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摘 要 近年来，人工神经网络的研究取得了巨大成就，在图像识别、自然语言处理等领域均有突破性的成果，同时

产生了众多商业应用，方便了我们的生活，比如语音助手、辅助驾驶等 . 由于神经网络算法属于计算密集型和访存

密集型的负载，传统CPU处理器已不能满足其大规模商业化应用的需求，因此学术界和产业界试图在GPU、FPGA
和ASIC上寻求突破 . 其中，神经网络加速器作为一种ASIC，它提供了高性能、低功耗的硬件解决方案，相关研究也

越来越多 . 神经网络加速器作为一种协处理器，在其计算前后需要将数据在主机与设备之间进行搬运 . 特别是对吞

吐量要求较高的神经网络前向推理任务，需要将网络模型参数、硬件指令等常量数据和输入、输出等变量数据，分别

从主机内存拷入设备内存 . 如果常量数据在每一份输入数据计算前都拷贝一次，就存在常量数据重复拷贝的问题，

浪费了时间与存储资源 . 如何在神经网络开发工具软件中实现拷贝多次变量数据但只拷贝一次常量数据，如何保

证指令在每次计算中都正确寻址常量和变量，如何简化用户编程，提供用户友好的接口，就成为一系列值得研究的

问题 . 在本文中，我们提出了一种基于常变量异步拷贝的神经网络开发工具软件及其编程模型QingLong来解决上

述问题 . QingLong编程模型包含三个阶段：定义网络、编译网络和计算 . 在定义网络阶段，用户可以为神经网络的

数据节点绑定常量数据；在编译网络阶段，通过REOFF数据包装法将常量数据封装为数据包；在计算网络阶段，用

户拷贝一次数据包后即可多次拷入输入数据并计算输出结果 . 该编程模型具有编译、计算分离，常变量异步拷贝，

计算和数据拷贝可切分为三级流水线等优势 . 实验表明，在连续计算 100份输入样本时，QingLong比DLPlib有平

均17. 48倍的性能提升，且输入样本越多，性能提升的倍数越大 .
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Abstract In recent years，the research of artificial neural network has made great achievements in
image recognition，natural language processing and other fields. At the same time，it has produced
many commercial applications， which is convenient for our life， such as voice assistant， assisted
driving and so on. Because the neural network algorithm belongs to the computing intensive and
memory intensive application，the traditional CPU processor is not suitable for large-scale commercial
applications，so the academia and industry try to seek a breakthrough in GPU，FPGA and ASIC.
Neural network accelerator is a kind of ASIC. It provides high-performance， low-power hardware
solutions，which has many related research. As a kind of coprocessor， neural network accelerator
needs to copy data between the host memory and device memory before and after its calculation.
Especially for the neural network inference task with high throughput requirements，constant data such
as network model parameters，hardware instructions and variable data such as input and output are
copied into device memory from host memory. If constant data is copied once before each input data
calculation，there is a problem of repeated copying of constant data，which wastes time and storage
resources. There are a series of problems worth studying. How to copy multiple variable data but only
one constant data in the neural network development tool software？ How to ensure that the
instructions address constants and variables correctly in each calculation？ How to simplify user
programming and provide user-friendly interface？ In this paper， we propose neural network
development tool based on asynchronous copy of constant and variable and its programming model
QingLong to solve the above problems. QingLong programming model consists of three stages：
network definition，compilation and computation. In network definition stage，users can bind constant
data for data nodes of neural network. In network compilation stage，constant data is packaged into
data package by REOFF method. In network computation stage， users can copy input data and
calculate output results many times after one data package is copied. The programming model has the
advantages of compiling and computing separation， asynchronous copy of constant and variable，
calculation and data copy can be cut into three stage pipelines. The experiments show that QingLong
has an average performance improvement of 17. 48x over DLPlib when calculating 100 input samples
continuously. And the more input samples，the greater the performance improvement.

Keywords neural network；programming model；constant and variable；asynchronous copy；
software development kit
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1 引 言

近年来，人工神经网络的研究取得了显著的成

就，在计算机视觉［1］、计算机图形学［2］、自然语言处

理［3］等领域均有突破性的成果，也有众多案例成功

实现了商用，服务于我们每个人，例如苹果公司的

Siri、百度的自动驾驶汽车、公安视频监控等 . 神经网

络包括反向训练和前向推理两种计算任务 . 在实际

应用中，训练任务具有数量少、耗时长的特点，比如

网络训练一次可能需要数小时乃至几天的时间［1］，
才能得到一个较好的模型；而推理任务则相反，数

量大，耗时短，以图像分类为例，识别一张图片的时

间只有几十、几百毫秒［4］，却可以为无数张图片做分

类 . 而人工智能服务提供商对用户提供的服务以推

理任务为主，因此推理计算的时延直接影响了服务

质量和用户体验，减少时间开销变得十分重要 .
然而神经网络算法包含大量矩阵乘法、向量矩

阵乘法、向量内积等操作，具有很高的计算密集度和

访存密集度，CPU通用处理器无法满足高吞吐、低
时延的需求 . 因此学术界和产业界将目光转向了

GPU［5］、FPGA［6］、神经网络加速器［4］等，通过这些专

用处理器实现对神经网络计算任务的加速 . 实践证

明，神经网络加速器能获得比通用处理器数百倍的

性能提升和数十倍的功耗降低［1，5］.
神经网络加速器作为一种协处理器，与CPU和

内存的连接关系如图 1所示 . 整个计算过程的数据

流向是：①CPU将主机内存上的输入数据搬移到设

备内存，②加速器从设备内存读入输入数据，按照指

令完成计算，③加速器将计算结果写回设备内存，
④CPU将设备内存中的输出数据搬移到主机内存 .

