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Abstract　Chiplet integration is becoming a highly scalable solution of customizing deep learning chips for different
scenarios, thus many chip designers start to reduce the chip development cost by integrating "known-good" third-party
dies,  which  shows  advantages  in  higher  yield,  design  flexibility,  and  shorter  time-to-market.  In  conventional  chip
business model, the dedicated software toolchain such as compiler is provided as part of the chip solution and plays an
important  role  in  chip  performance  and  development.  However,  when  it  comes  to  chip  solution  that  assembles
multiple  third-party  dies,  the  toolchain  must  face  the  situation  that  is  unknown  to  the  dedicated  compiler  of  die
vendors  in  advance.  In  such  a  situation,  how  to  dispatch  tasks  to  hardware  resources  and  manage  the  cooperation
between the provided interfaces of  independent  third-party dies becomes a necessity.  Moreover,  designing a whole-
new  toolchain  for  each  integrated  chip  is  time-consuming  and  even  deviating  the  original  intention  of  agile  chip
customization.  In  this  paper,  we  propose  Puzzle,  a  scalable  compilation  and  resource  management  framework  for
integrated deep learning chips. Puzzle contains a complete framework from profiling the input workload to run-time
management of chip resources, and reduces redundant memory access and expensive inter-die communication through
efficient and self-adaptive resource allocation and task distribution. Experimental results show that Puzzle achieves an
average of 27.5%  latency reduction under various chip configurations and workloads compared with state-of-the-art
solutions.
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摘　要　芯粒集成逐渐成为不同场景下敏捷定制深度学习芯片的高可扩展性的解决方案，芯片设计者可

以通过集成设计、验证完成的第三方芯粒来降低芯片开发周期和成本，提高芯片设计的灵活性和芯片良

率. 在传统的芯片设计和商业模式中，编译器等专用软件工具链是芯片解决方案的组成部分，并在芯片性
 
 

收稿日期：2023-01-10；修回日期：2023-04-10

基金项目：国家自然科学基金项目（62090024，62222411）

This work was supported by the National Natural Science Foundation of China (62090024, 62222411).

通信作者：王颖（wangying2009@ict.ac.cn） 

计算机研究与发展 DOI：10.7544/issn1000-1239.202330059
Journal of Computer Research and Development 60（6）：1216−1231，2023

mailto:wangmengdi17s@ict.ac.cn
mailto:wangying2009@ict.ac.cn


能和开发中发挥重要作用. 然而，当使用第三方芯粒进行芯片敏捷定制时，第三方芯粒所提供的专用工具

链无法预知整个芯片的资源，因此无法解决敏捷定制的深度学习芯片的任务部署问题，而为敏捷定制的

芯片设计全新的工具链需要大量的时间成本，失去了芯片敏捷定制的优势. 因此，提出一种面向深度学习

集成芯片的可扩展框架（scalable framework for integrated deep learning chips）——Puzzle，它包含从处理任

务输入到运行时管理芯片资源的完整流程，并自适应地生成高效的任务调度和资源分配方案，降低冗余

访存和芯粒间通信开销. 实验结果表明，该可扩展框架为深度学习集成芯片生成的任务部署方案可自适

应于不同的工作负载和硬件资源配置，与现有方法相比平均降低 27.5% 的工作负载运行延迟.
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近年来，深度学习技术已广泛应用于许多领域，

如图像分类 [1-2]、目标检测 [3-4] 和自然语言处理 [5-7] 等 .
深度学习芯片作为深度学习算法的专用加速硬件，

已被广泛应用在从数据中心规模的计算系统 [8] 到轻

量级的边缘或物联网设备 [9] 中 . 华为 [10]、寒武纪 [11]、

英伟达 [12]、谷歌 [13]、特斯拉 [14] 等公司发布了数百款深

度学习芯片，适用于不同的应用场景，但受限于各自

使用场景的硬件条件限制（如功耗、面积），因此这些

深度学习芯片使用不同的神经网络处理器（neural
processing unit，NPU）架构，具有不同规模的算力 . 例
如，Cerebras CS-2[15] 深度学习芯片拥有约 850 000个

神经网络处理器核，其峰值功率达到 23 kW. 相比之

下，谷歌提出的张量处理单元（tensor processing unit，
TPU）v3[13] 只有 8个神经网络处理器核，其峰值功率

约为 200 W. 这 2种应用于不同场景的深度学习芯片

约有 20倍的计算能力差异和约 100倍的功耗差异，

这种差异表明，深度学习芯片需要针对特定的应用

场景进行定制. 然而，开发深度学习芯片非常耗时且

开发成本高昂，从设计到上市通常需要数年时间 [16].
芯粒集成技术正逐渐成为一种强可扩展性的芯

片敏捷定制方案，芯片设计人员可以直接在硅或有

机中介层上集成同构或异构的芯粒 [17]，甚至可以集

成不同制造工艺下的芯粒 [18]. 芯片设计人员可以直接

根据应用场景需求将多个设计、验证完成的处理器

芯粒、存储芯粒、输入输出（input/output，I/O）芯粒等

组合在一起，实现芯片敏捷定制，这种基于芯粒集成

的芯片设计被称为“集成芯片”. 集成芯片设计模式

可以灵活地根据需求定制芯片，且成本效益高、开发

周期短，但是也存在一些亟待解决的问题. 例如，如

何管理这些集成到一起的芯粒资源和如何将工作负

载分配到具有不同属性的芯粒. 对于深度学习集成

芯片，任务和资源分配对芯片性能尤为重要，因为它

们决定了芯粒之间的计算和通信延迟，特别是基板

（interposer）上的通信具有更高的延迟和能耗 [19]. 第三

方芯粒所提供的工具链或编译器无法预测集成芯片

的资源，因此无法处理整个集成芯片中其他芯粒的

属性和信息，而为每个集成芯片设计完整的工具链

需要大量的时间成本和对第三方芯粒的架构知识，

失去了芯片敏捷开发的优势.
针对这些问题，本文研究一种面向深度学习集成

芯片的编译和资源管理框架. 该框架为敏捷定制的

多样化的深度学习集成芯片提供了从输入工作负载到

集成的第三方芯粒接口的自动化工作流程，生成高

效的任务调度和资源分配方案，并提供运行时资源

管理，处理芯粒之间的协作和任务之间的依赖关系.
本文的主要贡献包括 3个方面:
1） 提出了一种面向深度学习集成芯片的可扩展

框 架（scalable  framework  for  integrated  deep  learning
chips）——Puzzle，该框架为深度学习集成芯片提供

了自适应的全栈解决方案，向上对接输入工作负载，

向下对接芯片资源运行时管理，降低了芯粒集成方

式下的深度学习芯片敏捷定制的开发成本.
2） 提出了一种两级资源图的表示，用于描述集

成芯片中的芯粒资源及其关系. 异构的神经网络处

理器和芯粒由具有不同属性的结点表示，本文定义

了一组具有不同属性的边来描述它们之间的关系.
该两级资源图表示用于后续的资源分配和任务调度，

使 Puzzle框架可以自适应于深度学习芯片敏捷定制

的多样性.
3） 提出一种自适应的任务调度和资源分配策

略. 通过启发式搜索生成资源分配方案，并通过“内

存借用”方式降低芯粒间开销和内存访问开销.

 1　研究背景和相关工作

 1.1　基于芯粒集成方式的芯片设计

基于芯粒集成的芯片设计模式将单片大芯片拆分

成多个小芯粒，再使用硅或有机基板对小芯粒进行

组装. 许多工业公司和研究单位提出了使用芯粒集
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成的芯片设计，包括中央处理器 （central processing
unit，CPU） [20-22]、图形处理器（graphics  processing unit，
GPU） [23-24] 和加速器 [25-26].

