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基于Winograd算法的目标检测加速器设计与优化
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摘 要： 卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）已被广泛应用于图像处理领域 . 基于CNN的目标

检测模型，如YOLO，已被证明在许多应用中是最先进的 . CNN对计算能力和内存带宽要求极高，通常需要部署到专用

硬件平台，FPGA因其高性能、低功耗和可重配置性成为CNN的有效硬件加速器 . 以往的基于 FPGA的目标检测加速

器主要采用传统卷积算法，然而，传统卷积算法的高运算复杂度限制了加速器的性能 . 基于此，本文设计了一种基于

Winograd算法的目标检测加速器 . 考虑到各模块间的联系，采用模块融合策略融合卷积层和池化层模块，降低数据移

动次数，减少片外存储器访问次数，提高加速器整体性能 . 以YOLO2模型为例，对数据访问模式、池化内核、参数重排

序、数据通路优化进行分析设计，并部署在 U280板卡上 . 实验结果表明，量化后 mAP降低了 0.96%，性能达

249.65 GOP/s，是Xilinx官网所给数据的4.4倍 .
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Abstract： Convolutional neural network(CNN) has been widely used in the field of image processing. CNN-based
target detection models, such as YOLO, have proven to be the most advanced in many applications. CNN has extremely
high requirements for computing power and memory bandwidth, and usually needs to be deployed on a dedicated hardware
platform. FPGA has become an effective hardware accelerator for CNN due to its high performance, low power consump⁃
tion and reconfigurability. In the past, FPGA-based target detection accelerators mainly used traditional convolution algo⁃
rithms. However, the high computational complexity of traditional convolution algorithms limited the accelerator’s perfor⁃
mance. Based on this, this paper designs a target detection accelerator based on Winograd algorithm. Taking into account
the connection between the modules, the module fusion strategy is adopted to fuse the convolutional layer and the pooling
layer modules to reduce the number of data movement, reduce the number of off-chip memory accesses, and improve the
overall performance of the accelerator. Take the YOLO2 model as an example, analyze and design the data access mode,
pooled kernel, parameter reordering, and data path optimization, and deploy it on the U280 board. The experimental results
show that mAP is reduced by 0.96% after quantification, and the performance reaches 249.65GOP/s, which is 4.4 times the
data given by Xilinx official website.
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1 引言

近年来，卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
works，CNN）在计算机视觉领域取得了巨大成功 . CNN
模型的时间复杂度，即模型的运算次数可用 FLOPs衡

量，单个卷积层的时间复杂度为O（M2×K2×Cin×Cout）. 其
中，M表示输出特征图的宽度，K表示卷积核的宽度，Cin
表示输入通道数，Cout表示输出通道数 . CNN模型整体的

时间复杂度是各卷积层复杂度的累加 . 随着应用需求
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的增加和应用场景的复杂性，CNN网络的层次不断加

