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基于 ZYNQ 的  Yolo v3-SPP 实时目标检测系统

张丽丽， 陈 真*， 刘雨轩， 屈乐乐
（沈阳航空航天大学  电子信息工程学院，辽宁  沈阳  110000）

摘要：基于卷积神经网络的目标检测算法发展迅速，随着计算复杂度增加，对设备的性能及功耗要求越来越高。为了使

目 标 检 测 算 法 能 够 部 署 在 嵌 入 式 设 备 上 ，本 文 采 用 软 硬 件 协 同 设 计 方 法 ，使 用 FPGA 对 算 法 进 行 硬 件 加 速 ，提 出 了

ZYNQ 平台下的 Yolo v3-SPP 目标检测系统。本文将该系统部署在 XCZU15EG 芯片上，并对系统所需的功耗、硬件资

源及性能进行了分析。首先对要部署的网络模型进行优化，并在 Pascal VOC 2007 数据集上进行训练，最后使用 Vitis 
AI 工具对训练后的模型进行量化、编译，使其适用于 ZYNQ 端的部署。为了选取最佳的配置方案，探究了各配置对硬件

资源及系统性能的影响，从系统功耗（W）、检测速度（FPS）、各类别平均精度的平均值（mAP）、输出误差等方面对系统

进行了分析。结果表明：在 300 M 时钟频率下，输入图片大小为（416，416）时，针对 Yolo V3-SPP 和 Yolo V3-Tiny 网络结

构 ，检 测 速 度 分 别 为 38. 44 FPS 和 177FPS，mAP 分 别 为 80. 35% 和 68. 55%，片 上 芯 片 功 耗 为 21. 583 W，整 板 功 耗

23. 02 W。满足嵌入式设备部署神经网络模型的低功耗、实时性、高检测精度等要求。
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Abstract： The target detection algorithm based on the convolutional neural network is developing rapidly， 
and with the increase in computational complexity， requirements for device performance and power con⁃
sumption are increasing.  To enable the target detection algorithm to be deployed on embedded devices， 
this study proposes a Yolo v3-SPP target detection system based on the ZYNQ platform by using a hard⁃
ware and software co-design approach and hardware acceleration of the algorithm through FPGA.  The sys⁃
tem is deployed on the XCZU15EG chip， and the required power consumption， hardware resources， and 
performance of the system are analyzed.  The network model to be deployed is first optimized and trained 
on the Pascal VOC 2007 dataset， and finally， the trained model is quantified and compiled using the Vitis 
AI tool to make it suitable for deployment on the ZYNQ platform.  To select the best configuration 
scheme， the impact of each configuration on hardware resources and system performance is explored.  The 
system power consumption （W）， detection speed （FPS）， mean value of average precision （mAP） for 
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each category， output error， etc.  are also analyzed.  The experimental results show that the detection 
speed is 38. 44 FPS and 177 FPS for Yolo V3-SPP and Yolo V3-Tiny network structures， respectively， 
with mAPs of 80. 35% and 68. 55%， on-chip power consumption of 21. 583 W， and board power con⁃
sumption of 23. 02 W at 300 M clock frequency and input image size of （416，416）.  This shows that the 
proposed target detection system meets the requirements of embedded devices for deploying neural net⁃
work models with low power consumption， real-time， and high detection accuracy.
Key words： object detection； hardware acceleration； ZYNQ； Yolo v3-SPP； Yolo v3-Tiny

