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摘 要

随着深度学习的飞速发展和物联网技术的大规模普及，越来越多的边缘设

备被赋予神经网络的推理能力，边缘智能已成为最火热的话题之一。在追求更高

性能的同时，神经网络模型日益复杂，功耗与资源占用不断攀升，如何将神经网

络模型高效地部署在资源功耗受限的边缘计算平台上也成为了一个值得重点关

注的领域。针对神经网络模型的边缘部署，设计高能效的硬件加速器是提升部署

效率的有效方法。通过软硬件协同优化，神经网络模型既可以达到更高的性能，

又可以突破边缘计算平台的资源功耗瓶颈，助力实现万物智能互联。

本文主要针对边缘智能领域以及神经网络关键技术进行描述与回顾，再分

别基于第二代神经网络的代表——卷积神经网络和第三代神经网络的代表——

脉冲神经网络，在 FPGA平台和 NPU平台设计低功耗高能效的硬件加速器，并

利用提出的加速器设计方法，实现了一个基于边缘计算平台的实时目标检测系

统。本文的主要工作包括以下几个方面：

1. 本文提出了一种基于 FPGA 平台的低功耗卷积神经网络加速器设计方法。

该方法通过软硬件协同优化，在模型层面对网络模型进行轻量化处理和算

子重构，并结合 FPGA平台优化数据流，可以得到高性能低功耗的YOLOv4-

tiny模型。

2. 本文提出了一种基于国产 NPU平台的高能效脉冲神经网络加速器设计方

法。该方法开创性地将 SNN模型迁移到国产 NPU平台上，并针对 NPU平

台进行模型适配优化，有效提升了 SNN在边缘计算平台的推理性能。

3. 本文设计并实现了一套基于边缘计算平台的实时目标检测系统。该系统应

用了本文提出的卷积神经网络加速器设计方法，高效地将目标检测模型部
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中文摘要

署在边缘计算平台并设计成拥有良好交互性的实时系统，允许用户灵活地

根据功能需要完成目标检测任务。

关键词：边缘计算；卷积神经网络；脉冲神经网络；高能效神经网络
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THESIS: Research on High-Energy-Efficient Neural Networks for Edge

Computing Platforms

SPECIALIZATION: Computer Science and Technology

POSTGRADUATE: Yu Shi-hang

MENTOR: Professor Shen Fu-rao

ABSTRACT
With the rapid development of deep learning and the large-scale proliferation of

IoT technologies, an increasing number of edge devices are being equipped with neu-

ral network inference capabilities, making edge intelligence one of the most prominent

topics. While pursuing higher performance, neural network models are becoming in-

creasingly complex, leading to rising power consumption and resource demands. Ef-

ficiently deploying these models on resource- and power-constrained edge computing

platforms has thus emerged as a critical area of focus. Designing high-energy-efficient

hardware accelerators is an effective approach to enhance deployment efficiency for

neural network models on edge devices. Through hardware-software co-optimization,

neural network models can achieve superior performance while overcoming resource

and power bottlenecks on edge platforms, facilitating the realization of smart every-

thing.

This paper provides an overview and review of edge intelligence and key neural

network technologies. It then designs low-power, high-energy-efficient hardware ac-

celerators for FPGA and NPU platforms, focusing on convolutional neural networks

(CNNs, representative of second-generation neural networks) and spiking neural net-

works (SNNs, representative of third-generation neural networks). Using the proposed

accelerator design methods, a real-time object detection system based on edge comput-

ing platforms is implemented. The main contributions of this work are as follows:

1. A Low-Power CNN Accelerator Design for FPGA Platforms: This method em-

III



ABSTRACT

ploys hardware-software co-optimization to lightweight and reconstruct network

operators at themodel level, while optimizing dataflow for FPGA platforms. This

achieves a low-power YOLOv4-tiny model with maintained high performance.

2. A High-Energy-Efficient SNN Accelerator Design for Domestic NPU Platforms:

This method innovatively migrates SNN models to domestic NPU platforms and

optimizes model adaptation for NPUs, significantly improving SNN inference

performance on edge computing platforms.

3. A Real-Time Object Detection System for Edge Computing Platforms: This sys-

tem applies the proposed CNN accelerator design method to efficiently deploy

object detection models on edge platforms, creating a real-time system with user-

friendly interactivity that allows flexible adaptation to functional requirements.

KEYWORDS: Edge Computing; Convolutional Neural Networks; Spiking Neural Net-

works; High-Energy-Efficient Neural Networks
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第一章 引言

1.1 研究背景与意义

人工智能 (Artificial Intelligence, AI)是最重要的科学研究领域之一，AI技术

以我们过去认为不可能的方式改变了世界。神经网络 (Neural Network, NN)作为

人工智能领域的核心技术，是一种模拟人类大脑神经元结构和功能的计算模型，

其通过大量神经元之间的相互连接和信息传递，实现对数据的学习、处理和模式

识别。自 20世纪 40年代以来，神经网络在理论研究和实际应用方面都取得了显

著进展。从早期的MP模型[1]与感知机[2]，到近期的深度神经网络及大模型，神

经网络经历了漫长且曲折的发展历程，被广泛应用在图像分类，语音识别，智能

驾驶，医学诊断，金融投资，国防军事等各个领域[3]。与此同时，随着物联网技

术的普及与发展，大量的 AI模型被部署在边缘计算平台中以满足实际场景实时

应用的需求，呈现出“万物智能互联”的趋势。

随着人工智能物联网 (Artificial Internet of Things, AIoT)的飞速发展，连接到

网络的设备数量呈指数级增长，产生了海量的数据，给数据中心带来了沉重的计

算负担、较长的响应延迟和过高的运行能耗。在许多应用场景中，如自动驾驶、

工业自动化、智能安防等，需要对数据进行实时处理和分析，以便及时做出决

策。传统的云计算架构在处理大规模数据和实时性要求高的应用时存在一些局

限性。一方面，将大量数据传输到云端进行处理会导致较高的延迟，无法满足实

时性要求；另一方面，云计算中心的计算资源有限，难以应对突发的大规模数据

处理需求。此外，在一些应用场景中，数据的隐私和安全至关重要。例如在医疗

领域，患者的个人健康数据需要得到严格的保护，将数据传输到云端进行处理可

能会带来数据泄露的风险。

边缘智能将数据处理的位置从云端下移至靠近数据源的边缘设备，极大地

缩短了数据处理的响应时间。通过在边缘设备进行数据的初步筛选、分析和处

理，能极大程度地降低敏感数据在传输过程中的暴露风险，而仅将关键数据传输

1
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至云端，可大幅减少数据传输量，提高网络资源的利用效率。分布在各个终端的

边缘计算设备，能有效分担数据中心的计算负载，为智能应用提供更高效，更可

靠的服务。随着神经网络在边缘智能中扮演的角色越来越重要，如何将各类神经

网络模型有效地部署在边缘硬件设备上已经成为了一个重点关注的领域。

1.2 研究现状与挑战

1.2.1 深度人工神经网络的边缘部署

根据计算单元的特点，神经网络可以分为 3代。第 1代神经网络由感知机等

阈值单元组成，执行阈值运算并输出二值结果。但由于其结构过于简单，被证明

仅具备有限的功能，只能进行线性分类，甚至无法解决最简单的“异或”逻辑问

题[4]。

为了解决线性不可分问题，第 2代神经网络是通过在计算单元的输出上应

用连续激活函数构造的，反向传播 (Back Propagation, BP)机制使其能够计算一

组连续的输出值，且对于连续型前馈神经网络，只要有足够数量的隐藏神经元，

就可以以任意精度逼近任何复杂的连续映射[5]。这类拥有隐藏层和激活函数的

基于联结主义的多层人工神经网络被称为第 2代神经网络。作为第 2代神经网

络最出色的代表，深度神经网络 (Deep Neural Network, DNN)出现于 20世纪 80

年代中期[6]，自 2006年以来引领了人工智能的发展，被广泛地应用到各种领域

的各种任务上[7]。然而，在一些应用场景下，深度神经网络必须部署在移动设备

上，例如智能手机上的人脸识别算法或汽车上的自动驾驶算法。因此，为了将

深度神经网络成功部署在资源受限的边缘设备上，如何将现有的神经网络模型

进行优化，使其能够在边缘设备上高效运行，是需要解决的关键问题。首先，深

度神经网络中有着数以百万计的权值参数，部署一个训练好的深度神经网络模

型需占用设备巨量的内存。以 GPT-3为例，该模型拥有超过 1700亿个参数和 45

TB的训练数据，内存占用可达 700GB[8]。即使是较为简单的 ResNet模型，也需

要将近 100MB内存[9]。但是对绝大部分边缘计算设备而言，其内存往往非常有

限，除去本身系统所占用的内存后所剩无几，再部署一个深度神经网络模型是

非常困难的。其次，边缘计算设备受限于自身面积，无法搭载足够的高性能计算

模块，例如大型 GPU，因此其计算能力十分有限。然而，深度神经网络模型对
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一张图像进行计算所需要的浮点运算次数是十分庞大的。以所需浮点运算次数

相对较少的 AlexNet网络[10]为例，该模型对单张图像进行处理时仍然需要大约

7 × 108 次浮点运算，而其他更复杂的深度神经网络模型则需要更多的浮点运算

次数，进而和边缘计算设备所能提供的算力产生巨大缺口，导致部署困难。最后，

由于部署深度学习模型应用需要庞大的计算量，所以使用这些模型时往往会产

生大量的能量消耗，这对于一些电池容量有限的边缘计算平台来说是致命的隐

患，很可能影响设备的正常续航。综上三点所述，如果要在边缘设备上部署神经

网络模型，就必须降低神经网络的规模。为此研究人员提出多种模型压缩方法，

在尽量不影响模型的准确率的前提下，降低模型的参数量和计算量。模型压缩可

以分为量化和剪枝两种不同的策略，用于降低数据的位宽或直接将数据置为 0。

量化方法通过降低数据位宽来减少资源占用。根据量化后的数据位宽和数

据分布特点，量化方法可以分为低位宽量化、线性量化和非线性量化。

低位宽量化将数据量化为极低的位宽，如 1比特或者 2比特，实现极高的

模型压缩率。二值化神经网络[11]中的模型参数仅占 1比特位宽，取值只能为 ±1，

可以实现 32倍的压缩率。然而，实验结果表明二值化量化方法仅适用于相对简

单的模型和小规模数据集，当网络模型变复杂时，例如对 GoogleNet[12]这样的

网络进行二值化后，精度会有明显的下降。相比于二值化神经网络，三值化网

络[13]能够有效提升模型分类精度，此时模型权值参数占 2比特位宽，取值包括

−1, 0, 1。尽管三值化网络能够有效提升模型分类精度，但也与大规模数据集适配

不佳。还有一些研究提出了根据训练过程或输入数据的特点动态切换权重的方

法。例如，在训练过程中，当模型遇到简单的训练样本时，使用三值化权重进行

快速计算和更新，以提高训练效率。而当遇到复杂的样本或在模型验证阶段，为

了保证准确性，则切换到全精度权重，兼具三值化权重和全精度权重的优势。

线性量化是一种将高位宽的权值转换为低位宽（如 8位）的技术。其基本

原理是在一个给定的数值范围内，通过线性映射的方式将原始的高精度数值映

射到低精度的数值空间。一个具有大量参数的深度学习模型，经过线性量化后，

其存储大小可能会降低到原来的 1
4，这对于在资源受限的设备上部署神经网络

非常有利。此外，低精度的数值运算通常比高精度的浮点数运算更快。Wang等

人[14]提出的 HAQ框架，利用增强学习自动化搜索量化方法，可以在最优配置情

况下将经过线性量化后的深度神经网络模型高效地部署在各类硬件平台实现加
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速。

非线性量化采用非线性的函数关系来进行转换，通常是为了更好地适应数

据的分布特性，包括对数量化，指数量化和基于概率分布的量化。Daisuke 等

人[15]提出基于对数的以 2为底的权值表示法，实现了 3比特量化。PoT量化方

法[16]将待量化的值映射到由 2的幂次方组成的离散值集合上，硬件实现相对简

单，能够加速神经网络的推理过程，更适合部署在边缘设备上。针对数据集中在

某些特定区间或者具有长尾分布的情况。Jain等人[17]提出的 Biscaled-DNN量化

方法使用两个不同的缩放因子按比例缩放较大权值和较小权值，进而将长尾分

布的头尾分别量化到不同的数据范围，最终成功部署在 FPGA平台上。

神经网络剪枝是指减去神经元中对最终性能没有影响或者影响较小的连接，

其本质是一种去冗余的操作，可以在保证精度损失不变或较小的前提下降低模

型的资源需求，是一种普遍性的模型压缩方法。根据剪枝粒度不同，可以分为非

结构化剪枝和结构化剪枝两大类。

非结构化剪枝以细粒度方式移除单个权值或连接，通过将低于设定阈值的

权值置为 0 来生成稀疏的权重矩阵，能极大降低模型的参数量和理论计算量。

LeCun等人[18]首次提出对权值剪枝的概念，根据权值的影响程度移除不重要的

权值来提高神经网络模型的泛化性。Guo等人[19]提出一种动态网络手术的方法，

通过边剪枝边恢复的策略，在非结构化剪枝中动态调整网络连接，避免传统一次

性剪枝导致的不可逆性能损失。尽管非结构化剪枝能达到非常高的剪枝率，但无

法在通用的硬件架构上直接部署，在计算过程中会引起不规则访存行为，影响硬

件工作效率，因此往往需要设计特定的硬件才能实现加速。

结构化剪枝以粗粒度方式移除网络中的结构化组件，例如整个神经元、通

道、层或块，这种方法会直接改变模型的架构，但是模型的结构以及权值矩阵

的结构没有被破坏，因此，仍然能够通过通用硬件平台来加速。Li等人[20]提出

卷积核粒度的剪枝算法，根据卷积层中卷积核的重要性进行裁剪。Liu等人[21]使

用 BN层中的缩放因子作为衡量通道重要性的指标来决定剪去哪些通道。Yu等

人[22]提出一种基于神经元重要性分数传播的结构化剪枝方法，通过评估并传播

神经元对最终输出的重要性指导网络剪枝，实现了高压缩率与低精度损失的平

衡。相比于非结构化剪枝，结构化剪枝基于硬件特性可设定特定的剪枝粒度，尽

管剪枝的稀疏度相对较低，但对于硬件部署更加友好。
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1.2.2 脉冲神经网络的边缘部署

神经形态计算是一种受到生物神经系统启发的计算范式，其试图基于大脑

中神经元的脉冲事件，在时间和空间分布上模仿神经元和突触的功能，实现高

能效的计算。作为神经形态计算的典型代表，第 3代神经网络——脉冲神经网

络 (Spiking Neural Network, SNN)与生物神经系统非常相似，使用离散值 (脉冲)

来编码和处理数据，提供了一种高效且低功耗的计算方案[23]。在 SNN中，脉冲

神经元只有当新的输入脉冲到来时才会进行处理，这使得 SNN在本质上更符合

生物学原理，表现出和真实神经回路中相同的有利特性，如模拟计算能力、低功

耗、快速推理、事件驱动、在线学习和大规模并行性等。然而，由于传统的深度

学习平台无法彻底发挥出 SNN高能效的潜力，神经形态硬件平台的出现为 SNN

的边缘部署打开了一扇窗户。不同于传统的冯·诺依曼架构，神经形态硬件通常

采用去中心化的可扩展架构，通过路由网络交换中间结果数据，允许多计算核心

同时工作。同时，在神经形态硬件中，外部存储器将不复存在，取而代之的是存

储单元与计算单元的高度贴合，从而带来极高的并行性和访存效率。神经形态硬

件旨在最大限度地降低能耗和成本，与 SNN的理念十分契合,可以看作是 SNN

及其应用部署的理想硬件平台。目前，神经形态硬件平台主要包括现场可编程

门阵列 (Field Programmable Gate Array, FPGA),神经形态芯片和非易失性存储器

(Non-Volatile Memory, NVM)。

尽管 FPGA本身并非专门设计用于神经形态计算，但它具有高度的灵活性

和不俗的并行计算能力，同时具备高能效和位级操作的特点，因此在一定程度上

被认为是可以模拟生物神经网络自然可塑性的神经形态硬件平台。目前，SNN在

FPGA平台有非常多的部署案例，表 X简单统计了部分基于 FPGA实现的 SNN

模型在MNIST数据集的表现。

截至目前，在 FPGA上部署 SNN仍存在许多的挑战与困难。其中最大的问

题出现在内存方面。因为当部署大规模 SNN时，它需要大量的神经元和突触来

缓冲大权重矩阵。考虑到商用 FPGA设备中的资源数量，瓶颈往往出现在块存储

器 (Block Random Access Memory, BRAM)上，这导致网络中的神经元数量受到

限制。另一方面，硬件上的实现面临着准确性和成本或资源使用之间的权衡。实

现高准确率虽然性能优异，但功耗较大，如何在边缘环境中获得最合适的性能与
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表 1-1 基于 FPGA实现的 SNN在MNIST数据集的表现情况

