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摘　要: 作为深度学习领域中最具有影响力的网络结构之一, 卷积神经网络朝着更深更复杂的方向发展, 对硬件计

算能力提出了更高的要求, 随之出现了神经网络专用处理器. 为了对这类处理器进行客观比较, 并指导软硬件优化

设计, 本文针对卷积神经网络提出了宏基准测试程序和微基准测试程序. 其中, 宏基准测试程序包含主流的卷积神

经网络模型, 用于处理器性能的多方位评估和对比; 微基准测试程序包含卷积神经网络中的核心网络层, 用于细粒

度定位性能瓶颈并指导优化. 为了准确描述这套基准测试程序在真实硬件平台上的性能表现, 本文选取了 I/O等待

延迟、跨节点通信延迟和 CPU 利用率 3 大系统性能评测指标以及 IPC、分支预测、资源竞争和访存表现等微架

构性能评测指标. 基于评测结果, 本文为处理器的硬件设计与架构改进提出了可靠建议.
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Abstract: As one of the most influential networks in the field of deep learning, convolutional neural network is deeper
and deeper, and proposes higher demand for computing capabilities. Various dedicated processors have emerged. In order
to compare such processors fairly and help to optimize software and hardware, this study proposes macrobenchmarks and
microbenchmarks for convolutional neural networks. The macrobenchmarks include mainstream convolutional neural
networks for evaluating processors, the microbenchmarks include core layers in them for analyzing bottlenecks and
guiding optimization. This study characterizes the behaviors of benchmarks from both system and microarchitecture
aspects. The system metrics include I/O wait, cross-node communication and CPU utilization, the microarchitecture
metrics include IPC, branch prediction, back-end resource competition and memory access. Based on the performance
results, this study provides reliable advice for helping optimizing processors.
Key words: convolutional neural network; network layer; benchmark; performance analysis; microarchitecture

 

1   概述

近些年来, 深度学习技术蓬勃发展, 广泛应用于各

大领域并接连取得了突破性成就. 卷积神经网络作为

该领域中最具影响力的网络结构之一, 在计算机视觉

领域中长期占据着主导地位, 相关技术趋向成熟. 目前,

卷积神经网络主要基于通用 CPU 和 GPU 进行训练,
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而通用处理器在面对网络训练的庞大计算需求时, 表
现出较低的能效比. 而且, 随着网络结构朝着更深更复

杂的方向发展, 对硬件计算能力提出了越来越高的要

求, 随之出现了各种类型的专用处理器. 为了对这类处

理器进行评估并指导其优化设计, 需要一套基准测试

程序作为指导标准.
为此, 本文面向卷积神经网络提出了一套基准测

试程序. 基准测试程序的设计分为两部分, 在为宏基准

测试程序选定好卷积神经网络后, 为了把握网络的整

体性能表现, 本文从系统层面对网络程序进行评测. 但
是, 网络结构的复杂性使得难以对其进行深入的微架

构性能分析和瓶颈定位, 这就需要对网络中各个组成

部分做进一步的分析. 考虑到卷积神经网络是由网络

层构成的, 除了输入层, 网络训练过程中每个网络层都

是作用于相邻层输出的张量结果. 将这些网络层看做

独立的计算单元, 将其从网络中抽取出来并为其提供

输入集, 使其成为完整的测试模块, 构建微基准测试程

序. 由于不同的网络层具有不同的程序特性, 包括计算

特性和访存特性等, 通过对这些程序独立进行分析, 明
确各个网络层的行为特征, 定位它们的性能瓶颈, 从而

有针对性地进行处理器的结构设计.
本文在给出基准测试程序后, 在通用 CPU 平台上

运行基准测试程序, 从系统和微架构层面对测试程序

进行性能评测. 通过分析性能数据, 明确测试程序的行

为特征和性能瓶颈, 进而给出处理器的优化建议.

2   相关工作

早期的神经网络基准测试程序不具有讨论价值,
以 BenchNN[1]为例, 它包含的是多层感知器等早期神

经网络. 若用这样过时的基准测试程序对处理器进行

评测, 不能准确反映出先进神经网络和应用的行为特

征, 不能对处理器的设计提供正确指导.
DeepBench[2]是由百度开发的一款神经网络基准

测试程序, 旨在评测神经网络中最核心的网络层和基

础操作的性能表现, 因此它仅选取了卷积层、循环层

和矩阵乘法作为测试程序. 由于 DeepBench 包含的网

络层有限, 不能全面反映出神经网络的行为特性.
Data Motifs[3]是面向大数据应用和神经网络任务

的基准测试程序, 与神经网络相关的测试程序包括卷

积层、池化层、激活层和矩阵乘法. 与 DeepBench 相

比程序集更丰富, 但是仍缺乏全面性.

