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摘　要　基于随机上下文无关文法（ＳＣＦＧ）理论模型进行ＲＮＡ二级结构预测是目前采用计算方法研究ＲＮＡ二级
结构的一种重要途径．由于基于ＳＣＦＧ模型的标准结构预测算法（ＣｏｃｈｅＹｏｕｎｇｅｒＫａｓａｍｉ，ＣＹＫ）巨大的时空复杂
度，对ＣＹＫ算法进行加速成为计算生物学领域一个极具挑战性的热点问题．ＣＹＫ的并行性能受限于算法多维度、
非一致性的数据依赖关系和较低的计算／通信比，现有的基于通用微处理器结构的大规模并行处理方案不能获得
令人满意的加速效果，并且大规模并行计算机系统硬件设备的购置、使用、日常维护的成本高昂，其适用性受到诸
多限制．文中在深入分析ＣＹＫ算法计算特征的基础上，基于ＦＰＧＡ平台提出并实现了一种细粒度的并行ＣＹＫ算
法．设计采用了对三维动态规划矩阵“按区域分割”和“逐层按列并行处理”的计算策略实现了多个处理单元间的负
载均衡；采用数据预取、滑动窗口和数据传递流水线实现处理单元间的数据重用，有效解决了计算和通信间的平衡
问题；设计了一种类似脉动阵列（ｓｙｓｔｏｌｉｃｌｉｋｅａｒｒａｙ）结构的主从多ＰＥ并行计算阵列，并在目前最大规模的ＦＰＧＡ
芯片（ＸｉｌｉｎｘＸＣ５ＶＬＸ３３０）上成功集成了１６个处理单元（ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｓ），实验结果表明作者提出的ＣＹＫ算
法加速器结构具备良好的可扩展性．当ＲＮＡ序列长度为９５９ｂｐｓ，ＣＭ模型状态数为３１４５时，与运行在Ｉｎｔｅｌ双核
Ｅ５２００２．５ＧＨｚＣＰＵ、２．０ＧＢ主存通用计算上的Ｉｎｆｅｒｎａｌ１．０软件相比，可获得超过１４倍的加速效果．配置一个ＦＰ
ＧＡ算法加速器的通用计算平台的综合处理性能与包含２０个ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵ的ＰＣ集群相当，而硬件成本仅为后
者的２０％，系统功耗不到后者的１０％．
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１　引　言
随着人类基因组及多种模式生物测序项目的完

成，生物信息学的研究已步入后基因组时代．序列比
对和搜索已成为分子生物学领域最重要的基础性工
作．目前在ＤＮＡ和蛋白质序列分析领域已有许多
经典的研究工具，如ＢＬＡＳＴ［１］、ＦＡＳＴＡ［２］、ＨＭ
ＭＥＲ［３］、ＣｌｕｓｔａｌＷ［４］等．而自２０世纪８０年代中期
具有催化性质的ＲＮＡ被发现以来，ＲＮＡ所起的各
种重要生物化学功能如蛋白质装配、ｍＲＮＡ剪接和
编辑、ＲＮＡ与蛋白质的相互作用以及ＲＮＡ干扰等
引起了人们的日益关注与重视．

由于ＲＮＡ的各种重要功能与其结构直接相
关，并且ＲＮＡ分子结构上的保守性大于序列的保
守性，有时序列本身相似度很低的两个ＲＮＡ分子
有可能具有很相似的结构，所以仅仅采用传统的序
列分析工具（如ＢＬＡＳＴ、ＦＡＳＴＡ等）无法满足对
ＲＮＡ结构特性研究的需求．另一方面，由于结构信
息的加入大大增加了ＲＮＡ序列分析的复杂性，关
于ＲＮＡ序列分析模型及二级结构预测方法，一直
是近年来生物信息学研究的热点和难点问题．

目前，最直接的ＲＮＡ结构测定方法是采用Ｘ
射线衍射和核磁共振（ＮＭＲ），这种方法虽然结果精
确可靠但是只有在有条件的实验室环境下才能进
行，并且其过程非常耗时和昂贵．因此采用计算机和
数学模型预测ＲＮＡ序列二级结构的方法被广泛采
用，成为近年来研究的热点．目前存在三类主要的
ＲＮＡ二级结构预测方法：基于热力学模型的Ｚｕｋｅｒ
最小自由能方法［５］、基于比较序列分析模型的多序

列比对方法［６］和基于随机上下文无关文法（ＳＣＦＧ）
的结构预测方法［７］．其中，ＳＣＦＧ理论是目前最好的
ＲＮＡ二级结构建模方法，在ＲＮＡ二级结构预测研
究领域占有重要地位，目前基于ＳＣＦＧ理论模型的
标准比对算法为ＣｏｃｈｅＹｏｕｎｇｅｒＫａｓａｍｉ，简称
ＣＹＫ算法．

ＣＹＫ算法用于实现单条序列与单个ＲＮＡ家
族的共变模型（ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍｏｄｅｌ，简称ＣＭ模型）进
行比对，从而判断该ＲＮＡ序列是否属于该家族并
且进一步地得到该序列的二级结构．ＣＹＫ算法是一
种三维动态规划算法［８１０］，根据矩阵填充方向不同，
又可分为ｉｎｓｉｄｅ和ｏｕｔｓｉｄｅ两种算法，但本质上并无
不同之处．ＣＹＫ算法的时间复杂度为犗（犓犔２＋
犅犔３），空间复杂度为犗（犓犔２），其中犔是ＲＮＡ序列
长度，犅是分支状态个数，犓是ＣＭ模型中的状态
数．由于巨大的时空复杂度，标准ＣＹＫ算法并不适
合处理较大规模的ＲＮＡ序列．以ＬＳＵＲＮＡ序列
为例，在单个Ａｌｐｈａ处理器上，执行不带回溯的
ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法需要１７３９１ｓ［１１］（约４．８ｈ），带回溯
的ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法则需要２７７９８ｓ（约７．７２ｈ），并且
存储需求超过１５０ＧＢ［１０］，将人类全基因组中的
ＲＮＡ片段与目前Ｒｆａｍ数据库中的ＲＮＡ二级结构
模型进行比对需要３００年［２３］，因此对ＣＹＫ算法进
行加速成为一个极具挑战性的问题．

目前人们主要采用软件并行方案基于多处理器
平台如Ｃｌｕｓｔｅｒ系统对ＣＹＫ算法实现加速．Ｈｉｌｌ等
人于１９９１年提出了一种按照对角线方向并行的无
回溯ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法，在７个处理器上可以获得
３．５倍的加速效果［１２］．２００５年，中国科学院Ｔａｎ等
人提出了对三维动态规划矩阵采用层内并行处理策
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略，对矩阵进行等面积的动态任务划分，在多个处理
器上并行执行．但由于ＣＹＫ算法中每个元素的计
算量与其在矩阵中所处的位置相关，这种常规的按
面积等分的任务划分策略会导致处理器负载不平
衡，并且随着处理器个数的增加，计算过程中的通信
开销随之增长．算法复杂的数据依赖关系导致处理
器间的数据通信粒度小，通信次数频繁，因而并行处
理的效率不高．在由８个节点（每个节点包括４个
２．４ＧＨｚＡＭＤＯｐｔｅｒｏｎＣＰＵ和８ＧＢ主存，一共
３２个处理器）构成的Ｃｌｕｓｔｅｒ上执行长度为１５４２的
ＬＳＵＲＮＡ序列的比对只能获得１９倍的加速效
果［１３］，并行处理效率不到６０％．新加坡南洋理工大
学Ｌｉｕ等人提出在ＰＣ集群上按状态层方向流水处
理的层间并行处理方案，在设计时根据元素位置与
计算量之间的关系，在进行计算区域划分时采用了
近似等负载的任务划分策略，即单个元素计算量较
小的区域包含的列数较多，单个元素计算量较大的
区域包含的列数较少，尽量让每个处理器负责计算
的元素的计算量之和相等而不是元素个数相等．研
究表明，新算法的并行处理效率显著提高（在包含
２０个ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ２．０ＧＨｚＣＰＵ的多处理器平台和
包含４８个１．０ＧＨｚＡｌｐｈａＥＶ６８处理器的Ｃｌｕｓｔｅｒ
上执行ＬＳＵＲＮＡ序列的比对，可以达到１６倍和
３６倍的加速效果［１１］），但是大规模并行计算机系统
硬件设备的购置、使用、日常维护的成本高昂，包含
２０个ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵ的ＰＣＣｌｕｓｔｅｒ系统硬件成本
超过２０万元，系统功耗超过３ｋＷ，而由４８个Ａｌｐｈａ
处理器构成的Ｃｌｕｓｔｅｒ成本超过４０万元，系统功耗
超过６ｋＷ，只有少数机构才有实力采购使用，而非
一般用户所能用得上．

