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摘 要:为达到道路标识实时检测的要求,针对目前主流的目标检测算法在图像处理器上存在模型参数量大、实时性

差、功耗大和成本高的问题,提出一种基于FPGA的道路标识实时检测方案。为减少参数量、提高检测速度,采用

YOLOv3-tiny作为特征提取网络,进行权重参数的训练与优化;将模型浮点数参数量化为8位定点数,并将量化后的

网络模型在FPGA上完成部署实验。实验结果表明,在Yolov3-tiny网络检测速率上,本系统对实验数据集的测试帧

率可达到153
 

fps,功耗为4.92
 

W,峰值GOP/s为115GOP/s。该系统可以满足实时目标检测的要求,并且能够在低

功耗的状态下实现系统的部署。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection
 

of
 

road
 

signs,
 

for
 

the
 

current
 

mainstream
 

target
 

detection
 

algorithms
 

on
 

the
 

image
 

processor
 

there
 

are
 

a
 

large
 

number
 

of
 

model
 

parameters,
 

poor
 

real-time
 

performance,
 

high
 

power
 

consumption
 

and
 

high
 

cost,
 

a
 

real-time
 

detection
 

of
 

road
 

signs
 

based
 

on
 

FPGA
 

is
 

proposed.
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

speed,
 

YOLOv3-tiny
 

is
 

used
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

for
 

the
 

training
 

and
 

optimization
 

of
 

the
 

weight
 

parameters;
 

the
 

model
 

floating-point
 

parameters
 

are
 

quantized
 

into
 

8-bit
 

fixed-point
 

numbers,
 

and
 

the
 

quantized
 

network
 

model
 

is
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

deployment
 

experiments
 

on
 

the
 

FPGA.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

at
 

the
 

Yolov3-tiny
 

network
 

detection
 

rate,
 

the
 

test
 

frame
 

rate
 

of
 

this
 

system
 

for
 

the
 

experimental
 

dataset
 

can
 

reach
 

153
 

fps,
 

the
 

power
 

consumption
 

is
 

4.92
 

W,
 

and
 

the
 

peak
 

GOP/s
 

is
 

115GOP/s.
 

This
 

system
 

can
 

satisfy
 

the
 

requirement
 

of
 

real-time
 

target
 

detection,
 

and
 

it
 

can
 

realize
 

the
 

deployment
 

of
 

the
 

system
 

under
 

low
 

power
 

consumption.
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0 引  言

  随着新能源汽车的快速发展,中国的汽车产业发生了

大的结构调整,上下游的产业链迸发了许多生机与活力,包
括电池技术、电机技术、充电技术等都有了长足的进步。自

动驾驶技术也迎来了高速发展,2021年8月6日由交通运

输部、工业和信息化部、公安部联合发布了《智能网联汽车

道路测试与示范应用管理规范(试行)》。截至目前全国共

建设有16个智能网联汽车测试示范区,开放了3
 

500多千

米的测试道路,共发放700余张测试牌照。
自动驾驶汽车(AVs)的快速发展推动了现有交通模式

的新视角和潜在的挑战。目前,第3级及以下级的驾驶辅

助系统已被广泛应用[1],第4级系统对特定情况的几种应

用也逐渐发展。通过提高自动化水平和车辆智能,这些系

统可以进一步推进到完全自动驾驶。然而,第5级自动驾

驶的开发仍处于起步阶段,可以肯定的一点是,其对系统的

要求会更为复杂,更为严格。这也对系统的整体功耗提出

了相当高的要求。
为应对低功耗的实时监测,目前有云计算[2]、检测算法

优化[3]、硬件搭建等解决方案。首先云计算方面,相对其他

方案具有更便捷、更高效、适配性强等特点[4],但其对网络
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延迟及带宽有严格要求,在特殊状况下如:长隧道,偏远地

