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摘要 当前人工智能对算力的需求以超摩尔定律的速度增长, 算法并行性高、数据重用性强, 为处

理器体系结构设计带来了更大的设计空间. 众核处理器以其强大的片上计算能力、灵活的片上体系

结构、高效的片上通信、柔性优化的存储等特性, 为人工智能提供了更广阔的发展空间. 本文在介

绍众核处理器发展历史的基础上梳理了主要技术路线, 重点论述人工智能应用对国产众核处理器体

系结构和关键特性的需求.
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1 引言

人工智能算法需要强大的计算能力支撑, 对算力的需求更是以超摩尔 (Moore) 定律增长1), 特别

是深度学习算法大规模使用,对计算能力提出更高要求. 智能算法并行性高、数据重用性强,而且不断

演进、新算法层出不穷、计算模型不断变化, 为处理器体系结构设计带来巨大的设计空间. 人工智能

处理器体系结构设计目前存在着两种类型设计: 以 TPU [1] 为代表的专用架构和以 GPU [2, 3] 为代表

的通用架构. 前者性能功耗比高、使用简单,但缺乏一定的灵活性和通用性;后者具有较好的灵活性和

通用性, 但是增加了功耗, 编程和算法设计更加复杂.

国产众核处理器具有融合异构体系结构、多维并行数据通信、柔性优化的存储, 以及高效平衡的

运算核心等特性, 为人工智能应用提供了有效支撑. 深度融合异构核心架构集成通用处理核心和领域

通用计算核心, 满足通用计算和智能计算领域通用的智能计算能力. 多维并行数据通信体系采用基于

轻量级寄存器通信和运算核心快速同步技术,实现运算核心间的低延迟高带宽的数据交换和灵活高效

同步,提升人工智能应用的核心运算效率.柔性优化存储体系采用软硬件结合的方法,使片上存储管理

1) AI and compute. https://blog.openai.com/ai-and-compute/.

引用格式: 李宏亮, 郑方, 郝子宇, 等. 面向智能计算的国产众核处理器架构研究. 中国科学: 信息科学, 2019, 49: 247–255, doi: 10.

1360/N112018-00283

Li H L, Zheng F, Hao Z Y, et al. Research on homegrown manycore architecture for intelligent computing (in Chinese).

Sci Sin Inform, 2019, 49: 247–255, doi: 10.1360/N112018-00283



李宏亮等: 面向智能计算的国产众核处理器架构研究

柔性灵活, 解决智能计算存储带宽受限和延迟增加的难题. 高效平衡的运算核心在保证智能计算类应

用处理效率的同时, 通过集成更多的核心获得更高的并行处理性能, 可同时满足人工智能计算需求.

本文第 2 节介绍众核处理器的发展历史, 梳理主要技术路线. 第 3 节介绍面向智能计算的国产众

核架构的关键技术. 第 4 节对智能计算应用性能评测进行了分析. 第 5 节对面向智能计算的国产众核

处理器发展方向进行了展望.

2 众核处理器的发展

众核处理器是当前支持人工智能计算的关键核心器件, 发展过程中涌现众多类型的技术和架构,

大量研究者和公司为推动其发展贡献了智慧和力量.

粗粒度可重构体系结构是众核处理器形成的先导技术. 在 2000 年前后出现了一大批基于交叉开

关、线性阵列、MESH 等 3 大类体系结构的粗粒度可重构处理器. 基于全交叉开关的体系结构具有

很强的通信能力,通常采用简化的交叉开关来应对由于处理单元数量的增加而导致实现代价的指数增

长, 如用于 DSP 数据通道的快速原型 PADDI [4], PADDI-2 [5]; 基于一个或者多个线性阵列的体系结

构, 可提供可重构的流水线 Stage, 实现部分快速动态流水线重构和运行时对配置流和数据流的调度,

如 PIPERENCH [6]; 基于 Mesh 的体系结构, 将 PE 按照二维阵列进行排列, 相邻 PE 可以通信, 一

般也支持行或者列内 PE 之间直接通信, 可支持编译时确定的静态网络和运行时确定的动态网络, 如

RAW [7]. 粗粒度可重构体系结构的研究成果除部分转化为工业产品 (如 TILE系列2))外,其更多是集

中于学术领域.

