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Abstract 

Deep Neural Networks (DNNs) have demonstrated remarkable performance in various application domains‚ such 

as computer vision‚ pattern recognition‚ and natural language processing. However, deploying these models on 

edge-computing devices poses a challenge due to their extensive memory requirements and computational 

complexity. These factors make it difficult to deploy DNNs on low-power and limited-resource devices. One 

promising technique to address this challenge is quantization‚ particularly fixed-point quantization. Previous 

studies have shown that reducing the bit-width of weights and activations‚ such as to 3 or 4 bits‚ through fixed-

point quantization can preserve the classification accuracy of full-precision neural networks. Despite extensive 

research on the compression efficiency of fixed-point quantization techniques‚ their energy efficiency‚ a critical 

metric in evaluating embedded systems‚ has not been thoroughly explored. Therefore‚ this research aims to assess 

the energy efficiency of fixed-point quantization techniques while maintaining accuracy. To accomplish this‚ we 

present a model and design an architecture for each quantization method. Subsequently‚ we compare their area 

and energy efficiency at the same accuracy level. Our experimental results indicate that incorporating scaling 

factors and offsets into LSQ‚ a well-known quantization method‚ improves DNN accuracy by 0.1%. However, 

this improvement comes at the cost of a 3× decrease in hardware energy efficiency. This research highlights the 

significance of evaluating fixed-point quantization techniques not only in terms of compression efficiency but 

also in terms of energy efficiency when applied to edge-computing devices. 
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 پژوهشینوع مقاله: 
 

 دهیچک

سازی با استفاده های نهفته، چندیهای عصبی عمیق در دستگاهکاهش انرژی مصرفی شبکهسازی و کارهای فشردهیکی از کارآمدترین راه

شده مطرح شده است که سازیهای چندیهای متنوعی برای بهبود صحت شبکههای اخیر، روشاز نمایش اعداد ممیز ثابت است. در سال

های عصبی عمیق پنهان موضوع تاکنون از دید طراحان شبکهکنند، اگرچه این اغلب سربارهای محاسباتی زیادی به شبکه تحمیل می

بندی ی، طبقهافزارگذار در سربارهای سختتأثیرهای مؤلفهسازی ممیزثابت، بر اساس های مختلف چندیدر این پژوهش، روش است.مانده

ی بین فایدهت عادلانه، با در نظرگرفتن هزینهها به صورشده برای هریک از مدلافزاری ارائههای سختو مدل شده است. پس از آن، معماری

های هایی که برای کاهش خطای روشدهد تکنیکشوند. نتایج نشان میافزار، بررسی و مقایسه میوری انرژی سختصحت شبکه و بهره

را  افزاروری انرژی سختهشود اما از طرف دیگر بهرهای عصبی منجر میشود، اگرچه به افزایش صحت شبکهسازی به کار گرفته میچندی

 2/4، صحت شبکه را حدود LSQسازی ممیزثابت سازی، افزودن ضریب مقیاس و آفست به چندیدهد. براساس نتایج شبیهکاهش می

ص صوخافزاری را بهبرابر کمتر شده است. این موضوع لزوم توجه به سربارهای سخت سهافزار حدود وری انرژی سختدهد اما بهرهافزایش می

 دهد.های نهفته، بیش از پیش نشان میدر سیستم

 

 .سازی ممیزثابتوری انرژی، چندیهای نهفته، بهرههای عصبی عمیق، سیستمشبکهکلیدواژگان: 
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  مقدمه -6

ای در کاربردهای مهم و گسترده 2های عصبی عمیقشبکهامروزه 

توان به اند که از آن جمله میدست آوردههای مختلف بهحوزه

اشاره کرد.  0و تشخیص اشیاء 7، بینایی ماشین1بندی تصاویرطبقه

های مختلف باعث ها در حوزهعملکرد بسیار خوب این شبکه

ر نیز مورد استقبال قرا 0های نهفتهدر سیستم است که اخیراًشده

 گیرند. 

های عصبی عمیق و با این وجود، حجم بسیار زیاد محاسبات شبکه

ها نیاز دارند باعث شده که سازی دادهفضای زیادی که برای ذخیره

های نهفته با چالش روبرو شود زیرا این ورود آنها به سیستم

ی محدودی برای انرژی مصرفی و فضای ها بودجهسیستم

ی لایه 04با  ResNet-50ی ان مثال، شبکهعنوسازی دارند. بهذخیره

میلیارد عملیات  0/7میلیون داده دارد و باید  0/10مختلف حدود 

های . به همین دلیل، روش[2]را انجام دهد  1وانباشتضرب

شبکه  8و هرس کردن 3سازیسازی شبکه، از جمله چندیشردهف

سازی را معرفی شدند تا حجم محاسبات و فضای ذخیره [1-0]

 کاهش دهند. 

های عصبی عمیق، سازی شبکههای مختلف فشردهدر میان روش

ر های بسیاری دسازی محبوبیت بیشتری پیدا کرده و پژوهشچندی

سازی به بیان ساده، . چندی[21-0]این حوزه انجام شده است 

ی محدود، به منظور کاهش حقیقی به اعداد گسسته نگاشت اعداد

های سازیی حافظه و محاسبات است. در همین راستا، چندیهزینه

اند که از نمایش اعداد متنوعی چون ممیزثابت، مختلف معرفی شده

اند و برای رسیدن به و ممیزشناور استفاده کرده 1باینری، توان 

 اند.کار گرفتهبیت را به 2تا  21 هایصحت قابل قبول عرض بیت

سازی ممیزثابت، دهد که چندیها نشان میپژوهشنتایج اولین 

 ‚27]بیت نیاز داشت  21های عصبی به برای حفظ صحت شبکه

تواند حجم بیت می 21ممیزثابت  سازیچه چندی. اگر [20

برابر به نسبت  1سازی موردنیاز را تا محاسبات و فضای ذخیره

هایی که بیتی کاهش دهد، اما به دلیل محدودیت 71ممیزشناور 

های حل مناسبی برای سیستمتواند راهبرای کاهش منابع دارد، نمی

 نهفته باشد. 

سازی های لازم برای چندیتعداد بیت [21 ‚20]های مقاله

                                                 
1 Deep Neural Networks (DNN) 
2 Image Classification  
3 Computer Vision  
4 Object Recognition  
5 Embedded Systems 

اند. در نتیجه، در مقایسه با بیت کاهش داده 8ممیزثابت را تا 

برابر در حافظه و محاسبات بهبود  0تا تقریبا بیتی  71محاسبات 

برای اجرای  [28 ‚23]های بسیاری معماریحاصل شده است. 

سازی ممیزثابت ارائه شده است های عصبی بر مبنای چندیشبکه

ن که هدف آنها رسیدن به حداکثر کارایی انرژی بوده است. در ای

به صورت  0هاسازها و فعالها سربارهای روش نمایش وزنمعماری

 یک عدد ممیزثابت در نظر گرفته نشده است.

های سازی از روشمحققان برای دستیابی به حداقل خطای چندی

 ‚22]های اند. مقالهدیگری نیز در جهت بهبود دقت استفاده کرده

سازی را در حین ی پویای چندیاند تا محدودهتلاش کرده [20

عداد بیت اند تآموزش شبکه بهتر تنظیم کنند و از این طریق توانسته

ها از ای که در این روشبیت کاهش دهند. نکته 0نیاز را به  مورد

ی مانده، این است که نحوه افزاری پنهانسازی سختمنظر پیاده

ثابت تنها است. ها فراتر از یک عدد ممیزسازها و فعالنمایش وزن

( 1سازهاها )یا فعالها برای نمایش وزنبدین معنی که در این روش

استفاده شده  24دد ممیزثابت و ضریب مقیاسضرب یک عاز حاصل

ممیزشناور در نظر  است و مقادیر ضریب مقیاس به صورت اعداد

ی زیادی دارند و افزاری هزینهسخت اند که در عملیاتگرفته شده

 ها توجه نشده است. به این هزینه

های مخصوص به هر کدام با استفاده از تکنیک [11-14]های مقاله

ش سازی و تعداد بیت را کاهاند که خطای چندیخود سعی کرده

های بیت، به صحت 0یا  7دهند و در نهایت، با استفاده از حدود 

نزدیک به صحت کامل شبکه برسند. هرچند با استفاده از این 

سازی با استفاده از نمایش اعداد ممیزثابت به ها، خطای چندیروش

شده با استفاده سازیحداقل رسیده اما نیاز است که مقادیر چندی

دقت کامل مقیاس شوند و همچنین برای انتقال  از تعدادی پارامتر با

ی خاصی از اعداد، با یک مقدار آفست جمع شوند. در این به بازه

شده )یعنی ضریب بیتی افزوده 71پارامترهای  تأثیرها نیز، به روش

توجه زیادی نشده  افزاری سختمقیاس و آفست( بر روی هزینه

اجرا روی  شده برایی فشردههاها، شبکهاست. با استفاده از این روش

چنان حجم تر خواهند شد البته همهای نهفته مناسبسیستم

 سازی است.وانباشت در آنها زیاد و نیازمند بهینهمحاسبات ضرب

سازی ممیزثابت با های مختلف چندیطور که گفته شد، روشهمان

های نزدیک به صحت کامل بیت به صحت 0یا  7استفاده از حدود 

6 Multiply Accumulate 
7 Quantization 
8 Pruning 
9 Activation  
10 Scaling Factor 
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ی اند. در نمایش اعداد ممیزثابت هرچند هزینهرسیدهشبکه 

ی ضریب مقیاس و آفست در نظر گرفته نشده است، سربارهای اضافه

های متنوعی بر روی سازیاما به دلیل محبوبیت و رواج زیاد، بهینه

معماری آن صورت گرفته است. براساس تحقیقات ما، تا کنون هیچ 

سازی ا از نظر ملاحظات پیادهها رپژوهشی به طور خاص این روش

بررسی و مقایسه  1وری انرژیو بهره 2افزاری مثل توان مصرفیسخت

های سازیاست. ما در این مقاله قصد داریم ابتدا چندی نکرده

سازی گذار در پیادهتأثیرهای مهم و مؤلفهمختلف را با توجه به 

ندی، طبقه بتر شدن بندی کنیم و به منظور سادهافزاری طبقهسخت

مدل با توجه  کنیم. سپس برای هریک مدل برای هر طبقه ارائه می

شده، های مختلف ارائهسازیشده و چندیهای انجامبه پژوهش

کنیم تا در سازی را از نظر صحت شبکه انتخاب میبهترین چندی

ها سازیی با توجه به آن چندیافزاری سربارهای سختادامه، هزینه

کنیم و می. سپس برای هر مدل، یک معماری طراحی مقایسه شوند

سازی های مختلف چندیدر نهایت نتایج توان و انرژی مصرفی مدل

یان ب کنیم. بههای مختلف را مقایسه میو صحت به ازای عرض بیت

های مختلف دیگر، چالش اصلی مقاله این است که برای مدل

شوند و ه میی آموزش استفادشده که در مرحلهسازیچندی

دارند، پارامترهای  افزارگذاری در سختتأثیرسربارهای مختلف و 

های افزار مقایسه شوند. به طور خلاصه نوآوریانرژی و توان سخت

 این مقاله به شرح زیر است:

 سازی های ممیزثابت از نظر خطای چندیسازیبررسی چندی

گذار رثیتأهای مؤلفهبندی آنها برمبنای و صحت شبکه و طبقه

 افزار.در سخت

 ها.سازیی یک مدل برای هر طبقه از چندیارائه 

 دست برای عملیات ضرب داخلی دو بردار با ی روابط یکارائه

 توجه به نمایش پارامترها در هر مدل.

