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Abstract　Deepneuralnetworks (DNNs)havebecomeincreasinglypopularas machinelearning
techniqueinapplications,duetotheirabilitytoachievehighaccuracyfortaskssuchasspeech∕image
recognition．However,withtherapidgrowthonthescaleofdataandprecisionofrecognition,the
topologyofneuralnetworkisbecomingmoreandmorecomplicated．Thus,howtodesigntheenergyＧ
efficiencyandprogrammability,neuralordeeplearningacceleratorplaysanessentialroleinnext
generationcomputer．Inthispaper,weproposealayergranularityanalysismethod,whichcould
extractcomputationoperationsandmemoryrequirementfeaturesthroughgeneralexpressionandbasic
operationattributions．Wealsoproposeamaxvaluereplacementschedulestrategy,whichschedules
thecomputationhardwareresourcebasedonthenetworkfeatureweextract．Evaluationresultsshow
ourmethodcanincreasecomputationalefficiencyandleadtoahigherresourceutilization．
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摘　要　随着深度学习算法在语音和图像等领域中的成功运用,能够有效提取目标特征并做出最优决策

的神经网络再次得到了广泛的关注．然而随着数据量的增加和识别精度需求的提升,神经网络模型的复杂

度不断提高,因此采用面向特定领域的专用硬件加速器是高效运行神经网络的有效途径．然而如何根据



网络规模设计高能效的加速器,以及基于有限硬件资源如何提高网络性能并最大化资源利用率是当今

体系结构领域研究的重要问题．为此,提出基于计算特征的神经网络分析和优化方法,基于“层”的粒度

解析典型神经网络模型并提取模型通用表达,根据通用表达式和基本操作属性提取模型运算量和存储

空间需求等特征．提出了基于最大值更替的运行调度算法,利用所提取的特征分析结果对神经网络在特

定硬件资源下的运行调度方案进行优化．实验结果显示:所提方法能够有效分析对比网络特征,并指导

所设计调度算法实现性能和系统资源利用率的提升．

关键词　神经网络;特征提取;硬件加速器;计算机体系结构;资源调度

中图法分类号　TP３９１

　　随着神经网络越来越广泛地应用于语音识别、
计算机视觉、智能机器人、故障检测、市场分析、决策

优化等领域[１Ｇ２],人们对网络精度的要求不断提高,
网络层数越来越多,计算复杂度越来越高,如２０１４
年GoogLeNet[３]网络已经达到２２层．日益增加的计

