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基于国产众核处理器的深度神经网络算子加速库优化
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３山东大学软件学院　济南２５０１０１
　(george_jie_work＠１６３．com)

　
摘　要　基于不同硬件设备的算子加速库已经成为深度学习框架不可或缺的一部分,能够为大规模训练或者推理任务提供数

倍的性能加速.当前的主流算子库都是基于 GPU 架构开发的,与其他异构设计并不兼容;SWDNN 算子库是基于申威２６０１０
开发的,无法充分发挥升级后的申威２６０１０pro处理器的性能,也不能满足当前 GPTＧ３等大型神经网络模型对大容量内存和高

访存带宽的需求.文中面向申威２６０１０pro处理器体系结构的特点和大型神经网络模型的训练需求,提出了基于多核组的三

级并行和神经网络算子任务调度方案,在满足大型模型训练内存需求的同时,提高了并行效率和整体计算性能;提出了三级异

步流水机制和计算访存重叠的访存优化方法,显著缓解了神经网络算子的访存性能瓶颈.基于以上方法,文中构建了基于申威

２６０１０pro处理器的SWTensor多核组算子加速库,在自然语言处理模型GPTＧ２上进行了实验,结果表明,其典型计算密集型算

子和访存密集型算子在单精度浮点计算性能和访存带宽上分别达到了理论峰值的９０．４％和８８．７％.
关键词:深度神经网络;算子加速库;负载均衡;异步流水;双缓冲
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Abstract　Operatoraccelerationlibrariesbasedondifferenthardwaredeviceshavebecomeanindispensablepartofdeeplearning
framework,whichcanprovideperformanceimprovementforlargeＧscaletrainingorinferencetasksdramatically．ThecurrentmainＧ
streamoperatorlibrariesarealldevelopedbasedonGPUarchitecture,whichisnotcompatiblewithotherheterogeneousdesigns．
SWDNNoperatorlibraryisbasedonthedevelopmentofSW２６０１０processor,whichcannotgivefullplaytotheperformanceof
theupgradedSW２６０１０proprocessor,norcanitmeettheneedsofthecurrentlargeneuralnetwork modelssuchasGPTＧ３
forlargememorycapacityandhighmemoryaccessbandwidth．AccordingtothearchitecturecharacteristicsofSW２６０１０proproＧ
cessorandthetrainingrequirementsoflargeneuralnetworkmodel,athreeＧlevelparallelandneuralnetworkoperatortaskscheＧ
dulingschemebasedonmultiＧcoregroupisproposed,whichcansatisfythememoryrequirementsoflargemodeltrainingandimＧ
provetheoverallcomputingperformanceandparallelefficiency．Amemoryaccessoptimizationmethodwithtripleasynchronous
flowandoverlapofcomputationandmemoryaccessisproposed,whichsignificantlyalleviatesthememoryaccessperformance
bottleneckofneuralnetworkoperators．Basedontheabovemethods,thispaperconstructstheSWTensormanyＧcoregroupoperaＧ
toraccelerationlibrarybasedontheSW２６０１０proprocessor．TheexperimentalresultsofnaturallanguageprocessingmodelGPTＧ
２showthat,computationＧintensiveoperatorsandmemoryaccessintensiveoperatorsinSWTensoroperatorlibraryreachthemaxiＧ
mumof９０．４％and８８．７％ ofthetheoreticalpeakvaluesrespectivelyinsingleＧprecisionfloatingＧpointcomputingperformance
andmemoryaccessbandwidth．
Keywords　Deepneuralnetwork,Operatoraccelerationlibrary,Loadbalancing,Asynchronousflow,DoubleＧbuffering
　

１　引言

深度神经网络的概念自２０世纪８０年代提出以来,已经

在计算机视觉[１]、自然语言处理[２]、推荐系统[３]等诸多领域被

证明其具有高效性.近年来,随着相关技术的不断发展,深度

学习技术已经被应用到无人驾驶汽车研究[４]、人工智能体



开发[５]、分子结构模拟[６]等更加复杂的场景中,但是这也导致

了深度神经网络的模型大小和复杂度不断增加,从而需要更

多的算力和内存容量来完成训练.

