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摘  要 本文设计并实现了面向深度学习的统一框架批处理矩阵乘法。我们细致的分析了利用矩阵乘法实现卷积的过程中

卷积核、输入特征图和输出特征图在 NCHW 和 NHWC 两类存储格式下的矩阵数据排列特点，指出了其和矩阵行列主序的

关系。在此基础上，为了更好复用共享的卷积核数据，我们提出将批量输入特征图转化为一个矩阵整体进行计算的方法。我

们设计了统一框架的批处理分块矩阵乘法，该框架计算同一矩阵和多个不同矩阵的乘法，可以处理并输出任意存储格式的矩

阵数据。我们优化了分块矩阵乘法实现，根据输入参数特征规划计算顺序，利用矩阵转置技巧复用核心计算模块，没有增加

额外的数据组织操作。数值试验表明：本文设计实现的批处理单精度矩阵乘法的计算速度比循环调用原始单精度矩阵乘法的

计算速度在处理中小尺度矩阵时在四款不同处理器平台上性能最高分别提高 4.80%，26.57%，29.27%和 25.55%，平均分别

提升 2.37%，14.37%，9.89%和 15.72%。 
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Abstract In this paper, wepresent the designandimplementationof batched general matrix-matrix multiplication 

(GEMM) for deep learning. By analyzing the GEMM implementation of 2D convolution with the feature map 

layouts NCHW and NHWC, we show the relationship between the row-major (column-major) layouts of 

convolution matrix elements and the feature map layouts. Wedeem that the corresponding matrices of the input 

feature maps can be grouped together in a single batched routine to reuse the convolution kernels. We describe a 

unified and new API for our batched GEMM, which returns the multiplication of some matrix and several 

different matrices and can deal with any feature map in either data layout together. We optimize the block 

GEMM algorithm with the trick of matrix transposition and reorder the computing schedule without additional 

data rearrangement. Experimental results show that our batched GEMM enhance performance by up to4.80%，

26.57%，29.27% and25.55% and by 2.37%, 14.37%，9.89%和 15.72% in average than the convention GEMM 

recalled several times for four kinds of processors, respectively. 

Key words batchGEMM；convolution；blockalgorithm；deeplearning；datalayout 



2 计算机学报  

1 引言 

深度学习基于神经网络发展而来，训练深层神

经网络需要大量数据和计算力。在深度学习神经网

络中，卷积层是最耗时的部分，贾扬清在其博士论

文中曾指出 CNN 模型中卷积层甚至最多占用总计

算时间的 90%以上[1]。计算力的提升从软硬件两个

方面同时助力卷积计算的加速优化，达到减少深度

学习训练和推理的耗时。当前业界的主流深度学习

框架针对卷积层的计算展开优化，在算法层面主要

有四种实现方式：即 Im2Col+GEMM 矩阵计算[2]，

FFT 快速傅里叶变换计算[3]，Winograd 算法计算[4]，

直接卷积计算，分别针对通用处理器和 AI 加速器

实现高效的卷积计算实现。 

从软件角度来讲，主流深度学习框架有 AWS

亚马逊的 Mxnet，Google 的 TensorFlow，Facebook

的 PyTorch（PyTorch 和 Caffe2 已经合并），微软的

CNTK，百度的 PaddlePaddle，以及偏向研究性质的

Keras 和 Theano。上述框架在模型训练阶段都提供

稠密矩阵乘法 GEMM 实现卷积计算。而在移动端

的深度学习框架，腾讯的 NCNN 和百度的 Paddlelite

等采用了 Winograd 算法，Facebook 的 NNPACK 采

用了 FFT 算法。 

从硬件角度来讲，对于通用处理器如 X86CPU

和 ARMCPU，深度学习框架一般依赖于第三方库，

其采用稠密矩阵乘法实现卷积。如 TensorFlow 和

Mxnet 在 X86CPU 上都调用了 OneDNN（前身为

DNNL 和 MKL-DNN）或 MKL；在 ARMCPU 上调

用 OpenBLAS 或 Eigen 等开源高性能库，或者调用

ARM 公司开发的主要用于推理的 ACL 库。其中，

只有 ACL 包含 Winograd 算法实现，其它都是基于

稠密矩阵乘法。NVIDIA 公司的 Turing 架构芯片在

处理卷积神经网络时的核心思想就是将卷积转化

为矩阵计算，再利用张量处理器单元进行并行加

速。但同时，NVIDIA 公司提供的 CuDNN 库中卷

积部分使用了 Winograd 算法。Google 的张量处理

器 TPU 则采用脉动阵列的计算方式来实现卷积，其

本质是直接卷积计算模式，适合较大规模的卷积计

算。华为的昇腾 AI 处理器采用了达芬奇架构[5]，属

于特定域架构 DSA 芯片，设计了专门的存储转换

单元完成 Im2Col 的操作，并利用 AICore 快速计算

矩阵乘法来实现卷积运算。 

目前对于深度神经网络的优化主要集中在两

个方面，一个是运算层优化，另一个是图层优化。

运算层优化当前主要依赖于第三方库，也就是高性

能的数值代数算法库，如 MKL 或 OpenBLAS
[6,7,8]

等，其主要通过矩阵乘法来快速实现卷积运算。但

是第三方库仅提供标准的 BLAS 函数接口，严格限

制了矩阵数据格式、存储方式和输入输出标准等，

不能完全适配深度学习对矩阵乘法的使用方式方

法，一定程度上导致简单使用第三方 BLAS 库实现

的神经网络卷积的性能很难达到第三方库的实际

最高性能。比如在多核处理器上，想要矩阵乘法

GEMM 的性能接近机器峰值性能，往往要求矩阵尺

度达到一定程度，而深度学习中卷积所用到的大量

小尺度的矩阵乘法往往很难达到处理器峰值性能。

运算层的优化还涉及一些其它如批量标准化，池

化，激活等内核函数的实现。运算层的优化和硬件

关系密切，如数据的存储方式 NHWC 和 NCHW 等。

具体的运算层算法库实现有 OneDNN(DDNL，

MKL-DNN)，ACL，CuDNN，TinyDNN 等。而图

层的优化更多是由框架来完成，包括内存分配，内

核融合和计算调度等和硬件无关的优化。 

本文关注的是软件运算层的优化。我们针对深

度学习的特点特征，面向硬件 CPU 端，改进第三

方高性能库，增加第三方 BLAS 库的函数接口，提

出了批处理的矩阵乘法实现，更好的完成批量的深

度学习卷积运算，开发卷积层的多级并行性，使其

充分发挥硬件的计算性能， 

新一代线性代数库 BLAS 的接口 API 设计计划

包含批处理线性代数运算[9]，如批处理矩阵乘法，

批处理 LU 分解等。该提案由超级计算机 TOP500

排名的发起者美国田纳西大学 JackDongarra 教授等

人于 2016 年提出，其指出当前和未来科学计算中

需要一次完成大量的小尺度矩阵运算[10]。批处理的

概念天然的适合在加速器或协处理器如 GPU 上执

行，文献[11]是批处理线性代数在 GPU 上的较早的

应用。Dongarra 团队开发的 MAGMA 软件集成了

批处理矩阵运算[12,13]，在 GPU 上取得了很好的加

速效果。硬件厂商对于批处理线性代数也显示出了

极大的研究热情。NVIDIA 在 CUBLAS 中提供了优

化的批处理的 BLAS
[14]

