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摘   要：随着后摩尔时代的来临，现场可编程门阵列(FPGA)凭借其灵活的重复可编程特性、开发成本低的特

点，现已被广泛应用于物联网 (IoTs)、5G通信、航空航天以及武器装备等各个领域。作为FPGA设计开发过程中

所必备的手段，FPGA电子设计自动化(EDA)技术的研究在各界得到了广泛的关注。尤其是在机器学习方法的推

动下，FPGA EDA工具的运行效率和结果质量(QoR)得到了很大的提升。该文首先对FPGA EDA技术与机器学

习技术的概念内涵进行了简要概述，随后综述了机器学习技术在FPGA EDA高层次综合(HLS)、逻辑综合、布局

与布线等各个不同阶段应用的研究现状。最后，对基于机器学习的FPGA EDA技术的发展进行了展望。以期为

本领域及相关领域的专家和学者提供参考，为后摩尔时代我国集成电路产业的发展提供技术支持。
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Abstract: With the advent of the post-Moore era, Field Programmable Gate Array (FPGA) is widely used in

various fields such as Internet of Things (IoTs), 5G communication, aerospace, weapons and equipment because

of its flexible repetitive programmable characteristics and low development cost. As a necessary means in the

process of FPGA design and development, FPGA Electronic Design Automation (EDA) has received extensive

attention from industry and academia. Especially driven by machine learning, the running efficiency and

Quality of Result (QoR) have been significantly improved. A brief overview of the conceptual connotation of

FPGA EDA and machine learning is presented at first, Then, the application of machine learning to different

FPGA EDA stages such as High Level Synthesis (HLS), logic synthesis, placement and routing is summarized.

Finally, the development of FPGA EDA technology based on machine learning is prospected. It is expected to

provide reference for experts and scholars in this field and related fields, and provide technical support for the

development of China’s integrated circuit industry in the post-Moore era.
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1    引言

随着硅工艺发展接近物理极限，用来刻画工艺

演进速度的摩尔定律也开始被打破，半导体行业迎

来了后摩尔时代[1,2]。然而集成电路芯片产业并没

有因此而停滞发展，现场可编程门阵列(Fie ld
Programmable Gate Array, FPGA)由于所具有的

高度灵活、可定制以及支持高并发等特性[3]，被广

泛应用于后摩尔时代的各个领域 [4–8]。与此同时，

为了能够适应更加复杂的电路系统，FPGA芯片的

集成度也在不断增大，从最初只包含有几千个逻辑

门的单功能芯片发展到了现今集成了数据信号处理

(Digital Signal Processing, DSP)单元、块随机存

取存储器 (Block Random Access  Memory ,
BRAM)以及多核微处理器的片上系统，FPGA芯
片的集成度增加了数万倍。如此高的芯片集成度使

得手动进行电路设计已经不现实，开发设计人员更

加依赖于电子设计自动化(Electronic Design Auto-
mation, EDA)工具对FPGA数字集成电路进行设

计[9,10]。但随着FPGA芯片规模的不断增大以及片

上设计复杂度的不断提升，例如，AMD Xilinx发
布的Virtex UltraScale+VU19P FPGA，其包含

900万个逻辑单元以及近350亿个晶体管，而Intel发
布的Stratix 10 GX 10M FPGA，更是包含了1020
万个逻辑单元以及近430亿个晶体管，对FPGA
EDA工具的可扩展性和工作效率提出了严峻的挑

