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收稿日期：２０２１０５２４；在线发布日期：２０２１１１２２．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＢ１００４４０１）、国家自然科学基金（Ｕ１７１１２６１，
６２１７２４１９）、教育部产学融合协同育人（华为昇腾）项目资助．鲁蔚征，硕士，工程师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为高性能
计算和数据科学．Ｅｍａｉｌ：ｌｕｗｅｉｚｈｅｎｇ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．张　峰（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）专业会员，主要研究方向为
大数据系统和高性能计算．Ｅｍａｉｌ：ｆｅｎｇｚｈａｎｇ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．贺寅烜，本科生，主要研究方向为高性能计算．陈跃国，博士，教授，中国计算
机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为大数据系统和知识图谱．翟季冬，博士，副教授，主要研究方向为高性能计算和性能分析与优化．
杜小勇，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会士，主要研究领域为数据库系统和信息检索．

华为昇腾神经网络加速器性能评测与优化
鲁蔚征１），２），３）　张　峰２），３）　贺寅烜３）　陈跃国１），２），３）　翟季冬４）　杜小勇１），２），３）

１）（中国人民大学大型科学仪器共享平台　北京　１００８７２）
２）（数据工程与知识工程教育部重点实验室（中国人民大学）　北京　１００８７２）

３）（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）
４）（清华大学计算机科学与技术系　北京　１０００８４）

摘　要　华为昇腾是一款新型神经网络加速器．与ＧＰＵ相比，昇腾加速器专门面向神经网络计算，设计了专用计
算单元，核心算力集中在低精度，基于昇腾的软件栈与ＧＰＵ有所差异．现有研究大多专注于ＧＰＵ上的深度学习
负载性能分析和优化，由于昇腾平台推出不久且具有新的体系结构特征，其实际表现仍有待探索．为深入挖掘昇
腾的性能和优化方法，本文对其进行了系统性的评测和分析，包括：（１）基于标准数据集在四个端到端神经网络
（ＲｅｓＮｅｔ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＤｅｅｐＦＭ和ＬＳＴＭ）上对昇腾和ＧＰＵ的性能和功耗进行了对比；（２）研究了昇腾上深度学习
框架、算子和混合精度训练优化策略；（３）测试三个计算密集型算子（全连接、卷积和ＲＮＮ）的浮点计算能力、硬件
利用率和访存性能．评测结果表明：华为昇腾加速器适合进行稠密型神经网络工作负载，且功耗低于ＧＰＵ；使用昇
腾进行模型训练，需要将神经网络模型从３２位精度量化到１６位精度．针对昇腾的体系结构和编译软件栈特点，本
文提出如下优化策略：深度学习框架开发时应进行整图编译构建，进行算子融合；算子开发时应合理设置分块大
小，尽量使用低精度实现算子；模型训练时要合理设置混合精度参数．
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Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｃｏｍｐｉｌｅｒｓｏｆｔｗａｒｅｓｔａｃｋ，ｔｏａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ：ｗｈｅｎｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ，ｗｅｓｈｏｕｌｄｃｏｍｐｉｌｅｔｈｅｗｈｏｌｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｓｏｔｈａｔ
ｏｐｅｒａｔｏｒｓｃａｎｂｅｆｕｓｅｄ．Ｗｈｅｎｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒｓ，ｗｅｓｈｏｕｌｄｃｏｎｆｉｇｕｒｅｔｈｅｔｉｌｅｓｉｚｅｃａｒｅｆｕｌｌｙｗｉｔｈ
ｌｏｗｅｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．Ｗｈｅｎｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ，ｗｅｓｈｏｕｌｄａｄｏｐｔｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｉｎａ
ｒｅａｓｏｎａｂｌｅｒａｎｇｅ．Ａｓｃｅｎｄｉｓｎｏｔｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｓｐａｒｓｅｗｏｒｋｌｏａｄ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅｉｎｔｅｒｎａｌｅｒｒｏｒｓ
ｗｈｅｎａｌｌｏｃａｔｉｎｇｅｘｔｒｅｍｅｂｉｇｓｉｚｅｍｅｍｏｒｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ；ＨｕａｗｅｉＡｓｃｅｎｄ；ＨＰＣ；ｂｅｎｃｈｍａｒｋ

１　引　言
近年来，深度学习取得突破性进展很大程度上

得益于芯片和算力的支撑．英伟达的图形处理器
（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ）凭借其高性能和
通用性的特点，一直在深度学习训练任务中占据主
要地位，主流的深度学习工具如ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［１］、
ＰｙＴｏｒｃｈ［２］等都会基于英伟达ＧＰＵ产品进行研发．
为了获取更高的性能，学术界和工业界开始将研究重
点从通用计算架构（ＧｅｎｅｒａｌＰｕｒｐｏｓｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）
转向领域专用架构（ＤｏｍａｉｎＳｐｅｃｉｆｉｃＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，

ＤＳＡ）［３］．各厂商正积极研发神经网络加速器（Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ），以及基于神经网络加速器的
编译器、库、优化工具和上层软件：Ｇｏｏｇｌｅ推出了张
量处理器（ＴｅｎｓｏｒＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＴＰＵ）并将其大
量部署在云数据中心［４］，Ｇｏｏｇｌｅ开源的深度学习框
架ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ可以充分利用ＴＰＵ的算力；ＭＩＴ提
出了一种高能效、可重配置的神经网络加速器
Ｅｙｅｒｉｓｓ［５］，可以加速卷积神经网络的训练；寒武纪
基于ＤｉａｎＮａｏ系列指令集［６］推出深度学习加速器．

除了以上提到的神经网络加速器，华为发布了
昇腾（Ａｓｃｅｎｄ）系列加速器，包括面向训练场景的昇
腾９１０和面向推理场景的昇腾３１０．昇腾加速器具
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有高算力、高集成度和高速网络互连特性．以单张昇
腾９１０加速器为例，它提供了峰值达２５６ＴＦＬＯＰＳ
（ＦｌｏａｔｉｎｇＰｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓｐｅｒＳｅｃｏｎｄ）半精度浮
点计算能力、３２ＧＢ高带宽内存（ＨｉｇｈＢａｎｄｗｉｄｔｈ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＨＢＭ）、１２００ＧＢ／ｓ内存带宽、多加速器间
１００ＧＲｏＣＥｖ２高速网络．相较于ＧＰＵ，昇腾作为一
款新型神经网络加速器，有如下特点：（１）芯片架构
专门面向神经网络计算，设置了多个专用计算单元；
（２）以较低精度换取较高算力；（３）所提供的编译软
件栈有别于ＧＰＵ．

神经网络训练任务的最终目的是在已有训练数
据基础上构建一个统计模型，拟合后的模型在新数
据上具有良好的泛化能力．从加速器硬件设计的角
度，较低精度使得单次迭代的速度更快，但有可能导
致模型无法拟合到一个较好的结果，或者使得迭代
次数增多［７］．现有的研究主要专注于ＧＰＵ上的低
精度训练［８］和性能分析［９１０］，昇腾的芯片架构、加速
库和深度学习框架都区别于ＧＰＵ，其实际表现有待
进一步研究．例如，昇腾的低精度算力能否满足不同
业务场景下的模型拟合要求，软硬件栈在各类任务
上的性能如何等．

为弥补昇腾相关研究的空白，探索昇腾上的优化
技巧，本文对昇腾加速器进行了系统性地分析，并重
点研究了昇腾上的加速优化方法．本文的工作主要包
括：（１）分别在昇腾和ＧＰＵ上，对四个具有高度代表
性的端到端神经网络（ＲｅｓＮｅｔ［１１］、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１２］、
ＤｅｅｐＦＭ［１３］、ＬＳＴＭ［１４］）在准确度和吞吐量进行了对
比和分析，这四个端到端模型涵盖了图像分类、机器
翻译、点击率预估和情感分析应用场景；（２）重点研
究了深度学习框架在昇腾软件栈上的适配开发，
算子开发的分块策略和精度选择，混合精度设置等
与昇腾体系结构和软件栈密切相关的优化方法；
（３）分别在昇腾和ＧＰＵ上，对三种计算密集型算子
（全连接、卷积、ＲＮＮ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ））
进行了浮点计算能力、设备利用率、访存分析．

本文是业内首次对昇腾处理器进行深度评测的
文章，主要结论如下：

（１）华为昇腾加速器适合进行稠密型神经网络
工作负载．使用昇腾进行模型训练，需要将神经网络
模型从３２位精度量化到１６位精度．

（２）为充分利用硬件算力，在昇腾上进行深度
学习框架开发时应进行整图编译构建，进行算子融
合；进行算子开发时应合理设置分块大小，尽量使用
低精度；模型训练时应使用混合精度训练．

（３）昇腾不适合稀疏型工作负载；昇腾软件栈
在极大内存条件下出现内存分配错误，仍需优化；昇
腾在空载时功耗较高．

本文的第２节将简述深度神经网络训练的基本
原理、已有评测基准和昇腾加速器架构、软件栈及深
度学习框架；第３节将介绍本项研究的动机和挑战；
第４节从总体思路、性能指标、端到端模型、单算子
四个层面介绍评测方法；第５节对性能数据进行分
析；第６节介绍昇腾加速器上加速模型训练和保证
准确性的优化方法；第７节介绍本文发现；第８节介
绍相关工作；第９节对全文进行总结．

２　研究背景
２１　深度学习训练

模型泛化能力．深度学习的主要目的是在已有
训练数据集上训练模型，使用该模型在未知数据上
进行高质量的预测，即模型必须有泛化能力［１５］．为
了量化模型在未知数据上的预测能力，模型训练时
通常需要使用一个验证数据集来验证模型的预测能
力，验证数据集通常区别于训练数据集．当模型在验
证集上的效果表现良好时，会停止迭代．

典型训练过程．训练数据集的特征经过神经网
络后，使用损失函数与标签比对，得到损失值；训练
时需要选择一种最优化算法，通过多轮迭代，优化损
失值．训练过程中的最优化算法一般基于随机梯度
下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）［１６］或其变
体，如Ａｄａｍ［１７］．限于硬件内存大小，优化算法每次
只使用训练数据集的一小批次数据，该批次的数据
量大小被称为ＢａｔｃｈＳｉｚｅ．一次完整的优化迭代包
括前向和反向两步：一批次的训练数据先经过神经
网络前向得到损失值，根据损失值和链式求导法则
反向计算网络中各个参数的梯度，然后基于梯度更
新参数［１８］．遍历整个训练集，所有数据均参与迭代
的过程被称为Ｅｐｏｃｈ．