.INTEL 也在 MKL 数学核心

算法库中嵌入了批处理矩阵乘法[15]。ARM 公司在

APL 数学库提供类似函数接口[16]。需要注意这里还

有一些批处理矩阵运算的变种，如 CompactBLAS

关注于矩阵压缩存储来开发向量化并行[17]
;Intel 提

供的 Packed BLAS 接口关注共享矩阵的中间存储
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利用[15]等。其中 PackedBLAS 中的 PackedGEMM

和本文提出的面向深度学习的批处理矩阵乘法功

能类似，但是本文算法更加通用，可以说

PackedGEMM 是本文算法的一个子集。 

在深度学习领域，通过 Im2Col+Gemm 计算卷

积的时候，不可避免的遇到内存大量冗余的问题。

文献[18,19]通过采用 path-matrix 的方法，将一个输

入特征矩阵由 CHW 格式转化为批量小矩阵的存储

格式 CKKHW 格式，在多通道多卷积核 MCMK 情

况下，减少了内存的使用。但是其仅仅处理一张特

征图，本文方法则可以处理批量特征图。此外，MEC

方法[20]通过修改 Im2Col 后的数据存储格式，调用

多个小尺度 GEMM 实现卷积，降低了整体的内存

消耗，提高了卷积效率。但是其输出格式默认为是

HNWC，与原始输入格式 NHWC 略有区别，有些

时候需要额外的转化操作。文献[21]则是通过存储

数据指针的方式来降低内存的消耗。上述方法中调

用矩阵乘法 GEMM 的方式、方法和数据存储格式

都与原始 GEMM 有所不同，由于篇幅所限，本文

仅仅关注 NHWC 和 NCHW 存储格式下，通用

Im2Col 方法得到的输入特征矩阵。 

本文基于开源的第三方数值代数算法库

OpenBLAS，设计了面向深度学习的统一框架的批

处理矩阵乘法实现。我们首先细致的分析了卷积过

程中卷积核、输入特征图和输出特征图在 NCHW

和 NHWC 两类存储格式下的矩阵乘法特点。考虑

到卷积核生成的矩阵对于所有输入特征图是共享

的，我们提出将批量输入特征图转化为一个矩阵进

行矩阵乘法计算，将很好的复用这一共享数据。接

着，我们基于 OpenBLAS 的多级分块算法框架，结

合输入输出特征图的具体尺度，设计了自动选择匹

配的分块参数的方法。最后，我们对于混合行列主

序的一般情况，提出了统一框架的批处矩阵乘法。 

本文结构如下：第二节分析了深度学习中

NCHW 和 NHWC 两类存储格式下的卷积所对应矩

阵乘法特点；第三节给出了两类存储格式下批处理

矩阵乘法的设计实现，并引申出统一框架批处理矩

阵乘法的概念思想和实现途径；第四节的数值实验

显示本文提出算法的优越性；第五节对本文做了全

面总结，并对未来工作给予了展望。 

2 深度学习中矩阵乘法的特点分析 

2.1  卷积运算的数据存储和矩阵乘法实现 

深度学习的卷积层通过二维卷积计算来提取

输入特征图（FeatureMap）的特征，构成输出特征

图。卷积核又称为滤波器（Filter），不同卷积核可

以提取不同特征。卷积过程就是对输入特征图的像

素进行邻域加权求和并加上偏置的过程，这个加权

求和的过程就是与卷积核做卷积的过程。 

卷积核和输入输出特征图一般采用四维张量

存储，目前应用较多的是 NCHW 和 NHWC 这两类。

其中 N 表示批次中图像的数量，C 表示通道数（深

度，如 RGB 图像有 3 通道），H 表示高度（垂直维

度像素个数），W 表示宽度（水平维度像素个数）。

存储格式直接影响后续卷积实现方法的性能。绝大

部分深度学习框架比如 Pytorch，Mxnet 和 Caffe 采

用 NCHW 格式，而 TensorFlow 默认采用 NHWC 格

式，此外 OpenCV 默认使用 NHWC 格式。硬件上

考虑的话，GPU 端主要负责训练，其希望访问同一

个通道的像素连续，一般是采用 NCHW 格式，也

是 CuDNN 的默认格式。 

但是比较而言，NHWC 访存局部性更好，与

NCHW 相比占用较少的临时空间，缓存的利用率会

更高，因而 CPU 端做预测时则更喜欢 NHWC 格式。

NCHW 和 NHWC 可以相互转化，它们和矩阵的行

主序和列主序密切相关。后续文中为了便于分析

NCHW 和 NHWC 存储格式下卷积实现格式，我们

采用表 1 中的参数表示方式。 

                                 SumConv Conv Conv

Kernel Input Output  
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图 1  卷积示意图 

表 1  NCHW 和 NHWC 存储格式对应的卷积表示  

 N 个数 C 通道数 H 高度 W 宽度 

卷积核 N_kernel C_kernel H_kernel W_kernel 

输入特征图 N_input C_input H_input W_input 

输出特征图 N_output C_output H_output W_output 

卷积核的权重矩阵一般采用 1*1、3*3、5*5 和

7*7 等大小的矩阵，对应于宽度 W_kernel 和高度

H_kernel。输入特征图的单个通道的图片的横向和

纵向像素个数分别对应于宽度 W_input 和高度

H_input。输入特征图的通道数和卷积核的通道数相

同，假设通道数为 C_kernel=C_input，如彩色图像

的有 RGB 共 3 个颜色通道，对应通道的二维卷积

核 与 二 维 输 入 特 征 图 做 二 维 卷 积 后 。

C_kernel(C_input)个通道的二维输出特征图累加到

一起成为这个卷积核的最终输出特征图，其中

H_out 和 W_out 由 H(W)_kernel(input)决定，还和卷

积过程的填充 padding 和步幅 stride 设置有关。卷

积层通常需要提取多个特征，因此往往具有多个不

同的卷积核，对于同一个输入特征图，N_kernel 个

卷积核会生成 C_out=N_kernel 通道数的二维输出

特征图。为了充分利用带宽和硬件计算性能，卷积

层通常会一次处理 N_input 个输入特征图并生成

N_output 个输出特征图，满足 N_input=N_output.

