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随着脉冲神经网络 (spiking neural network, SNN)在硬件部署优化方面的发展, 基于现场可编程门阵列

(field-programmable gate array, FPGA)的 SNN处理器因其高效性与灵活性成为研究热点. 然而, 现有方法依

赖多时间步训练和可重配置计算架构, 增大了计算与存储压力, 降低了部署效率. 本文设计并实现了一种高

能效、轻量化的残差 SNN硬件加速器, 采用算法与硬件协同设计策略, 以优化 SNN推理过程中的能效表现.

在算法上, 采用单时间步训练方法, 并引入分组卷积和批归一化 (batch normalization, BN)层融合技术, 有效

压缩网络规模至 0.69M. 此外 , 采用量化感知训练 (quantization-aware training, QAT), 将网络参数精度限制

为 8 bit. 在硬件设计上, 本文通过层内资源复用提高 FPGA资源利用率, 采用全流水层间架构提升计算吞吐

率, 并利用块随机存取存储器 (block random access memory, BRAM)存储网络参数和计算结果, 以提高存储

效率. 实验表明 , 该处理器在 CIFAR-10数据集上分类准确率达到 87.11%, 单张图片推理时间为 3.98 ms, 能

效为 183.5 frames/(s·W), 较主流图形处理单元 (graphics processing unit, GPU)平台能效提升至 2倍以上, 与

其他 SNN处理器相比, 推理速度至少提升了 4倍, 能效至少提升了 5倍.
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1   引　言

计算机科学技术与人工智能 (artificial inte-

lligence, AI)的飞速发展使得人工神经网络 (artifi-

cial neural network, ANN)在图像处理、语音识别

和目标跟踪等领域得到了广泛的应用 [1–5]. 同时, 随

着网络规模的不断扩大, 计算资源和能耗的需求迅

速增加, 高昂的计算和存储成本成为了限制 ANN

发展的主要原因. 为了解决算力和存储能力的问

题, 研究者们模仿生物神经系统工作机制, 提出了

被誉为第 3代神经网络的脉冲神经网络 (spiking

neural network, SNN)[6]. 与 ANN相比, SNN的结

构更接近人脑, 其采用脉冲序列完成各层之间信息

的传递 [7], 在计算效率和能效优化方面均得到巨大

提升 [8]. 此外, SNN的稀疏性使得神经元只在特定
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时间步激活, 网络也只在神经元激活时进行计算,

从而有效减少冗余计算, 降低硬件资源开销, 并显

著提升能效 [9].

现场可编程门阵列 (field-programmable gate

array, FPGA)作为一种灵活且高效的硬件平台, 近

年来逐步成为 SNN加速的理想选择. 虽然与之对

应的专用集成电路 (application specific integrated

circuit, ASIC)在性能和效率上可能会表现出更卓

越的性能, 比如 IBM的 TrueNorth[10] 和英特尔的

Loihi[11]. 但是每一款 ASIC芯片都是根据特定的

需求和任务设计的, 一旦设计完成, 若需要修改就

要重新设计芯片, 缺乏灵活性和适用性 [12]. 而 FPGA

能够在保证高效计算的基础上体现出更高的灵活

性和适用性 [13], 设计人员可以根据任务和需求对

硬件架构重新设计和编写, 以适应快速迭代的网络

和算法更新, 提高加速器的性能 [14]. 因此, 在需要

灵活变更硬件架构的情况下, FPGA比 ASIC更适

合处理 SNN的加速. 此外, SNN稀疏的特性, 使得

大部分神经元在多数时刻保持静止, 只有少量神经

元在特定时间点发放脉冲 [9], FPGA可有效利用这

种稀疏性, 在资源利用率与功耗方面展现出显著优

势 [15,16].

