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收稿日期：２０２３１０１８；在线发布日期：２０２４０６２０。本课题得到北京市科技新星计划资助（２０２２０４８４０５４，２０２３０４８４４２０）、北京市自然科学基

金昌平创新联合基金资助项目（Ｌ２３４０７８）、中国科学院青年创新促进会资助。穆宇栋，硕士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要

研究方向为数据流架构、数据流图映射及可重构架构。Ｅｍａｉｌ：ｍｕｙｕｄｏｎｇ１９ｍａｉｌｓ．ｕｃａｓ．ａｃ．ｃｎ。李文明，博士，副研究员，中国计算机

学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为高通量处理器架构、数据流体系结构。范志华（通信作者），博士，助理研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）

会员，主要研究领域为数据流体系结构、可重构智能架构。Ｅｍａｉｌ：ｆａｎｚｈｉｈｕａｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ。吴　萌，博士研究生，主要研究方向为数据流架

构及高通量计算机架构。吴海彬，博士研究生，主要研究方向为数据流架构及高通量计算机架构。安学军，博士，正高级工程师，中国计算机

学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为图处理架构及高性能互联网络。叶笑春，博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为高通

量计算机架构及软件模拟。范东睿，博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为高通量计算机架构及高性能计算机架构。

面向犢犗犔犗神经网络的数据流架构优化研究

穆宇栋
１），２）

　李文明
１），２）

　范志华
１），２）

　吴　萌
１），２）

　吴海彬
１），２）

安学军
１）

　叶笑春
１），２）

　范东睿
１），２）

１）（处理器芯片全国重点实验室（中国科学院计算技术研究所）　北京　１００１９０）
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摘　要　ＹＯＬＯ目标检测算法具有速度快、精度高、结构简单、性能稳定等优点，因此在多种对实时性要求较高的

场景中得到广泛应用。传统的控制流架构在执行ＹＯＬＯ神经网络时面临计算部件利用率低、功耗高、能效较低等

挑战。相较而言，数据流架构的执行模式与神经网络算法匹配度高，更能充分挖掘其中的数据并行性。然而，在数

据流架构上部署ＹＯＬＯ神经网络时面临三个问题：（１）数据流架构的数据流图映射并不能结合ＹＯＬＯ神经网络中

卷积层卷积核较小的特点，造成卷积运算数据复用率过低的问题，并进一步降低计算部件利用率；（２）数据流架构

在算子调度时无法利用算子间结构高度耦合的特点，导致大量数据重复读取；（３）数据流架构上的数据存取与执行

高度耦合、串序执行，导致数据存取延迟过高。为解决这些问题，本文设计了面向ＹＯＬＯ神经网络的数据流加速器

ＤＦＵＹ。首先，结合卷积嵌套循环的执行模式，本文分析了小卷积核卷积运算的数据复用特征，并提出了更有利于

执行单元内部数据复用的数据流图映射算法，从而整体提升卷积运行效率；然后，为充分利用结构耦合的算子间的

数据复用，ＤＦＵＹ提出数据流图层次上的算子融合调度机制以减少数据存取次数、提升神经网络运行效率；最后，

ＤＦＵＹ通过双缓存解耦合数据存取与执行，从而并行执行数据存取与运算，掩盖了程序间的数据传输延迟，提高

了计算部件利用率。实验表明，相较数据流架构（ＤＦＵ）和ＧＰＵ（ＮＶＩＤＩＡＸａｖｉｅｒＮＸ），ＤＦＵＹ分别获得２．５２７倍、

１．３３４倍的性能提升和２．６５８倍、３．４６４倍的能效提升；同时，相较ＹＯＬＯ专用加速器（ＡｒｒｉａＹＯＬＯ），ＤＦＵＹ在保

持较好通用性的同时，达到了其性能的７２．９７％、能效的８７．４１％。
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ａｎｏｐｅｒａｔｏｒｆｕｓｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｎｔｏｔｈｅｄａｔａｆｌｏｗｇｒａｐｈ．Ｔｈｉｓｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｃｌａｓｓｉｆｉｅｓ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｎｏｄｅｓａｎｄｓｔｒａｔｅｇｉｃａｌｌｙｒｅｃｏｕｐｌｅｓｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｄａｔａｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ．Ｔｈｅａｉｍｉｓｔｏ

ｍａｘｉｍｉｚｅｄａｔａｒｅｕｓｅａｍｏｎｇｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄｏｐｅｒａｔｏｒｓａｎｄｒｅｄｕｃｅｓｕｐｅｒｆｌｕｏｕｓｄａｔａｔｒａｎｓｆｅｒｓ．

Ｔｈｉｒｄ，ｔｏｓｕｒｍｏｕｎｔｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｆｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｄａｔａｔｒａｎｓｆｅｒａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＤＦＵＹｕｔｉｌｉｚｅｓａ

ｄｏｕｂｌｅｂｕｆｆｅｒｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ．Ｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｅｐａｒａｔｅｓｄａｔａｔｒａｎｓｆｅｒｆｒｏｍｅｘｅｃｕｔｉｏｎ，

ｅｎａｂｌｉｎｇｂａｌａｎｃｅｄｔａｓｋｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｔｈａｔｍｉｔｉｇａｔｅｓｄａｔａｔｒａｎｓｆｅｒｄｅｌａｙｓａｎｄａｕｇｍｅｎｔｓｔｈｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ

ｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｕｎｉｔｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＤＦＵ）ａｎｄ

ＧＰＵ（ＮＶＩＤＩＡＸａｖｉｅｒＮＸ），ＤＦＵＹａｃｈｉｅｖｅｓ２．５２７×ａｎｄ１．３３４×ｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ａｎｄ２．６５８× ａｎｄ３．４６４× ｏｆｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅ

ｄｅｄｉｃａｔｅｄＹＯＬＯａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ（ＡｒｒｉａＹＯＬＯ），ＤＦＵＹｏｂｔａｉｎｓ７２．９７％ ｏｆａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄ

８７．４１％ｏｆｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｗｉｔｈｇｏｏｄｖｅｒｓａｔｉｌｉｔｙ．Ｉｎｅｎｄｔｏｅｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ＤＦＵＹａｃｈｉｅｖｅｓ

ａｎａｖｅｒａｇｅｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆ７．１１ＦＰＳ／ＷｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔＹＯＬＯｍｏｄｅｌｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ＹＯＬＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ；ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｆｌｏｗｇｒａｐｈ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

１　引　言

目标检测是计算机视觉领域中一个有挑战的任

务，其可以看作目标识别与目标定位的结合［１］。由

于目标数量不定、大小不一、位置未知，目标检测往

往较为复杂且实时性较差。近年来，ＹＯＬＯ目标检

测算法很好地适应了各种实时性要求较高的应用

场景［２］，其全称为 ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ：Ｕｎｉｆｉｅｄ，

ＲｅａｌＴｉｍｅＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，最早于２０１６年被提

出［３］。该目标检测算法仅使用一个神经网络直接检

测目标位置与类别，在精度允许范围内，目标识别速
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度获得明显提升。

