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摘 要 长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory，LSTM）可以捕捉到序列数据间长距离的依赖关系，因

此在时间序列预测、自然语言分析和语音识别等领域得到广泛应用。然而，LSTM网络独特的门控机制和状态更

新过程导致其推理计算的复杂度较高，参数量较大，对其在资源受限的边缘设备上的部署形成挑战。本文提出一种

基于频域内推理计算的长短期记忆神经网络硬件加速器设计。采用循环分块矩阵对网络的权重参数进行压缩存

储，结合快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）和频域激活函数实现频域内网络推理计算，避免在处理不

同时间样本时频繁的时域-频域切换开销。采用坐标旋转数字计算机算法（Coordinate Rotation Digital Computer，
CORDIC）替换频域内的乘法运算和超函数计算，实现LSTM的低功耗硬件部署。提出的硬件加速器在PYNQ-Z2
开发板上进行了原型实现。面向开源时间序列数据集的实验结果表明，加速器实现了 63.6 μs的网络平均推理延

迟，功耗 1.743 W，相比时域LSTM推理计算延迟降低了 44.2%，功耗降低 6.4%。同时，BRAM和FIFO的资源占

用率仅为5%和2%，相比时域LSTM推理计算分别降低了83%和91.2%。
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Abstract Long Short-Term Memory neural networks, as a type of Recurrent Neural Network
(RNN) , can effectively handle long-term dependencies in sequential data, thereby avoiding the 
gradient vanishing or explosion problems that traditional RNNs encounter with long sequences.  
By introducing mechanisms such as input gates, forget gates, and output gates, LSTM networks 
can selectively retain and forget information, thereby capturing long-term variations in data, 
making them widely applicable in fields such as time series prediction, natural language 
processing, and speech recognition. However, the unique gating mechanism and state update 
process of LSTMs result in high computational complexity and a large number of parameters.  
This situationnot only requires substantial memory but also demands significant computational 
power to support both training and inference processes, creating challenges for deploying these 
networks on resource-constrained edge devices.  Therefore, exploring methods to compress 
LSTM models to reduce storage and computational demands is crucial for enabling edge 
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computing of LSTM networks. Based on this background, this paper proposes a solution that aims 
to compress network parameters and enhance inference speed while ensuring that accuracy loss 
remains within an acceptable range. This paper proposes a hardware accelerator design for long 
short-term memory neural networks based on inference computation in the frequency domain.  The 
method utilizes block-circulant matrix compression to store the network’s weight parameters, 
combined with Fast Fourier Transform (FFT) and frequency-domain activation functions to 
achieve frequency domain network inference, thereby avoiding the frequent time-domain to 
frequency-domain switching overhead when processing different time samples.  The Coordinate 
Rotation Digital Computer (CORDIC) algorithm is employed to replace multiplication operations 
and hyperfunction calculations in the frequency domain, enabling low-power hardware deployment 
for LSTM. The paper first partitions the input data and performs FFT transformation, followed 
by element-wise multiplication and accumulation with the frequency-domain weight matrix to 
obtain the accumulated outputs of the four gates.  These outputs are then processed in parallel 
through frequency-domain activation functions to update the cell state and hidden state.  In this 
way, the forward computation process of the LSTM can be divided into five main modules: the 
FFT/IFFT module, the multiplication module, the accumulation module, and the activation 
function module. Among them, the FFT/IFFT module is based on the rotation mode of the 
CORDIC algorithm in the circular coordinate system, using fixed rotation angles and shift-add 
operations to replace traditional butterfly calculations.  The multiplication module utilizes the 
rotation mode of the CORDIC algorithm in the linear coordinate system to achieve element-wise 
multiplication, combined with parallel prediction algorithms to accelerate computation.  The 
accumulation module is responsible for summing the results of each row block.  The activation 
function module adopts frequency-domain linear approximation instead of traditional activation 
functions, enabling inference computation to be entirely performed in the frequency domain. The 
proposed hardware accelerator is prototyped on a PYNQ-Z2 development board.  Experimental 
results on an open-source time series dataset demonstrate that the accelerator achieves an average 
network inference latency of 63. 6 μs with a power consumption of 1. 743 W.  Compared to the 
time-domain LSTM, the inference latency is reduced by 44. 2%, and the power consumption is 
lowered by 6. 4%.  Additionally, the resource utilization of BRAM and FIFO is only 5% and 2%, 
respectively, representing reductions of 83% and 91. 2% compared to the time-domain LSTM 
inference.

Keywords long short-term memory neural networks; block-circulant matrix; the coordinate 
rotation digital computer algorithm; frequency-domain inference computation; fast fourier 
transform

1 引 言

长短期记忆网络作为一种循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN），能够有效处理

序列数据中的长期依赖关系，避免了传统RNN在长

时间序列上的梯度消失或梯度爆炸问题［1］。LSTM
通过引入输入门、遗忘门和输出门等机制，能够选择

性地保留和遗忘信息，从而捕捉数据中的长期变化

趋势。鉴于其强大的序列处理能力，LSTM在语音

识别［2-3］、自然语言处理［4-5］、时间序列预测［6］等领域

得到了广泛应用，展现了卓越的性能和泛化能力。
不同行业对 LSTM 网络的需求不同，金融行业对

LSTM 网络的需求主要体现在时间序列的实时处

理和预测能力，在股票市场、外汇交易中数据体现出

强相关性。该场景下 LSTM 网络加速器通过并行

计算可以显著提升模型的推理速度，减少预测时间，
从而非常适用于需要大规模并行计算和高实时性的
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金融预测系统。医疗影像分析（如CT、X光等）涉及