为了缩短训练时间,在高性能计算机上进行深度神经网

络的研究成为了一种有效的方式.由于充分利用高性能计算

机性能的需要,针对特定硬件的架构设计相应的算子加速库

也成为一种通用的解决方案.当前在商用领域以及科研领

域,英伟达提供的 GPU几乎是用户们的唯一选择,针对 GPU
的架构,英伟达设计的cuDNN[７]库提供了简洁易用的 API,

并将其广泛用于 Caffe[８],Tensorflow[９],PyTorch[１０]等热门

深度学习框架.其他的 GPU 加速库如 maxDNN[１１],Caffe

conTroll(CcT)[１２],fbfft[１３]等也是基于特定的算法或者网络

而设计的,在某些情况下可以获得比cuDNN更好的性能.

而我国自主研发的超级计算机“神威太湖之光”[１４]的硬

件架构迥异于 GPU,采用了我国独立研制的申威系列众核处

理器,如申威２６０１０以及迭代更新后的申威２６０１０pro.然

而,cuDNN等高效的深度学习算子库并不支持申威众核处理

器的架构,且直接运行深度学习任务对神威太湖之光的计算

性能的利用率不足１％.

SWDNN[１５]算子库是少有的基于申威２６０１０开发的算子

库.其通过执行如卷积循环的组织排列、阻塞技术、寄存器数

据通信方案以及两条指令流水线的重新排序策略,成功实现

了１．６TFLOPS的双精度卷积计算性能,最高可达到理论峰

值的５４％.

遗憾的是,基于申威２６０１０众核处理器的结构自主研发

的SWDNN算子库无法充分挖掘更新后的申威２６０１０pro处

理器的计算性能.

除了计算性能,大规模深度学习模型对于内存大小和访

存带宽也有严苛的要求,申威２６０１０pro处理器能够切换相

应的模式来满足要求,但这种模式无法得到现有SWDNN 算

子库的支持.

针对上 述 挑 战,本 文 在 对 深 度 学 习 常 见 算 子 和 申 威

２６０１０pro结构进行分析的基础上构建了名为 SWTensor的

多核组算子加速库.

本文第２节介绍了当前深度学习训练所面临的挑战,以

及新一代申威２６０１０pro众核处理器的架构;第３节和第４节

分别讲述了本文研究的 SWTensor多核组算子加速库在并行

优化和访存优化方面的工作;第５节针对上述工作进行了实

验验证和性能评估;最后总结全文.

２　背景

２．１　训练面临的挑战

海量的数据集以及更大更复杂的模型网络是近年来深度

学习训练中面临的挑战.

由于大数据时代的到来,数据规模在近年来呈爆发式增

长,在科研领域,２０１９—２０２０ 年产生的数 据 占 过 去 数 据 的

９０％以上.举 例 来 说,新 冠 病 毒 的 图 形 分 析 数 据 达 到 了

３９３TB;根据欧洲中期天气预报中心(ECMWF)的报告,气象

预测的数据量估计每天高达２８０TB;在天文领域,平方公里

射电阵(SKA)检测的数据量达到了每秒１６TB;而美国航空

航天局(NASA)模拟探测器登陆火星的数据量为５５０TB.这

种规模的数据所构成的数据集往往需要更为复杂的模型来提

取特征.

