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摘 要：：近年来，得益于计算机运算能力的提升和互联网所产生的大量数据，深度学习 (DL)

技术取得了快速发展，其中最显著的卷积神经网络(CNN)在图像识别、目标检测、自然语言处理等

领域已经成功实现商用。然而随着网络层数越来越深，对计算能力和内存需求急剧上升，如何对

卷积神经网络进行加速并在硬件加速器上部署的问题逐渐成为学术界研究的热点。从现场可编程

门阵列 (FPGA)开发神经网络的优势出发，介绍了 FPGA 的多种开发方式，详细论述了部署和加速

卷积神经网络的各种优化策略，以及采用不同优化策略的 FPGA 卷积神经网络加速器的性能表现。

最后，展望了 FPGA 卷积神经网络加速器的未来发展方向。
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A survey of convolutional neural network accelerator based on FPGAA survey of convolutional neural network accelerator based on FPGA
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AbstractAbstract：： In recent years, thanks to the enhancement of computing power of computers and the vast 

amount of data generated by the internet, Deep Learning(DL) technology has achieved rapid development. 

Among them, the most notable Convolutional Neural Networks(CNN) have successfully been commercialized 

in fields such as image recognition, object detection, and natural language processing. However, as the 

network layers become deeper, the demand for computing power and memory has risen sharply. How to 

accelerate convolutional neural networks and deploy them on hardware accelerators has gradually become a 

hot topic in academic research. Starting from the advantages of developing neural networks with Field-

Programmable Gate Arrays(FPGA), various development methods of FPGA are introduced, various 

optimization strategies for deploying and accelerating convolutional neural networks are discussed in detail, 

and the performance of FPGA convolutional neural network accelerators using different optimization 

strategies is presented. Finally, the future development direction of FPGA convolutional neural network 

accelerators is expected.

KeywordsKeywords：： Convolutional Neural Networks； FPGA accelerator； network compression； convolutional 

algorithm；systolic array

深度学习(DL)，特别是卷积神经网络(CNN)的快速发展，在识别精确度上的显著提升，促进了目标检测、人脸

识别、语音识别、自动驾驶等应用场景的实现，未来将会深刻改变人们的生活方式，推动社会经济快速发展。然而，

随着模型越来越深，计算量越来越大，以及对实时性、低功率等应用场景的需求，使得神经网络加速问题日益凸显。

神经网络包括训练和推理两个阶段，训练阶段对数据精确度要求较高，通常采用浮点数据类型。目前，有

TensorFlow、PyTorch、Caffe 等深度学习库可以很方便地利用图形处理器 (Graphics Processing Unit，GPU)的算力

加速训练过程。而推理阶段通常具有实时性、低功耗等现实需求，现场可编程门阵列(FPGA)为实现神经网络前

向推理加速提供了有吸引力的解决方案，因为 FPGA 平台具有灵活编程、数据流驱动、高能效、低功耗等特点，

可以通过硬件优化映射任何给定的神经网络算法，针对快速更迭的卷积神经网络具有优势，近些年来逐渐成为

学术界研究的热点。本文主要讨论 FPGA 在网络推理阶段的加速研究。
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CNN 理论最早在 20 世纪 60 年代由 David Hubel 和 Torsten Wiesel 提出，他们受到猫的大脑视觉神经传递信息

启 发 ， 提 出 了 感 受 野 [1] 的 概 念 。 之 后 ， 陆 续 有 研 究 者 发 表 CNN 相 关 研 究 工 作 。 1998 年 ， Yann Lecun 提 出 了

LeNet-5 模型 [2]，采用反向传播(Back Propagation，BP)算法作为目标函数进行训练，该模型对小数据集如手写字

等取得了不错的识别效果，然而对大规模数据的识别效果不佳。受限于当时计算能力和数据量的不足，CNN 相

比 于 传 统 算 法 在 精 确 度 上 并 没 有 明 显 优 势 ， 所 以 没 有 引 起 人 们 的 重 视 。 直 到 2012 年 AlexNet 模 型 [3] 在

ILSVRC2012 挑战赛取得冠军，越来越多的 CNN 相关研究才逐渐被提出，此后 VGGNet[4]、ResNet[5]等新兴神经网

络结构的识别精确度越来越高。然而数据量大、计算密集和频繁访存等特点，使得其在嵌入式平台部署难以实

现。例如浅层神经网络 AlexNet 就有超过 6 000 万的参数量，需要大约 250M 容量来存储权重，识别一张图像需要

4.6 亿次的操作。

近几年，各种轻量级神经网络陆续被提出，在不降低网络准确度的同时，大大降低了计算量和参数量，如

SqueezeNet[6]、MobileNet 系列 [6-9]、ShuffleNet 系列 [10-11] 等，给神经网络在嵌入式等资源受限设备的部署提供了便

利，但如何在 FPGA 上快速实现神经网络加速仍旧是一个亟待解决的问题。CNN 中包含着大量的乘加运算，而

通用的中央处理器 (Central Processing Unit，CPU)指令顺序执行和共享内存的特点，导致网络运算效率很低。于

是，业界迫切需要研发出适用于神经网络的硬件加速器。数字信号处理(Digital Signal Processing，DSP)是针对数

字信号处理任务而设计的高速专用芯片，本质上 DSP 采用的是与通用处理器类似的哈佛总线结构，具有指令顺

序 执 行 的 特 点 ， 因 此 基 于 DSP 的 神 经 网 络 加 速 研 究 并 不 多 见 。 多 核 GPU 架 构 的 单 指 令 流 多 数 据 流 (Single 