算复杂度使得训练和推理的开销问题逐步凸显出

来,当前 GPU 和FPGA 等专用硬件加速芯片已经

成为神经网络运行的重要平台．而随着人工智能技

术的进步,移动设备、嵌入式设备等在计算、体积、功
耗等方面受限的设备也需要应用深度学习技术．由
于设备资源的约束,导致现有复杂的深度神经网络

无法进行高效的计算．上述场景为计算机体系结构

提出了新的挑战:如何在保持现有神经网络精度不

变的情况下,使得网络模型能在资源受限的设备上

高效运行,并最大化系统资源利用率．
针对上述问题可以从算法角度减小网络计算

量,也可以从硬件角度优化资源利用率．现有研究从

算法角度提出了大量优化方案[４]:针对神经网络运

算矩阵和矩阵相乘的运算方式,可以利用奇异值分

解来压缩神经网络计算量[５];针对权重矩阵往往比

较稀疏的特性,可以利用矩阵稀疏编码的方式压缩

神经网络[６];通过改变卷积运算算法可以加速网络

执行[７Ｇ１２];权值重载方式也能够有效减少片上存储

开销[１３]．算法的优化可以实现对深度神经网络的压

缩,从而削减网络的计算量和存储需求,提高网络执

行的效率,但这些方法同时也都是预先静态地对算

法进行优化,无论裁剪到什么程度的网络,最终都需

要在实际的硬件上运行,因此从体系结构角度,在有

限硬件资源上优化神经网络的运行效率是当前研究

的重要问题．
研究人员从体系结构角度入手,提出多种提升

神经网络执行速度的方案:利用神经网络中数据重

用的特点可以优化卷积神经网络[１４];文献[１５]将网

络权值矩阵和输入矩阵进行矢量化操作,能够大大

减小运算量,提升计算效率．将神经网络从通用处理

器CPU的执行平台,迁移到具有高并行度的 GPU
和FPGA平台也是有效提高运行效率的手段．利用

OpenCL将卷积计算转化为并行度更高的矩阵乘法

运算能够进一步优化 GPU 平台上卷积运算效率．
FPGA平台上利用可重构和流水化并行执行的卷积

运算过程能够实现对执行速度和资源利用率的同步

提升,基于 FPGA 的可重构特性能够化简乘法运

算,提高系统能效性[１６Ｇ１９]．
然而,无论哪一种神经网络加速器的设计,都需

要了解算法的特征,根据不同算法的计算规模有针

对性地分配计算和存储资源,才能在提高程序运行

效率的同时最大化系统资源利用率．此外,对于硬件

加速器设计的验证,如果运行真实的大规模神经网

络将导致验证的周期和成本都大幅增加．而抽取典

型计算片段不但能够保证功能验证覆盖率,还能有

效降低验证成本．要达到这２方面目的,都需要对算

法的特征进行分析,找出模型中频繁出现的层,本文

称为算子(operator),了解算子的计算和访存特点,
从而找到加速优化的切入方向．

因此本文提出基于基本运算的神经网络特征提

取优化方法,主要贡献包括３个方面:

１)针对典型神经网络进行分析,找出其中核心

算子,对每个算子分析内部包含的基本运算、运算的

数量和内存占用量随输入变化的关系．
２)在算子的粒度,根据网络的描述解析网络基

本结构,获得包含算子和算子顺序的模型通用表达

式,并给出图形化描述．根据分析获得的算子内部特

征和模型通用表达式,计算网络模型的乘加运算量、
存储占用量等典型特征值．

３)基于所获得的运算量等网络特征,结合硬件

资源数量,提出基于最大值的网络运行调度优化方

案,提高了神经网络的执行效率,同时最大化硬件资

源的利用率．
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１　基于运算操作的神经网络特征提取方法

神经网络通常由不同的层,如卷积层、池化层、
全连层等以特定顺序组合而成,其中乘法和加法操

作(operation)是基本的运算．为了分析神经网络运

行对硬件资源的需求,首先从“层”的粒度分析网络

结构,然后基于每层的运算特点分析该层所需要的

乘法和加法等基本操作的次数以及所需占用的存储

空间．
１．１　神经网络模型解析

深度神经网络虽然可以通过改变层级结构、神
经元个数以及神经元之间的连接衍生出不同的网络

模型,但网络中所涉及的核心算子种类并不多,通常

包括卷积层、池化层、激活函数和全连接层等．尽管

输入和参数不同,但每个算子的运算方式是确定的,
因此可以通过分析得到计算每个算子的基本操作和

基本资源需求公式．
模型解析器可以分析神经网络模型包含的算子

以及算子的执行顺序．按照算子的种类和执行顺序,
建立一个仅包含算子种类和其执行顺序但不包含操

作次数的图形化通用表达式,把神经网络中各种算

子看作节点,把其所需要的输入和产生的输出作为

连接节点的有向边,这样便产生了一个有向无环图

(DAG),这个图结构作为后续特征提取模块的输入．

Fig．１　Designofnetworkfeatureextraction
图１　网络特征提取整体设计

模型解析器是本文所提出的网络特征提取方法

的第１步,特征提取方法结构如图１所示．模型解析

器基于输入的神经网络模型和其对应的参数,分析

模型所包含的层数和每层的功能,将网络转化成对

应的通 用 表 达 式,然 后 通 过 TensorFlow 内 嵌 的

TensorBoard可视化组件获得其图形化的显示,从
而获得模型结构和算子种类、算子数量和算子顺序．

在模型解析之后,模型特征提取模块加载所获得的

通用表达式以及包含基础算子的特征描述文件,获
得算子内包含的乘加等基本运算操作的类型、次数、
存储占用情况等特征．所获得的计算和访存特征作

为运行调度模块的输入,结合系统硬件资源信息,例
如FPGA芯片能够支持的加法器和乘法器个数,运
行调度模块采用最大值更替算法计算出在给定硬件

资源下最大化资源利用率的网络运行调度方案．
１．２　基于算子的模型特征提取

算子的计算量等特征是可以通过加载提前设定

的配置文件(profile)来解析统计出加法和乘法等基

本操作计算公式．模型特征提取模块负责根据计算

公式对输入模型进行整体的特征提取与计算．模块

的输入包括２部分:配置文件和模型通用表达式,其
中模型通用表达式是模型解析器传递的包含算子种

类及执行顺序的分析结果,也就是没有神经元具体

执行运算和内存占用信息的图结构．算子特征描述

文件定义了算法模型中具体算子的特征．
当模块得到通用模型描述文件和配置信息的输

入后,遍历代表网络模型的图结构,进行模型特征信

息的构建．对每个算子进行单独的特征提取,通过计

算参数配置文件的算子特征公式,可以获得加法和

乘法基本操作次数等神经网络的特征,并对所有特

征进行统计与存储．
算子特征提取流程如图２所示:首先判断算子

对应的类型在配置文件中是否有定义,如果有,则从

模型算子节点中加载,按照配置文件中该算子的公

式定义来计算出对应的乘法和加法等基本操作的次

数,而后输出该算子的特征;如果配置文件中没有定

义,则进行第２步判断,检测系统内部是否有内置特

征解析方法,若有,则调用提取特征的函数对该算子

进行解析,若无,则输出空特征．
特征提取模块通过配置文件管理器来管理所有

的配置文件,管理器包含２方面的管理功能:算法

模型初始化参数的管理和算法基础算子的特征管

理．算法模型初始化参数的管理将每个算子对应的

信息做初始化赋值,算法基础算子的特征管理记录

是对每个算子预置基本操作的特定计算公式．在以

Conv２D算子为例的算子配置文件内容中,分为 Var
和Feature两大部分．当解析该算子的特征时,首先

利用字段 Var中指定的方法进行变量初始化,即按

顺序从 Var中读取指定的变量提取方法,并将执行

方法得到的结果存放在指定的变量中．对于算法模

型,算子的计算量往往和输入数据大小、维度等有

关,所以在计算“算子的计算量”之前,需要把算子
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所涉及的输入输出数据样式确定下来,例如模型输

