
书书书

第４３卷　第６期
２０２０年６月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．６
Ｊｕｎｅ２０２０

　

收稿日期：２０１９０９２７；在线出版日期：２０２００２２０．本课题得到科技部重点研发计划（２０１８ＹＦＢ０２０４４０３，２０１６ＹＦＢ０２０１３０５）、国家自然科
学基金（Ｕ１８１３２０３，６１４３３０１２）、国家自然科学青年基金（４１８０４１２８，３１６０１０２８）、深圳市基础研究项目（ＪＣＹＪ２０１８０５０７１８２８１８０１３，
ＧＧＦＷ２０１７０７３１１４０３１７６７，ＪＣＹＪ２０１７０４１３０９３３５８４２９）、中国博士后科学基金（２０１９Ｍ６５３１３２）、中国科学院重点实验室（２０１１ＤＰ１７３０１５）资
助．栗学磊，博士，助理研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为高性能计算与地球物理学．Ｅｍａｉｌ：ｘｌ．ｌｉ＠ｓｉａｔ．ａｃ．ｃｎ．
朱效民，博士，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为并行计算与性能优化．魏彦杰（通信作者），博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）
会员，主要研究领域为高性能计算、计算生物学．Ｅｍａｉｌ：ｙｊ．ｗｅｉ＠ｓｉａｔ．ａｃ．ｃｎ．冯圣中（通信作者），博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会
员，主要研究领域为高性能计算、生物信息学．Ｅｍａｉｌ：ｓｚ．ｆｅｎｇ＠ｓｉａｔ．ａｃ．ｃｎ．

神威太湖之光加速计算在脑神经网络模拟中的应用
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摘　要　脑神经网络模拟是脑科学研究和理论验证的重要方法．为提高脑模拟速度，异构加速已开始应用于脑模
拟．然而现有异构加速脑模拟软件均存在明显的访存性能和计算精度问题．为此，本文基于神威太湖之光研发了脑
模拟软件ＳＷｓｎｎ，确保了随机访存多发生在高速缓存中．为避免主存访问的随机性，将频繁出现随机访存且数据量
较小的神经元信息长时间停留在局部存储（ＬＤＭ），同时将数据量很大的突触连接数据存储在主存，且尽可能连续
访问主存．为避免可塑性导致的对突触连接的随机搜索，对脉冲时间依赖可塑性（ＳＴＤＰ）算法采用需要前再更新的
方法，以确保主存访问的连续性．为了提高脑模拟精度，设计环形缓冲和延迟传送联合应用方法，以支持高精度时
间步长的脑模拟．在此基础上，对ＳＷｓｎｎ进行向量化、访存隐藏等优化操作，计算性能进一步提高约５０％．ＳＷｓｎｎ
对１０４神经元全连接网络实现了生物实时模拟，比同等规模浮点计算能力ＧＰＵ上运行的ＣＡＲＬｓｉｍ快１０倍左右．
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１　引　言
脑神经网络模拟（简称脑模拟）是脑科学研究方

法的有效途径之一，是对脑科学理论验证的重要方
法．脉冲神经网络（ＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＮＮ）
是现有脑神经网络模拟的主要方法，也是连接脑科
学与人工智能的重要工具．当前，已有多套脉冲神经
网络模拟软件获得开发，并且成熟应用于脑科学研
究，比如ＮＥＵＲＯＮ、ＮＥＳＴ、ＧＥＮＥＳＩＳ等．脑神经网
络非常复杂且规模巨大，人脑大约有１０１０个神经元
和１０１４个突触组成．现有的脑模拟研究多用于小区
块模拟，规模约１０５个神经元．随着大规模超算的快
速发展，大规模多脑区脑模拟已经实现［１］．然而，常
规模拟软件面临明显计算慢的问题，模拟的墙钟耗
时比生物真实时间高约２～３个数量级，远不能实现
实时模拟［１３］．
ＳＮＮ实时模拟对适应真实环境交互，探索真实

生物智能机制具有重要意义［４］．为了提高模拟速度，
异构设备（如ＧＰＵ、ＸｅｏｎＰｈｉ等）加速计算已经开始
用于ＳＮＮ模拟算法，比如ＮｅＭｏ［５］、ＣＡＲＬｓｉｍ［６］、
ＧｅＮＮ［７］、ＨＲＬＳｉｍ［８］等．异构计算对脑模拟具有一
定的加速效果，但是这些研究尚处于测试阶段，还面
临多个问题有待研究．

现有的异构加速计算脑模拟软件多数有明显的
访存性能和计算精度问题．由于神经元之间的连接
具有随机性、非连续性和非局部性等特征，导致
ＳＮＮ算法实现存在较强的随机访存问题．对于单节

点ＣＰＵ脑模拟实现，随机访存是影响计算性能的
主要因素，而对异构设备则影响更大．因此，如何解
决随机访存问题，提高异构众核利用率，是实现
ＳＮＮ算法异构加速的关键问题．

有关计算精度问题，现有的多数开源异构加速
ＳＮＮ软件（如ＮｅＭｏ、ＣＡＲＬｓｉｍ）仅支持１ｍｓ量级
的离散时间步长、脉冲计时精度、突触延时精度等，
这些离散取值与常规ＣＰＵ成熟软件（如ＮＥＳＴ）存
在明显差异．ＮＥＳＴ支持０．１ｍｓ量级或更小量级的
脑模拟离散时间步长．由于时间步长等离散设计对
脑模拟误差影响很大［９］，有必要设计高精度的ＳＮＮ
异构加速计算．

为解决异构加速计算面临的性能和精度问题，
同时推广国产处理器应用范围，本文依托神威太湖
之光超算，研发了基于申威加速器的脑模拟软件
ＳＷｓｎｎ，详细研究了脑模拟面临的随机访存和计算
精度问题，实现高精度高性能的脑模拟计算．
ＳＷｓｎｎ通过确保随机访存发生在高速缓存中，

