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面向舰船检测的神经网络加速器设计
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  摘 要:针对卫星遥感图像的舰船目标检测需求,设计了基于现场可编程门阵列(Field
ProgrammableGateArray,FPGA)的卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetwork,CNN)加

速器。运算单元采用多层次并行化结构,底层采用乘法器级并行结构,使用行缓存单元优化数

据流;顶层采用模块级并行结构,可灵活调整输出通道的并行度。针对片外数据访问延时高的

问题,提出了基于FPGA块随机存储器(BlockRandomAccessMemory,BRAM)的阵列式片

上数据缓存单元,保证数据的实时读取和数据流的灵活分配。实验结果表明:加速器移植到

XilinxKC705 开 发 平 台,工 作 频 率 达 100 MHz,平 均 吞 吐 率 为 217GOPS,能 效 比 为

86.8GOPS/W,对连续遥感舰船图像的检测速率可达105帧/秒。
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  Abstract:Inresponsetotherequirementsofshiptargetdetectioninsatelliteremote
sensingimages,a convolution neural network (CNN)accelerator based on field
programmablegatearray (FPGA)isdesigned.Thecomputingunitadoptsamulti-level
paralleldesign.Thebottomlayeradoptsmultiplier-levelparallelism,andthelinebufferunit
isusedtooptimizedataflow.Thetoplayeradoptsmodule-levelparallelism,whichcan
flexiblyadjusttheparallelismoftheoutputchannels.Aimingattheproblemofhighlatency
ofoff-chipdataaccess,anarray-typeon-chipdatacacheunitbasedonFPGAblockrandom
access memory (BRAM)isproposedtoensurereal-timedatareadingandflexible
distributionofdatastreams.Experimentalresultsshowthattheacceleratorisdeployedon
theXilinxKC705developmentplatform,withworkingfrequencyof100 MHz,average
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throughputrateof217GOPS,energyefficiencyratioof86.8GOPs/W,anddetectionrateof
upto105framespersecondforcontinuousremotesensingshipimages.

