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摘　要：针对国防科技大学自主研发的异构多核数字信号处理（ｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＤＳＰ）芯片的特
征以及卷积算法自身特点，提出了一种面向多核ＤＳＰ架构的高性能多核并行卷积实现方案。针对１×１卷积
提出了特征图级多核并行方案；针对卷积核大于１的卷积提出了窗口级多核并行优化设计，同时提出了逐元
素向量化计算的核内并行优化实现。实验结果表明，所提并行优化方法实现单核计算效率最高能达到

６４９５％，在带宽受限情况下，多核并行扩展效率可达到４８３６％～８８５２％，在典型网络ＲｅｓＮｅｔ５０上的执行性能
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与Ｅ５２６４０ＣＰＵ相比，获得了５．３９倍性能加速。
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　　卷积神经网络已经成为人工智能领域应用最
广泛的模型之一，不仅在图像分类［１］、目标识

别［２］、视频分析［３］等计算机视觉领域的应用中取

得了显著效果，还在自然语言处理［４］、语音识

别［５］等其他领域同样取得了突破性进展。随着

精确感知和高精度识别任务需求的不断增长，大

量智能应用在深度学习算法中均使用层数更深的

结构，这需要高算力专用硬件的支持，因此卷积神

经网络的加速技术一直是研究的热点［６－７］。典型

的卷积神经网络主要由卷积层、全连接层、非线性

激活函数层、池化层等构成，其中卷积层和全连接

层集中了卷积神经网络的主要计算负载。因此研

究卷积神经网络的加速技术变成了卷积层加速优

化的难点和关键点。

目前常用的卷积优化方法主要有直接卷

积［８］、通用矩阵乘法（ｇｅｎｅｒａｌｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，
ＧＥＭＭ）［９－１０］和快速算法［１１－１２］三种实现方式。

通用矩阵乘法实现卷积是将卷积操作转换成矩阵

操作，再优化矩阵乘法，从而达到优化卷积计算的

目的。整个过程中需要增加 ｉｍｇ２ｃｏｌ［１０］操作，同
时由于输入数据转换成矩阵时会膨胀，从而存储

压力也会增加。快速算法是将卷积操作通过
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ｗｉｎｏｇｒａｄ［１１］和 快 速 傅里 叶 变 换 （ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）［１２］等变换方式转换成其他快速实
现方法的操作，其降低了计算复杂度，并在此基础

上开发了并行性以加速卷积的计算。但快速算法

也存在计算精度损失和卷积核规模限制等问题。

直接卷积是通过循环展开的方式开发卷积计

算的并行性，优化过程中不会增加存储压力，也不

会降低计算精度。最近，已经提出了一些直接卷

积方法［１３－１５］来直接实现卷积层。Ｇｅｏｒｇａｎａｓ
等［１４］通过动态编译方法在 ｘ８６架构上引入了直
接卷积实现，并达到了接近理论极限的性能。

Ｚｈａｎｇ等［１３］提出了一种直接卷积实现，在各种

ＣＰＵ架构上显示出比基于 ＧＥＭＭ的卷积算法更
好的性能。Ｗａｎｇ等［１５］在 ＡＲＭｖ８多核 ＣＰＵ上提
出了一种新的并行逐层直接卷积实现，该实现针

对具有批次、通道、高度、宽度（ｂａｔｃｈ，ｃｈａｎｎｅｌ，
ｈｅｉｇｈｔ，ｗｉｄｔｈ，ＢＣＨＷ）数据布局的逐层卷积。与
基于ＧＥＭＭ的卷积相比，直接卷积不会产生额外
的内存空间开销，在实现中，矢量化和线程级并行

化分别用于矢量单元和多核并行性能的有效地利

用，寄存器和缓存块用于提高片上多级存储器中

的数据重用。这些实现在 ＰｈｙｔｉｕｍＦＴ１５００Ａ和
ＦＴ２０００处理器上进行了测试，在性能和可扩展
性方面，优于Ｃａｆｆｅｃｏｎｖ和Ｍｘｎｅｔｃｏｎｖ实现。

ＦＴＭ７０３２是国防科技大学面向 Ｅ级计算自
主研发的一款通用多核数字信号处理（ｄｉｇｉｔａｌ
ｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＤＳＰ）芯片［１６］，由 ３２个 ＤＳＰ核
和１６个 ＡＲＭｖ８ＣＰＵ核构成。该芯片的 ＤＳＰ核
支持ＦＰ３２和ＦＰ１６操作，工作主频为１６ＧＨｚ时，
ＦＰ１６峰值浮点性能可达１９７ＴＦＬＯＰＳ，而半精度
浮点足以支持人工智能领域中大多数应用的推理

计算精度，由此可见，ＦＴＭ７０３２芯片在人工智能
领域存在着巨大的应用潜力。在 ＦＴＭ７０３２中，
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，提供丰富的直接存

储访问（ｄｉｒｅｃｔｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓ，ＤＭＡ）模式，ＤＭＡ
模式实现各级存储空间的快速访问。现有的面向

ＧＰＵ、ＣＰＵ等通用处理平台和张量处理单元
（ｔｅｎｓｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＴＰＵ）等专用处理平台的卷
积优化算法在 ＦＴＭ７０３２上无法直接运行或者执
行效率很低。因此，面向多核向量处理器体系结构

