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摘　要　鉴于边缘 AI的高性能与低功耗需求,基于 RISCＧV 指令集架构,针对边缘设备数字信号处理的实际问题,设计了一种

边缘 AI的专用指令集处理器,在有限的硬件开销下,提升了边缘 AI的执行效率,降低了边缘 AI的能量消耗,能够满足边缘 AI
应用中进行高效大语言模型(LLM)推理计算的需求.针对大语言模型的特性,基于 RISCＧV 指令集扩展了自定义指令完成矢

量点积计算,在专用的矢量点积加速硬件上进行大语言模型的运算加速;基于开源高性能 RISCＧV 处理器核“香山”nanhu版本

架构,实现了矢量点积专用指令集处理器nanhuＧvdot,其在高性能处理器“香山”(nanhu版本)的基础上增加了矢量点积计算单

元以及流水线处理逻辑;对nanhuＧvdot进行FPGA硬件测试,在几乎没有增加额外的硬件资源和功耗消耗的前提下,矢量点积

运算速度相比标量方法提高４倍以上,使用软硬件协同方案进行第二代生成式预训练(GenerativePreＧTrainedＧ２,GPTＧ２)模型

推理,相比纯软件实现,速度提高了约３０％.
关键词:指令集扩展;矢量点积;软硬件协同;大语言模型推理

中图分类号　TP３０２
　

ResearchonLLMVectorDotProductAccelerationBasedonRISCＧVMatrixInstructionSet
Extension
CHENXuhao１,２,４,HUSipeng１,LIU Hongchao１,３,４,LIUBoran４,５,TANGDan１,４andZHAODi４,５

１BeijingInstituteofOpenSourceChip,Beijing１０００８０,China

２SchoolofInformationScienceandTechnology,ShanghaiTechUniversity,Shanghai２１０２１０,China

３HenanInstituteofAdvancedTechnology,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５０００３,China

４StateKeyLabofProcessors,InstituteofComputingTechnology,ChineseAcademyofSciences,Beijing１００１９０,China

５UniversityofChineseAcademyofSciences,Beijing１０００４９,China

　
Abstract　ConsideringthehighＧperformanceandlowＧpowerrequirementsofedgeAI,thispaperdesignsaspecializedinstruction
setprocessorforedgeAIbasedontheRISCＧVinstructionsetarchitecture,addressingpracticalissuesindigitalsignalprocessing
foredgedevices．ThisdesignenhancestheexecutionefficiencyofedgeAIandreducesitsenergyconsumptionwithlimitedhardＧ
wareoverhead,meetingthedemandsforefficientlargelanguagemodel(LLM)inferencecomputationinedgeAIapplications．For
thecharacteristicsoflargelanguagemodels,custominstructionswereextendedbasedontheRISCＧVinstructionsettoperform
vectordotproductcalculations,acceleratingthecomputationoflargelanguagemodelsondedicatedvectordotproductacceleration
hardware．BasedontheopenＧsourcehighＧperformanceRISCＧVprocessorcoreXiangShanNanhuarchitecture,thevectordotprodＧ
uctspecializedinstructionsetprocessorNanhuＧvdotisimplemented,whichaddsvectordotproductcalculationunitsandpipeline
processinglogicontopoftheXiangShanNanhu．TheNanhuＧvdotunderwentFPGAhardwaretestingachievesoverfourtimesof
thespeedofscalarmethodsinvectordotproductcomputation．UsingahardwareＧsoftwarecoＧdesignapproachforsecondＧgeneraＧ
tiongenerativepreＧtrainedTransformer(GPTＧ２)modelinference,thespeedimprovesbyapproximately３０％ comparedtopure
softwareimplementationwithalmostnoadditionalconsumptionofhardwareresourcesandpowerconsumption．
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　　随着人工智能的迅速发展,全球对计算能力的需求呈爆

炸式增长.这种趋势不仅推动了核心计算资源的升级,也引

发了对更高效、更低延迟的计算模式的探索.边缘 AI(AI

Edge)是人工智能与边缘计算交叉的先进技术,这一概念源于

AI从云端向边缘下沉的分布式计算范式转变.在边缘计算架

构中,数据不再需要全部上传至远程云服务器进行处理,可以

在数据产生的本地环境中进行实时分析与决策.这种方式不

仅提高了数据处理的效率,还减少了网络带宽的消耗,并增强

了系统的可靠性和安全性.这一优势在智能监控、自动驾驶、

实时医疗诊断或工业自动化控制等应用场景中尤其重要[１].

