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Abstract 

Deep neural networks (DNNs) have achieved great interest due to their success in various applications. However, 

the computation complexity and memory size are considered to be the main obstacles for implementing such 

models on embedded devices with limited memory and computational resources. Network compression 

techniques can overcome these challenges. Quantization and pruning methods are the most important 

compression techniques among them. One of the famous quantization methods in DNNs is the multi-level binary 

quantization, which not only exploits simple bit-wise logical operations, but also reduces the accuracy gap 

between binary neural networks and full precision DNNs. Since, multi-level binary can’t represent the zero value, 

this quantization does not take advantage of sparsity. On the other hand, it has been shown that DNNs are sparse, 

and by pruning the parameters of the DNNs, the amount of data storage in memory is reduced while computation 

speedup is also achieved. In this paper, we propose a pruning and quantization-aware training method for multi-

level ternary quantization that takes advantage of both multi-level quantization and data sparsity. In addition to 

increasing the accuracy of the network compared to the binary multi-level networks, it gives the network the 

ability to be sparse. To save memory size and computation complexity, we increase the sparsity in the quantized 

network by pruning until the accuracy loss is negligible. The results show that the potential speedup of 

computation for our model at the bit and word-level sparsity can be increased by 15x and 45x compared to the 

basic multi-level binary networks. 

 

Keywords: Deep Neural Networks, Multi-Level Ternary Quantization, Sparse Neural Network, 

Pruning, Embedded Devices. 

 

  

                                                 
 * Corresponding Author’s email: mersali@ut.ac.ir 



 

 

 دوفصلنامه

 فناوری اطلاعات و ارتباطات ایران
 

 

 301 یال 329، صفحه 3061بهار و تابستان ، 06و  95های ، شماره شانزدهمسال 

 

 

 

ات و محاسب یجهت بهبود تنک سه حالتی غیریکنواختی سازچندی
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 ژوهشیپنوع مقاله: 
 

 دهیچک

جم محاسبات و ح یدگیچی. اما پاندافتهیدست  یاالعادهفوق تیمختلف، به جذاب یبردهادر کار تیموفق لیبه دل قیعم یعصب یهاشبکه

 یهاکه در سال یسازنهیبه یهاروش نیتر. از مهمشودیم ینهفته تلق یهااز دستگاه یاریها در بسآن یسازادهیپ یبرا یحافظه از موانع اصل

 ،یسازیمعروف چند یهااز روش یکیو هرس کردن اشاره کرد.  یسازیبه چند وانتیموانع ارائه شده، م نیبرطرف نمودن ا یابر ریاخ

 سهیمقا را در یدو حالت یهاافت صحت شبکه ،یتیبردن از محاسبات باست که علاوه بر بهره یدو حالت غیریکنواختاعداد  شیاستفاده از نما

. از دهندیها را از دست مداده یتنک یایها، مزاعدد صفر در آن شینما تینداشتن قابل لی. اما به دلدهدیکاهش م ملدقت کا یهابا شبکه

هش ها در حافظه کاحجم داده ق،یعم یشبکه عصب یتنک هستند و با تنک کردن پارامترها یبه صورت ذات قیعم یعصب یهاشبکه ،یطرف

 یسازیچند یایهم از مزا میخواهیمقاله م نیدر ا کرد. عیانجام محاسبات را تسر توانیم ییهابه کمک روش نیو همچن ابدییم

که  میدهیاعداد ارائه م شینما یبرا یسه حالت غیریکنواخت یسازیمنظور چند نیا ی. برامیها بهره ببرداده یو هم از تنک غیریکنواخت

در شبکه  یکتن زانی. سپس مدهدیم ههرس کردن را به شبک تیقابل ،یدو حالت غیریکنواختصحت شبکه نسبت به شبکه  شیعلاوه بر افزا

به  واندتیو کلمه م تیبالقوه شبکه ما در سطح ب عیکه تسر دهدینشان م جی. نتامیدهیم شیشده را با استفاده از هرس کردن افزا یچند

 .ابدی شیافزا هیپا یدو حالت غیریکنواختبرابر نسبت به شبکه  01و  51 بیترت

 

 .نهفته یهاتنک، هرس کردن، دستگاه یشبکه عصب ،یغیریکنواخت سه حالت یسازیچند ق،یعم یعصب یهاشبکه: کلیدواژگان
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  مقدمه -3

 ژهیوبههوش مصنوعی،  نهیدرزمهای اخیر تحقیقات در سال

یری است.یادگ داکردهیپگیری افزایش چشم طوربهیادگیری ماشین، 

است که هدف آن  2ی هوش مصنوعیهارمجموعهیزاز  5ماشین

یم یاد بده هاآنهاست بدون اینکه مستقیماً به یانههوشمند کردن را

 یمتعددهای یادگیری ماشین شامل الگوریتم .چطور رفتار کنند

های برگرفته از مغز انسان ها الگوریتمکه پرکاربردترین آن است

در بیشتر هستند؛ یادگیری عمیق، در این دسته قرار دارند، 

 عصبی شبکه یادگیری عمیق از معماریی هاروش

یادگیری عمیق  یهامدل، به همین دلیل شودیماستفاده  3مصنوعی

. شوندیمعصبی عمیق شناخته  یهاشبکهاغلب تحت عنوان 

پنهان در شبکه عصبی اشاره  یهاهیلااصطلاح عمیق معمولاً به تعداد 

لایه مخفی هستند،  3-2شامل  عصبی سنتی فقط یهاشبکهدارد. 

 ،لایه داشته باشند 511تا  توانندیمعمیق  یهاشبکه کهیدرحال

ن عصبی عمیق، تحت عنوا یهاشبکهانواع  نیترجیرایکی از 

 هاشبکه. این شودیمشناخته  0ی عصبی کانولوشنیهاشبکه

 یبندمانند طبقه دهیچیپ یدر کاربردها یاالعادهخارق یهاییتوانا

 اندنشان داده تصاویر 1ییمعنا بندیقطعهو  6ایاش صیتشخ ،1ریوتص

[5]. 

 دهااریلیبا م ی کانولوشنیعصب یهاشبکه ریاخ یهایطراحاگرچه 

زرگ ، اندازه بحالبااین ،دارند یانسان فرادر سطح  ییهاتیقابل پارامتر

کاربردی  هابرنامه از یاریبس یمحاسبات برا یبالا نهیمدل و هز

 که محدودیت نهفته هایسازی بر روی دستگاههبا هدف پیاد ویژهبه

 محسوب یهمچنان مانع بزرگ ی و توان دارند،منابع محاسبات ،حافظه

 ImageNetبا مجموعه داده  vgg16طور مثال شبکه . به[2]شود می

گیگافلاپس محاسبات برای هر  3103مگابایت پارامتر و  112به 

یاز دارد. این میزان از حافظه و محاسبات برای گسترش دادن تصویر ن

های با محدودیت منابع دشوار های عصبی عمیق روی دستگاهشبکه

های . در حال حاضر، توجه به سمت گسترش دادن شبکه[3]است 

 .[0] جلب شده است 3نهفتههای عصبی عمیق روی دستگاه

های نهفته، لازم است که های دستگاهبا توجه به محدودیت

ی مصرفی و حجم محاسبات فشرده های عصبی از نظر حافظهشبکه

                                                 
1 Machine learning 
2 Artificial Intelligence 
3 Artificial neural network 
4 Convolutional neural network 
5 Image classification 
6 Object detection 
7 Semantic segmentation 

. سطوح [1]ها گسترش یابند شوند تا بتوانند روی این دستگاه

های عصبی عمیق جهت کاهش حافظه و حجم سازی شبکهبهینه

های بهینه مانند ( طراحی شبکه5محاسبات شامل موارد زیر است: 

MobileNets [6] ،SqueezeNet [1] ،2های ( استفاده از روش

-55]   51نو هرس کرد [51-3] 5سازیچندیسازی شامل فشرده

سازی در سطح الگوریتم برای سرعت بخشیدن به ( بهینه3، [53

 winogard [50]یا روش  55محاسبات مانند ضرب عمومی ماتریس

ها و افزار اختصاصی برای تسریع جریان داده( استفاده از سخت0و 

 .[51]صورت موازی انجام محاسبات به

های سازی شبکهدر فشرده مؤثر سازی و هرس کردن دو روشچندی

سازی سعی بر این است که چندی درروشت. عصبی عمیق اس

 صورتبه( که در حالت عادی 53سازهاو فعال 52هاپارامترها را )وزن

بیتی هستند، با یک سیستم نمایش اعداد با تعداد  32ممیز شناور 

 بیت کمتر نشان دهند تا منجر به هزینه محاسباتی و مصرف حافظه

زمینه، سیستم اعداد ها در این کمتر شود. به عنوان اولین تلاش

کرد شبکه مطرح شد که سعی می [53-56]ممیز ثابت چندی شده 

را با تعداد بیت کمتر طراحی کند و برای کاهش صحت از دست 

سازی همراه با یادگیری شبکه را ارایه داده اند. چالشی رفته، چندی

سازی وجود دارد این ی بعد از چندیکه در این سیستم اعداد حت

 توجهقابلاست که هزینه محاسبات و میزان حافظه مصرفی هنوز 

 است. 

برای برطرف کردن این مسئله سعی شد که دقت اعداد با شدت 

ا ب سازهافعالو  هاوزنکه  صورت نیابیشتری کاهش پیدا کند به 

، دو سازیحتی یک بیت نمایش داده شوند. به این مدل چندی

ی عصبی دو حالتی را ایجاد هاشبکهگویند که می [055 5] 50حالتی

ی شبکه با یک مقدار پارامترهاسازی دو حالتی . در چندیکنندیم

که با یک بیت قابل نمایش است.  دنشویمتخمین زده  -5یا  5

ی پارامترهای مدل و مقادیر سازرهیذخحافظه لازم برای  جهیدرنت

ی عصبی دو هاشبکه. از طرفی در ابدییمکاهش  شدتبهمیانی 

 Xnor_PopCountبا روش  توانیمحالتی، یک عملیات کانولوشن را 

و عملیات ساده شمارش بیت است،   Xnorکه شامل عملیات بیتی

 هایانجام داد. به دلیل استفاده از عملیات ساده بیتی، در شبکه

عصبی دو حالتی پیچیدگی محاسبات نیز کاهش خواهد یافت. اما 

8 Embedded device 
9 Quantization  
10 Pruning 
11 General matrix multiplication (GEMM) 
12 Weights  
13 Activations  
14 Binary 

https://raahbord.com/neural-network/


 نهفته یدر کاربردها قیعم یعصب یهاو محاسبات شبکه یجهت بهبود تنک یحالتسه کنواختیریغ یسازیچند

 

است  5های دو حالتی وجود دارد افت صحتاین شبکهچالشی که در 

سازی به نام . همین امر باعث ظهور روش دیگری از چندی[21]

شد که در این حالت هر پارامتر را با  [022 025 51] 2حالتیسه

مایش دو حالتی که برای دهیم. در مقایسه با ن( نشان می-5و1و5)

نمایش هر پارامتر یک بیت کافی بود، در این نمایش برای نمایش 

بیت نیاز داریم. دلیل اصلی پیدایش  2( به -5و1و5هر یک از مقادیر )

سازی پر کردن فاصله صحت بین مدل دو حالتی و این نوع چندی

های عصبی عمیق سه بیت ممیز شناور بود. هرچند صحت شبکه 32

تی از دو حالتی بهتر شد ولی با وجود دو برابر شدن حجم حال

بیتی ممیز شناور  32های پارامترهای شبکه هنوز با صحت شبکه

 ای داشتند. ی قابل توجهفاصله

های ی شبکههای زیادی جهت جبران صحت از دست رفتهمقاله

های مبتنی است، از جمله: روشعصبی عمیق دو حالتی چاپ شده

ابعاد عرضی شبکه )افزایش تعداد فیلترهای هر لایه( بر افزایش 

ای در جهت بهبود ها نتایج قابل ملاحظهاین روش. هرچند [23]

ها کماکان حجم بالای اند ولی در این روشصحت شبکه داشته

پارامترها آزاردهنده هست و همچنین نیاز است تا شبکه با 

فراپارامترهای جدید طراحی و آموزش داده شود. برای برطرف کردن 

تی ممیز بی32فاصله صحت بین شبکه دو حالتی و شبکه اصلی )

