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赛灵思 All Programmable FPGA 和 SoC 针对一系列计算

密集型工作负载提供最高效、最具成本效益、时延最低、

最具设计灵活性并且满足未来需求的计算平台。

摘要

为了满足不断攀升的数据处理需求，未来系统需要在计算能力上大幅改进。传统

解决方案（例如 x86 处理器）再也无法以高效、低成本的方式提供所需的计算带

宽，系统设计人员必须寻找新的计算平台。

FPGA 和 GPU 越来越多地被系统设计人员看好，认为它们能够满足未来需求的计

算平台。

为新时代提供必要的计算效率和灵活性，本白皮书将对 GPU 以及赛灵思 FPGA 

和 SoC 器件进行分析。
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简介

未来系统（例如云数据中心 [DC] 和自动驾驶汽车）需要在计算能力上大幅改进，以支持不断增多的工作

负载以及不断演进的底层算法 [ 参考资料 1]。例如，大数据分析、机器学习、视觉处理、基因组以及高

级驾驶员辅助系统 (ADAS) 传感器融合工作负载都在促使计算性能能以低成本、高效的方式实现提升，

并且超出现有系统（例如 x86 系统）的极限。

系统架构师正在寻找能满足要求的新计算平台。该平台需要足够灵活，以便集成到现有的架构中 , 并支持

各种工作负载及其不断演进的算法。此外，这些系统很多还必须提供确定性的低时延性能，以支持实时

系统（例如自动驾驶汽车）所需的快速响应时间。

图形处理单元 (GPU) 厂商非常积极地将 GPU 定位成新时代计算平台的最佳之选，主要依据其在机器学

习训练的高性能计算 (HPC) 领域取得的成功。在此过程中，GPU 厂商针对机器学习推断工作负载修改了

他们的架构。

然而，GPU 厂商还是忽视了基本的 GPU 架构的局限性。这些局限性会严重影响 GPU 以高效、低成本方

式提供必要的系统级计算性能的能力。例如，在云端 DC 系统中，对工作负载的需求在一天内会发生很

大变化。此外，这些工作负载的底层算法也会发生快节奏变化。GPU 架构的局限性会阻止很多今天的工

作负载和明天形成的工作负载映射到 GPU，导致硬件闲置或低效。本白皮书的“GPU 架构的局限性”部

分对这些局限性进行了更详细介绍。

相反，赛灵思 FPGA 和 SoC 具有众多关键属性，使它们非常适合解决未来系统要求所提出的种种挑战。

这些独特属性包括：

• 针对所有数据类型提供极高的计算能力和效率

• 具备极高灵活性，能够针对多种工作负载将计算和效率优势最大化

• 具备 I/O 灵活性，能方便地集成到系统中并实现更高效率

• 具备大容量片上存储器高速缓存，可提高效率并实现最低时延

本白皮书的“赛灵思 FPGA 和 SoC 的独特优势”章节介绍了赛灵思架构的优势，并与 GPU 架构及其局

限性进行对比。
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GPU 起源和目标工作负载
GPU 的起源要追溯到 PC 时代，英伟达 (NVidia) 公司声称在 1999 年推出世界首款 GPU，但有很多其他