Instruction Multiple Data，SIMD)并行处理能力使得它非常适合处理高密度的浮点数矩阵计算，但同时高密度浮点

运 算 导 致 的 高 功 耗 、 散 热 等 问 题 ， 使 其 难 以 适 应 嵌 入 式 、 边 缘 计 算 等 场 景 的 应 用 。 专 用 集 成 电 路 (Application 

Specific Integrated Circuit，ASIC)具有更高的能量效率，但不能灵活地将各种 CNN 算法映射到电路中，难以适应

快速更迭的 CNN 网络模型的发展，且一次性研发成本过高。与其他芯片结构相比，FPGA 有着独特的可编程逻

辑阵列，从而可以实现大规模的硬件并行和定制化的深度流水线，并带来极高的吞吐量、极低的功耗，在神经

网络加速器的应用上具有优势。

1 FPGA 及其开发方式

FPGA 是一种半定制硬件电路，可以通过编程的方式改变其中的查找表 (Look Up Table，LUT)，从而实现各

种电路逻辑。FPGA 通常包括可编程逻辑单元、可编程 IO、布线资源等，为了灵活布线，在可编程连线的某些位

置放置了可编程开关矩阵。由于集成工艺的不断发展，目前 FPGA 还包括可配置的内存模块和 DSP(一般由专用

乘法器构建)等，FPGA 的基本结构示意图如图 1 所示。

自 1984 年，赛灵思(Xilinx)推出第一款商用 FPGA-XC2064 以来，FPGA 已经发展了 30 多年，随着制作工艺的

不断提升，目前最大的 FPGA 已经成为包含数百亿只晶体管的庞大可编程逻辑电路。面对高度复杂的硬件逻辑电

路，如何高效编程完成各领域算法的部署，一直是 FPGA 供应商着力解决的重点问题。接下来，将详细介绍几种

具有代表性的 FPGA 开发方式。

1.1 寄存器传输级(RTL)开发

寄存器传输级 (Register Transfer Level，RTL)开发

描 述 了 时 钟 精 确 控 制 下 寄 存 器 到 寄 存 器 之 间 的 逻 辑

功 能 ， 采 用 的 是 层 级 较 低 的 硬 件 描 述 语 言 (Hardware 

Description Language， HDL)。 硬 件 工 程 师 利 用 这 种

语 言 可 以 至 上 而 下 采 用 模 块 化 设 计 的 方 法 ， 通 过 类

似搭积木的方式逐层构建出复杂的数字系统。

基于 RTL 的开发方式更贴近底层硬件，经过专业

设 计 后 的 硬 件 电 路 执 行 效 率 高 ， 但 需 要 开 发 者 对 算

法结构和 FPGA 架构都有很深入的了解，且设计过程

相 对 繁 琐 ， 一 定 程 度 上 限 制 了 软 件 、 算 法 工 程 师 在

FPGA 上设计实现各种 CNN 模型。所以学术界和业界

迫切需要采用高层次的开发模式来提高 FPGA 的易用

性和开发效率。
Fig.1 Basic structure of FPGA

图 1  FPGA 的基本结构
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1.2 高层次综合(HLS)开发

高 层 次 综 合 (High-Level Synthesis， HLS) 通 常 是

指 将 C、 C++ 、 OpenCL 等 具 有 较 高 抽 象 度 的 编 程 语

言 描 述 的 逻 辑 结 构 ， 通 过 编 译 工 具 自 动 转 换 成 诸 如

Verilog、VHDL、System Verilog 等低抽象级语言描述

的电路模型的过程。

通过高层次综合的方法能够屏蔽 FPGA 的底层逻

辑 和 实 现 细 节 ， 使 得 软 件 和 算 法 工 程 师 不 用 关 注 底

层 逻 辑 ， 将 精 力 放 在 算 法 实 现 上 ， 快 速 完 成 设 计 迭

代。使用像 C、C++等高层语言对硬件系统建模，可

以 将 代 码 密 度 压 缩 到 原 来 的 10%~14%[12]， 这 极 大 地

减小了设计复杂度。HLS 的开发流程如图 2 所示。

1.3 自动化设计工具链

CPU、GPU 的软件编译器经过几十年的发展已经相对成熟，借助 Caffe、TensorFlow、PyTorch 等深度学习库

都能够轻松地完成神经网络的部署。然而针对 FPGA 的自动化映射工具还远远不够成熟，不能通过简单调用编译

器完成从网络模型到硬件的部署。

目前基于 FPGA 的自动化设计工具链主要分为两种。一种是使用知识产权(Intellectual Property，IP)核组建专

用电路的实现方案，如 Caffeine[13]、 fpgaConvNet[14]、FINN[15]、hls4ml[16] 等。该方案从 IP 库中选取可配置的 IP 核

