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面向 ＡＭＸ单元的矩阵算子优化方法

杨维铃，方建滨，董德尊

（国防科技大学 计算机学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：在混合专家模型的推理过程中，矩阵算子构成了性能瓶颈，其中尤以注意力模块和专家计算所
涉及的矩阵算子耗时最为显著。尽管现有方法已对ＧＰＵ上的矩阵算子进行了深度优化，但鉴于ＧＰＵ与ＣＰＵ
在内存架构及计算单元方面存在显著差异，这些优化方法难以直接迁移至ＣＰＵ平台。为此，专门针对ＣＰＵ的
高级矩阵扩展单元，提出一种矩阵算子性能优化方案 ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ。创新性地设计了高效的数据布局转换策
略，有效规避了因数据布局转换而引发的额外内存访问开销；针对矩阵乘运算，精心构建了计算访存比最优

的微内核，以实现寄存器的高效复用。实验结果表明，相较于当前ＣＰＵ平台上最先进的矩阵计算库ｏｎｅＤＮＮ，
ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ平均实现了２５倍的加速效果。对于端到端的推理性能，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ实现了约１２的加速比。
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　　为应对快速发展的智能应用带来的计算挑
战，主流处理器厂商正加速将新型计算单元整

合至处理器核心架构中。以 Ｉｎｔｅｌ的高级矩阵扩
展（ａｄｖａｎｃｅｄｍａｔｒｉｘｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ，ＡＭＸ）为代表的
新一代矩阵计算单元［１］，相较于传统向量计算

单元（如 Ｉｎｔｅｌ的 ＡＶＸ５１２），实现了计算性能的
跨越式提升，使单芯片峰值算力突破数百

ＴＦＬＯＰＳ量级。这类先进计算单元呈现两大显
著特征：其一，其高效运行高度依赖特定数据布

局［２］；其二，对内存访问带宽的需求较向量单元

提升一个数量级。这种架构演进导致传统基于

向量单元的优化方法失效，亟须探索与之适配

的新型优化策略。

混合专家（ｍｉｘｔｕｒｅｏｆｅｘｐｅｒｔｓ，ＭｏＥ）模型作为
当前智能领域的研究热点，加速其推理已成为学

术界与工业界关注的焦点。矩阵算子是 ＭｏＥ推
理的核心计算组件，其性能直接决定了整体推理

效率。具体而言，分组查询注意力（ｇｒｏｕｐｅｄｑｕｅｒｙ
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ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＧＱＡ）机制与专家前馈神经网络（ｆｅｅｄ
ｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＦＮ）构成了 ＭｏＥ模型推
理中最关键的性能瓶颈。现有研究工作正围绕这

两个算子展开深度优化［３－７］。

选择针对配备ＡＭＸ单元的ＣＰＵ进行矩阵算
子优化，主要基于以下三方面考虑。首先，与

ＧＰＵ相比，ＣＰＵ为ＭｏＥ推理提供了一种更具性价
比的方案。ＣＰＵ具有更大的内存容量，可在单个
节点上完成 ＭｏＥ模型的部署，而无须依赖多个
ＧＰＵ。同时，ＣＰＵ的算力与内存带宽正持续提升，
能够更好地满足 ＭｏＥ推理的性能需求。其次，
ＣＰＵ的内存带宽显著高于 ＣＰＵＧＰＵ之间的数据
传输带宽。在ＧＰＵ资源有限的推理场景中，直接
在ＣＰＵ上执行大部分矩阵计算通常能获得更好
的性能。例如，ＬＩＡ框架表明［５］，在仅配备单个

ＧＰＵ的节点上运行大语言模型推理时，将主要计
算任务放在配备ＡＭＸ单元的ＣＰＵ上执行能够显
著提升性能，尤其是在输入批量规模仅为数百时。

最后，与仅配备向量单元的 ＣＰＵ相比，ＡＭＸ能大
幅提升矩阵算子性能。此外，尽管针对向量单元

的矩阵优化技术已相当成熟，但针对 ＡＭＸ的优
化研究仍有待深入探索。

ＡＭＸ单元带来的算力提升，以及 ＭｏＥ技术
的快速发展，给现有矩阵算子的性能优化方法提

出了新的挑战［８－１４］，其主要体现在两个方面：其

一，矩阵数据布局的通用性问题［１０－１２］；其二，难以

高效支持 ＭｏＥ中的复杂矩阵算子［９，１３－１４］。以

Ｉｎｔｅｌ的ｏｎｅＤＮＮ［８，１０］库为例，该库通过即时编译技
术动态生成微内核代码，在单个计算密集型算子，

如矩阵乘（ｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ＭＭ）上能够取得优
异的性能。然而，对于诸如ＧＱＡ和专家ＦＦＮ等复
杂矩阵算子，其性能显著下降，实测结果显示，ＧＱＡ
仅能达到约 １５ＴＦＬＯＰＳ，专家 ＦＦＮ甚至不足
２ＴＦＬＯＰＳ，远低于 ＣＰＵ理论峰值 １５７ＴＦＬＯＰＳ。
性能瓶颈主要来自两个方面：一是寄存器与ｃａｃｈｅ
中的数据复用不足，导致频繁且冗余的主存访问；

二是为适配 ＡＭＸ对数据布局的要求，额外引入
了布 局 转 换 开 销。尽 管 ＬＩＢＳＨＡＬＯＭ［１３］ 和
ＮＤＩＲＥＣＴ［１４］等库对通用布局下的矩阵算子进行
了高度优化，但它们主要面向向量计算单元，且仅

针对传统的单算子场景，难以高效支持ＭｏＥ中的
矩阵计算。

为了解决这些问题，提出了ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ，它是
专为加速ＭｏＥ中的矩阵算子而设计，核心包含两
项协同优化策略。其一，突破传统 ｏｎｅＤＮＮ库对
权重矩阵进行布局转换的方法，转而只对ＭｏＥ中

