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摘　要　针对现阶段以 RISCＧV为核心的神经网络加速器对 Transformer架构模型中矩阵计算及非线性计算加速不足的问题,

开展了基于 RISCＧV指令扩展的神经网络计算加速架构研究,提出名为 Taurus的神经网络加速器架构.针对模型架构特点,

进行了矩阵指令扩展,并使用脉动阵列进行矩阵乘累加计算;为支持非线性计算加速,进行向量指令扩展,并设计特殊向量单元

完成 LayerNorm 和Softmax的计算;为保证数据供给平衡,优化访存指令扩展,以保证矩阵计算单元、向量计算单元的数据供

给,在进行指令扩展时采用标量寄存器的扩展方式,将运算数据信息存入寄存器中增大了寻址空间,以保证进行大规模数据运

算时生成较少的指令条数.Taurus神经网络加速器架构在 Gem５平台上完成了周期精确的模拟仿真,与开源加速器 Gemmini
相比,进行通用矩阵乘法运算时,脉动阵列利用率提高８０％;在 ResNet５０和BERT模型推理中,Taurus与 Gemmini相比,分别

获得１．３倍和３１．３倍的加速;与 RISCＧV相比,性能分别获得１４６７倍和４５１３倍的加速.
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Abstract　ToaddressthecurrentshortcomingsofRISCＧVＧbasedneuralnetworkacceleratorsinacceleratingmatrixcomputations

andnonlinearoperationswithinTransformerＧbasedmodels,aneuralnetworkaccelerationarchitecturebasedonRISCＧVinstrucＧ

tionsetextension,namedTaurus,isproposed．ThisarchitectureintroducesmatrixinstructionextensionstailoredtothecharacteＧ

risticsofTransformermodelsandemploysasystolicarraytoperformmatrixmultiplyＧaccumulateoperations．ToacceleratenonＧ

linearcomputations,vectorinstructionextensionsareadded,alongwiththedesignofspecializedvectorunitstoefficientlycomＧ

puteoperationssuchasLayerNormandSoftmax．Toensurebalanceddatasupply,memoryaccessinstructionextensionsareoptiＧ

mizedtoprovidesufficientdatathroughputtothematrixandvectorcomputationunits．Theinstructionsetextensionsadopt

ascalarregisterexpansionapproach,embeddingoperanddatainformationdirectlyintotheregisters．Thisincreasestheaddressing
spaceandreducesthenumberofinstructionsrequiredforlargeＧscaledatacomputations．TheTaurusneuralnetworkaccelerator

architectureiscycleＧaccuratelysimulatedontheGem５platform．ComparedwiththeopenＧsourceacceleratorGemmini,Taurus

achievesan８０％improvementinsystolicarrayutilizationduringgeneralmatrixmultiplication．ForinferencetasksonResNet５０

andBERTmodels,Taurusdelivers１．３×and３１．３×speedupsrespectivelyoverGemmini．ComparedwiththebaselineRISCＧV,

Taurusachieves１４６７×and４５１３× performanceimprovementsrespectively．
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１　引言

随着人工智能领域的快速发展,基于自注意力机制的

Transformer模型架构在自然语言处理和计算机视觉方面取

得巨大成就[１].该模型架构的显著特点为计算量巨大,需要

专用加速器架构进行推理工作[２].为支持模型高效推理,谷

歌推出 TPU[３]用于加速矩阵乘累加计算;华为推出昇腾系列

处理器[４]加 速 矩 阵 运 算 及 向 量 运 算;Liu等[５]提 出 Vision

Transformer大模型专用芯片设计.现阶段,神经网络加速

器的相关研究更专注于模型中矩阵运算的加速,对非线性加

速的支持不足,Kim等[６]指出非线性计算会涉及多次访存操

作,造成较大的时间开销,导致模型推理延缓.

为实现模型推理时更完整的加速,需采用处理器与加速

器相结合的设计.开源指令集 RISCＧV发展迅速并具有低成

本、易扩展等优点[７],为加速器架 构 设 计 提 供 了 便 利.以

RISCＧV为核心扩展指令[８Ｇ１０]加速神经网络模型时存在以下

问题:矩阵指令数据寻址空间较小,进行大规模矩阵运算时产

生指令条数多,增大了指令解码、指令传输的时间开销,同时

造成矩阵运算单元利用率低;对非线性计算支持不足,访存频

繁,计算速度慢,增加了 RISCＧV 负载;单条访存指令寻址空

间小,无法满足计算单元数据供给平衡;神经网络加速器架构

功能验证、性能评估周期较长.