模型与算子．在特定的业务场景上，深度学习
需要构建某种特定的神经网络．神经网络通常由多
个算子组成，常见的算子包括全连接、卷积、池化、归
一化、激活函数等［１５］．例如，用于图像分类的卷积神
经网络通常由卷积、池化、全连接、归一化和激活函
数等算子组成．
２２　神经网络加速器硬件设计

多种计算单元．不同算子的数学计算有一定差
异，也对芯片的设计提出了一定的要求．全连接和卷
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积算子会大量使用乘累加（ＭｕｌｔｉｐｌｙＡｃｃｕｍｕｌａｔｅ，
ＭＡＣ）［１９］，乘累加可以通过特定的电路设计将计算
并行化，神经网络加速器会设计专用的ＭＡＣ计算
单元以加速乘累加．ＭＡＣ计算单元可以成倍地加
速乘累加，但ＭＡＣ计算单元的缺点是专用性强，只
能进行乘累加．神经网络还有很多其他非ＭＡＣ计
算，例如，ＲＮＮ除了使用乘累加，还需要使用非线性
的ｔａｎｈ或ＲｅＬＵ激活函数［１５］．因此，为了加速器的
灵活性，神经网络加速器还会添加一些非ＭＡＣ计
算单元，以适配不同的数学计算．

速度与泛化之间的平衡．越来越多的训练数据
和越来越大的神经网络模型对加速器的算力和存储
提出了更高的要求，使用更低的精度可以适应这些
要求．当前神经网络训练常用的精度格式有３２位浮
点（ＦＰ３２，又称为单精度）和１６位浮点（ＦＰ１６，又称
为半精度）．芯片在低精度下可以节省更多存储空
间，获得更快的访问速度；同时，在设计芯片时，低精
度意味着单位面积上晶体管数量更多，单位时间内
的可访问的操作数更多．ＦＰ１６可以提供更快的训练
速度，但也有一定负面影响，需要使用额外的技术或
更多的迭代次数来保证模型的泛化能力，具体如下：

（１）ＦＰ１６的数值空间更窄，容易发生数值上下
溢出的问题．直接使用ＦＰ１６进行训练会导致模型
无法拟合，必须使用一定技巧保证模型的数值准确
性，例如混合精度训练［８］：使用ＦＰ１６完成绝大多数
计算密集型计算，使用ＦＰ３２完成精度敏感型计算，
包括对重要权重参数进行ＦＰ３２备份、损失放大
（ＬｏｓｓＳｃａｌｅ）、一些特殊层仍使用ＦＰ３２计算等．

（２）ＦＰ１６精度还可以在加速器内存有限的情
况下使用更大的ＢａｔｃｈＳｉｚｅ进行训练，增大Ｂａｔｃｈ
Ｓｉｚｅ可提升硬件的利用率，加快单次迭代速度，但也
会降低单次迭代的准确性［２０］．
２３　神经网络训练评测基准

评测基准（Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）可以有效评测计算机
软硬件的性能特征，评测基准一方面可以比较不同
软硬件系统，另一方面可以评价同一个系统不同版
本的优化改进情况．传统的高性能计算通常使用
ＬＩＮＰＡＣＫ衡量软硬件系统的数值计算性能［２１］，但
在神经网络训练领域设计一个各方面都十分均衡的
评测基准有一定挑战，主要因为：（１）神经网络训练任
务需要考虑准确性（泛化能力）、运行时间、吞吐量、内
存带宽、功耗等不同指标，单纯的数值计算速度无法
全面衡量加速器的性能；（２）神经网络训练任务的
技术栈复杂，涉及到硬件、编译器、库、深度学习框架

和上层应用；（３）神经网络模型正在飞速迭代，神经
网络训练中所使用的超参数设置、权重初始化、优化
器、混合精度、多卡并行等技巧也在不断演进．目前，
业内还没有公认的评测标准．现有的评测基准集主
要分为两大类：基于公开数据集和端到端模型的评
测基准集，如ＭＬＰｅｒｆ［２２］、ＤＡＷＮＢｅｎｃｈ［２３］；针对某
些计算密集型的基础算子的微评测基准集，比如
ＤｅｅｐＢｅｎｃｈ①．

基于公开数据集和端到端模型的评测基准集通
常会选择多个神经网络模型，在公开数据集上进行
端到端的训练，通过比较准确度、运行时间、吞吐量
等指标来衡量软硬件的性能．这类评测基准集需要
选择当前流行的神经网络模型，使用深度学习框架
进行开发．随着深度学习社区飞速发展，新的模型提
出后，当前已有的模型可能逐渐废弃，因此整个评测
基准集需要参与者长期维护．不同加速器会对特定
类型的模型加速，在提交评测结果时，加速器厂商往
往选择对自身有利的部分，刻意忽略不擅长的模型．
此外，单纯从端到端的评测中，评测人员难以深入洞
察硬件与深度学习软件栈之间的问题．

针对特定基础算子的微评测基准集通常选取矩
阵乘法、卷积等算子，使用硬件厂商提供的底层库和
编译工具实现这些算子，对运行时间进行性能评价．
例如，ＤｅｅｐＢｅｎｃｈ使用英伟达的ｃｕＤＮＮ、英特尔的
ＭＫＬ来实现各个基础算子．这类评测基准集可以
有效评估算子在特定硬件上的表现，但无法对整个
模型进行评估，算子与算子之间的依赖以及整个模
型层面的优化非常影响神经网络训练性能．
２４　犌犘犝

ＧＰＵ最初为图像处理而设计，因其拥有较多计
算核心，研究人员常用ＧＰＵ进行通用的并行计算，
用以加速各类计算密集型任务．这类可进行通用计算
的ＧＰＵ也被称为ＧＰＧＰＵ（ＧｅｎｅｒａｌＰｕｒｐｏｓｅＧＰＵ）．
神经网络包含大量的乘累加计算，可利用ＧＰＵ提
供的众多计算核心进行加速．

在业界各类ＧＰＵ产品中，英伟达的软硬件生态
较为完善．英伟达提供了ＣＵＤＡ（ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｆｉｅｄ
ＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）平台，研发人员可基于ＣＵＤＡ
平台开发并行计算程序；此外，英伟达提供了面向神
经网络的ｃｕＢＬＡＳ和ｃｕＤＮＮ库．主流的深度学习
框架会基于英伟达提供的软硬件进行优化．例如，在
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目前英伟达的产品线中，ＴｅｓｌａＶ１００是神经网络训
练任务中经常使用的一款加速器［２３］．ＴｅｓｌａＶ１００基
于英伟达公司的Ｖｏｌｔａ架构，主要有两类计算单元：
ＣＵＤＡＣｏｒｅ和ＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅ．ＣＵＤＡＣｏｒｅ可进行浮
点和整数计算，Ｖ１００的ＦＰ３２ＣＵＤＡＣｏｒｅ算力为
１５．７ＴＦＬＯＰＳ．ＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅ专为乘累加设计，在
ＦＰ１６和ＦＰ３２混合精度下，一个时钟周期内完成一
次４×４矩阵计算，其算力为１２５ＴＦＬＯＰＳ．对于无
法使用ＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅ完成的计算任务，ＣＵＤＡＣｏｒｅ
是后备选项．为更好地使用混合精度训练，英伟达协
助深度学习框架进行了适配．例如针对ＰｙＴｏｒｃｈ提
供了插件，研发人员可由ＦＰ３２模式快速切换至混
合精度模式．
２５　华为昇腾

昇腾系列加速器是华为公司推出的一款面向神
经网络加速的ＤＳＡ硬件，被称为ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ（ＮＰＵ）．昇腾加速器是一个片上系
统（ＳｙｓｔｅｍｏｎＣｈｉｐ），共有两类ＡＩ计算引擎：ＡＩ
Ｃｏｒｅ和ＡＩＣＰＵ，其中ＡＩＣｏｒｅ提供神经网络算力，
ＡＩＣＰＵ用于承担非矩阵类计算．

图１为ＡＩＣｏｒｅ所基于的华为自研ＤａＶｉｎｃｉ架
构．ＡＩＣｏｒｅ有三类计算单元，三类计算单元分别支
持不同类型的深度学习计算任务：专门负责乘累加
的矩阵计算单元（ＣｕｂｅＵｎｉｔ），负责激活函数等非乘
累加计算的向量计算单元（ＶｅｃｔｏｒＵｎｉｔ）和高度灵
活的标量计算单元（ＳｃａｌａｒＵｎｉｔ）［２４］．矩阵计算单元
使用ＦＰ１６精度，算力强大，但只能完成乘累加计
算．相比矩阵计算单元，向量计算单元的指令更加丰
富，可以完成激活函数等非乘累加类计算．标量计算
单元主要完成循环控制、分支判断等标量计算．

图１　ＡＩＣｏｒｅ架构示意图

在数据传输方面，图１的箭头表示数据传输的
方向．其中，ＡＩＣｏｒｅ通过总线接口单元从核外存储

系统中读取或写回数据，存储转换单元可将输入数
据转换成ＡＩＣｏｒｅ中计算单元所兼容的数据格式，
各个缓存区暂存了各种形式的中间数据［２４］．以全连
接和激活函数为例，在最优调度的前提下，数据首先
经总线从核外系统进入存储转换单元和输入缓存
区，再经Ｌ０Ａ和Ｌ０Ｂ缓存区进入矩阵计算单元，计
算结果经Ｌ０Ｃ缓存区后，输入到向量计算单元，执
行激活函数计算，最后经过统一缓存区，将数据写入
核外存储系统．值得注意的是，ＡＩＣｏｒｅ中的所有数
据如果需要向外传输，都必须经过统一缓存区，才能
够被写回核外存储系统．

以上提到的计算、数据传输和调度需由昇腾上的
ＣＡＮＮ（ＣｏｍｐｕｔｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）
软件栈控制，ＣＡＮＮ允许开发者在昇腾硬件上进
行软件开发．在深度学习框架层面，华为开源了
ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ编程框架，ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ支持华为昇腾和英
伟达ＧＰＵ；同时，华为也基于ＣＡＮＮ对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
和ＰｙＴｏｒｃｈ进行了适配，使得ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和ＰｙＴｏｒｃｈ
用户在不改变使用习惯的前提下，也能在昇腾上训
练神经网络．
２６　编译软件栈与深度学习框架