1 引  言

目 标 检 测 是 计 算 机 视 觉 领 域 的 一 个 重 要 研

究 方 向 ，近 年 来 ，基 于 卷 积 神 经 网 络 的 目 标 检 测

算法取得了巨大突破，在自动驾驶、人脸识别、行

人 检 测 等 领 域 都 获 得 了 广 泛 应 用 ，文 献［1］针 对

Yolo v3 提 出 使 用 Generalized Intersection over 
Union（GIOU）计算损失、密集连接等方法 ，实现

了 2. 11% 的性能提升，文献［2］指出传统的目标

检测算法对于小尺寸目标的检测效果较差，针对

此问题，文献［3］通过不同通道特征图的叠加，引

入空间注意力机制，增强了模型对于小目标的检

测 能 力 ，文 献［4］使 用 Mish 激 活 函 数 替 换 ReLu
激活函数，使用 Complete Intersection over Union

（CIoU）计算损失，实现 1. 88% 的性能提升，然而

随 着 检 测 性 能 的 提 升 ，目 标 检 测 算 法 计 算 冗 杂、

网 络 参 数 繁 多、计 算 复 杂 度 大 幅 增 加 ，使 得 其 只

能在高性能计算机上运行，在实时性要求更高的

应用场景中，传统的中央处理器的计算架构无法

满足实时计算的需求，需要硬件加速器进行加速

计 算 ，降 低 延 时 ，主 流 的 解 决 方 法 之 一 是 采 用 现

场 可 编 程 逻 辑 门 阵 列（Field Programmable Gate 
Array， FPGA）提 高 运 算 速 度 ，FPGA 具 有 高 实

时 性、低 功 耗 以 及 并 行 处 理 等 特 点 ，使 其 能 够 完

成 多 种 情 形 的 工 作 ，具 有 较 好 的 实 用 性 和 灵 活

性，适用于目标检测算法的各种应用场景。

文 献［5］中 ，Wei 等 人 实 现 了 Yolo 网 络 的 加

速 ，并 将 网 络 中 的 Leaky ReLu 激 活 函 数 替 换 为

ReLu 激 活 函 数 以 减 少 资 源 消 耗 ，在 ZYNQ7035
中实现了 19 FPS 的性能；文献［6］提出了一种轻

量 级 Yolo v2 的 实 现 方 法 ，该 方 法 通 过 使 用 二 值

化的特征提取网络减少了计算量与内存消耗，并

使 用 支 持 向 量 机 回 归 对 物 体 进 行 分 类 ，在 XC⁃
ZU9EG 器 件 上 实 现 了 40. 81 FPS 的 性 能 ，该 设

计通过降低算法的复杂度成功地提高了速度；文

献［7］对 Yolo 网络进行了优化，针对优化后的网

络，使用 AXI4 总线封装了应用程序接口，并且使

用 ReLu 激活函数替换 Leaky ReLu 激活函数，参

数 模 型 全 部 存 储 在 片 上 存 储 器 中 以 减 少 外 部 存

储 器 的 访 问 ，实 现 了 19. 6 FPS 的 性 能 ；文 献［8］

采用流水线架构，所部署的神经网络中的每一层

均映射到专门的硬件模块，在 Virtex XC7VX486
T 器件上实现了 109 FPS 的性能，该方案需要相

当 大 的 片 上 存 储 空 间 ，对 于 一 些 中 低 端 芯 片 ，部

署难度大。相对于 Yolo v2 而言，Yolo v3 在检测

精度方面有了巨大提升，同时也带来了更多的计

算量，于是部分工作中采用 Yolo v3-Tiny 网络进

行 部 署 ，文 献［9］中 通 过 将 Yolo v3-Tiny 网 络 中

的 特 征 图 映 射 为 矩 阵 并 且 将 归 一 化 层 与 卷 积 层

合并以降低计算复杂度，在 XCZU7EV 器件上实

现了 8. 3 FPS 的性能；文献［10］使用 Yolo v3-Ti⁃
ny 网 络 在 XCZU9EG 器 件 上 实 现 了 104 FPS 的

性 能 ，但 其 未 提 到 图 片 大 小、可 检 测 物 体 种 类 数

图 1　Yolo v3-SPP 网络结构

Fig. 1　Yolo v3-SPP network structure
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以及资源消耗，以上工作需要针对网络进行特定

的 优 化 ，灵 活 性 低 ，对 开 发 者 硬 件 知 识 储 备 要 求

较 高 ，对 于 非 专 业 硬 件 开 发 人 员 而 言 上 手 难 度

大 ，且 开 发 周 期 较 长 ，难 以 适 应 快 速 迭 代 神 经 网

络模型，因此需要一种普适性强，开发周期短，开

发流程简洁的神经网络模型加速方法。

针对上述需求，为达到嵌入式设备部署神经

网 络 时 所 需 的 低 功 耗、高 检 测 准 确 度、实 时 性 以

及方便移植的目的，本文提出了一种目标检测网

络模型在 ZYNQ 平台上的实现方法，该方法采用

软硬件协同设计，使用 ZYNQ 芯片中的 FPGA 部

分对算法进行硬件加速处理，实现了两个目标检

测 模 型 ，分 别 是 改 进 后 的 Yolo v3-Tiny 与 Yolo 
v3-SPP。首先优化 Yolo v3-Tiny 与 Yolo v3-SPP
模型结构使其适用于 ZYNQ 端的部署，并对其进

