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摘　要: 随着大语言模型在各类生成任务中的广泛应用, 其高计算负载对底层硬件平台提出了更高的性能要求.
RISC-V 作为一种新兴的开源指令集架构, 凭借其良好的可定制性和扩展性, 展现出巨大的发展潜力. 然而在部署主

流大模型方面, RISC-V平台仍面临生态不完善、算力受限等诸多挑战. 本文提出一种基于 RISC-V平台的大语言

模型推理加速方法, 通过构建寒武纪 MLU370 加速卡的异构运行环境, 成功完成了设备驱动移植、基础库编译与

PyTorch 框架适配. 在此基础上, 进一步设计了一种轻量级多线程优化策略, 提升注意力机制等核心算子在多核体

系结构下的执行效率. 实验结果表明, 在 SG2042+MLU370-S4平台上部署多个主流大模型时, 该方法在不依赖其他

优化策略下, 实现最高达 52.3倍的端到端推理加速, 验证了其在 RISC-V异构平台上的可行性与通用性.

关键词: RISC-V架构; MLU370加速卡; 大语言模型; 异构计算优化

引用格式:  沈郑东,刘雨冬,于佳耕,田青.基于 RISC-V异构平台的大语言模型推理加速.计算机系统应用,2025,34(12):16–25. http://www.c-s-a.org.
cn/1003-3254/10067.html

Inference Acceleration for Large Language Models on RISC-V Heterogeneous Platform
SHEN Zheng-Dong1,3, LIU Yu-Dong2, YU Jia-Geng2, TIAN Qing1

1(School of Software, Nanjing University of Information Science & Technology, Nanjing 210044, China)
2(Institute of Software, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)
3(University of Chinese Academy of Sciences, Nanjing, Nanjing 211135, China)

Abstract: With the widespread deployment of large language models (LLMs) across various generative tasks, their high
computational demands impose stringent performance requirements on the underlying hardware. RISC-V, an emerging
open-source instruction-set architecture, shows great potential owing to its excellent customizability and extensibility.
Nevertheless, when deploying mainstream LLMs, the RISC-V ecosystem still faces challenges such as an incomplete
software stack and limited compute capability. This study proposes an inference acceleration method for LLMs on RISC-V
heterogeneous platforms. By establishing a heterogeneous runtime environment that integrates the Cambricon MLU370
accelerator, the device driver is ported, essential libraries are compiled, and the PyTorch framework is adapted. Building
on this foundation, a lightweight multi-threading optimization scheme is further designed to improve the efficiency of
core operators—especially the attention mechanism—on multi-core architectures. Experimental results on the SG2042+
MLU370-S4 platform show that, without relying on any additional optimizations, the proposed method achieves up to
52.3 times end-to-end inference speedup for several mainstream LLMs, thus demonstrating both the feasibility and broad
applicability of the approach on RISC-V heterogeneous systems.
Key words: RISC-V architecture; MLU370 accelerator card; large language model (LLM); heterogeneous computing
optimization
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近年来, 无论在生成式任务、推理任务还是上下

文理解等方面, 大语言模型 (large language model, LLM)
都表现出了显著的能力, 并服务了工业界和学术界的

广泛应用场景. 作为第 3 代人工智能技术的典型代表,
大语言模型通过其数万亿参数的深层 Transformer 架
构, 正在重塑自然语言处理的技术范式. 2018–2024 年

