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摘　要: RISC-V软件生态正在加速发展, 国际开源社区积极投入 RISC-V软件生态, 针对 RISC-V主动适配和优化,
积极推动 RISC-V软件生态系统向前发展. PyTorch是一个开源的 Python机器学习库, 其在性能、开源生态、研究

领域都有非常大的优势, 其对 x86、ARM、PowerPC以及 CUDA等指令集架构都提供了较好的支持. 但是, 在目前

的 RISC-V架构上, 软件生态移植集中在对 RISC-V标准指令集的适配, 尚不能充分利用 RISC-V扩展指令集优化

软件生态, 距离 ARM、x86 等成熟软件生态存在较大差距. PyTorch 因缺少 RISC-V V 扩展 (RVV) 的支持, 使得

RISC-V 平台的推理性能与同规格 ARM 平台差距较大. 针对上述问题, 本文提出了一种面向 PyTorch RVV 1.0 的

高效开发方案, 并使用 RVV扩展指令集对 PyTorch深度卷积算子进行针对性优化, 并在 K230开发板上进行了对

比分析, 实验结果表明, 相比标量实现, 利用 RVV优化的深度卷积算子性能提升约 1.35–3.8倍.
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Abstract: The RISC-V software ecosystem is in the stage of accelerated development. International open-source
community makes active contributions with focus on adaptation and optimization for RISC-V, driving its software
ecosystem forward. PyTorch, an open-source Python machine learning library, has significant advantages in performance,
open-source ecosystem, and research areas. It provides strong support for instruction set architectures such as x86, ARM,
PowerPC, and CUDA. However, in the current RISC-V architecture, the software ecosystem porting is mainly focused on
adapting to the RISC-V standard instruction set and has not yet fully utilized the RISC-V extended instruction sets to
optimize the software ecosystem, which leaves a significant gap between the RISC-V software ecosystem and the mature
ecosystems like ARM and x86. PyTorch, lacking support of RISC-V V extension (RVV), results in a considerable gap in
inference performance between RISC-V platforms and ARM platforms of similar specifications. To address this issue,
this study proposes an efficient development scheme for PyTorch RVV1.0 and optimizes deep convolution operators in
PyTorch by using the RVV extended instruction set. A comparative analysis is conducted on the K230 development
board, with experimental results showing that the performance of deep convolution operators optimized with RVV is
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improved by approximately 1.35 to 3.8 times compared to scalar implementations.
Key words: RISC-V; PyTorch; RVV extension instruction set; depthwise convolution

RISC-V是一种新兴的开源精简指令集架构, 由加

州大学伯克利分校在 2010 年首次发布[1], 它是在现有

的体系结构 (如 x86、ARM、MIPS 等) 经长期发展所

暴露出的问题的基础上, 顺应现代信息系统设计需求

和体系结构发展趋势而生的. 随着智能互联的到来,
RISC-V架构迸发出新的活力, 尤其是在物联网 (IoT)、
人工智能 (AI) 等领域探索出了广阔的发展潜力, 逐渐

与 x86、ARM形成了三足鼎立的局面.
PyTorch 是当前深度学习领域中最主流的开源框

架之一, 广泛应用于学术界和工业界的大规模模型训

练和推理中. Stanescu等人[2]将 PyTorch和 TensorFlow
在对大量乳腺组织病理学图像进行分类时进行比较,
PyTorch在训练和验证中的准确性、精确性、召回率和

损失方面都表现更好. Ansel等人[3]的研究表明 PyTorch
能够通过动态 Python 字节码转换和图形编译加快机

器学习速度. Tian 等人[4]对 PyTorch 和 TensorFlow 的

推理性能进行了对比, PyTorch在 EDSR、RDN、RCAN、
HAN 和 HAT 模型上表现出比 TensorFlow更好的推理

延迟. Krisilias等人[5]在同步学习中研究结果表明 PyTorch
比 TensorFlow平均快 2.65倍. Chirodea等人[6]对 Tensor-
Flow 和 PyTorch 在卷积神经网络应用方面进行了比

