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摘　 要:卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)凭借卓越的视觉特征提取能力,在深度学习领域获得了广泛应用。
然而,随着网络复杂度提升及边缘计算场景对计算性能、能源效率的严苛需求,硬件加速面临巨大挑战。 在低批量推理、需确定

性低延迟以及硬件难以更新的特定应用场景中,通用中央处理器 ( central
 

processing
 

unit,
 

CPU) 和图形处理器 ( graphics
 

processing
 

unit,
 

GPU)往往难以满足需求。 在此背景下,基于现场可编程门阵列( field
 

programmable
 

gate
 

arrays,
 

FPGA)的 CPU-
FPGA 异构计算平台,凭借其定制计算数据流、可重构性,以及确定性低延迟等优势,为实现边缘端低批量、低延迟的 CNN 推理

任务提供了有效路径。 从软硬件协同设计视角,系统性地探讨面向 CPU-FPGA 平台部署的 CNN 轻量化与计算加速方法:首先

介绍降低网络复杂度的网络轻量化技术;其次介绍计算单元、计算阵列以及数据访存的层次化设计硬件优化策略;然后介绍基

于高层次综合(high-level
 

synthesis,
 

HLS)的敏捷开发流程如何赋能加速器系统的快速迭代与验证。 最后,从复杂芯片前端验

证、确定性低延迟计算以及算法敏捷迭代 3 个维度,展望 FPGA 在人工智能新时代的技术定位、发展前景与挑战。
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Abstract:
 

Convolutional
 

neural
 

networks
 

( CNN)
 

have
 

gained
 

widespread
 

application
 

in
 

the
 

field
 

of
 

deep
 

learning
 

due
 

to
 

their
 

exceptional
 

visual
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

However,
 

with
 

increasing
 

model
 

complexity
 

and
 

the
 

stringent
 

demands
 

of
 

edge
 

computing
 

scenarios
 

for
 

computational
 

performance
 

and
 

energy
 

efficiency,
 

hardware
 

acceleration
 

faces
 

significant
 

challenges.
 

In
 

specific
 

application
 

scenarios
 

requiring
 

low-batch
 

inference,
 

deterministic
 

low
 

latency,
 

and
 

difficulty
 

in
 

updating
 

hardware,
 

general-purpose
 

central
 

processing
 

units
 

(CPU)
 

and
 

graphics
 

processing
 

units
 

(GPU)
 

often
 

fall
 

short
 

of
 

the
 

requirements.
 

In
 

this
 

context,
 

CPU-FPGA
 

heterogeneous
 

computing
 

platforms
 

based
 

on
 

field
 

programmable
 

gate
 

arrays
 

( FPGA)
 

offer
 

an
 

effective
 

pathway
 

for
 

implementing
 

low-
batch,

 

low-latency
 

CNN
 

inference
 

tasks
 

at
 

the
 

edge.
 

Their
 

advantages
 

lie
 

in
 

customized
 

computational
 

dataflow,
 

reconfigurability,
 

and
 

deterministic
 

low
 

latency.
 

This
 

paper
 

systematically
 

explores
 

CNN
 

compression
 

and
 

computational
 

acceleration
 

methods
 

for
 

deployment
 

on
 

CPU-FPGA
 

platforms
 

from
 

a
 

hardware-software
 

co-design
 

perspective.
 

First,
 

we
 

introduce
 

network
 

compression
 

techniques
 

for
 

reducing
 

model
 

complexity.
 

Second,
 

we
 

present
 

hierarchical
 

hardware
 

optimization
 

strategies
 

for
 

computational
 

units,
 

computational
 

arrays,
 

and
 

data
 

memory
 

access.
 

Third,
 

we
 

describe
 

how
 

an
 

agile
 

development
 

flow
 

based
 

on
 

high-level
 

synthesis
 

(HLS)
 

enables
 

rapid
 

iteration
 

and
 

verification
 

of
 

accelerator
 

systems.
 

Finally,
 

from
 

the
 

three
 

dimensions
 

of
 

complex
 

chip
 

front-end
 

verification,
 

deterministic
 

low-latency
 

computing,
 

and
 

agile
 

algorithm
 

iteration,
 

we
 

explore
 

the
 

technological
 

positioning,
 

development
 

prospects,
 

and
 

challenges
 

of
 

FPGAs
 

in
 

the
 

new
 

era
 

of
 

Artificial
 

Intelligence.
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deep
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neural
 

network
 

compression
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0　 引　 言

　 　 深度学习是基于深度神经网络的机器学习方法,卷
积神经网络( convolutional

 

neural
 

networks,
 

CNN) 是深度

学习中最具代表性的前馈视觉网络之一,其卷积、非线性

激活与池化等结构性约束带来强归纳偏置,使有效的视

觉表征在较少训练甚至无预训练条件下也可涌现[1] 。 与

支持向量机等浅层机器学习方法相比,CNN 在高维数据

特征提取中具有显著优势,从而在图像分类[2] 、目标检

测[3] 、语义分割[4] 等图像处理任务中得到广泛应用。 然

而,随着算法复杂度、数据量、网络尺寸和网络深度不断

增长,硬件算力成为支撑 CNN 训练与推理的关键:在通

用高性能服务器端和计算集群中,训练和推理通常依赖

中央处理器(central
 

processing
 

unit,
 

CPU)的数据预处理

和任务调度控制,以及图形处理器( graphics
 

processing
 

unit,
 

GPU)的密集通用矩阵乘法计算加速。 尤其在大批

量(batch
 

size)场景下,CPU 的通用性和 GPU 的单指令流

多数据流( single
 

instruction
 

multiple
 

data,
 

SIMD) 架构的

并行计算能力,可显著提高 CNN 训练和推理的吞吐

性能。
然而,在诸如实时图像采集与处理、自动驾驶感知、

工业机器人控制等低批量、低延迟的边缘端应用场景中,
常伴随着传感器实时采集流式数据(即批量大小为 1) [5]

及网络计算负载具有数据依赖性[6] 。 面对这些挑战,经
典的 CPU 和 GPU 架构因其固定的数据流模式和高昂的

调度开销导致在低批量推理任务中计算单元利用率低

下,从而引发高延迟和低能效的问题。 尽管专用集成电

路(application
 

specific
 

integrated
 

circuit,
 

ASIC)能提供极

致的能效与吞吐量,但其高昂的开发成本与固化的电路

结构难以适应算法的快速迭代。 相对地,现场可编程门

阵列(field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA)则借助大规模

的可重构逻辑资源和定制化的数据通路设计能力,允许

根据神经网络的特定结构和计算特性来构建高度定制化

的硬件加速器,从而在低延迟、高能效场景下展现出显著

优势。 同时,FPGA 的可重构性使其能够灵活适应算法

快速演进的神经网络,对多网络、低批量应用的边缘部署

需求,可快速进行原型验证和设计迭代[7] 。
尽管近年来已有研究对 FPGA 平台上的 CNN 计算

加速方法进行了综述,但或侧重于通用性能评估框架[8] ,
或聚焦于底层硬件实现技术[9-10] ,仍缺乏从软硬件协同

设计视角,系统性地探讨面向 CPU-FPGA 异构系统的软

硬协同设计方法。 软硬件协同设计是一种在早期阶段就

将软件和硬件作为整体联合设计和优化的方法,以实现

单独优化无法达到的系统级性能、能效和成本目标。 为

此,从算法、架构与实现层面的联合优化角度出发,聚焦

典型且广泛的 CPU-FPGA 异构平台,系统性地综述:作为

算法基础的网络轻量化技术;作为硬件核心的数字架构

优化策略;连接算法与硬件的系统级协同设计方法;加速

设计流程的敏捷开发范式。 通过层次化分析,旨在为该

领域的研究者和工程师提供一个清晰的路线图,展望未

来发展方向。

1　 背景

　 　 CNN 通过卷积、归一化、非线性激活函数、池化层和

全连接层从各类数据中提取多层次抽象特征,其大量的

算术计算与数据访存开销,与 FPGA 有限的片上逻辑、计
算和存储资源形成了显著矛盾。 分析算法特征与硬件资

源的适配关系,明确计算或带宽的性能瓶颈,是开展后续

网络轻量化与软硬协同优化的必要前提。
1. 1　 CNN 关键算子

　 　 卷积、归一化、非线性激活函数、池化,以及全连接是

CNN 中常见的 5 类关键算子,其结构参数配置由任务需

求与硬件资源约束共同决定。
1)卷积

卷积层的乘累加(multiply-accumulate,
 

MAC)操作可

占据 CNN 总计算量的绝大部分,是推理延迟和计算功耗

的主要来源[11] 。 由于计算机采用二进制数据存储,卷积

需通过对输入信号与卷积核进行均匀采样,将连续形式

转换为离散卷积。 根据不同的任务语义和计算模式,分
为标准卷积[12] 、转置卷积[13] 、填充卷积[14] 、深度可分离

卷积[15] 、可变形卷积[16] 等多种形式。 CNN 中基础形式

的标准卷积的计算过程如图 1 所示。
在不同网络架构中,卷积核尺寸的设置需权衡感受

野需求与算力开销。 较大卷积核可在浅层快速扩大感受

野[12] ,提升对大尺度目标的建模能力与检测效果,但在

计算与访存开销上代价更高,在资源受限条件下往往通

过多层小卷积[17] 等效替代。 为进一步降低参数量与计

算量,可采用深度可分离卷积等方式分离特征图与通道

的计算依赖。 相较标准 3×3 卷积,可减少超过 80%的计

算量,从而实现高效实现特征提取[15] 。

图 1　 标准卷积计算示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

standard
convolution

 