战[11,12]，即便FPGA的可重复编程特性允许硬件设

计的快速实现以及系统内调试，从而能够提高工作

设计人员的工作效率，但如果EDA工具的运行时

间过长或结果质量(Quality of Result, QoR)很差，

这一优势就会被明显削弱。因此，FPGA EDA算
法和软件工具亟需朝着更加高效、智能的方向进行

演进[13]。

如今，机器学习在我们的生活中发挥着越来越

重要的作用，已经在许多场景中得到了广泛的应

用。机器学习方法在解决分类、检测和设计空间探

索问题等方面展现了令人惊叹的性能[14]。此外，机

器学习方法也显现出为许多非确定性多项式(Non-

deterministic Polynomial, NP)完全问题生成高质

量解决方案的巨大潜力，这些NP完全问题在FPGA

EDA领域是非常常见的，而传统的解决方案常常

由于缺乏知识积累，需要耗费大量的时间和资源从

头解决所有问题[15]。相对应地，机器学习方法专注

于提取可以在其他相关和类似情况下重用的高级特

征或模型，避免重复的复杂分析。因此，应用机器

学习方法是加速解决FPGA EDA问题的一个重要

研究方向[13,16]。

可喜的是，国内外学者针对基于机器学习方法

的FPGA EDA技术的研究已经取得了具有前瞻性

的研究成果和进展。本文分析梳理了近年来应用机

器学习解决FPGA EDA中一些关键问题的研究成

果，对FPGA EDA和机器学习的背景知识进行了

简要概述，调研了机器学习在FPGA EDA流程不

同阶段应用的研究现状，即HLS、逻辑综合、布局

以及布线，在此基础上对机器学习未来在FPGA
EDA技术中的应用进行了展望。 

2    FPGA EDA与机器学习技术概述
 

2.1  FPGA EDA技术概述

作为FPGA芯片设计、应用过程中不可或缺的

重要组成部分，在过去的30余年中，FPGA EDA
的设计流程变得越来越规范且复杂，具体包括高层

次综合(High Level Synthesis, HLS)、逻辑综合、

布局、布线以及码流生成[17,18]，如图1所示。

HLS是指将高层次语言描述的逻辑结构自动转

换成低抽象级语言描述的电路模型的过程，即

HLS能够将C, C++, SystemC等具有较高的抽象度

且不具备时钟或时序概念的高层次语言自动转化为

Veri log,  VHDL, SystemVeri log等低层次语

言[19,20]。由于Verilog, VHDL, SystemVerilog能够

用来描述时钟周期精确的寄存器传输级(Register
Transfer Level, RTL)电路模型，是当前FPGA设
计中最为普遍适用的电路建模与描述方式。HLS技
术的应用可以提高设计速度、缩短设计周期，方便

设计者在系统级进行设计方案的探索、在算法级对

设计进行优化。

 

 
图 1 FPGA EDA基本流程
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逻辑综合能够将HDL文件转换为描述指定