对于神经网络推理计算而言，其所需的输入数

据包括输入样本数据（比如图片、语音等）、网络模型

参数（例如权值、偏置等）、加速器硬件指令等，需要

的输出数据包括推理结果（例如词向量、分类概率

等）. 其中，硬件指令在网络拓扑结构和硬件参数确

定后就可以编译生成，且不会变更，网络模型参数在

训练稳定之后也不会频繁改动，因此它们可以被视

为常量数据 . 而输入样本和推理结果在每次推理计

算时是不同的，它们可以被视为变量数据 . 如图 2
所示，一份训练完成的权值和偏置等模型参数，可以

参与多个输入样本的推理计算 .

对应图 1的计算过程，变量数据的拷入拷出是

必不可少的，因为每次推理计算的输入样本不同 .
但如果每次都拷入相同的常量数据，就会造成不必

要的时间和资源浪费 . 解决推理过程中常量数据重

复拷贝问题的一种方案是：拷入一次常量数据，拷贝

多次变量数据，即可完成同一网络模型的多次推理

计算，我们称之为“常变量异步拷贝”.
然而，用户一般并不直接使用神经网络加速器

的底层指令集，而是通过芯片设计者提供的更高层

开发工具软件来开发和计算自己的神经网络 . 例如

NVIDIA GPU使用的 cuDNN①，寒武纪MLU使用

的CNML②，AMD GPU使用的MIOpen③等，它们都

是各公司针对自己的硬件产品而对外提供的编程

库，方便用户使用，后文称之为神经网络开发工具软

件（Neural network Development Tools，NDT）.
这就产生了四个具有挑战性的问题：第一，如何

在神经网络开发工具软件中实现常变量异步拷贝；
第二，如何组织和管理神经网络中的众多常量数据，
以实现常量数据的一次拷贝；第三，如何在神经网络

加速器中解决指令对常量、变量不同数据的寻址问

① cuDNN：NVIDIA GPU deep learning library，https：//developer.
nvidia. com/cuDNN 2020，2，6

② CNML：Cambricon NeuWare Machine Learning Library，
http：//www. cambricon. com/index. php？m=content&c=index&a
=lists&catid=71 2020，1，20

③ MIOpen：AMD Machine Intelligence Library，https：//github.
com/ROCmSoftwarePlatform/MIOpen 2019，4，10

图1 神经网络加速器与CPU和内存的连接关系及其计算

过程的数据流向

图2 推理网络常量、变量数据示例
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题，防止取错数据；第四，提供什么样的编程模型可

以简化用户编程，屏蔽实现细节 .
在本文中，我们提出了一种基于常变量异步拷贝

的神经网络编程模型QingLong及其开发工具软件

ACCV-NDT（Neural network Development Toolswith
Asynchronous Copy of Constant and Variable），来解

决上述四个问题 . 具体来说，我们的主要工作有：
（1）我们针对Cambricon-X硬件平台［7］设计并实

现了“三段式”的ACCV-NDT，即包含了三个阶段

的功能 . 第一阶段是定义网络阶段，为用户提供一

系列接口使其可以定义网络的拓扑结构和数据、操
作的连接关系，并且实现网络数据节点绑定常量数

据的功能 . 第二阶段是编译网络阶段，完成硬件指

令的生成和常量数据的打包等功能 . 第三阶段是计

算网络阶段，实现拷贝常量数据包、拷贝变量数据和

计算网络的功能 .
（2）我们设计了存储常量数据和各数据块空间

大小的数据包（Data Package），在编译网络阶段按

照“REOFF数据包装法”生成数据包，在计算网络

阶段解析数据包，并完成常量数据从主机内存到设

备内存的拷贝 .
（3）我们为常量和变量设计了两种不同的寻址

方式，“段直接寻址”和“段间接寻址”，便于指令读取

常量和读写变量 .
（4）我们抽象出基于常变量异步拷贝的神经网

络编程模型QingLong，对应上述三个阶段，用户在

第一阶段定义网络结构并且绑定常量数据，第二阶

段调用一个接口编译网络，第三阶段拷贝一次常量

数据，完成多个样本的计算 .
（5）我 们 在 Cambricon-X 硬 件 平 台 上 将

QingLong与DLPlib［8］做了一系列对比实验，结果表

明，在连续计算 100份输入样本时，QingLong比
DLPlib有平均 17. 48倍的性能提升，且输入样本越

多，性能提升的倍数越大 .
本文后续章节的内容包括，第二章介绍了神经

网络加速器的相关工作，第三章给出了 ACCV-

NDT的设计方案及关键方法的细节，第四章抽象出

QingLong编程模型，第五章做了一系列对比实验，
第六章进行了总结，并规划了后续工作 .

