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基于异构硬件的LSTM训练系统
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摘要
在大数据时代，以LSTM为代表的深度神经网络模型具有处理海量数据的能力，在语言处理、语音识别、时

序数据预测等领域表现优异。随着模型复杂度的提高，训练成本大幅提升。现有的LSTM训练系统使用了

算子融合、多流等加速手段，但忽略了训练算子内部计算的可并行性，导致计算资源的利用率低，整体耗时

长。为此，设计了基于细粒度模型划分和多流并行调度方法的LSTM训练系统TurboLSTM，在英伟达GPU和

国产昇腾NPU这两种异构硬件上构建的全新底层训练算子实现了任务对计算资源的合理利用。与已有训练

系统相比，在GPU上TurboLSTM的单算子训练时间缩短了23%，模型的整体训练时间缩短了17%，在NPU上

TurboLSTM的单算子训练时间缩短了15%，且对计算资源的利用率显著提高。这表明提出的加速方案是高

效的，具有良好的泛化能力。
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LSTM training system based on 
heterogeneous hardware

Abstract
In the era of big data, deep neurals network models represented by LSTM have the ability to process massive data, and 

have excellent performance in the fields of language processing, speech recognition and time series data prediction. 

However, with the increase of model complexity, the training cost increases significantly. The existing LSTM training 

systems use acceleration methods, such as operator fusion and multi-stream, but neglect the parallelism of the internal 

calculation of a single training operator, which leads a low utilization rate of computing resources and a long traning time. 

Therefore, this paper designs a training acceleration system called TurboLSTM based on fine-grained model partitioning 
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method and multi-stream parallel scheduling strategy. A new underlying training operator built on NVIDIA GPU and 

domestic Ascend NPU heterogeneous hardware realizes reasonable utilization of computing resources for tasks. Compared 

with the existing training systems, TurboLSTM on NVIDIA GPU has about 23% speed improvement of a single operator and 

about 17% speed improvement of the overall training time of a model, while TurboLSTM on Ascend NPU has about 15% 

speed improvement of a single operator, and the significant increase in the utilization of computing resources is observed. 

This shows that the acceleration method is efficient and has good generalization ability.
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0  引言