规模显著更小的输入矩阵实施布局转换，并将转

换操作放在ｃａｃｈｅ和寄存器中执行。此策略大幅
降低了布局转换开销，同时确保权重矩阵始终维

持行主序／列主序等通用布局。其二，还设计了计
算访存比最大的微内核，以充分复用 ＡＭＸ的寄
存器。

实验在 ＩｎｔｅｌＧｏｌｄ６４３０和 ＩｎｔｅｌＰｌａｔｉｎｕｍ
８４６８Ｖ上开展，测试涵盖三个核心算子：单个
ＭＭ、ＧＱＡ 及 专 家 ＦＦＮ。实 验 结 果 显 示，
ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ在所有测试场景中均超过当前 ＣＰＵ
平台最先进的ｏｎｅＤＮＮ库的性能。尤其是对于专
家ＦＦＮ的性能，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ实现了平均２５的加
速比优势。这一成果为配备ＡＭＸ单元的ＣＰＵ平
台上ＭｏＥ的矩阵算子的优化提供了新思路。

１　背景介绍

图１　ＭｏＥ的整体架构
Ｆｉｇ．１　ＯｖｅｒａｌｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＭｏＥ

１．１　ＭｏＥ的架构

ＭｏＥ模型由多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层堆叠构成［６］。

每层主要包含注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）模块和 ＦＦＮ模
块，其中每层 ＦＦＮ模块由多个专家组成，每个专
家又可视为一个独立的 ＦＦＮ。如图１所示，每层
输入的词元（ｔｏｋｅｎ）在经过Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块处理后，
会通过路由机制选择若干特定的专家进行后续处

理。每个ｔｏｋｅｎ所选专家的具体数量由模型架构
决定。例如，Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ模型在每层的８个专
家中选择２个进行计算［１５］。ＭｏＥ与稠密模型的
核心区别在于其引入了稀疏激活的专家机制。在

稠密架构中，每层仅包含一个 ＦＦＮ模块，所有
ｔｏｋｅｎ都需要经过该模块进行完整计算；而在ＭｏＥ
架构中，每层构建了多个专家 ＦＦＮ子模块，通过

·８５３·



　第３期 杨维铃，等：面向ＡＭＸ单元的矩阵算子优化方法

门控机制实现动态路由，仅激活少数专家参与当

前ｔｏｋｅｎ的计算，从而显著降低了实际计算量与
内存访问开销。

１．２　ＭｏＥ推理的性能瓶颈

在单ＣＰＵ与单ＧＰＵ构成的计算平台上加速
ＭｏＥ推理，是当前学术界关注的热门课题［３－７］。

在该硬件配置下，专家权重通常存储在 ＣＰＵ主
存，推理过程中根据计算需求通过ＰＣＩｅ动态传输
至ＧＰＵ显存。现有研究表明，当输入的提示词长
度较短且批量规模较小时，直接在ＣＰＵ端执行专
家计算反而能获得更优性能。这一现象主要源于

ＰＣＩｅ总线的传输带宽（通常为１６～３２ＧＢ／ｓ）显著
低于 ＣＰＵ的主存带宽（２００ＧＢ／ｓ以上），此时
ＣＰＵＧＰＵ间的数据传输开销成为主要瓶颈，ＣＰＵ
本地计算可有效避免数据传输。

图２展示了ＭｏＥ模型Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ７Ｂ［１６］推理过
程中各操作的运行时间占比。在测试中，批量大

小被设置为１，这符合本地大模型部署的实际推
理场景需求。从图中可以看出，对于全部计算任

务卸载至ＧＰＵ的推理方法，ＰＣＩｅ数据传输成为最
显著的性能瓶颈，其占总体运行时间的比例高达

９３０％。而对于全部计算任务在 ＣＰＵ上执行的
推理方法，ＦＦＮ模块和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的计算开销
占比最大。相比于ＧＰＵ方法，在小批量推理情况
下，ＣＰＵ方法能够避免高开销的 ＰＣＩｅ数据传输，
从而提升性能。

图２　ＭｏＥ推理中各个操作的运行时间占比
Ｆｉｇ．２　Ｒｕｎｔｉｍｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｎ

ＭｏＥｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

１．３　ＡＭＸ单元特征

ＡＭＸ单元是Ｉｎｔｅｌ专为加速智能应用中的矩
阵计算而设计，支持 ＢＦ１６／ＩＮＴ８精度的输入数
据，并分别输出 ＦＰ３２／ＩＮＴ３２精度数据。相较于
传统的ＡＶＸ５１２，ＡＭＸ在ＢＦ１６与ＩＮＴ８数据精度
下分别可实现 １６倍和 ８倍的性能提升。每个
ＡＭＸ核心配备８个 ｔｉｌｅ寄存器（ｔｍｍ０～ｔｍｍ７），
每个寄存器最大可配置为１０２４Ｂ（１６行 ×６４Ｂ／
行）。图３展示了ＡＭＸ针对ＢＦ１６数据类型的融
合乘加（ｆｕｓｅｄｍｕｌｔｉｐｌｙａｄｄ，ＦＭＡ）指令执行流程：
单条指令可在１６个时钟周期内完成１６×１６×３２

次计算（示意图采用４×８大小的矩阵来简化表
示）。

图３　ＡＭＸ单元的ＦＭＡ指令计算流程
Ｆｉｇ．３　ＦＭＡｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｆｌｏｗｉｎｔｈｅＡＭＸ

ＡＭＸ的 ｔｉｌｅ寄存器（ｔｍｍ０～ｔｍｍ２）的数据布
局要求如下：ｔｍｍ０的布局为 ［１６］［］［３２］，ｔｍｍ１
为 ［１６］［］［１６］［２］，ｔｍｍ２为 ［１６］［］［１６］。
其中下划线表示规约维度，表示跨行的步长。
在图３中，ｔｍｍ０的数据布局与矩阵Ａ的数据布局
相匹配，而 ｔｍｍ１的数据布局与矩阵 Ｂ的原始布
局不同。ｔｍｍ０的布局称为通用布局，ｔｍｍ１的布
局称为专用布局。由于ＡＭＸ的ＦＭＡ指令对输入
矩阵的布局有明确要求，即必须一个为专用布局，