深度学习框架是人工智能领域重要的高性能计
算软件，它对底层软硬件栈进行了封装，为深度学习
算法研发人员提供简单易用的编程接口．当前，几乎
所有神经网络模型的训练与推理任务均基于深度学
习框架来完成［２３］．

深度学习框架需要定义张量和算子，张量用于
存储计算过程中的数据，算子用于定义各类数学计
算［１２］．在ＧＰＵ平台上，开发者想在深度学习框架中
实现一个算子，一般可以：调用ｃｕＢＬＡＳ、ｃｕＤＮＮ等
英伟达封装好的库函数；或者编写ＣＵＤＡ内核函
数［１２］．华为昇腾的ＣＡＮＮ软件栈与ＧＰＵ有所区别．
在算子层面，ＣＡＮＮ内置了常用算子，可直接调用，类
似ＧＰＵ上的ｃｕＢＬＡＳ和ｃｕＤＮＮ；如果开发者希望
自定义算子，需要使用ＣＡＮＮ中的ＴＢＥ（Ｔｅｎｓｏｒ
ＢｏｏｓｔＥｎｇｉｎｅ）．ＴＢＥ是一种基于ＴＶＭ［２５］的Ｐｙｔｈｏｎ
ＡＰＩ，开发者在ＴＢＥ中完成算子数学逻辑的开发，
使用自动或手动的方式进行调度．在深度学习框架
适配开发时，开发者需要使用ＡｓｃｅｎｄＣＬ（Ａｓｃｅｎｄ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅ）来管理设备、上下文与内存，
定义张量，将深度学习框架上层ＡＰＩ定义的计算图
编译为昇腾上的可执行文件．由于基于ＴＢＥ自定义
的算子仅为数学计算和调度逻辑，在每次训练或推
理时，深度学习框架需要调用ＣＡＮＮ软件栈中的编
译器，将算子或计算图编译为昇腾上的可执行文件．
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在ＴＢＥ中，有两种算子开发方式：ＤＳＬ（Ｄｏｍａｉｎ
ＳｐｅｃｉｆｉｃＬａｎｇｕａｇｅ）和ＴＩＫ（ＴｅｎｓｏｒＩｔｅｒａｔｏｒＫｅｒｎｅｌ）．
ＤＳＬ与ＴＶＭ较为相似，各类接口已经高度封装，使
用预置的自动调度进行数据搬运．ＴＩＫ更接近底层
硬件架构，提供了更精细的缓存管理、数据搬运、过
程优化等接口．某些场景下，ＴＩＫ相比ＤＳＬ能取得
更优性能，支持更复杂的算子逻辑．

３　研究动机与挑战
３１　主要动机

本文对华为昇腾加速器进行了系统性地评测和
分析，主要研究动机如下：

第一，昇腾实际表现有待探索．根据公开披露的
性能指标①，华为昇腾提供了较强的算力，然而指标
无法代表在实际场景下的表现．尽管已有研究机构
在ＭＬＰｅｒｆ上提交了昇腾在图像分类场景下的表
现，但昇腾在不同业务场景下端到端模型训练性能
和功耗、不同深度学习框架的适配方式以及其与
ＧＰＵ平台的对比仍然处于空白研究阶段．

第二，新硬件对模型训练提出了新要求．昇腾采
用了自主设计的芯片体系结构、指令集和软件栈，在
较低精度下可达到较高算力．如何基于昇腾的体系
结构，合理调用软件栈使得充分发挥昇腾的算力仍
需探索．低精度对模型训练引入了更多新问题，包括
如何设置ＬｏｓｓＳｃａｌｅ才能保证模型拟合、混合精度
能否适配不同业务场景、哪些算子设置为低精度等．

第三，基准评测可有助于软硬件栈后续优化．昇
腾生态目前仍处于起步发展阶段，其软硬件栈仍有
较多可优化空间．基准评测可深度挖掘加速器软硬
件栈之间的性能瓶颈，帮助厂商有针对性地调优．已
有的评测基准集或者关注训练时间，无法深刻洞察
性能瓶颈；或者使用底层语言，实现难度较大．
３２　挑战

为了系统性地评测分析昇腾加速器，本文设计
了跨平台评测基准集，专门用来对加速器进行性能
分析，寻找优化空间．在设计评测基准集并寻找优化
空间的过程中，仍然面临诸多挑战，主要有三点：

第一，评测分析工作要能够挖掘硬件特性．昇腾
加速器有区别于ＧＰＵ的体系结构和软件栈，且主
要基于低精度．评测和分析工作要深入理解昇腾的
体系结构和软件栈．评测结果能够给加速器使用者
提供使用建议，包括：架构师和算法研发人员针对工
作负载场景选择何种加速器硬件、深度学习框架开
发者如何基于编译软件栈进行适配开发、如何利用

昇腾的低精度开发算子等．
第二，跨硬件平台的评测工作实现难度大．已有

的模型训练和评测工作主要集中在ＧＰＵ平台上，
昇腾平台的软硬件栈仍处在完善阶段，设计跨硬件
平台的评测基准既需要保证不同硬件平台上各类训
练参数一致，又需要保证评测基准能够发挥出硬件
平台本身的算力性能．从深度学习框架的角度来看，
不同深度学习框架的使用方式和算法实现也各有差
异．例如，同样的算子，ＧＰＵ和昇腾上的实现方式有
所区别；同样的数据集，不同深度学习框架对数据集
的加载方式有一定差异．

第三，评测的工作负载需要精心选择．评测工作
负载中需要包括端到端模型训练，以代表真实的训
练场景．评测基准中需要考虑单算子的性能表现．评
测基准中要覆盖不同的评价指标，包括准确度、训练
时间、功耗、硬件性能利用率、访存、带宽等．基于所
选择的工作负载，评测基准要从不同的维度（不同计
算类型、不同训练数据、评测指标）对加速器进行广
泛测试和分析．

４　评测方法
４１　总体思路

根据第３节所提出的研究动机与挑战，本文对
昇腾处理器进行了系统的评测分析，重点研究了昇
腾处理器上的加速优化方法，整个评测思路如图２
所示．

图２　评测总体思路

为应对跨硬件平台问题，对工作负载进行评测
时，本文使用相同的深度学习框架、相同的超参数．
本文选择了已经对ＧＰＵ和昇腾加速器均适配过的
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、ＰｙＴｏｒｃｈ和ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ深度学习框
架，相同的深度学习框架在数据集加载、ＣＰＵ与加
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速器间数据传输方式、优化器和学习率等实现上一
致．为应对深度学习训练随机性大的问题，本文选择
较大的数据集，因为较大的数据集更具有说服力．从
工作负载的选取角度，本文分别选择了端到端模型
和单算子两类不同类型的负载．端到端模型可测试
加速器实际的拟合和泛化能力，单算子可挖掘软硬
件之间的关系．本文也从不同维度对端到端和单算
子工作负载进行了分析：端到端模型从不同的深度
学习框架、不同训练数据等维度进行了测试；单算子
从不同ＢａｔｃｈＳｉｚｅ等组成的参数组合进行了分析．
针对昇腾处理器低精度特点，本文重点研究了不同
混合精度设置和不同ＢａｔｃｈＳｉｚｅ下的性能表现．通
过收集每次训练的时间、吞吐量、ＦＬＯＰＳ等性能指
标数据，对昇腾处理器有了更为全面的认识后，本文
可为昇腾使用者提供使用建议．
４２　性能指标

为横向评测不同神经网络加速器在指定神经网
络模型上的性能，需要使用通用的性能指标进行对
比，常用指标包括达到准确度阈值的时间、吞吐量、
ＦＬＯＰＳ等．
４．２．１　达到准确度阈值的时间

神经网络训练任务主要目的在于使模型达到某
个准确度阈值，对于一款性能表现未知的加速器，其
首要目的是解决端到端训练的模型拟合问题．部分
评测基准集关注单轮迭代的速度或时间，这种评价
指标较为片面．例如，增加ＢａｔｃｈＳｉｚｅ可充分利用加
速器的算力，加快单轮迭代速度，但较大的Ｂａｔｃｈ
Ｓｉｚｅ会导致模型收敛速度变慢．本文认为，达到验证
集准确度阈值的时间能够综合衡量软硬件系统在训
练任务上的性能．

不同应用场景下的准确度评价标准不同．本文
进行图像分类、机器翻译、点击率预估和情感分析四
类任务的评测，其中，图像分类使用预测准确度
ＴＯＰ１作为评价指标，机器翻译使用ＢＬＥＵ［２６］作为
评价指标，点击率预估使用ＡＵＣ［２７］作为评价指标，
情感分析使用分类准确度作为评价指标，本文在每
轮Ｅｐｏｃｈ训练结束后使用验证数据集对模型进行
准确度计算．
４．２．２　吞吐量

吞吐量，即每秒处理的样本数，是另一种经常使
用的端到端训练性能评价指标．在验证集准确度不
容易快速获取的情况下，吞吐量可以反映软硬件系
统的性能．

在图像分类场景下，吞吐量一般为每秒处理的图

片数（图片／ｓ）；在机器翻译场景下，吞吐量一般为每
秒处理的句子对（句子对／ｓ）；在点击率预估和情感分
析场景下，吞吐量一般为每秒处理的样本数（样本／ｓ）．
４．２．３　ＦＬＯＰＳ

ＦＬＯＰＳ常用来从硬件层面衡量芯片单位时间
内所完成的浮点计算数．芯片厂商通常会基于芯片
的额定频率和核数计算ＦＬＯＰＳ理论峰值．在实际
应用场景中，受限于芯片的访存系统和应用的算法
设计，芯片很难达到ＦＬＯＰＳ理论峰值．为获取某个
计算任务在某种芯片上的ＦＬＯＰＳ，需要首先获得该
计算任务的ＦＬＯＰｓ，即该计算任务的浮点操作数；
还需要以秒为单位记录该计算任务的运行时间
ｔｉｍｅ，那么ＦＬＯＰＳ＝ＦＬＯＰｓｔｉｍｅ．一个神经网络模型是
一种由多个算子组成的计算图，先得到计算图中每
个算子的ＦＬＯＰｓ，再递归地遍历整个计算图，将所
有算子的ＦＬＯＰｓ聚合汇总，即可得到整个计算图的
ＦＬＯＰｓ．

