
书书书

第２期
２０２１年２月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４９　Ｎｏ．２
Ｆｅｂ．　２０２１

收稿日期：２０１９０７０８；修回日期：２０１９１１１１；责任编辑：王天慧
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１５７２５２０）；国家自然科学基金创新研究群体资助项目（Ｎｏ．６１５２１００３）；国家核高基重大专项核高基项目（Ｎｏ．
２０１７ＺＸ０１０３０３０１）

利用数据稀疏性的 ＬＳＴＭ加速器设计
高　琛，张　帆，高彦钊
（信息工程大学，河南郑州４５０００２）

　　摘　要：　针对长短时记忆神经网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）模型计算开销大、冗余计算较多的问题，本
文提出一种利用输入数据稀疏性的ＬＳＴＭ加速器设计方案．本方案基于Ｄｅｌｔａ网络算法，对输入序列的稀疏性进行构
建，在避免数据不规则加载的前提下，对冗余矩阵向量乘法运算进行过滤；针对矩阵向量乘法计算模式进行建模，寻找

最高效的并行阵列计算架构设计．在ＭＮＩＳＴ标准数据集上的实验表明，当 Ｄｅｌｔａ网络算法的过滤门限不超过０５时，
ＬＳＴＭ神经网络算法检测准确率不变，计算性能提高了２１５３倍．
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１　引言
　　随着机器学习的不断发展，层出不穷的智能算法
被应用在人工智能领域，其中比较有代表性的就是递

归神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）．它凭借出
色的时序学习能力，在机器学习中的应用越来越广泛，

特别是在处理序列学习任务中性能更为优异，例如语

音建模［１，２］，机器翻译［３］和情景分析［４］等．但由于 ＲＮＮ
本身结构缺陷，模型学习过程中存在严重的梯度消失

或梯度爆炸现象，导致模型无法处理长序列学习任务，

因此研究学者提出了长短时记忆神经网络［５］（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）．

ＬＳＴＭ通过增加门控单元控制节点间的信息流动，
避免了ＲＮＮ的梯度消失或爆炸现象．但门控单元的设

计带来了大量复杂矩阵向量乘法运算，导致计算开销

进一步增加，无法满足实时性要求．近些年，基于硬件平
台对ＬＳＴＭ进行加速运算成为国内外学界的研究热点．
常用的硬件加速器主要包括 ＧＰＵ、ＦＰＧＡ和 ＡＳＩＣ，其中
ＦＰＧＡ由于其特有的可配置、低功耗、可重构等性能，在
ＬＳＴＭ硬件加速领域得到了广泛应用．但随着实际网络
应用需求不断增长，数据集规模呈现海量化趋势，ＬＳＴＭ
模型复杂性也随之增加，使得ＦＰＧＡ难以实时应对各种
计算需求，因此在设计硬件加速器时，过滤冗余计算以

降低计算时间开销显得尤为重要．
为使ＬＳＴＭ计算开销降低，压缩 ＬＳＴＭ参数规模、

过滤冗余计算显得十分重要，近些年来不少研究学者

对此进行了研究．Ｌｉ等人［６］使用块循环矩阵编码算法，

对ＬＳＴＭ模型的权重矩阵进行了压缩重构，同时结合快
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速傅里叶变换降低了计算复杂度．Ｋａｎｇ等人［７］提出一

种负载均衡感知的网络剪枝方法，通过设置门限去除

冗余节点连接，以降低权重矩阵规模．但权重矩阵稀疏
化会引起内存数据访问不规则问题，进而导致内存数

据读取过程繁琐．Ａｌｉ等人［８］使用紧凑型列向量（Ｃｏｍ
ｐｒｅｓｓｅｄＣｏｌｕｍｎＢｉｔＶｅｃｔｏｒ，ＣＣＢＶ）稀疏索引方法，将
ＬＳＴＭ稀疏权重矩阵的所有非零数据映射成列参数形
式，有效提升了稀疏矩阵索引效率．

