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基于深度学习的实时图像目标检测系统设计

李　林１，张盛兵１，吴　鹃２
（１．西北工业大学 计算机学院，西安　７１００７２；２．西安职业技术学院 动漫软件学院，西安　７１００７７）

摘要：针对图像目标检测的嵌入式实时应用需求，采用合并计算层的方法对基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ和单发多框检测器 （ＳＳＤ）的深

度学习目标检测算法进行了优化，并采用软硬件结合的设计方法，基于ＺＹＮＱ可扩展处理平台设计了实时图像目标检测系统；

在系统中，根据优化后的算法设计了一款多处理器核的深度学习算法加速器，并采用ＰＹＴＨＯＮ语言设计了系统的软件；经过多

个实验测试，深度学习目标检测系统处理速度可以达到４５ＦＰＳ，是深度学习软件框架在ＣＰＵ上运行速度的４．９倍，在ＧＰＵ上的

１．７倍，完全满足实时图像目标检测的需求。

关键词：深度学习；图像目标检测；实时；算法加速器
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０　引言

图像目标检测作为当前计算机视觉和深度学习领域的

研究热点，主要解决图像中目标的类别和位置信息的获取

问题。早期的图像目标检测算法主要基于手工特征提取和

分类器实现，如 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 方法
［１］和ＤＰＭ

［２］算法等，不

仅缺乏有效的图像表征方法，而且计算复杂。自２０１２年

Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人提出的深度卷积神经网络ＡｌｅｘＮｅｔ
［３］在Ｉｍａ

ｇｅＮｅｔ大规模视觉识别挑战赛中夺冠以来，掀起了深度学习

技术在图像识别应用领域的研究热潮。众多研究者提出了

诸如Ｒ－ＣＮＮ
［４］、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ

［５］、ＹＯＬＯ
［６］和ＳＳＤ

［７］等

优秀的深度学习目标检测算法，较大程度地提高了图像目

标检测的效率和识别准确率。

在当前研究中，为了构建深度学习图像目标识别系统，

算法的实现分为软件和硬件两类。大部分研究者采用软件

编程或基于当前流行的Ｃａｆｆｅ
［８］或ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

［９］等深度学习

框架在ＣＰＵ或ＧＰＵ上实现
［３９］。也有一些研究者采用ＦＰ

ＧＡ或 ＡＳＩＣ 来设计专用的硬件算法加速器的实现方

式［１０１１］。采用软件编程方式存在着计算效率低、占用资源

多以及功耗高等缺点。基于ＡＳＩＣ实现虽然可以获得良好的

计算效率和功耗，但是存在灵活性差和成本高的问题。而

ＦＰＧＡ以其丰富的片上资源和可重构的特性，比较适合用

于实现硬件算法加速器，但是当前研究中并没有完全发挥

出算法和ＦＰＧＡ的计算潜能。

为了适应图像目标检测的嵌入式实时应用需求，充分

挖掘目标检测算法及ＦＰＧＡ的并行计算特性，本文首先对

基于ＳＳＤ
［７］与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ

［１２］的深度学习目标检测算法进行了

计算优化；然后在基于ＺＹＮＱ可扩展平台上搭建了图像目

标检测系统，并给出了了软硬件的详细设计；最后通过多

个实验表明，系统可有效实现图像目标检测的功能，对于

ＶＧＡ分辨率 （６４０４８０）的视频图像处理速度可以达到

４５ＦＰＳ，满足嵌入式实时应用的要求。

１　基于犛犛犇和 犕狅犫犻犾犲犖犲狋的深度学习目标检测算

法及优化

　　目前主流的深度学习目标检测算法包括以ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮＮ
［５］为代表的基于区域选择的目标检测算法，和以 ＹＯ

ＬＯ
［６］和ＳＳＤ

［７］为代表的基于回归学习的目标检测算法。后

者相对于前者具有更好的计算效率，只需前馈网络一次计

算即可得到检测结果。同时，ＳＳＤ
［７］算法相对于ＹＯＬＯ

［６］算

法具有较高的识别准确率。因此，本文中将采用基于ＳＳＤ
［７］
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框架的深度学习目标检测算法进行设计。

