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关键循环到粗粒度可重构体系结构的存储感知映射


杨子煜，赵　鹏，王大伟，李思昆
（国防科技大学 计算机学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对已有工作面向粗粒度可重构结构（ＣＧＲＡ）研究循环映射的不足，提出一种新颖的存储感知
的关键循环映射方法ＭＡＬＰ。该方法定义ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ体系结构模型并阐述关键循环到ＣＧＲＡ的映射问题，通
过引入结合数组分簇的多面体数据域划分方法进行循环存储分析，根据分析结果，结合体系结构资源约束实

现了循环的有效映射。实验结果表明，与已有的方法相比，ＭＡＬＰ方法能够快速分析存储需求并有效降低循
环映射的资源占用率，提高数据吞吐量，进一步提升了 ＣＧＲＡ上循环映射的性能。

关键词：循环映射；存储感知；粗粒度可重构体系结构；数据密集型应用

中图分类号：ＴＰ３９１　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００１－２４８６（２０１２）０６－００４６－０８

Ｃｒｉｔｉｃａｌｌｏｏｐｍｅｍｏｒｙａｗａｒｅｍａｐｐｉｎｇｏｎｔｏｃｏａｒｓｅｇｒａｉｎｅｄ
ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ＹＡＮＧＺｉｙｕ，ＺＨＡＯＰｅｎｇ，ＷＡＮＧＤａｗｅｉ，ＬＩＳｉｋｕｎ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＴａｒｇｅｔｉｎｇａｔｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｏｆｋｅｙｌｏｏｐｓｏｎｔｏＣＧＲＡ（ＣｏａｒｓｅＧｒａｉｎｅｄＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ），ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｏｖｅｌ

ａｐｐｒｏａｃｈｃａｌｌｅｄｍｅｍｏｒｙａｗａｒｅｋｅｒｎｅｌｌｏｏｐｐｉｐｅｌｉｎｉｎｇｍａｐｐｉｎｇ（ＭＡＬＰ）．ＴｈｅＲＣＰ＿ＣＧＲＡｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｃｒｉｔｉｃａｌｌｏｏｐｍａｐｐｉｎｇｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｗｅｒｅ

ｓｈｏｗｎｆｉｒｓｔ．Ｂａｓｅｄｏｎｐｏｌｙｈｅｄｒａｌｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｎｔｈｅａｒｒａｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｄａｔａｄｏｍａｉｎｐａｒｔｉｔｉｏｎｗｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ａｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｃｒｉｔｉｃａｌｌｏｏｐｓｔｏｒａｇｅ

ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｗａｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｉｓａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔ，ｔｈｅＭＡＬＰｐｒｏｖｉｄｅｄａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗａｙｆｏｒｌｏｏｐｍａｐｐｉｎｇｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｆ

ＣＧＲＡ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＭＡＬＰｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄａｔａｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｒａｔｅｗｈｉｌｅｃｏｓｔｉｎｇｌｅｓｓｒｅｓｏｕｒｃｅ．ＭＡＬＰｍａｋｅｓｔｈｅｌｏｏｐｍａｐｐｉｎｇｏｎ

ＣＧＲＡｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｌｏｏｐｍａｐｐｉｎｇ；ｍｅｍｏｒｙａｗａｒｅｍａｐｐｉｎｇ；ｃｏａｒｓｅｇｒａｉｎｅｄｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ；ｄａｔａｉｎｔｅｎｓｉｖｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

　　音频、视频处理等数据密集型多媒体领域应
用程序执行，８５％左右的程序执行时间都集中在
其中的嵌套循环部分［１］。粗粒度可重构体系结

构 （ＣｏａｒｓｅＧｒａｉｎｅｄＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，
ＣＧＲＡ）加速这些数据密集型应用时兼具通用计
算的灵活性和定制计算的高效性，并已有多种编

译优化方法［２］提供支持。但大多数方法均通过

复杂的流水转换技术来实现加速［３－４］，并未针对

这些关键循环带有的频繁数据存储访问进行优

化。由于ＣＧＲＡ的存储资源紧缺且成本较高，如
何在编译映射过程中分析并利用存储需求信息，

进行存储性能优化，已成为影响 ＣＧＲＡ加速性能
的关键问题之一。

１　问题定义

１．１　粗粒度可重构体系结构模型

为实现面向粗粒度可重构的有效循环转换，

本文提出了 ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ（ＣＧＲＡ资源／约束／性
能）模型用以描述典型的粗粒度可重构体系结构