为了满足ＬＳＴＭ在实际应用中的实时性需求，避免
网络稀疏性引起的不规则数据加载问题，本文提出了

一种基于Ｄｅｌｔａ网络算法［９］的 ＬＳＴＭ加速器设计方案．
首先，本文利用输入序列的时间依赖性，用相邻时刻向

量差Δｘｔ构造稀疏输入序列，过滤冗余矩阵向量乘法运
算，降低ＬＳＴＭ前向传输运算的计算复杂度．其次，本文
结合ＦＰＧＡ硬件资源，针对 ＬＳＴＭ矩阵向量计算模式进
行建模，以理论上最优的计算模式将ＬＳＴＭ进行了并行
化处理．标准数据集上进行的多次实验结果显示，本方
案在保持原始 ＬＳＴＭ神经网络算法识别准确率的基础
上，将计算速度有效提升了２１５３倍．

２　ＬＳＴＭ模型结构
　　ＲＮＮ是在自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，ＮＬＰ）领域应用比较广泛的一个典型模型［１０］，它是

一种循环连接的全连接神经网络，可以对序列数据进

行学习，并保存上下文之间的联系．但ＲＮＮ在训练时存
在严重的梯度消失或梯度爆炸现象，通过增加门控单

元可以解决这个问题，模型性能也由于门控单元的加

入而得到提升．
ＬＳＴＭ是一种典型的门控 ＲＮＮ模型，最早由 Ｓｅｐｐ

Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ和 ＪüｒｇｅｎＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ于 １９９７年提出，它有
效解决了传统ＲＮＮ不能建立长时间依赖及梯度消失、
爆炸现象，其结构如图１所示．算法扩展了一个基本的
ＲＮＮ隐层节点，增加了三个乘法单元（称为输入，输出
和忘记门）用来控制信息的流入、流出及保存．ＬＳＴＭ的
状态更新可用式（１）～式（６）表示．
　　　　　ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋ｂｆ） （１）
　　　　　ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｈｉｈｔ－１＋ｂｉ） （２）

　　　　　ｃ槇ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂｃ） （３）

　　　　　ｃｔ＝ｆｔ⊙ｃｔ－１＋ｉｔ⊙ｃ槇ｔ （４）
　　　　　ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋ｂｏ） （５）
　　　　　ｈｔ＝ｏｔ⊙ｔａｎｈ（ｃｔ） （６）

在ＬＳＴＭ中，忘记门 ｆｔ决定丢弃的历史信息程度，
输入门ｉｔ决定要接收的新信息程度．通过 ｆｔ、ｉｔ控制信
息流入，并创建新向量ｃｔ，用于下一次计算新状态．输出
门ｏｔ确定最终的输出ｈｔ．

与传统 ＲＮＮ不同的是，ＬＳＴＭ从 ｔ－１时刻到 ｔ时

刻，增加了门控单元来控制信息的流入与流出，并引入

了向量ｃｔ来保存当前状态信息，用于计算下一时刻的
输出．而传统的ＲＮＮ总是用一个新向量来替代当前状
态，并没有保留上一时刻的相关信息，这使得 ＬＳＴＭ模
型预测精度更准确．

