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摘要：针对卷积神经网络预测过程中内存使用量大，难以部署在内存受限设备上的问题，提出一种

面向内存受限设备的新型卷积计算方法。 该方法对输入矩阵中部分数据进行卷积计算，并将计算

结果存储在临时内存；然后，将临时内存中的计算结果复制到输入矩阵不再使用的内存并重复上述

步骤，从而实现对输入矩阵的卷积计算；最后，对单个卷积计算和 ＬｅＮｅｔ进行验证。 实验结果表明，
该方法计算速度较直接卷积方法更快，且相比 ｉｍ２ｃｏｌ、ＭＥＣ 和直接卷积方法，单个卷积计算内存平

均使用量分别下降 ８９． ２９％、８２． ６０％和 ５７． １５％，ＬｅＮｅｔ 内存使用量分别下降 ８９． ９０％、８２． ２１％和

２８．０７％，有效降低了卷积神经网络的内存使用量，有助于在内存受限设备上部署使用。
关键词：深度学习；卷积计算；内存优化；数据复用；边缘设备

中图分类号：ＴＰ３９１　 　 文献标志码：Ａ　 　 文章编号：１６７３⁃５４３９（２０２２）０５⁃００５４⁃０８

Ａ ｎｏｖｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｍｅｍｏｒｙ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｅｖｉｃｅｓ
ＳＵＮ Ｙａｎｆｅｉ１，２， ＷＡＮＧ Ｚｉｎｉｕ３， ＳＵＮ Ｙｉｎｇ２，４， ＱＩ Ｊｉｎ１，２， ＤＯＮＧ Ｚｈｅｎｊｉａｎｇ２，４

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１０００３， Ｃｈｉｎａ
２．Ｊｉａｎｇｓｕ ＨＰＣ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００２３， Ｃｈｉｎａ
３．Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ＆ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００２３， Ｃｈｉｎａ
４．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００２３， Ｃｈｉｎａ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｓ ｌａｒｇｅ
ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｅｐｌｏｙ ｏｎ ｍｅｍｏｒｙ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｅｖｉｃｅｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｅｍｏｒｙ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｅｖｉｃｅｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｐａｒｔ ｏｆ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｃｏｎｖｏｌｖｅｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｍｅｍｏｒｙ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｍｅｍｏｒｙ ｉｓ
ｃｏｐｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｎｏ ｌｏｎｇｅｒ ｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ＬｅＮｅｔ ａｒｅ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｍｅｍｏｒｙ ｕｓａｇｅ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ
ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ８９．２９％， ８２．６０％ ａｎｄ ５７．１５％， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｕｓａｇｅ ｏｆ ＬｅＮｅｔ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ８９． ９０％，
８２．２１％ ａｎｄ ２８．０７％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｉｍ２ｃｏｌ， ＭＥＣ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｉｓ ｆａｓｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｉｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ
ｕｓａｇｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｈｅｌｐｆｕｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｎ ｍｅｍｏｒｙ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｅｖｉｃｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ； ｍｅｍｏｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ； ｄａｔａ ｒｅｕｓｅ； ｅｄｇｅ ｄｅｖｉｃｅ

收稿日期：２０２２－０６－０１；修回日期：２０２２－０８－２９　 　 本刊网址：ｈｔｔｐ：∥ｎｙｚｒ．ｎｊｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
基金项目：国家自然科学基金（６２１７２２３５）、中国博士后基金（２０１９Ｍ６５１９２３）和江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１９１３８１）资助项目

作者简介：孙雁飞，男，博士，研究员，博士生导师，ｓｕｎｙａｎｆｅｉ＠ ｎｊｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
引用本文：孙雁飞，王子牛，孙莹，等．面向内存受限设备的新型卷积计算方法［Ｊ］ ．南京邮电大学学报（自然科学版），２０２２，４２（５）：５４－６１．



