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基于张量虚拟机的快速卷积自动性能优化
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摘  要  卷积神经网络作为深度学习的典型代表，是计算机视觉等任务中最常用的神经网络，然而，

卷积运算通常占整个卷积神经网络运行时的 90% 以上，成为卷积神经网络的性能瓶颈。此外，由于

当下硬件的复杂性及工作负载的多样性，之前工作中的一些特定优化往往缺乏性能可移植性。对此，

作者提出 BlazerML，一个基于张量虚拟机(TVM)模板代码自动生成的开源卷积计算库，可为任何输

入形状自动生成高性能的卷积实现。BlazerML 是基于 Winograd 算法实现的，因为该算法是快速卷

积算法中性能最高的算法。实验结果表明：BlazerML 显著优于当下最先进的开源库。在 x86 CPU 上
运行常见的深度学习网络前向推理分别比 OnnxRuntime、MNN 和 TVM 社区版本快 1.18～2.47 倍、

1.18～2.27 倍和 1.01～1.66 倍。在 ARM CPU 上运行常见深度学习网络的单层推理分别比 ACL 和 
FastConv 快 1.26～6.11 倍、1.04～4.28 倍。
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Abstract Convolutional Neural Networks (CNNs) as a quintessential representation of deep learning, are 
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1 引  言 

  近年来，随着深度学习的迅速发展，卷积神

经网络(Convolutional Neural Networks，CNNs)[1]

已成为处理复杂视觉任务的核心技术，广泛应用

于图像识别、物体检测、自动驾驶等多个领域。

CNNs 依赖于大量的数据和复杂的数学运算，尤

其是在训练阶段，需要庞大的计算资源进行支

持。然而，随着深度学习技术的广泛应用，如在

自动驾驶车辆、智能监控和个性化医疗等领域的

应用，CNNs 推理的效率和能效成为研究焦点。

模型推理主要发生在数据中心或边缘设备上，这

些场景对计算效率、能耗和实时性要求严格。

  GPU 和专用 AI 加速器在处理深度学习任务

方面虽然展现出卓越性能，但由于成本高、能耗

大和可用性低等问题，其应用受到限制。相比之

下，CPU 作为一种更为通用的计算平台，在多种

环境中均有广泛部署，从而成为推理任务的一个

重要平台。CPU 的普遍可用性表明，在不增加

特定硬件的前提下，CPU 可在现有的基础设施上

部署深度学习模型。此外，CPU 的能效和性能在

过去几年提升显著，特别是在 x86 和 ARM 架构

上，使得它们成为运行推理任务的有力候选者。

  然而，在 CNNs 的计算中，90% 以上的计

算量集中在卷积层的实现上，因此，卷积层的计

算性能几乎决定了整个卷积神经网络的性能。此

外，卷积不仅仅局限于卷积神经网络，在很多其

他网络模型中也有涉及。由此可见，卷积性能的

好坏对整个深度学习领域都有非凡的影响。当

下，很多基于专家传统手工优化的方法虽然能提

高卷积运算的效率，但在面对不断演变的硬件架

构和多样化的应用需求时，往往缺乏灵活性和可

the most commonly used neural networks in tasks such as computer vision. However, convolution operations 

typically account for over 90% of the runtime in CNNs, becoming a bottleneck for performance. Additionally, 

due to the complexity of current hardware and the diversity of workloads, specific optimizations in previous work 

often lack performance portability. To address this problem, the author introduces BlazerML, an open-source 

convolution computation library based on auto-generated code templates from TVM, capable of automatically 

generating high-performance convolution implementations for any input shape. BlazerML is implemented based 

on the Winograd algorithm, known for its high performance in fast convolution algorithms. Experimental results 

demonstrate that BlazerML significantly outperforms current state-of-the-art open-source libraries. On x86 CPUs, 

running common deep learning network forward inferences, it is faster by 1.18—2.47 times, 1.18—2.27 times, 

and 1.01—1.66 times compared to OnnxRuntime, MNN, and the TVM community version, respectively. On 

ARM CPUs, for single-layer inference of common deep learning networks, it surpasses ACL and FastConv by 

1.26—6.11 times and 1.04—4.28 times, respectively.
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扩展性。因此，探索一种可自动适应不同硬件和

数据特性的性能优化方法成为一个紧迫需求。

  当前实现卷积计算的方法主要有直接卷积[2]、

基于通用矩阵乘(General Matrix Multiplication，
GEMM)[3]、快速傅里叶变换及 Winograd 算法[4]