信息并提供给后续的循环映射优化过程。图１所
示的是一种典型粗粒度可重构体系结构

ＬＥＡＰ［１０］，其ＣＧＲＡ阵列包含 ｎ×ｍ个处理单元
（ＰＥ）。ＰＥ是对数据进行处理的功能部件，为实
现计算和存储功能分离的目的，ＰＥ被分成了两
种：计算处理单元（ｃＰＥ）和存储处理单元（ｍＰＥ）。
其中，ｍ个ｍＰＥ与数据存储器（ＤＭ）直接连接，专
门负责存储访问；ｃＰＥ仅包含计算功能，（ｎ－１）
×ｍ个ｃＰＥ构成了计算阵列。为了参数化描述
体系结构的硬件特征，我们提出 ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ模
型。ＲＣＰＣＧＲＡ从资源模型、性能模型和约束模
型三个方面描述了以 ＬＥＡＰ为典型代表的 ＣＧＲＡ
阵列的特征信息。其中，资源模型描述了 ＣＧＲＡ
中的资源配置，如：ｃＰＥ和 ｍＰＥ数量、数据存储
ＤＭ的大小和数量、ｃＰＥ和 ｍＰＥ配置总线的数据
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带宽等。性能模型描述了ＣＧＲＡ在ＦＰＧＡ综合后
的性能参数，如面积、时钟频率、峰值性能和能耗

开销等。约束模型则描述了面向此结构进行循环

转换应满足的计算、存储和通信等资源约束条件。

图１　ＬＥＡＰ及其ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ模型
Ｆｉｇ．１　 ＬＥＡＰａｎｄｉｔｓＲＣＰ＿ＣＧＲＡｍｏｄｅｌ

１．２　ＣＧＲＡ的应用计算核心映射问题

由于数据密集型应用对数据并行度和吞吐量

有较高要求，通过对关键循环进行优化加速可以

有效提高 ＣＧＲＡ处理该类应用的性能。给定一
个数据密集型应用中的关键循环块，该循环块到

ＣＧＲＡ可重构ＰＥ阵列的映射过程涉及的主要技
术难点在于：（１）如何在ＰＥ阵列上放置循环中的
操作，以实现计算的有效映射；（２）如何合理利用
已有ＰＥｓ互连关系实现循环的数据流关系；（３）
如何在局部存储与 ｍＰＥ互连约束的前提下放置
循环的数组变量，实现数据的有效映射。以往针

对ＣＧＲＡ映射的研究往往假设循环所需数据已
存在于局部存储器上且处理单元对数据的访问不

受限制。若考虑 ＣＧＲＡ上的局部存储限制，分析
循环的存储需求并最大限度地重用循环数组，则

可以突破循环在 ｃＰＥｓ加速时由于频繁的访存操
作而导致的性能瓶颈。

在ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ硬件模型中，同一行 ＰＥ共享
一条总线，相邻两个 ｍＰＥ共享一个 ＤＭ。利用数
据驱动体系结构的优势，ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ运用资源流
水技术把对循环的控制移至对存储体操作的控制

上，并通过对存储体的操作来控制数据流的流动，

从而控制着整个计算的正确运行。图２显示了一
个典型的迭代间相关的嵌套循环，以及将其映射

至ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ结构上之后的数据流图（ＤＦＧ）和
循环流水时空图。如图 ２右半部分所示，其中

图２　嵌套循环至ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ的映射
Ｆｉｇ．２　ＮｅｓｔｌｏｏｐｍａｐｐｉｎｇｏｎＲＣＰ＿ＣＧＲＡ