一方面，集成芯片设计模式提高了芯片的可扩

展性，避免了随着芯片规模扩大出现的良率快速降

低问题，且解决了异构集成的问题，降低了芯片设计

成本 Pal等人 [27] 使用芯粒集成技术构建了发布时最

大的芯片，并保证芯片的高良率；英特尔公司的下一

代 GPU Ponte Vecchi[23] 芯片中集成了分别由 5种制程

生产的 47个不同功能的芯粒，通过异构集成降低了

芯片的生产成本.另一方面，将大芯片的不同功能模

块拆分为芯粒，提高了这些功能模块的可重用性. 例
如，AMD公司的 Rome和 Matisse芯片 [28] 分别面向服

务器和端侧市场，它们使用完全相同但是数量不同

的计算和 I/O芯粒，并用不同的方式进行芯粒间互连，

在 2种使用场景下都获得了很好的性能. 在不同的芯

片设计中，重复使用设计、验证完成的芯粒模块可以

降低芯片设计成本，成为了芯片敏捷定制的重要方

式之一. 因此，许多公司和组织正在积极推进芯粒接

口的标准化，例如英特尔、AMD、ARM等公司提出

的通用小芯片互连通道（universal chiplet interconnect
express，UCIe） [29] 协议，以及 Facebook发起的开放计

算项目（open compute project，OCP）提出的 ODSA（open
domain-specific architecture）协议 [30] 等.

随着芯粒间互连从协议层到物理层逐渐统一，

根据应用场景的算力需求和硬件资源约束来选择和

集成第三方芯粒正在成为一种趋势. 然而，这种快速

定制和组装的芯片仍然需要为其开发系统软件/工具

链来处理输入的工作负载和硬件资源之间的关系.
虽然芯粒供应方通常会提供专用的工具链（如编译

器），但是这种专用工具链只能用于该芯粒自身，无

法预知整个集成芯片中的其他资源. 在各种不同的

集成场景下，如何向各个芯粒分配任务并管理它们

之间的合作仍然是亟待解决的问题.
 1.2　多核多任务深度学习芯片任务部署

在现有的多核深度学习芯片中，已经有一些使

用芯粒集成技术的芯片设计生产出高可扩展性的大

算力芯片. Centaur[25] 是一个混合使用稀疏-稠密模式

的面向推荐系统的深度学习加速器芯片，它使用异

构集成来优化推荐模型中 Embedding层和多层感知

机（multi-layer  perceptron，MLP）层的计算模式差异 .
Tan.等人 [31] 提出了集成芯片软硬件设计协同搜索框

架 NN-Baton，即在指定的硬件约束和工作负载模型

下，自动地生成芯片粒度设计方案和任务负载映射

策略. 然而，它们的资源管理策略都只能在其配套的

硬件设计和任务负载上使用，不能处理集成芯片敏

捷定制的多样化场景，也无法处理多任务和可变工

作负载. Shao等人 [26] 提出了 Simba深度学习推理芯

片，它由 36个神经网络加速器芯粒组成，并使用了

一种跨层的流水线方法，且在子任务分配时考虑通

信延迟导致的不均匀性. 然而，该芯片的任务调度器

只能处理单任务工作负载，且其中的跨层流水线方

法在处理少量的批数据时会导致芯片低利用率问题，

这限制了其调度器的使用场景，无法满足芯片敏捷

定制的需求.
另外，近年来也有一些相关工作 [32-34] 提出了片上

多核深度学习处理器的任务调度和资源分配方案.
特别地，还有一些研究方案 [35-40] 可以解决多任务或多

租户场景下的任务调度和资源分配问题. 然而，这些

相关工作中提出的方法只能在硬件资源满足某些特

定条件时生成高效的任务调度和资源分配方案，例

如具有足够大的片上缓存区、特定的神经网络加速

器架构或多核使用同构设计. 另外，这些相关工作通

常使用简单的通信模型，无法处理深度学习集成芯

片中的复杂通信场景，因此无法为敏捷定制的深度

学习芯片提供任务调度和资源分配的解决方案. 集
成芯片设计方法的优势在于可以利用芯粒级重用，

通过集成已经设计、验证完成的芯粒实现芯片敏捷

定制，因此，任务调度和资源分配策略不应该成为硬

件设计的“约束”，例如限制芯粒中加速器的架构、

连接方式或存储结构设计，而是应该自动适应于硬

件配置. 但现有的框架在灵活性上不足以满足集成

芯片的敏捷定制需求.
在这些面向多任务场景下任务调度和资源分配

的相关工作 [35-40] 中，将多任务工作负载映射到多核深

度学习芯片的策略可以分为 2类：时分复用 [35,37,40] 和

空分复用 [36,38-39].
在时分复用策略下，每次任务分配时只选择一

个计算任务，且使用全部计算资源完成该计算，多个

任务分时地占用计算资源. 时分复用策略非常适合

于同构多核深度学习芯片 [26,34] 和分型多核深度学习

芯片 [41]. 以卷积层为例，可以通过卷积计算中的多个

维度来进行计算划分，例如批（batch）维度、特征值张

量 F中的维度和权重张量 W中的维度等 . 时分复用

策略为每个任务提供了大量的计算资源，并可以以

较低延迟完成计算任务，且资源管理较为简便. 由于

在时分复用策略下，同一时刻只有一个计算任务占

据全部硬件资源，即资源分配方式固定. 因此，时分
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复 用 的 相 关 工 作 的 优 化 空 间 集 中 在 任 务 调 度

中.PREMA[35] 是代表性的多任务深度学习处理器时

分复用调度方案，它允许高优先级的任务优先使用

计算资源，从待执行任务队列中根据任务优先级、任

务已等待时间等属性选择当前需要调度到硬件上开

始执行的任务，并设计了多种任务切换策略. AI-MT[37]

将计算任务切分为更细粒度的子任务作为调度单位，

使计算单元尽早开始计算. Layerweaver[40] 轮流地调

度计算密集型和访存密集型的神经网络层，利用其

差异性降低计算单元空转等待的时间.
然而，随着多核芯片规模的增大，时分复用策略

也展现了一些缺点：1）将一个层拆分到过多的计算

资源会由于张量尺寸过小导致 NPU的资源利用率降

低；2）NPU之间的并行化通常伴随着特征值 /权重的

复制或部分和（partial sum）的规约，因此较多的 NPU
协作完成同一个计算任务会导致 NPU之间产生较高

的数据通信开销和同步开销，在深度学习集成芯片

中，不同芯粒的 NPU的通信还需要经过高开销的芯

粒间互连网络（network on interposer，NoI），因此加剧

了这一问题；3）相同任务在不同架构的 NPU上执行

的性能差异可能超过 50%[36]，因此，在时分复用策略

下每个 NPU执行完全相同的任务时，无法充分利用

NPU异构优势.
空分复用策略同时部署多个独立的任务，并为每

个任务分配一部分资源. 即同一时刻，多个任务同时

在硬件上执行. Liu等人 [38] 发现以任务为单位分配资

源会导致部分对资源需求量大的层无法获得充足的

计算资源；而以层为单位分配资源会过于激进地请

求资源，影响并发执行的其他任务，因此提出VELTAIR
使用块粒度任务进行资源分配. Planaria[39] 是一种高

自由度的空分复用深度学习芯片，它利用特殊设计

的全向可分解的脉动阵列结构实现计算资源可“分”