入图片的大小、批大小(batch_size)等参数．神经网

络算法模型由不同功能的算子通过不同的连接方式

组成,算子不同则计算类型、计算量、数据处理大小

等都不一样,所以对于“特征提取模块”而言,它需要

知道用于构建模型的每个算子参数、计算特征等,例

如二维卷积算法需要知道卷积核的大小、移动步长、
数据维度大小等特征后才能根据具体的算法得出该

算子在模型中的特征．为了方便特征提取模块获取

每个算子的属性,参数配置文件管理器基于配置文

件的算子管理方式,当用户需要修改或者添加算子

特征时只需修改对应的配置文件．

Fig．２　OperatorＧbasedfeatureextractionprocess
图２　基于算子的特征提取流程

１．３　算子的特征计算方法

本文选取了１０种典型神经网络算子,根据算子

的输入参数列表,如表１所示,以加法为例给出了每

个算子计算资源需求的公式,如表２所示．
１)Conv２D算子．它是２维卷积运算,该算子实

际上是用滤波器矩阵在输入图像矩阵上沿水平或

竖直方向上按步长数值滑动的同时做加权叠加的

操作．卷积核单次计算加法次数为((f_height×
f_width－１)×in_channels)×out_channels,所需

加法次数为(f_height×f_width×in_channel－
１)×[(in_height－f_height)∕strides＋１]×[(in_

width－f_width)∕strides＋１],最后乘以图片的张

数和输出结果的通道数就可以得到卷积算子包含的

加法次数．而二维卷积所包含的乘法次数,首先计算

单个卷积核单次计算的乘法次数(f_height×f_

width×in_channels),再乘以图片张数和移动步数

即可获得其包含的乘法次数．
２)Avg_Pool．它为平均池化算子,该算子是通

过定义一个方形窗口滤波器矩阵,让该窗口以不重

叠的步长strides在输入图像上沿水平或竖直方向

上运算的同时记录下该窗口矩阵范围内所有输入图

像矩阵元素的平均数作为输出图像矩阵的像素值,
而输出结果的图像矩阵大小取决于定义窗口矩阵的

大小．该算子可以将输入的图像进行有效压缩处理

以节省资源消耗．关于平均池化的加法计算,步骤１
是计算出它的移动步数,步骤２则是计算出它的每

步所包含的数值的个数．首先,计算窗口大小ksize
平均值需要Π(ksize)－１次加法;接着对输出矩阵

output进行求维度运算,可以获得一个关于输出结

果的维度矩阵,即shape(output);而后对该维度矩

阵求连乘积,即可获得输出矩阵中所包含的元素个

数;最后将它们乘在一起就可以得到平均池化算子

所包含的加法次数．而该算子所包含的乘法次数与

输出矩阵中的元素个数相等,因为对于每步池化都

需要做一次乘法,又因为该池化核所走的步数等于

输出矩阵元素个数,因此其包含的乘法计算的次数

为Π(shape(output))．
３)Max_Pool．它为最大池化算子,与平均池化

算子相同,都包含ksize 参数和同样的生成规则,
与之不同的仅在于它不取窗口内的平均值而取其最

大值作为输出结果．其加法计算即为在最大池化核

的范围内进行数据比较次数,实为减法操作次数,

３７１１方荣强等:多层神经网络算法的计算特征建模方法



Table１　TypicalOperationInputParameters
表１　典型算子输入参数

Operator InvolvedPartialParametersandMethod CorrespondingExplanation

Conv２D

Input[batch_size,in_height,in_width,in_channels] TheNumber∕Height∕WidthandChannelsoftheInput

Filter[f_height,f_width,in_channels,out_channels] TheHeight∕WidthoftheFilter,Input∕OutputChannels

strides TheStrideoftheFilter

padding PaddingPixels

Avg_Pool ksize PoolingWindowSize

Max_Pool output OutputMatrix

Bias_Add bias OffsetValueVector

MatMul

x TheNumberofRowsinMultiplicandMatrix

y TheNumberofColumnsinMultiplierMatrix

m
TheNumberofRowsinMultiplierandtheColumnsin

MultiplicandMatrix

LRN

n∕２ NormalizationRadius

k OffsetValue

a InputFeaturemap

b OutputFeaturemap

α ConstantHyperＧparameters

β ConstantHyperＧparameters

dim１,dim２,dim３,dim４ TheValuesofEachDimensioninaFourＧdimensionalTensor

Softmax logits NonＧemptyTwoＧdimＧTensor

Sigmoid

tanh

ReLU

Output_index TheIndexofHiddenLayerOutputVector

GlobalVariable
BuiltＧinMethod

batch_size TheNumberofSamplesPropagatedThroughtheNetwork

num_classes TheTotalClassesNumber

shape() TheDimensionofaMatrix

Π() MatrixMultiplication

Table２　AnalysisofAddOperationFeatureofTypical
Operators

表２　典型算子加法特征分析

Operator FormulaofCalculatingNumberofAdditionOperation

Conv２D
((f_height×f_width－１)×in_channels)×

batch_size×((in_height－f_height)∕strides＋１)×
((in_width－f_width)∕strides＋１)×out_channels

Avg_Pool Π(shape(output)×(Π(ksize)－１))

Max_Pool Π(shape(output)×(Π(ksize)－１))

Softmax batch_size×num_classes×(num_classes－１)

Bias_Add shape(bias)

MatMul x×y×(m－１)

LRN (n＋３)×dim１×dim２×dim３×dim４

Sigmoid １

tanh ２

ReLU １

故需要比较 Π(shape(output)×(Π(ksize)－１))
次．由于该算子是将池化核内所有数据进行比较,因
此不需要计算乘法．

４)Bias_Add．它是对２维卷积层和全连接层添

加偏置值的标准化函数,该算子所包含的加法次数

即为矩阵的维度,由于是直接相加,因此乘法计算次

数为零．
５)MatMul．它为矩阵乘法算子,是全连层主要

的运算．其输入为Ax×m和Bm×y的矩阵,这２个矩阵

经 MatMul算子运算后得到Cx×y的矩阵,因此产生

的结果中有x×y 个新数值,结果元素可计算为

cij＝ai１b１j＋ai２b２j＋＋aimbmj．
每个元素的计算需要m－１个已有数值相加,

因此其加法次数为x×y×(m－１)次,而乘法次数

也相应为x×y×m 次．
６)LRN．它为局部相应归一化算子,用来抑制

过拟合现象,并加快收敛速度的算子[２０]．可计算为

bi
x,y ＝ai

x,y k＋α ∑
min(N－１,i＋n∕２)

j＝max(０,i－n∕２)
(aj

x,y)２( )
β,

其中,加法共有n＋３次．bi
x,y再乘以矩阵的４个维度
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参数dim１,dim２,dim３ 和dim４ 可以计算出整个算

