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摘　要　提升计算能效并满足新兴应用的性能需求是目前超级计算系统面临的两大挑战.FPGA(FieldＧProgrammaＧ
bleGateArray)低功耗和可重构的特性为应对上述挑战提供了可能.现有研究通过分析FPGA上计算核心的实际性

能,探索了FPGA应用于高性能计算的可行性,但其性能分析未考虑卷积神经网络的计算核心且缺乏高性能处理器

作为参照.文中针对当前高性能计算领域主要的计算核心(包括广度优先搜索、稀疏矩阵向量乘、Stencil、SmithＧWaＧ
terman和卷积神经网络),总结了FPGA上各计算核心的实现和性能优化,并将其与 SW２６０１０众核处理器进行了对

比;同时探讨了FPGA应用于高性能计算时存在的若干问题.分析表明,当前 FPGA 的能效最高为 SW２６０１０的６３
倍;FPGA上新兴应用(如图计算和深度学习)的性能最高为 SW２６０１０的２６倍.未来,降低 FPGA 与主机的通信开

销,提升其可编程性并完善基于FPGA的科学计算软件库,可有效推动FPGA在高性能计算方面的应用.
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ResearchAdvancesandFutureChallengesofFPGAＧbasedHighPerformanceComputing
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Abstract　ImprovingtheenergyefficiencyandsatisfyingtheperformanceneedofemergingapplicationsaretwoimporＧ
tantchallengesfacedbycurrentsupercomputingsystems．FeaturedwithlowpowerconsumptionandflexiblereconfiguＧ
rability,FPGAisapromisingcomputationplatformforovercomingtheabovechallenges．Toexplorethefeasibility,perＧ
formanceofhighＧperformancecomputing (HPC)kernelsonFPGAhasbeenanalyzedbyextensiveresearches．HowＧ
ever,kernelofconvolutionalneuralnetworkisnotconsideredinthesestudies,andtheanalysislacksahighＧperformance
processorforreference．Aimingatthedominantkernelsintoday’sHPClandscape,includingbreadthＧfirstsearch,sparse
matrixvectormultiplication,stencil,smithＧwatermanandconvolutionalneuralnetwork,thispapersummarizedtheimＧ
plementationandperformanceoptimizationofthesekernelsonFPGA．Meanwhile,acomparisonbetweenFPGAand
SW２６０１０manyＧcoreprocessorregardingtheirperformanceandenergyefficiencywasconducted．Furthermore,major
problemsofadoptingFPGAforconstructingHPCsystemswerealsodiscussed．ForthekernelsconsideredinthispaＧ
per,FPGAcanoutperformSW２６０１０processorby６３xintermsofenergyefficiency．AsforperformanceofemergingapＧ
plicationslikegraphanalyticsanddeeplearning,FPGAcanoutperformSW２６０１０by２６x．LowercommunicationoverＧ
head,betterprogrammabilityandmoreintegralsoftwarelibraryforscientificcomputingwillmakeFPGAanamenable
platformforfuturesupercomputingsystems．
Keywords　Highperformancecomputing,FPGA,Acceleration,Energyefficiency,Emergingapplications

　

１　引言

以科学计算和工程仿真为主的高性能计算应用对计算能

力的需求不断增长,研制更高性能的超级计算机成为世界各

国竞相 争 夺 的 科 技 制 高 点.根 据 TOP５００ 组 织 发 布 的 数

据[１],当前的超级计算机主要依赖 XeonPhi和 GPU 等众核

处理器来提升峰值性能,同时采用通用多核处理器连接众核

协处理器的片上异构(SW２６０１０)或片间异构(Xeon＋Xeon

Phi/GPU)计算结构来实现性能和能效的平衡.然而,随着登

纳德缩放比例定律的失效和摩尔定律的放缓,系统功耗成为

研制超级计算机的主要约束,进一步提升计算能效是超级计

算机系统设计亟需应对的挑战.同时,以图计算和深度学习

为代表的新兴应用对超级计算系统的能力提出了新的需求.

传统以数值运算能力为目标的计算系统难以满足新兴应用的

能力需求,有效适应新兴应用成为研制超级计算机面临的另

一挑战.



FPGA计算平台的功耗较低,且具有灵活的可编程性.
随着半导体工艺的进步,FPGA 片上集成的 LUT(LookＧUp
Table)、BRAM(BlockRAM)和 DSP资源大幅增加[２].从整

数运算、单精度浮点运算和访存带宽来看,FPGA与 XeonPhi
和 GPU等众核处理器的性能差距正逐步缩小.以Intel最新

发布的StratixＧ１０MX２１００FPGA[３]为例,其整数和单精度浮

点运算的峰值计算能力分别达到了 １５．８TMACS和 ６．３
TFLOPS;BRAM 存储的容量为１８ MB,HBM(HighBandＧ
widthMemory)内存的访问带宽可达５１２GB/s.计算和访存

