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基于知识蒸馏与 ＦＰＧＡ 边云协同加速的

轻量化高能效肺部疾病诊断系统

张宇涵ꎬ王亚鹏ꎬ张　 萱ꎬ孙　 豪∗

(东南大学电子科学与工程学院 江苏 南京 ２１１１８９)

摘　 要:针对肺部疾病临床筛查对实时性与便携性的严峻挑战ꎬ设计并实现了一种基于知识蒸馏与 ＦＰＧＡ 加速的边云协同辅助

诊断系统ꎮ 算法层面ꎬ构建 ＲｅｓＮｅｔ５０ 教师网络指导轻量化 ４ 层 ＣＮＮ 学生网络的知识蒸馏框架ꎬ在保证高维特征提取精度的同时

大幅降低模型参数量与计算复杂度ꎮ 硬件层面ꎬ基于 ＰＹＮＱ－Ｚ２ 平台利用高层次综合技术ꎬ采用批归一化融合、任务级流水线及

循环展开等并行优化策略ꎬ实现低延迟、高能效的边缘侧推理检测ꎮ 系统应用层采用“离线检测－在线诊断”的分级策略ꎬ在保障

边缘侧独立检测能力的基础上ꎬ利用云端大模型赋能深层语义诊断ꎮ 即依托边云协同架构调用 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大语言模型 ＡＰＩꎬ依据

边缘侧推理结果自动生成针对性辅助治疗建议ꎬ构建“影像检测－辅助诊断”闭环ꎮ 实测表明ꎬ该系统对四类肺部病灶识别准确

率达 ９４.８６％ꎬ单张影像推理耗时 ３９ ｍｓꎬ功耗仅 １.５ Ｗꎬ兼具高性能与低功耗特性ꎬ为资源受限场景下的快速辅助诊断提供了有效
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关键词:肺部疾病检测ꎻＦＰＧＡꎻ知识蒸馏ꎻ卷积神经网络ꎻ硬件加速
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　 　 肺部传染性疾病的早期快速筛查是阻断疫情传

播的关键防线ꎮ 尽管胸部 Ｘ 光成像因其低辐射与高

效率已成为临床初筛的“金标准”ꎬ但在医疗资源匮

乏的偏远地区ꎬ专业医师短缺严重制约了阅片效率与

诊断准确率ꎮ 深度学习技术虽为自动化辅助诊断提

供了新路径ꎬ但高性能卷积神经网络巨大的算力与存

储需求ꎬ使其难以直接部署于资源受限的边缘设备ꎮ
特别是在户外应急筛查与移动巡诊等缺乏稳定网络

与电源支持的极端环境下ꎬ诊断终端必须具备离线实

时响应能力与高能效比ꎮ 因此ꎬ如何在算力与功耗双

重受限的嵌入式平台上ꎬ构建兼具高精度、低延迟且

具备完整诊疗能力的便携式筛查系统ꎬ成为当前医疗
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领域亟待攻克的难题ꎮ
回顾现有研究ꎬ尽管基于深度学习的辅助诊断已

取得显著进展ꎬ但针对边缘侧部署的系统级优化仍面

临三个层面的局限ꎮ 在算法层面ꎬ为适应边缘算力ꎬ
现有工作多直接采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 等通用轻量化网络ꎬ
降低了运算量ꎬ但在处理肺部影像中纹理相似度极高

的微小病灶时ꎬ往往因浅层特征提取能力不足而牺牲

了关键的检测精度ꎬ缺乏兼顾轻量化与高精度的专用

模型设计[１]ꎮ 在硬件层面ꎬＧＰＵ 的高功耗特性限制

了其在移动医疗场景的应用ꎬ而现有 ＦＰＧＡ 加速方案

多侧重于通用矩阵乘法算子的优化ꎬ缺乏针对特定医

学影像网络结构的细粒度流水线设计与片上存储适

配ꎬ导致在低主频下难以突破“访存墙”瓶颈ꎬ无法满

足毫秒级的实时筛查需求ꎮ 在系统层面ꎬ现有方案多

局限于单一的图像分类标签输出ꎬ缺乏对病理结果的

语义解释与临床建议生成能力ꎬ且未建立边缘实时推

理与云端大语言模型知识库的有效协同机制ꎬ导致系

统处于“只检不诊”的开环状态ꎬ限制了其在辅助基

层医生决策时的临床实用价值[２－３]ꎮ

图 １　 基于 ＦＰＧＡ的边云协同辅助诊断系统总体架

针对上述挑战ꎬ本文提出一种基于 ＦＰＧＡ 平台的

边云协同肺部疾病辅助诊断系统ꎬ旨在通过软硬协同

设计解决边缘侧部署的能效与精度矛盾ꎮ 本文的主要

创新工作体现在以下三个方面:首先ꎬ在算法层面ꎬ提
出一种硬件友好的“教师－学生”知识蒸馏架构ꎬ利用预

训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 教师网络指导轻量化 ＣＮＮ 学生网络ꎬ在
大幅压缩模型参数量的同时ꎬ通过混合损失函数有效