依靠编写可综合的寄存器代码验证加速器架构的正确性

是一个复杂且耗时的过程,文献[１１]指出利用周期精确级的

模拟仿真器对神经网络加速器进行功能验证和性能评估是发

展的主流方向.Gem５[１２]是一个时钟周期精确的模块化事件

驱动的体系结构模拟器,gem５ＧAladdin[１３],gem５ＧSALAM[１４]

和 Gem５Ｇaccel[１５]均利用 Gem５实现架构仿真验证,在时序方

面得到了与 Vivado[１６]工具相当的效果.

针对加速器设计存在的问题,本文就基于 RISCＧV 的指

令扩展的神经网络加速计算架构展开研究,提出名为 Taurus
的加速器架构,并在 Gem５平台上进行模拟仿真.在满足加

速矩阵等线性计算和激活类非线性计算的条件下,提高矩阵

运算单元利用率并快速完成架构验证工作.本文的主要工作

包括以下几个方面:

１)针对神经网络模型计算负载进行矩阵运算类指令的扩

展,将运算数据信息存入寄存器中,扩大了寻址空间.

２)扩展向量指令并设计相应的特殊向量运算单元,以支

持LayerNorm和Softmax等非线性计算,优化数据流向.

３)增大访存指令寻址空间,保证矩阵运算单元、特殊向量

运算单元数据的供给平衡.

４)使用 Gem５模拟器中对所提出的神经网络计算架构进

行周期精确的模拟仿真及参数化设计.实验结果表明,TauＧ

rus神经网络加速器与 Gemmini[１７]相比,矩阵运算单元利用

率提升８０％;在 ResNet５０和 BERT 模型推理中与 Gemmini
相比,性能分别获得１．３倍和３１．３倍的加速;与 RISCＧV 相

比,性能分别获得１４６７倍和４５１３倍的加速.

本文第２章对 RISCＧV 神经网络加速器的相关工作和

RISCＧV指令扩展方法进行介绍;第３章对面向神经网络加速

的 RISCＧV指令扩展的具体信息及相应功能单元进行介绍;

第４章对加速器模拟仿真方法进行介绍;第５章通过实验证

明了 Taurus加速器的有效性;最后总结全文并展望未来.

２　基于RISCＧV的神经网络加速器的相关工作和指

令扩展方法

２．１　基于RISCＧV的神经网络加速器的相关工作

为加速神经网络模型推理,学者近年来围绕 RISCＧV 进

行了多项研究,通过对 RISCＧV完成向量扩展、矩阵扩展来加

速模型运行,显著提升了性能.

Ara[１８]通过 RISCＧV 接 口 进 行 向 量 协 处 理 器 扩 展,在

RISCＧV核心与协处理器之间采用轻量级接口,核心中的调度

器将解码后的指令发射至协处理器.在向量指令执行时,协

处理器采用了可变数量的计算通道设计,每个计算通道具有

独立的通道序列器,可以跟踪多达８个的并行向量指令,且每

个通道还具有一组向量寄存器文件和功能单元.

Gaurav等[１９]对 RISCＧV进行矩阵乘法扩展,为满足矩阵

乘法需求,设计了一种低功耗且高性能的乘加单元,该单元采

用修改过的 Booth 乘法器和先行进位加法器.其设计是对

RISCＧV进行了协处理器的扩展,添加少量矩阵运算相关指

令,采用单指令多数据的驱动方式来完成矩阵乘法运算.

Tai[２０]在 RISCＧV协处理器的基础上开展矩阵运算扩展

研究,其研究核心在于矩阵运算单元的指令调度,通过指令调

度掩盖流水线开销,以达到高效的运算效果.其采用一个名

为 RVM 的流式表系统来进行指令的调度,旨在通过异步执

行流程和拆分位操作来加速基本矩阵扩展.流式表可以将具

有多个位操作的长延迟算术指令分解,从而最小化算术指令

的延迟.

OpenGeMM[２１]提出一种高利用率的矩阵乘法加速器架

构,其中的矩阵乘法阵列的数据通路被概念化为一个 ３D

MAC阵列,该阵列对大小为(M,K)的切片矩阵A 和大小为

(K,N)的切片矩阵B进行空间处理,以生成大小为(M,N)的

切片矩阵C.３DMAC阵列被组织为一个大小为(M,N)的网

格,其中包含了大小为K 的向量点积单元(DotProd),以空间

展开矩阵A,B 和C 的所有维度.具体而言,来自 A 矩阵的

向量和来自B 矩阵的向量在 DotProd阵列中水平和垂直广

播,从而最大化空间数据重用.在单个 DotProd内,k 次乘法

结果被组合累加以获得一个C 的结果,整个架构中片上缓存

采用多BANK缓冲设计,在数据输出到矩阵乘法阵列时实现

高并行.