可“合”，动态地将资源分配给不同的计算任务. 然而，

这些相关工作 [38-39] 只面向同构硬件资源. Kwon等人[36]

提出使用一组异构数据流加速器来适应不同神经网

络工作负载，并提出面向异构计算的空分复用策略

Herald，使用贪心策略为每个任务选择其计算利用率

最高的数据流对应的加速器执行.
空分复用策略提高了资源利用率，但它依赖于

硬件设计与工作负载的高度匹配. 当出现资源和需

求不匹配问题时会降低处理器性能. 具体而言，当

NPU中的片上缓存无法容纳特征值和权重时，至少

会重复请求其中之一，导致高通信开销和访存开销.
另外，空分复用策略中，每个任务固定地分配部分计

算资源，当同时执行的任务规模不同时，后结束的任

务成为延迟瓶颈，而先结束的任务释放的资源未被

充分利用，即存在大量资源空转时间问题.
综合以上分析，目前现有的相关工作主要存在 2

方面局限性：1）任务调度和资源分配策略受限于特

定的硬件处理器设计或特定工作负载，无法满足集

成芯片设计模式下重用现有芯粒灵活组合定制芯片

的需求. 2）主流的基于时分复用的策略和基于空分

复用的策略分别有其优势与不足，适用范围较为有

限，均无法完全扩展到集成芯片的多样化调度场景.
因此，本文提出面向深度学习集成芯片的可扩展框

架 Puzzle，为深度学习集成芯片敏捷定制提供包括任

务调度、资源分配、资源管理和同步在内的全流程

管理，其中的资源分配和任务调度方案综合了时分

复用和空分复用的优势，自适应于不同的集成芯片

配置和可变的工作负载.

 2　深度学习集成芯片可扩展框架

 2.1　Puzzle 工作流程

本节主要介绍面向深度学习集成芯片的可扩展

框架的工作流程，该流程描述框架中的每个功能模

块，并展示如何使用这些功能模块实现编译和资源

管理过程. 将工作负载部署到指定的多芯粒深度学

习芯片需要 4个步骤：1）收集工作负载信息和该集

成芯片的硬件资源信息，并分析其属性；2）生成任务

调度和资源分配方案，在 Puzzle框架中，我们将神经

网络层作为资源分配的最小粒度，然后将该层划分

为多个子任务，并将每个子任务映射到指定的 NPU；

3）对于每个子任务，需要生成在每个 NPU核心上执

行的硬件指令；4）属于同一神经网络层的子任务间

需要同步，而属于不同层的子任务可能包含数据依

赖，因此，需要在运行时管理子任务和 NPU的状态 .
此外，工作负载、硬件资源和分配的子任务都需要使

用统一的中间表示来进行抽象，以适应各种不同的

芯粒集成的可能性.
在面向深度学习集成芯片的可扩展框架 Puzzle

中，共有 5个关键功能模块，它们分别是工作负载解

析模块、硬件资源信息收集模块、任务分发模块、代

码生成模块和运行时管理模块. 图 1展示了 5个功能

模块之间的关系和它们之间需要传递的信息. 工作

负载解析模块接收用户指定的工作负载，并分析其

中每个任务的属性和层间依赖，然后将计算图传递

给任务分发模块. 硬件资源信息收集模块负责收集
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芯片中所集成的芯粒的信息、NPU核信息以及处理

器核间和芯粒间的通信信息，然后使用两级的资源

图描述硬件资源，并传递给任务分发模块. 任务分发

模块分析计算图和资源图，并将计算任务映射到硬

件资源上，生成子任务列表. 每个子任务将被发送到

代码生成模块，并通过调用第三方芯粒所提供的工

具链接口进行硬件代码生成. 子任务之间的相关关

系将被传递给运行时管理模块，由芯片中的主控 CPU
芯粒完成子任务之间的同步关系和依赖关系管理.
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图 1　Puzzle框架
 

2.2　工作负载解析模块

工作负载解析模块将输入的工作负载分解为多

个神经网络层，神经网络层是后续进行资源分配的

最小单位. 工作负载解析模块将对每个神经网络层

的层间相关性、层属性和层性能进行分析.
输入工作负载可能包含多个任务，例如在云计

算场景下，多个用户可能独立地向服务器发起请求.
同一计算任务中的部分层之间存在依赖关系，而不

同计算任务中的层是独立的. 层间相关性通过分析

建立子任务之间的依赖关系图，确定子任务之间的

调度顺序. 对于层属性分析，我们选择了对 NPU上执

行该层的计算模式有较大影响的属性组 C={op, Fin,
Fout, W, Rdensity}. 其中，层操作 op 记录层的算子类型，

并记录该层是否存在一些特殊计算模式（例如深度

可分离卷积）； Fin，Fout 和W分别表示输入特征值、输

出特征值、权重所占的存储空间大小；Rdensity 表示计

算密度与访存的比例. 在任务分发器模块中，属性组

C 将被用于确定如何为该层分配硬件资源.
此外，工作负载解析模块也需要评估层在不同

NPU上的性能 . 不同的 NPU设计导致其在执行不同

属性的神经网络层时体现出性能差异，虽然 NPU的

理想性能由其计算能力决定，但其受片上缓存区大

小、数据流设计等限制，实际可达到的性能随着其执

行不同的神经网络层而发生变化. 集成芯片设计模

式下，芯片设计者可以选择集成异构属性的芯粒，从

而在芯片执行不同计算任务时提升其性能. 因此，在

任务调度和资源分配时，需要为每个计算子任务分

配“最适合”的计算资源，即选择实际利用率最高的

NPU. 在重用第三方芯粒的敏捷定制设计模式下，芯

片设计者并不必须了解第三方芯粒中 NPU的具体架

构细节，因此难以通过分析直接获取任务在 NPU上

的利用率. 因此，工作负载解析模块需要通过性能测

试得到神经网络层部署在不同 NPU时的延迟 l，并利

用式（1）计算出利用率 UR.

UR =
CCpractical

CCpeak
=

ops
l×CCpeak

. （1）

CCpractical

CCpeak

其中， 为 NPU实际达到的算力，通过神经网

络层中的计算量 ops（即操作数，operations）和延迟 l 相
除得到； 为 NPU的峰值算力，单位为 ops/s. UR 表

征了任务在该 NPU上的计算效率，在任务分发器模块

中，UR 将被用于为子任务选择计算效率高的 NPU核.
最终，工作负载解析模块生成计算图 Gcompute，计

算图中的每个结点表示一个神经网络层和存储层的

特征、性能信息；计算图中的边用于表示层间依赖.
 2.3　硬件资源信息收集模块

在深度学习集成芯片设计模式下，芯片设计体

现出高度灵活的特点，芯片可以由多个异构芯粒组

成. 因此，硬件资源信息收集模块需要提取芯粒集成

的信息，并使用统一的表示方法，便于任务分发模块

进行后续的资源分配和管理.
硬件资源信息收集分为处理器核属性、芯粒属

性和核间关系 3部分. 神经网络处理器核通常由运算

单元和几十千字节（kilobyte，KB）至几兆字节（Mbyte，
MB）的片上缓存构成 . 运算单元通常直接从片上缓

存中进行数据存取，因为片上缓存有较稳定的延迟，

而片上缓存中的数据通常使用直接内存访问（direct
memory access，DMA）模式从内存中获取，通过芯粒
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间和片上的数据通信通路传输. 在收集处理器核属性

时，除了收集其支持的操作类型、算力、片上缓存大

小信息，还需收集处理器核需要的输入数据排布方

式（data layout），因为处理器核间传输数据时，核间数

据排布方式的不同会产生额外的数据转换开销.
对于每个第三方芯粒，需要收集其片上的 NPU

处理器核数以及 NPU核之间的关系，包括片上网络

的通信开销、核间是否存在共享的片上缓存等. 另外，

由于芯粒间通信决定了芯粒间、芯粒与内存控制器

（memory controller，MC）间的数据传输速度，并对通

信延迟产生关键影响，因此工作负载解析模块还需

要收集芯粒间链路带宽和网络拓扑. 链路带宽决定

了物理层的传输延迟；而网络拓扑决定了芯粒间数

据传输数据包的跳数，以此衡量路由转发的延迟和

虚通道占用、排队延迟等.
在 Puzzle中，本文提出一种两级的资源图来表

示集成芯片中的硬件资源. 如图 2所示，每一个 Level-1
资源图对应一个芯粒，Level-1资源图中的每个结点

表示一个 NPU核，并记录 NPU处理器核属性；Level-2

资源图中的每一个结点表示一个芯粒，即一个 Level-1
资源图，其中的边用于记录多个芯粒之间的关系.