FPGA器件上不同逻辑单元连接关系的网表文件，

需要指出的是，网表中的连接关系只是逻辑连接，

即逻辑综合工具只是给出了所需实现的设计的一个

“草图”，这个“草图”最终需要由FPGA芯片中

可用的逻辑资源来实现[21]。逻辑综合是一个非常复

杂的过程，通常情形下只能通过启发式方法来得到

一个次优的解决方案。

布局是指在一定的约束条件下(例如，线长、

时延、功耗以及面积等)，将逻辑综合过程得到的

电路网表中的逻辑单元与实际FPGA芯片中的物理

位置建立一对一映射的过程 [22]。布局作为FPGA
EDA流程中的关键环节，同时也是FPGA编译过程

中最耗时的步骤之一。由于FPGA中的布线资源都

是预置的且容量有限，一旦布局算法的解需要过多

的布线资源，后续的布线过程将会失败或是需要很

长的时间才会得到一个可行的布线解决方案，因

此，一个好的布局解决方案对于FPGA EDA的工

作流程至关重要。

布线能够在保证资源合法使用的前提下，通过

配置FPGA芯片中的可编程开关，从而通过利用硬

连线资源连通电路线网中所有的逻辑连接。与此同

时，为了保证最终在FPGA芯片实现后的电路设计

中的逻辑信号的正常传输，不同线网间的逻辑连接

不能够共享相同的硬连线资源[23]。

执行完布线操作后，便可以生成二进制的码流

文件，将其下载到芯片内部，最终完成FPGA的配

置流程。

得益于学术界和工业界30余年的努力，FPGA
芯片的设计流程得到了很好的发展。然而，随着

FPGA芯片规模的不断增长，亟需引入更加高效的

设计方法来降低设计成本、提升设计效率以及QoR。
近年来，机器学习技术的飞速发展为解决上述问题

提供了一个全新的视角。本文综述了机器学习技术

在FPGA EDA HLS、逻辑综合、布局、布线等流

程中的应用情况，并对发展趋势进行了总结，希冀

为未来FPGA EDA技术的发展起到一定促进作用。 

2.2  机器学习技术概述

机器学习技术是一种能够自动从数据集或是先

验知识中提取有用信息的技术，通常情形下，基于

机器学习技术的解决方案按照学习范式的不同可以

分为监督学习、无监督学习、主动学习以及强化学

习等几种类型[24,25]。监督学习与无监督学习的区别

在于机器学习模型的输入数据事先是否被标记，通

过监督学习或无监督学习，机器学习模型首先通过

离线的方式在静态的数据集上进行训练，在模型的

训练误差满足要求后，便可以用于在线部署。在利

用一些传统的监督学习方法进行分类训练时，数据

样本的规模越大，分类的效果便越好。但在实际的

应用场景中，标记样本的获取往往是十分困难的，

大多数情况下需要各领域的专家通过手工的方式进

行标注，所耗费的时间成本和经济成本是无法负担

的。为了降低数据标记过程所耗费的成本，进而能

够使用较少的训练样本来获得性能较好的机器学习

模型，主动学习的概念应运而生。主动学习是指机

器学习模型能够从输入空间中查询得到最有用的未

标记的样本，并交由专家进行标记，随后再利用上

述已标记的样本来训练机器学习模型以提高模型的

精确度，这样便能够降低海量数据标记所带来的成

本浪费的问题。最后便是强化学习，强化学习事先

不要求给定任何数据，强调决策体(Agent)如何通

过采取行动(Action)-获取奖励(Award)的方式与环

境(Environment)进行交互，以期获得最大的预期

利益。上述方法均已被证明适用于FPGA EDA问

题的求解过程。

机器学习模型是机器学习方法产出的结果，可

以将其视为在给定输入情形下、输出一定结果的函

数。机器学习模型并不是一个事先定义好的函数，

而是利用历史数据归纳、推导出来的，即当输入不

同的数据时，机器学习模型的输出会根据输入的不

同而产生相应的变化，但机器学习模型本身并不会

发生改变。传统的被应用于解决FPGA EDA问题

的机器学习模型包括线性回归、随机森林(Random

Forest, RF)以及人工神经网络(Artificial Neural

Network, ANN)等。近年来，随着一些大型公共

benchmark的公开、算法的突破以及硬件平台计算

能力的提升，研究人员开始不断尝试将深度学习模

型应用于FPGA EDA问题的求解当中，例如，卷

积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)、

递归神经网络 (Recurs ive  Neura l  Network ,

RNN)、生成对抗网络(Generative Adversarial

Network, GAN)、深度强化学习(Deep Reinforce-

ment Learning, DRL)以及图神经网络(Graph

Neural Network, GNN)等，并取得了令人欣喜的

研究成果[26,27]。 

3    研究进展
 

3.1  高层次综合技术

为了提高设计效率并向更广泛的用户群体推广

FPGA，高层次综合工具应运而生。高层次综合工

具接受高级语言(例如C, C++以及SystemC)作为

输入，能够将其自动转换为Verilog或VHDL等形式
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的硬件描述语言。但随着片上设计复杂度的不断提

升，如何在保证HLS工具输出结果质量的同时减少

HLS所需花费的时间、提升设计空间的探索效率是

现阶段迫切需解决的关键问题。机器学习技术的引

入为解决上述问题提供了一种新的思路。机器学习

技术在HLS中的应用主要包括性能评估以及设计空

间的探索等两方面，接下来本文对两方面内容分别

进行阐述。 

3.1.1  高层次综合的性能评估

为了能够更好地评估利用HLS工具生成的寄存

器传输级模型的性能，HLS工具会提供一组性能评

估报告，用来定量的评估寄存器传输模型的时序以

及资源使用情况等信息。上述信息可以用于指导后

续流程的迭代优化，以获得所期望的结果质量。但

评估报告中的许多参数往往是不正确的，特别是最

终的资源占用以及时序信息往往取决于HLS的后续

流程，例如逻辑综合、布局和布线等，因此即便是

使用当前最先进的HLS工具也难以提供准确的性能

评估报告。以AMD Xilinx商用Vivado HLS工具为

例，它对查找表(Look-Up Table, LUT)使用数量评

估的相对误差为125%，触发器评估的相对误差为

98%[28]。这种对结果质量的不准确评估会阻止设计

人员甚至工具本身应用合适的优化策略。为了获取

更加准确的结果质量评估，设计人员需要在每一个

设计点都花费大量的时间来迭代后续的操作流程

(逻辑综合、布局和布线)，但由于上述操作会抵消

HLS所带来的设计效率上的优势，显然是不符合实

际的。而机器学习技术可以通过学习真实的设计基

准来提升HLS性能评估的准确性，因此，越来越多

的研究学者开始关注于将机器学习应用到HLS的性

能评估与预测中，主要可以划分为资源占用与时序

信息评估以及跨平台的性能预测两大类。

(1) 资源占用与时序性能评估。资源占用与时

序性能评估的整体工作流程如图2所示，该流程在

文献[28]中被首先提出，流程的主要工作在于训练

一个机器学习的模型，该模型会将HLS的评估报告

作为输入，在无需执行后续逻辑综合、布局和布线

等流程的条件下，输出一个关于资源占用与时序性

能更加精准的评估结果。上述工作流程主要包括数

据处理与模型训练两个步骤[28]。在数据处理阶段，

首先需要针对不同的FPGA设备，在不同的时钟周

期运行完整的C-to-Bitstream流程，以获取完整的

数据集合。在此基础上，作者通过特征选择技术来

系统地消除一些不重要的特征，以克服共线性的影

响并降低数据维数。随后便可以将所选的特征应用

到模型训练阶段。在模型训练阶段，通常使用相对

绝对误差 (Re lat ive  Abso lute  Error ,  RAE)
与相对均方根误差(Relative Root Mean Squared
Error, RRMSE)来评价性能评估的误差值。RAE
可以表示为

RAE =
|ŷ − y|
|y − ŷ|

(1)

ŷ

ŷ

其中， 表示模型预测值的向量集合，y表示数据

集中真实值的向量集合， 表示向量y的所有元素的

均值。RRMSE可以表示为

RRMSE =

√√√√ 1

N

∑
i∈N

(
ŷi − yi

yi

)2

× 100% (2)

ŷi yi其中，N表示采样点的个数， 与 分别表示预测

值与实际值的采样值。

Makrani等人[29]同样基于如图2所示工作流程，

将时序性能评估问题建模为回归问题，并利用深度

学习训练平台[30]获得了由HLS工具生成的RTL代码

的最大时钟频率等结果。随后，为了进一步提升评

估的准确率，Makrani等人提出了一种结合了线性

回归、支持向量机(Support Vector Machines, SVM)
以及随机森林的训练模型，最终性能评估的准确率

高达95%以上。此外，也有研究学者利用机器学习

技术来减少HLS工具对操作延迟预测的误差，现有

的HLS工具大多采用基于单个操作的预先表征的延

迟的简单相加来执行延迟评估，但得到的结果可能

并不准确。为此，Ustun等人[31]建立了一个定制的

图神经网络(Graph Neural Network, GNN)模型以

从数据流图中捕获各操作间的关联，并完成了模型

的训练，最终的试验结果表明，该方法能够将

Vivado HLS操作延迟预测的RRMSE降低72%。

 

