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機器學習 (ML) 演算法因各種考量如延遲、耗電量、成
本、網路頻寬、可靠性、隱私與安全，正朝物聯網終端移
動。因此，開發類神經網路 (NN) 解決方案、將它們部署
在例如Arm Cortex-M微控制器系統這類低功率終端裝置
的興趣與日俱增。為促成這類部署，我們提出了CMSIS-
NN。這是一種經優化的軟體核心開放原始碼函式庫，可
極大化Cortex-M核心的NN效能，而且只需使用最小的經
常性記憶體。我們進一步提出NN架構探索的方法，以
CIFAR-10數據集的影像檔分類為例，開發適用在條件相當
受限裝置的模型。
— 關鍵字：機器學習、深度學習、類神經網路、嵌入式系統、物聯網、節能、Cortex-M 

I. 概論
連網裝置或物聯網 (IoT)過去幾年內快速擴展，到2035年，各個區隔市場的總數預測將達
到1兆個[1] 。這些物聯網終端裝置通常包含數個可以搜集數據的感測器，包括音訊、視
訊、溫度、溼度、GPS 位置與加速等。通常，大多數感測器搜集到的數據是由雲端的分
析工具進行處理，以便運作各式的應用，如工業監控、家庭自動化與健康照護。不過，隨
著物聯網節點數目增加，對網路的頻寬帶來相當的負擔，同時也增加物聯網應用的延遲
性。此外，對雲端的依賴也讓在網路連線不穩定或有限的區域部署物聯網應用，相當具有
挑戰性。這個問題的解決方案之一是終端運算，這種運算在數據的源頭、也就是物聯網的
終端節點進行，因此可以降低延遲，並節省數據通訊消耗的能源。
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類神經網路 (NN) 架構的解決方案，針對如影像分類、語音辨識與自然語言處理等複雜機
器學習應用，已經展現出與人類一樣水準的準確性。有鑑於運算的複雜性與資源的需求，
NN的執行絕大多數都侷限於高效能伺服器CPU，或專用硬體 (如GPU或加速器) 的雲端運
算，但會讓物聯網應用增加延遲。在數據的源頭 (通常是微控制器) 立即進行分類，可以降
低整體的延遲以及物聯網終端與雲端間數據通訊的能源消耗。不過，在微控制器部署NN，
有下列挑戰：

有限的記憶體使用量：微控制器系統通常只有10幾到100多KB的可用記憶體。整個
類神經網路模型，包括輸入/輸出、權重與啟動，都必須在如此小的記憶體上限內運
行。
有限的運算資源：許多分類任務都有不斷線啟動與即時的要求，這會限制每個類神經
網路推論的總運算次數。

這些挑戰可以從裝置與演算法的角度加以應對。我們一方面在執行類神經網路工作負載
時，可以靠優化低階運算核心來達成更佳的效能與更小的記憶體使用量，並藉此提升這
些微控制器的機器學習能力。這可以讓微控制器處理更大型與更複雜的NN。另一方面，
關於目標硬體平台，類神經網路可以靠NN架構的探索來進行設計與優化。這樣可以在固
定的記憶體與運算配置上限內，提升NN的品質(也就是準確性)。 

在這份報告中的第二單元提出CMSIS-NN[2]。CMSIS-NN是大量的高效類神經網路核心，
開發目的是讓鎖定智慧物聯網終端裝置的Arm Cortex-M處理器核心上的類神經網路，
極大化它的效能並極小化記憶體的使用量。架構在CMSIS-NN核心基礎上的類神經網路推
論，可以達成4.6倍的runtime/數據吞吐量提升，以及4.9倍的能源效率提升。

在第三單元中，我們使用CIFAR-10數據集的影像分類應用為例，針對微控制器記憶體/運
算限制，提出搜尋類神經網路架構的技巧。
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II. CMSIS-NN
CMSIS-NN類神經網路核心的總覽，如圖表一顯示。核心編碼包含兩個部份：
NNFunctions與NNSupportFunction。NNFunctions包含實作常見類神經網路網路層類
型的函數，如卷積、深度可分離卷積結構、全連接 (也就是內積)、池化與啟動。這些函
數可以讓應用程式碼使用，以實作類神經網路的推論應用。核心API則刻意保持簡單，
以便針對TensorFlow、Caffe 或PyTorch等所有機器學習框架輕鬆重新鎖
定。NNSupportFunctions包含公用的程式函數，例如NNFunctions使用的數據轉換與激
勵函數表。應用程式碼也可使用這些函數來建構更複雜的NN模組，如長短期記憶 

