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摘　要：矩阵乘卷积算法能够为各种卷积配置提供高性能基础实现，是面向给定芯片进行卷积性能优化
的首要选择。针对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）芯
片的特征以及矩阵乘卷积算法自身的特点，提出了一种面向多核 ＤＳＰ架构的高性能并行矩阵乘卷积实现算
法ｆｔｍＥＣｏｎｖ。该算法由输入特征图转换、卷积核转换、矩阵乘以及输出特征图转换这四个均运行在通用多核
ＤＳＰ上的并行化部分构成，通过有效挖掘通用 ＤＳＰ核中功能单元的潜力来提升各个部分的性能。实验结果
表明，ｆｔｍＥＣｏｎｖ实现了高达４２９０％的计算效率，与芯片上的其他矩阵乘卷积算法实现相比，获得了高达７７９
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倍的性能加速。
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　　随着人工智能＋（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ＋，ＡＩ＋）
的快速发展，深度学习技术逐渐在各个领域实现

了技术落地。作为一类代表性深度神经网络，卷

积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）
被广泛应用在各种场景中，如自动驾驶［１］、视频

处理［２］、科学计算［３］等。在ＣＮＮｓ中，卷积层占据
了大部分的计算开销，从而使得卷积层的优化成

为ＣＮＮｓ网络性能的关键，目前成为学术界和工

业界研究的热点。

实现卷积层计算的方法主要有直接卷

积［４－５］、快速傅里叶变换（ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＦＦＴ）卷积［６－９］、Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积［１０－１１］、矩阵乘卷

积［１２－１４］四种算法。直接卷积算法根据卷积层的

定义直接进行实现，为获得较高的性能，通常需要

针对卷积核大小、卷积步长等卷积参数进行优化。

ＦＦＴ和 Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积算法分别通过 ＦＦＴ和
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Ｗｉｎｏｇｒａｄ转换来降低卷积复杂度，因此这两种算
法也常被称为快速卷积算法。尽管如此，快速卷

积算法通常只适用于部分卷积配置，如 Ｗｉｎｏｇｒａｄ
算法通常只适合于卷积核大小为 ３×３的情况。
矩阵乘卷积算法是将卷积计算转换为通用矩阵乘

操作，是 实 现 卷 积 计 算 的 通 用 算 法，是

ＰｙＴｏｒｃｈ［１５］、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［１６］等深度学习框架以及
ｃｕＤＮＮ［１７］、ｏｎｅＤＮＮ［１８］等神经网络库首要提供的
算法。矩阵乘卷积算法可分为显式算法和隐式算

法。如果矩阵转换和矩阵乘融合为一体，则无须

存储完整的转换矩阵，称为隐式算法，否则称为显

式算法。本文主要聚焦显式矩阵乘卷积算法，构

建完整的转换矩阵，通过调用已有的矩阵乘函数

库来实现卷积计算，为各种卷积参数配置提供高

性能实现基础。

ＦＴＭ７０３２是国防科技大学面向 Ｅ级计算
自主研发的一款异构通用多核数字信号处理

器［１９］（ｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ，ＤＳＰ），由３２个通
用 ＤＳＰ核和１个１６核 ＡＲＭｖ８ＣＰＵ构成。在主
频为１８ＧＨｚ时，全芯片的单精度浮点峰值性
能高达１１．０６Ｔｆｌｏｐｓ／ｓ，在科学计算和人工智能
等领域具有巨大的潜力。在 ＦＴＭ７０３２中，计算
能力主要由 ３２个通用 ＤＳＰ核提供。为了降低
芯片面积和功耗，通用 ＤＳＰ核采用基于超长指
令字的顺序执行架构，并采用软件控制的存储

作为片上缓存，然后基于直接存储器存取（ｄｉｒｅｃｔ
ｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓ，ＤＭＡ）部件进行不同存储层次之
间数据的传输。然而，面向 ＣＰＵ、ＧＰＵ等芯片的
已有算法在 ＦＴＭ７０３２上没法直接运行或者没
法实现高的性能。因此，针对多核 ＤＳＰ的体系
结构进行算法优化是 ＦＴＭ７０３２发挥高性能计
算的必要措施。

面向ＦＴＭ７０３２处理深度学习应用的需求，
本文结合其体系结构特征，在详细分析了 ＦＴ
Ｍ７０３２芯片上实现显式矩阵乘卷积算法的各种技
术路径的基础上，提出了一种面向多核 ＤＳＰ架构
的高性能并行显式矩阵乘卷积实现算法

ｆｔｍＥＣｏｎｖ，并采用了不同的卷积配置对算法进行
了详细性能评估。测试结果显示，ｆｔｍＥＣｏｎｖ性能
均超过了ＦＴＭ７０３２芯片上的其他显式矩阵乘卷
积实现方法，获得了高达７７９倍的加速，最高达
到了４２９０％的多核 ＤＳＰ峰值性能。同时，针对
算法开销进行了详细分析，也为后续面向 ＦＴ
Ｍ７０３２的算法优化指明了方向。本文工作对于推
动ＦＴＭ７０３２在人工智能领域的应用，以及面向

ＦＴＭ７０３２的算法与应用优化，均具有重要的
意义。

１　相关定义

１．１　卷积定义

本文的研究范围仅限于二维经典卷积，故令

卷积的输入特征图为Ｉ［Ｎ］［Ｃｄ］［Ｈｉ］［Ｗｉ］［Ｌ］，
输入卷积核为 Ｆ［Ｃ］［Ｋｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］，卷积
的输出特征图为 Ｏ［Ｎ］［Ｋｄ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｌ］。其
中，Ｎ表示输入特征图的数量，Ｈｉ／ｆ／ｏ和 Ｗｉ／ｆ／ｏ分别
表示空间上的高度和宽度，Ｌ表示硬件向量处理
单元并行处理的数据宽度，Ｃｄ和 Ｋｄ分别表示输
入通道和输出通道的分块数，输入通道数为 Ｃ＝
Ｃｄ×Ｌ，输出通道数 Ｋ＝Ｋｄ×Ｌ。卷积计算中的步
长大小标记为 Ｓ，填充大小标记为 Ｐ，则输出特
征图的高度和宽度分别为：Ｈｏ＝（Ｈｉ＋２×Ｐ－
Ｈｆ）／Ｓ＋１，Ｗｏ＝（Ｗｉ＋２×Ｐ－Ｗｆ）／Ｓ＋１。基于
以上参数表示，深度学习领域中的卷积定义