(由 HDL 或者 HLS 方式编写)，并将它们连接起来，以生成神经网络的专用硬件结构。这种方式的缺点是粒度较

大，综合、生成比特流时间较长，且缺乏通用性。第二种方式是基于可编程覆盖层 [17] 的方法，业界的自动化编

译 工 具 Vitis AI[18]、 VTA[19]、 Matlab DLP[20] 等 都 采 用 基 于 覆 盖 层 的 设 计 方 法 ， 它 们 能 够 将 Caffe、 TensorFLow、

PyTorch 等框架中神经网络模型经过编译器后，生成二进制比特流，直接部署到 FPGA 中运行。但是无论是支持

的网络类别还是硬件型号，都仍然远远不够成熟或通用，其编译技术未来仍然需要大量的改进，以实现对目标

硬件体系结构和神经网络模型的广泛支持。

1.4 开发方式对比分析

虽然采用上述 3 种开发方式都可以完成神经网络加速器的设计，但是其开发效率和实现的效果却有很大的差

异，各种开发方式都有其优势和劣势，适用人群也各有不同。表 1 总结了 RTL、HLS 和自动化编译工具 3 种开发

方式，对比分析了它们的编程方式、优缺点以及适用对象。

2 加速器优化策略

加速器的设计本质上是特定领域算法在硬件上部署和优化的问题。在进行 FPGA 加速设计时，通常采用简化

算法模型和优化硬件结构的方式实现算法在硬件平台的高效运行。基于此，本节从网络模型优化、卷积算法优

化以及硬件实现优化 3 个方面进行阐述。

Fig.2  Diagram of High-Level Synthesis process
图 2  高层次综合流程示意图

表 1  开发方式对比分析

Table1 Comparison of different development methods

development 

mode

RTL

HLS

automated 

tool chain

programming 

language

HDL

C, C++, 

System-C,

OpenCL

C++, Python 

etc.

advantages

close to the bottom layer, fine-grained modeling can be carried 

out, and the circuit execution efficiency is high

using high-level programming languages, shielding hardware 

details, and short design cycles

a convenient and efficient end-to-end design process that is 

favored by large companies and developing rapidly

disadvantages

difficult to develop and long design cycle

it requires understanding the basic FPGA structure and design 

constraints, and has a large implementation granularity

the support for board cards and network models is not 

comprehensive enough and not yet mature

applicable 

objects

hardware 

engineer

software 

engineer

AI 

algorithm 

engineer
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2.1 网络模型优化

近几年，随着网络深度的增加，模型参数量和运算量日益庞大，限制了神经网络的应用场景。对网络模型

进行优化压缩已经成为实际场景中部署神经网络的必要手段。模型压缩的优势在于减少硬件实现的计算和存储

负担，神经网络算法的健壮性使得适当压缩模型带来的精确度损失可以忽略不计。根据不同压缩和加速方法的

性质，网络模型优化压缩方法主要分为量化、剪枝、轻量型网络 3 种。

2.1.1 量化

量化是一种减少神经网络模型数据位宽的压缩技术。在训练 CNN 模型阶段为了寻求较高的模型精确度，通

常采用单精度浮点数表示。然而推理应用阶段通常具有低延迟、低功耗等需求，可以采用低位宽的数据表示，

以减少在硬件上的存储需求和读写数据所带来的能耗，同时确保网络性能不出现明显下降。

相比 CPU、GPU 中采用的固定位宽(以 8 bit 为边界)数据进行运算，FPGA 的一个显著优势是可以在运算时采

用任意位宽的数据，从而使数据位宽的选择更加灵活。文献[21]基于 AlexNet 和 VGG 模型探索权重数据位宽对网

络准确率的影响，当权重位宽低于 8 bit 时，网络准确率会急剧下降。通过对比观察，最终将卷积层权重参数、

全连接层参数、中间特征图数据位宽分别设定为 8 bit、10 bit、16 bit，在 Altera Stratix-V FPGA 平台上实现的模

型准确率损失相比于浮点单精度权重小于 1%。文献 [22]采用谷歌提出的 Int8 量化感知训练方法，所有参数都采

用 Int8 类型数据，在 Xilinx Virtex-7 VC707 开发板上加速 MoblileNetV2 网络，数据集采用东北大学发布的热轧带

钢表面缺陷数据集，网络准确率为 93.89%，数据吞吐量达到了 170.06 GOPS。文 献 [23] 将 网 络 的 输 入 和 权 重 从

32 bit 压缩到了 1 bit，卷积运算简化为同或操作，累加操作通过位计数实现，极大地减少了对 DSP 资源的需求，

在 Stratix-V FPGA 平 台 上 实 现 了 基 于 Cifar-10 数 据 集 的 CNN， 网 络 准 确 率 相 比 于 浮 点 模 型 精 确 度 下 降 在 3% 以