 افزاری هر ی یک معماری پایه برای تحقق و ارزیابی سختارائه

 سازی.مدل از چندی

 ی برای هر مدل از افزارسخت بررسی ملاحظات پیاده سازی

 سازی.چندی

با  مرتبط اولیهدر ادامه، در بخش دوم مقاله، ابتدا به بررسی مفاهیم 

سازی های مختلف چندیهای عصبی عمیق و سپس روششبکه

 شده و در قسمتبررسی پیشینایم. در قسمت سوم کارهای پرداخته

پس در بخش ی انجام این مقاله بیان شده است. سچهارم انگیزه

سازی یک مدل معرفی شده های چندیپنجم، برای هر کدام از روش

                                                 
1 Power Consumption 
2 Energy Efficiency  

ایم و در نهایت در است و معماری مربوط به هر مدل را ارائه کرده

های مختلف با مصرفی مدلبخش ششم نتایج انرژی و توان 

، در ست. در پایانگرفتن تعداد بیت و صحت شبکه ارائه شده ادرنظر

 گیری آورده شده است.بخش هفتم نتیجه

 مفاهیم اولیه -6

ی مورد نیاز در این مقاله در این بخش به بررسی مفاهیم اولیه

ی های عصبهایی از شبکهزمینهپردازیم. این مفاهیم شامل پیشمی

که ارائه را ایم موضوعاتی سازی است. سعی کردهعمیق و چندی

تا از ایجاد ابهامات کنیم، مفاهیم اصلی این حوزه را در برگیرد می

 احتمالی جلوگیری شود.

 های عصبی عمیقشبکه -6-6

ای از یادگیری ماشین، عنوان زیرمجموعههای عصبی عمیق، بهشبکه

ها هستند که برای شناسایی و تشخیص الگوها ای از الگوریتمدسته

ها با استفاده از یک ابزار ادراکی شوند. این شبکهاستفاده می

کنند الگوهای کنند و سعی میهای خام را دریافت میه، داد7ماشینی

ها را شناسایی کنند. این ویژگی سبب شده است موجود در این داده

ای داشته های عصبی عمیق امروزه کاربردهای گستردهکه شبکه

باشند و با توجه به این کاربردها، امروزه تحقیقات بسیاری در این 

 گیرد.ن صورت میسازی آهای پیادهزمینه و چالش

ی محدود تشکیل های عصبی از چند لایهترین شبکهساده

فقط  0های پرسپترون چند لایهاند. به عنوان مثال، شبکهشدهمی

ای را پردازش کنند که تعداد اشیاء موجود در توانند تصاویر سادهمی

توانند اشیاء ها میآن محدود باشد. با پردازش این تصاویر، شبکه

را  MNISTی بندی کنند. برای مثال، مجموعه دادهرا طبقه موجود

ها توان با این شبکهاست، می 0تا  صفری اعداد نوشتهکه شامل دست

 بندی کرد.دسته

در مسائل واقعی، جزئیات تصاویر و اشیاء از جمله رنگ، موقعیت و 

چنین ممکن است اشیاء یک تصویر نور بسیار متنوع و زیاد است. هم

ه واضح نباشد، مثلاً در یک تصویر اشیاء بسیار زیاد و نامرتبط همیش

وجود داشته باشد یا اینکه فقط بخشی از شیء مورد نظر در تصویر 

 بندی اشیاء بهوجود داشته باشد، در این شرایط تشخیص و دسته

توانند های پرسپترون چند لایه دیگر نمیسادگی قبل نیست و شبکه

های عصبی ند. به همین دلیل، شبکهبندی کناشیاء را دسته

 تر معرفی شدند.کانولوشنی برای پردازش تصاویر پیچیده

3 Machine Perception 
4 Multi-layer Perceptron 
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ری ها در یادگیی عصبی کانولوشنی جزو پرکاربردترین روششبکه

توانند در محیط واقعی و پیچیده که ها میعمیق است. این شبکه

ا ر رمؤثهای اشیاء بدون الگوی خاصی در کنار هم قرار دارند، ویژگی

استخراج و اطلاعات غیر مرتبط را حذف کنند. سپس بر اساس 

 کنند.بندی شده، اشیاء را دستهاستخراج مؤثرهای ویژگی

ی کانولوشن، های عصبی کانولوشنی عموماً از چند لایهشبکه

اند. از میان تشکیل شده 7و تماماً متصل 1سازی، نرمال2بردارینمونه

های کانولوشنی است. البته از پژوهش بر لایهها، تمرکز این این لایه

ی کانولوشن و تماماً متصل از نظر ماهیت که عملیات لایهآنجایی

های جزئی دارد، نتایج این پژوهش را برای یکسان است و تفاوت

توان در نظر گرفت. در ادامه به ی تماماً متصل نیز میی لایهحوزه

 پردازیم.ی کانولوشن میتوضیح لایه

 مؤثرهای های کانولوشن این است که ویژگییکی از وظایف لایه

ها را استخراج کنند. به همین را برجسته سازند و آن های ورودیداده

شود، گفته می 0منظور، در این لایه تعدادی فیلتر که به آن کرنل

کند و عملیات کانولوشن را انجام روی تصویر ورودی حرکت می

نشان داده شده است. سپس  (2)ی ر رابطهدهد. این عملیات دمی

شود و یک تابع غیر خطی روی حاصل کانولوشن اعمال می

های آید که در واقع همان ویژگیدست میبه 0های ویژگینگاشت

 راج شده از تصویر است.مهم استخ

(2)  

𝑶[𝑧][𝑢][𝑥][𝑦] = 

    𝑩[𝑢]

+ ∑ ∑ ∑
𝑰[𝑧][𝑘][𝑈𝑥 + 𝑖][𝑈𝑦 + 𝑗]

× 𝑾[𝑢][𝑘][𝑖][𝑗]

𝑅−1

𝑗=0

𝑆−1

𝑖=0

𝐶−1

𝑘=0

 

 
0 ≤ 𝑧 < 𝑁‚ 0 ≤ 𝑢 < 𝑀‚ 0 ≤ 𝑥 < 𝐹‚ 0 ≤ 𝑦

< 𝐸‚ 

𝐸 =  
𝐻 − 𝑅 + 𝑈

𝑈
‚ 𝐹 =

𝑊 − 𝑆 + 𝑈

𝑈
. 

به ترتیب ماتریس نگاشت ویژگی  Bو  O ،I ،Wمقدار ، (2)ی در رابطه

 یاندازه Uهستند.  خروجی، نگاشت ویژگی ورودی، فیلترها و بایاس

دهد به چه میزان روی ورودی حرکت گام است که در واقع نشان می

 کند.می

های عصبی است. با توجه به کانولوشن یک عملیات اصلی در شبکه

شود که این عملیات شامل تعداد بسیار مشخص می (2)ی رابطه

( است. به Wوزن ) ( وIبین بردار ورودی ) 1زیادی ضرب داخلی

                                                 
1 Pooling  
2 Normalization  
3 Fully Connected (FC) 

معنای دیگر، وقتی کرنل روی ماتریس نگاشت ورودی حرکت 

انتخاب  S×Rی ای از نگاشت ورودی با اندازهکند، هر بار پنجرهمی

شده از نگاشت ورودی را ی انتخابتوان کرنل و پنجرهشود. میمی

به صورت دو بردار در نظر گرفت که اعضای آنها باید نظیر به نظیر 

در هم ضرب و در نهایت با هم جمع شوند. این، همان تعریف ضرب 

�̅�‚ �̅�داخلی است. برای دو بردار دلخواه  ∈ ℝ𝐾 کنیم:تعریف می 

 𝑑𝑜𝑡 (�̅�‚�̅�) =  ∑ 𝑥𝑖 × 𝑦𝑖

𝐾−1

𝑖=0

 

𝑥𝑖و دهد ضرب داخلی را نشان می dotکه در آن، تابع  ∈ �̅�     و 

𝑦𝑖 ∈ �̅�. 

های عصبی عمیق های قبل گفته شد، شبکهطور که در بخشهمان

اند. برای یادگیری های مختلف پیدا کردهکاربردهای فراوانی در حوزه

های عصبی عمیقی نیاز داریم لا، به شبکههای پیچیده و صحت باداده

رو محاسبات بسیار زیادی های آن زیاد باشد و از اینکه تعداد لایه

یاز ی مورد ننیاز است، به همین دلیل بار محاسباتی شبکه و حافظه

 .[2]ی پارامترهای شبکه بسیار زیاد است برای ذخیره

های شبکه بیشتر باشد، شبکه به صحت معمولاً هر چه تعداد لایه

های عصبی عمیق شامل تعداد کند. شبکهبالاتری دست پیدا می

وانباشت اعداد ممیزشناور است که برای بسیار زیادی عملیات ضرب

دی از داده باید از حافظه خوانده شود. این عملیات، حجم بسیار زیا

های عصبی، به علت تکرار چنین ممکن است در محاسبات شبکههم

عملیات، یک داده چند بار از حافظه خوانده شود. خواندن این حجم 

ها نیاز به پهنای باند زیاد دارد و باعث ایجاد گلوگاه در زیاد از داده

 شود.ارتباطات حافظه می

مصرف، مصرف انرژی و حافظه های نهفته و کمسیستمی در حوزه

های یک چالش اساسی است. به همین دلیل، در طراحی شبکه

عصبی عمیق برای این حوزه، علاوه بر کارایی و صحت شبکه، 

 ی حافظه ونیاز، اندازه معیارهای دیگری مثل منابع محاسباتی مورد

رفته شود. برای حل تر از آنها، مصرف انرژی نیز باید در نظر گمهم

نها ی آها، راهکارهای مختلفی معرفی شده که از جملهاین چالش

هش تعداد بیت عملگر و عملوند کردن شبکه، کاتوان به کوچکمی

 کردن تعداد عملگر و عملوند اشاره کرد.و کم

 سازیچندی -6-6

عملگر و عملوند به کار  تعداد بیتراهکارهایی که برای کاهش 

4 Kernel  
5 Feature Maps 
6 Dot Product 



 دهنده شبکه عصبی عمیقسازی ممیزثابت در شتابسازی انواع چندیوری انرژی در پیادهافزاری و بهرهبررسی سربارهای سخت

 