此外,自从基于 Transformer[１６]的一系列模型被提出后,

深度学习模型的大小每年以指数级的速度增长.２０１８年

６月,由１２层transformer模块组成的 GPT[１７]模型是第一个

参数量达到亿级的模型;同年１０月,BERT[１８]模型将transＧ

former模块的数量翻倍,使参数量达到 ３亿左右;２０１９年

２月,GPTＧ２[１９]模型继续堆叠transformer模块到４８个,拓展

参数量到１５亿,而基于 GPTＧ２改进的 MegatronＧLM[２０]和

TuＧringＧNLG[２１]分别将这一数字增加到了８３亿和１７０亿;

２０２０年３月,GPT 系列的下一个产品 GPTＧ３[２２]继续延续了

自己的 单 向 语 言 模 型 训 练 方 式,将 模 型 参 数 放 大 到 了

１７５０亿;２０２１年１月初,谷歌大脑提出了一个名为 Switch

Transformer[２３]的简化稀疏模型架构,将自然语言处理模型的

参数量扩展至１．６万亿.如图１所示,从 ２０１８—２０２１年期

间,深度学习模型规模增加了４个数量级.

图１　Transformer系列模型的规模变化

Fig．１　ScalechangestothemodelbasedonTransformer

２．２　申威２６０１０pro众核处理器

２０１５年,国家８６３计划支持的“神威太湖之光”落户无

锡,该系统是我国首台全部采用国产处理器构建的世界第一

的超级计算机.２０１６年６月至２０１７年１１月,在世界超级计

算机排名榜单 TOP５００上,“神威太湖之光”连续４次登顶.

此后,“神威太湖之光”进行了数次迭代升级,目前采用最

新的自主研发的 SW２６０１０pro众核处理器,其组成结构如

图２所示.该申威系列处理器采用异构众核架构,由６个运

算核组构成,每个核组包括６５个核心:１个运算控制核心

(MPE)以及由６４个运算核心(CPE)组成的运算核心阵列

(CPEs),运算核心阵列以８×８网格的方式构成.

运算控制核心和运算核心都是完整的６４位 RISC内核,

但在计算过程中起着不同的作用.运算控制核心支持完整的

中断、内存管理和无序问题的执行功能,擅长处理管理、任务

调度和数据通信等任务.运算核心旨在最大化地聚合计算吞

吐量,实现对核心功能模块的加速.

每个运算核组通过内存控制器(MC)连接到自己的１６GB

DDR４内存,由运算控制核心和运算核心阵列共享.片上网

络(NoC)连接全部(６个)核组与系统接口,６个核组的存储器

也通过 NoC连接.用户可以显式地设置每个核组的私有内

存空间的大小,以及６个核组之间共享的内存空间大小.

６５３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



图２　申威众核处理器SW２６０１０pro架构图

Fig．２　GeneralarchitectureofSW manyＧcoreprocessorSW２６０１０pro

３　并行优化

３．１　三级并行

为了满足大规模深度学习模型对内存的需求,必须考虑

在申威２６０１０pro上启用大共享多核组模式,合并多个核组

的内存空间.

得益于“神威太湖之光”的运算核组Ｇ运算核心阵列Ｇ运算

核心的结构特点,SWTensor多核组算子加速库可以实现核

组并行、线程并行、SIMD数据并行３个不同层次的并行计算

加速.第一级核组并行可以理解为核组间的线程组并行,即

程序可以启动同一处理器上的多个运算核组来并行完成任

务,通过运算核组中运算控制核心上运行的程序来分配任务

的计算负载.第二级线程并行主要指通过运算核组中至多

６４个运算核心上运行的线程来并行完成程序的加速任务.

第三级SIMD数据并行指单个运算核心上的计算操作可以通

过相关SIMD编程接口来实现数据处理的矢量化,以充分利

用申威众核芯片的矢量指令加速能力.

对于一般的深度学习课题来说,使用线程并行、SIMD数

据并行两级并行即可,也就是在多进程任务中,每个任务进程

仅仅启动处理器的一个核组,运算控制核心完成不可众核并

行部分的计算以及通信,运算核心阵列进行并行加速.而对于

大规模的模型训练任务,每个进程仅仅启动处理器的单个核组

往往会导致核组的内存捉襟见底,因此我们考虑用一个进程来

启动一块处理器中的全部核组,对每个核组的内存进行重新编

址,使其在逻辑上合并成一个更大的内存,并对每个核组可见.