作者 年份 FPGA平台 SNN模型/算法 准确率 (%) 推理时间/工作频率 功耗

Neil等人[24] 2014 Xilinx Spartan-6 事件驱动 SNN 92 0.53s/张 1.2 μJ/张
Wang等人[25] 2017 Xilinx Virtex-6 STDP 89.1 8.4 s/张 1.76 μJ/张
Mostafa等人[26] 2017 Xilinx Spartan6-LX150 前馈 SNN 96.98 N/A N/A
Zhang等人[27] 2019 Terasic DE2-115 前馈 SNN 96.26 100 MHz 293 mW
Zhang等人[28] 2019 Xilinx VC707 FPGA 事件驱动 SNN 98 1.1 ms/张 360 mW

Abderrahmane等人[29] 2019 Altera Cyclone V 前馈 SNN 98.15 50 MHz N/A
Kuang等人[30] 2019 Altera Stratix III STDP 93 N/A N/A
Guo等人[31] 2019 Xilinx V7 690T ANN-to-SNN 98.98 100 MHz 745 mW
Losh等人[32] 2019 Xilinx Zynq XC7Z010 前馈 SNN 97.70 125 MHz 161 mW
Ju等人[33] 2020 Xilinx Zynq ZCU102 ANN-to-SNN 98.94 6.11 ms 4.6 W
Han等人[34] 2020 Xilinx ZC706 前馈事件驱动 SNN 97.06 200 MHz 477 mW
Fang等人[35] 2020 Xilinx ZCU102 基于脉冲的梯度下降 99.2 7.53 ms 4.5 W
Wang等人[36] 2020 Xilinx XCVU440 CSNN 99.16 200 MHz 1.562 5 TOPS
Aung等人[37] 2021 Xilinx XCVU440 CSNN 99.16 200 MHz 1.5625 TOPS
Li等人[38] 2021 Xilinx Virtex-7 VCU118 STDP 92.93 3.15 ms/张 5.04 mJ/张

Zheng等人[39] 2021 Xilinx ZCU102 STDP 90.53 200 MHz 782 mW
Gerlinghoff等人[40] 2021 Xilinx XCKU3P CSNN 99.1 294 μs 3.4 W
Zhang等人[41] 2021 Xilinx Virtex-7 BP-STDP 95.3 0.27 ms/张 0.34 mJ/张

Panchapakesan等人[42] 2022 Xilinx ZCU102 ANN-to-SNN 99.3 200 MHz 32.7 kFPS/W
Liu等人[43] 2022 Xilinx Kintex-7 事件驱动 SNN 97.70 4.17 ms/张 2.23 mJ/张
Ye等人[44] 2022 Xilinx Kintex-7 CSNNP 99.10 1.21 ms/张 1.19 mJ/张
Chen等人[45] 2022 Xilinx XC7Z045 CSNN 98.5 22.6 GSOPS 19.3 GSOPS/W

Sommer等人[46] 2022 Xilinx XCZU7EV CSNN 98.3 0.04 ms 2.1 W
Liu等人[47] 2023 Zynq XA7Z020 CSNN 99.00 0.27 ms 0.28 W
Wang等人[48] 2023 Xilinx KCU115 前馈 SNN 99.4 65.7 GSOPS 41.7 GSOPS/W
Li等人[49] 2023 Xilinx XCZU3EG CSNN 98.12 5.53 TOPS 2.55 W

功耗配置将一直是该领域需要面对的问题。当使用 FPGA实现 SNN时，另一个

挑战是确定适当的模型和模型组合，以及部署在逻辑阵列上的互连和架构问题，

以便网络可以进行训练和片上学习。此外，与 CPU和 GPU相比，FPGA在算力

上具有明显劣势，因此在 FPGA上实现 SNN非常耗时。最后，由于 FPGA的可

编程性相对较低，缺乏诸如 TensorFlow, PyTorch等软件开发框架的支持，因此需

要开发人员对硬件细节有更深入的了解，开发难度较高。

神经形态芯片从大脑的结构和功能中汲取灵感，其主体是一个类似于人脑

神经网络的近似 SNN。与传统计算机取指-执行的循环工作方式不同，神经形态

芯片遵循并行工作和分布式处理机制，完成学习、记忆、推理等认知任务。现有

的神经形态芯片根据电路实现技术的不同，可以分为数模混合神经形态芯片和

全数字神经形态芯片。数模混合神经形态芯片的优势在于它可以将数字和模拟

电路集成在同一芯片上，减少了电路的面积、功耗和成本，在一些仿生学应用实

现了全面的性能优势，非常适合实时研究系统与环境的交互问题。全数字实现的

电路具有很强的可编程性与灵活性，支持 SNN模型各种参数的配置，大大缩短

了开发时间，而且不受电源、热噪声或器件不匹配的影响。在片上通信方面，数

电实现也能提供相当的稳定性和可靠性。然而，全数字实现的电路会带来更多的

硅片面积占用以及单位功能功耗。表 X简单总结了当下神经形态芯片的情况。
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表 1-2 神经形态芯片总结

名称 类型 核心 神经元 突触 工艺 (nm) 面积 (𝑚𝑚2) 能耗 片上学习

Neurogrid[50] 数模混合 1 65k 100M 180 168 2.7W 否
BrainScaleS[51] 数模混合 352 512 (单核) 130k (单核) 180 50 (单核) 174 pJ/SOP 是
ROLLS[52] 数模混合 1 256 128k 180 51.4 4 mW 是
DYNAPs[53] 数模混合 4 1k 64k 180 43.79 17 pJ/SOP 否
TrueNorth[54] 数字电路 4096 1M 256M 28 430 65 mW (单核) 否
SpiNNaker[55] 数字电路 18 1k (单核) 1M (单核) 130 102 1 W (单核) 是

Loihi[56] 数字电路 128 131 040 130M 14 60 45 W 是
Tianjic[57] 数字电路 156 1–40000 1–10M 28 14.44 937 mW 否
Darwin[58] 数字电路 576 32768 1B 180 25 0.84 mW/MHz 否

目前主流的神经形态芯片通常采用数模混合电路或全数字电路实现，在架

构设计上通过片上网络连接多个神经形态计算核心，形成大规模集成芯片。虽

然这两种方法都利用先进的技术模拟出了上亿神经元规模的 SNN, 但是在制造

工艺上，由于 CMOS电路受限于二维连接和有限的互连金属及路由协议，复现

真正的三维生物大脑结构仍然存在巨大困难，神经元之间的大规模突触连接和

突触自适应的物理实现是目前主流架构的最大瓶颈。为了克服传统 CMOS工艺

存在的问题，选择具有理想性能的忆阻器正成为部署大规模 SNN的解决方案之

一[59]。

忆阻器与传统 CMOS晶体管在基本功能上的主要区别在于它们是非易失性

可编程模拟电阻器，这使得研究者们能够在底层器件的电阻状态中直接模拟神

经形态计算中的神经元与突触行为，实现更具生物合理性的第 3代神经网络。忆

阻器 (Memristor)的概念由 Chua等人于 1971年被提出[60]，它是电路中假设的第

4种无源元件，将磁通量的变化与流经该元件的电荷变化联系起来。在数学上，

它等同于一个非线性电阻，会根据电流的变化改变其电阻值，因此，它被称为忆

阻器，即记忆电阻器。目前，已经有一些小型网络模型展示了基于忆阻器 NVM

阵列的高效运算，这种横杆阵列的结构为实现大规模并行和高能效的神经形态

硬件平台提供了一种有效的途径。然而，受限于忆阻器系统本身的集成难度和仿

生物突触学习规则的限制，基于忆阻器的神经形态计算仍处于利用器件进行原

理探索与验证的阶段，大规模的忆阻器 SNN暂时仍未被报道。

最后，根据选择的边缘计算平台，往往还需要设计相应的硬件映射方法，进

而高效地将 SNN模型部署在各类硬件平台上。尽管过去 20年来，人们一直在研

究将大脑运作原理映射到神经形态硬件上，但目前的主流硬件映射方法在资源

分配、脉冲延迟，通信拥塞和能耗等性能指标上，仍然存在一系列瓶颈。
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1.3 研究内容与贡献

本文以神经网络模型的边缘部署与推理为核心，通过模型层面的详细设计

与一系列结合具体边缘计算平台的优化方法，实现了第二代神经网络代表——

卷积神经网络和第三代神经网络代表——脉冲神经网络在低功耗边缘设备上的

高性能推理设计。结合硬件平台特性的神经网络模型设计能有效提高模型的推

理效率，实现智能化应用的高性能边缘部署，为 AI技术普适化做出贡献。具体

而言，本文的主要内容以及创新点如下：

1) 本文提出了一种基于 FPGA平台的低功耗卷积神经网络加速器设计。针对

人工智能领域经典的目标检测任务，将 YOLOv4-tiny这一轻量化卷积神经

网络模型部署在 PYNQ-z2型号的 FPGA开发板上。通过对模型进行剪枝，

量化等轻量化操作，并针对 YOLOv4-tiny模型中的核心卷积算子进行适合

硬件部署的重构，再结合对 FPGA硬件平台的内存，通信，带宽等机制的

优化，实现了基于 FPGA的低功耗卷积神经网络加速器设计。

2) 本文提出了一种基于国产 NPU的高能效脉冲神经网络加速器设计。为了

有效解决我国面临的高端 AI 设备断供风险，实现 AI 模型的高能效边缘

部署，本设计基于华为昇腾 Atlas 200I DK A2开发者套件，开创性地将第

三代神经网络——脉冲神经网络部署在开发板上，结合开发板搭载的国产

NPU，实现高能效推理。

3) 本文设计了一个基于边缘计算平台的实时目标检测系统。该系统具有良好

的交互性，操作简易，以 PYNQ-z2为硬件平台，使用本文设计的 YOLOv4-

tiny加速器进行模型边缘部署，兼具速度与精度，能在毫秒级完成图片，视

频，实时摄像头数据流的目标检测任务。

1.4 论文的组织结构

本文主要研究基于边缘计算平台的高能效神经网络加速器的设计。针对较

为成熟的 FPGA平台和卷积神经网络加速器，提出了一种性能表现优异的基于

FPGA平台的低功耗卷积神经网络加速器设计方法。针对较为新颖的 NPU平台

和具有低功耗特点的脉冲神经网络，提出了一种基于国产 NPU的高能效脉冲神
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经网络加速器设计方法。最后，结合神经网络硬件加速器设计中提出的优化方

案，搭建了基于边缘计算平台的实时目标检测系统。

全文一共分为六章，其结构如图1-1所示:第一章内容为引言，主要介绍边缘

智能的研究背景以及研究意义；第二章内容介绍了边缘智能领域的相关工作，包

括神经网络基本原理和模型的轻量化部署方法，并简单介绍了神经网络加速器

的基本原理；第三章内容介绍了一种基于 FPGA平台的低功耗卷积神经网络加

速器设计，通过软硬件协同优化在 FPGA平台上高效部署了卷积神经网络模型；

第四章内容介绍了基于 NPU的高能效脉冲神经网络加速器设计，利用模型迁移

技术将 SNN模型从通用计算平台适配到国产 NPU平台；第五章内容介绍了基

于本文所提出的加速器设计方法实现的边缘实时目标检测系统；第六章内容总

结全文并展望未来工作。

     

       

   
            

           

   
           

         

   
         
        

        

图 1-1 论文的组织结构
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第二章 相关工作

2.1 相关神经网络模型结构

神经网络是一种模仿人脑神经元结构的机器学习模型，通过多层非线性变

换从数据中学习复杂特征，广泛应用于图像识别、自然语言处理、语音识别等领

域。

神经网络的基本组成结构是神经元，神经元是一个信息整合和加工的装置，

完成信息处理后，通过神经元之间的突触实现信息的传递。如图2-1，每个神经

元都会接受来自其他若干神经元的信号 𝑥，每一个输入信号都有一个与之对应的

突触，组成对应的 𝑛维向量𝑤，突触权值的大小反映了该输入信号对神经元的重

要程度。对加权后的输入信号进行累加求和，即可得到激活电压，给定神经元激

活阈值 𝜃，当激活电压大于激活阈值时，神经元将产生兴奋信号，反之产生抑制

信号。最后，通过激活函数 𝜎将输出信号映射到合适的范围内，再传递给其他神

经元。

单个神经元的功能是有限的，扩展神经元的数量可以处理更加复杂的任务。

多个神经元组合在一起便形成了神经网络的层，根据层的功能，可以分为输入

层，隐藏层，输出层三种。输入层神经元接收来自外部的输入信息，并传递给隐

图 2-1 神经元结构示例
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图 2-2 神经网络结构示例

藏层。隐藏层完成对信息的复杂处理，若只有一层隐藏层，则该神经网络可称为

浅层神经网络。为了提高模型的表征能力，可以增加隐藏层的数量，即构造深度

神经网络，此时的模型能容纳更多样本串联的知识。输出层完成对处理后信息的

整合，最终将模型的结果输出到外部。神经网络的结构图如图2-2所示。

如果没有激活函数，神经网络将退化为线性模型，只能解决线性可分问题，

无法处理实际问题中的复杂模式。因此，神经网络层之间还存在非线性激活函数，

使其能够表示复杂的非线性关系。常见的激活函数包括 Sigmoid，Tanh，ReLU,

他们的表达式如下所示：

Sigmoid(𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 , (2-1)

Tanh(𝑥) = 𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥 = 1 − 𝑒−2𝑥

1 + 𝑒−2𝑥 , (2-2)

ReLU(𝑥) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑥 当𝑥 ⩾ 0,

0 当𝑥 < 0.
(2-3)

神经网络在运行时，包括前向传播和反向传播两个过程。前向传播通过层层

前馈，计算模型的最终输出，反向传播则根据输出结果和期望结果的差异，反向

传播更新神经元之间的连接权值，给予模型学习模式的能力。

目前，根据神经元的激活方式，可以将神经元分为基于乘积求和的人工神经

元与基于脉冲激活的脉冲神经元两种。人工神经元是第二代神经网络的组成单
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2.1 相关神经网络模型结构

元，脉冲神经元是第三代神经网络的组成单元。

2.1.1 卷积神经网络

卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNNs) 是最具代表性的第二

代神经网络，在 2012年的 ImageNet大规模视觉识别挑战赛中，AlexNet深度卷

积神经网络脱颖而出，以远超传统算法的优势赢得了图像分类任务的冠军，引

发了 10年代的人工智能热潮。相较于最基础的多层感知机神经网络，CNN引入

了“卷积层”这一核心结构，卷积层利用卷积核从输入特征图数据中提取信息特

征。根据卷积核大小的不同，卷积层可以提取不同尺度的特征。为了提取多个维

度的信息，卷积层使用多通道的卷积计算进行整合，累加所有输入通道的输入与

卷积核的乘积得到最终输出，单个卷积核进行计算的过程如图2-3所示。

  

  

   

图 2-3 卷积计算过程示例

目前，卷积层普遍使用 3*3大小的卷积核，既能减少模型计算量又能提取

特征图中较大尺度的信息特征。随着 CNN 的广泛应用和理论发展，卷积计算

也出现了许多变种，例如分组卷积 ( Group Convolution )、转置卷积 (Transposed

Convolution)和空洞卷积 ( Dilated/Atrous Convolution )等。

池化层用于减少模型中特征图的尺寸并保留重要的特征信息，主要方法包

括最大池化，平均池化和随机池化等。假设输入数据为 𝑋 ∈ 𝑅𝐻×𝑊，池化核大

小为 𝑘 × 𝑘，步长为 𝑠，那么输出特征图的尺寸如式2-4所示：

𝐻′ = ⌊
𝐻 − 𝑘

𝑠 ⌋ + 1, 𝑊 ′ = ⌊
𝑊 − 𝑘

𝑠 ⌋ + 1. (2-4)
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最大池化（Max Pooling） ：对于特征图的每个局部区域，选择其中的最大值

作为该区域的输出。

𝑌𝑖,𝑗 =
𝑘−1
max
𝑚=0

𝑘−1
max
𝑛=0

𝑋𝑖×𝑠+𝑚,𝑗×𝑠+𝑛, (2-5)

平均池化（Average Pooling） ：对于特征图的每个局部区域，计算其平均值

作为该区域的输出。

𝑌𝑖,𝑗 = 1
𝑘2

𝑘−1

∑
𝑚=0

𝑘−1

∑
𝑛=0

𝑋𝑖×𝑠+𝑚,𝑗×𝑠+𝑛, (2-6)

随机池化（Stochastic Pooling） ：在特征图中基于激活值的概率分布随机采

样，可根据各元素的数值大小生成概率分布，通过采样确定输出值。

𝑃𝑖,𝑗 =
𝑋𝑖,𝑗

∑𝑘−1
𝑚=0 ∑𝑘−1

𝑛=0 𝑋𝑖,𝑗
, (2-7)

