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轻量化卷积神经网络红外目标识别性能

分析与 ＦＰＧＡ实现

王　戈，李江勇，杨德振，张子林，柴　欣
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摘　要：随着深度学习应用于计算机视觉，其数据量大、网络层结构复杂，在硬件部署中存在资

源不足、延时高等成为关键问题，本文通过分析五种较有代表性轻量化网络的优缺点，提出一

种将轻量化网络应用到红外目标检测领域的基于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的轻量化网络改进，并以ＦＰＧＡ为

硬件载体实现。该网络使用Ｔａｎｈ激活函数替代原有激活函数并简化网络层数，以适应红外目

标的特征提取，针对深度学习目标检测算法在硬件实现方面存在的数据量大，资源占用大，运

算延时高等问题，采用ＦＰＧＡ进行硬件实现。实验表明，在 ＸｉｌｉｎｘＺｙｎｑ７０２０ＸＡ开发板上，设

定时钟频率１００ＭＨｚ，输入图像大小为６４０×５１２，改进后的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ在保证原相同精度情况

下实现５１ｍｓ每张图像。
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１　引　言
随着机器视觉的发展，当前需要处理的图像都

存在背景复杂、图像尺寸不一致、目标大小分布不一

致等问题，在红外场景下往往会出现漏记、错记的问

题，导致精确度不高［１］。当前随着深度学习在计算

机视觉兴起，研究者发现深度学习模型在计算资源、

存储空间等方面存在巨大局限。针对深度研究所需

的计算资源的限制，通常常规硬件（如 ＣＰＵ、ＧＰＵ）
存在算力不足、能耗过大、延时高等问题。为了克服

这些局限性，当前研究者普遍采用 ＦＰＧＡ（ＦｉｅｌｄＰｒｏ
ｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ现场可编程门阵列）来实现图
像处理算法。ＦＰＧＡ的并行性和流水化设计具有其
他硬件所不具备的优势，这使得 ＦＰＧＡ成为一种更
具有效性和可扩展性的解决方案［２］。但是算法结

构复杂、网络参数多任然是算法部署需要解决的问

题，对此由此研究者们开始设计更加轻量级模型。

轻量化网络就在于为这些边缘设备提供高效、快速、

低功耗的深度学习模型。轻量化网络通过在模型设

计、训练和推理等方面引入一些有效的轻量化技术，

如深度可分离卷积、通道剪枝、低比特量化等，来降

低模型的计算和存储需求［３］。这不仅可以让模型

更好地适应边缘设备的资源限制，也可以提高模型

的准确性和效率，促进人工智能技术在各行各业的

应用和发展。因此，轻量化网络的研究意义是非常

重要的，它为我们提供了一种新的深度学习技术解

决方案，使得深度学习模型能够更加普及和广泛地

应用于各种场景［４］。

本文将介绍五种具有代表性的轻量化网络，并

通过实验比对选出网络模型更小，识别率最高的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络，由于深度可分离卷积由于不考虑输
入深度，在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络基础改进并实验在红外场
景下效果，最后以ＦＰＧＡ硬件实现。在移动端、嵌入
式设备、自动驾驶等领域，深度学习模型需要满足计

算量小、模型体积小、运行速度快等要求［５］。因此，

研究轻量化网络可以让深度学习在这些设备上得到

更广泛的应用［６］。此外，轻量化网络也能够在计算

资源有限的情况下提高深度学习的效率，加速深度

学习算法的研究和应用，相比于传统的ＣＰＵ和ＧＰＵ
实现方式，ＦＰＧＡ具有更高的并行度、更低的功耗和
更高的灵活性，能够根据具体需求定制化设计，满足

不同场景下的应用需求。

２　轻量化网络
２１　ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ是一种轻量级卷积神经网络，在保
持相同精度的情况下，具有更小的模型大小和更少

的计算资源消耗［７］。ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ的核心思想是采用
“ＦｉｒｅＭｏｄｕｌｅ”来代替传统卷积神经网络中的“Ｃｏｎｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｌＬａｙｅｒ”。ＦｉｒｅＭｏｄｕｌｅ由一个称为“ｓｑｕｅｅｚｅ
ｌａｙｅｒ”的１×１卷积层和一个称为“ｅｘｐａｎｄｌａｙｅｒ”的
具有不同卷积核大小的卷积层组成如图 １所示。
１×１卷积层在不改变特征图大小的情况下，通过将
通道数从输入通道数（即输入特征图的深度）压缩