区,受灾地区等状态下。无法实现系统的功能。其次检测

算法方面,包括轻量化网络结构设计和模型压缩两种方

法[5],其中轻量化网络结构设计主要是对模型进行轻量化

处理,改变现有的网络结构,以减少检测过程中的运算量,
模型压缩包括知识蒸馏、剪枝、量化、低秩分解四类[6],通过

以上两种方法,可以达到降低系统功耗的目的,但由于其本

质上仍需使用CPU或GPU,在功耗方面偏高,最后硬件搭

建方面,目前主流的方式有STM32[7],Jetson[8],FPGA等,
相对于其他两种部署方案,FPGA具有可扩展性强、运算速

度快、可操作性强等优点[9]。
早在2015年,Han等[10]设计了定值的权重参数系统,

其设计的FPGA加速器系统采用定点计算代替浮点计算,
优化了卷积计算过程,有很好的借鉴意义。目前主流的

FPGA加速系统设计分为两个方向:分别是采用高层次综

合(HLS)编译和寄存器传输级(RTL)代码编译。张丽丽

等[11]针 对 YOLOv3-SPP 网 络 模 型、李 伟 琦[12] 针 对

YOLOv3-tiny网络模型、戴伟杰等[13]针对 YOLOv2网络

模型采用高层次综合的方法进行了加速器设计。采用高层

次综合设计具有开发速度快,开发流程简单的优点。但相

比于胡永阳等[14]以及梅志伟等[15]提出的,针对 YOLOv3-

tiny网络模型采用寄存器传输级(RTL)代码编译的加速器

还是存在一定的不足,前者系统设计思路与本文相似,但未

完成系统设计,后者代码会占用大量冗余资源,降低系统的

运行速度,提升系统功耗,没有将FPGA的工作效率差最

大化。
综上所属,本文提出以 YOLOv3-tiny网络结构为基

础,以道路标示符检测为应用目的的目标检测网络,并且在

FPGA采用寄存器传输级(RTL)代码编译部署,且使系统

较以上文献所述系统检测速率有较大提升。

1 卷积算法优化

1.1 YOLOv3-tiny框架搭建

  2018年,作者Redmon在经典的YOLOv2的基础上做

了一些改进。特征提取部分采用darknet-53网络结构,利
用特征金字塔网络结构实现了多尺度检测,分类方法使用

逻辑回归代替了softmax,在兼顾实时性的同时保证了目

标检测的准确性[16]。
本次方案中选用的 YOLOv3-tiny是目前工业生产项

目中的首要选择,这个网络的原理与 YOLOv3相似,就是

在YOLOv3的基础上去掉了一些特征层,只保留了2个独

立预测分支,具体的结构如图1所示。

图1 YOLOv3-tiny网络结构

1.2 数据集介绍

  根据本文所研究方向,目前暂无较为适配的开源数据

集,所以为了满足实验要求,特建立了一个包含多特征、多
场景、多环境的数据集,其中图片来源包括网络开源数据

集图片、互联网全景地图、实景拍摄的部分图片等,具体来

源如图2。
由于数据集中大部分素材来源于国外,故加入百度全

景地图中的国内街景图片,以提升模型对于国内环境的适

应性。实景图片主要由非城镇街道和高速公路实景图片

组成,也包含一些少量的城市街道补充图片,两者在开源

数据集中很少呈现,所以此次实验特别加入两者以提升模

型兼容度。
数据 集 中 图 像 数 据 存 放 在images文 件 夹,使 用

Labelimg软件标注生成的TXT文件(含类别和anchor的

坐标)存放在labels文件夹。数据中包含,不同时间段(早
晨、上午、中午、下午和黄昏)及不同环境下(晴天、雨天、和
雾天)状态图像,部分图像如图3所示。

数据集中除开源图像外,实景图片采用相机在车辆行

驶状态下拍摄,图像格式为标准的JPG格式。然后对互联

网开源图片及拍摄的实景图像进行整理,剔除不符合要求

的图像,如抖动导致图像模糊不清等,最终得到9
 

000张图

像。使用Labelimg开源软件对图像进行标注,标注存储格
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式为 YOLOv3-tiny支 持 的 TXT 文 档。数 据 集 共 包 含

图2 数据集结构

图3 数据集样例

  

9
 

000张图片,其中训练集占70%,测试集占20%,验证集

占10%。
该数据集为此次实验实时目标检测研究项目提供了

数据支撑,用以实现项目中深度学习训练过程,构建适用

于此次实验的卷积神经网络模型。

1.3 定点数处理

  卷积神经网络在训练阶段为确保网络的收敛性和准

确性通常采用32位浮点数,而在使用FPGA进行卷积神

经网络的硬件加速实现时,受限于FPGA片上资源,往往

需要将训练过程中的浮点数转换为定点数,从而减少资源

的消耗,进而降低整个系统的功耗,所以此次实验中采用8
位动态定点数量化[17],定点数xfixed 可由式(1)表示:

xfixed =∑
bw-1

i=0
Bi2-p2i (1)