另一个为通用布局，因此在启动计算之前，需对矩

阵（如图３中的矩阵 Ｂ）进行必要的布局转换，以

满足指令要求。

本文要求所有算子的输入／输出矩阵数据布
局必须采用通用布局（行主序或列主序）。这种

约束的核心原因在于：注意力模块与专家 ＦＦＮ
模块在 ＣＰＵ与 ＧＰＵ上哪个执行效率更优，本质
上由输入 ｔｏｋｅｎ的批量大小及序列长度动态决
定。若为适配 ＡＭＸ单元特性而预先将矩阵转
换为对 ＡＭＸ友好的专用布局，当这些模块需要
迁移至 ＧＰＵ执行时，则必须重新将数据布局还
原。这一转换过程会产生显著内存访问开销。

对ＡＭＸ适配的数据布局与ＧＰＵ的ＣＵＤＡ核心、
Ｔｅｎｓｏｒ核心并不适配。因此，采用通用数据布局
可避免跨设备执行时的二次转换开销，确保

ＭｏＥ模型在 ＣＰＵＡＭＸ与 ＧＰＵ间的灵活迁移
能力。

１．４　研究的问题

高性能的 ＭｏＥ推理系统由上层的卸载策略
和底层的算子优化构成。本文聚焦于在 ＡＭＸ
的 ＣＰＵ平台上优化 ＭｏＥ中的矩阵算子，不关注
卸载策略。具体算子包括专家 ＦＦＮ模块和
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块，具体算子的计算流程如图 ４所

·９５３·
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示。需要说明的是，ＭｏＥ中完整的 ＧＱＡ由４个
ＭＭ 和 缩 放 点 积 注 意 力 （ｓｃａｌｅｄｄｏｔｐｒｏｄｕｃｔ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＤＰＡ）构成。由于针对 ＭＭ算子的优
化研究已较为充分［１３，１７］，本文主要聚焦于多个

ＭＭ组合的性能优化，且所提出的方法同样适用
于单个 ＭＭ。

图４　专家ＦＦＮ和Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的计算流程
Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｔＦＦＮａｎｄ

ｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

２　优化方法

优化方法主要包括微内核设计和数据布局转

换优化。由于ＧＱＡ与专家 ＦＦＮ均以 ＭＭ为基础
构建，下面将先在２１节阐述 ＭＭ微内核设计方
法，为后续优化奠定基础。随后，２２节和２３节
将分别讨论对专家ＦＦＮ和ＧＱＡ的优化。

为方便描述，文中的例子都使用 ＢＦ１６精度
的数据，这是目前大语言模型推理的主流精度。

矩阵的命名规则如下：权重矩阵记为Ｂ，输入矩阵
记为Ａ；矩阵的行维度用 Ｍ表示，列维度用 Ｎ表
示，规约维度用Ｋ表示。

２．１　ＭＭ的微内核设计

本文只讨论 ＭＭ的微内核设计，分块和循环
顺序直接参考 Ｇｏｔｏ算法［１８］。对微内核设计而

言，要尽量提高计算访存比（ｃｏｍｐｕｔｅｔｏｍｅｍｏｒｙ
ｒａｔｉｏ，ＣＭＲ），以充分复用寄存器中的数据，减少访
存开销。所提出的微内核优化方法针对 ＡＭＸ单
元，而现有研究多面向传统的向量计算单元（如

ＡＶＸ５１２、ＮＥＯＮ等）［８，１３］。与向量寄存器相比，
ＡＭＸ的ｔｉｌｅ寄存器具有二维结构且数量更少，其
使用模式与约束条件均存在差异。此外，ＡＭＸ计
算完成后还需将结果转移至向量寄存器以执行精

度转换操作。

２．１．１　微内核大小
微内核的行维度大小为 ｍｒ，列维度大小为

ｎｒ，规约维度大小为 ｋｒ。ＡＭＸ的 ｔｉｌｅ寄存器的规
约维度最大可配置为３２，为了最大化计算性能，
直接设置 ｋｒ＝３２。在微内核的每次迭代中，处理
器需要从矩阵Ａ加载６４×ｍｒＢ的数到寄存器，从

矩阵Ｂ加载６４×ｎｒＢ的数。微内核的计算访存
比Ｃｒ表示如下：

Ｃｒ＝
２×ｍｒ×ｎｒ×３２
６４×ｍｒ＋６４×ｎｒ

（１）

ＦＭＡ指令包含了乘和加操作，因此计算过程中涉
及乘２的系数调整。ＡＭＸ的ＦＭＡ指令要求输入
数据为 ＢＦ１６精度（２Ｂ），输出数据为 ＦＰ３２精度
（４Ｂ）。因此，输入数据的大小分别为６４×ｍｒ（行
维度）和６４×ｎｒ（列维度），而输出的数据为４×
ｍｒ×ｎｒ。每个ＡＭＸ核心有８个１０２４Ｂ的ｔｉｌｅ寄
存器。微内核的大小必须满足如下约束：

６４×（ｍｒ＋ｎｒ）＋４×ｍｒ×ｎｒ≤１０２４×８ （２）
利用拉格朗日乘子法，可推导出当 ｍｒ＝ｎｒ＝３２
时，Ｃｒ取得最大值。ＡＭＸ的 ｔｉｌｅ寄存器的最大
行／列维度可配置为１６。因此，在微内核中，矩阵
Ａ和Ｂ至少分别需要２个 ｔｉｌｅ寄存器，Ｃ需要４
个ｔｉｌｅ寄存器。
２．１．２　微内核的实现细节

为充分挖掘ＡＭＸ单元算力，使用ｘ８６汇编来
实现微内核，具体实现如算法１所示。在数据加
载方面，针对矩阵Ａ使用ｔｉｌｅｌｏａｄｄｔ１指令，该指令
融合了数据预取与加载操作。在微内核计算过程