到较小的通道数，从而实现了参数和计算量的压缩。

图１　ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ中的ｆｉｒｅ层结构

Ｆｉｇ１ＦｉｒｅｌａｙｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ

在此之后，具有不同卷积核大小的 ｅｘｐａｎｄ层分
别对压缩后的特征图进行卷积操作，从而增加了模

型的非线性拟合能力。同时，为了减少模型的参数

量，中采用了“Ｂｙｐａｓｓｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ”（即跳跃连接）将
一些输入特征直接传递到输出特征中，这使得

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ成为一个轻量级卷积神经网络的代表。
它在保持一定准确率的情况下，可以大幅减少模型

的参数量和计算量，从而可以在保证性能的情况下，

显著提高模型的速度和响应时间。

２２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ最早的研究是为了深度学习能够搭

载在移动端，该网络在保持一定准确率的前提下，减

少模型的参数量和计算量［８］。其中起到最关键的

是ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ中的深度可分离卷积。一般的卷积需
要采用对应输入通道的卷积进行，输出为每个通道

对应卷积后的值，操作如图２所示。

图２　普通卷积

Ｆｉｇ２Ｇｅｎｅｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
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而ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型由若干个卷积层和深度可分
离卷积层组成。深度可分离卷积是一种分解卷积运

算的方法，将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积

两个操作如图３与图４所示。相比于普通卷积，深
度可分离卷积先用深度为 １的 ３×３的卷积核
（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ分层卷积），再用１×１的卷积核（ｐｏｉｎｔ
ｗｉｓｅ卷积）调整通道数，将特征提取与特征组合分
开进行深度可分离卷积，虽然每一层卷积变得更为

复杂，但是通过该方法进行卷积在保证网络模型准

确率的同时极大的减少了网络参数。

图３　深度可分离卷积

Ｆｉｇ３Ｄｅｐｔｈｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

２３　ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ基本模块包括两个阶段，即分组卷积

（ｇｒｏｕｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和通道重排（ｃｈａｎｎｅｌｓｈｕｆｆｌｅ）。
其中分组卷积是将输入特征图分为若干个组，并对

每个组进行独立的卷积操作，该过程与深度可分离

卷积方式相似，都是通过降低卷积的通道数来减少

计算［９］。通道重排则将分组卷积后的输出特征图

中的通道重新组合，从而增强不同组之间的信息

流动。

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ整体结构由多个基本模块堆叠而成。
其中，初始阶段：采用标准卷积对输入特征图进行初

步的特征提取和下采样，减小特征图的尺寸，堆叠多

个ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ基本模块，进一步提取特征并缩小特
征图的尺寸，以解决信息流通不畅问题。采用 ｓｈｕｆ
ｆｌｅ替换掉１×１卷积，这样可以减少权值参数，而且
是减少大量权值参数。整个网络的最后一层通常采

用全局平均池化或全局最大池化操作，将特征图转

换为向量。

分组卷积和通道重排有效地缓解了过拟合和

梯度消失等问题，从而提高了网络的鲁棒性和泛

化能力，可以方便地扩展到更深更复杂的网络结

构中，从而适用于各种不同的任务和场景。当然

该网络还有一些缺点，分组卷积和通道重排导致

了网络的空间复杂度相对较高，可能会增加模型

部署和存储的难度和成本，对于一些更深更复杂

的网络，其精度仍有所限制，可能不适用于一些对

精度要求较高的任务。

２４　Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ是卷积神经网络的一种，该网络基于

深度可分离卷积（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ网络进行了改进。深度可分离卷积可
以分离卷积操作的空间和通道维度，分别进行卷积

操作［１０］。这样做的好处是，可以大大减少计算量和

模型参数数量，提高模型的计算效率。与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
模块相似，通过并行的多个卷积核提取不同层次的

特征，从而丰富特征信息，有利于提高模型的准

确率。

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络相比于传统的卷积神经网络，
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ中的深度可分离卷积可以大幅度减少计算
量和模型参数数量，提高模型的计算效率。其次Ｉｎ
ｃｅｐｔｉｏｎ模块的多个并行卷积核有利于提高模型的
准确率。最后 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络具有较强的泛化性能，
可以在各种任务中取得较好的性能表现。然而，

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络也存在一些缺点，例如模型复杂度较
高，训练时间和计算资源消耗较大。