较, PyTorch 在总训练时间上比 TensorFlow 快 25.5%,
平均每轮训练时间快 26.1%, 在网络和优化时间上快

25.1%, 在输出深度图时快 77.7%. PyTorch已经成为许

多深度学习研究和应用的首选工具.
然而, 在 RISC-V 架构上, PyTorch 目前表现出了

一些显著劣势, 这些劣势阻碍了其在 RISC-V AI 生态

的发展. PyTorch 对主流架构提供了 SIMD 技术的支

持. 如 PyTorch 在 x86架构上提供了 AVX2、AVX512
的支持, 对 ARM架构提供了 NEON支持, 对 PowerPC
架构提供了 VSX的支持, 使得 PyTorch在使用以上架

构的处理器上的训练和推理性能表现出色. 而 RISC-V
作为一种新兴的开放指令集架构, 在物联网 (IoT)和人

工智能 (AI) 领域显示出巨大的潜力, 但 PyTorch 尚未

对 RISC-V 向量扩展 (RVV) 提供有效支持, 导致其无

法充分利用向量寄存器的优势. 这种缺乏向量化支持

的局面使得 PyTorch 在 RISC-V 架构处理器上的性能

远落后于 ARM等其他架构.
同时, 相较于其他深度学习框架, 如 TensorFlow

和 ncnn, PyTorch 在 RISC-V 上的表现也存在显著劣

势. TensorFlow 通过社区的积极推动, 已经对 RISC-V
提供了一定程度的支持, 能够在 RISC-V上进行有效的

模型训练和推理. ncnn 作为一个为手机端极致优化的

高性能神经网络前向计算框架, 有着腾讯生态的大力

支持, 其已经通过 RVV 优化实现了大量的算子, 其中

基本数学运算、矩阵乘法等算子均已经适配完成, 使
得其在 RISC-V 架构上具备较好的性能表现. 相比之

下, PyTorch 由于缺乏对 RVV的支持, 导致其在 RISC-V
平台上的性能和适配性较弱, 难以满足高性能计算的

需求, 所以, 面向 PyTorch的 RVV优化就显得至关重要.
此外, PyTorch 本身是一个庞大而复杂的系统, 其

代码库规模庞大, 包含了众多运算模块和优化路径, 这
使得在 RISC-V 上进行深度优化面临巨大的挑战 .
PyTorch 的高度灵活性和广泛的功能支持带来了复杂

的依赖和构建需求, 尤其是在适配新兴架构时, 涉及大

量底层代码的修改和兼容性处理. 相比于其他更为轻

量的深度学习框架, PyTorch在架构适配和性能优化过

程中需要克服更多的工程复杂性, 包括对底层运算单

元的高效实现以及对不同指令集的支持, 这些都对其

在 RISC-V上的优化提出了更高的要求.
具体而言, 深度卷积算子是神经网络计算中的核

心组件之一, 在卷积神经网络的推理过程中被频繁调

用, 占用神经网络推理的大部分时间, 因此对深度卷积

算子的性能要求较高. 主流架构如 x86 和 ARM, 均使

用高度优化的向量指令来提升深度卷积算子的性能,
而 RISC-V 的 RVV 扩展由于缺乏 PyTorch 的原生支

持, 导致其在执行这些计算时依然依赖标量实现, 无法

充分利用 SIMD的优势.
因此, 本文选取深度卷积算子进行 RISC-V向量化

优化, 针对深度卷积算子, 使用 Winograd 算法进行进

一步优化, 重点解决Winograd变换中的矩阵转置问题,
依据 Winograd 算法中的输入数据宽度, 研究 RISC-V
向量寄存器分组、动态向量长度, 并研究通过兼容性

方案解决当前 RISC-V PyTorch 环境下可能出现的构
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建问题, 极大提高神经网络的推理性能.
针对上述问题, 本文提出了一种面向RVV的 PyTorch

优化方法. 本文的主要创新和贡献包括以下几个方面.
(1) 基于 PyTorch 构建系统, 提出了 PyTorch 在

RVV环境下的兼容性构建方案.
(2) 基于 Winograd 算法和 RVV 特性对 PyTorch

的深度卷积算子进行深度优化.
(3) 在 K230硬件环境下和神经网络模型上进行实

验, 证明该优化后的实现性能相比标量实现和自动向

量化实现分别提高了约 1.35–3.80 倍以及约 1.10–3.73
倍. 工作成果贡献于 PyTorch开源社区. 