间模型参数规模年均增长率达 350%, 现代 LLM 普遍

具有 109–1012 量级的参数规模, 导致其计算复杂度呈

超线性增长态势, 故在实际部署中的计算资源消耗和

硬件依赖性成为重大挑战[1]. 如何在不同硬件平台上高

效移植和优化 LLM, 是当前研究的热点.
RISC-V架构作为一种新兴的开源指令集架构, 以

其开放、简洁、稳定、免授权、先进和模块化等特

性[2]受到了广泛关注. 和传统封闭的指令集架构相比,
RISC-V架构赋予开发者更大的设计自主权, 使开发者

能够根据需求灵活定制指令集, 以提升计算性能. 目前,
RISC-V 架构提高计算能力的方式主要聚焦于向量扩

展机制 (如 RVV)、异构协处理器集成 (如 SiFive Intel-
ligence X280 和 Andes NX27V) 以及软硬件协同设计

等方向, 旨在提升对大规模数据并行计算的支持能力,
并通过编译器优化与指令集级调整实现低功耗、高效

率的算子执行路径.
与此同时, 大语言模型的推理优化已成为研究热

点. 一些研究工作[3,4]通过优化大模型的存储结构, 有效

提升了大模型的推理和训练速度. 此外混合精度与张

量并行[5,6]技术的应用, 在提高了模型吞吐量的同时, 也
进一步加快了大模型推理效率. FlashAttention 系列算

法[7–9]采用算子融合思想, 将多个算子合并执行, 从而

减少了冗余计算步骤, 从而提升了整体计算效率. 除此

之外, 部分主流推理引擎 (如 DeepSpeed-Inference[10])基
于 GPU 架构提出了多线程与 Kernel级优化策略, 以实

现大模型的高效部署.
然而, 上述推理优化方法多构建于 x86/GPU平台,

在迁移至 RISC-V 架构等新兴指令集架构平台时将面

临 3方面挑战: (1)指令集异构性导致的算子重定向开

销显著; (2) 硬件生态尚未成熟, 主流模型架构难以直

接部署; (3)缺乏高效的硬件加速资源与接口支持.
针对以上问题, 本文面向 RISC-V平台下的大语言

模型推理场景, 提出了一种异构推理加速方案, 该方案

主要是通过将国产加速卡与 RISC-V平台进行适配, 重
点解决了驱动兼容、基础软件移植问题, 同时使用多

线程推理策略共同优化大模型在 RISC-V 平台上的推

理效率.

 1   相关工作

近年来, LLM 因其在自然语言处理任务中的出色

表现, 受到了学术界和工业界的广泛关注. 其推理优化

的研究体系不断扩展, 涵盖了模型压缩、推理框架、

硬件加速等多个方向. 本节围绕 RISC-V 架构下的 AI
加速技术、专用 AI 加速卡在 LLM 推理中的应用, 以
及 RISC-V架构下的异构计算协同挑战 3个方面, 系统

回顾并总结相关研究进展与发展趋势.
 1.1   RISC-V 架构的 AI 加速技术

RISC-V 架构凭借其开源特性与高度模块化的设

计理念, 在 AI推理加速场景中展现出高度的可扩展性

与设计灵活性. 当前, 研究主要集中于通过指令集扩展

与专用协处理器设计来增强其原生算力.
在指令集扩展方面, RISC-V向量扩展 (RVV)因其

高效的数据并行支持成为研究热点. RVV1.0[11]由 RISC-V
International 于 2021 年正式发布, 旨在为多样化处理

器提供统一的向量扩展标准. Perotti 等人[12]制造了支

持 RVV1.0 的开源处理器, 并通过实验验证了 RISC-V
向量扩展在数据并行计算任务中的高效性. Chander等
人[13]进一步在边缘设备场景评估了 RVV的适用性, 其
方案相较于 ARM 异构方案显著降低了延迟, 凸显了

RISC-V架构在边缘 AI场景在的潜力.
在专用协同处理器架构方面, 产业界已经推出多

款高性能 RISC-V架构的 AI解决方案. SiFive Intelligence
X280系列[14]集成标量 RISC-V核心与可编程 AI引擎,
通过共享内存架构降低数据搬运开销, 提高了计算能

力. Andes Technology公司的 NX27V系列[15]处理器通

过扩展 RISC-V RV64GC指令集 (支持 BF16浮点运算

与动态向量位宽), 实现了面向 Transformer 模型的高

效 AI 计算加速, 为边缘至云端 AI 负载提供了灵活的

可扩展硬件基础. 此外, 国际上也涌现了如 Celerity、
Esperanto ET-SoC-1 等探索提升计算能力的 RISC-V
项目.

当前, RISC-V 在 AI 推理加速方面取得了一系列

技术突破, 既有架构标准的规范化, 也有产业实现的逐

步落地. 但其生态仍不成熟, 在与现有的异构加速卡的

软硬件适配与优化方面仍需进一步完善. 因此, 需要结

合国产加速卡具体需求, 研究相应的异构加速卡的软
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硬件适配方案.
 1.2   专用 AI 加速卡及其在 LLM 推理中的应用

专用 AI 加速卡凭借其强大的并行计算能力和优

化的内存子系统, 已成为加速 LLM 推理的关键硬件.
其软件生态的成熟度直接影响部署效率.

国际主流加速卡 (如 NVIDIA GPU, Google TPU,
AMD Instinct MI系列, Intel Habana Gaudi)拥有成熟的

软件栈和优化框架. 例如, DeepSpeed-Inference和 Faster-
Transformer等框架广泛采用多线程、CUDA Kernel融
合等技术, 显著优化了 Transformer 模型在 GPU 上的

推理性能 (如 TensorRT-LLM). 这些方案在 x86/ARM
平台上取得了卓越成效.

