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摘 要： 针对YOLOv4-Tiny算法在FPGA上运行耗时长及功耗大的问题， 提出了一种分块优化的硬件加速

方法。该方法将特征图等分为多个小块， 在每小块的推理过程中利用乒乓缓存机制实现数据预取与计算的

流水化调度， 同时通过流水线设计提升计算吞吐量， 最终， 在ZYNQ7020 FPGA上实现了YOLOv4-Tiny卷

积神经网络的加速。最后， 进行了硬件加速前后的对比实验和道路场景测试实验， 结果显示， 该方法在

ZYNQ7020 FPGA上的单帧图像推理时间为 0. 411 s， 平均功耗为 3. 021 W， 综合性能优于现有的 FPGA加

速平台， 验证了该方法可以有效提高系统的数据传输效率和带宽利用率。
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Abstract： To address the issues of long execution time and high power consumption when running the 
YOLOv4-Tiny algorithm on an FPGA， a block-wise optimization hardware acceleration method was proposed.  
In this method， the feature map was divided equally into multiple small blocks.  During the inference process 
of each block， a ping-pong buffering mechanism was utilized to achieve pipelined scheduling of data prefetching 
and computation.  Concurrently， throughput was enhanced through pipeline design.  The acceleration of the 
YOLOv4-Tiny convolutional neural network was ultimately implemented on a ZYNQ7020 FPGA.  Finally， 
comparative experiments before and after hardware acceleration， along with road scene testing experiments， 
were conducted.  The experimental results showed that the inference time for a single frame on the ZYNQ7020 
FPGA was 0. 411 s， with an average power consumption of 3. 021 W.  The overall performance was superior 
to existing FPGA acceleration platforms.  This result demonstrates that the proposed method effectively 
improves the system’s data transmission efficiency and bandwidth utilization.
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0　引　言

近年来， 基于卷积神经网络的模型算法在目标

检测、 图像分类、 语音识别等领域都有着重要应

用［1‐3］。其中， YOLO算法在精度和速度之间实现了

良好的平衡， 成为目标检测领域常用的算法之一。

然而， 随着YOLO网络的不断更新迭代， 其模型规

模和参数数量也在增加。在使用图形处理器进行部

署时［4‐5］， 需要较高的功耗才能实现最大限度的推理

速度和精度， 限制了其在资源受限的边缘设备上的

使用。相比之下， 专用集成电路虽然性能优越， 但
存在开发周期长、 灵活性低等问题。现场可编程门

阵列（Field-Programmable Gate Array， FPGA）能够

灵活地进行设计和修改， 可以更好地适应网络模型

的升级、 调整和部署， 顺应了深度学习快速演进的

趋势， 凭借其强大的可重构性， 更适合用于卷积神

经网络的加速与部署［6‐8］。

尽管 FPGA在深度学习硬件加速领域具有较

低功耗和高性能的优势， 但实现高效部署仍面临

诸多挑战， 例如模型大小与精度的权衡、 推理速

度的优化以及计算单元在 FPGA 上的有效映射。

学术界已有不少研究针对这些问题展开探索［9‐10］。

Zhang 等［11］提出了一种针对通信密集型应用的方

案， 通过增加突发传输长度来更有效地利用带宽；

Yu 等［12］采用 Winograd 快速算法， 通过 FPGA 加

速卷积计算， 虽然能降低片上资源消耗， 但该算

法只适用于小卷积核网络， 对于大卷积核网络的

加速效果有限； 梅志伟等［13］提出了一种结合乘加

树和脉动阵列的乘加阵列方案来加速卷积层计

算， 这种方法虽能节省硬件资源并提升计算性

能， 但未能有效利用数字信号处理 （Digital Signal 
Processor， DSP） 单元资源； Liu 等［14］将 Winograd
算法引入 FPGA， 并提出了将其与脉动阵列结合

