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             卷积层

原输入图（source pixel）的多个点在卷积核的映
射得到输出图的一个点，输入图和输出图之间称
为卷积层。输入图和输出图之间通过卷积核和权
重链接。



有填充（p=2）

步长为2

3通道并行



对变量进行识别，
所以通过define
定义变量值。

卷积核
conv1

卷 积 层 的 代 码



根据caffemodel中定义的值来进行定义变
量大小

Ø pad: 1 ，padding填充为1。

Ø kernel_size: 3 ，卷积核的大小为3。

Ø IC：3，输入图像的层数为3，例如一般

图像可分为RGB 3层。

Ø crop_size: 224，对图像进行裁剪，长宽

值均为224。

Ø num_output: 64，此层输出图像的个数

卷 积 层 的 HLS 代 码



Ø 调用此函数需要传入四个变量，变量类型分别

为My_float、char。

Ø Weight——卷积核内具体数值。

Ø input[IC][IH][ID]——输入原始图像（未

padding）。

Ø output[OC] [IH ][ID]——输出经卷积运算的图像。

Ø Bias——偏置系数。

卷 积 层 的  代 码



Ø 定义 char 类型的三维数组windows变量。

Ø 将输入的原始图像经过pad=1后，赋值给

windows数组，共卷积函数conv1使用。

卷 积 层 的  代 码



Ø 定义 My_float  类型的三维数组weight_but变量。

Ø 利用memcpy函数将卷积核weight内的数值复制

给weight_buf。

Ø 复制的的字节数为： OC * K_SIZE * K_SIZE * IC * 

sizeof(My_float)

卷 积 层 的  代 码



Ø 调用之前编写的卷积核conv1，进行运算。

Ø 此卷积层输出的64个图像分别进行卷积运算。

卷 积 层 的 代 码



Ø 对每个输出图像加偏置系数bias。

Ø 加偏置系数过后，用激活函数Relu进行激活。

Ø 将激活后的值，赋值给output作为输出图像。

卷 积 层 的 代 码



卷积操作

• 输入特征数据：W x H x C
• 权重数据：R x S x C
• 核心数：K
• 输出数据：W ' X H' X C”



直接卷积

•    卷积流水线总是有两部分输入数据。
• 一个是输入激活数据，   另一个是权重数据。



卷积操作



补零与步长



补零与步长

• 补零：左边界处的LP，右边界
处的RP，顶部边界处的 TP，
底部边界处的BP

• 卷积步长：X维度为SX，Y维度
为SY



乘法矩阵是一个脉动阵列，以最
少的内存访问次数得出结果。

乘法矩阵（TPU）



• 激活输入加载器(value loader)：从
统一缓冲区接受激活输入，并将其
发送至行阵列左侧的乘加单元，也
可以将激活输入发送至相邻的激活
输入加载器。

• 乘加单元(cell)：在一个时钟周期内，
可以由激活输入和权值生成输出和，
并将其沿权值传播方向发送至相邻
乘加单元。

• 权值提取接口(weight fetcher 
interface)：从存储单元（例如动态
存储器）接受权值输入，并将其发
送至列阵列最顶部的乘加单元。

乘法矩阵



• 累加单元(accumulator unit)。
存储并累加乘加单元的输出和，
并将其发送至向量计算单元。
当并行输入小于行/列数时，可
以不经过累加计算直接将乘加
单元的结果发送至向量计算单
元。

• 权值序列发生器(weight 
sequencer)。控制脉动阵列中
的权值传输。

乘法矩阵



1.每次输入变换可以花费多个时钟周期，直到全部
输入达到指定位置。
2.若并行输入的数量小于行/列数，可将输入复制
并送至空的行/列，以便脉动矩阵同时进行多个卷
积计算。
3.激活输入可以是一层，也可以是一层中的部分窗
口集合。卷积核同理。
4.对每一个存储到脉动矩阵中的单元的输入，其行
列地址可以存储在统一缓冲中。

乘法矩阵



• 权值寄存器(weight register)
• 和寄存器(sum in register)
• 激活输入寄存器(activation 

register)
• 乘法电路(multiplication circuitry)
• 求和电路(summation circuitry)：
• 权值路径寄存器(weight path 

register)：权值可以在多个时钟
周期内不发生变化，可与多个
激活输入进行计算。

• 权值控制寄存器(weight control 
register)：控制权值何时从权值
路径寄存器发送至权值寄存器。

乘加单元



1.矩阵划分：以3*3的卷积核为例，
将激活矩阵划分为5*5的矩阵。
2.向量输入：将激活输入矩阵划分
四个象限，对于每个象限根据从上
到下、从左到右的顺序转化成向量
输入。
3.旋转核的生成：将卷积核结构的
元素沿X维或y维移动。
4.产生累计输出。
5.产生层输出。