1   相关工作 

1.1   RISC-V 软件适配和优化技术

根据 RISC-V 云计算开源软件供应链名录统计,
RISC-V已经适配了 openEuler[7]、Ubuntu等典型操作

系统、Python等编程语言、GCC、LLVM/Clang等编

译工具链. RISC-V还支持如虚拟机软件 QEMU[8]等生

产工具, 为在低性能硬件上实现 PyTorch RVV 优化提

供了条件.
Lee等人[9]对编译器自动向量化进行了研究, 指出

在 RISC-V 上 LLVM 编译器比 GNU 编译器能够自动

向量化更多的计算核, 并且在大多数情况下性能提升显著.
RISC-V 在对 RVV 的适配上仍较为缓慢, 目前在

对 V扩展指令集的研究包括基于 RVV对 OpenBLAS、
XNNPACK[10]、OpenCV[11]和 musl libc库[12]进行优化,
来进一步提高高性能数学计算库的运算速度、图像处

理性能和基础 C库的性能.
在 RVV 算法优化上, Mahale 等人[13]对 VPU 进行

了改进, 优化了 RISC-V 架构处理长稀疏向量的性能.
Zhao 等人[14]对 RVV 在 FFT 中的应用进行了研究, 使
的 FFT算法库的性能在 RISC-V CPU上有了显著性能

提升. Rodrigues等人[15]对稀疏矩阵的向量乘法进行了

优化, 展示了 2.04倍的性能提升. Igual等人[16]使用 RVV
汇编代码对矩阵乘法进行了实现, 达到了相比OpenBLAS
库 1.3 倍的性能提升. Zou 等人[17]对 Blake3 哈希算法

进行了优化, 使用 RVV实现了约 10倍的性能提升. Rizi
等人[18]对 AES 加密算法进行了研究, 使用 RVV 实现

了约 2 倍的性能提升. Vizcaino 等人[19]使用最大向量

长度的 RVV 实现, 在 8-Stockham FFT 算法上相比标

量实现看到了近 16倍的性能提升. van Kempen等人[20]

将 ARM Cortex-M 中的特定内核实现移植到 RVV 后,
在 TinyML上看到了相比自动向量化约 60%的性能提升.

Gupta 等人[21]在 RISC-V 向量处理器上对用于卷

积层的矢量化Winograd算法进行了研究, 研究确定了

使用内建指令优化 RVV上的Winograd内核的有效技

术, 并展示了某些指令提供更好的性能, 同时得出结论

Winograd 算法受益于长达 2 048 位的矢量长度和高达

64 MB的缓存大小.
对 RVV 的研究目前还集中在对个别热点算法的

优化上, 并且研究的成果很少在实际的开源智能计算

框架中进行落地支持, 所以针对 RVV的研究还有非常

多的工作可以进行. 因此, 需要结合 PyTorch智能计算

框架研究 RVV对神经网络的推理加速. 

1.2   AI 智能框架 RISC-V 适配

目前, 在 TensorFlow 中, 已经有了大量补丁来支

持 RISC-V架构编译, 并通过考虑 RISC-V内存布局对

深度卷积算子提供了部分支持, 该深度卷积使用纯 C++
实现, 没有使用 RVV 内建函数 (intrinsic). 在热门深度

神经网络库 oneDNN 中, 通过使用 RVV 1.0 内建函数

对神经网络中的池化层进行了优化.在 OpenBLAS 矩

阵计算库中, 对矩阵乘法使用 RVV进行了优化. 在 SLEEF
库中, 对基本数学运算均使用了 RVV进行了优化. 在 ncnn
库中, 对基本数学运算已经矩阵乘法等算子都进行了

RVV优化. PyTorch在性能、开源生态、研究领域都有

非常大的优势, 其对 x86、ARM、PowerPC以及 CUDA
等指令集架构都提供了较好的支持, 但是在 RISC-V架

构上还是一片空白, 只能够进行简单的推理, 相比 ARM
和 x86 架构在性能上有着很大的差异, 无法充分发挥

RISC-V 处理器的性能. 因此为提供 RISC-V 智能计算

生态, 需要对 PyTorch进行 RISC-V架构的研究. 