近年来，ＦＰＧＡ（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ）
器件以其可编程特性、细粒度并行能力、丰富的计算
资源、灵活的算法适应性、低硬件代价和高性能功
耗比成为理想的可编程系统平台．以目前世界上的
两大ＦＰＧＡ芯片制造商的高端产品为例，Ｘｉｌｉｎｘ
Ｖｉｒｔｅｘ５系列的高端产品ＸＣ５ＶＬＸ３３０片内集成了
５１８４０个Ｓｌｉｃｅ，总计３３１７７６个逻辑单元；２８８个
ＢＲＡＭ，总计１０３６８Ｋｂ存储容量；片内还集成了
１９２个ＤＳＰ模块，可达到１０５ＧＭＡＣＳ的处理能力．
ＡｌｔｅｒａＳｔｒａｔｉｘＩＩＩ系列的高端产品ＥＰ３ＳＬ３４０集成
了１３５２００个自适应逻辑模块（ＡＬＭ），３３８０００个等
价逻辑单元（ＬＥ）；１１４４个Ｍ９Ｋ存储器模块和４８个
Ｍ１４４Ｋ存储器模块，片内存储容量超过１７２０８Ｋｂ；
片内还集成了５７６个１８×１８乘法器模块，可以达到
３００ＧＭＡＣＳ的处理能力．同时现有的高档ＦＰＧＡ

芯片还支持ＰＣＩＥ、Ｅｔｈｅｒｎｅｔ、ＲｏｃｋｅｔＩＯ等多种ＩＯ
接口，而芯片硬件成本不足２万元，最大功耗不足
３０Ｗ．另一方面，由于生物信息学领域经典的动态规
划算法往往具备良好的位级（ｂｉｔｗｉｓｅ）并行性，ＣＰＵ
与ＦＰＧＡ相结合的生物信息学算法加速器成为了
研究的热点．目前已有许多基于ＦＰＧＡ器件对
ＲＮＡ二级结构预测方法实现硬件加速的报道，例如
２００６年Ｔａｎ等人在ＦＰＧＡ上实现了基于最小自由
能模型的细粒度并行Ｚｕｋｅｒ算法［１４］，２００８年Ａｒｐｉｔｈ
Ｊａｃｏｂ实现了基于最大碱基互补配对模型的Ｎｕｓｓｉｎｏｖ
算法［１５，２１］，但是现有的研究仅限于在ＦＰＧＡ上对二
维动态规划算法的并行化，并未涉及到更高维度的
ＣＹＫ三维动态规划算法．文献［１６１７］基于ＦＰＧＡ
器件实现了ＣＦＧ模型的解析过程，但并未涉及
ＣＹＫ算法的计算过程．最近，Ｍｏｓｃｏｌａ等人提出了
两种基于ＦＰＧＡ的细粒度ＣＹＫ算法并行计算结
构，该结构对小规模的ＲＮＡ序列和ＣＭ模型可以
获得大约２４倍左右的加速比，但该结构是针对特定
ＣＭ模型的，为特定ＣＭ模型定制计算逻辑将耗费
大量ＦＰＧＡ逻辑资源，目前只能支持长度大约为
１００ｂｐｓ的ＲＮＡ二级结构预测，这意味着Ｒｆａｍ８．０
中只有５％的ＣＭ模型能够在Ｍｏｓｃｏｌａ的硬件平台
上运行．

本文针对无回溯的ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法的全部计
算过程，提出了一种基于ＦＰＧＡ平台的细粒度并行
算法，采用“按区域分割”和“逐层按列并行处理”的
计算策略对三维动态规划矩阵的计算实现了细粒度
的并行化，使得多个处理单元间的负载尽可能均衡；
并在此基础上设计和实现了一种类似脉动阵列
（ｓｙｓｔｏｌｉｃｌｉｋｅａｒｒａｙ）结构的主从多ＰＥ并行计算阵
列．阵列由一个主处理单元和多个从处理单元串联
构成，只有主处理单元具备外部存储器数据载入权
限．设计通过重组单元计算顺序、ＣＭ模型预取、数
据缓存、滑动窗口和数据传递流水线等策略实现处
理单元间的数据重用，从而减少对片外存储带宽的
需求，实现计算和通信之间的平衡．此外本文提出的
硬件算法和电路结构与ＲＮＡ序列和ＣＭ模型无
关．我们在单个ＦＰＧＡ芯片上成功集成了１６个
ＰＥ，实验结果表明，与运行在Ｉｎｔｅｌ双核Ｅ５２００
ＣＰＵ，２．０ＧＢ主存通用计算机平台上的ＲＮＡ结构
预测软件Ｉｎｆｅｒｎａｌ１．０相比，可获得超过１４倍的加
速效果．配置一个ＦＰＧＡ算法加速器的计算平台的
综合处理性能与包含２０个Ｘｅｏｎ２．０ＧＨｚＣＰＵ的
Ｃｌｕｓｔｅｒ相当，而硬件成本约为３．５万元，仅为后者
的２０％；系统功耗不超过２００Ｗ，仅为后者的１０％．
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２　犆犢犓算法
２１　算法简介

ＣＹＫ算法用于实现单条ＲＮＡ序列与ＲＮＡ家
族对应ＣＭ（ＣｏｖａｒｉａｎｃｅＭｏｄｅｌ）模型之间的比对，以
判定该序列是否属于该家族．ＣＹＫ算法考虑到了结
构信息，是一个典型的三维动态规划算法．算法的输
入为一条长度为犔的ＲＮＡ序列狓＝狓１狓２…狓犔和一
个ＣＭ模型．ＣＭ模型［１８］是Ｅｄｄｙ和Ｄｕｒｂｉｎ提出的

一种进行ＲＮＡ二级结构分析的概率模型，它利用
了随机上下文无关文法（ＳＣＦＧ），从一组相关的
ＲＮＡ序列之间的多序列比对和一致结构中构建，以
刻画ＲＮＡ家族的结构和序列信息．ＣＭ模型由犓个
不同的状态、状态间的连接关系以及每一个状态对应
的字符生成概率（犲犽）和状态转移概率（狋犽）组成，而状
态信息中包括当前状态的类型、编号、父／子状态的
数量以及编号．ＣＹＫ算法的核心是不断地迭代计算
一个截面为三角形的三维矩阵［１９］（如图１所示），迭
代公式如下（１犻犼＋１，０犼犔，１犽犓）：

犕（犻，犼，犽）＝

ｍａｘ
γ∈犆（犽）

［犕（犻，犼，γ）＋狋犽（γ）］， 犛（犽）∈｛犇，犛｝
犲犽（狓犻，狓犼）＋ｍａｘγ∈犆（犽）

［犕（犻＋１，犼－１，γ）＋狋犽（γ）］，犛（犽）＝犕犘∧犱２
犲犽（狓犻）＋ｍａｘγ∈犆（犽）［犕（犻＋１，犼，γ）＋狋犽（γ）］， 犛（犽）∈｛犕犔，犐犔｝∧犱１
犲犽（狓犼）＋ｍａｘγ∈犆（犽）

［犕（犻，犼－１，γ）＋狋犽（γ）］， 犛（犽）∈｛犕犚，犐犚｝∧犱１
ｍａｘ（犻－１犿犻犱犼）

［犕（犻，犿犻犱，犽犾）＋犕（犿犻犱＋１，犼，犽狉）］，犛（犽）＝犅犐犉
０， 犛（犽）＝犈∧犱＝０
－∞，

烅

烄

烆 其它

图１　ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法三维动态规划矩阵的计算过程

上述公式中的犕（犻，犼，犽）代表当前计算的元素，
犻，犼，犽是元素在三维矩阵中的坐标．犛（犽）表示当前
状态的类型，其中犅犐犉表示分支状态，其它状态如
犇，犛，犕犘，犕犔，犐犔，犕犚，犐犚，犈统称为非分支状态．
犆（犽）表示当前状态的子状态集合，γ表示当前状态
的某个子状态，犲犽和狋犽分别代表当前状态下的字符
生成概率和子状态转移概率，变量犱＝犼－犻＋１．

无回溯的ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法的计算过程是从三
维矩阵最下层（每一层称为一个ｄｅｃｋ，它对应ＣＭ
模型中的一个状态）边缘的元素开始，沿对角线按照
波前（ｗａｖｅｆｒｏｎｔ）顺序进行计算．每层元素的计算启
动前首先判断ＣＭ模型中当前状态层的类型，根据
当前状态类型选择公式中的一个分支执行．当下层

ｄｅｃｋ所有元素计算完毕后再计算上一层的元素．计
算过程由下至上逐层推进，直到ＣＭ模型的根节点
（对应矩阵最上层的三角形）中的所有元素算完．此
时元素犕（１，犔，１）（图３最上层三角矩阵顶点位置
的单元）的值就是最终比对分值，它代表该序列与当
前ＲＮＡ家族的相似度．

基于ＦＰＧＡ平台对ＣＹＫ算法进行细粒度并行
化同样面临一系列的挑战：（１）ＣＹＫ算法多维度、非
一致性的数据依赖关系（数据相关性跨越矩阵三维
空间，并且数据相关距离随元素的位置变化）导致计
算过程中任务划分困难，难以实现负载平衡；（２）程
序空间局部性差（访存粒度小（以ＫＢ为单位），每次
读写操作的数据量不等且不连续），导致访存调度困
难；（３）ＦＰＧＡ片内存储资源不能满足矩阵犗（犔３）的
存储需求，导致片外存储器访问延时将成为提高并
行处理效率的瓶颈．在ＣＭ模型中，三维矩阵的层
数犓大约是序列长度犔的３倍，以长度为２８９８ｂｐｓ
的ＬＳＵＲＮＡ序列为例，对该序列进行比对需要计
算的三维矩阵的层数为９０２３，每层的存储需求大约
为３２ＭＢ，而目前容量最大的ＦＰＧＡ器件片内存储
容量不足２ＭＢ，因此有限的片内存储容量和相对较
低的存储带宽（ＦＰＧＡ工作频率不到ＣＰＵ的１／５）
是对ＣＹＫ算法实现硬件加速的瓶颈．
２２　程序特征分析

