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收稿日期：２０１７０８０３；录用日期：２０１８１２０５．本课题得到国家“八六三”高技术研究发展计划项目（２０１６ＹＦＢ１０００４０２）、黑龙江省自然科
学基金（Ｆ２０１８００８）、哈尔滨市杰出青年人才基金（２０１７ＲＡＹＸＪ０１６）资助．吴艳霞，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领
域为计算机体系结构、编译技术．Ｅｍａｉｌ：ｗｕｙａｎｘｉａ＠ｈｒｂｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．梁　楷，硕士，主要研究领域为计算机体系结构、可重构计算．
刘　颖，博士，助理研究员，主要研究领域为异构并行编程、编译系统及相关工具．崔慧敏（通信作者），博士，副研究员，主要研究领域为
并行计算、并行编译、并行编程．Ｅｍａｉｌ：ｃｕｉｈｍ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．

深度学习犉犘犌犃加速器的进展与趋势
吴艳霞１）　梁　楷１），２）　刘　颖２）　崔慧敏２）

１）（哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院　哈尔滨　１５０００１）
２）（中国科学院计算技术研究所计算机体系结构国家重点实验　北京　１００１９０）

摘　要　随着大数据时代的来临，深度学习技术在从海量数据中提取有价值信息方面发挥着重要作用，已被广泛
应用于计算机视觉、语音识别及自然语言处理等领域．本文从深度学习算法的特点和发展趋势出发，分析ＦＰＧＡ加
速深度学习的优势以及技术挑战；其次，本文从ＳｏＣＦＰＧＡ和标准ＦＰＧＡ两个方面介绍了ＣＰＵＦＰＧＡ平台，主要
对比分析了两种模型在ＣＰＵ和ＦＰＧＡ之间数据交互上的区别；接下来，在介绍ＦＰＧＡ加速深度学习算法开发环境
的基础上，重点从硬件结构、设计思路和优化策略这三个方面详细介绍了采用ＦＰＧＡ加速卷积神经网络的设计方
案；最后展望了ＦＰＧＡ加速深度学习算法相关研究工作的发展．

关键词　深度学习；神经网络；ＣＰＵＦＰＧＡ；硬件加速；ＦＰＧＡ
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２）（犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犃狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犆狅犿狆狌狋犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｗｉｔｈｔｈｅｃｏｍｉｎｇｏｆｂｉｇｄａｔａｅｒａ，ｔｈｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｐｌａｙｓａｃｒｉｔｉｃａｌｒｏｌｅｉｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｍａｓｓｉｖｅｄａｔａ．Ａｌｓｏ，ｉｔｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎ
ｓｏｍｅｄｏｍａｉｎｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｓ
ｆａｒａｓｗｅａｌｌｋｎｏｗ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｒｅｌｅｖａｎｔ
ｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｒｍｕｌｔｉｐｌｙａｎｄａｄｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｔｈｅｓｉｍｐｌｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｏｄｅｌ．Ａｔｔｈｅ
ｓａｍｅｔｉｍｅ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓａｎｄｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓｎｅｅｄｈｉｇｈｅｒａｎｄｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｍｏｄｅｌｓｗｈｉｃｈ
ｈａｖｅｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅｗｅｉｇｈｔｓｗｏｎｔｈｅｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｏｎｔｅｓｔ．Ｔｏｓｐｅｅｄ
ｕｐｔｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｃｏｍｅｓｍｕｃｈｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙ
ｒｅｖｉｅｗｓｏｎｅｏｆｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｏｎＦＰＧＡｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏ
ｄｕｃｅｓｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｗｈｙｔｈｅＦＰＧＡａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｆｉｔｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｈａｔｐｅｏｐｌｅ
ｃａｎｂｅｂｅｎｅｆｉｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＣＰＵｏｎｌｙｏｒＧＰＵａｎｄｗｈａｔｐｅｏｐｌｅｓｈｏｕｌｄｄｏｔｏｅｎａｂｌｅｉｔ．Ａｆｔｅｒ
ｔｈａｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｏｎＦＰＧＡｓ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，
ｔｈｅＣＰＵＦＰＧＡｉｓｔｈｅｍｏｓｔｗｅｌｃｏｍｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｂｕｔｔｈｅｒｅ’ｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｔｏｓｅｔ
ｕｐａｕｓａｂｌｅｐｌａｔｆｏｒｍ．ＡｎｄｆｏｒＣＰＵＦＰＧＡｐｌａｔｆｏｒｍｓ，ｄａｔａｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｆａｃｔｏｒｓｆｏｒａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｒｏｍｔｈｅａｓｐｅｃｔｓｏｆＳｏＣＦＰＧＡａｎｄｓｔａｎｄａｒｄＦＰＧＡ，ａｎｄｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｌｙａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅｄａｔａｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＣＰＵａｎｄＦＰＧＡｏｆｔｈｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓ，ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓａｎｄｔｏｏｌｓｏｆａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｎＦＰＧＡｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｒｏｍｔｈｅａｓｐｅｃｔｓｏｆｈｉｇｈｌｅｖｅｌｌａｎｇｕａｇｅ，ｓｕｃｈａｓＣａｎｄ
ＯｐｅｎＣＬ，ａｎｄｈａｒｄｗａｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅ，ｓｕｃｈａｓＶｅｒｉｌｏｇ．Ｉｔｉｓｎｏｔｈａｒｄｔｏｕｓｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｗｈｉｃｈｒｅｑｕｉｒｅｍａｎｙｃｏｍｐｌｅｘｌｏｗｌｅｖｅｌｈａｒｄｗａｒｅｃｏｎｔｒｏｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｆｏｒＦＰＧＡｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙｕｓｉｎｇｈａｒｄｗａｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ．Ｂｕｔｔｈａｔａｌｗａｙｓｒｅｑｕｉｒｅｓａｗｏｒｋｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｏｆｄｉｇｉｔａｌｄｅｓｉｇｎａｎｄｃｉｒｃｕｉｔｓ．Ｉｎｃｏｎｔｒａｒｙｔｏｈａｒｄｗａｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅ，ｕｓｉｎｇｈｉｇｈｌｅｖｅｌ
ｌａｎｇｕａｇｅａｌｌｏｗｓｅｎｇｉｎｅｅｒｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｔｏｈａｖｅｍｏｒｅｆｒｅｅｄｏｍｔｏｅｘｐｌｏｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｓｔｅａｄｏｆ
ｄｅｓｉｇｎｉｎｇｈａｒｄｗａｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｎｄｉｔｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｗｈｏｎｅｅｄｑｕｉｃｋｌｙｉｔｅｒａｔｅ
ｔｈｒｏｕｇｈｄｅｓｉｇｎｃｙｃｌｅｓａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｗｈｏｈａｖｅｎｏｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｄｉｇｉｔａｌｄｅｓｉｇｎ．Ａｎｄｏｎ
ｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｉｔ，ｔｈｅＦＰＧＡｂａｓｅｄａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｓｒｅｖｉｅｗｅｄｆｒｏｍｔｈｅ
ｈａｒｄｗａｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｉｎｄｅｔａｉｌ．Ｔｈｒｅｅｔｙｐｉｃｈａｒｄｗａｒｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｈａｒｄｗａｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｏｆｔｗｏ
ｔｙｐｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｒｅｖｉｅｗｅｄｆｒｏｍｔｈｅ
ｇｏａｌｏｆａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ，ｔｈｅｗａｙｔｏｂｕｉｌｄｍｏｄｅｌｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｈｏｗｔｏｆｉｎｄｔｈｅｂｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ａｓ
ｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ，ｉｔｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｅｒａｎｄｍｅｍｏｒｙｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ
ａｒｅｃｒｉｔｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｓｐｅｃｔｓｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｒｏｍｔｈｅａｓｐｅｃｔｓｏｆｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ，ｐｒｏｃｅｓｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎＣＰＵａｎｄＦＰＧＡ，ｂｅｔｔｅｒｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｃｌｏｕｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＦＰＧＡ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ＣＰＵＦＰＧＡ；ｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ；ＦＰＧＡ

１　引　言
随着大数据时代的来临，人们在过去几年里创

造的数据呈爆发式增长［１］．面对如此海量的数据，相
比于以前手工提取数据特征的方式，学者更加倾向
于采用可以有效避免手工提取繁杂性和提高特征完
备性的深度学习技术．目前，深度学习技术已在众多
领域中发挥了重要作用，如图像识别［２５］、语音识
别［６８］、自动翻译［９１０］及智能管理［１１］．但这其中很多
应用场景对硬件设备的性能、功耗等都有严格的要
求，所以，越来越多的研究机构对深度学习硬件加速
器进行了广泛且深入的研究．本文在对比分析三种
主流的深度学习硬件加速器解决方案的优缺点基础
上，详细介绍了采用ＦＰＧＡ加速深度学习的硬件结
构、设计思路和优化策略，并展望了ＦＰＧＡ加速深
度学习算法的未来前景．
１１　深度学习算法模型简介

数据特征［１２］的自动提取是通过特征学习实现
的．特征学习是能让机器根据输入的原始数据自动
发现分类或者检测所需要的特征的一系列方法．深

度学习［１２］就是一种拥有多重表现层的特征学习的
方法，它利用一些简单的但是非线性的模型，将原始
数据逐步转换成为更高层次的、更抽象的表达．目
前，被广泛使用的深度学习基础模型有两种：一种是
卷积神经网络；另一种是递归神经网络［１３］．本文以
这两种神经网络为例，对深度学习算法进行说明．

卷积神经网络是一个多层神经网络，而且大部
分卷积神经网络“深度”较深，即有很多层．其中有３
个主要的层：卷积层，池化层和全连接层．

（１）卷积层．该层主要是利用卷积核，通过卷积
计算将输入数据转换为输出数据．以图片的卷积处
理为例，其中输入数据为原始图片或者特征图，输出
数据为特征图，体现了图片某个方面的特征，卷积核
是指特征图计算时图片共享的权值矩阵，其规模较
小，一般为５×５、３×３或１×１等．特征图中每个像
素是将原始图片中与卷积核同样大小的区域与卷积
核进行对应点的乘法，然后对所有乘积进行加法生
成的，而特征图是通过滑动卷积核，将卷积核与原始
图片中不同区域不断进行卷积操作生成的，其中滑
动距离的大小记为步长．图１展示了一个简单的二
维卷积操作．由于原始图片以及特征图规模较大，且
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在进行卷积操作时一般涉及多个卷积核，因此，卷积
层涉及到了大量的卷积操作，即乘加计算，这使得该
层对计算能力的要求较高．并且，特征图中的每个像
素点之间以及不同的特征图之间都是独立的，即不
同特征图以及特征图中不同像素点的计算都是可并
行的，因此卷积层中的计算通常是可并行的．

