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摘　要: 作为深度学习算法之一的卷积神经网络在多个领域有着重要的应用. 因为其网络模型的规模和结构比较复

杂, 数据量较大, 故需要考虑降低其对计算资源的要求. 一般地, 对于大数据量的计算任务, 需要使用数据并行的方

法进行任务的划分计算, 而仅使用数据并行而对计算的任务的特点不加以结合, 其数据传输量较高. 因此需要通过

对 CNN 网络结构及其计算特性的分析, 设计合理的计算任务划分策略, 减少数据的传输量. 本文首先介绍了深度

学习加速器中对计算任务的优化处理, 接着介绍 BWDSP 的众核深度学习加速器的体系架构, 并设计计算划分策

略, 基于 VGGNet-16网络模型进行实验对比分析. 实验结果表明该优化算法可以显著的提高数据传输的性能, 降低

数据的传输量.
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Abstract: Convolutional Neural Network (CNN), which is one of the deep learning algorithms, has been applied in many
fields. Because the scale and structure of the network model are complex and the model has large amount of data, it is
necessary to reduce the requirements for computational resource. Generally, it needs to use data parallel strategy to
partition and calculate tasks with large amount of data. However, just using data parallel strategy which does not combine
with the characteristics of computing tasks, it would result in high volume data transmission. Because of that, it is
essential to design a reasonable data partitioning strategy for reducing the amount of data transmission through the
analysis of the network structure and the computing characteristics of CNN. Firstly, this paper introduces the optimization
of computing tasks in deep learning accelerator. Then, it introduces the architecture of the deep learning accelerator based
on many-core BWDSP and designs the strategy of computing partition. And it compares and analyzes the experimental
results based on VGGNet-16. The experimental results show that the proposed optimization algorithm can significantly
improve the performance of data transmission and reduce the amount of data transmission.
Key words: many-core BWDSP; data parallel; Convolutional Neural Network (CNN); computing task partition

 

近年来, 深度学习[1]作为机器学习的分支, 在多个

领域均取得了较大的进展 .  而卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN) 作为深度学习的

代表算法之一, 其在计算机视觉[2]、自然语言处理[3]等

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2019,28(9):88−94 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.007055] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家核高基重大专项 (2012ZX01034-001-001)
Foundation item: National Science and Technology Major Program (2012ZX01034-001-001)
收稿时间: 2019-02-28; 修改时间: 2019-03-14, 2019-03-26; 采用时间: 2019-03-27; csa在线出版时间: 2019-09-05

88 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7055.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7055.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007055
http://www.c-s-a.org.cn


领域有着显著的成果.
因为在深度学习的应用的效果提升的同时, 其网

络结构也变得越来越复杂, 使得深度学习对计算资源

的要求也越来越高, 传统的计算资源已经不能满足其

计算量大的需求 .  如在传统的 CPU 架构   (X86 和

ARM), 其主要是基于通用的计算而发展应用的, 其基

本操作为算术操作和逻辑操作, 而在深度学习的处理

中, 单个神经元的处理往往需要成百上千的指令才能

完成, 因此其对深度学习的处理效率很低. 如谷歌使用

上万个 X86 的 CPU 核运行 7 天来训练识别一个猫脸

的深度学习神经网络[4]. 因此, 基于深度学习的加速器

的设计应运而生. 在设计加速器的阶段, 除了需要考虑

深度学习算法本身的优化外, 还需要考虑如何提高计

算资源的利用率, 以提高加速器的性能. 例如中科院设

计的 DianNao[5], 该架构注重对数据并行方面的优化,
使用三级的流水结构, 使用输入输出队列来保持激活

层计算和权重计算参数, 输入的数据根据队列的大小

进行分块. 同时因为数据的输入是按块输入的, 得到的

输出并非最后的结果, 为了避免数据的重复存取, 其结

构中设计寄存器来临时存储, 以减少数据的传输. Dally
WJ 团队设计的 SCNN[6]硬件架构由多个 PE 组成, 基
于 7 层嵌套的卷积计算算法,并对该循环进行并行加