能力的持续提升,为FPGA应用于高性能计算提供了基本条

件.同时,高层综合工具和 OpenCL异构编程框架的逐步完

善有效降低了FPGA编程和调试的难度,为 FPGA 应用于高

性能计算提供了可能.与通用处理器相比,FPGA 的工作频

率较低(２００MHz左右),但其可编程性支持对应用的基本运

算、数据通路和访存系统进行了定制,通过面向应用的定制来

加速提高计算效率和实际性能.近年来,针对数值运算[４]、图
计算[５]和深度学习[６]等高性能计算应用,设计并实现 FPGA
上的定制加速计算结构成为学术研究的热点,并已取得了丰

富的研究成果.
计算能力的提升、可编程性的改善以及对多种应用的支

持,使得基于FPGA的可重构加速成为高性能计算的重要技

术候选[７].本文探索了以 FPGA 为计算平台来提升超级计

算系统能效、满足新兴应用性能需求的可行性,为未来超级计

算系统的研制提供了参考.

２　相关工作

文献[８]对比了 FPGA,CPU,GPU 的峰值性能、能耗以

及这３种计算平台上非结构网格、线性代数、谱方法、NＧBody
和组合逻辑等典型高性能计算模式的实际性能.对于双精度

浮点运算较为密集的并行应用,FPGA 与 CPU 和 GPU 平台

相比,存在一定的性能差距;但FPGA在 mapＧreduce计算、自
定义数据格式的运算以及组合逻辑运算上存在优势.EscoＧ
bar等针对文献[９]中提出的１３种并行计算模式,对比了FPＧ
GA与CPU的实际性能,并总结了适合FPGA平台的５种计

算模式及其在FPGA平台上的性能受限因素[１０](见表１).
基于OpenCL实现的计算核心在FPGA上的实际性能是

评价FPGA 应用于高性能计算可行性的重要指标.文献

[１１]从异构计算性能测试程序集 Rodinia中选取了动态规划

(NeedleＧWunsch,Pathfinder)、结构网格(Hotspot,SRAD)、非
结构网格(CFD)和稠密线性代数(LUD)这３类计算模式的６
个程序,基于 OpenCL进行了实现和性能优化,并将各程序在

AlteraStratixＧVFPGA平台上的实际性能和能效与 NVIDIA
K２０cGPU进行了对比.虽然 K２０c上所有程序的性能均优

于StratixＧV的性能,但除了计算密集的CFD程序外,StratixＧ
V相比 K２０c在能效上具有明显优势,其能效最高为后者的

３．４倍(NeedleＧWunsch).Muslim 等基于 OpenCL在 VirtexＧ
７６９０TFPGA上实现了 KＧ近邻、蒙特卡洛模拟、双调排序这

３种计算核心,并与 NVIDIA GTX９６０GPU 进行了性能对

比[１２].对于蒙特卡洛模拟,VirtexＧ７FPGA 的性能可以达到

GTX９６０GPU 的５倍,而其能耗仅为后者的７．６％.文献

[１３]基于浮点运算密集的应用,对比了 ArriaＧ１０GX１１５０FPＧ
GA,IntelKNL７２１０CPU和 NVIDIAK８０GPU 这３种计算

平台进行单、双精度浮点运算的能效.对于单精度浮点运算,

FPGA的能效分别是CPU 和 GPU 的１．４３倍和１．３５倍;对
于双精 度 浮 点 运 算,FPGA 的 能 效 仅 为 CPU 和 GPU 的

７８．５％和５８．２％.
上述研究表明,针对稀疏线性代数、结构和非结构网格、

组合逻辑、动态规划和蒙特卡洛等计算模式,FPGA有望提升

高性能计算典型计算核心的性能和能效.但现有研究仍然存

在两方面的不足:

１)各研究对计算核心的性能分析缺乏统一的高性能处理

器作为参照,无法直观反映FPGA 应用于高性能计算的可行

性和优势;

２)随着深度学习的兴起,卷积神经网络成为高性能计算

重要的计算核心,但现有研究未对其在 FPGA 上的实现和性

能展开分析.

表１　适合FPGA平台的计算模式

Table１　CalculationmodelssuitableforFPGAplatform

计算模式 主要算法 核心操作 访存模式 受限因素

稀疏线性

代数

直接求解

或代求解

稀疏矩阵

向量乘
不规则 浮点运算功能部件

结构网格
Jacobi或 GaussＧ

Seidel迭代
数值运算

存在数据

重用

浮点运算功能部件、
同步操作、网络带宽

非结构

网格
Jacobi或 GaussＧ

Seidel迭代

数值运算、
图搜索

存在数据

重用

浮点运算功能部件、
同步操作、片上

存储的容量

组合逻辑 密码算法 逻辑运算 规则 逻辑资源

有限状态机 模式识别 状态转换 不规则 片上存储的容量

３　FPGA上典型计算核心的实现和性能优化

表２列出了高性能计算中常见的计算模式及其典型应用

和计算核心.本文对各计算核心在 FPGA 平台上的实现和

性能优化研究进行了分析和总结.

