
1

Load
2

Load
3

Compute
1

Compute
2

Compute
3

Save
1

Save
2

Save
3

Doublebuffer

图 2　 双缓冲与单缓冲对比图

Fig. 2　 Double
 

buffer
 

versus
 

single
 

buffer
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一般情况下,计算(Compute)所需的时间大于加载

(Load)时间,因此这种方式可以覆盖加载时间,从而实

现了并行和连续的数据处理流程。 节省的加载时间就

越多,对数据的传输和处理速率的提升也就越大。
1. 3　 高层次综合简介

高层次综合( High-level
 

Synthesis,HLS)是一种通

过 Xilinx 的 Vivado
 

HLS 工具实现的技术,它可以将高

抽象级语言(如 C、C++)转化为较低抽象级的硬件描述

语言(如 Verilog、VHDL)。 这种将语言逻辑转换寄存器

传输级硬件电路模型的技术,打破了传统上仅使用硬

件描述语言进行 FPGA 设计的局限。 并且,HLS 的代

码更加清晰易懂、便于优化调整,同时简化了各种接口

协议的实现,并提高了对计算单元的复用性。 此外,
HLS 还能对于复杂的数字信号处理(DSP)应用和定制

硬件开发,开发效率可以得到提升。 并且,使用 HLS 进

行设计可以更容易地移植到不同的硬件平台上,而不

必重新实现底层硬件描述。
HLS 无法像手动优化的硬件描述语言那样有效地

利用硬件资源,因此生成的硬件描述可能导致资源利

用率不高。 通常, HLS 使用的基本 FPGA 的查找表

(Look
 

Up
 

Table,
 

LUT)资源比传统的 RTL 多 40%左右,
所以对于某些类型的设计,特别是对于具有特定时序

要求或需要极低功耗的设计,HLS 可能不是最佳选择。

2　 硬件加速器设计
2. 1　 加速器框架分析

基于对网络结构的分析,有必要将 YOLOv4 - tiny
网络模型的计算密集型的算子和资源占用较大的模块

放在 FPGA 开发板中,以实现集中加速。 YOLOv4-tiny
需要进行设计的算子主要包括有两种步长的 3×3 标准

卷积、1×1 点级卷积、上采样和 2×2 最大池化层,其中

BN(Batch
 

Normalization)层可利用层融合的方法加入卷

积层当中,Concat 通过指针操作在 PS 端实现更加方

便。 其中,3×3 标准卷积和 1×1 点级卷积占网络模型

中整体网络计算量的 90%以上,因此卷积计算非常需

要着重加速。 首先,在 FPGA 开发板中,PL 端调用所设

计的动态可配置的卷积 IP 模块。 其次,在 PS 端构建

了 YOLOv4-tiny 网络结构,通过调用本文设计的卷积

IP 模块和最大池化 IP 模块得到计算结果。
整体的加速器架构如图 3 所示,FPGA 平台主要有

特征数据输入模块、权重输入模块和输出模块,封装设

计的卷积 IP 模块和最大池化 IP 模块,配置 AXI4-Lite
和 AXI4-Master 接口。 其中,BRAM 是 FPGA 的一种存

储块,用于存储数据或指令。 DDR 控制器的任务是管

理外部存储器与 AXI 内存总线接口之间的数据传输,
并且存储全部的交互数据以及神经网络计算出的最终

结果。 鉴于训练后的算法模型和待检测图像的权重所

占用的空间较大,因此需要首先将它们存储在 SD 卡

中,然后再将其加载到 DDR 中进行后续处理。

DDR

DDR

DDR

controller
AXI

BRAM

Data
input
module

Weight
cache

Conv
+act

Output
cache

Input
cache

Max
pooling

Data
output
module

FPGA

PS

图 3　 整体的加速器架构

Fig. 3　 Overall
 

accelerator
 

architecture

　 　 卷积 IP 核心主要完成算法中的卷积和 LeakyReLU
激活函数的计算。 在计算过程中,特征输入数据、权重

数据、偏差数据等是相互独立的,数据可以同时收集。

因此,可以在加速器中设置输入模块来连接两种 AXI
接口的读取通道,从而提高数据的并行性。 而池化计

算单元主要完成最大池化操作。 BRAM 通过 AXI 内存
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总线接口与外部 DDR 进行通信,从外部存储器读取所