这种全共享模式的核组并行能将原本的多个进程的任务用一

个进程实现,大大提高了并行效率,解决了内存有限的问题.

３．２　负载均衡

一个申威处理器最多能实现６核组的并行,理论上相比

单核组能达到６倍的计算性能加速.为了保证三级并行的加

速效果,需要维持基于三级并行层面的负载均衡,因此设计了

SWTensor多核组算子加速库的任务调度方案.对于一个深

度学习中的算子问题,假设使用 N 个运算核组进行计算,每

个核组采用全部的６４个运算核心,任务调度方案则需要考虑

尽量均衡地将数据分为 N∗６４份,以便将其映射到运算核心

阵列上.深度学习任务中的数据通常是多维数组,对于这样

的数据切分,需考虑其切分的维度和数据量,数据切分方案将

遵循以下策略:１)避免增加额外的通信;２)避免增加额外的计

算;３)基于数据量较大的维度进行切分;４)尽量保证切分的维

度刚好能被整除.

这里以典型计算密集型算子三维矩阵乘baddbmm 算子

为例,如图３所示,其任务调度方案的描述如算法１所示.

图３　baddbmm算子基于负载均衡的任务调度方案

Fig．３　Taskschedulingschemeofbaddbmmoperatorbasedonloadbalancing

７５３高　捷,等:基于国产众核处理器的深度神经网络算子加速库优化



算法１　baddbmm算子的任务调度方案

输入:矩阵input１[B,M,K]和input２[B,K,N],常数参数α和β;核组

数 N_mpecg;行切分数 Row_mpecg;列切分数 Col_mpecg
(保证 Row_mpecg∗Col_mpecg≤ N_mpecg)

输出:矩阵output[B,M,N]

１．将输入矩阵input１[B,M,K]和input２[B,K,N]按最高维度B维度

进行均匀切分,平分给每个核组,即每个核组分得的输入数据形状

为input１_i[B/N_mepcg,M,K],input２_i[B/N_mepcg,K,N];对于

无法除尽的情况,将剩余的数据进行更低维度的细粒度切分,为了

避免额外的加法,对矩阵input１进行行切分,对矩阵input２进行列

切分,此时每个核组获得剩余的输入数据形状为input１_i[B ％ N_

mepcg,M/Row_mpecg,K],input２_i[B ％ N_mepcg,K,N/Col_

mpecg].

２．在每个核组内部的运算核心阵列上,对于获得的输入数据,首先

要用０填充对数据进行扩展,使其在行和列上都为８的倍数,然

后将数据 均 匀 地 分 为 ６４ 份,每 份 分 配 给 一 个 运 算 核 心 用 于

计算.

３．对于分配给每个运算核心的数据,使用simd相关接口继续对数据

进行矢量化处理,然后进行并发数学运算.

４　访存优化

单块 申 威 ２６０１０pro 处 理 器 的 计 算 性 能 非 常 高,与

NVIDIA的 TeslaV１００GPU接近,然而 TeslaV１００GPU 的

总带宽高达９００GB/s,相比之下,申威２６０１０pro处理器的访

存带宽不到 TeslaV１００GPU的１/２,因此很容易陷入带宽受

限的情况.由于大规模深度学习模型对访存同样有着非同一

般的需求,因此无论是计算密集型算子还是访存密集型算子,

都需要考虑在访存层面进行优化.

