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基于 ＦＰＧＡ 的人体行为识别系统的设计

摘要
为实现边缘端人体行为识别需满足

低功耗、低延时的目标，本文设计了一种
以卷积神经网络（ＣＮＮ）为基础、基于可
穿戴传感器的快速识别系统．首先通过
传感器采集数据，制作人体行为识别数
据集，在 ＰＣ 端预训练基于 ＣＮＮ 的行为
识别模型，在测试集达到 ９３􀆰 ６１％的准确
率．然后，通过数据定点化、卷积核复用、
并行处理数据和流水线等方法实现硬件
加速．最后在 ＦＰＧＡ 上部署识别模型，并
将采集到的传感器数据输入到系统中，
实现边缘端的人体行为识别．整个系统
基于 Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２ 进行软硬件联合开发，
实验结果表明，输入时钟为 ２００ Ｍ 的情
况下，系统在 ＦＰＧＡ 上运行准确率达到
９１􀆰 ８０％的同时，识别速度高于 ＣＰＵ，功
耗仅为 ＣＰＵ 的 １ ／ １０，能耗比相对于 ＧＰＵ
提升了 ９１％，达到了低功耗、低延时的设
计要求．
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０　 引言

　 　 人体行为识别（Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｖｉｔｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＨＡＲ） ［１］ 是人工智能