ＹＯＬＯ神经网络最核心的特征在于网络层数

少、算子种类相对单一、结构较为稳定。此外，相比

于传统的卷积神经网络，ＹＯＬＯ神经网络中卷积核

大小为１的卷积层重复次数最多、运行时长占比极

大，由此带来卷积数据可复用性差、计算部件利用率

低等问题。

为加速ＹＯＬＯ神经网络，多种加速架构被提出。

图形处理器（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ）平

台［４６］虽然可以通过大量的计算单元并行处理矢量

数据从而加速神经网络的计算，但是受限于计算资

源利用率较低、功耗较大，此类加速方法的能效表现

普遍较差。面对新型算法的发展及其对计算资源需

求的提高，现场可编程门阵列（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ

ＧａｔｅＡｒｒａｙ，ＦＰＧＡ）平台越来越受到学术界和工业界

的青睐。ＦＰＧＡ
［７１１］通过比特级的查找表（ＬｏｏｋＵｐ

Ｔａｂｌｅ，ＬＵＴ）单元实现了强可重构性，并在运行速度

与能效上取得良好表现。然而，比特级重构代价高昂，

例如编译开销大、时钟频率低、开发成本高等［１２１３］。相

比之下，数据流架构［１４１８］通过指令级可重构在灵活

性和能效上取得了较好的平衡。

数据流计算思想天然与神经网络的执行方式相

似，随着深度神经网络的发展，数据流架构也成为了

研究热点［１９２２］。在数据流架构中，计算任务通过数

据流图表示，节点表示运算模块，节点间的有向边表

示计算节点间的数据依赖。计算节点被触发执行的

条件为其需要的所有操作数均已就绪［２３］。得益于

此种特殊的执行方式，相较于传统控制流架构，数据

流架构不仅有利于挖掘数据级并行性，而且在通用

性与能效表现间取得较好的平衡［２４］。然而，由于

ＹＯＬＯ神经网络卷积核大小较为特殊且算子间存

在结构耦合，当前数据流架构在加速ＹＯＬＯ神经网

络时，仍存在以下问题：首先，传统数据流架构对

ＹＯＬＯ神经网络中运行时长占比较大的卷积核大

小为１的卷积算子的数据流图映射往往不能有效挖

掘计算部件内的数据复用，从而直接降低了计算部

件利用率；其次，ＹＯＬＯ神经网络中的算子间所具

有的卷积与激活算子间的耦合关系常常被忽略，从

而造成了算子间重复的数据存取，增加了数据传输

开销；此外，由于硬件结构限制，当前数据流架构上

的数据存取与计算串序执行，从而浪费了大量计算

资源，降低了程序运行时的性能功耗比。

为解决上述问题，本文面向 ＹＯＬＯ神经网络，

对数据流架构进行了优化。本文分别从卷积数据流

图映射、算子调度、访存部件设计三个方面展开研究，

提出了面向ＹＯＬＯ神经网络的数据流架构加速器

ＤＦＵＹ（ＤａｔａｆｌｏｗＵｎｉｔｆｏｒＹＯＬＯ），主要贡献包括：

（１）为提高ＹＯＬＯ神经网络中卷积核大小为１

的卷积运算在执行单元内的数据复用，本文提出了

一种针对性的数据流图映射算法，显著提高了计算

部件利用率，减少了数据传输开销；

（２）为充分挖掘ＹＯＬＯ神经网络中算子间的结

构耦合，本文提出数据流架构上的算子融合调度机

制，将具有数据相关性的算子在数据流图层次上

共同实现，从而灵活利用算子间的数据复用，减少数

据访存；

（３）为提高计算部件利用率，掩盖因硬件结构

导致的数据传输延迟，本文采用数据流架构上的双

缓存存取执行解耦合机制，以减少数据传输时长；

（４）实验表明，在小卷积核卷积运算中，相比同精

度数据流架构ＤＦＵ
［１０］与ＧＰＵ（ＮＶＩＤＩＡＸａｖｉｅｒＮＸ），

ＤＦＵＹ分别获得２．５２７倍、１．３３４倍的性能提升和

２．６５８倍、３．４６４倍的能效提升；相较于ＹＯＬＯ专用

加速器（ＡｒｒｉａＹＯＬＯ），ＤＦＵＹ在保持良好通用性

的同时取得了７２．９７％的加速比和８７．４１％的能效。

在端到端实验中，ＤＦＵＹ在不同 ＹＯＬＯ模型上取

得了７．１１ＦＰＳ／Ｗ 的平均能效。

本文的结构为：第２节介绍本文的相关工作；第

３节介绍本文的研究动机；第４节介绍本文提出的

优化方案；第５节介绍实验相关配置；第６节对实验

结果进行分析；第７节总结本文。

２　相关工作

本节将从ＹＯＬＯ算法特点分析、ＹＯＬＯ中卷积

算子特征研究、ＹＯＬＯ加速器研究现状与数据流架

构ＤＦＵ四个方面介绍本文的相关工作。

２１　犢犗犔犗算法特点

相较于传统卷积神经网络，ＹＯＬＯ神经网络在

网络层组成与卷积核大小规模上具有显著不同，如

表１所示。

表１　常见卷积神经网络对比表

卷积神经网络 核心网络层 卷积层的卷积核大小

Ｌｅｎｅｔ［２５］
卷积层，最大池化层，

全连接层
５×５

ＡｌｅｘＮｅｔ［２６］
卷积层，全连接层，最

大池化层等
３×３，５×５，１１×１１

ＶＧＧＮｅｔ［２７］
卷积层，全连接层，最

大池化层等
３×３

ＹＯＬＯ［２８］ 卷积层，最大池化层等 １×１，３×３，６×６
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首先，ＹＯＬＯ神经网络的网络层种类相对单一。

不同于其余常见卷积神经网络，ＹＯＬＯ神经网络的

主体结构中不依赖复杂全连接层，相较而言卷积层

重复次数最多、在所有层的运行时长中占比极大。

其次，ＹＯＬＯ 神经网络中的卷积运算的卷积

核规模具有显著特征，即卷积核只有三种大小，且

其中卷积核大小为１的卷积运算出现次数远远多于

其余规模，并在运行时长中占比最大。以应用广泛

的ＹＯＬＯｖ５ｓ为例，在ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸ８

ＧＢ平台上，统计ＹＯＬＯ神经网络中关键算子的执行

时长占比，结果如图１所示。图１中，Ｃｏｎｖ２ｄ＿１、

Ｃｏｎｖ２ｄ＿３、Ｃｏｎｖ２ｄ＿６分别指卷积核大小为１、３、６

的二维卷积运算。根据实验结果，卷积核大小为１

的卷积运算占ＹＯＬＯ神经网络运行总时长的近一

半，远远高于其余算子的执行时长。而激活函数如

ＳｉＬＵ算子的时间占比仅次于卷积，运行时长占比也

高于１０％。因此，卷积核大小为１的卷积运算与激

活算子是ＹＯＬＯ神经网络推理过程中的主要瓶颈。

图１　ＹＯＬＯ算子运行时长占比图

最后，卷积运算与激活函数如ＳｉＬＵ算子在结

构上高度耦合。卷积运算的结果常常作为ＳｉＬＵ算

子的输入，如图２所示。提升两者的运行效率对于

减少ＹＯＬＯ神经网络的运行时长具有重要意义。

图２　ＹＯＬＯ神经网络中的算子耦合结构图

２２　犢犗犔犗卷积算子

如前文所述，ＹＯＬＯ神经网络中，卷积核大小

为１的卷积运算是制约其运行效率最关键的因素。

相较于其余卷积核规模的卷积运算，当卷积核大小

为１时，卷积的计算模式将发生显著变化，并由此带

来新的计算特征。下面将分别介绍通用卷积运算与

卷积核大小为１的卷积运算。

神经网络中的通用二维卷积运算公式如式（１）。

式（１）中，各参数的含义如表２所示。

犗［狔］［狓］［犪］［犫］＝∑
犆－１

狕＝０
∑
犺－１

犻＝０
∑
狑－１

犼＝０

犐［狓］［狕］［犪×狊犺＋犻］［犫×

狊狑＋犼］×犠［狔］［狕］［犻］［犼］＋犅，

０狔＜犕，０狓＜犖，０犪＜犘，０犫＜犙，

犘＝
犎－犺
狊犺

＋１，犙＝
犠－狑
狊狑

＋１ （１）

表２　卷积运算公式中的参数含义

参数 含 义

犗 输出特征图像张量（ＯｕｔｐｕｔＦｅａｔｕｒｅＩｍａｇｅＴｅｎｓｏｒ）

犐 输入特征图像张量（ＩｎｐｕｔＦｅａｔｕｒｅＩｍａｇｅＴｅｎｓｏｒ）

犠 卷积核张量（ＫｅｒｎｅｌＴｅｎｓｏｒ）

犆 输入图像通道（Ｃｈａｎｎｅｌ）数

犖 输入图像组数（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）

犎／犠 输入图像高／宽（ＩｎｐｕｔＩｍａｇｅＨｅｉｇｈｔ／Ｗｉｄｔｈ）

犕 卷积核组数

犅 卷积偏置

犺／狑 卷积核高／宽（ＫｅｒｎｅｌＨｅｉｇｈｔ／Ｗｉｄｔｈ）

狊犺／狊狑 高／宽上的偏移步长（Ｓｔｒｉｄｅ）

犘／犙 输出图像高／宽（ＯｕｔｐｕｔＩｍａｇｅＨｅｉｇｈｔ／Ｗｉｄｔｈ）

将二维卷积运算的过程图像化，如图３所示。图３

中，输入特征图像的通道与卷积核的对应通道相乘

并累加，其结果作为输出特征图像的一个数据点，而

不同卷积核对应不同输出特征图像通道。于是，卷

积核通道数与输入特征图像通道数相同，卷积核组

数与输出特征图像通道数相同，而输入、输出图像组

数相同。考虑到步长，输出特征图像的宽高如式（１）

中所示。

图３　卷积运算图

对于卷积核大小为１、输入图像组数为１的卷

积运算，取式（１）中犺＝狑＝犖＝１，相应卷积步长也

均为１，即狊犺＝狊狑＝１。此时，卷积核大小为１的卷积
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运算公式如式（２）。

