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基于三维分块矩阵的卷积优化算法
吴丰桓，唐春明

（广州大学 数学与信息科学学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：卷积是卷积神经网络的关键组成部分，其性能对网络的运行效率具有重要影响。目前对卷积的优化
方法集中在计算速度和内存使用两方面。ＭＥＣ算法是一种内存高效的卷积加速方法，将输入图像紧凑地排列
为二维矩阵，降低中间矩阵的内存开销。然而，在处理大尺寸输入时，生成多个瘦高的二维分块矩阵，无法充分

发挥矩阵乘法的峰值性能，导致计算效率下降。文章提出了一种基于三维分块矩阵的卷积优化算法 ＣＭＥＣ：
①采用三维窗口在原始图像上滑动获取数据，将输入和卷积核重新组织为三维中间矩阵；②并行计算输入分块
矩阵与卷积核的三维矩阵乘法，利用高度优化的矩阵加速库提升计算速度；③将计算结果转换为标准的卷积输
出形式。实验结果表明，与ＭＥＣ算法相比，ＣＭＥＣ算法具有相同的中间矩阵内存使用，但是在ＣＰＵ上计算单个
卷积层的平均性能提升了６１％，在ＧＰＵ上性能最高提升７１％，在多层卷积神经网络中至少获得５６％的性能
提升。
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　　卷积是卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的核心组件［１］，可学习的卷积核在

输入图像上滑动，计算窗口数据的加权和，实现特

征提取的功能。在常见的卷积神经网络中，卷积层

占据网络模型的主要部分［２］。例如在ＡｌｅｘＮｅｔ中卷
积层的数量占比高达６２％。此外，卷积运算占据网
络总计算量的９０％以上［３］。因此，降低卷积运算的

代价对提高卷积神经网络的性能至关重要。

卷积的实现方式大致可以分为两种：直接卷

积［４－５］和基于数据转换的卷积［６－８］。直接卷积是

指特定大小的窗口在输入图像上依据步长滑动，

取小矩阵与卷积核执行内积的过程。直接卷积虽

然没有额外的内存开销，但是计算过程访问的数

据地址不连续，导致较低的缓存命中率和数据重

用率，从而使得计算性能不高［９］。基于 ｉｍ２ｃｏｌ数
据转换［１０］的卷积将输入图像和卷积核扁平化为矩

阵，再利用基本线性代数子程序 （ＢａｓｉｃＬｉｎｅａｒＡｌ
ｇｅｂｒａＳｕｂｐｒｏｇｒａｍｓ，ＢＬＡＳ）等高度优化的矩阵加速
库计算矩阵乘法。ｉｍ２ｃｏｌ的展开操作可以改善内
存访问模式，使得数据在内存中的布局更有利于

缓存命中和预读取操作。该方法普遍被应用于主

流神经网络计算框架中，如 Ｐｙｔｏｒｃｈ［１１］、Ｃａｆｆｅ［１２］

等。然而，ｉｍ２ｃｏｌ矩阵通常远远大于原图像，导致
较高的内存占用和带宽开销。此外，在数据转换

过程中，点积窗口的边缘像素被重复复制到展开

后的矩阵中，这种冗余存储增加了内存占用，对于

大尺寸的输入图像和卷积核内存需求急剧上升。

因此，ｉｍ２ｃｏｌ算法在内存受限的设备上实现深层
神经网络的性能不高［１３］。

为了解决ｉｍ２ｃｏｌ方法的中间矩阵内存占用率
高的问题，Ｍｉｎｓｉｋ等［１４］提出了一种内存高效的卷

积优化算ＭＥＣ，该算法以一种紧凑的方式将输入
转换为二维矩阵，再并行执行多个分块矩阵乘法

以实现卷积。相比于 ｉｍ２ｃｏｌ算法，ＭＥＣ算法生成
的中间矩阵更紧凑，极大地降低了中间矩阵的内

存占用，在不损失精度的条件下，提高了卷积的计

算效率。然而，ＭＥＣ算法在读取输入图像和卷积
核时，获取的小矩阵数据地址不连续，导致访存延

时增加［１５－１６］。此外，在计算中间矩阵乘法时，

ＭＥＣ算法的分块数量取决于输入图像卷积核的尺

寸，分块数量越多，获取分块矩阵的延时越大。最

后，ＭＥＣ算法使用多个瘦高的二维矩阵作为中间
矩阵乘法的输入，无法充分发挥矩阵乘法的峰值

性能。

本文提出了一种内存和计算高效的多通道卷

积优化算法（ＣｈａｎｎｅｌＭＥＣ，ＣＭＥＣ）。原始数据布
局采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ默认的通道优先（ＮＣＨＷ）。针对
ＭＥＣ算法在数据重排阶段访存延时高的问题，本
文采用三维窗口提取多通道数据，将原始数据重

构为三维矩阵，按行读取实现内存的连续访问。

进一步地，本文利用中间矩阵分块的思想，将卷积

操作转换为多个三维分块矩阵乘法。三维分块矩

阵乘法具有更高的计算并行性，可以通过高度优

化的矩阵乘法库进一步提高计算速度。最后，由

于三维分块矩阵乘法的输出是所有输入在每个通

道下的卷积结果，需要通过置换将乘法结果重新

组织为标准的卷积输出布局。此外，本文进一步

从理论上分析了ＣＭＥＣ算法计算卷积的正确性和
算法复杂度。

本文的主要贡献包含以下两个方面：

（１）基于通道优先的数据布局，提出了内存
高效的中间矩阵转换方法。中间矩阵的内存利用

率比ｉｍ２ｃｏｌ算法提高了ＫＨ（卷积核尺寸）倍。
（２）利用分块矩阵的思想，将卷积操作转换

为计算高效的三维分块矩阵乘法。实验表明，在

ＣＰＵ上计算单层卷积的平均性能提升了６１％，在
ＧＰＵ上性能最高提升 ７１％，在多层卷积神经网络
中至少获得５６％的性能提升。

本文的组织内容：第１节介绍卷积优化的相
关方法和研究现状；第２节定义了本文使用的符
号，介绍了本文的基准方法ｉｍ２ｃｏｌ和ＭＥＣ的实现
原理；第３节详细阐述了本文提出的多通道卷积
优化方法，给出了将乘法结果重塑为卷积输出的

实现方法；第４节对不同卷积方法进行实验评估，
从单个卷积层和卷积神经网络两个维度比较算法

的性能；第５节总结了本文工作和进一步的研究
方向。

１　卷积相关工作

直接卷积是最朴素的卷积实现方法，虽然没

０１
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有额外的内存开销，但是要在全局内存中不连续

地访问输入数据，导致较差的内存局部性。Ｇｕｒａｌ
等［１７］提出了一种内存高效的直接卷积方法，在内

存受限设备实现高精度分类任务，然而该方法引入

额外的计算，导致较高延迟。Ｇｅｏｒｇａｎａｓ等［１８］融合

了向量化和高速缓存技术，构造即时代码生成器，

动态编译生成特定神经网络下的直接卷积子程序。

ｉｍ２ｃｏｌ算法是典型的基于数据转换的卷积优
化算法，数据转换过程引入了非平凡的内存和计

算开销，影响整体卷积效率。Ａｎｄｅｒｓｏｎ等［１９］采用

类似ＭＥＣ的思想，将卷积转换为多个小补丁矩阵
的乘法，从而减少中间矩阵的存储开销。Ｄｕｋｈａｎ
等［２０］用更小的间接缓冲区代替了 ｉｍ２ｃｏｌ中间矩
阵，避免了ｉｍ２ｃｏｌ转换导致的内存开销。