Gemmini是一个开源的全栈 DNN 加速器设计基础架

构,提供了矩阵运算扩展的新思路.其设计采用了空间阵列

形式,具有两级层次结构.空间阵列首先由tiles(计算块)组

成,tiles通过显式流水寄存器连接.每个单独的tile可以进

一步分解为 PEs(处理单元)数组,其中同一个tile内的 PEs
通过组合逻辑连接.每个 PE 在每个周 期 执 行 一 次 乘 加

(MAC)操作,使用权重固定或输出固定的数据流.Tiles由

矩形数组的 PEs组成,同一tile内的 PEs通过组合逻辑连

接,没有流水寄存器,每个PE 仅与其直接相邻的单元共享输

入和输出.

先前的以 RISCＧV进行指令扩展的神经网络加速器在大
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规模矩阵运算时支持不友好,对非线性计算支持不足,造成频

繁的数据搬运,导致模型推理速度慢.

２．２　RISCＧV指令扩展方法

RISCＧV核心支持标量计算和向量计算[２２],其两类指令

均具有各自的寄存器,即标量寄存器和向量寄存器.在进行

矩阵类指令扩展时,按照是否增加专属矩阵寄存器分为以下

两类.

１)增添矩阵寄存器:该方法通过增加专用矩阵寄存器来

支持矩阵运算指令扩展.达摩院玄铁系列处理器[２３]提供了

典型参考,其扩展指令的设计融入了向量扩展的设计思想和

实现,并可以与向量扩展解耦.由于其指令扩展采用完全独

立的矩阵处理单元,需要设计矩阵寄存器.为支持矩阵数据

的高效存储和操作,该架构采用二维结构的矩阵寄存器设计,

确保行数固定、列数自适应不同位宽.

此指令扩展方法及统一的矩阵寄存器设计虽简化了工具

链设计,但考虑到矩阵计算单元的资源利用率,需要对矩阵寄

存器进行合理调度以保证数据供给,尽可能保证计算单元处

于忙碌状态,这对编程方面提出了更高要求,需要花费精力协

调寄存器的复用.此外,玄铁处理器中矩阵寄存器的编号字

段仅为三位,限制了片上缓存的寻址空间.另外,独立的矩阵

寄存器堆栈会导致线程切换时性能损失较大[２４].

２)复用标量寄存器:RISCＧV指令扩展可以采用标量寄存

器复用的方式,将加速器运算所需信息存入标量寄存器中,进

行指令传输时将指令码和寄存器中的信息全部传输至加速

器,这样的扩展方式将扩展指令穿插在标准的处理器指令中,

在指令识别时只需要通过操作码的字段信息即可完成扩展指

令的识别,指令的具体解码工作则交由加速器完成.

伯克利大学发布的开源项目 Gemmini加速器扩展指令

设计采用了标量寄存器复用的方式,其访存类指令和计算类

指令对每次要操作的数据大小有严格限制,单条计算指令只

驱动与计算阵列等大的数据进行计算,进行大规模矩阵乘法

运算时会生成较多指令条数.RISCＧV 设计手册中[２５]指出,

通过指令接口发出超过连续４条读指令时,开始显示出吞吐

量限制,造成较大的延迟代价.过多的扩展指令生成,一方面

在指令传输过程中会造成较大的时间开销;另一方面,扩展指

令中涉及到的寄存器为标量寄存器,在处理器核心中,标量寄

存器只有３２个,大量扩展指令生成对寄存器的占用会对标量

计算造成影响.

与引入专用矩阵寄存器的方法相比,采用标量寄存器复

用方式在硬件实现上具有较低的复杂性.该方法无需对

RISCＧV核心的寄存器结构及指令译码逻辑进行结构行修改,

而是通过标准的Custom接口指令将控制信息和数据地址编

码到标量寄存器中,由加速器侧完成指令解码与执行,可在多

个 RISCＧV内核间更好地复用,模块化程度高,保留了处理器

核心的简洁性与通用性[２６].另外,通过复用标量寄存器进行

指令设计时,其指令控制路径简单,控制逻辑资源开销低于独

立矩阵寄存器设计方案.

