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摘 要

摘 要

深度学习是目前最成功的人工智能技术，有望带领人类真正进入智能时代。巨

大的计算需求正驱动着深度学习系统软件和超级计算机的结合。因为有美国对我

国高性能芯片禁售的前车之鉴，规划中的下一代国产超算系统将全部采用国产众

核处理器制造。但是，国产超算上的深度学习系统软件的研究仍是一片空白，它的

构建过程临着多方面挑战：一是缺少适合国产众核处理器创新硬件架构特点的优

化指导方法；二是缺乏从复杂深度学习计算核心到全新体系结构的映射方法；三

是国产编译工具和系统库使用时仍有待克服的技术障碍；四是需要创新的优化方

法来解决网络、I/O 等硬件模块在超大规模扩展时遇到的问题。

为解决以上挑战，本文以我国最快的超级计算机—采用国产“申威 26010”异构

众核处理器的“神威·太湖之光”为目标平台，针对深度学习训练任务提出了一套系

统化的软件设计方法。为了更高效进行开发和调优，本文采用模块化的软件组织

方法，将深度学习训练系统分解为矩阵乘法、深度学习算子、自动代码调优和并

行通信等功能模块。具体来说，本文的主要贡献如下：

第一，本文设计了适合“申威 26010”创新体系结构特性的性能分析模型和张量

化编程模型。在性能分析模型指导下，使用以张量为操作目标的访存和计算原语

来表达算法，可以弥合硬件使用方式和算法设计之间的鸿沟。为了实现张量化编

程模型所需要的关键计算原语，本文提出了面向众核核间通信机制的矩阵乘法。

第二，本文将性能分析模型和张量化编程模型应用于深度学习计算核心的优

化中，并提出了自动化的代码调优方法来减少工程负担。首先，在“申威 26010”上

设计了常见的复杂深度学习算子优化方法，包括卷积、全连接、LSTM 等。然后，

为深度学习算子设计了端到端的自动调优和代码生成方法，使优化后的算子实现

获得了超过 GPU 上 cuDNNv7.5 的运算效率。

第三，本文研究了超级计算机上深度学习并行训练的关键技术，在系统和算

法层面突破了扩展瓶颈。系统层面上，本文在“神威·太湖之光”上实现了一个并行

训练框架，通过对网络通信、I/O、内存管理等方面定制优化后，可以在 1024 节点

上完成目前常用的深度学习模型的训练任务。算法层面上，本文使用残差梯度压

缩方法减少需要通信的数据量，在不损失模型精度条件下，提升了系统的可扩展

性。它不仅在最新的 GPU 超级计算机上显著加速了曾经难以扩展的深度学习训练

过程，还能为下一代国产超级计算机上深度学习系统软件设计提供参考。

关键词：神威·太湖之光；深度学习框架；自动优化；并行计算；高性能计算
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Abstract

Abstract

Deep learning is currently the most successful artificial intelligence technology, and

it is expected to lead human beings into an intelligent era. The huge computing demand is

driving the combination of deep learning and supercomputers. Since the US banned the

sale of high-performance-computing chip to China, the planned next-generation Chinese

supercomputers will all be manufactured using domestic many-core processors. However,

there is still no research on deep learning software systems designed for the domestic

supercomputers, and the implementation of such a system faces many challenges: First,

there is no systematic optimization guidance designed for the innovative hardware features

of the domestic processor. Second, it is hard to map complex computation patterns of

deep learning to the new architecture. Third, compilation tools and system libraries on

the domestic supercomputers are hard to be leveraged. Fourth, innovative optimization

methods are required to solve the problems of hardware modules such as network and I/O

when scaling to large-scale.

In order to solve the above challenges, this thesis proposes a systematic methodology

of building a deep learning system on Sunway TaihuLight, which is the most powerful

Chinese supercomputer adopting a domestic heterogeneous many-core processor called

SW26010. In order to develop a deep learning system more efficiently, a modular software

design is adopted which decomposes the system into different functional modules, includ-

ing GEMM, deep learning operator, automatic code-tuner and network communication.

The main contributions of this thesis are as follows:

First, a performance analysis model and a tensorization programming model cus-

tomized for the innovative features of SW26010 architecture are proposed. Under the

guidance of the performance analysis model, the tensorization programming model ex-

presses the optimal algorithm workflow as a combination of tensor-operated memory

access and computation primitives. In this way, the gap between hardware usage and al-

gorithm design is easily bridged. In order to implement the important GEMM primitives,

a matrix multiplication algorithm based on register communication feature of SW26010

many-core processor is designed.

Secondly, applying the performance analysis model and the tensorization program-

ming model, a set of deep learning operators are optimized on SW26010, including

II



Abstract

convolutional, fully-connected, LSTM operators. In addition, an end-to-end automatic

code tuning method is proposed to reduce the engineering burden. As a result, the

computational efficiency of tuned operators on SW26010 is better than cuDNNv7.5 of

GPU.

Thirdly, this thesis studies the key techniques of scaling deep learning training on

supercomputers, and breaks through the bottleneck of scalability at the system and algo-

rithm level. At the system level, a parallel training framework is implemented on Sunway

TaihuLight. After optimizing of the modules such as network communication, I/O, mem-

ory management, It is able to train the popular deep learning models on 1024 node scale.

At the algorithm level, to reduce the amount of data to be communicated, a data parallel

method based on residual gradient compression is designed, which improves the scala-

bility of the system without losing accuracy. It not only significantly speeds up the deep

learning training tasks that were difficult to scale on the latest GPU supercomputer, but

also provides a reference for deep learning system software design on the next generation

of domestic supercomputers.

Key Words: Sunway TaihuLight Supercomputer; Deep Learning System; Automatic

Optimization; Parallel Computing; High-Performance-Computing
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第 1章 绪论

1.1 人工智能与深度学习概述
如同工业时代的蒸汽机技术、电气时代的发电机技术、信息时代的计算机和

互联网技术，人工智能（Artificial Intelligence，简称 AI）技术正成为推动人类社会

进入智能时代的主要动力。人工智能 [1-2] 是研究如何模拟、延伸并扩展人类智能的

一门科学技术，它的目的是促使计算机像人一样会听（语音识别）、会看（图像、

文字识别等）、会说（语音合成、人机对话等）、会思考（人机对弈、定理证明等）、

会学习（机器学习、知识表示等）、会行动（机器人、自动驾驶汽车等）。从应用

角度，人工智能可以分为专用人工智能和通用人工智能，专用人工智能系统是面

向需求明确的单一问题（比如识别人脸、下围棋等）的智能系统，通用人工智能系

统则如人类大脑一样，能够处理视觉、听觉、推理、学习等各类问题，达到举一反

三、融会贯通、“一脑万用”的效果。

我们尚处在从专用人工智能领域向通用人工智能过渡阶段。人类近年来在专

用人工智能领域取得突破性成绩，首先要归功于深度学习（Deep Learning）技术。

2018 年的“图灵奖”被授予推动深度学习发展的三位关键人物—Yoshua Bengio, Ge-

offrey Hinton 和 Yann LeCun。正如颁奖词 1O所言，“近年来，深度学习方法是计算机

视觉，语音识别，自然语言处理和机器人等技术长久以来取得惊人突破的根本原

因”。虽然深度学习并非人工智能唯一解决方案，但它是目前引领人工智能发展的

关键因素却是不争的事实。

深度学习 [3] 是一种新型的机器学习技术 [4]，它可以克服传统机器学习技术在

处理原始形式数据表示时的诸多不足。几〸年来，构建传统机器学习系统需要所

在领域的专业知识来设计相应的特征提取方法。与传统机器学习方法不同，深度学

习被视为一种表示学习方法 [5]，它使用模仿人类大脑的深度神经网络（Deep Neural

Network，DNN）[6] 来“学习”如何从大量数据中自动地提取有用的特征和模式。因

此，深度学习非常擅长发现高维数据中复杂的结构，使机器从原始数据中发现学

习过程所需的中间表示。

深度学习已成功应用于众多人工智能领域。自 2009 年在 ICDAR 手写识别竞

赛中 2O首次打破记录以来，深度学习已经在在图像识别 [7-9] 和语音识别 [10-11]，预测

潜在药物分子的活动 [12]，分析粒子加速器数据 [13]，重建脑回路 [14] 等众多专用智能

1O https://amturing.acm.org/
2O http://people.idsia.ch/ juergen/handwriting.html
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任务上打破了传统机器学习方法的记录。甚至很多领域中，深度学习驱动的人工智

能系统取得了超过人类的表现。例如，人脸识别系统超越人类的水平 [15]，AlphaGo

系统在围棋比赛中已经可以战胜人类冠军 [16]，诊断皮肤癌人工智能系统超过了专

业医生水平 [17] 等等。

神经网络并非全新的概念。它的前身诞生于 1942 年，最早仅仅是一个从神经

科学角度出发设计的简单线性模型 [18]。线性模型有很多局限性，其中无法学习异

或运算的缺陷直接导致了神经网络研究热潮的第一次大衰退。神经网络的第二次

浪潮在 20 世纪 80 年代出现，1986 年，反向传播理论 [19] 指明了有效训练神经网络

模型的方法，将神经网络再一次拉回到了人们的视野。但是，当时人们仍无法解决

将网络变深带来的诸多问题：计算机的计算能力还远远达不到深度神经网络的运

算需要，深度学习赖以施威的海量数据集还没有准备好。相比传统机器学习方法，

神经网络在精度和速度上都没有显著优势，此时人们对它只是浅尝辄止，并未成

为人工智能领域研究的主流。

到 2010 年前后，深度神经网络所依赖的计算能力和高质量的数据得到了满足，

神经网络才迎来真正的复苏。一方面，计算机此时已经能够提供相对强大的计算

能力。1965 年提出的摩尔定律 [20] 曾指出：集成电路芯片上所集成的电路的数目每

隔 18 个月就翻一番。自 1970 年到 2005 年，通用处理器 CPU 的运算速度都如此

定律预期那样增长。另外，新出现的以图形处理器 GPU 为代表的众核协处理器为

深度学习运算提供更强大的算力支持。在 2010 年前后，计算机的计算能力已经可

以支持一些初级的深度神经网络的训练任务。另一方面，科研人员也意识到数据

规模和质量对深度学习效果的影响。如图1.1，和传统机器学习方法相比，深度学

习只有在更大的数据规模上才能显现它们的威力。随着互联网时代到来，各式终

端设备和传感器每天都在互联网上制造海量数据，获取高质量大规模的数据因此

变得更加容易。在传统机器学习方法研究阶段，人们就认识到了数据对于模型表

现的重要性，更多的训练数据意味着可以得到更好的模型，而对于深度学习来说，

这种情况尤为明显。相比传统机器学习在大规模数据下相对有限的性能提升，深

度学习性能提升更加显著。一个典型例子是 ImageNet 数据集 [21]，它包括超过 320

万张 5247 类的高清图片和它们的分类标注。2012 年，AlexNet [7] 在 ImageNet 数据

集上使用深度学习显著提升了传统机器学习的记录，从而导致深度学习从此而一

炮走红。近年来，Google 研究人员 [22] 发现深度学习在视觉任务的性能表现随着数

据量的大小以对数方式增加。鉴于 ImageNet 的巨大成功，许多其它领域，如人脸

识别、目标检测、手写体识别、文本处理、语音识别等，在近〸年来也建立了有助

于深度学习研究的大型公开数据集。
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图 1.1 数据规模对模型性能的影响示意。
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图 1.2 计算机视觉应用领域，深度学习模

型的计算量和模型表现的关系，气泡大小反

映模型尺寸。

有了提供强大算力的计算硬件和大量高质量的训练数据做基石，近〸年来各

式创新的深度学习算法如雨后春笋般涌现。通过使网络变得更深、更复杂，深度

学习在各个领域攻城掠地，不断刷新着各种基准测试的记录。然而，相比应用上

的空前成功，深度学习近〸年来在理论方面的突破却乏善可陈。人们仍然没有全

面了解神经网络的优化过程和内部组织结构的联系，深度神经网络的训练技术仍

然被 80 年代的反向传播算法所支配。网络结构的设计原则、超参数选择方法等没

有有效的理论支持，深度学习常常被当做神秘的“黑匣子”来使用 [23-24]。目前最佳

实践仍然是组合一些经验上的技巧 [25]，寻找更好表现的网络结构的唯一办法是通

过消耗计算资源来进行大量试验，因此，业界和学界将训练深度神经网络比作古

代的“炼丹术”。正如量子力学的本质虽然尚无定论，但是并不妨碍它在半导体、量

子计算、激光、电子显微镜等领域的成功应用。虽然深度学习理论突破有待时日，

但其应用层面进步的脚步并不会停息。如同物理学家以“Shut up and calculate！1O”态

度来推动量子力学应用的发展，计算机科学如今正在以“Shut up and experiment！”

的方式驱动着深度学习的进步。

既然深度学习是计算驱动的技术，随着数据量增多、模型更加复杂，计算资

源会逐渐成为深度学习技术进步的瓶颈。一方面，训练单个网络任务的计算需求

越来越大。如图1.2展示了在计算机视觉领域，主流深度学习模型的计算量，尺寸

和学习效果之间的关系。可以观察到，为了获得更好学习效果，需要更大的计算

资源和更多的存储资源对训练过程给予支持。即使现在的深度神经网络看似已经

很庞大了，但从神经元的个数来讲，它们比无脊椎动物（如青蛙）还要少。而真正

想达到人类大脑的水平还需万倍的神经元，还需要大幅投入相应规模的计算和存

1O 这句物理学领域广为流传名言来自于 N. David Mermin 的文章 Physics Today 42, (1989); doi:
10.1063/1.2810963
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储资源。另一方面，“以计算换智能”将逐渐成为未来深度学习发展的趋势，算法创

新也需要大量计算资源支持。对于一个新的任务，深度学习的网络结构、参数调

整都需要反复试验来调优。为了使实验人员即使不具备深度学习专业知识也能训

练出高质量的深度学习模型，近年来基于 NAS（Neural Architecture Search）[26] 方

法的自动网络结构搜索也引起人们关注。该方法的初步版本就调用了 450 块 GPU，

且需要 3-4 天的训练才能找到表现优异的网络结构。综合以上两点可知，深度学习

研究对计算的需求是没有止境的。

1.2 超级计算机系统概述
纵观深度学习理论的发展历史，人们已经逐渐意识到计算能力才是真正制约

未来深度学习技术发展的关键因素。但是，随着集成电路制造工艺极限的限制，摩

尔定律所带来的单个芯片性能提升红利即将终结。单个计算节点早已无法满足深

度学习的训练需求，多节点并行训练单个网络已成深度学习的标准配置。为了满

足未来计算需求，扩展并行规模势在必行。

而要说地球上能提供最大计算资源的硬件，非超级计算机（简称“超算”）莫属。

自 1965 年第一台超算 CDC 6600 [27] 被设计制造以来，其组织方式先后经历向量机

(Vector Machine) [28]、对称多处理机 (Symmetric MultiProcessing) [29]、大规模并行处

理机 (Massively Parallel Processing) [30] 等若干次重大演进。如今，主流超算均采用

由数以万计的处理器组合而成的大规模并行集群（Cluster，如美国的 Summit 和中

国的“神威·太湖之光”超算）的方式。目前最快的超级计算机 Summit 可以提供 142

PFLOPS 的运算性能，对它来说 1 分钟进行的运算任务，个人笔记本电脑运算则需

30 年才能完成。

随着功耗墙的阻碍，超算的计算部件已从传统通用处理器逐渐替代为异构众

核处理器。异构众核架构 [31] 通过采用众多低频简化的核心作为运算单元辅佐通用

处理器的方式，可以保证在相对较低功耗情况下提供较高的计算性能。如表格 1.1所

示，最新（2018 年 11 月）世界超算 Top-500 榜单 [32] 的前 10 名中的 8 台超算都采

用异构众核处理器。排名第一的 Summit，第二的 Sierra，第五的 Piz Daint，第七的

ABCI 的超算都采用了 CPU+NVIDIA GPU 的异构组织方式。排名第四的天河-2A

采用 CPU+ 国产众核协处理器，排名第六的 Trinity 超算采用 CPU+Intel 众核协处

理器的异构组织方式。神威太湖之光采用片上异构的组织方式，这是本文第 3章详

细介绍的对象。只有排名第八和第〸的超算采用同构的组织结构。

超级计算机在科学计算领域发挥着重要作用，常被用来解决包括量子力学 [33]、

天气预报 [34]、气候研究 [35-36]、地震模拟 [37]、海洋科学 [38]、生物制药 [39]、宇宙科
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第 1 章 绪论

表 1.1 2018 年 11 月 Top-500 超算榜单前〸名

排名 名称 国家 架构 核心数 持续运算性能

1 Summit 美国 POWER9+Volta GV100 2,397,824 143.5 PFLOPS
2 Sierra 美国 POWER9+Volta GV100 1,572,480 94.6 PFLOPS
3 太湖之光 中国 申威 26010 10,649,600 93.0 PFLOPS
4 天河-2A 中国 Xeon+Matrix2000 4,981,760 61.4 PFLOPS
5 Piz Daint 瑞士 Xeon+Tesla P100 387,872 21.2 PFLOPS
6 Trinity 美国 Xeon+Xeon Phi 7250 979,072 20.1 PFLOPS
7 ABCI 日本 Xeon+Tesla V100 391,680 32.6 PFLOPS
8 SuperMUC-NG 德国 Xeon 305,856 19.7 PFLOPS
9 Titan 美国 Opteron 6274+K20x 560,640 17.6 PFLOPS
10 Sequoia 美国 Power BQC 1,572,864 17.2 PFLOPS

学 [40-41] 和密码分析 [42] 等领域科学问题。近年来，深度学习已经逐步成为各大超

算的“杀手应用”。使用 Cori 超算的 9600 个节点训练的深度学习模型被用来对气候

数据中极端天气进行定位和分类 [43]。在 Cori 超算工作基础上，使用 Piz Daint 超算

的 5300 个 GPU 和 Summit 的 27360 个 GPU，深度学习技术正被用来识别气候模

拟中的极端天气现象，如热带气旋，大气河流等 [44]。另外，使用 Cori 超算的 8000

个节点训练的深度学习模型被用来从暗物质模拟的结果中预测宇宙学参数，并达

到了前所未有的精度 [41]。在 Titan 的 18000 节点上，深度学习还被用来分析中微子

与普通物质相互作用。在国产的天河-2A 上也运行着一系列深度学习应用程序 [45]，

包括肿瘤诊断，视频分析和智能交通等。

随着深度学习技术的普及，它和超算的结合将变得越来越紧密。2018 年 11 月

刚刚发布的世界第一、第二、第七超算 Summit、Sierra、ABCI，在制造时就宣称

是为 AI 定制的。如果使用 FP-16 浮点运算精度，Summit 已经可以为深度学习应

用提供 3.3 Exaops 的运算能力。制造真正“E 级”（提供 EFLOPS 的双精度浮点计算

能力）超算系统需要突破内存墙、功耗墙、通信墙等诸多困难，因此软硬件协同设

计愈发重要。目前，各国的 E 级超算计划中都将人工智能列为未来机器核心应用

来协同设计芯片架构和组织方式。在中国下一代超算系统制造计划中，在兼顾传

统数值模拟应用的同时，明确指出将深度学习设为重点支持的目标 [45]。

1.3 基于国产超算的深度学习训练系统：机遇与挑战
超级计算技术和深度学习技术作为打开智能时代大门的两把钥匙，也是国家

之间进行科技角力的两把利器。自 1983 年银河 1 型超计算机制造以来，国产超算

5



第 1 章 绪论

技术已经经过了 36 年的发展。恰如美国的 Intel、IBM 和 Cray 三大超算公司形成

了三足鼎立的局面，我国的天河、神威和曙光系列已经出产了一系列世界领先超

算--“曙光 4000A”（2005，11.2 TFLOPS）；“天河-1A”（2011, 4.7 PFLOPS，Top-500

冠军一次）；“神威蓝光”（2011，1PFLOPS）；“天河-2A”（2013，33.83 PFLOPS，六次

Top-500 冠军）；“神威·太湖之光”（2016，93.0 PFLOPS，四次 Top-500 冠军）。在

最新的 2018 年 11 月 Top-500 榜单中，中国超算的总数量已经超过美国，居全球首

位。

尽管具备了领先的超算制造技术，但是我国超算制造所使用的芯片长期依赖

美国进口。曾经的世界冠军超算“天河-1A”和“天河-2A”分别采用美国 NVIDIA 和

Intel 公司制造的众核协处理器。核心关键技术是要不来、买不来的、讨不来的，2015

年，美国政府以“存在或参与违反美国国家安全或外交政策利益的重大风险”为由，

决定禁止向中国超算中心出售 Intel Xeon 系列高端芯片。2018 年，美国商务部曾

禁止美国企业向中国电信制造商中兴通信销售芯片在内的零件。这让我们意识到

中国超算不能完全依赖进口芯片，必须让“中国芯”走上自主研发的道路。2016 年，

我国发布了世界首台设计性能超过 100 PFLOPS 的“神威·太湖之光”超算，它完全

采用国产异构众核架构芯片。2017 年，“天河-2A”的升级过程中，使用国产众核协

处理器飞腾 Matrix 2000 替换 Intel 制造的 Xeon Phi 协处理，性能从 33.83 PFLOPS

提升至 61.4 PFLOPS。在中国下一代超算计划中，中国三大超算系列都将采用国产

众核处理器作为主要运算部件。神威系列将使用下一代申威异构众核处理器；天

河系列将使用国产飞腾处理器；曙光系列将基于 AMD 授权的技术来设计自主高

性能处理器。与此同时，在超算领域，中国正抱着更积极的态度寻求国际合作。中

国两家超算中心的研究人员撰文 [45] 指出“中国的超算社区愿意广泛参与国际合作

来实现 E 级计算的目标，超算不应该是一种新的军备竞赛，而是让所有人受益的

技术”。

在人工智能技术领域，近年来有关中美之间存在人工智能技术竞赛的说法甚

嚣尘上。中国政府在 2017 年发布了《新一代人工智能发展规划》 [46]，计划 2030

年在人工智能理论、技术与应用达到世界领先水平。对此，美国学者 [47] 甚至出于

人工智能的军事用途考虑，将由中国人主导的人工智能未来类比冷战时期的“苏联

人造卫星时刻”。所谓匹夫无罪，怀璧其罪，只有提升自身科技实力，才能掌握创

新发展的主动权，才有参与国际合作的话语权。由于海量人口和发达的互联网基

础设施，中国在数据方面占有人工智能领域的创新优势。据估计，2020 年中国将

拥有全球数据的 20％，到 2030 年这个比例将提升至 30％ [48]。相比数据方面具有的

先天优势，牛津大学学者 [49] 认为计算能力反而会成为制约中国人工智能 2030 计

6



第 1 章 绪论

划的一大短板。而利用国产超级计算机来满足我国未来对深度学习的计算需求正

是一个重要突破口。

表 1.2 神威太湖之光的主要性能指标

峰值计算速度 125.436 PFLOPS 持续运算速度 93.015 PFLOPS
内存总容量 1024TB 访存总带宽 4473.16 TB/s
系统功耗 15.37 MW 性能功耗比 6051.13 MFLOPS/W

利用我国现阶段世界领先的国产超算技术，来提升我国人工智能发展水平具

有重要意义。本文选择以中国第一台全部采用自主技术构建的超级计算机—“神威·

太湖之光”为目标，探索其进行人工智能计算的能力。“神威·太湖之光”蝉联了第

47 届 ∼50 届（2016 年 6 月 ∼2017 年 11 月）世界 500 强超算榜单冠军。“神威·太湖

之光”的运算核心采用国产“申威 26010” 1O处理器，它已经达同时代发布的 NVIDIA

和 Intel 的众核架构芯片的制造水平和性能指标 [50]。“神威·太湖之光”由超过四万

块“申威 26010”全新异构众核处理器组成，峰值运算速度达到每秒 12.54 亿亿次，

是世界上第一台峰值运算速度超过 100 PFLOPS 的超级计算机。表3.1具体展示了

该系统的各项性能指标。

具备硬件制造水平之后，国产超算还需要高性能软件系统来配套，才能让超

算真正具备解决应用问题的能力。“行百里者半九〸”，对于超算发展而言高性能软

件系统的开发与整个硬件系统制造同等重要。一个典型的表现是，在 Cray、Intel

这样的大型超算制造公司，软件与硬件工程师的比例高达 4:1 甚至 5:1。相比其它

众核架构上高性能软件设计方法上的长期技术积累，面向“神威·太湖之光”的系统

软件设计的理论方法仍相对落后，亟待我们探索。在“神威·太湖之光”上“白手起

家”搭建高效深度学习并行训练系统主要面临如下挑战。

第一，任务部署层面挑战：如何设计灵活高效的软件系统组织方式来支持深

度学习训练任务。深度学习训练任务和传统数值模拟任务有很大区别。传统数值

模拟程序的代码结构往往是静态不变的，它们的优化方式可以归纳为不断迭代“热

点分析-提取热点-手动优化热点”的过程。“神威·太湖之光”上许多数值模拟软件的

开发，如大地震模拟 [37]、地球系统模式 [51-52]、大气动力学 [35] 等，都依赖于这种优

化范式。深度学习软件执行的代码结构是动态变化的，由于用户的需求不同，有

时甚至执行完全不同的代码结构。因此，深度学习系统软件优化方法要考虑通用

性和泛化性，不仅要对已经见过的网络模型能够高效运行，对于新定义的全新模

1O 因其制造单位“上海高性能集成电路设计中心”位于上海，故取名为“申”，同时也有与“神威”双关之意。
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型也要能够充分支持。另外，相比传统高性能计算应用，深度学习的算法变化速

度快，因此系统软件要能够灵活增加新的功能，及时支持算法变化。

第二，硬件架构层面挑战：如何用好全新的国产众核处理器的硬件架构特点来

充分发挥它的计算潜力。不同于主流的 GPU 或者 Xeon Phi 众核架构，“申威 26010”

处理器有许多创新的硬件特性，比如分布式的 Cache 组织方式、核间寄存器通信

机制等，因此它需要全新的编程模型来指导并行算法设计。相比 NVIDIA 和 Intel

众核架构卷帙浩繁的编程指南和汗牛充栋的研究成果，对申威架构的使用方式的

研究还〸分初级。在优化深度学习应用之前，需要对硬件的高效使用方式进行深

入的研究。

第三，算法设计层面挑战：如何设计从深度学习复杂计算核心到申威异构众

核体系结构的映射方法。首先，深度学习的计算热点并不集中，同时存在访存密集

型和计算密集性的运算核心，这就需要一对一地针对不同核心定制化设计并行算

法才能充分发挥体系结构特性。如果映射方法不能顾及各种算子的特殊访存计算

模式，则性能不佳的算子实现会严重拖慢整个训练过程。其次，每个深度学习计

算核心设计都需要兼顾效率和通用性。深度学习的目标数据结构为多维张量，理

论上每种参数条件下最优的并行算法实现都是不同的，因此同时变动的多个维度

参数将给并行算法设计的健壮程度带来巨大的考验。

第四，工具生态层面挑战：如何弥补国产异构处理器在编译工具和系统库方

面存在的劣势。不同于商业化运作的硬件公司，如 Intel、NVIDIA、IBM，在技术

层面有数〸年积累，并维持大量工程师团队来迭代优化编译工具和系统库构成的

软件生态。国产众核处理器由于问世时间较短、维护人员有限等因素，编译工具

常常无法和其他商用众核处理器相比。对极致的性能追求，往往意味着大量的人

力成本，如何利用更加自动化的方式完成代码调优将是一个开放性的难题。

第五，并行扩展层面挑战：如何高效扩展深度学习训练任务到多个计算节点

并行执行。随着扩展规模增大，深度学习的训练在系统和算法层面都面临巨大压

力。在系统层面，扩展规模增大导致通信总量、I/O 总量也会随之增大，训练任务

的主要瓶颈会逐渐从计算硬件转移到网络和 I/O 上。比如，为了连接数以万计节

点，“神威·太湖之光”的互联网络采用了独特设计，如果直接应用传统的通信优化

方法会面临“水土不服”的困境。在算法层面，考虑到超算处理器计算能力的提升速

度远快于网络通信带宽的提升，未来将会面临即使非常充分利用网络传输带宽也

无法消除通信瓶颈的情况。亟待解决的难题是如何通过并行算法和并行系统协同

设计，在不损失训练精度前提下，从根本上减少对网络硬件带宽的需求。
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1.4 本文主要贡献和行文结构
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图 1.3 本文各章节在软件系统组织、理论方法和目标任务层面的关系

本文将首先介绍深度学习训练方法和相关工作（详见第 2章）。然后展示一套以

“神威·太湖之光”超级计算机为目标平台的系统性深度学习并行训练方法。图1.3展

示了本文的组织结构和主要贡献之间的对应关系。

贡献一：本文提出了针对深度学习训练系统的软件组织模块化方法。通过将

系统分解为耦合度比较低的不同模块，可以更好管理软件质量，控制开发进度。这

些模块包括矩阵乘法模块、深度学习算子模块，自动代码调优模块和网络通信模

块。

贡献二：本文提出了硬件性能模型和张量化编程模型来指导“申威 26010 上”并

行算法和硬件的映射方法。通过对申威异构众核处理器硬件特性进行深入分析，提

出了一套性能分析模型来指导算法的设计和调优。如同向量化编程模型之于 SIMD

众核架构，本文针对核间互联特性的 MIMD 众核架构提出张量化编程模型（详见

第 3章）。鉴于最新深度学习专用芯片的设计也采用了相似的核间通信网络，如

Google 的 Tensor Processing Unit（TPU）和 NVIDIA 的最新款 Turing 架构 GPU 中

的 Tensor Core，本文提出的思路对它们也有借鉴意义。

贡献三：本文将性能分析模型和张量化编程模型应用于深度学习算子优化中，

并提出了张量化自动调优方法来减少工程负担。本文提出了基于众核核间通信的
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矩阵乘法方法（详见第 4章），并使用它实现了 swGEMM 矩阵乘法库，相对 BLAS

获得显著提升。本文提出一套名为 swDNN 的面向申威异构众核处理器深度学习

算子的优化方法（详见第 5章）。本文提出了一个端到端自动化工具 swAutoDNN

来为深度学习算子张量化优化进行自动调优和代码生成（详见第 6章）。不仅显著

提升手动优化的性能和通用性，采用本文的方法对复杂的计算密集型算子实现效

率甚至远超过同代 GPU Kepler 架构上 cuDNN 算子库。

贡献四：本文解决了“神威·太湖之光”上增加深度学习并行训练系统扩展性

的关键难题。通过针对“神威·太湖之光”硬件系统特点为通信、I/O、内存等模块

进行相应的定制设计，本文实现了名为 swCaffe 的深度学习并行训练框架（详见

第 7章），对使用 ImageNet 为数据集的深度学习训练任务进行了目前极限规模的扩

展实验。

贡献五：本文研究了有助于增加深度学习并行训练系统扩展性的通信压缩算

法。本文提出了一种名为 RedSync 的通信压缩方法（详见第 8章），在保证模型精

度和收敛速度的同时，可以大幅减少通信带宽需求。此方法不仅可以应用于最新

的 GPU 超算，还可以成为下一代“神威”系列超算 [53] 上深度学习系统软件设计的

参考。

本文最后对研究工作进行了总结，并对未来研究方向进行了展望（详见第 9章）。
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第 2章 研究背景及现状分析

2.1 深度学习训练方法
神经元是构成神经网络的基本单元，它对输入数据进行加权求和，然后经过

一个非线性激活函数 σ得到输出结果。如图 2.1右所示，深度学习中若干神经元排

列成网络层（Layer）的结构，它们之间互相没有连接，但与前一层神经元的输出和

后一层神经元的输入建立连接。网络层的输入和输出都表示成多维张量（Tensor）

的形式，输入张量经过网络层变换得到输出张量的运算方式被称为深度学习算子

（Deep Learning Operator）。网络层神经元的连接方式决定了深度学习算子计算方

式。比如，全连接层（Fully-Connected Layer, FC Layer）的前后层神经元完全互连

接，采用矩阵乘法作为算子计算方式。卷积层（Convolutional Layer, CONV Layer）

的前后层神经元以稀疏共享权重方式连接，采用多通道卷积作为算子计算方式。深

度学习算子的高效实现方式是本文第 5章研究重点。届时，笔者会具体介绍各种网

络层对应算子的计算方式。

深度神经网络的计算过程可以表示为计算图的形式：图中的边表示算子计算；

点表示网络层输入输出张量。根据网络对应的计算图是否有环，神经网络模型目前

主要分为前馈神经网络（Feedforward Neural Network）和循环神经网络（Recurrent

Neural Network，RNN）两类。

前馈神经网络的计算图把算子和张量按照有向无环图形式组织起来。因为输

入数据按照顺序流经各个网络层就可以得到输出结果，所以被称为前馈的。比如，

图2.2展示了目前最成功的前馈神经网络变种—卷积神经网络（Convolutional Neural

Network，CNN），它是为了处理以图像信息为代表的网格结构数据而设计的，深

度学习在视觉领域的巨大成功主要得益于卷积神经网络出色表现。图中展示了经

典 CNN 组织方式，其中各个网络层首尾相连，呈线性的计算图结构。近年来出现

了许多更加复杂的前馈神经网络计算图组织方式，比如间隔较远节点间有互联通

路（ResNet [54]、DenseNet [55] 等），或某个节点后产生多个分支然后再汇聚在一起

（Inception [56]、GoogleNet [57]）。

如图2.3所示，循环神经网络（RNN）的计算图把算子和神经元按照有环的方

式组织。将计算图递归地展开，最终也可以得到一个所有层共享网络权重的前馈

网络。在 RNN 中，将展开后的一个网络层称为一个时间片。正是由于 RNN 中不同

时间片共享相同的中间状态，从而可以持久地记忆学习到的参数信息。RNN 非常

适合处理序列结构的数据，比如文本处理和语音识别。早期的 RNN 主要采用首尾
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图 2.1 深度学习网络层示意
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图 2.2 简单的前馈神经网络示意

循环连接若干全连接层的方式搭建，对于非常长的序列，这种 RNN 容易产生梯度

散失或梯度爆炸的问题 [58]，导致无法训练出正确的网络模型参数。目前，基于门

控 RNN 可以消除上述缺陷，它们采用长短期记忆单元（Long Short-term Memory，

LSTM） [59] 和基于门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU） [60] 作为算子，这

种算子依靠若干门电路来控制信息流动，每个时间步可以遗忘或积累信息，从而

使网络变得易于学习。

图 2.3 循环神经网络（RNN）的计算图展开方式示意

深度学习目前应用非常广泛，覆盖了有监督学习（Supervised Learning）、无监

督学习（Unsupervised Learning）和强化学习（Reinforcement Learning）三大类主

要机器学习问题。有监督学习用神经网络来寻找数据和标注之间的映射关系，它

的应用最为广泛，因此也是本章接下来介绍的重点。无监督学习用来学习输入数

据的隐藏特征，它的两个主要变种分别是自动编码器（Autoencoder）和生成对抗

网络（Generative Adversarial Networks，GAN）。自动编码器 [61] 通过训练神经网络

使模型预测的结果和输入数据相同。GAN [62] 是近年来才提出的深度学习问题，它

通过一个生成器神经网络和一个鉴别器神经网络互相对抗地来训练彼此，最终达

到输入随机噪声也能生成与输入数据分布相同结果的效果。GAN、自动编码器的

训练方式和有监督学习类似，都采用反向传播算法，因此本章介绍的训练优化方

法对它们同样适用。与有监督和无监督学习相比，强化学习中使用神经网络的方

式则比较特殊，它并没有明确的输入输出数据对应关系，而是通过和环境的交互，

来学习行动方式以最大化目标收益。训练强化学习的方法不同于有监督和无监督
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学习，通常采用 Deep Q Learning [63] 和 A3C [64] 算法而非反向传播。强化学习的训

练超出了本文讨论范围。

有监督学习的目的是找到分布 D 上输入数据 z 和输出结果 h(z) 的映射函数

f ∗。深度神经网络学习出一个映射函数 fw(w)，使之尽可能地近似 f ∗。网络训练

过程是为了寻找到参数 w，使之能最小化公式2-1中目标函数 LD ( fw)的泛化误差，

其中 z 是概率分布 D 中的一个样本; H 为参数 w 的所有可行解；E表示概率的期

望；ℓ是损失函数。

w∗ = argminw∈HLD ( fw) = argminw∈HEz∼D [ℓ (w, z)] , (2-1)

损失函数 ℓ 用来描述模型预测结果和真实标注之间的偏差，为使优化问题可

解，它必须是连续可导的。深度学习中最常用的损失函数是交叉熵损失函数。首

先，网络的输出分布 z 用 softmax 函数 σ(z)i = exp(zi )∑
k exp(zk ) 进行归一化。然后，使用交

叉熵损失函数计算预测与真实标签“分布”的差异：ℓ(w, z) = −∑i h(z)i logσ ( fw(z))i。
优化问题可以通过梯度下降法（Gradient Descent）来求解。由于我们无法完全观测

到概率分布 D，因此获得其无偏梯度估计是不可行的，可以采用随机梯度下降法

（Stochastic Gradient Descent，SGD）从数据集中随机抽取的样本 z 来估计损失函数

的梯度期望 Ez∼D [∇ℓ (w, z)]。对于数据集 S 样本数很多的情况，它需要很多次迭代

才能收敛。因此，深度学习最通用的优化方法是批量随机梯度下降方法 (minibatch

Stochastic Gradient Descent，minibatch SGD)。算法 1描述了它的流程，这种方法每

次从数据集 S 中随机抽取一个批量（minibatch）大小为 N << |S|的实例，通过计

算它们的梯度来更新当前参数。

Algorithm 1 Minibatch 随机梯度下降法

1: for t = 0 to |S |
B
· epochs do

2: ®z ←从数据集 S 中随机抽样 B 个数据实例 //获取数据

3: wmb ← w(t) //加载参数

4: f ← ℓ(wmb, ®z, h(®z)) //网络正向传播

5: gmb ← ∇ℓ(wmb, f ) //使用反向传播计算梯度

6: ∆w ← u(gmb,w
(0,...,t), t) //参数更新规则

7: w(t+1) ← wmb + ∆w //存储参数

8: end for

算法1中梯度更新规则 u 对于收敛速度和训练精度有很大的影响。表格2.1展

示了目前主流的权重更新规则。梯度更新可以看成以本次迭代梯度和历史参数
13
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表 2.1 深度学习 SGD 算法的权重更新规则