端侧大模型是部署在边缘设备(如智能手机、物联网设

备、嵌入式系统等)上的大型机器学习模型,通过模型压缩、剪

枝、量化等优化技术,使其能够在计算和存储资源有限的设备

上高效运行[２Ｇ３].与云端推理相比,端侧大模型提供了实时低

延迟的响应能力,同时增强了数据隐私保护和离线处理的能

力,适用于语音识别、图像处理、增强现实、智能家居等需要快

速响应和高隐私的应用场景[４].边缘计算技术在这一过程中

起到了关键作用,成为释放端侧大模型潜力的核心驱动力.

通过边缘计算,设备能够更好地管理和分配资源,进一步提升

端侧大模型的性能和应用广度,提升了用户体验和系统的自

主性[５].

指令集扩展(ISA扩展)是指在现有处理器的指令集架构

(ISA)基础上增加新的指令,以提升特定任务的性能或支持

新的功能.指令集是处理器能够理解和执行的命令集合,其

定义了处理器与软件之间的接口[６].通过扩展指令集,可以

为特定的应用场景或算法提供优化支持,从而提高计算效率

或减少代码复杂性[７].例如,IntelSSE(StreamingSIMDExＧ

tension)是Intel在其x８６处理器上进行的多次指令集扩展,

其增加了单指令多数据(SIMD)指令[８],极大提升了多媒体、

图形处理和科学计算的性能.

矢量点积(VectorDotProduct)在大语言模型推理中是

不可或缺的,它在神经网络的基本计算、注意力机制的实现、

向量相似性计算以及高效并行化方面都起着至关重要的作

用[９].点积运算的性能对整个模型推理的效率和效果都有直

接的影响,因此在大语言模型推理中占据了非常重要的地位.

传统的纯Python语言或 C/C＋＋语言实现点积运算需

要大量的数据访存操作,访存指令多、执行时间长、实时性较

差,不 能 满 足 大 模 型 推 理 的 计 算 需 求.而 基 于 GPU 和

TPU[１０]的大模型推理加速虽然解决了实时性问题,但是存在

部署代价大、能效比低的缺陷[１１].因此,设计一种能加速运

算、高效且具备软件灵活性、利于部署应用的硬件架构是有意

义的.

RISCＧV 是一种基于精简指令集计算(ReducedInstrucＧ

tionSetComputing,RISC)原 则 的 开 源 指 令 集 架 构[１２].

RISCＧV的出现不仅避免了x８６和 ARM 为了向后兼容而愈

发臃肿的诟病[１３],而且 RISCＧV 处理器具有低成本、可灵活

扩展等特性[１４],在边缘计算领域能够较好地进行性能与功耗

的平衡[１５].在芯片国产化的趋势下,RISCＧV 指令集由于其

开源的特性,具有巨大的研究价值和广阔的应用前景[１６].

针对上述问题,本文基于专用指令集加速器的技术路线,

提出一种基于 RISCＧV 的矢量点积计算加速单元,以期在提

高端侧大模型推理算法硬件执行效率的基础上,减少额外的

硬件资源和功耗开销.本文的主要工作包括以下几个方面.

１)针对大语言模型的特点,基于 RISCＧV 指令集扩展了

自定义指令,实现矢量点积计算,并在专用的矢量点积加速硬

件上加速大语言模型的运算.

２)基于开源的高性能 RISCＧV 处理器核 “香山”(nanhu
版本)[１７],开发了包含矢量点积专用指令集的处理器nanhuＧ

vdot,在高性能处理器“香山”(nanhu版本)的基础上增加了

矢量点积计算单元和流水线处理逻辑.