综合来看,指令扩展时采用标量寄存器复用方式可降低

指令扩展难度,且不会出现独立矩阵寄存器堆栈在线程切换

的开销.此指令扩展方法需要解决指令生成数量过多的

问题,对指令字段的设计提出了更高要求,需保证每条指令能

尽可能填充较多的有效信息,扩大指令寻址空间,最终降低指

令传输和译码的时间开销,并缓解标量寄存器长时间占用问

题.指令设计的改进方法将在各类扩展指令设计的小节中进

行详细介绍.

３　面向神经网络加速器的RISCＧV指令扩展

３．１　整体架构设计

Taurus神经网络加速器的整体架构如图 １所示.加速

器架构 由 指 令 控 制 模 块 (Inst_Control)、访 存 模 块 (Mem_

Access)、片上缓存(OnＧchipBuffer)、转置模块(Transpose)、

特征图变换模块(im２col)、脉动阵列(SystolicArray)、累加器

(Accumulator)及特殊向量计算单元(Special_Vector)共同

组成.

图１　Taurus加速器的整体架构图

Fig．１　OverallarchitectureoftheTaurusaccelerator

加速器架构设计中,指令通路和数据通路的设计极为关

键,图１中长虚线箭头代表 RISCＧV 与内存之间的指令及数

据交互,点虚线箭头表示 RISCＧV 与加速器架构之间的指令

流向,实线箭头则表示数据流向.加速器架构中,指令控制模

块在接收到 RISCＧV核心传输的指令后,对指令进行微解码,

再根据不同的指令控制数据变换单元、各类计算单元及访存

模块进行工作.数据通路的设计是为了减少数据在 RISCＧV
与加速器之间及加速器内部的移动,从而降低数据搬运的时

间开销.由于在多头注意力机制中,两个矩阵进行乘法之后

紧接着需要进行Softmax和 LayerNorm 的计算,因此在数据

通路进行设计时要尽可能保证数据流经脉动阵列进行矩阵乘

法之后能够流向特殊向量单元;同时考虑到单独进行激活函

数的计算,还需要保证数据可以直接流向特殊向量单元并单

独使用此计算单元.

根据加速器基本架构的设计,扩展指令设计需要保证数

据正确流向和支持架构中各类单元的正常运行,同时尽可能

减少内存与加速器的数据交换次数,以降低数据交互的时间

开销.根据这些要求,本文的扩展指令采用复用标量寄存器

并以 Gemmini指令扩展为基础进行改进.除了无需进行独

立寄存器的扩展外,还将更大的寻址空间信息填充到扩展指

令中,从而能够更高效地支持加速器运算.

本文除了进行矩阵类指令扩展外,还支持 Softmax和

LayerNorm非线性运算指令,并合理设计了配置指令以支持
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访存类、矩阵类、向量类指令的运行.

３．２　矩阵指令的扩展

本节将对扩展的矩阵运算类指令的指令码、名称、功能及

个别矩阵类指令中寄存器涉及到的详细字段进行说明,同时

介绍该类指令所驱动的脉动阵列单元的功能.

３．２．１　矩阵指令字段设计

矩阵相关的指令有 matmul．preload,matmul．compute．

preload,matmul．compute．accumulated和 madd,具体的指令

字段码如图２所示.指令的功能分别为矩阵预加载、根据预

加载值进行计算、根据上次矩阵计算结果进行累加和矩阵

加法.

图２　矩阵指令字段码

Fig．２　Matrixinstructionfieldcodes

为支持大规模矩阵运算,扩大寻址空间,将矩阵大小信息

存入指令中的标量寄存器中,以矩阵运算C＝A∗B＋D 为例,

对涉及到的矩阵预加载指令 matmul．preload进行详细的字

段说明.

１)rs１[３１:０]字段存储D/B 矩阵的片上缓存地址,如果

使用输出固定计算模式,则该地址为D 矩阵地址;若使用权

重固定计算模式,则该地址为B矩阵地址.

２)rs１[４７:３２]字段存储D/B矩阵列数.

３)rs１[６３:４８]字段存储D/B矩阵行数.

４)rs２[３１:０]字段存储C 矩阵的片上缓存地址,该字段

若设置为全高位,则表示C矩阵不会写入片上缓存.

５)rs２[４７:３２]字段存储C矩阵列数.

６)rs２[６３:４８]字段存储C矩阵行数.