速. 其采用对卷积的激活和权重计算进行分块处理, 首
先对权重计算进行分组 ,  将通道数进行切分到多个

PE上, 每个 PE上得到部分的输出. 同时基于该输出再

对激活层运算进行分块处理, 将计算后的输出以广播

的形式广播到每个 PE, 来完成乘累加运算. 本文主要

考虑 CNN 的每层计算任务的数据分布特点 ,  结合

BWDSP的众核架构的设计, 对计算任务的划分进行设

计, 以此减少其数据的传输量, 从而提升其加速器的

效率.
本文的主要工作如下: 基于计算任务的特点, 设计

合理计算任务划分的策略. 并基于 VGGNet-16网络模

型, 测试其优化前后数据的传输量. 本文余下内容由以

下部分组成: 第 1 部分介绍了 CNN 的结构和 BWDSP
的众核架构; 第 2 部分介绍了在众核 BWDSP 架构下,
将数据并行与卷积计算特点结合设计的数据划分策略;
第 3 部分展示了本文提出的优化方法在 VGGNet-
16网络模型的测试实验; 第 4部分是总结与展望.

1   CNN网络模型与 BWDSP众核架构

1.1   CNN 网络模型

CNN是一种前馈神经网络 (feed neural networks),
其包含输入层、隐藏层、输出层. 其中隐藏层主要由

卷积层、池化层和全连接层三类层次组成. 在较为复

杂的 CNN模型中, 隐藏层可能会包含多段卷积和池化

层. 其中卷积层主要用来实现对输入的数据的特征的

提取, 池化层主要是对特征进行选择和信息过滤, 而全

连接层一般是作为隐藏层的最后一部分, 并将所包含

的信息传递给下一层全连接层. 如图 1 显示的是较为

简单的 CNN 模型-LeNet5[7], 其是 LeCun Y 设计用于

手写数字识别的卷积神经网络, 具有 2 个卷积层, 2 个

池化层和 2个全连接层.
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图 1    LeNet5网络结构图

 

1.2   BWDSP 的众核架构

本文的单核计算单元是由中国电子科技公司第三

十八所研制的 BWDSP 系列处理器, 可广泛应用于各

种高性能领域.

BWDSP系列处理器基于分簇式架构, 其指令系统

支持 VLIW 和 SIMD 类型的操作. 每个处理器上有

2019 年 第 28 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 89

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


4 个簇, 每个簇上有 4 个支持 MAC 操作的乘法器, 其
最高可达 30 GOPS 的运算能力. 其体系结构和计算能

力适合处理大数据量和大计算量的深度学习任务. 如
图 2为 BWDSP[8]体系结构图.
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图 2    BWDSP体系结构

 

本文主要基于 BWDSP 的众核架构[9]及该架构所

设计的众核计算算法[9]进调度任务的划分及其优化, 其

架构如图 3 所示. 该架构由 56 个计算核心组成, 其主

要考虑到主流的 CNN 网络, 如 VGG, ResNet[10]等, 其

卷积层的输入的高和宽的大小都是 7 的倍数, 故采用

56 个核心的框架结构, 能够保证大部分的卷积层在进

行数据任务的划分时, 可以比较均衡的划分到计算核

上, 使得计算核负载比较均衡. 同时, 架构中每个计算

核心由三个 buffer 区组成, 每个 buffer 设置了连接计

算核与片上互连的两个端口, 且设置为同步的. 该架构

通过设计多缓冲区的方式来实现数据的传输和计算并

行的进行, 并采用轮转三缓冲区的形式来降低片上内

存的需求. 其轮转缓冲区的工作方式是: 采用三缓冲区

方式来存储中间计算的结果, 三个缓冲区轮流作为输

入缓冲区、输出缓冲区和进行下一次计算输入的数据

传输的缓冲区.

BWDSP 众核架构的计算算法是把单个输出的计

算任务分配给单独的核进行计算, 且与输出相关的计

算所有的输入加载到计算核的局部内存中. 在单个计

算核完成其计算时, 将该核的局部内存的数据输出给

其他核, 当所有的核传输完时, 即下一层的输入准备完

备后, 开始进行下一层的计算.
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图 3    BWDSP众核架构

 