犗［狔］［犪］［犫］＝∑
犆－１

狕＝０

犐［狕］［犪］［犫］×犠［狔］［狕］＋犅，

０狔＜犕，０犪＜犘，０犫＜犙，

犘＝犎，犙＝犠 （２）

分析式（２）发现，对于卷积核大小为１的卷积运

算，只需要在输入图像高（犐犎）、输入图像宽（犐犠）、

输入通道数（犐犆）、输出通道数（犗犆）四个维度上进行

循环乘加运算，即可得到最终输出特征图的结果。

进一步地，由于卷积核大小为１，输入图像高、宽维

度上不具有数据相关性，因此可以将这两个维度上

的循环合并为一个维度犐犎犠，此时卷积只需要在

犐犎犠、犐犆、犗犆三个维度上循环乘加运算即可得到最

终结果。

此外，卷积核大小为１时，由于输入图像宽、高

维度上将不存在数据相关，那么该维度上也将不存

在数据复用的可能性。然而，现有研究往往忽略了

ＹＯＬＯ神经网络中卷积所具有的此类特征，从而导

致计算部件内部数据复用率显著降低，并进一步降

低ＹＯＬＯ神经网络的运行效率。因此，结合此种类

型的卷积运算的特点对数据流架构进行优化对提升

ＹＯＬＯ神经网络的推理效率意义重大。

２３　犢犗犔犗加速相关研究

ＹＯＬＯ算法因其实时性好、结构简单而被应用

于各种边缘设备中。ＹＯＬＯＲｅＴ
［４］结合边缘ＧＰＵ的

计算资源，利用原始特征收集与重新分发（ＲＦＣＲ）模

型对ＹＯＬＯ神经网络进行了优化，有效提高了ＹＯ

ＬＯ神经网络的整体运行速度，然而能效仍有待优

化。ＨｙＣｏｎｖ
［５］和 ＳｐａｒｓｉｔｙＧＰＵ

［６］均重点分析了

ＧＰＵ平台上卷积神经网络推理阶段所存在的特征

图与权值稀疏性，并通过低比特量化有效提高了整

体能效，但运行端到端推理时功率较大。

ＶＣ７０７ＹＯＬＯ
［７］与 ＡｒｒｉａＹＯＬＯ

［８］均为基于

ＦＰＧＡ平台的针对ＹＯＬＯ神经网络的专用加速器，

前者使用二进制权值的同时流水化实现 ＹＯＬＯ神

经网络的卷积层，并将所有卷积层分别映射到专用

硬件块上，从而提高层间数据的复用率并减少外部

内存的访存频率，后者则采取多级流水与部分层融

合的方式加速算子运行。以ＺｙｎｑＷｉｎｏｇｒａｄ
［９］为代

表的加速器在ＦＰＧＡ平台上利用 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法压

缩了卷积计算量，从而有效提升ＹＯＬＯ算法整体运

行速度、降低硬件功耗，但 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法本身实现

较为复杂，可移植性较差。以ＲＥＱＹＯＬＯ
［１０］为代

表的ＹＯＬＯ加速器利用了ＦＰＧＡ平台比特级ＬＵＴ

单元的可重构性，采取了结合特定模型压缩方法优

化硬件结构的方式综合提升算法的实现效率。例

如，ＲＥＱＹＯＬＯ首先采取了块循环基质压缩技术

与异构权值量化技术压缩ＹＯＬＯ模型，再在硬件基

础上实现特定功能部件以支持相应压缩方式，显著

提高了算法运行效率。然而，模型压缩的加速方法

会带来不同程度的精度损失，此外，为适配压缩模

型，还需要额外的硬件资源开销，由此导致了灵活性

较差且较难移植的问题。而以 ＭＣＹＯＬＯ
［１１］为代

表的ＹＯＬＯ加速器则利用了多处理单元脉动阵列

下的输入特征图像与权值组播优化，在多核系统上

有效提高了数据复用，并进一步提高计算资源利用

率，取得了性能与能效的良好平衡。

２４　数据流架构犇犉犝

ＤＦＵ
［１５］是一种面向通用计算的粗粒度数据流

架构，其处理单元之间采取数据流执行模型，而处理

单元内部采取控制流执行模型。采取ＤＦＵ作为基

础数据流架构，下面将分别介绍ＤＦＵ的整体结构、

执行层次与传输层次。

ＤＦＵ的整体结构如图４所示。数据流处理器

在外部主机的控制下工作，主要由二维处理单元

（ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅｍｅｎｔ，ＰＥ）阵列、微控制器、片上数据

缓存（ＤａｔａＢｕｆｆｅｒ，ＤＢＵＦ）、片上配置缓存（Ｃｏｎｆｉｇｕ

ｒａｔｉｏｎＢｕｆｆｅｒ，ＣＢＵＦ）和片上网络（ＮｅｔｗｏｒｋｏｎＣｈｉｐ，

ＮｏＣ）组成。其中处理单元阵列按照长宽均为４进

行排列，共包含１６个处理单元
［２９］。为提高计算部

件利用率，每一个处理单元的计算部件包含四级流

水，并采取了ＳＩＭＤ运行架构进行数据计算
［３０］。

图４　ＤＦＵ架构图
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ＤＦＵ运行程序的执行层次如图５中所示。首

先，在无数据相关性的维度，将计算任务划分为多个

应用（ＡＰＰ）串序执行，以适应ＤＦＵ片上内存的大

小要求；然后，在每个ＡＰＰ内部，将应用切分为至多

４个任务（Ｔａｓｋ）并行执行，以充分利用执行单元内

的四级流水架构；在Ｔａｓｋ内部，将计算任务划分为

若干子任务（Ｓｕｂｔａｓｋ），每个子任务分别实现运算部

分功能，实现方式为构建一套数据流图并将数据流

图映射到计算单元阵列上执行。Ｓｕｂｔａｓｋ之间串序

执行，每个Ｓｕｂｔａｓｋ可多次循环执行，循环次数表示

为犐狀狊狋犪狀犮犲。

图５　ＤＦＵ的执行模式示意图

ＤＦＵ的数据与指令的存储与传输主要在三个

层次上进行、ＤＦＵ的片外主存与片上内存、片上内

存与执行单元内部寄存器；执行单元之间。主机中

的数据与指令存储在片外主存上，当主机的启动程

序执行后，主控核控制直接内存存取部件（Ｄｉｒｅｃｔ

ＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ，ＤＭＡ）将片外主存中的数据与指

令通过总线ＢＵＳ与ＤＦＵ进行通信，这一层次上的

数据传输对应ＡＰＰ层次上的数据处理。每次执行

相同操作、不同数据的ＡＰＰ时，在首个ＡＰＰ完成配

置文件与指令的传输后，其余ＡＰＰ只需从主存上存

取对应数据，而不需要重复传输配置文件与指令。

除上述片外主存与片上内存的数据传输由主机控制

外，其余数据传输均由数据流架构上的数据流图的

设计决定。

３　研究动机

３１　数据复用性差

ＤＦＵ的执行模式与数据流图并不适合 ＹＯＬＯ

神经网络中运行时长占比最大的小卷积核卷积运

算，并因此导致数据复用性较差。分析ＤＦＵ
［１５］中

的数据流图设计方案，卷积将通过一套数据流图在

单个执行单元上依次完成输入数据读取、卷积循环

乘加、输出数据存回，而数据复用一方面来源于卷积

核高宽大于卷积步长时，输入图像数据中的重叠部

分数据点通过片上网络在执行单元之间复用，另一

方面来源于对卷积核数据的复用。因此，ＤＦＵ设计

的卷积的数据流图犌ＤＦＧ中，单个执行单元的平均数

据复用量为

犚犲狌狊犲（犌ＤＦＧ）＝狉１·（犺－狊犺）·狑＋　　　

狉２·（狑－狊狑）·犺＋犺·狑 （３）

上式中，狉１，狉２代表计算任务规模与执行阵列拓

扑结构带来的复用系数，大小在０至１间。其余变

量的含义与表２中卷积公式的含义一致，式中前两

项表示分别输入图像数据高、宽的复用，第三项表示

卷积核本身的复用。然而，对ＹＯＬＯ神经网络中对

单张输入图片、卷积核大小为１的卷积运算，由于卷

积步长必然不小于卷积核高宽，因此传统数据流图

下并不存在对输入图像数据的复用，式（３）中前两项

均为０；与此同时，由于卷积核宽高较小，因此卷积

核的数据复用也较为有限。由此造成传统数据流架

构的数据流图设计方案在执行ＹＯＬＯ中卷积核大

小为１的运算时的数据复用率较低，大量计算资源

被浪费。

３２　算子间数据重复读取

ＤＦＵ的算子调度模式会导致大量重复数据读

取。ＤＦＵ进行算子调度时，不会考虑算子间是否存

在数据相关，执行不同算子时均需要在片外主存与

片上内存间进行数据存取。在此调度模式下，卷积

运算的结果需先存回至片外主存，执行激活算子时，

再从片外主存上将相同的数据读取至片上内存中并

进行运算。然而，根据对ＹＯＬＯ神经网络的分析，

卷积运算与激活算子高度耦合，卷积运算的结果可

以直接作为激活算子的输入，因此，当前算子间调度

模式造成了大量额外的存取开销，并显著降低了计

算部件利用率。

３３　传输延迟高

ＤＦＵ的数据存取模式无法掩盖数据传输延迟。

由于ＤＦＵ上仅存在单个片上内存，因此当片上内

存与片外主存进行数据存取时，执行单元阵列无法

从片上内存中存取数据。此时，数据存取与执行将

串序进行，数据存取过程中，执行单元阵列不执行

操作。

神经网络往往具有很大的参数量，然而，受限于

传输带宽，数据存取的延迟通常很大，因此片外主存

与片上内存间的数据访问是神经网络硬件加速的瓶

颈之一。以ＹＯＬＯｖ５ｓ部分卷积层为例统计ＹＯＬＯ
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神经网络卷积层在ＤＦＵ上的运行时数据存取时长

