
第 ４７ 卷第 ３ 期

２０２４ 年 ９ 月

南京师大学报(自然科学版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ􀆰 ４７ Ｎｏ􀆰 ３
Ｓｅｐｔꎬ２０２４

　 收稿日期:２０２３－０５－２２.
　 基金项目:江苏省高等学校基础科学(自然科学)研究重大项目(２４ＫＪＡ５１０００５) .
　 通讯作者:严忻恺ꎬ博士ꎬ讲师ꎬ研究方向:计算机体系结构和芯片设计等. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｙａｎｘｉｎｋａｉ＠ ｚｊｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００１－４６１６.２０２４.０３.０１４

弱耦合协处理器设计方法研究

———以人工智能应用为例
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[摘要] 　 近些年随着人工智能、大数据、元宇宙等应用的蓬勃发展和半导体工艺进步的放缓ꎬ软件应用与硬件

性能之间出现了巨大的算力鸿沟ꎬ通过软硬件协同设计的特定领域架构作为应对方案得到了学术界和工业界的

广泛关注和认可. 所以针对特定领域应用的核心需求设计专用协处理器ꎬ研究专用协处理器的设计方法ꎬ对于提

高软件应用性能和效率ꎬ提升硬件设计效率等问题具有重大意义. 本文分析了不同耦合度和不同负载需求的协

处理器设计空间ꎬ重点研究了弱耦合协处理器的设计方法ꎬ包括基于 ＲＩＳＣ￣Ｖ 定制指令设计协处理器指令架构、
弱耦合协处理器在不同应用场景下的控制交互接口、访存接口和设计框架ꎻ同时归纳总结了人工智能应用的共

性需求和人工智能协处理器研究现状ꎻ并给出了两种面向不同人工智能应用场景的弱耦合协处理器设计实例ꎬ
为提高协处理器设计效率提供了有效支撑.
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近些年来ꎬ人工智能、大数据、元宇宙等新兴应用的发展正在掀起新一轮的技术革命ꎬ但随之而来的是

上层丰富的应用场景对底层硬件算力的需求呈爆炸式增长. 以人工智能应用为例ꎬ据估算当前人工智能

算力需求每隔 ３~４ 个月翻一倍ꎬ未来十年人工智能应用的算力需求将增长 ５００ 倍以上. 根据 Ａｍｄａｈｌ 定
律ꎬ软件性能加速比由程序的可并行部分决定ꎬ而当前通用处理器一方面设计越发复杂且由于工艺进步放

缓越来越难提升核心的性能频率ꎬ另一方面通用处理器仍对部分软件应用中的典型算子不能很好加速ꎬ难
以满足存储、计算以及功耗等方面的需求ꎬ所以软件应用与硬件性能之间出现了巨大的算力鸿沟.

为了解决以上问题ꎬＨｅｎｎｅｓｓｙ 与 Ｐａｔｔｅｒｓｏｎ[１] 提出通过软硬件协同设计的领域特定架构 ( ｄｏｍａｉｎ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅꎬＤＳＡ)作为应对方案. ＤＳＡ 是一种更加倾向以硬件为中心的方法ꎬ是针对特定领域设计

定制的体系结构ꎬ并为该领域提供显著的性能(和能效)增益. ＤＳＡ 和通用处理器相比更贴近应用程序的

需求ꎬ它在加速特定应用程序时可以实现更好的性能ꎻ与此同时 ＤＳＡ 具有一定的可编程性ꎬ所以它和专用

集成电路(ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｉｒｃｕｉｔꎬＡＳＩＣ)相比具有更好的灵活性和功能覆盖范围. 而协处理器

作为分担通用处理器特定工作负载的主要部件ꎬ承担着专用算力支持ꎬ是 ＤＳＡ 设计的重要实现途径ꎬ也是

当前硬件加速结构的研究热点. 与此同时领域专用协处理器需要针对领域应用的功能需求设计体系结

构ꎬ并定制相关应用专用硬件加速架构和配套软件栈ꎬ这会带来较长的设计周期和较高的资本开销. 所以

研究协处理器设计方法从而缩短设计周期、降低设计成本开销、提高设计效率ꎬ已成为当前硬件架构设计

的重要研究方向.
本文的主要贡献包括 ４ 个方面:
(１)探索了基于不同耦合度和不同应用需求的人工智能协处理器设计空间ꎻ
(２)研究了基于 ＲＩＳＣ￣Ｖ 定制指令的弱耦合协处理器指令架构ꎬ包括控制指令和访存指令ꎻ
(３)研究了不同应用场景下弱耦合协处理器控制接口、访存接口和设计框架的设计方法ꎻ
(４)提出了两种面向不同人工智能应用场景的弱耦合协处理器设计实例.

１　 协处理器设计空间

本节主要介绍基于不同耦合度协处理器的设计空间及相关工作.
１.１　 协处理器

协处理器负责协助通用处理器做一些主处理器无法执行或者执行效率不佳的任务ꎬ比如浮点、信号、
音频处理等. 协处理器一般通过扩展指令集或提供配置寄存器来扩展通用处理器的处理功能ꎬ硬件架构

设计人员既可以在标准指令集中添加专门的指令来扩展指令集ꎬ也可以通过专用指令来控制协处理器ꎬ还
可以设计一套定制的协处理器专用指令来搭建异构系统. 所以从指令架构和硬件设计目标看ꎬ协处理器

属于广义的 ＤＳＡ 范畴. 图 １ 给出了基于耦合度的协处理器设计类别ꎬ耦合度由高到低协处理器可以分为

完全耦合、紧耦合、弱耦合、松耦合和解耦合 ５ 种类型ꎬ表 １ 列出了 ５ 种设计类型的主要特点对比.