ｍＰＥ控制数据的流入与流出。图 ２左下的时空
图则显示了包含三个ｍＰＥ及两个ｃＰＥ时，循环三
次迭代的映射情况，其中箭头表示数据的流向，整

数ｉ（０≤ｉ≤９）表示操作标号，ｉ代表第一次迭代，
ｉ′和ｉ″分别代表第二、三次迭代。从图中可以看到
吞吐率达到了每两拍一个结果。进一步地，若通

过对循环的存储分析结果调整局部数据存储和

ＰＥ调度方式，在ＰＥ资源充足且处理单元阵列都
被数据流充满时，吞吐率可以达到每拍一个结果，

从而极大地提高硬件资源利用率。因此，ＲＣＰ＿
ＣＧＲＡ硬件模型上的计算核心映射问题可转化为
以最小资源占用率和最大数据吞吐量为目标的循

环映射优化问题。

·７４·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３４卷

２　面向ＣＧＲＡ的关键循环存储分析

本文采用应用程序特征分析工具［９］分析和

统计程序中所有循环的控制流和数据流信息，并

通过ＬｏｏＰｏ工具［８］进行数据依赖／存储分析，得到
循环的存储需求特征和数据依赖关系。若在应用

程序中某些循环的执行时间百分比或存储需求百

分比大于某一阈值，则称这些循环为关键循环。

传统的ＣＧＲＡ编译通常忽略存储限制，不考虑循
环数组在ＤＭ上的放置问题，从而导致对同一数
组的载入操作被分配至不同 ｍＰＥ、同一数据在多
个ＤＭ重复存储的情况，浪费了存储资源，从而降
低了硬件计算性能。本文目标即是通过分析关键

循环存储需求，解决循环优化时的数据映射问题。

２．１　粗粒度可重构体系结构模型

在循环存储分析中我们首先对循环各数组及

其引用情况进行检测，采用多面体模型［１１］对循环

迭代域构建相关多面体，通过对多面体仿射空间的

操作，准确描述数据、数据操作与数据间关系，并对

嵌套循环进行控制／数据流建模。图３描述了图２
源代码中数组的多面体二维迭代域及依赖关系。

图３　嵌套循环的多面体依赖关系
Ｆｉｇ．３　Ｐｏｌｙｈｅｄｒａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｏｆｎｅｓｔｌｏｏｐｓ

定义１　解耦合多面体　令数组 Ａ的 ｒ次引
用和第 ｒ′次引用的数据域多面体分别为 ＰＤＡｒ和
ＰＤＡｒ′。当且仅当ＰＤＡｒ∩ＰＤＡｒ′＝时，这两个多面体
之间不存在耦合，称为解耦合多面体（ｄＰ）。数组
的各个引用以该数组引用的索引向量ｘ＝（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ）

Ｔ∈Ｚｎ的形式表示。不失一般性，假设两
个数据依赖的数组引用分别对应于索引向量 ｘｓ
和ｘｔ，且ｘｓ依赖于 ｘｔ。当 ｘｓ∈ｄＰｓ且 ｘｔ∈ｄＰｔ，称
ｄＰｓ依赖于ｄＰｔ。

定义２　ｄＰ粒度的数据依赖图　ｄＰ粒度的数
据依赖图定义为 Ｇ＝｛Ｎ，Ｅ｝。其中 Ｎ是节点集
合，每个节点ｎ∈Ｎ表示一个ｄＰ。Ｅ＝｛ｅｉｊ｜ｎｉ＞ｎｊ，
ｎｉ，ｎｊ∈Ｎ｝是有向边的集合，ｎｉ＞ｎｊ表示从节点 ｎｉ

到节点ｎｊ的有向边，反映了两节点间的数据依赖
关系。

通过程序特征分析工具［９］可以得到循环中

数组的特征信息。对于给定循环 Ｌ，可以得到其
一次迭代中对任一数组 Ａ的存储访问次数，表示
为ＮａＡＬ。令Ｓｚ

Ａ
Ｌ为数组Ａ的大小，若将Ａ放置于某

一数据存储ＤＭ上，根据体系结构ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ模
型可知ＤＭ大小为ｄｍｓ，因此数据Ａ的优先级ＰｒＡ
和数组Ａ的分簇开销ｃｏｓｔａ（ＡＳ，Ａ）如式（１）所示：

ＰｒＡ ＝Ｓｚ
Ａ
Ｌ／ｄｍｓ＋∑

Ｌ
ＮａＡＬ／ＩＩＬ

ｃｏｓｔａ（ＡＳ，Ａ）＝ＳｚＡＬ／ＬＳ
ＡＳ
Ｌ ＋∑

Ｌ
ＮａＡＬ／Ｎａｓ

ＡＳ{
Ｌ

（１）

其中ＩＩＬ为循环Ｌ在后续循环流水化的目标启动

间距（ＩｎｉｔｉａｔｉｏｎＩｎｔｅｒｖａｌ），ＡＳ为所有已在此 ＤＭ上
的数组分簇集合，ＬＳＡＳＬ 为 ＡＳ剩余可放置空间，其
上界为ＤＭ的大小 ｄｍｓ，ＮａｓＡＳＬ 为循环 Ｌ中当前迭
代的剩余访问次数，其上界为ＩＩＬ。ｃｏｓｔａ（ＡＳ，Ａ）反
映了在数组分簇过程中，若当前 ＤＭ上已放置的
数组集合ＡＳ越大，即可放置剩余空间 ＬＳＡＳＬ 越小，
则将数组Ａ放置于当前 ＤＭ的开销越大。同理，
若数组集合 ＡＳ对当前 ＤＭ的访问次数越多，则
ＮａｓＡＳＬ 越小，因此数组 Ａ的放置开销也同样增大。
通过这样的设置，可以使数组的分簇相对均衡，对

