
第44卷第9期         西
 

南
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(自然科学版)           2022年9月

Vol.44 No.9 Journal
 

of
 

Southwest
 

University
 

(Natural
 

Science
 

Edition) Sep. 2022

DOI:
 

10.13718/j.cnki.xdzk.2022.09.020

基于分组量化的高效超维计算分类方法

姚晓芳, 田波

铜仁学院
 

大数据学院
 

计算机科学系,
 

贵州
 

铜仁
 

554300

摘要:针对当前超维计算(hyperdimensional
 

computing,
 

HD)中大多数方法计算量大、
 

效率低的问题,
 

提出了一种

基于分组量化的高效超维计算分类方法,
 

在保证准确性的情况下提高 HD模型的计算效率.
 

该方法首先使用点积

操作替代余弦相似度运算来降低 HD计算推理阶段的计算量;
 

其次,
 

考虑到查询超向量的相似度计算随着类数的

增加而增加,
 

设计了一个分组查询方案,
 

通过检查类的子集来减少相似度计算;
 

最后,
 

使用双值2次幂的量化方式

来消除推理阶段的乘法运算,
 

进一步提高计算速度.
 

实验结果表明,
 

与其他 HD计算模型相比,
 

所提方法性能优

良,
 

在相同的精度水平下,
 

明显降低了能耗和执行时间.
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

large
 

amount
 

of
 

calculation
 

and
 

low
 

efficiency
 

of
 

most
 

methods
 

used
 

in
 

current
 

hyperdimensional
 

computing
 

(HD),
 

an
 

efficient
 

hyperdimensional
 

computing
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

grouping
 

quantization
 

was
 

proposed,
 

which
 

could
 

improve
 

the
 

computational
 

efficiency
 

of
 

the
 

HD
 

model
 

while
 

ensuring
 

the
 

accuracy
 

of
 

calculation.
 

Firstly,
 

the
 

method
 

used
 

dot
 

product
 

operation
 

instead
 

of
 

cosine
 

similarity
 

operation
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

in
 

HD
 

computing
 

reasoning
 

stage.
 

Second-
ly,

 

considering
 

the
 

similarity
 

calculation
 

of
 

query
 

super
 

vector
 

increasing
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

number
 

of
 

classes,
 

a
 

grouping
 

query
 

scheme
 

was
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

similarity
 

calculation
 

by
 

checking
 

the
 

sub-
set

 

of
 

classes.
 

Finally,
 

the
 

double
 

value
 

2-power
 

quantization
 

method
 

was
 

used
 

to
 

eliminate
 

the
 

multiplica-
tion

 

in
 

reasoning
 

stage,
 

and
 

further
 

improved
 

the
 

calculation
 

speed.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

com-

pared
 

with
 

other
 

HD
 

computing
 

models,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

the
 

best
 

performance
 

and
 

signifi-
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reduction
 

in
 

the
 

energy
 

consumption
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execution
 

time
 

at
 

the
 

same
 

accuracy
 

level.
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类脑超维计算(brain-inspired
 

hyperdimensional
 

computing,
 

HD)通过模拟大脑的工作原理进行建模,
 

使用神经活动模式进行计算,
 

并通过定义良好的向量空间操作在超维空间中处理认知任务[1].
 

HD计算通

过使用高维空间中的向量(超向量)进行计算来模拟认知任务,
 

以替代传统的确定性计算,
 

其中超向量是独

立且分布相同的伪随机向量,
 

超向量的维数通常是数万的范围[2].
 

HD计算作为一种高效节能的快速学习

计算范式,
 

在学习和分类任务中具有学习能力强、
 

计算效率和准确性高的优点[3],
 

在面部检测、
 

语言和手

势识别、
 

文本分类、
 

脑机接口等实际应用中大获成功[4-5].

HD计算和传统计算技术之间的主要区别在于表示数据的方式,
 

因为 HD计算将数据表示为近似模

式,
 

可以非常有效地对数据进行缩放.
 

HD由编码器和关联存储器组成.
 

编码器块将输入数据映射到高维

向量,
 

并将它们组合以为每个现有类别生成一个模型.
 

在推理期间,
 

关联存储器通过查看输入超向量与每

个存储的模型超向量的相似性来执行推理任务.
 

HD计算支持单次通过训练
 [6].

 

但是,
 

在实际分类问题上,
 

使用单次训练的HD计算模型分类准确性明显较低.
 

为了解决 HD计算在训练迭代上缺乏可控性的问题,
 

文献[7]提出了一种基于高清计算的自适应学习方法,
 

通过引入基于动态学习率的自适应训练方法来解决

HD训练问题.
 

