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基于 FPGA 硬件加速 CNN 目标识别
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摘　要：为提高计算速度卷积神经网络（CNN）用于目标识别任务，本文研究了现场可编程门阵列（FPGA）在加速 CNN

目标识别中的应用。FPGA 以其硬件可重构性、低延迟和高效能效比，在模型的适应性方面展现出显著优势。本研究选用

了 YOLOv3 作为 CNN 模型，通过 FPGA 实现目标识别的加速，通过软硬件协同工作流程，实现了深度学习模型的高效加速。

本文介绍了基于 FPGA 的卷积运算设计，包括多通道卷积运算和 DSP48 完成卷积乘法的优化策略。实验结果表明，该系统

表现出良好的目标检测效果，在资源消耗和功耗方面具有优势，低功耗特性更适合嵌入式系统。
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引言：

随着人工智能技术的飞速发展及其在各领域的广泛应

用，对硬件计算平台的需求在加强：既要具备强大的计算能

力和高效的能效比，又要能够灵活适应不断涌现的各种 AI

算法和模型，特别是在卷积神经网络（CNN）这类深度学习

模型用于目标识别的任务中。FPGA 凭借其硬件可重构性，

能够在不更换硬件的前提下，快速实现不同硬件设计的加载

和功能切换，这种“现场可编程”特性使其能够迅速响应不

断变化的应用环境和技术进步。尤其是在 CNN 目标识别的

实际应用中，推断阶段需要在保证高精度的同时，实现低延

迟、高吞吐量以及对多种应用场景的广泛适应性。本研究将

深入探讨 FPGA 在硬件加速 CNN 目标识别中的独特优势及

其具体实现方案，力求为解决人工智能时代计算硬件面临的

挑战提供新的视角和实践路径。本文使用经典的卷积神经网

络模型 YOLOv3，并通道复用法，使加速功能可以在算力更

低的 ZYNQ 开发板中运行，有力推动 CNN 目标识别技术在

实际应用中的普及与深化。

1  深度学习原理与硬件搭建

1.1  YOLOv3 目标检测算法

本 研 究 选 用 了 YOLOv3 进 行 部 署。YOLOv3 是 YOLO

系列目标检测算法的第三个版本，它在 YOLOv2 的基础上

做出了多项改进和优化，YOLOv3 使用新的特征提取网络

Darknet-53，提高了特征提取的能力，使 YOLOv3 在检测

精度上有了显著的提升。并且引入了残差连接（Residual 

Connections），这有助于训练更深的网络模型，同时保持较

高的处理速度。并且通过向网络的不同层添加预测层。这种

策略使得 YOLOv3 能够更好地检测不同大小的物体。

1.2  FPGA 硬件部署

本次设计硬件为 Xilinx FPGA ZYNQ-7030 的开发板，

ZYNQ-7030 芯片内嵌有两个 ARM Cortex-A9 处理器，它们

可以运行 Linux 或 Android 操作系统，支持多线程和多任务

处理。除了 ARM，ZYNQ-7030 还包含可编程逻辑单元，允

许开发者根据特定应用需求设计和实现自定义硬件加速器。

其结合了 ARM 的软件处理能力和 FPGA 的硬件加速能力。

通过硬件加速可以显著提高特定任务的处理速度，特别是在

需要并行处理或实时处理的场合。

2  加速方案部署和实现

2.1  ZYNQ 加速方案

在本方案中，核心是将 PS 端作为整个深度学习模型的

调度中心，负责数据预处理、模型加载以及最终结果的解析。

由于 PL 端在运算和存储能力上存在一定的局限性，我们采

取了分阶段从 DDR3 内存中调取数据的方案，确保了 PL 端

能够更好执行卷积、激活和池化等操作。

PS 与 PL 的交互使用 AXI 接口协议使用 DDR3 进行数

据交互，PL 通过 AXI_Lite 接口接收 PS 端的控制指令和各

种参数，然后利用其硬件加速能力快速处理图像数据，完成

后通过中断信号通知 PS 端。AXI_DMA 控制器在图像数据

的传输中负责将图像数据从 DDR3 内存传输至 PL 端，以便

进行卷积、权重等运算。为了确保卷积运算的顺利进行，所

需的参数被预先保存在 SD 卡中，并在运算开始前加载到 PL
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端的存储中，为高效的图像处理提供数据基础。