2   PyTorch RVV实现

PyTorch底层算子采用 C++实现, 部分算子在 ARM
等架构中已有对应的向量化实现, 未使用向量化优化

的架构如 RISC-V会调用由 C++实现的标量代码.
在 PyTorch RVV优化中, 需要重点解决以下问题.
(1) 基于 RVV 1.0 intrinsic函数的实现无法在不支

持 RVV 1.0 的硬件上编译执行, PyTorch 中还没有针

对 RVV 硬件的构建系统, 需要研究如何构建 PyTorch
RVV代码实现.

(2) 针对深度卷积算子优化, RVV 硬件下, 256 位
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及以上代码实现无法在 128 位硬件环境下运行, 因此

需要研究 RVV硬件兼容性和Winograd算法来选用合

适的向量长度和寄存器分组方案 ,  同时研究如何在

Winograd 算法中充分结合 RVV 的特性进一步优化,
针对 RISC-V 矩阵扩展不成熟的问题, 需要使用 RVV
解决矩阵转置操作性能差的问题.

本节对 RISC-V 在 PyTorch 的构建方案和深度卷

积算子优化进行说明. 

2.1   PyTorch RVV 构建方案

RVV 为 RISC-V 扩展指令集, 因此基于 RVV 1.0
内建函数实现的函数无法在不支持 RVV 1.0的硬件上

编译执行. PyTorch 中还没有针对 RVV 硬件的构建系

统, 因此需要研究使用额外的机制来实现 RVV代码的

构建编译, 这里的方案使用用户自主选择是否开启 RVV
指令扩展的方式进行编译构建.

具体而言, 在编译阶段自主决定是否使用编译器

参数-march=rv64gcv使得编译器在构建 PyTorch过程

中能够决定是否将 RVV 代码实现进行编译. RVV 代

码通过宏定义的方式进行实现, RVV1.0的宏定义使用

#defined(__riscv_v_intrinsic) && __riscv_v_intrinsic>
=12000. 因此, 为了确保在不开启-march=rv64gcv编译

选项的情况下能够正确编译 PyTorch标量版本,
PyTorch 代码的实现方式如代码清单 1所示.

代码清单 1. RVV优化方案

#ifdef ARM_NEON || AVX512
//其他架构下的算子实现

#elif define(__riscv_v_intrinsic) && __riscv_v_intrinsic>=12000)
#include <riscv_vector.h>
//RVV算子优化实现

#else
//PyTorch算子标量实现

#endif
 

2.2   深度卷积算子优化

本节基于Winograd算法和 RVV, 对 PyTorch中的

深度卷积算子进行实现, 使用 RVV 的特性进行优化,
如寄存器分组, 动态向量长度优化, 同时使用矩阵分

块、输入变换、卷积核变换、矩阵转置、输出变换、

向量化乘加、向量化乘减等操作进行实现.
基于 Winograd 算法优化的深度卷积流程如图 1

所示. 

2.2.1    矩阵分块优化

RVV 定义不同硬件环境下向量寄存器位宽最低

为 128, 高于 128 位如 256 位以上的硬件环境兼容

128位实现, 而 256位及以上代码实现无法在 128位硬

件环境下运行. 为了兼容不同的寄存器宽度如 256、512

及以上长度, 使用固定 128 位大小的寄存器宽度进行

实现是目前最优的选择. 同时, 考虑 Winograd 算法中

分块矩阵的大小以及卷积核的尺寸, 通常, 在Winograd

算法中将输入特征图划分为 4×4 大小的块, 使用 3×3

的卷积核来进行卷积操作, PyTorch 中 Winograd 算法

实现的数据类型为 float32, 分块中一行的 4 个数据刚

好可以充满 128 位寄存器的位宽, 同时 3×3 的卷积核

将每行填充进寄存器也不会产生大量的寄存器空间浪

费. 因此使用 RVV 内建函数如__riscv_vfmul_vv_f32m1,

指定分组为m1进行实现是Winograd算法中的最佳实现.
 