表２　计算模式及其典型应用和计算核心

Table２　Commonapplicationsandkernelsineachmodel

计算模式 典型应用 计算核心

图遍历 社交网络分析 广度优先搜索

稀疏线性代数 数值模拟 稀疏矩阵向量乘

结构网格 微分方程求解 Stencil
动态规划 生物序列比对 SmithＧWaterman
图模型 深度学习 卷积神经网络

３．１　图遍历

以图论和图数据结构为基础的图遍历计算模式广泛存在

于机器学习、基因分析、社交网络等应用中.其较低的计算访

存比和大量的离散访存使得通用处理器的Cache存储层次无

法利用数据局部性来提升性能.探索 FPGA 对图遍历的计

算加速成为学术研究的热点.

实现基于FPGA 的单源最短路、子图计数、广度优先搜

索(BreadthＧFirstSearch,BFS)、带权二分图匹配等特定图遍

历计算核心已有相关研究成果[５,１４Ｇ１７].近年来,学术研究的

重点是实现支持多种计算核心的统一图遍历框架.用户输入

图遍历算法的描述,框架便可自动生成 FPGA 上对应的加速

计算结构,从而实现图遍历计算核心的高效执行.目前,不同

框架上BFS计算核心在单位时间内遍历的边数(GigaTraＧ
versedEdgesPerＧSecond,GTEPS)是评价图遍历时框架实际

性能的常用指标.
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GraphGen框架[１８]借鉴了通用处理器结构设计中的指令

执行、SIMD(SingleInstructionMultipleData)和多线程等技

术.除了待处理的图数据外,用户还需要向 GraphGen框架

提供自定义指令的寄存器传输级实现和基于这些指令描述的

更新函数.框架根据BRAM 的容量将输入的图划分为子图,

同时生成图中各顶点对应的指令执行序列.FPGP图遍历框

架[１９]将待处理的图划分为顶点集和边集[２０],并将边集分配

给由多个处理核心(ProcessingKernels,PK)构成的计算结

构,每个PK对边集中的顶点执行用户指定的更新函数.文

献[２１]提出以边为中心的大规模图遍历框架,其对图的顶点

进行划分,每个顶点集对应一个边集和一个消息集.框架利

用BRAM 存储顶点集,并从内存中读入边集进行图遍历计

算.为了进一步扩大图遍历的计算规模,文献[２２]设计了基

于多块 FPGA 的 ForeGraph框架.ForeGraph将 BRAM 高

吞吐随机访问的特性与多级图划分技术和数据压缩技术相结

合,既保证了单个 FPGA 访存的局部性,又降低了 FPGA 之

间的通信开销,同时还有效缓解了 FPGA 上大规模图遍历时

面临的BRAM 容量受限的问题.

DDR(DoubleDataRate)内存有限的并行访问和原子操

作能力限制了 FPGA 上图遍历的性能.HMC(Hybrid MeＧ
moryCube)内存技术的出现为解决上述问题提供了有效途

径.文献[２３]将图遍历计算中只读且存储空间需求较大的边

数据存储在 HMC中,在计算规模增加７倍的情况下,计算吞

吐量仍然达到 GTEPS量级.Zhang等[２４]利用 HMC内存不

同于传统 DDR内存的传输特性,设计了基于FPGAＧHMC平

台的图遍历框架.文献[２５]应用图聚类算法实现多个邻接顶

点在 HMC中的连续存储,并对访存请求进行合并以降低随

机访问的开销,其将 BFS的性能平均提升２．８倍.Zhang等

还探索了FPGAＧHMC平台上无尺度图的遍历[２６],通过在算

法上对图的顶点和邻接链表进行排序以及在计算结构上对位

图数据压缩存储,缓解了无尺度图遍历存在的计算和访存冗

余的问题.

由上述分析可知,图数据的预处理、表示和存储优化,

BRAM 的高效利用以及 HMC内存技术的采用,是提升 FPＧ
GA上图遍历计算性能的关键.表３列出了不同图遍历计算

框架上BFS的实际性能的对比情况.

表３　FPGA上图遍历计算框架的对比

Table３　ComparisonofexistingFPGAＧbasedgraphtraversal

frameworks

Work FPGA
Bandwidth/

(GB/s)
Resource
bottleneck

Frequency/
MHz

Performance/
GTEPS

文献

[２１]
UltraScale
VU１６０

１９．２ BRAM(６４％) ~２５０ ０．６５

文献

[２２]
UltraScale
VU１９０

１９．２ BRAM(８９％) ２００ １．０７

文献

[２３]
UltraScale
KU０６０

６０．０ － － １．０１

文献

[２４]
UltraScale
KU０６０

６０．０ FF(３３％) １２５ ０．１６

文献

[２５]
UltraScale
KU０６０

６０．０ BRAM(８７％) １２５ ~０．３０

３．２　稀疏线性代数

稀疏矩阵向量乘SMVM(SparseMatrixＧVectorMultipliＧ

cation)是科学与工程应用中常用的计算核心,也是很多应用

的性 能 瓶 颈.SMVM 的 计 算 形 式 为 Ax＝y,A∈RRm×n,

x∈RRn×１,y∈RRm×１.其中,稀疏矩阵 A 可采用 CSR(ComＧ

pressedSparseRow),CSC(CompressedSparseColumn),ELL
等存储格式.