内，数据吞吐量达到了 9396.41 GOPS，推理速度显著快于以前的设计，然而实验结果表明，激进的二值量化策

略对于较大网络模型 (如 AlexNet，采用 224×224×3 作为输入)会导致严重的性能衰退，准确率下降超过 10%。文

献[24]通过聚簇或共享权重的方法将训练权重进行划分，将聚簇中心存储在查找表中，并通过重新训练数据集微

调聚簇中心的值，采用该方法将权重位宽从 32 bit 减少到 5 bit，而网络精确度没有损失。

量 化 是 网 络 模 型 硬 件 部 署 中 最 常 用 的 优 化 策 略 之 一 ， 目 前 ， 主 流 的 神 经 网 络 设 计 框 架 如 PyTorch、

TensorFlow 等都有成熟的网络量化方案，可以快捷地完成

网络模型量化。量化的好处主要有提升计算吞吐量，降

低传输带宽，占用更少内存容量等，实现的难点主要在

于在硬件上部署时如何达到如算法所展示的性能提升。

2.1.2 剪枝

卷 积 神 经 网 络 存 在 着 冗 余 ， 即 使 通 过 剪 枝 将 某 些 不

重要的连接上的权重设置为 0，也能够表达出模型特征。

在剪枝时，剪枝阈值的选择是设计的关键，剪枝过大会

影响模型的准确表达，而恰当的剪枝则对精确度损失较

小甚至没有损失，所以剪枝过程需要在压缩模型尺寸和

保持精确度之间做出权衡。剪枝前后的模型如图 3 所示。

近 年 来 ， 大 量 的 卷 积 网 络 模 型 采 用 线 性 整 流 函 数

(Rectified Linear Unit， ReLU) 作 为 激 活 函 数 。 研 究 表

明 [25]，ReLU 激活函数使得一些经典的网络(如 AlexNet，VGG)中大约 50% 的神经元的值为 0。文献 [26]在保持准

确率的条件下，剪枝掉一些不重要的权重，在 AlexNet 模型上实现了 85% 的稀疏度，在 ImagNet 数据集上的准确

率下降仅有大约 1%。HAN 等人 [24] 引入参数剪枝的概念，将模型中的近零参数剔除，对剪枝后的稀疏网络重训

练，并将临近区间的参数量化为同一数值，采用哈夫曼编码对参数进行索引，实验表明，在去除 89% 的权重参

数的情况下，推理性能几乎不受影响。

细粒度剪枝的缺陷在于引入了稀疏性问题，计算数据的路径不再规则，导致在 FPGA 上进行并行流水化时，

各个数据路径上负载不平衡。采用逐层、逐通道等结构化剪枝的方法可以减少因剪枝导致的稀疏性问题，文献

[27]提出了一种块剪枝方法，通过将一段连续的权重取平均值(而不是单个权重)作为是否剪枝的衡量标准，并采

用了如图 4 所示负载均衡方法，在 XC7Z020 FPGA 上实现了 322 GOPS 的吞吐量。文献[28]提出了一种硬件友好型

剪枝量化(Hardware Friendly Pruning-Quantization，HFPQ)方法，同时采用了分层剪枝和增量量化的方法压缩网络

模型，该方法将 VGG、ResNet 和 GooglNet 压缩了 30 倍，同时计算量减少了 85% 以上，而网络准确率没有明显

下降。

Fig.3 Schematic diagram of network pruning
图 3  网络剪枝示意图
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2.1.3 轻量化网络