2 相关工作

2. 1 神经网络加速器

近年来的学术研究和商业应用表明，人工神经

网络的硬件计算器件主要有CPU、GPU、FPGA和

ASIC这四类 . CPU和GPU适用的领域最广，支持

的神经网络算子最多，具有丰富的软件生态，
Caffe［9］、TensorFlow［10］、MXNet［11］等主流神经网络

编程框架软件都支持CPU和GPU计算，因此非常

适合神经网络算法的研究和快速验证 . FPGA和

ASIC可以针对神经网络算法而特别设计，因此适

合神经网络专用体系结构的研究和开发 . 神经网络

加速器作为一种ASIC，比其他三者具有更快的速

度、更低的功耗、更小的芯片面积和更低的使用成

本［4］，是理想的商业应用产品，然而其软件生态和易

用性仍需拓展 .
Lee S. Y. 等人［12］在 1987年即提出了一种由乘

法器和加法器组成的二维卷积处理阵列，加速图像

处理任务，但不支持其他神经网络算子 . Kamp等
人［13］在 1989年设计了一个可计算二维卷积的芯片，
满足了实时视频处理业务，不过该芯片只适用于7*7
的卷积核，无法灵活扩展 . Chakradhar等人［14］在

2010年设计了一种可动态配置的支持不同规模的

卷积神经网络协处理器，可以做每秒 30帧的视频处

理，可用于视频监控、人脸识别等场景，具备了一定

的通用性 .
当然，最著名的神经网络加速器是DianNao系

列 . Tianshi Chen等人［4］在 2014年提出了 DianNao
加速器，其依据“存储靠近计算”的思想，设计了三种

片上缓存，实现访存量和计算量的平衡 . 随后以

DiaoNao 为 基 础 设 计 了 多 核 神 经 网 络 加 速 器

DaDianNao［15］，其包含 16个DianNao单核，扩大了片

上存储容量，相比GPU有 450倍的性能提升 . 2015
年，机器学习加速器 PuDianNao［16］通过增加运算单

元和流水线级数，支持了包括神经网络、SVM、k-
means在内的7种机器学习算法，扩大了神经网络加

速器芯片的适用范围，相比于GPU，其功耗降低了

128 倍，而 芯 片 面 积 仅 有 3. 51 mm2. 同 年，
ShiDianNao［17］依据“传感器靠近计算”的思想，将神

经网络加速器嵌入图像信号处理器，可直接处理摄

像头采集的实时图像，获得比GPU快 30倍的性能

提升 .
DianNao系列加速器目前最新的Cambricon-X

由Shijin Zhang等人［7］在 2016年提出，它加入了稀疏

运算单元，既支持稀疏神经网络，也支持稠密神经网

络，性能比DianNao提升 7. 23倍 . 我们后面的实验

就选择Cambricon-X作为硬件平台 .
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2. 2 神经网络开发工具软件及编程模型

根据是否和处理器硬件相关，我们将神经网络

开发工具软件分为两个层次：神经网络开发框架和

神经网络编程库 .
神经网络编程库是根据处理器硬件结构与指令

集对神经网络算法进行了特殊的优化，使神经网络

算法在特定硬件上具有较高的性能和计算效率，通

常由芯片设计公司随硬件一起推出，例如NVIDIA
针对自家的 GPU推出的 cnDNN和 TensorRT①，
AMD的GPU编程所使用的MIOpen，Intel也为自

己的“至强”系列 CPU开发了神经网络编程库

MKL-DNN②.
神经网络开发框架并不针对具体硬件而设计，

而是偏重于算法层面的优化，通常支持一种或多种

硬件，也支持多硬件平台的任务协作，为用户设计和

运 行 自 己 的 神 经 网 络 提 供 方 便，例 如 Caffe、
TensorFlow、MXNet等，它们通过调用处理器的神

经网络编程库接口来使用对应的硬件 . 当然，开发

框架一般也会自己编写CPU平台的代码，而不使用

Intel的编程库 .
用户、开发框架、编程库和硬件的层次关系如图

3所示 .

用户处于最高层次，可在众多神经网络开发框

架中选择一个进行开发 . 开发框架可调用多个的神

经网络编程库，从而支持在不同的硬件上计算 . 每
个神经网络编程库通常支持自家的一系列处理器 .
本文后续部分我们设计的ACCV-NDT则属于神经

网络编程库这一层次，但也会借鉴开发框架的一些

编程模型 .
根据编译和运行是否分离，我们将神经网络编

程模型分为两种：编译运行耦合和编译运行解耦 .
前者是指编译和运行一起完成，编程模型只有“定义

— 计 算”两 个 主 要 环 节，cuDNN、PyTorch ③和

DLPlib就属于这一类，使用其接口描述神经网络结

构之后，调用一个计算函数即可完成编译和运行两

步操作 . 后者编译运行解耦是指编译和运行分多步

完成，编译完成后通常会生成一个运算模型，在运行

时按照运算模型的指导完成计算，代表工具是

TensorRT、Caffe和 TensorFlow等，其编程模型则

包含“定义—编译—计算”三个主要环节 .
编译运行解耦的特点是支持一次编译、多次运

行，因此，相对于编译运行耦合在一起，前者更适合

大批量计算神经网络推理任务，避免重复编译 .