(LSTM) 或閘控再流裝置 (GRU) 單元。

對於某些核心，如全連接與卷積的核心，我們會實作不同版本的核心函數。提供的是一個
針對所有網路層參數不必改變就可以通用的基本版本。我們也實作包括進一步優化技巧的
其它版本，它們不是具有變型輸入，就是對網路層參數有某些限制。 

A. 固定點量化
研究顯示，即便是低精密度定點表示法，NN的運作依然良好[3]。固定點量化可以協助避
免進行昂貴的浮點運算，並降低儲存權重與啟動的記憶體使用量，這對資源受限的平台極
為關鍵。儘管不同網路或網路網路層的精密度需求可能不同[4]，CPU很難運行帶有不同位
元寬度的資料類型。在這裡，我們開發了同時支援8位元與16位元數據的核心。

類神經網路應用程式碼

卷積 資料類型轉換

NN功能

激勵表

NNSupport功能

池化

全連接 激勵

圖表1：CMSIS-NN

類神經網路核心總覽
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核心採用跟CMSIS-DSP裡使用的資料類型格式相同，也就是把q7_t 當作int8、把q15_t當
作int16 ，並把q31_t 當作int32。執行量化時，我們假定固定點格式具有兩次方的定標。
量化格式以Qm.n代表，而代表值是Ax2-n，其中的A是整數值而n是Qm.n的一部份，代表
該數字針對分數部份使用的位元數，也就是顯示數基點的所在地。我們跳過偏差用的定標
因素，並把它以參數輸出至核心；因為是二次方定標的關係，定標的實作按位元移位操
作。

在NN的運算期間，代表不同數據，也就是輸入、權重、偏差與輸出的固定點可能不同。
bias_shift 與out_shift這兩個輸入參數，用來替運算調整不同數據的定標。

下列方程式可以用來估算移動值：

bias_shift = ninput + nweight − nbias  (1)

out_shift = ninput + nweight − noutput   (2)

其中的ninput, nweight, nbias 與 noutput ，分別是輸入、權重、偏差與輸出中的分數的位元數。

B. 軟體核心優化
在這個單元中我們凸顯了在CMSIS-NN裡已進行的優化工作，以提升效能並降低記憶體
的使用量。

1) 矩陣乘法：矩陣乘法是類神經網路中最重要的運算核心。這個工作的實作，是基於
CMSIS-DSP內的mat_mult核心。如圖表2顯示，矩陣乘法核心是以2x2核心實作，與
CMSIS的實作類似。因此可以允許部份數據再次使用，也可以節省載入指令的總筆數。
累積是使用q31_t資料類型完成，而兩個運算元都屬於q15_t資料類型。我們使用相對應
的偏差值，讓累加器初始化。運算的執行則是使用專用的SIMD MAC指令_SMLAD。

2) 卷積：卷積網路層藉由在輸入特徵映射中運算過濾器權重與小接受區之間的點乘
積，擷取新的特徵映射。通常來說，CPU架構的卷積實作可以解構成輸入紀錄、擴展 

(也就是im2col與image-to-column) 以及矩陣乘法操作。im2col是把類影像的輸入轉化成
「行」，而「行」則代表每個卷積過濾器需要的數據。圖表3顯示im2col的一個範例。
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im2col 主要的挑戰之一是記憶體使用量的增加，因為輸入影像中的畫素在im2col 輸出矩
陣中重複。為了紓解記憶體使用量問題、同時維持im2col 的效能優點，我們的卷積核心
實作了部份的im2col。核心一次只會擴展兩行，這已經足夠從矩陣乘法核心取得極大化的
效能提升，同時把記憶體負擔維持在最小。影像數據格式也會影響卷積的效能，特別是
im2col的效率。兩種最常見的影像數據格式是頻道- 寬度- 高度 (CHW ；也就是頻道為最
後)，與高度- 寬度- 頻道 (HWC；也就是頻道為第一)。維度的順序則與數據步數的順序
一樣。在HWC格式中，頻道的數據以步數1儲存，沿著橫向寬度的數據則是以頻道數的
步數儲存；沿著縱向高度的數據，則以 (頻道數x影像寬度) 步數儲存。

只要權重與影像的維度順序一樣，數據的布局對於矩陣乘法的運作就沒有影響。im2col 

只會與寬度及高度的維度一起運作。HWC式樣的布局可以促成高效率的數據移動，因為
每個畫素的數據 (也就是同樣的x與y位置) 是連續地儲存，並且可以用SIMD指令有效率地
進行複製。為了驗證這一點，我們實作了CHW與HWC版本，並比較它們在Arm Cortex-M7

的runtime。我們在圖表4把結果凸顯出來；把HWC輸入固定為16x16x16，並很快的輸出
頻道數目。當輸出頻道值為零時，代表軟體只執行im2col，並沒有進行任何矩陣乘法
的運作。與CHW布局相比，HWC擁有較短的im2col runtime，但矩陣乘法效能卻相同。
因此，我們用HWC數據布局來實作卷積核心。