另外，ＦＦＴ［２１－２３］和 Ｗｉｎｏｇｒａｄ［２４－２６］是卷积神经
网络框架中常用的卷积算法，采用数学变换将原

始数据映射到另一个空间，从而将卷积运算转变

为低计算复杂度的空间域运算，提高卷积计算效

率。ＦＦＴ算法虽然具有高效的计算复杂度和良好
的计算并行性，但是对于小尺寸卷积核，需要使用

填充技术扩展至输入图像尺寸大小，会导致额外

的内存和计算开销。Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法对于小尺寸的
卷积加速效果更明显，更适合计算资源受限的移

动端和嵌入式设备。

２　基础知识

２．１　符号描述
本文所用到的符号及其描述如表１所示。卷

积运算涉及到的３个主要张量数据是输入图像 Ｉ、
卷积核Ｆ和输出张量 Ｏ，将输入图像和卷积核转
换后的三维矩阵分别记为输入矩阵Ｌ和卷积核矩
阵Ｋ，卷积步长ｓｈ＝ｓｗ＝１，填充值 ｐａｄ＝０（如果没
有特殊说明，下文默认步长 ｓｈ＝ｓｗ＝１，ｐａｄ＝０）。
将输入矩阵Ｌ的分块矩阵与卷积核矩阵Ｋ的乘法
称为分块矩阵乘法。

表１　符号及描述
Ｔａｂｌｅ１　Ｎｏｔａｔｉｏｎｓａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

名称 大小 描述

输入图像Ｉ （Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ） （批次，输入通道数，输入图像高度，输入图像宽度）

卷积核Ｆ （ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ） （卷积核个数，输入通道数，卷积核高度，卷积核宽度）

输出张量Ｏ （Ｎ，ＦＮ，ＯＨ，ＯＷ） （批次，卷积核个数，输出高度，输出宽度）

２．２　ｉｍ２ｃｏｌ算法和ＭＥＣ算法
ｉｍ２ｃｏｌ算法和 ＭＥＣ算法在单通道下实现卷

积的过程如图１所示，在这个例子中输入图像的
大小为（Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ）＝（１，１，４，４），卷积核 Ｆ大小
为（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ）＝（１，１，２，２），那么卷积输出Ｏ
的大小为（Ｎ，ＦＮ，ＯＨ，ＯＷ）＝（１，１，３，３）。

ｉｍ２ｃｏｌ方法计算卷积的过程如图１（ａ）所示。
①读取点积窗口下的元素为行向量，将输入图像
转换为二维中间矩阵。同理，将每个卷积核组织

为列向量矩阵。②计算输入矩阵和卷积核矩阵的
乘法，再将结果转置，获得卷积输出。ｉｍ２ｃｏｌ引入
了额外的内存空间存储中间矩阵，并且在实际应

用中，ｉｍ２ｃｏｌ矩阵尺寸远大于卷积矩阵，无法发挥
通用矩阵乘法 （Ｇｅｎｅｒａｌｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，
ＧＥＭＭ）的最佳性能。

如图１（ｂ）所示，ＭＥＣ算法实现卷积分为两个
步骤：转换为中间矩阵和分块矩阵乘法。

（１）转换为中间矩阵，即使用大小为（Ｈ，ＫＷ）＝

（４，２）的窗口在输入上扫描，得到小矩阵（Ａ，Ｂ，Ｃ），
将小矩阵展平为行向量并依次存入大小为（Ｎ·
ＯＷ，Ｃ·Ｈ·ＫＷ）＝（３，８）的输入矩阵 Ｌ中。卷积
核矩阵Ｋ的大小为（Ｃ·ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ）＝（４，１）。
如图１（ｂ）阴影部分所示，ｉｍ２ｃｏｌ算法将点积窗口
的元素展平并复制为输入矩阵的一行，共需要 ９
次读取并复制的操作，而 ＭＥＣ只需要３次，并且
中间矩阵的内存空间节省了３４％。然而，在转换
过程中，ＭＥＣ算法读取的小矩阵的数据地址不连
续，并且当输入图像的尺寸较大且卷积核的尺寸

较小时，读取数据的跨度增大，可能会导致缓存命

中率下降。王朝闻等［１５］将小矩阵读取方式修改为

按行读取，见图１（ｂ）阴影部分。首先读取 Ａ［０，
０：２］，存入Ｌ［０，０：２］，再按内存顺序读取 Ｂ［０，
０：２］，Ｃ［０，０：２］，依次存入输入矩阵 Ｌ的对应位
置。本文使用该技术读取数据，以保证内存地址

连续，加速访存。
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图１　两种方法实现卷积
Ｆｉｇ．１　Ｔｗｏａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　　（２）分块矩阵乘法，即输入矩阵Ｌ的每一个分
块大小为（Ｎ·ＯＷ，Ｃ·ＫＨ·ＫＷ）＝（３，４），将分
块矩阵（Ｌ１，Ｌ２，Ｌ３）分别与卷积核矩阵 Ｋ做矩阵
乘法，而后将乘法结果变形，得到卷积输出 Ｏ。
ｉｍ２ｃｏｌ算法直接计算输入矩阵和卷积核矩阵的矩
阵乘法，而 ＭＥＣ算法将输入矩阵分块，计算分块
矩阵与卷积核矩阵的乘法。使用分块矩阵可以充

分发挥ＧＥＭＭ的性能，进一步增加计算的并行性。
本文使用 ＭＥＣ算法分块矩阵乘法的思想，获取输

入矩阵的三维分块矩阵，并行计算分块矩阵乘法，

从而实现卷积过程。

２．３　不同数据布局分析
在深度学习中，数据有两种常用的布局格式：

通道优先（ＮＣＨＷ）和通道最后（ＮＨＷＣ）。Ｐｙｔｏｒｃｈ、
Ｃａｆｆｅ等深度学习框架使用的数据布局为 ＮＣＨＷ，
而ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、ＯｐｅｎＣＶ等默认使用 ＮＨＷＣ。ＮＣＨＷ
和ＮＨＷＣ的内存排布如图２所示。

