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Abstract　Convolutionalneuralnetworks(CNNs)havebeenextensivelyusedinartificialintelligence
fieldssuchascomputervisionandnaturallanguageprocessing．WinogradＧbasedfastconvolution
algorithmscaneffectivelyreducethecomputationalcomplexityofconvolutionoperationsinCNNsso
thatthey have attracted great attention．With the application of Phytium multiＧcore CPUs
independentlydevelopedbytheNationalUniversityofDefenseTechnologyinartificialintelligence
fields,thereisstrongdemandofhighＧperformanceconvolutionprimitivesforPhytium multiＧcore
CPUs．This paper proposesa new highＧperformance parallel WinogradＧbasedfastconvolution
algorithmafterstudyingarchitecturecharacteristicsofPhytium multiＧcoreCPUsandcomputing
characteristicsofWinogradＧbasedfastconvolutionalgorithms．Thenewparallelalgorithmdoesnot
relyongeneralmatrixmultiplicationroutines,andconsistsoffourstages:kernelstransformation,

inputfeature mapstransformation,elementＧwise multiplication,andoutputfeature mapsinverse
transformation．Thedatamovementsinallfourstageshavebeencollaborativelyoptimizedtoimprove
memoryaccessperformanceofthealgorithm．Thecustom datalayouts,multiＧlevelparalleldata
transformationalgorithmsand multiＧlevelparallelmatrix multiplicationalgorithm havealsobeen
proposedtosupporttheoptimizationaboveefficiently．ThealgorithmistestedontwoPhytium multiＧ
coreCPUs．Compared with WinogradＧbasedfastconvolutionimplementationsin ARM Computer
Library(ACL)andNNPACK,thealgorithmcanachievespeedupof１．０５~１６．１１timesand１．６６~
１６．９０times,respectively．Theapplicationofthealgorithmintheopensourceframework Mxnet
improvestheforwardＧpropagationperformanceoftheVGG１６networkby３．０１~６．７９times．
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摘　要　随着深度学习的快速发展,卷积神经网络已广泛应用于计算机视觉、自然语言处理等人工智能

领域中．Winograd快速卷积算法因能有效降低卷积神经网络中卷积操作的计算复杂度而受到广泛关注．



随着国防科技大学自主研制的飞腾多核处理器在智能领域的推广应用,对面向飞腾多核处理器的高性

能卷积实现提出了强烈需求．针对飞腾多核处理器的体系结构特征与 Wingorad快速卷积算法的计算特

点,提出了一种高性能并行 Winograd快速卷积算法．该算法不依赖通用矩阵乘库函数,由卷积核转换、
输入特征图转换、逐元素乘、输出特征图逆变换等４个部分构成,融合设计了４个部分的数据操作,并设

计了与之配套的数据布局、多级并行数据转换算法与多级并行矩阵乘算法,实现访存性能以及算法整体

性能的提升．在两款飞腾多核处理器上的测试结果显示,与开源库 ACL和 NNPACK 中的 Winograd快

速卷积实现相比,该算法分别能获得１．０５~１６．１１倍与１．６６~１６．９０倍的性能加速;集成到开源框架

Mxnet后,该算法使得 VGG１６网络的前向计算获得了３．０１~６．７９倍的性能加速．
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　　随着深度学习的快速发展,卷积神经网络(conＧ
volutionalneuralnetworks,CNNs)[１Ｇ２]已广泛应用