BenchIP[4]的测试程序较多, 包括 11 个神经网络

和 10 个网络层 ,  但是测试程序的选取有待改进 .
BenchIP 没有选取主流的 Inception 系列网络等; 在选

取人脸识别网络时, 未包含识别效果最佳的 FaceNet[5];
在选取网络层时, 没有剔除不再流行的 LRN 等层, 而
未包含流行的 Concat和 Eltwise等层.

针对神经网络基准测试程序的研究工作还有很多,
但是它们在设计时存在诸多不足, 主要表现在: 大多数

基准测试程序仅从网络或网络层的单一角度进行设计;
在选取目标网络或网络层时缺乏全面性; 没有充分考

虑所选网络或网络层的流行性; 仅针对网络的前向计

算过程进行设计; 缺少从系统、微架构层面对测试程

序进行全面的性能分析过程. 本文基于卷积神经网络,
克服现有基准测试程序存在的种种缺陷, 提出了一套

基准测试程序.

3   设计方法

3.1   卷积神经网络选取

为了使构建出的基准测试程序能够有效指导硬件

设计, 本文充分调研了卷积神经网络的主流应用领域

和各领域的网络情况, 为宏基准测试程序的构造奠定

基础. 基于流行性和代表性选取得到的卷积神经网络

如下:
(1)手写数字识别网络: LeNet[6]的简单网络结构对

手写数字图像的识别效果较好, 因此被选作手写数字

识别领域的代表网络, 采用的数据集为MNIST.
(2)图像分类网络: 从 2012年开始, 图像分类领域

涌现出了众多卷积神经网络, 最初大多都基于 ImageNet
数据集进行训练, 并在 ILSVRC 竞赛中表现出了优异

的分类效果, 包括 2012 年的 AlexNet [7], 2013 年的

ZFNet[8], 2014 年的 Vgg[9]和 GoogLeNet[10], 2015 年的

ResNet[11], 以及表现优于 ResNet 的 DenseNet[12]. 在选

取 Inception和 ResNet系列网络时, 本文将其多个版本

均包含进基准测试程序, 这是因为不同版本的网络复

杂度差异较大且均被广泛使用. 在选取以上网络作为

图像分类领域的代表网络后, 统一为它们提供计算机

视觉标准数据集 ImageNet.
(3) 轻量型分类网络: 卷积神经网络大多关注训练

精度, 在精度要求不高的情况下, 小规模网络模型通常

具有训练速度快、带宽要求低等优点, 且能够很好地

部署到 FPGA等硬件上, 因此, 轻量型分类网络得以提
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出 ,  著名的有 SqueezeNe t [ 1 3 ] ,   Shu f f l eNe t [ 1 4 ]和
MobileNet[15]. 本文选取这 3个网络作为轻量型网络的

代表, 并选择 ImageNet作为其数据集.
(4) 目标检测网络: 该领域主要包括两类卷积神经

网络, 分别是 R-CNN 系列网络和 YOLO 系列网络, 这
两类网络在目前的目标检测领域均得到了广泛应用并

占据着主导地位. 本文分别选取 R-CNN[16]和 YOLO
v3[17]作为该领域中 R-CNN系列和 YOLO系列的代表

网络, 采用目标检测数据集 PASCAL VOC.
(5) 语义分割网络: 图像分割技术在 2014 年之后

取得了突破性进展, 这得益于 FCN[18]的提出, 该网络确

定了语义分割的基础框架, 实现了对输入图像的逐像

素分类, 随后出现了很多基于 FCN 的研究工作. 本文

选取 FCN作为语义分割的代表网络, 为其提供数据集

PASCAL VOC 2012.
(6)医学影像分割网络: U-Net[19]常作为 Kaggle竞

赛中解决医学影像分割问题的优选方案, 该网络采用

特殊的 U型结构, 具有从少量数据中学习特征的能力.
本文选取 U-Net 作为医学影像分割领域的代表网络,
并为其提供肺部结节检测数据集 LUNA16.