１１　基于 犕狅犫犻犾犲犖犲狋
［１２］的犛犛犇深度学习目标检测算法

ＳＳＤ
［７］算法模型通过一个基础的深度卷积神经网络来提

取图像的特征，然后在多尺度特征图上的提取局部特征，

并将得到的特征用于预测结果。基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
［１２］的ＳＳＤ

［７］

深度学习算法模型如图１所示。

图１　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的ＳＳＤ深度学习算法模型

为了实现实时处理，本研究采用了适用于嵌入式移动

端的轻量级的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
［１２］代替文献 ［７］中的ＶＧＧＮｅｔ作

为ＳＳＤ
［７］算法的基础卷积神经网络。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ

［１２］采用了如

图２ （ｂ）所示的深度可分离卷积代替标准卷积，很大程度

减少了深度卷积网络的参数和计算量。

图２　深度可分离卷积与标准卷积的对比
［７］

从图１算法模型和图２中 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
［１２］的计算结构可以

看出，特征提取算法是由卷积层、批量归一化层和非线性

激活函数层。下面将根据这些层的计算抽象出算法加速器

所支持的基本运算并进行优化。

１．１．１　卷积层

卷积层由多个局部滤波器 （卷积核）组成，主要用于

从输入特征图中提取不同的局部特征。当输入特征图的尺

寸为犠×犎×犆犻狀，犆狅狌狋个通道的卷积核表示为犓狓×犓狔×犆犻狀

×犆狅狌狋，则位于输出特征图犳狅 （犳狅∈犆狅狌狋）的 （狓，狔）位置

上的神经元犖 的计算公式如式 （１）所示。

犖犳狅狓，狔 ＝

∑
犆
犻狀－１

犳犻＝０
∑
犓
狔
－１

犼＝０
∑
犓
狓－１

犻＝０

犠
（犳犻，犳狅）
犻，犼 犖

犳犻
狓犛狓＋犻，狔犛狔＋犼＋犅

（犳犻，犳狅） （１）

式中，犠 和犅 为参数分别表示权重和偏置，犖 表示神经元，

犛狓和犛狔 表示卷积运算在狓和狔方向上的步长。深度可分离

卷积的卷积核通道数犆狅狌狋的值为１，输出特征图由对应的输

入特征图进行卷积运算得到。

１．１．２　批量归一化层

批量归一化层使得整个网络模型更加稳定，并且加快

了深度卷积网络训练和收敛的速度，以特征图为一批时，

它的计算如式 （２）所示。

犖犳狅狓，狔 ＝

犖犳犻狓，狔－