ارائه گردید که در این  [020 2]شناور( روش غیریکنواخت دو حالتی 

بیتی ممیز شناور، از چند رقم دو  32ی نمایش یک عدد جابهحالت 

 با. شودو ... رقمی( برای نمایش استفاده می 3، 2حالتی )دو حالتی 

 و روش نیا درساز یچند سطوح بودن کنواختیریغ به توجه

 به روش نیا از توانیم ،یحالت دو رقم چند از استفاده نیهمچن

 هب یول برد نام یحالت دو یچندرقم غیریکنواختساز یچند وانعن

 استفاده یحالت دو غیریکنواختساز یچند از مقاله نیا در اختصار

اند که با دو حالتی کردن نشان داده [020 2]های مقاله .است شده

رقم، صحت شبکه قابل قبول و نزدیک  0یا  3ها به سازها و فعالوزن

به صحت شبکه در حالت دقت کامل است. لذا با این نوع 

سازی هم از خواص عملیات بیتی در محاسبات دو حالتی چندی

 است و هم افت صحت شبکه قابل چشم پوشی هست.استفاده شده

های عصبی کانولوشنی، روش سازی شبکهموثر دیگر در فشرده روش

، کردن هرسبا  درواقع. استپارامترهای صفر شبکه  کردن هرس

خیلی کمی در صحت شبکه دارند،  ریتأثپارامترهای نزدیک صفر که 

تر کم موردنظرشوند. در این حالت تعداد پارامترهای شبکه حذف می

                                                 
1 Accuracy 
2 Ternary 
3 Compressed Sparse Row (CSR) 

کند. از کاهش پیدا می ازین وردمشود، بنابراین میزان حافظه می

شود بنابراین طرفی به این دلیل که ضرب صفر در هر عدد، صفر می

از این نوع محاسبات در شبکه کانولوشنی جلوگیری کرد که  توانیم

-21] شد خواهداین روش باعث کم شدن پیچیدگی محاسبات نیز 

سازی حداکثری شبکه از آموزش شبکه همگام با رده. برای فش[23

 سازی و هرس کردن بهره برده اند. چندی

ها، شانس استفاده از کدگذاری جهت یکی از مزایای تنکی در وزن

ی خارجی تراشه هست که هر چه ها در حافظهسازی وزنفشرده

شود و از سازی بیشتر میتنکی بیشتر باشد تاثیر عملکرد فشرده

های خارجی به های دسترسی بالای انتقال داده از حافظهههزین

 یسازفشرده یبرا های مختلفییتمالگورکاهد. داخل تراشه می

 نام ها بهآن ینوجود دارد که چهار مورد از مهمتر غیرصفر یهاوزن

، [035 31] 0یستون یسازفشرده، [25] 3ریسط یسازفشرده

 طول یو کدبند [30-32] 1ورودی ابعاد به توجه با یسازهدفشر

 .هستند [31]6اجرا

سازیی ارایه دهیم که از مزایای در این مقاله قصد داریم روش چندی

صبی های عزمان بتوانیم از تنکی ذاتی شبکهتنکی بهره ببرد و هم

ده تاثیر استفاسازی حافظه و جلوگیری از محاسبات بیجهت فشرده

کنیم و تا حد امکان از کاهش صحت شبکه جلوگیری کنیم. لذا در 

سازی غیریکنواخت سه حالتی ول، با استفاده از چندیی امرحله

م و کنیامکان بهبود صحت شبکه و نمایش مقادیر صفر را ارایه می

ی شبکه هاسپس با استفاده از اعمال تنکی در پارامترهای وزن

سازی و عملیات آموزش شبکه، حجم پارامترها و همگام با چندی

دهیم. در را کاهش می های شبکهحجم محاسبات در اجرای لایه

سازی پایان با ارائه یک معماری پایه جهت مقایسه عملیات چندی

غیریکنواخت دو حالتی با سه حالتی و با امکان حذف عملیات 

غیرموثر ضرب، حداکثر تسریع بالقوه محاسبات با استفاده از سیستم 

نمایش اعداد غیریکنواخت سه حالتی پیشنهادی را در سطح کلمه 

 سبت به دو حالتی نشان خواهیم داد.و بیت ن

 های این مقاله به شرح زیر است:نوآوری

 رفع یبرا یحالت سه غیریکنواخت یسازیچند از استفاده 

 یحالت دو قیعم یعصب یهاشبکه در یتنک مشکل

  سه حالتی با آگاهی همزمان از  غیریکنواختآموزش شبکه

 ی و هرسسازچندی

 ه به کمک هرس کردن با ها در سطح کلمافزایش تنکی وزن

4 Compressed Sparse Column (CSC) 
5 Compressed Image Siz (CIS) 
6 Run Length Coding (RLC) 
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 سه حالتی غیریکنواختحفظ صحت در شبکه 

 غیریکنواختی سازجبران سربار حافظه ناشی از روش چندی 

 شدههای تنکسازی وزنسه حالتی به کمک فشرده

  ارائه معماری مناسب برای حذف عملیات غیر موثر ضرب در

های مقدار صفر جهت کاهش حجم محاسبات شبکه

 حالتیسه  غیریکنواخت

است: در بخش دو  شدهیسازماندهساختار این مقاله به شرح زیر  

ی که باعث شد این تحقیق انجام شود خواهیم پرداخت و ازهیانگبه 

ی پیشین در این هاپژوهشدر بخش سوم به بیان کارهای که در 

. ایده مقاله در بخش چهارم که شامل میپردازیمحوزه انجام شده 

. شودبکه و تنک کردن شبکه است ارایه میسازی شی چندینحوه

سازی حافظه و کاهش محاسبات با استفاده ی فشردههمچنین نحوه

شود. در نهایت نتایج را در از واحدهای محاسباتی پایه معرفی می

ی و ریگجهینتو در انتها نیز  میکنیمبررسی و تحلیل  پنجمبخش 

 است. رفتهقرارگی ششم و هفتم هابخشمراجع به ترتیب در 

 پژوهشانگیزه  -2

های عصبی های رایج برای کاهش محاسبات شبکهیکی از روش

ها برای یک دستگاه سازی شدن آنعمیق در راستای قابل پیاده

نهفته، استفاده از تنکی پارامترهای شبکه است. به این معنی که 

عی زنند و به این ترتیب سمقادیر خیلی کوچک را به صفر تقریب می

ی د تعداد پارامترهای با مقدار صفر را افزایش دهند. انگیزهکننمی

حذف عملیات ضرب امکان  درواقع ها،شبکهدر  از ایجاد تنکیاصلی 

د برای نتواناست. این مقادیر صفر میدر محاسبات شبکه صفر  در

به  معمولاًکه  دنهای یک نرون باشها و یا خروجیورودی یا هاوزن

ح در سطبر سطح کلمه،  لاوه. عگویندمیدر سطح کلمه  آن تنکی

تواند سبب های صفر هم میبرای بیتبی اثر حذف عملیات بیت، 

ته در سطح بیت گف آن تنکیکاهش عملیات محاسباتی شود که به 

برابر  5الی  1برای تنکی در سطح بیت  [031 36]ی هامقالهد. شومی

با توجه  درواقع. اندکردها گزارش بهبود در سرعت و کارایی انرژی ر

های به این شواهد، امید داریم که با تنک کردن شبکه به محدودیت

های های عصبی کانولوشنی روی دستگاهسازی شبکهناشی از پیاده

 نهفته غلبه کنیم.

، شدهانجامهای عصبی تنکی شبکه نهیزم دردر کارهای پیشین که 

های عصبی چه در ست که شبکهحاکی از آن ا آمدهدستبهنتایج 

ممیز ثابت چندی شده صورتبهحالت ممیز شناور چه در حالتی که 

اند، حاوی تعداد زیادی پارامتر صفر و یا نزدیک به صفر در سطح 

0 036 25]( هستند سازهافعالها و هم در کلمه و بیت )هم در وزن

هایی ذاتی شبکه صورتبههای عصبی کانولوشنی شبکه درواقع. [31

بیت که  3سازی ممیز ثابت با کمتر از تنک هستند. در چندی

ها سازیچندی نیترمحبوبو  نیترمرسومیکی از  عنوانبه

 اند که با از دست دادننشان داده [33-36]های ، مقالهشدهمطرح

های عصبی عمیق های شبکهی از صحت، وزنپوشچشمقابلمقداری 

درصد در سطح بیت  52درصد در سطح کلمه و تا  11، تا توانندمی

ای شده است تا از این تنکی شبکهصفر داشته باشند. این خود انگیزه

های خارجی تراشه و ها جهت کاهش حجم پارامترها در حافظه

 اده کنیم. همچنین کاهش محاسبات استف

سازی دو حالتی مطرح شدند تا های چندیاز طرف دیگر روش

با تنها یک بیت نمایش دهند  5و یا  -5پارامترها را فقط با دو مقدار 

در حافظه و ساده کردن  هادادهو باعث کاهش هرچه بیشتر حجم 

عملیات کانولوشنی با استفاده از عملیات بیتی و شمارش شوند. ولی 

های دو حالتی نسبت به که فاصله بین صحت شبکهبه دلیل این

های غیریکنواخت دو حالتی ی ممیز ثابت زیاد است شبکههاشبکه

ها علاوه بر در نظر گرفتن سطوح مطرح شدند. این شبکه

ازی س، با استفاده از افزایش سطوح چندیغیریکنواختسازی چندی

برای  المثعنوانبهاند. ی چندی شدهباعث افزایش صحت شبکه

سطح  56یا  3با استفاده از  [2]ی مقاله ImageNetی دادهمجموعه 

به صحت نزدیک به شبکه با دقت کامل رسیده  غیریکنواختچندی 

بیت در  0یا  3سطح چندی به  56یا  3است که برای نمایش این 

 نیاز هست.  افزارسخت

ذاتی  طوربههای کانولوشنی ه شد شبکهاشار ترشیپکه  طورهمان

های قابلیت تنکی زیادی در پارامترهای وزن دارند. در مقابل شبکه

چندی دو حالتی غیریکنواخت در کنار بهره بردن از محاسبات سبک 

و نزدیک شدن به صحت  رفتهازدستبیتی و همچنین جبران صحت 

های دستگاههای محبوب و مناسبی برای شبکه با دقت کامل، شبکه

های چندی دو حالتی باشند. اما در شبکه توانندیمنهفته 

( استفاده می-5و5غیریکنواخت چون برای نمایش هر رقم تنها از )

های نیست. بنابراین در شبکه شینماقابلشود، عدد صفر 

توان از مزایای تنکی در سطح کلمه برای غیریکنواخت دو حالتی نمی

 بهره برد.کاهش محاسبات و حافظه 

ی سازیایده این مقاله از همین نکته به ذهن ما رسید، که روش چندی

ارائه کنیم که علاوه بر بهره بردن از محاسن محاسبات دو حالتی 

جهت کاهش حافظه و انرژی، امکان نشان دادن اعداد صفر را داشته 

های عصبی استفاده کنیم و تا باشد تا بتوانیم از مزایای تنکی شبکه

ی که صحت شبکه آسیب نبیند بتوانیم شبکه را هرس کنیم. جای

بنابراین روش استفاده از سیستم اعداد غیریکنواخت سه حالتی 



 نهفته یدر کاربردها قیعم یعصب یهاو محاسبات شبکه یجهت بهبود تنک یحالتسه کنواختیریغ یسازیچند

 

خواهیم داد که در بخش ایده مقاله  ارائهسازی شبکه را جهت چندی

 کرد. به تفضیل درباره آن صحبت خواهیم

 کارهای پیشین -1

 یتمحاسبا قدرت یعنی، نهفته یهادستگاه هاییتبا توجه به محدود

هدف  نمصرف توان، چندی یتو محدود حافظهکم یتمحدود، ظرف

 میتصم یمثال، ممکن است کس یوجود دارد. برا سازیینهبه یبرا

 یا، هحافظکند تا مصرف  یرا قربان یشبکه عصب صحتکه  یردبگ

. بسته به هدف میزان پیچیدگی محاسبات را کاهش دهد

 یهافرصتاز  یعیوس یفط یصبع یهاشبکه ی،سازنهیبه

 شدهدادهنشان  5شکل  که در طورهماندهند. یرا ارائه م یسازنهیبه

 :میکنیم یمتقس یچند دسته کل بهرا  هافرصت ین، ا[1] است

 
 های عصبیسازی شبکهسطوح بهینه .3 شکل

 یاشبکه مجموعه یطراحدر سطح  سازیینهبهسطح طراحی شبکه: 

 یآموزش برا یندر ح یاکه ساختار شبکه را قبل  است هاییروشاز 

از  ییهانمونه. کندیم یماستنتاج شبکه تنظ ینههز یا یربهبود تأخ

و  MobileNet-V1/V2 [35] ،SqueezeNet [1]موارد  ینا

ShuffleNet [01]  اندطراحی شده یدست صورتهستند که به .