等 4 种。直接卷积按照卷积定义，通过在输入

张量上滑动卷积核，并计算每个位置上卷积核

与输入小块的点积，常表现出较差的性能。基

于 GEMM 的算法也称为 Im2col，通过格式转

换将输入张量映射成行或列优先矩阵，将卷积

操作转换为 GEMM 操作。利用 Im2col，卷积操

作可作为单一矩阵乘法执行，以利用 GEMM 操
作，该操作使用高度优化的基础线性代数程序集

(BLAS)加速。然而，Im2col 可能会增加内存占

用，且张量到矩阵的转换可能导致形状不规则，

通常不能获得最佳的性能。快速傅里叶变换的核

心思想是在频域进行卷积运算，减少了浮点计算

量。它在大卷积核场景下可以有很好的性能，但

是，目前卷积运算中的卷积核都比较小，导致性

能较差。最后就是 Winograd 算法，其核心思想

是引入更多的加法来代替乘法计算，在大多数场

景下都有不错的表现，使得其在学术界与工业界

均受到了广泛关注和研究。

  目前，Winograd 算法相关研究工作主要集

中在算法的泛化、拓展及其在各种体系结构上

的实现。在算法优化方面，利用数学方法突破 
Winograd 算法的局限性显得尤为关键，但这一

过程需要专业数学家的深入证明和精确推导。因

此，探索针对硬件友好的优化方法成为未来研究

的一个重要方向。然而，要在不同硬件特性的设

备上高效实现 Winograd 算法仍是一项挑战，考

虑到为各种硬件单独开发适配的 Winograd 算法

既不经济又不实用，这一缺点尤为突出。

  此外，深度学习模型的多样性带来了额外的

复杂性。每个模型中输入图像的大小、输入输出

通道的尺寸都有所不同，导致不同卷积层的参数

在形状和尺寸上存在显著差异。由于不同形状和

尺寸的矩阵需要完全不同的最优计算实现方法，

因此，开发一个高性能的 Winograd 算法还需要

解决在不同卷积层输入形状上的性能可移植性

问题。

  在此背景下，开发一个既能自动适应不同

输入形状，又能在各种硬件上提供高性能的 
Winograd 算法变得极为重要。这不仅有助于提高

算法的通用性和效率，还有助于在不同的应用和

硬件环境中实现最佳性能。

2 相关原理与技术

2.1 卷积计算原理

  在 CNNs 中，卷积层的作用是处理输入图

像，并通过卷积核提取特征。这个过程通常涉

及接收一批输入图像 d，这些图像有 N 张，每张

图像包含 C 个输入通道，尺寸为 H×W，并以 
NCHW 格式表示。同时，卷积层使用一组卷积核 
g，具有 K 个输出通道和 C 个输入通道，每个卷

积核的尺寸为 R×S，数据格式可简化为 KCRS。
在进行卷积计算时，特别是在前向传播过程中，

当 N＝1 时，输出图像 O 的数据格式可简化为 
NEFK，即这些图像有 N 张，每张图像包含 K 个
输入通道，尺寸为 E×F，其中的每个元素都是

通过特定的计算过程得到的，如式(1)所示，具

体计算过程如图 1 所示。

        
(1)

              
其中，O 为输出张量；d 为输入张量；g 为卷

积核；x, y 为当前输出位置坐标；k 为当前输出

通道；c 为当前输入通道；u，v 为当前计算位置

坐标。

  上述计算过程包括在输入图像 d 中寻找与卷

积核尺寸 R×S 相匹配的区域，即局部感受野。

接着，执行卷积计算，即将输入图像中的每个
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局部感受野中的元素与卷积核逐元素相乘，并

对结果求和。这个累加的结果就形成了输出图

像 O 中对应位置的元素值。卷积核在输入图像

上的滑动遵循从左至右、从上至下的顺序，每次

滑动的距离被称为步长(stride)。在卷积核从输

入图像的左上角滑动到右下角，完成一次完整的

遍历后，就生成了一张输出图像。这个过程可用

式(1)表示。

  通过上述方式，卷积层能从输入图像中提

取有用的特征，并将它们传递到神经网络的后

续层。

2.2 Winograd 快速卷积算法原理

  1980 年，Winograd[5]提出一种面向有限脉

冲响应滤波器的最小乘法算法。该算法指出，

由 r 拍的有限脉冲响应滤波器生成 m 个输出，即 
F(m,r)，所需的最少乘法数量为 m＋r－1 次。以 
F(2,3)为例，所需的乘法数量从原本的 6 次减至 
4 次。