２５　ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ是一种高效的卷积神经网络，由谷

歌ＡＩ团队在２０１９年提出。它的设计思路是在保持
准确性的同时，尽可能地减少计算复杂度和参数数

量。网络采用一个复合的缩放方法，将深度、宽度和

分辨率三个维度同时缩放，来构建更高效的神经网

络［１１］。具体地，首先从一个基本的网络结构开始，

利用复合缩放系数对网络的深度、宽度和分辨率进

行缩放，其中，深度通过增加网络层数来缩放，宽度

通过增加通道数来缩放，分辨率则通过改变输入图

像的大小来缩放。这样，通过复合缩放系数，Ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔＮｅｔ能够快速地找到在计算资源限制下，具有
最高准确率的网络架构。

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上取得了当时
最好的结果，同时在计算复杂度和参数数量上都具

有很高的效率。在相同准确率的情况下，与其他常

用的卷积神经网络相比，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ的计算复杂度
和参数数量都要低得多。虽然 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ已经算
是比较轻量级，但是仍然可能会对计算资源造成一

定的压力。在计算资源受限的情况下，推理的速度

较慢可能会成为一个问题。
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３　算法改进
３１　实验分析

首先通过实验对比了五种种网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集上的表现，经 １０个 ｅｐｏｃｈ后分别对分类的
ｔｏｐ１和 ｔｏｐ５模型大小、网络深度进行统计，如表
１中。
表１　轻量化网络在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的表现
Ｔａｂ．１Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｏｎｔｈｅＩｍａｇｅＮｅｔｄａｔａｓｅｔ

ＴＯＰ１／％ ＴＯＰ５／％ 模型大小／ＭＢ网络深度／层

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ１０ ５７５ ８０３ ０７２ ５０

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ７０６ ８９５ ４２ ２８

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ１ ６９４ ８８８ ５４ ８

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ７９ ９４５ ８８ ３６

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ８４３ ９７１ ６６ ２３

根据对ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集进行的实验比较，Ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔＮｅｔ网络在精度方面表现最优秀。然而，Ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔＮｅｔ网络的模型大小仅次于最大的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网
络，相较而言，ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ１的模型大小最小，但其网
络深度最大，且模型准确度最低。就综合分析识别

精度、模型大小、网络深度三个方面而言，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ１相对于其他三种轻量化网络表现更
优秀，在准确度方面两种相差较小。

为此，对ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型做进一步
实验，采用ＴｉｎｙＩｍａｇｅＮｅｔ数据集对两种网络做进一
步实验，由于轻量化网络的网络层结构相对简单，采

用官方给出的预训练权重，设置训练２０个ｅｐｏｃｈ，采
用Ｐｙｔｈｏｎ中的 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ库对 ｅｐｏｃｈ、ａｃｃｕｒａｃｙ、ｍｅａｎ
＿ｌｏｓｓ进行打印，训练结果如图４所示，其中横坐标
迭代次数，实线表示识别精度曲线，虚线表示训练损

失曲线。

图４　ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ与ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型训练

Ｆｉｇ４ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔａｎｄＭｏｂｉｌｅＮｅｔｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

从图４中可以看出，在精度相差较小的情况下，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型的训练损失下降的更快，快速下降的
损失通常是模型已经很好地拟合了训练数据，从而

导致更好的训练精度和更快的收敛，而 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
的通道重排操作需要额外的计算，这增加了网络的

计算量使得网络收敛较慢。因此 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ更加
优秀。

３２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ改进
本文对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ进行网络改进，为了进一步应

用于红外图像的分类任务，使用自行构建的红外数

据集对轻量化网络进行了实验研究。该数据集包括

汽车、飞机、摩托车等五个种类的图像，共计 ４０００
张，其中训练集包含２５００张，测试集包含１５００张。
在此基础上，以提高ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ在红外图像分类任务
上的性能表现。

在数据格式上，红外图像为单通道，而可见光

为ＲＧＢ三通道在卷积层面上输入输出的通道数会
不同，并且对于红外图像，细节信息通常是相对较

弱的。这是因为红外图像在成像时受到许多因素

的影响，如大气湍流、气溶胶、气体吸收和散射等，

导致红外图像的噪声和失真较多，特别是在低温

场景下。因此，相较于可见光图像，红外图像的细

节信息往往比较模糊、不清晰。在这种情况下，如

果使用 ＲｅＬＵ６激活函数，可能会导致一些细节信
息被忽略或丢失。而模型需要更好地处理这些细

节信息，那么ｔａｎｈ函数可能会比ＲｅＬＵ６更加适合。
本文更改 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络中的激活函数，采用 Ｔａｎｈ
激活函数（如图５所示）替换原有的ＲｅＬＵ６激活函
数。