于语音处理、图像识别和自然语言处理等各种人工

智能应用中．卷积神经网络通常由卷积层、池化层、
激活层和全连接层等网络层构成．在卷积神经网络

的计算中,８０％以上的计算量集中在卷积层的实现

上,从而卷积层的计算性能几乎决定了整个卷积神

经网络的性能．
当前实现卷积计算的方法主要有直接卷积、

GEMM、Winograd以及FFT等４种[３]．直接卷积按照

卷积的定义进行直接实现,常表现出较差的性能[４]．
基于 GEMM 的卷积算法,也称为im２col＋GEMM
方法,将卷积计算转换为矩阵乘,调用 BLAS库中

的 GEMM 函数来完成计算,随后将 GEMM 的计算

结果转换为卷积的输出．im２col＋GEMM 的优点在

于可以利用已经面向处理器高度优化的BLAS库,
但可能引发临时存储空间需求的暴增[５]．同 时,

BLAS库中的 GEMM 函数主要面向高性能领域进

行了优化,卷积计算中产生的矩阵具有不同的形态,
常常不能获得最佳性能[６]．基于 Winograd与 FFT
的２种快速卷积实现,通过一定的转换算法来降低

卷积的计算复杂度,能有效提升卷积的计算性能．
２种快速卷积最大的不同是,Winograd快速卷积采

用 Winograd算法来进行转换,FFT 快速卷积则调

用FFT算法来完成转换．在相同的分块大小下,相
比FFT快速卷积算法,Winograd快速卷积算法具

有更低的计算复杂度[３],使得其在学术界与工业界

均受到了广泛的关注与研究．
在学术界,Lavin等人[３]第１次引入 Winograd

算法来进行２维卷积的计算,与直接卷积相比,降低

了计算复杂度,基于 NVIDIAGPU的实现,在VGG
的所有卷积层上均获得了比cuDNNv３FFT更高的

性能．Budden等人[７]将 Winograd快速卷积算法扩

展到高维卷积操作,通过高效向量化以及可扩展的

多核并行等方式在IntelCPU 上实现了 Winograd
快速卷积算法．Jia等人[８]提出了一系列方法来优化

Intel众核处理器上N 维 Winograd快速卷积实现,
包括特殊的数据结构、高效的自动数组转换以及基

于动态编译的批矩阵乘等,可实现任何kernel大小

的卷积计算,与CPU 上其他卷积算法相比,取得了

平均３倍多的性能加速．Xygkis等人[９]在物联网边

缘设备上实现了 Winograd快速卷积算法,在Intel∕
MovidiusMyriad２平台上进行了性能评估,与其他

卷积算法相比,性能提升高达５４％．Wang等人[１０]在

GPU上采用 Winograd快速卷积算法实现３维卷积

计算,与cuDNNv５中的矩阵乘卷积相比,获得了平

均１．２倍的性能加速．Wu等人[１１]面向IntelXeonPhi
平台的结构特性,设计与优化了 Winograd快速卷

积算法,与IntelMKLDNN 的卷积实现相比,获得

２倍多的性能加速．总的来说,学术界当前的研究主

要面向IntelCPU和NVIDIAGPU展开,且不同程

度地依赖其他高性能函数库．
在工业界,各大处理器提供商开发了面向各自处

理器高度优化的深度学习库,如IntelMKLＧDNN[１２],

ARMComputerLibrary[１３],NVIDIAcuDNN[１４]等,这
些深度学习库中均实现了 Winograd快速卷积．

飞腾多核处理器[１５Ｇ１６]是国防科技大学计算机学

院自主研制的系列高性能６４位通用多核 CPU,兼
容 ARMv８指令集．随着其计算性能的提升,也可以

像IntelX８６CPU一样用来处理深度学习应用．然而,
目前缺乏面向飞腾多核处理器的高性能卷积实现,且
相关其他高性能函数库也正在完善中．本文面向国产

飞腾多核处理器的体系结构特征,研究 Winograd
快速卷积算法的计算特性,提出了一种新的高性能
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并行 Winograd快速卷积算法,不依赖其他计算库,
能够有效提升飞腾多核处理器上的卷积计算性能．
与开源库中的 Winograd快速卷积算法相比,本文

提出的算法获得了１．０５~１６．９０倍的性能加速比．将
本文提出的并行 Winograd快速卷积算法集成到

Mxnetv１．５０框架后,VGG１６网络的前向计算获得

了３．０１~６．７９倍的性能加速．

１　相关定义

１．１　卷积定义

令卷积层的输 入 特 征 图 为I[B][C][Hi]
[Wi],卷积核为F[K][C][Hf][Wf],输出特征图

为O[B][K][Ho][Wo],其中B 表示批大小,C 和

K 为输入和输出通道数,Hi,Wi,Hf,Wf,Ho 以及

Wo 分别为输入特征图、卷积核、输出特征图的空间

大小．卷积神经网络第１层卷积的输入特征图为经

过预处理后的原始输入,其他层卷积的输入特征图

为前一网络层的输出特征图．基于以上参数定义,卷
积层计算为

O(b,k,h′,w′)＝

∑
C－１

c＝０
∑
Hf－１

hf＝０
∑
Wf－１

wf＝０

(Ib,c,h′×s＋hf－pt,w′×s＋wf－pl ×Fk,c,hf,wf),

(１)
其中,０≤b＜B,０≤k＜K,０≤h′＜Ho,０≤w′＜
Wo,pt 和pl 分别代表对输入特征图的上边与左边

补零的数量,s表示卷积计算过程中的步长大小．在
本文的研究中,只考虑s＝１的卷积计算,这也是深

度学习中应用较广的一类卷积计算．
以单通道特征图的卷积计算为基本单元,式(１)

可以简写为

Ob,k ＝∑
C－１

c＝０

(Ib,c∗Fk,c), (２)

其中,∗表示单通道特征图上的２维卷积．
１．２　Winograd快速卷积算法

Winograd卷积算法[３]源自 Winograd提出的最

小滤波算法(minimalfilteringalgorithm),通过对

输入特征图和权重上的一系列变换来减少乘法运算

次数．在２维数据情况下,如果输出和过滤器大小分

别为m×m 和r×r,则可将该最小滤波算法记为

F(m×m,r×r),其矩阵形式为

z＝AT[(PyPT)☉(QTxQ)]A, (３)
其中,☉表示逐元素乘,y 为r×r 大小的过滤器,x
为(m＋r－１)×(m＋r－１)大小的输入特征图块,

AT,P 和QT 为与F(m×m,r×r)算法匹配的转换

系数矩阵,其值由m 和r来决定,如F(４×４,３×３)
的转换系数矩阵为

AT＝
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将F(m×m,r×r)算法用于实现核大小为r×r
的卷积计算的原始步骤为:１)将输入I 的每个通道

特征图划分为(m＋r－１)×(m＋r－１)大小的子块．
相邻子块之间存在r－１个元素重叠,从而每个输入

通道产生 Ho∕m Wo∕m 个块;２)调用F(m×m,
r×r)算法进行每个子块的计算;３)在单个通道内

进行块之间的合并;４)在所有通道内进行累加求和．
令(α,β)为单个通道内子块的坐标,则单个输出子

块的计算为

Ob,k,α,β ＝∑
C

c＝１
AT[gk,c☉db,c,α,β]A, (４)

其中,gk,c＝PFk,cPT,db,c,α,β＝QTIb,c,α,βQ．
通过交换逐元素乘与累加顺序以及相关维度变

换,式(４)最终转换为

Ob,k,α,β＝ATUk,b,α,βA, (５)