Level-1资源图中的每一条边用于记录同一芯粒

上一对 NPU间的关系 .边包含 3方面属性：1）NPU间

通信开销；2）NPU间是否共享片上缓存；3）由芯粒设

计者定义的 NPU间的并行模式 . 在后续任务调度和

资源分配流程中，Puzzle为每个任务分配资源组时，

通过属性 1）选择使组内通信开销最小化的 NPU，且

分配时使资源组中的 NPU片上缓存总容量满足任务

的存储需求. 当多个 NPU共享一个片上缓存区时（属

性 2），在资源分配时会将这些 NPU当成一个整体统

一进行资源分配，以便不影响利用第三方芯粒内的

数据放置策略；当任务的资源分配结束后，Puzzle将
任务并行切分（并行化）成多个子任务，并分配到资

源组中的每个 NPU.若属性 3）中记录了芯粒设计者

定义的 NPU间并行模式，则在任务并行化时将这一

组 NPU共同作为 Puzzle并行化的一个基本单元，

Puzzle为该基本单元分配任务后，该单元内部的并行

化遵循芯粒设计者定义的并行模式.
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Level-2资源图中的每一条边用于记录一对芯粒

间的关系. 它包含 2方面属性：1）芯粒间通过片间网

络的通信开销；2）芯粒间使用相同 /不同数据排列方

式. 这 2个属性用于共同确定总数据传输开销 . 该开

销等于片间网络的通信开销与数据排列方式不同时

所需格式转换开销的总和（格式转换开销在系统中

为一个可配置的参数）. 属性 2）只在 Level-2资源图

的边属性中存在，因为同一芯粒上的多个计算核采

用相同的数据排列方式，而不同芯粒可能来源于不

同的芯片生产商，因此需要考虑数据排列方式不同

产生的额外开销.

在这种资源图表示形式下，任意 2个 NPU之间

的关系可以表示为两级资源图上 2个 NPU之间边所

表示关系的总和. 与使用一级资源图表示相比，两级

资 源 图 表 示 可 以 将 存 储 空 间由 O（m2n2）降 低 至

O（mn2+m2），其中 m 为芯片中的芯粒数，n 为平均每

个芯粒中 NPU的数量 . 使用两级的资源图来表示深

度学习集成芯片的硬件资源有 3方面好处：1）记录

NPU处理器核的资源属性信息；2）NPU核之间的关

系由边表示，特别地，可以处理一些由芯粒设计者定

义的规则（如 Level-1资源图中的属性 2）和 3）），提高

了对多样化集成的芯粒资源的适应性；3）两级图降

低了图的大小，特别是对于大规模深度学习集成芯

片，降低了资源图存储和任务分发的复杂程度.
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 2.4　任务分发模块

任务分发模块用于生成将输入工作负载映射到

硬件资源的方案，由该模块决定在某一时刻使某个

神经网络层开始执行，并为该层分配硬件资源，将层

分解为子任务，并将子任务映射到资源组中的每个

NPU核. Puzzle提出了一种高效且自适应的任务调度

和资源分配方案，详见 3.2节.
任务分发模块的输出是经过分解的子任务，子

任务将具体信息传递给代码生成模块，子任务之间

的同步和依赖关系传递给运行时管理模块.
 2.5　代码生成模块

芯片/芯粒的编译器通常作为完整解决方案的一

部分. 一方面，编译器为芯片/芯粒的用户提供了一套

完整易用的接口；另一方面，编译器由芯片设计者提

供，其中通常包含一些细粒度的编译优化，从而最大

限度地利用硬件架构设计 [42]. 因此，Puzzle框架应充

分利用第三方芯粒的编译器接口，换言之，Puzzle框
架在将子任务分配到 NPU核后，通过第三方芯粒提

供的编译器接口，调用其第三方编译器进行代码生

成. Puzzle为子任务定义了统一的中间表示，并将中

间表示转换为每个第三方接口所需的形式.
在 Puzzle中，子任务的中间表示如图 3所示，该

中间表示包含可唯一定义子任务的所有信息. 子任

务描述记录了子任务的类型和规格，输入数据源地

址在列表中包含多种数据类型，如输入特征、权重、

偏置等，每种类型的数据也使用列表表示. 由于输入

数据可能来自于不同的 NPU或主存，因此需要提供

多输入数据源选项. 输出数据目的地址定义了结果

输出的地址，输出地址在与其存在依赖关系的下一

个子任务分配后才能确定. 如果第三方芯粒的编译

器无法接收多个数据源和目标，则 Puzzle的代码生

成模块会生成数据整合的通信条目，将分离的数据

重排至连续的地址空间. 与其他工作中提出的低层

次中间表示 [43] 相比，由于芯粒编译器已经提供了

NPU内部的专用优化，因此 Puzzle框架不再关注子

任务在 NPU内的执行方式 . 但 Puzzle提供了一组易

用的接口，允许数据接收或发送到多个源/目的地，当

第三方编译器无法接受多个数据源和目的地时，代

码生成模块也提供了数据整合方案.
 2.6　运行时管理模块

运行时管理模块用于控制子任务之间的同步和

依赖关系. 在同一个神经网络层所切分出的子任务

之间存在同步关系，在 Puzzle中，具有同步关系的子

任 务 通 过 同 步 信 号 被 设 置为 BUSY或 被 释 放 到

IDLE状态，因为存在同步关系的 NPU间可能存在数

据共享. 依赖关系发生在属于不同神经网络层的子

任务之间，有 2种可能性：1）层间依赖 . 发生在神经

网络中的 2个相邻层间 . 2）片上缓存区占用 . 当待执

行的子任务开始请求新的输入数据时，必须确保其

片上缓存中的现有数据已被使用完毕，以免发生数

据覆盖，因此产生子任务间依赖关系.
在 Puzzle框架中，我们对每个子任务及其数据

移动操作编号，对于每个编号项，为其保存一个完整

的依赖列表. 只有当依赖列表中的所有操作都完成

时，新的子任务操作才会开始. 运行时管理模块通过

分析依赖列表和控制每个 NPU的状态来控制同步和

依赖关系，并将 NPU状态反馈给任务分发模块.