占比，如图６所示。图６中，数据存取时长占比平均

高达２６．２５％。因此，ＤＦＵ在执行ＹＯＬＯｖ５神经网

络时的串序存取执行模式将增加程序执行时长，并

造成执行单元阵列大量闲置，导致性能功耗比降低。

图６　ＹＯＬＯ神经网络部分卷积层的运行时长分布图

图７　ＤＦＵＹ总体架构

４　犇犉犝犢架构

基于对ＹＯＬＯ神经网络与数据流架构ＤＦＵ的

分析，本文在ＤＦＵ基本结构的基础上，设计了面向

ＹＯＬＯ神经网络的数据流架构ＤＦＵＹ（ＤａｔａＦｌｏｗ

ＵｎｉｔｆｏｒＹＯＬＯ），总体结构如图７所示。ＤＦＵＹ的

核心部件包括双缓存ＳＰＭ、执行单元阵列、微控制

器等。其中，ＳＰＭ作为片上内存共有两个，两者彼此

独立且功能完全相同，以完成数据存取功能并改善数

据传输延迟问题；微控制器在原有基础上加入算子融

合调度机制。ＤＦＵＹ设计了三套片上网络：（１）控

制网络。用于传输指令、配置等控制信息；（２）数据

网络。用于ＰＥ间共享数据的传输；（３）访存网络。用

于ＰＥ阵列与片上存储间的数据传输。

ＤＦＵＹ的执行单元内部包括控制单元、执行单

元、指令缓存、操作数寄存器堆和三套路由。控制信

号由控制路由传入指令寄存器堆、再由控制单元解

码；访存数据则由访存路由传入操作数寄存器堆、再

由执行单元处理；执行单元将操作部件分类为计算、

读取、存回、传输（ＦＬＯＷ）四种，其中传输部件可由

数据路由完成ＰＥ间数据的快速传输。ＤＦＵＹ在

主机控制下执行操作，并与片外主存进行数据存取。

ＤＦＵＹ的设计特点体现为：

（１）在数据流图映射方面，为解决ＹＯＬＯ神经

网络中卷积核大小为１的卷积运算数据复用差的问

题，在ＤＦＵＹ中采用小卷积核卷积数据流图映射

算法，以优化数据流图设计与映射，从而有效提高计

算单元内部的数据复用，并提高计算部件利用率；

（２）在调度方面，为解决ＹＯＬＯ神经网络中结

构高度耦合的算子间数据重复读取问题，在微控制

器中加入算子融合调度机制，将存在数据相关的算

子通过数据流图的融合共同实现，避免数据的反复

存取；

（３）在访存部件设计方面，为解决传输延迟过

高的问题，加入双缓存ＳＰＭ 作为片上内存，解耦合

数据存取与执行阵列计算，并将两者并行执行，从而

部分掩盖数据存取开销，综合提高算子执行效率。

后文将依次详细介绍ＤＦＵＹ的核心优化设计。

４１　小卷积核卷积数据流图映射算法

ＤＦＵ设计的卷积数据流图不利于ＹＯＬＯ神经

网络中卷积核大小为１的卷积运算的数据复用，针

对此类卷积运算，重新设计数据流图映射算法。记

数据流架构上的ＳＩＭＤ维度大小为变量狊犻犿犱，执行

单元阵列规模为犘犈狏犪狉，执行单元阵列的拓扑结构

为犜犘犈，数据流图的执行次数为犻狀狊狋犪狀犮犲；由于对于

卷积核大小为１的卷积运算，执行单元之间不存在

数据传输，因此执行单元阵列的拓扑结构犜犘犈 不

会产生影响。将卷积核大小为１的卷积在输入数据

高宽、输入数据通道数、输出数据通道数的三个层次

的嵌套循环分别记为犐犎犠、犐犆、犗犆。数据流图映射

算法的输出为卷积计算维度到数据流架构参数的执

行关系。
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数据流图的设计重点在于提升指令级数据并

行，并进一步提升数据复用［３１］。当执行单元之间不

存在空间维度上的数据复用时，可以从以下两个方

面的提升数据复用：首先，考虑时间维度上的数据复

用［３２］，即将执行单元此次数据流图的节点输出作为

同一执行单元下次数据流图的节点输入。分析卷积

运算的三个循环维度发现，犐犆维的累加计算一方面

由于存在数据相关性而不利于挖掘指令级并行，另

一方面则由于串序依次计算的特点而与上述时间维

度上的数据复用目标相匹配。因此，将犐犆维度的

计算通过数据流图的顺序执行次数犐狀狊狋犪狀犮犲实现将

避免犐犆维度上结果的存取，从而在单个执行单元

内提升时间维度上的数据复用。

其次，考虑提升单个执行单元内的数据复用。

当卷积的犐犆 维度通过数据流时间维度上的犐狀

狊狋犪狀犮犲实现后，挖掘执行单元内数据复用的关键在

于卷积中无数据相关性的犐犎犠、犗犆维度在数据流

犘犈狏犪狉、狊犻犿犱上的映射执行方案，其中犘犈狏犪狉将任

务平均划分到不同执行单元上并行执行，而狊犻犿犱

则在执行单元内对多个操作数并行执行相同计算指

令。分析执行小卷积核卷积运算时，单个执行单元

内数据复用的来源。对于单个执行单元，读入一定

大小的输入图像数据后，由于卷积核大小为１，因此

唯一可能的数据复用来源于卷积核不同犗犆维度数

据的复用。分析将卷积犐犆维度映射到数据流图执

行次数犐狀狊狋犪狀犮犲后，两种映射方案下，执行单元的内

部平均数据复用量如式（４）。

　犚犲狌狊犲（犌ＤＦＧ）＝

　

犽·
犗犆
犘犈狏犪狉

·狊犻犿犱，犗犆→犘犈狏犪狉，犐犎犠→狊犻犿犱

犽·
犗犆
狊犻犿犱

·狊犻犿犱，犐犎犠→犘犈狏犪狉，犗犆→

烅

烄

烆
狊犻犿犱

，

０＜犽１ （４）

式中，犽表示由于执行单元阵列拓扑结构所带来复

用参数，大小介于０至１之间。于是，数据流图构建

算法如算法１，其中各参数含义与表２保持一致。

算法１．　小卷积核卷积数据流图映射算法。

输入：ＳＩＭＤ维度大小狊犻犿犱，执行单元阵列规模犘犈狏犪狉，

执行单元阵列拓扑 犜犘犈，数据流图执行次数

犻狀狊狋犪狀犮犲，卷积核高／宽犺／狑，输入数据宽高犐犎犠，

输入通道数犐犆，输出通道数犗犆

输出：数据流图犌ＤＦＧ＝（犞，犈）、数据流图节点与执行单

元阵列映射关系犿犪狆（犞，犜犘犈）

／／首先判断卷积核大小是否为１

１．ＩＦ犺＝＝１牔牔狑＝＝１ＴＨＥＮ

２．犐犆→犐狀狊狋犪狀犮犲

３．　犖狅犱犲（犐狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀犆犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀）＝犕犃犇犇

／／根据复用量选择不同的映射方式

４．　ＩＦ犽·
犗犆
犘犈狏犪狉

·狊犻犿犱犽·
犗犆
狊犻犿犱

·狊犻犿犱ＴＨＥＮ

５．　犗犆→犘犈狏犪狉，犐犎犠→狊犻犿犱

６．　　ＥＬＳＥＴＨＥＮ

７．　犐犎犠→犘犈狏犪狉，犗犆→狊犻犿犱

８．　ＥＮＤＩＦ

９．　ＦＯＲｅｖｅｒｙ狆ｉｎ犘犈狏犪狉

１０．　　犕犪狆（犖狅犱犲，狆）

１１．　ＥＮＤＦＯＲ

／／若卷积核大小不为１，仍采取传统映射方式

１２．ＥＬＳＥ

１３．　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎ犌ＤＦＧ
［１５］

１４．ＥＮＤＩＦ

算法１首先判断卷积核是否大小为１，若不为１

则采取ＤＦＵ
［１５］中的数据流图映射方案。在满足小

卷积核的前提下，首先，将卷积犐犆维的运算映射到

数据流图的循环次数犐狀狊狋犪狀犮犲维度上执行，且每一

个数据流图的计算节点的基本指令为乘加运算

（ＭＡＤＤ）。然后，根据数据流架构狊犻犿犱维度与执行

单元阵列规模犘犈狏犪狉的大小关系，确定卷积的犗犆、

犐犎犠 维度与数据流架构的狊犻犿犱、犘犈狏犪狉维度的执

行关系，以达到最大化数据复用的目的。完成任务

维度划分后，由于执行单元间不存在数据传输，因此

将计算节点平均映射到执行单元阵列上。

以ＤＦＵ数据流架构为例，其狊犻犿犱大小为３２，

而犘犈狏犪狉大小为１６。当我们采取文献［１５］中的数

据流图映射方案，根据式（３），此时复用数据量为１，

即卷积核本身。但是，根据算法１中的数据流图映

射方案，卷积核的犗犆维度将映射到犘犈１６上、犐犎犠

维度将映射到狊犻犿犱３２上，且ＤＦＵ的执行单元阵列

的拓扑结构为二维对称正方形，犽为１。于是，此时

的数据复用量将高达２·犗犆，为在ＤＦＵ架构下所能

取得的最佳数据复用量。优化后的映射方案如图８

所示。

图８中，犐狀狆狌狋犉犲犪狋狌狉犲指本次Ｔａｓｋ所需处理

的输入数据，犗狌狋狆狌狋犉犲犪狋狌狉犲则指输出数据。根据

算法１，卷积核的犗犆维数据将平均划分到不同ＰＥ

中，且这个数据点在犛犐犕犇３２维度上重复；而犐犎犠

维度数据则读取到犛犐犕犇３２维度上。在单个执行单

元内的一次Ｓｕｂｔａｓｋ中，首先将卷积核与输入高宽

对应项相乘，并将结果保存；然后，在此执行单元内
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图８　小卷积核卷积数据流图映射示意图

将依次执行卷积的犐犆维度计算，即每一次输入数

据与卷积核的相乘的结果将与之前的结果进行累

加。这个过程将通过对数据流图整体循环实现。

４２　算子融合调度机制

ＤＦＵ在设计数据流图时不会考虑算子间的数

据依赖关系，面对数据高度相关的算子时，常常造成

大量数据重复读取，降低了程序运行效率。针对访

存密集型多算子执行任务，算子融合是减少访存延

迟、提升计算效率的常用方案［３３］。算子融合是指将

原本独立依次执行的多个算子所要实现的功能综

合到同一个算子中完成。不同于传统控制流架构

通过指令层次的算子融合［３４］，数据流架构通过对数

据流图中计算节点与有向边的融合，实现算子融合。

两个算子的数据流图能够融合的前提是它们的数据

流图节点数目一致、映射关系犿犪狆（犞，犜犘犈）相同而

计算指令不同，且计算指令间存在明确的数据依赖

关系。

数据流图中节点可分为读取节点、计算节点与

存回节点三类，分别实现数据读入计算部件、完成计

算指令与数据存回内存三种功能。针对不同类型节

点，节点融合机制目标不同。对于读取与存回节点，

节点融合需要消除重复指令，即读取或存回数据内

存地址一致的指令，从而减小数据传输延迟。而对

于计算节点，节点融合需要保证正确的数据相关性，

即按照正确的先后顺序执行指令，这需要主机通过

一个二进制数明确计算指令的数据依赖，设置为１

表示第一个算子执行在前，设置为０表示第二个算

子执行在前。

根据上述目标，本文在微控制器中加入算子融

合调度机制，该机制如图９所示，运行步骤如下：

步骤１．节点分组。主机向微控制器发送算子

融合命令，微控制器从ＣＢＵＦ中读取将要融合的算

子的数据流图，并将节点按照有向边对应分组；

图９　算子融合调度机制图

步骤２．节点融合。微控制器按顺序同时读取

节点分组后的数据流图的一组对应节点，若节点均

已读完，跳转至步骤５；否则，判断是否为计算节点；

若是，则跳转至步骤３，否则跳转至步骤４；

步骤３．计算节点融合。根据主机发送的计算

指令数据依赖关系，将该组节点中的指令按照正确

的先后执行关系进行合并，输出合并后的一组计算

节点与有向边，跳转至步骤２；

步骤４．读取、存回节点融合。保留该组节点中
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数据依赖在前的节点，输出该节点与其对应的有向