3 ACCV⁃NDT设计

在设计NDT之初，我们考虑到编程模型要分

为用户输入网络和硬件计算网络两个阶段，而后者

把编译和计算耦合在一起会使得每次计算都要重复

编译，造成资源浪费，所以我们把编译、计算再拆分

为两个阶段，最后的架构设计对应三个阶段：定义、
编译、计算 . 这样可以做到定义网络一次，编译一

次，计算多次 .
在多次计算时，为了做到只拷贝一次网络中的

所有常量数据，拷贝多次变量数据，我们计划在定义

网络阶段由用户为数据节点绑定常量数据，在编译

网络阶段将所有常量数据封装为一个数据包，在计

算网络阶段实现一次拷入数据包，而无需用户逐一

拷入每个常量 .
ACCV-NDT的软件架构如图 4所示，定义网络

阶段实现三个数据结构，即数据节点、操作节点和神

经网络 . 神经网络由数据节点和操作节点连接而

成 . 数据节点允许绑定常量数据 . 编译网络阶段实

现两个组件：指令编译器将神经网络编译为具体硬

件的指令（使用的硬件平台架构为Cambricon-X）；
数据打包器将常量数据和记录各数据块空间大小的

标签封装在一起 . 计算网络阶段包含三个单元：内
存控制器负责申请、释放设备内存空间和控制主机

内存与设备内存之间的双向数据拷贝；设备控制器

负责开启、关闭加速器设备，启动计算，接收中断等；
数据包解析器负责拆解数据包，提取常量数据和

标签 .

① TensorRT：NVIDIA neural network inference engine，
https：//docs. nvidia. com/deeplearning/sdk/tensorrt-developer-guide/
index. html 2019，4，11

② MKL-DNN：Intel Math Kernel Library for Deep Neural
Networks，https：//software. intel. com/zh-cn/articles/intel-mkl-dnn-
part-1-library-overview-and-installation？language=fr 2019，4，11

③ PyTorch：An open source deep learning platform. https：//
pytorch. org 2019，4，11

图3 神经网络开发工具层次关系
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3. 1 定义网络阶段

3. 1. 1 积木式网络组件

神经网络可以看做是一个积木成品，数据节点

和操作节点可看成搭起积木的组件，因此我们把这

三者统称为积木式网络组件 . 对应到代码上，它们

则是三个数据结构，其基本元素和操作如表1所示 .
除了两种节点外，网络的搭建离不开边的连接，

我们将边保存在节点指针中，通过一个节点可以找

到其上下两层的节点 . 为了简化用户编程，我们将

建立边的过程隐藏在操作节点的创建函数中，用户

只需创建数据节点和操作节点即可 . 例如图 5中
conv+scale两层网络的结构可按照过程 1的代码来

描述 . 图中的四个白色方块代表常量数据 .

过程1. conv+scale两层网络的代码描述 .
DtNode input = new DtNode();
DtNode filter = new DtNode();
// bias, temp等数据节点略

ConvNode conv = new ConvNode(input, filter, bias,
temp);
ScaleNode scale = new ScaleNode(temp, alpha, beta,
output);
由于神经网络中既有数据节点也有操作节点，

为了简化用户编程，在创建神经网络时，只需填入操

作节点（因为操作节点数量比数据节点更少），NDT
根据操作节点的前后链接即可找到数据节点，如过

程 2所示 . 为了保证后续计算时指令寻址不会出

错，创建函数中还需要指明变量输入、输出节点及其

顺序 . 常量输入数据和网络中间隐藏层数据 temp，
我们会在后面的编译阶段统一处理 .

过程2. 创建 conv+scale网络的代码 .
NeuNetnn = new NeuNet({conv, scale}, {input},
{output});
至此，一个简单的两层神经网络搭建完成 .

3. 1. 2 绑定常量数据

对于数据节点，我们特别增加了绑定常量数据

的操作，用于将推理过程中用到的模型参数记录在

数据节点里，等待编译网络阶段的数据打包器使

用 . 如过程3所示，将保存常量数据的内存空间指针

记录在数据节点中 .
过程3. 数据节点绑定常量数据示例 .
void* dataPtr = malloc(4096);
filter. bindConstant(dataPtr);
当然，不是所有权值、偏置等都必须绑定常量数