近年来, 基于 SNN的低功耗、事件驱动特性,

众多硬件架构被相继提出 [17–20], 以实现更低的延

迟和更高的能效. 2022年, Gerlinghoff等 [21] 提出

了一种支持大规模 SNN的端到端编译框架 E3NE,

该框架采用多层次并行的全新编码方案, 有效提升

了计算效率, 使硬件资源占用降低 50%以上, 功耗减

小 20%, 并将推理延迟缩短了 1个数量级; 2023年,

Chen等 [22] 提出了一种高性能通用脉冲卷积处理

单元 (SCPU)及其硬件架构, 该处理器在CIFAR-10

和 CIFAR-100数据集上的识别率分别达到 92.45%

和 68.55%, 前向推理帧率可达 40 frames/s, 显著

加速了深度 SNN尤其是在残差块模型上的推理过

程; 2024年, Chen等 [23] 进一步提出了 SiBrain类脑

计算硬件架构, 其核心包括用于脉冲卷积与池化计

算的稀疏时空并行处理单元阵列, 以及负责脉冲全

连接计算的全连接核心. 该架构实现了CIFAR-10数

据集上 90.25%的分类准确率, 能效高达 83GSOPs/

W; 同年, Aliyev等 [24] 首次提出直接编码混合推理

架构, 其主要思想是通过密集核心直接处理输入层

数据, 并利用稀疏核心进行事件驱动的脉冲卷积计

算, 该方法在吞吐量和功耗方面相较现有方案均具

备显著优势.

尽管这些设计在提升 SNN硬件加速器的性能

方面取得了重要进展, 但仍存在一些局限性. 例如,

许多方案采用多时间步训练以提高网络精度, 这无

形中增加了计算和存储开销. 此外, 大多数设计依

赖可重配置计算架构, 并需要频繁访问片外存储

器, 导致额外的时延和功耗. 为解决上述问题, 本

文实现了一种轻量化的 ResNet-10脉冲神经网络,

并采用单时间步训练方案以降低计算复杂度. 在网

络中采取分组卷积、量化感知训练 (quantization-

aware training, QAT)、批归一化 (batch normali-

zation, BN)层融合等策略将模型参数量压缩到

0.69M. 此外, 在 FPGA平台上实现了基于该网络的

处理器架构. 卷积计算单元采用层内资源复用策

略, 以提高资源利用率, 层间则采用全流水架构以

提高计算吞吐率. 网络参数和计算结果均存储于片上

块随机存取存储器 (block random access memory,

BRAM). 最后, 本文所提出并实现的 FPGA残差

脉冲神经网络处理器在推理时间和能效方面均展

现出卓越的性能. 

2   网络设计与轻量化处理

SNN本质上具备稀疏性和事件驱动特性, 这

种特性使其在神经形态处理器上能够实现高效计

算. 然而, 在实际硬件部署中, SNN仍然面临诸多

挑战. 一方面, 时间动态特性显著增加了计算复杂

度; 另一方面, 存储膜电位的需求导致较高的内存

占用, 进一步制约了系统的能效表现. 为了解决这

些问题, 本文引入分组卷积、减少时间步、量化等

关键技术, 对网络模型进行深度压缩, 以有效降低

内存使用和计算开销. 这些方法不仅减少了数据计

算和存储需求, 也提升了推理效率, 使深度 SNN

能够更高效地适配低功耗硬件平台.

本文所用网络模型为 ResNet-18的变体, 为了

压缩模型规模, 去掉了 ResNet-18中 64通道和 512

通道的部分, 仅保留 10层可训练权重 (不含残差

连接 shortcut), 即 ResNet-10脉冲神经网络, 网络

结构如图 1所示. 其中 Conv1为卷积编码层, 负责

将输入转换为脉冲信号; Conv2_x和 Conv3_x各

含两个残差块 (block), 作为特征提取模块, 主要由

卷积层和激活层构成; 池化 (pool)层位于全连接

(fully connected, FC)层前, 将 256张特征图压缩

为 256×1的向量.
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网络中的激活层采用 LIF (leaky integrate-

and-fire)神经元模型 [25]. LIF神经元模型可以表

示为 [26]
 

τ
dU(t)

dt
= −U(t) +RIin(t), (1)

Iin U R

τ

Sout

式中,   是输入的刺激电流,   是膜电压,   是膜电

阻,   是电路的时间常数. 当多个前神经元对该神

经元膜电位的加权和作用超过阈值的时候, 神经元

被激发并向随后的连接发出一个脉冲信号  : 

Sout(t) =

{
1, U(t) > Uth,

0, otherwise.
(2)

Uth其中  是膜电位的阈值.

