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基于犉犘犌犃的机器学习硬件加速研究进展
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摘　要　随着日益剧增的海量数据信息的产生以及数据挖掘算法的广泛应用，人们已经进入了大数据时代．在数
据规模飞速增长的前提下，如何高效稳定的存取数据信息以及加快数据挖掘算法的执行已经成为学术界和工业界
急需解决的关键问题．机器学习算法作为数据挖掘应用的核心组成部分，吸引了越来越多研究者的关注，而利用新
型的软硬件手段来加速机器学习算法已经成为了目前的研究热点之一．本文主要针对基于ＡＳＩＣ和ＦＰＧＡ等硬件
平台设计的机器学习加速器进行了归纳与总结．首先，本文先介绍了机器学习算法，对代表性的算法进行了分析和
归纳．接下来对加速器可能的着眼点进行了列举综述，以各种机器学习硬件加速器为主要实例介绍了目前主流的
加速器设计和实现，并围绕加速器结构进行简单分类和总结．最后本文对机器学习算法硬件加速这个领域进行了
分析，并对目前的发展趋势做出了展望．

关键词　机器学习；ＦＰＧＡ；加速器；大数据；神经网络加速器
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图１　面向领域的计算加速器要素间关系

１　引　言
随着日益剧增的海量数据信息的快速增长以及

数据挖掘领域应用的广泛，人们已经进入了大数据
时代．而在这样快速发展的大数据时代浪潮下，不少
问题同样困扰着计算机设计人员．如何高效稳定的
存取数据信息以及加快数据挖掘应用的执行已经成
为学术界和工业界急需解决的关键问题．其中，机器
学习算法作为数据挖掘应用的核心组成部分，吸引
了越来越多的研究者的关注，而利用现有的软硬件手
段来加速机器学习算法已经成为当下的研究热点．

然而，在大数据时代下加速机器学习算法面临
许多新的挑战．在这样的环境下，有很多因素使得越
来越多的用户放弃了原有的基于ＣＰＵ的单节点处
理平台而转向利用其它平台和手段来加速数据挖
掘／机器学习应用的执行．图１展示了整个加速硬件
的发展汇总．而目前发展的契机［１］主要有以下几点：

（１）海量数据．很多应用领域的潜在的数据规
模极其庞大，这使单机处理数据较为困难；

（２）数据高维度．某些数据挖掘应用中，实例数
据的特征数量繁多，机器学习算法为了处理这些数
据可能需要对数据特征进行分割；

（３）模型和算法复杂．一些高精度的机器学习
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算法通常有着较为复杂的模型表示，并往往需要大
量的数据计算；

（４）推理时间约束．某些数据挖掘应用如语音
识别、视觉物体探测等有着实时性的要求，使得单机
处理无法满足特定应用的需求；

（５）多级预测．某些机器学习算法能够表示成
多级管道的形式，管道中的多级分类器需要并行工
作，而单节点ＣＰＵ处理平台往往无法满足这一需求．

现今，学术界和工业界存在着多种较为成熟的
加速平台，研究者可以利用这些平台能够较好处理
海量数据以及实现较高效率的机器学习算法．而这
些加速平台可以概括为四类，它们分别是：Ｉｎｔｅｌ集
成众核ＭＩＣ、专用集成电路ＡＳＩＣ、通用图形处理单
元（ＧＰＧＰＵ）、云计算平台、可重构逻辑电路如ＦＰ
ＧＡ以及各种异构计算平台．这些加速平台往往表
现出不同的并行粒度，适用于不同的应用场景，并且
也能够相互结合形成异构系统来充分发挥不同加速
器件的处理能力．

同时，加速平台无法仅依靠硬件系统运行，同时
还需要一系列配套的软件系统作为支撑．目前也
存在多种软件与中间件系统，适用于不同的加速平
台中，例如适用于云计算平台的Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｐａｒｋ、
ＤｒｙａｄＬＩＮＱ、Ｐｒｅｇｅｌ以及ＰｏｗｅｒＧｒａｐｈ［２］等，适用于
ＧＰＧＰＵ平台的ＣＵＤＡ、ＯｐｅｎＣＬ和ＯｐｅｎＡＣＣ等．
这些软件系统既充分利用了加速平台的能力又方便
用户编程和使用，利用这些软件系统，用户只需要按
照相应的规范和利用提供的接口来编写软件应用就
能够获得较为可观的加速效果．

云计算平台以及通用图形处理器（ＧＰＧＰＵ）是
目前使用比较广泛的通用加速平台；ＦＰＧＡ与
ＡＳＩＣ则往往则用于对特定的问题实现特定的加速
器来实现硬件加速；而对于将ＣＰＵ、ＧＰＵ和ＦＰＧＡ
相结合的异构计算平台，如Ａｘｅｌ、ＯｐｔｉＭＬ和Ｌｉｍｅ
等，虽然它们在理论上有较大的加速潜力，但由于实
现难度等问题，目前多处于研究阶段，还存在着很多
挑战性问题亟待解决．就并行方式而言，云计算平台
主要依赖大规模基于ＣＰＵ节点的计算集群来实
现，它主要利用粗粒度的任务级并行来加速应用执
行；ＧＰＧＰＵ则主要利用了细粒度的数据级并行；
ＦＰＧＡ／ＡＳＩＣ主要利用了细粒度的数据级并行以及
管道流水线的方式来加速应用，可以用在边缘计算
等场景中［３］．从软件系统来说，云计算平台主要包括
了基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｐａｒｋ等
以及基于图计算的编程模型Ｐｒｅｇｅｌ、ＰｏｗｅｒＧｒａｐｈ
等；ＧＰＧＰＵ的软件系统则涵盖了基于ＳＰＭＤ的

ＣＵＤＡ、ＯｐｅｎＣＬ和ＯｐｅｎＡＣＣ等；
而对于ＦＰＧＡ／ＡＳＩＣ等加速器结构，目前有一

些相对成熟的深度学习自动代码生成方法如
ＴＶＭ［４］等，可以为不同硬件后端的深度学习工作负
载提供可移植性，并提供一系列的优化策略，比如高
级算子融合，硬件原语映射以及内存延迟覆盖等．同
时也有多家企业展开了深度学习开发平台的建设，
其中基于ＦＰＧＡ的包括百度昆仑ＡＩ、深鉴科技的
ＤＮＮＤＫ和微软的ＢｒａｉｎｗａｖｅＰｒｏｊｅｃｔ等．而ＡＳＩＣ
方面的硬件加速器有谷歌ＴＰＵ［５］、寒武纪思元系
列［６］、海思科技昇腾９１０、高通骁龙８５５和苹果的
Ａ１２Ｂｉｏｎｉｃ等不仅有服务端更有移动端的芯片，足
以说明了目前各厂商对于硬件加速器的重视程度．

如表１所示，我们对各个硬件平台的开发情况
做出了对比［７］，对于云计算平台和各种通用处理器
的应用情况，目前所使用的ＣＰＵ由于机器学习算
法其数据密集型与计算密集型等的特性使得它处理
这些问题时的性能较低而且耗能更高．然而由多
ＣＰＵ构成的云计算平台的数据通信开销也成为了
阻碍效率提升的绊脚石；而ＧＰＵ在处理数据关联
程度比较高的数据时无法获得较好的计算效率，并
伴随着较大的功耗；ＡＳＩＣ限于其开发难度和开发
周期等问题在加速器设计的早期无法快速开展．故
因此利用ＦＰＧＡ来设计用于机器学习算法的加速
器体系结构并以此构建整套开发体系是一个逐渐发
力的科研方向．

表１　不同硬件的开发情况对比［７］

硬件类型理论性能平均能耗软件支持编程难度开发周期
ＣＰＵ 低 中 好 容易 短
ＧＰＵ 高 高 好 中等 短
ＭＩＣ 中 高 少 容易 中
ＦＰＧＡ 高 低 少 难 较长
ＡＳＩＣ 高 低 少 难 长

本文主要针对利用ＦＰＧＡ设计专用于机器学
习算法加速器领域进行了分析与总结．本文第２节
主要介绍相关的背景知识，对相关机器学习算法做
概述；第３节当前发展现状中则主要对目前各种加
速器和加速手段进行介绍，并对可能的加速着眼点
进行列举；第４节硬件加速器的设计则主要对相关
的机器学习硬件加速器的结构设计和实现进行简单
的分类和总结；最后的第５、６节展望和总结则是在
基于全文的情况下对硬件加速机器学习算法这个领
域进行归纳总结，并简要提出了潜在的研究方向及
发展趋势．
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２　背景介绍
２１　机器学习概述

机器学习关注如何利用数据来构造出相应的预
测模型来对未知的数据进行预测．机器学习的主要
任务就是从某类函数模型中选出一种函数犳并根
据数据集进行学习使得该函数能够较为准确的将输
入域犡映射到输出域犢中，即犳：犡→犢．输入域犡
往往代表多组数据构成的集合，输出域犢则代表每
组数据对应的标识或结果．

根据用来学习的数据类型不同，机器学习算法
可以分为监督学习和非监督学习两类，例如决策树、
随机森林、支持向量机等监督类学习和犓Ｍｅａｎｓ与
隐马尔可夫模型等非监督学习．同时又可分为连续
和离散两类，例如常见的线性回归、ＳＶＲ等连续数
据学习和ＫＮＮ、朴素贝叶斯等离散数据学习．

在监督学习算法中，用于训练的数据集中的每
组训练数据都有一个明确的标识或结果，算法则利
用训练数据构造出一个函数犳，而该函数犳将用来
对未知标识或结果的数据来做预测．在非监督学习
中，已有的输入数据集合的标识或结果往往是未知
的，大多数的非监督学习算法都假定数据是服从某
种联合概率分布，算法利用该假定来寻找出最贴合
输入训练数据的函数犳．

监督学习主要分为分类和回归两类任务，在分
类中，函数犳的输出域犢由一组离散的值构成；在
回归中，函数犳的输出域犢则是连续的实数．而非
监督学习则主要进行数据聚类，数据聚类就是把没
有分类的数据集上的数据按照距离、相似度等属性
来归为若干类．

监督学习和非监督学习都需要学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇ）
和推理（Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）这两个阶段．学习是指确定预测
函数犳的过程，推理则指根据犡上的某一个实例狓
来计算犳（狓）结果的过程．因此，对于机器学习算法，
我们可以根据具体的应用场景来选择具体针对学习
过程或是推理过程来进行加速．

此外，如果根据算法本身的特性来分，机器学习
算法还可以分为批量学习（ＢａｔｃｈＬｅａｒｎｉｎｇ）和在线
学习（ＯｎｌｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ）两种形式．批量学习是指传
统意义上的学习方式，即先给出一个训练集，训练出
犳后，再将犳运用于测试数据；而在线学习则不同于
传统的学习方式，它是一种边学习边对数据进行预
测的过程，因此在线学习往往对实时性要求较高，对

在线学习算法进行加速往往比对批量学习算法进行
加速显得更加重要．
２２　犉犘犌犃介绍

现场可编程门阵列（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅ
Ａｒｒａｙ）即ＦＰＧＡ，是在经历了ＰＡＬ、ＧＡＬ、ＥＰＬＤ、
ＣＰＬＤ等可编程硬件后发展出的硬件设备．ＦＰＧＡ
一开始是作为ＡＳＩＣ领域中的一种半定制电路芯片
而产生的，由于其克服了定制电路无法快速修改的
不足，而且也避免了以前可编程器件门电路的缺点，
因此采用ＦＰＧＡ来快速搭建领域专用的计算系统
成为芯片设计和验证平台的主要技术手段．

对于ＦＰＧＡ来说，可重构性是其能实现复杂逻
辑的关键特性．与ＡＳＩＣ中集成的固定逻辑不同，
ＦＰＧＡ利用了基于ＳＲＡＭ的查找表（ＬＵＴ）来实现
硬件逻辑的配置．ＦＰＧＡ芯片主要由６个部分组成，
分别是可编程输入输出单元（ＩＯＢ）、可配置逻辑快
（ＣＬＢ）、数字时钟管理模块（ＤＣＭ）、嵌入式块ＲＡＭ
（ＢＲＡＭ）、互联互通资源和底层内嵌功能单元以及
专用硬核，其中查找表（ＬＵＴ）就是ＣＬＢ的一部分．
而ＦＰＧＡ的工作原理是利用已经编译过的硬件程
序控制内部逻辑单元和各模块间与输入输出单元中
的互联形式，实现不同的逻辑功能．

由于ＦＰＧＡ具备快速定制性和可重构等特性，
使其在目前越来越复杂的计算机体系结构设计，特别
是面向领域的专用平台设计与实现中崭露头角．通过
基于ＦＰＧＡ软硬件平台重新编译和仿真，研究人员
对机器学习算法的加速器进行快速实现和验证，大大
提高了加速器的设计效率，从而使得基于ＦＰＧＡ的
机器学习加速器成为目前的研究热点之一．

３　当前发展现状
３１　目前的加速手段

从研究者的角度来看，目前对机器学习算法进
行加速的手段可以大致分为三大类，即软件层次上
的优化、机器学习算法的并行化和硬件层次上的
改进．

软件层次上的优化主要包括的是对机器学习算
法本身进行优化改进、对算法运行时库环境等的优
化改进等．对机器学习算法本身进行改进是指对某
个算法提出新的数学模型等来提高算法的执行速
度，如针对ＳＶＭ算法的ＳＭＯ方法的提出等；对算
法运行时库环境的优化则指的是对算法运行时处于
的软件环境，如运行时库、操作系统等进行进一步地
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优化以提升执行机器学习算法的效率．
并行化机器学习算法则是目前最普遍的加速手

段，它主要是对机器学习算法进行并行化与分布式
处理使得算法本身能在特定的硬件并行平台上实现
任务级并行和数据级并行等．很多的机器学习算法
能够相对简单地进行并行化处理并且能够很好运行
在多核多节点的硬件平台上，如云计算平台或者
ＧＰＵ等［８］．

硬件层次上的改进则主要是指针对机器学习算
法的特征来改进现有的处理器体系结构使其能够高
效快速地执行机器学习算法．然而目前的通用ＣＰＵ
的体系结构并不适合于处理机器学习问题，其主要
原因是机器学习算法自身的３个特征，即数据密集
型与计算密集型的结合、流式数据传输与迭代计算
和较低的分支指令等［９］．机器学习算法自身是数据
密集型与计算密集型的综合，这使得机器学习算法
往往既需要频繁访存来获取大量数据又需要对数据
进行高强度大规模的复杂运算，而ＣＰＵ的访存效
率以及计算能力往往无法满足大规模机器学习应用
的要求；机器学习算法一般以流的方式顺序读入数
据并进行处理，并且往往有着以整个数据集为单位
的迭代计算，即某项数据一次处理完成后往往需要
整个数据集处理完成一次后才能进行下一次计算，
这些都会导致基于ＬＲＵ策略的ＣＰＵＣａｃｈｅＭｉｓｓ
的比率很高，引起整个算法执行效率较低；而分支指
令在机器学习算法中往往所占比例较低，这反映出
整个算法过程相对而言具备顺序执行的特征，同时
也说明ＣＰＵ中分支预测部件利用率不足．
３２　目前的加速平台

目前对于机器学习算法的加速平台主要分为
４类，它们分别是云计算平台、通用图形处理器
（ＧＰＧＰＵ）平台、ＦＰＧＡ／ＡＳＩＣ平台以及综合了上述
３种平台特性的异构计算平台．这些平台往往表现
出了不同的并行粒度，并且适用于不同的机器学习
问题．