３)对 nanhuＧvdot进 行 了 FPGA 硬 件 测 试,结 果 显 示

nanhuＧvdot相比“香山”(nanhu版本)几乎没有增加额外的硬

件资源和功耗消耗,nanhuＧvdot矢量点积运算速度相比标量

方法提高了４倍以上,并且在使用软硬件协同方案进行第二

代生成式预训练模型(GPTＧ２)[１８]推理时,速度比纯软件实现

提高了３０％.

本文第１章介绍 RISCＧV 指令集扩展加速推理相关工

作;第２章介绍本文所需的基础知识,包括大语言模型的机制

和方法;第３章介绍本文构建的矢量点积专用指令集处理器

的加速功能模块设计;第４章介绍采取的软硬件协同实现;第

５章通过对比实验验证了本文方法的有效性;最后总结全文

并展望未来.

１　RISCＧV指令集扩展加速推理相关工作

RISCＧV 的 向 量 扩 展 (RISCＧV Vector Extension,

RVV)[１９]是目前最重要的用于加速 AI和大模型推理的扩展

之一.该扩展使得处理器能够高效处理矩阵运算和并行计算

任务,这对于大规模神经网络推理至关重要.研究表明,通过

使用 RVV,RISCＧV 处理器在执行卷积神经网络(CNN)和变

换模型(Transformer)的推理任务时,可以显著提升性能.为

了支持广泛的操作,RVV 可能需要更多的硬件资源(如寄存

器文件和控制逻辑),这可能导致更高的功耗和芯片面积消

耗.RVV 的复杂性在于,它需要处理器的各个部分进行协

调,以支持灵活的向量长度和类型.这增加了硬件设计的复

杂性,特别是在寄存器文件、内存接口和调度器的设计上.

除了通用的向量扩展外,还有一些专用加速器(DomainＧ

SpecificAccelerators,DSAs)被集成到 RISCＧV 架构中,以加

速特定的 AI任务.这些加速器通常通过自定义指令集扩展

(CustomInstructionSetExtension)来优化特定的算法,如卷

积运算或注意力机制.现有方案主要可划分为紧耦合和松耦

合两类.

在紧耦合方案中,DSA 被视作与处理器通用功能单元等

效的专用功能单元.此方案实质上将扩展指令视为通用指

令,其在流水线中的处理流程与常规指令几乎无异.紧耦合

方案能够复用处理器本身自带的通用寄存器、片上缓存以及

高速互联网络,从而减少了数据传输的中间环节和外部接口

４８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



开销.该方案由于具有较小的片上连线延时,因此在性能提

升、兼容性以及可扩展性方面优于松耦合或独立加速器方案.

相比之下,松耦合方案将 DSA 作为协处理器部署于处

理器核外,扩展指令流从处理器传入核外 DSA,并在其内部

流水线中进行处理.DSA 通过总线与处理器交互,并利用直

接内存访问(DMA)机制与主存储器交换数据.尽管松耦合

方案有效降低了处理器核内的硬件开销,但松耦合的加速器

由于依赖于外部总线或专用接口,在数据传输时通常需要额

外的缓冲和控制逻辑,从而增加了硬件面积和功耗.此外,由

于其存在较大的片间连线延时,可能会对整体处理器性能的

提升产生不利影响.

目前,RISCＧV架构的 矩 阵 乘 法 指 令 和 矢 量 点 积 指 令

在加速大模型推理方面的研究主要集中于高效处理深度

学习模型中的基本运算,特别是矩阵运算和向量计算.多

家企业和研究机构基于 RISCＧV 架构,针对大模型推理优

化,在开源 RISCＧV架构高性能处理器方面推出了一些创

新方案.

在国内,由阿里巴巴旗下平头哥半导体有限公司开发的

玄铁系列处理器[２０]提出了独立的矩阵乘法扩展(MME)和矩

阵寄存器,该扩展仅执行矩阵乘法计算指令.矢量点积乘法

计算指令由矢量功能单元执行,通过在处理器中同时加入矩

阵扩展单元和矢量扩展单元,使处理器具有良好的 AI算力

与性能.然而,在部分场景下,这种处理器结构的向量和矩阵

扩展单元之间需要数据交互,玄铁 MME的数据交互是通过

内存操作来实现的,这要求处理器对两种单元的不同寄存器

进行访存,会导致一定的延迟.虽然这种设计可以提高处理

器在处理矢量和矩阵计算时的效率,但也带来了单元面积开

销大、能效低、访存延迟高的问题.