های ورودی و وزن شبکه را با تعداد بیت کمتر موماً دادهروند، عمی

ی کنند تا فضای ذخیرهدهند و از این طریق تلاش مینشان می

 تر سازند.موردنیاز را کاهش دهند و محاسبات بین آنها را ساده

سازی است که در آن، ها در این حوزه چندیترین روشیکی از اصلی

اند، با تعداد بیت بیتی 71ز شناور های حقیقی که عموماً ممیداده

سازی، چندین سطح برای شوند. در چندیمیکمتر نشان داده 

های تخمین اعداد وجود دارد که هر کدام از اعداد حقیقی، با روش

گیرد. تعداد این سطوح، دقت و مختلف به یکی از سطوح تعلق می

لی . به طور ککندتعداد بیت مورد نیاز برای نمایش داده را تعیین می

log2ی تعداد بیت مورد نظر را از رابطه 𝑁 آورند که به دست میN 

. با کاهش تعداد بیت لازم برای کندتعداد سطوح را مشخص می

چنین همیابد، سازی مورد نیاز کاهش مینمایش، فضای ذخیره

 شود.تر میمحاسبات ساده

انجام این های متفاوتی برای سازی، شیوههای مختلف چندیروش

ها، پارامترهای هدف )وزن، ورودی یا هردو(، کار دارند. در این روش

ه اند. برای اینکتفاوتها و نمایش اعداد مکار رفته، نمادالگوریتم به

 کنیم؛این مقاله از مفاهیم یکسان استفاده کنیم، تعریف می در ادامه

(7) 𝑥𝑞 = 𝑄(𝑥) 

را به عدد  xسازی است که عدد حقیقیِ ع چندیتاب Qکه در آن 

هر عددی  qxو  xکند. عرض بیت تبدیل می qxی شدهسازیچندی

 xشود، اما عموماً سازی مشخص میتواند باشد و در روش چندیمی

  بیتی است. 71یک عدد ممیزشناور 

 بررسی کارهای پیشین -1

های سازی شبکهدر فشرده مؤثرکارهای سازی یکی از راهچندی

سازی ی آن، امکان پیادهعصبی عمیق است که یکی از اهداف ویژه

 سازی، تعدادهای نهفته است. در چندیها بر روی دستگاهاین شبکه

ق شود تا از طریبیت مورد نیاز برای پارامترهای شبکه کاهش داده می

ه نرژی شبککاهش حافظه و هزینه انجام عملیات محاسباتی، کارایی ا

. یکی از [13-17]عصبی بر روی دستگاه نهفته افزایش یابد 

ر افزایش کارایی انرژی، معماری واحدهای های مهم دمؤلفه

محاسباتی است که ارتباط مستقیم با سیستم نمایش اعداد دارد. 

 سازی، نمایش اعداد ممیزترین روش چندیترین و مرسوممتداول

 21اند که با نشان داده [18 ‚20 ‚0]ثابت بوده است. در این حوزه، 

 [0] یمقاله رسد.سازی، شبکه به صحت قابل قبولی میبیت چندی

برای هر لایه تعداد بیت  ها،ها در لایهبا توجه به توزیع متفاوت وزن

                                                 
1 Differentiable Soft Quantization 
2 Back Propagation 

متفاوتی را در نظر گرفته است و با این کار توانسته است میانگین 

 ‚20] هایمقاله بیت برساند. 21تا  8ها را به تعداد بیت برای لایه

سازی ممیزثابت را با یادگیری و تنظیم دقیق بعد از چندی [21

اند تا بهترین مقدار برای تعداد بیت یادگیری شبکه همراه کرده

مت اعشار ممیزثابت را پیدا قسسازی و همچنین تعداد بیت چندی

ها فرض بر استفاده از تنها یک عدد ممیز ثابت کنند. در این معماری

سازی بوده است و هیچ سربار دیگری برای نمایش اعداد برای چندی

با توجه به  [28 ‚23]های لازم نیست. به عنوان مثال معماری

سازی ممیزثابت جهت رسیدن به حداکثر کارایی انرژی ارائه چندی

 شده است.

ی پویای مناسب با استفاده از پیدا کردن بازه [20 ‚22] هایمقاله

اند تعداد بیت مورد توانسته سازی حین آموزش شبکهبرای چندی

ها و ی نمایش وزنبیت کاهش دهند. نحوه 8نیاز را به کمتر از 

ها فراتر از تنها یک عدد ممیزثابت یسازها در این چندیسازفعال

ضرب سازها( از حاصلها )فعالها برای نمایش وزناست. در این روش

مقادیر یک عدد ممیزثابت و ضریب مقیاس استفاده شده است. 

که  نداضریب مقیاس به صورت اعداد ممیزشناور در نظر گرفته شده

 کتهی زیادی دارد و به این نها هزینهمختلف روی آن انجام عملیات

 توجه نشده است. افزارازی در سختسها از جهت پیادهدر این روش

، توانسته 2سازی تفاضلی نرمبا استفاده از چندی DSQ [12]ی مقاله

شده با تعداد بیت پایین را به سازیهای چندیاست صحت شبکه

اند به دقیق بودن تومی کامل نزدیک کند. این مقالههای صحتشبکه

سازی در فرآیند و کاهش خطای چندی 1گرادیان در انتشار به عقب

مناسب کمک کند. اگرچه این  0با یک محدوده برش 7رو به جلو

شده را افزایش داده است ولی سازیی چندیروش صحت شبکه

افزاری این روش به آن توجه نشده، سازی سختای که در پیادهنکته

 باشده و همراه ها به مقادیر مقیاسسازها و فعالاین است که وزن

 شود که نتوان عملیاتشوند. این موضوع باعث میآفست تبدیل می

ساز را تنها با یک عملیات ضرب انجام ضرب یک وزن در یک فعال

 داد.

ساز با استفاده از ترکیب یک تابع انتقال و گسسته QIL [20]ی مقاله

سازی را کاهش دهد و صحت توانسته است مشکلات حاصل از چندی

 یه به دو نکتهشده را افزایش دهد. در این مقالسازیشبکه چندی

ی برش و هرس کردن )تبدیل اعداد کوچک به صفر( توجه محدوده

ها، در حین یادگیری شبکه با استفاده از ویژه شده است. این آستانه

س آیند. پدست میپارامتری کردن تابع انتقال به صورت خودکار به

3 Feed Forward 
4 Clipping Range 
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 است( به تعداد -2و  2از آن، خروجی تابع انتقال را )که بین بازه ی 

ی مهم در خروجی کرده است. نکته سازیبیت محدود چندی

شده با یک عدد ممیزثابت سازیسازی، نمایش مقدار چندیچندی

 شود.افزاری میاست که باعث کاهش سربارهای سخت

سازی ندیدر حین آموزش شبکه، از یک چ LSQ [22]ی مقاله

ام را ی گکند تا از این طریق، بهترین اندازهپذیر استفاده میآموزش

ی گام برای سطوح دست آورد. اندازهسازی بهبرای سطوح چندی

سازی به صورت یک عدد دقت کامل در نظر گرفته شده است چندی

سازی دارد. هر چند در و در واقع نقش ضریب مقیاس را در چندی

ه شده است که محاسبات مربوط به این ضریب مقیاس این مقاله اشار

 یی بعد ادغام شود اما هزینهسازی لایهمی تواند با عملیات نرمال

تواند قابل ملاحظه باشد. در ادامه، افزار میاعمال شده به سخت

سازی، با توجه نویسندگان این مقاله به منظور کاهش خطای چندی

ر اند، از مقداتقارن در نظر گرفتهسازی را نامبه اینکه سطوح چندی

ها را با دقت بیشتری به کنند تا مقادیر وزنآفستی استفاده می

سازی نگاشت کنند. این کار صحت شبکه را بهبود سطوح چندی

افزاری این ی سختداده است. البته این مقاله به سربار و هزینه

 (. LSQ+ [1]کند )ای نمیآفست اشاره

های لیل جامع دادهبا استفاده از تجزیه و تح uL2Q [14]ی مقاله

های با سازی برای دادهکمیّ به دنبال پیدا کردن بهترین چندی

های شبکه را با فرض توزیع نرمال است. این مقاله، در ابتدا وزن

کند. سپس توزیع آنها را به توزیع نرمال توزیع نرمال دریافت می

کند. از این طریق، برای هر تعداد بیت استاندارد تبدیل می

سازی بهترین ضرایب مورد نیاز برای مقیاس به توزیع نرمال چندی

کند. در نهایت، برای استفاده از مقدار را مشخص می

شده در شبکه نیاز است که عملیات استانداردسازی به سازیچندی

صورت معکوس انجام شود. برای این کار، باید دو پارامتر ضریب 

کامل صورت دقت مقیاس و آفست، به ازای هر بخش از داده به

افزار در نظر ی آن باید در معماری سختآموزش ببینند که هزینه

  گرفته شود.

هایی را برای انتقال آفست bitpruning [11]ی علاوه بر این، مقاله

ی ی پویاساز تعریف کرده است تا از حداکثر بازهو فعال مقادیر وزن

قابل نمایش با تعداد بیت محدود استفاده کند و از این طریق، خطای 

د. در این مقاله تعداد سازی با تعداد بیت کمتر را کاهش دهچندی

ای از اعداد، به صورت خودکار در بیت مناسب برای هر لایه یا دسته

آید. هر دو مقدار آفست در این مقاله، به زمان آموزش به دست می

های کامل در نظر گرفته شده است و البته به هزینهصورت دقت
                                                 

1 Partial Product 

 توجه نشده است. افزارتحمیل شده به سخت

سازها به صورت ها و فعال، وزنbitpruningبه  هایی شبیهدر مقاله

ضرب یک عدد ممیزثابت در ضریب مقیاس در نظر گرفته حاصل

ی شوند تا اعداد به یک بازهاند که با یک آفست جمع میشده

ی پویای قابل نمایش با اعداد مشخص منتقل شوند و از حداکثر بازه

تر از مجموع دو ممیزثابت استفاده شود. در این حالت، هر پارام

ی مجزا تشکیل شده است. لذا هنگام ضرب دو پارامتر، خروجی مؤلفه

ی است که طبیعتاً هزینه 2ی ضرب جزئیمؤلفه 0مورد نظر شامل 

بسیار بیشتری نسبت به استفاده از تنها یک عدد با نمایش اعداد 

 ممیزثابت خواهد داشت.

با اشاره به اینکه نابرابر بودن تعداد اعداد مثبت  CSQ [10]ی مقاله

تواند سبب بهینه نبودن خطای وجود در نمایش اعداد میو منفی م

کند که علاوه سازی متقارن معرفی میسازی باشد، یک چندیچندی

بر یکسان کردن تعداد سطوح مثبت و منفی، میتواند کماکان از 

 سختافزارهای استاندارد موجود برای انجام عملیات ضرب بهره ببرد.

های مختلف ممیزثابت به همراه سربارهای سازیچندی 2جدول 

دهد. وجود این سربارها در روشرا نشان می افزارگذار بر سختتأثیر

های مختلف و از طرف دیگر صحت های مختلف این روش ها سبب 

ها از سازیی این چندیشد تا ما در این پژوهش به دنبال مقایسه

 ی باشیم.افزارسازی سختمنظر ملاحظات پیاده

 ی مقاله و تعریف مسألهانگیزه -0

ای منصفانه و عادلانه هدف اصلی ما در انجام این پژوهش مقایسه

سازی ممیزثابت است. در واقع، ما های مختلف چندیمیان روش

یکسان، کدام  قصد داریم به این سوال پاسخ دهیم که در صحت

 وری انرژی بیشتری دارد؟سازی بهرهروش چندی

نشان  1جدول سازی ممیزثابت در های مختلف چندیصحت روش

های سازی بر روی شبکههای مختلف چندیداده شده است. روش

 ResNet-50و  ResNet-18 ،ResNet-34عصبی مختلف از جمله 

آموزش داده  ImageNetی دادهی مجموعهوسیلهکه به [71]

ها و اصلی شبکه اند، اعمال شده است. در این جدول، صحتشده

گزارش  8تا  2های شده در عرض بیتسازیچندی هایصحت شبکه

 شده است.