通过对ＣＹＫ算法的进一步分析，可以发现算
法计算过程具备以下４个特征．
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特征１．　三维矩阵中每个元素的计算量与当
前状态的类型和所处的位置相关．

根据ＣＹＫ算法迭代公式，如果第犽层为非分
支层，则元素犕（犻，犼，犽）的计算量（即加法和比较操
作的执行次数）与当前状态犽的子状态数量有关．例
如ＭＰ状态层元素犕（犻，犼，犽）的计算需要执行７次
加法和６次比较运算，而其它非分支状态层每个元
素的计算需要执行３～７次加法和比较运算，具体的
计算量由ＣＭ模型中该层对应的子状态数量确定．
而如果第犽层为分支层，根据公式中分支层元素的数
据依赖关系可知元素犕（犻，犼，犽）的计算量犆（犻，犼，犽）
依赖于元素下标犻和犼的值．
犆（犻，犼，犽）＝犼－犻＋２

， （犛（犽）＝犅犐犉）；
狊，狊∈｛３，４，５，６，７｝，｛ 否则

（１）
状态层犽中第犼列元素犕（，犼，犽）的计算量

犆（，犼，犽）等于本列所有元素的计算量之和：
犆（，犼，犽）＝
（犼＋１）（犼＋２）

２ ， （犛（犽）＝犅犐犉）；
（犼＋１）狊，狊∈｛３，４，５，６，７｝，
烅
烄
烆 否则

（２）

状态层犽中相邻两列元素的计算量之差为
Δ犆（犼，犼＋１，犽）＝
犼＋２， （犛（犽）＝犅犐犉）；
狊，狊∈｛３，４，５，６，７｝，｛ 否则 （３）
根据式（１），可以发现非分支层元素犕（犻，犼，犽）

的计算量为常数狊，而在分支层犽中同列元素的计
算量由下往上逐渐增加，同行元素的计算量由左往
右逐渐增加，其中三角矩阵右上角元素犕（１，犔，犽）

的计算量最大，它分别依赖于其左、右子状态层的
第１行和第犔列，因此采用常规的等面积的任务划
分策略将导致负载不平衡．而根据式（２）和（３），可以
发现非分支状态层中相邻两列元素的计算量之差为
常数狊，在分支层中相邻两列元素的计算量之差也
很小，为犗（犔）量级，犔为ＲＮＡ序列的长度．为此我
们采用了按矩阵列顺序进行循环分配的任务划分策
略，根据处理单元（ＰＥ）的数目将状态层矩阵划分为
若干区域，每个区域包含狆列元素（狆为ＰＥ的个
数），在同一个区域中，每次为每个ＰＥ分配一列，按
照列顺序依次进行计算．

特征２．　状态层（ｄｅｃｋ）之间的数据相关距离
是不确定的，它由ＲＮＡ序列家族ＣＭ模型中父子
节点的连接关系决定．

图２所示的ＲＮＡ家族ＣＭ模型包含２４个节
点共８１个状态［１０］．图中的弧线代表状态（也就是三
维矩阵层与层）之间的数据依赖关系．从图中可以看
出，每一个状态（层）的计算所依赖的数据层的数量
（最少为０，最大为６）和位置都是不确定的，数据相
关距离可能为０（即依赖于本层的数据），也可能为
几十、几百乃至上千（图２中第１０层的计算便依赖
于第４６层的元素）．此外，每一个状态层的存储开销
均为犗（犔２），有限的ＦＰＧＡ片内存储空间无法满足
ＣＹＫ算法的存储需求．针对该问题，我们采用了“按
区域分割”和“逐层按列并行处理”的细粒度处理策
略，将整个矩阵划分为多个区域，逐个区域、逐层计
算，避免存储整个三角矩阵，将计算过程的存储需求
由ＭＢ量级减少为ＫＢ量级，从而满足ＦＰＧＡ器件
存储资源的限制．

图２　ＲＮＡ家族ＣＭ模型示例

特征３．　层内（Ｄｅｃｋ）元素的数据依赖关系取
决于状态类型，既可能存在于同层元素内部也可能
存在于不同层的元素之间，从而导致计算过程中存
在大量细粒度不连续的存储访问．

根据ＣＹＫ算法的迭代公式，每一层元素在计
算时都要根据当前状态的类型选择执行不同的分

支．对于非分支（状态）层而言，每一个数据在计算时
最多依赖６个子状态的数据（并且这６个数据位于
不同状态层），最少需要１个子状态的数据．

（１）若当前状态犽为犇或犛：则元素犕（犻，犼，犽）
的计算依赖于子状态对应Ｄｅｃｋ中处于相同位置的
元素（犻，犼）；
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（２）若当前状态犽为犕犘：则元素犕（犻，犼，犽）的
计算依赖于子状态对应Ｄｅｃｋ中当前位置左下方的
元素（犻＋１，犼－１）；

（３）若当前状态犽为犕犔或者犐犚：则元素犕（犻，
犼，犽）的计算依赖于子状态对应Ｄｅｃｋ中当前位置下

方的元素（犻＋１，犼）；
（４）若当前状态犽为犕犚或者犐犚：则元素犕（犻，

犼，犽）的计算依赖于子状态对应Ｄｅｃｋ中当前位置左
侧的元素（犻，犼－１）．

图３　非分支状态层数据依赖关系示意图

对分支（ＢＩＦ）状态层犽而言，每个元素依赖于
其左子状态层的第犻行和右子状态层的第犼列元
素．如图４所示，元素犕（犻，犼，犽）的值等于其左子状
态同行元素犕（犻，，犽ｌｅｆｔ）与右子状态同列元素
犕（，犼，犽ｒｉｇｈｔ）之和的最大值．根据特征２，不管是何

种类型的状态，其子状态数据层与父状态数据层的
距离是不确定的，并且该数据无法存储在ＦＰＧＡ片
内，所以在计算时将导致大量不连续和跳跃性的片
外存储访问．

图４　分支（状态）层数据依赖关系示意图

特征４．　分支状态是计算的瓶颈，可以使用数
据重用策略减少对访存带宽的需求．

ＣＹＫ算法时间复杂度表达式犗（犓犔２＋犅犔３）中
的犓犔２为非分支状态层的计算开销，犅犔３为分支状
态层的计算开销，两者的比例为犓犔２／犅犔３＝犓／犅犔，
一般来讲，犓≈３犔，并且当序列长度犔大于１０２４
时，犅３，分支状态层的计算开销超过９０％，并且该
比例随着序列长度的增加显著增加，所以分支状态
层是计算的性能瓶颈．根据算法特征３，分支状态的
计算依赖于左右两个子状态上三角矩阵的行／列元

素，如果按照波前计算（ｗａｖｅｆｒｏｎｔ）策略沿对角线方
向推进，则需要反复从片外载入计算所需的行／列元
素．为了减少片外存储访问开销，我们采用了以下几
种数据重用策略．

（１）右子状态列元素重用
从图４可以看到，元素犕（犻，犼，犽）的计算依赖于

其右子状态层第犼列元素（（ｃ）子图用阴影填充的元
素）犕（，犼，犽ｒｉｇｈｔ））．对一个ＰＥ而言，如果采用按列
顺序进行计算的策略，当计算位置从犕（犻，犼，犽）移动
至犕（犻－１，犼，犽）时，只需要载入一个新的元素，其余
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（犼－犻）个列元素都可以重用，并且子状态层的计算
在父状态层计算之前已经完成，如果能将本列元素
缓存在片内则可避免片外存储访问．

（２）左子状态行元素重用
从图（ｂ）可以看到，元素犕（犻，犼，犽）的计算依赖

于其左子状态层中的同行元素犕（犻，，犽ｌｅｆｔ）．如果
将ＢＩＦ状态层第犻行的狆个元素（图（ａ）中用阴影填
充的一行元素）分配到狆个处理单元上同时执行，
同时将载入的左子状态层第犻行元素（图（ｂ）中用阴
影填充的一行元素）广播到所有的狆个处理单元
上，则可实现对载入的左子状态行元素的重用，从而
减少片外存储访问开销．

（３）非分支状态元素的重用
根据图３所示的非分支状态元素的数据依赖关

系，如果当前状态为犕犘、犕犚和犐犚，则第犼列元素
犕（，犼，犽）的计算依赖于子状态层中相邻的第犼－１
列．如果每个处理单元每次负责一列元素的计算，并
将计算结果存储在局部存储器中，又因为子状态层
的计算在父状态层计算之前已经完成，则当前状态
层第犼列元素的计算所需的数据都在ＦＰＧＡ片内
（要么在本地存储器中，要么在相邻的前一个处理单