现有的深度学习框架对ＦＬＯＰｓ的支持并不完
善．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ虽然能计算常见算子的ＦＬＯＰｓ，但
ＲＮＮ类模型（包括ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ）等算子的
ＦＬＯＰｓ计算有误．ＰｙＴｏｒｃｈ在１．８版本前不提供
ＦＬＯＰｓ相关接口，１．８版本也仅针对乘累加和卷积
算子提供了接口．本文系统性地对常用算子进行了
ＦＬＯＰｓ估计，所覆盖的算子包括全连接、卷积、池
化、循环神经网络、激活函数（ＲｅＬＵ等）、丢弃．例
如，按照卷积运算的定义，一个二维卷积算子
Ｃｏｎｖ２ｄ的ＦＬＯＰｓ如下：

犉犔犗犘狊＝犆ｉｎ×犓２×犎×犠×犆ｏｕｔ，
其中，犆ｉｎ为输入通道数，犓为卷积核大小，犎和犠
为输出特征图的高和宽，犆ｏｕｔ为输出通道数．
４３　端到端模型的性能分析

使用端到端模型进行分析，可以验证深度学习
框架与神经网络加速器的适配是否完善．本文使用
了图像分类、机器翻译、点击率预估和情感分析四种
应用场景进行端到端模型的分析，所使用的模型、数
据集和准确度阈值情况如表１所示．

表１　端到端模型工作负载概览
模型 应用场景 数据集 准确度阈值

ＲｅｓＮｅｔ［１１］ 图像分类 ＣＩＦＡＲ１０［２８］ ９０．０％
ＩｍａｇｅＮｅｔ２０１２［２９］ ７５．９％

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１２］机器翻译ＷＭＴ１６ｅｎｄｅ［３０］ ＢＬＥＵ２５．０
ＤｅｅｐＦＭ［１３］ 推荐系统 Ｃｒｉｔｅｏ① ＡＵＣ０．８０７５
ＬＳＴＭ［１４］ 情感分析 ＩＭＤＢ［３１］ ８３．５％
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对比单算子，影响端到端模型训练速度的超参
数因素较多，包括混合精度、优化器等．本文尽量保
证同一个工作负载在不同硬件平台上的深度学习框
架和超参数设置保持一致，以避免这些因素所带来
的偏差和干扰．例如，在图像分类的工作负载上，本
文基于ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ框架，设计相同的网络模型，使
用同样的训练数据在ＧＰＵ和昇腾硬件平台进行训
练．同时，针对同一工作负载，本文使用相同的优化
器、参数初始化和学习率调整策略等．

由于神经网络加速器趋于选择较低的精度以换
取更快的速度，混合精度训练成为主流，而ＧＰＵ提
供的精度选择更多，包括ＦＰ６４、ＦＰ３２和ＦＰ１６．本文
尽量使用ＦＰ３２与ＦＰ１６组成的混合精度模式对模
型进行训练，同时也研究了混合精度下不同设置对
准确度和训练时间的影响．
４．３．１　图像分类

图像分类是评价神经网络加速器最常用的任务
之一．给定一张图像和一个神经网络模型，模型会预
测该图像最可能的类别．图像分类模型也经常作为各
类其他计算机视觉任务（如目标检测）的特征抽取器．

本文的图像分类任务使用ＲｅｓＮｅｔ［１１］模型．
ＲｅｓＮｅｔ模型由多个残差块组成，每个残差块都使用了
卷积、批量归一化和ＲｅＬＵ等算子．ＲｅｓＮｅｔ允许设置
残差块的数量，不同数量的残差块决定了ＲｅｓＮｅｔ
的总层数不同，针对ＩｍａｇｅＮｅｔ［２９］２２４×２２４尺寸的
输入，常见的模型有ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１；针对
ＣＩＦＡＲ１０［２８］３２×３２尺寸的输入，常见的模型有
ＲｅｓＮｅｔ５６．
４．３．２　机器翻译

机器翻译可以将源语言文本序列翻译成目标语
言文本序列．基于神经网络的机器翻译经常使用编
码器解码器（ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ）结构，编码器用来
分析源语言文本序列，解码器用来生成目标语言文
本序列．本文主要实现了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型［１２］，基
于ＷＭＴ１６英语德语（ＷＭＴ１６ｅｎｄｅ）翻译数据
集［３０］进行了评测．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ抛弃了ＲＮＮ类算
子，主要使用了注意力层，它的Ｅｎｃｏｄｅｒ和Ｄｅｃｏｄｅｒ
均包含６个基础块，每个基础块均包含了注意力层，
注意力层主要由全连接和Ｓｏｆｔｍａｘ等算子组成．
４．３．３　点击率预估

点击率预估算法被广泛应用在互联网搜索、推
荐和广告服务中．点击率预估算法以用户的基本信
息和各类偏好为特征，对某项内容是否会被用户点
击进行预估．本文使用ＤｅｅｐＦＭ模型［１３］进行评测．

ＤｅｅｐＦＭ由三类计算构成：稀疏全连接层、因子分解
机和稠密全连接层．
４．３．４　情感分析

情感分析是对带有主观情感色彩的文本进行分
析和归类．常用于互联网平台用户生成数据的分析，
如口碑分析等．本文使用面向情感分类的ＬＳＴＭ模
型［１４］对ＩＭＤＢ电影评论数据集［３１］进行了情感分
析，训练好的模型可以预测一条电影评论的褒贬
口碑．
ＬＳＴＭ是ＲＮＮ的一种变体，它可以捕捉一段

序列中的依赖关系．尽管在部分应用场景下，ＲＮＮ
类模型的准确度已经被其他预训练模型所超越，本
文仍将ＬＳＴＭ模型作为工作负载．因为相比预训练
模型，ＬＳＴＭ类模型计算复杂度更低，训练和部署
成本较小，很多任务仍然基于ＲＮＮ和其变体，有必
要对ＲＮＮ结构进行评测．本文实现的ＬＳＴＭ模型
中，主要使用了词嵌入、ＬＳＴＭ和全连接等算子．
４．３．５　工作负载的选择

在工作负载和数据集的选择上，本文也进行了
精心考虑：在应用场景层面，所选择的图像分类、机
器翻译、点击率预估、情感分析四类应用场景，分别
代表计算机视觉类、推荐系统类和自然语言处理类
任务；在计算模式层面，ＲｅｓＮｅｔ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ为
稠密计算场景，ＤｅｅｐＦＭ计算相对稀疏，ＬＳＴＭ后序
时间步的输入依赖前序时间步，四个模型涵盖了神
经网络经常使用的算子．

针对图像分类任务，ＲｅｓＮｅｔ是图像分类领域业
界领先的模型之一，也是各类基准评测中经常使用
的模型．很多计算机视觉类研究会在ＲｅｓＮｅｔ的
基础上进行改进，各类目标检测等任务也会选择
ＲｅｓＮｅｔ作为特征抽取器．因此，本文认为ＲｅｓＮｅｔ非
常适合作为图像分类任务的基准．同时，本文选择
ＣＩＦＡＲ１０和ＩｍａｇｅＮｅｔ２０１２作为数据集，两个数
据集代表了不同数据规模．

自然语言处理任务涵盖的场景丰富，模型多样，
当前主流的自然语言处理任务的基础算子都会基于
注意力机制或ＲＮＮ．注意力机制在越来越多的自然
语言处理和计算机视觉任务上流行，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ可
代表注意力机制类模型，ＬＳＴＭ模型可代表ＲＮＮ类
模型．

点击率预估算法一般主要使用因子分解机和全
连接构建神经网络，相比ＲｅｓＮｅｔ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
点击率预估算法的模型层数较少．ＤｅｅｐＦＭ融合了
稀疏全连接层、因子分解机和稠密全连接层，可代表
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搜索、推荐和广告场景中的模型．
４４　单算子性能分析

除了对端到端模型进行评测，本文也对三种常
用的计算密集型算子进行了全面的评测，包括全连
接、卷积和ＲＮＮ．全连接是神经网络中最常使用的
线性变换算子，卷积经常用于图像分类和文本处理
等任务中，ＲＮＮ经常用于机器翻译、情感分析等任
务中，以上三种算子为计算密集型，因此使用这三种
算子进行单算子性能分析非常具有代表性．

评测过程中，本文使用参数化的评测方法，分
析了算子在不同参数组合下的性能．例如，卷积算
子的常用输入参数有批大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）、输入特征
图大小（ＩｎｐｕｔＳｉｚｅ）、输入通道数（ＩｎｐｕｔＣｈａｎｎｅｌｓ）、
输出通道数（ＯｕｔｐｕｔＣｈａｎｎｅｌｓ）、卷积核大小（Ｆｉｌｔｅｒ
Ｓｉｚｅ）．表２展示了对卷积算子评测时使用的参数组
合．需要注意的是，本文中的参数组合均基于８的倍
数，因为基于８的倍数，才能更好地利用昇腾９１０和
ＴｅｓｌａＶ１００的ＭＡＣ计算单元．

表２　卷积算子参数组合列表
最小值 最大值 增量

ＢａｔｃｈＳｉｚｅ １２８ ５１２ ×２
ＩｎｐｕｔＳｉｚｅ １１２ ３３６ ×２

ＩｎｐｕｔＣｈａｎｎｅｌｓ ３２ １２８ ×２
ＯｕｔｐｕｔＣｈａｎｎｅｌｓ ６４ ２５６ ×２
ＦｉｌｔｅｒＳｉｚｅ １ ５ ＋２

本文按照参数组合中的ＢａｔｃｈＳｉｚｅ、ＩｎｐｕｔＳｉｚｅ
等输入维度的大小，随机生成了算子的训练数据．评
测程序在初始化时会产生一定的时间开销，为避免
初始化时间开销的影响，保证所收集到的运行时间
数据的准确性，在正式进行性能评测前，先进行了预
热，包括：将输入数据从主存拷贝到加速器上，进行
１０轮的迭代．正式的性能评测使用了１００次迭代．
迭代包括前向和反向两种场景．每次运行结束后，收
集了ＦＬＯＰＳ、模型参数量、内存访问量、吞吐量等性
能指标．使用参数化的评测方法可以测试算子在不
同场景下的性能表现，为算子调优提供依据．

５　性能分析与比较
５１　硬件详情

本文使用了一台搭载８块华为昇腾９１０的节点
和搭载２块英伟达ＴｅｓｌａＶ１００ＧＰＵ的节点进行测
试．华为昇腾９１０单张卡的ＨＢＭ存储大小为３２ＧＢ，
带宽为１２００ＧＢ／ｓ，ＦＰ１６下的ＦＬＯＰＳ理论峰值为