行 训 练 ，然 后 将 训 练 好 的 模 型 进 行 量 化 ，再 对 量

化后的模型根据构建的硬件信息进行编译，得到

可以在 ZYNQ 端执行的模型文件，最后编写程序

调用该模型文件，达到硬件加速的目的。

2 目标检测算法介绍及优化

Yolo v1-v3［11-13］是 一 种 被 广 泛 使 用 的 one 
stage 目 标 检 测 架 构 ，Yolo v3 网 络 模 型 在 保 证 检

测精度的同时兼顾了检测速度，由于该模型参数

量较大，在使用 ZYNQ 芯片中的 FPGA 部分对算

法进行加速时，无法直接将模型的全部参数存储

于 FPGA 上有限的片上存储器中，且其参数类型

为 float32，不适于 FPGA 等硬件设备进行计算加

速 ，因 此 需 要 对 其 进 行 量 化、编 译 等 操 作 以 使 其

适用于 FPGA 的部署，而 Yolo v3 模型在量化、编

译 之 后 会 有 较 大 的 精 度 损 失 ，为 了 弥 补 这 个 损

失，本文采用 Yolo v3-SPP 网络模型进行部署，该

模 型 相 较 于 Yolo v3 模 型 ，主 要 区 别 在 于 特 征 提

取 网 络 之 后 加 入 了 Spatial Pyramid Pooling
（SPP）模 块 ，在 该 结 构 中 分 别 使 用 大 小 为 1×1，

5×5，9×9，13×13 的池化核进行最大池化处理，

再将不同尺度的特征图在第一维度进行 concate⁃
nate 操作，得到 SPP 结构的输出。

SPP 模 块 通 过 使 用 不 同 大 小 的 池 化 核 进 行

池化操作，增加了特征提取网络提取全局信息的

能 力 ，可 以 提 高 特 征 图 的 表 达 能 力 ，提 高 模 型 的

检 测 性 能 ，而 上 述 SPP 结 构 无 法 直 接 应 用 于

ZYNQ 端的部署，因为该结构中包含大小为 9×9
与 13×13 的池化核，由 Xilinx 公司的产品指南［14］

可 知 ，FPGA 上 支 持 的 最 大 池 化 核 尺 寸 为 8×8，

一种解决方案是保持 SPP 结构不变，将模型的中

间结果从 FPGA 传回至 CPU 处理，待 CPU 计算

完成后再将结果传至 FPGA 完成之后的计算，这

样的缺点是会造成额外的数据搬移，此时数据在

CPU 与 FPGA 之间的传输会成为系统整体性能

的 瓶 颈 ，另 一 种 方 法 是 更 改 网 络 结 构 ，使 其 适 用

于 FPGA 的部署从而避免不必要的数据搬移，提

升系统性能。本文选择更改 SPP 结构，然后对模

型 进 行 训 练 ，使 用 训 练 完 成 的 模 型 进 行 部 署 ，整

体网络结构如图 1 所示，SPP 结构对运行速度的

影响及模型性能测试见本文 4. 2 节。

3 系统设计

3. 1　系统结构设计

ZYNQ 为 Xilinx 公司推出的一种异构加速平

台 ，该 平 台 由 两 部 分 构 成 ，为 Processing System
（PS）端与 Programmable Logic（PL）端，即 FPGA
部 分 。 本 文 所 用 芯 片 属 于 ZYNQ UltraScale+ 
MPSoCs 系 列 芯 片 ，型 号 为 XCZU15EG-

ffvb1156-2-i，所 用 编 译 环 境 为 Vivado 2021. 2，

Petalinux 2021. 2，Vitis 2021. 2 以 及 Vitis AI 
1. 4. 0。 系 统 采 用 软 硬 协 同 实 现 目 标 检 测 功 能 ，

系统框图如图 2 所示，其中 PS 端挂载了一张 SD
卡 ，卡 中 烧 录 有 Linux 操 作 系 统 ，系 统 中 包 含 有

opencv、numpy 等 常 用 python 库 ，还 包 含 VART

图 2　系统框图

Fig. 2　System block diagram
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以及自定义动态链接库，摄像头负责获取图像数