深，深度学习模型的计算复杂度也不断增加 . 目标检测

是深度学习中最具挑战性的任务 . 目标检测算法中，最具

代表性的网络YOLO［1，2］算法比其他算法具有更快的性能 .
CNN识别精度的提高是以巨大的计算复杂度为代

价的 . CPU很难提供CNN所要求的大规模并行性，面对

如此巨大的计算压力，硬件加速器（如 GPU，FPGA，
ASIC）被用来加速CNN. 在这些设计中，FPGA可重构的

特点使其能很好地适应当前深度学习日新月异的演变

速度，因此已有许多基于FPGA的卷积神经网络加速器

的研究［3］. 在 FPGA框架设计方面，人们已经对各优化

手段做出充分研究，例如如何做并行计算，如何做数据

定点化工作，如何降低带宽需求等等 . CNN卷积层包含

大量乘法运算，乘法运算需消耗大量时间 . FPGA所包含

的DSP资源主要用于卷积的乘法运算 . 减少乘法次数，

能够提高DSP利用率 . Winograd算法利用元素间的结构

相似性，将输出特征图中元素组合在一起 . 与普通矩阵

乘法相比，使用Winograd算法能够减少乘法次数，进而

达到加速CNN的目的［4~8］. 研究证明Winograd算法适合

为具备小型滤波器的CNN推导高效算法 . YOLO2模型

中滤波器尺寸为 3×3，极少数为 1×1，显然，在YOLO2中
引入Winograd算法可以有效降低算法复杂度，从而在

FPGA平台上实现比传统卷积算法更好的加速性能 .
CNN通常涉及多个层，其中一层的输出特征映射

为下一层的输入特征映射 . 卷积运算通常占CNN总运

算量的 90%以上，现有 CNN的 FPGA实现主要基于传

统卷积算法，将Winograd算法用于目标检测CNN加速

器的设计工作较少 . 使用传统卷积算法的 CNN的

FPGA实现方案已取得较高的效率，如果提高算法本身

效率，更高的效率是可能的 . 基于此，本文详细分析了

YOLO2推理阶段的调度流程 . 对文献［4，7］中存在的

问题，提出解决方案：调整循环执行顺序，最大化复用

缓冲区内数据，重排序参数数据，使得所需数据连续

存储在存储器 . 基于文献［5，9，10］已有工作，做出改

进：融合模块，降低数据传输延时 . 本文主要贡献

如下：

（1）对部署到 FPGA的 YOLO2模型进行优化设计

时，采用Winograd算法代替传统卷积算法，提高计算

性能 .
（2）Winograd卷积采用行缓冲结构最大限度地实

现数据复用，降低外部DRAM访存次数 .
（3）深入分析卷积循环的优化策略，采用一种以最

小化数据移动和内存访问为目标的循环执行顺序 .
（4）重排输入特征映射参数、权重参数、输出特征

参数，使所需数据参数连续存储，增大传输数据的突发

长度 .
2 背景

2. 1 目标检测

本设计选用的YOLO2网络模型如图 1所示，主要

包括卷积层和池化层 . YOLO2采用改进的 Darknet-19
框架，通过移除最后一个卷积层来修改网络以进行检

测，可以同时预测边界框的位置和类别 . YOLO2网络中

第 0~22层是Darknet-19网络，后面从第 23层开始，是添

加的检测网络 . YOLO2由大量卷积层构成，因卷积层计

算密集，将该模型部署到嵌入式终端，运行时间较长 .
然而，FPGA具备高效并行计算能力，将YOLO2部署到

FPGA上能够缩短运行时间 .

2. 2 Winograd卷积算法

Winograd算法最早于 1980年由 Shmuel Winograd
提出，主要用来减少 FIR滤波器的计算量 . Winograd卷
积通过对 input tile和 filter的转换来减少乘法数量，乘

法的减少意味着较少的循环迭代，从而提高性能 . 为简单

起见，用F（m，r）表示具有m个输出的 r-tap FIR滤波器 .
在Winograd算法中，对于一维卷积，输出为m，卷

积核长为 r，则其计算过程如式（1）所示，对应的乘法数

量为 µ（F（m，r））=m+r-1. 将一维卷积扩展到二维，如

果输出维度为 m×n，卷积核维度为 r×s，则计算过程

如式（2）所示，其对应的乘法数量为µ（F（m×n，r×s））=

µ（F（m，r））×µ（F（n，s））=（m+r-1）×（n+s-1）
Y =AT[ (Gg ) (BTd ) ] （1）

Y =AT[[GgGT ][ BTdB ] ] A （2）
其中，⊙为 element-wise multiplication（Hadamard prod⁃
uct）对应位置相乘；g为卷积核；d为输入信号；G为 Fil⁃
ter transform矩阵，尺寸为（m+r−1）×r；BT为 Input trans⁃
form矩阵，尺寸为（m+r−1）×（m+r−1）；AT为Output trans⁃
form矩阵，尺寸为m×（m+r−1）.

对于 F（4，3），假定输入为 x = (x0 x1 x2 x3 x4 x5 )，

卷积核为 w = (w0 w1 w2 )，输出为 y = (y0 y1 y2 ). 对于

图1 YOLO2网络结构

2388



第 10 期 李 斌:基于Winograd算法的目标检测加速器设计与优化

Winograd算法，首先对输入 x、卷积核w进行适当变换，

如式（3）和式（4）所示；其次，通过计算 x'和 w'的点积，

得到中间变换结果，如式（5）所示；最后，Winograd算法

给出的输出数据如式（6）所示 .
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在变换过程中，由于卷积核w在某阶段是固定的参

数，卷积核的变换可以提前计算，并得到 1个 6×1的向

量；由于输入x是变化的，每次计算FIR时都需要对输入x

做变换，得到1个6×1向量，这个过程需要16次加法 . x'和
w'进行点积时，共计6次乘法 . 为得到最终结果，还需14
次加法，即Winograd卷积只需6次乘法和30次加法 .