方法 w(t+1) 更新方法 定义

Learning Rate w(t) − η · ∇w(t) ∇w(t) ≡ ∇ℓ(w(t), z)

Adaptive Learning Rate w(t) − ηt · ∇w(t)

Momentum [65]
w(t) + µ · (w(t) − w(t−1))

−η · ∇w(t)

Nesterov Momentum [66] w(t) + vt vt+1 = µ · vt − η · ∇ℓ(w(t) − µ · vt, z)
AdaGrad [67] w

(t)
i −

η ·∇w(t )i√
Ai ,t+ε

Ai,t =
∑t

τ=0

(
∇w(t)i

)2

RMSProp [68] w
(t)
i −

η ·∇w(t )i√
A′i ,t+ε

A′i,t = β · A′t−1 + (1 − β)
(
∇w(t)i

)2

Adam [69] w
(t)
i −

η ·M (1)i ,t√
M
(2)
i ,t+ε

M (m)i,t =
βm ·M (m)i ,t−1+(1−βm)

(
∇w(t )i

)m
1−βt

m

w(0)....w(t) 为输入的函数。最简单的方式 Learning Rate 使用梯度和学习率 η 乘

积的相反方向改变可学习参数。其他流行的权重更新规则包括动量（Momentum）

的方式，它在更新中加入了当前和过去参数之间的差 w(t) − w(t−1) 来避免参数更新

在局部最小值周围的反复冗余震动。AdaGrad，RMSProp，Adam 可以自适应地调

整参数中每个元素学习率，从而对某些部分进行稀疏更新。

求解算法1中第 5行的梯度大小需要通过反向传播方式进行计算。首先，通过

一次正向传播（Forward Propagation）获得网络的损失值（Loss），正向传播过程的

中间结果被称为特征图。然后，进行反向传播（Backward Propagation）得到每个网

络层参数的导数，即模型的梯度，和特征图的导数，被称为敏感度。对于如池化层

这种没有参数的网络层则不需要计算梯度。

对于前馈网络神经，假设整个网络的参数由 n 个张量组合而成w = {w1, ...,wn}，
输入节点对应张量集合 {u1, ...,up}，中间结果的特征图对应 up+1, ...,uq−1，代价函

数是计算图的输出节点 L = uq。正向传播从输入节点开始计算其子节点，ui =

f (Dep(ui))，其中 Dep(ui))表示所有 ui 的父节点，最后得到代价函数 L 的值。反

向传播计算某项参数梯度和某个特征图对应的敏感度，方法如公式 2-2所示。对于

循环神经网络，由于一个节点的父节点可能是自己本身，因此上述方法不再适用。

BPTT（全称 Backpropagation Through Time）方法 [70] 将循环的网络层按照一定序

列长度展开成一个很长的前馈网络，并使用相同权重对每层进行反向传播计算。

14



第 2 章 研究背景及现状分析

∂L
∂w j

=
∑

i:j∈Dep(ui )

∂L
∂ui

∂ui

∂w j

∂L
∂u j
=

∑
i:j∈Dep(ui )

∂L
∂ui

∂ui

∂u j (2-2)

深度学习的训练成果是一套参数 w，推理时网络以 w 为参数对输入数据进行

一次正向传播获得预测结果。尽管训练和推理任务的计算方式非常类似，但是它

们的优化重点截然不同：训练端任务关注增大多节点计算的吞吐率，推理任务关

注于降低单节点计算的延迟、功耗和内存使用；训练任务需要多次正反向项传播

来迭代更新参数，推理任务仅需一次正向传播；训练任务计算量巨大，常常需要数

天甚至数周时间，推理任务计算量非常小，常常只需要几毫秒即可完成；推理任

务被部署在单节点的嵌入式设备，如 FPGA、低功耗 CPU 上，训练任务部署在多

节点的众核 GPU 或其他加速设备上。虽然二者优化方法存在相当紧密的联系，由

于本文的关注重点是众核处理器的训练任务优化方法，因此笔者在这里并未对推

理端的优化针对性地进行阐述。

2.2 单节点深度学习训练性能优化研究
单处理器内深度学习系统优化集中在两方面，一方面关心各种深度学习算子

的运行效率，另一方面关注于网络训练过程对应计算图的运算效率。本小节分别

对它们的研究现状进行简要介绍。

2.2.1 深度学习算子库

卷积算子是公认最难优化的算子，并且占据 CNN 操作 90% 以上的计算时间。

相比传统 CPU 架构的简单串行执行逻辑，卷积算子在众核架构上的并行优化具有

更大的挑战。众核架构上卷积算子优化方法概括起来可以分为三类：

基于空间域的方法：cuda-convnet [7] 是深度卷积神经网络的开山鼻祖 AlexNet

采用的 GPU 卷积实现方法。它按照 2D 卷积定义在 GPU 上实现多通道卷积算子，

但是由于它无法利用数据缓存的局部性，已经被其他优化方案取代。Chellapilla 等

人 [71] 提出将输入张量转化为 Toeplitz 矩阵形式，然后使用矩阵乘法来实现卷积，

这种方法更广泛地被称为 im2col 的方式。因其可以直接利用充分优化的 GEMM

（GEneral Matrix-Matrix multiplication）例程，而被早期流行的深度学习框架 Caffe [72]

采纳为 GPU 上卷积实现方案。为了减少 im2col 的内存移动的开销，cuDNN 早期

工作 [73] 将卷积隐式地转化为分块矩阵乘法操作来优化。maxDNN [74] 扩展了类似

的思路，并对 Maxwell 架构的 GPU 做了定制化处理。
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基于 Winograd方法：Lavin 等人 [75] 提出使用 Winograd 方法来针对小卷积核

进行算法层次优化，Winograd 方法通过对输入和卷积核进行形式变换从而减少乘

法次数，从而在 GPU 上相对于 cuDNNv3 取得了显著加速。

基于频率域方法：通过对输入、卷积核张量进行快速傅里叶变换（Fast Fourier

Transform，FFT），空间域上卷积操作可以转换为傅里叶域上的矩阵点乘操作。

fbfft [76] 介绍了在 GPU 上用 FFT 方法实现卷积操作，并给出了对 FFT 和 IFFT

操作在卷积算子中的应用给出了定制化的优化方法。ZNNi [77] 进一步优化了 FFT

方法，对输入补零的卷积进行了优化，使用剪枝 FFT 方法使特定的卷积操作在

GPU 上获得显著加速。

除了卷积操作，通用矩阵乘法—GEMM 运算也是深度学习算子中的重要操作。

如上一段介绍，很多卷积操作优化需要转换为 GEMM 运算，并且矩阵乘法也是全

连接层和 RNN 层的核心计算。众核架构上的基本线性代数库（Basic Linear Algebra

Subprograms, BLAS）提供了 GEMM 例程的高效实现，因此它常常被视为算子库的

重要补充。cuBLAS [78] 和 MKL [79] 提供了 GPU 和 Xeon Phi 架构的高效线性代库。

目前有一些工作在使用 BLAS 中的 GEMM 基础上，针对 RNN 算子进行优化。

Appleyard 等人 [80] 介绍了 GPU 上的一系列技巧来优化 LSTM 算子内 GEMM 和向

量点乘等 BLAS 例程的调用方式。但深度学习中使用矩阵的形状常常是狭长细小

的，即其中一个维度相对较小。同时，由于 BLAS 库中 GEMM 的初始目标是科学

计算应用，因此有时无法适应深度学习中需要的 GEMM 计算方式。针对这种特点

的矩阵的 GEMM 操作，Haidar 等人 [81] 介绍了特殊形状矩阵乘法的优化方法。

目前，工业应用级的深度学习算子库的开发和维护常常被硬件制造商所承担。

一方面，高效的算子库设计往往需要对底层硬件架构的精细掌控，而有些硬件使

用细节，比如 NVIDIA GPU 的 Warp 调度策略，是秘而不宣的。另一方面，算子

库需要不断融合各种最新的研究成果，随着硬件推陈出新而不断自我迭代，这需

要大量的人力物力投入。比如，cuDNN [82] 是 NVIDIA 公司维护的闭源的算子库，

Neon 是 Intel Nervana 公司维护的算子库，它们分别在 NVIDIA GPU 和 Intel Xeon

Phi 上为深度学习算子进行了全面优化。

随着深度学习应用更加广泛，将深度学习计算高效部署在不同硬件上成为研

究重点。尽管这类工作的研究重点是如何在嵌入式设备或者 CPU 上适应各种网络

推理任务，但是众核架构上的训练任务也因此受益，产生了一系列“深度学习编译

器”的研究。受到图像处理领域算子自动优化工具 Halide [83] 启发，近年来产生了一

系列深度学习算子的自动优工具，比如，TensorFlow XLA [84]、Tensor Comprehen-

sions [85]、Latte [86] 和 TVM [87] 等。
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2.2.2 深度学习训练框架

在充分优化深度学习算子运算的基础上，深度学习训练框架为研究人员者提

供简单便捷的计算流图构建方法。早期深度学习训练任务都是手动编写程序实

现的，比如 2012 年训练 AlexNet 的 cuda-convnet 就以一段手动编写的程序方式

运行。寻找更好网络结构需要按照不同计算图描述组合运行各种算子，每次都手

动编写会产生大量重复的工作。深度学习框架可以通过简单的脚本语言或配置文

件快速构建训练程序，让开发人员关注深度学习算法本身而不是底层优化细节。

在 AlexNet 诞生后很长一段时间，研究人员借助 Theano [88] 来完成网络训练任务。

Theano 原本是为科研人员在 CPU 和 GPU 上运算复杂数学表达式而设计的，“他山

之石可以攻玉”，它的计算流图构建和执行的方式可以被用来解决神经网络的训练

任务。2014 年问世的 Caffe [72] 是深度学习训练框架的鼻祖，用户可以使用配置文件

形式自动生成 C++ 编写的网络训练程序。随后，各种深度学习训练框架如雨后春

笋涌现，大型 IT 公司投入大量人力物力开发自己的深度学习框架，代表性工作有

Google 的 Tensorflow [89]、Facebook 的 Pytorch [90]、Amazon 的 MxNet [91]、Microsoft

的 CNTK [92] 等等。

对计算图优化方法而言，目前框架可以归类为“静态图”或者“动态图”两种方

式。静态图框架，如 Caffe [72]、Tensorflow [89] 等采用“定义并运行”的方式，其计算

图在模型运行之前定义，训练的每次迭代过程都将使用不可再修改的计算图，因

此被称之为“静态”。这样就可以在运行之前使用各种图优化提高运行时性能。“动

态图”框架，如 Pytorch [90]、Chainer [93] 和 Dynet [94] 则采用“运行时定义”的方式，其

计算图在运行模型之前未定义，而在正向传播时递增方式地构造出来。用户根据

框架提供的函数接口定义计算流图，随着这些函数被执行，计算图将逐步被构建，

直到调用完正向传递的最后一个函数后，整个网络被构建完毕。与“静态图”框架相

比，“动态图”框架具有一系列优点：首先，它更容易被调试，用户可以在调试器中

逐步运行正向传递过程。其次，逐步运行还提供了相当大的灵活性，每次迭代都

可以构建完全不同的计算图。所以动态图结构对于处理变长输入序列和树状、图

状结构递归神经网络 [95-96] 尤为有效。但是，这种灵活性往往使“动态图”框架相对

“静态图”框架更加低效。另外，“动态图”无法执行图层次的优化，例如节点的融合、

增加和删减等。总体来说，为了保证性能，目前流行深度学习的训练任务还是以

静态图方式为主。唯一的例外是动态框架 Pytorch，因为其调试方式的灵活性，它

常被视为一个研究性框架而非工业级的软件来使用。对于一些非常复杂的计算图

方式，“静态图”框架提供“动态图”接口作为补充，比如 Tensorflow Fold [97] 就是封装

在 Tensorflow 上的动态接口。
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除了对框架计算方式进行优化，内存使用优化也引起了研究人员的关注。在

使用 GPU 训练深度学习时，由于其有限的片上存储空间导致很多深层模型无法有

效地训练。Chen 等人 [98] 在 CNN 反向传播时重新计算网络正向传播的中间结果，

以此来减少中间结果存储空间。受此启发，Gruslys 等人 [99] 使用动态规划来平衡中

间结果缓存和重计算开销，从而对 RNN 训练时的内存使用进行优化。vDNN [100]

使用 CPU DRAM 当做外层缓存不断换入换出 GPU 显存的数据，并设计了数据移

动和计算的重叠机制来减少开销。SuperNeurons [101] 以张量为单位来进行生存时间

分析，重复计算，维护统一的内存池等方式动态管理训练过程内存的使用。

2.3 多节点深度学习训练并行优化研究
算法1中主要计算部分 (行4-5) 可以分布到多个计算节点上并行运行。深度学

习并行训练可以分为数据并行、模型并行和流水线并行三种方式。

数据并行：使用这种方法在 N 个计算节点并行训练时，通过对数据的 minibatch

维度进行切分，每个节点读取 minibatch 大小/N 个输入实例，反向传播后用所有节

点加权平均后的梯度来更新本地参数。这个方法简洁有效，已经被 1990 年代早期

的浅层神经网络 [102-103] 所使用。首个在 GPU 上采用数据并行训练深度网络要追溯

到 2009 年 Raina 等人训练 Belief 网络的工作 [104]。数据并行时，不仅节点间的计算

存在并行性，单节点内网络层的通信和计算也存在并行性。某一层反向传播的计

算任务和后一层的梯度信息的通信任务同时进行，因此可以利用通信和计算重叠

来隐藏一部分通信开销。这种方式被广泛应用于采用 CPU-GPU 异构计算节点的

并行深度学习框架中 [89,105-106]，但是数据并行的扩展性会受到泛化能力和通信开销

两方面的限制，目前有许多研究致力于解决这两个问题。

首先，minibatch 的大小不能无限扩大，数据并行的扩展规模受到一定限制。

实验结果 [107] 和理论分析 [108] 都发现，增大数据并行的 minibatch 大小会降低神经

网络的泛化性。使用小 minibatch 训练则会找到相对尖锐位置的局部最优解。大

minibatch 训练得到的模型是解空间平面相对平坦位置的局部最优解，导致在测试

集上无法得到和小 minbatch 一样的测试精度。但是，为了保证计算节点都有足够

多的计算任务来发挥众核架构的计算能力，每个节点的 minibatch 不能过小。针对

于 ResNet 和 AlexNet 两种广泛使用的 CNN，已经有工作提出了随 minibatch 大小

变化的学习率调整策略 LARS 方法 [109] 来提高大 minibatch 网络的泛化性。它们分

别将 minibatch 大小增大到 8K [110]、32K [109]、64K [106,111]，并保证训练得到的模型

和小 minibatch 的模型有相似的泛化能力。

其次，每个迭代步都需要同步所有节点的参数，这会带来非常大的通信量，从
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而导致大规模数据并行时通信成为性能瓶颈。目前，很多工作致力于减少通信开

销，其关键在于发掘时间和空间上的异步性。挖掘时间上的异步性方案被统称为

异步 SGD，它放松了每个迭代步后同步参数的限制，打破多节点模型的一致性。每

个节点计算完毕后可以立即更新全局的参数，这样就可以重叠不同节点间的计算

和通信。Hogwild [112] 算法首先提出了共享内存情况下并行系统设计的异步 SGD 方

法，随之被工作 [113-114] 扩展到分布式内存的并行系统中。完全异步的方式收敛速

度随着扩展规模而变慢 [115-117]，陈旧同步更新（Stale-Synchronous Parallelism，SSP)

方法 [118] 在同步和完全异步更新上做了一个折中，这种方法中，如果某个节点参数

延迟过大，会被要求强制进行全局参数同步。比异步 SGD 更为激进地放松模型一

致的方法是 Model Averaging [119]，它独立运行多套 SGD，并在若干迭代步才执行

一次参数平均，代表性工作有 EASGD [120] 和 NG-SGD [121]。时间异步类方案由于

其不确定性，给调试带来了很大困难，另外和同步 SGD 相比，其收敛速度和模型

精度也会收到影响。因此，近年来随着越来越多的高质量网络硬件被深度学习训

练任务所采用，挖掘时间异步性的研究明显降温 [122]。

相比异步 SGD 的不稳定性，通过压缩传输数据的方法来挖掘空间的异步性成

为近年来研究热点。它仍然采用同步 SGD，但每次通信一小部分重要梯度元素来

降低通信量。残差梯度压缩（RGC）方法 [123-127] 是目前最有效的梯度稀疏化方法，

该方法在获得良好的压缩比的同时，还能确保最终训练出的模型不会有精度损失，

它仅传输一小部分梯度，并将剩余的梯度部分保存为残差，用以添加到下一次迭

代计算出的梯度上。残差梯度压缩由 [123] 提出，最初实现版本使用基于阈值的方法

对全连接层进行压缩，它仅仅发送数值大于预定义某阈值的梯度。考虑到预定义

的阈值很难被恰当地选择，Aji 等人的工作 [124] 建议选择绝对值最大的 1% 梯度元

素，以此来提高残差梯度压缩方法的健壮性。由于这两种实现只针对某些特定的

网络结构进行了调优，Chen 等 [125] 指出应用该方法到其他网络结构会造成严重的

精度损失，为了增加残差梯度压缩方法的泛化能力，最新的残差梯度压缩变种，如

AdaComp [125]、DGC [126] 等，引入一系列算法层次优化技巧，达到以 0.1% 压缩比

压缩梯度，并在主流深度神经网络训练任务上几乎没有任何精度损失。目前，RGC

方法还处于理论阶段，系统方面的优化还有众多问题亟待解决，本文第8章将解决

RGC 系统实现上的问题。

通过互联网络来同步不同节点参数的操作可以分为参数服务器（Parameter

Server, PS）和 Allreduce 两种方式。PS 方式 [128] 将全局参数统一维护在参数服

务器上，这里的服务器是一个虚拟概念：它既可以是一个物理节点，也可以是多个

节点，每个节点存储全局参数的一个切片，这种情况被称为 Sharded PS。在分布式
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深度学习框架还没有成熟之前，早期的数据中心大规模深度学习实践，如 DistBe-

lief [113], Adam [129] 都采用了 Sharded PS 方案。PS 方案对低质量、非全连接的互联

网络硬件，比如数据中心的以太网，是非常有效的解决方案。另外，异步 SGD 可

以非常简单地映射到 PS 方式的并行系统上。但是对于配置了高质量全连接结构网

络的高性能集群，由于多个消息传递到同一个物理节点会造成消息阻塞，PS 方案

并不是最优方案，反而 Allreduce 方案更为高效。Allreduce 可以直接采用高性能消

息传接口（Massage Passing Interface，MPI）[130] 的 MPI_Allreduce例程来实现。

Thakur 等 [131]、Chan 等 [132] 和 Hoefler 等 [133] 的工作系统性地研究了 Allreduce 的多

种实现方案。这些实现方案在解决并行深度学习的参数同步问题上又被重新发扬

光大，比如，NCCL [134]，BaiduAllreduce [135] 采用环状通信连接方式来支持 GPU 间

高效 Allreduce 实现。Facebook 推出了 Gloo [136]，Uber 推出了 Horvord [137]，Intel 推

出了 MLSL [138] 来支持大规模集群上多种高效 Allreduce 实现。

模型并行：这种方案将网络层的参数进行切分，每个节点维护 1/N 的参数信

息，并使用相同的数据作为输入。每次迭代，模型并行更新参数的一个子集的全

部梯度，而数据并行得到的是全部参数的部分梯度，它的显著优势在于可以减少

模型 GPU 上显存的消耗。由于 GPU 显存空间限制，2012 年 AlexNet [7] 的训练就

是在两块 GPU 上进行模型并行完成的。模型并行通信并不占优，只对模型参数相

对输入数据规模小的情况有效。Lee 等人 [139] 使用模型并行解决传统机器学习问

题中“大模型”类问题，如主题模型、矩阵分解和 Lasso 问题。针对深度学习任务，

krizhevsky 的早期工作 [140] 采用混合并行方式，对 AlexNet 的卷积层进行数据并行

而全连接层使用模型并行。Gholami 等人 [141] 对这种混合并行方式进行了深入的理

论分析，并将其类比为 1.5D 矩阵乘法。

流水线并行：这种方法是对数据并行和模型并行的另一种混合方案。不同于

Gholami 等人 [141] 混合并行中模型并行部分是对每个网络层参数都进行切分，它的

模型并行部分将网络沿着深度方向切分为多个阶段，每个阶段包含若干个网络层。

每个阶段都映射到一个单独的计算节点来执行该阶段中所有层的正向和后向传播，

不同节点可以顺序地接力完成训练。在此基础上引入数据并行，对 minibatch 维度

切分成 microbatch，不同 microbatch 的不同阶段可以在多个节点中以流水的方式

并行执行。1993 年，Petrowsk 等人 [142] 提出了可以采用这种方式训练前馈神经网

络。但是，由于节点间任务执行顺序的依赖关系容易导致计算资源闲置，这种方

法在此后很长一段时间并没有得到和数据并行相似的关注度。PipeDream [143] 通过

自动划分每个节点的任务规模来进行流水线并行，但是，它在反向传播过程引入

了更新参数的异步性，容易引起模型精度的损失。与之类似，DualPipe [144] 通过设
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计一种预测反向传播未来模型参数的方式来尝试缓解异步更新的问题。目前最新

相关工作为 GPipe [145]，它通过在所有 microbatch 反向传播后显式同步梯度，消除

了参数不一致或异步更新问题，该方法成功使用 8 块 GPU 训练了巨型卷积神经网

络 AmoebaNet [146]。

目前，有许多基于高性能集群的深度学习实践。早先深度学习并行系统实现

多基于低质量网络和 CPU 数据中心集群 [113,129]。自 2013 年，在相同的深度学习训

练任务上，Coates 等人 [147] 使用配备了 16 块 GPU 卡的集群打败了 Google 公司上

万节点的 CPU 数据中心 [113]，人们开始意识到使用高性能集群在深度学习训练上

的必要性。但是，再高性能超级计算机上进行并行深度学习训练的先锋工作要追

溯到 2016 年的 FireCaffe [148]，它在 Titan 超算上用 128 个 GPU 实现了 CNN 的数

据并行训练，并指出在超算上使用高带宽网络连接硬件进行 Allreduce 方式通信比

PS 方式更加有效。S-Caffe [149] 设计 CUDA-Aware MPI 进行 GPU 和 GPU 显存之间

直接数据传递，改进了 128 个 GPU 节点规模 Allreduce 操作的效率。Yang 等人 [150]

在 GPU 超算和 Xeon Phi KNL 上对 CNN 进行并行训练，结果也表明使用 Allreduce

同步的 SGD 相对于 PS 方式实现的异步 SGD 性能更佳。最新的大 minibatch 数据

并行的工作 [106,109-110] 分别使用 Gloo、MLSL、NCCL 提供的 Allreduce 接口进行同

步 SGD 训练。在应用层面上，使用超算系统的深度学习训练技术在 2018 年左右

大范围开花结果。2017 年，Cori 超算在使用 CNN 对科学计算图像数据进行分类

任务上达到 15PFlop 性能 [43]。2018 年，Summit 超算上的 Goden Bell 奖工作 [44] 利

用 Tensorflow 和 Horovod 搭建的系统软件，使用 CNN 分析遥感图像中极端气候模

式。“风物长宜放眼量”，随着新型超算得到更广泛的使用，在超算上利用深度学习

技术的科研成果会越来越多。

2.4 本章小结
本章介绍了深度学习训练的理论基础，以及它在众核处理器上性能优化和多

节点上并行优化的研究现状。单节点内优化方法研究主要针对于成熟的商用众核

处理器，如 NVIDIA GPU 和 Intel Xeon Phi，而国产众核处理器上的研究仍是一片

空白。本文后续章节致力于填补这项研究空白，第5章将介绍申威处理器上深度学

习算子的优化方法，第6章将介绍算子的自动优化和调优方法，第7章将介绍并行

深度学习框架的设计与优化。

现今最大规模的深度学习应用都使用数据并行的方式训练。对于数据并行的

通信方式，目前主要有参数服务器和 Allreduce 两种方案，后者更适用于超级计算

机上的高质量的网络连接硬件。本文第7章将介绍如何利用“神威”网络硬件特点减
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少 Allreduce 开销。

为了突破扩展性瓶颈，可以通过挖掘时间和空间异步性来减少通信开销，由

于时间异步性对模型收敛性和精度的影响，空间异步性已经成为最近的研究热点，

本文第8章将介绍如何利用空间异步性来设计扩展性更好的数据并行系统。
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第 3章 申威架构的性能模型和张量化编程模型

随着摩尔定律即将终结，众核架构处理器已经成为超计算机系统所采用的主

流芯片。由于其架构的复杂性，在众核处理器上进行并行程序设计比通用处理器

更加困难。在搭建深度学习并行训练系统之前，本章将带领读者揭开申威架构国

产异构处理器的神秘面纱。通过对其硬件特点进行深入研究，本章建立了定性和

定量的性能模型来指导程序设计。为了弥合众核架构和应用程序设计之间鸿沟，众

核处理器需要针对架构特点设计相应的编程模型。在性能模型基础上，本章提出

了“张量化”编程模型，并对并行程序的优化技巧进行总结。

3.1 申威异构众核处理器架构
“申威 26010”处理器（SW26010 Many-core Processor）是完全使用我国自主技

术研制的第四代高性能处理器。它采用片上计算阵列集群和分布式共享存储相结

合的异构众核体系结构。方便起见，本文简称此体系结构为申威架构。本小节先

简单介绍这种架构的基本情况，随后会详细介绍其访存、计算和核间通信等方面

的特点。

3.1.1 概况

如图3.1展示了申威架构硬件细节。一块“申威 26010”芯片上包括四个运算核

组（Core Group，CG）共 260 个运算核心。每个核组采用主从异构的结构，包括

一个主核（Management Processing Element，MPE）和一个从核阵列（Computing

Processing Element Mesh，CPE Mesh）。每个核组还集成了 8 GB 的 DDR3 内存，并

由内存总线通过存储控制器（Memory Controller，MC）与主核和从核阵列相连。四

个核组通过高速片上网络（Network on Chip，NoC）互连。共计 32 GB 的内存物理

空间被统一编址，任意主核和从核均可以访问芯片上的所有主存空间。片上配备

有可提供 16GB/s 双向峰值带宽的 8 通道 PCI-E 3.0 标准接口，用于和其他芯片互

联。

主核：主核的工作频率为 1.45 GHz，采用 64 位的基于 RISC 的第四代申威指

令集。每个主核都包含两级 Cache，一级 Cache 包含指令 Cache（ICache）和数据

Cache（DCache）两种，大小均为 32 KB。二级 Cache 被指令和数据共用，称之为

SCache，大小为 512 KB。为了处理共享存储器空间的 Cache 一致性访问，在每个

核组还设置了一个二级 Cache 的标记副本，被称之为 CTAG，与主核的 SCache 一
23



第 3 章 申威架构的性能模型和张量化编程模型

��
��

���������

���

LDM

������	��

��


���
��

����

��2

��

��
��

MC

��

��1

��

��
��

MC

��

��3

��

��
��

MC

��

��0

��

��
��

��

MC

16 17 18 19 20 21 22 23

0 1 2 3 4 5 6 7

8 9 10 11 12 13 14 15

24 25 26 27 28 29 30 31

32 33 34 35 36 37 38 39

40 41 42 43 44 45 46 47

48 49 50 51 52 53 54 55

56 57 58 59 60 61 62 63

8×8����

图 3.1 申威 26010 众核处理器架构图

一对应。主核支持中断，同时可以运行操作系统和用户程序，进行计算、存储资源

的管理，并提供消息、文件、调试、低功耗管理等服务。

从核阵列：从核阵列由 64 个相同的从核排布成 8 行、8 列拓扑结构。从核的

工作频率同样是 1.45 GHz。其指令集兼容大部分主核指令，并添加了一些从核特

有的寄存器通信相关指令。每个从核拥有独立的大小为 16 KB 的一级指令 Cache。

大小为 64 KB 的二级指令 Cache 被 64 个从核共享。每个从核拥有独立的 64KB 可

重构局部数据存储作为数据 Cache，本文称之为 LDM（Local Direct Memory）。它

采用便笺内存（Scratchpad Memory）的组织形式，并不能像传统 Cache 一样可以自

动决定内存数据的缓存，程序员需要通过软件方式显式决定 LDM 数据的换入和换

出规则。每个从核拥有 32 个 256-bit 的通用寄存器，可供计算单元进行运算使用。

从核访问主存可以有两种方式，一种通过全局加载和存储指令（Global Load/Store，

gld/gstd）直接从内存中读取向量或标量数据到寄存器。另一种方式先使用直接内

存访问（Direct Memory Access，DMA）方式将数据从内存移动到从核 LDM，然

后再读取 LDM 的数据到寄存器。每个从核运行一个轻量级操作系统，以进行打

印、文件、断点、线程切换、容错等处理。

从核阵列配有阵列数据传输网络，包括 4 个行向总线作为数据通路和指令装

填通路，相邻两列 16 个从核共享一套这样的总线。从核阵列虽然在 LDM 级别没

有提供数据共享机制，但是为了提供方便的数据交互，申威架构提供了独特的寄

存器通信机制。从核阵列配有寄存器通信网络，互联同行/同列的从核，它由一级

交换开关进行连接，可以支持从核间低延迟、高带宽的同行同列寄存器通信。

存储控制器：每个核组的主从核都需要经由同一个存储控制器访问内存，因

此它们共享内存带宽资源。整个芯片集成 4 块 8GB DDR3 SDRAM 形式内存，每
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块内存的数据接口位宽 144 位，理论最大主存数据带宽为 134.4 GB/s [151]。

表 3.1 申威 26010 众核架构的主核从核特点

主频 向量长度 指令 Cache 数据 Cache 内存带宽

主核

1.45 GHz 256 bit

32 KB L1 32KB L1

33.6 GB/s
256KB L2（数据指令共享）

从核
16 KB L1

64KB (SPM)
64KB L2 (64 从核共享）

介绍完申威架构的概况后，本节接下来分别对从核阵列访存特性、核间通信

特性、指令执行方式三个方面进行介绍，最后将它们和其它主流众核架构进行比

较。

3.1.2 从核访存特性

申威架构的从核阵列提供了主要计算能力，能否向从核的计算单元高效地传

输数据对并行程序整体性能至关重要。申威架构提供了两种内存到从核内寄存器

的数据移动方式，一种是从核通过全局访存指令 gld/gstd 直接细粒度访问主存，另

一种是通过 DMA 方式批量访问主存。本节将研究两种访存模式的带宽使用特性。

在传统的基于 Cache 的芯片架构中，内存是以 Cache 行（Cache Line）为粒度

进行访问的。比如采用传统硬件 Cache 策略的申威主核，它的 L1 数据 Cache 就采

用 4 路组相联结构读写都可装填的 Cache 策略，Cache 行大小为 128 字节。从核并

没有基于 Cache 的缓存机制，但和以 Cache 行为单位访问类似，从核的内存访问

也需要以 128 字节内存事务（Memory Transaction）为单位进行组织。即使对某内

存事务块实际请求量不足 128 字节，也需要将 128 字节的内存事务全部访问，其

中浪费的部分本文称之为填充空间。

全局内存访问〸分低效，无法承担大量连续内存访问任务。全局内存访问

gld/gstd 最多请求 32 字节的数据，有效请求仅为一个内存事务大小的 1/4。根据

Lin 等人 [152] 的测量结果，gld 的启动延迟为 177 个时钟周期，gld 和 gstd 一起使用

延迟将达到 278 个时钟周期。据测量，单核组从核的 gld/gstd 操作的峰值带宽在 3

GB/s 左右，仅为利用了峰值带宽的 10%。

DMA 以异步形式完成访存操作，相比 gld/gstd 形式更为高效。从核指令流

水线发射 DMA 请求指令后，请求进入从核中的通道缓冲，同时指令流水线继续

运行。通道缓冲最多可以容纳三个未发出从核的通道操作，只有当通道缓冲被占

满时，指令流水线才暂停运行。从核通过阵列控制网络的控制连线向全局控制器
25
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(Global Controller，GC) 提交 DMA 请求，由于内存数据传输总线是两列 16 个从核

共享的，所以需要等待全局控制器仲裁后，从核才能将发起的 DMA 请求送入全局

控制器。全局控制器经过多列间的仲裁后，将 DMA 命令提交传输控制器（Transfer

Controller，TA）中的 DMA 引擎进行处理。随后，DMA 引擎将 DMA 操作拆成多

个基本操作，通过阵列数据网络，完成 LDM 与主存的数据交换。完成 DMA 传输

后，传输控制器生成回答字，并通过阵列数据传输网络送入发起 DMA 的从核，从

核通过读取 LDM 中的回答字的方式来判断 DMA 操作何时完成。

DMA 可以完成内存数据的连续访问（Continuous Memory Access）和跨步访

问（Strided Memory Access）。两种访存方式的细节可以通过改变 DMA 指令的描

述字来设置。如图3.2，跨步访问的方式需要提供数据分块大小、跨步大小、数据

块个数信息。

��
 ��� ���
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图 3.2 跨步 DMA 示意图

3.1.3 核间通信特性

由于从核的局部存储 LDM 空间有限，为了能够更好的利用片上存储资源，实

现从核间的高效信息交互，申威处理器提供了寄存器级的通信机制。寄存器通信通

过生产者—消费者的方式完成与同行/同列其它从核的点对点传输或广播传输。发

送端执行 Put 类指令将某个通用寄存器内 256-bit 数据经过寄存器通信网络送入一

个或多个目标从核的接收缓冲，接收端执行 Get 类指令从接收缓冲中读取队首数

据，并送入本地通用寄存器文件。发送从核将通用寄存器文件中的数据送入发送

部件，Put 类指令立即执行完成，指令流水线可继续执行。对于发送从核，寄存器

通信指令是异步的，只有当发送部件的发送缓冲被占满时，发送从核的指令流水

线暂停，直到发送部件有空间接收发送数据为止。但是对于接收从核，其工作方

式是同步阻塞的，目标从核使用 Get 类指令，从接收缓冲中获取首个有效数据，当

接收缓冲空时接收暂停，目标从核的流水线停止，直到其他从核生产出数据为止。

寄存器通信的延迟为 11 个时钟周期，如果寄存器传输完全流水线化，则整体 P2P

和广播带宽可分别达到 2549 GB/s 和 4461 GB/s [152]。因此，相比 200 时钟周期的

延迟和 134.4 GB/s 理论带宽的内存访问，寄存器通信是一种更高带宽、更低延迟

的数据传输方式。
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3.1.4 指令执行特性

申威架构的每个从核内部包含两个指令执行部件，分是执行部件 0（P0）和执

行部件 1（P1）。申威架构的指令执行部件包括 8 个功能子部件，执行的功能分别

是：地址仲裁，Tag 查询，指令读出，指令译码及缓存，指令译码及发射，读操作

数，操作执行，结果写回。两个指令执行部件在指令译码及缓存，指令译码及发

射，读操作数，操作执行上使用不同的功能子部件，其他部分共用相同的功能子

部件。指令进行译码及发射阶段后，根据指令的类型被发射到某一条流水线，并

从这条流水线流入相应的指令执行部件中执行。指令的类型和它们可分派的执行

部件见表3.2。

从核有独特的指令发射规则，其原则是将尽可能多的指令前推，其基本算法

分为如下两个步骤：

第一步：先确定指令是否有机会被发射。指令 I 可以进入流水线 P（P,n 为 0

或 1）的条件是：a) 指令 I 有效；b) 指令 I 可以在流水线 P 执行；c) 流水线 P 本

时钟周期接收指令。

第二步：根据指令可以进入的流水线和两条指令的先后顺序，选择流水线的

规则为：

a) 如果前导指令（即指令对中执行顺序在前的指令，通常为 PC 值小的指令）

不能进入任意一条流水线，后续指令（即指令对中执行顺序在后的指令，通常为

PC 值大的指令）也不能进入。换而言之，流水线内指令是按序发射 (Issued In Order)

的。

b) 如果前导指令只能进入一条流水线，先根据前导指令选择。

c) 如果前导指令可以进入两条流水线，先根据后续指令选择。如果后续指令

也可以进入两条流水线，则本条指令优先选择流水线 1。因此，指令流水线间是可

以乱序发射（Issued Out of Order）的。

在指令发射规则基础上，指令执行的延迟同样重要。在前一条指令没有执行

完毕的情况下，它的目的寄存器无法被下一条指令使用。因此，指令的延迟性质

对高效的指令排布方式设计至关重要。表3.2列出了第四代申威指令系统中主要指

令的可分派流水线及指令执行延迟信息，以供后面章节索引。

3.1.5 和其他众核架构比较

图 3.3抽象了申威架构存储层次（Memory Hierarchy）模型。和同世代超算所

采用的众核架构芯片（如美国 Titan 超算采用的 NVIDIA Kepler K40 和 Cori 超算

采用的 Intel Xeon Phi Knights Landing，KNL）相比，“申威 26010”架构有很多不同
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表 3.2 第四代申威指令系统主要指令的可分派流水线及延迟时钟周期信息

指令类型 指令助记符 流水线 延迟

整数运算类指令

标量加减
ADDW、SUBW、ADDL、SUBL、

P0/P1 1
S4ADDL、S4SUBL、S8ADDL、S8SUBL

比较
CMPEQ、CMPLT、CMPLE、

CMPULT、CMPULE
向量加减 VADDW、VSUBW、VADDL、VSUBL P0 1
整数乘法 MULW、UMULW、MULL、UMULH P0 5
标量移位 SLL、SRL、SRA P0/P1 1

浮点运算类指令

浮点加减
FADDS、FADDD、FSUBS、FSUBD、

P0 7
VADDS、VADDD、VSUBS、VSUBD

浮点乘法 FMULS、FMULD、VMULS、VMULD
浮点乘加 FMAS、FMAD、VMAS、VMAD

访存类指令

标量访存 LDW、LDL、STW、STL
P1

访问 LDM 3∼4 拍

向量访存 VLDS、VLDD、LDDE、VSTS、VSTD 访问主存节拍不定

其它指令

向量整理
VINSW、VEXTW、VINSF、VEXTF

P0 1
VSHFF、VSHFW

通信指令 GETR、GETC、PUTR、PUTC P1 1
访存并发送 LDR、VLDC、LDDER、LDDEC P1 1
同步指令 SYNR、SYNC P0/P1 至少 14 拍