LIF神经元模型既保留了泄漏、积分和阈值发

放等生物特性, 还极大地简化了计算模型, 其运算

主要依赖加法与乘法操作, 便于在硬件上实现大规

模神经元的部署, 尤其是需要低资源消耗和低功耗

的移动设备、边缘计算设备等 [27]. 

2.1    分组卷积策略

Cin Cout

g k × k

分组卷积最早被用在 AlexNet上切分网络, 解

决内存有限问题 [28]. 现在也被广泛用来减少模型

的参数量, 提高计算效率并节省存储资源. 在分组

卷积中, 输入和卷积核被分组, 每个卷积核都只与

组内对应的特征图进行卷积操作. 假如输入特征图

的通道为  , 输出特征图的通道为  , 输入数据

的分组参数为  , 卷积核的大小为  , 则每组输

Cin/g

Cout/g Pc

Pg

入特征图的数量为  , 经过卷积计算输出特征

图的数量为  . 传统卷积参数量   和分组卷

积参数量  分别可由 (3)式和 (4)式计算得出 [29]: 

Pc = Cin × Cout × k × k, (3)
 

Pg =
Cin

g
× Cout

g
× g × k × k. (4)

g = 4图 2对比了一个时间步, 且   条件下, 网

络中分别采用标准卷积和分组卷积时各层的参数

量. 结果表明, 引入分组卷积后, 模型参数量几乎

可以降低为原来的 1/4, 仅有 0.69M. 
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图 1    ResNet-10脉冲神经网络结构

Fig. 1. ResNet-10 spiking neural network structure.
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图 2    标准卷积与分组卷积下 ResNet-10各层参数量对比

Fig. 2. Comparison  of  parameter  counts  for  each  layer  of

ResNet-10 under  standard  convolution  and  group  convolu-

tion.
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2.2    时间步长选择

作为 SNN重要参数之一, 时间步长 T 的大小

直接影响着网络性能. 较大的 T 值会增加网络的

纵向深度, 提升信息表达能力, 但也显著增加计算

开销; 而较小的 T 值虽然会降低模型复杂度和参

数量, 但会带来准确率的下降. 图 3比较了网络在

CIFAR-10数据集 [30] 上不同条件下的测试准确率.

训练轮次为 500轮时, T = 4的模型分类最大准确率

为 91.40%, T = 1的模型分类最大准确率为 89.84%.

显然如果只考虑准确率, T = 4模型性能更好. 然

而, 在硬件部署时, 快速推理速度与低功耗更为关

键. 虽然 T = 1模型在准确率上有所下降, 但其激

活过程无需复杂计算和膜电位存储, 仅需将加权信

号与阈值比较. 这不仅显著降低了硬件资源占用和

计算时间, 还提升了部署效率. 综合考虑, 本文最

终选择 T = 1的模型.
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without BN)

FPGA
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图 3　不同条件下测试准确率对比

Fig. 3. Comparison  of  test  accuracy  under  different  condi-

tions. 

2.3    BN 层融合

在神经网络中, 卷积层通常后接一个 BN层,

BN层通过标准化每层输入, 使激活函数的输入值

集中在非线性函数的敏感区间内, 进而使梯度增

大, 加速学习过程的收敛速度. 为了进一步压缩网

络模型, 本文将 BN层融合到了卷积层中.

在训练过程中, 卷积操作可以表示为: 

y = wixi + b, (5)

xi(i = 1, 2, · · · , n)
wi (i = 1, 2, · · · , n)

其中,   为第 i 个前神经元对当前神

经元输入的信号,   为第 i 个输入

信号对应的权重, b 表示神经元偏移量, y 是该神经

元的输出信号.

BN层运算具体的算法见 (6)式 [31], 对于一个

批次中的某样本, 假设 BN层的输入为 y, 则经过

BN层后的输出为 

ybn = γ
y − µ√
σ2 + ε

+ β, (6)

µ σ2 ε

γ β

其中,    为该批次的均值,    为标准差,    是为了

避免除零错误引入的一个非常小的常数.   和  是

可变参数, 会在训练中和其他参数一样学习更新.