2   计算任务的划分设计

基于 BWDSP 众核架构和计算算法的设计, 本文

设计的计算任务划分设计如图 4 所示. 因为现有的深

度学习框架, 如 TensorFlow[11], Caffe[12]等, CNN网络模

型均以图的形来定义 .  本文也采用了该方案 ,  即将

CNN网络模型定义为有向无环图 Graph, 此时 CNN网

络的输入输出数据等均以图的节点的形式保存, 然后

使用 Graph Optimizer定义的有向无环图 Graph进行优

化处理, 通常采用层融合的方式进行优化, 即将卷积操

作、激活操作和池化操作进行融合处理, 将三个操作

计算融合为为一个操作进行计算. 接着优化后的图模

型的节点通过 Layer Partition 并依据计算核的众核计

算算法来对数据的输出进行划分分配, 得到每个核的

需要计算的输出数据; 然后 Route Generator 根据每个

计算核的输出数据来反向推出输入的数据, 以此来完

成众核间的数据交换并生成路由信息 .  最后通过

Execution生成执行计划交于计算核去执行.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 9 期

90 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
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图 4    划分策略流程

 

在卷积神经网络中, 每次进行卷积计算后, 输出的

数据尺寸会有所缩小, 同时原始图片的边缘部分像素

点在输出中采用的较少, 其输出的数据信息会丢失到

边缘位置的很多信息, 当网络的层数越深时, 所丢失的

边缘位置的数据就越多, 到最后可能无数据信息可用.
因此, 卷积计算采用了填充操作. 一般地, 卷积神经网

络采用两种填充方式: 填充和不填充, 分别为“SAME”
和“VALID”. 其中, “SAME”方式为数据填充操作, 即对

原始的输入数据进行区域补零操作, 其对输入的原始

数据在高度和宽度上进行数据填充, 改变了输入数据

的尺寸大小, 使得卷积计算后的输出数据的尺寸与计

算前的原始输入数据的尺寸相同; “VALID”方式为数

据的不填充操作, 即不会改变原始的数据的输入. 两种

方式所对应不同的输入数据和输出数据的高和宽的大

小关系如下所示 .  式 (1) 为“SAME”方式 ,  式 (2) 为
“VALID”方式, 具体的参数的含义如表 1所示.
 

表 1     计算任务划分参数
 

参数 含义

N 计算核数目

IH 原始输入数据的高度

IW 原始输入数据的宽度

OH 输出的数据的高度

OW 输出的数据的宽度

C 输出数据的通道数

FH 卷积核的高度

FW 卷积核的宽度

SH 卷积步长的高度

SW 卷积步长的宽度

P 填充参数

AVGH 平均每个计算核计算的数据高度

AVGW 平均每个计算核计算的数据宽度


OH =

⌈
IH

FH

⌉
OW =

⌈
IW

FW

⌉ (1)


OH =

⌈
IH−FH +1

FH

⌉
OW =

⌈
IW −FW +1

FW

⌉ (2)

2.1   数据并行计算

数据并行 (data parallel)计算[13]由 hillis提出, 即指

的在计算过程中同时对大量数据进行相同或者类似的

操作. 该方法是基于负载均衡的划分方式, 但是并未考

虑到 CNN网络的模型特点, 即只是简单的将数据进行

均等的切分到各个计算核上进行计算. 因此, 每个计算

核需要计算的输入数据在高度和宽度维度上对应尺寸

如式 (3)所示. AVGH =

⌈ IH

N

⌉
AVGW = ⌈IW⌉

(3)

该方法在对于大数据量的问题时, 可以采用其进

行高效的处理. 但是在卷积计算中, 除了具有数据量大

的特点, 还具有其填充和数据重叠等特性. 因此本文在

考虑数据并行的同时将与卷积计算的特性结合起来,
可以进一步减少数据传输.
2.2   卷积任务的并行化划分设计

在 CNN网络模型的卷积计算过程中, 会涉及到填

充和数据的重叠部分的操作. 本文在众核 BWDSP 架

构下, 结合其特点并与数据的并行性在设计了计算任

务的划分方法, 并与并行处理方法.
因为在进行卷积计算时会涉及到填充和数据重叠

等操作, 因此当采用数据并行的方法对计算任务进行

划分时, 核间还会涉及到大量的数据交换. 为了防止该

情况的出现, 卷积层的数据划分策略以输出数据来进

行, 即以输出数据的尺寸考虑出发, 反向推出输入的数

据的尺寸, 然后将该种尺寸的数据交于计算核去计算.
一般卷积在进行计算时, 卷积操作后一般直接是

激活操作, 接着是池化层的操作, 本文先对计算任务进

行图优化处理, 即进行卷积层计算的融合操作, 将多个

操作融合为一个操作计算. 如图 5所示. 此时在进行卷

积计算后, 可以直接在本地实现激活操作和池化层的

操作的计算, 以减少数据量的传输.
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优化的数据划分根据 CNN 网络模型的计算特点,