池化操作可以有效降低数据的维度，减少计算量，并防止过拟合，随机池化

引入的随机性还能在一定程度上提高模型的泛化能力。

全连接层通过特征提取实现最终输出的分类或回归。在全连接层中，所有的

输入均和神经元相连接，每个连接都是一个可以学习的权值参数，学习特征之间

的复杂关系。

综上所述，卷积神经网络的整体结构可以用图2-4表示。

CNN能通过局部感知和权值共享提取图像中的局部特征，并通过多层结构

逐渐学习到从低级到高级的特征。这种组合的层级结构能使 CNN捕捉到图像中

的复杂模式。此外，池化操作能有效降低计算量并增强对平移、旋转等变化的鲁

棒性。目前，CNN是解决计算机视觉问题的核心工具之一。

2.1.2 脉冲神经网络

脉冲神经网络是一种受到生物神经系统启发的高能效计算模型，其模型基

本原理包括脉冲神经元、脉冲编码机制、SNN的学习训练方式以及网络整体的

拓扑结构。

脉冲神经元是构成 SNN的基本单元，使用离散脉冲序列进行神经元间通信，
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图 2-4 卷积神经网络结构示例

在机制上和生物神经元是类似的，拥有优秀的生物合理性。脉冲神经元之间的

突触连接并不总是活跃的，因为神经元只能发射或不发射脉冲。这种现象被称

为“脉冲稀疏性”，能让计算次数减少，进而降低功耗和延迟。Hodgkin-Huxley

(H-H)模型是第 1个描述脉冲神经元动作电位如何启动和传播的生物模型[61]，也

是生物学上最合理的脉冲神经元模型，能准确捕捉许多真实神经元的动态，H-H

模型给出了通过膜电位的电流的数学描述，可以用以下公式进行计算:

𝐼 = 𝐶 d𝑉
d𝑡 + 𝐺Na𝑚3ℎ (𝑉 − 𝑉Na) + 𝐺k𝑛4 (𝑉 − 𝑉k) + 𝐺L (𝑉 − 𝑉L) . (2-8)

式中，𝐼 为外部电流，𝐶 为电路的电容；𝑉𝑁𝑎、𝑉𝑘和 𝑉𝐿称为逆电位；𝐺𝑁𝑎、𝐺𝑘和

𝐺𝐿 分别是模拟钠、钾和泄漏通道电导的参数。门控参数 𝑛控制钾通道，𝑚和 ℎ

控制钠通道。这些参数可由公式2-9得到,其中 𝛼和 𝛽代表对应的粒子向膜内 (外)

移动的速率。

d𝑚
d𝑡 = 𝛼𝑚(𝑉 )(1 − 𝑚) − 𝛽𝑚(𝑉 )𝑚,
d𝑛
d𝑡 = 𝛼𝑛(𝑉 )(1 − 𝑛) − 𝛽𝑛(𝑉 )𝑛,
dℎ
d𝑡 = 𝛼ℎ(𝑉 )(1 − ℎ) − 𝛽ℎ(𝑉 )ℎ.

(2-9)

虽然 H-H模型在生物学上非常还原，但目前的学习算法往往在更简单的脉

冲神经元模型上表现更好。Integrated & fire (IF)脉冲神经元是一种针对阈下电位
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图 2-5 速率编码

的变化规律进行描述的简单模型，它将输入脉冲信号整合到膜电位中，如果达到

定义的阈值，则产生输出脉冲，膜电位再恢复到静息状态。Izhikevich模型是对

H-H模型简化后的二维模型[62]，可以再现各种各样的脉冲行为，在生物合理性

和计算效率之间达到了很好的平衡。脉冲响应模型 (Spike Response Model, SRM)

是一种生物激发的脉冲神经元，它更精确地描述了输入脉冲对膜电位的影响。与

LIF模型类似，SRM模型在其内部膜电位达到阈值时产生脉冲[63]，不过，SRM

模型包含了对于不应期的模拟，且使用的是滤波器而非微分方程来描述神经元

行为。

SNN与第二代神经网络最显著的区别除了神经元的不同，还在于信息的编

码和解码方式。在 SNN中，数据都是以脉冲序列的形式进行传输，因此需要将

图像像素或实数这样的模拟量用二进制信号进行编码。编码机制决定了用脉冲

表示模拟值时的量化或转换误差，目前使用最广泛的编码方法是速率编码[64]和

时间编码[26]。

速率编码使用相应记录时间内脉冲序列的发射速率来编码信息，实际输入

数字被转换成频率与输入值成正比的脉冲序列，被视为对神经元输出的一种量

化衡量。速率编码可以进一步分为 3种类型: 计数速率编码、密度速率编码和种

群速率编码，图2-5展示了速率编码的可视化案例。

时间编码通过单个脉冲的相对时间对信息进行编码，输入值被转换成具有

精确时间的脉冲序列，常用于时间序列处理。时间编码方案包括首脉冲触发时间
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图 2-6 时间编码

表 2-1 速率编码和时间编码在硬件实现中的性能比较

编码方案 复杂度 鲁棒性 信息量 功耗 速度 反应时间 训练难度

速率编码 低 高 少 高 慢 长 低
时间编码 高 低 多 低 快 短 高

编码，秩序编码，延迟编码，相位编码等。图2-6展示了时间编码的可视化案例。

表2-1简单给出了速率编码和时间编码在边缘部署时的性能比较。总的来说，

速率编码以神经元的发射速率对信息进行编码，不依赖于每个脉冲事件的精确

时间，也不需要额外的训练信息，方法相对简单，有更好的鲁棒性和抗扰性。时

间编码通过神经元发出脉冲的精确定时进行编码，可以提供更大的信息容量、更

快的反应时间和更高的传输速度，有更低的功耗和更快的计算速度，但是结构更

为复杂，且拥有更高的训练门槛。

值得一提的是，速率编码和时间编码拥有各自的独特优势，组合这些方案

可能对系统性能产生巨大影响，这种组合方案被称为混合编码。混合方式可以

是神经编码方案在网络层之间变化，也可以是神经元在编码方案之间切换，文

献[65]提出了一种多层编码方案，脉冲序列根据时间尺度在不同编码方案的不同

通道中表示信息。另一方面，由于没有一种适用于所有神经形态应用的通用编码

方法，因此在实际环境下所使用的编码方案也视情况而定。为了解决多种编码方

法的兼容问题，文献[66]提出了第 1个基于硬件的脉冲编码器，支持多种脉冲编

码方案和运行时配置，并允许集成到各类神经形态硬件中，为 SNN在边缘部署
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时的脉冲编码方案选择提供了新的思路。

在 SNN中，学习是一项艰巨的任务，由于脉冲事件的不可微性，SNN无法

直接应用传统的 BP训练算法进行学习，也没有公认的核心训练算法。目前，训

练 SNN主要有 3种策略: 无监督学习、监督学习和 ANN-to-SNN转换法。

SNN的无监督学习基于 Hebb规则[67]，该规则会使网络的突触连接适应神

经元接收到的数据。脉冲时间相关的可塑性 (Spike-Timing Dependent Plasticity,

STDP)算法[68]是 Hebb规则的一种实现，基于 STDP的学习规则根据各自脉冲时

间的相关程度，修改连接一对突触前和突触后神经元的突触权重。其中，对神经

元发射脉冲有贡献的突触应该得到加强，对那些没有贡献或以消极方式贡献的

突触应该被削弱。最常见的 STDP规则由公式2-10描述。

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

Δ𝜔 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

+𝐴+ exp(
−Δ𝑡

𝜏 ) , Δ𝑡 > 0

−𝐴− exp(
+Δ𝑡

𝜏 ) , Δ𝑡 ⩽ 0

Δ𝑡 = 𝑡post − 𝑡pre

. (2-10)

其中，𝜔为突触权重，𝜏 为时间常数，𝐴+和 𝐴−为表示增强和抑制强度的参

数。

由于脉冲神经元不可微的特性，在 SNN 中直接实现基于梯度的反向误差

传播训练方法十分具有挑战性。为了规避脉冲神经元动力方程不可微的问题，

有研究将不连续导数近似为连续函数的代理梯度并用于训练端到端反向传播的

SNN[69]，这种代理梯度的思想是用连续伪导数逼近脉冲函数的不连续梯度。

除了代理梯度法外，SNN的有监督训练还包括基于脉冲的梯度下降法，该方

法通过时间反向传播 (Back-Propagation Through Time, BPTT)执行信用分配，结

合脉冲序列中的时间信息实现更低的推理延迟[70]。

ANN-to-SNN转换法从拥有成熟训练方法的 ANN中学习，快速得到性能良

好的 SNN。在 ANN-to-SNN转换法中，因为 ReLU神经元在功能上等同于没有

任何泄漏和折射期的 IF脉冲神经元，所以通常会选择 ReLU神经元作为待转换

ANN的基本神经元。在转换过程中，首先训练 ReLU神经元组成的 ANN,训练

完成后，用 ANN的权重初始化具有 IF神经元和等结构的 SNN,图2-7展示了转

换过程中 ReLU神经元映射为 IF脉冲神经元的原理。

SNN的拓扑结构直接反映了神经元和突触之间的连接方式。根据训练时网
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图 2-7 将 ANN神经元转化为 SNN神经元

络拓扑是否发生变化，可以将 SNN的拓扑分为静态拓扑和动态拓扑。静态拓扑

中脉冲神经元数量和突触连接方式在训练时一直保持不变，改变的只有突触之

间的连接权重。常见的静态结构包括前馈网络结构和循环网络结构。动态拓扑

中脉冲神经元数量和突触连接方式在训练时会动态变化，典型代表为进化脉冲

神经网络 (Evolutionary Spiking Neural Network, ESNN)[71]。ESNN的设计思想来

源于生物学的互联进化系统，它能够以自适应、自组织、在线连续的方式动态改

变系统的结构和功能。

2.2 模型轻量化部署方法

2.2.1 模型压缩算法

模型压缩是深度神经网络模型的重要优化方法，其核心目标是在保证模型

性能的前提下，降低模型的存储开销和计算复杂度，使其能够在资源受限的设备

上高效部署。目前的两大主流方法分别是量化和剪枝。

量化通过降低模型参数和激活值的数值精度，减少内存占用并加速计算。其

核心思想是将高精度浮点数（如 32位浮点数）转换为低精度整数（如 8位整数），

从而显著降低模型的存储和计算需求。

以将 32位浮点数量化为 8位整数为例，量化操作的基本原理如式2-11所示，

其中，Δ为量化步长，𝑍 为零点偏移。
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𝑄(𝑥) = round(
𝑥
Δ) + 𝑍, (2-11)

剪枝通过移除模型中冗余的权重或神经元，生成稀疏化网络，从而减少参数

数量和计算量。剪枝方法包括非结构化剪枝和结构化剪枝两类，非结构化剪枝是

细粒度的方法，针对权值进行操作；结构化剪枝是更粗粒度的方法，针对滤波器

甚至整个隐藏层进行剪枝。

假设原始的权值矩阵为 𝑊 , 非结构化剪枝通过逐元素掩码操作保留重要权

值，保持维度但引入稀疏性，设掩码矩阵为𝑀 ∈ {0, 1}𝑚×𝑛,则经过非结构化剪枝

后的权值矩阵可表示为：

𝑊pruned = 𝑊 ⊙ 𝑀. (2-12)

其中 ⊙表示逐元素相乘，掩码矩阵可根据设定的阈值 𝜃生成，例如：

𝑀𝑖,𝑗 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1 if |𝑊𝑖,𝑗| ⩾ 𝜃,

0 otherwise ,
(2-13)

结构化剪枝通过移除网络模型中某个整体结构来缩减简化计算图，直接改

变了网络维度。以对深度卷积神经网络模型进行结构化剪枝为例，选择滤波器

这一结构级别为剪枝对象，并假设网络中的某层计算结构包括输入数据集 𝐷 =

{(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}
𝑁
𝑖=1, 损失函数 𝐿(⋅)和 𝑁 个三维滤波器 𝐹 , 那么结构化剪枝的目标可表

示为：

min𝐹 𝐿(𝐹 ; 𝐷) = min𝐹
1
𝑁 ∑𝑁

𝑖=1 𝐿 (𝐹 ; (𝑥𝑖, 𝑦𝑖))
s.t. Card(𝐹 ) ⩽ 𝛼

. (2-14)

其中 Card(⋅)是滤波器集合的基数，𝛼 是设定的剪枝稀疏率，即最多可保留

的滤波器数量。

对神经网络模型进行剪枝的基本原理包括重要性评估，剪枝策略的选择和

剪枝后微调。重要性评估根据权值幅度、梯度信息或特征贡献度，判断参数重要

性。剪枝策略需要决定剪枝时的具体操作，是移除不重要的参数或是直接删除对

应结构。微调则对剪枝后的模型重新训练以恢复性能。

在实际应用中，量化与剪枝常联合使用以进一步提升压缩效率，通常先剪

枝减少参数量，再对稀疏模型进行量化。例如 TinyBERT[72]通过剪枝 +量化可将
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BERT模型压缩至 1/7大小，精度损失小于 3%。

2.2.2 网络算子重构

网络算子重构是一种通过优化网络基础算子的计算方式或结构设计，降低

模型复杂度的方法。通过重新设计计算密集型的算子，可以在保持模型性能的

前提下，减少参数量、计算开销或内存访问次数，进而提升硬件部署时的执行效

率。典型的算子重构方法包括低秩分解，分组卷积，算子融合等。

低秩分解使用矩阵分解的思想，将高秩张量分解成低秩张量，来减少模型的

大小和内存的访问次数。这种方法可以应用到卷积层和全连接层上，并且能与量

化方法结合。对于给定的权值矩阵𝑊 ∈ 𝑅𝑚×𝑛，如果可以按照式2-15将其表示为

若干个低秩矩阵的和，即

𝑊 =
𝑛

∑
𝑖=1

𝑀𝑖, (2-15)

其中𝑀𝑖 ∈ 𝑅𝑚×𝑛 为低秩矩阵，其秩为 𝑟𝑖，并满足 𝑟𝑖 ⩽ min(𝑚, 𝑛)，那么每个

低秩矩阵都可以分解两个小规模矩阵的乘积，如式2-16所示，其中 𝐺𝑖 ∈ 𝑅𝑚×𝑟𝑖，

𝐻𝑖 ∈ 𝑅𝑟𝑖×𝑛。如果 𝑟𝑖取到较小值，那么能大幅减少矩阵计算过程的资源占用。

𝑀𝑖 = 𝐺𝑖𝐻𝑖, (2-16)

低秩分解方法数学可解释性强，参数压缩率高，但计算和过程较为复杂，尤

其是在处理大规模数据时。

分组卷积将输入通道分组，每组独立进行卷积操作，从而显著减少单次计算

量。式2-17展示了标准卷积的计算复杂度，用乘加运算次数 (Multiply-Accumulate

Operations, MACs)来表示。若分为 𝐺组，则每组计算复杂度将变为原先的 1
𝐺。

MACs = 𝐻out ⋅ 𝑊out ⋅ 𝐶in ⋅ 𝐶out ⋅ 𝐾2, (2-17)

深度可分离卷积是一种典型的分组卷积方法，将标准卷积分解为逐通道卷积

（Depthwise Conv）与逐点卷积（Pointwise Conv）两步。逐通道卷积仅在单个输入

通道进行卷积计算，而逐点卷积在所有输入通道进行卷积计算并累加。式2-18给
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出了逐通道卷积和逐点卷积的复杂度。

MACsdepthwise = 𝐻 × 𝑊 × 𝐶in × 𝑘2,

MACspointwise = 𝐻 × 𝑊 × 𝐶in × 𝐶out .
(2-18)

目前，深度可分离卷积算子是MobileNet系列、EfficientNet的核心组件。

算子融合技术将多个连续算子合并为单一计算单元，减少内存访问与中间

结果存储，非常适合资源有限的边缘计算平台部署神经网络模型。如图2-8所示，

以卷积神经网络为例，其隐藏层中包含卷积层，批归一化层和激活函数，通过数

学等价变换，可以得到单一融合层，将内存占用减少 30% ~50%，推理速度提升

20%以上。

   

     

    

  

  

   

     

    

   
   