在新一代申威众核处理器中内存和访存方式有一些独特

的布局和机制,需要在分析清楚的情况下进行优化.处理器

中的内存分为３种,即连续段、交叉段和私有段,其中连续段

加上交叉段被称为主存.连续段是每个核组的私有空间,

运算控制核心与运算核心均可直接访问本核组的连续段空

间.交叉段是同一处理器内所有核组间的共享空间,运算核

心能够访问全芯片的该部分共享区域.私有段指每个运算

核心具有一块高速的本地局部数据存储空间(LDM),运算

核心局存空间分为私有空间和连续共享空间,运算核心局

存私有空间是本运算核心快速访问的本地私有空间;运算

核心局存连续共享空间是运算核心用于阵列内运算核心

局存共享访问的空间,运算核心可以访问到其他运算核心

的局存空间.

访存通信方面主要有 DMA(DirectMemoryAccess)和

RMA(RemoteMemoryAccess)两种方式.运算核心可以发

起 DMA操作,以实现运算核心局存与主存之间的数据传输,

提高运算核心访存的效率.运算核心可以通过 RMA操作来

实现运算核心局存与其他运算核心局存之间的数据传输,即

RMA操作能够实现运算核心间的高效通信,可以缓解运算

核心局存容量受限的问题.

４．１　基于异步流水的三级存储访问机制

直接访问主存通常会造成严重的访存瓶颈,因此在多核

组算子加速库中采用基于异步流水的三级存储访问机制来

提高访存带宽.用于计 算 的 数 据 通 过 主 存Ｇ运 算 核 心 局 存

(LDM)Ｇ寄存器这３层结构进行传递,如图４所示,其具体步

骤为:第一步,核组中的每个运算核心阵列先根据算法１中的

任务调度方案获得该运算核心阵列要计算的数据块;第二步,

通过 DMA存取操作将数据块从主存加载到对应的 LDM,通

过 RMA操作将要共享的数据块传递给相应的运算核心;第

三步,执行ld/st类访问指令,将数据从 LDM 移动到寄存器

中,以便随后进行计算.其中,对于无规则的离散数据,DMA
操作访问LDM 的效率会大大降低,因此使用cache访问取代

DMA操作:首先在运算核心的 LDM 中开辟出一块cache空

间,对主存的可cache空间进行ld/st类访问,将数据从主存

读取到LDM 的cache空间.

图４　SWTensor算子库中的基于异步流水的三级存储访问机制优化

Fig．４　ThreeＧlevelstorageaccessmechanismbasedonasynchronouspipelininginSWTensoroperatorlibrary

　　通过对LDM 和寄存器进行额外的两级控制,多核组算 子加速库可以实现有效的数据共享,从而降低从主存中进行
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的实际数据访问所需的访存带宽.这样通过异步流水线执行

机制,隐蔽了访存带来的额外的性能开销,在保证训练速度的

同时,使训练的模型大小不再受制于LDM 的容量.

４．２　计算和访存重叠机制

为了进一步提高访存效率,多核组算子加速库采用非阻

塞通信结合双缓冲的方法来实现 DMA 访存或 RMA 访存与

计算的重叠.其思路是:将运算核组的 LDM 缓冲区分为两

部分,当数据在一个LDM 缓冲区中计算时,将下一次迭代需

要的数据通过 DMA\RMA 操作加载到另一个 LDM 缓 冲

区,即实现了计算与访存操作的并发进行.计算和访存重

叠机制主要 用 到 两 种 操 作:通 过 定 义 的 非 阻 塞 读 写 操 作

iget/iput来实现访存;用 wait_value接口来判 断 相 应 的 访

存操作是否完成.以 DMA 传输为例,算法的具体步骤如

算法２所示.