据，而是根据实际需求，未绑定的都被视为变量数据

节点 .
3. 2 编译网络阶段

本阶段完成硬件平台指令生成和常量数据打包

的功能，是性能优化和实现常变量异步拷贝的关键

步骤，对外提供的接口只有一个，如过程4所示 .
过程4. 编译网络接口 .
nn. compileNetwork();
其内部包含两个功能组件，指令编译器和数据

图4 ACCV⁃NDT软件架构

表1 三种积木式网络组件

组件名

数据节点

DtNode
操作节点

OpNode
神经网络

NeuNet

基本元素

数据精度、维度、大小等属性，生产者操作节点指针，消费者操作节点指针，
常量数据指针

操作类型及参数（例如卷积操作的窗口大小、滑动步长等），输入数据节点

指针，输出数据节点指针

网络操作节点，变量输入数据节点，变量输出数据节点，数据包

基本操作

创建、销毁、设置数据属性、绑定常量数据

创建、销毁、设置操作参数

创建、销毁、编译、拷贝常量数据、参数化计算

图5 conv+scale两层网络示例
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打包器，按顺序依次执行 . 在介绍两个组件前，先介

绍数据包的结构设计 .
3. 2. 1 数据包结构与设备内存数据排布

数据包的主体是常量数据，包含了指令和众多

网络模型参数，但也包括记录数据块大小的标签 .
例如，在拷贝常量数据前，需要知道常量数据总大小

来申请设备内存空间，因此我们把记录常量数据大

小的标签也保存在数据包里 .
还有网络中间隐藏层数据（例如图 5 中的

temp），我们为了减轻用户负担，不再让用户为它们

申请设备内存空间，所以数据包中也需要记录隐藏

层数据大小的标签，但不需要保存数据内容，因为它

们也是变量，会随输入的更换而变化 .
再有，不同神经网络的输入、输出数量不同，不

一定是单输入单输出，且它们的设备内存空间由用

户申请，因此数据包不需要记录 IO数据的大小，但

为了指令能正确寻址，我们需要把 IO的地址写在设

备内存上，这就需要记录 IO地址保存区的大小，我

们将其记录在第三个标签中 .
一个完整的数据包结构分为标签区和常量数据

区，以图 5网络为例，其数据包形式如图 6所示 . IO
地址区 16字节是因为该网络输入、输出数据一共两

个，每个数据地址占8字节 .

数据包由数据打包器生成，保存在神经网络数

据结构中，在计算网络阶段的常量拷贝函数中解析

并使用，后文会介绍 .
数据包是存储在主机内存中的，那么在设备内

存中的数据排布也需要对应着数据包做精心规划 .
如图 7所示，我们将设备内存分为“数据段”和“数据

块”两级逻辑结构 . 数据包中的三个标签对应三个

数据段：常量数据、隐藏层数据和 IO地址区 . 每个

段内包含若干数据块，例如常量数据区中的 filter数
据块、alpha数据块等 . 网络输入、输出数据空间是

用户申请的，也作为数据块，但其地址填在 IO地址

区内 . 另外还需要一个段基址区记录三个数据段的

起始地址，这样就具备了数据寻址的基本条件，把基

址区作为入口，就能找到任意位置的数据 .

3. 2. 2 指令编译器与两种寻址方法

指令编译器依据硬件指令集，将网络算法映射

为指令，这一过程不再详述 . 其中需要解决的一个

重要问题是数据寻址 . 通过前面的设备内存排布设

计可以发现，常量数据和隐藏层数据通过段基址加

段内偏移就可以找到一个数据块，而 IO数据通过段

基址加段内偏移只能取到一个地址，再跳转到对应

位置才能取到数据 . 因此我们为指令设计了两种寻

址方法来匹配这两种情况，“段直接寻址”和“段间接

寻址”.
“段直接寻址”的目标地址=段基址+段内偏

移+块内偏移，例如寻址 filter第 4字节，那么目标地

址就是 1024+2048+4=3076. 该方法适用于常量

数据和隐藏层数据的寻址 . 在指令编译时，块内偏

移 4会被固化在指令中；段内偏移 2048会在数据打

包器封装数据包后才能确定，再回填到指令中；段基

址 1024是在计算网络阶段由常量拷贝函数动态申

请的，再填入基址区 .
“段间接寻址”的目标地址计算分两步，第一步

计算指针=段基址+段内偏移，从指针中取到块地

址，第二步算目标地址=块地址+块内偏移，例如寻

址 output第 6字节，那么目标地址就是 9000+8=
9008-->10000-->10000+6=10006. 该方法适用于

网络输入、输出数据的寻址 . 在指令编译时，块内偏

移6会被固化在指令中；块地址10000是在计算网络

阶段由用户申请，经参数化计算函数填入 IO地址区

内；段内偏移 8会在数据打包器封装数据包后才能

确定，再回填到指令中；段基址 9000是在计算网络

阶段由常量拷贝函数动态申请的，再填入基址区 .
3. 2. 3 数据打包器与REOFF数据包装法

数据打包器的主要作用是将指令编译器生成的

指令、用户绑定的常量数据和记录各数据段大小的

标签有序组织在一起，并计算各数据块所在数据段

内的偏移，再将段内偏移写入指令中 . 其详细过程

图6 数据包结构示例

图7 设备内存数据排布示例
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如图 8所示，我们将这三个步骤称为“REOFF数据

包装法”.