　 　 卷积神经网络因其出色的特征提取能力，在图

像分类、目标检测、语义分割等计算机视觉领域被广

泛应用并发挥重要作用［１－２］。 但卷积神经网络需要

较高的计算复杂度和内存消耗量，通常部署在云端

进行计算，这在一定程度上限制了卷积神经网络的

应用场景。 近年来，随着物联网设备的普及，这些设

备产生的数据量呈现爆炸式增长，给云端计算带来

极大的负担。 此外，将数据传输到云端进行计算也

带来了数据安全和响应延迟等问题［３］。 为解决上

述问题，边缘智能的概念被提出［４－５］，并广泛应用于

预测性维护、精准农业、智慧城市等领域。
边缘智能是边缘计算和人工智能的结合，当前

研究主要集中在轻量级推理框架［６－７］和轻量级卷积

神经网络［８－９］。 轻量级推理框架提供了在边缘设备

上部署卷积神经网络的方法；轻量级卷积神经网络

研究高效的网络结构，降低卷积神经网络对算力和

内存的需求。 因此，如何将卷积神经网络部署在边

缘设备并进行低复杂度、小内存计算，已成为当前的

研究热点。
尽管在边缘设备上部署卷积神经网络成为可

能，但对于内存受限的边缘设备如微控制器、数字信

号处理器等，其内存小于 １ ＭＢ，难以满足卷积神经

网络的内存需求。 此外，内存使用量的增加使得

ＳＲＡＭ（Ｓｔａｔｉｃ Ｒａｎｄｏｍ Ａｃｃｅｓｓ Ｍｅｍｏｒｙ）的漏电流增

大［１０］，从而缩减这些设备的续航时间。 因此，有必

要进一步研究降低卷积神经网络内存使用量的方

法，从而满足边缘设备的内存约束条件。 因此，本文

旨在面向内存受限设备，提出一种低内存使用的新

型卷积计算方法。

１　 相关工作

目前降低卷神经网络内存使用量的研究主要集

中在轻量化卷积神经网络，通过设计特殊的卷积操

作，降低网络结构的冗余，从而减少内存使用量。 然

而，卷积神经网络的内存使用量不仅取决于卷积神

经网络结构，还取决于组成卷积神经网络的卷积算

子计算方法，不同计算方法的内存使用量可以相差

数十倍，有必要研究降低卷积计算内存使用量的方

法。 现有卷积计算方法主要包括直接卷积、ｉｍ２ｃｏｌ＋
ＧＥＭＭ卷积和快速卷积等。

（１） 直接卷积：直接卷积根据卷积算子的定义，
通过几层嵌套循环进行计算，输入矩阵中灰色窗口

与卷积核的内积即为输出的一个元素，存放在输出

矩阵中对应位置。 灰色窗口按照步长参数从左到

右，从上到下滑动，依次计算出对应位置输出结果，
直至计算完全部数据。 使用该方法卷积时只需分配

存放输出矩阵的内存空间，如图 １所示。

图 １　 直接卷积

文献［１１］通过动态编译方法在 ｘ８６ 架构上优

化直接卷积实现，其性能接近于理论水平；文献

［１２］通过优化直接卷积数据布局和计算中的循环

顺序，提高了直接卷积的计算速度。 然而上述方法

并未降低直接卷积的内存使用，难以部署在内存受

限设备上。
（２） ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ卷积：该方法依靠 ｉｍ２ｃｏｌ转

换将卷积问题转化为通用矩阵乘（Ｇｅｎｅｒａｌ Ｍａｔｒｉｘ
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ＧＥＭＭ）问题，利用高度优化后的线

性代数库，如 ＭＫＬ、ＢＬＡＳ 等加速卷积计算［１３］。 该

方法被主流深度学习框架如 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｐｙｔｏｒｃｈ、
Ｃａｆｆｅ、ＭｘＮｅｔ 等深度学习框架采用作为卷积计算方

法［１４］。 ｉｍ２ｃｏｌ将输入矩阵中滑动窗口内元素展开

成行向量，将卷积核展开成列向量，分别存储在两个

中间矩阵中，这两个矩阵的乘积即为输出矩阵，如图

２所示。

图 ２　 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ 卷积

基于 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ的方法需要构造中间矩阵，
空间复杂度为 Ｏ（Ｋ２ＣＨＷ）， 其中 Ｋ、Ｃ、Ｈ、Ｗ 分别表