从大量的图像数据中捕捉时序特征，帮助医生监测

病变的发展。LSTM 网络加速器的优势在于利用

时序分析对影像序列进行精准处理，在几毫秒内处

理大量图像数据，帮助医生更早地发现疾病从而降

低误诊率。
当前，在手机、可穿戴式计算机和物联网节点等

边缘设备上部署人工智能应用已成为一种重要的趋

势。这不仅能够降低数据传输到远程服务器的开

销，为用户提供更好的使用体验，还可以有效地保护

用户隐私［7］。与云计算相比，边缘设备通常只有有

限的存储空间和计算资源，难以支持大规模网络的

推理计算［8］。虽然LSTM在处理序列数据时表现出

色，但其结构复杂，包含大量的权重参数。这不仅需

要大量的存储空间，还需要强大的计算能力来支持

其训练和推理过程，对其部署在资源受限的边缘设

备提出了挑战［9］。
为应对上述挑战，一些研究工作提出结合权重剪

枝和参数量化的轻量级LSTM网络［10］，以减少网络

在硬件上部署时的参数存储开销。然而，权重剪枝导

致的稀疏权重矩阵具有不规则性，需要稀疏压缩存储

以及对应的硬件计算模块，经常无法实现最优的推理

性能、能效和硬件利用率［11-12］。还有一些工作面向

RNN网络提出了专用硬件加速方案［13-14］。文献［13］
将RNN的计算拆分为单个时间步的计算，使用乒乓

缓冲的结构存取时间步向量，使数据流不间断地

输入到处理单元中，是一种用空间换取时间的方法。
文献［14］通过多线程管理单元（Thread Management 
Unit，TMU）控制隐藏层的CE-H和输出层的CE-O
两种计算引擎交替使用实现高效的访存。上述研究

工作均是在时域内优化网络的推理计算。
近些年来，一些研究工作提出采用分块循环矩

阵对卷积神经网络（Convolutional Neural Network， 
CNN）和RNN的权重参数进行压缩存储，结合快速

傅里叶变换及其逆变换（Inverse FFT，IFFT），将时

域内的卷积计算转换为频域中的点乘运算，从而实

现快速的网络推理计算［15］。但因为仍旧采用时域内

激活函数，网络推理计算不得不在时域-频域间反复

切换，引入较大的推理时间延迟和计算资源开销。
面向 CNN，文献［16］提出频域内激活函数，从而在

频域完成网络的全部推理计算。上述在频域中神经

网络的推理计算方法虽然取得了不错的效果，但只

是应用于 CNN。目前，尚无面向 LSTM 网络完全

在频域中执行推理计算方法。其次，已有的时域-频

域或频域内网络推理计算方法需进行蝶形运算，采

用乘法器实现频域内的复数乘法操作，硬件复杂，功

耗较高，不利于部署在资源受限的边缘设备上。
本文提出一种基于频域内推理计算的 LSTM

网络硬件加速器设计。采用循环分块矩阵对网络的

权重参数进行压缩存储，结合FFT、IFFT和频域激

活函数实现频域内LSTM网络推理计算，避免在处

理不同时间样本时频繁的时域-频域切换开销。采

用 CORDIC 算法替换蝶形运算中的复数乘法和超

函数计算，实现LSTM的低功耗硬件部署。本文的

主要贡献如下：
（1）提出了基于频域内推理计算的LSTM网络

硬件加速器架构，使用循环分块矩阵将权重矩阵压

缩的同时为 LSTM 层中的非线性操作引入了频域

激活函数，这一设计使得整个网络能够在频域内完

成训练，同时保持推理计算全程在频域进行，相比时

域LSTM推理计算延迟降低了44. 2%；
（2）针对分块循环矩阵的特点，采用 CORDIC

算法在圆周坐标系完成频域FFT计算，同时在线性

坐标系下实现复数乘法。
（3）在 PYNQ-Z2 FPGA 开发板上进行了加速

器的原型实现。面向开源时间序列数据集的实验结

果表明，加速器实现了 63. 6 μs 的网络平均推理延

迟，功耗 1. 743 W，相比时域 LSTM 推理计算延迟

降低了 44. 2%，功耗降低了 6. 4%。同时，块随机存

储器（Block Random Access Memory，BRAM）和先

进先出（First In First Out，FIFO）存储器的资源占

用率仅为 5% 和 2%，相比时域 LSTM 推理计算分

别降低了83%和91. 2%。
本文结构如下：第二部分介绍了相关研究工作；

第三部分介绍了基于频域内推理计算的无乘法硬件

加速器架构和实现方法；第四部分给出实验结果和

分析；第五部分对全文做了总结。

2 相关研究现状

LSTM 网络参数量一般较大［17］，导致在模型推

理时耗时较多，且占用较多的存储空间。采用小规

模网络可加快推理，通常对LSTM进行压缩以实现

更快的推理速度。目前比较常见的模型压缩方法主

要有模型量化、剪枝、低秩分解和知识蒸馏等。考虑

到在资源受限的硬件上实现，浮点数并不是最佳的

选择，文献［18］表明在LSTM的推理运算中低位宽

乘法比浮点乘法更高效，并且选择适当的低位宽定
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点数几乎不会对RNN性能造成损失，且低位宽定点

数也更适合在硬件平台上实现。网络剪枝算法按照

一定的准则裁剪掉冗余的参数，减少模型的参

数量。文献［19］提出了负载平衡的剪枝算法对

LSTM网络进行简化，通过设置一个阈值将权重矩

阵中小于阈值的权重置 0，对精度影响可以忽略不

计的同时将参数压缩了 90% 以上。矩阵低秩分解

的方法可避免剪枝引起的内存读取不规则问题。文

献［20］将不同的压缩方法相结合，在一个由 5 层组

成的 LSTM 网络中，底层（1-2 层）的循环权重矩阵

使用 Toeplitz 矩阵进行压缩保留更好的特征值，顶

层（3-5层）的投影权重矩阵采用共享低秩因子减少

全局参数量，但该分层压缩策略未能使用统一的硬

件结构，导致计算速度存在层间不均衡的问题。
在对神经网络进行参数压缩后，硬件架构的设

计也要针对模型的不同做出可配置的改变。合理的

硬件架构对降低计算和内存访问开销以及提高

系统速度十分关键。文献［21］以数字信号处理器

（Digital Signal Processor，DSP）作为流水线的核心单

元，将LSTM中每个神经元的计算映射到一个DSP
块，包括乘法、累加和激活函数，留下查找表（Look-
Up Table，LUT）用于权重存储。文献［22］针对大型

LSTM 网络将数据存储在双倍数据速率（Double 
Data Rate， DDR）内存中，将权重矩阵分为多个块，
分批传入计算单元，使计算时间大于等于传输时间，
隐藏传输时延，适合大型LSTM网络的推理计算，但