２５６Ｔ．昇腾９１０节点配备的是１９２核心的华为鲲鹏
９２０ＣＰＵ，７６８ＧＢ主存，后文以ＮＰＵ指代此平台．
英伟达ＴｅｓｌａＶ１００单张卡的ＨＢＭ存储大小为
３２ＧＢ，带宽为９００ＧＢ／ｓ，ＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅ的ＦＬＯＰＳ理
论峰值为１２５Ｔ．ＴｅｓｌａＶ１００节点配备的是６４核心
的ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ５２１８ＣＰＵ，２５６ＧＢ主存，后文以ＧＰＵ
指代此平台．两种加速器以及其所在的计算节点的
性能参数如表３所示．

表３　实验平台软硬件参数对比
ＮＰＵ ＧＰＵ

ＣＰＵ 华为鲲鹏９２０ ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ５２１８
主存 ７６８ＧＢ ２５６ＧＢ

外置存储 ＳＳＤ ＳＳＤ
加速器型号 华为昇腾９１０ 英伟达ＴｅｓｌａＶ１００
加速器存储 ３２ＧＢ１２００ＧＢ／ｓ ３２ＧＢ９００ＧＢ／ｓ
加速器ＦＬＯＰＳ ２５６Ｔ １２５Ｔ
并行计算库 ＣＡＮＮ５．０．２ ＣＵＤＡ１０．１

深度学习框架

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗａｓｃｅｎｄ５．０．２
昇腾适配版 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗｇｐｕｖ１．１５

ｐｙｔｏｒｃｈａｓｃｅｎｄ５．０．２
昇腾适配版 ｐｙｔｏｒｃｈｇｐｕｖ１．５

ｍｉｎｄｓｐｏｒｅａｓｃｅｎｄｖ１．２ｍｉｎｄｓｐｏｒｅｇｐｕｖ１．２

由于上述两台测试节点上的ＣＰＵ、主存等配置
无法保证一致，这些因素都可能对端到端模型训练
速度产生影响，本文在测试过程中也使用了一些方
法尽量避免这些因素所带来的扰动，包括：（１）使用
真实数据集进行端到端训练时，使用深度学习框架
提供的缓存机制，尽量将训练数据缓存到内存；
（２）使用随机生成数据进行测试时，先进行预热，在
评测加速器性能前后调用同步函数，并使用加速器
提供的事件接口监测运行是否结束．
５２　端到端模型性能
５．２．１　计算速度分析

犖犘犝适合稠密计算场景．对于卷积和稠密型
矩阵乘计算较多的场景，ＮＰＵ相比ＧＰＵ性能提升
明显．

ＲｅｓＮｅｔ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型是两类稠密型计
算典型代表，其中ＲｅｓＮｅｔ的核心计算为卷积、批量
归一化和ＲｅＬＵ激活函数组成的残差块，Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ的核心计算为矩阵乘法和Ｓｏｆｔｍａｘ激活函
数组成的多头注意力块．

对于ＲｅｓＮｅｔ模型，本文在ＣＩＦＡＲ１０［２８］和
ＩｍａｇｅＮｅｔ２０１２［２９］数据集上进行了端到端的模型训
练．ＣＩＦＡＲ１０数据集的图片尺寸为３２×３２，训练集
共５００００张图片，验证集共１００００张图片．ＩｍａｇｅＮｅｔ
２０１２数据集的图片尺寸为２２４×２２４，训练集共
１２８１１６７张图片，验证集共５００００张图片．针对
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ＲｅｓＮｅｔ模型设计如下三种场景，测试不同输入尺寸
和不同数据集大小下ＮＰＵ的性能：在尺寸为
３２×３２的ＣＩＦＡＲ１０上使用ＲｅｓＮｅｔ５６进行训练，
准确度如图３（ａ）所示；将ＣＩＦＡＲ１０的图片尺寸扩
充到２２４×２２４，并使用ＲｅｓＮｅｔ５０进行训练，准确度
如图３（ｂ）所示；在尺寸为２２４×２２４的ＩｍａｇｅＮｅｔ
２０１２上使用ＲｅｓＮｅｔ５０进行训练，准确度如图３（ｃ）
所示．图３（ａ）至图３（ｃ）横轴均为时间，纵轴均为验
证集上ＴＯＰ１准确度．在３２×３２尺寸下，以９０％的

ＴＯＰ１准确度为阈值，ＮＰＵ平台的性能为ＧＰＵ平台
的２．７０倍．当将图片扩充到２２４×２２４，ＮＰＵ平台
是ＧＰＵ的２．３４倍．而使用数据量较大的ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集进行训练时，以７５．９％（ＭＬＰｅｒｆｖ１．０标准）的
准确度为阈值，ＮＰＵ平台的性能是ＧＰＵ的２．８９倍．

对于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，本文在ＷＭＴ１６ｅｎｄｅ
数据集［３０］上进行了端到端的模型训练．如图４（ａ）所
示，达到ＢＬＥＵ为２５．０的准确度阈值，ＮＰＵ是ＧＰＵ
的１．６７倍．

图３　在ＮＰＵ和ＧＰＵ上训练ＲｅｓＮｅｔ模型时的性能表现（（ａ）在３２×３２ＣＩＦＡＲ１０上训练ＲｅｓＮｅｔ５６；（ｂ）在２２４×
２２４ＣＩＦＡＲ１０上训练ＲｅｓＮｅｔ５０；（ｃ）在２２４×２２４ＩｍａｇｅＮｅｔ上训练ＲｅｓＮｅｔ５０；（ｄ）吞吐量，包括不同场景下首
轮Ｅｐｏｃｈ与非首轮Ｅｐｏｃｈ平均值）

图４　在ＮＰＵ和ＧＰＵ上训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型时的性能表现（包括首轮Ｅｐｏｃｈ与非首轮Ｅｐｏｃｈ吞吐量平均值）

犖犘犝的初始化较长．ＮＰＵ需要在首轮Ｅｐｏｃｈ
创建上下文、申请内存、生成计算图以及将计算图编
译为二进制可执行文件，初始化耗时较长．

本文进一步分析了ＲｅｓＮｅｔ三种场景下不同
Ｅｐｏｃｈ的吞吐量，如图３（ｄ）所示．图３（ｄ）包含了每
种训练场景下首轮Ｅｐｏｃｈ吞吐量和非首轮Ｅｐｏｃｈ
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的平均吞吐量．一次训练首轮Ｅｐｏｃｈ要对数据集进
行预处理，在正式进行模型训练前，对于ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ
这样的基于静态图的深度学习框架需将上层接口转
化生成计算图．对于ＮＰＵ平台，要调用ＣＡＮＮ软件栈，
在ＮＰＵ设备上创建上下文，申请内存、将深度学习框
架所生成的计算图编译为二进制可执行文件．３２×３２
的ＣＩＦＡＲ１０上，首轮Ｅｐｏｃｈ的吞吐量仅为非首轮
Ｅｐｏｃｈ的８．８９％，主要因为，ＮＰＵ节点在首轮Ｅｐｏｃｈ
中花费较长时间初始化．将ＣＩＦＡＲ１０扩充到２２４×
２２４后，扩充后的ＣＩＦＡＲ１０在ＮＰＵ上首轮Ｅｐｏｃｈ
为非首轮Ｅｐｏｃｈ吞吐量的２７．２７％．ＩｍａｇｅＮｅｔ上首
轮Ｅｐｏｃｈ是非首轮Ｅｐｏｃｈ吞吐量的８１．４４％．因为
ＩｍａｇｅＮｅｔ样本数量远大于ＣＩＦＡＲ１０，模型训练的
时间远大于初始化时间，初始化时间占比较低．

犖犘犝在稀疏计算场景下表现不及犌犘犝．对于稀
疏类矩阵乘和ＲＮＮ，由于ＮＰＵ体系结构和ＣＡＮＮ
软件栈的特殊性，整体表现不及ＧＰＵ．

ＤｅｅｐＦＭ和ＬＳＴＭ是两类稀疏型计算典型代
表．ＤｅｅｐＦＭ涉及三类计算中，线性全连接层和因子
分解机属于稀疏型计算，稠密的全连接层虽然是稠
密型计算，但层数较少．ＬＳＴＭ等ＲＮＮ类模型在一
个ＲＮＮ单元内进行线性矩阵乘和激活函数计算，
后序时间步的输入依赖前序时间步的输出，在计算
模式上有访存依赖，不易将计算并行化．

图５　在ＮＰＵ和ＧＰＵ上训练ＤｅｅｐＦＭ模型时的性能表现
（包括首轮Ｅｐｏｃｈ与非首轮Ｅｐｏｃｈ平均值）

对于ＤｅｅｐＦＭ模型，本文在Ｃｒｉｔｅｏ数据集上进
行了训练．如图５（ａ）所示，达到ＡＵＣ为０．８０７５的
准确度阈值，ＮＰＵ速度为ＧＰＵ的７３％；非首轮
Ｅｐｏｃｈ吞吐量，ＮＰＵ为ＧＰＵ的６３．１６％，忽略数据预

处理和ＮＰＵ初始化等因素，ＮＰＵ的性能不及ＧＰＵ．
对于ＬＳＴＭ模型，本文在ＩＭＤＢ电影评论数据

集［３１］上进行了训练．如图６（ａ）所示，达到准确度为
８３．５％的准确度阈值，ＮＰＵ速度为ＧＰＵ的０．１３．ＮＰＵ
速度较慢的原因，主要由于：（１）首轮Ｅｐｏｃｈ的吞吐量
ＮＰＵ仅为ＧＰＵ的７％，ＮＰＵ需要花较多时间进行
ＮＰＵ的初始化，尤其是计算图的编译，在当前的软硬
件栈中，ＮＰＵ在时间步循环场景下的编译时间较长；
（２）非首轮Ｅｐｏｃｈ的吞吐量６３％，忽略数据预处理和
ＮＰＵ初始化等因素，ＮＰＵ的性能不及ＧＰＵ．

图６　在ＮＰＵ和ＧＰＵ上训练ＬＳＴＭ模型时的性能表现
（包括首轮Ｅｐｏｃｈ与非首轮Ｅｐｏｃｈ吞吐量平均值）

ＬＳＴＭ模型结构中没有大量稠密型计算，ＩＭＤＢ
数据集相比ＩｍａｇｅＮｅｔ和ＷＭＴ１６ｅｎｄｅ较小，总体
训练时间为分钟级．综合ＩＭＤＢ上的ＬＳＴＭ以及
ＣＩＦＡＲ１０上的ＲｅｓｔＮｅｔ５６，当数据集较小或模型计
算量较小时，模型训练所需时间较短，ＮＰＵ上的初
始化时间占整个端到端训练时间比重较高，端到端
模型训练相比ＧＰＵ没有速度优势．
５．２．２　功耗分析