控制指令 HALT、MEMB P1 1

之处。

并行架构：Intel KNL 和 NVIDIA Kepler 是采用 SIMT（Single Instruction Multiple

Thread）方式进行并行计算的架构。严格按照 Flynn 对体系结构分类标准 [153] 来看，

它们属于 SIMD（Single Instruction Multiple Data）架构。SIMD 架构中单个线程对

多个操作数执行向量化的指令，而 SIMT 中多个线程向多个操作数发出向量化的

指令。KNL 的每个计算核心提供操作目标为 512-bit 长的向量化指令，Kepler 向量

化方式是通过在一个 Warp 内 32 个线程使用相同指令对 32 个数据同时运算。但

是，申威处理器常常需要不同从核执行不同的指令，所以它的核心计算部件—从

核阵列属于 MIMD（Multiple Instruction Multiple Thread）并行架构。相比而言，这

种架构的并行方式更复杂。
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图 3.3 申威架构单核组的存储层次模型示意图。大括号内表示两列 16 个从核共享一个

总线的特点。

内存体系：申威处理器 256 个从核都有独立的 64KB LDM 作为数据缓存。每

个核组内 64 个从核构成的从核阵列可以通过寄存器通信总线交换数据，并通过数

据传输网络连接到 8 GB 的 DDR3 内存。不同核组的内存之间通过 NoC 方式互相

连接。

Kepler K40 架构由 15 个流式多处理器（Streaming Multiprocessors，SMX）组

成，每个 SMX 包括 192 个流处理器（Streaming Processor，SP），共计 2880 个 SP

计算核心。同一个 SMX 上的 SP 共享 64KB 的高速 L1 缓存，15 个 SMX 共用一个

1.5 MB 的 L2 Cache。L2 Cache 通过存储控制器和 12 GB 的 DDR5 片上显存连接，

显存通过 PCI-E 和 CPU 内存连接。

Intel KNL 架构上有 68 个计算核心。每个核心拥有独立的 32 KB L1 Cache，每

2 个核心组成一个分块，共享一个 L2 Cache。不同分块的 L2 Cache 通过总线连接，

并维护 Cache 的一致性。内存控制器连接 16 GB 高速 MCDRAM 和 384 GB 相对

慢速的 DDR4 内存。相比较而言，KNL 和 Kerper 都提供了不同计算核心间 Cache

层次的高速缓存共享机制，而申威架构从核间只能进行寄存器级别的数据交换。

地址空间：申威架构的主存地址空间被主核和从核共同编址并可以共同访问。

在 Kepler 架构中，GPU 的片上显存和片外 CPU 内存地址分离，CPU 内存和 Kepler

显存的 L2 Cache 通信需要经过 PCI-E 总线，并显式调用相应编程接口。KNL 有片

上高速缓存 MCDRAM 和 DDR4 内存，它们之间可以配置成 Cache 模式、Flat 模

式和混合模式。后两种模式中，全部或者部分 MCDRAM 可以和 DDR4 内存共同

编址。KNL 的片上内存空间最为宽裕，其次是申威架构，Kerpler 架构片上内存最

小，常常需要通过低速 PCI-E 总线和 CPU 主存显式地交换数据。

访存计算比：相比 Kepler 和 KNL 架构，申威提供了类似的浮点运算性能，但
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图 3.4 三种架构芯片的 Roofline 模型示意图

是在内存带宽方面则相形见绌。图3.4展示了三种架构的 roofline 模型 [154]。申威架

构提供 3.06 Tflops 的单精度浮点运算性能，而 DDR3 内存接口为每个核组提供 33.6

GB/s 的理论峰值带宽，处理器四核组的总带宽为 134.4 GB/s。NVIDIA K40 GPU

具有 4.29 Tflops 单精度浮点运算性能，可提供 288 GB/s 内存带宽。Intel KNL 具有

6.09 Tflops 单精度浮点运算性能，可提供 400 GB/s 对 MCDRAM 的访问带宽。相

比较而言，申威架构计算访存比率远高于 K40 和 KNL，这意味其上运行的程序很

容易陷入访存受限的境地。

3.2 性能分析方法
根据申威架构的硬件特性建立性能分析模型可以给并行算法设计提供指导。

Xu 等 [155] 工作尝试对申威架构建立精确性能模型，然而他们工作局限于不存在寄

存器通信情况下，因而无法分析申威架构核间共享数据的潜力。本小节首次分析

了寄存器通信的影响，并建立了定量和定性的性能模型指导程序设计。

3.2.1 核间通信的性能影响

申威提供了两种方式完成数据从内存到计算单元的流动，一种方式是从核寄

存器直接对内存进行访问，另一种方式是从核寄存器通过三级（REG-LDM-MEM）

存储器层次结构访存。如章节3.1.2所描述，全局访存效率极低，因此三级存储器

访问模式是申威众核架构的主要编程方式，也是本文研究的重点。

从核阵列的每个从核可以独立发起 DMA 操作请求，并由同一个全局控制器

进行仲裁。因为从核的阵列通信网络只有 4 条，因此从核阵列以每次 4 个从核为

一组同时进行 DMA 访存，不同组的从核间会形成竞争 DMA 访存带宽的现象。另
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一方面，从核的计算部件却是私有，只要数据在 LDM 内就绪后，从核随时开始计

算。因此，竞争性访存会导致每个从核开启计算时间点不同。

如图3.5上半部分所示，如果从核间没有时间同步的需求，DMA 的访存时间和

计算操作时间存在一定程度的重叠。如图3.5下半部分所示，同步操作和寄存器通

信会导致从核间存在数据依赖关系，进而破坏了这种并行流水，降低从核的执行

效率。

…

…
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图 3.5 DMA 访存与计算时间硬件重叠

本研究使用一个简单的测试用例来验证寄存器通信对 DMA 访存计算硬件流

水并行的影响。测试用例实现简单的 C = A ∗ B 功能，其中 A、B 和 C 都是内存中

的数组，每个从核使用 DMA 读取该数组的一部分进行计算，图3.6展示了不同计

算方式的耗时对比。图中 Get+Compute+Put 表示每个从核发起一次数据 DMA 读

入，计算和数据写出操作。图中 Compute 表示只进行计算而不进行 DMA 读取的

时间。图中 DMAGet+DMAPut 表示只进行 DMA 读写而不进行计算的时间。图中

Sync 表示使用 SYNR 和 SYNC 指令使 64 个从核全部完成计算操作后才发起 DMA

操作的耗时。图中 RegComm 表示每次让第 i 行和第 i 列从核发起行列广播寄存器

通信的耗时，i 为当前迭代数和 8 取模的结果。通过实验结果可以得出以下结论。

DMA 访存计算硬件流水并行真实存在。从核间计算没有相互的数据依赖时，

64 个从核完成访存和计算的总时间小于单独进行 DMA 访存和单独进行计算二者

时间的加和。

寄 存 器 通 信 可 能 会 破 坏 DMA 访 存 计 算 硬 件 流 水 并 行 方 式。 图 中

DMAGet+Compute+Sync+DMAPut 和 DMAGet+Compute+RegComm+DMAPut 的大
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小基本相同。由此可见，寄存器通信会使不同从核运行时序产生依赖关系，类似

于同步操作，从而破坏 DMA 访存计算硬件流水并行。

DMAGet+Compute+Sync+DMAPut
DMAGet+Compute+DMAPut
Compute
DMAGet+DMAPut
DMAGet+Compute+RegComm+DMAPut

时
间

 (S
ec

)

0

0.005

0.010

0.015

0.020

0.025

数据⼤大⼩小
2KB 4KB 8KB 16KB 32KB

从核阵列列计算C=A*B的时间分解结果

图 3.6 使用不同方式在从核阵列上进行数组点乘运算（C = A ∗ B）的时间分解，横轴表

示参与计算的数组长度。

3.2.2 定量的性能模型分析

基于内存-DMA-寄存器三层次访存方式，可以建立定量的性能模型以估计程

序的整体运行时间。程序的执行时间 Texec 可以用公式3-3表示。执行时间由从核阵

列进行 DMA 访存总时间 TDMA，单个从核使用 LDM 内数据计算时间 Tcompute 和

访存计算硬件流水线的重叠部分时间 Toverlap 共同决定。

根据本章3.1.2节介绍的事务型内存组织原理，可以为 TDMA 设计精确的时间

估计模型。连续访存的 Tcont_DMA 由公式 3-1计算得到，跨步访存 Tstride_DMA 通过

公式3-2计算得到。Tlatency 是一次 DMA 启动延迟，为 200 个时钟周期。PE AK_BW

是单核组真实峰值带宽，通过实际测量 [151] 为 30.94 GB/s。block_size 是连续访存

数据总量，或跨步访存中数据块大小（Block Size，bsize）。waste_size 是内存填充

数据大小，对于连续和跨步访存需要分别处理。在连续 DMA 访存中，起始位置已

知，终止位置可以根据访存长度得到，由此可以推理出内存事务边界的填充尺寸；

在跨步 DMA 访存中，访存由若干数据块的访问组成，需要对每个数据块按照连续

访存估计，前一个数据块终止位置加上跨步大小（Stride Size）可知每个数据块访

存的起始位置，通过数据块大小计算终止位置，有了起始和终止位置就可以推理

出该数据块的填充大小。

图 3.7展示了跨步 DMA 性能模型公式估计值和实测的结果的对比。可以观察

到，对于跨步大小不同的情况，性能模型和实测数据符合的很好。
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Tcont_DMA = Tlatency +
size + waste_size

PE AK_BW/#CPE
(3-1)

Tstride_DMA = Tlatency +

∑block_num
i=1 block_size + waste_sizei

PE AK_BW/#CPE
(3-2)

Tcompute 等于计算单元执行所有指令的总时间，换句话说是 P0 和 P1 运算的

最长时间，它可以由公式3-3得到。#P0_cycle 和 #P1_cycle 分别表示 P0 和 P1 执

行的时钟周期。公式中 1.45 GHz 是从核的时钟周期。#P0_valid，#P1_valid 表示

有效发射的指令数目。#P0_idle，#P1_idle 表示执行单元闲置的时钟周期数目，它

是由于依赖关系而造成指令延迟发射的等待开销。

Toverlap 表示计算和访存重叠的时间，它需要根据程序类别分类讨论分析。如

图3.5下半部分所示，对于使用从核同步操作或寄存器通信的从核程序，Toverlap 近

似为 0。如图3.5上半部分所示，对于从核间无时序依赖关系的程序，重叠现象仍

可分为两类。第一类情况，当 TDMA − Tlocal_DMA > Tcompute 时，其中 Tlocal_DMA =

1/16TDMA 是 4 个从核组的 DMA 时间，如图3.5右上所示，此时计算时间被全部隐

藏，Toverlap = Tcompute。第二类情况，当 TDMA−Tlocal_DMA <= Tcompute 时，Toverlap =

TDMA − Tlocal_DMA。

Texec = Tcompute + TDMA − Toverlap

TDMA = total_data/MBWMEM−>LDM

Tcompute = max(#P0_cycle,#P1_cycle)/1.45GHz

#P0_cycle = #P0_valid + #P0_idle

#P1_cycle = #P1_valid + #P1_idle

(3-3)

综上所述，定量性能模型可以准确估计程序的 DMA 时间，而计算和二者重叠

时间需要根据程序具体情况来讨论。本文后面部分（章节4.2.3和章节6.2.5等）会有

应用于具体问题的例子。

3.2.3 定性的性能分析模型

定量性能模型中指令级别的执行时间往往难以精确估计，在算法设计阶段需

要一个定性的性能模型，它由执行效率、需求带宽和实测带宽三个性能指标共同
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图 3.7 在不同跨步大小情况下，性能模型估计带宽和真实测量带宽之间比较。图例中跨

步访存的数据块数目为 10，左图是小跨步情况，右图是大跨步情况。

描述。它能快速地反映出不同并行算法设计之间的优劣，而不需要给出精确的程

序运行时间。

执行效率 EE（Execution Efficiency）描述由于指令发射部件空闲而造成的性

能损失。它表示有效指令在总执行周期的占比，比如 P0 执行部件的执行效率为：

EEP0 = #P0_valid/#P0_cycle，这个指标可以通过分析程序核心段的汇编指令获

得。如果充分利用指令发射部件，则意味着每个时钟周期都可以发射一条有效指

令，此时 EE=1。如果汇编指令排布方式欠佳，存在指令间依赖关系或者发射了无

效指令则会导致 EE 小于 1。

定性性能模型使用需求带宽和实测带宽两个性能指标来指示访存和计算的关

系。需求带宽（Required Bandwidth），本文简称 RBW，是本层存储器访问的数据量

和数据在本层存储器内的计算时间的比值。换而言之，它表示为了是并行算法能获

得本层存储器计算的峰值性能，所需的对上层存储器访存的最低理论带宽。实测带

宽（Measured Bandwidth），本文简称 MBW，是真实利用的带宽数值，它是本层存

储器访问的数据量和真实计算时间的比值。需求带宽和实测带宽的比值是一个重

要的指标。如公式3-4所示，可以用 LDM 和寄存器间的需求带宽 RBWLDM−>REG 和

实测带宽 MBWLDM−>REG 的比值近似估计性能模型中 #P0_cycle, #P1_cycle 的相

对大小，公式中 MBWLDM−>REG 表示从核 LDM 寄存器间的实测带宽，它是一个常

数，数值等于主频乘以寄存器长度，即 MBWLDM−>REG =主频 (1.45 GHz)× 256bit

= 46.4 GB/s。如公式3-5所示，可以用内存 LDM 间的需求带宽 RBWMEM−>LDM 和

实测带宽 MBWMEM−>LDM 的比值近似估计性能模型中 TDMA 和 Tcompute 的相对大

小，公式中 DMA 访存时间 TDMA 可以通过上一节的公式 3-1和公式 3-2计算得到。

RBWLDM−>REG

MBWLDM−>REG

=
ldm_data_access/MBWLDM−>REG

#P1_cycle/1.45GHz
=

#P0_valid
#P1_valid

(3-4)
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RBWMEM−>LDM

MBWMEM−>LDM

=
mem_data_access/MBWMEM−>LDM

Tcompute

=
TDMA

Tcompute
(3-5)

定性性能模型是算法设计的重要理论工具，用来确定程序的优化瓶颈。

RBW/MBW 用来分析程序是否受限于对上层存储器的访问效率，如果它小于 1，

则说明程序受限于指令执行部件的效率，程序的整体效率理论上可以近似为 EE，

此时应考察是否有更好指令排布方式来减少执行部件闲置时间，如果它大于 1，则

说明程序受限于访存带宽使用率，此时应考察是否有更好的计算和访存方式可以

来减少 RBW，或者是否有更好的访存模式可以增加 MBW。在本文后面部分（章

节4.1.2，章节4.2.3，章节5.1.2等），定性性能模型被有效地用来指导并行算法的设

计。

3.3 张量化编程模型
编程模型（Programming Model）是对底层硬件的更高层次抽象，不同于编程

语言或者编程接口 API，它不关注具体实现细节，而是定义底层硬件系统对算法流

程和数据结构的表达能力。和单核通用处理器架构不同，众核架构的编程模型要

能够充分利用其强大的并行能力。对于 GPU 和 Xeon Phi 这种 SIMD 类众核架构，

主要采用共享内存式的多线程向量化（Vectorization）的编程模型 [156]。向量化编程

模型的核心是利用向量化方式来进行计算和访存，相比标量化编程中一条指令只

能处理一对操作数，向量化编程模型中一条指令可以同时处理多对操作数。比如，

NVIDIA 提供了统一计算架构（Compute Unified Device Architecture，CUDA）技术

以支持其众核架构的向量化编程模型，Intel Xeon Phi 系列则沿用 CPU 的向量化编

程模型，用户可以在高级编程语言中嵌入向量化的 intrinsic 函数接口，或者使用

OpenMP 编译器提供的编译指导语句来设计向量化算法。

对于没有 Cache 层次数据共享能力的申威处理器，仅依靠向量化编程模型无

法充分发挥其 MIMD 方式并行计算的能力。如同向量化之于 SIMD 众核架构，本

文提出张量化（Tensorization）编程模型应该是核间互联特性众核架构上并行算法

设计的指导原则。张量化编程中一条指令可以同时处理排列成张量形式的一块操

作数，如图3.8所示，张量化运算操作的对象不再是一维数据而是二维甚至更高维

的数据结构。

和向量化相比，张量化方式进行程序设计具有更高的难度。近年来，随着众核

架构发展，能使用张量化方式进行算法设计的硬件结构越来越多，这些架构采用

以阵列方式组织的计算部件，且核间可以进行高速数据传递，比如 NVIDIA 最新

35



第 3 章 申威架构的性能模型和张量化编程模型

的 Turing 架构 GPU、Google 的 TPU 所采用的 Tensor Core [157] 架构和本文研究的

申威架构。不同于向量化编程模型中将一维连续数据通过 SIMD 指令映射到单个

（或并列排布的）计算部件上，张量化编程模型需要将不连续多维数据映射到多个

以阵列方式排布（或其他规则拓扑结构排列）的计算部件上，这些部件之间的协

同计算需要通过阵列间通信网络来精细控制。

A1

B1

C1

���
	(0D)

A1

B1

���
	(1D)
SIMD
	��

A1
A3

A2
A4

B1
B3

B2
B4

C1
C3

C2
C4

A2

B2

A3 A4

B3 B4

C1 C2 C3 C4

���
	(2D)
���

图 3.8 标量化、向量化和张量化乘法运算示意

本研究以申威 26010 处理器为例，提出了一套完整的张量化编程模型设计。本

文设计的张量化编程模型提供了以张量数据结构的访存和计算为基本操作的接口，

在此称这些接口为张量化原语（Tensorized Primitives）。图3.9中左边表示目前申

威上已有的并行编程模型所提供的编程接口，包括 OpenACC、SW C intrinsics 和

SW-64 汇编指令集，采用这些接口来设计张量化并行算法是极其繁琐的。OpenACC

是一个简便的并行编程接口，使用时不需改变串行程序代码，只需加入编译指导语

句即可实现并行算法设计，它的优化能力很低甚至无法充分利用寄存器通信、向量

化等硬件特性。C intrinsics 提供了向量化、寄存器通信等汇编指令的 C 语言接口，

但是由于编译器优化能力有限，即使使用 C intrinsics 接口编程也无法保证编译器

生成的汇编指令排布方式是最优的，因此常常需要对核心计算部分使用汇编指令

进行精细设计。图3.9中右边表示本文提出的张量化编程模型使用张量化原语为基

本接口来表达并行算法流程，这些封装好的张量化原语使用 C intrinsics 和 SW-64

汇编指令来具体实现，由于张量化原语封装了硬件相关的优化细节，开发人员使

用时只需关注于这些原语的最优调用方式，所以这种编程模型非常适合并行算法

的灵活调优。

有了张量化编程模型，下面笔者分别从访存和计算两方面探究使用这种编程

模型的程序优化原则。

36



第 3 章 申威架构的性能模型和张量化编程模型

")&( !!

#$�!�'(,*'(+'%+

#$������	��

������������

�����
�

#$�!�'(,*'(+'%+

#$������	��

������������

图 3.9 和申威架构已有的并行编程模型不同，张量化编程模型使用张量化原语为接口来

设计并行算法。

3.3.1 张量化访存优化

从核阵列应该以 DMA 方式传输数据，并避免使用 gld/gstd 方式。为了充分

利用计算资源并发挥访存计算硬件流水并行能力，核组内 64 个从核应同时进行访

存。根据 3.2性能模型，访存密集型的程序执行性能取决于 DMA 操作的效率。由

于申威架构的软件 Cache 方式和低内存带宽特性，不加优化的 DMA 访存操作会

严重拖累程序运行，本研究提出了如下两个通用的访存优化方法。

优化 1、设计良好的 DMA 访存模式：根据性能模型分析，每次 DMA 访存应

该传输大量连续存储的数据来摊薄数百个周期启动延迟的开销，否则由于可利用

的访存带宽将被延迟开销所拉低，小粒度的 DMA 访存是极其低效的。DMA 操作

最好以 128 位对齐的方式访存来避免填充数据的出现。跨步内存访问常常不能满

足对齐条件，此时连续访问的数据分块大小应至少为 256 字节来摊薄填充数据的

访存带宽浪费。

优化 2、设计良好的数据排布：内存中数据排布方式对于访存模式有着巨大影

响，因此非常有必要将其和算法流程进行联合设计。对于向量化算法设计，一种

经典优化技巧 [158-159] 是将数据排布从 AoB（Array-Of-Batch）变换为 BoA（Batch-

Of-Array）形式 1O，它使向量化语句操作的一维数组能够被连续访问。申威架构不

仅支持以连续一维的方式访存，还支持每个从核以跨步 DMA 方式进行二维数据

切片（Tiles）的读取。推广向量化优化技巧，张量化优化采用 ToB（Tile-Of-Batch）

变换为 BoT（Batch-Of-Tile）形式预处理数据。图 3.10展示了向量化和张量化中数

据排布优化，对于张量化访问三维数据中切片块的问题，不能够通过一次跨步访

存完成，如果 N,M 排布在低维，需要 K 次独立 DMA 操作完成内存访问，并且，

1O 对于复杂结构体形式，通常被称为 AOS(Array-Of-Structures) 和 SOA (Structure-Of-Array)
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由于只能跨步地访问 M 维度部分数据，连续访存的数据量非常小。如果将 K 排布

在最低维度，连续访问的数据块大小增大了 K 倍，可以显著增加访存带宽。

M

N

K
K

N

M
M

N

N

M

(N, M)
AOB

(M, N)
BOA

(K, N, M)
TOB

(N, M, K)
BOT

图 3.10 向量化和张量化中的数据排布优化

3.3.2 张量化计算优化

申威架构的从核配备 SIMD 指令执行部件，因此向量化优化技巧在单个从核

内仍然适用。在向量化优化之上，张量化优化关注于如何协调 64 个从核共同完成

计算任务。

优化 3、通过从核间的寄存器通信来共享数据：复杂的计算任务通常需要在不

同从核之间频繁地共享数据，此时不能使用简单的数据并行。由于申威架构的从

核间没有 Cache 层次的共享缓冲区，只能依赖基于从核阵列中的行和列通信总线

的寄存器级数据共享方案，并行方式设计需要考虑从核阵列的 8 × 8 拓扑排布，尽

量让存在依赖关系数据存储在同行同列的其他从核中。

优化 4、隐藏内存访问开销：通过重叠计算和访存操作来隐藏内存访问开销可

以最大化提高访存和计算资源利用率，这种技巧在 SIMD 架构上被广泛采用。比

如，KNL 采用内存延迟隐藏是通过同步多线程 [160] 或硬件预取 [161-162] 隐式地实现

的，GPU 依赖于许多线程的快速上下文切换 [163]。根据本文之前分析，寄存器通信

相当于引入同步操作，这样会破坏了由于竞争访存造成的访存和计算流水线的天

然重叠，换句话说，这样 Toverlap 会很小。在申威架构上，通过利用 DMA 操作异步

性来通过软件预取方式显式地隐藏访存开销。通过申请两块内存空间，一块用于

计算另一块用于 DMA 访存，在循环方式的计算过程中，一次计算完毕后交换两块

空间的索引地址来实现流水操作。图 3.11展示了双缓冲方式的软件预取优化效果。

对于计算密集型程序（即 TCompute > TDMA 情况），软件预取可以使 Toverlap = TDMA，

从而完全隐藏访存开销。对于访存密集型程序（即 TDMA > TCompute 情况），软件

预取仅减少了四条数据传输总线上 4 个从核 DMA 操作时间，也就是 TDMA/16。因

此，软件预取应该作为使用核间通信的计算密集型程序的必要手段。
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图 3.11 双缓冲软件预取优化效果

for(int i = 0; i < N; ++i) {
…..
for(int j = 0; j < M; ++j) {

A[i][j]++;
}

}
M�����cache�

for(int i = 0; i < N; ++i) {
…..
//N*K = M
for(int j = 0; j < N; ++j) {

for(int k = 0; k < K; ++k) {
A[i][j][k]++;

}
}

} K�	����cache�


���

���

for(int i = 0; i < N; ++i) {
…..
for(int j = 0; j < M; ++j) {

A[j][i]++;
}

} ����A��

for(int j = 0; j < M; ++j) {
…..
for(int i = 0; i < M; ++i) {

A[j][i]++;
}

} ����A��

…..
for(int i = 0; i < N; ++i) {
for(int j = 0; j < M; ++j) {

A[i*M+j]++;
}

}
…..

……
for(int ii = 0; ii < N *M; ++ii) {

A[ii]++;
}
…..


���

图 3.12 三种循环变换方式示意

3.3.3 张量化计算访存比优化

优化 5、对算法等价变换减少需求带宽：根据定性性能模型分析，高效程序

设计需要尽可能减少算法需求带宽 RBW，张量化优化也不例外。使用张量化编程

模型的深度学习计算核心绝大多数都是张量化计算访存原语的嵌套循环形式，对

循环进行等价变换是减少需求带宽的必要手段。这些变换主要有循环分块（Loop

Spliting），循环重排（Loop Reorder）和循环融合（Loop Fusion）三种。循环重排：

如图3.12左所示，我们通过改变多重循环的执行顺序，从而改变内存的访问方式，

以增加高速缓存中的数据复用。循环分块：如图3.12中所示，循环代码执行，由于

内层循环太大导致需要的数据无法装载到高速缓存中，从而增加了上层存储器的

读取。可以将一层循环拆解为多个循环，从而保证内层循环所需数据能够存储在

高速缓存中。因为一层循环和多维张量的某一维度访问一一对应，因此循环的拆

分也意味着原来应该连续访问的数据维度被分块。循环融合：如图3.12右所示，当

两个循环遍历相同范围且不引用彼此数据时，可以用一个循环替换它们。

39



第 3 章 申威架构的性能模型和张量化编程模型

3.4 本章小结
本章对申威异构众核架构进行了介绍。申威架构具有不同于其他众核架构的

硬件特征，它的 LDM（片上 Cache）是完全以软件方式工作的，它的从核阵列以

8 × 8 拓扑方式连接，同行同列从核可以进行寄存器级别数据传输。针对这些特点，

本章设计了定量和定性的性能分析模型，用来指导申威架构上的并行程序优化。定

量模型可以精确估计程序的运行时间，而定性模型可以快速分析程序的优化瓶颈。

最后，本章提出了张量化编程模型及优化方法。张量化编程模型将算法表达为以

张量为操作目标的访存和计算原语组合，这样有效地弥合了硬件使用方式和算法

设计之间的鸿沟。本章是第 4章、第 5章、第 6章并行深度学习算法设计的理论基

础。
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第 4章 swGEMM:基于众核核间通信的矩阵乘法

上一章提出了申威架构上张量化并行编程模型。对于深度学习算子，它们的

操作绝大多数都是浮点数乘加运算。矩阵乘法运算作为乘加操作的二维张量化形

式，是张量化深度学习算子设计的基础。

本章首先介绍了一个基于众核核间通信方法的矩阵乘法并行优化方法。该方

法充分利用寄存器通信的特点，和向量化等优化相结合，理论上可以达到芯片峰

值运算速度。将它应用于 LDM 内矩阵数据并封装成标准接口，可以作为张量化编

程模型的矩阵乘法原语使用。

然后，本章展示了如何将矩阵乘法原语应用于内存数据的 GEMM 操作，并形

成了基于申威架构的矩阵乘法库 swGEMM。以此为例，提出了张量化编程模型使

用时遇到问题的解决方案，比如分块大小选择，边缘补零问题，双缓冲优化等。最

后，本章展示了使用性能模型对循环变换方案进行调优的效果。

本章实现的张量化矩阵乘法原语最优可达到芯片峰值性能的 97.3%。对于深

度学习中常用的狭长形状的矩阵形式，在本章测试中，swGEMM 比神威提供的

BLAS 库平均加速 3.02x。

4.1 矩阵乘法原语优化
矩阵乘法原语对存储在 LDM 上的目标矩阵 A，B 和 C 执行 C+ = αA × βB 运

算。本节将介绍基于申威架构众核核间通信的并行矩阵乘法优化方法，并以此为

理论，实现高效的矩阵乘法原语，作为张量化编程模型的原语接口。

4.1.1 分布式矩阵存储与通信方式

矩阵 A, B, C 都需要分布式地存储于 64 个从核的 LDM 空间，因此设计一个

分布式的存储形式是首要任务。如图4.1，申威架构上可以存在两种矩阵分布方案，

在此称之为无重叠矩阵分布方案和有重叠矩阵分布方案。

有重叠矩阵分布方案应用于 A，B 其中一个非常小，以至于可以把它完整放置

在一个从核的 LDM 中的情况。以 B 较小的情况为例，每个从核读取全部 B 矩阵，

然后将 A 矩阵的 M 维度分割为 64 份，每个从核读取其中的 1/64。这种矩阵分布

方案由于要重复存储 B 矩阵，一是浪费 LDM 的存储空间，二是每次计算都反复

加载 B，导致严重浪费内存到 LDM 的带宽。鉴于有重叠方案应用范围狭窄且实现

简单，本章将不做重点介绍。
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图 4.1 下图，无重叠矩阵分布：从核阵列上进行矩阵乘法时，数据划分方案和从核数据

依赖关系。灰色的数据块部分表示：计算 C 矩阵的 18 号从核结果，其需要的数据在 8× 8
网格中的存放位置。上图，有重叠矩阵分布：K 较小时候矩阵的从核划分方案。其中 B 矩

阵被固定在 LDM 中，将 A 和 C 按照行和列分别切分为 64 份。

无重叠矩阵分布方案将三个矩阵无重叠地存储在 64 个从核的 LDM 上。为了

适应从核阵列 8× 8 网格状的拓扑结构，它将三个矩阵行列均分 8 块，总计 64 个

矩阵块按顺序存放在 64 个从核上。这种数据划分方案下，任意两个从核上没有重

复数据，因此可以保证没有内存到 LDM 数据传输带宽的浪费。但是，每个从核用

本地的 1/64 数据进行矩阵乘法运算只能得到 1/8 的最终结果，如果想要获得全部

最终结果，每个从核都需要寄存器通信从远端从核获取数据。

无重叠矩阵分布方案需要使用寄存器通信获取远程数据到本地通用寄存器，

矩阵乘法的数据依赖关系恰好适用于同行同列间寄存器通信的特性。在此，笔者

通过一个简化版本的 4×4 网格矩阵乘法，向读者展示矩阵乘法的寄存器通信策略。

如图4.2所示，输入矩阵 A、B 和输出矩阵 C 被分成 4×4 块分布在 16 个从核上，整

个计算将分 4 步完成：第 0 步，每一行第 0 列的从核通过行寄存器通信总线发送

它本地的卷积核数据 B(i,0)到同行的第 1 ∼ 3 列的其他从核；每一列的第 0 行的从

核通过列通信总线发送它本地的输入数据 A(0, j)到同列的第 1 ∼ 3 行的其他从核。
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从核 (i, j)收到信息后，用接收到的 B(i,0)和 A(0, j)数据进行矩阵乘法运算，将结

果加到结果矩阵 C(i, j)+ = B(i,0) × A(0, j)。第 1 步，每一行第 1 列的从核发送它本

地的 B(i,1)到同行的第 0,2,3 列的其他从核；每一列的第 1 行的从核发送它本地的

A(1, j)到同列的第 0,2,3 行的其他从核。从核 (i, j)收到信息后，用接收到的 B(i,1)
和 A(1, j)数据进行矩阵乘法运算，将结果加到结果矩阵 C(i, j)+ = B(i,1) × A(1, j)。
第 2 步，每一行第 2 列的从核发送它本地数据 B(i,2) 到同行的第 0,1,3 列的其他

从核；每一列的第 2 行的从核发送它本地的 A(2, j) 到同列的第 0,1,3 行的其他从

核。从核 (i, j) 收到信息后，用接收到的 B(i,2) 和 A(2, j) 数据进行矩阵乘法运算，

将结果加到结果矩阵 C(i, j)+ = B(i,2) × A(2, j)。第 3 步，每一行第 3 列的从核

发送它本地的 B(i,3) 到同行的第 0,1,2 列的其他从核；每一列的第 3 行的从核发

送它本地的输入数据 A(3, j) 到同列的第 0 ∼ 2 行的其他从核。从核 (i, j) 收到信

息后，用接收到的 B(i,3)和 A(3, j)数据进行矩阵乘法运算，将结果加到结果矩阵

C(i, j)+ = B(i,3) × A(3, j)。图4.2展示了，以位于 2 行 1 列（下标从 0 开始）的从核

为视角，获得最终结果 C(2,1)的过程。

!