实现了大幅度性能提升．ＳＷｓｎｎ结合申威加速器的
局部存储（ＬＤＭ）和寄存器通信属性，将可能出现随
机访存且数据量较小的神经元数据长时间停留在
ＬＤＭ，将数据量很大的突触连接数据存储在主存，
且尽可能避免非连续访问．为避免可塑性导致的对
突触连接的随机搜索，将相关的突触连接信息只在
前神经元一侧存储排序，并采用需要前再更新的方
法实现脉冲时间依赖可塑性计算（ＳｐｉｋｉｎｇＴｉｍｅ
ＤｅｐｅｎｄｅｎｔＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ，ＳＴＤＰ），有效避免突触连接随
机访存，同时支持ＳＴＤＰ即时更新．为提高脑模拟
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精度且节约ＬＤＭ空间，设计了环形缓冲和延迟传
送联合应用方法，以支持高精度ＳＮＮ模拟．

本文首先分析ＳＮＮ模拟在异构设备实现中面
临的问题，并提出相应的解决方案，实现高精度高性
能ＳＮＮ模拟；第２节将简述ＳＮＮ神经元和突触模
型基本原理，以及申威加速器（ＳＷ２６０１０）基本框架；
第３节主要描述ＳＮＮ实现流程，分析随机访存形成
原因和解决方案，并设计数据存储及其合理性分析；
第４节将进行ＳＷｓｎｎ的数值实验，并对计算精度和
计算性能加以分析；第５节将基于性能分析对ＳＷｓｎｎ
进行进一步性能优化；第６节对当前还面临的问题
进行讨论；最后，第７节是本文的总结，并指出进一
步的工作方向．

２　基本原理
２１　犐狕犺犻犽犲狏犻犮犺神经元模型

脑神经网络模型由大量神经元和突触组成，图１
显示了神经元示意图［１０］．神经元由细胞体、轴突和
树突组成．前神经元（或源神经元）轴突连接到后神
经元（或目标神经元）树突或细胞体可形成突触．当
源神经元膜电位受外部影响逐渐增加到一定阈值，
将激发一个脉冲，通过突触上的多种单向传输的离
子通道传到目标神经元，传输电流大小用突触权重
衡量，传到所需的时间用突触延时表示．一个神经元
可连接约１０４个突触，因此突触数量远大于神经元
数量．下面部分将介绍相关的神经元和突触模型．

图１　神经元细胞和突触［１０］

当前已有许多神经元模型被提出［１１］，其中具有
代表性的模型有三种：ＨｏｄｇｋｉｎＨｕｘｌｅｙ（ＨＨ）模
型、ＬｅａｋｙＩｎｔｅｇｒａｔｅＦｉｒｅ（ＬＩＦ）模型、Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ模
型．ＨＨ模型比较复杂，参数多且计算量大，可模拟
多种类型神经元，是ＮＥＵＲＯＮ软件的主要支持模
型．ＬＩＦ模型比较简单，计算量小，只可模拟简单神
经元，是ＮＥＳＴ的主要支持模型．Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ模型是

较新的模型，是ＨＨ和ＬＩＦ的折衷．Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ模
型较简单且可模拟多种神经元，也是新型ＳＮＮ软
件主流支持模型．因此，本文选择Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ模型用
于模拟．Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ模型满足以下常微分方程组［１２］

犱狏
犱狋＝０．０４狏

２＋５狏＋１４０－狌＋犐
犱狌
犱狋＝犪（犫狏－狌
烅
烄

烆 ）
（１ａ）

ｉｆ狏３０ｍＶ，ｒｅｓｅｔ狏←犮狌←狌＋｛ 犱 （１ｂ）

其中，狏为膜电位，狌为膜恢复变量，犪、犫、犮、犱为四个
模型参数．犐为与树突连接相关的输入电流，是许多
突触电流的叠加．通过调整参数，Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ可模拟
２０多种神经元行为，且模拟精度很高．

方程（１）常用的数值求解方法为Ｅｕｌｅｒ方法和
ＲｕｎｇｅＫｕｔｔａ方法．我们同时开发两种数值算法，以
方便与其他软件对比．
２２　突触电流模型与可塑性模型

与突触相关的模型主要包括两部分，即突触电
流模型和可塑性模型［１３１４］，两者均与突触权重有
关，前者描述突触权重的累加方法，后者描述突触权
重的更新算法．

突触电流模型主要基于两种模式：电流模式
（ＣｕｒｒｅｎｔＢａｓｅｄ，ＣＵＢＡ）和电导模式（Ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ
Ｂａｓｅｄ，ＣＯＢＡ）［８］．电流模式较简单，电流只与权重
有关，是激发脉冲传送到目标神经元时的加权求和．
电导模式较复杂，电流除了与权重有关外，还与神经
元膜电位和电导参数有关．此处仅列出电流和电导
模式的基本关系式

犐ｓｙｎ犼＝∑
犖

犻＝１
犳犻犼狑犻犼 （２）

其中，犐ｓｙｎ犼表示第犼个目标神经元的突触电流，狑犻犼为
第犻个源神经元到第犼个目标神经元的突触连接权
重，犳犻犼为电流因子．突触电流模型的详细描述可参
考文献［８］．

突触可塑性是突触属性随时间的改变，是实现
脑神经的学习和记忆的理论基础．其中，脉冲时间依
赖可塑性（ＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇＤｅｐｅｎｄｅｎｔＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ，ＳＴＤＰ）
是常用的脑模拟突触可塑性模型，也是ＳＮＮ常用
的非监督学习方法［１５］．ＳＴＤＰ模型认为突触权重的
改变与前后神经元相对脉冲时间差有关，图２显示
了统计获得的６０对脉冲时间差与突触权重改变量
的关系［１３］．
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图２　ＳＴＤＰ函数［１３］