图 １　 基于耦合度的协处理器设计分类示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ ｄｅｓｉｇｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ

１.２　 完全耦合协处理器

完全耦合协处理器可以看做是通用处理器的一部分ꎬ负责执行特定负载ꎬ例如 ＡＲＭ 架构的 ＳＶＥ 和 ＳＭＥ
扩展、Ｘ８６ 架构的 ＡＶＸ 扩展是针对浮点和并行计算任务的协处理器ꎬ可以用于深度学习中矩阵乘、卷积等

算子的加速. 例如 ＡＭＤ Ｚｅｎ２ 通用处理器[２]中的浮点 /向量执行协处理器支持 Ｘ８６ 指令架构的 ＡＶＸ－２５６
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扩展指令集ꎬ协处理器与通用处理器中的基本核心(整数)共享前端逻辑(取指、分支预测、译码)和访存通

路(ＬＤ / ＳＴ 逻辑和数据缓存)ꎬ拥有自己独立的数据通路(调度、发射、寄存器文件) . 此外通常在完全协处

理器空闲时ꎬ通用处理器会关闭协处理器的时钟以减少功耗. 但由于完全耦合协处理器的耦合特性ꎬ一般

作为通用处理器的通用算力补充ꎬ并不适合作为领域应用的任务卸载.
表 １　 基于耦合度的协处理器设计特点对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ

类型 ＼特点 时钟频率(基于通用处理器频率) 指令架构(基于标准指令集) 控制接口 执行粒度 负载粒度 访存端口

完全耦合 同频 标准扩展指令集 处理器前端 指令 小 共享

紧耦合 同频 / 倍频 标准扩展指令集 处理器前端 指令 / 函数 小 / 中 共享 / 独立

弱耦合 同频 / 倍频 / 异频 标准扩展指令集 / 定制指令集 处理器前端 指令 / 函数 中 / 大 独立

松耦合 异频 独立指令集 / 定制命令集 片上网络 任务 大 独立

解耦合 异频 独立指令集 系统接口 任务 大 独立

１.３　 松 /解耦合协处理器

松耦合协处理器通常是基于片上系统(Ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ ＣｈｉｐꎬＳｏＣ)集成的协处理器ꎬ帮助通用处理核心处理

领域工作负载ꎬ松协处理器只支持有限的固定操作ꎬ当遇到不支持的操作时需要退回到通用处理核心进行

计算. 例如 ＡＲＭ Ｅｔｈｏｓ￣Ｕ５５ 协处理器[３]支持卷积神经网络和递归神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)
的加速ꎬ它和通用处理核心共用片上 ＳＲＡＭ 和 ＦＬＡＳＨ 空间. 通用处理核心通过 ＡＰＢ 总线接口设置 Ｅｔｈｏｓ￣
Ｕ５５ 协处理器中央控制模块ꎻ协处理器通过自己的 ＤＭＡ 引擎和 ＡＸＩ 总线去对应 ＦＬＡＳＨ 地址空间读取离

线编译的定制命令流和数据进行计算ꎻ当协处理器将结果写回到 ＳＲＡＭ 完成计算任务后ꎬ发起中断通知

通用处理核心.
而解耦合协处理器通常是基于系统接口(如 ＰＣＩｅ 接口)实现与通用处理器的连接ꎬ从而构建异构系

统. 解耦合协处理器通常也被认为是领域计算专用芯片ꎬ它们一般拥有自己独立且完备的指令架构和控

制、计算、访存逻辑. 面向人工智能的张量处理器( ｔｅｎｓｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔꎬＴＰＵ) [４]开启了领域专用协处理器

设计浪潮ꎬ贾迅等[５]和 Ｌｉ 等[６] 分别研究了双精度浮点矩阵乘协处理器和矩阵－矩阵乘协处理器ꎬ通过

ＰＣＩｅ 接口和通用处理器相连ꎬ协助通用处理器提高矩阵运算能力.
１.４　 紧 /弱耦合协处理器

紧耦合协处理器和弱耦合协处理器的共性在于它们接收通用处理核心的控制指令ꎬ区别在于紧耦合

协处理器仍处于通用处理核心的数据通路中ꎬ它根据控制指令完成对应计算并和通用处理核心交互数据ꎻ
而弱耦合协处理器既可能使用控制指令作为计算指令ꎬ也可能拥有独立的取指令通路ꎬ并且弱耦合协处理

器拥有自己的访存通路. 本文将紧耦合协处理器作为弱耦合协处理器的一种特殊案例进行统一的设计方

法研究.
紧耦合协处理器的优点是对通用处理核心现有体系结构的其他部分没有影响ꎬ对微体系结构的影响

最小ꎬ同时可以继承原有的编程模式ꎬ并具有一定的通用性. 例如苹果 Ｍ１ 芯片的 ＡＭＸ 矩阵协处理器和

ＩＢＭ ＰＯＷＥＲ１０ 的 ＭＭＡ 矩阵协处理器为人工智能ꎬ特别是深度学习应用等工作负载提供高效的加速支

持. 例如 ＰＯＷＥＲ１０ 处理器[７]中的 ＭＭＡ 协处理器包含一个 ４×４ 的矩阵外积计算单元和一组本地累加器

(８ 个 ５１２ 位宽寄存器)ꎬ支持 ＦＰ６４、ＦＰ３２ 和 ＢＦ１６ 等数据精度ꎬ与此同时在 ＰＯＷＥＲ￣ＩＳＡ ３.１[８]中加入 ＶＳＸ
ＭＭＡ 指令来控制 ＭＭＡ 协处理器工作ꎬ包括 ＶＳＸ 移动指令、ＶＳＸ 整数外积指令、ＶＳＸ 浮点外积指令等.