"

#

T = 0 T = 1 T = 2 T = 3

图 4.2 核间通信矩阵乘法的寄存器通信机制

4.1.2 增加寄存器数据局部性优化

即使采用高效的数据分布和寄存器通信，从 LDM 读取数据到寄存器可能存在

访存受限的情况从而影响计算性能，因此需要对循环进行等效变换。LDM 内部的

矩阵乘法计算可以表示成三层循环的实现方式，假设循环长度分别为 M，N 和 K。

本研究要设计一个循环调度和分块方案来增加寄存器内部的数据复用，从而减少
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对其上层存储器（LDM）的访问次数。类似章节3.3.3所述，增加寄存器数据复用

采用对三层矩阵计算循环进行调度和分块来实现。本研究的变换方案如算法2描述

所示，它对长度为 M 的循环进行分块，分块大小为 BM；对长度为 N 的循环进行

分块，分块大小为 BN。BM 和 BN 是一个较小值，可以被调度到循环内层，它们对

应的数据可以随之缓存在寄存器内反复参与运算。

Algorithm 2 基于寄存器通信共享数据的 LDM 内矩阵乘法的循环变换方案

INPUT: id←本从核的编号
1: cid← id%8; rid← id8
2: for T = 0 : 7 do
3: for cM = 0 : BM : M/8 − 1 do
4: for cN = 0 : BN : N/8 − 1 do
5: 从 LDM 读取 C(cM : cM + BM, cN : cN + BN )数据到寄存器数组 Rc

6: for cK = 0 : K/8 − 1 do
7: if cCore == cid then
8: 从本地 LDM 读取 A(cK, cM : cM + BM )数据到寄存器数组 Ra，并广播到同

行其他从核的寄存器
9: else

10: 接收行寄存器广播数据到寄存器数组 Ra

11: end if
12: if cCore == rid then
13: 从本地 LDM 读取 B(cN : cN + BN , cK)数据到寄存器数组 Rb，并广播到同列

其他从核的寄存器
14: else
15: 接收列寄存器广播数据到寄存器数组 Rb

16: end if
17: for cBm = 0 : BM − 1 do
18: for cBn = 0 : BN − 1 do
19: Rc(cBm, cBn)+ = Ra(cBm) × Rb(cBn)
20: end for
21: end for
22: end for
23: 将寄存器数据 Ro 存储到 LDM C(cM : cM + BM, cN : cN + BN )
24: end for
25: end for
26: end for

算法2还需要进行向量化优化来增加执行效率。为了达到 LDM 和寄存器通信

的理论带宽 46.4 GB/s，每个时钟周期内，从核需要完成 32 Byte 数据的 LDM 访问。

若以一个 8 Byte 标量浮点数为单位访存，那只能利用 LDM 到寄存器有效带宽的

1/4。因此，利用向量化的指令访问 LDM 也是充分利用 LDM 到寄存器带宽的关键。

通过申威指令集的特殊向量指令，可以实现 LDM 读取数据或者寄存器通信接收

数据。具体来说，算法2第 8 行和第 13 行可以通过 VLDR/VLDC和 LDDER/LDDEC

指令实现。VLDR(VLDC) 将 32 Byte 长度的数据从连续内存区域中装入到一个向
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量寄存器中，并进行同行（同列）广播。LLDER(LLDEC) 从内存装载一个双精度

浮点数，同时写到向量寄存器的四个双精度浮点向量元素的位置，并进行向（列

向）广播。申威指令集并没有对单精度浮点数提供相应功能的指令，它们只能通

过两条指令实现。使用 VLDS(向量化读入四个单精度浮点数) 和 PUTR/PUTC 实

现 VLDR/VLDC的功能。使用 LDSE(向量化读入一个单精度浮点数并扩展成向量)

和 PUTR/PUTC 实现 LLDER/LLDEC 的功能。算法2第 10 和第 15 行，可以使用

GETR/GETC 获取同行/列其他从核寄存器的通信数据到本地寄存器单元。具体指

令情况可以参考章节3.1.4。

算法2有四种向量化实现方式，它们有两点区别。第一个区别在于是对 M 还

是 N 维度进行向量化读取，为了能够使用 VMAD 进行四个浮点数的加乘运算，本

研究只能对 M 或 N 进行向量化读取，而另一个维度只能读取一个元素并扩展成向

量参与运算。第二个区别在于从核矩阵是按照行优先还是列优先存储。表格4.2列

举了四种向量化实现的区别，图4.3展示了方案 1 的向量化方案。

表 4.1 四种向量化实现方案

方案 1 方案 2 方案 3 方案 4
A 访存指令 VLDC VLDR LLDEC LLDER

A 存储方式 行优先 列优先 行优先 列优先

B 访存指令 LLDER LLDEC VLDR VLDC

B 存储方式 列优先 行优先 列优先 行优先

章节 3.2.3提出的定性性能模型可以用来寻找最优的分块策略。对于向量化

方案 1，LDM 与寄存器数据传输的需求带宽 RBWLDM−>REG 计算如公式4-1所

示，其它方案以此类推。它表示在寄存器使用数量小于 32 的限制下，最大化

RBWLDM−>REG，其中 BN 项前的系数为 4，是因为向量化读取并扩展指令相当

于读取 4 倍的内存数据。求得 BM = 4,BN = 16 是此优化问题的最优解，此时

RBWLDM−>REG =
(16+4×4)×8Byte

(2×16×4)/(1.45GHz∗8) = 23.2GB/s < 46.4GB/s。这种情况下，输出结

果缓存在 4× 4 个寄存器中，每次执行 8 次数据加载操作和 16 次浮点加乘运算。换

而言之，RBWLDM−>Reg/MBWLDM−>Reg = #P0_valid/#P1_valid=1/2，8 次数据加

载操作可以和 16 次浮点加乘运算同时进行。综上所述，通过本研究提出的循环变

换方法，可以保证 LDM 和寄存器之间不存在访存受限的问题。
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图 4.3 从核内寄存器分块方案。最大的黑色方块表示存储在 LDM 内数据。红色虚线表

示数据存储在寄存器内。蓝色方框内是一个 256-bit 寄存器中内数据。

RBWLDM→REG =
(BM + 4BN )DS
2BM × BN/T

s.t . BM + BN/4 + BM × BN/4 < 32 (4-1)

寄存器分块方案在增加寄存器内数据局部性的同时，也带来一些对矩阵分块

限制。比如 N 的大小需要是 16 × 8 = 128，M 大小需要是 4 × 8 = 32 的倍数。但这

并不影响张量化原语适用性，后面会介绍如何进行快速补零来避免这个问题。

4.1.3 增加计算单元效率优化

采用增加寄存器局部性的策略后，从 LDM 加载数据到寄存器将不再是性能瓶

颈，此时浮点运算执行时间直接影响最终性能。根据上一章节性能模型的描述，计

算时间 Tcompute =max(#P0_cycle,#P1_cycle)/1.45GHz = #P0_cycle = #P0_valid +

#P0_idle。为了追求极致的性能，本小节目标在于彻底消除计算流水线闲置周期

#P0_idle。

由于编译工具限制，需要手动汇编排布来设计最优的指令发射方式。算法2的

最内层 cK 循环完成 16 次向量化浮点乘加（VMAD）计算。理想情况下，用 P0 执行

部件进行 16 个向量加乘运算，P1 执行部件同时并行地处理数据的加载、存储、控

制传输和其他标量操作，这需要一个极其精巧的指令排布方式来保证每个时钟周

期以流水线方式完成一条浮点运算指令的发射。但是仅仅使用申威的从核编译器

无法获得一个最优的指令排布方案，sw5cc -O3 编译生成的汇编代码，核心段 16 个

VMAD 操作需要 25 个时钟周期才能完成，此时的执行效率为 EE = 16/25 = 64%。

本研究需要手动设计指令重新排序的优化，使内层核心循环计算效率最高。其核

心优化原则有两点：一是增加双指令流水线的指令集并行，另一个是避免指令依

赖造成的写后写（WAW）或写后读（RAW）依赖造成的流水线卡顿。
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清单 4.1展示了本文设计的指令排布方案。根据当前从核寄存器通信的角色不

同，理论上需要四段汇编代码实现行发送列发送、行发送列接收、行接收列发送、

行接收列接收四种不同角色。为了方便表述，本研究定义 4 个输入矩阵 A 向量的

寄存器为 A0 ∼ A3，4 个 B 矩阵向量寄存器是 B0 ∼ B3，存储 16 个输出 C 矩阵向

量的寄存器为 C0 ∼ C15。并且，LDM 中输入矩阵 A 的起始位置为 MEM_A，B 矩阵

的起始位置为 MEM_B。汇编代码采用宏定义方式，FETCHA/FETCHB 根据向量化

方案不同，被定义为相应寄存器通信的发送或接收指令。笔者这里列举了采用向

量化方案 1 中某从核承担行发送和列接收角色的情况，这种情况是最复杂的，原

因在于本研究需要 4 个 B 矩阵 LDM 偏移操作。它包含 8 个对 A、B 的向量化访存

操作 (FETCHA/FETCHB)，5 个整型数据标量操作 (ADD) 去更新读取数据的 LDM 起

始位置 (MEM_A,MEM_B)，16 个浮点数加乘指令 (VMAD) 进行核心运算，1 次 SUBW

来更新循环控制变量 cK，和一次转移判断指令 (BGT)。此时 P1 执行部件需要发射

15 条指令，P0 执行部件需要发射 16 条指令。

1 #Rescheduled Pipeline
2 .Kloop_SecPutBPutA:
3 VMAD (B0, A0, C0); ADD(LDM_A_P, K, LDM_A_P)
4 VMAD (B0, A1, C1); FETCHA (A3, LDM_A_P)
5 VMAD (B0, A2, C2); FETCHB (B3, 96(LDM_B))
6 VMAD (B1, A0, C4); ADD(LDM_A, 8, LDM_A)
7 VMAD (B1, A1, C5); ADD(LDM_A, K, LDM_A_P)
8 VMAD (B2, A1, C9); SUBW (cK, 1, cK)
9 VMAD (B0, A3, C3); NOP

10 VMAD (B1, A2, C6); ADD(LDM_B, M, LDM_B)
11 VMAD (B2, A3, C19) FETCHB (B0, LDM_B)
12 VMAD (B1, A3, C7); FETCHB (B0, 32(LDM_B))
13 VMAD (B3, A0, C12); FETCHA (A0, LDM_A)
14 VMAD (B3, A1, C13); FETCHA (A1, LDM_A_P)
15 VMAD (B2, A2, C10); ADD(LDM_A_P, K, LDM_A_P)
16 VMAD (B3, A2, C14); FETCHA (A2, LDM_A_P)
17 VMAD (B2, A3, C11); FETCHB (B2, 64(LDM_B))
18 VMAD (B3, A3, C15); BGT cK .Kloop_SecPutBPutA

Listing 4.1 A 矩阵转置且 B 矩阵不转置情况下，LDM 内 GEMM 运算内层指令排布方法。

不同指令的延迟和数据依赖性应该在指令发射排布方案中被充分考虑。清

单 4.1中 C 寄存器的数据不作为 16 个 VMAD 指令的目标寄存器，所以不需要

考虑 C 寄存器的影响，但需要精心设计加载 A,B 寄存器的位置。向量化访存指令

执行完 4 个时钟周期之后，目标寄存器才会得到数据。因此，它应该在目标寄存

器参与计算之前 4 个时钟周期被发射。同理，VMAD 指令发射的 7 个时钟周期之

后，目标寄存器才能被继续使用。清单 4.1中 3-18 行用 16 个时钟周期完成了 16 个

VMAD 运算，它的执行效率为 100%。
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除了最内层循环 16 个 VMAD 指令排布，在外层循环的汇编指令排布上还需

要许多优化技巧。申威架构每个从核只有 32 个寄存器，已经分配了 24 个寄存器

用于存放计算数据，31 号寄存器不可修改固定为 0，只剩下 7 个寄存器用于存储

中间变量。计算需要的内存地址和循环迭代变量信息也要存储在寄存器中，因此，

需要对循环变量和寄存器映射关系进行优化设计。向量整理指令（参见章节3.1.4）

可以实现标量数据打包和解包。比如，实现过程中笔者把最常用的内层循环长度

信息 cK和 A，B，C 矩阵的起始地址信息一起打包存储，同样，N，M，cN，cM，

T 等外层循环控制变量也被打包存储。

另外，申威指令集对于双精度和单精度浮点数运算支持程度存在差异。同时

完成向量化访存和寄存器广播通信操作的一系列指令 VLDR/VLRC/LLDER/LLDEC

只支持双精度浮点数版本，而没有单精度浮点数对应的指令。而深度学习数据一

般都以单精度形式表示，本研究有如下两种策略来支持单精度数据的运算。策略

一，用向量化访存和广播两条指令实现。由于访存和寄存器通信指令都必须在 P1

流水线发射，对于需要行列广播的从核，这种策略导致 P1 流水线多出 8 条待发射

指令，从而破坏笔者精心排布的指令发射设计，导致指令级并行度降低。策略二，

在 LDM 中将单精度浮点数转换为双精度。之后，计算单元仍然使用双精度数据进

行矩阵运算，再将运算结果转换回单精度形式。这样会引入输入输出 LDM 内部转

换的开销，并且会消耗更多的 LDM 空间，但是由于执行部件利用更加充分，策略

二性能往往显著优于策略一，本研究也采用策略二实现单精度浮点矩阵乘法原语。

4.2 原语使用示例：张量化 GEMM运算
矩阵乘法原语的最简单的应用场景就是 GEMM 运算，本节将介绍张量化编程

模型下的 GEMM 运算的优化方法。以此为例，笔者将介绍使用张量化原语使用时

遇到的一些典型问题的解决方案，包括如何寻找最优循环变换方案、如何边界处

理、如何隐藏访存开销。张量化优化可以对形状狭长矩阵的 GEMM 运算取得良好

效果，这种形状矩阵广泛应用于深度学习中。

4.2.1 深度学习中 GEMM运算的挑战

在深度学习中，矩阵乘法广泛应用在全连接算子和卷积算子中。表4.2总结了

深度学习算子实现过程中对矩阵乘法的需求。应用场景和矩阵布局方式笔者在下

一章内会详细介绍，此时请注意矩阵的类型和位置两项信息。“申威 26010”上配置

了名叫 xMath 的针对众核优化的 BLAS 库，其中包括了 GEMM 的例程 [164]。本文

称内存中矩阵乘法运算为“GEMM 运算”或“GEMM 例程”以和张量化的“矩阵乘法
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原语”作区分。

xMath 的 GEMM 例程不能满足深度学习算子库搭建的需要。首先，xMath 是

闭源的软件，仅提供封装好的二进制静态库供用户使用。xMath 只提供单个核组内

存数据的 GEMM 运算，因此无法提供本研究需要的矩阵乘法原语。其次，xMath

无法满足深度学习应用中的 GEMM 运算的性能需求。GEMM 运算可以表示为

C+ = αA× B+ βC 的形式。其中，矩阵 A 大小为 (M,K)，矩阵 B 大小为 (K,N)，矩

阵 C 大小为 (M,N)。Goto 等人 [165] 根据矩阵长宽两个维度大小不同情况将 GEMM

运算细分为如下几类。两个维度都很大的被称为 M（Matrix）类矩阵；其中一个维

度很小为长条形状矩阵被称为 P（Panel）类矩阵；两个维度都很小成块状的矩阵

被称为 B（Block）类矩阵。根据参与 GEMM 操作的矩阵形状，可以更加精确地

表示为 GEMM、GEMP、GEPB 操作之一。由于申威架构特点导致小粒度的 DMA

访存操作很容易造成带宽不能被充分利用。因此，将 GEMM 形式的分块方式套用

到 GEMP、GEPB 上，会导致 DMA 带宽利用率很低，从而无法获得令人满意性能，

这是导致 xMath 对这些 GEMM 运算性能不佳的原因。BLAS 库中 GEMM 例程和

深度学习矩阵运算之间的需求不匹配的情况也普遍存在于其它架构上，在 2019 年

最新研究中，Masliah 等 [166] 指出了现有 BLAS 库中尺寸较小矩阵的 GEMM 运算

并没有充分优化。

表 4.2 深度学习对矩阵乘法的需求

应用场景 位置 A 布局 B 布局 C 布局 类型

1. 显式 CONV
内存 (KrKcNi,No) (KrKcNi,CoRo) (No,CoRo)

GEMM,GEMP
(正)[ 5.1.1节] GEPB

2.Winograd [5.1.3] 内存 (BT,Ni) (Ni,No) (BT,No) GEMP, GEPB
3. 隐式 CONV

LDM (Ni,B) (Ni,No) (B,No) 矩阵乘法原语
(batch)[ 5.1.2节]
4. 隐式 CONV

LDM (KcNi,No) (KcNi,64Co) (No,64Co) 矩阵乘法原语
(image)[ 5.1.2节]
5.LSTM [5.2节] 内存 (PB,Ni) (Ni,No) (PB,No) GEPB

6. 全连接层 [5.2节] 内存 (B,Ni) (Ni,No) (B,No) GEMM

综上，本章希望设计一个矩阵乘法库，使用上一节优化的矩阵乘法原语，来

高效支持 GEMP、GEPB 形式非典型矩阵的 GEMM 运算，弥补 xMath 的不足。
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4.2.2 张量化优化方法

因为 LDM 的空间有限，必须对内存中的矩阵进行分块，以满足矩阵乘法原语

调用要求。图4.4展示了不同情况下矩阵乘法操作的内存分块方案。对 GEMM 形式

的矩阵乘法，M、N、K 三个维度要足够大以进行分块，本研究定义它们对应的分

块大小为 BM ,、BN、BK。对 GEMP 形式的矩阵乘法，只有两个维度可以分块。本

研究在此只介绍对 M、K 分块的情况。N、K 分块情况可以以此类推。对 GEPB 形

式的矩阵乘法，只有一个维度可以进行分块，本研究在此考虑 M 维分块的情况。
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图 4.4 内存矩阵乘法针对不同参数特点设计的三种分块方案

对于最复杂的 GEMM 形式，本研究展示三种循环调度方式和它们的需求带

宽。如图4.5左图所示，第一种方式将 K 循环调度到最内层，内层循环计算前固定

大小为 (BM,BN )的 C 矩阵块在 LDM 内，然后每次读取 (BM,BK )大小的 A 矩阵分

块，和 (BM,BK )大小的 B 矩阵分块进行矩阵乘法计算以更新 C 矩阵的分块。这种

方式的需求带宽与 BN 和 BM 成反比，而与 BK 无关。如图4.5中图和右图所示，本

研究也可以将 K 循环调度到倒数第二层，内层循环计算前固定 A/B 矩阵块在 LDM

内，然后每次读取 B/A 矩阵分块和 C 矩阵分块，进行矩阵计算更新 C 矩阵的分块

后写回 LDM。这两种循环调度方式的算法需求带宽与 BK 和 BM /BN 成反比。由于

内层循环需要既读又写 C 矩阵块，因此 1
BK

项前的比例系数为 2。对于 GEMP 形式

的矩阵乘法计算，可以得到和 GEMM 方式类似的结论，区别在于 GEMP 只对 M，

K 两个维度分块。根据是否将 K 循环调度到循环最内层，可以有两种循环调度方

式，K 在最内层时的需求带宽只与 BM 成反比，而 K 在外层的需求带宽与 BK 成

反比，比例系数同样为 2。

对于 K 被放置在内层循环和倒数第二层循环两种情况，需求带宽公式性质明

显不同。K 在内层时，增大 BN 和 BM 有助于减少算法需求带宽。K 在倒数第二层
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图 4.5 GEMM 例程外外三层循环的调度方式，图左中右分别对应图4.4的 GEMM、GEMP
和 GEPB 情况。

循环时，增大 BK 和 BN、BM 其中之一有助于减少需求带宽。之前分析可知增大

BK 也有助于提升矩阵乘法原语执行效率。但是，这种方式内层循环需要读入一次

Cblk，会造成额外的需求带宽，对大多数情况，反而弊大于利。因此，本研究优先

选择 K 在内层的循环调度方案。

上述循环变换有助于减少算法需求带宽，一些技巧可以增加 DMA 实测带宽。

如章节3.1.2描述的 DMA 访存时间模型所示，内存对齐方式对实测带宽提高至关

重要。因此，在内存分配过程中将内存起始地址按照 128 Byte 进行对齐对提升访

存带宽大有裨益。另外，由于矩阵乘法存在寄存器通信会减少 DMA 和计算的重叠

时间，需要使用双缓冲区策略来实现软件流水线以达到通信计算重叠的效果。

4.2.3 自动调优分块大小

循环分块的参数 BM、BN、BK 对矩阵乘法的性能影响很大。图 4.6展示了对以

M = N = K = 1024 为参数的矩阵乘法不同分块大小可以获得的性能。在 81 种可

行的分块方案中，最差的分块方案所能获得的性能仅为 66.83 GFLOPS，而最优的

方案可以获得 363.59 GFLOPS，二者相差 5 倍多。由此可见，设计一种快速准确的

自动分块调优方案对于 GEMM 运算的性能至关重要。

性能估计以第 3.2章的性能模型为依据。对于访存时间，GEMM 操作的跨步

DMA 时间可以采用公式 3-2进行精确估计。而且，张量化的算法设计有利于申威

架构上计算时间估计。因为张量化原语的参数空间变化是离散且有限的，可以设

计性能函数来表示搜索空间。矩阵乘法是一个内层计算指令数和外层循环开销的

线性函数，鉴于核心段代码是本研究可控的模板，矩阵乘法计算时间可以通过公

式 4-2来拟合，其中 a、b、c、d 是可学习的参数。
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图 4.6 循环分块方案对矩阵乘法的性能影响示例

TGEMM_Primitive = aK + b
K M

vecM × 4
+ c

K MN
4
+ d. (4-2)

笔者采集了 1505 组测试参数进行拟合，拟合结果如图4.7所示，本研究的线性

模型可以准确表达出计算时间。按照本研究的性能模型分析最内层循环 c 的系数，

cNMBN BK = 8 ∗ BM

8∗16
BN

8∗4
BK

8 ∗
17
1e9，由此推算出 c = 2.86e − 12，这和本研究的拟合结

果 c = 3.10e − 12 相比，误差非常小，还不到 8%。

拟合值
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时
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)
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图 4.7 使用最小二乘法对采集数据进行拟合的结果

4.2.4 边界处理

在张量化原语使用时，调用参数需要满足一定的限制条件，因不满足限制条

件导致的边界问题在张量化算法设计中普遍存在。具体到 GEMM 运算来说，其中

一种实现的分块大小 BM、BN、BK 必须是 128、32、8 的倍数，如果某一维度不是

该维度分块大小的整数倍，需要使用补零后矩阵进行计算，计算结果再去零。通

常的做法是将原矩阵拷贝到一块更大的、按照对齐要求分配的内存地址空间中去，
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这种方案被称为“全拷贝”方式。这样做一方面由于内存带宽有限，拷贝全部矩阵大

小仍可能是非常耗时的。另一方面，新分配矩阵本身也会占用大量内存空间。

为了减少对矩阵整体进行内存拷贝的巨大开销，本文提出了一种轻量的补零

和去零操作。对于不满足分块大小的部分，可以先分配一段初始置零的辅助内存

空间，并将原矩阵有效的部分拷贝到辅助内存空间。在 GEMM 操作过程中，本文

将本该访问原矩阵边界的内存地址重定位到辅助空间的内存地址上去。去零操作

和补零操作类似，在 LDM 内矩阵乘法原语计算过程中使用辅助内存，计算结束后

将保存边界信息的辅助数组再拷贝到原矩阵中去。和原来全部内存拷贝相比，使

用本研究的轻量补零去零操作会显著减少内存消耗和带宽需求。内存消耗从原来

的 O(M ∗K)降低到 O(M +K)，内存带宽需求从原来的 O(M ∗K)降低到 O(M +K)。

4.3 实验结果
4.3.1 矩阵乘法原语性能

本章使用 1505 组参数对矩阵乘法原语进行测试，它们几乎覆盖了 LDM 空间

范围允许的所有可行参数空间。图 4.8展示了测试的性能结果，横轴表示 LDM 矩

阵尺寸参数，由于篇幅限制，本章只随机抽取 1/25 的结果进行展示。使用本章提

出的众核核间通信矩阵乘法优化方法，原语的最优性能可达 722.95 GFLOPS，达

到峰值性能的 97.3%。在 1505 组参数里，76.1% 的情况下矩阵乘法性能超过 500

GFLOPS（峰值性能的 67%）。那些性能比较差都是 K 维度比较小的算例，因为 K

维长度对性能影响最为直接，它是算法2的最内层循环，增加它的长度可以减少循

环启动和终止时间开销的比例。
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图 4.8 LDM 内矩阵乘法原语的部分性能结果
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4.3.2 GEMM运算性能

章节4.2提出的 GEMM 操作优化被用来实现成一个名叫 swGEMM 的函数库。

本章以 xMath（机器自带的 BLAS 库）的 GEMM 例程为比较对象，展示了 swGEMM

的性能。根据测试矩阵的形状特点，本章的实验方式分为两类。第一类采用典型

GEMM 运算参数进行测试，第二类对特别针对 GEMP、GEPB 类的特殊 GEMM 运

算参数进行测试。

4.3.2.1 通用矩阵乘法测试

本研究对清单 4.2 中 216 组参数和清单 4.3 中 343 组参数矩阵乘法进行实验。

后者参数都满足 128 倍数，因此不需要补零操作。而前者参数都是 100 倍数，因

此使用矩阵原语时存在边界问题，需要对 M、N、K 都进行补零操作，使其满足张

量化原语使用的限制条件。图4.10展示本章轻量补零优化的效果，它对所有参数非

对齐情况都显著降低补零开销时间比例。图中测试用例挑选了全拷贝开销最大的

前 12 个加以展示，轻量级补零优化可以将补零时间占比降低到 5% 以下。

表4.3展示了通用矩阵乘法测试中 swGEMM 和 xMath 中 GEMM 例程性能对比

结果。在矩阵尺寸对齐情况下，73% 组（250/343）取得了平均 31.6% 的加速，而其

它组的减速效果仅为 6.6%。在矩阵尺寸非对齐情况下，96% 组（207/216）取得了

平均 49.8% 的加速，而其它组减速效果仅为 4.3%。非对齐情况下更优的表现，要

归功于本章提出的轻量级补零优化。

表 4.3 通用矩阵乘法测试中 swGEMM 和 xMath 的性能对比

矩阵尺寸对齐 矩阵尺寸非对齐

数目 平均加速比 数目 平均加速比

加速情况 250 +31.6% 207 +49.8%
减速情况 93 -6.6% 9 -4.3%

为了给读者更直观的印象，图4.9展示了 swGEMM 和 xMath 性能对比的柱状

图。横轴的矩阵参数通过间隔抽取清单 4.2 中的参数获得，并按照从大向小排列。

对于 M、N、K 都很大的情况，swGEMM 和 xMath 性能相当。而对于参数比较小

的情况，xMath 性能直线下降，而 swGEMM 此时则表现相对良好。

4.3.2.2 特殊矩阵乘法测试

本章使用清单 4.4 的脚本生成 180 组特殊形状矩阵的 GEMM 运算方案，并对

它们进行测试。参与这些 GEMM 运算的矩阵，有两个维度相对较小，属于 GEMP 类
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图 4.9 swGEMM 和 xMath 在典型 GEMM 运算测试实验中的性能对比结果
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图 4.11 性能模型找出最优结果和实际最优

结果比值的箱线图

或 GEPB 类的 GEMM 运算。在其中 162 组 (占总比例的 90%) 的测试上，swGEMM

相对 xMath 取得了加速，有加速效果的测试中，平均加速比 3.02x，在有性能损失

的测试中，平均性能损失仅为 9.0%。

为了更直观展示 swGEMM 的效果，图4.12展示了随机抽取近 1/4 测试用例的

结果。对于那些 xMath 性能极差的 GEPB 情况，swGEMM 加速效果非常明显。对

于三个维度参数都比较大 GEMP 情况，比如 (256,2048,819)，(512,2048,32768) 等，

xMath 性能稍微更好一些。这是因为 xMath 采用单独开辟一块双精度矩阵方式预

先完成单双精度转换，因此计算过程中不存在精度转换开销，而 swGEMM 并没有

选择这种浪费内存空间的实现方式，它需要在每次调用 GEMM 原语前后进行精度

转换操作，因此引入一定额外开销导致在某些参数情况下效果不如 xMath。

4.3.2.3 性能模型调优效果

本研究比较了暴力枚举找到的实际最优循环分块方案性能和本研究性能模型

推导出的循环分块方案的性能。图4.13展示了性能模型推导出的最优结果和暴力
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图 4.12 swGEMM 和 xMath 在 GEMP/GEPB 特殊 GEMM 运算测试实验中的性能对比结

果
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枚举找到的实际最优结果部分比较，此处抽取了 60 组做展示，可以观察到它们性

能结果之间差别极小。箱线图4.11展示了图4.13的统计信息，性能模型得到的最优

结果平均误差不超过 1%。暴力枚举需要遍历运行所有可行分块方案空间，而性能

模型只需要进行一次四则运算几乎没有时间开销，因此性能模型方法相比暴力枚

举可以节省成百上千倍的调试时间。
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(8192,128,128)
(8192,256,128)
(8192,512,128)
(8192,32,256)
(8192,64,256)
(8192,128,256)
(8192,256,256)
(8192,512,256)
(8192,32,512)
(8192,64,512)
(8192,128,512)
(8192,256,512)
(8192,512,512)
(8192,32,1024)
(8192,64,1024)
(8192,128,1024)
(8192,256,1024)
(8192,512,1024)

图 4.13 性能模型找出最优结果和实际最优结果部分比较
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4.4 本章小结
本章提出了基于众核核间通信的矩阵乘法并行算法，并使用它实现了一个名

为 swGEMM 的矩阵乘法库。该方法应用于申威众核处理器上，实现了操作 LDM

内数据的矩阵乘法原语，它的最优性能可以达到峰值的的 97.3%。矩阵乘法原语

可以作为张量化算法设计的基础接口，并将它应用于实现 BLAS 库中的 GEMM 运

算。为了解决张量化编程模型使用时遇到的边界处理和访存开销等问题，本研究

提出了一系列操作优化方法，用于优化 swGEMM 矩阵乘法库。swGEMM 对深度

学习中常见的形状狭长矩阵的 GEMM 运算中，相对机器自带的 BLAS（xMath）平

均加速比达到 3.02x。
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第 5章 swDNN:深度学习算子的张量化

深度学习算子是深度学习的计算核心。由于硬件特性上的显著差异，在

NVIDIA GPU 和 Intel Xeon Phi 等商用众核架构上的算子优化无法应用于国产申

威架构。在上一章的矩阵乘法原语基础上，本章使用张量化编程模型对深度学习

算子进行设计。一个实用高效的算子库设计面临多方面挑战。

首先，算子库设计需要对不同访存计算特性的计算核心进行各个击破，因此任

务量巨大。根据 Roofline [154] 模型中计算密度（Arithmetic Intensity）指标划分，深度

学习中的计算核心可以分为访存密集型和计算密集型两大类。卷积、全连接、LSTM

层的算子的计算密度为 O(n) 量级的，它们属于计算密集的操作。如章节 3.3所论

述，申威架构很容易存在访存带宽和计算能力不匹配的情况。这些算子的张量化

优化重点在于如何尽可能增加计算访存比。池化、激活函数、批量归一化等操作

是计算密度小于 O(1)量级的访存密集型的操作，申威架构的事务型内存特点给访

存模式造成一定的限制，这些算子优化的核心在于设计良好的访存模式，以提升

DMA 带宽的使用率。

其次，算子库设计需要兼顾效率和通用性。深度学习算子的运算对象为多维

张量，这意味算子设计需要足够健壮，才能够承受多个输入参数的变动。DMA 访

存模式，从核缓存空间，向量化长度等硬件特性会带来算法设计的限制。这些限

制导致特定算子的设计方案仅仅在某些参数范围是高效的，而超特定范围后变得

低效。因此，设计通用解决方案以满足多种应用场景的需要也是算子库设计重要

考量。

本章主要贡献包括：

• 本章实现一个名为 swDNN 的算子库，可以高效地支持目前深度学习使用的

主流算子。

• 对于深度学习中最复杂的卷积算子，swDNN 设计了三种张量化卷积算子实

现，它们分别是基于显式矩阵乘法的优化、基于隐式矩阵乘法的优化和基于

Winograd 的优化。卷积算子可以达到 60% 左右的运算效率，并且在非常广

泛的输入参数空间上表现稳定。

• 对于 LSTM 算子，相比传统方法，张量化编程模型可以发掘更大的优化潜力。

在 LSTM 的张量化优化中，通过控制张量化访存位置来更加高效缓存共享参

数，从而极大缓解了访存受限程度。相比 cuDNN 中使用的优化方法，swDNN

获得了平均 2.6x 左右加速效果。
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5.1 卷积算子
卷积层是卷积神经网络 (CNN) 的核心，它使 CNN 具有提取图片复杂特征的

能力。卷积算子占整个 CNN 计算时间的 90% 以上，因此设计它的高效实现方法是

所有深度学习算子库工作的重点内容 [82]。笔者先简单介绍卷积算子工作原理，然

后给出申威架构上张量化卷积优化方法。

和 2D 卷积操作不同，深度学习卷积层使用的卷积操作被称为“多通道卷积”。

它的输入特征图为 xl ∈ RB×Ni×Ri×Ci，它表示 minibatch 大小为 B，通道数为 Ni，图

片大小为 Ri ×Ci 的四维张量。输出特征图为 xl+1 ∈ RB×No×Ro×Co，它表示 minibatch

大小为 B，通道数为 No，每张图片大小为 Ro × Co 的四维张量。定义卷积核为

W ∈ RNi×No×Kr×Kc，它表示输出通道为 No（某些文献中称为卷积核数目），输入通

道数为 Ni（某些文献称为通道数），每个卷积核大小 Kr × Kc。在本文中，本研究

规定变量的描述如表5.1所示。

表 5.1 卷积层的参数表示

Ni 输入通道数 No 输出通道数

Ri 输入特征图图片高度 (行数) Ci 输入特征图图片宽度（列数）

Ro 输出特征图图片高度 (行数) Co 输出特征图图片宽度（列数）

Kr 卷积核的高度 Kc 卷积核的宽度

如公式5-1所示，卷积层的正向传播可以使用多通道卷积操作实现。多通道卷

积操作，本文表示为 CONV，它的计算方式如图5.1所示。需要首先将二维卷积核

翻转 180 度，然后以相等的步幅逐步滑过输入图片的每个位置，并使用卷积核的

元素与输入特征图对应位置的元素进行乘积，将结果相加以获得该当前位置处的

输出。

xl+1 = CONV(xl,W l) (5-1)

如公式5-2所示，反向传播过程需要两次操作分别计算本卷积层参数梯度和输

入特征图的敏感度。参数梯度可以表示为损失函数 L 对 W l 的偏导数 ∂L
∂W l 。敏感度

是和 xl 尺寸一致的四维张量 δl ∈ RB×Ni×Ri×Ci，表示为损失函数 L 对 l 层特征图 xl

的偏导数 δl = ∂L
∂xl

。反向过程的多通道卷积操作和正向略有区别，一方面，计算 δl

时，需要把 δl+1 周围补零再进行多通道卷积，补零大小为 (Kr − 1,Kc − 1)。另一方
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cRi = cRo + cKr; cCi = cCo + cKc;
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input(cB, cNi, cRi, cCi)*
   Filter(cNo, cNi, Kr-1-cKr, Kc-1-cKc);

}
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图 5.1 左图：多通道卷积操作示意。右图：对应的一个朴素的循环结构代码实现。

面，计算 δln,c 时，不需要对卷积核旋转 180 度。更准确地说，这种形式的多通道卷

积操作被称为“互相关操作”，本文表示为 CORR。

δl = CORR(add_pad(δl+1),W l) ∂L
∂W l

= delete_pad(CORR(δl+1, xl+1)) (5-2)

除了需要将卷积核翻转，卷积操作和互相关操作计算方式完全相同，这里统

称这两种操作为卷积算子。如章节 2.2.1介绍，卷积算子可以按照空间域方法、频

率域方法和 Winograd 方法实现。对比这三类方法，以 FFT 为核心的频域方法可以

减少浮点运算次数，但不适合在申威架构上实现。首先，它对内存带宽和存储空

间有更高的需求，相较于申威架构提供的超过 3 TFlops 计算能力，32 GB 的 DDR3

存储空间和 128GB/s 的峰值访存带宽并不占优势。另外，基于频域的方法对于大

卷积核更有效，但是目前主流网络大多采用 3×3 卷积核，所以在适用性上它并没

有比基于空间域的方法更有优势。最后，FFT 方法不如矩阵乘法更适合张量化编

程模型。综合考虑，本文选取空间域方法和 Winograd 方法作为申威架构上卷积算

子的优化方法。

本章将介绍三种张量化卷积算子设计方法。如图 5.2和图 5.3，它们分别是基于

隐式矩阵乘法的优化（Implicit-GEMM-CONV）、基于显式矩阵乘法的优化（Explicit-

GEMM-CONV）和基于 Winograd 的优化（Winograd CONV）。三种优化方案可以

适应不同算法变种和参数空间，满足目前各种主流 CNN 结构对卷积算子的要求。

5.1.1 基于显式矩阵乘法的卷积优化

在基于显式矩阵乘法的卷积（Explicit-GEMM-CONV），卷积操作可以显式

转化为矩阵乘法操作，使用显式矩阵乘法实现卷积正向传播公式如5-3所示。输入

张量首先通过 im2col 操作变换成 Toeplitz 矩阵形式。为了方便，在此命名大小为

(Ni,Ri,Ci)的输入特征图 xl 为 im，输出大小为 (NiKrKc,RoCo)的 Toeplitz 矩阵为 col。

变换过程如图5.4所示，首先从 im 拷贝一块 Kr × Kc 的图片切片，然后将它们展开
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图 5.3 Implicit-GEMM-CONV 和 Explicit-GEMM-CONV 张量化卷积实现方式

成 col 矩阵一列中的部分元素。将卷积核沿着 No 维度展开，可以视为 (NiKrKc,No)
大小的矩阵 W。通过对 col 矩阵和 W 矩阵执行 GEMM 运算，可得到输出特征图

结果。

使用 Explicit-GEMM-CONV 实现反向传播公式如5-4所示。卷积核的梯度计算

仍需要对输入特征图 xl 进行 im2col 变换。计算敏感度 δl 需要对权重和后一层敏

感度 δl+1 进行矩阵乘法，然后使用 col2im 变换成 im 形式。col2im 的计算过程是

im2col 的逆过程，生成的 im 图片的元素为 im2col 对应 col 矩阵列元素的加和结

果。

ul = im2col(xl) xl+1 = ul ×W + b (5-3)

ul = im2col(xl) ∂E
∂W
= δl+1 × ul δl = col2im(W × δl+1) (5-4)
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GEMM 操作可以使用笔者上一章实现的矩阵乘法库 swGEMM 完成，但是

im2col/col2im 很容易成为性能的瓶颈。如果 AlexNet 网络卷积层全部使用 Explicit-

GEMM-CONV 实现，使用主核进行 im2col/col2im 时间占 AlexNet 训练总计算时

间 70% 以上。根据章节3.3总结的申威架构优化原则，必须要对 im2col/col2im 过

程进行张量化访存优化。

在众核上为 im2col/col2im 设计能得到良好访存模式的并行任务划分并不简

单。一个简单的方法可以采用数据并行方式，按照 im 一个图片切片为独立任务单

位划分，每个从核读入一个 Kr × Kc 大小的图片切片到 LDM 并展开成一维数组，

然后拷贝到 col 矩阵某列的对应位置。读取图片切片需要大量跨步 DMA 访存，且

访存的连续数据块大小为 Kc 个元素，由于卷积核的行数 Kc 很小，因此这种实现

将无法充分利用从核阵列的访存带宽，更严重的是，相邻图片切片有大量重叠数

据，重复读取会严重浪费内存带宽。所以，需要结合算法特点精心设计一个访存

模式更高效地进行内存的读写。

根据章节3.3.1提出的张量化访存优化原则，本研究设计的高效的张量化访存

方案如图5.4所示。它以输入特征图图片的一行元素处理任务为基本任务单位进行

从核间的并行划分。对于 im2col 操作，每个从核读入 im 中连续 Ci 个元素的一行

图片元素，然后复制到 col 矩阵 Kr × Kc 行的对应位置。这样划分后，相邻任务

完全独立，不存在读写内容重叠的情况。对于 col2im 操作，每次从 col 矩阵读入

Kr × Kc 行连续的 Co 个元素，这些元素会一一对应 im 中图片的一个切片。然后，

将应该写入相同 col 位置的元素进行加和，形成一个长度为 Ci 的数组，最后，使

用 DMA 写该数组到 im 的对应位置。

这种方案还很容易实现一些卷积使用时的额外技巧，比如卷积补零（Zero-

Padding）和卷积跨步（Strided Convolutions）。对于卷积补零，只需要事先申请长

宽分别为 Co = Ci + Kc − 1, Ro = Ri + Kr − 1 的 LDM 内存，并将其初始化为零。将

im 的 Ci 元素复制到长度为 Ci + 2 ∗ Pr − 1 的 LDM 空间中起始地址偏移为 Pr 的位

置，对于需要补零的行位置不进行 DMA 输出，即可自动完成行补零操作。对于卷

积跨步，只需要在 LDM 中跨步地复制 im 数据到 col 缓冲中即可。

上述方法在输入输出特征图片非常大的情况可以获得极佳的 DMA 访存带宽，

但对于 Ci，Co 维度较小的情况，该方法无法达到最优的内存带宽使用率。举例来

说，对于 Ci=8 的 im2col 任务，DMA 连续读入内存块大小仅为 32 Byte，DMA 带

宽利用率将很低。针对这种情况，可以采用章节3.3.1中提到的数据排布优化方法

来改进。可以将 im 的数据排布为 (Ri,Ci,Ni,B)形式，此时 B 放在四维张量的最低

维，这样，imcol/col2im 过程可以连续读/写 B × Ci 个元素，写/读 B × Co 个元素，

62



第 5 章 swDNN: 深度学习算子的张量化

从而大大增加内存带宽利用率。
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图 5.4 每个从核对图片一行进行 imcol/col2im 变换。为了便于读者理解，在本例中卷积

核为 3 × 3，输入图片宽度为 Co = 9。

对 col 和 W 矩阵进行 GEMM 运算可以调用笔者上一章 swGEMM 矩阵乘法库

来实现。GEMM 操作也会出现边界问题，章节4.2.4已经设计了轻量级的补零操作

来优化它。在深度学习应用场景中，可以优化 col 和 W 矩阵的分配方式来完全避

免这部分开销，章节7.1会详细介绍它在深度学习框架层面的解决方案。

5.1.2 基于隐式矩阵乘法的卷积优化

基于显式矩阵乘法的卷积优点在于可以适配各种参数的卷积层，但是这种方

法缺点也〸分明显。第一，im2col 和 col2im 为 DMA 访存操作，此时计算部件完

全处于闲置状态，这是对计算资源的浪费。第二，中间结果矩阵 col 大小是输入张

量大小的 Kc × Kr 倍，由于存在大量冗余信息，会造成存储资源的额外开销。

本小节提出基于隐式矩阵乘法的卷积方法（Implicit-GEMM-CONV）。如图5.3右

边所示，它每次按需读取小块数据进行矩阵乘法，从而充分重叠计算和访存时间，

且不引入额外内存开销。从循环角度重新审视卷积算法，它的实现可以写成如

图5.1的七层循环形式。按照张量化编程模型，以标量乘加操作为核心的七层嵌套

循环可以等价变换为以矩阵乘法原语实现的嵌套循环。使用章节3.2描述的性能模

型分析，隐式矩阵乘法卷积优化过程的关键在于：如何设计循环变换方法以最大限

度减少需求带宽（RBW）和实测带宽（MBW）的比值，（即章节 3.2.3的 RBW/MBW）。
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5.1.2.1 Batch-Size-Aware循环变换方案