常规的权重改变量可以表示为［１３］

Δ狑犻犼＝∑狀∑犳犠（狋狀犻－狋犳犼） （３）
其中，Δ狑犻犼为狑犻犼的改变量，狋狀犻表示前神经元犻第狀
个脉冲传送到突触的时间，狋犳犼表示后神经元犼第犳
个脉冲传送到突触的时间．因此，狋狀犻和狋犳犼是脉冲激发
时间分别加上各自传到突触的延时犱犃和犱犇．突触
延时满足关系犱犻犼＝犱犃＋犱犇，其中犱犻犼为脉冲传送的
总延时，如图３所示．犠（狓）为ＳＴＤＰ函数，常用的
ＳＴＤＰ函数可表示为

犠（狓）＝犃＋ｅｘｐ（－狓／τ＋），ｆｏｒ狓＞０
犠（狓）＝－犃－ｅｘｐ（狓／τ－），ｆｏｒ狓＜０

（４）

其中，犃＋和犃－与权重有关，τ＋和τ－为时间常数，
一般在１０ｍｓ量级．

图３　脉冲传送延时

２３　犛犠２６０１０异构众核处理器基本架构
神威太湖之光超算系统采用４０９６０块ＳＷ２６０１０

异构众核处理器，通过计算插件板、计算超节点和计
算机仓等模式进行系统扩展［１６］．本论文侧重开发单
核组模拟软件，因此仅关注ＳＷ２６０１０单核组架构与
性能．

如图４所示，ＳＷ２６０１０众核芯片包括四个核
组，每个核组由１个主核和６４个从核组成．每个核
组连接８ＧＢ主存，其中从核可利用ＤＭＡ直接访问
主存．每个从核配置６４ＫＢ局部存储（ＬＤＭ），且
ＬＤＭ分配由程序员手动控制．

图４　ＳＷ２６０１０芯片架构

ＳＷ２６０１０芯片主频为１．４５ＧＨｚ，每时钟周期主
核完成１６次浮点操作，从核完成８次浮点操作，浮点
运算理论峰值分别为２３．２ＧＦｌｏｐｓ和１１．６ＧＦｌｏｐｓ，
单个核组总计算能力为７６５．５ＧＦｌｏｐｓ．
ＳＷ２６０１０在实现ＳＮＮ计算中具有两点明显优

势：（１）局部存储（ＬＤＭ）．每个从核有６４ＫＢＬＤＭ，
６４个从核共有４ＭＢＬＤＭ，且由编程人员手动控

制．这与常用的ＧＰＵ相比，具有明显优势．一般每
个流多处理器（ＳＭ）具有共享存储６４ＫＢ，且由许多
流处理器（ＳＰ）和多个线程块（ｂｌｏｃｋ）共享；（２）寄存
器通信．支持从核之间的快速通信，相当于局部存储
的共享．每次寄存器通信，点对点实测耗时约２０时
钟周期，行／列广播实测耗时约２７时钟周期，每次传
输２５６位数据．
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但是ＳＷ２６０１０在实现ＳＮＮ中也存在明显的访
存问题．从核访问主存通过ＤＭＡ访存通道进行，访
存延迟在１０００时钟周期量级．ＤＭＡ由６４从核共
享通道，因此从核并行的ＤＭＡ访存压力较大．并且
ＤＭＡ访存粒度对带宽影响很大，只有访存粒度足
够高时（约１ＫＢ），才能获得较好的访存带宽．另外，
ＳＷ２６０１０当前可用的编程和编译环境有限，仅支持
Ｃ、Ｃ＋＋、Ｆｏｒｔｒａｎ语言．

３　犛犖犖随机访存与存储结构分析
３１　犛犖犖模拟基本流程

图５显示了ＳＮＮ模拟实现的基本流程，是多数
ＳＮＮ模拟软件共同使用的基本框架．

图５　ＳＮＮ模拟流程图

ＳＮＮ模拟计算任务主要包括两部分：神经元更
新（Ｎｅｕｒｏｎｕｐｄａｔｅ）和脉冲传送（Ｓｐｉｋｅｄｅｌｉｖｅｒｉｎｇ）．
神经元更新以求解常微分方程（１）为主，为计算密集
型．各神经元之间的更新相互独立，因此计算量与神
经元数量接近线性相关．脉冲传送是ＳＮＮ模拟的
复杂部分，为访存密集型．当某前神经元发生脉冲
时，脉冲传送过程中需要对前神经元连接的突触信
息进行访问和权重累加等操作．突触连接数据的存
储排序和计算算法直接影响访存性能．
ＳＮＮ模拟存储数据主要包括两类：神经元数据

和突触连接数据．神经元数据较少，一般在ＭＢ量
级，与ＬＤＭ空间为同等规模．而突触连接数据规模
很大，一般在ＧＢ量级，比神经元高三个数量级．同

时，在计算过程中随机访存主要出现在ＭＢ量级的
神经元数据读写中，而主要的突触连接数据一般可
实现连续访问．

基于以上特征分析，并结合ＳＷ２６０１０处理器架
构状况，我们设计合适的存储和计算安排．即如果将
神经元数据长时间保留在ＬＤＭ，将突触数据存储在
主存，且避免其非连续访问，可以解决主要访存问
题，大幅提升计算性能．

然而，ＳＮＮ的具体实现比较复杂，有多个问题
需要考虑．为了达到以上目的，下面对面临的访存问
题和存储架构等主要问题进行详细分析．
３２　随机访存形成原因分析

随机访存是当前影响现有ＳＮＮ软件计算性能
的主要因素，因此有必要对其进行详细分析．

导致ＳＮＮ随机访存的原因主要有两种：（１）连
接的随机性和非局部性；（２）突触可塑性（ＳＴＤＰ）的
双向相关性．这也是导致ＳＮＮ实现复杂的两种主
要因素．

（１）连接的随机性和非局部性

图６　神经元与连接的存储情况

对于第一种原因，如图６所示，当某前神经元发
生脉冲时，需要将其连接的大量突触信息传送给许
多后神经元．在此过程中，相关突触连接信息一般可
进行连续访问，而相关的后神经元信息分布具有随
机性和非局部性．这时，处理器需要在ＭＢ量级空间
内搜索这些神经元．但是，对于已有的ＣＰＵ／ＧＰＵ软
件，ＭＢ量级空间的直接搜索存在严重的随机访存．
现有的ＣＰＵ成熟软件ＮＥＳＴ尚未进行随机访存问
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题的相关分析与优化，也存在明显的随机访存问题．
而对ＧＰＵ软件，随机访存是其明显弱点，还不能有
效解决．

