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Abstract　Today,  scientific  research  has  moved  from  the  era  of  computational  science  to  the  era  of  data  science.
Discovering laws from massive data and breaking through bottlenecks in scientific development are the main goals of
the data science paradigm. At the same time, high performance computers are also paying more and more attention on
intelligent  computing  power.  Integrating  AI  algorithms  on  the  basis  of  traditional  high  performance  computing
methods (HPC+AI) is more conducive to solving practical science problems in the era of data science, and can give
full  play  to  the  intelligent  computing  power  of  high  performance  computers.  However,  on  domestic  HPC  systems,
especially on HPC systems constructed by the new generation of domestic heterogeneous many-core processors, there
are  many  challenges  to  support  HPC+AI  programs.  In  this  paper,  we  propose  a  data  flow  computing  system  for
domestic  heterogeneous  many-core  processors,  which  is  called  swFLOWpro.  The  system  supports  the  use  of
TensorFlow interface to build data flow programs, and realizes many-core parallel  acceleration transparent to users,
and  implements  two-level  parallel  strategy  based  on  the  whole  processor  perspective.  Testing  on  sw26010pro
processor, swFLOWpro can get up to 545 times single core group (CG) many-core speedup ratio for typical OP, 346
times for typical deep learning models. Compared with the single CG of sw26010pro, we execute ResNet50 model on
all the 6 CGs for one whole processor, and the speedup ration is up to 4.96 times, whose parallel efficiency is 82.6%.
Experiments  show that  swFLOWpro can support  the efficient  execution of  data  flow programs represented by deep
learning on domestic heterogeneous many-core processors.
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摘　要　如今，科学研究已从计算科学时代进入数据科学时代. 从海量数据中发现规律和突破科学发展瓶

颈是数据科学范式的主要目标. 与此同时，高性能计算机（HPC）也越来越重视智能算力，在传统高性能

计算方法的基础上融合人工智能算法（HPC+AI），更有利于在数据科学时代解决实际问题，并能充分发

挥高性能计算机的智能算力.  不过，在国产 HPC 系统——特别是面向由新一代国产异构众核处理器

sw26010pro 构建的 HPC 系统——上支撑 HPC+AI 领域应用，则面临着诸多挑战. 提出了一种面向国产异构

众核处理器的数据流计算系统 swFLOWpro，支持使用 TensorFlow 接口构建数据流程序，实现对用户透明
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的众核加速，并实现了面向全处理器视角的两级并行策略. 经测试，系统针对典型核心计算，单核组众核

加速比最高可达 545 倍、典型模型众核加速比最高可达 346 倍，全片 6 核组并行执行 ResNet50 模型训练，

对比单核组加速比达到 4.96 倍，并行效率 82.6%. 实验表明，swFLOWpro 能够支持以深度学习为代表的数

据流程序在国产异构众核处理器上的高效运行.

关键词　数据流；深度学习；异构众核；swFLOWpro 系统；高性能计算
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一 直 以 来 ， 高 性 能 计 算 机（high  performance
computer, HPC）都是解决科学研究各领域实际问题的

重要工具，依靠 HPC的强大计算能力，能使很多求解

空间极大的科研问题在现实可见的时间内完成解算.
最近 20年，科学研究已经从计算科学时代进入

数据科学范式时代，科学家需要从海量的数据中去

探索科学规律和突破科学发展瓶颈，这就意味着传

统的用高密度计算去模拟复杂现象进行科学研究的

方法需要创新发展，用高性能计算与人工智能相融

合的新方法（HPC+AI）去解决实际问题，正逐渐成为

一种行之有效的科研方法，例如 2020年的戈登贝尔

高性能计算应用奖就颁发给基于深度学习实现 1亿

原子分子动力学的应用 [1].
人工智能应用的开发和运行，往往依赖于人工

智能编程框架，如 TensorFlow[2]，Pytorch[3] 等，这些框

架在本质上均是数据流计算系统，它们将神经网络

模型组织成数据流图，并利用图节点融合、图剪枝、

常量传播等技术进行图优化，然后再通过运行系统

将图节点调度到实际的计算资源上执行. 换言之，数

据流计算系统是支撑人工智能应用的重要基础软件，

但是，要在国产高性能计算机上支持高效的数据流

系统，则面临着严峻的挑战.
从底层硬件的角度来说，国产异构众核处理器具有

独特的复杂结构，新一代国产异构处理器 sw26010pro[4-5]