由扩展的矩阵运算指令可知,为支持大规模数据计算并

尽可能减少生成指令的数量,在存储相关运算矩阵信息时,矩

阵起始地址大小为３２位,矩阵的行列数大小为１６位,在数据

类型为８位整型的情况下,单条矩阵运算指令可支持行列数

最大为２１６的矩阵大小运算.

３．２．２　矩阵指令运算单元

矩阵运算时,本文相对应的单元采用脉动阵列的形式,并

支持权重固定(WS)与输出固定(OS)两种数据流形式[２７Ｇ２８].

WS的数据流计算模式如图３所示.以２∗２矩阵乘法

为例,权重矩阵(B)被读取并预先加载到相应的处理元素中,

保持静止,同时另一个矩阵(A)在脉动阵列中进行传播,以执

行尽可能多的使用相同权重的操作.当对同一输入矩阵进行

多次操作时,这种计算模式非常适用,能够最小化对片上缓存

中权重矩阵的访问,从而减少对缓存的访问.同时,为了确保

传播的矩阵A的每个元素在正确的时钟周期到达处理元素,

在脉动阵列行的输入端设计了移位寄存器.

图３　WS数据流计算模式

Fig．３　WSdataflowcomputationmodel

OS的数据流计算模式如图 ４所示.进行矩阵乘法计算

时,A和B 两个矩阵都会被传播,即A 矩阵从左向右进行数

据传播,B矩阵从上向下进行数据传播,确保在相同的脉动阵

列地址中保持部分和的累加.这种数据流计算模式中,处理

元素会将乘法结果直接发送到相应的累加器中,在矩阵完全

传播后,即可达到最终结果.在需要进行C＝A∗B＋D 的计

算时,矩阵D 可以被预先加载到累加器中.这种数据流适用

于连续的矩阵乘法,其中这些乘法的结果会进行累加,该模式

允许中间结果被累积,直到最终结果计算完成.

图４　OS数据流计算模式

Fig．４　OSdataflowcomputationmodel

３．３　向量指令的扩展

本节将对涉及到的向量指令和特殊向量执行单元进行介

绍,说明每条向量指令的作用以及对应特殊向量单元的工作

原理.由于Softmax和LayerNorm 计算过程复杂,需要单独

进行指令扩展,执行ReLU和GeLU激活计算时,计算过程只

与其元素本身相关,实现简单,只需要在配置指令中设置标志

位即可在矩阵输出的累加器中完成计算,无需进行单独的指

令扩展.

３．３．１　向量指令设计

Softmax的计算式为:

Softmax(z)i＝ exp(zi－zmax)

∑
K

j＝１
exp(zj－zmax)

(１)

根据其计算步骤,涉及到４条相关指令的使用,分别为

softmax．max,softmax．sum,softmax．compute 和 softmax．

clear.Softmax具体的指令字段码如图５所示.
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图５　Softmax指令字段码

Fig．５　Softmaxinstructionfieldcodes

softmax．max用来更新最大值缓存;softmax．sum 更新

分母缓存;softmax．compute利用最大值和分母进行最终的

激活计算;softmax．clear清空所有缓存.

LayerNorm的计算式为:

LayerNorm(x)＝x－μ
σ

􀅰γ＋β (２)

其中,μ为平均值,σ为方差,γ为权重,β为偏置.进行 LayerＧ

Norm计 算 时,涉 及 到 ３ 条 相 关 指 令,分 别 为 layernorm．

mean．var,layernorm．compute 和 layernorm．clear.LayerＧ

Norm指令具体的字段码信息如图６所示.

图６　LayerNorm指令字段码

Fig．６　LayerNorminstructionfieldcodes

layernorm．mean．var用来更新平均值和方差缓存;layerＧ

norm．compute利用平均值缓存、方差缓存、权重和预加载的

偏置值计算最终结果;layernorm．clear清空所有缓存.

３．３．２　特殊向量单元

Softmax的计算单元设计以 及 计 算 流 程 如 图 ７ 所 示.

Softmax运算模块包括最大值查找单元(MaxValue)、最大值

缓存单元(MaxValueBuffer)以及Softmax计算单元.最大

值查找单元是对Softmax的计算进行优化,防止数据溢出,当

完成矩阵乘法后,该单元会接收到结果矩阵的数值,得到每一

行特征矩阵的最大值并暂存至最大缓存单元中.进行SoftＧ

max计算时,所在行的最大值从最大值缓存单元中获取,特征

数据则从片上缓存或累加器中获取,这些数据可以并行发送

至Softmax运算模块,几个周期后,可以并行得到多个 SoftＧ

max值;每个时钟周期送入一批新的计算值,其依次流入

Softmax运算模块,形成流水线,从而提高该模块的吞吐率.