 

开始

输入数据

卷积核变换

输入特征图分块

分块矩阵是
否越界

输入变换

矩阵点乘

增加偏置

输出特征图

否

输出变换

卷积完成

是

否

越界位置补 0

是

 
图 1    基于Winograd算法优化的深度卷积 
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2.2.2    RVV动态向量长度优化

RVV 支持动态向量长度, 可以指定向量寄存器中

需要参与运算的数据个数. 利用 RVV 的特性, 可以对

Winograd 算法实现中的细节进行针对性优化, 这里以

卷积核上的优化为例.
在Winograd算法实现中, 卷积核的尺寸为 3×3, 需

要将卷积核按行存储到 3 个寄存器中. 在传统定长向

量指令集如 ARM NEON 的实现中, 由于需要充满整

个 128 位大小的向量寄存器, 需要额外的操作对最后

的寄存器进行填充, 添加脏数据, 并在卷积核变换时需

要额外的计算操作, 其实现如代码清单 2所示.

代码清单 2. ARM NEON中读取卷积核

g0 = vld1q_f32(kernel); //VectorLoad
g1 = vld1q_f32(kernel + 3);
//g2[3] is junk
g2 = vextq_f32(vld1q_f32(kernel+5), vld1q_f32(kernel + 5), 1);

在基于 RVV 动态向量长度特性下, 可以通过修

改 VL 的参数来指定向量将要处理的元素个数, 可以

减少变换时的多余乘加操作来进一步提升性能. RVV
中的实现如代码清单 3所示.

代码清单 3. RVV中读取卷积核

g0 = __riscv_vle32_v_f32m1(kernel, 3);
g1 = __riscv_vle32_v_f32m1(kernel + 3, 3);
g2 = __riscv_vle32_v_f32m1(kernel + 6, 3);
 

2.2.3    Winograd变换优化

Winograd算法通过对输入特征图、卷积核、输出

数据进行变换, 来减少矩阵运算过程中的乘法次数.
F(2,3)在一维 Winograd 卷积计算中[22], 以 为例,

2 为卷积结果的输出长度, 3 为卷积核的尺寸. 这里用

d=[d0 d1 d2 d3]
T 表示输入向量, g=[g0 g1 g2]

T 表示卷积

核, r=[r0 r1]
T 表示输出向量, 其计算过程可以表示为

式 (1):

F(2,3) =
 d0 d1 d2

d1 d2 d3




g1

g2

g3

 =
 r0

r1

 (1)

F(2,3)而 的Winograd卷积可写成如式 (2)所示矩

阵乘法形式.

F(2,3) =
 d0 d1 d2

d1 d2 d3




g0

g1

g2

 =
 m0+m1+m2

m0−m1−m2

 (2)

其中, m0、m1、m2、m3 计算如式 (3)所示:

m0 = (d0−d2)g0

m1 = (d1+d2)
g0+g1+g2

2

m2 = (d2−d1)
g0−g1+g2

2
m3 = (d1−d3)g2

(3)

下面以本文实现的 2 维 Winograd 卷积, 采用 4×4
的区块、3×3卷积核、步长为 1为例, 传统的Winograd
卷积实现可以直接使用式 (4)来进行计算, 涉及 276次
乘法运算, 相比直接卷积的 36次乘法所带来的消耗多

得多. 不考虑仅需 1次计算的部分, 经过优化的Winograd
算法通过嵌套使用两次一维Winograd算法实现, 将乘

法计算的次数减少到了 16次, 大幅提升了卷积计算的

性能.

Y = AT[[GgGT]⊙ [BTdB]]A (4)

其中, AT、G、BT 均为已知的矩阵, 其中 G 矩阵为:

G =



1 0 0

1
2

1
2

1
2

1
2
−1

2
1
2

0 0 1


在本文的实现中, 我们通过结合一维Winograd算

法与固定系数的加法来进一步优化. 对于卷积核变换,
如式 (4) 所示我们需要将 G 与 g 进行矩阵乘法运算,
这将带来大量的乘法运算. 但是, G 中包含大量的 0和 1,
所以通过固定系数代替矩阵乘法运算可以节省大量的

无效计算. 实现的代码如代码清单 4所示.