保留了高维病灶特征的提取能力ꎬ解决了轻量化模型

精度不足的问题ꎮ 其次ꎬ在硬件层面ꎬ设计了基于高层

次综合(Ｈｉｇｈ￣Ｌｅｖｅｌ ＳｙｎｔｈｅｓｉｓꎬＨＬＳ)的专用 ＦＰＧＡ 硬件

加速器ꎬ采用批归一化(Ｂａｔｃｈ ＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)层融

合、差异化循环展开及任务级流水线技术ꎬ在极低功耗

下实现了超低延迟的边缘端并行推理ꎬ满足便携式设

备的实时性要求ꎮ 最后ꎬ在系统层面ꎬ构建了“边缘计

算推理＋云边认知诊断”的协同架构ꎬ创新性地集成了

ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大模型 ＡＰＩꎬ依据边缘端的检测结果自动生

成包含病理分析与用药指导的结构化报告ꎬ实现了从

影像感知到辅助决策的完整闭环ꎮ
本文后续结构安排如下:第 １ 节综述整体系统

架构与工作流程ꎻ第 ２ 节详述基于知识蒸馏的高精

度轻量化检测模型的构建与训练策略ꎻ第 ３ 节深入

分析 ＦＰＧＡ 硬件加速器的并行架构设计与存储优化

方法ꎻ第 ４ 节展示系统的实验结果并进行多维度的

性能对比分析ꎻ第 ５ 节总结全文ꎮ

１　 总体系统设计

面向肺部传染性疾病在基层医疗场景中的快速

筛查需求ꎬ本文构建了一种基于 ＦＰＧＡ 平台的边云

协同辅助诊断系统ꎮ 如图 １ 所示ꎬ该系统采用软硬

协同的设计思想ꎬ通过嵌入式边缘计算与云端大模

型认知的深度融合ꎬ实现了全链路自动化的辅助诊

疗流程ꎮ 具体工作流程如下:
①影像数据采集与传输:系统工作流程起始于

ＣＴ 影像获取环节ꎮ ＣＴ 扫描仪采集的高分辨率肺部

影像数据ꎬ通过千兆以太网接口加载至 ＰＹＮＱ－Ｚ２
边缘计算节点的 ＤＤＲ３ 共享内存中ꎬ作为后续实时

处理的数据源ꎮ
②ＰＳ 端预处理与任务调度:Ｚｙｎｑ 的处理系统

(Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＳｙｓｔｅｍꎬＰＳ)端作为主控单元ꎬ首先读取

内存中的原始影像ꎬ执行图片尺寸归一化、去噪等预

处理操作ꎬ以适配硬件加速器的输入数据规范ꎮ 随

后ꎬＰＳ 端应用层通过高级可扩展接口 (Ａｄｖａｎｃｅｄ
ｅＸｔｅｎｓｉｂｌｅ ＩｎｔｅｒｆａｃｅꎬＡＸＩ)总线配置可编程逻辑(Ｐｒｏ￣
ｇｒａｍｍａｂｌｅ ＬｏｇｉｃꎬＰＬ)端的控制寄存器ꎬ生成启动信

号以触发硬件加速任务ꎮ
③ＰＬ 端硬件加速推理:ＰＬ 端部署了基于高层

次综合(ＨＬＳ)优化的轻量化卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)加速核ꎮ 预处理后的

图像数据经由直接存储器访问(Ｄｉｒｅｃｔ Ｍｅｍｏｒｙ Ａｃ￣

３１７



电　 子　 器　 件 第 ４９ 卷

ｃｅｓｓꎬＤＭＡ)控制器ꎬ通过高带宽 ＡＸＩ 接口流式传输

至 ＰＬ 端ꎮ 加速核利用流水线并行、循环展开及批

归一化融合策略执行高并发卷积运算ꎬ快速输出病

灶分类结果ꎬ并将推理结果回写至共享内存ꎬ完成边

缘侧的实时病灶检测ꎮ
④边云协同辅助诊断:ＰＳ 端捕获边缘推理结果

后ꎬ利用板载网络接口建立与云端的加密通信链路ꎬ
调用 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大语言模型 ＡＰＩꎮ 系统将病理分类