具有多级计算资源、多层次存储和多级互联网络结

构，在体系架构上与传统的多核 CPU、众核 GPU以

及专用的人工智能处理器相比有着本质的区别.
要在 sw26010pro上高效执行数据流系统，需重

点解决 2个问题：

1）如何充分利用 sw26010pro的众核计算资源 .
计算核心阵列是国产异构众核处理器的性能来源，

具有众多的精简核心和强大算力，但也存在着访存

效率低、片上缓存小和管理复杂等实际问题. 为实现

数据流图的高效执行，就需要实现自适应的众核阵

列加速方法，能够自动加速数据流图中的关键节点，

充分利用众核计算资源.
2）如何设计高效的两级并行策略，充分利用国

产异构众核处理器的全片计算资源.sw26010pro采用

全片多核组集成的体系结构，每个核组都是同构的

众核阵列，多核组之间可以共享全局存储，数据流图

中的节点执行以单核组为基本单元. 要充分结合硬

件结构特性，实现两级并行策略，通过相应的图优化

和调度方法，确保多核组能够并行执行数据流图，提

升系统性能.
对于上层用户而言，传统高性能计算机的软件

环境也很难满足 HPC+AI领域应用的动态化和智能

化需求，并且，用户更希望将重心放在上层算法设计

上，而非底层体系结构相关的优化上.
为此，本文提出了一种面向国产异构众核处理器

的数据流计算系统 swFLOWpro，支持使用 TensorFlow
接口构建数据流计算和深度学习典型模型，并实现

了对用户透明的众核并行加速，可以支持数据流程

序的高效开发，在运行时充分利用国产异构众核处

理器的硬件能力.
本文的主要贡献有 4点:
1）在国产异构众核处理器上构建了功能完备的

数据流计算系统 swFLOWpro，能够支持以深度学习

为代表的数据流应用的开发和运行；

2）设计并实现了一种专门针对国产异构众核处

理器的核心计算加速引擎 swHMAE，将之与数据流

计算系统松耦合，实现自动化的众核并行加速及算

子分析、调试功能；

3）针对 sw26010pro的多核组共享内存结构，设

计了一种面向异构融合体系结构的两级并行策略，

结合图分裂技术，能充分利用全片核组的计算资源；

4）基于 swFLOWpro进行 Alexnet， ResNet，VGG，

Inception等典型 CNN神经网络模型训练测试，实验

结果表明本文设计的数据流计算系统能够获得很好

的异构众核并行加速效果.

 1　相关工作

 1.1　数据流计算

传统的冯•诺依曼计算机以控制流为执行模型，
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而数据流计算则采用了不同的思路，将程序组织成

有向图，每个图节点表示一个算子，边则代表节点之

间的依赖关系，数据在边上流动，当一个节点的所有

输入数据均已就绪时，该节点就会被启动. 数据流计

算由程序本身的数据依赖关系来激活计算，更有利

于充分发挥其天然的可并行性.
20世纪 90年代，麻省理工大学提出一种基于数

据流思想的处理器设计方案，该方案没有共享存储

和寄存器的设计，数据直接在计算部件之间流动. 当
一条指令所有操作数均已就绪时，即可以进入执行

状态. 这种体系架构能够充分挖掘程序的指令级可

并行性，但也存在着运行开销大、并行粒度过小等实

际问题，与传统计算机系统的天渊之别也限制了其

进一步发展.
相关研究 [6] 还提出了一种硬件集成数据流芯片

和冯•诺依曼架构芯片的体系结构设计，程序在编译

系统的支持下，可以在运行过程中动态调度到不同

的芯片架构上去. 这种处理器架构设计比较新颖，但

对编译和硬件实现的环境要求比较高.
纯硬件的数据流计算系统面临着诸多问题，最

本质的问题在于其与传统计算机软硬件生态无法兼

容，发展严重受限. 于是，数据流计算机逐渐向与冯•
诺依曼架构融合的方向发展，出现了“类数据流”计

算机，这一类计算机融合了控制流和数据流的思想，

将程序组织成一系列的宏指令或者代码块，每个宏

指令或代码块内部采用数据流执行模式，而在宏指

令和代码块之间依然采用传统的控制流思想进行组

织管理，该类计算机包括 TRIPS[7]，T3，EVX等 . 类数

据流计算机将数据流的思想用于最底层的指令层面，

在程序层面则保持着和传统架构相同的程序逻辑，

例如 EDGE[8] 架构执行模型，就是将程序编译成由超

块组成的控制流图，将超块内部的代码编译成数据

流指令，数据直接在计算部件之间流动而不通过寄

存器，但 EDGE架构必须运行在专门的类数据流处

理器架构上，通用性较差. 目前，最常见的数据流系

统是在传统冯•诺依曼架构上实现的软件数据流系统.
Codelet[9-10] 执行模型由特拉华大学提出，它是一

种针对 E级计算机的需求而进行设计的细粒度并行、

事件驱动的程序执行模型. Codelet模型从数据流执

行模型中得到启发，结合传统的冯•诺依曼体系架构，

形成了一种在通用计算机上运行的数据流程序执行系统.
TensorFlow是一款具有数据流思想的软件计算

系统，该系统运行于通用处理器架构上，并对众核GPU
和人工智能专用芯片 TPU有后端支持 .TensorFlow是

人工智能领域非常热门的编程框架，它将人工智能

的算法模型组织成数据流图，并通过运行支持数据

流图的高效映射和资源分配.TensorFlow给用户提供

了丰富的 API接口来构建数据流计算，对深度学习

的支持也比较完善，不过缺乏对于国产异构众核架

构的后端支持.
 1.2　在国产异构众核处理器上的数据流计算系统

在国产异构众核处理器上，关于数据流计算系

统的研究也一直在进行中.
SunwayFlow[11] 是基于神威太湖之光高性能计算

机系统开发的数据流计算系统，该系统将 Codelet执
行模型移植到国产处理器上，并使用高性能共轭梯

度基准测试（HPCG）作为测试数据，获得 10.32倍的

加速效果. 但 SunwayFlow支持的 Codelet模型适用范

围有限，特别是对深度学习的支持严重不足.
swCaffe[12-13] 是面向国产异构众核处理器的深度

学习编程框架，它在底层通过 swDNN库支持众核加

速，针对VGG-16有 4倍的加速效果. 但是 Caffe框架[14]