的架构， 然而该架构依赖复杂的内存管理系统， 
且Winograd算法的局限性限制了其应用范围。因

此， 未来的研究应更加注重提升 FPGA 加速器的

通用性和灵活性。Zhao等［15］提出了一种基于输入

输出通道并行的组合策略， 结合多通道数据传输，

通过提升并行度提高系统带宽利用率， 以此实现

传统卷积计算的加速， 然而该设计在数据处理的

优化方面存在不足，直接制约了推理时间的进一

步缩短。然而该设计在数据搬运优化方面仍有不

足， 尤其是在从片外双倍速率同步动态随机存储

器（Double Date Rate Synchronous Dynamic Ran‐
dom Access Memory， DDR）读取数据时， 仍然存

在较大的传输延迟问题。李雷等［16］通过简化模型

并采用双缓冲策略， 对卷积模块和池化模型进行

了高效并行的设计， 但模块间的数据传输可能会

引入额外的延迟， 进而影响整体性能。姜明飞

等［17］提出了基于双缓冲脉动阵列的硬件加速器方

案， 通过构建脉动阵列结构有效提升了传统卷积

运算的效率。然而， 其实验所选数据集的规模和

复杂度相对较低， 该方法在处理更复杂的模型或

更大规模的数据集时可能面临资源瓶颈问题。

据此， 本文提出了一种面向 YOLOv4 -Tiny
的 FPGA 分块硬件加速优化方法， 旨在提升

FPGA 在卷积运算中的资源利用率和单帧推理效

率。该方法将输入特征图分成小块， 使得每次计

算只需加载小块数据到缓存， 从而降低了频繁访

问外部存储所带来的延迟。在每小块的推理过程

中， 通过结合多重乒乓操作和高度并行的流水线

设计， 进一步提升了硬件资源的利用率和计算速

度。本文所提方法优化了 YOLOv4-Tiny 网络在

边缘硬件 FPGA 平台上的计算速度、 性能和资源

利用率等关键性能指标。

1　相关理论

1. 1　YOLOv4⁃Tiny网络模型

YOLOv4-Tiny 是 YOLO 系列模型［18］的一个

轻量化版本， 相比于标准 YOLOv4， YOLOv4-
Tiny在保持较高性能的同时， 通过简化网络结构

和减少参数量， 降低了计算开销和内存需求。这

使得YOLOv4-Tiny在边缘计算设备、 移动设备和

嵌入式系统等对计算资源要求较低的环境中具有

较大优势。YOLOv4-Tiny 模型主要由主干网络

和头部网络两部分组成。

主干网络由主干特征提取网络和特征金字塔

网络两部分组成， 如图 1 所示。其中， 主干特征

提取网络采用简化的 CSPDarknet53 结构， 包含

3个标准卷积激活层与 3个残差单元， 并在构建特

征金字塔网络时合并了有效特征层。标准卷积激

活 层（DarknetConv2D_BN_Leaky）由 卷 积 层

（DarknetConv2D）、 批量归一化（Batch Normaliza‐
tion）和LeakyReLU激活函数三部分组成， 该模块

首先通过卷积运算提取空间特征， 接着使用批量

归一化对特征分布进行标准化处理以加速训练并
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提升模型稳定性， 最后， 通过 LeakyReLU 激活函 数引入非线性来增强模型表达能力。