算法２　计算和访存重叠优化算法

输入:主存数据地址get_MEM１,get_MEM２

输出:主存数据地址get_MEM１,get_MEM２

DMAiget(get_LDM１,get_MEM１,get_reply_１)

/∗通过 DMA操作将数据从主存地址get_MEM１读到 LDM 地址

get_LDM１,通过标志get_reply_１判断是否读取完毕∗/

DMAiget(get_LDM２,get_MEM２,get_reply_２);

for(inti＝０;i＜total_size;i＋＝ part_size){

　　DMAwait_value(put_reply_１,１);/∗等待DMA操作写回完毕∗/

put_reply_１＝０;

DMAwait_value(get_reply_１,１);/∗等待DMA操作读取完毕∗/

get_reply_１＝０;

simd_compute(get_LDM１);/∗对数据矢量化计算∗/

DMAiput(put_MEM１,put_LDM１,

put_reply_１);/∗写回数据∗/

DMAiget(get_MEM１,get_LDM１,get_reply_１);

/∗第二块LDM 对不同地址数据执行相同操作∗/

DMAwait_value(put_reply_２,１);

put_reply_２＝０;

DMAwait_value(get_reply_２,１);

get_reply_２＝０;

simd_compute(get_LDM２);

DMAiput(put_MEM２,put_LDM２,put_reply_２);

DMAiget(get_MEM２,get_LDM２,get_reply_２);

}

５　实验结果与性能分析

５．１　实验设计

本文选择基于国产超级计算机“神威太湖之光”和移植于

该平台上 的 深 度 学 习 框 架 PyTorch进 行 实 验.以 每 个

SW２６０１０pro众核处理器为一个工作节点,每个节点包括

６个核组.设 计 多 项 实 验,来 验 证 多 核 组 算 子 加 速 库 的

性能.

５．２　正确性验证

为了证明 SWTensor多核组算子加速库在国产超算平台

上的正确性,本文将PyTorch中的CPU版本算子实现结果作

为基线参考标准,将相同输入数据下的多核组算子加速库的

相应算子结果与基线参考标准的接近程度作为准确率.实验

选取了不同规模和形状的数据,对单精度、双精度以及半精度

这３种数据精度进行了多次测试,统计多核组算子加速库的

算子结果在基线参考标准下的平均误差,并用它来表示SWＧ

Tensor算子库的准确率.这里定义准确率为:

准确率＝(基线参考标准－|平均误差|)/

基线参考标准×１００％ (１)

如表１所列,在３种常见精度下,SWTensor算子库的算

子结果与PyTorch的CPU版本实现的结果基本吻合.

表１　SWTensor算子库在不同数据精度下的准确率

Table１　AccuracyofSWTensoroperatorlibraryindifferentdata

precision

数据精度 单精度 双精度 半精度

准确率/％ ９９．９９ ９９．９９ ９９．８７

５．３　性能测试

为了验证 SWTensor多核组算子加速库在并行优化和访

存优化策略上的有效性,本文分别进行了如下实验.

５．３．１　三级并行可扩展性验证

三级并行方法是在原有的线程并行、SIMD 数据并行两

级的基础上增加了一级核组并行,将单个进程从单核组拓

展到了多核组.因此,需要对这种方法的可扩展性进行验

证.本文对多个算子进行了可扩展性实验,这里定义平均

效率为:

Average_Efficiency＝Base_time/(Run_time×CG_NumＧ

ber)×１００％ (２)

其中,Base_time为在单个核组上运行算子得到的基线时间,

而 Run_time则是选择不同数量的核组运行算子得到的时间,

CG_Number为参与运行的核组数量.具体结果如图５所示,

当核组数扩展到２时,由于通信访存开销、多核组启动等额外

损耗,计算效率有所下降,下降程度约为１．６％,并没有达到

理想的加速比.但是由于对负载均衡和访存的优化,这些额

外损耗并未随着核组数量的增加而成比例上升,因此平均计

算效率不断上升,接近理想情况.

图５　不同核组数量下SWTensor算子库的平均效率

Fig．５　AverageefficiencyofSWTensoroperatorlibrarywith

differentnumberofCGs

５．３．２　负载均衡验证

本节以计算密集型算子baddbmm为例,通过将是否采用
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基于负载均衡的任务调度方案的两种结果进行对比,来衡量

SWTensor多核组算子加速库的负载均衡能力.具体使用单

块处理器,即６个核组来运行该算子,Batch_size为输入矩

阵的第一维度.策略１不使用 SWTensor的负载均衡任务

调度方案,而策略２则采用该方案,两种策略的结果如图６
所示.