图１　卷积操作示例
（２）池化层．该层主要作用是将特征图分为多

个区域，然后通过对各个区域求像素平均值或者最
大值等来减小特征图的尺寸．图２简单展示了这一
过程．

图２　池化层示例

３）全连接层．全连接层主要是将卷积层等提取
的特征表示映射到对应的样本空间．由于这些特征表
示规模一般较大，并且全连接层中基本每个输出数据
的计算都与所有的输入数据相关．因此在计算时，涉
及到的数据规模较大．图３简单展示了全连接层．

图３　全连接层示例

卷积神经网络有两个阶段：训练阶段和推理阶
段．下面以图片识别为例对这两个阶段进行说明．

在训练阶段，大量已分好类的图片数据作为输
入数据输入到卷积神经网络中，此时卷积神经网络
模型的参数，如卷积核的权值均为初始值；然后卷积
神经网络会逐层处理数据，即下层的输入数据是上
层的输出数据，直到输出图片的分类结果；接着根据

分类结果和实际图片分类结果的差别进行反向逐层
调整模型的参数；重复训练该神经网络，直到训练出
合适的模型参数．无论是正向处理数据的过程还是
反向调整模型参数的过程，卷积神经网络层与层之
间的数据都是相互依赖的，一般下一层数据处理的
开始需要等到上层数据处理的结束．

推理阶段是在训练阶段后，利用额外的图片数
据测试该卷积神经网络的图片分类能力．其过程主
要是卷积神经网络逐层处理数据直到得出图片分类
结果，层与层之间同样存在数据依赖．

递归神经网络与卷积神经网络类似，也是一个
多层的神经网络，同样有训练和推理阶段，数据的处
理也是逐层进行，并且数据的计算主要是乘加计算．
递归神经网络与卷积神经网络最大的区别是在递归
神经网络中含有循环的连接，如神经网络中隐藏层
神经元之间循环连接，这使得在计算输出数据时不
仅要考虑当前的输入数据，还需要考虑先前历史输
入数据对该输出数据的影响．

综上所述，深度学习对应的神经网络模型一般
包含两个阶段：训练阶段和推理阶段、相比于推理阶
段，训练阶段包含更多的数据处理，以及反向调整模
型参数的过程．这些神经网络模型无论是正向处理
数据还是反向调整参数都是逐层进行的，因此，神经
网络层与层之间存在数据的依赖，通常很难将这些
层作为独立的个体进行并行的处理．神经网络模型
主要的层有三个：卷积层、池化层和全连接层．其中
卷积层中包含大量可并行的乘加计算，对计算能力
要求较高，全连接层涉及的数据较多，通常需要频繁
地进行数据交互．
１２　深度学习算法模型的发展趋势

Ｎｕｒｖｉｔａｄｈｉ等人在其文献［１４］中对深度神经网
路的发展趋势进行了总结，其中主要的发展趋势有
３个：

（１）虽然更深的网络结构能提高分类的准确
率，但是这些规模较大的模型正变得难以处理．表１
展示了近几年在ＩｍａｇｅＮｅｔ挑战赛中获取冠军的４
个经典神经网络模型的相关信息．根据表１可以看
出，从２０１２年到２０１５年，Ｔｏｐ５的错误率从１５．３％
降低到了３．５７％，神经网络模型的层数也从８层增
加到了１５２层．在２０１２年到２０１４年期间，随着神经
网络模型层数的增加，模型参数和计算量也极速增
加，模型大小从２４０ＭＢ增加到了５００ＭＢ，计算量从
７．２亿操作提升到了１９６亿，而模型规模的增大和
计算量的大幅度提升意味着对硬件计算能力、内存
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带宽及数据存储的要求也更加苛刻．为了减小模型规
模及让网络模型对硬件更加友好等，学者转向设计更
加高效的深度神经网络，如２０１４年的ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ利
用提出的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块等在有效提高神经网络模
型层数的同时降低了模型规模的大小，最终模型规
模仅为ＡｌｅｘＮｅｔ的十分之一；２０１５年的ＲｅｓＮｅｔ利
用“ｓｈｏｒｔｃｕｔｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ”来跳过某些层，让更多的层
能共享权值，使得该模型在网络模型深度上是
ＶＧＧ１９模型的８倍，但在规模上仅为ＶＧＧ１９模
型的一半左右．

表１　４个经典神经网络模型的相关信息

网络模型 Ｔｏｐ５Ｅｒｒｏｒ
／％ 层数模型大小

／ＭＢ
乘加计算
或操作／亿

ＡｌｅｘＮｅｔ（ＩＬＳＶＲＣ’１２）１５．３０ 　８ ２４０ 　７．２
ＶＧＧ（ＩＬＳＶＲＣ’１４） ７．３０ １９ ５００ １９６．０

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ（ＩＬＳＶＲＣ’１４）６．７０ ２２ ２４ １５．５
ＲｅｓＮｅｔ（ＩＬＳＶＲＣ’１５） ３．５７ １５２ ２４０ １１３．０

（２）通过降低数据精度来提高神经网络模型的
效率．深度神经网络模型中的数据在默认情况下通
常为３２位或者６４位浮点数，但文献［１５１６］提出，
在不损失准确率或者准确率损失较小的情况下，用
位数较低的数据如４～８位的数据代替全精度浮点
数是可行的．相比于浮点数，使用位数相对较少的数
据类型能够有效减少访存的开销及提高计算的吞吐
率等．在深度神经网络中使用比３２位单精度浮点数
更加紧凑的数据类型正成为一个新的趋势．在使用
紧凑数据类型的深度神经网络模型中，典型的有二
值神经网络（ＢｉｎａｒｉｚｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＢＮＮｓ）和
三元神经网络［１７１８］（ＴｅｒｎａｒｙＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＴＮＮｓ），其中，文献［１９２１］对于二值神经网络中的
数据使用的是１位数据类型，数据值限制为＋１或
者－１．该网络模型的分类准确率在小数据集中得到
了验证［１４］；三元神经网络主要是将模型权值限制为
０、＋１、－１这三个值．最近的文献［１８］表明，ＴＮＮｓ
分类准确率已经非常接近全精度的ＲｅｓＮｅｔ１５２的
分类准确率．

（３）利用稀疏性来提高神经网络模型的效率．
在深度神经网络模型中，神经元值或者权值为０的
计算是没有意义的，其不会影响模型最终的计算结
果，因此，人们可以通过去掉网络模型中神经元值或
权值为０的计算来减少模型的计算量，进而提升神
经网络模型的效率．对于网络模型中神经元值为０
的情况，近几年大部分神经网络模型的激活函数均
为ＲｅＬＵ（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）函数，该函数会将

值为负数的输出神经元赋值为０，这意味着这些网
络模型中存在着一定数量的０值神经元，根据文献
［２２］提供的数据，在目前流行的神经网络模型中，有
５０％左右的神经元的值为０．对于网络模型中权值
为０的情况，文献［１５］表明在不损失分类准确率或
者准确率损失较小的情况下，将网络模型中一些不
重要的权值赋值为０是可行的，并且该文献指出，对
于ＡｌｅｘＮｅｔ和ＶＧＧ１６中的某些层，在不损失分类
准确率的情况下，可赋值为０的权值占比超过
９０％．除此之外，还有一些神经网络因为本身的特性
包含了大量的０值，如二值神经网络模型和三元神
经网络模型．

除了上述３种主要的趋势外，人们还会通过对
深度神经网络模型进行数学变换来提高神经网络模
型的执行效率，如将卷积操作、全连接操作转化为目
前性能较为优异的矩阵乘法，快速傅里叶变换等；以
及对深度学习算法进行深度压缩，通过减少模型数
据量、计算量的方式来提高整体的执行效率等．

２　深度学习算法的硬件加速
深度学习算法是以数据处理为核心，其包含大

量的计算操作，如ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ网络模型包含１５．５亿
浮点操作，ＲｅｓＮｅｔ１５２网络模型包含了１１３亿浮点
操作等．这对ＣＰＵ来说并不友好，从硬件结构上
看，ＣＰＵ中大部分晶体管都是用于构建高速缓冲存
储器以及控制单元等，而负责逻辑运算的部分并不
丰富．同时，在深度学习的应用领域中，有很多应用
场景对性能、功耗等有一定的要求，通常需要一个高
性能或者高能效的解决方案．而传统的ＣＰＵ很难
满足这些要求，因此，人们在应用深度学习技术时，
通常会利用其它硬件对其进行加速．目前，主流的硬
件加速器有３类：ＧＰＵｓ（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔｓ），
ＡＳＩＣｓ（ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＳｐｅｃｉｆｉｃＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔｓ）和
ＦＰＧＡｓ（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ）．
２１　犌犘犝加速的特点

与传统ＣＰＵ结构不同，ＧＰＵ的内部结构中包
含了大量的逻辑计算单元，其规模远远超过结构中
控制单元和寄存器等存储单元的规模，ＧＰＵ架构示
意图如图４所示．这种结构意味着ＧＰＵ拥有较多
的计算核心，在对数据进行算术运算或者逻辑运算
方面有着很大的优势．

除了拥有较多的计算核心外，ＧＰＵ的另一个优
势是它的内存结构．首先，在ＧＰＵ的架构中有一些
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存储单元，如寄存器等是供一些算术逻辑单元共享
的，即ＧＰＵ线程之间的通讯可以依赖这些共享的
内存而不依赖全局内存，其中计算单元与共享内存
之间的数据传输速度比与全局内存之间的要快．其
次，ＧＰＵ拥有相对高速且内存带宽相对较大的全局
内存，如ＧＤＤＲ５．虽然传统的ＣＰＵ架构中有高速
缓冲存储器的存在，但是其容量较小，无法存储深度
学习算法模型所需的数据，需要存储在内存中，然而
由于架构的原因，ＣＰＵ的内存带宽并不如ＧＰＵ的．
因此，ＧＰＵ更适合数据吞吐量相对较大的算法，如
深度神经网络模型的训练阶段．