进行针对性算法优化有助于发挥 ＦＴＭ７０３２芯片
的计算性能。因此，本文基于ＦＴＭ７０３２芯片，聚焦
直接卷积实现方式，通过不同维度的并行度开发，

实现卷积计算在向量处理器上的高效执行。

面向ＦＴＭ７０３２芯片处理卷积神经网络的应

用需求，本文结合ＦＴＭ７０３２芯片的体系结构设计，
针对目前卷积神经网络中的卷积计算，仔细分析了

不同卷积核大小的卷积计算的执行特点和并行粒

度，从而针对１×１卷积提出了按行计算的优化方
法，针对卷积核大于１的卷积提出了逐元素计算的
向量化优化方法，同时针对深层卷积神经网络中，

不同层输入数据和权值矩阵规模的变化，提出了不

同的多核并行处理方案，从而提升输入数据和权值

矩阵的复用度，降低带宽压力。之后，又采用ＤＭＡ
乒乓缓冲机制，实现数据搬移和计算的遮掩。为了

验证本文所提方案的有效性，将所提方法在

ＲｅｓＮｅｔ５０卷积神经网络［１７］上进行验证。

１　背景知识

１．１　卷积定义

卷积涉及３个张量：输入特征图（Ｉ）、滤波器
（Ｆ）和输出特征图（Ｏ）。在 Ｃ代码样式中，这些
具有ＢＣＨＷ布局的张量可以表示为 Ｉ［Ｂ］［Ｃｉ］
［Ｈｉ］［Ｗｉ］，Ｆ［Ｃｏ］［Ｃｉ］［Ｈｆ］［Ｗｆ］和 Ｏ［Ｂ］［Ｃｏ］
［Ｈｏ］［Ｗｏ］。卷积的定义如下：

Ｏ（ｂ，ｃｏ，ｈｏ，ｗｏ） ＝∑
Ｃｉ－１

ｃｉ＝０
∑
Ｈｆ－１

ｈｆ＝０
∑
Ｗｆ－１

ｗｆ＝０
（Ｉ（ｂ，ｃｉ，ｈｏ×ｓ＋ｈｆ，ｗｏ×ｓ＋ｗｆ）×

Ｆ（ｃｏ，ｃｉ，ｈｆ，ｗｆ）） （１）
式中，０≤ｂ＜Ｂ，０≤ｃｏ＜Ｃｏ，０≤ｈｏ＜Ｈｏ，０≤ｗｏ＜
Ｗｏ。因此，卷积层的并行度可以分为３个级别，
分别是特征图级并行、窗口级并行和操作级并行。

其中：特征图级并行是指不同输入通道和输出通

道的并行；窗口级并行是指卷积核在一幅特征图

上滑动时，不同位置之间的并行；操作级并行是指

一个卷积窗口内部，不同元素之间的并行。而在

不同卷积层之间还存在层级并行，不同输入输出

之间还存在任务级并行。本文在面向 ＦＴＭ７０３２
芯片实现卷积优化时，会设计各层级的并行度开

发，从而提升卷积操作执行性能。

１．２　ＦＴＭ７０３２异构处理器

ＦＴＭ７０３２异构处理器由 １个 １６核 ＡＲＭｖ８
ＣＰＵ和４个通用数字信号处理器（ｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅ
ｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，ＧＰＤＳＰ）集群组成，如图１
所示。多核 ＣＰＵ是 ＰｈｙｔｉｕｍＦＴ２０００ｐｌｕｓ处理器
的简化版本，主要负责线程管理和通信。多核

ＣＰＵ的单精度浮点峰值性能为２８１６ＧＦＬＯＰＳ。
每个 ＧＰＤＳＰ集群包括 ８个 ＤＳＰ核，它们共享
６ＭＢ片上全局共享内存（ｇｌｏｂａｌｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ，
ＧＳＭ）。每个集群中的所有８个ＤＳＰ核和ＧＳＭ都
可以通过片上纵横网络进行通信，通信带宽达到

·４０１·



　第１期 许金伟，等：多核数字信号处理卷积算法并行优化

了３００Ｇｂｉｔ／ｓ。软件开发人员需要维护它们之间
的数据一致性。多核 ＣＰＵ和４个 ＧＰＤＳＰ集群共
享相同的主内存空间，多核ＣＰＵ可以访问整个主
空间，但每个 ＧＰＤＳＰ集群只能使用 ４２６Ｇｂｉｔ／ｓ
的硬件带宽访问自己的相应部分。由于 ＣＰＵ内
核之间的缓存一致性如 ＦＴ２０００ｐｌｕｓ所提供的那
样，ＣＰＵ的缓存数据必须在每个ＧＰＤＳＰ集群上运
行的函数启动之前写入主内存，并在其完成后

