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多核数字信号处理器并行矩阵转置算法优化
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摘　要：矩阵转置是矩阵运算的基本操作，广泛应用于信号处理、科学计算以及深度学习等各种领域。随
着国防科技大学自主研制的飞腾异构多核数字信号处理器（ｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，ＤＳＰ）在各种领域中的推广应
用，对高性能矩阵转置实现提出了强烈需求。针对飞腾异构多核ＤＳＰ的体系结构特征与矩阵转置操作的特点，
提出了一种适配不同数据位宽（８Ｂ、４Ｂ以及２Ｂ）矩阵的并行矩阵转置算法ｆｔｍＭＴ。该算法基于ＤＳＰ中向量处
理单元的Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ部件实现了向量化，同时基于矩阵分块实现了多个ＤＳＰ核的并行处理，通过隐式乒乓设计
实现了片上向量化转置与片外访存的重叠以及访存性能的大幅提升。实验结果表明，ｆｔｍＭＴ能够显著加快矩阵

听
语
音
　







聊
科
研

















与
作
者
互
动

转置操作，与ＣＰＵ上的开源转置库ＨＰＴＴ相比，可获得高达８９９倍的性能加速。
关键词：多核ＤＳＰ；矩阵转置；并行算法；算法优化
中图分类号：ＴＰ３９１　　文献标志码：Ａ　　开放科学（资源服务）标识码（ＯＳＩＤ）：
文章编号：１００１－２４８６（２０２３）０１－０５７－１０

Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｐａｒａｌｌｅｌｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ
ｍｕｌｔｉｃｏｒｅｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ

ＰＥＩＸｉａｎｇｄｏｎｇ１，ＷＡＮＧＱｉｎｇｌｉｎ１，２，ＬＩＡＯＬｉｎｙｕ１，２，ＬＩＲｏｎｇｃｈｕｎ１，２，ＭＥＩＳｏｎｇｚｈｕ１，２，ＬＩＵＪｉｅ１，２，ＰＡＮＧＺｈｅｎｇｂｉｎ１

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｃｏｍｍｏｎｍａｔｒｉｘｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｗｉｄｅｌｙｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓｓｕｃｈａｓｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ＷｉｔｈｔｈｅｐｏｐｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆＰｈｙｔｉｕｍｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉｃｏｒｅＤＳＰｓ（ｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ）ｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙ

ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｔｈｅｒｅｉｓａｓｔｒｏｎｇｄｅｍａｎｄｆｏｒｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒＰｈｙｔｉｕｍｍｕｌｔｉｃｏｒｅ

ＤＳＰｓ．ＢａｓｅｄｏｎｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｍｕｌｔｉｃｏｒｅＤＳＰｓａｎｄｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ａｐａｒａｌｌｅｌｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｃａｌｌｅｄｆｔｍＭＴ）ｆｏｒｍａｔｒｉｃｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｌｅｍｅｎｔｂｉｔｗｉｄｔｈｓ（８Ｂ，４Ｂ，ａｎｄ２Ｂ）ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＩｎｆｔｍＭＴ，ｔｈｅｍａｉｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｖｅｃｔｏｒＬｏａｄ／Ｓｔｏｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｃｏｒｅｌｅｖｅｌｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｔｒｉｘｂｌｏｃｋｉｎｇ，ａｎｄｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄ

ｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓｔｈｒｏｕｇｈｉｍｐｌｉｃｉｔｐｉｎｇｐｏｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｆｔｍＭＴｃａｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍａｔｒｉｘ

ｔｒａｎｓｐｏｓｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ａｎｄａｃｈｉｅｖｅａｓｐｅｅｄｕｐｏｆｕｐｔｏ８．９９ｔｉｍｅｓｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｅｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｔｒａｎｓｐｏｓｅｌｉｂｒａｒｙＨＰＴＴｒｕｎｎｉｎｇｏｎＣＰＵ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｕｌｔｉｃｏｒｅｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ；ｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅ；ｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　矩阵转置是矩阵运算中最常见的一种操作，
广泛应用于科学和工程领域［１－２］，如信号处理、科

学计算和深度学习［３－５］。作为重要的基础算

子［６－７］，矩阵转置的效率高低对应用的性能会产

生直接的影响。特别是矩阵转置操作属于访存受

限型运算，对访存密集型应用的影响将更大［８－９］。

面对各领域对高性能矩阵转置操作的需求，

国内外学者对矩阵转置优化已经进行了大量的研

究工作。远远等提出适应对称多处理器系统的两

维均衡细粒度交织矩阵转置算法［１０］，通过提升矩

阵在存储器上的读写效率来降低矩阵转置开销。

Ｚｅｋｒｉ等提出了面向Ｉｎｔｅｌ处理器的矩阵转置优化
算法［１１］，通过采用向量扩展指令 ＡＶＸ来加速矩
阵转置运算。王琦等提出了面向 ＩｎｔｅｌＫＮＬ融合
处理器的并行矩阵转置优化［１２］。Ｓｐｒｉｎｇｅｒ等提出
了面向张量转置的编译器ＴＴＣ［１３］，以离线方式自
动产生高性能的 Ｃ＋＋转置实现。ＴＴＣ效率虽
高，但不能直接应用在运行时才能确定张量大小

与转置需求的场景中，因此 Ｓｐｒｉｎｇｅｒ等随后又提
出了支持在线自动调优的张量转置库 ＨＰＴＴ［１４］，
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集成了自动调优、显式向量化和多线程并行等优