如下：

Ｏｎ，ｋｄ，ｈｏ，ｗｏ，ｋｌ＝∑
Ｃｄ－１

ｃｄ＝０
∑
Ｌ　－１

ｃｌ＝０
∑
Ｈｆ－１

ｈｆ＝０
∑
Ｗｆ－１

ｗｆ＝０
（Ｉｎ，ｃｄ，ｈｏ×Ｓ＋ｈｆ－Ｐ，ｗｏ×Ｓ＋ｗｆ－Ｐ，ｃｌ

Ｆｃｄ×Ｌ＋ｃｌ，ｋｄ，ｈｆ，ｗｆ，ｋｌ） （１）
其中，０≤ｎ＜Ｎ，０≤ｋｄ＜Ｋｄ，０≤ｈｏ＜Ｈｏ，０≤ｗｏ＜
Ｗｏ以及０≤ｋｌ＜Ｌ。

１．２　矩阵乘卷积算法

矩阵乘卷积算法是将卷积操作直接转换为通

用矩阵乘计算。根据第１１节卷积的定义，矩阵
乘卷积的算法大致分为四步，如算法１所示。第
一步（Ｓｔｅｐ１）是输入特征图转换，根据卷积操作
的计算过程将输入特征图Ｉ转换为Ａ矩阵。该步
骤将单个通道特征图上的一个卷积点计算以及多

输入通道上的累加操作所需来自Ｉ的全部元素转
换为Ａ矩阵的一行，称为 ｉｍ２ｒｏｗ（ｉｍａｇｅｔｏｒｏｗ）
操作；如果转换为 Ａ矩阵的一列，则称为 ｉｍ２ｃｏｌ
（ｉｍａｇｅｔｏｃｏｌｕｍｎ）操作。本文后续讨论中主要
涉及 ｉｍ２ｒｏｗ操作，Ａ矩阵常采用 Ａ［Ｍ′］［Ｋ′］表
示，其中 Ｍ′＝Ｎ×Ｈｏ×Ｗｏ，Ｋ′＝Ｃｄ×Ｈｆ×Ｗｆ×Ｌ，
同时也根据算法的设计讨论需求采用其准确的

数据布局 Ａ［Ｎ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｃｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］
表示。第二步（Ｓｔｅｐ２）将卷积核 Ｆ转换为
Ｂ［Ｋ′］［Ｎ′］矩阵，其中 Ｎ′＝Ｋ。第三步（Ｓｔｅｐ３）
执行矩阵乘操作 Ｃ＝Ａ×Ｂ，其中 Ｃ矩阵大小为
Ｍ′×Ｎ′。第四步（Ｓｔｅｐ４）将 Ｃ矩阵转换为卷积
的输出特征图 Ｏ。

·７８·
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算法１　原始矩阵乘卷积算法
Ａｌｇ．１　Ｏｒｉｇｉｎａｌｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｉ［Ｎ］［Ｃｄ］［Ｈｉ］［Ｗｉ］［Ｌ］，Ｆ［Ｃ］［Ｋｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］

输出：Ｏ［Ｎ］［Ｋｄ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｌ］

１．Ｓｔｅｐ１：基于卷积定义从输入特征图 Ｉ中构建矩阵
Ａ［Ｎ×Ｈｏ×Ｗｏ］［Ｃｄ×Ｈｆ×Ｗｆ×Ｌ］（ｉｍ２ｒｏｗ操作）

２．Ｓｔｅｐ２：通过格式转换将输入卷积核Ｆ转为Ｂ［Ｃｄ×

Ｈｆ×Ｗｆ×Ｌ］［Ｋ］（ｔｒａｎｓｆｏｒｍＦ操作）

３．Ｓｔｅｐ３：调用ＢＬＡＳ库中的 ＧＥＭＭ函数完成 Ｃ＝Ａ×
Ｂ，其中Ｃ［Ｎ×Ｈｏ×Ｗｏ］［Ｋ］（ＧＥＭＭ操作）

４．Ｓｔｅｐ４：通过格式转换将矩阵Ｃ［Ｎ×Ｈｏ×Ｗｏ］［Ｋ］转

换为卷积的输出特征图 Ｏ［Ｎ］［Ｋｄ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｌ］

（ｔｒａｎｓｆｏｒｍＯ操作）

２　ＦＴＭ７０３２体系结构

ＦＴＭ７０３２是国防科技大学面向 Ｅ级计算自
主研发的一款异构通用多核 ＤＳＰ，由一个 １６核
ＡＲＭｖ８ＣＰＵ和４个 ＧＰＤＳＰ簇构成，其整体架构
如图１所示。ＡＲＭｖ８ＣＰＵ上运行 Ｌｉｎｕｘ操作系
统，负责进程与外设管理以及多芯片之间的通信，

单精度浮点峰值性能为 ２８１６Ｇｆｌｏｐｓ／ｓ。４个
ＧＰＤＳＰ簇提供主要的计算能力支持，其中每个
ＧＰＤＳＰ簇由８个通用ＤＳＰ核和大小为６ＭＢ的全
局共享内存（ｇｌｏｂａｌｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ，ＧＳＭ）通过交
叉开关网络连接而成。片上 ＧＳＭ带宽约为
３０７２ＧＢ／ｓ。当ＤＳＰ内核主频为１８ＧＨｚ时，单
个ＧＰＤＳＰ簇可以提供高达２７６Ｔｆｌｏｐｓ／ｓ的单精
度浮点计算能力。ＣＰＵ与４个 ＧＰＤＳＰ簇共享全
局内存空间，但每个ＧＰＤＳＰ簇只能访问对应的局
部ＤＤＲ内存空间。单个ＧＰＤＳＰ簇对应的内存空
间理论带宽为４２６２ＧＢ／ｓ。

