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一种地基云图分类算法及硬件加速实现∗

冯　 琳1,2 　 宋文强1,2 　 徐　 伟1,2

(1. 南京信息工程大学气象灾害预报预警与评估协同创新中心　 南京　 210044;
2. 南京信息工程大学江苏省气象探测与信息处理重点实验室　 南京　 210044)

摘　 要:地基云的自动观测和识别对分析大气运动趋势和天气预测具有指导意义。 针对目前地基云图分类算法准确率不高、在
嵌入式终端部署困难的问题,提出了一种基于残差网络结构的地基云图分类网络模型 GBcNet 及基于 ZYNQ 的硬件实现架构,
PS 端用于加载模型的权重参数和云图数据,PL 端实现 DDR3 读写控制和 GBcNet

 

的硬件加速。 设计了滑窗、卷积层、池化层、
批量归一化层和全连接层等模块的加速 IP 核。 实验在 CCSN 数据集上进行,结果表明,提出的模型在 PC 端的准确率达到

96. 02%。 采用现场可编程门阵列(FPGA)硬件加速后,准确率仍然保持在 94. 5%。 与 PC 端模型的识别率相比,各云类的识别

精度损失均不超过 3%,整体精度损失小于 1. 5%;FPGA 的最大资源占用不超过 48%,单张地基云图推理时间为 0. 13
 

s。 相较

于现有地基云的识别方法,识别准确率高且推理时间较短。 提出的识别模型和硬件加速方法为便携式地基云观测设备的研制

提供了一种参考方案。
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Abstract:
 

The
 

automatic
 

observation
 

and
 

recognition
 

of
 

ground-based
 

clouds
 

have
 

guiding
 

significance
 

for
 

analyzing
 

atmospheric
 

motion
 

trends
 

and
 

weather
 

forecasting.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

of
 

ground-based
 

cloud
 

image
 

classification
 

algorithms
 

and
 

difficulties
 

in
 

deploying
 

them
 

on
 

embedded
 

terminals,
 

a
 

ground-based
 

cloud
 

image
 

classification
 

network
 

model
 

GBcNet
 

based
 

on
 

residual
 

network
 

structure
 

and
 

a
 

hardware
 

implementation
 

architecture
 

based
 

on
 

ZYNQ
 

are
 

proposed.
 

The
 

PS
 

end
 

is
 

used
 

to
 

load
 

the
 

weight
 

parameters
 

and
 

cloud
 

data
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

the
 

PL
 

end
 

implements
 

DDR3
 

read-write
 

control
 

and
 

GBcNet
 

hardware
 

acceleration.
 

For
 

the
 

GBcNet
 

network,
 

accelerated
 

IP
 

cores
 

corresponding
 

to
 

each
 

module
 

were
 

designed,
 

including
 

sliding
 

window,
 

convolutional
 

layer,
 

pooling
 

layer,
 

batch
 

normalization
 

layer,
 

and
 

fully
 

connected
 

layer.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

CCSN
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

GBcNet
 

model
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

of
 

96. 02%
 

on
 

a
 

PC
 

platform.
 

After
 

hardware
 

acceleration,
 

the
 

accuracy
 

remained
 

at
 

94. 5%.
 

Compared
 

with
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

PC
 

model,
 

the
 

accuracy
 

loss
 

for
 

each
 

cloud
 

class
 

did
 

not
 

exceed
 

3%,
 

and
 

the
 

overall
 

accuracy
 

loss
 

was
 

less
 

than
 

1. 5%.
 

The
 

maximum
 

resource
 

usage
 

on
 

the
 

FPGA
 

did
 

not
 

exceed
 

48%,
 

and
 

the
 

inference
 

time
 

for
 

a
 

single
 

ground-based
 

cloud
 

image
 

was
 

0. 13
 

seconds.
 

Compared
 

to
 

existing
 

ground-based
 

cloud
 

recognition
 

methods,
 

this
 

approach
 

demonstrates
 

higher
 

accuracy
 

and
 

shorter
 

inference
 

time.
 