示卷积核高或宽、输入通道数、输出矩阵高、输出矩

阵宽。 对于 ３×３ 的卷积核，输入矩阵中每个元素被

复制 ９次，即输入矩阵转换后的中间矩阵内存使用

量变为原来的 ９ 倍。 基于 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ 改进的方

法，如 ＭＥＣ［１５］、ＭＦＣＡ［１６］等，有效降低了中间矩阵的
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大小，但相较于直接卷积方法仍需要大量额外内存

空间存放中间矩阵，因此并不适用于内存受限设备。
（３） 快速卷积：该类方法主要包括 ＦＦＴ （Ｆａｓｔ

Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） ［１７］和 Ｗｉｎｏｇｒａｄ［１８］方法，通过将输

入矩 阵 和 卷 积 核 映 射 到 对 应 的 ＦＦＴ 空 间 和

Ｗｉｎｏｇｒａｄ空间，将计算转换成对应元素相乘，再将

结果逆线性变换映射到原空间即可得到卷积计算输

出，从而减少卷积计算的计算量。 然而此类算法由

于其内在的数值不稳定性，导致计算精度降低，仅适

用于单位步长和卷积核小的情况。 文献 ［ １９］在
Ｗｉｎｏｇｒａｄ的基础上提出使用超线性多项式来构造

变换矩阵，提高了计算精度，缓解数值不稳定性。 但

基于快速卷积的方法仍需额外的内存存储输入矩阵

和卷积核映射后的空间以及映射空间中的计算结

果，同样也不适用于内存受限设备。
此外，内存共享优化［２０］被广泛用于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、

Ｃａｆｆｅ、ＭＸＮｅｔ 等深度学习框架，通过记录卷积神经

网络中间各层输出的大小和生命周期，回收不再使

用中间结果的内存并用于其他层，从而降低卷积神

经网络的内存消耗。 内存共享优化属于卷积神经网

络中不同层之间的内存优化，并不涉及层内卷积计

算方法，本文方法属于层内的卷积计算优化方法，两
者可以组合使用，进一步优化内存使用量，即混合内

存重用策略［２１］。
综上所述，现有卷积计算方法主要对卷积计算

速度进行优化，通过使用额外的内存空间加速卷积

计算过程，在此基础上研究降低卷积内存使用量方

法，但对于内存资源受限的设备来说，无法承担这种

优化带来的额外内存开销。 针对上述问题，本文提

出一种面向内存资源受限设备的新型卷积计算方

法，与直接卷积方法类似，根据卷积算子的定义直接

进行卷积计算，但计算结果存放在输入矩阵中，从而

降低卷积计算的内存使用量；与 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ卷积

和快速卷积不同，本文方法无需构造中间矩阵，避免

大量的内存使用，大幅降低卷积计算的内存使用量。

２　 算法实现

针对现有卷积计算方法内存使用量大，难以满足

内存受限设备的内存约束的问题，本节将对卷积计算

内存使用量进行优化，阐述通过复用输入矩阵内存从

而降低卷积计算内存使用量的一种新型卷积计算方

法，并给出以下几种卷积计算的具体实现方法。
２．１　 标准卷积

该算法对输入矩阵滑动窗口对应的部分与卷积

核直接进行卷积计算，并将计算结果存放在输入矩

阵中，避免或减少分配输出矩阵的内存。 如图 ３ 所

示，对于输入矩阵 Ｉ（ ｉｈ × ｉｗ × ｉｃ ＝ ６ × ６ × １），卷积核

Ｋ（ｋｈ × ｋｗ × ｋｃ ＝ ３ × ３ × １），其中下标 ｈ、ｗ、ｃ 分别表

示对应矩阵高、宽和通道数。 滑动窗口每次滑动计

算完结果后，窗口左上角元素在后续计算中不会被

再次使用，因此可将计算结果存放在对应窗口左上

角位置，继续滑动窗口直至计算完全部输入矩阵，此
时输入矩阵中存放着输出矩阵的内容，输入矩阵变

为输出矩阵，不再需要额外分配内存存放输出矩阵，
从而降低卷积过程内存使用量。 图中浅灰色部分表

示尚未计算的区域，深灰色部分表示正在计算的

区域。

图 ３　 标准卷积计算方法示意图

在更一般的情况中，若输入矩阵为 Ｉ（ ｉｈ × ｉｗ ×
ｉｃ），卷积核为 Ｋ（ｋｈ × ｋｗ × ｋｃ），输出矩阵为 Ｏ（ｏｈ ×
ｏｗ × ｏｃ） 时，可以分为两种情况讨论，用 Ｍｅｍ表示矩