边，跳转至步骤２；

步骤５．节点映射。根据主机发送的原数据流

图与执行单元阵列的映射关系犿犪狆（犞，犜犘犈），返回

新生成的数据流图并映射到执行单元阵列上，结束

算子融合过程。

以ＹＯＬＯ神经网络中的小卷积核卷积运算与

ＳｉＬＵ激活算子为例，由于卷积核大小为１、输入数

据间除输入通道维度外没有数据相关性，因此小卷

积核卷积运算的数据流图结构与ＳｉＬＵ算子高度一

致，两者最大的区别仅在于计算节点的指令不同，并

且卷积运算的计算指令的输出为ＳｉＬＵ算子的计算

指令的输入。因此，小卷积核卷积运算与ＳｉＬＵ算子

非常适合采取算子融合调度机制。根据上述算子融

合步骤，两者融合过程主要为将ＳｉＬＵ的计算节点

的指令添加到小卷积核卷积运算计算节点的指令之

后、结果回存之前，并保持其余节点不变。此外，两

者的数据流图融合后，原有的映射关系同样保持不

变。通过算子融合，将避免ＳｉＬＵ算子的重复数据存

取与配置，从而提高计算部件利用率，增加神经网络

的总体运行效率。

４３　解耦合访存执行模式

数据流架构上的卷积与ＳｉＬＵ算子属于访存密

集型算子，主存与片上内存数据存取开销很大。然

而，当前硬件结构下，由于仅存在一个片上内存，当

与主存进行数据存取时，处理单元阵列将无法访问

片上内存，从而被闲置，如图１０所示。若能解耦访

存与执行，从而并行执行数据存取与处理单元运算，

将在很大程度上掩盖数据存取的开销、减少程序运

行时长，进一步提升运行效率。

图１０　未解耦合执行模式图

双缓存乒乓机制常用于解耦访存与执行。具体

过程为，通过两个片上存储器ＳＰＭ０、ＳＰＭ１交替与

主存、执行单元阵列通信，将 Ｋｅｒｎｅｌ执行与数据存

取并行，从而掩盖数据存取开销［３５］。为适合用于数

据流架构ＤＦＵ的结构特点，采用２个大小一致、彼

此独立的ＳＰＭ。当ＳＰＭ０与 ＤＦＵ 外的主存通信

时，ＳＰＭ１可同时与执行单元阵列通信，并执行相应

运算。当ＳＰＭ１上的数据运算结束时，ＳＰＭ０中的数

据再与ＰＥ进行通信并执行运算，同时将ＳＰＭ１上的

结果回存到主存ＭＥＭ。由此交替执行，直到执行完

所有ＡＰＰ。

为充分实现双缓存解耦合的优化效果，应合理

划分单个ＡＰＰ的任务量大小。理想情况下，若数据

在执行单元阵列上的执行时长能同时覆盖ＳＰＭ０

的数据回存时长与ＳＰＭ１的数据读取时长，那么数

据在主存与ＳＰＭ间的传输延迟将完全被掩盖。此

时，主存与ＳＰＭ 间的数据存取开销仅发生在第一

个ＡＰＰ的数据读取以及最后一个ＡＰＰ的数据存回

中。以２个ＡＰＰ为例，理想的双缓存并行运行过程

如图１１所示。

图１１　双缓存解耦合执行模式图

在图１１中，共有两个计算任务，分为两组，编号

为偶数的 ＡＰＰ将从主存读入的数据存入基址为

ＳＰＭ０中，编号为奇数的ＡＰＰ将采用ＳＰＭ１执行相同

操作。在执行第一个 ＡＰＰ０时，数据的读取时间将

明显长于其余ＡＰＰ的数据读取，这是由于第一次在

ＰＥ阵列上执行数据流图时，还需要传输数据流图

的配置指令及映射关系等配置数据，而所有ＡＰＰ数

据流图完全一致，因此后续ＡＰＰ不再需要传输数据

流图的配置数据。对比图１０，图１１中的执行单元阵

列运算时长充分掩盖了数据存取延迟，不仅能提高

计算部件利用率，还能在很大程度上减小程序运行

时长。

５　实验设置

５１　实验平台

本文基于模拟平台ＳｉｍＩＣＴ
［３６］，使用Ｃ语言实

现了时钟级精确的数据流加速器架构模拟器，以获取

运行时长与利用率。ＳｉｍＩＣＴ是一款中科院计算所自

主研发的大规模并行模拟框架，通过对核心计算部件

的ＲＴＬ级硬件校准，可使模拟误差在７％以内
［１５］。

同时，本文使用 Ｖｅｒｉｌｏｇ语言实现了对 ＤＦＵＹ的

ＲＴＬ级仿真，在使用ＳｙｎｏｐｓｙｓＤｅｓｉｇｎＣｏｍｐｉｌｅｒ工

具进行综合时，采取ＴＳＭＣ的１２纳米ＧＰｓｔａｎｄａｒｄ

ＶＴｌｉｂｒａｒｙ工艺以获取面积与功耗。ＤＦＵＹ模拟

器的配置参数如表３所示。
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表３　犇犉犝犢配置参数

模块 配置信息

微控制器 １×ＲＩＳＣＶ核，可执行算子融合调度机制

处理单元阵列
４×４，１６ＫＢ指令缓存，１４４ＫＢ数据缓存，

１ＧＨｚ，ＳＩＭＤ３２，ＦＰ３２（１ＴＦＬＯＰＳ）、ＩＮＴ８
（４ＴＯＰＳ）

片上网络
２ＤＭｅｓｈ，１套ＰＥ通信网络，１套控制网络，

１套访存网络

片上存储 ＳＰＭ，ＰｉｎｇＰｏｎｇ，３ＭＢ

访存带宽 ３２．００ＧＢ／ｓ

总面积 ５７．０４ｍｍ２

总功率 ５Ｗ

本实验中，微控制器用于控制执行单元阵列的

执行过程，相较于ＤＦＵ加入了算子融合调度机制。

处理单元阵列构造与ＤＦＵ基本保持一致，结合任务

需求设计为４×４的规模，其中每个执行单元数据缓

存大小为１４４ＫＢ、指令缓存大小为１６ＫＢ，采取

ＳＩＭＤ３２执行模式。执行单元的主频设置为１ＧＨｚ，

彼此间通过２维ｍｅｓｈ网络进行信息传输。片上内存

共有２个，彼此完全独立，大小均设置为３ＭＢ，以存

储ＰＥ阵列所能存取的最大数据量，并留出０．５ＭＢ

用于存储控制与配置信息。此时，ＳＰＭ大小不会对

不同规模的卷积运算产生直接影响。本文通过在

ＳｉｍＩＣＴ模拟器中接入ＤＲＡＭｓｉｍ２模拟器，实现访

存延迟的评估。

使用基于ＬＬＶＭ 平台设计的编译器为数据流

架构上的算子编译数据流图与映射关系，并利用微

控制器映射到处理单元阵列上以执行对应操作。

５２　测试程序

实验选取ＹＯＬＯｖ２
［３７］、ＹＯＬＯｖ２Ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ３

Ｔｉｎｙ和 ＹＯＬＯｖ５ｓ
［２７］作为测试程序。特别地，将

ＹＯＬＯｖ２和ＹＯＬＯｖ５ｓ中卷积核大小为１的卷积层

列于表４。除卷积核大小外，其余卷积层的卷积运

算规模基本与表４一致，不再单独列出。实验中，

ＢＮ层与卷积层融合执行。ＢＮ层计算公式为

犗＝
犐－μ

σ
２＋槡 ε

γ＋β （５）

式（５）中，犗／犐分别为ＢＮ层输入／输出，μ、σ分别为

均值和方差，γ、β分别为ＢＮ层的训练参数，ε则是

一个为避免分母为０而引入的极小正数。将式（５）

代入式（１），可得出融合后的卷积计算式（６）：

犗［狔］［狓］［犪］［犫］＝∑
犆－１

狕＝０
∑
犺－１

犻＝０
∑
狑－１

犼＝０

犐［狓］［狕］［犪×狊犺＋犻］［犫×

狊狑＋犼］×
γ

σ
２＋槡 ε
×犠［狔］［狕］［犻］［犼］＋

犅－μ

σ
２＋槡 ε
·γ＋（ ）β

（６）

　　对比式（１）与式（６）发现，ＢＮ层与卷积层的融

合仅对卷积核与偏置参数做推理前的静态线性变换

预处理，不会对卷积运算的推理性能产生影响［１１］，

因此本文测试程序中不再考虑ＢＮ层。

表４　犢犗犔犗中小卷积核的卷积层

ＹＯＬＯ版本 卷积层
输入图像规模

（犐犎，犐犠，犐犆）
卷积核通道数与组数

（犐犆，犗犆）

ＹＯＬＯｖ５ｓ

Ｃ３ １６０，１６０，６４ ６４，３２

Ｃ４ １６０，１６０，３２ ３２，３２

Ｃ６ １６０，１６０，６４ ６４，６４

Ｃ８ ８０，８０，１２８ １２８，６４

Ｃ９ ８０，８０，６４ ６４，６４

Ｃ１１ ８０，８０，１２８ １２８，１２８

Ｃ１４ ８０，８０，２５６ ２５６，６４

Ｃ１６ ４０，４０，２５６ ２５６，１２８

Ｃ１７ ４０，４０，１２８ １２８，１２８