结果封装为结构化提示词发送至云端ꎬ由大模型结

合医学知识库进行推理ꎬ自动生成包含病理特征分

析、个性化用药指导及康复端建议的辅助诊疗报告ꎮ
⑤ＰＣ 端可视化交互:最终的影像分类结果、置

信度数据及云端生成的诊疗建议通过网线实时传输

至 ＰＣ 显示屏ꎮ 终端软件对多模态数据进行渲染ꎬ
直观呈现“影像－病灶－建议”的一体化诊断信息ꎬ辅
助医生进行快速、准确的临床决策ꎮ

该架构充分利用了 ＦＰＧＡ 内部的高速互联特

性ꎬ有效规避了海量影像数据在云端传输造成的延

迟瓶颈ꎬ同时通过边云协同机制弥补了边缘设备认

知能力不足的缺陷ꎬ显著提升了筛查系统的时效性

与临床实用价值ꎮ

２　 轻量化知识蒸馏网络模型构建

本章构建了一种基于知识蒸馏的轻量化卷积神

经网络算法框架ꎬ旨在通过模型压缩技术实现计算效

率与特征保真度的协同优化ꎮ 文中将从网络架构与

训练策略两个维度展开论述:２.１ 节定义了“教师－学
生”协同蒸馏网络的拓扑结构及跨维度特征适配机

制ꎻ２.２ 节推导了基于温度系数的混合损失函数优化

策略ꎬ阐明利用软标签监督信号增强边缘模型泛化性

能的数学原理ꎮ
２.１　 教师－学生蒸馏网络架构设计

基于边缘设备存储带宽受限与高维医学影像处

理的矛盾ꎬ本文提出一种面向 ＦＰＧＡ 硬件加速的“教
师－学生”协同蒸馏架构(如图 ２ 所示)ꎮ 该架构采

用算法－硬件协同设计思想ꎬ在压缩计算开销的同

时维持特征保真度ꎮ 具体设计流程包含以下四个关

键环节:
①图像预处理与维度适配:为适配 ＦＰＧＡ 片上

块随机存取存储器(Ｂｌｏｃｋ Ｒａｎｄｏｍ Ａｃｃｅｓｓ Ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＢＲＡＭ)存储深度并降低乘累加负载ꎬ采用双线性插

值算法将原始 Ｘ 光影像重采样至 １２８×１２８ꎮ 该操作

在保留肺部磨玻璃影等关键病理结构的同时ꎬ有效

滤除高频伪影噪声ꎮ 针对教师网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的输

入规范ꎬ利用通道复制技术将单通道灰度图扩展为

ＲＧＢ 格式ꎬ并通过像素归一化约束数值分布ꎬ既加

速算法收敛ꎬ也为后续 ＦＰＧＡ 端的高精度定点化量

化奠定数据基础ꎮ

图 ２　 基于知识蒸馏的教师－学生网络架构示意图

　 　 ②教师网络构建:选取在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模数据

集预训练的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为教师模型ꎬ利用其深层残

差单元捕获病灶的高级语义特征及类别间的隐含关

联ꎮ 在协同训练阶段ꎬ冻结其权重参数ꎬ将输出的非

归一化对数概率经温度缩放处理为“软标签”ꎮ 与

硬标签相比ꎬ软标签携带了丰富的类间相似度信息ꎬ

为学生网络提供包含概率密度分布的高阶监督

信号ꎮ
③学生网络设计:针对 ＰＹＮＱ－Ｚ２ 平台的架构

特性ꎬ定制设计 ４ 层轻量化卷积神经网络ꎮ 摒弃不

利于硬件并行的复杂残差跳连ꎬ采用流式计算友好

的线性堆叠拓扑:每层依次级联卷积、批归一化
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(ＢＮ)及最大池化算子ꎮ 该精简结构极大地降低了

逻辑资源占用ꎬ并便于在 ＨＬＳ 处理中应用流水线与

循环展开指令ꎬ从而最大化数据吞吐率ꎮ
④混合优化策略:引入温度缩放机制调控概率

分布熵值ꎬ通过联合优化交叉熵损失与 ＫＬ 散度ꎬ迫
使学生网络在拟合真实标签的同时ꎬ继承教师网络

的泛化表征能力ꎮ
综上所述ꎬ该架构通过“预处理降维—深层特

征提取—浅层架构模仿”的闭环设计ꎬ有效突破了

边缘侧的算力瓶颈ꎮ 实验表明ꎬ该方案在显著降低

模型参数量与推理延迟的同时ꎬ保持了对微小病灶

的鲁棒特征提取能力ꎬ实现了临床筛查精度与硬件

能效的最优平衡[４]ꎮ
２.２　 基于温度系数混合损失函数优化策略

针对传统轻量化模型在复杂病理特征识别中普

遍存在的精度瓶颈ꎬ以及学生网络因层数缩减而导

致的特征提取能力退化问题ꎬ本研究引入了基于温

度缩放的混合损失函数优化策略ꎮ 该策略旨在将预

训练教师网络在特征空间的概率分布作为“软标

签”ꎬ引导学生网络挖掘不同病灶类别间的隐含关

联ꎬ从而增强其泛化表征能力ꎮ
在常规卷积神经网络训练中ꎬ标准 Ｓｏｆｔｍａｘ 激

活函数倾向于将网络末端的非归一化对数概率映射

为接近独热编码形式的陡峭分布ꎮ 这种硬分布虽然

明确指示了最大概率类别ꎬ却显著抑制了非正确类

别中携带的细微概率结构(如不同肺炎亚型间的视

觉相似度)ꎮ 为此ꎬ算法引入温度系数 Ｔ 对输出分

布进行平滑处理ꎮ 对于输入样本 ｘꎬ第 ｉ 类别的软

化概率 ｐｉ(ｘꎻＴ) 定义如下:

ｐｉ(ｘꎻＴ)＝
ｅｘｐ( ｚｉ / Ｔ)

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ( ｚ ｊ / Ｔ)

式中:Ｃ＝ ４ 为肺部疾病类别总数ꎮ 当设定 Ｔ>１ 时ꎬ
指数函数的输出分布趋于平缓ꎬ使得负标签中蕴含

的“暗知识”得以显现ꎮ 为了在“模仿教师分布”与
“拟合真实标签”之间取得平衡ꎬ总损失函数 Ｌ 构建

为 ＫＬ 散度与标准交叉熵损失的加权组合:
Ｌ＝α􀅰Ｔ２􀅰ＬＫＬ(ｐＳꎬｐＴ)＋(１－α)􀅰ＬＣＥ(ｐＳꎬｙ)

式中:第一项 ＬＫＬ衡量学生网络软预测 ｐＳ 与教师网

络软目标 ｐＴ之间的分布差异ꎬ系数 Ｔ２用于补偿因温

度缩放导致的梯度幅值衰减ꎻ第二项 ＬＣＥ计算学生

网络硬预测与真实标签 ｙ 的交叉熵ꎬ保障分类的绝

对准确性ꎮ
知识蒸馏的特征迁移效能高度依赖于温度(Ｔ)

与软标签损失权重(α)的联合配置ꎮ 由于这两个参

数在寻优空间中存在深度的耦合关系ꎬ单一变量的

控制法往往容易陷入局部最优ꎮ 因此ꎬ本文采用网

格搜索策略ꎬ结合医学影像特征分布规律与端侧轻

量化网络的容量限制ꎬ全面论证了二者的最佳参数

组合ꎮ
关于参数的搜索边界ꎬ根据经典知识蒸馏理

论[５]ꎬ一般 Ｔ 取 １ 到 １０ 之间ꎻ而损失权重 α 通常限

定在(０ꎬ１) 区间内ꎮ 图 ３ 所示的二维超参数热力图

直观展示了不同组合下学生模型的测试集准确率分

布ꎮ 从图中的准确率梯度演变可以发现:在 α 的维

度上ꎬ由于复杂的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 教师网络与极度精简的

４ 层定制化 ＣＮＮ 之间存在巨大的“模型容量鸿沟”ꎬ
若 α 取值过小ꎬ总损失过度依赖真实硬标签ꎬ极易

导致表征能力受限的浅层网络在训练后期出现严重

的过拟合现象ꎻ反之ꎬ若设定过大ꎬ网络则会过度迎

合教师的分布而丧失真实病理标签的基准约束力ꎮ
在 Ｔ的确定上ꎬ较高的温度能够使教师网络输出的

Ｓｏｆｔｍａｘ 概率分布更加平滑ꎬ从而释放出非目标类别

中的“暗知识”ꎮ 与常规自然图像分类任务惯用的

中低温度不同ꎬ医学影像中的不同肺部病理特征往

往呈现极高的类间相似性ꎮ 采用偏高的温度有助于

引导学生模型深度捕获不同病灶之间微弱却关键的

关联特征ꎬ而非单纯拟合独热编码的绝对决策边界ꎮ

图 ３　 不同温度(Ｔ)与权重(α)组合下学生网络

准确率的网格搜索热力图

热力图中颜色最深的峰值区域精准印证了上述

理论研判:当在 Ｔ＝ ７.０ 且 α ＝ ０.７ 附近时ꎬ硬标签的

分类指导与软标签的正则化平滑效应达到了全局最

优平衡ꎬ模型识别准确率随之达到峰值(９４.８６％)ꎮ
综上所述ꎬ本文最终确立 Ｔ＝ ７.０ 与 α＝ ０.７ 作为蒸馏

框架的超参数ꎬ以最大化医学特征的迁移效能ꎮ

３　 边云协同低延迟图像识别诊断

本章致力于在 Ｚｙｎｑ 平台上实现轻量化网络的

硬件映射与系统集成ꎬ构建具备高能效比的边云协
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同诊疗框架ꎮ 文中将从架构设计等维度展开:３.１
节阐述流式计算的边云协同架构与数据机制ꎻ３.２
节详述面向 ＦＰＧＡ 的细粒度流水线并行与逻辑压缩

策略ꎻ３.３ 节介绍基于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大模型的边云协同

接口设计ꎬ实现从影像特征到临床语义的跨域融合ꎮ
３.１　 基于流式计算的边云协同架构与数据机制

针对嵌入式端部署 ＣＮＮ 面临的算力与带宽瓶

颈ꎬ本文构建了基于流水线的软硬协同加速架构

(如图 ４ 所示)ꎮ 该系统依托 ＦＰＧＡ 平台ꎬ利用 ＡＸＩ
互联矩阵实现处理系统(Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＳｙｓｔｅｍꎬＰＳ)逻辑