学术研究探索了FPGA计算平台上SMVM 的实现和性

能优化[２７],研究成果包括矩阵数据的存储格式、计算结构设

计和运算软件库与框架.
稀疏矩阵A的存储格式是影响 FPGA 计算平台上访存

带宽利 用 和 SMVM 实 际 性 能 的 重 要 因 素.CVBV(ComＧ

pressedVariableＧlengthBitVector)存储格式[２８]对矩阵A 中

连续出现的０或１的数目进行了编码,其对访存带宽和存储

容量的需求较CSR平均降低了２５％.CISR(CompressedInＧ
terleavedSparseRow)存储格式[２９]将矩阵A的多行数据按序

交叉存储,使得SMVM 加速计算结构可同时对多行矩阵数

据进行计算,有效避免了硬件实现计算调度的复杂性和开销.

BCSRVI(BoundedCSRValueIndexed)存储格式[３０]对矩阵A
的非零元素进行了压缩表示,并以BRAM 存储数据压缩所需

的字典,其对存储容量的需求仅为 CSR存储格式的３７．７％.

VBWＧCVQCSR存储格式[３１]将矩阵A划分为多个象限,并对

包含非零元素的象限进行了数据表示,以降低 CSR存储格式

中列索引的存储开销,其所需的存储容量平均仅为 CSR存储

格式的２５．５％.文献[３２]将 CSC存储格式表示的矩阵数据

交叉存储,其对访存带宽的利用率可达９６％.
对于 FPGA 上SMVM 计算结构的设计,文献[３３]提出

由乘法器和加法器构成的树状结构.其在初始化时将向量x
存储在k个叶子节点中,随后按行读入矩阵A 的k 个元素至

叶子节点进行计算.文献[４]改进了树状结构中的规约电路

和数据调度,使得计算结构可以适合任意规模 的 SMVM
计算.文献[３４]实现了多行计算动态调度的计算结构,在相

同的访存带宽下,其实际性能普遍优于 GPU.文献[２９]基于

CISR矩阵存储格式和片上BRAM 实现的BVB(BankedVecＧ
torBuffer)缓冲结构,对矩阵A 中的多行数据同时进行乘累

加运算.与独立计算向量y中的每个元素不同,文献[３５]将
向量y的计算转化为多个部分积之和,从而避免了对向量x
的随机访问.其在 VirtexＧ５SX９５TFPGA上实现的SMVM,

计算效率最高可达９９．８％.上述研究均采用 FPGA 片上

BRAM 存储向量x或y,避免了对其随机访问而导致计算性

能下降的问题,但BRAM 有限的容量也使得SMVM 的计算

规模受限.基于 BRAM 实现 Cache结构是解决这个问题的

有效方法.文献[３６]提出的Cache结构需要对矩阵A进行重

排序以减小Cache访问缺失,文献[３７]通过在矩阵数据的表

示中增加标记来有效解决了这个问题.

Kestur等[２８]设计了支持 CSR,CSC和 ELL等多种矩阵

数据表示格式的大规模稠密和稀疏矩阵向量乘运算软件库,
其将输入矩阵统一以 CVBV 格式表示,并在SMVM 的计算

过程中利用 BRAM 处理不规则访存.Grigoras等提出开源

框架 CASK[３８].对于输入的 SMVM 计算实例,CASK 根据

性能分析模型评估其所需的 FPGA 资源和执行时间,并生成

优化的 加 速 计 算 结 构.Li等[３９]提 出 数 据 局 部 性 感 知 的

SMVM 计算框架,其对稀疏矩阵A 应用超图划分技术,并对
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划分后的矩阵数据进行聚类,以提高计算的访存局部性和负

载均衡性.
以BRAM 缓解SMVM 计算对访存带宽的需求,同时通

过数据通路和计算单元的定制实现访存带宽的高效利用,是
提升 FPGA 上 SMVM 计 算 核 心 实 际 性 能 的 关 键.现 有

SMVM 加速计算结构的性能对比如表４所列.

表４　FPGA上SMVM 的性能对比

Table４　ComparisonofexistingFPGAＧbasedSMVM

Work FPGA
Bandwidth/

(GB/s)
Resource
bottleneck

Frequency/
MHz

Performance/
GFLOPS

文献

[４]
VirtexＧ５
LX３３０

－ BRAM(４２％) １５７ １．４３

文献

[２９]
StratixＧV
５SGSD４

２１．３０ ALM(３８％) － ３．９０

文献

[３１]
VirtexＧ７
４８５T

３８．４０ LUT(６０％) １５１ ３．４３

文献

[３５]
VirtexＧ５
SX９５T

３５．７４ BRAM(６５％) １５０ １７．６４

文献

[３９]
VirtexＧ６
LX７６０

１９．２０ DSP(５１％) １５０ ４．６３

３．３　结构网格

Stencil是结构网格计算模式的典型计算核心,在线性代

数求解、计算流体力学、图像处理等应用中广泛使用,其计算

过程如图１所示.