化技术，在多种中央处理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｕｎｉｔ，ＣＰＵ）硬件架构上均展现了优异的性能，是当
前面向ＣＰＵ架构的流行张量转置开源库。肖汉
等采用ＯｐｅｎＣＬ编程模型实现了面向图形处理器
（ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）的并行矩阵转置算
法优化，相比 ＣＵＤＡ实现，具有更好的可移植
性［１５］。Ｈｙｎｎｉｎｅｎ等面向 ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ构建了张
量转置函数库ｃｕＴＴ［１６］。Ｖｅｄｕｒａｄａ等为ＧＰＵ提出
张量转置库 ＴＴＬＧ［１７］，构建了性能预测模型来选
择不同转置内核以及分块大小。高捷针对“神

威”国产超算平台优化了张量转置库 ＳＷＴＴ［１８］。
由于能源效率和功耗的限制，高性能计算的

异构计算领域引入了低功耗嵌入式架构，如数字

信号处理器［１９］（ｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，ＤＳＰ）。与
ＣＰＵ和ＧＰＵ相比，ＤＳＰ通常采用基于超长指令字
（ｖｅｒｙｌｏｎｇｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｏｒｄ，ＶＬＩＷ）和顺序执行的
向量核，集成了直接存储器存取（ｄｉｒｅｃｔｍｅｍｏｒｙ
ａｃｃｅｓｓ，ＤＭＡ）引擎用于数据访问［２０－２１］，从而已有

的针对 ＣＰＵ和 ＧＰＵ的并行矩阵转置实现并不能
直接适用于多核ＤＳＰ架构。

ＦＴＭ７０３２是国防科技大学自主研发的一款
异构多核ＤＳＰ［１９］，主频为１８ＧＨｚ时双精度浮点
峰值性能高达５５３Ｔｆｌｏｐｓ／ｓ，在信号处理、科学计
算和深度学习等领域有巨大潜力［２２］，对高性能矩

阵转置实现提出了强烈需求。本文面向 ＦＴ
Ｍ７０３２芯片的体系结构特征，研究高性能矩阵转
置并行实现特性，提出了一种适配不同数据位宽

（８Ｂ、４Ｂ以及 ２Ｂ）矩阵的并行矩阵转置算法
ｆｔｍＭＴ，基于 ＤＳＰ核中向量 Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ单元支持
的取模存储功能构建了向量化矩阵转置核心，通

过矩阵分块、隐式乒乓以及多核并行的设计实现

片上向量化转置与片外访存的重叠以及对片外存

储带宽的高效利用。实验结果显示，ｆｔｍＭＴ获得
了高达７５９５％的ＤＤＲ有效带宽利用率；与主流
矩阵转置开源算法库 ＨＰＴＴ相比，ｆｔｍＭＴ实现了
高达８９９倍的性能加速。因此，本文工作对于推
动ＦＴＭ７０３２在各领域的应用具有重要的意义。

１　矩阵转置定义与ＦＴＭ７０３２结构简介

本文的研究范围仅限于二维矩阵，故令输入

矩阵为Ａ［Ｍ］［Ｎ］，转置输出矩阵为Ｂ＝ＡＴ，其中
Ｍ和Ｎ表示矩阵的行数和列数。矩阵转置的具
体计算如式（１）所示：

Ｂ（ｍ，ｎ）＝Ａ（ｎ，ｍ） （１）
其中，０≤ｍ＜Ｍ，０≤ｎ＜Ｎ。

ＦＴＭ７０３２是由一个多核ＣＰＵ和４个 ＧＰＤＳＰ
簇构成，其体系结构如图１所示。多核 ＣＰＵ是一
个简化版本的 ＦＴ２０００ｐｌｕｓ处理器［４－５］，由１６个
兼容ＡＲＭｖ８架构的 ＣＰＵ核构成，主要负责进程
管理和通信，上面运行操作系统。４个 ＧＰＤＳＰ簇
负责提供最主要的计算性能，每个 ＧＰＤＳＰ簇由
８个 ＤＳＰ核 与 全 局 共 享 内 存 （ｇｌｏｂａｌｓｈａｒｅｄ
ｍｅｍｏｒｙ，ＧＳＭ）通过片上互联网络连接而成。
ＧＳＭ大小为６ＭＢ，由单簇内的８个ＤＳＰ核共享，
可以作为数据或指令的片上存储空间使用。同

时，ＣＰＵ与 ＧＰＤＳＰ共享内存空间。每个 ＧＰＤＳＰ
簇所能访问的 ＤＤＲ理论带宽为４２６２ＧＢ／ｓ。每
个ＧＰＤＳＰ簇中的ＤＳＰ核基于ＶＬＩＷ架构实现，包
含指令调度单元（ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｅｔｃｈｕｎｉｔ，ＩＦＵ）、标量
处理单元（ｓｃａｌａｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＳＰＵ）、向量处理
单元（ｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＶＰＵ）和 ＤＭＡ引擎等
部分，ＦＴＭ７０３２中 ＤＳＰ核的微体系结构如图 ２
所示。

图１　 ＦＴＭ７０３２体系结构
Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＦＴＭ７０３２

图２　ＦＴＭ７０３２中ＤＳＰ核的微体系结构
Ｆｉｇ．２　ＭｉｃｒｏａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＤＳＰｃｏｒｅｓｉｎＦＴＭ７０３２

ＳＰＵ用于指令流控制和标量计算，主要由标
量处理部件（ｓｃａｌａｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｓ，ＳＰＥ）和
６４ＫＢ标量存储（ｓｃａｌａｒｍｅｍｏｒｙ，ＳＭ）空间组成，
每周期最多能够处理 ５条标量指令。ＶＰＵ主要
由７６８ＫＢ的向量存储（ｖｅｃｔｏｒｍｅｍｏｒｙ，ＡＭ）空间
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和１６个向量处理部件（ｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｓ，
ＶＰＥｓ）构成，为每个 ＤＳＰ核提供最主要的计算能
力。每个ＶＰＥ包含６４个寄存器、３个浮点乘累加
（ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｍｕｌｔｉｐｌｙａｃｃｕｍｕｌａｔｏｒ，ＦＭＡＣ）和１个
位操作（ｂｉｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＢＰ）单元，一次可以处理１
个８Ｂ数据（如 ＦＰ６４、Ｉｎｔ６４）、２个 ４Ｂ数据（如
ＦＰ３２、Ｉｎｔ３２），或４个２Ｂ数据（如 ＦＰ１６、Ｉｎｔ１６）。
１６个 ＶＰＥ以单指令多数据（ｓｉｎｇｌｅｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａ，ＳＩＭＤ）方式运行，因而８Ｂ数据类型
的 ＳＩＭＤ宽度为 １６。ＡＭ空间可以通过 ＶＰＵ中