图１　 ＦＴＭ７０３２芯片的整体架构
Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＦＴＭ７０３２

ＦＴＭ７０３２中单个 ＤＳＰ核的微架构如图２所
示，主要由标量处理单元（ｓｃａｌａｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，

ＳＰＵ）、向量处理单元 （ｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，
ＶＰＵ）、指令调度单元（ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｅｔｃｈｕｎｉｔ，ＩＦＵ）
以及ＤＭＡ部件等构成。ＳＰＵ负责标量计算与流
程控制，主要包括标量处理部件（ｓｃａｌａｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ，ＳＰＥ）和 ６４ＫＢ标 量 存 储 （ｓｃａｌａｒ
ｍｅｍｏｒｙ，ＳＭ）。ＳＭ与寄存器之间的访问带宽为
２８８ＧＢ／ｓ。ＶＰＵ负责向量计算，主要由１６个向
量处理部件（ｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｓ，ＶＰＥ）与
７６８ＫＢ向量存储（ｖｅｃｔｏｒｍｅｍｏｒｙ，ＡＭ）构成。每
个 ＶＰＥ包含 ３个浮点乘累加（ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔ
ｍｕｌｔｉｐｌｙａｃｃｕｍｕｌａｔｏｒ，ＦＭＡＣ）部件、１个位操作
（ｂｉｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＢＰ）单元以及２个 Ｓｔｏｒｅ／Ｌｏａｄ部
件，支持６条对应指令并行执行。１６个ＶＰＥ以单
指令多数据 （ｓｉｎｇｌｅｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａ，
ＳＩＭＤ）的方式协作运行，一次可以处理３２个单精
度浮点数据（ＦＰ３２），即对于 ＦＰ３２数据，Ｌ＝３２。
ＡＭ每个周期可以向向量寄存器提供 ５１２Ｂ
数据，即 ＡＭ与向量寄存器之间的带宽为
９２１６ＧＢ／ｓ。　

图２　ＦＴＭ７０３２中ＤＳＰ单核微架构
Ｆｉｇ．２　ＭｉｃｒｏａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｅａｃｈＤＳＰｃｏｒｅｉｎＦＴＭ７０３２

３　面向ＦＴＭ７０３２的矩阵乘卷积实现分析

对照矩阵乘卷积算法的详细步骤以及 ＦＴ
Ｍ７０３２的体系结构可知，在 ＦＴＭ７０３２上实现高
性能矩阵乘卷积算法主要有三种方法。

第一种方法是将矩阵乘卷积算法的四个步

骤全部运行在 ＦＴＭ７０３２的 １６核 ＡＲＭｖ８ＣＰＵ
上，其中第三步的矩阵乘通过调用 ＡＲＭｖ８ＣＰＵ
上的 ＢＬＡＳ库来完成。该方法的优点是能够在
ＦＴＭ７０３２上快速实现矩阵乘卷积算法，且工作
量较小。但是该方法没有充分利用 ＦＴＭ７０３２
中 ＧＰＤＳＰ簇强大的计算能力，毕竟 ＧＰＤＳＰ簇的
性能远高于１６核 ＡＲＭｖ８ＣＰＵ的性能。为便于
后续的讨论与分析，统一将该方法标记为

ＣｏｎｖＣＰＵ。
第二种方法是将 ＣｏｎｖＣＰＵ中的矩阵乘迁移

·８８·
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到其中一个ＧＰＤＳＰ簇上执行，即第三步的矩阵乘
通过调用 ＧＰＤＳＰ簇上的 ＢＬＡＳ库来完成。为了
保证ＣＰＵ对四个簇的平衡控制，该方法实现其他
三个步骤时，均只运行在单个ＧＰＤＳＰ簇对应的四
个ＣＰＵ核上，即执行第一、二与四步骤时，并行的
线程数均为４。为便于后续的讨论与分析，统一
将该方法标记为ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ。

第三种方法是将矩阵乘卷积算法的四个步骤

全部运行在ＦＴＭ７０３２的ＧＰＤＳＰ簇上。与前面两
种方法相比，该方法既能充分利用ＧＰＤＳＰ簇的计
算能力，也能基于 ＤＳＰ中的 ＤＭＡ部件提升 ＤＤＲ
的访存效率。难点在于如何面向多核 ＤＳＰ的体
系 结 构 高 效 实 现 ｉｍ２ｒｏｗ、ｔｒａｎｓｆｏｒｍＦ 以 及
ｔｒａｎｓｆｏｒｍＯ等访存密集型操作。

本文面向ＦＴＭ７０３２的矩阵乘卷积算法实现
将采用第三种方法，拟基于ＡＭ与ＧＳＭ相对ＤＤＲ
的高带宽属性，通过调用 ＤＭＡ操作、向量 Ｌｏａｄ／
Ｓｔｏｒｅ操作的方法来高效实现 ｉｍ２ｒｏｗ、ｔｒａｎｓｆｏｒｍＦ
以及 ｔｒａｎｓｆｏｒｍＯ等访存密集型操作，并通过集成
已有的矩阵乘算法来高效完成矩阵乘操作。为便

于后续的讨论与分析，将本文基于第三种方法的

实现统一标记为ｆｔｍＥＣｏｎｖ。

４　面向多核ＤＳＰ的矩阵乘卷积算法优化

４．１　ｆｔｍＥＣｏｎｖ算法整体设计

基于第３节的分析，并结合 ＦＴＭ７０３２的体
系结构特征，本文提出了面向多核 ＤＳＰ的矩阵乘
卷积算法ｆｔｍＥＣｏｎｖ，由六个步骤构成，如算法２所
示。第一步（Ｓｔｅｐ１）将 ＣＰＵ缓存中的内容写回
ＤＤＲ中。第二步（Ｓｔｅｐ２）调用 ＤＳＰ端函数
ｉｍ２ｒｏｗ（）完成输入特征图的转换。第三步（Ｓｔｅｐ３）
调用ＤＳＰ端函数 ｔｒａｎｓｆｏｒｍＦ（）完成卷积核的转
换。第四步（Ｓｔｅｐ４）调用ＤＳＰ端函数 ｇｅｍｍ（）
完成矩阵乘的计算。第五步（Ｓｔｅｐ５）调用ＤＳＰ端
函数 ｔｒａｎｓｆｏｒｍＯ（）完成输出特征图的转换。第
六步（Ｓｔｅｐ６）作废 ＣＰＵＣａｃｈｅ中的内容，完成卷
积运算。