深度学习作为一项能 够高 效 处 理和

分析海量数据的技术，慢慢走进人们的视

野。通过模拟大脑的行为方式，深度神经

网络 使用类似神经元细胞的网络结 构对

数据进行学习和理解，从而提取复杂的抽

象特征。设计能够处理各种数据的网络模

型是深度学习的核心驱动力，然而近几年

来，由于数据规模的飞速增长，这种扩展

性需求逐渐发展为对高性能的需求。伴随

着网络模型的改进和拓展，训练一个完备

有效的网络模型所需的计算资源呈指数级

增长，面临着成本极高、训练耗时长的挑

战。因此，研究神经网络的训练加速至关 

重要。

本 文 选 取的长 短 期记忆网络（long 

short-term memory，LSTM）[1]被广泛用

于机器翻译、语言模型、语音识别和时序

数据预测等领域，其基本网络结构如图1

所示。LSTM由输入层、输出层和循环结构

组成，循环结构在处理长序列的信息方面

具有优势，在每个时间步都能接收和处理

数据。循环结构内部包括遗忘门、输入门、

细胞状态门、输出门4种控制门结构以及两

种非线性激活函数单元Sigmoid和tanh。

LSTM的训练过程本质上是对隐藏层状态

和细胞状态的计算和更新，并将其在相邻

的循环结构中传递。

L STM训练 加速的主要难点 在于整

个前向和后向传播计算 存在大量的时间

和空间上的数据依赖，难以实现训练的并

行化处理。LSTM训练除了自身结构的参

与，还离不开其所在的硬件和软件环境，

包括图形处理器（graphics processing 

unit，GPU）、神经网络处理器（neural 

network processing unit，NPU）、现

场可编程门阵列（field programmable 

gate array，FPGA）等新型专用加速器和

TensorFlow[2]、PyTorch[3]、Caffe[4]等深

度学习软件框架。针对不同的环境，要根

据异 构硬件的特点设计面向LSTM的训

练系统，而不同的系统采用的加速方案通

常不同。在GPU上，NVIDIA推出的统一

计算设备架构（compute unified device 

architecture，CUDA）设计的LSTM训

练系统，采用了算子融合的策略以减少逐

点计算带来的调度开销[5]。另一种加速方

法则使用了针对深度学习加速的NVIDIA 

cuDNN库，实现了多层LSTM的跨层可并

行性[6]，利用GPU设备的多流特性同时执

行不同层的计算。华为的昇腾系列NPU使

用的达芬奇计算架构，针对LSTM训练中

任务量最高的矩阵运算进行了高度的加速

优化[7-9]，并结合存储和运算一体化的特性

提升了训练的效率。
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现有的LSTM训练系统使用的加速方

案都存在计算资源利用率不高、并行效率

低下、部分流上存在空闲时间的问题。因

为这些方案都使用了整个梯度计算节点作

为并行单元，是一种粗粒度的并行[10]。实

际上，每个梯度计算节点内部有多种计算

任务，而每个任务自身的紧迫性也不一样。

基于以上分析，本文设计了一套基于异构

硬件的、以细粒度多流并行方法为核心的

LSTM训练系统TurboLSTM。本文的主

要贡献如下。

● 提出了一种细粒度的对角线跨层并

行策略，通过分析计算子任务之间的依赖

和负载对LSTM训练算子进行 细粒度 划

分，充分利用多流特性实现对角线形的跨

层并行逻辑。

● 提出了一种基于广度优先搜索的任

务映射策略和基于队列的关键任务优先方

案，能够减少单个LSTM算子的计算时间，

同时充分利用计算资源的低谷，减少端到

端的模型训练的时间。

● 在GPU上实现了TurboLSTM训练

系统，并在昇腾NPU上完成了对系统的迁

移，均观察到一定的加速效果，说明训练

系统采用的加速方案的泛化能力良好。

1  研究背景

1.1  LSTM的应用场景

最早 的 循环 神 经 网 络（re c u r re nt 

neural network，RNN）[11]在训练中容易

出现梯度消失或爆炸的问题，也就是在使

用基于时间的反向传播训练方法（back-

propagation through time，BPTT）时，

计算的梯度不断变小趋于0或是梯度不断

变大趋于无穷，导致网络性能下降。在加

入 细胞 状态 和门控 结 构后，L STM作为

RNN的变体网络结构，有效缓解了上述问

题。随着深度学习技术的发展、数据集规模

的增多、算力的增强，LSTM在各个领域发

挥作用，具有很大的研究价值。

LSTM设计的编码器-解码器结构，

能够捕捉输入和输出序列的复杂关系，被

用于大 型语料库的学习。这 类 模 型包 括

Google提出的神经翻译（Google neural 

machine translation，GNMT）[12]模型、

开源的OpenNMT[13]模型等。在语音识别

任务中，LSTM可以捕捉信号中的时间依

图 1　LSTM 的基本网络结构
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赖以及语言特征之间的复杂关系，这类模

型包括DeepSpeech[14]模型、Tacotron[15]

