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摘　要: 自主研制的申威智能加速卡上搭载了脉动阵列增强的申威众核处理器, 其智能计算能力与主流 GPU相当,
但仍缺少配套的基础软件. 为降低申威智能加速卡的使用门槛, 有效支撑人工智能应用开发, 设计面向申威智能加

速卡的运行时系统 SDAA, 语义与主流的 CUDA运行时保持一致. 针对内存管理、数据传输、核函数启动等关键

路径, 采用软硬协同的设计方法实现卡上段页结合的多级内存分配算法、可分页内存多线程多通道的传输模型、

多异构部件自适应的数据传输算法和基于片上阵列通信的快速核函数启动方法, 使得 SDAA 运行时性能优于主

流 GPU. 实验结果表明, SDAA运行时系统的内存分配速度是 NVIDIA V100对应接口的 120倍, 数据传输开销是

对应接口的 1/2, 数据传输带宽达到对应接口的 1.7倍, 核函数启动时间与对应接口相当. SDAA运行时已支撑主流

框架和实际模型训练在申威智能加速卡上的高效运行.
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Abstract:  The  homegrown  Shenwei  AI  acceleration  card  is  equipped  with  the  Shenwei  many-core  processor  based  on  systolic  array
enhancement,  and  although  its  intelligent  computing  power  can  be  comparable  to  the  mainstream  GPU,  there  is  still  a  lack  of  basic
software  support.  To  lower  the  utilization  threshold  of  the  Shenwei  AI  acceleration  card  and  effectively  support  the  development  of  AI
applications,  this  study  designs  a  runtime  system  SDAA  for  the  Shenwei  AI  acceleration  card,  whose  semantics  is  consistent  with  the
mainstream  CUDA.  For  key  paths  such  as  memory  management,  data  transmission,  and  kernel  function  launch,  the  software  and  hardware
co-design  method  is  adopted  to  realize  the  multi-level  memory  allocation  algorithm  with  segment  and  paged  memory  combined  on  the
card,  pageable  memory  transmission  model  of  multiple  threads  and  channels,  adaptive  data  transmission  algorithm  with  multi-heterogeneous
components,  and  fast  kernel  function  launch  method  based  on  on-chip  array  communication.  As  a  result,  the  runtime  performance  of
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SDAA  is  better  than  that  of  the  mainstream  GPU.  The  experimental  results  indicate  that  the  memory  allocation  speed  of  SDAA  is  120
times  the  corresponding  interface  of  NVIDIA  V100,  the  memory  transmission  overhead  is  1/2  of  the  corresponding  interface,  and  the  data
transmission  bandwidth  is  1.7  times  the  corresponding  interface.  Additionally,  the  launch  time  of  the  kernel  function  is  equivalent  to  the
corresponding  interface,  and  thus  the  SDAA  runtime  system  can  support  the  efficient  operation  of  mainstream  frameworks  and  actual
model training on the Shenwei AI acceleration card.
Key words:  runtime system; Shenwei AI acceleration card; artificial intelligence; software-defined

自主研制的申威众核处理器 (SW-AI)采用双模态 PCIe模块, 配置为端点 (endpoint, EP)模式时, 可以作为加

速卡使用. 申威智能加速卡与 GPU使用模式相同, 能够充分利用主机侧丰富的人工智能软件生态, 在算子库层屏

蔽底层异构硬件的差异, 方便用户编程使用, 拓展应用场景.
运行时系统作为加速卡软件栈的基础和核心, 是连接加速卡和主机的桥梁, 在保证性能的同时提供良好的软

件生态. 申威智能加速卡运行时系统在设计上面临多方面的挑战, 一是申威智能加速卡上仅有一个通用主核, 与
GPU 由多个性能较低的专用微控制器 (microcontroller)[1]合作完成资源管理调度不同, 其硬件定制优化能力弱于

GPU, 但是软件定义能力强于 GPU, 对卡上主核系统的设计提出了新的要求; 二是申威智能加速卡支持页式和段

式两种内存使用方式, 对内存分配管理方法提出了新的挑战; 三是数据传输带宽已成智能应用训练的瓶颈之一 [2],
保证高效的数据传输性能是运行时软件设计的难点之一; 四是模型训练过程中算子调用频繁, 而 SW-AI计算核心

采用精简 RISC架构, 启动和同步开销大, 无法满足模型需求.
为此, 本文设计实现了面向申威智能加速卡的运行时系统 SDAA (software defined accelerator architecture), 程

序语义和 GPU的运行时系统 CUDA (compute unified device architecture)[3]类似, 并针对申威智能处理器的体系结

构特点, 充分利用加速卡内部通用处理器的管理控制能力, 通过软件定义的方法定制软件队列和控制通路, 实现多

级的内存管理、高效的数据传输、快速的核函数启动等功能, 运行时性能优于主流 GPU. 本文的贡献如下.
1) 设计了面向申威智能加速卡的编程模型和运行时架构, 基于 SDAA 架构实现了卡上轻量级系统以及主机

侧驱动、运行时库, 为申威智能处理器加速卡模式的推广应用提供了基础支撑.
2) 针对卡上段页式内存需求特点, 设计了主机侧锁页内存分配算法和设备侧段页结合的多级内存分配算法,

内存分配速度是 V100对应接口的 120倍.
3) 针对主机-加速卡、加速卡-加速卡高效数据传输的要求, 设计实现了多线程多通道的传输模型和多异构部

件自适应的传输算法, 数据传输开销是对应接口的 1/2, 数据传输带宽达到对应接口的 1.7倍.
4) 针对模型训练过程中算子调用频繁的情况, 采用软硬协同思想设计了基于片上阵列通信的快速核函数启动

方法, 核函数启动时间与对应接口相当.
本文第 1节介绍背景及相关工作. 第 2节提出了 SDAA编程模型和运行时系统架构. 第 3节是 SDAA软硬协

同设计优化技术. 第 4节通过实验评估 SDAA运行时系统的关键接口性能. 最后给出总结和展望. 