的两个向量Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ单元在每个周期向寄存器
提供多达 ５１２Ｂ的数据，从而 ＡＭ与向量寄存器
之间的访问带宽高达９２１６ＧＢ／ｓ。

由于功耗的限制，ＶＰＵ的多个 ＶＰＥｓ之间不
支持混洗功能，同时 ＤＭＡ部件也不支持矩阵转
置功能。尽管如此，ＶＰＵ的 Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ单元支持
取模存储 ＶＳＴＤＷ０Ｍ１６／ＶＳＴＤＷ１Ｍ１６指令，如
图３所示。执行完该指令后，可以将４个向量寄
存器中的数据按地址模１６的方式存储在 ＡＭ空
间中，即实现４×１６矩阵的转置。

图３　ＶＰＵ中模１６的存储功能
Ｆｉｇ．３　ＳｔｏｒｅｂａｓｅｄｏｎＭｏｄｕｌｅ１６ｉｎＶＰＵ

２　面向ＦＴＭ７０３２的矩阵转置实现分析

在ＦＴＭ７０３２上实现矩阵转置主要有四种方
法：一是基于ＦＴＭ７０３２上多核ＣＰＵ的实现，二是
基于 ＤＳＰ纯 ＤＭＡ操作的实现，三是基于 ＤＳＰ
ＳＰＵ的实现，四是基于ＤＳＰＶＰＵ的实现。

基于ＦＴＭ７０３２上多核ＣＰＵ的实现方法是直
接调用已有面向 ＣＰＵ的开源矩阵转置库，如
ＨＰＴＴ［１４］等。然而，由上一节内容可知，ＦＴＭ７０３２
的主要计算能力是由 ＧＰＤＳＰ簇提供，虽然多核
ＣＰＵ与ＧＰＤＳＰ簇共享存储空间，但 ＧＰＤＳＰ簇与
多核 ＣＰＵ之间进行交互时需要将多核 ＣＰＵ中
Ｃａｃｈｅ的内容进行作废或者写回 ＤＤＲ中，当多次
交互时，交互开销较大。

基于ＤＳＰ纯ＤＭＡ操作的实现方法是通过将
ＤＭＡ操作的块大小设置为矩阵中单个数据的大
小来实现转置。然而，ＦＴＭ７０３２中 ＤＭＡ操作最
小粒度为８Ｂ，这意味着该方法只适合于单个数
据为８Ｂ的类型，如 ＦＰ６４、Ｉｎｔ６４等。同时，ＤＭＡ
的块大小直接影响 ＤＭＡ的访存效率，这意味着
使用该方法不能充分发挥 ＦＴＭ７０３２的访存
带宽。

基于ＤＳＰＳＰＵ的实现方法是先将数据加载

到ＳＰＵ的ＳＭ空间，然后基于标量操作来实现矩
阵转置运算。在 ＦＴＭ７０３２的 ＳＰＵ中，ＳＭ仅为
６４ＫＢ，使得在转置实现过程中需要频繁调用
ＤＭＡ，ＤＭＡ操作的启动开销较大。与此同时，
ＳＰＵ仅有一个标量 Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ单元，每周期仅能
向寄存器提供１６Ｂ的数据，使得基于ＳＰＵ的片上
转置核心在实现过程中性能受限。

基于ＤＳＰＶＰＵ的实现方法则是将数据加载
到ＶＰＵ的ＡＭ空间，然后基于向量操作来实现矩
阵转置运算。在 ＦＴＭ７０３２的 ＶＰＵ中，ＡＭ空间
大小为７６８ＫＢ，ＶＰＵ的两个Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ单元每周
期可以提供 ５１２Ｂ的数据。相比前面两种基于
ＤＳＰ的实现方法，可一定程度上有效克服片上存
储带宽受限、频繁调用 ＤＭＡ以及访存效率较低
等问题。

综上所述，基于 ＤＳＰＶＰＵ的方法是面向 ＦＴ
Ｍ７０３２的高性能矩阵转置实现的必然选择。但是
ＶＰＵ的多个ＶＰＥ之间不支持混洗功能，使得基于
ＤＳＰＶＰＵ的转置实现成为一个难题。本文将通
过充分利用 ＶＰＵ中 Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ单元支持的取模
存储功能来解决这一问题。考虑到基于纯 ＤＭＡ
操作和ＳＰＵ的两种实现在理论上性能就远低于
本文基于ＶＰＵ的实现，故本文在后续实验部分仅
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与基于多核ＣＰＵ的实现进行性能比较。