弱耦合协处理器的优点是在不影响通用处理核心的前端和主流水线设计的前提下ꎬ协处理器的控制、
计算和访存更加灵活ꎬ更能满足领域应用高效计算的实际需求. ＤＯＪＯ[９]是特斯拉面向人工智能训练的高

通量通用处理器的微架构ꎬＤＯＪＯ 处理节点中通用处理核心的指令宽度为 ６４ｂꎬ而向量 /矩阵协处理器的指

令宽度为 ６４Ｂꎬ协处理器指令通过标量调度模块接口发送给协处理器的向量调度模块进行处理ꎻ通用处理

核心的访存通路为 ８Ｂｘ２ 宽度ꎬ而向量 /矩阵协处理器的访存通路为 ６４Ｂｘ３ 宽度ꎬ通用处理核心和协处理器

使用 ＳＲＡＭ 空间而不是数据缓存进行数据交互. 所以在 ＤＯＪＯ 中通用处理核心只负责通用的地址计算和

逻辑计算ꎬ而工作负载高的计算任务则都由协处理器完成. Ｍａｔｔｅｏ 等[１０]和 Ｓｃｈｍｉｄｔ 等[１１]基于 ＲＩＳＣ￣Ｖ 通用

处理核心实现了弱耦合的向量协处理器. Ｍａｔｔｅｏ 等通过通用核心中的加速器调度分派模块负责与协处理

器进行交互:当通用处理核心在译码阶段判断指令为协处理器指令后ꎬ将指令发射到加速器调度分派模块
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的指令队列中ꎬ该模块决定何时可以发送指令到协处理器ꎬ从而解耦协处理器指令与通用核心执行通路ꎻ
而 Ｓｃｈｍｉｄｔ Ｃ 等实现的向量协处理器采用了另一种弱耦合协处理器的设计方法ꎬ通用处理核心通过一条

特殊的定制指令 ＶＦ(ｖｅｃｔｏｒ ｆｅｔｃｈ)来通知协处理器开始执行取指ꎬＶＦ 指令的参数就是协处理器取指的起

始 ＰＣ 和代码块长度ꎻ当协处理器单次任务执行完成后ꎬ根据 ＶＳＴＯＰ(ｖｅｃｔｏｒ ｓｔｏｐ)指令来表示执行暂停ꎬ等
待下一轮 ＶＦ 指令的输入.

由于弱耦合协处理器与通用处理核心的控制、存储交互延迟相比于松耦合 /完全耦合协处理器要短ꎬ
且相比于完全耦合协处理器具有更灵活的设计空间ꎬ更适合特定领域应用场景ꎬ所以本文主要针对弱耦合

协处理器的设计方法进行研究.

２　 弱耦合协处理器设计

本节讨论弱耦合协处理器的控制架构设计方法ꎬ主要包括指令架构、控制和访存接口与整体硬件架构

设计方法三个方面. 本文选取 ＲＩＳＣ￣Ｖ 指令架构中的协处理器定制指令格式作为实现弱耦合协处理器设

计方法的实施示例ꎬ可支持拓展到任意 ＲＩＳＣ 指令架构.
２.１　 指令架构

指令是通用处理核心与协处理器之间命令和数据的交互逻辑接口ꎬ也是弱耦合协处理器设计的关键

因素之一.
图 ２ 列出了 ＲＩＳＣ￣Ｖ 定制指令格式[１２]ꎬ其中功能码 ｏｐｃｏｄｅ 位域中有 ４ 种固定指令编码格式可用于实

现协处理器定制指令ꎻｒｓ２、ｒｓ１ 和 ｒｄ 位域表示对应寄存器索引ꎬ根据 ｘｓ２、ｘｓ１ 和 ｘｓｄ 位域的值确定寄存器属

于通用处理核心还是协处理器ꎬ当对应位域值为 １ 时寄存器属于通用处理核心ꎬ当值为 ０ 时寄存器属于协

处理器ꎻ同时根据通用处理核心中寄存器宽度的不同ꎬ可以选择 ３２ 位、６４ 位的标量寄存器甚至 １２８ 位 /
２５６ 位的向量寄存器.

图 ２　 ＲＩＳＣ￣Ｖ 协处理器定制指令格式编码

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＩＳＣ￣Ｖ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｃｕｓｔｏｍ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒｍａｔ

２.２　 控制指令与接口

根据不同领域应用对象的控制场景ꎬ对弱耦合协处理器的控制指令设计方法进行研究ꎬ如表 ２ 所示.
表 ２　 协处理器控制指令

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｍａｎｄ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ

指令名称 指令格式 来源编码域[ｘｄ ｘｓ１ ｘｓ２] 操作

寄存器读指令

主－协寄存器直接读 ｃｐｒｄ ｒｄ ｃｐｓ １００ Ｃｏｒｅ[ ｒｄ]← Ｃｏｐｒｏ[ ｒｓ１]
主协－寄存器间接读 ｃｐｒｄ ｒｄ ｒｓ１ １１０ Ｃｏｒｅ[ ｒｄ]← Ｃｏｐｒｏ[( ｒｓ１)]