را  5یعصب یمعمار یجستجو یدتر،جد یاز کارها یامجموعه

 ینچن طراحی یبراانسان  دخالتکاهش  یبرا روشی عنوانبه

ین از ا ییهانمونهکردند.  یمعرفبری پیچیده و زمان هاییمعمار

هستند  Lemonade [03]و  MNASnet [05] ،FbNet [02]موارد 

تمیالگور یتی،تقو یادگیری یقاز طر افزارسختآگاه از  NASکه از 

 یکشف ساختارها یبرا یانبر گراد یمبتن یهاروش یا یتکامل یها

 با دقت خوب و عملکرد بالا استفاده کردند. یشبکه عصب

های عصبی بر های بهبود در سطح شبکهسطح بهبود شبکه: روش

های با دقت هره بردن از انواع دادهاصلاح نحوه نمایش شبکه با ب

سازها ها و فعالسازی( و یا استفاده از تنکی وزنتر )چندیپایین

کردن( مبتنی هستند. در بهبود شبکه، اغلب برای اینکه به )هرس

                                                 
1 Neural architecture search (NAS) 

ها غلبه کنند نیاز هست که کاهش صحت ناشی از اعمال این روش

شبکه با توجه  آموزشی زمانهمشبکه را دوباره آموزش دهند یا از 

 سازی یا تنکی شبکه استفاده شود.به چندی

حافظه  یسازفشرده یروش برا کیشبکه  یپارامترهاسازی چندی

محاسبات  نهیو هز افزارسختهزینه کاهش های عصبی عمیق، شبکه

 هاوزن هکیوقتکم است.  تیب پهنایبا  یمنطق اتیبا استفاده از عمل

را لیات کانولوشن توان عمید، منشو زهیکوانت یدرستبه هاسازو فعال

روش  نیا. [000 2] محاسبه کرد یتیب یتوسط عملگرها مؤثر طوربه

سه  یهاشبکه ،[2]دو حالتی  یعصب یهاشبکهمانند  ییکردهایبا رو

های عصبی عمیق شبکه صحت نیبکه  شدیمعرف [51] حالتی

، شتفاصله وجود دا هاآن قیکاملاً دق یهانمونهچندی شده و 

دو  ای تیب کیکم مانند  اریبس تیب پهنایشبکه با  یخصوصاً وقت

 RebNet [20] و Lqnet [2] شکاف نیرفع ا یشود. برا چندی تیب

ها سازها و فعالریکنواخت دو حالتی برای وزنسازی غیچندی

با صحت شبکه ممیز شناور  هاآنکه صحت شبکه  دادند شنهادیپ

 برابر است.  باًیتقر

 وزن هایتنکی بیتاز  بردن بهره، سازیچندی یهاروشبر  علاوه 

 یروش کارآمد برا کیاثر، یب اتیاز عمل یریو جلوگ زساو فعال

های شبکهو سربار حافظه است. اساساً، در محاسبات  نهیکاهش هز

. تیوجود دارد: سطح کلمه و سطح ب تنکیدو سطح  عصبی عمیق

 ،اندشنهادشدهیپ راًیکه اخ های مبتنی بر تنکیدهندهاکثر شتاب

بردن  نیبه از ب مبتنیکه  انددادهسطح کلمه را هدف قرار  تنکی

. هستند ردهفش صورتبه هاوزن رهیصفر عملوند و ذخ یهابیضر

 داخل هردر  هاتنک بودن بیتاز  بردن بهره یبرا یمعمار نچندی

لازم برای  یدر انرژ ییجوصرفه، ازجمله است شنهادشدهیپکلمه 

 [32] هاوزن ای، [031 25] سازهافعال مقادیر صفر یبرا محاسبات،

را هدف قرار  تیسطح ب تنکی [31] کیلاکون .[033 35] هر دو ای

در  تنکیاز  بردن بهره یبرا یافزارسختدهنده شتاب کیداده و 

هر  Laconicمنظور،  نیا یداده است. برا شنهادیساز پوزن و فعال

با عباراتی  ای دارهای دو علامتتواناز  یفهرسترا به  یورود

 الیسر صورتبهرا  عبارات کند و سپسیم لیتبد بوث یرمزگذار

به  سازوزن در فعالضرب یات عملهر  هرچند. کندیمضرب و جمع 

است.  بهتر ی این روشعملکرد کل اما دارد، ازین یمتعدد یهاسیکل

در  تنکیاز  بردن بهرهبر  عمدتاً یقبل یهایمعمار کهیدرحال

بالا متمرکز  تیب یپهنا ای با دقت بالا )ممیز شناور( یپارامترها

م ه مؤثر طوربهاست که  دهندهشتاب کیکار به دنبال  نیبودند، ا

 وزنپارامتر،  هر دو ،تیسطح ب دردر سطح کلمه و هم  تنکی ازنظر
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 یاساده با پهن یمنطق اتیمنجر به عمل کهکنترل کند ز را ساو فعال

 .شده است نییپا تیب

یه ی عملیات هر لاسازنهیبهسطح بهبود الگوریتم: در این بخش روی 

انجام کانولوشن  های مختلفی برایروش مثالعنوانبهشود تمرکز می

است در این روش کانولوشن  5ها روش مستقیموجود دارد یکی از آن

 winogard. روش [01]کنند ی میسازادهیپ تودرتوحلقه  6را با 

هکاهش هزین منظوربهیک روش دیگر برای بهبود الگوریتمی  [06]

های عصبی کانولوشنی های محاسباتی عملیات کانولوشن در شبکه

مانند عملیات  و پیچیده است. این الگوریتم با تبدیل عملیات سنگین

به چندین عملیات ساده مانند جمع باعث کاهش پیچیدگی  ضرب

 یبرا هایتمالگور ینا سازییادهپشود. کلی عملیات کانولوشن می

وان منابع و بودجه ت یرابا توان کم مناسب است، ز نهفته هاییستمس

ه در مصرف حافظ یشتریب ینهها هزمحدود است. در مقابل، آن یاربس

 . [50] و دقت دارند

بهبود سطح  نیترنییپاسطح طراحی اولیه: در این قسمت به 

ی در این سازنهیبه خواهیم پرداخت. یشبکه عصب یک یافزارنرم

، تغییر نحوه  [01]از تغییر چیدمان داده در حافظه  تواندیمسطح 

تا  [03]ها ی برای پردازش لایههای برداراستفاده از دستورالعمل

هتر بعملکرد به  رسیدن یها براهسته یاسمبل سازییادهنوشتن پ

 خاص متفاوت باشد. یهاپردازنده

های کردن در شبکهچندیو  تنکی یایمزابهره بردن از  هدف با

روش  کخواهیم برای اولین بار یمی در این مقاله ،عصبی عمیق

. با میده را ارائه همراه با تنکی سه حالتی غیریکنواختسازی چندی

استفاده از این روش علاوه بر حفظ صحت شبکه از محاسبات سبک 

بیتی به همراه حذف عملیات ضرب بی تاثیر حداکثر بهره را جهت 

بریم. انتظار داریم کارایی این شبکه نسبت به سازی شبکه میفشرده

کردن و یا فقط روش تنکی هایی که تنها از روش چندیحالت

رود مصرف حافظه، انتظار می درواقعتر باشد. کنند بهاستفاده می

پیچیدگی عملیات و انرژی و توان مصرفی نسبت به حالتی که تنها 

کند بیشتر کاهش یابد و شبکه ها استفاده میاز یکی از روش

 ی نهفته غلبه کند.هادستگاههای موجود در به محدودیت جادشدهیا

 یحالت سه غیریکنواخت یسازیچند -0

های ی از ساختار لایهامقدمهاز مقاله در ابتدا در این بخش 

سازی جهت کاهش کانولوشنی دو حالتی و مبانی عملکرد چندی

شود. در ادامه برای پارامترهای شبکه بیان می ازیموردنتعداد بیت 

                                                 
1 Direct  
2 Pooling 

ی محاسبات نمایش اعداد دو حالتی و غیریکنواخت دو حالتی و نحوه

بعدی سیستم نمایش شود. سپس در بخش ضرب در آن بررسی می

شود و در مرحله می ارائهاعداد غیریکنواخت سه حالتی پیشنهادی 

سازی و تنکی درحین یادگیری شبکه انجام میبعد عملیات چندی

شود تا با استفاده از حداقل بیت و حداکثر تنکی در پارامترهای وزن، 

حداقل افت را در صحت شبکه داشته باشیم. در گام بعدی جهت 

ی ی پارامترهای تنک شدهسازرهیذخبرای  ازیموردنجم کاهش ح

 موردی سازفشردههای ی خارجی تراشه، الگوریتمشبکه در حافظه

ای گیرد. در پایان، معماری واحدهای محاسباتی پایهی قرار میبررس

 است تا بتوانیم شدهارائهبرای نمایش اعداد سه حالتی و دو حالتی 

سازی به همراه تنکی در سیستم یهای چندنتایج حاصل از روش

نمایش اعداد دو حالتی و سه حالتی غیریکنواخت مختلف را در سطح 

 ی قرار دهیم.موردبررسی افزارسختنتایج 

 ای ادبیات و مفاهیم پایه -0-3

 های عصبی عمیق دو حالتیشبکه -0-3-3

های که در بخش مقدمه نیز بیان شد، یکی از شبکه طورهمان

 هاآنهای عصبی کانولوشنی است، که از عصبی عمیق معروف، شبکه

بندی تصاویر و ... استفاده طور گسترده در تشخیص اشیاء، کلاسبه

و  2ها از چندین لایه شامل کانولوشن، تجمیعشود. این شبکهمی

استخراج  منظوربهها . در این شبکهاندشدهلیتشک 3اتصالتمام

شود و لایه ه میهای کانولوشن و تجمیع استفادویژگی، از لایه

ی طراحها بندی خروجیدر لایه آخر شبکه برای کلاس اتصالتمام

 است. شده

های عمیق، بیشترین بار محاسباتی در در این مدل شبکه درواقع

، علت آن این است که این است اتصالتمامهای کانولوشنی و لایه

 ها وزن هستند و ضرب این میزان وزن درها حاوی میلیونشبکه

ها منجر به هزینه بالا در حافظه و محاسبات ساز نظیر آنفعال

های بالای حافظه و محاسبات شود. این هزینهپیچیده و سنگین می

های عصبی کانولوشنی بر روی ی شبکهسازادهیپمانع بزرگی برای 

 شود.ی نهفته با محدودیت منابع تلقی میهادستگاه

ها بر روی CNNسازی دهبرای غلبه به موانع موجود برای پیا

ها وجود سازی این شبکههایی برای فشردهی نهفته، روشهادستگاه

هدف اصلی  درواقع. استسازی ها، چندیشدارد که یکی از این رو

ی جابهسازها را ها و فعالسازی این است که نوع نمایش وزنچندی

 هایبیت ممیز شناور، با چند بیت محدود نشان دهد. مقاله 32

3 Fully connected 
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بیت  0و حتی  3، 56زیادی از نمایش اعداد ممیز ثابت، با عرض 

اند و های عصبی عمیق استفاده کردهسازی شبکهجهت چندی

اند. از طرفی حداکثر حدود یک درصد افت در صحت شبکه داشته

های عصبی عمیق دو حالتی جهت کاهش حداکثری حجم شبکه

سازی شبکهچندی. در اندشدهیمعرفپارامترها و حجم محاسبات 

سازها تنها ها و فعالهای عصبی عمیق دو حالتی هر پارامتر از وزن

های ترین روششود. یکی از سادهبا یک بیت نمایش داده می

 است Signها، با استفاده از تابع سازی دو حالتی بر روی وزنچندی

های با دقت کامل و دهنده وزننشان bwو  w(، که در آن 5)معادله 

 باشند.های دو حالتی مینوز

(5) 𝑤𝑏 = 𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑤)  =  {
+1       𝑤 ≥ 0,
−1       𝑤 ≤ 0.