جدول های مختلف با صحت اصلی شبکه در ی صحت روشمقایسه

سازی ممیزثابت، با های مختلف چندیدهد که روشنشان می 1

هایی بسیار سازها، به صحتبیت برای وزن و فعال 0تا  1حدود 
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تر، صحت اند. برای بررسی دقیقنزدیک به صحت اصلی رسیده

ی بیت بر روی شبکه 0تا  1ی سازی در بازههای چندیروش

18-ResNetاست. این نشان داده شده 2شکل عنوان نمونه، در ، به

سازی های مختلف چندیبه خوبی پراکندگی صحت روش 2نمودار

 دهد.را نشان می

ترتیب ، نمودارهای مستطیلی از سمت چپ به راست، به2شکل در 

پراکندگی  دهند. در هر بیت،را نشان می 0و  7، 1های عرض بیت

ها با استفاده از یک مستطیل و دو خط عمودی مشخص شده صحت

هاست صحت 1یی میانهدهندهداخل مستطیل، نشان× است. علامت 

هاست که نزدیک درصد از صحت 04ی دهندهو مستطیل رنگی نشان

چنین دو خط کوتاه افقی در بالا و پایین هر به میانه قرار دارند. هم

 کند.را در آن دسته مشخص می 7یشینه و کمینهنمودار، صحت ب

بیت،  0و  7، 1ی ارتفاع مستطیل در دسته 2شکل نمودار طبق 

دهد که درصد است. این موضوع نشان می 2/2و  0/2، 3/2ترتیب به

داده شده در این نمودار با سازی ممیزثابت نشانهای چندیروش

 اند.رسیده درصد، به صحت نزدیک به هم 3/2تا  2/2اختلاف 

 

 

 سازی ممیز ثابت . مقایسه انواع چندی6جدول 

 سال نام مقاله
تعداد 

 بیت

نمایش 

 اعداد

ضریب 

 مقیاس
 آفست

Dadiannao [14] 2014 16 FxP - - 

Limited Numerical 
Precision [28] 

2015 16 FxP - - 

low precision [9] 2015 

10-

12-
20 

FxP - - 

reduced precision 

[30] 
2015 8-12 FxP - - 

Hardware-oriented 
approximation [16] 

2016 8 FxP - - 

Ristretto [15] 2018 8 FxP - - 

QIL [19] 2019 2-5 FxP - - 

LSQ [11] 2019 2-4 FxP  - 

LSQ+ [6] 2020 2-4 FxP   

uL2Q [20] 2019 1-8 FxP   

DSQ [21] 2019 1-4 FxP   

BitPruning [22] 2019 1-4 FxP   

LLSQ [31] 2020 2-4 FxP  - 

CSQ [29] 2022 2-4 FxP   

                                                 
1 Box and Whiskers Charts 
2 Median  
3 Maximum and Minimum 

 
 

سازی ممیز ثابت در های مختلف چندیپراکندگی صحت روش .6 شکل

 ImageNetی دادهکه با مجموعه ResNet-18برروی بیت  0تا  6ی بازه

 داده شده است. آموزش

سازی ممیزثابت، سیستم نمایش اعداد های مختلف چندیروش

برای اجرای آنها  افزار مورد نیازمتفاوتی دارند. به همین دلیل، سخت

 متفاوت خواهد بود.

 

سازی ممیزثابت در های مختلف چندیی صحت روش. مقایسه6جدول 

 .ImageNetی دادههای مختلف بر روی مجموعهشبکه
ImageNet 

Network Method 

Accuracy 

Baseline 

(32 bit) 

Bit-width 

2 3 4 8 

ResNet-

18 

LSQ 
4 [11] 

70.1 

66.7 69.4 70.7  

LSQ+ 

[6] 
66.8 69.4 70.8  

FAQ 
[33] 

  69.8 70.02 

PACT 

[8] 
64.4 68.1 69.2  

NICE 
[5] 

 67.7 69.8  

QIL 

[19] 
65.7 69.2 70.1 70 

DSQ 
[21] 

65.17 68.66 69.56  

uL2Q 

[20] 
65.5  66 65.4 

ResNet-

34 

LSQ 

74.1 

71.6 73.4 74.1 74.1 

NICE  71.7 73.5  

FAQ   73.3 73.7 

DSQ 70.02 72.54 72.76  

QIL 70.6 73.1 73.7  

ResNet-

50 

LSQ 

76.9 

73.7 75.8 76.7 76.8 

PACT 72.2 75.3 76.5  

NICE  75.1 76.5  

FAQ   76.3 76.5 

مقایسه کنیم، نتایج صحت هر دو  +LSQرا با  LSQبرای اینکه بتوانیم نتایج  4

 ایم.گزارش کرده +LSQمقاله را از 

64.97 

66.72 

68 

69.4 69.56 

70.7 
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دارد، این سوال را افزاری که هر روش به آن نیاز تفاوت در سخت

سازی های مختلف چندیوری انرژی روشکند که آیا بهرهایجاد می

ممیزثابت متفاوت است؟ اگر بله، کدام روش کمترین توان مصرفی 

ای که سازیهای چندیو بیشترین کارایی انرژی را دارد؟ آیا روش

 2شکل آورند، مثل نقاط بیشینه در صحت بالایی به دست می

(، برای دستیابی به این صحت بالا توان مصرفی بسیار زیادی [22])

وری انرژی دارند؟ این سوالات و مشابه آنها ما را برآن داشت تا بهره

تواند ای میی چنین مقایسههای مختلف را بررسی کنیم. نتیجهروش

مصرف و کارآمد از نظر انرژی منجر ازی کمسبه انتخاب یک چندی

های مختلف ی روشی منصفانهدانیم که مقایسهشود. البته می

افزار متفاوت آنها، چالشسازی ممیزثابت، به علت سختچندی

ای را کنیم تا حد امکان شرایط عادلانهبرانگیز است اما تلاش می

 برای مقایسه ایجاد کنیم.

 روش پیشنهادی -4

پیشنهادی برای انجام این پژوهش شامل دو بخش کلی است. روش 

های مشخص سازی در مدلهای مختلف چندیابتدا شیوه

شود و پس از آن برای هر مدل یک معماری ارائه بندی میدسته

  شود.می

سازی به های مختلف چندیبندی شیوهدسته -4-6

 های پایهمدل

های عصبی عمیق، شبکهکردن اعداد ورودی و وزن در سازیچندی

شود. پژوهشگران ها میبه ناچار منجر به کاهش صحت این شبکه

اند تا با استفاده از راهکارهای مختلف مختلف این حوزه تلاش کرده

سازی را کاهش دهند و صحت شبکه را به صحت اصلی خطای چندی

ی نزدیک کنند. راهکارهای مختلفی جهت نگاشت بهتر بازه

سازی در جهت افزایش دقت که به سطوح چندیپارامترهای شب

سازی و به حداقل رساندن اختلاف بین مسیر انتشار به جلو چندی

و عقب ارایه شده است که در نتیجه بعضی از این روش ها سبب 

به  [12 ‚14]و آفست  [77 ‚21 ‚22]اضافه شدن ضریب مقیاس 

 نمایش ممیزثابت می شود.

های سازیبا بررسی سیستم نمایش اعداد ممیزثابت در چندی

ر ها را دسازیتوان این چندیرسیم که میمختلف به این نتیجه می

ی پایه ی اول که آن را دستهی کلی قرار داد. دستهچند دسته

 ی دومگونه ضریب مقیاس یا آفستی ندارد. دستهنامیم، هیچمی

ی سوم همراه با ضریب مقیاس تههمراه با ضریب مقیاس است و دس

                                                 
1 Integer 

 و آفست است.

افزار، شبیه سازی ممیزثابت پایه را از نظر اجرای روی سختچندی

گیریم. چرا که در به ممیزثابت با ضریب مقیاس در نظر می

توان ضریب مقیاس را سازی ممیزثابت با ضریب مقیاس، میچندی

صیل بیان خواهد از رابطه فاکتور گرفت. این موضوع در ادامه به تف

شود؛ شد. بنابر این توضیحات، در این پژوهش دو مدل معرفی می

سازی سازی همراه با ضریبِ مقیاس بدون آفست و چندیچندی

ی اول را همراه با ضریب مقیاس و آفست. برای اختصار، دسته

 ممیزثابت با آفستی دوم را و دسته ممیزثابت بدون آفست

 نامیم.می

 آفست ممیز ثابت بدون -4-6-6

سازی ممیزثابت بدون آفست، اعداد حقیقی به اعداد در چندی

و  �̅� شوند. فرض کنیمممیزثابت همراه با ضریب مقیاس تبدیل می

�̅� صورتی کهبردارهای ورودی و وزن باشند به ترتیببه 

�̅�‚ �̅� ∈ ℝ𝐾 

ی ضرب داخلی است. هم چنین فرض ی اندازهکنندهمشخص Kو 

𝑥𝑘کنید اعداد حقیقی  ∈  �̅�  و𝑤𝑘 ∈  �̅̅̅� ی دهندهترتیب نشان به

𝑘یک عدد از ورودی و وزن باشد که  ∈ {1‚ 2‚ … ‚ 𝐾}.  در

𝑥𝑘سازی ممیزثابت، این اعداد حقیقی به چندی
𝑞  و𝑤𝑘

𝑞  تبدیل

 کهطوریشوند بهمی

(0) 

𝑥𝑘
𝑞

= 𝑄(𝑥𝑘) =  𝛼𝑥
𝑞

𝑑𝑥𝑘
  

𝛼𝑥
𝑞

‚ 𝑑𝑥𝑘
∈  𝐹 

𝑤𝑘
𝑞

= 𝑄(𝑤𝑘) =  𝛼𝑤
𝑞

𝑑𝑤𝑘
  

𝛼𝑤
𝑞

‚ 𝑑𝑤𝑘
∈  𝐹 

 

𝛼𝑥در این رابطه 
𝑞  و𝛼𝑤

𝑞  هستند. براساس  بیتی 8ضرایب مقیاس

بیت برای ضریب مقیاس، شبکه را  8شده، انتخاب های انجامبررسی

 8رساند، به همین دلیل ما در این پژوهش به دقت قابل قبولی می

𝛼𝑥ایم. بیت را انتخاب کرده
𝑞  برای تمام اعداد ورودی و𝛼𝑤

𝑞  برای تمام

dxkتایی یکسان در نظر گرفته شده است. Kها در بردار وزن
𝑑𝑤𝑘و  

 

شده را به ترتیب برای ورودی و سازیدر این رابطه مقادیر چندی

سیستم نمایش اعداد ممیزثابت  Fی دهند. مجموعهوزن نشان می

تشکیل شده است، یک است. در این سیستم، هر عدد از دو بخش 

، این دو بخش توسط 1و یک بخش کسر 2بخش عدد صحیح

 شوند.ممیزثابت از هم جدا می

های قبل گفته شد، ضرب داخلی یکی از همانطور که در بخش

2 Fraction 
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های عصبی عمیق است و یکی های اصلی و سنگین در شبکهبخش

سازی های کاهش حجم و انرژی مصرفی این عملیات، چندیاز راه

سازی ممیزثابت بدون آفست، عملیات با استفاده از چندی است.