模型等。在最近的研究中，一些新兴领域

的计算任务 也使用多层LSTM结 构训练

模 型，如金融 数 据预测 [ 16 ]、环 境 数 据预 

测[17]、复杂数据的建模等。不仅如此，很多

与LSTM相关的智能应用被开发出来，比

如华为的小艺助手、小米的小爱同学和苹

果的Siri助手等。

在上述多数复杂任务中，增加LSTM

网络结构的深度能有效提高模型的表达

能力，实际表现优于单层LSTM的模型。因

此，本文针对多层LSTM的训练过程提出

一个加速方案。

1.2  LSTM训练的挑战

LSTM的循环结构制约了训练的并行

化，这里的并行指的是模型内部的并行，而

非数据间并行。输入的同一个序列数据，

必须要按照时间顺序一步步计算，循环往

复，直到输出一次迭代的结果，这种时间

上的强依赖关系使LSTM训练的计算必须

串行执行。同时，基于多层LSTM的网络模

型越来越多，这些模型在训练多层LSTM

时会消耗大量的计算资源。此外，LSTM的

训练还涉及大量耗时的矩阵运算，如果训

练选择的计算平台没有很好的矩阵加速策

略，训练的效率可能较低。

L STM训练面临的主要难点为并行

难、耗时长、成本高，但并行难不代表不

能并行。本文的主要目标是在常用的多层

LSTM结构中挖掘内部梯度计算之间的可

并行性，尽可能充分利用计算资源，设计

一套高效快速的LSTM训练系统。

1.3  相关工作

LSTM训练系统在模型训练过程中发

挥主要作用的是底层算子，设计一个高效

的算子不仅要容纳所有参与训练的计算，

还要采用一定的加速方案。本节主要介绍

已有LSTM训练系统采用的加速方案及

其适用的硬件条件。Li等人[18]根据LSTM

计算公式设计了一套基于代数计算的两阶

段流水线，分别完成隐藏层状态和输入结

果的计算。传统LSTM的结构使得训练难

以并行，Hwang等人[19]试图将LSTM定义

为一个广义的RNN架构，并将其转换为可

并行训练的有向无环图，用一个循环节点

来封装循环结构，使用优化图加速训练。

xLSTM[20]将记忆单元从标量扩展为矩阵，

引入了协方差更新规则，在处理大规模的

数据时能够做到完全并行。以上研究通过

改进LSTM的结构实现并行，而本文提出

的并行方案结合了计算设备的特性来提高

训练的并行度。

由图2的LSTM训练的计算图可知，在

前向传播中，由于给定层的第n个时间步的

梯度计算节点只依赖于上一层的第n个时间

步的计算节点和本层的第n-1个时间步的

计算节点，存在无须等待前一层全部算完

图 2　4 层 5 步的 LSTM 训练
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就可以开始当前层任务的可能性。例如，节