控制与可编程逻辑(Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ＬｏｇｉｃꎬＰＬ)密集计

算的深度解耦ꎮ 架构遵循“控制流主导、数据流驱

动”范式ꎬ通过 ＤＤＲ３ 共享存储体系结合硬件流水线

级联技术ꎬ有效规避了板级总线通信延迟ꎬ实现了计

算任务的高效运行与并行执行ꎮ

图 ４　 基于 Ｚｙｎｑ 的软硬协同加速架构与数据交互机制

在软件控制域(Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＳｙｓｔｅｍꎬＰＳ 端)ꎬ双核

ＡＲＭ 处理器承担任务编排与数据预处理ꎮ 原始影

像首先在应用层执行尺寸归一化与定点量化适配ꎬ
以消除噪声并符合硬件规范ꎮ 随后ꎬ主控程序通过

ＡＸＩ－ＧＰ 接口配置直接存储器访问(Ｄｉｒｅｃｔ Ｍｅｍｏｒｙ
ＡｃｃｅｓｓꎬＤＭＡ)控制器的传输描述符表ꎬ并利用 ＡＸＩ
总线向加速器下发网络权重与配置参数ꎮ 系统就绪

后ꎬＰＳ 端通过置位硬件使能信号精确触发加速逻

辑ꎬ完成软硬件协同调度ꎮ
在硬件计算域(Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ＬｏｇｉｃꎬＰＬ 端)ꎬ集

成了基于 ＨＬＳ 定制的 ＣＮＮ 加速 ＩＰ 核ꎮ 该核心通过

独立 ＡＸＩ－ＨＰ 端口构建全双工高通量数据通路ꎮ
任务执行时ꎬ图像数据经 ＤＭＡ 引擎以突发传输模

式加载至片上缓存ꎬ随即送入基于数据流优化的卷

积阵列ꎮ 各层运算利用循环展开与流水线技术级联

处理ꎬ最终分类概率向量直接回写至共享内存ꎮ
边缘侧推理完成后ꎬ系统进入边云协同阶段ꎮ

ＰＳ 端通过以太网接口读取诊断结果ꎬ将其封装为请

求发送至云端 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大语言模型 ＡＰＩꎬ以获取深

层次病理分析与治疗建议ꎬ该过程实现了从底层特

征计算到上层语义认知的跨域融合ꎮ
３.２　 面向硬件加速的并行优化与逻辑压缩

针对卷积神经网络在通用处理器上逐层串行执

行导致的高推理延迟ꎬ以及直接硬件映射面临的计

算流水线停顿与资源分配不均问题ꎬ本研究在 ＩＰ 核

设计阶段实施了数据流与计算流的深度重构ꎮ 通过

引入细粒度并行策略ꎬ在时空维度上最大化 ＦＰＧＡ
片上数字信号处理单元 (Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒꎬ
ＤＳＰ)与逻辑资源的利用率ꎮ 具体优化措施包含以

下三个维度:

图 ５　 基于任务级流水线的并行架构与

传统串行架构的时序对比

①任务级流水线架构构建

如图 ５ 所示ꎬ传统卷积神经网络在通用处理器

上的执行遵循严格的层级串行机制ꎬ即第 Ｌ＋１ 层必

须等待第 Ｌ层特征图完全计算完毕并写回主存后方
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可启动ꎬ导致了严重的访存延迟与计算单元闲置ꎮ
为打破此强时序依赖ꎬ本研究设计了基于片上级联