为了解决这个问题，并结合ＳＷ２６０１０局部存储
ＬＤＭ属性，我们将频繁出现随机访存的神经元数据
长时间停留在ＬＤＭ，使随机访存只出现在高速的
ＬＤＭ．这样可有效解决由于该原因导致的随机访存
问题．

（２）突触可塑性（ＳＴＤＰ）的双向相关性
虽然脉冲的网络传输是单向的，但是可塑性

（ＳＴＤＰ）算法中的权重更新同时与前神经元和后神
经元相关，即双向相关性．如图６所示，当某神经元
发生脉冲时，需结合所连接的后神经元的脉冲序列
更新后连接的突触权重，同时也需结合所连接的前
神经元的脉冲序列更新前连接的突触权重．对于前
者，可连续访问突触信息，并且可在脉冲传送过程中
同时进行．而对于后者，需要对其他神经元的突触连
接数组进行非连续性的搜索与访问，导致可塑性计
算存在严重的随机访存问题．

现有的ＳＴＤＰ权重更新有两种方式，即发生后
即更新和需要前再更新．

对于发生后即更新，即当神经元激发脉冲后，就
对相关的前后连接突触进行更新．该更新分为前神
经元和后神经元的突触更新两部分．然而无论突触
按前神经元还是按后神经元排序，两部分至少有一
部分需要随机搜索和访存．该随机访存对计算性能
影响很大．ＮｅＭｏ和ＣＡＲＬｓｉｍ只计算权重改变量，
而不进行即时更新，以避免搜索的复杂性．这也导致
两种软件均不支持ＳＴＤＰ即时更新．

需要前再更新是ＳＴＤＰ应用的另一种有效方
法．ＮＥＳＴ利用该方法实现了权重即时更新［１４］．如
图６所示，我们研究发现，在实际情况中，虽然后神
经元激发脉冲后，就应该更新其前连接突触的权重，
但是此权重值不会即刻用于计算，直到前神经元的
脉冲再次激发．因此，可以等到前神经元脉冲再次激
发时，即此权重值再次用于计算时，再将其进行更
新．该方法避免了后神经元对突触的随机搜索．该方
法的主要局限在于限制了轴突延时的取值范围，有
关局限性详细信息可参考文献［１４］．

因此，本文对可塑性计算设计了需要前再更新
的方法，以避免对主存突触信息的随机搜索，解决可
塑性导致的随机访存问题．

基于以上分析与处理，本文可实现随机访存只发
生在局部缓存ＬＤＭ中，以明显提高ＳＮＮ计算性能．

３３　突触延时
突触延时的存在进一步加剧了神经元数据访问

的随机性和非局部性．当神经元脉冲发生时，其所连
接的突触信息并不能即刻传送至目标神经元，即存
在突触延时．并且，不同突触的延时各不相同，延时
分布具有随机性．突触延时的存在使ＳＮＮ明显变
得更加复杂．现有异构加速脑模拟软件对此的支持
均不是很好．ＮｅＭｏ和ＣＡＲＬｓｉｍ只支持１ｍｓ时间
步长的延时和脉冲计时，计时精度均较低，明显影响
模拟计算结果．ＨＲＬＳｉｍ只能支持几个特殊的延时
值［８］，延时计时精度较低．

突触延时一般有两种处理方法：环形缓冲法和
延迟传送法．

环形缓冲法较简单，以ＮＥＳＴ为代表．该方法
为各神经元配置一个环形缓冲区，缓冲区大小与时
间步长和最大延时有关．当前神经元激发脉冲时，
将其连接的突触信息传送到目标神经元，并依据突
触延时值在缓冲区中向后偏移一定距离再累加电
流信息．当偏移后的地址超出缓冲区，则依据缓冲区
大小对累加地址进行一个周期的前移．然而该方法
需对单个神经元配置较多的缓冲存储空间，而ＬＤＭ
存储空间有限，这就会导致一般情况下的ＬＤＭ不
足以长时间保存该缓冲区．因此，该方法不适用于
ＳＷ２６０１０的ＬＤＭ存储．

延迟传送法是指在脉冲激发时，不是即刻发送
到后神经元，而是推迟到后神经元需要时再发送．
ＮｅＭｏ和ＣＡＲＬｓｉｍ均使用该方法处理突触延时．
该方法需要将突触信息依照延时进行重新排序，以
便判断哪些突触需要传送．该方法需要将脉冲信息
保存到最大延时的时间才能释放，因此脉冲信息占
据空间比环形缓冲法要大．然而，该方法要求延时和
脉冲计时均以最小延时值为时间步长间隔，导致
ＳＮＮ算法计时精度只能在１ｍｓ量级，这明显影响
ＳＮＮ模拟计算精度．

对于以上延时的分析，并结合ＳＷ２６０１０实际情
况，本文设计了环形脉冲和延迟传送的联合应用，以
同时解决ＬＤＭ空间不足和ＳＮＮ计算精度过低问
题．这样就能实现对高精度时间步长ＳＮＮ模拟的
支持．
３４　数据存储结构设计

结合以上问题的具体分析以及解决方案设计，
该部分基于环形缓冲和延迟传送联合应用方法，列
出了本文设计的实际存储结构模式．
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首先，以１０４个神经元全连接网络为例，分析两
部分数据的空间需求情况．神经元基本组成包括狏、
狌、犪、犫、犮、犱、犐这７个浮点型数据，占据２８个字节．
对于复杂模型和高精度模拟，神经元还会增加电导
属性、电流缓冲、脉冲信息等空间，一般约１００字节．
这样，１０４个神经元约需１ＭＢ存储空间，明显小于单
核组ＬＤＭ空间总大小．突触信息基本组成包括权
重、延时、目标神经元编号，其中后两者可合并存储，
因此每个突触最少需要８字节存储．１０４个神经元连
接的突触数可达到１０８个，因此突触信息需要至少
８００ＭＢ存储空间．所以神经元和突触存储空间数据
量相差约３个数量级．