U(φ,γ)＝G(φ,γ)D(φ,γ), (６)
其中,(φ,γ)表示逐元素乘中每个元素的坐标,
G(φ,γ)

k,c ＝ PFk,cPT( )
(φ,γ),D(φ,γ)

c,b,α,β＝ QTIb,c,α,βQ( )
(φ,γ)．

根据式(５)与式(６),Winograd快速卷积算法的

原始实现[３]如算法１所示．
算法１．基于 Winograd最小滤波算法F(m×

m,r×r)的快速卷积算法．
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输入:输入特征图I、卷积核为F;
输出:输出特征图O．
令δ×δ＝(m＋r－１)×(m＋r－１)为输入块的

大 小,相 邻 块 之 间 重 叠r－１ 个 元 素;Γ×Λ＝

Ho∕m × Wo∕m 为每个通道特征图上块的数量;

Fk,c∈RRr×r为第k个输出通道、第c个输入通道上的

卷积核;Ib,c,α,β∈RRδ×δ为输入特征图中第b个样本上

第c个输入通道上块坐标为(α,β)的分块;Ob,k,α,β∈
RRm×m为输出特征图中第b 个样本上第k 个输出通

道上块坐标为(α,β)的分块．
∕∗卷积核转换∗∕
①fork＝０∶１∶K do
② 　forc＝０∶１∶Cdo
③ 　　g＝PFk,cPT∈RRδ×δ;
④ 　　将g 中元素分散(scatter)到G 中:

G(φ,γ)
k,c ＝gφ,γ;

⑤ 　endfor
⑥endfor
∕∗输入特征图转换∗∕
⑦forb＝０∶１∶Bdo
⑧ 　forc＝０∶１∶Cdo
⑨ 　　forα＝０∶１∶Γdo
⑩ 　　　forβ＝０∶１∶Λdo
􀃊􀁉􀁓 　　　　d＝QTIb,c,α,βQ∈RRδ×δ;
􀃊􀁉􀁔 　　　　将d 中元素分散(scatter)到D 中:

D(φ,γ)
c,b,α,β＝dφ,γ;

􀃊􀁉􀁕 　　　endfor
􀃊􀁉􀁖 　　endfor
􀃊􀁉􀁗 　endfor
􀃊􀁉􀁘endfor
∕∗逐元素乘∗∕
􀃊􀁉􀁙forφ＝０∶１∶δdo
􀃊􀁉􀁚 　forγ＝０∶１∶δdo
􀃊􀁉􀁛 　　U (φ,γ)＝G(φ,γ)D(φ,γ);∕∗通过调用线性

代数库中通用矩阵乘函数来完成计

算∗∕
􀃊􀁊􀁒 　endfor
􀃊􀁊􀁓endfor
∕∗输出特征图逆转换∗∕
􀃊􀁊􀁔forb＝０∶１∶Bdo
􀃊􀁊􀁕 　fork＝０∶１∶K do
􀃊􀁊􀁖 　　forα＝０∶１∶Γdo
􀃊􀁊􀁗 　　　forβ＝０∶１∶Λdo
􀃊􀁊􀁘 　　　　从U 中收集(gather)元素到u 中:

uφ,γ＝U(φ,γ)
k,b,α,β;

􀃊􀁊􀁙 　　　　Ob,k,α,β＝ATuA;
􀃊􀁊􀁚 　　　endfor
􀃊􀁊􀁛 　　endfor
􀃊􀁋􀁒 　endfor
􀃊􀁋􀁓endfor

２　飞腾多核处理器

飞腾多核处理器[１５Ｇ１６]是国防科技大学计算机学

院自主研制的高性能６４位通用多核 CPU,拥有

FTＧ１５００A和 FTＧ２０００plus两代产品,均包含桌面

版与服务器版．当前,两代产品已广泛应用于相关领

域的信息化与智能化建设中．为充分开发飞腾多核

处理器的计算性能,必须了解其关键体系结构特征．
本文主要面向飞腾多核处理器的服务器版进行优

化,FTＧ１５００A 和 FTＧ２０００plus两代产品服务器版

均具有以下相同关键体系结构特征:
１)兼容 ARMv８指令集;
２)拥有大量并行计算核;
３)单个计算核既集成了标量处理单元,又集成

了１２８bit宽的向量处理单元,其中向量处理单元每

周期可以执行４个单精度浮点乘加(FMA)操作;
４)每个核每周期可以发射２个 Load操作,或

者１个Load操作和１个Store操作;
５)单个计算核拥有３２KB的一级数据缓存;
６)每４个计算核共享２MB的二级缓存;
７)支持硬件维护的片上一致性协议;
８)采用高吞吐率的多通道内存．
兼容 ARMv８指令集使得面向飞腾多核处理器

的算 法 优 化 中 可 以 部 分 调 用 Neonintrinsics函

数[１７]来实现向量化,而不必全部采用汇编指令,保
证算法性能的前提下降低算法实现工作量．大量并

行计算核、１２８b宽向量单元以及并行功能单元能够

分别为 Winograd快速卷积算法提供线程级、数据

级以及指令级等多级并行计算能力．多级cache和

多通道内存能够为 Winograd快速卷积算法提供快

速的数据访问能力．因而,本文将基于以上全部体系

结构特征来进行算法的优化．

３　并行 Winograd快速卷积算法与优化

本节将首先对本文提出的并行 Winograd快速

卷积算法进行整体介绍;然后详细介绍所采用的优

化方法,并以F(４×４,３×３)为例分别进行举例说

明;最后对本文提出的优化方法进行可移植性分析．
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３．１　算法整体设计