Keywords:shiptargetdetection;CNNaccelerator;FPGA;parallelcomputing

0 引言

目标检测网络是卷积神经网络的一个重要分

支,可以对图像中的特定目标进行检测、定位。近

年来检测速度和准确度最好的目标检测网络是

2018年 REDMON 提出的 YOLOv3(YouOnly
LookOnceversion3)网络模型[1]。YOLOv3网

络在军事[2]、遥感[3]、工业[4]等领域得到广泛应

用,与传统目标检测方法相比更先进、更高效。
要使目标检测网络发挥出优势,必须脱离高

性能电脑,使其能够在终端设备上运行。设计并

实现一款高性能、低功耗的CNN加速器,是目标

检测网络在终端设备高效运行的基础。FPGA具

有可 编 程、低 功 耗、重 构 成 本 低 的 优 点,基 于

FPGA可以快速、灵活地开发CNN加速器。

CNN加速器的设计核心在于运算单元并行

度的提升和数据流的优化。文献[5]基于网络压

缩的思想,对算法模型反复试验,得到了轻量化的

CNN模型,避免了频繁的片外访存,降低了加速

器的功耗。但网络压缩的方法会造成算法精度降

低,且更换算法模型后,需重新训练。文献[6]基
于经典的 Winograd算法,对YOLO网络进行了

循环迭代优化,在FPGA 上的峰值性能可达到

200GOPS,GOPS表示运算能力为每秒十亿次运

算数(GigaOperationsPerSecond,GOPS)。但

该方案通用性不高,更换应用场景后,可能需要重

新优 化 网 络 算 法。文 献[7]基 于 高 层 次 综 合

(High-LevelSynthesis,HLS)工具实现CNN加

速器,采用C语言完成代码编写,将FPGA上的

嵌入式处理器作为系统主控,搭建出完整的加速

器系统。但HLS工具编写的加速器对FPGA的

硬件使用效率偏低,限制了加速器的性能提升。
本文面向卫星遥感图像的船舰目标检测,设

计了一款基于FPGA的CNN加速器。为了保证

加速器的通用性,提出了一种高效的卷积并行运

算架构,支持不同计算资源下并行度的灵活调整。
借鉴指令集的设计思想,加速器的基本运算模块

可配置,最大限度地保证了硬件的通用性。针对

CNN的图像、权重数据存储需求,设计了阵列式

数据存储单元,支持不同并行度的数据输入和输

出。基于高级可扩展接口(AdvancedeXtensible
Interface,AXI)设计了加速器的顶层接口,使加

速器便 于 移 植 到 片 上 系 统(System onChip,

SoC)。最后,将CNN加速器移植到FPGA上开

展性能验证,并与同类研究进行比较。

1 目标检测网络及加速器设计思路

1.1 YOLOv3-Tiny网络

YOLOv3-Tiny网络是YOLOv3网络的简化

版本,识别精度略微降低,但得到了10倍以上的

效率提升,其结构如图1所示。网络主体包含13
个卷积层、6个池化层、3个路由层和1个融合层。
路由层、融合层能够实现不同尺度图像的拼接、融
合,以提升对不同尺度目标的检测效果。卷积层

的运算量占网络总运算量的90%以上。因此,

CNN加速器的核心功能是高效完成卷积层的

加速。

图1 YOLOv3-Tiny网络的结构

CNN的卷积运算可表示为

y=f(∑
K

i=1
∑
K

j=1
w(K-i+1),(K-j+1)xi,j ) (1)

式中:y 为卷积核内所有乘积求和,再经过非线性
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变换的结果;f(·)为非线性激活函数;w 为卷积

核的权重;x 为图像的像素点;K 为卷积核的边

长;(i,j)为卷积核窗口内的像素点坐标索引。
整个卷积层包含多个通道,不同通道的卷积结果

进一步求和,最后添加偏置,得到输出特征图的一

个像素点。完整的卷积层结构如图2所示。

图2 卷积层的运算过程

对于输入特征图,卷积核会按一定顺序遍历

整张图片,在每个位置都做一次卷积运算,得到一

个卷积结果。将卷积层不同输入特征图上相同位

置产生的卷积结果进一步累加,最后再添加非线

性参数(偏置),即得到输出特征图的一个像素点。
该过程多次迭代,即可计算得到所有的输出特

征图。

1.2 CNN加速器的设计思路

在加速器设计上,本文将算法优化与硬件设

计紧密结合。算法层面,对原版 YOLOv3-Tiny
网络进行结构调整,使网络的运算功能可以完全

由 硬 件 描 述 语 言 (Hardware Description
Language,HDL)实现。硬件层面,基于 Verilog
HDL实现卷积、池化等运算的加速模块,并尽可

能充分利用FPGA的BRAM 资源,实现片上数

据存储。由文献[8]可知,8bits数据能够满足

CNN推断的精度要求。因此,本文对图像数据和

网络参数(权重和偏置)均采用8bits定点量化。
网络整体采用逐层运算的方式,中间层的结果缓

存在片上,待网络的输出层计算完毕,将结果写入

片外存储器。

1.3 特殊运算的处理

YOLOv3-Tiny的特殊运算层为路由层、融
合层和图像上采样层。路由层的结果缓存在片上

的BRAM中;融合层通过调度路由层的地址映射

实现;上采样层通过额外的控制单元实现。这样,

整个CNN加速器都能基于FPGA实现,使加速

器保持统一的架构风格,保证运算的高效。

2 CNN加速器设计

2.1 CNN加速器总体架构

加速器的总体架构如图3所示。加速器的主

体为两套同时工作的加速器并行单元,共包含

128个卷积模块。权重缓存单元通过 AXI接口

向外部的双倍速率同步动态随机存储器(Double
DataRateSynchronousDynamicRandomAccess
Memory,DDRSDRAM,以下简称 DDR)读取权

