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摘要—如今，深度神经网络（DNN）架构的快速增长使其
成为提供高级机器学习任务并具有出色准确性的实际方法。针
对低功耗 DNN计算，本文探讨了细粒度错误容限的 DNN工
作负载与硬件近似技术之间的相互作用，以实现更高水平的能
量效率。利用最先进的ROUP近似乘法器，我们系统地探索了
它们在网络中的细粒度分布，根据我们的层、滤波器和内核级别
方法，并考察其对准确性和能量的影响。我们使用 CIFAR-10
数据集上的 ResNet-8模型来评估我们的近似值。提出的解决
方案与基线量化模型相比，在最多 4%的精度损失下可获得高达
54%的能量增益，同时在与最先进的 DNN近似方法相比时提
供了更好的精度和 2×的能量增益。

Index Terms—近似计算，不精确乘法器，专用集成电路，
深度神经网络，残差网络，CIFAR-10，TensorFlow。

I. 介绍

数字信号处理（DSP）和人工智能（AI）领域中复
杂工作负载的激增标志着集成电路和嵌入式系统设计
的新时代。为了在有限的功率范围内实现高性能计算，
研究界正在探索替代的设计策略。在此方向上，近似计
算是一种新兴的设计范式 [1]，它利用容错性来以牺牲
精度换取功耗、能源、面积和/或延迟方面的收益。在
不精确硬件领域中，近似技术被应用于不同层次，即从
电路 [2]–[5]到加速器 [6]–[10]。
深度神经网络（DNN）的内在错误鲁棒性和增加的

计算需求，作为最先进的 AI方法来解决计算机视觉任
务（例如图像分类、目标检测、姿态估计），使其成为
近似计算的有前景候选者。在 DNN上的典型近似技术
包括不精确算术运算符 [7]、低精度数值格式 [11]、权重
量化 [12]以及神经元连接剪枝 [13]。用于 DNN推理的

近似硬件加速器 [7]–[9]因其吸引人的性能功耗比而逐
渐受到重视。此外，ASIC/FPGA技术通过允许低级优
化和自定义数据路径位宽，促进了近似计算的发展，这
与通用 GPU/CPU解决方案相反。

近似 DNN加速器的设计带来了若干挑战。正如在
[7]中讨论的，研究目标之一是避免重新训练以减少准
确性损失。原因有两点：(i)专有的数据集/模型可能不
可用，(ii)由于硬件近似的仿真以及使用自定义近似算
术运算符而导致的训练时间增加。在近似 DNN中的另
一个重要挑战是近似定位，即在哪里插入近似值，以最
大限度地提高能效同时保持可接受水平的准确性。

在本文中，我们介绍了MAx-DNN框架来解决上述
设计挑战，通过检查DNN架构不同层级中的近似处理，
即在网络层、层的滤波器或滤波器的核心内。考虑到
DNN中的大多数计算都是乘法-累加 [9]运算，我们专注
于优化这些乘法运算。MAx-DNN采用了ALWANN [7]
来生成不需要重新训练的近似 DNN硬件加速器，并通
过我们的近似定位技术进行了扩展，该技术基于ROUP
乘法库 [2]。与原始的 ALWANN框架相比，我们的设
计空间更大，在每个卷积层中引入了相同的不精确乘法
器（不同层间的乘法器可能不同）。有趣的是，所提出的
近似方法为每个卷积层、滤波器或核心分配不同的近似
ROUP乘法器。为了评估我们的近似处理，我们使用在
CIFAR-10数据集上训练的量化ResNet-8网络，并采用
标准单元 ASIC技术以及 TSMC 45纳米库。首先，我
们在独立和组合方式下检查 DNN层对近似的敏感性，
然后进行广泛的设计空间探索及精度-能耗帕累托分析
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以提取我们方法中最突出的配置。结果表明，与量化模
型相比，我们的设计在牺牲 4%准确度的情况下可获得
高达 54%的能量增益，并且相较于默认的 ALWANN近
似处理提供了 2×倍的能量效率。本文的贡献在于提出
了一种改进的细粒度方法来近似 DNN中的乘法运算，
以及量化了来自各种近似方法和配置的结果。
本文的其余部分组织如下。第二节介绍了 AL-

WANN 框架 [7]。第三节定义了我们的逼近空间。第
四节报告了实验评估。最后，第五节得出了结论。

II. ALWANN 近似框架

ALWANN 框架 [7]接受以下输入：(i) 以 protobuf
格式训练（冻结）的网络模型，(ii) 近似乘法器库，以及
(iii) 硬件加速器的架构约束（例如，流水线或电源门控
模式，近似单元的数量）。它假设加法准确且乘法近似，
以及每层卷积只有一个近似类型。此外，为了在不重新
训练的情况下提高准确性，根据乘法器的属性调整/更
新网络权重。这些近似的网络，标记为 AxNNs，是初
始模型的修改版本，并满足用户对加速器架构的约束。
为了启用 ALWANN，扩展 TensorFlow 以支持近