1   相关工作

常见的人工智能芯片有英伟达公司的 GPU、寒武纪公司的思元芯片 [4]、百度公司的昆仑芯片 [5]、阿里巴巴

公司的含光芯片 [6]、华为公司的昇腾 910 芯片 (Ascend 910)[7], 出于商业考虑, 各大公司对其加速卡内部管理相关

软硬件实现均未开源.
英伟达 2006年推出了灵活便捷的 CUDA运行时及编程模型, 2014年英伟达发布 cuDNN 深度神经网络加速

库, 并集成到 AI框架中, 进一步提升了 AI计算提升性能和易用性等, 使得 AI开发和研究人员可以更加专注于神

经网络结构的设计. 经过不断发展完善, CUDA 生态已在人工智能领域内处于垄断地位. CUDA 生态由算子库、

CUDA运行时、编程模型、编译器、驱动和底层硬件架构构成.
通过对开源驱动 Nouveau[8]的分析, 结合学术界对 CUDA的功能分析 [9–14]以及运行环境、资源管理、数据传

输、核函数启动等功能的优化研究 [15–23]. 可以得出 GPU与主机交互流程、CUDA内存分配原理、GPU内存传输

机制、GPU核函数启动流程等.
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GPU与主机交互的流程为: 主机上的驱动程序在主机侧内核空间分配两个缓冲区, 一个命令缓冲区 (command
buffer)和一个环形缓冲区 (ring buffer), 然后将命令缓冲区内存映射到用户空间. 运行时 (CUDA)将一组命令推送

到命令缓冲区, 然后再将这组命令的大小和偏移量更新到通道的环形缓冲区, 然后通过 MMIO 更新一个名为

PUT的寄存器, 当 PUT寄存器更新时, 设备上的微控制器从缓冲区中获取命令组, 并更新 GET寄存器以通知运行

时命令已被处理. 总的来说, GPU设计了两级命令缓冲, 首先是环形缓冲区用于记录命令的大小和偏移, 另一个是

真正存放命令的命令缓冲区.
CUDA内存分配的原理为: GPU中主机侧和设备侧内存分配 (cudaMallocHost和 cudaMalloc等)采用相同或

者类似的算法进行分配, 驱动程序分配内存后要更新更新页目录和页表, 支持的典型页大小为 4 KB和 128 KB. GPU
的内存分配器使用的是隔离列表 (segregated free lists)的方式进行内存管理, 单个内存池大小是 2 MB, 这种分配

器在分配内存时用时不均衡, 首次内存分配的时间开销明显大于后续的内存分配开销, 差距在 10倍左右.
GPU 数据传输分为两种形式: 一种是针对可分页 (pageable memory) 内存使用双缓冲方式进行内存传输,

CUDA 中的双缓冲技术中分配了两个大小为 1 MB 锁页内存缓冲区, 以实现稳定的 DMA [19]数据传输; 另一种是

不使用缓冲区, 用户通过 cudaMallocHost直接分配锁页内存, 然后进行数据传输. GPU中填入 DMA描述符的是

虚地址, 底层数据传输使用的是物理地址, 之所以能这么做是因为 GPU上有一个既能够把设备上的虚地址转为物

理地址也能把 CPU侧的虚地址转为物理地址的页表 (page table)部件.
GPU核函数启动的流程为: 主机侧用户调用核函数启动接口, 运行时准备好核函数启动命令信息 (包括启动

命令、代码段基地址、参数等), 驱动程序将命令信息放入命令缓冲队列并通过 PCIe总线传到加速卡上, 卡上的

命令处理部件 (command engine)解析命令信息, 根据解析出来的信息参数来初始化计算引擎, 启动计算核心进行

计算, 计算结束后计算核心同步完成信息, 返回给主机侧的运行时. 总的来说, GPU通过卡上专用硬件处理单元完

成核函数的加载启动.
申威众核处理器结构如图 1所示, 为环网总线的设计模式, 环网总线将管理控制核心 (management processing

element, MPE, 也称为主核)、4个从核组 (core group, CG, 也称为从核阵列)和双模态 PCIe部件连接在一起, 每个

从核组内包含一个高速存储控制器和 4行 8列共 32个运算核心 (computing processing element, CPE, 也称从核),
每个运算核心由超标量处理核心、核内局存与通信引擎、智能加速核心组成, 智能加速核心采用脉动阵列结构;
PCIe部件上还有一个进行主机-加速卡数据传输的 DMA部件.
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图 1　申威众核处理器基本结构图
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从图 1 可以看到, 与 GPU 卡上搭载多种类型处理能力较弱的微控制器不同, SW-AI 加速卡内部的主核是一

个通用 64 位 RISC 处理器, 负责与主机侧通过 PCIe 总线进行通信及加速卡上计算、存储、传输资源的管理等,

需要用软件的方式把主核定义为不同种类的高效部件来完成不同的功能, 支撑上层 AI应用开发. 