３　并行矩阵转置算法与优化

本节先对本文提出的面向飞腾异构多核ＤＳＰ
的并行矩阵转置算法 ｆｔｍＭＴ进行整体介绍，然后
对该算法的具体思路及实现过程做详细描述。

３．１　ｆｔｍＭＴ算法整体设计

如第２节所分析，基于ＤＳＰＶＰＵ的转置实现
是面向ＦＴＭ７０３２的高性能矩阵转置实现的必然
选择。基于此，本文提出了并行矩阵向量化转置

算法ｆｔｍＭＴ，如算法 １所示。ｆｔｍＭＴ算法充分结
合了ＦＴＭ７０３２的体系结构特征和矩阵转置的计
算访存特点，主要由三个步骤构成。

算法１　并行矩阵转置算法ｆｔｍＭＴ

Ａｌｇ．１　Ｐａｒａｌｌｅｌｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｆｔｍＭＴ）

输入：矩阵Ａ［Ｍ］［Ｎ］

输出：矩阵Ｂ＝ＡＴ

１．Ｓｔｅｐ１：调用ｃａｃｈｅ＿ｆｌｕｓｈ＿ａｌｌ（）函数将 ＣＰＵＣａｃｈｅ中
的内容写回ＤＤＲ。

２．Ｓｔｅｐ２：调用 ＤＳＰ端函数 ＭＴｒｎ（Ａ，Ｂ，Ｍ，Ｎ）完成
矩阵转置运算。

３．Ｓｔｅｐ３：调用ｃａｃｈｅ＿ｉｎｖ＿ａｌｌ（）函数作废ＣＰＵＣａｃｈｅ中
的内容。

４．Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＭＴｒｎ（Ａ，Ｂ，Ｍ，Ｎ）
５．计算分块大小Ｍｂ与Ｎｂ；

６．ｆｏｒｍ＝０：Ｍｂ：Ｍｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

７．　ｍｂ＝ｍｉｎ（Ｍ－ｍ，Ｍｂ）

８．　Ｍａ＝（ｍｂ＋ｈａ－１）／ｈａ×ｈａ
９．　ｆｏｒｎ＝０：Ｎｂ：Ｎｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

１０．　　ｎｂ＝ｍｉｎ（Ｎ－ｎ，Ｎｂ）

１１．　　Ｎａ＝（ｎｂ＋ｗａ－１）／ｗａ×ｗａ
１２．　　调用ＤＭＡ函数将ＤＤＲ中 Ａ（ｍ，ｎ）［ｍｂ］［ｎｂ］传

入ＡＭ空间，并扩展为Ａａｍ［Ｍａ］［Ｎａ］

１３．　　ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ（Ａａｍ，Ｂａｍ，Ｍａ，Ｎａ）

１４．　　调用 ＤＭＡ函数将 ＡＭ空间 Ｂａｍ［Ｎａ］［Ｍａ］中

ｎｂ×ｍｂ大小子矩阵存储回 ＤＤＲ中 Ｂ（ｎ，ｍ）［ｎｂ］

［ｍｂ］位置

１５．　ｅｎｄｆｏｒ
１６．ｅｎｄｆｏｒ
１７．ＦｕｎｃｔｉｏｎｔｒｎＫｅｒｎｅｌ（Ａａｍ，Ｂａｍ，Ｍａ，Ｎａ）

１８．ｆｏｒｉ＝０：ｈａ：Ｍａｄｏ

１９．　ｆｏｒｊ＝０：ｗａ：Ｎａｄｏ

２０．　　Ｖｔｋｅｒｎｅｌ（Ａａｍ，Ｂａｍ，Ｍａ，Ｎａ，ｉ，ｊ）

２１．　ｅｎｄｆｏｒ
２２．ｅｎｄｆｏｒ

　　步骤１：将ＣＰＵＣａｃｈｅ中的内容写回 ＤＤＲ中
（Ｓｔｅｐ１）。

步骤２：调用ＤＳＰ端函数 ＭＴｒｎ（）执行矩阵
转置运算（Ｓｔｅｐ２）。

步骤３：作废ＣＰＵＣａｃｈｅ中的内容，完成矩阵
转置运算（Ｓｔｅｐ３）。

ＤＳＰ端函数 ＭＴｒｎ（）负责在一个ＧＰＤＳＰ簇
上完成矩阵的转置操作，其基本思想是将 Ａ矩阵
划分为 Ｍｂ×Ｎｂ大小的子矩阵，依次加载到 ＤＳＰ
的ＡＭ空间并扩展成Ｍａ×Ｎａ大小（第１２行），调
用ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ（）函数完成Ｍａ×Ｎａ子矩阵的转置运
算（第１３行），然后从ＡＭ空间读取 Ｎｂ×Ｍｂ子矩
阵存储回Ｂ矩阵中（第１４行）。ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ（）函数
负责将ＡＭ空间中 Ｍａ×Ｎａ的矩阵进一步划分成
ｈａ×ｗａ大小的子矩阵，然后依次调用向量化矩阵
转置核心 Ｖｔｋｅｒｎｅｌ（）基于 ＶＰＵ完成 ｈａ×ｗａ子矩
阵的转置。

对于ＤＳＰ端的应用，可以直接调用ＤＳＰ端函
数 ＭＴｒｎ（），避免了 ＣＰＵ与 ＤＳＰ之间的反复交
互开销。

总的来说，本文提出的并行矩阵转置算法

ｆｔｍＭＴ具有以下三个特点：
１）不依赖任何ＣＰＵ开源转置函数库，也不依

赖其他ＤＳＰ矩阵转置函数库；
２）基于ＡＭ空间实现，增加了ＤＭＡ每次传输

的数据量，从而减少了 ＤＭＡ操作的总次数，大幅
降低了ＤＭＡ启动开销；
３）基于 ＤＳＰＶＰＵ单元实现，能够有效利用

ＶＰＵ单元的Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ带宽。

３．２　向量化矩阵转置核心

Ｖｔｋｅｒｎｅｌ（）是 ＤＳＰ上基于 ＶＰＵ来实现矩阵
转置的关键核心函数。为充分利用 ＦＴＭ７０３２的
向量部件来提高矩阵转置的性能，以单个数据大

小为８Ｂ、ｈａ和 ｗａ均为 １６为例，本文提出了如
图４所示的Ｖｔｋｅｒｎｅｌ（）的实现过程，一共分为６个
步骤。

步骤１：基于 ＶＰＵ的向量 Ｌｏａｄ功能将１６×
１６大小子矩阵中的１６行分别读入１６个对应的
向量寄存器中。比如，第０～３行，分别读入向量
寄存器ＶＲ０／４／８／１２中；第４～７行，分别读入向
量寄存器ＶＲ１／５／９／１３中等。