中，矩阵Ａ的数据源于Ｌ２ｃａｃｈｅ，通过预取指令将
其提前加载至 Ｌ１ｃａｃｈｅ，有效减小从 Ｌ２ｃａｃｈｅ取
数带来的延迟。由于预取指令与计算指令交织执

行，不会产生额外开销。对于矩阵 Ｂ，则采用
ｔｉｌｅｌｏａｄｄ指令直接加载数据，无须额外预取，因为
矩阵 Ｂ的数据在微内核计算过程中来自 Ｌ１
ｃａｃｈｅ。

算法１　微内核的实现细节
Ａｌｇ．１　Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｄｅｔａｉｌｓｏｆａｍｉｃｒｏｋｅｒｎｅｌ

输入：矩阵Ａ、矩阵Ｂ
输出：矩阵Ｃ

ｆｏｒｋ＝０ｔｏＫ，ｓｔｅｐ３２，ｄｏ
　　（ｔｍｍ０～ｔｍｍ１）＝Ａ［］［ｋ：ｋ＋３２］ ／／ｔｉｌｅｌｏａｄｄｔ１
　　（ｔｍｍ２～ｔｍｍ３）＝Ｂ［］［１６］［１６］［２］／／ｔｉｌｅｌｏａｄｄ
　　／／ｔｄｐｂｆ１６ｐｓ
　　（ｔｍｍ４～ｔｍｍ７）＝ＦＭＡ（ｔｍｍ０～ｔｍｍ１）（ｔｍｍ２～
ｔｍｍ３）
ｅｎｄｆｏｒ
／／存储矩阵Ｃ
栈空间＝（ｔｍｍ４～ｔｍｍ７） ／／起始地址与缓存行对齐
（ｚｍｍ０～ｚｍｍ３１）＝空间
（ｚｍｍ０～ｚｍｍ１５）＝（ｚｍｍ０～ｚｍｍ３１）／／ｖｃｖｔｎｅ２ｐｓ２ｂｆ１６
Ｃ＝（ｚｍｍ０～ｚｍｍ１５）

·０６３·
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　　在矩阵 Ｃ的存储过程中，要对 ｔｉｌｅ寄存器中
的数据进行精度转换。由于在 ＭｏＥ的矩阵计算
中，输入与输出数据均采用 ＢＦ１６精度，而 ＦＭＡ
指令的输出结果为 ＦＰ３２精度，因此必须对其进
行ＦＰ３２到ＢＦ１６的转换。具体实现流程如下：首
先将ｔｉｌｅ寄存器（ｔｍｍ４～ｔｍｍ７）中的计算结果存
储至临时缓冲区，随后从该缓冲区加载数据至向

量寄存器（ｚｍｍ），在向量寄存器中完成 ＦＰ３２到
ＢＦ１６的转换操作。需要注意的是，ＡＭＸ的ｔｉｌｅ寄
存器与向量寄存器之间无法直接通信，必须通过

临时缓冲区进行数据中转。该缓冲区无须显式申

请，直接在程序栈空间分配 １０２４Ｂ容量即可。
为最大化存储带宽利用率，缓冲区的起始地址需

与缓存行大小对齐，确保数据访问符合硬件优化

的内存对齐要求。处理器对该缓冲区的访问在

Ｌ１ｃａｃｈｅ中进行，Ｌ１ｃａｃｈｅ的访存带宽很高，因此
数据精度转换带来的开销可忽略。

２．２　专家ＦＦＮ模块性能优化

所提出的 ＦＦＮ模块性能优化方法在保持权
重矩阵为通用布局（即行／列优先）的前提下，依
然能充分发挥 ＡＭＸ的计算性能。与此相比，
ｏｎｅＤＮＮ需要在运行时对权重矩阵进行布局转
换，从而引入额外的开销［８］；而 ＩＰＥＸ［１９］则通过在
部署阶段提前进行布局转换以规避运行时的布局

转换开销，但这种做法牺牲了布局的通用性，使其

难以在ＣＰＵ和ＧＰＵ之间灵活地进行任务卸载。
２．２．１　数据布局设计

在现 有 的 ＭｏＥ 推 理 优 化 工 作 中，以
ＫＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［７］框架为例，其选择将专家权重矩
阵预先转换为适配 ＡＭＸ的专用数据布局。这种
优化策略在提升 ＣＰＵ端计算性能方面确实成效
显著，然而，却在一定程度上牺牲了专家 ＦＦＮ卸
载的灵活性。已有研究明确证实，在 ＧＰＵ资源有
限的计算节点中，例如仅配备一个 ＣＰＵ与一个

ＧＰＵ的计算环境，专家计算究竟在哪个设备上执
行能够获得更优性能，是随输入的负载特征动态

变化的［４－５］。具体而言，输入提示词的长度、批量

大小以及推理阶段（Ｄｅｃｏｄｅ阶段或 Ｐｒｅｆｉｌｌ阶段）
等因素，均会对专家ＦＦＮ的卸载设备选择产生影
响。若经过适配 ＡＭＸ数据布局优化的专家 ＦＦＮ
需要卸载至ＧＰＵ进行计算，那么就必须将专用布
局还原为通用布局，以适配 ＧＰＵ的计算特性。这
是因为，对于 ＧＰＵ而言，当数据在规约维度上采
用连续存储方式时，其计算性能能够达到最佳状

态，即要求矩阵Ｂ采用列优先的存储布局［５］。

为适配图３中ＡＭＸ单元的布局要求，需要对
专家ＦＦＮ模块的矩阵 Ａ进行数据布局转换。同
时，将权重矩阵 Ｂ按照规约维度连续的方式存
储，即列优先布局。这种布局方式具有广泛的通