工业界众核处理器开始于 GPU. 2002 年 GPGPU (通用图形计算) 的概念逐渐明确, 实现浮点矩

阵乘矩阵算法3)并开始应用于传统的科学工程计算领域; 2005 年, GPU 实现了浮点矩阵的 LU 分解计

算 [8]. 这一阶段, GPU 面临的最主要的问题是编程困难, 必须把科学工程算法映射成传统的图像处理

流程. 同一时期的 2002 年, IBM 开展了面向 P 级超级计算机的 C64 研发, 其核心是 Cyclops-64 众核

处理器 [9]. Cyclops-64包含 80颗核心, 通过交叉开关互连, 峰值性能达 80 GFlops. 2005年, IBM发布

CELL 处理器 [10], 集成了不同功能的两类核心: 主控制核心 (PPE) 和协处理器核心 (SPE), 核心之间

通过总线互连, 峰值性能可达 102 GFlops. 2008 年, IBM 基于 CELL 构建了 Roadrunner 超级计算机,

Linpack 持续性能首次超过 1 PFlops, 并在 TOP500 排行榜中名列第一, 对业界产生了巨大的影响.

随着众核处理器体系结构的持续改进, 其适应性和好用性得到不断提高. 高性能 GPU 逐渐增加

双精度浮点运算单元、内存控制器增加 ECC校验,计算方式更加通用. 特别是 2007年 CUDA软件开

发套件的发布,为 GPU的广泛应用铺平道路. 2010年 6月,曙光公司的银河超级计算机使用 NVIDIA

的 Tesla, 测试峰值性能 1.27 PFlops; 2010 年 11 月, 天河 – 1A 使用 Tesla 测试性能达到 2.56 PFlops;

GPU 在高性能计算领域得到了越来越广泛的使用, 成为了众核处理器的事实标准. Intel 作为 HPC 领

域的重要厂商, 在众核处理器领域不断加大投入, 2006 年开始研究 Larrabee 体系结构, 2010 年发布了

MIC 体系结构, 推出 Xeon PHI 高性能众核处理器, 包含 57∼72 颗 X86 核心. 2013 年, 国防科技大学

研制了基于 PHI 的 “天河二号” 超级计算机, 性能居当时世界第一.

根据计算核心的结构复杂度和组织方式,可以将众核处理器分为基于通用处理核心和基于计算簇

的众核处理器两大类.

2) https://en.wikipedia.org/wiki/Tilera.

3) https://en.wikipedia.org/wiki/General-purpose computing on graphics processing units.
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(a) (b)

图 1 (网络版彩图) 基于通用处理核心众核处理器

Figure 1 (Color online) Manycore processor based on universal processing core. (a) Intel MIC; (b) Tilera TILE-GX

 
(a) (b)

图 2 (网络版彩图) 基于计算簇的众核处理器

Figure 2 (Color online) Manycore processor based on computing cluster. (a) NVIDIA Kepler; (b) AMD GCN

基于通用处理核心众核处理器 (图 1)可以看作是多核结构处理器的进一步延伸,通过片上互连网

络 (NoC) 集成众多的通用处理器核心. 计算核心一般由通用核心简化而来, 所有核心功能齐全、计算

能力强. 但通常会简化指令调度、推测执行等结构, 计算核心内的运算部件一般支持 SIMD, 单核心内

通常会保留通用处理器中传统的多级 Cache 存储结构, 典型代表包括 Intel 的 Larrabee/MIC 架构处

理器 [11, 12]、SCC 架构处理器, Tilera 的 TILE-GX 系列处理器4).