但是在推理过程中, 这 4个数据是固定的, 可以通

过线性计算将BN层融合到卷积层中, 上面的BN层

计算公式可以变形为 (7)式 [32],  在推理时 ,  系数

c 和 d 都是常数:  

ybn = γ
w√

σ2 + ε
x+

(
β + γ

b− µ√
σ2 + ε

)
= cx+ d,

c = γ
w√

σ2 + ε
,

d = γ
b− µ√
σ2 + ε

+ β.

(7)

因此, 在网络推理时, 可以通过将卷积权重从

原始值调整为 c, 偏置从 b 调整为 d, 从而实现卷积

层与 BN层的融合. 由于 BN层的计算过程是线性

的, 因此这一融合方式几乎不会影响模型精度. 此

外, 去除 BN层后, 不再需要执行开平方和除法等

计算, 显著简化硬件设计, 减少计算和存储开销,

从而降低整体能耗. 

2.4    参数量化

r q S

k

rmax

对于量化, 本文采用 QAT[33] 方法将网络中浮

点数转换为定点数, 通过在模型中插入伪量化节点

以模拟量化误差的影响. 具体而言, 在前向传播过

程中, 计算采用量化后的精度, 而在反向传播时,

梯度更新仍然使用浮点类型, 以减少量化对优化过

程的影响. 量化操作在前向传播时遵循 (8)式—

(10)式 [34], 而在反向传播时遵循 (11)式 [35]. 其中,

 为浮点数,    为转换后的定点数,    为缩放因子,

 为定点数的位宽. 参数的量化采用对称均匀量化,

需要求取最大绝对值, 即  : 

q = round(S × r), (8)
 

rmax = max(|r|), (9)
 

S = 2n, n = floor
[
log2

(
2k−1

rmax

)]
, (10)

 

∂Loss
∂r

STE
=

∂Loss
∂q

. (11)

由于量化操作具有不连续性, 直接计算其梯度

较为困难, 因此采用直通估计器 (straight-through

estimator, STE)进行近似梯度计算. STE通过忽
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略取整操作对梯度的影响, 使得梯度可以直接传递

给未量化的变量, 从而使模型仍然能够通过梯度下

降进行训练 [35]. 这种方法有效降低了量化对模型

优化的影响, 提高了量化网络的训练稳定性和最终

精度.

在本文实现中, 所有权重量化到 8 bit. 从图 3

可以看出, 在单时间步条件下 , 融合 BN层并以

8 bit精度进行 QAT微调 100轮后, 模型测试准确

率可达到 87.33%. 与未进行 BN层融合及量化的

单时间步模型相比, 准确率降低 2.51%. 在实际的

应用中, 计算效率和能效相较于绝对的精度更加重

要, 所以从综合性能出发, 本文在算法中选取时间

步长 T = 1、融合 BN层, 并采用 QAT将参数量

化到 8 bit的方案, 在保持较高精度的同时提升部

署效率与硬件友好性. 

3   处理器硬件系统的设计与实现
 

3.1    处理器整体框架设计

本文设计的残差 SNN处理器硬件架构见图 4.

该架构核心部分为特征提取模块, 包括 4个 Block,

这 4个 Block并行运算以提高计算速度和处理效

率. 每个 Block内部包含两条分支计算路径, 一条

分支路径执行两次激活和两次脉冲卷积操作, 另一

条分支实现残差卷积或直接映射操作. 池化模块和

全连接分类模块则负责接收来自特征提取部分输

出的脉冲信号, 并对其进行处理, 最终生成分类结

果. 在硬件设计中, 所有的网络参数和中间计算结

果都存储在片上 BRAM中, 确保数据的快速访问

和存取, 避免外部存储器带来的访问时延. 整个系

统的调度由控制器负责, 控制器通过精确的输入输

出数据调度, 确保各个模块协同工作. 

3.2    核心部分卷积模块设计

在网络中, 卷积操作占据绝大部分计算和存储

资源, 因此针对卷积的优化能够显著提升处理器效

率. 本文借鉴 Chen等 [36] 在 Eyeriss芯片中的设计,

对卷积模块进行改进.

图 5为主路径中卷积操作的示意图. 每个计算

单元 (processing element, PE)可以完成一个乘加

运算, 9个 PE构成一个计算单元核心 (processing

element core, PE core), PE core在一个时钟完成

一个 3×3卷积核的操作. 卷积网络的主体计算单

元阵列 (processing  element  array,  PE  array)由

64个 PE core组成. 在 PE array中, 权重和偏置

事先从 BRAM中加载进入网络, 权重加载成功后,

控制信号从存储特征图的 BRAM中将图片读出,

并进行填充和滑动取值操作, 输入到 PE Array中.