在国外,由加州大学伯克利分校开发的开源 RISCＧV 乱

序处理器核BOOMv３不支持矢量点积乘法指令扩展.GemＧ

mini[２１]是一个针对 RISCＧV 的深度神经网络(DNN)加速器,

通过对矩阵乘法计算进行加速,从而实现 LLM 加速.它是

一种松耦合的加速器,需要处理器核拥有 RoCC[２２]加速器扩

展接口才能使用,这增加了处理器系统设计和验证的复杂性,

特别是在需要加速器与处理器核心进行高效通信时.此外,

加速器和核心之间的带宽和延迟要求严格,这可能进一步给

设计带来新的挑战.

２　第二代生成式预训练(GPTＧ２)大语言模型算法

分析

　　GPTＧ２是 OpenAI发布的一个自然语言生成模型,全称

为“GenerativePretrainedTransformer２”.它是基于 TransＧ

formers架构的第二代语言模型,旨在生成高质量的文本.

GPTＧ２以无监督学习的方式在大量互联网文本数据上进行

预训练,并通过转移学习应用于各种下游任务,如文本生成、

翻译、问答等.

GPTＧ２的工作原理是将原始文本分割成若干标记(ToＧ

kens),每个标记代表一个词或子词;在词嵌入层中,每个标记

通过词嵌入层被转换为一个高维度向量,这些向量表示文本

中的词在模型理解中的位置;由于 Transformers缺乏对序列

顺序的内在理解,位置编码被添加到每个词嵌入中,以提供位

置信息;多层的自注意力机制和前馈神经网络组成了模型的

主要部分,每层通过自注意力机制(SelfＧAttention)处理输入

序列,并生成中间表示,残差连接(ResidualConnection)和

层归一化(LayerNormalization)确保模型训练的稳定性和性

能;最后的输出是预测的下一个标记,模型根据这些预测逐步

生成完整的文本.

２．１　神经网络全连接层

神经网络的全连接层(也称为密集层,DenseLayer)是一

个非常 重 要 的 组 件,在 此 层 中,矢 量 点 积 起 到 了 关 键 作

用[２３Ｇ２４].全连接层的目的是对输入进行线性变换,然后应用

激活函数.其计算式为:

y＝Wx＋b (１)

其中,x是输入向量,W 是权重矩阵,b是偏置向量,y是输出

向量.输入向量x与权重矩阵W 的乘法本质上是多个矢量

点积的组合.权重矩阵W 的每一行是一个权重向量wi,与输

入向量x进行点积,得到一个输出值yi:

yi＝wi􀅰x＝∑
n

j＝１
wij􀅰xj (２)

这个操作会为矩阵W 的每一行计算一个点积,并将结果

存储在输出向量y的相应位置.

２．２　注意力机制

在 Transformer模型[２５](如 GPT,BERT)中,注意力机制

是一种关键组件[２６].注意力机制计算注意力权重(Attention

Weights),允许模型在生成每个词语的过程中对输入序列的

不同部分分配不同的权重,过程依赖于查询向量(Query)和

键向量(Key)之间的点积.这个点积计算表示输入序列中各

个元素之间的相关性.通过这种方式,模型可以“注意”到序

列中与当前任务最相关的部分.

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷􀅰V (３)

其中,Q是查询矩阵,K 是键矩阵,V 是值矩阵, dk 是维度

缩放因子.注意力机制的公式中包含了矢量点积的计算,矢

量点积QKT的结果体现了查询与键的关联度,而这对于生成

下一个词语时的决策非常关键[２７].

２．３　相似性计算

余弦相似度是矢量点积在相似性计算中最常见的应用之

一[２８].大模型推理通常需要高效计算 L２ 范数,并利用矢量

点积实现余弦相似性.余弦相似性的计算式为:

CosineSimilarity(a,b)＝ a􀅰b
‖a‖‖b‖

(４)

当两个向量被归一化后,它们的点积值直接反映了它们

之间的余弦相似度,这在推荐系统、信息检索和自然语言处理

中的文本匹配等任务中非常重要.