点1计算完就可以开始节点2和节点6的计

算，紧接着是节点3、7、11，此时的前向训

练从左对角线向右传播，反向训练同样如

此。Sharma基于上述的跨层并行思想在多

核CPU架构上实现了对多层RNN波形的训

练推理加速，打破了原有的层间串行[21]。理

论上，一个4层5步的LSTM进行前向或反向

训练原本需要20个时间步，在使用跨层并

行逻辑后只需要8个时间步，图中每条虚线

表示一个独立的时间步。

上述训练加速方案从LSTM自身的网

络特性出发，适用于多个计算平台。除此

之外，研究人员结合GPU设备的特性，又

提出了CUDA融合算子和cuDNN加速算

子。前者在CUDA库的LSTM改进算子中用

了算子融合的策略，将多个核函数整合到

一个核函数中，避免了不必要的开销，提升

了训练的计算效率。后者是目前在GPU上

训练速度最快的加速算子，结合了多种优

化思想，包括矩阵融合、提前进行矩阵转

置、对角线跨层并行、GPU多流技术加速

等，但底层算子不开源。

近几年来，不少研究聚焦LSTM硬件

专用加速器。例如文献[22]详细地总结了

几种硬件加速器，包括FPGA、用于RNN

的ASIC，以及硬件加速器的一些优化技

术。基于FPGA设计的LSTM加速器主要

由加速单元、存储单元、控制单元组成，其

中加速单元负责并行完成矩阵运算。在国

产的昇腾NPU芯片上，由于软件生态栈正

在构建和逐步完善，大多数研究侧重于满

足平台的扩展性需求，还没有针对昇腾的

LSTM加速方案。Wang等人[23]分析了现有

昇腾LSTM训练系统的性能瓶颈。

2  LSTM训练问题分析

2.1  GPU与昇腾NPU的架构

本文实现的LSTM训练系统选取了两

种异构硬件，分别是英伟达的GPU和华为

的昇腾NPU，见表1。

昇腾的AI计算异构引擎由多个CPU

核心和多个AI Core组成，其中AI Core是

华为自研的面向AI计算特征的达芬奇计算

架构，支持存 储、计算一体化，能够解决

传统数据传输的瓶颈问题，功耗更低。昇

腾NPU相对于GPU在推理上更有优势，但

在模型训练方面仍有较大的进步空间。为

了加速LSTM模型的训练进程，GPU使用

算子融合的技术开发了CUDA算子lstm_

ce l l _ backward，使 用多流 技 术设 计了

cuDNN库算子cuDNNLSTMBackward；

而昇腾NPU也集成了多NPU流技 术，开

表 1　英伟达 GPU 与昇腾 NPU 的对比

环境 GPU 昇腾NPU

计算架构 Pascal, Volta, Ampere等 达芬奇架构

软件生态栈 CUDA架构 CANN架构

存储特性 存储、计算分离式 存储、计算一体化

多流技术 CUDA流 NPU流

计算调度单元 CUDA计算核心 AI Core

支持的精度模式 半精度、单精度、双精度 半精度、单精度

LSTM训练算子 lstm_cell_backward（CUDA库）
cuDNNLSTMBackward（cuDNN库）

BasicLSTMCellCStateGrad
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发了BasicLSTMCellCStateGrad算子。

但在两种异 构硬件上的LSTM训练 仍存

在问题，需要通 过一系列测试 进行深入 

分析。

2.2  在GPU上训练LSTM

为了观 察在GPU上训练L STM的性

能，实验选择了NVIDIA的P100和V100，

训练的模型是GNMT和OpenNMT翻译

模型，测试的对象是CUDA加速库编译的

PyTorch训练系统（以下简称Py+CUDA）

和cuDNN加速库编译的PyTorch训练系统

（以下简称Py+cuDNN）的底层LSTM加

速算子。实验通过NVIDIA性能分析工具

（NVIDIA visual profiler，nvprof）获取

底层算子的执行性能。

实验观察到Py+cuDNN训练LSTM模

型的速度比Py+CUDA的更快，但是两者

的资源利用效率都不高，而在V100架构上

的表现优于P100。CUDA设计的LSTM训

练算子将所有的核函数调度到一个默认流

上，没有考虑内部计算的可并行性。GPU

的资源利用率在大多数情况下小于30%，

只有少数情况达到60%，峰值和低谷存在

较大差异。cuDNN设计的算子使用多流技

术进行跨层并行，并行单元是整个梯度计

算节点。在nvprof中观察到部分流在大多

数情况下是空闲的，并且每经过一次迭代

就会重新创建和释放已有的多流，训练时

GPU的资源利用率仍然不高，大多数情况

低于60%。

2.3  在昇腾NPU上训练LSTM

为了观 察在昇腾NPU 910B上训练

L STM的性能，实验 采用的 测试 模 型是

GNMT，测试的对象是采用CANN库编译

的MindSpore深度学习框架组成的训练系

统，同样集成了LSTM加速算子。实验通过

Profiler接口在训练过程中自动收集性能

数据，并通过可视化工具Mindinsight分析

4层GNMT模型的训练过程。

表2展示了在昇腾910B训练模型的数

据，图3则展示了在训练时底层算子的耗

时情况。实验 观 察到矩阵运 算的算子 数

量非常多，同时矩阵运算的耗时占了算子

总耗时的74.7%。而昇腾NPU对矩阵、向

量、标量的运算做了高度优化，在这3类运

算上的性能表现优于GPU。实验 还 观察

到所有的矩阵运算被串行地安排在多流

中，创建的多流并没有在矩阵运算并行中

发挥作用，任务对NPU的资源利用率都在

50%~60%。

由上述实验中可知：①GPU上现有的

LSTM训练系统在加速训练的过程中，存

在的问题包括反 复创建 和释放CUDA流

带来较大开销、对计算资源利用率不高、

CUDA流存在空闲、并行单元包含许多计

算使得 并行效率低下；②NPU上现有的

LSTM训练系统在加速训练的过程中，存

在的问题包括创建的多流无法起到并行计

算的效果、对计算资源利用率不高、未利

用跨层并行的算法思想。

表 2　Ascend 910B 的模型训练性能

模型 框架 数据集 层数 多流个数 算子数目 单step时延/s

GNMT MindSpore WMT 2 1 285 0.792

GNMT MindSpore WMT 4 2 495 1.438

GNMT MindSpore WMT 8 3 915 2.723

GNMT MindSpore WMT 16 6 1 756 5.327
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3  基于细粒度模型划分和多流并行
调度的训练加速方法