سازی البته برای جبران قسمتی از افت صحت شبکه ناشی از چندی

دو حالتی، معمولا در نمایش اعداد دو حالتی از یک ضریب مقیاس 

ز تواند برای گروهی اشود که این ضریب مقیاس میاستفاده می

های هر برای وزن مثالعنوانبه. [020 2]پارامترها مشترک باشد 

ی کانولوشنی، از یک ضریب مقیاس مستقل و فیلتر در یک لایه

شود. لذا مقدار عددی پارامترهای چندی شده یکسان استفاده می

𝑤𝑞 شودیمنمایش داده  2معادله  صورتبه . 

(2) 𝑤𝑞 = 𝛾 ∗ 𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑤) =  {
+𝛾       𝑤 ≥ 0,
−𝛾       𝑤 ≤ 0.

  

های کانولوشنی بسیار زیاد ها در شبکهتعداد وزن که آنه دلیل ب

در حافظه  شدهرهیذخهای ها حجم دادهکردن وزناست، با چندی

سازی بیت برای چندی nاگر از  درواقعکند. کاهش پیدا می شدتبه

ی شبکه در مقایسه با شبکه ممیز سازفشردهاستفاده کنیم، میزان 

32بیتی،  32شناور 

𝑛
سازی مثال زمانی که چندی طوربه. شد خواهد 

بیتی ممیز شناور به یک  32باشد، یعنی هر عدد  2به کمک معادله 

، برابر nعدد یک بیتی دو حالتی چندی شود، در این صورت مقدار 

برابر نسبت  32های شبکه چندی شده و حجم وزن بود خواهدبا یک 

ی علاوه بر اینکه حجم سازاست. چندیشده فشردهبه شبکه اصلی 

تر خواهد کرد. کند عملیات محاسباتی را نیز سادهحافظه را کم می

را با عملیات ممیز شناور در  سازهافعالها و ی آن که وزنجابهیعنی 

سازی از نوع ممیز ثابت باشد، که چندیهم ضرب کنیم، در صورتی

 وهعلابه .شد خواهدکمتر انجام  مراتببهاین عملیات با پیچیدگی 

سازها ها و فعالسازی دو حالتی بر روی وزناگر عملیات چندی

ی عملیات سنگین ضرب، از عملیات بیتی که جابهی شود، سازادهیپ

شود که با این هست استفاده می PopCountو  Xnorشامل عملیات 

توان سنگینی و پیچیدگی محاسبات لایه کانولوشن را روش نیز می

 کاهش داد. چشمگیری  طوربه

نشان داده شده است، در  3در معادله  Xnor_PopCountعملیات 

وزن و  شناور زیممبردار  دهندهنشانبه ترتیب   𝑎و   �⃗⃗�این معادله 

𝐵𝑤 ساز ، فعال
⃗⃗⃗⃗ 𝐵𝑎 و ⃗ 

⃗⃗  𝛾𝑎و  𝛾𝑤ساز، بیانگر بردار علامت وزن و فعال  ⃗⃗

𝐸𝑛𝑐(𝐵𝑤های ها و بردارسازها و فعالنیز ضریب مقیاس برای وزن
⃗⃗⃗⃗  ⃗ ) 

𝐸𝑛𝑐(𝐵𝑎و 
⃗⃗ نیز بردارهای کدگذاری شده از روی بردار علامت  (  ⃗⃗

است، برای  شدهدادهنشان  3که در معادله  طورهمان درواقعهستند. 

ها و ضریب مقیاس وزن است یکافسازها ها و فعالضرب وزن

یی ضرب شوند و تنهاهبها سازها از آن بردارها جدا شود و آنفعال

1−سازها کدگذاری شود )ها و فعالسپس بردارهای علامت وزن →

0 , +1 → بین بردارهای کدگذاری شده، عملیات  تیدرنها( و 1

 ساده انجام پذیرد. بیتی

 
(3) 

𝑑𝑜𝑡(�⃗⃗� , 𝑎 ) =  𝛾𝑤𝛾𝑎𝑑𝑜𝑡(𝐵𝑤
⃗⃗⃗⃗  ⃗, 𝐵𝑎

⃗⃗ ⃗⃗ ) = 

𝛾𝑤𝛾𝑎  𝑋𝑛𝑜𝑟𝑃𝑜𝑝𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐸𝑛𝑐(𝐵𝑤
⃗⃗⃗⃗  ⃗), 𝐸𝑛𝑐(𝐵𝑎

⃗⃗ ⃗⃗ )) 

به آن اشاره شد، در  3که در معادله  Xnor_PopCount اتیعمل

مثال قرار است  نیاست. در اشده داده حیبا ذکر مثال توض 2شکل 

که هر دو شامل چهار المان  رشیبردار وزن در بردار فعالساز نظ کی

ها و ( بردار وزن)الف 2هستند ضرب شوند. در شکل  یتیبتک

 اسیمق بیبه همراه ضر یشده دو حالت یچند یفعالسازها، بردارها

ه است ک ازیآنها ن یکانولوشن بر رو اتیانجام عمل یهستند که برا

 گریکدیبا  تیضرب شود و درنها رشیها در فعالساز نظهرکدام از وزن

سازها ها و فعالوزن اسیمق بیضر نکهیا لیجمع شوند. اما به دل

ها و وزن اسیمق بیتر، جدا کردن ضرهستند، روش ساده کسانی

جمع در  یِخروج تی)ب( است، که درنها 2فعالسازها همانند شکل 

 یازین نکهیا لی. در مدل )ب( به دلشوندیضرب م اسیمق بیضرا

 32 اسیمق بیضرا رش،یساز نظدر هر بار ضرب وزن در فعال ستین

 یدر خروج ،یدو حالت ریمقادضرب شوند و بعد از ضرب  زین یتیب

ضرب  اتیعمل نیپس بنابرا م،یکنیم مالرا اع اسیمق بیحاصله ضرا

ضرب  اتیمدل )ب( نسبت به مدل )الف( بهتر است، اما هنوز عمل

 محاسبات یدگیچیکه پ یها و فعالسازها پابرجاست. روشوزن نیب

روش  دهندیرا کاهش م یدو حالت یهاضرب در شبکه

Xnor_PopCount یصورت که بردارها نی)پ((، به ا 2)شکل  است 

 یتهایو ب کندیرا کد م ستندین اسیمق بیضرا یوعلامت که حا

 PopCount اتیکرده و سپس عمل Xnorرا  رشیساز نظوزن و فعال

کرد.  میاعمال خواه Xnor یخروج یرو 2P-Nرا به کمک فرمول 

 یرا منها یوج( در بردار خرp) کهایکه دو برابر تعداد  نصورتیبه ا

N و میکنی( میخروج ردارب یهاتی)تعداد ب یاندازه بردار خروج ای 

ضرب  یسازها را در خروجها و فعالوزن اسیمق تیضرا تیدر نها

 کرد. میخواه



 503لی ا 521، صفحه 5013بهار و تابستان ، 61و  15های ، شمارهشانزدهمسال   رانیاطلاعات و ارتباطات ا یفناوردوفصلنامه 

533 

 
 زسافعالنمایش عملیات ضرب کانولوشنی بین دو بردار وزن و  .2 شکل

سازها. )ب( ها و فعالی وزنبا استفاده از: )الف( بردارهای چندی شده

سازها. )پ( بردارهای ها و فعالبردارهای علامت دو حالتی وزن

 Xnor_PopCountسازها و عملیات ها و فعالکدگذاری شده وزن

 غیریکنواختی با سیستم نمایش اعداد سازچندی -0-3-2

 دو حالتی 

های عصبی عمیق دو حالتی سنتی از نظر حافظه و هر چند شبکه

ن ممکن کاهش پیدا کرده بودند ولی حجم محاسبات به حداقل میزا

ی دقت کامل باعث شده اختلاف صحت شبکه در مقایسه با شبکه

بود تا در بسیاری از کاربردها که میزان صحت شبکه از اهمیت بالایی 

ی های زیادقرار بگیرد. تحقیق مورداستفادهبرخوردار هست نتوانند 

. استشده ارائههای متفاوتی انجام شد و جهت بهبود این مشکل راه

ی دو حالتی امکان جابه( گانهسههای سه حالتی )استفاده از وزن

عصبی عمیق فراهم  های صفر را برای یادگیری شبکهنمایش وزن

های کند که خود سبب بهبود صحت شبکه در مقایسه با شبکهمی

شود. جهت کدگذاری هر پارامتر سه عصبی عمیق دو حالتی می

 افزارسختشود، در سه مقدار متفاوت را شامل می درواقعحالتی که 

نیاز به استفاده از دو بیت خواهد بود، لذا علاوه بر سربار محاسباتی 

سبت ی دو برابری نبیشتر نسبت به مقادیر دو حالتی، نیاز به حافظه

های دو حالتی خواهد داشت. در تحقیقات دیگری، جهت به وزن

ی عصبی عمیق دو حالتی، هاشبکهی رفتهازدستجبران صحت 

هر  یلترهایفاستفاده از افزایش ابعاد عرضی شبکه )افزایش تعداد 

ها نتایج . هرچند این روش[23]است  شدهلایه( پیشنهاد 

اند، ولی در این ی در جهت بهبود صحت شبکه داشتهاملاحظهقابل

ری یی جدید طراحی و یادگپارامترها فراها نیاز است تا شبکه با روش

شود و علاوه بر آن هنوز قابلیت نمایش پارامترهای صفر را ندارد. لذا 

برای اینکه  تاًینهاهای مخصوص به خود را دارد. سربارها و محدودیت

های دو حالتی افزایش یابد و همچنان از مزایای دقت شبکه

ی سازمحاسبات سبک بیتی دو حالتی بهره برده شود، روش چندی

است  شدهانیب [005 020 2]های لتی در مقالهغیریکنواخت دو حا

که در ادامه جزئیات بیشتری در رابطه با این سیستم نمایش اعداد 

 است. ذکرشده

ش ی نمایابتدا نحوه :دو حالتی غیریکنواخت اعداد شینما ستمیس

شود د. فرض میشوبرای اعداد صحیح بدون علامت نشان داده می

رقم وجود دارد این دو مقدار را با استفاده  kبا عرض  qمقدار اسکالر 

 0( همانند معادله b( و دو حالتی )𝛾از دو بردار ضریب مقیاس)

 توان نمایش داد.می

 

 
(0) 

 

𝛾 =  [

1
2.
.

2𝑘−1

] , 𝑏 =  

[
 
 
 
 
𝑏1

𝑏2.
.