犿犲犪狀

狊犮犪犾犲犳犪犮狋狅狉

狏犪狉犻犪狀犮犲
狊犮犪犾犲犳犪犮狋狅狉

＋槡 ε

（２）

式中，ｍｅａｎ，ｖａｒｉａｎｃｅ，ｓｃａｌｅｆａｃｔｏｒ和ε均为学习得到的参

数，ｍｅａｎ为与特征图同维度的均值向量、ｖａｒｉａｎｃｅ为与特

征图同维度的方差向量，ｓｃａｌｅｆａｃｔｏｒ为一维缩放因子，ε为

一个很小的常数，通常取０．００００１。

１．１．３　缩放层

缩放层对归一化后的神经元 Ｎ进行比例缩放和位移，

它的计算如式 （３）所示：

犖犳狅狓，狔 ＝α犖
犳犻
狓，狔＋β （３）

式中，α和β为与特征图同维度的向量参数。在模型中并不

体现该层，由于本文采用深度学习框架Ｃａｆｆｅ
［８］进行算法模

型的训练和参数的获取，在该框架中将实际的批量归一化

计算分为式 （２）和式 （３）两步来实现。

１．１．４　非线性激活函数层

为了使深度神经网络具有非线性的学习及表达能力，

在其中加入了非线性激活函数层。在基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
［１２］的

ＳＳＤ
［７］算法中采用了非线性整流函数 （ＲｅＬＵ）作为非线性

激活函数，它的计算公式如式 （４）所示。

犚犲犔犝（犖犻）＝
犖犻，犖犻＞０

０，犖犻≤｛ ０
（４）

式中，犖犻表示输入神经元。

１２　算法优化

本文在设计目标检测系统时，侧重于算法推理阶段的

计算，训练及参数获取将采用深度学习框架Ｃａｆｆｅ
［８］完成。

根据对算法各层的分析，从图２、式 （２）和式 （３）可以看

出实际归一化层和缩放层位于卷积层之后，它们的计算都

是针对特征图内单个神经元进行的。因此，通过对训练获

取的参数进行预处理，即可将它们合并到卷积层进行计算。

具体过程为，设定卷积层输出神经元为 Ｎｃｏｎｖ，批量归一化

层输出神经元为ＮＢＮ，缩放层输出神经元为Ｎｓｃａｌｅ，首先根据

式 （２），令：

犘犅犖 ＿犪＝
１

狏犪狉犻犪狀犮犲
狊犮犪犾犲犳犪犮狋狅狉

＋槡 ε

（５）

犘犅犖 ＿犫＝ （－

犿犲犪狀
狊犮犪犾犲犳犪犮狋狅狉

ｖａｒ犻犪狀犮犲
狊犮犪犾犲犳犪犮狋狅狉

＋槡 ε

）． （６）

　　则根据式 （２）、式 （５）和式 （６），式 （３）可以变为：

犖狊犮犪犾犲 ＝α犖犅犖 ＋β＝α（犘犅犖 ＿犪犖犮狅狀狏＋犘犅犖 ＿犫）＋

β＝α犘犅犖 ＿犪犖犮狅狀狏＋α犘犅犖 ＿犫＋β． （７）
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　　将式 （２）带入到式 （７），可以得到：