在设计LSTM训练系统的具体加速方

案前，本节首先对关键任务和非关键任务

的定义进行说明[24]。如果一个计算的结果

在当前层需要同步并作为下一层输入，说

明其紧迫程度较高，被视为关键任务；如

果一个计算的输出在下一个迭代才被需

要，说明其依赖距离较长，被视为非关键

任务，并且在当前迭代的任意时刻都可执

行。在多层LSTM的反向训练过程中，每

个梯度计算节点内部都有多种类型的子计

算，包括计算隐藏层梯度的状态、计算细

胞状态的梯度、计算偏置和计算门控中间

状态。在现有的加速方法中，这些子计算

总是串行的。若对内部子计算进行分类，优

先计算关键子任务就可以快速开始下一层

的训练，同时延迟非关键任务的执行，将它

们安排在计算资源空闲时或者是关键子任

务的同步过程中，这样能够最大限度覆盖

非关键任务的计算时间，从而缩短总的训

练时间。

图4展示了本文提出的LSTM训练系

统TurboLSTM的总体设计。该系统抛弃了

深度学习框架自身的调度方法，而是把多

层LSTM的训练计算放到一个大算子中，

采用细粒度划分和多流并行调度方法来提

高资源利用率。

3.1  层内细粒度任务划分策略

首先，对任务进行分类。LSTM反向传

播过程中的一个梯度计算节点包含多种功

能的子任务：任务1是核心梯度计算任务，

含隐藏层状态的梯度和细胞状态的梯度；

任务2是中间梯度计算任务，含4个控制门

状态的梯度，只在隐藏层内部执行；任务3

是参数梯度计算任务，含权重和偏置的梯

度；任务4是梯度更新任务，根据计算的梯

度结果更新下次前向传播所需的参数值；

任务5是数据传输任务，负责在CPU和协

处理器之间转移数据。分析计算任务的特

图 3　在 LSTM 训练中底层算子的耗时

图 4　TurboLSTM 训练系统的总体设计
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性可知，任务1和任务2是关键任务，只有

其计算完成才能进行下一层的训练；而任

务3和任务4是非关键任务，只需要在下次

迭代需要用到它的输出结果 之前完成即

可；任务5同样是非关键任务，传输时间可

以和计算重叠。但分类后的每个子任务只

包含一个梯度的计算，任务间的负载不均

衡使得并行效率较差，可能需要对部分子

任务进行融合，因此需要根据数据依赖和

计算负载来确定最 终合理的细粒度划分

方案。

然后，对层内的每个梯度计算节点进

行 细粒度的划分。通 过 对内部的各 个 计

算的数据依赖分析，如果一个子计算任务

与另一个 子计算任务之间没有依 赖路径

可达，那么使用一定的调度策略可同时执

行2个计算任务。此外，还需要考虑划分前

每个计算的任务负载，尽可能保证在划分

后，两个子任务所需的执行时间、内存、计

算资源相差较小，否则会造成负载不均衡，

使得计算资源在一些碎片时间内无法被 

利用。 

最 后，进行 细粒度 划分，将一个节点

的 梯度计算任务分成5 类子任务，如图5

所示。其中，l 和 t是计算任务所处的层数

和时间步，权 重 x 和权 重 h分 别是相对于

输入和隐藏层的权重梯度。由图5可知，

细胞状态梯度和4个控制门的梯度计算需

要串行，合并为细胞任务。相比权重的梯

度计算量，偏置梯度的计算量可以忽略不

计，因此可以合并为权 重任 务2。统计发

现，权重任务1和权重任务2的负载相差不

大，同时隐藏层状态任务1和2的运算量相

似，这种划分方 案 能 够很 好地 维 持 任务

间的平衡，并行效 果好。此时，关键任务

包括细胞任务、隐藏层状态任务1和隐藏

图 5　细粒度的模型划分效果
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层状态任务2，这些任务执行完成后就可