需的计算输入数据,并将结果保存到输出缓冲区中。
然后,通过数据输出模块和 AXI 内存总线接口,将结果

写回外部 DDR。 卷积 IP 核心和池化 IP 核心通过双缓

冲策略使用输入和权重缓冲区,有效节省了硬件存储

资源。 FPGA 中的一些模块由 PS 进行操作配置和

调度。
2. 2　 卷积层与 BN 层融合

深度神经网络在非线性变换前输入值的分布随着

网络深度的增加或在训练过程中逐渐偏移或变化,一
般接近非线性函数值区间的上限或下限。 这就导致了

浅层神经网络的梯度在反向传播的情况下消失,以及

诸如 训 练 困 难 和 收 敛 速 度 慢 等 问 题。 BN ( Batch
 

Normalization)层则可以用于解决深度卷积神经网络在

网络深化过程中的这类问题。 BN 层通过计算网络每

一层的均值和方差,对输入数据进行标准化处理,然后

再经过缩放和平移操作,最终得到归一化的输出。 这

个处理过程有助于解决神经网络训练中出现的梯度消

失、梯度爆炸等问题,从而加速网络的收敛,提高模型

的泛化能力,实现训练的加速。 在 YOLOv4 -tiny 网络

中,几乎所有 BN 层都设置在每个卷积层的后面,这有

利于模型训练,但另一方面,它增加了模型的计算量。
因此,需要将卷积层和 BN 层的计算进行优化,以减少

计算量。 卷积层与 BN 层的融合过程[17]如下:
对于卷积层,卷积的输入和输出都由多个二维特

征图组成,卷积层的计算输出的公式可以表示为

YC =wx+b (1)
其中,Yc 表示目标位置卷积后的输出特征图,w 是该位

置卷积核的权重,x 为输入特征图的参数,b 为偏执量。
对于 BN 层,BN 层是在每一层的前向传播过程中

对输入数据进行规范化,应用两个可学习的转换参数

即缩放因子和偏置项,来调整归一化的范围,其公式为
 

YBN =γ
Yc -μ

σ2 +ε
+β (2)

其中,YBN 表示经过 BN 层后的输出特征图,γ 表示比例

因子,μ 为输入数据的平均值,σ 表示输入数据的方差,
β 表示偏移系数,ε 是一个非常小的固定值,以防止分

母为零。
为了将卷积层与 BN 层融合,将卷积计算式(1)引

入 BN 层计算式(2)中,并展开得到融合式(3):

Y′=γ wx

σ2 +ε
+γ b-μ

σ2 +ε
+β (3)

融合后新的卷积层如式(4)、式(5)所示:

w′=γ w

σ2 +ε
(4)

β′=γ b-μ

σ2 +ε
+β (5)

融合后的卷积计算如下:
Y′=w′x+β′ (6)

在此过程中,BN 层和卷积层融合后没有精度损

失,这种方法减少模型的参数量,提高计算密度。 从而

可以降低卷积的复杂度,提高模型的计算效率。

2. 3　 卷积 IP 模块设计

通常,卷积的过程是利用卷积核作为滑动窗口,对

相应的输入特征图进行计算。 因此,该过程的输出公

式为

out_fm[ f][ r][c] =w t[ f][ch][kr][kc] ×

　 in_m[ch][S×r+kr][S×c+kc] (7)
其中,out_fm 表示输出特征图,f 表示对第几个卷积核

进行计算,r 和 c 分别表示第几行和第几列,w t 表示对

应位置的权重,ch 表示通道,kr 和 kc 分别表示卷积核内

的第几行和第几列,in_m 表示输入特征图,S 表示卷积

步长。
设计卷积 IP 模块的关键在于设计一个卷积算子。

通常的设计思路是按照不同的特定算子在 PL 端实现

固定尺寸的 PE 阵列,所以需要的工作量较大。 本文先

确定卷积后输出特征图的尺寸大小 OFM,利用卷积尺

寸计算公式倒推出对应的输入特征图的尺寸大小和坐

标 IFM,最后进行填充,从而简化了算子设计方法,如图

4 所示。

(O
r-
1)
*S

�
2P

+k IFM

(Oc-1)*S�
2P+k

k

k

kernel Oc

OrOFM

图 4　 卷积模块原理图

Fig. 4　 Convolutional
 

module
 

schematic
 

diagram

卷积尺寸计算的公式为
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H′= H+2×Padding[0] -dilation[0] ×kernel[0] -1
Stride[0]