３　ＬＳＴＭ加速算法
　　为了满足日益增长的性能需求，ＬＳＴＭ计算所用的
数据集、隐层节点规模不断增加，随之而来的大规模矩

阵向量运算导致计算开销过大，这不利于ＬＳＴＭ应用于
实时性要求较高的嵌入式系统中．近些年来不少研究
学者使用网络压缩算法，如稀疏矩阵、网络剪枝等，对神

经网络权重参数的稀疏性进行构建，通过压缩 ＬＳＴＭ规
模、规避冗余计算的方式提升了ＬＳＴＭ的计算速度．
３１　问题描述

通常情况下，使用稀疏矩阵及网络剪枝算法压缩

ＬＳＴＭ规模后，权重参数矩阵分布呈不规律形式．以
ＬＳＴＭ中最典型的矩阵向量乘法为例，从式（７）稀疏权
重矩阵与稠密向量计算公式可以看出，稀疏权重矩阵

非零元素随机分布，这导致从内存中加载数据时，需要

读取权重矩阵非零元素的大量精确行列指示信息．另
一方面，当没有对稀疏权重矩阵进行编码时，矩阵每行、

每列非零元素数量也呈随机分布，导致 Ｗｘｔ计算过程
的计算量不具备一定规律性，与硬件加速平台的并行

处理特性契合度较差．

Ｗｘｔ＝

ｗ１１ ｗ１３
ｗ２３ ｗ５１

ｗ３２ ｗ３４
ｗ４１ ｗ４３ ｗ４４

ｗ















５５



ａ
ｂ
ｃ
ｄ













ｅ

（７）

为了降低 ＬＳＴＭ计算开销，解决上述问题，本文从

０１２
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模型计算所需的参数角度进行了分析．一个完整的
ＬＳＴＭ神经网络，其计算所需参数包括输入序列ｘｔ及权
重参数Ｗｉ（ｉ∈ｘ，ｈ）两部分，其中输入序列规模往往远
大于权重参数规模．因此除了考虑压缩权重参数，挖掘
输入序列稀疏性对模型计算速度提升也起着至关重要

的作用．
在ＬＳＴＭ神经网络的计算过程中，零元素不影响最

终计算结果．图２给出了某输入序列的数值分布，零元
素的占比高达９１１％，这说明构建、挖掘输入序列的数
据稀疏性，理论上也可以降低ＬＳＴＭ计算开销．

３２　Ｄｅｌｔａ网络算法
研究［９］提出了Ｄｅｌｔａ网络算法，通过利用输入向量

的时间依赖性，用相邻时刻向量差Δｘｔ构造输入数据稀
疏性．Ｄｅｌｔａ网络算法如式（８）与式（９）所示：

ｙｔ＝Ｗｘｔ （８）
ｙｔ＝ＷΔｘｔ＋ｙｔ－１ （９）

其中Δｘｔ是相邻两个时刻输入到神经网络中的向量差
ｘｔ－ｘｔ－１，ｙｔ－１是上一时刻网络输出，当相邻时刻输入数
据相似度较高时，通过这种方法可以构建输入数据稀

疏性，避免造成数据信息的丢失．
从图３中可以看出，使用 Ｄｅｌｔａ网络算法构造稀疏

输入序列Δｘｔ后，０元素所在列的乘法运算可以直接跳
过不再执行．当输入向量的稀疏性较大时，Ｄｅｌｔａ网络算
法可以大规模降低矩阵向量乘法运算的运算量及数据

加载量．ＷΔｘｔ计算结果加上上一时刻的输出结果ｙｔ－１，
即可得到新的输出结果ｙｔ．
３３　ＤｅｌｔａＬＳＴＭ构建

考虑到现有加速算法没有对ＬＳＴＭ神经网络输入序
列稀疏性进行挖掘，且算法本身包含大量矩阵向量运算

的特性，本文将Ｄｅｌｔａ网络算法引入 ＬＳＴＭ神经网络中，
用以加速ＬＳＴＭ神经网络的计算．使用Δｘｔ、Δｈｔ重建后的

ＬＳＴＭ模型推理计算如式（１０）～式（１５）所示：
　　　　ｆｔ＝σ（ＷｘｆΔｘｔ＋ＷｈｆΔｈｔ－１＋ｂｆｔ－１） （１０）
　　　　ｉｔ＝σ（ＷｘｉΔｘｔ＋ＷｈｉΔｈｔ－１＋ｂｉｔ－１） （１１）

　　　　ｃ槇ｔ＝ｔａｎｈ（ＷｘｃΔｘｔ＋ＷｈｃΔｈｔ－１＋ｂｃｔ－１） （１２）
　　　　ｏｔ＝σ（ＷｘｏΔｘｔ＋ＷｈｏΔｈｔ－１＋ｂｏｔ－１） （１３）

　　　　ｃｔ＝ｆｔ⊙ｃｔ－１＋ｉｔ⊙ｃ槇ｔ （１４）
　　　　ｈｔ＝ｏｔ⊙ｔａｎｈ（ｃｔ） （１５）
其中：

　　　　ｂｔ＝ＷｘΔｘｔ＋ＷｈΔｈｔ－１＋ｂｔ－１ （１６）
　　　　ｂ０＝ｂ（ｂ∈ｂｆ，ｂｉ，ｂｃ，ｂｏ） （１７）

从式（１０）～式（１５）可以看出，类比ＬＳＴＭ模型，Ｄｅｌｔａ
ＬＳＴＭ计算所需向量由ｘｔ、ｈｔ－１变为向量差Δｘｔ、Δｈｔ－１，常
量偏差ｂ变为变量 ｂｔ，用以对序列信息进行保存．Ｄｅｌｔａ
ＬＳＴＭ使用交叉熵损失函数用来衡量预测概率分布与真
实目标之间的差异，使用梯度下降算法，通过大量训练样