2   系统总体架构

为适应主机和加速卡异构模式下新的编程需求, 本文设计了加速卡模式的 SDAA 编程模型及相应的运行时

系统架构. 

2.1   SDAA 编程模型

申威智能加速卡拥有与主机内存分离的设备内存空间, 本文针对申威智能加速卡的结构特点设计了 SDAA

编程模型, 对加速卡硬件资源进行抽象表示, 为用户提供统一编程接口, 解决跨 PCIe总线计算、存储、通信等一

系列问题. SDAA 编程模型属于显式异构编程模型 [24], 采用主机和设备 (host/device) 分工的形式, 主机侧运行

CPU 控制代码, 设备侧运行加速部分代码, 通过__global__和__kernel__等关键字, 来标识设备端代码. 用户通过

SDAA 运行时库接口来使用 SDAA 编程模型, SDAA 运行时库的主要接口有设备管理、内存管理、数据传输、

运行控制、流管理、事件管理等类型. 设备管理接口用于获取当前可用的加速卡设备, 并配置当前使用的设备; 内

存管理接口用于在主机或设备内存上为用户程序申请和释放所需的内存空间; 设备传输接口实现主机-加速卡内

存间以及加速卡-加速卡内存间的数据传输; 运行控制接口用于注册核函数、配置核函数参数、将包含核函数的

代码段加载到加速卡设备内存并启动执行; 流管理用于创建或销毁流, 同一个流内的操作是严格串行的, 流之间是

可以并发执行的, 用来提高设备利用率, 提升应用性能; 事件管理主要是在流中插入事件, 用来在不同的流之间进

行同步等操作.

图 2展示了 SDAA编程模型的示例, 中间部分是手写数字识别应用的推理流程, 左侧是 CUDA版本卷积算子

示例, 右侧是 SDAA版本卷积算子示例. 加速卡模式下 SDAA程序运行过程可以概括为 4个主要步骤: ① 使用内

存管理接口分配设备内存; ② 数据传输接口将源数据从主机内存复制到设备内存; ③ 运行控制接口配置参数并在

设备侧启动运行核函数; ④ 核函数执行完毕后将输出结果从设备复制回主机内存.
 
 

UDA版本
卷积算子

__global__void conv1_kernel((float *in, float *weights, float *out)){

//获取线程信息
const int bx = blockldx.x;

int y = threadldx.x / 24;

int x = threadldx.x % 24;

//该线程卷积核计算逻辑
for (int i = 0; i < NUM1; i += 1)

for (int j = 0; j < NUM2; j += 1){

             ...

    }

...

}

void conv1_op(conv1 , data){

...

//分配设备内存
cudaMalloc((void**) & device_in, size_in);

cudaMalloc((void**) & device_filters, s);size_filter);

cudaMalloc((vold**) & device_out, size_out);

//复制源数据到设备上
cudaMemcpy(device_in, data,size_in, HostToDevice);

cudaMemcpy(device_filters, conv1->weights, size_f, HostToDevice);

//加载运行核函数
conv1_kernel<<<1>>>(device_in, device_filters, device_out);

cudaDeviceSynchronize();

//取回计算结果
cudaMemcpy(conv1->out, device_out, size_out, DeviceToHost);

...

}

Mnist

推理流程

int main() {

//加载数据
data = load_data();

//初始化Mnist网络
initialize_mnist();

//推理
 

conv1_op(conv1, data);

relu_op(relu2, conv1->out);
pooling_op(pool3, relu2->out);
fc_op(fc4, pool3->out);
}

SDAA版本
卷积算子

__ global__ void conv1_kernel(void *args){

//获取从核id信息及参数信息
int coreid = get_core_id();

float *in = args[0]

float *weights=args[1];

floats *out = args[2];

//该从核的卷积核计算逻辑
for (int i = 0; i < NUM1; i += 1)

for (int j = 0; j < NUM2; j += 1){

             ...

    }

...

}

void conv1_op(conv1 , data){

...

//分配设备内存
sddaMalloc((void**) & device_in, size_in);

sddaMalloc((void**) & device_filters, s);size_filter);

sddaMalloc((vold**) & device_out, size_out);

//复制源数据到设备上
sddaMemcpy(device_in, data,size_in, HostToDevice);

sddaMemcpy(device_filters, conv1->weights, size_f, HostToDevice);

//加载运行核函数
conv1_kernel<<<1>>>(device_in, device_filters, device_out);

sdaaDeviceSynchronize();

//取回计算结果
sddaMemcpy(conv1->out, device_out, size_out, DeviceToHost);

...