图１　Stencil的迭代计算过程

Fig．１　Iterativecomputationofstencilkernel

Stencil计算将多维空间划分为格点,并在时间维度上进

行迭代计算.每个格点的更新需要对多个邻居格点按特定模

式进行计算.迭代内同时更新多个格点的格点计算并行和相

邻迭代间的迭代计算并行是Stencil计算中两种主要的并行性.
可按格点维度、格点更新所需的邻居格点数、依赖类型和

边界条件对Stencil计算核心进行分类,但其计算密度(OperaＧ
tionIntensity)均较低.表５列出了４种常见的 Stencil计算

核心及其对应的更新模式和计算密度.其中,Diffusion２D的

计算密度最高,为０．８８.较低的计算密度导致计算过程的数

据重用有限,因而Stencil计算核心在CPU 和 GPU 计算平台

上的性能受限.设计FPGA上的Stencil加速计算结构,提升

其实际性能和计算效率,成为学术研究的热点.

Sano等[４０]针对Stencil计算核心中的迭代并行,提出基

于循环缓冲的可扩展流阵列计算结构(ScalableStreamingＧ
Array,SSA).SSA采用深度流水设计并可扩展至多块 FPＧ
GA,其在带宽受限的情况下可以有效提升 Stencil的实际

性能.同时,SSA 结构可通过编程支持不同依赖类型和边界

条件的Stencil计算核心[４１].以此为基础,Sano等设计了基

于流处理单元(StreamingProcessingElement,SPE)的加速计

算结构,在FPGA上实现了以Stencil计算为核心的浅水波方

程求解[４２Ｇ４３],并同时利用格点计算并行和迭代计算并行来提

升性能.针对SSA计算结构编程复杂的问题,文献[４４]探索

了通过 OpenCL实现Stencil计算加速的性能和可行性.文

献[４５]在 OpenCL实现 Stencil计算核心中两种计算并行的

基础上,进一步对计算的关键路径和数据访问进行优化,包括

循环展开和数据存储对齐.
以BRAM 实现的循环缓冲是提升Stencil计算核心性能

的关键,也是 FPGA 相对于 CPU 和 GPU 的结构优势.目

前,FPGA上单精度浮点三维Stencil计算的实际性能如表６
所列.

表５　常见Stencil计算核心的更新模式和计算密度

Table５　Computationandoperationalintensityofcommonstencilcomputationkernels

Benchmark Computation Operationalintensity

Diffusion２D cc×valc＋cw×valw＋ce×vale＋cs×vals＋cn×valn ０．８９

Diffusion３D cc×valc＋cn×valn＋cs×vals＋ce×vale＋cw×valw＋ca×vala＋cb×valb ０．６２

Hotspot２D
valc＋sdc×(powerc＋(valn＋vals－２．０×valc)×Ry_１＋

(vale＋valw－２．０×valc)×Rx_１＋(TEMPAMB－valc)×Rz_１) ０．８０

Hotspot３D
cc×valc＋cn×valn＋cs×vals＋ce×vale＋cw×valw＋ca×vala＋cb×valb＋

sdc×powerc＋ca×TEMPAMB
０．７０

表６　FPGA上三维Stencil计算核心的性能对比

Table６　ComparisonofexistingFPGAＧbased３DStencil

Work FPGA
Bandwidth/
/(GB/s)

Resource
bottleneck

Frequency/
MHz

Performance/
GFLOPS

文献

[４０]
StratixＧIII
SL１５０

４．２７ DSP(１００％) １３３ ２６０

文献

[４３]
ArriaＧ１０
GX１１５０

１２．８０ DSP(９１％) ２２５ ３７４

文献

[４４]
StratixＧV
SGSD８

３４．１０ ALM ２３０ １９３

文献

[４５]
StratixＧV
GXA７

２５．６０ DSP(９１％) ３００ １０１

３．４　动态规划

作为动态规划计算模式中的典型计算核心,SmithＧWaＧ

terman(SW)算法被广泛应用于生物信息学,实现了基因序列

的局部对比和数据库搜索.SW 计算核心的执行分为打分和

回溯两个阶段.其中,打分阶段计算长度分别为 M 和N 的

两个基因序列S 和T 的相似度矩阵V,以及计算的边界条件

和状态转换如式(１)和式(２)所示,其中σ(x,y)为字符x和y
的匹配权重.回溯阶段寻找序列S和T 的局部最优匹配,从

矩阵V 中得分最高的元素开始,逆向寻找各元素计算时所选

取的相邻元素.可见,SW 计算核心打分和回溯阶段的时间

复杂度分别为 O(M×N)和 O(M＋N);空间复杂度分别为

O(M＋N)和 O(M×N).