The
 

proposed
 

recognition
 

model
 

and
 

acceleration
 

method
 

provide
 

a
 

reference
 

solution
 

for
 

the
 

development
 

of
 

multi-node,
 

portable
 

ground-based
 

cloud
 

observation
 

equipment.
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0　 引　 言

　 　 云极大地影响了地球的辐射、水文循环和气候变

化[1] 。 云的准确识别有助于分析太阳辐照度、水汽含量

和大气运动,对光伏发电功率、天气趋势和恶劣天气变化

预测具有重要意义[2] 。 世界气象组织根据云的形状、结
构、高度和形成原因等方面将云划分为 3 族 10 属 29 类。
然而,云具有种类多、变化快的特点,同一种类的云在不

同的地域、天气条件下也会呈现一定的差异性,这些问题

给地基云图的精细化识别带来了挑战。 目前,地基云的

观测除了利用雷达外,还可以利用地基云观测设备全天

空成像仪[3-4] ( total-sky
 

imager,
 

TSI) 或 ( all-sky
 

imager,
 

ASI),对云图进行人工判别,识别结果依赖于观测人员的

专业知识,且人工观测的工作量较大,识别的准确率难以

得到保证。
云图是一种形状不规则的特殊纹理图像,传统的机

器学习方法由于纹理和模式的复杂性而难以提取云的特

征,分类准确率不高[5] 。 近年来,深度学习方法在地基云

图分类领域逐渐成为热点。 神经网络作为分层特征提取

框架表现出强大的性能,网络分类的自适应学习特征解

决了人工识别带来的弊端,能够有效提取云图中的细节

特征,以相对较高的准确率完成分类任务[6] 。 特别是一

些大规模地基云图数据集的提出,使得地基云图在自动

化分类方面取得了很大进展。
Zhang 等[7] 创建了符合世界气象组织规定的卷云积

云层 云 雨 云 数 据 集 ( cirrus
 

cumulus
 

stratus
 

nimbus,
 

CCSN),基于 AlexNet 网络进行改进提出了一种适用于地

基云图分类的卷积神经网络模型 CloudNet,但准确率仅

为 89. 48%; Zhang 等[8] 构 建 大 规 模 公 开 云 数 据 集

HBMCD,采用可分离卷积、膨胀卷积等技术搭建轻量级

地基云识别网络 LCCNet,为地基云图识别算法推向应用

提供了一套方案,但算法仅在 PC 平台实现,未进行嵌入

式终端部署;Li 等[9] 以卷积神经网络模型作为底层特征

提取工具,利用 Transformer 模型的优势学习地基云图的

全局特征,二者结合提出新的分类模型,在 CCSN 数据集

上的准确率评估达到 92. 73%,但 Transformer 模型中的自

注意力机制计算复杂度为序列长度的平方级,大大增加

了本地算法部署的难度,对服务器设备的内存要求极高;
Li 等[10] 以 DenseNet 架构为主干重新设计,搭建新的云密

集模块以提高网络识别精度,在 CCSN 数据集上实现了

90. 7%的分类准确率,但其结构中大量的稠密连接导致

内存和计算资源的需求显著增加,因此对资源受限的边

缘化部署不友好[11] 。
通过增加模型复杂度或加深网络层数以提升分类效

果,这导致模型计算的空间复杂度和参数量剧增。 消耗

大量的计算和存储资源,对服务器设备的有更高的要求,
且延迟较高。 通常采用中央处理器( central

 

processing
 

unit,
 

CPU)和图形处理器(graphics
 

processing
 

unit,
 

GPU)
进行 加 速。 但 GPU 功 耗 高 且 增 加 了 嵌 入 式 硬 件

成本[12] 。
综上,目前地基云图自动分类识别方法主要存在分

类准确率较低、网络规模大导致存储与计算资源开销大

等问题。 为提高地基云图分类算法的综合性能,需要算

法和硬件联合优化[13] 。 一方面,基于残差结构提出一种

适用于嵌入式系统中部署的地基云分类识别网络模型;
另一方面,充分利用现场可编程门阵列( FPGA) 强大的

并行处理能力与计算效率,对网络模型设计对应的硬件

加速核[14] 。 在保证分类准确的同时,降低模型的前向推

理时间和网络带宽消耗,实现边缘化实时云图处理。

1　 地基云图分类算法

1. 1　 地基云图数据集 CCSN
　 　 CCSN 数据集是符合世界气象标准的地基云图数据

集,共 11 种类别,2
 

543 张云图,分辨率大小为 400 ×
400

 

pixels,其中一种为飞机的尾迹云[15] ,图 1 展示了数

据集的部分云属。

图 1　 CCSN 数据集

Fig. 1　 Presentation
 

of
 

the
 

CCSN

为提高模型的鲁棒性和泛化性,利用图像增强技术

将数据集扩充到 12
 

715 张,训练集与测试集按照 9 ∶ 1 进

行划分,如表 1 所示。
1. 2　 基于残差结构的地基云图识别方法

　 　 1)
 