}

图 2　SDAA编程模型示例
 

SDAA运行时接口名称和语义与对应的 CUDA运行时类似, 这种方式能屏蔽底层硬件差异, 降低用户学习成

本、使用门槛, 便于上层算子库、框架进行自动化迁移, 大大降低迁移成本, 对申威智能加速卡生态完善发展有积

极促进作用. 
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2.2   运行时系统架构

SDAA 运行时系统架构是为支撑 SDAA 编程模型而设计, 如图 3 所示, 整个系统分为主机侧和加速卡侧: 主
机侧有 SDAA运行时库和设备驱动 AI-Driver, 加速卡侧的主核上运行轻量级系统 AI-Kernel, 从核上有守护程序

Slave_Daemon. 为发挥主核优势, SDAA系统首先使用软件定义的方式把加速卡上的主核灵活的定义成内存资源

管理器、计算资源管理器、PCIe总线上的 DMA控制器、主机任务接收分发器 (dispatcher)等一系列角色, 然后

将卡上系统和主机侧驱动运行时紧密耦合, 最后使用定制的软件队列和控制通路实现多级的内存管理、高效的数

据传输、快速的核函数启动等功能.
 
 

加速卡侧主机侧

应用程序

运行时库

设备驱动

主机侧内存
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读写
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reg0

reg1

R/W

控制
寄存器

主核
环网计算资

源管理

DMA

控制器

命令缓冲队列

命令组0 命令组1

设备内存

守护
程序

段表 段表 段表

守护
程序

守护
程序

任务
分发
器

内存
资源
管理
器

DMA

引擎 存控接口

CPE从核组
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图 3　SDAA运行时系统架构图
 

为尽可能在系统层面减少开销, 不同于 GPU的两级命令缓冲模式, SDAA运行时系统基于主核较强的逻辑处

理能力设计了单层的命令传输模型, 命令发送的流程为: 主机上的驱动程序在内核空间分配一块加速卡侧的内存

作为命令缓冲区 (command buffer), 然后将命令缓冲区内存映射到用户空间.
主机侧的 SDAA 库提供用户 API 接口, 完成对加速卡模式下计算任务通用的、低延迟的、无特殊硬件支持

的调度和管理. AI-Driver通过 BAR4 (base address register)空间来访问设备上的控制寄存器进行控制信息交互, 使
用 BAR0空间访问设备内存中的命令缓冲队列来传递命令, 通过主机侧 IOMMU部件的重映射表来支持主机侧和

设备侧内存的高效 DMA传输.
在加速卡内部主核上设计实现了一个基于 Unikernel架构 [25]的轻量级系统 AI-Kernel, 把通用主核灵活的定义

成不同的角色, 来管理卡上的内存资源、计算资源、DMA部件等, 并通过控制寄存器与主机侧的设备驱动运行时

进行交互, 以响应主机侧的各种指令. AI-Kernel是一个单用户、单进程、单地址空间的系统, 减少了用户身份验

证、地址切换、系统调用等各种开销, 能够极其快速的响应主机侧发送的命令; AI-Kernel的启动时间在 20 ms左
右, 在同样的芯片上, 传统的 Linux系统启动时间在 10 s左右; AI-Kernel编译后的镜像文件在 100 KB左右, 而传

统的 Linux镜像一般在 10 MB以上. 

3   软硬协同的系统优化

加速卡运行时系统是用户申请调度加速卡资源的总入口, 提高 SDAA 系统接口性能是系统设计实现的重要

目标之一. 为应对运行时系统面临的挑战, 降低系统层面开销, 提升上层算子应用的性能, 本文采用软硬协同的方

式设计了加速卡段页结合的多级内存分配算法、可分页内存多线程多通道的传输模型、多异构部件自适应的数

据传输算法和基于片上阵列通信的快速核函数启动方法, 对 SDAA 运行时中内存管理、数据传输、核函数启动

等接口进行优化. 
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3.1   段页结合的多级内存分配算法

SW-AI缺少类似 GPU的页表部件 [21], 锁页内存需要主机侧分配物理上连续的内存来满足 DMA部件传输要

求, 但 Linux系统中缺少分配物理上连续大块内存的手段, 因此 SDAA驱动中利用硬件 IOMMU部件设计了锁页

内存分配算法. 针对卡上主核使用页式、从核使用段式内存的特色, 结合智能应用内存需求, 设计了段页结合的多

级内存分配算法.
● 锁页内存分配算法. 如算法 1所示, 内核分配的锁页内存虚空间连续物理上不连续, 使用 IOMMU重映射表

把物理上不连续内存定向为 DMA可用的连续空间. 该算法在分配锁页内存时仅在主机侧的 IOMMU中填入重映

射项, 无需把信息发送到卡上, 速度要快于 GPU对应的锁页内存分配算法.

算法 1. 锁页内存分配算法.

输入: 待分配内存大小 size;
输出: 分配内存的地址.