calculation
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2)归一化

CNN 反向传播训练阶段,不同的输入数据会使得中

间特征图的内部协方差偏移,造成训练收敛速度缓慢。
归一化操作在网络的训练和推理过程中,将数据变换成

具有零均值和单位方差的数据,进而稳定收敛性。 如图

2 所示,根据归一化维度不同,常见方法包括批量归一

化[18] 、层归一化[19] 、实例归一化[20] 、组归一化[21] ,以适

用不同网络和任务场景。
归一化方式主要取决于网络结构、任务形式以及批

量处理的片上存储需求。 在内存充足的大批量训练中,
批量归一化能够利用全局统计量加速收敛;而在面向边

缘端小样本的场景下,批量归一化的统计误差会显著增

加,此时通常切换为组归一化或层归一化,以确保网络预

测稳定性[21] 。 归一化常可与前一层卷积进行参数折叠,
从而减少额外算子与访存开销[22] 。

图 2　 4 种归一化方法示意图[21]

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

four
 

normalization
 

methods[21]

3)非线性激活函数

卷积层和全连接层均是线性算子,为提高深度网络

的特征表达能力,必须为网络引入非线性。 非线性激活

函数通常作用于卷积层或归一化层的输出,并可在反向

传播训练阶段有效地传递梯度。 如图 3 所示,常用的激

活函数包括 Sigmoid 函数[23] 、 Tanh 函数[23] 、 ReLU 函

数[24] 、Leaky
 

ReLU 函数[25] 。

图 3　 Sigmoid、Tanh、ReLU 和 Leaky
 

ReLU 函数

Fig. 3　 Sigmoid,
 

Tanh,
 

ReLU,
 

and
 

Leaky
 

ReLU
 

function

激活函数需考虑计算效率与任务精度的平衡。
ReLU 及其变体因仅涉及线性截断而具有极高的计算效

率,适用于资源受限的边缘设备与实时推理场景,能在较

低计算开销下保持稳定的训练与收敛特性[12] 。 对于追

求高任务精度的深层网络,常引入 Sigmoid、Tanh 等平滑

激活函数,尽管增加了部分指数运算开销[26] ,但能有效

提升特征提取的精细度与连续性,从而使网络在深层堆

叠下仍保持较高的收敛质量与精度表现。
4)池化层

池化层通常在卷积层之后,用于下采样变换,缩减特

征图尺寸。 常用的池化方法包括最大池化[12] 、平均池

化[27] ,计算方法如图 4 所示。

图 4　 最大池化、平均池化示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

maximum
pooling

 