子包含的所有加法次数．在分母处涉及n＋β次乘法

运算,因此在同一维内乘法共运算n＋β＋１次,同
样最后乘以矩阵的４个维度参数便得出 LRN 算子

所包含的乘法次数．
７)Softmax．它为神经元激活函数算子,该算子

将多分类的输出数值转化为相对概率,经常被用于

分类器后的输出单元做处理,依据Softmax函数的

计算公式:Softmax[i,j]＝exp(logits[i,j])∕sum_

j(exp(logits[i,j])),可知其分母由输出层类别个

数num _classes 相加而成,因此加法计算次数为

num_classes－１．又因为训练一个样本 有num _

classes个结果需要激活函数Softmax函数进行计

算,所以加法次数为num_classes×(num_classes－
１),最后乘以每次训练投放的样本个数batch_size
可以获得一次完整训练所进行的加法次数．对于分

母累加中的每一项,分别有logits[i,j]－１次乘法,
共有num _classes 项 相 加,故 有 (num _classes)×
(logits[i,j]－１)次乘法．又因为需要对样本中每个

数据做Softmax激活,而每次激活时需要做一次除

法．除法在机器运算实为右移操作,而乘法为左移操

作,在功耗上的消耗相当,因此可看做是做一次乘

法,故需要做batch_size×num _classes＋１次．而

Softmax包含的乘法次数为(batch_size×num _

classes)×num_classes×[(logits[i,j]－１)＋１]．
８)Sigmoid．它也是神经元激活函数算子,其计

算公 式 为 Sigmoid (Output _index)＝１∕(１＋
e－Output_index),其加法次数为１次,乘法次数在分母运

算了Output_index 次,共计Output_index＋１次．
９)tanh．它是常用的激活函数算子,也称为双曲

正切函数．tanh在特征相差明显时效果较好,在循环

过程中会不断扩大特征效果．其计算公式为

tanh(Output_index)＝(eOutput_index－e－Output_index)∕
(eOutput_index＋e－Output_index),

其加法次数为２次,乘法次数由于eOutput_index计算一

遍后可以多次重用,故其乘法次数为Output_index＋
１次．

１０)ReLU．它为激活函数算子,由于函数解析

式简单,因此能获得更快的收敛速度．其计算公式为

ReLU(Output_index)＝max{０,Output_index},
该算子不包含乘法,仅有一次比较,故加法次数为１．

本文针对以 VGG和 AlexNet为代表的主流神

经网络,在层粒度进行了解析．所提出的静态分析方

案不增加动态网络运行延迟和能耗开销．同时,本文

所提出的方案给出了网络层粒度的任务分布,可以

结合对网络数据流的分析,建立动态网络运行分析

模型,为综合优化性能和能耗提供支持．
神经网络架构通常计算密度高、存储需求大,为

了适应低功耗的移动等存储环境,裁剪和量化技术

被广泛应用．量化技术通常对所有输入数据采用统

一的方法,如散列和定点化进行处理,因此对于增加

量化技术的神经网络,量化的计算量与输入数据规

模成比例．而对于应用剪枝技术的神经网络,本方法

可以计算出网络的计算量和存储量上限,结合裁剪

技术的具体实现方案,通过对权值矩阵的分析统计

裁剪情况,得出实际的网络计算特征．

２　基于神经网络特征的运行优化算法

支持深度神经网络运行的 GPU 和FPGA 平台

能够同时并行执行大量乘加运算,甚至可以支持多

个算子的并行执行,流水化地执行多个输入可以有

效提高硬件资源利用率[２１]．以 FPGA 为例,FPGA
芯片可以划分为多个 DSP,乘法器和加法器都由若

干个DSP组成,此时算子所需硬件计算单元就可以

转化为DSP数量,当算子在FPGA芯片上执行无法

占满整个芯片时,可以根据所需 DSP数量计算组合

方案,在同一时间内可以让多个算子同时处理．
专用硬件加速器和 FPGA 通常都只能包含固

定数量的加法器和乘法器,具体的数值则由它的结

构和硬件工艺所确定．然而,硬件支持的乘加运算器

数量和神经网络不同层次所需要的乘加操作次数难

以完美匹配,也就是可以放入同一块芯片或加速单

元中运行的算子有多重组合．如果没有对网络结构

和拓扑进行全局性的分析,系统只能顺序或者随机

地选取算子执行,不但无法保证资源利用率,往往还

会影响加速性能,加大硬件开销．因此针对网络内部

不同层对硬件资源的需求,结合实际计算资源的情

况进行优化调度是必要的．
本文利用所提取的特征分析结果对神经网络在

特定硬件资源下的运行调度方案进行优化,我们将

不同的算子转化成乘法和加法操作次数,结合系统

资源的划分,如FPGA 中 DSP的资源数量,提出最

大值更替调度算法．本文以卷积层为例来进行调度

的规划,算法可以推广到神经网络包含的各种算子

的硬件资源调度．
神经网络的基本乘法和加法操作还可以归一化

量化为基本单元数,例如量化为逻辑门的数量或
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DSP的数量,根据不同的硬件描述和实现工艺,不
同的层可以用乘法和加法数量乘以乘法器和加法器