国内加速卡发展迅速, 寒武纪 MLU370 加速卡是

代表性产品之一. 它基于第 4 代 MLUarch 架构, 集成

大量张量处理单元 (TPU) 和高带宽内存 (HBM2e), 特
别适配 Transformer类模型的矩阵运算特征. 其配套的

CNRT运行时库、高性能算子库 (CNNL, CNCL等)以
及 PyTorch 扩展 (CATCH, torch_mlu), 为模型移植提

供了支持, 已广泛应用于视频分析、图像识别、自然

语言处理等领域. 其他国产加速卡如华为昇腾 Ascend
系列、天数智芯 BI系列等也在 LLM推理领域积极布局.

当前 AI 加速卡在 LLM 推理中的作用已十分关

键, 国际方案在性能与生态上更为成熟, 国内加速卡则

在特定模型与场景中不断突破, 但在 RISC-V 架构上,
整体软件兼容性与通用性相比于成熟的 ARM 和 x86
生态仍存在差距, 这对其实际部署与应用构成了一定

限制.

 2   基于 RISC-V平台的 LLM推理优化方法

本文提出的优化方法包括两个核心方法: (1) 在
RISC-V平台上适配寒武纪MLU370加速卡, 构建从设

备识别、驱动移植、软件栈部署到 PyTorch框架支持

的完整异构计算环境; (2) 针对 LLM 推理过程中的计

算瓶颈, 引入了多线程矩阵乘法优化方法, 提升了 LLM
的推理速度.
 2.1   基于 RISC-V 平台的 MLU370 加速卡的适配

目前, 针对 RISC-V 架构在专用计算加速硬件 (如
GPU/NPU/TPU) 的移植工作主要面临两大难点, 即硬

件兼容和定制化软件栈的支持 .  硬件兼容需要确保

RISC-V平台能够通过驱动正确地查看加速卡, 并使得

加速卡能够正常运行. 由于这些加速卡的开发公司都

有定制化的软件栈, 为了适配新的架构, 需要重新编译

和调整软件栈. 虽然 MLU370 加速卡也是 NPU 加速

卡, 但作为国产先进的 AI 推理芯片, 其有大量的自研

软件, 包括运行时库、框架、分析工具等. 在 RISC-V架

构上移植 MLU370 时, 需要重新编写或者调整这些软

件, 以适配新的架构和平台. 此外, MLU370 加速卡的

原生软件环境基于 x86 架构, 移植时需要解决这些架

构特定优化的支持. 最后, MLU370原生开发环境基于

x86架构的早期 v4.19内核版本, RISC-V架构的 Linux
内核支持始于 v5.7, 这种内核版本代际差异要求对设

备驱动接口进行跨版本适配. 综上所述, 硬件兼容和不

同硬件平台的定制化适配导致MLU370的 RISC-V移

植难度更高.
为了解决上述挑战, 本文提出基于 RISC-V 平台

的 MLU370 运行环境架构, 由硬件适配、驱动移植、

基础软件适配与 PyTorch框架适配这 4个关键层次构

成, 整体架构图如图 1所示.
 
 

AI框架

大语言
模型

编译平台 运行时库 高性能AI
算子库

RISC-V服务器 MLU370加速卡

RISC-V异构平台的寒武纪MLU370运行环境

基础软件
和加速库

驱动

硬件

ChatGLM、MiniCPM、VisualGLM

CATCH库PyTorch 1.9

PCIe

硬件驱动openEuler 24.03 Linux Kernel 6.6.0

 
图 1    基于 RISC-V平台的MLU370运行环境架构图

 

首先, 面对硬件适配中遇到的 BAR (基地址寄存

器)空间不足问题, 提出并实现了基于设备树与动态重

映射机制的解决方案. 其次, MLU370 加速卡在 RISC-
V架构上的运行支持主要集中于与架构强相关的软件

栈, 包括驱动、运行时库、高性能算子库及其他依赖

组件. 最后, 在 RISC-V平台上成功适配了MLU370系
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列加速卡, 并利用加速卡运行了大语言模型 (如 TeleChat-
12B).
 2.1.1    硬件适配

为实现MLU370加速卡在 RISC-V架构平台上的

运行, 首要工作是确保MLU370加速卡能够被 RISC-V
平台正确识别, 从而支持运行大模型. 然而, MLU370
作为一款 PCIe (peripheral component interconnect
express)设备, 在不同平台间移植时, 需要特别关注 PCIe
BAR (base address register)空间问题. 这一问题通常涉

及平台硬件资源分配、操作系统配置以及驱动程序实

现. 此外, 由于MLU370是专为 x86和 ARM指令集架

构设计的, 其在 RISC-V 平台上与这两种指令集架构的

实现存在差异, 可能导致 BAR 空间不足的问题, 从而

使 MLU370 无法正常映射内存地址.
针对这一问题, 我们通过调整 PCIe设备树 (device

tree) 文件中的 PCIe BAR 范围 (ranges 属性) 来支持

MLU370加速卡对 PCIe资源的需求. 在现代 Linux 操
作系统中, 系统通过设备树了解硬件设备及其属性, 而
无需将这些信息硬编码到内核中. PCIe设备树的 ranges
属性用于定义父总线地址和子总线或设备地址之间的

映射. 采用动态 BAR重映射机制, 通过修改 PCIe设备

树的 ranges 属性, 实现 3×256 MB 连续地址空间分配,
满足MLU370-S4的 DMA传输需求. 调整后的设备树

文件的其中一个 PCIe控制节点如代码 1所示.