因内存带宽不足会产生性能瓶颈。文献［23］允许

各层选择不同精度的乘法单元，但是乘法计算需要

更多的时钟周期来完成。文献［24］将 LSTM 矩阵

运算中的加法器和乘法器集成在一个统一的计算内

核 中，计 算 结 果 通 过 直 接 存 储 器 访 问（Direct 
Memory Access，DMA）传输至主处理器，在主处理

器中使用软件计算激活函数（如 Sigmoid 和 tanh），
然而频繁的数据传输会导致额外的时间开销。文献

［25］提出在时域内使用 CORDIC 算法计算 LSTM
中的乘法和激活函数，每个处理单元中包含一个基

于CORDIC算法的乘加单元，执行矩阵-向量乘法，
并利用 CORDIC 算法的线性模式和双曲模式灵活

计算出Sigmoid和 tanh激活函数。该方法通过将矩

阵向量乘法运算转化为外积形式来实现流水线结

构。然而，由于 CORDIC 算法的迭代特性，激活函

数的计算需按顺序判断迭代方向，从而引入额外的

等待时间。即使部分计算能够并行执行，该问题仍

影响整体的推理速度。综上，不同的LSTM网络压

缩策略会在一定程度上改变其计算流程。因此，在

硬件上部署神经网络除了需要对权重矩阵进行压缩

外，还要考虑压缩算法与硬件适配性的问题。
CNN也有很高的计算复杂度，这很大程度上限

制了它们在资源受限的边缘设备上的应用。先前的

文献［26-28］表明，使用傅里叶变换在频域实现CNN的

计算比在时域计算有更快的速度。然而由于缺乏非

线性激活函数的频域实现，计算速度受到时域-
频域转换的影响。因此，激发了全频域 CNN 的研

究［29-32］。文献［33］提出了一种频域自适应激活函数

ReLU 的设计方法，目的是在频域模型训练和推理

过程中不需要进行时域-频域切换，速度提高了约

10 倍。目前大部分研究集中于在边缘设备上部署

CNN，关于 RNN 的研究较少，且 RNN 的资源消耗

较大，这使得在边缘设备上使用RNN进行计算更具

挑战性。虽然已有关于频域内CNN的研究，但据作

者调研，目前尚无基于频域内计算的 LSTM 网络。
本文通过分块循环矩阵对LSTM进行压缩，并利用

频域激活函数将计算过程保留在频域内，在频域中

完成推理运算。同时，采用 CORDIC 算法替代

LSTM推理过程中的大量乘法操作和蝶形运算，降

低硬件实现复杂度。
2. 1　LSTM网络

LSTM 利用记忆单元和门控机制有效地控制

信息存储和遗忘，确保捕捉数据序列间长时间的依

赖关系。LSTM网络的核心组件是细胞状态 ct和隐

藏状态ht。ct负责在序列处理中传递和更新长期的

状态，ht融合了当前输入 xt和细胞状态 ct的信息，用

于传递到下一时间步长或作为最终输出。每个

LSTM单元包含四个门：输入门 it、遗忘门 ft、候选记

忆门 ut和输出门 ot。输入门 it决定输入信息的哪些

部分更新到记忆单元中；遗忘门 ft决定记忆单元中

哪些信息需要丢弃；输出门 ot决定哪些信息从记忆

单元输出。⊙表示逐元素乘法，+表示逐元素加法，
σ表示使用Sigmoid激活函数。对于给定时间步长 t
的输入 xt，前一时间步的隐藏状态 ht和细胞状态 ct，
LSTM单元的计算过程为

i t = σ ( )W ixx t +W ihh t- 1 + b i

f t = σ ( )W fxx t +W fhh t- 1 + b f

u t = tanh ( )Wuxx t +Wuhh t- 1 + bu

c t = f t⊙c t- 1 + u t⊙i t
o t = σ ( )Woxx t +Wohh t- 1 + bo

h t = o t⊙ tanh ( )c t

( )1
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Wix、Wfx、Wux、Wox和Wih、Wfh、Wuh、Woh分别为输入和

隐藏状态的权重矩阵，bi、bf、bu、bu为相应的偏置项。
由于LSTM单元中不同门的计算都是将各自的权重

矩阵与输入和隐藏状态相乘，因此在实际计算时，可

将4个不同门的权重矩阵合并为4个大的矩阵。
2. 2　分块循环压缩矩阵

可以采用分块循环矩阵对 LSTM 网络中的权

重矩阵进行压缩处理，从而节省权重参数的存储空

间。一个分块循环矩阵是由多个较小的子矩阵块组

成的，每个子矩阵块Wij本身是一个循环矩阵［34］。假

设权重矩阵W是一个a×b的矩阵，每个子矩阵块的

块大小为 n×n，则W可以分为 p×q个子矩阵块 p=
a/n，q=b/n，那么整个矩阵可以表示为

W=
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采用分块循环矩阵表示LSTM的权重矩阵，结合

FFT可以实现快速的网络推理计算，具体原因如下：
LSTM模型在时域推理阶段的前向传播过程为

a=Wx⇔⇔
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其中ai为列向量。在时域内的计算本质是循环卷积