Ｃ１９ ４０，４０，２５６ ４０，４０，２５６

Ｃ２２ ４０，４０，５１２ ５１２，１２８

Ｃ２５ ２０，２０，２５６ ２５６，２５６

ＹＯＬＯｖ２

Ｃ４ １０４，１０４，１２８ １２８，６４

Ｃ７ ５２，５２，２５６ ２５６，１２８

Ｃ１０ ２６，２６，５１２ ５１２，２５６

Ｃ１５ １３，１３，１０２４ １０２４，５１２

Ｃ１７ １３，１３，１０２４ １０２４，５１２

Ｃ２１ ２６，２６，５１２ ５１２，６４

ＤＦＵＹ能够支持的数据格式包括 ＦＰ３２和

ＩＮＴ８。不同数据格式下，ＹＯＬＯ模型的推理精度主

要取决于量化与训练方法。在合理的量化方法

下［３８］，ＣＮＮ精度损失可控制在应用可接受的范围

内。本文将在ＤＦＵ、ＤＦＵＹ和ＸａｖｉｅｒＮＸ平台上端

到端执行ＦＰ３２和ＩＮＴ８数据格式的ＹＯＬＯｖ５ｓ神

经网络，并分析数据格式对推理性能的影响，而不再

考虑数据格式对精度的影响。

此外，本文选取 ＡｌｅｘＮｅｔ与 ＶＧＧ１６中部分具

有代表性的卷积层作为 ＤＦＵＹ 通用性的测试程

序，具体参数列于表５。

表５　犃犾犲狓犖犲狋与犞犌犌１６中部分代表性卷积层

神经网络 卷积层
输入图像规模

（犐犎，犐犠，犐犆）
卷积核参数

（犛犻狕犲，犐犆，犗犆）

ＡｌｅｘＮｅｔ

Ｃ１ ２２７，２２７，３ １１，３，９６

Ｃ２ ２７，２７，９６ ５，９６，２５６

Ｃ３ １３，１３，２５６ ３，２５６，３８４

ＶＧＧ１６

Ｃ１ ２２４，２２４，３ ３，３，６４

Ｃ３ １１２，１１２，６４ ３，６４，１２８

Ｃ５ ５６，５６，１２８ ３，１２８，２５６

Ｃ７ ２８，２８，２５６ ３，２５６，５１２

５３　对比平台

首先，通过在ＤＦＵＹ上采取消融实验，对比不

同优化方案相较于ＤＦＵ所取得的性能提升。消融

实验的步骤为，初始时，消除 ＤＦＵＹ 上的所有优

化，使得ＤＦＵＹ与ＤＦＵ完全一致，将实验结果作
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为Ｂａｓｅｌｉｎｅ；然后，在ＤＦＵＹ上复原小卷积核卷积

数据流图映射算法，在相同条件下进行实验；以此

类推，分别补充算子融合调度机制与双缓存解耦合，

直至复原ＤＦＵＹ，以分析每种优化方案带来的性能

提升。

然后，选取英伟达ＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸ作为边缘

ＧＰＵ对比平台。此平台有３８４个ＣＵＤＡ核，２个深

度学习加速器（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ，ＤＬＡ），

ＩＮＴ８精度下峰值算力高达２１ＴＯＰＳ。ＧＰＵ上的算

子通过 Ｐｙｔｏｒｃｈ中的 Ｔｏｒｃｈ。ｎｎ算子库实现，在

ＣＵＤＡ核上执行运算。

此外，选取多种针对不同版本ＹＯＬＯ神经网络

的ＦＰＧＡ加速器作为对比平台。不同实验平台的具

体参数、数据格式和ＹＯＬＯ模型版本列于表６中。

表６　实验对比平台参数

实验平台 硬件型号 主频／ＧＨｚ 功率／Ｗ 片上内存 ＹＯＬＯ模型 数据格式 性能

ＤＦＵＹ 数据流架构 １ 　 ５ ２×３ＭＢＳＰＭ
ＹＯＬＯｖ２，ｖ２Ｔｉｎｙ，

ｖ３Ｔｉｎｙ，ｖ５ｓ
ＦＰ３２／ＩＮＴ８

１ＴＦＬＯＰＳ（ＦＰ３２）／

４ＴＯＰＳ（ＩＮＴ８）

ＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒ

ＮＸ

ＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒ

ＮＸ８ＧＢ
０．８４５～１．１ １５

１１．１２５ＭＢ

三级Ｃａｃｈｅ

ＹＯＬＯｖ２，ｖ２Ｔｉｎｙ，

ｖ３Ｔｉｎｙ，ｖ５ｓ
ＦＰ３２／ＩＮＴ８

０．８２５ＴＦＬＯＰＳ（ＦＰ３２）／

２１ＴＯＰＳ（ＩＮＴ８）

ＶＣ７０７ＹＯＬＯ［７］
Ｖｉｒｔｅｘ７ＶＣ７０７

ＦＰＧＡ
０．２　 ８．７ ２０．１ＭＢＢＲＡＭ ＹＯＬＯｖ２Ｔｉｎｙ Ｂｉｎａｒｙ ４６４．７ＧＯＰＳ

ＡｒｒｉａＹＯＬＯ［８］ Ａｒｒｉａ１０ＧＸ１１５０ ０．１９　 ２６
２８．９ＭＢＭ２０Ｋ

ＲＡＭ
ＹＯＬＯｖ２ ＩＮＴ８ ５６６ＧＯＰＳ

ＲＥＱＹＯＬＯ［１０］ ＡＤＭ７Ｖ３ＦＰＧＡ ０．２　 ２３ ６．６ＭＢＢＲＡＭ ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ ＩＮＴ８ ／

ＭＣＹＯＬＯ［１１］ ＸｉｌｉｎｘＸＣＺＵ７ＥＶ ０．１６７ ３．７５ ３０８ＭＢＢＲＡＭ ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ ＩＮＴ８ １６８ＧＯＰＳ

５４　衡量指标

本文中，当分析卷积层执行效果时，采取执行时

长作为加速性能衡量指标，采取性能功耗比反映

硬件设计的能效特性。性能功耗比（Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｐｅｒＷａｔｔ）的定义为单位功率的计算性能，单位为

ＧＯＰ／ｓ·Ｗ－１。

当分析神经网络端到端执行效果时，采取每秒

帧数（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）衡量速度，采取单位

功率下每秒帧数（ＦＰＳｐｅｒＷａｔｔ，ＦＰＳ／Ｗ）反映硬件

总体的能效特性。

特别地，本文中计算部件利用率定义为实际计

算性能占理论峰值性能的百分比，计算公式为

计算部件利用率＝
实际计算性能

理论峰值性能
×１００％ （７）

６　结果分析

为综合对比优化效果、提高分析效率，本文选取

了表４中部分具有代表性的卷积核大小为１的卷积

层作为分析对象，综合分析ＤＦＵＹ的优化性能。

６１　数据格式实验

在ＤＦＵ、ＤＦＵＹ和ＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸ平台上，

端到端执行ＦＰ３２和ＩＮＴ８数据格式下的ＹＯＬＯｖ５ｓ

神经网络，结果如图１２所示。

实验结果表明，在执行ＹＯＬＯｖ５ｓ神经网络时，

相较于ＦＰ３２，ＩＮＴ８数据格式下ＤＦＵ、ＤＦＵＹ分别

图１２　ＹＯＬＯｖ５ｓ上不同数据格式实验结果图

取得２．１９、２．３０倍的速度提升和１．８６、２．３１倍的能

效提升，主要因为ＩＮＴ８数据格式下峰值算力提升

４倍，且数据存取次数减少、计算部件利用率更高。

Ｘａｖｉｅｒ在ＦＰ３２数据格式下运行速度为ＤＦＵＹ的

０．９１倍，而在ＩＮＴ８数据格式下，运行速度高达

５１．８ＦＰＳ，为ＤＦＵＹ的１．５７倍。这主要由于Ｘａｖｉｅｒ

有两个深度学习加速器，因此在ＩＮＴ８数据格式下

运算速度更快。

总的来说，所有实验平台都能在ＩＮＴ８数据格

式下取得更好的运行性能，ＤＦＵＹ 更是能取得

６．６１ＦＰＳ／Ｗ的最佳能效。在本文后续实验中，除

特殊ＦＰＧＡ 平台会特别注明外，所有实验均采取

ＩＮＴ８数据格式。

６２　犇犉犝犢上的消融实验

图１３展示了相较于ＤＦＵ，ＤＦＵＹ上不同优化

带来的运行时长减少与计算部件利用率收益。图１３

中，以各层ＤＦＵ 结果为基准，将运行时间归一化，

“Ｐｒｏｖ１”指采取小卷积核卷积数据流图映射算法，
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图１３　ＤＦＵＹ上的消融实验结果图