图 2-8 层融合原理示例

2.3 神经网络加速器设计

神经网络加速器是专为高效执行神经网络计算任务而设计的软硬件协同系

统，旨在提升计算速度、降低功耗并优化资源利用率。相比于通用计算平台，定

制化的神经网络加速器可以针对网络模型的具体细节进行硬件级定制优化，从

而成为高效的深度学习应用加速平台。相比于传统的 GPU加速器，定制化的神

经网络加速器通常具有更低的功耗，在资源受限时提供高性能，从而将智能应用

部署在边缘设备上。
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2.3.1 加速器基本架构

在神经网络加速器的设计中，需要通过并行计算单元最大化吞吐量，结合硬

件平台的实际特性，优化数据局部性，减少片外内存访问，将神经网络各算子高

效结合，在性能与功耗之间达到合适的平衡。目前，神经网络加速器主要的硬件

部署平台包括 FPGA, NPU等。

基于 FPGA的神经网络加速器是目前一种主流的加速器，FPGA平台具有大

量的可编程逻辑单元、乘法器和存储块，能大规模并行支持神经网络的计算。相

比于传统的 GPU加速器，FPGA具有更低的功耗，并能在功耗受限的情况下提

供高性能。此外，由于 FPGA的可编程性，基于 FPGA的加速器能够适应不同的

神经网络模型和算法，适合对网络结构进行迭代优化，通过定制化设计，获得更

好的性能。

基于 NPU（Neural Processing Unit，神经处理单元）的加速器是另一种新兴

的神经网络加速器。NPU是一种专为神经网络计算设计的专用硬件芯片，其核

心目标是通过定制化架构优化矩阵乘加、张量运算等深度学习核心操作，显著提

升能效比和计算吞吐量。相较于 CPU，GPU等通用处理器，NPU在架构设计上

深度融合了神经计算特性，已成为移动端及边缘计算场景的主流加速方案。目

前，NPU在许多边缘设备上都有搭载，例如智能手机，智能汽车，智能家居，开

发板等。NPU芯片在设计时通常会采用大规模并行阵列的思路，并针对神经网

络算子进行专门的优化，以便为神经网络模型提供更高的计算效率。此外，NPU

采用定制的指令集和优化的电路设计，在保持高性能的同时，能够降低能耗，达

到较低的计算延迟，部分 NPU还在硬件级别支持非结构化剪枝后的稀疏权值压

缩与零值跳过。

图2-9给出了神经网络加速器的基本架构，该架构既包含神经网络模型，输

入输出数据和中间计算结果等软件层面的要素，也包括片上存储空间，并行处理

阵列和中央处理器等硬件层面的基本组成原件，是一种软硬件协同运行的系统。

神经网络模型和数据作为输入进入硬件模块，在中央处理器的整体调度下，经

过输入缓冲区被加载到硬件平台的片上存储空间中。当进行具体的运算任务时，

作为计算核心的并行处理阵列会不断与片上的存储块进行实时的内存交换。待

一轮计算推理结束后，最终的推理结果将经过输出缓冲区，并采取必要的后处理
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操作，把本次运算的推理结果展示出来。

图 2-9 神经网络加速器的基本架构

2.3.2 数据流架构

从图2-9还可以看出，神经网络加速器的基本架构中包含了大量的数据流。

由于神经网络计算的核心是密集的矩阵乘加操作，因此其性能高度依赖数据流

的优化，高效的数据流处理方式能够显著提升加速器的计算效率并降低功耗。目

前，主流的数据流处理方式包括流式数据流和重叠式数据流。

    

    

    

    

    

   

    

    

   

    

    

  

    

  

            

图 2-10 流式数据流

流式数据流的设计架构如图2-10所示，这种数据流处理方式为神经网络模型

的计算流程中的每个计算部分实现了不同的硬件单元，并分别对其进行优化，以
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利用块间并行性。计算单元按照模型算法的不同阶段顺序连接，每个阶段处理完

成后立即将结果传递给下一阶段，实现数据的流式传输。这种设计模式的优点在

于可以将复杂的模型分而治之，根据不同计算部分的特性差异，进行针对性的优

化设计。然而，考虑到神经网络模型硬件部署时可能遇到的环境和配置等方面的

棘手问题，这种设计模式会导致灵活性低，难以适配。

重叠式数据流的设计架构如图2-11所示，这种数据流处理方式的核心思想是

设计一个大型可重用引擎来执行模型的运算步骤，并由上层软件执行硬件控制

和操作调度。由于所有的运算步骤都交给可重用引擎处理，因此加速器可以根据

输入模型和可用的硬件资源进行动态扩展，具备更好的灵活性和适配性。这种设

计模式的缺点则在于数据流控制方式类似于通用处理器，因此不容易实现计算

的最大效率。

    

    

    

    

  

             

       

    

    
    

  
  

图 2-11 重叠式数据流

根据深度神经网络模型拥有大量结构相似的隐藏层的特点，可以考虑将流

式数据流和重叠式数据流的优点相结合，即为神经网络模型的每个计算步骤 (算

子)设计独立的处理单元，不同算子对应的处理单元之间是流式传输，对应神经

网络推理时的前向传播，可实现各算子的高效执行。而对于网络模型中结构相似

的隐藏层，则可以将这些算子对应的处理单元进行跨层复用，提高加速器的兼容

性。以卷积神经网络为例，这种混合式数据流的结构如图2-12所示。

由于深度卷积神经网络中的隐藏层大部分都是卷积算子、池化算子和全连

接算子的组合，因此存在大量的算子可重用空间。对于网络的前向传播推理，实

时处理的数据流在不同算子之间以流式高效传输，而在不同隐藏层之间，则可根
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图 2-12 混合式数据流

据网络模型的隐藏层配置，重叠使用相同的算子。

2.4 本章小结

本章主要介绍了构建高能效神经网络加速器时采取的神经网络模型结构，硬

件部署时涉及的轻量化方法以及加速器设计的基本架构。

对于相关神经网络模型结构，本章简单介绍了第二代神经网络的代表——

卷积神经网络和第三代神经网络的代表——脉冲神经网络的基本原理；对于模

型轻量化部署方法，主要介绍了模型压缩算法和网络算子重构技术；对于神经网

络加速器设计，概述了加速器的基本架构与数据流架构。

目前，针对高能效神经网络的研究意义非凡，这类研究有助于将前沿的 AI

模型部署在资源功耗受限的边缘设备上，进而实现万物智能。针对不同的边缘计

算平台和神经网络模型，神经网络加速器的设计方法也不尽相同，相关研究的主

要问题仍聚焦于性能与资源的权衡，以达到更高的能效。此外，随着硬件设备的

不断更新迭代，如何有效地将成熟的神经网络模型迁移部署到新兴的硬件平台

上，也是一个值得关注的问题。后文详细介绍的加速器设计方法将以这些相关工

作为基础，为这些问题提供解决思路。
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在卷积神经网络的推动下，计算机视觉任务逐步从图像分类拓展至目标检

测与实例分割。然而，传统两阶段检测框架因区域建议生成与特征重复计算导

致的效率问题，严重限制了其在实时场景中的应用。为解决这一矛盾，Redmon

等人于 2016年提出 YOLO模型，首次将目标检测任务简化为单次网格化回归问

题。YOLO以 CNN骨干网络提取的层次化特征为基础，通过在特征图上直接预

测边界框坐标、置信度及类别概率，实现了检测速度的数量级提升。

以 YOLOv4模型为例，模型包含多个卷积层，每个卷积层都有大量的卷积

核参数需要存储。从最初的 YOLOv1 模型发展而来, 模型经过了多次迭代和改

进,逐渐提高了检测的精度和速度。然而，模型的复杂度也随之逐渐增加，卷积

核的数量和大小也相应增大，导致模型参数的存储量大幅增加，很难直接部署在

资源有限的边缘计算平台上。

YOLOv4-tiny是 YOLOv4的精简版，属于轻量化模型，参数只有 6M左右，

相当于原来的约十分之一，非常适合边缘部署。考虑到模型中的卷积、池化等操

作需要大量的乘法和加法运算，而 FPGA平台具有大规模的并行逻辑单元，因此

非常适合同时对多个卷积核进行卷积计算或者对不同通道的特征图进行并行处

理，能有效提高计算效率。

为了进一步提高视觉模型在边缘计算平台的推理性能，在不影响 YOLOv4-

tiny 模型检测效果的前提下，本章结合软件模型层面和硬件部署层面的联合优

化，以推理前轻量化，推理时高性能为核心思想，通过模型压缩，算子重构和数

据流优化等方法，设计了一种基于 FPGA平台的低功耗卷积神经网络加速器。

3.1 网络结构与加速器设计

图3-1展示了 YOLOv4-tiny的模型结构，整体分为三部分：

骨干网络（Backbone）：骨干网络采用轻量化的 CSPDarknet-tiny结构，共包
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图 3-1 yolov4-tiny结构图

含 38层，其中集成 3个残差单元，每个单元由多个卷积块构成  ，每个卷积块采

用 Conv+BN+LeakyReLU组合，计算时通过分治策略将特征图划分为独立路径，

分别进行卷积和残差操作，最后通过通道拼接实现特征复用。

颈部（Neck）：颈部作为特征增强网络，采用特征金字塔网络融合不同层级

的语义信息，通过上采样操作将高层语义特征与底层细节特征结合，提升小目标

检测能力  。

检测头（Head）：检测头使用两个不同尺度的特征层，分别负责中小目标的

检测，每个检测层包含分类与回归分支，通过 1×1卷积输出目标类别概率和边

界框坐标。

针对 YOLOv4-tiny原始模型结构，设计了包括数据处理模块，通信调度模

块，计算引擎和输出后处理模块四部分的基于 FPGA的低功耗卷积神经网络加

速器。根据所选 FPGA平台的硬件资源分布，加速器在硬件架构上可分为逻辑

计算资源 (PL)端和通用处理器 (PS)端两部分。根据加速器的逻辑功能划分，整

体设计架构如图3-2所示，数据处理模块使用量化，剪枝等操作后，将经过轻量

化处理的模型与数据送入硬件平台。在推理过程中，通信调度模块负责数据通信

与控制通信，计算引擎作为加速器的核心部分，利用优化后的网络算子完成数据

计算，并把推理结果交给后处理模块完成可视化。各模块的详细功能如下：

数据处理模块：该模块负责数据的预处理和传输，完成输入数据和权值从片
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3.2 模型轻量化处理

图 3-2 加速器整体设计架构

外存储到片上缓存的搬运，在传输时通过对各类数据的轻量化处理，优化整体的

数据传输效率。

通信调度模块：该模块负责数据流在加速器中的调度，通过对片上缓冲单元

的高效利用和对总线带宽使用的优化，提高数据流在计算引擎和片外存储间的

通信效率。

计算引擎：该模块为加速器的核心处理部分，将原始模型的骨干网络配置为

可以重用的卷积算子，利用 FPGA高度并行的逻辑资源执行稠密的乘累加操作，

完成高效的特征提取与计算。

后处理模块：对计算引擎输出的原始预测结果进行解码、筛选和优化，最终

生成符合需求检测框和类别信息。

3.2 模型轻量化处理

在加速器的整体设计中，数据处理是计算前的关键步骤。对原始模型进行轻

量化处理，使模型整体的资源占用更少，进而降低加速器的整体功耗。在轻量化

处理部分，包括模型剪枝和权值量化两个步骤。
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图 3-3 块均衡结构化剪枝算法

3.2.1 模型剪枝

模型剪枝能有效地裁剪掉冗余或不重要的权值，进而减少乘法操作次数。为

了使模型减少资源占用，本设计使用文献[73]提出的块均衡结构化剪枝算法进行

推理前的轻量化处理。

常规的非结构化剪枝算法在模型训练时，根据设定的重要性度量选择未超

过阈值的权值参数置为 0，后续则通过忽略 0数值参与的乘加运算来使计算效率

提高。但是考虑到卷积算子会应用加速器的大规模并行计算资源进行计算，这

个处理过程会分为访存和计算的流水线，因此当权值矩阵的稀疏率不规则时，会

导致卷积算子的负载不均衡，进而影响流水线的填充。块均衡的结构化剪枝方

法对所有的权值矩阵设定相同的稀疏率，其原理如图3-3所示。以稀疏率 𝛼 = 0.5

为例，在分块后的权值矩阵中，相邻两列数据较小者会被置为 0，最终在每个数

据块均达到相同的稀疏率，保证每个时钟周期内权值矩阵的稀疏率是一致的。通

过这种均衡的剪枝方式，后续加速器中每个累加树处理的权值个数相同，并且拥

有更好的局部性。

剪枝完成后，此时的权值矩阵中存在大量的 0元素，较为稀疏。为了提高内

存单元的利用率，需要对稀疏化权值矩阵进行编码压缩。由于此前采用列维度的

剪枝规则，所以稀疏化矩阵中各行 0元素的数量相同，于是可以使用基于列索引

的位置编码。对于每一行中的非零元素，只需要记录其对应的列索引，即可确定

相应的权值。若此前稀疏矩阵的列数为 𝑛，则压缩后的稠密矩阵列数为 𝑙𝑜𝑔2𝑛,能
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3.2 模型轻量化处理

大幅提高内存利用率。

3.2.2 定点数量化

在加速器的结构中，网络模型的权值，偏置和预处理后的图像数据都是以

32位浮点数的形式存储在片外存储器中，为了减少模型推理时的功耗并提升推

理速度，本设计采用了定点数量化的方式，将读取到的高精度浮点数转为低精度

定点数。

对于 32位浮点数而言，其小数点可根据其指数部分不同大小的移码来决定

位置，表现为小数点可以”浮动”。在这种方法中，32位浮点数的表示如式3-1所

示：

𝑉𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡 = (−1)𝑆𝑖𝑔𝑛 × 2𝐸𝑥𝑝−127 × (1 +
23

∑
𝑖=1

𝑏23−𝑖 ⋅ 2−𝑖), (3-1)

其中，𝑆𝑖𝑔𝑛表示符号位，可取 0, 1，𝐸𝑥𝑝为指数部分，减去固定偏移量可得到移

码，决定浮点数小数点的位置，最后为尾数部分，决定了浮点数表示的值与精度。

在定点数的数据格式中，小数点的位置固定不变，数值表示的范围和精度都

是有限的。采用低精度定点数可以降低数据位宽，减少片上存储空间占用和传输

时间消耗。定点数的表示如式3-2所示：

𝑉𝑓𝑖𝑥𝑒𝑑 =
𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ−1

∑
𝑖=0

𝑏𝑖 × 2−𝐸𝑥𝑝 × 2𝑖, (3-2)

其中 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ是定点数位宽，𝑏𝑖是第 𝑖位上的二进制数字，𝐸𝑥𝑝是阶码,用于指示

定点数的小数点位置。

定点数和浮点数之间的相互转换如式3-3和式3-4所示：

𝑉𝑓𝑖𝑥𝑒𝑑 = (𝑖𝑛𝑡)(𝑉𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡 × 2𝐸𝑥𝑝), (3-3)

𝑉𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡 = (𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡)(𝑉𝑓𝑖𝑥𝑒𝑑 × 2−𝐸𝑥𝑝), (3-4)

在定点数量化时，量化的数据位宽越短，所需的内存资源就越少，但是截断

误差会增大，导致精度损失更大。因此，定点数量化的阶码值 𝐸𝑥𝑝是决定量化

性能的关键。本设计采用一种动态多精度定点量化策略，搜索最优的 𝐸𝑥𝑝，以实
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现性能和资源的平衡。

在定点数的表示中，定点数据的表示精度由阶码 𝐸𝑥𝑝决定。传统的静态量

化策略会选定一个 𝐸𝑥𝑝值，并将所有数据都按照固定的比例系数进行量化放缩。

然而，在卷积算子的计算过程中，不同的输入输出特征图，不同层之间的权值分

布范围都是不一样的，采取统一固定的量化系数会导致较高的截断误差。因此，

根据参与卷积算子计算的各类数据范围，采用动态多精度定点量化能有效降低

转换时的精度损失进而提升推理效果，算法3.1展示了搜索最优阶码的过程。

算法 3.1搜索最优阶码值
输入: 浮点数据 𝑉𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡，定点数位宽 𝑏𝑙
输出: 最优阶码值 𝐸𝑥𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡
1: 确定原始数据来源 //权值矩阵，特征图，中间结果
2: for阶码值 𝐸𝑥𝑝𝑖 ∈ 𝑏𝑙 do
3: for浮点数值 𝑉𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡(𝑗) ∈ 𝑉𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡 do
4: 将 𝑉𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡(𝑗)转换为定点数值 𝑉𝑓𝑖𝑥𝑒𝑑(𝑏𝑙, 𝐸𝑥𝑝𝑖, 𝑗)
5: 计算本次截断误差并累加
6: end for
7: 更新最小截断误差绝对值之和并记录对应的阶码值 𝐸𝑥𝑝𝑖
8: end for
9: 得到最优阶码值 𝐸𝑥𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡

3.3 算子重构

对神经网络模型进行算子重构可以在保持模型性能的前提下有效降低复杂

度，本设计针对 YOLOv4-tiny模型中的核心部分——卷积算子进行更适合硬件

部署的重构。

3.3.1 循环优化

据统计，卷积神经网络中 90%的计算开销都来源于卷积计算[74]。卷积层接

收 𝑁 个特征图作为输入,大小为 𝐾 ∗ 𝐾 的卷积核在输入特征图上滑动进行卷积，

并得到输出特征图中的一个像素。移位窗口的步长为 𝑆，通常小于𝐾，最终输出

的𝑀 个输出特征图将作为下一个卷积层的输入特征图。常规卷积计算的伪代码

如算法3.2所示。

可以看到伪代码中一共有 6层循环，其中 𝑖代表卷积窗口内行，𝑗 代表卷积
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3.3 算子重构