代码清单 4. 使用固定系数实现卷积核变换

1) const_half = vfmv_v_f_f32m1(0.5f, 4);
2) g0_plus_g2 = vfadd_vv_f32m1(g0, g2, 4);
3) half_g0_plus_g2=vfmul_vv_f32m1(const_half, g0_plus_g2, 4);
4) *transform = vset_v_f32m1_f32m1x4(*transform, 0, g0);
5) *transform = vset_v_f32m1_f32m1x4(*transform, 1, vmuladdq_
f32(half_g0_plus_g2, const_half, g1));
6) *transform=vset_v_f32m1_f32m1x4(*transform, 2, vmulsubq_
f32(half_g0_plus_g2, const_half, g1));
7) *transform = vset_v_f32m1_f32m1x4(*transform, 3, g2);

首先, 将一个寄存器中的数据全部填充为 0.5, 用
于后续矩阵 G 的乘法操作. 第 2、3行代码中, 将 g0 与
g2 相加并除以 2 用于式 (3) 中 m1 和 m2 中 g 相关的计

算. 第 4–7行代码用于实现 G 矩阵与 g 的乘法操作. 在

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 4 期

270 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


这里, 如第 4 行代码所示, 我们通过将卷积核 g 的第

1 行 g0 直接赋值给结果矩阵 transform 的第 1 行来实

现矩阵 G 的第 1行[1 0 0]与 g 的乘法运算, 即得到式 (3)
中 m0 计算中 g0, 进一步减少了 3次乘法运算. 同样, 在
第 5行 vmuladdq函数中, 我们先通过将 g1 与 const_half
相乘, 即 g1 除以 2, 再与 half_g0_plus_g2相加, 来得到

m1 中与 g 相关的计算. 同样第 6、7 行分别用于实现

m2 和 m3 中 g 相关的计算. 经过固定系数的加法运算,
可以将更多的乘法运算转换为加法运算, 进一步提高

了计算性能. 

2.2.4    矩阵转置优化

在Winograd变换中, 我们需要对输入特征图、卷

积核、输出特征图转换后的数据进行矩阵转置操作.
RISC-V矩阵扩展进展缓慢, 对于高级矩阵操作还

没有完善的扩展指令支持. Gupta等人[21]对矩阵转置操

作进行了研究, 其使用额外的临时缓冲区, 并通过创建

索引并使用大量的内存操作来实现, 给性能带来了极

大负担, 所以在Winograd算法中研究高性能矩阵转置

操作至关重要.
为了解决上述问题, 我们使用 RVV的分段存储指

令来实现矩阵转置操作, 以 4×4矩阵为例, 使用分段存

储函数__riscv_vsseg4e32_v_f32m1x4((float*)(&ret), m,
4), 将源矩阵 m 中的每个元素按照间隔为 4 的偏移将

数据存储到目标矩阵 ret中, 即将 m 的每一列的数据依

次存储到 ret 的行中, 实现 4×4 矩阵的转置操作, 减少

了大量内存读取和存储操作以及标量指令, 大大提高

了矩阵转置的性能. 

3   实验结果及分析 

3.1   实验环境

本文的实验平台为勘智 K230开发板, 芯片使用玄

铁 C908, 支持 RVV 1.0, 512 MB 内存, 128 GB TF 卡,
PyTorch在 QEMU内编译构建并迁移至开发板. 编译采

用 LLVM 17.0.6版本编译器, 并通过-O3级别开启自动

向量化. 实验使用 PyTorch 版本为 2.5.0a0+git8f70bf7,
torchvision版本为 0.20.0a0+bf01bab.

实验中, MobileNetV2、MobileNetV3、Shufflenet_
v2_x1、EfficientNet_B0 模型使用 torchvision 库中训

练的参数进行推理, Xception使用 pretrainedmodels库
中的模型进行推理, 所有模型测试 5次取平均值, 来测

试经过 RVV intrinsic优化后的深度卷积算子的性能. 