影像
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圖表3：具3x3核心、填
充1與步數2的im2col的
2D影像範例

pB1 pB2圖表2 ：具有2x2 核心
的矩陣乘法的內迴圈。每
個迴圈運算兩行與兩列點
乘積結果，也就是產生四
個輸出。
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C. CMSIS-NN 的結果
我們測試CNN的CMSIS-NN核心，CNN則利用CIFAR-10數據集進行訓練。數據集包
含6萬個32x32的彩色影像，並分為十個輸出類別。網路拓撲是基於Caffe內提供的內
建範例，具有三個卷積網路層與一個完全連結的網路層。所有網路層的權重與激勵數據
都量化成q7_t格式。runtime則是用具有一顆時脈216 MHz的Arm Cortex-M7核心的
STMicroelectronics NUCLEO-F746ZG Mbed開發板進行測量。

整個影像分類中的每個影像，大約花費99.1微秒(相當於每秒10.1張影像)。CPU在這個網
路運行的運算吞吐量，大約是每秒249百萬運算(MOps)。預先量化的網路針對CIFAR-10

測試集達成80.3%的準確率。用Arm Cortex-M7核心運行的8位元量化網路，則達成79.9%

的準確率。使用CMSIS-NN核心的最大記憶體使用量約為133KB，此時我們用部份的im2col

來實作卷積以節省記憶體，接下來則進行矩陣乘法。少了部份im2col的記憶體使用量，大
約為332 KB，此時神經網路無法在開發板上使用。為了量化CMSIS-NN核心對既有解決方
案帶來的優點，我們也使用一個1D卷積函數(來自CMSIS-DSP的arm_conv)、類Caffe池化
與ReLU，實作一個基準線版本。

R
un

tim
e 

(m
s)

輸出頻道數目 

CHW HWC

網路層類型 基準線
runtime

CMSIS-NN 
 runtime

SRAM 快取記憶體

數據吞吐量 能源效率

卷積 443.4 ms 96.4 ms 4.6 X 4.9 X

池化 11.83 ms 2.2 ms 5.4 X 5.2 X

ReLU 1.06 ms 0.4 ms 2.6 X 2.6 X

總計 456.4 ms 99.1 ms 4.6 X 4.9 X

圖表4：CHW與HWC數
據布局卷積執行時間的比
較。兩種布局都有同樣的
矩陣乘法runtime，但
HWC的im2col runtime比
較短。

圖表1：數據吞吐量
與能源效率的提升
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針對CNN應用，圖表1總結基準線函數與CMSIS-NN核心的比較結果。與基準線函數相比，
CMSIS-NN核心的runtime與吞吐量分別提升2.6倍與5.4倍。節能方面的提升也與吞吐量的
提升相若。 

III. 硬體條件受限的NN模型
在這個單元裡，我們使用影像分類應用為範例，凸顯了為部署應用的硬體平台 (也就是微控
制器) 選擇正確類神經網路架構的重要性。為此，我們需要瞭解微控制器的硬體限制。

微控制器通常包含處理器核心、一個當成主記憶體的靜態隨機存取記憶體(SRAM)，以及用
來儲存編碼與數據的嵌入式快閃記憶體。表格2顯示具有Arm Cortex-M核心的一些市售微
處理器開發板，它們擁有不同的運算與記憶體容量。

微處理器系統中的記憶體數量，會限制系統可運行的類神經網路模型的大小。除了記憶體
限制，類神經網路的龐大運算需求也會為在微控制器上運行NN，帶來另一個關鍵限制：它
們為了維持低耗電，通常都以低時脈運行。因此，我們必須選擇對的NN架構，來配合部署
NN模型的硬體在記憶體與運算上的限制。為了評估在不同硬體限制條件下神經網路的準確
性，我們選擇三個同不同尺寸的系統配置，並導出每個配置需要的類神經網路需求，如表
格III顯示。在這裡，我們假定每秒標稱可進行10個影像的分類推論 (也就是每秒10幀)，以
便導出神經網路的需求。