云计算平台是目前普及最广的平台，利用云计
算平台可以比较方便的对数据进行分布式处理和并
行化机器学习算法．云计算平台一般都由大量同构
的基于ＣＰＵ的单节点服务器构成，多个节点间互
相配合、协同工作，并且可以对问题采用任务级并行
与数据级并行的手段．云计算平台编程模型大体上
可以分为基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型和基于图计算
编程模型２种，采用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的程序
可以抽象成Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两个阶段，这种模型比

较适合处理依赖程度比较低的数据；采用图计算编
程模型的程序可以抽象成基于一个图的计算，每个
图的节点都根据相邻边和节点的信息进行计算，这
种模型比较适合于数据相互依赖程度比较高的
情况［１０］．同时还有另一种由ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型
发展出来的计算引擎Ｓｐａｒｋ．它是由ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙ
ＡＭＰｌａｂ所开源的类ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ的通用
并行框架①．该框架拥有ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ所具
有的优点；同时不同于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的，Ｓｐａｒｋ
将任务的中间输出结果保存在内存中来降低读写
ＨＤＦＳ文件系统需求．因此Ｓｐａｒｋ能更好地适用于
数据挖掘与机器学习等需要迭代的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
算法．

通用图形处理器由于其自身的特殊结构使得它
能够很好的对数据进行数据级并行处理．通用处理
器内部往往由多个ＳＭ构成，每个ＳＭ由多个ＳＰ组
成；多个ＳＭ共享一个全局内存，同一个ＳＭ的ＳＰ
共享多个寄存器和共享内存．本质上而言，ＧＰＧＰＵ
相当于一个众核的架构，并且其不同层次的内存器
件并不像ＣＰＵ那样自动维护，而是由程序员来指
定，因此ＧＰＧＰＵ能够很好地对问题进行数据级并
行，并且ＣＵＤＡ、ＯｐｅｎＣＬ和ＯｐｅｎＡＣＣ等编程规范
的提出和实现使得针对ＧＰＵ编程变得简单快捷，
因此ＧＰＵ也成为了目前也较为广泛使用的加速并
行平台．
ＦＰＧＡ与ＡＳＩＣ目前主要用于针对特定的算法

和问题本身去设计专用的硬件加速器件．由于其
定制的原因，往往能获得更好的性能和功耗．由于
ＦＰＧＡ通常是一个用于对设计出的加速器体系结构
进行验证仿真的中间器件，当验证完成后，即可实现
专门的ＡＳＩＣ加速器芯片．而ＦＰＧＡ本身由于其灵
活的可编程与可重构的特性使得它也可以充当一个
专门的加速器件，对于不同的问题来进行最贴合的
重构使得ＦＰＧＡ有着很大的加速潜力．但是，ＦＰＧＡ
与ＡＳＩＣ平台由于设计难度和编程门槛较高等因素
使得其尚不能广泛普及，它们主要存在于嵌入式设
备、云数据中心、各类仪器以及大型通信设备中或者
特定领域的应用当中．

此外，还有一些异构计算平台［１１］综合利用了
ＣＰＵ、ＧＰＵ和ＦＰＧＡ，并且往往也采用了由异构计
算节点构成的集群的方案．不过这种异构计算平台
还存在如何充分利用计算资源以及怎样为用户提供
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简洁的编程模型等的问题，目前尚不成熟，仍处于研
究阶段．现有的一些异构计算平台的原型有Ａｘｅｌ［１２］、
ＯｐｔｉＭＬ［１３］和Ｌｉｍｅ［１４］等．

同时各个相关企业也提出了很多的商用机器学
习算法加速平台，比如阿里巴巴的ＰＡＩ３．０等．ＰＡＩ
计算平台是阿里巴巴公司于２０１５年正式对外提供
服务的计算平台，通过利用ＰＡＩ服务将用户的算法
快速构建，并通过ＰＡＩ核心引擎部分将算法描述高
效地编译优化调度成为底层硬件需要执行的指令代
码，最后利用硬件层中ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＦＰＧＡ或人工智
能芯片ＡＳＩＣ等异构资源经过软件以及调度把合适
的图计算模型进行有效的分割，将不同的计算部署
到比较合适的硬件结构上，从而实现高效的计算能
力．最新的３．０版本增加了深度学习编译器ＴＡＯ
（ＴｅｎｓｏｒＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒａｎｄＯｐｔｉｍｉｚｅｒ），以通用化、平
台化的方式来解决上层Ｗｏｒｋｌｏａｄ与底层硬件计算
单元之间高效映射的问题［１５］．其利用一种基于沿图
的跨度（关键路径）的分层节点结构的新型深度融合
算法［１５］．使用关键路径缩减作为驱动启发式，不仅
考虑ｐｒｏｄｕｃｅｒ／ｃｏｎｓｕｍｅｒ融合变换，而且考虑发生
在同一层中的细粒度操作，显著减少硬件访存开
销以及硬件、框架层面的调度执行开销，并且引入
了更广阔的全局优化空间，从而完成了算法加速
的目的．
３３　衡量加速效果的指标

衡量加速平台加速效果可以基于很多不同的指
标，这些指标往往反映了加速平台各个不同的方面，
现列举常见的一些指标，即加速比、效率、可扩放性
和资源利用率．

加速比（Ｓｐｅｅｄｕｐ）是指程序的串行版本运行的
时间与程序的并行版本运行的时间的比值．只有在
比值大于１的时候，对程序进行并行化处理才有意
义，而且比值越大就说明了对程序的并行化有着较
高的加速效果．

效率（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ）一般指程序的加速比与处理
单元数量的比值，它通常反映了多个处理单元的利
用率的情况，效率越高，多个处理单元的利用率就比
较高．

可扩展性（Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ）则是描述了程序随着处
理单元数量的增加效率值的波动情况．而可扩放性
通常和效率有一定关联，效率越高，程序的可扩放性
越好，反之亦然．

资源利用率则主要针对利用ＦＰＧＡ或者ＡＳＩＣ
的硬件平台进行加速的情况．在利用ＦＰＧＡ或者

ＡＳＩＣ等平台设计硬件加速器结构时，芯片能够提
供的资源一般是很有限的，因此在设计时不能一味
的通过增加硬件资源来提升性能，而是需要在资源
和性能间进行综合考虑来寻求平衡．
３４　加速算法的着眼点

加速机器学习算法的执行需要有针对性的对算
法进行分析，进而确定需要加速的算法具体部分．机
器学习算法由于其兼容了数据密集型和计算密集型
的特性，因此对机器学习算法的加速需要兼顾考虑
加速数据通信传输以及加速算法计算执行两个
方面．

根据现有的机器学习算法加速的相关文献总
结，大体可以分为４个方面：即加速算法的计算核
心、抽象算法的共性特征、并行化机器学习算法以及
优化机器学习算法的数据通信传输．加速算法的计
算核心与并行化机器学习算法属于加速算法计算执
行的维度；优化算法的数据通信传输则属于加速数
据通信传输的范畴；而抽象算法的共性特征并对特
征加速则都包含这二方面的内容．上述４个着眼点
之间联系比较紧密，需要在设计专用加速器时进行
协同考虑．例如优化数据通信传输也是抽象并加速
机器学习算法共性特征的一个特例；而并行化机器
学习算法可以首先提取算法的计算核心模块，而后
有针对性地进行并行化处理．在算法的分析和抽象
过程中，提取出的算法的共性特征未必是算法的计
算核心模块．根据Ａｍｄａｈｌ定律，针对非计算核心的
共性特征来进行加速，最终获得的系统加速比往往
性能提升效果不明显．总体来说，基于上述４个着眼
点，可以帮助并指导研究人员展开对机器学习算法
的分析和加速器的硬件设计工作．
３．４．１　加速算法计算核心

由于机器学习算法种类多样，在执行过程中算
法的特征明显，其中核心计算单元对整个算法的执
行时间的影响的比重也有较大的差异性，需要重点
分析算法的计算核心部分．

通常来说，算法的计算核心（Ｋｅｒｎｅｌ）是指算法
最耗时间的那部分计算过程，而加速Ｋｅｒｎｅｌ则能够
显著缩短整个算法的执行时间．因此对于Ｋｅｒｎｅｌ，
我们既可以利用如ＧＰＧＰＵ的多个计算单元对不同
的数据进行并行计算，也可以利用ＦＰＧＡ对算法的
Ｋｅｒｎｅｌ固化到多个计算单元上来加快执行．表２列举
了１５种常见机器学习算法最耗时的前３个Ｋｅｒｎｅｌ［９］．
机器学习算法在执行过程中算法的不同部分对整个
算法的执行时间影响的比重各不相同．
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表２　各机器学习算法计算核心ＴＯＰ３［９］

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ＴｏｐＴｈｒｅｅＫｅｒｎｅｌ／％
Ｋｅｒｎｅｌ１ Ｋｅｒｎｅｌ２ Ｋｅｒｎｅｌ３ Ｓｕｍ／％

犓Ｍｅａｎｓ Ｄｉｓｔａｎｃｅ（６８） Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（２１） ｍｉｎＤｉｓｔ（１０） ９９
Ｆｕｚｚｙ犓Ｍｅａｎｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（５８） Ｄｉｓｔａｎｃｅ（３９） ｆｕｚｚｙＳｕｍ（１） ９８
ＢＩＲＣＨ Ｄｉｓｔａｎｃｅ（５４） Ｖａｒｉａｎｃｅ（２２） Ｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（１０） ８６
ＨＯＰ Ｄｅｎｓｉｔｙ（３９） Ｓｅａｒｃｈ（３０） Ｇａｔｈｅｒ（２３） ９２
ＮａｖｅＢａｙｅｓｉａｎ ＰｒｏｂＣａｌ（４９） Ｖａｒｉａｎｃｅ（３８） ｄａｔａＲｅａｄ（１０） ９７
ＳｃａｌＰａｒＣ Ｃｌａｓｓｉｆｙ（３７） ｇｉｎｉＣａｌｃ（３６） Ｃｏｍｐａｒｅ（２４） ９７
Ａｐｒｉｏｒｉ Ｓｕｂｓｅｔ（５８） ｄａｔａＲｅａｄ（１４） Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ（８） ８０
Ｅｃｌａｔ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔ（３９） ａｄｄＣｌａｓｓ（２３） ｉｎｖｅｒｔＣｌａｓｓ（１０） ７１
ＳＮＰ ＣｏｍｐＳｃｏｒｅ（６８） ｕｐｄａｔｅＳｃｏｒｅ（２０） ｆａｍｉｌｙＳｃｏｒｅ（２） ９０
ＧｅｎｅＮｅｔ ＣｏｎｄＰｒｏｂ（５５） ｕｐｄａｔｅＳｃｏｒｅ（３１） ｆａｍｉｌｙＳｃｏｒｅ（９） ９５
ＳＥＭＰＨＹ ＢｅｓｔＢｒｎｃｈＬｅｎ（５９） Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ（３９） ｌｅｎＯｐｔ（１） ９９
Ｒｓｅａｒｃｈ Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ（９０） Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ（６） ｄｂＲｅａｄ（３） ９９
ＳＶＭＲＦＥ ｑｕｏｔＭａｔｒｘ（５７） ｑｕａｄＧｒａｄ（３８） ｑｕｏｔＵｐｄａｔｅ（２） ９７
ＰＬＳＡ ｐａｔｈＧｒｉｄＡｓｓｇｎ（５１） ｆｉｌｌＧｒｉｄＣａｃｈｅ（３４） ｂａｃｋＰａｔｈＦｉｎｄ（１４） ９９
Ｕｔｉｌｉｔｙ ｄａｔａＲｅａｄ（４６） Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ（２９） Ｍａｉｎ（２３） ９８

３．４．２　抽象算法共性特征
虽然目前机器学习算法种类多样，但同时许多

机器学习算法都表现出一些共性的特征，针对这些
共性特征进行加速既能做到较好的加速效果又能表
现出相对通用的特性［１６］．机器学习算法的共性特征
可以大致概括为５个方面，即大规模线性代数运算、
同步／异步迭代运算、算法加乘化、常用激励函数的
使用和基于图模型的抽象．

大规模线性代数运算指的是大部分的机器学习
算法往往都涉及了大量的大规模线性代数运算，加
速这些运算的执行能提升整个算法的性能．文献
［１７］设计出了一个加快矩阵相乘运算的加速器件，
并在多种机器学习算法上取得了较好的加速效果．
同步／异步迭代运算是指很多机器学习算法需要在
算法中反复对数据进行同步／异步迭代，对迭代算法
进行优化能够显著改善算法性能．文献［１８］设计出
了一个基于ＦＰＧＡ的异步迭代加速器结构，利用该
加速器可以加速多种机器学习算法的执行．而对于
算法中显式需要迭代的ＬＳＴＭ，也可以通过在加速
器的计算核心中加入隐层单元储存隐层数据从而进
行快速迭代计算［１９２０］．算法加乘化是由文献［３］提
出，主要是指一部分机器学习算法在学习或推理过
程中通常表示成相乘累加的形式，每次相乘对应的
数据的依赖程度一般较低，因此对于这种情况可以
方便的对算法进行并行化处理，目前是各类加速器
研究的优化手段之一［１９２３］．

激励函数是多种机器学习算法在执行至某特定
步骤时均会采用的辅助函数，如Ｓｉｇｍｏｉｄ函数等，针
对这些常用激励函数进行加速可以取得一定的加速
效果．

基于图模型的抽象由文献［２４］提出，表明了图
计算模型能够较好有效地处理那些数据间依赖程度
较高的数据挖掘算法，因此可以对将数据抽象为图，
然后进行基于图的顶点计算的这一过程进行加速．
而且还有团队利用图的跨度的分层节点结构，从而
优化计算流程进行加速．

需要注意的是，正如前面所提到的，从多个算法
中抽象出来的共性特征可能属于这些算法的计算核
心的某部分，也可能不是．因此，如果抽象出的特征
在很多算法中都是计算核心，那么我们去加速这个
特征的执行就相对收益较大；而反之，如果抽象的特
征在大多数的算法中耗时较短，则针对该特征去设
计加速器结构最终并不能获得可观的系统加速比．
３．４．３　机器学习算法并行化

对机器学习算法并行化是目前常用的加速手
段，利用任务级并行或者数据级并行，或者将二者
混合可以对绝大多数的机器学习算法进行并行
处理［２５］．

目前并行化机器学习算法的平台主要是云计
算平台、通用图形处理器以及ＦＰＧＡ／ＡＳＩＣ平台三
大类．利用云计算平台并行主要利用了任务级并行
和数据级并行，并且并行粒度相对较粗，例如Ｍａｐ
Ｒｅｄｕｃｅ模型中的Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ过程即可并行执
行［２６］，而图计算模型中没有依赖关系的顶点间也可
进行并行执行［１５］；利用ＧＰＧＰＵ平台并行则主要利
用了数据级并行的方式，并行粒度相对较细；利用
ＦＰＧＡ／ＡＳＩＣ平台并行则主要取决于设计出的加速
器体系结构的不同，既可以利用任务级并行，也可以
利用数据级并行［２７］．另外，在硬件加速器中一般也
都会采用了管道流水线的技术来增加吞吐率［２１］．而
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在文献［２８］中则根据神经网络模型的上下层参数动
态选择并行方式，有效减少了训练时数据通信带来
的开销成本．同时，ＢｉｔＦｕｓｉｏｎ［２９］加速器则是对神经
网络参数进行了预先划分，根据输入数据的Ｂｉｔ范
围动态调节计算核心的尺寸参数，充分利用了计算
硬件的并行性．
３．４．４　优化数据通信传输