的编程接口已逐渐被淘汰，而 swCaffe要实现众核加

速，对模型的参数也有严格的限制，已无法适应数据

流计算和深度学习应用的实际需求.
swFLOW[15] 是 2021年推出的针对国产异构众核处

理器的数据流计算系统，该系统重构了 TensorFlow
框架，支持在 sw26010处理器上执行数据流计算，针对

典型神经网络模型有 10.42倍的加速. 不过，swFLOW
在功能上只支持 TensorFlow的 C++接口，在优化设计

上重点考虑面向大规模计算资源的分布式训练，缺

乏针对单进程的深度优化，也没有针对全片多核组

运行模式的优化支持，实际使用效果有待增强.
针对上述多款数据流计算系统软件的缺陷，本文

设计并实现了面向国产异构众核处理器 sw26010pro
的新一代数据流计算系统 swFLOWpro.该系统在编程

接口支持上复用了 TensorFlow的前端模块，可以完

全兼容 TensorFlow的 Python和 C++编程接口，提升

系统易用性，在后端则通过独立的核心计算加速引

擎模块来提供针对数据流图节点的执行加速，除此

之外，还针对 sw26010pro的多核组共享内存设计，开

发了一种面向异构融合的两级并行方法，从而提升

全片计算资源的应用效率.
 1.3　面向数据流计算的相关研究

Megatron-LM[16] 主要讨论如何在大规模 GPU集

群上通过 tensor/pipline/data等多种并行模式高效实

现大模型的训练，通过并行模式的混合能够提升

10% 的数据吞吐量，在 3 072个 GPU上训练 1万亿参
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数模型，单 GPU峰值效率达到 52%.
Gspmd[17] 提出一种基于编译器的自动化机器学

习并行系统，可以在单节点代码上通过添加编译指

示实现自动化并行代码生成，在 2 048块 TPUv3上达

到了 50%~62% 的计算利用率.
DAPPL[18] 面向大模型提出了结合数据并行和流

水线并行方法的并行训练框架，主要解决的问题是

针对模型结构和硬件配置决策最优并行策略，如何

调度数据流计算的不同流水线阶段.
Alpa[19] 针对分布式深度学习训练提出了算子内

和算子间并行策略，通过系统化的方式将分布式并

行策略的优化空间结构化，并在这个优化空间中寻

找最优策略并实现自动化.Alpa以计算图为输入，输

出并行方案，主要考虑如何划分子图和计算任务调度.
目前，面向数据流计算的相关研究大多是针对大

模型和大规模并行系统，专注于如何切割数据流图并

将其调度到各计算节点上，本文则主要针对 sw26010pro
的异构众核结构和普通深度学习模型，专注于单处

理器内部的计算流程，通过算子内和算子间的两级

并行策略，高效利用单处理器计算能力. 在后续工作

中，swFLOWpro会在寻找最优并行策略以及调度模

型的优化上加强研究.

 2　swFLOWpro：新一代数据流计算系统

本节主要介绍国产异构众核处理器 sw26010pro
的结构特点，以及 swFLOWpro的整体架构和工作流程.
 2.1　sw26010pro 架构

sw26010pro是一款国产异构众核处理器，它包

含 6个核组（core group , CG），核组之间通过片上环

网互连，每个核组包含 2种异构核心，一种是管理核

心（management processing element，MPE），另一种是计

算 核 心（computing  processing  elements,  CPE）， 1个

MPE和 1个 8×8的 CPE组成 1个异构计算阵列 .  一
般而言，MPE主要负责计算任务、全局内存和运算

核心的管理；CPE负责计算任务的执行，每个 CPE通

过一个软件管理的片上便签存储器（LDM）来提升访

存效率. sw26010pro结构如图 1所示.
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图 1　sw26010pro结构
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sw26010pro采用SW64自主指令集设计. 其中， MPE
具有 32 KB L1指令缓存、32 KB L1数据高速缓存和