算法3展示了一种可以减小算法需求带宽的循环调度方案。这种方案对原始七

层循环进行重排，将 Ni，B，No 维度对应循环放置在最内层，从而构成了一个张

量化矩阵乘法运算。原语操作的目标通过 DMA 读取到 LDM 中，其中 W 的大小

为 (No,Ni)，Di 的大小为 (Ni,B)，Do 大小为 (No,B)。由此可知，内层循环访存量

为 Ni × B + Ni × No 个浮点数，矩阵原语计算量为 2Ni × No × B。根据这两项指

标，公式5-5推导了内存到 LDM（MEM→LDM）最小需求带宽 RBWMEM−>LDM。

T 是数据在 LDM 中进行计算理想情况下可获得的最高性能，DS 是数据类型的大

小。由公式5-5可知，这种循环变换方案的 RBWMEM−>LDM 与 B 和 No 呈反比，鉴

于实际应用中 No 都很大，所以它的性能受 B 大小影响更加严重，因此被称之为

Batch-Size-Aware 版本。

Algorithm 3 Batch-Size-Aware 版本张量化卷积实现方法

1: for cRo = range(0,Ro) do
2: for cCo = range(0,Co) do
3: for cKr = range(0,Kr ) do
4: for cKc = range(0,Kc) do
5: cRi = cRo + cKr ; cCi = cCo + cKc

6: DMA 读 Di ← Ni × B 个通道的 in(cCi ,cRi )

7: DMA 读 W ← Ni × No 个通道的 weight(cKc ,cKr )

8: 矩阵乘法原语: Do+ = W × Di

9: end for
10: end for
11: DMA 写 Do→ No × B 通道数的 out(cCo ,cRo )

12: end for
13: end for

RBWBatch−Size−Aware
MEM→LDM =

(NiB + NiNo)DS
2BNiNo/T

=
(B + No)DS

2BNo/T
=
( 1
No
+ 1

B
)DS

2/T
(5-5)

5.1.2.2 Image-Size-Aware循环变换方案

算法4展示了另一种可以减小算法需求带宽的循环调度方案。在这种方案中，

对 Co 维度和 B 维度对应的循环进行分块。其中 bB 和 bCo
是长度为 B 和 Co 循环
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的分块大小。cKc 作为计数器的循环（第 5 行）内部包含 2 × Ni × No × bB × bCo
个

浮点运算，需要读入 Ni × bB × bCo
+ Ni × No 个浮点类型的内存数据。根据这两项

指标，公式5-6推导了内存到 LDM 的最小需求带宽 RBWMEM−>LDM。同样，T 是

假设数据在 LDM 中进行计算理想情况下可获得的最高性能，DS 是数据类型的大

小。由公式5-6可知，这种循环变换方案的 RBWMEM−>LDM 与 bCo
，bB 和 No 呈反

比，并且连续访存长度与 bCo
× bB，No 有关。因此，即使长度 B 循环提供分块大

小有限，也可以通过增大图片行维度分块 bCo
大小来补充。因为这种循环变换方

案会受图片长度影响，因此被称为 Image-Size-Aware 版本。

RBW Image−Size−Aware
MEM→LDM =

(NiNo + NibCo
bB)DS

2bCo
bBNoNi/T

=
( 1
bCo bB

+ 1
No
)DS

2/T
(5-6)

Algorithm 4 Image-Size-Aware 版本

输出: 输入、输出和卷积核四维张量 in, weight, out
1: for cB = range(0, bB,B) do
2: for cRo = range(0,Ro) do
3: for cCo = range(0, bCo

,Co) do
4: for cKr = range(0,Kr ) do
5: for cKc = range(0,Kc) do
6: cRi = cRo + cKr ; cCi = cCo + cKc

7: Di ← Ni × bB 通道的 in(cB:cB+bB ,cCi :cCi+bCo ,cRi )

8: W ← Ni × No 通道的 weight(cKc ,cKr )

9: 矩阵乘法原语：Do+ = Di ×W

10: end for
11: end for
12: Do→ bB × No 通道的 out(cB:cB+bB ,cCo :cCo+bCo ,cRo )

13: end for
14: end for
15: end for

根据公式5-6和公式5-5可知，如果 minibatch 比较大时，可以采用 Batch-Size-

Aware 的版本，如果图片尺寸比较大时，可以使用 Image-Size-Aware 的版本进行循

环变换。对于这两个版本，一个大的输出通道参数 No 都会极大减小 RBW，同时

增加了 DMA 对 W 的实测带宽。
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5.1.2.3 其它技巧

由于卷积运算的计算时间大于内存访问时间，根据章节3.3.2中的张量化优化

方法，需要采用双缓冲区策略隐藏访存时间。当数据在一个 LDM 缓冲区中计算

时，下一次迭代时使用的数据通过 DMA 加载到另一个 LDM 缓冲区中。

另外，如果 LDM 空间足够，可以将 DMA 操作提升到外部循环，以进一步减

少 RBWMEM−>LDM。这种情况对于参数比较小的情况会有效果，此时访存时间可

能会超过计算时间。对于算法3，可以将第7行的 DMA 操作提升到第3行的循环下。

对于算法4，可以将第8行的 DMA 操作提升到第4行的循环下。这两种情况，需要

读取大小为 Ni × No × Kc 的数据 weight(cKr ,:)。

5.1.3 基于Winograd的卷积优化

根据最小滤波算法（Minial Filtering Algorithm）[167] 可知，对于任意维度的卷

积运算的最少乘法运算次数等于输入数据的元素个数。以此为基础，Winograd 算

法 [75] 通过算法变换减少乘法次数来加速卷积运算速度。它的流程如算法 5所描述，

F(m × m,r × r)表示计算输出大小为 m × m 的 Winograd 卷积操作。本小节以最常

见的 F(2 × 2,3 × 3)Winograd 算法优化为例介绍笔者的优化方法，其他尺寸可以以

此类推。

图 5.2展示了 Winograd 卷积算法流程，主要分四个阶段，它们分别是输入特

征图预处理阶段（算法 13），卷积核预处理阶段（算法 8），批量矩阵乘法阶段（算

法第18行）和输出特征图后处理阶段（算法 23行）。

5.1.3.1 输入/输出图片预处理:

该阶段对特征图的每一个输入图片 4 × 4 大小的切片 inc,b 完成 BT inc,bB 变换

的计算，相邻区块长宽维度有长度为 2 的边缘重叠。由于区块的变换相互独立，因

此 Ri × Ci 维度以切片为单位在从核间进行数据并行任务划分，让每个从核独立进

行 m 个 4× 4 图片块的变换。为了高效的张量化访存，按照章节3.3.1张量化访存优

化方法，设计最佳的数据排布为：输入数据排布为 (B,Ri,Ci,Ni)，输出数据排布为

(16,B,T,Ni)。此时，可以使用跨步 DMA 完成变换，跨步 DMA 的分块大小为输入

通道数 Ni，每个从核每次读入大小为 (2m + 2,2,Ni)的 m 个输入图片的切片。输入

预处理的直观理解可以参考图5.5。另外，可以复用输入数据缓存和输出数据的缓

存空间，来节省 LDM 开销。

虽然 Winograd 输入预处理也包含计算操作，但使用章节 3.2.3的定性性能模型

分析可知，DMA 时间仍是影响预处理阶段性能的唯一因素。这个过程需要向量化
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Algorithm 5 Winograd 最小滤波算法运算卷积 F(m × m,r × r)
1: 图像切片的数量 P = BNi dRi/me dCi/me，α = m + r − 1 输入图片切片大小.
2: inc,b ∈ Rα×α 输入张量 c 通道上图片切片 b
3: Wk ,c ∈ Rr×r 是输出通道 k 输入通道 c 的卷积核
4: G, BT 和 AT 分别是卷积核、输入和输出的变换矩阵，它们的配置由 [167] 而来。
5: outk ,b ∈ Rm×m 输出通道 k 上的图片切片 b
6: for k = 0 to No do
7: for c = 0 to Ni do
8: 卷积核预处理：u = GWk ,cGT ∈ Rα×α，图片块 u 拼接成矩阵 U: U(ξ,ν)

k ,c
= uξ,ν

9: end for
10: end for
11: for b = 0 to P do
12: for c = 0 to Ni do
13: 输入图片预处理：v = BT inc,bB ∈ Rα×α，图片块 v 拼接成矩阵 V: V (ξ,ν)

c,b
= vξ,ν

14: end for
15: end for
16: for ξ = 0 to α do
17: for ν = 0 to α do
18: M (ξ,ν) = U(ξ,ν)V (ξ,ν)

19: end for
20: end for
21: for k = 0 to No do
22: for b = 0 to P do
23: 输出图片预处理：从矩阵 M 中收集出图片块 m: mξ,ν = M (ξ,ν)

k ,b
，outk ,b = ATmA

24: end for
25: end for
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图 5.5 Winograd 输入预处理的张量化优化

读指令来将 (4 × 4)大小图片块读入寄存器，然后使用向量化的四则运算进行变换

操作，最后再使用向量化指令写数据到 LDM。完成这些操作需要 P1 执行部件发

射 16 个 VLDS 和 16 个 VSTS 指令进行读写，需要 P0 执行部件发射 48 次加减运算

指令以进行变换。由此可知，P0_valid = 48 > P1_valid = 32。由于变换后输入图

片的排布的变化，处理后的数据需要以大小为 m × Ni 的数据块跨步写入内存。公

式5-7展示了 DMA 访存时间和计算时间比值，通过计算可以得知 TDMA 远远超过
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Tcompute。读入数据需要跨步 DMA 操作来完成，为了获得较高的 MBWMEM−>DMA，

要尽可能保证每次 DMA 访问足够多的数据，且跨步读取的数据块大小足够大。鉴

于实际应用中 Ni 在 3−512 相对较小的区间变化，可以不对 Ni 切分以保证它可以

被连续访存。在满足 LDM 使用限制的条件下，尽可能增大 m × Ni 的大小，以使

DMA 操作达到良好带宽。

TDMA =
64 × Ni((2m + 2) × 4 + 16m)

MBWMEM−>LDM

Tcompute =
mNi/4 × max(#P0_valid + #P0_idle,#P1_valid + #P1idle)

1.45GHz
TDMA

Tcompute

=
185.6

MBWMEM−>LDM

>> 1

(5-7)

由于输出后处理过程和输入类似，笔者在此不赘述。

5.1.3.2 卷积核变换阶段:

该阶段对每个 3×3 卷积核 Wk ,c 完成 GWk ,cGT 变换。这里以 3×3 大小的变换

操作为并行任务单位，对输入张量的 Ni × No 维度进行划分来进行数据并行。每个

从核读入若干通道的卷积核进行变换，LDM 和寄存器间数据传递同样可以使用向

量化的指令完成。对于卷积核的变换如图5.6所示。为了增大连续读取数据量，卷

积核预处理前的数据排布为 (3,3,No,Ni)，预处理后的数据排布为 (16,No,Ni)。
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图 5.6 张量化优化的卷积核变换阶段

5.1.3.3 批量 GEMM运算

当输入特征图和卷积核处理完毕后，需要 16 次 GEMM 操作代替 Winograd 的

点乘操作，每次 GEMM 运算完成 (B × T,Ni)大小的输入矩阵和 (No,Ni)大小的权
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重矩阵的乘法。No,Ni 相对较小，而 T 一般相对较大，此时 GEMM 运算按照章

节4.2.1的分类，属于 GEMP 类型。而且，对于绝大多数卷积层，(No,Ni)大小的矩

阵完全可以分布在从核阵列的 LDM 中。章节5.4.1的实验结果表明，使用本研究的

矩阵乘法库 swGEMM 相对系统提供的 xMath 有显著的性能提升。和显式矩阵乘

法卷积类似，同样可以将补零操作和预处理阶段融合，通过 swGEMM 中的性能模

型搜索到的最佳分块为 BT，在输入特征图变换后拷贝到 ( dB×T e
BT
× BT ,Ni)大小的空

间，从而避免了补零操作。

5.2 全连接和 LSTM算子
全连接和 LSTM 算子都是以 GEMM 操作为主，因此笔者在此一并介绍。

全连接层的输入输出特征图都是二维矩阵的形式。当输入特征图是卷积层输

出的四维张量时，需要将表示图片通道、长度、宽度的三个维度 (N,R,C)摊平成一

维数据。全连接层正向传播的计算为 GEMM 运算：xl+1 = W × xl。同样可以使用链

式法则计算本层的参数的梯度，反向传播的敏感度计算方式为：δl = WT × δl+1，梯

度计算的方式为：∂L
∂W
= δl+1×(xl)T。无论正向反向，全连接算子都可调用 swGEMM

实现。

LSTM 算子是一个包含矩阵乘法和激活函数的集合，其结构如图5.7所示。公

式5-8展示它的正向传播计算过程，其中 �代表点乘（Element-wise Product），×仍

代表矩阵乘法或称内积，σ是 sigmoid 函数。
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图 5.7 LSTM 算子的内部结构

对于 LSTM 算子，使用张量化编程模型进行并行算法设计可以带来更大的优

化空间。cuDNN 采用 appleyard 等人的方法 [80]，它以 cuBLAS 的基本例程为基础，

在其上进行了矩阵乘法、点乘融合优化。这种方法的优化粒度并不精细，比如对
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相邻时间步 R 矩阵的内存访问有时是可以避免的，但是由于 BLAS 只能操纵内存

中的矩阵，并无法对 Cache 层次数据的生存时间进行更精细的控制。在张量化编

程模型中，利用张量化访存和计算原语可以更精细控制 LDM 数据的生存时间，从

而细粒度优化 LSTM 算子。算法6展示了使用张量化编程模型优化 LSTM 算子的

方法。

矩阵乘法融合：首先，xt、ht−1 分别是公式5-8中的四个单独 GEMM 运算的共

同输入。四个矩阵可以被组合成一个更大的矩阵参与 GEMM 运算，此时，仅需要

2 个 GEMM 运算而不是 8 个，而每个输入矩阵的大小扩大 4 倍。增大输入数据矩

阵的维度意味着可以更充分地重叠通信和计算，从而摊薄 DMA 初始化开销并减

少函数启动次数，对于 GEMM 运算有很大的提升。

其次，尽管 RNN 多个时间片的 LSTM 算子之间对 ht 和 ct 张量存在互相依赖

关系。但是，所有输入 xt 都在 RNN 计算开始时可以使用，因此，可以立即启动

处理这些输入的矩阵运算。如算法6第2行所示，可以在 T 个时间步迭代前完成一

次对内存中大矩阵的 GEMM 运算。同样，这个矩阵乘法属于 GEPB 形式，使用

swGEMM 相对 BLAS 会有显著性能提升。

LDM 数据复用：LSTM 网络结构的多个时间步计算共享算子的参数，这给

LDM 内张量数据的复用带来可能，可以减少 DMA 访存次数来减少算法的需求带

宽。使用笔者上一章的 LDM 矩阵乘法原语接口，可以完成细粒度的缓存优化。由

于 ht 在下一个时间步计算会变成 ht−1，对于某些参数尺寸并非〸分巨大的情况，

可以将它固定在从核的 LDM 中减少 DMA 带宽开销。将 [it , ft , ot , c′t]，ht 和 ct 缓

存在 LDM 中，点乘操作也可以直接使用 LDM 数据开始运算。

it = σ(Wi × xt + Ri × ht−1 + bi) ft = σ(W f × xt + Rf × ht−1 + b f )

ot = σ(Wo × xt + Ro × outt−1 + bo) c′t = σ(Wc × xt + Rc × ht−1 + bc)

ct = ft � ct−1 + it � c′t ht = tanh(ot) � ot

(5-8)

5.3 其它算子
除了复杂的卷积、全连接和 LSTM 算子，其它访存密集型算子，如池化、批

量归一化等的优化方法均可采用数据并行方式，让每个从核处理若干图片元素为

输入的独立任务，并不需要利用申威架构的寄存器通信特性。由于这些算子计算

时间都远小于访存时间，DMA 可用带宽是主要瓶颈。可以利用章节3.3.1张量化访

存优化指导，尽量增大单从核访存量，在必要时采用批处理的方式来增加连续访
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Algorithm 6 LSTM 算子张量化优化方法

输入: 总时间片 T，输入数据 [x0, x1, ..., xT ]

1: [Ri,Rz ,Ro,Rf ] 组成矩阵的数组 R，[W f ,Wo,Wz ,Wi] 融合成矩阵 W，[b f ,bo,bz ,bi]

融合成为向量 b

2: 内存调用 swGEMM 操作：[I0, I1, ..., IT ] = W × [x0, x1, ..., xT ] + b

3: LDM 内存缓存 h = h0

4: for t = 1 to T do
5: DMA 读取 It−1

6: for j = 0 to 3 do
7: DMA 读取 R[ j]
8: LDM 内调用 GEMM 原语运算: It−1[ j] += σ(R[ j] × h)
9: end for

10: [it , ft , ot , ct’] = It−1

11: LDM 内点乘：ct = ft � ct−1 + it � c′t，h = tanh(ot) � ot

12: end for

存数据量，以增大 DMA 带宽利用率。

5.4 实验结果
5.4.1 卷积算子

卷积算子性能测试分为两部分。首先在目前主流的经典 CNN 模型上验证

本章提出的三种张量化卷积算法，基于显式矩阵乘法的卷积（Explicit-GEMM-

CONV）、基于隐式矩阵乘法的卷积（Implicit-GEMM-CONV）和基于 Winograd

的卷积（Winograd-CONV），在申威 26010 上实现后的性能表现。然后再遍历常用

的卷积参数空间，测试三种实现的通用性，并汇总了卷积算子的整体性能。

5.4.1.1 经典用例测试

本小节以使用 ImageNet 数据集训练四种经典 CNN 时需要的卷积算子作为

测试用例，评估本章卷积算子设计性能。这些 CNN 包括 AlexNet [7]，VGG16 [168]，

ResNet [54] 和 Yolo [169]。测试了 minibatch 大小（本节图中都使用符号 B 来表示）为

1、32、128 的三种情况。其中 B=32、128 应用于深度学习的训练过程，B=1 应用

在深度学习的推理过程。对于每种 B 的取值，四种 CNN 总共包括 48 组不同参数

的卷积层。本节展示了芯片四个核组的整体性能，本文使用多线程技术对 Ro 维度
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切分以在四个核组上进行数据并行。

Explicit-GEMM-CONV：图 5.8展示了 Explicit-GEMM-CONV 的性能，横轴按

照它们在网络模型中的相对顺序进行排布，笔者标出了每种网络模型第一层的起

始位置。不同 B 参数条件下的 48 组测试都可以使用 Explicit-GEMM-CONV 方法实

现。可以观察到，对于不同 B 大小，卷积算子性能基本保持稳定，并没有出现 B=1

效果明显变差的情况，这说明章节3.3.1中的张量访存优化技巧 2 应用于 im2col 中

取得了不错的效果。

为了考察笔者前一章设计的 swGEMM 函数库在卷积算子中的应用效果，

图5.9上半部分展示了以 swGEMM 和 xMath 两种方式实现 Explicit-GEMM-CONV

的性能对比。在 B=1 的 45 组测试、B=32 的 34 组测试和 B=128 的 37 组测试中，

swGEMM 都相对 xMath 取得了加速，有些情况甚至获得超过一个数量级的性能提

升。

图 5.9下图还展示了 im2col 在算子运算整体时间中的占比。在那些 Explicit-

GEMM-CONV 表现整体不佳的测试用例中，绝大多数是因为 im2col 带来额外开

销而造成的。比如，ResNet50 中有许多性能低于 800 GFLOPS，im2col 时间占比

超过 40% 的情况。如以 (Ri = 28,Ni = 512,No = 128)为参数的算例，它在 B = 128

时性能仅能达到 731.2 GFLOPS，im2col 时间占比高达 44%。

Implicit-GEMM-CONV：Implicit-GEMM-CONV 应用于 48 组参数中的 40 组，

其它情况卷积层的通道数小于 64，无法使用矩阵乘法原语，因而 Implicit-GEMM-

CONV 无法使用。本章设计的两种算法 Image-Size-Aware 版本和 Batch-Size-Aware

版本分别覆盖了 B 为 32 和 128 的情况，下一章节将通过自动化的方式生成 B = 1

的代码。图 5.10展示了 Implicit-GEMM-CONV 在 B 为 32 和 128 时的性能。对于输

入输出通道数较大 (>128) 的情况下，Implicit-GEMM-CONV 的性能在 1500∼2100

GFLOPS 之间，只有 ResNet50 和 Yolo 前几层性能相对较差，这是由于这些层的

Ni,No 较小，比如 ResNet50 的前四个卷积层的参数 Ni 或者 No 小于等于 64，这种

情况下可以利用的带宽 MBW 很小但是算法需求带宽 RBW 很大，根据章节3.2.3提

出的性能模型可知，此时算子会严重受限于访存操作，导致无法充分利用计算部

件。对于 Implicit-GEMM-CONV，输入输出的通道数越大，性能表现越好。

Winograd-CONV：四种经典 CNN 中有 14 个卷积层可以使用 F(2× 2,3× 3)方
式的 Winogard 卷积算子实现。图 5.11左半部分展示了这些卷积层上使用 Winograd-

CONV 算子的性能。笔者采用 Winograd 原始论文 [75] 使用的方法统计性能结果 1O，

它的浮点运算次数采用直接卷积方式统计，而非真实浮点计算次数。除了第 2、3、4

1O 这种性能统计方法也是学术界通用的方式，它方便和其他方式卷积实现性能在同一参照系下对比
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算例，B=32、128 情况下算例的性能都达到或超过 2400 GFLOPS。这三层的 Ni 参数

分别是 64、128、128，如之前所述，如果 Ni 参数比较小时，swGEMM 的性能无法充

分发挥。即使这样第 3、4 算例在 B=32、128 情况下性能仍然超过了 1600 GFLOPS。

图 5.11右图展示了使用 swGEMM 相对于 xMath 中 GEMM 例程对 Winograd-CONV

带来的整体加速效果。可见，对于 Ni，No 相对较小的算例，swGEMM 的加速效

果是最突出的。
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图 5.8 四种经典网络模型的卷积层使用 Explicit-GEMM-CONV 算法的实现性能
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图 5.9 四种经典网络模型的卷积层使用 Explicit-GEMM-CONV 算法中 GEMM 运算和

im2col 运算效果，上图：使用 swGEMM 方法相对于 xMath 的加速比，下图：整体时间中

im2col 操作的时间占比。

5.4.1.2 通用性测试

为了更全面评估 swDNN 卷积算子的效率，本节使用清单 5.1生成不同输入通

道数、图片尺寸和 minibatch 情况下的测试用例，在 B = 1,32,128 时，各有 225 组

不同的测试用例。
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图 5.10 三种经典网络模型的卷积层使用 Implicit-GEMM-CONV 算法的实现性能

B=1
B=32

B=128

性
能

 (G
FL

O
P

S
)

0

1,000

2,000

3,000

4,000

参数(H/W, Ni, No)

(13,256,384)

(112,64,128)

(112,128,128)

(56,128,256)

(56,256,256)

(28,256,512)

(28,512,512)

(14,512,512)

(7,512,512)

(56,256,512)

(28,256,512)

(14,512,1024)

(14,1024,1024)

(7,1024,1024)

B=1
B=32
B=128

加
速
⽐比

0

1

2

3

4

Layer ID

(13,256,384)

(112,64,128)

(112,128,128)

(56,128,256)

(56,256,256)

(28,256,512)

(28,512,512)

(14,512,512)

(7,512,512)

(56,256,512)

(28,256,512)

(14,512,1024)

(14,1024,1024)

(7,1024,1024)

图 5.11 左图：四种经典网络模型的卷积层使用 Winograd-CONV 算法的实现性能，右图：

在四种经典网络模型中，在 Winograd-CONV 中使用 swGEMM 的加速效果。

图 5.12使用箱线图（Box Plot）的形式对总体性能测试结果进行展示。图中分

别展示了最小值、第一四分位数、中位数、第三四分位数与最大值信息。图的左边

以吞吐量（GFLOPS）为单位表示性能，图的右边以百分比（%）为单位表示效率。

通过观察可以看出，Implicit-GEMM-CONV 算法的性能最为稳定，它的平均性

能在峰值性能的 57% 左右。Winograd-CONV 方法的平均性能表现最好，在 B=32、

128 时运算效率略超过峰值的 60%。但是，Winograd-CONV 的箱线图的第一四分

位数和第三四分位数的差距较大，这说明它的表现并不稳定，有些参数效果非常

好，有些则非常差。这是因为 Winograd 的输入输出预处理操作是访存受限的，对于

Ni,No 比较小的情况，Winograd 的 GEMM 计算部分占比减小，而访存部分占比增

加，整体性能会变差。但是，对于 Ni,No 比较大的算例，则非常适合使用 Winogard-

CONV 进行卷积计算，可以观察到，箱线图中最高点的运算效率接近峰值性能的

120%。Explicit-GEMM-CONV 算法性能相对较差，平均运算效率不到 30%，但是，

它是通用性最好的方法，可以适应所有卷积的变种。

笔者比较了上一章实现的 swGEMM 函数库在通用测试中的加速效果。如

表 5.2所示，在以 GEMM 运算为核心的 Explicit-GEMM-CONV 和 Winogard-CONV
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图 5.12 通用性测试中，三种张量化卷积算法在整个申威 26010 芯片上的表现。

实现中，swGEMM 在大部分情况下相对 xMath 都获得了加速效果。对于 Explicit-

GEMM-CONV 中绝大多数情况，swGEMM 带来了平均 21%∼26% 的整体加速效

果；对于 Winograd 优化，swGEMM 带来了 295%∼316% 的平均加速效果；这再

次印证了笔者设计的 swGEMM 函数库成功解决了 xMath 对 GEMP 类型矩阵乘法

（狭长形状矩阵）效果不佳的问题。

1 f o r cB i n 1 32 128 ;
2 f o r cNi i n 64 128 256 384 512 ;
3 f o r cNo i n 64 128 256 384 512 ;
4 f o r cRo i n 32 64 128 256 ;
5 i f [ $cNi >= $cNo ] . / test_swDNN conv B=$cB Ni=$cNi No=$cNo Ro / Co=$cRo K=3

Listing 5.1 卷积算子通用测试的参数生成脚本

表 5.2 通用测试的 225 组参数中，swGEMM 相对 xMath 的加速情况。

Minibatch 1 32 128
加速 减速 加速 减速 加速 减速

Explicit 54(+21%) 21(-17%) 59(+23%) 16(-%22) 55(+26%) 20(-22%)
Winograd 75(+316%) 0 75(+295%) 0 75(+306%) 0

总的来说，本研究的张量化卷积算法非常健壮，可以覆盖测试中全部参数使

用情况，对于大通道卷积性能表现尤为可观。另外，在卷积算子实现中应用笔者

前一章设计的张量化原语和 swGEMM 函数库取得了良好效果。在实际使用中可以

采用动态调整策略，在构建深度学习网络前通过遍历三种算法寻找最优的卷积算

子。图5.13展示了 swDNN 卷积算子的整体效果，每种参数的结果是使用三种张量

化优化中的最优方案测试得到。对于 B = 32,128 的情况，平均的运算效率达到峰

值性能的 61% 左右，对于 B = 1 的情况，平均运算效率达到峰值性能的 57%。另

外，swAutoDNN 优化后算子库非常健壮。图5.13中第一四分位数的位置和最小值

非常接近，都接近 50% 的运行效率，这说明 swDNN 中并没有对某种参数性能支
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持非常差的情况。而第三四分位数在 80% 之上，这说明对于测试中很多算例，算

子库可以提供非常不错的性能。
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图 5.13 swDNN 中卷积算子整体性能箱线图

5.4.2 LSTM算子

本小节测试 LSTM 算子张量化优化的效果，测试用例使用清单5.2生成的 72

组参数。笔者按照 cuDNN 中使用的 appleyard 等人的方法 [80] 在申威上实现了一个

基础版本作为对比。

图5.14展示了申威单核组上本章提出的张量化优化相对基础版本的整体加速

效果，坐标轴按照脚本生成顺序排列。在所有测试用例上，张量化优化均取得了

加速。本章张量化优化来带的加速效果非常明显，平均在 2.6x 左右。对于隐藏层

数目 H 大小比较小的情况，最高可以达到 6.2x。另外，对于 H 非 64 倍数情况，加

速效果较 64 的倍数更加明显，这是由于基础版本点乘操作 DMA 数据划分不均匀

引起的，这种现象在张量化优化中被完全消除。

LSTM 算子中的 GEMM 运算是计算密集的，而点乘运算则是访存密集的，本

节将它们拆解分别观察优化效果。图5.15展示了算法6的第 6-9 行的 LDM 数据复用

对矩阵乘法优化的效果。其中“基础版本”表示调用 swGEMM 实现的基础版本，而

“张量化优化”表示使用张量化矩阵乘法原语实现精细缓存控制的优化版本。对于

隐藏层数目 H 比较小的小矩阵乘法情况，“张量化优化”效果明显优于 BLAS 接口

调用。而对于 H 比较大的情况，由于计算访存比相应增加，swGEMM 的计算可以

和访存重叠，因而“张化优化”加速效果不显著。这是因为算法6第 7 行的 DMA 操

作由于受内存限制，无法使用双缓冲技术使它和 GEMM 运算重叠。另外单双精度

转化操作也有额外开销，对于小尺寸矩阵 GEMM 运算这部分开销相对明显，此时

“张量化优化”相对直接调用 swGEMM 加速效果最为明显。
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1 f o r cT i n 64 128 256 512 1024 2048 ;
2 f o r cB i n 64 96 128 ;
3 f o r cH i n 64 128 256 384 ;
4 . / t e s t _ l s t m B=$cB N=$cN H=$cH

Listing 5.2 LSTM 算子测试参数生成脚本
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图 5.14 使用张量化优化对 LSTM 的整体加速效果
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图 5.15 使用张量化原语对 LSTM 中 R × h 部分矩阵乘法加速效果

图5.16展示了算法6中第 11 行点乘操作计算时间。点乘部分涉及 sigmoid 函数，

由于从核运算 exp 指令非常慢，swDNN 采用泰勒展开方式实现了定制的 exp 函数，

并保证不影响数值精度。可以观察到点乘部分占比随着 H 增大而减少，这是算法

本身所表现的特性决定的，由于点乘操作随 H 线性增长，而 GEMM 运算随 H 二

次方增长，所以 H 越大点乘时间占比越低。
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图 5.16 点乘操作在张量化优化的 LSTM 算子中占比

5.5 本章小结
深度学习的主要计算由不同的算子操作组成，本章使用第3章提出的张量化编

程模型，对这些主要算子在申威架构上的优化障碍进行各个击破。

对于深度学习中最复杂的卷积算子，本章提出了三种张量化设计方法，分别

是基于显式矩阵乘法的优化、基于隐式矩阵乘法的优化和基于 Winograd 的优化。

大量测试表示，卷积算子的平均性能可以达到芯片峰值计算速度的 60%，而且它

们在大范围的参数变化情况下表现非常稳定。对于 LSTM 算子，使用张量化原语

来精细控制缓存使用，本章的实现相对目前主流优化方法带来了平均 2.6x 左右加

速效果。在两种算子优化过程中，本章使用 swGEMM 代替 xMath 取得了显著加

速效果，再次证明了 swGEMM 的实用效果。对于基于显式矩阵乘法卷积中绝大多

数情况，swGEMM 带来了平均 21%∼26% 的整体加速效果，对于 Winograd 优化，

swGEMM 带来了 295%∼316% 的平均加速效果。

本章的工作充分验证了第3章提出的张量化编程模型及其优化方法的实用性。

对于未来的具有全新功能的算子，可以遵循张量化编程模型的优化原则进行高效

的并行算法设计来对 swDNN 进行扩展。本章是第6的基础，届时笔者将针对本章

的张量化优化方法设计自动调优工具。
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第 6章 swAutoDNN:深度学习算子张量化自动调优

前一章介绍了如何使用张量化编程模型在申威架构上设计深度学习算子。然

而，手工进行张量化优化需要专家知识和巨大的人力成本。本章将介绍一个端到

端的自动化工具，来为深度学习算子进行自动张量化优化。开发人员使用时只需

定义深度学习运算符的计算描述和若干调度策略，自动化工具就可自动生成近乎

最优的可执行代码。自动化工具还可以自动处理张量化编程模型使用时遇到的问

题，如使用张量原语引起的边界问题，以及隐藏内存访问延迟等。本章节的主要

工作如下。

• 本章发现张量化编程模型天然适合进行自动优化，它已经将硬件相关的优化

技巧封装在张量化原语中，自动优化只需专注于寻找最优的算法流程。

• 本章提出了一套名为 swAutoDNN 的自动优化工具，它由调度器、IR 优化器、

自动调优器和代码生成器组合而成，用户只需定义深度学习运算符 DSL 形

式的计算描述和若干调度策略，swAutoDNN 可以自动生成调优后的可执行

代码。

• 本章将 swAutoDNN 用来调优 swDNN 中最复杂的卷积算子，将运算效率从

60% 提升到了 70% 以上，并且有效覆盖了手动优化代码不能处理的参数情

况。

• 本章利用章节3.2.2设计的性能模型来比较不同候选代码的优劣。与黑盒自动

调优相比，使用性能模型能够减少超过两个数量级的时间成本，将自动调优

时间从几天缩短到几分钟。即使在最差的情况下，它也只会带来不到 8% 的

性能损失。

6.1 张量化自动优化动机
根据张量化编程模型指导，可以使用张量化原语为最基本操作实现深度学习

算子，但是针对它们的手动优化却是〸分困难的。首先，输入输出张量每个维度

的参数存在很大选择范围，又因为同一个算法在不同输入输出参数下最优的循环

书写形式应该是不同的，理论上需要多套不同的实现来适配不同参数情况。其次，

新硬件平台上编程人员缺少相应的专家知识，编写调优这些算子最优实现的任务

是繁杂且困难的。开发一个最优的算子库需要巨大的人力成本和漫长的开发周期，

即使 swDNN 算子库对于复杂算法手动设计张量化的实现也仅覆盖了有限的参数

空间。以章节5.1.2中基于隐式矩阵乘法的卷积算法为例，swDNN 中虽然手动设计
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了 Batch-Size-Aware 和 Image-Size-Aware 两种张量化优化实现，但是这两个版本实

现对于小 minibatch 或小尺寸的图片仍无法胜任。

嵌套循环形式的计算核心广泛存在于深度学习算子中，但是借助基础编译器

很难将一个七层循环逆向工程成为一个张量化卷积操作。为解决以上问题，需要

构建一个更高层次的自动优化工具，来跨越算子的算法描述和最佳张量化实现之

间存在的鸿沟，它能够使开发人员不需了解申威架构的优化细节，只需输入一个

计算逻辑描述并加入若干优化指导，就可以自动完成代码优化和代码自动生成工

作。最近，有许多工作致力于面向不同硬件对深度学习算子进行自动调优，例如

TVM [87]、Glow [170] 和 Tensor Comprehensions（TC）[85] 等。但是，针对如“申威 26010”

这种具有特殊创新特性的硬件架构，这些方法仍然有一些局限。首先，这些工具

无法自动利用精细的架构功能，比如核间寄存器通信机制。而且，即使在 GPU 上，

在大多数情况下它们仅被视为手工实现的补充而不是替代品。其次，现有工具严

重依赖于一些高级编译优化工具，比如 LLVM [171]，而它们尚不在“申威 26010”的

相关系统工具支持范围内。第三，它们的自动调优方法过分强调对不同硬件的普

适性，因此忽略了有助于缩小搜索空间的性能模型的应用。

这就需要针对申威架构特点，提出一套更实用的自动调优和代码生成方法。上

文提到的 TVM、Glow，TC 等工具的设计思想都脱胎于 Halide [83]—一个为图像处

理算子设计的自动调优工具。它们都遵循硬件无关优化与硬件有关优化分离的思

想，而张量化算法设计思路和这种思想天然契合。硬件相关的优化细节已经封装

在手工精细设计的张量化原语中，硬件无关优化的目的在于寻找张量化原语的最

佳组织方式。这个过程等同于在初始算法描述的等价变换空间中寻找最优解的过

程，可以借助本研究之前对硬件建模的知识来加速寻优过程。本文接下来就采用

这种思想来设计自动优化工具，以解决申威架构自动调优的问题。

6.2 swAutoDNN设计方法
6.2.1 概观

图6.1展示了 swAutoDNN 自动优化框架的设计概览，它由功能模块调度器、IR
优化器、自动调优器和代码生成器组合而成。通过读入以 DSL（Domain Specific

Language）方式定义的计算描述和调优指导，swAutoDNN 完成自动建立搜索空间、

寻找最优方案、应用张量化原语生成可执行代码。整个过程中各个功能模块协同

配合：调度器生成搜索空间，它是所有等价的张量化算法实现方案组成的集合，每

种实现方案被翻译成中间表示（Intermediate representation，IR）的形式；IR 优化

器在 IR 中加入可以提升生成代码性能的必要优化；自动调优器使用性能模型以极

80



第 6 章 swAutoDNN: 深度学习算子张量化自动调优

低的成本在搜索空间中定位最优的实现方案；代码生成器使用之前章节优化过的

张量化原语生成可执行的代码。本节其他部分将详细介绍各部分的设计细节。

��	�
(Code Generator)

�����
(Autotuner)

���
(Scheduler)

IR���
(IR optimizer)

��
��

����
��
�

图 6.1 swAutoDNN 中各功能模块

6.2.2 计算描述 DSL

本研究设计了一个 DSL 来定义计算描述和变换组合，用户通过这种 DSL 来

定义调度种子和基于它的一系列等价变换方式作为调优指导。调度种子是只定义

循环结构和计算位置的模糊张量化实现，等价变换方式在下一小节介绍调度器时

会详细介绍。为了降低开发门槛，用户不需关心具体的 DMA 操作发起时间、访存

位置、数据布局和向量化方式等细节，这些具体信息 swAutoDNN 后期会自动推理

补全。图 6.3展示了一个 DSL 描述计算的例子，并在下方展示了对应图 6.2中描述

的一种变换方式。在 DSL 定义中，变量和常量被定义为 Var/ConstVCar，张量

的定义包括它的维度和名字。比如，图中张量 B 被定义为一个四维张量，但是它

的数据排布是不确定的，既可以是 (Kr ,Kc,Ni,No)也可以是 (Kc,Kr ,No,Ni)。

6.2.3 调度器

调度器寻找等价于调度种子的所有可行的张量化实现的候选方案。一个包含

数据排布、向量化方式并在逻辑上等同于调度种子的候选方案称为一种调度策略。

通过对循环变换、数据排布变换和向量化变换进行相互组合，可以从调度种子构

建出整个调度搜索空间。

for	!"# in	range(0:"#)
for	!$# in	range(0:$#)
for	!%& in	range(0:%&)
for	!%' in	range(0:%')
()**_,-(
M=B,	N=.#,	K=./ ,
0 !"# + !%&, !$# + !%' ,
LDA=UNK,	
3(!%&, !%'),
LDB=UNK,
6 !"#, !$# ,
LDC=UNK,
ALPHA	=	1.�
BETA	=1.,
swVecDim=UNK)

789:; !$# → !$##=>, !$#/?
Initial Seed IJ IKLMNLOML {!"# !$##=>, !%&, !%', !$#/?}

IRST7M 9NN8 !$#/? :U;N V :U WMXX_N8

for	!"# in	range(0:"#)
for	!$##=> in	range(0:$#/IZ#)
for	!%& in	range(0:%&)
for	!%' in	range(0:%')
for	!$#/? in	range(0:IZ[)
!$# = c$^^_`×IZ[ + !$#

/?