的门的数量需求得到本层以基本单元数为单位的尺

寸．神经网络的调度算法可以建模为不同大小的层,
尽可能放入有限大小的硬件芯片上,这类似于背包

问题．但与背包问题有２方面区别:１)背包问题只选

择部分物品装满一个背包即可,而神经网络的所有

操作都需要执行,如果总的操作数量大于当前硬件

能够支持的计算量,则需要多次执行,也就相当于多

次背包;２)背包问题只给出选择物品的数量,而调度

算法需要获得调度方案和具体顺序以指导实际运

行,因此我们改进了背包算法,提出基于最大值更替

的调度算法．算法的描述如算法１所示．
算法１．基于最大值更替的调度算法．
输入:硬件容量C、卷积层种数 N、第i种卷积

层的总个数ki、第i种卷积层综合乘法开销W[i];
输出:使用的硬件总数、每个硬件分别承载的卷

积层种类和其数量．
while(仍有卷积层未删除){

　if(Ci－max≥０){

　　Ci＝Ci－max;

　　ki＝ki－１;

　　记录当前的bi;

　　if(ki＝＝０){

　　　删除该卷积层;

　　　最大值设为当前数据中的最大值;

　　　if(删除的是最小值){

　　　　最小值更新为当前数据中的最小值;

　　}}

　}

　else{

　　if(max＝＝min){

　　　输出所有记录的bi;

　　　重置记录bi 的数组;

　　　算法计数器＋１;

　　　Ci＝C;

　　　最大值设为当前数据中的最大值;

　　}

　　else
　　　max 值更改为当前数据中的次大值;

　}
}
算法１输入分为２部分:１)网络模型的各卷积

层所包含的乘法和加法次数列表数据,该部分数据

来自特征提取模块所输出的结果;２)当前所应用的

硬件资源包含的基本单元数．设网络模型中卷积层

的大小有N 种,第i(０≤i≤N)种卷积层执行所需

的基本单元数W[i]由上一步的特征提取给出．在算

法运行过程中记录第i种的３方面信息:该种卷积

层已被规划了的次数ai、该种卷积层是输入当中的

序号bi 以及该种卷积层当前的个数ki;同时将硬件

平台所包含的基本单元数量记为C．在规划过程中,
首先判断当前基本单元数Ci 是否大于当前最大卷

积操作的资源需求max,如果大于那么当前卷积可

以执行,则Ci＝Ci－max 且最大值的ki＝ki－１;
此时再判断ki 是否为０,如果为０那么从当前数据

中移除该种卷积,最大值max 重新设为当前数据中

的最大值,如果此时移除的恰好是当前最小卷积操

作资源需求min,那么将该卷积移除后更新min 值

为当前数据中的最小值．如果当前基本单元数量Ci

比卷积操作的最大值max 小,那么就判断当前的最

大值是否跟当前数据中的最小值重合,如果重合那

么将当前基本单元数Ci 重置为C,最大值max 重

新设为当前数据中的最大值;而如果最大值和最小

值还未重合,那么最大值设为当前数据中的次大值,
而后再次进行Ci 与max 的比较．依次进行上述操

作,直到所有卷积都完成规划．

３　实验评估

本文选取了６个被广泛应用于各个领域中的神

经网络模型．
１)图像识别类模型．通过多层卷积算子提取出

图像的特征,根据提取出的特征对图像进行处理、
分析和理解,以识别各种不同模式的目标和对象．
常见的包括:AlexNet模型、VGG 模型和Inception
模型．

２)音频识别类模型．主要作用是区分人声、动
物声音或者音乐演奏等声音,典型的神经网络模型

是 VGGish．
３)视频识别类模型SSD．SSD是基于前向传播

的神经网络、无全连接层、参数少、运行速度快、识别

精度高．
４)文本类模型 Attention．Attention模型从网

络中某些状态集合中选取与给定状态较为相似的状

态,然后训练一个模型来对输入进行选择性的学习

并且在模型输出时将输出序列与之进行关联．

６７１１ 计算机研究与发展　２０１９,５６(６)