Arm Mbed™ 
平台 處理器 時脈 靜態隨機

存取記憶體
快閃記憶體

LPC11U24 Cortex-M0 48 MHz 8 KB 32 KB

nRF51-DK Cortex-M0 16 MHz 32 KB 256 KB

LPC1768 Cortex-M3 96 MHz 32 KB 512 KB

Nucleo F103RB Cortex-M3 72 MHz 20 KB 128 KB

Nucleo L476RG Cortex-M4 80 MHz 128 KB 1MB

Nucleo F411RE Cortex-M4 100 MHz 128 KB 512 KB

FRDM-K64F Cortex-M4 120 MHz 256 KB 1MB

Nucleo F746ZG Cortex-M7 216 MHz 320 KB 1MB

表格II：現成的Arm 
Cortex-M
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A. 影像分類用的神經網路架構
1) 卷積類神經網路(CNN)：CNN是電腦視覺應用最受歡迎的類神經網路架構。CNN包含多
個依規格化散布的卷積網路層、池化與非線性激勵網路層。卷積網路層將輸入的影像解構
到不同的特徵映射，從初始網路層中如邊緣、線條與曲線等低階特徵，到後面網路層的高
階/抽象特徵。當代最頂尖的CNN包含100多個到1,000多個這種卷積網路層，而最後擷取
的特徵則由完全連結的分類網路層分類至輸出類別。卷積運作是CNN最關鍵的運作，並且
非常耗時，有超過九成的時間都花在卷積網路層上。

2) 近期的高效NN架構：為了降低CNN的運算複雜性，有人提議[5]用深度可分離卷積網路
層當成標準卷積運作的高效率替代品。有人提議[6]利用2-D深度卷積接著1-D逐點卷積，
取代標準的3-D卷積，並提出名為MobileNets的高效率NN類別。ShuffleNets [7]利用混合
頻道上的深度卷積以及群組軟體1x1的卷積，來提升緊湊模型的準確性。MobileNets-V2 

[8]藉由增加捷徑連接進一步提升效率，並協助深度網路的收斂。整體來說，我們已經有許
多高效率的神經網路架構提案，可以用來開發符合特定硬體預算的NN模型。

B. 硬體條件受限的NN模型的搜尋
我們使用具捷徑連接的MobileNet架構，它類似讓硬體條件受限的類神經模型，進行搜尋
的ResNet模型裡的架構。網路層的數量、每層網路層的特徵數量、卷積過濾器的維度與步
數，被當成這次搜尋的超參數。訓練這些超參數的所有組合相當耗時，並且不太實際。因
此，我們反覆執行超參數的竭盡式搜尋、計算模型的記憶體/運算需求，並且只訓練能配合
硬體預算限制的模型。隨後我們從之前的集用場選擇超參數，以縮小搜尋空間，並繼續下
一迭代的模型搜尋。圖表5顯示超參數搜尋的範例，這個範例顯示準確性、運算的數量，
以及每個模型的參數。

NN 尺寸 NN 記憶體限制 每秒運算次數/推論限制

小 80 KB 6 MOps

中 200 KB 20 MOps

大 500 KB 80 MOps

表格III：神經網路的
限制
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經過幾個迭代後，我們在表格IV顯示於硬體條件限制內具有最高準確性的模型。請留
意，由於這並不是對所有超參數進行的極盡式搜尋，我們在搜尋期間可能會漏掉一些符
合硬體條件限制、且準確度極高的類神經網路模型。

50

60

70

80

90

100

110

0 20 40 60 80

正
確
性

 (%
)

340K 參數
141K 參數

58K

NN 模型 準確性 記憶體 運算

S (80 KB, 6 MOps) 77.8% 58 KB 5.8 MOps

M (200 KB, 20 MOps) 84.7 % 141 KB 19.8 MOps

L (500 KB, 80 MOps) 87.7 % 340 KB 51.9 MOps

圖表5：利用CIFAR-10數據
集進行影像分類的類神經網
路超參數搜尋 vs. 以泡泡尺
寸顯示的運算及參數數量

表格IV ：來自超參數搜尋
的最佳神經網路總結

結果顯示這些模型擴大規模沒有問題，且針對不同的硬體預算，準確性在不同層級出現飽
合。例如，針對200KB與每秒20百萬次運算(MOps)的記憶體/運算預算，模型的準確性大
約在85%左右飽合，並且受到硬體的運算能力限制。瞭解類神經網路的準確性是否受運算
或記憶體資源限制，對於硬體平台選擇的各種利弊得失，可提供關鍵的洞察。

IV. 結論
機器學習演算法已證實可以解決一些足以展現人類等級效能的複雜認知任務。在全新高效
類神經網路架構與優化的NN軟體協助下，這些演算法正慢慢地朝物聯網的終端移動，以
便讓類神經網路在這些終端裝置高效運作。我們在微控制器裝置常見的記憶體/運算限制
下，提出執行NN模型搜尋的技巧，並使用影像分類為例。我們更進一步提出優化CMSIS-

NN內的NN核心的方法，以便在最小的記憶體使用量下，極大化Cortex-M核心的神經網
路效能。如您需要取用CMSIS-NN函式庫，敬請造訪：https://github.com/ARM-software/

CMSIS_5.

運算 (x106)

https://github.com/ARM-software/CMSIS_5
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