用性，能够同时满足 ＣＰＵ的 ＡＭＸ和 ＧＰＵ的
Ｔｅｎｓｏｒ核心的需求。上述布局设计主要基于两点
原因。其一，采用通用布局来存储权重矩阵，可确

保其在ＧＰＵ和ＣＰＵ上均具备良好的通用性。这
使得专家 ＦＦＮ模块无须额外承担布局转换开销，
可依据实际负载特性，灵活地将计算任务卸载至

性能更优的设备上运行。其二，针对输入矩阵的

布局转换操作，可与ＭｏＥ中的专家选择操作合并
为一个操作。通过这种方式，能够直接消除布局

转换所带来的额外开销。布局设计方法源于对计

算负载以及体系结构特性的观察，在保证硬件适

配性的前提下，实现了计算效率与卸载灵活性的

双重提升。

２．２．２　计算流程
专家ＦＦＮ模块的计算流程如图５所示，可细

分为四个步骤。第一步是对输入矩阵 Ａ做布局
转换，这个转换步骤与 ＭｏＥ的专家选择合并，不
会带来额外的数据移动开销。第二步执行两个

ＭＭ运算，二者共享同一输入矩阵，计算结果分别
存入可被Ｌ３ｃａｃｈｅ完全容纳的临时缓冲矩阵Ｂｕ１

图５　专家ＦＦＮ模块的计算流程
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｔＦＦＮｍｏｄｕｌｅ
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和Ｂｕ２。其中，Ｂｕ１和Ｂｕ２中的数据按照图３中的专
用布局进行存储，以适配后续 ＭＭ运算的需求。
这个布局转换操作与向 Ｂｕ１和 Ｂｕ２写入数据的操
作合并，直接在寄存器中完成，从而确保了整个流

程无额外开销。第三步，对 Ｂｕ１和 Ｂｕ２中的结果进
行ＳｗｉＧＬＵ激活计算，计算得到的结果写入 Ｂｕ１。
ＳｗｉＧＬＵ是目前大语言模型中使用的主流激活函
数［８－９］，其计算公式如下：

ＳｗｉＧＬＵ（ｘ１，ｘ２）＝
ｘ１×ｘ２
１＋ｅ－ｘ１

（３）

其中，ｘ１与ｘ２分别代表Ｂｕ１和Ｂｕ２中处于相同位置
的数 据。在 计 算 指 数 函 数 的 值 时，借 鉴

ＸＮＮＰＡＣＫ［２０］的实现方法，将计算过程拆分为整
数部分与小数部分分别处理。对于整数部分的计

算，直接运用ｘ８６的硬件加速指令以提升计算效
率；而对于小数部分，则采用泰勒展开至６次项进
行近似计算。最后，将小数部分与整数部分的计

算结果相乘，即可得到指数函数的最终计算结果。

需要特别留意的是，在式（３）中，当ｘ１＞１２８时，直
接将ｅ－ｘ１置为０；当 ｘ１＜－１２８时，直接将ＳｗｉＧＬＵ
的结果置为０。上述两种情况，无须进行 ｅｘｐ函
数值的计算，否则可能引发浮点溢出中断，进而对

程序的性能产生严重的负面影响。完成上述步骤

后，进入第四步，将 Ｂｕ１与权重矩阵 Ｂ３进行 ＭＭ
运算，从而得到最终结果矩阵Ｃ。

２．３　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块性能优化

所提出的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ优化方法将布局转换与
ＭＭ融合，使得布局转换在寄存器与 ｃａｃｈｅ内完
成，从而显著降低了转换带来的额外开销。相比

之下，ＦｌａｓｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ专为 ＧＰＵ平台设计，由于
ＧＰＵ对数据布局没有特殊要求，因此无须针对布
局转换进行优化［１７，２１］。而在 ｏｎｅＤＮＮ中，第一个
批量ＭＭ的中间结果被写回主存，随后第二个批
量ＭＭ在执行时再从主存中读取这些数据，导致
了大量不必要的内存访问开销。表 １给出了
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块中用到的变量名及其含义。

表１　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块中用到的变量名及其含义
Ｔａｂ．１　Ｖａｒｉａｂｌｅｎａｍｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｍｅａｎｉｎｇｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

变量名 变量名含义

ｓｌ 序列长度

ｈｑ Ｑ矩阵的头数量

ｈｋｖ Ｋ、Ｖ矩阵的头数量

ｄ 每个注意力头的大小

２．３．１　计算流程
ＧＱＡ中的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的计算流程由输入投影

（３个 ＭＭ）、ＳＤＰＡ和输出投影组成（１个 ＭＭ）。
ＭＭ已经被现有工作高度优化，不是 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模
块的性能瓶颈，本工作聚焦于对 ＳＤＰＡ的优化，其
表示式如下：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

槡
( )ｄ Ｖ （４）

ＳＤＰＡ主要由两个批量 ＭＭ和位于它们之间
的ｓｏｆｔｍａｘ操作构成。其中，批量 ＭＭ不是 ＳＤＰＡ
的性能瓶颈所在。这是由于在ＧＱＡ机制下，矩阵
Ｋ和Ｖ会被矩阵 Ｑ复用 ｈｑ／ｈｋｖ次，在此过程中主
存的数据访问量很小，这一特性有助于发挥ＡＭＸ
的计算性能。ＳＤＰＡ的核心性能瓶颈在于 ｓｏｆｔｍａｘ
操作需对中间结果进行频繁访问。