根据硬件厂商提供的信息，ＮＰＵ的额定最大功
率为３００Ｗ，ＧＰＵ的额定最大功率为２５０Ｗ，在实际
工作负载上，加速器不一定能达到最大功率．本文
使用硬件厂商提供的系统管理接口收集了实际工
作负载中加速器功率数据，计算出训练达到准确
度阈值过程中的平均功率和总功耗，图７（ａ）为不
同工作负载的平均功率，图７（ｂ）为不同工作负载
的总功耗．
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图７　模型训练达到准确度阈值的平均功率和总功耗

在稠密计算场景，犖犘犝的功耗比犌犘犝低．在
ＲｅｓＮｅｔ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ稠密计算型工作负载上，ＮＰＵ
算力性能得到充分发挥，训练速度更快，总功耗相比
ＧＰＵ明显降低．在ＲｅｓＮｅｔＩｍａｇｅＮｅｔ场景下，ＮＰＵ
的平均功率为１４８．２Ｗ，是ＧＰＵ的８４．５％；ＮＰＵ训
练速度快、耗时短，总功耗为２．５２ｋＷｈ，是ＧＰＵ的
２７．４％．在ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＷＭＴ１６ｅｎｄｅ场景下，ＮＰＵ
的平均功率为１１４．０Ｗ，是ＧＰＵ的８０．０％，总功耗
为１．４３ｋＷｈ，是ＧＰＵ的２６．４％．

当无法发挥犖犘犝算力时，犖犘犝的功耗比犌犘犝
高．在无任何计算任务的空载情况下，ＮＰＵ平均功
率为６７．５Ｗ，而ＧＰＵ的平均功率为２２．５Ｗ，ＮＰＵ
的空载平均功率是ＧＰＵ的３倍．这意味着，当模型
无法充分利用ＮＰＵ的算力时，ＮＰＵ由于其空载功
率高，总功耗较高．例如，在ＬＳＴＭ场景下，ＮＰＵ平
均功耗为７０Ｗ，是ＧＰＵ的１．５８倍，总功耗是ＧＰＵ
的３．６５倍．ＮＰＵ空载功率高，主要因为单张ＮＰＵ
加速器内集成了ＡＩＣＰＵ、ＡＩＣｏｒｅ、ＨＢＭ和ＲｏＣＥ
高速网络等多个单元．
５３　单算子性能
５．３．１　内存分配

本文分别在ＮＰＵ和ＧＰＵ上使用了多组参数

组合测试了全连接、卷积、ＲＮＮ三个算子的性能．在
部分参数组合下，由于算子申请的内存空间较大，会
发生内存分配错误，导致运行不成功．表４为三个算
子在两个平台下的运行成功情况．

表４　三个算子在不同参数组合下运行成功情况
参数组合总数 ＮＰＵ成功次数ＧＰＵ成功次数

全连接 １９２ １８０ １９２
卷积 ２４３ １５５ ２０７
ＲＮＮ １４４ １２２ １４４

以全连接算子为例，随着ＢａｔｃｈＳｉｚｅ、Ｉｎｐｕｔ和
Ｏｕｐｕｔ变大，模型的输入和模型本身将占用越来越
多的内存，超出一定上限，将引起内存分配错误．同
样的问题也发生在了卷积和ＲＮＮ算子上，从表４
中可以看到，ＧＰＵ运行成功的次数均高于ＮＰＵ，而
本次评测使用的ＧＰＵ和ＮＰＵ的内存大小均为
３２ＧＢ．可见，ＮＰＵ在极大内存情况下上容易发生内
存分配错误．因此，本文认为ＮＰＵ上软件栈在处理
较大内存上仍需完善．
５．３．２　ＦＬＯＰＳ

本文分析了三个算子在ＮＰＵ上的ＦＬＯＰＳ利
用情况．对于全连接算子，ＦＬＯＰＳ实测最高可达
２１０．１７Ｔ，ＦＬＯＰＳ利用率为８２％．对于卷积算子，
ＦＬＯＰＳ实测最高可达２１６．９６Ｔ，ＦＬＯＰＳ利用率
为８４．７％．

为了量化ＦＬＯＰＳ实测值和参数组合之间的关
系，本文进行了线性回归分析，用以发现哪些参数影
响ＦＬＯＰＳ．例如，对于全连接算子，线性回归共有
３个参数Ｉｎｐｕｔ、Ｏｕｔｐｕｔ和ＢａｔｃｈＳｉｚｅ，线性回归模
型为
犉犔犗犘犛＝狑０×犐狀狆狌狋＋狑１×犗狌狋狆狌狋＋狑２×犅犪狋犮犺犛犻狕犲．

狑０至狑２是线性回归中的特征权重，可以反映特
征对目标值ＦＬＯＰＳ的影响程度．如果狑０为正，表明
该特征对目标值ＦＬＯＰＳ有正影响．图８（ａ）展示了
全连接算子各参数对ＦＬＯＰＳ的影响，Ｉｎｐｕｔ、Ｏｕｔｐｕｔ
和ＢａｔｃｈＳｉｚｅ的权重均为正，即Ｉｎｐｕｔ、Ｏｕｔｐｕｔ和
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ越大，ＮＰＵ上全连接算子的ＦＬＯＰＳ实
测值越高．图８（ｃ）展示了ＲＮＮ各参数对ＦＬＯＰＳ的
影响，隐层大小（Ｈｉｄｄｅｎ）和ＢａｔｃｈＳｉｚｅ的权重为正，
对ＦＬＯＰＳ有正向影响．Ｓｅｑｌｅｎ为序列长度，由于
ＲＮＮ结构中后续时间步依赖前序时间步的计算结
果，计算无法并行化，Ｓｅｑｌｅｎ越长，越影响算力的发
挥．根据图８中分析，当算子本身更宽，训练数据的
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ更大时，算子可充分利用ＮＰＵ的算力．
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图８　ＮＰＵ单算子参数组合线性回归分析

５．３．３　访存
结合５．３．２节中的ＦＬＯＰＳ分析，本文使用

Ｒｏｏｆｌｉｎｅ模型［３２］分析了三个算子的访存特性，如
图９所示．图９显示，ＮＰＵ在全连接和卷积算子上几
乎无访存瓶颈，但在ＲＮＮ算子上，ＮＰＵ的ＦＬＯＰ／
Ｂｙｔｅ低于ＧＰＵ，在访存瓶颈附近．ＮＰＵ上的ＲＮＮ
性能低于ＧＰＵ，主要因为ＲＮＮ是访存密集型计
算：单个ＲＮＮ计算单元内先进行线性矩阵乘，其计

算结果将输出到ＡＩＣｏｒｅ核外存储系统，激活函数
计算还需再将矩阵乘的结果从核外存储系统中搬运
进ＡＩＣｏｒｅ内，由向量计算单元执行；ＲＮＮ后续时
间步依赖前序时间步的输出，后续时间步需等待前
序时间步完成计算，后续时间步需将前序时间步的
计算结果从ＡＩＣｏｒｅ核外存储再次搬运回ＡＩＣｏｒｅ
内．频繁的数据搬运导致ＮＰＵ上的ＲＮＮ性能低于
ＧＰＵ．

图９　ＮＰＵ与ＧＰＵ访存Ｒｏｏｆｌｉｎｅ模型

图１０　ＮＰＵ与ＧＰＵ吞吐量实测比值（纵轴为比值，横轴为算子参数量，不同标记代表不同ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）

５．３．４　ＮＰＵ与ＧＰＵ对比
对于全连接、卷积和ＲＮＮ三个算子，在不同参

数组合下，本文分析了ＮＰＵ和ＧＰＵ之间的吞吐量
比值．图１０为三个算子在相同参数组合下ＮＰＵ与
ＧＰＵ的吞吐量比值，纵轴为两者比值，横线表示比
值为１，即吞吐量性能持平，横轴为算子权重参数量
的大小，不同标记代表不同ＢａｔｃｈＳｉｚｅ．

ＮＰＵ与ＧＰＵ的吞吐量比值见表５．结合表５

和图１０，可以发现：
（１）对于全连接，当模型参数量较小时，ＮＰＵ的

表现不如ＧＰＵ，当模型参数量较大时，ＮＰＵ的速度
比ＧＰＵ有较大提升．

（２）对于卷积，ＮＰＵ在各种参数组合下均优于
ＧＰＵ．

（３）对于ＲＮＮ，由于ＮＰＵ芯片体系结构和软
件栈未进行ＲＮＮ的访存优化，ＮＰＵ在大部分参数
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表５　犖犘犝与犌犘犝的吞吐量比值
最大值 最小值

全连接 ５．６４ ０．２３
卷积 ７．３７ １．３８
ＲＮＮ １．２４ ０．０２

组合下的性能低于ＧＰＵ．
经过上述对比后发现，ＮＰＵ的矩阵计算单元更

适合进行卷积计算．对于全连接计算，在输入数据规
模较大时才能充分利用矩阵计算单元的算力．在有
访存压力的ＲＮＮ场景，ＮＰＵ仍需优化．
５４　带宽性能

本文对ＮＰＵ和ＧＰＵ上主机与设备间、设备内
数据传输数据时的带宽进行了分析．图１１（ａ）为主
机与设备间数据传输的性能对比，Ｄ２Ｈ（ＤｅｖｉｃｅＴｏ
Ｈｏｓｔ）为设备端向主机端传输数据，Ｈ２Ｄ（ＨｏｓｔＴｏ
Ｄｅｖｉｃｅ）为主机端向设备端传输数据，当传输数据大
小较小时（小于５１２Ｋ），ＧＰＵ带宽较高，当传输数据
大小较大（大于５１２Ｋ），ＮＰＵ的带宽较高．图１１（ｂ）
为设备内输出传输的性能对比，ＧＰＵ性能均优
于ＮＰＵ．

图１１　ＮＰＵ与ＧＰＵ带宽性能对比

６　犖犘犝性能优化
６１　深度学习框架适配优化

现有的深度学习框架多基于ＧＰＵ平台开发，
ＮＰＵ上的ＣＡＮＮ与ＧＰＵ上的ＣＵＤＡ有所不同，
在ＮＰＵ上适配开发深度学习框架，既要保证现有
深度学习框架的使用习惯不变，又要充分发挥ＮＰＵ
的算力优势．为分析ＮＰＵ上深度学习框架的适
配开发特性，本文使用ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、
ＰｙＴｏｒｃｈ三种不同的深度学习框架在ＮＰＵ平台上
进行了性能对比，并深入分析了ＮＰＵ上深度学习
框架的优化策略．