如果直接计算 F（4，3），则如式（7）所示 . 其中，

(x0 )，(x1 x2 )、(x1 x2 x3 )、(x2 x3 x4 )和 x3 x4 x5为4个输入

序列且它们是连续的，w0 w1 w2 为卷积核的 3个参数，

这一过程总共需要12次乘法和8次加法 .
FPGA含有大量加法器资源，加法的增多对算法效

率影响小，乘法需消耗DSP资源，布线时间长，FPGA包

含的DSP资源有限，故减少乘法可以提升算法效率 .
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综上所述，对于F（4，3），Winograd算法需要 6次乘

法，普通卷积需要 12次乘法 . Winograd算法是以额外空

间为代价来减少乘法次数，达到加速目的的 .
2. 3 相关工作

YOLO是目标检测的代表性网络，学者们对YOLO
模型的加速器进行了大量研究，并取得了卓越成果 .
Bao等人［4］提出一种基于Winograd算法的目标检测模

型 YOLO的加速器设计方法，采用Winograd算法降低

模型计算复杂度，采用缓冲流水线优化存储器，量化

CNN模型参数，降低资源消耗，在检测精度损失小于

3%的情况下，该设计方案不仅优化了 FPGA资源利用

率，而且将功耗降低到了 2.7 W. Huang等人［5］提出了一

种基于Winograd算法的加速器架构，该架构既适用于

卷积层也适用于全连接层；同时，还建立了分析模型，

用来评估性能和资源利用率；使用高级综合工具实现

设计，使用VGG16从资源利用率、性能和效率 3个方面

评估了不同 Tile大小的加速器，综合考虑，F（4×4，3×3）
的设计取得了较好的性能；在VUS440平台上，VGG16
平均性能达到 943 GOPS. Shi等人［7］针对存储器技术问

题，提出一种高效的递归内存访问布局的设计方法，使

用XCVU095板卡评估该方案，该方案具有很高的计算

资源利用率，吞吐量高达 921.6 GOP/s. Nguyen等［9］提出

一种高性能硬件高效的流式实时目标检测体系结构，通

过量化网络和优化数据路径来消除中间数据的片外访

问；通过对流的批处理，在不增加硬件成本的前提下，

实现了 1.877个 TOPS的吞吐量，优于以往的大多数设

计 . Lian等人［10］提出了一种基于块 FP算法的 CNN加

速器，以减少 CNN模型的硬件成本和数据通信量，该

方法在不同 CNN模型上的准确率损失不到 0.12%，无

需再训练；并利用三级并行卷积引擎、乒-乓存储器访

问模式和优化的片内缓冲方案，将所提架构部署在

Xilinx VC709评估板，实现了 760.83 GOP/s的吞吐量和

82.88 GOP/（s·W）的功率效率，明显优于以前的架构 .
文献［4］虽采用缓冲流水线优化存储器优化内存，

充分利用每个缓冲区的优势，保证数据的交互和传输 .
但却没有考虑缓冲区内数据的重用性，增加了数据访
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存次数 . 文献［5］着重探讨在 FPGA上使用Winograd算
法加速CNN的可能性，并采用PE的并行设计提高计算

模块吞吐量 . 文献［7］结合稀疏Winograd卷积、小规模

脉动阵列簇和可定制的内存布局设计，在FPGA上部署

了一个加速器，其虽具有较好性能，但未考虑存储器技

术的进步，合理优化存储器可进一步提升性能 . 文献

［9］对YOLO参数进行了重新训练和量化，采用了二进

制权重和低位激活操作，降低片外访存 .
3 基于FPGA的设计

3. 1 加速器体系架构

本设计的加速器总体硬件架构如图 2所示，软件结

构可分为 2部分：主机端（host）和设备端（device）. CPU
能够控制 host和 device之间的所有接口，利用CPU调度

将YOLO2网络参数的特征图输入到DDR内存缓冲区，

并通过总线与外围操作系统电路进行交互 . CPU采用

AXI总线读取加速电路中的运行结果，并在 host端执行

图像预处理和显示 . 在 device端，外部DDR内存中的数

据被缓存到片上 RAM中，YOLO2加速器的读内存

（memRead）、卷积（Conv）、激活（ReLU）、池化（Pool）和

写内存（memWrite）电路在FPGA中布局布线，构成整个

硬件加速器的数据通路 .