由于机器学习算法是兼具计算密集型和数据密
集型的特性，所以单纯对计算密集型的部分进行加
速是远远不够的，算法的访存等数据通信往往会成
为提升性能的瓶颈．而针对机器学习算法优化数据
通信传输以及访存模型等是属于针对机器学习算法
数据密集型的部分的加速入手点．

目前现有的三种加速平台都不同程度上面临着
数据通信等的问题．对于云计算平台来说，虽然其提
供了大规模的计算和存储资源，然而在云平台上对
某些机器学习算法进行并行加速，其效果往往不甚
理想，通常原因在于数据通信带来的巨大开销．云计
算平台利用分布式文件系统对数据进行存储，单个
节点间通过以太网连接．如果算法需要的数据分布
到多个节点中，或者算法需要较频繁存取数据，由此
带来的数据传输通信开销就会比较可观，从而降低
整体的加速性能．对于通用图形处理器（ＧＰＧＰＵ），
利用它来加速机器学习算法同样也需要考虑数据传
输问题．程序所需要的数据往往存放在节点中的磁
盘上，经由内存传输到了ＧＰＧＰＵ的全局内存中，这
个过程会占据大量的时间开销．另外，ＧＰＧＰＵ的内
部也存在寄存器、共享内存、Ｌ１Ｃａｃｈｅ等不同层次
的内存模型，因此利用ＧＰＧＰＵ并行化算法时需要
着重考虑这些不同的存储部件的使用方式．而基于
ＦＰＧＡ与ＡＳＩＣ设计专用加速器往往也面临着数据
从Ｈｏｓｔ内存传输到Ｄｅｖｉｃｅ内存的过程．并且由于
ＦＰＧＡ内部同时集成了不同频率的存储器件，因此
设计者在设计时需要着重考虑加速器存储模块的设
计，如针对迭代计算使用的中间值设计相应的缓存
单元等．为了降低存储的代价，可以进行缓存的重新
划分，即通过将缓存按照计算比例分为输入缓存、输
出缓存和内部参数，同时引入多缓存机制来保证数
据通信时间和计算时间的流水化，从而加速了整个
算法的计算速度［１９，２１］．而ＰｕＤｉａｎＮａｏ［５］则是按照数
据复用程度分为冷缓存区、热缓存区和输出缓存区．
主要思路是降低高复用数据的通信代价，从而减少
整个计算过程时间．

４　硬件加速器设计
围绕目前基于各种硬件的机器学习加速器设计

较多，本节重点介绍ＦＰＧＡ和ＡＳＩＣ实现的相关加
速器工作．基于各个加速器的特性，本文将近年来的
相关文献分为四类，分别是针对特定问题的加速器、
针对特定算法的加速器、针对算法的共性特征的加
速器以及利用硬件模版的通用加速器框架．这四大
类遵循了一个从特殊到一般的过程，并且设计难度
呈递增趋势．对于前面两类问题设计加速器目前较
为普遍，并且设计难度也相对较小，而对于后两类尤
其是最后一类，设计难度相对较大，尚处于研究阶
段，并没有得到大规模普及．

从研究的角度来看，本文的观点是体系结构设
计人员应该以设计出针对机器学习算法通用的加速
器体系结构为最高目标，而不仅仅局限于某个特定
的应用场景或机器学习算法，以此来进一步推动该
领域的发展．
４１　针对特定问题设计加速器

针对特定问题设计加速器是目前硬件加速器应
用的最广泛的领域．专门针对某一特定问题去设计
加速器不仅能够很好地贴合问题的需要，并且设计
难度也相对较小．针对特定问题设计加速器往往加
速的是机器学习算法的推理过程而不是学习过程．

为了加速解决ＯｎｌｉｎｅＴｒａｆｆｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ问
题，一种专用的加速器孕育而生［３０］．ＯｎｌｉｎｅＴｒａｆｆｉｃ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ问题是指根据一个ＴＣＰ连接／ＵＤＰ
的建立起的传输流的若干个数据包来判断这个
ＴＣＰ连接／ＵＤＰ是由哪个应用程序发起的，该问题
所使用的算法就是常见的Ｃ４．５决策树算法．为了
完成加速目的，该团队基于问题特性设计了一种加
速器结构．

整体加速器结构分两部分，一是离散化模块，二
是分类模块．离散化模块对输入数据进行预处理，而
分类模块则是对输入数据进行分类决策．数据的属
性向量被输入至离散化模块，经过每一级离散化处
理单元，数据对应的某个属性值就被离散化．然后数
据被送入分类模块，经过每一级，数据就在决策树上
向下走一层．一个分类单元的本地内存中保存了对
应决策树中这一层的所有中间／叶子结点，下一层分
类单元接收到参数（数据属性集、中间结点地址），然
后找到对应中间结点继续分类．

该论文设计出的特定加速器结构还存在的一些
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不足，在对于分类模块，决策树的每一层由一个ＰＥ
负责处理，由于每层节点都不一样，势必会导致计算
资源的不平衡，因此当输入数据规模较大时，该加速
器件往往面临性能瓶颈．对于计算资源的不平衡问
题，可以采用负载平衡感知的剪枝方法．以ＥＳＥ［３１］
为例，通过利用该剪枝策略可以将ＬＳＴＭ模型尺寸
压缩２０倍，同时使用单独的调度器将模型编码分割
到多个ＰＥ来完成并行计算．以语音识别为典型应
用，这种方法能够相对ＣＰＵ和ＧＰＵ等实现方式大
幅提升性能和能效．
４２　针对特定算法设计加速器

针对某一个机器学习算法设计的加速器是目前
较为常见的应用领域．针对特定机器学习算法设计
出来的加速器在应用于某个特定问题时，往往只需
要进行特定参数的配置或是一些小幅度的改动就可
以较好地贴合特定的问题．
犛犞犕算法．ＳＶＭ算法是基于核的机器学习算

法中广泛应用的算法．目前大部分的论文主要针对
ＳＶＭ算法推理过程来设计加速器件．在ＳＶＭ算法
的推理过程中，对于一个需要分类的数据，它需要与
所有的支持向量进行相乘累加得到中间值，接着中
间值会送入核函数进行处理从而得到最后的结果．
因此对于ＳＶＭ的推理过程，我们可以针对相乘累
加部分或是针对核函数执行来进行加速器的设计．

首先，对于ＳＶＭ算法推理过程的加速，可以只
对待分类向量与支持向量进行相乘累加的部分进行
加速，而核函数的计算仍处于ＣＰＵ中执行．以文献
［３２］为例，在其加速器体系结构的设计中，ＦＰＧＡ上
集成了多个ＶｅｃｔｏｒＰｒｏｃｅｓｓｏｒＣｌｕｓｔｅｒ，每个Ｖｅｃｔｏｒ
ＰｒｏｃｅｓｓｏｒＣｌｕｓｔｅｒ由多个ＶＰＥＡｒｒａｙ构成，每个
ＶＰＥＡｒｒａｙ由多个ＶＰＥ构成，每个ＶＰＥ是一个向
量处理单元，该处理单元能够处理两个向量间的点
乘运算．在加速器件执行的过程中，规模大的矩阵以
数据流的形式传入，规模小的矩阵则存放在片内存
储器上，每个ＶＰＥＡｒｒａｙ中存放的是规模小的矩阵
的某一列．此外，该加速器件还有着更细化的点乘操
作，即每次向量点乘操作划分为多个ｃｈｕｎｋ点乘，
ｃｈｕｎｋ的大小需要进行合理调整从而使得ＦＰＧＡ
与ＣＰＵ间数据传输不会成为瓶颈．但由于其设计
出的加速器结构并没有同时对核函数的计算过程进
行加速，所以整理的系统加速比还有待进一步提升．

另外也有团队设计了专门的计算单元来加速核
函数的计算以支持加速核函数计算，并设计了新的
加速器结构［３３］．以级联ＳＶＭ加速器为例，每个

ＳＶＭ的分类模型和分类能力有较大差异．与机器学
习中的Ｂｏｏｓｔ思想类似，级联ＳＶＭ加速器由多个
弱分类器组合构成了一个强分类器．对于某一级
ＳＶＭ，如果它不能较为准确地判断出输入值的类
型，则将其交给下一级功能更为强大的分类器处理．
这种方法最终呈现了一个二级分类器，其中第一级
分类器能够较好地分类出离超平面较远的点．由于
其采用的核函数较简单，运行起来速度较快；而对于
第二级分类器，能够分类出处于超平面边缘的点（即
第一级分类器不能判断的点），采用的核函数可能较
为复杂，运行起来速度相对稍慢．
ＳＶＭ算法的广泛应用使得加速ＳＶＭ算法前

景广阔．对于ＳＶＭ算法的推理过程来说，相关工作
包括专用加速器等相对已经比较完善；而对于ＳＶＭ
算法的训练过程来说，目前加速器相对比较少．此
外，在ＳＶＭ算法的推理过程中，数据在分类前往往
需要正交化和规则化等预处理过程，该预处理过程
如果在ＣＰＵ上执行效率较低，并且占用时间比重
也较高．因此加速预处理过程的执行也是一个值得
研究的ＳＶＭ加速器改进方向．

犃狆狉犻狅狉犻算法．Ａｐｒｉｏｒｉ算法是处理关联分析的
一个重要的算法．Ａｐｒｉｏｒｉ算法主要用于发现事物之
间的关联联系，它通过统计事物间相互出现的频率
次数，从而获得关联度并得到各项目间关系．

通过分析Ａｐｒｉｏｒｉ算法特性，针对该算法前半
段获取频繁项集过程的加速可以有效加速算法的
运行［３４］．该工作将Ａｐｒｉｏｒｉ算法划分为Ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ
Ｇｅｎｅｒａｔｅ、ＣａｎｄｉｄａｔｅｓＰｒｕｎｉｎｇ与ＳｕｐｐｏｒｔＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
三个部分．该加速器结构能够对于这三个阶段都能
重复利用，并且也表现出优异的加速效果．其中，
ＣａｎｄｉｄａｔｅｓＧｅｎｅｒａｔｅ部分用于生成候选的犓＋１频
繁项集，ＣａｎｄｉｄａｔｅｓＰｒｕｎｉｎｇ部分用于对刚刚生成
的候选频繁项集做预处理，去掉任意一个属性，检验
剩下的犓项集处在已经生成好的犓频繁项集的集
合中；ＳｕｐｐｏｒｔＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎ部分则用于对已经通过
预校验的犓＋１候选频繁项集来做统计，并计算
犓＋１候选频繁项集在整个数据集中出现的频率．

由于Ａｐｒｉｏｒｉ算法的计算原理类似一种数据统
计的过程，需求数据预先应该以字典序的形式进行
排列，因此对整体数据集进行字典序排序这一预处
理过程也应是一个潜在的加速点．

决策树算法．决策树算法是较为常用的机器学
习树模型，分为学习和推理的两个阶段．而决策树算
法学习过程的计算核心是计算Ｇｉｎｉ系数或是熵增
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益因子．目前对决策树算法的在学习和推理两个阶
段都有着相关研究．如在Ｃ４．６决策树算法的学习
过程加速Ｇｉｎｉ系数计算的加速器结构［３５］．每个连
续属性Ｇｉｎｉ系数计算可以通过ＦＰＧＡ中自己定义
的Ｇｉｎｉｕｎｉｔ来完成，之后通过比较单元层次连接所
有的Ｇｉｎｉ结果，并选取出最小Ｇｉｎｉ系数．在这个工
作的基础上，近年来对于决策树的加速器结构出现
了较大进展，例如将整个决策树学习过程而并非其
中的某个部分置于加速器结构中执行，从而达到减
少数据间的通信延迟的目的．此外，大部分的决策树
算法的输入数据通常是离散的，因此还可以针对输
入数据离散化这一预处理过程进行加速．
犓犕犲犪狀狊算法．犓Ｍｅａｎｓ算法是一种常见的聚

类算法．虽然该算法的计算核心在于求取每个点与
各个质心的距离这一过程，但是将整个犓Ｍｅａｎｓ算
法而不仅仅是计算核心固化到ＦＰＧＡ实现的加速
器结构将使得加速效果进一步提升［３６３７］．通过将整
体算法上分为了４个模块：ＤｉｓｔａｎｃｅＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ、
ＭｉｎｉｍｕｍＤｉｓｔａｎｃｅＦｉｎｄｅｒＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ、Ａｃｃｕｍｕ
ｌａｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ和ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＤｉｖｉｄｅｒＫｅｒｎｅｌ
Ｂｌｏｃｋ，从而让整个犓Ｍｅａｎｓ算法逻辑映射到加速
器上．其中ＤｉｓｔａｎｃｅＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ模块接收从片上
存储器或者是片外存储器发来的数据，计算每一个
点到所有类的距离．该模块ＤＰ单元的单元数量与
类的数量对应，每个ＤＰ单元计算一个点到某个类
的距离，则利用并行性同时计算完所有需要计算的
距离数据．而ＭｉｎｉｍｕｍＤｉｓｔａｎｃｅＦｉｎｄｅｒＫｅｒｎｅｌ
Ｂｌｏｃｋ模块接受从ＤｉｓｔａｎｃｅＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ发来的距
离数据，并从中输出最小的距离对应的那个类．
ＡｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ模块接收上一个模块产
生出的最短距离对应的类，把当前数据点的特征累
加到对应类的累加器中，并增加对应类计数器值，每
个类都附带了一个累加器和计数器．而当所有数据
点对应的类都累加后，该模块会将数据传送至下一
个模块．ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＤｉｖｉｄｅｒＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ模块则是
由若干个除法单元以流水线化的方式组成，通过把
上个模块输出的每个类数据各个特征累计的值与数
据个数计数值相除，从而计算每个类在下一轮新质
心的数据．通过一系列的模块化和流水线化，将整个
算法进行拆分从而达到加速的效果．

贝叶斯图算法．贝叶斯图算法主要包含了贝叶
斯信念网、马尔科夫随机场等图模型，该算法利用图
计算模型描述了一种变量间的相互关系．针对贝叶
斯信念网模型进行求解的信念传播算法等是基于贝

叶斯图的机器学习算法的常见的计算核心．由于贝
叶斯图算法的特征问题，对于加速该种类型的算法
可以从有向无环图的结构入手［３８］．本质上来说，该
结构是用来解决拓扑排序问题，而并不是真正地解
决贝叶斯信念网等的问题．研究人员为此设计的加
速器包含多个处理单元，并且每个处理单元采用了
２０级～３０级的超深度流水线来加大吞吐率，所有处
理单元通过交叉开关与多个内存模块相连．该结构
依赖于对问题进行静态分析从而获得运行策略，因
此避免了数据相关等问题．这样的做法虽然可以加
速贝叶斯图算法，但是依然存在着缺点和不足，例如
只加速了拓扑排序部分，但对算法的其它部分涉及
较少．对基于贝叶斯图的机器学习算法来说，目前相
关工作较少，其具体实现由于图模型的限制因素使
得并行化等加速手段相对来说比较困难，仍需进一
步研究．

神经网络算法．深度学习目前是机器学习领域
炙手可热的研究方向，而针对于深度学习中神经网
络算法的硬件加速器也是层出不穷．其中代表性的
工作是中科院计算所研发的ＡＳＩＣ硬件加速芯片
ＤｉａｎＮａｏ．通过将整个神经网络的计算部分分为三
部，乘法单元、加法树和激活单元并映射到硬件逻辑
上，从而完成对整个计算部分的硬件加速［３９］．对于
神经网络计算流程的软件优化，可采用循环平铺［４０］