基于计算簇的众核处理器 (图 2)片上集成了大量简单的计算核心,旨在通过简单运算部件的聚合

提供超高计算性能.这类众核处理器计算核心为简单计算部件,多个核心以组或簇的形式进行组织,可

通过单指令多线程流 (SIMT) 等数据流并行的方式提供强大的并行计算能力. 片上通常还集成有面向

领域的专用加速处理部件,计算簇内所有计算核心共用指令发射单元,并共享寄存器文件、一级 Cache

等存储资源. 计算簇间则共享二级 Cache和主存等. 典型代表主要包括 NVIDIA的 GPGPU系列处理

器 [13], 如 Fermi, Kepler [2, 14,15]; AMD/ATI 的 GPU 系列, 如 RV 架构处理器、GCN 架构处理器5)等.

国际上众核处理器发展的同时,国内研究也在同步开展 (图 3),包括 Godson-T众核处理器 [16, 17]、

YHFT64-2 流处理器 [18], 以及申威众核处理器等. Godson-T 采用了 2D MESH 结构, 8×8 阵列结构共

64 个处理器核, 兼容 MIPS 指令集. YHFT64-2 处理器采用异构多核架构, 包含 64 核心处理器, 具有

4) TILE-GxOverview. https://en.wikipedia.org/wiki/TILE-Gx.

5) AMD GPU architecture. http://developer.amd.com/gpu.
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(a) (c)(b)

Scalar processor core Stream processor core

图 3 (网络版彩图) 国产众核处理器

Figure 3 (Color online) Domestic manycore processors. (a) Godson-T; (b) YHFT64-2; (c) SW

(a) (c)(b)

图 4 (网络版彩图) 支持智能计算的众核处理器

Figure 4 (Color online) Manycore processors supporting intelligent computing. (a) NVIDIA V100; (b) Intel Knight Mill;
(c) AMD VEGA

传统通用体系结构的灵活性, 又拥有大量的计算资源, 峰值计算能力强大.申威众核处理器应用于 “神

威 · 太湖之光” 超级计算机系统中, 采用片上融合异构的体系结构, 并采用统一的指令集系统, 兼顾应

用的好用性和性能, 实现较优的性能功耗比和计算密度.

以深度学习为代表的人工智能领域已开启体系结构的新时代 (图 4). 当前人工智能应用对算力的

需求更是以超摩尔定律的速度增长, 从 2012 年到 2017 年计算需求增加 30 万倍, 即每 3.5 个月翻一

倍. 人工智能算法的核心计算为低精度线性代数, 一方面具有足够的适应性, 可以推广到众多领域; 另

一方面具有足够的特殊性, 可以受益于领域专用体系结构设计.

众核处理器体系结构不仅对科学工程计算具有较高的效能和较好的适应性, 其对双精度、单精度

矩阵计算的支持同样能够在一定程度上满足人工智能关键计算需求. 因此, 众核处理器体系结构对人

工智能计算具有天然的优势. 同时, 众核处理器又根据人工智能计算特殊的需求, 不断进行改进完善,

例如增加其他计算核心加速的支持、增加混合精度计算的支持等. NVIDIA 在 V100, Turing 众核处理

器中增加显著提升性能的 TensorCore, 使其人工智能计算峰值性能是双精度浮点的约 17倍. AMD的

VEGA 架构同样显著提升人工智能计算性能. Intel 推出的 Knights Mill 众核处理器, 增加了支持人工

智能计算的特殊指令.
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3 面向智能计算的国产众核架构关键技术