and
 

average
 

pooling

池化窗口与步长决定下采样倍率,直接影响后续层

计算量与中间特征存储规模。 分类主干网络可利用池化

快速降低分辨率以提升计算效率[28] ;而检测 / 分割等任

务往往对小目标与边界细节更敏感,多以步长卷积替代

池化,以降低空间信息损失[29] 。
5)全连接层

全连接层是一种线性分类器,如图 5 所示,每个神经

元与前一层所有的神经元相连,用于复杂的模式识别和

概率分类任务。 为缓解全连接层的过拟合以及丢失空间

信息等问题,通常采用正则化[30] 方法,在训练过程中随

机将一部分神经元的输出设置为 0,有效地阻止神经元

之间的协同适应,迫使网络学习更鲁棒的特征表示,减少

过拟合。

图 5　 全连接层示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

fully
 

connected
 

layer

全连接层通常具有较大参数量,并且相比于卷积层,
呈现显著的访存密集特征。 为降低参数存储与片外访问

开销,许多现代 CNN 倾向于采用 1×1 卷积结合全局平均

池化替代大规模全连接层,从而在资源受限与低时延推

理场景获得更优的硬件复用和计算效率[27] 。

1. 2　 CNN 算法特性与 FPGA 硬件加速挑战

　 　 分析 CNN 推理负载的计算特性与 FPGA 硬件资源

约束,是硬件加速优化层次与优化方法的重要参考。



· 4　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

1)计算密集型与访存密集型特性

在计算形式角度方面,CNN 的推理过程基于高维张

量变换。 相较于经典图像处理算法,CNN 呈现出更为显

著的计算密集与访存密集双重特征。
首先,卷积层的核心算子通常由六重独立的嵌套循

环(涵盖批量、通道、行、列及滤波器等维度) 构成,这种

运算结构导致极高的算术密度。 以 VGG 等典型卷积网

络为例,其前向推理的运算量可达数十亿次乘加量级,且
主要由多层卷积算子贡献[2] ,使卷积层成为推理阶段的

主要性能瓶颈。
其次,大量数据的吞吐需求引发显著的访存压力。

虽然卷积操作具有局部连接和权值共享特性,理论上

存在极高的数据复用潜力,但在实际硬件映射中,权重

参数与中间特征图的频繁搬运仍不可避免。 特别地,
全连接层虽为矩阵乘类算子,但在边缘实现中常受权

重搬运带宽约束;而归一化、残差加法等逐元素操作算

术密度更低,典型地表现为带宽受限。 这种计算与访

存特性的动态变化,给硬件架构的通用性设计带来了

困难。
2)FPGA 资源构成及其物理约束

FPGA 硬件资源主要包括逻辑资源、存储资源、计
算资源、互连与接口资源,以及时钟资源。 其中逻辑资

源包括查找表( look-up
 

table,
 

LUT) 、触发器( flip-flop,
 

FF) 等, 计 算 资 源 包 括 数 字 信 号 处 理 ( digital
 

signal
 

processing,
 

DSP)单元等,存储资源包括分布式随机存

取 存 储 器 ( distributed
 

random
 

access
 

memory,
 

DistRAM) 、 块 随 机 存 取 存 储 器 ( block
 

random
 

access
 

memory,
 

BRAM)等。
DSP 是执行 MAC 操作的核心硬件单元,主要用于构

建处理元素(processing
 

element,
 

PE)阵列;LUT 是组合逻

辑单元,用于实现组合逻辑和时序控制;FF 是时序逻辑

单元,用于时序逻辑和流水线设计;BRAM 等存储资源主

要用于网络参数片上存储,以及作为特征图的局部缓冲

区。 FPGA 有限的 DSP、LUT、BRAM 资源和互连架构,以
及相对受限的片外带宽等,共同构成了 CNN 加速器设计

的核心硬件资源约束。
然而,随着深度神经网络复杂度的不断演进,FPGA

有限的片上资源难以满足其密集的计算与存储需求。 受

限于内存墙效应,仅依赖硬件规模的扩展将面临严峻的

带宽受限与功耗挑战[26] 。 为解决上述物理约束,需从算

法轻量化与硬件协同优化两个维度展开研究。

2　 网络轻量化方法

　 　 尽管 FPGA 具备高度可定制的并行计算能力,但其

片上存储资源和计算资源相较于 GPU 十分有限。

VGG[31] 、ResNet[2] 、InceptionNet[27] 等经典 CNN 包含数百

万参数,其庞大的参数规模和计算量在硬件实现层面普

遍面临内存墙(即计算单元的算力增长快于存储系统带

宽与延迟改善,导致程序性能越来越受数据搬运与访存

限制而非受计算本身限制)等系统瓶颈。 在 FPGA 平台

上,受限的片上资源使得大量中间特征和权重参数不得

不频繁访问片外存储,而片外数据搬运不仅是系统能耗

的主要来源[32-33] ,同时也是影响整体推理延迟和吞吐率

的关键因素。 因此,在进行硬件架构设计与加速优化之

初,通过算法层面的网络轻量化来从源头上压缩网络尺

寸和计算复杂度,是支撑 CNN 在 FPGA 平台上高效实现

的重要基础。 如图 6 所示,主流的网络轻量化方法主要

包括剪枝 / 稀疏化、量化、低秩近似和知识蒸馏。

图 6　 CNN 轻量化方法

Fig. 6　 CNN
 

lightweight
 

method

2. 1　 剪枝

　 　 剪枝选择性移除神经网络神经元[34] 、输入 / 输出通

道[35-37] 、滤波器[38] 或卷积层,降低参数量,在不影响网络

准确性同时,降低片外带宽和片上存储需求。
1)剪枝粒度

根据剪枝后的稀疏化子结构,可分为结构化和非结

构化剪枝,如图 7 所示。 非结构化剪枝以单个权重元素

为单位进行剪枝,而结构化剪枝以相对紧凑、完整的网络

子语义为单位进行剪枝。

图 7　 结构化剪枝与非结构化剪枝

Fig. 7　 Structured
 

pruning
 

and
 

unstructured
 

pruning

非结构化剪枝[34,39-40] 通常以幅值为标准,移除对任

务准确率影响较低的权重元素,能够实现较高压缩率。
但其产生的不规则稀疏模式对 GPU 等依赖规整数据结

构的并行硬件极不友好,需要复杂的索引机制来跳过零

值,这可能抵消部分计算加速带来的收益。 与之相对,结
构化剪枝[35,41-42] 按照固定数据语义(卷积核、输入 / 输出
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通道、卷积层、单位矩阵块等)产生的规整稀疏性,天然适

配于并行计算架构,更易于在通用硬件上实现高效推

理[43-44] ,但通常以牺牲一部分压缩率为代价。
2)剪枝策略

剪枝通过评估元素或网络语义结构对任务准确率的

重要程度,利用网络的过度参数化特性,减少参数量。 剪

枝根据参数重要性度量方式的不同,可分为启发式剪

枝[36,45] 以及基于优化方法的剪枝[46-47] 。
启发式剪枝通常依据经验法则,判断可移除的参数

或子结构,常用的剪枝标准包括权重幅度[48] 、激活值[49]

和梯度信息[50] 。 其基本思想是,幅值较小的元素在乘累

加部分和的贡献度较小,但未必与网络准确率变化最相

关。 因此,依赖既定规则的启发式剪枝,在网络结构较为

紧凑时,可能导致次优解。
基于优化方法的剪枝,引入正则化项或约束条件将

剪枝建模为优化问题,融入网络训练过程,渐进式地促使

次重要的权重趋于零值。 Liu 等[51] 对批量归一化缩放因

子使用 L1 正则化,Lee 等[41] 提出了基于核范数的正则

化,以实现目标压缩率。 Zhang 等[47] 使用交替方向乘子

法(alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM),迭
代求解两个非凸优化子问题,但具有较高的计算复杂度

和延迟。 Wen 等[52] 在损失函数中加入 Group
 

Lasso 正则

化,实现权重结构化稀疏。
3)剪枝流程

剪枝根据产生稀疏性的不同步骤,可分为如图 8 所

示的一次性剪枝[39] 和迭代剪枝。
一次性剪枝根据稀疏化对象的重要性评估,一次性

删除所有冗余元素或网络子结构[53-54] ,但即使经历多轮

次微调,通常仍有准确率损失;迭代剪枝通过多轮“剪枝-
微调”循环,渐进式压缩网络,逐步调整并得到最终的稀

疏化结构, 具有较高的准确率, 是当前主流的剪枝

方法[45,55-56] 。

图 8　 一次性剪枝和迭代剪枝

Fig. 8　 One-shot
 

pruning
 

and
 

iterative
 

pruning

2. 2　 量化

　 　 剪枝通过移除网络中的冗余结构实现网络压缩,但
在保留原有数值精度表示的情况下,其存储和算术开销

仍然较高。 量化将参数或特征图的数值表示从高位宽映

射到低位宽,进一步降低了网络的存储需求和计算复杂

度,可与剪枝互补使用[57] 。 当网络被量化到极低位宽的

二值化[58] 或三值化[59] 时,可仅采用异或和计数操作,实
现硬件友好的无乘法算术运算[60-61] ,以大幅降低硬件资

源开销和计算延迟。 根据量化区间划分方式、数值映射

规则及在训练流程中使用的方法不同,量化方法在网络

精度、训练成本以及硬件实现复杂度方面呈现出不同

特性。
1)量化策略

按照步长是否均匀,量化可分为均匀量化[62] 和非均

匀量化[63] 。 均匀量化将原数值均匀映射到量化区间,实
现方式简单;非均匀量化采用非等距的量化间隔,使得量

化级别在数据密度较高的子区间更为密集,能更有效地

表征非均匀分布的数据[48] 。
按照范围是否以 0 为中心对称分布,量化可分为对

称量化[64] 和非对称量化[65] 。 对称量化中,原数值映射到

以 0 为中心的对称量化区间;非对称量化中,量化范围不

以 0 为中心对称分布,原数值的最小值和最大值分别映

射到量化区间的最小值和最大值,对不以 0 为中心分布

的数据更有效。
按照舍入规则是否具有确定性,量化可分为确定性

量化[66] 和随机性量化[67] 。 确定性量化中,每个原数值唯

一地映射到一个固定量化值;随机性量化中,原数值依据

某种概率分布映射,因其能避免梯度累积误差保持梯度

的无偏估计[68] ,在训练低精度网络中能取得更好的

性能。
2)量化流程

量化按照训练过程中预训练量化网络参数的产生方

式,分为训练后量化和量化感知训练如图 9 所示。

图 9　 量化感知训练和训练后量化[69]

Fig. 9　 Quantization-aware
 

training
 

and
post-training

 

quantization[69]

训练后量化采用动态或静态量化算子[70-71] ,将 GPU
预训练使用的单精度浮点数( FP32) 转换为低位宽浮点

数或定点数。 为保证训练的准确率,量化感知训练采用

伪量化策略,将量化噪声(包括舍入误差和截断误差)融

入整个反向训练过程:网络参数在前向传播时,使用低位

宽数据格式,但在反向传播时,仍保留单精度浮点数。 为

使产生离散数值的量化算子在反向传播的链式法则中可

微,使用如图 10 所示的直通估计器的技术[72] ,将量化算

子的导数设置为 1。
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图 10　 直通估计器[62]

Fig. 10　 Straight
 

through
 

estimator[62]

在隐私数据需求场景下,量化感知训练需要完整的

数据集进行网络微调的问题,可使用无需依赖真实数据

的零样本量化方法[73-75] ,通过分析网络参数的分布规律,
即可直接推导出最优的量化参数。
2. 3　 低秩近似

　 　 量化方法主要通过降低数值精度减少网络的存储和

计算开销,但并未直接利用卷积核和权重张量在结构层

面的冗余特性。 低秩近似则通过多个小尺寸的低维张

量,逼近原始的大尺寸高维结构,降低参数存储量并提升

计算速度。 根据对网络参数引入低秩结构的方式,可分

为后训练分解范式[76] 和结构先验范式[77] 。
后训练分解范式在预训练网络上对权重张量进行低

秩分解(如 SVD[17] 、CP 分解[78] 、Tucker 分解[79] )。 如图

11 所示,结构先验范式在网络设计期间引入低秩结构,
将原始权重张量替换为由多个低秩卷积组合而成的近似

计算结构。
结构先验范式采用正则化项,引导卷积核在训练阶

段向低秩空间靠拢[80] ,或在损失函数中加入依赖各层秩

的网络代价选择函数,精确地选择各层的最优秩数和对

应的低秩矩阵[81] 。 后训练分解范式通过低秩分解权重

实现网络压缩,但可能忽略神经元重要性而导致准确率

下降[82] ;结构先验范式在网络设计时引入低秩结构,从
架构层面构建出适合边缘部署的高效紧凑网络[82] ,但设

计复杂性高。

图 11　 低秩分解架构

Fig. 11　 Low-rank
 

decomposition
 

architecture

2. 4　 知识蒸馏

　 　 上述轻量化方法通过直接修改网络参数或计算结

构实现网络压缩,而知识蒸馏则从网络训练范式出发,
通过知识迁移的方式提升轻量化网络的表示能力。 知

识蒸馏是 Hinton 等[83] 提出的一种轻量化方法,如图 12
所示,将性能强大但复杂度较高的教师网络中的知识,
以软标签的形式传递给轻量化的学生网络。 知识蒸馏