图４　ＧＰＵ架构示意图
目前，一些深度学习框架，如Ｃａｆｆｅ、Ｔｈｅａｎｏ以

及ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ等能较好地应用于ＧＰＵ上．并且
ＮＶＩＤＩＡ公司也为ＧＰＵ提供了较好的深度学习开
发环境，如深度学习加速库ｃｕＤＮＮ等，这不仅提高
了ＧＰＵ加速的性能，还很大程度上降低了编程的
难度．
２２　犃犛犐犆加速的特点

与通过调整深度学习算法来适应ＣＰＵ或者
ＧＰＵ硬件结构进而实现加速的方式不同，利用
ＡＳＩＣ加速深度学习算法的主要方式通过定制专用
的硬件加速算法，如针对卷积神经网络算法的加速
设计［２３３０］．由于ＡＳＩＣ是针对某一个或者某一类算
法进行硬件定制，所以利用ＡＳＩＣ加速深度学习算
法通常能取得较高的性能，并且功耗较低．但是这种
加速方式也有一些要求和限制：ＡＳＩＣ加速器的硬
件设计与开发周期较长，成本较高，硬件生成后通常
无法改变，灵活性不高．
２３　犉犘犌犃加速的特点

与ＧＰＵ及ＡＳＩＣ固定的硬件结构不同，ＦＰＧＡ
具有可编程性，即开发者可以根据自己的需要通过
可编程的链接将ＦＰＧＡ内部的逻辑块连接起来，实
现相应的功能．因此，ＦＰＧＡ硬件加速器的设计也需
要开发人员有一定的硬件专业知识，这对软件开发
人员来说门槛较高．不过，近几年，一些公司及研究
机构不断丰富ＦＰＧＡ开发环境，目前已经允许开发

人员利用高级编程语言如Ｃ、Ｃ＋＋或者ＯｐｅｎＣＬ对
ＦＰＧＡ进行开发，在很大程度上降低了ＦＰＧＡ开发
的难度，缩短了ＦＰＧＡ开发周期，为研究者和开发
者提供了便利．
２４　犉犘犌犃加速与犌犘犝和犃犛犐犆加速的对比
２．４．１　ＦＰＧＡ加速与ＧＰＵ加速的对比

（１）ＦＰＧＡ的加速设计是硬件结构适应算法，
而ＧＰＵ加速设计是算法适应硬件结构．由于ＧＰＵ
硬件结构是固定的，在加速设计时通常需要调整深
度学习算法来适应ＧＰＵ的硬件结构、执行模型等，
只有这样才能获取优异的加速性能．由于ＦＰＧＡ具
有可重构性和可编程性，因此，在加速设计时通常是
根据算法设计硬件结构，这种加速设计方式可以更
快速地去加速快速发展的深度学习算法．

（２）ＦＰＧＡ通常有较好的能效比．为了实现可
重构性，ＦＰＧＡ内部有很多基于查找表的基本单元，
这些基本单元的计算能力在一般情况下并不如
ＣＰＵ和ＧＰＵ中的算术逻辑单元，同时，ＦＰＧＡ片上
ＤＳＰ资源通常是有限，其中ＤＳＰ资源主要用于浮点
计算，而ＧＰＵ内部有大量的浮点计算单元，因此，
ＦＰＧＡ在浮点计算能力上并不如ＧＰＵ．但是随着
ＦＰＧＡ技术的快速发展，ＦＰＧＡ的浮点计算能力也
在快速的提升，文献［１４］指出ＩｎｔｅｌＳｔｒａｔｉｘ１０的３２
位浮点计算吞吐量预计能达到９．２ＴＦＬＯＰ／ｓ，已经
接近最新ＴｉｔａｎＸＰａｓｃａｌＧＰＵ所提供的峰值３２位
浮点计算吞吐量１１ＴＦＬＯＰ／ｓ．

同时，与ＧＰＵ相比，其功耗通常要比ＧＰＵ低．
综合计算和功耗这两个方面，ＦＰＧＡ通常有更加出
色的能源效率［３１３２］，即在通常情况下，ＦＰＧＡ能在单
位功耗下获取更高的性能．如ＧｒｉｆｆｉｎＬａｃｅｙ等人在
文献［３３］中指出，对于卷积神经网络（ＣＮＮ）的推理
阶段，微软团队利用ＦＰＧＡ（ＳｔｒａｔｉｘＶＤ５）实现了高
性能的加速，其加速性能为每秒处理１３４张图片，功
耗仅为２５瓦，并且如果使用更高端的ＦＰＧＡ（Ａｒｒｉａ
１０ＧＸ１１５０），这个加速性能预计能达到每秒处理
２３３张图片，而功耗基本不变；而对于高性能的
ＧＰＵ实现（Ｃａｆｆｅ＋ｃｕＤＮＮ），其加速性能为每秒处
理５００～８２４张图片，功耗为２３５Ｗ．这意味着ＦＰ
ＧＡ的能源效率能达到ＧＰＵ的２～３倍．这对于某
些深度学习应用，如超大型数据中心，资源有限的嵌
入式应用来说尤为重要．目前，一些国内外知名公
司，如亚马逊、微软、腾讯及阿里巴巴等，也逐步尝试
将ＦＰＧＡ部署到数据中心中．

（３）ＧＰＵ更适合深度学习算法的训练阶段，
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ＦＰＧＡ更适合深度学习算法的推理阶段．在深度学
习算法的训练领域，其使用的多为单指令多数据流
的计算．以ＡｌｅｘＮｅｔ模型的训练阶段为例，在训练
时通常一次输入多张图片，然后以相同的操作统一
处理这些图片．这与ＧＰＵ的架构非常契合，能充分
发挥ＧＰＵ高带宽、计算能力强的特点．而对于推理
阶段，这部分的计算通常为单数据多指令流的特点．
以ＡｌｅｘＮｅｔ模型的推理阶段为例，在推理时输入一
张图片，然后通过计算对图片进行分类．由于数据量
的限制，在推理阶段ＧＰＵ并不能充分发挥高带宽，
多计算核心的特点．同时，在未来很多深度学习技术
都用于分类、推断，特别是在移动终端上，这要求硬
件加速器有低功耗、高性能、低延时等的特性，相比
于ＧＰＵ，ＦＰＧＡ拥有较高的能效比，因此，ＦＰＧＡ更
适合加速深度学习算法的推理阶段．

（４）ＦＰＧＡ更适合新兴的深度神经网络．文献
［１４］提出了深度神经网络的趋势，其中包括了利用
稀疏性和减小数据精度，其中稀疏性意味着神经网
络中可并行的计算并不会像原有的那样整齐有规
律，这对以算术逻辑单元为主而控制器相对简单的
ＧＰＵ来说并不友好，该文献对ＧＰＵ计算稠密矩阵
乘法和以跳过０值的方式计算稀疏矩阵乘法的性能
进行了测试，实验结果表明，ＧＰＵ计算稀疏矩阵乘
法的性能要低于计算稠密矩阵乘法的性能；对于减
小数据精度，ＧＰＵ目前只能较好地支持３２位浮点
型和８位整型数据，并不能较好地支持自定义位数
的数据类型．而无规律的并行计算和自定义位数的
数据类型对ＦＰＧＡ来说并不是问题，有的甚至更适
合ＦＰＧＡ，如在ＦＰＧＡ上实现二值神经网络时可以
用位运算代替原本的乘加计算．该文献对ＦＰＧＡ和
ＧＰＵ实现新趋势下的深度神经网络的性能进行了
测试，实验结果表明，ＦＰＧＡ（Ｓｔｒａｔｉｘ１０）在稀疏深度
神经网络、数据类型为６位整型的深度神经网络以
及二值深度神经网络的矩阵乘法操作中的性能
（ＴＯＰ／ｓｅｃ）比ＧＰＵ（ＴｉｔａｎＸＰａｓｃａｌ）提升了１０％、
５０％和５．４倍，在三元ＲｅｓＮｅｔ网络模型中的能效
比ＧＰＵ要高２．３倍．
２．４．２　ＦＰＧＡ加速与ＡＳＩＣ加速的对比

（１）ＡＳＩＣ加速在性能上通常优于ＦＰＧＡ．与具
有可重构性的ＦＰＧＡ不同，ＡＳＩＣ是针对特定算法
的专用电路，其硬件结构生成后便无法更改．由于
ＡＳＩＣ在设计时不需要像ＦＰＧＡ那样考虑通用性及
可重构性等，ＡＳＩＣ无论在性能上还是在功耗上通
常都会优于ＦＰＧＡ，以近年来一些经典的应用于深

度学习领域的ＡＳＩＣ设计为例：ＩＢＭ公司设计的
ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ芯片在加速典型复杂的递归神经网络
时，功耗只有６５ｍＷ，对应的计算功耗是每瓦４６０亿
次神经突触操作［３４］；寒武纪系列芯片中ＤｉａｎＮａｏ的
平均性能与当时主流的ＧＰＧＰＵ相当，但功耗和面
积仅为主流ＧＰＧＰＵ的百分之一量级［３５］，ＤａＤｉａｎ
Ｎａｏ单芯片性能超过了当时主流ＧＰＵ的２１倍，而
能耗仅为当时主流ＧＰＵ的１／３３０［３６］；Ｇｏｏｇｌｅ公司
研发的ＴＰＵ（ＴｅｎｓｏｒＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ）在神经网络
应用中平均比当前的ＧＰＵ（ＮｖｉｄｉａＫ８０ＧＰＵ）或
ＣＰＵ（ＩｎｔｅｌＨａｓｗｅｌｌＣＰＵ）快１５～３０倍，能效比
（ＴＯＰＳ／Ｗａｔｔ）高出约３０～８０倍，此外，如果在
ＴＰＵ中采用ＧＰＵ常用的ＧＤＤＲ５存储器能使性能
ＴＰＯＳ指标再高３倍，并将能效比指标ＴＯＰＳ／Ｗａｔｔ
提高到ＧＰＵ的７０倍，ＣＰＵ的２００倍［３７］．而ＦＰＧＡ
的功耗通常为瓦这个量级，并且在加速深度学习方
面，ＦＰＧＡ的能效比通常为同代ＧＰＵ的２～３倍．