矩阵变换



将任意步长的卷积网络变换
为步长1*1的卷积网络，以
减少控制电路。

矩阵变换



TPUv1架构

• 核心：64K的8位矩阵乘单元阵列、
片上28MB的软件管理存储器。

• 峰值计算能力：每秒92 TOPS。
• 指令：通过PCIE Gen3的16 lane总

线送入指令缓冲。
• 内部模块：256字节宽（即1024位

宽）的通路相连。
• 乘加单元：256x256个。
• 累加器：4MiB 32位。
• 乘法矩阵所需的权重分阶段从片

外8GiBDRAM读入到片上的权重
队列。

• 权重队列深度：4个数据片段。
• 中间结果被保存在24MiB的片上统

一缓冲区UnifiedBuffer，也作为矩
阵单元的输入。





• 主机接口(host interface)：接受指令、
神经网络参数。

• 乘法矩阵(matrix computation unit)。
一个二维脉动阵列。从动态存储器
和统一缓冲区读入权值和激活输入。
将权值和激活函数处理后的结果向
量发送至向量计算单元。

• 向量计算单元(vector computation 
unit)。处理乘法矩阵的结果向量，
并将结果发送至统一缓冲区。

TPUv1



向量计算单元(vector computation unit)：
从乘法矩阵接收和向量。将激活函数、
标准化、池化的结果发送至统一缓冲区。
标准化单元和池化单元的位置可以互换。
ü激活函数单元(activation unit)
ü标准化单元(normalization unit)
ü池化单元(pooling unit)。
ü控制信号(control signal)：从序列发生

器读入。控制激活函数的结果是否需
要标准化或池化，明确标准化或池化
参数（例如步长）。

向量计算单元



l TPU的峰值速度是
GPU的15.3倍。

l TPU对于各种神经
网络的计算速度都
在GPU的roofline
之上。

TPUv1速度



lGPU服务器（蓝色条柱）和TPU
服务器（红色条柱）相对于CPU
服务器的能效比（功耗/瓦
TDP），以及TPU服务器（黄色
条柱）相对于GPU服务器的能效
比。
lTPU’是改进的TPU。绿色条柱显