残差单元（Resblock）的结构如图 2 所示， 它
由 4个连续的基本Conv块和 1个Maxpool块构成。

通过拆分和重新组合数据结构， 残差单元能够使

网络学习到更深层次的特征， 同时缓解深度学习

中常见的梯度消失问题， 从而提升目标检测的精

度和效率。输入的特征图经过这些层的处理后， 
能够完成对输入特征的初步提取和处理。

特征金字塔网络中上采样（UpSample）模块能

够结合不同尺度的特征信息， 从而丰富检测区域

的细节， 增强模型对不同尺寸目标的检测能力。

该网络对输入特征进行处理后， 输出的两个特征

图通过残差连接和卷积操作进一步整合， 最终形

成头部网络部分， 生成用于预测边界框的特征层。

1. 2　基于HLS的硬件加速原理

高层次综合（High-Level Synthesis， HLS）工
具能够将高级语言（如C、 C++或SystemC）描述

的算法自动转换为寄存器传输级实现， 直接对

Xilinx系列的FPGA进行编程， 大大减少了设计者

使用传统寄存器传输级描述进行FPGA开发的时

间， 提高了 FPGA 的设计效率。同时， HLS 代码

更易于编写和优化调整。此外， HLS设计还具有

良好的可移植性， 使设计者能够轻松适配不同的

硬件平台， 而无需重新进行底层硬件描述。

2　硬件系统设计

2. 1　分块流水化设计

在多数应用情境中， 边缘设备的存储空间十

分有限， 因此， 如何高效利用存储资源变得尤为

重要。分块流水化设计将神经网络的计算流程划

分为多个可并行执行的小块。每次计算前只需加

载小块数据到缓存， 减少了频繁访问外部存储的

延迟。同时， 通过在并行执行过程中引入流水线

设计， FPGA能够同时处理多个数据流， 避免了数

据依赖性对计算速度的限制。在FPGA上部署卷

积神经网络时， 神经网络需要大量的卷积操作提

取特征， 卷积运算通常占总体计算量的 90%［19］以

上， 由于YOLOv4-Tiny采用轻量化的结构， 相较

于完整的 YOLOv4， 其计算量有所降低， 但卷积

图 1　YOLOV4-Tiny网络架构

Fig. 1　Architecture of YOLOV4-Tiny network

图 2　残差网络

Fig. 2　Residual network
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运算仍然是核心瓶颈， 占据绝大部分硬件资源与

计算时间。因此， 优化卷积操作是提升 FPGA 部

署性能的关键点。

以网络结构中第一次卷积操作为例， 本文采

用的分块流水化设计的具体步骤如下：

首先， 对输入的RGB特征图进行零填充与分

块， 如图 3 所示。零填充是确保输入和输出的尺

寸一致， 避免边缘信息丢失， 使网络能够更好地

学习图像的全局特征。然后， 将零填充后的特征

图等分为 27×27大小的子特征图。为了进一步避

免分块后子特征图边缘的有效数据在卷积操作中

丢失， 相邻的子特征图会重复两个像素。为了适

配后续卷积层输入通道数均为 4 的倍数的硬件优

化设计， 本方案将并行度设置为 4。经过特征图分

块流程后， 输入数据被规范化为多个 4×27×27
维度的子特征图。针对初始RGB特征图仅有 3个

通道的特性， 在首次分块处理时对第 4 个通道的

所有数据赋值为 0， 以避免第 4个通道对第一次卷

积运算产生影响。

然后， 进行 4×27×27大小的子特征图与 4×
3×3卷积核的流水化卷积操作。由于卷积操作由

重复的乘加运算组成， 具有高度的计算规律性， 
可通过 HLS 的 PIPELINE 优化指令， 将卷积运算

中的嵌套循环结构重构为深度并行的流水线架

构： 将原本串行的乘累加运算拆解为多级流水阶

段， 确保每个时钟周期都能启动一组新的计算任

务， 从而最大化计算吞吐量， 这种架构适合FPGA
的硬件特性， 能够充分发挥其并行计算优势； 同
时， 通过将具有重复特性的子特征图与权重存储

于片上存储， 可以减少外部存储访问的延迟； 此
外， FPGA 可配置多个独立计算单元并行处理不

同数据块， 形成空间-时间双重并行架构， 在空间

维度上实现通道并行和数据块并行处理， 在时间

维度上采用深度流水线技术使数据加载、 计算和

存储操作重叠执行， 通过多维度协同优化进一步

提高计算吞吐量。设置输出通道数为 32， 卷积流

程如图 4 所示。

通过上述步骤， 本文的分块流水化设计能够

有效利用 FPGA 的并行处理能力， 降低卷积神经

网 络 的 推 理 功 耗 并 提 高 计 算 吞 吐 量 ， 使 得

YOLOv4-Tiny 网络能够更好地部署在对实时性

要求较高的FPGA上。

2. 2　双缓存结构

在 FPGA 上部署卷积神经网络时， 由于硬件

资源有限， 数据无法全部缓存到片上缓冲区。为

了减少数据缓存对推理速度的影响， 本文采用乒

乓操作来优化推理流程。

乒乓操作可以通过双缓存切换机制实现计算

与数据传输并行化， 具体而言， 通过配置两个独

立的缓存区， 当计算单元处理一个缓存区的数据

时， 同时可以将外部数据加载到另一缓存区， 通
过交替切换缓存区实现数据加载与计算的时间重

叠。通常情况下， 计算所需的时间大于加载时

间， 因此， 这种设计能够覆盖加载时间， 实现连续

且并行的数据处理流程， 提升数据传输和处理的

速率， 进一步优化系统性能。通过对卷积计算、 
存储卷积结果以及卷积计算过程中的加载数据和

计算卷积块进行双缓存设计， FPGA 能够在数据

传输和计算处理之间实现并行操作， 从而提高神

经网络推理速度， 减少整体延迟， 并提高资源利

用率。如图 5 所示， “Load_in”表示加载特征图输

入数据， “Load_w”表示加载权重数据， “Compute 
Block”表示计算子特征图。

图 3　分块设计

Fig. 3　Block design

图 4　卷积流程

Fig. 4　Convolution process
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3　实验验证与评估