犖狊犮犪犾犲 ＝ （∑
犆
犻狀－１

犳犻＝０
∑
犓
狔
－１

犼＝０
∑
犓
狓－１

犻＝０

α犘犅犖 ＿犪

犓狓犓狔犆犻狀
犠

（犳犻，犳狅）
犻，犼

犖
犳犻
狓犛狓＋犻，狔犛狔＋犼

）＋α犘犅犖 ＿犪＋犅
（犳犻，犳狅）＋

α犘犅犖 ＿犫＋β （８）

　　式中，α，β，犘犅犖 ＿犪，犘犅犖 ＿犫为与卷积运算输出特征

图同维且对应的参数向量。将批量归一化层和缩放层的参

数与卷积层的权重参数进行合并，即可实现三层合一，不

仅减少了参数而且减少了计算量。

另外由于算法加速器部分采用了１６位有符号定点数来

表示神经元和参数，因此对于非线性激活函数ＲｅＬＵ通过

判断神经元的符号位即可实现，为了计算的便利性将其设

计在算法加速器的计算单元 （ＰＥ）内，减少了分层计算时

将特征图存储后再取出计算的时间。

２　实时图像目标检测系统结构及软硬件设计

２１　深度学习实时图像目标检测系统体系结构及软硬件

划分

　　实时图像目标检测嵌入式系统应具有图像数据的采集、

处理及输出的功能，基于Ｘｉｌｉｎｘ公司的ＺＹＮＱ可扩展开发

平台设计了如图３所示的图像目标检测系统。

图３　基于ＺＹＮＱ的图像目标检测系统结构框图

根据ＺＹＮＱ系统的结构和对算法可加速部分的分析进

行软硬件的划分。优化后的深度学习目标检测算法的大量

计算集中在卷积网络计算，占据了整个算法计算量的９０％

以上，因此将该部分采用ＺＹＮＱ的可编程逻辑端 （ＰＬ端）

以硬件算法加速器的方式实现。算法的ＰｒｉｏｒＢｏｘ计算、非

最大值抑制计算和Ｓｏｆｔｍａｘ输出因包含开方、指数等计算

不便采用硬件实现，因此将采用软件方式计算。系统的图

像采集、缓存及输出显示操作将采用软件方式在ＺＹＮＱ的

可编程系统端 （ＰＳ端）实现。

在如图３所示的系统结构中，实时的图像采集采用了

一款３０Ｗ 像素的ＣＭＯＳ摄像头，捕获画面分辨率为６４０×

４８０，帧速率３０／６０ＦＰＳ可选，输出为 ＹＵＶ 格式，通过

ＵＳＢ接口将捕获到的视频图像缓存于ＤＤＲ４存储器中。

图像的预处理通过ＡＲＭ处理器通过软件方式完成。主

要实现将采集到的ＹＵＶ图像转换为ＲＧＢ格式，并进行图

像目标检测前的调整大小和去均值操作。

图像的目标检测由深度学习硬件算法加速器完成。算

法加速器的参数及操作指令存储于片外的ＦＬＡＳＨ 存储器

中，在系统启动时通过 ＡＸＩ总线发送至ＰＬ端 ＦＰＧＡ 的

ＢＲＡＭ中，进行图像目标检测时，将预处理后的图像通过

ＡＸＩ总线发送至ＦＰＧＡ的用于存储输入特征图的ＢＲＡＭ中

进行目标检测计算，计算完成后将计算结果通过 ＡＸＩ总线

发送至ＰＳ端缓存中。由ＰＳ端完成算法的其余计算。

图像目标检测结果的输出显示由软件实现，将 ＤＤＲ４

缓存中的目标检测结果经过标注后通过开发板的 ＨＤＭＩ接

口在显示器上显示。

２２　软件设计

ＺＹＮＱ的可编程系统端 （ＰＳ端）的ＡＲＭ 处理器运行

在Ｌｉｎｕｘ操作系统之上，Ｌｉｎｕｘ操作系统的镜像文件存储在

外部的ＳＤ存储卡中。ＰＳ端的软件编程采用了Ｌｉｎｕｘ下的

ＰＹＴＨＯＮ语言在ＪｕｐｙｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ环境下实现。在本系统

中，软件用于控制整个系统的工作流程，主要实现对采集

图像的预处理，调用可编程逻辑端的深度学习算法加速器

计算，算法的其余计算，以及计算结果在采集图像上标注

后输出显示，系统工作的流程如图４所示。

图４　系统工作流程图

目标检测系统的软件部分还包括了参数预处理软件和

深度学习指令编译器软件。由于这两部分是在本系统外一

次完成，在此不再赘述。

２３　硬件设计

２．３．１　体系结构设计

根据算法分析及系统软硬件的划分，算法加速器主要

完成算法优化后的卷积计算，具有并行度高，计算量大的

特点，在此基础上设计了如图５所示的算法加速器体系
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结构。