  2015 年，Winograd 提出的最小滤波算法首

次被应用于 CNNs 中[4]，目的是减少卷积运算中

的乘法次数，提升算子性能。若用矩阵形式表

示 Winograd 最小滤波算法，则其计算如式(2)
所示：

        
(2)

                     
其中，g 为卷积核；d 为输入；O 为输出；G 为
卷积核变换矩阵；BT 为输入变换矩阵；  为矩

阵的逐元素乘法(哈达玛积)；AT 为输出变换矩

阵。其中，矩阵 A、B、G 都是根据 d 和 g 的维

度推导出来的常数矩阵，通过嵌套一维最小滤波

算法 F(m,r)，可得到二维的最小滤波算法 F(m×

m,r×r)，如式(3)所示：

        
(3)

                
  在二维最小滤波算法中，所需的乘法数

量为(m＋r－1) 2，相比于传统卷积算法需要 

图 1 卷积计算过程

Fig. 1 Convolution calculation process
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m×m×r×r 次乘法。对于 F(2×2, 3×3)来说，

乘法次数从 36 降至 16，减少了 56%。

  根据式(3)的计算过程，可将 Winograd 算法

的实现拆分为 4 个独立的阶段：输入变换、卷

积核变换、哈达玛积和输出变换。图 2 是一个 
F(2×2, 3×3)的完整实现过程，展示的是单输入

通道的情况。

  当输入通道大于 1 时，需在第 3 步哈达玛

积后将每个输入通道上的结果进行求和，可将

这一步转换成批量矩阵乘法(BatchGEMM)[6]或

者张量矩阵乘法(TensorGEMM)[7]，两种矩阵乘

法的区别见图 3，可以看到，TensorGEMM 与 
BatchGEMM 的核心区别是 BatchGEMM 中原来

的 Batch 维度放入 GEMM 运算中最内层，并进

行向量化运算，不再是单个元素间的运算，而是

向量间运算。

图 3 BatchGEMM 和 TensorGEMM 过程

Fig. 3 The process of BatchGEMM and TensorGEMM

图 2 Winograd F(2×2, 3×3) 计算过程

Fig. 2 Winograd F(2×2, 3×3) calculation process
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库，并且具备适应新兴专用加速器后端的能力。