和模式识别［２］的重点研究方向之一，广泛应用于智能家居［３］、老人护

理［４］和轨迹追踪［５］等领域．当前基于人体行为识别的研究方法主要分

为基于计算机视觉［６］和基于可穿戴传感器［７］两大类．基于计算机视觉

的研究方法是通过外部设备采集的图像、视频等信息进行检测识别，
该方法存在功耗高、可持续性差、无法应用于非固定场景等不足．基于

可穿戴传感器的研究方法是通过收集智能移动设备上的传感器数据

实现行为识别［８］，虽然相比于前一种解决方案，该方法使用便捷、抗
干扰能力强，可以应对不同的使用场景，但推断计算过程大多基于云

端或者 ＣＰＵ，功耗高、延时大．而 ＦＰＧＡ 以其强大的并行计算能力、灵
活的可配置性和超低功耗，是边缘端理想的计算平台．

可穿戴传感器采集的大多为序列数据，当前，主要以基于循环神

经网络（ＲＮＮ） ［９］和卷积神经网络（ＣＮＮ）的模型对序列数据进行预测

和识别．虽然基于 ＲＮＮ 的识别模型的精度略高于基于 ＣＮＮ 的模型精

度，但是 ＲＮＮ 模型的循环性质和数据依赖特性，使得该模型的运算难

以在硬件上实现高度并行化，从而导致在边缘端硬件平台计算效率

低，而 ＣＮＮ 的优势在于可以实现更高的并行度，计算性能高，适合部

署在 ＦＰＧＡ 上，因此本文选用基于 ＣＮＮ 的模型作为系统的识别模型．
目前已经有许多研究人员开展关于使用 ＦＰＧＡ 实现 ＣＮＮ 加速的

研究［１０⁃１１］ ．文献［１２⁃１３］使用了流水线和循环展开等方法优化卷积计

算过程；文献［１４］提出了参数化架构设计并在卷积运算中四个维度

方向实现了并行化计算；文献［１５］提出了层间计算融合的模式以减

少片内外的数据传输带来的时间消耗；文献［１６］设计出基于 ＣＰＵ⁃
ＦＰＧＡ 的软硬件协同系统来加速 ＣＮＮ 网络计算．上述方法通过提高计

算单元的利用率、提升卷积计算并行度和优化系统与内存之间数据

传输等途径，实现加速器计算性能的提升．本文使用直接内存读取

（Ｄｉｒｅｃｔ Ｍｅｍｏｒｙ Ａｃｃｅｓｓ， ＤＭＡ） 进行高速数据传输，同时使用定点

化［１７⁃１８］、多通道并行和流水线等方法提升计算效率，最后在 ＰＹＮＱ 框

架下进行软硬件协同处理并输出识别结果．实验结果表明，在识别准

确率达到 ９１􀆰 ８０％的情况下，系统的计算性能高于 ＣＰＵ，功耗仅为

ＣＰＵ 的 １ ／ １０，能耗比相对于 ＧＰＵ 提升了 ９１％．　 　 　 　



１　 ＨＡＲ⁃ＣＮＮ 模型的搭建和训练

１􀆰 １　 ＨＡＲ⁃ＣＮＮ 模型的搭建与训练

人体行为识别模型如图 １ 所示．ＨＡＲ⁃ＣＮＮ 识别

模型由 １ 个输入层、４ 个卷积层、２ 个池化层、２ 个全

连接层和 １ 个 Ｓｏｆｔｍａｘ 层组成，Ｓｏｆｔｍａｘ 层用于输出

识别结果．选用 ＲＥＬＵ 作为激活函数引入非线性．表
１ 给出了各级卷积层和全连接层的权重参数个数以

及各层的计算次数．从表 １ 中可知模型中绝大部分

计算都集中于卷积层，因此对于卷积计算的加速很

有必要．

图 １　 ＣＮＮ 网络模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 ２　 定点化处理

通常，在 ＣＰＵ 或是 ＧＰＵ 上训练的模型参数类型

均为浮点数，而 ＦＰＧＡ 仅支持定点数计算，因此本文

首先对权重数据和特征数据进行定点化处理：一方

面使用低精度的定点数（１６ ｂｉｔ、８ ｂｉｔ）来取代浮点

数，模型准确率的下降可以控制在预期范围之内；另
一方面，定点数计算会节约大量的 ＢＲＡＭ 存储资源

和 ＤＳＰ 计算资源，减少数据的传输时间从而提升计

算效率．
卷积计算的核心是乘累加操作，假设输入数据

为一个单通道的二维矩阵，卷积核尺寸为 ３×３，则第

表 １　 各级参数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｔ ａｌｌ ｌｅｖｅｌｓ

网络层
输出尺寸

（ Ｈ × Ｗ × Ｃ ）
权重参数数量 ／

ｂｉａｓ
各层计算量 ／

ｆｌｏｐｓ

Ｉｎｐｕｔ １６×８×６

Ｃｏｎｖ１ １６×８×３２ １ ７２８ ／ ３２ ２２１ １８４

Ｃｏｎｖ２ １６×８×３２ ９ ２１６ ／ ３２ １ １７９ ６４８

Ｐｏｏｌ１ ８×４×３２

Ｃｏｎｖ３ ８×４×６４ １８ ４３２ ／ ６４ ５８９ ８２４

Ｃｏｎｖ４ ８×４×６４ ３６ ８６４ ／ ６４ １ １７９ ６４８

Ｐｏｏｌ２ ４×２×６４

ＦＣ１ １２８ ６５ ５３６ ／ １２８ ６５ ５３６

ＦＣ２ ５ ６４０ ／ ５ ６４０

Ｓｏｆｔｍａｘ ５

总计 １３２ ４１６ ／ ３２５ ３ ２３６ ４８０

２ 层中第 ｉ 行第 ｊ 列的特征值可以用式（１）计算：
ｆｉ，ｊ ＝ ｂ ＋ ｗ００ｐｉ －１，ｊ －１ ＋ ｗ０１ｐｉ －１，ｊ ＋ ｗ０２ｐｉ －１，ｊ ＋１ ＋
　 　 ｗ１０ｐｉ，ｊ －１ ＋ ｗ１１ｐｉ，ｊ ＋ ｗ１２ｐｉ，ｊ ＋１ ＋ ｗ２０ｐｉ ＋１，ｊ －１ ＋
　 　 ｗ２１ｐｉ ＋１，ｊ ＋ ｗ２２ｐｉ ＋１，ｊ ＋１􀆰 （１）
权重 Ｗ 和偏置项 ｂ 是已知的，可以计算得出每