计算。由于每个循环矩阵Wij都可以简化为一个向

量wij，即wij是Wij的第一行向量，分块循环矩阵的

结构使得可以采用 FFT 将时域内的循环卷积变换

为频域内的点乘运算。因此，式（2）在频域内的计

算可表示为

a i =∑
j= 1

q

 F-1[F (w ij)⊙F (x j) ] ( )3

其中 F ( ∙ )是 DFT 算子，F-1 ( ∙ )是 IDFT 算子，⊙ 表

示权重与输入在频域上的点乘。

3 LSTM网络硬件加速器设计

3. 1　算法级LSTM网络实现

本文模型的训练方法基于文献［34］，采用 2 层

LSTM，每层有 512个隐藏节点，并针对 62个音素标

签进行分类。采用分块循环矩阵和 FFT 对 LSTM
层进行压缩和计算，网络层的计算流程变为 ：
FFT→元素乘法→IFFT。该过程涉及较为频繁的

时域/频域切换，由于激活函数是非线性的，需要在

时域中进行计算，每次在频域中计算后需转换到时

域中进行激活，如果将推理过程保留在频域，则需在

分块循环矩阵的基础上引入频域激活函数。根据傅

里叶变换的线性性质，对于输入信号x（t），其频域表

示为

X ( f )=F{x (t ) }=∫
-∞

∞

x (t ) e-j2πftdt ( )4

传统 LSTM 网络采用公式（1）的激活函数 Sigmoid
和 tanh，激活函数的时域表达式为

Sigmoid (x)= 1
1 + ex

( )5

tanh (x)= ex - e-x

ex + e-x ( )6

显然Sigmoid和Tanh是非线性运算，傅里叶变换不

能直接用于计算其频域表示，为解决这一问题本文

采用线性近似方法。经典LSTM网络使用Sigmoid
和 tanh 作为激活函数，ReLU 激活函数在 LSTM 网

络中应用较少。这是因为ReLU在输入负值时输出

为 0，导致在训练过程中权重无法通过梯度下降更

新［35］，其次 ReLU 在正值区域内的无界性可能引起

梯度爆炸，与LSTM网络通过门控机制捕捉序列中

长期依赖关系的设计目标存在冲突。鉴于以上原

因，本文选择线性函数作为频域激活函数近似

Sigmoid和 tanh。在送入激活函数之前，先通过批归

一化层对数据进行处理，将激活函数的输入特征归

一化为零均值和单位方差，确保输入频域激活函数

的值保持在-1到 1的范围内，这样可以最大程度地

减小近似引入的误差。训练期间为了保持反向传播

算法不变，从 LSTM 层输出前需使用 IFFT 转换回

时域，用于最后分类的全连接层的计算在时域中

执行。
LSTM模型的前向传播过程为

a i =∑
j= 1

q

 F (w ij)⊙F (x j) ( )7

反向传播过程也可以使用分块循环矩阵来实

现，用 ail表示 ai中的第 l个输出元素，用L表示损失

函数。使用链式法则可以推导出反向传播过程

如下：
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F ( )∂L
∂w ij

=F ( )∂L
∂a il

F ( )∂a il
∂w ij

F ( )∂L
∂x j

=∑
i= 1

p

F ( )∂L
∂a i

F ( )∂a il
∂x j

( )8

如 3. 1. 2 小节所示，LSTM 网络推理计算时的

矩阵向量乘法可以在频域内通过点乘实现。本文采

用频域激活函数来计算神经元的值，从而保证网络

的全部推理计算除全连接层外均在频域内完成。对

于 LSTM 层，只需进行输入 xt和输出 yt时进行两次

傅里叶变换，分别位于LSTM层的边界。对于频域

激活函数，我们利用 FFT 的线性性质引入近似的

Sigmoid和Tanh函数。激活函数的输入被归一化为

具有零均值和单位方差，函数的中心区域可以用线

性函数近似表示。如图 1 所示，可以看出激活函数

在［ − 1，1］范围内表现出较好的线性近似特性。
Sigmoid 函数的线性拟合公式为 Sigmoid（x）=
0. 2181x+0. 5，Tanh 函数的线性拟合公式为 Tanh

（x）=0. 8411x。为了证明该方法的有效性，将本文

中使用的线性拟合函数与Sigmoid和Tanh函数进行

比较。我们计算了激活函数与其近似值之间的平均

绝对误差（Mean Absolute Error，MAE），在［−1，1］
之间生成 100 个等距点。Sigmoid 拟合的平均绝对

误 差 为 0. 025，Tanh 拟 合 的 平 均 绝 对 误 差 为

0. 0308，所产生的误差处于可接受的范围内。为了

更直观地说明频域激活函数对Sigmoid和 tanh的拟

合程度，引入决定系数（R2）［36］进行评估，R2的取值范

围为 0到 1之间，越接近 1表示拟合效果越好，其计

算公式如下：

R2 = 1 -
∑ ( )ytrue - yfit

2

∑ ( )ytrue - ȳtrue
2 ( )9

式中，ytrue表示真实值，yfit表示预测值，ȳtrue表示所有

真实值的平均值，计算公式为 ȳtrue =
1
n∑i= 1

n ytrue，i。

经计算，在区间［−1，1］内线性函数对 Sigmoid 和

tanh 函数拟合的R2分别为 0. 9996 和 0. 995，均超过

图1　频域激活函数
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了 0. 99，表明本文提出的线性近似方法能很好地拟