3. 2 FPGA顶层架构

用于目标检测的标准 CNN由一个或多个卷积层、

池化层构成，建议一个功能一个模块，如图 3所示，这些

模块通过管道（pipes）连接 .
其中，MemRD模块从全局内存中读取输入特征数

据、权重数据；Conv模块实现卷积乘加运算；Pool模块

在Conv的输出数据流上执行下采样；MemWR模块向全

局内存写入输出特征数据 . 级联内核模块形成一个深

层的计算管道，可以实现一系列基本的CNN操作，而无

需将层间数据存储回全局内存中 .
3. 3 卷积运算

卷积是 CNN算法中的主要运算，涉及输入特征图

和卷积核（权重）的三维乘累加（Multiply Accumulate，
MAC）运算 . 卷积由 4层循环组成，算法 1为卷积计算算

法 . 图 4展示了Winograd卷积运算流程 . 其中，Nkx和
Nky表示卷积核尺寸，tile_x和 tile_y分别表示一维、二

维分块尺寸，Nif和Nof分别表示输入特征图通道数、输

出特征图通道数，Nix和Niy分别表示输入特征图一维、

二维像素数，Nox和Noy分别表示输出特征图一维、二

维像素数，S表示步长，L表示卷积层索引 .

3. 4 调度流程

FPGA片上内存存储资源有限，无法完全存储深度

CNN算法的全部数据 . 因此，使用更密集的外部DRAM
来存储所有层的权重和中间像素结果是合理的 .

依据CNN模型层的定义进行分层 . 由于每层卷积

运算所需卷积核规模较大，并且考虑 FPGA资源，对每

层进行分组划分，各组能够并行执行，复用输入特征数

据（组数，即并行通道数）. 由于各组所含特征图尺寸较

大，很难将所有数据一次计算完成，根据卷积核长宽对

特征图分块，每块尺寸与卷积核一致，块内数据可以一

次计算（块，即与卷积核尺寸相同的输入特征图）. 本文

研究内容中，分组大小为8，分块大小为8.
卷积神经网络模型层与层之间串行执行，前一层

输出作为当前层的输入，如图5（a）所示 . 利用卷积计算

的数据局部性对输入特征图和权重特征图进行分组划

分，复用片上缓存数据，减少访存次数 . 如图 5（b）所示，

图2 基于FPGA的YOLO2加速器体系结构图

图3 FPGA顶层架构

算法算法1 卷积计算算法卷积计算算法

Input: Nkx,Nky,Nif,Nof,Nix,Niy,Nox,Noy,S,L
Output: pixelL(no;x,y)
Step:

1: For no=0 to Nof
2: For y=0 to Noy
3: For x=0 to Nox
4: For ni=0 to Nif
5: For ky=0 to Nky
6: For kx=0 to Nkx

pixelL(no;x,y) ←pixelL(no;x,y)+
pixelL-1(ni;x+kx,y+ky)*weightL-1(ni,no;kx,ky)

pixelL(no;x,y)=pixelL(no;x,y)+bias(no)
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每次读取、写入多组数据，缓解FPGA资源不足的问题 .
如图 5（c）所示，每次读取、写入多块数据，块数据复用

结束后，清空块内缓存数据，读取下一分块数据，使得

访存不至于成为加速器设计的瓶颈 . 对读取到的分块

数据，根据图 5（d）的控制流处理：根据层类别，将片上

缓存中的块数据分发给Conv和 Pool模块进行处理，将

处理后的数据写入输出缓冲区中，将得到的最终结果

写入片外DRAM缓存 .
4 优化策略

4. 1 融合优化

节点融合是指将多个节点融合为一个高效节点 .
节点融合优化是窥孔优化技术的一种，通过对融合前

后的节点进行代价评价，根据代价决定是否进行节点

融合优化 . 节点融合过程如图 6所示，其中，虚线圆圈

为待融合节点，箭头为节点间的数据依赖关系 . 经过节

点融合优化，将操作节点OP2和OP4融合为节点OP5，
同时维持了节点OP2和OP4的依赖关系 .