算法 3.2常规卷积运算伪代码
输入: 输入特征图 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡_f𝑚，权值矩阵 W𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡
输出: 输出特征图 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡_f𝑚
1: for 𝑖 = 1, 2, ..., 𝐾 do
2: for 𝑗 = 1, 2, ..., 𝐾 do
3: for 𝑡𝑜 = 1, 2, ..., 𝑀 do
4: for 𝑡𝑖 = 1, 2, ..., 𝑁 do
5: for 𝑟𝑜𝑤 = 1, 2, ..., 𝑅 do
6: for 𝑐𝑜𝑙 = 1, 2, ..., 𝐶 do
7: 遍历输入特征图 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡_f𝑚和权值矩阵 W𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡
8: 通过乘加运算得到输出特征图 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡_f𝑚
9: end for
10: end for
11: end for
12: end for
13: end for
14: end for

窗口内列，𝑡𝑜代表卷积核编号，𝑡𝑖代表通道，𝑟𝑜𝑤代表行循环，𝑐𝑜𝑙代表列循环，

𝐾 代表卷积核尺寸，𝑀 代表输出特征图数量，𝑁 代表输入特征图数量，𝑅代表

输出特征图的行数，𝐶 代表输出特征图的列数。

常规的卷积运算复杂度高，计算时需要存储的中间结果多，不利于在资源有

限的低功耗平台上直接部署。因此，本设计采用循环展开，循环平铺和循环交换

的方法对卷积算子中的循环进行优化。

循环展开是一种编译器层面的优化技术，通过减少循环迭代的次数来减少

循环控制开销。通过对各个维度的循环进行展开，再将展开后的计算单元组成并

行化流水线，能优化卷积算子的计算时延。设某层循环的原始循环次数为 𝑛，展

开因子为 𝑘，则优化后循环次数为：

𝑛′ = ⌊𝑛
𝑘⌋ + +(𝑁𝑚𝑜𝑑𝑘), (3-5)

由于每次每次迭代处理 𝑘个元素，于是循环条件判断次数减少 𝑘倍，展开

后的连续运算可以消除指令间依赖，进而能提高流水线利用率。

循环平铺通过将原始循环分解为小块来优化数据局部性。对于卷积计算中

嵌套的多维循环，平铺操作将大矩阵划分为尺寸为 𝑇𝑤 ×𝑇ℎ的子块，使得每个小块

的数据能够有效地放入片上缓存中，提供更高的内存访问效率,其原理如图3-4所

示。
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图 3-4 循环平铺原理

循环交换通过调整循环嵌套顺序以优化数据访问模式，加强对资源的复用

程度，进而提高缓存命中率。在卷积算子中，由于卷积核的尺寸相对于特征图和

权值矩阵尺寸小很多，可以一次性读取到片上，因此一般将卷积核的行和列两个

维度的遍历放在最内层的循环中，将输出特征图的数量，行，列和输入特征图数

量放在外层循环。

经过循环展开，循环平铺和循环交换的优化操作后，卷积运算可以在硬件平

台上得到更高效的执行，此时的伪代码如算法3.3所示：

3.3.2 层融合

FPGA平台的内存资源非常有限，往往是计算任务中的瓶颈。为了减少模型

推理时的内存占用，本设计采用层融合技术进行推理时内存优化。层融合通过

将多个连续的计算步骤合并为单一操作，以减少中间结果存储和内存访问次数，

从而提升效率。

分析YOLOv4-tiny的模型结构，其骨干网络中的核心操作包括卷积计算，批

归一化和 ReLU函数激活输出。融合前，卷积层的数学表达如下：

𝐶 = 𝑤𝑥 + 𝑏, (3-6)

BN层对卷积输出归一化，使用训练阶段统计的均值 𝜇、方差 𝜎2，以及可学
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3.3 算子重构

算法 3.3循环优化卷积运算伪代码
输入: 输入特征图 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡_f𝑚，权值矩阵 W𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡
输出: 输出特征图 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡_f𝑚
1: 循环平铺将大矩阵划分为小矩阵
2: 得到平铺后的输出特征图数量 𝑡𝑚，输入特征图数量 𝑡𝑛，输出特征图的行数

𝑡𝑟，输出特征图的列数 𝑡𝑐
3: for 𝑟𝑜𝑤 = 1, 2, ..., 𝑡𝑟 do
4: for 𝑐𝑜𝑙 = 1, 2, ..., 𝑡𝑐 do
5: #pragma HLSPIPELINE
6: //pragma指令可以实现编译器级并行和流水
7: for 𝑡𝑜 = 1, 2, ..., 𝑀 do
8: for 𝑡𝑖 = 1, 2, ..., 𝑁 do
9: //循环交换，将卷积核的遍历放在最内层
10: for 𝑖 = 1, 2, ..., 𝐾 do
11: for 𝑗 = 1, 2, ..., 𝐾 do
12: 遍历输入特征图 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡_f𝑚和权值矩阵 W𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡
13: 通过乘加运算得到输出特征图 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡_f𝑚
14: end for
15: end for
16: end for
17: end for
18: end for
19: end for

习参数 𝛾（缩放）和 𝛽（平移）：

𝐵 = 𝛾 ⋅ 𝐶 − 𝜇
√𝜎2 + 𝜖

+ 𝛽, (3-7)

层融合将卷积与 BN的线性部分合并为一个等效的卷积运算，总输出可表示

为：

𝑌 = 𝛾 ⋅ (𝑤𝑥 + 𝑏) − 𝜇
√𝜎2 + 𝜖

+ 𝛽, (3-8)

整理可得到新的权值 𝑤′和偏置 𝑏′：

𝑌 = 𝑤′𝑥 + 𝑏′ (3-9)

𝑤′ = 𝛾
√𝜎2 + 𝜖

⋅ 𝑤 𝑏′ = 𝛾
√𝜎2 + 𝜖

(𝑏 − 𝜇) + 𝛽, (3-10)
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第三章 基于 FPGA的低功耗卷积神经网络加速器设计

图 3-5 双缓冲结构原理

最后，再将合并后的线性运算结果通过 LeakyReLU函数激活：

LeakyReLU(𝑌 ) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑌 if 𝑌 > 0,

𝛼 ⋅ 𝑌 if 𝑌 ⩽ 0.
(3-11)

其中 𝛼为负区间的固定斜率。

3.4 数据流优化

当模型部署在 FPGA平台上时，考虑到数据在硬件单元间的流动情况，本设

计针对数据的传输和存储进行硬件设计的优化。

3.4.1 双缓冲机制

在算子设计时，如果在片上存储所有计算时需要的中间数据，那么能达到很

高的性能。但是考虑到边缘硬件平台的资源有限和带宽限制，直接将全部计算数

据缓存到片上是无法实现的。因此在设计时，采用双缓冲机制，使数据的加载和

计算操作同时进行，形成两级流水线，提高计算周期的覆盖率，进而达到更高的

吞吐量。双缓冲机制的结构如图3-5所示：
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图 3-6 缓冲对比

采用双缓冲机制前的流水线和采用后的流水线如图3-6所示：

分析流水线，可以发现采用双缓冲机制前，数据流是完全串行的，每一次计

算操作必须等到数据加载完毕才可以进行，等到计算完毕后，再将计算结果写回，

总时延较高。设数据的读取时延，计算时延和写入时延分别为 𝑇𝑙𝑜𝑎𝑑 , 𝑇𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒, 𝑇𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒，

需要计算的数据块数量为 𝐾，那么可以将单缓冲时延 𝑇𝑠𝑖𝑛𝑔𝑙𝑒表示为：

𝑇𝑠𝑖𝑛𝑔𝑙𝑒 = 𝐾 ∗ (𝑇𝑙𝑜𝑎𝑑 + 𝑇𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 + 𝑇𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒), (3-12)

双缓冲机制通过并行加载与计算，重叠数据搬运与计算时间，分为流水线填

充阶段和流水线稳定阶段。当流水线完成填充后，后续块的计算与写入交替进

行，读取与计算重叠。双缓冲时延 𝑇𝑑𝑜𝑢𝑏𝑙𝑒可表示为：

𝑇𝑑𝑜𝑢𝑏𝑙𝑒 = 𝑇𝑙𝑜𝑎𝑑 + 𝐾 ∗ 𝑚𝑎𝑥(𝑇𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒, 𝑇𝑙𝑜𝑎𝑑 + 𝑇𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒) + 𝑇𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒, (3-13)

当卷积算子中计算时延占主导时，即 𝑇𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 ⩾ 𝑇𝑙𝑜𝑎𝑑 + 𝑇𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒,双缓冲时延可

表示为：

𝑇𝑑𝑜𝑢𝑏𝑙𝑒 = 𝑇𝑙𝑜𝑎𝑑 + 𝐾 ∗ 𝑇𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 + 𝑇𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒, (3-14)

此时的加速比为：

𝑆 =
𝐾(𝑇load + 𝑇compute + 𝑇store)

𝑇load + 𝐾(𝑇load + 𝑇store) + 𝑇compute
≈

𝑇load + 𝑇compute + 𝑇store
𝑇load + 𝑇store

, (3-15)
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图 3-7 带宽优化

当 𝐾 → ∞时，加速比趋近于 (1 + 𝑇load+𝑇store
𝑇compute

)。

对于卷积算子这样的计算密集型任务，当采取低位宽数据运算减少计算时

延后，通过双缓冲机制充盈流水线，可以达到更高的硬件计算效率。

3.4.2 总线带宽优化

在硬件平台上，总线是系统中连接各个组件的通信线路，不同组件之间的数

据传输都需要经过总线。以 32位位宽总线为例，如果需要传输的数据是 32位，

那么总线在一个数据周期内可以搬运 1个数据。考虑到本设计已经对网络模型

的参数进行了量化，因此在实际传输中存在很多的低位宽数据。当数据块大小与

总线带宽不匹配时，总线可能会出现空闲状态，导致数据传输效率低下。为了解

决这一问题，本设计针对量化后的低位宽数据，实现一个总线周期内运输多个数

据，以达到更高的总线带宽利用率。

图3-7展示了 32位总线一次运输两个 16位定点数的处理流程。

3.5 实验与分析

为了验证本文提出的加速器设计方法的性能，本节以目标检测任务为载体，

通过实验与分析，对基于 FPGA平台的 YOLOv4-tiny加速器设计进行详细的性

能评估。
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3.5 实验与分析

3.5.1 实验设置

软件环境

• 开发语言：Python，C++。Python用于训练原始的 YOLOv4-tiny模型，C++

用于编写 YOLOv4-tiny模型映射在 FPGA平台上的各类算子。

• 卷积神经网络模型：YOLOv4-tiny，网络框架为 CSPdarknet53-tiny。

• 开发工具：Xilinx HLS，Xilinx Vivado。前者是 Xilinx官方提供的高层次综

合仿真工具，用于重构神经网络算子，后者可以集成各算子的 IP核形成顶

层 bdf文件，再编译得到 FPGA可识别的比特流文件。

硬件环境

• FPGA：Xilinx PYNQ-z2。FPGA芯片型号为 XC7Z020-1CLG400C，搭载双

核 ARM Cortex-A9。

• CPU：Intel，ARM Cortex-A9，频率 650MHz，512M内存。

• GPU：NVIDIA GTX 2080Ti。

数据集

Pascal VOC数据集来源于世界级的计算机视觉竞赛 Pascal(The Pattern Anal-

ysis, Statical Modeling and Computational Learning) VOC。该比赛的数据集按年份

发布，在所有数据集发布版本中，以 2007版本和 2012版本最受欢迎，是计算机

视觉领域最经典的数据集之一，在目标检测、图像分类和语义分割任务中被广泛

应用。VOC2007的数据规模包含 9963张图片（训练集：2501张；验证集：2510

张；测试集：4952张），涵盖了 20个常见类别，标注对象总数为 24640个。

COCO数据集是计算机视觉领域最具影响力的大规模、多任务数据集之一，

由微软团队于 2014年首次发布并持续更新，主要应用于目标检测、实例分割、图

像描述生成等任务。COCO2014的数据规模包含约 33万张图片 (训练集：118k，

验证集：5k，测试集：41k)，涵盖了 80个常见物体类别，标注目标数超过 250万

个目标实例。
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3.5.2 实验过程

本设计的实验过程主要包括三个步骤，分别是原始模型的训练，将网络模型

用硬件实现和基于不同平台的模型推理。

1. 模型训练：在 GPU服务器上分别使用 VOC 2007数据集和 COCO数据集

训练 YOLOv4-tiny模型，并将得到的模型文件保存下来。

2. 硬件实现：使用 Xilinx HLS和 Xilinx Vivado针对加速器进行硬件设计，包

括算子 IP设计和加速器整体 Block设计。

3. 模型推理：将 YOLOv4-tiny模型分别在 CPU，GPU和 FPGA环境下进行

推理实验，记录推理时的功耗，时间和准确率等指标。

下面将详细讲述本设计的硬件实现过程。

硬件实现过程

高层次综合工具 (High-level Synthesis tool, HLS)是 Xilinx在 2012年发布硬

件开发工具。它提供了一种抽象层，通过仿真，优化，综合，导出等过程将高级

语言代码转化为硬件级别的描述，自动生成硬件电路，使开发者能够使用熟悉的

高级语言进行硬件设计，并将设计的模块作为硬件电路设计的 IP核导出。

HLS工具大大简化了 FPGA的设计流程，其抽象层级高，无需手动编写寄

存器传输级（RTL）代码，通常可以减少 10倍以上的代码量。同时，HLS还提

供了自动化优化能力，在设计时可通过并行化与流水线，资源与时序权衡，自动

接口生成等操作优化硬件实现。最后，HLS设计的硬件电路描述具有良好的可

移植性，其内含的 C语言仿真快速验证功能速度比传统的 RTL仿真快百倍以上，

支持灵活的功能修改。

本设计使用 Xlinx HLS工具和 Vivado软件进行硬件实现的具体过程如下：

1. 算子分析：对 YOLOv4-tiny模型的 CSPDarkNet53-tiny框架进行详细分析，

经过层融合后，需硬件实现的算子一共有 7种，分别是 3种不同配置的卷

积算子 Conv2D，最大池化算子 Maxpool2d，上采样算子 Upsample，激活

函数 LeakyReLU和拼接算子 Concat。

2. 算子实现：使用 HLS工具支持的高级编程语言 C++编写上述分析的算子。
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3.5 实验与分析

3. 算子仿真：为了确认实现的算子功能正常，需要对算子进行功能仿真，通

过编写 HLS工具支持的 testbench，将算子测试结果与原始模型的结果进行

比对，如果误差在可接受范围内，即可认为算子实现功能正确。

4. 综合设计：对算子仿真完毕后，利用 HLS工具提供的 C语言综合功能，对

加速器的整体设计进行综合分析，得到加速器整体硬件设计结果。

5. 导出 IP核：当 HLS完成对加速器的综合分析后，可以将加速器整体作为

IP核导出，用于之后的顶层 SoC电路设计，至此完成了 HLS工具的所有

实现流程。

6. SoC设计：得到加速器的 IP核后，使用 Vivado创建工程，添加加速器 IP

核与 PYNQ-z2的处理器核心，对整体的 Block设计进行布线，配置各模块

之间的接口。

7. 综合实现：在 Vivado中经过仿真，综合，实现等步骤后，可以得到最终的

硬件设计文件以及硬件设计的各类指标。该硬件设计文件作为 FPGA逻辑

资源可以直接识别的比特流文件，需要导出供后续 FPGA推理使用。至此

完成了 Vivado的所有实现流程。

8. 硬件加速：将导出的比特流文件下载到板卡上，板卡加载设计好的YOLOv4-

tiny模型 (作为 IP核)，执行利用 FPGA并行逻辑资源的硬件加速。

整个加速器硬件实现的顶层 Block连接图如图3-8所示。

3.5.3 实验结果

本小节将展示实验过程中的详细实验结果，并根据相关结果进行分析，进而

验证本加速器设计的有效性。

参数分析

首先对训练得到的 YOLOv4-tiny模型进行参数分析，如表3-1所示，模型总

参数量为 6056606个，模型大小 (占用的存储空间)为 73.52MB，需要的点积运

算 (乘-加操作)为 6.93GMAdd，浮点运算次数为 3.47GFlops，运行内存包括网络

运行时从内存中读取的内存大小和写入到内存中的内存大小两部分，其总和为

176.34MB。由于 PYNQ-z2的板上内存仅为 512MB，再考虑到开发板需要永久
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图 3-8 加速器顶层设计图

保留一部分内存空间运行 ARM核心处理器以及其他系统进程，因此若直接将原

始网络模型加载到 FPGA开发板上，会面临严重的资源紧缺问题。

表 3-1 原始模型参数分析

参数个数 模型大小 点积运算 浮点运算 运行内存

6056606 73.52MB 6.93GMAdd 3.47GFlops 176.34MB

剪枝分析

针对本设计采用的剪枝方法，图3-9展示了在不同的剪枝稀疏率设定下，YOLOv4-

tiny模型在 VOC 2007数据集和 COCO数据集表现的平均精度均值 (mean Aver-

age Precision, mAP)的损失程度。对于两类数据集而言，若稀疏率 𝛼 ⩽ 0.5，此时

mAP的精度损失都很小，说明剪枝方法具有不错的效果，当稀疏率超过 0.5时，

模型性能会出现明显下降，说明此时稀疏率过大剪去参数过多，影响了模型的推

理能力。最后，将精度与模型大小进行综合考虑，本设计采用 𝛼 = 0.5对模型权

值进行剪枝以适用 YOLOv4-tiny模型在 FPGA平台的部署。
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3.5 实验与分析