图６　两种策略下baddbmm算子在不同Batch_size中

的浮点性能

Fig．６　Floatingpointperformanceofbaddbmmoperatoratdifferent

Batch_sizeundertwostrategies

从图６可知,策略１使用粗粒度的任务调度方案,仅仅按

照Batch_size进行数据切分,导致当 Batch_size的值不是６
的倍数时存在部分核组处于空闲状态,产生严重负载不均

衡,使得平均浮点性能下降.因此,策略１的浮点性能曲

线总是以横坐标的６为周期,先下降再上升,并在 Batch_

size为６的倍数时达到峰值.相比之下,策略２的浮点性能

曲线更为平滑,浮点性能仅仅在１１．１~１２．３TFLOPS范 围

内波动,证实了 SWTensor负载均衡任务调度方案的有效

性.

５．３．３　基于异步流水的三级存储访问机制验证

该三级存储访问机制主要是用异步流水的方式使数据从

主存到LDM 再到寄存器之间流动,理论上能大大提高访存

的效率.首先在访存密集型算子 masked_fill上比较三级存

储访问与直接访存在不同数据量下的访存带宽差距,如图７
所示.直接访存的实际带宽非常低,不到２０GB/s,而采用三

级存储访问的方式使处理器带宽的利用率有了较大的提高,

基本稳定在２００~２２０GB/s左右.相比直接访存,基于异步

流水的三级存储访问机制的访存利用率提高了６３．３％~

７０．４％.

图７　两种策略下 masked_fill算子在不同数据量中的访存带宽

Fig．７　Bandwidthofmasked_filloperatorindifferentdata

quantitiesunderthetwostrategies

此外,当传输的数据为无规则的离散数据时,采用argＧ

max算子来评估这种情况下的优化结果.在argmax算子中

访存得到的数据往往都是少量且离散的,由于 LDM 的 DMA
操作更适合传输连续的数据块,argmax算子的实际带宽利用

率将会大幅下降.如图７和图８所示,在同样的数据量下,尽

管都是基于异步流水的三级存储访问方法读取数据,argmax
算子中的 实 际 带 宽 利 用 率 相 比 masked_fill算 子 下 降 了

６０．７％~７５．２％.因此,用一级cache代替三级存储访问机

制中的LDM,用ld/st类访问代替 DMA 操作.这种措施有

效减少了带宽利用率的损失,将带宽稳定到了１５０~１９０GB/

s,图８所示的结果证明了其有效性.

图８　两种策略下argmax算子在不同数据量中的访存带宽

Fig．８　Bandwidthofargmaxoperatorindifferentdataquantities

underthetwostrategies

５．３．４　计算和访存重叠机制验证

计算和访存重叠机制适用于计算与访存并重的算子,通

过牺牲部分LDM 空间、增加 DMA 传输次数来实现将访存

开销隐藏在计算时间中.如图９中的柱状图所示,该方法将

单次计算和访存分为两次完成,利用非阻塞通信将访存操作

与下一次计算同步进行,理想情况下能够将访存开销降低到

可接受的范围,其不会随着数据量的增大而线性变大.这里

以softmax算子进行验证,如图９中的折线图所示,计算和访

存重叠机制的运行时间比正常方法有所缩短,缩短的时间随

着数据量的增大而增长,最高能有３５．７％的性能提高,改善

了访存瓶颈对计算与访存并重型算子的性能影响.

图９　计算和访存重叠机制下softmax算子的时间曲线

Fig．９　Timecurveofsoftmaxoperatorundercalculationandaccess

overlapmechanism

５．３．５　总体性能分析

本文采用自然语言处理模型 GPTＧ２来评估 SWTensor

算子库的整体性能.实验采用了８块SW２６０１０pro处理器,

使用PyTorch深度学习框架,依赖SWTensor算子库;对比组

采用了８块 TeslaV１００GPU,同样使用 PyTorch深度学习
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框架,并采用cuDNNv７．６．５加速库.