具体细节可参见图 1，其为 5 批次 4 卷积核 3 通道

的卷积示意图。 

应用矩阵乘法实现卷积运算广泛应用于通用处

理器上，预处理过程需要将卷积核和输入特征图分

别展开成矩阵 A 和 B，Im2Col 算法通常用来生成 B

矩阵，然后调用已经优化好的 GEMM 计算 A*B 快

速得到卷积计算结果。在 Mxnet 中，Im2Col 算子仅

仅将 3 维 CHW 格式的输入特征图转化为行主序的

矩阵格式，并没有提供针对一批图像的 Im2Col 算

子。关于 Im2Col 的具体实现以及偏置值的处理方

法可以参见[5].矩阵乘法实现卷积可以减少内存的

访问次数，保证数据的空间局部性优异，但是其在

Im2Col 过程中原始输入特征图的数据被冗余存储，

消耗了更多的内存空间。从并行角度考虑来讲，卷

积层的不同并行部分可以用分块矩阵乘法来解释，

即矩阵乘法自身蕴含的并行性可以完美适配卷积

的并行，但是多个输入特征图的整体矩阵乘法实现

目前还没有相关研究。 

为了论述清晰，本文后续关注矩阵乘法 C=A*B，

其中，C 是输出特征图转化的矩阵，A 是卷积核转

化的矩阵，B 是输入特征图转化的矩阵。A 矩阵的

尺度为 m*k，B 矩阵尺度为 k*n，C 矩阵尺度为 m*n。

由于矩阵乘法的转置交换性，这种简单设定对于算

法分析和设计是没有问题的。同时，在 Mxnet 中，

默认设定卷积核转化的矩阵 A 作为左乘矩阵。 

2.2 NCHW存储格式下矩阵乘法实现卷积 

NCHW 又称为 channel_first，数据排序如图 2

所示。在内存中数据是按照地址连续存储，多维张

量数组本质上可以看作是一维数组。 

 

图 2  NCHW 存储示意图 

首先，给出卷积核转化为矩阵的示意图，见图

3.卷积核的大小为 3*3，卷积核的个数为 8，卷积核

的通道数为 3，按照行主序格式存储，和原始数据

的 NCHW 一致，则 A 矩阵满足： 

m=N_kernel=8,  

k=C_kernel*Kernel_size=3*9=27. 

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 2 3

4 5 6

7 8 9

N_
ou
tp
ut
=N
_k
er
ne
l

C_input * kernel size

NCHW
C_input: 3
N_output: 8
Kernel size: 9

3

3

 

图 3NCHW 存储下多通道多卷积核转化矩阵示意图 
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图 4NCHW 存储下多通道输入特征图转化矩阵示意图 

接着，给出输入特征图转化为矩阵的示意图，

见图 4.输入特征图的通道数和卷积核的通道数相

同，输入特征图纵向和横向的像素 H=W=6，无填

充 padding 和步幅 stride=1，C_input=C_kernel,则 B

矩阵满足： 

k=C_input*Kernel_size=3*9=27 

n=H_output*W*output=4*4=16. 

为了满足 B 和 A 相同的行主序格式，Im2Col

函数需要对原始输入数据进行循环拷贝处理。Col

指的就是将卷积核对应的输入特征子矩阵转化为

一列，列数对应了输入特征子矩阵的个数，也就是

输出特征图的像素个数。从数据的空间连续性考

虑，Im2Col 拷贝的数据绝大部分情况是局部连续

的，即原始 NCHW 格式下的输入特征矩阵的连续

两个元素绝大部分情况下也是B矩阵相邻的两个元

素。 

最后，给出输出特征图对应的矩阵的示意图，

见图 5.同样 C 矩阵满足行主序格式，每一行为一个

通道，每一行中按照行主序来排列，行数即为输出

特征图的通道数，可以发现目前的格式即为 NCHW

模式，则 C 矩阵满足： 

m=C_output=N_kernel=8 

n=H_output*W*output =4*4=16. 

需要注意的是：NCHW 格式下，这里的 B 和 C

矩阵对应的数据限定 N=1，也就是说仅仅针对批次

内输入特征图为 1 的情况，每次调用 GEMM 来计

算一个多通道输入特征图和多卷积核的卷积操作。 
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图 5NCHW 存储下多通道输出特征图矩阵示意图 

2.3 NHWC存储格式下矩阵乘法实现卷积 

NHWC 又称为 channel_last，数据排序如图 6

所示。NHWC 应用最多的是 TensorFlow 框架，本

文探讨 NHWC 格式下，卷积所需要的最合适的

GEMM 模式。 

。。。。。

批
次
图
象
数

N

W

H

C

 

图 6  NHWC 存储示意图 

首先，我们分析卷积核转化为矩阵的过程，限

制其为左乘矩阵 A，参数设置同图 3 一致，卷积核

的大小为 3*3，卷积核的个数为 8，卷积核的通道

数为 3，考虑利用数据空间局部性，选择行主序格

式，具体数据顺序见图 7.依旧有 m=8, k=27. 
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图 7NHWC 存储下多通道多卷积核转化矩阵示意图 

接着，我们分析输入特征图转化为矩阵的过

程，限制其为右乘矩阵，参数设置同图 4 一致。输

入特征图的通道数和卷积核的通道数相同，输入特

征图纵向和横向的像素 H=W=6。考虑数据连续性，

我们认为列主序是最优的选择，假设选择行主序，

那么相邻的两个元素在原始输入特征图中必然不

是相邻的，这会造成 Im2Col 算法实现的效率较低。 
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图 8  NHWC 存储格式下多通道输入特征图矩阵示意图 

最后，我们给出输出特征图对应的矩阵的示意

图，见图 9.由于 NHWC 的限制，显然列主序是必

然的选择，行数为输出特征图的通道数，每一行依

然对应一个通道。 

NHWC 存储格式下，通过分析我们得出矩阵 A

为行主序，矩阵 B 和 C 为列主序是最优的。但是这

不符合标准的 BLAS 接口，标准接口要求指定 A，

B 和 C 具有相同的排序规则，所以需要对 A 做行主

序到列主序的转化操作，这个操作的花费一定的时

间，但是由于卷积核不大，A 矩阵的尺度也就不大，

且考虑 A 矩阵的复用性，这个转化操作的花费还是

可以接受的。 
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图 9  NHWC 存储格式下多通道输出特征图的矩阵示意图 