在更改新的激活函数后，为了能够得到更轻的
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网络模型，本文通过减少网络层数的方式减少网络

参数。在官方给出的模型中，输入为２２４×２２４×３
的可见光图像，而在测试应用过程中需要６４０×５１２
大小的红外图像输入，为了防止过拟合和增加计算

延时的问题，需要重新调整网络参数，使用裁剪网络

的方式，更改网络层参数减少网络层结构，成为新的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络结构（如表２所示）。更改后的网络
从原来的２８层缩减为１６层，增加了卷积核深度，让
特征图更快的缩小到指定大小，减少了中间重复的

卷积过程，以减少网络模型大小。

图５　Ｔａｎｈ激活函数

Ｆｉｇ５Ｔａｎｈａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

表２　更改后的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络结构
Ｔａｂ．２ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＭｏｂｉｌｅＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋ

ａｆｔｅｒｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｔｙｐｅ／Ｓｔｒｉｄｅ ＦｉｌｔｅｒＳｈａｐｅ ＩｎｐｕｔＳｉｚｅ

Ｃｏｎｖ／ｓ２ ３×３×１×３２ ６４０×５１２×１

Ｃｏｎｖｄｗ／ｓ２ ３×３×３２ｄｗ ３２０×２５６×３２

Ｃｏｎｖ／ｓ１ １×１×３２×６４ １６０×１２８×６４

Ｃｏｎｖｄｗ／ｓ２ ３×３×６４ｄｗ １６０×１２８×６４

Ｃｏｎｖ／ｓ１ １×１×６４×２５６ ８０×６４×６４

Ｃｏｎｖｄｗ／ｓ２ ３×３×２５６ｄｗ ８０×６４×２５６

Ｃｏｎｖ／ｓ１ １×１×２５６×５１２ ４０×３２×２５６

Ｃｏｎｖｄｗ／ｓ１ ３×３×５１２ｄｗ ４０×３２×５１２

Ｃｏｎｖ／ｓ１ １×１×５１２×５１２ ４０×３２×５１２

Ｃｏｎｖｄｗ／ｓ２ ３×３×５１２ｄｗ ４０×３２×５１２

Ｃｏｎｖ／ｓ１ １×１×５１２×１０２４ ２０×１６×５１２

Ｃｏｎｖｄｗ／ｓ２ ３×３×１０２４ｄｗ ２０×１６×１０２４

Ｃｏｎｖ／ｓ１ １×１×１０２４×１０２４ １０×８×１０２４

ＡｖｇＰｏｏｌ／ｓ１ Ｐｏｏｌ１０×８ １×１×１０００

ＦＣ／ｓ１ １０２４×１０００ １×１×１０２４

Ｓｏｆｔｍａｘ／ｓ１ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ １×１×１０００

　　在优化后进行红外图像的测试，测试集包括车、
行人、自行车、飞机四种，测试图像先通过对邻近像

素的加权平均值来生成新像素来转换同一大小分辨

率，测试经１０个 ｅｐｏｃｈ，最后比较模型准确率、模型
大小，实验结果如表３所示。

表３　修改后ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ表现
Ｔａｂ．３ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭｏｂｉｌｅＮｅｔａｆｔｅｒｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ

项目 Ｔｒａｉｎｌｏｓｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ 模型大小／ＭＢ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ０３５４ ０７０６ ８７４

修改后ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ０３１６ ０６５１ ５７６

　　实验对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络进行了修改，尝试通过改
变激活函数和网络层数来提高模型性能。实验结果

显示，经过修改的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络在准确度和模型大
小方面都有了一定程度的优化。在原有 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
网络的基础上，使用 Ｔａｎｈ作为激活函数，并减少了
网络的深度。实验结果显示模型的准确度下降了

００５２，但模型大小进一步减小了约３ＭＢ。结果表
明，修改激活函数和网络层数可以在一定程度上改

善ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络的性能，并且在模型大小和准确度
之间需要进行权衡。这表明优化结果具有一定的可