代码 1. 设备树中 PCIe控制节点配置

// PCIe控制器配置

pcie: pcie@706000000 {
　compatible = "sophgo, cdns-pcie-host";
　device_type = "pci";
　#address-cells = <0x03>;
　#size-cells = <0x02>;
　bus-range = <0x00 0x3f>
　reg = <0x70 0x60000000 0x00 0x2000000 0x40 0x00 0x00 0x1000>;
　reg-name = "reg\ocfg";
　ranges = <0x1000000 0x00 0xc0000000 0x40 0xc0000000 0x00
0x400000 0x42000000 0x00 0xd0000000 0x40 0xd0000000 0x00
0x10000000 0x2000000 0x00 0xe0000000 0x40 0xe0000000 0x00
0x20000000 0x43000000 0x42 0x00 0x00 0x02 0x00 0x3000000 0x41
0x00 0x01 0x00>;
　status = "okay";

 2.1.2    驱动移植

寒武纪 MLU370 系列加速卡的驱动 (cambricon-
mlu-driver) 采用 GCC 编译器和 Makefile 进行自动化

编译. GCC 编译器已支持 RISC-V 指令集架构. 因此,
驱动移植的核心步骤是利用 GCC 编译器完成源代码

的编译与安装适配.
在面向 RISC-V 架构进行移植时, MLU370 系列计

算卡通常选择使用 openEuler 操作系统. openEuler 当
前使用的 Linux 内核版本为 6.x.x 或更高. 然而, 寒武

纪官方经过驱动编译测试的 Linux 操作系统内核版本

范围为 3.10.0–5.15.67. 因此, 在驱动程序编译过程中,
由于内核版本过高可能会导致兼容性报错. 此类错误

通常源于内核版本升级导致的 API 变更, 例如函数接

口的参数数量、位置或类型发生改变, 致使驱动源码

无法通过编译. 为解决这些编译报错问题, 我们通过在

相应头文件中为当前内核版本添加正确的函数定义,
并在调用函数时传入正确的参数来优化驱动代码. 驱
动成功适配后, 即可查看 MLU370 的 PCIe 设备信息,
驱动移植成功如图 2所示.
  

 
图 2    驱动移植成功示意图

 

 2.1.3    基础软件适配

寒武纪MLU370加速卡的基础软件从功能维度划

分, 可以分为运行时库、框架、分析工具、BANG 语
言及工具库、算子库和视觉应用工具. 其中, 运行时

库、框架、高性能算子库以及 BANG 语言及工具库这

4大部分对顶层应用 (如大模型)的运行起着关键作用.
运行时库主要由 CNRT (cambricon runtime) 和

CNDrv (cambricon driver) 组成. 这些库为开发者提供

了操作MLU硬件的接口, 涵盖设备管理、内存分配和

任务调度等功能. 高性能算子库包括 AI算子库 CNNL、
通信库 CNCL 和视觉库 CNCV, 覆盖了视觉、语音、

自然语言处理、搜索推荐和自动驾驶等典型深度学习

应用场景, 为用户提供了强大的计算能力. BANG 语言

是寒武纪公司为其 AI芯片开发的一种编程语言, 提供

了通用的 C 语言接口, 降低了用户的学习和使用难度.
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BANG 语言拥有一套完善的异构开发工具与环境, 包
括 CNCC编译工具和 CNGDB调试工具.

目前, 寒武纪基础软件的编译系统在 RISC-V 平台

上已经完成了适配. 在 RISC-V 平台上移植寒武纪基础

软件的首要工作是修改构建配置文件 (比如 CMakeLists.
txt文件)以支持 RISC-V平台. 此外, 为了与 ARM 架构

在功能和性能上对齐, 需要参考基础软件中已支持的

ARM 架构, 对部分汇编源码和脚本进行适配, 解决因

指令集差异导致的兼容性问题.
 2.1.4    PyTorch框架适配

PyTorch是当前主流的开源深度学习框架之一, 支
持 Python、C++等多语言接口, 凭借其动态图机制、

高效的计算图调度、良好的模块化设计, 在研究与工

业部署中被广泛应用. PyTorch 的底层通过 Python C
扩展模块将前端 API 与共享核心 C 库连接, 并依托

ATen张量计算模块适配多种计算后端 (如 CPU、GPU、
TPU等), 具备良好的异构可移植性.