首先,通过分析各个模型所包含的算子类型和

数量,如表３所示;然后从模型复杂度和资源需求等

方面对算子的特征进行分析;最后,采用所提出的最

大值更替算法给出了调度方案,并同顺序调度方案

对比资源利用率的提升效果．本文用 TensorFlow中

的图形化组件 TensorBoard,按前面的设计方法,可
以提取出神经网络的图形化表示,如 AlexNet的图

形化表示,如图３所示．通过分析可以清楚地得到

AlexNet网络的结构图,由８层组成,共有５个卷积

层和 ３ 个全连接层,分别是输入层 → 卷积 → 池

化→卷积→池化→卷积→卷积→卷积→池化→全连

接→dropout→全连接→dropout→全连接,在每一

个卷积层后都经过了降采样(pooling处理),同时该

模型中加入了dropout操作．我们将６个神经网络

模型均按照上述方式进行建模,进而分析出它们的

特征．

Table３　SixClassicalNeuralNetworkModels
表３　６个经典神经网络模型

Application NN Model Operators

AlexNet[２０] Conv２D,Max_Pool,MatMul,Bias_Add,LRN,ReLU

ImageRecognition Inception Conv２D,Max_Pool,Avg_Pool,MatMul,Bias_Add,Softmax

VGG１９[２２] Conv２D,Max_Pool,MatMul,Bias_Add,Softmax

AudioRecognition VGGish Conv２D,Max_Pool,MatMul,Bias_Add,Softmax

VideoRecognition SSD[２３] Conv２D,Softmax,MatMul,Bias_Add,Max_Pool

TextRecognition Attention[２４] MatMul,Bias_Add,tanh,Softmax,Sigmoid,Conv２D

Fig．３　ThevisualizationmodelofAlexNet
图３　AlexNet可视化模型

３．１　经网络特征分析

加速器的选取主要从３个角度进行分析:从模

型的总体角度统计运算量,给出针对模型选用加速

器的建议;从算子角度,通过对各个算子的运算量比

较,得出针对该算子的加速器设计建议;考虑时间因

素判断模型各阶段应使用的加速器结构．针对这

３个需求,我们主要从模型复杂程度、卷积算子占算

子总数比例、各模型占用内存量情况以及运算量

４个角度对网络的特征进行分类分析．
１)模型复杂度分析

由模型复杂程度的对比,我们统计了所有算子

的总数量．由于模型结构这一概念过于抽象,很难直

接对模型结构进行讨论,因此对模型的复杂度采用

操作总数作为比较标准．
从图４对６种网络的分析结果中可以看出,

Attention网络的算子个数最多,达到了５９０５个,整

个网络模型也最复杂;而 VGGish的算子个数最少,

Fig．４　Modelcomplexity
图４　模型复杂度

仅有１７８个,其结构也就最简单．因此在模型结构复

杂度角度,视频识别模型SSD、文本识别类模型的操

作数量非常庞大,因此可以在不影响模型功能的前

提下从精简算子数量的角度对模型进行优化．
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２)卷积算子占比分析

卷积操作是神经网络众多算子中计算复杂度和

能耗开销最高的算子,卷积的优化对提高网络性能

有重要的影响．基于本文所提出的方法,对６种网络

的卷积操作比例进行了统计,如图５所示:

Fig．５　Convolutionoperatorproportion
图５　卷积算子占比

由图５可知,图像、视频识别类模型、卷积算子

占比明显多于文本类模型和音频模型中的卷积算子

占比．这是由于卷积在网络中担当着对输入进行特

征提取的工作,卷积算子越多,对输入提取出的特征

就越详细．音频分析网络由于没有图片特征分析那

么高的要求,故比例相对较低．根据这些分析,在加

速器设计过程中对卷积占比高的神经网络进行加

速,可以通过减少卷积操作方式或个数等技术达到

更好的效果．

Fig．７　Radarchartsofhardwareresourceconsumptiondistributionforneuralnetworkmodels
图７　各神经网络模型硬件资源消耗分布雷达图