一层特征图和权重参数的最大值（ ｈｘ ） 和最小值

（ｈｎ），取 ｈ ＝ ｍａｘ（ ｈｘ ， ｈｎ ）， 取整数点位为大于

以 ２ 为底， ｈ 的对数的最小整数加 １，其中第 １ 位为

符号位．假设权重参数的最大值和最小值分别为

７􀆰 ８、－８􀆰 １，则 ｈ 为 ８􀆰 １，大于以 ２ 为底， ｈ 的对数的最

小整数为 ４，加上一位符号位，整数点位数为第 ５ 位．
取 ｎ 位定点数取代 ３２ 位浮点数计算，ｎ 减去整数点

数为小数点数位，浮点数剩余（３２－ｎ）的位数由四舍

五入法舍去．
由于不同卷积层的权重参数处于动态范围，故

本文采用动态指数量化的方式对每层权重参数进行

定点化．每个网络层的输入特征矩阵参数、输出特征

矩阵参数和权重参数分别根据上文方法确定整数位

和小数位．
卷积计算采用定点化后的 ＣＮＮ 模型，对每层的

输入特征矩阵和权重参数进行乘累加操作，计算结

果根据每层的量化尺度进行量化，然后进行下一层

的运算，以此延续完成整个卷积计算过程．
由于使用 ＤＭＡ 搬运的数据位宽必须为 ８ 的整

数倍，考虑到模型识别精度和定点资源消耗的情况，
选用 ８ ｂｉｔ、１６ ｂｉｔ 和 ３２ ｂｉｔ 的数据位宽作为模型运算

的数据精度，并对比不同数据位宽的模型精度和计

算性能．

２３３
吴宇航，等．基于 ＦＰＧＡ 的人体行为识别系统的设计．

ＷＵ Ｙｕｈａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＰＧＡ．



２　 ＨＡＲ⁃ＣＮＮ 硬件设计

２􀆰 １　 系统架构

人体行为识别软硬件协同加速系统整体框架如

图 ２ 所示，整个系统设计由采集并制作数据集、模型

训练及优化、ＩＰ 核设计、ＦＰＧＡ 验证以及终端显示等

模块组成．模型开发阶段，对识别模型进行训练和优

化，并将量化后的权重参数和传感器数据存入 ＳＤ
卡．模型验证阶段，首先设计出卷积和池化 ＩＰ 核，并
采取流水线和并行化处理等方法进行加速计算，最
后在 ＰＹＮＱ 框架中的 ＰＳ（Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ）端使用

高级语言映射 ＣＮＮ 模型，对输入的传感器数据进行

识别．

图 ２　 软硬件协同加速系统设计框图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｈａｒｄｗａｒｅ ＆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｃｏ⁃ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

传感器采集到的数据首先传入 ＰＳ 端数据预处

理模块，经过降噪、标准化处理后将数据传入 ＰＬ
（Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ Ｌｏｇｉｃ）端硬件加速模块，ＰＳ 端 ＣＰＵ
负责根据模型运算的过程分别调用卷积核和池化核

进行计算．经过模型计算后的识别结果通过 ＨＤＭＩ⁃
ｏｕｔ 接口输出到终端显示．

２􀆰 ２　 硬件设计

ＣＮＮ 加速器的运行架构如图 ３ 所示．卷积模块

和池化模块分别负责运算模型中的卷积计算和池化

计算．ＰＳ 端的 ＣＰＵ 控制端负责控制调用计算模块并

配置计算参数．ＤＭＡ 模块负责数据在内部存储器和

外部双倍速率同步动态随机存储器 （ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄａｔａ
Ｒａｔｅ，ＤＤＲ）之间的传输． ＣＰＵ 通过控制信号调用卷

积模块和池化模块再进行不同的排列组合可以实现

不同网络的卷积神经网络模型．本文设计的 ＩＰ 核都

是复用的，通过对计算参数的配置，可以支持不同尺

寸、不同模式下的卷积运算．卷积启动信号启动卷积

计算之后，此时特征图数据和权重数据存入到片上

存储中，经过卷积和 ＲＥＬＵ 计算后，将计算结果通过

ＤＭＡ 传回外部存储器．池化启动信号负责将经过卷

积和 ＲＥＬＵ 计算后的特征信号进行池化计算，计算

结果最终存入外部空间．
加速计算架构的运算流程如下：
１）ＰＹＮＱ 框架下，ＣＰＵ 在外部存储器 ＤＤＲ 上开

辟空间，将量化后的权重参数从 ＳＤ 卡存入到 ＦＰＧＡ
中的 ＤＤＲ 中．

２）ＰＳ 端 ＣＰＵ 启动加速器之后，首先通过 Ｓ⁃ＡＸＩ
接口将计算参数和控制信号写入随机存取存储器

ＲＡＭ 中，然后 ＤＭＡ 将特征数据搬运到片上 ＢＲＡＭ
中，将权重数据搬运到权重 ｂｕｆｆｅｒ．

３）卷积运算模块得到指令后，同时获取权重数

据和特征图数据，并且进行卷积和 ＲＥＬＵ 计算，计算

后的结果存入片上 ＢＲＡＭ 中，最后通过 ＤＭＡ 存入

ＤＤＲ 中．

３３３
学报（自然科学版），２０２２，１４（３）：３３１⁃３４０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（３）：３３１⁃３４０



图 ３　 加速计算架构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ􀆳ｓ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