式中:bi 的取值范围为0到1;bw 是定点数xfixed 的位宽;p
是阶码。在定点数xfixed 中最高位是符号位,通常使用补码

来表示。浮点数xfloat 与定点数xfixed 的相互转化公式如

式(2)~(3)所示。

xfixed = (int)(xfloat2
bw) (2)

xfloat= (float)(xfixed2
bw) (3)

在定点数中阶码保持不变,且位宽也是有限制的,在
训练阶段,通过将浮点数转换为定点数可以在保持计算精

度的情况下节省一定资源。

2 模型编译与部署

2.1 整体架构设计

  YOLOv3tiny网络结构如图4所示,主要由4个部分

组成,即输入端、Darknet-19主干网络、FPN 网络和输出

  

图4 YOLOv3-tiny卷积架构
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端[18]。网络结构中,运算部分集中在Darknet-19主干网络

和FPN网络中,Darknet-19主干网络进行输入特征图数据

与权重参数的卷积运算,FPN网络负责对卷积运算之后的

结果进行分类,进而在两条预测分支上输出两种预测结

果。可以看出网络模型中卷积运算占据了绝大部分的运

算量,所以本文设计系统主要针对卷积运算过程优化,以
加速YOLOv3-tiny网络的前向推理速度,具体的加速器架

构如图5所示。

图5 加速器架构

  在图5所示的加速器架构中,由于实时检测系统中,
权重参数及特征图数据的数据量较大,本文所选型号

FPGA无法将全部权重参数及特征图数据存储在FPGA
内部,所以使用外部存储器将其储存,再通过接口控制模

块中的控制内存接口生成器(MIG)核调度外部存储器与

片上缓存块随机存取存储器(BRAM)之间数据的存储与

访问;BRAM片上缓存资源,由于FPGA内部构造原因,系
统所 需 数 据 需 要 在 BRAM 上 先 进 行 缓 存,然 后 经 由

BRAM与计算单元进行数据交换。处理元件(PE)阵列,
通过大量组合的处理原件阵列来完成特征图数据和权重

参数的卷积运算。
此次设计的加速器的工作流程如下:首先将一小部分

特征图数据及权重参数经由接口控制模块导入FPGA内

部,将其分别缓存在输入特征图数据缓存和输入权重参数

缓存上;然后将特征图数据缓存和输入权重参数缓存上的

数据导入处理原件阵列进行计算,再将计算后的数据存储

在输出特征图数据累加及缓存模块中。在输出特征图数

据累加及缓存模块中的数据满足数据输出条件时,将数据

传输到ReLU激活函数模块及池化模块中进行处理,再通

过接口控制模块将FPGA内部的输出特征图数据传输到

外部存储器中,完成目标检测的前向推理。

2.2 卷积模块设计

  在深度学习网络模型中,整个网络模型运算量中最大

的就是卷积运算,会占用大量的存储空间以及计算单元,
所以此次设计,主要对针对卷积过程进行了计算优化。主

要从循环优化、数据分块、数据复用3个方面对卷积过程

进行加速优化,进而实现系统的快速检测。

1)循环并行展开设计

卷积计算过程中优化主要包含输入通道循环、输入特

征图循环、卷积核循环和输出通道循环这4种循环。这4
种循环共同影响着卷积运算的过程,其优化过程直接影响

卷积运算的流水线架构,进而影响系统设计中的存储访问

模式及数据复用操作。
在实际 的 设 计 过 程 中,受 限 于 本 文 设 计 所 选 用 的

FPGA型号,无 法 全 部 优 化 上 述 四 种 循 环 过 程,根 据

YOLOv3tiny网络结构特点,在实际的优化过程中,采用输

入通道循环展开和输出通道循环展开,将两者的并行度设

为16,每次运行将会占用256个DSP单元。

2)卷积计算架构

根据上文所述,卷积模块采用输入通道循环展开和输

出通道循环展开,在此架构中,采用了16×16的计算单元

布局,共需256个DSP单元。根据卷积模块架构,为高效

处理权重数据,本次设计中共设计了16个权重缓存队列,
每个队列内配备16个BRAM 权重缓存单元,总计256个

单元。每个队列独立更新对应计算矩阵列的权重,从而实

现整个计算矩阵的高效权重更新。
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在输入特征图缓存的设计方面,采用了一种逐点递进