阵列中共有 8个并行的输出通道, 每个输出通道又

可以并行计算 8个输入通道的值, 最后将 8个输入

通道得到的特征图相加得到输出特征图 Fsum, 存

入存放输出特征图的 BRAM中. 因为输出通道共

用输入通道的特征图, 所以特征图流入 PE Array

后对每一个输出通道进行广播.

对于分组卷积的设计, 在图 5中以 128通道输

入和 128通道输出的卷积为例, 每个输出通道的结

果取决于组内 32个输入通道的特征图与对应卷积

核的计算结果, 所以, 每 8个输出通道的计算需要

对 PE array复用 4次, 再将 4次的结果 (图 5中的

Fsum1-Fsum4)对应相加即可. 卷积过程中, 控制

器负责切换输入特征图和卷积核参数. 权重和偏置

按照 PE array的物理排布存储于 BRAM中, 每

复用一次 PE array即切换一次; 输入特征图虽然

也随 PE array的工作节拍切换, 但在同一组输出

特征图全部生成之前, 仅在组内循环使用, 不会重

新从外部存储加载.

由于网络采用全流水架构, 层间 PE array结

构并不通用. 编码层中, PE array大小为 3×64, 因

传递的信息为非脉冲信号, PE由数字信号处理器

(digital signal processor, DSP)构成, 执行乘加运算.
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图 4    残差 SNN处理器硬件总体架构图

Fig. 4. Overall  hardware  architecture  of  the  residual  SNN

processor.
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主路径卷积中, PE array大小为 8×8, 传递信息为

脉冲信号, 无需 DSP参与. 侧边残差卷积中, PE

array大小为 64×8, PE由 DSP构成并执行乘加

运算, 由于该部分卷积核大小为 1×1, 所以每个

PE core内仅包含一个 PE. 

3.3    流水线设计

卷积操作中数据处理包括填充 (padding)、

输入 (input)、卷积计算 (compute)和数据输出

(output)4个独立的步骤, 彼此间互不干扰, 具备类

似流水线的特性. 因此, 本文采用流水线优化卷积

计算. 图 6(a)为卷积操作数据处理中流水线结构

的示意图, 可以看出, 流水线可以在不消耗太多资

源的情况下减小时延, 提升系统吞吐量. 此外, 不

仅卷积模块是流水线方式, 在其他部分设计中, 也

参考了流水线的设计思想, 设计整体采用全流水层

间架构, 如图 6(b)所示. 全流水层间架构可以通过

层间并行计算提高计算速度, 在该架构下, 单张图

片推理时间仅为 3.98 ms. 

4   数据分析与讨论

表 1展示了处理器在 FPGA上的资源消耗情

况, 其中 DSP和 BRAM占比最高. 由于处理器采

用了全片上存储策略, 因此 BRAM占用比例较大.

同时, DSP资源的使用量直接影响着计算速率 ,

为了提高推理速度, 处理器也使用了较多的 DSP

资源.
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Fig. 5. Schematic diagram of the convolution operation.
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表 1    残差 SNN处理器资源利用率

Table 1.    Resource utilization of residual SNN processors.

名称 消耗资源 可用资源 百分比/%

LUTs 134859 425280 31.71

FF 341722 850560 40.18

BRAM 674.5 1080 62.45

DSP 3008 4272 70.41
 

表 2为本文在 CIFAR-10数据集 [30] 上对处理

器及 GPU(GeForce RTX 4060 Ti)测试对比后的

结果. 其中 FPS表示处理器每秒可处理的图像帧

数, 用来衡量其计算速度, FPS/W反映了处理器

的能效, 即每消耗 1 W功率可处理的图像帧数. 从

中可以看出, 相比 GPU, 处理器准确率下降 0.22%.