Vi,０＝０, ０≤i≤N
V０,j＝０, ０≤j≤M{ (１)
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Vi,j＝max

０
Vi－１,j－１＋σ(Si,Tj)

Vi－１,j＋σ(Si,_)

Vi,j－１＋σ(_,Tj)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,１≤i≤N,１≤j≤M (２)

FPGA细粒度的位级并行能力能够很好地适应SW 计算

核心的位运算特征和多样化的计算特征[４６].FPGA 上的加

速计算结构可以将 SW 计算核心打分阶段的时间复杂度由

O(M×N)降为 O(M＋N)[４７],因此以FPGA为生物信息处理

的计算平台在性能方面较 CPU 和 GPU 具有潜在优势.但

是,开发SW 计算核心打分阶段的细粒度计算并行,并满足回

溯阶段的存储需求,是FPGA上加速计算结构设计的主要难

点.目前,相关研究普遍以相似度矩阵V 在单位时间内完成

元素更新的数目(GigaＧCellUpdatesPerＧSecond,GCUPS)作
为衡量SW 计算核心实际性能的指标,其计算方式为 M×N/

T.其中,T 为SW 计算核心执行完成所需的时间.

由式(２)可知,相似度矩阵V 中元素Vi,j的更新依赖于

Vi－１,j,Vi,j－１和Vi－１,j－１这３个元素;而反对角线上各元素的

更新互不相关,可以实现并行计算.矩阵V 的计算特性如图

２所示,以此为基础设计阵列计算结构,并基于 OpenCL实现

对SW 核心打分阶段的计算加速,是近年来的研究热点[４８Ｇ５２].

其中,文献[４８]和文献[５０]实现了 FPGA 上基本的线性阵列

计算结构,其与CPU和 GPU 相比具有明显的性能优势.文

献[４９]基于Roofline模型分析了FPGA平台上SW 计算核心

的性能瓶颈,并采用了数据压缩表示、移位寄存器、访存端口

映射等性能优化技术.文献[５１]对计算任务进行划分以支持

较长序列的比对,同时使用紧凑数据类型表示比对数据,从而

降低计算结构对逻辑资源和访存带宽的需求.文献[５２]采用

了隐式同步和流式处理技术来实现多个比对的并行处理,进
一步提升了阵列计算结构的性能.

图２　SmithＧWaterman核心中的计算并行

Fig．２　ComputationalparallelisminSmithＧWatermankernel

上述研究均未考虑SW 计算核心的回溯阶段,其较高的

空间复 杂 度 势 必 会 影 响 FPGA 上 计 算 结 构 的 设 计.Xia
等[５３]设计FPGASW 阵列计算结构对相似度矩阵进行分割,

逐块计算,探索了片内回溯和片外回溯两种回溯结构.其中,

片内回溯为每个处理单元分配并保存回溯路径的存储模块,

回溯点的选择和计算较为简单,但可处理的阵列规模受限于

FPGA的逻辑和存储资源;片外回溯采用独立的片外存储器

保存回溯矩阵,其支持大规模序列的比对和回溯,但片外存储

访问是主要的设计瓶颈.

FPGA上实现的阵列计算结构和定制数据表示可以开发

细粒度的计算并行并充分访存带宽,其有效提升了SW 计算

核心的性能.表 ７列出了不同计算结构的实际性能对比

结果.

表７　OpenCL实现的SW 核心在FPGA上的实际性能和能效

Table７　PerformanceandenergyefficiencyofSW Kernel

implementedwithOpenCLondifferentFPGAs

Work FPGA
Bandwidth/

(GB/s)
Resource
bottleneck

Frequency/
MHz

Performance/
GFLOPS

文献

[４８]
StratixＧV
GXA７

Ｇ ALM(８０％) １９３ ２４．７

文献

[４９]
UltraScale
KU０６０

２５．６ LUT(３７％) － ４２．５

文献

[５０]
VirtexＧ７
６９０T

２１．３ － － ７７．０

文献

[５１]
StratixＧV
GXA７

２５．６ ALM(６８％) － １１３．８

文献

[５２]
ArriaＧ１０
GX９００

－ BRAM(９８％) １６４ ２１４．４

文献

[５３]
VirtexＧ７
４８５T

９．６ BRAM(８７％) ２００ １０５．９

３．５　图模型

随着深度学习的兴起和广泛应用,以计算层为顶点、计算

层之间的数据传输为边的卷积神经网络(ConvolutionalNeuＧ
ralNetworks,CNN)成为图模型计算模式中重要的计算核

心.由于应用对推理准确度的要求不断提高,CNN网络中的

层数和参数量也不断增加,其对计算平台的计算和访存能力

提出了较高的要求.CNN 网络中卷积层的计算占整个网络

计算总量的９０％以上[５４],其计算形式如式(３)所示:

O[m][r][c]＝∑
N

n＝０
　∑

K１

i＝０
　∑

K２

j＝０
W[m][n][i][j]×I[r＋i][c＋j]

(３)

其中,矩阵I,O分别为输入、输出的特征映射,矩阵W 为卷积核.