行性。接下来利用ＦＰＧＡ＋ＡＲＭ结构实现修改后的
网络模型，使其能够搭载在硬件上运行。

４　硬件实现
４１　实验环境

实验采用 ｖｉｖａｄｏＨＬＳ２０１８３软件，使用 Ｘｉｌｉｎｘ
Ｚｙｎｑ７０２０ＸＡ开发板进行实验，在１００ＭＨｚ工作频
率下，实验中设计输入为６４０×５１２的图像输入，其
中包含普通卷积、深度可分离卷积、全连接层、池化

层最后生成ＩＰ结合ｖｉｖａｄｏ软件进行测试。
４２　系统架构

采用 ＡＲＭ＋ＦＰＧＡ的架构，ＡＲＭ主要进行初
始配置和结果处理，主要运算由 ＦＰＧＡ完成，ＡＲＭ
与 ＦＰＧＡ间采用 ＡＸＩ通信协议进行数据传输。卷
积模块是整个网络的重点，由于 ＦＰＧＡ内资源有
限，而个层之间运算相似，故设计普通卷积、深度

可分离卷积、全连接等进行复用，系统框架图如图

６所示。
在ＰＬ部分中设计双端口数据存储，将输入特

征ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ在读取时拆分为ｉｎ１、ｉｎ２，再在内部定
位输入位置进行整合，增加数据的并行性。为了掩

盖数据传输时间，采用乒乓操作对数据缓存。将输
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入图像的分块按顺序送入计算，分块的大小为Ｔｐ×
Ｔｐ，每次计算完一个分块的输出后，将输出结果存
储到输出缓冲区的对应位置。并且为了防止数据溢

出，每次计算完一个分块的输出后，切换缓冲区。以

避免了内存空间的浪费，提高了计算效率。

图６　系统框架图

Ｆｉｇ６Ｓｙｓｔｅｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｄｉａｇｒａｍ

数据的存储与调用采用数据流指令进行调用，

以实现个操作直接的并行执行。此外当处理器需要

使用一个数据时，它可以从内存中获取该数据并存

储在缓存中。如果该数据在后续的计算中仍然需要

使用，则不必再次从内存中读取该数据，而是直接从

缓存中读取，这样可以显著减少内存访问和数据传

输。由于数据量大，网络提高计算效率需要采用数

据流水线的方式进行处理，将计算过程分成多个阶

段，每个阶段完成一定的计算任务，然后将结果传递

给下一个阶段，直到整个计算过程完成，数据流水线

如图９所示。

图７　数据流水线

Ｆｉｇ７Ｄａｔａｐｉｐｅｌｉｎｅ

４３　结果分析
本文最终实现表２所示的改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ

网络，将数据与权重拷贝进 ＳＤ卡中，输入图像为
６４０×５１２，在 ＸｉｌｉｎｘＺｙｎｑ７０２０ＸＡ开发板上 １００
ＭＨｚ频率下实现每幅图５１ｍｓ，经对比在文献［１２］
中ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络在１００ＭＨｚ工作频率下能实现每
幅图像７４ｍｓ，本文改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ实时性更
高，后续还能继续针对算法进行改进，在保障更低延

时下实现更高的图像识别准确率。

５　总　结
本文首先通过对轻量化网络的介绍，引入轻

量化网络在计算机视觉中的重要性，并对此展开

研究，通过轻量化网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的实
验，选择出性能最优的轻量化网络———ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
网络，再经过对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络进行改进，加入
Ｔａｎｈ激活函数，并降低模型层数，使得能适应红外
数据，最后通过 ＦＰＧＡ对改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ进行
硬件实现。最后与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ相比，改进后的模型
精度下降了０１，在单张图像大小为６４０×５１２下实
现每幅图像５１ｍｓ的计算时间。

针对后续工作，我们认为当前所研究的分类网

络的精度还有进一步提高的空间。此外，本文针对

该算法在 ＦＰＧＡ实现ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的改进，实际的效果
与应用还需要进一步的优化，因此在算法在硬件上

的实现与加速方面，仍需要更多的实验和更深入的

研究。ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ的通道重排技术能够极大的降低
网络层结构，减少参数量，但其在ＦＰＧＡ上的硬件实
现还有一定的困难，后续将在 ＦＰＧＡ上的实现 Ｓｈｕｆ
ｆｌｅＮｅｔ与ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ并进行比较，对比两种模型的硬
件实现从而进一步优化，最终在硬件上实现一种高

实时性的图像识别检测算法。
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