退出。

图１　ＦＴＭ７０３２的整体架构
Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＦＴＭ７０３２

每个 ＧＰＤＳＰ簇中的每个 ＤＳＰ核基于超长指
令字架构（ｖｅｒｙｌｏｎｇｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｏｒｄ，ＶＬＩＷ），包
括指令调度单元（ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｅｔｃｈｕｎｉｔ，ＩＦＵ）、标
量处理单元（ｓｃａｌａｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔｓ，ＳＰＵ）、向量
处理单元（ｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔｓ，ＶＰＵ）和 ＤＭＡ
引擎，如图２所示。ＩＦＵ被设计为每个周期最多
启动１１条指令，其中包含５条标量指令和６条矢
量指令。ＳＰＵ用于指令流控制和标量计算，主要
由标量处理元件（ｓｃａｌａｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔ，ＳＰＥ）
和６４ＫＢ标量内存（ｓｃａｌａｒｍｅｍｏｒｙ，ＳＭ）组成，它
们匹配５条标量指令。ＶＰＵ为每个 ＤＳＰ核提供
主要计算性能，包括 ７６８ＫＢ阵列存储器（ａｒｒａｙ
ｍｅｍｏｒｙ，ＡＭ）和以单指令多数据流 （ｓｉｎｇｌｅ
ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａ，ＳＩＭＤ）方式工作的１６个
矢量处理元件（ｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔ，ＶＰＥ）。
每个ＶＰＥ有６４个６４位寄存器和３个浮点乘累
加（ｆｌｏａｔｍｕｌｔｉｐｌｙａｃｃｕｍｕｌａｔｅ，ＦＭＡＣ）单元，１个
ＦＭＡＣ单元每周期可以处理２个 ＦＰ３２或者４个
ＦＰ１６的乘加计算。其中，ＦＰ３２数据类型的 ＳＩＭＤ
宽度为３２，ＦＰ１６数据类型的 ＳＩＭＤ宽度为１６，当
工作在１．８ＧＨｚ时，每个ＤＳＰ核可以提供的单精
度浮点峰值性能为３４５６ＧＦＬＯＰＳ，半精度浮点峰
值性能为 ６９１２ＧＦＬＯＰＳ。ＡＭ可以通过两个加
载存储向量单元，在每个周期向寄存器传送多达

５１２Ｂ数据。在ＳＰＵ和ＶＰＵ之间，可以通过广播

指令和共享寄存器传输数据。ＤＭＡ引擎用于在
不同级别的存储器（即主存储器、ＧＳＭ和 ＳＭ／
ＡＭ）间传输数据。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中的ＤＳＰ单核微架构
Ｆｉｇ．２　ＭａｃｒｏａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｅａｃｈＤＳＰ

ｃｏｒｅｉｎＦＴＭ７０３２

２　面向ＦＴＭ７０３２的卷积计算多核并行优化

在进行卷积计算时，为了降低带宽压力，提升

计算效率，需要尽可能地将可复用的权值或者特

征图放置在ＧＳＭ或者ＡＭ中。为此，将根据深度
卷积神经网络中特征图和权值矩阵数据规模随着

层数而产生的变化，来规划多核间的并行方式。

一般深度卷积神经网络中，在模型的前层，特征图

规模大、通道数小，因而输入输出特征图所占用的

存储空间大，权值占用的空间相应较少；后层则是

特征图规模小、通道数多，因而输入输出特征图所

占存储空间的比例会减少，权值矩阵随着通道数

的增加而急剧变大，所占存储空间的比例会相应

增加。因此，本文根据卷积层的存储分布特点在

多核间分别采用层内多核并行和任务多核并行两

种不同的优化方法。另外，由于 ＦＴＭ７０３２芯片
中不同簇之间并不共享 ＧＳＭ，本文所提的多核并
行方案仅是在单簇内部，不同簇之间均采用任务

级并行方案。

２．１　特征图数据布局

为了后续行文方便，先介绍在面向ＦＴＭ７０３２
芯片时所采用的数据布局。卷积的输入特征图的

数据布局格式为ＮＣＨＷ，其中Ｎ为 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ，Ｃ为
输入通道数，Ｈ和 Ｗ为特征图的高和宽，由于在
ＦＴＭ７０３２的向量处理器中，单ＦＭＡＣ一次处理的
位宽是６４位，所以向量寄存器中单个寄存器的位
宽也是６４位，本文在数据布局时同时处理来自
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４幅图的数据，将４幅图对应的每个元素拼接成
一个６４位数据。所以输入特征图的数据布局方
式为Ｎ４ＣＨＷ４，其中４（非下标）表示最内部是来
自４幅图的４个元素，Ｎ４表示Ｎ除以４。

２．２　卷积层内多核并行优化

卷积层内多核并行开发的难点在于如何将任

务有效地分配到不同的处理核上，且在并行开发

过程中，降低对带宽的需求，增加多核之间对于输

入数据和权值的复用度。考虑到这一点，在设计

时提出了特征图级并行和窗口级并行两种不同的

实现方案。

卷积层内多核并行优化是指将卷积按照特征

图区域或者输出通道进行划分，其中按照特征图区

域划分是针对卷积核大于１的卷积层，将输入特征
图划分成Ｍ等份，分给Ｍ个核同时处理，即多核间
采用窗口级并行；输出通道划分是针对卷积核为１
的卷积层，按照输出通道划分成Ｍ等份，分给不同
核处理，即多核间采用特征图级并行。其中，Ｍ是
单簇中ＤＳＰ的核数，在ＦＴＭ７０３２中Ｍ最大为８。
２．２．１　特征图级多核并行

在卷积核为１×１（Ｃｏｎｖ１×１）时，输入特征图
可以看作列为 Ｈｉ×Ｗｉ×４、行为 Ｃｉ的矩阵，记作
输入数据：［Ｃｉ］［Ｈｉ×Ｗｉ×４］，其中 Ｃｉ表示输入
通道，Ｈｉ和 Ｗｉ表示输入特征图的高和宽。权值
数据可看作列为Ｃｉ、行为 Ｃｏ的矩阵，记作权值数
据：［Ｃｏ］［Ｃｉ］，其中Ｃｏ表示输出通道。输出特征
图可看作列为 Ｈｏ×Ｗｏ×４、行为 Ｃｏ的矩阵，记作
输出数据：［Ｃｏ］［Ｈｏ×Ｗｏ×４］，其中 Ｈｏ和 Ｗｏ表
示输出特征图的高和宽。因此可以将１×１的卷
积操作看成一个矩阵乘操作。