此外,
 

HD计算的分类精度还与模型大小有关,
 

当模型大小增加后,
 

能够增加模型的信息存

储能力,
 

从而获得更好的分类效果[8].
 

但是,
 

当模型尺寸变大时,
 

计算成本会相应增加,
 

并且随着类的数量

而快速增长.
 

文献[9]为了解决这个问题,
 

提出了一种新颖的压缩方法,
 

利用高维空间的数学原理将超向量

压缩为较短的向量,
 

同时保留全长超向量的信息,
 

从而实现了在压缩 HD模型尺寸的同时,
 

保持原始模型

准确性的目标.
 

作为一种轻量级算法,
 

HD计算在物联网的边缘计算等许多需要低功耗设计的领域中也取

得了较好的效果.
 

但是,
 

当将其应用于多任务学习(multi-task
 

learning,
 

MTL)时,
 

HD计算的内存开销会

随着 MTL方案下的任务数量而显著增加[10].
 

文献[11]提出了任务投影HD计算方法,
 

通过利用超空间中

的冗余维数使HD模型同时支持多个任务.
 

此外,
 

为了降低关联搜索时的计算量,
 

文献[12]试图对超维计

算模型进行二值化处理,
 

这种方法简化了与汉明距离测量的余弦相似度,
 

使得 HD能够在硬件中更快、
 

更

高效地运行.
 

然而,
 

二值化的整数模型造成了 HD分类准确度下降幅度较大,
 

从而迫使 HD使用余弦相似

度来提高精度,
 

这在嵌入式设备上运行时会产生巨大的成本.
针对上述HD计算模型所遇到的问题,

 

本文提出了一个基于分组量化的 HD计算框架,
 

用于减少模型

计算的复杂度和能耗.
 

所提出的HD框架利用高维空间中的点积运算代替余弦相似,
 

并且按照相似度将类

超向量分为多个子集,
 

以分组的方式减少推理阶段所需的计算量.
 

此外,
 

通过将训练的 HD模型中的值量

化为2次幂的形式消除相似性检查中的乘法运算,
 

进一步降低计算的复杂度.
 

为了保证分类准确度,
 

本文

还设计了量化检查,
 

将量化与训练过程结合起来,
 

使HD模型适应量化值.

1 超维计算

受到人脑神经活动模式的启发,
 

HD计算使用超向量的概念,
 

其维数在数万左右.
 

作为一种新兴的计

算方法,
 

HD计算主要用于解决认知任务问题,
 

具有学习速度快、
 

能量效率高、
 

任务分类精度高等优点.
 

HD计算对输入的超向量执行乘法、
 

加法和置换3个操作,
 

用于转换数据.
 

这些输入的超向量预先存储在

项目存储器中,
 

以形成关联或连接.
 

在分类问题中,
 

首先在训练阶段训练与类关联的超向量;
 

然后在测试

阶段将测试超向量与类超向量进行比较.
 

从训练数据中生成的超向量称为类超向量,
 

并存储在关联内存

中,
 

从测试数据生成的超向量称为查询超向量.
 

执行关联搜索以预测给定查询超向量的类别.
 

HD计算的

基本流程分为非线性映射、
 

编码、
 

训练、
 

分类4个步骤,
 

如图1所示.

891 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第44卷



图1 超维计算的基本流程

第1步是非线性映射.
 

映射的主要目的是将特征向量x投影到具有d维的HD向量上,
 

其中x∈Rm 具

有m 个分量.
 

特征标识符ID 作为一个基本字段,
 

特征的实际值作为该字段的填充值.
 

HD计算从构建项目

内存IM 和连续项内存CiM 开始.
 

IM={ID1,
 

ID2,
 

…,
 

IDm},
 

其中IDk∈(-1,
 

1)d,
 

k∈{1,
 

2,
 

…,
 

m}

对应于第k个特征分量的ID.
 

当d 足够大时,
 

IM 中任意两个不同的HD向量几乎正交,
 

即

Cos(IDi,
 

IDj)≅0

Ham(IDi,
 

IDj)≅0.5 (1)

式中:
 

Cos(·)和Ham(·)分别是两个向量之间的余弦相似度量和归一化汉明距离.
连续项内存CiM 在 HD计算中作为函数实际值的查找表.

 

建立CiM 的过程首先找到每个特征的

最大值Vmax 和最小值Vmin;
 

然后,
 

将Vmax 和Vmin之间的范围量化为l个层次,
 

即L1∈(-1,
 

1)d 对应

Vmin,
 

Ll ∈ (-1,
 

1)d 对应Vmax,
 

CiM 中的每个向量对应于一个实际值范围.
 