以教师网络对样本预测的概率分布,作为附加监督信

息[84] ,从而帮助学生网络更好地捕捉类间相似性与决

策边界。

图 12　 知识蒸馏框架[84]

Fig. 12　 Knowledge
 

distillation
 

framework[84]

训练过程中,学生网络同时最小化与真实标签的交

叉熵损失函数,以及与教师输出之间的库尔贝克-莱布勒

(kullback-leibler,
 

KL) 散度。 主流的方法类型包括使用

预训练的教师网络压缩大网络,适合资源受限设备的离

线蒸馏[85] ;同时训练教师和学生网络,提升网络泛化能

力的在线蒸馏[86] ;依赖单一网络自学习,适用于数据稀

缺场景的自蒸馏[87] 。
然而,轻量化网络的实际性能,很大程度上取决于底

层硬件架构的适配性。 GPU 等通用计算平台在低批量、
确定性延迟任务中存在明显局限,其固有的 SIMD 并行

架构难以高效处理非结构化稀疏计算[48] ;且多层级软件

栈还会引入不可控的系统调度延迟[88] 。 相应地,FPGA
凭借可重构特性,可针对轻量化网络的计算特征定制计

算数据流通路,消除冗余控制开销并优化数据复用,从而

实现更高的性能和硬件资源利用率[89] 。
综上所述,网络轻量化方法旨在大幅降低 CNN 网络

复杂度,使其适合边缘设备的存储资源和计算规模约束。
如表 1 所示,剪枝和低秩近似通过调整网络结构与计算

图,减少冗余参数和计算路径,从而压缩网络规模并降低

有效计算量;量化方法则通过改变权重和特征图的数值

表示形式,在保持网络结构不变的前提下降低存储位宽

和算术运算复杂度;知识蒸馏不直接修改网络结构或数

值表示,而是通过训练阶段的知识迁移,提升轻量化网络

的表示能力。
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表 1　 主流 CNN 网络轻量化方法对比与 FPGA 适用性分析

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

mainstream
 

lightweight
 

CNN
 

network
 

methods
 

and
 

analysis
 

of
 

FPGA
 

applicability

轻量化方法 代表研究 核心机制 优势特征 局限性 FPGA 适配特性

非结构化剪枝 文献[34,39-40] 按权重元素删冗余 压缩率高裁剪更灵活 稀疏不规则并行低效 需稀疏编码控制开销

结构化剪枝 文献[35,41-42,90] 按通道卷积核删冗余 规整稀疏易硬件映射 压缩受限结构约束强 规则数据通路更友好

量化
文献[58-59,62-67,

70-71,73-75]
高位宽降至低位宽 存算开销显著更低 误差敏感依赖校准强 位宽可配实现更高效

低秩近似 文献[17,78-81] 低维张量组合逼近权重 降参降算挖掘冗余 分解影响精度需调参 算子更小,利于流水

知识蒸馏 文献[83-87] 教师指导训练学生网络 不改结构提升轻量精度 需教师网络训练成本 提升轻模部署后性能

3　 面向 CPU-FPGA 的硬件设计优化

　 　 网络轻量化虽然在理论上显著降低了网络的计算量

与存储需求,但稀疏化的权重或低位宽数据若缺乏底层

硬件的针对性支持,往往难以转化为实际性能中的延迟

与能效收益。 将轻量化网络的潜力转化为实际的性能增

益,硬件平台的选择或设计优化至关重要。 如引言所述,
独立的 CPU、GPU 或 ASIC 方案,在特定任务下可实现低

延迟 / 高吞吐和高能效,但面对边缘端应用对低批量、确
定性低延迟、高能效和灵活可编程性等综合需求时,往往

难以完全兼顾,存在应用局限。 因此,融合了 CPU 控制

灵活性与 FPGA 可重构并行处理能力的 CPU-FPGA 异构

系统,能够通过软硬件协同设计,精准地满足工业自动化

控制、机器人视觉感知等边缘 AI 应用中低批量、确定性

低延迟、高硬件利用率等不同于边缘端 GPU 高吞吐的复

杂特定需求。
面向该异构平台的硬件设计优化方法涵盖性能评估

的基础建模方法、加速器核心的数字架构设计范式、系统

全局性能最优的协同优化策略,以及高层次综合( high-
level

 

synthesis,
 

HLS)为代表的敏捷开发方法。
3. 1　 FPGA 优化目标建模

　 　 在基于 CPU-FPGA 的 CNN 加速器设计中,吞吐量和

延迟不仅是衡量系统效能的核心指标,更是指导软硬件

协同优化的关键依据。 如 1. 2 节所述,在 FPGA 资源与

带宽约束显著且设计空间较大的条件下,若依赖完整实

现与反复验证进行试探式优化,往往带来较高的实现与

评估成本。 因此,有必要采用构建成本较低且精度满足

需求的性能评估模型,以为架构迭代提供快速、可靠的定

量依据。
1)基于 Roofline 模型的吞吐量与瓶颈分析

Roofline 模型[91] 通过关联吞吐量和带宽,可视化硬

件加速器系统的计算性能。 如图 13 所示,其纵轴为吞吐

量(P);横轴为算术密度( I),定义为单位数据元素对应

的运算次数(FLOPs / Byte);虚斜线代表由硬件物理接口

决定的理论峰值带宽。 然而,受限于通信协议开销与系

统软件管理等因素,理论值往往难以表征真实性能。 为

保障模型预测的准确性,主流研究引入基于实测的微基

准测试对目标平台的有效带宽进行定量表征[91] ,即利用

不同算术强度的微基准测试进行扫描:通过低强度负载

测定实际带宽( 斜坡),高强度负载测定峰值吞吐( 坡

顶),进而拟合数据边界以确定性能拐点。 基于此实测数

据绘制的实斜线为实际带宽,指加速器实际可达到的最

大带宽,实际传输引入的协议开销、系统软件管理开销等

因素,导致其通常比理论带宽低;实水平线为实际峰值

吞吐。

图 13　 屋顶线模型[91]

Fig. 13　 Roofline
 

model[91]

系统设计的可行解落在实斜线和实水平线围绕的下

方区域,实斜线下的点受限于带宽瓶颈,可进一步提高算

术密度(例如提高有效计算数或降低量化位宽),直至进

入计算瓶颈。 理想设计应位于图 13 中的拐点 A,此时以

最低的硬件计算资源开销达到峰值吞吐性能。
屋顶线模型虽能直观定位计算与带宽的宏观瓶颈,

但无法表征流水线阻塞(即计算单元空闲周期)等运行

时特性,使其在不同场景下的适用性存在差异。 在架构

设计早期,屋顶线模型凭借高可视化与低构建成本,是进

行快速资源评估的首选工具。 然而,在需要精确量化微

观架构行为的场景下,现有研究则更倾向于采用周期精

确模拟。 例如,Shao 等[92] 提出了基于一种高精度模拟框

架,通过引入具体的硬件约束,实现了对加速器周期级行

为的精确刻画;Makrani 等[93] 提出的 XPPE 框架通过构

建 HLS 资源特征与目标平台性能间的隐式映射关系,在
无需完整物理实现的前提下,达到了较高的跨平台性能

评估相关度。 尽管周期精确模拟在微观行为刻画上更为

准确,但受限于其高昂的开发复杂度与缓慢的仿真速度,
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屋顶线模型凭借能够快速定位瓶颈并指引优化方向(如

提升带宽或增大并行计算规模)的特性,依然是指导系统

级架构优化的核心工具。
2)关键路径延迟建模与优化策略

不同于侧重系统整体处理能力的吞吐量指标,推
理延迟是边缘实时性应用的关键指标。 从理论上讲,
端到端网络推理的总延迟可建模为数据传输延迟、计
算延迟、控制与调度延迟等的线性叠加。 其中对整体