总的来说，ｆｔｍＥＣｏｎｖ的主要操作过程（输入
特征图转换、卷积核转换、矩阵乘以及输出特征图

转换）均运行于通用 ＤＳＰ核上，通过有效挖掘通
用 ＤＳＰ核的潜力来提升矩阵乘卷积的性能。同
时，ｆｔｍＥＣｏｎｖ的设计也使得数据在ＣＰＵ端与 ＤＳＰ
端之间的转换开销大幅降低，过程中仅需进行一

次ＤＳＰ读转换（Ｓｔｅｐ１）和ＣＰＵ读转换（Ｓｔｅｐ６）操
作即可。

算法２　面向多核ＤＳＰ的并行矩阵乘卷积算法ｆｔｍＥＣｏｎｖ
Ａｌｇ．２　Ｐａｒａｌｌｅｌｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｍｕｌｔｉｃｏｒｅＤＳＰ（ｆｔｍＥＣｏｎｖ）

输入：Ｉ［Ｎ］［Ｃｄ］［Ｈｉ］［Ｗｉ］［Ｌ］，Ｆ［Ｃ］［Ｋｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］

输出：Ｏ［Ｎ］［Ｋｄ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｌ］

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

２．Ｓｔｅｐ２：调用 ＤＳＰ端 ｉｍ２ｒｏｗ（Ａ，Ｉ）函数构建 Ａ
矩阵

３．Ｓｔｅｐ３：调用ＤＳＰ端 ｔｒａｎｓｆｏｒｍＦ（Ｂ，Ｆ）函数构建Ｂ
矩阵

４．Ｓｔｅｐ４：调用ＤＳＰ端 ｇｅｍｍ（Ｃ，Ａ，Ｂ）函数完成矩
阵乘的计算

５．Ｓｔｅｐ５：调用ＤＳＰ端 ｔｒａｎｓｆｏｒｍＯ（Ｏ，Ｃ）函数获得卷
积计算的输出特征图Ｏ

６．Ｓｔｅｐ６：调用ｃａｃｈｅ＿ｉｎｖ＿ａｌｌ（）函数作废ＣＰＵＣａｃｈｅ中
的内容

７．Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｅｍｍ（Ｃ，Ａ，Ｂ）
８．ｉｆＮ′≥７６８
９．　ＣａｌｌＴＧＥＭＭ（Ｃ，Ａ，Ｂ）
１０．ｅｌｓｅ
１１．ＣａｌｌｆｔＩＭＭ（Ｃ，Ａ，Ｂ）

４．２　输入特征图转换

结合ＧＰＤＳＰ簇的体系结构特征，本文提出了
面向多核 ＤＳＰ的 ｉｍ２ｒｏｗ算法的并行实现方法，
如算法３所示。该实现方法充分利用了片上 ＡＭ
和ＧＳＭ相对 ＤＤＲ的高带宽特性，将输入特征图
进行分块后传入ＡＭ空间，然后基于ＤＭＡ函数先
后完成两个维度的转换操作。具体为：在分块参

数计算方面，鉴于深度学习中主流 ＣＮＮｓ所处理
的输入特征图空间维度相对较小等因素，同时根

据片上ＡＭ和ＧＳＭ空间大小的估计，本文决定将
Ｉ传入片上空间最小粒度设置为 Ｗｉ×Ｌ，即不在
Ｗｏ维度上进行分块。根据 Ｗｉ、Ｈｉ、Ｓ以及 Ｐ等参
数计算将Ｉ传入ＡＭ空间扩展后的特征图空间大
小Ｗ′ｉ＝（Ｗｉ＋２×Ｐ＋Ｓ－１）／Ｓ×Ｓ、Ｈ′ｉ＝（Ｈｉ＋２×
Ｐ＋Ｓ－１）／Ｓ×Ｓ（第１行），从而使得填零后的特
征图每行首个元素与每个通道首个元素均可以成

为按步长 Ｓ横向滑动后的卷积窗口中的首个元
素。在算法３设计中，由于扩展后的分块输入特
征图Ｉ′ａｍ和转换后的矩阵 Ａ′ａｍ／ｇｓｍ分别存储在不同
片上空间中，因此计算分块参数时，以Ｉ′ａｍ和
Ａ′ａｍ／ｇｓｍ中的存储空间需求最大值来进行约束。同
时，按以下原则来进行分块大小的调整：先设置

Ｎ、Ｃｄ、Ｈｏ维度上的分块大小 Ｎｂ、Ｃｄｂ、Ｈｏｂ分别为
１；在片上空间限制下，尽可能先增大 Ｈｏｂ；如果
Ｈｏｂ＝Ｈｏ，再尽可能增大Ｃｄｂ；如果Ｃｄｂ＝Ｃｄ，然后尽

·９８·
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可能增大Ｎｂ。

算法３　ｉｍ２ｒｏｗ操作的并行实现
Ａｌｇ．３　Ｐａｒａｌｌｅｌｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｉｍ２ｒｏｗａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｉ［Ｎ］［Ｃｄ］［Ｈｉ］［Ｗｉ］［Ｌ］

输出：Ａ［Ｎ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｃｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］