“Ｐｒｏｖ２”指在“Ｐｒｏｖ１”的基础上采取算子融合调度机

制，“ＤＦＵＹ”指在“Ｐｒｏｖ２”的基础上采取解耦合访

存执行模式，也即最终的 ＤＦＵＹ整体优化结构；

左侧纵轴表示以每层各自的 ＤＦＵ结果为基准进

行归一化后的运行时长，表现为图１３中的柱状

图；右侧纵轴表示不同方案的计算部件利用率，表

现为折。

在ＤＦＵ上，ＹＯＬＯｖ５ｓ与ＹＯＬＯｖ２中运行时长较

大，而计算部件平均利用率分别为１３．０２％、１８．１４％，

表明ＤＦＵ执行ＹＯＬＯ神经网络时的运行时长与计

算部件利用率均存在较大优化空间。

采取小卷积核卷积数据流图映射算法的优化效

果如图１３中的“Ｐｒｏｖ１”所示。在执行时长方面，激活

算子的运行时长未发生变化，而ＹＯＬＯｖ５ｓ与ＹＯＬＯｖ２

的算子平均总运行时长分别下降至０．６０６９、０．６３３３，

平均下降３７．９９％。总体而言，犗犆维更大的卷积层

优化效果更佳。例如，ＹＯＬＯｖ５ｓ中Ｃ１１下降幅度最

大、Ｃ４下降幅度最小，ＹＯＬＯｖ２中Ｃ１５下降幅度最

大、Ｃ７下降幅度最小。主要原因在于相同条件下，

犗犆维数据越多，数据复用的提高越明显。体现在

计算部件利用率上，当采用此优化后，ＹＯＬＯｖ５ｓ与

ＹＯＬＯｖ２分别提高到２２．５２％、２６．５７％，是ＤＦＵ的

近两倍。

同时采取算子融合调度机制后的优化效果如

图１３中的“Ｐｒｏｖ２”所示。融合后将不再区分卷积运算

与激活算子的执行时长；此时，ＹＯＬＯｖ５ｓ与ＹＯＬＯｖ２

的算子平均总运行时长分别下降至０．４０６３、０．４８８７，

通过避免激活算子输入数据的反复存取，程序运行总

时长平均下降１７．２６％。ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ２的平

均计算部件利用率也分别提高到３３．６４％、４１．９３％。

进一步采取双缓存解耦合存取执行后的优

化效果如图１３中的“ＤＦＵＹ”所示。在执行时长

上，ＹＯＬＯｖ５ｓ与ＹＯＬＯｖ２的算子平均总运行时长

分别为０．３２３２、０．４２６１，平均下降７．２８５％。其中不

同卷积层的减小幅度差异较大，卷积层数据量越大、

单ＡＰＰ执行时长越长、ＡＰＰ数越多，解耦合后所能

掩盖的数据存取时长越大，由此带来的总运行时长

减小也就越明显。特别地，以ＹＯＬＯｖ５ｓ中的Ｃ１７层

为代表的部分卷积层并未获得提升，这是由于Ｃ１７数

据量小，采取了单 ＡＰＰ执行，因此无法掩盖传输

延迟。

综合而言，相较于ＤＦＵ，ＤＦＵＹ在ＹＯＬＯｖ５ｓ、

ＹＯＬＯｖ２上分别获得２．７０７倍、２．３４７倍的性能提

升，平均提升２．５２７倍。平均计算部件利用率分别

从１３．０２％、１８．１４％提高到４２．４５％、４８．３２％，运行

效率取得较大增益。

６３　与其他平台的性能对比

图１４展示了相较于Ｘａｖｉｅｒ平台，ＤＦＵ与ＤＦＵＹ

在运行时长与计算部件利用率上的优化效果，图１４

中，Ｘａｖｉｅｒ以 ＧＰＵ 代称。以 ＧＰＵ 运行时长为基

准，对ＤＦＵ、ＤＦＵＹ上的运行时长做归一化，左侧

纵轴表示归一化运行时长，右侧纵轴表示计算部件

利用率。

根据图１４，在ＤＦＵ上运行 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ２

的平均运行时长分别高达２．４３０、１．６７３，平均计算

部件利用率分别仅有１３．０２％、１８．１４％，低于ＧＰＵ

上的３３．３３％、３１．６１％。这主要由于ＤＦＵ没有结合

ＹＯＬＯ本身的特点进行结构优化。对比之下，ＤＦＵＹ

运行 ＹＯＬＯＶ５ｓ、ＹＯＬＯｖ２的平均运行时长分别下

降至０．７４４９、０．７５４９，性能分别提升１．３４２倍、１．３２５

倍，平均提升１．３３４倍；其中，ＹＯＬＯｖ５ｓ的Ｃ４、Ｃ６，

ＹＯＬＯｖ２的Ｃ４、Ｃ７由于输入图像数据量大、犗犆维

多，取得的速度提升最为显著，而 ＹＯＬＯｖ５ｓ中的

Ｃ１９由于输入图像宽高较小、数据存取次数较小，导
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图１４　与Ｘａｖｉｅｒ运行时长结果对比图