 شود؛ضرب داخلی به صورت زیر انجام می

(0) 

𝑑𝑜𝑡 (�̅�𝑞 . �̅�𝑞) =  ∑ (𝑥𝑘
𝑞

𝑤𝑘
𝑞) 

𝐾

𝑘=1
 

    = ∑ ((𝛼𝑥
𝑞

𝑑𝑥𝑘)(𝛼𝑤
𝑞

𝑑𝑤𝑘)) 
𝐾

𝑘=1
 

    = 𝛼𝑥
𝑞

𝛼𝑤
𝑞

 ∑ (𝑑𝑥𝑘
𝑑𝑤𝑘) 

𝐾

𝑘=1
 

𝛼𝑥طور که گفتیم، ضرایب همان
𝑞  و𝛼𝑤

𝑞  برای تمام اعداد ورودی و

در نظر گرفته شده است. بنابراین وزن در ضرب داخلی یکسان

𝛼𝑥 توانیممی
𝑞

𝛼𝑤
𝑞  را از جمع فاکتور بگیریم. ذکر این نکته ضروری

𝛼𝑥تر کنیم، ی کانولوشن را سادهاست که برای اینکه عملیات لایه
𝑞

𝛼𝑤
𝑞 

کنیم. در این صورت، بخش یسازی ادغام مرا با بخش نرمال

∑ی باقیمانده (𝑑𝑥𝑘
𝑑𝑤𝑘

) 𝐾
𝑘=1 افزاری ساده توانیم با سخترا می

انجام دهیم که در بخش بعد به تفصیل توضیح داده خواهد شد. 

∑چنین با دقت به بخشهم (𝑑𝑥𝑘
𝑑𝑤𝑘

) 𝐾
𝑘=1 توان دریافت که این می

 بدون ضریبسازی رابطه، دقیقاً عملیات ضرب داخلی را برای چندی

دهد، یعنی حالتی که اعداد ورودی و وزن فقط به مقادیر نشان می

𝑑𝑥𝑘
𝑑𝑤𝑘و  

توانیم از شوند. در این شرایط، میسازی میچندی 

سازی بدون آفست، برای انجام شده برای چندیمعماری طراحی

سازی بدون ضریب مقیاس نیز عملیات ضرب داخلی در چندی

 استفاده کنیم.

 ت با آفستممیزثاب -4-6-6

شده علاوه  سازیسازی ممیزثابت با آفست، اعداد چندیدر چندی

بر ضریب مقیاس یک آفست نیز دارند. اضافه کردن یک آفست با 

ی قابل نمایش به پارامترهای شبکه شود تا بازهاین هدف انجام می

 کاهش یابد. سازیتر شود و خطای چندیمنطبق

را به ترتیب، یک عدد از ورودی و وزن  𝑤𝑘و  𝑥𝑘همانند بخش قبل، 

 سازی ممیزثابت با آفست داریم؛گیریم. در چندیدر نظر می

(1)  

𝑥𝑘
𝑞

= 𝑄(𝑥𝑘) =  𝛼𝑥
𝑞

𝑑𝑥𝑘
+ 𝛽𝑥

𝑞
            

𝛼𝑥
𝑞

‚ 𝑑𝑥𝑘
‚𝛽𝑥

𝑞
∈  𝐹 

𝑤𝑘
𝑞

= 𝑄(𝑤𝑘) =  𝛼𝑤
𝑞

𝑑𝑤𝑘
+ 𝛽𝑤

𝑞
          

𝛼𝑤
𝑞

‚ 𝑑𝑤𝑘
‚𝛽𝑤

𝑞
∈  𝐹 

βکه در این رابطه، 
x
q  وβw

q 8سازی هستند که ما های چندیآفست 

بیت برای  8ایم. در قسمت قبل دلیل انتخاب بیتی در نظر گرفته

ضرایب مقیاس و آفست آورده شده است. همانند ضرایب مقیاس، 

𝛽𝑥
𝑞  و𝛽𝑤

𝑞  برای تمام پارامترهای ضرب داخلی یکسان در نظر گرفته

 شده است.

 شود؛سازی، ضرب داخلی به صورت زیر انجام میندیدر این چ

(3)  

𝑑𝑜𝑡 (𝑋𝑞̅̅ ̅̅ . 𝑊𝑞̅̅ ̅̅ ̅) =  ∑ (𝑥𝑘
𝑞𝑤𝑘

𝑞) = 
𝐾

𝑘=1
 

= ∑ ((𝛼𝑥
𝑞

𝑑𝑥𝑘
+ 𝛽𝑥

𝑞
)(𝛼𝑤

𝑞
𝑑𝑤𝑘

+ 𝛽𝑤
𝑞

)) 
𝐾

𝑘=1
 

=  ∑ ((𝛼𝑥
𝑞

𝛼𝑤
𝑞

)(𝑑𝑥𝑘
𝑑𝑤𝑘) + (𝛼𝑥

𝑞
𝛽𝑤

𝑞
𝑑𝑥𝑘)

𝐾

𝑘=1

+ (𝛼𝑤
𝑞

𝛽𝑥
𝑞

𝑑𝑤𝑘) + (𝛽𝑥
𝑞

𝛽𝑤
𝑞

)) 

=  (𝛼𝑥
𝑞

𝛼𝑤
𝑞

) ∑ (𝑑𝑥𝑘
𝑑𝑤𝑘)

𝐾

𝑘=1

+ (𝛼𝑥
𝑞

𝛽𝑤
𝑞

) ∑ 𝑑𝑥𝑘

𝐾

𝑘=1

+ (𝛼𝑤
𝑞

𝛽𝑥
𝑞

) ∑ 𝑑𝑤𝑘

𝐾

𝑘=1

+ 𝛽𝑥
𝑞

𝛽𝑤
𝑞

 

 

شود، حاصل نهایی ضرب داخلی در طور که مشاهده میهمان

های بخش دارد؛ بخش 0سازی ممیزثابت با آفست چندی

(𝛼𝑥
𝑞𝛼𝑤

𝑞
) ∑ (𝑑𝑥𝑘𝑑𝑤𝑘)𝐾

𝑘=1 ،(𝛼𝑥
𝑞𝛽𝑤

𝑞
) ∑ 𝑑𝑥𝑘

𝐾
𝑘=1 و (𝛼𝑤

𝑞 𝛽𝑥
𝑞

) ∑ 𝑑𝑤𝑘
𝐾
𝑘=1 

𝛽𝑥شوند. بخش افزار و در زمان اجرا محاسبه میتوسط سخت
𝑞𝛽𝑤

𝑞 

تواند از قبل محاسبه شود و در نهایت با مقادیر یک ثابت است که می

 شود.های قبل جمع بخش

 سازیی چندیهای پایهمعماری پیشنهادی مدل -4-6

ممیزثابت معرفی های سازیدر بخش قبل دو مدل پایه برای چندی

شد که شامل ممیزثابت بدون آفست و ممیزثابت با آفست بود. 

ی طور که پیش از این بیان شد، هدف از این پژوهش مقایسههمان

سازی از منظر های مختلف چندیطرفانه و عادلانه بین مدلبی

 افزاری، از جمله توان مصرفی و مساحت است.سازی سختپیاده

مقایسه، در این پژوهش برای هر مدل یک  به منظور انجام این

ها معماری پیشنهاد شده است. ممکن است برای هرکدام از این مدل

های مختلف ارائه شده باشد که از های دیگری در پژوهشمعماری

لحاظ توان مصرفی، مساحت یا انرژی نسبت به این معماری 

شده ارائههای که معماریپیشنهادی کارآمدتر باشند اما از آنجایی

 توانی آنها بسیار سخت است و نمیاند، مقایسهمتنوع و متفاوت

از  ی آنها در نظر گرفت.معیارهای واحدی برای ارزیابی و مقایسه

توان بر روی هر دو ها را میطرفی بیشتر این تکنیک ها و معماری

سازی ممیزثابت اعمال کرد. به همین دلیل، در این مدل چندی

رین معماری برای هر مدل در نظر گرفته شده است تا تپژوهش پایه
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 هابتوان جزئیات را تا حد امکان شبیه به هم طراحی کرد و معماری

 را منصفانه مقایسه کرد.

های عصبی عمیق مشخص برای اینکه جایگاه این پژوهش در شبکه

ها، ترین عملیات در این شبکهشود لازم به یادآوری است که اصلی

های قبل بیان شد طور که در بخشولوشن است و همانعملیات کان

تعداد بسیار زیادی  عنوانتوان به(، کانولوشن را می(1)و  (2))روابط 

ضرب داخلی بین بردارهای ورودی و وزن در نظر گرفت. در بخش 

سازی سیستم نمایش ی چندیهای پایهقبل، برای هر کدام از مدل

اعداد و ضرب داخلی را نشان دادیم، در این بخش معماری مربوط 

سازی بر اساس نمایش اعداد بخش قبل به ضرب داخلی هر چندی

در ادامه جزئیات هر معماری به تفصیل بیان خواهد  شود.معرفی می

 شد.

 ممیزثابت بدون آفست -4-6-6

شود ضرب داخلی در مشخص می (0)ی با توجه به رابطه

سازی ممیزثابت بدون آفست، شامل یک عملیات چندی

وانباشت و سپس ضرب در یک ضریب است. قبلاً گفته شد که ضرب

ی کانولوشن، ضریب را با لایهکردن ضرب داخلی و بخش برای ساده

وانباشت در این لایه باقی کنیم بنابراین فقط ضربمی امبعد ادغ

 ماند.می

سازی ضرب داخلی در چندی 2ی پردازشیمعماری هسته 1شکل 

ی اصلی این معماری، دهد. هستهممیزثابت بدون آفست را نشان می

های رنگی با صورت بخشوانباشت است که در شکل بهواحد ضرب

𝑖داده شده که نشان iMی شناسه ∈ {1‚ … ‚𝑁}  .استN گر بیان

هایی است که در هر سیکل، به صورت وانباشتتعداد کل ضرب

سازی در سطح واحد ضریب موازی Nشوند. در واقع موازی اجرا می

 پردازشی است. 

توانند به به طور کلی، این معماری شامل دو بخش است که می

هند. در را تشکیل د 1صورت موازی با هم اجرا شوند و یک خط لوله

 MACواحد  Nنامیم و شامل می وانباشتضرببخش اول که آن را 

وانباشت موازی است، اعداد ورودی و وزن دو به دو در هم ضرب

های ی ضرباست، نتیجه 7کاهششوند. در بخش دوم که بخش می

 شود.شود و حاصل نهایی محاسبه میبخش اول با هم جمع می

                                                 
1 Processing Engine (PE) 
2 Pipeline 
3 Reduction 

 
سازی اخلی در چندیی پردازشی ضرب دمعماری هسته .6 شکل

 ممیزثابت بدون آفست.