第一步数据重排序，在全部数据节点中先找出

常量数据，按照先指令后数据的顺序组成数据包的

常量数据区，同时保存着各数据块大小，便于后续使

用；再计算常量数据总大小，记录在标签中；然后找

出所有隐藏层数据节点，计算它们的总大小，记录在

标签中，最后统计输入节点数量，按照每节点 8字节

计算 IO地址区所需大小，记录在标签中 . 此时形成

一个初级数据包 .
第二步计算段内偏移，三个数据段独立计算各

数据块在自己段内的偏移，数据块大小累加即可，
IO地址区按 8字节累加 . 段内偏移记录在各数据节

点中 .
第三步段内偏移回填 . 指令编译器在编译过程

中已将需要填入偏移量的指令位置记录在各数据节

点中，因此本步根据节点记录的位置填写上一步得

出的偏移量即可 . 至此一个完整的数据包就生成完

毕，存入神经网络的数据结构中 .
3. 3 计算网络阶段

本阶段包括三个组件：内存控制器、设备控制

器、数据包解析器，但对外功能有两类，常量拷贝和

参数化计算，它们是由三个组件的部分功能拼接

而成 .
3. 3. 1 常量拷贝

常量拷贝功能即对数据包内常量和标签向设备

内存做了复制，其对外接口如过程5所示 .
过程5. 常量拷贝接口
nn. copyConstant();
函数内部的实现原理如图 9所示 . ①~③步调

用内存控制器，依据标签记录的数据段大小，在设备

内存上分别申请常量数据、隐藏层数据、IO地址区

的存放空间 . 第④步将常量数据区整体拷入设备内

存 . 第⑤步将三个数据段的基址，填入段基址区，此

区域相对固定，由内存控制器保证不会分配做其他

用途，硬件处理器也会默认从此区域取段基址 .
函数执行完后，隐藏层数据段和 IO地址区还是

空的，前者在硬件计算过程中被写入和读出，后者在

神经网络计算函数中被填入 .

3. 3. 2 参数化计算

参数化计算是一系列函数的统称，为用户提供

的功能包括申请、释放设备内存空间，主机内存与设

备内存之间的双向数据拷贝，神经网络计算等 . 在
计算时的这些函数的调用流程如过程 6所示 . 用户

先申请输入、输出数据的设备内存空间，然后从主机

内存拷入样本输入数据，计算神经网络，再将输出结

果拷出至主机内存，最后释放设备内存空间 . 其中

“拷输入—计算—拷输出”是可以循环多次做，实现

了拷入一次常量数据，拷贝多次变量数据，计算多次

的目标 .
过程6. 参数化计算系列函数调用流程
void* inputPtr = devMalloc（input. size（））；
void* outputPtr = devMalloc（output. size（））；
devMemcpy（inputPtr，inputData，HOST_TO_DEV）；
// inputData是主机内存指针，保存了样本输入数据

nn. computeNetwork（｛inputPtr｝，｛outputPtr｝）；
devMemcpy （outputData， outputPtr， DEV_
TO_HOST）；
// outputData是主机内存指针，用于接收输出结果

devFree（inputPtr）；devFree（outputPtr）；
在这一系列函数中，最具特色的是神经网络计

算函数，它的参数列表中接收了两个地址，这也是参

数化计算名称的由来 . 该地址的填入顺序需保持和

过程 2中创建网络时的输入、输出数据节点的顺序

一致，才能保证寻址的正确性 . 该函数执行时先将

接收的地址填入 IO地址区，再使用设备控制器启动

硬件计算，等待计算完成的中断返回 .
整个参数化计算过程的设备内存变化情况如图

10所示 .
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在参数化计算环节，我们将网络输入、输出数据

的设备内存申请和拷贝功能留给用户做的考虑是，
用户可以自己做“拷输入—计算—拷输出”的三级流

水线，从而将变量数据拷贝的时间“隐藏”在计算时

间内，对于大数据量的推理计算而言，进一步压缩了

总处理时间 . 做流水计算时，用户会申请多份输入、
输出空间，在网络计算函数中填入不同的地址即

可 . 流水计算原理如图11所示 .

4 QingLong编程模型

根据前一章ACCV-NDT的架构和接口，我们

抽象出QingLong编程模型 . 该模型同样分为三个

阶段 .
在定义网络阶段，用户使用积木式网络组件定

义网络的拓扑结构，并可以给数据节点绑定常量

数据 .
在编译网络阶段，用户调用编译接口完成指令

生成和常量数据打包 .
在计算网络阶段，用户拷贝一次常量数据，为输

入、输出申请设备内存空间，然后就可以多次拷入样

本输入、计算网络、拷出结果 .
编程模型流程如图12所示 .
该模型具有三个优势：
（1）网络一次编译，多次计算，避免重复编译；
（2）计算阶段实现常量、变量异步拷贝，即拷入

一次常量，拷贝多次输入、输出变量，避免常量数据

的重复拷贝；

（3）计算阶段的“拷输入—计算—拷输出”循环，
可以做成三级流水线，在多批次数据处理时，可将变

量数据拷贝的时间“隐藏”在计算时间内，进一步压

缩总处理时间 .

5 实 验

本章我们在Cambricon-X模拟器上做了一系列

对比实验，对比的对象是DLPlib和QingLong的三

个版本 . 四个对象的区别如表2所示 .