这一差距主要源于训练时仅对权重和偏置进行量

化, 而在 FPGA推理时, 输入也经过量化处理, 导

致最终准确率略有下降. 在 FPGA上, 通过动态功

耗和单张图片推理时间评估其性能; 在 GPU上,

以 10万张图片的推理时间计算单张推理时间, 并

测得实时功耗, 从而计算其性能. 结果表明, FPGA

处理单张图片的时间为 GPU的 16倍, 但能效提

升超 2倍. 可见, 即使资源有限, FPGA仍然实现

较高能效, 展现出优越的计算资源利用率, 适用于

边缘计算设备部署.

表 3对比了本文设计开发的残差 SNN处理器

与其他研究在 CIFAR-10数据集上的图像识别性

能. 表中数据均摘自各参考文献的原始结果, 或在

文中提供的公开数据基础上进行统一计算与换算,

以确保公平可比.

E3NE[21] 是一个可以实现 SNN推理的端到端

FPGA加速框架, 其将高效编码和硬件并行化相

结合, 在 MNIST上可以实现 99.1%的精度, 推理

时间只需要 0.294 ms. 但是网络较深时, 卷积层

与池化层需在多个网络层间复用, 且参数存储在

片外内存, 导致推理延迟增大, 进而降低能效. 在

CIFAR-10任务中 ,  E3NE采用 8层浅层网络和

6 bit量化, 虽然资源开销较小, 但识别精度受限.

相比之下, 本文处理器采用全流水层间架构, 使用

8 bit定点量化和改进的 ResNet-10网络, 在准确

率上提升了 6.51%的同时能效提升 61倍. 尽管 LUT

和 FF的使用量分别为 E3NE的 2.8倍和 6.8倍,

但整体能效优势仍十分显著.

SCPU[22] 架构包含 256个并行单元, 每个单元

集成 LIF脉冲神经元模块与两条计算路径, 分别

支持标准脉冲卷积与残差脉冲卷积, 有效提升了并

行计算能力. 该设计结合感知量化与卷积融合优

化, 并跳过膜电位衰减和阈值判断, 进一步加快计

 

表 2    处理器和 GPU平台在 CIFAR-10数据集上

的性能表现
Table 2.    Performance  of  the  processor  and  GPU

platform on the CIFAR-10 dataset.

硬件平台 ZCU216 FPGA GeForce RTX 4060 Ti

准确率/% 88.11 88.33

功耗/W 1.369 51

单张图片推理
时间/ms

3.98 0.243

FPS 251 4115

FPS/W 183.5 80.7

 

表 3    在 CIFAR-10数据集上与其他 SNN处理器的性能比较
Table 3.    Performance comparison with other SNN processors on the CIFAR-10 dataset.

平台 E3NE[21] SCPU[22] SiBrain[23] Aliyev et al.[24] 本文

FPGA型号 XCVU13 P Virtex-7 Virtex-7 XCVU13 P ZCU216

频率/MHz 150 200 200 100 100

SNN模型 AlexNet ResNet-11 CONVNet(VGG-11) VGG-9 ResNet-10

模型深度 8 11 6(11) 9 10

精度/bits 6 8 8(8) 4 8

参数量/M — — 0.3(9.2) — 0.69

LUTs/FFs 48k/50k 178k/127k 167k/136k(140k/122k) — 135k/342k

准确率/% 80.6 90.60 82.93(90.25) 86.6 87.11

功率/W 4.7 1.738 1.628(1.555) 0.73 1.369

时延/ms 70 25.4 1.4(18.9) 59 3.98

FPS 14.3 39.43 696(53) 16.95 251

FPS/W 3.0 22.65 438.8(34.1) 23.21 183.5

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 14 (2025)    148701

148701-7

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


算. 不过, 本文引入分组卷积与单时间步推理策略,

使模型更加轻量化, 在保证精度相当的同时, 实现

了 6倍的帧率提升与 8倍的能效提升.

SiBrain[23] 架构则采用时空并行阵列, 在空间

上支持多通道并行, 时间维度上可同步处理 4个时

间步, 显著降低推理延迟. 然而, 其权重存储依赖

片外DDR, 增加了访问延迟. SiBrain在 CIFAR-10

数据集上测试了 CONVNet与 VGG-11两种模型,

其中 CONVNet网络较浅, 能效表现较优但精度较

本文低 4.18%; 在 VGG-11网络下, 虽然本文处理

器精度略低, 但得益于单时间步推理策略, 以及全

片上存储机制, 有效降低了图片处理时延, 使得推

理帧率达到 SiBrain的 4倍, 能效提升超过 5倍.