１．根据Ｗｉ、Ｈｉ、Ｓ以及Ｐ等参数计算将Ｉ传入ＡＭ空间

扩展后的特征图空间大小Ｈ′ｉ与Ｗ′ｉ等

２．根据片上空间大小，计算Ｎ、Ｃｄ、Ｈｏ维度上的分块大

小Ｎｂ、Ｃｄｂ、Ｈｏｂ
３．ｆｏｒｎ＝０８：Ｎｂ：Ｎｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

４．　ｎｂ＝ｍｉｎ（Ｎ－ｎ，Ｎｂ）

５．　ｆｏｒｃｄ＝０：Ｃｄｂ：Ｃｄｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

６．　　ｃｄｂ＝ｍｉｎ（Ｃｄ－ｃｄ，Ｃｄｂ）

７．　　ｆｏｒｈｏ＝０：Ｈｏｂ：Ｈｏｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

８．　　　ｈｏｂ＝ｍｉｎ（Ｈｏ－ｈｏ，Ｈｏｂ）

９．　　　根据ｈｏｂ推导输入上的ｈｉｂ
１０．　　 Ｃａｌｌｉｍ２ｒｏｗ＿ｋｅｒｎｅｌ（）
１１．Ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍ２ｒｏｗ＿ｋｅｒｎｅｌ（）
１２．　Ｓｔｅｐ１：根据Ｐ的情况进行ＡＭ空间的初始化
１３．　Ｓｔｅｐ２：调用ｎｂ×ｃｄｂ次ＤＭＡ函数将输入特征图Ｉ

中的数据从ＤＤＲ传输到ＡＭ空间，完成补零与扩展
操作

１４．　Ｓｔｅｐ３：调用１次ＤＭＡ函数将数据从ＡＭ空间传
输到ＧＳＭ空间，完成Ｗｆ维度的铺平转换操作

１５．　Ｓｔｅｐ４：调用 ｎｂ×ｃｄｂ×Ｈｆ次 ＤＭＡ函数将数据

ＧＳＭ空间再次传输到ＡＭ空间，完成Ｈｆ维度的铺平

转换操作

１６．　Ｓｔｅｐ５：调用１次ＤＭＡ函数将转换后的矩阵写回
Ａ中的对应位置

通过算法３中第３～９行的 ｆｏｒ循环，将输入

特征图Ｉ划分成形状为［ｎｂ］［ｃｄｂ］［ｈｉｂ］［Ｗｉ］［Ｌ］
的众多子块 Ｉ′ｄｄｒ，然后采用多个 ＤＳＰ核分别调用
ｉｍ２ｒｏｗ＿ｋｅｒｎｅｌ（）函数来并行处理不同的子块。

ｉｍ２ｒｏｗ＿ｋｅｒｎｅｌ（）函数是本方案中实现
ｉｍ２ｒｏｗ功能的核心函数，一共由五步构成，如算
法３中第１１～１６行所示。下面以 ｎｂ＝１、ｃｄｂ＝１、
Ｈｉｂ＝Ｈｉ＝３、Ｗｉ＝３、Ｈｆ＝Ｗｆ＝２、Ｓ＝２以及 Ｐ＝１
为例进行每一步的详细介绍，如图３所示，其中每
一个元素表示一个长为Ｌ的向量。

第一步（第１２行的Ｓｔｅｐ１）：根据Ｐ的情况进
行ＡＭ空间的初始化。如果 Ｐ不等于０，则意味
着卷积计算过程中需要对特征图空间进行补零操

作，本文通过对 ＡＭ空间提前进行快速置零初始
化来实现补零操作；如果Ｐ等于０，则跳过此步的
初始化。如图 ３中所示，由于 Ｐ等于 １，则需将
ＡＭ空间初始化为零。

第二步（第１３行的 Ｓｔｅｐ２）：调用 ｎｂ×ｃｄｂ次
ＤＭＡ函数将输入特征图的子块 Ｉｄｄｒ［ｎｂ］［ｃｄｂ］
［ｈｉｂ］［Ｗｉ］［Ｌ］传入 ＡＭ空间，并完成补零与扩展
操作，从而将传入的输入特征图子块扩展为 ＡＭ
中的Ｉ′ａｍ［ｎｂ］［ｃｄｂ］［ｈ′ｉｂ］［Ｗ′ｉ］［Ｌ］，其中 ｈ′ｉｂ表示传
入的ｈｉｂ经过补零与扩展后的大小。在图 ３中，
Ｗ′ｉ＝６、ｈ′ｉｂ＝６；“０”表示补零后产生的向量，这是
卷积计算的需求；“ｘ”表示扩展后行和列中的无
效向量元素，扩展后的子块在 Ｓｔｅｐ３中即可通过
一次ＤＭＡ函数调用完成Ｗｆ维度的铺平转换。

第三步（第１４行的 Ｓｔｅｐ３）：调用一次 ＤＭＡ
函数将ＡＭ空间中的Ｉ′ａｍ［ｎｂ］［ｃｄｂ］［ｈ′ｉｂ］［Ｗ′ｉ］［Ｌ］
传输到ＧＳＭ中，转换成Ａｇｓｍ［ｎｂ］［ｃｄｂ］［ｈ′ｉｂ］［Ｗｏ］
［Ｗｆ］［Ｌ］。在本步实现中，将 Ｉ′ａｍ［ｎｂ］［ｃｄｂ］［ｈ′ｉｂ］

图３　ｉｍ２ｒｏｗ＿ｋｅｒｎｅｌ（）的实现实例
Ｆｉｇ．３　Ａｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｘａｍｐｌｅｆｏｒｉｍ２ｒｏｗ＿ｋｅｒｎｅｌ（）
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［Ｗ′ｉ］［Ｌ］当作 Ｉ′ａｍ［ｎｂ×ｃｄｂ×ｈ′ｉｂ×Ｗ′ｉ］［Ｌ］来处
理，通过合理设置 ＤＭＡ函数调用中的源块数、源
块大小、源偏移量、目的块数、目的块大小以及目