致ＤＦＵＹ的表现稍逊于ＧＰＵ。在计算部件利用率

上，ＤＦＵＹ运行 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ２时分别提高

到４２．４５％、４８．３２％，显著高于ＧＰＵ。

图１５展示了ＤＦＵＹ与ＧＰＵ上的性能功耗比，

图１５中，以 ＧＰＵ的结果为基准对ＤＦＵＹ的结果

进行了归一化。根据实验结果，ＧＰＵ上性能功耗比

普遍较低，这主要由于ＧＰＵ的计算部件利用率较

低。相较而言，ＤＦＵＹ上运行ＹＯＬＯｖ５ｓ与ＹＯＬＯｖ２

的平均性能功耗比分别高达３．５３２、３．３９６，平均提

升３．４６４倍。卷积层性能功耗比的提升效果与运行

时长及计算部件利用率高度相关，即在ＤＦＵＹ上

运行时长减少越多、计算部件利用率越高，性能功耗

比也相应更高。

图１５　ＤＦＵＹ与Ｘａｖｉｅｒ性能功耗比对比图

图１６展示了与 ＹＯＬＯｖ２专用加速器 Ａｒｒｉａ

ＹＯＬＯ相比，ＤＦＵ 与 ＤＦＵＹ的运行时长。图１６

中，以ＡｒｒｉａＹＯＬＯ运行时长结果为基准进行归一

化。ＤＦＵ相对 ＡｒｒｉａＹＯＬＯ的运行时长平均高达

３．０３７倍，加速效果与专用加速器相差较大；而

ＤＦＵＹ相较于ＡｒｒｉａＹＯＬＯ运行时长平均为１．３７１

倍，相较于ＤＦＵ取得了２．２１倍的性能提升。

图１６　与ＡｒｒｉａＹＯＬＯ运行时长对比图

图１７展示了在不同实验平台上，端到端运行不

同ＹＯＬＯ模型下的实验结果。图１７中，柱状图表

示以每个ＹＯＬＯ模型下ＤＦＵ执行效果为基准进行

归一化后的加速比，散点图表示以每个ＹＯＬＯ模型

下ＤＦＵ 执行效果为基准进行归一化后的能效。

ＹＯＬＯ版本在横坐标中标出。

图１７　不同平台执行不同ＹＯＬＯ神经网络的端到端结果对比图

５９１期 穆宇栋等：面向ＹＯＬＯ神经网络的数据流架构优化研究



实验结果表明，在ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ２和ＹＯＬＯｖ２

Ｔｉｎｙ上，Ｘａｖｉｅｒ均取得了最高的加速比，这主要由于

Ｘａｖｉｅｒ的峰值性能明显高于其他平台；而在ＹＯＬＯｖ３

Ｔｉｎｙ上，得益于块循环基质压缩技术与异构权值

量化技术在硬件上定制化设计，ＲＥＱＹＯＬＯ取得

了最高的加速比。相较而言，ＤＦＵＹ在ＹＯＬＯｖ５ｓ、

ＹＯＬＯｖ２、ＹＯＬＯｖ２Ｔｉｎｙ和 ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ上分别

取得了１．３６、１．２２、１．１８和１．１４倍的加速比，平均加

速比１．２３。可以发现，由于 ＹＯＬＯｖ５ｓ中卷积核大

小为１的卷积运算比例最高，因此ＤＦＵＹ的加速效

果最好；而ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ中卷积核大小为１的卷积

运算比例较小，因此总的加速效果不如ＹＯＬＯｖ５ｓ。

ＤＦＵＹ在所有ＹＯＬＯ模型上的平均能效高达

７．１１ＦＰＳ／Ｗ。在ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ２和ＹＯＬＯｖ２

Ｔｉｎｙ上ＤＦＵＹ 均取得了最佳的能效，主要因为

ＤＦＵＹ在较高的峰值性能、较低的功率下，通过小

卷积核数据流图映射算法取得了较好的数据复用和

计算部件利用率，因此能效表现较为突出。特别地，

在ＹＯＬＯｖ２实验中，尽管ＡｒｒｉａＹＯＬＯ在卷积核大

小为１的卷积层中能效优异，然而，由于其端到端推

理总功率高达２６Ｗ，因此总体能效表现较差。而在

ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ上，ＭＣＹＯＬＯ由于采取了多核系统

上的脉动阵列权值组播优化，能效最佳；相较而言此

时ＤＦＵＹ的能效表现不如在ＹＯＬＯｖ５ｓ上，但仍取

得了 ＭＣＹＯＬＯ能效的９６．５１％，与之接近。

６４　犇犉犝犢执行其他网络

图１８　ＤＦＵＹ的通用性实验结果图

数据流架构ＤＦＵＹ在加速ＹＯＬＯ神经网络的

同时，保持了良好的通用性。图１８展示了相对于数

据流架构 ＤＦＵ，ＤＦＵＹ在 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ１６的部

分代表性卷积层上的实验结果。图１８中，ＤＦＵＹ

在ＡｌｅｘＮｅｔ与ＶＧＧ１６上的运行时长相对Ｘａｖｉｅｒ平

均分别下降１８．８６％、２７．６１％，取得了与Ｘａｖｉｅｒ接

近的执行效果。此时优化效果不如 ＹＯＬＯ是因为

ＡｌｅｘＮｅｔ与ＶＧＧ１６的卷积核大小均不为１，因此优

化中的小卷积核卷积数据流图映射算法无法取得增

益。实验表明，ＤＦＵＹ能够在提升 ＹＯＬＯ神经网

络性能与能效的同时保持较好通用性。

６５　代　价

本文中由于小卷积核卷积数据流图映射算法优

化带来的编译开销很小。数据流图主要在编译器的

编译阶段生成，而卷积运算的数据流图规模较小、编

译逻辑较为简单，因此相较于数据流架构上的运算

阶段，数据流图映射算法优化的额外编译代价可以

忽略。

ＤＦＵＹ的硬件开销如图１９所示。相较于ＤＦＵ，

ＤＦＵＹ的面积增加２．４１％，额定功耗增加６．０１％。

硬件增加的开销主要来源于微控制器执行算子融合

调度机制的执行功耗以及双缓存解耦带来的额外存

取启动开销。相较于优化带来的增益，额外的硬件

开销可以接受。

图１９　ＤＦＵＹ的面积与功耗分布

７　总　结

本文结合ＹＯＬＯ神经网络的特点，提出了数据

流架构上的小卷积核卷积数据流图映射算法与算子

融合调度机制，并加入双缓存机制解耦合数据存取

与执行，从而提出 ＹＯＬＯ数据流加速器 ＤＦＵＹ。

在小卷积核卷积运算上相比ＩＮＴ８精度下的数据流

架构ＤＦＵ 与 ＧＰＵ（ＮＶＩＤＩＡＸａｖｉｅｒＮＸ），ＤＦＵＹ

分别获得２．５２７倍、１．３３４倍的性能提升和２．６５８

倍、３．４６４倍的能效提升；相较于 ＹＯＬＯ专用加速

器（ＡｒｒｉａＹＯＬＯ），ＤＦＵＹ的能够在保持较好通用

性的同时，取得了７２．９７％的性能与８７．４１％的能效

增益。而在端到端实验中，ＤＦＵＹ表现出了良好的

能效特性。本文目前仅针对 ＹＯＬＯ算法神经网络

中的卷积层进行了优化设计，未来工作将继续面向

神经网络中的其他计算如 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ、ＵＰＳａｍ

ｐｌｉｎｇ在数据流架构上优化，并进一步提升ＤＦＵＹ

在不同卷积神经网络上的通用性。

致　谢　感谢评审专家的中肯意见，使得本文的质

量得以提升！
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ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｌｏｗ Ｐｏｗｅｒ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄ

Ｄｅｓｉｇｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：２７３２７８

［３７］ ＲｅｄｍｏｎＪ，ＦａｒｈａｄｉＡ．ＹＯＬＯ９０００：Ｂｅｔｔｅｒ，ｆａｓｔｅｒ，ｓｔｒｏｎｇｅｒ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：６５１７６５２５

［３８］ ＬｉｕＺｅｃｈｕｎ，ＣｈｅｎｇＫｗａｎｇＴｉｎｇ，ＨｕａｎｇＤｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｕｎｉ

ｆｏｒｍｔｏｕｎｉｆｏｒｍｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ：Ｔｏｗａｒｄｓａｃｃｕｒａｔｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ

ｖｉａｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｓｔｒａｉｇｈｔｔｈｒｏｕｇｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：４９３２４９４２

犕犝犢狌犇狅狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｆｌｏｗ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｄａｔａｆｌｏｗ ｇｒａｐｈ ｍａｐｐｉｎｇ

ａｎｄｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

犔犐犠犲狀犕犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｐｒｏｃｅｓｓｏｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ａｎｄｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

犉犃犖犣犺犻犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｒｅｃｏｎｆｉｇ

ｕｒａｂｌｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

犠犝犕犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｃｏｍｐｕｔｅｒ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

犠犝 犎犪犻犅犻狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ

ｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

犃犖 犡狌犲犑狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＧｒａｐｈＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄ Ｈｉｇｈ

ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ．

犢犈犡犻犪狅犆犺狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄ

ｓｏｆｔｗａｒｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ．

犉犃犖犇狅狀犵犚狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄ

ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

８９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２５年



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｈｅｔｏｐｉｃｏｆｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅ

ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅＹＯＬＯｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ

ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｎｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．ＹＯＬＯ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅａｐｐｌｉｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓｓｃｅｎａｒｉｏｓｔｈａｔｒｅｑｕｉｒｅ

ｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｕｃｈａｓＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇａｎｄｖｅｈｉｃｌｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｈｅｎｃｅｔｈｅｒｅｉｓｅｘｔｅｎｓｉｖｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ ＹＯＬＯ’ｓ

ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｐｒｅｖｉｏｕｓｓｔｕｄｉｅｓｈａｖｅｍａｉｎｌｙ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｏｎｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓＧＰＵｓａｎｄ

ＦＰＧＡｂａｓｅｄｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ，ｗｈｉｃｈｈａｖｅａｐｐａｒｅｎｔ

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓｉｎｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｄｅｓｉｇｎｃｏｓｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｌｌｏｗｓ

ａｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｏｂｅｅｘｅｃｕｔｅｄｏｎｃｅｉｔｓｏｐｅｒａｎｄｓａｒｅｒｅａｄｙ，

ｗｈｉｃｈａｒｅｉｎｈｅｒｅｎｔｌｙａｌｉｇｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｇｒｏｕｐｈａｓａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｓｐａｒｓｅｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ａｎｄｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｏｎｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，ａｆｔｅｒａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅ

ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｆＹＯＬＯｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｎｔｈｅｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，

ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｓｃｏｖｅｒｓｔｈａｔａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｈａｓｎｏｔｆｕｌｌｙｌｅｖｅｒａｇｅｄｉｔｓ

ａｄｖａｎｔａｇｅｓｄｕｅｔｏｐｏｏｒｍａｐｐｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄａｔａｆｌｏｗｇｒａｐｈｓｏｆ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｓｍａｌｌｋｅｒｎｅｌｓ，ｒｅｄｕｎｄａｎｔｄａｔａ

ｔｒａｎｓｆｅｒｓｂｅｔｗｅｅｎｏｐｅｒａｔｏｒｓａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｏｆｆｃｈｉｐｄａｔａａｃｃｅｓｓ

ｏｖｅｒｈｅａｄ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｏｐｔｉｍｉｚｅｓｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｎｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

ｔａｒｇｅｔｉｎｇｔｈｅｓｅｉｓｓｕｅｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｉｔａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ

ｐａｔｔｅｒｎｏｆｔｈｅｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓｄａｔａｆｌｏｗ

ｇｒａｐｈ ｍａｐｐｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ

ｓｍａｌｌｋｅｒｎｅｌｓｔｏｆｕｌｌｙｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｄａｔａｒｅｕｓｅｏｆｎｅｓｔｅｄｌｏｏｐｓｉｎ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｏｆｕｌｌｙｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｄａｔａｒｅｕｓｅｂｅｔｗｅｅｎ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙｃｏｕｐｌｅｄ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎ

ｏｐｅｒａｔｏｒｆｕｓｉｏｎｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍａｔｔｈｅｄａｔａｆｌｏｗｇｒａｐｈ

ｌｅｖｅｌｔｏｒｅｄｕｃｅｄａｔａａｃｃｅｓｓｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎｄｅｎｈａｎｃｅｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｅｘｅｃｕｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｌａｓｔｌｙ，ｂｙｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇｄａｔａ

ａｃｃｅｓｓａｎｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｄｏｕｂｌｅｂｕｆｆｅｒｉｎｇ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ

ｅｎａｂｌｅｓｐａｒａｌｌｅｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｆｏｆｆｃｈｉｐｄａｔａａｃｃｅｓｓａｎｄｏｎｃｈｉｐ

ｄａｔａｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｂｙａｍｏｒｔｉｚｉｎｇｔｈｅｄａｔａｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ

ｄｅｌａｙａｎｄｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｕｎｉｔ．

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｄａｔａｆｌｏｗ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｎｄＧＰＵｓ，ｔｈｉｓｔｏｐｉｃａｃｈｉｅｖｅｓａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ２．５２７× ａｎｄ１．３３４×，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄａｎ

ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ２．６５８× ａｎｄ３．４６４×．Ｉｎ

ｅｎｄｔｏｅｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｔｈｉｓｔｏｐｉｃａｃｈｉｅｖｅｓａｎａｖｅｒａｇｅｅｎｅｒｇｙ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆ７．１１ＦＰＳ／ＷｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔＹＯＬＯｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｗａｓｓｐｏｎｓｏｒｅｄｂｙｔｈｅＢｅｉｊｉｎｇＮｏｖａＰｒｏｇｒａｍ

（Ｎｏｓ．２０２２０４８４０５４，２０２３０４８４４２０），ｔｈｅ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｎａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎａｎｄＣｈａｎｇｐｉｎｇＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＪｏｉｎｔＦｕｎｄ
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