或循环分块［４１］的方法优化其循环过程．而且也可
通过分析其计算过程中各个矩阵的相互独立关系
和多缓存机制优化了缓存管理［４２］，或者是利用模
型传播路径提高数据复用率［４３］或权重复用率［４４］，
以获得性能更为优越的基于ＦＰＧＡ的神经网络硬
件加速器．

除了软件的优化之外，硬件效能的提升往往也
更为直观．比如新兴的金属氧化物电阻随机存取
存储器（ＲｅＲＡＭ）就带来存储方式的新变化．通过
交叉阵列结构，ＲｅＲＡＭ可以更高效地执行矩阵
向量乘法，并由此设计出了一种新的ＰＩＭ架构，
ＰＲＩＭＥ［４５］．并且得益于硬件的改变，通过实验可以
观测到相较于之前的各种神经网络硬件加速器得到
了显著的性能提升和节能效果［４６］．
４３　针对算法共性设计加速器

上述两种加速器的设计手段都相对专用，设计
出的加速器往往只能应用与特定问题或特定算法
中．为了扩大加速器的应用范文，还可以针对算法的
共性特征来设计加速器，从而实现一类机器学习算
法的加速执行．
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通常来说，可以从两个方面来利用共性特征设
计加速器，一是根据之前对机器学习算法的分类来
寻找某一类机器学习算法的共性特征设计加速器；
二是不局限于某类机器学习算法，而是在整个机器
学习算法中寻找某些共性特征．通过对现有文献进
行总结，目前提取出的共性特征有线性代数运算、迭
代计算以及简化算法访存模型这３种．
４．３．１　线性代数运算

大部分的机器学习算法在学习或者推理的过程
中都涉及到了大量的大规模的线性代数运算，这些
线性代数运算一般来说都需要占用大量的计算资
源，因此往往也是算法的计算核心．因此针对涉及到
的线性代数运算进行加速能够有效地提升算法整体
的性能．其中，很多机器学习算法中间步骤都能表示
为矩阵／向量乘积运算的形式，并且当中间步骤运算
完成产生中间数据后，最终步骤往往是相对简单地
对中间数据进行排名、寻找最大／最小值、聚合等归

约操作［１７］．如表３所描述的５种算法为例，这５种
算法均能表示为这种形式．其中，一项代表性的工作
ＭＡＰＬＥ硬件加速器就是针对矩阵／向量乘积运算
的过程来进行加速的［１７］．ＭＡＰＬＥ利用矩阵／向量
乘积运算的特征，处理计算中间数据并对它们进行
归约操作．对于规模大的不易变的矩阵，它往往存
放在片外内存中，数据以流的形式传进给ＭＡＰＬＥ；
对于规模小的易变的矩阵，它就被划分并存放着
ＭＡＰＬＥ的多个计算单元中．每个ＰＥ是一个向量
计算单元，能够在一个Ｃｙｃｌｅ进行乘加运算；每个
ＰＥ都有一个ＬｏｃａｌＳｔｏｒａｇｅ，存放规模小的矩阵的
列；犕个ＰＥ构成了一条链，每个Ｃｏｒｅ有犎条链；
对于每条链，ｉｎｐｕｔ从左传到右，ｏｕｔｐｕｔ从右传到
左；每条链的ｏｕｔｐｕｔ都连接着一个ＳｍａｒｔＭｅｍｏｒｙ
Ｂｌｏｃｋ，它能够对每条链的输出结果进行排名、最大／
最小、聚合等归约操作，并存放符合归约条件的
结果．

表３　５种典型机器学习算法的计算共性［１７］

模型 计算描述 常用参数范围 计算关键（经过变换后）

ＳＳＩ
对于每一个维度为犙的
问询，从维度为犇的库
中找到语义结果最佳匹
配的犓个输出结果．

犇：数百万
犙：３２～１２８
犓：６４～１２８

ＣＮＮ
利用不同大小的卷积核
在图片各通道做卷积运
算来抽取特征．

图片尺寸：６４０×４８０
模型内参：数百个５×
５到１０×１０的卷积核

犓ｍｅａｎｓ
从给定的维度为犱的犖
个点和常数犓中，为每
个点找到最近的分类．

犖：数十万个
犱：３～５
犓：８～６４

ＳＶＭ 将维度为犱的犖个训练
向量重复乘以一个向量

犖：１～４百万
犱：５００～５０００

ＧＬＶＱ 输入向量的分类等于犖
个参考向量的最近分类

犖：１００～１０００左右
犱：１００左右

４．３．２　迭代运算
除了线性代数运算，反复的迭代计算也是机器

学习算法显著的一个共性特征．大量的机器学习算
法都需要进行反复的迭代计算，直到得到最终收敛
结果，但是迭代的次数往往无从得知，因此简单地用
数据流模型去设计加速器是远远不够的［４７］．此外，
迭代计算还分为了同步迭代计算与异步迭代计算两
种情况，同步迭代是指对一个数据的下一次迭代需
要等到整体数据迭代过一轮之后才能执行；异步迭
代则指对数据的下一次迭代可以立即执行，无需等

待整体数据完成迭代过程．
迭代计算相较线性代数运算而言，其可加速

的具体功能并不直观，因为对于不同的算法，其利
用的迭代公式通常也是不同的．但是对于迭代计
算还是有一些共性特征可以进行优化加速的，比
如针对迭代计算产生中间值的存储进行优化和改进
或者是对迭代数据进行分配调度的方式进行改进
等．举例来说，近年来的一个代表性工作Ｍａｅｓｔｒｏ的
加速器结构就针对异步迭代的过程进行加速［１８］．该
加速器结构将所有异步迭代计算分为了两个步骤，即
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Ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ：一个节点采集与该节点有边联系的其
它节点发来的消息犿，并把该消息存放在本地变量
Δ狏中；Ｕｐｄａｔｅ：节点使用Δ狏和原有的权值狏来求
出新的权值狏．之后把节点权值改变量Δ狏应用一个
函数得到一个值并把该值发送到相邻节点，最后把
Δ狏重置为零．该系统由１个ＣＰＵ充当Ｍａｓｔｅｒ，４块
ＦＰＧＡ充当Ｓｌａｖｅ．基于ＣＰＵ的Ｍａｓｔｅｒ用于进行
Ｓｌａｖｅｓ的任务分发和检查停止条件等．基于ＦＰＧＡ
的多个Ｓｌａｖｅｓ并行运行并通过以太网相连接．每个
Ｓｌａｖｅ除ＦＰＧＡ外还有一个ＣＰＵ／ＦＰＧＡＡｓｓｉｓｔａｎｔ，
ＣＰＵ／ＦＰＧＡＡｓｓｉｓｔａｎｔ辅助ＦＰＧＡ从分布式文件
系统中读写信息．而对于同步迭代目前常见的做
法则是在加速器的计算单元中加入中间存储单元
从而实现节约多次迭代的数据传输和计算时间
损耗［１９］．
４．３．３　简化算法的访存模型

前面的两个共性特征主要是对机器学习算法计
算密集型的部分进行加速，而对数据密集型的部分
进行优化也能够整体提升算法的执行效率．其实无
论在云计算平台还是ＧＰＧＰＵ，数据通信传输往往
都会成为算法性能进一步提升的一个瓶颈．鉴于大
量的机器学习算法的访存模型都比较类似，因此可
以针对这些数据通信传输与访存的共性特征来设计
加速器从而达到加速一大类的机器学习算法的目
的．此种访存结构能够满足大部分机器学习算法的
需求，并且能够降低开发者对加速器访存模块的开
发难度［４８４９］．在设计时，开发者只需要在核函数的
Ｖｅｒｉｌｏｇ中声明出访存接口模块（相当于黑盒），接下
来的数据读写操作都通过该模块完成；其本质是简
化了开发者在设计加速器访存模块时的难度，而不
是专门的对机器学习算法的数据通信传输部分进行
的优化，从而获得一定的加速效果，并降低了加速器
的设计难度．

另外一类加速器（如ＰｕＤｉａｎＮａｏ）的做法是先
分析各个算法的数据热度，提取出关键的计算原
语并对算法循环进行展开处理来优化其算法的内
存带宽需求［６］．因此此类工作在加速器中使用多个
单独的片上缓冲区，每个缓冲区分别存储具有类
似重用距离的变量．例如ＰｕＤｉａｎＮａｏ使用了三个数
据缓存区，分别为ｈｏｔｂｕｆ（８ｋｂ）、ｃｏｌｄｂｕｆ（１６ｋｂ）和
ｏｕｔｐｕｔｂｕｆ（８ｋｂ）．其中ｈｏｔｂｕｆ存储复用距离较短的
输入数据，ｃｏｌｄｂｕｆ存储复用距离相对较长的输入数
据．ｏｕｔｐｕｔｂｕｆ存储输出数据或临时结果．同时在生

成程序代码时以乒乓方式利用ｈｏｔｂｕｆ和ｃｏｌｄｂｕｆ，
即每次加载ｈｏｔｂｕｆ和ｃｏｌｄｂｕｆ大小一半的数据，在
计算这一半数据的过程中掩盖加载另一半数据的时
间，从而实现节省整个计算过程的目的．
４４　利用硬件模板设计通用加速器框架

相较之前的３种加速器设计方法，利用硬件模
版设计加速器是一种更通用化的方式．通常情况下，
这些硬件模版往往是某种编程模型的ＦＰＧＡ版本
实现，在使用过程中仅需要针对特定问题设计相应
的部分模块并配置好参数，当参数和模块确定下来
之后，该加速器框架就能够自动运行从而加速用户
要解决的问题．得益于ＣｔｏＲＴＬ工具的发展，研究
人员在设计特定模块时可以直接使用Ｃ语言而并
非Ｖｅｒｉｌｏｇ／ＶＨＤＬ语言，这极大简化了硬件的设计
难度，并促进了硬件模版框架的普及利用．目前常见
的三种基于硬件模版的加速器框架包括基于Ｍａｐ
Ｒｅｄｕｃｅ模型的加速器框架、基于ＬＩＮＱ模型的加速
器框架和基于图计算模型的加速器框架．而且这些
加速框架通常是某一种编程模型的ＦＰＧＡ平台实
现，并且能够覆盖大部分的机器学习算法．
４．４．１　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的加速器框架

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型是云计算中广泛应用的模
型，在很多软件系统，如Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｐａｒｋ等的实现中
均采用的这种模型．因此，有很多研究机构都在试图
将ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型应用于ＦＰＧＡ的硬件模版框
架中．

云计算中的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型需要首先完成
Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函数的定义，再由相应的系统
完成之后的计算任务．对于基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型
的硬件加速器框架，也都有多种实现方式．例如基于
ＦＰＧＡ的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ加速器框架ＦＰＭＲ，在使用
时也仅需要设计出相应的Ｍａｐ模块与Ｒｅｄｕｃｅ模块
并配置好相应的加速器参数，之后便可自动运
行［２６］．Ａｘｅｌ［１２］提供了另外一种思路的实现．在Ａｘｅｌ
中，某个节点充当Ｍａｓｔｅｒ，用于对集群的总控；对于
其它的Ｓｌａｖｅ节点，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型可以通过
两种方法实现，一种是节点的ＣＰＵ进行总控，ＧＰＵ
负责计算Ｍａｐ过程，ＦＰＧＡ负责执行Ｒｅｄｕｃｅ过程，
并通过ＦＰＧＡ的总线进行节点间交换；另一种则是
ＧＰＵ和ＦＰＧＡ共同来Ｍａｐ计算，ＣＰＵ负责总控和
Ｒｅｄｕｃｅ计算，并通过系统Ｉ／Ｏ来交换信息．此外，
Ａｘｅｌ最关键的部分是运行时资源管理，其运行在系
统中的每个节点的最上层，并负责处理数据分发、计
算单元任务分配，节点间通信等关键任务．
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４．４．２　基于图计算模型的加速器框架
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型虽然是云计算中较为常见的

模型，但是在使用中也存在一些不足，如对数据关联
程度较高的算法它的处理能力十分低效，难以去并
行加速等．为了应对这类问题，近些年来出现了基于
图计算模型的加速器框架，图计算模型不仅能够很
好的解决ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的不足，并且也能够很
好的兼容ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型，因此具有比较广泛的
应用前景．然而图计算模型在云计算中目前还并
没有得到广泛普及，暂时处于试用阶段，仅有部分
系统实现了图计算模型，如Ｐｒｅｇｅｌ、ＧｒａｐｈＬａｂ和
ＧｒａｐｈＸ等．在ＦＰＧＡ平台上，实现的图计算模型加
速器框架也是相对较少，并且提出的加速器框架也
存在一些不足．因此图计算模型的加速器框架的研
究有着较大的理论意义与应用价值待进一步研究．

但是由于大规模的图形处理需要较高的带宽进
行数据访问，而随机的数据访问、不可预测的全局数
据访问、更新顶点时的冲突和不平衡的工作负载等
问题给图计算加速器框架带来了严峻的挑战．近年
来有部分工作例如ＧｒａｐｈＨ［５０］等，通过引入混合存
储器立方阵列的ＰＩＭ架构来提升数据访问的速度．
此外，研究人员还可以通过基于ＳＲＡＭ的片上顶点
缓存和可重构的双网连接优化了数据访问的相关问
题［３］，并引入索引映射等分区和调度方法实现了工
作负载平衡，也避免了冲突，同时又进一步使用一些
优化方法减少了同步开销和数据复用，使其获得明
显的性能提升．

在硬件加速器方面，也有部分代表性工作例如
ＣｏＲＡＭ访存结构［４７］通过在原有加速器工作［５１］的
基础上，进行优化设计，得到新的图计算加速器框架
ＧｒａｐｈＧｅｎ［５２］．该框架在接收到图信息和设计参数
后便生成出相应的ＲＴＬ级代码．但使用者不仅需
要定义好图的结构与相应的权值信息，还需要提供
出ｕｐｄａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，以及构成ｕｐｄａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎ的一
些函数操作也需要用户提供出相应的ＲＴＬ级实
现，并且用户需要指定出节点间的执行顺序．使用者
在完成这些操作后，ＧｒａｐｈＧｅｎ的编译器负责完成
一系列的子图划分，优化等操作，并最终生成出
ＲＴＬ描述的体系结构．

总的来说，基于图计算的通用加速器框架由于
比较新颖，并且实现难度相对较大，目前实现的原型
也存在着一些缺点，值得进行深入探索．
４．４．３　基于ＬＩＮＱ模型的加速器框架

ＬＩＮＱ（ＬａｎｇｕａｇｅＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＱｕｅｒｙ）是微软提

出的一种类似于ＳＱＬ的语言．和传统ＳＱＬ不同的
是，ＬＩＮＱ可以在语言集的基本操作中内嵌入用户
自定义的一些函数，因此研究人员可较便捷地将现
有程序改写成ＬＩＮＱ的方式．

基于ＬＩＮＱ语言也可以进行基于高层语言的硬
件框架设计．例如ＬＩＮＱｉｔｓ［５３］便利用ＳＯＣ设计了一
个针对Ｃ＃语言ＬＩＮＱ语言子集加速的硬件框架．
利用该框架，用户在编程时只需要把原有的程序改
写成为ＬＩＮＱ的形式，然后利用ＬＩＮＱｉｔｓ的一系列
工具既可以生成相应ＲＴＬ级的代码，并通过运行
时库来分析决定是否利用ＳＯＣ中的可重构逻辑单
元进行加速．