延迟贡献最大的部分被称为关键延迟,决定了时序合

规时系统的最高工作频率,进而影响端到端处理的总

延迟。
通过对关键延迟进行建模,可以量化关键路径延迟、

分析不同优化方法对关键路径的影响[94-95] 。 然而,物理

实现中存在的流水线填充、层间调度及动态随机存取存

储器( dynamic
 

random
 

access
 

memory,
 

DRAM) 刷新等隐

形开销,致使简单的线性叠加模型失效,且理论预测值远

优于实测值。 为了确保延迟模型的高置信度,Pellizzoni
等[96] 聚焦于资源竞争,通过计算特定仲裁策略下内存请

求的最坏情况等待时间来量化延迟边界;Shao 等[92] 通过

构建动态数据依赖图,利用资源受限后的关键路径长度

来精确表征延迟。
若各功能模块的延迟呈现非均匀分布,且存在显著

的性能瓶颈(例如,单一网络层级贡献了超过 50%的总

体延迟[97] ),则需聚焦于关键路径的局部优化策略,具体

手段包括定制化计算单元设计[98-99] 、片上数据复用[11] ,
以及优化存储子系统带宽[100] 。 反之,当延迟分布相对均

匀或局部瓶颈不明显时, 应采用降低计算和存储冗

余[48] 、提高数据复用[11] 等全局优化策略。
上述性能评估模型与关键路径分析为加速器设

计提供了理论边界与优化方向。 在明确了资源约束

与性能目标后,硬件设计核心在于组织计算阵列与数

据通路,以最大化逼近 Roofline 模型的理论峰值。 针

对不同的应用场景需求,衍生出两种主流数字架构设

计范式。
3. 2　 数字架构设计优化

　 　 明确了性能边界与优化目标后,数字架构设计是

FPGA 加速器从理论模型走向物理部署的核心环节,涵
盖系统架构与模块设计、接口通信及存储层次等多个维

度,以构建满足特定功能、性能及资源约束的数字系统。
最大化计算吞吐与能效时,平衡任务执行通用性,形成流

式架构和单计算引擎架构两种主流范式[101] 。
1)流式架构

流式架构的核心思想是层级硬件专用化,即为 CNN
中的每一层(或多层)设计专用的硬件计算模块,通过片

上 FIFO 将这些模块以流水线方式连接,如图 14 所示。
数据流无需回写到片外主存,显著降低了数据搬运开销,

从而实现极低的端到端推理延迟[101] 。

图 14　 流式加速器架构[101]

Fig. 14　 Streaming
 

accelerator
 

architecture[101]

这种架构非常适用于实时控制系统等网络结构固定

且对延迟要求极为苛刻的场景[102] 。 例如,在边缘端实时

视觉任务中(如机器人抓取分拣[103] 、车载 / 无人机前端

感知[104] 与智能摄像头分析[105] 等),系统多以低批量甚

至单批量方式处理连续视频流[105] ,并强调端到端低延迟

响应[106] 。 流式架构利用层间流水级联与数据片上直通

机制,消除了中间特征图的片外回写开销,从而可以实现

高度确定的低延迟性能[61] 。
然而,随着网络结构向更深、更复杂的方向发展,流

式架构在自动驾驶感知等资源受限的复杂边缘计算场景

中的弊端日益凸显。 首先,层级间的负载差异会导致资

源利用率不均衡,网络若采用流式架构为每一层静态分

配硬件,会导致计算量较小的池化层或激活层硬件资源

闲置,造成资源浪费[107] 。 其次,流式架构的可扩展性受

限于 FPGA 的片上物理资源,例如,在资源受限的边缘设

备上部署深层网络时,若通过降低并行度以容纳完整网

络,反而增加了推理延迟[108] 。 最后,固化的流水线设计

难以适应多任务动态场景,例如,在自动驾驶等需要实时

切换网络的应用中,流式架构依赖重构 FPGA 来变更网

络的特性,导致其无法满足系统对灵活性的即时响应

需求[109] 。
2)单计算引擎架构

与流式架构不同,单计算引擎架构采用的是核心计

算资源时分复用的设计理念,如图 15 所示。 单计算引擎

架构通常以一个通用计算引擎为核心(多采用基于脉动

阵列的矩阵乘法单元,并设置片上多级缓存、数据搬运通

路以及片上互连结构),由控制器按层调度,依次执行网

络各层运算;同时通过软件侧配置不同层的参数与数据

映射,使核心计算资源得以跨层复用,从而在有限 FPGA
资源下保持高利用率与通用性[101] 。

单计算引擎架构更适用于网络与任务多样、需要

频繁更新 / 切换、且以稳态吞吐与资源效率为主要目标

的部署场景[110] 。 该架构常用于边缘侧通用推理平台,
以及服务器 / 数据中心侧 FPGA 推理加速平台,此类系

统通常要求硬件同时支持目标检测、语义分割等多类

网络,具备网络升级、网络切换与多任务并发能力[109] 。
针对上述需求,单计算引擎架构通过时分复用计算阵
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列,并由软件配置层参数与调度策略适配不同 CNN,从
而在多网络与频繁迭代场景下具备更高通用性和资源

利用率[11] 。

图 15　 单计算引擎加速器[101]

Fig. 15　 Single
 

computing
 

engine
 

accelerator[101]

在此类场景中,单计算引擎架构的瓶颈往往来自层

间复用引入的数据搬运与调度开销[111] 。 由于不同 CNN
层在同一计算阵列上顺序执行,层间切换会引入权重

重载与特征图重排开销。 当片上缓存无法容纳足够的

权重或特征图工作集时,数据将频繁在片外主存与片

上之间搬运,使性能受限于外存带宽[98] 。 在多任务并

发或多路输入的场景下,片外主存与片上缓存成为共

享资源,会导致阵列利用率下降,并进一步引起稳态吞

吐降低以及端到端时延上升[94] 。 另一方面,在单批量

且端到端延迟受严格约束的实时推理场景中,层切换

与数据搬运在总时延中占比更高,单计算引擎架构在

端到端时延上通常不及流式架构。 但对于深层网络且

资源受限的情况,单计算引擎架构往往在总延迟和吞

吐量上更占优。
单计算引擎架构中脉动阵列数据流的选择、设计、优

化至关重要,将直接影响数据复用效率和访存开销。 常

见的数据流模式包括权重固定、输出固定和行固定数

据流[11] 。
如图 16 所示,权重固定数据流将权重固定在 PE 中,

输入特征图的数据流过 PE,与固定的权重进行运算,生
成并传递部分和,适用于批量推理、深度可分离卷积等权

重复用率高的场景。 但对于权重复用率低、或者需要频

繁更换权重(如在线学习、网络切换频繁)的场景则效率

不佳。 输出固定数据流减少了输出特征图数据多次写回

操作,且降低了功耗,但需要频繁加载输入特征图和权重

数据,并需要足够的片上存储空间来存储部分和,适用于

输出通道数多且需要多次累加的场景。 但对于输出通道

数较少、或者片上存储资源受限的场景,其计算并行度优

势不明显。

图 16　 权重固定和输出固定数据流[112]

Fig. 16　 Weight
 

stationary
 

and
 

output
 

stationary
 

dataflow[112]

行固定数据流如图 17 所示,其核心思想是将输入特

征图与卷积核权重的单行数据缓存于 PE 阵列,以减少

数据的重复访问,适用于基础计算单元内部操作类型多

样或存在数据融合需求的网络。 但由于数据调度和逻辑

控制相对复杂,行固定数据流难以高效用于具有极低控

制逻辑复杂度要求,或片上存储资源高度受限的应用

场景。

图 17　 行固定数据流[11]

Fig. 17　 Row
 

stationary
 

dataflow[11]