阵占用内存的大小。
情况一： ＭｅｍＩ ≥ ＭｅｍＯ，此时输入矩阵可以存

放全部计算结果，按照如下步骤计算卷积。
① 分配内存空间 ｍ， 大小为 ｈ × ｏｗ × ｏｃ（ｈ ≥

「ｋｈ ／ ２⌉），临时缓存计算结果，如图 ４（ａ）所示。
② 计算输入矩阵中深灰色行卷积，计算结果存

放在 ｍ 中，如图 ４（ｂ）所示，其中第一行虚线框表示

卷积计算时 ｐａｄｄｉｎｇ 填充部分示意，并不占据实际

内存空间。
③ 此时输入矩阵中白色行的输入数据将不再

被后续计算使用，将 ｍ 中对应行的计算结果复制到

该位置，如图 ４（ｃ）所示，白色部分存放卷积计算结

果。 值得注意的是，当 ｋｈ ＞ １ 时，输入矩阵中深灰

色行除了参与以当前行为卷积中心的计算外，还会

参与以相邻行为卷积中心的计算，因此不能直接将

深灰色行的输入数据直接覆盖。
④ 重复步骤②、③，如图 ４（ｄ）、（ｅ）所示，直至

计算完全部输入矩阵。
⑤ 计算结束后的结果如图 ４（ｆ）所示，此时卷积
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后的结果全部存放在输入矩阵中，卷积计算完成。

图 ４　 标准卷积计算方法情况一

情况二： ＭｅｍＩ ＜ ＭｅｍＯ，此时输出矩阵通道数

大于输入矩阵通道数，按照如下步骤计算卷积。
① 分配内存空间 ｍ， 大小为 ｈ × ｏｗ × ｏｃ（ｈ ≥

「ｋｈ ／ ２⌉）；分配内存空间 Ｍ， 大小为 Ｍｅｍｏ － Ｍｅｍｉ，
如图 ５（ａ）所示。

② 计算输出矩阵比输入矩阵多出来的通道，采
用直接计算方法，计算结果存放在 Ｍ 中，如图 ５（ｂ）
所示。

③ 忽略多出来的通道数和内存空间Ｍ，按照情

况一的步骤②～④执行，如图 ５（ｃ）所示。

图 ５　 标准卷积计算方法情况二

④ 最终计算结果结果如图 ５（ｄ）所示，此时计

算结果分为两部分存放，分别存放在输入矩阵和内

存空间 Ｍ 中，卷积计算完成。
标准 卷 积 计 算 方 法 的 算 法 描 述 如 算 法 １

所示。
算法 １　 标准卷积计算方法

输入：输入矩阵 Ｉ
输出：输出矩阵 Ｏ
１． ｉｆ　 ＭｅｍＩ ≥ ＭｅｍＯ

２．　 　 　 分配内存空间 ｍ
３．　 　 　 ｆｏｒ ｌｉｎｅ ｉｎ Ｉ：
４．　 　 　 　 　 计算卷积结果存放在内存空间 ｍ 中

５．　 　 　 　 　 释放 ｌｉｎｅ中输入数据

６．　 　 　 　 　 将数据从内存空间 ｍ 中复制到 ｌｉｎｅ中
７．　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８．　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｏ ＝ Ｉ
９．　 　 ｅｌｓｅ
１０．　 　 　 分配内存空间 ｍ、Ｍ
１１．　 　 　 计算卷积结果存放在内存空间 Ｍ 中