(7) 人脸识别网络: 已有很多前沿项目将卷积神经

网络应用到人脸识别任务中, 最著名的包括 DeepID[20],
DeepFace[21]和 FaceNet, 表现最优的 FaceNet在人脸数

据集 LFW 上的识别准确率高达 99.63%, 已超出人眼

识别的 99.25%准确率. 本文选取 FaceNet作为人脸识

别领域的代表网络, 并为其提供数据集 LFW.
本文为图像分类领域选取的网络多达十几个, 但

是这些网络的作用不仅仅局限于图像分类, 由于它们

具有很好的特征提取能力, 目前被广泛应用于各大领

域. 如神经风格迁移应用 fast-style-transfer的核心网络

为 Vgg; 主流实例分割网络 Mask R-CNN[22]的核心网

络为 ResNet; Faster R-CNN[23]的核心网络为 ZFNet 或
Vgg 等. 综上所述, 本文共选取了 20 个流行的卷积神

经网络并为各个网络配置了数据集, 这些网络涉及到

的应用领域众多, 具有很好的代表性, 它们共同构成了

宏基准测试程序.
3.2   网络计算量和参数量分析

在提出和改进卷积神经网络模型的过程中, 很多

研究工作都是着眼于降低模型的计算量和参数量. 网
络计算量在很大程度上决定了网络模型的训练时间和

预测时间; 网络携带的参数量又与网络在分布式训练

过程中产生的跨节点通信量有关. 在网络进行分布式

数据并行训练时, 参数服务器对各个计算节点上的参

数梯度进行收集后求平均值, 再将处理后的梯度回传

给计算节点用于更新本地参数, 当网络的参数较多时,
参数服务器和计算节点之间的参数梯度传输量较大,
可能会产生较高的通信延迟, 影响网络的训练速度.

把握网络的计算量和参数量有助于估计网络的计

算耗时和通信耗时情况, 在衡量网络模型的计算量时,
针对单个样本输入, 选取网络计算过程中产生的乘加

操作次数 MACCs 作为评测指标. 在衡量网络模型的

参数量时, 选取卷积层和全连接层携带的参数个数作

为评测指标, 这是因为它们具有的参数量通常占据了

网络参数总量的绝大部分, 而其他网络层不具有参数

或只具有很少的参数. 图 1 给出了所选网络的计算量

和参数量, 从图中可以看出, 各个网络的计算量和参数

量存在较大的差异性.
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图 1    卷积神经网络的计算量和参数量

 

3.3   热点网络层分析

在针对目标程序进行软硬件优化时, 首先需要对

程序进行热点分析. 本文通过对所选网络中网络层的

出现频率和执行时间占比进行统计分析, 定位出各个

网络中频繁出现、较耗时的网络层, 对这些网络层进

行优化通常能够明显提升网络的计算效率. 图 2 给出

了目标网络中网络层的出现频率, 图 3基于 Intel Xeon
E5-2695给出了网络层在网络中的执行时间占比.

不同的卷积神经网络包含的网络层存在差异性,
且各个网络层在网络中的出现频率不尽相同, 本文所

选网络主要涉及 11 种网络层. 由图 2 可以看出, 所有

网络均包含卷积层和 ReLU 层, 两者的出现频率较高

且相当, 频率总和在大多数网络中高达 50% 以上. 这
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是因为卷积层和 ReLU 层是卷积神经网络中最核心的

操作, 卷积层在网络中反复出现起到逐步提取特征的

作用, ReLU 层一般作用于卷积层之后, 为网络引入非

线性. 图中多数网络包含归一化层 (LRN层、BatchNorm
层 ) ,   LRN 层出现在早期提出的网络中 ,  随后被

BatchNorm层取代, BatchNorm层在网络中的出现频率

通常高达 30%.
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图 2    网络层的出现频率
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图 3    网络层的执行时间占比

 