 
图 2 高层次综合资源占用与时序性能评估工作流程
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(2) 跨平台性能预测。软硬件协同设计的出现

使得开发人员能够利用一些新的混合平台，例如Zynq。
然而，将应用程序分为两部分，一部分在CPU上
运行，另一部分转换为在FPGA上实现的硬件加速

器。但由于在不同的平台上实现的应用程序的性能

存在显著的差异，使得开发设计人员在处理平台的

选择上往往难以抉择，即哪部分要用可编程逻辑

FPGA实现，哪部分要用微处理器实现。开发设计

人员往往需要在不同的平台上完全实现设计方案，

以此来评估最终的性能。当可用处理平台的数量较

多时，上述过程是非常繁琐的。为了应对上述挑

战，Makrani等人[32]设计了一种跨平台的性能评估

系统XPPE，其具体工作流程如图3所示。

XPPE使用神经网络(Neural Network, NN)模
型来预测ARM处理器上目标FPGA的应用程序的

加速比。XPPE的输入包括目标FPGA上的可用资

源、Vivado HLS工具生成的资源利用率报告以及

提取到的应用程序的一系列特征。输出是ARM
A9处理器上应用程序在目标FPGA上的加速比的估

计结果。在此基础上，作者提出使用RRMSE来评

估预测结果的准确性。最终的实验结果表明，所设

计的体系架构的相对均方误差为5.1%。O’Neal等
人[33]提出了一种与XPPE相类似的基于机器学习的

跨平台的性能评估器HLSPredict。但与XPPE的不

同之处在于HLSPredict仅将工作负载即应用程序作

为输入，而不是HLS的报告、应用程序特性以及目

标FPGA设备规格的组合。其次，HLSPredict所预

测的目标平台必须与训练阶段的硬件平台保持一致。

实验结果表明，对于一个应用程序，HLSPredict实
现了9.08%的相对绝对百分比误差和43.78倍的运行

时加速。 

3.1.2  高层次综合的设计空间探索

本文3.1.1节综述了如何使用机器学习模型来预

测HLS最终的QoR，机器学习方法在HLS中的另一

个应用便是辅助进行设计空间的探索。在HLS中，

可调整的综合选项跨越了非常大设计空间，在大多

数情形下，设计空间探索的任务是找到帕累托前沿

曲线，在该曲线上，每个点都不完全被其他点所支配。

|κ| = n

κ̃ κ̃ ⊂ κ |κ̃| = m

H (k)− H̃ (k) ,∀k ∈ κ

经典的应用于HLS设计空间探索的算法包括模

拟退火(Simulated Annealing, SA)以及遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)等，但上述方法的缺陷在

于无法从已探索的设计数据库中学习到相关的经验

信息。为此，许多研究学者探索了如何使用机器学

习的预测模型来指导设计空间的探索过程。这些模

型会根据已探索设计点的综合结果进行训练，并用

于预测新设计的质量。例如，Liu等人[34]提出了一

种专用的探索器来搜索针对于FPGA的帕累托最优

的HLS设计。探索器会迭代地选择潜在的帕累托最

优设计进行综合和验证，最优设计的选择是基于一

组特征变量进行的，并且这些特征变量会在设计空

间探索的过程中不断进行调整。最终实验结论表

明，上述方法的搜索速度是穷举法的6.5倍、受限

搜索方法的3倍，且最终的QoR也得到了明显的提

升。文献[35]提出了一种基于转导实验设计(Trans-

ductive Experimental Design, TED)的方法，

TED侧重于寻找能够准确描述设计空间的样本，

其基本思想在于从设计空间中选择具有代表性的且

难以推测的样本，而不是使用随机样本。TED的

目标是使用最少的训练样本来最大化预测模型的准

确性。为了达到上述目标，TED将寻找最佳策略

的问题表述如下：假设旋钮设置(Knob Settings,

KS)的总数为n，即 ，随后从中选取一个训

练集 ，即 ，使得 。因此，预测误差

的最小化问题 便可以等效为

如式(3)的问题进行求解

max
κ̃

T
[
κκ̃T

(
κ̃κ̃T + µI

)−1
κ̃κT

]
(3)

H̃

T [·]
µ

其中，H代表高层次综合工具， 表示高层次综合

工具的学习模型， 表示矩阵迹的算子操作符，

表示一个大于零的常量，I表示单位矩阵。与上述

工作不同，为了进一步完善HLS中设计空间的探索

过程，Meng等人[36]设计了一种自适应阈值的非帕

累托消元法(Adaptive Threshold Non-Pareto
Elimination, ATNE)来关注学习器的不准确度，而

不是像上述工作那样主要关注模型如何对设计空间

进行准确的描述。ATNE使用基于RF的方法来辅

助HLS的设计空间的探索过程，在该文献中，

Meng等人设计了一个帕累托识别阈值，并将其应

用于RF回归器的误差估计，以此来逐步消除非帕

 