通道的任务级流水线架构ꎮ 该架构将粗粒度的层级

同步解耦为细粒度的像素流驱动ꎬ在各计算层间建

立深度的先进先出数据通路ꎮ 一旦前置层输出首个

有效特征像素ꎬ后继层即刻触发运算ꎬ从而实现了全

网络算子的时间重叠并发执行ꎬ彻底消除了中间特

征图的片外存储开销[６－７]ꎮ
②差异化循环展开策略

如图 ５ 所示ꎬ为解决不同网络层计算密度差异

导致的流水线“气泡”问题ꎬ基于层级特征维度与计

算负载的异构性分布ꎬ实施了适配层级特性的差异

化循环展开策略ꎬ针对首层 ＲＧＢ 输入ꎬ设定展开因

子为 ３ 以精确匹配通道维度ꎻ针对计算负载最重的

中间特征提取层ꎬ配置最大并行因子为 ４ꎬ利用更多

的 ＤＳＰ 单元并行处理多通道数据以削减核心路径

延迟ꎻ而针对末端层ꎬ为避免布线拥塞将因子动态调

整为 ２ꎮ 这种混合粒度并行设计在有限的 ＦＰＧＡ 逻

辑资源约束下ꎬ实现了计算吞吐率与硬件开销的最

优平衡[８]ꎮ
③批归一化层融合与逻辑压缩

鉴于推理阶段模型参数的静态特性ꎬ采用离线

重参数化技术将批归一化(ＢＮ)层的统计特性与仿

射变换参数融入前置卷积层的权重与偏置中ꎮ 该策

略在硬件实现上消除了独立的 ＢＮ 模块ꎬ规避了

ＦＰＧＡ 不擅长的高昂浮点除法与开方运算逻辑ꎮ 这

不仅减少了 ＢＲＡＭ 与 ＤＳＰ 的占用ꎬ更缩短了关键路

径长度ꎬ显著提升了系统的主频稳定性ꎮ
综上所述ꎬ通过上述多维度的硬件重构ꎬ加速器

成功实现了从“计算受限”向“访存带宽受限”的架

构优化ꎮ 实验表明ꎬ该设计在保证算法精度的前提

下ꎬ将单帧推理延迟压缩至毫秒级ꎬ有效支撑了边缘

侧的高并发实时诊断需求ꎮ
３.３　 边云协同诊断与 ＤｅｅｐＳｅｅｋ ＡＰＩ 集成

基于 Ｚｙｎｑ 的异构计算优势ꎬ本研究构建了云边

协同的辅助诊疗架构ꎮ 当 ＦＰＧＡ 硬件加速器完成影

像的高速推理后ꎬＰＳ 端主控程序立即启动数据聚合

流程ꎬ将边缘侧输出的定量预测指标(病灶类别)与
患者电子病历中的临床元数据(年龄、性别、基础病

史)进行多模态融合ꎮ 该机制有效解决了传统计算

机辅助诊断系统仅输出离散分类标签、缺乏个性化

背景支持的痛点ꎬ为上层认知模型的推理提供了完

备的上下文输入ꎮ
为实现符合临床逻辑的辅助决策ꎬ系统集成了

ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大语言模型 ＡＰＩꎬ并设计了专用的结构化

提示词工程ꎮ 主控端基于结构化提示词模板ꎬ构建

查询指令“作为呼吸科专家ꎬ针对[年龄]岁[性别]
确诊为[类别]且伴有[基础疾病]的患者ꎬ请依据最

新指南生成诊疗简报ꎮ”模型据此进行深度语义推

理ꎬ反馈包含病理机制分析、个性化药物治疗方案及

康复护理建议的文本报告ꎮ 最终ꎬ云端语义结果与

边缘侧视觉热力图实现对齐展示ꎬ构建了从“像素

级计算”到“语义级决策”的完整闭环[９]ꎮ

４　 实验结果与分析

４.１　 实验设置

实验选用具有临床代表性的由卡塔尔大学和达

卡大学的研究团队整理发布的 ＣＯＶＩＤ￣１９ Ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｙ
Ｄａｔａｂａｓｅ 作为数据基准[１０]ꎮ 该库包含 ２１ １６５ 张高分

辨率 Ｘ 光影像ꎬ涵盖正常、新冠肺炎、病毒性肺炎及细

菌性肺炎四类典型样本ꎮ 其中ꎬ新冠病例呈现显著的

磨玻璃影特征ꎬ肺炎样本则表现为不同程度的肺实质

病变ꎮ 为确保评估客观性ꎬ数据集经标准化预处理

后ꎬ严格遵循 ８ ∶１ ∶１ 比例随机划分为训练、验证及测

试子集(分布见表 １)ꎮ
表 １　 肺部疾病 ４ 分类数据集数据分布

类别 训练集(８０％) 验证集(１０％)测试集(１０％) 总计

正常 ８ １５４ １ ０１９ １ ０１９ １０ １９２

细菌性肺炎 ４ ８１０ ６０１ ６０１ ６ ０１２

新冠肺炎 ２ ８９２ ３６２ ３６２ ３ ６１６

病毒性肺炎 １ ０７６ １３４ １３５ １ ３４５

总计 １６ ９３２ ２ １１６ ２ １１７ ２１ １６５

　 　 模型训练基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架ꎬ输入图

像归一化为 １２８×１２８ꎬ批次大小设为 ３２ꎬ总迭代轮次

为 １２０ꎮ 蒸馏温度系数设定为 Ｔ＝ ７.０ꎬ软目标权重 α
取 ０.７ꎮ 量化评估指标选取精确率ꎬ并结合 ＦＰＧＡ 端

的推理延迟、功耗等数据ꎬ综合衡量系统的边缘计算

效能ꎮ
４.２　 训练结果与实验分析

本实验基于轻量化 ＣＮＮ 展开知识蒸馏训练ꎬ设
总迭代轮次为 １２０ꎬ采用最优超参数组合(Ｔ ＝ ７.０ꎬ
α＝ ０.７)ꎮ 学生模型的动态收敛特性如图 ６、图 ７ 所

示ꎮ 图 ６ 显示ꎬ模型损失(Ｌｏｓｓ)在初期快速下降后ꎬ
于第 １００ 轮左右平滑收敛至稳定区间(Ｌｏｓｓ<０.２)ꎬ
深刻验证了软标签对优化空间的正则化与平滑作

用ꎮ 图 ７ 表明ꎬ验证集准确度随训练稳健攀升ꎬ最终

稳定于 ９４.８６％ꎮ 贯穿整个训练周期ꎬ训练集与验证

集曲线始终保持高度一致ꎬ全程未现发散迹象ꎮ 这

表明在蒸馏机制的“暗知识”约束下ꎬ该极简网络有
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效规避了针对复杂肺部病理特征极易发生的过拟合