512 KB L2高速缓存；CPE支持 512 b的 SIMD运算，

支持双精度、单精度和半精度浮点及整数等多种数

据类型的向量运算，每个CPE具有独立的指令缓存和片

上 LDM存储，其中 LDM可以配置为 L1数据缓存，

也可以配置为用户管理的局存空间，支持通过 DMA
方式实现 LDM和全局内存之间的数据传输；支持通

过 RMA方式实现不同 CPE之间的 LDM存储传输.
sw26010pro全处理器包含 6个同构的核组，6核

组之间可以共享全局内存. 通常情况下，1个进程运

行在 1个核组上，多个核组之间通过 MPI消息进行

通信，但这样会导致单进程可用的内存空间和计算

能力都较小，频繁的 MPI通信也会造成性能损失 . 事
实上，通过多核组的共享全局内存，可以结合多线程

管理和核组资源分配，实现全片视角的统一编程，这

样能大幅度提升单进程的可用内存空间和计算能力，

减少进程间通信造成的性能损失.
与常规的处理器设计不同，sw26010pro将更多的

硬件逻辑用于计算，从而最大程度地提升计算密度，

精简的 CPE核心设计导致了其计算能力很强，但访

存能力较弱. sw26010pro提供了用户可以显式管理

的 LDM存储来弥补访存与计算能力不匹配的问题，

从而支持用户充分挖掘异构众核的计算能力. 不过，

这种设计模式就意味着程序的高效运行需要更加复

杂的优化策略和更加全面的算法改造.
对于数据流计算和深度学习领域的编程用户来

说，他们更关注的是数据流图的结构、模型的构造以

及训练模型的超参数调整等上层算法设计，而非底

层硬件细节和体系结构相关优化技术.
为此，swFLOWpro的主要设计目标就是构建国

产异构众核处理器与用户之间的桥梁，提供可移植

性强、功能丰富的编程接口，并将底层硬件细节对用

户透明，实现自动化的众核并行加速.
 2.2　swFLOWpro 结构设计

swFLOWpro数据流计算系统的整体架构图如图 2
所示.swFLOWpro系统可以划分为 2个子模块：前端

模块和后端模块. 中间层由 C-API桥接.
前端模块是一个支持多语言的编程环境，它提

供基于数据流图的编程模型，方便用户使用 TensorFlow
的 Python和 C++编程接口构造各种复杂的计算图，

从而实现各种形态的模型搭建.
C-API是桥接前端模块和后端模块的中间层次，

主 要 是 通过 SWIG（simplified  wrapper  and  interface

generator）机制支持前端多语言编程环境与 C++实现

的后端模块之间的通道.
为保证系统的易用性和提升深度学习程序的可

移植性，swFLOWpro框架的前端模块和 C-API复用

了 TensorFlow框架的相应模块，主要是为了保持对

TensorFlow编程的兼容性.
后端模块则是体系结构相关的运行模块，也是

swFLOWpro针对 sw26010pro架构特点重点开发的模

块.swFLOWpro的后端模块主要包括数据流图优化、

运行时系统、算子（OP）实现层等子模块 . 其中，数据

流图优化模块支持面向异构众核处理器的混合精度

训练优化和节点融合优化，混合精度训练优化在数

据流图中插入数据类型转化节点，将单精度运算转

换为效率更高、精度更低的半精度运算，而在更新参

数节点等对精度要求更高的节点之前，再将半精度

转化为单精度，从而支持混合精度训练；图节点融合

优化则将多个图节点融合，形成更大的计算单元，减

少内存管理开销，提升运行效率. 运行时系统主要负

责计算图节点的管理、调度、执行以及内存分配，根

据图中依赖关系依次执行各个节点. OP实现层则是

针对 sw26010pro的存储层次和结构特点，将 OP的定

义和执行解耦，通过独立的异构众核加速引擎

（swHMAE）实现对关键性能 OP的众核加速，这一部

分将在 2.3节中详细介绍.
 2.3　异构众核加速引擎（swHMAE）

swHMAE是一个独立于 swFLOWpro系统之外

的独立模块，其设计目的是为数据流计算系统提供

一个松耦合的、体系结构相关深度优化的核心计算

加速框架. 框架整体结构如图 3所示.
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Fig. 2　The overall architecture of swFLOWpro

图 2　swFLOWpro整体架构
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swHMAE提供了一系列性能关键计算的调用接

口，这些接口在 swFLOWpro的算子实现层进行调用，

而其真正实现则集成于一个独立的动态库中.

swHMAE提供的这些接口是完全虚拟化的，仅

用 来 描 述 要 完 成 哪 种 运 算 和 需 要 哪 些 参 数 ，

swHMAE可以向上支持不同的人工智能编程框架或

数据流系统的图节点实现模块，向下则可以调用多

种众核加速算法库，也可以集成用户自定义的众核

算法，具有很好的可扩展性.

在 swHMAE中，针对不同的计算类型，主要完

成 2方面的工作：1）收集核心计算的参数 . 2）根据参

数类型、参数特性及输入规模，判断是否适合使用众

核加速，如不适合，则该 API返回失败， swFLOWpro

将调用默认的实现算法；否则，swHMAE将根据不同

的参数类型和规模自适应地选择最优的异构众核加

速算法.

swHMAE支持的核心计算类型涵盖了数据流计

算常见的计算类型，核心计算类型既有深度学习领

域的常见计算，例如卷积、矩阵乘、激活、归一化等，

这类计算的众核加速主要是通过 swDNN， swBLAS，

Sw_OPs等第三方库来支持，又有一些更通用的数据

流计算节点类型，如批量数据的基础运算、数据的

Padding， tile，slice等访存操作，以及其他一些定制的

计算类型.

swHMAE的工作原理算法如算法 1所示：

算法 1. swHMAE工作原理算法.