重,而偏置数据量较小,故全部存储在片上。片上

数据缓存单元基于BRAM实现,缓存卷积层和路

由层的运算结果(特征图数据),并为下一层的计

算提供数据来源。原始图像通过AXI接口输入,
输出层的结果通过AXI接口输出到DDR。CNN
逐层运算控制单元采用状态机实现,将CNN每

一层的运算模式进行参数化配置。一层运算启动

之前,控制单元对每一级子模块的状态寄存器进

行配置,并启动运算;一层运算完成后,控制单元

重新配置所有子模块,并开启下一层的运算。

图3 加速器的总体架构

CNN加速器运算单元的内部并行结构如图

4所示。
图4中,8卷积并行运算单元(以下简称8卷

积单元)为核心运算模块;通道互连单元负责改变

数据流向;加法树实现不同输入通道数据的逐级

累加;累加单元用来缓存、累加卷积单元输出的中

间特征图,当输出通道累加完成时,将结果传递到

下一级;激活单元实现非线性函数运算;池化单元

采用2×2最大池化;中间层输出缓冲单元和路由

层输出缓冲单元负责输出数据的转换,将8个
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图4 CNN加速器并行单元架构

8bits的数据合并为一个64bits的数据,然后输

出到片上数据缓存单元;输出并行调节单元用来

改变输出通道的并行度。累加单元和池化单元均

支持旁路,以兼容CNN不同层的运算模式。这

一设计方案具有良好的通用性,能够很好地支持

YOLOv3-Tiny网络每一层的运算。表1列举了

加速器可支持的所有运算模式。

表1 加速器支持的运算模式

卷积核尺寸 输入并行通道数 输出并行通道数

3×3 8 8

3×3 16 4

3×3 32 2

3×3 64 1

1×1 64 8

  累加单元需要消耗BRAM 资源,为了降低

BRAM开销,将YOLOv3-Tiny网络的前两层设

置为输出优先,输入通道完全展开,从而避免大尺

寸特征图的片上累加。这样,每个累加单元仅消

耗1块4kB的BRAM。
路由层输出的特征图将缓存到专用的路由层

缓存单元(内嵌于图3中的片上数据缓存单元),
该单元还同时集成了路由层和上采样层的功能。

2.2 卷积单元

卷积单元的基本结构如图5所示,主要包括

卷积时序控制单元、卷积核缓存单元、3×3乘法

运算阵列和行缓存单元。卷积核缓存单元负责向

乘法单元提供权重。3×3乘法运算阵列由9个

乘法单元组成,每个乘法单元包含1个具有使能

信号的乘法器和1个数据寄存器。行缓存单元用

于实现数据的复用。卷积时序控制单元主要负责

控制9个乘法单元的使能信号,实现卷积时序的

精确控制。

图5 卷积单元的结构

采用行缓存的结构,可避免图像数据的重复

输入,且每个周期只需输入一个像素值,极大地降

低了对输入带宽的需求。当行缓存填满后,卷积

运算开始,9个乘法单元并行工作,计算一个3×3
卷积核中的乘法,所得乘积并行输出至下一级的

加法树。
在计算1×1卷积时,将9个乘法单元中的8

个开启,每个乘法单元计算一个卷积核。需要注

意,在计算3×3卷积时,9个乘法单元的输出需

要累加到一起,而在1×1卷积中,8个乘法单元

的输出不具有相关性,即每个结果对应一个独立
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的输出通道。因此,在进行结果累加前,应对数据

流向进行合理选择。

2.3 8卷积单元

图4中的8卷积单元包含8个并行工作的卷

积单元、8个加法树和1个通道互连单元,其内部

结构如图6所示。在计算1×1卷积时,每个卷积

单元会输出8个输出通道的部分和。因此设计8
个卷积单元并行工作,每个卷积单元计算不同的

输入特征图,通过权重重排,使8个卷积单元的输

出映射到8个输出通道,这样便可以跨单元将卷

积单元的输出结果相加。

图6 8卷积单元的结构

图6和图4中的通道互连单元在功能上是相

    

同的,区别只在于两侧互连的通道数目。图4中

是8×8通道映射到8×8通道,而图6中是9×8
通道映射到9×8通道。互连单元的输入输出关

系可以表示为

yi,j =
xi,j, K =3
xj,i, K =1{ (2)