本章简述了当前深度学习领域中对于矩阵乘

法的使用情况，分析了应用较为广泛的 NCHW 和

NHWC 两种数据存储格式下的矩阵乘法所需的存

储格式和特点，探讨了卷积计算多级并行和矩阵乘

法多级并行的对应关系，并指出了当前矩阵乘法实

现卷积的限制条件等。 

3 面向深度学习的批处理矩阵乘法 

深度学习中在经典的 NCHW 和 NHWC 两种存

储格式下，对于每批次 N_input=1 张输入特征图情

况，卷积可以便捷的转化为矩阵乘法实现。而对每

批次 N_input>1 的情况，多数深度学习框架采用循

环的方法处理，每次只通过 GEMM 计算一张图的

卷积计算结果。这样往往导致 GEMM 的尺度不是

很大，即 m，k 和 n 的值相对较小，针对当前的多

核处理器很难发挥出计算性能优势。如果采用多进

程实现来处理，则没有很好的复用卷积核转化的矩

阵，同时多进程实现对于多级 Cache 共享的处理器

会造成数据冲突，影响整体效率。矩阵乘法 GEMM

内部通过多线程 OpenMP 或 Pthread 实现其并行性，

所以采用多线程计算批处理卷积在实现上也是存

在困难的。因此，针对深度学习的需求，改进 BLAS
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库的函数接口和内部实现，使其更好的匹配深度学

习的卷积计算过程，充分发挥处理器的计算性能是

迫切和必须的。 

3.1  批处理矩阵乘法接口分析 

3.1.1  NCHW 存储结构下批处理矩阵乘法 

根据图 3、图 4 和图 5 所示的 NCHW 数据存储

结构下矩阵存储结构示意图，我们认为批处理的矩

阵乘法满足图 10 所示的排序规则。其中 B=[B1 B2 

B3]矩阵和 C=[C1 C2 C3]矩阵可以看成是分块行主

序矩阵。由于 B 和 C 矩阵不是整体行主序的矩阵，

因此不能直接调用 BLAS 库中的 GEMM 来计算。 
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图 10  NCHW 存储格式下批量 GEMM 存储示意图 

考虑到输出特征图是 NCHW 数据结构，因此 C

不可以是整体行主序，考虑到输入特征图通过

Im2Col 转化的 B 矩阵和 C 矩阵的对应关系，B 矩

阵也不可能是整体行主序。所以需要在 BLAS 库中

提供类似图 10 的批处理矩阵乘法函数接口，满足

同一个左乘矩阵和多个尺度相同的右乘矩阵相乘

得到多个尺度相同的矩阵。即满足： 

C1=A*B1; C2=A*B2; C3=A*B3. 

显然可以只拷贝 A 一次，之后进行多次复用。

如果用显示的多次调用 GEMM 函数，在开源的

BLAS 库如 OpenBLAS 或 BLIS 内部会针对 A 多次

进行数据分配 buffer 和数据重排操作，对于尺度中

等的矩阵，这种拷贝的花费相对于其计算量来讲，

就显得尤为明显。Intel 针对这类矩阵乘法，在 MKL

中提出了将 A 预先分配一块 buffer 的方法，通过调

用 cblas_sgemm_pack和 cblas_sgemm_compute等函

数来实现这个过程。在深度学习中 A 矩阵是卷积

核，其尺度往往不大，数据量有限，且 A 是持续性

的循环被复用，所以在空间局部性和时间局部性方

面有优势，非常适合多次复用的情况。同时，此类

问题显然不适合调用 cblas_sgemm_batch 函数来计

算，因为该函数关注的主要是多个 A 和多个 B 一一

对应的矩阵乘法操作。 

3.1.2NHWC 存储结构下批处理矩阵乘法 

根据图 7、图 8 和图 9 所示的 NHWC 数据存储

结构下矩阵存储结构示意图，我们认为对应的批处

理的矩阵乘法满足图 11 所示的排序规则。我们发

现在 NHWC 格式下矩阵 C 和 B 具有整体列主序的

特点，这天然适配了通用 BLAS 库的 GEMM 标准

接口，唯一不一样的是矩阵 A 是行主序，而矩阵 B

和 C 是列主序。考虑到 BLAS 内部对于 A 还要根

据 Cache 接口进行 packing 操作，我们认为提供一

种新的 GEMM 接口是最为简便的方式，即在

cblas_sgemm 分别指定 A，B 和 C 的数据存储方式

是行主序还是列主序。 
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图 11  NHWC 存储格式下 GEMM 存储示意图 

3.2批处理矩阵乘法实现 

根据上一节的分析，我们分别针对 NCHW 和

NHWC 存储方式，针对标准 BLAS 的 GEMM 函数

提出了新的要求，即具有共享左乘矩阵的批处理行

主序矩阵乘法，以及行主序和列主序混合的矩阵乘

法。最后基于这两类批处理矩阵乘法，提出了统一

框架的面向深度学习的批处理矩阵乘法实现。 

3.2.1  共享左乘矩阵的行主序批处理矩阵乘法 

本文基于开源软件 OpenBLAS 实现共享左乘

矩阵的批处理矩阵乘法，要求存储格式为行主序。

由于 OpenBLAS 中对于行主序的格式，内部通过矩

阵转置互换转化为列主序格式实现，即行主序的

C=A*B 可以看成列主序的 C
T
=B

T
*A

T来实现。所以

图 10 所示的矩阵乘法将转化为图 12。 
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图 12NCHW 存储格式下转置后批处理 GEMM 示意图 

如图 12 所示，我们所需的批处理的 GEMM 和

原始 GEMM 相比，A 和 C 矩阵为多个小矩阵上下

拼接而成，小矩阵内部满足列主序。同一般的批处

理 GEMM 相比，我们的批处理矩阵的小矩阵地址
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首尾相接，我们的批处理矩阵乘法共用一个B矩阵。

这些特点使得我们的批处理矩阵乘法可以更好的

利用通用矩阵乘法的数据复用思想，以达到更好的

性能发挥。根据 OpenBLAS 的设计思路，我们给出

了批处理矩阵乘法的算法实现图，见图 13. 
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图 13 第一类批处理的 GEMM 分块算法示意图 

分块矩阵乘法的核心思想是将原始矩阵分块

后，使得块内数据地址连续存储于 L1Cache 或

L2Cache 内，因此我们重点设计优化两个部分，一

是数据分块打包的设计，二是数据分块计算存储优

化。考虑到 OpenBLAS 的数据多级并行设计，以及

批处理矩阵乘法以图像数据点个数 P为纵向长度循

环的数据组织方式，我们在数据打包 Packing 的过

程中，必须保证数据块在纵向自适应的刚好分割 P

长度，见图 14，换句话说就是，保证数据打包不会

跨图像的。图14中GEMM_P是由具体平台的Cache

体系结构特点决定，和 GEMM_Q,GEMM_R 一起作

为该平台 GEMM 的分块参数。这样打包过程的输

入数据局部连续，同时分块矩阵乘法的输出矩阵的

也保证了连续存储。在最内层的分块矩阵乘法的实

现和原始 OpenBLAS 的实现具有同样的打包重排

序的输入矩阵 sa 和 sb，仅仅针对输入输出的分块

子矩阵 C 的首地址和跳步，需要考虑根据批处理矩

阵的数据排序方式做相应的修改。 

GEMM_P

P

GEMM_P

P

mc_4 mc_5mc_3mc_2mc_1

 