步骤２：对向量寄存器进行分组，将向量寄存
器分为 ＶＲ０～ＶＲ３、ＶＲ４～ＶＲ７、ＶＲ８～ＶＲ１１和
ＶＲ１２～ＶＲ１５四组，然后将分组后的寄存器组分别
调用模１６存储指令ＶＳＴＤＷ０Ｍ１６／ＶＳＴＤＷ１Ｍ１６，第
一次将数据存入ＡＭ临时空间，分别完成４行的转
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置。比如，基于 ＶＲ０～ＶＲ３，调用模１６存储指令
ＶＳＴＤＷ０Ｍ１６／ＶＳＴＤＷ１Ｍ１６完成了原１６×１６子矩
阵中第０、４、８、１２行组成的新子矩阵的转置。

步骤３：基于ＶＰＵ的向量 Ｌｏａｄ功能将步骤２
产生的ＡＭ临时空间中１６×１６大小临时矩阵重
新读入１６个对应的向量寄存器中，读入规则与步
骤１完全一致。

步骤４：再次将向量寄存器进行分组，并再次
基于模 １６存储指令 ＶＳＴＤＷ０Ｍ１６／ＶＳＴＤＷ１Ｍ１６
将数据存入 ＡＭ临时空间，分组规则与调用模１６
存储指令的规则与步骤２完全一致，从而完成了
原１６×１６大小子矩阵的转置，转置结果存储在
ＡＭ临时空间。

步骤５：从 ＡＭ临时空间中读入转置后的临

时矩阵到向量寄存器中。

步骤６：将向量寄存器中保存的转置后子矩
阵存入Ｍａ×Ｎａ矩阵中对应位置，完成 ｈａ×ｗａ大
小子矩阵的转置。

对于单个数据大小分别为４Ｂ和２Ｂ的矩
阵来说，处理流程大致相似，只需在步骤１与步
骤２之间加入数据打包过程，即：根据最后的转
置需求，将原始子矩阵中相邻两行的２个４Ｂ数
据和相邻四行的４个２Ｂ数据分别合并为１个
８Ｂ数据，分别产生新的２行和４行８Ｂ数据存
储于向量寄存器中。最后，基于所产生的新寄

存器数据执行步骤 ２～６，构建转置后的矩阵。
以单个数据大小为 ４Ｂ为例，设置 ｈａ和 ｗａ为
３２，每两行数据分别进行高低位打包操作形成新

图４　基于ＤＳＰＶＰＵ的向量化矩阵转置核心流程
Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｐｏｓｅｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｏｎＶＰＵｏｆＤＳＰ

的３２行数据，如图５所示。随后将新３２行数据
以行号为基准进行奇偶分组，即奇数编号１６行与
偶数编号１６行，随后分别执行步骤２～６，即可完
成３２×３２大小４Ｂ矩阵的转置。对于单个数据
大小为２Ｂ的矩阵转置，设置ｈａ和ｗａ为６４，然后
分别进行打包和转置。

３．３　分块设计

本文算法在设计中主要涉及ｈａ×ｗａ、Ｍｂ×Ｎｂ
两组分块参数的选择与评估。

图５　ＶＰＵ中高低位数据打包功能
Ｆｉｇ．５　ＰａｃｋｉｎｇｏｆｄａｔａｉｎＶＰＵ

·１６·
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　　在矩阵转置过程中，ｈａ×ｗａ表示 Ｖｔｋｅｒｎｅｌ一
次处理的子矩阵大小，其主要涉及两个方面因素

的影响：一是对于特定元素大小，向量化转置核心

功能实现中所要求的最小矩阵大小。如第３２节
所示，对于 ８Ｂ、４Ｂ以及 ２Ｂ的矩阵转置来说，
ｈａ×ｗａ最小要求为１６×１６、３２×３２以及６４×６４。
二是为充分利用 ＶＰＵ中两个向量 Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ单
元的处理能力，需要同时执行多个最小矩阵的转

置，尽可能填充满流水线，实现 ＶＰＵ的最大化利
用。在本文实现中，对于８Ｂ、４Ｂ以及２Ｂ的矩
阵转置，Ｖｔｋｅｒｎｅｌ分别一次完成 ４个、１个以及 １
个最小矩阵的转置，从而 ｈａ×ｗａ分别取为３２×
３２、３２×３２以及６４×６４。

Ｍｂ×Ｎｂ的选择涉及四个方面因素的影响：一
是Ｍｂ和 Ｎｂ应该尽可能分别是 ｈａ和 ｗａ的整数
倍。二是受到ＡＭ可用空间大小的约束，即存储
Ａａｍ［Ｍａ］［Ｎａ］、Ｂａｍ［Ｎａ］［Ｍａ］和 Ｖｔｋｅｒｎｅｌ实现中
临时空间大小Ｔｅｍｐａｍ之和不能超过ＡＭ可用空间
的大小。对于８Ｂ、４Ｂ以及２Ｂ的Ｖｔｋｅｒｎｅｌ实现，
Ｔｅｍｐａｍ分别为８ＫＢ、４ＫＢ以及８ＫＢ。三是 ＤＭＡ
访问ＤＤＲ内存的性能受连续访问的块大小与调
用次数的影响较大。从 ＤＤＲ读取矩阵Ａ的子矩
阵Ａ（ｍ，ｎ）［Ｍｂ］［Ｎｂ］过程中，连续访问ＤＤＲ的块大小
为Ｎｂ个数据；将转置后的子矩阵 Ｂａｍ［Ｎｂ］［Ｍｂ］
存入ＤＤＲ中Ｂ的过程中，块大小为 Ｍｂ个数据。
因此，在前两个因素的约束下，Ｍｂ与Ｎｂ的取值理
论上应尽可能接近，从而才能在转置实现过程中