合目标激活函数。使用频域激活函数的频域内推理

过程仅比在分块循环矩阵压缩后采用时域表达式［34］

的推理过程准确率低了 0. 73%。在这项工作中，训

练过程在离线完成。训练后的权重矩阵经 FFT 后

用来配置LSTM的推理模型。在推理过程中，循环

层的计算都保持在频域内。我们提出的频域内

LSTM 网络设计，只需一次从时域到频域的转换

（即输入序列的 FFT）和一次从频域到时域的转换

（即第一个全连接层前的 IFFT）。
3. 2　LSTM网络硬件加速器设计

LSTM 网络的计算过程中主要涉及两个关键

部分：矩阵乘法和激活函数。本文为了优化硬件资

源并加速计算过程，采用了分块循环矩阵对权重矩

阵进行压缩，矩阵乘法被转移到频域中进行处理。
时域内矩阵与向量的乘法转化为了两个复数序列的

乘法运算，于是矩阵乘法被拆分为三个模块：FFT
模块、复数乘法模块和累加模块。FFT模块对输入

序列做快速傅里叶变换，将时域数据转换为频域数

据。复数乘法模块将压缩后的权重矩阵与经过

FFT处理后的输入序列进行复数乘法计算，这两个

模块均采用了 CORDIC 算法进行优化。累加模块

将每一行中的 q个块对应值相加。激活函数采用了

频域内线性近似方法，将传统的 Sigmoid 和 tanh 激

活函数转化为适合频域计算的线性形式，从而在频

域内完成 LSTM 网络的推理，避免了频繁的时域-
频域切换，只需在最终的输出时通过 IFFT 模块将

结果转换回时域。图 2展示了这一计算过程的系统

架构，其中包括FFT/IFFT模块、复数乘法模块、累
加模块和激活函数模块共5个模块。

利用该系统架构实现 LSTM 网络，首先定义

LSTM各门控单元的频域权重表示分别为：输入门

的频域权重FWinp，遗忘门的频域权重FWfg，输出门

的频域权重FWout，候选值门的频域权重FWu。在

频域内输入序列的频域向量序列X1，X2，…，Xq与频

域权重矩阵FWinp、FWfg、FWout、FWu进行逐元素点

乘运算，并按顺序累加得到四个门的累加结果 I、F、
O、U。累加后将频域数据保存，送到频域激活函数

中进行运算。对不同门控单元的输出应用不同的激

活函数。输入门、遗忘门和输出门的激活函数采用

频域近似的 Sigmoid 函数，候选值门的激活函数采

用频域近似的Tanh函数。输入为 I、F、O和U，输出

为输入门激活结果 SIG_I=σ（I），遗忘门激活结果

SIG_F=σ（F），输出门激活结果SIG_O=σ（O）和候

选值门激活结果 TANH_U=tanh（U）。其中，σ 表

示 Sigmoid 函数的频域近似 σ（x）=0. 2381 x+0. 5，
Tanh函数的频域近似Tanh（x）=0. 8411x。结合当

前时刻激活后的频域输入门SIG_It、遗忘门SIG_Ft

和候选值门 TANH_Ut 以及前一时刻的细胞状

态 Ct-1，更 新 当 前 细 胞 状 态 Ct=SIG_Ft⊙Ct-1+
SIG_It⊙TANH_Ut。根据当前时刻输出门的激活

输出SIG_Ot以及当前时刻的细胞状态Ct，计算当前

时 刻 的 隐 藏 状 态 Ht=SIG_Ot⊙tanh（Ct），完 成

LSTM网络单个时间步上的推理过程。
3. 2. 1　硬件加速器架构

提出的硬件加速器架构如图 3 所示，输入向量

xt按每 n个值为一组送入基于 CORDIC 的 FFT 模

块，输出复序列 Xq 并行的乘以每个处理单元

（Processing Element，PE）中相应的权值，复数乘法

的结果传送到下一个 PE 的累加器寄存器中，每个

门函数的累加结果按顺序送入激活函数模块，最后

将激活函数Ct-1，Ht-1的输出存储在内部存储器中，
以便在下一个时间步长计算中使用或者经 IFFT后

输出。硬件加速器的主要模块由一个快速傅里叶变

换（FFT）模块，一个快速傅里叶逆变换（IFFT）模

块，一组独立计算的处理单元 PE 和一个频域激活

函数模块组成。每个处理单元主要由三个部分组

成，分别是 BRAM，基于 CORDIC 的复数乘法单元

和累加器寄存器，BRAM保存离线计算好的频域权

重，基于CORDIC的复数乘法单元执行对应的元素

相乘，累加器寄存器则用来累加这些复数乘法的结

果。与文献［24］和［25］的时域LSTM网络相比，本

文首先对输入序列进行快速傅里叶变换，利用输入

图2　系统架构图
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序列的频域值与分块循环矩阵的频域值做复数乘法

运算，在最终输出时通过快速傅里叶逆变换模块将

频域值转换回时域。此外，与文献［24］中通过软件

计算激活函数值和文献［25］中使用 CORDIC-激活

函数模块不同，本文通过用线性函数近似频域激活

函数，从而显著减少了计算时间。

3. 2. 2　数据流

图 4 展示了当子矩阵块大小为 n=8，每列包含

p=2个块，每行包含 q=3个块时，频域内 LSTM 数

据流图，具体步骤如下：
（1）输入向量分块：将输入序列xt和隐藏状态ht

每 8个一组划分为若干输入向量块（如x1，x2，…，x8，
记作第1个输入向量块）。

（2）快速傅里叶变换：对输入向量块进行快速

傅里叶变换，得到频域表示F（x1），F（x2），…，F（x8）。
（3）频域矩阵乘法：输入向量块的频域值 X1，

X2，…，Xq与预先计算好的权重矩阵的频域值W11，
W21，…，Wq1进行点乘，得到点乘结果X1☉W11，X2☉
W21，…，Xq☉Wq1。

（4）累加运算：将这 q个点乘结果进行累加，得

到累加后的频域结果F1。不同于传统时域方法需

要将频域结果转换回时域再进行累加，本文直接在

频域中完成累加。
（5）激活函数计算：累加后将频域数据保存，送

到频域激活函数中进行运算。将步骤 1-4重复 p次，
即可获得输入向量与权重矩阵乘积的全部结果。

文献［25］中提出的在时域中采用 CORDIC 算

法实现 LSTM 网络推理，仅存在一个激活函数模

块，4个门函数分为 6个流水线阶段按顺序计算，且

需耗费 13 个周期才能获取一个激活函数值。与之

相比，本文提出的数据流架构一方面避免了激活函

数按序计算的局限性，另一方面具备在单个周期内

完成激活函数计算的能力。即便四个门函数以流水

线形式展开计算也仅仅需 4个周期。为了进一步减

少数据等待时间，本文在基于频域的LSTM网络中

采用了数据流水线策略。具体而言，每当计算出一

行权重矩阵与输入向量的累加和时（如图4中的 f1），
便立即将该结果送入频域激活函数模块计算，四个

权重矩阵 it、ct、ut、ft与输入向量的乘积同时进行，实

现全并行运算。八个元素 f1，f2，…，f8按顺序通过激

活函数模块并与相应的门函数相乘，一旦完成H1的

第一个元素的计算，即可送到下一个时间步长，参与

新一轮的迭代。
3. 3　基于CORDIC算法的无乘法运算

CORDIC 算法只需要使用移位、加法和减法操

作即能完成三角函数、乘法和除法等数学运算，非常

适合低功耗应用场景。CORDIC 算法的广义表达

式为

xi+ 1 = xi +mdi2-i yi
yi+ 1 = yi - di2-i xi ( )10
zi+ 1 = zi + diθi

在式（10）中，i表示迭代次数，di为旋转方向，由不同

模式下 y或 z的正负决定。m决定了旋转所处的坐

标系，m=-1，0，+1分别代表了双曲坐标系，线性坐

标系和圆周坐标系，θi分别代表了三种不同坐标系

下的增量，对于双曲坐标系 θi=atanh（2-i），线性坐标

系 θi=2-i，圆周坐标系 θi=atan（2-i）。在 CORDIC 算

法中，每次迭代所涉及的旋转操作实际上是围绕坐

标系的原点展开的。这些旋转操作可被视为矢量的

伸缩与旋转这两种基本变化的组合，不仅适用于计

算FFT/IFFT中向量与旋转因子的乘积，还可以完

成元素乘法。
3. 3. 1　CORDIC实现FFT

快速傅里叶变换是一种将时域信号转换为频域

信号的高效算法，其中涉及大量复数乘法和加法运

算。在传统硬件实现中，通常使用乘法器直接相乘

的方式，以点数N为 8 的 FFT 为例，其计算过程需

快速傅里叶
变换
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图3　基于频域的LSTM网络无乘法器硬件加速器架构
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要三个层级的迭代，共需要完成 12 次复数乘法和