元的局部存储器中），而不需要访问片外存储器．采
用上述数据重用策略可以极大地减少计算过程中对
片外子状态层数据访问的带宽需求．

３　犆犢犓算法加速器
３１　系统结构

如图５所示，ＣＹＫ算法加速器系统平台由一台
个人计算机（ＨｏｓｔＰＣ）和一个可重构算法加速器组
成，个人计算机作为系统的主机．系统主机负责与用
户的交互，将用户输入的ＲＮＡ序列和ＣＭ加载至
算法加速器，并启动加速器；算法加速器完成无回溯
的ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法的全部计算过程，然后将比对
得分报告给主机．加速器以高性能商用ＦＰＧＡ芯片
（ＸＣ５ＶＬＸ３３０）为基础，配置两个４ＧＢＤＤＲＩＩ大容
量商用存储器，通过高带宽的ＰＣＩＥ×８数据通道
与主机相连，实现通用处理器与算法加速器的协同
工作．可编程的ＦＰＧＡ芯片是算法加速器的核心，
内部由ＰＣＩＥ接口控制器、ＤＤＲＩＩ存储控制器和
ＣＹＫ算法逻辑三部分构成．

图５　ＣＹＫ算法加速器结构

ＰＣＩＥ接口控制器基于ＸｉｌｉｎｘＩＰＣｏｒｅ实现，负
责加速器与主机间的数据通信，有效数据传输带宽
可达１ＧＢ／ｓ．ＤＤＲＩＩ存储控制器负责实现对片外
ＤＤＲＩＩＤＲＡＭ的存储访问．ＣＹＫ算法逻辑包括ＰＥ

阵列控制器、ＰＥ阵列、列同步和写回控制器模块等
部分．其中ＰＥ阵列控制模块负责控制ＰＥ阵列的初
始化、实现动态任务划分（对三维矩阵实施按列循环
分配，并将其加载至ＰＥ阵列）．ＰＥ阵列负责三维动
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态规划矩阵的并行计算，它由一系列ＰＥ模块串联
构成，其中第一个模块是主处理单元（ＭａｓｔｅｒＰＥ），
其余模块为从处理单元（ＳｌａｖｅＰＥ）．每一个ＰＥ模
块都包括一个局部存储器（ＬｏｃＭｅｍ，采用ＦＰＧＡ片
内分布式的存储资源实现，用于存储编码后的ＲＮＡ
序列）和一片计算结果缓存区，缓存区包含１６个存
储区域，采用ＦＰＧＡ片内ＢｌｏｃｋＲＡＭ实现，最多可
以缓存１６个子状态层对应位置的一列元素．ＰＥ间
的数据传递寄存器组用于实现非分支状态的数据在
ＰＥ阵列中的重用（根据图３（ｂ）所示，犕犘、犚状态层
第犼列元素的计算依赖于子状态层左侧犼－１列的
元素）．由于每一列元素的计算量并不完全相等，列
同步和写回控制器模块负责控制ＰＥ阵列的计算同
步和将部分状态层数据写回ＤＲＡＭ（如果当前状态
层为左犛，需要将数据从ＰＥ的局部存储器（Ｌｏｃ
Ｍｅｍ）中写回至ＤＲＡＭ）．
３２　无回溯的细粒度并行犆犢犓／犻狀狊犻犱犲算法

标准ＣＹＫ算法采用如图１所示的逐层依次计

算的策略，层内采用沿对角线按照波前（ｗａｖｅｆｒｏｎｔ）
顺序进行计算．根据ＣＹＫ算法特征２，对当前状态
层的计算而言，它所依赖的数据层的数量和位置都
是不确定的，ＦＰＧＡ芯片的内部存储容量不能满足
犗（犔２）的存储需求；而根据ＣＹＫ算法特征１，采用
常规的等面积任务划分策略将导致负载不平衡，所
以我们采用了图６（ａ）所示的采用“按区域分割”和
“逐层并行处理”的计算策略．首先将整个三维矩阵
沿维度犽按列垂直切分为若干区域（ｓｅｃｔｉｏｎ），每一
个区域仍是一个三维矩阵，它包含了每一个状态层
的狀列元素，狀为ＰＥ阵列的规模；然后从犽＝犓开
始，依次计算每个区域内的所有状态层，直到犽＝１．
区域内每一个状态层内的计算采用细粒度并行的方
式，每个ＰＥ每次负责计算当前状态层中的一列元
素，当本区域当前状态层中的所有元素计算完毕后，
再将下一状态层分配给ＰＥ阵列．如图６（ａ）所示，我
们以包含４个ＰＥ的处理阵列为例说明处理过程．
图中的三维动态规划矩阵犕被划分为３个区域

图６　细粒度并行ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法的任务划分与计算顺序
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（Ｓｅｃｔｉｏｎ１，Ｓｅｃｔｉｏｎ２，Ｓｅｃｔｉｏｎ３），每个区域包含犓
层，每层包含４列元素．图中标示的数字和虚线箭头
代表计算顺序．首先将Ｓｅｃｔｉｏｎ１中的犽＝犓层加载
至ＰＥ阵列，然后计算第犓－１层，当本区域最上层
（犽＝１）算完后再将Ｓｅｃｔｉｏｎ２的第犓层加载至ＰＥ
阵列，直到最后一个区域Ｓｅｃｔｉｏｎ３的最上层（犽＝１）
中的所有元素算完．

对每一个状态层的计算而言，首先需要根据当
前状态的类型选择执行哪个不同的分支．如图６
（ｂ）、（ｃ）所示，图中填充阴影的４列元素表示当前状
态层的计算区域，它们被同时分配至ＰＥ１～ＰＥ４上
并行计算．图中标示五角星的单元表示ＰＥ阵列当
前计算的元素所处的位置．如果是非分支状态层，则
每一个ＰＥ的计算都按照图６（ｃ）子图所示从当前列

的底部位置开始（即三角形的斜边），按照由下至上
的顺序执行．根据式（１），处于同一对角线位置的元
素计算量相等，所以在任意时刻，ＰＥ阵列当前计算
的元素总是处于三角矩阵的同一条对角线上．如果
是分支状态层，则每一个ＰＥ的计算都按照图６（ｂ）
所示，从当前列的顶部位置开始，按照由上至下的顺
序执行．根据算法特征３，每个ＰＥ负责计算区域中
的一列元素，当计算位置由上至下移动时，其右子状
态的列元素可以重用．对整个ＰＥ阵列而言，由于都
要使用左子状态的同一行元素，所以可将从ＤＲＡＭ
中载入的第犻行元素广播至所有处理单元实现行元
素的重用．

图７采用单程序多数据模型（ＳＰＭＤ，Ｓｉｎｇｌｅ
ＰｒｏｇｒａｍＭｕｌｔｉｐｌｅＤａｔａ）描述了细粒度并行ＣＹＫ／

算法１．　ＦｉｎｅｇｒａｉｎｅｄＰａｒａｌｌｅｌＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｏｕｔＴｒａｃｅｂａｃｋ．
Ｉｎｐｕｔ：犚：ａｎＲＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅ犚＝狉１狉２…狉犔ｏｆｌｅｎｇｔｈ犔；

犌：ａＣＭｍｏｄｅｌｏｆｌｅｎｇｔｈ犓ｗｉｔｈｓｔａｔｅｓｎｕｍｂｅｒｅｄｉｎｐｒｅｏｒｄｅｒｔｒａｖｅｒｓａｌ；
Ｏｕｔｐｕｔ：犕［１，犔，１］：ｏｐｔｉｍａｌｇｌｏｂａｌａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｃｏｒｅ；
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ：犻，犼，犽：ｅｌｅｍｅｎｔｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｉｎｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＤＰｍａｔｒｉｘ；

犛（犽）：ｔｈｅｔｙｐｅｏｆｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅ犽；犆（犽）：ｔｈｅｓｔａｔｅｓｔｈａｔ犽ｃａｎｔｒａｎｓｉｔｔｏ；犘（犽）：ｔｈｅｓｅｔｏｆｐａｒｅｎｔｓｏｆｓｔａｔｅ犽；
狊：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｃｔｉｏｎｔｈａｔｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＤＰｍａｔｒｉｘｂｅｅｎｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ；
犿：ｃｕｒｒｅｎｔｓｅｃｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒ；狆：ｃｕｒｒｅｎｔＰＥｎｕｍｂｅｒ；狀：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＰＥ；
犱：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｄｅｃｋｓｔｏｒａｇｅｒｅｇｉｏｎｉｎａＰＥｌｏｃａｌｍｅｍｏｒｙａｎｄ犱∈｛１，２，…，１６｝；
犕［，犼狆，犽］：ｔｈｅｃｏｌｕｍｎｏｆｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅ犽ｉｎｍａｔｒｉｘ犕ａｓｓｉｇｎｅｄｔｏＰＥ，狆∈｛１，２，…，狀｝；