因此,
 

CiM ={L1,
 

L2,
 

…,
 

Ll},
 

其中Lk∈(-1,
 

1)d,
 

k∈{1,
 

2,
 

…,
 

l}.
 

根据两个HD向量对应值的差异,
 

通过调整Li 和Lj 之间的

汉明距离来保持空间的层次关系.
 

换言之,
 

特征分量的每个值采用量化的方式与Lk 形成关联,
 

并以此在

CiM 中查找对应的向量{S1,
 

S2,
 

…,
 

Sm},
 

实现了每个特征值到超空间的非线性映射.
 

在将数据的每个特

征分量映射到HD向量之后,
 

向量对集合I={(ID1,
 

S1),
 

(ID2,
 

S2),
 

…,
 

(IDm,
 

Sm)}可以在向量空间操

作的下一阶段中极为容易地查询和使用.
第2步是编码.

 

在编码过程中,
 

模型首先对I中的每两个向量对执行绑定操作,
 

即两个HD向量之间进

行逻辑按位异或操作,
 

如果两个HD向量的值不相同,
 

则异或结果为1,
 

否则,
 

异或结果为0.
 

HD向量绑定

操作之后,
 

采用位加法聚合集合I中的m 个HD向量.
 

最后,
 

对聚合结果进行二值化处理,
 

二值化后的HD
向量可以表示为T∈ (-1,

 

1)d.
 

整个编码过程可以表述为

T=∑
m

i=1
IDi 􀱇Si (2)
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  第3步是训练.
 

所有训练样本经过前两个阶段,
 

得到的向量T 被发送到联想存储器(associative
 

memory,
 

AM)进行训练.
 

对于第i类,
 

同一类的训练样本得到的向量Ti 进行聚合以形成一个HD类向量:

Ci=∑
ni

j=1
Tj

i (3)

式中:
 

ni 表示第i个类的训练样本数.
 

对于k类分类任务,
 

AM 包括k类HD向量,
 

表示为{C1,
 

C2,
 

…,
 

Ck}.
第4步是分类.

 

在推理中,
 

HD使用编码和关联搜索进行分类.
 

首先,
 

HD使用与训练模块相同的映射

和编码将测试数据点映射到查询超向量Q∈(-1,
 

1)d.
 

在HD空间中,
 

相似性度量用于确定查询超向量Q
与每个类超向量Ci 之间的匹配强度.

 

HD计算中最常用的度量是余弦相似度:

Cos(Q,
 

Ci)=
Q·Ci

‖Q‖·‖Ci‖
= Q
‖Q‖

· Ci

‖Ci‖
(4)

  在查询器超向量Q和分类器中的每个类别超向量之间计算余弦相似度后,
 

选择具有最高余弦相似度的

类别作为输出类别.

2 基于分组量化的超维计算

HD计算在对具有k个类的d 维模型进行推理时,
 

余弦相似度在查询和类超向量之间需要执行k×d
次乘法和加法.

 

对于资源有限的嵌入式设备而言,
 

关联搜索的计算量是巨大的.
 

一种解决方案是降低 HD
模型的维数.

 

该方法有效地减少了模型尺寸和推理运算次数,
 

从而提高了计算效率.
 

然而,
 

降低维度会导

致精度的下降.
 

此外,
 

还有学者试图对高清模型进行二值化处理,
 

通过简化与汉明距离测量的余弦相似度

来提高计算速度,
 

但是该方法仍以牺牲精度为代价.
本文的目标是设计一个框架,

 

该框架能够在不影响分类精度的情况下提高 HD计算的效率.
 

为了实现

这一目标,
 

提出了一种基于分组量化的 HD计算方法,
 

该方法在原始 HD计算模型的基础上进行了改进:
 

首先,
 

将余弦相似度计算简化为查询和类超向量之间的点积操作;
 

其次,
 

在 HD计算模型中添加一个类别

层,
 

以分组搜索方式减少推理计算所需的操作数量;
 

最后,
 

对训练后的 HD模型进行量化,
 

利用两个权值

的幂来消除相似性检查中的乘法运算.
 

图2给出了所提方法的具体流程.
图2显示了分组超向量的HD训练和推理过程.

 

在训练阶段,
 

首先训练一个普通的高清计算模型,
 

其

中每个超向量代表一个现有的类,
 

并对超向量进行归一化
Ci

‖Ci‖
;

 

其次,
 

检查超向量的相似性,
 

以便对类

进行分组.
 

在相似性检查期间,
 

查询超向量是所有类的公共向量,
 

而且 HD的目标是找到最大的相对相似

度,
 

而不是精确的余弦值.
 