图 14  分块参数自适应图像像素点个数示意图 

从图 12 可以发现：如果 A2 矩阵的首地址和

A1 矩阵的末尾数据地址不是连续的，在上述自适

应分割优化技术下，只需要在打包重排序的过程

中，基于 A2 的首地址计算分块矩阵的首地址偏移

即可。因此标准的批处理矩阵乘法的接口 API 同样

适用于此类问题的求解。可以预见：本节设计的批

处理的矩阵乘法的性能应该无限接近于 M 值较大

的通用矩阵乘法的性能，最大限度的发挥平台的计

算性能。 

3.2.2  混和行列主序矩阵乘法实现 

针对图 11 数据组织的矩阵乘法实现，基于深

度学习所用到的矩阵乘法尺度，参考 OpenBLAS 的

分块实现模式，我们认为将图 11 做左右矩阵交换

C
T
=B

T
*A

T来实现是最优的，这个时候 A 和 B 互换。

由于 M 较 K 和 N 都大一些，这样处理后，分块矩

阵乘法对于 Cache 的利用会更好，同时这样处理也

利用后续并行矩阵乘法的实现。其实现如图 15 所

示。 
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图 15 第二类批处理的 GEMM 分块算法示意图 

对比图 14 和图 15 我们发现，这两类批处理

GEMM 的右乘矩阵是一致的，左乘矩阵由若干 P*K

的小矩阵纵向堆叠而成。区别在于小矩阵的排序方

式分别为列主序和行主序。这一区别导致第二类的

批处理矩阵乘法的左乘矩阵整体上看是行主序的，

因此可以不必考虑 P 分割问题。但是这样一来输入

输出矩阵 C 为行主序，其汇编内核的向量寄存器使

用就必须做相应修改。因为汇编内核设计时默认 C

为列主序的时候，其在纵向 load 一组连续数据存入

向量寄存器，并 store 向量寄存器的值到一组连续

的纵向地址空间。 
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图 16  GEMM 分块算法转置交换示意图 

幸运的是这里有一个非常实用的小技巧可以 g

规避上述问题：一般的汇编内核的最内层分块参数

一般要求满足 mc 是 mr 的整数倍，nc 是 nr 的整数
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倍数，如果还同时满足 mc 是 nr 的整数倍数，nc 是

mr 的整数倍数，那么就可以采取矩阵转置置换的方

式，通过将 mc*kc 矩阵和 kc*nc 矩阵做 C
T
=B

T
*A

T

变换来快速实现，这样可以直接调用原来的汇编内

核，这个时候 mr 和 nr 实际上是互换了的。具体见

图 16.对比图 16和图 15，我们注意到在重排序 kc*nc

的矩阵的时候，原始的方法是根据 nr 的大小做排

序，但是这里需要根据 mr 的大小做排序；相应的

重拍 mc*kc 矩阵的时候也从根据 mr 做排序改成根

据 nr 大小做排序。重排序过程中对于行列序的方向

是没有变化的，这样一来汇编内核是不变的。对于

混合行列主序的矩阵实现过程中，虽然看似两次转

置交换操作是相互抵消的，但是本文方法更匹配

OpenBLAS 的多级并行分块算法设计框架，即最主

要的循环为 M 方向维度的循环，能获得更好的计算

性能。 

3.2.3  统一框架的深度学习批处理矩阵乘法实现 

基于上两节的工作，我们发现可以用一个统一

框架解决我们的问题。针对深度学习卷积的批处理

矩阵乘法，其两个矩阵分别对应卷积核和输入特征

图所转化的矩阵，在尺度大小上天然就不一致，因

而不适于随意交换。本文在第二章解释矩阵乘法实

现卷积的过程中采用行主序描述，因此设定左乘矩

阵 A 为卷积核矩阵。但是在本章节的代码实现阶

段，本文强制设定右乘矩阵 B 为卷积核转化的列主

序排列的矩阵。A[i]对应批量输入特征图纵向排列

的一组小矩阵，小矩阵可以是列主序也可以是行主

序，对应 layoutA[i]={Rowmajor，Colmajor}，每个

小矩阵的尺度是 p[i]*k，跳步是 ldA[i]。C 和 A 情

况类似。考虑到深度学习训练需要单精度矩阵乘法

sgemm，我们给出如下函数接口，其函数接口说明

见表 2. 

cblas_sgemm_dnn_batch(count, *layoutA,layout, 

*layout, *transA, transB, *p, 

n, k,*alpha, **A, *ldA,*B, 

ldB, *beta, **C, *ldC) 

本文提出的统一框架的深度学习批处理矩阵

乘法具有如下特点： 

1. 输入左乘子矩阵有自己私有的首地址。也就是

说输入数据流可以不连续，Im2Col转化的矩阵

可以具有不同的首地址，方便Im2Col的多线程

实现优化，可充分利NUMA特性，保证数据空

间局部性。 

2. 输入左乘子矩阵有自己私有的排序选择。即可

以第一个子矩阵是行主序，第二个子矩阵是列

主序，也就是说子矩阵可以是NCHW和NHWC

任意一种数据格式转化而来，使得输入数据流

具有混合存储格式特点。 

3. 输出子矩阵可以选择私有排序格式。也就是说

可以选择是NCHW还是NHWC格式，可以避免

之后额外需要的转置操作；同时，本文算法可

以转化特征图的存储格式，如当输入特征图为

NCHW格式，利用本文的批处理矩阵乘法可以

输出NHWC格式的输出特征图。 

4. 左乘子矩阵的行数可以不一致，但是列数必须

一致。也就是说输入的特征图可以大小不同，

可以同时对不同尺度规格的图片做卷积操作，

但是卷积核大小要求一致的。 

表 2函数接口说明 

 类型 输入输出 描述 

count int In 子矩阵数量 

layoutA int[count] In {行主序，列主序} 

layoutB int In {行主序，列主序} 

layoutC int[count] In {行主序，列主序} 

transA int[count] In {转置，不转置} 

transB int In {转置，不转置} 

p int[count] In 输入左乘子矩阵行数 

n int In 输入右乘矩阵列数 

k int In 输入左乘矩阵列数 

alpha float[count] In 参数 

A float[count] In 左乘矩阵指针 

ldA int[count] In 左乘子矩阵跳步 

B float In 右乘矩阵指针 

ldB Int In 右乘矩阵跳步 

beta float[count] In 参数 

C float[count] In/Out 输出矩阵指针 

ldC int[count] In 输出子矩阵跳步 

Ci

M

N

M

K

K

N=nc

+=

mc

kc

kc

B

PP

*

Ai

图17  统一框架下批处理的GEMM分块算法示意图 

统一框架批处理的矩阵乘法的分块算法如图

17所示，其计算流程图见图18，与图13和图15比较
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会发现，其核心汇编计算的过程是高度相似的。只