式中:y 表示通道互连单元的输出;x 表示通道

互连单元的输入;(i,j)表示卷积单元和加法树的

互连通道编号。以图6的通道互连单元为例,卷
积单元1的输出通道编号为x11~x19,卷积单元

2的输出通道编号为x21~x29,其余编号可类推,
加法树输入通道编号方式与卷积单元的输出通道

一致。

2.4 存储单元设计

本文充分利用FPGA的BRAM 存储资源,
根据加速器的运算需求,设计了多种缓存单元。
下面主要对中间层缓存单元、路由层缓存单元、输
出层缓存单元和权重缓存单元作详细介绍。

(1)中间层缓存单元

中间层缓存单元是所有缓存单元中最主要、
读写最频繁的单元,其硬件结构如图7所示。

图7 中间层缓存单元的结构

  中间层缓存单元的核心部件为BRAM阵列,
每个阵列由64块BRAM 组成,将它们划分为4
列,每列16块,每块BRAM对应加速器的一个输

出通道。在数据缓存阶段,只有一列BRAM 工

作,通过控制单元调度,使CNN一层的输出特征

图均匀存储在阵列中。在数据读出阶段,根据加

速器输入并行度的需求,读取若干BRAM中的数

据,参与后续运算。这样的阵列设计能够很好地
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满足不同卷积层的输入并行度需求和输出存储需