各ＤＭ的访问相对平衡，避免了对某一 ＤＭ过于
频繁的访问造成的访存开销增大。

２．２　关键循环存储需求分析

利用多面体分析工具获得嵌套循环内每一数

组元素的数据依赖关系后，本文提出了存储感知的

循环存储需求计算算法。如图４算法１所示，该算
法主要包含５步：（１）从循环特征信息提取循环内
所有数据流图，准备后续数组存储分析所需信息；

（２）根据数组的访存次数计算其优先级，并按优先
级降序排列，以保证存储需求大的循环数组将被优

先放置；（３）计算将数组分配至所有ＤＭ簇上可能
的开销，对循环内的所有数组进行分簇，然后选择

开销最小的ＤＭ分簇放置当前数组；（４）对簇中每
一数组在ｄＰ粒度上生成数据依赖图；（５）遍历簇
中各ｄＰ依赖图，保证图中与每一个 ｄＰ所相关的
ｄＰ全部产生之后，该ｄＰ才能被产生。计算分簇中
各数组的存储需求，统计所有已被标记至ＤＭ的数
组存储量之和，进而求出循环的最小存储需求量。

图４算法２遍历数组数据域并进行划分，随后利用
算法３基于当前已分簇数组在ｄＰ粒度上的数据依
赖图计算存储需求，最终得到的 ＭｉｎｄａｔａＳｉｚｅ即当

·８４·
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前分簇数组的最小存储需求量。该循环的最小存

储需求量是该循环中数据的最小存储需求量与代

码的存储需求量之和，即

ＭｉｎＳｉｚｅＬ ＝ｃｓ＋∑
ｓ

ｉ＝１
ＭｉｎＤａｔａＳｉｚｅ（ＡＳｉ） （２）

其中，ｃｓ为程序目标代码的大小，ＡＳｉ为第ｉ个数据
存储器ＤＭ，ｓ为循环使用的ＤＭ数目。循环的最大
存储需求量为各个循环的最大存储需求量之和，即

ＭａｘＳｉｚｅ＝ｃｓ＋∑
ｌ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
（Ａｊ×ｎｕｍ（ｖｊ））（３）

其中，Ａｊ表示第 ｊ个数组变量所需的存储空间，
ｎｕｍ（ｖｊ）表示该循环内所有变量中第 ｊ个变量的
数量；ｌ表示循环的个数；ｋ表示循环中的数组数。
本文所采用的方法与文献［１２］的不同之处在于：
本文通过引入数组的存储开销判断对数组预先进

行分簇，同时基于多面体理论对簇中数组的数据

域进行划分。对数组进行分簇可以有效降低所生

成ｄＰ依赖图的复杂度，计算出的存储需求更符合
硬件资源约束，而多面体的引入则可以有效提高

分析速度并保证分析过程的准确性。

图４　关键循环的存储需求分析算法
Ｆｉｇ．４　Ｓｔｏｒａｇｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｋｅｒｎｅｌｌｏｏｐ

３　循环流水优化映射

３．１　存储感知的映射目标函数

我们构建了 ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ模型来描述映射关
键循环的硬件信息，包括 ｍＰＥ和 ｃＰＥ资源数量、

数据存储ＤＭ的大小与数量等。令 ＴＬ为循环消
耗的总的时钟周期，则ＴＬ＝ＴＣ＋ＴＤ，其中 ＴＣ为循
环计算时间，可以通过实验模拟得到，ＴＤ为循环
访存时间，包括数据的载入与写回的存储时间，根

据前述存储分析方法，可计算得出ＴＤ。

·９４·
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ＴＤ＝

ＭａｘＳｉｚｅ×（１ｉｍｂｗ＋
１
ｏｍｂｗ）×ｃｌｏｃｋｒａｔｅ，　　　　　　　　　ｉｆ①

ＭａｘＳｉｚｅ×（１ｉｍｂｗ＋
１
ｏｍｂｗ）×ｃｌｏｃｋｒａｔｅ＋Ｔｍ×Ｒ（

ＭｉｎＳｉｚｅ
ｄｍｓ）， ｉｆ②

＋∞， ｉｆ










③

（４）
其中ＭｅｍＳｉｚｅ＝ｄｍｓ×ｄｍｎ，即所有局部数据存储
器的大小之和，ＭａｘＳｉｚｅ和 ＭｉｎＳｉｚｅ分别为循环的
最大和最小存储需求量，Ｔｍ为预设的额外访存
开销，ｃｌｏｃｋｒａｔｅ为硬件时钟周期。定义存储／计算时
间比为ＤＣＰ＝ＴＤ／ＴＣ，若 ＤＣＰ≥１，则此循环为存
储受限循环。式中其中三种情况分别为