是数据组织上有了修改，可以预见整体的程序的性

能应该是一致的，不会因为复杂的程序接口设置而

导致性能损失。如图18所示的计算流程所示，首先

将计算顺序重排序，根据C[i]和右乘B的排序方式分

为四类，然后每一类中又根据左乘矩阵A的数据排

列方式，选择不同类型的子矩阵重排方式，最终调

用一致的汇编内核函数。整体上看总共有8中情形。

注意观察到当C[i]为行主序的Case3和Case4时候，B

的重排矩阵为sa，而A[i]的重排矩阵为sb，与Case1

和Case2的情况正好相反，这个过程即为3.2.2章节

最后一段论述的实现技巧，使得最后调用的汇编

Kernel规格统一为mr*nr，避免了内核代码和重排函

数的重复开发，降低了整体性能优化的难度。图19

选取了图18中Case3的第二类情况作为例子，展示

算法具体的实现方式。其本质就是如何利用转置和

重排实现相同汇编内核的调用，而汇编内核默认输

出矩阵为列主序。需要强调的是矩阵sa和其转置矩

阵sa
T在一维数据角度看是没有区别的，仅在二维角

度看实现了转置，满足C[i]=sb*sa到C[i]
T
=sa

T
*sb

T的

转变。 

{A[i],C[i],B|i=1„count}

Case1:{A[i],C[i],B|layoutC[i]==ColMajor,layoutB=ColMajor}

根据layoutC[i]和layoutB分类

Case2:{A[i],C[i],B|layoutC[i]==ColMajor,layoutB=RowMajor}

Case3:{A[i],C[i],B|layoutC[i]==RowMajor,layoutB=ColMajor}

Case4:{A[i],C[i],B|layoutC[i]==RowMajor,layoutB=RowMajor}

Case1 Sb:Ncopy_nr

sa*sb：kernel_mr*nr

B A[i]

layoutA[i]==ColMajor

layoutA[i]==RowMajor

Sa:Tcopy_mr

Sa:Ncopy_mr

Case2 Sb:Tcopy_nr

layoutA[i]==ColMajor

layoutA[i]==RowMajor

Sa:Tcopy_mr

Sa:Ncopy_mr

Case3 Sa:Ncopy_mr

layoutA[i]==ColMajor

layoutA[i]==RowMajor

Sb:Tcopy_nr

Sb:Ncopy_nr

Case4 Sa:Tcopy_mr

layoutA[i]==ColMajor

layoutA[i]==RowMajor

Sb:Tcopy_nr

Sb:Ncopy_nr

图 18  统一框架下批处理的 GEMM 算法流程图 

统一框架批处理的矩阵乘法的并行实现过程

中，要求每个线程分配的计算范围的纵向宽度按照

子矩阵整分割。换句话说就是每个线程计算如图

13，图 15 或图 17 的矩阵乘法，保证每个线程都使

用完整的若干个子矩阵作为输入。多线程批量矩阵

乘法在汇编内核上和单线程批量矩阵乘法是一致

的。整体上采用的原来 OpenBLAS 自带的并行框架

设计。 

=

C[i]

M

N

A[i]
B

Ncopy Ncopy

N

M

K

K

nr

N

M

mr

K

N

mr

K

nr

M

*

*=

*=

转置 转置 转置

sb
sa

saT sbT

 

图 19Case3 中第二类情况举例说明 

与一般通用批处理单精度矩阵乘法[9]接口相比

（如下面的 cblas_sgemm_batch 所示），本文提出的

面向深度学习的批处理做了一些裁剪和优化，使得

其更匹配深度学习中卷积的计算特征。如取消了组

的概念，因为分组卷积的操作是一组特征图和对应

的一组卷积核做卷积，不同组的特征图对应不同的

一组卷积核。在矩阵乘法上可以看成是通用批处理

矩阵乘法，在整体上可以看成是块对角矩阵和块对

角矩阵的乘法，这类矩阵乘法因为块矩阵乘法之间

没有共享数据，因此优化手段有限，可以转化为多

次调用本文算法来实现。 

cblas_sgemm_batch(group_count,*group_sizes,layout

,*transA, *transB, *m, *n, *k, *alpha, 

**arrayA, *ldA, **arrayB, *ldB, *beta, 

**arrayC, *ldC,*info ) 

同原始单精度矩阵乘法相比（如下面的

cblas_sgemm 所示），本文方法可以看成是多次调用

原始单精度矩阵乘法，且每次调用相同的 B 矩阵。

不同的是本文方法可以要求 A[i]和 B 的数据排序方

式不同，即可以分别是行主序和列主序，且输出矩

阵 C[i]可以是行主序和列主序中的任意一种。 

cblas_sgemm (layout,transA, transB, m, n, k, *alpha, 
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*arrayA, ldA, *arrayB, ldB, beta, 

*arrayC, ldC) 

4 数值实验 

4.1  测试环境 

为了展示本文算法的通用性，本文选取的实验

平台的 CPU 分别为 ARM 架构的 ThunderX2 和

FT2000+以及 X86 架构的 AMD Ryzen 7 2700x 和

Intel Xeon Gold 6130，共 4 款服务器作为硬件平台。

详细参数如表 3 所示。测试的软件环境和工具情况

在表 4 中列出。本文主体工作基于 OpenBLAS 开源

软件设计实现。 

表 3测试平台参数 

CPU 主频 峰值（单核单精度） 

ThunderX2 2.5GHz 40Gflops 

FT2000+ 2.2GHz 17.6GHz 

AMD Ryzen 7 2700x 3.7GHz 59.2Gflops 

Intel Xeon Gold 6130 2.1GHz 67.2Gflops 

表 4  测试软件环境和工具 

编译器 Gcc8.3.0 

设计开发软件 OpenBLAS-0.3.7 

对比测试软件 MKL-20.04，APL-20.03 

数据处理工具 Python3.6.1 

深度学习框架 Mxnet-1.5.0 

4.2 性能测试 

4.2.1 与开源软件对比测试 

在各平台上测试本文提出的面向深度学习的

批处理单精度矩阵乘法的性能，并和循环调用原始

单精度矩阵乘法作对比。图 20，图 21、图 22 和图

23 分别展示了 4 款平台上的数值性能测试结果。其

中，黑色方柱代表本文提出的批处理单精度矩阵乘

法的测试结果，白色方柱代表循环调用原始单精度

矩阵乘法的测试结果。测试程序的单精度矩阵乘法

为 OpenBLAS 开源软件针对具体测试平台所自动

匹配的架构来选择的分块参数和内核。x 轴表示批

次内矩阵数量为 8 到 256，y 轴表示子矩阵尺度

m=n=k 从 40 到 1280，z 轴表示性能。测试的矩阵

规格为图 18 中 Case1 的第一类情况，即所有的矩

阵 A[i],C[i]和 B 矩阵都为列主序。由于原始单精度

矩阵只能处理 Case1 的第一类情况和 Case4 的第二

类情况，所以我们仅列出了 Case1 的数值实验的性

能对比结果。 

 