三种深度学习框架中，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和ＰｙＴｏｒｃｈ
已经相对成熟，形成了自身特色的软件设计模式，
ＮＰＵ的适配要在已有代码库上根据ＮＰＵ软件栈
进行开发；ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ从一开始就支持ＮＰＵ和
ＧＰＵ平台．图１２为三种深度学习框架在ＩｍａｇｅＮｅｔ
ＲｅｓＮｅｔ５０和ＣＩＦＡＲ１０ＲｅｓＮｅｔ５６场景下的表现，
图１２（ａ）为训练达到准确度阈值所需时间，图１２（ｂ）
为非首轮Ｅｐｏｃｈ吞吐量．从所需时间和吞吐量上来

图１２　ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、ＰｙＴｏｒｃｈ三种深度学
习框架在ＮＰＵ平台上的性能对比
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看，ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ均表现最优．
整图编译构建才能发挥犖犘犝性能．ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ

和ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ将整个计算图编译构建，相比ＰｙＴｏｒｃｈ
按照单个算子编译构建有较大性能提升．

三种深度学习框架中，ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ和ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
为静态图模式，框架首先构建整个模型的计算图，再
调用ＣＡＮＮ软件栈中的编译器，将计算图编译为二
进制可执行文件．编译过程中将启动一系列编译优
化，如算子融合．
ＰｙＴｏｒｃｈ为动态图模式，计算图的构建与计算

图的计算是同时发生的，即构建单个算子后立即执
行单个算子的计算．ＮＰＵ上的ＰｙＴｏｒｃｈ对计算图
中的每个算子单独构建，算子与算子之间独立，未进
行整图算子融合优化．本文评测所使用的ＲｅｓＮｅｔ
使用的残差块结构由卷积、批量归一化和ＲｅＬＵ算
子组成．芯片中的计算单元要想发挥算力，必要条件
是保证数据能够及时准确地出现在计算单元的输入
缓存区．如果编译时进行算子融合且在缓存区空间
允许的情况下，卷积的计算结果将停留在ＡＩＣｏｒｅ
内的缓存区，可直接输送给向量计算单元进行批量
归一化和ＲｅＬＵ计算；如不进行算子融合，卷积的
计算结果将输出到ＡＩＣｏｒｅ之外的核外存储系统，
批量归一化需再次从核外存储系统将数据搬运回
ＡＩＣｏｒｅ内部，频繁的数据搬运意味着计算单元需
要等待更长时间才能访问到数据．另外，本文评测发
现，算子编译也需一定时间，单个算子的编译至少需
要２ｓ以上，当计算图中算子较多时，对每个算子单
独编译构建也将占用大量时间，导致ＰｙＴｏｒｃｈ的首
轮Ｅｐｏｃｈ训练时间很长．
６２　多加速器并行加速

为测试ＮＰＵ的横向扩展能力，我们使用三种深
度学习框架在单机不同加速器数量下基于ＩｍａｇｅＮｅｔ
ＲｅｓＮｅｔ场景评测ＮＰＵ的多卡可扩展性．硬件层
面，多张昇腾加速器之间搭载了１００ＧＲｏＣＥｖ２网
络；软件层面，ＣＡＮＮ提供了集合通信库．评测主要
基于数据并行，即对数据集按照加速器数量平均切
分，每张加速器都加载整个模型，并基于数据集的一
部分训练，每次迭代后进行模型参数的聚合．评测结
果如图１３（ａ）所示，从１张加速器到８张加速器，三
种深度学习框架中ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ和ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ都展
示了良好的横向扩展性，８张加速器时，ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ
达到准确度阈值仅需１１０ｍｉｎ；图１３（ｂ）直观地显示
出ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ可以近乎线性地利用多张ＮＰＵ算力．

图１３　多加速器可扩展性分析

６３　算子优化
６．３．１　分块

合理分块可提升犖犘犝算子性能．在开发ＮＰＵ
上的算子时，根据算子数学计算逻辑和芯片体系结
构进行分块以充分利用ＮＰＵ算力．

ＮＰＵＡＩＣｏｒｅ中的缓存区空间有限，使用ＴＩＫ
进行算子开发时，一般需要对数据进行分块，将分块
数据依次从ＡＩＣｏｒｅ核外存储系统经各类缓存区
搬运至犔０缓存区．算法Ｙ为ＮＰＵ上基于ＴＩＫ接
口的半精度矩阵乘法．算法输入为加速器内存上的
两个矩阵犃［犿，犽］和犅［犽，狀］，算法根据分块参数
犿＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲、犽＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲和狀＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲进行三层循
环．ＮＰＵ的矩阵计算单元在进行一次矩阵乘法时需
要１６个半精度浮点数对齐，最内侧循环先将加速器
主存上的矩阵搬运至犔１缓存区，且犔１缓存区上的
犃＿犔１和犅＿犔１按照１６对齐，接着调用ＴＩＫ中的矩阵
乘法接口完成计算．分块参数犿＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲、犽＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲
和狀＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲影响了循环次数，进而影响数据搬运
次数．

算法犢．ＮＰＵ矩阵乘法．
输入：矩阵犃［犿，犽］，矩阵犅［犽，狀］
输出：矩阵犆［犿，狀］
犿＿犮狔犮犾犲＿狋犻犿犲狊＝犿／犿＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲
狀＿犮狔犮犾犲＿狋犻犿犲狊＝狀／狀＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲
犽＿犮狔犮犾犲＿狋犻犿犲狊＝犽／犽＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲
ＦＯＲ狀＿犻犱狓ＦＲＯＭ０ＴＯ狀＿犮狔犮犾犲＿狋犻犿犲狊
ＦＯＲ犿＿犻犱狓ＦＲＯＭ０ＴＯ犿＿犮狔犮犾犲＿狋犻犿犲狊
ＦＯＲ犽＿犻犱狓ＦＲＯＭ０ＴＯ犽＿犮狔犮犾犲＿狋犻犿犲狊
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犱犪狋犪＿犿狅狏犲（犃［犿，犽］，犃＿犔１［犽＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲／１６，
犿＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲，１６］）

犱犪狋犪＿犿狅狏犲（犅［犽，狀］，犅＿犔１［犽＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲／１６，
狀＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲，１６］）

犆＿犔０＝ｍａｔｍｕｌ（犃＿犔１，犅＿犔１）
犱犪狋犪＿犿狅狏犲（犆＿犔０，犆［犿，狀］）

本文以犃［１６，２５６］和犅［２５６，１０２４］大小的矩阵
进行了测试，将狀＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲和犽＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲设置成不
同的大小，剔除数据在主机与设备之间的拷贝时间，
仅分析ＡＩＣｏｒｅ上的计算耗时，结果如图１４所示．
根据图１４，在缓存区大小允许的情况下，适当增加
分块大小，可减少数据搬运次数，加速计算过程；当
分块大小足够大时（犽＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲＞６４，狀＿狋犻犾犲＿狊犻狕犲＞
２５６），更大的分块并没有带来更多性能提升，因为分
块越大，计算单元无法一次完成分块的计算，需要在
调度指令的控制下，循环更多次才能完成计算任务．

图１４　矩阵乘法分块大小对计算耗时影响

６．３．２　低精度
犖犘犝上的算子尽量使用犉犘１６或更低精度．

ＮＰＵ中矩阵计算单元只能进行ＦＰ１６或更低精度
计算，ＦＰ３２计算将会被调度到算力较低的向量计算
单元，且ＦＰ１６和ＦＰ３２之间的转化会有性能损耗．
尽量使用ＦＰ１６或更低精度能发挥ＮＰＵ算力．

本文以批量归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，简称
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ）为案例，分析了ＮＰＵ上ＦＰ１６精度的
优势．ＢａｔｃｈＮｏｒｍ常用在卷积神经网络中以解决深
度网络中计算不稳定的问题［３３］，本文在ＩｍａｇｅＮｅｔ
ＲｅｓＮｅｔ５０场景上对ＢａｔｃｈＮｏｒｍ分别使用ＦＰ１６和
ＦＰ３２进行计算，如表６所示，ＢａｔｃｈＮｏｒｍ为ＦＰ３２
时，吞吐量为ＦＰ１６的４９．８％，达到准确度阈值的时
间为１．９７倍．在ＲｅｓＮｅｔ５０中，ＢａｔｃｈＮｏｒｍ的输入
为卷积的输出．在ＮＰＵ中，矩阵计算单元进行卷积
计算，其计算结果为ＦＰ１６，如果ＢａｔｃｈＮｏｒｍ设置为
ＦＰ３２，矩阵计算单元计算单元的输出需要被转换成
ＦＰ３２，类型转换本身耗时，且增加了调度时间．

表６　犚犲狊犖犲狋５０下犅犪狋犮犺犖狅狉犿使用犉犘１６与犉犘３２
吞吐量（ｉｍａｇｅ／ｓ） 达到阈值的时间／ｍｉｎ

ＦＰ３２ １０９１ １４５８
ＦＰ１６ ２１９２ ７４０

６４　混合精度训练优化
合理设置犔狅狊狊犛犮犪犾犲．ＮＰＵ平台依赖ＦＰ１６精

度下的算力，ＦＰ１６在训练过程中存在数值表征范围
过小而溢出的问题．考虑到部分权重的梯度数值较
小，文献［８］提出的混合精度训练技术在前向阶段对
损失成倍放大，根据链式法则，反向时梯度不至于过
小而向下溢出．放大的倍数被称为ＬｏｓｓＳｃａｌｅ，通常
是８的倍数．在设置ＬｏｓｓＳｃａｌｅ时，有ＬｏｓｓＳｃａｌｅ固
定值策略和ＬｏｓｓＳｃａｌｅ动态更新策略．