ایم. در در نظر گرفته Kقبلاً گفته شد که تعداد کل ضرب داخلی را 

𝑑𝑥𝑁عدد ورودی  Nهر سیکل، 
‚ … ‚ 𝑑𝑥1

عدد وزن  Nو  

𝑑𝑤𝑁
‚ … ‚ 𝑑𝑤1

شوند و دو به دو به اند وارد میبیتی Mکه هر کدام  

iM روند. هر میiM ی کنندهیک ضربM  برای ضرب اعداد بیتی

وجود دارد که برای  0کننده و ثباتورودی دارد، پس از آن یک جمع

𝐾شود. پس از گذشت انباشت نتیجه استفاده می

𝑁
سیکل، تمام  

شود و از این پس باید های بین بردار ورودی و وزن انجام میضرب

های جزئی با هم جمع شود. در این مرحله، پس از حاصل ضرب

ضرب ورودی در  Kکنترلی مبنی بر تمام شدن  رسیدن سیگنال

مربوط  iRها وارد ثبات  iMهر کدام از  MiAccوزن، خروجی ثبات 

 شود.به خود می

است که به همراه  0در واقع یک ثبات انتقالی 1R ‚… ‚NRی مجموعه

مدار را تشکیل  کاهشکننده و ثبات بعد از خودش، بخش جمع

شود و مقدار آخرین می 1iR+وارد  iRدهد. در هر سیکل، مقدار می

کننده متصل است، با مقدار ثبات که به جمع NRثبات، یعنی 

finalAcc شود.جمع و مجدداً انباشته می 

 صورت خطرا به کاهشو وانباشت ضرببرای اینکه بتوان دو بخش 

ه تا پایان اند کهای کنترلی طوری تنظیم شدهلوله پیش برد، سیگنال

به  MiAccها، مانع از ورود مقدار ها و وزنتمام ورودیوانباشت ضرب

iR شوند. پس از آن یکبار تمام مقادیر میMiAcc  واردiR شود و می

 شود.مجدداً راه ارتباطی بین این دو گروه ثبات مسدود می

4 Register 
5 Shift Register 



 دهنده شبکه عصبی عمیقسازی ممیزثابت در شتابسازی انواع چندیوری انرژی در پیادهافزاری و بهرهبررسی سربارهای سخت

 

ها را با هم وانباشتمدار نتایج ضرب کاهشدر این مرحله بخش 

های دیگری را تواند ورودیمی وانباشتضربکند و بخش جمع می

 از یک عملیات ضرب داخلی جدید دریافت و آنها را پردازش کند.

ثبات است که در هر سیکل مقدار هر یک  N، دارای کاهشی مرحله

ها از آنها به ثبات بعدی منتقل و در نهایت مجموع مقدار ثبات

 مکشد. گفتیسیکل طول می Nشود. بنابراین این بخش محاسبه می

 کار خود را در وانباشتضربکه بخش 
𝐾

𝑁
دهد. برای سیکل انجام می 

اینکه توازن این دو بخش حفظ شود و خط لوله بالاترین کارایی را 

 را طوری انتخاب کنیم که Nداشته باشد، لازم است 

 
𝐾

𝑁
= 𝑁 → 𝑁𝑜𝑝𝑡 = √𝐾 

ی سازشود که برای ضریب موازیبر اساس روابط تئوری مشاهده می

𝑁وجود دارد. اگر  Kیک مقدار بهینه به ازای هر  < 𝑁𝑜𝑝𝑡  ،باشد

رسد، تعداد سازی خودش نمیآنگاه مدار به بالاترین حد موازی

ی ضرب داخلی نیاز دارد و در نتیجه، سیکل بیشتری برای محاسبه

 شود.ی خود کمتر میر بیشینهوری انرژی از مقدابهره

𝑁اگر  > 𝑁𝑜𝑝𝑡  باشد، یعنی تعداد واحدهایMAC  در بخش

اد وانباشت در تعدشود و کل عملیات ضرببیشتر میوانباشت ضرب

تر های رجیسشود. از طرف دیگر، تعداد ثباتسیکل کمتری انجام می

شود، لذا به تعداد سیکل بیشتری برای جمع هم بیشتر می iRانتقالی 

مدار  وانباشتضربکردن نتایج نیاز دارد. در این شرایط، بخش 

رسد و تا زمان اتمام کار بخش به اتمام می کاهشتر از بخش سریع

ماند. ایجاد شدن این حالتهای بیکاری در خط لوله، بیکار می کاهش

وری انرژی را کاهش و در نتیجه بهره آوردکارایی آن را پایین می

 دهد.می

چنان بالاتر ببریم و هم optNسازی را از اکنون اگر بخواهیم موازی

 مدار، کاهشتعادل خط لوله را حفظ کنیم، نیاز داریم که در بخش 

 صورتها را بههای جدیدی را اضافه کنیم تا حاصل ثباتکنندهجمع

های کننده. علاوه بر آن، به جمعتر جمع کنندموازی با هم و سریع

دیگری نیز نیاز داریم تا در یک ساختار درختی، تمام نتایج را با هم 

جمع کنند و حاصل نهایی را محاسبه کنند. پس با بالابردن 

توانیم تعداد ضرب داخلی ی آن، گرچه میسازی از حد بهینهموازی

را افزایش دهیم( اما  2را در زمان مشابه بالاتر ببریم )توان عملیاتی

کنند، توان های جدید به مدار تحمیل میکنندهسرباری که جمع

وری دهد و در نتیجه بهرهمصرفی را بیش از توان عملیاتی افزایش می

 یابد.انرژی کاهش می

                                                 
1 Throughput 

. رویمبرای اینکه موضوع واضح شود، با یک مثال عددی پیش می

را  N، باید (8) ی، در این صورت طبق رابطه=2410Kفرض کنیم 

)الف( نشان داده  7شکل  انتخاب کنیم. معماری این حالت در 71

 71هر دو  کاهشو وانباشت ضربشده است. در این شرایط بخش 

 شود.کشد و توازن در خط لوله حفظ میسیکل طول می

کنیم. معماری انتخاب می 10را  Nبرابر و  1سازی را اکنون موازی

شود. در این حالت، بخش )ب( مشاهده می7شکل  این حالت در

ه کنندکشد و اگر فقط از یک جمعسیکل طول می 21وانباشت ضرب

سیکل تمام  10استفاده کنیم، این بخش پس از کاهش در بخش 

 خواهد شد. 

پایان  شود، تابسیار سریع تمام می وانباشتضرباز آنجاییکه بخش 

باید منتظر بماند، این بیکاری باعث کاهش کارایی  کاهشکار بخش 

شود. برای اینکه توازن خط لوله را حفظ کنیم، لازم است معماری می

اضافه کنیم تا در هر سیکل  کاهشکننده دیگر به بخش یک جمع

سیکل تمام  21مقدار ثبات با هم جمع شوند و تمام این بخش در  0

کننده دیگر نیاز داریم تا در یک شود. علاوه بر این، به یک جمع

چنین یک ساختار درختی، مقدار دو جمع قبل را محاسبه کند. هم

کننده دیگر نیاز است تا به کمک یک ثبات، نتایج را انباشته جمع

 کند.

باشد، نسبت به حالت قبل، دو برابر ضرب  =10Nدر شرایطی که 

 1بیشتری در زمان مشابه انجام شده است )توان عملیاتی داخلی 

به  7شکل ی قسمت )الف( و )ب( در برابر شده است(، اما با مقایسه

رسیم که توان مصرفی از دو برابر بیشتر شده است. این نتیجه می

های انتقالی دو برابر شده وانباشت و ثبات)تعداد واحدهای ضرب

شکل )ب(، نسبت به شکل )الف( سه  است اما علاوه بر آن معماری

شود توان مصرفی بیشتر دارد و همین موضوع باعث می کنندهجمع

 از دو برابر بیشتر شود.(

وری انرژی، توان عملیاتی نسبت به توان در این پژوهش بهره

مصرفی تعریف شده است و توان عملیاتی تعداد ضرب داخلی در 

ثال، توان عملیاتی دقیقاً دو دهد. در این مواحد زمان را نشان می

برابر شده است اما توان مصرفی از دوبرابر بیشتر است، بنابراین 

 یابد.وری انرژی نسبت به حالت قبل کاهش میبهره

این موضوع که از نظر تئوری بررسی شد، در فصل نتایج، با استفاده 

 سازی نیز نشان داده خواهد شد.از نتایج شبیه
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 )الف( .=6460Kزثابت بدون آفست با فرضِ ضرب داخلی در ممی .1 شکل

16=optN=N )10 و )ب=optN=2N. 

∑مقدار عبارت  1شکل معماری نشان داده شده در  (𝑑𝑥𝑘𝑑𝑤𝑘) 𝐾
𝑘=1 

𝛼𝑥توان ضریب کند. پس از این مرحله میرا محاسبه می
𝑞

𝛼𝑤
𝑞  را در

سازی اعمال کرد تا حاصل ضرب داخلی به طور کامل و لایه نرمال

توان تنها همین معماری را برای چنین میصحیح محاسبه شود. هم

 سازی بدون ضریب استفاده کرد.ضرب داخلی چندی

 ممیزثابت با آفست -5-2-2

سازی ی پردازشی ضرب داخلی را در چندیمعماری هسته 0شکل 

دهد. همانند معماری ممیزثابت بدون ممیزثابت با آفست نشان می

 و وانباشتضربآفست، این معماری نیز دو بخش کلی دارد؛ بخش 

توانند موازی با هم اجرا شوند و خط . این دو بخش میکاهشبخش 

 لوله را تشکیل دهند.