3.2   在 MobileNetV2 模型上评估深度卷积优化实现

图 2为各个典型尺寸的输入特征图在MobileNetV2
上进行推理所消耗的时间, 对比了标量实现、RVV 自

动向量化和我们经过结合 Winograd 算法以及 RVV
intrinsic优化后的性能.
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图 2    MobileNetV2上输入不同尺寸特征图性能对比

 

对于所有的实现方式, 随着输入特征图尺寸的增

大, 执行时间呈现出明显的增长趋势. 在所有输入尺寸

下, RVV intrinsic 优化实现的执行时间显著低于标量

实现和 RVV 自动向量化. 尤其是在较大的输入尺寸

下, 如 [1, 3, 1024, 1024], RVV intrinsic优化实现的执行

时间为 18 311 ms, 而标量实现则为 24 652 ms, 有着巨
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大的性能差异. RVV 自动向量化的表现介于标量实现

和 RVV intrinsic 优化实现之间. 数据表明自动向量化

能在一定程度上提升性能, 但与使用 RVV intrinsic
优化后相比仍有差距.

对比较大的输入尺寸 ( 例如 [1, 3, 512, 512] 和 [1,
3, 1024, 1024] ), 可以发现标量实现和 RVV 自动向量

化的执行时间增速比 RVV intrinsic 优化实现更快. 这
意味着在处理大规模输入时, RVV intrinsic 优化能显

著减缓性能下降, 尤其在计算密集型任务中表现出色.
对于较小的输入尺寸 (如 [1, 3, 32, 32] ), 深度优化

的版本相比自动向量化和标量版本可以带来最高约 3.8
倍的性能提升.

我们将自动向量化和 RVV intrinsic深度优化的版

本测试结果进行了分析, 发现在数据规模较小时, 编译

器并不会进行自动向量化, 这也是小尺寸输入下如[1,
3, 32, 32]和[1, 3, 64, 64] , 标量实现与自动向量化没有

太大差异的主要原因. 对于大尺寸的输入, 尽管编译器

进行了自动向量化, 我们发现, LLVM仅对基本数学运

算如加减乘除运算有着较好的支持, 并能够使用 m2分
组进行向量化, 但是, 对于庞大的深度卷积算子, 编译

器并不能自动向量化全部内核. 同时, Winograd 算法

与 RVV intrinsic 能够实现更好的结合, 特别是在高级

矩阵运算等无法自动向量化的场景, 带来了进一步的

性能提升.
我们的实现还受限于开发板的单核性能, 在多核

性能表现上有望看到更大的性能提升. 

3.3   在多个神经网络上进行测试

图 3 为在模型 MobileNetV2、MobileNetV3、
Shufflenet_v2_x1、EfficientNet_B0、Xception上测试

我们的 RVV intrinsic 实现, 通过输入特征图尺寸为[1,
3, 224, 224]时进行推理测试. 可以看到相比标量实现

在 MobileNetV2 上有高达 2 倍的性能提升, Xception
上也看到了约 1.35 倍的性能提升 ,  尽管倍数不及

MobileNetV2, 在时间的消耗上能看到巨大的提升, 在
Xception提升了约 4 400 ms. 其中提升的效果主要取决

于网络模型中 3×3深度卷积的数量.
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图 3    输入为[1, 3, 224, 224]时不同模型的测试数据对比

 

从所有模型的执行时间来看, RVV intrinsic 优化

实现的性能最优, 其次是自动向量化, 最后是标量实现.

这种趋势与之前的特征图分析一致, 表明 RVV intrinsic

优化显著加速了计算.

Xception 模型的执行时间明显比其他模型长 ,

Xception 是一个计算量较大的模型, 其深度卷积操作

复杂度较高, 其他模型的执行时间相对较低, Shufflenet_

v2_x1 在 RVV intrinsic优化实现下的执行时间为 468 ms,

是所有模型中最快的, 其架构设计本身强调高效计算,

特别是在轻量级设备上.

RVV intrinsic 优化带来的加速效果在所有模型

上都表现出色, 这种加速效果在计算密集型模型 (如

Xception)上尤为显著.

尽管自动向量化带来了性能提升, 但与 RVV intrinsic

优化的实现相比, 自动向量化在部分模型上仍有一定

差距. 在某些较轻量的模型上 (如 Shufflenet_v2_x1),
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自动向量化的表现接近于 RVV intrinsic 优化实现, 但
在计算复杂度较高的模型 (如 Xception)上, 优化的 RVV
intrinsic实现效果更加显著.