剪枝和量化都是在高性能的网络模型基础上降低计算复

杂度，而轻量化网络专注于设计高效的网络模块，如全局平

均池化、深度可分离卷积、分组卷积等。这些网络结构具有

参数量和计算量小、占用内存少、运算速度快等优点，可以

在大幅压缩模型参数的情况下，仍然保持较高的精确度。轻

量化网络模型有利于减少计算和带宽压力，加快推理速度，

是卷积神经网络未来的一种发展方向。但由于轻量化网络为

了保持准确率，模型尺寸(包括深度和宽度)不断增加，对硬

件设计提出了新的挑战。

BAI 等 [29] 针 对 MobileNetV2 和 Xception 中 采 用 的 深 度 可

分离卷积在 FPGA 上的部署问题展开研究，设计了通用的矩

阵乘法引擎，采用了乒乓缓冲、数据优化布局等策略，实现

的 加 速 器 对 ImageNet 数 据 集 图 片 进 行 分 类 ， 运 算 性 能 达 到

了 170.6 GOPS。 HUANG 等 [30] 基 于 ShuffleNetV2 模 型 设 计 了

动态可变形卷积网络 CoDeNet，量化采用 4 bit 权重和 8 bit 激活，参数量仅为 2.9 M(为 Tiny YOLO 的 1/20.9)，在

FPGA 上执行目标检测任务，精确度却比 Tiny YOLO 高 10%。

2.2 卷积算法优化

CNN 中的卷积层是计算密集型的，在 LeNet-5、AlexNet、VGG16 等经典卷积神经网络中，卷积运算占据了

执行时间的 90% 以上 [31]。通常用多层嵌套循环内的乘累加运算来表征卷积核在特征图上滑动的过程，这种空间

卷积算法描述非常直观，且容易实现，但计算效率却不高。为了降低卷积运算的复杂度，提高吞吐性能，下面 3

种卷积算法的优化方法常被应用于 FPGA 加速器。

2.2.1 快速傅里叶变换算法

快速傅里叶变换(Fast Fourier Transform，FFT)是在信号处理中经常使用的方法，使用 FFT 能够将时域中的卷

积操作转换到频域的点乘运算。文献[32]指出，在卷积核尺寸较大(大于 5)时，采用频域卷积算法可以有效降低

算法复杂度。FFT 算法加速卷积首先需要将输入特征图 X 和对应的卷积核 W 分别做 FFT 变换(其中权重的频域转

换过程可以离线完成)，然后在频域做矩阵点乘，最后再通过逆快速傅里叶变换 (Inverse Fast Fourier Transform，

IFFT)得到输出特征图 Y。式(1)给出了基于 FFT 算法的卷积运算表达式：

Y = IFFT ( )FFT(X )FFT(W ) (1)

很多加速器设计都采用了频域卷积实现算法。KO 等 [33]在文献中提出了一种基于 FFT 的 CNN 模型架构，可用

于训练和推理过程。在该设计中，训练过程也是在频域中完成的，由于反向传播计算梯度时卷积核尺寸较大，

因此加速效果非常明显。ZHANG 等在文献[34]中提出了在 FFT 的基础上采用 Overlap-and-Add 的优化方法，进一

步减少了计算量，在FPGA平台上实现的VGG16、AlexNet和GoogLeNet模型分别达到了123.48 GFLOPS、83.00 GOPS 和

96.60 GOPS 的吞吐量。ZENG 等 [35]针对 Overlap-and-Add 存在的问题进行改进，提出了 Concatenate-and-Pad 方法，

并采用了一种频域循环平铺算法，所实现的加速器在运行 AlexNet、VGG16 网络模型的推理任务时的吞吐率性能

分别达到 780.6 GOPS 和 669.1 GOPS。

FFT 算法将卷积运算转换到频域进行计算 , 但在卷积核尺寸较大时效果才明显，而 CNN 的发展趋势是采用 

3×3、1×1 等小卷积核，因此对于采用小卷积核的 CNN 加速效率并不高。

2.2.2 Winograd 算法

Winograd 算 法 [36] 由 Shmuel Winograd 于 1980 年 提 出 ， 原 本 是 用 于 信 号 处 理 中 减 少 计 算 量 的 一 种 方 法 。

Winograd 算法在减少乘法次数的同时增加了加法运算的次数，考虑到硬件中加法器和乘法器的硬件相对复杂程

度，以增加加法次数为代价减少乘法次数是可行的。利用 Winograd 算法计算卷积时，图像是按照一个个数据块

来处理的，计算过程与 FFT 算法类似，将输入特征图数据块和卷积核转换到 Winograd 域，点乘后的结果也需要

做相应的反变换，生成输出特征图数据块。

Podili 等 [37]在加速器实现中采用了 Winograd 算法，并提出了一种新的数据排序，以减少 Winograd 算法带来的

巨大内存带宽需求，实现的 VGG16 网络模型的吞吐量达到了 229.2 GOPS。SHEN 等 [38]针对 VGG16 和 C3D 这两个

Fig.4 A comparison of different network pruning methods
图 4  网络剪枝方式对比图
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2D 和 3D CNN 模型提出了一种基于 Winograd 算法的统一架构，采用 OpenCL 编程语言开发，在 Xilinx VC709 开发

板上 VGG 模型和 C3D 的吞吐量分别达到了 570 GOPS 和 430.7 GOPS。Aydonat 等在文献[39]中应用 Intel OpenCL 工

具链在 Arria10 FPGA 平台上映射一维 Winograd 算法，并采用循环展开和分块策略，设计实现的加速器吞吐量高

达 1.38 TOPS。LU 等 [40] 提出了 Winograd 卷积的性能模型，以预测硬件设计的资源利用率，采用数据复用和流水

线优化设计，该加速器在推理任务中的吞吐量高达 2.94 TOPS。

与 FFT 算法相比，Winograd 算法具有更低的计算复杂度，但转换代价也更高，这是因为随着 Winograd 算法

参 数 量 增 大 ， 常 数 矩 阵 中 的 值 会 骤 增 [41]， 因 此 ， 如 何 有 效 地 使 用 数 据 重 用 方 法 ， 减 少 冗 余 的 片 外 访 存 是

Winograd 卷积加速器的研究重点。

2.2.3 GEMM 算法

GPU 和 DSP 常 常 采 用 通 用 矩 阵 乘 法 (General Matrix Multiplication， GEMM) 的 方 式 实 现 CNN， 并 借 助