残差结构原理

地基云种类多、变化快、易与天空背景相融合,其边

缘细节特征的提取决定了云图分类的结果。 简单的浅层

卷积神经网络能学习的云图特征有限,识别准确率不高。
为便于后期进行边缘部署,在不增加网络算法复杂度的

前提下,通过加深网络层数提取更多精细化的云图边缘
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特征,实现高准确率的分类结果。
表 1　 CCSN 数据集

Table
 

1　 CCSN
 

dataset
类别 扩充前 扩充后 训练 测试

积云 182 910 819 91
积雨云 242 1

 

210 1
 

089 121
层积云 340 1

 

700 1
 

530 170
层云 202 1

 

010 909 101
雨层云 274 1

 

370 1
 

233 137
高层云 188 940 846 94
高积云 221 1

 

105 994 111
卷云 139 695 625 70

卷层云 287 1
 

435 1
 

291 144
卷积云 268 1

 

340 1
 

206 134
尾迹云 200 1

 

000 900 100
共计 2

 

543 12
 

715 11
 

442 1
 

273

　 　 残差网络[16-17] 是由何凯明等提出的一种卷积神经网

络结构,由多个残差块组成,通过输入与输出相加的方式

来引入残差连接,结构如图 2 所示。

图 2　 残差块结构

Fig. 2　 Residual
 

block
 

structure

　 　 其中,x 和 H(x)分别为残差块的输入和输出,F( x)
为学习的残差映射,整个残差块将输入 x 经过若干个卷

积和 ReLU 激活函数后,通过捷径分支将输入与输出进

行叠加。 输入的数据可以从任意低层直接传播到高层,
解决了由于网络层数加深而带来的梯度消失和网络退化

的问题,同时大幅度抑制过拟合,提高训练速度和准确

率。 这种捷径分支相当于简单执行了同等映射,不会产

生额外的参数,也不会增加计算复杂度。
2)

 

地基云识别网络模型的设计

基于残差块提出一种用于地基云图识别的网络模型

GBcNet[18] ,结构如图 3 所示。 输入的云图经预处理后,
分辨率降至 224×224

 

pixels。 浅层网络使用大小为 7×7
卷积核提取云图浅层特征,利用最大池化层对其进行降

采样,池化核大小为 3×3,输出特征图大小为 56×56。 依

次经过 5 个残差块结构,主分支采用大小分别为 1×1 和

3×3 的卷积核完成局部云图特征提取,部分残差分支上

利用卷积核大小为 1×1 的点向卷积对特征图在通道维度

上进行调整,以充分提取地基云图的纹理特征。 利用自

适应平均池化层将特征图降采样,最后通过全连接层和

Softmax 分类器对 11 种地基云图进行预测,输出分类

结果。
设计的网络模型中每一个卷积操作之后都进行了批

归一化(batch
 

normalization,BN)处理,通过标准化每一小

批次的输入,使得每层的输入特征数据具有零均值和单

位方差,加速网络的收敛速度,提高网络的鲁棒性。 激活

函数选择 ReLU,它能够通过一次简单的比较运算学习到

复杂的模式,降低计算复杂度和时间消耗。 ReLU 函数的

稀疏性特性意味着会输出大量的零,稀疏矩阵[19] 的存储

方式进一步优化内存使用,对于低功耗和资源受限的硬

件部署非常友好。

图 3　 地基云图分类模型 GBcNet
Fig. 3　 Ground-based

 

cloud
 

image
 

classification
 

model
 

GBcNet
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2　 硬件架构设计

2. 1　 整体硬件架构

　 　 提出一种用于加速地基云图分类网络的硬件架构,
主要由可处理系统(processing

 

system,
 

PS)端和可编程逻

辑(progarmmable
 

logic,
 

PL)端两部分构成[20] ,图 4 所示

为整体网络硬件加速设计。

图 4　 网络加速硬件架构

Fig. 4　 Network
 

acceleration
 

hardware
 

architecture

PS 端用于加载模型的权重参数和云图数据,以减少

FPGA 的资源占用。 使用 FATFS 文件管理系统获取 TF
卡中的权重参数和云图数据,将读到的数据加载到第三

代双倍数据率同步动态随机存取存储器( double-data-rate
 

three
 

synchronous
 

dynamic
 

random
 

access
 

memory,
 

DDR3
 

SDRAM)中,便于 PL 端从 DDR3 中获取数据,数据写入

DDR3 后通过 GPIO 端口向 PL 端传输权重加载完成的使

能信号。
PL 端主要实现 DDR3 读写控制 IP 核和 GBcNet

 