此外,
 

向量的点积与它们夹角的余弦成正比,
 

点积越大,
 

说明夹角越小,
 

对应的

相似度越大.
 

因此,
 

为了降低计算量,
 

可以采用点积的方式计算,
 

即(4)式可以修改为:

Cos(Q,
 

Ci)=Q·
Ci

‖Ci‖
(5)

然后,
 

将n类超向量分组为一个超向量组,
 

得到k
n

个超向量组,
 

并将k
n

个超向量组存储到分类阶段.
 

分

组是通过成对检查类超向量的相似性并合并具有最高相似性的类来实现的.
 

最后,
 

对分组模型的值进行

量化.
2.1 分组量化方法

尽管点击降低了关联搜索的计算量,
 

但这种相似性检查仍涉及许多计算,
 

且随着类的数量线性增加.
 

为了解决这个问题,
 

本文首先对超向量进行了分组,
 

根据训练的类超向量的相似性将它们分为k
n

个超向量

组;
 

然后将关联搜索分为两个阶段:
 

第一阶段是在k
n

个超向量组 Cgroup
j |j=1,

 

…,
 k
n  中进行搜索,

 

标识查

询超向量所属的类组;
 

第二阶段是在查询超向量所属的超向量组中进行搜索,
 

找到最大相似度的类超向量
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图2 所提方法的具体流程

Ci 进行类别输出.
尽管对类超向量进行分组减少

了计算量,
 

但点积相似性检查仍然具

有许多昂贵的乘法.
 

为了进一步降低

HD计算的复杂度,
 

考虑对每个类值

采用单值量化为2次幂的近似值(2i,
 

i�z),
 

使用移位操作来消除乘法运

算.
 

但是,
 

这种量化方式存在一个缺

点,
 

当类别值位于2i-1 和2i 之间时,
 

会导致 HD计算引入较大的误差.
 

误

差的大小取决于类的数量以及类的

相似程度.
 

对于具有许多类别或高度

相关的类超向量的应用程序,
 

此量化

方式可能会降低分类的准确性.
 

为克

服这一缺点,
 

本文提出了一种更精确

的量化方法,
 

该方法将每个类元素分

配给两个值的2次幂组合(2i+
 

2j,
 

i,j�z),
 

从而将每个训练的类别元

素分配给一个更接近实际元素的值,
 

实现更精确的量化,
 

同时对精度的影

响也得到相应降低.
 

该策略通过使用

两个移位和单个加法运算来实现乘

法运算,
 

提高了计算效率.
2.2 迭代训练

由于类超向量是高度相关的,
 

因

此即使这种量化方法也会对分类精度

产生很大影响.
 

当 HD模型在没有经

过训练的情况下使用量化值,
 

可能会

因为引入误差而降低模型的性能.
 

为

了确保最小的性能损失,
 

本文设计了

迭代训练的方式来减少量化可能带来

的性能损失.
如图2所示,

 

为了获得更好的分类精度,
 

使用训练数据集对 HD模型进行多次迭代训练.
 

在一次迭代

中,
 

HD检查所有训练数据点与当前HD模型的相似性.
 

如果模型错误地对数据Q 进行了分类,
 

HD模型

则需要对模型进行一定的调整:
首先,

 

在关联搜索的第二阶段,
 

将查询超向量添加到其所属的类中,
 

并将其从与之错误匹配的类超向

量中去除,
 

其数学公式可以定义为

C
∧T
i =CT

i +Q

C
∧F
i =CF

i -Q (6)

式中:
 

CT
i 表示超向量Q的真实类别,

 

CF
i 表示超向量Q被错误分类的类别,

 

C
∧T
i 和C

∧F
i 分别表示模型调整后的

真实类别和错误类别.
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其次,
 

类似地,
 

在关联搜索的第一阶段,
 

将查询超向量添加到其所属的超向量组中,
 

并将其从与之错

误匹配的超向量组中去除,
 

其数学公式可以定义为

C
∧group,T
j =Cgroup,T

j +Q

C
∧group,F
j =Cgroup,F

j -Q (7)

式中:
 

Cgroup,T
j 表示CT

i 所在的超向量组,
 

Cgroup,F
j 表示CF

i 所在的超向量组,
 

C
∧group,T
j 和C

∧group,F
j 分别表示模

型调整后的正确超向量组和错误超向量组.
 

模型调整需要进行多次迭代,
 

直到 HD计算的精度满足条

件为止.