图２　ＮＣＨＷ和ＮＨＷＣ数据布局
Ｆｉｇ．２　ＮＣＨＷａｎｄＮＨＷＣｄａｔａｌａｙｏｕｔｓ

　　在ＮＣＨＷ数据布局中，按照 ＷＨＣＮ的顺序存
储数据，相同通道的元素在内存上是顺序排列的。

这种内存布局方式在涉及到按通道计算的操作

（如池化）时具有一定的优势。此外，ＮＣＨＷ的内
存布局更契合ＧＰＵ的访存模式，访问同一个通道
下的像素是连续的，简化了计算的控制逻辑，可以

充分利用 ＧＰＵ的并行计算能力。ＮＨＷＣ将不同
通道的同一个空间位置的像素排列在一起，再存

储下一个像素的所有通道值。这种数据布局更适

合对不同通道的像素执行相同计算的操作，例如

１１卷积。ＮＨＷＣ数据布局拥有更优的局部访
存性能，更适合内存宽带相对较小设备。因此，在

不同的计算场景下，选择合适的数据布局，以优化

数据的访存和计算性能。因为ＮＣＨＷ数据布局更
契合ＣＭＥＣ算法的中间矩阵读取方式，所以本文
选择Ｐｙｔｏｒｃｈ默认的 ＮＣＨＷ为数据的内存布局方
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式，而ＭＥＣ算法采用ＮＨＷＣ数据布局。

３　多通道卷积优化算法ＣＭＥＣ

３．１　ＣＭＥＣ算法实现过程
在深度神经网络中，常常采用多个小卷积核

来提取特征。例如 ＶＧＧ１６采用了大量的３×３和
１×１卷积核，其主要原因包括以下两点：①多个小
尺寸卷积核堆叠可以获取与单层大卷积核相同的

感受范围，但是前者的参数量和计算量远远小于

后者。②多个小尺寸卷积核的堆叠，使得模型获
取更大的感受野，提取更多复杂的特征。由于每

个卷积操作后都会使用非线性激活函数，从而使

得网络引入更多非线性，提高模型的非线性表达

能力。当输入通道数很大，并且采用多个卷积核

对输入图像进行卷积时，ＭＥＣ算法生成的中间矩
阵的宽较大，在列方向上的分块矩阵增多。此外，

使用ＧＰＵ并行计算分块矩阵乘法时，大量的小规
模矩阵占用较高的数据传输成本，并且在并行计

算过程资源分配和调度更复杂。因此，本文对

ＭＥＣ算法进一步优化，在生成中间矩阵的过程中，
修改数据读取的方式，使用三维矩阵代替二维矩

阵，将分块矩阵乘法转化为三维分块矩阵乘法，可

以有效地降低主机到设备的传输成本，将一部分

并行计算合并到三维矩阵乘法中。

ＣＭＥＣ算法计算多通道卷积的过程如图３所
示，不同颜色表示不同通道，主要的实现过程分为

３个步骤：数据重排、三维分块矩阵乘法和数据布
局转换。

图３　ＣＭＥＣ算法实现多通道卷积
Ｆｉｇ．３　ＣＭＥＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　　（１）数据重排。数据重排是指重新组织数据，
在计算机领域，数据重排通常用于优化内存访问，

提高数据访存的局部性和缓存命中率。ＣＭＥＣ算
法采用新的数据组织方式，使用形状为（Ｃ，Ｈ，
ＫＷ）的三维窗口在原始数据上扫描，得到三维的
小矩阵。使用按行读取技术读取原始数据，存入

形状为（Ｃ，Ｎ·ＯＷ，Ｈ·ＫＷ）的三维输入矩阵 Ｌ
中。同理将卷积核重塑为三维卷积核矩阵 Ｋ，其
形状为（Ｃ，ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ）。

（２）三维分块矩阵乘法。与 ＭＥＣ算法不同的
是，这里采用三维矩阵乘法替代二维矩阵乘法，

计算输入矩阵的三维分块矩阵与卷积核矩阵的

乘法。①在输入矩阵 Ｌ中取大小为（Ｃ，Ｎ·ＯＷ，

ＫＨ·ＫＷ）的三维分块矩阵，并且以 ｓｗ·ＫＷ为步
长在Ｌ上滑动，得到三维分块矩阵（Ｌ１，Ｌ２，Ｌ３）。
②将三维分块矩阵分别与卷积核矩阵计算三维矩
阵乘法，得到大小为（ＯＨ，Ｎ·ＯＷ，ＦＮ）的输出矩
阵 Ｏ′。需要注意的是，使用直接卷积法计算多通
道卷积时，将卷积核作用在对应通道的输入特征

图上提取特征。③将所有通道下的计算结果相
加，得到一个输入图像和一个卷积核的卷积输出。

ｉｍ２ｃｏｌ算法和 ＭＥＣ算法将通道结果相加的操作
嵌入矩阵乘法中，直接计算矩阵乘法即可获得卷

积输出。然而ＣＭＥＣ算法计算三维分块矩阵乘法
获得的输出是所有输入在每个通道下的卷积结

果，因此，需要再将通道结果相加，获得卷积输出。
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三维分块矩阵乘法过程的具体计算公式如公式

（１）所示，其中，×为三维矩阵乘法，ＳＵＭ（ｘ）表示
将张量ｘ沿着第一个维度求和。

Ｏ′＝［ＳＵＭ（Ｌ１×Ｋ），…，ＳＵＭ（Ｌ３×Ｋ）］（１）
（３）数据布局转换。值得注意的是，按通道分

块矩阵乘法输出的内存布局是 ＨＮＷＣ格式，即它
是按照 ＣＷＮＨ的顺序读取并存储数据的，因此，
需要将 ＨＮＷＣ格式的输出数据重新组织，转换为
标准的ＮＣＨＷ的数据布局，如图４所示。

图４　ＨＮＷＣ和ＮＣＨＷ数据布局转换
Ｆｉｇ．４　ＤａｔａｌａｙｏｕｔｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＨＮＷＣａｎｄＮＣＨＷ

　如图４可知，已知输入图像的大小为（Ｎ，Ｃ，Ｈ，
Ｗ）＝（２，３，４，４），卷积核的大小为（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，
ＫＷ）＝（３，３，２，２），卷积的输出张量 Ｏ的大小为
（Ｎ，ＦＮ，ＯＨ，ＯＷ）＝（２，３，３，３），输入矩阵 Ｌ的形
状为（Ｃ，Ｎ·ＯＷ，Ｈ·ＫＷ），卷积核矩阵 Ｋ的形状
为（Ｃ，ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ）。ＣＭＥＣ算法在三维分块矩
阵乘法阶段得到的输出记为矩阵 Ｏ′，Ｏ′的大小为
（ＯＨ，Ｎ·ＯＷ，ＦＮ）＝（３，６，３），内存布局按照
ＨＮＷＣ格式排列。观察其分布可知，Ｏ′的第一个
维度的下的二维矩阵分别对应输出张量Ｏ的第三
个维度 （ＯＨ维度）的信息。例如Ｏ′［０］的数据对
应Ｏ［：，：，０，：］。将 ＨＮＷＣ排列的分块矩阵乘法
输出转换为 ＮＣＨＷ排列的卷积输出 Ｏ的主要步
骤有３步：①将 Ｏ′的第一个维度下的第 ｉ个二维
矩阵的形状重塑为（１，Ｎ，ＯＷ，ＦＮ），其中，ｉ∈｛０，
１，…，ＯＨ－１｝；②交换第三和第四维度，得到形
状为（１，２，３，３）的张量；③将张量存入输出张量

Ｏ［：，：，ｉ，：］，此时输出张量 Ｏ的内存布局为
ＮＣＨＷ，形状为（Ｎ，ＦＮ，ＯＨ，ＯＷ）＝（２，３，３，３）。
在具体实现过程中，采用循环遍历Ｏ′的第一个维度
的数据，在循环的每一次迭代中只处理一个维度的