  TVM 虽然可降低性能优化难度，降低多设

备支持的成本，扩大优化空间，但还存在一个

“最后一公里”问题：希望编译过程可自动、无

干预地进行，因此需要 TVM 可对深度学习网络

进行自动优化。目标是：无须手动指定优化方

式，即可自动将调度原语应用到给定的深度学习

网络中，生成高性能代码。Auto-tuning 模块提供

了一种解决上述问题的方法。

  2018 年，Chen 等[14]进一步推出了第一代 
Auto-tuning 模块 AutoTVM，这是一个利用机器

学习优化底层算子编译的高级框架，通过机器学

习技术精准预测程序空间中各种配置的代价，从

而在庞大的搜索空间中高效选取最优实现。它的

优点是模型具有可迁移性，即通过历史优化记录

预测新目标的代价，显著缩短搜索时间。

  接着，Zheng 等[15]开发了 Ansor，解决了如

何自动化构造大规模搜索空间及如何提高搜索

效率的两大核心问题。Ansor 通过层次化搜索空

间和增加采样的策略，显著提升了搜索效率。

Ansor 将深度学习模型拆分成小子图，并为每个

子图生成高效的张量程序。Ansor 的架构分为程

序采样器、性能调整器和任务调度器，共同作用

于优化深度学习网络的各个子图，实现高效且精

确的深度学习编译，其整体架构如图 4 所示。

3 基于 TVM 的 Winograd 自动性能优

化方法

3.1 实验动机

  在进行深度学习模型的性能优化，尤其是对

卷积运算的优化时，研究者通常从算法和实现两

个层面进行思考和改进。算法层面的优化旨在通

过精心设计的算法减少计算量，提高效率。本研

究选择 Winograd 算法是为了减少卷积运算中乘

法的操作次数，从而在理论上降低运算量，对加

2.3 深度学习编译器原理

  随着深度学习技术的快速发展，深度学习模

型变得越来越复杂，深度学习应用场景也越来越

多样化。这些深度学习模型需在各种硬件设备上

高效运行，包括但不限于 CPU、GPU、FPGA 和
专用的神经网络处理器(NPU)。每种硬件都有其

独特的硬件参数和优化需求。

  在这样的背景下，深度学习编译器应运而

生，主要用于简化和优化模型在不同硬件平台

上的部署和执行过程。传统上，深度学习模型是

针对特定的硬件和框架手动优化的，不仅耗时耗

力，而且难以适应迅速发展的多样化硬件环境。

深度学习编译器通过提供一个统一的转换和优化

流程，使同一个模型自动适配和优化到多种硬件

上。它接收由各种训练框架(如 TensorFlow[8]、

PyTorch[9]等)生成的模型，然后将这些模型转换

成统一的中间表示(通常是计算图或 Graph IR)。
计算图是对模型结构和运算的一种高级抽象，能

被不同的硬件平台理解和执行。

  接下来，深度学习编译器会对计算图进行优

化，包括但不限于操作融合、内存优化和针对硬

件定制化的调整。这个过程类似于传统编译器中

的代码优化阶段。

  最后，编译器将优化后的计算图转换为针对

特定硬件的执行代码，确保在不同的硬件平台上

均能高效运行。当前发展前景较好的研究主要有 
Tiramisu[10]、Halide[11]、MLIR[12]和 TVM[13]。

  张量虚拟机(TVM)作为首个全面的深度学习

自动编译与代码生成解决方案，极大地简化了将

高级框架(如 TensorFlow、PyTorch)开发的深度学

习网络高效部署到各种硬件后端(包括 CPU、GPU 
及 FPGA 加速器)的过程。TVM 的设计巧妙地融

合了内存访问、线程模式与新兴硬件元语，构建

了广阔的搜索空间，以纳入各种可能的手工优

化，从而快速生成优化后的部署代码。这使 TVM 
在性能上可媲美，甚至超越主流硬件供应商的
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速卷积网络的运算有重要意义。

  在实现层面，优化的核心是确保算法能够高

效地在具体的硬件上执行。这就要求研究者深入

理解和考量硬件架构的特点，包括处理器的计算

能力、内存的访问速度和带宽等。同时，还需要

针对算法的计算过程进行优化，如调整数据的存

储和访问模式，使之更好地适应硬件的特性，例

如，通过数据重用减少内存访问次数，或者通过

并行计算充分利用多核处理器的计算资源。

  此外，算法和硬件之间的协同优化也非常关

键。通过理解算法的计算特性和硬件的执行特

点，可调整和优化算法的计算流程，使之更好地

匹配硬件架构，如通过调整计算顺序降低缓存失

效，或者通过优化线程分配策略提高并行度。这

种协同优化能使算法在特定硬件上达到最佳性

能，从而充分发挥硬件的计算潜力。

  总的来说，通过在算法层面选择高效的计算

方法，以及在实现层面针对特定硬件特性进行细

致的优化，可显著提高卷积运算，甚至是整个深

度学习模型的运行效率。

  一位精通高性能计算的工程师，通过细致的

手工优化，一定能使卷积运算达到近乎极致的运

行效率，但其付出的时间人力成本也是巨大的。

因此，在当今复杂多变的计算领域，自动性能优

化揭示了其不容忽视的价值。在计算资源丰富的

时代，研究者完全有潜力利用计算资源应对所有

架构和工作负载的挑战。

  基于此，本文提出了基于 TVM 的 Winograd 自
动性能优化方法，通过精心设计的初始 Winograd 
模版，利用 TVM 框架的 Auto-tuning 功能对 
Winograd 算法进行精细的自动性能优化，使得 
Winograd 算法在不同设备上都能通过 Auto-tuning 
获得优异的性能表现。这得益于 TVM 的设计巧