Ｃｏｎｖ１×１多核并行优化方案是在权值数据
的输出通道Ｃｏ上作切分，本文将Ｃｏ切分为Ｍ等
份，令ｍ＝「Ｃｏ／Ｍ?，将数据依次按核分配后传输
到对应核的 ＳＭ上，而各核中所有输入数据都需
要参与计算，故本文将通过 ＤＭＡ通道传输完整
的输入数据到每个核的 ＡＭ上，各核计算后将得
到ｍ个对应输出通道的输出结果，图３为 Ｃｏｒｅ０
的具体实现，实际运行中各核是同步进行的。

核内外的数据传输均需通过 ＤＭＡ通道，因
为 ＧＳＭ到核内的带宽要远高于双倍数据速率
（ｄｏｕｂｌｅｄａｔａｒａｔｅ，ＤＤＲ）同步动态随机存储器到
核内的带宽，因此，可以将大部分输入输出数据暂

存在ＧＳＭ空间中，ＧＳＭ空间不足时，再存入 ＤＤＲ
中，此举能最大限度减少输入输出的带宽压力。

计算中，各核所需要的权值数据将以点对点的方

式传输到对应的 ＳＭ中；输入数据在 ＧＳＭ／ＤＤＲ

图３　特征图级多核并行优化
Ｆｉｇ．３　Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｌｅｖｅｌｍｕｌｔｉｃｏｒｅｐａｒａｌｌｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

中连续存储，每次将其中的一个计算分块从

ＧＳＭ／ＤＤＲ中以广播的方式传输到核内的 ＡＭ
上，各核用标量加载指令读取 ＳＭ上的权值数据
分块，再通过标量的广播指令传输到向量存储器

中（这种方法能够显著降低对 ＤＤＲ的数据带宽
需求），同时用向量加载指令读取ＡＭ上的输入数
据分块，再对两者进行计算，所有核都计算结束

后，将输出数据用向量存储指令存回 ＡＭ，再按分
块逻辑存储至ＧＳＭ／ＤＤＲ中。依次加载并计算下
一个分块，直到完成所有计算和数据存储。

２．２．２　窗口级多核并行
在卷积核大于１×１时，采用窗口级多核并行

优化设计，将输入特征图按区域划分为 Ｍ份，分
配到各个核上，每个核上都需要访问完整的权值

数据，所以需要将权值数据存放在 ＡＭ中实现向
量化，将各个核分配好的输入数据存放在 ＳＭ中，
按照元素计算的方式进行向量化卷积。

同样地，核内外的数据传输需要通过 ＤＭＡ
通道。首先将输入数据按多核机制分配，将其按

基础分块大小从ＧＳＭ／ＤＤＲ中以点对点的方式传
输到对应核的ＳＭ上，然后从 ＤＤＲ中将权值数据
按分块大小广播到各核的 ＡＭ中，分别用标量指
令和向量指令将数据加载到标量和向量寄存器

中，按逐元素计算的方法完成卷积，等到所有核的

卷积计算完成，再将数据依次存储到 ＡＭ中和
ＤＤＲ／ＧＳＭ中，再依次加载并计算下一个分块，直
到结束。

２．３　任务级多核并行方案

任务级多核并行优化设计中，核与核之间是

独立运行的，每个核将独立处理４幅图，因此该方
案下，单簇能同时处理４×Ｍ幅图的计算，因此需
要等待前面的卷积层处理４×Ｍ幅图后才会启动
该层的处理。

任务级多核并行优化设计中，因为单次处理
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的数据量过大，无法暂存在 ＧＳＭ中，所有的输入
输出均需要传输回ＤＤＲ存储。同样地，本文将不
同的图片数据从 ＤＤＲ以点对点的方式搬移至多
核，而各核之间的权值数据是共享的，所以将权值

数据从ＤＤＲ以广播的方式传输至各核，同样是按
照分块大小依次传输与计算。

２．４　两级ＤＭＡ双缓冲机制

为减少数据搬移开销提高卷积计算效率，本

文提出基于两级ＤＭＡ双缓冲的数据搬移优化策
略，分别在 ＳＭ和 ＡＭ中为输入数据或权值数据
设计两个缓冲区，Ｃｏｎｖ１×１计算中，在ＳＭ中为权
值数据建立两个缓冲区，在 ＡＭ中为输入数据建
立两个缓冲区；卷积核大于１×１的卷积计算中，
在ＳＭ中为输入数据建立两个缓冲区，在 ＡＭ中
为权值数据建立两个缓冲区。该机制将核心计算

和数据搬移同步进行，两者的执行时间重叠，能覆

盖耗时较短的那部分操作时长，提高计算性能，具

体两级ＤＭＡ双缓冲机制如图４所示。

图４　两级ＤＭＡ双缓冲机制
Ｆｉｇ．４　ＴｗｏｌｅｖｅｌＤＭＡｄｏｕｂｌｅｂｕｆｆｅｒｍｅｃｈａｎｉｓｍ

将核心计算需要的第一组数据 Ａ１先搬移至
ＳＭ／ＡＭ的缓冲区ｂｕｆｆｅｒ１中，同时开启Ａ１核心计
算与下一组数据块Ａ２到ｂｕｆｆｅｒ２的搬移，等到Ａ１
的核心计算和 Ａ２的数据搬移都结束后，再开始
进入下一轮Ａ２的核心计算和Ａ３的数据搬移，如
此计算和数据通信同时进行，直至 ＤＤＲ／ＧＳＭ的
数据遍历结束。