以开始下一个时间步或 者下一层的计算 

任务。

3.2  层间对角线多流并行调度

在L STM层间的 加速用到了两种策

略，第一种是基于队列的关键任务优先调

度策略。为了体现关键任务的优先级，定

义用来调度关键任务的流为主要流，创建

时设定优先级为high；调度非关键任务的

流为次要流，创建时设定优先级为low。关

键任务会优先调度到主要流上，次要流虽

然同时会安排非关键任务，但由于次要流

的优先级较低，运行时的计算资源会优先

分配给关键任务。本文提出的加速方案使

用了两个队列，一个是参与广度优先搜索

（breadth-first search，BFS）、提供逐

层保存邻节点功能的关键任务队列，一个

是用于保存还未被调度的任务的非关键任

务队列。使用队列的好处是能够保证关键

任务的计算顺序，延后或者重叠非关键任

务的计算时间。

第二种加速策略是基于BFS的多流任

务映射。首先，细粒度划分后需要重新构

建反向训练的计算图，保证每一个子计算

节点都能被合理地安排在多流上执行。由

于新的计算图相对更规则，采用从起始顶

点开始逐层向外扩展的BFS遍历，其遍历

的所有子计算节点都在同一个对角线上，

这恰好满足了对角线跨层并行 策略的要

求。其次，为每个子计算节点增加一个新

的属性，就是实际调度时指定的流序号。

然后，在 运 行时每遍 历一个 新的L STM

层，就动态创建两条主要流。因为关键任

务的隐藏层状态任务1和任务2可以并行，

层内的最大并行度为2。流动态创建能够

防止创建过多的流导致训练的性能下降，

当流的数量达到设定的阈值时，不再开辟

新流，将新的子计算任务放到已经创建好

的流上。最后，当BFS遍历到非关键任务

时，将其保存到一个队列中延后执行。在

运行时通 过流查 询的接口将非关键任务

映射到主要流的空闲时刻或者次要流上，

这可以重叠关键任务和非关键任务的计

算时间，提高并行度。

在 上 述 的 讨 论 中，还需 要重 点 注 意

任务 依 赖和同步 维 护的实现。同一个流

上的子 任 务的 执 行顺序 是串行的。如果

不同流上的子任务之间存在依 赖关 系，

需 要 使 用 事 件 机 制 来 维 护 依 赖。当 n层

LSTM的输入 序列的长度为 t时，需要 创

建2n+1条多流，并开辟了2n×t个同步事

件。在GPU的某个流中记录一个事件，首

先通过cudaEventRecord方法对计算做

标记从而判断其是否执行完毕，然后使用

cudaStreamWaitEvent在另一个流中等待

被标记的事件。非关键任务涉及的参数同

步，被延迟至下一个迭代开始前。

算法1详细描述了本文提出的基于细

粒度多流并行的LSTM训练加速算法。其

中，对 模型训练 任务的细粒度 划分 是在

CPU上执行的，划分的结果只与网络结构

的特 征相关，而各 个 子 任 务被调度 到多

流上并行是在GPU上执行的。图6展示了

TurboLSTM训练系统的算子在GPU上

的运行效果，其中绿色部分是关键任务，

蓝色和紫色部分是非关键任务。整个算子

的执行分为两阶段，一个阶段是使用多流

技术重叠关键任务和非关键任务的计算

时间；另一个阶段是非关键任务的快速并

行，当关键任务按照对角线并行的方式全

部执行完成后，就可以利用所有已创建好

的流快速地清空非关键任务的队列。针对

层数增加或者输入增加导致时间步变长

的问题，TurboLSTM的加速方案能够重

叠更多的任务从而减少计算开销，提升并

行度和资源的利用率。
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3.3  针对昇腾NPU架构的映射和调度