24 次复数加法，并且还需配置一块只读存储器

（Read-Only Memory，ROM）存放旋转因子，从而消

耗大量的硬件资源，其对应的蝶形图如图5所示。

设有向量 A=xa+jya，旋转因子Wk
N = e-j2πk/N，

二者的复数乘法表达式为

A ⋅Wk
N = ( )xa + jya ∙

(cos ( - 2πk
N )+ j sin ( - 2πk

N ) ) ( )11

假设相乘后的结果为x 'a + jy 'a，则有式（12）：
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

x 'a
y 'a

= cos ( - 2πk
N ) ∙

é

ë

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú1 -tan ( )- 2πk
N

tan ( )- 2πk
N

1

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xa
ya

( )12

在 CORDIC 算法中，假设有一向量A（xa，ya）处

于直角坐标系内，逆时针旋转 θ角度后得到一个新

向量B（xb，yb），这个过程可用式（13）表示：
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xb
yb

= cos θ é
ë
êêêê

ù
û
úúúú1 -tan θ

tan θ 1
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xa
ya

( )13

将式（12）与式（13）相比较可以看出，向量与旋转因

子的复数乘法可以看作将向量旋转了 θ=-2πk/N
度。所以对于FFT每一级的蝶形运算，其结果与旋

转因子相乘的这一步可以通过 CORDIC 算法来实

现，同理，IFFT也遵循相同的计算逻辑。
通过 CORDIC 算法实现 FFT 的结构如图 6 所

示，在该实现过程中，旋转因子的不同取值会引发不

同的处理策略 。 当旋转因子 W 0
8 = 1 时，根据

式（11）输入值不进行旋转操作。当旋转因子W 2
8 =

e-jπ/2时代入到公式（13），可得到表达式（14）如下：
xb = xa cos ( )-90∘ - ya sin ( )-90∘

yb = xa sin ( )-90∘ + ya cos ( )-90∘
( )14

其中 cos (-90∘ )= 0，sin (-90∘ )=-1，此时只需将向

量顺时针旋转 90°，通过对原向量的虚实部交换与取

反操作可得到结果
ì
í
î

xb = ya
yb =-xa

。当旋转因子W 1
8 =

e-jπ/4 时，在 CORDIC 算法中需顺时针旋转 45°。为

了简化和加速计算，仅执行首次迭代（顺时针旋转

45°），同时附加模校正环节，将Xn，Yn乘以伸缩因子

K。对于迭代次数为 1 的情况，其伸缩因子 K=
0. 707 106 78。采用与 CORDIC 迭代类似的方法，
通过有限次迭代逼近伸缩因子。以二进制小数表

示 K≈ 0. 101 101 012，将 x乘以伸缩因子的运算 
x∙0. 707 106 78 近 似 为 x≫ 1 + x≫ 3 + x≫ 4 +
x≫ 6 + x≫ 8。这样分解后使Xn，Yn与K的乘法转

化为简单的移位加减运算且能在一个周期内完成，
降低了硬件复杂度，而且与流水线CORDIC结构相

似，使整体结构更加规则，彻底地消除了 FFT 中乘

法器的使用。当旋转因子W 3
8 = e-j3π/8 时，表示顺时

针旋转 135°，这种情况下只需要先旋转 90°再旋转

45°即可。

3. 3. 2　CORDIC实现元素乘法

本文采用 CORDIC 算法线性坐标系下的旋转

模式实现元素乘法，其迭代公式（15）如下：
xN = xin

yN ≈ yin + xin zin
|| zin ≤ 1

( )15

初始化向量（xin，yin，zin）=（xin，0，zin），旋转N次后得

到 yN=xin×zin。引入全并行的预测算法，借助二进

制补码预测所有迭代的旋转方向，摆脱了传统算法

需依据前一次迭代结果判断当前旋转方向的限制。
zin可以展开为

zin =-b0 + ∑
j= 1

N- 1

bj2-j ( )16

旋转方向di由bj确定，取值为1和−1，其表达式为

{ d1 = 2b0 - 1
di = 1 - 2bi- 1，i= 2，3，…，N ( )17
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上述方法可通过 zin确定所有的旋转方向。本文采

用16位宽的小数，yi+1可以展开为
y16 = x0 ⋅d0 ⋅ 2-0 + x1 ⋅d1 ⋅ 2-1 +
x2 ⋅d2 ⋅ 2-2 + ⋯ + x15 ⋅d15 ⋅ 2-15 ( )18