此外, 最大池化层出现在大多数网络中且出现频

率较高, 平均池化层一般以全局平均池化的方式出现

在网络中且出现频率一律较低. 全连接层通常出现在

网络的后几层且出现次数不超过 3次, Softmax层在多

数网络中单次出现, 反卷积层对于语义分割领域的网

络 (FCN、U-Net等)具有不可或缺的影响, 两类融合层

(Concat层、Eltwise层)以较高频率出现在多数网络中.
图 3显示卷积层的执行时间占比在所有网络中均

高达 70% 以上, 这是因为卷积层在各个网络中的出现

频率较高, 且单个卷积层产生的计算量较大. 相比于卷

积层, ReLU 层尽管有着相当的出现频率, 但是执行时

间占比均在 5%以下, 这是因为 ReLU层的计算是基于

元素级别的, 产生的计算量较少. BatchNorm层一旦被

卷积神经网络所采用, 出现频率一般较高, 且执行时间

占比能够达到 10% 至 20%. 全连接层和 Softmax 层在

较浅的网络中有着较高的执行时间占比, 但是均不超

过 10%. 而在较深的网络中, 它们对应的执行时间占比

很低, 这是因为全连接层和 Softmax 层通常出现在网

络的最后几层, 且全连接层的出现次数不超过 3 次,
Softmax层的出现次数一般为单次, 这两类网络层的执

行时间相对于众多的其他层而言非常少. 最大池化层

的执行时间占比在多数网络中不超过 5%, 平均池化层

的执行时间占比极低, 两类融合层在网络中的执行时

间比例不足 10%.
综合网络层的出现频率和执行时间占比情况, 本

文最终选取卷积层、ReLU 层、最大池化层、平均池

化层、BatchNorm 层、全连接层、Softmax 层、反卷

积层、Concat层和 Eltwise层构建微基准测试程序. 值
得注意的是, 本文没有选取 LRN层是因为该层当前已

不再流行, 将其纳入基准测试程序不具有实际意义. 微
基准测试程序涵盖了目前卷积神经网络中流行的网络

层, 且大多数网络层在卷积神经网络中有着较高的出

现频率或执行时间占比, 所选的网络层对于卷积神经

网络的构建发挥着不可或缺的作用.
3.4   基准测试程序集

通过详尽的调研与分析, 本文最终选取 20个主流

的卷积神经网络构成宏基准测试程序, 而微基准测试

程序集如表 1所示.
 

表 1     微基准测试程序集
 

网络层 输入数据集 特征

Conv331 Small, Medium, Large 计算密集

Conv332 Small, Medium, Large 计算密集

Conv111 Small, Medium, Large 计算密集

Conv551 Small, Medium, Large 计算密集

Conv772 Small, Medium, Large 计算密集

ReLU Small, Medium, Large 计算密集

MaxPool222 Small, Medium, Large 计算密集

MaxPool332 Small, Medium, Large 计算密集

AvgPool777 Small, Medium, Large 计算密集

BatchNorm Small, Medium, Large 计算访存密集

FullyConnect Small, Medium, Large 计算密集

Softmax Small, Medium, Large 计算访存密集

Deconv Small, Medium, Large 计算密集

Concat Small, Medium, Large N/A
Eltwise Small, Medium, Large 访存密集
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根据实际应用情况, 本文为卷积层构造了 5 种常

用配置, 分别是 (3×3, 1), (3×3, 2), (1×1, 1), (5×5, 1),
(7×7, 2), 配置给出了卷积核尺寸和卷积步长; 为平均池

化层构造了 2种配置, 分别是 (2×2, 2), (3×3, 2), 为最大

池化层给出的配置为 (7×7, 7), 配置给出了池化窗口大

小和池化步长. 因此, 微基准测试程序共包含 15 个子

测试模块. 此外, 在输入集方面, 本文提供了小中大

3种规模, 分别为 (64, 256, 56×56), (64, 128, 112×112),
(64, 64, 224×224), 规模参数依次给出了批量样本数、

通道数和输入张量的尺寸.
图 4 给出了基准测试程序的实现及评测框架, 本

文基于通用 CPU、GPU 和国产神威平台上的高效深

度学习库, 给出了基准测试程序在这些平台上的实现.
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图 4    基准测试程序实现及评测框架

4   实验结果及分析

4.1   实验平台和工具

实验基于 3 台商用 Intel 服务器, 每台服务器的硬

件配置具体如表 2所示.
 