1. vaddr ← vmalloc(size) //分配锁页内存

2. area ← get_vm_area(size) //获取重映射地址空间

3. iommu_addr ← area.addr
4. num_pages ← (size >> PAGE_SHIFT)
5. for i 0 to num_pages–1 do
6. 　　remap_vmalloc_to_user(i, vma, vaddr) //把地址映射到用户空间

7. 　　set_iommu_entry(i, domain, iommu_addr, vaddr) //配置 IOMMU重映射表

8. end
9. return vma → vaddr

● 段页结合的多级内存分配算法. 算法 2展示了主要流程, 首先会根据传入的用途标志位 flag获得要分配内

存的类型是主核内存 (页式内存)还是从核内存 (段式内存), 然后多级内存分配器会通过 first fit和 next fit混合搜

索算法查找出大于待分配内存的最小内存块, 并修改块内存的元数据, 将其设置为已分配状态, 最后如果是段式内

存则需要更新段表. 原理如图 4 所示, 第 1 级使用 bitmap 进行粗粒度分配, 结合 SW-AI 硬件特点, 将位图存储区

按照 cache行进行对齐, 使用向量优化方法, 提高了位图检索以及处理的速度. 第 2级是使用 free_list链表串起来

的细粒度空间管理算法, 内存块的头部存放该块内存的元数据 (meta data); 分配时, 从链表上分配一个对象出去;

释放时, 把对象插入到链表. 链表指针直接分配在待分配内存中, 不需要额外的内存开销. 该算法能够支持段页统

一管理, 具有分配回收速度快、数据块合并效率高、空间利用率高等优势.

算法 2. 段页结合的多级分配算法.

输入: 待分配内存大小 size, 用途标志位 flag;
输出: 分配内存的地址.

1. if flag == MPE then //分配主核内存

2. 　　max_size ← MPE_PAGE_SIZE/2
3. else
4. 　　max_size ← CPE_SEG_SIZE/2
5. end
6. if size >= max_size then
7. 　　addr ← malloc_from_bitmap(flag, size) //需要的内存块大, 直接从第 1级 bitmap中分配内存
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8. else
9. 　　addr ← malloc_from_free_list(flag, size) //需要的内存块小, 从第 2级 free_list中分配内存

10. end
11. if flag == CPE then //分配从核内存

12. 　　update_seg_table(addr, size) //更新段表

13. end
14. return addr

 
 

8K 8K 1M 1M

meta ptr ptr

MPE内存 SPE内存

细粒度空间管理

全局位图

......

...

图 4　段页结合的多级内存分配算法示意图
 

● 加速卡内存分配时间开销分析. 申威加速卡和 GPU内存分配的时间开销如公式 (1)所示. 其中 T为内存分

配所需要的总时间; thost 指的是主机 CPU侧命令发起以及结果返回的时间开销, 与链路延时密切相关; tmalloc 是设

备侧从接收到命令到内存分配完成的时间; tupdate 是更新段 (页)表的时间, GPU中要通过 PCIe通路把多条页表信

息填入页表中, 更新页表的时间如公式 (2)所示, t0 是一个 μs级 [18]的常量, 对于申威加速卡, 只需主核通过 I/O填

入一个段表项, 时间如公式 (3)所示, t1 为 ns级的常量. 

T = thost+ tmalloc+ tupdate (1)
 

tgpu-update = t0× size/PAGE_SIZE (2)
 

tsw-update = t1 (3)

针对公式 (1)中的 thost 时间开销, sdaaMalloc通过使用 PCIe共享寄存器来进行主机-加速卡间的信息传递, 大
幅降低了传输延时. 通过段页结合的多级内存分配算法, 公式 (1)中的 tmalloc 时间开销大大降低. 得益于软硬协同

的架构设计以及算法优化, SDAA的加速卡内存分配效率预期比 CUDA要高. 

3.2   多线程多通道的传输模型及多异构部件自适应的数据传输算法

为充分利用多通道 DMA的硬件能力, 提高数据传输带宽, 设计实现了可分页内存多线程多通道 (multi-threads
multi-channels, MTMC)的传输模型, 提高主机-加速卡 (包括 host to device, H2D, device to host, D2H)数据传输性

能; 针对申威智能加速卡 PCIe上的 DMA部件仅支持在主机-加速卡间数据传输, 无法直接支持上层应用加速卡-
加速卡传输的问题, 使用软硬协同的方式设计了多异构部件自适应的传输算法, 实现高效的 D2D (device to device)
数据传输功能.

● 可分页内存多线程多通道的传输模型 (multi-threads multi-channels, MTMC). 模型结合加速卡上仅有一个主

核且 DMA部件有 8通道的特点, 参考 CUDA中的双缓冲机制以及一些改进的多线程双队列模型 [19,21], 在主机侧

根据需求分配多个锁页缓冲区, 把用户可分页内存中的数据使用多线程的方式拷贝到不同的缓冲区中, 然后再把

命令信息放入命令缓冲队列中, 这种命令中有可以并发执行的标识位, 加速卡侧的主核接收到命令信息后把所有
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带有并发标识位的命令分配给不同的 DMA通道进行数据传输, 通过这种方式可以有效提高 PCIe带宽利用率, 提
高数据传输效率. 

8×Sc = SB2D ⩽ Nt ×SH2B (4)
 

SB2D+Nt ×SH2B ⩽ BMEM (5)

MTMC模型需同时满足公式 (4)和公式 (5), 其数据传输的时间线如图 5所示. 公式 (4)中 Sc 对应图中单通道

的 BufferToDevice平均传输速率, SB2D 是使用 Channel 0至 Channel 7共计 8通道 DMA并发 BufferToDevice的
总速率, SH2B 是主机上单线程把数据从可分页内存拷贝到锁页缓存的带宽, Nt 是主机侧线程数量, BMEM 是主机侧

访存带宽. 其中, 公式 (4)和公式 (5)均取“=”的线程数量可以达到 PCIe带宽的最大利用率.
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...
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图 5　多线程多通道数据传输时间线
 

● 多异构部件自适应的传输算法. 在申威智能加速卡上, 支持数据搬运功能的部件有主核、从核、PCIe上的

DMA部件、RC上的 IOMMU部件, 各数据传输部件的情况汇总如表 1所示.
  