妙地融合了内存访问、线程模式与新兴硬件元

语，构建了广阔的搜索空间，可纳入各种可能的

手工优化。针对不同 CPU 架构，只需给定目标

架构 Target，TVM 就会根据目标架构 Target 选
择相应的搜索空间进行搜索，例如：在 x86 架构

下，TVM 会使用 AVX512 向量化指令；在 ARM 
架构下，则会使用 Neon 向量化指令。此外，还

可以通过指定线程模式选择最大使用的线程数

量，提高算法的并行度。通过利用 TVM 框架的 
Auto-tuning 功能对 Winograd 算法进行精细的自

动性能优化，不仅可显著提升深度学习中核心卷

积计算的效率，还可确保算法在各种硬件环境下

都能达到最佳性能，从而为深度学习应用的发展

提供强大的计算支持。

3.2 实验方法

3.2.1 数据排布的选择

  在目前流行的深度学习框架中，数据一般都

是四维的，因此有很多种数据布局，典型的是类

似 Caffe[15]和 PyTorch 的 NCHW 布局，以及类似 
TensorFlow 的 NHWC 布局。它们的逻辑存储和物

理存储如图 5 所示，虽然存储的数据是相同的，但

是不同的顺序会导致数据访问特性不一致，所以即

使进行相同的操作，相应的计算性能也会不同。

图 4 Ansor 的架构[15]

Fig. 4 The architecture of Ansor[15]
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  在 NCHW 格式中，通道数(C)是紧接在批量

大小(N)之后的，表明在进行卷积操作时，需要

跨越通道维度访问内存。这可能导致内存访问的

不连续性，因为内存地址可能会在不同的通道之

间跳跃。这种不连续的内存访问可能导致缓存未

命中和内存访问延迟，从而降低程序的性能。

  相比之下，NHWC 格式将通道数(C)放在最

后，表明在进行卷积操作时，可以连续访问内

存，因为内存地址会按照高度和宽度的顺序连续

变化。这种连续的内存访问可提高缓存的命中率

和内存访问的效率，从而提高程序的性能。

  因此，本文所述的  Winograd  模版基于 
NHWC 格式，4.2.1 节会针对上述两种数据格式

进行简单分析，以证明本文的结论。

3.2.2 通用矩阵实现方式选择

  如 2.2 节所述，Winograd 算法可分为 4 个阶

段：输入变换、卷积核变换、哈达玛积及输出变

换。通常，在卷积神经网络推理过程中，卷积核

是已知且恒定的，因此，可提前算好卷积核变

换后的张量，另外，哈达玛积用 GEMM 实现通

常有两种选择：BatchGEMM 和 TensorGEMM，

它们的计算过程区别见图 3。结合对输入数据的

排布，选择 NHWC 格式。在进行 Winograd 算
法的第三步，即哈达玛积时，需在输入通道上

进行累加。为了保证最小的数据移动开销，第

三阶段的哈达玛积转换成 BatchGEMM 的实现，

以保证输入通道数无论是在输入变换，还是在

输出变换过程中，始终在最内维。第三阶段用 
BatchGEMM 实现，前后的输入变换和输出变换

则均采用 TensorGEMM 实现，原因是哈达玛积

和输入输出变换过程中的累加维度不同。哈达玛

积的累加维度在输入通道这一维，而输入输出变

换的累加维度是常数矩阵的宽这一维，对应到

输入，即 NHWC 中 HW 所在的维度。如果输入

输出变换和哈达玛积使用同一种 GEMM 实现方

式，则需要引入一个新的数据排布变换，势必带

图 5 NCHW 和 NHWC 的逻辑和物理存储

Fig. 5 The logical and physical storage of the NCHW and NHWC
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来额外开销。因此，最好的实现方式是在输入变

换、哈达玛积、输出变换 3 个过程中交错使用

不同的 GEMM，如本文 Winograd 模版所采用的

TensorGEMM+BatchGEMM+TensorGEMM 实现。还

有一种 BatchGEMM+TensorGEMM+BatchGEMM 
实现，但不适合 NHWC 的输入格式，因为在进

行 TensorGEMM 运算时，输入通道不在最内维，

所以，输入输出变换过程中依然会引入数据排布

变换的开销。

  Winograd 模版的完整计算如式(4)～(8)
所示，其中：式(4)～(5)对应输入变换的两个 
TensorGEMM；式(7)～(8)对应输出变换的两

个 TensorGEMM；式(6)对应哈达玛积转换成的 
BatchGEMM。通过式(4)～(8)可知，在整个计算

流程中，只有 5 个计算，刚好对应 Winograd 算
法流程的最小执行步骤数，另外，在整个计算过

程中，本文的数据排布基本保持不变，省去了不

必要的数据排布变换开销。 
        

(4)             

   (5)

  (6)

    
(7)

        (8)