ｓｏｆｔｍａｘ操作需要对第一个批量 ＭＭ所产生
的中间结果进行三次访存操作，其具体计算流程

如下：

ｓｏｆｔｍａｘ（ｘｉ，ｊ）＝
ｅｘｉ，ｊ－ｍａｘｉ

∑
ｓｌ

ｊ＝１
ｅｘｉ，ｊ－ｍａｘｉ

（５）

第一次访存是为了获取该中间结果矩阵每行的

最大值；第二次访存是计算每个数据的指数，以

及每行的累加和；第三次访存则是针对每个元

素进行除法运算，以实现归一化。ＳＤＰＡ中所有
矩阵都采用通用布局存储，而 ＡＭＸ单元对矩阵
布局有特定的要求。由于二者布局方式不一

致，在实际计算过程中，需进行额外的布局转换

操作。

借鉴ＦｌａｓｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［１０－１１］中的分块 ｓｏｆｔｍａｘ方
法，以消除 ｓｏｆｔｍａｘ带来的访存开销，并在 Ｌ２
ｃａｃｈｅ中进行访存操作。图 ６展示了 ＧＱＡ中的
ＳＤＰＡ的计算流程。分块的大小 ｔｓ由 Ｌ２ｃａｃｈｅ的
容量来决定。为了提升不规则 ＭＭ的性能，第一
个批量ＭＭ产生的结果被存储在一个可以被 Ｌ２
ｃａｃｈｅ容纳的缓冲区中，所有针对中间结果的读
写都在这个缓冲区中进行。当 ｓｏｆｔｍａｘ操作完成
后，第二个 ＭＭ直接从缓冲区中读取数据进行
计算。每个中间结果矩阵的理论规模为 ｓｌ×ｓｌ，
由于采用了分块计算，中间结果矩阵只需反复

利用大小为３２×ｔｓ的缓冲区即可完成 ＳＤＰＡ的
计算。２．１．１节中微内核的大小为３２。现代处
理器多采用最近、最少使用的 ｃａｃｈｅ替换策略，
在一个缓冲区中进行反复读写还能提高 ｃａｃｈｅ
命中率。
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图６　ＧＱＡ中的ＳＤＰＡ的计算流程
Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆＳＤＰＡｉｎＧＱＡ

　　为了适配图３中ＡＭＸ的数据布局要求，引入
了三个布局转换操作，这是与现有工作（如

ＦｌａｓｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）最大的区别。这些操作都在 Ｌ２
ｃａｃｈｅ或向量寄存器中进行，不会带来显著开销。
第一步，将矩阵 Ｑ的通用布局转换为特定布局。
这个转换是分块进行，只需要对主存进行一次访

问，转换后的数据就被存放在 Ｌ２ｃａｃｈｅ中。第二
步，针对计算过程中得到的中间结果，同样要将其

转换为特定布局。此操作在向量寄存器内执行，

借助ｘ８６的数据交叉指令即可实现。这个转换操
作是为了便于第二个批量 ＭＭ利用 ＡＭＸ单元。
第三步，对于结果矩阵Ｏ，本文会在寄存器内对其
进行转置操作，以此保证该矩阵在内存中按照行

优先布局存储。

２．３．２　实现细节
为了在寄存器中完成数据布局操作，需将转

换操作与ＭＭ的存储操作融合，具体流程详见算
法２。在完成ＱＫＴ计算后，所得结果会按照通用
布局存储于 ｔｍｍ４～ｔｍｍ７寄存器中。由于 ＡＭＸ
的ｔｉｌｅ寄存器不具备执行转换操作的能力，因此，
需先将ｔｉｌｅ寄存器中的数据经由栈空间转移至向
量寄存器，再由向量寄存器执行相应的转换操作。

与直接将ｔｍｍ４～ｔｍｍ７中的数据存回缓冲区的做
法相比，将转换操作与存储操作融合的方式仅增

加了两条指令，即 ｖｐｅｒｍｔ２ｄ和 ｖｐｓｈｕｆｂ，这几乎不
会带来额外开销。转换后的数据布局情况如图３
中ｔｍｍ１寄存器所示。反之，若先将计算结果全
部存回缓冲区，之后再执行布局转换操作，就需要

对Ｌ２ｃａｃｈｅ进行额外的读和写操作。而且，中间
结果的数据规模庞大，这种做法会导致转换操作

产生较大的开销。

算法２　在向量寄存器中执行布局转换
Ａｌｇ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍｌａｙｏｕｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｖｅｃｔｏｒｒｅｇｉｓｔｅｒｓ

输入：矩阵Ｑ，矩阵Ｋ
输出：矩阵ｂｕ

计算ＱＫＴ ／／计算结果存放在ｔｍｍ４～ｔｍｍ７寄存器
／／存储矩阵ｂｕ
ｆｏｒｉ＝０ｔｏ４，ｓｔｅｐ１，ｄｏ
　ｓｔａｃｋ＝ｔｍｍ［４＋ｉ］　　／／ｔｉｌｅｓｔｏｒｅｄ
　ｆｏｒｊ＝０ｔｏ１６，ｓｔｅｐ１，ｄｏ
　　（ｙｍｍ０，ｙｍｍ１）＝ｓｔａｃｋ［３２×ｊ］
　　／／ｖｐｅｒｍｔ２ｄ＋ｖｐｓｈｕｆｂ指令
　　ｚｍｍ０＝将ｙｍｍ０与ｙｍｍ１中的数据交叉
　　ｂｕ［５１２×ｉ＋３２×ｊ］＝ｚｍｍ０

　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ

３　实验结果

３．１　实验设置

实验在 ＩｎｔｅｌＧｏｌｄ６４３０（６４３０）和 Ｉｎｔｅｌ
Ｐｌａｔｉｎｕｍ８４６８Ｖ（８４６８Ｖ）处理器上开展，具体平台
的参数配置如表２所示。

表２　实验用的处理器参数
Ｔａｂ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ＣＰＵ型号 核数 ＢＦ１６算力／ＴＦＬＯＰＳ主存带宽／（ＧＢ／ｓ）

６４３０ ６４ １５７．３ ６１４．４

８４６８Ｖ ９６ ２３０．４ ６１４．４

实验分别评测了算子性能及ＭｏＥ模型的端到
端推理性能。算子性能评测涵盖三类矩阵算子：

ＦＦＮ模块、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块及单个矩阵乘，其性能结
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果为运行１００次取平均值。这些算子的矩阵规模
均取自两个真实的ＭｏＥ模型，即 Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ［１５］