根据式（18）中的 2-i对每个 xidi进行相应的移位操

作，再将移位结果通过加法树逐步累加，得到最终

的 y16。
在复数乘法模块中，标准的计算公式如式（19）

所示：
(a+ bi) (c+ di)= (ac- bd )+ (ad+ bc) i     ( )19

式（19）可重新表示为式（20）：
(a+ bi) (c+ di)=R+ Ii ( )20

其中实部R=ac-bd，虚部 I=（a+b）（c+d）-ac-
bd，经过优化后，原需进行 4次实数乘法和 2次实数

加法的复数乘法运算被简化为 3次实数乘法和 5次

实数加法。由于加法的计算复杂度远低于乘法，同

时复数乘法模块利用CORDIC算法计算出 ac，bd和
（a+b）（c+d），进而减少硬件资源的消耗。

在快速傅里叶变换中，可利用共轭对称性减少

计算量和参数量。对于长为N的实数序列 x经过

FFT 变换后，得到的复数序列X满足共轭对称性。
因此在对频域的权重进行存储时，可以只存储其一

部分值。若N为偶数只需存储X0，X1，…，XN/2共N/
2+1 个复数，考虑到X0和XN/2均为实数，因此可以

将X0和XN/2看作一个复数，从而将存储空间减半。
此外，在频域进行复数向量的元素乘法时，只需计算

前N/2+1 个频域点，其余点可通过共轭对称性推

导得出，从而减少约一半的计算量。

4 实验结果与分析

4. 1　实验设置

本 文 使 用 与 文 献［25］同 类 型 的 PYNQ-Z2 
FPGA开发板，采用Xilinx Vivado HLS 2018. 3开发

工具以 C++编写加速器模块，将加速器模块封装

成 IP核后送入Vivado 2018. 3生成完整的 overlay文

件，最终把 overlay 文件部署到 PYNQ-Z2 开发板上

运行。
为了验证本文提出的LSTM硬件架构的优势，

将本文与文献［25］进行对比实验。实验中都采用

文献［25］的网络参数，LSTM 层的隐藏单元数为

40，输入维度为 30，由于权重矩阵在推理时是固定

的，我们可以预先计算 F（wij）的值并将其存储在

BRAM中。在文献［25］的时域实现方法中，乘法操

作和激活函数基于 CORDIC 算法实现，避免了对

DSP单元的依赖。相比之下，我们的方法在此基础

上不仅使用分块循环矩阵对 LSTM 网络层进行压

缩，还引入了频域激活函数将计算保留在频域。
4. 2　资源利用率与速度

与文献［24-25］相比，虽然本文方法经 FFT 后

的频域值是复数，其实部和虚部均需存储，但由于

FFT后复序列的共轭对称性，可消除近一半的共轭

复数，进而减轻了 BRAM 的开销。同时，权重矩阵

的频域值F（wij）和输入向量的频域值F（xj）相乘的

结果也满足共轭对称性，大约可以消除一半的乘法

和加法运算。参考文献［24］在PL端通过DSP以全

并行的方式完成矩阵乘法计算，而激活函数的处理

交由主处理器完成。文献［25］中的激活函数模块

采用了基于 CORDIC 算法的实现方式，与之不同，
本文引入了频域激活函数来替代 CORDIC 算法实

现激活函数。采用频域激活函数不但消除了时域与

频域切换的时间开销，还消除了原来使用CORDIC
算法计算激活函数时需要先计算双曲函数再进行除

法运算的复杂过程。CORDIC 算法需要 13 个时钟

周期才能完成一次激活函数的计算，而本文所采用

的频域激活函数仅需 1 个时钟周期即可完成。此

外，频域激活函数能够支持四个门函数的激活值同

时计算，相比文献［25］中四个激活函数共用一个模

块并依次完成，本文所提出的频域激活函数在计算

效率上明显高于文献［25］的顺序执行方式。
表 1 和表 2 分别对单层 LSTM 在 PYNQ-Z2 开

发板上的资源利用率和速度表现进行比较。在

LSTM 层后添加了一个形状为（40，20）的全连接

层，用于将 LSTM 层输出 ht转换回时域，从而确保

在相同的条件下对不同方法进行评估。实验结果表

明，本文在一层LSTM的实现中BRAM资源使用量

略高于文献［25］，主要原因在于频域计算涉及复数

乘法操作，尤其是在 ct和ht的计算过程中，两个复数

的乘法被分解为3次元素乘法和5次加法，导致存储

需求增加。尽管BRAM资源占用较文献［25］略高，
但是仅增加了 2 个 BRAM_18K 块，占总 BRAM 资

源的 0. 7%，本文方法在 FIFO 和 LUT 资源消耗方

面表现出明显优势，相较于文献［25］FIFO 资源减

少了 7422 个，LUT 资源减少了 10 976 个。在系统

时钟频率为 100 MHz的情况下，本文提出的方法响

应时间比文献［25］缩短了28. 7%。
若对权重矩阵采取分块循环矩阵的压缩方式，

但是将矩阵乘法运算的结果转换回时域，并使
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用 CORDIC 算法实现激活函数，这种方法被称为

时域激活，用来与本文的方法比较。基于与参考

文献［25］相同的完整网络参数配置，表 3 展示了

LSTM 网络的四种加速器设计在资源消耗方面的

对比情况。由表 3 可知，本文提出的方法相较于文

献［24］在消除了 DSP 模块的同时，显著降低了

LUT、FIFO 和 BRAM 的资源利用率。对比参考文

献［25］，本文的 LUT 利用率仅为其 1/4，BRAM 的

利用率降至参考文献［25］的 1/6，FIFO 的利用率

更是锐减至参考文献［25］的 1/11，这种资源的减

少在保证性能的同时还提高了系统可扩展性。与

本文设计相比，采用时域激活方法的 BRAM 资源

消耗略低于本文，因为本文在频域内实现时 ct和 ht
的计算都涉及复数乘法，完成 1 次复数运算的 3 次

元素乘法需要调用 3次 CORDIC 元素乘法模块，而

在时域激活的计算中，ct 和 ht 只需要调用 1 次

CORDIC 元素乘法模块。与单层 LSTM 情况类

似，尽管对比时域激活的方法 BRAM 的使用量略

有增加（2 个 BARM_18K 块），但是 FIFO 和 LUT
资源消耗大幅度减少，其中 FIFO 减少了 12 502
个，LUT减少了 18 685个。表 4对不同设计的推理