 
图 3 XPPE工作流程
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累托最优设计。ATNE的重点不是提升学习器的准

确度，而是评估并最小化因学习器不准确而导致失

去“好”设计的风险，最终的实验结果也表明，

ATNE能够获得比TED更好的性能。

最后，本文对上述工作进行了总结，具体如

表1所示。 

3.2  逻辑综合技术

逻辑综合是一个具有复杂约束条件的优化问

题，需要精确的求解才能够保证后续设计流程的准

确性。使用机器学习算法来直接生成逻辑综合的解

决方案是非常困难的，现阶段机器学习算法的主要

应用是用来调度一些已有的优化策略。例如，Neto
等人[37]提出了一种人工智能驱动的逻辑综合架构：

LSOracle, LSOracle中集成了与非图(And-Inverter
Graph, AIG)和表决器非图(Major-Inverter Graph,
MIG)两种优化器，首先使用k划分的方法将电路的

有向无环图(Directed Acyclic Graph, DAG)划分为

k个部分，在此基础上，依靠深度神经网络(Deep
Neural Network, DNN)来动态决定将哪个优化

器应用于电路的不同部分。最终实验结果表明，

与单独使用AIG优化器和DAG优化器相比较，

LSOracle在面积-时延方面的性能平均提升了6.87%
和2.70%。

当前的综合工具(例如，加州大学伯克利分校

开发的ABC工具)中包含有许多逻辑转换的流程[38]，

为了选择一个合适的流程，Yu等人[39]提出了一种

完全自动化的逻辑综合架构，该架构以待综合的

HDL代码作为输入，输出为两组不同的逻辑综合

流程：即“天使流程”(Angel-flows)和“魔鬼流

程”(Devil-flows)，它们分别对应了设计目标的最

佳和最差的结果质量(QoR)。该问题被建模为一个

多分类问题并使用基于卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)的分类器进行求解。其主

要思想是用一小组经过标记的随机的逻辑综合的流

程来训练一个CNN的分类器，此处所提到的不同

的逻辑综合流程的标签是通过一个或多个不同

QoR的指标进行标记的，例如时延、面积以及功率

等。经过训练后的分类器便可以用来预测未被标记

的逻辑综合的流程。最后，通过对预测置信度(即
属于某个类别的概率)进行排序来生成“天使流”与

“魔鬼流”。整个架构的具体流程如图4所示。Wu
等人[40]提出了一种基于混合图神经网络的优化方

法，针对逻辑综合的流程进行优化，以提升结果质

量的评估以及优化方法的泛化能力。其关键思想在

于同时利用来自硬件设计和逻辑综合流程的时空信

息来预测不同设计上各种不同综合流程的性能指

标，最终的实验结果也表明利用混合图神经网络的

优化方法在误差精度是现有方法的7～15倍。

除了上述工作外，也有研究学者提出使用强化

学习(Reinforcement Learning, RL)方法来优化逻

辑综合的流程，即具有相同I/O行为的两个DAG之
间的转换被建模为一个动作，随后通过设计不同的

学习方式来完成动作的选择过程[41]。例如，在文

献[42]中图卷积网络(Graph Convolutional Network,
GCN)被用作策略函数来获取每个动作的概率。文

献[43]则采用无监督的优势演员-评论家(Advantage
Actor Critic, A2C)机制来搜索最佳的解决方案。

宁波大学储著飞老师团队提出了一种基于强化学习

的近端策略优化方法来训练调整优化序列[44]，具体

地，使用具有边缘特征聚合能力的图同构网络来学

习电路表示，并将电路表示作为强化学习的智能体

的状态，在此基础上，为了使智能体能够从历史的

经验中学习到相关的知识，长短期记忆网络(Long
Short-Term Memory, LSTM)被进一步嵌入到强化

学习的模型中，与文献[43]相比较，面积指标优化

了21.21%。

基于机器学习的逻辑综合技术虽然得到了大范

围的研究，但上述方法要么需要大量标记数据进行

训练，要么由于计算开销，在实际EDA工程的应

用中受到了极大的限制。为了克服上述问题，Yu等

表 1  机器学习在FPGA EDA高层次综合技术中的应用

分类 具体描述 机器学习算法 文献

性能评估

资源占用与时序性能评估

资源占用与时序性能的评估预测 ANN 监督学习 [28]

时序性能的评估预测 ANN, SVM, RF 监督学习 [29]

延迟的评估预测 GNN 监督学习 [31]

跨平台性能预测
不同FPGA平台上性能的预测 ANN 监督学习 [32]

不同应用程序在已有硬件平台上性能的预测 ANN, RF 监督学习 [33]

设计空间探索 /

减少设计误差 对手惩罚竞争学习 监督学习 [34]