本对网络权值进行更新，学习率固定为００１
当序列数据相似度较高时，使用 Ｄｅｌｔａ网络算法可

以过滤冗余计算，降低神经网络计算开销，加速 ＬＳＴＭ
的运算过程．另一方面，从图 ３中可以看出，在 Ｄｅｌｔａ
ＬＳＴＭ算法中，权重矩阵参数以 Δｘｔ非零元素下标为指
示信息，按列参数形式进行索引，具备一定规律性，相比

稀疏矩阵非零参数减少了行信息指示．从图３右侧矩阵
形式可以发现，经过 Ｄｅｌｔａ算法优化后，ＷΔｘｔ计算过程
仍为稠密矩阵向量运算过程，比较适合在硬件加速平

台上进行并行化处理．
３４　理论分析

Ｄｅｌｔａ网络算法对输入序列相邻时刻差异性要求较
高．假设输入向量维度为 １×ｎ，输入权重矩阵维度为
ｎ×ｎ，β、λ为稀疏输入向量 Δｘｔ、Δｈｔ中非零元素的占
比，是一个常数．对于 ＬＳＴＭ中某一个矩阵向量乘法过
程ｙｔ＝Ｗｘｔ，其计算复杂度为ｎ

２＋（ｎ－１）ｎ，计算所需参
数量为 ｎ２＋ｎ．使用 Ｄｅｌｔａ网络算法后，矩阵向量乘法
ｙｔ＝ＷΔｘｔ＋ｙｔ－１的计算复杂度为βｎ

２＋（βｎ－１）ｎ＋ｎ，计
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算所需加载的参数量为βｎ２＋２ｎ．
当β、λ为 １时，相比于原始矩阵向量乘法计算，

Ｄｅｌｔａ网络算法ｙｔ的计算复杂度增加了 ｎ．因此当输入
序列差异性较大，即 β、λ的值较高时，需要设置门限 θ
过滤冗余数据，构建 Δｘｔ、Δｈｔ的稀疏性，保证神经网络
计算复杂度的降低．以 ｙｔ＝Ｗｘｔ为例，理论上计算速度
提升倍数为２ｎ２－ｎ／２βｎ２，数据加载速度提升倍数为 ｎ２

－ｎ／βｎ２＋２ｎ，当矩阵维度ｎ增加的时候，计算速度及数
据加载速度提升都接近于１／β．

通过上述分析可以看出，使用Ｄｅｌｔａ网络算法后，计
算速度及数据加载速度的提升与 Δｘｔ非零元素占比密
切相关，即与输入序列数据的相似度密切相关．随着
Δｘｔ中非零元素占比降低，内存数据加载速度及计算速
度都会得到提升．

４　设计和实现

４１　设计
任何加速器架构都必须依赖于具体的硬件平台，

例如ＣＰＵ、ＧＰＵ及ＦＰＧＡ．Ｒｏｏｆｌｉｎｅ模型［１１］常用来衡量硬

件加速器与硬件加速平台的契合程度．
Ｒｏｏｆｌｉｎｅ模型使用计算通信比（ＲａｔｉｏｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

ｔｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ＣＴＣ）来评估模型性能，ＣＴＣ可以使用
计算量和访存量来进行计算．其中：计算量指输入单个
输入向量，模型进行一次完整的前向传输所发生的运