ＢＥＧＩＮ：ＰａｒａｌｌｅｌＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ
Ｆｏｒａｌｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔ狆∈｛１，２，…，狀｝ｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ｛
　ＦＯＲ犿＝１ｕｐｔｏ狊ｄｏ｛
　　ＦＯＲ犽＝犓ｄｏｗｎｔｏ１ｄｏ｛
Ｓ１：犌犲狋＿犱犲犮犽＿犫狌犳＿犻犱（犱）；／／Ｆｉｎｄａｆｒｅｅｓｔｏｒａｇｅｒｅｇｉｏｎｗｉｔｈｍｉｎｉｍａｌｎｕｍｂｅｒｉｎｌｏｃ＿ｍｅｍ；

Ｄａｔａｉｎｐｕｔ：Ｓ２：　　ｉｆ（狆＝１）　　／／ｉｔ’ｓｔｈｅＭａｓｔｅｒＰＥ
　Ｓ２１：　　ｉｆ（犛（犽）＝犅犐犉）ｔｈｅｎ｛

　Ｌｏａｄ犕［，犼狆，犽ｒｉｇｈｔ］ｏｆｔｈｅｒｉｇｈｔｃｈｉｌｄｄｅｃｋｆｒｏｍｏｗｎｌｏｃａｌｏｎｃｈｉｐｍｅｍｏｒｙ）；
　Ｌｏａｄ犕［犻，，犽ｌｅｆｔ］ｏｆｔｈｅｌｅｆｔｃｈｉｌｄｄｅｃｋｆｒｏｍｅｘｔｅｒｎａｌＤＲＡＭａｎｄ犇犻狊狋狉犻犫狌狋犲ｔｈｅｍｔｏａｌｌＰＥｓ｝；

　Ｓ２２：　　ｅｌｓｅｉｆ（犛（犽）＝犕犚ｏｒ犐犚ｏｒ犕犘）ｔｈｅｎ
ｆｏｒａｌｌγ∈犆（犽）ｄｏ｛Ｌｏａｄ犕［，犼狆－１，γ］ｆｒｏｍｅｘｔｅｒｎａｌＤＲＡＭ｝；

　Ｓ２３：　　ｅｌｓｅｆｏｒａｌｌγ∈犆（犽）ｄｏ｛Ｌｏａｄ犕［，犼狆，γ］ｆｒｏｍｏｗｎｌｏｃａｌｏｎｃｈｉｐｍｅｍｏｒｙ｝；
Ｓ３：　ｅｌｓｅ　　／／ｉｔ’ｓａＳｌａｖｅＰＥ
　Ｓ３１：　　ｉｆ（犛（犽）＝犅犐犉）ｔｈｅｎ｛

Ｌｏａｄ犕［，犼狆，犽ｒｉｇｈｔ］ｏｆｔｈｅｒｉｇｈｔｃｈｉｌｄｄｅｃｋｆｒｏｍｏｗｎｌｏｃａｌｏｎｃｈｉｐｍｅｍｏｒｙ）；
Ｒｅｃｖ犕［犻，，犽ｌｅｆｔ］ｏｆｔｈｅｌｅｆｔｃｈｉｌｄｄｅｃｋｆｒｏｍｅｘｔｅｒｎａｌＤＲＡＭ｝；

　Ｓ３２：　　ｅｌｓｅｉｆ（犛（犽）＝犕犚ｏｒ犐犚ｏｒ犕犘）ｔｈｅｎ｛
ｆｏｒａｌｌγ∈犆（犽）ｄｏ｛犔狅犪犱犕［，犼狆－１，γ］ｆｒｏｍｐｒｅｖｉｏｕｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅｍｅｎｔ狆－１｝；

　Ｓ３３：　　ｅｌｓｅｆｏｒａｌｌγ∈犆（犽）ｄｏ｛犔狅犪犱犕［，犼狆，γ］ｆｒｏｍｏｗｎｌｏｃａｌｏｎｃｈｉｐｍｅｍｏｒｙ｝；
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ：Ｓ４：ｉｆ（犛（犽）＝犅犐犉）ｔｈｅｎ

ＦＯＲ犻＝１ｕｐｔｏ犼＋１ｄｏ
　Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犕（犻，犼狆，犽）ｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅｆｏｒｍｕｌａｏｆＳｅｃｔｉｏｎ２ａｎｄＳｔｏｒｅ犕（犻，犼狆，犽）ｉｎ犱犲犮犽＿犫狌犳［犱］；
ｅｌｓｅＦＯＲ犻＝犼＋１ｄｏｗｎｔｏ１ｄｏ
　Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犕（犻，犼狆，犽）ｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅｆｏｒｍｕｌａｏｆＳｅｃｔｉｏｎ２ａｎｄＳｔｏｒｅ犕（犻，犼狆，犽）ｉｎ犱犲犮犽＿犫狌犳［犱］；

Ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ：Ｓ５：ＰＥ＿狆ｗａｉｔｉｎｇｕｎｔｉｌｔｈｅｌａｓｔＰＥ＿狀ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｉｎｉｓｈｅｄ；
Ｄａｔａｏｕｔｐｕｔ：Ｓ６：ｉｆ（犛（犽）ｉｓａｌｅｆｔｓｕｂｓｔａｔｅｏｆ犅犐犉），ｔｈｅｎｓｅｎｄ犕（，犼狆，犽）ｔｏｅｘｔｅｒｎａｌＤＲＡＭ；

ｅｌｓｅｉｆ（（狆＝狀）＆（犕犚ｏｒ犐犚ｏｒ犕犘∈犘（犽））），ｔｈｅｎｓｅｎｄ犕（，犼狆，犽）ｔｏｅｘｔｅｒｎａｌＤＲＡＭ；／／ｆｏｒｔｈｅｌａｓｔＰＥ
Ｓ７：ＦＯＲ狋＝１ｕｐｔｏ１６ｄｏ｛

ｉｆａｌｌｔｈｅｐａｒｅｎｔｓｔａｔｅｓｏｆ犱犲犮犽＿犫狌犳［狋］ｈａｖｅｂｅｅｎｗｏｒｋｅｄｏｕｔ；
ｔｈｅｎｓｅｔ犱犲犮犽＿犫狌犳［狋］ｆｒｅｅａｎｄａｄｄ狋ｉｎｔｏｉｄｌｅｒｅｇｉｏｎｓｅｔ；｝

Ｓｅｃｔｉｏｎａｄｖａｎｃｅ：
Ｓ８：ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅａｎｅｗｓｅｃｔｉｏｎｔｏＰＥａｒｒａｙ；
Ｓ９：ｉｆ（犽＝１）ｔｈｅｎ犼狆＝犼狆＋狀；／／ａｓｓｉｇｎｎｅｘｔｓｅｃｔｉｏｎｔｏＰＥａｒｒａｙ；
Ｓ１０：ｉｆ（犼狆＞犔）ｔｈｅｎＳｔｏｐ；／／ｃｕｒｒｅｎｔｃｏｌｕｍｎｉｎｄｅｘｅｘｃｅｅｄｔｈｅＲＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｎｇｔｈ
｝；

　｝；Ｒｅｔｕｒｎ（犕［１，犔，１］）；
｝；ＥＮＤ

图７　无回溯的细粒度并行ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法
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ｉｎｓｉｄｅ算法执行过程．算法的输入为一条长度为犔
的ＲＮＡ序列狓＝狓１…狓犔和一个包含犓个状态的
ＣＭ模型．算法的核心是两重Ｆｏｒ循环语句，循环体
内部按照图６（ａ）所示的任务划分策略将当前状态
层中一块包含狀列元素的区域加载至ＰＥ阵列进行
处理．在初始化阶段，每一个ＰＥ单元在本地存储器
中选择一个空闲的存储区域存放将要计算出的列元
素（语句Ｓ１），然后根据当前状态类型选择执行不同
的分支．处理过程包括数据载入（ｄａｔａｉｎｐｕｔ）、列元素
计算（ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ）、列同步（ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ）、数据输
出（ｄａｔａｏｕｔｐｕｔ）和新区域分配（ｓｅｃｔｉｏｎａｄｖａｎｃｅ）
５个步骤．在数据载入阶段，不同类型的ＰＥ单元根
据当前的状态采用不同的数据载入方式（Ｓ２）：只有
主处理单元（ＭａｓｔｅｒＰＥ，狆＝１）具备外部存储器访
问权限，如果当前状态为ＢＩＦ，则ＭａｓｔｅｒＰＥ从本地
局部存储器中读取右子状态的列元素，从ＤＲＡＭ
中读取左子状态的行元素并将其发送至所有ＰＥ单
元（Ｓ２１）；如果当前状态为犕犚、犐犚或者犕犘，则
ＭａｓｔｅｒＰＥ计算所需的数据都在片外存储器中，需
要从片外存储器载入计算所需的所有子状态的第犼
－１列元素（Ｓ２２）；如果当前状态为其它非分支状态，
则ＰＥ单元计算所需的数据都在本地存储器中，只
需从局部存储器中载入所需的子状态第犼列元素即
可（Ｓ２３）．与主处理单元的区别在于，从处理单元
（ＳｌａｖｅＰＥ）不发出数据载入请求，它根据当前的状
态类型，选择从本地局部存储器中读取数据、从前一
个ＰＥ局部存储器中读取数据或者等待接收主处理
单元读回的数据（Ｓ３）．
ＰＥ单元的计算过程采用数据驱动的流水线模