输入：计算类型 OP-type， 张量 t1,t2,…，数据类型

  data-type，常量参数 params；

输出：计算结果张量 t-results.

① if notSuitforMC（OP-type,params,t1,t2,…）

②　 return false；/* 如果该 OP不适合众核加速返

  回 false，执行 swFLOWpro的默认计算模式 */

③ end if

④ timing_or_debug_this_op_start（）；

∈⑤ if OP-type   {SW_Conv,SW_Activate,

  SW_Pooling}

⑥ 　t-results = swDNN（OP-type,params,t1,t2,…）；

∈⑦ else if OP-type   {SW_Matmul}

⑧ 　t-results = swBLAS（OP-type,params, t1,t2,…）；

⑨ else

　　t-results=MC_accelete_op（OP-type,params,

  t1,t2,…）；

⑩ end if

⑪ timing_or_debug_this_op_end（）；

⑫ return true.

swHMAE是面向国产异构众核处理器的数据流

计算后端，作为一个独立模块，它将关键计算的众核

加速与数据流系统的整体框架解耦，既能够高效利

用 swDNN, swBLAS， sw_OPs等众核计算库，由于本

身也集成了一系列众核优化算子，也能够对更多的

核心计算进行众核加速.

swHMAE针对非计算密集类运算实现了众核加

速算法，其主要思想是通过数据分割将运算任务分

配到各 CPE上执行，通过 DMA数据传输机制将具有

局部性的数据显式地搬运到 CPE的片上内存 LDM

中，并通过 2个数据传输缓冲的动态切换，实现数据

传输与数据计算的并行操作，其算法思想如图 4所示.

除此之外，swHMAE还可以通过多种方式对关

键计算进行调试、错误定位和性能分析，进一步提升

易用性.

swHMAE的松耦合和模块化设计使得用户可以

更加方便地集成新的众核计算到 swFLOWpro系统中

去. 事实上，swHMAE还可以支持其他的数据流计算

系统，其仅需要在原始系统中做极少量的修改.
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Fig. 3　The structure of swHMAE

图 3　swHMAE 结构
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 3　面向异构融合的两级并行策略

在异构融合的众核处理器上执行数据流图的基

本流程为：MPE负责数据流图的生成、优化和调度

管理；在执行过程中，将已满足执行需求的图节点分

配到众核阵列上执行.
有 2种任务分配方法可以考虑：1）将每个节点调

度到 1个 CPE上，CPE阵列协同完成整个数据流图

的执行过程；2）将 CPE阵列视为一个整体部件，所有

计算核心共同完成数据流图中的一个节点.
第 1种任务分配方法与异构融合众核架构的适

应性并不好，其主要原因有 3点：1）单 CPE的访存能

力有限，其 LDM的容量大小也很难承载一个完整的

图节点计算逻辑，比如卷积、矩阵乘等常用算子，在

单 CPE上执行效率较差；2）数据流图的可并行性有

限，考虑某些具有强相关性的数据流图，每个节点都

依赖于上一个节点的计算结果，则程序在这种模式

下执行的效率就会很差，因为大部分时间内 CPE可

能因为依赖另一个 CPE的计算结果而处于等待状态；

3）负载均衡问题，由于每个数据流图节点运算量相

差较大，保证各计算核心的负载均衡也是个难以解

决的问题.
本文主要采用第 2种任务分配方法，也就是将

CPE阵列视为整体部件，所有 CPE协同完成一个图

节点的执行过程，这样每个 CPE的计算任务量都在

可以接受的范围之内，而在每个图节点内部，主要通

过数据分割的方式将输入数据映射到各个 CPE上，

这样能保证 LDM空间够用和保证各计算节点的负

载均衡性. 并且，由于并行发生在图节点内部，整体

效率不会受限于数据流图本身的可并行性.
图 5是在 sw26010pro的单核组上运行一个数据

流图的示例.
输入数据的后继图节点是 Reshape，该节点是为

了改变输入形状，属于功能类算子，所以将其调度到

MPE上执行即可；其后的 Matmul，Biasadd，Softmax都

是计算密集的图节点，需要调度到 CPE阵列上进行

众核并行计算，例如，CPE在执行 Matmul图节点的

时候，首先将矩阵进行分块，每个 CPE执行子矩阵乘

法运算，再通过 CPE阵列内部的 RMA操作进行全局

通信，获得原始矩阵的乘法运算结果.

sw26010pro异构众核芯片采用多核组设计，处理

器内部包含 6个同构的核组，每个核组都有一个MPE

和一个 8×8的 CPE阵列 . 因此，要在 6核组结构上实

现更高层次的并行.