同时保证ＤＤＲ读和写的性能。四是根据参数的
实时调整，当输入矩阵 Ａ的宽度 Ｎ小于 Ｎｂ或高
度Ｍ小于Ｍｂ时，将分别动态降低 Ｎｂ或 Ｍｂ的大
小。同时，在ＡＭ可用空间约束下，随之增大 Ｍｂ
或Ｎｂ的大小。

３．４　多核并行与乒乓设计

为充分发挥多核 ＤＳＰ的并行性能，本文算法
设计中将实现面向多个 ＤＳＰ核的线程级并行，具
体为将矩阵Ａ划分为多个 Ｍｂ×Ｎｂ子矩阵，然后
调用多个ＤＳＰ核并行完成多个Ｍｂ×Ｎｂ子矩阵的
转置，直到完成矩阵 Ａ中所有 Ｍｂ×Ｎｂ子矩阵的
转置。在算法实现上，即在Ｍ和Ｎ两个维度进行
多核并行，如算法１中第６行和第９行所示。

乒乓算法是用来实现计算与数据传输重叠的

经典方法，分为显式乒乓与隐式乒乓两种。显式

乒乓是在单个 ＤＳＰ核内实现计算与数据传输重
叠，需要将单个ＤＳＰ核内如 ＡＭ等片上空间平均
划分为两部分，一部分用于数据传输（ＤＭＡ操
作），一部分用于计算（ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ函数）。隐式乒

乓算法是在多个 ＤＳＰ核之间实现计算与数据传
输的重叠，即一个ＤＳＰ核的计算与另一个ＤＳＰ核
的数据传输重叠。在ＦＴＭ７０３２单簇８个 ＤＳＰ核
并行计算时，隐式乒乓算法是一种天然存在的重

叠形态，不需进行特殊设计。两种算法相比各有

优缺点，如隐式乒乓算法中总存在 ＤＳＰ计算核在
等待数据的传输，而显式乒乓算法虽然可以让单

个ＤＳＰ核不间断地进行计算，但每次 ＤＭＡ传输
的数据量降为隐式算法的一半，总数据传输开销

变大。鉴于矩阵转置属于访存密集型操作，访存

性能或数据传输性能才是决定性能的关键。因

此，ｆｔｍＭＴ采用隐式乒乓算法来实现 ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ函
数与ＤＭＡ数据传输操作的重叠，通过最大化降
低数据传输开销来实现总时间开销成本的最

小化。

４　性能评估

在本节中，将全面评测本文所提算法 ｆｔｍＭＴ
的性能。首先，测试转置矩阵位于片上 ＡＭ空间
时矩阵转置实现的性能，即 ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ实现的性
能。其次，测试不同 Ｍｂ×Ｎｂ大小对于 ｆｔｍＭＴ性
能的影响。最后，测试 ｆｔｍＭＴ在不同矩阵大小下
的算法性能，并与运行在 ＦＴＭ７０３２多核 ＣＰＵ上
的开源算法ＨＰＴＴ进行性能比较。

在本节中将用两个指标来衡量矩阵转置的性

能，一个是完成矩阵转置的时间Ｔ，另一个是转置
带宽Ｆ，其计算如式（２）所示。

Ｆ＝
２×Ｍ×Ｎ×ＱＳｉｚｅｏｆ（ａ）

Ｔ （２）

其中，ＱＳｉｚｅｏｆ（ａ）表示矩阵Ａ或Ｂ中一个数据的字节
数。本文算法主要支持８Ｂ、４Ｂ以及２Ｂ大小数据
的矩阵，在后续讨论中对应实现分别标记为ｆｔｍＭＴ－
６４／ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－６４、ｆｔｍＭＴ－３２／ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－３２以及
ｆｔｍＭＴ－１６／ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－１６。考虑到这些实现所处
理的基本块大小ｈａ×ｗａ不尽相同，实验中采用了
不同的输入矩阵规模来进行对应实现的测试。

４．１　ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ的性能评估

当Ｍａ×Ｎａ取不同大小时，处理不同数据大

小的ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ的性能如图６～８所示。对于所有
测试的子矩阵来说，时间开销均低于１０μｓ。随着
Ｍａ×Ｎａ大小的增加，转置带宽呈逐渐增加的趋
势。对于８Ｂ矩阵，当Ｍａ×Ｎａ为１９２×２２４，获得
了最高１４５４５ＧＢ／ｓ的矩阵转置带宽，如图６所
示；对于 ４Ｂ矩阵，当分块大小为２５６×３５２时，最
高矩阵转置带宽为９８１２ＧＢ／ｓ，如图７所示；对
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　第１期 裴向东，等：多核数字信号处理器并行矩阵转置算法优化

于２Ｂ矩阵，当分块大小为３８４×４４８时，最高矩
阵转置带宽为１０２７７ＧＢ／ｓ，如图８所示。

图６　ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－６４实现的性能
Ｆｉｇ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－６４ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

图７　ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－３２实现的性能
Ｆｉｇ．７　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－３２ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

图８　ｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－１６实现的性能
Ｆｉｇ．８　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｒｎＫｅｒｎｅｌ－１６ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

４．２　不同分块大小下ｆｔｍＭＴ的性能评估

如第３．３节分析所知，分块矩阵 Ｍｂ×Ｎｂ受

多个因素约束，同时也对最终矩阵转置性能有较

大的影响。为评估不同分块大小的性能，本小节

测试了 ｆｔｍＭＴ实现在 Ｍｂ×Ｎｂ不同大小下的性
能，实验结果分别如图９～１１所示。其中，横坐标
表示不同的分块大小，从左到右，Ｍｂ逐渐增大，Ｎｂ
逐渐减小，即分块子矩阵从矮瘦矩阵逐渐演变为

高瘦矩阵，但 Ｍｂ和 Ｎｂ的乘积尽可能接近 ｆｔｍＭＴ

实现中ＡＭ空间所允许的最大值。本节测试中，
输入矩阵 Ａ的大小 Ｍ ×Ｎ为固定值，对于
ｆｔｍＭＴ－６４和 ｆｔｍＭＴ－３２，输入矩阵 Ａ均为
１６３８４×１６３８４的方形矩阵；对于 ｆｔｍＭＴ－１６，输
入矩阵Ａ的大小为３２７６８×３２７６８。