寄存器写指令

主－协寄存器直接写 ｃｐｗｒ ｃｐｄ ｒｓ１ ０１０ Ｃｏｒｅ[ ｒｓ１]→ Ｃｏｐｒｏ[ ｒｄ]
协－主寄存器间接写 ｃｐｗｒ ｒｓ２ ｒｓ１ ０１１ Ｃｏｐｒｏ[( ｒｓ１)]→ Ｃｏｒｅ[ ｒｓ２]

固定操作指令

协独立操作 ｃｐｓｏｐ ｒｄ ｃｐｓ１ ｃｐｓ２ １００ Ｃｏｒｅ[ ｒｄ]← Ｃｏｐｒｏ[ ｒｓ１]ｏｐ Ｃｏｐｒｏ[ ｒｓ２]
主－协协同操作 ｃｐｃｏｐ ｒｄ ｒｓ１ ｃｐｓ２ １１０ Ｃｏｒｅ[ ｒｄ]← Ｃｏｒｅ[ ｒｓ１]ｏｐ Ｃｏｐｒｏ[ ｒｓ２]
主独立操作 ｃｐｃｏｐ ｒｄ ｒｓ１ ｒｓ２ １１１ Ｃｏｒｅ[ ｒｄ]← Ｃｏｒｅ[ ｒｓ１]ｏｐ Ｃｏｒｅ[ ｒｓ２]

自定义操作指令

自定义操作 ｃｐｃｍｄ ｒｓ１ꎬｒｓ２ ０１１ Ｃｏｐｒｏ[ｃｍｄ]← Ｃｏｒｅ[ ｒｓ１＋ｒｓ２]
控制状态寄存器(ＣＳＲ)指令

主－协 ＣＳＲ 读 ｃｐｒｃｓｒ ｒｄ ｃｐｃｓｒ １００ Ｃｏｒｅ[ ｒｄ]← Ｃｏｐｒｏ ＣＳＲ[ ｒｓ１]
主－协 ＣＳＲ 写 ｃｐｗｃｓｒ ｃｐｃｓｒ ｒｓ１ ０１０ Ｃｏｒｅ[ ｒｓ１]→ Ｃｏｐｒｏ ＣＳＲ[ ｒｄ]

　 　 表 ２ 中列出控制指令执行协处理器的寄存器读、寄存器写、固定操作、自定义操作、ＣＳＲ 读写等功能ꎬ
用于通用处理核心和协处理器的交互. 固定操作指令支持例如卷积 /矩阵乘 /乘累加等单次固定操作ꎬ自
定义操作指令可支持超越函数查表、批量卷积 /矩阵乘、信号处理等复杂融合操作.
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根据以上控制指令ꎬ通用处理核心和弱耦合协处理器的控制接口设计主要由三类接口组成:寄存器请

求 /响应接口、ＣＳＲ 读 /写接口、自定义功能接口ꎬ如图 ３ 所示. 设计方法可根据对象的任务粒度、负载粒度

等需求进行接口设计的排列组合ꎬ同时这三种接口可以复用硬件连线ꎬ通过控制信息区分ꎬ从而减少接口

宽度.

图 ３　 控制接口示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍａｎｄ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
表 ３　 控制接口性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

本文 ＲｏＣＣ ＮＩＣＥ

寄存器读写 支持 支持 支持

固定功能 支持 支持 支持

６４ 位模式 支持 支持 不支持

ＣＳＲ 读写 支持 不支持 不支持

自定义扩展功能 支持 不支持 不支持

控制接口宽度 ６７~２２９ １３３ / ２２９ １３３

　 　 表 ３ 中列出了本文指令接口、定制协处理器接

口[１２]( ｒｏｃｋｅｔ ｃｕｓｔｏｍ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬＲｏＣＣ)和蜂

鸟协处理指令扩展接口[１３](ｎｕｃｌｅｉ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｃｏ￣ｕｎｉｔ
ｅｘｔｅｎｓｉｏｎꎬＮＩＣＥ)的控制接口性能对比ꎬ本文提出的控

制接口具有更好的灵活性和可扩展性.
２.３　 访存指令与接口

根据不同领域应用对象的访存场景ꎬ对弱耦合协

处理器的访存指令设计方法进行研究ꎬ如表 ４ 所示.
表 ４　 协处理器访存指令

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅｍｏｒｙ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ

指令名称 指令格式 来源编码域[ｘｄ ｘｓ１ ｘｓ２] 操作

寄存器访存指令

寄存器直接加载 ｃｐｒｌｄ ｃｐｄ[ ｒｓ１] ０１０ Ｃｏｐｒｏ[ ｒｄ]← Ｍｅｍ[( ｒｓ１)]
寄存器间接加载 ｃｐｒｌｄ ｒｓ２[ ｒｓ１] ０１１ Ｃｏｐｒｏ[( ｒｓ２)]← Ｍｅｍ[( ｒｓ１)]
寄存器直接存储 ｃｐｒｓｔ ｃｐｓ２[ ｒｓ１] ０１０ Ｃｏｐｒｏ[ｃｐｓ２]→ Ｍｅｍ[( ｒｓ１)]
寄存器间接存储 ｃｐｒｓｔ ｒｓ２[ ｒｓ１] ０１１ Ｃｏｐｒｏ[( ｒｓ２)]→ Ｍｅｍ[( ｒｓ１)]