我们之所以把QingLong编程模型拆分为三个

子版本，一是因为我们想清楚地知道每一项优化方

法会带来多少性能的提升，二是因为用户不一定使

用全部的优化方法 . 比如在资源受限的终端计算平

台上，可能无法实现多线程的三级流水，那么可以以

QingLong2 为 参 考 . 所 以 我 们 根 据 cuDNN、
TensorRT、MXNet等当前主流神经网络开发工具

软件的编程模型特性，划分了三个子特性：是否支持

一次编译多次计算，是否支持常变量异步拷贝和是

否支持三级流水线 . QingLong三个子版本的划分就

依据这三个特性的有无 .
在前面的相关工作中，我们介绍了编译运行耦

合和编译运行解耦两种神经网络编程模型，DLPlib
属于前者 . 由于Cambricon-X平台目前还没有编译

运行解耦的编程模型与编程库可做为对比，因此我

们选用DLPlib作为对照 .

图10 参数化计算过程中设备内存的变化

图11 参数化计算环节的三级流水计算原理

图12 QingLong编程模型

表2 四个实验对象及其区别

对象

DLPlib
QingLong1
QingLong2
QingLong3

是否支持一次

编译多次计算

否

是

是

是

是否支持常变

量异步拷贝

否

否

是

是

是否支持

三级流水线

否

否

否

是
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5. 1 实验平台

我们用 Verilog语言编写了一个 Cambricon-X
的模拟器，使用 VCS（Synopsys Verilog Compiler
Simulator）编译并模拟该架构 . 模拟器具备 16个处

理单元（processing element，PE），每个PE具有 16个
半精度浮点数乘法器和一个半精度浮点加法树，也

就是可以一次计算 16个半精度浮点数的向量点乘 .
半精度浮点数的格式有 1位符号位，5位指数位，10
位尾数位，一共16bit. 每个PE包含一个2KB的权值

缓存 SB（synapse buffer），所有 16个 PE共用一个

8KB的输入神经元缓存NBin（neuron buffer）和一个

8KB的输出神经元缓存NBout. 该模拟器的频率是

1GHz. 设备内存 8GB，主机内存 8GB，主机CPU是

core i7 8700K，主频3. 7GHz.
5. 2 测试集

我们选择 8个单层网络和 2个多层神经网络进

行测试，10个测试用例都用四个实验对象的编程模

型实现 . 多层网络包括两个做图像分类的推理网络

AlexNet和VGG16，单层网络选择的是四类常用的

带有常量数据的操作：卷积（Conv）、全连接（FC，同

MLP）、缩放（Scale）、批规范化（batch norm，BN），每

类操作有两组测试参数，如表3所示 .

我们对这 10个测试用例都输入 100组输入数

据，分别统计四个实验对象从开始编译到 100组数

据全部计算完成并拷出到主机内存的时间，连续做

三次取平均值 .
然后我们对两个多层神经网络再测试 200组输

入、300组输入至 1000组输入的处理时间，模拟实际

使用场景 . 这里的“处理时间”同样是指编译加计算

总时间 .

我们选择编译加计算总时间，而不选择纯计算

时间的原因，一方面是不同的编程模型对编译、计算

的耦合情况不同，对于编译计算耦合的编程模型，我
们无法将纯计算时间剥离出来，另一方面在实际推

理业务场景中，编译时间也是算在服务总时延内的，
因此我们选择编译加计算总时间作为实验对比量 .
5. 3 实验结果与分析

对于 10个用例 100组输入的测试，QingLong相
对DLPlib的加速比如图13所示 .

可以发现，同时支持一次编译、多次计算，常变

量异步拷贝和三级流水线这三种优化的QingLong3
加速效果最好，前 8个单层网络相比于DLPlib有平

均4. 75倍的提升，后两个多层网络则有平均68. 4倍
的提升，10个测试用例整体平均加速17. 48倍 .