４）池化运算模块得到指令后，将经过卷积模块

计算后的特征图数据根据 ＣＰＵ 配置的池化参数进

行计算，将计算中间数据存入 ＢＲＡＭ 中，将最终结果

直接通过 ＤＭＡ 传入到 ＤＤＲ 中．
５）根据模型设计，重复执行上述 ３）和 ４），直到

完成整个推断过程，将最终的识别结果通过 ＨＤＭＩ
输出到终端显示．

２􀆰 ３　 卷积加速设计

卷积运算模块如图 ４ 所示．受限于硬件资源，本
文使用 ＨＬＳ 设计了 ２ 个处理单元（ＰＥ），并使用 Ｄａｔ⁃
ａｆｌｏｗ 约束条件使 ２ 个 ＰＥ 模块并行计算．ＰＥ 模块主

要负责卷积的乘加运算，并将计算结果储存到

ＢＲＡＭ 中．

图 ４　 卷积运算模块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

ＰＥ 模块核心计算单元的设计如图 ５ 所示，ＰＥ
模块内部都开辟了缓存用来存储权重数据，模块内

具体的计算流程如下：取 Ｎ 个对应的位宽为 １６ ｂｉｔ
的特征数据和权重参数，将对应的 Ｎ 个数据相乘，再
将相乘的 Ｎ 个结果累加．

图 ５　 ＰＥ 模块核心计算单元

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＰＥ ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｒｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｕｎｉｔ

２􀆰 ４　 卷积并行计算

卷积计算是 ＣＮＮ 模型中最大的计算部分，为了

提升卷积计算的运算效率，本设计采取了多 ｃｈａｎｎｅｌ
和多 ｆｉｌｔｅｒ 并行的方法进行加速计算．具体过程如图

６ 所示．图 ６ 中输入特征图尺寸为 Ｈｉｎ×Ｗｉｎ，卷积核尺

寸为 Ｋｘ×Ｋｙ，输入通道为 ＣＨｉｎ，卷积核个数为 Ｋ，Ｎ
为通道并行度．

多 ｃｈａｎｎｅｌ 并行是将特征图和每个权重数据沿

着输入方向切成多个子块，每个子块的输入通道维

度均为 Ｎ，分别从特征图子块和权重子块中取出 Ｎ
个对应的数据进行计算．多 ｆｉｌｔｅｒ 并行是将输入权重

和多个卷积核同时进行计算．图 ６ 为子块进行卷积

运算的流程，具体的计算流程如下：
１）如图 ６ａ 所示，２ 个 ＰＥ 单元同时取出特征图

和 ２ 个卷积核的 Ｎ 个通道方向上的第 １ 个数据，将
分别取出的对应数据相乘，然后在通道方向上累加，
输出结果．

２）如图 ６ｂ 所示，ＰＥ 模块中的权重不变，滑动特

征图，使得权重 Ｎ 个通道上第 １ 个数据与部分特征

图数据相乘并在通道方向上累加．
３）如图 ６ｃ 所示，改变 ＰＥ 中的权重数据，使得计

算可以覆盖子块的全部特征数据和权重数据，得到

Ｎ 个通道上 ３×３ 卷积核所有数据与整幅特征图计算

中，完成与 ３×３ 卷积核 ９ 个权重数据相对应的特征

图相乘并在通道方向累加的结果．
４）沿通道方向取出下一个 Ｎ 通道子块重复上

述计算，将最终得到的结果累加输出特征图．
为了验证卷积加速设计的有效性，选取 Ｎ 分别

为 １６、３２、６４ 时进行多通道加速设计，并与未加速

的设计进行比较．本文选取数据位宽为 １６ ｂｉｔ，尺寸

４３３
吴宇航，等．基于 ＦＰＧＡ 的人体行为识别系统的设计．

ＷＵ Ｙｕｈａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＰＧＡ．



图 ６　 卷积计算流程

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

为 ３２×３２×６４ 输入特征数据和尺寸为 ６４×３×３×６４
的权重数据进行卷积计算，加速对比如表 ２ 所示．
表 ２ 中的实验都进行了定点化和流水线优化，但对