表 1　数据传输部件汇总表
 

D2D数据传输部件 启动开销 最大带宽 能否和从核计算互相隐藏 (overlap)
主核 小 低 一定程度上可以

从核 大 高 否

DMA部件 中 中等, 带宽上限为PCIe带宽一半 是

IOMMU部件 中 中高, 带宽上限为PCIe带宽 是
 

该算法综合利用了申威智能加速卡上的主核、从核、PCIe 上的 DMA 部件、RC 上的 IOMMU 部件等硬件

资源, 结合不同部件启动开销、最大带宽、能否和从核计算互相隐藏 (overlap)等特点, 根据传输数据量的大小计

算不同部件的时间开销 T, 选择最优的部件进行 D2D数据传输, T组成如下: 

T = Th+Td (6)

其中, Th是主机侧的开销, Td是加速卡侧的开销, 在不同机制下 Td各不相同, 不同机制下分别为 Td-mpe、Td-cpe、Td-dma、
Td-iommu, mpe_cpy_bw是系统在启动过程中会自动测试获取主核数据复制的性能参数, Tcpe_oh 是系统发起一次从核

D2D的开销时间, cpe_cpy_bw是使用从核组进行数据复制的性能参数, dmar_bw, dmaw_bw是 PCIe的 DMA部件

发起读写的实际带宽性能, Tdma_oh 是发起一次 DMA操作的启动开销, T0 是数据从设备传到主机上的缓冲区再从

缓冲传回设备中间的时间间隔. 

Td-mpe = S/mpe_cpy_bw (7)
 

Td-cpe = Tcpe_oh+S/cpe_cpy_bw (8)
 

Td-dma = (Tdma_oh+S/dmar_bw)+ (Tdma_oh+S/dmaw_bw)+T0 (9)
 

Td-iommu = Tdma_oh+S/dma_cpy_bw (10)
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dma_bw = (dmar_bw+dmaw_bw)/2 (11)

该算法在系统启动时能够预先根据不同传输数据量 S 搜集各部件传输性能, 自动选择最优的实现方式进行

D2D 数据传输, 其原理如图 6 所示, 在支持 IOMMU 部件的情况下, 数据量小于 S0 时, 使用的是主核进行数据传

输, 数据量在 S0 和 S1 之间时, 使用的是 IOMMU部件进行传输, 数据量大于 S1 后, 使用的是从核进行传输; 从图中

也可以看到, 在不支持 IOMMU的情况下, 数据量在 A和 B两点之间时, 会使用 DMA部件进行传输.
  

T
Td-mpe

Tdma_oh

T0+2×Tdma_oh

Tspe_oh
Td-spe

Td-dma
Td-iommu

B

A

0 S
0 S1

S

图 6　多异构部件的自适应数据传输原理
  

3.3   基于片上阵列通信的快速核函数启动方法

模型训练推理需要调用大量的算子, 每个算子都对应一次核函数启动, 降低核函数启动开销对上层应用意义

重大 [22]. 申威智能加速卡中从核是精简的 RISC架构, 传统从核启动方法开销在 ms级, 任务完成同步需要查看每

个从核的状态, 效率较低, 无法满足应用需求, 为此, 本文首先分析了加速卡核函数启动延时 (kernel launch latency,
KLL), 然后结合硬件特点设计实现了基于片上阵列通信的快速核函数启动方法.

● 加速卡核函数启动延时分析. KLL是指从用户在主机 CPU上发起核函数启动命令, 到核函数执行结束, 在
主机 CPU侧同步完成的总时间. 不论是 GPU还是申威智能加速卡, 均有两部分组成, 如下列公式所示. 

KLL = Texec+KLO (12)
 

KLO = Ocpu+Ocmd-tran+Odevice (13)
 

Osw-device = Ocommand+Oinit+Num× (Ostart+Oquery) (14)

其中, KLL是核函数启动总的时间延时, Texec 是核函数在卡内计算单元运行的时间, 这部分时间是真正执行计算的

有效时间, KLO (kernel launch overheand)是核函数启动执行总的开销, KLO由 3部分组成, CPU侧的开销 Ocpu, 命
令传输开销 Ocmd-tran, 加速卡侧的开销 Odevice. Ocpu 是主机侧的时间开销, 不同设备运行时接口准备命令及参数信

息的过程差别不大. 对于 Ocmd-tran, GPU使用的是 ring buffer和 command buffer两级命令缓冲模式, 申威智能加速

卡使用的是一级命令缓冲模式, 速度更快. 加速卡侧的开销 Odevice 两者差别较大, GPU是使用命令引擎 (command
engine)来读取以及解析命令, 然后配置启动计算引擎, 计算完成后同步结束信息, 在 GPU上 Odevice 的操作由硬件

执行, 耗时在 μs级; 申威智能加速卡上的 Odevice 操作由主核上轻量级系统执行, 包括读取并解析命令 (Ocommand ),
配置并初始化从核组信息 (Oinit ), 启动从核组 (Ostart ), 从核计算完成后同步结束信息 (Oquery )等. 传统启动方法耗

时大主要是因为每次运行都要进行配置初始化, Oinit 开销在数百 μs. 传统启动任务和查询任务结束等操作需依次

查询 32个从核状态, Num为 32, 单次开销 (Ostart + Oquery)为 0.5 μs左右.