IP
核的编写和封装,DDR3 读写 IP 核主要实现与 PS 端的

数据交互,包括权重和云图的读取以及特征图的缓存。
设计 GBcNet

 

IP 核,利用 FPGA 并行运算的能力,实现网

络模型 GBcNet 的硬件加速[21] 。
2. 2　 DDR3 读写控制 IP 核设计

　 　 1)
 

DDR3 内存空间分配

卷积神经网络的前向推理过程是逐层进行的,上一

层的输出作为下一层的输入,层与层之间的计算存在数

据依赖,需利用 DDR3 实现大量数据的缓存。 卷积层、
BN 层和全连接层均需要权重输入,为保证各项数据的互

不干扰,将内存区域划分为了 5 个部分,包括云图数据、

卷积层权重、BN 层权重、全连接层权重和所有层的特征

图输入输出数据,如图 5 所示。

图 5　 内存空间分配图

Fig. 5　 Memory
 

space
 

allocation
 

graph

云图像素数据和权重数据由 PS 端提前加载到

DDR3 中,数据读取时,PL 端 DDR3 读写控制 IP 核执行

按照顺序读取。 卷积层的权重按照层、输出通道、输入通

道和卷积核的顺序依次排列,以一个卷积核所包含的权

重为单位,存放的数据依次是第一个输出通道对应的每

一个输入通道的卷积核的权重,第二个输出通道对应的

每一个输入通道卷积核的权重。 当输入通道数为 3,输
出通道数为 64,卷积核尺寸为 7 × 7 时,该卷积层共有

9
 

408 个权重参数,在 DDR3 中的位置分布情况如图 6 所

示。 图 6 中左侧第 1 行 0 ~ 49×3×1-1 表示第 1 个输出通

道对应的 3 个输入通道的权重参数的相对地址,共有 64
行,对应 64 个输出通道,每部分每行的 49 个数据对应一

个 7×7 的卷积核。 图中右侧表示该卷积层的所有权重参

数对应的相对地址。

图 6　 卷积层权重数据排列

Fig. 6　 Convolution
 

layer
 

weight
 

data
 

arrangement

BN 层的权重按层、输入通道和输出通道顺序排列,
所有权重全部排列之后,按照相同的顺序排列偏置,BN
层的偏置排列在权重之后。 全连接层的权重按照输入通

道、输出通道的顺序排列,偏置排列在所有权重之后。 数

据部分则按神经网络前向推理,依次将每一层的输入特

征图的数据存储到 DDR3 中,前一层的输出作为后一层

的输入,将整个网络前向推理过程中的层输入数据和输

出数据都存储到 DDR3 中。
2)

 

DDR3 读写控制

ZYNQ 系列 FPGA 的 DDR3 挂载到了 PS 端,需要 PL
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端利用 AXI4 协议实现对 PS 端 DDR3 的读写控制。
AXI4 协议是一种高性能、高带宽、低延迟的片内总线,主
要由读地址通道、读数据通道、写地址通道、写数据通道

和写响应通道 5 个独立的通道构成。 5 个通道使用相同

的握手机制传输数据和控制信息。 主机产生 VALID 信

号来指明接收数据和控制信息有效,而从机产生 READY
信号来指明已经准备好接收数据和控制信息。 数据传输

发生在 VALID 和 READY 信号同时为有效高电平时,
AXI4 通信时序图如图 7 所示。

图 7　 握手机制时序图

Fig. 7　 Handshake
 

mechanism
 

timing
 

diagram

DDR3 读写控制 IP 核内部采用了读写控制模块和 5
个先进先出数据缓存器(first

 

in
 

first
 

out,
 

FIFO)实现数据

的传输,图 8 所示为 DDR3 读写控制 IP 核设计框图。 特

征图写 FIFO 和特征图读 FIFO 分别用于缓存神经网络中

每一层的输出和读取网络中每一层的输入数据,卷积层

权重读 FIFO、BN 层权重读 FIFO 和 BN 层偏置读 FIFO 用

来缓存从 DDR3 中读出的权重参数。 DDR3 读写控制模

块主要采用状态机实现从 DDR3 中相应地址区域读取相

应的数据并缓存在对应的 FIFO 中,同时将特征图数据写

FIFO 中的数据写入相对应的地址区域,利用状态机完成

各个功能的仲裁,避免了数据之间混乱,提高了数据传输

的效率。

图 8　 DDR3 读写控制 IP 核设计框图

Fig. 8　 DDR3
 

read
 

and
 

write
 

control
 

IP
core

 

design
 

block
 

diagram

2. 3　 GBcNet
 

IP 核设计

　 　 1)
 