的偏移量来实现Ｗｆ维度的转换，其中通过将目的
偏移量设置为负值来把矩阵中间扩展的“ｘ”
去掉。

第四步（第１５行的Ｓｔｅｐ４）：调用ｎｂ×ｃｄｂ×Ｈｆ
次ＤＭＡ函数将 ＧＳＭ空间 Ａｇｓｍ［ｎｂ］［ｃｄｂ］［ｈ′ｉｂ］
［Ｗｏ］［Ｗｆ］［Ｌ］传输到 ＡＭ空间中，变成 Ａａｍ［ｎｂ］
［ｈｏｂ］［Ｗｏ］［ｃｄｂ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］，其中既涉及Ｈｆ维
度的铺平转换，也涉及多个维度（如ｈｏｂ×Ｗｏ维度
与ｃｄｂ维度）之间的转置。

第五步（第１６行的 Ｓｔｅｐ５）：调用一次 ＤＭＡ
函数将Ａａｍ［ｎｂ］［ｈｏｂ］［Ｗｏ］［ｃｄｂ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］传
输回ＤＤＲ空间Ａ［Ｎ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｃｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］
［Ｌ］中对应位置。

４．３　卷积核转换

对于１×１卷积来说，Ｆ与 Ｂ完全相同，因而
不需要进行任何转换；对于其他如３×３等的卷积
来说，需要对 Ｆ进行格式转换，本文的实现如算
法４所示。在分块方面，由于Ｈｉ和Ｗｉ通常较小，
在实现中仅需根据 ＡＭ空间大小在 Ｃ和 Ｋｄ两个
维度进行分块。单个 ＧＰＤＳＰ簇中８个通用 ＤＳＰ
核并行将 Ｆ分块后的子块传入 ＡＭ空间（第 ６
行），完成格式转换（第７行），然后传出到 ＤＤＲ
中Ｂ的给定位置（第８行）。

算法４　卷积核张量的并行转换
Ａｌｇ．４　Ｐａｒａｌｌｅｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｆｉｌｔｅｒｔｅｎｓｏｒｓ

输入：Ｆ［Ｃ］［Ｋｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］

输出：Ｂ［Ｃｄ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］［Ｌ］［Ｋ］

１．根据片上空间大小，计算 Ｃ、Ｋｄ维度上的分块大小

Ｃｂ、Ｋｄｂ
２．ｆｏｒｃ＝０：Ｃｂ：Ｃｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

３．　ｃｂ＝ｍｉｎ（Ｃ－ｃ，Ｃｂ）

４．　ｆｏｒｋｄ＝０：Ｋｄｂ：Ｋｄｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

５．　　ｋｄｂ＝ｍｉｎ（Ｋｄ－ｋｄ，Ｋｄｂ）

６．　　Ｓｔｅｐ１：从ＤＤＲ中将Ｆ子块传入ＡＭ的Ｆａｍ
７．　　Ｓｔｅｐ２：按格式转换要求，将Ｆａｍ转换成Ｂａｍ
８．　　Ｓｔｅｐ３：从ＡＭ中的Ｂａｍ传出到ＤＤＲ的Ｂ中

４．４　矩阵乘

由于面向ＦＴＭ７０３２芯片的软件生态尚不完
善，特别是如ＢＬＡＳ等数学库均没有成熟的版本，
本文先根据文献［２０］构建了基于 Ｎ′维度并行的

矩阵乘实现函数ＴＧＥＭＭ。然后，在ＴＧＥＭＭ与不
规则形状矩阵乘函数库 ｆｔＩＭＭ［１９］之间根据 Ｎ′的
大小进行选择，如算法２中第７～１１行所示。在
ＴＧＥＭＭ实现中，每个 ＤＳＰ核一次处理 Ｎ′维度上
的分块大小为９６，只有Ｎ′≥８×９６＝７６８时，才能
保证单个ＧＰＤＳＰ簇中８个 ＤＳＰ核都能分配到相
应的计算任务。为充分发挥单簇中所有 ＤＳＰ核
的并行计算能力，只有当 Ｎ′≥７６８时，才调用
ＴＧＥＭＭ函数；否则，调用ｆｔＩＭＭ中的优化实现。

４．５　输出特征图转换

在完成第４．４节矩阵乘函数调用后获得矩阵
Ｃ［Ｍ′］［Ｎ′］，还需将其转换成卷积的输出特征图
格式。本文提出了如算法５所示的输出特征图张
量并行转换算法。在分块方面，由于主流 ＣＮＮｓ
中的Ｋ相对较小，因而根据片上ＡＭ空间大小，仅
在Ｎ和 Ｈｏ×Ｗｏ两个维度上进行分块。单个
ＧＰＤＳＰ簇中８个通用 ＤＳＰ核并行将分块后多个
Ｃ子块传入 ＡＭ空间（第 ６行），完成格式转换
（第７行），最后传出到ＤＤＲ中Ｏ的给定位置（第
８行）。

算法５　输出特征图张量的并行转换
Ａｌｇ．５　Ｐａｒａｌｌｅｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｏｕｔｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｔｅｎｓｏｒｓ

输入：Ｃ［Ｎ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｋ］

输出：Ｏ［Ｎ］［Ｋｄ］［Ｈｏ］［Ｗｏ］［Ｌ］

１．根据片上空间大小，计算 Ｎ、Ｈｏ×Ｗｏ维度上的分块

大小Ｎｂ、ＨＷｂ
２．ｆｏｒｎ＝０：Ｎｂ：Ｎｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

３．　ｎｂ＝ｍｉｎ（Ｎ－ｎ，Ｎｂ）

４．　ｆｏｒｈｗ＝０：ＨＷｂ：Ｈｏ×Ｗｏｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ

５．　　ｈｗｂ＝ｍｉｎ（Ｈｏ×Ｗｏ－ｈｗ，ＨＷｂ）

６．　　Ｓｔｅｐ１：从ＤＤＲ中将Ｃ子块传入ＡＭ的Ｃａｍ
７．　　Ｓｔｅｐ２：按格式转换要求，将Ｃａｍ转换成Ｏａｍ
８．　　Ｓｔｅｐ３：从ＡＭ中的Ｏａｍ传出到ＤＤＲ的Ｏ中