（２）ＦＰＧＡ加速具有更好的灵活性、更低的开
发门槛以及更短的开发周期．虽然ＡＳＩＣ在性能和
功耗上优于ＦＰＧＡ，但是其在设计和制造时要经过
很多的验证和物理设计，导致开发周期较长，并且，
ＡＳＩＣ的设计通常需要开发人员有硬件专业知识，
开发门槛高．同时，ＡＳＩＣ是针对某一类应用而设计
的专用硬件且硬件结构在生成后无法改变，然而深
度学习算法正处于快速发展的阶段，对于一些使用
广泛但算法并不成熟的应用场景，想要设计一个高
性能的通用ＡＳＩＣ来适应所有应用场景非常困难．
ＦＰＧＡ更适合加速目前处于快速发展阶段的深度学
习算法．

综上所述，由于ＦＰＧＡ在加速深度学习方面与
ＧＰＵ和ＡＳＩＣ相比有着自己独特的优势，利用ＦＰ
ＧＡ加速深度学习算法备受学者关注．

３　犉犘犌犃加速深度学习算法
目前，利用ＦＰＧＡ加速深度学习同样面临着一

些问题和挑战：
（１）有限的ＦＰＧＡ资源如何满足神经网络的计

算和数据需求．随着深度学习算法和数据的规模不
断增大，开发人员已经很难将深度学习算法和数据
完全地映射到ＦＰＧＡ片上资源上．而且，不同的ＦＰ
ＧＡ设计，最终的加速性能以及ＦＰＧＡ片上资源的
使用会千差万别．因此，对于每一个ＦＰＧＡ开发人
员来说，如何更高效地利用有限的ＦＰＧＡ片上资
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源，避免资源的浪费以及如何利用更少的资源获取
更高的性能是一个巨大的挑战．

（２）硬件知识不足的编程人员如何能自如地设
计和开发出高效的硬件加速器．众所周知，高效率、
高性能的硬件加速器的设计需要一定的专业硬件知
识，这对大多数编程人员来说要求较高．目前，虽然
有很多高层次综合工具为ＦＰＧＡ提供了高级语言
编程环境，允许编程人员在不具备硬件知识的情况
下利用高级语言进行开发，但是想要使用这些工具
生成一个高性能的硬件结构并不是一件容易的事
情，通常需要编程人员不断地调整和优化代码才有
可能达到预期的性能．如何降低ＦＰＧＡ加速设计的
门槛，让不具备硬件知识的编程人员能自如快速地
开发出高效、高性能的硬件加速器是一个需要重点
关注的问题．

基于这些问题和挑战，本小节首先简介常用于加
速深度学习的ＣＰＵＦＰＧＡ平台，随后说明ＦＰＧＡ加
速深度学习的开发环境，最后详细地阐述对卷积神
经网络和递归神经网络的ＦＰＧＡ加速设计方法．
３１　犆犘犝犉犘犌犃平台

在加速深度学习算法时通常会采用ＣＰＵＦＰ
ＧＡ平台，即ＦＰＧＡ主要负责对计算能力要求较高
的并行计算部分，如加速卷积神经网络中的卷积操
作等，ＣＰＵ则负责系统的剩余工作，通过两者的协
同工作，实现对深度学习算法的加速．从ＣＰＵ和
ＦＰＧＡ耦合程度的角度分析，常用的ＣＰＵＦＰＧＡ
平台有两种：ＳｏＣ（ＳｙｓｔｅｍｏｎＣｈｉｐ）ＦＰＧＡ和标准
ＦＰＧＡ．
３．１．１　ＳｏＣＦＰＧＡ

在ＳｏＣＦＰＧＡ中ＣＰＵ和ＦＰＧＡ是紧耦合的，
即ＣＰＵ和ＦＰＧＡ是封装在一个芯片中，通过总线
连接，其中ＣＰＵ通常分为两种：硬核和软核．目前
ＦＰＧＡ供应商如Ｘｉｌｉｎｘ和Ａｌｔｅｒａ提供的最新ＳｏＣ
开发板使用的ＣＰＵ通常为ＡＲＭ硬核．ＳｏＣＦＰＧＡ
架构如图５所示，此架构的主要特点是集成度高、功
耗低及通信带宽较高，通常用于嵌入式应用中．

对于利用ＣＰＵＦＰＧＡ平台加速深度学习算
法，ＣＰＵ和ＦＰＧＡ之间的数据交互效率是影响加速
性能的关键因素之一．因此，本文以Ａｌｔｅｒａ公司的
Ａｒｒｉａ１０ＳｏＣ为例对ＳｏＣＦＰＧＡ中ＣＰＵ和ＦＰＧＡ
之间的数据交互进行说明．图６展示了Ａｒｒｉａ１０
ＳｏＣ中硬处理器系统内部及与ＦＰＧＡ逻辑之间的
峰值带宽．从图中可以看出ＦＰＧＡ逻辑和微处理器
之间通讯的峰值带宽为３．２Ｇｂｐｓ，并且ＦＰＧＡ可以

图５　ＳｏＣＦＰＧＡ架构图

通过Ｆ２Ｈ桥接器连接高速缓冲存储器、片上内存
等，进而实现较小数据量的数据快速交互．同时，微处
理器和ＦＰＧＡ逻辑共享一个ＳＤＲＡＭ（Ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ
ＤｙｎａｍｉｃＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓＭｅｍｏｒｙ），并通过Ｌ３
ＳＤＲＡＭ互联实现与ＳＤＲＡＭ的数据快速交互，两
者带宽峰值分别能达到４．８Ｇｂｐｓ和４Ｇｂｐｓ，而Ｌ３
ＳＤＲＡＭ互联和ＳＤＲＡＭ控制器之间的峰值带宽高
达１７Ｇｂｐｓ．

图６　Ａｒｒｉａ１０ＳｏＣ中ＣＰＵ和ＦＰＧＡ之间的峰值带宽

３．１．２　标准ＦＰＧＡ
与ＳｏＣＦＰＧＡ不同，标准ＦＰＧＡ与ＣＰＵ是松

耦合结构，即ＦＰＧＡ和ＣＰＵ不在一个芯片中，两者
一般通过ＰＣＩｅ（ＰｅｒｉｐｈｅｒａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔ
ｅｘｐｒｅｓｓ）接口等进行连接．由于标准ＦＰＧＡ的芯片
中未嵌入微处理器，因此在同等芯片面积的情况下，
标准ＦＰＧＡ相比于ＳｏＣＦＰＧＡ中的ＦＰＧＡ逻辑部
分拥有更丰富的硬件资源，能实现更为复杂的应用．

对于标准ＦＰＧＡ中ＣＰＵ和ＦＰＧＡ之间的数据
交互，目前常用的方式有两种：基于ＰＣＩｅ总线的数
据交互和基于ＱＰＩ（ＱｕｉｃｋＰａｔｈＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔ）总线
的数据交互．

（１）基于ＰＣＩｅ总线的数据交互．在该数据交互
模式中，ＣＰＵ端和ＦＰＧＡ端都有各自的内存，其中
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ＦＰＧＡ端内存是指ＦＰＧＡ片外的存储器，如ＤＲＡＭ
（ＤｙｎａｍｉｃＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓＭｅｍｏｒｙ）．ＣＰＵ与ＦＰ
ＧＡ之间数据的交互是通过ＰＣＩｅ总线实现的．图７
为基于ＰＣＩｅ数据交互的结构．

图７　基于ＰＣＩｅ数据交互的结构
（２）基于ＱＰＩ总线的数据交互．在该数据交互

的模式中，ＣＰＵ端有独立的内存，而ＦＰＧＡ端没有
独立的内存，ＣＰＵ端和ＦＰＧＡ端通过ＱＰＩ总线进
行数据交互．在ＦＰＧＡ端，需要系统协议层模块为
用户逻辑提供地址转换等功能．图８表明了基于
ＱＰＩ数据交互的结构．

图８　基于ＱＰＩ数据交互的结构

对比这两种数据交互的模式．在结构上，基于
ＰＣＩｅ总线的数据交互结构，其ＣＰＵ端与ＦＰＧＡ端
数据的交互实质上是两个内存之间数据的交互．而
基于ＱＰＩ总线的数据交互结构，其ＣＰＵ端与ＦＰ
ＧＡ端共享一个内存，ＦＰＧＡ通过一个高效的数据
通道来实现数据交互．在性能方面，Ｃｈｏｉ等人在文
献［３８］对这两种数据交互模式进行了对比分析，其
研究结果指出ＱＰＩ总线的带宽最大为７．０ＧＢ／ｓ，
ＰＣＩｅＤＭＡ的带宽最大为１．６ＧＢ／ｓ，ＰＣＩｅＤＭＡ带
宽较低的一个主要因素为ＰＣＩｅＤＭＡ数据传输不
仅包含ＰＣＩｅ的传输，还包括ＣＰＵ端缓存区的分配
和内存拷贝．在一般情况下，基于ＱＰＩ总线的数据
交互在带宽上是优于基于ＰＣＩｅ总线的．同时，其研
究对有效延时也进行了分析，研究结果指出ＰＣＩｅ
Ｇｅｎ３ｘ８的有效延时高于基于ＱＰＩ总线的内存的有
效延时，两者相差最大能达到两个数量级．因此，基

于ＱＰＩ总线的数据交互模式更加适合对延时较为
敏感的应用，特别是当传输数据量小且传输次数较
多的时候．
３２　犉犘犌犃开发环境

目前在ＦＰＧＡ上开发应用有两种主要的方式：
一种是底层硬件设计，即开发人员利用硬件描述语
言或者ＩＰ核（ＩｎｔｅｌｌｅｃｔｕａｌＰｒｏｐｅｒｔｙｃｏｒｅ）对硬件结
构进行设计；另一种方式是采用高层次综合工具，即
开发人员只需要利用高级语言实现算法，而算法程
序到ＦＰＧＡ硬件结构的映射由编译器自动完成．下
面将对这两种方式进行简要的说明．

（１）采用高层次综合工具方式．近几年，一些公
司如Ａｌｔｅｒａ、Ｘｉｌｉｎｘ为ＦＰＧＡ提供了高级语言开发
环境，并开发了相应的集成开发环境：Ｘｉｌｉｎｘ公司的
ＳＤＡｃｃｅｌ以及Ａｌｔｅｒａ公司的面向ＯｐｅｎＣＬ的软件
开发套件等．利用这些工具，开发设计人员只需要考
虑如何采用ＯｐｅｎＣＬ实现应用程序，而不需要考虑
后续ＦＰＧＡ硬件结构映射的工作，这样在一定程度
上降低了ＦＰＧＡ的开发门槛．但是，采用这些工具
对ＦＰＧＡ进行开发也面临着一些问题：这些工具支
持的开发板通常是有限的，开发人员并不能任意地
选择板卡；对于大多数开发人员来说，采用这些工具
实现高性能的ＦＰＧＡ硬件结构并不是件容易的事
情，通常需要不断地调整和修改高级语言的程序．