似量化层，通过创建一个新的操作符来实现，该操作
符将常规的量化卷积 2D层替换为卷积 2D层。此操作符
允许通过 AxMult(字符串)参数指定要使用的近似乘法
器（需要乘法器的 C/C++模型），并且可选地使用权
重调整功能，通过 AxTune(布尔值) 实现。冻结的模
型由 TensorFlow的变换图形工具处理，该工具插入了
AxConv2D层，然后，通过NSGA-II算法提取帕累托最优
AxNNs。
在本文中，我们为 ALWANN 配备了新的近似方

法，涉及网络中近似乘法的分布。扩展框架版本的工
具流程如图 1所示。与 ALWANN 相比，我们将轴卷积
2DTensorFlow 操作符修改为支持我们在三个不同层次
（层、滤波器、内核）上的近似方法，并且还采用了最
先进的 ROUP 库中的近似乘法器 [2]。

III. 定义近似空间

本节中，我们讨论了所提出的近似空间，解释了如
何在 DNN的每一层、滤波器或内核中分配近似的乘法
器。对于我们的分析，假设典型的 DNN架构：每个卷
积层包括 N 个滤波器，每个滤波器由M 个卷积核组成
以处理M 个输入通道并输出一个特征图（总共生成 N

个输出特征图）。近似并不是在所有被检查的级别上均
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图 1. MAx-DNN 工具流程与架构，ALWANN 的扩展 [7]。

匀应用，也就是说，每一层/滤波器/内核都被分配了一
个不同的 ROUP乘法器。最后，我们介绍了 ROUP乘
法器族 [2]和用于估计能量的模型。

A. LLAM: 层级近似乘法

第一种方法，如图 2a所示，旨在在网络中插入不
同强度的近似值。具体来说，我们对每一卷积层的所有
乘法操作使用 ROUP 乘法器进行处理。这种方法是传
统的做法，其中通过为每个卷积层分配一个近似的乘法
器，无论是相同的（均匀分布）还是不同的（非均匀分
布），来在网络中分散这些近似值。

B. FLAM: 滤波级近似乘法

类似 LLAM的方法，我们的第二种方法如图 2b所
示，在DNN的每个卷积层中为滤波器创建不同近似值。
具体来说，我们在每一层的各个滤波器中使用不同的
ROUP乘数因子，这与第一种方法相反——在第一种
方法中，同一层的所有滤波器均采用相同的 ROUP乘
数因子。该方法通过创建滤波器组并将它们分配对应的
ROUP乘数因子来实现。

C. KLAM: 内核级近似乘法

在第三次近似方法中，我们在 DNN架构中进一步
深入，并将乘法分别对应每个卷积核进行近似。结果
是，每个滤波器的卷积操作使用不同的 ROUP乘数执
行。图 2c描述了该方法提出的三种变体：通道变体，其
中与内核对应的全部乘法操作都使用相同的乘数进行，
以及行/列变体，其中对于内核的每一行/列使用不同的
乘数。

D. KLMS: 内核级乘法跳过

我们的最后一种方法，如图 2d所示，基于权重值
跳过每个卷积的一些乘法。更具体地说，我们计算每层
中所有核权重的平均值，并仅执行与接近该平均值的权
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图 2. 提出的非均匀逼近方法在不同层次上的应用：(a) 层级，(b) 滤波器层级& (c) 内核层级近似乘法，以及 (d) 内核层级乘法跳过。

重对应的乘法。假设均值为 µ，标准差为 σ，我们选择
仅执行属于区间 [µ− σ, µ + σ] 或 [µ− 2σ, µ+ 2σ]内的
权重的乘法。

E. ROUP 近似乘法器

ROUP 多乘器近似系列 [2] 基于 4 进制编码，并应
用了两种正交近似技术，即，非对称舍入和穿孔。在此
混合近似中，穿孔省略了最不重要部分积的生成，而不
对称舍入将每个剩余的部分积四舍五入到不同的位宽，
这取决于它在部分积矩阵中的重要性。
两个 N 位的补码数的 ROUP乘法是通过累积未打

孔且已四舍五入的部分积来完成的，即：P̃j，这些部分
积是基于基数-4编码 [2]生成的：

ROUP(A,B) =

N/2−1∑
j=P

P̃j4
j =

N/2−1∑
j=P

Ar
j ·bR4*j ·4j (1)

