
神经网络计算加速方法文献综述

Anonymous

2021-12-05

1 绪论

近期研究表明，在机器学习领域，神经网络（Neural Network, NN）相比其他传统
算法具有很大的优越性。例如，在 2012 年，卷积神经网络（CNN）的应用将 ImageNet
数据集上的图像分类准确率前五名，从 73.8% 提升到了 84.7%。其出色的特征提取能
力，进一步提高了目标检测能力。而循环神经网络（RNN）则在语音识别领域取得了最
高的正确率。[1]

网络模型名称 AlexNet VGG19 ResNet152 MobileNet ShuffleNet

年份 2012 2014 2016 2017 2017
参数数量 60M 144M 57M 4.2M 2.36M
运算数量 1.4G 39G 22.6G 1.1G 0.27G
最高准确率 61.0% 74.5% 79.3% 70.6% 67.6%

表 1: 先进的神经网络模型比较

然而神经网络模型的计算和存储复杂度都很高。如上表所示，以 CNN为例，VGG19
模型用于对 224× 224 的图像进行分类，运行一次就需要高达 39 GOP 的算力，仅仅是
存储参数就需要超过 500 MB 空间（FP32）。之后的模型虽然尝试降低网络的规模，但
牺牲了一定的准确率。[1] 而在模型训练过程中，需要对数据集中的大量数据反复运行
模型并进行反向传播，迭代以提高准确率，这对计算资源是巨大的挑战。因此对神经网

络的计算进行加速显得很重要。

本文结合 [12]，采用其中的分类方式，将对神经网络的加速方法分为结构层面、算
法层面和硬件层面。这种分类方法比较合理，顺序从网络的设计到模型的训练再到硬件
实现，涵盖了神经网络的开发全过程。本文假设读者对神经网络有基本了解。
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2 结构层面

通过减少网络中的参数冗余和表示冗余，网络的训练和推断可以得到有效加速。

2.1 参数冗余

2.1.1 层分解（Layer decomposition）

将卷积层中的 m× n 卷积核权重矩阵 W 分解为两个满秩矩阵的乘积 U · V，两个
矩阵的大小分别是 m × r 和 r × n。对于单个卷积层，采用这种低秩近似（Low-rank
approximation）可以在加速 2 ~ 2.5 倍的同时，只损失不到 1% 的分类准确率。

而如果把卷积核看作三维的张量，更是可以加速 6 ~ 8 倍；将层分解用于全连接层
或网络中的其他模块，如 ReLU 模块等，也能取得 2 ~ 4 倍不等的加速。[12]

2.1.2 网络剪枝（Network pruning）

网络剪枝可以有效减小网络规模，减少过拟合，提高推断速度，并能将网络应用于

嵌入式设备等。一种简单的策略是忽略权重小于阈值的连接，在 GPU 上测试发现可以
加速 9 ~ 13 倍，而另一种方式可以减少 70% 的神经元。其他剪枝策略包括合并部分神
经元，忽略图像中不活跃的通道，也具有一定的加速效果。剪枝与其他加速策略一起使

用能取得更好的效果。

然而网络剪枝会引起结构性稀疏（Structured sparsity），对硬件不友好。一些诸如
结构化稀疏学习（Structured Sparsity Learning, SSL）等新方法的提出对解决结构性稀
疏提供了帮助。[12]

2.1.3 分块循环投影（Block-circulant projection）

一个权重矩阵可以用分块循环矩阵来表示，从而降低网络的存储需求。应用于全连

接层或卷积层能取得一定的效果。[12]

2.1.4 知识蒸馏（Knowledge distillation）

知识蒸馏指的是用一个复杂网络输出的合成数据来训练另一个紧凑的小型网络，从

而达到对复杂网络的模仿并获得加速效果。如教师—学生网络可以使学生网络具有很高
的准确率和较低的复杂度。[12]

2.2 表示冗余

神经网络中的很多权重都很小，所以一般网络中的使用 32 位浮点数来达到较高的
准确率。然而浮点数运算较慢，研究发现使用定点数代替浮点数也能取得较好的结果，

例如使用 16 位甚至 10 位、8 位的定点数。更加极端的策略是使用 1 位表示，可以细
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分为二进制输入、二进制网络和二进制运算。二值化能显著提高速度和降低存储空间要

求。此外，随机计算（Stochastic computing）也被引入到神经网络中。然而这些策略对
准确率具有一定的负面影响。[12]

3 算法层面

3.1 梯度下降优化

梯度下降算法是将损失函数最小化的最流行的算法。分布式梯度下降能减少硬件

负载，提高训练速度，例如 Google的 CNN训练实现了两级的并行，一个 CNN的多份
拷贝同时在不同的数据集上训练，并以平均梯度来更新参数，从而反映不同数据集的特

征；同一个拷贝的神经元被分配到不同核心上进行计算。在反向传播中加入布谷鸟搜索

（Cuckoo search）、蚁群算法（Ant colony algorithm）、遗传算法等非传统算法，能发挥
非传统算法的优势。

对于深度神经网络，随着误差累计，梯度可能会衰减到零或增长到越界，引入动量、

使用自适应学习率或部分梯度能改进梯度算法。[12]

3.2 卷积优化

有三种方法可以优化卷积计算。基于 im2col 的算法将输入矩阵线性化为多个降低
的向量，之后可以高效计算。基于 Winograd 的方法适合计算小型卷积，通过增加加法
来减少减法，并降低存储需求。而使用 FFT 算法需要在时域和频域间来回转换，消耗
较多的时间和空间，因而只在较大的卷积上具有优化效果。[12]