２．４　优化模型推理性能

在大语言模型的推理过程中,许多计算瓶颈都是矩阵运

算.在 Transformer模型的推理过程中,矩阵运算(如通用矩

阵乘法 GEMM)占据了主要的计算量.根据一些研究和实践

经验,矩阵运算的计算量在 Transformer推理中的占比为
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６０％~８０％.例如,LightSeq的研究表明,在 Transformer推

理中,矩阵乘法占据了主要的计算时间[２９].

点积是这些矩阵运算的核心.因此,点积计算的效率直

接影响模型推理的性能.硬件加速器通常都优化了点积

运算,从而提升了大语言模型的推理速度.

综上可以得出:矢量点积是大语言模型推理中的基本运

算结构.

３　矢量点积专用指令集处理器的加速功能模块设计

本文使用高性能处理器“香山”(nanhu版本)SoC作为硬

件平台.在实现方式上,专用指令集处理器通常以协处理器

的方式外挂在处理器上[３０].nanhuＧvdot没有采用这种方式,

而是将矢量点积扩展指令与高性能处理器“香山”(nanhu版

本)的流水线紧密耦合,这样能够充分利用 “香山”的现有译

码逻辑、寄存器堆和功能单元,尽可能地减少额外的面积开

销.同时,也没有修改对外访问内存的总线宽度,目的是充分

利用原有的访存模块逻辑,减少访存的硬件资源和功耗开销.

３．１　高性能处理器“香山”(nanhu版本)SoC平台

“香山”是一个基于 RISCＧVRV６４开放指令集的可配置

处理器核,其使用 Chisel语言[３１]进行模块化设计,目前已经

开源,主要用于学术研究.高性能处理器“香山”(nanhu版

本)采用了多级流水线设计如图１所示,存储系统包括指令缓

存、数据缓存和可配置的二级数据缓存,支持硬件数据预

取[３２],并通过 AXI总线与外部设备进行通信.高性能处理器

“香山”(nanhu版本)支持 RV６４GCBK 扩展以及虚实地址转

换,包含页表缓冲以加速地址转换过程,支持Sv３９分页方案.

该处理器包括３个部分:前端(Frontend)负责分支预测和指

令取指[３３],并将指令放置在译码缓冲区中;后端(Backend)负

责执行指令,并从译码缓冲区中读出指令;访存单元(LSU)作

为一个功能单元包含在后端流水线中,控制逻辑分布在流水

线的各个部分.

图１　nanhuＧvdot处理器流水线结构示意图

Fig．１　SchematicdiagramofthepipelinestructureofnanhuＧvdot

processor

３．２　VDOTU执行模块

VDOTU作为一个独立的模块位于流水线的执行级,它

的模块结构如图２所示,它与 ALU,LSU 等其他执行模块并

列在执行级中进行数据处理.通过在译码级生成的控制信

号,选择是否将操作数和操作码传递至 VDOTU 执行.VDＧ

OTU是扩展指令的核心执行单元,采用SIMD向量化的执行

方式.VDOTU默认配置为８bit的整形计算,VDOTU 包含

８路８Ｇbit乘法器和７个加法器.输出采用６４Ｇbit,与处理器

的通用寄存器大小一致.

图２　VDOTU执行模块结构

Fig．２　StructureofVDOTUexecutionmodule

３．３　流水线处理逻辑的设计

流水线处理逻辑分布在流水线各个阶段,通过在原有

的逻辑上增加矢量点积运算相关的逻辑,使得矢量点积计

算扩展指令可以与流水线深度耦合,复用了香山若干功能

模块,减小了紧耦合方案带来的面积开销.这种设计可以

充分利用处理器核的现有逻辑,不增加额外的硬件资源和

功耗开销.

访存功能采用了与主处理器核心紧密协作的设计,主处

理器和矢量单元进行协同工作,复用了香山的保留站和 LSU
发射执行,其被处理的流程与通用指令没有差别.

在接口模块,在发射级接口增加了数据流通路的接口,在

执行级接口中增加了 VDOTU 和矢量点积操作的编码识别

逻辑,用于判断是否需要进行矢量相关操作.