３　面向单核ＤＳＰ元素级并行优化

ＦＴＭ７０３２芯片中 ＤＳＰ核上的存储空间是有
限的，ＳＭ的存储空间是６４ＫＢ，ＡＭ的存储空间是
７６８ＫＢ。面对不同规格的卷积，需要对输入数据
和权值数据进行分块处理。

由于ＤＳＰ内部的 ＶＰＵ包含１６个 ＶＰＥ，每个
ＶＰＥ包含３个 ＦＭＡＣ，本文开发元素级并行就是
将卷积计算中每个特征图元素的４８个输出通道
放到４８个ＦＭＡＣ上并行执行，从而有效利用ＤＳＰ
内部的计算资源，提升卷积计算在每个 ＤＳＰ的执

行性能。

令输入数据的子块为 Ｉｂ，权值数据子块为
Ｗｂ，输出数据的子块为Ｏｂ。

３．１　Ｃｏｎｖ１×１分块设计与核内计算

３．１．１　Ｃｏｎｖ１×１分块设计
Ｃｏｎｖ１×１计算中，权值将存放在ＳＭ中，输入

和输出存放在ＡＭ中，由于程序设计了ＤＭＡ和计
算的乒乓缓冲机制，故 ＳＭ和 ＡＭ空间将划两个
缓冲区分别存储子块。令输入的Ｈｉ×Ｗｉ×４维度
的分块大小为 Ｎｂ，结合处理器结构特点，分块遵
循以下原则：分块大小不得超出片上存储空间，

Ｎｂ为１９２的倍数，尽可能在单维度切分且尽可能
减少数据的切割次数。

令子块Ｗｂ为 ｍ×Ｋ，Ｉｂ为 Ｋ×Ｎｂ，分块思路
如下：①结合处理器结构特点，考虑到处理器指令
的延迟槽循环和流水线排布，Ｗｂ的 ｍ取 ６～１２
较为合适；②确立好ｍ，判断当Ｋ＝Ｃｉ时权值的子
块是否满足 ＳＭ的存储空间要求，若否，则将 Ｃｉ
按二分法继续切分直至满足 ＳＭ存储空间要求；
③输入数据分块中首先将 Ｎｂ设为１９２，结合 Ｗｂ
的取值Ｋ判断 Ｋ×１９２是否符合 ＡＭ存储空间要
求，若是，则继续以１９２为倍数扩大Ｎｂ，直到取到
范围内的最大值，若否，则在 Ｋ上按二分法继续
切割，直到满足存储要求为止。

３．１．２　Ｃｏｎｖ１×１核内计算
结合上述分块设计可以得到子块 Ｉｂ和 Ｗｂ，

按行实现的Ｃｏｎｖ１×１如图５所示，具体算法见算
法１。

图５　按行实现的Ｃｏｎｖ１×１示意
Ｆｉｇ．５　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｒｏｗｗｉｓｅＣｏｎｖ１×１

３．２　Ｃｏｎｖ３×３分块设计与核内计算

３．２．１　Ｃｏｎｖ３×３分块设计
Ｃｏｎｖ３×３计算中，输入数据将存放在ＳＭ中，

权值和输出数据存放在 ＡＭ中，由于输入和权值
的数据量较大，无法全部存入核内，也需对各数据

进行分块。
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算法１　按行实现的Ｃｏｎｖ１×１算法
Ａｌｇ．１　ＲｏｗｗｉｓｅＣｏｎｖ１×１ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｗｂｍ×Ｋ，ＩｂＫ×Ｎｂ×４
输出：Ｏｂｍ×Ｎｂ×４

ＢＥＧＩＮ
开启多核机制，各核同步运行以下程序；

根据ＡＭ、ＳＭ容量设置子块大小为 ＩｂＫ×Ｎｂ×４和 Ｗｂｍ×Ｋ，

令Ｋ维方向的索引为ｉ，ｍ维方向索引为ｊ；
将所有向量寄存器数据置零；

　ＦＯＲｉ＝０ＴＯＫＤＯ
读取Ｉｂ（ｉ，Ｎｂ，４）上Ｎｂ×４个数据至向量寄存器ＶＲ０；

ＦＯＲｊ＝０ＴＯｍＤＯ
读取Ｗｂ（ｊ，ｉ）的单个数据至标量寄存器Ｒ０；

Ｒ０数据扩展、广播至向量寄存器ＶＲ１；
做乘加计算ＶＲ２＝ＶＲ０×ＶＲ１＋ＶＲ２；
在ｍ维方向循环计算并将结果依次保存至 ｍ组
不同的向量寄存器中；

ＥＮＤＦＯＲ
在Ｋ维方向循环计算并将结果累加至对应的ｍ组
向量寄存器中；

　ＥＮＤＦＯＲ
将输出子块Ｏｂ（ｍ，Ｎｂ，４）搬移至ＡＭ中；

将ＡＭ中的Ｏｂ（ｍ，Ｎｂ，４）搬移至ＧＳＭ或ＤＤＲ中；

ＥＮＤ

Ｗｂ分块设计：考虑到处理器核内有 １６个
ＶＰＥ，每个ＶＰＥ有３个ＦＭＡＣ，则处理器单周期可
处理４８个６４位数据。Ｃｏｎｖ３×３的分块设计思
路如下：①向量化并行设计需要数据间具备计算
的非相关性，Ｃｉ通道需要做循环累加，不具备该
条件，而特征图尺寸变化跨度大也不适合向量化，