OpenBLAS、cuBLAS 等矩阵运算库和 CUBA 编程工具加速，实现对卷积神经网络运算的高效执行。在 FPGA 中采

用 GEMM 算法的优势是将卷积运算转换为易于实现的矩阵乘法，能够灵活适应不同的网络模型和结构，并可以

通过配置控制加速器的并行度。

为了提高加速器的吞吐量，同时让加速器可以兼容

其 他 CNN 模 型 ， 文 献 [21] 中 将 卷 积 运 算 转 换 为 矩 阵 乘

法 ， 采 用 OpenCL 方 式 设 计 了 推 理 加 速 器 ， 实 现 了

117.8 GOPS 的吞吐量性能。文献 [42]设计了由基于 DSP

和 LUT 的 通 用 矩 阵 乘 法 计 算 模 块 组 成 的 加 速 器 ， 有 统

一的指令集体系结构和缓冲区，以异构方式形成了整个

计算系统，实验中，将 MobileNetV3 部署到 XC7Z045 平

台上实现了 364 GOPS 的吞吐量。

将步长为 1 的卷积操作转化为 GEMM 的过程如图 5

所示。矩阵乘法不会减少运算量，且由于通常卷积滑动

步长小于卷积核大小，在将输入特征图展开时会存在区

域重叠的情况，使得展开后的矩阵元素个数多于原特征图的元素个数，额外占用了存储资源。针对这一问题，

文献 [43]中指出一个 Kh ´ Kw 卷积核可以通过 Kh Kw 个 1×1 卷积核来替代，而采用 1×1 卷积核时不会额外占用存储

空间，设计了脉动阵列来加速矩阵乘法运算，在加速器上部署 MobileNetV1 和 Inception V4 网络执行推理任务都

达到了 3.5 TOPS 的吞吐量。

2.2.4 卷积优化算法性能对比

表 2 是 近 几 年 采 用 卷 积 优 化 算 法 在 FPGA 上 的 实 现 ， 可 以 看 出 Winograd 算 法 使 用 得 更 加 广 泛 ， 这 源 于

Winograd 算法比 FFT 算法的计算复杂度更低 [41]。从趋势上看，采用的网络从 AlexNet、VGGNet 等经典网络模型

逐渐向轻量化的 MobileNet 系列模型过渡，量化位宽的选择也越来越低。加速器的吞吐量与 DSP 资源的使用量总

体上成正比，其中文献 [40]采用 Winograd 算法实现的加速器的 DSP 资源效率为 1.21 GOP·s-1
·DSP-1，达到最高资

源效率。

2.3　硬件实现优化

本节讨论在基于 FPGA 的卷积神经网络加速器设计中常用的硬件优化策略，包括循环优化、脉动阵列、完全

Fig.5 Converting convolution operation to GEMM operation
图 5  将卷积操作转化为 GEMM

表 2 优化算法在 FPGA 上实现对比

Table2 Comparison of optimization algorithm implementation on FPGA
item

year

device

network

datatype

frequeny/MHz

DSP

LUT/K

throughput/GOPS

FFT

[34]

2017

Strati5‒V QPI

VGG

fp32

200

224

201

123

[44]

2020

Alveo U200

VGG

fix16

200

2 680

230

1 699

Winograd

[39]

2017

Arria10 GX1150

AlexNet

fp16

303

1 576

246

1 382

[40]

2017

ZCU102

VGG

fix16

200

2 520

600

3 045

[45]

2022

XC7K325T

VGG

fix8

150

840

—

441

GEMM

[43]

2020

XCVU9P

MobileNet V1

int8

300

5149

246

3651

[42]

2021

XC7Z045

MobileNet V2

Flexible

100

900

193

364
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片上映射和多层融合等。文献[46]指出利用 FPGA 加速卷积神经网络性能的瓶颈主要体现在两个方面：计算量和

数据传输带宽。循环展开和脉动阵列常用于提高计算的并行度，完全片上映射和多层融合降低了片外数据交换

带来的时间和能量开销。

2.3.1 循环优化

卷 积 运 算 可 以 表 示 为 6 层 嵌 套 循 环 的 形 式 ， 在

最内层完成卷积的乘累加运算，如图 6 所示。若循

环操作使用最少的硬件资源以时分复用的方式串行

执 行 ， 则 计 算 效 率 较 低 。 在 优 化 神 经 网 络 加 速 器

时，通常将没有数据依赖关系的循环展开，以提高

数据并行执行能力。CNN 加速的关键在于将嵌套循

环展开并行计算，然而有限的硬件资源限制了并行

计算的程度，同时由于数据之间的依赖关系，导致

部分维度展开效果不理想。

硬件设计中，对于卷积循环的优化方法主要有

3 种，分别是循环展开、循环交换和循环分块。循

环展开决定了硬件加速的并行度，由于卷积运算主

要 是 数 组 乘 加 运 算 ， 所 以 展 开 程 度 受 到 FPGA 片 上 DSP 和 块 随 机 存 取 存 储 器 (Block Random Access Memory，