缓冲访存指令

缓冲加载 ｃｐｂｌｄ ｒｓ２[ ｒｓ１] ０１１ Ｃｏｐｒｏ＿Ｂｕｆ[( ｒｓ２)]← Ｍｅｍ[( ｒｓ１)]
缓冲存储 ｃｐｂｓｔ ｒｓ２[ ｒｓ１] ０１１ Ｃｏｐｒｏ＿Ｂｕｆ[( ｒｓ２)]→ Ｍｅｍ[( ｒｓ１)]

批量访存指令

批量加载 / 存储 ｃｐｄｍａ ｒｓ１ꎬｒｓ２ — Ｃｏｐｒｏ＿ＤＭＡ( ｒｓ１＋ｒｓ２)
Ｃｏｐｒｏ＿Ｂｕｆ[ｃｍｄ]←→ Ｍｅｍ[ｃｍｄ]

　 　 表 ４ 中的访存指令执行协处理器的加载、存储和批量直接读写等功能ꎬ用于协处理器和存储空间的交

互. 然后根据以上访存指令ꎬ对弱耦合协处理器的访存接口设计方法进行讨论. 弱耦合协处理器的访存接

口主要由访存请求接口和访存响应接口两种类型组成ꎻ根据目标存储空间是否支持缓存一致性ꎬ接口类型

可分为可缓存空间访存接口或不可缓存空间访存接口ꎬ如图 ４ 所示.
表 ５ 中列出了本文、ＲｏＣＣ 和 ＮＩＣＥ 的访存接口性能对比ꎬ本文提出的访存接口具有更好的可扩展性.
此外ꎬ如果弱耦合协处理器和通用处理核心共享便签存储空间ꎬ那么程序员可以通过对便签存储空间

中固定地址的写读来实现通用处理核心与协处理器的交互:
(１)通用处理核心将非约定值存储到便签存储空间特定地址空间执行初始清操作ꎻ
(２)协处理器完成处理任务后写便签存储空间特定地址约定值ꎻ
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图 ４　 访存接口示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ ａｃｃｅｓｓ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
表 ５　 访存接口性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

本文 ＲｏＣＣ ＮＩＣＥ

寄存器－主存 / 可缓存 / 不可缓存读写 支持 支持 支持

缓冲－主存 / 可缓存 / 不可缓存读写 支持 支持 不支持

大粒度访存 支持 支持 不支持

批量访存 支持 不支持 不支持

访存接口宽度 １６５~２４５ １６１ / ２４１ １０５

　 　 (３)通用处理器核心加载便签存储空间特

定地址数据ꎬ判断是否为约定值.
通用处理核心与协处理器通过存储空间进

行交互相比于 ２.２ 中寄存器交互或 ＣＳＲ 交互的

优点是支持异步解耦执行并减少协处理器对通

用处理核心架构的影响ꎬ缺点是交互延迟相对较

长且容易增加分支跳转开销.
２.４　 整体架构

不同的算法应用可能在端、边缘、云等场景都有广泛的部署ꎬ不同场景应用在计算 ＼访存负载粒度上存

在较大的差别ꎬ因此需要组合不同指令和接口来进行硬件架构设计. 本文针对不同应用场景的需求提出

了 ４ 种弱耦合协处理器架构ꎬ分别为细粒度小负载 ( ＦＧＳＬ)、细粒度中负载 ( ＦＧＭＬ)、粗粒度中负载

(ＣＧＭＬ)和粗粒度大负载(ＣＧＢＬ)架构ꎬ分别使用第 ２ 章中所讨论的指令、控制和访存接口进行组合设计.
表 ６ 和表 ７ 分别列出 ４ 种协处理器架构设计(６４ 位架构)的性能和开销对比ꎬ其中 ＣＧＢＬ￣Ｃ / Ｅ 为分别

采用 ＣＳＲ 接口和自定义接口的粗粒度大负载场景协处理器.
表 ６　 弱耦合协处理器设计对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｗｅａｋｌｙ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｄｅｓｉｇｎ

ＦＧＳＬ ＦＧＭＬ ＣＧＭＬ ＣＧＢＬ￣Ｃ / Ｅ

指令发送延迟 １ １ >３ >３(－Ｃ)
>访存延迟(－Ｅ)

结果返回延迟 １ １ ３ ３
流水线冲突 存在 存在 不存在 不存在

寄存器读写延迟 ３ ３ — —

访存延迟 寄存器拷贝
访存通路传输＋主存 / 缓存读
写＋本地读写

指令解析＋访存通路传输＋主
存 / 缓存读写＋本地读写

指令解析＋ＤＭＡ 拆包＋访存
通路传输＋便签存储器读写＋
本地读写

访存带宽 —
最小值(指令发送带宽ꎬ访存
通路带宽ꎬ主存 / 缓存读写带
宽ꎬ寄存器允许飞行带宽)

最小值(指令发送带宽ꎬ访存
通路带宽ꎬ主存 / 缓存读写带
宽ꎬ本地存储读写带宽)

最小值(指令发送带宽ꎬ访存
通路带宽ꎬ便签存储器读写带
宽ꎬ本地存储读写带宽)

计算性能
最小值 (寄存器供数
能力ꎬ计算部件数量)

最小值(访存带宽ꎬ计算部件
数量)

最小值(访存带宽ꎬ计算部件
数量)

最小值(访存带宽ꎬ计算部件
数量)

表 ７　 弱耦合协处理器设计开销对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｗｅａｋｌｙ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｄｅｓｉｇｎ

ＦＧＳＬ ＦＧＭＬ ＣＧＭＬ ＣＧＢＬ￣Ｃ / Ｅ

控制接口宽度 ２２９ ２２９ ２０４ ２０４(－Ｃ)
１３１(－Ｅ)

访存接口宽度 — ２４１ ２４３ ２４５

资源开销 寄存器＋计算单元
寄存器 ＋加载 / 存储管理单
元＋计算单元

指令队列＋本地缓冲＋缓冲
管理单元＋计算管理单元＋
计算单元

指令队列＋批量访存引擎＋
本地缓冲＋缓冲管理单元＋
计算管理单元＋计算单元

功耗开销
主存－寄存器数据拷贝＋寄
存器－寄存器数据拷贝＋计
算＋寄存器写回

主存－寄存器数据拷贝＋计
算＋寄存器写回

指令存储解析＋主存－本地
缓冲数据拷贝 ＋计算 ＋ ＣＳＲ
写回

指令存储解析＋ＤＭＡ 拆包＋
便签－本地缓冲数据拷贝＋
计算＋ＣＳＲ 写回 / 便签写回
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　 　 从表中可以得出:
(１)ＦＧＳＬ 架构资源开销少ꎬ但计算性能和功耗受寄存器供数影响大ꎬ此外由于寄存器容量有限ꎬ若计

算操作需要频繁和通用处理核心寄存器交互ꎬ不但会受通用处理核心流水线结构冲突的影响还会增加数

据移动延迟和功耗ꎬ适合例如单次 ＳＩＭＤ、卷积、矩阵乘或乘累加等计算操作.
(２)ＦＧＭＬ 架构的计算性能和功耗受访存带宽影响较大ꎬ即受到协处理器中寄存器允许飞行的访存数

量限制ꎬ同时也会受通用处理核心流水线结构冲突的影响ꎬ适合如单次张量卷积或小规模矩阵乘等计算

操作.
(３)ＣＧＭＬ 架构增加了指令队列开销以及本地缓冲和管理单元开销ꎬ但是访存带宽受限少ꎬ可以设计

合适的计算单元数量来支持高效的计算访存比ꎬ适合批量计算任务ꎬ例如深度神经网络中一个卷积层的卷

积计算或一次傅里叶变换计算.
(４)ＣＧＢＬ 架构拥有最少的控制接口线宽度ꎬ但它相比于 ＣＧＭＬ 架构增加了批量直接访存(ＤＭＡ)单

元开销ꎬ同时采用便签存储器可以提高访存带宽ꎬ降低与通用核心的批量数据交互延迟ꎬ从而设计计算峰

值性能高的协处理器(达到 Ｔ 级 ｏｐｓ)ꎬ同时 ＣＧＢＬ 架构具有最优的灵活性和可扩展性.
综上所述ꎬ在弱耦合协处理器设计过程中需要根据硬件部署场景和应用需求来确定选择整体架构设

计方法中的一种或多种ꎬ既可以对通用处理核心扩展单一类型协处理器接口与计算架构来增强特定领域

计算性能ꎬ也可以对多通用处理核心扩展多领域计算部件来满足多种算力性能需求ꎬ但需要根据硬件设计

复杂度与具体算力需求来确定使用单一类型或多类型的协处理器接口.

３　 人工智能协处理器设计

３. １　 需求分析

人工智能是当前发展最迅速的应用之一ꎬ尤其深度学习已经在计算机视觉、安防、智慧城市等行业中

产生了巨大的影响和效果. 深度学习源于机器学习中的人工神经网络ꎬ它的实质是使用大量数据来构建

具有统计特征的多层神经网络模型ꎬ与传统机器学习算法相比对硬件计算和访存性能需求更高ꎬ并且更适

合硬件进行并行加速. 其中多层感知机 ＭＬＰ、卷积神经网络 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１４]网络是当前使用最广泛

的深度学习模型:
(１)多层感知机 ＭＬＰ 主要由全连接层( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓꎬＦＣ)和激活层(ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ)组成ꎬ全

连接层是网络权重最多的层ꎬ它的计算公式为:

Ｏ[ｎ][ｋ] ＝ ∑
Ｃ－１

ｃ ＝ ０
∑
Ｒ－１

ｒ ＝ ０
∑
Ｓ－１

ｓ ＝ ０
Ｆ[ｋ][ｃ][ ｒ][ ｓ]×Ｉ[ｎ][ｃ][ ｒ][ ｓ]ꎬ (１)

式中ꎬＦ为全连接层的权重(四维张量)ꎬＩ为全连接层的图像(四维张量)ꎬＮ为图像个数ꎬＣ 为权重通道数

量ꎬＨ为输入特征图高ꎬＷ为输入特征图宽ꎬＫ为输出通道ꎬＲ为权重高(Ｒ＝Ｈ)ꎬＳ 为权重宽(Ｓ ＝Ｗ)ꎬ当 Ｎ＝
１ 时ꎬＦＣ 层是一个 ３ 层循环的矩阵－向量乘计算ꎬ当 Ｎ>１ 时ꎬＦＣ 层是一个 ３ 层循环的矩阵－矩阵乘计

算. 激活层由激活函数组成ꎬ常用的激活函数有 ＲｅＬＵ、ＰＲｅＬＵ、Ｓｏｆｔｍａｘ 和 ｔａｎｈ 等.
(２)卷积神经网络 ＣＮＮ 主要由卷积层( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ)、激活层、归一化层( ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｌａｙｅｒｓꎬＢＮ)、池化层(ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ)和全连接层组成ꎬ其中卷积层是最重要的层ꎬ也是实现特征提取、预测