据 ，获 取 到 的 图 像 数 据 传 入 主 机 程 序 中 进 行 处

理 ，处理完成的数据通过 AXI 总线传输至 PL 端

的 DPU IP 核中进行运算，PL 端再将运算后的结

果 返 回 至 PS 端 ，PS 端 再 对 结 果 进 行 后 处 理 ，得

到 模 型 的 输 出 结 果 ，另 外 PS 端 还 负 责 结 果 的 储

存与输出。

3. 2　DPU IP 核的设计

Deeplearning Process Unity（DPU）是 Xilinx
公 司 开 发 的 一 款 IP 核 。 该 IP 核 在 ZYQN 中 的

PL 端 实 现 ，可 由 Vitis AI 编 译 器 生 成 的 指 令 驱

动。在使用该 IP 核时需要对其进行配置，部分可

配置参数如下，Arch，该参数用于配置 DPU 架构

并行度，如 B512，B4096，数字 512 或 4 096 代表每

秒 最 大 计 算 量（Ops）；RAM Usage，该 参 数 用 于

配置 Block RAM（BRAM）的使用模式，可配置为

低 BRAM 使 用 与 高 BRAM 使 用 ；Number of 
DPU Cores，该 参 数 用 于 配 置 一 个 DPU IP 核 中

的内核个数，可配置为 1~4 个；DSP Usage，该参

数 用 于 配 置 DSP 的 使 用 模 式 ，可 配 置 为 低 DSP
使 用 与 高 DSP 使 用 ；URAM Use per DPU，该 参

数用于配置 Ultra RAM（URAM）的使用模式，可

配置 DPU 中每个内核使用的 URAM 数量，各参

数的配置以及对系统性能影响的测试见 4. 1 节。

3. 3　ZYNQ 端可执行模型文件生成

ZYNQ 端 的 可 执 行 模 型 文 件 ，即 xmodel 文

件，基于 Xilinx 公司的 Vitis AI 工具生成，该工具

中 包 含 有 Vitis AI 量 化 器 与 Vitis AI 编 译 器 ，其

中 ，Vitis AI 量 化 器 负 责 将 浮 点 型 数 据 量 化 为 定

点 数 据 ，在 量 化 过 程 中 ，需 要 输 入 校 准 图 像 数

据；Vitis AI 编译器负责根据 DPU 的配置参数将

经 Vitis AI 量 化 器 量 化 后 的 模 型 文 件 编 译 为

xmodel 文 件 。 当 DPU 不 支 持 模 型 中 的 某 个 运

算 时 ，Vitis AI 编 译 器 仍 可 编 译 该 模 型 。 在 这 种

情 况 下 ，模 型 被 分 成 几 个 部 分 ，每 个 部 分 称 为 子

图 ，DPU 上 无 法 执 行 的 子 图 将 被 放 在 CPU 上 执

行，此时，DPU 执行完子图后需要将结果回传至

CPU 中 进 行 相 应 子 图 的 计 算 ，DPU 需 要 等 待

CPU 计算完成，才可以进行下一子图的计算，这

样 会 增 加 数 据 传 输 以 及 等 待 时 间 ，影 响 计 算

效率。

3. 4　ZYNQ 端执行程序设计

执行程序基于 Python 语言编写，采用多线程

设计，程序结构如图 3 所示，通过 ctypes 库实现对

c/c++ 的 兼 容 以 及 动 态 链 接 库 的 调 用 ，程 序 执

行时首先加载 xmodel 文件并对 xmodel 文件进行

反 序 列 化 ，得 到 所 有 子 图 ，然 后 获 取 各 子 图 执 行

的位置，取出需要在 DPU 中执行的子图；然后通

过 opencv 库中的函数接口获取摄像头输出的图

片 数 据 ，对 图 片 数 据 进 行 预 处 理 ，预 处 理 包 括 数

据 归 一 化、数 据 缩 放 以 及 数 据 类 型 转 换 ，数 据 缩

放 倍 数 由 模 型 编 译 时 确 定 。 再 将 预 处 理 后 的 数

据送入 DPU 或 CPU 中完成对应子图的计算，得

到 网 络 输 出 结 果 ，结 果 经 处 理 后 可 以 存 储 在 SD
卡中或传输给下一级。

4 性能测试与分析

4. 1　DPU 性能测试

为 探 究 DPU IP 核 的 内 核 数 、架 构 并 行 度 以

及系统时钟频率对系统性能的影响，本文针对 7
种 DPU 配 置 方 案 进 行 了 测 试 ，测 试 使 用 改 进 后

的 Yolo v3-SPP 模型，每种方案的配置方式如表

1 所示，其中方案 1、方案 3 架构并行度相同，时钟

图 3　主程序结构

Fig. 3　Main program structure
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频 率 相 同 ，内 核 数 不 同 ，用 于 探 究 时 内 核 数 对 系