借鉴于节点融合思想，考虑到各模块之间的联系，

将卷积模块（conv）、池化模块（pool）融合到内存读模块

（memRD）中，并维持原有模块的依赖关系 . 融合优化

实施方法为：将memRD模块生成的输入、权重、偏置数

据暂存到数组变量 in，weight，bias中（片上RAM），Conv
模块从 in，weight，bias中直接取出数据，做卷积运算，并

将卷积结果暂存到数组 conv中，Pool模块取出 conv存
储的数据，对提取到的特征降采样 . 经模块融合，将操

作模块memRD，Conv，Pool融合为模块memRD'，如图 7
所示 . 其中，虚线圆圈为待融合模块，箭头为模块间的

数据依赖关系 .
模块融合后，FPGA顶层架构如图 8所示 . 以其中

一层为例，假设模块融合前传输时延为 Transmission⁃
Time，则其计算式如式（8）所示，模块融合后传输时延

为 TransmissionTime'，计算式如式（9）所示 . 其中，datain
表示输入数据参数量，dataweight表示权重数据参数量，

databias表示偏置参数量，dataconv表示卷积输出参数量，

datapool表示池化输出参数量，bandwidth表示传输带宽 .
模块融合前各模块通过通道传输数据，模块融合后，将

存储到通道中的数据转存到变量中，需要时不必从通

道中获取，减少了数据移动次数（即减少片外存储器访

问次数），降低了数据传输延迟［11，12］.
TransmissionTime =

datain + dataweight + databias

bandwidth
´ 2

+
dataconv + datapool

bandwidth
（8）

TransmissionTime′=
datain + dataweight + databias

bandwidth

+
datapool

bandwidth
（9）

4. 2 数据访问模式

为有效地映射和执行卷积循环，主要采用 3种优化

图4 卷积运算及其参数

图5 调度流程图
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技术：循环展开、循环平铺和循环交换，定制加速器的

计算和通信模式 . 以 Loop-2为例，循环展开操作如图 9
所示 . 展开不同的卷积循环将指导不同卷积计算的并

行化，这会影响到有关数据重用机会和内存访问模式

的最佳PE阵列体系结构 . 循环平铺用于将整个数据分

为多个块，这些块可以放入片上缓冲区，其决定了片上

缓冲区所需的容量，执行块的数据从外部存储器中读

取并存储在片上缓冲区中 . 循环交换决定了 4个卷积

循环的计算顺序 .
本文采取的卷积运算策略如图 10所示，循环计算

顺 序 为 Loop-1→Loop-3→Loop-2→Loop-4. Loop-2 和

Loop-4作为最内部的 2个循环，可以提高权重的复用

率，降低访存次数 . Loop-1和 Loop-3作为最外部循环，

一次能够输出一个像素，可以缓解片上存储资源的压

力 . Nkx和Nky平铺因子分别设置为 6和 1（假设Tkx=6，
Tky=1），Nif展开因子为 16（即M=16），Nox和 Noy展开

因子分别为 4和 1（假设 Pox=4，Poy=1），Nof展开因子为

32（即N=32）. Nkx和Nky对应 Loop-1的平铺因子，即一

个Winograd卷积操作；Nif对应 Loop-2的展开因子，即

并行输入通道数；Nox和Noy对应 Loop-3的展开因子，

即卷积核复用；Nof对应 Loop-4的展开因子，即并行输

出通道数 .
首先，输入滑动块沿输入图像的宽度滑动，这一过

程被称为行过程（a row pass）. 每次将输入滑动块与N
个权重块卷积，以生成N个临时输出值 . 这些权重块可

重复用于行过程 . 这些计算被并行处理并保存在行缓

冲区中，从而创建临时输出通道

然后，输入滑动块沿通道方向滑动，提取新的N个

权重块并将其与滑动块进行卷积 . 卷积输出与来自行

缓冲器的相应值累加，然后保存在行缓冲器中 . 此操作

重复Ni=Nif/M次，直到计算出所有Nif个输入信道，此时

行缓冲区中的值是最终输出通道 .