基于细粒度模型划分和多流并行算法

的训练系统TurboLSTM，先在GPU上对

其进行了设计与开发，再将TurboLSTM迁

移到昇腾AI处理器上实现。结合昇腾NPU

的硬件特性，首先对整体的加速方法进行

调整。在GPU和NPU上进行并行优化的思

路都是将计算映射到多流上同时执行，而

不同之处在于，在GPU上的并行单位是细

粒度划分后的5类子任务，而在NPU上的

并行单位则是每个子任务对应的具体矩阵

乘法算子，粒度更小。因为达芬奇架构针对

矩阵计算单元设计了专用的定制电路和后

端优化策略来实现加速，能够直接将矩阵

乘法算子传送至矩阵计算单元上执行。此

外，昇腾NPU上现有的LSTM训练系统并

没有用到跨层并行的逻辑，TurboLSTM提

出的基于BFS的多流任务映射方法可以解

决这一问题。昇腾NPU还具有存储和计算

一体化的特性，利用这一特性可以将训练

过程中能够复用的大量中间梯度结果直接

存放到输出缓冲区。

TurboLSTM训练系统的核心工作是

将LSTM多个层的计算整合为一个能够

内部 并 行的底 层训练算子。算子 需要用

Ascend CL计算语言重新编写才能调度

到昇腾NPU上，并且其实现方法与GPU

不同，具体表现为：使用CANN加速库提

供的方法替代相应的CUDA方法，在做矩

阵运算时使用CANN中的CBLAS接口的

aclblasGemmEx方法取代cublasSgemm

方 法 [ 2 5 ]，并增 加了 可调度的 流 选 项；创

建多流时，使用aclrtStream替代CUDA 

Stream，事件使用aclrtEvent替代CUDA 

Event；在创建流之前必须先创建当前线

程的上下文容器Context，以方便管理流、

事件、设备内存等对象的生命周期；数据

传输 和内存 分配的 方 法 也 有所不同，例

如使用aclrtMalloc和aclrtFree分配和释

放内存。昇腾加速库的众多方法还保留了

GPU加速库的特 征，降 低了开发者的学

习成本。昇腾 还 提 供了更 加便 捷的单 算

子测试软件MindStudio，只需要 准备算

子模型文件和相关的数据，即可利用昇腾

NPU的算力进行测试。在昇腾NPU上可

以方便快 速地测试LSTM训练算子的性

图 6　TurboLSTM 系统的底层运行效果
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能，无须再整合到具体模型和框架中进行 

测试。

4  实验结果与分析

4.1  实验设置

实验 设置见表3，包括两种异构硬件

（GPU和昇腾NPU）的参数、已有LSTM

训练系统的软件环境和用于测试的LSTM

模型及数据集。

4.2  GPU实验

图7展示了在P100上Py+cuDNN和

TurboLSTM训练系统的底层LSTM算子

的训练时间，本文提出的加速方案的训练

时间均缩短为Py+cuDNN的75%左右。

图8展示了在两种GPU设备上不同训

练加速系统的模型训练速度。Py+cuDNN

的模型训练速度相比Py+CUDA有明显改

进，因为后者采用了CUDA多流技术。与

Py+cuDNN相比，TurboLSTM系统在两

种GPU上的训练速度都有所提升。因为前

者没有重叠反向传播中权重和偏置的计算

时间以及隐藏层状态梯度的时间，二者是顺

序执行的，而对于TurboLSTM系统来说，只

要输入数据的长度在一定的范围内，大多数

权重和偏置的计算时间可以被隐藏层梯度

的计算时间覆盖。此外，GNMT在V100架构

的GPU上的训练速度相较于P100有明显提

升，而OpenNMT的训练速度在两种GPU上

相差不大。

本实验还对TurboLSTM系统中影响

训练算子执行效率的因素进行了测试，包

括LSTM结构的层数和模型输入的batch_

size。由图9（a）可知，当层数较小（层数≤4）

时，TurboLSTM与Py+cuDNN系统所需

的训练时间差异并不明显，因为内核函数

的启动开 销占据了很大一 部分的运行时

间。但随着层数的增多，TurboLSTM的

底层算子开始发挥其优势，因为多流技术

表 3　实验设置

类别 项目 细节

硬件 型号 GPU P100 GPU V100 昇腾Ascend 910B

架构 Pascal Volta 达芬奇架构

显存 16 GB 32 GB 64 GB

协同CPU Intel XeonE5-2690 Intel Xeon Gold 5117 鲲鹏CPU

CPU主频 2.40 GHz 2.00 GHz 2.6 GHz

软件 操作系统 Ubuntu-16.04.1 OS Euler2.8

深度学习框架 PyTorch 1.7.0 MindSpore-v2.1.0

算子加速库 CUDA v10.1.243和cuDNN v8.0.5 CANN v7.0.0

编译语言 GCC v7.3.0、Python v3.6.9 GCC v7.5.0、Python v3.7.5

测试模型 模型 GNMT OpenNMT GNMT 情绪LSTM[26]