因此，神经元数据空间很小，并且在脉冲信息传
送计算中需要随机搜索访存．为此，可将神经元数据
长时间停留在ＬＤＭ．神经元数据在ＬＤＭ存储具有
明显优势，可能出现的随机访存主要是神经元数据
的电流累加缓冲区，将其停留在ＬＤＭ即可确保主
要随机访存发生在ＬＤＭ，而ＬＤＭ数据的随机访存
对计算性能影响较小．

而突触数据量明显较大，因此将其存储在主存
空间，且尽可能减少非连续访问．为实现环形缓冲和
延迟传送的联合应用方法，提高计算精度同时节省
ＬＤＭ空间，我们将延时分为两部分存储：突触连接
存储和缓冲区存储．图７显示了突触连接数据的存
储格式．对于突触延时犱犻犼与最小延时犱ｍｉｎ的比值分
为两部分，其中整数部分通过延迟传送方法表述，如
图７（ａ）所示；小数部分通过环形缓冲算法表述，如
图７（ｂ）所示．图７（ａ）为突触连接信息的三维列表排
序情况（以犱ｍｉｎ＝１ｍｓ为例），其中第一维为前神经
元编号（ｐｒｅｎｉｄ），第二维为突触延时（整数部分），
第三维为突触信息（包含突触延时小数部分）．第三
维的每个突触连接元素为一个８字节结构体，如
图７（ｂ）所示，其中４个字节存储浮点型权重值，３字
节存储目标神经元编号（ｐｏｓｔｎｉｄ），１字节存储延时
小数部分．由此可知，小数部分可支持延时的最高精
度为１／２５６ｍｓ．

图７　环形缓冲和延迟传送的联合应用

图７（ｃ）为环形缓冲区，每个神经元配置一个，
用于统计突触电流．该缓冲区长时间存储在ＬＤＭ，
是脉冲传送过程中权重累加计算的主要访存变量．
环形缓冲区长度为犱ｍｉｎ／犱狋，其中犱狋为时间步长．本
文支持的时间步长取值包括犱ｍｉｎ、１／２犱ｍｉｎ、１／４犱ｍｉｎ、
１／８犱ｍｉｎ、１／１６犱ｍｉｎ，对应的环形缓冲区长度分别为１、
２、４、８、１６．

环形缓冲和延迟传送的联合应用是对两种算法
优点的发挥与缺点的折衷，适用于ＳＷ２６０１０众核加
速计算．

基于以上的计算和存储设计，我们开发了ＳＮＮ
异构加速软件ＳＷｓｎｎ，实现了有效的高性能高精度
脑神经网络模拟计算．图８显示了ＳＷｓｎｎ脑网络模
拟计算中脉冲事件分布情况的计算结果．

图８　脉冲事件分布图

４　犛犠狊狀狀数值实验和精度／性能分析
４１　不同软件数值实验结果对比

下面测试ＳＷｓｎｎ计算结果，并与开源软件
ＣＡＲＬｓｉｍ、ＧｅＮＮ对比．ＳＷｓｎｎ和ＣＡＲＬｓｉｍ、ＧｅＮＮ
使用完全相同的模型参数和输入脉冲序列．网络模
型配置１０４神经元，其中兴奋性和抑制性神经元占
比分别为８０％和２０％．每个神经元连接１０４个突触，
即全连接．由于网络规模偏大，现有的ＱｕａｄｒｏＫ６２０
ＧＰＵ显存难以支持，因此该模型选择ＣＡＲＬｓｉｍ和
ＧｅＮＮ的ＣＰＵ模式计算．为方便对比，网络模型不
使用随机设置和输入．我们将神经元参数统一设定
为犪＝０．０２，犫＝０．２，犮＝－６５，犱＝８．０，膜电位和膜
恢复分别使用－６５和－１３进行初始化，脉冲激发频
率控制在１０Ｈｚ左右．

首先，对比ＳＷｓｎｎ和ＣＡＲＬｓｉｍ的计算结果．
由于ＣＡＲＬｓｉｍ只支持１ｍｓ时间步长，因此ＳＷｓｎｎ
和ＣＡＲＬｓｉｍ均采用１ｍｓ时间步长精度．最小延时
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和最大延时均设为１ｍｓ．图９为两种计算结果对比，
由图可知，两种软件计算结果完全一致．

图９　ＳＷｓｎｎ和ＣＡＲＬｓｉｍ神经元膜电位对比

其次，对比ＳＷｓｎｎ和ＧｅＮＮ的计算结果．ＧｅＮＮ
通过代码生成模式产生模拟源代码，通过检查源代
码确保了神经元和突触模型参数完全一致．ＳＷｓｎｎ
和ＧｅＮＮ均支持高精度时间步长，时间步长均采用
１／８ｍｓ．最小延时均设为１ｍｓ，最大延时均设为１０ｍｓ．
图１０为两种计算结果对比，由图可知，两种软件计
算结果完全一致．

图１０　ＳＷｓｎｎ和ＧｅＮＮ神经元膜电位对比
本次实验ＳＷｓｎｎ与两种软件设计的神经元更

新算法和突触电流算法是一致的，但是数据结构、数
据排序等相互之间有很大差别．因此，这三种软件结
果一致，但计算性能不同．另外，图１０比图９脉冲激
发频率偏高，这与时间步长精度的差别有关．
４２　犛犠狊狀狀计算精度分析

ＳＮＮ模拟的离散误差主要包括两部分：微分方
程计算误差、脉冲时间传输误差［９］．现有的多数
ＳＮＮ模拟精度研究主要针对前者［１７１９］，而对后者研
究较少［９］．然而，脉冲时间传输误差对ＳＮＮ模拟影
响比微分方程计算误差明显更大，同时影响因素更
多且复杂．本文不过多讨论离散计算误差，仅比较
ＳＷｓｎｎ不同时间步长计算精度的差别．