的更新机制,保证每个输入通道能够有效地更新其特征

点,并将更新后的数据复制给相应计算单元。由于计算矩

阵包括16个输入通道,这使得系统可以一次更新16个特

征点。完成权重和特征点的更新后,计算单元内的乘法器

将这些数据相乘,并存储在中间结果缓存队列中。

3)数据分块与数据复用

由于FPGA内部存储资源限制,所以此次设计系统数

据读取过程采用数据分块方法,即将输入特征图数据划分

为更小的数据块,再将划分好输入特征图数据逐块加载到

FPGA内部,进行逐块运算。数据分块过程是按照输入数

据原始结构,以先进先出的原则进行逐块输出,以保证数

据的完整性以及后续计算的稳定性,进而满足FPGA内存

要求以及实验结果要求。具体的分块方式如图6所示,其
中彩色数据块是数据分块示意。

图6 特征图数据分块

其次,针对卷积过程中的卷积计算,系统采用了卷积

窗口复用的机制。在卷积过程中,往往采用卷积核滑动的

方式进行运算,将卷积后的结果存储在新的卷积中。每次

卷积的卷积都需要重复从权重参数缓存模块中调用,为实

现系统的进一步优化,采用了如图7所示的卷积核复用机

制。如图所示,使用一个卷积核与多个特征图数据块进行

卷积运算,减少了大量数据调用的操作,加快进了卷积运

算过程,在时序逻辑上也更加稳定。
对于上述步骤要求的权重参数,此次设计也采用数据

分块的方法,将卷积过程中所需的权重参数依次加载到

FPGA的片上缓存内,在进行每次卷积运算前,将同一卷

积层中所需的全部卷积核加载到FPGA内部,当一层卷积

完成后,通过接口控制模块进行下一层卷积权重参数的调

用。如图8所示的是权重参数调用方式,从00数据块开始

调用,依次调用至单次特征图数据运算完毕。权重参数的

分块调用,不仅加快了数据调用速度、减少了后续运算过

程的代码复杂度,同时也使输入数据更加稳定,更具可

视性。

图7 卷积核窗口复用

图8 权重数据分块

3 实验结果

3.1 实验环境设置

  本文使用的实验设备是搭载 Ubuntu18.04操作系统

的计算机,其配备了12代英特尔i5-12400FCPU、16
 

GB内

存和英伟达GeForce
 

RTX
 

2070Ti显卡。使用Python编

程语言,在VS
 

Code开发环境下使用PyTorch深度学习框

架进行实验。
本文设计系统 在 FPGA 搭 建 阶 段 使 用 Xilinx公 司

 

Vivado2021.2软 件 进 行,硬 件 编 程 语 言 为 Verilog,使 用

ModelSim
 

2019进行功能仿真,以Xilinx公司的一颗型号为

xczu4ev的FPGA作为硬件平台,该芯片详细参数如表1。

3.2 实验结果与分析

  实验使用的YOLOv3-tiny模型,在自建数据集下进行

计算,其主要评价参数是损失函数,是模型在训练期间需

要最小化的目标函数,它定义了模型预测值和真实值之间

的差异。损失函数通常用于衡量模型对训练数据的拟程

度,并根据误差指导模型参数的更新。YOLO算法的损失

函数可以分为3个部分:置信度损失、分类损失和目标框

定位损失。
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表1 FPGA详细参数

参数 详情

型号 xczu4ev
DSP 728

查找表(LUT) 88
 

K
逻辑单元(Login

 

Cells) 192
 

K
外部接口(IO) 252

APU 四核Arm
 

Cortex-A53
 

MPCore
RPU 双核Arm

 