在单核组内部，我们将 1个图节点分配到 1个MPE

或者 1个 CPE阵列上执行，实现了低层次的图节点

内并行；在基于全片视角的多核组上，利用 6个等价

队列分别维护由上层图计算过程产生的计算任务；

在运行核组选择过程中采用 Round-Robin的轮询调
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Fig. 4　Double buffer algorithm idea for CPE

图 4　CPE双缓冲算法思想
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度策略；在计算任务选择中采用先入先出（FIFO）方

法，进而支持高层次的图节点间并行. 这就是本节提

出的两级并行策略，该策略能够充分适应 sw26010pro

的异构融合架构.

值得注意的是，图节点间的并行要求图节点之

间没有数据依赖关系，但实际上一般单输入的数据

流计算图可并行性并不高，如果将不同的图节点调

度到不同核组上，由于图节点之间的数据依赖关系，

会导致部分核组处于空闲状态，需要等待其他核组

的计算结果才能开始计算.

为此，本文设计了一种图分裂优化方法，首先将

输入数据进行平均分割，分割之后的每个输入都进

行相同的数据流图执行流程，在输出结果时再进行

归并，从而生成并行性更好的数据流计算图.

以图 5的数据流图为例，将 split 值设置为 2，经

过图分裂之后的数据流图如图 6所示.
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图 6　经过图分裂之后的数据流调度示例
 

经过图分裂之后，数据并行输入到不同的数据

流子图中，每个子图都是原数据流图的一个复制，各

个子图之间没有强相关性，从而具有很好的可并行

性，可以映射到不同的处理器分区上执行.

图分裂是一种与体系结构无关的图变换技术，

分裂值 split 可以调整，以适应不同的硬件体系结构 .

如果众核处理器集成更多的核组数，只需要提升分

裂值，无需改变整体算法就能充分利用硬件计算

资源.

在具体实现上，本文采用多线程机制来管理图节

点的调度，根据核组数来确定线程个数. 在 sw26010pro

上会启动 6个线程来执行数据流图，每个线程绑定

在 1个核组上运行，这样能保证各线程不存在资源

冲突问题.
调度器将所有图节点组织成任务池，并记录每

个节点的前继节点. 在执行过程中，一个图节点可能

处于不可用、可用、执行中、完成中这 4种状态的一

种. 每种状态对应一个任务池.
初始情况下，将没有前继节点的图节点状态设

置为“待命”，其余节点状态均设置为“不可用”. 线程

函数从任务池里通过抢占方式获取一个图节点任务，

如果该图节点的已处于可用状态（所有前继节点均

已完成），则执行该节点，并将该节点状态设置为“执

行中”，完成后则设置状态为“完成”. 值得注意的是，

线程选择下一个执行节点时，优先从该节点的后继

节点中选取，如果后继节点不可用，则从该节点前继

节点的其他后继节点中选择. 这种搜索方法可以使

得单个相对独立的数据流子图在一个线程内部完成.
图节点状态变换关系如图 7所示.
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Fig. 7　Graph node state transformation diagram

图 7　图节点状态变换图
 

 4　实　　验

本文选择 6种典型神经网络模型作为数据流计

算的输入，通过 TensorFlow编程接口编写数据流程

序，实现这些模型的训练过程，这些模型及其变种也

是 HPC+AI领域应用经常使用的模型. 具体模型信息

如表 1所示.
测试硬件平台为 sw26010pro处理器，其包含 6

个核组，6个 MPE和 384个 CPE，全片主存空间大小

为 96  GB，每个 CPE的片上高速缓存 LDM大小为

256 KB.
软件环境为 swFLOWpro数据流计算系统、swHMAE
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核心计算加速引擎，以及 swPython编程环境.

本文选择众核加速比 ManyAccRatio 作为主要的

性能评价指标，其定义为：

ManyAccRatio =
MPE_time
CPE_time

×100%,

其中 MPE_time 表示在MPE主核上的运行时间，CPE_

time 表示在单核组阵列上的运行时间. 由于 sw26010-

pro结构的特殊性，其与 GPU，TPU等人工智能专用

芯片的性能对比意义不大，通过众核加速比可以体

现 SwFlowpro在 sw26010pro独特的异构融合结构上

的适配性和优化效果.

 4.1　swHMAE 针对典型模型核心计算的众核加速效果

本文使用 swFLOWpro构建了 6种典型模型，并

统计了模型中所有核心计算（数据流图节点）类型，

选择 7种典型核心计算类型，通过 swHMAE引擎进

行众核加速. 具体统计信息如表 2所示.其中 Conv2D,

Conv2DBackpropFilter,  Conv2DBackpropInput都 是 卷

积类计算，Matmul是矩阵乘计算，Relu是激活类计算，

Poolmax是池化类计算，ApplyGradientDescent是训练

更新参数计算.

在表 1的 6种典型模型中，统计了典型核心计算

在 sw26010pro的单核组 CPE上的运行时间，通过对比

swFLOWpro未经众核优化的 MPE运行时间，并获得

众核加速比.详细测试数据如表 3所示 .通过计算，获

得的各类型的典型核心计算众核加速比如图 8所示.