4. 3 Winograd卷积

以其中一个输入块为例，图 11详细绘制了采用

Winograd算法的卷积层计算结构图 . Winograd卷积一次

生成一块输出特征映射，具体地说，给定一个n×n的输入

块，Winograd卷积将生成一个m×m的输出块，为得到下

一个m×m输出块，只需将输入块卷积窗口步长设为m.
Winograd卷积对内存带宽要求很高，由于相邻块

在水平和垂直方向具有共享的输入特征数据，利用这

一特性设置行缓冲区 . 在行缓冲区，横向滑动输入块，

最大限度地实现数据复用，降低访存次数 . 行缓冲区

（line buffer）的每一行在所有通道中存储相同的行，每

个输入行缓冲区包含M×W个元素，PE从行缓冲区中获

图6 节点融合

图7 模块融合

图8 模块融合后的FPGA顶层架构

图9 循环展开

图10 卷积运算策略
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取数据 . 最后，采用双缓冲区重叠数据传输和计算 .
为重用数据，将 n+m条输入行缓冲区存储在片上

存储器，并将其作为一个循环缓冲区执行循环操作 . 最
初，计算引擎直接从输入行缓冲区读取前 n行数据，而

其下一个m行数据将从外部DDR读取 . 由于相邻 tile
之间的跨距 stride=m，计算引擎将跳过m行并处理行缓

冲区中的下一个 n行数据，从外部DDR中读取的数据

覆盖跳过的m行数据，这个过程被循环执行 .
将二维卷积沿高度方向划分为多个一维卷积，先

计算其中一个一维卷积，再计算其他一维卷积，循环执

行，直到多个一维卷积执行完毕 . 最后，综合一维卷积

运算结果，合并为二维卷积运算结果 .
其中，M表示输入特征图展开因子，W表示输入特

征图的宽度，H表示输入特征图的高度，N表示 filter个
数（输出特征图展开因子），C表示输出特征图的宽度，R
表示输入特征图的高度 .

4. 4 池化内核优化

为池化内核提出了一种基于行缓冲区的硬件结

构，以 2×2池化核为例，其内部逻辑如图 12所示 . 池化

计算原理如下：

（1）内核先从通道中逐行读取特征图的数据，然后

将读取的数据保存在线性缓冲区中，本设计中使用 1个
线性缓冲区（line_buf_0）；

（2）借助行缓冲区求出列最大值，并将列最大值存

储在池化寄存器 pool_reg中，然后通过池化寄存器移位

计算出行最大值，即一个池化窗口最大值（pool_final）.
该池化操作通过采用行列同时执行的方式，节省

了计算时间，提升了池化操作速度 .
4. 5 片上存储单元设计

数据传输是加速器优化设计的主要约束 . 所有输

入特征数据、权重数据都存储在外部存储器中 . 因CNN
输入数据参数量大，FPGA片上存储资源有限，加速器

很难同时从外部存储器获取所有数据 . 由于存储带宽

有限，将输入特征数据、权重数据写入片上缓存时存在

访存时延 . 为降低访存时延对系统优化的影响，采用

乒-乓缓冲区将数据写入和计算重叠，减少数据的传输

时延［13］，如图 13所示 . 缓冲区 1被写入数据时，从缓冲

区 2获取计算数据；缓冲区 2被写入数据时，从缓冲区 1
获取计算数据 .

4. 6 参数重排序

为减少从外部存储器读取输入特征图、权重参数

的次数，对输入特征图、权重参数重新排序，使得卷积

计算所需的参数在内存中连续存储，增大传输长度，有

效提高带宽利用率 . 以权重参数为例，根据分块（tlie）、

分组（M）、多通道并行（N）对权重参数重排序，重排序

后存储方式如图 14所示 . 最终的输出数据需存储到外

部DDR中，若输出数据无序，则会增加访存次数，输出

数据重排序后存储方式如图15所示 .
权重数据重排序流程：①先存储分块数据（每块

tile_size个数据）；②块数据存储完成后，存储分组中的

其他块数据；③由于多通道并行执行，分组数据存取完

成后，存储其他通道中所需数据 .
输出数据重排序流程：①先存储分组数据，每组一

个数据，共存储M个数据；②存储分组维度上的其他数

据，共存储Nof个数据（Nof为第三维维度总数）.
权重数据、输出数据均以行优先方式进行存储，重

复上述排序流程，直至所有数据均已存储完毕 . 重排序

后，一次读取多个连续存储的数据，增大传输数据长度，

降低传输时延，减少访问内存次数，提高带宽利用率 .
4. 7 数据通路优化

4. 7. 1 片上数据传输

为减少部分和的数目和移动次数，尽可能展开

图11 Winograd卷积设计

图12 池化操作

图13 “乒-乓”缓冲
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Loop-1和 Loop-2. 串行计算 Loop-1和 Loop-2，并确保