显卡要先于该公司的出品 [ 参考资料 2]。GPU 是一款全新设计的产品，用来分担 / 加速图形处理任务，

例如替 CPU 进行像素阵列的阴影和转换处理，其架构非常适合高并行吞吐量处理 [ 参考资料 3]。本质

上，GPU 的主要作用是为视觉显示器 (VDU) 渲染高质量图像。

多年来，少量非图形的大规模并行和存储器相关工作负载是在 GPU（而非 CPU）上实现并且受益良多，

例如需要大规模矩阵计算的医疗成像应用。GPU 厂商意识到他们可以将 GPU 的市场延伸到非图形应用

领域，并导致 GPU 的非图形编程语言（诸如 OpenCL）应运而生。这些编程语言实际上是将 GPU 转化

成了通用 GPU (GPGPU)。

机器学习

最近，能够良好映射到 GPU 实现方案的工作负载之一就是机器学习训练。通过充分运用 GPU，显著缩

短了深度神经网络的训练时间。

GPU 厂商试图利用机器学习训练方面的成功来助推其在机器学习推断上的发展（部署经过训练的神经网

络）。随着机器学习算法和所需数据精度的发展演进，GPU 厂商一直在调整他们的架构以保持自身地位

优势。例如，英伟达在他们的 Tesla P4 产品中提供 INT8 支持。然而，即使是更低的精度，例如二进制

和三进制，今天也正在被很多用户探索 [ 参考资料 4]。要利用机器学习及其它领域的进步，GPU 用户必

须等待新硬件推出之后购买新硬件。正如本白皮书后面所述，赛灵思 FPGA 和 SoC 的用户则无需等待或

购买新硬件，因为这类产品本身就具有高度的灵活性。

GPU 厂商想使自身成为这个新计算时代的首选计算平台，机器学习是他们的基础。但要弄清楚 GPU 是
否适合未来系统，还要做更全面的系统级分析，需要考虑 GPU 架构的很多局限性以及系统要求如何随时

间发展演进。
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GPU 架构的局限性
本部分将深入研究典型的 GPU 架构，以揭示它的局限性以及如何将它们应用于各种算法和工作负载。

SIMT ALU 阵列
图 1 给出了典型的 GPU 方框图。通用 GPU 计算功能的核心是大型的算数逻辑单元 (ALU) 或内核阵列。

这些 ALU 通常被认为是单指令多线程 (SIMT)，类似于单指令多数据 (SIMD)。

图 1：GPU 方框图

基本原理是将工作负载分成数千个并行的线程。需要大量 GPU 线程来防止 ALU 闲置。然后，对这些线

程进行调度，以使 ALU 组并行执行同一（单个）指令。利用 SIMT，GPU 厂商能实现相对 CPU 占位面

积更小和能效更高的方案，因为内核的很多资源都可与相同组中的其他内核共享。

然而，显然只是特定的工作负载（或部分工作负载）能被高效映射到这种大规模并行架构中 [ 参考资料 5]。
如果构成工作负载的线程不具有足够的共性或并行性（例如连续工作负载或适度并行工作负载），则 
ALU 会闲置，导致计算效率降低。此外，构成工作负载的线程预期要最大化 ALU 利用率，从而产生额

外的时延。即使有英伟达的 Volta 架构中的独立线程调度这样的功能，底层架构也保持 SIMT，也需要大

规模并行工作负载。

对于连续、适度并行或稀疏工作负载，GPU 提供的计算功能和效率甚至低于 CPU [ 参考资料 6]。例如

用 GPU 实现稀疏矩阵计算 ；如果非零元素数量较少，则从性能和效率角度看 GPU 低于或等同于 CPU 
[ 参考资料 7][ 参考资料 8]。

有趣的是，很多研究人员正在研究稀疏卷积神经网络，以利用很多卷积神经网络中的大规模冗余 
[ 参考资料 9]。这种趋势显然在机器学习推断领域向 GPU 提出了挑战。
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稀疏矩阵计算也是大数据分析中的关键环节。[ 参考资料 10]