3 实验与结果分析

本文在UCI-HAR行动识别数据集[13]上验证所提模型的有效性,
 

使用准确度、
 

能耗和计算时间作为评

估指标,
 

并将测试结果与压缩HD计算(compression
 

HD
 

computing,
 

CompHD)[9]和基于阈值的动态 HD
计算(threshold-based

 

dynamic
 

HD
 

computing,
 

TD-HDC)[14]等方法进行对比.
 

其中,
 

CompHD模型利用

高维空间的数学知识将超向量压缩为较短的向量,
 

同时保持了全长超向量的信息,
 

从而有效降低模型尺

寸,
 

提高模型效率.
 

TD-HDC模型通过设置合适的阈值来保证输入数据被动态地分配二进制和整数 HD模

型计算资源,
 

实现精度和能耗的有效平衡.
实验参数设置为:

 

HD空间的尺寸d=10
 

000,
 

量化参数l=10,
 

分组数量n=1,2,3,4,
 

所有HD计算

模型的性能都达到饱和.
 

连续项内存CiM 在HD计算中作为函数实际值的查找表.
 

建立CiM 的过程首先

需找到每个特征的最大值Vmax 和最小值Vmin;
 

然后,
 

将Vmax 和Vmin 之间的范围量化为l个层次.
所有实验均进行了50次独立运行,

 

以获得平均模拟结果.
 

为了降低硬件成本,
 

映射和编码模块在所有

任务之间共享.
 

所有特征分量都是连续的,
 

实值的,
 

并且缩放到[-1,
 

1]的范围内.
 

HD计算框架在Python
中实现,

 

使用RTL
 

System-Verilog描述推理函数,
 

并使用标准数字ASIC流程来设计专用硬件.
 

此外,
 

使

用 ModelSim提取设计切换活动,
 

使用
 

Synopsys
 

PrimeTime测量
 

HD
 

模型的功耗.
 

所有实验的运行环境

为 Windows
 

10系统,
 

AMD
 

Core
 

TR-2950X处理器,
 

128
 

GB内存.
3.1 数据集

UCI-HAR数据集是根据8位受试者在5
 

min内以自己的风格进行19种不同活动的记录建立的.
 

使用

来自5个传感器单元的运动传感器数据,
 

每个单元包含9个传感器,
 

根据以50
 

Hz恒定速率捕获的3轴线

性加速度和3轴角速度检测人类活动.
 

该数据集包含10
 

299个样本,
 

每个样本具有561个属性.

图3 分组量化对HD计算模型分类准确性影响

3.2 实验结果分析

首先,
 

对分组数量n 和量化方式进行

测试,
 

评估所提方法的有效性.
 

图3给出

了将类超向量分成k
n

组、
 

每组包含n 个类

超向量时的 HD分类准确度.
 

从图3中可

以清楚地看到,
 

分组对标准 HD模型的分

类准确度存在一定的影响,
 

随着n的增大,
 

分类准确度是逐渐降低的.
 

但量化技术的

引入,
 

可以部分弥补分类准确度,
 

特别是

本文设计的双值量化方式,
 

能够在n 较大

时取得较好的准确度.
图4给出了所提出方法在推理阶段的能量消耗和执行时间.

 

为了进行公平比较,
 

基线 HD使用与本文

所提的HD分类方法相同的编码和再训练迭代次数.
 

从图4中可以看出,
 

与使用余弦相似度的基线 HD计
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算模型相比,
 

类超向量分组能够明显改善模型的能量效率和计算速度.
 

这是因为对于一个有k 类的应用程

序,
 

所提方法减少了推理过程所需的计算数量,
 

即将超向量数量从k 个降至k
m+m 个.

 

此外,
 

类元素的双

值量化技术可以通过去除计算复杂度高的乘法操作来进一步提高模型的效率.

图4 所提方法在每个阶段的能量消耗和执行时间

本文目标是使HD可以在资源有限的嵌入式设备上使用.
 

为了进一步验证所提方法的优越性,
 

图5,6
给出了本文方法与CompHD,TD-HDC两种方法在分类准确度和执行时间上的对比结果.

 

从图5,6中可以

看出,
 

本文方法在2个评估指标上均具有优势,
 

从而在保证精度不变的条件下,
 

改善了 HD计算模型的

计算效率.

图5 不同HD方法的准确度对比 图6 不同HD方法的执行时间对比

4 结语

本文提出了一种基于分组量化的高效HD计算分类方法,
 

用于解决当前 HD计算模型中计算量大、
 

效

率低的问题.
 

实验结果表明,
 

所提模型在保证准确性的情况下降低了计算能耗,
 

可以作为轻量分类器用于

小型嵌入式设备上.
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