统 性 能 的 影 响 ；方 案 2、方 案 3 架 构 并 行 度 相 同 ，

内 核 数 相 同 ，时 钟 频 率 不 同 ，用 于 探 究 时 钟 频 率

对系统性能的影响；方案 4、方案 5 架构并行度相

同，内核数相同，时钟频率不同，均使用相同数量

的 URAM 代 替 部 分 BRAM，用 于 探 究 使 用

BRAM 情况下时钟频率对系统性能的影响；方案

6、方案 7 内核数相同，时钟频率相同，架构并行度

不 同 ，用 于 探 究 架 构 平 行 度 对 系 统 性 能 的 影 响 。

除上述参数外，每种方案的激活函数开启 Leaky⁃
ReLU，ReLU，ReLU6 支 持 ，开 启 Softmax 支 持 、

Depthwise Conv 支 持 、ElementWise Multiply 支

持 、AveragePool 支 持 ，开 启 channel augmenta⁃
tion，配置为低 RAM 使用率，高 DSP 使用率。

针对以上 7 种方案使用 1 000 张图片对系统

进行性能测试，测试结果包括各类型资源占用率

（%）、系 统 功 耗（W）以 及 运 行 速 度（FPS），结 果

如图 4 所示，对比方案 1 和方案 3，在架构并行度

为 B4096，时 钟 频 率 为 300 MHz 的 情 况 下 ，增 加

一 个 DPU 内 核 ，FPS 提 升 51. 68%，同 时 会 增 加

约 96. 68% 的 功 耗 ，各 类 别 资 源 占 用 平 均 增 加

17. 25%；对 比 方 案 2 和 方 案 3，在 架 构 并 行 度 为

B4096，内 核 数 为 2 的 情 况 下 ，时 钟 频 率 增 加

50%，FPS 可 提 升 31. 30%，同 时 会 增 加 约

31. 71% 的 功 耗 ，各 类 别 资 源 占 用 平 均 减 少

0. 33%；对比方案 6 和方案 7，在内核数为 4，时钟

频 率 为 300 MHz 的 情 况 下 ，增 加 1. 25 倍 的 架 构

并 行 度 ，FPS 可 提 升 44. 84%，同 时 会 增 加 约

29. 95% 的 功 耗 ，各 类 别 资 源 占 用 平 均 增 加

10. 89%；对 比 方 案 4 和 方 案 5，在 架 构 并 行 度 为

B4096，内 核 数 为 3 且 使 用 URAM 的 情 况 下 ，时

钟频率增加 50%，FPS 可提升 35. 59%，同时会增

加约 22. 33% 的功耗，各类别资源占用平均增加

5. 34%；综上所述，考虑到板卡功耗，资源占用以

及系统性能等因素，本文使用方案 5 进行部署。

4. 2　SPP 结构性能测试

本 文 采 用 更 改 SPP 结 构 的 方 式 使 得 Yolo 
v3-SPP 模 型 适 用 于 ZYNQ 端 的 部 署 ，将 原 SPP
结构的池化核大小由 1×1，5×5，9×9，13×13 改

为 1×1，3×3，5×5，7×7，为 探 究 更 改 后 的 SPP
结构与原 SPP 结构对模型性能以及部署后模型

运行速度的影响，使用不同的 SPP 结构进行了测

试，分别对包含二者的模型采用相同的训练方案

进 行 训 练 ，使 用 Pascal VOC 2007 测 试 集 对 二 者

进行性能测试，测试指标为 mAP，阈值取 0. 5；另

外在 ZYNQ 端使用 1 000 张图片分别对各模型进

行推断速度的测试，结果如表 2 所示，其中 SPP-o

表 1　DPU 配置方式

Tab. 1　DPU configuration method

方案

1

2

3

4

5

6

7

Arch

B4096

B4096

B4096

B4096

B4096

B1152

B512

Number of 
Cores

1

2

2

3

3

4

4

Ultra RAM/
Cores

0

0

0

28

28

0

0

Clock
/MHz

300

200

300

200

300

300

300

图 4　不同方案资源占用率及性能分析

Fig. 4　Analysis of resource occupancy of different schemes
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表示使用原 SPP 结构，SPP-n 表示使用更改后的