型，一旦计算所需的有效数据到达便启动该分支对
应的计算流水线．尽管所有ＰＥ都使用标准ＣＹＫ算
法的迭代公式，但是需要根据不同的状态类型采用
不同的计算顺序：如果是非分支状态层，则按照由下
至上顺序计算；如果是分支状态层，则按照由上至下
的顺序执行计算（Ｓ４）．所有ＰＥ的计算结果都缓存
在各自的局部存储器中．

由于每一列元素的计算量不等，所以当前ＰＥ
完成本列元素的计算后要进入列同步等待状态（ＰＥ
在同步等待的同时执行写回操作），以便保持数据依
赖关系的一致性（Ｓ５）．如果当前状态是分支状态的
左子状态，则所有ＰＥ都需要将当前的计算结果写
回片外存储器（因为分支的左子状态数据在未来很
长一段时间内都不会使用）．ＰＥ阵列采用依次写回

的策略，先算完先写回，尽量将写回开销隐藏在计算
开销中．如果当前状态是犕犚、犐犚或者犕犘状态，则
只有最后一个从处理单元需要将当前的计算结果写
回片外存储器（该ＰＥ的计算结果位于当前计算区
域的最右侧，下一个区域计算时将会被用到）．除此
以外，所有ＰＥ的计算结果都保存在局部存储器中，
以便在后续的计算中使用或者通过数据传递寄存器
供相邻的下一个ＰＥ使用（Ｓ６）．当数据写回操作完
成后，执行局部存储器数据替换操作：如果某一状态
的所有父状态都已算完，则释放该状态占用的数据
缓冲区（Ｓ７）．

当最后一个ＰＥ（ＰＥ［狀］）计算完成并将结果写
回后（说明此时本区域的计算任务已完成），ＰＥ控制
模块将本区域的下一个状态层加载至ＰＥ阵列
（Ｓ８），然后所有ＰＥ同时开始执行新区域的计算．所
有ＰＥ单元重复上述计算过程直到新指派的元素列
号超出输入的ＲＮＡ序列的长度（此时当前ＰＥ处于
空闲状态，直到阵列中所有的ＰＥ计算完成）．当三
维矩阵最后一个状态层的计算完成后，ＰＥ阵列将最
终的计算结果犕（１，犔，１）写回片外存储器，计算过
程终止．
３３　犘犈模块的设计

ＰＥ模块的功能是按照ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ递归公式
实现对三维动态规划矩阵元素的计算．主要由ＰＥ
控制模块（ＰＥＣｏｎｔｒｏｌＭｏｄｕｌｅ）、分值计算模块
（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）、ＲＮＡ序列存储器（Ｓｅｑ
Ｍｅｍ）、ＣＭ模型存储器（ＣＭｍｏｄｅｌｉｎｆｏｂｕｆ）和计算
结果局部缓存区（Ｄｅｃｋｂｕｆｓ）５部分构成．

如图８所示，ＰＥ控制模块主要包含一个控制状
态机和数据ＩＯ通路．控制状态机负责实现ＰＥ模块
的初始化，从片外ＤＤＲＩＩ存储器中载入ＲＮＡ序列
和ＣＭ模型的当前状态信息；启动ＰＥ模块的计算，
控制数据载入、分值计算、阵列同步以及数据写回和
替换．

分值计算模块（图８中部的虚线框部分）由
ＥＮＤ、ＤＳＰＬＲ和ＢＩＦ３个子模块构成，用于实现对
应状态分支的计算．３个子模块的内部结构大致相
同，都由一个３２位加法器和一个３２位比较器构成，
主要区别在于子模块数据输入来源不同．ＥＮＤ状态
不需要从外部载入数据，该状态在整个计算过程中
被作为特例处理；犇、犛和犔状态的计算只需要从本
ＰＥ的局部数据缓存区载入数据，而在犘、犚状态下，
主处理单元需要从外部ＤＤＲＩＩ存储器载入之前的
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图８　ＰＥ模块结构

中间结果，从处理单元则从相邻的前一个ＰＥ载入
数据；在分支状态下，ＢＩＦ计算模块需要从外部
ＤＤＲＩＩ存储器载入左子状态层（ｌａｙｅｒ犽ｌｅｆｔ）和从自身
局部缓存区中载入右子状态层（ｌａｙｅｒ犽ｒｉｇｈｔ）的数据．
所有子模块的计算结果都先存入局部缓存区中，当
本列元素计算完成后再根据当前状态的类型判断是
否需要写回ＤＲＡＭ．

ＲＮＡ序列存储器（ＳｅｑＭｅｍ）用于存储当前的
ＲＮＡ序列．系统初始化时，由ＰＥ控制模块将ＲＮＡ
序列从ＤＲＡＭ中取出，存入序列存储器．相对于
ＦＰＧＡ的存储容量而言，ＣＭ模型的存储需求过大，
不能将其完整地存储在片内，因此在计算过程中仅
将当前状态层计算所需的信息从ＤＲＡＭ中读出缓
存在ＦＰＧＡ片内．为了实现对概率矩阵元素的并行
查询，我们为每个ＰＥ都设置了一个ＣＭ模型存储
器，采用ＦＰＧＡ片内分布式存储资源实现．

计算结果存储器（Ｄｅｃｋｂｕｆｓ）由１６个相对独立
的存储区域（Ｄｅｃｋｂｕｆ）组成，每一个存储区可以存
储三角矩阵的一列，使用ＦＰＧＡ片内存储块实现
（ＢｌｏｃｋＲＡＭ），用于存储本ＰＥ的计算结果．局部缓
存区采用双端口设计，可以直接被本ＰＥ和相邻的
下一个ＰＥ访问．假设当前ＰＥ的编号为狆，则Ｄｅｃｋ
ｂｕｆｓ中存储的是当前ｓｅｃｔｉｏｎ的第狆列元素，但这
１６列元素都位于不同的状态层．每个存储区域都设
置了两个寄存器，其中位置寄存器（ｄｅｃｋ＿ｉｄ）用于记
录所存储的数据所处的状态层编号，父状态寄存器

（ｐ＿ｃｎｔ）记录还未计算出的本状态层对应的父状态
数量（即本状态层元素还要用到的次数）．当狆＿犮狀狋＝
０时，则释放该存储区，并将其加入可用存储区集
合．结果缓存区的设置与ＣＭ模型中犅犐犉状态的个
数和ＲＮＡ家族解析树结构相关，１６个缓存区已能
够满足当前设计的需求．

４　实验与性能分析
４１　并行效率分析

硬件ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法加速器的执行总时间
（犜）等于矩阵单元的计算时间（犜犮）、同步等待和写
回开销（犜犿）、数据载入（犜犔犅）以及列转换（ｓｅｃｔｉｏｎ
ａｄｖａｎｃｅ）开销之和，其中列转换开销只有在当前区
域所有元素计算完成后才会产生，并且每次列转换
只需要改变ＰＥ的列下标，时间开销为犗（１），可以
忽略，而数据载入（犜犔）开销只有在分支状态下才会
产生．假设狆是处理阵列的规模，犔是ＲＮＡ序列的
长度，犅为分支状态数量，犓为整个ＣＭ模型状态
数量，参数狊＝［犔／狆］．由于计算过程中的并行处理
方式不同，我们将分支状态和非分支状态分开考虑．

在非分支状态下，三角矩阵的计算开销（犜′犆１）
为犜′犆１＝（狆＋２狆＋…＋狊狆）·Δ狋１，写回开销（犜′犕１）
为犜′犕１＝１２·（１＋２＋…＋狊）·狆·Δ狋２．这里，Δ狋１＝
１０（为平均一个单元的计算开销），Δ狋２＝１（平均一个
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单元的写回开销）．因此，所有非分支状态层的时间
开销（犜犖犅）为犜犖犅＝（犜′犆１＋犜′犕１）·（犓－犅）．

在分支状态下，三角矩阵的计算开销（犜′犆２）为
犜′犆２＝［１２狊·（狊＋１）

２ ·狆＋狊·（狊＋１）·（２狊＋１）６ ·

狆］２·Δ狋３，写回开销（犜′犕２）为犜′犕２＝犔·（犔＋１）２ ·
Δ狋４，数据载入开销（犜犔犅）在ＰＥ阵列启动当前对角
线元素的计算时产生，从ｍａｓｔｅｒＰＥ发出片外存储
器访问地址，到第一个元素进入ＰＥ阵列，每个区域
需要发出（狊－１）·狆次访存请求（狊为当前计算的区
域编号），平均每次访存需要１６个时钟周期，所以
犜犔犅＝（狆＋２狆＋…＋狊狆）·１６．这里，Δ狋３＝２（执行一
次加法和一次比较操作），Δ狋４＝１６（元素按矩阵列顺
序写回）．因此，所有分支状态层的时间开销（犜犅）为
犜犅＝（犜′犆２＋犜′犕２＋犜犔犅）·犅．

我们可以得出总的计算开销（犜犆）为
犜犆＝犜′犆１·（犓－犅）＋犜′犆２·犅 （４）

硬件ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法总执行时间（包括计算
和写回，按时钟周期数计算）为犜犖犅和犜犅之和：
犜＝（犜′犆１＋犜′犕１）·（犓－犅）＋（犜′犆２＋犜′犕２＋犜犔犅）·犅