𝑏𝑘]
 
 
 
 

  , 𝑏𝑖 ∈  {0,1}

==> 𝑞 = 𝛾𝑇𝑏

ی فاصله بایکنواخت و  صورتبهدر این حالت  شینماقابلمقادیر 

گیرند. در نمایش اعداد غیریکنواخت دو یکسان از یکدیگر قرار می

اند تومقادیر توان دو نیست و می لزوماًحالتی بردار ضریب مقیاس 

رقم  k صورتبهکه  qهر مقداری داشته باشد. لذا برای مقدار اسکالر 

 شود.می 1معادله  صورتبهی نمایش اعداد التی هستند نحوهدو ح
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 , 𝑏 =  

[
 
 
 
 
𝑏1

𝑏2.
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𝑏𝑘]
 
 
 
 

 , 𝑏𝑖 ∈  {−1,1} ,

𝛾𝑖∈ 𝑍 →𝑞= 𝛾𝑇𝑏=
𝛾1𝑏1 + 𝛾2𝑏2 + ⋯+ 𝛾𝑘𝑏𝑘    

 صورتبهرقم  kبا  شینماقابل شود تا سطوح مقادیراین سبب می

در این سیستم اعداد به  شینماقابلمقادیر  3یکنواخت نباشد. شکل 

 .دهدیمرقم را نشان  3و  2ازای 

 
 رقم 1و  2دوحالتی به ازای  غیریکنواختی سازسطوح چندی .1 شکل

 سازهافعالو  هاوزنکه مقادیر  شده دادهنشان  [020 2]های در مقاله

یک توزیع غیریکنواخت دارند، لذا برای نمایش دادن این پارامترها 

از سیستم نمایش اعدادی باید استفاده کرد که سطوح نمایش آن 

یستم وری را از سباشد، تا بتوانیم حداکثر بهره غیریکنواخت صورتبه

یستم نمایش اعداد غیریکنواخت نمایش اعداد داشته باشیم. لذا س

تری برای نمایش پارامترهای یک ی مناسبتواند گزینهدو حالتی می

 .[11]شبکه عصبی عمیق با توزیع غیریکنواخت باشد 
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عملیات ضرب داخلی دو بردار  مسئلهدن کلیت حال بدون از دست دا

𝑤𝑞 شده و گیریم که به روش مذکور چندیرا در نظر می 𝑎𝑞و   

 عنوانبهرقمی دو حالتی است. ضرب داخلی بردار  kپارامتر  Nشامل 

 مورد اتصالتمامهای کانولوشنی و ترین محاسبات لایهسنگین

ها و وزن دهندهنشان w، شدهنایبگیرد. در معادلات ی قرار میبررس

a سازها هستند. ماتریس نیز بیانگر فعال𝐵𝑤 = [𝑏1
𝑤 , 𝑏2

𝑤  , … , 𝑏𝑁
𝑤  ] 

𝐵𝑎و  =  [𝑏1
𝑎 , 𝑏2

𝑎 , … , 𝑏𝑁
𝑎 و  𝐵𝑤{−1,1}𝐾𝑥𝑁 را به صورتی که  [ 

 𝐵𝑎 ∈ {0,1}𝐾𝑥𝑁ه مقادیر ماتریس در نظر بگیرید )توجه شود ک

برای  𝛾( هستند(، مقدار ماتریس 1و5سازها )( و فعال-5و5) هانوز

𝛾𝑤یکسان و به ترتیب با  سازهافعالو  هاوزنتمام مقادیر   ∈  𝑅𝑘  

𝛾𝑎و   ∈  𝑅𝑘  داخلی  ضربحاصلشود. حال مقدار در نظر گرفته می

 دست به 1و  6له معاد صورتبهزوج عدد  Nبرای یک مجموعه با 

 آید.می

 
(6) 

 

 

𝐷𝑜𝑡𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡(𝑤𝑞 , 𝑎𝑞) =

∑ ∑∑(𝑏𝑛𝑖
𝑤 ∗ 𝛾𝑖

𝑤 ∗ 𝑏𝑛𝑗
𝑎 ∗ 𝛾𝑗

𝑎)

𝐾

𝑗=1

𝐾

𝑖=1

𝑁

𝑛=1

 
(1) 

𝐷𝑜𝑡𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡(𝑤𝑞 , 𝑎𝑞) =

∑∑(𝛾𝑖
𝑤 ∗ 𝛾𝑗

𝑎 ∑ 𝑏𝑛𝑖
𝑤 ∗ 𝑏𝑛𝑗

𝑎 )

𝑁

𝑛=1

𝐾

𝑗=1

𝐾

𝑖=1

 γ_(i ,j) ریبودن مقاد کسانیبا توجه به  6از معادله  یریبا فاکتورگ

 که دیرس 1به معادله  توانیزوج عدد مختلف، م Nدر 
∑ 𝑏𝑛𝑖

𝑤 ∗ 𝑏𝑛𝑗
𝑎𝑁

𝑛=1 ه ک دهدیرا نشان م یدو حالت یتیب اتیقسمت عمل

 Xnor_PopCount اتیمطابق قسمت قبل با استفاده از عمل تواندیم

 شینما ستمیبه س یسازیمختلف چند یروشها هانجام شود. در ادام

 ریبه دست آوردن مقاد یو نحوه یاعداد غیریکنواخت دو حالت

 دیآیشبکه به دست م یریادگی اتیزمان با عملکه هم γو  B سیماتر

 شده است.داده حیتوض

و داعداد غیریکنواخت  شینما ستمیبا استفاده از س یسازیچند

 یبه حداقل رساندن خطا یسازنهیمسئله به 3 : معادلهیحالت

 یبه ازا Q(x) یجهت به دست آوردن مقدار چند یسازیچند

 .دهدیرا نشان م xی ورود

(3) 
𝑄∗(𝑥) =  𝑎𝑟𝑔𝑄 min∫(𝑄(𝑥) − 𝑥)2𝑑𝑥 

در  Q(x)آوردن مقدار چندی  دست بههای متفاوتی جهت الگوریتم

قاله است. م شدهیمعرفیش اعداد غیریکنواخت دو حالتی سیستم نما

که بر  5مطابق الگوریتم residualاز یک الگوریتم پیشنهادی  [20]

                                                 
1 Back propagation 

در  .استاستفاده کرده کندیمی عمل ریگ ماندهیباقمبنای عملیات 

موزش آ تیباقابلاین الگوریتم مقادیر ضریب مقیاس جزء پارامترهای 

رقمی دو حالتی  Kو بردار  اندشدهفیتعردر حین یادگیری شبکه 

 آید.متناظر با هر ورودی مطابق این الگوریتم به دست می

دو حالتی به  غیریکنواختی سازی چندینحوه – 3الگوریتم

 Residualروش 

Inputs: 𝛾1, 𝛾2, … , 𝛾𝑀 , 𝑥 
Outputs: 𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝐾  

1: 𝑟 ← 𝑥 
2: for i = 1 … K do 
3:  𝑏𝑖  ← 𝐵𝑖𝑛𝑎𝑟𝑖𝑧𝑒(𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑟)) 
4:  𝑟 ← 𝑟 − 𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑟) ∗  𝛾𝑖  
5: end for 
 

دی با استفاده از سازی جدیبا استفاده از روش چندی [2]ی مقاله

 تباحال سهیمقاقابلی هاصحتنمایش اعداد غیریکنواخت دو حالتی 

آوردن مقادیر  دست بهبرای  [2]آورده است.  دست بهدقت کامل 

 3ها و مقادیر بردار دو حالتی متناظر معادله ی ضریب مقیاسبهینه

 .است ردهکجایگزین  5 معادله صورتبهرا 

(5) 𝛾∗ , 𝐵∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑀𝑖𝑛‖𝐵𝑇𝛾 − 𝑥‖2
2

𝑥در این فرمول  = [𝑥1, … , 𝑥𝑁 ]  ∈  𝑅𝑁 ها های )وزنمقادیر ورودی

 شدهدهنده تعداد ارقام چندی نشانK سازها( ممیز شناور، یا فعال

𝛾که گفته شد هدف پیدا کردن بردار  طورهمان، است ∈ 𝑅𝐾 نه بهی

𝐵به همراه  = [𝑏1, … , 𝑏𝑁 ]  ∈  {−1, 1}𝐾∗𝑁 بههدف  درواقع. است 

آوردن بردار ضریب مقیاس و بردار دو حالتی است که مقدار  دست

ر ی کوانتایزسازنهیبهبرساند. برای  حداقلسازی را به خطای چندی

اول از روش سنتی  درروشاست. گرفته قراری موردبررسدو روش 

ها همراه  𝛾است به این صورت که مقادیر  شدهاستفاده 5انتشارپس

به صورتی انتخاب  Bبینند و مقادیر با پارامترهای شبکه آموزش می

حداقل فاصله را از مقدار  Q(x)ی شود که مقدار چندی شدهمی

داشته باشد. در روش دوم از الگوریتم حداقل خطای  xواقعی 

در حلقه  5برای حل معادله  استفاده کرده است. QEMکوانتایزر یا 

صورتی  بهرا  Bگرفته و  نظر دررا ثابت  𝛾اصلی آموزش شبکه، ابتدا 

ای نگاشت شود که به سطح چندی Q(x)که  میکنیمانتخاب 

 دست بهداشته باشد. سپس برای  xفاصله را از خود  نیترکینزد

تایج شود. ناستفاده می 51ی معادله بهینه از فرمول بسته 𝛾آوردن 

نشان داده است که  [2]صحت شبکه برای این دو روش در مقاله 

تواند به صحتِ نزدیک به بهتر عمل کرده و شبکه می QEMروش 
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 شبکه با دقت کامل برسد.

(51) 𝛾∗ = (𝐵𝐵𝑇)−1𝐵𝑥

 صورتبهها سازی غیریکنواخت دو حالتی برای وزناین نوع چندی

گیرد. آگاه به لایه انجام می صورتبهسازها آگاه به کانال و برای فعال

در این مقاله، مطابق روش  شده استفادهمبنای الگوریتم کوانتایزر 

QEM  هست. [2]در 

ی تنک کردن ی پراکندگی و نحوهبنددانهانواع  -0-3-1

 های عصبی عمیقشبکه

 ی پراکندگی: بنددانهانواع 

های عصبی سازی شبکههای دیگری که باعث بهبود فشردهاز روش

های عصبی شوند، روش هرس کردن است. هرس کردن شبکهمی

بندی تنکی در کامل دانه طوربه 0ای دارد که در شکل ابعاد گسترده

است. در این شکل از سمت  شدهداده های عصبی عمیق نشانشبکه

ر ابتدا تنکی در سطح لایه است که در هر لایه یک راست به چپ، د

تواند در سطح فیلتر اعمال شود و سری فیلتر قرار دارد. تنکی می

توان تنکی در سطح کانال داشته باشیم و داخل داخل هر فیلتر، می

توان تنکی اعمال کرد و برای هر هر کانال نیز در سطح کلمه می

 ات هرس کردن را اعمال کرد. توان عملیکلمه نیز در سطح بیت می

 

 های عصبی عمیقبندی پراکندگی در شبکهانواع دانه .0 شکل

 ود به شبکه به یتنک اعمال نحوهی اعمال تنکی به شبکه: نحوه

 به یشیافزا روش. ردیگیم انجام کبارهی به و یشیافزا صورت

 شبکه به میخواهیم که نظر مورد یتنک درصد که است نصورتیا

 لیتحم شبکه به کمتر یدرصدها با مرحله چند یط را میکن اعمال

 میهبخوا اگر مثال، طور به. میابی دست نظر مورد درصد به تا میکن

 51 ابتدا در یشیافزا روش در م،یکن اعمال یتنک درصد 11 شبکه به

 51 ماندهیباق یهاوزن انیم از سپس کرده تنک را هاوزن درصد

 یتنک درصد 11 به که یزمان تا را کار نیا کرده، تنک را یبعد درصد

 نصورتیا به کبارهی به روش اما. داد میخواه ادامه میبرس هاوزن در

 جینتا. میکن هرس را هاوزن درصد 11 کبارهی به و ابتدا در که است

 .[15] ندارد یتفاوت گریکدی با حالت دو نیا در صحت

 با همزمان نیز در دو حالت شبکه به یتنک اعمال زمان علاوه به

 یریادگی با مزمانه روش در که باشد،یم یریادگی از بعد و یریادگی

 در ذال است، کمتر یریادگی از بعد زمان به نسبت صحت افت زانیم

روش هرس کردن ما در هنگام یادگیری و به یکباره  مقاله نیا

 باشد.می

 نکت از پس: هاوزنی حافظه با استفاده از پراکندگی سازفشردهانواع 

 درصد 31 تا 21 از هاوزن مقادیر غیرصفر نکهیا لیدل به شبکه، کردن

 ،یابدکاهش می کلمه سطح در درصد 11 تا 11 از سازهافعال یبرا و

 برد بهره سازهافعال و هاوزن در شده جادیا یتنک یایمزا از توانیم

 یسازرهیذخ یبرا لازم حافظه زانیم محاسبات، کاهش بر علاوه و

که این خود سبب کاهش  داد کاهشی ثانویه در حافظه را هاداده

 شود.ی ثانویه میژی دسترسی به حافظهانر

 صفر تراکم عیتوز از آگاه یسازچندی مدل ارائه -0-2

سازی آگاه از تراکم صفر با استفاده در این بخش از مقاله ایده چندی

 دهیم.ی قرار میموردبررساز نمایش اعداد غیریکنواخت را 

 سه حالتی غیریکنواختی سازچندی -0-2-3

اله، در این مق شدهاستفادهش اعداد در این بخش به توضیح نحوه نمای

ه ک طورهمانپردازیم. که اعداد غیریکنواخت سه حالتی هستند می

 فضای خالی بین صحت کردن پرهای گذشته بیان شد برای در بخش

های های ممیز شناور، شبکههای دو حالتی و شبکهشبکه

 غیریکنواخت دو حالتی معرفی شدند که تا حدودی توانستند مسئله

 های غیریکنواختمذکور را برطرف نمایند. اما مشکلی که در شبکه

ها قدرت نمایش دادن دو حالتی وجود دارد این است که این شبکه

 دهشدادهها نشان در بسیاری از مقاله کهیدرصورتعدد صفر را ندارند 

ر ی صفهاوزنی عصبی عمیق از پراکندگی بالای هاشبکهاست که 

های چندی شده با استفاده از نمایش اعداد در شبکه . لذابرندیمبهره 

توانیم از مزایای تنکی استفاده کنیم. غیریکنواخت دو حالتی نمی

سازی غیریکنواخت سه حالتی را ای شد تا چندیاین چالش انگیزه

معرفی کنیم، که علاوه بر بهبود صحت شبکه و استفاده از محاسبات 

وانیم عدد صفر را نیز در نمایش تمی -5و  5سبک بیتی، علاوه بر 

د. در باشن شینما قابلی کامل صفر هاکلمههر سطح دخیل کنیم تا 

در این مقاله خواهیم  شدهمطرحسازی ادامه به بررسی روند چندی

 پرداخت. 