为了支持寒武纪MLU系列加速卡, 寒武纪公司开

发了 Cambricon PyTorch框架. 该框架基于 PyTorch 提
供的设备扩展接口, 将MLU后端库中定义的张量类型

和算子操作动态注册到 PyTorch 系统中, 使其能够在

MLU 硬件上完成训练与推理过程. 从 PyTorch 1.3.0 版
本起, 寒武纪通过封装 Python 扩展包 (如 torch_mlu)
的方式支持原生 PyTorch, 将所有MLU相关操作集中

于独立模块, 避免对主框架的侵入式修改, 从而提升了

跨平台兼容性和可维护性.
在本文中, 为实现大语言模型在 RISC-V架构上的

异构推理支持, 我们选择以 PyTorch 1.9 为基础版本,
完成了面向 RISC-V+MLU 平台的跨架构构建与适配.
具体适配流程包括以下两个关键步骤.

(1) 跨架构构建 PyTorch 主体框架

首先配置 RISC-V工具链, 并对 PyTorch源码中的

平台识别宏、依赖路径 (如第三方库路径、编译器配

置等) 进行必要调整, 以保证其在 RISC-V 架构下能够

顺利完成源码构建与模块链接.
(2) MLU 后端支持扩展包编译与部署

随后, 在 RISC-V 根文件系统中交叉编译寒武纪提

供的 PyTorch 扩展模块 (如 torch_mlu 和配套库), 生成

可在目标平台上安装与运行的 Python 扩展包, 并完成

相关运行时库 (如 CNNL、CNRT 等)的集成配置.
通过上述适配过程, 本文在 RISC-V 平台上成功运

行了完整的 PyTorch框架, 并实现了对MLU硬件的支

持. 该适配为后续构建大语言模型推理管线、实现异

构协同计算提供了基础性保障, 验证了 PyTorch 框架

在国产 RISC-V+MLU平台下的可移植性与可部署性.
 2.2   基于多线程的大语言模型推理优化

在大语言模型推理中, 注意力机制作为核心计算

模块, 其矩阵乘法操作对整体性能影响显著. 随着序列

长度和批处理规模的增长, 计算复杂度迅速上升, 成为

限制推理效率的主要瓶颈.
在如 RISC-V等多核平台上, 串行计算模式难以高

效利用多核资源, 导致处理器利用率低、推理延迟高.
因此, 本文针对注意力模块提出一种轻量级多线程优

化策略, 利用线程池并行执行矩阵乘法任务, 在不改动

模型结构的前提下提升推理吞吐率.

方法概述: 本方法主要针对 LLM推理中注意力机

制中的矩阵乘法操作. 该操作计算密集且数据依赖性

低, 具备高度可并行化特性. 本文提出一种基于线程池

的轻量级优化策略, 将矩阵划分为多个子块, 并以线程

为调度单元, 实现并行计算与结果重整, 整体过程包括

4个阶段, 具体流程图如图 3所示.
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矩阵 B
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线程调度与结果整合 子任务提交

线程
调度

矩阵分块
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块-An

块-1

块-n

线程池

Thread-1

Thread-n

块-B1

块-Bn

… …

……

 
图 3    多线程推理优化方法示意图

 

 2.2.1    矩阵分块

矩阵分块的方式有多种, 本文根据大模型数据量

大的特点, 采用基于批次 (batch) 维度的分块策略, 将

矩阵乘法操作按照 batch 等分, 以生成多个子矩阵. 该

分块方式具备良好的通用性, 特别适用于大模型中大

批量输入场景. 分块数量可根据当前任务负载和硬件
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资源 (如可用 CPU 核心数)进行动态调整, 确保各线程

间计算负载尽可能均衡. TeleChat-12B 中 query 和

key的矩阵分块实现如代码 2所示.

代码 2. 矩阵分块实现

def function(self, query, key, num_parts)
　if num is None:
　　total_size = query.shape[0]
　　num_cores = self.num_threads
　　num_parts = min(num_cores, total_size // 8)
　def _matmul_partition(q_part, k_part):
　　return torch.matmul(q_part, k_part.transpose(-2, -1))
　q_partitions = torch.chunk(query, num_parts, dim=0)
　k_partitions = torch.chunk(key, num_parts, dim=0)

 2.2.2    线程池创建

考虑到线程的频繁创建与销毁会带来较高的系统

开销, 为降低线程管理成本并提升整体运行效率, 本策

略引入线程池机制对线程进行统一管理. 线程池中的

线程采用长期驻留方式, 避免了重复创建和销毁带来

的资源浪费. 线程池的大小则根据平台的 CPU核心数

来进行确定.
实现过程中, 可通过 Python 标准库中的 Thread-

PoolExecutor 创建固定规模的线程池, 相关配置如代

码 3所示.