 3　Puzzle 框架任务分发方法

本节主要描述任务分发模块的详细设计，即框

架中的任务分发方法. Puzzle中的任务分发模块通过

避免冗余的内存访问和片间通信来生成高效的任务

分发方案，并可以自适应于不同的硬件配置和工作

负载.
 3.1　影响深度学习集成芯片性能的因素

本节首先介绍深度学习集成芯片的 2方面特点，

并分析它们如何影响芯片性能.
1）芯粒集成是一种灵活的芯片设计模式，它可

以集成多样化的芯粒组件，包括同构的芯粒和异构

的芯粒. 因此，芯粒集成的深度学习芯片上的资源和

通信是不规则的. 传统的资源分配方法通常受限于

硬件资源配置，例如只能支持同构核或简单的、模式

固定的异构核，以固定的方式进行多核互连. 然而，

由于芯粒集成方式足够灵活，芯片设计者可以根据

需求选取多种设计、验证完成的芯粒进行集成，因此

无法使用传统的单一资源分配方式.

 

子任务描述

输入数据
源地址

输出数据
目的地址

.
.
.

.
.
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.
.
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1
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Fig. 3　Subtask description

图 3　子任务描述
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2）与传统的单片芯片相比，深度学习集成芯片

具有更多的存储访问层级. 按照访存开销从低到高

排序，NPU可以从 4种存储空间获取数据：①NPU通

过线（wire）直连方式访问该 NPU核内的片上缓存，

访问速度快，且延迟固定；②NPU通过片上互连网络

（network on chip, NoC）从同一芯粒的其它 NPU的片

上缓存区获取数据，如图 4中右侧所示；③NPU通过

基板上的芯粒间互连网络（NoI）从其他芯粒的片上

缓存获取数据，如图 4中左侧所示；④NPU通过芯粒

间互连网络 NoI访问内存控制器，获取内存中的数

据，随着 NPU与内存控制器之间的距离增加，这类访

存行为带来最高的通信开销. 内存访问和芯粒间通

信是影响芯片性能的 2个关键因素，因此在在资源

分配时需尽量降低高访问开销的内存访问行为，并

尽量将 NPU间的数据交换限制在低存储层级.
  

NPU 芯粒

NPU NPU

NPU NPU

内存
控制器
芯粒

芯粒间互连网络片上互连网络

芯粒间路由芯粒内路由

Fig. 4　Multi-level memory access architecture

图 4　多级访存结构
 

 3.2　任务调度和资源分配方法

在第 1.2节中分析了相关工作的局限性，主流的

时分复用、空分复用调度策略受限于硬件处理器设

计或工作负载，均无法广泛适用于灵活的芯粒异构

集成场景. 然而，时分复用和空分复用调度方案的优

势和缺陷存在互补特性，因此这 2种调度方案可作

为自适应任务分发策略的基础. 在时分复用策略下，

每个任务获得充足的片上缓存资源，不需要频繁访

问内存；但任务的全局化分布导致了高芯粒间通信

开销. 空分复用下，芯粒间通信只发生在少量芯粒间，

因此芯粒间通信开销低；然而硬件资源无法满足任

务需求时会造成冗余内存访问. 另外，空分复用在不

均匀的负载下会面临高资源空转时间问题，如图 5 （a）
所示. 虽然现有的空分复用方法可以为长任务分配

更多资源以缓解这一问题，如图 5 （a）中任务 1占用

了 NPU 0和和 NPU 1；但在静态分配下，相对短的任

务完成后释放的资源仍会被浪费，如图 5 （a）中 NPU
2和 NPU 3. 芯粒集成的异构性加剧了这一问题，在

异构资源下通过调整资源分配比例来平衡任务时间

差异更加困难. 而时分复用下不存在资源空转问题，

如图 5 （b）所示. 基于以上分析，时分复用和空分复用

方法在内存访问、芯粒间通信、资源空转时间等方

面存在互补关系，有其各自的优缺点和适用范围.
  

00

1

2

t/ms

3

1

2

3

0

1

2

3

t/ms t/ms

NPUNPUNPU

资源空转时间

任务 1,

t = 20 ms

任务 2,

t = 4 ms

任务 3,

t = 6 ms

(c) Puzzle(b) 时分复用(a) 空分复用

Fig. 5　Illustration of resource idle time

图 5　资源空转时间示意图
 

在深度学习集成芯片敏捷定制模式下，任务分

发方法需要能自适应于多样化的硬件配置和工作负

载，但现有的时分复用和空分复用方法都只适用于

部分应用场景. 因此，需要综合二者的优势进行互补.
本文为深度学习集成芯片提出了一种基于启发式搜

索的动态任务调度和资源分配方法，该方法灵活地

综合了时分复用和空分复用的优势（图 5 （c）反映了

Puzzle对 2种现有方法的综合），能够自适应不同的

硬件资源和工作负载. 如算法 1所示.
算法 1. Puzzle任务调度和资源分配算法.
输入：计算图 Gcompute，资源图 Gresources；

输出：子任务描述、子任务间同步和依赖关系.∧
① while !empty{NPUIDLE} !empty{Task Queue} do

←②　 NPUInit 选择一个空闲 NPU；

←③ 　tp 在待执行任务队列中，使用贪心算法选

  择 NPUInit 利用率最高的任务；

=④ 　Nreq  计算总片上缓存需求（tp）；
⑤　创建队列 Groupq' , Enqueue（Groupq' ,

   NPUInit）；

=⑥ 　Nget  BufferSize（NPUInit）；

⑦ 　Sort（Dies）；/*排序规则：其他芯粒到本芯粒

  的通信开销由低到高*/∧
<⑧ 　while !empty{NPUIDLE} Nget  Nreq do

⑨　　创建候选队列 Neighbors；
⑩ 　　for NPUi in Groupq do
⑪　　　将同芯粒的 NPU加入队列中；
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⑫　　 end for
⑬ 　　if empty{Neighbors} then
⑭　　　将通信开销最低的邻居芯粒的 NPU加