１２．　 　 　 ｆｏｒ ｌｉｎｅ ｉｎ尚未计算的 Ｉ：
１３．　 　 　 　 　 计算卷积结果存放在内存空间 ｍ 中

１４．　 　 　 　 　 释放 ｌｉｎｅ中输入数据

１５．　 　 　 　 　 将数据从内存空间 ｍ 中复制到 ｌｉｎｅ中
１６．　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１７．　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｏ ＝ ［Ｉ，Ｍ］
１８．　 　 ｅｎｄ ｉｆ

２􀆰 ２　 深度卷积

深度卷积的输入通道个数与卷积核数量一致，
输入通道与对应卷积核进行卷积计算，结算结果为

对应输出通道，输入输出通道数保持一致。 深度卷

积计算可以看作多个通道数为 １ 的标准卷积组合，
因此可以使用上述提出标准卷积的计算方法。 使用

深度卷积时，输入通道数和输出通道数相等，输出尺

寸小于或等于输入尺寸，因此并不需要分配内存空

间 Ｍ，即深度可分离卷积只需要采用标准卷积中情

况一的计算方法。
２􀆰 ３　 点卷积

点卷积可以看作标准卷积中 ｋｈ ＝ ｋｗ ＝ １ 的情

况。 点卷积计算不涉及输入矩阵中相邻行列的值，
输入矩阵中对应位置数据计算完后将不再使用，因
此，与标准卷积计算不同，点卷积计算时不再额外分

配内存空间 ｍ，计算结果可以直接存放在输入矩阵

中。 点卷积计算方法如图 ６ 所示，左上角元素与点

卷积核计算后计算结果直接存放在原来位置，图中

输入输出矩阵为同一块内存空间。 当 ＭｅｍＩ ＜
ＭｅｍＯ 时，仍需分配内存空间 Ｍ 存放额外的输出结

果，其大小为 ＭｅｍＯ － ＭｅｍＩ。
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图 ６　 点卷积计算方法