包含大量并行计算任务的大多数工作负载也包含一些连续或适度并行元素，意味着需要 GPU-CPU 混合

系统来满足系统性能要求 [ 参考资料 11]。显然，高端 CPU 需求会影响平台的效率和成本效益，CPU 与 
GPU 之间的通信也会给系统增加潜在瓶颈。

SIMT/GPU 架构的另一个局限性是 ALU 的功能取决于它的固定指令集和所支持的数据类型。

离散数据类型精度支持

系统设计人员正在探索简化数据类型精度，以此实现计算性能的跳跃式提升，而且不会使精度明显降低

[ 参考资料 12][ 参考资料 13][ 参考资料 14]。

机器学习推断在降低精度方面一马当先，首先是 FP16，然后是 INT16 和 INT8。研究人员正在探索进一

步降低精度，甚至降到二进制 [ 参考资料 4][ 参考资料 15]。

GPU ALU 通常原生支持单精度浮点类型 (FP32)，有些情况支持双精度浮点 (FP64)。FP32 是图形工作负

载的首选精度，而 FP64 经常用于一些 HPC 用途。低于 FP32 的精度通常无法在 GPU 中得到有效支持。

因此采用标准 GPU 上的更低精度，除了能减少所需存储器带宽以外，作用甚微。

GPU 通常提供一些二进制运算功能，但通常只能每 ALU 进行 32 位宽运算。32 位二进制运算存在很大的

复杂性和面积需求。在二值化神经网络中，算法需要 XNOR 运算，紧接着进行种群 (population) 计数。

NVidia GPU 只能每四个周期进行一次种群计数运算，这会极大影响二进制计算 [ 参考资料 18]。

如图 2 所示，为了与机器学习推断空间的发展保持同步，GPU 厂商一直进行必要的芯片修改，以支持有

限的几种降精度数据类型，例如 FP16 和 INT8。例如，Tesla P4 和 P40 卡上的 NVidia GPU 支持 INT8，
每 ALU/Cuda 内核提供 4 个 INT8 运算。
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然而，英伟达面向 Tesla P40 上的 GoogLeNet v1 Inference 发布的机器学习推断基准结果表明，INT8 方
案与 FP32 方案相比效率只提升 3 倍，说明要在 GPU 架构中强行降低精度并取得高效结果存在较大难度

[ 参考资料 16]。

随着机器学习和其他工作负载转向更低精度和定制精度，GPU 厂商需要向市场推出更多新产品，他们的

现有用户也需要升级平台才能受益于这种改进。

通过严格的存储器层级实现软件定义数据路径

与 CPU 类似，GPU 中的数据流也由软件定义，并取决于 GPU 的严格而复杂的存储器层级 [ 参考资料 17]。
典型的 GPU 存储器层级如图 3 所示。

每个线程在寄存器文件中都有自己的存储器空间，用以存储线程的本地变量。少量线程（相同的存储块

中）可通过共享存储器通信；所有线程都能通过全局或片外存储器通信 [ 参考资料 18]。

如图 3 所示，与存储器访问有关的能耗和时延分别增加 100 倍和 80 倍以上，因为数据需要遍历存储器层

级——从寄存器文件到全局存储器 [ 参考资料 15][ 参考资料 17][ 参考资料 19]。此外，存储器冲突不可

避免，会增大时延，导致 ALU 闲置，致使计算能力和效率降低。

图 3：典型的 GPU 存储器层级

因此，如果实现 GPU 的计算和效率潜能，工作负载的数据流必须准确映射到 GPU 存储器层级。工作负

载要具备足够的数据局部性，才能高效地映射到 GPU，实际上这样的工作负载很少。对大多数工作负载

而言，当在 GPU 上实现时，实际的计算能力和效率会大打折扣，解决方案的时延也会增加 [ 参考资料 19] 
[ 参考资料 20]。
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机器学习推断作为量化实例，能清楚反应出这种数据流局限性。GPU 必须批处理，例如 128，以实现高

效但时延更长的解决方案。最终，批处理使机器学习处理局部化，但代价是时延增加 [ 参考资料 21]。
GoogLeNet v1 Inference 的 NVidia P40 基准测试结果可清楚地反映出该效应。对于 GoogLeNet v1，网

络因 P40 存储器带宽而受计算束缚，因此与批处理有关的存储器带宽削减不会产生很大帮助。然而，P40 
显然需要 128 批处理以实现 50% 的 GPU 理论性能，会给系统带来很大时延 [ 参考资料 16]。

有些情况下，可利用 CPU 对数据进行预处理，以便工作负载更好地映射到 GPU SIMT 架构和存储器层

级，但代价是产生更多 CPU 计算和功耗，抵消了 GPU 的优势 [ 参考资料 7]。

有限的 I/O 选项
如“GPU 起源和目标工作负载”部分所述，GPU 的角色是作为协处理器。为了便于与主机通信，GPU 
以往只有一个硬 PCIe® 接口以及几个片外 DRAM 接口（例如 GDDR5）。最近几代产品中，有些 GPU 采
用硬接口实现 GPU 到 GPU 通信。仍然需要使用 CPU 来与网络进行连接以及向 GPU 分配任务，这会增