综上所述，由于ＬＩＮＱ语言属于专属语言，其开
放程度较低，并且目前也仅仅是在微软的产品线上
得到了普及．因此，针对ＬＩＮＱ涉及加速器框架的相
关研究存在普适性及适用性等问题．
４５　硬件框架设计模式

由于目前对于硬件加速方向的研究和需求越来
越旺盛，各个研究团队和企业也开始了硬件加速器
的平台建设，而目前来说的硬件加速平台的框架设
计模式主要分为了Ｓｔｒｅａｍ方式和ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ方
式［５４］．而目前由于深度学习是机器学习的热门方
向，国内外诸多研究机构也对于深度学习算法提出
了加速需求，本文接下来就以深度学习算法为例介
绍这两种方法和目前的研究情况．
４．５．１　Ｓｔｒｅａｍ方式

Ｓｔｒｅａｍ方式通常由用于目标神经网络算法每个
层的不同硬件模块组成，其中每个块被单独优化以利
用其层的并行性，并将所有异构块都被链接以形成管
道．当数据通过体系结构流传输时，数据通过神经网
络的不同部分进行．因此，这种设计方法通过流水线
技术利用层之间的并行性，并使它们能够并发执行．
然而，由于必须为每个不同模型生成新的比特流，
所以会导致较长的编译时间．目前采用Ｓｔｒｅａｍ方式
的代表性工作包括ＦＰＤｅｅｐ［５５］、ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ［５６］和
Ｆｉｎｎ［５７］等．

ＦＰＤｅｅｐ．ＦＰＤｅｅｐ是采用Ｓｔｒｅａｍ方式来进行
ＣＮＮ单层和跨层的流水线结构映射［５５］．如图２所
示，其为每一层分配一个单独的处理单元，可直接在
ＦＰＧＡ集群上应用和部署．ＦＰＤｅｅｐ利用层间映射
和层内划分以及权重负载平衡策略，能够合理分配
各个ＦＰＧＡ的任务使得算法的实现深度流水化，如
表４所示相较于单ＦＰＧＡ的实现，该方法的计算性
能获得了约５倍的提升．
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（ａ）映射ＣＮＮ单层部分的ＦＰＧＡ结构 （ｂ）ＦＰＤｅｅｐ流水线结构 （ｃ）映射ＣＮＮ跨层部分的ＦＰＧＡ结构
图２　ＦＰＤｅｅｐ加速器系统框架概览［５５］

表４　集群式加速器犉犘犇犲犲狆的实验结果［５５］

Ｄｅｖｉｃｅ
ＣＰＵ

ＡＭＤＡ１０
ＧＰＵ
ＴｉｔａｎＸ

ＧＰＵ
ＴｅｓｌａＫ８０

ＦＰＧＡ ＦＰＤｅｅｐ
ＸＣ７ＶＸ６９０Ｔ

ＣＮＮＭｏｄｅｌ ＡｌｅｘＮｅｔ ＡｌｅｘＮｅｔ ＡｌｅｘＮｅｔ ＶＧＧ１６ ＡｌｅｘＮｅｔ ＶＧＧ１６ ＡｌｅｘＮｅｔ ＶＧＧ１６ ＶＧＧ１９
Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ １ＣＰＵ １ＧＰＵ １ＧＰＵ １ＧＰＵ ４ＦＰＧＡｓ１ＦＰＧＡ １５ＦＰＧＡｓ１５ＦＰＧＡｓ１５ＦＰＧＡｓ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｆｉｘｅｄ１６ Ｆｉｘｅｄ１６ Ｆｉｘｅｄ１６ Ｆｉｘｅｄ１６ Ｆｉｘｅｄ１６
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
（ＧＯＰＳ） ３４．２３ １３８５ ２３３０ ２０１８ ２０７（Ｐｅｒ

ＦＰＧＡ）
２９０（Ｐｅｒ
ＦＰＧＡ）

１１５７（Ｐｅｒ
ＦＰＧＡ）

１１９７（Ｐｅｒ
ＦＰＧＡ）

１２２０（Ｐｅｒ
ＦＰＧＡ）

Ｐｏｗｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
（ＧＯＰＳ／Ｊ） ０．３９ ４．２２ ７．８７ ６．８６ ６．５５ ８．２８ ３７．０９ ３７．８８ ３８．１３

ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ．ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ包括层级的参数
化硬件块，支持ＣＯＮＶ，ＰＯＯＬ，ＮＯＲＭ和ＦＣ层［５６］．
ＣＯＮＶ块由卷积单元组成，它们以完全展开的方式
执行点积运算．实例化的卷积单元进一步包含在可
调数量的Ｇｒｏｕｐ中，输入特征映射在所有Ｇｒｏｕｐ之
间共享．每个Ｇｒｏｕｐ使用不同的权重集处理输入特
征图，以计算独立的输出特征图．ＦＣ层映射到名为
ＦＣｃｏｒｅｓ的计算单元，可以可调节地利用输入神经
元并行性并且可以进行时间复用．类似地，ＰＯＯＬ块
利用输出特征映射的并行性到可调度．ＮＯＲＭ层映
射到固定硬件块，该块采用分段线性逼近方案进行
指数运算，单精度浮点算法则最小化精度损失．与生
成流体系结构的其余工具流的数据驱动控制机制相
反，ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ以分布式方式执行每个硬件块的
调度和控制，其中由专用的本地ＦＳＭ协调每个块
的操作．
Ｆｉｎｎ．Ｆｉｎｎ是一个基于ＢＮＮ的结构生成自定

义流式架构［５７５８］．给定目标ＢＮＮ，每个层被映射到
专用计算引擎，并且所有引擎以流水线方式连接．通
过这种设计，每个计算引擎可以配置为满足相关层
的要求并匹配相邻引擎的处理速率．而这种实现方
式使得整个架构适合于特定网络．该团队将加速重
点放在ＢＮＮ特性上，其计算引擎不同于传统的
ＣＮＮ硬件设计，而且针对二值化层的有效映射进行

了优化，包括用于二值化卷积，最大池化和批量归一
化的专用硬件［５９］．Ｆｉｎｎ将二进制卷积表示为矩阵
向量运算，然后进行阈值处理．为此，该体系结构的
矩阵矢量阈值单元（ＭＶＴＵ），经过优化后可以执行
大多数核心二值化操作．同时该框架所有二进制化
权重都需要存储在片上存储，而外部存储器的传输
仅限于网络模型的输入和输出数据，以此解决了硬
性资源限制带来的问题．
４．５．２　ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ方式

而另一种硬件架构模式是ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ方式，
它则更有利于灵活性而不是定制．其计算引擎通常
以处理元件的脉动阵列或矩阵乘法单元的形式，顺
序地执行计算层，而硬件控制和操作调度则是由软
件执行．因此可以根据输入模型和可用的ＦＰＧＡ资
源进行扩展．通过将此方法发挥到极致，可以仅基于
目标ＦＰＧＡ的资源来配置和扩展架构，而无需针对
特定的网络模型，因此，在单次编译之后，相同的
比特流可以针对许多模型而无需进行比特流的重
配置．尽管灵活性增加，但由于类似于处理器的控
制机制，降低了效率［６０］．此外，一刀切的方法可能导
致具有不同工作负载特性的网络模型上实现最终性
能并不一致．此类代表性的工作包括ＡＬＡＭＯ［６１］、
ＦＰＤＮＮ［６２］和ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ［６３］等．

ＡＬＡＭＯ．该团队设计的硬件体系结构包括
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了用于ＰＯＯＬ、ＲｅＬＵ和ＮＯＲＭ层的硬件块，以及
在ＣＯＮＶ和ＦＣ层之间共享的２Ｄ计算单元阵
列［６１，６４６７］．在ＣＯＮＶ层中，阵列利用一个输入要素
图中的并行度和多个输出要素图．在每个时刻，阵列
的每一行负责一个输出特征图，其列处理相同输入
特征图的不同窗口并协同地组合它们的部分结果．
通过将ＦＣ层转换为１×１ＣＯＮＶ层，将ＦＣ层映射
到同一硬件块上．此外，ＡＬＡＭＯ包括批量标准化
块和逐元素加法器．这些组件用作主要块的补充，元
素加法器用于实现具有不规则数据流的模型，包括
残余网络［６８］．ＡＬＡＭＯ的编译器会考虑目标ＣＮＮ
中存在的层，并仅实例化必要的硬件块．在生成体系
结构之后，以顺序方式调度层．该方法减轻了在相同
类型的不同层之间分配资源的问题，并且简化了设
计空间和网络层间的调度．而加速器的控制则在编
译时被静态地确定，并在执行网络的不同部分时进
行顺序加载．
ＦＰＤＮＮ．ＦＰＦＮＮ通过将ＣＯＮＶ和ＦＣ层以

及ＲＮＮ中的循环连接和ＬＳＴＭ中的各种门单元转
换为矩阵乘法［６２］，ＦＰＤＮＮ生成以单个通用矩阵乘
法（ＭＭ）引擎为核心的架构．为了平衡计算资源和
外部存储器带宽，在输入矩阵上应用平铺，并以流水
线方式处理平铺．ＭＭ引擎通过点积单元以矢量为
基础处理各个ｔｉｌｅｓ．点积单元由一系列乘法器组成，
它们完全展开点积过程的所有乘法，再连接到加法
树上．为了维持计算资源的高利用率并隐藏片外存
储器的延迟，ＦＰＤＮＮ采用双缓冲来传输矩阵．ＭＭ
引擎在层之间分时，在将中间结果写回到片外存储
器之前，由单独的硬件应用非线性和池化操作．片上
存储器被组织为一个缓冲池，可以在运行时由不同

的数据重用，从而达到较高利用率，而每个缓冲区的
分配时间表作为设计空间探索的一部分进行处理．
最后，利用ＯｐｅｎＣＬ的模块实现各控制逻辑以及与
外部存储器和主机ＣＰＵ的接口．
ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ．ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ主要与一般的硬

件框架有两个区别［６３，６９７０］．首先，ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ针对
异构ＩｎｔｅｌＨＡＲＰ平台进行了优化，框架在ＣＰＵ和
ＦＰＧＡ之间分割ＣＮＮ工作负载，由ＦＰＧＡ执行
ＣＮＯＶ层的计算，而ＣＰＵ来计算剩余的模型层．其
次，ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ通过基于ＦＦＴ的算法在频域中执
行卷积．利用这种方法，空间域中的卷积运算被映射
到频域中的Ｈａｄａｍａｒｄ逐元素乘积，从而有效地降
低了计算复杂度［７１］．
４．５．３　各硬件框架的对比

计算性能是评价硬件加速器框架的核心指标．
本文将现有部分代表性工作的相关文献中抽取了性
能指标进行对比，如表５、表６所示．对于ＦＩＮＮ加
速器，由于该加速器的设计是针对二值神经网络进
行加速优化，与其它的设计有较为明显的差异性，故
在此省去．

表５　各个加速器的硬件资源利用情况
加速器 硬件使用情况

ＤＳＰ Ｌｏｇｉｃ ＢＲＡＭ

ＦＰＤｅｅｐ －
（～８０％ＡＶＧ） － －

（～９０％ＭＡＸ）
ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ１４３６（３９．９％）１１５Ｋ（２６．６％）　５８５（３９．７％）
ＡＬＡＭＯ ２５６（１００％）１１２Ｋ（４８％）　２３３０（９１％）

ＦＰＤＮＮＦｌｏａｔ１６１０３６（６５％）　４２Ｋ（２５％）　 ９１９（４６％）
Ｆｌｏａｔ３２２６４（１７％）　１６４Ｋ（６７％）　１３４３（９５％）

ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ ２５６（１００％）１０７Ｋ（４６％）　１３７７（７３％）
注：表示ＸｉｌｉｎｘＦＰＧＡ基于ＬＵＴ，ＡｌｔｅｒａＦＰＧＡ基于ＡＬＭ；

表示ＸｉｌｉｎｘＦＰＧＡ基于ＢＲＡＭ（３６Ｋｂ），ＡｌｔｅｒａＦＰＧＡ基于
Ｍ２０ＫＲＡＭ（２０Ｋｂ）．

表６　各加速器间性能对比
加速器 硬件型号 计算模型 频率／ＭＨｚ 内存类型 性能

ＧＯＰ／ｓ ＧＯＰ／Ｊ
ＦＰＤｅｅｐ Ｖｉｒｔｅｘ７ＶＸ６９０Ｔ ＡｌｅｘＮｅｔ － Ｏｆｆｃｈｉｐ １２２０　 ３８．１３

ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ Ｖｉｒｔｅｘ７ＶＸ６９０Ｔ ＡｌｅｘＮｅｔ １００ － ２２２．１ ８．９６
ＡＬＡＭＯ ＳｔｒａｔｉｘＶＧＸＡ７ ＡｌｅｘＮｅｔ １００ ４ＧＢＤＤＲ３ １１４．５ －

ＦＰＤＮＮ Ｆｌｏａｔ１６
Ｆｌｏａｔ３２ ＳｔｒａｔｉｘＶＧＳＭＤ５ ＶＧＧ１９ １５０ ４ＧＢＤＤＲ３ ３６４．３６

８１　
１４．５７　
３．２４　

ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ ＳｔｒａｔｉｘＶＧＸＡ７ ＡｌｅｘＮｅｔ ２００ Ｏｎｃｈｉｐ ７８０．６ －
注：代表的是对于ＦＰＧＡ集群来说平均每片的结果．

从表６可以看出，相较于片外存储器，片上内存
带来的高通信速度在最后的计算性能上有着比较明
显的提升．从ＡＬＡＭＯ和ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ这两个工
作的性能对比可以得出，仅仅只是内存的方式发生
了改变，在ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ的频率较提升ＡＬＡＭＯ

提升一倍的情况下，其实验性能却变为了７倍之多．
而在计算精度这方面，可以看到ＦＰＤＮＮ在他们的
实验中做出了对比，在仅仅将计算精度由１６位提
升到３２位，也即两倍的情况下，经过实验得到的
计算性能就由原来的３６４．３６下降到了８１，也就是
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１６位的计算性能基本等于３２位的４．５倍．与此同
时，硬件框架的设计模式其实也对最后的结果会有
一些影响．由于Ｓｔｒｅａｍ模式相较于ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ
模式来说，最大的不同在于模型的映射，Ｓｔｒｅａｍ更
倾向于将整个网络进行映射，故而联合表５和表６
中对比ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ和ＡＬＡＭＯ两项，在硬件型
号不同的情况下，ＡｕｔｏＣｏｄｅＧｅｎ基本上用掉了相当
于ＡＬＡＭＯ６～７倍的ＤＳＰ，而ＡＬＡＭＯ则由于
ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ的特性，有着更多的数据需要缓存，
因此近乎用掉了相当于ＡｕｔｏＧｅｎＣｏｄｅ４倍多的
ＢＲＡＭ．与此同时可以看到对于计算精度这方面，在
不影响计算结果的情况下的降低精度的必然性．对
比ＦＰＤＮＮ的两个实验的硬件利用，降低精度不仅
大幅提升计算核心的尺寸，即ＤＳＰ利用率，同时也
降低对数据通信的需求．

综上所述，其实这两种框架设计模式各有利弊，
在使用时可以依据硬件的条件进行选择．但是其实
对于商业用户来说其实可以依据ＦＰＤｅｅｐ的方式构
建ＦＰＧＡ集群，此时虽然使用了Ｓｔｒｅａｍ方式进行
了设计，但对于单片ＦＰＧＡ来说更类似与Ｓｉｎｇｌｅ
Ｅｎｇｉｎｅ，而且在最终的实验结果上可以看出，使用
ＦＰＧＡ集群的ＦＰＤｅｅｐ不仅拥有更好的性能，而且
整体的资源利用率也得到了进一步的提升．