滑窗模块设计

滑窗模块是卷积层和池化层的重要组成部分,采用

滑窗模块形成特定尺寸的矩阵,进而实现卷积和池化操

作。 FIFO 作为数据缓冲器,具有先进先出的特点,因此

采用 FIFO 实现数据滑窗。 图 9 所示为一个 7×7 的特征

图,数据按行进行读取。 设置滑窗尺寸大小为 3 × 3 时,
FIFO 读取数据方式如图 10 所示。

图 9　 特征图串行输入

Fig. 9　 Feature
 

map
 

serial
 

input

图 10　 滑窗模块框图

Fig. 10　 Slide
 

window
 

module
 

block
 

diagram

利用计数器对输入数据按行与列分别计数,当列计

数器计数到特征图的列尺寸大小时归 0,行计数器加 1。
输入的第 1 行数据作为滑窗的第 3 行数据,同时将输入
的第 1 行数据按照输入顺序依次缓存到 FIFO1 中。 当开

始输入特征图的第 2 行数据时,输出 FIFO1 中的数据作

为滑窗的第 2 行数据,输入作为滑窗的第 3 行数据,同时

将 FIFO1 输出的数据按照输入顺序依次缓存到 FIFO2
中。 当开始输入特征图的第 3 行数据时,输入为滑窗的

第 3 行数据, FIFO1 的输出作为滑窗的第 2 行数据,
FIFO2 的输出作为滑窗的第 3 行数据,此时特征图中的

第 1 个矩阵形成,依次输入数据实现滑动矩阵。 当需要

实现不同步长的滑窗时,对输出信号采用使能控制,模型

中 7×7 的滑窗可采用 6 个 FIFO 实现。
2)

 

卷积层模块设计

地基云图分类网络的计算量主要由卷积运算产生,
卷积运算是 FPGA 主要的加速对象。 GBcNet 网络第 1
层卷积层的卷积核大小为 7×7,输入通道数为 3,输出通

道数为 64,将卷积层拆分为 64 次三维卷积循环,1 次三

维卷积循环操作将输入的三通道特征图同时与对应的卷

积核进行卷积运算。 第 1 层卷积层将特征图大小从

224×224 降低到 112×112,3 个通道同时进行卷积运算,
可以显著提升第 1 层的运算速度。 考虑到 FPGA 片上资
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源占用,将 1 次三维卷积运算循环 64 次,就能够实现第 1
层卷积层的所有卷积运算,不仅提升了计算性能,还节约