数据，有利于提高数据访问的局部性和缓存命中

率，并且Ｏ′每个维度的数据不存在依赖关系，可以
并行处理，以提高程序的效率和性能。然而，当使

用多个小卷积核提取大输入图像的特征时，Ｏ′也随
之变大，此时，置换过程会在一定程度上影响程序

的效率，相对于 ＣＭＥＣ算法整体效率的提升来说，
这种影响可以忽略不计。

３．２　正确性分析
不同于以往基于数据转换的卷积优化方法，

本文将输入图像和卷积核降维表示为三维矩阵，

从而将多通道卷积转变为三维分块矩阵乘法。为

了进一步分析 ＣＭＥＣ算法计算卷积的正确性，本
节给出直接卷积、ＭＥＣ和 ＣＭＥＣ３种算法计算卷
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积输出Ｏ的一个元素的公式，通过分析３个公式
在计算数值上的等价性，说明 ＣＭＥＣ算法三维分
块矩阵乘法计算卷积正确性。本节不考虑将计算

结果的数据布局转换为标准卷积输出的转置过

程，仅从数值上分析计算的正确性。

输入图像Ｉ的大小为（Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ），卷积核 Ｆ
的大小为（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ），卷积输出 Ｏ的大小为
（Ｎ，ＦＮ，ＯＨ，ＯＷ）。ＭＥＣ算法生成的输入矩阵 Ｌ
的大小为（Ｎ·ＯＷ，Ｃ·Ｈ·ＫＷ），卷积核矩阵Ｋ的
大小为（Ｃ·ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ），ＣＭＥＣ算法生成的输
入矩阵Ｌ的大小为（Ｃ，Ｎ·ＯＷ，Ｈ·ＫＷ），卷积核
矩阵Ｋ的大小为（Ｃ，ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ）。Ｉｉ表示第 ｉ
个输入图像，Ｉｉ，ｊ表示第ｉ个输入的第 ｊ个通道下的
特征图。Ｉｉ，ｊ，ｋ，ｌ表示第 ｉ个输入的第 ｊ个通道下索
引为（ｋ－１，ｌ－１）的元素，其中，维度索引从１开
始，矩阵索引从０开始，ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝，ｊ∈｛１，２，
…，Ｃ｝，ｋ∈｛１，２，…，Ｈ｝，ｌ∈｛１，２，…，Ｗ｝，ｍ∈｛１，
２，…，ＦＮ｝，ｎ∈｛１，２，…，ＫＨ｝，ｐ∈｛１，２，…，ＫＷ｝，
ｕ∈｛１，２，…，ＯＨ｝，ｖ∈｛１，２，…，ＯＷ｝。Ａ［ａ，：］表
示取矩阵Ａ的第一个维度索引为 ａ的所有元素，
Ｂ［ａ，ｂ］表示取矩阵 Ｂ的索引为（ａ，ｂ）的元素。
⊙表示卷积，表示内积，×表示矩阵乘法或元素
乘法。使用如上符号，将卷积过程符号化。输入

图像和卷积核分别表示为

Ｉ＝［Ｉ１，…，Ｉｉ，…，ＩＮ］＝
［（Ｉ１，１，…，Ｉ１，Ｃ），…，（ＩＮ，１，…，ＩＮ，Ｃ）］， （２）

Ｆ＝［Ｆ１，…，Ｆｍ，…，ＦＦＮ］＝
［（Ｆ１，１，…，Ｆ１，Ｃ），…，（ＦＦＮ，１，．．，ＦＦＮ，Ｃ）］。 （３）

计算单个输入图像和卷积核的卷积公式为

Ｉｉ⊙Ｆｉ＝Ｉ１，１⊙Ｆ１，１＋…＋Ｉ１，Ｃ⊙Ｆ１，Ｃ， （４）
多通道卷积公式为

Ｏ＝Ｉ⊙Ｆ＝
［［Ｉ１⊙Ｆ１，…，Ｉ１⊙ＦＦＮ］，…，［ＩＮ⊙Ｆ１，…，ＩＮ

⊙ＦＦＮ］］。 （５）
为了方便表示，取定（Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ）＝（２，３，４，４），
（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ）＝（２，３，２，２），使用３种算法计
算输出的第一个通道索引为（０，０）的元素Ｏ１，１，１，１。

（１）直接卷积
Ｏ１，１，１，１＝Ｉ１⊙Ｆ１［０，０］＝

［Ｉ１，１⊙Ｆ１，１＋Ｉ１，２⊙Ｆ１，２＋Ｉ１，３⊙Ｆ１，３］［０，０］＝
Ｉ１，１［０：２，０：２］Ｆ１，１＋Ｉ１，２［０：２，０：２］
Ｆ１，２＋Ｉ１，３［０：２，０：２］Ｆ１，３＝
Ｉ１，１，１，１×Ｆ１，１，１，１＋Ｉ１，１，１，２×Ｆ１，１，１，２＋Ｉ１，１，２，１×

Ｆ１，１，２，１＋Ｉ１，１，２，２×Ｆ１，１，２，２＋Ｉ１，２，１，１×Ｆ１，２，１，１＋
Ｉ１，２，１，２×Ｆ１，２，１，２＋Ｉ１，２，２，１×Ｆ１，２，２，１＋Ｉ１，２，２，２×
Ｆ１，２，２，２＋Ｉ１，３，１，１×Ｆ１，３，１，１＋Ｉ１，３，１，２×Ｆ１，３，１，２＋
Ｉ１，３，２，１×Ｆ１，３，２，１＋Ｉ１，３，２，２×Ｆ１，３，２，２。 （６）

（２）ＭＥＣ算法
Ｏ１，１，１，１＝Ｉ１⊙Ｆ１［０，０］＝

Ｌ１［０，：］×Ｋ［：，０］＝
Ｉ１，１，１，１×Ｆ１，１，１，１＋Ｉ１，２，１，１×Ｆ１，２，１，１＋Ｉ１，３，１，１×
Ｆ１，３，１，１＋Ｉ１，１，１，２×Ｆ１，１，１，２＋Ｉ１，２，１，２×Ｆ１，２，１，２＋
Ｉ１，３，１，２×Ｆ１，３，１，２＋Ｉ１，１，２，１×Ｆ１，１，２，１＋Ｉ１，２，２，１×
Ｆ１，２，２，１＋Ｉ１，３，２，１×Ｆ１，３，２，１＋Ｉ１，１，２，２×Ｆ１，１，２，２＋
Ｉ１，２，２，２×Ｆ１，２，２，２＋Ｉ１，３，２，２×Ｆ１，３，２，２。 （７）