设计FPGA上高性能、高效的卷积运算加速结构成为近

年来学术研究的热点.卷积运算中的循环分块、片上处理单

元和缓冲结构的组织以及片外访存带宽的利用是卷积运算加

速结构设计的三大要素.文献[５５]基于roofline性能分析模

型对以上３个要素的设计空间进行了探索,从而实现结构的

优化设计.文献[５６]基于 BRAM 实现了支持多种访问模式

的重用缓冲,并与存储访问调度相结合,有效降低了低片外访

存带宽的需求.文献[５７]通过定点数据类型表示权重,缓解

了大规模CNN计算时访存带宽受限的问题,并将卷积运算

映射为 OpenCL实现的矩阵乘.文献[５８]进一步将全连接层

的计算也转换为矩阵乘,提出输入优先(InputＧmajor)和权重

优先(WeightＧmajor)两种映射方案,实现了 CNN计算的统一

表示.在计算结构的设计上,其将处理单元组织为阵列结构,

利用同时处理多个输入特征映射和同时计算多个输出特征映

射中存在的并行性,将实现的计算结构集成到 Caffe深度学

习框架中.文献[５９]将卷积运算所需的特征映射和权重矩阵

存储在FPGA的片上缓存中,并通过 Winograd转换[６０]降低

了卷积运算的计算量.

近年来,CNN算法和应用的计算数据呈现稀疏性和紧凑

表示的特点,其使得计算不规则且需要定制的数据表示.设

计FPGA上优化的计算和存储结构可有效提升应用的实际

性能.文献[６１]针对多种类型的矩阵乘和三元 ResNet网络,

对比 了 StratixＧ１０FPGA 和 TitanＧX GPU 的 性 能.其 中,

StratixＧ１０FPGA上稀疏、６位定点和二值矩阵乘的性能分别

是 GPU的１．１倍、１．５倍和５．４倍;而 ResNet的性能和能效
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分别是 GPU的１．６倍和２．３倍.Moss等[６２]以点积运算处

理单元 构 成 的 二 维 阵 列 计 算 结 构 为 基 础,设 计 了 Intel
HARPv２(BroadwellCPU＋ArriaＧ１０FPGA)异构计算平台上

可定制的矩阵乘计算框架,以二值矩阵乘为 AlexNet和 VGＧ
GNet的核心运算.HARPv２上这两种网络的实际性能与

TitanＧXGPU相当,但 HARPv２的计算能效最高为后者的

１．２４倍.

FPGA上基于BRAM 的缓存设计、定制数据表示和运算

为提升 CNN 的 性 能 提 供 了 可 能.各 加 速 计 算 结 构 运 行

AlexNet网络的实际性能如表８所列.

表８　CNN加速计算结构的对比

Table８　ComparisonofdifferentFPGAＧbasedacceleratorsforCNNworkload

Work FPGA
Bandwidth/

(GB/s)
Resource
bottleneck

Precision
Frequency/

MHz
Performance/

GOPS
文献[５５] VirtexＧ７４８５T １２．８０ DSP(８０％) floatＧ３２ １００ ６１．６２
文献[５６] VirtexＧ６VLX２４０T ０．１５ BRAM (４６％) fixedpoint １５０ １７．００
文献[５７] StratixＧVGSD８ ５１．２０ DSP(－) fixedＧ８ １２０ １１７．８０
文献[５８] VirtexＧ７６９０T ２９．８０ LUT(８１％) fixedＧ１６ １５０ ３５４．００
文献[５９] ArriaＧ１０GX１１５０ １７．００ DSP(９７％) floatＧ１６ ３０３ １３８２．００

４　FPGA上典型计算核心的实现和性能优化

本文以IntelArriaＧ１０GX１１５０,StratixＧ１０ MX２１００为统

一的FPGA平台,根据对各FPGA加速计算结构资源占用和

运行频率的分析,估算统一平台上各计算核心的实际性能,并
将其与SW２６０１０众核处理器[６３]进行对比.ArriaＧ１０,StratixＧ
１０FPGA和SW２６０１０处理器的参数如表９所列.其中,ArＧ
riaＧ１０是与SW２６０１０同时期发布的FPGA,而StratixＧ１０是采

用当前先进工艺、性能最高的FPGA.

表９　ArriaＧ１０,StratixＧ１０FPGA和SW２６０１０处理器的对比

Table９　ComparisonofArriaＧ１０,StratixＧ１０FPGAand

SW２６０１０processor

Parameters
ArriaＧ１０
GX１１５０

StratixＧ１０
MX２１００

SW２６０１０

Node/nm ２０ １４ －
ALM ４２７２００ ７０２７２０ －
DSP １４７６ ３９６０ －

BRAM/MB ８．２０ １８．１２ －
Frequency/GHz － － １．４５
Memoryinterface DDR３Ｇ２１３３ ４ＧtileHMC DDR３Ｇ２１３３

Bandwidth/(GB/s) ３４．１ ５１２ １３６．５
INT/TMACS ３．３４ １５．８ －
FPＧ３２/TFLOPS １．３６ ６．３ ３．０６

Power/W ７０ ~１２５ ３００

SW２６０１０ 处 理 器 上 BFS[６４],SMVM[６５],Stencil[６６],

SW[６７]和CNN[６８]等计算核心的实现和性能优化为神威􀅰太

湖之光高性能计算系统上气候与天气、航空航天、海洋环境、

生物医药、航舶工程等多个领域的超大规模并行应用提供了

基 础. ArriaＧ１０ GX１１５０,StratixＧ１０ MX２１００ FPGA 和

SW２６０１０处理器上各计算核心的性能和能效对比如图３所

示.其中,本文对FPGA 上SMVM 和Stencil计算核心的性

能估算以单精度浮点为运算精度.