故只能在 Ｃｏ维做向量化设计；②向量的数据加
载是连续的，故应将 Ｃｏ维的数据在格式上连续
存储，按大小４８划分，并将其提取到格式里面；
③结合ＲｅｓＮｅｔ５０网络结构特征和 ＡＭ存储空间
的大小，将Ｃｉ维按大小６４划分。故权值子块为
Ｗｂ：［３］［３］［６４］［４８］［４］（舍入部分用零填充）。

Ｉｂ分块设计：面对不同规格的输入数据，需
要结合 ＳＭ 空间大小、ＤＭＡ双缓冲机制和
Ｃｏｎｖ３×３卷积的计算原理综合考虑。已知 Ｉｂ的
Ｃｉ维分块为６４，而逐元素 Ｃｏｎｖ３×３计算每次需
要加载３行输入数据，则 ｐａｄｄｉｎｇ＝１的情况下，
可计算出特征图Ｗｉ维度分块的最大值 Ｗｉｂ，即输
入数据子块为Ｉｂ：［６４］［３］［Ｗｉｂ］［４］。
３．２．２　Ｃｏｎｖ３×３核内计算

逐元素Ｃｏｎｖ３×３计算中，将Ｉｂ和Ｗｂ加载到
核内空间后，读取同一 Ｃｉ通道的 Ｉｂ和 Ｗｂ数据，

将Ｉｂ感受野区域的３×３数据与 Ｗｂ的卷积核数
据对应相乘，遍历 Ｃｉ维将累加计算结果，再将
３×３的９个像素点数据相加，即得到单元素卷积
结果，如图６所示，具体步骤见算法２。

图６　逐元素Ｃｏｎｖ３×３示意
Ｆｉｇ．６　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｅｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅＣｏｎｖ３×３

算法２　逐元素Ｃｏｎｖ３×３算法
Ａｌｇ．２　ＥｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅＣｏｎｖ３×３ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｗｂ３×３×６４×４８×４，Ｉｂ６４×３×３×４
输出：Ｏｂ４８×１×４

ＢＥＧＩＮ
开启多核机制，各核同步运行以下程序；

根据上述分块设计和Ｃｏｎｖ３×３计算原理，设置子块大
小为Ｗｂ３×３×６４×４８×４，取 Ｉｂ大小为 Ｉｂ６４×３×３×４，令子块中

输入通道Ｃｉ方向索引为ｉ，特征图 Ｈｉ维方向索引为 ｊ，
特征图Ｗｉ维方向索引为ｋ；
将所有向量寄存器数据置零；

　ＦＯＲｉ＝０ＴＯ６４ＤＯ
　　ＦＯＲｊ＝０ＴＯ３ＤＯ
　　　ＦＯＲｋ＝０ＴＯ３ＤＯ
　　　　依次在感受野区域和卷积核上偏移取值；

读取Ｗｂ（ｊ，ｋ，ｉ，４８，４）上４８×４个数据至向量寄存

器ＶＲ０；
读取Ｉｂ（ｉ，ｊ，ｋ，４）数据至标量寄存器Ｒ０；

Ｒ０数据扩展、广播至向量寄存器ＶＲ１；
做乘加计算ＶＲ２＝ＶＲ０×ＶＲ１＋ＶＲ２；
在特征图Ｗｉ维、Ｈｉ维方向循环计算并将结果
依次保存至３×３组向量寄存器中；

　　　ＥＮＤＦＯＲ
　　ＥＮＤＦＯＲ
　　在输入通道 Ｃｉ维方向循环计算并与暂存的中间

结果累加；

　ＥＮＤＦＯＲ
　Ｃｉ遍历结束，３×３的９个像素点结果相加，得到输
出子块Ｏｂ４８×１×４；

　将输出子Ｏｂ４８×１×４搬移至ＡＭ中，并按特征图输出格

式存储；

ＥＮＤ
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　　单元素计算完成后，需要按序依次对输入子
块Ｉｂ中的其他元素做卷积，根据上述设计已知子
块为 Ｗｂ３×３×６４×４８×４和 Ｉｂ６４×３×Ｗｉｂ×４，得到的输出子
块为Ｏｂ４８×Ｗｉｂ×４，算法实现见算法３。

算法３　Ｃｏｎｖ３×３子块卷积算法
Ａｌｇ．３　Ｃｏｎｖ３×３ｓｕｂｂｌｏｃｋｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｗｂ３×３×６４×４８×４，Ｉｂ６４×３×Ｗｉｂ×４
输出：Ｏｂ４８×Ｗｉｂ×４

ＢＥＧＩＮ
开启多核机制，各核同步运行以下程序；

令子块中Ｗｉｂ方向的索引为ｓ；
　ＦＯＲｓ＝０ＴＯＷｉｂＤＯ
　　 按 给 定 步 长 偏 移，加 载 子 块 Ｉｂ（６４，３，ｓ，４） 和

Ｗｂ３×３×６４×４８×４的数据做算法２计算；

　ＥＮＤＦＯＲ
　在Ｗｉｂ维方向遍历结束后，得到输出子块ＯｂＷｉｂ×４８×４；

　将输出子块ＯｂＷｉｂ×４８×４转置成Ｏｂ４８×Ｗｉｂ×４；

　将ＡＭ中的Ｏｂ４８×Ｗｉｂ×４搬移至ＧＳＭ或ＤＤＲ中；

ＥＮＤ

４　性能评估

本节将全面评估与分析本文所提出的面向

ＦＴＭ７０３２异构处理器的卷积并行优化方法的
性能。

４．１　实验设置

本节主要涉及所提卷积并行优化方案与

ＣＰＵ上卷积实现之间的性能对比，ＣＰＵ卷积实现
是指基于 ＰｙＴｏｒｃｈ［１８］框架实现的在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６４０ｖ３上的卷积计算。