标量实现的性能普遍较差, 尤其是在较复杂的模

型上, 执行时间远远超过了自动向量化和 RVV intrinsic
优化实现. 这进一步证明, 随着模型计算复杂度的增加,
单纯的标量实现难以充分利用硬件资源.

实验表明, 我们的实现适用于所有包含 3×3 卷积

核的深度卷积模型. 

3.4   RISC-V RVV 与 ARM_NEON 对比分析

这里将我们的 RVV intrinsic 优化实现与 PyTorch
中的 ARM NEON 实现进行对比分析, 仍然使用[1, 3,

224, 224]的输入特征图, 比较了在不同网络模型上的

推理性能差异. ARM NEON的数据在鲲鹏 920处理器

上进行测试, 通过 taskset 限制使用单核单线程进行推

理以与 RISC-V开发板平行.
我们对 ARM环境下的实现进行了多项测试, 包括

包含完整的第三方库如 NNPACK, 使用 GCC、Clang
多版本编译器以及对 PyTorch 中 ARM NEON 实现的

Winograd 算子的宏定义进行简单的修改, 使得在鲲鹏

920的 AArch64架构下能够调用到 PyTorch本机函数

的Winograd实现. 测试结果表明 PyTorch本机函数的

Winograd 实现能够带来最佳的性能, 下面仅使用最佳

的测试结果进行分析. 测试结果如图 4所示.
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图 4    不同网络模型下 RVV与 NEON深度卷积性能对比

 

可以看到, 我们的 RVV intrinsic 优化实现相比

NEON 实现在各个模型上都能看到一定的性能优势.
在MobileNetV2 、Xception、Shufflenet_v2_x1 上都看

到了显著的性能差异, 特别是在 Xception上最为明显.
这种差距说明我们的 RVV intrinsic优化实现能够更好

地应对大型计算任务.
随后, 我们通过 perf 对推理所花费的指令数进行

了对比, 结果如图 5所示, 可以看到, 在各个模型上 RVV
intrinsic 实现相比 NEON 实现总体上使用了更少的指

令, 这种减少与执行时间上的差异呈现出一致的趋势.
在 MobileNetV2 模型上, RVV intrinsic 实现的指令数

比 NEON 实现低约 35%, 执行时间则缩短了 27%, 表
现出显著的指令效率提升, 这个趋势反映了 RVV 对于

指令优化的有效性.

此外, 在 Xception 模型上上, RVV 也展示了指令

数和执行时间的显著提升, 表明 RVV对大规模数据计

算具备更高的适应性. 这一趋势说明 RVV intrinsic 不
仅在复杂模型中具有优势, 在资源受限的环境中亦能

发挥其指令效率.
考虑到硬件环境存在差异, 这里的测试数据具有

一定的参考价值. 其中 RISC-V更为精简的指令集设计

和模块化设计在其中发挥了重要作用. RVV intrinsic
的优势在于能够利用 RISC-V 架构的灵活性进行向量

化扩展, 使得向量处理单元在复杂计算场景下能够更

高效地执行批量操作. 而 NEON 实现则受到固定向量

宽度的限制, 在处理不同规模的数据时可能需要更多

的循环和指令来完成同样的操作, 因此指令数和执行

时间都会更高.
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以上数据足以说明我们的 RVV intrinsic优化实现

要优于 PyTorch 中的 ARM NEON 实现. 在未来, 随着

RISC-V 硬件的进一步发展, RISC-V 架构上的优化有

望带来更大的性能差异.
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图 5    RVV与 NEON实现执行的指令数对比

 
 

4   结论与展望

本文提出了一种面向 RVV 1.0版本的 PyTorch兼
容性开发方案, 同时, 针对深度卷积算子使用 RVV 内

建函数进行深度优化, 经过优化的深度卷积算子, 相比

PyTorch中的标量实现, 可以看到约 1.35–3.8倍的性能

提升. PyTorch 中有大量算子, 还有很多算子可以实现

进一步的优化, 在未来的工作中将进一步使用 RVV对

PyTorch进行优化, 提升 RISC-V PyTorch的综合性能.
我们的工作已被 PyTorch 上游主线接收, 可在 https://
github.com/pytorch/pytorch/pull/127867查看相应源码.
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