算法 3. 函数启动算法.

1. void (*kernelFunc)(void*);
2. void *kernel_args = NULL;
3. while TRUE do
4. 　　asm(“halt”) //从核进入浅睡眠状态, 等待主核唤醒

5. 　　kernelFunc ← (void*)_PC //获取 PC
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6.　　 kernel_args ← (void*)_ARG //获取参数

7. 　　*done ← 0
8. 　　kernelFunc(kernel_args) //执行核函数

9. 　　sync() //从核列通信同步

10. 　  synr() //从核行通信同步

11. 　  *done ← 3
12. end

● 基于片上阵列通信的快速核函数启动方法. 该方法流程如图 7所示, 从核使用浅睡眠和行列同步、主核使

用寄存器广播等硬件特性来降低加速卡侧的开销 Odevice. 从核利用浅睡眠的功能来隐藏从核组初始化的时间开销,
在加速卡启动时对从核资源进行初始化, 从核开始执行守护程序 Slave_Daemon, 不再需要对从核资源进行初始化,
Oinit 降为 0. 函数启动如算法 3所示, 从核启动后进入浅睡眠模式, 可以通过“按门铃”的方式来启动从核函数, 函数

执行完成后加入了行列同步的代码, 查询任务状态时只需要查询 0号从核的即可, Num由 32变为 1, 所需时间是

传统方式 (需要依次配置 32 个从核并逐个轮询任务的状态) 的 1/32. 综上, 基于片上阵列通信的快速核函数启动

方法中, 使用从核守护程序 Slave_Daemon把开销 Odevice 由 ms级降为 μs级.
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通过PCIe通路
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图 7　申威智能加速卡核函数启动流程
  

4   实验分析

实验分析主要针对关键技术和关键路径接口性能, 关键路径接口包括内存管理接口 sdaaMalloc和 sdaaMalloc-
Host、数据传输接口 sdaaMemcpy (包含 D2H、H2D、D2D等)、核函数启动接口 sdaaLaunch等. 

4.1   测试环境

测试硬件环境为一台型号为 NF5468M5 的浪潮英信服务器, 在其 PCIe 插槽上分别安装一块 GPU 加速卡和

一块申威智能加速卡, 以确保主机侧环境一致性. 测试环境如表 2所示.
  

表 2　SDAA测试软件环境
 

系统 服务器配置 操作系统 加速卡配置 驱动 运行时

SDAA CPU至强® Silver4214 CPU @ 2.20 GHz
DDR4内存 128 GB CentOS7.8

申威智能加速卡 AI-driver1.0 SDAA 1.0
CUDA NVIDIA V100 drm-535.86.10 CUDA 12.2

  

4.2   内存分配算法及内存管理接口性能

设备上段页结合的多级内存分配算法是 sdaaMalloc设备内存分配接口的核心, 为验证该算法的有效性, 本文

使用申威系统中 C标准库 (libc)中的内存分配器Malloc作为参照对象, 分别分配 1 KB、16 KB、256 KB、4 MB、
8 MB、64 MB、1 GB等不同大小的内存块, 反复运行 100次后取平均, 测试结果如图 8所示, 从结果中可以看出,
针对不同大小的内存分配请求, 段页结合的多级内存分配算法性能均优于标准库中的Malloc算法.
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图 8　内存分配算法性能对比
 

接着对比设备内存分配管理接口 sdaaMalloc和 cudaMalloc, 使用主机侧系统接口 gettimeofday记录设备内存

分配时间, 然后释放内存, 反复测试 100 次取平均结果. 然后对比主机锁页内存分配接口 sdaaMallocHost 和
cudaHostAlloc, 使用主机侧系统接口 gettimeofday记录主机锁页内存分配时间, 然后释放内存, 反复测试 100次取

平均结果. 使用 SDAA和 CUDA接口分别分配大小为 1 KB、16 KB、256 KB、4 MB、8 MB、64 MB、1 GB的

内存块, 测试结果如图 9所示.
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图 9　内存管理接口测试结果
 

图 9中横轴是待分配的内存块大小, 纵轴是分配接口耗时, 使用的是对数坐标, 从测试结果可以看出: 锁页内

存分配中, 内存大小不大于 256 KB时 SDAA和 CUDA的分配开销相当, 差别不大, 大块内存分配时, sdaaMalloc-
Host的速度是 cudaHostAlloc的 3倍左右; 加速卡内存分配中, sdaaMalloc开销比较稳定, 在 10 μs左右, SDAA的

设备内存分配性能明显优于 CUDA, 大块内存分配速度是 CUDA的 120倍左右. 