在译码级,识别取指级的指令,生成矢量点积扩展指令的

控制流信息.控制流信息会随流水线传递,用于后面流水级

的逻辑处理与执行.

在发射级,接受译码级的信息,根据控制流的信息进行数

据流的生成,主要是根据寄存器号进行数据的读取和发射,同

时进行数据相关性的检查,判断是否有计算完成,但是没有写

回寄存器的数据要被读取,并解决相关数据冲突.

在执行级,将发射级的数据和控制流信息传递给执行模

块进行功能执行,主要增加了 VDOTU 执行模块的相关处理

逻辑.

４　软硬件协同实现

当前大语言模型推理算法主要以纯软件或 GPU 实现,

其中纯软件实现是指只利用处理器核中含有的取指、译码、执

行、写回部件,运行 C或 Python代码,访存指令多,执行时间

长,实时性较差;而基于 GPU 实现的部署代价大,能效比低.

本文方案在通用 CPU 系统中额外增加一个矢量点积计算执
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行单元,其使用软硬件协同方式,在执行单元模块中实现自定

义指令的执行,从而实现大语言模型推理算法硬件上的加速.

硬件方面:编写矢量点积计算定制自定义扩展指令的单

元设计代码,对矢量点积进行加速,与高性能处理器“香山”

(nanhu版本)一起编译,生成可仿真的比特流.

软件方面,修改 GPTＧ２开源 C/C＋ ＋ 代码,其中对于

int８类型矢量点积计算部分,通过汇编指令调用硬件执行单

元,在调用硬件前后进行数据类型转换,最终通过硬件的加速

计算得到文本输出.

４．１　自定义矢量点积指令扩展指令

在 RISCＧV指令集架构中,指令的编码格式设计需要兼

顾指令的功能、硬件实现的复杂度和指令集的可扩展性.在

进行大语言模型推理时,标准的 RISCＧV 指令并不能完全满

足算法向量化的要求.为了实现标准 RISCＧV不支持的功能

和对大语言模型推理算法进行加速,本文新增了自定义矢量

点积计算指令,并通过修改编译器、设计硬件电路的译码和执

行模块实现了该指令.

矢量点积操作采用 RISCＧV 指令的 RＧtype译码模式,

Inst[１１:７]表示交换后数据写回的目的寄存器号,Inst[１９:

１５]和Inst[２４:２０]表示源操作数寄存器号,用于加载输入数

据,共有两个输入寄存器号,即有两组输入数据.编码的前７
位和后７位是固定的,这样可以确定该指令属于某个特定的

指令类别或扩展指令集.具体来说,０００１０１１的后缀在 RISCＧ

V中通常用于自定义指令(customＧ０指令).这种固定的编码

模式可以有效区分不同类型的指令,并且可以保证自定义指

令不会与标准指令集发生冲突.

图３　矢量点积计算指令编码格式

Fig．３　Encodingformatofvectordotproductinstructions

４．２　软件实现

本文方案通过优化 GPTＧ２大模型推理中元素类型为

int８的矢量点积计算实现.软硬件协同的矢量点积实现如算

法１所示.

算法１　软硬件协同的矢量点积实现

输入:两个包含３２个int８类型元素的数据块(数组)X和 Y
输出:矢量点积的结果

１．软件按顺序把 X数据块中的每３２个数存入４个通用寄存器xi,每

个寄存器存８个int８数据

２．软件按顺序把 Y数据块中的每３２个数存入４个通用寄存器yi,每

个寄存器存８个int８数据

３．通用寄存器xi与对应的寄存器yi作为矢量点积计算源寄存器,通过

混合汇编调用自定义指令,由扩展加速硬件单元计算完成４个点积

结果

４．由软件执行４个点积结果累加,并转换数据类型

５　FPGA仿真及性能分析

本文基于“香山”开源处理器核(nanhu版本)架构的相关

生态来构建实验环境.考虑到降低 FPGA 资源占用和仿真

工程运行耗时,本文选用高性能处理器“香山”(nanhu版本)

的最小配置进行仿真,最小配置相比标准配置减少了译码单

元数量和后端执行单元数量,去除了L２缓存.