① ＭｅｍＳｉｚｅ≥ＭａｘＳｉｚｅ；
② ＭｉｎＳｉｚｅ≤ＭｅｍＳｉｚｅ≤ＭａｘＳｉｚｅ；
③ ＭｅｍＳｉｚｅ≤ＭｉｎＳｉｚｅ。
根据前述分析可知映射某一循环Ｌ的存储感

知的目标函数为

ＯｂｊＦｕｎｃｔｉｏｎ（Ｌ）＝
ｍｉｎＵｏＲ，　ｉｆ　ＤＣＰ≥１
ｍａｘＴｈＯ，　ｉｆ　ＤＣＰ{ ＜１

（５）
其中ＵｏＲ为资源占用率，ＴｈＯ为循环流水化的吞
吐率。若存储资源充足，优先考虑最大化ＴｈＯ，而
当ＤＣＰ≥１时则认为存储资源不足，则优先考虑
最小化ＵｏＲ。

在ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ模型里，ＣＰＥ数目为ｍ×（ｎ－１），
ＭＰＥ数目为 ｍ，ＤＭ数目为 ｄｍｎ。若循环 Ｌ映射
至此ＰＥ阵列上，占用了ｉ个 ｃＰＥ，ｊ个 ｍＰＥ以及 ｓ
个ＤＭ，包含 ＮｕｍＬ个计算及存储操作，则 ＵｏＲ，
ＴｈＯ分别为

ＵｏＲＬ＝
ｉ＋ｊ＋ｓ

ｍ×ｎ＋ｄｍｎ

ＴｈＯＬ＝
ＮｕｍＬ
Ｔ

{
Ｌ

（６）

因此在第３节所描述的循环映射此时可以细
化为面向ＣＧＲＡｓ的存储感知循环映射（Ｍｅｍｏｒｙ
ＡｗａｒｅＬｏｏｐＭａｐｐｉｎｇ，ＭＡＬＰ）问题，即对于给定的
某一数据密集型应用中的关键循环 Ｌ在 ＲＣＰ＿
ＣＧＲＡ硬件结构上，寻找一个性能较优且满足其
计算功能和存储约束的映射绑定，满足最小化的

资源占用率 ＵｏＲＬ和最大化的数据吞吐量 ＴｈＯＬ。
在存储受限情况下优先满足目标 ｍｉｎ（ＵｏＲ），在
存储资源充足时，优先满足目标ｍａｘ（ＴｈＯ）。

３．２　数据映射分析

考虑循环映射时，若循环迭代间对同一数组

的访问是对同一 ＤＭ上连续地址的存储操作，则
可通过数据重用减少此存储操作数目。以图２代
码为例，可知嵌套循环内层 ｊ迭代间数组 Ｂ［ｉ，ｊ］

和Ｂ［ｉ，ｊ－１］存在数据重用的可能。通过遍历已
有 ＤＦＧ，发现所有在同一数组上存在读后读
（ＲＡＲ）及写后读（ＲＡＷ）相关的访存操作节点
对，如图２的ＤＦＧ中节点对（０，２）与（１，７）。消
除这些节点对中的后续节点（２和７），并在这些
节点对的前导节点（０和１）与后续节点的原有后
继间添加重用边，即可生成数据重用图（Ｄａｔａ
ＲｅｕｓｅＧｒａｐｈ）。图 ５左半部分显示了对图 ２中
ＤＦＧ进行数据重用转换后的ＤＲＧ，右半部分则显
示了经过转换后的循环流水时空图，其中虚线边

代表了重用边。重用边的权值为其端点的重用距

离 （ＲｅｕｓｅＤｉｓｔａｎｃｅ，ＲＤ）之和。重用距离是指运
算单元间重用数据的开销，等于从前一单元产生

相关数据到后一单元能够利用相关数据进行计算

所需的时钟周期数。对于具有直接操作数互联的

运算单元，其 ＲＤ视为 ０；利用寄存器文件进行操
作数传递的指令流水线，其功能单元之间的 ＲＤ
视为 １，因为需要增加一个写入寄存器的时钟周
期。由此可知 ＲＤ越大，数据重用的时间耗费越
长。在实际应用中我们可以综合考虑目标体系结