（５）
　　根据式（４）和（５），ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法加速器的并
行执行效率（犈犆）为

犈犆＝犜犆犜＝
１
１＋α，α＝

犜′犕１·（犓－犅）＋（犜′犕２＋犜犔犅）·犅
犜′犆１·（犓－犅）＋犜′犆２·犅

（６）
将犜′犆１，犜′犆２，犜′犕１，犜′犕２和犜犔犅分别代入，当犔

狆，犓犅时，可得到α的近似值：
α≈９６犅·狆＋３犓４犅·犔＋６０犓 （７）

　　根据式（６）和（７），以ＳＳＵＲＮＡ序列（犔＝
１５４５，犓＝４７８９，犅＝３０）为例，当狆＝１６时，加速器
的并行执行效率（犈犮）接近９０％，可见细粒度并行
ＣＹＫ算法具有良好的可扩展性．

表１是在不同的阵列规模和输入条件下，根据
式（６）计算得出的并行效率，从表中可以看出，随着
ＲＮＡ序列长度和处理器个数的增加，并行效率随之
下降．我们可以从式（７）出发分析原因：

对同一条ＲＮＡ序列而言，序列的长度犔、ＣＭ
模型状态的数量犓以及分支状态数量犅的值都不
变，处理器个数狆的增加将导致α的值增大，从而导
致并行效率犈犆降低．实际上处理器个数狆的增加导
致ＭａｓｔｅｒＰＥ的同步等待时间和数据载入开销增
大，因为只有最后一个ＰＥ计算完成后才能给ＰＥ阵
列分配新的计算任务；而另一方面ＰＥ数量增加缩
短了计算时间，导致ＰＥ阵列计算部分占整个任务
处理时间的比例下降．

表１　犆犢犓算法加速器并行效率

ＰＥ
数量

ＲＮＡ序列
ｔＲＮＡ ５ＳｒＲＮＡ ＳＲＰＲＮＡ ＲＮａｓｅＰ ＳＳＵｒＲＮＡ

犅＝２，犔＝７２，
犓－犅＝２２８

犅＝１，犔＝１１６，
犓－犅＝３５６

犅＝４，犔＝３０１，
犓－犅＝９２３

犅＝７，犔＝３７９，
犓－犅＝１１６９

犅＝３０，犔＝１５４５，
犓－犅＝４７５９

平均
并行
效率／％

狆＝４ 狊＝１８，犈犮＝９１％ 狊＝２９，犈犮＝９４％ 狊＝７６，犈犮＝９３％ 狊＝９５，犈犮＝９３％ 狊＝３８７，犈犮＝９５％ ９３
狆＝８ 狊＝９，犈犮＝８７％ 狊＝１５，犈犮＝９２％ 狊＝３８，犈犮＝９１％ 狊＝４８，犈犮＝９０％ 狊＝１９４，犈犮＝９３％ ９１
狆＝１６ 狊＝５，犈犮＝８３％ 狊＝８，犈犮＝９０％ 狊＝１９，犈犮＝８８％ 狊＝２４，犈犮＝８６％ 狊＝９７，犈犮＝８９％ ８７
狆＝２０ 狊＝４，犈犮＝８１％ 狊＝６，犈犮＝８９％ 狊＝１６，犈犮＝８６％ 狊＝１９，犈犮＝８３％ 狊＝７８，犈犮＝８７％ ８５
狆＝３２ 狊＝３，犈犮＝７８％ 狊＝４，犈犮＝８５％ 狊＝１０，犈犮＝８２％ 狊＝１２，犈犮＝７８％ 狊＝４９，犈犮＝８２％ ８１

对相同规模的ＰＥ阵列和特定的ＣＭ模型而
言，即狆、犓和犅都不变，显然α的值将随着序列的
长度犔的增加而减小，所以并行效率犈犆增大．但在
一般情况下，ＣＭ模型的状态总数犓和分支状态数
量犅都会随序列长度的增加而增大，我们将犓≈
３·犔代入式（７）并进行变换得到

α≈
９６犅·狆犔＋９
４犅＋１８０ （８）

由于狆不变，而犅的值本身很小，犔犅，所以α
的值随着犔的增大而减小，从而导致并行效率犈犮
增大．实际上对不同规模的ＲＮＡ序列而言，随着长

度犔的增加，分支状态数量也随之增加，而根据算
法特征４的分析，分支状态层的计算开销占整个开
销的９０％以上，计算开销部分增长的幅度（为犗（犔３）
量级）远大于写回和数据载入开销（为犗（犔２）量级），
从而在ＰＥ阵列规模一定的情况下，对较大规模的
问题能够取得更好的加速效果．
４２　实验环境

我们在测试平台上实现了硬件ＣＹＫ算法加速
器．测试平台由一台通用计算机和一个算法加速器
构成．主机配置为Ｉｎｔｅｌ双核Ｅ５２００处理器，２．０ＧＢ
主存．算法加速器硬件主要包括１片ＸｉｌｉｎｘＶｉｒｔｅｘ５
系列ＦＰＧＡ芯片（ＸＣ５ＶＬＸ３３０），两条总容量为
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４ＧＢ的ＤＤＲＩＩＳＯＤＩＭＭ存储条（ＫｉｎｇｓｔｏｎＫＶＲ
６６７Ｄ２Ｓ５／２Ｇ），加速器通过ＰＣＩＥ×８数据通道与
主机相连．算法加速器支持动态重构，可在６０ｍｓ内
完成不同规模的ＣＭ模型间的快速切换，与配置时
间为秒级的常规配置方法（如ＪＴＡＧ或并行Ｓｌｅｃｔ
ＭＡＰ）相比，ＦＰＧＡ的配置效率提高了２～３个数量
级．ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ软件版本为Ｉｎｆｅｒｎａｌ１．０，由美国华
盛顿大学医学院ＳｅａｎＥｄｄｙ实验室开发［２２］，分别在
ＩｎｔｅｌＥ５２００双核ＣＰＵ、ＡＭＤ９６５０四核以及Ｉｎｔｅｌ
Ｑ９４００四核ＣＰＵ３种不同平台上运行．
４３　犉犘犌犃资源利用

我们在目前最大规模的商用ＦＰＧＡ器件Ｘｉｌｉｎｘ
ＸＣ５ＶＬＸ３３０平台上实现了硬件ＣＹＫ算法加速器．
从表２的资源使用情况可以看到，在ＸＣ５ＶＬＸ３３０
上能够实现最大规模为１６ＰＥ的处理阵列，片内逻

表２　犉犘犌犃资源利用情况
阵列规模片内逻辑资源利用率ＢＲＡＭ存储利用率频率／ＭＨｚ
１ＰＥ １６４３８／２０７３６０（８％） ２５／２８８（９％） １９２
８ＰＥ ５００４６／２０７３６０（２４％）１３７／２８８（４８％） １６８
１６ＰＥ８８４５８／２０７３６０（４２％）２６５／２８８（９２％） １６４

辑资源利用率为４２％，而存储资源的利用率达到了
９２％，可见存储资源是系统实现的瓶颈．从时钟频率
一栏可以看到，阵列规模从８ＰＥ扩大为１６ＰＥ时，
加速器的工作频率并没有出现显著的下降，这也从
实验上进一步验证了系统的可扩展性．
４４　与基于单犆犘犝平台的软件犆犢犓处理方案对比

（１）计算时间与加速比
我们测试了Ｉｎｆｅｒｎａｌ１．０程序在３种不同的通

用微处理器平台下的执行时间，并与硬件加速器进
行了比较．硬件ＣＹＫ算法执行时间包括加速器计
算时间和数据输入输出开销，ＦＰＧＡ频率为
１６０ＭＨｚ．从表３可以看到，以Ｉｎｔｅｌ双核Ｅ５２００处理
器为参照，串行Ｉｎｆｅｒｎａｌ程序在３种计算平台上执
行的性能比较接近（ＡＭＤ和Ｉｎｔｅｌ四核平台的速度
大约为Ｅ５２００ＣＰＵ的１．１～１．３倍），但是１６ＰＥ的
硬件ＣＹＫ算法加速器性能明显超过这３种通用微
处理器．在算法加速器上执行ＲＮａｓｅＰ序列（长度为
３７９，模型状态数为１１７６）的二级结构比对可获得接近
１４倍的加速比，而当测试序列长度为９５９ｂｐｓ，ＣＭ模
型状态数为３１４５时，可获得１４．３倍的加速效果．