了资源。
1 次三维卷积循环操作如图 11 所示,输入特征图尺

寸为 7×7×3,若依次串行与对应的权重进行相乘操作,1
次三维卷积循环操作的一个卷积操作需要 49 个时钟周

期。 而利用 FPGA 的并行能力,部署 49 个乘法器同时进

行乘法运算,同样的卷积操作仅消耗 1 个时钟周期,与一

维串行卷积相比,1 个 7×7 的卷积运算节省了 48 个时钟

周期,速度提升了 49 倍,1 个 7 × 7 的卷积层速度提升

147 倍。

图 11　 一次三维卷积循环

Fig. 11　 A
 

three-dimensional
 

convolution
 

cycle

GBcNet 网络模型的残差模块中使用了大量的 3 × 3
卷积,可将 3×3 的卷积模块进行复用,降低 FPGA 资源占

用,其中 3×3 的卷积采用与 7×7 卷积相同的卷积运算方

式。 假设输入通道数为 N,输出通道数为 M,则将卷积层

拆分为M×N / 16 次 16 维卷积循环,1 次 16 维卷积循环操

作的 1 个卷积操作仅消耗 1 个时钟周期,和串行卷积相

比,1 个 3×3 的卷积运算节省了 8 个时钟周期,速度提升

了 9 倍,1 个 3×3 的卷积层速度提升 144 倍。 残差模块

的输入通道数有 128 和 256 两种,若采用和第 1 层卷积

层相同的以空间换时间的速度优化方法,即将通道数为

128 / 256 的特征图同时进行卷积运算,在资源有限的

FPGA 平台上是不适用的,仅适用于通道数较少的情况,
对于通道数较多时,采用 16 维循环卷积的方法更加

合适。
卷积核大小为 1×1 卷积的卷积层不需要利用滑窗模

块构造矩阵窗口,串行输入的数据与权重直接相乘即可。
1×1 卷积的卷积层输入通道数为 128 和 256,全部采用并

行卷积的方法能够大幅度提升卷积的速度,但 FPGA 资

源占用过大,为使资源的合理化利用,1×1 卷积的卷积层

采用与 3×3 卷积的卷积层相同的方式,只需将 3×3 的卷

积换成 1×1 的卷积即可。
3)

 

池化层模块设计

GBcNet 网络模型中的池化层采用了两种池化方案,
最大池化和自适应平均池化。 由于池化层的输入通道数

较大,若每一个通道都采用并行的方式进行运算,FPGA
的片内资源消耗较大。 采用串并复用的方式实现池化操

作,将单个特征图内的池化操作进行并行运算,对于所有

通道的运算采用串行循环的方式,这样既能提升计算速

度,又节约 FPGA 的资源。
最大池化模块主要由 4 个求最大值的模块构成,最

大值模块计算流程如图 12 所示。 该模块主要实现对输

入的 3 个数据求最大值,需消耗 2 个时钟周期。 最大池

化模块的输入为滑窗模块形成的 3×3 的矩阵,将其每一

行同时输入到 3 个并行的求最大值模块,得到矩阵每一

行的最大值,消耗 2 个时钟周期。 然后将求出的每一行

的最大值输入到最后一个求最大值模块,最终输出即为

所求 3×3 矩阵的最大值,消耗 2 个时钟周期。 整个 3×3
矩阵求最大值共消耗 4 个时钟周期,若使用串行的方式

求矩阵最大值时,需消耗 8 个时钟周期,可见速度提升了

2 倍。

图 12　 最大池化模块框图

Fig. 12　 Block
 

diagram
 

of
 

maximum
 

pooling
 

module

网络中的自适应平均池化为 14×14 的平均池化,由
于输入的特征图大小为 14×14,整张特征图的平均池化

只需使用平均池化模块计算一次。 平均池化模块设计采

用和 3×3 平均池化一样的方案,共由 15 个求平均值的模

块构成,如图 13 所示。 求平均值模块对输入的 14 个数

据进行平均,消耗 13 个时钟周期。 平均池化模块将 14
行的像素数据分别并行输入给 14 个求平均值模块,计算

出每一行的平均值,消耗 13 个时钟周期,接着将 14 个求

平均值模块输出的平均值输入到下一个求平均值模块,
最终输出一整张特征图的平均值,为自适应平均池化的

结果。 最后一次求平均值消耗了 13 个时钟周期,共消耗

了 26 个时钟周期,相较于串行方式求平均池化,速度提

升了 7. 5 倍。

图 13　 平均池化模块框图

Fig. 13　 Average
 

pooling
 

module
 

block
 

diagram
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4)
 

BN 层模块设计

BN 层的运算原理与卷积核大小为 1×1 的卷积运算

类似,不需要使用滑窗模块构造矩阵。 输入特征图大小

为 4×4 的 BN 层运算流程如图 14 所示。

图 14　 BN 层示意图

Fig. 14　 BN
 

layer
 

diagram

特征图为串行输入,图像素点与预先缓存的权重相

乘,再与偏置相加,消耗 1 个时钟周期。 为减少特征图向

DDR3 的写入次数,将卷积层的输出直接与 BN 层的输入

相连,卷积层输出通道输出的串行特征图数据直接进入

BN 层进行运算。
5)

 

ReLU 激活函数模块设计

ReLU 激活函数名为线性整流函数,如式(1)所示。

f(x) =
x,x ≤ 0
0,x > 0{ (1)

当特征图中的像素点大于等于 0 时,输出与输入相

等,当像素点小于 0 时,输出为 0。 ReLU 激活函数输出

示例如图 15 所示。 ReLU 激活函数模块与 BN 层的输出

直接相连,计算完成后将输出缓存到 DDR3 中。

图 15　 ReLU 激活函数输出

Fig. 15　 ReLU
 

activation
 

function
 

output

6)
 