+1

(8)

W′=W+2×Padding[1]-dilation[1]×kernel[1]-1
Stride[1]

+1

(9)
其中,H 表示输入张量的行长,H′表示输出张量的行

长,W 表示输入张量的列长,W′表示输出张量的列长,
dilation 默认值为 1。 设 H 为 Ir,H′为 Or,Padding 为 P,
kernel 为 k,Stride 为 S,则通过公式倒推出输出特征图

行的尺寸大小为

Ir =Or ×S-(2×P+S-K)= (Or -1) ×S-2P+k (10)
同理,输出特征图列的尺寸大小为

Ic =Oc ×S-(2×P+S-K)= (Or -1) ×S-2P+k (11)
其中,Or、P、k 这 3 个参数都是可以直接配置的,但步长

S 是变化的,所以当 IFM 不能确定时,S 可直接选取最

大值 2 计算出尺寸作为 IFM 对应的最大长度。 超出图

形边界的部分可直接用 0 进行填充,最终的计算结果

不会受影响。 当得到任意尺寸的 IFM,就可以读取数据

计算出 OFM,最后缓存所得结果就实现了卷积计算。
2. 4　 池化 IP 模块设计

池化计算在卷积神经网络中是很重要的一步,池
化层需要对单个输入特征图进行采样,然后进行平均

池化和最大池化,其主要功能是降低维数和提取主要

特征。 与卷积相比,卷积的运算单元是加法器和乘法

器,池化运算更多地使用了比较器。 与卷积类似,池化

计算也是以滑动窗口的形式进行,池化核心是从单个

的输入缓存中读取所有数据,并将它们与当前最大值

进行比较,在此比较之后,将生成新的最大值写入输出

缓存。
在本文中每个时钟周期,池化 IP 模块从输入特征

缓存中读取所有数据,并将它们与当前的最大值进行

比较,在此比较之后,将生成的最大值写入输出缓存。
并且池化 IP 模块采用多个并行比较器,可同时对缓存

的多个输入通道中的特征数据进行比较操作。 因为池

化层不需要权值参数,占整个网络计算量较小,所以池

化 IP 模块采用了简单的流水化策略。 如图 5 所示,在
本文所采用的 YOLOv4-tiny 网络中,池化核的尺寸为

2×2,步长为 2,这可以将输入特征图的尺寸缩小到原始

特征图的一半。

r

c

MUX
1

MUX
3MUX

2

in1
in2

in3
in4

r/2

c/2

图 5　 池化模块原理图

Fig. 5　 Pooling
 

module
 

schematic
 

diagram

2. 5　 量化模型

在相同的硬件资源约束下,利用定点 16 位量化模

型,将浮点运算数表示的输入和输出特征图中的权值、
参数和偏差转换为整数,实现更简单的整数运算。 这

可以降低计算复杂度和内存需求,实现高度的计算并

行性,也可以减少访问的数据量以及数据带宽,从而提

高计算效率和功耗效率。 此外,动态定点 16 位量化技

术可以缓解由于硬件条件限制而无法使用高精度浮点

数的问题,从而促进了卷积神经网络模型在边缘设备

上的部署。 虽然定点量化在一定程度上降低了模型的

检测精度,这是因为量化会导致信息损失和舍入误差。
但是,卷积神经网络对输出精度具有较强的鲁棒性,所
以对于一些精度要求相对较低的轻量级模型或任务,
模型检测精度的下降仍在合理范围内。

将神经网络中 32 位浮点算术数的参数量化为 16
位浮点算术数,可以有效地减少模型所占用的计算和

存储空间,提高计算速度,使其更容易在 FPGA 等嵌入

式设备上实现。 本文将 YOLOv4-tiny 的 32 位输入和输

出特征图中的权值、参数和偏差量化为 16 位定点数

据。 量化公式为

Yfixed = round(B float ×2i) (12)
其中,Yfixed 表示后量化后的定点整数,round 是一个舍

入函数,B float 为待量化的浮点数据,i 为量化因子,根据

各层数据而变化。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验环境

本实验采用 PYNQ-Z2 平台,PYNQ 是将 ZYNQ 部

分功能的 Python 化,可直接调用 Python 库和 FPGA 硬

件库进行功能的开发。 PYNQ 芯片采用 Xilinx 的

ZYNQ7000 系列芯片,ZYNQ - 7020 核心板上的芯片类

型为 XC7Z020CLG400-2。 PYNQ-Z2 平台的处理器是
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双核 Cortex-A9 架构芯片,平台资源有 53
 