５．１　实验配置

使用上海思尔芯技术股份有限公司(S２C)的 ProdigyTM

S７Ｇ１９PSLogicSystem[３４]机箱作为实验平台进行nanhuＧvdot
的测试,该系统基于 XilinxVU１９PFPGA开发板搭建.软件

仿真环境为 Vivado２０２０．２.

５．２　高性能处理器“香山”(nanhu版本)仿真工程的构建

对于高性能处理器“香山”nanhuＧvdot的 FPGA 硬件测

试,首先进行硬件测试环境的构建,主要包括 SoC工程的构

建和FPGA测试用例的生成.然后进行nanhuＧvdot的执行

效率和功耗的测试,并对结果进行对比分析.

高性能处理器“香山”nanhuＧvdot使用 ChiselHDL语言

进行开发,仿真时首先需要使用Scala[３５]的编译工具 Mill将

Chisel转换成 Firrtl[３６]代码,然后利用 Firrtl编译器转换成

Verilog顶层文件.高性能处理器“香山”nanhuＧvdot作为处

理器无法独立地运行测试样例,它需要时钟、内存、外围接口

电路等的配合才能 作 为 一 个 完 整 的 片 上 系 统 (Systemon

Chip,SoC)执行任务.使用 Vivado２０２０．２构建高性能处理

器“香山”nanhuＧvdotSoC工程,综合和实现后生成比特流文

件,从而可以将高性能处理器“香山”nanhuＧvdot系统下载到

FPGA开发板上.

５．３　FPGA测试用例的生成

本文分别测试了高性能处理器“香山”nanhuＧvdot与高性

能处理器“香山”(nanhu版本)计算矢量点积的速度和执行

GPTＧ２的３种大小的模型推理的速度.GPTＧ２的小型模型

参数量为１１７×１０６,中型模型的参数量为３４５×１０６,大型模

型的参数量为７７４×１０６,模型文件中参数的格式与本文硬件

单元中的元素位宽一致.

本文测试使用的 GPTＧ２大语言模型推理的模型参数如

表１所列.

表１　GPTＧ２测试模型参数

Table１　ParametersofGPTＧ２testmodel

Model 参数量 n_vocab n_ctx n_embd n_head n_layer qntvr
Small １１７×１０６ ５０２５７ １０２４ ７６８ １２ １２ ２
Medium ３４５×１０６ ５０２５７ １０２４ １０２４ １６ ２４ ２
Large ７７４×１０６ ５０２５７ １０２４ １２８０ ２０ ３６ ２
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　　其中,n_vocab表示词汇表的大小,即模型能够识别的标

记(Tokens)的数量;n_ctx表示上下文窗口大小,即模型可以

考虑的最大序列长度(标记数);n_embd表示嵌入维度的大

小,即每个标记被嵌入为一个向量时的维度数;n_head表示

注意力头的数量;n_layer表示 Transformer解码器的层数;

qntvr表示注意力矩阵中的因子数.

将 GPTＧ２模型推理文件和模型文件处理为操作系统可

执行文件,并通过测试接口外设将操作系统可执行文件传输

至硬件电路的内存中,后续可以在硬件电路的内存中执行操

作系统可执行文件,从而启动操作系统,在操作系统中执行模

型推理程序,实现在电路设计的测试过程中执行模型推理的

目的.

在FPGA中测试nanhuＧvdot处理器核运行 GPTＧ２大语

言模型推理的系统结构如图４所示.利用大模型推理辅助

nanhuＧvdot测试的过程中,模型文件和模型推理程序需运行

在文件系统中.临时文件系统包括操作系统必要的驱动程

序、工具和配置文件,本文将推理程序和模型文件导入 Linux
临时文件系统,得到操作系统可执行文件.通过Jtag接口外

设将操作系统可执行文件传输至S７Ｇ１９PS的内存中,以便后

续在内存中启动操作系统并执行模型推理过程.

图４　FPGAGPTＧ２推理测试系统结构

Fig．４　GPTＧ２inferencetestsystemstructureonFPGA

５．４　系统硬件仿真与结果分析

５．４．１　硬件资源消耗对比

基于硬件实验环境,在 Vivado工具上将高性能处理器

“香山”nanhuＧvdot和高性能处理器“香山”(nanhu版本)最小

配置进行综合和实现,将实现的数据进行对比.硬件资源消

耗如表２所列.