等功能的来源ꎬ它的计算公式为:

Ｏ[ｎ][ｍ][ｘ][ｙ]＋＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
∑
Ｆ－１

ｘ ＝ ０
∑
Ｅ－１

ｙ ＝ ０
∑
Ｒ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｓ－１

ｊ ＝ ０
∑
Ｃ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ[ｍ][ｋ][ ｉ][ ｊ]×Ｉ[ｎ][ｋ][Ｕｘ＋ｉ][Ｕｙ＋ｊ]ꎬ (２)

式中ꎬＭ为输出图通道数量ꎬ卷积层是一个 ７ 层循环的矩阵乘累加计算. 卷积层和全连接层类似ꎬ但卷积

核的权值数量要少于全连接层.
(３)Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 本质上也是一个编码器－解码器的结构ꎬ在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的编码器中ꎬ数据经过自注意

力模块(ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)得到一个加权之后的特征向量 Ｚꎬ自注意力模块的计算公式为:

Ｚ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖꎬ (３)

式中ꎬＱ为查询(Ｑｕｅｒｙ)矩阵ꎬＫ为键值(Ｋｅｙ)矩阵ꎬＶ为值(Ｖａｌｕｅ)矩阵ꎬｄｋ 是 ＫꎬＱ 矩阵的维度ꎬ需要进行
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两次矩阵－矩阵乘计算ꎻ然后多头注意力(Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块将 Ｈ个自注意力模块的输出 Ｚ进行拼

接处理和线性变换得到最终的 Ｚ矩阵ꎻ特征矩阵 Ｚ经过归一化残差(Ａｄｄ ＆ Ｎｏｒｍ)层后再被送入前馈神经

网络 ＦＦＮ(Ｆｅｅｄ Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬＦＦＮ 是一个具有两层 ＦＣ 层的网络ꎬ计算公式为:
ＦＦＮ(Ｚ)＝ ｍａｘ(０ꎬＺＷ１＋ｂ１)Ｗ２＋ｂ２ꎬ (４)

式中ꎬＷ为权值ꎬ需要进行两次矩阵－向量乘计算. 解码器和编码器结构类似ꎬ解码器输入真实值进行训

练ꎬ它包含了两个多头注意力模块和一个 ＦＦＮꎬ最终采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数输出结果.
综上所述人工智能应用主要的算子需求有(１)卷积 /反卷积ꎻ(２)矩阵－矩阵乘ꎻ(３)矩阵－向量乘ꎻ(４)

池化 /反池化ꎻ(５)逐点乘 /加操作ꎻ(６)激活函数ꎻ(７)归一化. 部署在不同场景的不同人工智能应用ꎬ需要

实现协处理器对不同的算子进行计算加速.
３.２　 硬件平台

当前已经出现了许多面向人工智能应用的硬件加速平台ꎬ表 ８ 中列出了目前已公开的商用神经网络

协处理器:
表 ８　 人工智能应用的硬件加速

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ｈａｒｄｗａｒｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＡＩ

平台 加速结构 部署场景 工作任务 耦合类型

ＮＶＩＤＩＡ Ｈ１００[１５] 张量计算单元 数据中心 训练 / 推理 解耦合

ＴＰＵｖ４[１６] 脉动阵列 数据中心 训练 / 推理 解耦合

ＴＰＵｖ４ｉ[１７] 脉动阵列 边缘 推理 解耦合

寒武纪 ＭＬＵ３７０[１８] 点积树 数据中心 / 边缘 训练 / 推理 解耦合

百度昆仑芯 ２ 代[１９] 乘累加阵列 数据中心 / 边缘 训练 / 推理 解耦合

ＡＲＭ Ｅｔｈｏｓ￣Ｕ５５[３] 乘累加单元 边缘 / 端 推理 松耦合

嘉楠勘智 Ｋ５１０[２０] 向量运算单元 边缘 / 端 推理 弱耦合

Ｔｅｓｌａ ＤＯＪＯ[７] 矩阵计算单元 数据中心 训练 / 推理 弱耦合

ＴａｃｈｙｕｍＴ１６１２８[２１] 向量计算单元 数据中心 / 边缘 训练 / 推理 紧耦合

　 　 从表中可以发现ꎬ面向训练的人工智能协处理器以解耦合协处理器为主ꎬ例如谷歌公司的 ＴＰＵ 系列

或 ＮＶＩＤＩＡ 公司的 ＧＰＵ １００ 系列ꎬ而面向推理的人工智能协处理器以松耦合协处理器为主ꎻ但同时可以发

现基于 ＡＲＭ 或 ＲＩＳＣ￣Ｖ 指令集的硬件平台也往往使用弱耦合或紧耦合协处理器来实现人工智能应用的

硬件加速ꎬ这是由于 ＡＲＭ 和 ＲＩＳＣ￣Ｖ 指令集都提供了相应的扩展加速指令. 所以本文第三章所讨论的弱

耦合协处理器设计方法ꎬ可以较好地用于面向人工智能应用的协处理器设计.