全连接层模块设计

全连接层的输出为地基云图的识别结果,采用 11 个

并行的求概率模块计算所有类别的概率,可将速度提升

11 倍,框图如图 16 所示。 将自适应平均池化层的输出

结果直接与全连接层模块相连,将输出同时输入到 11 个

求概率模块,计算出 11 种地基云的识别概率,然后将 11
个概率值输入到求最大概率模块,求出最大概率值及其

对应的类别,最后输出识别结果。

图 16　 全连接层模块设计框图

Fig. 16　 Fully
 

connected
 

layer
 

module
 

design
 

block

求概率模块如图 17 所示。 由于求概率模块的输入

是按照通道数排列的特征图数据,不需要使用滑窗模块

构造矩阵窗口。 将输入的 1×1 的特征图依次与对应的权

重相乘,然后将 256 个通道特征图的计算结果相加,最后

与偏置相加,输出即为求得的概率值。

图 17　 求概率模块框图

Fig. 17　 The
 

probability
 

module
 

block
 

diagram

3　 实验与分析

3. 1　 实验环境

　 　 PC 端网络模型框架基于 PyTorch
 

1. 13. 0,GPU 型号

为 NVIDIA
 

TELSA
 

P100
 

16
 

G,硬件环境为 CUDA
 

11. 4,
Python 版本为 3. 7. 12。 初始学习率设置 0. 001,批处理

大小设置为 128,采用 Adam 优化器进行优化。
FPGA 硬件平台型号为 ZYNQ

 

7020,是一款异构 SoC
芯片,集成了一颗双核 ARM

 

Cortex-A9 处理器和一块

FPGA,充分集成了 ARM 和 FPGA 的优势。
3. 2　 GBcNet 模型性能分析

　 　 经过 300 轮训练迭代后,GBcNet 模型对每一类云的

分类精确率结果如表 2 所示。 各云类别的识别精度都在

96%左右,模型对所有类别都有较高的识别率。
将 提 出 的 GBcNet 模 型 与 AlexNet、 VGG16[22] 、

ResNet34、CloudNet 以及 Li 等[9] 提出的网络模型进行对

比实验。 采用相同的图像预处理技术和训练方式,选择

宏观准确率指标对各模型分类效果进行比较,实验结果

如图 18 所示。 与现有的研究中的 CloudNet 模型和 Li
等[9] 提出的网络模型相比,地基云图的识别准确率分别

提高了 7. 62%和 3. 52%,证明 GBcNet 模型在地基云图识

别方面具有更好的泛化性。
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表 2　 各类别云图分类精确率

Table
 

2　 Classification
 

accuracy
 

of
cloud

 

images
 

for
 

each
 

category
类别 符号 精确率

卷云 Ci 0. 955
卷层云 Cs 0. 951
卷积云 Cc 0. 955
高积云 Ac 0. 963
高层云 As 0. 957
积云 Cu 0. 946

积雨云 Cb 0. 951
雨层云 Ns 0. 971
层积云 Sc 0. 965
层云 St 0. 972

尾迹云 Ct 1

图 18　 各模型准确率对比

Fig. 18　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

each
 

model

3. 3　 基于 ZYNQ 的模型性能测试与分析

　 　 利用 ZYNQ 系列 FPGA 的 PL 端完成 GBcNet 模型的

部署,充分利用 FPGA 强大的并行运算能力实现对模型

的加速,其中,采用串并结合的方式使资源占用和速度达

到平衡,搭建系统框图如图 19 所示。
利用和 PC 端相同的测试集完成模型的验证,将 PC

端预训练好的最优模型权重参数和测试集存储到 SD 卡,
FPGA 首先将一张地基云图和所有权重参数加载到

DDR3 中,然后 PL 端的 DDR3 读写控制 IP 核和 GBcNet
 

IP 核开始工作,最后模型识别结果通过 PS 端的串口打

印,权重参数只需向 DDR3 中加载一次,每一轮测试只需

重新向 DDR3 中加载云图数据即可。
1)

 