数据集 wmt16-de-en toy_en_de  wmt16-de-en aclImdb_v1和Glove

图 7　在 P100 上 Py+cuDNN 和 TurboLSTM 的单算子训练时间
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能够合理并行调度各个细粒度划分的子

任务。由图9（b）可知，随着batch_size的

增加，算子的加速比有所下降，因为当一

个批次的数据放到一个核函数中执行时，

batch_size的增加会直接影响子任务的计

算量，而非关键任务和关键任务执行的重

叠时间会缩短，导致加速比下降，但整体

性能还是优于cuDNN的算子。

4.3  NPU实验

在原有NPU上CANN算子库实现的

LSTM训练加速系统（以下简称CANN）和

本文提出的TurboLSTM系统在不同层数

上的单算子训练时间如图10所示，在LSTM

层数为2、4、8和16时，训练时间分别缩短了

12%、15%、24%和28%。本文也测试了不同

batch_size对算子运行时间的影响，其效果

类似于图9（b），即随着batch_size的增加，

加速效果降低。

图11展示了CANN和TurboLSTM系统

的单算子的NPU利用率。由图11可知，相较

于CANN系统的原算子，TurboLSTM系统

的加速算子的NPU利用率有较大提升，因

为加速算子增加了每一时刻同时执行的矩

阵算子的数量。综上所述，本文提出的基于

细粒度多流并行的TurboLSTM训练系统

图 8　在两种 GPU 设备上不同训练加速系统的模型训练速度

图 9　在 P100 上测试 TurboLSTM 系统的训练算子影响因素
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在GPU和NPU两种异构硬件上均有一定程

度的速度提升和利用率提升，这说明该方法

具有较好的泛化能力，未来可应用于更多计

算资源平台。

5  结束语

针对现 有L STM训练 系统的资源利

用率 低下 和 耗时长的问题，本 文设 计了

基 于 细 粒 度 模 型 划 分 和 多 流 并 行 调 度

策略的LSTM训练系统TurboLSTM。

该方法根据计算间的依 赖关系和负载情

况，对层内的 梯度 计 算 节点 进行 细 粒 度

划分，为划分后的子任务分配优先级，采

用广度优先搜索的策略将 优先级高的关

键 任 务映 射到多流 上 执 行，并将非关 键

任 务动态 地分配 到空闲的 流 上 执 行，最

后在NVIDIA GPU和昇腾NPU两种异构

硬件上测试TurboLSTM系统。实验结果

表明，与Py+cuDNN系统相比，在GPU上

TurboLSTM的单 算子训练时间缩短了

23%，模型的整体训练时间缩短了17%，在

NPU上TurboLSTM的单算子训练时间缩

短了15%。这进一步验证了本文提出的训

练加速方案的有效性和良好的泛化能力。

在面向国产昇腾平台的TurboLSTM

系统迁移实验中，笔者发现以下问题：目前

昇腾的软件生态栈还需要完善，NPU无法

支持一些经典的LSTM模型；多个NPU集

群的模型训练速度优于GPU V100，但在

单个设备上训练LSTM模型V100的速度

更快；基于昇腾开发算子工程的学习成本

较高，大部分核心算子还未开源。

本文 提出的训练 加速方 案也需要进

一步研究，当层数非常大时，参数规模也

非常大，需要进一步考量如何维持多流及

事 件的同步开销和更高的并行度之间的

平衡以及负载对训练性能的影响。此外，

TurboLSTM提出的加速方法适用于更多

的神经网络结构，如BLSTM、xLSTM等

变体LSTM网络，卷积神经网络和图神经

网络等，需要结合网络特征对本加速方案

进行调整。
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