减少设计空间探索过程中所使用的样本数量 RF 监督学习 [35]

降低失去帕累托最优设计的概率 RF 监督学习 [36]
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人[45]提出了一种全新的适用于布尔逻辑优化的端到

端的、高性能的、针对特定领域的Bandit计算架

构，该架构能够同时对AIG、布尔可满足性的连接

范式、标准单元技术映射后的静态时序分析以及

6输入查找表(Look Up Table, LUT)架构的FPGA
技术映射问题进行优化，最终的实验结果也表明，

该方法的运算速度要优于文献[39]与文献[43]中所提

出的方法。Grosnit等人[46]则是提出了一种基于贝

叶斯理论的方法来解决样本复杂度过高的问题，

实现了高效且可扩展的基于机器学习的逻辑综合的

解决方案。 

3.3  布局技术

布局作为FPGA EDA工作流程中的核心步骤

之一，是典型的超大规模非确定性多项式(Non-de-
terministic Polynomial, NP)困难组合优化问题，

对时延、线网可布通性、功耗等功能指标影响巨

大。由于过去30余年FPGA架构的不断演进，现代

FPGA拥有数以千计的DSP, RAM以及数百万个查

找表(Look-Up Table, LUT)和触发器(Flip-Flop,
FF)实例，这些异构资源通常完全分散在FPGA架
构的离散位置，这种复杂性和异构性对现代FPGA
布局器的运行效率和结果质量提出了严峻的挑战，

将机器学习与传统布局方法相结合是解决上述问题

的有效途径。

传统的布局方法大体上可以分为3类，基于启

发式的布局方法、基于划分的布局方法以及基于解

析式的布局方法。基于启发式的布局方法一般基于

模拟退火技术[47,48]，其本质上是一种基于概率的方法，

能够在一个很大的空间内寻找全局最优解，在时间

允许的情形下，能够得到全局最优解，并能够避免

陷入局部最优解的陷阱，但其缺陷也同样明显，即

算法的复杂度高且收敛效率低，对大规模电路的可

扩展性极差。为了提高模拟退火算法的求解效率，

有研究学者在模拟退火算法中引入了强化学习策

略，以加快算法的收敛速度。2019年，Murray等
人[49]使用单状态强化学习策略提出了一种自适应的

FPGA布局方法，如图5所示，在每一次迭代的过

程中，布局器agent能够自动地选取不同类型的逻

辑单元执行逻辑单元的交换操作，节省了布局所需

要的时间，与VPR工具相比较，能够获得2倍以上

的加速比。在此项工作的基础上，2021年，Elgamma
等人[50,51]做了进一步探索，使用多状态强化学习策

略来优化模拟退火算法中直接过程的选取过程，使

得基于模拟退火的FPGA布局器的性能得到了进一

步的优化提升，运行效率以及结果质量都要优于已

发布的VTR 8布局器，能够在更短的运行时间内得

到更好的QoR布局解决方案。

基于划分的布局方法能够通过递归的方法对布

局实例进行划分，直至所有布局实例均小于事先设

定的阈值。但由于布局过程是递归求解，不恰当的

划分会对后续的过程产生不可逆的伤害，导致回溯

的最终解的质量产生较为严重的损失。因此，现阶

段没有将机器学习技术应用于基于划分的布局方法

的研究。

基于解析式的布局方法可将布局问题描述为更

加复杂的优化问题，并基于丰富的梯度下降方法进

行求解。根据目标函数的不同，可以将解析式方法

分为二次方布局技术[42–55]以及非线性布局技术[56,57]。

二次方布局技术的求解效率较高，但通常情形下，

二次函数无法较为严格地逼近实际问题，且鲁棒性

较差。非线性布局技术的目标函数基于高阶非线性

方程组成，相比于二次函数更具有表现力，通过非

线性布局技术得到的布局解的质量也要由于二次方

布局技术。因此，现阶段较为优秀的FPGA布局器

均采用了非线性布局技术，例如Meng等人[58]将基

于静电场的布局方法ePlace[59]迁移至FPGA设计了

一种全新的布局器elfplace，并实现了GPU加速，

与UTPlaceF[60], RippleFPGA[61]以及Gplace3.0[62]

等二次方或非线性布局器相比较，能够在运行时间

大致相当的情况下，将线长指标分别减少13.5%、

10.2%以及8.8%。随后，Rajarathnam等人[63]在此

 

 
图 4 自动化逻辑综合架构

 

 
图 5 基于强化学习的模拟退火FPGA布局算法
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项工作的基础上，提出了一种基于开源深度学习工