حالتی علاوه بر اینکه تعداد سطوح بیشتری اعداد غیریکنواخت سه



 نهفته یدر کاربردها قیعم یعصب یهاو محاسبات شبکه یجهت بهبود تنک یحالتسه کنواختیریغ یسازیچند

 

ا مقدار صفر را هم دارند. توانند مهیا کنند، قدرت نمایش عدد برا می

حالتی را نمایش با دو رقم سه شینماقابلتمام اعداد  5جدول 

حالتی، حالت(. در نمایش اعداد غیریکنواخت سه 5یا  23دهد )می

 افزارسختحالتی نیاز به دو بیت برای نمایش در برای هر رقم سه

 داریم.

 ی سه حالتیدورقمی سازنمایش سطوح چندی .3 جدول

 

های چندی سازی بهینه و بهبود صحت شبکهارائه چندی منظورهب

آموزش داده  شبکهبایست کوانتایزر به همراه شده دو حالتی، می

ها برای یادگیری کوانتایزرها این است شود. یکی از موثرترین روش

سازی را در طول یادگیری بهینه کنیم. یعنی اینکه که سطوح چندی

ر این روش وجود دارد این است ببینند، مشکلی که د آموزشسطوح 

سازگار نیست. برای حل این  بیتیسازی با عملیات که تابع چندی

سازی را محدود به فضایی کنیم که با چالش، باید تابع چندی

هام الگار باشند. به همین دلیل در این مقاله با سازبیتیعملیات 

 صورتبهسازی غیرهمسان که اعداد را ی از یک نوع چندیریگ

دهند )معادله ( نشان می1و5ی از )ادنبالهترکیب ضریب مقیاس و 

ترکیبی از بردار  صورتبهخواهیم اعداد سه حالتی را (، ما نیز می0

های هر بیت و بردار سه حالتی ارزش دهندهنشانضریب مقیاس که 

 درواقع(. 1( است نشان دهیم )معادله -5و1و5که حاوی مقادیر )

 بیتیایزرها آموزش ببینند و هم از عملیات برای اینکه هم کوانت

مقدار ممیز  Kکه حاوی  𝛾ی بردار راحتبهتوانیم استفاده کنیم، می

که در قسمت  QEMشناور است را در طول برنامه مطابق الگوریتم 

سازی ارایه شد، آموزش بدهیم. بنابراین معادله آموزش چندی 50200

 .است 5معادله  صورتبهما 

سازها )یک سازی آگاه از لایه برای فعالله ما چندیدر این مقا

 ها )یکسازی آگاه از کانال برای وزنکوانتایزر به ازای لایه( و چندی

کوانتایزر برای هر فیلتر کانولوشنی( اعمال کردیم و در ضمن میزان 

ها سازی در مقابل حجم زیاد وزنضرایب مقیاس برای اعمال چندی

 ی بود.پوشچشمقابل

سازها را با دقت ممیز شناور در سازی ابتدا فعالای اعمال چندیبر

سازی کردیم، ها پیادهسازی را فقط روی وزننظر گرفتیم و چندی

ها به صحت مشاهده شد که با تعداد محدودی سطح برای مقادیر وزن

با دقت کامل رسیدیم. اما این کار مطلوب ما نبود زیرا هدف ما 

کم کردن میزان حافظه مصرفی بود که  کاهش هزینه محاسبات و

هست.  سازهافعالو  هاوزنی آن چندی کردن هر دو پارامتر لازمه

 صورتبه بارکسازها را نیز یها، فعالپس علاوه بر چندی کردن وزن

ی غیریکنواخت سه حالت صورتبهغیریکنواخت دو حالتی و بار دیگر 

غیریکنواخت دو چندی کردیم و بعد از چندی کردن به دو روش 

( و غیریکنواخت سه حالتی متوجه 5و1ی هاتیبحالتی )با استفاده از 

کنند و عبور می Reluسازها از تابع شدیم به دلیل اینکه فعال

سازها شوند بهتر است فعالبه صفر و یک نگاشت می تیدرنها

ها را به کمک چندی شود. پس وزن 5و1دو حالتی با  صورتبه

غیریکنواخت دو  صورتبهسازها را حالتی و فعالغیریکنواخت سه 

 حالتی چندی کردیم.

 ی به همراه هرس کردنسازچندی -0-2-2

 ای شد، تا شبکه غیریکنواختدرباره تنکی، انگیزه شدهمطرحمزایای 

را هرس کنیم. بنابراین در شبکه برای هر لایه،  شده ارائهسه حالتی 

صفر بودند، با ها در سطح کلمه را که نزدیک به تمامی وزن

که تمامی  صورت نیادرصدهای تنکی مختلف هرس کردیم. به 

ها در سطح کلمه برای هر لایه را مرتب کردیم و درصدی از آنها وزن

که نزدیک صفر بودند و با حذف شدنشان، صحت شبکه تغییر زیادی 

کرد هرس شدند. با این کار مقدار بیشتری وزن صفر در سطح نمی

ظه هزینه حاف شدن کمبکه تحمیل شد، که باعث کلمه و بیت به ش

نیز  صحتمیزان کاهش  حالنیدرعو پیچیدگی محاسبات شد و 

ی قابل ذکر این هست که در این جا عملیات بسیار ناچیز بود. نکته

هرس کردن همراه با یادگیری شبکه و به یکباره انجام شده است تا 

 بدست آید. حداکثر صحت شبکه به همراه حداکثر میزان تنکی

 ی تنک شدههاوزنی سازفشرده -0-1

های گذشته اشاره شد، برای نمایش اعداد که در قسمت طورهمان

سه حالتی برخلاف شبکه دو حالتی به دو بیت نیاز داریم بنابراین 

های سه حالتی دو ها در شبکهسازی دادهسربار حافظه برای ذخیره

ی سه هاشبکهاینکه های دو حالتی است. اما به دلیل برابر شبکه

های شبکه را های تنکی هستند و علاوه بر آن وزنحالتی، شبکه

های موجود دارای تعداد زیادی صفر هرس کردیم، بنابراین وزن

توان ها، میسازی وزنهستند و با استفاده از این تنکی با فشرده

حجم حافظه و متناظرا دسترسی به حافظه خارج از تراشه را کاهش 

 داد.

 نیااست به شده استفادهسازی که در این مقاله لگوریتم فشردها

کند و برای تایی تقسیم میnی هاگروهها را به است که وزن صورت

بیت برای نشان دادن اینکه هر پارامتر  nسازی آن، در ابتدا فشرده

وزن صفر بود  که یصورتشود، در صفر است یا نه تخصیص داده می

گیرد و در ادامه قرار می 5مقدار  صورت نیار مقدار صفر و در غی

1 2 3 4 5 6 7 8 9
{0, 0} {0, +1} {0, -1} {+1, 0} {+1, +1} {+1, -1} {-1, 0} {-1, +1} {-1, -1}

−𝛾1 −𝛾2−𝛾1 +𝛾2−𝛾1+𝛾1 −𝛾2+𝛾1  +𝛾2−𝛾1−𝛾2 +𝛾2𝑤𝑞

𝐵𝑤
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هایی که داخل بیت ابتدایی پر شد با توجه به تعداد یک n که یزمان

n  ها های وزناز کلمه هرکدامبیت اول قرار دارد و با توجه به اینکه

ها در تعداد یک ضربحاصلاند، به تعداد شده با چند رقم چندی

گیرد. بیت اولیه قرار می nبعد از هایی های چندی شده، بیترقم

تایی از مقادیر دو 3بخش )الف( یک گروه  1مثال در شکل  طوربه

که حاوی مقادیر صفر و غیر  شدهگرفته نظر دررقمی سه حالتی 

سازی مفروض )پ( نیز الگوریتم فشرده 1صفر است و در شکل 

عدد  3است. در واقع میزان حافظه لازم برای نشان دادن  شدهاعمال

)ب( نشان داده  1دو رقمی سه حالتی، همان طور که در شکل 

بیت است، اما میزان حافظه لازم به کمک روش  32است شده

بیت برای  3بیت است، به اینصورت که در ابتدا  21سازیفشرده

س و سپ شدهدادهنشان دادن صفر بودن یا نبودن مقادیر تخصیص 

 3تایی غیر صفر بود بعد از 3وه تا از کلمات این گر 3به دلیل اینکه 

بیت( برای نشان دادن مقادیر  52ی )تبیت اولیه، سه بخش چهار بی

 است.شده اضافهغیر صفر 

 

 شده دو رقمی تنکسازی برای مقادیر چندیالگوریتم فشرده .9 شکل

حالتی و دومعماری واحدهای محاسباتی  -0-0

 حالتی سه

محاسباتی برای در این بخش از مقاله به بررسی معماری واحدهای 

های دو حالتی و سازها در شبکهها در فعالعملیات ضرب وزن

پردازیم. در ابتدا، برای بررسی معماری واحدهای ضرب، حالتی میسه

به نحوه کدگذاری مقادیر دو حالتی و سه حالتی خواهیم پرداخت. 

یا  یک رقم وزن 𝑎0یا  𝑤0)الف( به کمک یک بیت  6در شکل 

)ب(  6اند و در شکل ( کدگذاری شده𝐵𝑎یا  𝐵𝑤از دو حالتی )سفعال

کدگذاری  𝑤1و  𝑤0به کمک دو بیتِ   𝑇𝑤سه حالتی نیز یک رقم وزن

)ج( نیز جدول درستی برای ضرب  6است. در ادامه در شکل شده

 یک رقم دو حالتی در سه حالتی ذکر شده است. 