图３(a)给 出 了 ArriaＧ１０ 和 StratixＧ１０FPGA 相 对 于

SW２６０１０ 处 理 器 的 性 能.可 以 看 出,ArriaＧ１０ FPGA 和

SW２６０１０具有一定的性能可比性.虽然 ArriaＧ１０的访存带

宽仅为SW２６０１０的２５％,但其上 BFS和SW 计算核心的性

能分别达到了SW２６０１０的７９％和６．６４倍,这表明基于 FPＧ
GABRAM 和重构逻辑定制计算及访存通路的结构设计具有

明显优势.同时,由于采用更为先进的制造工艺,且片上集成

HBM 高带宽内存,StratixＧ１０FPGA相比于SW２６０１０处理器

具有明显的性能优势.对于StratixＧ１０上 BFS和SMVM 等

访存带宽受限的计算核心,其性能分别为SW２６０１０的２６．６１
倍和３．４６倍.可见,采用当前性能最高的FPGA可有效实现

高性能计算领域典型核心的计算加速.

图３(b)分 析 了 ArriaＧ１０ 和 StratixＧ１０FPGA 相 对 于

SW２６０１０处理器的计算能效.可以看出,FPGA 执行各计算

核心的能效均显著优于SW２６０１０.其中,ArriaＧ１０FPGA 的

能效最高为SW２６０１０的２８．４５倍(SW 计算核心);StratixＧ１０
FPGA的能效最高为SW２６０１０的６３．８６倍(BFS计算核心).
可见,以FPGA为特定应用的计算平台可有效提升超级计算

系统的能效.

(a)PerformanceofFPGAnormalized

toSW２６０１０

(b)EnergyefficiencyofFPGA

normalizedtoSW２６０１０

图３　ArriaＧ１０和StratixＧ１０FPGA相对于SW２６０１０的性能和能效

Fig．３　PerformanceandenergyefficiencyofArriaＧ１０andStratixＧ１０

FPGAnormalizedtoSW２６０１０

５　FPGA应用于高性能计算的挑战

以FPGA为部分应用的计算平台有望实现高性能计算

加速,并提升计算系统的能效.但 FPGA 广泛应用于高性能

计算仍然面临诸多挑战,具体表现在 FPGA 与主机的通信开

销较大、FPGA 编程与调试困难以及 FPGA 缺乏高性能科学

计算软件库.

１)FPGA与主机的通信开销较大.目前,基于 FPGA 的

计算加速通常采用卸载(Offload)执行模式,需要在计算前后

通过PCIe接口进行数据拷贝.数据传输的开销导致计算效

率提升困难,且PCIe接口较大的传输延迟使得加速计算无法

高效处理细粒度的同步操作.CAPI,CCIX,GenＧZ等标准以

PCIe传输Cache一致性协议,避免了数据拷贝,但其无法高

效支持细粒度同步且整体硬件开销较大.未来,基于高带宽、

低延迟的通信接口,通过软硬件协同优化降低数据传输的开

销是解决上述问题的有效途径.
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２)FPGA编程与调试困难.虽然高层综合工具的应用有

效降低了FPGA编程和调试的难度,但 FPGA 上计算核心的

性能优化仍与其硬件设计紧密相关.同时,由于 FPGA 资源

受限,计 算 结 构 的 实 现 和 优 化 需 要 综 合 考 虑 其 对 LUT,

BRAM 和 DSP等资源的需求并进行迭代设计,这进一步增加

了FPGA编程和调试的复杂性.未来,探索针对FPGA的高

效异构编程模型、自动设计空间搜索工具以及性能分析和仿

真框架可以有效缓解其编程和调试困难的问题.

３)FPGA 缺乏高性能科学计算软件库.目前,CPU 和

GPU平台均支持面向多种应用领域、性能高度优化的计算软

件库.以 NVIDIAGPU为例,其支持稠密和稀疏线性代数软

件库cuBLAS和cuSPAESE、信号处理软件库cuFFT、图遍历

软件库nvGraph以及集群通信软件库 NCCL等.虽然上述

应用在FPGA上均有实现,但各实现的数据表示、计算过程

和性能优化存在较大差异,因此无法构成统一的软件库.未

来,针对某一类应用,系统考虑其在 FPGA 上的实现和优化,

形成高性能计算应用开发可直接使用的软件库具有重要

意义.

结束语　对于高性能计算中图遍历、稀疏线性代数、结构

网格、动态规划和图模型计算模式的典型计算核心,以FPGA
为计算平台可有效提升超级计算系统的能效并满足新兴应用

的性能需求.未来,进一步降低 FPGA 与主机的通信开销,

提高其可编程性,并完善 FPGA 上基本的高性能计算软件

库,可有效推动FPGA在高性能计算中的应用.
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