具的加速布局架构DreamPlaceFPGA，能够适应

于大规模异构FPGA的布局工作，相比于e l f -
Place布局器[59]，DreamPlaceFPGA能够在获得相

同QoR的前提下，得到5.4倍的加速比。

机器学习在布局技术中的另一类应用便是在布

局阶段进行布线拥塞的预测。布局的结果将直接决

定物理实现后的线长、面积以及功耗等QoR指标，

对于在FPGA芯片上实现的设计的性能具有很大的

影响，不合理的布局将会使布线资源紧张，进而产

生布线拥塞，导致布线迂回和较低的逻辑单元的利

用效率，甚至在极端情况下的某些问题经过布线后

仍无法修正，这样就会迫使设计人员重新调整布

局，重复进行布局和布线的迭代，耗费大量的时间

和资源。因此，在布局阶段进行布线拥塞的预测是

极其重要的。正是认识到了上述问题，FPGA布线

拥塞预测的研究成为近年来的研究热点，并且基于

机器学习的布线拥塞预测方法也开始纷纷涌现。

Pui等人[64]基于布局和全局布线的结果，通过提取

的特征来实现布线拥塞的预测，该项工作提取了

3类特征参数，并基于线性回归以及SVM模型对收

集到的数据样本进行了训练。此项工作的缺点在于

仍然需要执行全局布线操作才能够完成布线拥塞信

息的预测，并且该方法的结果一致性仍需进一步考

量。为了进一步提升预测的准确程度，Maarouf等
人[65]在上述工作的基础上，提出了一种高效的机器

学习模型来完成布线拥塞信息的精准预测，最终的

实验结果表明，与文献[64]相比较布线拥塞信息预

测的准确程度提升了25%。Yu等人[66]设计了一种基

于条件生成对抗网络(Conditional Generative Ad-
versarial Nets, CGAN)的布线拥塞预测方法，将布

线拥塞预测问题建模为图像转换问题，仅利用布局

阶段所提取的特征信息便能够进行布线拥塞信息的

预测。但该方法却无法应用于大规模设计，其原因

在于：首先，该方法对图像的处理能力被限制为

256×256，无法对大规模的FPGA设计进行求解；

其次，该方法在布局阶段所提取出的特征也无法应

用于大规模的FPGA设计，尤其是该方法使用两个

引脚间的飞线作为连接的特征信息，这只适合于小

规模的电路，无法描述大规模的FPGA设计。为了

克服上述问题，Alawieh等人[67]将布线拥塞预测问

题转换为高清图像识别问题，能够面向大规模的

FPGA设计进行求解。

除学术界外，工业界也在积极探索将机器学习

应用到FPGA布局工作的流程当中，例如，AMD
Xilinx在2021年最新发布的Vivado ML版本中便加

入了基于机器学习的布线拥塞预测机制，据公开资

料显示，其布线拥塞预测的准确率能够达到90%以

上 [68]。北京微电子技术研究所自研的国产FPGA
EDA工具BFDS(BMTI FPGA Design Suit, BFDS)
的布局流程中集成了强化学习模型，能够对布局的

结果进行优化，现阶段能够支持7000万门级国产

FPGA的应用开发。上述工作也是为数不多的将机

器学习模型应用于FPGA布局实际工程应用中的尝

试。表2是本文对上述工作的总结。 

3.4  布线技术

作为FPGA EDA设计流程中的重要一环，布

线直接决定了所设计的电路最终在FPGA芯片上实

现后的性能。在布线时，EDA工具会首先将FP-
GA芯片内的硬件资源建模为一个有向的布线资源

图(Routing Resource Graph, RRG)。RRG是布线

方法与FPGA硬件间的纽带，通过RRG能够将FP-
GA布线问题转化为图论中的最短路径的求解问

题，布线方法在RRG上直接对线网执行布线操作

即可[69]。McMurchie等人[70]首次将拥塞协商的思想

引入到FPGA的方案中，该方案允许FPGA中的布

线资源在重复使用的情形下，对线网执行迭代布线

操作，在每次迭代的过程中，会逐步增加对重复使

用的布线资源的惩罚力度，直至将所有的拥塞全部

消除。基于拥塞协商的FPGA布线方案的提出具有

跨时代的意义，目前几乎所有的商业界或是学术界

所使用的布线器，其基本思想都是基于拥塞协商的

表 2  机器学习在FPGA EDA布局技术中的应用

分类 具体描述 机器学习算法 文献

布局

单状态强化学习，自动选取不同类型的逻辑单元执行交换操作 强化学习 / [44]

多状态强化学习，优化直接过程的选取机制 强化学习 / [45,46]

将FPGA的布局过程类比为神经网络的训练流程 ANN 监督学习 [58]

布局阶段执行布线拥塞预测

利用布局与全局布线结果实现对FPGA布线拥塞的预测 SVM 监督学习 [59]

文献[59]工作基础上，添加更多的特征种类，优化预测准确率 k近邻, ANN 监督学习 [60]

将布线拥塞预测问题建模问图像转换问题，适用于小规模FPGA设计 CGAN 监督学习 [61]

将布线拥塞预测问题建模问图像转换问题，能够面向大规模FPGA设计 CGAN 监督学习 [62]
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布线方案的改进。但随着FPGA电路规模的不断增