()**_,-(
M=B,	N=.#,	K=./ ,
0 !"# + !%&, !$# + !%' ,
LDA=UNK,	
3(!%&, !%'),
LDB=UNK,
6 !"#, !$# ,
LDC=UNK,
ALPHA	=	1.�
BETA	=1.,
swVecDim=UNK)

for	!"# in	range(0:"#)
for	!$##=> in	range(0:$#/IZ#)
for	!$#/? in	range(0:IZ[)
!$# = cC^^_`×IZ[ + !$#

/?

for	!%& in	range(0:%&)
for	!%' in	range(0:%')
()**_,-(
M=B,	N=.#,	K=./ ,
0 !"# + !%&, !$# + !%' ,
LDA=UNK,	
3(!%&, !%'),
LDB=UNK,
6 !"#, !$# ,
LDC=UNK,
ALPHA	=	1.�
BETA	=1.,
swVecDim=UNK)

for	!"# in	range(0:"#)
for	!$##=> in	range(0:$#/IZ#)
for	!%& in	range(0:%&)
for	!%' in	range(0:%')
!$# = c$^^_`×IZ[
()**_,-(
M=IZ#V,	N=.#,	K=./ ,
0 !"# + !%&, !$# + !%' ,
LDA=UNK,	
3(!%&, !%'),
LDB=UNK,
6 !"#, !$# ,
LDC=UNK,
ALPHA	=	1.�
BETA	=1.,
swVecDim=UNK)

for	!"# in	range(0:"#)
for	!$##=> in	range(0:$#/IZ#)
for	!%& in	range(0:%&)
for	!%' in	range(0:%')
!$# = c$^^_`×IZ[
()**_,-(
M=IZ#V,	N=.#,	K=./ ,
0 !"# + !%&, !$# + !%' ,
LDA=UN;LcU7,	
3(!%&, !%'),
LDB=;LcU7,
6 !"#, !$# ,
LDC=UN;LcU7,
ALPHA	=	1.�
BETA	=1.,
swVecDim=UNK)

d, $ !N9TXU XceNL, V LNf XceNL Ig

for	!"# in	range(0:"#)
for	!$##=> in	range(0:$#/IZ#)
for	!%& in	range(0:%&)
for	!%' in	range(0:%')
!$# = c$^^_`×IZ[
()**_,-(
M=IZ#V,	N=.#,	K=./ ,
0 !"# + !%&, !$# + !%' ,
LDA=UN;LcU7,	
3(!%&, !%'),
LDB=;LcU7,
6 !"#, !$# ,
LDC=UN;LcU7,
ALPHA	=	1.�
BETA	=1.,
swVecDim=VecM)

hM!;NL:ic;:NU NU j Ik

Loop Transformation Layout Transformation Vectorization Transformation

图 6.2 一个调度器工作示例

循环变换：循环排布方式对算子实现的性能有着巨大的影响，循环变换的方
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Var cCo_out,	cCo_in;
ConstVar Sco(32);
split(cCo,	cCo_out,	cCo_in,	Sco);
reorder({cRo,	cCo_out,	cKr,	cKc,	cCo_in});
fuse(cCo_out,	“op1”,	inM);
layout(	�op1�,	notrans, trans, notrans);
vectorization(	�op1�,VecM);

Var cN,	cCo,	cKr,	cKc;
ConstVar Ro(128),	Co(128),	Kr(3),	Kc(3),	Ni(128),	No(	128),	B(128);
ConstVar Ri(Ro+Kr-1),	Ci(Co+Kc-1);
Tensor A(Ri,	Ci,	Ni,	B),	B(Kr,	Kc,	Ni,	No),	C(Ro,	Co,	No,	B);
For(cRo,	0,	1,	Ro)(
For(cCo,	0,	1,	Co)(
For(cKr,	0,	1,	Kr)(
For(cKc,	0,	1,	Kc)(
gemm_op(�op1�,	
B,	No,	Ni,	
A({Ri,	cRo+cKr},	{Ci,	cCo+Kc}),		
B({Kr,	cKr},	{Kc,	cKc}),	
C({Ro,	cRo},{Co,	cCo})
)))));

!"ℎ$%&'$ !$$%

!"ℎ$%&'$ !()*($+,$-

图 6.3 一种调度策略的 DSL 书写示例

iter : !
min ��0
stride � 1
max ��10

for

exec body

assignment assignment
lhs ��$
lhs ��! × 2

lhs ��'()
lhs ��! + $

+,-!,./0

012-0''!34

Var i,j,sum
For(i, 0, 1, 10) (

j = i*2;
sum = I + j;

);

图 6.4 一个简单的 IR 表示示例

式包括循环切分、循环重新排序和循环融合，章节 3.3已经详细介绍了它们在张量

化优化中的应用，在此不赘述。

数据排布变换：确定了循环变换方式后，还可以使用不同数据布局方式来实

现调度种子。数据在内存中的排布会在两个方面影响算子性能。一方面，它通过

更改连续访问的内存块大小、跨步长度等参数来影响 DMA 内存访问的性能。另一

方面，LDM 中的数据布局方式会影响张量化原语的调用，比如矩阵乘法原语的转

置方式，从而影响计算的性能。为了达到高效地进行张量化计算和访存效果，内

存数据排布转换应遵循一些规则。外层循环迭代变量对应的维度应该布局在高维，

对应张量化原语参数信息的维度可以任意重新排序。

向量化变换：应用不同的向量化方案还可以进一步扩展搜索空间。以章

节 4.1.2中矩阵乘法原语的向量化方式为例：对以 M,N,K 为参数的矩阵乘法有

两种向量化方式，既可以对 M 循环，也可以对 N 循环进行向量化。向量化带来更

高的计算性能的同时，也会对循环长度产生一些限制。比如对 M 维度进行向量化

则要求 M 长度必须满足 128 的倍数限制。因此，应该根据循环参数的具体情况选

择可行的向量化方案。

swAutoDNN 还提供了以组合方式定义调度策略，例如，循环切分的因子可以

是形如 {2,4,8,16} 的整数数组，最终的调度搜索空间是所有可能情况的排列组合。

所有有效的调度策略构成调度搜索空间。
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6.2.4 IR优化器

调度策略首先被翻译成中间表示 IR，以便灵活地对最终代码实现进行优化。

IR 是由一系列语句节点组成的抽象语法树（AST），通过对此 AST 变换结构和修

改节点属性来实现相应的调度策略。本节首先介绍 IR 构建过程，然后介绍三种针

对张量化算法的性能优化技巧，它们分别完成 DMA 信息推理、访存延迟和边界处

理。

6.2.4.1 IR的构建

AST 中的节点被称为语句节点，是 IR 的最基本语法单元。一个语句节点表示

for、if-then-else、dma、gemm_op等语句。每个语句节点包含多个属性，属

性为变量符号、常量符号或是由两种符号经过算术运算组成的表达式。比如，for

语句节点就包含迭代符号变量 iter 和 min、stride、max 三个表达式变量。

for和 if-then-else语句节点还包含“执行体”，它是一个指向其他语句节点的

指针，表示 for和 if then else内具体执行内容。AST 中，子节点为父节点

的“执行体”。兄弟节点之间，左兄弟在右兄弟之前执行（或者说，同一个父节点的

孩子，由左向右依次执行）。图6.4展示了一个简单的 IR 表示，左边为一个 for循

环计算描述，右边为其对应的中间表示语法树。DSL 定义的调度种子可以用来递

归地构建 IR。调度策略中使用的信息，比如全局定义的变量和张量，被登记在一

个全局的数据结构中。

6.2.4.2 调度策略和 IR的映射

调度策略可以通过变换 IR 的结构和修改节点属性来实现，下面对三种调度方

式进行分类讨论。

循环拆分：首先将一个 IR 的 for 语句节点拆分为两个 for 语句节点。然

后，修改与循环的终止条件相关的属性，并在最内层循环的执行体添加一个表达

式，它使用两个新的迭代变量计算原始迭代变量。例如，以 i 作为迭代器变量的循

环被分为 iout，iin，添加表达式 i = iout ∗ f actor + iin 到循环 iin 中，其中 f actor 为

切分因子。循环重排：它通过重新排序 AST 中的 for 语句节点来实现。循环融

合：这种变换方式有两种情况需要分别处理。如果融合目标是两个循环，声明新

的 for 节点，并修改对应属性和表达式来替换原始 AST 对应部分，swAutoDNN

使用内部数据结构跟踪修改。如果融合目标是循环和张量计算原语，例如，融合

内层循环和矩阵乘法原语的 M 维度，需要消除循环，并修改张量化原语的属性。

图6.5展示了一个对 IR 应用循环变换的例子。通过改变张量原语节点的维度信
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Var cN
ConstVar M(512),	K(512),	N(1024)
Tensor A(M,	K),	B(K,	N),	C(M,	N)
For(cN,	0,	1,	N)
(
gemm_op(”op1”	,	M,	1,	K
A, B({N,cN}),	C({N,cN}),1.,	1.,)

);

(a) 
split(cN,	cN_out,	cN_in,	N_b)
(c) 
split(cN,	cN_out,	cN_in,	N_b)
fuse(cN_in,	“op1”,	inN);
(d)
split(cN,	cN_out,	cN_in,	N_b)
reorder({cN_in,	cN_out})
layout(“op1”,
notrans, trans,		notrans)

vectorization(“op1”,	VecM)

!"ℎ$%&'$ !$$%

!"ℎ$%&'$ !()*($+,$-

iter : ".
min : 0
stride : 1
max : .

for

exec body

inA : 1
inB : 2(.: ".)
outC : 6(.: ".)

gemm_op

inM : 7
inK : K
inN : 1
LDA : UNK
LDB : UNK

swVecDim : UNK

root
exec body

iter : ".9:;

min : 0
stride : 1
max : ./.=

for

exec body

inA : 1
inB : 
2(.: ".9:;×.= + ".@A)

outC :
6(.: ".9:;×.= + ".@A)

gemm_op

inM : 7
inK : K
inN : 1
LDA : UNK
LDB : UNK

swVecDim : UNK

root
exec body

iter : ".@A

min : 0
stride : 1
max : .=

for

exec body

(a) (b)

iter : ".9:;

min : 0
stride : 1
max : ./.=

for

exec body

inA : 1
inB : 2(.: ".9:;×.=)
outC : 6(.: ".9:;×.=)

gemm_op

inM : 7
inK : K
inN : 1×.=
LDA : UNK
LDB : UNK

swVecDim : UNK

root
exec body

iter : ".@A

min : 0
stride : 1
max : .=

for

exec body

inA : 1
inB : 
2(.: ".9:;×.= + ".@A)

outC :
6(.: ".9:;×.= + ".@A)

gemm_op

inM : 7
inK : K
inN : 1
LDA : BC()*B-
LDB : ()*Bs

swVecDim : D$"7

root
exec body

iter : ".9:;

min : 0
stride : 1
max : ./.=

for

exec body

(c) (d)

split

reorder

fusion

name : “op1”

alpha : 1.
beta : 1.

name : “op1”

alpha : 1.
beta : 1.

name : “op1”

alpha : 1.
beta : 1.

name : “op1”

alpha : 1.
beta : 1.

LDC : UNK

LDC : UNK LDC : UNK LDC : no()*B-

layout	
schedule

vectorization	
schedule

图 6.5 对 IR 应用循环变换示例

息属性和向量化属性，可以实现数据布局转换和向量化变换。

6.2.4.3 推理 DMA位置

swAutoDNN 在 IR 优化过程中自动推断所需 DMA 原语的位置、属性信息，用

户不需要在描述调度种子的 DSL 中对其进行明确定义。IR 优化器构建 DMA 语句

节点，推断 DMA 节点的源和目标内存地址、传输数据大小、跨步大小和数据复制

方向等属性，并将其插入到 IR 中正确位置。

算法7展示了在 IR 中定位 DMA 节点的方法。DMA 节点的内存地址信息只和

for语句节点的 iter属性有关，所以 swAutoDNN 自动将 DMA 节点插入到所有

依赖变量都满足的 for 语句执行体中。swAutoDNN 寻找包含计算内存地址需要

的 iter 属性信息的最内层 for 语句节点，如果找到目标 for 节点，则 DMA

节点将被插入为其最左边的子节点，否则将成为 IR 的 root节点的最左边的子节

点。

6.2.4.4 隐藏访存延迟

如章节 3.3.2介绍，通过软件预取实现访存开销隐藏是张量化编程模型中的关

键优化之一。但是，手动实现软件预取是〸分繁琐的，尤其对于多层嵌套循环，需

要添加复杂的边界判断来精细地计算下一次 DMA 访问的内存地址。在 IR 优化中，

swAutoDNN 使用算法8自动推断下一次计算的访存索引。它的基本原理是：找到与
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iter : !"#$%

min : 0
stride : 1
max : "/")

for

body

root
exec body

cond: !"#$% + 1 < "/")

if

then else

src : ,)-./ + (!"#$% + 1)×")
+ (345×6

7
×" + !45×89

7
)

dst : ,.:;
count : (<×"))/64

dma_load

block : ")/8
stride : " − ")/8

src : ,)-./ + (0)×") +
(345×6

7
×" + !45×89

7
)

dst : ,.:;
count : (<×"))/64

dma_load

block : ")/8
stride : " − ")/8

src : ,)-./ + (0)×") +
(345×6

7
×" + !45×89

7
)

dst : ,.:;
count : (<×"))/64

dma_load

block : ")/8
stride : " − ")/8

inA : A
inB : ,.:;
outC : B(": !"#$%×"))

gemm_op

inM : D
inK : K
inN : ")
LDA : FGH3IFJ
LDB : H3IFJ

swVecDim : KL!D
LDC : FGH3IFJ

name : “op1”

alpha : 1.
beta : 1.

图 6.6 为图6.5（c）IR 结构的输入张量 B 添加 DMA 推理和内存访问延迟隐藏优化之后

的 IR 结构

当前需要隐藏 DMA 节点的地址运算表达式相关的最内层循环，如果它的循环迭代

指示变量不等于终止条件 end，则对迭代指示变量 +stride。如果它的循环迭代指

示变量等于终止条件 end，则找到上一层相关的循环，再递归地操作。算法8执行

过程会修改循环的属性信息，并在在 IR 中插入 if-then-else 节点和使用 next_addr

构造的 DMA 节点。算法最后在根节点下添加首次 DMA 访存作为访存重叠流水线

的初始化操作。

6.2.4.5 边界自动处理

边界处理问题在使用张量化编程模型时广泛存在。当循环的长度不能除以分

割因子时，就会出现边界问题，不能使用原始的张量原语处理边界数据。边界问题

使得手动编写高效且正确的程序变得更加困难。一方面，为了处理边界问题，有

必要引入一些 if-then-else 语句，从而大大增加了代码的复杂性。另一方面，边界

处理倾向于产生冗余计算和额外的存储空间，因此降低了整体性能。

swAutoDNN IR 优化器提供了自动边界处理的功能。当张量原语的参数确定

后，如果出现数据大小不能被参数整除的情况，此时采用如下两种策略自动处理

边界。

自动原语切换：边界虽然不满足原语参数，无法用既定的原语进行计算，但

是依然满足张量原语的限制条件，可以采用新的原语计算。swAutoDNN 会生成在

边界处自动切换原语的代码（同时相应的调整 DMA 原语的参数）完成边界计算。
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Algorithm 7 在 IR 中定位 DMA 节点位置

Input: nodedma 需要定位的 DMA 节点; root IR 的根节点.

1: L ← {loopk, loopk−1, ..., loop0} // 将 for 节点按照从内到外循环顺序排序,

loopk 是最内层的 for 节点

2: V ← {var0, var1, ...} // 计算 nodedma 中地址属性所需要的变量

3: node f or ← NULL

4: for loopi ∈ L do
5: if loopi .iter ∈ V then
6: node f or ← loopi // the target for node

7: break

8: end if
9: end for

10: if node f or == NULL then
11: 让 nodedma 成为 root 的最左端子节点

12: else
13: 让 nodedma 成为 node f or 的最左端的子节点

14: end if

自动边界补零：如果边界无法采用自动原语切换的方式处理，则采用补零方

式。swAutoDNN 沿用章节 4.2.4提出的轻量级的补零优化。在自动生成的代码中，

仅仅拷贝边界数据到一个辅助数组中，并在调用位置加入自动切换数据访问地址

的代码。在处理边界数据时，自动切换到边界缓存，从而减小拷贝开销保证程序

计算性能。

6.2.5 自动调优器

自动调优器的目标是从调度空间中找到最优的调度策略。一种基本的设计方

式是使用黑盒调优，它为所有调度的 IR 生成代码，并通过收集实际执行时间来选

择最佳的 IR。但是，由于调度空间可能包含有数千个不同的调度，因此使用黑盒

自动调优将需要很长时间。2018 年 Chen 等人的最新工作 [172] 通过采集程序特征使

用机器学习的方式对 GPU 上深度学习算子进行调优，但是这种方式仍然需要大量

的测试。因为申威架构从核阵列是基于延迟的并行方式，所以可以进行相对精确

的性能建模，这是基于吞吐量的 GPU 架构所不具备的。使用性能模型方式可以大

大加速申威架构张量化算法调优速度。

深度学习算子执行时间由两部分来估算，DMA 的时间 TDMA，指令执行单
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Algorithm 8 IR 优化器推断下一次访存地址算法

Input: addr 内存地址表达式

Output: next_addr ← addr

初始化下次次迭代内存地址表达式

1: L ← {loopk, loopk−1, ..., loop0} //将 for 节点按照从内到外循环顺序排序,

loopk 是最内层的 for 节点

2: V ← {var0, var1, ...} // 计算 addr 使用的变量

3: for loopi ∈ L do
4: if loopi .iter ∈ V then
5: if loopi .iter + loopi .stride < loopi .max then
6: 使用 (loopi .iter + loopi .stride)替换 next_addr 中的 loopi .iter

7: break

8: else
9: 使用 (loopi .min)代替 next_addr 中的 loopi .iter

10: end if
11: end if
12: end for

元的时间 Tcompute。TDMA 的估算方法采用章节 3.2.2方法来估计跨步 DMA 时间，

Tcompute 可以采用章节 4.2.3来估计张量化原语计算时间。因为 IR 优化器已经成功

重叠 DMA 和计算时间，因此总执行时间 TOverall 是 TDMA,Tcompute 的最大值。

6.2.6 代码生成器

添加了 DMA 节点、经过访存隐藏、边界处理优化后的 IR 已经包含生成可执

行代码的全部信息，swAutoDNN 按照如下步骤将语法树翻译为从核代码。第一步，

处理变量声明，将变量符号翻译为变量名，表达式递归翻译为表达式字符串。第

二步，根据 DMA 节点信息添加分配和释放从核空间的语句。第三部，从根节点开

始递归地翻译语法树生成执行逻辑。对于语句节点，首先根据节点的类型，将节

点属性翻译并组成字符串，如果有执行体，则再对它递归地进行翻译。
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6.3 实验结果
6.3.1 相对手动优化性能提升

本章以基于隐式矩阵乘法的卷积算法（Implicit-GEMM-CONV）实现的卷积算

子为例，它是 swDNN 中最复杂的算法，展示 swAutoDNN 的优化效果。本章沿用

章节5.4.1中使用的经典 CNN 测试用例和通用测试用例。

和 swDNN 手动优化相比较，图6.7展示了三种经典 CNN（VGG16，ResNet50，

Yolo）中 40 组测试用例上 swAutoDNN 生成代码的加速效果。swAutoDNN 对所有参

数都取得了加速效果，平均获得 1.44x 的加速比。大部分测试用例中，swAutoDNN

自动生成的代码都超过了 1500 GFLOPS，考虑到矩阵乘法原语的单双精度转换开

销（章节4.1.3），这已经基本等同于矩阵乘法原语的极限性能。对于输入输出通道

数 Ni,No 比较小的情况，比如 ResNet50 和 Yolo 网络的前几层，swAutoDNN 性能

提升效果尤为明显。
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性
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S
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相
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图 6.7 对于基于隐式矩阵乘法的卷积优化，上图展示 swAutoDNN 相对 swDNN 的性能

提升，下图展示 swAutoDNN 获得的性能。

图6.8展示了通用测试的性能，测试用例使用上一章实验部分的清单 5.1生成。

和 swDNN 中手动优化的实现相比，swAutoDNN 在 B=32、128 情况下的 150 组算

例中都取得加速效果。在 B=32 情况下，平均获得了 21% 的加速效果。在 B=128

情况下，平均获得了 28% 加速效果。

swAutoDNN 不仅覆盖了 swDNN 支持的 B=32、128 时算例的全部算子，还有

效覆盖了 swDNN 中 Batch-Size-Aware 和 Image-Size-Aware 两个 Implicit-GEMM-
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图 6.8 使用 swAutoDNN 优化的 Implicit-GEMM-CONV 算子在不同卷积核和不同 B 大小

情况下的性能和效率的箱线图

CONV 版本尚未覆盖的参数空间。对于“小卷积核”（卷积核为 3 × 3）情况，swAu-

toDNN 新增了 B = 1 情况的支持。并且，swAutoDNN 还新增了“大卷积核”且输出

特征图图片大小非常小（输出图片为 3 × 3）的情况。这种情况下，由于无法分块

Co 维度，Image-Size-Aware 版本失效，只能使用 swDNN 的 Batch-Size-Aware 版本。

此时，swAutoDNN 则可以找到替代 Batch-Size-Aware 版本的更优循环变换方案。

图 6.8使用箱线图的方式展示了 swAutoDNN 实现的 Implicit-GEMM-CONV 算

子在参数空间上测试的性能结果。测试用例使用脚本6.1生成。对于 B = 1,32,128

的小卷积核情况，Implicit-GEMM-CONV 表现稳定，平均获得了超过 2.1 TFLOPS，

达到 70% 的峰值计算效率。对于 B = 32,128 的大卷积核情况，Implicit-GEMM-

CONV 表现相对小卷积核更加优异，平均获得了超过 2.4 TFLOPS，达到 78.5% 的

峰值计算效率。

1 f o r cB i n 32 128 ;
2 f o r cNi i n 64 128 256 384 512 ;
3 f o r cNo i n 64 128 256 384 512 ;
4 f o r cK i n 32 64 128 256 ;
5 i f [ $cNi >= $cNo ] . / test_swDNN B=$cB Ni=$cNi No=$cNo Co=3 K=cK

Listing 6.1 大卷积核测试的参数生成脚本

6.3.2 自动调优性能和效果

以 Implicit-GEMM-CONV 调优为例，笔者在此将基于性能模型自动调优结果

和基于暴力枚举的黑盒调优结果做对比。自动调优时间可以通过将执行时间乘以

实际运行次数来获得。对于特定算子，黑盒遍历调度空间的每个调度策略以发现

最佳代码，基于性能模型的自动调优方法使用性能模型通过简单的四则运算来评

估最佳的循环变换策略。
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图 6.9 对于脚本 5.1产生的 225 不同参数的测试用例，swAutoDNN 使用基于性能模型方

法自动调优性能和黑盒搜索的最佳性能的比值。

如表格 6.1所示，黑盒调优一般花费 2∼3 天时间去调优一个完整的 CNN，而

本研究提出的基于性能模型的自动调优策略只花费几分钟。对于某个特定卷积算

子，黑盒调优需要花费几个小时，而基于性能模型的自动调优花费时间不到 1 分

钟。对于 VGG16，ResNet50 和 Yolo 网络的调优速度的平均加速比分别是 454x,
353x, 365x。

图6.9展示了 swAutoDNN 的自动调优器找到的最佳版本与通过黑盒暴力搜索

找到的真实最佳版本之间的性能差异。这里以箱线图的形式展示二者之间的比值

的分布。平均来说，性能模型方式自动调优引起不到 2% 的性能损失，即便对于

最差的情况，性能损失也不到 8%。

表 6.1 三种经典 CNN 中 implicit-GEMM CONV 性能调优时间

搜索空间大小 黑盒调优时间 性能模型调优时间
总计 平均 总计 平均 总计 平均

VGG16 4068 454.2 47h 50m 5h 20m 6m 21s < 1m
ResNet50 7064 353.7 83h 6m 4h 9m 14m 7s < 1m

Yolo 5112 365.1 60h 10m 4h 18m 9m 53s < 1m

6.3.3 应用 swAutoDNN到 swDNN

将 swAutoDNN 优化工具应用于 swDNN 中，本节重新测试卷积算子整体性能。

图6.11左图展示了现在的卷积算子在通用测试上的效果，如图所示对于 B=1、32、

128 三种情况，卷积算子平均性能可以达到 2180 GFLOSP，2213 GFLOSP，2212

GFLOSP，对应峰值运算效率分别是 73%、74% 和 74%。现在 swDNN 的卷积算子

相对章节5.4.1.2中三种情况的运算效率 57%、61%、61%，分别有 28%，21%，21%

的性能提升。
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图 6.10 脚本5.1中前 45 组参数的参数空间内申威 26010 和 NVIDIA K40 GPU 卷积性能

对比。

6.3.4 和 GPU性能对比

本节还比较了 swAutoDNN 优化后的 swDNN 性能和 GPU 上最新版本深度

学习算子库 cuDNNv7.5 的性能对比。公平起见，比较对象采用同世代的 NVIDIA

Tesla K40 GPU，K40 的单精度浮点峰值性能为 4290 GFLOPS，申威 26010 上从核

阵列的峰值性能为 2969.6 GFLOPS。测试用例使用脚本5.1产生的除了 Ro = 256 之

外的 178 组算例，之所以刨除大图片测试是因为 Tesla K40 显存限制，无法运行参

数太大的算例。其中，cuDNN 无法处理其中较大的 10 组参数，而 swAutoDNN 可

以处理整个的参数空间。159 组算例上 swAutoDNN 更优，相比 cuDNN 的最大加

速比为 5.8x，平均加速比 1.71x。在 9 组没有取得加速的算例中，swAutoDNN 的

减速效果也微乎其微，最大性能损失仅为 1.7%。图6.10展示了二者性能比较，出

于空间限制，笔者展示了前 45 组性能结果（图片 16 × 16 的情况，其它图片尺寸

的性能变化趋势类似）。

图6.11右边展示了 cuDNNv7.5 的整体性能和效率，图6.11左边展示了 swDNN

的整体性能和效率。对比来看，swDNN 生成算子性能更加稳定，从图6.11右边可

以看出，B=32、128 情况下最小值位置之下还有大量异常点，说明有些情况 cuDNN

的性能的很差，反观 swDNN 的箱线图中异常点则屈指可数。平均来说，在 B = 1

情况下 swDNN 相比 cuDNN 快 2.26x。在 B=32、128 情况下，swDNN 相比 cuDNN

分别快 1.24x 和 1.22x。

6.4 本章小结
采用将硬件无关与硬件相关部分分离调优的思想，本章为张量化编程模型设

计了自动优化方法。本章实现一个名为 swAutoDNN 的自动优化工具，它可以减少

手工优化的人力成本，降低张量化算法的开发难度。它由调度器、IR 优化器、自

91



第 6 章 swAutoDNN: 深度学习算子张量化自动调优

2180 2213 2212

0 

50 

100 

效
率

 (%
)

性
能

 (G
FL

O
PS

)

0

1000

2000

3000

4000

(a) swDNN (经过swAutoDNN优化)
B=1 B=32 B=128

1282
1787 1798

0 

50 

100 
效
率

 (%
)

性
能

 (G
FL

O
PS

)

0

1000

2000

3000

4000

(b) cuDNNv7.5
B=1 B=32 B=128

图 6.11 在包含 178 组参数的参数空间内，左图 swAutoDNN 优化后的 swDNN 的性能和

效率，右图 cuDNNv7.5 的性能和效率。

动调优器和代码生成器四个功能模块组成。

相比 swDNN 中的手动优化，swAutoDNN 生成的代码的性能表现更佳，并且

可以生成手动优化设计中尚未覆盖的实现方案。本章以最复杂的基于隐式矩阵乘

法卷积算法为测试目标，swAutoDNN 将 swDNN 中卷积算子的效率从 60% 左右提

升到 74% 左右。另外，利用 swAutoDNN 优化结果，swDNN 中卷积算子实现的效

率远优于 Tesla K40 上 cuDNNv7.5 的效率，而且表现更加稳定。

本章再次验证了章节 3.2.2 设计的性能模型的实用性。与黑盒自动调优相比，

使用性能模型能够减少超过两个数量级的时间成本，将自动调优时间从几天缩短

到几分钟，只造成了不到 2% 的性能损失。
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第 7章 swCaffe:基于“神威·太湖之光”的并行深度学习框
架

以经过张量化优化的算子库为基础，本章设计了一个名为 swCaffe 的深度学

习框架，它可以使用“神威·太湖之光”多节点进行高效并行训练。目前主流深度学

习框架，如 Caffe [72]，Tensorflow [89]，MXNet [91] 等，通常是针对 CPU 和 GPU 组

成的异构系统而设计的，在“神威·太湖之光”上需要进行定制化的重构。首先，章

节5提出的 swDNN 算子库在内存排布、参数范围、调用方式等方面具有自己的特

点，所以需要对训练流程进行相应的修改。其次，传统框架的通信和 I/O 模块都是

在小规模网络连接、简单磁盘组织方式情况下部署，在超算上进行大规模扩展，需

要针对“神威·太湖之光”的网络连接和 I/O 方式做针对性的设计。

为了解决传统深度学习框架设计方式和“神威·太湖之光”芯片、网络、磁盘

等硬件特点不匹配的矛盾，本章设计了基于“神威·太湖之光”的并行框架 swCaffe。

swCaffe 保持了与目前最流行开源深度学习框架 Caffe 相同的接口，同时可以在“神

威·太湖之光”系统上高效地部署。本章主要工作如下：

• swCaffe 采用静态图方式构建深度学习训练过程的计算图。它在网络构建前

加入定制优化：对齐分配内存和预先补零处理；插入张量转换操作以便高效

地调用算子；整理梯度到连续的内存空间来减少网络通信延迟。

• 为了扩展训练任务到多个节点上，本章提出了两层次的数据并行通信方法和

高效并行 I/O 策略。单芯片的四个核组使用多线程任务时使用内存作为数据

同步媒介，跨芯片间使用互联网络进行通信。

• 为了弥补太湖之光 MPI Allreduce 性能缺陷，本章设计了充分考虑“神威”网络

连接拓扑结构的 Topawa-Allreduce 方法，它相比系统自带的 MPI 接口有一个

数量级的加速效果。

• 使用目前主流的 CNN 对 swCaffe 单节点和多节点并行训练性能进行评估。在

minibatch 大小为 32K 的情况下，使用 ImageNet 数据训练 CNN 的扩展规模

达到 1024 个节点。

7.1 单核组计算性能优化
swCaffe 采用“静态图”方式构造计算图。如章节2.2.2介绍，深度学习训练的计

算流程可以表示成以算子为节点，张量数据为边的计算图。深度学习框架的目标

是让用户使用配置文件或者脚本语言像搭积木一样轻松构建训练网络的计算图。
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swCaffe 是通过对学术界和工业界广泛采用的深度学习软件框架 Caffe [72] 重构而

成，采用“定义并运行”的“静态图”方式。“静态图”方式在模型运行之前定义好计算

方式，这样可以在计算图层次加入面向“神威·太湖之光”的定制优化。

swCaffe 由内存管理模块，算子模块，模型构造模块和求解器模块四个功能模

块协同工作完成单节点训练任务。内存管理模块负责分配和管理计算图内张量的

存储，包括特征图、模型参数和反向传播得到的敏感度、梯度。算子模块是采用本

文第5章所优化的各种算子执行网络层的功能。模型构造模块定义了深度学习模型

的网络结构，并对算子的调用方式进行定义来完成正反向传播过程。求解器模块

负责实现训练参数更新，比如选择使用 SGD 或是 Adam 进行梯度更新，此模块是

硬件无关的。针对申威架构的定制优化集中在内存管理模块和网络模块内。

内存管理模块优化：内存分配方式会对 DMA 访存带宽造成影响，影响算子

运行性能，因此有必要在计算图层次对内存管理进行优化。如章节 3.3.2所述，以

对齐方式访问内存可以减少内存事务的数目有利于提高 DMA 的访存带宽。为此，

swCaffe 中定制了 aligned_malloc 接口为所有数据分配内存空间，它能使分配内存

的起始地址都是 128 字节对齐的。

swCaffe 在计算图的内存分配过程中，预先分配了边界处理的空间，以避免使

用张量化原语时带来的边界补零开销。以 GEMM 运算为例，swGEMM 矩阵乘法

库的使用时，如果输入矩阵尺寸没有符合矩阵乘法原语要求，则需要进行补零操

作。章节4.2.4提出了轻量级补零的优化技巧来减少内存拷贝开销，这种开销通过

使用计算图层次的内存管理被完全消除。swCaffe 先对网络初始计算图进行一遍扫

描，预先分配好补零后的内存。比如，基于显式矩阵乘法的卷积实现中为 col 矩阵

按照补零后大小分配内存，这样 im2col 过程后，无需补零开销就可以立刻执行计

算。

算子模块优化：swCaffe 中，为了实现网络层的功能，算子的调用方式需要精

心设计。针对申威架构的各种深度学习算子的具体优化方式已经在第5章进行了介

绍。但是，swCaffe 在搭建网络后，每一个网络层可选的算子类型有多种，每个算

子又针对不同参数有多种实现方式。比如 swDNN 提供三种卷积算子的实现方式，

如基于隐式矩阵乘法、基于显式矩阵乘法和基于 Winograd 的方案。具体到基于隐

式矩阵乘法方式，它可以使用 swAutoDNN 进行调优，因此有不同的代码实现方

案。swCaffe 对计算图进行一次扫描，通过搜索算子的候选空间来确定性能最好的

算子使用方式。在之后的训练迭代过程中，使用最优的实现进行反复迭代训练。

模型构造模块优化：如章节3.3.2描述，必须对多维张量的数据排布进行优化，

才能获得最优的访存和计算效率。基于 CPU-GPU 异构架构的深度学习框架采用通
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道滞后（Channel-Last）1O，或者通道优先（Channel-First）2O的布局方式存储深度学

习计算使用的张量。而在申威上存储形式更为复杂，比如 swAutoDNN 的调度器会

将某个维度拆分为两个维度分布在不同位置，这就会导致训练任务所需的张量无

法采用一种统一的排布方式。swCaffe 扫描计算图加入必要的张量变换算子，对于

连续多个层采用相同的数据排布进行计算的情况，中间的张量变换可以省略。值

得注意的是，反向传播时每一层敏感度计算和梯度计算采用的算子排布可能不同，

swCaffe 采用贪心的方式优先适配相对更耗时的算子。

7.2 多节点并行性能优化
在对单核组内的网络训练过程进行优化后，swCaffe 需要将训练任务扩展到超

算上多个计算节点来加快训练速度。目前开源 Caffe 框架专为使用一台高性能服务

器进行独立训练任务而设计，仅支持单 CPU 多 GPU 的计算平台。为了有效地将

框架部署到“神威·太湖之光”超级计算机上，在单节点功能模块之上添加了并行通

信模块和并行 I/O 的优化。本研究为并行通信模块设计一个定制化的集合通信方

法，它也可以拓展到“神威·太湖之光”上其他并行应用程序中。

7.2.1 并行通信模块

7.2.1.1 “神威·太湖之光”网络硬件特点

在介绍 swCaffe 通信方式和优化之前，先介绍一下“神威·太湖之光”的网络硬

件特点。如图7.1所示，“神威·太湖之光”的计算节点是通过两级的 InfiniBand 网络

连接。在底层是一系列通过交换机连接而成的超节点（Supernode），太湖之光总共

由 160 个超节点组成，每个超节点包含 256 个节点，交换机对所有节点提供全分

割的双向通信带宽。再上一层，160 个超节点由一个胖树网络 (Fat-Tree) [173] 连接。

如图7.1所示，每个超节点和每个中央交换节点有两条链路连接，总共 32 个中央交

换节点，这样每个超节点和中央交换网络只有 64 根物理链路相连接，这导致超节

点间通信存在 1/4 的带宽裁剪。

本研究对“神威·太湖之光”网络的传输带宽和延迟特性进行评估。测试方式

使用 OSU-Micro-Benchmarks 3O提供的基准测试例程。图7.2展示了“神威·太湖之光”

网络与 Infiniband FDR 网络进行比较的结果。图7.2左半部分展示了带宽测试结果，

单向带宽（bandwidth）和双向带宽（bidirect-bandwidth）通过两个节点间多次无

1O 对应本文第5章中（B,R,C,N）布局
2O 对应本文第5章中（B,N,R,C）布局
3O http://mvapich.cse.ohio-state.edu/benchmarks/
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图 7.1 “神威·太湖之光”节点间网络连接方式示意