５　硬件加速器的机遇与挑战
５１　犉犘犌犃的优势与不足

早在２０世纪６０年代，ＧｅｒａｌｄＥｓｔｒｉｎ等人就提
出了可重构计算的概念，而直到１９８５年，Ｘｉｌｉｎｘ才
推出了第一款ＦＰＧＡ芯片，距今已经有三十多年的
时间．早期虽然ＦＰＧＡ平台的并行化程度高，并有
可重构特性，但是由于其重新配置成本和高编程
复杂性，ＦＰＧＡ相关研究并未受到充分重视．近年
来，随着人工智能及其应用的不断发展，高层综合
工具等ＥＤＡ软件和高效编程库逐渐丰富，ＦＰＧＡ
上能够集成的计算资源也越来越多，使得业界更多
的研究人员正在投入到基于ＦＰＧＡ的高性能计算
加速器的研究，成为目前机器学习领域加速器的一
个研究热点．目前ＦＰＧＡ平台作为加速器的主要优
势是：

（１）高能效．由于直接可以对逻辑功能进行硬
件编程和快速优化，ＦＰＧＡ可以在快速定制化的同
时实现高性能低功耗．高能效给领域专用的体系结

构设计带来了巨大优势，一方面在终端或者边缘计
算领域等功耗受限的场景提供硬件支持，另外在数
据中心或云服务中心这类高耗能设备中也可以大幅
降低电力能源消耗，并同时降低服务器的散热压力．
从多项研究的实验结果中可以看出，利用ＦＰＧＡ加
速各类算法可以达到百倍于同算力ＣＰＵ平台的能
效提升，与同算力的ＧＰＵ平台相比可以获得十倍
以上的能效提升［６５］．

（２）高并行化．高并行化是选择ＦＰＧＡ平台加
速深度学习的主要特性．由于ＦＰＧＡ集成了丰富的
逻辑硬件单元，可以使用并行化算法实现硬件逻
辑结构的快速优化，利用任务级并行或者数据级并
行等策略可以有效提升大多数的机器学习算法的并
行性［２５，２７］．

（３）灵活性．ＦＰＧＡ的可重构特性是其区别于
ＡＳＩＣ硬件的重要天然优势之一．由于ＦＰＧＡ的可
重构性，它可以实现面向特定领域的快速定制．例
如，在硬件设计和应用程序设计完成后，如性能、功
耗、面积等指标未达到理想状态，则可针对ＦＰＧＡ
进行快速软硬件迭代优化，重新配置使基于ＦＰＧＡ
的硬件加速器能够不断演进，满足变化的需求．

（４）安全性．在当前的人工智能时代，数据的生
成速度越来越快，因此数据安全性变得尤为重要．目
前，关于数据和计算机的安全防护的通常在软件层
面，无法消除底层因为安全或者攻击带来的隐患．采
用ＦＰＧＡ等可定制芯片进行计算机，特别是处理器
的安全加固与漏洞保护，则可以从硬件架构级别更
好地增强安全性．

虽然对于目前利用ＦＰＧＡ去加速机器学习算
法有众多优势，但依然有一些关键问题有待解决．

（１）重构开销大．ＦＰＧＡ平台的可重构性是一
把双刃剑．虽然它在计算加速方面带来了性能功耗
等诸多优势，但ＦＰＧＡ的重新配置的时间也是不容
忽视的．一般来说ＦＰＧＡ的重构过程分为静态重构
和动态重构两种模式．静态重构，即编译时配置，是
在任务运行之前实现ＦＰＧＡ硬件加速器的加载与
配置并在任务运行的过程中固定硬件逻辑形式．在
这种模式下，ＦＰＧＡ大多作为面向特定应用的加速
器原型系统和验证平台．与此相比，动态重构也被称
为运行时重新配置，其通常使用上下文配置模式动
态重新加载硬件．在任务执行过程中，ＦＰＧＡ中的硬
件模块会根据需要重新配置部分逻辑，在此过程中
可以维持目前程序的运行，但需要考虑动态部分重
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构的代价和开销［７２］．此种模式的优势在于可以在运
行时根据应用的状态不断调整硬件架构，实现硬件
逻辑的自演进．目前对ＦＰＧＡ动态重构方法的研究
通过将ＦＰＧＡ中的可重构模块进行划分，并将一部
分模块运行计算，另一部分运行重构过程来实现流
水化处理从而完成在单ＦＰＧＡ平台对神经网络全
模型的映射［７３７５］．但从实验数据来看，重构开销相对
于计算时间来说依然非常可观，例如文献［７５］中指
出对于神经网络卷积层的重构时间为１５５ｍｓ，而该
层的执行计算耗时仅有２．７ｍｓ，因此，如何充分利用
部分重构策略，实现计算和重构的流水化，以掩盖
ＦＰＧＡ的动态重构开销还需要进一步探索．

（２）编程门槛高．虽然可重构计算体系结构的
概念由来已久，而且已经有了更为成熟的工作，但可
重构计算在以前并没有得到普及．原因主要有两个：
一个是从可重构计算出现到２１世纪初的４０年时间
是摩尔定律的黄金时代，在此期间，技术每年都会更
新．因此，架构更新带来的性能改进并不像技术更新
那样直接和有力；另一个是因为没有成熟框架，传统
的ＣＰＵ编程采用高级抽象编程语言．然而，可重构计
算需要硬件编程，通常使用硬件编程语言（Ｖｅｒｉｌｏｇ，
ＶＨＤＬ），这将花费程序员很多时间掌握．近年来，随
着ＥＤＡ软件的不断完善，高层综合工具的不断普及，
以及基于ＦＰＧＡ的高层编程框架不断涌现，ＦＰＧＡ
的编程墙问题得到了一定的缓解．然而目前ＥＤＡ
软件中的高层综合功能，如要生成效率较高的硬件
代码，仍然需要程序要具备深厚的体系结构专业知
识才能胜任，因此如何提高软件程序员在ＦＰＧＡ等
平台下的编程效率，仍需要进一步探索．
５２　展望及进一步研究方向

随着目前大数据、云计算、物联网等领域的蓬勃
发展，数据规模飞速增长，机器学习算法需要处理的
数据量大幅提高．一方面，大规模的数据作为输入，
使得算法不断优化，其精度和效率随之提升，同时，
算法需要实际处理的应用问题规模也越来越大，因
此依赖ＧＰＧＰＵ、ＦＰＧＡ等高性能计算的硬件平台
和设备．在算法设计时，传统的机器算法模型和框架
中的高性能代码大多由程序员手动完成，导致了算
法和模型结构日新月异，新的硬件平台也是层出不
穷，从而带来各种开发研究效率相关的问题．对于算
法模型的统一和优化问题，目前可以通过编译器技
术和设计空间搜索等方法来优化，然而对于如何克
服硬件平台中ＦＰＧＡ的诸多困难则需要研究人员

再进一步探讨．总的来说，本文认为进一步的主要研
究方向涵盖以下几个方面：

（１）内存优化．从目前的研究来看，由于机器学
习算法的大量应用有着数据密集的特点，其存储部
件的能量消耗甚至能达到总能量的５０％～８０％［４１］．
同时相较于片外存储器，片上内存带来的带宽提升在
最终的计算性能上有着比较明显的提升．在前述的实
验结果中，表６可以看到ＡＬＡＭＯ和ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ
这两种设计框架的性能对比，ＦＦＴＣｏｄｅＧｅｎ针对
ＡＬＡＭＯ进行了存储的优化，在频率提升１倍的情
况下，性能提升了７倍．因此对于目前的研究方向
中，设计高效的机器学习计算框架并减少存储的能
量消耗是目前的关键问题之一．对于内存优化，目前
常用的技术手段有乒乓机制、数据压缩、刷新率控
制、优化内存单元及访存模式、设计细粒度内存电源
管理策略和使用非易失性内存等［１９，２１］．在ＦＰＧＡ这
种资源受限的平台上，特别可以通过分析其计算过
程来进行缓存管理策略的针对性优化，从而达到增
加数据复用率，提升性能的目的［４１］．与此同时，还可
以按照数据复用程度将缓存进行区域划分，通过降
低高复用数据的频繁替换来减少时间［５］，也可以利
用硬件流水的顺序分割数据的读写路径，节约吞吐
需求［７３］．

（２）数据优化．由于ＦＰＧＡ的可定制特性，在算
法实现时可以控制其数据位宽来进行精度和性能
的权衡．使用较低带宽的数据单元可以很明显得到
平台计算性能的提升［７６］，比如在表６中可以看到
ＦＰＤＮＮ的实验中做出了对比，在仅仅将计算精度
由３２位降低到１６位，也即两倍的情况下，实验得到
的计算性能由８１增长到３６４．３６，也就是１６位精度
数据的实验计算性能基本约等于３２位的４．５倍．但
是由此带来的计算结果误差也不容忽视，因此为不
同的机器学习算法设计对应的硬件加速器，需要有
针对性的选取数据位宽，从而把握两者之间的权衡，
而ＢｉｔＦｕｓｉｏｎ［２９］则是在数据输入时确定数据位宽动
态调整计算核心的尺寸，从而在不影响计算精度的
情况下获得更高的并行度．与此同时，也有通过聚类
算法对神经网络模型的相似权重进行聚类，可以大
幅减少权重数据量，从而仅利用片上缓存便可以计
算整个模型，而将准确率的损失维持在可控范围之
内［７４］．并且不仅可以对计算数据进行优化，也可以
对模型本身进行压缩，比如４．１节提到的ＥＳＥ就利
用了负载平衡感知剪枝方法［３１］将计算模型尺寸压
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缩２０倍的同时使用单独的调度器将模型编码并分
割到多个ＰＥ来完成加速计算．

（３）频率优化．目前大部分研究中基于ＦＰＧＡ
平台的加速器工作频率大多在１００ＭＨｚ～３００ＭＨｚ
范围内，与基于专用器件的加速器能够达到的频率
还有较大差异，其主要原因是其频率受到了片上
ＳＲＡＭ和ＤＳＰ等逻辑器件单元之间的路由限制．如
何解决或避免这类问题进而提升基于ＦＰＧＡ计算
平台的频率也是ＦＰＧＡ相关研究人员目前关注的
问题．

（４）ＦＰＧＡ集群．如果可以合理处理调度和分配
问题，利用多个ＦＰＧＡ集成应该能达到更加优秀的
效果［５５］．目前此方向的研究仍不多见，有进一步的探
索空间．从设计模式上来看，在设计基于ＦＰＧＡ的加
速器平台时，选取Ｓｔｒｅａｍ方式和ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ方
式［５４］来进行加速器的部署方式可以依据已有的硬
件条件来进行．两种模式的不同点主要体现在模型
的映射方式，其中Ｓｔｒｅａｍ更倾向于将整个网络进行
映射，故而可以看到Ｓｔｒｅａｍ架构的加速器往往会用
到更多的ＤＳＰ资源，而ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ架构的加速
器则考虑更多的本地缓存数据，因此其使用的片上
存储ＢＲＡＭ资源较大．与此同时，对于计算精度来
说，在不影响计算结果的情况下降低精度不仅可以
大幅提升计算核心的尺寸，即ＤＳＰ的利用率，同时
也减少了加速器对数据通信的需求．由于ＦＰＧＡ集
群的硬件资源相对比较丰富，因此Ｓｔｒｅａｍ方式在针
对每一层神经网络进行优化，其带来的计算性能
优势就会比较明显．在最终的实验结果上可以看出，
使用Ｓｔｒｅａｍ方式的ＦＰＤｅｅｐ加速器，从性能和资源
利用率等方面都优于基于ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ方式的加
速器［５５］．

（５）加速器兼容性．由于目前机器学习算法众
多，不同算法间存在较大差异，在加速器的硬件设计
中不可避免的需要进行针对化定制．为了考虑不同
算法的兼容性，ＰｕＤｉａｎＮａｏ的思路值得加速器设计
人员进一步借鉴，即通过分析不同算法的计算流程，
将算法分为多个普适阶段，也即算法核心算子，在使
用某算法时跳过不必要的阶段来大大增强加速器兼
容性和并行化能力［５］，从而构建支持更多算法的通
用加速器．从Ａｍｄａｈｌ定律来说，算法的计算核心一
般是算法最耗时的计算过程，因此加速Ｋｅｒｎｅｌ能够
显著缩短整个算法的执行过程．具备了面向Ｋｅｒｎｅｌ
的专用加速器设计，设计人员就可以利用ＦＰＧＡ对

多个算法的Ｋｅｒｎｅｌ固化到多个计算单元上来兼容
不同加速目标的执行．

（６）异构计算平台的研究．异构计算的概念涵
盖较广，如ＡＳＩＣ、ＦＰＧＡ、ＧＰＵ、ＤＳＰ、ＮＰＵ等，目前
仍面临一系列的挑战性问题，如何进行更好地设计
空间探索［４０，７７７８］，以及怎样较好地配合利用ＧＰＵ、
ＦＰＧＡ以及ＮＰＵ等异构计算资源也是提升目前异
构计算平台效能的关键问题之一．

６　总　结
随着机器学习应用的广泛普及，针对机器学习

算法加速器的研究已经成为计算机体系结构领域研
究的一个热点．目前已经有专门针对各种机器学习
算法的加速器［５］，如何将机器学习加速器进行针对
性的硬件优化、软件适配、及应用落地是围绕该领域
展开的研究重点．

从目前的计算机硬件发展趋势来看，我们可以
预见到面向机器学习等专用领域的体系结构会快速
蓬勃发展．未来硬件加速器的发展方向也逐渐清晰：
首先，面向领域的专用硬件平台会提供越来越高效
且易用的编程接口．第二，将加速器放置在内存附
近，实现存内计算，以进一步减轻访存和数据重用的
压力．第三，硬件加速器目前还主要聚焦于如何降低
机器学习算法中推断过程的延迟，需逐步开展面向
训练过程的优化．第四，由于ＦＰＧＡ的功耗和计算
性能的优异表现，在物联网设备和智能边缘计算设
备中会得到广泛采用．第五，在新兴的如自动驾驶汽
车领域中，ＦＰＧＡ和ＮＰＵ等专门加速器也在开始
逐渐应用．在该领域中，利用这些硬件加速器处理由
高级驾驶员辅助系统产生的大量时间序列信息来增
加自动驾驶的性能．第六，作为人工智能革命的重要
部分，以Ｑｕａｌｃｏｍｍ８５５、Ｋｉｒｉｎ９８０和Ａ１２Ｂｉｏｎｉｃ等
芯片为代表的集成解决方案也会逐渐大规模应用，
在广泛推广之后可以实现人人都是计算节点的未来
愿景．

近年来类似对机器学习加速器的综述还有文献
［７６，７９８０］等．其中文献［７９８０］两文主要针对神经
网络加速器的进展进行了汇总，而本文则更加深入
地介绍了机器学习领域的硬件加速器发展情况；文
献［７６］主要针对基于ＦＰＧＡ的深度学习加速器做
出了总结，而本文对机器学习以及ＡＳＩＣ加速器做
了更多的介绍与分析，并且进一步对比了目前硬件
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设计框架的研究．至此，本文的主要工作和内容是对
调研的可定制硬件平台实现的机器学习加速器进行
了汇总和分析，然后简单介绍了各优化方法的设计
和实现的硬件加速器并对未来的该领域发展方向做
出展望．