Aliyev等 [24] 设计的处理器将网络划分为稀疏

层与密集层, 依据负载需求灵活分配硬件资源. 其

通过压缩脉冲序列 (仅记录有效位“1”)以及设置

时钟门控 (仅为活跃区域提供时钟信号)、量化参数

到 4 bit、采用移位计算代替 DSP等方法, 有效降

低功耗至 0.73 W. 然而 , 该架构采用 4 bit精度 ,

时间步长大于 1, 存在精度和延迟上的限制. 相比

之下, 本文处理器在保持更高精度的同时, 通过分

组卷积降低参数规模并减少计算量, 实现了 7.9倍

的能效提升.

可见, 本文处理器在确保准确率与其他研究相

当的前提下, 通过采用全流水层间架构显著提升了

运行效率, 在能效方面尤为突出. 此外, 本文设计

完全映射于片上, 在无片外存储访问的情况下实现

了卓越的性能, 不仅消除了 E3NE等设计中可重

配置计算架构所带来的额外功耗, 同时也大幅提升

了数据吞吐量. 

5   结　论

本文设计并实现了一种高能效、轻量化的残

差 SNN硬件加速器, 采用算法与硬件协同设计的

策略, 以优化 SNN推理过程中的能效表现. 在算

法层面, 本文实现了一种轻量化、适用于硬件部署

的 ResNet-10脉冲神经网络, 并采用单时间步长训

练网络. 本文通过 BN层融合、QAT量化和分组卷

积方法, 使模型参数量压缩至 0.69M. 在硬件设计

上, 本文通过层内资源复用提高 FPGA资源利用

率, 采用全流水层间架构提升计算效率, 并利用

BRAM存储网络参数和计算结果, 以减少片外存

储访问. 最终, 本文在 ZCU216 FPGA平台上完成

了处理器的部署. 实验结果表明, 本文处理器与主

流 GPU平台相比, 能效提升超 2倍; 与其他 SNN

处理器相比, 推理速度提升至少 4倍, 能效提升至

少 5倍. 未来, 不仅可以进一步探索权重和特征图

的稀疏性以压缩网络规模, 还可以进一步提升网络

的全流水处理能力以缩短推理时延,  从而推动

SNN硬件加速器在低功耗 AI计算中的广泛应用.
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Abstract

With  the  development  of  hardware-optimized  deployment  of  spiking  neural  networks  (SNNs),  SNN

processors  based  on  field-programmable  gate  arrays  (FPGAs)  have  become  a  research  hotspot  due  to  their

efficiency  and  flexibility.  However,  existing  methods  rely  on  multi-timestep  training  and  reconfigurable

computing  architectures,  which  increases  computational  and  memory  overhead,  thus  reducing  deployment

efficiency.  This  work  presents  an  efficient  and  lightweight  residual  SNN accelerator  that  combines  algorithm

and  hardware  co-design  to  optimize  inference  energy  efficiency.  In  terms  of  algorithm,  we  employ  single-

timesteps training, integrate grouped convolutions, and fuse batch normalization (BN) layers, thus compressing

the network to only 0.69M parameters. Quantization-aware training (QAT) further constrains all parameters to

8-bit  precision.  In  terms  of  hardware,  the  reuse  of  intra-layer  resources  maximizes  FPGA  utilization,  a  full

pipeline  cross-layer  architecture  improves  throughput,  and  on-chip  block  RAM  (BRAM)  stores  network

parameters  and  intermediate  results  to  improve  memory  efficiency.  The  experimental  results  show  that  the

proposed  processor  achieves  a  classification  accuracy  of  87.11%  on  the  CIFAR-10  dataset,  with  an  inference

time  of  3.98  ms  per  image  and  an  energy  efficiency  of  183.5  FPS/W.  Compared  with  mainstream  graphics

processing  unit  (GPU) platforms,  it  achieves  more  than double  the  energy efficiency.  Furthermore,  compared

with other SNN processors, it achieves at least a fourfold increase in inference speed and a fivefold improvement

in energy efficiency.

Keywords: spiking neural networks, field-programmable gate array, high efficiency, lightweight
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