构的可用寄存器数、访存操作延迟及频率以及目

标启动间距Ⅱ来设定重用距离 ＲＤ的上限，从而
保证数据重用有效。

图５　数据重用转换
Ｆｉｇ．５　Ｄａｔａｒｅｕｓｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

４　实验与分析

本节实验所采用粗粒度可重构ＳｏＣ平台包括一
个嵌入式通用ＲＩＳＣ处理器核ＥｓｔａｒⅢ以及一个可重
构阵列ＬＥＡＰ。其中，ＥｓｔａｒⅢ用作主处理器核，ＬＥＡＰ
作为协处理器进行关键循环映射加速。ＬＥＡＰ结构
符合ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ模型描述，采用循环自流水技术将
循环控制表达式映射至 ｍＰＥ，并将循环体映射至
ｃＰＥ阵列。ＬＥＡＰ通过接口控制器与ＥｓｔａｒＩＩＩ互联，
完成配置信息和数据的加载、结果的返回以及反馈

循环运行状态。实验采用ＬｏｏＰｏ工具对循环内部数

·０５·
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组间的数据依赖关系进行分析，利用ＰｏｌｙＬｉｂ对循环
粒度的存储需求进行分析。采用的应用实例包括一

些典型的数据密集型算法核心，在对其进行了存储

需求分析后，面向ＬＥＡＰ采用文中方法进行映射，并
测试其运行时间和映射性能，包括：１）基本算法核
心：离散余弦变换 ＤＣＴ，矩阵向量转置ＭＶＴ和矩阵
ＬＵ分解。２）典型算法：我们选择了三个典型算法用
于对存储感知循环流水映射方法（ＭＡＬＰ）的性能进
行评估，包括矩阵乘（ＭＭ）、运动检测（ＭＤ）和中值滤
波（ＭＦ）。在对已有方法（ＳＰＫＭ、ＬＫＰＭ）和本文方法
（ＭＡＬＰ）进行对比时，比较的指标包括各算法所占用
的计算／存储资源数目、存储需求、执行时间、吞吐量
和资源占用率。

在典型算法的循环存储需求分析中，以

ＤＣＴ、ＭＶＴ和 ＬＵ中关键循环为例。这三个程序
中计算复杂度最高的部分均为嵌套循环及其数组

操作。采用第３节提出的数组分簇分析方法（记
为ＡＣＰ），分别计算程序的最小存储需求量。表１
给出了三种基本算法核心中的关键循环特征分析

结果以及最小存储需求量。其中，数组操作一栏

的括号内表示该数组的分簇优先级，加速提升是

本文方法相对于已有 Ｂａｌａｓａ方法分析时间的提
升量。本文方法将数组分簇后，将数组数据域划

分为多个耦合多面体，以分簇后的多面体为分析

单位，相对于 Ｂａｌａｓａ基于基本集的分析方法，速
度有了较大提高。

表１　典型循环特性分析结果
Ｔａｂ１　Ｆｅａｔｕｒｅｓａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｌｏｏｐｓ

目标程序 ＤＣＴ（Ｍ＝２０００） ＭＶＴ（Ｎ＝１００００） ＬＵ（Ｎ＝２０００）
循环标号 ｍａｉｎｌｏｏｐ１ ｍａｉｎｌｏｏｐ２ ｍａｉｎｌｏｏｐ１ ｍａｉｎｌｏｏｐ２ ｍａｉｎｌｏｏｐ１
循环类型 ｆｏｒ ｆｏｒ ｆｏｒ ｆｏｒ ｆｏｒ
嵌套层数 ３ ３ ２ ２ ３

数组操作

ｔｅｍｐ２ｄ（０４３）
ｂｌｏｃｋ（１０２）
ｃｏｓ１（１０２）

ｓｕｍ（０３６）
ｃｏｓ１（０９０）
ｔｅｍｐ２ｄ（０９０）
ｂｌｏｃｋ（０３６）

ｘ１（１０）
ａ（０８０）
ｙ＿１（０８０）

ｘ１（１０）
ａ（０８０）
ｙ＿１（０８０）

ａ（１）

索引关系

ｔｅｍｐ２ｄ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｊ）
ｂｌｏｃｋ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｋ）
ｃｏｓ１：（ｘ，ｙ）＝（ｊ，ｋ）