比实验未进行多 ｃｈａｎｎｅｌ 并行和多 ｆｉｌｔｅｒ 并行设计

加速．实验结果表明，最优设计（本设计）的计算性

能是未进行多 ｃｈａｎｎｅｌ 并行和多 ｆｉｌｔｅｒ 并行加速设

计的 ９５􀆰 ４６ 倍．
为了验证量化设计对计算性能加速的有效性，

选取数据位宽分别为 ８ ｂｉｔ、１６ ｂｉｔ 和 ３２ ｂｉｔ，在 ＰＥ ＝
２，Ｎ＝ ３２ 的条件下进行卷积加速设计．选取和表 ２ 尺

表 ２　 不同卷积加速方案的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

加速方案 运行时间 ／ ｍｓ 加速倍数

ＦＰＧＡ （ＰＥ＝ １，Ｎ＝ ０） ３３６􀆰 ０２

ＦＰＧＡ （ＰＥ＝ ２，Ｎ＝ １６） １１􀆰 ８７ ２８􀆰 ３１

ＦＰＧＡ （ＰＥ＝ ２，Ｎ＝ ３２） ６􀆰 ４１ ５２􀆰 ４４

ＦＰＧＡ （ＰＥ＝ ２，Ｎ＝ ６４） ３􀆰 ５２ ９５􀆰 ４６

寸相同的特征数据和权重数据进行卷积计算，加速

对比如表 ３ 所示．实验结果表明，数据位宽为 ８ ｂｉｔ、
１６ ｂｉｔ 量化设计的计算性能分别是数据位宽为 ３２ ｂｉｔ
的 １􀆰 ３８ 倍和 １􀆰 ２１ 倍．

表 ３　 不同数据位宽的卷积性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｂｉｔ ｗｉｄｔｈｓ

数据位宽 运行时间 ／ ｍｓ 加速倍数

３２⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ７􀆰 ７６

１６⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ６􀆰 ４１ １􀆰 ２１

８⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ５􀆰 ６２ １􀆰 ３８

２􀆰 ５　 池化加速设计

最大值池化计算如图 ７ 所示．将特征图沿着长

度和宽度分成多个 ｎ × ｎ 的子块，在每个子块内取最

大值，输出的特征图的长度和宽度分别为原特征图

长度和宽度的 １ ／ ｎ ．

图 ７　 最大值池化计算

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

如图 ８ 所示，为了提升池化模块的计算效率，本
文设计了横向池化和纵向池化两个子函数，并利用

流水线并行计算得到输出结果，同时对每个子函数

进行多通道并行加速．
假设对输入特征数据进行 ｎ × ｎ 的最大值池化，

步长也为 ｎ ，其具体计算流程如下：
１）如图 ８ａ 所示，输入特征进入横向池化模块，

第 １ 个数据寄存在寄存器中，与后续输入的 ｎ － １ 个

数据相互比较，将最大值存在寄存器中．以输入的 ｎ
个数据为一组，反复执行上述的操作，得到横向池化

的结果，此时的中间数据高不变，宽度为原先宽度的

５３３
学报（自然科学版），２０２２，１４（３）：３３１⁃３４０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（３）：３３１⁃３４０



图 ８　 池化流程

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１ ／ ｎ ．

图 ９　 时分复用技术

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｉｍｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