             
其中，V 为执行完输入变换后的张量；M 为执行

完哈达玛积后的张量；A、B 为固定常数矩阵；

输入张量 d 的数据格式为 NHWC；输出张量 O 
的数据格式为 NEFK；U 为提前计算好的卷积

核变换后的张量，数据格式为 ts ts CK，前两个 
ts 为 Winograd 计算过程中每次切出来的矩阵长

和宽，在 F(m×m,r×r)中，ts=m＋r－1；TN 为 
Winograd 计算过程中每次切出来的矩阵数目，

在 F(m×m,r×r)中，TN=(E/m)×(F/m)；所有带

有 _r 的参数指在这个维度进行 GEMM 的累加求

和，这里假设 N 为 1，填充为 1，步长为 1。
3.2.3 参数模版的动态选择

  Winograd 参数的通用表示为 F(m×m,r×r)，
意味着研究者可以有多种不同的参数选择。对

于 r×r，目前的 CNNs 最常见的是 3×3，另外

还有 5×5，1×1 等，不同卷积核占比见表 1。
当卷积核大小为 1×1 时，Winograd 没有加速效

果，因此，本文主要考虑 3×3。另外，由表 1 可
见，VGG-16 全部使用 3×3 的卷积核，因此推

测，使用 Winograd 算法后，VGG-16 网络应该有

更好的加速效果，后续实验也主要选择 VGG-16
网络。

  根据上述 Winograd 快速卷积算法原理可

知，在 F(m×m,r×r)使用不同 m、r 参数情况

下，理论加速比见式(9)。
表 1 常见 CNNs 中不同卷积核占比

Table 1 The proportion of different convolution kernels in common CNNs
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(9)

                 
  然而，不同 m、r 也会带来输入张量及卷积

核张量的扩张，如式(10)～(11)所示，因此需要

有针对性地选择使用不同参数模板。本文列出常

见 m×m，即切块大小，在 r×r＝3×3，即卷积

核大小为 3×3 的情况下，理论加速比、输入扩

张和卷积核扩张倍率，如表 2 所示。

                  
(10)

                   
                  

(11)
                  

表 2 不同切块大小对 Winograd 的影响

Table 2 The impact of different tile sizes on Winograd

  由式(9)可知，在 r×r＝3×3 的情况下，当 
 时，理论加速比最大可接近 9，意味着即

使输入张量基本没变，卷积核的扩张也非常大。

在不同 m 下，理论加速比、输入扩张及卷积核扩

张的趋势见图 6。此处，m 取值为 1～224，因为

在目前的 CNNs 中，输入张量常见的最大长宽为 
224，如 VGG-16 的第一层。

  由图 6 可知，并非 m 越大越好，随着 m 的增

大，理论加速比增大的速率急速下降，卷积核的

扩张倍数急剧上升。针对该情况，本文首先挑选 
m＝2,4,6 实现 Winograd 模板，未考虑奇数情况是

因为 Winograd 计算过程中常数矩阵的特殊性，即

相邻两行或两列之间存在一些规律。由于 m＝2 
时，2.25 倍的加速比被输入输出变换掩盖了，与

直接卷积相比，并没有较大优势，所以本实验主

要实现了 m＝4 和 6 两种 Winograd 模板。

  根据式(4)～(8)，可列出本文模板在整个 
Winograd 流程中的浮点运算次数(FLOPs)及访存

次数(MACs)，如式(12)～(13)所示。

                  
(12)

                   (13)

图 6 不同切块大小 m 对 Wiongrad 的影响

Fig. 6 The impact of different tile sizes m on Wiongrad
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  同样，这里假设 N 为 1，填充为 1，步长

为 1。
  VGG-16 中不同  m  对应本文所述模板的 
FLOPs 及 MACs 的影响如表 3 所示，作为选择不

同参数模板的依据。

  理想情况下的最优选择是使 FLOPs 及 MACs 
最小。如果存在 FLOPs 小，但 MACs 大的情

况，则优先考虑 FLOPs，具体如式(14)所示。

                  
(14)

其中，Ff63 为 F(6×6,3×3)下对应的 FLOPs，
Ff43 为  F(4×4,3×3)下对应的  FLOPs，Mf63 
为  F(6×6 , 3×3)下对应的  M A C s，M f 4 3 为 
F(4×4,3×3)下对应的 MACs。
  基于式(14)及表 3，在 VGG-16 中第一层