算次数，单位是ＯＰｓ；访存量指的是输入单个输入向量，
模型完成一次完整的前向传输所发生的内存访问量，

单位为Ｂｙｔｅ；使用计算量除以访存量就可以得到ＣＴＣ．
如图４所示，合理的加速器设计方案都要低于ＣＴＣ

访存带宽和算力屋顶曲线中的最小值，且带宽（斜率）

及ＣＴＣ（横坐标）都是影响硬件加速器性能的因素．
ＬＳＴＭ中矩阵计算占据大部分计算资源及能量消耗，所
以加速器的性能可以由矩阵运算部分的性能来衡量．

从式（１０）～式（１５）可以看出，ＬＳＴＭ的推理运算主
要是权重Ｗｘ∈Ｒ

Ｎ×Ｍ、Ｗｈ∈Ｒ
Ｎ×Ｎ与向量 Δｘｔ∈Ｒ

１×Ｍ、Δｈｔ
∈Ｒ１×Ｎ的乘法运算，在ＦＰＧＡ上可以使用图５所示的并
行阵列计算架构来对复杂矩阵向量乘法运算进行加

速．为了方便对图５结构计算步骤进行观察，本文将此
并行阵列计算架构的计算流程映射至图６中．

从图６中可以看出，每个时钟周期，并行阵列计算
架构执行ｗｘｉ∈Ｒ

ｑ×ｐ、Δｘｉ∈Ｒ
１×ｐ的矩阵向量乘法运算，输

出为ｙｉ∈Ｒ
ｑ×１的临时向量，ｙｉ与先前缓存中存储的计算

结果做累加运算，用以生成最终的输出向量 ｙｔ．为了设
计更高效的并行阵列计算架构，本文基于 Ｒｏｏｆｌｉｎｅ模
型，利用单时钟周期内执行的计算量及所需加载的数

据量建立ＣＴＣ计算函数，以寻求最优的数据计算模式，
即读入单位数据量可执行的计算量越多，认为并行阵

列计算架构的计算模式越好．由于 ＦＰＧＡ芯片资源限
制，并行阵列计算架构 ｐ、ｑ的值不能无限大，文献［１２］
考虑了 ＸｉｌｉｎｘＺｙｎｑＺｃ７０６ＦＰＧＡ板上的可用资源，给出
了片上并行度上限（即可设计的并行阵列计算架构的

规模）：ｐ×ｑ＝１２８从图６的矩阵向量计算模式我们可
以得到，在单时钟周期内，图５所示的并行阵列计算架
构执行的计算量为
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ｐ×ｑ＋（ｐ－１）ｑ＋ｑ （１８）
其中第一项为 ｗｘｉΔｘｉ中的乘法操作次数，第二项为加
法操作次数，第三项为临时计算结果 ｙｉ与先前累加结
果的累加运算操作次数．在单时钟周期内并行阵列计
算架构计算所需加载的参数量为

α（ｐ×ｑ＋ｐ） （１９）
其中第一项为计算所需的权重数据，第二项为计算所

需输入向量，α为数据位宽（ｂｉｔ）转字节（Ｂ）的转化系
数，是一个常量．使用计算量除以数据量，我们可以得到
并行阵列计算架构的ＣＴＣ：

ＣＴＣ＝ｐ×ｑ＋ｐ×ｑ
α（ｐ×ｑ＋ｐ）

＝ ２５６
α（１２８＋ｐ）

（２０）

图５中ｑ个处理单元（ＰｒｏｃｅｓｓＥｌｅｍｅｎｔ，ＰＥ），构成
算法Ｉ的并行计算模式．从公式中可以看出，随着 ｐ减
小，ＣＴＣ的值不断变大．当 ＣＴＣ最高时，矩阵向量计算
模式为ｐ＝１、ｑ＝１２８因此最终设计的 ＦＰＧＡ矩阵向量
计算模式如算法１所示．

算法１　并行矩阵向量计算流程

并行矩阵向量计算模式：ｐ＝１，ｑ＝１２８
读入序列向量ｘｔ
构造稀疏性Δｘｔ、Δｈｔ－１并缓存
读入权重矩阵Ｗ（ＷΔｆ、ＷΔｉ、ＷΔｃ、ＷΔｏ）
ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮｌｏｏｐ｛　／／遍历Δｘｔ中的元素
ｆｏｒｊ＝１ｔｏ（Ｎ／１２８－１）｛
　　／／每次以ｑ＝１２８遍历矩阵ＷΔ的第ｉ列
　　／／ａｌｌＰＥｓｄｏｉｎｐａｒａｌｌｅｌ
　　　　ｙｉ＝ＷΔ［（ｊ×ｑ）：（ｊ×ｑ＋ｑ），ｉ］×Δｘｔ［ｉ］
　　ｙｔ［（ｊ×ｑ）：（ｊ×ｑ＋ｑ）］＝ｙｔ［（ｊ×ｑ）：（ｊ×ｑ＋ｑ）］＋ｙｉ
Ｅｎｄｌｏｏｐ｝
Ｅｎｄｌｏｏｐ｝