图 3-9 不同剪枝率下的精度损失

量化分析

针对本设计的定点数量化方法，表3-2给出了量化前后的资源消耗变化。LUT(Look-

Up Table)查找表是 FPGA中实现组合逻辑的基本单元，在量化前，LUT占用率

为 185%，通过 16位定点数量化可降低至 68.2%. Register(寄存器)是 FPGA中用

于存储数据的基本单元，量化操作可实现 2.76倍的资源占用优化。BRAM(块随

机访问内存)是 FPGA内部集成的大容量存储资源，16位定点数量化可以将资源

占用从 100%减少至 66.4%。DSP(数字信号处理模块)是 FPGA中专门用于高效

执行数字信号处理运算的硬件资源，可以快速地进行乘法、加法、累加等运算，

从表中可以看到，量化前的模型无法利用板上拥有的 DSP资源完成推理，其占

用率远远超出总资源，量化后可以将 DSP占用率降低至 98.6%，既保证模型能

被正常加载推理，也保证了计算资源的高效利用。

表 3-2 16位定点数量化分析

LUT Register BRAM DSP

总资源 53200 106400 140 220
量化前 (float32) 98508(185%) 94330(88.6%) 140(100%) 815(370%)
量化后 (AP16) 36325(68.2%) 34064(32.0%) 93(66.4%) 217(98.6%)
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推理分析

在 CPU,GPU,FPGA三种不同硬件平台下的实验结果如表3-3所示，表中给出

了不同硬件平台的具体型号，工作频率，推理使用的数据精度等基本信息。推理

速度定义为每张图片推理需要的时间，CPU和 GPU的平均功耗通过查阅其性能

参数得到，FPGA的平均功耗通过加速器设计的实现阶段报告得出。能效定义为

在该平台上每焦耳能量能推理的图片数量。

在实验结果中，GPU拥有最高的推理速度，但其平均功耗较高，相比通用处

理器 CPU，其在计算任务上有更好的能效表现。FPGA平台尽管工作频率较低，

但本设计拥有不俗的单张推理速度，且功耗仅 2.33W，能效达到了 10.05张/J，约

为 GPU平台的 6.6倍。

表 3-3 不同硬件平台下的实验结果

硬件平台 CPU GPU FPGA

硬件型号 Intel(R)core(TM)i5-9400 NVIDIA RTX 2080Ti Zynq XC7Z020
工作频率 (Hz) 2.9G 1.35G 100M
数据精度 float32 float32 AP16

推理速度 (s/张) 0.3721 0.0025 0.0427
平均功耗 (W) 65 260 2.33
能效 (张/J) 0.041 1.53 10.05

与其他基于 FPGA平台的目标检测模型效果对比如表3-4所示，表中未标注

的mAP指标是基于 VOC数据集得到的结果。整体而言，所有工作选择的 FPGA

平台在性能上不存在量级差异，实际表现主要由所选的神经网络模型在 FPGA

平台的适配程度和加速器设计方法决定。文献[75]以 Tiny-YOLO为基础，通过低

位宽量化将所有特征图权值量化至 3 bit,结合并行流水技术提出了 Tincy-YOLO

并部署在 Zynq Ultrascale+(XCZU3EG)上，实现了较低的资源占用，但由于量化

位宽过低，导致推理精度不佳。文献[76]将二元 CNN(用于特征提取)与并行 SVM

（用于精细检测）相结合，提出了轻量权值 YOLOv2，在 FPGA平台上实现了较

高的能效表现，但缺乏对模型卷积算子的优化。文献[77]采用流式架构设计，以

深度流水线方式在 FPGA平台实现了完整的 YOLOv3-tiny模型，拥有不俗的性

能表现，但是缺少轻量化处理，使得 DSP消耗过高。文献[78]将 YOLOv4-tiny模

型针对 Kria KV260平台进行了结构化剪枝，减少模型资源占用的同时达到了不

俗的准确率，但是缺乏对网络模型算子针对平台的进一步优化，导致能效表现不
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佳。通过实验分析，本设计在 COCO数据集和 VOC数据集上的准确率表现均优

于之前的工作的同时，能以较少的 DSP消耗和较低的功耗，达到中等表现的吞

吐量，并实现最优的能效。

表 3-4 与其他基于 FPGA的相关工作对比

Preußer等人[75] Nakahara等人[76] Montgomerie等人[77] Heller等人[78] 本设计

网络模型 Tincy-YOLO Lightweight-YOLOv2 YOLOv3-tiny YOLOv4-tiny YOLOv4-tiny
FPGA平台 Zynq Ultrascale+ Zynq Ultrascale+ VCU110 Kria KV 260 PYNQ-z2
工作频率 (Hz) N/A 300M 220M N/A 100M
准确率 (mAP)(%) 48.5 67.6 33.9COCO 73.8 36.34COCO 77.24

DSP消耗 N/A 377 1780 N/A 217
功耗 (W) 6 4.5 15.4 8 2.33
吞吐量 (FPS) 16 40.81 69 15 23.42
能效 (FPS/W) 2.67 9.06 4.48 1.88 10.05

3.6 本章小结

本章通过软件模型层面和硬件部署层面的联合优化，设计了一种基于PYNQ-

z2 FPGA开发板的 YOLOv4-tiny模型加速器。本设计使用了剪枝与量化等轻量

化操作，降低了模型部署时的资源消耗，使模型能在资源有限的 FPGA平台上高

效运行。此外，还针对 YOLO模型核心的卷积算子使用了融合，重构等优化手

段，进一步提高了模型在 FPGA平台的推理能力。最后还结合 FPGA平台的特

性，优化了推理时的数据流，实现了更高的硬件效率。通过实验对比，验证了本

设计能以最优的能效实现精度最高的边缘智能推理。
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脉冲神经网络（SNN）通过仿生脉冲时序编码机制，在动态信息处理与能效

表现上显著超越传统人工神经网络，具备在神经形态硬件上高能效推理的巨大

部署潜力。

NPU是一种专为神经网络计算设计的处理器，通过架构级定制化突破传统

通用处理器（CPU/GPU）在能效比与并行计算上的瓶颈。其核心思想是将神经

网络的计算模式（如矩阵乘法、非线性激活、稀疏连接等）映射为硬件原生支持

的操作。通过架构级创新与软硬件深度协同，NPU正在成为边缘 AI部署的核心

引擎。

目前，主流的神经网络训练——推理流程还是在通用图形处理器 (GPU)平

台上进行。然而，全球高端 GPU市场由英伟达和 AMD主导，他们占据了 80%

以上的市场，由于现代 AI应用高度依赖 GPU的大规模并行计算能力，所以我国

AI行业面临着关键设备断供的风险。例如，BIS（美国商务部工业安全局）通过

《出口管理条例》（EAR）限制先进制程（>16nm）、算力阈值（≥4800 TOPS）或

带宽（≥600 GB/s）的 GPU对华出口。这样的断供风险隐藏着诸多危机，可能会

导致我国 AI研发链受到冲击，包括硬件计算平台的缺乏，大量代码需要迁移重

构等。因此，为了解决断供风险，在国产化硬件计算平台上进行 AI应用的落地

刻不容缓。

然而，将其他平台训练好的模型部署在 NPU平台时，会面临严峻的适配性

问题。由于硬件架构和编程开发库的不同，从其他平台得到的网络模型无法直接

部署在 NPU平台上，需要进行模型迁移工作。在迁移过程中，还应考虑到各类

算子在 NPU平台的支持度，并进行针对性优化。迁移完成后，也需要进一步在

推理过程中考虑结合硬件特性的优化，以充分发挥计算平台的性能。

为了在边缘端部署高效的 SNN模型，并在一定程度上解决关键设备的断供

风险，本设计选择华为 Atlas 200I DK A2开发者套件作为硬件计算平台，开创性

地将 SNN模型部署到开发板上，并利用开发板搭载的国产 NPU，完成对 SNN
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的推理加速。

4.1 脉冲神经网络模型搭建

4.1.1 IF脉冲神经元

Integrated & Fire (IF)脉冲神经元是一种针对阈下电位的变化规律进行描述

的简单模型，它将输入脉冲信号整合到膜电位中，如果达到定义的阈值，则产生

输出脉冲，膜电位再恢复到静息状态。IF模型的神经学原理可以用公式4-1来描

述:

𝐶𝑚
𝑑𝑉
𝑑𝑡 = 𝐼 (𝑡) , (4-1)

式中 𝐶𝑚为膜电容，𝑉 为膜电位，𝐼 (𝑡)为当前电流。IF脉冲神经元的动作包

括整合，激发，重置三个步骤，计算功耗非常低的同时仍能捕捉到一些重要的神

经元特性，可以很好地逼近真实神经元的特性和行为，也能适应计算资源有限的

边缘硬件。在实际研究中，IF模型往往是各类新型脉冲神经元模型的基础，也是

ANN-to-SNN转换训练方法首选的脉冲神经元，拥有广泛的应用场景。

在搭建 SNN模型时，IF脉冲神经元可以按如下方式定义，如果第 𝑙层的 IF

神经元接受了来自上一层 IF神经元的输入 𝒙𝑙−1(𝑡)，那么 IF神经元的时间电位可

以定义为：

𝒖𝑙(𝑡) = 𝒗𝑙(𝑡 − 1) + 𝑾 𝑙𝒙𝑙−1(𝑡), (4-2)

其中 𝒖𝑙(𝑡)和 𝒗𝑙(𝑡)表示在时间步长 𝑡触发脉冲事件之前和之后的膜电位，𝑾 𝑙

代表第 𝑙层的权值。当 𝒖𝑙(𝑡)的任何元素 𝒖𝑙
𝑖(𝑡)超过放电阈值 𝜃𝑙，神经元将发送脉

冲并更新膜电位 𝒗𝑙
𝑖(𝑡)。

当脉冲神经元完成整合与激发步骤后，将采取减法重置机制[79]恢复膜电位，

其规则如下式所示：

𝒐𝑙(𝑡) = 𝐻 (𝒎𝑙(𝑡) − 𝚯𝑙) ,

𝒗𝑙(𝑡) = 𝒎𝑙(𝑡) − 𝒐𝑙(𝑡)𝜃𝑙
. (4-3)

其中，𝒐𝑙(𝑡)是时间步长 𝑡中第 𝑙层中所有脉冲神经元的输出脉冲，若存在脉

冲则其值为 1，否则为 0,𝐻 (·)是 Heaviside阶跃函数,𝚯𝑙 是放电阈值 𝜃𝑙 的向量形

式。
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4.1.2 ANN-to-SNN转换法

ANN-to-SNN转换法从拥有成熟训练方法的 ANN中学习，快速得到性能良

好的 SNN，其核心思想是将 ANN中人工神经元的激活值映射到 SNN中脉冲神

经元的发射率 (或平均突触后电位)。

采用 ANN-to-SNN转换法有几个好处。第一，在大规模网络中模拟精确的

脉冲动作可能会在计算上很昂贵，特别是在资源严格受限的边缘硬件设备中。因

此，ANN-to-SNN转换法可以让 SNN避免高代价的大规模训练，同时与转换前

的 ANN相比，得到的 SNN精度损失很小。第二，神经网络的训练过程可以在

ANN上进行，从而使用算力资源更充足的 GPU等设备，无需在线学习，降低边

缘部署的硬件要求。最后，对 ANN进行训练的方法已经经过了长久的发展，技

术方面更成熟，这能为转换得到的 SNN提供更高的性能上限。

根据公式4-2和4-3，可以将 ANN-to-SNN转换得到的脉冲神经元的基本功能

表示为：

𝒗𝑙(𝑡) − 𝒗𝑙(𝑡 − 1) = 𝑾 𝑙𝒙𝑙−1(𝑡) − 𝒐𝑙(𝑡)𝜃𝑙, (4-4)

同时记录下从 0到 𝑇 期间的平均突触后电位：

𝝈𝑙−1(𝑇 ) =
∑𝑇

𝑖=1 𝒙𝑙−1(𝑖)
𝑇 , (4-5)

再根据4-4和4-5, 将方程对时间步长进行求和，然后除以总时间 𝑇，可以得

到：

𝝈𝑙(𝑇 ) = 𝑾 𝑙𝝈𝑙−1(𝑇 ) − 𝒗𝑙(𝑇 ) − 𝒗𝑙(0)
𝑇 , (4-6)

式4-6描述了相邻层脉冲神经元的平均突触后电位关系，可以发现，若将第

0层膜电位置为 0，并将总时间 𝑇 → ∞,则可以忽略掉尾项 𝒗𝑙(𝑇 )−𝒗𝑙(0)
𝑇 ，此时脉冲

神经元几乎等价于传统人工神经元，即：

𝒙𝑙 = ℎ (𝑾 𝑙𝒙𝑙−1) , (4-7)

其中 𝒙𝑙 代表人工神经网络中第 𝑙层的人工神经元状态。

然而，过高的总时间 𝑇 会带来较长的计算延迟，并不适合 SNN模型在边缘
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端的部署与推理。因此，在 SNN训练时应选择达到低延迟的同时能保证高性能

的 ANN-to-SNN转换方法。

本设计采用文献[80]所提出的量化向下取整移位 (Quantization Clip Floor Shift,

QCFS)激活函数来完成对 SNN模型的训练。QCFS的原理可由公式4-8表示：

𝒙𝑙 = ℎ̂ (𝒛𝑙) = 𝜆𝑙 clip(
1
𝐿 ⌊

𝒛𝑙𝐿
𝜆𝑙 + 𝜑⌋ , 0, 1) , (4-8)

其中，超参数 𝐿表示 ANN的量化步长，可训练参数 𝜆𝑙 决定了 ANN中 𝒙𝑙

的最大值与映射到 SNN中 𝝈𝑙(𝑇 )的最大值，𝒛𝑙 = 𝑾 𝑙𝝈𝑙−1(𝑇 ) = 𝑾 𝑙𝒙𝑙−1。利用这

个新的激活函数，可以证明 SNN和 ANN之间估计的转换误差为零。

为了能直接训练 SNN的权值，本节使用直通式估计器[81]对向下取整函数进

行求导，即 d⌊𝑥⌋
d𝑥 = 1,权值更新的过程如式4-9, 4-10所示：

𝜕ℎ̂𝑖 (𝒛𝑙)
𝜕𝑧𝑙

𝑖
=

⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, − 𝜆𝑙

2𝐿 < 𝑧𝑙
𝑖 < 𝜆𝑙 − 𝜆𝑙

2𝐿

0, otherwise
(4-9)

𝜕ℎ̂𝑖 (𝒛𝑙)
𝜕𝜆𝑙 =

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

ℎ̂𝑖(𝒛
𝑙
)−𝑧𝑙

𝑖
𝜆𝑙 , − 𝜆𝑙

2𝐿 ⩽ 𝑧𝑙
𝑖 < 𝜆𝑙 − 𝜆𝑙

2𝐿

0, 𝑧𝑙
𝑖 < − 𝜆𝑙

2𝐿

1, 𝑧𝑙
𝑖 ⩾ 𝜆𝑙 − 𝜆𝑙

2𝐿

(4-10)

对于 ANN-to-SNN的转换过程，算法4.1给出了使用 QCFS激活函数的训练

过程伪代码。

通过基于 QCFS激活函数的 ANN-to-SNN转换法，本设计得到了训练好的

SNN模型，后续将把该模型部署在国产化边缘计算平台上进行优化推理。

4.2 模型迁移

模型迁移是将原本设计用于 GPU 或其他硬件平台的深度学习模型训练代

码，通过模型代码修改，算子重构适配等操作，对 NPU平台的架构进行针对性

适应，使得模型可以在 NPU平台进行高性能计算。

在将模型从其他三方平台迁移到 NPU平台时，由于硬件架构和编程开发库
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算法 4.1使用 QCFS激活函数将 ANN转化为 SNN[80]

输入: ANN模型𝑀ANN(𝑥; 𝑊 );始权值𝑊 ;数据集 𝐷;量化步长 𝐿;初始动态阈值
𝜆;学习率 𝜖

输出: SNN模型𝑀SNN(𝑥; 𝑊̂ )
1: for 𝑙 = 1 to 𝑀ANN.layers do
2: if ReLU激活函数 then
3: 用 QCFS(𝑥; 𝐿, 𝜆𝑙)替代 ReLU(𝑥)
4: end if
5: if 最大池化层 then
6: 用平均池化替代最大池化
7: end if
8: end for
9: for 𝑒 = 1 to epochs do
10: for数据集大小 𝐷 do
11: 样本小批次 (𝑥0, 𝑦) from 𝐷
12: for 𝑙 = 1 to 𝑀ANN.layers do
13: 𝑥𝑙 = QCFS(𝑊 𝑙𝑥𝑙−1; 𝐿, 𝜆𝑙)
14: end for
15: Loss = CrossEntropy(𝑥𝑙, 𝑦)
16: for 𝑙 = 1 to 𝑀ANN.layers do
17: 𝑊 𝑙 ← 𝑊 𝑙 − 𝜖 𝜕Loss