Loop-1和Loop-2所需的数据得到缓存，通过计算Loop-1
和 Loop-2可以得到m×m×Nof个部分和 . 这些部分和以

最小的数据移动量保留在本地寄存器中，不会增加缓

冲区访问和存储开销，因此，降低了片上缓冲区访问次

数，减少了片上数据传输量 .
4. 7. 2 片外数据传输

当首先计算 Loop-1和 Loop-2以减少部分和时，其

中一个卷积层的输入像素和权重都没有完全缓存，需

多次访问 DRAM来完成该层的卷积计算 . 为降低

DRAM的访问次数，即减少片外传输量，为每层的输入

像素和权重分配足够容量大的缓冲区，将该层所需的

数据全部存储 .
Loop-4的展开可以重用输入像素，降低 DRAM输

入像素缓冲区的访问次数 . Loop-3的展开可以重用权

重，减少了DRAM权重缓存区的访问次数 . 从DRAM取

出的数据在被移出缓冲区之前得到了充分利用，在得

到最终输出数据后，将数据写回DRAM的输出缓冲区，

每个输出像素只写入DRAM一次，减少了片外数据传

输量 .
由于 DRAM访问代价比块内存访问的延迟和 en⁃

ergy都要高，故减少外部内存访问次数对提高整体性能

和能效非常重要 .

5 实验结果分析

5. 1 软硬件实验环境

为验证设计方法的有效性，对所采取的加速方案

进行板上测试 . 选用的FPGA开发工具为Xilinx公司的

Vitis IDE软件，选用的开发板为U280，硬件开发环境为

Vivado 2019.2. CPU平台为 Intel（R）Core（TM）i5-8500，
频率为 3 GHz. 其中，高性能 U280开发板具有 PCIe
Gen3x16连接性的PCI Express的Xilinx DMA子系统，拥

有 8GB HBM2+32GB DDR4内存，并支持第四代PCIe和
CCIX互联标准 .
5. 2 性能分析

本文使用公开的 COCO数据集，测试图片尺寸为

554×554×3，对YOLO2的 1D模式Winograd算法F（4，3）
进行评估 . 表 1对比了Winograd卷积与普通卷积所需

乘法次数 . 依据该模型架构所采用的 YOLO2网络参

数，分别计算出不采用分块的卷积所需乘法数、采用

分块的卷积所需乘法数以及采用分块的Winograd卷
积所需乘法数，表 2仅列出了部分层所需乘法数 . 由
表 2知，采用分块、Winograd卷积策略可以降低乘

法数［18］.

由于位宽限制，本文采用如下设置：通道Lane_num
=8，各通道内并行因子Vec_size=8，表 3为融合前和融

合后各模块理论计算时间，理论计算时间的计算式如

式（10）、式（11）和式（12）所示 . 由表 3可知，融合后比

融合前所需时间明显减少 . 通过模块融合，省去了卷积

层、池化层的通道数据传输量，降低了数据传输时间，

减少了整个模型的运行时间 .
TotalTime =∑

i = 1

M ( )ComputeTime i +

TransmissionTime i

（10）

图14 weight重排序存储

图15 输出重排序存储

表1 采用Winograd算法降低复杂度

F(4,3)
Winograd algorithm
Standard algorithm

Arithmetic complexity reduction

乘法数

6
12
2x
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TransmissionTime =
data t

bandwidth
（11）

ComputeTime =
datac

f
（12）

其中，TotalTime表示总运行时间，ComputeTimei表示第 i
层所需的计算时延，TransmissionTimei表示第 i层数据传

输时延，M表示 CNN模型层数，datat表示传输数据量，

bandwidth表示带宽，datac表示计算数据量，f表示频率 .