4 硬件层面

以 FP32 为例，目前先进的 CPU 的运算速度可达几百 GFLOPS，但是还不足以达
到高性能计算的要求，而 CPU 的能耗比也较差，使其不能用于对能耗比要求高的移动
应用中。尽管在几十年前 CPU 是机器学习的主流硬件，但现在已经很少用 CPU 来实
现神经网络。先进的 GPU 可以提供高达几十 TFLOPS 的算力，还有不少使用方便的
开发框架，所以 GPU 是高性能神经网络应用的首选硬件。

除了 CPU和 GPU这两类通用计算单元，FPGA具有很高的能源利用率和灵活性，
适用于移动应用，但其运行频率较低，很难独立实现高性能计算。[1] 而用于神经网络
的 ASIC，知名的主要是张量处理单元（Tensor Processing Unit, TPU），实现了低精度
的网络计算，速度可以达到 GPU 的水平，但能源利用率也很高。[12]
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4.1 GPU

早在 2004 年，[7] 就利用 GPU 的高度并行性，将神经网络中的卷积和激活函数交
给 GPU 着色器（shader）实现，获得了 20 倍的效率提升。

2010 年的一项研究用 CUDA (Compute Unified Device Architecture) 实现了高性
能 CNN 库，虽然仅能用于 NVIDIA GPU，但 CUDA C 相比图形 API 更容易理解和
学习。CUDA 设备具有数量很多的流处理器（Streaming Multiprocessor），每个流处理
器在一个周期内能完成一次融合乘加（FMA），但一个流处理器内的所有线程只能运行
同一份代码，这被称为 SIMT (Single Instruction, Multiple Threads)，适合神经网络的
计算。在 LeNet5 模型下，与最优的 CPU 实现相比，GPU 实现了 2 ~ 8 倍的加速，且
加速比随着图像规模增加而增加。因此 GPU 在处理大网络时具有明显优势。[10]

GPU也用于多种网络的加速，如 RNN。一项研究实现了 2 ~ 11倍的加速，其 CPU
实现已经使用了高性能的 Intel Math Kernel Library，能有效使用 CPU 的 SIMD 性能。
该模型实现了微软研究所句子补全挑战的 47% 准确率，该挑战的最高准确率为 60.8%。
[3]

在多GPU联合训练方面也有一些创新。如异步随机梯度下降（Asynchronous stochas-
tic gradient descent, A-SGD）应用于多 GPU，在 8 GPU 上获得了 3.2 倍加速，并观察
到 A-SGD 在训练后期效果更明显，而前期可能会扰乱梯度下降的效率，因此可以采用
适当的策略来使用 A-SGD。[9]
在一个端到端实时多媒体处理应用中，GPU 相比 CPU 实现了 31.2 倍的加速和 26

倍的能源利用率。[11]

4.2 FPGA 与 ASIC

与软硬件分别设计的 CPU、GPU、DSP不同，FPGA只实现算法必要的逻辑，因而
能获得更高的效率。FPGA 通常作为神经网络加速器，与 CPU 协同计算，因为 FPGA
自身存储不足以保存庞大的网络。FPGA 的能源利用率可达 10 ~ 100 GOP/J，比 GPU
高很多，尤其是使用低精度计算，如 1 位精度甚至可以接近 1 TOP/J。但是 FPGA 速
度不及 GPU，而通过 FPGA 集群会造成能源利用率下降，可能与 GPU 差距不大。[1]
在同一个端到端实时多媒体处理应用中，CPU+FPGA 异构计算相比 CPU 取得了

9.7 倍的加速和 65 倍的能源利用率。[11]
[8]也展示了 FPGA的高能源利用率和速度上的相对不足。另一项研究则关注 RNN

的加速，在显示 FPGA 相比 GPU 数倍以上的能源利用率的同时，发现使用 ASIC-
64FMA 具有更高的能源利用率，保守估计在相同工艺下也可达 FPGA 的 7 倍。[5] 他
们的另一篇文章研究了 1 位精度的 BNN，在多个其他模型上也得到类似的结果。[4]

[6] 则认为新一代的 FPGA 可以超越 GPU，前提也是利用 FPGA 在低精度计算上
的优势。文中实现的 2位精度 ResNet准确率损失不到 1%，使用 Intel Stratix 10 FPGA
比 Titan X Pascal GPU 效率提高 60%，FPGA 的能源利用率仍有 GPU 的 2.3 倍。
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4.3 移动设备

大多数硬件加速研究都关注服务器和桌面平台，但现在移动平台的重要性日渐提

高。例如 CNNdroid 实现了 Android 平台下，利用移动设备 GPU 来加速 CNN 推断过
程。GPU 实现了 4 ~ 43 倍的加速，与网络和设备类型相关，在复杂网络如 AlexNet 下
加速更明显。在能源利用率方面，研究认为 CNNdroid 实现了最高 130 倍的提升。[2]

4.4 新型硬件

IBM 研究人员提出了电阻处理单元（resistive processing unit, RPU），该单元能同
时存储和计算参数，能源利用率可达惊人的 84 TOP/J，相当于最先进的 CPU的 30000
倍。此外，可变电阻存储器（Resistive memories）、忆阻器阵列（Memristor crossbar
array）对未来的神经网络加速有广阔前景。[12]
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