卷积类运算是实验的 6种典型模型的关键，也

是 swHMAE实现众核加速的重点运算 .swHMAE会

根据输入规模和相关参数，自适应选择 swDNN库中

最优的算法实现. 由图 8实验结果可以看出，Conv2D

的众核加速比达 250~545，Conv2DBackpropFilter的众

核加速比达 107~583，Conv2DBackpropInput的众核加

速比达 90~310，加速效果良好.

其他核心计算类型的众核加速比测试数据如图 9

所示.

针对矩阵乘类核心计算，swHMAE从 swBLAS

库中自适应选择众核算法. 测试表明，矩阵乘核心计

Table 1　Six Typical Neural Network Models

表 1    6 种典型神经网络模型

典型模型 输入数据 参数量 计算量/GFLOP

Alexnet[20] 227×227×3    61.1×106    0.77

VGG16[21] 224×224×3 138.36×106 15.61

ResNet50[22] 224×224×3   25.56×106   4.14

ResNet101 224×224×3   44.55×106   7.87

Inception3[23] 299×299×3   21.16×106   5.75

Inception4[24] 299×299×3   41.22×106 10.48

Table 2　Typical Core Computing

表 2    典型核心计算

核心计算类型 分类

Conv2D SW_Conv

Conv2DBackpropFilter SW_Conv

Conv2DBackpropInput SW_Conv

Matmul SW_Matmul

Relu SW_Activate

Poolmax SW_Pooling

ApplyGradientDescent SW_OPs

Table 3　Test Time of Typical Core Computing in Typical Models
 

表 3    典型模型中的典型核心计算测试时间 ms

模型 Conv2D Conv2DBackpropFilter Conv2DBackpropInput Matmul Relu Poolmax ApplyGradientDescent

Alexnet-MPE   153 470    141 700    51 100  20 260      352    340    528 

Alexnet-CPE         611        1 320        238      548        11      23      21 

VGG16-MPE 1 629 210  1 114 340  718 380  37 430    5 260  2 120  1 080 

VGG16-CPE       3 140        1910      2 310    1 120      119    172      50 

ResNet50-MPE   250 690    285 090  152 940      181    2 170    373    250 

ResNet50-CPE         652        1 690      1 690          9        56      24      14 

ResNet101-MPE   578 400    552 900  303 010      182    3 410    372    449 

ResNet101-CPE       1 060        2 200      2 220          9        90      24      25 

Inception3-MPE   489 790    443 940  216 850        86    2 140  3 730    215 

Inception3-CPE       1 160        1 480      1 540          3        61    278      16 

Inception4-MPE 1 019 110  1 010 510  472 480        21    3 610  6 370    413 

Inception4-CPE       2 670        2 960      3 660          0.8   101    503      26 
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算的众核加速比仅有 26.1~38.7，由表 3可以看出，本

文选择的典型模型都是卷积类神经网络，矩阵乘的

计算量很小，不能充分发挥 CPE从核阵列的全部计

算能力. 除此之外，swBLAS库中矩阵是按列优先模

式存储，在接入模型时还需要先进行矩阵转置. 所以，

矩阵乘的实际众核加速比效果远低于卷积类算子，

在后续工作中可以针对矩阵转置进行优化.

针对 Relu激活类运算，swHMAE通过 swDNN库

进行加速，众核加速比达到 26.1~38.7.

除了计算密集类运算之外，模型中也会用到一

些其他算子，这类算子虽然计算量小，但如果不进行

众核优化，则会成为性能瓶颈. 如本文实验选择的更

新参数操作（ApplyGradientDescent），是模型训练中常

见的算子类型，但缺乏专属的算法库支持. 本文选择

在 swHMAE中直接集成其众核优化算法，实验表明

众核加速比达 13.9~25.2.

测试结果表明，在 sw26010pro上，卷积类运算的

众核加速比要远高于其他运算类型，这主要是因为

国产异构众核的架构设计对于卷积这类计算密集类

运算的适应性更好.
 4.2　swFLOWpro+swHMAE 针对典型模型训练的众

核加速效果

本文使用 swFLOWpro+swHMAE运行 6种典型

模型的训练过程，单步训练 batch 大小统一设置为 32.
实 验 分 别 测 试在 sw26010pro的 单 MPE和 单

CPE阵列上的单步训练时间，并计算众核加速比 . 测
试数据如表 4所示.
 

Table 4　Single Step Training Test Data of Typical Models

表 4    典型模型的单步训练测试数据

典型模型 MPE运行时间/s CPE运行时间/s 众核加速比

Alexnet   379.8   3.1 123

VGG16 3 525.5 10.2 346

ResNet50   973.6   8.2 119

ResNet101 1 876.6 12.1 155

Inception3 1 373.1 11.9 115

Inception4 2 996.9 20.1 149
 

由图 10可见，VGG16模型的众核加速比最高，

达到 346，其余的模型加速比相差不大，在 115~155
之间.