4.3   MTMC 传输模型、自适应数据传输算法及数据传输接口性能

针对可分页内存传输设计的MTMC传输模型, 本文通过与单线程单通道的传输方式进行对比, 来测试MTMC
模型的有效性, 传输分主机到设备 (H2D)和设备到主机 (D2H), 传输的数据量大小分别为 1 KB、16 KB、256 KB、
4 MB、8 MB、64 MB、1 GB, 两者的测试结果如图 10所示, 从结果中可以看到多线程多通道的传输模型相比于

单线程单通道传输模型, 在性能上有极大提升, 小块数据传输延时相当, 大块数据传输带宽最大提升 2.6倍.
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多异构部件自适应的数据传输算法是 D2D传输的关键部分, 为验证算法有效性, 本文分别使用主核、从核、

DMA部件、IOMMU部件、综合使用各种部件的自适应算法进行了数据传输性能测试, 结果如图 11所示, 从测

试结果可以看出, 自适应的数据传输算法优于使用各单独部件进行 D2D数据传输.
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图 11　不同 D2D算法传输性能对比
 

SDAA 中内存传输函数 sdaaMemcpy 和 CUDA 的 cudaMemcpy 使用方法基本一致, 用户传入主机侧内存地

址, 还需指定数据传输的方向 (包括 H2D, D2H, D2D), 系统会自动根据传入的主机侧内存地址的类型 (锁页内存和

可分页内存)选择对应的方法进行传输, 对于可分页内存要先采用缓存算法把数据拷贝到锁页缓存中, 然后再进行

传输. 测试方法是首先在主机侧分别使用内存分配接口 (锁页内存分配接口、可分页内存分配接口、设备内存分

配接口)分配对应的内存, 并初始化该内存数据, 然后在主机侧调用数据传输接口进行测试, 并在主机 CPU侧记录

数据传输用时, 最后进行数据校验, 测试 10次取平均值. 在 SDAA和 CUDA中设定同样大小的传输数据量, 分别

为 1 KB、16 KB、256 KB、4 MB、8 MB、64 MB、1 GB. 测试结果如图 12所示.
图 12中横轴是待传输的内存块大小, 左侧主纵轴是传输带宽, 单位是 GB/s, 右侧次纵轴表示数据传输接口延

时, 单位是 μs, 次纵轴使用的是对数坐标. 从图 12 中测试结果可以看出: SDAA 的锁页内存传输启动开销和最大

带宽均优于 CUDA, 启动开销是 CUDA对应接口的 1/2, 最大带宽是 CUDA的 1.4–1.7倍; 可分页内存传输中, 启
动开销方面 CUDA优于 SDAA, 但是最大带宽方面 SDAA明显优于 CUDA, 为其 1.6倍左右; D2D传输中, SDAA
启动开销低于 CUDA, CUDA卡内 D2D的带宽低于 SDAA.
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图 12　数据传输接口测试结果 (续)
  

4.4   快速核函数启动方法及核函数启动接口性能

传统的核函数启动方法中, 在从核运行之前需要对从核进行一系列操作包括从核资源初始化、创建线程组、

启动从核运行, 最后再通过轮询各从核状态等待线程结束. 基于片上阵列通信的快速核函数启动方法正是为改进

传统核函数启动方法而设计, 测试中使用两种方法启动内容为空的核函数并等待任务结束, 各运行 100次, 快速启

动方法平均耗时 2.3 μs, 传统启动方式平均耗时 883.6 μs.
SDAA中核函数启动函数为 sdaaLaunch, CUDA中为 cudaLaunchKernel, 两者均支持同步模式和异步模式. 测

试中启动的核函数均为空函数, 核函数参数为 3 个. 同步模式测试时, 在 CUDA 中配置 CUDA_LAUNCH_
BLOCKING=1 参数, 在主机侧运行 100 次启动接口, 计算单次平均时间; 异步模式测试时, 先运行 100 次启动接

口, 然后再进行设备同步, 计算单次平均时间. 测试结果如图 13所示.
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图 13　核函数启动测试结果
 

从图 13中可以看出: 同步模式下 SDAA的核函数启动性能优于 CUDA, 异步模式下 CUDA的核函数启动性

能优于 SDAA. 总的来说, SDAA核函数性能与 CUDA对应接口性能相当. 

5   结束语

为了充分发挥国产申威众核处理器的体系结构优势, 有效支撑人工智能应用的开发和优化, 本文设计了 SDAA
运行时系统, 包含主机侧运行时库、设备驱动和加速卡侧轻量级系统、守护程序. 通过软件定义的方法设计了单

层的命令传输模型, 针对人工智能应用的关键路径进行性能优化, 包括多级内存分配机制, 高效数据传输机制和快

速核函数启动方法. 实验结果表明, SDAA 运行时接口性能优于 GPU 加速卡使用的 CUDA 运行时, 同时保持和

CUDA类似的程序语义.
目前 SDAA已经能够支撑上层算子库、框架、多类型模型应用运行, 支持的框架包括 PyTorch、TensorFlow、

PaddlePaddle等, 支持的模型包括Mnist、BERT、YOLOv5m、Wav2Vec2.0、ResNet50、VGG等. 后续工作有两

个方向, 一个是根据应用需求进一步优化运行时接口性能, 并提高加速卡的资源利用效率; 第二加强对大模型应用

的基础支撑, 充分利用加速卡软件定义主核的特点, 引入 Capuchin[26], ZeRO[27]等应用层软件的优化机制, 让
SDAA运行时系统能够直接高效支撑上层大模型的训练推理应用.
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