图 20ThunderX2 平台矩阵乘法性能对比实验 

 

图 21FT-2000+平台矩阵乘法性能对比实验 

 

图 22AMD Ryzen 7 2700x 平台矩阵乘法性能对比实验 

 

图 23Intel XeonGold 6130 平台矩阵乘法性能对比实验 
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从上面四图可以看出：整体上批处理单精度矩

阵乘法的性能相对于循环调用原始单精度矩阵乘

法有了明显提高，但是个别处性能有所抖动。测试

的时候我们采用的线程绑定核的设定，避免的线程

迁移造成的性能波动。需要强调的是这四个计算平

台采用的是同一套基于 OpenBLAS 修改的代码，只

是最后调用的 Kernel 内核汇编代码根据不同平台

有所不同。这样的测试保证了无论是批处理的单精

度矩阵乘法还是循环调用单精度矩阵乘法，两者最

后都是调用了相同的汇编内核，摒弃了其它因素对

于结果的影响，说明了本文算法改进策略的有效性

和可信性。 

本文对于统一框架批处理矩阵乘法中的 8 种

（见图 18）展开性能测试，其结果非常接近，符合

我们理论分析的预期。即批处理矩阵乘法的 8 种情

况调用相同的汇编内核，采用相同的分块参数，理

论上性能相同。测试中所有的批处理单精度矩阵乘

法较循环调用原始单精度矩阵乘法的性能提升明

显，本文对不同平台的性能相对提升比率情况进行

了统计分析，结果如表 5 所示。 

表 5  各平台性能优化结果统计 

CPU min max avg 

ThunderX2 5.69% 26.57% 14.37% 

FT2000+ -12.8 % 4.80% 2.37% 

AMD Ryzen 7 2700x 0.70 % 29.27 % 9.89 % 

Intel Xeon Gold 6130 2.31% 25.55% 15.72% 

从表 5 可以看到，对于各个平台，从平均性能

角度看，本文提出的批处理矩阵计算性能有了明显

提升。但是最小值的统计结果表明，在某些局部情

况，本文算法的优势有限。结合前面的结果分析，

可以发现这样的点属于较为极端的情况，总体上性

能是提升的，适用于大批量小尺度和中等尺度矩阵

的运算。对于尺度 1280 情况，所有平台上的算法

性能提升都不是那么显著了。此外，针对 FT2000+

处理器平台，本文算法性能提升不是特别明显，这

里应该和 FT2000+没有 L3cache 和 4 核共享

L2Cache 的体系结构特点密切相关。同其它三种计

算平台相比，本文批处理矩阵乘算法的数据共享方

法在 FT2000+上适配性较差，需要针对性的深度优

化。 

4.2.2 批处理矩阵乘法性能变化规律 

为了更好地观察计算性能优化随矩阵数量

（count）和矩阵尺度（M=N=K）的变化规律，本

文将批处理单精度矩阵乘法的性能值与循环调用

原始单精度矩阵乘法的性能值做除法得到二者比

值，画出了 ThunderX2 的性能变化的分布图如图 24

所示。其中，x 轴表示子矩阵尺度 m=n=k 从 40 到

1280，y 轴表示性能比值，不同方柱对应了批次内

矩阵数量分别为 1,8,16,32,64,128 和 256。从图 24

中可以看到，性能优化的效果从左往右依次递减，

即对于矩阵数量较多的中小尺度矩阵，批处理单精

度矩阵乘法有着较好的性能优化效果。 

 

图 24ThunderX2 平台算法性能比值随 count 值和矩阵尺度

（M=N=K）的变化规律。 

在 count=1 时，本文提出的批处理单精度矩阵

乘法将退化为原始单精度矩阵乘法，其计算性能结

果如图 24 中第一根方柱所示。根据算法，此时二

者的计算性能应该是一致的。图 24 中 count=1 的对

应的性能比值非常接近于 1，在小尺度矩阵如情况

时比值略小于 1，这是由于算法在实际的实现过程

中，增加了少量的额外分支判断操作。在 count>32

时，在各个矩阵尺度的计算中，性能都有提升，特

别是在中小尺度的情形中，性能提升较为明显。 

此外，我们还测试了批量大尺度矩阵的性能，

即 M，K，N 都大于 2000 以上，其性能和循环调用

原始单精度矩阵乘法的性能几乎一样。考虑到大尺

度矩阵乘法的性能已经是所能达到单核性能的极

限，即其矩阵尺度已经能够充分利用 Cache 大小，

批处理矩阵乘法很难在此基础上进一步提升性能。

同样深度学习中绝大部分情况下矩阵都为中小尺

度矩阵，因此批量大尺度矩阵乘法意义不是很大。 

4.2.3 与商业软件对比测试 

Intel 的商业软件 MKL 已经实现了批处理的矩

阵乘法，ARM的商业软件ARM Performance Library

（APL）也实现了类似功能。本文在 Intel Xeon Gold 

6130 上对比 MKL 进行了数值实验；在 FT2000+和

ThunderX2 上对比 APL 进行了数值实验。在对标

MKL 的实验中，我们采用了两种方式：一种先调

用 cblas_sgemm_pack，将矩阵 A 预先分配一块
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buffer，然后调用 cblas_sgemm_compute，重复利用

矩阵 A 和不同的矩阵 B 进行矩阵计算的方式，简记

为 MKL-PACK；另一种是调用 cblas_sgemm_batch

接口方式，简记为 MKL-BATCH。在对标 APL 的

实验中，由于其未提供 MKL 类似的 pack 函数接口，

我们只采用了 sgemm_batch 批处理函数接口，简记

为 APL-BATCH。 

 

图 25MKL-PACK 对比实验结果 

 

图 26MKL-BATCH 对比实验结果。 

图 25 和图 26 分别展示了本文批处理算法与

MKL-PACK和MKL-BATCH的对比性能测试结果。

图 27 和图 28 分别展示了本文批处理算法与

APL-BATCH 在 FT2000+和 ThunderX2 平台的对比

结果。其中，黑色方柱代表本文提出的批处理单精

度矩阵乘法性能，白色方柱代表 MKL 数学库性能。 

从图 25 和图 26 中可以看出，对于矩阵尺度较

小时本文提出的批处理单精度矩阵乘法相较于

MKL 批处理的两种实现有明显优势，但在矩阵尺

度较大时无优势。对于不同尺度规模的矩阵，MKL

有针对性的优化。从图 27 可以看到，随着矩阵尺

度的变大，本文提出的批处理单精度矩阵乘法更具

优势，总体趋势明显优于 APL 中的批处理实现。从

图 28 可见，本文算法与 APL 中批处理算法性能相

当。此外，结合图 21 和图 27 我们发现，在 FT2000+

平台上 APL 批处理实现几乎没有任何优势，这是因

为 APL 没有针对 FT2000+做任何优化。同时，结合

图 20 和图 28，我们发现在 ThunderX2 平台上，APL

应该是有一些针对性的优化，APL 的批处理实现展

示了一定的优越性。 

 