２）如图 ８ｂ 所示，首先将中间特征输入的前 Ｗｏｕｔ

个数据存入 ｂｕｆｆｅｒ 中，后面输入的 ｎ － １ 组 Ｗｏｕｔ个数

据与第 １ 组数据在对应的位置上相互比较得到最大

值，输出结果．以输入的 ｎ 组 Ｗｏｕｔ个数据为一组，反复

执行上述的操作，得到纵向池化的结果，此时输出特

征的高度、宽度均分别为原先高度和宽度的 １ ／ ｎ ．
为了验证池化加速设计的有效性，选取尺寸为

１００×１００×６４ 输入特征数据进行最大值池化运算，在
Ｎ＝ １６ 的条件下进行多通道加速设计，同时应用定

点化和流水线优化加速．不同的是方案 １ 使用的传

统的设计方案，方案 ２ 使用的是横向池化和纵向池

化并行加速的设计方案．加速对比结果如表 ４ 所示，
本文设计为传统的方案计算性能的 １􀆰 ９１ 倍．

为了验证量化设计对池化计算性能加速的有效

性，选取数据位宽为 ８ ｂｉｔ、１６ ｂｉｔ 和 ３２ ｂｉｔ 使用方案 ２
进行卷积加速设计．选取和表 ４ 尺寸相同的特征数

据和权重数据进行卷积计算，加速对比如表 ５ 所示．

表 ４　 不同池化加速方案的性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅｓ

方案 运行时间 ／ ｍｓ 加速倍数

１ ０􀆰 ６４４

２ ０􀆰 ３３７ １􀆰 ９１

表 ５　 不同数据位宽的池化性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｂｉｔ ｗｉｄｔｈｓ

数据位宽 运行时间 ／ ｍｓ 加速倍数

３２⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ０􀆰 ３７７

１６⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ０􀆰 ３３７ １􀆰 １２

８⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ０􀆰 ３１０ １􀆰 ２２

　 　 实验结果表明，数据位宽为 ８ ｂｉｔ、１６ ｂｉｔ 量化设

计的计算性能分别是数据位宽为 ３２ ｂｉｔ 的 １􀆰 ２２ 倍和

１􀆰 １２ 倍．

２􀆰 ６　 系统实现

ＣＰＵ 通过不断调用卷积和池化两个子函数对输

入特征进行卷积计算和池化计算，最终在 ＦＰＧＡ 上

搭建行为识别的 ＣＮＮ 网络结构．利用时分复用技术，
节省硬件资源开销，时分复用结构如图 ９ 所示．当人

体行为数据传输到神经网络之后，卷积层 Ｌ１、Ｌ２、
Ｌ３、Ｌ４、Ｌ５ 和 Ｌ６ 由卷积核计算，池化层分别为 Ｐ１ 和

Ｐ２，由池化核进行最大值池化计算． 另外，全连接层

也使用卷积核进行计算．

３　 实验以及结果分析

３􀆰 １　 数据集

本文使用 ＵＣＩ＿ＨＡＲ 数据集和自制 ＨＡＲ 数据集

进行实验．ＵＣＩ＿ＨＡＲ 数据集可在 ｈｔｔｐｓ：∥ｕｃｉｈａｒ⁃ｄａｔａ⁃
ａｎａｌｙｓｉｓ􀆰 ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ􀆰 ｉｏ ／ ｅｎ ／ ｌａｔｅｓｔ ／处进行下载，自建

ＨＡＲ 数据集可在 ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ􀆰 ｃｏｍ ／ ｎｕｉｓｙａｙａ ／ ＨＡＲ
＿Ｄａｔａｓｅｔ 处下载，也可向本文通信作者（ ｊｈｅ＠ ｎｕｉｓｔ．
ｅｄｕ．ｃｎ）申请使用．