在本节中涉及四个指标来评判卷积的性能，

第一个是完成卷积计算的时间 Ｔ，第二个是卷积
计算所达到的计算性能 Ｐｃｏｎｖ，第三个是卷积计算
在单个ＧＰＤＳＰ簇上的计算效率Ｅｃｏｎｖ（计算效率是
指实际执行时所达到的计算性能与峰值计算性能

之间的比率），第四个是卷积计算的扩展效率Ｓｃｏｎｖ
（扩展效率是指ｎ核并行时所达到的计算性能与
单核计算性能的 ｎ倍之间的比率）。四个指标之
间的相互关系可表示为：

　Ｐｃｏｎｖ＝
２×Ｎ×Ｈｏ×Ｗｏ×Ｋ×Ｋ×Ｃｉ×Ｃｏ

Ｔ （２）

Ｅｃｏｎｖ＝
Ｐｃｏｎｖ
Ｐｅａｋｇｐｄｓｐ

（３）

Ｓｃｏｎｖ＝
Ｐｎ

ｎ×Ｐｃｏｎｖ
（４）

其中，Ｐｅａｋｇｐｄｓｐ表示单个ＧＰＤＳＰ簇的 ＦＰ１６峰值计
算性能，Ｐｎ表示 ｎ个 ＤＳＰ核时所能达到的计算
性能。

４．２　在不同数据规模下单核性能及计算效率评
估分析

　　为了评估本文所提出的核内计算和分块设计
的有效性，本节选取典型的卷积层来评估其在单

核上的计算性能和计算效率。

在实验时，首先评估了 Ｃｏｎｖ１×１的单核性
能，从 ＲｅｓＮｅｔ５０的 ｓｔａｇｅ２、ｓｔａｇｅ３、ｓｔａｇｅ４和 ｓｔａｇｅ５
中分别选取了其第二个 ｂｌｏｃｋ的第一层卷积，其
特征图大小分别为５６、２８、１４、７，输入通道分别为
２５６、５１２、１０２４、２０４８，输出通道分别为６４、１２８、
２５６、５１２。图７展示了其各层的执行时间和计算
效率。其中Ｔｃｏｎｖ１和 Ｅｃｏｎｖ１分别代表 Ｃｏｎｖ１×１
的执行时间和计算效率，Ｔｃｏｎｖ３和 Ｅｃｏｎｖ３分别代
表Ｃｏｎｖ３×３的执行时间和计算效率，后续图表中
的Ｓｃｏｎｖ１和Ｓｃｏｎｖ３分别表示Ｃｏｎｖ１×１和Ｃｏｎｖ３×３
的扩展效率。由图７可以看出，由于这四层的总
计算量是一样的，在本文提出的分块设计和核内

计算优化的情况下，前三层的执行时间基本一致，

计算效率也保持在６０％以上，可见本文所提的方
法是有效的。而第四层的计算效率之所以偏低，

是因为其特征图规模变得过小，在进行分块时需

要添加冗余以保证程序的正确性。

图７　不同规模卷积时ＤＳＰ单核性能和计算效率
Ｆｉｇ．７　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＤＳＰ

ｓｉｎｇｌｅｃｏｒｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

其次评估了Ｃｏｎｖ３×３的单核性能和执行效
率，从 ＲｅｓＮｅｔ５０的 ｓｔａｇｅ２、ｓｔａｇｅ３、ｓｔａｇｅ４和 ｓｔａｇｅ５
中分别选取了其第二个 ｂｌｏｃｋ的第二层卷积，其
特征图大小分别是５６、２８、１４、７，输入通道为６４、
１２８、２５６、５１２。图７展示了其各层的执行时间和
计算效率，可以看出，后三层的执行时间相当，计

算效率分别为５００１％、５１３７％和４５０７％，这是
因为这四层的计算量是相同的，同时也说明本文

的方法对于不同规模的卷积都是适应的。第一层

的计算效率之所以会略微偏低，是因为输出通道

·９０１·
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相比于分块方法中所提出的基本块输出通道分割

基数４８偏小，需要填充较多冗余。

４．３　在不同核数时计算效率及扩展效率评估分析

在深度学习应用中，由于特征图像和权值数

据过大，无法在片上进行存储，当计算峰值和带宽

不匹配时，即当带宽不足时，会影响其计算性能和

计算效率。为此，特别设计不同的数据访存方式

和多核方案，为了验证带宽受限情况下本文方法

的有效性，本节选取了不同核数进行了计算效率

评估和扩展效率评估，结果如图８所示。

图８　不同核数时卷积计算效率和扩展效率
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｒｅｓ

首先，选取和上节相同的典型卷积层进行

Ｃｏｎｖ１×１的多核测试，分别测试１、２、４、８核的计
算效率以及扩展效率。实验结果表明：随着核数

的增加，本文的计算效率在降低，以第一个卷积为

例，其１核、２核、４核和８核的计算效率分别为
６４９５％、５７１８％、４６７８％和 ３１４１％，其 ２核、
４核和 ８核的扩展效率为 ８８０４％、７２０２％和
４８３６％。可见，２核时带宽影响较小，其扩展效
率较高，随着核数变多，计算峰值提升，而带宽压