图１１显示了不同时间步长设置下的ＳＮＮ模拟

神经元膜电位分布情况．由图可知，当时间步长足够
小时（１／１６ｍｓ），膜电位离散更新足够密集，微分方
程计算和脉冲时间传输均比较精准，这时具有较高
的模拟精度．随着时间步长的逐步增大，微分方程计
算误差逐步增大．并且受脉冲和延时计时精度以及
时间步长精度的影响，脉冲传输到目标神经元的时
间逐步后移，导致脉冲时间传输误差也逐渐增大．因
此，时间步长的设置对ＳＮＮ模拟精度影响明显．同
时，时间步长设置对脉冲激发频率也有一定影响，当
时间步长设置较大时，平均脉冲激发频率偏低．另
外，当时间步长为１ｍｓ时，模拟计算误差过大．因
此，１ｍｓ时间步长不适用于ＳＮＮ模拟．鉴于模拟精
度与计算需求考虑，１／８ｍｓ或１／４ｍｓ时间步长是折
衷的有效设置．

图１１　不同时间步长ＳＷｓｎｎ模拟神经元膜电位

４３　犛犠狊狀狀计算性能分析
ＳＮＮ模拟的神经元更新和脉冲传送两部分的

计算框架有明显差别．神经元更新为计算密集型，各
神经元相互独立更新．脉冲传送为访存密集型，算法
复杂多变．为方便性能分析，将脉冲传送分为两部
分：ＤＭＡ访存、权重累加．因此，神经元更新、ＤＭＡ
访存、权重累加是ＳＮＮ模拟的三个主要任务，也是
需要重点分析与优化的主要部分．

对于确定规模的网络模型，影响ＳＷｓｎｎ计算耗
时的因素主要有三种：时间步长（ｔｉｍｅｓｔｅｐ）、激发频
率（ｆｉｒｉｎｇｒａｔｅ）、最大延时（ｍａｘｄｅｌａｙ）．图１２显示了
三种影响因素对不同计算任务耗时的影响．在默认
情况下，三个因素设置为：时间步长１／８ｍｓ、激发频
率１２Ｈｚ、最大延时１０ｍｓ．另外，激发频率还受输入
信息和计算精度影响，可能会有小的变动．

图１２（ａ）为计算耗时随时间步长的变化．由此可
知，时间步长与神经元更新耗时成反比，而对ＤＭＡ
访存和权重累加影响很小．但是，由于其影响计算精
度，导致其对激发频率有影响．对于１／１６ｍｓ、１／８ｍｓ、
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１／４ｍｓ情况，激发频率均为１２Ｈｚ；对于１／２ｍｓ和
１ｍｓ，激发频率分别为１１Ｈｚ和１０Ｈｚ．因此，后两种
情况的ＤＭＡ访存和权重累加耗时有所降低．

图１２　三种因素对三部分计算耗时的影响

图１２（ｂ）为计算耗时随激发频率的变化．由此
可知，激发频率与ＤＭＡ访存和权重累加耗时均线
性相关，而对神经元更新影响很小．

图１２（ｃ）为计算耗时随最大延时的变化．由此

可知，最大延时主要影响ＤＭＡ访存耗时，而对神经
元更新和权重累加影响很小．这是由于最大延时与
ＤＭＡ访存次数线性相关．随着最大延时的增加，
ＤＭＡ访存次数逐渐加大，而访存粒度逐渐减小，这
对ＤＭＡ访存带宽影响甚大．

另外，图１２立方图的深灰色部分代表模拟计算
的全部耗时，它比三个任务耗时总和多出的部分是
其他辅助计算，如脉冲事件信息广播传输等．

综上所述，时间步长主要影响神经元更新耗时，
激发频率与ＤＭＡ访存和权重累加耗时均线性相
关，最大延时主要影响ＤＭＡ访存耗时．基于该性能
分析，我们将对ＳＷｓｎｎ进行性能优化．

５　犛犠狊狀狀性能优化
５１　适用于犛犠狊狀狀的主要优化方法

基于神经元更新、ＤＭＡ访存、权重累加的性能
分析，同时结合ＳＷ２６０１０处理器所支持的优化技
术，我们对三部分进行各自的性能优化．ＳＷ２６０１０
处理器支持常用的计算优化技术，然而，现用的
ＳＷ２６０１０编译器ｓｗ５ｃｃ自动优化不成熟，多数需要
手动编程优化．
ＳＷ２６０１０常用的优化技术主要包括ＳＩＭＤ向

量化、ＤＭＡ访存隐藏等［２０２２］，也是ＳＷｓｎｎ优化中
主要采取的优化方法．ＳＷ２６０１０处理器支持２５６位
ＳＩＭＤ向量化．ＳＩＭＤ向量化操作指令主要包括两
类：浮点向量化和定点向量化．浮点向量化支持４个
单精度或双精度浮点的并行运算操作，定点向量化
支持８个４字节或１个２５６位定点运算．ＤＭＡ访存
由从核控制，且为非阻塞访存．通过重叠ＤＭＡ访存
传输和从核计算时间，可实现ＤＭＡ访存隐藏．

（１）ＳＩＭＤ向量化优化
神经元更新是计算密集型，对神经元信息按序

更新，且期间神经元之间相互独立，没有依赖．因此
该计算易于并行与扩展，ＳＩＭＤ向量化技术非常适
用于神经元更新．神经元更新优化主要利用浮点向
量化进行，可实现４个神经元浮点数据向量化操作．
为方便向量化优化，我们对ＳＷｓｎｎ神经元数据进行
整理，减少结构体使用，确保可向量化变量的连续访
问．表１显示了ＳＩＭＤ向量化优化方法和加速情况．
由表１可知，ＳＩＭＤ向量化在神经元更新的优化最
明显，最高可加速约３倍．在神经元更新阶段，由于
存在电流／电导更新和脉冲事件提取等串行计算，导
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致向量化未达到接近４倍的加速效果．
表１　向量化优化方法与加速情况