示了与CPU服务器对比的性能，
薰衣草紫色部分显示了与GPU服
务器对比性能。
l总和指标包含了主机服务器的

功耗，而增量数据不包含。GM
和WM是几何与加权平均数据。

TPUv1的能效比



型号 应用领域 特点 发布时间 能效比

TPU 1.0 面向终端的DNN推理
云服务器 高速 2016 92TOPS/40W

TPU 2.0/Cloud 
TPU

面向终端的DNN推理/
训练云服务器 可支持训练 2017 180TFLOPS

TPU 3.0 面向终端的DNN推理/
训练云服务器 高性能、高功耗 2018 100PFLOPS



人工智能处理器设计三大矛盾

• 有限规模的硬件vs无限规模的算法
• 结构固定的硬件vs千变万化的算法
• 能耗受限的硬件vs精度优先的算法



解决方法

• 硬件神经元虚拟化
• 深度学习指令集
• 稀疏神经网络处理器结构



DianNao
通用性
速度



DianNao

神经网络的硬件实现：

每个神经元用逻辑电路实现，每个

突触用锁存器或者RAM来实现。



DianNao

• 将每个神经元和突出都用电路实

现，面积和功耗随规模的增加大

幅上升。

• 使用Synopsys ICC布局布线，

TSMC 65nm标准工艺。

• 横坐标Tn×Ti表示有Tn个输入神

经元、Ti个输出神经元的带

Sigmoid激活函数的全连接层。



DianNao

卷积层庞大的输入数据通过线性叠

加的方式进行处理，因此可以采用

分块计算的方式来减少对内存带宽

的占用。



DianNao

l NFU：神经功能单元

l Nbin, Nbout, SB：缓存区

l DMAs：通过直接内存访问来实

现预加载

l Control Processor：进程控制，

驱动三个缓存区和DMAs的运行



DianNao

l 面积3.2mm2

l 功耗480mW

l 与128位2GHzSIMD处理器对比

实现117.87倍的加速

l 功耗同比减少了21.08倍



DianNao

加速器平均能量比同类型加速器降

低一个数量级以上



DianNao

l 消耗能量比例：

l DianNao中主内存访问的能量占

主导地位；

l SMID中大约2/3的能量用于计算，

只有1/3用于内存访问。



DaDianNao



DaDianNao

卷积层 

归一化层 

池化层 

全连接层



DaDianNao

单纯扩大NFU的局限：

导线占据了芯片上的较大面积



DaDianNao

解决方法：

将输出神经元分散在不同的

块中



DaDianNao

DaDianNao的NFU新增：

l Multipliers

l Adders

l Mux

l Transfer function：增加LRN, 

LCN，反向传播等的处理能力



DaDianNao

在不同的条件下，

NFU可以采取不同的策略



DaDianNao

多节点映射：

• 标准化层具有极强的局部特性，

不需要节点之间的数据交互。

• 卷积层与池化层具有一定的局部

特性，feature map中的一个元

素只与其周围的矩形元素有运算

关联，恰当分配节点数据，使得

只有相邻节点存在数据交互。

• 全连接层不具备局部特性，需要

设计广播策略以提升能效。



DaDianNao

l 28nm制程，每个节点

67.73mm2

l 芯片峰值功率为15.97W

l 在使用64个节点的情况下，性能

可超过单个GPU的450.65倍，能

耗降低150.31倍



DaDianNao

实际加速比率：

与GPU相比，DaDianNao有着

显著的加速率



DaDianNao

节能比率：

与GPU相比，芯片实现了显

著的耗能降低



ShiDianNao
• 通过加速器和摄像头的直连来绕过内存。
• 拒绝与内存交互，提升能效比
• 应用于摄像头



ShiDianNao

ShiDianNao架构：

l NBin, Nbout, SB: 缓冲区

l IB and Decoder:译码器

l ALU：算术单元

l Buffer Controller：缓冲控制器

l NFU：神经功能单元



ShiDianNao

PE单元架构

输入数据可以在相邻处理单元传播，

提高输入数据的复用率



ShiDianNao

卷积层计算示例

减少PE间数据访存44%~75%



ShiDianNao

控制模式：

A 读banks0~Py-1

B 读banksPy~2Py-1

C 读1个bank

D 读1个神经元

E 以一定步长读取神经元

F 在Py个bank中分别读取1个神经

元

对于右图：a/b/e—f—c



ShiDianNao

LRN层的分解图示：



ShiDianNao

LCN层的分解图示：



ShiDianNao

l 65nm制程

l 面积为4.86 mm2

l 总功耗320.10mW

l 平均比CPU快50倍，比GPU快

30倍

l 比GPU节能4700倍



ShiDianNao

ShiDianNao速率：

优于GPU和DianNao



ShiDianNao

ShiDianNao能耗：

同GPU和DianNao相比具有

极低能耗



PuDianNao



支持多种神经网络算法：
k-NN
k-Means
DNN
Linear Regression
SVM
Naive Bayes
Classification Tree

PuDianNao



PuDianNao

PuDianNao架构：

FUs: 功能单元

InstBuf:指令缓冲区

HotBuf, ColdBuf, OutputBuf：数

据缓冲区

Control Module：控制模块

DMA：直接存储器读取



PuDianNao

MLU:

将多种神经网络算法抽象成少量的

运算元素。

增加额外的阶段来满足不同机器学

习方法的要求



PuDianNao

l 65nm制程

l 面积为3.51 mm2

l 总功耗596mW

l 平均比GPU快1.2倍

l 节能128.41倍



PuDianNao

性能表现：

PuDianNao在许多项训练中优于

GPU



PuDianNao

能耗表现：

PuDianNao耗能明显低于GPU



所有者 型号 应用领域 特点 发布时间 架构 工艺 能效比

寒武纪 1A 多种终端应用 高性能 2016？ ---- ----

1H8 视觉处理终端 低功耗、小面积 2017？ ---- ----

1H16 多种终端应用 通用性、高性能 2017？ ---- ----

1M 多种终端应用 支持更多算法、高性能 2018？ 7nm 5TOPS/W

MLU100 云端 通用性 2018MLUv01/Cambricon ISA 16nm 128TOPS/80W

Google TPU 1.0 面向终端的DNN推理云服务器 高速 2016---- 28nm 92TOPS/40W

TPU 2.0/Cloud TPU 面向终端的DNN推理/训练云服务器 可支持训练 2017？ ？ 180TFLOPS

TPU 3.0 面向终端的DNN推理/训练云服务器 高性能、高功耗 2018？ ？ 100PFLOPS

华为昇腾 Max 910 全栈全场景 2018达芬奇 7nm 256TFLOPS/350W

Mini 310 全栈全场景 高速低功耗 2018达芬奇 12nm 16TFLOPS/8W

Lite ---- ---- 未发布 ---- ---- ----

Tiny ---- ---- 未发布 ---- ---- ----

Nano ---- ---- 未发布 ---- ---- ----

苹果 A12神经网络引擎 ？ ？ ？ ？ ？ ？







Cambricon Neuware Machine Learning Library
• 1. 支持丰富的基本算子，通过基本算子的

组合实现多样的机器学习/深度学习算
• 法，从而满足通用性、灵活性、可扩展性

需求。目前已支持的基本算子包含
• 以下几类：
•   常见神经网络算子
•   卷积/反卷积
•   池化
•   激活（ReLU、Sigmoid、TANH 等）
•   LRN、批规范化
•   Softmax
•   全连接
•   矩阵、向量、标量算子

•   矩阵乘
•   张量加、减
•   张量逻辑运算
•   Tensor 变换（Crop、Reshape、Slice、Concat 等）
•   ROIPooling
•   Proposal
•   循环神经网络算子
•   LSTM
•   BasicRNN、RNN
•   SVDF