１）ＵＣＩ＿ＨＡＲ 数据集：为了验证模型对传感器数

６３３
吴宇航，等．基于 ＦＰＧＡ 的人体行为识别系统的设计．

ＷＵ Ｙｕｈａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＰＧＡ．



据进行识别的有效性，本文使用已公开的 ＵＣＩ＿ＨＡＲ
标准数据集进行验证．该数据集包括 １２ 个日常活

动，即 ３ 个静态活动（站立、坐、躺）、３ 个动态活动

（步行、上楼、下楼）和 ３ 个静态活动的转换（站坐、
坐站、站躺、躺站、坐躺、躺坐）．这些数据由三星智能

手机记录，该智能手机使用嵌入式加速度计和陀螺

仪，以 ５０ Ｈｚ 的恒定速度收集三轴线性加速度和三

轴角速度．采集者利用录制视频手动标记数据，然后

随机分为两组，选用 ７０％作为训练集，３０％作为测试

集．应用噪声滤波器对传感器数据进行预处理之后，
在 ２􀆰 ５６ ｓ 和 ５０％重叠的固定宽度滑动窗口中采样

（窗口宽度为 １２８）．如表 ６ 所示，利用这个数据集的

６ 个活动，包括 ３ 个静态活动和 ３ 个动态活动进行实

验，每条传感器数据的尺寸为 １２８×６．

表 ６　 ＵＣＩ＿ＨＡＲ 数据集

Ｔａｂｌｅ ６　 ＵＣＩ＿ＨＡＲ ｄａｔａｓｅｔ

活动类别 标签 数量

行走 ０ １ ７２２

上楼梯 １ １ ５４４

下楼梯 ２ １ ４０７

坐着 ３ １ ８０１

站立 ４ １ ９７９

躺下 ５ １ ９５８

总计 １０ ４１１

２）自制 ＨＡＲ 数据集：选取 ＳｐａｒｋＦｕｎ 公司的惯

性测量单元（ Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＩＭＵ）传感器

采集人体行为数据制作数据集．传感器实物图如图

１０ 所示．采集的数据包括陀螺仪测量的 Ｘ、Ｙ、Ｚ 三轴

的角速度，加速度计测量的 Ｘ、Ｙ、Ｚ 三轴的加速度，
共 ６ 个输入通道，设置采样率为 ５０ Ｈｚ，要求 １０ 个志

愿者分别采集两组行为，共计 ２０ 组，每组行为包括

行走、上楼梯、下楼梯、跑步和跳跃，分别对应标签 ０
到 ４．然后在 ２􀆰 ５６ ｓ 和 ５０％重叠的固定宽度滑动窗口

中采样，每条样本包括 １２８ 个采样点，每条数据尺寸

为 １２８×６．表 ７ 展示 ５ 种行为样本个数统计结果．自
制的 ＨＡＲ 数据集按照 ７ 比 ３ 的比例划分为训练集

和测试集．在测试集选取 ５００ 个样本存入 ＳＤ 卡中用

于 ＦＰＧＡ 端验证．
由于传感器在数据采集过程中会由于志愿者的

主观能动性产生额外的动作，使原始数据中夹杂背

景噪声，因此本文在数据预处理阶段使用中值滤波

对数据进行降噪处理．
模型开发阶段，使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架

图 １０　 ＩＭＵ 传感器实物

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＭＵ ｓｅｎｓｏｒ

表 ７　 各行为样本数据统计

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｅａｃｈ ｂｅｈａｖｉｏｒ

行为类别 标签 样本数量

行走 ０ ３ ９３４

上楼梯 １ ３ １７２

下楼梯 ２ ３ ３５８

跑步 ３ ３ ７５２

跳跃 ４ ２ ５０４

总计 １６ ７００

进行网络训练，设置学习率为 ０􀆰 ０００ １，使用 Ａｄａｍ 优

化器进行优化，使用如图 １ 所示的 ＣＮＮ 模型架构对

传统的 ＵＣＩ＿ＨＡＲ 数据集和自制的数据集进行训练

优化．如图 １１ 所示，本文设计的模型在传统 ＵＣＩ 数

据集上准确率为 ９１􀆰 ２３％，验证了模型的可靠性．在
自制的 ＨＡＲ 数据集上准确率达到 ９３􀆰 ６１％．

图 １１　 模型性能曲线

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

７３３
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３􀆰 ２　 实验环境

本文使用 Ｘｉｌｉｎｘ 公司的 Ｖｉｖａｄｏ ＨＬＳ 进行开发．
ＦＰＧＡ 选用的是 Ａｖｎｅｔ 公司的 Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２，工作频率

为 ２００ ＭＨｚ．实验数据类型为 １６ 位定点数．ＣＰＵ 采用

主频为 ３ ＧＨｚ 的 ｉ７⁃９７００ 处理器，ＧＰＵ 采用英伟达公

司的 ＧＴＸ１０８０Ｔｉ 显卡．

３􀆰 ３　 实验结果

随机选取每种行为各 １００ 条数据存入 ＳＤ 卡，用
于验证部署在 ＦＰＧＡ 端系统的准确率．如表 ８ 所示，
选取量化后数据位宽为 ８ ｂｉｔ、１６ ｂｉｔ 和 ３２ ｂｉｔ 的模型