与直接卷积相比,Winograd快速卷积算法通过

一系列加法置换乘法的方式有效降低了卷积计算的

算术复杂度[３]．然而,从算法整体实现来看,存储访

问量并没有降低,使得卷积算法整体的计算访存比

变小．根据 Roofline模型[１８]可知,更小的计算访存

比将使得算法的实现性能受到存储带宽的影响变得

更大,给面向飞腾多核处理器上的并行 Winograd
快速卷积算法优化带来了巨大挑战．

结合 Winograd快速卷积的计算访存特点和飞

腾多核处理器的体系结构特征,本文提出了如算法

２所示的并行 Winograd快速卷积算法．与算法１所

示的原始算法相比,本文提出的算法２由卷积核转

换、输入特征图转换、逐元素乘以及输出特征图转换

等４个多级并行部分组成,具有５个特点:

１)不依赖通用矩阵乘库函数;

２)将 卷 积 核 与 输 入 特 征 图 转 换 过 程 中 的

scatter操作与矩阵乘中的数据打包操作融为一体,
即:在数据scatter时,直接按矩阵乘算法实现中的

数据访问顺序进行存储,避免数据在内存中不必要

的搬移;

３)数据scatter和gather的最小粒度均设为飞

腾多核处理器的向量单元能并行处理的元素个数

S,降低数据scatter和gather的总访存开销;

４)设计了与上述方案相匹配的数据布局,确保

算法实现过程中的最大局部性;

５)提出了与上述方案相匹配的面向多核共享

cache的多级并行数据转换与矩阵乘算法,有效提

升算法整体性能．
算法２．面向飞腾多核处理器的并行 Winograd

快速 卷 积 算 法 (基 于 Winograd 最 小 滤 波 算 法

F(m×m,r×r))．
输入:输入特征图I、卷积核F;
输出:输出特征图O．
令δ×δ＝(m＋r－１)×(m＋r－１)为输入块的

大小,相邻块之间重叠r－１个元素;S 为飞腾多核

处理器的向量单元能并行处理的元素个数;J＝

Γ×Λ＝ Ho∕m × Wo∕m 为每个通道特征图上块

的数量;Fk,c∈RRr×r为第k 个输出通道、第c个输入

通道上的卷积核;Ib,c,μ∈RRδ×δ为输入特征图中第b
个样本上第c个输入通道上第μ 个分块;Ob,k,α,β∈
RRm×m为输出特征图中第b 个样本上第k 个输出通

道上块坐标为(α,β)的分块．
∕∗卷积核转换∗∕

①forks＝０∶Kr∶K doinparallel
② 　forcs＝０∶S∶Cdoinparallel
③ 　　forcf＝０∶１∶Sdo
④ 　　　forkf＝０∶１∶Krdo
⑤ 　　　　k＝ks＋kf,c＝cs＋cf;

⑥ 　　　　gT ＝P(PFk,c)T∈RRδ×δ;

⑦ 　　　　将gT 中元素分散(scatter)到G 中,

scatter的最小粒度为S 个元素;

⑧ 　　　endfor
⑨ 　　endfor
⑩ 　endfor
􀃊􀁉􀁓endfor
∕∗输入特征图转换∗∕
􀃊􀁉􀁔forbs＝０∶Br∶Bdoinparallel
􀃊􀁉􀁕 　forcs＝０∶S∶Cdoinparallel
􀃊􀁉􀁖 　　forμ＝０∶１∶Γ×Λdo
􀃊􀁉􀁗 　　　forcf＝０∶１∶Sdo
􀃊􀁉􀁘 　　　　forbf＝０∶１∶Brdo
􀃊􀁉􀁙 　　　　　b＝bs＋bf,c＝cs＋cf;

􀃊􀁉􀁚 　　　　　dT ＝QT (QTIb,c,μ)T∈RRδ×δ;

􀃊􀁉􀁛 　　　　　将dT 中元素分散(scatter)到D
中,scatter的最小粒度为 S
个元素;

􀃊􀁊􀁒 　　　　endfor
􀃊􀁊􀁓 　　　endfor
􀃊􀁊􀁔 　　endfor
􀃊􀁊􀁕 　endfor
􀃊􀁊􀁖endfor
∕∗逐元素乘∗∕
􀃊􀁊􀁗forη＝０∶S∶δ２do
􀃊􀁊􀁘 　forcs＝０∶Cl１∶Cdo
􀃊􀁊􀁙 　　forks＝０∶Kl２∶K doinparallel
􀃊􀁊􀁚 　　　forbs＝０∶Br∶Bdoinparallel
􀃊􀁊􀁛 　　　　forμ＝０∶１∶Γ×Λdoinparallel
􀃊􀁋􀁒 　　　　　forkf＝０∶Kr∶Kl２do

∕∗Kernel∗∕

􀃊􀁋􀁓 　　　　　　u􀅰 [Br][Kr][S]＋＝ ∑
Cl１

cf＝０
g􀅰

cf

[Kr][S]×d
􀅰

cf[Br][S];

􀃊􀁋􀁔 　　　　　　将u􀅰 存回到U 中;

􀃊􀁋􀁕 　　　　　endfor
􀃊􀁋􀁖 　　　　endfor
􀃊􀁋􀁗 　　　endfor
􀃊􀁋􀁘 　　endfor
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􀃊􀁋􀁙 　endfor
􀃊􀁋􀁚endfor
∕∗输出特征图逆转换∗∕
􀃊􀁋􀁛forks＝０∶Kr∶K doinparallel
􀃊􀁌􀁒 　forbs＝０∶Br∶Bdoinparallel
􀃊􀁌􀁓 　　forα＝０∶１∶Γdo
􀃊􀁌􀁔 　　　forβ＝０∶１∶Λdo
􀃊􀁌􀁕 　　　　forbf＝０∶１∶Brdo
􀃊􀁌􀁖 　　　　　forkf＝０∶１∶Krdo
􀃊􀁌􀁗 　　　　　　b＝bs＋bf,k＝ks＋kf;