دیدیم، حاصل ضرب داخلی در  (3)ی طور که در رابطههمان

سازی ممیزثابت با آفست چهار بخش دارد که سه بخش آن چندی

د. هر کدام از شودر زمان اجرا و یک بخش آن از قبل محاسبه می

سه بخشی که باید در زمان اجرا محاسبه شوند، یعنی 

(𝛼𝑥
𝑞

𝛼𝑤
𝑞

) ∑ (𝑑𝑥𝑘𝑑𝑤𝑘)𝐾
𝑘=1، (𝛼𝑥

𝑞
𝛽𝑤

𝑞
) ∑ 𝑑𝑥𝑘

𝐾
𝑘=1  و(𝛼𝑤

𝑞
𝛽𝑥

𝑞
) ∑ 𝑑𝑤𝑘

𝐾
𝑘=1 ،

وانباشت و یک ضریب است. بر همین اساس، شامل یک ضرب

ها وانباشتاست که ابتدا حاصل ضربمعماری طوری طراحی شده

 شود، سپس ضریب مربوط در هر کدام ضرب شود. محاسبه

وانباشت است که با قسمت اصلی در این معماری، واحدهای ضرب

𝑖مشخص است که  0شکل در  iMهای اندیس ∈ {1‚ … ‚𝑁}  و همانند

سازی ضریب موازی ،Nنیز معماری ممیزثابت بدون آفست، در اینجا 

وانباشتی است که به صورت تعداد واحدهای ضرب یدهندهو نشان

 شوند.موازی با هم اجرا می

 
سازی ی پردازشی ضرب داخلی در چندیمعماری هسته .0 شکل

 ممیزثابت با آفست

𝑑𝑥𝑁در هر سیکل، 
‚ … ‚ 𝑑𝑥1

𝑑𝑤𝑁و  
‚ … ‚ 𝑑𝑤1

شوند و دو به وارد می 

اصل کننده وجود دارد که حیک ضرب iMروند. در هر می iMدو به 

(𝑑𝑥𝑖
𝑑𝑤𝑖

کند. علاوه بر انباشته می Mi_xwAccرا محاسبه و در ثبات  (

وجود دارند که به ترتیب مقدار  Mi_wAccو  Mi_xAccاین، دو ثبات 

𝑑𝑥𝑖
𝑑𝑤𝑖و  

وانباشت، پس از گذشت کنند. بخش ضربرا انباشته می 
𝐾

𝑁
های بردار ورودی و وزن را انجام وانباشتسیکل، تمام ضرب 

 i_xwR ،i_xRهای ثباتها وارد دهد. در این مرحله مقدار این ثباتمی

ها یک ثبات انتقالی را تشکیل ی این ثباتشود. مجموعهمی i_wR و

ها اند. هر کدام از دستهتایی تقسیم شدهی سهدسته Nدهد که به می

 است. iM مربوط به یک

به ثبات انتقالی، بخش  iMوانباشت و ورود مقادیر پس از اتمام ضرب

 i_xwRشود. در این مرحله، در هر سیکل مقدار مدار شروع می کاهش

منتقل  i+1_wRبه  i_wRو مقدار  i+1_xRبه  i_xR، مقدار i+1_xwRبه 

گر ی سه تایی از ثبات انتقالی به سه انباشتشود. آخرین مجموعهمی

 های مربوطکننده و ثبات( متصل است که مقادیر ثبات)شامل جمع

سیکل،  Nکنند. به عبارت دیگر، پس از گذشت به خود را انباشته می

∑مقدار  (𝑑𝑥𝑘
𝑑𝑤𝑘

)𝐾
𝑘=1 ،∑ 𝑑𝑥𝑘

𝐾
𝑘=1  و∑ 𝑑𝑤𝑘

𝐾
𝑘=1  به ترتیب در

 ذخیره شده است. final_wAccو  final_xwAcc ،final_xAccهای باتث

های نهایی در ضریب مربوط ضرب در این مرحله باید مقادیر ثبات

شود، در سه سیکل اول، به شوند. این کار در چهار سیکل انجام می

و  final_xwAcc ،final_xAccهای ترتیب هر کدام از مقادیر ثبات

final_wAcc های ده و در ضریبانتخاب ش(𝛼𝑥
𝑞

𝛼𝑤
𝑞

) ،(𝛼𝑥
𝑞

𝛽𝑤
𝑞

و  (

(𝛼𝑤
𝑞

𝛽𝑥
𝑞

شوند. در سیکل انباشته می finalAccضرب شده و در ثبات  (

𝛽𝑥آخر نیز، مقدار 
𝑞

𝛽𝑤
𝑞  با مقادیر قبل جمع شده و حاصل نهایی

ی به اندازه Kشود. لازم به ذکر است در صورتی که مقدار محاسبه می
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𝐾شود که کافی بزرگ انتخاب 

𝑁
 ≫ توان از این چهار باشد، می 4

نظر کرد و خط اضافه شده است صرف کاهشسیکل که به بخش 

 چنان متوازن در نظر گرفت.لوله را هم

همانند معماری ممیزثابت بدون آفست، در معماری ممیزثابت با 

توانند یک خط لوله می کاهشو وانباشت ضربآفست نیز دو بخش 

چنین برای اینکه تعادل این خط لوله حفظ را تشکیل دهند. هم

محاسبه شود. در این معماری  (8)ی طبق رابطه Nشود، لازم است 

قرار داده شود، مشابه، دلایلی که  optNیا بیشتر از  کمتر Nنیز، اگر 

 یابد. این موضوعوری انرژی کاهش میدر قسمت قبل گفته شد بهره

 نیز در بخش نتایج نشان داده خواهد شد.

 نتایج -1

های پیشنهادی ارائه و سازی برای معماریدر این بخش، نتایج شبیه

ی ابزارهای ی نتایج به معرفشوند. پیش از ارائهبررسی می

وری انرژی، توان عملیاتی پردازیم. در این مقاله بهرهشده میاستفاده

نسبت به توان مصرفی تعریف شده است و توان عملیاتی تعداد ضرب 

 دهد.داخلی در واحد زمان را نشان می

 شدهابزارهای استفاده -1-6

های مختلف افزاری مدلی سختدر انجام این پژوهش برای مقایسه

سازی و های مناسب هر مدل طراحی، پیادهسازی، معماریچندی

ها با استفاده از زبان سازی معماریپیادهاند. سازی شدهشبیه

سازی شبیه Modelsimبوده و با کمک ابزار  Verilogافزاری سخت

پس از آن توان نها مطمئن شویم. اند تا از صحت عملکرد آشده

 Design Compilerها با استفاده از ابزار مصرفی و مساحت معماری

 شده است. محاسبه 45nmو با تکنولوژی 

 شده برای پارامترهامقدار انتخاب -1-6

شد، در داده روش پیشنهادی توضیح طور که در بخشهمان

نقش  Mو  K ،Nتر ی این مقاله، سه پارامشدههای طراحیمعماری

ی ضرب داخلی، ضریب ی اندازهدهندهترتیب نشانمهمی دارد که به

سازی است. در سازی در معماری و عرض بیت چندیموازی

، Mکنیم، برای هایی که در ادامه نتایج آنها را بررسی میسازیشبیه

ایم چرا که اغلب بیت را در نظر گرفته 21تا  2ی عموماً بازه

اند. های ممیز ثابت در این عرض بیتی ارائه شدهسازیچندی

سازی ممیز ثابت در های اخیر چندیکه روشجاییچنین از آنهم

بیتی  71ی هایی نزدیک به صحت شبکهبیت به صحت 0تا  1

                                                 
1 State of the Art 

عنوان نمونه بیت را به 7ها، سازی( در شبیه1جدول اند )رسیده

 ایم.انتخاب کرده

های عصبی عمیق مختلف و ، بسیار به مشخصات شبکهKپارامتر 

 منظور انتخاب مقدارهایهای کانولوشن آنها بستگی دارد. بهابعاد لایه

 ResNet-18های عصبی عمیق مختلفی از جمله مناسب، شبکه

اعدادی درنظر گرفته شده است  Kاند و در نهایت برای بررسی شده

 شده نزدیک باشد.های عصبی بررسیکه به ابعاد واقعی شبکه

 سازی و سنتزنتایج شبیه -1-1

طور که از ابتدای این مقاله گفته شد، هدف از انجام این همان

سازی ممیزثابت های مختلف چندیی روشپژوهش مقایسه

افزاری از جمله توان عصبی از لحاظ پارامترهای سخت هایشبکه

وری انرژی بوده است. در این بخش با استفاده از نتایج مصرفی و بهره

 پردازیم.به این مقایسه می افزارها و سنتز سختسازیشبیه

گروه نتایج است؛ یافتن بهترین ضریب  0این بخش شامل 

وری پیشنهادی، بهرههای وری انرژی معماریسازی، بهرهموازی

افزودن ضریب و آفست  تأثیرو  6سازی مدرنهای چندیانرژی روش

 افزار.بر سخت

 سازییافتن بهترین ضریب موازی -1-1-6

 یهای پایهمعماری پیشنهادی مدل -1-0بخش طور که در همان
ممیزثابت بدون آفست و با  هایگفته شد، در معماری سازیچندی

سازی در سطح واحد پردازشی است. ضریب موازی Nآفست، 

دیدیم که با توجه به سایر پارامترها، از  (8)ی چنین در رابطههم

سازی یک مقدار بهینه وجود دارد. از ، برای ضرایب موازیKجمله 

از  سازی بیشتر یا کمترنظر تئوری بررسی شد که اگر ضرایب موازی

یابد. در این وری انرژی کاهش میمقدار بهینه انتخاب شوند، بهره

این موضوع را با استفاده از نتایج سنتز معماری بررسی خواهیم بخش 

 کرد.

های ممیزثابت بدون آفست و با وری انرژی معماریبهره 0شکل 

دهد. محور سازی مختلف نشان میآفست را در ضرایب موازی

سازی وری انرژی است. در این شبیهعمودی در این نمودار بهره

101×0K=  7وM= ی است. بنابراین، طبق رابطهدر نظر گرفته شده

طور آید. هماندست میبه 08سازی بهینه ، مقدار ضریب موازی(8)

ن آفست و که در شکل مشخص است، هر دو معماری ممیزثابت بدو

اند. به دست آورده =08Nوری خود را در با آفست بیشترین بهره
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سازی ممیزثابت بدون آفست وری انرژی در چندیطور کلی بهرهبه

بیشتر از ممیزثابت با آفست است. دلیل این موضوع این است که 

معماری ممیزثابت با آفست نسبت به ممیزثابت بدون آفست 

نیز  0و شکل  1شکل  یع از مقایسهتر است. این موضوپیچیده

 Kآید. لذا برای انجام یک ضرب داخلی مشابه )وقتی دست میبه

 یکسان باشد( ممیزثابت با آفست به توان مصرفی بیشتری نیاز دارد.

ی را از نقطه Nمشخص است، اگر مقدار  0شکل  طور که درهمان

را  21و  1 سازی مقادیربهینه کمتر انتخاب کنیم )ما در این شبیه

، رسدسازی به حداکثر خود نمیبرای مثال در نظر گرفتیم( موازی

ی ضرب داخلی بیشتر شده )توان بنابراین مدت زمان محاسبه

را  Nیابد. اگر وری انرژی کاهش میشود( و بهرهعملیاتی کم می

را در  200و  01ی بهینه قرار دهیم )برای مثال ما بیشتر از نقطه

وری انرژی بنابر دلایلی که در فصل قبل گفته شد، بهرهنظر گرفتیم(، 

 شود.ی خود کمتر میاز مقدار بیشنیه

های پیشنهادی به ازای وری انرژی معماریبهره -1-1-6

 های مختلفعرض بیت

وری انرژی را برای دو معماری ممیزثابت بدون آفست بهره 1شکل 

ودار برای دهد. نتایج این نمو ممیزثابت با آفست نشان می

021×0K=  و𝑀 = {2‚ …  است. به دست آمده {16‚

شود که معماری ممیزثابت بدون مشخص می 1شکل براساس نتایج 

وری انرژی بیشتری نسبت به ممیزثابت با آفست دارد. آفست، بهره

نیز دیده بودیم. دلیل این موضوع نیز  0شکل  این موضوع را قبلاً در

آفست نسبت به ممیزثابت بدون این است که معماری ممیزثابت با 

تر است و در توان عملیاتی یکسان، توان مصرفی آفست پیچیده

ها کمتر وری انرژی آن در تمام عرض بیتبیشتری دارد لذا بهره

 است.