图７　Softmax计算单元

Fig．７　Softmaxcalculationunit

LayerNorm的计算单元设计以及计算流程如图８所示.

LayerNorm模块包括均值计算单元(MeanCompute)、均值缓

存单元(MeanBuffer)、方差计算单元(VarCompute)、方差缓

存单元(VarBuffer)及LayerNorm计算单元.均值计算单元

用于计算脉动阵列中的输出向量的每一行元素的均值;均值

缓存单元用于缓存均值;方差计算单元用于计算脉动阵列的

输出向量的每一行元素的方差;方差缓存模块用于缓存方差;

LayerNorm计算单元用于从片上缓存中获取偏置矩阵缓存数

据和参数缓存数据,并根据偏置矩阵缓存数据、参数缓存数

据、均值及方差进行层归一化运算.

图８　LayerNorm计算单元

Fig．８　LayerNormcalculationunit

３．４　访存指令的扩展

本节将对访存指令及指令中涉及到的寄存器的具体字段

进行介绍,同时说明片上存储单元的存储结构.

３．４．１　访存指令设计

RISCＧV精简指令集的设计中,需要专门的指令来访问存

储器,即load与store指令,其他的指令均无法访问存储器,

进行矩阵数据的读写时,需要设计适配的访存指令.本文设

计了 mvin和 mout两条指令控制数据的读写:mvin指令负责

将数据从内存搬运到加速器的片上缓存;mout指令完成片上

缓存到内存的数据搬运工作.访存类指令的具体字段信息如

图９所示.

图９　访存指令字段码

Fig．９　Memoryaccessinstructionfieldcodes

在访存类指令字段中,具体字段含义如下.

１)rs１寄存器中存储虚拟内存地址.

２)rs２[３１:０]字段存储加速器片上缓存地址.

３)rs２[４７:３２]字段存储加载/存储矩阵列数.

４)rs２[６３:４８]字段存储加载/存储矩阵行数.

为保证数据供给平衡,缩短运算时数据的等待时间,进行

访存类指令设计时,扩大数据寻址空间.访存类指令中,标量

寄存器rs１中的信息均为虚拟内存地址,寄存器rs２中存储的

矩阵行列数大小为１６位,进行访存时,单条访存类指令的执

行可完成较大规模的数据迁移,从而减少访存类指令的生成.

３．４．２　片上存储单元

神经网络加速器的片上存储单元包括片上缓存和累加

器,这两个存储模块均可进行单独寻址.通常,脉动阵列的输

５蔡成欢,等:基于 RISCＧV指令扩展的神经网络计算加速架构



入数据存储在片上缓存,输出数据即部分和及最终结果存储

在累加器中.片上缓存的结构如图１０所示.

图１０　片上缓存结构示意图

Fig．１０　DiagramofonＧchipbufferstructure

片上缓存采用了多BANK的结构,允许多个存储单元同

时被访问.多BANK结构显著提高了数据的读取速度,减少

了访问延迟.此外,多 BANK 架构还提供了灵活性,能够根

据需求优化布局,易于扩展,适应更高的容量和性能存储需

求.每个BANK的设计,其宽度与脉动阵列大小相匹配,若

脉动阵列大小为 DIM,则 BANK 的每一行都可以存储 DIM
个数据元素.

累加器的设计稍微复杂,底层数据存储与片上缓存保持

一致,其宽度与片上缓存一致,均与脉动阵列相匹配;在功能

上,累加器包含了一组加法器来支持原地累加.此外,还存在

一组缩放器以及 ReLU和 GeLU的非线性计算单元.

４　加速器架构周期精确模拟仿真

本文使用 Gem５体系结构模拟器进行了周期精确的模拟

仿真.模拟仿真时使用 TickedObject组件,此组件在每个时

钟周期触发特定操作,以确保模拟器能够以高精度的时间管

理来调度各个硬件组件的操作.此机制不仅增强了模拟的真

实性和可靠性,还为研究人员提供了灵活性,以便于实现复杂

的硬件特性并进行深入的体系结构研究.