􀃊􀁌􀁘 　　　　　　从U 中聚集(gather)元素到u
中,gather的最小粒度为S
个元素;

􀃊􀁌􀁙 　　　　　　Ob,k,α,β＝AT (ATuT)T;

􀃊􀁌􀁚 　　　　　endfor
􀃊􀁌􀁛 　　　　endfor
􀃊􀁍􀁒 　　　endfor
􀃊􀁍􀁓 　　endfor
􀃊􀁍􀁔 　endfor
􀃊􀁍􀁕endfor

３．２　数据布局

数据布局是指数据在内存中的存储方式,是决

定并行算法性能的关键因素之一．在本算法设计中,
影响数据布局的主要因素有３个:

１)为避免本文算法在与主流机器学习框架集

成时出现不必要的数据布局转换开销,算法设计过

程中采用的输入张量(输入特征图I和卷积核F)与
输出张量(输出特征图O)的数据布局应该与主流机

器学习框架保持一致;

２)在算法整体设计层面,将卷积核和输入特征

图转换过程中的scatter操作与矩阵乘实现中的数

据打包操作融为一体,且scatter和gather的最小粒

度均为S,从而相应内部张量(G,D 和U)的数据布局

设计应该与矩阵乘算法实现中的访存顺序保持一致;

３)在代码实现层面,为保证向量化实现的性能

以及最小化cache与 TLB缺失,要求数据布局设计

应尽可能满足算法实现过程中对齐访问以及较小的

访存范围的需求．
综合考虑这３个因素,本文设计了如表１所示

的数据布局．输入特征图I 与输出特征图O 采用了

Mxnet[１９],Caffe[２０]等主流框架中采用的BCHW 格

式,卷积核F 采用对应的匹配格式,从而使得本算

法不需数据布局的转换就可以直接集成到 Mxnet,

Caffe等框架中;内部张量G,D 和U 分别用来存储

矩阵乘打包后的输入与输出,其格式是由矩阵乘的

实现来决定的,Br,Kr 以及Cl１等为矩阵乘实现过

程中所采用的不同层级分块参数．此外,所有张量在

内存中均采用行优先方式进行存储．

Table１　DataLayoutofTensorsinParallelWinogradＧBasedFastConvolutionAlgorithm
表１　并行 Winograd快速卷积算法中主要张量的数据布局

Tensor Element LocationintheTensor(storedinmemory) Comment

Filters Fk,c,hf,wf F[k][c][hf][wf]

TransformedFilters G(φ,γ)
k,c G[η∕S][c∕Cl１][k∕Kr][cmodCl１][k modKr][ηmodS] η＝φ×δ＋γ

InputFeatureMaps Ib,c,hi,wi I[b][c][hi][wi]

TransformedInputs D(μ,φ,γ)
b,c D[η∕S][c∕Cl１][b∕Br][μ][cmodCl１][bmodBr][ηmodS] η＝φ×δ＋γ

TransformedOutputs U(μ,φ,γ)
b,k U[k∕Kr][b∕Br][μ][η∕S][bmodBr][k modKr][ηmodS] η＝φ×δ＋γ

OutputFeatureMaps Ob,k,ho,wo O[b][k][ho][wo]

３．３　数据转换

Winograd快速卷积算法的数据转换主要涉及

卷积核转换、输入特征图转换、输出特征图逆转换等

３个过程．从数据转换过程的计算式可知,由于转换

系数矩阵的稀疏性,３个过程均属于访存密集型计

算．因而,在面向飞腾多核处理器的并行数据转换设

计中,基于多级存储层次提升数据的局部性来降低

存储开销是实现高性能数据转换的关键．
在３个转换过程中,当m 和r的大小确定以后,

转换系数矩阵AT,P 和QT 均为常数．对式(３)中数

据转换进行转置变换,如式(７)~(１０)所示．可以发现,
经过转置变换以后,这些转换过程均变成了常数系

数矩阵左乘变量矩阵,在本算法采用行优先方式存

储矩阵的情况下,将有利于数据转换过程的向量化,
提升数据转换过程中的访存效率．此外,在卷积核转

换和输入特征图转换后将分别对产生的数据元素进

行scatter操作．然而,逐元素乘部分(矩阵乘)将按照

矩阵乘的访问顺序对数据元素进行打包(packing),
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会再一次对数据元素进行移动操作．为进一步提升

存储性能,有必要将２次数据操作合为一体．
g＝PyPT→gT＝P(Py)T． (７)

d＝QTxQ→dT＝QT(QTx)T． (８)

u＝g☉d→uT＝gT☉dT． (９)

z＝ATuA→z＝AT(ATuT)T． (１０)

Fig．１　InputtransformationsaboutF(４×４,３×３)