توان مشاهده کرد، این است که در می 1شکل  ی دیگری که درنکته

ت هر دو معماری بدون آفست و با آفست، با افزایش تعداد بی

بیت، به دلیل زیاد شدن توان مصرفی  21تا  1سازی از چندی

یابد چرا که توان عملیاتی تغییر وری انرژی کاهش میمعماری، بهره

ی سازتواند در انتخاب عرض بیت چندینکرده است. این موضوع می

 نقش مهمی ایفا کند. 

                                                 
2 Trade-off 

 

وری انرژی معماری ممیزثابت بدون آفست و با آفست در بهره .4 شکل

 .48optN=و  K=9×256سازی مختلف. یب موازیضرا

 

بر  =9K×466های پیشنهادی، وری انرژی برای معماریبهره .1 شکل

 سازی.های مختلف برای چندیحسب تعداد بیت

وری انرژی در معماری بدون شود بهرهمشخص می 1شکل با توجه به 

آفست، با شیب بسیار بیشتری نسبت به معماری با آفست کاهش 

وری انرژی معماری بدون آفست، بیت، بهره 1طوری که در بهیابد. می

بیت،  21وری انرژی معماری با آفست است اما در برابر بهره 7حدوداً 

اند. دلیل این موضوع این تقریباً هر دو معماری به یک مقدار رسیده

و  1کننده به صورت توان است که با افزایش تعداد بیت، مدار ضرب

 شود. رت خطی پیچیده میصو جمع کننده به

کننده کننده و یک جمعدر معماری بدون آفست بین یک ضرب

فایده بین یک وجود دارد اما در معماری با آفست هزینه 2فایدههزینه

کننده است. لذا معماری بدون آفست شیب جمع 7کننده و ضرب

 بیشتری دارد.

 سازی مدرنهای چندیوری انرژی روشبهره -1-1-1

ی ز این گفته شد که هدف از انجام این پژوهش، مقایسهپیش ا

سازی ممیز ثابت از نظر های مختلف چندیی مدلطرفانهبی

وری انرژی است. در بخش خصوص بهرهافزاری بههای سختویژگی
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صورت های پیشنهادی بهوری انرژی را برای معماریقبل بهره

نیم کبررسی می مستقل بررسی کردیم. در این بخش این موضوع را

وری انرژی خواهند سازی موجود چه بهرههای چندیکه روش

مطرح که در سازی های چندیداشت. برای این کار، از میان روش

های ممیزثابت بخش کارهای پیشین مرور شدند، در هر کدام از مدل

بدون آفست و ممیزثابت با آفست، مدلی را انتخاب کردیم که به 

رسیده است. با این  ResNet-18شبکه عصبی  بالاترین صحت روی

توضیحات، در گروه ممیزثابت بدون آفست و با آفست، به ترتیب 

 اند. انتخاب شده CSQو  LSQهای روش

سازی، با توجه به وری انرژی را برای هر روش چندیپس از آن بهره

( محاسبه 0یا  7، 1مدل )بدون آفست یا با آفست( و عرض بیت آن )

ذکر این نکته ضروری است که ممکن است برای هر کدام از  کردیم.

افزاری های سختدهندهسازی گفته شده، شتابهای چندیروش

دیگری وجود داشته باشد که از لحاظ انرژی مصرفی نسبت به مدل 

رده دست آوپیشنهادی این پژوهش کارآمدتر بوده و نتایج بهتری به

ند اای موجود بسیار با هم متفاوتهدهندهباشند اما از آنجا که شتاب

ای منصفانه میان آنها وجود ندارد و همچنین و عملاً امکان مقایسه

توان به هر دو مدل های ارائه شده را میها و معماریبیشتر تکنیک

های مختلف را با وری انرژی روشسازی اعمال کرد، بهرهچندی

 ایم تاسبه کردههای پیشنهادی این پژوهش محااستفاده از معماری

سازی ممیزثابت در های چندیبستری فراهم کنیم که تمام روش

 شرایط یکسان ارزیابی شوند.

سازی مختلف های چندیانرژی را برای روش ورینتایج بهره 3شکل 

ی عصبی دهد. محور افقی در این نمودار صحت شبکهنشان می

ResNet-18 ی دادهاست که با مجموعهImageNet  آموزش دیده و

سازی ممیزثابت روی آن اعمال شده است. های مختلف چندیروش

 اند.محاسبه شده 0و  7، 1این نتایج برای عرض بیت 

های پیشنهادی وری انرژی معماریدر نتایج بخش بهرهطور که همان

سازی بیشتر شود، از یک طرف هرچه عرض بیت در چندیدیدیم، 

وری انرژی کاهش از طرف دیگر بهرهرود و صحت شبکه بالاتر می

توان مشاهده کرد. برای نیز می 3شکل یابد. این موضوع را در می

وری انرژی رسد و بهرهمی 3/11بیت به دقت  1در  LSQمثال روش 

 3/34بیت، صحت شبکه تا  0است. با افزایش تعداد بیت به  21/1آن 

وری انرژی ، بهرهدرصد افزایش( اما از طرف دیگر 7یابد )افزایش می

 برابر کمتر(. 3/2یابد )کاهش می 17/2به 

 

سازی در تعداد بیت های مدرن چندیوری انرژی روشبهره .3 شکل

های ممیزثابت بدون آفست و به ترتیب مدل ∆و  ×های مختلف. شکل

دهند. عرض بیت هر مدل به همراه ممیزثابت با آفست را را نشان می

 نام آن روی نمودار مشخص است.

، 1های این است که در تمام عرض بیت 3شکل ار ی دیگر نمودنکته

ممیزثابت با آفست، به صحت برابر یا بیشتری از  ، مدل0و  7

وری انرژی آن بسیار ممیزثابت بدون آفست رسیده است. اما، بهره

 وری انرژی درکمتر است. به بیان دیگر، بین صحت شبکه و بهره

مهم ی فایدهسازی ممیزثابت یک هزینههای مختلف چندیروش

درصد  1/4حداکثر افزایش صحت شبکه  3شکل وجود دارد. در مثال 

صحت بیشتری دست یافته است(  1/4به  CSQبیت،  0است )در 

وری انرژی روش ممیزثابت با آفست، بسیار کمتر از روش اما بهره

و  7، 0برابر کمتر در  2/7و  3/1، 0/1بدون آفست است )به ترتیب 

 افزاریان صحت شبکه و معیارهای سختی میفایدهبیت(. هزینه 1

های عصبی، به سازی شبکهی چندیوری انرژی، در حوزهمثل بهره

های نهفته موضوع بسیار مهمی است که تا خصوص برای سیستم

 کنون کسی به آن توجه نکرده است.

افزودن ضریب و آفست برتوان مصرفی و  تأثیر -1-1-0

 مساحت

انگیزه مقاله عنوان کردیم که یکی از سوالاتی که منجر به  در بخش

انجام این پژوهش شده است، این است که راهکارهای کاهش خطای 

سازی و افزایش صحت شبکه، نظیر افزودن ضریب و آفست، چندی

افزار دارد. در این بخش قصد داریم این موضوع ی بر سختتأثیرچه 

 را بررسی کنیم.

های ممیزثابت بدون و مساحت را برای معماری توان مصرفی 8شکل 

دهد که به نتایج ممیزثابت آفست و ممیزثابت با آفست نشان می

ه اند کاند. نتایج برای حالتی محاسبه شدهبدون آفست نرمال شده

10×0K= ،10N=  7وM= .است 
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افزودن ضریب و آفست بر توان مصرفی و مساحت  تأثیر .8 شکل

 اند.افزار. نتایج به ممیزثابت بدون آفست نرمال شدهسخت

سازی از های چندیهای قبل دیدیم وقتی که روشدر نتایج بخش

سازی، صحت شبکه کنند، با کاهش خطای چندیآفست استفاده می

یج مختلف بررسی نتا (. از طرف دیگر،3شکل دهند )را افزایش می

وری انرژی برای معماری ( نشان داد که بهره1شکل و  0شکل )

ممیزثابت با آفست، کمتر از ممیزثابت بدون آفست است. در توضیح 

دلیل این اتفاق، گفتیم که معماری ممیزثابت با آفست، نسبت به 

بدون آفست، پیچیدگی بیشتری دارد و در توان عملیاتی یکسان، 

ورت صارد. این موضوع را که پیش از این بهتوان مصرفی بیشتری د

سازی ، براساس نتایج شبیه8شکل  توان درتئوری بیان کردیم، می

براساس این نتایج، مشخص است که افزودن ضریب و مشاهده کرد. 

برابر افزایش  8/1و  33/1آفست، توان مصرفی و مساحت را به ترتیب 

 دهد.می

 گیرینتیجه -3

سازی سیستم نمایش اعداد متفاوتی دارند های مختلف چندیروش

دهند، به همین های مختلف انجام میمختلف را به شیوه و عملیات

افزار ها به سخترسد اجرای هر کدام از روشدلیل به نظر می

ای همتفاوتی نیاز داشته باشد. به همین منظور، در این مقاله، روش

بندی شدند دسته های پایهسازی ممیزثابت در مدلمختلف چندی

که شامل ممیزثابت بدون آفست و ممیزثابت با آفست بود و برای هر 

مدل یک معماری پیشنهاد داده شد تا بتوان به صورت عادلانه آنها 

 های پیشنهادی ارزیابی شدند.را مقایسه کرد و در نهایت معماری

های ها، مشخص شد که هر کدام از معماریبراساس نتایج ارزیابی

سازی ممیزثابت بدون آفست و با آفست، یک نهادی برای چندیپیش

سازی بهینه دارند که اگر کمتر یا بیشتر از آن مقدار ضریب موازی

وری ی بهرهیابد. پس از آن با مقایسهوری انرژی کاهش میباشد، بهره

های ممیزثابت به این نتیجه رسیدیم که معماری انرژی معماری

وری انرژی کمتری نسبت به واره بهرهممیزثابت با آفست، هم

ممیزثابت بدون آفست در بیت یکسان دارد که این موضوع ناشی از 

افزودن ضریب و آفست را  تأثیرتر آن است. در آخر، معماری پیچیده

افزار بررسی کردیم که مشخص شد افزودن ضریب و آفست بر سخت

ا مساحت تسازی ممیزثابت، باعث افزایش توان مصرفی و به چندی

 شود.برابر می 7حدود 

ی دست آمده و از ابتدا انگیزهها بهیکی از نتایج مهمی که در بررسی

 هایی میان صحت شبکهفایدهانجام این پژوهش بوده است، هزینه

وری چون بهرهافزاری همشده و سربارهای سختسازیعصبی چندی

 هایروشسازی، مشخص شد که انرژی است. براساس نتایج شبیه

 های بدون آفست، بهتوانند نسبت به روشممیزثابت با آفست، می

های عصبی دست پیدا ( در شبکه2/4های بالاتری )در حدود صحت

کند وری انرژی آنها بسیار کاهش پیدا میکنند اما از طرف دیگر، بهره

 هایی سیستمبرابر کمتر( این موضوع در حوزه 8/1طور میانگین )به

ه با محدودیت توان مصرفی و انرژی روبرو هستند، نقش نهفته ک

  بسیار مهمی دارد.
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