在 ＦＰＧＡ 端进行模型精度的验证，经过 ５００ 次迭代，
数据位宽为 ８ ｂｉｔ、１６ ｂｉｔ 和 ３２ ｂｉｔ 的模型验证准确率

分别为 ８４􀆰 ４０％、９１􀆰 ８０％和 ９３􀆰 ２０％．数据量化导致

的精度损失，模型精度均低于软件平台准确率

９３􀆰 ６１％．考虑到资源消耗和模型精度的情况，最终选

用 １６ ｂｉｔ 的数据位宽作为模型运算的数据精度，同
时也将其他两种精度的模型部署在 ＦＰＧＡ 上用于测

试计算性能和功耗．

表 ８　 不同数据位宽模型准确率对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｉｔ ｗｉｄｔｈｓ

数据位宽 迭代次数 准确率 ／ ％

３２⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ９３􀆰 ２０

１６⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ５００ ９１􀆰 ８０

８⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ８４􀆰 ４０

本文选取数据位宽为 １６ ｂｉｔ，Ｎ 分别为 １６、３２、６４
三个通道并行参数进行架构设计．ＦＰＧＡ 硬件资源消

耗如表 ９ 所示．

表 ９　 ＦＰＧＡ 硬件资源消耗

Ｔａｂｌｅ ９　 ＦＰＧＡ ｈａｒｄｗａｒｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

硬件资源 Ｎ＝ １６ Ｎ＝ ３２ Ｎ＝ ６４

ＢＲＡＭ＿１８Ｋ ３４６ ３４６ ３４６

ＤＳＰ４８Ｅ １３８ １６８ ２１４

ＦＦ ５３ ４８６ ８１ ５７２ １０ ４５０

ＬＵＴ ３７ ５１４ ４９ ５７４ ７０ ５４８

ＦＰＧＡ 的资源占用率如图 １２ 所示．在数据位宽

为 １６ ｂｉｔ，Ｎ 分别为 １６、３２、６４ 的条件下，ＢＲＡＭ 的资

源占用率均为 ８０％，ＤＳＰ 资源占用率分别为 ３９％、
４７％和 ６０％，触发器（Ｆｌｉｐ⁃Ｆｌｏｐ，ＦＦ）的占用率分别为

４０％、５８％和 ７８％，查找表（Ｌｏｏｋ⁃Ｕｐ⁃Ｔａｂｌｅ，ＬＵＴ）占用

率分别为 ５３％、７０％和 ９９％．
表 １０ 中列举了不同计算平台的计算性能和功

耗的对比．不同设计方案之间功耗对比可由各方案

图 １２　 ＦＰＧＡ 资源占用率

Ｆｉｇ􀆰 １２　 ＦＰＧＡ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ

的迭代一次平均耗时与功耗的乘积的倒数相除获

得．从表 １０ 中可以看出，本文设计的数据位宽为 １６
ｂｉｔ、通道并行参数 Ｎ ＝ ６４ 的人体识别系统识别速度

高于 ＣＰＵ，而功耗仅为 ＣＰＵ 的 １ ／ １０，能耗比是 ＧＰＵ
的 １􀆰 ９１ 倍．除此之外，本文还设计数据位宽为 ８ ｂｉｔ
和 ３２ ｂｉｔ 的模型并部署在 ＦＰＧＡ 上，数据位宽为 ８
ｂｉｔ、通道并行参数 Ｎ＝ ６４ 的系统识别速度是 ＣＰＵ 的

１􀆰 ３４ 倍，能耗比是 ＧＰＵ 的 ３􀆰 ０２ 倍．实验结果表明，
使用 ＦＰＧＡ 作为边缘计算平台搭建人体行为识别系

统，达到了低功耗、低延时的设计要求．

表 １０　 性能及功耗对比表

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ＆ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

硬件平台 数据位宽
迭代一次平均

耗时 ／ ｍｓ 功耗 ／ Ｗ

ＣＰＵ ｆｌｏａｔ １１􀆰 ８７ ３８

ＧＰＵ ｆｌｏａｔ ０􀆰 ２９ ２５０

ＦＰＧＡ（Ｎ＝ １６） ３２⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ４７􀆰 ２１ ２􀆰 ６３

ＦＰＧＡ（Ｎ＝ １６） １６⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ２７􀆰 ５８ ２􀆰 ５１

ＦＰＧＡ（Ｎ＝ １６） ８⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ２４􀆰 ２０ ２􀆰 ２１

ＦＰＧＡ（Ｎ＝ ３２） １６⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ １７􀆰 ４２ ２􀆰 ９５

ＦＰＧＡ（Ｎ＝ ３２） ８⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ １５􀆰 １５ ２􀆰 ４２

ＦＰＧＡ（Ｎ＝ ６４） １６⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ １０􀆰 ４３ ３􀆰 ６４

ＦＰＧＡ（Ｎ＝ ６４） ８⁃ｂｉｔ ｆｉｘｅｄ ８􀆰 ８６ ２􀆰 ７１

４　 结束语

本文设计了基于 ＦＰＧＡ 和 ＣＮＮ 的人体行为快

速识别系统．通过数据定点化，并行处理数据和流水

线等方法提升计算速度．使用 ＵＣＩ＿ＨＡＲ 数据集和自

制的 ＨＡＲ 数据集进行了实验，并与 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 在

计算性能和功耗方面进行对比，实验结果表明，本设

计在识别准确率达到 ９１􀆰 ８０％的情况下，计算速度优

８３３
吴宇航，等．基于 ＦＰＧＡ 的人体行为识别系统的设计．

ＷＵ Ｙｕｈａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＰＧＡ．



于 ＣＰＵ，能耗比相比于 ＧＰＵ 提升 ９１％，达到了低功

耗、低延时的设计要求，验证了 ＦＰＧＡ 作为边缘计算

平台进行人体行为系统识别的可行性和优越性．在
未来工作中，我们将进一步优化该系统，例如增加人

体行为种类、识别不同行为之间的切换和改进神经

网络模型等．
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