加系统功耗，同时会因 PCIe 的有限带宽而带来瓶颈问题。例如，英伟达的 Tesla P40 支持 PCIe 3.0 x16，
只能实现 16GB/s 带宽。

GPU 厂商已经开始构建小型 SoC，例如 NVidia Tegra X1，能够提供集成 GPU 计算、ARM® 处理器以及

一些通用汽车外设（如 HDMI、MIPI、SIP、CAN 和基础以太网）。这些器件只具备少量计算能力，必

须依靠额外的分立 GPU 实现必要的计算能力。然而，分立 GPU 的接口有很大局限性，例如 Tegra X1 仅
支持 PCIe 2.0 x4，造成严重瓶颈。额外的 SoC 的功耗会进一步降低平台的效率。

片上存储器资源

除了时延、效率和吞吐量方面的不利影响，片外存储器的带宽要显著低于本地 / 片上存储器。因此，如

果工作负载需要依靠片外存储器，不仅片外存储器的带宽会成为瓶颈，而且计算资源也会被闲置，从而

降低 GPU 提供的计算功能和效率。

因此，更有利的做法是采用大型低时迟、高带宽片上存储器。再次以机器学习推断为例，GoogLeNet 共
需要 27.2MB 的存储器，假设 FP32 方案，这样没能提供 GPU，这意味着需要片外存储器 [ 参考资料 22]。
很多情况下需采用高昂的高带宽存储器 (HBM) 和批处理，以防止内核闲置。如果选择具有更大型片上存

储器的器件，就能避免 HBM 成本以及额外的时延和功耗问题。
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功耗范围

GPU 厂商在设计板卡和 GPU 时通常要适应 250W 功耗上限，并依靠有效热管理来调节温度。针对机器

学习推断市场，英伟达开发了满足 75W 功耗范围的器件，例如 Tesla M4 和 P4。即使 75W 也远超出所允

许的系统级功耗和热范围。 GPU 的绝对功耗依然是阻碍 GPU 广泛使用的一大因素。

功能安全性

GPU 源自消费图形处理和高性能计算领域，不存在功能安全性要求。随着 GPU 厂商瞄准 ADAS 市场，

功能安全性就变成了优先考虑和要求。器件需要全新设计，以确保实现所需的功能安全性认证等级，以

便用在 ADAS 系统中。对 GPU 厂商来说这是一个长期学习过程，涉及各个方面，需要新的工具和设备。

赛灵思 FPGA 的起源
1984 年，赛灵思发明了现场可编程门阵列 (FPGA)，使用户能够在单个器件中编程（重编程）几乎无限数

量的功能。以前，系统设计人员使用很多通用的分立逻辑组件或通过构建高成本的 ASIC 来实现这些功能

[ 参考资料 23]。

三十多年来，灵活性和可编程性仍然是赛灵思 All Programmable FPGA 和 SoC 的支柱。赛灵思提供的

可编程平台能满足有线与无线通信、云计算、医疗、汽车、工业以及航空航天与国防领域中多种终端应

用的核心需求。所有这些应用都需要强大的计算能力，很多还有非常严格的实时要求，例如工业自动化

和 ADAS。

通常，FPGA 在使用上的挑战之一是需要利用硬件描述语言 (HDL)（例如 Verilog 或 VHDL）对其进行

编程。最近，赛灵思开发出了 SDSoC ™ 和 SDAccel ™ 工具，能够将可编程器件的诸多优势提供给更广

泛的用户（例如软件开发人员和系统架构师）[ 参考资料 24] ；并且构建了更多加速堆栈，使系统设计人

员能更快速地实现赛灵思器件的优势 [ 参考资料 25]。
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赛灵思 FPGA 和 SoC 的独特优势
原始计算能力