除了上述几种卷积计算外，本节还提出一种

降低卷积神经网络中池化计算内存使用量的方

法。 池化计算方法如图 ７ 所示，上层矩阵为输入

矩阵，下层为输出矩阵，池化窗口每次移动计算后

的结果依次存放在输出矩阵对应的位置上。 由于

计算后输入空间中对应区域的数据将不再被后续

计算用到，即图中白色区域，因此该区域可以依次

存放其他位置的池化结果。 值得注意的是，图 ７
中上下两层矩阵实际上是同一块内存不同时间上

的状态，在池化计算前代表输入矩阵，池化计算结

束后代表输出矩阵，因此本节提出的池化计算方

法不需要使用额外内存。

图 ７　 池化计算方法

３　 实验分析

实验测试硬件平台选择在内存资源受限的微控

制 器 上 进 行， 选 用 微 控 制 器 的 型 号 为

ＳＴＭ３２Ｈ７５０ＶＢＴ６，主频为 ４８０ ＭＨｚ，测试内存包括

ＤＴＣＭ（Ｄａｔａ Ｔｉｇｈｔｌｙ⁃Ｃｏｕｐｌｅｄ Ｍｅｍｏｒｙ）和 ＳＲＡＭ，其中

ＤＴＣＭ大小为 １２８ ＫＢ，与微控制器内部 ＣＰＵ直接连

接，访存速度较快；ＳＲＡＭ 大小为 ５１２ ＫＢ，通过 ＡＸＩ
总线与 ＣＰＵ相连，访存速度较慢。 使用 Ｃ＋＋实现本

文提出的卷积计算方法和其他对比方法。 由于这类

内存资源受限的设备通常没有 ＧＰＵ 等硬件加速功

能，因此基于 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ方法的卷积实验和其他

方法均使用微控制器内部 ＣＰＵ进行计算。
３．１　 实验设置

实验测试数据包括单个卷积测试和 ＬｅＮｅｔ［２２］卷
积神经网络测试，并分别对其进行内存使用量分析

和性能分析，验证本文提出方法的有效性。 其中单

个卷积测试集参考文献［１５］给出的测试集，测试集

信息如表 １所示。
表 １　 测试集信息

卷积 输入矩阵 ｉｈ × ｉｗ × ｉｃ 卷积核 ｋｈ × ｋｗ × ｏｃ

ＣＶ１ ７×７×６４ ３×３×１２８

ＣＶ２ １４×１４×３２ ３×３×６４

ＣＶ３ ２８×２８×１６ ３×３×３２

ＣＶ４ ５６×５６×８ ３×３×１６

ＣＶ５ １１２×１１２×４ ３×３×８

ＣＶ６ ２２４×２２４×１ ３×３×２

ＣＶ７ １６×１６×３２ ５×５×６４

ＣＶ８ ３２×３２×１６ ５×５×３２

ＣＶ９ ６４×６４×８ ５×５×１６

ＣＶ１０ ６４×６４×４ １×１×１２

ＣＶ１１ １２８×１２８×３ １×１×４

ＣＶ１２ ２５６×２５６×１ １×１×１

３．２　 内存使用量分析

单个卷积测试集内存开销大小如表 ２ 所示，其
中内存使用量包括卷积计算过程中的额外内存使用

量和输出矩阵的内存使用量，不包含输入矩阵和卷

积核的内存使用量，Ｍｉｍ２ｃｏｌ、ＭＭＥＣ、Ｍｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖ和Ｍｏｕｒｓ分
别表示 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ、ＭＥＣ、直接卷积和本文方法

内存使用量大小，单位为字，即单个 ｆｌｏａｔ３２ 类型参

数的内存大小。
表 ２　 单个卷积计算内存使用量对比

卷积 Ｍｉｍ２ｃｏｌ ＭＭＥＣ Ｍｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖ Ｍｏｕｒｓ

ＣＶ１ １７ ６００ ９ ９２０ ３ ２００ １ ３４４

ＣＶ２ ５０ ６８８ ２５ ３４４ ９ ２１６ ４ ４８０

ＣＶ３ １１８ ９７６ ５６ ５７６ ２１ ６３２ １０ ７５２

ＣＶ４ ２５６ ６０８ １１９ ２３２ ４６ ６５６ ２３ ２９６

ＣＶ５ ５３２ ４００ ２４４ ６４０ ９６ ８００ ４８ ３８４

ＣＶ６ ５４２ １２４ ２４７ ７５２ ９８ ５６８ ４９ ２８０

ＣＶ７ １２４ ４１６ ３９ ９３６ ９ ２１６ ３ ３２８

ＣＶ８ ３３８ ６８８ ９６ ７６８ ２５ ０８８ １１ ３９２

ＣＶ９ ７７ ７６００ ２１１ ２００ ５７ ６００ ２７ ７１２

ＣＶ１０ ６５ ５３６ ６５ ５３６ ４９ １５２ ３３ ５３６

ＣＶ１１ １１４ ６８８ １１４ ６８８ ６５ ５３６ １６ ８９６

ＣＶ１２ １３１ ０７２ １３１ ０７２ ６５ ５３６ ２５６
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　 　 从表 ２中可以看出，本文方法明显优于其他几