表２　“香山”(nanhu版本)与nanhuＧvdot硬件资源消耗对比

Table２　Comparisonof＂Xiangshan＂(nanhuversion)andnanhuＧ

vdothardwareresourceconsumption

处理器 LUT FlipFlop BRAMs
nanhu ５６４２１１ ２７８７４６ ４３６．５

nanhuＧvdot ５７９８８８ ２８１２３２ ４３６．５

nanhuＧvdot相比“香山”(nanhu版本),增加了１５６７７个

LUT单元 (占 比 ２．８％)和 ２４８６ 个 FlipＧFlop 单 元 (占 比

０．９％),BRAMs未增加.由此可见,本设计相比“香山”(nanＧ

hu版本)硬件资源在开销上没有大幅增加.

“香山”(nanhu版本)和nanhuＧvdot的功耗开销及分配

情况如 图 ５ 所 示,“香 山”(nanhu 版 本)的 动 态 功 耗 为

２．５３７W,nanhuＧvdot功耗为２．５７６W.nanhuＧvdot相比“香

山”(nanhu版本)的功耗仅增加１．５％,几乎不会增加处理器

的功耗.

(a)“香山”(nanhu版本)综合功耗报告

(b)nanhuＧvdot综合功耗报告

图５　nanhuＧvdot与“香山”(nanhu版本)的综合功耗对比

Fig．５　Comparisonofsynthesispowerconsumptionbetween

nanhuＧvdotand“Xiangshan”(nanhuversion)

５．４．２　矢量点积计算速度对比

矢量点积执行效率方面,nanhuＧvdot与“香山”(nanhu版

本)执行５００００次矢量点积计算的耗时分别为９９．９６ms和

２４．７２ms,可见矢量点积扩展对该计算指令具有４倍以上的

加速比,相比标量方法计算速度显著提升.

GreenWaves的 GAP９[３７]是一款低功耗嵌入式 AI处理

器,主频最高可达３７０MHz,内置 AI加速单元 NE１６,支持高

效的 推 理 计 算.GAP９ 配 备 １０ 个 RISCＧV 核,共 提 供

１５．６GOPs算力;又因每个加速器含８个计算单元,故其每单

元每周期算力约０．５３OPs.nanhuＧvdot的指令扩展加速单元

每周期约０．６４７OPs,高于 GAP９.

５．４．３　GPTＧ２推理速度对比

在大模型执行效率方面,如图 ６ 所 示,本 方 案 相 比 于

GPTＧ２的小型模型、中型模型、大型模型的推理速度分别提

升３０．９％,２７．８％,２７．９％.因此,本文提出的设计可以提升

处理器核对于大模型推理的处理效率,这对边缘计算设备的

性能提升十分重要.
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(a)GPTＧ２推理速度结果

(b)GPTＧ２推理耗时结果

图６　nanhuＧvdot对比“香山”(nanhu版本)计算 GPTＧ２大语言

模型推理速度效率对比

Fig．６　ComparisonofthespeedofnanhuＧvdotand“Xiangshan”

(nanhuversion)performinginferencesinGPTＧ２largelanguage

model

结束语　针对边缘 AI的自主性和实时性的需求,本文

设计并实现了一种针对边缘 AI应用的专用指令集处理器.

通过扩展 RISCＧV指令集,增加自定义矢量点积指令,本文提

出的设计在高性能处理器“香山”(nanhu版本)架构基础上实

现了nanhuＧvdot处理器,旨在满足高效大语言模型(LLM)推

理计算的需求.该处理器集成了矢量点积计算单元和流水线

处理逻辑,大幅提升了计算效率.在 FPGA 硬件测试中,矢

量点积运算速度较标量方法提高了４倍以上,使用软硬件协

同方案对 GPTＧ２模型进行推理时,速度相比纯软件实现提高

了约３０％.这一设计在不显著增加硬件资源和能耗的情况

下,显著提升了边缘 AI设备的大语言模型推理效率,满足了

边缘 AI对高性能与低功耗的要求.
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