本设计经综合、布局布线后，各模块资源占用情况

如表 4所示 . 因memRead模块融合了 conv模块和max⁃
Pool模块，故其占用资源较多 . 表5为资源利用率情况，

从表 5可以看出，该板卡资源利用率均比较低，系统内

仍有足够资源可以使用，可进一步优化程序或解除

带宽限制以提升资源利用率 . 以YOLO2模型为例，数据

采用 8位整数，实现了提议的高效能目标检测加速器，

mAP降低了 0.96%. 表 6对比了不同平台上YOLO模型

的性能，由表 6知，本方案具有低延时，同文献［4，16，
17］和Xilinx官网所给数据相比，该方案具有较高的性

表2 部分Conv层乘法数对比

Conv1
Conv2
Conv5
Conv6
Conv7
Conv8
Conv11
Conv12
Conv13
Conv16
Conv17
Conv21
Conv22
Total

Input Feature
3
16
32
64
128
64
128
256
128
256
512
256
256

Output Feature
544×544
272×272
136×136
68×68
68×68
68×68
34×34
34×34
34×34
17×17
17×17
17×17
17×17

Kernel Size
3×3
3×3
3×3
3×3
1×1
3×3
3×3
1×1
3×3
3×3
1×1
3×3
1×1

Winograd algorithm
乘法数

21307392
56819712
56819712
56819712
56819712
56819712
60162048
60162048
60162048
66846720
66846720
33423360
4177920
1125113856

Standard algorithm
乘法数

42614784
113639424
113639424
113639424
113639424
113639424
120324096
120324096
120324096
133693440
133693440
66846720
8355840
2250227712

Non-blocking algorithm
乘法数

127844352
340918272
340918272
340918272
340918272
340918272
340918272
37879808
340918272
340918272
37879808
170459136
2367488
4448509952

表3 融合前后时间对比

模块

时间/s
总时间/s

融合前

memRead
0.016 37

0.109 683 46

Conv
0.047 72

maxPool
0.032 243 46

memWrite
0.013 35

融合后

memRead
0.020 12

0.033 47

memWrite
0.013 35

表5 资源耗费

资源种类

FF
LUT
DSP
BRAM

N已用/个
155 796
252 557
50
221

N可用/个
2 607 360
1 303 680
9 024
2 016

利用率/%
5.98
19.40
0.55
10.96

表4 各模块资源占用

模块名

memRead
memWrite

FF
135 576
20 220

LUT
221 478
31 079

DSP
23
27

BRAM
218
3

表6 与其他文献的对比

CNN模型

FPGA板卡

时钟频率/MHz
权重精度

时间/ms
性能/(GOP/s)

文献[4]
Yolo
Pynq-z2
125

fixed-16
124
24.17

文献[14]
Yolo2
ZCU102
300

fixed-16
288
102.2

文献[15]
Yolo2

PYNQ-Z1 Zynq 7z020
200

-

611
48.23

文献[16]
Yolo1
ZC706
200

fixed-32
74.39
18.82

文献[17]
Tiny-Yolo2

Cyclone V PCIe
117

fixed-16
339
21.6

Xilinx官网

Yolo2
U280
300
fixed-8
66.20
56.65

本设计

Yolo2
U280
400
fixed-8
27.04
249.65
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能 . 本文采用Winograd卷积降低乘法运算次数以提高

计算时间，并使用模块融合优化策略降低传输时延，而

Xilinx官网提供的实验数据仅执行了 8位定点量化 .
Xilinx官网实验平台与本文采用的硬件平台一样，具有

可比性，更能体现设计方案的优势 . 对比Xilinx官网数

据，本方案具有低延迟、高性能 .
6 结论

本文提出了一种基于Winograd算法的高效能目标

检测加速器，采用了模块融合策略、Winograd卷积算

法，大幅降低算法复杂度，改善 FPGA的 CNN性能 . 该
算法采用缓冲区数组，减少片上数据访问次数，通过具

有足够大的片上缓冲区和适当的循环计算顺序，使得

每个像素和权重只需从DRAM传输一次，就可以实现

最少的DRAM访问次数 . 此外，该算法通过模块融合，

降低了片外数据传输，有效提高了程序运行时间 .
在识别准确率损失较小的情况下，可考虑对 CNN

模型剪枝、降低权重精度，进一步压缩模型大小，还可

以考虑如何解除内存限制，采用更高的并行度 .
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