速度进行了对比，在资源消耗减少的情况下时域激

活的推理速度相较于文献［25］提高了 12. 5%，本

文 LSTM 网络的推理速度更是提升了近 1 倍。这

恰恰说明，使用频域激活函数避免了时域/频域切

换，大大加快推理速度。
4. 3　功 耗

基于PYNQ-Z2开发板对本文设计的LSTM加

速器进行了功耗评估并与参考文献［25］对比，如

表 5 所示。在总功耗方面，本文的设计较文献［25］
降低了 0. 119 W，主要因为系统总功耗中PS端功耗

占比较大，而本文的优化主要集中在加速器 IP 核，
所以整体功耗的改善幅度相对有限。但在加速器

IP核的功耗方面，本文方法相比文献［25］表现出显

著优势，将功耗从 0. 438 W降低至 0. 079 W，降幅达

82%，这一改善主要得益于在LSTM推理过程中硬

件资源占用的减少，从而有效减少了 IP 核的功耗。
综上所述，本文设计的 LSTM 加速器在动态功耗、
静态功耗、总功耗和加速器 IP核功耗方面均优于参

考文献［25］的设计，尤其在加速器 IP核的功耗方面

得到了明显的降低。

4. 4　能 效

表 6详细列出了在与参考文献［24-25］、［37］中
的LSTM加速器在芯片型号、计算精度和操作数上

基本保持一致的情况下，本文设计在矩阵乘法延迟、
总延迟、吞吐量和功耗方面表现出了显著的优化效

果。根据作者调研，目前尚无完全在频域内实现

LSTM网络推理的相关实验，所以选取时域LSTM
的相关文献作为对比实验。文献［24］的架构加速

了 LSTM 的矩阵乘法部分，将结果卸载到 PS 端进

行激活。文献［25］在 PL端执行所有的矩阵乘法和

激活函数，从而减少了参数加载和最终结果卸载的

I/O 通信。文献［37］同样使用 CORDIC 算法实现

LSTM 网络的激活函数，与文献［25］不同的是采用

了 On-The-Fly CORDIC 优 化 方 法，通 过 比 较

CORDIC算法中当前角度 zi和最近微旋转角度 θj之
间的距离，来跳过不必要的旋转操作。如果当前角

表3　PYNQ-Z2资源利用率对比

BRAM

FIFO

LUT
DSP

文献[24]
179. 2/64%

69 160/65%

51 604/97%
180. 4/82%

文献[25]
82. 5/29. 46%

24 042/22. 6%

36 285/68. 2%
0

时域激活

10/3%

15 581/14%

27 731/52%
0

本文

16/5%

3079/2%

9046/17%
0

表4　PYNQ-Z2速度对比

时钟频率

总延迟

文献[25]
100 MHz

114 μs

时域激活

100 MHz
99. 7 μs

本文

100 MHz
63. 6 μs

表5　PYNQ-Z2功耗对比

动态功耗(W)
静态功耗(W)
总功耗(W)

加速器 IP核功耗(W)

文献[25]
1. 705
0. 157
1. 862
0. 438

本文

1. 605
0. 138
1. 743
0. 079

表1　PYNQ-Z2资源利用率对比（一层LSTM）

芯片：Xc7z020
BRAM
FIFO
LUT
DSP

总共

280
10 6400
53 200

220

文献[25]
3/1%

9804/9%
16 783/31%

0

本文

5/1%
2382/2%
5807/10%

0

表2　PYNQ-Z2速度对比（一层LSTM）

时钟频率

总延迟

文献[25]
100 MHz
46. 28 μs

本文

100 MHz
32. 99 μs
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度 zi小于中点mj=（θj+θj+1）/2 则跳过该旋转，否则

继续旋转。 On-The-Fly CORDIC 优化方法能将

CORDIC实现激活函数的周期降低50%以上。
在矩阵乘法延迟优化方面，对比文献［25］本文

将矩阵乘法的延迟从的 30. 46 μs 大幅缩短至

6. 96 μs，提升了约 4. 4倍的计算速度，对比文献［24］
矩阵乘法的计算速度更是提高了约 6. 7 倍，在

文献［37］的矩阵乘法的参数量是本文一半的情况

下，本文矩阵乘法耗时仅比文献［37］慢 0. 16 μs。这

种提升归功于分块循环矩阵对参数的压缩。吞吐量

的计算公式定义为：吞吐量=操作数/总延迟，其中

操作数计算方法参考文献［24］，文献［24］的操作数

为 0. 1984 M（512×193×2+128×3×2），由此得到

本文的操作数为 0. 2 M。实验数据表明本文的吞吐

量为 3. 1 GOPS，相比文献［25］的 1. 8 GOPS提高了

1. 72倍，较文献［37］的 2. 46 GOPS提高了 1. 26倍。
功耗优化方面，本文设计的 LSTM 加速器 IP 核实

现了 0. 079 W 的低功耗，相比参考文献［24］的

0. 25 W 和文献［37］的 0. 274 W，分别降低了约

68. 4%和 71. 2%。在能效方面，本文提出的设计能

效 为 1. 78 GOPS/W，参 考 文 献［25］的 能 效 为

0. 96 GOPS/W。可见本文的能效为文献［25］的约

两倍。上述实验数据验证了本文设计在物联网设备

及边缘计算平台等场景中的巨大潜力。

5 结 论

本文提出了基于频域内推理计算的无乘法器

LSTM网络模型，首先采用基于分块循环矩阵的压

缩方法，并进一步利用FFT加速计算。为了消除由

于 FFT 带来的频繁的时域/频域切换开销，本文引

入了频域激活函数，通过将所有的参数和操作映射

到频域。同时利用 CORDIC 算法代替 DSP和 FFT
运算。实验结果显示，本文设计的LSTM加速器在

资源利用率和计算速度方面显著优于参考文献［24-
25］、［37］中的方法。具体来说，本文的方法相比文

献［25］将矩阵乘法延迟从 30. 46 μs减少到 6. 96 μs，
总延迟从 114 μs 减少到 63. 6 μs，LUT 的利用率从

68. 20% 降至 17%，FIFO 的利用率从 22. 60% 降至

2%，而BRAM的利用率则从 29. 46%降至 5%。同

时将功耗从 1. 862 W 降低到 1. 743 W。综上，本研

究方法以较少硬件资源代价获取优异性能，这在硬

件资源与功耗受限的嵌入式平台上具有重要价值。
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Background
The problem addressed in this paper belongs to the field of 

deep learning acceleration, specifically focusing on the 
acceleration of inference computations for Recurrent Neural 
Networks （RNNs）, particularly Long Short-Term Memory 

（LSTM） networks.  RNNs excel at processing sequential data, 
such as speech recognition and natural language processing, 
but their high computational and memory demands often 
lead to challenges related to latency and excessive resource 
consumption.  Currently, cloud computing and edge computing 
are widely used to address these issues， but cloud computing 
often faces latency and privacy risks when handling real-time 
applications.  While edge computing can reduce latency, it 
requires more advanced hardware, and accelerating RNNs 
remains difficult.

Currently, there have been some international efforts to 
accelerate CNN inference using specialized hardware, such as 
FPGA and ASIC, but these specialized architectures cannot be 
directly applied to accelerate RNN inference.  This is because 

RNNs involve complex neuron connections, large memory 
footprints, and the need to frequently update internal states, 
making acceleration more challenging.  Existing solutions are 
mainly focused on CNN acceleration, with relatively fewer 
studies on RNN acceleration.  The main challenges for RNN 
acceleration are optimizing memory management and improving 
computational efficiency.

This paper presents a hardware accelerator design for LSTM 
networks based on frequency domain and multiplication-free 
operations.  It utilizes cyclic block matrices to compress and store 
the network's weight parameters， and combines FFT, IFFT, 
and frequency-domain activation functions to implement full-
frequency domain network inference, avoiding the frequent 
overhead of switching between time-domain and frequency-
domain when processing different time samples.  The CORDIC 
algorithm is used to replace complex multiplication and hyperbolic 
function calculations in butterfly operations, achieving low-power 
hardware deployment for LSTM.
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