图５　深度学习算法加速器体系结构图

算法加速器结构包含了：Ｉ／Ｏ控制器、指令缓存、译码

器、多核神经处理单元、缓存控制器、特征图缓存 （包含

输入特征图缓存、输出特征图缓存和临时缓存）和参数

缓存。

算法加速器工作时，首先接收系统发送的参数存储于

参数缓存，接着在图像预处理完成后接收系统发送的算法

加速器指令并读取图像数据存于特征图缓存中，在缓存控

制器的控制下从特征图缓存和参数缓存中读取卷积运算的

数据和参数经过数据建立组织后发送至多核神经处理单元

进行卷积运算。多核神经处理单元包含八个处理核，按照

特征图并行的方式进行计算，神经处理单元内为二维的计

算单元，以二维并行的方式完成特征图内神经元的计算。

神经处理单元完成计算后将输出特征图经过缓存控制器存

储于特征图缓存中，以便于下一层计算。直至一帧图像计

算完成后将卷积运算结果经Ｉ／Ｏ控制器发送至ＰＳ端，用于

后续的ＰｒｉｏｒＢｏｘ、非最大值抑制及Ｓｏｆｔｍａｘ输出计算。

２．３．２　神经处理单元核和计算单元的设计

神经处理单元核的设计思路来源于图像卷积运算时的

二维滑动窗口过程，采用了二维计算单元的组织方式，并

且支持局部的神经元数据传输，以此来减少多次读取特征

图的代价。设计的神经处理单元如图６所示。

图６　神经处理单元结构

在每个神经处理单元核内包含８８个计算单元，可同

时计算一个特征图中的６４个神经元的卷积运算。计算单元

采用局部寄存器设计支持神经元数据的行与列传输，基于

乘累加器设计了卷积运算单元，通过判断符号位实现了Ｒｅ

ＬＵ的计算，所设计的计算单元如图７所示。

图７　计算单元结构

采用Ｖｉｖａｄｏ２０１８．１开发环境基于Ｘｉｌｉｎｘ的ＺＣＵ１０４评

估板进行算法加速器的硬件实现，占用可编程逻辑端的资

源情况如表１所示。

３　实验结果与分析

３１　训练

深度学习目标检测算法模型基于深度学习框架Ｃａｆｆｅ

以离线方式进行训练，训练过程中采用的硬件环境包括：

表１　算法加速器主要资源占用情况

资源 使用情况 百分比

ＳｌｉｃｅＲｅｇｉｓｔｅｒｓ ２８，１５２／４６０，８００ ６％

ＳｌｉｃｅＬＵＴｓ ８２，５７８／２３０，４００ ３５％

ＲＡＭＢ３６Ｅ１／ＦＩＦＯ３６Ｅ１ ４／３１２ １％

ＲＡＭＢ１８Ｅ１／ＦＩＦＯ１８Ｅ１ ５１２／６２４ ８２％

ＤＳＰ４８Ｅ１ｓ ５１２／１，７２８ ２９％

ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７６７００ＨＱＣＰＵ 和 ＮＶＩＤＩＡ 的 ＧＴＸ９６０ＧＰＵ。

训练数据集采用了在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ的ＣＯＣＯ
［１３］数据集上进行预

训练，然后在ＰａｓｃａｌＶＯＣ０７１２
［１４］数据集上微调训练，可检

测不包括背景的２０种物体，获得的平均精度均值 （ｍＡＰ）

为０．７２７。在获取参数并进行预处理后对系统进行测试。

３２　测试

系统测试环境为Ｘｉｌｉｎｘ的ＺＣＵ１０４评估开发板。开发

板的 ＰＳ端运行频率为５００ＭＨｚ，ＰＬ端运行频率为２００

ＭＨｚ。采用ＶＯＣ０７１２
［１４］训练验证标准数据集进行静态图片

的系统测试测得平均精度均值 （ｍＡＰ）为０．７２１。

在单幅图片的目标检测时，本文开发系统对比基于

Ｃａｆｆｅ
［８］的深度学习框架在３．１节所述ＣＰＵ和ＧＰＵ上的运

行速度如表２所示。

表２　本文与Ｃａｆｆｅ在ＣＰＵ／ＧＰＵ上运行速度对比

测试基准 ＣａｆｆｅｏｎＣＰＵ ＣａｆｆｅｏｎＧＰＵ 本文

ＶＯＣ０７１２单幅图片 １０９．７６ｍｓ ３７．８９ｍｓ ２２．１５ｍｓ

对摄像头实时采集图像进行目标检测时，近景目标检

测效果如图８所示，远景检测效果如图９所示，连续帧的目

标检测效果如图１０所示。
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图８　近景效果图

图９　远景效果图

图１０　连续帧检测效果图

３３　测试结果分析

根据测试结果可以看出，在标准测试集上进行测试时，

本文设计系统的测试精确率与深度学习软件框架Ｃａｆｆｅ
［８］的

测试结果误差不超过１％。由表２可得，本系统的处理速度

是ＣＰＵ的４．９倍，是ＧＰＵ的１．７倍，检测速度达到４５ＦＰＳ

完全满足实时处理的需求。由图８、图９和图１０可以看出

本系统完全满足对实时采集数据的目标识别，但是对于重

叠物和小目标的识别还需改进。

４　结束语

本文针对图像目标检测的嵌入式实时应用，在对算法

优化的基础上，采用软硬件结合的方式，基于ＺＹＮＱ可扩

展处理平台设计了一种基于深度学习的实时目标检测系统。

经过多项测试，该系统处理速度可以达到４５ＦＰＳ，完全满

足嵌入式实时图像目标检测的应用需求。
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