（３）ＣＭＥＣ算法
Ｏ１，１，１，１＝Ｉ１⊙Ｆ１［０，０］＝

ＳＵＭ（Ｌ１［：，０，：］×Ｋ［：，：，０］）＝
Ｌ１［０，０，：］×Ｋ［０，：，０］＋Ｌ１［１，０，：］×
Ｋ［１，：，０］＋Ｌ１［２，０，：］×Ｋ［２，：，０］＝
Ｉ１，１，１，１×Ｆ１，１，１，１＋Ｉ１，１，１，２×Ｆ１，１，１，２＋Ｉ１，１，２，１×
Ｆ１，１，２，１＋Ｉ１，１，２，２×Ｆ１，１，２，２＋Ｉ１，２，１，１×Ｆ１，２，１，１＋
Ｉ１，２，１，２×Ｆ１，２，１，２＋Ｉ１，２，２，１×Ｆ１，２，２，１＋Ｉ１，２，２，２×
Ｆ１，２，２，２＋Ｉ１，３，１，１×Ｆ１，３，１，１＋Ｉ１，３，１，２×Ｆ１，３，１，２＋
Ｉ１，３，２，１×Ｆ１，３，２，１＋Ｉ１，３，２，２×Ｆ１，３，２，２。 （８）

进一步地，对于大小为（Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ）的输入图
像和大小为（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ）的卷积核，给出直接
卷积、ＭＥＣ算法和 ＣＭＥＣ算法计算卷积输出的
任意一点 Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ的公式，Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ表示第 ｉ个输入和
第ｍ个卷积核的卷积输出，索引为（ｕ－１，ｖ－１）的
元素，易知（ｕ－１，ｖ－１）为卷积窗口左上角的元素
索引。

（１）直接卷积
直接卷积计算每个通道下的点积结果，再将

点积结果相加，即可获得卷积输出。对于卷积输

出的任意一点 Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ，直接卷积方法计算 Ｉｉ和 Ｆｍ
的卷积，再获取索引为（ｕ－１，ｖ－１）的元素。
Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ＝Ｉｉ⊙Ｆｍ［ｕ－１，ｖ－１］＝

［Ｉｉ，１⊙Ｆｍ，１＋…＋Ｉｉ，Ｃ⊙Ｆｍ，Ｃ］［ｕ－１，ｖ－１］＝
Ｉｉ，１［ｕ－１：ｕ－１＋ＫＨ，ｖ－１：ｖ－１＋
ＫＷ］Ｆｍ，１＋… ＋Ｉｉ，Ｃ［ｕ－１：ｕ－１＋ＫＨ，
ｖ－１：ｖ－１＋ＫＷ］Ｆｍ，Ｃ ＝

∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，１，ｕ，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，１，１，ｐ）＋… ＋

∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，１，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，１，ＫＨ，ｐ）＋… ＋
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∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，Ｃ，ｕ，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，Ｃ，１，ｐ）＋… ＋

∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，Ｃ，ＫＨ，ｐ）＝

∑
ＫＨ

ｎ＝１
∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，１，ｕ＋ｎ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，１，ｎ，ｐ）＋… ＋

∑
ＫＨ

ｎ＝１
∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ｎ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，Ｃ，ｎ，ｐ）＝

∑
Ｃ

ｊ＝１
∑
ＫＨ

ｎ＝１
∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ＋ｎ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，ｊ，ｎ，ｐ）。 （９）

（２）ＭＥＣ算法
ＭＥＣ算法计算多通道卷积过程中，二维分块

矩阵Ｌｕ的索引为ｖ－１＋（ｉ－１）·ＯＷ的行乘以卷
积核矩阵的索引为ｍ－１列，得到卷积输出的任意
元素Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ。观察图１（ｂ）可知，分块矩阵与 Ｋ相
乘，再经过变换，得到卷积输出在 ＯＨ维度的值。
例如Ｌ１与Ｋ计算分块矩阵乘法得到输出 Ｏ的第
一行的值。这表明卷积输出的索引 ｕ决定了取 Ｌ
的第几个分块矩阵。Ｌ［ｖ－１＋（ｉ－１）·ＯＷ，：］存
储了扫描Ｉｉ得到的第 ｖ个小矩阵的元素。因此，
索引ｉ和ｖ决定了 Ｌ的第一个维度的索引。索引
ｍ决定了Ｋ的第二个维度的索引，表示取第 ｍ个
卷积核参与计算。

Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ＝Ｉｉ⊙Ｆｍ［ｕ－１，ｖ－１］＝
Ｌｕ［ｖ－１＋（ｉ－１）·ＯＷ，：］×Ｋ［：，ｍ－１］＝
Ｉｉ，１，ｕ，ｖ×Ｆｍ，１，１，１＋…＋Ｉｉ，Ｃ，ｕ，ｖ×Ｆｍ，Ｃ，１，１＋…
＋Ｉｉ，１，ｕ，ｖ＋ＫＷ－１×Ｆｍ，１，１，ＫＷ＋…＋Ｉｉ，Ｃ，ｕ，ｖ＋ＫＷ－１×
Ｆｍ，Ｃ，１，ＫＷ ＋…＋Ｉｉ，１，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ×Ｆｍ，１，ＫＨ，１＋…＋
Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ×Ｆｍ，Ｃ，ＫＨ，１＋…＋Ｉｉ，１，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ＫＷ－１
×Ｆｍ，１，ＫＨ，ＫＷ ＋… ＋Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ＫＷ－１ ×
Ｆｍ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ ＝

∑
Ｃ

ｊ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ，ｖ×Ｆｍ，ｊ，１，１）＋…＋∑

Ｃ

ｊ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ，ｖ＋ＫＷ－１×

Ｆｍ，ｊ，１，ＫＷ）＋…＋∑
Ｃ

ｊ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ×Ｆｍ，ｊ，ＫＨ，１）＋

… ＋∑
Ｃ

ｊ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ＫＷ－１×Ｆｍ，ｊ，ＫＨ，ＫＷ）＝

∑
ＫＷ

ｐ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，ｊ，１，ｐ）＋… ＋

∑
ＫＷ

ｐ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，ｊ，ＫＨ，ｐ）＝

∑
ＫＨ

ｎ＝１
∑
ＫＷ

ｐ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ＋ｎ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，ｊ，ｎ，ｐ）。 （１０）

（３）ＣＭＥＣ算法
使用 ＣＭＥＣ算法计算多通道卷积的过程中，

同ＭＥＣ的分析可知，对于卷积输出的任意元素
Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ，取输入矩阵Ｌ的第ｕ个三维分块矩，即Ｌｕ，
再取Ｌｕ的第二个维度下索引为 ｖ－１＋（ｉ－１）·
ＯＷ的元素，卷积核矩阵Ｋ的第三个维度下索引为
ｍ－１的元素，执行三维分块矩阵乘法，再将每个
通道的结果相加，得到卷积输出的任意一个元素

Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ的值。
Ｏｉ，ｍ，ｕ，ｖ ＝Ｉｉ⊙Ｆｍ［ｕ－１，ｖ－１］＝