图１　F(４×４,３×３)算法的输入转换

根据上述分析,本文基于式(７)~(１０)提出了基

于scatter与packing为一体的数据转换算法,卷积

核转换、输入特征图转换以及输出特征图逆转换分

别如算法２中行①~􀃊􀁉􀁓、行􀃊􀁉􀁔~􀃊􀁊􀁖、行􀃊􀁋􀁛~􀃊􀁍􀁕所示．
在线程级并行方面,卷积核转换在输出通道和

输入通道２个维度上进行,输入特征图转换在批大

小、输入通道２个维度上进行,输出特征图逆转换在

批大小、输出通道２个维度上进行．并且,批大小、输
入通道、输出通道３个维度上线程级调度的最小粒

度分别为Br,S 和Kr,其中Br 和Kr 为３．４节矩阵

乘实现过程中的分块参数,S 为飞腾多核处理器的

向量单元能并行处理的元素个数．
鉴于矩阵系数矩阵AT,P 和QT 对于固定的m

和r 来说均为稀疏性常数矩阵,在常数系数左乘变

量矩阵如Py,QTx 以及ATuT 等实现方面,本文采

用手工重排的方法直接消除函数实现中不必要以及

重复的操作,进一步降低计算复杂度,并采用 ARM
Neonintrinsics函数来实现转换过程中的向量化计

算．在scatter部分,直接按照矩阵乘的访问顺序对

数据进行存储,避免重复的数据移动操作．同时,

scatter和gather部分的最小数据粒度均设为S 个

元素,将有利于改善cache局部性,有效降低scatter

和gather时的访存次数,提升整体性能．此处的最小

粒度主要是由飞腾多核处理器中cache的缓存行大

小以及３．４节矩阵乘优化实现所决定．
以F(４×４,３×３)的输入特征图转换为例,本文

提出的优化算法与原始实现对比如图１所示．输入

特征图I的每个通道特征图被划分为J＝Γ×Λ 个

６×６大小的子块,相邻子块之间存在２个元素重叠．
在原始输入特征图转换中,每个６×６大小的输入子

块经过QTxQ 转换后获得６×６大小的张量,然后将

其中的每个元素分散到３６个不同的位置,输入特征

图I的所有子块均转换完毕后,最后形成３６个C×
(B×J)大小的张量．从图１可以发现,６×６大小张

量的元素分散过程需要３６次存储操作,数据局部性

较差,使得原始输入转换的开销特别大．在本文的优

化输入特征图转换中,每个子块经过QT(QTx)T 转

换后依然得到６×６大小的张量,通过９次向量存储

操作分散到９个不同的位置,每次存储４个元素(飞
腾多核处理器中一个缓存行可以存储４个单精度浮

点数),数据局部性好,能有效降低输入转换的开销,
同时直接按照３．４节分块矩阵乘算法的分块要求存

储,又进一步降低了算法整体的访存开销．在输入转

换过程中,每个子块之间的计算是相互独立的,考虑

到多个子块输入数据的不连续性,因而采用向量并

行与指令并行来开发每个子块转换内部的并行性,
将不同批次和不同通道的转换分配到多个核中来完

成．又考虑到３．４节中要求Cl１×Br×４个元素是连

续存储的,从而将数据转换分配到多核中进行线程

级并行化时,批大小和输入通道上的最小划分粒度
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分别设为Br 和S,进一步优化转换过程中单线程的

数据局部性,如算法２中行􀃊􀁉􀁔~􀃊􀁉􀁕所示．
３．４　矩阵乘

在逐元素乘部分,实质上是执行δ２ 个矩阵大小

分别为K×C 与C×(B×Γ×Λ)的实数矩阵乘．从
并行计算的角度来看,可以从δ２,K 以及B×Γ×Λ
等３个维度进行并行处理．在飞腾多核处理器中,即
可利用单核中的向量单元进行数据级并行计算,也
可利用多个核心进行线程级并行处理．为有效开发

飞腾多核处理器的计算潜力,需要在向量数据级并

行与多核线程级并行之间进行权衡设计．同时考虑

到矩阵是由数据转换过程中采用scatter方式构建

的,以及还将基于矩阵乘的结果采用gather方式构

建输出特征图逆变换的输入小矩阵u,本文提出了

如算法２中行􀃊􀁊􀁗~􀃊􀁋􀁚所示的矩阵乘实现．

Fig．２　OptimizedmatrixmultiplicationaboutF(４×４,３×３)

图２　F(４×４,３×３)算法的优化矩阵乘

本文选择采用向量单元来同时计算S 个矩阵

乘．由于飞腾多核处理器的片上存储通常至少依次

由寄存器、一级缓存和二级缓存等层次构成,本文也

通过矩阵分块的方式来提升每一层次的数据重用

性．矩阵G,D 和U 分别被划分成大小为Cl１×Kr×

S 的子矩阵g􀅰、大小为Cl１×Br×S 的子矩阵d
􀅰
以及

大小为Br×Kr×S 的子矩阵u􀅰．每个子矩阵u􀅰 的计

算方法为

u􀅰
bf,ko,i＋＝∑

Cl１

cf＝０
g􀅰

cf,ko,i×d
􀅰

cf,bf,i, (１１)

其中,０≤bf＜Br,０≤ko＜Kr 以及０≤i＜S．并且,
在每个子矩阵u􀅰 的计算过程中,u􀅰 的所有元素均将

保留在寄存器中直到不再使用为止,从而u􀅰 将在寄

存器级被重用Cl１次．为g􀅰,d
􀅰
以及u􀅰 子矩阵分别分

配Kr,Br 以及Br×Kr 个向量寄存器．全部使用的

寄存器个数Br＋Kr＋Br×Kr 受限于飞腾多核处

理器中总的向量寄存器数．同时,式(１１)计算过程中

的３个矩阵也将全部被填充进飞腾处理器的一级缓

存才能获得最好的性能,这也使得３个子矩阵大小

将受限于一级缓存的大小．根据参考文献[２１],式
(１１)计算过程中的计算访存比γ 为

γ＝
２×Br×Kr×Cl１

Kr×Cl１＋(２Kr＋Cl１)×Br
． (１２)