  入队列中（已按通信开销排序）；

⑮ 　　end if
⑯ 　　Sort（Neighbors） ；/*排序规则：候选结点

  距当前资源组通信开销从低到高，通

  信开销相同时按计算利用率 UR 由

  高到低*/

<⑰ 　　while Nget  Nreq do
⑱　　　从排序后的 Neighbors 集合中依次选择

  最优的 NPUsel ；
⑲ 　　　Enqueue（Groupq, NPUsel）；

+ =⑳ 　　　Nget  BufferSize （NPUsel）；

㉑ 　　　Dequeue（Neighbors, NPUsel）；

㉒　　　直到满足资源需求，或 Neighbors 中候

  选结点被用尽，则退出本层while循环；

㉓　　 end while
㉔ 　end while

Racquire < θacquire㉕ 　if  then
㉖　　循环等待空闲资源；

㉗ 　end if
㉘ 　if empty{Task Queue} then
㉙　　将全部剩余资源加入 Groupq；

㉚ 　end if
㉛　并行化（Groupq）；

㉜　生成子任务描述、子任务同步和依赖关系；

㉝ end while
Puzzle任务分发算法的输入是资源图和计算图，

输出是子任务描述（传递到代码生成模块）及子任务

间的同步和依赖关系（传递到运行时管理模块）. 如
算法 1中行②所示，当芯片上有空闲 NPU资源且有

待执行任务时，开始执行一次任务调度和资源分配.
首先，从硬件资源图中随机选取一个当前状态为

IDLE 的 NPU结点；然后使用贪心策略选择在 NPUInit

上利用率最高的任务 tp（行③），利用其 NPU的异构

性；接下来，Puzzle使用带优先级规则的资源搜索策

略，根据 tp 的资源需求，以 NPUInit 为起点扩展一个资

源组 Groupq，直到一组中的总片上缓存区资源满足

层的数据尺寸. 在这样的资源分配策略下，计算过程

中的数据复制和数据交换被限制在这一组资源内，

由于 NPU的异构性（一部分 NPU可能片上缓存较大

而计算资源少，另一部分则相反），每个 NPU所需的

数据可能来自于该 NPU本身的片上缓存或附近

NPU的片上缓存，我们称之为“内存借用”，即片上缓

存区较大的 NPU将空间“借”给片上缓存不足的

NPU. 因此，Puzzle将核间通信尽量限制在较低的访

存级别，以降低通信开销，这也同时降低了内存控制

器附近的拥塞.
在为该资源组搜索资源结点时，选择资源的优

先级规则为：1）优先选择同一芯粒上的 NPU结点，因

为与芯粒内的片上互连通信相比，芯粒间的链路会

产生更高的通信延迟和拥塞概率. 2）优先选择与本

芯粒通信开销低的邻居芯粒中的 NPU结点 . 3）优先

选择对该资源组要执行的任务计算利用率高的 NPU
结点，计算利用率信息 UR 来源于工作负载解析模

块. 基于这 3条规则，在算法 1行⑨中，我们创建候选

队列 Neighbors，按照优先级规则，依次选取与当前

Groupq 中的结点同芯粒的 NPU、通信延迟最低的邻

居芯粒的 NPU加入候选队列. 在队列中，使用候选结

点到当前资源组的通信延迟和 NPU执行该任务的性

能，对计算图中的每个 NPU结点排序，依次将最优

的 NPU候选结点加入资源组 . 若 Neighbors 中的候选

结点用尽后仍没有使资源组满足任务对片上缓存的

需求，则重复这一过程，继续向外扩张资源组，直至

资源组的片上缓存资源满足任务需求.
在算法 1行㉕~㉗中，如果在资源分配结束后，获

取到的资源比例低于系统中设定的资源阈值，则认

为该资源不足情况会造成重复的内存访问和冗余的

数据传输，并带来较高额外开销，那么该任务需要挂

起等待更多空闲资源. 在算法 1行㉘~㉚中，描述了一

种边界条件：如果队列中没有待执行的任务，但是存

在剩余的空闲硬件资源，则将剩余资源添加到资源

组 Groupq 中 . 随后，任务分发器将以数据并行方式将

任务 tp 并行化分配给 Groupq 中的每个 NPU，从批

（batch）和特征值的 3个维度中，选择开销最小的维

度进行任务分割，子任务的大小比例由 NPU的算力

决定. 若资源图中表示芯粒设计者定义了部分 NPU
间的并行规则，则 Puzzle的并行化过程会将这部分

NPU视为一个整体，进行任务并行化分配，而其内部

的并行使用芯粒设计者定义的并行规则. 最终，任务

分发模块将生成的子任务发送给代码生成模块，将

子任务间的同步和依赖关系发送给运行时管理模块.
Puzzle实现了一种动态、自适应的任务调度和

资源分配策略. 与时分复用策略相比，Puzzle的资源

分配策略将通信限制在一部分芯粒的范围内，且优

先选择较低的通信层级，降低了不必要的芯粒间通

信；与空分复用策略相比，Puzzle的资源分配策略可
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以灵活地满足任务对资源的需求，以避免冗余的内

存访问开销，且空分复用在不均匀工作负载下面临

高资源空转时间问题. Puzzle的资源分配方式介于空

分复用和时分复用之间，与空分复用相比均摊了负

载的不均匀性，降低了资源空转时间，如图 5所示 .
Puzzle的任务分发策略综合了这 2种原有调度方式

的优势，优化了这 2种原有调度方式的瓶颈问题，在

芯粒集成的多样化硬件配置和工作负载下，均可自

适应地生成高效的任务分发方案.
 3.3　任务调度和资源分配算法复杂度分析

Puzzle的任务调度和资源分配策略中使用了贪

心策略和优先级规则来降低算法的运行开销，本节

中将量化分析算法 1的复杂度.
算法 1中行①表示系统循环等待芯片上有空闲

NPU资源且有待执行任务 . 为了衡量任务分发算法

的运行开销，从行②起，分析一次任务调度和资源分

配的时间复杂度、空间复杂度. 假定芯片中共有 m 个

芯粒，每个芯粒上包含 n1, n2, … , nm 个 NPU核 . 从统

计学意义上，假定每个芯粒上平均包含 n 个核 . 另假

定待执行任务队列中共有 k 个任务.

< m

<

N = m×n <

1）时间复杂度分析 . 在任务选择阶段（算法 1行

②~⑥），贪心算法需要遍历待执行的任务列表，时间

复杂度为 O（k），其余操作均为常数时间. 在资源分配

阶段（算法 1行⑦~㉔）需要进行多轮资源扩展，因此

行⑦对芯粒通信开销进行排序预处理，只需要对

Level-2图中表示初始芯粒与其他芯粒通信开销的边

进行排序，因此时间复杂度为 O（mlog m）. 从行⑧起

为循环的多轮选择过程，每一轮选择同芯粒或通信

延 迟 最 低 的 邻 居 芯 粒 上的 NPU加 入 候 选 队 列

Neighbors. 在硬件中，可能同时存在多个通信延迟最

低且相等的邻居芯粒被同时加入候选，然而由于硬

件路由端口数量有限，加入的芯粒只可能为常数个.
因此，Neighbors 中包含 O（n）个元素，对 Neighbors 排

序的时间复杂度为 O（nlog n）. 经过 轮后，资源组

扩展到 m 个芯粒，达到任务的资源要求，多轮扩展

的复杂度为 O（mnlog n）. 因此，资源分配阶段的总时

间复杂度为 O（mlog m +mnlog n）. 在大部分实际情况

中，任务选择阶段复杂度 O（k）小于资源分发阶段

O（mlog m +mnlog n）. 因此，算法复杂度为 O（mlog m +
mnlog n），即与芯粒数量 m、芯粒中平均的 NPU数量

n 均呈线性对数关系 .  使用 N 表示总 NPU核数，即

， 因 此 有 O（mlog m  +mnlog n）  O（NlogN），

即算法时间复杂度与芯粒中的 NPU总数也呈线性对

数关系，并随系统规模增长速度变缓.

2）空间复杂度分析. 算法 1所需的运行空间为资

源组 Groupq 和候选队列  Neighbors，分别占用 O（mn）
和 O（n）的额外空间. 因此，算法空间复杂度为 O（mn）=
O（N），并随芯粒数量、芯粒中 NPU数量线性增长.

 4　实验评估

 4.1　实验设置

1）芯粒硬件资源配置. 本文在表 1中列出了实验

中使用的硬件配置，包括表征不同场景的 3种集成

芯片硬件资源组合（PA表示 Post-Assembly，即集成芯

片通过组装已有芯粒的方式形成的资源组合）. PA-
Small中集成了多个算力较低、片上缓存较小的 NPU
芯粒，适用于边缘设备等低功耗场景；PA-Big集成了

高算力和较大片上缓存的 NPU芯粒，代表了对功耗

不敏感但需要高性能和实时服务（如云服务器）的场

景；PA-Hybrid同时集成了较大的 NPU核和较小的

NPU核，这种集成配置可能出现于工作负载可变的

多租户应用场景，可以用于灵活处理用户上传的计

算任务. 每个芯粒都使用现有的神经网络处理器相

关工作中提出的智能处理器配置.
除了表 1中列出的 NPU芯粒配置外，芯片中还

设置一个主控 CPU芯粒和一个 I/O芯粒. 本文使用双

核 Arm Cortex-A53 CPU作为主控制器，负责任务分

配、同步和管理 NPU核状态 . 采用 16 GB DDR4作为

主存储器，它提供 25.6 GB/s的带宽，并通过 I/O芯粒

上的内存控制器与其他芯粒通信. PA-Small采用 128 b
链 路 带 宽 的 芯 粒 间 互 连 网 络 ，而 PA-Big和 PA-
Hybrid采用 256 b链路带宽，数据包大小设为 4 微片