４　 设计实例

为了验证第三章中所提出的协处理器架构设计方法ꎬ本文针对第四章讨论的人工智能应用需求实现

了两种弱耦合处理器ꎬ分别面向不同人工智能应用场景. 设计验证环境采用 １６ ｎｍ 工艺库进行综合仿真.
４.１　 点积协处理器

由于卷积或矩阵乘可以通过点积计算来实现ꎬ所以本文设计实现点积协处理器用于加速卷积 /矩阵乘

操作. 点积协处理器如图 ６(ａ)所示ꎬ它面向端侧人工智能场景ꎬ采用图 ５(ａ)的 ＦＧＳＬ 架构设计ꎬ适用于智

能微处理器(ＭＣＵ)或物联网( ＩｏＴ)芯片的小粒度扩展. 由于 ＭＣＵ 或 ＩｏＴ 芯片通常采用 ３２ 位寄存器结构ꎬ
所以点积计算协处理器主要由触发器和四点积计算单元组成ꎬ可以在每个时钟周期内完成 ８ 位四点积运

算(ａ０ｂ０＋ａ１ｂ１＋ａ２ｂ２＋ａ３ｂ３)ꎬ这是考虑到 ３２ 位寄存器恰好可以保存 ４ 个 Ｉｎｔ８ 类型的操作数. 点积协处理

器仅支持 ｃｐｄｐ 计算指令ꎬ由于点积计算协处理器没有独立访存接口ꎬ所以不支持访存指令. 点积协处理器

完成一次四点积计算的指令执行:
•ｃｐｄｐ ｒｄ ｒｓ１ ｒｓ２
其中 ｃｐｄｐ 为协处理器点积计算指令ꎬｒｓ１ 和 ｒｓ２ 为通用处理核心源寄存器ꎬｒｄ 为通用处理核心目标寄

存器ꎬ只需要一个时钟周期即可完成四点积计算和结果送回. 在 １.２５ ＧＨｚ 时钟频率约束的 １６ ｎｍ 综合结

果中ꎬ点积计算协处理器的逻辑单元数量为 ７５０ꎬ峰值功耗小于 １ ｍＷ.

—９１１—
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图 ５　 协处理器接口和架构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ａｎｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ

４.２　 推理协处理器

由于当前人工智能推理任务的核心操作由包括卷积、归一化、池化、逐点操作等ꎬ各层的计算负载与访

存粒度较大且访存性能会直接影响推理任务的效率. 由于推理任务的对象常见为彩色高清图像或视频ꎬ
所以实时推理任务的计算性能需要和数据量相匹配. 设备端或边缘端推理任务的峰值算力需求一般在

１~２０ Ｔｏｐｓ 范围内ꎬ而云端推理任务则没有需求上限. 所以本文设计实现高性能推理协处理器用于加速

云 /边缘端的人工智能推理任务. 推理协处理器如图 ６(ｂ)所示ꎬ它采用图 ５(ｄ)的 ＣＧＢＬ￣Ｅ 架构设计ꎬ适用

于高性能芯片的大负载任务扩展. 推理协处理器主要由指令队列和调度模块、控制模块、批量访存模块、
数据传输单元、乘累加计算阵列、其他计算单元和 Ｍｅｍ 访问单元组成. 推理协处理器采用自定义功能接

口ꎬ通过灵活的自定义功能指令来支持卷积、池化、逐点加等推理应用所需算子和协处理器内部的数据传

输与精度转换功能:
•ｃｐｃｍｄ.ｃｏｎｖ ｒｓ１ꎬｒｓ２
•ｃｐｃｍｄ.ｐｏｏｌ ｒｓ１ꎬｒｓ２
•ｃｐｃｍｄ.ｅｌｍａｄｄ ｒｓ１ꎬｒｓ２
其中 ｒｓ１ 和 ｒｓ２ 为通用处理核心源寄存器ꎬ支持在线 /离线两种模式生成协处理器指令ꎻ此外推理协处

理器通过自定义功能接口发送批量访存指令 ｃｐｄｍａ ｒｓ１ꎬｒｓ２ꎬ经由批量访存模块完成协处理器与通用处理

核心的数据共享传输和任务完成交互(根据地址区分便签存储空间或主存空间) . 如果推理模型存在协处

理器不支持的算子ꎬ需要经过数据传输由通用核心进行处理. 乘累加计算阵列提供 ４Ｔｏｐｓ＠ Ｉｎｔ８ 的推理算

力ꎬ协处理器内 ＭＥＭ 容量设计为 ５１２ ＫＢ 以支持双缓冲执行从而增加计算效率. 在 １.２５ ＧＨｚ 时钟频率约

束的 １６ ｎｍ 综合结果中ꎬ推理协处理器的逻辑单元数量为 １３ 万ꎬ峰值功耗约为 ２.６ Ｗ.

图 ６　 两种人工智能协处理器设计实例架构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｗｏ ＡＩ￣ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｄｅｓｉｇｎ ｃａｓｅｓ

５　 结论

本文通过归纳分析不同耦合度和不同应用需求的领域计算协处理器的相关工作ꎬ深入研究面向领域

应用的弱耦合协处理器ꎬ基于 ＲＩＳＣ￣Ｖ 协处理器定制指令探索了弱耦合协处理器指令架构和控制接口、访
存指令和访存接口的设计方法ꎬ研究提出了面向领域应用的弱耦合协处理器的整体框架设计方法ꎬ对比了

—０２１—
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基于 ４ 种应用场景的弱耦合协处理器架构性能和开销ꎻ分析了人工智能应用的共性算法与人工智能协处

理器的研究现状ꎻ最后给出了两种面向不同人工智能应用场景的弱耦合协处理器设计实例ꎬ为提升领域专

用协处理器设计效率提供有效支撑.
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