与 GPU 拥护者的说法不同，单个赛灵思器件能提供强大的原始计算能力，例如 Virtex® UltraScale+ ™ 
XCVU13P FPGA 的性能达到 38.3 INT8 TOP/s。最先进的 NVidia Tesla P40 加速卡以基础频率运行时提

供相似的 40 INT8 TOP/s 原始计算能力，但功耗是赛灵思解决方案的 2 倍多 [ 参考资料 26]。赛灵思器件

的灵活性和片上存储器能针对很多工作负载和应用显著提高计算能力（详见 All Programmable 器件灵活

性和片上存储器资源）。

此外，赛灵思器件的灵活性意味着能够支持各种数据类型精度，例如 FP32、INT8、二进制和定制 
[ 参考资料 27]。例如，针对二值化神经网络，赛灵思提供 500TOPs/s 的超高二进制计算能力（假设 2.5 
LUT/ 运算），相当于 GPU 典型性能的 25 倍。有些精度最适合使用 DSP 资源，有些最适合在可编程逻

辑中实现，还有些适合将二者结合起来使用。这种灵活性确保器件的计算和效率随着精度降低而调整，

一直到二进制运算。

机器学习领域的大量研究都从计算、精度和效率角度来研究最佳精度 [ 参考资料 28][ 参考资料 29]  
[ 参考资料 30][ 参考资料 31][ 参考资料 32]。无论最佳点在哪，对于给定工作负载，赛灵思器件的计算能

力和效率都能随之调整，以实现降低精度后的所有优势。

几年来，很多 FPGA 用户实现了脉动阵列处理设计，以便针对多种工作负载实现最佳性能，包括机器学

习推断。[ 参考资料 33][ 参考资料 34]。为了确保赛灵思 FPGA 和 SoC 用户能够在现有的赛灵思器件上针

对此类工作负载将可实现的计算能力和效率实现最大化，赛灵思为此提供多种资源。这些资源包括 INT8 
最优化以及将 DSP 阵列映射到 block RAM 和 UltraRAM 的最高效存储器层级 [ 参考资料 27]。如需了解

有关这些资源的更多信息，敬请联系您所在地的赛灵思销售代表。

为了针对当今的深度学习工作负载提高可用的计算能力和效率，英伟达在 Volta 架构中以 Tensor Core 的
形式硬化了类似功能。然而，深度学习工作负载会随时间演进，因此 Tensor Core 架构也可能需要改变，

而且 GPU 用户需要等待和购买新的 GPU 硬件。

效率和功耗

从系统级角度看，计算平台必须在给定的功率和热范围之内提供最大计算能力。为满足这一需求，计算

平台需要：

• 处于允许的功率范围内

• 能够在功率预算内将计算能力最大化

赛灵思提供丰富的 All Programmable 器件，这使用户能选择与功率和热范围最匹配的器件。此外，赛灵

思的 UltraScale+ 器件具有低压模式 (VLOW)，能将功耗降低 30%，效率提升 20%。
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如表 1 所示，赛灵思器件针对固定精度数据类型提供从原始计算角度看最高效的通用计算平台。这主要

是因为赛灵思 FPGA 架构中的处理开销更低。例如，GPU 需要围绕计算资源实现更多复杂性，以便实

现软件可编程功能。对于当今的深度学习工作负载的张量运算，英伟达的 Tesla V100 凭借硬化的 Tensor 
Core 能实现与赛灵思 FPGA 和 SoC 差不多的效率。然而，深度学习工作负载也在快节奏演进，因此无法

确定英伟达的 Tensor Core 能够针对深度学习工作负载保持多久的高效性。显然对于其他通用工作负载，

NVidia V100 也存在效率方面的挑战。

表 1：器件效率假设 90% 器件利用率和 80% 有效时钟周期 (1)

器件 通用计算效率 张量运算效率

NVidia Tesla P4 209 GOP/s/W(2) (INT8)
NVidia Tesla P40 188 GOP/s/W (INT8)

NVidia Tesla V100 72 GFLOP/s/W(3) (FP16) 288 GFLOP/s/W (FP16)
Intel Stratix 10 136 GOP/s/W (INT8)