ｓｕｍ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｊ）
ｃｏｓ１：（ｘ，ｙ）＝（ｊ，ｋ）
ｔｅｍｐ２ｄ：（ｘ，ｙ）＝（ｋ，ｊ）
ｂｌｏｃｋ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｊ）

ｘ１：（ｘ）＝（ｉ）
ａ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｊ）
ｙ＿１：（ｘ）＝（ｊ）

ｘ２：（ｘ）＝（ｉ）
ａ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｊ）
ｙ＿２：（ｘ）＝（ｊ）

ａ：（ｘ，ｙ）＝（ｋ，ｊ）
ａ：（ｘ，ｙ）＝（ｋ，ｋ）
ａ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｊ）
ａ：（ｘ，ｙ）＝（ｉ，ｋ）

存储需求 ５３６，３２８ｂｉｔ ４３，８５２ｂｉｔ ２７８，９３８ｂｉｔ
分析时间 ８１，７２３ｍｓ ３，１４７ｍｓ １２，４３３ｍｓ
加速提升 ３２％ １３３％ ２７１％

图６　各算法存储分析时间的加速对比
Ｆｉｇ６　 Ｓｐｅｅｄｕｐｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｔｏｒａｇｅ

ａｎａｌｙｓｉｓｔｉｍｅｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　图６反映了各算法分别采用Ｂａｌａｓａ方法和本
文方法分析存储需求后对应于基本标量方法

（Ｂａｓｅｌｉｎｅ）的加速比。其中 ＭＤ（４，３２）表示算法
参数为ｍ＝ｎ＝４，Ｍ＝Ｎ＝３２，ＭＭ（６４）表示矩阵
规模为６４×６４。由图可知在算法数组规模增大
时标量方法和 Ｂａｌａｓａ方法的分析速度由于问题
规模扩大而降低，而在本文方法中，尽管多面体内

部格点随数组规模而相应增多，但并不影响分析

的准确度，分析加速比提升反而更大。

根据上述数据密集型算法的存储分析结果，随

后采用本文提出的存储感知循环流水映射

（ＭＡＬＰ）方法对这些算法进行进一步实验分析。
表２给出了在应用 ＭＡＬＰ方法后各算法在 ＲＣＰ＿
ＣＧＲＡ上的映射性能结果，包括占用ｃＰＥ／ｍＰＥ／ＤＭ
数目、吞吐量ＴｈＯ、计算活跃度ＡＰ、存储／访问时间
比ＤＣＲ以及执行节拍数Ｃｙｃｌｅ，我们在每项的括号
内列出了采用ＬＫＰＭ方法优化后的结果作为参照。
图７分别给出了ＭＡＬＰ方法对比已有ＬＫＰＭ方法
进行映射的资源利用率 ＵｏＲ和吞吐量 ＴｈＯ，其中
Ｂａｓｅｌｉｎｅ为对算法进行手工优化后的映射情况。
可以发现我们的方法与手工映射方法在性能方面

差距较小。同时由于对算法核心进行映射时充分

考虑了存储影响，对矩阵乘、运动检测等具有较多

数据依赖的算法核心进行了数据重用，节省了存储

·１５·
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资源，较之ＬＫＰＭ方法显著降低了资源占用率，且 提高了数据吞吐量。

（ａ）ＵｏＲ　　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＴｈＯ
图７　典型算法映射性能比较

Ｆｉｇ７　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍａｐｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
表２　典型算法在ＲＣＰ＿ＣＧＲＡ映射性能结果

Ｔａｂ２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｔｙｐｉｃａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｍａｐｐｉｎｇｏｎＲＣＰ＿ＣＧＲＡ