Cortex-R5F
 

MPCore

  本文算法模型训练结果如图9所示,从整体上来看,
置信度损失(obj_loss)、分类损失(cls_loss)和目标框定位

损失(box_loss)随着模型的训练,均达到了收敛状态,置信

度损失(obj_loss)在前80轮训练中迅速下降至0.04以下,
随着训练轮次的增加,损失函数逐渐在300次训练中达到

稳定,最后达到至0.03左右,模型收敛。
本文算法训练过程的 mAP_0.5曲线,在第50练后,

模型的mAP_0.5已经超过85%,随后逐渐趋于稳定,最大

的mAP为95.5%。基于上述分析,所构建的模型及数据

  

图9 模型训练结果

集在此次实验上表现出了较好的效果,具体证明了本文数

据集的合理性和硬件优化的可行性。
在本实验FPGA板载阶段,项目采用的数据精度为

8
 

bit定点数,FPGA运行的时钟频率为200MHz,对实验

数据集的测试中FPS可达到153,功耗为4.92
 

W,峰值

GOP/s可以达到115
 

GOP/s。实际系统检测效果图如图10
所示。该方案可以满足实时目标检测的要求,并且能够在

低功耗的状态下部署在自动驾驶汽车,无人机等设备上。
表2中给出的是将本文实验结果与其他文献进行对

比的情况,从中可以看出,本文与文献[11]和[12]相比,两
者均采用高层次综合(HLS),前者虽然帧率较高,但其功

耗对比于本文及其他文献过高,后者虽功耗较低,但其检

测速 度 过 低,在 实 际 应 用 中 适 用 度 不 高。相 较 于

文献[13],虽然其使用更简单的YOLOv2网络模型,但本

实验在帧率方面对其有碾压性的优势,本文与文献[14]在
吞吐量方面基本持平,但文献[14]并没有完成整体实验设

计,本文系统的完成了整个实验,相较于文献[15],本实验

虽然功耗有一定增加,但检测速率有较大提升,总的来说

较其有一定优势。

图10 系统检测效果图

整体来说,此次实验选用的YOLOv3-tiny可以完成此

次实验要求,可以在低功耗状态下完成复杂背景下目标的

实时检测。速度上,相比于传统的CPU和GPU检测在功

耗比方面有很大提升,但距离满足自动驾驶状态下的实时

检测的实际要求,还有一定的优化空间。
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表2 实验结果横向对比

性能 文献[11] 文献[12] 文献[13] 文献[14] 文献[15] 本文

实验平台 Zynq
 

UltraScale+ AX7350 Zynq
 

7020 Zynq
 

UltraScale+ VC707 Zynq
 

UltraScale+
加速方法 HLS HLS HLS RTL RTL RTL
网络模型 YOLOv3-tiny YOLOv3-tiny YOLOv2 YOLOv3-tiny YOLOv3-tiny YOLOv3-tiny

平均帧率/FPS 177 2.38 0.36 — 117 153
功耗/W 23.02 3.304 2.494 — 2.952 4.92

4 结  论

  本文针对自动驾驶解决方案中的一个关键问题进行

了探讨,拟解决自动驾驶过程中目标实时检测中的问题,
搭建一套高效率,高精度,高稳定性,低功耗,低负载的检

测系统。从自动驾驶及目标检测算法的研究现状出发,参
考了多种实时目标检测系统方案,选择并实验了基于

FGPA的目 标 实 时 检 测 系 统 方 案,取 得 了 较 好 的 实 验

效果。
本文所述系统对实验数据集的测试帧率可达到153

 

fps,
功耗为4.92

 

W,峰值GOP/s为115
 

GOP/s比CPU提高

315.8%的检测速度,比GPU降低92.4%的功率。该方案

可以满足实时目标检测的要求,并且能够在低功耗的状态

下部署在自动驾驶汽车,无人机等设备上。在本文的设计

中虽然完成了基于ZYNQ的目标检测硬件加速工作,并完

成了的卷积加速设计,但由于YOLOv3-tiny网络模型的特

点,已无法满足现阶段自动驾驶的需求,本文虽完成了实

验室状态下的YOLOv3-tiny网络模型前向推理加速,但距

离应用到实际的自动驾驶汽车上仍有很大的改进空间,在
安全性、稳定型还需要多做考量。但进一步优化移动端小

体积的卷积神经网络加速装置设计,是一个很好的研究方

向,对于推动更高级别的自动驾驶有着深远的意义。
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