对于ｆｔｍＭＴ－６４，如图９所示，当输入矩阵 Ａ
为１６３８４×１６３８４的矩阵，分块大小为１９２×２２４
时，矩阵转置性能最佳，其中耗时为 １５２５６ｍｓ，
转置带宽达到了２６２２ＧＢ／ｓ，对应的 ＤＤＲ有效
带宽利用率为６１６１％。

图９　输入矩阵Ａ为１６３８４×１６３８４的矩阵，
不同分块大小下ｆｔｍＭＴ－６４实现的性能

Ｆｉｇ．９　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｔｍＭＴ－６４ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｌｏｃｋｓｉｚｅｓ
ｗｈｅｎｔｈｅｉｎｐｕｔｍａｔｒｉｘＡｉｓ１６３８４×１６３８４ｍａｔｒｉｘ

对于ｆｔｍＭＴ－３２，如图１０所示，当输入矩阵
Ａ为１６３８４×１６３８４的矩阵，分块大小为２５６×
３５２时，矩 阵 转 置 性 能 最 佳，其 中 耗 时 为
７２７８ｍｓ，转置带宽达到了 ２７４８ＧＢ／ｓ，相应的
ＤＤＲ有效带宽利用率为６５１７％。

图１０　输入矩阵Ａ为１６３８４×１６３８４的矩阵，
不同分块大小下ｆｔｍＭＴ－３２实现的性能

Ｆｉｇ．１０　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｔｍＭＴ－３２ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｌｏｃｋｓｉｚｅｓ
ｗｈｅｎｔｈｅｉｎｐｕｔｍａｔｒｉｘＡｉｓ１６３８４×１６３８４ｍａｔｒｉｘ

对于ｆｔｍＭＴ－１６，如图１１所示，当输入矩阵
Ａ为３２７６８×３２７６８的矩阵，分块大小为４４８×
３８４和５７６×３２０时，矩阵转置性能最佳，其中耗
时为１５５３４ｍｓ，转置带宽达到了２５７５ＧＢ／ｓ，相应
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的ＤＤＲ有效带宽利用率为６０４１％。

图１１　输入矩阵Ａ为３２７６８×３２７６８的矩阵，
不同分块大小下ｆｔｍＭＴ－１６实现的性能

Ｆｉｇ．１１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｔｍＭＴ－１６ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｌｏｃｋｓｉｚｅｓ
ｗｈｅｎｔｈｅｉｎｐｕｔｍａｔｒｉｘＡｉｓ３２７６８×３２７６８ｍａｔｒｉｘ

通过本小节的评估，从图９～１１呈现的实验
结果可以看出，对于不同分块大小 Ｍｂ ×Ｎｂ，
ｆｔｍＭＴ－６４、ｆｔｍＭＴ－３２和 ｆｔｍＭＴ－１６所实现的
性能均呈现中间高、两边低的特点，与第３３小节
的分析设计相符。

４．３　不同大小矩阵下ｆｔｍＭＴ的性能评估

本小节对 ｆｔｍＭＴ处理不同大小矩阵的性能
进行评估，并与运行在 ＦＴＭ７０３２中多核 ＣＰＵ上
的开源高性能张量转置库 ＨＰＴＴ进行性能比较。
本小节采用第４２节中获得最佳性能的 Ｍｂ×Ｎｂ
大小作为ｆｔｍＭＴ实现中的分块大小。同时，由于
ＨＰＴＴ仅支持８Ｂ和４Ｂ大小数据矩阵的转置，因
此也仅进行相关实现的比较。在 ＨＰＴＴ测试中，
线程数设置为 １６，即使用 ＦＴＭ７０３２中所有的
ＣＰＵ核来进行并行矩阵转置运算。

对于ｆｔｍＭＴ－６４，测试结果如表１所示。与
ＨＰＴＴ相比，在输入矩阵小于１０２４×１０２４规模
时，ｆｔｍＭＴ－６４的 性 能 较 低。主 要 原 因 是
ｆｔｍＭＴ－６４的时间开销里包含了刷 Ｃａｃｈｅ的开销
（算法１中Ｓｔｅｐ１和Ｓｔｅｐ３的开销），该部分开销
是相对固定的，属于 ｆｔｍＭＴ的固有开销，与输入
的矩阵大小无关。当输入的矩阵规模较小时，刷

Ｃａｃｈｅ的开销在总时间开销中所占比例较大，从
而使得ｆｔｍＭＴ算法的性能低于 ＨＰＴＴ。当输入的
矩阵规模变大时，ＤＳＰ端函数 ＭＴｒｎ（）的时间开
销增加，刷Ｃａｃｈｅ开销所占比例也逐渐变小。当
输入矩阵大于等于１０２４×１０２４时，ｆｔｍＭＴ－６４
的性能均优于ＨＰＴＴ。当输入矩阵规模为４０９６×
４０９６时，ｆｔｍＭＴ－６４的耗时仅为 ＨＰＴＴ的
１５１４％，计算速度为ＨＰＴＴ的６６１倍。在ｆｔｍＭＴ－
６４的测试中，转置带宽最高为 ３０９８ＧＢ／ｓ，与

ＤＤＲ的理论带宽４２６２ＧＢ／ｓ相比，对应 ＤＤＲ有
效带宽利用率达到了７２６９％。除了刷 Ｃａｃｈｅ开
销包含在ｆｔｍＭＴ总开销内的原因外，影响 ｆｔｍＭＴ
的ＤＤＲ有效带宽利用率的另一个重要因素是
ＤＤＲ本身的实测带宽与理论值存在差距。