致谢本课题得到国家重点研发计划（２０１７ＹＦＡ
０７００９００，２０１７ＹＦＡ０７００９０３）、国家自然科学基金
（６１３７９０４０）、江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１８１１９３）、
中国科学院青年创新促进会（２０１７４９７）以及中央高
校基本科研基金（ＷＫ２１５０１１００３）提供相关的支持
与帮助．感谢所有审议人员的反馈和建议！

参考文献

［１］ＢｅｋｋｅｒｍａｎＲ，ＢｉｌｅｎｋｏＭ，ＬａｎｇｆｏｒｄＪ．ＳｃａｌｉｎｇＵｐＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ：ＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ．ＵＫ：Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１１

［２］ＧｏｎｚａｌｅｚＪＥ，ＬｏｗＹ，ＧｕＨ，ｅｔａｌ．ＰｏｗｅｒＧｒａｐｈ：Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｇｒａｐｈｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｎｎａｔｕｒａｌｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１０ｔｈＵＳＥＮＩＸＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ
ＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＯＳＤＩ１２）．Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ，ＵＳＡ，
２０１２：１７３０

［３］ＬｉＣ，ＸｕｅＹ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｅｄｇｅｏｒｉｅｎｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｐａｒａｄｉｇｍｓ：Ａｓｕｒｖｅｙｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｓｙｓｔｅｍ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０１８，５１（２）：１３４

［４］ＣｈｅｎＴ，ＭｏｒｅａｕＴ，ＪｉａｎｇＺ，ｅｔａｌ．ＴＶＭ：Ａｎａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｃｏｍｐｉｌｅｒｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１３ｔｈＵＳＥＮＩＸＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ
ＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＯＳＤＩ１８）．Ｃａｒｌｓｂａｄ，ＵＳＡ，
２０１８：５７８５９４

［５］ＬｉｕＤ，ＣｈｅｎＴ，ＬｉｕＳ，ｅｔａｌ．ＰｕＤｉａｎＮａｏ：Ａｐｏｌｙｖａｌｅｎｔ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ．ＡＣＭＳＩＧＡＲＣＨＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＮｅｗｓ，２０１５，４３（１）：３６９３８１

［６］ＪｏｕｐｐｉＮＰ，ＹｏｕｎｇＣ，ＰａｔｉｌＮ，ｅｔａｌ．Ｉｎｄａｔａｃｅｎｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｔｅｎｓｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４４ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．
Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：１１２

［７］ＺｈｕＨｕＭｉｎｇ，ＬｉＰｅｉ，ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆ
ｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１８，４１（８）：１７１１９１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（朱虎明，李佩，焦李成等．深度神经网络并行化研究综述．
计算机学报，２０１８，４１（８）：１７１１９１）

［８］ＣｈｕＣ，ＫｉｍＳＫ，ＬｉｎＹＡ，ｅｔａｌ．Ｍａｐｒｅｄｕｃｅｆｏｒｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｍｕｌｔｉｃｏｒｅ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２００７，１９：２８１

［９］ＣｈｏｕｄｈａｒｙＡＮ，ＨｏｎｂｏＤ，ＫｕｍａｒＰ，ｅｔａｌ．Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇｗｏｒｋｌｏａｄｓ：Ｃｕｒｒｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｅｓａｎｄｆｕｔｕｒｅ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｓｙｓｔｅｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎ．ＷｉｌｅｙＩｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ
Ｒｅｖｉｅｗｓ：ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１１，
１（１）：４１５４

［１０］ＨｕａｎｇＳｈａｎ，ＷａｎｇＢｏＴａｏ，ＷａｎｇＧｕｏＲｅｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ
ｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒＭａｐＲｅｄｕｃｅ．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，７（１０）：
８８５９０５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（黄山，王波涛，王国仁等．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ优化技术综述．计算
机科学与探索，２０１３，７（１０）：８８５９０５）

［１１］ＬｉｕＹｉｎｇ，ＬｖＦａｎｇ，ＷａｎｇＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｏｄｅｌ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１４，２５（７）：１４５９１４７５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘颖，吕方，王蕾等．异构并行编程模型研究与进展．软件
学报，２０１４，２５（７）：１４５９１４７５）

［１２］ＴｓｏｉＫＨ，ＬｕｋＷ．Ａｘｅｌ：Ａｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｗｉｔｈ
ＦＰＧＡｓａｎｄＧＰＵｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭ／
ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１０：１１５１２４

［１３］ＳｕｊｅｅｔｈＡ，ＬｅｅＨＪ，ＢｒｏｗｎＫ，ｅｔａｌ．ＯｐｔｉＭＬ：Ａｎｉｍｐｌｉｃｉｔｌｙ
ｐａｒａｌｌｅｌｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｌａｎｇｕａｇｅｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ１１）．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１１：６０９６１６

［１４］ＡｕｅｒｂａｃｈＪ，ＢａｃｏｎＤＦ，ＢｕｒｃｅａＩ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｉｌｅｒａｎｄ
ｒｕｎｔｉｍｅｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
４９ｔｈＡｎｎｕａｌＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，
ＵＳＡ，２０１２：２７１２７６

［１５］ＬｏｎｇＧ，ＹａｎｇＪ，ＺｈｕＫ，ｅｔａｌ．Ｆｕｓｉｏｎｓｔｉｔｃｈｉｎｇ：Ｄｅｅｐｆｕｓｉｏｎ
ａｎｄｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓｏｎＧＰＵｓ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８１１．０５２１３，２０１８

［１６］ＳｒｉｖａｓｔａｖａＰ，ｅｔａｌ．ＰＲＯＭＩＳＥ：Ａｎｅｎｄｔｏｅｎｄｄｅｓｉｇｎｏｆａ
ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｍｉｘｅｄｓｉｇｎａｌａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＡＣＭ／ＩＥＥＥ４５ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
（ＩＳＣＡ）．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ，ＵＳＡ，２０１８：４３５６

［１７］ＣａｄａｍｂｉＳ，ＭａｊｕｍｄａｒＡ，ＢｅｃｃｈｉＭ，ｅｔａｌ．Ａｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ｐａｒａｌｌｅｌａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ
ａｎｄＣｏｍｐｉｌａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２０１０：２７３
２８４

［１８］ＵｎｎｉｋｒｉｓｈｎａｎＤ，ＶｉｒｕｐａｋｓｈａＳＧ，ＫｒｉｓｈｎａｎＬ，ｅｔａｌ．Ａｃｃｅｌ
ｅｒａｔｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｕｐｄａｔｅｓｏｎＦＰＧＡＳ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＦＰＴ）．Ｋｙｏｔｏ，
Ｊａｐａｎ，２０１３：６６７３

［１９］ＧｕａｎＹ，ＹｕａｎＺ，ＳｕｎＧ，ｅｔａｌ．ＦＰＧＡｂａｓｅｄａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒ
ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７２２ｎｄＡｓｉａａｎｄＳｏｕｔｈＰａｃｉｆｉｃＤｅｓｉｇｎ
ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＡＳＰＤＡＣ）．Ｃｈｉｂａ，Ｊａｐａｎ，２０１７：
６２９６３４

［２０］ＬｉＰ，ｅｔａｌ．ＥＲＮＮ：Ｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎＦＰＧＡｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＨＰＣＡ）．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１９：６９８０

［２１］ＬｉｕＱｉｎｒａｎｇ，ＬｉｕＣｈｏｎｇｙａｎｇ．Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＦＰＧＡｂａｓｅｄａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ
ｄｅｓｉｇｎｕｓｉｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｐａｒｓｉｔｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，４０（６）：１３６８１３７４

９７１１６期 王　超等：基于ＦＰＧＡ的机器学习硬件加速研究进展

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［２２］ＬｕＬ，ＬｉａｎｇＹ，ＸｉａｏＱ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎＦＰＧＡｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１７ＩＥＥＥ２５ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ
ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＣｕｓｔｏｍＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ（ＦＣＣＭ）．
Ｎａｐａ，ＵＳＡ，２０１７：１０１１０８

［２３］ＺｈａｎｇＣ，ＷｕＤ，ＳｕｎＪ，ｅｔａｌ．ＥｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔＣＮＮｉｍｐｌｅ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎａｄｅｅｐｌｙｐｉｐｅｌｉｎｅｄＦＰＧＡｃｌｕｓｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＬｏｗＰｏｗｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
ａｎｄＤｅｓｉｇｎ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：３２６３３１

［２４］ＬｏｗＹ，ＧｏｎｚａｌｅｚＪＥ，ＫｙｒｏｌａＡ，ｅｔａｌ．ＧｒａｐｈＬａｂ：Ａｎｅｗ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１４０８．２０４１，２０１４

［２５］ＢｌｅｌｌｏｃｈＧＥ．Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９９６，３９（３）：８５９７

［２６］ＳｈａｎＹ，ＷａｎｇＢ，ＹａｎＪ，ｅｔａｌ．ＦＰＭＲ：ＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｏｎＦＰＧＡ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭ／ＳＩＧＤＡ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒ
ｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１０：９３１０２

［２７］ＷａｎｇＣ，ＧｏｎｇＬ，ＹｕＱ，ｅｔａｌ．ＤＬＡＵ：Ａｓｃａｌａｂｌｅｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｕｎｉｔｏｎＦＰＧＡ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎｏｆＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１６，３６（３）：５１３５１７

［２８］ＳｏｎｇＬｉｎｇｈａｏ，ＭａｏＪｉａｃｈｅｎ，ＺｈｕｏＹｏｕｗｅｉ，ｅｔａｌ．ＨｙＰａｒ：
Ｔｏｗａｒｄｓｈｙｂｒｉｄｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒａｒｒａｙ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ
ＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ，２０１９：５６６８

［２９］ＳｈａｒｍａＨ，ＰａｒｋＪ，ＳｕｄａＮ，ｅｔａｌ．ＢｉｔＦｕｓｉｏｎ：Ｂｉｔｌｅｖｅｌ
ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｃｏｍｐｏｓａｂｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＡＣＭ／ＩＥＥＥ４５ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
（ＩＳＣＡ）．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ，ＵＳＡ，２０１８：７６４７７５

［３０］ＴｏｎｇＤ，ＳｕｎＬ，ＭａｔａｍＫ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｎｄ
ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｏｎｌｉｎｅｔｒａｆｆｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｏｎＦＰＧＡ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍ
ｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１３：２５５２６４

［３１］ＨａｎＳ，ＫａｎｇＪ，ＭａｏＨ，ｅｔａｌ．ＥＳＥ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎｅｎｇｉｎｅｗｉｔｈｓｐａｒｓｅＬＳＴＭｏｎＦＰＧＡ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１７ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１７：７５８４

［３２］ＣａｄａｍｂｉＳ，ＤｕｒｄａｎｏｖｉｃＩ，ＪａｋｋｕｌａＶ，ｅｔａｌ．Ａｍａｓｓｉｖｅｌｙ
ｐａｒａｌｌｅｌＦＰＧＡｂａｓｅｄｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００９１７ｔｈＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＣｕｓｔｏｍＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ．Ｎａｐａ，ＵＳＡ，
２００９：１１５１２２

［３３］ＰａｐａｄｏｎｉｋｏｌａｋｉｓＭ，ＢｏｕｇａｎｉｓＣＳ．ＮｏｖｅｌｃａｓｃａｄｅＦＰＧＡ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１２，２３（７）：１０４０１０５２

［３４］ＢａｋｅｒＺＫ，ＰｒａｓａｎｎａＶＫ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈａｒｄｗａｒｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
ｗｉｔｈｔｈｅＡｐｒｉｏｒｉａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＦＰＧＡｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１３ｔｈＡｎｎｕａｌＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ＣｕｓｔｏｍＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ（ＦＣＣＭ’０５）．Ｎａｐａ，ＵＳＡ，
２００５：３１２

［３５］ＭｅｍｉｋＧ，ＣｈｏｕｄｈａｒｙＡ．ＡｎＦＰＧＡｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００７Ｄｅｓｉｇｎ，
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ＆ＴｅｓｔｉｎＥｕｒｏｐｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ＆Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ．
Ｎｉｃｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２００７：１６

［３６］ＨｕｓｓａｉｎＨＭ，ＢｅｎｋｒｉｄＫ，ＥｒｄｏｇａｎＡＴ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｌｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ犽ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｎＦＰＧＡｓ：Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＧＰＰｓａｎｄＧＰＵｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＦＰＧＡｓ．Ｃａｎｃｕｎ，
Ｍｅｘｉｃｏ，２０１１：４７５４８０

［３７］ＨｕｓｓａｉｎＨＭ，ＢｅｎｋｒｉｄＫ，ＥｂｒａｈｉｍＡ，ｅｔａｌ．Ｎｏｖｅｌｄｙｎａｍｉｃ
ｐａｒｔｉａｌｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ犽ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｏｎＦＰＧＡｓ：ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＧＰＰｓａｎｄＧＰＵｓ．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１２，
２０１２：１

［３８］ＬｉｎＭ，ＬｅｂｅｄｅｖＩ，ＷａｗｒｚｙｎｅｋＪ．ＨｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔＢａｙｅｓｉａｎ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅｈａｒｄｗａｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１８ｔｈａｎｎｕａｌＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ
ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１０：
７３８２

［３９］ＣｈｅｎＴ，ＤｕＺ，ＳｕｎＮ，ｅｔａｌ．ＤｉａｎＮａｏ：Ａｓｍａｌｌｆｏｏｔｐｒｉｎｔ
ｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．
ＡＣＭＳＩＧＰＬＡＮＮｏｔｉｃｅｓ，２０１４，４９（４）：２６９２８４

［４０］ＳｕｄａＮ，ＣｈａｎｄｒａＶ，ＤａｓｉｋａＧ，ｅｔａｌ．Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ＯｐｅｎＣＬｂａｓｅｄＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ
（ＦＰＧＡ’１６）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：１６２５

［４１］ＺｈａｎｇＣ，ＬｉＰ，ＳｕｎＧ，ｅｔａｌ．ＯｐｔｉｍｉｚｉｎｇＦＰＧＡｂａｓｅｄ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｄｅｓｉｇｎｆｏｒｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１５：
１６１１７０

［４２］ＱｉｕＪ，ＷａｎｇＪ，ＹａｏＳ，ｅｔａｌ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｅｍｂｅｄｄｅｄ
ＦＰＧＡｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１６ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１６：２６３５

［４３］ＡｚｉｚｉｍａｚｒｅａｈＡ，ＣｈｅｎＬ．Ｓｈｏｒｔｃｕｔｍｉｎｉｎｇ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｃｒｏｓｓ
ｌａｙｅｒｓｈｏｒｔｃｕｔｒｅｕｓｅｉｎＤＣＮＮａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＨＰＣＡ）．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１９：
９４１０５

［４４］ＨｅｇｄｅＫ，ＹｕＪ，ＡｇｒａｗａｌＲ，ｅｔａｌ．ＵＣＮＮ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｒｅｕｓｅｉｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｗｅｉｇｈｔ
ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＡＣＭ／ＩＥＥＥ４５ｔｈＡｎｎｕａｌ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＩＳＣＡ）．
ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ，ＵＳＡ，２０１８：６７４６８７