表 2     实验服务器的硬件配置
 

参数 配置

CPU Intel(R) Xeon E5-2695 v4 36 cores @ 2.10 GHz

Cache

L1 DCache 36×32 KB
L1 ICache 36×32 KB
L2 Cache 36×256 KB
L3 Cache 45 MB

Memory Size 110 GB, DDR4
Disk SSD

Ethernet 56 GB/sec (4X FDR)
Hyper Threading Disabled

 
 

实验采用性能分析工具 Intel VTune Amplifier
XE 和 Perf, 在程序执行过程中, 捕获系统中发生的硬

件事件. 通过对众多事件有选择地进行选取和计算, 得
到所需的性能数据.
4.2   系统性能评测

卷积神经网络的训练过程是基于大数据的, 大量

的训练数据最开始存放于磁盘, 在每次迭代前, 输入层

从磁盘读取批量样本数据, 整个训练过程中针对大量

数据的读取操作可能会造成较高的 I/O 等待延迟. 另
外, 为了加速网络的训练过程, 基于多节点的分布式数

据并行训练[24]就显得尤为必要, 然而, 这一过程中网络

参数梯度需要在参数服务器和计算节点间相互传输,
可能会产生大量的节点间通信从而造成较高的通信延

迟. 为了把握宏基准测试程序中各个网络的整体性能

表现, 在 3 台服务器上执行网络的分布式数据并行训

练, 图 5 给出了这些网络在 batchsize 为 2 时的 I/O 等

待延迟、跨节点通信延迟和 CPU 利用率等 3 个系统

性能指标的评测结果.
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图 5    I/O等待延迟、跨节点通信延迟和 CPU利用率

 

由图 5 可知 ,  所有网络的 I/O 等待时间均不足

1%(图中一律显示为 1%). 虽然训练数据量巨大, 但是,
网络在每次迭代训练的过程中, 仅由输入层从磁盘读

取一批次训练数据, 产生 I/O行为. 在数据到达网络后,
其他网络层的计算都是基于上一层产生的输出结果,
这些操作数存放在内存中, 中间网络层的计算过程不

涉及磁盘的读写操作, 通信过程同样不存在 I/O 行为.
输入层读磁盘产生的 I/O 等待延迟相对于网络计算时

间和通信时间而言极低, 读磁盘造成的 I/O 等待不是

影响网络模型训练性能的因素.
然而, 很多网络的通信延迟显示较高, 部分网络的

通信时间高达 40%. 结合图 6 给出的网络计算量与参

数量的比值来看, 可以发现比值较低的网络通常具有
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较高的通信时间占比, 而对于计算量与参数量比值最

大的网络 U-Net, 通信时间不足 2%. 这是因为当网络

参数量相对于计算量越小时, 通信时间相对于计算时

间也就越少, 通信时间占比越低, 因此, 可以从网络计

算量与参数量的比值对网络通信延迟作出估计.
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图 6    网络计算量与参数量的比值

 

最后, 从 CPU 利用率来看, 各个网络的这一指标

值存在差异性, 通信时间占比较低的网络通常具有较

高的 CPU利用率, 对计算资源的利用更加充分.
经过进一步的探究发现, 随着 batchsize的增大, 这

些网络的通信时间占比减小且 CPU利用率增大, 这是

因为网络计算量大幅增加, 而网络参数量近似不变. 因
此, 为网络训练过程选取较大的 batchsize 有利于减少

通信开销且更充分地利用 CPU计算资源, 网络能够较

快地训练完所有数据. 为了支持网络在较大 batchsize
下的训练, 在构建网络训练平台时, 需要配置足够的内

存量.
4.3   微架构性能评测

接下来针对微基准测试程序中的网络层, 从微架

构层面进行自顶向下的性能评测, 明确不同网络层的

行为特征并定位它们的性能瓶颈, 从而有针对性地对

处理器的微架构改进提出建议. 后续实验都是基于各

个网络层程序在大规模输入集下的执行过程所得.
首先关注测试程序的整体性能表现, 图 7 给出了

它们的 IPC 和 Retiring. IPC 表示周期指令数, Retiring
表示执行有效微操作的流水线槽数占流水线总槽数的

比例. 实验平台采用 Intel 的四发射处理器, 假设每条

程序指令被解码为单个微操作, 当 Retiring 为 100%
时, IPC可达到理论最大值 4. 图中显示 IPC与 Retiring
具有高度的一致性, 多数程序的 IPC高达 2以上, 程序

执行性能表现较好. BatchNorm、Softmax、Concat 和
Eltwise 层的 IPC 明显较低, 程序的指令并行性仍有待

发掘. 然而, Retiring 较高并不代表目标程序没有性能

优化空间, 通过进一步分析发现, 池化层和 ReLU层的

向量化程度显示极低. 可以通过对 Intel MKL-DNN 中

池化层和 ReLU 层实行向量优化, 使得单条指令就能

完成多个浮点计算, 由此来提升程序执行性能.
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图 7    IPC和 Retiring