５　性能评估

５．１　实验设置

本节主要涉及 ｆｔｍＥＣｏｎｖ与第３节所介绍的
ＣｏｎｖＣＰＵ、ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ之间的性能对比。其
中，ＣｏｎｖＣＰＵ所有部分均运行在 ＦＴＭ７０３２的１６
核 ＡＲＭｖ８ＣＰＵ 上，矩 阵 乘 部 分 直 接 调 用
ＯｐｅｎＢＬＡＳｖ０．３．１［２１］中的 ｃｂｌａｓ＿ｓｇｅｍｍ函数实
现；ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ中转换部分运行在 ＦＴＭ７０３２
中一个ＧＰＤＳＰ簇对应的４个 ＡＲＭｖ８ＣＰＵ核上，
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矩阵乘部分则直接采用 ｆｔｍＥＣｏｎｖ中矩阵乘的实
现（第４．４节）。同时，三种算法实现均在相同的
带宽下运行，即所有内存空间均分配在一个

ＧＰＤＳＰ簇匹配的局部内存空间。
在本节中涉及三个指标来表示卷积的性能，

第一个是完成卷积计算的时间 Ｔ，第二个是卷积
计算所到达的计算性能 Ｐｃｏｎｖ，第三个是卷积计算
在单个 ＧＰＤＳＰ簇上所实现的计算效率 Ｅｃｏｎｖ。三
个指标之间的相互关系如式（２）与式（３）所示，其
中Ｐｅａｋｇｐｄｓｐ表示单个ＧＰＤＳＰ簇的峰值性能。

Ｐｃｏｎｖ＝
２×Ｎ×Ｈｏ×Ｗｏ×Ｃ×Ｈｆ×Ｗｆ×Ｋ

Ｔ （２）

Ｅｃｏｎｖ＝
Ｐｃｏｎｖ
Ｐｅａｋｇｐｄｓｐ

（３）

５．２　ｆｔｍＥＣｏｎｖ的开销剖析

本小节首先对运行在 ＦＴＭ７０３２中一个
ＧＰＤＳＰ簇上 ｆｔｍＥＣｏｎｖ实现的时间开销进行深度
剖析，然后对 ｆｔｍＥＣｏｎｖ、ＣｏｎｖＣＰＵ以及 Ｃｏｎｖ
ＣＰＵＤＳＰ三种实现中占比相对较大的输入特征
图转换进行性能对比分析。

当Ｎ＝３２、Ｈｆ＝Ｗｆ＝３、Ｈｉ＝Ｗｉ＝２８、Ｓ＝１以
及Ｐ＝０时，ｆｔｍＥＣｏｎｖ中各部分开销的占比随Ｃ＝
Ｋ取不同值的变化情况如图４所示。ｆｔｍＥＣｏｎｖ的
开销主要由输入特征图转换（输入转换）、卷积核

转换、矩阵乘以及输出特征图转换（输出转换）四

部分组成。当 Ｃ＝Ｋ取不同值时，最耗时的始终
是矩阵乘ＧＥＭＭ与输入转换 ｉｍ２ｒｏｗ两部分。随
着Ｃ＝Ｋ增大，矩阵乘部分的占比逐渐增大，最大
达到了９２４１％，因而矩阵乘的性能是决定矩阵
乘卷积性能的关键因素。尽管如此，输入转换

ｉｍ２ｒｏｗ部分也始终占据一定比例的开销。在图４
所示的测试中，输入转换ｉｍ２ｒｏｗ部分开销占比在
５７７％～３３８３％之间。

图４　ｆｔｍＥＣｏｎｖ在不同通道数设置下的开销分析
Ｆｉｇ．４　ＯｖｅｒｈｅａｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｔｍＥｃｏｎｖｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｎｎｅｌｓｉｚｅｓ

当Ｎ＝３２、Ｈｆ＝Ｗｆ＝３、Ｈｉ＝Ｗｉ＝２８、Ｓ＝１以

及Ｐ＝０时，ｆｔｍＥＣｏｎｖ、ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ以及 Ｃｏｎｖ
ＣＰＵ三种实现中输入转换 ｉｍ２ｒｏｗ部分的性能随
Ｃ＝Ｋ取不同值的变化情况如图５所示。

图５　三种实现在不同通道数设置下的
输入特征图转换性能

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｐｕｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｎｎｅｌｓｉｚｅｓ

本文采用有效带宽来衡量输入转换部分的性

能，即采用输入转换部分的理论数据访问量（等

于 Ｉ和 Ａ两个张量大小之和）除以其耗时。
ｆｔｍＥＣｏｎｖ中的输入转换部分实现了 ２４９～
２９９７ＧＢ／ｓ的性能，对应的ＤＤＲ带宽利用效率为
５８４２％～７０３２％。同时，ｆｔｍＥＣｏｎｖ中输入转换
部分显著优于 ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ与 ＣｏｎｖＣＰＵ两者
的实现，分别实现了高达３２３倍与３７５倍的性
能加速。

５．３　不同实现的性能对比

本小节将采用不同的卷积参数配置对

ｆｔｍＥＣｏｎｖ、ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ以及 ＣｏｎｖＣＰＵ三种实
现进行全面的性能评测。

图６　三种实现在不同输入特征图数量设置下的性能
Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ

当Ｃ＝Ｋ＝３８４、Ｈｆ＝Ｗｆ＝３、Ｈｉ＝Ｗｉ＝２８、Ｓ＝１
以及Ｐ＝０时，三种实现性能随 Ｎ不同取值的变
化情况如图 ６所示。ｆｔｍＥＣｏｎｖ的性能 Ｐｃｏｎｖ达到
了５５５０８～６８６７８Ｇｆｌｏｐｓ／ｓ，对应的计算效率
Ｅｃｏｎｖ为２００８％～２４８４％。相比 ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ，
ｆｔｍＥＣｏｎｖ实现了１４３～１６１倍的性能加速，主要
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来源于面向多核 ＤＳＰ的三个转换过程的性能优
化。相比 ＣｏｎｖＣＰＵ，ｆｔｍＥＣｏｎｖ实现了 ４７３～
５１３倍的性能加速，除了三个转换过程的优化
外，也得益于占比最大的矩阵乘部分的性能提升。