同时，不同的开发工具及开发板，在性能、资源
使用等方面也是不一样的．Ｔａｐｉａｄｏｒ等人在文献
［３９］中对利用Ｘｉｌｉｎｘ和Ａｌｔｅｒａ提供的基于ＯｐｅｎＣＬ
的开发工具及开发板加速卷积神经网络进行了研
究，该研究结果表明，Ｘｉｌｉｎｘ公司的工具能实现更快
地综合，有更高的资源利用率等，而Ａｌｔｅｒａ公司的
开发社区更加成熟，程序的执行时间更短．

（２）采用底层硬件设计方式．虽然ＳＤＡｃｃｅｌ等
开发工具提供了方便的ＯｐｅｎＣＬ开发环境，但是这
些工具支持的板卡是有限的，并且工具将ＯｐｅｎＣＬ
程序转换为ＦＰＧＡ可部署字节流文件的过程是封
闭的，即开发人员很难将其它性能更优的特定硬件
模块加入到工程中．因此，也有部分学者选择利用硬
件描述语言和ＩＰ核来编写底层硬件结构．Ｘｉｌｉｎｘ和
Ａｌｔｅｒａ等公司也为其提供了相应的开发环境，如
Ｘｉｌｉｎｘ公司的Ｖｉｖａｄｏ工具、ＶｉｖａｄｏＨＬＳ工具以及
相应的ＩＰ核，如ＰＣＩｅ对应的ＩＰ核，内存管理对应
的ＩＰ核．其中Ｖｉｖａｄｏ工具的编程语言为硬件描述
语言，其主要功能为对编写的程序进行综合、仿真、
布局布线以及生成ＦＰＧＡ所需的字节流文件，虽然
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ＶｉｖａｄｏＨＬＳ也是高层次综合工具，但是其主要功
能只是将Ｃ／Ｃ＋＋程序转换为ＩＰ核，接下来仍需要
对硬件整体的结构进行设计，并不能像ＳＤＡｃｃｅｌ工
具那样提供完整的系统设计，因此，这种方式能按照
需要灵活地设计硬件结构，但是需要相关的硬件专
业知识．

目前，一些公司将ＦＰＧＡ和云计算进行了结
合，在云端提供了统一的硬件平台和中间件，让用户
在云端使用ＦＰＧＡ成为可能，如亚马逊公司提供的
ＦＰＧＡ加速云服务、华为公司提供的ＦＰＧＡ加速云
服务器等．这些ＦＰＧＡ云服务在很大程度上降低了
ＦＰＧＡ加速器的开发和部署成本，也使开发人员能
够快速、便捷地使用ＦＰＧＡ进行开发．但由于ＦＰ
ＧＡ加速云服务处于刚起步的阶段，很多地方还需
要进一步的完善．

在加速深度学习算法方面，ＦＰＧＡ供应商也在
不断完善ＦＰＧＡ加速深度学习算法的开发环境，为
开发者提供了算法相关的框架和库，如Ｘｉｌｉｎｘ公司
已面向终端和云端提供了框架Ｃａｆｆｅ和ｍｘｎｅｔ．这
在一定程度上为开发人员开发深度学习相关应用提
供了便利．
３３　卷积神经网络的犉犘犌犃加速设计

由于卷积神经网络推理阶段的计算特点为单数
据多指令流，且在实际应用中通常有低功耗、高性
能、低延迟等的要求，因此比较适合ＦＰＧＡ．利用
ＦＰＧＡ加速卷积神经网络性能的瓶颈主要体现在两
个方面：计算和数据传输．因此，在进行ＦＰＧＡ加速
设计时，通常采用转换模型算法和优化硬件结构的
方式，通过充分发挥卷积神经网络中的并行计算能
力来提升计算效率；采用减少数据量、减少访存次数
等方式来减少数据传输带来的开销．

基于此，本小节将从ＦＰＧＡ加速卷积神经网络
推理阶段的硬件结构、设计思路以及优化策略这３
个方面对ＦＰＧＡ的加速设计进行阐述．
３．３．１　ＦＰＧＡ加速卷积神经网络的硬件结构

本小节将根据本文第１．２节说明的深度神经网
络的发展趋势，总结ＦＰＧＡ加速卷积神经网络推理
阶段的硬件结构．

（１）卷积神经网络对应的基础硬件结构．这里
的基础硬件结构指的是在对深度神经网络算法模型
未进行减小数据精度、剪枝等优化的情况下的ＦＰ
ＧＡ加速硬件结构．文献［４０］针对计算吞吐和内存
带宽不匹配的问题对卷积神经网络的卷积层设计了
相应的ＦＰＧＡ硬件加速结构，具体结构如图９所

示，ＦＰＧＡ硬件结构主要有两个部分：计算部分和数
据传输部分．

图９　典型的基础硬件结构［４０］

对于计算部分，其利用多个计算引擎并行执行，
不同的计算引擎计算不同卷积核的卷积操作，计算
引擎中的硬件结构为“树形”结构，即最下层为乘法
器，用于并行执行卷积操作中的乘法计算，剩下的为
多层加法器，用于并行计算卷积操作中的求和运算，
这种硬件结构充分利用了卷积神经网络卷积层中可
并行执行的计算：不同卷积核的卷积操作可并行执
行、卷积操作中的乘法计算可并行执行以及卷积操
作中的加法计算可部分并行执行等．这样的硬件结
构有效提高了计算的效率．

对于数据传输部分，其对输入和输出部分分别
使用了两个缓冲区，利用“乒乓”的数据传输机制有
效地用计算时间掩盖了数据传输的时间，有效减少
了程序整体的执行时间．同时，由于每个计算引擎计
算的是不同卷积核对同一输入数据的卷积操作，因
此输入数据只需要从片外存储器中读取一次便可以
在片上多次使用，这有效提高了本地数据的使用率，
一定程度上减少了访问片外存储的次数．这种硬件
结构的设计在当时取得了优异的性能：在１００ＭＨｚ
的频率下实现了６１．６２ＧＦＬＯＰＳ的峰值性能，并显
著优于以前的设计方法［４０］．

虽然这种硬件结构取得了优异的性能，但是依
然存在一些问题：

①该结构主要针对的是卷积神经网络的卷积
层，并未考虑全连接层，而全连接层中包含了大量的
模型参数，会造成频繁的数据交互，大量数据传输带
来的开销可能会成为性能提升的瓶颈．

②计算引擎中的“树状”结构适合规则的卷积
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操作，并不适合通过“剪枝”处理后的不规则卷积计
算．因此，该结构不适合对进行稀疏性处理后的卷积
神经网络．

③计算涉及的数据为浮点数，并不是定点数．
使用定点数不仅能节省ＦＰＧＡ片上资源的使用，还
能提升ＦＰＧＡ整体的执行性能．

（２）针对卷积神经网络稀疏性设计的ＦＰＧＡ硬
件结构．卷积神经网络模型由于ＲｅＬｕ激活函数等
原因通常包含一些零值，而这些零值参与的计算并
不影响网络模型最终的计算结果，如果在计算时能
合理地跳过这些零值，程序整体的执行性能将得到
有效地提高．对于该种方式，ＦＰＧＡ硬件结构设计的
难点在于零值数据处理和不规则计算硬件结构的设
计．文献［１４］对此提出了一种硬件结构的设计，具体
结构如图１０所示．其中处理单元的硬件结构如图
１１所示．

图１０　针对卷积神经网络稀疏性设计的硬件结构

图１１　处理单元的硬件结构［１４］

从图１１可以看出，卷积层和全连接层的硬件结
构是针对矩阵乘法设计的，即其将卷积层和全连接
层中的计算转换为了矩阵乘法．由于全连接层本身
可以看做卷积核为１的卷积操作，因此，本文以卷积
操作为例说明该转换的常用方式．对于一次卷积操
作，其通常为两个规模相同的矩阵进行点对点的乘
法，然后累加求和，该计算过程与一维向量乘法的计
算过程吻合，因此，一次卷积操作可以转换为两个一

维向量相乘，而卷积核的平移操作将一维向量的乘
法转变为了矩阵的乘法．图１２展示了输入特征图规
模为１１×１１，卷积核规模为２×２，步长为１的二维
卷积操作转换为矩阵乘法的过程．由于稀疏卷积神
经网络模型中大约有５％～５０％的值为非零值，并
不是极致的稀疏（１％或更少的非零值），其在使用矩
阵时是以稠密的格式而非稀疏的格式．

图１２　二维卷积操作转换为矩阵

对于跳过非零值结构的设计，其利用稀疏管理
单元确定零值位置并提供给矩阵乘法单元，随后处
理单元中的调度器根据相关信息提供非零值给计算
单元进行计算．实验结果表明，Ｓｔｒａｔｉｘ１０ＦＰＧＡ利
用该硬件结构执行矩阵乘法的性能（ＴＯＰ／ｓｅｃ）比
ＴｉｔａｎＸＰａｓｃａｌＧＰＵ的性能提升了１０％［１４］．

虽然这种硬件结构能跳过卷积神经网络模型中
的无效计算，有效提高模型的执行效率，但同样有一
些限制和提升的空间：

①矩阵乘法的转换是以数据复制为代价的，这
对于带宽有限的ＦＰＧＡ开发板来说，模型整体的执
行性能会降低［４１］．文献［４２］对将ＡｌｅｘＮｅｔ和
ＶＧＧ１６网络模型中卷积操作转换为矩阵乘法后数据
复制量进行了统计，结果表明转换后的每一层输入
特征图数据量是原始数据量的７．６～２５倍，中间特
征图和权值数据量是原始数据量的１．３５～４．８倍．

②稀疏矩阵乘法的计算是不规则的，可能会使
计算在多个处理单元中分布不均匀，导致部分处理
单元利用不充分，影响模型整体的执行性能．

（３）针对紧凑数据类型卷积神经网络的硬件结
构．在对ＦＰＧＡ硬件结构进行设计时，数据的位数
本身由开发者设定，因此，ＦＰＧＡ通常能较好地支持
自定义位数的数据类型，且在应用低精度数据类型
时，通常不需要对原有硬件整体结构进行修改．由于
在极端精度的情况下，如数据位数为１，数据的乘加
计算可以转换为简单的位运算，其对应的硬件结构
与高精度数据类型对应的硬件结构不同，因此本文
重点说明二值神经网络对应的加速硬件结构．文献
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［４３］对此提出了一种硬件结构的设计，具体硬件结
构如图１３所示．