针对卷积层、池化层的数据分布和计算特点采用了两

种不同的划分策略. 一般地, 池化层和卷积层的划分策

略相同, 如式 (4)所示. 但是当网络结构进一步加深时,

其数据的尺寸会变得越来越小, 当 OH<2×N 时, 就会存

在 AVGH 为 1 的情况. 而在池化层一般会采用 2×2 尺

寸大小的池化操作, 此时采用式 (4)进行池化层的计算

时需要进行核间的数据交换, 因此需要将整行的数据

分为两个部分, 即更细粒度的划分, 如式 (5)所示, 该方

可以有效的减少数据的传输.
 

Conv2d

Bias

Relu

Pool

Conv2d_bias_relu_pool

 
图 5    卷积层融合


AVGH =


OH
N −1
S H

+FH


AVGW =

⌈
OW −1

S W
+FW

⌉ (4)


AVGH = 4

AVGW =


OH×OW

2×N −1
S W

+FW

 (5)

在式 (4)中对数据的划分, 考虑了计算任务的填充

操作, 并对输出的数据进行划分, 该方式在卷积计算完

成后可以直接进行数据的激活和池化操作. 但是当数

据的尺寸较小时, 存在一种情况, 即单个计算核只计算

一行数据时, 但因为池化计算时一般采用 2×2 的尺寸

的数据, 此时式 (4) 不能满足无数据的传输. 因此在这

种情况下, 采用式 (5) 进行划分, 即在高度和宽度的方

向上均进行划分操作, 此时在计算池化层不需要再进

行传输. 故为了更好地减少数据传输, 卷积计算任务的

划分采用两者相结合的方式.
综上, 对计算任务的划分方式的分析和区别如表 2

所示.
 

表 2     数据划分方式对比
 

划分公式 式 (3) 式 (4) 式 (5)
划分的数据 输入的数据 输出的数据 输出的数据

使用范围 整个卷积模型 OH>=2×N OH<2×N
“SAME”填充 对填充数据传输量为 4×N×C×(FW-1) 无需对填充数据进行传输 无需对填充数据进行传输

“VALID”填充 无填充数据传输 无填充数据传输 无填充数据传输
 
 

3   实验分析

3.1   实验数据

为了验证该划分策略的有效性, 本文以经典的卷

积神经网络模型 VGGNet-16[14]为实验数据, 该模型曾

取得了 ILSVRC2014比赛分类项目的第 2名和定位项

目的第 1名, 其网络结构参数如表 3所示.
实验中按照两种不同的数据划分方式对卷积网

络层的数据进行划分, 如表 4所示网络层的部分数据

划分数据 , 其数据格式为  (高度开始∶高度结束 , 宽
度开始∶宽度结束). 表 4中在 conv1_2和 conv2_2中
的数据划分中, 基于一般的和优化的数据划分方法,
每个核分配的计算数据量的差别主要在高度的差别,
宽度基本一致 . 因为此时的数据的高度在计算完成

后的大小尺寸可以满足池化层输入的数据的尺寸的

要求, 即池化层的尺寸大多为 2×2 的大小, 即满足偶

数倍的要求 , 故可以在卷积计算之后直接进行池化

计算, 而不需要进行核间的数据交换, 故这两层的计

算量的差距仅限在初始计算时的数据传输量 . 而在

conv3_3, conv4_3 和 conv5_3 中, 两种数据划分方法

使得每个核分配的计算数据量的在高度和宽度方向

上均有差别. 因为在这几层卷积层中, 如果按照一般

的数据划分方法 , 单个计算核只能计算得到高度为

1 的输出 , 如 conv3_3 中 , 一般的划分方法得到的输

出是[0∶0, 0∶55], 接着进行卷积计算时, 需要偶数倍

的输出, 即输出的数据应该为[0∶1, 0∶55]这种方式,
此时就需要进行核间的数据传输才能满足 . 但是在

优化的划分方法下 , 即考虑了下一层所要进行的计

算, 直接将数据划分为[0∶3, 0∶29], 将高度和宽度均

进行了划分, 使得其输出结果[0∶1, 0∶27], 此时可以

直接进行卷积计算, 而不需要进行数据传输, 降低了

数据的传输, 同时又充分利用了计算资源, 单核的计

算量也有所降低.
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表 3     VGGNet-16网络结构
 