当Ｎ＝３２、Ｈｆ＝Ｗｆ＝３、Ｈｉ＝Ｗｉ＝２８、Ｓ＝１以
及Ｐ＝０时，三种实现性能随Ｃ＝Ｋ取不同值的变
化情况如图 ７所示。ｆｔｍＥＣｏｎｖ的性能 Ｐｃｏｎｖ随着
Ｃ＝Ｋ 增 大 而 逐 渐 增 大，最 终 达 到 了
１１８６１０Ｇｆｌｏｐｓ／ｓ，计 算 效 率 Ｅｃｏｎｖ也 达 到 了
４２９０％。相 比 ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ 与 ＣｏｎｖＣＰＵ，
ｆｔｍＥＣｏｎｖ分别实现了 １２４～２１０倍与 ４８７～
７７９倍的性能加速。

图７　三种实现在不同通道数设置下的性能
Ｆｉｇ．７　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｎｎｅｌｓｉｚｅｓ

当Ｎ＝３２、Ｃ＝Ｋ＝３８４、Ｈｆ＝Ｗｆ＝３、Ｓ＝１以及
Ｐ＝０时，三种实现性能随 Ｈｉ＝Ｗｉ取不同值的变
化情况如图 ８所示。ｆｔｍＥＣｏｎｖ的性能 Ｐｃｏｎｖ随着
Ｈｉ＝Ｗｉ减小而逐渐降低，当Ｈｉ＝Ｗｉ＝７时，Ｐｃｏｎｖ为
２６３６０Ｇｆｌｏｐｓ／ｓ。主要原因是随着 Ｈｉ＝Ｗｉ减小，
矩阵乘的维度Ｍ′快速变小，使得矩阵乘的性能逐
渐降低，从而影响了ｆｔｍＥＣｏｎｖ整体的性能。尽管
如此，ｆｔｍＥＣｏｎｖ仍然在所有测试卷积层上获得了
优于 ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ与 ＣｏｎｖＣＰＵ两种实现的性
能，相应的性能加速比分别为 １１９～１５８与
２４１～５０７。

图８　三种实现在不同输入特征图大小设置下的性能
Ｆｉｇ．８　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｓｉｚｅｓ

当Ｎ＝３２、Ｃ＝Ｋ＝３８４、Ｈｉ＝Ｗｉ＝２８、Ｓ＝１以
及Ｐ＝０时，三种实现性能随 Ｈｆ＝Ｗｆ取不同值的
变化情况如图 ９所示。ｆｔｍＥＣｏｎｖ的性能 Ｐｃｏｎｖ在
Ｈｆ＝Ｗｆ＝１时最低，在Ｈｆ＝Ｗｆ＝９时最高，相应的
计算效率 Ｅｃｏｎｖ分别为１６９６％与２９３５％。相比
ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ，ｆｔｍＥＣｏｎｖ在Ｈｆ＝Ｗｆ＝１时获得了
最大３８７倍的性能加速，主要是输入转换与输出
转换部分的开销占比较大造成的。与 ＣｏｎｖＣＰＵ
相比，ｆｔｍＥＣｏｎｖ获得了 ４４１～６２３倍的性能
加速。

图９　三种实现在不同卷积核大小设置下的性能
Ｆｉｇ．９　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｓ

５．４　在典型网络上的性能测试

在本小节，采用典型网络 Ｒｅｓｎｅｔ１８［２２］中的卷
积层来进行三种实现之间的性能对比测试，结果

如图 １０所示。在图 １０中，横坐标表示来自
Ｒｅｓｎｅｔ１８中的不同配置卷积层，其中 Ｎ均设置为
１２８。与第５３节的性能对比分析结果相似，在所
有测试的卷积层上，ｆｔｍＥＣｏｎｖ均优于 ＣｏｎｖＣＰＵ
ＤＳＰ与ＣｏｎｖＣＰＵ两种实现。具体而言，ｆｔｍＥＣｏｎｖ
获得了３４８４２～５１２８７Ｇｆｌｏｐｓ／ｓ的性能，计算效
率为 １２６０％ ～１８５５％；相比 ＣｏｎｖＣＰＵＤＳＰ与
ＣｏｎｖＣＰＵ，分别实现了１２２～２８５倍与 ２８０～
７０９倍的性能加速。

图１０　三种实现在Ｒｅｓｎｅｔ１８网络层上的性能
Ｆｉｇ．１０　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｓｏｆＲｅｓｎｅｔ１８

·３９·
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６　结论

本文针对飞腾异构多核 ＤＳＰ的体系结构特
征与矩阵乘转置操作的特点，提出了一种面向多

核ＤＳＰ架构的高性能并行显式矩阵乘卷积实现
算法 ｆｔｍＥＣｏｎｖ。ｆｔｍＥＣｏｎｖ由输入特征图转换、卷
积核转换、矩阵乘以及输出特征图转换四个并行

化部分构成，四个部分均运行在通用多核 ＤＳＰ
上。ｆｔｍＥＣｏｎｖ通过有效挖掘多核 ＤＳＰ的潜力来
提升各个部分的性能，同时大幅降低了ＣＰＵ端与
ＤＳＰ端之间的转换开销。实验结果显示，
ｆｔｍＥｃｏｎｖ能够显著加快 ＦＴＭ７０３２芯片上的矩阵
乘卷积操作，其计算效率最高达到了４２９０％；与
ＦＴＭ７０３２芯片上的其他实现相比，获得了１１８～
７７９倍的性能加速。该项研究对于推动国产
ＤＳＰ在人工智能领域的广泛应用具有重要意义。

下一步将研究面向多核 ＤＳＰ的其他卷积算
法实现，以期进一步提升 ＦＴＭ７０３２芯片上的卷
积实现性能。
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