在进行加速器架构周期精确的模拟仿真时,本文将加速

器架构中所涉及的各个组件视为独立对象,进行模拟仿真时,

允许对象在每个时钟周期(Tick)执行特定操作.每个对象可

以注册一个tick方法,该方法在每个tick被调用,以执行状态

更新和事件处理.这种设计通过事件调度系统确保对象在正

确的时间点触发事件,从而反映硬件的真实时间行为.

加速器架构的周期精确的模拟仿真实现在效果上是将模

拟的C＋＋代码的顺序调用转化为了与verilog[２９]一样的代

码并行执行,或者类似高级语言的并发编程.在仿真实现的

ticked基类代码中,存在一个每个时钟周期均会被触发的“事

件”,“事件内容”则是调用一次evaluate()函数.根据状态信

号来源的差异,存在两种状态管理实现的evalate()函数的代

码逻辑.当state信号来自模块内部时,evaluate()函数逻辑

则是实现了一个状态机,state作为模块内部的逻辑信号,允

许在每个时钟上升沿根据当前状态进行更新和控制,这种调

用方式适合需要自主状态管理的应用;当state信号来自外部

时,state作为输入信号,模块的行为完全依赖于外部输入,无

法自主更新状态,这种设计适合响应外部信号的场景.

对加速器架构中各单元进行周期精确的模拟仿真时,采

用函数内部维护state变量的方法自主管理状态机,此方式能

够更贴近硬件的顺序逻辑行为.该方法在每个时钟周期中自

主更新内部状态,从而模拟数据在各单元之间按照时序推进

的计算过程,避免外部控制导致的数据流不一致的问题.此

状态机制是构建周期精确仿真的有效手段.

使用 Gem５模拟器进行架构仿真时,对神经网络加速器

中涉及到的各单元,如脉动阵列、特殊向量单元等,进行单独

函数类的建立并编写功能代码,同时在每个类中正确调用

evaluate()函数,以确保功能按照时序进行,从而保证周期精

确的架构模拟仿真.

脉动阵列的模拟仿真实现如算法１所示.

算法１　周期精确的脉动阵列仿真实现

输入:两组输入数据,分别来自上方端口和左侧端口

输出:在Systolic网络中逐周期推进的数据处理结果

１．初始化state为０

２．每个仿真周期调用evaluate()函数,执行如下步骤:

３．若state＝＝１(数据注入阶段):

　３．１．若检测到左侧有新输入数据,则将其压入左侧延迟端口

　３．２．若检测到上方有新输入数据,则将其压入上方延迟端口

　３．３．从上方延迟端口读取一行新数据 B_new,并注入网络最上层

各处理单元的 B输入

　３．４．从左侧延迟端口读取一列新数据 A_new,并注入网络最左侧

各处理单元的 A 输入

　３．５．状态更新:state←０

４．否则(state＝＝０,数据流动阶段):

　４．１．自底向上将每列中上层单元的 B数据下移一层

　４．２．自右向左将每行中左侧单元的 A 数据右移一格

　４．３．状态更新:state←１

５．重复步骤２－步骤４,直至完成所有计算周期.

特殊向量单元的模拟仿真如算法２所示.

算法２　周期精确特殊向量单元仿真实现

输入:包含 N个元素的向量 X,控制标志(get_max,get_sum,get_ans,

get_var,getmean)

输出:Softmax和LayerNorm计算后的结果向量

１．初始化state为０,初始化计算器cnt为０

２．每个仿真周期调用evaluate()函数,执行如下步骤:

３．若state＝＝１(初始化阶段):

　３．１．将vector_state← COMPUTING

　３．２．将临时参数转入工作参数:

Ｇsize_n←tmp_size_n

ＧX←tmp_X

Ｇget_max←tmp_get_max,get_sum←tmp_get_sum,get_ans←

tmp_get_ans,get_var←tmp_get_var,get_mean←tmp_get_

mean

　３．３．初始化迭代控制器:

Ｇcurrent_X_line←０

　３．４．初始化结果向量v为全０

４．vector_state＝＝ COMPUTING(计算阶段):

　４．１．若cnt＜size,执行以下步骤:

Ｇ进行最大值、累加计算;进行平均值、方差计算

Ｇ更新计数器:cnt＋＋

　４．２．否则(当前列处理完成):
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Ｇ清零cnt

Ｇvector_state←０,并设置is_done←true

Ｇ清空所有缓存

５．重复步骤３、步骤４,直至完成所有向量计算.