求,使每一层都能高效运算。如:计算1×1卷积

时,加速器的输入并行度需求为64,则控制64块

BRAM同时向加速器提供数据;计算3×3卷积

时,若输入并行度需求为16,则由控制单元调度,
从一列BRAM(16块)中读取数据。

中间层缓存单元整体采用了乒乓式结构,一
个阵列缓存加速器的输出结果,另一个阵列向加

速器提供数据,避免了数据读写的冲突。
(2)路由层缓存单元

路由层缓存单元用于缓存YOLOv3-Tiny网

络中3个路由层的输出,主要由读写控制单元和

16块BRAM 组成。图1中,路由层2经过卷积

层和上采样层处理后得到路由层3,然后与路由

层1进行融合。因此,将需要进行融合的两个路

由层缓存到连续的BRAM存储空间,稍后输出时

即可完成融合。
为了降低路由层的存储开销,在BRAM中只

存储路由层2经过卷积运算后的结果(8×8大小

的特征图)。在输出时,采用上采样单元实现上采

样层的功能,使加速器接收到16×16大小的特征

图。具体方法为:对原始图像的每一行,每隔两个

周期,从BRAM中读出一个像素点,但输出端的

有效信号维持两个周期,使得加速器重复接收两

个相同的像素。同时,采用先入先出队列(First
InFirstOut,FIFO)缓存上采样后的一行图像数

据,原始数据的一行读取完毕后,BRAM 暂停输

出,将FIFO中的数据发送给加速器。图8为上

采样单元的结构。

图8 上采样单元的结构

(3)输出层缓存单元

本文采用的面向舰船检测的YOLOv3-Tiny
网络包含两个输出层,每个输出层有21个输出通

道。21个输出通道可分为3组,每组的7个通道

可划分为若干个7维向量,即预测框。基于输出

数据的特点,设计了输出层缓存单元,如图9所

示。其中,每块BRAM存储一组输出通道的所有

预测框,完成后,该单元会通过 AXI接口将数据

写回DDR,交由其他单元作进一步处理。

图9 输出层缓存单元的结构

(4)权重缓存单元

在CNN推断过程中,参与加速器运算的权

重需要不断更新。引入权重缓存单元,可以使加

速器在运算过程中及时更新权重。权重缓存单元

的结构如图10所示。

图10 权重缓存单元的结构

权重缓存单元同样采用了乒乓式结构,一块

缓存向加速器输出权重,另一块将DDR预取来

的权重保存下来。一块缓存中的权重读取完毕

后,两块缓存的功能交换。同时,权重缓存单元

通过AXI接口向DDR发送读请求,读入下一批

权重。读取权重采用 AXI协议的猝发读写功

能,一次读入45kb的权重数据。每当加速器完

成一张特征图的运算,权重缓存单元就将新的

一批权重发送给加速器,保证加速器有持续的

权重来源。
在算法训练完成后,需要确定CNN在加速

器上的映射方案,并将训练好的权重进行重排序。
这样,权重缓存单元只需按照既定的程序工作,每
次预取固定批次的权重,便可保证权重与加速器

的计算时序相匹配。

3 实验验证

3.1 实验环境

本文基于FPGA搭建了卷积神经网络加速

器的实验系统,将加速器挂载到 AXI总线,并集
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成主控处理器、直接存储器访问(DirectMemory
Access,DMA)单元、DDR控制器、闪存等模块。
系统结构如图11所示。启动阶段,主控处理器调

用DMA,将闪存中的图像、权重等数据上载到

DDR。然后,将第一张舰船图像输入到加速器

中,同时加速器预取第一批权重和偏置。之后,主
控处理器启动加速器,加速器开始工作。加速器

输出结果的处理由电脑完成。

图11 CNN加速器实验系统的结构

3.2 实验结果

将3.1节 设 计 的 实 验 系 统 移 植 到 Xilinx
KC705FPGA平台,经过软件综合,加速器可稳

定工作在100MHz时钟下,功耗为2.5W,平均

吞吐率达到217GOPS。
采用包含舰船信息的卫星遥感图像对加速器

进行测试。结果表明,遥感图像中的舰船目标能

够被正确识别,如图12所示。

图12 加速器进行舰船检测的结果展示

经过测试,加速器推断一张尺寸为256×256
的舰船遥感图像,耗时9.50ms,对于连续遥感图

像的检测速率可达105帧/秒。
将加速器的性能指标与同类研究进行对比,

评估加速器的性能,结果如表2所示。
对比可知,本文设计的神经网络加速器功耗

较低,能效比较高,运算能力能够满足图像实时检

测的要求。

表2 与同类设计比较结果

对比指标 本文 文献[5]文献[6] 文献[7]

硬件平台 KC705 VC707 ZC706 Z-7045

时钟频率/MHz 100 200 167 140

数据位宽/bit 8 6 16 16

查找表占用数 108.5k 86.0k — 100.0k

触发器占用数 89.1k 60.0k — 61.0k

数字信号处理单元占用数 814 168 900 864

BRAM(4kB)占用数 275 513 545 320

功耗/W 2.5 8.7 9.4 10.0

平均吞吐率/GOPS 217 465 203 169

能效比/(GOPS/W) 86.8 53.3 21.4 16.9

4 结束语

本文面向卫星图像实时船舰目标检测的应

用,设计并实现了基于FPGA平台的通用卷积神

经网络加速器。基于目标检测网络 YOLOv3-
Tiny设计了最优的卷积运算并行架构,并充分利

用FPGA的硬件资源,设计了高效的数据存储单

元和权重缓存单元,最终实现了一款基于AXI接

口的 高 能 效 CNN 加 速 器。该 加 速 器 移 植 到

FPGA平 台 后,经 测 试 验 证,工 作 频 率 达

100MHz,平均吞吐率达到217GOPS,功耗仅为

2.5W,能效比达86.8GOPS/W,对连续遥感图

像的检测速率达到105帧/秒,满足实时目标检测

的需求。

参考文献

[1] REDMONJ,FARHADIA.Yolov3:anincremen-
talimprovement[EB/OL].arXivpreprint:1804.
02767(2018-04-08).https://arxiv.org/abs/1804.
02767.

[2] 马旗,朱斌,张宏伟,等.基于优化YOLOv3的低

空无人机检测识别方法[J].激光与光电子学进

展,2019,56(20):279-286.
[3] 戴伟聪,金龙旭,李国宁,等.遥感图像中飞机的

改进 YOLOv3 实 时 检 测 算 法 [J].光 电 工 程,

2018,45(12):180350.
[4] 张广世,葛广英,朱荣华,等.基于改进YOLOv3

网络的齿轮缺陷检测[J].激光与光电子学进展,

2020,57(12):121009.
(下转第45页)

71