　　从而,在以上相关限制条件下,也应该使得计算

访存比γ 的值尽可能大．
子矩阵u􀅰 计算过程的外层循环顺序主要是由

一级缓存和二级缓存的数据重用,以及相关的数据

布局所决定的．本文选择在一级缓存和二级缓存中

分别重用子矩阵d
􀅰
和g􀅰．Kl２控制着d

􀅰
在一级缓存中

的重用次数,同时也受到二级缓存大小的限制．在二

级缓存中重用G 的子矩阵g􀅰,重用次数主要由外层

bs和μ 循环的迭代次数决定,从而２个迭代次数在

设计中应尽可能最大化．
在飞腾多核处理器的体系结构中,一共有３２个

向量寄存器可以使用．在本文的设计中,Kr 和Br 的

大小均取为４,采用手工汇编代码完成子矩阵u􀅰 的

计算(算法２行􀃊􀁋􀁓),其中通过向量计算指令、访存指

令以及预取指令的交错排布,实现向量级并行、指令

级并行以及计算与访存的重叠．在算法２的行􀃊􀁋􀁔,将

u􀅰 存回内存U 中时,本文将矩阵乘结果的δ２∕S 维置

于Γ×Λ 维之后,如表１中U 的数据布局所示,可有

效降低输出特征逆变换的gather操作的访存范围,
在对矩阵乘性能影响较小的情况下较大幅度地提升

输出特征逆变换的访存性能．在线程级并行方面,在
输出通道、批大小、单个特征图的子块数等３个维度
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上进行任务调度,其最小调度粒度分别为输出通道

上的分块系数 Kl２、批大小上的分块系数Br 以及

１,分别如算法２中行􀃊􀁊􀁙~􀃊􀁊􀁛所示．
由于在３．２节的数据转换实现中,已按矩阵乘

的访问需求对数据进行了排列,使得在本节的矩阵

乘中不再需要对数据元素进行打包．以F(４×４,３×
３)算法为例,本文提出的优化矩阵乘的输入输出如

图２所示．在本文的优化实现中,输入为输入特征图

和卷积核转换后按分块矩阵乘要求排列的输出结果

D 和G,分别为９×(C∕Cl１)×(B∕Br)×J 个Cl１×
Br×４大小的子矩阵和９×(C∕Cl１)×(K∕Kr)个

Cl１×Kr×４大小的子矩阵;输出U 为(K∕Kr)×
(B∕Br)×J×９个Br×Kr×４大小的子矩阵,其中

J＝Γ×Λ 和Br＝Kr＝４．在输出U 中,将来自同一

输出子块的９×４个元素尽可能存储在较小范围的

内存空间中,有利于降低输出逆转换过程中的数据

gather开销．采用向量级并行与指令级并行来开发

输入大小分别为Cl１×４×４和Cl１×４×４的矩阵乘

中的并行性,在平衡数据重用的基础上,将多个子矩

阵乘分发到多个并行计算核中,如算法２中行􀃊􀁊􀁙~
􀃊􀁊􀁛所示．
３．５　可移植性分析

如３．１节叙述,本文并行 Winograd快速卷积算

法整体设计思想是实现 Winograd相关转换与矩阵

乘的一体化设计,不依赖外部计算库,是与硬件平台

体系结构无关的．尽管如此,３．２~３．４节所介绍的相

关优化细节均是与第２节所介绍的飞腾多核体系结

构关键体系结构特征强相关的．因此,本文提出的面

向飞腾多核处理器的并行 Winograd快速卷积算法

优化对于面向其他硬件平台的 Winograd快速卷积

算法实现具有一定的借鉴作用,但还需面向目标硬

件平台的关键体系结构特征进行进一步的优化才能

获得好的性能．

４　实验结果与分析

本节介绍并行 Winograd快速卷积算法与开源

库的性能对比测试,以及将该算法集成到典型深度

学习框架后进行神经网络批量前向计算时的性能加

速比测试．
４．１　实验设置

本文的测试实验是在飞腾 FTＧ１５００A１６核处

理器和FTＧ２０００plus６４核处理器上完成的,两款处

理器的详细配置如表２所示．由于 FTＧ２０００plus６４

核处 理 器 属 于 非 一 致 性 内 存 架 构 (nonＧuniform
memoryarchitecture,NUMA),在本文的测试中均

采用Linux的numactl工具来实现数据在所有节点

之间的均匀分布．

Table２　SpecificationsofPhytium MultiＧcoreProcessors
表２　飞腾多核处理器的详细配置

Parameter PhytiumFTＧ１５００A PhytiumFTＧ２０００plus

Architecture ARMv８ ARMv８

Frequency∕GHz １．５ ２．３

Cores １６ ８Panels,８Cores∕Panel

L１DCache ３２KB∕Core ３２KB∕Core

L２Cache ２MB∕４Cores ２MB∕４Cores

L３Cache ８MB∕１６Cores

本文主要实现了F(４×４,３×３)和F(６×６,３×３)
两种 Winograd算法．在卷积层性能对比部分,将本

文并行 Winograd快速卷积算法分别与 ARM 开发

的计算库(ARMcomputelibrary,ACL)[１３]中F(４×
４,３×３)算法以及 NNPACK库[２２]中F(６×６,３×３)
算法进行了对比,其中 ACL的版本是v１９．０２．测试中