（Flit）. 对于 PA-Small，PA-Big和 PA-Hybrid，芯粒间互

连网络的带宽分别为 12.8 GB/s，25.6 GB/s，25.6 GB/s.
2）系统模拟 . 本文实现了一个系统级模拟器，用

于评估延迟、内存访问和通信等芯片行为. 该模拟器

中的 NPU模拟模块可以准确计算深度学习集成芯片

中 NPU的性能（与 Scale-Sim[45] 相互验证），并调用

Booksim 2.0[46] 获取通信延迟.
3）基线设置 . 本文使用 PREMA[35] 和 Herald[36] 这

2个代表性的多任务神经网络调度的相关工作作为

基线. PREMA使用时分复用的算法，并允许高优先

级的工作任务抢占硬件资源. Herald使用空分复用算

法，基于任务在 NPU上的利用率优先，将多个任务分

配到多个异构的 NPU处理器中.
4）工作负载配置 . 基于常见的神经网络模型，构

建了 Light，Mix和 Heavy这 3种不同强度的工作负载，
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如表 2所示 . 其中，Mix是较小的神经网络模型和较

大神经网络模型的混合，用于模拟多租户场景下的

各种可能的请求组合.
 

Table 2　Workload Configurations

表 2    工作负载配置

工作负载类型 神经网络模型 Batch数量

Light

AlexNet[47] 8

GoogleNet[48] 8

MobileNet[49] 4

ResNet-18[2] 8

Heavy

VGG-16[1] 8

YOLO-v2[50] 16

YOLO v3-tiny[51] 16

ResNet-50[2] 16

Mix

AlexNet[47] 8

ResNet-18[2] 8

YOLO v3-tiny[51] 16

ResNet-50[2] 1
 

 4.2　实验结果

3.2节中总结了基线策略所使用的时分复用、空

分复用的优缺点呈现出的互补特性，以及在芯粒间

通信、访存、资源空转时间方面分别存在优势和性

能瓶颈. 而本文所提出的任务调度和资源分配方法

是对时分复用和空分复用这 2种基线方法的折中，

综合了 2种方法的优势，缓解 2种方法的瓶颈问题导

致的性能损失，最终降低总负载延迟.
本节首先依次展示 Puzzle与基线方法在芯粒间

通信、访存、资源空转时间的对比实验结果，并展示

使 用 本 文 方 法 带 来 的 总 延 迟 变 化 ， 以 及 测 试了

Puzzle的可扩展性.
 4.2.1　内存访问

内存访问是影响深度学习集成芯片性能的重要

因素，因为多核芯片中的内存访问会导致共享资源

的抢占，从而导致 I/O芯粒路由器的排队延迟、 I/O
芯粒附近链路的拥塞，以及 DRAM的访问延迟 . 在
Herald使用的空分复用策略下，多个待执行任务同时

执行，每个任务占据的资源有限，且由于第三方芯粒

资源的异构性，Herald使用的基于计算利用率的空分

复用方法可能会导致计算任务的存储需求和分配的

硬件资源之间的不匹配，即需要频繁与内存进行数

据交换，导致冗余内存访问. 而在 PREMA所使用的

时分复用策略下，同一时刻只有一个任务占据全部

硬件资源，是系统中片上缓存资源最充足的调度方

案. 因此，PREMA策略下产生的内存访问反映了系

统内存访问的下界，即“必须”的内存访问.
Puzzle生成的资源分配方案为 Herald和 PREMA

策略的折中，通过启发式搜索，为任务分配满足需求

的硬件资源组，且当空闲资源不足时，将挂起该任务

以避免高冗余开销. 与 Herald相比，Puzzle降低了资

Table 1　Integrated Deep Learning Chip Resource Configurations

表 1    深度学习集成芯片资源配置

芯片
类型

芯粒间
互连

NPU芯
粒类型

芯粒总
数量

NPU核数
（芯粒数量）

片上网
络类型

片上互连网
络带宽 GB/s

NPU PE
阵列尺寸

NPU片上
缓存容量

数据流
（芯粒数量）

PA-Small 3x3 Mesh

Eyeriss[44] 4
8 （2）
3 （2）

3×3 Mesh
2×2 Mesh

28.8 12×14 108KB
OS （2）
WS （2）

NN-Baton[31] 2 3 2×2 Mesh 28.8 8×8 64KB WS

TANGRAM[32] 2
8 （1）
3 （1）

3×3 Mesh
2×2 Mesh

28.8 16×16 128KB OS

PA-Big 3x3 Mesh

TPU[13] 4
3 （2）
1 （2）

2×2 Mesh
 

57.6 256×256 8MB OS

PREMA[35] 2 3 2×2 Mesh 57.6 128×128
8MB （特征值）
4MB （权重） WS

AI-MT[37] 2 3 2×2 Mesh 57.6 128×128
18MB（特征值）
1MB （权重） OS

PA-Hybrid 3x3 Mesh

TPU[13] 2 3 2×2 Mesh 57.6 256×256 8MB OS

Eyeriss[44] 2 8 3×3 Mesh 28.8 12×14 108KB OS

AI-MT[37] 1 3 2×2 Mesh 57.6 128×128
18MB（特征值）
1MB （权重） OS

TANGRAM[32] 1 3 2×2 Mesh 28.8 16×16 128KB OS

PREMA[35] 1 1 57.6 128×128
8MB （特征值）
4MB （权重） WS

NN-Baton[31] 1 8 3×3 Mesh 28.8 8×8 64KB WS

注：Mesh表示网格；WS表示权重固定；OS表示输出固定.
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源不满足任务需求导致的冗余内存访问. 与 PREMA
策略下每个任务均使用全部资源相比，Puzzle策略仍

可能造成少量的冗余内存访问，但已接近 PREMA策

略下产生的内存访问（即系统“必须”的内存访问）.
如图 6所 示 ， PA-Small中 的 NPU片 上 缓 存 较 小

（KB级），因此不适当的资源分配很容易导致冗余内

存访问，尤其是在 Heavy工作负载下 .  从 Light，Mix
到 Heavy工 作 负 载 ， 与 Herald相 比 ， Puzzle减 少 了

21.9%、65.7% 和86.0% 的内存访问. 对于PA-Big，其NPU
均包含 MB级别的片上缓存，Puzzle与 Herald均只进

行必要的访存，几乎没有冗余的内存访问，因此访存

数据量相似. 但 PA-Hybrid在执行 Heavy工作负载时，

由于其芯片配置中包含片上缓存较小的 NPU，在这

种配置下 Puzzle相比于 Herald可以减少 24.9% 的访

存数据. 在这 3种硬件配置下，Puzzle产生的内存访

问均只略高于最低内存访问（PREMA）.
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Fig. 6　Comparison of memory access amount