3. 1　实验环境

本实验采用Xilinx公司推出的ZYNQ7020开发

平台作为硬件基础， 该开发板的核心主控芯片型号

为XC7Z020-CLG400-2， 由处理系统和可编程逻辑

两部分组成， 其中， FPGA上查找表（Look-Up Table， 
LUT）、 DSP、 块随机存取存储器（Block Random 
Access Memory， BRAM）和触发器 （Flip-Flop， FF）
的可用资源数分别为53 200、 220、 280和106 400。
此外， 开发板上还集成了一个ARM双核处理器和两

片DDR3内存， 如图 6 所示。

实验采用的神经网络模型为 YOLOv4-Tiny， 
数据集为COCO数据集， 网络参数经过了 16位定

点量化。使用 Vivado HLS 2019. 2 设计卷积 IP
核， 采用 Vivado 2019. 2进行综合布局布线， 并利

用 Xilinx Vitis IDE 2019. 2 进行软件开发， 在软件

开发阶段用 Xilinx 提供的高精度计时函数来记录

网络推理时间。

3. 2　目标检测实验

为了验证本文提出的分块加速优化方法仅对

推理过程进行加速而不影响推理结果的准确性， 
设计了一组去掉本文流水线设计而保持其他操作

不变的无流水线设计对比实验。实验分为两部

分： 一是使用分块流水线设计对检测网络进行加

速； 二是去掉 FPGA 的并行流水线设计， 使检测

网络串行执行， 作为对比实验。实验检测结果如

图 7 所示。

实验对比了优化前后的检测结果准确率和检

测时间。图中检测框左上角显示了目标物体的检

测结果， 以图 7（a） 中最大的检测框为例， 信息表

明网络推断该框内物体为公共汽车的概率为

94%； 左下角的信息则显示了网络推理整张图片

所耗费的时间。

图 5　双缓存结构

Fig. 5　Double buffering structure

图 6　FPGA实验环境

Fig. 6　FPGA experimental environment

（a） 无加速检测效果图

（b） 加速检测效果图

图 7　效果对比实验

Fig. 7　Effect comparison experiment
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通过对比图 7（a） 和图 7（b） 可以发现， 检测