风险ꎬ展现出卓越的泛化表征与临床推理能力ꎮ

图 ６　 训练集与验证集的损失函数(Ｌｏｓｓ)
变化趋势

图 ７　 训练集与验证集的准确度(Ａｃｃｕｒａｃｙ)
变化趋势

为量化知识蒸馏策略的有效性ꎬ本研究进行了

蒸馏前后实验对比ꎬ结果如图 ８ 所示ꎮ 在缺乏教师

监督的基准条件下ꎬ仅依靠硬标签训练的轻量化模

型受限于浅层结构ꎬ测试集准确率仅为 ８５.６８％ꎮ

图 ８　 知识蒸馏策略对模型准确率影响的消融实验

在引入预训练 ＲｅｓＮｅｔ５０(准确率为 ９５.９５％)进
行蒸馏后ꎬ学生模型的准确率显著跃升至 ９４.８６％ꎮ
这 ９.１８％的性能增益表明ꎬ学生模型成功“继承”了
教师模型对微小病灶特征的判别能力ꎬ以极小的参

数代价实现了逼近深层大模型的性能ꎮ
此外ꎬ测试集混淆矩阵如表 ２ 所示ꎮ 模型在“正

常”与“新冠肺炎”类别上表现出极高的敏感性ꎮ 尽

管病毒性与细菌性肺炎因纹理相似存在少量混淆ꎬ但
整体分类性能稳健ꎬ满足临床快速筛查的需求ꎮ

表 ２　 测试集上的分类混淆矩阵

实际类别
预测类别

正常 新冠肺炎 病毒性肺炎 细菌性肺炎

正常 ９８７ ５ ８ １９
新冠肺炎 ３ ３５４ ２ ３

病毒性肺炎 ４ １ １１５ １５
细菌性肺炎 １８ ３ ２８ ５５２

４.３　 系统性能评估

为验证微架构优化策略的有效性ꎬ在综合环境

下执行了硬件消融实验ꎬ结果见表 ３ꎮ 未优化的方

案由于遵循严格的指令串行逻辑ꎬ单帧耗时高达

２２０.５ ｍｓꎬ无法满足实时诊查需求ꎮ 通过引入任务

级流水线与差异化循环展开ꎬ系统有效解耦了层间

时序依赖并极大释放了片上并行算力ꎬ使延迟压缩

至 ５２.１ ｍｓꎮ 最终方案在融入 ＢＮ 层融合策略后ꎬ消
除了逻辑冗余ꎬ在资源占用下降 ７％的同时ꎬ实现了

５.６ 倍的总加速增益ꎬ体现了资源与性能的最优均衡ꎮ
表 ３　 硬件加速策略消融实验结果对比

实验方案 耗时 / ｍｓ 性能增益

方案 １(无优化) ２２０.５ １.０
方案 ２(＋流水线) ６５.２ ３.４

方案 ３(＋循环展开) ５２.１ ４.２
方案 ４(完整方案) ３９.０ ５.６

　 　 在系统性能综合评估维度ꎬ表 ４ 详尽对比了本研

究方案与现有主流诊断平台的关键量化指标ꎮ 实验

数据表明ꎬ系统单帧端到端推理延迟仅为 ３９ ｍｓꎬ动态

功耗稳定在 １.５ Ｗꎮ 与 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 等嵌入式 ＧＰＵ 平

台相比ꎬ本系统在功耗大幅降低 ７０％的前提下ꎬ推理

速度提升了近 ４ 倍ꎬ其能效比增益更是达到了 １０ 倍

以上ꎮ 这一结果有力证明了专用硬件流水线架构在

突破通用指令集架构的“访存墙”瓶颈方面具有显著

优势ꎬ能够以极低能耗实现极高的计算密度ꎮ
横向对比其他前沿 ＦＰＧＡ 加速研究ꎬ本系统在

执行复杂的病灶四分类任务时ꎬ依然维持了 ９４.８６％
的高分类精度ꎬ充分验证了知识蒸馏对学生网络表

征能力的提升效果ꎮ 在算力调度方面ꎬ本研究通过

流式并行架构实现了 ２２.３８ Ｍｐｉｘｅｌｓ / ｓ 的高吞吐量ꎮ
更为关键的是ꎬ系统集成了 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 云端语义认知

模块ꎬ弥补了现有方案仅输出离散标签的不足ꎬ构建

了闭环的辅助诊疗体系ꎮ 综上所述ꎬ该系统在检测

精度、实时响应与低功耗维度上实现了最佳平衡ꎬ契
合基层医疗设备的便携化应用ꎮ
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表 ４　 本研究与现有肺部疾病检测系统的详细性能指标对比

性能指标 Ｂａｅ ｅｔ ａｌ.[１１] Ｓｗａｍｉｎａｔｈａｎ ｅｔ ａｌ.[１２] Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ.[１３] Ｇｕｄｄａｔｉ ｅｔ ａｌ.[１４] 本研究