图１３　二值神经网络硬件结构［４３］

在该硬件结构中，其用同或门代替了乘法器，这
在很大程度上降低了ＦＰＧＡ片上资源的使用和计
算的难度，提高了计算的效率．由于其在硬件结构设
计中重点关注的是计算结构的设计，忽略了数据交
互相关的优化，如使用双缓冲区等，因此该硬件结构
加速性能还有一定的提升空间．

文献［４３］利用Ａｒｉａ１０ＦＰＧＡ实现了该硬件结
构，并将其执行性能与ＣＰＵ和ＧＰＵ进行了对比，
结果表明ＦＰＧＡ的能效比远高于ＣＰＵ和ＧＰＵ．
３．３．２　ＦＰＧＡ加速卷积神经网络的设计思路

在采用ＦＰＧＡ加速卷积神经网络时，一般设计
思路是根据提出的设计目的、针对的目标以及卷积
神经网络算法本身的特点等进行数学建模，将其转
换为利用数学公式求最大值或者最小值的问题．数
学建模完成后会利用穷举、动态规划等方法找到最
优的解决方案，然后依据最优解决方案的参数、神经
网络拓扑结构等生成最终的ＦＰＧＡ硬件结构．其中
设计目的通常为提高ＦＰＧＡ片上资源的利用、加速
器的计算性能或者数据传输的能力，以及在优化资
源使用的情况下找到最优的神经网络拓扑结构等．
针对目标通常为针对卷积神经网络的卷积层或者所
有层等．数学公式中参数是根据具体的目标、神经网
络拓扑结构以及优化的策略等来选取．同时，在数学
建模时也会有一些约束条件，这些约束条件大部分
是根据ＦＰＧＡ片上资源的限制转换而来的，如设计
使用ＬＵＴ、ＤＳＰ资源的总数目要分别小于ＦＰＧＡ
片上ＬＵＴ、ＤＳＰ资源的总数目．

总而言之，其核心思想是在ＦＰＧＡ片上资源的
限制下，利用数学建模的方式寻找最佳加速性能的
方案．图１４对卷积神经网络的ＦＰＧＡ加速设计流
程进行了总结．

（１）设计的目标通常包括两个方面：提高ＦＰＧＡ
资源的利用和ＦＰＧＡ的计算性能．对于ＦＰＧＡ资源

的利用，文献［４０］重点关注的是片上逻辑资源和内
存带宽的利用，这些资源没有被合理利用可能会引
起计算吞吐和ＦＰＧＡ提供的内存带宽不匹配，即数
据交换的速率无法满足计算的需求，进而影响ＦＰ
ＧＡ加速的性能；文献［４４］重点关注ＦＰＧＡ资源中
ＤＳＰ资源的使用，ＤＳＰ在ＦＰＧＡ中主要用于卷积神
经网络的卷积计算，卷积计算是卷积神经网络中的
关键操作，提高ＤＳＰ的利用率能有效提高ＦＰＧＡ加
速的性能；对于ＦＰＧＡ计算性能，大部分研究重点
关注的是计算吞吐和整体执行时间，如文献［４１］通
过充分利用ＦＰＧＡ可重构能力来最大化整个系统
的计算吞吐；文献［４５］通过将ＦＰＧＡ片上资源划分
成多个小处理器来提高计算的效率和获取更好的整
体吞吐；文献［４６］则利用多个ＦＰＧＡ加速卷积神经
网络来提高整体的计算吞吐等．除此之外，文献［４７］
针对特定的应用，为了找到最优的神经网络拓扑考
虑了神经网络分类的准确率．

图１４　卷积神经网络的ＦＰＧＡ加速设计流程
（２）在设计目标确立后，会根据设计目标、卷积

神经网络算法的特点和ＦＰＧＡ资源的限制等进行
数学建模．数学模型主要包括两个部分：模型对应的
数学公式和ＦＰＧＡ片上资源对应的约束条件．

模型对应的数学公式主要是根据设计目标和卷
积神经网络算法转换而来．下面将根据学者们建立
模型的方式，从以下几个方面对该模型公式的建立
进行详细的说明．

①ＦＰＧＡ资源的利用．由于ＦＰＧＡ片上资源是
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有限的，而且ＦＰＧＡ片上资源是否能有效利用在很
大程度上决定了硬件加速器性能的好坏．因此，在设
计时，通常会对ＦＰＧＡ片上的资源进行建模，通过
模型来衡量对ＦＰＧＡ片上资源的利用，甚至有时会
用于约束条件的建立．在对片上资源建模时主要考
虑两个方面：计算资源和内存资源．对于计算资源建
模，主要针对的是ＤＳＰ资源，如文献［４４］重点关注
如何最大化计算速率，对应到片上资源的利用即为
如何提高ＤＳＰ资源的利用．因为ＦＰＧＡ中的ＤＳＰ
资源主要用于卷积神经网络中的卷积操作，而对于
常见的算术运算，利用ＤＳＰ计算将会更加高效．在
ＦＰＧＡ加速设计中，最大计算速率通常归结为最大
化ＤＳＰ资源的利用．其针对ＤＳＰ资源建立的模型
公式为ＤＳＰ的利用率，即在计算时，实际使用的
ＤＳＰ资源数目与所有可用ＤＳＰ资源数目的比值，这
样建立ＤＳＰ资源模型能直观反映ＤＳＰ资源利用情
况．而文献［４５］关注的是ＤＳＰ资源具体的使用量，
即根据处理器在加速每层时ＤＳＰ资源的具体使用
情况，对ＤＳＰ具体使用数据进行建模，其模型对应
的数学公式即为ＤＳＰ资源具体使用的数目，这种
ＤＳＰ模型的建立不仅能有效体现ＤＳＰ资源具体使
用情况，还能用于约束条件的生成，如ＤＳＰ资源使
用的总数目小于ＦＰＧＡ片上ＤＳＰ资源的总数目．

对于内存资源建模，一般会对ＢＲＡＭ和内存等
资源进行建模．如在文献［４５］中，将ＦＰＧＡ资源拆
分成多个小处理器来加速卷积神经网络，对于每个
小处理器的开销进行建模，其中包括了对内存资源
和片上ＢＲＡＭ资源的建模．对于片上ＢＲＡＭ资源，
其主要作用是存储数据，如被用来构造存储输入数
据、输出数据的缓存区，在该研究中，为了更好地对
ＢＲＡＭ资源建模，将由ＢＲＡＭ资源构造的缓存区
划分为多个ｂａｎｋ，并对这些ｂａｎｋ进行建模，其建立
的模型主要为ｂａｎｋ的个数，以及为对神经网络单
层进行计算时每个ｂａｎｋ存储的字节数．这样建模
主要是为了反映ｂａｎｋ资源存储数据的情况，方便
存储约束条件的生成，如ｂａｎｋ存储数据量小于
ｂａｎｋ最大存储量等．对于内存资源，重点关注的是
内存带宽，其对应的模型公式为对神经网络单层进
行计算时数据交换量与时间的比值，这样建模能直
观反映数据的传输速率，并可以以此来观察数据传
输速率是否与计算吞吐率匹配，同时还能用于相关
约束条件的生成，如内存带宽不能超过ＦＰＧＡ提供
的最大内存带宽等．

②性能方面．在建模时通常会建立性能模

型［４８４９］，并以此来衡量硬件加速的性能．性能模型主
要分为两个方面：计算吞吐率和整体执行时间．

计算吞吐率的建模．如文献［４０］重点关注ＦＰ
ＧＡ加速设计中计算吞吐率和ＦＰＧＡ提供的内存带
宽不匹配的问题，并根据此问题提出了Ｃｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎＴｏＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ（ＣＴＣ）的定义并使用了
ｒｏｏｆｌｉｎｅ性能模型［４９］，ＣＴＣ主要用来描述每次内存
访问对应的计算操作，其计算公式为操作总数与访
存数据总量的比值．基于此，该研究对计算吞吐率建
立了两个模型，一个是计算资源能达到的最大计算
吞吐率，其对应的模型公式为操作总数与执行周期
总数的比值；另外一个是根据ＣＴＣ与内存带宽计算
出来的最大计算吞吐率，其计算公式为ＣＴＣ与内存
带宽的乘积．而整体最大吞吐是这两个模型的较小
值．文献［４６］考虑到了ＦＰＧＡ片上资源的限制等因
素，认为单个ＦＰＧＡ设计可能很难实现最优的能源
效率，想利用多个ＦＰＧＡ来加速卷积神经网络．相
比于单个ＦＰＧＡ计算吞吐率模型的建立，多个ＦＰ
ＧＡ不仅要考虑每个ＦＰＧＡ的计算吞吐率，还需要
考虑ＦＰＧＡ之间的通讯对计算吞吐的影响．该研究
在建立整体计算吞吐率时利用了动态规划的思想，
将多个ＦＰＧＡ整体计算吞吐率模型利用递归公式
转换为了单个ＦＰＧＡ计算吞吐率模型，并且，在每
次添加一个ＦＰＧＡ时都考虑了ＦＰＧＡ之间通信带
来的影响．其中单个ＦＰＧＡ计算吞吐率模型与研究
中类似，ＦＰＧＡ之间通信模型公式为通信时间即每
一层输出数据量与ＦＰＧＡ之间通信带宽的比值．

整体执行时间的建模．如文献［４１］重点关注充
分利用ＦＰＧＡ可重构能力来最大化硬件加速性能．
在该研究中，其对整体的执行时间进行建模，也对其
中各层的执行时间分别建模，其中卷积层时间模型
公式为卷积层操作总数与实际每周期操作数的比
值，其他层时间模型也是根据同样的方式建立，均为
操作总数与实际每周期操作数的比值．而整体执行
时间模型公式为这些层执行时间的总和，并且把整
体执行时间最小值作为最佳的加速性能．文献［４５］
重点关注将ＦＰＧＡ拆分为多个小处理器来加速卷
积神经网络．并且对每个小处理器计算每一层所需
的时间进行建模，作为该处理器的性能模型．该研究
在建立时间模型时，假设频率是一个固定值，而执行
时间对应的模型公式为每层的计算规模．同时由于
学者在设计加速器时会采取优化策略来加速计算效
率，因此在执行时间的模型公式中需要考虑优化策
略带来的影响．
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③其它方面．主要是根据具体的应用或者需求
建立其他的模型．如文献［４７］考虑ＤＳＰ资源优化和
卷积神经网络分类准确率的问题，以分类准确率与
ＤＳＰ使用数目的比值作为性能模型；而有的研究则
考虑了能源消耗的问题，并结合计算吞吐率，建立了
吞吐／功耗的性能模型等．