对比图 13中的 QingLong2和 QingLong1两组

数 据，可 以 发 现 Scale 和 BN 的 QingLong2 和

QingLong1的加速比非常接近，原因是 Scale和BN
的常量数据量小于输入输出等变量数据量，常变量

异步拷贝所发挥的作用较小，提升倍数还不到 1%.
而FC的权值等常量数据量多于输入输出等变量数

据量，QingLong2平均比QingLong1提升了 186%.
Conv则介于两者之间，提升倍数适中，平均提升了

约5%.
由此可以得出结论：网络中的权值、偏置等常量

数据越多，常变量异步拷贝的加速比越大 .
需要特别指出的是：（1）对于 Scale和 BN等常

量数据较少的算子，甚至ReLU、LRN等没有常量数

据的算子而言，常变量异步拷贝的性能提升效果不

明显，甚至没有提升，但实际网络中一般都存在

conv、mlp等包含常量数据的算子，因此会有性能提

升；（2）由于编译阶段增加了常量数据打包的过程，
QingLong2的单次编译时间会大于QingLong1，特

别是在只有一组输入的时候，QingLong2的编译加

计算总时间大于QingLong1，没有性能收益，但在实

际推理业务中，一般不会出现一组输入的情况，通常

表3 实验测试集（单层网络）

操作

Conv1

Conv2

FC1
FC2
Scale1

Scale2

BN1

BN2

参数

input C, H, W: 96, 112, 112; kernel number, C, H, W:
384, 96, 3, 3; stride H, W: 1, 1; pad H, W: 1, 1
input C, H, W: 96, 112, 112; kernel number, C, H, W:
256, 96, 3, 3; stride H, W: 1, 1; pad H, W: 1, 1
input size: 4096; output size: 4096
input size: 4096; output size: 1000
input C, H, W: 96, 112, 112; alpha size: 96; beta size: 96
input C, H, W: 256, 112, 112; alpha size: 256; beta size:
256
input C, H, W: 96, 112, 112; alpha size: 96; beta size: 96
input C, H, W: 256, 112, 112; alpha size: 256; beta size:
256

图13 100组输入的处理时间相对于DLPlib的加速比
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输入组数较多，单次编译增加的时间“平摊”到多次

计算上，性能会有提升 .
此外，对比图 13中的QingLong3和QingLong2

两组数据，还可以发现 FC的 QingLong3平均比

QingLong2提升了 4. 3%，小于Conv的平均 38%和

Scale和BN的平均95%，这是因为FC的计算时间是

输入输出拷贝时间的平均18倍，在“拷输入—计算—

拷输出”的三级流水中，计算的时间占了主要部分，
因此流水线的提升倍数不如其他单层网络的大 .

在实验中还可以发现，QingLong对实际多层网

络的提升倍数要高于单层网络，单层网络平均 4. 75
倍，多层网络平均 68. 4倍 . 这主要是因为多层网络

所含的常量数据量多于单层网络，常变量异步拷贝

可以做到只拷贝一次常量数据，这就减少了常量数

据的拷贝量，因此性能收益更明显 .
对于两个多层网络的 100至 1000组输入测试，

QingLong相对 DLPlib 的加速比如图 14和图 15
所示 .

可以发现，QingLong2的性能比QingLong1平
均提升3. 73倍，且输入样本越多，加速比越大 . 这一

趋势与前面单层网络的测试结果一致，因为网络中

的权值、偏置等常量数据只拷贝了一次，输入组数越

多，“节省”的常量拷贝次数就越多，性能提升倍数

越大 .

另外，QingLong3在三者当中的提升倍数依然

是最高的，性能比QingLong2平均提升 1. 4倍，且输

入样本越多，加速比越大，在 1000组输入时，比

DLPlib平均有 178. 8倍的提升 . 这种趋势与单层网

络的测试结果一致，因为三级流水相当于将变量数

据拷贝的时间“隐藏”在了计算时间内，输入组数越

多，“隐藏”的变量数据拷贝时间就越多，性能提升倍

数越大 .
由此得出结论，QingLong编程模型在三种优化

全部开启时处理速度的提升倍数最高，且输入样本

越多，速度提升倍数越高 .

6 结 论

本文先设计了基于常变量异步拷贝的神经网络

开发工具软件ACCV-NDT，解决了推理过程中常

量数据的重复拷贝问题，在其中还定义了存储常量

数据的数据包，提出了REOFF数据包装法，针对常

量和变量的特点设计了“段直接寻址”和“段间接寻

址”两种不同的寻址方式；然后抽象出基于常变量异

步拷贝的神经网络编程模型QingLong，既简化了用

户编程，又实现了编译计算分离、常变量异步拷贝、
流水计算等功能；最后通过实验测得，在 100组输入

数据时，QingLong比DLPlib有平均 17. 48倍的性能

提升，对于 1000组输入数据的实际网络则有平均

178. 8倍的性能提升 .
我们未来的工作会倾向于适配更多的操作，运

行更多的网络，探究多核神经网络加速器的常变量

异步拷贝方法，改造QingLong，使其兼容单核和多

核平台等 .
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Background

Neural network accelerator has become a research
hotspot in recent years because of its high performance and
low power in artificial intelligence applications. The role of its
coprocessor determines that it needs to move data between
host memory and device memory before and after computing.
In the high throughput flow-based neural network inference
service, this data movement will extend the total processing
time and affect the user experience. In these data, constant

data such as network model parameters and hardware
instructions are the same in each inference calculation, and
they are copied repeatedly in each inference calculation, which
wastes bandwidth resources and processing time. Therefore,
we can realize the function of copying constant data once and
copying input and output variables multiple times in the
development tool software of neural network accelerator. This
research of constant variable asynchronous copy is relatively
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scarce. This paper presents a neural network development tool
software based on asynchronous copy of constant and variable
and its programming model QingLong to solve the problem of
repeated copy of constant data. QingLong programming model
integrates the function of asynchronous copy of constant and
variable into three stages: defining network, compiling
network and computing network. It provides simple
programming interface for users and shields internal implemen-

tation details. Experiments show that QingLong has an
average performance improvement of 17.48x over DLPlib
when calculating 100 input samples continuously, and the
more input samples, the greater the performance improve-
ment. The main research direction of our group is the
programming library of the neural network accelerator. The
related work has been published in journals, such as Chinese
Journal of Computers and High Technology Letters.
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