硬件平台
Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ

(Ｅｍｂｅｄｄｅｄ ＧＰＵ)
Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ

(Ｅｍｂｅｄｄｅｄ ＧＰＵ)
Ｚｅｄｂｏａｒｄ

(Ｚｙｎｑ－７０２０)
ＰＹＮＱ－Ｚ２

(Ｚｙｎｑ－７０２０)
ＰＹＮＱ－Ｚ２

(Ｚｙｎｑ－７０２０)
任务类型 ３ 分类 ３ 分类 ２ 分类 ３ 分类 ４ 分类

硬件频率 / ＭＨｚ ６００ １０００ １００ １００ １００
ＬＵＴ Ｎ / Ａ Ｎ / Ａ ５ꎬ２６６ ２８ꎬ１５４ ２７ꎬ０５９
ＦＦ Ｎ / Ａ Ｎ / Ａ ７ꎬ１２８ ３６ꎬ２１４ ３５ꎬ２８９
ＤＳＰ Ｎ / Ａ Ｎ / Ａ ８２ １１２ １３９

ＢＲＡＭ Ｎ / Ａ Ｎ / Ａ ６９ ６２.５ ８４
推理延迟 / ｍｓ １３０ １８０ ４８ ４１ ３９

功耗 / Ｗ ５ １０ １.７２ １.５ １.５
帧率 / ＦＰＳ ７.７ ５.５ ２０.８ ２４.４ ２５.６

吞吐量 / (Ｍｐｉｘｅｌｓ / ｓ) － － １０.０４ １５.７ ２２.３８
能效比 / (ＦＰＳ / Ｗ) １.５４ ０.５５ １２.０９ １６.３ １７.０
检测准确率 / ％ ９１.７４ ９１.６０ ８８.４３ ９３.１６ ９４.８６

４.４　 诊断与辅助治疗效果展示

为验证所提系统在实际医疗场景中的工程效

能ꎬ本研究搭建了边云协同的硬件实验平台进行集

成测试ꎮ 如图 ９ 所示ꎬ系统以 ＰＹＮＱ－Ｚ２ 开发板为

边缘计算核心ꎬ通过千兆以太网接口与上位机终端

建立全链路通信ꎮ 实物图中清晰展示了硬件加速器

在板载运行时的状态ꎬ上位机实时呈现可视化交互

界面ꎮ 界面左侧同步显示待测 Ｘ 光影像及其病灶

定位框ꎬ右侧区域则动态刷新由 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大模型生

成的结构化诊疗报告ꎬ涵盖病理分析、用药建议及康

复指导ꎮ 该实验结果证实ꎬ系统具备稳定的端到端

推理能力与毫秒级响应速度ꎬ成功实现了从影像采

集、边缘计算到云端认知服务的完整闭环ꎮ

图 ９　 实物图

５　 结论

本研究针对肺部疾病筛查在边缘计算场景中面

临的算力受限与实时性不足问题ꎬ提出了一种基于

Ｚｙｎｑ 的软硬协同智能辅助诊断系统ꎮ 算法层面ꎬ构
建“教师－学生”知识蒸馏架构ꎬ将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的高维

语义特征迁移至轻量化 ＣＮＮ 模型ꎬ在大幅压缩参数

量的同时对四类病灶实现了 ９４. ８６％的高精度识

别[１５]ꎻ硬件架构上ꎬ基于 ＨＬＳ 技术设计了任务级流

水线与批归一化(ＢＮ)融合加速器ꎬ通过循环展开与

数据流优化显著降低了资源开销ꎮ 实测表明ꎬ该系

统在 ＰＹＮＱ－Ｚ２ 平台上单帧推理仅 ３９ ｍｓꎬ动态功耗

低至 １.５ Ｗꎬ能效比优于同类纯软件方案ꎮ 此外ꎬ通
过调用 ＤｅｅｐＳｅｅｋ ＡＰＩ 实现了从影像检测到诊疗建

议的闭环ꎮ 该系统有效突破了边缘侧性能瓶颈ꎬ为
基层医疗提供了高可靠、低延迟的工程方案ꎮ

面向复杂的实际临床部署ꎬ本系统仍存在优化

空间ꎬ未来研究将聚焦以下三个方向:一是引入量化

感知训练探索 ＩＮＴ８ 或混合精度量化ꎬ进一步降低边

缘端对片上 ＢＲＡＭ 的存储依赖ꎻ二是针对当前循环

展开受限于 ＤＳＰ 物理资源的问题ꎬ拟引入 Ｗｉｎｏｇｒａｄ
快速卷积算法ꎬ并深度优化 ＡＸＩ 总线的突发传输机

制ꎬ以在有限资源下最大化计算并行度与访存效

率[８]ꎻ三是结合联邦学习重构边云协同机制ꎬ在避

免原始敏感影像上传的前提下实现模型的联合演

进[１６]ꎮ 本研究不仅提供了一种轻量化医学影像加

速基准ꎬ也为下一代高隐私、高能效的医疗物联网系

统奠定了工程基础ꎮ
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