优化方法 加速情况
神经元更新 浮点向量化 ２．０～３．０倍
权重累加　 定点向量化 １．３～１．４倍

权重累加也可利用ＳＩＭＤ向量化优化，但是权
重累加是访存密集型，对局部存储（ＬＤＭ）的环形缓
冲区进行随机搜索和访问，因此可向量化程度不够
明显．我们主要将定点向量化用于权重累加的地址
定位计算，实现加速不是特别明显．由表１可知，
ＳＩＭＤ向量化对权重累加有一定加速，平均加速约
１．３８倍．

（２）ＤＭＡ访存隐藏优化
ＤＭＡ访存隐藏的优化情况与可重叠的计算耗

时有关，即权重累加计算耗时．在权重累加计算不做
优化的情况下，可隐藏大部分ＤＭＡ访存耗时．然
而，权重累加进行向量化优化后，可隐藏的ＤＭＡ访
存耗时明显变小．即使如此，ＤＭＡ访存隐藏优化仍
在一定程度上提高了整体性能，具有实际优化意义．

ＤＭＡ访存隐藏不够明显，最多可隐藏约０．２ｓ
耗时．这主要有两点原因：（１）多线程并行本身隐含
访存隐藏效果，在某一线程访问期间，许多其他线程
仍在计算；（２）ＤＭＡ访存次数过多，访存粒度较小．
随着延时增大、神经元增多等，访存稀疏性会进一步
加剧，这会导致ＤＭＡ访存次数的增加和粒度的
减小．

针对这个问题，ＳＷ２６０１０的主要优化方案是主
核协助整理ＤＭＡ访存数据，以增加访存粒度，减少
访存次数．但是实验表明，该方法当前尚不适合
ＳＷｓｎｎ优化．在脉冲传送阶段，计算任务主要是权
重累加，简单且快速．而该优化方法中主核需要对众
核线程的计算数据承担整理连接任务，但是主核整
理速度远不如众核并行计算速度，即使在主核使用
向量化、循环展开等优化操作后．实验表明，主核整
理数据速度比从核权重累加速度慢８～１０倍，不适
用于ＳＷｓｎｎ优化．因此，ＤＭＡ访存仍是我们需要
进一步研究的重点．

（３）其他优化
另外，我们还通过减少分支等操作进一步提升

了加速效果．现有的ＳＮＮ软件在计算热点（即权重
累加）阶段均存在多项可优化分支语句．我们尽可能
减少计算热点分支操作次数，计算速度比其他ＳＮＮ
软件要快得多．

５２　优化后的性能分析
图１３为优化操作后的各部分计算耗时情况，与

图１２的优化前耗时情况相对应．由图１３可知，当前
在１０４神经元全连接网络、时间步长１／８ｍｓ、最大延
时１０ｍｓ、激发频率１２Ｈｚ情况下，优化后的ＳＷｓｎｎ
可实现实时模拟．

图１３　优化操作后三部分计算耗时情况

５３　优化后的犛犠狊狀狀大规模计算实验
下面，我们利用优化后的ＳＷｓｎｎ进行几种的测

４３０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



试与比较．首先，对不同规模神经元网络进行测试．
如图１４所示，该图显示的是每神经元均连接１００００
突触，时间步长均为１／８ｍｓ，激发频率均为１２Ｈｚ，
最大突触延时均为１０ｍｓ的不同神经元规模网络模
拟计算耗时，由此可见，随着神经元规模的增大，神
经元更新、权重累加均接近线性分布．而ＤＭＡ访存
耗时不具有线性属性．这是由于受ＬＤＭ存储空间
限制，当神经元增至４００００以后，神经元数据不能
再常驻在ＬＤＭ，需要进行更替，增加了ＤＭＡ压力．
同时随着神经元的增多，突触连接的稀疏性也加强．

图１４　不同规模网络计算耗时（每神经元连接１００００突触）

受主存空间（８ＧＢ）影响，当每神经元连接１００００
突触时，ＳＷｓｎｎ最多可模拟６００００神经元规模网
络．为增加可模拟的神经元规模，我们对每神经元连
接５０００突触的网络进行了模拟，如图１５所示．由此

图１５　不同规模网络计算耗时（每神经元连接５０００突触）

可知，神经元更新、权重累加仍具有线性耗时属性，
而ＤＭＡ访存耗时与神经元数量接近抛物关系．并
且规模较大时，ＤＭＡ访存耗时已超过计算耗时．
５４　犛犠狊狀狀与其他犌犘犝软件的性能对比

该部分将ＳＷｓｎｎ与开源ＧＰＵ软件ＣＡＲＬｓｉｍ
和ＧｅＮＮ分别进行计算性能对比．

首先，我们对ＳＷｓｎｎ和开源的ＣＡＲＬｓｉｍ进行
计算性能对比．ＳＷｓｎｎ在ＳＷ２６０１０的单核组上运行，
浮点计算能力７６５．５ＧＦｌｏｐｓ；ＣＡＲＬｓｉｍ在Ｑｕａｄｒｏ
Ｋ６２０ＧＰＵ上运行，单精度浮点计算能力８１３ＧＦｌｏｐｓ．
ＳＷｓｎｎ和ＣＡＲＬｓｉｍ均为单精度计算．由于Ｋ６２０
显存较小（２ＧＢ），本次比较的网络规模为６０００神经
元全连接网络．表２和表３分别显示了最大延时为
１ｍｓ和１０ｍｓ情况下的耗时对比．由此可见，ＳＷｓｎｎ
比ＣＡＲＬｓｉｍ计算速度快１０倍左右．如果考虑ＳＷｓｎｎ
在高精度情况下的激发频率偏高情况，则其实际计
算速度比ＣＡＲＬｓｉｍ快１０倍以上．
表２　最大延时为１犿狊时犛犠狊狀狀和犆犃犚犔狊犻犿性能对比
ＳｏｆｔｗａｒｅＴｉｍｅＳｔｅｐ／ｍｓＦｉｒｉｎｇＲａｔｅ／ＨｚＣｏｓｔ／ｓＳｐｅｅｄｕｐ
ＣＡＲＬｓｉｍ １　 １０ ２．８０６６９１ １．０
ＳＷｓｎｎ １　 １０ ０．２６２４５１１０．７
ＳＷｓｎｎ １／８ １２ ０．３５３５３４ ７．９