大，布线所需花费的时间也越来越长，亟需探索新

的解决方案以提升FPGA布线方法的运行效率和

QoR。
机器学习技术的出现为人们指明了方向，例如，

Farooq等人[71]提出了一种基于强化学习的FPGA布
线解决方案，将FPGA的布线迭代流程转化为强化

学习的训练过程，此项工作也是强化学习技术首次

在FPGA布线任务中的尝试，最终的实验结果表明，

在达到同等QoR指标的情形下，能够节约30%的系

统运行时间。 

4    展望

基于机器学习的FPGA EDA技术虽然有了一

定的发展，但仍存在一定的局限性，相关研究尚处

于起步阶段。接下来将从这些局限性的角度出发，

对基于机器学习的FPGA EDA技术进行展望。

(1)基于机器学习的FPGA EDA技术的基础是

大型的数据集，但随着在FPGA EDA技术中所应

用的机器学习模型的复杂度的不断攀升，现有的数

据集已无法满足基于机器学习的FPGA EDA技术

的发展需求。因此，构建数据量丰富、全面且通用

的面向FPGA EDA技术的数据集对基于机器学习

的FPGA EDA技术的发展至关重要。与此同时，

弱监督与无监督方法可以在仅需要少量的标注数据

和不需要标注数据的情况下完成机器学习模型的训

练过程，可以显著地减少标注数据的时间成本，现

阶段已在许多领域得到了广泛的应用[72]。随着基于

机器学习的FPGA EDA技术研究的不断深入，数

据的需求量在不断增大，数据的标注成为难题，弱

监督或无监督的技术不仅能够解决基于机器学习的

FPGA EDA的数据标注的难题，而且有望提升应

用于FPGA EDA技术中的机器学习模型的精度与

训练速度，是未来的研究方向之一。

(2)现有的机器学习在FPGA EDA领域的应用

研究大多仍然是在效仿ASIC，例如，针对逻辑综

合技术，最近的研究主要是通过预测传统尚需要进

一步模拟的相关信息来提高下利率和准确性，具体

而言，在机器学习模型的训练过程中，主要是通过

调用abc工具，将布尔电路映射到工艺库，随后适

用工艺库返回的信息(Area, Delay等)来设计相关的

奖惩函数，最终得到一个相对最优的综合流程。但

上述过程并没有考虑到FPGA自身的应用特性，对

于综合过程而言，ASIC同FPGA最大的区别在于

前者映射到了标准单元库，而后者却是查找表等

FPGA上可用的逻辑资源，但已有的开源逻辑综合

工具，例如前文所提到的学术界广泛适用的abc，
现阶段只能简单地反馈出在综合的流程中所适用的

查找表的数量以及相关层级关系等简单信息，缺少

对FPGA异构逻辑单元库的支持，这就使得在机器

学习模型的训练阶段得不到有用反馈的信息，这也

正是阻碍机器学习模型在FPGA逻辑综合领域发展

的一个至关重要的因素。因此，如何在现有研究的

基础上使得逻辑综合工具能够支持详细的FPGA异
构逻辑单元库，以便在逻辑综合的流程过后反馈出

更加详尽的信息以供机器学习模型进行训练是未来

机器学习技术在FPGA EDA领域研究的一个重要

的研究方向。类似地，针对FPGA布局、布线技术，

FPGA中包含有数量众多的异构逻辑单元，并且异

构逻辑单元的摆放位置相对于ASIC而言要更加的

整齐，但这却使得实际的布局、布线问题的约束条

件变得更加的复杂多变，机器学习模型在训练的过

程中越来越难以收敛到一个最优的解。因此，如何

在考虑多种约束的条件下，实现基于机器学习技术

的FPGA布局、布线问题的快速求解是未来需要重

点关注的一个发展方向。

(3)目前，已有一些新兴的机器学习模型或方

法(点云或图神经网络)被应用于专用集成电路(Ap-
plication Specific Integrated Circuit, ASIC)
EDA工具的设计与优化流程中，相关EDA工具的

性能得到了大幅度的提升，但现阶段尚无将上述方

法应用于FPGA EDA技术中的研究[13]。因此，将

一些在ASIC EDA领域已被证明能够提升EDA工具

性能的新兴的机器学习技术应用于FPGA EDA领
域将是未来基于机器学习的FPGA EDA技术的研

究方向之一。 

5    结束语

FPGA凭借其灵活的动态可重构功能，在工业

界和学术界得到了越来越多的关注，现已成为后摩

尔时代各应用领域的首选研究对象，FPGA EDA
技术在FPGA的应用开发过程中扮演着不可或缺的

角色。机器学习技术被证明能够显著提升EDA工
具的性能，并且在ASIC电子设计自动化领域得到

了广泛的应用。但机器学习技术在FPGA EDA领
域的研究尚处于发展的初期，相关研究成果的数量

也要明显少于ASIC。为了机器学习技术能够在FP-
GA EDA领域得到更好的应用，本文围绕基于机器

学习的FPGA EDA技术，从机器学习在FPGA
EDA流程中各不同阶段的应用情况对相关的研究

进展进行了分析与总结。在此基础上，针对现有研

究所存在的一些局限性，对未来发展趋势进行了展
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望，以期对未来基于机器学习的FPGA EDA技术

的发展具有一定的启发意义。跟踪并研究基于机器

学习的FPGA EDA技术是后摩尔时代我国芯片行

业实现自主可控的重大机遇。
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