在进行数学建模时，不仅要考虑模型公式的建
立，还要考虑模型公式中关键参数的选择，以及约束
条件的建立．模型公式中关键参数的取值决定了公
式最后的结果．这些关键参数主要是根据采用的优
化策略选取的，关于如何选取这些关键参数会在说
明加速优化策略时具体说明．也有一些关键参数的
选取依赖其它因素或者具有特殊性，如卷积神经网
络具体的层数、ＦＰＧＡ的个数等，本文不进行具体的
说明．这些关键参数的取值并不是没有限制，这些限
制主要与ＦＰＧＡ片上资源有关．而ＦＰＧＡ片上资源
限制在数学模型是以这些参数的约束条件的形式体
现的．这些约束条件一般分为两个方面：计算方面和
内存方面．在计算方面，学者一般考虑的是计算资源
的使用不能超过ＦＰＧＡ片上计算资源的上限．其中
计算资源的使用情况在建立的数学模型中主要是由
公式中的关键参数体现的，因此这些参数的值需要
小于对应的ＦＰＧＡ片上计算资源的最大数目，如
ＬＵＴ、ＤＳＰ计算资源等．在内存方面，一般考虑的是
ＦＰＧＡ片上存储资源所能存储数据的最大值，以及
内存带宽的限制，即数据传输速率不能超过内存带
宽的上限．

（３）在数学建模完成之后，需要采取一些方法
来寻求加速性能的最优解．有的研究利用穷举法，即
尝试所有可能取值组合，然后在所有得出的加速性
能中选取最优解．这种方式比较简单，但需要耗费大
量的时间，特别当取值组合较多时，尝试所有的可能
组合将变得特别艰难．也有的研究使用了动态规划
的方法，在研究中，将多个ＦＰＧＡ求解最优加速性
能的问题转换到单个ＦＰＧＡ求解最优加速性能的
子问题，并给出了由单个ＦＰＧＡ到多个ＦＰＧＡ加速
性能转换的递推公式，这样就可以利用动态规划的
方法来解决求解最优解的问题．

（４）在最优解确定之后，根据关键参数的取值
设计具体硬件实现的细节，然后利用开发工具验证
硬件设计的正确性，验证完成后生成最终的硬件加
速器．
３．３．３　ＦＰＧＡ加速卷积神经网络的优化策略

优化在ＦＰＧＡ加速设计中是必不可少的，采用

合理的优化策略能有效地提高ＦＰＧＡ计算性能，数
据交换的能力以及片上资源的利用．同时，数学建模
中的关键参数大部分根据优化策略进行选取．学者
们在进行ＦＰＧＡ加速设计时利用的优化策略主要
分为两个方面：计算优化［５０５１］和内存优化［５２５５］．

（１）面向计算的优化．对于卷积神经网络，尤其
在卷积阶段，涉及到大量的乘加计算，采用合理的计
算优化策略能有效提高系统整体的性能．在计算方
面，学者们进行优化的方式有很多，本文主要介绍其
中重要的３种方式：

①计算并行优化．主要是指卷积神经网络中计
算的并行，提高计算的并行度能有效提高ＦＰＧＡ加
速的性能［５６５９］．而卷积神经网络计算的并行有多种
情况，如层与层之间的并行与层内的并行等．文献
［５９］对卷积神经网络中的并行方式进行了详细的说
明，主要分为４种：不同层之间的并行，由于卷积神
经网络相邻层之间有数据依赖，所以不同层之间并
行较难；不同输出特征图之间的并行，对于同层的不
同输出特征图，它们之间是没有数据依赖的，可以独
立地计算，理论上是可以完全并行的；像素点间的并
行，输出特征图中的每个像素点的计算是并行的；像
素点计算内的并行，在计算每个输出特征图的像素
点时会进行大量的乘加操作，而这些乘法之间是相
互独立的，可以进行并行的计算．在实际并行优化
时，大部分学者都会考虑不同输出特征图之间的，像
素点间的和像素点计算内的这３种并行．然而，在进
行这些优化时，也需要考虑一些资源、硬件等方面的
问题，如在进行像素点间的并行优化时，需要考虑片
上计算资源和存储资源的大小，可能计算资源无法
支持所有输出像素同时计算或者存储资源无法存储
所有计算所需的操作数．大部分学者面对此类问题
的解决方案是将输出特征图等划分成更小的部分进
行分批计算，这样能较好地解决资源限制的问题；在
进行像素点计算内的并行优化时，需要考虑ＦＰＧＡ
片上存储资源是否能一次传输并行乘法计算所需的
所有数据，在文献［６０］中就指出，利用ＦＰＧＡ片上
ＢＲＡＭ资源存储计算数据时，由于ＢＲＡＭ是双端
口的，无法在一个周期内将ＢＲＡＭ中存储的计算所
需数据传输给计算单元，导致计算只是部分并行．在
该文献中，学者的解决方案主要是用大量的寄存器
来代替ＢＲＡＭ，这样很好地解决了数据传输的问
题，但是这样会使ＦＰＧＡ片上ＢＲＡＭ资源利用率
不高，造成资源的浪费，同时可能会占用大量的其他
资源，如ＬＵＴ，这样会给其它的设计造成更多资源
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上的限制．
②循环分块和循环展开．卷积神经网络算法大

部分是利用循环来实现的．图１５中的代码片段展示
了一个典型的利用输入特征图和卷积核计算输出特
征图的卷积操作过程．

ｆｏｒ（ｒｏｗ＝０；ｒｏｗ＜Ｒ；ｒｏｗ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｃｏｌ＝０；ｃｏｌ＜Ｃ；ｃｏｌ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｔｏ＝０；ｔｏ＜Ｍ；ｔｏ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｔｉ＝０；ｔｉ＜Ｎ；ｔｉ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜Ｋ；ｉ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｊ＝０；ｉ＜Ｋ；ｊ＋＋）｛
ｏｕｔｐｕｔ＿ｆｍ［ｔｏ］［ｒｏｗ］［ｃｏｌ］＋＝
ｗｅｉｇｈｔｓ［ｔｏ］［ｔｉ］［ｉ］［ｊ］
ｉｎｐｕｔ＿ｆｍ［ｔｉ］［Ｓｒｏｗ＋ｉ］［Ｓｃｏｌ＋ｊ］；

｝｝｝｝｝｝

图１５　一个卷积层的伪代码［４０］

针对图１５中的循环，一般采用循环分块和循环
展开进行优化．循环分块可以将循环拆分成更小的
模块进行计算，这样可以使片上存储数据更多次的
进行重用，减少访问内存的次数，提高计算的效率，
具体分块伪代码如图１６所示；循环展开可以让更多
的计算并行进行，使计算资源得到更加充分的利用．
在对循环进行分块和展开时，需要考虑循环中数据
之间的关系，不同数据关系对应的硬件设计也是不
同的，文献［４０］对此进行了详细的说明，例如，当卷
积核较小时不需要进行分块处理．由于循环分块大
小影响了计算的并行度，部分决定了单位时间内进
行的计算操作，所以在针对计算性能进行数学建模
时，学者们一般会将分块的大小，如输出特征图行分
块大小、输出特征图列分块大小等，作为模型中的关
键参数，并进行自身约束，如行分块大小必须小于总
行数等，以及片上资源的限制给出相应的约束条件．
ｆｏｒ（ｒｏｗ＝０；ｒｏｗ＜Ｒ；ｒｏｗ＋＝ｔｒ）｛
ｆｏｒ（ｃｏｌ＝０；ｃｏｌ＜Ｃ；ｃｏｌ＋＝ｔｃ）｛
ｆｏｒ（ｔｏ＝０；ｔｏ＜Ｍ；ｔｏ＋＝ｔｍ）｛
ｆｏｒ（ｔｉ＝０；ｔｉ＜Ｎ；ｔｉ＋＝ｔｎ）｛
ｆｏｒ（ｔｉｌｅ＿ｒｏｗ＝ｒｏｗ；ｔｉｌｅ＿ｒｏｗ＜ｍｉｎ（ｒｏｗ＋ｔｒ，Ｒ）；ｔｉｌｅ＿ｒｏｗ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｔｉｌｅ＿ｃｏｌ＝ｃｏｌ；ｔｉｌｅ＿ｃｏｌ＜ｍｉｎ（ｃｏｌ＋ｔｃ，Ｃ）；ｔｉｌｅ＿ｃｏｌ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｔｉｌｅ＿ｔｏ＝ｔｏ；ｔｉｌｅ＿ｔｏ＜ｍｉｎ（ｔｏ＋ｔｍ，Ｍ）；ｔｉｌｅ＿ｔｏ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｔｉｌｅ＿ｔｉ＝ｔｉ；ｔｉｌｅ＿ｔｉ＜ｍｉｎ（ｔｉ＋ｔｎ，Ｎ）；ｔｉｌｅ＿ｔｉ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜Ｋ；ｉ＋＋）｛
ｆｏｒ（ｊ＝０；ｉ＜Ｋ；ｊ＋＋）｛
ｏｕｔｐｕｔ＿ｆｍ［ｔｏ］［ｒｏｗ］［ｃｏｌ］＋＝
ｗｅｉｇｈｔｓ［ｔｏ］［ｔｉ］［ｉ］［ｊ］
ｉｎｐｕｔ＿ｆｍ［ｔｉ］［Ｓｒｏｗ＋ｉ］［Ｓｃｏｌ＋ｊ］；

｝｝｝｝｝｝｝｝｝｝
图１６　循环分块的伪代码［４０］

③循环流水技术．循环流水技术是加速神经网
络的一种关键技术．虽然设计人员可以在高层次综
合工具中进行相应设置实现循环流水优化，但是，神
经网络算法中的循环可能存在数据依赖的情况，所

以，循环流水技术的应用不只是简单设置参数可以
实现的．在文献［４０］中，学者采用一种基于多面体的
优化架构［６１］来解决循环体依赖的问题，有效地提高
了循环流水的性能．

（２）面向内存的优化．因为ＦＰＧＡ片上存储资
源有限，无法存储卷积神经网络中所有计算所需的
数据，需要频繁与ＦＰＧＡ片下存储进行数据的交
换．而这些数据交换的开销，对于系统整体的加速性
能来说，是不可忽视的，而且相比于计算，数据传输
更加消耗资源［６２６４］．因此，学者们在进行加速设计
时，会采取一些优化策略来减少数据交换的次数，进
而提高系统整体的性能．本文主要介绍以下几种重
要的优化方式：