表１　不同矩阵大小下ｆｔｍＭＴ－６４与ＨＰＴＴ的性能

Ｔａｂ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｔｍＭＴ－６４ａｎｄＨＰＴＴｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｒｉｘｓｉｚｅｓ

矩阵

Ｈ×Ｗ

ｆｔｍＭＴ－６４ ＨＰＴＴ

时间／
ｍｓ

带宽／
（ＧＢ／ｓ）

时间／
ｍｓ

带宽／
（ＧＢ／ｓ）

６４×６４ 　０．５１ ０．１２ 　０．０３ ２．４３

１２８×１２６ ０．６０ ０．４１ ０．０４ ６．６９

２５６×２５６ ０．６７ １．４５ ０．０８ １１．６０

５１２×５１２ ０．７２ ５．４１ ０．３４ １１．５４

１０２４×１０２４ １．０７ １４．６１ １．３７ １１．３７

２０４８×２０４８ ２．４４ ２５．６２ １０．９９ ５．６９

４０９６×４０９６ ８．０７ ３０．９８ ５３．３０ ４．６９

８１９２×８１９２ ３５．７６ ２７．９６ ２１２．６０ ４．７０

１６３８４×１６３８４ １５２．５５ ２６．２２ ９２４．６２ ４．３３

对于ｆｔｍＭＴ－３２，测试结果如表２所示。当
输入矩阵规模为８１９２×８１９２时，转置带宽达到
了 ３２３７ＧＢ／ｓ，相应的 ＤＤＲ带宽利用率为
７５９５％。与 ＨＰＴＴ相比，当输入矩阵小于等于
１０２４×１０２４时，ｆｔｍＭＴ－３２的性能较低，与
ｆｔｍＭＴ－６４情况一样，也是因为刷 Ｃａｃｈｅ开销占

表２　不同矩阵大小下ｆｔｍＭＴ－３２与ＨＰＴＴ的性能

Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｔｍＭＴ－３２ａｎｄＨＰＴＴｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｒｉｘｓｉｚｅｓ

矩阵

Ｈ×Ｗ

ｆｔｍＭＴ－３２ ＨＰＴＴ

时间／
ｍｓ

带宽／
（ＧＢ／ｓ）

时间／
ｍｓ

带宽／
（ＧＢ／ｓ）

６４×６４ ０．５１ ０．０６ ０．０２ １．４７

１２８×１２６ ０．６４ ０．１９ ０．０３ ４．２８

２５６×２５６ ０．６６ ０．７４ ０．０５ ９．４０

５１２×５１２ ０．６９ ２．８４ ０．１４ １４．４３

１０２４×１０２４ ０．８４ ９．３１ ０．６２ １２．６１

２０４８×２０４８ １．５２ ２０．５５ ２．９１ １０．７６

４０９６×４０９６ ４．２４ ２９．５０ ３１．８９ ３．９２

８１９２×８１９２ １５．４５ ３２．３７ １３８．８６ ３．６０

１６３８４×１６３８４ ７２．７８ ２７．４８ ５７９．１１ ３．４５
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总执行时间的比率较大。当输入矩阵大于

１０２４×１０２４时，ｆｔｍＭＴ－３２的性能也是均高于
ＨＰＴＴ。当输入矩阵规模为 ８１９２×８１９２时，
ｆｔｍＭＴ－３２的耗时仅为ＨＰＴＴ的１１１３％，转置带
宽加速比高达８９９。

对于ｆｔｍＭＴ－１６，测试结果如表３所示。当
输入矩阵规模为１６３８４×１６３８４时，ｆｔｍＭＴ－３２
的转置带宽达到了３１７８ＧＢ／ｓ，ＤＤＲ的有效带宽
利用率为７４５７％。

表３　不同矩阵大小下ｆｔｍＭＴ－１６的性能
Ｔａｂ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｔｍＭＴ－１６ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｒｉｘｓｉｚｅｓ

矩阵Ｈ×Ｗ 时间／ｍｓ 带宽／（ＧＢ／ｓ）

６４×６４ 　０．５６ ０．０３

１２８×１２６ ０．５１ ０．１２

２５６×２５６ ０．５２ ０．４７

５１２×５１２ ０．５５ １．７９

１０２４×１０２４ ０．６３ ６．２２

２０４８×２０４８ １．０１ １５．４５

４０９６×４０９６ ２．３８ ２６．２７

８１９２×８１９２ ８．１７ ３０．６０

１６３８４×１６３８４ ３１．４７ ３１．７８

３２７６８×３２７６８ １５５．３１ ２５．７５

从上述实验结果可知，ｆｔｍＭＴ－６４、ｆｔｍＭＴ－
３２和ｆｔｍＭＴ－１６均能有效发挥 ＤＤＲ存储器的性
能，且ｆｔｍＭＴ－６４与 ｆｔｍＭＴ－３２相对运行在多核
ＣＰＵ上的ＨＰＴＴ实现了较高的性能提升。

５　结论

本文针对飞腾异构多核 ＤＳＰ的体系结构特
征与矩阵转置操作的特点，基于ＤＳＰＶＰＵ的实现
方法，提出了一种适配不同数据位宽（８Ｂ、４Ｂ以
及２Ｂ）矩阵的并行矩阵转置算法 ｆｔｍＭＴ。ｆｔｍＭＴ
基于矩阵分块实现了多个 ＤＳＰ核的并行处理，
通过隐式乒乓设计实现了片上向量化转置与片

外访存的重叠，有效克服片外存储带宽受限、频

繁调用 ＤＭＡ以及访存效率较低等问题。通过
开展相关实验，证明了 ｆｔｍＭＴ能够显著加快多
核 ＤＳＰ上的矩阵转置操作，ＤＤＲ的带宽利用率
最高达到 ７５９５％；与 ＨＰＴＴ相比，可获得高达
８９９倍的性能加速。该项研究对于推动国产化
多核 ＤＳＰ在科学计算和深度学习领域的应用具
有重要的意义。
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