４２　实现
本文使用 ＶｉｖａｄｏＨＬＳ２０１６４，选取 ＸｉｌｉｎｘＺｙｎ

ｑＺＣ７０６ＦＰＧＡ对基于Ｄｅｌｔａ网络算法的ＬＳＴＭ加速器进
行了综合仿真，并使用了 ＭＮＩＳＴ数据集［１３］对所设计

ＬＳＴＭ加速器的基本功能进行了验证．ＶｉｖａｄｏＨＬＳ能实
现Ｃ代码到ＲＴＬ（寄存器传输级）级别的转换．为了使
得神经网络契合硬件平台，获取尽可能高的计算性能，

ＬＳＴＭ隐层节点数量取值１２８，选择表 Ｉ中的最优矩阵
向量计算模式，利用 ＨＬＳ编译指令，将 Ｗ［ｊ，ｉ］与 Δｘｔ
［ｉ］的循环计算展开（ｊ∈［１，１２８］），实现１２８个ＰＥ并行
处理，以求在ＦＰＧＡ片上资源限制下，实现矩阵向量最
大并行度的计算．

加速器的峰值计算能力是衡量加速器性能一个重

要指标．在理想情况下，加速器峰值计算性能可以通过
每个时钟周期可执行的计算（乘法或者加法）次数来衡

量，其中矩阵向量运算部分的峰值计算量最能反应

ＬＳＴＭ加速器计算性能，可由式（２１）决定［１４］，其中 Ｐ为
并行阵列计算架构中 ＰＥｓ的数量，ｆ为时钟频率，系数２
表示每个ＰＥ在一个时钟周期内执行一次乘法和一次
加法操作．

ＰＥＲＦｐｅｒｋ＝２×Ｐ×ｆ （２１）
假设时钟频率为１２５ＭＨｚ，不考虑带宽的限制作用，

在数据能够充分加载的情况下，使用此并行阵列计算

架构，理论上峰值吞吐量可达到３２ＧＯＰｓ（每秒完成３２Ｇ
次计算）．

５　实验
　　为了评估 ＬＳＴＭ加速器的性能，本文在 ＰＣ端基于
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ搭建了标准ＬＳＴＭ模型．系统使用ＩｎｔｅｌＣＯＲＥ
ｉ５ＣＰＵ，工作频率 ２ＧＨｚ，内存８ＧＢ，操作系统为 Ｗｉｎ１０
Ｐｒｏ．测量算法执行时间的编译器为ｓｐｙｄｅｒ３２４，其中配
置了 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ开发环境用于 ＬＳＴＭ模型构建及预
训练．

ＦＧＰＡ版本的 ＤｅｌｔａＬＳＴＭ加速器工作时钟频率为
１２５ＭＨｚ，θ取值为０，采用表Ｉ所示的并行矩阵向量计算
模式对Ｗｘｔ进行加速运算．
５１　性能评估

性能评估所用的 ＭＮＩＳＴ数据集，是一个由６万张
训练图片和１万张测试图片构成的标准手写体数字数
据集，每张图片由２８×２８个像素组成．由于图片数据按
２８×２８的二维像素矩阵存储，因此在进行计算时，以行
像素作为序列输入（每一行像素作为一个 ｘｔ），一张图
片认为是一个 Ｔ＝２８的 ｘｔ序列．实验首先将像素数据
进行了归一化处理，其次使用训练集对模型进行预训

练，最后随机选取５００张测试集图片对所设计的算法及
计算架构进行了１００次实验评估．

我们分别统计了 １００次测试实验中 ＣＰＵ版本及
ＦＧＰＡ版本的执行时间及识别准确率，结果如图 ７所
示．可以看出，处理同样５００张图片序列数据，使用Ｄｅｌ
ｔａ网络算法简化后的ＬＳＴＭ加速器，平均检测准确率在
９７％左右，与原始 ＬＳＴＭ神经网络算法持平，这意味着
Ｄｅｌｔａ网络算法并没有降低ＬＳＴＭ神经网络在ＭＮＩＳＴ标
准数据集上的性能．由于每次测试所用图片都是随机
选取，所以输入序列相邻时刻的非零元素占比不同，导