یک رقم وزن دو حالتی در یک  )د( معماری ضرب 6شکل در 

ساز سه حالتی ترسیم شده است.که در ابتدا عملیات ساده رقم فعال

شود و سپس ساز دو حالتی اعمال میبین وزن و فعال Xnor بیتی 

شود. ها اعمال میروی آن Counterعملیات شمارش با استفاده از 

سازها دو لها سه حالتی و فعااما در این مقاله به دلیل اینکه وزن

بایست یک معماری برای انجام می اندشدهگرفته نظر درحالتی 

ها طراحی کرد که مدار متناظر با این محاسبات ضرب برای آن

. بنابراین ضرب ارقام است شدهداده)ه( نشان  6شکل  عملیات در

در  𝑤1و  𝑤0ساز دو حالتی، با دو بیت وزن وزن سه حالتی در فعال

های )ه( با استفاده از گیت 5شکل همانند  𝑎0ساز فعالیک بیت 

Xor ،Not  وAnd است. در مدار سه حالتی از دو عملیات  شدهانجام

Counter  ها  -5ها و مجموع  5جهت به دست آوردن مجموع

 اند. استفاده شده که نهایتا این دو مقدار با هم جمع شده

 

)ب(  ،هاسازها و وزنری ارقام دو حالتی فعال)الف( کدگذا  .0 شکل

)ج( جدول درستی ضرب یک رقم  ،هاوزنحالتی کدگذاری ارقام سه

حالتی کدگذاری حالتی کدگذاری شده در یک رقم وزن سهدوساز فعال

حالتی وزن در دو)د( مدار محاسبات ضرب یک رقم  ،شده متناظر با آن

مدار محاسبات ضرب یک  ()ه ،ساز متناظرشحالتی فعالدویک رقم 

 حالتی ساز دوحالتی در یک رقم فعالرقم وزن سه

 نتایج -9

در این بخش از این مقاله، به بررسی نتایج و بهبود شبکه به کمک 

 پرداخت.  سازی آگاه از تراکم صفر خواهیمچندی

 یاندازراه -9-3

 CIFAR10 داده مجموعه از جینتا آوردن دست به یبرا مقاله نیا در

 بندطبقه شبکه و داده مجموعه کی عنوان به VGG_Small شبکه و

 در ریتصو پردازش ی حوزه در یادیز تیمحبوب که ریتصو

 هاآن درباره ادامه در .است شده استفاده دارد نهفته یهاستمیس

 .داد میخواه یمختصر حیتوض

 خودرو، ما،یهواپ: کلاس ده از ییهانمونه شامل داده مجموعه نیا



 نهفته یدر کاربردها قیعم یعصب یهاو محاسبات شبکه یجهت بهبود تنک یحالتسه کنواختیریغ یسازیچند

 

 .است ونیکام و یکشت اسب، قورباغه، سگ، آهو، ،گربه پرنده،

 آزمون مجموعه و RGB نمونه 11111 شامل یآموزش مجموعه

 کسلیپ 32x32 وضوح یدارا مونهن هر. است نمونه 51111 شامل

 .است

ی ی ساده شدهکه در واقع نسخه VGG-Smallی کانولوشنی شبکه

 هیلا 1هست، شامل  [012 00]استفاده شده در  VGG-Netی شبکه

 در و 3یخط کسوسازی تابع ،2ینرمالساز ،5نهیشیب عیتجم کانولوشن،

 است. جینتا یبندکلاسجهت  اتصالتمامی یک لایه انتها

 درکه  است 0دوره 011 یبرا یبعد بخش در آمدهدستبه جینتا

 و( هاانگر وزنیب) W و( سازهافعال انگریب) A حروف از جینتا یبررس

. است شده( استفاده سطوح انگر تعدادیب) یاعداد هاآن با همراه

 سه و یحالت دو یهارقم یبرا بیترت به (f) و (t) ، (b) از نیهمچن

 . است شده استفاده شناور زیمم و یحالت

یکنواخت غیری سازنتایج صحت چندی -9-2

 حالتیسه

سازی ارائه شده در این گیری و بررسی صحت چندیبرای اندازه

مقاله، چهار حالت در نظر گرفته شد، که نتایج آنها بر روی شبکه 

VGG_Small  با مجموعه دادهCIFAR10  نشان داده  5در نمودار

سازی در نظر گرفته شد، شده است. اولین حالتی که برای چندی

 سازیی است که این نوع چندیسازی غیریکنواخت دو حالتچندی

آن  5سازها اعمال شده و در نمودار ها و هم برای فعالهم برای وزن

 در کی را رقم تعداد که یصورت درایم. نمایش داده A(b)W(b)را با 

یش تعداد و با افزا [00]ی مقاله نماینده ای از حالت نیا م،یریبگ نظر

سازها به خواهد بود. در نوع بعدی، فعال [2]ی رقم مشابه مقاله

ها صورت دقت کامل )ممیز شناور( در نظر گرفته شده و فقط وزن

 A(f)W(t)را به صورت غیریکنواخت سه حالتی چندی کردیم که با 

ده ما در این مقاله است. روش بعدی، همان ایدر نمودار مشخص شده

ها به صورت غیریکنواخت سه حالتی و است به اینصورت که وزن

سازها به صورت غیریکنواخت دو حالتی چندی شدند که در فعال

 حالت نیا درنشان داده شده است.  A(b)W(t)به اختصار با  5نمودار

 یمقاله یندهینما میکن فرض کی را رقم تعداد که یصورت در زین

های مختلف برای سنجش صحت، مدل .شد خواهد [22]

 A(f)W(f)های ذکر شده را با شبکه ممیزشناور با عنوان سازیچندی

مشخص است، در محور  5ایم. همانطور که در نمودارمقایسه کرده

سازی برای عمودی صحت و در محور افقی شاهد تعداد ارقام چندی

                                                 
1 Max-polling 
2 Batch-normalization 

به معنای   A3W2سازها هستیم به اینصورت که مثلاها و فعالوزن

 و وزن دو رقمی است.  ساز سه رقمیفعال

سازها به صورت که فعال A(f)W(t)در حالت  5با توجه به نمودار 

ها به صورت غیریکنواخت سه حالتی چندی ممیزشناور و وزن

ها به بیت و وزن 32سازها اند، صحت شبکه در حالتی که فعالشده

درصد  102قریبا صورت یک رقمی سه حالتی چندی شده باشند، ت

سازی که چندیاما در صورتی .از صحت شبکه ممیزشناور کمتر است

ها را از حالت یک رقم سه حالتی به چند رقم سه حالتی تغییر وزن

رقم سه حالتی، صحت شبکه به صحت شبکه  3یا  2دهیم، مثل 

سازها دقت کامل رسد. در واقع در صورتی که فعالممیز شناور می

رقم سه حالتی به صحت شبکه  2ها تا دی کردن وزنباشند، با چن

 ممیز شناور خواهیم رسید.

سازها به صورت ها و هم فعالدر حالتی که هم وزن 5اما در نمودار 

ها به صورت اند، زمانی که وزنچندی شده A(b)W(b)دو حالتی 

سازها از یک رقم دو حالتی به دو یک رقمی دو حالتی باشند و فعال

( شاهد A3W1و  A2W1و  A1W1قم افزایش پیدا کنند )الی سه ر

نیز  5افزایش صحت در شبکه هستیم. همانطور که در نمودار 

ها را به صورت یک رقمی دو حالتی مشخص است در حالتی که وزن

سازها را به صورت غیریکنواخت دو حالتی چندی کردیم در و فعال

ین منظور به بیشترین صحت خواهیم رسید. به هم A3W1حالت 

گریم. همانطور سازها را سه رقمی دو حالتی در نظر میدر ادامه فعال

درصد از  1011صحت شبکه  A3W2شود در حالت که ملاحظه می

صحت  A3W3صحت شبکه ممیز شناور کمتر است، اما در حالت 

شبکه به اندازه صحت شبکه ممیز شناور شده است. بنابراین در 

ها به صورت غیریکنواخت دو حالتی نسازها و وزحالتی که فعال

سازها را با سه رقم دو ها و فعالشوند، اگر هر کدام از وزنچندی می

حالتی چندی کنیم صحت شبکه چندی شده ما به صحت شبکه 

 ممیز شناور خواهد رسید.

که ایده این مقاله  5سازی ارائه شده در نمودار اما نوع دیگر چندی

ها به صورت سه حالتی و که وزناست  A(b)W(t)است، حالت 

اند. در این حالت نیز سازها به صورت دو حالتی چندی شدهفعال

ها به صورت سه حالتی یک رقمی همانند حالت قبل زمانی که وزن

سازها به صورت دو حالتی از یک رقم تا سه رقم افزایش پیدا و فعال

بد. در یاافزایش می A(b)W(b)کند، صحت شبکه همانند شبکه می

سازها به صورت دو رقمی دو حالتی و که فعالاین شبکه در صورتی

ها به صورت دو رقمی سه حالتی باشند، صحت شبکه با شبکه وزن

3 Relu 
4 Epoch  
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 A3W3و  A3W2های ممیز شناور برابر خواهد شد و صحت شبکه

 نیز با شبکه ممیز شناور برابر شد. 

تلف همواره  در تعداد ارقام مخ A(b)W(b)صحت شبکه  5در نمودار 

کمتر است، دلیل آن نیز به این خاطر  A(b)W(t)از صحت شبکه 

ها در مدل ارائه شده در این مقاله، سازی وزناست که سطوح چندی

بیشتر از سطوح شبکه دو حالتی است به علاوه صحت شبکه دو 

رسد این به صحت شبکه ممیز شناور می A3W3حالتی در حالت 

به صحت  A2W2سه حالتی در حالت  در حالی است که صحت شبکه

در اکثر  A(f)W(t)شبکه ممیز شناور خواهد رسید. صحت شبکه 

مواقع از مدل ما و شبکه دو حالتی نیز بیشتر است، و دلیل آن هم 

های آن به سازها با دقت کامل هستند و فقط وزناین است که فعال

دلیل  به اما این شبکهاند. صورت غیریکنواخت سه حالتی چندی شده

سازهای آن به صورت دقت کامل هستند، مطلوب ما که فعالآن

نیست، زیرا این امر به بهبود حافظه و انجام عملیات با پیچیدگی 

 کمتر منجر نخواهد شد. 

 

به همراه مجموعه داده  vgg-smallمقایسه صحت شبکه . 3 نمودار

cifar10 ی مختلف. هایسازبرای انواع چندیnWmA  به  یمحور افقدر

ی سازرقم برای چندی nو سازها فعالی سازچندی یبرا رقم mمعنی 

 هست. ها وزن

حالتی به سه غیریکنواختی سازنتایج چندی -9-1

 همراه هرس کردن

های چندی شده تنک در این بخش ابتدا به بررسی صحت در شبکه

های سه حالتی سازی وزنپردازیم، در ادامه نتایج حاصل از فشردهمی

دهیم و در نهایت تسریع بالقوه حاصل از شبکه چندی را نشان می

ی تنک پیشنهاد شده در این مقاله را مورد مطالعه قرار خواهیم شده

 داد.

 بررسی اثر هرس کردن روی صحت شبکه -9-1-3

های مختلف سازیبه بررسی صحت شبکه در چندی 2-1در بخش 

صحتی به  A2W2مدل ما در حالت  پرداختیم و نشان دادیم که

خواهیم مدل اندازه شبکه دقت کامل دارد. حال در ادامه می

سازی ارائه شده را هرس کنیم. برای این منظور در شبکه چندی

A(b)W(t) درصد، تنکی اعمال  11و  61، 01، 21ها برای وزن

کردیم. در اصل کاری که انجام شده به اینصورت است که از میان 

درصد( از آنها که نزدیک  11و  61، 01، 21ا درصد مد نظر )هوزن

 2کنیم. در نمودار صفر هستند را همراه با یادگیری شبکه هرس می

اند را هایی که برای درصدهای مختلف، هرس شدهصحت شبکه

مشخص است، هر چه درصد  2ایم. همانطور که از نمودار گزارش داده

یابد. به شبکه بیشتر کاهش میکنیم، دقت هرس کردن را زیاد می

است  5303در شبکه بدون هرس صحت حدود  A2W2طور مثال در 

 103کنیم دقت شبکه حدود ها را هرس میدرصد وزن 21اما وقتی 

 61درصد و برای  100درصد حدود  01یابد و برای درصد کاهش می

درصد صحت شبکه  5درصد حدود  11درصد و برای  101درصد 

 یابد.بدون اعمال هرس کاهش می نسبت به شبکه

 
از س. مقایسه صحت شبکه با ترکیب ارقام مختلف وزن و فعال2 نمودار

 تحت درصدهای تنکی مختلف. 

ها درصد وزن 11زمانی که  A3W3و  A3W2در حالت  2در نمودار 

درصد خواهد رسید که نسبت به  53را هرس کنیم، صحت شبکه به 

درصد افت دقت خواهیم داشت. از آن  103بکه ممیز شناور تنها ش

کمتر است و  A2W2جا که میزان افت صحت در این حالات از 

تعداد بیت کمتری استفاده شده است،  A3W2بعلاوه در حالت 

 A3W2سازی با چندی vgg-smallی بنابراین در ادامه از شبکه

 استفاده خواهیم کرد.