BRAM)等资源数量限制；循环交换会改变运算先后顺序，可以将需要展开的维度放在内层嵌套，也可用于消除

数据依赖；循环分块可以将大特征图划分为小特征图，解决 FPGA 片上资源有限导致无法计算和存储完整特征图

的问题，采用小特征图还能够使不同网络层复用相同的硬件加速模块。

文献[47]将输入通道、输出通道并行展开，设计了经典的乘加树结构加速卷积运算，同时进行流水线操作，

并设计了线性缓存器结构以确保卷积核的数据同时读取，实现的加速器性能达到了 317.86 GOPS。Ma 等 [48] 深入

分析了 3 种卷积优化方法，并且使用设计变量量化分析加速方案，提出了一种最小化数据移动的加速策略，并设

计 了 对 应 的 硬 件 结 构 ， 在 Altera Arria10 GX1150 FPGA 上 实 现 的 VGG16 网 络 达 到 了 645.25 GOPS 的 吞 吐 量 和

47.97 ms 的端到端延迟。文献[49]采用循环展开、分块、交换等策略，得到了能够增加数据复用、减少计算量和

片外访存的最佳硬件结构。实验表明，在 Intel Stratix V 和 Arria10 FPGA 上部署 VGG16 模型的总吞吐量分别达到

348 GOPS 和 715 GOPS。

2.3.2 脉动阵列

当硬件资源利用率较高时，FPGA 的时序约束越

来越难以满足，导致加速器运行频率较低，影响了性

能 提 升 。 其 中 一 个 重 要 原 因 是 当 硬 件 资 源 利 用 率 高

时，FPGA 的布局布线越来越困难，关键路径的时延

影响了加速器的运行频率提升。脉动阵列架构采用深

度流水化的处理单元 (Processing Element，PE)间的短

数据通路替代原来长广播、多扇入扇出的数据通路，

能 够 在 充 分 利 用 片 上 资 源 的 同 时 保 证 较 高 的 运 行 频

率，典型的脉动阵列结构如图 7 所示。

文 献 [50] 针 对 FPGA 算 力 难 以 充 分 利 用 的 问 题 ，

采用脉动阵列架构加速 CNN 运算，以最大化系统吞

吐量为目标，将卷积运算 6 层嵌套循环中的 3 个维度

映 射 到 脉 动 阵 列 上 实 现 并 行 加 速 ， 通 过 设 计 空 间 探 索 找 出 具 有 最 高 吞 吐 量 的 设 计 选 择 ， 实 验 结 果 表 明 ， 将

AlexNet 和 VGG16 部署在 Intel Arria10 GX1150 FPGA 分别实现了 360.4 GOPS 和 460.5 GOPS 的吞吐量。文献[51]采

用类似的脉动阵列架构以确保在 FPGA 上实现高质量的布局、布线，同时 PE 引入了对剪枝后稀疏权重网络的支

持，在 Intel Arria10 GX1150 FPGA 部署剪枝后的 VGG16 和 ResNet-50 实现了 2 260 GOPS 和 1 210 GOPS 的吞吐量。

2.3.3 完全片上映射

由于 FPGA 硬件资源限制，加速器大多采用可配置的通用 PE 阵列，神经网络的各层依次在 PE 阵列中执行。

采 用 这 种 方 式 时 ， 中 间 特 征 图 存 储 在 外 部 存 储 器 中 ， 增 加 了 片 外 访 存 压 力 ， 影 响 数 据 的 吞 吐 量 提 升 。 研 究 表

明 [52]，神经网络加速器的片外访存操作比参数计算的功耗更高，因此，减少加速器的片外访存是提高吞吐量和

Fig.6 Convolutional layer code
图 6  卷积层代码

Fig.7 Diagram of systolic array 
图 7  脉动阵列结构示意图
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能量效率的关键。