FPGA 与 PC 端模型性能对比分析

将 PC 端模型测试用到测试集存储到 SD 卡中,对
FPGA 端模型进行测试。 通过对 PS 端串口打印测试结

果进行整理,得到各类别的识别准确率,并与 PC 端模型

的测试结果对比,如表 3 所示。 FPGA 端模型的大部分

类别的召回率在 94% 左右, Ct 类别的召回率达到了

99%,与 PC 端模型的召回率相比,误差维持在了 3%以

内,其中 Ci 类别的召回率有所提升,Ct 类别保持不变。
FPGA 端模型整体的准确率为 94. 5%,与 PC 端相比,准
确率下降了 1. 52%。 FPGA 端模型的整体识别性能和不

同类别的识别性能均表现优异,其产生误差的主要原因

为权重参数由 32
 

bits 浮点数转化为 16
 

bits 的定点数会

造成的。

图 19　 硬件系统连接框图

Fig. 19　 Hardware
 

system
 

connection
 

block
 

diagram
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表 3　 模型测试结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

model
 

test
 

results (%)

类别
FPGA 实现 PC 端实现 误差

准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率

Ci
Cs
Cc
Ac
As
Cu
Cb
Ns
Sc
St
Ct

94. 5

94. 2
93. 1
94. 8
93. 6
93. 6
94. 5
94. 2
94. 2
94. 7
94. 1
99

96. 02

93
94. 5

96
94. 6

95
97

96. 7
96. 4
97. 6

97
99

-1. 52

1. 2
-1. 4
-1. 2
-1

-1. 4
-2. 5
-2. 5
-2. 2
-2. 9
-2. 9

0

　 　 2)
 

各模块计算速度测试分析

模型工作在 100
 

MHz 时钟频率下,利用 Modelsim 软

件对模型进行仿真,得到模型各模块的计算速度,如表 4
所示。 7×7 卷积层模块采用 3 个 7 × 7 卷积模块并行运

算,消耗时间为 31. 97
 

ms。 残差模块中所有的卷积运算

模块均采用 16 个并行的 3×3 卷积或者 1×1 卷积模块并

行运算,残差模块中的各子模块消耗时间分别为 24. 1、
16. 06、26. 15、 16. 1 和 16. 1 ms, 全 连 接 层 模 块 消 耗

0. 028 ms。 大量的并行运算显著提升了模型的推理速

度,经测试,GBcNet 模型在 FPGA 上完成一张地基云图

的识别任务仅需要 0. 13 s。

表 4　 各模块的计算速度

Table
 

4　 Calculation
 

speed
 

of
 

each
 

module

模块名 时间 / ms

7×7 卷积层模块 31. 97

残差块 Res_A 24. 1

残差块 Res_B 16. 06

残差块 Res_C 26. 15

残差块 Res_D 16. 1

残差块 Res_E 16. 1

全连接层模块 0. 028

　 　 3)
 

FPGA 资源消耗分析

在实现模型加速的同时,充分考虑了资源消耗,模型

在 FPGA 上的资源消耗情况如表 5 所示。 LUT 资源消耗

35. 08%, FF 资 源 消 耗 11. 59%, BRAM 资 源 消 耗

13. 21%,DSP 资源消耗 47. 27%,BUFG 资源消耗 9. 38%。
其中 DSP 资源占用最高,是由于模型中需要用到大量的

乘法运算导致的。 模型的识别速度和 FPGA 资源消耗达

到了较好的平衡。

表 5　 FPGA 资源占用情况

Table
 

5　 FPGA
 

resource
 

usage
资源 使用量 可用量 消耗率 / %
LUT 18

 

664 53
 

200 35. 08
FF 12

 

333 106
 

400 11. 59
BRAM 18. 50 140 13. 21
DSP 103 125 47. 27

BUFG 3 32 9. 38

4　 结　 论

　 　 提出的基于残差网络的地基云图识别模型 GBcNet
和基于 ZYNQ 硬件平台的网络模型加速方案,解决了目

前地基云图模型识别准确率较低、网络型复杂而难以在

嵌入式系统中部署应用的问题。 采用串并联合运算的方

式设计了网络模型中每个模块对应的 IP 核。 模型部署

到 ZYNQ 系统后,GBcNet 模型对各类云图的识别性能依

然达到 94. 5%, 单张云图的前向推理时间仅仅需要

0. 13
 

s。 且在 FPGA 中,LUT、FF、BRAM、DSP 等资源占

用率均不超过 50%。
未来可在模型的轻量化上做进一步改进,采用模型

剪枝、参数共享等技术,在保证网络性能的前提下压缩网

络参数,提升推理速度。
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