ＳＵＭ（Ｌｕ［：，ｖ－１＋（ｉ－１）·ＯＷ，：］×
Ｋ［：，：，ｍ－１］）＝
Ｌｕ［０，ｖ－１＋（ｉ－１）·ＯＷ，：］×Ｋ［０，：，
ｍ－１］＋… ＋Ｌｕ［Ｃ－１，ｖ－１＋（ｉ－１）·
ＯＷ，：］×Ｋ［Ｃ－１，：，ｍ－１］＝
Ｉｉ，１，ｕ，ｖ ×Ｆｍ，１，１，１ ＋… ＋Ｉｉ，１，ｕ，ｖ＋ＫＷ－１ ×
Ｆｍ，１，１，ＫＷ ＋…＋Ｉｉ，１，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ×Ｆｍ，１，ＫＨ，１＋…＋
Ｉｉ，１，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ＫＷ－１×Ｆｍ，１，ＫＨ，ＫＷ ＋… ＋Ｉｉ，Ｃ，ｕ，ｖ×
Ｆｍ，Ｃ，１，１＋…＋Ｉｉ，Ｃ，ｕ，ｖ＋ＫＷ－１×Ｆｍ，Ｃ，１，ＫＷ ＋…＋
Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ×Ｆｍ，Ｃ，ＫＨ，１＋… ＋
Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ＫＷ－１×Ｆｍ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ ＝

∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，１，ｕ，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，１，１，ｐ＋…＋Ｉｉ，１，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ｐ－１×

Ｆｍ，１，ＫＨ，ｐ）＋…＋∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，Ｃ，ｕ，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，Ｃ，１，ｐ＋…＋

Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ＫＨ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，Ｃ，ＫＨ，ｐ）＝

∑
ＫＨ

ｎ＝１
∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，１，ｕ＋ｎ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，１，ｎ，ｐ）＋… ＋

∑
ＫＨ

ｎ＝１
∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，Ｃ，ｕ＋ｎ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，Ｃ，ｎ，ｐ）＝

∑
Ｃ

ｊ＝１
∑
ＫＨ

ｎ＝１
∑
ＫＷ

ｐ＝１
（Ｉｉ，ｊ，ｕ＋ｎ－１，ｖ＋ｐ－１×Ｆｍ，ｊ，ｎ，ｐ）。（１１）

由公式（６）～（８）可知，直接卷积、ＭＥＣ算法
和ＣＭＥＣ算法计算输出同一个特定的元素，三者
的计算公式是等价的。进一步地，由公式（９）～
（１１）可知，对于卷积输出的任意元素，虽然３种算
法数据的组织模式不同，但是计算结果相同，从而

说明了ＣＭＥＣ算法使用三维分块矩阵乘法计算卷
积是正确的。

３．３　复杂度分析
ＣＭＥＣ算法实现卷积的伪代码如算法１所示。

单个卷积层的时间复杂度由卷积的浮点运算次数

（ＦｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）决定。在不考
虑偏置项的情况下，对于一张输入图像（１，Ｃ，Ｈ，
Ｗ），卷积核为（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ），此时获得的卷积
输出为（１，ＦＮ，ＯＨ，ＯＷ）。计算一次点积所需的浮

６１
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点运算次数为 ２·ＫＨ·ＫＷ·Ｃ－１，共需要计算
ＯＨ·ＯＷ·ＦＮ次点积。卷积过程所需的浮点运算
次数为（２·ＫＨ·ＫＷ·Ｃ－１）（ＯＨ·ＯＷ·ＦＮ），因
此，卷积的时间复杂度为Ｏ（ＯＨ·ＯＷ·ＫＨ·ＫＷ·
Ｃ·ＦＮ），可见运算的时间复杂度与输入图像和卷
积核的尺寸有关。而 ｉｍ２ｃｏｌ算法、ＣＭＥＣ算法和
ＭＥＣ算法具有相同的浮点运算次数，因此，两者具
有相同的时间复杂度。

　　３种不同算法获取的中间矩阵的规模如表２
所示，输入图像的形状为（Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ），卷积核的
形状为（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，ＫＷ）。ＭＥＣ算法表明当卷积
核的高度大于步长时，即ＫＨ＞ｓｈ，由于中间矩阵读
取ＭＥＣ算法中间矩阵占用的内存比 ｉｍ２ｃｏｌ算法
减少了大约 ＫＨ倍［１４］。由表 ２可知，ＣＭＥＣ算法
获得的输入矩阵 Ｌ和卷积核矩阵 Ｋ的规模与
ＭＥＣ算法相同。因此，相比于 ｉｍ２ｃｏｌ算法，ＣＭＥＣ
算法的中间矩阵内存减少了ＫＨ倍。

算法１ＣＭＥＣ算法计算卷积

输入：Ｉｎｐｕｔｔｅｎｓｏｒ（Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ），Ｋｅｒｎｅｌｔｅｎｓｏｒ（ＦＮ，Ｃ，ＫＨ，
ＫＷ），ｓｔｒｉｄｅ（ｓｈ，ｓｗ）

１：　Ｏ←ｔｅｎｓｏｒ（Ｎ，ＦＮ，ＯＨ，ＯＷ）；
２：　Ｌ←ｔｅｎｓｏｒ（Ｃ，Ｎ·ＯＷ，Ｈ·ＫＷ）；
３：　ｆｏｒｎ＝１ｔｏＮｄｏ
４：　　ｆｏｒｗ＝１ｔｏＯＷｄｏ
５：　　Ｌ［：，ｗ＋ｎ·ＯＷ，：］←Ｉｎｐｕｔ［ｎ，：，：，ｗ·ｓｗ＋ＫＷ］．

ｒｅｓｈａｐｅ（Ｃ，－１）
６：　　ｅｎｄｆｏｒ
７：　ｅｎｄｆｏｒ
８：　Ｋ←Ｋｅｒｎｅｌ．ｒｅｓｈａｐｅ（Ｃ，ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ）
９：　ｆｏｒｈ＝１ｔｏＯＨｄｏ
１０：　　Ｏ［ｈ］←ＳＵＭ（Ｌ［：，：，ｈ·ＫＷ·ｓｗ：ｈ·ＫＷ·ｓｗ＋

ＫＨ·ＫＷ］×Ｋ）．ｖｉｅｗ（１，Ｎ，ＯＷ，ＦＮ）．ｐｅｒｍｕｔｅ（０，１，３，２）；
１１：　ｅｎｄｆｏｒ
输出：Ｏ

表２　３种算法的中间矩阵大小
Ｔａｂｌｅ２　Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｍａｔｒｉｘｓｉｚｅｓｆｏｒｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 输入矩阵Ｌ 卷积核矩阵Ｋ 分块矩阵

ｉｍ２ｃｏｌ （Ｎ·ＯＨ·ＯＷ，Ｃ·ＫＨ·ＫＷ） （Ｃ·ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ） －
ＭＥＣ （Ｎ，ＯＷ，Ｈ，ＫＷ，Ｃ） （Ｃ·ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ） （Ｎ·ＯＷ，Ｃ·ＫＨ·ＫＷ）
ＣＭＥＣ （Ｃ，Ｎ·ＯＷ，Ｈ·ＫＷ） （Ｃ，ＫＨ·ＫＷ，ＦＮ） （Ｃ，Ｎ·ＯＷ，ＫＨ·ＫＷ）

４　实验与分析

４．１　实验平台与测试集
本文在ＣＰＵ和ＧＰＵ上基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ开源框架