３)内存需求分析

神经网络的执行过程中要存储大量中间结果,

因此对内存需求量往往较大．我们使用各个模型总

内存占用量除以运算次数得到如图６所示的内存占

用量．
针对统计出的模型中平均每次运算占用的内存

量设定阈值０．１B∕次,超过阈值的模型体现为访存密

集型;小于阈值的模型则体现计算密集型．在这些网

络中,AlexNet的平均每次运算占用的内存量远超

过其他的神经网络,它在这些网络模型中访存比例

更高,因此调度运算顺序,减小运算中间结果的存储

等优化方法能够有效提高这类网络的性能．

Fig．６　Operationalmemoryusage
图６　运算占用内存使用量

４)模型特征分析

基于对模型的操作数、卷积占比、平均内存量、
加法次数、乘法次数５个方面的统计信息,通过雷

达图对比不同模型的特征,如图７所示．结果显示

每个模型都有自己的特点:SSD和 Attention计算

占用内存方面比较小,其他资源消耗比较平衡．而
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AlexNet,Inception,VGG１９和 VGGish这４个模型

都是卷积占比突出,因此本文针对这４个模型归一

比较,如图８所示．模型在不同的维度展现出不同的

特征,通过雷达图结果的分析,能够为未来加速器设

计技术从加速卷积操作、减少内存占用等方面的选

择提供指导．

Fig．８　DetailedcomparisonofAlexNet,Inception,VGG１９andVGGishresources
图８　AlexNet,Inception,VGG１９,VGGish网络资源占比详细分析

３．２　神经网络调度优化评测

我们对比了所提出的最大值更替调度算法和顺

序执行方案的资源利用率．顺序调度方案将可以同

时执行的操作按从大到小的顺序依次放入芯片中．
若可以放下,则更新当前芯片容量,同时减少该种算

子的数量;若放不下则启用下一个芯片计数继续放

置,算法描述如算法２所示．
算法２．顺序调度．
while(仍有卷积层未删除){

　if(Ci－max≥０){

　　Ci＝Ci－max;

　　ki＝ki－１;

　　记录当前的bi;

　　if(ki＝＝０){

　　　删除该卷积层;

　　　最大值设为当前数据中的最大值;

　　}

　}

　else{

　　输出所有记录的bi;

　　重置记录bi 的数组;

　　算法计数器＋１;

　　Ci＝C;

　　最大值设为当前数据中的最大值;

　}
}
本文参考 XC７VX６９０T 系统资源进行调度,该

实验板的DSP数量为３６００．规划方案中芯片的平均

利用率如图９所示:

Fig．９　Hardwareresourceutilizationrate
图９　硬件资源利用率

结果显示最大值更替调度算法显著地提高了

VGG１６和Inception网络运行时的硬件资源利用

率．VGG１６网络中,相对于传统的顺序调度,芯片
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利用率仅有８１．３１％,而在相同条件下,采用最大值

更替调度算法,可以将芯片使用率提升到９７．５７％．
于此类似,在Inception网络中,最大值更替调度算

法将资源利用率提高了１３．８９％．而对于 AlexNet和

VGG１９两种算法的调度结果相差不大．从网络特性

角度分析,AlexNet网络的雷达图同Inception以及

VGG都不同,而对于 AlexNet算法顺序调度得到

的结果已经相对较好,因此最大值更替算法的提升

效果不明显．
而对比 VGG１６和 VGG１９,最大值更替算法能

否产生作用,与输入的数据分布有关．在这２个实验

中,模型上的差异只有层数不一样,而卷积的相关参

数是相同的,在这种情况下,同样的输入会使得调度

大同小异,但若改变输入的数据,其调度结果会因调

度算法的选择而产生较大的不同．本文所提出算法

的计算复杂度为O(n!),顺序调度方式虽然计算复

杂较低,但是其芯片利用率远小于基于最大值更替

调度算法所提供的调度效果．

４　结　　论

神经网络技术日益发展的今天,各个领域对网

络运算速度和精度的需求都在不断提高．然而随着

应用领域的不同,网络模型也千差万别．如何根据网

络规模设计高能效的加速器,以及基于有限硬件资

源如何提高网络性能并最大化资源利用率是当今体

系结构领域研究的重要问题．为此,本文提出一种基

于算子的模型分析方法,将神经网络的层视为算子,
首先分析模型的算子种类、数量和顺序．然后基于不

同算子功能分析统计算子中乘法和加法等基本操作

数量以及内存占用量等特征的公式,实现基于不同

输入的模型特征分析．此外,本文提出基于计算特征

的最大值更替调度算法,实现基于给定硬件资源和

不同模型规模的运行调度方案．实验结果显示,本文

所提出的方法为从体系结构角度分析神经网络,优
化硬件加速器的设计提供了参考和指导．
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