相比于单计算引擎架构,流式架构通用性较差,其消

耗较多硬件资源,实现高计算效率、低延迟,但当网络层

数增加时,单计算引擎架构往往更具优势。
尽管流式架构与单计算引擎架构在特定应用场景下

各具优势,但二者均难以独立解决 FPGA 加速器所面临

的共性挑战,即神经网络规模效应带来的巨量参数存储、
密集数据搬运、多样化算子支持及高昂计算需求,与

FPGA 有限的片上存储及计算资源之间的矛盾。 当高效

的计算阵列设计确立后,系统的端到端性能往往不再受

限于计算单元本身,而是取决于数据的供给效率与任务

的调度延迟。 这促使设计焦点从局部计算单元转向全系

统架构,通过计算、存储与控制的联合优化,以实现硬件

整体效能的最大化。
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3. 3　 加速器系统级优化方法

　 　 针对上述由计算单元向系统层面转移的性能瓶颈,
在确立核心数字架构的基础上,系统级设计旨在通过全

局优化策略,缓解计算速度与存储带宽之间的矛盾,并解

决异构任务分配不均带来的效率问题。 具体而言,将围

绕 3 个核心维度展开探讨:软硬件协同优化,以实现算法

特性与硬件实现的深度耦合;数据管理与访存优化,以缓

解内存墙瓶颈;任务分配与调度,以最大化 CPU-FPGA 异

构系统的整体效率。
1)软硬件协同优化

软硬件协同优化超越了单向的“算法指导硬件” 模

式,强调算法与硬件之间的双向互动与共同演进。 一方

面,算法的内在特性可以指导硬件进行定制化设计,例
如,Winograd 算法适合用 FPGA 的加法器资源替代乘法

器资源,或针对 FFT 算法定制高效的蝶形运算单元。 另

一方面,硬件实现的约束条件亦能双向驱动算法设计,促
使其朝着更适合硬件架构的方向演进,例如,FPGA 处理

非结构化稀疏的效率低下,这便激励了学术界和工业界

去研究更易于硬件实现的结构化剪枝方法[113] 。 这种双

向协同使得 FPGA 充分发挥其可重构特性,能根据特定

算法的计算特性进行硬件结构定制和数据流优化,从而

在计算方面显著提升加速器的性能上限。
(1)快速卷积

卷积计算可采用频域卷积、Winograd 算法等快速算

法大幅减少 MAC 操作数,从而降低计算延迟。 FFT 和

Winograd 卷积计算过程如图 18 所示。 基于 FFT 的频域

卷积[114] 主要分为 3 个阶段:输入特征图和卷积核进行

FFT 变换;在频域里输入特征图和卷积核转换后的矩阵

进行点乘计算; 进行 FFT 逆变换得到 输 出 特 征 图。
Winograd 卷积[115] 利用多项式的代数性质,通过变换矩

阵将输入特征图和卷积核转换到变换域,将空间域卷

积简化为点乘运算,再转换回空间域,得到最终的卷积

结果。

图 18　 Winograd 卷积和 FFT 卷积计算流程

Fig. 18　 Computation
 

flow
 

of
 

Winograd
 

and
 

FFT
 

convolutions

根据 FFT 和 Winograd 等快速卷积的原理,为了在

FPGA 上实现 CNN 的高效计算,通常需要设计定制化的

硬件单元。 Liang 等[116] 针对输入 / 滤波器变换、逐元素矩

阵乘法、 输出逆变换 3 个主要阶段, 分别为 FFT 和

Winograd 卷积设计了高度优化的、 流水线化的 PE。
Wong 等[117] 针对 2×2 输出、3×3 卷积核的 Winograd 算法

设计了专用硬件模块,通过简化常数运算、避免非 2 次幂

分数,显著降低逻辑开销与数值误差。 Liu 等[118] 设计的

基于变换矩阵共享的 WinoPE 架构通过标识位切换输出

变换矩阵,可以实现多核尺寸硬件复用。
FFT 频域卷积适用于大尺寸卷积核、高分辨率卷积

场景,可以完整保留频谱信息,但通常需要利用 Hermitian
共轭对称性,降低复数运算的计算和存储复杂度[119] 。
Winograd 卷积以计算开销较小的加法代替乘法,应用于

1×1 或 3×3 小卷积核时计算效率高,但在大卷积核计算

的数值稳定性、准确率等方面欠佳[115] 。
(2)稀疏神经网络的 FPGA 加速

非结构化剪枝导致随机分布的稀疏性,为硬件加速

带来了显著的挑战,包括网络存储与检索[46] 、动态稀疏

计算控制[89] 和负载不平衡[120] 问题。
稀疏网络存储需要高效地压缩和索引非零值数

据[121] 。 不同的 FPGA 处理单元可能分配到不同数量的

非零值计算任务,导致部分单元空闲而其他单元过载,降
低了整体并行效率。 高效实现动态或静态的负载均衡策

略,例如任务调度和数据分发机制,是充分发挥 FPGA 并

行计算能力和定制数据流优势的关键[122] 。
针对上述挑战,已有多种在 FPGA 上加速非结构化

稀疏神经网络的方法。 Han 等[33] 将压缩网络完全放入

片上静态随机存取存储器( static
 

random
 

access
 

memory,
 

SRAM),通过分布式存储和计算,实现了稀疏层的并行

化和负载均衡。 Lu 等[123] 提出了分块优先数据流和压缩

数据存储格式,为每个块存储权重索引数组,以跳过零值

计算。 Zhang 等[124] 采用通道优先数据流,并使用两级部

分和归约数据流来消除输出缓冲区上的访问冲突,其数

据流设计思路同样可以启发 FPGA 上针对稀疏性的数据

组织和计算流程优化。 Deng 等[125] 采用在线交集方法处

理稀疏数据,动态判断和跳过零值计算,避免了对零值进

行不必要的计算和访存。
结构化剪枝后的网络参数保持连续规整的排布,可

以直接利用高效的通用计算库进行加速,FPGA 可以直

接采用优化的矩阵乘法 IP 核或 HLS 工具设计的高性能

计算单元进行加速,而无需过多关注非结构化稀疏性带

来的额外开销[113] 。
上述快速卷积算法和稀疏神经网络加速器两个案例

都涉及到算法层面的特性( Winograd / FFT 的数学性质、
稀疏网络的结构)与硬件层面的定制化设计(蝶形单元、
加法器替代乘法器、稀疏计算单元)的深度耦合,主要提

升了加速器的计算效率,并缓解访存瓶颈。
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2)数据管理和访存优化

尽管 CNN 加速器在计算单元设计上不断演进以提

高效率,然而,受限于片外 DRAM 访问的高延迟和有限

带宽,其整体性能瓶颈主要表现为内存墙问题。 为缓解

这一问题,一系列数据管理和访存优化技术应运而生,数
据压缩、分块、预取等数据访存优化方法可以减少数据访

问延迟、提高吞吐量,并降低资源消耗。 这 3 种方法优化

流程如图 19 所示。 数据压缩对数据进行量化[57] 、剪

枝[48] 、稀疏编码[33]等操作;数据分块按照块将数据传输到

片上,适配 PE 阵列的计算粒度[11] ;数据预取结合 FPGA
的流水线特性,通过预测数据需求来提前加载数据[126] 。

图 19　 FPGA 数据压缩、分块与预取协同优化流程

Fig. 19　 Collaborative
 

optimization
 

flow
 

of
 

FPGA
 

data
compression,

 

block
 

segmentation,
 

and
 

prefetching

　 　 经典冯诺依曼架构存在内存墙问题,即处理器和内

存间的数据搬移主导了系统的能耗和延迟[127] 。 如图

20(a) ~ (c)所示,每次计算时需先通过数据总线从存储

器中读取数据,而存储器的读取速度远低于处理器的运

算速度,导致系统整体算力受限于传输带宽。 虽然可以

通过使用高带宽存储器( high
 

bandwidth
 

memory,
 

HBM)
提高数据传输[128] ,但无法从根本解决存算分离时频繁数

据搬运导致的计算效率、延迟和能耗问题。
存算一体计算范式,通过将处理模块直接集成于存

储器内,有望突破冯诺依曼架构的存算分离限制。 存算

一体包括存内计算(computing
 

in
 

memory,
 

CiM)和近存计

算( near
 

memory
 

computing,
 

NMC),如图 20( d)、( e) 所

示,分别通过直接在内存中处理数据、缩短数据移动的距

离来降低数据移动开销。 CiM 神经形态计算新器件融合

了计算与存储单元设计[129] 。 NMC 通过先进封装将内存

与计算芯片紧密集成,缩短计算和存储单元的物理距离

来提高带宽[130] 。 PiCaSO 利用 FPGA 现有的 BRAM 存储

数据,并通过邻近逻辑单元执行计算[131] 。 Wang 等[132]

为基于 SRAM 的 CiM 边缘 CNN 加速器设计提供了设计

框架和评估模型,其计算阵列设计、系统级能效优化方法

为基于 FPGA 的 CNN 加速器的架构设计与性能优化提

供了新路径。

图 20　 计算架构中的多级存储架构[133]

Fig. 20　 Memory
 

hierarchy
 

in
 

computing
 

architecture[133]

　 　 上述数据管理和访存优化技术致力于缓解数据访存

瓶颈,可以显著提高加速器计算效率。 然而,在 CPU-
FPGA 异构计算平台中,充分释放系统潜力还需要根据

任务特性和硬件优势,对任务进行全局性的协同调度。
3)任务分配与调度

在 CPU-FPGA 异构系统中,任务的合理分配与高效

调度是发挥系统潜力的关键。 其核心目标是将合适的任

务分配给合适的处理单元,以实现负载均衡和流水线并

行。 通常,计算密集型、数据并行度高的任务(如卷积、全
连接层)被卸载到 FPGA 上执行;而控制密集型、逻辑复

杂或串行的任务(如网络加载、非线性激活函数、任务调

度本身)则由 CPU 负责[134] 。
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调度系统模型如图 21 所示,包含 CPU 调度模块和