网络加速后， 图中的检测框、 物体类别及其概率

信息均保持一致， 仅推理时间有所减少。这表明

本文采用的分块加速优化方法仅缩短了网络推理

时间， 而不会影响目标检测的准确性。

为了验证本文提出的加速方法在实际驾驶环

境中的性能， 模拟了道路物体检测场景， 分别从

正面、 侧面和后方 3 个视角对车辆目标以及行人

进行实时检测。实验结果如图 8 所示， 展示了检

测网络在不同视角下的检测效果。通过多角度、 
多目标的测试， 能够更好地评估加速后的检测网

络在实际驾驶场景中的鲁棒性和实用性， 为智能

驾驶系统的部署提供可靠的技术支持。

从图 8（a） 中可以看出， 经过加速优化的目标

检测网络能够准确识别行人目标， 检测框位置精

确， 置信度高， 展现了推理网络对行人目标的高

效检测能力； 从图 8（b） 中可以看出， 网络对行驶

中的车辆目标同样表现出色， 能够快速且准确地

定位并识别车辆， 即使在比较模糊的图像中也能

保持稳定的检测效果； 而在图 8（c） 中， 尽管由于

远处目标存在重叠而导致部分目标出现漏检， 但
近距离目标的检测结果依然准确可靠， 体现了网

络在复杂场景下的鲁棒性。

综合 3 种场景的测试结果， 经过分块加速优

化后的目标检测网络在准确性、 实时性和稳定性

方面均表现出色， 能够有效保障车辆行驶过程中

的安全性， 为无人驾驶领域的目标检测技术提供

了重要的实践参考和技术支持。

3. 3　性能分析

为研究分块加速优化方法对硬件资源消耗及

其性能的影响， 实验设计分为两部分： 基于分块

乒乓操作的非流水线设计和基于分块乒乓操作的

并行流水线设计。在HLS中分别为两种实验设计

了各自的 IP核， 软件开发阶段不做改变。实验可

编程逻辑端的时钟频率为 120 MHz， 处理系统端

的ARM时钟频率为667 MHz。
本文将从硬件资源消耗、 模型推理时间、 推

理功耗和处理器运算能力（GOPS）4个角度对实验

结果进行分析。其中， 1 GOPS代表处理器每秒钟

可进行10亿次操作， 计算公式如式（1）所示。

GOPS= a
Ts

× 10-9， （1）

式中： Ts为模型单次推理时间； a为本文所设计的

YOLOv4-Tiny网络加速器完成单次推理所需的总

操作数。1 GOPS/W表示每瓦每秒十亿次运算，是

结合功耗的性能指标， 用来衡量FPGA的能效比。

相关实验数据如表 1 所示。结果显示， 引入

流水线设计后， LUT 和 FF 等硬件资源的消耗有

所增加， 尤其是DSP的使用率达到了 100%， 表明

流水线设计充分挖掘了 DSP的计算潜力， 提升了

计算效率。对于推理时间， 在非流水线设计中， 
模型计算过程完全串行执行， 尽管乒乓操作减少

了参数读取时间， 但与串行计算的时间相比可忽

略不计； 而在并行流水线设计中， 通过在每小块

的推理过程中进一步引入流水线技术， 计算任务

被分解为多个阶段并行执行， 提高了硬件资源利

（a） 从正面对行人车辆的加速检测

（b） 从侧面对车辆的加速检测

（c） 从后面对行车车辆的加速检测

图 8　情景测试实验

Fig. 8　Scenario testing experiment
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用率和计算效率， 推理时间缩短。对于推理功

率， 由于采用流水线设计后硬件资源的使用量增

加， 推理功耗增加了约 0. 7 W， 但是相比非流水线

设计， 引入流水线设计具有更大的处理器运算能

力， 且能量效率更高。

总得来说， 本文的流水线设计能有效利用硬

件资源提升系统的运算能力， 对 YOLO 系列模型

的部署提供了有价值的参考。由于本文所用的实

验平台硬件资源有限， 特别是 DSP 资源有限， 若
在 DSP资源更丰富的平台上部署， 可以通过增加

并行度来进一步提升加速性能。

将本文在ZYNQ7020平台上设计的YOLOv4-
Tiny硬件加速器与其他面向YOLO网络的FPGA加

速器在资源占用和实时性等方面进行对比， 结果如

表 2 所示。文献［15］采用了基于卷积输入输出并行

组合的加速策略， 该方案在每个计算周期内需并行

处理多个计算任务， 依赖BRAM存储大量中间数据

和权重参数。尽管该设计在功耗控制方面略优于本

文方案， 但其系统算力要低于本文提出的设计方案。

文献［16］所采用的加速方法受限于DSP资源， 且缓

存数据时未能有效利用BRAM资源， 导致传参功耗

增加， 同时推理速度较本文设计也有所下降。

文献［17］采用软硬件协同优化策略， 设计了复杂的

脉动阵列结构， 提高了LUT资源的消耗量， 导致其

功耗上升。

相比之下， 本文通过分块并行流水线设计， 
优化数据缓存和卷积计算， 实现了资源的高效利

用。同时， 通过提升运行频率提高了计算效率， 
从而达到了更快的推理速度。尽管本文设计因

120 MHz 的运行频率导致功耗高于文献［16］， 但
在 GOPS 性能上更具优势。综上所述， 本文在资

源消耗、 推理速度和功耗之间取得了较好平衡， 
综合性能优于其他设计。

4　结　论

本文针对 YOLOv4-Tiny 网络在 FPGA 上的

部署进行了硬件加速设计。针对卷积操作中高度

的重复乘加运算特点， 通过分块流水化设计和双

缓存机制， 有效利用 FPGA 的并行处理能力， 提
高吞吐量并减少整体延迟， 从而提升了神经网络

推理的速度， 同时降低了推理过程的功耗。在

ZYNQ7020 硬件平台上进行了板级验证， 并在多

种场景下进行了性能测试， 结果表明， 本设计在

推理速度和功耗方面的综合性能优于现有基于

FPGA 的硬件加速设计， 同时能够在多种场景下

及时、 准确地检测目标， 为 FPGA 平台部署深度

学习网络提供了有价值的参考。
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