图 1 PS 与 PL 的交互

2.2  卷积运算设计

在深度学习模型中，卷积运算是核心且计算密集的步

骤。由于 FPGA 的计算资源限制，无法同时计算大量数据，

我们设计每次只计算 8 个通道的数据。简化了硬件资源的管

理和分配。

以 YOLOv3 模型中的 layer2 为例，输入数据包含 16 个

通道。首先调入前 8 个通道进行卷积运算，待 8 个通道的计

算完成后，结果被暂存于 PL 端的 RAM 中。等剩下 8 个通

道数据进行计算完后将其相加，获得完整的输出数据。我们

通过分次处理解决输入数据超出 PL 端 RAM 存储能力的情

况。先传输 10 行数据进行计算，并将这 10 行的计算结果存

储于 PL 端 RAM 中。完成后再传输剩余的行数据，继续执

行卷积运算。对于通道数不足 8 个的 layer，如 layer0，我们

将前 3 个通道的数据将正常传输并参与运算，剩余的通道则

通过补零的方式进行处理，保证整个卷积运算的连贯性和一

致性。

图 2 layer2 层计算过程  

2.3  DSP48 完成卷积乘法

卷积操作是把输入的图像数据和卷积的权重参数先

进行相乘，再把相应的结果再相加。在卷积中实现乘法

操作输入的数据是 8bit×8bit，而 DSP48 中的乘法操作为

25bit×18bit，直接使用乘法器 IP：Multiplier 中的 DSP48 来

说会对资源会造成浪费。为了提高 DSP48 的使用效率，对

DSP48 进行一个复用操作，实现两个 Int8 乘法，使用条件

需要有两个 Int8 乘法具有相同因子。

图 3 DSP48E1 结构图

使 用 原 理： 计 算 过 程 等 效 于（a+d）×b， 将 A 端 口

25bit 的高 9 位写入数据 a（a 的符号位有两位），低 16 位置零。

将 D 端口 25bit 的低 9 位写入数据 d（和 a 一样对符号位进

行扩展），高 16 位都置为 d 的符号位。B 端口 18bit 低 8 位

写入数据 b，高 10 位都置为 b 的符号位，最后由 P 端口输

出 ab（或 ab-1）和 db。

图 4 复用计算结构图

2.4  多通道卷积运算

运行卷积计算时，将 8 个通道的输入数据依次输入卷

积通道里进行卷积运算，得出对应的输出数据。第一个输入

通道中，与相应的 8 个权值进行相乘，用其中两个权值去实

现 DSP48 的复用方案，则可以得出两个输出通道卷积相乘

的运算结果，最后再进行相加得到第一个输出通道的结果。

用 8 个 DSP48，输出 8 通道数据；2 个输出通道的权重，得

到 2 个输出通道的卷积结果。将模块例化 4 次，就可以得到

8 个通道得输出结果。

2.5  显示方案介绍

在本系统中，我们使用了 OV5640 摄像头作为图像采集

的硬件设备，该摄像头能够以 1280×720 的分辨率捕捉图像，

并通过 HDMI 接口将图像清晰地展示在显示器上。采集到的

图像数据将被分为两部分，有不同的处理流程和显示。
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图 5显示方案的架构

第一部分图像数据将原始图像尺寸调整为 416×416 像

素通过 VDMA 通道传输至 PS 端，存储于 DDR3 内存中。PL

端从 DDR3 读取数据并执行卷积运算，识别出图像中的目标

对象，将数据显示在显示器上。第二部分图像数据保持原始

的 1280×720 分辨率作为直接显示的图像。

3  实验分析

3.1  显示效果

本次使用该系统运行后的结果如图 6 所示。

图 6 FPGA_YOLO检测效果

图片 6 中展示出了本系统识别出来的各类物品并进行

了标注。标注结果能较好得将物品识别出来。

3.2  性能分析

基于 ZYNQ-7030 实现得硬件加速 CNN 目标检测系统，

逻辑资源消耗和功耗如图 7 所示。

图 7 逻辑资源消耗

在图 7 中可以看出系统在 BRAM 和 DSP 中消耗得资源

较大，这一部分主要作用于图像得传输和卷积计算。在整个

功能实现过程中，主要由 PS 端与 PL 端互通并与 RAM 进行

数据交互，动态功耗较多。

4  总结

本文使用了基于 ZYNQ-7030 型号的 FPGA 开发板实现

了硬件加速 CNN 目标识别，PS 端作为调度中心，负责数据

预处理和结果解析；PL 端执行计算密集型操作，设计了基

于 DSP48 的多通道卷积运算，展示了 FPGA 在深度学习目

标识别任务中的潜力，实现了高效的数据处理和低功耗运

行，为嵌入式系统提供了一定的技术支持。未来的工作可以

进一步优化资源消耗和功耗，以及探索更复杂的模型和更高

效的运算策略。
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