和最后一层，选择 F(4×4,3×3)的 Winograd 模
板，在其他层，选择 F(6×6,3×3)的 Winograd 
模板。

4 实验分析与评估

4.1 实验平台及环境

  为证明本文所述方法的可迁移性，随机挑选

一台 x86 CPU 服务器 Intel(R) Xeon(R) Platinum 
8255C 及一台 ARM CPU 服务器 Ampere(R) 
Altra(R) Neoverse-N1，相关硬件特性如表 4 所示。

  根据表 1 可知，VGG-16 中都是 3×3 的卷积

核，因此，所有卷积计算都可使用 Winograd 算
法进行加速，后续实验主要使用 VGG-16 网络。

VGG-16 网络中的相关参数见表 3，其中带下划

线的数字表示为更优的结果。

4.2 实验结果

4.2.1 数据排布对计算性能的影响

  如 3.2.1 节所述，不同的数据排布会导致数

据访问特性不一致，进而导致计算性能有所差

异。对应最终使用输入数据排布为 NHWC 的 
Winograd 模板，同样的实现了一套输入数据排

布为 NCHW 的 Winograd 模板，在 x86 CPU 上
对 VGG-16 的一些层进行一个简单测试，结果如

表 3 VGG-16 中不同切块大小 m 对 FLOPs 及 MACs 的影响

Table 3 The impact of different tile sizes m on FLOPs and MACs in VGG-16

表 4 实验中使用的 CPU

Table 4 CPU used in the experiments

注：下划线表示更优
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图 7 所示，这里保证整个运算过程中的 FLOPs 
是一样的，对比了 VGG-16 网络中间 4 层不同输

入形状下 NCHW 和 NHWC 数据排布下的每秒

浮点计算量(GLOPS)，GFLOPS 的计算方式如

式(15)所示。

                 
(15)

                   
其中，Cost 为实际推理的运行时间；GFLOPS 

为衡量处理器的算力和执行效能的重要参数。

GFLOPS 的值越大，计算效率越高。图 7 至图 10
中，纵坐标是使用本文  BlazerML-NCHW 的 
GFLOPS  除以其他实现的 GFLOP 得到的加速

比，因此，BlazerML-NCHW 的加速比均为 1。
  由图 7 可知，在所有输入形状下，NHWC 
均优于 NCHW，因此可以验证本文的推断，即与 
NCHW 排布相比，输入数据 NHWC 的排布有更

好的性能，所以，在接下来的实验中，仅使用输

入数据为 NHWC 排布的 Winograd 模板。

4.2.2 ARM CPU 上逐层性能分析

  将本文的方法与 ARM CPU 上另外两个热

门的深度学习计算库中的 Winograd 算法实现进

行性能比较，包括 FastConv[22](一个经过专家手

工调优的基于 C++ 模板代码自动生成的高性能

开源卷积计算库)、ARM NN(https://github.com/
ARM-software/armnn)(一个专门针对 ARM 平台

的高效推理引擎)。本文对比了 FastConv 论文中

提到的所有网络，包括 VGG-16、ResNet-50、
Inception-v4 及 Densenet-121[23]中卷积核大小为 
3×3 的所有层，如图 8 所示。

  由图 8 可知，本文在 ARM CPU 上相比与 
ARM NN 有 1.27～6.11 倍的加速比；与经过专

家手工调优的 FastConv 相比，在不考虑 VGG-16 
的第一层，即 C＝3，K＝64，H/W＝224 的情况

下，本文所述方法具有 1.04～4.28 倍的加速比。

VGG-16 的第一层不及 FastConv 的原因是 C 和 
K 太小，导致输入变换和输出变换过程的开销无

法被 C 和 K 均摊掉，但 FastConv 对输入变换及

输出变换过程中，乘常数矩阵计算阶段进行了

针对性优化。由于常数矩阵的特殊性质，因此，

FastConv 通过合并同类项来减少输入变换和输出

变换过程的计算量。

4.2.3 x86 CPU 上逐层性能分析

  将本文方法与 x86 CPU 上 SOTA(state-of-
the-art)水平的 MNN[24](MNN 是由阿里巴巴开发

的轻量级深度神经网络引擎)进行性能比较，随

机挑选常见网络中的一些层，在 x86 CPU 上进

图 7 输入数据排布对 Wiongrad 的影响

Fig. 7 The impact of input data layout on Wiongrad
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行逐层性能分析，如 VGG-16、Densenet-121、
ResNext50[25]等，结果如图 9 所示。