𝜕𝑊 𝑙

18: 𝜆𝑙 ← 𝜆𝑙 − 𝜖 𝜕Loss
𝜕𝜆𝑙

19: end for
20: end for
21: end for
22: for 𝑙 = 1 /textbfto 𝑀ANN.layers do
23: 𝑀SNN.𝑊̂ 𝑙 ← 𝑀ANN.𝑊 𝑙

24: 𝑀SNN.𝜃𝑙 ← 𝑀ANN.𝜆𝑙

25: 𝑀SNN.𝑣𝑙(0) ← 𝑀SNN.𝜃𝑙/2
26: end for
27: return 𝑀SNN

的不同，涉及到一系列从底层驱动到顶层接口的适配操作。以GPU平台为例，将

神经网络模型迁移至 NPU平台需要适配的原因可分为三方面：

• 硬件特性差异：由于 NPU和 GPU的硬件特性和性能特点不同，从 GPU训

练得到的模型在 NPU上推理需要进一步的性能调试和优化，以充分发挥

NPU的潜力。

• 计算架构差异：GPU平台通常使用 CUDA（Compute Unified Device Archi-

tecture）并行计算框架，而本设计选择的昇腾开发板使用的是华为的CANN

（Compute Architecture for Neural Networks）NPU异构计算架构。

• 深度学习框架差异：NPU 平台的深度学习框架与 GPU 平台上主流的 Py-
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Torch，TensorFlow等框架具有明显差别。为了更好地支持 NPU硬件，需

要对其他平台的深度学习框架进行适配，可以通过适配张量运算、自动微

分等方式完成框架迁移。

本设计采取的模型迁移适配方法，可以分为四个阶段：迁移分析、迁移适

配、精度调试与性能调优，总体流程如图4-1所示。

迁移分析包括对模型约束进行说明和对支持度进行分析。模型约束需要评

估选择模型迁移的可行性，完成迁移前的准备，并在 GPU或 CPU平台上输出

精度和性能基线。支持度分析需要分析模型算子是否支持昇腾 NPU，如果存在

NPU平台尚未提供支持的算子，需要通过修改模型脚本，使用等价算子进行替

换等方法解决。

迁移适配可分为模型移植、环境配置和关键特性适配三部分流程。在模型

移植中，需要将其他深度学习框架训练得到的模型进行移植，使其能在 NPU平

台被正常加载完成推理。本设计使用昇腾张量编译器（Ascend Tensor Compiler，

ATC）工具，将 4.1节中在 GPU平台上训练好的 SNN模型转换为昇腾 NPU支

持的.om格式离线模型。在环境配置中，完成 CANN软件基础环境变量的配置，

为基于 NPU平台的推理提供环境支持。在关键特性适配中，开启检测开关和故

障预警，对推理过程的中间计算结果进行保障。

精度调试包括对输入数据进行预处理和对模型的超参数配置进行调试，以

得到精度更优的推理结果。

性能调优会用到并行策略，IO调度优化，NPU亲和适配和内存优化等技术，

通过 ATC工具进行算子调度优化、权重数据重排、等具体操作，对推理过程进

行进一步的调优，完成对 NPU的更优适配，使其能够在昇腾 NPU上高效执行。

4.3 基于 NPU平台的软硬件协同优化

随着深度学习模型在边缘计算和端侧设备中的广泛应用，NPU凭借其高效

的神经网络计算能力成为关键硬件载体。过去单纯依赖软件算法层面的更新或

是硬件平台的升级的优化思路均难以实现最佳推理效率。为了充分发挥 NPU平

台的计算效率，本节结合硬件平台和软件算法的特性进行软硬件协同优化。
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4.3 基于 NPU平台的软硬件协同优化

图 4-1 模型迁移总体流程

4.3.1 算子调度优化

神经网络模型可以看成是若干算子的有机组合。具体在昇腾 NPU 平台中，

按照网络模型中算子计算单元的差异，可分为 TBE（Tensor Boost Engine）算子

与 AI CPU算子。TBE算子于开发板的 AI Core上运行，而 AI CPU算子则在开

发板的 AI CPU上运行。算子调度优化工作会在模型迁移适配期间开展，其目的

在于针对 NPU 平台，在算子层面优化借助其他训练框架获得的神经网络模型。

TBE算子和 AI CPU算子的转换过程包括图准备、图拆分、图优化、图编译等节

点，如图4-2所示。

在算子调度优化过程中，首先使用 ATC工具的 Parser对原始 PyTorch框架

训练好的 SNN模型进行解析，将其模型格式 (.ONNX)转换成 CANN模型格式。

在图准备阶段，会执行原图的优化工作以及 Infershape推导等操作。当进行原图

优化时，昇腾平台的 GE（Graph Engine，图引擎）会针对模型计算图开展一系列

操作，涵盖图的准备、拆分、优化、编译、加载、执行以及管理等。之后，GE会

把中间图传递给 FE（Fusion Engine，融合引擎）。FE会按照融合规则对图进行

融合操作，选取优先级最高的算子类型来进行算子匹配，最终将优化好的完整图

反馈给 GE。当 GE完成图编译操作后，原始的 SNN模型文件 (.ONNX)将转化

为适配昇腾 AI Core的离线模型文件 (.om)。
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图 4-2 算子调度优化

4.3.2 权值数据重排

在原始 SNN 模型中，隐藏层的特征图通过多维数组存储，包含四个维度

(4D)，其格式如下：

• N：批次 (Batch)的数量。

• C：Channels，特征图通道，彩色图像为 3，灰度图像为 1。

• H：Height，特征图高度。

• W：Width，特征图宽度。

在实际的硬件布局中，由于内存单元是连续的，因此权值数据只能线性存储，上

述四个维度在内存中的存储有固定的顺序。在模型训练阶段，经过 Pytorch框架

中的 ToTensor()处理之后，图片数据通道顺序将变成 N，C，H，W。不论是 GPU

平台还是昇腾 NPU平台，即使存储的权值数据相同，但不同的存储顺序会导致

不一致的数据访问结果，进而得到截然不同的计算效率。

在昇腾 NPU平台的计算架构中，为了提升通用矩阵乘法运算时数据块的访

问效能，将所有张量数据统一调整为 NC1HWC0的五维数据格式。其中 C0由平

台的核心处理器特性决定，一般情况下，该值等于平台内部 AI Core中矩阵计算

单元的大小。C1的计算方法由式4-11得到：

C1 = ⌊C + C0 − 1
C0

⌋, (4-11)
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4.4 实验与分析

将 Pytorch框架中的 N，C，H，W存储顺序转换为 NC1HWC0的过程如图4-

3所示，最开始的数据三维尺寸分别为 C，H，W，通过将数据在通道维度上进行

分割，可以得到下方所示的 C1份 NC0HW数据块。将分块后的权值数据进行重

新排列，如图右方所示，C1份 NC0HW数据库可在内存中连续排列成 NC1HWC0

块重组后的权值数据，此时的数据三维尺寸将更适合平台的计算架构。

 

 

 

 

 

 

 

 

  

  

图 4-3 权值数据重排

经过权值数据重排后，片上总线的传输带宽利用率更高，从而可以减少访问

共享内存的次数，进而提高计算效率。

4.4 实验与分析

为了验证本文提出的基于NPU的 SNN加速器设计的性能，本节将通过实验

与分析，对 SNN模型在国产 NPU平台的部署进行评估，并验证本设计的效果。

4.4.1 实验环境

软件环境

• 开发语言：Python. 使用 Python语言完成 SNN模型的训练，转换和在 NPU

平台的推理。

• 编程框架：PyTorch, AscendCL.使用 PyTorch框架完成对 SNN模型的训练，

使用 AscendCL完成模型的转换，优化和推理。
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硬件环境

本设计选择的 NPU平台为华为昇腾 Atlas 200I DK A2开发者套件，该套件

搭载昇腾 NPU，包括 1 个 DaVinciV300 AI core（主频 500MHz）和 4 个 TAIS-

HANV200M处理器核（主频 1.0GHz），AI算力最高可达 8 TOPS。板卡的内存

大小为 4GB，类型为 LPDDR4X，支持 ECC，并内置内置 SPI flash存储，工作电

压为 12V，典型功耗 24W。Atlas 200I DK A2的展示图如4-4所示。

图 4-4 Atlas 200I DK A2

数据集

CIFAR-10 数据集是计算机视觉领域中一个非常著名的基准数据集，主要

用于图像分类任务的性能评估。该数据集总共包含 60000 张彩色图像 (训练集

50000张，测试集 10000张)，分为 10个不同的类别，每张图像的尺寸为 32×32

像素。

ImageNet 数据集是一个在计算机视觉领域被广泛应用的大型图像数据集，

由斯坦福大学的教授带领创建。其目标是将 WordNet的大量同义词集用大量带

注释的图像填充，助力图像识别算法的发展。该数据集拥有 14197122张图片，涵

盖 2万多个类别。其中，ImageNet大规模视觉识别挑战赛（ILSVRC）常用的子

集包含 1000个对象类别，本章将采用 ILSVRC2012作为实验数据集。
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4.4 实验与分析

4.4.2 实验过程

本设计的实验过程主要包括三个步骤，分别是原始模型的训练，将原始模型

转换成 NPU平台适配的模型和基于 NPU平台的模型推理。

1. 模型训练：在GPU服务器上分别训练 SNN模型，并将得到的模型以.pth格

式的文件保存下来。根据前文的分析，基于QCFS激活函数的ANN-to-SNN

转换法训练得到的 SNN模型精度依赖于时间步长 𝑇 的选择。

表4-1给出了在 CIFAR-10数据集上不同时间步长 𝑇 训练得到的 SNN模型

的精度情况。以原始 ANN模型为基准，整体而言转换得到的 SNN模型精

度会随着 𝑇 的增加逼近 ANN模型的精度。当 𝑇 = 16时，SNN模型精度

已经和 ANN模型精度接近，且时间步长适中。

表4-2给出了在 ImageNet数据集上不同时间步长 𝑇 训练得到的 SNN模型

的精度情况。整体而言，SNN模型的精度随着 𝑇 的增加逐渐逼近 ANN模

型。当 𝑇 = 64时，SNN模型精度和 ANN模型精度较为接近，且时间步长

适中。

表 4-1 不同时间步长训练得到的 SNN模型精度对比：CIFAR-10

模型结构 ANN T=2 T=4 T=8 T=16 T=32 T=64

VGG-16 95.49% 91.07% 93.82% 94.77% 95.37% 95.42% 95.43%
ResNet-18 96.02% 78.74% 90.75% 94.56% 95.89% 95.97% 95.96%
ResNet-50 96.76% 84.61% 91.29% 94.18% 96.14% 96.50% 96.47%

表 4-2 不同时间步长训练得到的 SNN模型精度对比：ImageNet

模型结构 ANN T=16 T=32 T=64 T=128 T=256 T⩾1024
VGG-16 74.27% 51.05% 69.12% 72.81% 73.46% 74.07% 74.25%
ResNet-34 74.30% 59.13% 68.94% 72.34% 73.09% 73.41% 73.44%

2. 模型转换：使用 AscendCL工具完成模型迁移，在迁移过程中进行针对后

续推理过程的优化，迁移命令如下所示：

atc –model=model.onnx –framework=5 –output=om_model –soc_version=

<soc_version>

3. 模型推理：基于 NPU平台完成对 SNN模型的推理，并将推理性能与其他

平台和模型进行比较。图4-5展示了昇腾 NPU的推理效果，对于输入图片，
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给出其 Top-5的类别置信度，并计算平均推理延时。

图 4-5 SNN模型在 NPU上的推理效果

4.4.3 实验结果

本小节将展示实验过程中的详细实验结果，并根据相关结果进行分析，以验

证本设计的有效性。

转换精度的对比

在将模型迁移至 NPU平台之前，需要先训练好 SNN模型。由于本设计采

取的是 ANN-to-SNN转换法，因此需要将转换后的 SNN模型精度分别与转换前

SNN模型精度以及 ANN模型精度进行对比。在将 ANN转换训练得到 SNN的

过程中，根据本节之前的分析，若时间步长 𝑇 较小，则 ANN与 SNN之间的转

换误差会略大一些，但是会得到更快的推理速度，若时间步长 𝑇 较大，则转换

误差会随着 𝑇 增大逐渐趋近于 0，但与此同时，推理延迟会越来越大。

表4-3给出了在 CIFAR-10数据集上从 ANN模型训练得到 SNN模型，再将

SNN模型迁移适配过程中转换精度的对比。综合考虑转换误差与推理速度，针

对 CIFAR-10数据集训练统一设置 𝑇 = 16。当原始 ANN模型结构为 VGG-16时，

最终迁移后的 SNN模型精度损失为 0.74%；当原始 ANN模型结构为 ResNet-18

时，最终迁移后的 SNN模型精度损失为 1%；当原始ANN模型结构为 ResNet-50

时，最终迁移后的 SNN模型精度损失为 1.88%。
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表4-4给出了在 ImageNet 数据集上从 ANN 模型训练得到 SNN 模型，再将

SNN模型迁移适配过程中转换精度的对比。综合考虑转换误差与推理速度，针

对 ImageNet数据集训练统一设置 𝑇 = 64。当原始 ANN模型结构为 VGG-16时，

最终迁移后的 SNN模型精度损失为 3.03%；当原始 ANN模型结构为 ResNet-34

时，最终迁移后的 SNN模型精度损失为 3.27%。

表 4-3 转换精度的对比: CIFAR-10

模型结构 ANN SNN 迁移后的 SNN 总精度损失

VGG-16 95.49% 95.37% 94.75% 0.74%
ResNet-18 96.02% 95.89% 95.02% 1.00%
ResNet-50 96.76% 96.14% 94.88% 1.88%

表 4-4 转换精度的对比: ImageNet

模型结构 ANN SNN 迁移后的 SNN 总精度损失

VGG-16 74.27% 72.81% 71.24% 3.03%
ResNet-34 74.30% 72.34% 71.03% 3.27%

从实验结果可以发现，迁移后的 SNN模型相比迁移前的 SNN模型存在精

度损失，这说明在将使用其他框架训练好的模型迁移至 NPU平台的过程中，由

于模型在昇腾 NPU上的算子适配、数据读写等问题，导致模型推理的性能会出

现小幅下降，但在 CIFAR-10数据集上损失不超过 2%，在 ImageNet数据集上损

失约为 3%。考虑到不同计算平台的硬件架构和编程开发库存在一定差异，且目

前相关的模型适配技术还存在相当大的技术空白，这样的精度损失尚在可接受

范围内。

不同平台的对比

基于 NPU平台的 SNN加速器推理性能与在其他平台上的推理性能对比如

表4-5所示，实验统一采用由 ResNet-50转换训练得到的 SNN模型进行推理。从

结果可以发现，SNN模型在 NPU平台上适配后，在速度，功耗，能效各方面均

优于 CPU平台，其推理速度可接近 GPU平台的一半，为 1.98ms/张，但在能效

上约为 GPU平台的 5.7倍，达到了 21.04张/J，实现了非常可观的计算效率。由
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于 GPU平台的硬件架构专门为大规模并行计算进行了优化，并凭借大量计算核

心的数据并行处理实现了极快的推理速度，因此，面积有限的 NPU平台无法在

算力上与 GPU平台做到旗鼓相当。然而，在资源功耗有限的情况下，NPU平台

可以凭借自身的并行计算单元，针对部署的神经网络模型进行加速优化，实现更

高的推理能效。

表 4-5 不同平台推理性能

硬件平台 CPU GPU NPU

硬件型号 Intel(R)core(TM)i5-9400 NVIDIA RTX 2080Ti 华为 Atlas 200I DK A2
工作频率 (Hz) 2.9G 1.35G 500M
推理速度 (ms/张) 22.97 1.04 1.98
平均功耗 (w) 65 260 24
能效 (张/J) 0.67 3.70 21.04