的卷积层配置囊括了 VGG１６[２３],AlexNet[２４]以及

ResNet[２５]网络中的所有３×３卷积层．
在卷积神经网络性能测试部分,将本文并行

Winograd快速卷积算法集成到 Mxnetv１．５０框架

中形成了 Mxnet新版本,标记为 MxnetＧFTDNN．原
始 Mxnetv１．５０ 版 本 标 记 为 MxnetＧorigin．基 于

MxnetＧFTDNN和 MxnetＧorigin两个版本,分别测

试了不同批大小下 VGG１６网络的前向计算性能,
然后进行了加速比的计算．

本文所有测试均是迭代运行１０次,取运行时间

或者处理速度的中位值为最终结果．在后面性能分

析部分,均采用FTDNN来标记本文提出的算法．
４．２　卷积层性能比较

本文算法基于开源库 ACL和 NNPACK 的加

速比,在飞腾 FTＧ１５００A 与 FTＧ２０００plus处理器上

的测试结果分别如图３和图４所示．其中,横坐标表

示网络结构中的不同网络层,纵坐标表示加速比．由
于 ACL和 NNPACK分别仅支持F(４×４,３×３)和

F(６×６,３×３),因而分别进行相应的比较．
对于 VGG１６网络的卷积层,在飞腾FTＧ１５００A

处理器上,与 ACL相比,本文算法可以实现１．２０~
８．３０倍的性能加速;与 NNPACK 相比,加速比为

１．８~４．７０倍．在飞腾FTＧ２０００plus处理器上,与 ACL
和NNPACK相比的加速比分别为１．０５~１６．１１倍与
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Fig．３　SpeedupbetweendifferentWinogradＧbased
convolutionalgorithmsonFTＧ１５００A

图３　FTＧ１５００A上不同 Winograd卷积算法之间的性

能加速比

１．６６~１６．９０倍．从趋势上来看,从 VGG１６的Conv１．１
层到Conv５．１层,加速比逐渐下降．主要原因在于从

VGG１．１层到 VGG５．１层的输入输出特征图空间

大小逐渐减小,通道数逐渐增加,在当前的批大小设

置下数据转换部分对整个算法性能的影响整体呈逐

渐下降趋势造成的．
对于AlexNet的３个３×３卷积层,输入输出特

征图空间大小相同．与 ACL相比,本文算法在 FTＧ
１５００A和 FTＧ２０００plus上的加速比分别为１．６７~
２．２３倍与１．６４~２．９０倍;与 NNPACK相比,相应的

加速比分别是１．７８~２．２１倍与１．７１~２．１６倍．

Fig．４　SpeedupbetweendifferentWinogradＧbased
convolutionalgorithmsonFTＧ２０００plus

图４　FTＧ２０００plus上不同 Winograd卷积算法之间的

性能加速比

对于ResNet的４个３×３卷积层,从第２层到

第５层,输入输出特征图空间大小逐渐减小,在２个

平台上的加速比总体变化趋势与 VGG１６相似．与

ACL相比,本文算法可获得１．１２~１２．８９倍的加速;
与 NNPACK相比,加速比为１．６９~７．２３倍．

综上可知,与开源库 ACL以及 NNPACK中的

Winograd快速卷积实现相比,本文算法分别能获得

１．０５~１６．１１倍与１．６６~１６．９０倍的性能加速,证明

了本文算法的有效性．并且,数据转换部分所占比重

越大,加速效果越明显,说明了本文算法有效的最核

心原因是融合设计与各个部分的优化设计有效改善
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了整个 Winograd快速卷积算法的访存效率,同时

各部分的多级并行设计能够有效利用飞腾多核处理

器的多级并行计算能力也是至关重要的．
４．３　卷积神经网路性能比较

与 Mxnetv１．５０原始版本 MxnetＧorigin相比,
集成了本文并行 Winograd快速卷积算法的 Mxnet
新版本 MxnetＧFTDNN 的性能加速比在飞腾 FTＧ
１５００A与FTＧ２０００plus处理器上的测试结果如图５
所示．在飞腾 FTＧ１５００A 处理器上,MxnetＧFTDNN
获得了 ３．０１~４．６３ 倍 的 性 能 加 速．在 飞 腾 FTＧ
２０００plus上,MxnetＧFTDNN 获得的最小与最大加

速比分别为３．８１倍和６．７９倍．从趋势上看,在两款

处理器上,MxnetＧFTDNN 与 MxnetＧorigin之间的

性能加速比均随着批大小逐渐增加．主要原因在于,

Winograd快速卷积算法与 Mxnet中原有卷积算法

的算法复杂度之比随着批大小的增加而逐渐降低,
从而使得本文实现与 Mxnet原始版本相比的优势

随批大小增加而变得更加明显．

Fig．５　SpeedupbetweendifferentversionsofMxnet
图５　不同版本 Mxnet之间的性能加速比

５　总结与展望

随着国产飞腾多核处理器在智能领域的应用,
对于国产飞腾多核处理器上的高性能卷积实现提出

了强烈需求．面向飞腾多核处理器的体系结构特征

和 Winograd快速卷积的计算特点,本文提出了一

种并行 Winograd快速卷积算法来实现飞腾多核处

理器上的高性能卷积计算．该算法不依赖通用矩阵

乘库函数,由卷积核转换、输入特征图转换、逐元素

乘、输出特征图逆变换等４个部分构成,实现了卷积

核转换和输入特征图转换部分数据scatter操作与

逐元素乘部分的数据打包操作的融合,并设计了与

之匹配的数据布局以及数据转换与矩阵乘多级并行

算法．在FTＧ１５００A１６核处理器与 FTＧ２０００plus６４
核处理器上,与开源库 ACL以及 NNPACK中的对

应 Winograd快速卷积算法相比,本文算法获得了不

同程度的性能加速．并且,将本文算法集成到 Mxnet
框架中,与原始 Mxnet框架基于 VGG１６网络的前

向计算性能比较,又进一步证明了本文算法对提升

神经网络计算性能的有效性．
下一步将重点研究本文优化算法在其他主流平

台上的适应性,同时面向智能应用的计算需求继续

研究飞腾多核处理器上的深度学习并行优化技术．
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