图 6　内存访问量对比
 

 4.2.2　芯粒间通信

芯粒间通信是影响深度学习集成芯片性能的另

一重要因素，因为芯粒间通信需要在基板层完成，而

基板层的通信开销比片上互连网络高. 另外，基板上

的芯粒间通信链路和路由可能同时被多个芯粒抢占，

进一步降低其数据通信速度. 在 PREMA所使用的时

分复用策略下，同一时刻只有一个任务占据全部硬

件资源，即所有 NPU协作完成同一计算任务，因此产

生大量冗余的芯粒间通信. Herald策略下计算任务在

空间上复用硬件，每个任务占用少量芯粒，因此显示

了最低的芯粒间通信开销. 而 Puzzle为任务分配的资

源组兼顾满足任务需求和减少不必要的芯粒间通信，

因此其芯粒间通信低于 PREMA但高于 Herald.
如图 7所示，与 PREMA相比，Puzzle只为任务分

配满足或接近于满足任务需求的资源，且优先聚合

通信距离近的资源，因此降低了最高达 66.6% 的芯粒

间通信. 在硬件配置 PA-Small下，当工作负载为 Light
时，Puzzle分配给每个任务的资源远远小于 PREMA
分配的资源，因此 Puzzle显著降低了芯粒间通信 . 随

着工作负载的增加，每个任务均需要更多的片上存

储，因此 Puzzle也会为每个任务分配更多的资源，即

资源分配策略趋近于时分复用，因此运行 Heavy负载

时的芯粒间通信量接近于 PREMA. 在硬件配置 PA-
Big下的实验结果反映了硬件资源相对充足的场景，

即硬件资源大于工作负载需求. 当执行 Heavy工作负

载时，Puzzle可以降低冗余的芯粒间通信达 54.9%；

当执行 Light和 Mix工作负载时，任务较小，不需要

大量资源，然而，为了避免大量资源空闲而导致高延

迟，Puzzle会将空闲的 NPU附加到当前正在分配的

资源组，因此芯粒间通信的下降不如 Heavy工作负载

下显著，但与 PREMA相比，仍然可以带来可观的芯

粒间通信降低.
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Fig. 7　Comparison of inter-die communication amount

图 7　芯粒间通信量对比
 

 4.2.3　计算资源空转时间

如 3.2节中所述，在不均匀的多任务工作负载下，

Herald所使用的空分复用策略中短任务释放的资源

有时无法被及时利用. 芯粒集成的异构性加剧了这

一问题，在异构资源下平衡任务时间差异更加困难.
图 8展示了 Herald和 Puzzle调度策略下导致的

资源空转时间对比. 从图 8中可见，Herald在一些配

置下资源空转比例较低，例如在 PA-Small硬件配置

下运行 Mix和 Heavy工作负载. 在另一些配置下资源

空转比例较高，例如在 PA-Big硬件配置下运行 Mix
工作负载，在 PA-Hybrid下运行 Light工作负载. 因此，

Herald仅适用于有限的部分配置，不均匀的工作负载

或硬件配置都会对 Herald策略产生较大影响，降低

计算资源利用率. 而 Puzzle策略根据系统中剩余任务

和硬件资源状态动态地分配资源和调度任务，更大

程度上均摊了负载的不均匀性，将空分复用策略下

的平均资源空转时间比例由 31.0% 降低至 3.4%.
 4.2.4　延　迟

根据 4.2.1节、4.2.2节、4.2.3节的 3个实验评估

结果，PREMA的策略存在访存量低、资源利用率高

的优势，但也存在高芯粒间通信开销. Herald策略中

芯粒间通信开销低，但存在大量冗余访存和资源空
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转. Puzzle实现了一种自适应的调度方案，根据系统

中任务队列、任务大小和硬件资源状态生成任务调

度和资源分配方案. Puzzle综合了 PREMA和 Herald
方案中的优势，在各种芯片配置和工作负载下均降

低任务总延迟，如图 9（a）~9（c）所示.
在图 9 （a）中，PA-Small表示集成芯片中资源较

少的场景，对于工作负载 Light，计算任务对硬件资源

的需求也较少，PREMA的策略会导致大量的冗余芯

粒间通信（如 4.2.2节所示），因此 PREMA的延迟最

高. 对于工作负载 Mix和 Heavy，Herald策略会导致

大量冗余内存访问（如 4.2.1节所示），造成高延迟 .
Puzzle通过合理的资源分配策略实现了折中，既将片

间通信控制在合理的范围内，又尽量不产生冗余的

访存，与 PREMA和 Herald相比，Puzzle的任务总延

迟分别降低了 41.1% 和 67.0%.

在图 9 （b）中，PA-Big表示集成芯片中资源较充

足的场景. 在这种情况下，只需要少量的 NPU资源即

可满足单个任务的需求.  因此，与 PREMA相比，

Puzzle不会为单个任务分配过多的 NPU资源，因此

产生较少的片间通信，并降低总延迟 14.7%~36.4%.
此外，由于工作负载不均衡会导致较高的资源空转

时间，Herald在Mix工作负载下的延迟较高，而 Puzzle
通过合理的资源分配灵活地为任务生成资源组合，

与 Herald相比平均降低总延迟 21.8%. 在图 9（c）中，

PA-Hybrid表示集成芯片资源异构性较大的场景下，

Puzzle仍然保持自适应能力，自适应于硬件配置和工

作负载，与基线策略相比，降低总延迟 8.0%~42.9%.
实验结果表明，Puzzle可以自适应于多种工作负载和

硬件资源配置，产生高效的任务调度和资源分配方

案，降低工作负载总延迟.
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图 8　资源空转时间比例
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1228 计算机研究与发展　2023，60 （6）



 4.2.5　可扩展性

芯片的可扩展性通常从 2个方面进行评估：纵向

扩展（scale-up）和横向扩展（scale-out）. 由于不同的硬

件配置已经证明了 Puzzle在 scale-up方面的扩展性，

本节评估 Puzzle在 scale-out方面的扩展性 . 通过修改

NPU芯粒的数量，将 PA-Small缩放到 2×2, 4×4, 5×5，

并评估同一个工作负载在这些缩放下的加速比. 如

图 9（d）所示，运行 Mix工作负载时的可扩展性包含

了 4个不同的神经网络请求，可以看出，在 Mix工作

负载下，在 25个芯粒的场景下仍能保持持续加速趋

势. 另外，也评估了更大的工作负载强度的场景下，

Puzzle的可扩展性 . 实验结果表明，当工作负载强度

更大时，Puzzle的可扩展性也仍然随之提高，尤其在

部署请求数量更多的工作负载场景下.

 5　结　　论

基于芯粒集成技术进行深度学习芯片的敏捷定

制可以降低芯片的开发周期和成本，因此成为新的

发展趋势. 然而为定制化的深度学习集成芯片设计

工具链会延长芯片的设计周期，并要求芯片开发人

员熟悉第三方芯粒的架构设计细节. 本文提出了一

种面向深度学习集成芯片的自适应编译和资源管理

框架 Puzzle，它使用两级资源图表示和管理深度学习

集成芯片中的硬件资源，并根据不同的芯片硬件资

源配置和工作负载自适应地生成高效的任务调度和

资源分配方案. Puzzle提供了从输入工作负载到第三

方芯粒接口的完整工作流程，为芯片敏捷定制的工

具链设计提供了自动化的解决方案. 与主流的其他

方案相比，Puzzle在不同的集成芯片配置和工作负载

下均可以降低任务延迟，平均达到 27.5%.

另外，Puzzle框架中仍有待完善之处： 1）由于

Puzzle框架中动态进行任务分发，因此，为了保证低

运行时的开销，Puzzle的任务调度和资源分配算法中

使用了部分贪心策略，所以并未达到全局最优，未来

工作将尝试更多的优化策略，进行运行时开销和系

统更优性能的权衡；2）在 Puzzle中，并未针对计算图

进行算子融合优化，且没有进行设计流水线并行的

支持，在部分场景下浪费了算子间并行带来的优化

空间. 未来我们将在 Puzzle的计算图模块中加入图优

化，进一步利用算子间并行，提升框架性能.
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