赛灵思 Virtex® UltraScale+ ™ 277 GOP/s/W (INT8) [ 参考资料 27]
注：

1. 引用数字仅用于比较。可实现的器件效率取决于最终应用和用户。

2. 每瓦特功耗每秒十亿次运算。

3. 每瓦特功耗每秒十亿次浮点运算。

鉴于本白皮书之前介绍的局限性，对于真实的工作负载与系统，GPU 很难接近表 1 中所给出的数字。

赛灵思器件的灵活性及其他优势，加之赛灵思最新软件开发堆栈，能确保基于赛灵思的解决方案为大量

最终应用和工作负载实现显著提高的效率。

赛灵思器件的附加优势——例如灵活性和片上存储器——能确保赛灵思器件的效率被大量最终应用和工

作负载所实现。

All Programmable 器件的灵活性
赛灵思器件经过精心设计，能满足多种高性能终端系统的计算、效率、成本和灵活性需求。赛灵思将硬

件可编程资源（例如逻辑、走线和 I/O）与灵活、独立的集成内核模块（例如 DSP Slice 和 UltraRAM）

组合在一起，全部构建在领先的工艺技术上，例如台积电 (TSMC) 的 16nm FinFET 工艺技术，从而达到

这种平衡。

赛灵思器件具备硬件可编程性和灵活性，意味着底层硬件通过配置可满足给定工作负载的需求。随后，

甚至在运行时也可通过部分重配置功能方便地重新配置数据路径 [ 参考资料 35]。图 4 试图捕捉赛灵

思 All Programmable 器件提供的部分灵活性，但是赛灵思器件的真正灵活性无法通过单张图片来体

现。内核（或用户设计元素）可以直接连接可编程 I/O、任意其它内核、LUTRAM、block RAM 和 
UltraRAM、外部存储器等。
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图 4：All Programmable 数据路径和任意到任意 I/O

赛灵思器件具有独特的硬件可编程性，意味着它们不存在特定局限性，例如 SIMT 或固定数据路径。无

论是大规模并行、适度并行、流水线连续或者混合形式，都能获得赛灵思器件的计算能力和效率。此

外，如果底层算法改变（例如机器学习网络的发展），则平台也能相应调整。

很多系统和工作负载中都能看到赛灵思器件发挥灵活性优势。其中一种工作负载就是机器学习推断。

机器学习推断的趋势之一是向稀疏网络过渡。赛灵思器件的用户已经在利用这种趋势。英伟达公司本

身就是这些用户中的一个。在最近与英伟达联合编写的关于语音辨识的一篇文章中，通过使用赛灵思 
FPGA，相对 CPU 实现了 43 倍速度提升和 40 倍效率提升，相对 NVidia GPU 实现了 3 倍速度提升和 
11.5 倍效率提升 [ 参考资料 36]。可编程数据路径还减少了赛灵思 FPGA 批处理需求。批处理是系统的时

延 vs 实时性能的重要决定因素。

从大数据角度看，赛灵思器件的灵活性也展现出明显优势。赛灵思 FPGA 在处理 SQL 工作负载时

非常高效和快速，包括具有复杂数据（例如可变长度字符串）的情况。百度利用基于赛灵思 Kintex® 
UltraScale ™ KU115 器件的加速卡实现了 25 倍以上的提速。该加速卡的功耗仅 50W。百度该解决方

案的效率比 GPU 方案快 4 倍 [ 参考资料 37]。对于文本和图案匹配工作负载，研究表明基于赛灵思的 
RegEx 方案比 CPU 方案快 14.5–18 倍，比 GPU 方案快了将近 3 倍 [ 参考资料 38][ 参考资料 39]。

基因组分析是另一个切实的实例。有人已经利用 GPU 来加速基因组分析，可相较于 Intel Xeon CPU 方
案提速 6–10 倍 [ 参考资料 40]。不过，赛灵思 FPGA 的提速效果要高得多，相较于同等 CPU 可提速 80 
倍 [ 参考资料 41]。