ＲｅｓＮｅｔ５０上可以使用ＬｏｓｓＳｃａｌｅ固定值策略．
本文分别从１到１０２４选择不同的ＬｏｓｓＳｃａｌｅ值进
行了测试．测试发现，如果ＬｏｓｓＳｃａｌｅ设置小于３２
则存在数值溢出的风险，模型在预测集上的准确度
接近０．ＬｏｓｓＳｃａｌｅ设置较小会造成模型在后续迭代
均为无效计算，所训练的模型不具有泛化能力，对后
续训练产生的负面影响不可逆．ＬｏｓｓＳｃａｌｅ较大的
负面影响较小，因为即使设置得较大，损失放大后发
生数值向上溢出，程序可以很容易检测出上溢，上溢
后放弃本批次梯度更新，直接进入下一次循环即可．
除了对模型的收敛能力进行检验，本文也发现，当
ＬｏｓｓＳｃａｌｅ在３２至１０２４之间时，ＬｏｓｓＳｃａｌｅ对模型
达到准确度阈值的时间几乎无影响．对于ＲｅｓＮｅｔ
模型，建议将ＬｏｓｓＳｃａｌｅ设置为１０２４．

对于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，如果未添加ＮＰＵ平台
上精度的特殊处理，模型很快溢出，无法完成训练．
如希望在ＮＰＵ平台上训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，需使用改
进的混合精度优化器和ＬｏｓｓＳｃａｌｅ动态更新策略．
ＬｏｓｓＳｃａｌｅ动态更新策略是指，训练开始时设置
ＬｏｓｓＳｃａｌｅ初始值，当检测到数值上溢，则缩小Ｌｏｓｓ
Ｓｃａｌｅ值，并放弃本批次梯度更新．

７　发现与讨论
７１　主要发现

经过上述详细评测分析与优化讨论，本文将主
要发现总结如下．

对于期望从ＧＰＵ迁移到昇腾平台的潜在用户
和使用者，主要结论为：

（１）昇腾加速器适合进行稠密计算型工作负
载，不适合稀疏计算型工作负载．稠密计算型工作负
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载指包含多层卷积或多层稠密全连接的网络．稀疏
计算型工作负载指ＲＮＮ或层数较少的全连接网
络．从端到端模型来看，在ＩｍａｇｅＮｅｔ２０１２数据集上
训练ＲｅｓＮｅｔ５０模型，达到７５．９％准确度阈值，昇腾
９１０训练速度为ＴｅｓｌａＶ１００的２．８９倍（图３（ｃ））；
在ＷＭＴ１６ｅｎｄｅ数据集上训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，
达到２５．０ＢＬＥＵ，昇腾９１０速度为ＴｅｓｌａＶ１００的
１．６７倍（图４（ａ））．在Ｃｒｉｔｅｏ数据集上训练ＤｅｅｐＦＭ
模型以及在ＩＭＤＢ数据集上训练ＬＳＴＭ模型，昇腾
９１０的性能均不及ＴｅｓｌａＶ１００．从单算子分析来看，
昇腾加速器适合进行卷积和全连接计算（图１０（ａ）、
图１０（ｂ）），不适合ＲＮＮ类计算（图１０（ｃ））．与Ｖ１００
相比，昇腾９１０在卷积算子上可获得７．３７倍的加速
效果，在全连接算子上可获得５．６４倍的加速效果
（表５）．更大的ＢａｔｃｈＳｉｚｅ和更宽的模型和算子可充
分利用昇腾的算力（图８、图１０）．

（２）昇腾的强大算力由ＦＰ１６精度的矩阵计算
单元提供，需要使用混合精度训练才能充分利用其
算力，混合精度训练容易产生数值溢出的问题．使用
者需要合理设置ＬｏｓｓＳｃａｌｅ．不同模型和训练场景
下的ＬｏｓｓＳｃａｌｅ设置有所区别，例如，ＲｅｓＮｅｔ５０模
型的ＬｏｓｓＳｃａｌｅ建议设置为１０２４，小于３２的Ｌｏｓｓ
Ｓｃａｌｅ会导致模型无法拟合．

（３）在功耗方面，稠密性计算场景昇腾的功耗
远低于ＧＰＵ（图７），ＩｍａｇｅＮｅｔＲｅｓＮｅｔ和ＷＭＴ１６
ｅｎｄｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ场景的总功耗昇腾分别是ＧＰＵ
的２７．４％和２６．４％；在稀疏性计算场景以及空载
时，昇腾的基础功耗高．

对于深度学习框架开发者来说，主要优化策略
和方向为：

（１）昇腾上的ＣＡＮＮ软件栈与ＧＰＵ上的ＣＵ
ＤＡ开发和使用方式有所区别．基于昇腾和ＣＡＮＮ
开发深度学习框架时，尽量基于ＣＡＮＮ的编译器整
图编译构建，利用编译器的算子融合，方能释放昇腾
算力．使用深度学习框架启动训练或推理任务，任务
启动后ＣＡＮＮ软件栈需要耗费一定时间初始化和
编译构建计算图，使得首轮Ｅｐｏｃｈ耗时较长．

（２）昇腾上进行算子开发时需要进行分块，分
块不宜过小，否则需要频繁地搬运数据，影响计算性
能（图１４）．算子尽量使用ＦＰ１６或者更低精度进行
实现，以ＢａｔｃｈＮｏｒｍ算子为例，使用ＦＰ１６可以获得
更快的加速效果（表６）．

对于昇腾体系结构和编译软件栈设计人员来
说，仍需解决的问题有：

昇腾在稀疏型计算仍与ＧＰＵ有所差距．昇腾

加速器内部融合了针对非神经网络计算的ＡＩ
ＣＰＵ、神经网络类计算的ＡＩＣｏｒｅ以及高速网络，加
速器整体性能得到了提升，但也增加了空载功耗，在
无计算任务时，昇腾的功耗远高于ＧＰＵ．昇腾的软
件栈仍存在提升空间，如输入数据规模大时出现内
存问题．
７２　讨论

重要性．本文首次对国产昇腾神经网络加速器
进行了系统性地评测和分析．本文设计了评测基准
程序集，测试了四个具有代表性的端到端神经网络
模型及相应功耗；深入分析了三个常用算子在不同
参数组合下硬件利用率和访存特性；针对昇腾体系
结构和软件栈特点，深入分析了深度学习框架的适
配方式，提出了合理设置数据分块和低精度实现算
子的优化策略．读者可通过本文对昇腾加速器的性
能、适用场景、优化方向有一个全面的认识：期望从
ＧＰＵ迁移到昇腾平台的潜在用户、深度学习平台架
构设计师可从本文获取关于昇腾在不同应用场景下
的速度和准确度信息；深度学习框架开发者和算子
开发者可根据本文提出的优化策略，有针对性地适
配开发昇腾上的深度学习框架和算子．加速器厂商
可根据性能评测结果对下一代软硬件栈采取进一步
优化措施．

未来工作．优化昇腾上访存密集型应用，例如
ＲＮＮ类计算．

８　相关工作
近年来，深度学习在图像分类［１１，３４］、目标检

测［３５］、情感分析［３１］、机器翻译［１２］等各类任务上的准
确度超越传统方法．深度学习的飞速发展得益于芯
片算力的提升．ＡｌｅｘＮｅｔ［３４］首次使用ＧＰＵ训练深度
神经网络后，ＧＰＵ开始成为深度学习算力基础设施
的关键部分，为各类应用提供训练和推理支持．基于
ＧＰＵ的深度学习软件栈得到飞速发展，ＰｙＴｏｒｃｈ［２］
等各类深度学习框架均在ＧＰＵ平台上进行优化．

然而，深度学习的代价是极高的计算复杂度，为
提高计算效率，方便模型部署，一些研究者提出了针
对深度学习的软硬件优化方法．一些研究在异构计
算的框架下，设计了面向神经网络的专用芯片，如
ＴＰＵ［４］、Ｅｙｅｒｉｓｓ［５］等；一些研究分析了深度学习中
数值精度，提出使用ＦＰ３２和ＦＰ１６相结合的混合精
度训练方法［８，１９］；一些研究提出充分利用ＣＰＵ与加
速器融合架构中内存共享等特点设计机器学习系
统［３６３８］；文献［２５］提出了一种针对深度学习的编译
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器，以适配不同类型的加速器硬件．
在深度学习软硬件系统飞速发展的背景下［３９］，

华为推出了昇腾系列加速器．昇腾是一种异构计算框
架下的神经网络加速器，采用华为自研的ＤａＶｉｎｃｉ
架构，包含矩阵计算单元、向量计算单元和标量计算
单元等多种计算单元［２４］．昇腾上需要依托ＣＡＮＮ
软件栈来完成算子开发、设备管理、内存分配等功
能．基于ＣＡＮＮ，华为对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和ＰｙＴｏｒｃｈ深
度学习框架进行了适配，开发者可快速从ＧＰＵ平
台迁移到昇腾平台．同时，华为推出了跨ＧＰＵ和昇
腾的深度学习框架ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ．

深度学习软硬件系统不断涌现，业界需要公开
的评测基准集来测试不同软硬件的性能．在神经网
络训练领域，ＭＬＰｅｒｆ［２２］和ＤＡＷＮＢｅｎｃｈ［２３］重点关
注端到端模型训练的准确性，ＤｅｅｐＢｅｎｃｈ关注某些
计算密集型算子的性能表现；ＰａｒａＤｎｎ［４０］使用随机
生成的训练数据测试不同硬件平台的算力利用率、
吞吐量和带宽；文献［９］对ＧＰＵ上多款深度学习框
架进行对比和评测．本文设计的跨平台评测基准是
对已有评测基准的补充，可对昇腾加速器进行更为
细致的分析和评测．

９　结　论
华为昇腾是一款新型神经网络加速器，截止目

前，没有针对昇腾的系统性评测、分析和优化研究．
为填补昇腾性能数据、软件栈调用方式和优化方向
等方面空缺，本文系统性地对昇腾进行了测试，本文
在昇腾和ＧＰＵ上分别测试了四种具有代表性的端
到端神经网络模型，详细分析了昇腾和ＧＰＵ在三
个计算密集型算子上的硬件利用率和访存表现，重
点分析了昇腾上不同深度学习框架、算子以及不同
混合精度训练设置等加速优化方法．对评测结果进
行总结后发现，昇腾加速器适合进行稠密计算型深
度学习训练，功耗相对较低．为充分发挥昇腾的算
力，深度学习框架开发者需要注意昇腾芯片体系结
构和ＣＡＮＮ软件栈的特点，充分利用整图编译构
建、数据分块和算子融合等特性．

致　谢　本文所使用的计算资源由华为公司和中国
人民大学校级计算平台提供．感谢华为公司金雪峰、
宁伟康、谭涛、贺冬冬等人对昇腾体系结构、软件栈
和ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ框架的详细解读；感谢北京大学樊春
提供运维支持！
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