Layer Name Sliding Window Input channel Output
input — — 3×224×224

conv1_1 3×3 3 64×224×224
conv1_2 3×3 64 64×224×224
maxpool1 2×2 64 64×112×112
conv2_1 3×3 64 128×112×112
conv2_2 3×3 128 128×112×112
maxpool2 2×2 128 128×56×56
conv3_1 3×3 128 256×56×56
conv3_2 3×3 256 256×56×56
conv3_3 3×3 256 256×56×56
maxpool3 2×2 256 256×28×28
conv4_1 3×3 256 512×28×28
conv4_2 3×3 512 512×28×28
conv4_3 3×3 512 512×28×28
maxpool4 2×2 512 512×14×14
conv5_1 3×3 512 512×14×14
conv5_2 3×3 512 512×14×14
conv5_3 3×3 512 512×14×14
maxpool5 2×2 512 512×7×7

fc6 — — 1×4096
fc7 — — 1×4096
fc8 — — 1×1000

softmax — — 1×1000
 

表 4     VGGNet-16网络的数据划分
 

网络层
一般数据划分 优化数据划分

输入数据 输出数据 输入数据 输出数据

conv1_2 [0∶3, 0∶223] [0∶1, 0∶223] [0∶5, 0∶225] [0∶3, 0∶223]

conv2_2 [0∶2, 0∶111] [0∶0, 0∶111] [0∶3, 0∶113] [0∶1, 0∶111]

conv3_3 [0∶2, 0∶55] [0∶0, 0∶55] [0∶3, 0∶29] [0∶1, 0∶27]

conv4_3 [0∶2, 0∶27] [0∶0, 0∶27] [0∶3, 0∶9] [0∶1, 0∶7]

conv5_3 [0∶2, 0∶13] [0∶0, 0∶13] [0∶3, 0∶3] [0∶1, 0∶1]
 
 

本文实验通过统计计算各个层在完成计算时, 需
要将数据进行传输以进行下一层次的计算, 以此计算

各个层之间需要传输的数据量, 并与未优化的数据划

分方式进行对比.
3.2   实验结果与分析

本文基于数据并行与卷积操作特性结合的方式进

行设计计算的任务划分, 并与只使用数据并行的方式

的任务的划分进行对比实验, 通过实验统计两种方式

下数据传输量来进行验证比较. 如图 6 所示为两种计

算任务划分方法下数据传输量的比较图.
图 6中在下方的黑色实心下三角所显示的折线是

优化后的划分方式, 上方的空心方形显示的是仅考虑

数据并行的划分方式. 实验结果表明, 优化的划分方式

可以有效的减少数据量的传输. 图 6 显示优化前后的

数据划分方法在各个卷积层的数据传输量均有所降低.

其中, 在 conv1_2 和 conv2_2 中由于优化前后的数据

的划分分布均可以满足本地池化层的计算, 因此优化

后的数据传输量只有小幅度的降低 .  而在卷积层

conv3_3、conv4_3 和 conv5_3 时, 优化的数据划分方

式充分考虑了计算核的负载均衡和池化层的特性, 在
计算池化层时减少了数据量的传输, 使得优化后的数

据传输量有明显的降低, 其中在 conv4_3 这一卷积层

时, 优化后的数据传输量减少的效果比较明显, 其达

到 46.3%.
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图 6    数据传输量对比图

4   总结与展望

为应对卷积神经网络模型复杂的规模和结构, 本
文结合了卷积神经网络的结构特点和数据并行计算方

法, 基于 BWDSP 众核架构对卷积计算任务进行了并

行化划分的设计. 实验结果表明该方法相较于数据并

行计算, 进一步降低了卷积计算时数据量的传输.
因为在全连接层的计算存在大量的权重参数, 与

卷积层相比, 其计算是通信密集型的. 若采用卷积层的

划分方式, 核间无法共享权重值, 数据的通信量较大.
因此, 需要对卷积神经网络的划分方法进一步完善和

改进, 以降低全连接层计算的数据传输量.
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