卷积和矩阵乘是智能计算最核心的操作, 具有高度的并行性和数据重用性等特点, 当前人工智能

领域的处理器都围绕如何对加速这两种操作进行体系结构设计.国产众核处理器要良好地适应智能计

算需求, 就必须有效支持大规模的卷积和矩阵乘计算. 国产众核处理器的运算核心需要具备灵活的控

制能力, 可实现卷积和矩阵乘计算复杂循环过程的高效控制和数据调度; 通过高效的片上通信支持卷

积权重用和输入特征值的全局共享; 通过指令重排精确控制权重和输入特征值, 从局部片上存储到计

算流水线的读取与计算重叠, 进一步提升计算性能; 通过灵活的数据移动和片上布局实现卷积和输入

特征值的灵活转换, 减少数据重整开销; 片上多层次并行机制, 支持高效的片上数据并行策略, 提升数

据交换性能和权值更新性能.

从总整体上看, 国产众核处理器架构需要具有多项创新的关键技术以有效支持人工智能计算, 包

括: 融合异构的体系结构、轻量级片上通信机制、柔性优化的存储体系、高效平衡的运算核心架构等.

3.1 融合异构的体系结构

众核处理器在同一芯片内同时集成充分挖掘 TLP 的 “重” 核心和结构简单用于 ILP 的 “轻” 核

心, 可高效支持复杂的人工智能应用和算法实现, 兼顾好用性和性能, 实现较优的性能功耗比和高的

计算密度.

运算核心 (“轻” 核心) 与控制核心 (“重” 核心) 协同支持人工智能应用中不同类型任务. 运算核

心支持多种宽度 SIMD, 为人工智能应用提供其所需的主要计算能力; 运算核心支持软件管理片上局

部存储, 并通过高效片上网络结构, 实现数据级和线程级并行, 支持更加灵活、丰富的人工智能算法实

现机制, 例如算法层次化、数据片上共享、MPMD 模式等. 控制核心负责人工智能任务中难以并行化

部分的计算, 实现指令级并行, 通过多级 Cache 重用应用的空间和时间局部性, 支持复杂的超参数调

优、训练迭代、数据拆分等.

为有效解决人工智能异构任务管理困难、片上数据共享复杂、数据一致性难以处理、执行模型兼

容难等挑战, 众核架构的不同核心之间需要采用统一指令系统、统一执行模型, 支持多种存储空间管

理模式等技术, 实现片上异构核心的深度融合.

3.2 轻量级片上通信机制

众核处理器核心数多, 每个核心的局部存储空间受限, 每个核心能够独立处理的工作集较小, 对

主存访问带宽和延迟需求大,而人工智能应用多为 “存算密集型应用”. 众核处理器必须具有高效的核

心间片上数据重用机制扩大工作集, 减少应用的访存需求, 最大限度保证处理器计算能力发挥. 采用

轻量级片上通信机制, 实现运算核心间的低延迟高带宽的数据交换, 提升运算核心密切协同的执行效

率, 显著提高片上数据的重用效率, 有效缓解众核处理器面临的 “存储墙” 问题.

轻量级片上通信机制使用双边协议, 实现轻量级的阻塞和非阻塞通信. 源核心将数据送入发送部

件, 发送指令即执行完成, 流水线可继续执行; 目标核心使用接收指令, 从接收缓冲中获取有效数据.

为实现通信的高效和物理实现的精简, 通信协议需要避免为了建立通信进行复杂的握手或同步协议,

并简化簇通信网络的设计复杂度和开销. 与传统的片上网络通信机制相比, 轻量级通信机制实现运算

核心需要尽量避免经过多层次片上存储层的搬移.

运算核心间轻量级通信机制从提高片上数据重用率的角度, 需要实现核心间数据细粒度、低延迟

交换/移动, 并支持多播等集合通信功能. 例如, 对人工智能应用的核心运算 (矩阵乘矩阵运算), 轻量
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级通信可提升超过 10 个百分点的效率.