阻塞发送接收操作测试得到，剪裁带宽（Over-subscription bdw）和剪裁双向带宽

（Over-subscription bi-bdw）通过超节点 A 的全部 256 个节点和超节点 B 的全部 256

个节点同时进行多次无阻塞发送接收操作测试得到，结果显示两个超节点之间的

剪裁带宽大约为满带宽的 1/4。图7.2右半部分展示了延迟测试结果，它通过乒乓测

试方式获取。发送方向接收方发送具有特定数据大小的消息，并等待接收方的回

复，接收方从发送方接收消息并发回具有相同数据大小的回复，多次执行此乒乓

测试并获得平均单向延迟数。由图可知，对于小尺寸消息传递，二者延迟相似。但

是，当消息大小大于 2 KB 时，太湖之光网络明显具有更高的延迟。总结来说，尽

管“神威·太湖之光”网络拥有和 Infiniband 类似的高带宽，但“神威·太湖之光”网

络明显具有更高的延迟。
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图 7.2 “神威·太湖之光”网络和 Infiniband FDR 网络通信的带宽和延迟性能比较
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7.2.1.2 两层次数据并行算法设计

swCaffe 采用数据并行方式将计算扩展到多个节点。章节2.3中比较过数据并

行、模型并行和流水线并行三种并行策略，并且讨论了异步 SGD 和同步 SGD 的

优劣。同步 SGD 方式的数据并行是目前应用最广泛和有效的，它在高性能计算机

集群和超级计算机系统中被广泛采用 [110] [150]。数据并行对一个 minibatch 数据实例

进行划分，然后分配到不同的节点上。每个节点使用本地的数据对模型按照优化

方法进行更新，然后通过网络对更新后的模型进行全局同步。swCaffe 采用两层次

的数据并行策略，具体流程如算法9描述。

swCaffe 使用多线程技术在单个“申威 26010”处理器内的四个核组并行计算梯

度。线程 i(∈ {0,1,2,3})处理 1/4 的 minibatch 的数据 xi，使用共享的参数计算自己

的梯度信息。相较多核 Intel CPU 而言，申威架构启动线程的延迟开销很大，为了避

免在每个算子计算时都开启一次线程，swCaffe 训练过程只启动一次线程。swCaffe

仅在训练迭代开始前调用一次 pthread_create() 在四个核组上启动四个线程，每个

线程调用 swDNN 算子库使用 xi 数据执行正向传播计算。一次迭代计算完毕后，四

个核组并行执行规约操作，以得到该 minibatch 计算的梯度。swCaffe 定制了自己

的同步函数 customized_sync()，它通过存储在内存中的信号量实现，整个训练过程

终止后使用 pthread_spawn() 释放线程资源。

在单个节点获得梯度之后，swCaffe 通过互联网络通信来同步所有节点的梯度，

同步机制可以采用参数服务器或 Allreduce 两种方案。在此，本研究使用 Thakur 等

人 [131] 所采用的经典通信性能分析模型对二者进行比较。此模型中总传输时间由

延迟和带宽两项开销组成，在任意两个节点之间发送消息所花费的时间可以建模

为 α + βn，其中延迟项 α 代表每条消息的延迟（或启动时间），与消息大小无关。

带宽项 β代表每个字节的传输时间，n 是传输的字节数。下面，本研究使用此模型

分析“神威·太湖之光”两种同步方案的性能表现。

参数服务器方案：此方案将一个或多个节点作为“服务器”来存储参数，计算节

点将梯度传送给这些“服务器”，执行规约操作后，再传回计算节点。假设有 p 个计

算节点，q 个参数“服务器”，每个“服务器”维护 1/q 全局参数，全局梯度大小为 n。

这种方式中，每个计算节点将本地的 n
q

大小梯度信息发送给对应的“服务器”。处理

器只有一个网络端口，最多可以发送一个消息，并且可以同时接收一个消息，可

得通信开销为 2(qα + pq n
q
β) = 2qα + 2pnβ。由此可见，它的通信带宽项和节点数

呈正比，同时从大量计算节点接收梯度信息可能成为参数服务器通信的瓶颈。

Allreduce 方案：此方案采用调用 MPI Allreduce 方式同步梯度信息，它的实现

分为 Reduce-Scatter 和 Allgather 两个步骤。Reduce-Scatter 过程使每个节点分别得
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到不同的 1
p

全局梯度。Allgather 让每个节点收集其他 p− 1 个节点的部分梯度，然

后拼接起来构成全局结果。Reduce-Scatter 实现有多重方式，如环状和树状算法等，

具体算法细节在下一小节会详细介绍。这些实现中，带宽项最大为 2 p−1
p

nβ，延迟

项最大为 2α。Allreduce 的带宽项不再和节点数成正比，因此传输时间远小于参数

服务器方案，原因在于 Allreduce 方案可以充分利用网络节点互相连接所带来的聚

合带宽的潜力，而参数服务器中计算节点间通信带宽没有被利用。

Algorithm 9 节点 k 上进行两级数据并行

输入: 数据集 χ，每个节点上 minibatch 大小 b，节点数 N，可学习参数 w =

w[0], ...,w[M]
1: 在 4 个核组上分别使用 pthread_create() 启动四个线程

2: for t = 0,1, ...max_iter do
3: for 对每个线程 i do
4: 从 χ中抽样 1

4 minibatch （b
4 个实例）作为 xi

5: 使用正向和反向传播计算 ∇ f (xi;wt)
6: end for
7: customized_sync()

8: Gk
t =

1
4
∑4

i=1 ∇ f (xi;wt)
9: 跨节点同步：Gk

t : Gt ← 1
N

∑N
k=1 Gk

t

10: wt+1 ← SGD(wt,Gt)
11: end for
12: pthread_spawn() 结束四个线程

7.2.1.3 网络连接拓扑方式友好型 Allreduce

笔者发现“神威·太湖之光”提供的 MPI Allreduce 例程并不能满足 swCaffe 同

步性能需求，考虑到“神威”网络硬件高带宽、高延迟、跨超节点带宽剪裁特点，本

研究设计了适合其连接拓扑的 Allreduce 方案来代替申威 MPI 编译器提供的默认

方案。

太湖之光提供的 MPI_Allreduce 例程是采用 MVAPICH 1O中的经典算法而

实现的，并没有考虑“神威·太湖之光”网络连接特点。首先，它的通信模式并没有

充分考虑网络分层连接的拓扑结构，从而造成带宽剪裁的情况发生。另外，它的

1O http://mvapich.cse.ohio-state.edu/
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数据规约操作是在主核上执行的，在数据传输量很大情况下，规约计算反而成为

了性能瓶颈。

在介绍本研究优化后的 Allreduce 之前，笔者先使用通信模型来分析经典 Allre-

duce 算法在“神威·太湖之光”上的实现性能。考虑“神威·太湖之光”网络的复杂性，

本研究添加一些必要参数来完善通信性能模型。本小节假设 p 是为 Allreduce 操作

中的节点总数，q 是一个超节点中的节点数，β1 是一个超节点内进行满带宽的传

输时间，β2(≈ 1
4 β1)是跨超节点通信带宽剪裁后的时间，γ 是对一个字节的数据执

行规约操作的时间成本。

Thakur 等人 [131] 在 Mpich2 的设计中总结了两种实现 Allreduce 操作的经典算

法，它们分别被称为树状算法和环状算法。

树状算法的一种是 Rabenseifner 算法 [174]。图7.3左边展示了经典 Rabenseifner

算法实现方式，通信路径呈二叉树状（Binomial Tree）。Reduce-Scatter 阶段采用

Recursive Halving 算法，执行完毕后，所有节点之间分布式地存储 1/p 大小的规约

结果。在第一步中，每个节点与距离自己 p/2 远的节点交换 n/2 大小的数据，并

对接收的数据执行规约操作。在第二步中，每个节点与一个距离为 p/4 的节点交

换 n/4 数据，并对接收的数据执行规约操作。此过程以递归方式执行 log p 步，每

个步骤传送的数据量减半，通信节点距离也同时减半。

Rabenseifner 算法使用 Recursive Doubling 算法实现的 Allgather。每个节点收

集来自其他节点的部分结果，方法类似于 Reduce-Scatter 算法。在第一步中，距离

为 1 的节点交换其 n/p 规约后数据。在第二步中，距离为 2 的节点交换它们自己

的数据以及它们在上一步中收接收到的数据，其总大小为 2n/p。在第三步中，距

离为 4 的节点交换它们自己的数据以及它们在前两个步骤中接收到的数据，其总

大小为 4n/p。最后一步中，节点交换消息大小为 n/2，节点距离 p/2。
经典 Rabenseifner 节点逻辑编号和物理编号按照递增顺序一一对应。如图7.3所

示，在 MPI 启动时物理编号 0，1，2，3... 分配的逻辑编号为 0，1，2，3...。经典

Rabenseifner 算法的通信开销在公式7-1，公式7-2和公式7-3进行了推导。最后两个

方程是通过对每个时间步长的成本求和得到的，可以将其视为几何级数求和问题。

ttree−allreduce = ttree−reduce−scatter + ttree−allgather (7-1)

ttree−reduce−scatter = log pα +
n(q − 1)

p
β1 +

n(p − q)
p

β2 +
p − 1

p
nγtree (7-2)
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图 7.3 一个简单的例子说明 Topawa-Allreduce 算法相对经典算法的改进。左图是经典

Rabenseifner 算法实现；右图是本研究改进后的 Topawa-Allreduce 算法实现。图中 8 个节

点分布在 2 个超节点中。节点 0-3 在一个超节点中，节点 4-7 在另一个超节点中。通信成

本标记在右侧，红色虚线表示存在带宽剪裁的跨超节点通信。本研究的方法可以在很大程

度上减少跨超节点的流量，从而提升 Allreduce 整体性能。

ttree−allgather = log pα +
n(q − 1)

p
β1 +

n(p − q)
p

β2 (7-3)

环状算法中，每个节点将本地消息均分为 p 份数据块。此方法的通信路径呈

环状，节点 i ∈ {0,1, ...,p-1}只和自己的左节点（编号为 (i − 1)%p）和右节点（编号

为 (i + 1)%p）进行通信。Reduce-Scatter 阶段的第一步，节点 i 发送第 i 份数据到右

节点的对应位置，同时接收左节点上的第 (i − 1)%p 份数据块，并将接收的数据规

约到本地对应位置的数据块。第二步，节点 i 发送第 (i − 1)%p 份部分规约得到的

数据块到右节点上的对应位置，同时接收左节点上的第 (i − 2)%p 份数据块，并将

接收的数据规约到本地对应位置的数据块上。以此类推，直到第 p − 1 步之后，节

点 i 获得了第 (i + 1)%p 份数据块消息的最终规约结果。

环状算法的 Allgather 阶段，所有节点都共享它们之间的部分规约结果来获得

完整的结果。可以通过重复不执行规约操作的环状 Reduce-Scatter 过程实现。即每

个节点中将接收到的数据块覆盖为相应的本地数据块。p − 1 步之后，每个节点获

得最终消息的规约结果后 Allgahter 操作完成。性能模型推导出树状通信算法开销

如公式7-4所示。

tring−allreduce = tring−reduce−scatter + tring−allgather (7-4)
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tring−reduce−scatter = (p − 1)α + n(p − 1)
p

β1 +
p − 1

p
nγring (7-5)

tring−allgather = (p − 1)α + n(p − 1)
p

β1 (7-6)

本研究对环状和树状算法在延迟、带宽和规约操作三个方面性能进行比较。首

先，环状算法中的延迟项为 pα，和节点数目成正比。树状 Rabenseifner 算法 [131]

的延迟项是 2 log pα。考虑到“神威·太湖之光”网络硬件点对点通信高延迟的特点，

树状算法在减少延迟开销上更加有效。另外，环状算法在规约操作上也不具优势。

环状每次对 n
p

大小数据进行规约，而树状算法规约对象大小从 n
p

不断增大到 n
2。

因此，每个字节的平均规约开销 γtree < γring。最后，环状算法中，每个节点只和

相邻节点进行通信，因此可以灵活适应各种拓扑结构。树状结构，节点的通信目标

每步都在变化，对网络拓扑结构更加敏感。对于经典 Rabenseifner 算法的性能开销

公式7-2和公式7-3来说，如果 p 远大于 q，则 (p − q)β2
n
p

大小的带宽项将是很大的

开销。因此，根据拓扑结构设计最优的树状网络通信形式是本文研究的优化重点。

针对“神威·太湖之光”两层连接的网络结构，本研究设计了一种被称为Topawa-

Allreduce(取自英文 Topology-Aware Allreduce 之意) 高效的 Allreduce 集合通信方

法。它可以克服经典 Rabenseifner 算法无法感知“神威·太湖之光”拓扑结构的缺陷。

由图7.3观察，Rabenseifner 算法中不同步骤中的通信流量不均衡。Recursive

Halving 算法逐渐减少流量，Recursive Double 算法逐渐增加流量。在经典 Raben-

seifner 算法实现中，由于物理编号相近的节点都被分配在一个超节点内，相同超

节点内的节点被分配相邻的逻辑节点号。在 Recursive Halving 的前几个步骤和 Re-

cursive Doubling 的最后几个步骤中，每个节点必须与远距离节点进行通信。这将

导致通信带宽剪裁发生，仅利用全双向带宽的 1/4。而且，这些步骤的通信量是所

有步骤中最多的。

考虑到“神威·太湖之光”网络的拓扑结构特性，更好的 Allreduce 实现应该将

通信量大的步骤放置在一个超节点内，通信量少的步骤放置在超节点间。Topawa-

Allreduce 重新设计使用的物理距离和逻辑距离之间的关系，通过以轮询的方式

将相邻逻辑编号分配给不同超节点的节点。图7.3展示以 4 个超节点为例 Topawa-

Allreduce 的理论加速效果。本研究设计的节点逻辑编号分配方案如下：将物理编

号为 0,4,8,... 的节点分配给超节点 0；将物理编号为 1,5,9,... 分配给超节点 1，依此

类推。新的 Allreduce 在 Reduce-Scatter 阶段最后 log p

q
步骤和 Allgather 阶段的前

log p

q
步骤进行跨越超节点通信。对于这些步骤中只需要交换相对少量的消息。公

式7-7和公式7-8展示了新的时间开销。新的方法将 β2 项前的稀疏从 p − q 减少到
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p

q
− 1，从而大大减少由于剪裁造成的带宽下降的损失。

ttopawa−reduce−scatter = log pα + (p − p
q
)n
p
β1 + (

p
q
− 1)n

p
β2 +

p − 1
p

nγtree (7-7)

ttopawa−allgather = log pα + (p − p
q
)n
p
β1 + (

p
q
− 1)n

p
β2 (7-8)

7.2.1.4 梯度打包优化

深度学习参数同步对象包括多个网络层权重的梯度信息，使用梯度打包将它

们聚合在一块连续内存中可以提高 Allreduce 使用效率。如图7.4所示，上图是 Caffe

中梯度内存分配方式，下图是 swCaffe 梯度打包后的内存分配方式。

通过将梯度信息打包在一起有两方面性能优势。一方面可以缩减延迟开销。对

于每一个参数都启动一次 Allreduce 操作会带来巨大的延迟开销，发送许多小尺寸

消息不仅无法充分利用带宽也增加了网络延迟开销。另一方面可以增加规约操作

执行效率。深度神经网络的每一层参数的大小各不相同，比如，在 VGG16 中第一

个全连接层参数的尺寸为 102 MB，而第一个卷积层参数的尺寸只有 1.7 KB。规约

操作是访存密集型的，因此 DMA 带宽利用率直接决定规约操作的效率。对内存小

尺寸消息进行访问无法充分利用从核的 DMA 带宽，打包后可以保证梯度足够大，

从而提升 DMA 带宽利用率。

Jia 等人 [106] 的工作也采用了类似的方案，不过它的实现是在每次反向传播过

程中进行数据拷贝完成打包操作，而 swCaffe 在网络初始化静态图过程中完成梯

度的连续分配。

conv0 bias0 bias1conv1 conv2 bias2

��������
�

��	������
�

图 7.4 网络构建阶段打包分配梯度内存空间

7.2.2 并行 I/O模块

“神威·太湖之光”的计算节点采用共享文件系统。并行深度学习训练任务的每

个进程，使用 I/O 线程在每次迭代之前通过随机采样预取一个小批量数据。“神威·
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太湖之光”的文件系统默认采用单条带模式（Single-split Mode）进行数据分发，这

意味着一个文件连续地被存储在磁盘阵列上。如图7.5左边所示，由于每次训练不

同进程访问的数据是相邻的，每个磁盘需要服务大量进程，几乎在串行地被访问。

在这种情况下，如果同时读取文件，随着进程数量的增加，多个并发进程的聚合

读取带宽很容易就达到单个磁盘阵列的上限，这将导致每个进程 I/O 时间变长。

如图7.5右边所示，swCaffe 通过增加条带数的方式改善 I/O 的性能。swCaffe 采

用轮询策略，将数据分为 256 MB 的数据块，在 32 个磁盘阵列上分布式存储。采

用优化后的 I/O 策略，不同进程访问磁盘位置被分散，每个磁盘阵列服务的进程数

大大减少。笔者发现 32 个条带数和 256 MB 分割大小是最佳设置。如果拆分太小，

每个进程都需要访问大量磁盘阵列，在这种情况下，每个磁盘阵列都需要为所有

进程提供服务，这会增加对它的搜索开销，从而降低磁盘访问效率。如果拆分太

大则造成并行度降低，从而导致性能下降。

0 1 2 3 4 5 6 7 0 4 1 5 2 6 3 7

P0 P1 P2 P3 P0 P1 P2 P3

���I/O�� �����I/O��

图 7.5 并行 I/O 优化示意，优化后可以避免竞争同一个磁盘阵列 I/O 资源，I/O 聚合带宽

提高了四倍。

7.3 实验结果
7.3.1 单节点性能效果

本节以 CNN 训练为目标，将 swCaffe 和 GPU 版本 Caffe，CPU 版本 Caffe 的性

能进行比较。目标硬件采用和 SW26010 同世代的 GPU 和 Intel CPU 芯片，其具体

性能指标如表 7.1所示。部署在 NVIDIA K40m GPU 上版本的 Caffe 经过 g++-4.8.0

和 CUDA-8.0 编译，并使用 cuDNNv7.5 作为算子库。部署在 Intel E52680 V3 12-核

CPU 上版本的 Caffe 经过经过 g++-4.8.0 编译，并采用 OpenBLAS 优化后的算子库。

本章在 ImageNet 数据 1O上测试了多种经典 CNN，包括 AlexNet，VGG，Google 和

ResNet。

表格7.2展示了 CNN 训练过程的整体性能效果。相对于 Intel 多核 CPU，申威

26010 的浮点运算峰值性能是它的 2.35x，内存带宽是它的 1.88x。申威相比 CPU

1O http://www.image-net.org/
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表 7.1 目标架构的性能指标

申威 26010 Tesla K40 GPU E52680 V3 CPU

制造时间 2014 年 2013 年 2014 年

内存带宽 128 GB/s 288 GB/s 68 GB/s
单精度浮点性能 3.02 TFLOPS 4.29 TFLOPS 1.28 TFLOPS

对 CNN 训练的加速效果在 7.17x∼9.37x 之间。与硬件的优势相比，申威 26010 上

运行 swCaffe 比 CPU 上运行 Caffe 的效率更高，这展示了众核架构在深度学习上

的优势。相对于 Tesla K40，申威 26010”的单精度浮点运算峰值性能是它的 0.70x，

内存带宽是他的 0.44x。尽管在这两项指标上处于劣势，申威 26010 在 AlexNet 训

练任务上仍然相对 K40 取得了 1.19x 的加速。主要原因是由于 GPU 训练 AlexNet

需要将数据从 CPU 内存通过 PCI-E 总线搬移到 GPU 显存，由于 AlexNet 计算速

度太快，无法使用计算隐藏 I/O 开销。而申威架构采用片上异构的方式，成功避

免了 PCI-E 造成的瓶颈，因此取得加速。对于卷积层计算量比较大的 VGG 系列

网络结果，“申威 26010”获得了和 Tesla K40 相似的运行效率，但对于 ResNet50 和

GoogleNet，申威架构效率处于劣势，仅获得的了 0.53x 和 0.66x 的 GPU 性能表现。

这是因为这两个网络中访存运算占比较大，申威处理器的带宽劣势使它相较 GPU

较差。

图7.6展示了 swCaffe 训练 AlexNet，VGG 和 ResNet 各部分时间占比。首先，对

于 AlexNet 和 VGG 网络卷积层占比相似，都接近 75%，网络整体表现仍以计算密

集型为主。而对于 ResNet50，其卷积层运算时间占比不到 60%，访存密集型算子

比例明显增多。其次，图标中 Trans 代表张量转置操作的时间占比，三种网络中都

不到 10%，可见 swCaffe 数据排布优化是行之有效的，并未引起过多开销。图7.6也

解释了 ResNet50 和 GoogleNet 性能相对较差的原因。这两种网络卷积层的通道数

比较小，不利于申威架构计算能力的发挥。而且，它的访存密集型算子（主要以

BN 层，ReLU 层为主）占比较大，申威处理的带宽也处于劣势。

7.3.2 多节点性能效果

7.3.2.1 Topawa-Allreduce性能

本章实现了三种 Allreduce 实现方案，分别是 Topawa-Allreduce、优化后的环

状 Allreduce 和“神威·太湖之光”的 MPI 编译器 SWMPI 2.2 (基于开源 Mvapich 2.2)

版本的 Allreduce 实现。测试时，随机启动不同超节点中的物理节点。图 7.7展示了
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表 7.2 swCaffe 单节点测试和 CPU 和 GPU 的性能对比结果 (img/sec)

12-Core CPU Tesla K40 申威 26010 申威/GPU 申威/CPU

AlexNet（B=256） 12.01 79.25 94.17 1.19x 7.84x
VGG-16 （B=64） 1.06 13.79 9.93 0.72x 9.37x
VGG-19 （B=64） 1.07 11.2 8.83 0.78x 8.25x
ResNet50 （B=64） 1.99 25.45 14.28 0.53x 7.17x
GoogleNet （B=64） 4.92 66.09 43.62 0.66x 8.86x
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图 7.6 swCaffe 训练过程中各部分占比

它们利用的带宽的对比，纵轴测试带宽（Measured Bandwidth）是通过传输总数据

量 2 (p−1)n
p

和通信总时间比值得到。

由图可知，在 256、512 和 1024 节点大规模情况下 Topawa-Allreduce 性能都

是最优的。相对于 SWMPI 的加速效果在 20x 左右，相对于优化后的环状实现，

Topawa-Allreduce 由于延迟开销和规约操作开销的优势，性能也明显占优。Topawa-

Allreduce 和环状 Allreduce 随着消息长度增加性能表现变好，这主要因为规约操作

利用 DMA 带宽增加的缘故，环状 Allreduce 需要大于 512MB 才能充分利用 DMA

带宽，而 Topawa-Allreduce 超过 32MB 就可以充分利用 DMA 带宽。

7.3.2.2 swCaffe扩展性效果

采用优化后的 Allreduce，swCaffe 的扩展性测试如图 7.8所示。本研究采用 You

等人 [109] 提出的 LARS（Layer-wise Adaptive Rate Scaling）方法，它可以成功将

AlexNet 和 ResNet50 两种网络训练的 minibatch 大小增加到 32K，仍可以保证正

确的收敛速度。目前，单次迭代使用 minibatch=32K 数据进行计算是对 ImageNet

数据集训练任务的极限规模。本章扩展性测试中，每个计算节点的 minibatch 被固

定为 32。ResNet50 的扩展性接近线性，使用 1024 节点训练速度是单节点训练的
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图 7.7 Topawa-Allreduce，RingAllreduce 和“神威·太湖之光”MPI 提供的 Allreduce 在不

同扩展规模和不同消息长度下利用网络通信带宽能力对比。

1004.4x，弱可扩展性达到 98.0%。对于 AlexNet，1024 节点速度是单节点的 657.7x，

弱可扩展性达到 64.2%。AlexNet 的通信参数为 233 MB，而 ResNet50 为 103 MB，

是 AlexNet 的 44%，如表 7.2所示，AlexNet 计算时间仅是 ResNet50 计算时间的

15%。AlexNet 的计算时间更短而通信时间更长，扩展性本身就不如 ResNet50，因

此在“神威·太湖之光”上更不易进行扩展。

图 8.10展示了扩展训练过程到多节点中通信时间占总体训练时间的比例。相

比“神威·太湖之光”自带的 MPI Allreduce 实现，本研究的梯度打包和 Topawa-

Allreduce 优化联合起来可以显著降低通信时间占比。对 ResNet50 在大于 8 个节点

规模训练中，通信时间占比从 10% 降低到不到 1%。对 AlexNet 在大于 2 个节点规

模训练中，通信时间占比从超过 70% 降低到平均 30% 左右。
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图 7.8 swCaffe 的扩展性测试

Topawa-Allreduce
神威⾃自带MPI-Allreduce

时
间
占
⽐比

 (%
)

0

2

4

6

8

10

12

节点数
1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

ResNet50通信时间占⽐比

Topawa-Allreduce
神威⾃自带MPI-Allreduce

百
分
⽐比

 (%
)

10
20
30
40
50
60
70
80

节点数
1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

AlexNet通信时间占⽐比

图 7.9 swCaffe 的通信时间占比

7.4 本章小结
本章提出了深度学习训练任务在“神威·太湖之光”上多节点并行优化方法，用

以实现成名为 swCaffe 的框架。swCaffe 采用静态图的形式生成训练过程计算图。

在单节点中，通过在计算图构建前加入面向“申威 26010”定制化的优化，可以保证

框架以最优方式调用 swDNN 算子库。这些优化包括：内存管理模块进行数据对齐

分配和边界处理，算子模块动态选择最优算子实现向计算图插入必要张量变换操

作。本章采用片内多线程和片间 Allreduce 方式的两层次数据并行，可以将训练任

务扩展到在多个计算节点上。节点间并行采用一系列优化，包括 Topawa-Allreduce，

一个可以感知“神威·太湖之光”网络连接拓扑结构的定制的 Allreduce 方案，梯度

打包和并行 I/O。在不同网络结构的单节点测试中，swCaffe 获得相对 K40 GPU 上

的 Caffe 的 53% 到 119% 的性能。在 ImageNet 数据集上训练 AlexNet、ResNet5 的

扩展性测试中，任务规模扩展到 minibatch=32K 规模，使用 1024 节点部署 swCaffe

分别获得 64.2% 和 98.0% 的弱可扩展性。
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第 8章 RedSync:深度学习数据并行通信压缩方法

数据并行已成为在多个计算节点并行训练深度学习模型的主要方法。随着未

来 E 级超算所配备处理器的运算速度显著提升，网络通信将成为深度学习并行训

练的主要性能瓶颈。因此，压缩通信数据来减少通信带宽需求的研究受到了广泛关

注，在最近提出的几种压缩算法中，残差梯度压缩（Residual Gradient Compression，

RGC）是最成功的方法之一，它可以将每个节点传输消息压缩为原本大小的 0.1％，

并不损失训练得到模型的精度。然而，关于 RGC 方法的现有文献几乎都专注于

理论预研，其在真实并行系统的应用表现还未被充分研究。本章将设计一个名为

RedSync（取自 Reducing Synchronization Bandwidth 之意）的数据并行方案，它

利用 RGC 方法可以在超算系统上加快深度学习训练速度。不只考虑理论压缩率，

RedSync 以系统运行整体性能提升为目标，在减少通信带宽的同时引入尽可能少

的额外开销。本章主要工作如下：

• 在最新的 RGC 研究进展基础上，本章提出了名为交替符号量化法对稀疏化

的通信集合进行量化压缩，可以进一步减少一半传输带宽。

• 本章提出了两类并行友好型的 top-0.1% 算法作为通信集合选择算法，它们可

以快速实现通信数据压缩的操作，在 GPU 上比目前最快的 top-k 实现快一个

数量级。

• 本章提出了基于 Allgather 的稀疏参数同步方案，并使用性能模型推导了 RGC

方法理论性能提升极限和系统实现的瓶颈。使用性能模型，本章澄清了目前

学术界在研究 RGC 方法时存在的“认为模型的压缩率等于并行通信带宽的压

缩率”的误区。

• RedSync 能够在没有精度损失情况下加速一系列深度神经网络的训练过程。

在 GPU 超算 Piz Daint（目前世界排名第 5）上的实验结果表明，扩展到 128

GPU 规模时，RedSync 给那些长期以来被认为扩展性较差的深度神经网络的

训练过程（如 VGG，AlexNet 和一些 LSTM）带来了显着的性能提升。另外，

本工作为下一代“神威”超算上大规模深度学习系统设计提供了预研。

8.1 研究动机
如本文章节2.3介绍，由于其简单有效的特点，数据并行是目前在多个计算节

点上并行训练深度神经网络最普遍的选择。但是，网络通信带宽正逐渐成为限制

数据并行性能的瓶颈。一方面，深度神经网络的模型已经包含数〸到数百层，拥
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图 8.1 GPU 的单精度浮点运算能力提升速度和 Infiniband 双向互联带宽提升速度的对比

有上千万个训练参数，而且会继续变得越来越大 [145]。另一方面，由于互连网络带

宽的增速远不及处理器计算速度的增速，同步开销已成为使用最新计算硬件的并

行系统上数据并行的瓶颈。如图8.1所示，近〸年来以 GPU 为代表的计算硬件的浮

点运算能力提升速度已经远远超过以 Infiniband 为代表的高速网络互连带宽的提

升速度。2019 年最新的 NVIDIA V100 型号 GPU 的单精度浮点运算性能是 2007 年

G8800 型号性能的 40 倍，相比之下，2019 年的 EDR InifiniBand 的带宽指标只是

2008 年 QDR 带宽的 3 倍。另外，像 InfiniBand 这样用于超算的高质量网络硬件〸

分昂贵，无法用于每个数据中心，而公有云的计算资源仍采用低质量网络连接。例

如，Amazon EC2 现在提供 25 Gbps 的最大带宽，远低于 InfiniBand EDR 4-Link 速

度的 96 Gbps。

最近的许多研究都集中在通过减小需要传输的梯度的大小来降低节点之间的

通信成本。这些研究可分为两类。其中一类工作 [175-177] 使用低精度数据格式来对

通信的梯度进行量化（Quantization）。考虑通过量化实现的压缩比（压缩后梯度大

小与其原始梯度大小的比率）是有限的，与量化相辅相成的另一类研究是稀疏化通

信梯度，并将权重更新限制在一小部分参数上。残差梯度压缩（本章简称 RGC）方

法 [123-127] 是目前最有希望的梯度稀疏化方法。该方法在获得良好的压缩比的同时，

也能确保最终训练出的模型不会有精度损失。它仅传输一小部分梯度，并将剩余的

梯度部分保存为残差用以添加到下一次迭代计算出的梯度之上。RGC 的核心思路

由 Strom [123] 在 2015 年提出，最初实现版本使用基于阈值的方法对全连接层进行

压缩，它仅仅发送数值大于预定义的某阈值的梯度。经过一些改进工作 [124] [125] [127]，

目前最新的 RGC 方法是 Lin 等人 [126] 提出的方案，他们设计了各种算法层面的优

化技巧，增加了 RGC 方法的泛化能力，能够在本地梯度上实现 0.1% 的压缩比，同

时确保在各种主流深度神经网络上几乎不损失模型精度。

尽管目前最新成果 [127] [125] [126] 通过模拟多节点训练实验获得了良好的模型训

练精度，但它们没有讨论将最新残差梯度压缩方法集成到实际分布式训练系统后

的潜在性能提升效果。将残差梯度压缩应用于超算规模并行系统的挑战来自两个
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图 8.2 RedSync 系统的设计概览

方面。首先，没有针对 RGC 提出有效的压缩算法实现。根据本章第8.2.1节的实验

结果，使用最先进的基于 GPU 的 top-k 算法选择 top-0.1% 元素的开销是很大的，

以至于压缩的开销远远高于减少网络带宽的性能增益。其次，缺少对压缩后稀疏

数据结构同步方式的研究。超算上实现网络通信的系统工具，比如 MPI 接口，都是

针对稠密数据结构设计的。因此必须为 RGC 方法设计有效的稀疏数据同步方式。

8.2 RedSync系统设计方法
算法10展示了 RedSync 中使用的 RGC 算法基本流程。深度神经网络模型表示

为 f (w)，其中 w 将所有参数表达成一维向量形式。假设一个系统有 N 个计算节

点，每个计算节点都保存全局权重 w 的本地副本。算法中 χt
k

表示第 k 号计算节

点在迭代步 t 的数据，minibatch 大小为 b。RedSync 采用同步 SGD 方法，在每次

迭代时，节点 k 使用本地模型副本计算模型的全部梯度 Gk，本章使用 Gk
j 表示层

j 的梯度信息。每个节点还保留一个名为 V k 的残差，它被初始化为 0，用于累积

先前迭代的未传输梯度信息。在添加最新梯度之后，选择残差子集作为通信集合

（Communication-Set），并将其压缩为稀疏表示的数据结构进行通信。算法10中的

select 操作根据数值大小选择更重要的元素。Masks 表示一个 0/1 矩阵，0 表示

对应位置元素没有被选择，1 表示该位置元素已经被选择作为通信集合。使用稀疏

Allreduce 操作在所有节点之间同步通信集合。通信集外的剩余元素被指定为下一

次迭代的新残差。
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Algorithm 10 RGC 方法的基本流程

Input: 节点的 id k, 总结点数 N , 训练数据 χ, 每个节点 minibatch 大小 b

Input: 初始模型参数 w = w[0], ...,w[#layer], 压缩率 D

V k ← 0

for t = 0,1, ...max_iter do
从 χ中抽样 b 个数据→χt

k

使用正反向传播算法计算模型梯度：Gk ← ∇ f (χt
k

; w)

for j = #layer,#layer − 1, ...,0 do
V k
j + = Gk

j

Masks← select (V k
j ,D)

Gk
j ← Sparse_Allreduce(compress(V k

j ·Masks))

V k
j ← V k

j � (1 - Masks)

end for
w← SGD(w, decompress(Gk))

end for

图8.2展示了多节点上 RedSync 系统设计概览。第一步，单节点独立执行正反

向传播得到梯度，并将它累加到残差中。第二步，通过通信集合选择来进行压缩。

第三步，在计算节点间使用稀疏 Allreduce 方式同步残差。第四步，使用解压缩操

作累加到权重参数上。在算法改进基础上，在下文中将详细介绍 RedSync 中通信

集合选择，稀疏 Allreduce 和解压缩操作等方面的系统设计。

8.2.1 并行友好型通信集合选择算法

从残差中选择通信集合操作的效率对系统的整体性能至关重要，目前仍缺

乏高效众核架构实现方法，这也是制约 RGC 方法应用部署的主要障碍。Lin 等

人 [126-127] 建议从每个网络层的残差中选择绝对值最大的前 0.1% 元素作为通信集

合。top-0.1% 操作可以看成 top-k 算法的一种特殊情况，应用 Quickselect 算法 [178]，

串行地从 n 个元素的数组中选取 top-k 的时间复杂度为 O(N)。然而，top-0.1% 选

择过程在众核架构上实现却没有单核 CPU 架构上那么简单。目前，众核 GPU 架

构上最优的实现是 radixSelect 算法 [179]，它采用类似基数排序算法。假设排序数组

存储为 32-bit 表示的单精度浮点数形式，与基数排序一样，完整的 top-k 过程由若

干个相同的步骤组成，每个步骤处理每个元素 32-bit 中 d-bit 的部分，每次执行相

同的直方图统计操作和前缀和（Perfix-Sum）操作。radixSelect 和基数排序不同之
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处在于，它并不需要将每个元素都正确归置到对应的直方图的桶中，只需使用直

方图找到包含第 k 大元素的桶 B，下一步只对上一步寻找到的 B 的元素递归地操

作，然后继续检查下一个 d-bit 匹配桶中的元素数字。

然而，radixSelect 前缀和操作的核心——扫描（Scan）运算 [180] 和分散（Scatter）

操作非常耗时。如图 8.3所示，Titan X GPU 上 radixSelect 的 top-0.1% 的计算时间

有时甚至略高于通过带宽为 3.5 GBps 网络同步这些参数的时间。为避免对大量参

数执行 top-0.1% 操作，本章提出了两种通信集选择算法，称为剪枝 top-k 选择和

基于阈值的二分搜索 top-k，它们更适合在众核架构上实现。

Algorithm 11 剪枝 top-k 选择

Input: 目标张量 X，通信集合大小 k

Output: 通信集合 < indice, values >

1: mean← mean(abs(X)); max← max(abs(X))

2: ϵ ← 0.2; ratio← (1 − ϵ)
3: nnz = count_nonzero(abs(X) > threshold)

4: while nnz > k do
5: threshold ← mean + ratio × (max − mean)
6: nnz = count_nonzero(abs(X) > threshold)

7: ratio = ratio − ϵ
8: end while
9: indice← nonzero_indices(abs(X) > threshold))

10: values← X[indice]

剪枝 top-k 选择：累计梯度后的残差分布类似于正态分布，可以使用统计特征

去除大多数较小的元素，并在相对较小的数据子集上使用 radixSelect 操作。如算

法11所示，首先计算该层的残差绝对值的平均值和最大值。根据平均值和最大值

选择一个相对较大的阈值，例如，0.8×(max−mean)+mean。操作 count_nonzero

用来获取绝对值大于阈值的元素个数。如果个数小于 k（top-0.1% 元素的数量），动

态降低阈值，直到残差中绝对值高于阈值的参数数量大于 k。然后去掉所有小于阈

值的元素，并使用 radixSelect 对其余元素执行 top-k 选择操作。操作 mean,max和

count_nonzero都可以通过一次归约操作有效地实现。nonzero_indices是典型

的 Stream Compaction 问题，它只使用一次扫描操作 [181]。

基于阈值的二分搜索算法：对于参数数目巨大的网络层，即使在一小部分残

差元素上进行 radixSelect 操作仍然是非常耗时的操作。为了完全避免在 GPU 上使

112



第 8 章 RedSync: 深度学习数据并行通信压缩方法

Algorithm 12 基于阈值的二分搜索 top-k
Input: 目标张量 X，通信集合大小 k，终止条件参数 ϵ

Output: 通信集合 < indice, values >

1: mean← mean(abs(X)); max← max(abs(X))