代码 3. 线程池创建

# 添加线程池配置

self.num_threads = 32 #设置线程数

self.thread_pool = ThreadPoolExecutor(max_workers=self.num_
threads)

 2.2.3    线程调度

线程池创建后, 采用基于任务队列的调度策略来

调度矩阵乘法子任务. 线程池内部维护一个线程安全

的任务队列 (FIFO 队列), 所有子任务会先提交给线程

池, 线程池会将这些任务放入工作队列中, 然后线程池

中的空闲的工作线程再从队列中轮询拉取任务并执行.
该调度策略可以使得线程复用充分.

实现过程中, 可以通过 Python标准库中的 thread_
pool.submit接口实现子任务的提交到线程池.
 2.2.4    结果汇总与整合

所有子任务在被线程池异步执行后, 其计算结果

会以对象的形式返回. 系统通过轮询的方式收集这些

结果, 随后将各分块的结果按照分块的维度拼接, 最终

还原出完整的计算后的矩阵. 这一结果汇总过程在主

线程中完成, 确保了整体计算的一致性与正确性.

 3   实验结果及分析

 3.1   实验环境

目前, RISC-V 平台采用 SOPHGO SG2042[16]进行

移植 ,  其主要优势体现在: 1) 采用 12 nm 工艺集成

64个 XuanTie C920核心; 2) 支持 RVV 0.7向量扩展指

令集; 3) 提供双通道 PCIe Gen4 x16高速互连. SG2042
作为一款基于 RISC-V架构的处理器, 其开源特性和灵

活性使得它在定制化计算任务、科学研究和工程仿真

等场景中表现出色. 具体硬件配置如表 1所示.
 
 

表 1    SG2042硬件配置表
 

硬件 硬件参数

处理器核 XuanTie C920
架构 RV64GCV

CPU核心数 64
CPU主频 2.0 GHz
内存 128 GB
PCIe 2个Gen4 x16, 支持CCIX

 

寒武纪加速卡采用的是 MLU370-S4, 具体硬件配

置如表 2所示. 本研究选择该设备进行适配主要基于 3
重技术优势: 首先, 架构设计在计算效率与能耗比方面

表现出显著优势, 特别适用于对计算密度和能源效率

有严格要求的绿色数据中心场景; 其次, 紧凑型硬件设

计 (物理尺寸缩减 30% 的同时保持 128 TOPS 算力输

出) 实现了业界领先的部署密度 (支持 8 卡/2U 的标准

机架配置), 这使其在空间受限环境下展现出独特优势.
这些技术特性共同构成了该加速卡在高密度 AI 推理

场景中的核心竞争力.
同时, 移植的基础软件环境内核版本已升级适配

到 Linux 6.6.0, 操作系统版本使用 openEuler 24.03. 在
软件环境方面, 重点考虑了对 RISC-V指令集架构的支

持. 具体软件环境配置如表 3所示.
 3.2   MLU370-S4 在 RISC-V 平台的功能性适配分析

本节旨在对 MLU370-S4 加速卡在 RISC-V 平台

上的功能适配性进行系统化评估, 具体验证目标包括:
(1) 评估 MLU370-S4 加速卡在 RISC-V 平台上对主流

大模型推理能力的适配效果, 及适配后能否正常支持

各类典型大模型的加载与推理运行; (2)验证其在高负

载以及长时间运行场景下的系统稳定性和可靠性, 确
保加速卡能够满足实际应用场景对连续性和安全性的
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要求. 针对上述目标, 分别从典型大模型的运行验证和

系统稳定性两个方面开展实验.
 