 

对于非空的流水线槽, 其上执行的微操作如果最

终成功退役, 则该流水线槽被归类为 Retiring, 不产生

性能瓶颈. 但是, 当分支预测发生错误时, 流水线槽上

执行的微操作在退役前被取消, 导致流水线槽的无效

执行. 图 8 给出了各个程序的分支指令比重和分支预

测错误率, 可以看出 ReLU层、最大池化层和 Softmax
层具有较高比例的分支指令, 且分支预测错误率较高,
程序性能在很大程度上受到错误分支预测的影响. 这
是因为这几个程序中存在大量的比较操作, 且操作数

之间的大小存在不可预测性. 其他程序中的分支预测

行为主要产生于循环控制部分, 这类的分支跳转能够

很好地被当前基于历史的分支预测机制所处理, 因此

表现出较低的分支预测错误率.
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图 8    分支指令比重和分支预测错误率
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然而, 并不是所有的流水线槽都会被占用, 空的流

水线槽表现为 CPU 停顿, 从 CPU 时钟周期上微操作

的执行情况考虑, 可以将总的时钟周期划分为工作周

期和停顿周期. 在 CPU停顿周期上, 执行单元空闲, 没
有微操作在执行, 频繁的 CPU停顿必然会造成程序性

能的极大损失.
引起 CPU 停顿的原因有很多, 从前端来看, 取指

译码阶段造成的 CPU停顿表现为指令饥饿. 通过对目

标程序的指令饥饿表现进行探究, 发现具有较高分支

预测错误率的 ReLU 层、最大池化层和 Softmax 层对

应较高的指令饥饿, 测试程序的指令饥饿在较大程度

上由错误的分支预测造成. 这是因为当分支预测发生

错误后, 流水线需要被重新刷新, 在程序恢复正确执行

路径之前, 执行单元没有来自于前端的可执行指令, 处
于等待指令的空闲状态 .  改善分支预测机制对于这

3个程序的性能提升会带来明显效果, 不仅使执行无效

微操作的流水线槽减少, 还能降低指令饥饿.
前端造成的停顿一般较少, 很大一部分的 CPU 停

顿由后端执行阶段造成, 由于后端资源有限, 当产生资

源竞争时, 微操作便不能被发射. 乱序执行过程中需要

竞争的资源主要包括保留站、读缓冲、写缓冲和重排

序缓冲. 通过详尽探究资源的使用情况, 最终定位出测

试程序的资源竞争集中在保留站和写缓冲, 图 9 给出

了这些程序的保留站满载率和写缓冲满载率.
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图 9    保留站满载率和写缓冲满载率

 

由图 9 可知, BatchNorm 层的保留站满载率最高,
其 20% 的满载率在很大程度上由程序内部频繁的除

法操作造成, 由于除法操作通常更加耗时而除法单元

配置较少, 除法单元长时间被占用导致后续连续的除

法微操作不能被分配到执行单元, 微操作滞留于保留

站中造成目标资源的频繁满载. 由此可见, 优化除法操

作、增加除法执行单元对 BatchNorm层的性能提升有

较大的帮助. 与保留站竞争相比, 写缓冲竞争对测试程

序造成的性能损失更普遍且更明显. 大部分程序的写

缓冲满载率高达 20% 以上, 其中, Concat 层和 Eltwise
层的写缓冲满载率分别高达 80% 和 40%, 这与程序内

部大量连续的存储操作密切相关, 进行写缓冲资源的

扩容对程序性能提升有着重要意义.
在后端执行过程中, 复杂的依赖关系、计算资源

受限和访存受限均会造成程序执行性能的损失, 接下

来从访存表现进行探究. 在高速缓存的 3个级别中, L1
DCache离 CPU最近, 速度最快, 较高的 L1 DCache命
中率能够很好地解决访存与计算速度的不匹配问题.
然而, 一旦程序执行过程中频繁发生 L1 DCache 的访

问缺失, 程序执行性能会受到很大影响, 图 10 给出了

各个程序的 L1 DCache缺失率.
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图 10    L1 DCache缺失率

 