①减小数据精度．卷积神经网络中计算涉及的
操作数一般默认是３２位或者６４位的浮点数，但是
有的文献［６５７０］提出，在不损失准确率或者准确率损
失较小的情况下，对于计算的操作数，用定点数的形
式代替浮点数的形式表示是可行的，而且定点数的
位数可以大幅度下降到１６位或者１６位以下．相比
于浮点数，使用位数相对较少的定点数，如８位和
１６位等，能够有效减少位宽，使ＦＰＧＡ片上存储资
源存储更多的数据，减少访问片下资源的次数，同时
还能增加吞吐量和计算的性能等．学者们在选择定
点数位数时，一般会进行准确率的分析，确定选择的
定点数位数对应的准确率与浮点数对应的准确率一
致或者有相对可以忽略的损失．文献［７１］针对如何
综合考察不同的数据量化策略和如何权衡定点数位
数和准确率的问题提出了一种动态精度数据量化的
方法．其中动态指的是在确定定点数位数后，神经网
络不同层和不同的特征图集合对应的定点数整数和
小数的位数是不同的．该方法有两个阶段：权重量化
阶段和数据量化阶段．其中权重量化阶段针对的是
每一层的权重；数据量化阶段针对的是两层之间一
些特征图．然后每个阶段都在给定定点数位数的情
况下找出最佳整数和小数位数．利用这种方法能找
到更短的定点数位数而且能维持与浮点数相近的准
确率．但是这种方法比起静态量化的方式更加复杂，
而且需要设计特殊的硬件来支持这种方法．

②合理利用本地存储．本地存储指的是ＦＰＧＡ
片上存储结构，其与ＦＰＧＡ片上计算单元之间数据
交互的开销要远小于ＦＰＧＡ与片外存储之间数据
交互的开销，因此，合理地利用本地存储能有效减少
ＦＰＧＡ访问片外存储的次数，有效提升整体的执行
效率．如在文献［５５］中，学者针对卷积神经网络提出
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了一种基于数据流的硬件设计，在该硬件结构中，卷
积神经网络每一层的处理单元之间是通过ＦＰＧＡ
片上存储单元组成的ＦＩＦＯ进行通信，而不是通过
ＦＰＧＡ片外存储，这样在很大程度上减少了ＦＰＧＡ
访问片外存储的开销．

③基于双缓冲区的“乒乓”数据传输机制．该机
制的核心思想为利用数据计算的时间掩盖数据传输
的时间，即当计算单元在使用缓冲区Ａ进行数据处
理时，缓冲区Ｂ进行数据传输，当计算单元在使用
缓冲区Ｂ进行数据处理时，缓冲区Ａ进行数据传
输．这种方式虽然会使用额外的硬件资源，但是能有
效掩盖数据传输带来的开销，提高整体的执行性能．

④层间数据复用．卷积神经网络是流式的，计
算时通常是逐层计算，上层的计算输出会作为下层
计算的输入，而这些两层之间的中间计算结果需要
存储在片外存储中．因此，在每层计算的开始和结
束，都需要片下存储的访问，来进行读或者写的操
作．这占据了大量的片外存储的访问．而大部分学者
在进行数据复用时主要考虑的是单层内的数据复
用，没有考虑层与层之间的数据复用．文献［７２］提出
了层与层之间融合的方式来进行数据复用，在该方
法中，学者利用一个金字塔状的多层滑动窗口对输
入数据进行处理，从而直接得到几层之后的数据结
果．同时，还提出了对应的优化框架，探究如何划分
融合层，层内划分等．根据该研究的实验结果，这种
方法减小了高达９５％的片外存储访问．
３４　递归神经网络的犉犘犌犃加速设计

由于利用ＦＰＧＡ加速递归神经网络是目前新
兴的研究，相关研究并不丰富，同时递归神经网络和
卷积神经网络有很多相似的地方，利用ＦＰＧＡ加速
递归神经网络的设计思想在本质上与加速卷积神经
网络的基本是一致的，因此，本文重点举例说明目前
常用的基于递归神经网络的ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）模型［７３］和ＧＲＵ（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ）模型［７４］对应的硬件结构．

对于ＧＲＵ模型，文献［３２］指出ＧＲＵ模型中稠
密的矩阵向量乘法操作占据了模型大部分执行时
间，是ＧＲＵ模型中的关键瓶颈，并针对该操作设计
了相应的硬件结构，硬件结构如图１７所示．同时，其
还根据ＧＲＵ模型推理阶段的特点提出了记忆化的
优化方式，通过牺牲３倍的内存空间换取一半稠密
矩阵向量乘法不需要计算的效果．

在该硬件结构设计中，矩阵被拆分为了多个列
块，每个浮点乘法器计算每个列块中的一行，通过浮

图１７　稠密矩阵向量乘法操作［３２］

点乘法器的并行执行让矩阵行和列的计算并行，进
而提高计算的效率．但由于该硬件结构重点关注的
是计算的并行，并没有对数据交互进行优化，系统整
体的执行性能还有提升的空间．

在文献［３２］中，学者利用ＦＰＧＡ实现了该硬件
结构，并将其执行性能与ＣＰＵ和ＧＰＵ进行了对
比，结果表明ＦＰＧＡ的能效比要优于ＣＰＵ和
ＧＰＵ．

对于ＬＳＴＭ模型，韩松等人在文献［７５］中对稀
疏ＬＳＴＭ模型进行了深入的研究，利用深度压缩的
算法对稀疏ＬＳＴＭ模型进行了压缩，针对压缩后多
核并行负载不均衡的问题提出了负载平衡的剪枝算
法，保证剪枝后分配到每个核的计算量相当，并根据
处理后的ＬＳＴＭ模型设计出了专用处理器架构．结
合新的算法、专用编译器以及提出的专用处理器架
构，对于一个实际使用的ＬＳＴＭ模型，其在ＦＰＧＡ
上实现的性能比ＴｉｔａｎＸＰａｓｃａｌＧＰＵ实现的性能
高出３倍，而功耗要低３．５倍．其加速的ＦＰＧＡ硬
件结构如图１８所示，通道的硬件结构如图１９所示．

图１８　高效语音识别加速器结构［７５］

该ＦＰＧＡ硬件结构由多个通道单元组成，每个
通道单元中包含多个处理单元、激活向量队列单元、
加法树单元等．其中激活向量队列单元包含多个
ＦＩＦＯ，其ＦＩＦＯ个数与处理单元（ＰＥ）个数对应，该
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图１９　通道的硬件结构［７５］

单元的主要作用是解决由于不同处理单元工作负载
不平衡所带来的问题，即运行较快的处理单元在完
成工作后可以从对应ＦＩＦＯ中获取数据继续执行而
不需要等待其它处理单元均执行完成后才能继续执
行；指针缓冲区和权值缓冲区主要存储和输出权值
矩阵以及表明矩阵中非零值的位置；ＡｃｔＢｕｆｆｅｒ主要
用于存储稀疏矩阵向量乘单元计算的局部结果；累
加器则负责对存储稀疏矩阵向量乘单元新计算结果
与存储在ＡｃｔＢｕｆｆｅｒ中的局部结果进行求和计算．
处理单元中的缓冲区均为双缓冲区，并以“乒乓”的
方式进行数据传输，这样能利用计算时间来掩盖数
据传输的时间，有效提高系统整体的执行效率．

４　研究展望
近几年，深度学习技术已经应用于很多重要的

领域，但由于深度学习本身的特性以及应用对功耗、
实时性等的要求，利用硬件加速器来加速深度学习
是必然的趋势．目前，面向深度学习的ＦＰＧＡ硬件
加速器的设计方兴未艾，今后一段时间内的研究工
作，主要集中在以下几个方面：

（１）更完善的ＦＰＧＡ的开发环境．目前，虽然有
高层次综合工具支持采用高级语言开发ＦＰＧＡ，并
且各公司也提供了深度学习相关的库和实现了对一
些深度学习框架的支持等，但是这些库和支持的框
架依然存在一些限制，如支持的板卡有限，只支持部
分深度学习框架等，同时对于大部分软件开发人员
来说，利用高层次综合工具编写高效的实现代码依
然不是一件容易的事情．未来ＦＰＧＡ加速深度学习
算法的库以及支持的深度学习框架应该更加完善，
高层次综合工具应该为软件开发人员提供更好的开
发环境，让开发人员更专注于深度学习算法的探究．

（２）更优化的ＦＰＧＡ通信机制．目前，大部分

ＦＰＧＡ加速深度学习算法的主要瓶颈是带宽，即
ＦＰＧＡ与其它硬件之间的通信效率较低．在未来，除
了使用传统堆带宽和减少深度学习算法模型带宽需
求的方式解决带宽问题外，可以从体系结构的角度
对ＦＰＧＡ通信机制进一步优化，通过合理利用计算
时间掩盖通信延迟，进而解决该问题．

（３）更完善的ＦＰＧＡ云服务．ＦＰＧＡ与云计算
的结合给ＦＰＧＡ加速深度学习的发展带来了新的
契机．目前，ＦＰＧＡ云服务处于刚起步的阶段，还有
很多不完善的地方以及很多值得研究的内容，如
ＦＰＧＡ硬件资源的虚拟化、虚拟化ＦＰＧＡ的任务迁
移和负载均衡、高效并行的多机多ＦＰＧＡ异构加速
体系结构等．

（４）进一步优化采用ＦＰＧＡ加速压缩后的深度
学习算法．目前，压缩深度学习算法模型是深度学习
算法主要发展趋势之一，对算法进行压缩能有效地
减少数据传输和数据存储的开销．然而，目前面向压
缩后的深度学习算法进行ＦＰＧＡ加速设计的研究
较少．未来，采用ＦＰＧＡ加速压缩后的深度学习算
法也是研究热点之一．

５　总　结
由于深度学习算法及其应用领域的特点，采用

硬件加速深度学习算法已经成为如今的发展趋势．
而ＦＰＧＡ与ＧＰＵ相比有较高的能效比，与ＡＳＩＣ
相比有较好的灵活性、较短的开发周期等优势，更符
合当前深度学习算法的发展趋势．相信随着ＦＰＧＡ
加速深度学习技术研究的成熟，ＦＰＧＡ硬件加速器
将被应用到更多的领域中．
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