图 27FT2000+平台上与 APL-BATCH 对比实验 

 

图 28ThunderX2 平台上与 APL-BACTH 对比实验 

由于 MKL 以及 APL 都是闭源的，我们无法知

其内部的具体优化实现，但对于符合深度学习特征

的中小尺度矩阵，本文提出的算法有着不弱于商业

软件的性能，且在若干情形下，性能优于商业软件。 

4.2.4 针对实际应用场景测试 

在深度学习的实际应用中，由于采用的卷积核

不同，卷积算法转化为的矩阵乘法时，会产生的不

同规格的矩阵。不同的神经网络结构中，矩阵的规

模尺度也各不相同。我们统计了 Lenet、AlexNet、

GoogleNet 等网络结构前向传播中的矩阵尺寸，并

针对这些尺寸的矩阵，测试本文提出的批处理矩阵

乘算法，数值结果展示在图 29 中。其中，count=64，

“计算平台-batch”代表了本文提出的批处理单精

度矩阵乘法性能，“计算平台-for”代表了循环调用

单精度矩阵乘法性能，x 轴代表 M, N 和 K 的不同

取值，y 轴代表测试性能。可以看出，对于符合深

度学习特征的中小尺度矩阵，本文提出的批处理矩

4
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阵乘法比循环调用单精度矩阵乘法有了一定的提

升，因此从应用角度上看，本文的批处理算法具有

一定优势。 

 

 图 29 四个计算平台上对特定尺度矩阵的性能测试 

进一步，我们将本文提出的批处理矩阵乘法应

用到具体的神经网络训练中，我们修改了神经网络

框架 MXNet 的卷积函数实现源码，将卷积过程的

前向传播中循环调用单精度矩阵乘法的部分替换

成本文提出的批处理单精度矩阵乘法，同时将

Im2col 算法做了批量处理的修改。实验使用 Lenet

网络结构训练 Mnist 手写数字集，通过改变不同的

输入 batch_size 大小，记录下不同平台训练网络时

的每秒处理的图片数量，结果如表 6 所示，其中

Mx 代表原始的 MXNet，Mx-batch 代表利用批处理

矩阵乘法的 MXNet。 

表 6不同平台下应用批处理矩阵乘法的 MXNet 性能对比(单

位: images/s) 

Batch 

Size 

ThunderX2 FT2000+ AMD-Rzen Intel-Gold 

Mx 

Mx 

batch 

Mx 

Mx 

batch 

Mx 

Mx 

batch 

Mx 

Mx 

batch 

16 335 340 225 230 430 590 330 325 

32 373 385 252 262 460 620 341 342 

64 406 412 272 280 485 650 350 354 

128 421 425 280 297 495 653 357 366 

256 426 432 290 313 502 656 365 373 

从表 6 可以看到，相对于原始 MXNet，利用本

文提出的批处理单精度矩阵乘法改进 MXNet，机器

学习中数据训练过程的性能有了提高，尤其在

AMD 平台上优化性能最为明显，但在其他平台上

提升不大。我们经过分析认为：在原始的 MXNet

中，每张图片依次经过 Im2Col 函数和卷积函数处

理，Im2Col 函数一定程度上对数据进行了预热，保

证了后续卷积实现中单精度矩阵乘法SGEMM的性

能。改进的 MXNet 可以看成是循环 Im2Col 处理图

片后，然后调用批处理 SGEMM，由于 Im2Col 函

数原因，性能提升在某些情况不明显。考虑到针对

CPU 的 GEMM 优化过程中，为了充分利用 Cache，

往往需要数据重排序 PACKING 过程，我们计划在

下一步的工作中将 Im2Col 和 Packing 相融合，实现

更好的卷积算法。 

5 结论 

本文针对深度学习领域中计算量最大的卷积

运算展开深入研究，分析了矩阵实现卷积过程中数

据的组织排序，根据卷积矩阵乘法的特性，提出了

针对多个矩阵和一个矩阵相乘的批处理的矩阵乘

法。本文提供了统一框架的批量矩阵乘法接口和实

现，能够处理并输出深度学习中任意排序格式的数

据。本文基于分块矩阵乘法做数据分割组织优化，

没有增加额外数据重组工作。数值实验验证了本文

算法的有效性和高效性。 

本文的批量矩阵来源于批量的 Im2Col 操作，

需要深度学习框架做适当的匹配修改工作。此外，

Im2Col 的数据重排可以隐藏在批量矩阵乘法的计

算过程中，下一步准备将 Im2Col 和批量矩阵乘法

融合在一起，并分析 NHWC 和 NCHW 格式以外的

其它格式，设计效率更优的高性能批量卷积操作。

从功能上讲，MKL 的 Pack-GEMM 是本文统一框架

批量矩阵乘法算法的子集，其仅仅提供列主序或行

主序的矩阵乘法，对于混合主序的情况不支持。但

是其针对 Intel 体系结构做了更多的底层优化工作，

使得其性能优异。下一步准备针对具体平台的体系

结构展开更进一步的底层优化，进一步提升本文算

法的性能。除了面向深度学习训练过程的单精度批

处理矩阵乘法，本文方法还可以扩展到应用于推理

阶段的整数批处理矩阵乘法。 

致谢感谢 NASAC 会议审稿人和计算机学报审稿人

的宝贵意见。 
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Background 

Deep neural networks (DNNs) commonly implement 

convolution operator with GEMM-based algorithm. DNN may 

require Batched GEMM (general matrix-matrix multiplication) 

in convolution layer to reuse the convolution kernels. NVIDIA 

and Intel are already providing some optimized Batched BLAS 

implementations in CUBLAS and MKL, respectively. 

However, the original batched GEMM is not very suite to the 

batched convolution, since DNN only need that one small 

matrix multiplies multi-matrices. 

This article introduces the unified framework of batched 

GEMMwith the mixed row-column major, which computes the 

special batched GEMM motivated by DNN’s batched 

convolution. The numerical tests show that our batched GEMM 

for deep learning run much faster than the original GEMM for 

some cases. 

The purpose of the project is providing theoretical and 

technicalsupport to build the high-performance 

numericalalgebra algorithm library. As a basic and common 

research, the project will greatly enhance the machine learning 

application. 
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