模型的性能与模型中各类型核心计算的性能紧

密相关，由 4.1节测试结果可知，在 sw26010pro上，卷

积类运算的众核加速比要远高于其他运算，所以卷

积类运算占比较高的模型，在 sw26010pro上的整体

加速比也更高.
本文统计了在 6种典型模型中，卷积类和非卷积

类核心计算的运行时间占比，如表 5所示 . 这 6种典

型模型都属于卷积神经网络，它们的卷积类运算占

比为 82.5%~97.4%.
表 5中，VGG16的卷积类运算占比最高，达到了
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图 10　典型模型的众核加速比
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97.4%（11.1%+37.2%+49.1%），所以这个模型的众核加

速比也最高，Alexnet的卷积类运算虽然占比高达

93.5%（11.5%+27.2%+54.8%），但由于其卷积类运算的

计算量较小，不能充分发挥 sw26010pro的计算能力，

所以整体众核加速比只有 123.
实验表明，针对典型模型的训练过程，swFLOWpro+

swHMAE比原始运行模型，特别是卷积类计算占比

较高的模型（如实验中的 VGG16）有显著的众核加速

效果.
 4.3　两级并行优化效果

我们将 sw26010pro的单处理器（包含 6个核组）

作为一个执行单元，测试 6种典型模型经过面向全

片的两级并行优化之后的加速效果.
首先，测试不使用图分裂技术的 6个核组并行加

速效果，在这种模式下，6个核组的利用效率受限于

不同模型构建出的数据流图本身的可并行性，测试

数据如图 11所示.
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图 11　不使用图分裂技术的典型模型全片加速比
 

加速比最高的是 Inception4模型，达 1.49；最低的

是 Alexnet模型，达 1.19.这是因为，Inception模型本身

的数据流图具有不错的可并行性，而模型结构简单

的 Alexnet模型可并行性并不好.
整体而言，在不使用图分裂的情况下，6核组的

加速比较低，这是因为计算图的核心计算节点之间

存在依赖关系，导致高层次的节点间并行不能同时

进行计算，限制了并行效果，这也是本文提出图分裂

技术的主要原因.
然后，使用图分裂技术进行优化，将 split 值分别

设为 2，4，6，并测试典型模型在全片 6核组上运行对

比单核组（split = 1）运行的加速比，测试数据如图 12
所示.
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图 12　典型模型使用图分裂技术后的全片加速比
 

图 12中加速效果最好的是 ResNet50（split = 6），
加速比达 4.96，并行效率达到了 82.6%. 通过使用图

分裂技术，选择合适的参数 split，典型模型全片加速

比能达到 1.78~4.96.
图分裂技术结合面向异构融合的两级并行策略，

在 sw26010pro的多核组异构众核结构上取得了很好

的并行效果，测试表明，图分裂技术针对典型模型的

性能提升效果最高达到 246%（ResNet50），最低也能

达到 50%（AlexNet）.
值得一提的是，从实验数据中也可以看出 2个问

题：1）sw26010pro的众核结构对模型和核心计算的

计算量要求较高，一些轻量级的模型无法充分利用

众核资源，所以 Alexnet的单核组和 6核组加速比都

不理想. 2）图分裂结束也会带来图节点数量的大幅

度增长，会增大内存需求，对于 Inception这种本身就

Table 5　Core Computing Proportion of Convolutional and Non-Convolutional of Typical Models
 

表 5    典型模型的卷积类和非卷积类核心运算占比 %

典型模型 Conv2D Conv2DBackpropFilter Conv2DBackpropInput 非卷积类运算

Alexnet 11.5 27.2 54.8   6.5

VGG16 11.1 37.2 49.1   2.6

ResNet50   9.2 25.3 48    17.5

ResNet101 10.1 23.7 51.3 14.9

Inception3 11.8 31.6 40.5 16.1

Inception4 11.6 29.7 45.2 13.5
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具有一定并行性的计算图，会出现图节点膨胀的现

象，进而增大节点调度和分配的开销，所以其 6核组

并行加速比只有 2.54~2.88，这也是图分裂技术目前

存在的缺陷.

 5　结　　论

本文提出了一种面向新一代国产异构众核处理

器的数据流计算系统 swFLOWpro，该系统通过核心

计算加速引擎 swHMAE支持在国产异构众核处理器

上的并行加速，并提出面向异构融合的两级并行策

略，支持面向国产异构众核处理器全芯片视角的调

度和并行方法. 实验表明，swHMAE针对卷积类核心

计算，众核加速比达 90~545，针对其他核心计算，众

核加速比达 13.9~38.7；swFLOWpro+swHMAE支持典

型模型在 sw26010pro上的高效执行，VGG16模型众

核加速比可达 346；通过面向异构融合的数据流调度

策略，全片 ResNet50加速比达 4.96倍，6核组并行效

率达到 82.6%.
未来的工作主要包括 3个方面： 1）继续拓展

swHMAE支持的核心计算类型；2）优化面向全片多

核组的两级并行策略，优化图分裂算法，探索更高效

的数据流调度算法，提升图节点间并行效率；3）完善

系统，支持更多种类的神经网络模型高效运行，并引

入新的优化算法.
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