赛灵思器件的灵活性还使其成为云服务提供商的理想选择，可作为计算平台即服务的一部分。多种类型

的软件即服务都可以利用赛灵思器件的优势。
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最后，对于正在努力研发自动驾驶功能的汽车系统设计人员来说，赛灵思器件的灵活性能够为他们提供

可扩展的平台，用以满足完全自动驾驶道路上的各种美国汽车工程师学会 (SAE) 标准。如需了解关于 
SAE 标准的更多信息 , 敬请访问 SAE 网站。赛灵思器件可以高效处理来自各种源头的传感器数据，例如

雷达、照相机和超声波，同时保持系统的实时 / 时延目标。

任意到任意 I/O 灵活性
除了器件计算资源的灵活性，赛灵思的任意到任意 I/O 灵活性能够确保器件可无缝集成到现有的基础架

构，例如直接连接到网络或存储设备，无需使用主机 CPU [ 参考资料 42]。I/O 灵活性还允许平台针对基

础架构的变化或更新进行调整。

如需了解关于赛灵思 UltraScale 架构器件的更多详情，请参阅不断扩大的赛灵思大型白皮书库。

片上存储器

如表 2 所示，赛灵思器件提供业界领先的灵活、高带宽、低时延的 500Mb 片上存储器 [ 参考资料 44]。
如此大的片上存储器缓存意味着工作负载的很大一部分存储器要求都能通过片上存储器来满足，从而减

小外部存储器访问带来的存储器瓶颈问题，以及高存储器带宽解决方案（例如 HBM2）的功耗和成本问

题。例如，针对大多数深度学习网络技术（例如 GoogLeNet）的系数 / 特性图都可存在片上存储器中，

以提高计算效率和降低成本。

表 2：器件片上存储器大小

器件 片上存储器 (Mb)
NVidia Tesla P4 80
NVidia Tesla P40 101
NVidia Tesla P100 144
NVidia Tesla V100 300
Intel Stratix 10 244
赛灵思 Virtex® UltraScale+ 500

片上存储能消除片外存储器访问引起的巨大时延问题，将系统的实时性能最大化。

china.xilinx.com
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封装内的 HBM

针对需要高带宽存储器的情况，赛灵思在部分 Virtex UltraScale+ 器件中提供 HBM。除了封装内 HBM 
堆栈的 460GB/s 存储器带宽，赛灵思 HBM 存储器控制器还增加更大的灵活性，以便将工作负载高效映

射到器件和可用存储器带宽，将效率和计算效率最大化。

功能安全性

赛灵思长期以来能够满足各种功能安全性，包括工业自动化以及最近的 ADAS。赛灵思工具和器件经过

重新设计，以便支持功能安全性应用，并达到相应认证等级 [ 参考资料 45]。

因此，多家汽车制造商在安全关键型 ADAS 应用中采用 Zynq®-7000 All Programmable SoC 量产器件。

Zynq UltraScale+ MPSoC 还进一步扩大对功能安全应用的支持。

结论

系统设计人员在这个新的计算时代面对不同选择。赛灵思 FPGA 和 SoC 为系统设计人员提供最低风险，

帮助其满足未来系统的核心要求与挑战，同时提供足够的灵活性以确保平台在未来不会落伍。

在深度学习领域，UltraScale 架构中的 DSP 架构内在的并行性能够针对具有可伸缩 INT8 向量点积性能

的神经网络加强卷积和矩阵乘法计算量。这能为深度学习推断实现更低时延。快速 DSP 阵列、最高效的 
block RAM 存储器层级以及 UltraRAM 存储器阵列可实现最佳功率效率。

现在，利用链接 https://china.xilinx.com/products/boards-and-kits.html 中的开发套件，以及多种设

计输入工具，例如 HLS、SDSoC 和 SDAccel 工具，用户可发挥赛灵思器件的诸多优势。

china.xilinx.com
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免责声明
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汽车应用免责声明

汽车产品 ( 产品部件号中标识为“XA”) 不保证用于安全气囊的开发或用于影响车辆控制的应用 (“安全
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