 ارامترها بعد از تنکی شبکهسازی پمیزان فشرده -9-1-2

نیز بیان شد، به دلیل اینکه نشان دادن  0-3همانطور که در بخش 

ارقام سه حالتی نسبت به ارقام دو حالتی، سربار حافظه ای دو برابر 

سازی برای دارند، با استفاده از مزایای تنکی یک نوع فشرده

ر متناظ سازی اعداد سه حالتی در حافظه بیان کردیم. نتایجذخیره
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نشان داده شده است. گروه  0و نمودار  3با این عملیات در نمودار 

در نظر گرفتیم، یکبار  32و  56، 3ها را سازی وزنبندی برای ذخیره

( 3تعداد بیت سه حالتی را نسبت به سه حالتی فشرده شده )نمودار 

و بار دیگر تعداد بیت دو حالتی را نسبت به سه حالتی فشرده شده 

( اندازه گیری کردیم، و این عملیات را برای درصدهای 0دار )نمو

بدست آوردیم. انتظار داریم که  A3W2مختلف تنکی در حالت 

ای باشد که تعداد سازی که صورت گرفته به اندازهمیزان فشرده

های فشرده که برای نمایش اعداد سه حالتی نیاز داریم نصف بیت

اندازه داد سه حالتی، یا همهای لازم برای نمایش اعتعداد بیت

های لازم برای نشان دادن عدد دو حالتی متناظرش باشد، تا بیت

سازی که ارائه دادیم مطلوب است و بتوانیم ادعا کنیم که فشرده

سربار حافظه برای نشان دادن اعداد سه حالتی ندارد. بنابراین حالتی 

ی سه حالت سازی آن نسبت بهاز نظر ما مطلوب است که نرخ فشرده

 برابر و نسبت به دو حالتی به اندازه یکسان باشد. 2

ها را دو رقمی سه حالتی در وزن 0و 3به عنوان مثال در نمودارهای

 سازی نداشته باشیم ونظر گرفتیم و در حالتی که هیچ نوع فشرده

بیت برای نشان دادن  2×2×3=32تایی باشند، در کل  3ها گروه

بیت برای نشان دادن اعداد دو حالتی  2×3=56اعداد سه حالتی و 

نشان داده شده  3نیاز خواهیم داشت، اما همانطور که در نمودار 

ها را هرس درصد وزن 21تایی در صورتیکه 3های است برای گروه

است. در همین  5سازی نسبت به سه حالتی تقریبا کنیم، نرخ فشرده

 101حالتی تقریبا سازی نسبت به دو نرخ فشرده 0حالت در نمودار 

خواهد بود. این بدان معناست که تعداد بیت لازم بعد از اعمال 

درصد تنکی تقریبا به اندازه  21ها با سازی برای وزنعملیات فشرده

 تعداد بیت سه حالتی تنک نشده است.

شود، هرچه میزان مشاهده می 0و نمودار  3همانطور که در نمودار 

 2سازی نسبت به سه حالتی به ن فشردهیابد، میزاتنکی افزایش می

شود، یعنی اگر نزدیک می 5نزدیک شده و نسبت به دو حالتی به 

میزان تنکی را بیشتر کنیم شاهد برابری تعداد بیت فشرده با دو 

 حالتی خواهیم بود.

درصد هرس کنیم و گروه  11ها را تا به طور مثال در حالتی که وزن

ه ها نسبت بسازی وزنتیم، میزان فشردهتایی در نظر گرف 3اعداد را 

شده این بدان معناست  5016و نسبت به دو حالتی  2053سه حالتی 

درصد تنکی علاوه بر اینکه تعداد بیت  11سازی در که میزان فشرده

مورد نیازاش از دو حالتی بیشتر نیست بلکه توانستیم تعداد بیت 

 ز را از دو حالتی نیز کمتر کنیم.مورد نیا

 
سه حالتی  A3W2ها در حالت سازی وزن. نرخ فشرده1نمودار 

 برای درصدهای تنکی مختلف به نسبت سه حالتی

 

سه حالتی  A3W2ها در حالت سازی وزن. نرخ فشرده0 نمودار

 های تنکی مختلف به نسبت دو حالتیبرای درصد

درصد،  11ها تا با هرس کردن وزن A3W2در اصل برای حالت 

شد، که نسبت به حالت سه حالتی و دو  53رابر با صحت شبکه ب

درصد  103بود، حدود  5303حالتی بدون هرس کردن، که دقت آن 

مشاهده  3صحت آن کمتر شد و بعلاوه همانطور که در نمودار 

داد سازی از تعدرصد تنکی، نسبت تعداد بیت فشرده 11کنید در می

ه های سلتی که وزنبیت دو حالتی کمتر نیز شد. پس در واقع در حا

های لازم برای نشان دادن ارقام حالتی تنک داشته باشیم، تعداد بیت

ازی سسه حالتی که دو برابر ارقام دو حالتی است را به کمک فشرده

درصد تنکی، تعداد بیت فشرده  11کاهش داده و نشان دادیم، در 

 یشده حتی از دو حالتی نیز کمتر شد. در واقع میزان حافظه مصرف

درصد تنکی از شبکه دو حالتی کمتر است.  11شبکه سه حالتی با 

 اهوزن یسازفشرده از حاصل یافزار سخت ینهیهز یانیپا ینکته

 لیتحم افزار سخت به را یا نهیهز ،یسازفشرده تمیالگور هر. است

 هب صفرها یکدگذار از تنها مذکور روش که ییجا آن از یول کندیم

 یسازفشرده از خروج ینهیهز بردیم بهره بمرت ساختار کی صورت

 شده لیتشک ساده مدار کی استفاده با توانیم و هست زیناچ یلیخ

 دهفشر حالت از راها وزن کننده، میتسه و مکان رییتغ ثبات کی از

 .کرد خارج شده
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 ی تسریع بالقوه حاصل از تنکی شبکهمحاسبه -9-1-1

سازها، ها و فعالی وزنبرای بدست آوردن تسریع بالقوه ناشی از تنک 

 های صفر، بررسیها و بیتخواهیم با تشخیص و شناسایی کلمهمی

کنیم که در صورت انجام ندادن عملیات ضرب با ورودی صفر در 

شبکه، به چه میزان تسریع بالقوه در محاسبات دست پیدا خواهیم 

 کرد.

گرفتیم سازها را در نظر ها و فعالهایی از وزنبرای این منظور زوج

ساز متناظرش صفر بود، که هر کدام از ارقام وزن و فعالو در صورتی

ها را نادیده گرفتیم و بدین منظور عملیات عملیات ضرب بین آن

ضرب در صفر را در سطح کلمه حذف کردیم. در این حالت تسریع 

ر های غیرصفر شده دها به حاصلضرببالقوه را نسبت کل حاصلضرب

. علاوه بر این سعی کردیم (N/Non-zero product)گیریم نظر می

عملیات ضرب را در سطح بیتی نیز بررسی کرده و عملیات ضرب 

ها صفر بود ساز را در صورتی که یکی از آنهای وزن و فعالبین بیت

نشان دهنده میزان تسریع بالقوه  1در سطح بیت حذف کنیم. نمودار 

ح کلمه و هم در عملیات ضرب در شبکه هرس شده، هم در سط

های ارقام باشد. که با توجه به نمودار در تمامی ترکیبسطح بیت می

یابد، به ساز، هرچقدر که درصد تنکی افزایش میمختلفِ وزن و فعال

دلیل حذف بیشتر عملیات ضرب در صفر، میزان تسریع بالقوه هم 

 در سطح کلمه و هم در سطح بیت افزایش خواهد یافت.

ها و برای عملیات ضرب بین وزن A3W3در حالت  به عنوان مثال

ها بدون در نظر گرفتن تنکی )همانند شبکه دو حالتی( به سازفعال

سیکل کلاک نیاز است، این در حالی است که اگر عملیات صفر  5

درصد  61در  1در سطح کلمه را نادیده بگیریم، با توجه به نمودار 

 32برابر و در سطح بیت  3 تنکی میزان تسریع بالقوه در سطح کلمه

 برابر بهتر خواهد شد. 

 

قوه در سطح کلمه و بیت برای . بررسی میزان تسریع بال9 نمودار

 های تنکی مختلفدرصد

 یمحاسبات یواحدها یبرا مساحت و یمصرف توان جینتا 2جدول 

 زسنت از استفاده با جینتا نیا .دهدیم نشان را 6در شکل  شده هیارا

 یژتکنولو کتابخانه با وسنتز تجاری  ابزار به کمک رنظ مورد مدار

 مساحت و یمصرف توان. است آمده بدست FreePDK نانومتر 01

 بیرتت به یحالت دو ضرب نسبت به یحالت سه ضرب یمحاسبات مدار

 .است شتریب برابر 3051 و 202

 یمحاسبات یهاواحد یسخت افزار یجنتا .2 جدول

 یحالتسه نسبت یحالت سه یحالت دو 

 یدوحالت هب

 0.18 0.40 2.2 (mW)یمصرفتوان

 um 142 448   3.15)2( مساحت

با توجه به معماری ارائه شده برای عملیات ضرب بین دو حالتی و 

)ت( تقریبا دو برابر  6سه حالتی، با اینکه مدار ارائه شده در شکل 

ضرب دو حالتی در دو حالتی سربار محاسباتی دارد، اما با توجه به 

های بالقوه بیان شده در بالا که همگی از دو برابر خیلی بیشتر تسریع

توانیم نشان دهیم که میزان تسریع عملیات ضرب با هستند، می

 تواند بسیار زیاد باشد.حذف کردن محاسبات ضرب در صفر می

 یریگجهینت -0

سازی سازی و هرس کردن دو روش محبوب جهت فشردهچندی

سازی شدن آنها بر روی ل پیادههای عصبی عمیق برای قابشبکه

های حافظه و محاسبات هستند. دستگاه نهفته با محدودیت

رد بسازی غیریکنواخت دو حالتی از محاسبات بیتی بهره میچندی

رساند. ما در های دو حالتی پایه را به حداقل میو افت صحت شبکه

 هسازی غیریکنواخت سه حالتی را ارائه دادیم، کاین مقاله چندی

صحت آن نزدیک به اندازه صحت شبکه ممیز شناور و بالاتر از صحت 

شبکه غیریکنواخت دو حالتی است و بر خلاف شبکه غیریکنواخت 

ها سازی وزنها تنک نیستند، در این نوع از چندیدو حالتی که وزن

ی حافظه و قابلیت تنک شدن دارند. البته روشن است که هزینه

حالتی برای هر محاسبات در حالتی که محاسبات غیریکنواخت سه 

سازی انجام نشود، تقریبا دو برابر غیریکنواخت دو حالتی هیچ بهینه

است. اما غیریکنواخت سه حالتی شانس هرس شدن دارد. لذا 

های شبکه چندی شده با نمایش اعداد غیریکنواخت سه حالتی وزن

حالتی را با درصدهای مختلف هرس کردیم و بررسی کردیم که در 

درصد هرس شوند، صحت شبکه نسبت به شبکه  11ها تا که وزن

یابد. علاوه بر این درصد کاهش می 103سه حالتی بدون هرس فقط 

ها، سازی وزندر شبکه غیریکنواخت سه حالتی با استفاده از فشرده

نه تنها سربار حافظه نسبت به غیریکنواخت دو حالتی نداشتیم، بلکه 

های سه سازی وزنافظه مصرفی برای ذخیرهتوانستیم میزان ح
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حالتی را نسبت به شبکه دو حالتی کمتر کنیم. از طرفی برای بهره 

بردن از تنکی جهت کاهش محاسبات، برای عملیات ضرب وزن سه 

ساز دو حالتی یک معماری ارائه دادیم که پیچیدگی حالتی در فعال

به دلیل اینکه  محاسبات ضرب، دو برابر شبکه دو حالتی بود، اما

شبکه غیریکنواخت سه حالتی ما تنک است با در نظر گرفتن امکان 

حذف عملیات ضرب غیر موثر، میزان تسریع بالقوه عملیات ضرب 

برابر نسبت به شبکه  01و  51در سطح کلمه و بیت به ترتیب 

ای غیریکنواخت دو حالتی بهتر است. و این میزان تسریع به اندازه

 ود. شه سربار تقریبا دو برابری محاسبات غالب میبالا است که ب
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