由于SW２６０１０pro与 TeslaV１００GPU的各项参数与性

能并不相同,因此无法通过运行时间来直接衡量两种算子加

速库的性能.如表２所列,本文通过运行中的 GPTＧ２模型的

峰值浮点性能占比与峰值带宽占比来对比上述两种算子库的

性能.尽管从单步迭代时间来看,GPTＧ２调用SWTensor算

子库的时间为６６２．１ms,是调用cuDNN 的时间的２．６倍,但

是在SWTensor算子库中的计算密集型算子对SW２６０１０pro
的峰值浮点性能利用率最高达到了９０．４％,访存密集型算子

对峰值访存带宽利用率最高达到了８８．７％,同cuDNN 在

GPU上的利用率较为接近,只有约２％~３％的差距,其性能

远超过先前开发的SWDNN 算子库,从这方面来说,SWTenＧ

sor算子库的性能是可以接受的.

表２　GPTＧ２在两种处理器上的整体性能

Table２　OverallperformanceoftheGPTＧ２onbothprocessors

SW２６０１０pro V１００
峰值浮点性能占比/％ ９０．４ ９２．６０

峰值带宽占比/％ ８８．７ ８９．４０
单步迭代时间/ms ６６２．１ ２５４．３

为了进一步评估两种处理器性能对模型训练产生的影

响,实验选取了在 GPTＧ２单步迭代中耗时排名前１１的算子,

对比了它们在不同算子加速库上运行的结果.在单精度浮点

性能方面SW２６０１０pro与 TeslaV１００GPU 较为接近,而在

访存带宽方面 SW２６０１０pro则与 V１００ 相差很大,具体如

图１０所示.在以gemm为主的计算密集型算子中,SWTenＧ

sor算子库在时间上与cuDNN 加速库同样较为接近,约慢

１０％~１２％;而在 masked_fill等访存密集型算子的运行时间

上,与cuDNN 相比,SWTensor算子库最多有６０％的性能下

降.整体时间上,如表２所列,从单步迭代时间上来看,GPTＧ

２模型调用 SW２６０１０pro＋SWTensor的时间是调用 Tesla

V１００GPU＋cuDNN的２．６倍左右.

图１０　 GPTＧ２中主要算子在两种处理器上的运行时间

Fig．１０　ElapsedtimeofthemajoroperatorsinGPTＧ２onboth

processors

结束语　本文提出了基于国产申威众核处理器２６０１０

pro设计的多核组算子加速库 SWTensor,旨在提高深度学习

任务中对处理器计算性能和访存带宽的利用率.基于对申威

２６０１０pro架构的分析,本文采用了一系列优化方案:三级并

行以及负载均衡任务调度方案保证了多核组算子相比单核组

最高提升６倍的并行性能,并维持了核组间的负载均衡;访存

优化中基于异步流水的三级存储访问机制为访存利用率带来

了６３．３％~７０．４％的提升,而计算和访存重叠机制则在一定

条件下为部分算子的访存利用率带来了３５．７％的提升.最

终SWTensor在单精度浮点计算性能上,以gemm 为主的计

算密集型算子最高达到了理论峰值的９０．４％;在访存带宽

上,以 mask_fill为主的访存密集型算子最高达到了理论峰值

的８８．７％.SWTensor算子库在主流框架和模型中能够正常

运行,具有较好的通用性和可推广性.然而,对比实验结果证

明,SWTensor算子库与cuDNN算子库相比还具有一定的差

距.因此,下一步工作为:一方面继续优化现有算子,提高对

国产申威处理器的性能利用率,另一方面研究其他常用算子,

丰富 SWTensor算子库的算子种类,使其对深度学习任务的

支持更为全面.
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