［４５］ＣｈｉＰ，ＬｉＳ，ＸｕＣ，ｅｔａｌ．ＰＲＩＭＥ：Ａｎｏｖｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｉｎｍｅｍｏｒｙａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎ
ＲｅＲＡＭｂａｓｅｄｍａｉｎｍｅｍｏｒｙ．ＡＣＭＳＩＧＡＲＣＨＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＮｅｗｓ，２０１６，４４（３）：２７３９

［４６］ＳｏｎｇＬ，ＱｉａｎＸ，ＬｉＨ，ｅｔａｌ．ＰｉｐｅＬａｙｅｒ：Ａｐｉｐｅｌｉｎｅｄ
ＲｅＲＡＮｂａｓｅｄａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＨＰＣＡ）．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１７：１５５２

０８１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［４７］ＨａｎＬ，ＬｉｅｗＣＳ，ＶａｎＨｅｍｅｒｔＪ，ｅｔａｌ．Ａｇｅｎｅｒｉｃｐａｒａｌｌｅｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ．
ＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，３７（３）：１５７１７１

［４８］ＣｈｕｎｇＥＳ，ＨｏｅＪＣ，ＭａｉＫ．ＣｏＲＡＭ：Ａｎｉｎｆａｂｒｉｃｍｅｍｏｒｙ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒＦＰＧＡｂａｓｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１９ｔｈＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１１：９７１０６

［４９］ＣｈｕｎｇＥＳ，ＰａｐａｍｉｃｈａｅｌＭＫ，ＷｅｉｓｚＧ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ
ａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＣｏＲＡＭｍｅｍｏｒｙａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒ
ＦＰＧＡｂａｓｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ／ＳＩＧＤＡ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅ
Ａｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１２：１３９１４２

［５０］ＤａｉＧ，ＨｕａｎｇＴ，ＣｈｉＹ，ｅｔａｌ．ＧｒａｐｈＨ：Ａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎ
ｍｅｍｏｒｙａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎｏｆＩｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，３８（４）：６４０６５３

［５１］ＢｅｔｋａｏｕｉＢ，ＴｈｏｍａｓＤＢ，ＬｕｋＷ，ｅｔａｌ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ
ＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｆｌａｒｇｅｇｒａｐｈｐｒｏｂｌｅｍｓ：Ｇｒａｐｈｌｅｔｃｏｕｎｔｉｎｇ
ｃａｓｅｓｔｕｄｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．ＮｅｗＤｅｌｈｉ，Ｉｎｄｉａ，
２０１１：１８

［５２］ＷｅｉｓｚＧ，ＮｕｒｖｉｔａｄｈｉＥ，ＨｏｅＪ．ＧｒａｐｈＧｅｎｆｏｒＣｏＲＡＭ：
ＧｒａｐｈｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｎＦＰＧＡｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅＬｏｇｉｃ．Ｄａｖｉｓ，
ＵＳＡ，２０１３

［５３］ＣｈｕｎｇＥＳ，ＤａｖｉｓＪＤ，ＬｅｅＪ．ＬＩＮＱｉｔｓ：Ｂｉｇｄａｔａｏｎｌｉｔｔｌｅ
ｃｌｉｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４０ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，
２０１３：２６１２７２

［５４］ＶｅｎｉｅｒｉｓＳＩ，ＡｌｅｘａｎｄｒｏｓＫ，ＣｈｒｉｓｔｏｓＳａｖｖａｓＢ．Ｔｏｏｌｆｌｏｗｓ
ｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎＦＰＧＡｓ．ＡＣＭ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０１８，５１（３）：１３９

［５５］ＧｅｎｇＴ，ＷａｎｇＴ，ＳａｎａｕｌｌａｈＡ，ｅｔａｌ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｆＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇｏｎｄｅｅｐｌｙｐｉｐｅｌｉｎｅｄＦＰＧＡ
ｃｌｕｓｔｅｒｓｗｉｔｈｗｏｒｋａｎｄｗｅｉｇｈｔｌｏａｄｂａｌａｎｃｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ＬｏｇｉｃａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＦＰＬ）．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１８：３９４
４０３

［５６］ＬｉｕＺ，ＤｏｕＹ，ＪｉａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎＦＰＧＡｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＦＰＴ）．Ｘｉ’ａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１６：
６１６８

［５７］ＦｒａｓｅｒＮＪ，ＵｍｕｒｏｇｌｕＹ，ＧａｍｂａｒｄｅｌｌａＧ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌｉｎｇ
ｂｉｎａｒｉｚｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅｌｏｇｉｃ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ８ｔｈＷｏｒｋｓｈｏｐａｎｄ６ｔｈＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ａｎｄＲｕｎＴｉｍｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒＭａｎｙｃｏｒｅ
ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｎｄＤｅｓｉｇｎＴｏｏｌｓａｎｄＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒ
ＭｕｌｔｉｃｏｒｅＥｍｂｅｄｄｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＰｌａｔｆｏｒｍｓ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，
Ｓｗｅｄｅｎ，２０１７：２５３０

［５８］ＵｍｕｒｏｇｌｕＹ，ＦｒａｓｅｒＮＪ，ＧａｍｂａｒｄｅｌｌａＧ，ｅｔａｌ．ＦＩＮＮ：Ａ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｆａｓｔ，ｓｃａｌａｂｌｅｂｉｎａｒｉｚｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ，Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，
２０１７：６５７４

［５９］ＩｏｆｆｅＳ，ＳｚｅｇｅｄｙＣ．Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：４４８４５６

［６０］ＨａｍｅｅｄＲ，ＱａｄｅｅｒＷ，ＷａｃｈｓＭ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｓｏｕｒｃｅｓｏｆｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅｃｈｉｐｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３７ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１０：３７４７

［６１］ＭａＹ，ＣａｏＹ，ＶｒｕｄｈｕｌａＳ，ｅｔａｌ．ＡｎａｕｔｏｍａｔｉｃＲＴＬ
ｃｏｍｐｉｌｅｒｆｏｒｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔＦＰＧＡｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｄｉｖｅｒｓｅｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ＬｏｇｉｃａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＦＰＬ）．Ｇｈｅｎｔ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１７：１８

［６２］ＧｕａｎＹ，ＬｉａｎｇＨ，ＸｕＮ，ｅｔａｌ．ＦＰＤＮＮ：Ａｎａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｔｏＦＰＧＡｓ
ｗｉｔｈＲＴＬＨＬＳｈｙｂｒｉｄｔｅｍｐｌａｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ＣｕｓｔｏｍＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ（ＦＣＣＭ）．Ｎａｐａ，ＵＳＡ，２０１７：
１５２１５９

［６３］ＺｅｎｇＨ，ＣｈｅｎＲ，ＺｈａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ
ｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔＣＮＮｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｎＦＰＧＡｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１８ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１８：１１７１２６

［６４］ＭａＹｕｆｅｉ，ＣａｏＹｕ，ＶｒｕｄｈｕｌａＳ，ＳｅｏＪＳ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｌｏｏｐ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｄａｔａｆｌｏｗｉｎＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ
（ＦＰＧＡ’１７）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１７：４５５４

［６５］ＭａＹ，ＫｉｍＭ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．ＥｎｄｔｏｅｎｄｓｃａｌａｂｌｅＦＰＧＡ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ
（ＩＳＣＡＳ）．ＬｏｓＡｌａｍｉｔｏｓ，ＵＳＡ，２０１７：１４

［６６］ＭａＹ，ＳｕｄａＮ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．ＳｃａｌａｂｌｅａｎｄｍｏｄｕｌａｒｉｚｅｄＲＴＬ
ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｔｏＦＰＧＡ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＬｏｇｉｃａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＦＰＬ）．Ｌａｕｓａｎｎｅ，
Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１６：１８

［６７］ＭａＹ，ＳｕｄａＮ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．ＡＬＡＭＯ：ＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈａｍｏｄｕｌａｒｉｚｅｄＲＴＬｃｏｍｐｉｌｅｒ．
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ，２０１８，６２：１４２３

［６８］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，
ＵＳＡ，２０１６：７７０７７８

［６９］ＺｅｎｇＨ，ＺｈａｎｇＣ，ＰｒａｓａｎｎａＶ．Ｆａｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈ
ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓｏｎＦＰＧＡｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＲｅＣｏｎＦｉｇｕｒａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＦＰＧＡｓ（ＲｅＣｏｎＦｉｇ）．Ｃａｎｃｕｎ，
Ｍｅｘｉｃｏ，２０１７：１８

［７０］ＺｅｎｇＨ，ＣｈｅｎＲ，ＰｒａｓａｎｎａＶＫ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｏｍａｉｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＣＮＮｓｏｎＦＰＧＡｓ．Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＳｏｕｔｈｅｒｎＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ，２０１７

［７１］ＺｈａｎｇＣ，ＰｒａｓａｎｎａＶ．Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｆ

１８１１６期 王　超等：基于ＦＰＧＡ的机器学习硬件加速研究进展

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎＣＰＵＦＰＧＡｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ
ｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ，２０１７：３５４４

［７２］ＤａｖｉｓＪＪ，ＣｈｅｕｎｇＰＹＫ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｏｖｅｒｈｅａｄｓｆｏｒｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔ
ｄａｔａｐａｔｈｓｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｐａｒｔｉａｌｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＣｕｓｔｏｍＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，
２０１４：１０２１０３

［７３］ＹｅＨＣ，ＣｈｅｎＧＳ．Ａｒｅｓｏｕｒｃｅｓｈａｒｉｎｇ＆ｐｉｐｅｌｉｎｅｄｄｅｓｉｇｎ
ｓｃｈｅｍｅｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｏｆＣＮＮｓｏｎＦＰＧＡｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＳｏｌｉｄＳｔａｔｅａｎｄＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＩＣＳＩＣＴ）．
Ｓｈａｎｄｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１８：１３

［７４］ＨｅｍｍａｔＭ，ＤａｖｏｏｄｉＡ．ＤｙｎａｍｉｃｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆＣＮＮｓ
ｆｏｒｉｎｐｕｔｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＱｕａｌｉｔｙＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＤｅｓｉｇｎ
（ＩＳＱＥＤ）．ＳａｎｔａＣｌａｒａ，ＵＳＡ，２０１９：１７６１８２

［７５］ＫｓｔｎｅｒＦ，ＪａｎｅｎＢ，ＫａｕｔｚＦ，ｅｔａｌ．Ｈａｒｄｗａｒｅ／ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｃｏｄｅｓｉｇｎｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｄｙｎａｍｉｃ
ｐａｒｔｉａｌｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｎＰＹＮＱ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍＷｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＩＰＤＰＳＷ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２０１８：１５４１６１

［７６］ＧｕｏＫ，ＺｅｎｇＳ，ＹｕＪ，ｅｔａｌ．［ＤＬ］ＡｓｕｒｖｅｙｏｆＦＰＧＡｂａｓｅｄ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，１２（１）：１２６

［７７］ＭｏｔａｍｅｄｉＭ，ＧｙｓｅｌＰ，ＡｋｅｌｌａＶ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｓｐａｃｅｅｘｐｌｏ
ｒａｔｉｏｎｏｆＦＰＧＡｂａｓｅｄｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡｓｉａａｎｄＳｏｕｔｈＰａｃｉｆｉｃＤｅｓｉｇｎ
ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＡＳＰＤＡＣ）．Ｍａｃａｏ，Ｃｈｉｎａ，２０１６：
５７５５８０

［７８］ＭｏｔａｍｅｄｉＭ，ＧｙｓｅｌＰ，ＧｈｉａｓｉＳ．ＰＬＡＣＩＤ：Ａｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒ
ＦＰＧＡｂａｓｅｄａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｃｒｅａｔｉｏｎｆｏｒＤＣＮＮｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１７，１３（４）：１２１

［７９］ＣｈｅｎＧｕｉＬｉｎ，ＭａＳｈｅｎｇ，ＧｕｏＹａｎｇ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１９，５６（２）：２４０２５３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（陈桂林，马胜，郭阳．硬件加速神经网络综述．计算机研究
与发展，２０１９，５６（２）：２４０２５３）

［８０］ＱｉｎＺｈｉＹｏｎｇ．Ｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｉｎａｅｒｏｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈ
ＡｅｒｏｓｐａｃｅＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＳｔｒａｔｅｇｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｒｕｍ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，
Ｃｈｉｎａ，２０１９，（１）：２８３１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（秦智勇．航天神经网络加速器关键技术与挑战／／中国航天
电子技术研究院科学技术委员会．第六届航天电子战略研究
论坛论文集．北京，中国，２０１９，（１）：２８３１）

犠犃犖犌犆犺犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓ
ｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｒ．

犠犃犖犌犜犲狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ．

犕犃犡犻犪狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ．

犣犎犗犝犡狌犲犎犪犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｍａｓｓｉｖｅｄａｔａｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｔｈｅｗｉｄｅｓｐｒｅａｄｕｓｅｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｈｏｗｔｏ
ａｃｃｅｓｓｄａｔａｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙａｎｄｓｔｅａｄｉｌｙａｎｄｓｐｅｅｄｕｐ
ｔｈｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｈａｖｅｂｅｃｏｍｅ
ｔｈｅｋｅｙｉｓｓｕｅｓｔｈａｔｎｅｅｄｔｏｂｅｓｏｌｖｅｄｕｒｇｅｎｔｌｙｉｎａｃａｄｅｍｉａａｎｄ
ｉｎｄｕｓｔｒｙ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｓｔｈｅｃｏｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｕｓｉｎｇｅｘｉｓｔｉｎｇｈａｒｄｗａｒｅａｎｄ
ｓｏｆｔｗａｒｅｍｅａｎｓｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｓ
ｂｅｃｏｍｅａｒｅｓｅａｒｃｈｈｏｔｓｐｏｔ．Ｃｕｒｒｅｎｔａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍｓ
ｃａｎｂｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎｔｏｆｏｕｒｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｃｕｓｔｏｍｌｏｇｉｃｃｉｒｃｕｉｔｓ
（ｓｕｃｈａｓＦＰＧＡ／ＡＳＩＣ），ｇｅｎｅｒａｌｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ
（ＧＰＧＰＵ），ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍａｎｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ．Ｔｈｅｓｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍｓｏｆｔｅｎｓｈｏｗ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙａｎｄａｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓ．Ｔｈｅｙｃａｎａｌｓｏｃｏｍｂｉｎｅｔｏｆｏｒｍｈｅｔｅｒｏ
ｇｅｎｅｏｕｓｓｙｓｔｅｍｓｔｏｇｉｖｅｆｕｌｌｐｌａｙｔｏｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ
ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅｓ．Ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｈａｓｂｅｅｎ
ｗｏｒｋｉｎｇｏｎｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｆｏｒｍａｎｙｙｅａｒｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｂｒｉｅｆｌｙｒｅｖｉｅｗｓｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙｏｆ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｔｈｅｄｅｓｉｇｎａｎｄ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓＦＰＧＡｂａｓｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｏｒｄｅｒｆｒｏｍｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄｔｏ
ｇｅｎｅｒａｌ．Ｔｈｅｎ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｏｆｐａｒａｌｌｅｌ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＦＰＧＡｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋ．Ｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｒｅａｌｓｏｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｎｄ
ａｎａｌｙｚｅｄ．　　

２８１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