表３　不同平台下的软硬件算法执行时间（狊）与加速比

测试序列
测试平台

５ＳｒＲＮＡ
犔＝１１６，犓＝３５７
时间 加速比

ＳＲＰＲＮＡ
犔＝３０１，犓＝９２７
时间 加速比

ＲｎａｓｅＰ
犔＝３７９，犓＝１１７６
时间 加速比

ＴｅｓｔＲＮＡ
犔＝９５９，犓＝３１４５
时间 加速比

ＳＳＵｒＲＮＡ
犔＝１５４５，犓＝４７８９
时间 加速比

ＩｎｔｅｌＥ５２００① ０．２５ １．００ ５．０３ １．０ ８．６０ １．００ ２７９．５ １．００ ７９８．６ １．００
ＡＭＤ９６５０② ０．２２ １．１４ ４．２１ １．１ ７．１５ １．２３ ２２７．２ １．２３ ６１４．３ １．２９
ＩｎｔｅｌＱ９４００③ ０．２１ １．１９ ４．２０ １．２ ６．３７ １．３５ ２２４．９ １．２４ ６０５．７ １．３２
ＦＰＧＡ（８ＰＥ）④ ０．０６ ４．４０ ０．７９ ６．４ １．２０ ７．１７ ３８．７ ７．２１ １１１．２ ７．２５
ＦＰＧＡ（１６ＰＥ）⑤ ０．０３５ ７．１０ ０．４７ １０．７ ０．６２ １３．９ ２０．１ １３．９０ ５５．９ １４．３０
注：硬件环境：
①ＩｎｔｅｌＤｕａｌＣｏｒｅＥ５２００２．５０ＧＨｚＣＰＵ，２．０ＧＢ内存；②ＡＭＤＰｈｅｎｏｍ９６５０ＱｕａｄＣＰＵ，２．３ＧＨｚ，３．０ＧＢ内存；③ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２Ｑ９４００
ＱｕａｄＣＰＵ，２．６６ＧＨｚ，３．０ＧＢ内存；④ＦＰＧ加速（８ＰＥ），１６０ＭＨｚ，４．０ＧＢ内存；⑤ＦＰＧＡ加速器（１６ＰＥ），１６０ＭＨｚ，４．０ＧＢ内存．

（２）性能功耗比
图９是ＣＹＫ算法加速器与通用微处理器的性

能／功耗对比．我们同样以ＩｎｔｅｌＥ５２００双核微处理
器为参照，３种通用微处理器的平均功耗约为６５Ｗ
～９５Ｗ，而Ｖ５系列中最大规模的ＸＣ５ＶＬＸ３３０芯
片的功耗不超过２０Ｗ，仅为ＣＰＵ功耗的１／３～１／５．
ＡＭＤ和Ｉｎｔｅｌ四核平台的性能为Ｅ５２００处理器的
１．３倍，但ＣＰＵ功耗大约是后者的１．５倍，所以就
ＲＮＡ二级结构预测应用而言，３种通用微处理器的
性能功耗比数据（狋＝１０００Ｐ／Ｗ）比较接近，而包含
１６个ＰＥ的ＦＰＧＡ算法加速器的性能功耗比是通
用微处理器的３０倍以上．此外，使用电流计（型号
ＨＩＯＫＩ３２９０）的测试结果表明，配置ＩｎｔｅｌＥ５２００双
核ＣＰＵ，２．０ＧＢ内存的主机在运行Ｉｎｆｅｒｎａｌ１．０程

序时的平均功耗为１５０Ｗ，而配置一块ＦＰＧＡ加速

图９　性能功耗比（ＦＰＧＡｖｓ．ＣＰＵ）

卡的算法加速平台功耗不超过１８０Ｗ，仅增加了
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２０％，但获得了超过１４倍的性能提升．
４５　与基于多犆犘犝（犆犾狌狊狋犲狉）平台的软件并行犆犢犓

处理方案对比
（１）计算时间与加速比
为了与相关工作［１１，１３］进行比较，我们选取了两

组有代表性的测试序列（ＲＮａｓｅＰ和ＳＲＰＲＮＡ）和
对应的ＣＭ模型进行对比测试．Ｌｉｕ和Ｔａｎ等人分
别在ＸｅｏｎＣｌｕｓｔｅｒ［１１］（由１０个节点构成，每个节点
包含２个ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ２．０ＧＨｚＣＰＵ，１ＧＢ主存）和
ＡＭＤＣｌｕｓｔｅｒ［１３］（由８个节点构成，每个节点包含
４个２．４ＧＨｚＡＭＤＯｐｔｅｒｏｎＣＰＵ和８ＧＢ主存）平
台上使用标准Ｃ和ＭＰＩ函数库实现了无回溯的并
行ＣＹＫ／ｉｎｓｉｄｅ算法．从图１０可以看到，在这两条
标准测试序列下，细粒度硬件ＣＹＫ算法的加速效
果都优于软件并行方案．以执行ＲＮａｓｅＰＲＮＡ序列
的比对为例，在由８个Ｘｅｏｎ处理器构成的Ｃｌｕｓｔｅｒ
上测得的加速比为５．１，按照并行效率换算，
在１６个Ｘｅｏｎ处理器上最多可获得７倍的加速效
果；在由８个ＡＭＤ处理器构成的Ｃｌｕｓｔｅｒ上测得的
加速比为５．９，在１６个ＡＭＤ处理器上可获得１０．５
倍的加速效果．而使用包含８ＰＥ的算法加速器可
获得接近７倍的加速效果，使用包含１６ＰＥ的处理
阵列可获得超过１４倍的加速比．从图中还可以看
到，软件并行方案的加速性能随着处理器个数的增
加而下降，而使用算法加速器可获得接近线性的加
速果，显示出细粒度硬件ＣＹＫ算法良好的可扩
展性．

图１０　软硬件并行方案的性能对比

（２）性能价格比与性能功耗比
图１１是ＦＰＧＡ算法加速器与基于多ＣＰＵ的

Ｃｌｕｓｔｅｒ平台的性能、价格和功耗对比．为了便于比
较，所有指标都以包含１６个处理器的ＸｅｏｎＣｌｕｓｔｅｒ
为参照．从系统造价上看，３种Ｃｌｕｓｔｅｒ系统的造价

大约在１０～１６万元之间，而配置一个ＦＰＧＡ
（ＸＣ５ＶＬＸ３３０）算法加速器的通用计算平台的价格
大约为３．５万元，仅为Ｃｌｕｓｔｅｒ系统的２０～３０％．

图１１　性能价格比与性能功耗比（ＦＰＧＡ
加速器ｖｓ．Ｃｌｕｓｔｅｒ）

从系统功耗上看，目前单个微处理器的平均功
耗为６５Ｗ～９５Ｗ［２０］，以平均功耗８０Ｗ计算，由１６
个ＣＰＵ构成的ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ、ＡＭＤ和ＡｌｐｈａＣｌｕｓｔｅｒ
平台的功耗大概在２ｋＷ～３ｋＷ之间．而使用电流计
的测试结果表明，包含１６个ＰＥ的ＸＣ５ＶＬＸ３３０芯
片功耗不超过２０Ｗ，算法加速器的平均功耗小于
３０Ｗ，整个加速器系统平台（包括主机和加速器）的
总功耗不超过２００Ｗ，仅为Ｃｌｕｓｔｅｒ系统功耗的１０％
左右．

从对ＣＹＫ算法的整体加速效果来看，包含一
个ＦＰＧＡ算法加速器的计算平台的性能与包含２０
个ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵ的ＰＣ集群相当，而从性能价格
比（狊＝１００Ｐ／Ｃ）和性能功耗比（狋＝１００Ｐ／Ｗ）参数来
看，基于ＦＰＧＡ平台的细粒度并行ＣＹＫ算法加速
器方案明显优于传统的基于通用微处理器的ＰＣ
Ｃｌｕｓｔｅｒ解决方案．

５　结　论
基于随机上下文无关文法（ＳＣＦＧ）模型的ＣＹＫ

算法是一类重要的ＲＮＡ二级结构预测方法，现有
的基于大规模并行处理平台的ＣＹＫ算法加速方案
受限于计算通信比，随着问题规模的增长并行处理
效率明显下降，此外大规模并行计算机系统硬件设
备的购置、使用、日常维护的成本高昂，其适用性受
到诸多限制．本文在深入分析ＣＹＫ算法计算特征
的基础上，基于ＦＰＧＡ平台提出并实现了一种细粒
度的并行ＣＹＫ算法．设计采用了对三维动态规划
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矩阵按状态层方向进行区域分割、区域内逐层计算、
状态层内按矩阵列顺序并行处理的任务划分策略，
实现了处理单元间的负载平衡；采用数据预取、滑动
窗口和数据传递流水线实现处理单元间的数据重
用，采用数据驱动的计算流水线隐藏片外数据载入
开销，达到每个时钟周期流出一个结果的效果，有效
解决了计算和通信间的平衡问题；设计了一种类似
脉动阵列（ｓｙｓｔｏｌｉｃｌｉｋｅａｒｒａｙ）结构的主从多ＰＥ并
行计算阵列，并在单片ＦＰＧＡ（ＸＣ５ＶＬＸ３３０）上成功
集成了１６个ＰＥ，实验结果表明我们提出的ＣＹＫ
算法加速器结构具备良好的可扩展性．当ＲＮＡ序
列长度为９５９ｂｐｓ，ＣＭ模型状态数为３１４５时，与运
行在Ｉｎｔｅｌ双核Ｅ５２００通用微处理器上的Ｉｎｆｅｒｎａｌ
１．０软件相比，可获得超过１４倍的加速效果．就对
ＣＹＫ算法的加速效果而言，配置一个ＦＰＧＡ算法
加速器的通用计算平台的处理性能与包含２０个
ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵ的ＰＣ集群相当，而硬件成本仅为
后者的２０％，系统功耗不到后者的１０％．
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