表３　最大延时为１０犿狊时犛犠狊狀狀和犆犃犚犔狊犻犿性能对比
ＳｏｆｔｗａｒｅＴｉｍｅＳｔｅｐ／ｍｓＦｉｒｉｎｇＲａｔｅ／ＨｚＣｏｓｔ／ｓＳｐｅｅｄｕｐ
ＣＡＲＬｓｉｍ １　 １０ ５．８７５４５２ １．０
ＳＷｓｎｎ １　 １０ ０．４３６８９３１３．４
ＳＷｓｎｎ １／８ １２ ０．５８２９３４１０．１

然后，我们与ＧｅＮＮ软件性能进行简单对比．
除了与ＣＡＲＬｓｉｍ对比外，我们还比较了近几年发
布的ＧＰＵ软件ＧｅＮＮ．文献［７］列出了ＧｅＮＮ针对
两个ＳＮＮ模型计算耗时信息，本文选择与我们规
模相近的模型进行对比．我们提取文献［７］计算性能
较好的几种情况进行估测与对比，表４列出了其中
可对比的相关信息．由此可知，ＳＷｓｎｎ与ＧｅＮＮ的
计算模型规模相近，但运行ＧｅＮＮ的ＧＰＵ计算能
力比ＳＷ２６０１０单核组计算能力明显要高．并且，
ＳＷｓｎｎ模拟的激发频率明显高于ＧｅＮＮ．综合计算
能力、计算规模等各方面影响的估测，对于权重累加
计算速度，优化后的ＳＷｓｎｎ比ＧｅＮＮ要高４倍以
上，而对于总耗时，则约快８倍．

表４　犛犠狊狀狀和犌犲犖犖性能对比
ＳｏｆｔｗａｒｅＮｅｕｒｏｎｓＳｙｎａｐｓｅｓＧＰＵＭａｘＧＦＬＯＰＳＴｉｍｅｓｔｅｐ／ｍｓＦｉｒｉｎｇｒａｔｅ／ＨｚＮｅｕｒｏｎｕｐｄａｔｅ／ｓＷｅｉｇｈｔａｃｃｕｍｕｌａｔｅ／ｓＡｌｌｃｏｓｔ／ｓ
ＧｅＮＮ７７１６９０．３×１０９１０５０Ｔｉ ２１００．０ ０．１ ＜１０ ２．０ ２．０ １４．０
ＧｅＮＮ７７１６９０．３×１０９ Ｋ４０ｃ ４２９０．０ ０．１ ＜１０ １．２ １．２ ４．０
ＧｅＮＮ７７１６９０．３×１０９ Ｖ１００ １４０００．０ ０．１ ＜１０ ０．４ ０．４ １．８
ＳＷｓｎｎ４０００００．４×１０９ － ７６５．５ １／８ 　１２ ０．６３ １．６４ ４．０
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６　讨　论
本文以随机访存对计算性能的影响为主要研究

路线，详细分析了ＳＮＮ中随机访存问题的形成原
因．结合ＳＷ２６０１０结构特征，设计了合适的计算和
存储方法，确保随机访存只发生在高速的局部存储
中，同时解决了异构面临的计算精度问题．

有关ＳＮＮ面临的随机访存问题，据我们所知，
已有ＳＮＮ软件与文献未曾进行详细分析与优化，
而随机访存是影响其计算性能的最主要因素之一．
因此，本文通过解决随机访存问题开发我们自己的
高性能高精度软件ＳＷｓｎｎ具有重要意义．

当前我们开发的ＳＷｓｎｎ尚处于初始阶段，还存
在几个主要问题正在进一步研究：

（１）ＤＭＡ访存问题．与ＤＭＡ访存对应的计算
任务为权重累加，简单且快速，导致很难全部隐藏
ＤＭＡ访存耗时．并且随着模拟规模的增大，访存稀
疏性加强，致使ＤＭＡ访存耗时超过计算任务耗时．
因此，我们正在搜寻适用的访存优化方法．

（２）计算规模．当前ＳＷｓｎｎ最多支持８ＧＢ主存
的单核组神经元模拟，模拟规模有限．因此，我们正在
进行分布式计算研究，以支持更大规模ＳＮＮ模拟．

（３）存储和计算均衡问题．ＳＷｓｎｎ初始版本以
三维数组存储网络连接数据，这在实际应用中可能
面临存储不均匀以及计算规模不均衡问题．对此我
们正在利用变尺度一维存储方式改进ＳＷｓｎｎ，并尽
可能减少同步限制，以解决均衡问题．

（４）向量化问题．本文设计的方法仅确保了随
机访存在ＬＤＭ发生，但并未消除随机访存．随机访
存的存在依然导致向量化难以实现，难以进一步提
高实际计算能力．对此我们正在进行算法研究与探
索，以进一步提高ＳＮＮ计算性能．

７　结束语
本文开发了神威太湖之光单核组的高精度高性

能脑模拟软件ＳＷｓｎｎ，解决ＳＮＮ模拟的随机访存
问题，支持１ｍｓ、１／２ｍｓ、１／４ｍｓ、１／８ｍｓ、１／１６ｍｓ时
间步长，确保脑模拟计算精度．本文的ＳＷｓｎｎ比同等
规模计算能力的ＧＰＵ上运行的ＣＡＲＬｓｉｍ快１０倍，
而时间步长精度要高１个数量级．在此基础上，我们
下一步将发展多核组和分布式并行的ＳＷｓｎｎ版本，
以充分发挥ＳＷｓｎｎ和神威超算的应用价值．
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