算法 ｃＰＥ／ｍＰＥ／ＤＭ ＴｈＯ（ＯＰ／ｃｙｃｌｅ） ＡＰ（％） ＤＣＲ 　Ｃｙｃｌｅ

ＤＣＴ（２０００） ４（６）／４（４）／４ ３９％（３９％） ４０３％（３９３％） １４９１ ７６２０７（７８４０３）
ＭＶＴ（１００００） ６（４）／３（３）／３ ３１％（４％） ４１５％（４３６％） １４０９ １７３２９（１７４８２）
ＬＵ（２０００） １０（１０）／３（４）／４ ４５％（４２％） ４２０％（４０３％） １３８１ ４８２３９（５３７５９）
ＭＤ（４，３２） ７（７）／１０（１６）／８ ６３％（６６％） ４０５％（４０１％） １４６９ １９０８６２（２１０５３３）
ＭＤ（８，１２０） ７（７）／１２（２０）／８ ９２％（８５％） ４３２％（４２１％） １３１５ ３９１２２３（４３３７４８）
ＭＭ（６４） ３０（３０）／８（１０）／１０ １６７％（１２５％） ４１２％（４０７％） １４２７ ６５２９３（７９１４１）
ＭＭ（１２８） ３０（３０）／８（１２）／１０ １１８％（１１６％） ４４５％（４２６％） １２４７ ３０４１３０（３１８９０１）
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ＭＦ（４８０×３６０） ３０（３０）／６（８）４ １０３％（１０７％） ３９３％（４０２％） １６２１ ４２８４６７（４７９７９２）

５　相关工作

ＣＧＲＡ的性能主要取决于其体系结构模板和
数据密集型应用的映射策略。Ｙｏｏｎ［３］采用 ＳＰＫＭ
方法支持ＣＧＲＡ上应用的自动映射，并获得了较
高资源利用率，但其并未考虑通过优化存储约束

提升数据密集型应用的性能的方法。Ｃａｒｄｏｓｏ［５］

讨论了循环自流水在可重构硬件上的实现，提高

了循环吞吐率，但尚未考虑循环中的数组依赖关

系。Ｗａｎｇ［４］针对专用的支持循环自流水 ＣＧＲＡ
结构采用 ＬＫＰＭ方法实现循环的流水化自动执
行，但同样未能考虑循环内的依赖关系以及存储

资源对映射目标函数的影响。在体系结构模板方

面，ＫｉＭ［６］引入粗粒度可重构体系结构模板并对
可重构计算资源进行分类，支持资源流水以进行

专用领域的优化，但未考虑数据密集型应用。针

对循环的存储需求方法中，典型的基于数组分析

的方法有 Ｂａｌａｓａ［７］，通过引入多面体和线性有界
格对循环存储需求进行精确建模，获得其最小存

储需求量且准确度较高，但此方法的分析速度随

着迭代域的增大而下降，不适应面向多媒体数据

密集型应用程序的分析。本文引入数组分簇及数

据域划分方法，分析循环数组存储需求量，根据

ＣＧＲＡ中的存储资源约束，采用存储感知的循环

流水化映射方法，在满足硬件资源约束的前提下

实现循环的数据映射和计算映射，有效提高了资

源利用率和数据吞吐量。

６　结论与展望

粗粒度可重构体系结构 ＣＧＲＡｓ提供了高效
和灵活的配置来加速复杂的数据密集型应用，但

如何有效映射这些应用中的计算核心部分，尤其

是关键循环，仍是一个挑战性任务。我们针对

ＣＧＲＡｓ的各种典型资源和计算特征，定义了 ＲＣＰ
＿ＣＧＲＡ模型并定义了循环到 ＣＧＲＡｓ映射的关键
问题。其中针对在 ＣＧＲＡｓ映射关键循环时由于
频繁的存储访问带来的延迟问题，我们将数组分

簇，利用多面体理论对数组的数据域进行划分，随

后获取循环的存储需求量。随后，结合存储分析

结果给出了一种存储感知的循环流水映射方法

ＭＡＬＰ。对几种典型应用算法的映射实验表明，
本文提出的映射方法与已有方法相比，其资源占

用率较小，吞吐量更高，接近于手工映射方法的性

能。但ＭＡＬＰ方法考虑数据映射时只采用了数据
重用和冲突消除技术，未结合ＣＧＲＡｓ的存储结构
层次对循环进行更多优化，需要在未来工作中进

一步考虑。

·２５·
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５　结论

在互连网络中，全局气泡流控比局部流控有

着潜在的优势。局部 ＢＦＣ需要接收缓冲区至少
有两个报文的空间，而全局ＢＦＣ只要有一个空闲
报文空间即可避免死锁。ＣＢＳ机制首先提出了一
种有意义的全局ＢＦＣ实现方式，但是同时有阻塞
的风险。在本文中，我们首先提出了伪报文协议

来处理某些路径上没有报文流动的状况，然后结

合该协议设计了移动气泡流控机制。通过使气泡

不断移动，避免了阻塞，有效实现了全局气泡流

控。实验结果表明，我们所提的机制在只有一个

报文空间时网络是无阻塞的，而在使用两个报文

缓冲空间的情况下，其吞吐率明显高于 ＢＬＯＣ和
ＣＢＳ流控方式，除了 Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ传输模式外，ＭＢＳ２
提高的幅度均大于２０％。
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