和Ｑｗｅｎ３２３５ＢＡ２２Ｂ［２２］。在端到端推理性能评测
中，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ被集成到ＩＰＥＸ，并将其性能与ＩＰＥＸ
原生实现、ＰｙＴｏｒｃｈ及ｏｎｅＤＮＮ进行对比，性能结果
为运行５次取平均值。所有实验均采用ＢＦ１６数据
精度，这是当前业界最常用的精度。ＩＰＥＸ是 Ｉｎｔｅｌ
专门为加速深度学习模型的推理与训练而设计的

优化框架；ｏｎｅＤＮＮ则是Ｉｎｔｅｌ为提升深度学习算子
性能而开发的高性能计算库，为上层框架提供底层

算子加速支持。

３．２　ＦＦＮ模块的性能

本实验评测了来自 Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ中的专家
ＦＦＮ模块。该模块包含三个权重矩阵，其中两个
矩阵规模为 ６１４４×１６３８４，另一个为 １６３８４×
６１４４。实验对比了ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ与分别采用ＡＶＸ
５１２单元的 ｏｎｅＤＮＮ（ｏｎｅＤＮＮ＿ＡＶＸ５１２）和 ＡＭＸ
单元的ｏｎｅＤＮＮ（ｏｎｅＤＮＮ）之间的性能差异。

在不同ｔｏｋｅｎ数量下专家 ＦＦＮ的性能如图７
所示，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ相较于 ｏｎｅＤＮＮ，在计算性能和
访存性能方面，平均加速比均为２５。对于专家
ＦＦＮ而言，权重矩阵 Ｂ的访问是最大的性能瓶
颈。ｏｎｅＤＮＮ为了匹配 ＡＭＸ单元的数据布局要
求，对权重矩阵进行布局转换，这会严重降低性

能。ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ消除了权重矩阵的布局转换操
作，从而实现了显著的性能提升。从图７中还能
发现一个现象：ＦＦＮ模块的计算性能几乎随着输
入ｔｏｋｅｎ数量的增加而呈线性增长。这主要是因
为ＦＦＮ模块属于访存受限型任务，其权重矩阵的
规模远大于输入矩阵。而输入 ｔｏｋｅｎ数量的增加
主要影响输入矩阵的规模，对总访存量的影响几

乎可以忽略不计。这也是图７中各个方法的访存
性能几乎不随ｔｏｋｅｎ数量波动的原因。

（ａ）不同ｔｏｋｅｎ数量下专家ＦＦＮ的计算性能
（ａ）ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｘｐｅｒｔＦＦＮｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｋｅｎｃｏｕｎｔｓ

（ｂ）不同ｔｏｋｅｎ数量下专家ＦＦＮ的访存性能
（ｂ）ＭｅｍｏｒｙｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｘｐｅｒｔＦＦＮｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｋｅｎｃｏｕｎｔｓ

图７　在不同ｔｏｋｅｎ数量下专家ＦＦＮ的性能
Ｆｉｇ．７　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｘｐｅｒｔＦＦＮｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｋｅｎｃｏｕｎｔｓ

图８展示了专家 ＦＦＮ运行期间的内存占用
情况。从图中可以看出，在每个专家 ＦＦＮ的计算
流程中，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ仅占用约 ６００ＭＢ的内存空
间，这一内存占用值远低于ｏｎｅＤＮＮ的１０００ＭＢ。
这是由于 ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ在运算过程中没有数据布
局转换操作，无须额外开辟内存空间来存储转

换后的权重矩阵。而且，由于权重矩阵在内存

占用中占据主导地位，所以图 ８所显示的内存
占用量几乎不会随着 ｔｏｋｅｎ数量的变化而出现
明显波动。

图８　在不同ｔｏｋｅｎ数量下专家ＦＦＮ的内存占用量
Ｆｉｇ．８　ＭｅｍｏｒｙｕｓａｇｅｏｆｅｘｐｅｒｔＦＦＮｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｋｅｎｃｏｕｎｔｓ

图９展示了在激活不同专家数量的情况下
ＦＦＮ的性能，其中每个专家被分到的 ｔｏｋｅｎ数量
设置为１６。从图中可以看出，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ相较于
ｏｎｅＤＮＮ，平均加速比依旧保持在２５。但随着专
家数量的增加，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ和 ｏｎｅＤＮＮ的性能出
现轻微下降。经分析，这一现象是由于数据规模

扩大后，跨 ＮＵＭＡ架构进行数据访问所引发的。
后续的工作将通过设计新的并行化策略，来解决

这一问题。
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图９　在激活不同专家数量下ＦＦＮ的性能
Ｆｉｇ．９　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＦＦＮｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｓｏｆａｃｔｉｖａｔｅｄｅｘｐｅｒｔｓ

３．３　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的性能

图１０展示了在不同序列长度下，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模
块的性能变化情况。在此实验中，批量大小设定

为３２，该批量大小是该领域较为常见的设置［９］。

随着序列长度增加，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ相对于 ｏｎｅＤＮＮ
的性能优势更加显著。这是因为序列长度增加

时，对中间结果的访问所引发的性能瓶颈问题越

严重，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ通过将中间结果保存在 Ｌ２
ｃａｃｈｅ中，可 有 效 减 少 访 存 开 销。此 外，
ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ在 Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ模型中的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
性能表现优于在 Ｑｗｅｎ３２３５ＢＡ２２Ｂ模型中的表
现。这是由于 Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ模型中每个注意力
头的大小为１２８，大于 Ｑｗｅｎ３２３５ＢＡ２２Ｂ模型中
的６４。较大的注意力头尺寸能够更充分地发挥
ＡＭＸ的计算性能，从而使得ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ在该模型
中展现出更优的Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ性能。

（ａ）Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ中的Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块
（ａ）ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｉｎＭｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ

（ｂ）Ｑｗｅｎ３２３５ＢＡ２２Ｂ中的Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块
（ｂ）ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｉｎＱｗｅｎ３２３５ＢＡ２２Ｂ