可以发现, 大部分测试程序的 L1 DCache 缺失率

较小, 这是因为它们基于数据块做循环计算, 程序具有

良好的数据局部性, 当一个 Cache Line 的数据从内存

被取进 L1 DCache后, 在接下来的一系列操作中, 前面

读进来的数据都能被命中. 其中, ReLU 层、池化层、

Concat 层的 L1 DCache 缺失率极低, 不足 0.3%, 卷积

层、全连接层和反卷积层的 L1 DCache 缺失率均在

3%以下. Softmax层和 Eltwise层的 L1 DCache缺失率

较高, 后者的 L1 DCache 缺失率最高, 达到 12% 以上,
这是因为 Eltwise 层的主要计算是矩阵的按元素相加

操作, 内部计算较为简单, 几乎不存在数据依赖, 在程

序执行过程中, 产生大量的同时取数据操作, 由此造成

大量的数据缓存缺失.
当 L1 DCache 命中失败时, 需要访问 L2 Cache,

图 11 给出了测试程序的 L2 Cache 局部缺失率和全局
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缺失率.
L2 Cache 的局部缺失率即为 L2 Cache 的缺失次

数与其访问总次数的比值, L2 Cache 的全局缺失率是

其局部缺失率与 L1 DCache 缺失率的乘积结果. 图中

显示部分程序的 L2 Cache 局部缺失率高达 80%, L2
Cache的局部缺失率不具有说服力, 这是因为 L1 DCache
中存储的数据是最容易被命中的, L2 Cache只会在 L1
DCache发生缺失时才会被访问. 因此, 在评测 L2 Cache
缺失率时 ,  需要选取全局缺失率 ,  大多数程序的 L2
Cache全局缺失率不足 1%, Softmax层和 Eltwise层的

L2 Cache全局缺失率在 10%左右, 这是由其极差的数

据局部性造成.
 

Local L2 cache miss rate
Global L2 cache miss rate
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图 11    L2 Cache的局部缺失率和全局缺失率

 

综合 L1 DCache 缺失率和 L2 Cache 的全局缺失

率来看, 绝大多数测试程序的取数据需求能够被前两

级缓存很好地满足, 程序对 L3 Cache的访问需求极小,
本文不再对 L3 Cache 的缺失率进行分析. 在此基础上

给出了进一步的分析, 以 Conv331为例, 在 GEM5体系

结构模拟器上探究了 L1 DCache 和 L3 Cache 的 6 种

配置组合对目标程序的影响. 其中, L3 Cache的容量被

减小为 25 MB, 相联度保持 20 路不变, L1 DCache 的
配置分别为 2 路 32 KB, 4 路 32 KB, 8 路 32 KB, 2 路

64 KB, 4 路 64 KB, 8 路 64 KB. 通过对比分析这些配

置下的 L1 DCache 缺失率和目标程序的执行时间发

现, 相联度产生的影响极小, 因此重点关注容量配置带

来的影响. 相对于 L1 DCache容量为 32 KB的情况, 在
容量增至 64 KB 时 L1 DCache 的缺失率降低到 80%
以下, 目标程序的执行时钟周期数也有所减少, 由此可

见, 增大 L1 DCache 容量在较大程度上降低了缺失率,
对于目标程序的执行时间优化具有较好的效果. 另外,
对比第三种配置与真实硬件配置情况发现, 目标程序

的执行时间没有明显变化, 减小 L3 Cache 的容量对于

目标程序的执行时间没有明显影响. 考虑到 L3 Cache
具有较大的容量, 占用了较大的芯片面积, 却没有带来

程序性能的明显提升, 可以考虑减少 L3 Cache的容量,
增大 L1 DCache的容量.

5   结论与展望

本文给出了一套卷积神经网络基准测试程序, 包
括由网络构成的宏基准测试程序和由网络层构成的微

基准测试程序, 同时为所选网络提供了典型数据集, 为
网络层提供了常见的配置, 并为它们构造了不同规模

的输入集. 最后从系统层面和微架构层面给出了这套

基准测试程序的性能评测实例, 结合程序的性能表现

和程序本身进行分析, 可以证明测试程序能够准确反

映卷积神经网络的程序特性, 能够用于处理器的评测

和优化设计指导. 并且, 通过分析性能评测结果, 明确

了目标程序的行为特征和性能瓶颈, 为处理器的设计

提出了一些改进建议.
下一步将继续完善基准测试程序, 使其包含更多

领域的卷积神经网络, 提高基准测试程序的代表性. 待
国产神威硬件平台上的软件环境包括深度学习框架、

卷积神经网络库和性能分析工具完善后, 利用这套基

准测试程序为国产处理器面向神经网络训练任务的优

化提供指导.
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