  由图 9 可知，与业界领先的 MNN 相比，本

文所述方法依然有 1.10～2.72 倍的加速比。

4.2.4 x86 CPU 上全网络性能分析

  为证明本文 Winograd 算法在 CNNs 推理

中的加速效果，本文在  x86 CPU 上进行了全

网络性能测试。挑选一些常见  CNNs 与当下

一些常用推理框架进行对比，包括  M N N、

OnnxRuntime(https://github.com/microsoft/
onnxruntime)和 TVM 社区版，其结果如图 10 所
示，可以看到，在常见 CNNs 推理性能中，本文

的 Winograd 算法均具有一定的优势。尤其是在 
VGG-16 这个全部可使用 Winograd 来加速卷积

运算的网络中，与 TVM 社区版相比，有 1.66 倍
的加速比；与 OnnxRuntime 相比，有 2.47 倍的

加速比；而与 MNN 相比，本文仅有 1.19 倍的

加速比，原因是 VGG-16 是公认的最适合使用 
Winograd 的网络，因为其全是 3×3 的卷积核，

所以各推理框架都会首选 VGG-16 去进行专业优

化。这种状况也表明，当下对 Winograd 的优化

只把重点放在一些常见网络上，未考虑不常见网

络，但本文的工作解决了这一弊端，利用当下近

乎无限的算力去自动搜索每种工作负载的最优实

现，以达到在任何情况下的理想性能。

4.2.5 x86 CPU 上的可拓展性分析

  上述实验都是单线程的，为证明本文 
Winograd 算法在 CNNs 推理中的多线程场景下

依然具有不错的性能，即可拓展性，本文在 x86 
CPU 上进行了一个 VGG-16 全网络多线程性能测

试及 VGG-16 中某一层的多线程性能测试，结果

如图 11 所示。

  由图 11 可知，本文所述方法的最大线程为 
16，因为该 x86 CPU 一共具有 24 个核心，为方

便看出可拓展性，本文只成倍增加线程数到 16。
图中灰色的线是随着线程数增加对应加速比的理

论值。可以看到，无论是全网络，还是单层，其

推理耗时曲线均与理论相仿，即证明了本文所述 

图 8 BlazerML-NHWC 与 FastConv、ARM NN 中的 Winograd 算法进行性能比较的实验结果

Fig. 8 Experimental results comparing the performance with the Winograd algorithm in BlazerML-NHWC, 

FastConv and ARM NN
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Winograd 算法都具有很好的可拓展性。

5 结  论

  本文提出一种基于 TVM 的 Winograd 自动

性能优化方法，通过合理选择输入数据排布，

交错使用 BatchGEMM 和 TensorGEMM，设计

了一个高性能的 Winograd 模板，并根据不同参

数下的计算量与访存量动态选择 Winograd 模板

的种类。接着利用 TVM 的 Auto-tuning 模块对 

图 10 BlazerML-NHWC 与其他推理框架进行性能比较的实验结果

Fig. 10 Experimental results comparing performance between BlazerML-NHWC with other inference frameworks

图 9 BlazerML-NHWC 与 MNN 中的 Winograd 算法进行性能比较的实验结果

Fig. 9 Experimental results of performance comparison with Winograd algorithm in BlazerML-NHWC and MNN
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Winograd 算法进行精细的自动性能优化，以在不

同硬件环境、不同工作负载下都能获得优秀的性

能。结果表明，在 CNNs 推理时，无论是在 x86 
CPU 上，还是在 ARM CPU 上，无论是在全网

络，还是在单层网络，与开源框架相比，本文的

实现都具有一定的优势，且在多线程场景下依然

具有可拓展性。

  然而，Winograd 的性能优化依然存在许多

可挖掘的地方，如数据的排布，除了 NCHW 和 
NHWC 两种排布外，还有一些其他数据排布。

不同数据排布下又有不同的高性能实现方式，关

于计算量和访存量的分析也不一样，是否存在更

合适的参数选择逻辑。

  此外，因为受限于 Ansor 的写法，本文当前

的模板没有办法像手工优化一样，做到对每个

变换过程中乘常数矩阵这一步操作进行公因式

提取操作，但是 TVM 的下一代 Auto-tuning 模
块已经出现，可通过进一步的细致优化持续提高 
Winograd 的性能。
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