2: l ← 0.0; r ← 1.0; threshold = 0.0

3: while r − l > ϵ do
4: ratio = l + (r − l)/2
5: threshold ← mean + ratio × (max − mean)
6: nnz = count_nonzero(abs(X) > threshold)

7: if nnz > k and 2k > nnz then
8: break

9: else if nnz < k/2 then
10: r = threshold

11: else
12: l = threshold

13: end if
14: end while
15: indice← nonzero_indices(abs(X) > threshold))

16: values← X[indice]

用 radixSelect 操作，本章提出二分阈值搜索算法来选择最大 0.1%∼0.15% 元素作

为通信集合。如算法12所示，它不再去准确寻找第 k（最高 0.1％) 大元素，而是

去搜索一个阈值，使其数值在第 k 大到第 1.5k 大元素之间，然后选择大于该阈值

的所有元素作为通信集合。在这种情况下，通信集合中包括至少前 0.1% 的最大元

素，因此算法的收敛率也不会被影响。可以使用二分搜索算法来寻找这样的阈值，

为了避免过度搜索，当左边界和右边界的差小于一个非常小的值 ϵ 时，算法将自

动终止。

对于参数元素非常多的网络层，例如 VGG16 中的第一个全连接层或 LSTM

中的 Softmax 层，count_nonzero 操作的时间仍然不容忽视。可以通过减少

count_nonzero 操作的数量来进一步提高选择算法的效率。在对该层进行基于阈

值的二分搜索操作之后，可以在接下来的几次迭代中重用阈值元素。搜索间隔根

据经验设置为 5，选择算法平均只引入一个 nonzero_count开销。这里称这种方

案为抽样的基于阈值的二分搜索 top-0.1%。

图 8.3对比了 radixSelect、剪枝 top-0.1%、基于阈值的二分搜索 top-0.1%、抽

113



第 8 章 RedSync: 深度学习数据并行通信压缩方法

radixSelect
剪枝top-0.1%
基于阈值的⼆二分搜索top-0.1%
抽样的基于阈值的⼆二分搜索top-0.1%
Allreduce通信 (3.5 GB/s)

lo
g时
间

 (S
ec

)

0.01

0.1

1

10

100

⽬目标数据⼤大⼩小 (Byte)

4K 8K 16K
32K

64K
128K

256K
512K

1M 2M 4M 8M 16M
32M

64M
128M

256M
512M

图 8.3 四种通信集选择方法在不同目标数据大小情况下的效果。测试数据使用标准均匀

分布随机生成，纵轴是 100 次独立操作的总时间。

样的基于阈值的二分搜索 top-0.1% 和使用实测峰值带宽 3.5GB/s 的网络进行通信

的时间，横轴是目标数据的大小。可以观察到，radixSelect 运行时间甚至和通信传

输时间相当。抽样的基于阈值的二分搜索-0.1% 效果最好，剪枝 top-0.1% 和基于阈

值的二分搜索 top-0.1% 二者时间消耗相当。当目标数据大于 256KB 时，本章提出

的三种方法明显优于 radixSelect 的表现，在 64MB 情况下相比 radixSelect 更是有

30 多倍的加速效果。

8.2.2 通信集合的量化方法

压缩后的残差可以存储在包括 k 个索引和 k 个数值的稀疏数据结构中。

RedSync 进一步对 k 个数值项进行量化：将通信集中相同符号元素的值设置为

它们的均值，可以仅使用一个浮点数而不是 k 个来表示数值信息，从而进一步消

除传输值信息的通信带宽要求。Strom 等人的早期工作 [123] 就使用了量化和压缩结

合的方法。但是，由于通信集合中存在正数和负数，需要分别计算它们的均值，并

需要一个 bitmap 存储它们的符号信息，这不仅增加了压缩和解压开销，还增加了

带宽需求。

为了便于量化压缩，本章提出了交替符号量化法（Alternating Symbol Quanti-

zation，ASQ）。它在相邻迭代中交替选择最大的 k 个元素和最小的 k 个元素作为

通信集合，以便进行量化压缩。换句话说，如果 ASQ 选择了此次迭代的最大 k 个

元素（都是正数）作为通信集合，下一次迭代将选择最小 k 个元素（都是负数）作

为通信集合。实验章节展示的结果表明，这种方法仍然可以保证正确收敛速度和
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模型精度。因为残差中的梯度信息已经累加了数百个迭代步，晚一个迭代步更新

不会对梯度方向产生太大影响。

ASQ 方法实现不会引入任何额外计算，只需要稍微修改 top-k 算法中

count_nonzero 操作对象为张量的真实数值而非绝对值，就可以确保通信集中的

元素都具有相同的符号。值得注意的是，基于采样的二分阈值搜索 top-k 算法不能

与量化优化一起使用。另外，不可以量化 DNN 的输出层，以便区分正确的分类信

息。所以，尽管 LSTM 中的 Softmax 层很大，也不要对其进行量化。

8.2.3 稀疏 Allreduce方法

在传统并行深度学习系统中，使用稠密矩阵为数据结构存储需要同步的信息，

不同节点间同步操作通过 Allreduce 操作完成。虽然，Allreduce 在多 GPU 系统上的

优化已经被充分研究 [149]，但是，在多节点针对稀疏数据结构的 Allreduce 方法设计

并不那么简单，因为每个计算节点可以在其压缩残差中贡献不同的非零索引。根

据观察，不同节点的通信集分布中相互重叠的索引非常少。例如，使用 16 个 GPU

在 Cifar10 数据集上训练 VGG16，每个节点的压缩比为 0.1％，所有节点同步残差

的平均压缩比为 1.55%。

RedSync 选择利用 Allgather 操作实现针对稀疏残差的 Allreduce 操作。每个节

点收集所有节点的通信集合。使用基于阈值二分搜索 top-0.1% 时，每个节点的消息

的长度是不同的。因此，打包的消息还应包括一个初始元素，它指示压缩元素的长

度。另外，为了避免对索引和数值数据分别使用两次独立 Allgather 操作，RedSync

将它们打包到一个消息包中以减少启动延迟。

完成 Allgather 操作后，每个节点从所有其他节点收集网络层的 N 个压缩后的

残差。在使用学习速率进行缩放后，将压缩后的残差累加到本地模型中的相应权

重位置，这个操作可以看作是一个将稀疏数组添加到密集数组的操作，可以调用

GPU 上的 cuSparse 库的 1 级函数 axpyi() 实现。

为了分析稀疏同步带来的潜在性能增益，本章沿用章节7.2.1.2使用的通信性

能模型 [131] 来估计延迟和带宽方面的通信成本。假设在任意两个节点之间发送消

息所花费的时间可以建模为 α + nβ，其中 α是每条消息的延迟（或启动时间），与

消息大小无关，β是每个字节的传输时间，n 是传输的字节数。M 是当前网络层残

差中的元素数。D 是压缩率，表示压缩后数据大小与原始数据大小的比率。对于

规约操作来说，假设 γ2 是执行大小为 M 的稠密数据结构的规约成本，和 γ1 是解

压缩 Allgather 收集到的大小为 M 的稀疏数据结构的规约成本。对于每个节点的压

缩比不同的情况，比如采用基于阈值二分搜索 top-k 方法时，D 表示所有节点的平
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均压缩比。

本章沿用 Rabenseifner 算法 [131] 提到的 Recusive-Doubling 算法来实现 Allgather

过程。使用 RGC+ASQ 方法后的量化稀疏数据结构和稠密数据结构的同步时间成

本分别用公式8-1和8-2表示。

Tsparse = Tselect + log(p)α + (p − 1)(MD)β + pγ1 (8-1)

Tdense = 2 log(p)α + 2
p − 1

p
Mβ +

p − 1
p
γ2 (8-2)

在此，笔者简要介绍公式8-1的推导过程。图8.4左边部分展示了如何使用 Re-

cursive Doubling 算法来实现 Allgather，从而实现稀疏 Allreduce 过程的。在第一步

中，距离为 1 的节点交换其压缩后的数据，其大小为 M ×D。在第二步中，距离为 2

的节点交换它们自己的数据以及它们在上一步中接收的数据，大小为 2M × D。在

第三步中，距离为 4 的节点交换它们自己的数据及它们在前两个步骤中接收的数

据，大小为 4M ×D。通过这种方式，对于节点规模为 2 的幂次的扩展规模，所有节

点都在 lgp 个步骤之后获得所有数据。每个节点交换的数据量在第一步为 M × D，

在第二步为 2M × D，依此类推，最多为 2lg(p)−1M × D。因此，此算法的消息传输

时间为 Ttrans f er = lg(p)α + (p − 1)M × Dβ。加上收集的 p 个不同的压缩后残差的解

压缩开销 γ和通信集合选择的开销 Tselect 得到公式8-1。

章节7.2.1.3已经介绍了公式8-2的推导过程，在此不做赘述。如图8.4右侧部分

所示，采用 Rabenseifner 算法对消息进行 Allreduce 操作。Rabenseifner 算法所花费

的时间是 Reduce-Scatter、Allgather 和规约操作所花费的时间之和。

0 1 2 3 4 5 6 7

𝑀𝐷 Reduce-Scatter
(Recursive	halving	)

Allgather
(Recursive	doubling	)

0 4 1 5 2 6 3 7

2𝑀𝐷

4𝑀𝐷

𝑀/2

𝑀/4

𝑀/8

𝑀/8

𝑀/4

𝑀/2

Sparse	Allgather Dense	Allreduce

图 8.4 左图：使用 Allgather 的稀疏同步，右图：使用 Allreduce 的稠密同步的通信模式。

分析公式8-1和公式8-2可以得到两个有关 RGC 算法重要结论。第一，因为稀疏

同步的带宽项是 (p−1)(MD)β，其与节点数 p 成比例，所以模型的压缩率不等于通
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信带宽的压缩率。但是，目前研究 RGC 算法的文章 [124-127] 通常将模型的压缩率等

价于通信带宽的压缩率进行分析。即使所有 p 个节点残差的压缩率 D 为 0.1%，当

p 为 128 时，稀疏 Allreduce 同步的通信带宽需求将是稠密 Allreduce 同步的 12.8%

而不是压缩率的 0.1%。第二，在将 RedSync 扩展到更大规模时，规约开销可能是

一个新的瓶颈。稀疏 Allreduce 性能分析公式8-1的最后一个项 pγ1，它表示规约操

作开销也随节点数 p 线性增加。但是，稠密 Allreduce 的性能分析公式8-2中规约操

作几乎不随节点数增加。

8.2.4 通信计算重叠

通过流水线方式将每一个网络层的反向传播计算和梯度通信重叠起来可以提

高数据并行整体效率。在将同步后的梯度更新到权重之前，通常采用梯度修剪（Gra-

dient Clipping）来避免梯度爆炸。当所有梯度的二范式总和超过某个阈值时，它会

被重新缩放到一个合理的范围。对于 RGC 方法，Lin 等人 [126] 采用局部梯度剪裁

（Local Gradient Clipping）技术来达到和原始 SGD 的梯度剪裁同等效果。在将当

前梯度添加到先前残差之前，每个计算节点需要独立使用新阈值（原始值的 N−1/2

倍）进行梯度剪裁。经典数据并行算法可以在完成所有层的通信之后进行梯度剪

裁，而 RGC 算法需要在通信之前进行剪裁。在这种情况下，则需要等待整个反向

传播的完成才能获得所有层的梯度，然后再对梯度进行剪裁、压缩和同步通信操

作。因此，它能在计算和通信之间引入同步，从而消除了通信隐藏的可能性。

RedSync 针对 CNN 和 RNN 采用不同的方案来重叠计算和通信时间。如图8.5所

示，因为深层 CNN 很少有梯度爆炸的问题，RedSync 选择不对 CNN 进行梯度剪切

从而可以将通信和计算进行重叠。去除掉剪裁操作后，压缩完成后立刻开始该层

传输残差的通信，此层的反向传播计算可以与后一层的通信重叠。对于 RNN，需

要使用 Back Propagation Through Time（BPTT）方法进行反向传播，当完成最后一

层的最后一个时间步的反向传播后，RedSync 使用所有层的梯度来进行局部梯度

修剪。在这种情况下，通信时间只能与压缩计算重叠。但是，即使采用经典的数据

并行方法，LSTM 中也只有最后一个时间步可以重叠计算和通信时间。相比而言，

RedSync 实现 RGC 的方式并没有引入太多的开销。

8.2.5 其它技巧

RedSync 实现了 Lin 等人 [126] 工作中提出的一系列可以增加 RGC 算法稳定性

的优化，并对它们在真实并行环境中因地制宜地进行了取舍。RedSync 采用了 Lin

等人为 Momentum SGD 设计的 Momentum Correctness 和 Momentum Masking 方法。
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图 8.5 CNN 和 RNN 采用不同的方案来重叠与计算的通信

Lin 等人建议以预热（Warm-up Training）的方式从高到低降低残差压缩比，比如：

25%，6.25%，1.5625%，0.4%，0.1%，以避免产生无法收敛的情况。但是，由本章

的通信性能模型分析可知，它在大规模并行情况下效率低下。如前一节所述，即

使压缩率为 1.5625% 的压缩残差同步，在 64 个节点上使用 RGC+ASQ 方法也需要

100% 的 Allreduce 带宽需求。所以，对于必须进行预热的训练过程，RedSync 在最

初几个迭代由 Allreduce 同步原始 SGD 优化器，而不是采用高压缩比的 RGC 方法

进行预热训练。

8.3 实验结果
8.3.1 软硬件配置

本章在多 GPU 节点的计算平台上测试了 RedSync 的精度和性能，它们包括世

界顶级的 GPU 超级计算机和单 CPU 多 GPU 的服务器。它们使用的 GPU 处理器

性能远高于“申威 26010”（3-5 倍增速），和下一代申威架构芯片目标性能相当，因

此可以为下一代“神威”系列超算并行系统设计提供有效预研结果。

Muradin：配备一个 Intel Xeon E5-2640 v4 CPU 和 8 个 TITAN V GPU（单精

度峰值性能 14.90 TFLOPS），GPU 通过 PCI-E 3.0 连接到 CPU。

Piz Daint：是目前世界排名第 5 的基于 GPU 组建的超级计算机。它的每个节

点包括两个 Intel Xeon E5-2690 v3 CPU 和一个 NVIDIA Tesla P100 GPU（单精度峰

值性能 10.6 TFLOPS），总共 5320 个节点通过 Aries 网络采用 Dragonfly 的拓扑结

构连接。

本章以 Pytorch（v4.0 版本）深度学习框架搭建 RedSync 系统，并采用 horovod

作为通信接口，用于提供包括 Allreduce 和 Allgather 集合通信操作。在两个系统上

部署的 horovod 都是使用 CUDA-Aware OpenMPI v3.1 编译的。

本章测试了两种主流深度学习应用的性能。对于图片分类任务，本章在 Ima-
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geNet [21] 和 Cifar10 [182] 数据集上，对 AlexNet、VGG16、ResNet-50、ResNet-44 和

VGG16 五种 CNN 进行测试。所有 CNN 都使用 Nesterov’s Momentum SGD 作为求

解器，它被证明可以获得目前最优训练的精度结果。实验过程对 RGC 方法和 SGD

方法使用相同的学习率调整策略。预热（Warm-up）技术应用于 SGD 和 RGC 的

ResNet50 和 VGG16 的前 5 个 epoch。

针对语言建模（Language Modeling）任务，本章选择了两个数据集对 RedSync

进行评估。Penn Treebank 语料库（PTB 数据集）[183] 包括 923,000 个单词用于训练，

73,000 个单词用于验证和 82,000 个单词用于测试。WikiText 语言建模数据集 [184]

是从 Wikipedia 文章中提取的，它拥有超过 1 亿个单词，包括 2,088,628 个单词用

于训练，217,646 个单词用于验证和 245,569 个单词用于测试。在这两个数据集上，

本章采用了经典的两层 LSTM 语言模型 [185] 评估 RedSync，它的每层有 1500 个隐

藏单元，并且编码器和解码器的权重被绑定起来，并使用了梯度剪裁的原始 SGD

方法作为求解器。训练过程中，如果验证集上的 Loss 没有改善时则缩小学习率。

8.3.2 模型精度测试

本章在四个数据集上检验了 RedSync 方案在多种经典网络结构上的收敛性。

RedSync 中通信集合选取方式为：当采用剪枝 top-k 作为通信集合选择方法时，所

有网络层的压缩比为 0.1%；采用基于阈值的二分搜索 top-k 的压缩比介于 0.1% 和

0.15% 之间。在 Cifar10 数据集，本章使用两个经典 CNN，即 ResNet44 和 VGG16，

作为测试用例。在 ImageNet 数据集上，本章测试了 AlexNet，ResNet50 和 VGG16

的训练结果在测试集上的 top-1 错误率。在 PTB 和 Wiki2 数据集上，本章测试了

前面提到的两层 LSTM 的训练结果在测试集上的 perplexity 指标。

表8.1展示了全面的模型精度测试结果。表格中的模型大小以 MB 为单位，

GFlop 表示使用单个输入样本进行正向传递所需的浮点运算次数。RGC 表示使

用 RedSync 实现一种最新 RGC 方法 [126] 得到的结果。RGC+ASQ 表示使用 ASQ 对

RGC 方法进一步量化优化得到的结果。CNN 训练模型的精度用验证集上 top-1 的

错误率来评估，LSTM 训练模型的精度用验证数据集的 Perplexity 来评估。Cifar10

数据集上的结果是使用 4 个节点，每个节点的 minibatch 大小为 64 训练得到的。

ImageNet 数据集上的结果是使用 6 个节点，每个节点的 minibatch 大小为 32 训练

得到的。LSTM 的结果是使用 4 个节点，每个节点的 minibatch 大小为 4 训练得到

的。

通过表8.1可以观察到，使用 RedSync 实现的 RGC 和 RGC+ASQ 方法训练得到

的模型，其准确率结果和 SGD 方法得到结果相似，相差不超过 1%。只有一种情况
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（ImageNet-AlexNet）中，SGD 取得了最佳的精度结果，在其余六种情况中，RGC

和 RGC+ASQ 甚至略好于 SGD。在三种情况（Cifar10-VGG16、ImageNet-ResNet50、

Wiki2-LSTM）中，RGC+ASQ 略好于 RGC，这说明本章提出的 ASQ 量化方法是

非常可靠的，对训练精度不会产生影响。

模型大小 Gflop SGD RGC RGC+ASQ

Cifar10
ResNet44 2.65 0.20 7.48% 7.17% 7.87%
VGG16 59 0.31 8.31% 8.45% 8.13%

ImageNet
AlexNet 233 0.72 44.73% 44.91% 44.80%

ResNet50 103 8.22 24.07% 23.98% 23.85%
VGG16 528 15.5 29.5% 29.1% 29.3%

PTB LSTM 204 2.52 75.86 75.14 74.69
Wiki2 LSTM 344 2.52 88.23 88.01 87.84

表 8.1 在多种典型的深度学习模型和不同训练集上，本文提出的方法与传统数据并行方

法的训练精度结果比较。

minibatch 大小 128 256 512 1024 2048

ResNet44
SGD 7.09 7.48 8.18 10.02 16.8
RGC 6.40 7.17 7.471 10.13 10.87

RGC+ASQ 7.06 7.87 7.62 11.86 10.83

VGG16
SGD 7.74 8.31 9.06 9.49 10.09
RGC 7.43 8.45 9.31 9.90 11.12

RGC+ASQ 8.17 8.13 9.09 9.97 9.81
表 8.2 在 Cifar10 上不同批量大小的 RGC 和 SGD 方法的测试误差

不仅仅关注于最终结果，本章也对训练收敛速度进行了考察，图8.6展示了使用

RedSync 的收敛曲线情况。左图是验证集上 top-1 准确度 vs Cifar10 上训练 VGG16

的 epoch 数（配置：4 个 GPU，batch size = 256）。中图是验证集上 top-1 准确度 vs

ImageNet 上训练 ResNet50 的 epoch 数（配置：8 个 GPU，batch size = 256）。右图

是 Perplexity vs PTB 上训练 LSTM 的 epoch 数量（配置：4 个 GPU，batch size =

20）。可以观察到，与原始训练方法 SGD 相比，RGC 方法和 RGC+ASQ 的收敛速

度没有太大区别。在使用 ResNet50 训练 ImageNet 的任务中，后两者收敛速度甚至

略快于原本的方法。

本章还测试了 RGC 方法对训练参数 minibatch 大小的敏感性。如表格8.2所示，

当 minibatch 大小增加到 2048 时，RGC 和 RGC+ASQ 与原始 SGD 相比完全没有精
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图 8.6 RedSync 的收敛性结果

度损失。

8.3.3 扩展性测试

接下来，本研究测试了 RedSync 系统在不同节点规模上的扩展性。图8.9用了

四个测试用例展示了 RedSync 在 Piz Daint 超级计算机上的扩展性。图8.7和图8.8的

六个测试用例显示了 RedSync 在 Muradin 上的扩展性，两幅图中都展示了使用

RedSync 实现的 RGC 方案和 RGC+ASQ 方案的结果，并与 horovod 提供的基本数

据并行方案做了对比。扩展性通过测试 1000 次训练迭代的平均训练时间归一化

得到。RedSync 使用剪枝 top-k 算法来压缩大于 128 KB 的卷积层，并且对 LSTM

的 Softmax 层和全连接层使用基于阈值二分搜索 top-k 算法。图8.10展示了在 Piz

Daint 上将训练规模扩展到 128 个 GPU 时，RedSync 不同部分的时间占比。通过观

察，得到如下结论：
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图 8.7 使用 RedSync 在 Muradin 上训练卷积神经网络的扩展性

第一，使用本章提出的并行友好型压缩选择方法对系统整体性能至关重要。在

图8.7和图8.8中，本章添加了一个名为“朴素 RGC”的实现，它使用 radixSelect 选择
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图 8.8 在 Muradin 上使用 LSTM 训练 PTB 和 Wiki2 数据集和使用 VGG 训练 Cifar10 数

据集的扩展性

top-0.1% 元素作为通信集。因为压缩时间太长，“朴素 RGC”实现的性能甚至比经典

数据并行方案还慢。而只有使用本文提出的两种并行友好型 top-0.1% 算法才能真

正带来加速效果。

第二，使用本章提出的 ASQ 量化技巧的 RGC+ASQ 方案在大部分情况会带来

性能收益。对于三种 CNN 来说，RGC+ASQ 性能总是比 RGC 性能好。如图8.9所示，

在 128 个节点规模训练 AlexNet、ResNet50 和 VGG16 上 RGC+ASQ 相对 RGC 有

1.24x、1.10x 和 1.21x 的整体性能加速。但是，对于 LSTM 来说，在小规模扩展时

RGC+ASQ 的扩展性却比 RGC 扩展性差。这是由通信和压缩开销的相对比例变化

引起的，CNN 采用剪枝 top-k 作为通信集选择方法，RGC+ASQ 方案和 RGC 方案

具有相似的通信集合选择开销。如图8.10所示，在 CNN 训练过程中，RGC+ASQ 和

RGC 方案的通信集合选择的时间成本并没有显著差异。因此，通过量化降低通信

成本可以提高系统的整体性能。对于 LSTM，RedSync 使用采样的基于阈值的二分

搜索 top-0.1% 算法来加速 RGC 方案的通信集合选择过程，但是，对于 RGC+ASQ

方案，选择通信集合的过程无法使用抽样技巧来优化。使用采样的阈值二分搜索

要快得多，因此在小规模扩展性测试时，由于通信开销较小而压缩开销占比较大，

RGC 性能此时优于 RGC+ASQ。当扩展规模到超过 16 个 GPU 时，通信开销占比

变大，此时 RGC+ASQ 可以通过减少通信时间来补偿通信集选择的成本，所以此

时性能优于 RGC。

第三，RedSync 适用于加速通信计算比高的网络模型的并行训练。对于 VGG16，

AlexNet 和 LSTM，虽然由于需要压缩和解压缩开销，单个 GPU 上的 RedSync 性

能不如经典数据并行方案好，但在两个以上的 GPU 上，使用 RedSync 进行数据并

行可以获得显著的加速。唯一例外的是，在 Piz Daint 和 Muradin 上使用 RedSync

并没有对 ResNet50 有性能提升。如表8.1所示，ResNet50 网络的通信与计算量比值
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图 8.9 在 Piz Daint 上使用 RedSync 训练 CNN 和 LSTM 的扩展性和相对经典数据并行的

加速比
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图 8.10 Piz Daint 上 RedSync 运行中不同部分的时间成本，时间是平均 10 次迭代成本。

对于每个双列组，左列是 RedSync 实现 RGC+ASQ 的时间分解，右列是 RedSync 实现 RCG
的时间分解。

在本实验涉及的所有网络结构中是最低的。另如图8.10所示，在大扩展规模时，使

用 RedSync 实现 RGC 和 RGC+ASQ 对 ResNet50 进行训练的大部分时间都浪费在

解压缩阶段，这掩盖了通信带宽减少的好处。

第四，如图8.9右所示，Piz Daint 的实验结果表明中等扩展规模时，RedSync 加

速效果最为明显。对于 AlexNet 网络，RedSync 在 4-16 个节点规模时加速效果最

明显，在 3x 左右。对于 ResNet50 网络，RedSync 在 4-16 个节点规模时加速效果最

明显，在 1.2x 左右。对于 VGG16 网络，RedSync 在 4-64 个节点规模时加速效果

最明显，在 2x 左右。对于 LSTM 网络，RedSync 在 2-16 个节点规模时加速效果最

明显，在 3x 左右。这是因为通信带宽要求和解压缩开销都随着使用中的 GPU 数

量线性增长。这种现象恰好印证了本章第 8.2.3节提出的通信性能模型。

8.4 本章小结
本章提出了一种名为 RedSync 的数据并行设计方法，它通过利用一种称为残

差梯度压缩方法来减少同步通信数据量。本章解决了在多节点系统上实现 RGC

方法的两个主要障碍：高压缩开销以及缺乏对稀疏数据结构 Allreduce 方法的支

持。在算法层面，本章提出了交替符号量化法可以在稀疏化基础上进一步以量化

的方式减少通信带宽需求。在系统层面，设计了两种并行友好的压缩方法，它们

分别是剪枝 top-k 和基于阈值二分搜索 top-k 方法。在充分考虑数据分布特性基础

上，RedSync 采用 Allgather 操作在不同节点交换压缩的稀疏数据结构。本章在超

级计算机系统和多 GPU 服务器两种平台上测试了 RedSync 的性能。对于 AlexNet，

VGG16 和 LSTM 训练任务，RedSync 在 128 个节点规模有 1.24x、1.10x 和 1.21x

左右加速效果。这些网络由于自身的高通信计算比值，在经典数据并行时常常被
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认为是难以扩展的。另外，本章发现“模型的压缩率不等于通信带宽的压缩率”，这

澄清了目前学术界研究 RGC 方法时的误区，将有助于 RGC 算法系统层面的进一

步发展。最后，RedSync 可以为下一代“神威”系列超算上并行算法设计提供参考。
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第 9章 总结与展望

9.1 本文总结
深度学习的发展是由计算和数据共同驱动的，随着物联网、互联网快速发展导

致全球数据爆炸式增长，计算能力逐渐成为限制深度学习发展的最关键因素。因

此，使用世界上最快的计算设备—超级计算机来满足深度学习日益增长的计算需

求已经成为近年来计算机领域的研究热点。

随着国家之间科技竞争加剧，为了突破美国对我国超算技术的封锁，采用国

产众核处理器的国产超算将是未来我国超算发展的主旋律。如何利用我国世界领

先的超算系统来提升我国人工智能发展水平是超算系统软件研究领域的重要问题。

本文以“神威·太湖之光”超级计算机为目标，填补了国产超算平台上深度学习系统

软件研究的空白。

在对国产异构众核架构创新特性使用方法上，本研究得出如下结论：

第一，面对国产众核架构的创新特性，建立性能分析模型可以极大地简化了

并行算法开发过程。“兵马未动，粮草先行”，在真正着手编写程序之前，本研究对

目标硬件“申威 26010”众核处理器的硬件特性进行了深入研究，在第3章提出了定

性和定量的性能模型将体系结构特性进行了量化的描述。它们在系统设计的各个

环节都发挥了至关重要的作用，定量的性能模型能够相对精确地估计程序执行时

间，成功用于深度学习算子、矩阵乘法运算的自动调优过程；定性的性能模型能

快速地反映出不同设计之间优劣，成功指导了深度学习算子张量化算法设计过程。

第二，由于申威架构创新性的硬件特点使算法设计更加复杂，本文提出的“张

量化”编程模型可以有力地弥合硬件使用方式和算法设计之间的鸿沟，并且非常适

合进行自动调优。“张量化”编程模型以可以存储在片上缓存的张量为基本访存和计

算操作单元，非常适合表达深度学习算子的计算流程。通过将硬件相关的优化技

巧封装在张量化原语中，自动调优过程得以专注于硬件无关优化。调优过程中，由

于张量化原语具有离散的参数空间，也更方便使用性能模型对运行时间进行准确

估计，给调优提供了极大的便利。

在“神威·太湖之光”系统软件设计方法上，本研究形成了如下成果：

第一，针对申威架构配备的核间通信网络特点，本研究设计了相应的矩阵乘

法并行优化方法。该方法充分利用核间数据传输能力，有效减少了对内存访问的

需求，结合经典向量化优化方法，理论上可以充分利用芯片峰值计算能力。使用

这种方法实现了运算矩阵乘法的张量化原语，它的最优性能可达到芯片峰值性能
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的 97.3%。

第二，本研究利用张量化编程模型开发了矩阵乘法库 swGEMM，它使用矩阵

乘法原语，利用性能模型调优循环变换方式。对于深度学习中常用的狭长形状矩阵

的乘法操作，swGEMM 比机器自带的 BLAS 库的 GEMM 例程平均加速 3.02x，有

利地弥补了申威架构系统软件的不足。在深度学习系统中 swGEMM 展示了良好的

实用效果：对于基于显式矩阵乘法的卷积算子，swGEMM 带来平均 21%∼26% 的

整体加速效果；对于基于 Winograd 方法的卷积算子，swGEMM 带来 295%∼316%

的平均加速效果。

第三，本研究使用张量化编程模型开发了深度学习算子库 swDNN，它高效实

现了所有主流深度学习算子，包括卷积、LSTM、全连接等。对于最复杂的卷积算

子，本研究提出了三种适应不同参数情况的张量化优化算法，它们分别是基于显

式矩阵乘法的优化、基于隐式矩阵乘法的优化和基于 Winograd 的优化。大量测试

结果表明，卷积算子的运行效率达到峰值性能的 60% 左右，而且它的性能非常稳

定，不会出现在某种参数下性能特别不好的情况。对于 LSTM 算子，使用张量化原

语精细控制缓存使用，本研究的实现相对 GPU 算子库使用的方法带来了平均 2.6x

左右加速效果。

第四，本研究开发了为深度学习算子进行张量化自动优化的工具 swAutoDNN。

因为张量化编程模型中硬件有关优化细节可以封装在张量化原语中，所以它天然

符合硬件有关和无关优化分离调优的思想。它由调度器、IR 优化器、自动调优器

和代码生成器组合而成，用户只需定义深度学习运算符 DSL 形式的计算描述和若

干调度策略，swAutoDNN 可以自动生成调优后的可执行代码。对于 swDNN 中最

复杂的基于隐式矩阵乘法的卷积算子，swAutoDNN 将手工实现的效率从 60% 左

右提升到 70% 左右，另外还有效实现了 swDNN 没有支持的参数情况。另外，使

用 swAutoDNN 的算子运行效率显著高于 GPU 上 cuDNN 库的实现。与黑盒自动

调优相比，采用本研究设计的性能模型的自动调优器能够减少超过两个数量级的

时间成本，将自动调优时间从几天缩短到几分钟。即使在最坏的情况下，它也只

会带来不到 8% 的性能损失。

第五，本研究在 swDNN 算子库基础上开发了并行深度学习框架 swCaffe。单

节点优化中，它采用“静态图”方式，在计算图构造前，加入了内存分配和管理、算

子调用选择等方面的优化。申威 26010 在 AlexNet，VGG16，ResNet50，GoogleNet

训练测试上，分别获得相对 Tesla K40 GPU 上 Caffe 运行性能的 1.19x，0.72x，0.78x，

0.53x，0.66x。多节点优化中，swCaffe 设计了充分考虑网络拓扑结构特点的 Topawa-

Allreduce 方法，相比调用系统自带的 MPI 接口，可以有一个数量级的加速效果。
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在梯度打包、并行 I/O 两方面进行定制优化后，swCaffe 可以成功扩展深度学习训

练到 1024 个节点规模。对 AlexNet 和 ResNet，将网络训练规模扩展到目前极限的

数据并行的任务规模（minibatch=32K），swCaffe 在 1024 个节点上相对单节点分别

获得 1004.4x 和 657.7x 加速效果，达到了 64.2% 和 98.0% 的弱可扩展性。

第六，本研究开发一种名为 RedSync 的数据并行通信压缩系统，它通过利用

目前最高效的压缩方法—残差梯度压缩方法（RGC）来减少同步通信数据量，提

高并行可扩展性。在算法层面，本研究提出了交替符号量化法可以在稀疏化压缩

基础上进一步以量化的方式减少通信带宽需求。在系统层面，本研究清除了在多

节点系统上实现 RGC 方法的两个主要障碍：高压缩开销以及缺乏对稀疏数据结构

Allreduce 方法的支持。对于 AlexNet，VGG16 和 LSTM 模型，RedSync 在 128 个

节点规模训练带来 2x 左右整体加速效果。本研究澄清了残差梯度压缩方法有关的

一些误解，比如梯度的压缩率和通信带宽压缩率并不等价，这有助于 RGC 方法在

未来的继续改进。另外，RedSync 可以作为下一代“神威”系列超算上并行算法设计

的参考方案。

9.2 未来展望
深度学习训练系统软件工程浩大，本研究工作虽力求在国产超算上取得突破，

但笔者深知目前仍无法面面俱到，在研究的广度和深度上尚有诸多不足之处。

第一，本文提出的性能模型尚无法对寄存器通信行为进行准确的预测。由于

缺乏对核组内寄存器通信机制充分了解，从核进行寄存器通信的具体顺序是无法

获知的，以往的性能模型工作 [155] 甚至对此避而不谈。尽管本研究发现了寄存器

通信存在类似同步操作的作用，但是对除矩阵乘法中使用的通信模式之外的情况，

仍缺乏更通用的研究。

第二，“神威·太湖之光”上还缺乏一个计算图层次的自动调优工具。本研究提

出的 swAutoDNN 目前还仅限于算子级别的自动调优任务，而在计算图角度对算子

融合、删减等优化还并未涉及。比如，swCaffe 在构建计算图时，选择每一层网络

算子实现方式采用简单的贪心策略，尚无法得到理论最优的性能表现。图级别自

动优化还可以通过更加智能方式快速找到更优的排布方式，并带来理论最优的性

能表现。

第三，“神威·太湖之光”还缺乏对模型并行、流水线并行方式的研究。随着深

度学习技术的发展，未来更大更深的网络会相继出现，这时内存的限制会导致模

型并行、甚至流水线并行在某些情况下或许是替代数据并行的更佳选择。

随着深度学习已经逐渐成为超级计算机上的“杀手”级应用，在我国下一代 E
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级超算规划中，明确指出将深度学习作为重点支持目标 [45]。本研究从硬件体系结

构和系统软件层面也对下一代超算系统设计提供一些参考。

第一，增加更广泛的浮点运算支持。一方面，深度学习训练过程的计算以单

精度浮点数为主要格式，目前有些工作甚至已经拓展到半精度（IEEE-754 FP16）。

如今，最新的 NVIDIA V100 GPU 所采用的 Turing 架构已经增加了半精度运算的

浮点部件。目前，“申威 26010”处理器的单精度和双精度浮点运算峰值相同，而其

它众核处理器架构上单精度峰值性能一般是双精度的两倍。另一方面，申威指令

集甚至并没有对单精度浮点进行全面的支持。如章节4.1.3所述，一些寄存器通信

指令只支持双精度浮点数，而没有对应的单精度浮点数指令。这导致如果单精度

运算进行相关寄存器通信操作，必须在 LDM 内显式转换成双精度浮点数才能完成

运算，引入了额外开销。因此，希望下一代“神威”超算释放单精度甚至半精度的计

算潜力，这将直接翻倍深度学习运算能力。

第二，增加处理器的内存访问带宽。如章节3.1.5所述，和其他同世代主流众核

处理器相比，申威架构的计算访存比相对较低，这意味着更难以使应用程序利用

到芯片的峰值运算性能。swCaffe 在 ResNet50 上相对 GPU 较差的表现，也正是由

于大多数运算受限于内存带宽。而且，随着 NVIDIA 和 Intel 众核处理器采用更新

的内存配置，比如 Xeon Phi 采用的 MCDRAM 和 GPU 采用的 HBM2，内存带宽已

经达到“申威 26010”的五倍之多。如不在访存带宽上取得突破，未来国产超算对深

度学习计算的支持能力将会陷入落后的局面。

第三，提高编译和自动优化工具能力。在本研究的深度学习系统软件构建过

程中，花费了大量精力进行手写汇编排布工作，这给软件的快速开发造成了不小

的困难。编译软件是应用程序通往底层硬件的最后一道桥梁，高效的编译工具可

以让几乎全部国产超算使用人员受益。另外，下一代国产超算如果继续采用核间

通信机制和分布式 Cache 特性，那么参考本文章节 3.3的张量化编程模型来设计自

动优化工具，将会给国产超算平台开发以极大的便利。

第四，配备更加高效的系统库接口。在本研究对深度学习系统软件的设计过

程中，对制造商提供的 BLAS GEMM 接口（章节 4.2）、MPI Allreduce 接口（章

节 7.2.1.3）进行了重新优化设计，并取得了相对原始系统显著的加速效果。鉴于这

些系统接口使用的广泛性，本研究的实现方案的支持范围不仅限于深度学习应用。

在下一代“神威”系列超算设计过程中，可以参考利用这些研究成果。
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