实现ＣＭＥＣ算法，ＣＰＵ型号为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ５－８３００ＨＣＰＵ２３０ＧＨｚ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ３０８０，本文使用Ｐｙｔｏｒｃｈ提供的ＡＰＩ计算矩阵
乘法，该 ＡＰＩ集成了 ＢＬＡＳ等线性代数库，可以在
ＣＰＵ和ＧＰＵ上便捷高效地计算 ＣＭＥＣ算法中的
分块矩阵乘法。

为了全面验证和比较算法的性能，设置单个

卷积层实验和 ３个常见的卷积神经网络推理实
验。在单个卷积层实验中，如表３所示，选取了１２
个卷积层作为单个卷积层实验的测试集，这些卷

积层都取自常用的神经网络。取 ｉｍ２ｃｏｌ方法和
ＭＥＣ算法作为实验的比较对象，测试３种算法在
ＣＰＵ和 ＧＰＵ上计算单个卷积层的效率。实验方
案为在上述实验环境下实现３种算法，每种方法
运行１０次，取平均运行时间，再使用公式计算每

种算法的运行时间占比。

Ｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｔｉｍ２ｃｏｌ＋ＴＭＥＣ＋ＴＣＭＥＣ

×１００％， （１２）

其中，ａｌｇｏｒｉｔｈｍ分别取 ｉｍ２ｃｏｌ、ＭＥＣ和 ＣＭＥＣ，
Ｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ表示不同的算法的运行时间。

表３　测试集
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｅｓｔｓｅｔｓ

卷积层
输入

（Ｃ，Ｈ，Ｗ）
卷积核

（ＦＮ，ＫＨ，ＫＷ）
步长

（ｓｈ，ｓｗ）
ＣＶ１ （３，２２７，２２７） （９６，１１，１１） ４
ＣＶ２ （３，２３１，２３１） （９６，１１，１１） ４
ＣＶ３ （３，２２７，２２７） （６４，７，７） ２
ＣＶ４ （６４，２２４，２２４） （６４，７，７） ２
ＣＶ５ （９６，２４，２４） （２５６，５，５） １
ＣＶ６ （２５６，１２，１２） （５１２，３，３） １
ＣＶ７ （３，２２４，２２４） （６４，３，３） １
ＣＶ８ （６４，１１２，１１２） （１２８，３，３） １
ＣＶ９ （６４，５６，５６） （６４，３，３） １
ＣＶ１０ （１２８，２８，２８） （１２８，３，３） １
ＣＶ１１ （２５６，１４，１４） （２５６，３，３） １
ＣＶ１２ （５１２，７，７） （５１２，３，３） １
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　　在卷积神经网络推理实验中，随机选取ＩｍａｇｅＮｅｔ
测试集中的２张图片为测试序列，再取 Ｐｙｔｏｒｃｈ的
预训练模型 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ１８和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１，将
３个预训练网络模型中的所有卷积层分别使用
ＭＥＣ算法和ＣＭＥＣ算法实现，测试替换后的模型
向前推理所耗费的时间，从而分析 ＣＭＥＣ算法在
模型中的性能表现。公式（１３）计算相比于 ＭＥＣ
算法的推理速度提升，

Ｔ′ＭＥＣ－Ｔ′ＣＭＥＣ
Ｔ′ＭＥＣ

×１００％， （１３）

其中，Ｔ′ＭＥＣ表示ＭＥＣ算法替换卷积层后神经网络推
理一张图片耗费的时间，Ｔ′ＣＭＥＣ表示ＣＭＥＣ算法替换
卷积层后神经网络推理一张图片耗费的时间。

王朝闻等［１５］提出一种基于 ＴＶＭ平台实现的
优化算法，ＴＶＭ编译器［２７］是一种开源端到端的深

度学习编译器，支持在 ＣＰＵ、ＡＲＭ等多种硬件架
构上部署和优化深度学习模型，内置自动优化算

法，可以根据目标硬件和性能需求自动调整模型，

以获得最佳性能。由于 ＴＶＭ平台的特殊性，本文
不与文献［１５］中的优化算法进行对比。
４．２　中间矩阵的效率分析

使用表３所示的１２个常见的卷积层作为测
试集，批次 ｂａｔｃｈ＝Ｎ＝１，使用 ｉｍ２ｃｏｌ、ＭＥＣ和
ＣＭＥＣ算法获取输入矩阵，每个测试集在 ＣＰＵ上
运行１０次，获取中间矩阵转换的平均运行时间。
３种算法在中间矩阵转换过程的开销占比如表４
所示。由表４可知，在中间矩阵转换过程中，相较
于ｉｍ２ｃｏｌ算法，ＣＭＥＣ算法的中间矩阵转换性能
平均提升了９３％，相较于 ＭＥＣ算法，ＣＭＥＣ算法
的中间矩阵转换速率平均提升８８％，其中，测试序
列ＣＶ１～ＣＶ３、ＣＶ７～ＣＶ８的提升效果最明显。在
这些测试序列中，输入图像的尺寸较大，那么 ＭＥＣ
算法在Ｈ维度下一次需要读取的原图像像素数量
较多，从而增加了访存用时。

表４　３种算法在中间矩阵转换过程的开销占比
Ｔａｂｌｅ４　Ｔｈｅｏｖｅｒｈｅａｄｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｍａｔｒｉｘｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

算法
卷积层测试序列

ＣＶ１ ＣＶ２ ＣＶ３ ＣＶ４ ＣＶ５ ＣＶ６ ＣＶ７ ＣＶ８ ＣＶ９ ＣＶ１０ ＣＶ１１ ＣＶ１２
ｉｍ２ｃｏｌ０．０３９１０．０４１９０．１２３５０．３００６０．０１１９０．００３６０．４６２２０．２３７８０．０５９７０．０１９００．００３８０．０００８
ＭＥＣ ０．１３３２０．１８６４０．２５３３０．２４６７０．００９２０．００２００．４００４０．１９１７０．０５０３０．０１２２０．００１７０．０００３
ＣＭＥＣ ０．００１８０．０００９０．００５２０．０１７４０．０００９０．０００４０．００７１０．００７００．００２３０．００１００．０００３０．０００１

４．３　ＣＰＵ上单层卷积效率分析
取卷积输入的批次为ｂａｔｃｈ＝Ｎ＝１，在ＣＰＵ上

使用３种算法计算单个卷积层，单位为秒。ＣＰＵ
上３种算法计算卷积的开销占比如表５所示。由
表５可知，相比于 ｉｍ２ｃｏｌ算法，ＣＭＥＣ算法计算卷
积的平均性能提升了２１％，相比于 ＭＥＣ算法，卷
积的平均性能提升了６１％。特别地，对于小通道、
大尺寸的输入图像，例如 ＣＶ１～ＣＶ４、ＣＶ７～ＣＶ９，
ＣＭＥＣ算法计算卷积的效率至少可获得７０％以上

的提升，这表明ＣＭＥＣ算法更适合处理小通道、大
尺寸的图像。在三维分块矩阵乘法过程中，ＣＭＥＣ
算法需要在输入通道维度上分割，获取大小为（Ｃ，
Ｎ·ＯＷ，ＫＨ·ＫＷ）的分块矩阵，输入通道数 Ｃ越
小，获取分块矩阵越快，三维矩阵乘法计算越高