SPP 结 构 ，可 知 ，更 改 后 的 SPP 结 构 模 型 性 能 提

升 效 果 与 原 SPP 结 构 相 当 ；表 中 还 列 出 了 每 个

DPU 内核推理一张图片所需的平均时间（avg）以

及 3 个 DPU 内核推理一张图片所需的平均时间

（total avg），该时间由每个 DPU 内核所需的平均

时间计算得到，从表中可以看出，增加了 SPP 结

构 以 后 ，ZYNQ 端 的 DPU 内 核 平 均 推 断 速 度 由

76. 225 ms 分 别 增 加 到 76. 391 ms 与 76. 331 ms，

平均推断耗时分别增加了 0. 166 ms 与 0. 106 ms，

增 加 的 SPP 结 构 对 系 统 推 断 速 度 影 响 较 小 ，因

此，本文采用包含 SPP-n 结构的模型进行后续测

试与部署。

4. 3　模型性能测试

为探究各模型之间的性能差异，本文分别在

PC 端 与 ZYNQ 端 共 部 署 了 6 个 神 经 网 络 模 型 ，

分 别 是 部 署 在 PC 端 的 Yolo v3-SPP，Yolo v3，

Yolo v3-Tiny 以 及 量 化 后 的 Yolo v3-SPP 模 型 ，

部署在 ZYNQ 端的 Yolo v3-SPP 与 Yolo v3-Tiny
模型，针对各类别的 AP 值对各模型进行了测试，

阈值取 0. 5，使用 Pascal VOC 2007 数据集进行测

试，共 20 个物体类别，测试结果如图 5 所示，图中

展示出了不同模型的各类别 AP 值以及不同模型

的结果在该类别处的差值；其中，Diff 1 为部署在

ZYNQ 端 的 Yolo v3-SPP 模 型 与 部 署 在 PC 端 的

Yolo v3 模 型 所 得 结 果 的 差 值 ，Diff 2 为 部 署 在

PC 端的 Yolo v3-SPP 模型与 Yolo v3 模型所得结

果 的 差 值 ，Diff 3 为 部 署 在 PC 端 的 Yolo v3-SPP
模 型 量 化 后 与 量 化 前 所 得 结 果 的 差 值 ，整 体 来

看 ，模 型 经 量 化 后 其 性 能 并 未 发 生 明 显 下 降 ，符

合量化要求。

部 署 在 PC 端 的 Yolo v3-SPP 模 型 的 mAP
为 83. 55% ，量 化 后 的 Yolo v3-SPP 模 型 的

mAP 为 82. 62% ，部 署 在 PC 端 的 Yolo v3 模 型

的 mAP 为 79. 25% ，Yolo v3-Tiny 模 型 的 mAP
为 69. 75% ；部 署 在 ZYNQ 端 的 Yolo v3-SPP

模 型 的 mAP 为 80. 35% ，部 署 在 ZYNQ 端 的

Yolo v3-Tiny 模 型 的 mAP 为 68. 55% ，部 署 在

ZYNQ 端 的 Yolov3-SPP 模 型 的 mAP 相 较 于

PC 端 有 3. 2% 的 下 降 ，但 仍 高 于 PC 端 的 Yo⁃
lo v3 模 型 ，整 体 来 看 ，ZYNQ 端 的 模 型 检 测 性

表 2　SPP 结构对运行速度的影响

Tab. 2　Influence of SPP structure on running speed

SPP 结构

NA

SPP-o

SPP-n

内核

1

2

3

1

2

3

1

2

3

Avg/ms

76. 941

74. 056

77. 679

76. 658

74. 866

77. 651

77. 232

74. 228

77. 534

Total avg/ms

76. 225

76. 391

76. 331

mAP/%

79. 25

83. 61

83. 55

图 5　各模型性能对比及差值

Fig. 5　Analysis of model performance after quantification
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能 发 生 了 少 许 下 降 ，在 可 接 受 范 围 之 内 ，符 合