 

表 2    MLU370-S4配置表
 

配置项 配置详情

制程工艺 7 mm
计算精度支持 INT4、INT8、INT16、FP16、BF16、FP32

峰值性能

INT8 192 TOPS
INT16 96 TOPS
FP16 72 TFLOPS
BF16 72 TFLOPS
FP32 18 TFLOPS

内存类型 LPDDR5
内存容量/位宽 24 GB/384-bit

内存带宽 307.2 GB/s
系统接口 PCIe Gen4 x16
最大功耗 75 W
视频解码 支持

 
 
 

表 3    基础软件环境
 

基础软件 类型版本

架构 RISC-V 64
操作系统 openEuler 24.03 (LTS)
Python 3.10.6
GCC 12.3.1
G++ 12.3.1

PyTorch 1.13.1
内核 Linux 6.6.0

 

 3.2.1    典型大模型运行验证

为验证 MLU370 加速卡在 RISC-V 平台完成适配

后, 是否能够支持其原有的大模型推理能力, 本文选取

了 5个主流的大语言模型在适配后的平台上进行部署

与运行测试. 这些模型涵盖了 ChatGLM系列的不同版

本、轻量级语言模型 MiniCPM, 以及支持多模态的

VisualGLM, 具有较强的代表性和多样性. 其中, Chat-
GLM系列模型具有双向自回归结构, 支持中英双语对

话, 具有广泛的适配性[17]. MiniCPM 是参数规模较小

的轻量级模型, 更适用于资源受限的场景[18]. VisualGLM
则融合了图文输入能力, 代表了当前多模态语言模型

的发展趋势[18].
测试内容包括模型能否成功加载、推理流程是否

完整以及其在实际运行过程中的性能表现, 重点记录

了每个模型的参数规模、运行时功耗、内存占用及所

用推理精度等关键指标, 以综合评估适配后的表现与

适用性. 相关结果如表 4所示.
从验证结果可以看出, 各类大模型均可在适配后

的平台上运行, 并成功完成推理任务. 而且在所使用的

推理精度为 FP16的情况下, 大模型运行所占内存和大

模型的参数量呈现正相关并在合理的范围内, 同时运

行时的功耗也在范围内波动, 验证了MLU370在 RISC-V
平台适配后的有效性, 并且在能耗和内存方面达到了

较为平衡的表现.
 
 

表 4    大模型运行情况表
 

LLM 参数量 (B) 推理精度
是否正常

完成推理
功耗 (W)

内存占用

(GB)

ChatGLM 6 FP16 是 27 14.04
ChatGLM2 6 FP16 是 27 13.94
ChatGLM3 6 FP16 是 28 13.94
MiniCPM 2 FP16 是 25 6.74
VisualGLM 6 FP16 是 27 16.39
注: FP16 (floating point 16-bit) 表示16位浮点数精度

 3.2.2    稳定性测试与分析

为验证进行了MLU370适配后, 本方案在 RISC-V
平台上的稳定性, 我们采用寒武纪官方提供的 complex
压力测试用例进行实验. 该测试用例通过并行执行主

机与设备、设备内部以及不同设备间的内存拷贝操作,
模拟在高负载条件下的大规模数据流动, 旨在评估硬

件系统在长时间运行和高负载情况下的稳定性. 需要

注意的是, complex测试用例通过持续的压力操作来观

察设备是否能稳定运行.
本文合理设定了测试参数, 包括内存拷贝大小、

执行线程数以及操作的重复次数. 此外, 为全面评估设

备在不同运行时长下的稳定性, 本文分别进行了 4 h、8 h
和 12 h这 3个批次的压力测试.

测试结果表明, 在整个测试过程中, MLU370设备

持续进行高负载的数据拷贝操作, 未出现系统宕机或

异常中断现象. 尤其在最长 12 h的连续运行中, 设备始

终保持稳定, 未发生任何故障情况, 充分证明了其在

RISC-V平台下的可靠性和稳定性. 6 h测试结果如图 4
所示, 进一步验证了 MLU370 设备在高负载下的稳定

运行能力.
 3.3   CPU 平台下多线程优化分析

为测试多线程优化策略的实际效果, 采用 TeleChat-
12B大模型, 在不使用MLU370加速卡的场景下, 分别

在不同线程数配置下进行相同的问答任务, 测量总耗

时作为性能指标. 从图 5 可以看到在不使用多线程优

化策略的情况下, 模型推理总耗时为 3 966.47 s. 当线程

数提升至 8 时, 推理时间略有下降, 耗时约为 3 500 s,
性能提升不明显, 表明在低并发度下, 任务调度与线程
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管理的开销尚未被充分摊薄. 随着线程数进一步增至

16, 耗时降至约 3  200 s, 推理效率逐步提升. 最终在

32线程配置下, 模型总推理耗时显著下降至 2 503.34 s,
相比未使用多线程推理优化策略加速比达 1.58倍.
  