FPGA 计算资源。 CPU 调度模块包括调度器、布局器和

加载器,FPGA 通过硬件加速 CNN 中的计算密集层,优化

数据访存和计算的局部性[134] 。

图 21　 CPU-FPGA 的系统调度模型[134]

Fig. 21　 Scheduling
 

model
 

of
 

CPU-FPGA
 

system[134]

计算任务可以分为静态任务和动态任务。 静态任务

在编译或系统启动阶段就已经确定了其在 CPU 或 FPGA
的执行位置、执行顺序和执行时间的任务,具有较高的可

预测性和较低的配置开销;动态任务在 CPU 或 FPGA 的

执行位置、执行顺序和执行时间在系统运行过程中根据

当前的状态、数据特性或系统负载等因素动态决定,提供

了更高的灵活性和负载均衡能力。
任务的静态与动态划分由硬件特性、模型特性和应

用场景共同决定。 CNN 网络中高计算密度且数据流规

则性强的操作通常归类为静态任务,例如卷积层的 MAC
运算、池化层等[135] ,而控制逻辑复杂或运行时需自适应

调整的操作通常归类于动态任务[136] 。
上述系统级优化策略虽能最大限度释放异构平台的

潜力,但随着优化维度增加,硬件设计的复杂度呈指数级

上升。 若继续沿用经典的寄存器传输级( register
 

transfer
 

level,
 

RTL)开发模式,冗长的开发验证周期将难以适应

深度学习算法的快速迭代需求。 为突破这一开发效率瓶

颈,基于 HLS 技术的敏捷开发范式成为了协调算法演进

速度与硬件开发周期差异的关键手段。
3. 4　 基于 HLS 的敏捷开发方法

　 　 尽管前述优化策略显著提升了性能潜力,但经典

RTL 设计的高门槛与长周期限制了硬件的迭代效率。 为

此,HLS 技术通过提升设计抽象层次,为解决这一矛盾提

供了关键路径[137] 。 HLS 允许开发者使用 C、C++等高级

语言描述算法行为,并将其自动转换为 RTL 代码描述的

有限状态机,从而显著提升了抽象层次,大大提高开发效

率并降低设计门槛,实现了数字架构设计的敏捷开发。
如图 22 所示,HLS 与 RTL 开发类似,经历仿真、综合、布
局布线和后仿真等阶段,生成封装后的 IP 用于原理图设

计和上位机调用。
随着敏捷开发工具的成熟,设计规模飞速增长,如何

图 22　 基于 Vivado
 

HLS 的开发流程

Fig. 22　 Vivado
 

HLS
 

development
 

flow

寻找最优的设计参数配置组合,成为困扰硬件设计的新

难题。 为高效搜索复杂的参数设计空间,充分释放 HLS
在加速器敏捷开发中的潜力,需要优化原语、设计模板、
设计空间探索等层次方法的支撑。

1)基于优化原语的计算阵列优化

HLS 优化原语使开发者能够显式地指导编译器将高

级算法描述映射为高效的硬件结构。 尽管 HLS 允许使

用 C / C++描述计算逻辑,但编译器通常无法自动推断最

优化的硬件实现细节,例如计算单元的并行度、流水线策

略、片上存储的组织方式。 循环展开、循环流水线和数组

分区等关键指令,提供了在高级语言层面精确控制底层

硬件设计的机制,从而避免面向底层 RTL 的繁复手工设

计与调试。
循环展开通过复制循环体以并行执行多次迭代,能

够在无数据依赖时显著缩短延迟;完全展开可实现最大

并行度,但往往伴随 LUT、寄存器和 DSP 资源的增加;循
环流水线化则通过在循环入口处插入寄存器,使得不同

循环迭代重叠执行。 如图 23 所示,进行循环流水线优化

可以显著提高吞吐,流水线启动间隔( initiation
 

interval,
 

II) 是决定吞吐性能的关键因素,理想情况下最小为 1。
值得注意的是,HLS 工具中流水线性能受到层次结构的

影响:若顶层函数已流水线化,下层级所有循环都会自动

展开;调用的子函数需单独流水线化,从而避免引入气泡

周期导致吞吐量下降。
此外,由于数组通常由多组双端口 BRAM 实现,循

环展开会导致同时对数组的多次读写,带来存储带宽瓶

颈,需要通过数组分区指令将数组拆分为多个 BRAM 以

支持并行数据访问。 上述方法综合运用可使卷积运算在

保持低流水线启动时间间隔的同时,实现接近理论极限

的吞吐性能。
虽然优化原语可以指导 HLS 工具高效生成计算阵

列,但实现有效嵌入优化原语并编写高性能 C / C + +描

述,现阶段仍需开发者具备一定硬件设计和优化基础。
2)基于设计模板的快速构建与部署

为进一步降低开发门槛,FPGA 厂商和社区构建了
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图 23　 循环流水线示意图

Fig. 23　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

circulation
 

pipeline

基于 HLS 的集成化工具链( 例如 AMD
 

Vitis
 

AI) 。 此类

平台通过封装预优化的 IP 核、可复用设计模板及自

动化流程,简化了从算法网络到硬件实现的转化路

径。 这种工具链能够解析主流深度学习框架的预训

练网络,并通过量化压缩、图优化、硬件指令编译等系

统化步骤,实现网络至 FPGA 硬件的自动化编译与

映射。
Vitis

 

AI 是 AMD 推出的端到端 AI 推理开发部署平

台,为图像分类、目标检测和分割等任务提供了高度预优

化的设计模板;经过量化与编译,可直接部署于 Xilinx
 

FPGA,显著缩短开发周期。 例如,基于 ResNet 或 YOLO
的预构建设计模板可应用于快速验证场景。 对于不在支

持列表中的自定义层,Vitis
 

AI 提供了运算符扩展接口,
允许基于 HLS 的专有 RTL 实现无缝集成。

为进一步实现高性能 CNN 加速,还可在系统级和架

构层面进行粗粒度优化。 Overlay 技术通过对底层硬件

资源的抽象和虚拟化,为上层应用提供更灵活的任务调

度[138] 。 CGRA 粗粒度可重构架构[139] 是 Overlay 的一种

形式,通过在更大粒度上调度数据和操作,实现 CNN 加

速器性能、灵活性和开发效率的多维度优化。
3)面向多目标的设计空间探索

基于 FPGA 的 CNN 加速器设计中,功耗、性能和面

积等指标往往相互制约,形成庞大的设计空间。 为了在

资源约束下找到最优或接近最优的硬件实现方案,设计

空间探索用于寻找帕累托最优解,即在不牺牲其他目标

时,无法再优化当前目标,所有解的集合构成的帕累托前

沿。 设计空间探索方法依据目标函数复杂性、设计空间

规模及可用计算资源,选择能达到或逼近帕累托前沿的

设计参数配置,从而确定 CNN 加速器的最终设计规模与

具体配置。
然而,利用 HLS 实现高效的多目标设计空间探索面

临着显著挑战:随着设计规模扩大,HLS 优化原语及参数

剧增,且指令间可能存在复杂的关联或冲突,极大增加了

设计空间探索的复杂性。 此外,Vivado 等工具链编译得

出报告结果所需要的时间,按照设计复杂性从数小时到

数天不等[140] ,严重限制了实践中可评估的设计方案数

量,成为利用 HLS 实现敏捷开发的主要瓶颈。
为克服这一瓶颈并支撑敏捷开发流程,HLS 设计空

间探索经历了自动化演进。 最初,HLS 设计空间探索需

要开发者凭借开发经验进行手动调整优化原语来逐步缩

小开发空间,这使得高性能硬件的实现门槛极高,且效率

低下[141] ;随后,开发者引入机器学习方法加速这一过程,
通过训练网络预测不同 HLS 优化原语组合下的设计质

量(例如功耗、时序、面积等) [140] ;近年来,领域内发展了

更为自动化和智能化的搜索策略,例如利用抽象语法树

对程序结构建模,结合瓶颈导向的坐标优化算法[142] ,实
现对优化原语配置的自动推荐和探索,逐步弱化开发者

对具体优化原语的使用。
基于 HLS 的敏捷开发,通过优化原语、设计模板

和自动化设计空间探索方法的协同,显著提升了面向

FPGA 的 CNN 加速器设计效率。 该技术路径在确保

硬件性能与资源效率的前提下,大幅降低了开发迭代

周期的人工成本,为边缘端 CNN 的快速部署与动态

适配提供了关键技术支撑,并持续推动定制化加速器

设计。
综上所述,面向 CPU-FPGA 异构平台的硬件设计优

化是一个涵盖数字架构、核心算法、访存管理、任务调度

及开发方法的多维协同优化过程。 无论是追求极致低延

迟的流式架构,还是注重通用性与资源效率的单计算引

擎架构,或是各类软硬件协同与敏捷开发策略,其核心均

在于依据具体的应用场景需求(如实时性、吞吐量、资源

约束)在庞大的设计空间中寻找设计目标的帕累托最优

解。 不同的优化策略在带来性能增益的同时,也伴随着

特定的资源开销或设计复杂度挑战。 为直观呈现各层级

优化方法的特性差异与适用边界,如表 2 所示,对前述关

键技术进行了系统性梳理。 该表从优化层级、核心机制

与优势等维度,对当前主流的 CPU-FPGA 异构加速器硬

件设计与优化策略进行了综合对比,旨在为不同约束条

件下的边缘 AI 硬件架构选型与系统设计提供更具针对

性的参考依据。
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表 2　 CPU-FPGA 异构硬件设计与优化策略对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