效。相反地，对于大通道的小尺寸输入图像，例如

ＣＶ６、ＣＶ１１和 ＣＶ１２，ＣＭＥＣ算法的性能提升不明
显，甚至低于ｉｍ２ｃｏｌ算法和ＭＥＣ算法。

表５　ＣＰＵ上３种算法计算卷积的开销占比
Ｔａｂｌｅ５　ＴｈｅｏｖｅｒｈｅａｄｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｆｏｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｎＣＰＵ

算法
卷积层测试序列

ＣＶ１ ＣＶ２ ＣＶ３ ＣＶ４ ＣＶ５ ＣＶ６ ＣＶ７ ＣＶ８ ＣＶ９ ＣＶ１０ ＣＶ１１ ＣＶ１２
ｉｍ２ｃｏｌ ０．０６４ ０．０５１ ０．１７８ ０．２９３ ０．００９ ０．００３ ０．５９４ ０．２０８ ０．０５１ ０．０１４ ０．００４ ０．００２
ＭＥＣ ０．１８３ ０．１４７ ０．３２４ ０．３５５ ０．００９ ０．００６ ０．４７６ ０．１４９ ０．０４０ ０．０１３ ０．００５ ０．００８
ＣＭＥＣ ０．００８ ０．００ ０．０１２ ０．０３６ ０．００５ ０．００６ ０．０３１ ０．０３９ ０．００７ ０．００５ ０．００３ ０．００７

４．４　ＧＰＵ上３种算法计算卷积的开销占比
为了更好地测试 ＧＰＵ上算法的性能，取输入

图像的批次ｂａｔｃｈ＝Ｎ＝３２。利用统一计算设备架

构 （ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）并
行实现３种算法，在１２个测试序列上获取３种算
法计算卷积的所耗的时间，单位为 ｓ。使用 Ｓｔｒｅａｍ
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管理和分配 ＣＵＤＡ上的资源和任务，更有效地利
用ＧＰＵ的并行处理能力。ＧＰＵ上３种算法计算
卷积的开销占比见表 ６。由表 ６可知，相比于
ｉｍ２ｃｏｌ算法，ＣＭＥＣ算法在 ＧＰＵ上计算单层卷积
的平均性能提升了７５％，相比于ＭＥＣ算法，ＣＭＥＣ
算法的性能最高提升 ７１％。ＭＥＣ算法和 ＣＭＥＣ

算法具有更高的并行性，能更好地发挥 ＧＰＵ的性
能，从而拥有比ｉｍ２ｃｏｌ更好的效率表现。同样的，
当卷积输入的通道数较大时，如ＣＶ５、ＣＶ１２，ＣＭＥＣ
算法的表现欠佳。但是 ＣＭＥＣ算法在 ＧＰＵ上的
总体性能还是优于ｉｍ２ｃｏｌ算法和ＭＥＣ算法。

表６　ＧＰＵ上３种算法计算卷积的开销占比
Ｔａｂｌｅ６　ＴｈｅｏｖｅｒｈｅａｄｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｆｏｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｎＧＰＵ

算法
卷积层测试序列

ＣＶ１ ＣＶ２ ＣＶ３ ＣＶ４ ＣＶ５ ＣＶ６ ＣＶ７ ＣＶ８ ＣＶ９ ＣＶ１０ ＣＶ１１ ＣＶ１２
Ｉｍ２ｃｏｌ ０．４５５ ０．２００ ０．４４８ ２．３９８ ０．１００ ０．０３３ １．４４６ ２．４７１ ０．４９６ ０．１３５ ０．０３５ ０．０１５
ＭＥＣ ０．０８４ ０．０８３ ０．２３１ ０．３４５ ０．０２５ ０．０１３ ０．６８２ ０．４６３ ０．０４９ ０．０２２ ０．０１０ ０．００４
ＣＭＥＣ ０．０３３ ０．０３４ ０．０６５ ０．１１３ ０．０２７ ０．００８ ０．２５８ ０．１８４ ０．０２３ ０．００９ ０．００６ ０．０２１

４．５　在卷积神经网络模型中的效率分析

表７　不同网络模型的效率分析
Ｔａｂｌｅ７　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ

图片 框架
ＡｌｅｘＮｅｔ
／ｓ

ＲｅｓＮｅｔ１８
／ｓ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１
／ｓ

Ｆｉｇ１ ＭＥＣ ０．１９６ ０．６６７ １．４２６

ＣＭＥＣ ０．０３６ ０．１４９ ０．６４６

Ｆｉｇ２ ＭＥＣ ０．１９２ ０．６２２ １．４２８

ＣＭＥＣ ０．０３０ ０．１３８ ０．５９１

ＡｖｅｒａｇｅＳｐｅｅｄｕｐ ８３％ ７７％ ５６％

　　如表７所示，将３种预训练模型的卷积层分别
替换为ＭＥＣ和ＣＭＥＣ，统计网络推理一张图片所耗
费的时间，单位为ｓ。相比于ＭＥＣ算法，ＣＭＥＣ算法
在ＡｌｅｘＮｅｔ网络的平均性能提升了８３％，对于更深
层的ＲｅｓＮｅｔ１８网络，平均性能提升了７５％，而在密
集连接的卷积神经网络 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１中，ＣＭＥＣ算
法平均性能提升只有５０％。可见，随着网络深度
加深，ＣＭＥＣ算法的性能提升速度变慢。这是因为
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１０１中包含多个大通道的 １×１卷积和
３×３卷积，而 ＣＭＥＣ算法在计算三维分块矩阵乘
法时，多个小尺寸的卷积核意味着输入矩阵的分

块矩阵增多，增加了计算量。另外，通道数越大，

在Ｃ方向分割输入矩阵时获取分块矩阵的效率越

慢，从而导致算法的性能下降。但是在卷积神经

网络模型推理中，ＣＭＥＣ算法的整体性能还是优于
ＭＥＣ算法。

５　总　结

本文提出了一种内存和计算高效的多通道卷

积优化算法ＣＭＥＣ，将输入图像和卷积核重新组织
为三维矩阵，计算输入矩阵与卷积核矩阵的三维

分块矩阵乘法，最后将计算结果的内存布局转换

为默认的 ＮＣＨＷ格式。在内存开销上，ＣＭＥＣ算
法的中间矩阵占用内存比 ｉｍ２ｃｏｌ算法减少了 ＫＨ
倍。在计算效率上，相较于ＭＥＣ算法，ＣＭＥＣ算法
的中间矩阵转换效率平均提升８８％。在 ＣＰＵ上
计算单层卷积的平均性能提升了６１％，在 ＧＰＵ上
性能最高提升７１％，在多层卷积神经网络中至少
获得５６％的性能提升。对小通道、大尺寸输入，
ＣＭＥＣ算法在单个卷积层和常用神经网络中的平
均性能表现都优于ＭＥＣ算法。进一步优化ＣＭＥＣ
算法，提高其处理大通道、小尺寸卷积的效率是未

来的研究方向。此外，本文主要针对 ＮＣＨＷ数据
布局下卷积算子的前向传播进行优化，对于其他

数据布局以及卷积算子的反向传播、转置卷积等

具有有限的适用性。
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