与国外相关工作的对比

以 CIFAR-10数据集为应用场景，表4-6展示了本设计与国外其他相关工作的

对比情况，所有工作均通过ANN-to-SNN转换法训练得到 SNN模型。Gerlinghoff

等人[40]的工作以Xilinx Virtex UltraScale+ XCVU13P这一 FPGA平台为硬件部署

环境，并选择了 AlexNet作为原始 CNN模型，实现了在 FPGA平台的优异性能

表现。尽管 FPGA平台可提供大量的并行逻辑资源，但受限于工作频率和计算

架构等因素，在处理神经网络模型推理时的效率不如 NPU等专门为神经计算优

化过的硬件平台，且原始 CNN模型 AlexNet属于较为落后的早期模型，因此整

体表现不如其他设计。Rueckauer等人[82]的工作选择了 Loihi数字电路神经形态

芯片作为硬件平台，以MobileNet为原始 CNN模型，取得了在神经计算平台上

优秀的性能表现。然而，该工作未针对网络模型的权重共享进行专门优化，且未

完全解决模型转换后在硬件层面的脉冲拥堵问题，缺少进一步对算子的优化。本

设计采用由 ResNet-50转换训练得到的 SNN模型进行推理，通过模型迁移至国

产 NPU平台时的优化，充分发挥硬件架构的计算能力，结合算子调度优化与权

值数据重排等方法，实现了最佳的性能表现，展示了国产 NPU平台的应用前景。
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4.5 本章小结

表 4-6 与国外相关工作的对比

Gerlinghoff等人[40] Rueckauer等人[82] 本设计

硬件平台 Xilinx Virtex UltraScale+ XCVU13P Loihi 华为 Atlas 200I DK A2
原始模型 AlexNet MobileNet ResNet-50

推理速度 (ms/张) 69.93 4.35 1.98
准确率 (%) 80.60 91.48 94.88
能效 (张/J) 3.04 9.80 21.04

4.5 本章小结

本章使用基于 ATC工具的模型迁移适配方法，将利用 PyTorch框架训练得

到的脉冲神经网络模型迁移至华为昇腾 NPU平台，并结合针对 NPU平台的软

硬件协同优化，实现了 SNN模型在 NPU平台的高能效部署。此外，本设计也是

首次将第三代神经网络的代表模型——SNN部署在国产 NPU平台上，具有一定

的攻关意义。实验证明，适配后的 SNN模型在 NPU平台上的推理性能可比肩

GPU平台的同时，拥有更高的计算能效。
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第五章 基于边缘计算平台的实时目标检测系统

为了验证本文提出的加速器设计方法在边缘智能任务中的应用效果，本章

节构建了一个基于边缘计算平台的实时目标检测系统，并在该系统中应用了本

文提出的卷积神经网络加速器设计方法。实时目标检测系统是计算机视觉领域

的重要技术落地应用，从日常生活到工业应用、公共安全领域均具有深远影响。

在实际应用中，实时检测通常要求模型在毫秒级响应的速度要求下保持高准确

率，这要求模型的设计兼具速度与精度，同时，检测系统的实时性也要求模型必

须部署在边缘端实现更自然的协作交互，最后，考虑到边缘计算平台的资源有限

性，在设计系统时也应考虑系统的整体资源消耗不能过大，避免系统无法正常运

行。本章将从研发背景，需求分析，系统设计与整体效果四个方面来详细阐述本

文设计的基于边缘计算平台的实时目标检测系统。

5.1 研发背景

在深度学习技术取得重大突破之前，传统目标检测方法存在一系列局限性，

包括但不限于以下几点：

1) 算法效率低：早期方法（如 Viola-Jones、HOG+SVM）依赖手工设计特征，

需要经过滑动窗口 +特征提取 +分类等多阶段特征处理，计算复杂度高。

2) 精度与泛化能力不足：基于手工特征设计的系统对光照变化、遮挡等场景

鲁棒性差，复杂场景下误检率较高。

3) 应用场景受限：由于早期方法的算法效率较低，使用手工特征设计的系统

在识别速度指标上存在瓶颈，导致其无法满足自动驾驶、视频监控等应用

的实时性需求。

近年来，随着自动驾驶的兴起，移动端应用爆发和工业自动化突破，目标检

测系统的主流应用场景对实时性的要求随之水涨船高。深度学习技术的发展使

得深度神经网络在一系列任务中都取得了惊人的精度与速度突破，但随之而来
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的是模型的愈发复杂与庞大，无法直接部署在资源功耗受限的边缘计算平台上，

与实现边缘智能应用场景的普适化应用还存在一定距离。

算法层面与硬件层面的协同进化使得边缘实时目标检测系统的实现落地成

为可能。在算法层面，以 YOLO系列为代表的目标检测模型将目标检测任务简

化为单次网络推理，速度较 Faster R-CNN提升 10倍以上。知识蒸馏、剪枝、量

化等模型压缩技术的进步在保持精度的同时，可将模型尺寸压缩压缩至原先的

1
10，对边缘计算平台更加友好。在硬件层面，NVIDIA Jetson、Xilinx FPGA与华

为昇腾计算 NPU等边缘计算芯片的推出与升级，使实时检测模型能在低功耗设

备（如摄像头、机器人）上顺利落地。

本章旨在实现一个基于边缘计算平台的实时目标检测系统，能通过实时输

入的视频流，在低延迟条件下完成对关键物体的准确识别。

5.2 需求分析

本节从用户的实际使用需求出发，基于用户体验与应用场景进行系统的用

户需求分析，再结合用户需求分析的结果与系统的软硬件设计情况，对系统的功

能需求进行分析。

5.2.1 用户需求分析

从用户使用体验与实际应用场景出发，边缘实时目标检测系统应考虑的用

户需求应当包括以下几个方面：

1) 体验友好的交互模块：系统界面的设计应注重用户的实际体验。考虑到实

际操作系统的人员往往为不具备专业计算机知识的工业质检员或交通管理

员等其他职业人员，系统的交互模块应尽可能去专业化，保留简洁直接的

说明与指引，为用户操作降低门槛。

2) 安全隐私的认证控制：系统的认证模块包括用户信息的注册，登陆，修改

密码等，确保用户能够安全、便捷地访问和使用系统。此外，对于实时识

别，还应该考虑数据采集开关（如关闭人脸检测）、结果匿名化展示（模糊

敏感信息）等需求，充分保证用户的安全隐私。
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3) 方便调整的检测视角：系统的检测效果受采集视角影响，如果视角固定不

变，那么检测场景十分受限，且不便于用户的实际使用。为了方便用户更

好地使用系统进行目标检测，系统应支持实时的视角调整，让用户随时随

地可以方便地使用。

4) 快速准确的可视结果：系统的检测结果应当支持实时的可视化显示，并保

证执行速度快，推理结果准和显示界面明确。通过简洁明了的可视化界面，

让用户清晰地了解系统的检测结果，对任务的效果做出及时准确的判断与

反馈。

5.2.2 功能需求分析

功能需求分析是连接用户期望与技术实现的桥梁，本章实现的基于边缘计

算平台的实时目标检测系统的功能需求应包括以下几个方面：

1) 系统的启动与关闭：为了便于实时目标检测系统的正常使用，应当基于边

缘计算平台为系统的启动与关闭提供友好的接口调用，让系统能根据实际

使用需要方便快捷地启动与关闭，并根据认证模块完成用户的登陆，保证

系统安全性。

2) 灵活化的功能定制：考虑到系统的使用可能有多种应用场景，不一定仅用

于实时检测，在实际使用中还可能存在录像分析，图片分析等任务。在设

计时还应保留灵活的模式切换接口，使系统能灵活地应对不同要求的任务。

3) 保证目标检测效果：目标检测是系统的核心功能，保证目标检测任务能正

常进行是系统的最基本功能要求。本系统基于前文提出的目标检测模型加

速器设计方法，保证核心功能的边缘部署实现。

4) 持久化的待机部署：考虑到目标检测任务往往需要系统长时间待机运行，

且边缘计算平台往往受到内存等资源的限制，应当为系统提供定时的内存

清理功能，以实现目标检测功能的持久化运行。

基于以上详细的需求分析，本研究旨在开发一个边缘端实时目标检测系统，

尽可能地满足各类需要目标检测功能的场景，为 AI应用的边缘落地提供更多选

项。

65



第五章 基于边缘计算平台的实时目标检测系统

  

    

    

    

       

      

         

    

    

       

    

      

      

      

 
 
 
 
 
 

    

    

        

图 5-1 实时检测系统整体结构

5.3 系统设计

基于上节详细分析的需求，本节给出了系统的详细结构设计，如图5-1所示，

实时目标检测系统主要由三个关键模块组成，分别是交互模块、调度模块和推理

模块。

交互模块是用户操作访问检测系统的接口，用户通过身份认证获取进入系

统的许可，通过设计好的接口对系统的启动与关闭进行操作，同时可以选择系统

的功能模式 (实时检测，视频检测，图片检测)。当系统完成推理后，会实时将推

理结果可视化，并通过交互模块将结果反馈给用户。

调度模块属于边缘计算平台的一部分。实时检测系统搭载在开发板上，需要

接受开发板处理核心的控制。在处理器核心中，调度模块完成对整个实时目标检

测系统的运行调度。

推理模块：推理模块是检测系统的核心模块。在该模块，将前文设计的

YOLOv4-tiny 模型通过一系列加速优化后部署在开发板的计算核心中，完成实

时推理，并将推理结果临时保存下来。

5.4 系统实现

基于前文的需求分析和系统设计，本节将详细介绍系统的具体实现过程。在

本节中，将介绍系统的硬件平台，开发环境和关键功能的实现细节。
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5.4 系统实现

图 5-2 PYNQ-z2开发板实物图

5.4.1 硬件平台

实时目标检测系统搭载的边缘计算平台为 PYNQ-z2 开发板，PYNQ-z2 是

由 Xilinx公司推出的一款基于 Zynq-7000 SoC的可编程嵌入式开发板，结合了

FPGA的并行计算能力和 ARM处理器的灵活控制。平台板载有 650MHz的双核

处理器，内含 DDR3 内存控制器，具有 8 个 DMA 通道和 4 个高性能 AXI3 从

端口，FPGA逻辑资源包括 85K逻辑单元（约 13300个 LUT），220个 DSP片，

4.9Mb Block RAM，外设接口包括千兆以太网口，HDMI输入/输出，音频编解码

器和 USB接口等。由于开发板包括 ARM处理器和 Linux操作系统，可以利用

该处理器在操作系统层面对实时目标检测系统进行控制。PYNQ-z2开发板实物

图5-2所示：

5.4.2 开发环境

实时目标检测系统基于 Linux操作系统，使用多种编程语言 (Python，C++)和

多种开发环境 (vitis HLS,Vivado, Dash)进行设计。目标检测模型使用基于 PyTorch

和 OpenCV框架训练得到的 YOLOv4-tiny模型，经过轻量化操作后部署在开发

板上。系统的调度模块在 Linux环境下进行操作，推理模块通过板卡加载定制的

神经网络算子 IP核集成实现，交互模块通过  Python Dash框架实现，以Web应

用的形式供用户交互，并将结果可视化展现。
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5.4.3 功能实现

本系统的主要模块包括三部分，分别是交互模块，调度模块和推理模块，本

节将详细介绍模块的实现方法。

交互模块是用户接触系统的直接接口，基于前文提到的交互模块设计需求，

本系统采用 Python Dash框架进行前端交互模块的实现。

Dash是一个用于构建数据分析应用程序的 Python框架，应用程序在Web浏

览器中运行，使用 Flask作为Web服务器，并且通过 HTML、CSS和 JavaScript

来呈现前端页面。

图5-3展示了系统的登录界面，用户需要在此进行身份信息的注册，注册完

成后，可以通过账号密码登录系统。

图 5-3 登录界面

当完成登录后，用户将进入功能选择界面，如图5-4所示，用户可以从图片

检测，视频检测，实时监测三种模式中选择一种。图片检测支持 jpg/png格式的

图片上传进行检测，视频检测支持 mp4/avi格式的视频上传进行检测，实时检测

则通过外接的摄像头进行实时的目标识别检测。

图 5-4 功能选择界面
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5.5 效果展示

调度模块不对用户展示，在开发板运行的 Linux操作系统的后台提供服务。

开发者可以借助终端界面完成基于 Linux命令行的调度控制操作。

推理模块中包含经过软硬件协同设计优化后的目标检测神经网络模型，其详

细设计流程如图5-5所示，首先基于 Pytorch训练框架得到训练好的 YOLOv4-tiny

模型，再经过轻量化处理，由 HLS工具得到各类 IP算子并映射到开发板的并行

逻辑资源上，最终完成模型部署。推理结果会临时保存在片上的缓冲区中，等待

处理器调度将推理结果返回给交互模块。

图 5-5 推理模块设计

5.5 效果展示

本节将通过直观的应用案例展示系统的实际效果。用户在登录系统后，选择

对应的功能模式，按照提示框进行操作，系统便可返回对应的检测结果。

图 5-6 图片检测效果
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图5-6展示了图片检测模式的效果，用户上传需要检测的图片，系统会对图

片中的关键物体进行识别，以检测框的形式将物体圈出，并给出类别和置信度。

图 5-7 视频检测效果

图5-7展示了视频检测模式的效果，将待检测视频通过交互模块上传后，系

统会按照一定的帧率 (视频左上角)对视频中的关键物体进行识别，以检测框的

形式将物体圈出，给出类别和置信度。

图 5-8 实时检测效果

图5-8展示了实时检测模式的效果，系统采用 USB3.0接口接入高清摄像头，

实现实时视频流的低延迟传输，并保持 30FPS的稳定帧率。系统接收实时输入

后立刻反馈检测结果，给出视频帧中的关键物体识别种类和置信度。
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5.6 本章小结

5.6 本章小结

本章详细介绍了基于 PYNQ-z2边缘计算平台的实时目标检测系统。首先介

绍了实时目标检测系统的研发背景，强调了在边缘计算平台部署边缘智能任务

的重要意义。再通过需求分析，明确了系统的设计方向和整体架构。然后通过模

块化的结构设计，结合前文的加速器设计方法，将YOLOv4-tiny模型部署在开发

板上。并借助一系列软件开发工具，完成了拥有交互模块，调度模块和推理模块

的完整系统设计。最后，通过一个实际应用案例，展示了系统的实时检测效果。
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随着人工智能与物联网技术的普及，越来越多的边缘场景都被配以智能模

型的辅助决策。边缘智能是一种融合了边缘计算和人工智能的新兴研究方向，它

将神经网络模型的推理过程从云端下放到网络边缘终端，使边缘设备能在靠近

数据源的位置进行数据处理和智能决策。本文围绕边缘智能这一核心话题，讲述

了第二代神经网络和第三代神经网络在边缘场景的部署现状与技术挑战，阐明

了在边缘计算设备有限的资源条件下，设计低功耗高能效的神经网络加速器是

有效的破局之法。

在设计神经网络加速器时，必须考虑网络模型本身的结构特点与边缘计算

平台的硬件特性，利用软硬件协同优化的方法，提升加速器的性能。本文从两种

极具代表性的神经网络模型出发，分别在两种不同的边缘计算平台进行模型适

配，以充分发挥硬件平台的潜力，实现高性能推理。结合本文的研究内容，主要

贡献包括以下几点：

1. 本文基于 FPGA平台提出了一种低功耗的卷积神经网络加速器设计。该设

计以 YOLOv4-tiny模型为基础，通过剪枝量化的轻量化处理，使模型更加

适应 FPGA平台有限的资源。此外，通过算子重构方法，将 YOLOv4-tiny

模型最核心的卷积算子进行了更适配硬件平台的转换。同时，针对硬件平

台特性进行了数据流相关的优化。最后，通过实验验证了该设计在 FPGA

平台的高性能表现。

2. 本文基于国产NPU平台提出了一种高能效的脉冲神经网络加速器设计。该

设计采用 ANN-to-SNN转换法得到训练好的 SNN模型，再利用 ATC工具

实现模型从原始硬件平台到 NPU平台的迁移适配，开创性地将 SNN成功

部署到国产 NPU计算平台上。通过实验证明，SNN在 NPU平台拥有超越

GPU的推理能效。

3. 本文基于提出的低功耗卷积神经网络加速器设计方法，实现了一个落地在
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FPGA开发板上的边缘实时目标检测系统。该系统拥有良好的交互性，支

持多种功能，能以流畅的帧率完成实时视频流的关键物体检测，是具有代

表性的边缘智能应用。

在本文提出的方法基础上，未来的边缘智能研究还有很多可以拓展和深入

研究的方向，包括但不限于以下几个方面：

1. 降低设计门槛：以 FPGA 平台为例，在 FPGA 平台上的编程往往需要 AI

领域的研究人员对硬件描述语言以及电路原理有所了解，且 FPGA平台缺

乏像 TensorFlow, PyTorch这样成熟的软件开发框架的支持，开发门槛非常

高。尽管目前已经有 Vitis HLS这样较高抽象层级的工具出现，但是整体开

发难度还是比较高，期待未来有更便捷的开发工具出现。

2. 国产生态攻关：目前最主流的 AI部署平台仍然是以英伟达和 AMD主导的

GPU平台。虽然目前已经有一些国产化 AI计算平台出现，但这些平台在

性能，开发框架，整体生态方面仍和国外主流平台存在差距。通过国产化

攻关，期待未来能实现更全面，更完整的国产 AI计算生态。

3. 边缘智能落地：对于许多 AI应用，只有真正落地才能让全人类享受到科

技发展带来的红利。期待未来可以进一步加强前沿 AI应用的落地与普及，

为人类文明的发展贡献更多智慧。
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