CPU-FPGA
 

heterogeneous
 

hardware
 

design
 

and
 

optimization
 

strategies
优化层级 技术 代表研究 核心机制 优势 局限性 适用场景

数字架构

流式架构 文献[101-102] 各层定制算子硬件,流
水线级联执行

端到端延迟更低,吞
吐率高且稳定

资源分配易失衡,深层
网络受片上资源限制

固定网络,硬实时控
制,单一任务

单计算引擎 文献[11,101] 统一计算阵列复用,按
层时分调度计算

资源利用率高,多网
络切换更灵活

层间搬运开销明显,整
体延迟略增大

多网络切换,深层网
络,资源受限

数据流

行固定 文献[11] 输入与权重按行复用,
滑窗流式推进计算

数据复用最大化,整
体能效较高且均衡

控制逻辑更复杂,对片
上缓存层级要求高

高吞吐能效优先,卷
积主导的设计

权重 / 输出固定 文献[112] 固定权重或输出驻留,
复用部分和累加

显著降低带宽压力,
提升阵列持续吞吐

部分和切换频繁,累加
器容量需求较大

批量卷积计算,多通
道输出融合场景

核心算法

Winograd 文献[115,
117]

卷积变换到小域,增加
加法以替代乘法

乘法数量显著减少,
小核卷积速度提升

数值稳定性偏弱,变换
与 LUT 开销增加

3× 3 小卷积占主导,
且对精度要求适中

FFT 文献[114,
116]

将卷积转频域点乘,再
逆变换恢复输出

大核复杂度更低,适
合超大分辨率输入

复数运算与存储开销
大,小核时收益低

大于 5× 5 卷积核,或
超高分辨率任务

访存优化

数据分块 文献[11] 依据片上缓存容量分
块,提升数据局部性

减少片外带宽需求,
提高复用与吞吐稳定

边界与重叠处理复杂,
实现与验证成本高

片上 BRAM 紧张,外
存带宽受限系统

数据预取 文献[126] 提前搬运后续数据,掩
盖外存访问延迟

提升阵列利用率,降
低等待造成的空闲

需要额外带宽与控制,
预取失配会浪费

外存延迟敏感,计算
易被访存拖慢

任务调度

静态调度 文献[134-135] 编译期确定映射与顺
序,运行时按表执行

运行时开销近零,可
预测性强便于验证

难适应动态负载变化,
多分支支持较弱

结构固定,时延约束
严格场景

动态调度
文献[134,

136]
运行时按负载分配任
务,动态调整资源占用

负载更均衡,适配分
支与稀疏等动态特征

引入管理与通信开销,
控制逻辑更复杂

多分支网络,稀疏计
算,负载波动大

开发流程

HLS 原语优化 文献[137] 通过展开与流水线等
原语,细化算子结构

性能接近 RTL,便于
快速迭代与调参优化

需较强硬件经验,调试
与时序收敛较难

核心计算 IP 精细优
化,极限性能敏感

设计空间探索
文献[140,

142]
自动搜索并评估参数
组合,迭代优化约束

更快获得帕累托解,
减少人工试错成本

搜索空间易爆炸,综合
编译耗时较长

多参数协同权衡,需
快速研发

4　 发展前景与挑战

　 　 在大型语言模型( large
 

language
 

models,
 

LLM)广泛

普及的 AI 时代,计算范式正经历深刻变革。 面对网络参

数量的爆炸式增长,内存墙已成为制约性能的核心瓶颈,
促使高端系统设计转向大规模并行 GPU 集群以及集成

HBM 的 3D 堆叠架构以提升算力密度和存储密度[143] 。
在此背景下,FPGA 基于其细粒度并行的架构特性,其技

术定位正从通用的算子加速器,向着更具针对性的特定

领域计算平台收敛。
1)复杂芯片前端开发与原型验证平台

面对张量处理器( tensor
 

processing
 

unit,
 

TPU)、神经

网络处理器( neural
 

network
 

processing
 

unit,
 

NPU) 等 AI
 

ASIC 日益缩短的迭代周期,FPGA 作为电路、IP 及系统

设计的前端验证平台,其地位愈发重要。 在 SoC 正式投

片前,FPGA 提供了可运行实际软件栈的硬件环境,能够

完成逻辑功能验证与原型实现, 极大降低了开发风

险[144] 。 此外,在量子计算等前沿领域,FPGA 凭借其灵

活的可编程性,成为实现低温环境外围控制逻辑、微波脉

冲生成与精密读出电路的首选平台[145] 。 这种定义算力

标准的属性,使其成为芯片设计全流程中不可或缺的开

发基石。

2)极低延迟与确定性计算的差异化竞争

与基于指令集架构并依赖操作系统调度的 CPU、
GPU 不同,FPGA 支持裸板运行,能够实现精确至时钟周

期的指令执行与数据流处理。 这种高度确定性和极低延

迟特性,使其在高能物理实验的数据流负载均衡与实时

预处理中具有优势[146] 。 在 LLM 集群中,FPGA 也可承担

高性能智能网卡功能,通过卸载通信协议栈与支持 GPU
直接访问技术有效缓解节点间的通信延迟[147] 。

3)算法快速迭代期的领域定制计算

针对自动驾驶、人形机器人等算法尚未固化的新兴

场景,ASIC 由于研发周期较长、固化后难以更改,难以适

配快 速 演 进 的 Transformer 变 体 或 多 模 态 融 合 模

型[148-149] 。 相比之下,FPGA 凭借混合精度定制位宽(如

INT4 / FP8)和芯粒异构集成技术[150-151] ,能够以更短的周

期实现实际算力性价比的提升。 特别是在边缘端在线学

习场景下,FPGA 可灵活实现非反向传播等新型训练范

式[152-153] ,使设备具备“终身学习”能力,同时确保数据隐

私安全[154] 。

5　 结　 论

　 　 CNN 已成为深度学习领域一类重要的神经网络,但
其日益增长的计算需求与边缘端严苛的资源、能效约束
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之间的矛盾愈发凸显。 基于 FPGA 的异构计算平台凭借

定制化的数据流设计、高度的可重构性以及确定性的低

延迟优势,为低批量、高实时性的边缘端推理任务提供了

理想的硬件支撑。 在探讨面向 CPU-FPGA 平台部署的轻

量化与加速方法时,软硬件协同设计的视角贯穿始终。
全篇在算法层面阐述了通过剪枝、量化等技术从源头压

缩网络规模的必要性,在硬件架构层面分析了流式架构

与单计算引擎架构的演进范式,并结合 Roofline 模型明

确了系统性能优化的边界。 这种从算法压缩到硬件映射

的全链路优化逻辑预示着,算法轻量化与硬件定制化的

深度耦合是缓解访存带宽受限与算力密度不足挑战的有

效方式,也是进一步提升系统综合能效的关键所在。
在此趋势下,FPGA 不仅作为 AI

 

ASIC 前端逻辑验

证、原型设计及量子计算外围电路的核心验证基石,还凭

借其无指令集裸机运行的特性,在如高能物理、工业控制

等对时序要求严苛的场景中充当提供确定性低延迟的实

时计算引擎。 此外,针对自动驾驶、人形机器人等算法尚

未固化且快速迭代的领域,FPGA 作为敏捷创新载体,有
效弥补了 ASIC 研发周期长、灵活性差的短板,为新型计

算范式的探索提供了高性价比的算力支持。 综上所述,
尽管面临内存墙与通用 GPU 生态的挑战,FPGA 凭借其

独特的架构灵活性与可定制性,将在后摩尔时代的异构

计算体系中持续发挥关键且不可替代的作用。
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