种卷积方法，大幅减少卷积的内存使用量。 对比其

他几种方法，本文方法的平均内存使用量分别下降

８９．２９％、８２．６０％和 ５７．１５％，减少的内存使用量主要

是由于对输入矩阵内存空间进行复用，减少分配输

出矩阵内存大小，同时避免构造中间矩阵使用量额

外内存。 以 ＣＶ１ 为例，ｉｍ２ｃｏｌ ＋ＧＥＭＭ 方法需要构

造输入矩阵的中间矩阵，内存大小为 １４ ４００ 字

（ｏｈ × ｏｗ × ｋｈ × ｋｗ × ｉｃ），分配输出矩阵，内存大小为

３ ２００字 （ｏｈ × ｏｗ × ｏｃ）， 共计需要 １７ ６００ 字内存；
ＭＥＣ方法需要构造输入矩阵的中间矩阵，内存大小

为 ６ ７２０字 （ｏｈ × ｋｈ × ｉｈ × ｉｃ），分配输出矩阵，内存

大小为 ３ ２００ 字，共计需要 ９ ９２０ 字内存；直接卷积

方法无需构造中间矩阵，仅需分配 ３ ２００ 字的输出

矩阵；本文方法需要分配内存空间 ｍ，大小为 １ ２８０
字 （「ｋｈ ／ ２⌉ × ｏｗ × ｏｃ）， 此外还需要分配内存空间

Ｍ，大小为 ６４ 字 （Ｍｅｍｏ － Ｍｅｍｉ）， 共计需要 １ ３４４
字内存。 为方便对比，对表 ２ 中几种方法内存的使

用量用直方图进行比较，以 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ算法的内

存使用量为基准，结果如图 ８所示。

图 ８　 几种卷积方法的内存开销柱状图比较

除了对单个卷积进行实验分析外，本文还对经

典卷积神经网络 ＬｅＮｅｔ 进行实验分析。 ＬｅＮｅｔ 是一

种用于数字识别的卷积神经网络，其结构简单，内存

消耗少，方便对不同的卷积计算方法进行分析。 表

３为 ＬｅＮｅｔ卷积神经网络结构参数及不同卷积计算

方法的内存开销对比。
由于卷积神经网络输入为图片，第一层卷积无法

使用输入空间存放卷积结果，因此本文方法在第一次

卷积时和直接卷积采用相同的方式，分配输出矩阵，
大小为 ４ ７０４字 （ｏｈ × ｏｗ × ｏｃ）。 池化计算采用本文

提出的池化计算方法，因此该网络中池化计算并不使

用额外的内存。 从表 ３ 中可以看出对于 ＬｅＮｅｔ 卷积

神经网络，本文方法相较于上述其他几种方法内存使

用量分别下降 ８９．９０％、８２．２１％和 ２８．０７％。

表 ３　 ＬｅＮｅｔ 卷积神经网络的内存使用量对比

步骤 输入尺寸 Ｍｉｍ２ｃｏｌ ＭＭＥＣ Ｍｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖ Ｍｏｕｒｓ

ｃｏｎｖ１ ｋｅｒｎｅｌ：
５×５ ｓｔｒｉｄｅ：１

３２×３２×１ ２４ ４５４ ９ ３３４ ４ ７０４ ４ ７０４

ｐｏｏｌ１ ｋｅｒｎｅｌ：
２×２ ｓｔｒｉｄｅ：２

２８×２８×６ １ １７６ １ １７６ １ １７６ ０

ｃｏｎｖ２ ｋｅｒｎｅｌ：
５×５ ｓｔｒｉｄｅ：１

１４×１４×６ ３１ ４００ ２１ ６００ １ ６００ ９０４

ｐｏｏｌ２ ｋｅｒｎｅｌ：
２×２ ｓｔｒｉｄｅ：２

１０×１０×１６ ４００ ４００ ４００ ０

ｆｃ１ ５×５×１６ １２０ １２０ １２０ １２０

ｆｃ２ １２０ ８４ ８４ ８４ ８４

ｆｃ３ ８４ １０ １０ １０ １０

总计 ５７ ６４４ ３２ ７２４ ８ ０９４ ５ ８２２

３．３　 性能分析

为验证本文算法对卷积计算性能的影响，本文

还对不同卷积计算方法的计算时间实验测试，分别

对单个卷积和 ＬｅＮｅｔ 卷积神经网络进行实验测试，
测试结果分别如表 ４和表 ５所示。

表 ４　 单个卷积计算时间对比 ｍｓ

卷积 Ｔｉｍ２ｃｏｌ ＴＭＥＣ Ｔｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖ Ｔｏｕｒｓ

ＣＶ１ １５１．６∗ １５６．５∗ １８６．２∗ １３２．２∗

ＣＶ２ ２４４．０ ２２４．５∗ ２６９．７∗ １９５．６∗

ＣＶ３ — ２９０．７ ３４４．９ ２３５．９∗

ＣＶ４ — — ３８９．６ ３２４．３

ＣＶ５ — — — ４０６．９

ＣＶ６ — — — ２１３．８

ＣＶ７ — ７９７．３ ７４７．３∗ ５３８．６∗

ＣＶ８ — ９７７．６ １ １２１．２ ７６６．６∗

ＣＶ９ — — １ ３１８．０ １ ０７５．４

ＣＶ１０ ２４．２ ２６．８ ３１．６ ３５．６

ＣＶ１１ — — ３６．１ ４１．４

ＣＶ１２ — — — ３２．２

　 　 表 ４ 中 Ｔｉｍ２ｃｏｌ、ＴＭＥＣ、Ｔｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖ 和 Ｔｏｕｒｓ 分别表示

ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ、ＭＥＣ、直接卷积和本文方法计算单

个卷积的时间，时间单位为 ｍｓ。 对于测试集中单个

卷积计算内存使用量小于 １２８ ＫＢ的卷积，放在访存

速度较快的 ＤＴＣＭ内存中计算，即表 ４ 中标记“∗”
的位置；若卷积计算内存使用量大于 ５１２ ＫＢ则无法
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在该设备上进行计算，在表 ４ 中以“—”表示；其他

情况下均在 ＳＲＡＭ 内存中进行卷积计算。 虽然本

文方法需要额外复制数据造成时间上的开销，但得

益于使用较少的内存提高缓存命中率和更有效利用

ＤＴＣＭ内存，从表 ４中可以看出，实际平均计算时间

相较于其他方法较快。 此外其他卷积计算方法内存

使用量部分超出实验设备限制，无法完成全部计算，
而本文方法能够完成测试集中全部卷积计算，为内

存资源受限设备运行卷积神经网络提供更多的

选择。
表 ５　 ＬｅＮｅｔ 卷积神经网络的计算时间对比 ｍｓ

步骤 Ｍｉｍ２ｃｏｌ ＭＭＥＣ Ｍｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｖ Ｍｏｕｒｓ

ｃｏｎｖ１ １４．８９ １１．２５ １８．８２∗ ２０．６０∗

ｐｏｏｌ１ ０．２１ ０．２１ ０．１８∗ ０．２０∗

ｃｏｎｖ２ ２４．６５ ２１．７５ ２５．６７∗ ２０．３９∗

ｐｏｏｌ２ ０．０７ ０．０７ ０．０６∗ ０．０８∗

ｆｃ１ ３．８２ ３．８２ ３．４８∗ ３．４８∗

ｆｃ２ ０．８１ ０．８１ ０．７３∗ ０．７３∗

ｆｃ３ ０．０７ ０．０７ ０．０７∗ ０．０７∗

总计 ４４．５２ ３７．９８ ４９．０１∗ ４５．５５∗

　 　 表 ５为 ＬｅＮｅｔ卷积神经网络各层计算时间的对

比，单位为 ｍｓ，其中直接卷积和本文方法内存使用

量均小于 １２８ ＫＢ，在 ＤＴＣＭ 中进行计算，用“∗”表
示；ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ 和 ＭＥＣ 方法内存使用量均大于

１２８ ＫＢ，在 ＳＲＡＭ中进行计算。
综合表 ３ 和表 ５ 可以看出，虽然使用本文方法

计算 ＬｅＮｅｔ 卷积神经网络相较于 ｉｍ２ｃｏｌ＋ＧＥＭＭ 和

ＭＥＣ方法计算时间分别增加 ２．３１％和 １９．９３％，但内

存使用量分别下降 ８９．９０％和 ８２．２１％；而对于直接

卷积方法，本文方法计算时间在下降 ６．９８％的同时，
内存使用量下降 ２８．０７％，优势较为明显。 此外本文

提出的池化层计算方法较标准池化计算方法计算时

间增加 １４．２９％，但总计仅增加 ０．０４ ｍｓ的计算时间，
对整个卷积神经网络而言可以忽略不计。 综合以上

实验分析，验证了本文提出的卷积计算方法的有效

性，大幅降低了卷积计算的内存使用量。

４　 结束语

本文提出一种面向内存资源受限设备的卷积计

算方法，卷积计算时对输入矩阵计算后不再使用的

内存空间进行复用存放计算结果，从而减少分配新

的内存空间存放计算结果，达到降低内存使用量的

目的，使得在内存资源受限的设备上可以运行更复

杂的卷积神经网络。 实验结果验证了本文方法的有

效性，相较于其他方法均大幅降低内存使用量，对于

一些内存使用量较大的卷积，其他方法均无法在有

限的内存中完成卷积计算，而本文方法可以完成卷

积计算，对于卷积神经网络在内存受限设备上的部

署运行具有重要意义。
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