200 个 LUT、
17

 

400 个 LUTRAM、140 个 BRAM、106
 

400 个 FF 和 220
个 DSP,搭载了 DDR3 芯片可以处理大内存和高带宽的

情况,DDR3 内存还可以作为 PS 处理器的运行内存。
数据集为

 

VOC2007 数据集,首先使用 Vivado
 

HLS
 

2020. 1 工具上设计 YOLOv4-tiny 的卷积 IP 模块和池

化 IP 模块,构建出网络结构。 然后,在 Vivado2020. 1
上设计 Block

 

Design 并配置其参数,进行布局布线和综

合。 最后得到资源使用报告、时序分析报告和功耗

报告。
3. 2　 结果分析

实验所采用的时钟频率为 100
 

MHz,资源使用报

告如表 2 所示。 从表 2 中可知,LUT 和 DSP 的资源利

用率最高,分别为 82%和 99%,在 YOLOv4 -tiny 网络

中主要用于乘法器和加法器的计算资源,在 FPGA 中

资源利用率越高,计算的并行性就越好,说明设计的

效果也越好。

表 2　 FPGA 资源利用率情况

Tabel
 

2　 FPGA
 

resource
 

usage

Item Utilization Available Utilization / %

LUT 43
 

639 53
 

200 82. 03

LUTRAM 9
 

004 17
 

400 51. 75

FF 45
 

857 106
 

400 43. 10

BRAM 74. 50 140 53. 21

DSP 218 220 99. 09

在嵌入式系统中,功耗是保证系统稳定可靠运行的

重要指标,根据 Vivado 的功耗报告,片上 SoC 的动态功

耗为 2. 47
 

W,总功耗为 2. 65
 

W。 从验证平台获得本文处

理单张图片加速后的延迟为 450
 

ms,较大地提高了单张

图片的计算效率。 从计算性能和效率来看,计算性能达

到 15. 33
 

GOPS,计算能源效率达到 5. 79
 

GOPS / W。
CPU 性能与文献[ 18] 相比,本文设计和优化的

YOLOv4-tiny 网络的硬件加速器在性能、功耗和能效比

较,如表 3 所示。 由于本文使用卷积层与 BN 层融合,
总计算负载减小,导致功耗略低。 在经过算子和模块

进行设计和优化后,与未量化的 32 位 CPU 平台相比,
性能提高了 0. 26 倍, 能效提高了 29. 5 倍。 与文

献[18]中设计的方案相比,在更低的时钟频率下,其整

体性能提高了 2. 79 倍,系统的能效提高了 3. 02 倍。

表 3　 性能与能效比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

performance
 

and
 

energy
 

efficiency

Item CPU(6-Cores) ZNYQ-7020[18] This
 

paper

Power / W 65 2. 8 2. 65

Run
 

time / Hz 3. 6
 

G 180
 

M 100
 

M

Performance /

(GOPS)

12. 12 4. 04 15. 33

Efficiency /

(GOPS·W-1)

0. 19 1. 44 5. 79

4　 结　 论

本文提出了一种轻量化网络模型 YOLOv4-tiny 的

硬件加速方法,通过设计和优化将其应用于低功耗

FPGA 硬件平台 PYNQ-Z2 上。 对模型进行了卷积层与

BN 层的融合和 16 位定点量化,降低了计算复杂度和

资源消耗率;采用双缓冲策略提高了数据吞吐量,加速

了计算速度;对卷积模块和池化模型进行了高效并行

的设计,提升了整体系统的计算性能。 实验得出数据,
该方法加速后处理单张图片的计算延迟为 450

 

ms,计
算性能为 15. 33

 

GOPS,功耗仅为 2. 65
 

W,与 CPU 和同

类 FPGA 平台相比,在性能、功耗和资源利用等方面具

有更高的综合性能。
本文研究充分地利用了硬件 FPGA 的并行性与逻

辑资源和 PS 易搭建操作系统,使整个系统架构计算性

能高、系统功耗低、资源利用率高,对卷积神经网络在

边缘 FPGA 平台进行加速的研究具有一定的价值,但目

前由于硬件条件限制,检测速率不够快。 后续研究中,
可以考虑对神经网络设计更加合理的并行算子和优化

整体的系统架构来进一步提高计算性能和检测速率。
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