加速器设计的另一种思路是将神经网络完全映射到片上 [53-54]，为每一层实现特定的硬件模块，可以针对不同

层进行优化，这些层以流水线的方式执行。LI 等 [55]针对大规模卷积神经网络计算和访存密集带来的硬件部署问

题，提出了一种将所有层都部署到片上的方法，各层之间采取流水线结构以提高数据吞吐量，中间数据存储在

片上缓存，从而避免了片外存储和重新加载中间特征图，只将权重数据存放在片外存储器中，并采用乒乓缓冲

策略，将 AlexNet 模型部署到 Xilinx VC709 平台实现了 565.94 GOPS 的峰值性能和 391 FPS 的帧率。文献[56]设计

了一个编译器，根据 TensorFlow 计算图作为输入，为每一层都实现相应的硬件处理单元，在 Intel Stratix 10 2800 

FPGA 上实现了稀疏化的 Resnet-50，吞吐量是英伟达的 V100 GPU 的 4 倍。

这种将神经网络完全映射到片上的架构减少了外部存储的访问，但需要大量的片上内存资源来存储中间特

征图和权重，对于较大的 CNN 模型可能会很容易耗尽所有可用的片上存储器，因此往往仅限于部署小型的神经

网络。

2.3.4 多层融合

通常设计中，CNN 在加速器上逐层执行，上一层卷积计算结束后的输出特征图需要存放到片外存储器，下

一层运算时再从片外存储器中读取数据作为输入特征图，导致了对片外存储器的频繁读写。多层融合的思想是

将第一个输入层的数据读取到片上，然后多个卷积层在片上一起计算，仅将最后一层的输出特征图送到片外存

储器。其目的是减少大型神经网络的中间数据在片外存储器上的频繁读写。

多层融合技术还可以利用相邻层之间的数据复用，进一步减少了对片外存储的访问。如图 8 所示，对于卷积

运算，层 3 中的一个像素依赖于层 2 中的较小区域(例如卷积核大小)，这又取决于层 1 中的较大区域，形似一个

金 字 塔 结 构 。 在 层 融 合 设 计 时 ， 相 邻 像 素 的 金 字 塔 相 互 重 叠 ，

存在数据复用机会，在计算层 3 的相邻像素时，只需载入层 1 中

分块右侧的一个新列(同时丢弃旧分块的最左侧列)即可。

Alwani 等 [57] 提 出 CNN 中 多 个 卷 积 层 之 间 数 据 存 在 金 字 塔 型

的 依 赖 关 系 ， 将 上 层 的 输 出 特 征 直 接 作 为 下 一 层 的 输 入 特 征 ，

而不是先将上层输出传送到片外存储，从而能够显著减少访问

片外存储的数据量。在 VGG19 网络模型的多层融合实现中，将

所 需 的 总 数 据 量 从 77MB 减 少 到 3.6MB(减 少 95%)， 只 需 额 外 的

362KB 片上存储即可，大大减少了片外访存需求。XIAO 等 [58] 为

了减少加速器中片外访存带宽的需求，采用了多层融合的设计

思想，并采用线性缓冲器结构读取输入特征图，充分利用数据

复用，节省了片外访存的时间和功耗，提高了系统性能。

2.4 优化策略总结

FPGA 加速器的设计涉及到开发方式，算法优化策略，硬件

实现优化策略等多方面的选择和权衡。网络模型优化和卷积算

法优化都属于算法层面的优化策略，其目的在于转换模型算法

和降低计算复杂度。而硬件实现优化与具体的硬件结构密切相关，需要考虑不同数据通路的时延和功耗等问题。

表 3 总结了 FPGA 加速器的优化策略，对各优化策略的方法、优化目标以及局限性进行了简要描述。

加速器设计时往往需要综合使用各种优化策略，从而实现最优的实现效果。如文献[58]首先通过剪枝压缩网

络模型，又采用 Winograd 算法加速卷积运算，同时还设计了多层融合架构降低片外访存导致的数据传输带宽需

求。文献[59]选择针对轻量化网络模型 MobileNetv1 设计加速器，采用了剪枝、量化等方法压缩网络模型，最后

将设计好的网络完全映射到片上，不需要在片外存储器中存储参数，提高了加速器的总体性能。

3　未来发展方向

3.1 训练加速器

目前神经网络加速器设计主要是针对推理任务，用于训练任务的加速器还比较少。卷积神经网络的训练任

务对计算精确度的要求较高，且涉及到梯度计算和权重更新，需要反复的迭代运算，因此计算复杂度也更高。

由于卷积神经网络的训练和推理采用相似的计算模式，未来，采用 FPGA 加速卷积神经网路训练可能会是研究热

点之一。

Fig.8 Diagram of layer fusion
图 8  层融合示意图

1149



太赫兹科学与电子信息学报 第 22 卷

3.2 基于查找表的加速器设计

以往的 CNN 加速器设计中，通常会使用 FPGA 中的 DSP 资源进行乘法运算，而对查找表(LUT)资源并未充分

利用。在二值神经网络运算中，将乘加运算转化为了同或运算，用丰富的 LUT 取代紧张的 DSP 乘法器资源，可

以大大提高面积效率。二值神经网络和 LUT 结构的结合给 FPGA 加速神经网络提供了新的思路，如何提高推理

精确度将成为相关研究的关键。

3.3 加速器中断技术

当把 CNN 部署到操作系统中时，有时会涉及到多个神经网络任务同时使用 CNN 硬件加速器的情况，这时

就要通过调度来中断低优先级的任务，让高优先级的任务先执行。由于神经网络加速器在执行中会涉及巨大的

参 数 量 ， 所 以 中 断 的 关 键 在 于 中 断 位 置 的 选 择 ， 理 想 的 中 断 位 置 应 该 确 保 较 短 的 响 应 时 间 和 较 小 的 数 据 量 存

储 。 目 前 ， 针 对 神 经 网 络 加 速 器 中 断 技 术 的 研 究 较 少 ， 相 信 随 着 CNN 的 大 量 应 用 ， 相 关 技 术 也 会 不 断 取 得

突破。

4 结论

针对大规模 FPGA 神经网络加速应用，学术界在自动化部署、模型压缩、快速算法、并行计算、数据复用等

方面取得了显著成果。FPGA 加速器的运算吞吐量、功耗与 CPU、GPU 相比具有优势，目前互联网知名企业如微

软、百度等的云数据中心都在大规模部署 FPGA 加速器，而在边缘设备中，FPGA 也可以完成神经网络模型的加

速推理。

人工智能技术的加速应用已经成为 FPGA 发展的战略方向之一。深度神经网络算法的发展日新月异，FPGA

在硬件加速上具有独特的优势；但同时，FPGA 及其开发方式也需要不断更新和进步，适应层出不穷的新算法、

新应用和新要求，才能在人工智能时代创造新的辉煌。
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