3.3 柔性优化的存储体系

针对智能计算过程中计算密度大这一特性, 众核处理器需要实现灵活的数据移动和片上布局、可

重构局部数据存储器技术的片上存储体系.采用软硬件结合的方法,使片上存储管理柔性灵活,数据传

输性能优化, 有效解决了智能计算存储带宽受限和延迟增加的难题, 提高了众核架构的效率和适应面.

(1)灵活的数据移动和片上布局.运算核心在能够直接访问主存空间时,为支持片上存储的高效使

用和数据在运算核心中的灵活分配, 需要支持灵活的数据移动和片上布局, 支持数据在核心存储和主

存间的高效异步数据传输, 实现计算与访存的并行. 根据人工智能算法的访存特征, 存储接口实现了

基于滑动窗口平行的调度策略和多种映射性能优化算法, 有效提高了存储带宽的使用效率.

众核架构支持多种数据布局. 支持单运算核心模式、多播模式、行模式、广播行模式和矩阵模式.

多播模式将主存中每个核心都需要的数据提供给多个运算核心;行模式和广播行模式实现行维度循环

分布数据块的传输;矩阵模式实现整个运算核心簇内二维格栅上循环分布数据块的传输.单核心模式、

行模式和矩阵模式同时支持主存到局部数据存储器和局部数据存储器到主存的传输,其他模式只支持

主存到局部数据存储器方向的传输.

众核处理器的多模式数据流传输技术, 可以有效提高智能计算数据重用率, 进而提升人工智能算

法性能.

(2) 可重构数据存储技术. 面向智能计算的运算核心设计力求简洁高效, 采用可重构局部数据存

储器技术. 运算核心的数据存储可由软件配置成软硬协同 Cache 或片上存储器, 以完成不同特征数据

的缓存管理. 这两种数据存储管理方式可同时存在并支持容量动态划分, 充分结合了硬件的高效性和

软件的灵活性, 降低设计开销并满足人工智能应用对存储的需要.

软硬件协同 Cache 中 Cache 行的数据和 Cache 行 tag 信息均保存在局部数据存储器中, 设置一

个固定寄存器保存整个 Cache 的信息. 软件管理 Cache 的装入与淘汰, 硬件提供指令加速命中查询和

地址转换的性能, 软硬件协同完成数据的缓存管理, 充分结合硬件的高效性和软件的灵活性, 以较小

的硬件开销实现高效的访存优化. 在软硬件协同 Cache中,硬件负责命中查询及不命中时的自动跳转,

降低软件实现的开销 (例如代码膨胀、条件分支判断等). 软件负责管理 Cache 的装入与淘汰. 程序在

运行时可对应多个 Cache, 软件负责不同 Cache 的数据访问在局部数据存储器中的有效隔离, 避免互

相冲突.

3.4 高效平衡的运算核心架构

根据人工智能应用的分析, 众核架构可采用弱乱序流水线结构, 其主要特点是确定性执行基础上

的有限程度乱序. 确定性执行的主要目的是减少推测执行带来的额外功率开销, 同时可减少为缓存未

退出的推测执行指令而设置的重定序缓冲等部件的面积开销;有限程度的乱序是指基于指令块的指令

调度发射策略, 可以有效隐藏一些长延迟事件 (比如离散访问主存)带来的性能损失. 弱乱序流水线结

构在改善顺序流水线性能的同时有效控制结构复杂度.

采用弱乱序流水线结构的运算核心虽然降低了硬件复杂度, 仍可高效处理智能计算类应用, 主要

表现在: 运算核心采用的面向精简运算核心的高效转移预测机制, 通过编译指导的静态转移预测、转

移提示和分支回跳预取等策略,以较小的代价实现了较高的 IPC.对于运算规整的智能计算应用,在保

证指令流水性能的同时, 省去了传统转移预测机制依赖的大容量转移历史表, 减少面积开销; 智能计

252



中国科学 :信息科学 第 49 卷 第 3 期

算类应用是数据密集型应用, 具有批量数据处理需求, 运算核心实现的单指令多数据流技术可以高效

地处理批量数据, 降低流水线指令控制开销, 节省功耗; 运算核心采用的局部数据存储器结构结合批

量数据传输技术, 对数据访问规律和确定的智能计算可以有效地隐藏数据访问延迟, 并极大地提高数

据局部性访问效率, 降低了传统数据 Cache 存在的容量失效导致数据访问延迟不能隐藏的风险.