部 署 要 求 。

图 6 为 ZYNQ 端运行的 Yolo v3-SPP 模型输

出结果与 PC 端运行的 Yolo v3-SPP 模型输出对

比，其中（a）为 ZYNQ 端执行模型时输出的结果，

（b）为 PC 端执行模型时输出的结果，在简单场景

下 ，ZYNQ 端 的 检 测 结 果 与 PC 端 结 果 无 明 显 区

别，如图片 A，复杂场景下，ZYNQ 端对图片中小

尺寸目标的检测能力略差于 PC 端，如图片 B、图

片 C、图片 D。

本文实现的 Yolo v3-SPP 模型可检测类别个

数 为 80，模 型 的 最 终 输 出 包 含 有 3 个 输 出 特 征

层，每个输出特征层有 255 个维度，其计算方式为

( 80 + 4 + 1 )× 3，其中 80 为各类别对应概率 ，模

型每个输出特征层中的每个特征点存在 3 个先验

框，故进行乘 3 操作，每个先验框含有 4 个调整参

数，另外还有 1 个参数表示该先验框内是否含有

物体，图 7 展示了使用该模型对同一张图片进行

推 断 时 ，每 个 输 出 特 征 层 上 ZYNQ 端 的 输 出 结

果、PC 端的输出结果以及二者的差值，横坐标表

示 维 度 ，纵 坐 标 表 示 输 出 值 的 大 小 ，其 中 黄 色 折

线 表 示 ZYNQ 端 的 输 出 结 果 ，蓝 色 折 线 表 示 PC
端 的 输 出 结 果 ，红 色 折 线 表 示 二 者 的 差 值 ；可 以

看出，体现二者差值的红色折线稳定在 0 值附近，

表明 ZYNQ 端的输出结果与 PC 端的输出结果基

本 保 持 一 致 ，满 足 实 际 部 署 要 求（彩 图 见 期 刊 电

子版）。

另外，将本文的实验结果与其他文献进行了

比 较 ，主 要 比 较 指 标 为 检 测 速 度（FPS）、功 耗

（W）以 及 mAP（阈 值 取 0. 5），测 试 使 用 Pascal 
VOC 2007 数 据 集 ；结 果 如 表 3 所 示 ，可 知 ，对 于

Yolo v3-Tiny 模 型 ，本 文 实 现 了 最 高 的 FPS，为

177FPS，分 别 是 文 献［15］、文 献［16］的 57. 65 倍

和 51 倍 ，mAP 仅 次 于 GPU 和 文 献［9］，为

68. 55%，实现的 Yolov3-SPP 模型达到了除 GPU

图 6　运行结果对比

Fig. 6　Comparison of running results

图 7　特征层输出对比

Fig. 7　Feature layer output comparison
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外了最高的 mAP，为 80. 35%，较文献［15］、文献

［9］、文献［6］分别有 21. 95%，5. 35% 和 12. 75%
的 提 升 ，检 测 速 度 仅 次 于 GPU 和 文 献［6］，为

38. 44 FPS。

5 结  论

本 文 通 过 对 Yolo v3-SPP 网 络 结 构 进 行 优

化，使其目标检测性能进一步提升的同时适用于

ZYNQ 端的部署，弥补了 ZYNQ 端部署模型时带

来的性能损失 ，使用 Vitis AI 工具对预训练网络

模 型 进 行 量 化、编 译 ，生 成 板 卡 运 行 所 需 的 模 型

文 件 ，采 用 多 线 程 思 想 编 写 程 序 ，充 分 利 用 板 卡

资 源 ，完 成 了 Yolo v3-Tiny 和 Yolo v3-SPP 网 络

模型在 ZYNQ 端的部署，然后对系统进行了性能

测 试 ，测 试 结 果 表 明 ，本 文 所 实 现 的 系 统 在 保 证

检 测 速 度 和 网 络 性 能 的 前 提 下 完 成 了 模 型 在

ZYNQ 端的部署，对于 Pascal VOC 2007 数据集，

图片输入大小为（416，416），可检测类别数为 80，

分别实现了 177 FPS 和 38. 44 FPS 的性能，mAP
分 别 为 68. 55% 和 80. 35%，优 于 以 往 部 署 在 嵌

入式设备的目标检测系统的设计，本文所提出的

设计有望促进边缘设备实现实时目标检测。
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