力变大，其扩展效率就逐步降低，但８核时仍能保
持３１４１％的计算效率。

其次，采用同样的实验方法对Ｃｏｎｖ３×３进行
了测评。实验结果表明：随着核数的增加，本文

的计算效率逐步降低，以第二个卷积为例，其１核、
２核、４核和 ８核的计算效率分别为 ５００１％、
４４２７％、３８２１％和 ２６９３％，扩展效率分别为
１００％、８８５２％、７６４２％和 ５３８６％。Ｃｏｎｖ３×３
的评估结果同样表明：随着核数提升，由于带宽

的影响，计算效率会降低，但８核的计算峰值仍能
保持２６９３％的计算效率。

４．４　在不同卷积规模下不同平台性能对比分析

为了对比不同平台上的性能，选择Ｅ５２６４０ＣＰＵ
作为对比平台。在实验时，为了保持结果的可靠

性，本文设置 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为３２，在 ＦＴＭ７０３２上，Ｎ４
则为８，即单簇执行３２幅图的性能。图９展示了

在不同卷积规模下 Ｅ５２６４０ＣＰＵ和 ＦＴＭ７０３２平
台上的执行时间，其中执行时间是指３２幅的总计
执行时间。从图中可以看出，在 ＦＴＭ７０３２上的
卷积实现时间能够达到 Ｅ５２６４０的 １５２～８２２
倍，这个结果验证了本文方法的有效性。

图９　不同平台上不同卷积规模性能对比
Ｆｉｇ．９　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｓｃａｌｅｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｌａｔｆｏｒｍｓ

４．５　在典型网络上的相关工作对比

４．５．１　典型网络在不同平台上的性能对比
在本小节，将采用典型网络 ＲｅｓＮｅｔ５０模型进

行测评。在 ＲｅｓＮｅｔ５０中，核为 ７×７的卷积
（Ｃｏｎｖ７×７）采用与 Ｃｏｎｖ３×３相类似的方式实
现，全连接层采用与 Ｃｏｎｖ１×１相类似的方式实
现，池化层同样根据类似的设计理念进行了优化

实现，卷积计算后紧跟批量归一化 （ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）和 ＲｅＬｕ操作，包括 Ｃｏｎｖ１×１、
Ｃｏｎｖ３×３和Ｃｏｎｖ７×７。为了提高网络的效率，将
ＢＮ、ＲｅＬｕ和卷积计算融合在一起，卷积计算之后
的输出数据不立即存回 ＡＭ空间，在寄存器中继
续做 ＢＮ和 ＲｅＬｕ计算，ＲｅＬｕ计算之后将数据传
输到ＡＭ和核外。该处理能减少输入输出数据的
通信次数和时间，提高计算性能。面向典型卷积

神经网络与通用平台性能对比结果见表１，基于
ＦＴＭ７０３２所实现的 ＲｅｓＮｅｔ５０模型在 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为
３２的情况下，相比于 Ｅ５２６４０ＣＰＵ有５３９倍的
加速比，其中 Ｅ５２６４０ＣＰＵ上的执行时间是基于
ＰｙＴｏｒｃｈ架构测试获得的。

表１　面向典型卷积神经网络与通用平台性能对比
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｌｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒ

ｔｙｐｉｃａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

平台
执行时间／
ｍｓ

加速比
主频／
ＧＨｚ

核数

Ｅ５２６４０ １１３１．２７ １．００ ２．６ ６

ＦＴＭ７０３２ ２０９．７３ ５．３９ １．６ ８
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４．５．２　扩展效率对比
为了进一步展现本文工作的有效性，本文

方法与文献［１５］的方法进行了扩展效率的比
较，见表 ２，文献［１５］仅选用 ＲｅｓＮｅｔ５０中的
Ｃｏｎｖ１×１作为测试对象，因此比较时本文同样
选取Ｃｏｎｖ１×１作为对比对象。从表 ２数据可
知，本文方法的扩展效率略有优势。关于计算

性能，文献［１５］中，面向 Ｃｏｎｖ１×１，其性能相比
于同平台的 Ｃａｆｆｅ架构获得１１６～３７９倍的性
能加速，其文中无绝对时间。而本文所测完整

ＲｅｓＮｅｔ５０相比于 Ｅ５２６５０有５３９倍的加速比。
因此，由于平台的差异性，无法进行绝对的

对比。

表２　面向典型卷积神经网络与相关工作扩展效率对比
Ｔａｂ．２　Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋｆｏｒ

ｔｙｐｉｃａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

平台 扩展效率／％ 主频／ＧＨｚ 核数

ＦＴ１５００Ａ［１５］ ４８．３６ １．５ １６

ＦＴＭ７０３２ ４２．００ １．６ ８

５　结论

本文针对 ＦＴＭ７０３２异构多核 ＤＳＰ体系结
构和卷积计算的特点，分析并行机理，针对不同

的卷积规模设置了不同的多核并行优化方案和

核内优化方法，针对 Ｃｏｎｖ１×１提出了特征图级
多核并行方案，针对核大于１×１的卷积提出了窗
口级多核并行优化设计，同时提出了逐元素向量

化计算的核内并行优化实现。实验结果表明：并

行优化方法单核计算效率最高能达到６４９５％，
在带宽受限的情况下，多核并行扩展效率可达到

４８３６％～８８５２％，在典型网络 ＲｅｓＮｅｔ５０上的执
行性能与 Ｅ５２６４０ＣＰＵ相比，获得了 ５３９倍加
速。该项研究工作对于推动国产自主 ＤＳＰ芯片
在智能领域的应用具有重要意义。
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