 
图 4    Complex测试用例运行 6 h结果图
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图 5    不同线程数下 TeleChat-12B 推理总耗时对比

 

该结果表示, 多线程优化能有效提升推理性能, 尤
其在高并发配置下表现出良好加速潜力. 然而观察其

平均推理吞吐率 (tokens/s)仅从未优化前的 0.05 tokens/s
提升到了启用 32 线程优化时的 0.08 tokens/s, 未呈现

显著提升. 这一现象表明, 总耗时优化并未完全转化为

推理吞吐率的线性提升. 后续将针对这一问题进行相

应研究分析.
 3.4   多模型的推理优化性能分析

图 6 展示了 6 个不同参数量级的大语言模型在

CPU 平台推理与结合 MLU370-S4 加速卡推理两种条

件下的文本生成速度 (字/s) 对比情况. 为确保测试的

公平性与结果的可比性, 所有模型均采用相同的 FP16
精度配置, 未采用任何量化、剪枝或 KV Cache等性能

优化技术. 同时, 在测试过程中统一使用一组具有代表

性的问答类问题作为输入, 问题内容涵盖一般性知识

问答、基础逻辑推理与开放式对话生成等典型场景,
确保各模型在相同语义任务下进行推理操作.
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图 6    不同参数量级大语言模型在 CPU与MLU370-S4平台

的文本生成速度对比
 

从整体结果来看, 无论是参数量较小的 2B 模型,
还是规模较大的 12B模型, 在结合MLU370-S4加速卡

后, 其文本生成速度均显著优于纯 CPU 推理. 数据表

明, 在不同模型规模下, MLU370-S4 始终展现出稳定

的性能优势, 表明其在 RISC-V架构上对大模型推理任

务的良好适应性. 随着模型参数规模的扩大, 这一加速

优势愈加明显. 然而, 当模型规模进一步扩展至 12B
时, 受限于MLU370-S4的显存带宽及 RISC-V CPU单

核计算能力, 其加速效果相较 6B 模型略有下降, 但依

然大幅优于纯 CPU推理速度.
图 7 展示了在使用 MLU370-S4 加速卡的推理条

件下, 各大语言模型相较于纯 CPU推理的文本生成速

度加速比. 与图 6中展示的响应速度变化不同, 图 7采
用定量方式呈现各模型在实际推理效率方面的提升程

度, 更加直观地反映了加速卡所带来的性能增益.
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图 7    不同参数大模型在 CPU 与 MLU370-S4 平台上的文本

生成加速比
 

实验结果表明, 所测试的 6个模型在引入MLU370-
S4加速后, 文本生成速度均实现数量级提升. 其中, Mini-
CPM-2B在纯 CPU推理条件下的生成速度为 0.13 字/s,
已是 6个模型中表现最优者; 但在结合加速卡后, 其推

理速度提升约 16 倍, 显示出良好的加速潜力. 尤其值
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得注意的是, VisualGLM-6B在加速后取得了最高的加

速比, 端到端推理加速比达 52.3 倍, 其 95% 置信区间

为[51.6, 53.1], 说明该加速效果在多次实验中保持高度

稳定.
相比之下, TeleChat-12B 的加速比为 13.4, 显著低

于 6B量级模型的提升幅度. 这主要是由于其超大参数

规模导致加速卡内部缓存压力显著增加, 频繁触发片

外访存, 降低了算力利用率; 同时, RISC-V CPU 与加速

卡之间的带宽及调度开销在大模型中被进一步放大,
使得 Host-Device 通信成为新的性能瓶颈. 此外, 大模

型算子链路更长, 部分算子尚无针对MLU370-S4的专

用实现, 需回退至 CPU 或通用计算核执行, 从而进一

步稀释了整体加速效果. 这些因素共同作用, 使得在超

大参数量模型下加速性能提升出现一定程度的边际

减弱.
综上, 本文所提出的优化策略在 RISC-V平台上展

现出良好的适应性与广泛的适用性, 显著提升了不同

规模大语言模型的推理性能. 该方案的实现也为加速

卡在多样化模型场景下的高效部署提供了技术保障,
也为 RISC-V 生态在智能计算领域的深入拓展奠定了

基础.

 4   结论与展望

本文面向 RISC-V架构下的大语言模型推理场景,
完成了对寒武纪 MLU370 加速卡的适配工作, 并在此

基础上提出了一套结合硬件加速与多线程并行计算的

优化方案. 实验证明, 该方案可显著提升大语言模型推

理速度, 部分模型最高提速超过 50 倍. 研究结果验证

了 RISC-V 平台与国产加速卡协同优化的可行性与有

效性, 为推动国产异构计算体系在大模型推理中的应

用提供了有力支持. 虽然采用国产加速卡使得大语言

模型推理速度获得有效提升, 但当前方案在计算访存

比和指令级并行度方面仍存在优化空间, 后续研究将

聚焦于: 1) 基于 RVV向量指令集的算子融合优化; 2) 面
向稀疏注意力的动态调度策略; 3) 混合精度计算的能

效比提升, 实现大语言模型在 RISC-V平台上推理性能

的进一步提升.
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