致在１００次实验中，检测准确率及计算时间会有些许
波动．

从图７中对计算时间的统计可以明显看出，相比于
ＣＰＵ版本的标准 ＬＳＴＭ神经网络，处理５００张图片像素
数据，ＦＰＧＡ版本的ＤｅｌｔａＬＳＴＭ神经网络所消耗的时间
仅仅只有大约 ３６ｍｓ左右，计算速度提升了约 ２１５３
倍．这主要是因为ＭＮＩＳＴ数据集的数据相似度高，使得
Ｄｅｌｔａ网络算法可以构造具备较高稀疏性的Δｘｔ，以过滤
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冗余矩阵向量运算．另一方面由于本文设计了并行矩
阵向量计算模式，充分利用 ＦＰＧＡ片上资源将 ＬＳＴＭ循
环迭代的矩阵计算进行了并行化处理，以资源消耗为

代价提高了模型计算性能．
在１２５ＭＨｚ时钟频率下的实测结果显示，ＬＳＴＭ加

速器实际平均计算性能约为３４８４ＧＯＰｓ，处于 Ｒｏｏｆｌｉｎｅ
模型的带宽瓶颈区域，远低于理论计算性能３２ＧＯＰｓ，这
主要是由于ＦＰＧＡ实验板带宽限制，导致数据加载速度
无法匹配并行阵列计算架构的计算速度；另一方面由

于ＬＳＴＭ循环连接的特性，ｈｔ的计算必须依赖于上一时
刻ｈｔ－１的计算结果，这间接降低了 ＬＳＴＭ前向传输运算
的计算速度．
５２　检测率评估

为了评估门限值对检测准确率的影响，本文通过

设置不同的 θ，对输入序列 Δｘｔ中的冗余数据进行过
滤，以构造不同程度序列稀疏性，实验结果如图８所示．

由于所训练的模型在第４５次训练以前就已经趋于
稳定，为了便于区分不同门限值 θ对模型性能的影响，
图８只显示前４５次模型训练后的实验结果．从图中可

以看出，当门限值 θ取值小于０５时，ＤｅｌｔａＬＳＴＭ神经
网络对ＭＮＩＳＴ测试集图片的检测准确率几乎没有降
低；当门限值θ取值０５时，模型收敛速度开始降低，但
平稳后的模型检测准确率并没有呈现明显降低趋势；

当θ取值大于０５时，模型收敛速度及检测准确率都有
所降低．

从图８中可以看出，只要选择合适的门限值 θ对输
入序列进行过滤，并不会降低 ＬＳＴＭ神经网络的性能．
另一方面门限值θ的引入还可以提高输入序列的稀疏
性，对降低ＬＳＴＭ神经网络的计算开销具有重要作用．

６　总结
　　本文提出了一种基于输入数据稀疏性的 ＬＳＴＭ加
速器设计方法，在避免参数不规则加载的前提下，对

ＬＳＴＭ前向传输运算进行了加速．本文首先利用相邻时
刻的向量差Δｘｔ构造出输入数据的稀疏性，以简化矩阵
向量乘法运算，降低 ＬＳＴＭ前向传输运算的计算复杂
度；其次结合 Ｒｏｏｆｌｉｎｅ模型，设计了高效的矩阵向量加
速计算方案，对ＬＳＴＭ进行了并行化处理．在 ＭＮＩＳＴ标
准数据集上的实验结果表明，本方案可以在不降低原

始ＬＳＴＭ神经网络算法检测准确率的前提下，将计算速
度有效提升 ２１５３倍；当过滤门限小于 ０５时，Ｄｅｌｔａ
ＬＳＴＭ几乎不会对模型的识别准确率造成影响．

本文基于ＭＮＩＳＴ数据集，对 ＤｅｌｔａＬＳＴＭ模型的计
算性能及检测准确率进行了实验评估，验证了模型在

图像分类场景中应用的准确性．为了评估 ＤｅｌｔａＬＳＴＭ
模型在其他场景中的适用性，下一步本文拟基于音频、

文本等数据集，对ＤｅｌｔａＬＳＴＭ模型性能进行实验验证．
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