图１０　不同序列长度下Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块在６４３０平台上的性能
Ｆｉｇ．１０　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｏｎ
６４３０ｐｌａｔｆｏｒｍｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｎｇｔｈｓ

图１１展示了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块在８４６８Ｖ上的性
能。从图中可以看出，相较于在６４３０平台上的情
况，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ在８４６８Ｖ平台上相对 ｏｎｅＤＮＮ的
性能优势更为显著。这是因为 ８４６８Ｖ的计算访
存比高于６４３０，导致内存访问带来的性能瓶颈更
严重，而ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ可有效减少内存访问量。

图１１　不同序列长度下Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块在８４６８Ｖ上的
性能（Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ）

Ｆｉｇ．１１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｏｎ８４６８Ｖ
ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｎｇｔｈｓ（Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ）

３．４　单个矩阵乘的性能

图１２展示了单个 ＭＭ在 ８４６８Ｖ上的性能。
由图可知，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ的性能优势显著，相较于英
特尔数学内核库（ｍａｔｈｋｅｒｎｅｌｌｉｂｒａｒｙ，ＭＫＬ）和
ｏｎｅＤＮＮ，其平均加速比分别达到了 ２１和 １３。
这主要得益于 ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ消除了针对权重矩阵
的布局转换开销，而该转换过程正是 ＭＭ中最为

（ａ）Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ中的ＭＭ
（ａ）ＭＭｉｎＭｉｘｔｒａｌ８ｘ２２Ｂ

（ｂ）Ｑｗｅｎ３２３５ＢＡ２２Ｂ中的ＭＭ
（ｂ）ＭＭｉｎＱｗｅｎ３２３５ＢＡ２２Ｂ

图１２　在不同ｔｏｋｅｎ数量下矩阵乘的性能
Ｆｉｇ．１２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＭｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｋｅｎｃｏｕｎｔｓ
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严重的性能瓶颈。此外，ＭＫＬ性能最差的原因在
于，它仅支持ＦＰ３２精度的输出，而 ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ和
ｏｎｅＤＮＮ均支持 ＢＦ１６精度输出，这使得 ＭＫＬ在
写回结果阶段产生了更大的开销。

３．５　ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ与ＧＰＵ上工作的性能对比

为了验证 ＣＰＵ在 ＭｏＥ推理中的重要作用，
分别使用 ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ在 ６４３０ＣＰＵ上，以及利用
ｃｕＢＬＡＳ［２３］在Ａ６０００ＧＰＵ上，对专家 ＦＦＮ的执行
时间进行对比分析。Ａ６０００的峰值算力为
１５８ＴＦＬＯＰＳ，峰值访存带宽为７６５ＧＢ／ｓ。从图１３
中可以看出，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ对每个专家 ＦＦＮ的运行
时间比 ｃｕＢＬＡＳ慢大约 １ｍｓ。然而，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ
无须进行专家权重的传输操作，而运行在 ＧＰＵ上
的专家ＦＦＮ则必须进行该操作。专家权重通过
ＰＣＩｅ传输至ＧＰＵ所耗费的时间，远远超过了专家
ＦＦＮ在ＧＰＵ上的实际执行时间。

图１３　专家ＦＦＮ在ＣＰＵ和ＧＰＵ上的运行时间对比
Ｆｉｇ．１３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｔｈｅ

ｅｘｐｅｒｔＦＦＮｏｎＣＰＵａｎｄＧＰＵ

３．６　端到端的性能

表３展示了Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ７Ｂ［１６］模型在批量规模
为１时的推理性能，该设置契合当前大模型本地
化部署的典型使用场景［７］。ＩＰＥＸ是Ｉｎｔｅｌ提供的
用于加速模型训练与推理的深度学习优化框架，

其默认实现在表３中标记为 ＩＰＥＸ；其底层算子可
分别替换为 ｏｎｅＤＮＮ和 ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ，对应于表中
的ＩＰＥＸ＋ｏｎｅＤＮＮ与 ＩＰＥＸ＋ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ。上述三
种推理方案均在单个６４３０ＣＰＵ上执行。相比之
下，ＰｙＴｏｒｃｈ的实现则将全部推理计算任务卸载至
ＧＰＵ，ＣＰＵ仅负责存储模型参数，其测试在 Ａ１００
ＧＰＵ进行。

实验结果表明，ＩＰＥＸ＋ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ方案取得
了最佳的推理性能，这主要归功于 ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ对
ＦＦＮ模块和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的深度优化，有效降低
了由数据布局转换所带来的额外开销。尽管

ＰｙＴｏｒｃｈ将全部计算任务卸载至 ＧＰＵ执行，但受
限于ＰＣＩｅ带宽与传输延迟，其数据搬移成本较
高，从而使得整体推理性能显著低于基于ＣＰＵ的
ＭｏＥ推理方案。

表３　Ｍｉｘｔｒａｌ８ｘ７Ｂ模型的推理性能
Ｔａｂ．３　ＩｎｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＭｉｘｔｒａｌ８ｘ７Ｂｍｏｄｅｌ

推理方法 吞吐ｔｏｋｅｎｓ／ｓ

ＰｙＴｏｒｃｈ ０．８２

ＩＰＥＸ＋ｏｎｅＤＮＮ ５．６６

ＩＰＥＸ ６．１０

ＩＰＥＸ＋ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ ７．１３

４　结论

为了适配 ＡＭＸ单元的数据布局要求，提出
了高效的布局转换策略，并且在 ｃａｃｈｅ和寄存器
中执行转换操作，显著减少了数据转换带来的访

存开销。此外，设计了计算访存比最大的微内核

来充分复用寄存器，以减少对 ｃａｃｈｅ和主存的访
问。实验结果显示，ＦｌａｓｈＭａｔｒｉｘ相对于 ＣＰＵ上最
先进的计算库 ｏｎｅＤＮＮ，大幅提升了专家 ＦＦＮ和
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的性能，为ＭｏＥ在ＣＰＵ上的高效推
理提供了基础。
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