高效平衡的运算核心结构使得单芯片可以集成更多的运算核心,在保证智能计算类应用处理效率

的同时, 通过集成更多的核心获得更高的并行处理性能.

4 基于国产众核处理器的智能计算应用性能分析

当前国产众核处理器已经支持相对完整的软件生态 (例如线性代数基础库 swBLAS、深度学习库

swDNN、支持深度学习框架 swCaffe 等), 支持许多典型的人工智能应用 (例如医学影像、围棋、语音

识别等), 取得较好的测试性能.

卷积计算是深度学习的典型算法, swDNN [19, 20] 重点对其进行优化加速: 利用双缓冲机制, 为卷

积计算的每一部分数据分配双倍的 LDM空间, 保证计算和访存相对独立, 实现计算访存重叠;利用灵

活的片上网络和多种 DMA 机制, 保证不同卷积计算到运算核心阵列的高效映射; 利用运算核心双流

水线特征, 通过最大化访存指令和计算指令重叠, 减少计算单元的等待时间, 提升卷积性能. 众核处理

器利用 swDNN 执行卷积计算, 与同一时期的商用众核处理器 NVIDIA 的 K40m (使用 cuDNN 库) 相

比, 性能提升 2∼9 倍 [19,20].

swCaffe [21] 是 Caffe 深度学习框架在众核处理器上的移植, 集成 swDNN 和 swBLAS, 实现功能

和性能上的定制和优化, 同时采用参数服务器进行全局参数更新, 支持计算通信重叠的同步更新策略.

基于 swCaffe 的卷积计算在单个运算核心阵列上的性能是单颗 Intel Xeon 处理器的 3.5 倍; 在单颗众

核处理器上的性能是 K40m 的 1.5 倍; 并行训练可获得较好的强可扩展性和弱可扩展性 [21].

利用 256 个众核处理器运行围棋训练程序, 其深度学习模型包括 39 层 CNN 网络, 使用了 2.4 亿

个训练样本 [22]. 利用 128 个众核处理器, 训练医疗图像处理器模型, 模型基于 AlexNet, VGG 等多种

网络, 训练数据达 1 TB [22]. 利用众核处理器完成了超过 10 TB 数据的遥感图像分类模型训练 [22].

5 总结

在人工智能 (特别是深度学习)的推动下, 众核处理器体系结构已经向着智能计算的方向发展.人

工智能计算的复杂性、灵活性和领域专用性推动国产众核处理器体系结构未来的发展. 随着智能算法

不断演进, 新算法层出不穷, 算法模型也在不断变化, 需要构建一种动态可变的众核处理器架构并保

证可编程性,以应对算法的变换和迭代;设计新的多层次多粒度片上访存和通信管理机制,充分适应人

工智能应用片上数据共享和移动特征, 提升计算能力的同时, 有效降低访存需求; 面向人工智能核心

算法,构建可定制的加速核心,快速应对算法的变化,采用高能效结构和设计方法,实现绿色节能目标.
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Abstract In recent times, the demand for the computational capability of artificial intelligence (AI) is increasing

rapidly. It is well-known that high parallelism algorithm and strong reusability of data provide more design space

for processor architecture design. The manycore processor has a huge development space of AI with its strong

on-chip computing power, flexible on-chip architecture, efficient on-chip communication, and flexible optimized

storage. Based on the history of the development of manycore processors, this paper summarizes the main

technical routes and focuses on the requirements of AI applications for the architecture and critical features of

domestic manycore processors.
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