５　实验及结果

Taurus神经网络加速器在架构和扩展指令设计方面,均

在 Gemmini开源加速器上进行了改进.对 Taurus进行了性

能测试,在实验时所采用的 RISCＧV内存层次结构、Taurus架

构中片上存储空间、脉动阵列大小均与 Gemmini的默认配置

保持一致.本文涉及的相关实验数据均来自于模拟仿真平

台,Taurus加速器的相关实验数据来自于本文提出的基于

Gem５的周期精确的模拟仿真平台,Gemmni实验数据来自其

设计团队提供的基于 QEMU 的模拟仿真平台,实验结果对

比均采用周期数对比方法.

本文以C＝A∗B＋D 矩阵运算为例,其中参与运算的矩

阵维度相等,在 Taurus和 Gemmini加速器上测试不同维度

大小的矩阵乘累加计算,并进行了扩展指令生成条数和脉动

阵列利用率的对比.

指令改进前后生成的扩展指令条数如表１所列,随着矩

阵维度的增大,Gemmini产生的指令条数与改进后指令条数

的差值逐渐增大,在矩阵维度为１０２４时,二者指令条数相差

上百倍.

表１　不同维度矩阵运算时,Gemmini扩展指令与本文改进后

的指令生成数量的对比

Table１　ComparisonofGemminiextensioninstructionsandthe

numberofgeneratedinstructionswiththeproposedimproved

instructionsformatrixoperationsindifferentdimensions

矩阵维度
Gemmini扩展

指令生成数量

改进后的扩展

指令生成数量

６４∗６４ １５８ ４０
１２８∗１２８ １１２５ ４０
２５６∗２５６ ８７１６ １４９
５１２∗５１２ ６８６４３ ５６６

１０２４∗１０２４ ５４４９００ ５１５１

脉动阵列利用率结果如图１１所示.可以看出,Gemmini
加速器在进行小矩阵运算时利用率较低,随着矩阵维度的增

大,脉动阵列的利用率增大,维持在５０％左右.本文设计的

Taurus加速器在计算相同维度矩阵乘法时,利用率均在９０％
左右,并随 着 矩 阵 维 度 的 增 大,利 用 率 可 达 ９２％,相 对 于

Gemmini,利用率提升了近８０％.

图１１　脉动阵列利用率的对比

Fig．１１　Comparisonofutilizationratesofsystolicarrays

本文在 基 线 RISCＧV 核 心、Gemmini及 本 文 所 设 计 的

Taurus加速器上进行了 ResNet５０模型和 BERT 模型的推

理,结果如图１２所示,纵坐标为 RISCＧV 与不同加速器组合

相对于 RISCＧV 的加速倍数.RISCＧV 与 Gemmini的组合使

用,在 ResNet５０和BERT模型推理上分别获得１１３０倍和１４４
倍的加速;RISCＧV 与 Taurus的组合使用,在 ResNet５０ 和

BERT模型推理中分别获得１４６７倍和４５１３倍的加速.根据

Gemmini发表的文章中的数据,在 ResNet５０模型推理速度为

２２．８fps时,使用本文设计的 Taurus加速器,推理速度可达

２９．６fps,相对于 Gemmini获得了１．３倍的加速;在 BERT模

型推理中,本文设计的 Taurus加速器相对于 Gemmini获得

了３１．３倍的加速.由此可知,Taurus加速器架构能够更快

加速 Transformer模型的推理,架构设计合理.

图１２　各模型在不同加速器组合上推理速度相较于 RISCＧV的

加速比

Fig．１２　Inferencespeedaccelerationratiosofvariousmodelson

differentacceleratorcombinationscomparedtoRISCＧV

结束语　 针 对 神 经 网 络 模 型 的 计 算 特 点,本 文 基 于

RISCＧV指令扩展设计了 Taurus神经网络加速器.为满足计

算的需要,进行了矩阵指令、向量指令及访存指令的扩展.进

行指令扩展时使用标量寄存器复用的方式,将运算所需信息

存入标量寄存器中,扩大了数据寻址空间,以支持大规模矩阵

运算.最后,使用 Gem５体系结构模拟仿真器进行周期精确

的模拟仿真,与开源加速器 Gemmini相比,脉动阵列利用率

提高８０％.在 ResNet５０和 BERT 模型推理中,与 Gemmini
相比,性能分别获得１．３倍和３１．３倍的加速;与 RISCＧV 相

比,性能分别获得１４６７倍和４５１３倍的加速.本文所设计的

神经网络加速器架构在模拟评估时采用了参数化的设计,并

未进行设计空间探索,之后的工作中将对参数化形成的设计

空间进行探索以找到最优配置.
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