参数 P 表示连续被打孔的最低位部分积的数量。对于
每个剩余的部分乘积 P̃j，输入操作数 A 被舍入到其 r

位最小有效位 (r每种产品不同) 如下：

Ar
j = 〈aN−1aN−2 · · · ar〉2’s + ar−1 (2)

比特级操作在 Ar
j 中简化了舍入过程，因为上述加法被

吸收到基数 4校正项的计算中，并且避免了进位传播。
最后，bR4*j 是编码信号 B 的常规四进制逻辑函数，带
有额外的一个异或门涉及 ar−1，这是由优化以避免加法
所强加的。

ROUP乘法器提供了一个大的设计空间来探索各
种误差-能量折中，因为近似值由两个独立的参数调整。
在 [2]的比较评估中，ROUP系列形成了具有更高分辨
率的误差-能量帕累托前沿，超过了几个最先进的乘法
器。与用于 ALWANN的 EvoApprox8b库中的乘法器

[5]相比，ROUP提供了更多的近似配置，特别是在更
大的位宽情况下。因此，它的误差缩放更加密集，而在
能量方面，有几个 ROUP配置比 EvoApprox8b乘法器
高出 15%。

F. 近似 DNN的能量模型

近似 DNN加速器的能耗是基于近似乘法器的实现
进行估算的。针对标准单元 ASIC技术，这些乘法器使
用工业级工具实现了 TSMC 45纳米库，即，Synopsys
Design Compiler用于综合，Synopsys PrimeTime用于
测量功耗。

与 ALWANN [7]类似，我们根据每层的乘法次数
和每个乘法器的能量来计算每层的能量，即，#mult×
avg_mult_energy。为了估计整个 DNN的能量，我们
将各个层的能量累加起来。

IV. 实验评估

为了评估我们的方法，我们采用了 ResNet-8深度
神经网络和基于 TensorFlow 1.14的开源 ALWANN框
架 [7]。ResNet-8在 CIFAR-10数据集上进行量化训练，
实现了 83%的分类准确率。
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图 3. ResNet-8准确率随层的近似缩放：（a）每次一层（例如，仅第 5层），
（b）连续几层（例如，第 1到 5层）。“Layer=0”表示基线量化模型。



分层错误恢复能力研究：首先，我们检查卷积层
的误差敏感性，以了解哪些层可以进行近似。在这个
实验中，我们选择了三个不同强度的 ROUP 乘数，即
“低”, “中等”, 和 “高”, 分别标记为 ROUPL, ROUPM ,
和 ROUPH。图 3a说明了使用这些乘数时的精度变化
仅在第 m 卷积层中使用 (m=1,2, ...7)。无论近似的强
度如何，都表明近似第一层之一的结果是显著的精度
损失 (m=0显示基线模型，准确率为 83%)。这一点在
ROUPH 配置中更为明显，其中插入了显著的计算误
差。在这种情况下，当近似于 4-7层之一时，精度损失
减少并稳定在约 8%。图 3b, 描绘了在逼近前m层时的
精度缩放。如预期那样，随着近似层数量的增加，精度
损失也在增大。然而，我们再次注意到最后一层的误差
鲁棒性。具体来说，当扩展第 4层之后的近似时，精度
损失减缓。此次探索的另一个重要结果是，无论逼近哪
一层或多大数量的层，ROUPL和 ROUPM 配置的精度
损失可以忽略不计，因为这些乘法器与准确设计相比提
供了显著的能量增益，即分别大约为 10%和 20%。

近似空间的探索：随后，我们在所提出的方案上进
行了广泛的架构空间探索，涉及各种 ROUP 乘法器，
以提取它们在准确性和能耗方面最为突出的配置。对于
每个方案，检查了几种乘法替换和组合。在图 4中，我
们展示了所有提供至少 75%分类准确率的配置，即与
量化模型相比最多损失 8%的准确度。如图表左上角所
示，多个配置相较于量化模型带来了可以忽略不计的准
确度损失，范围从 0.02%到 1%之间，同时由于使用了
ROUP 乘法器而提高了能效。因此，我们的方案可以在
接近零准确度损失的情况下实现更高效的计算。关于每
个方案的效率，帕累托前沿几乎完全由内核和滤波级别
配置构成。对于相同的准确度损失，这些配置提供了比
传统的层级别方法更好的能耗性能，后者为了达到这种
能效不得不牺牲大量的准确度，即超过 40%。

与 ALWANN 框架的比较：表 I比较了使用
EvoApprox8b 乘法器的 ALWANN 网络的 Pareto 前
沿配置 [5]。所提出的的设计提供了更高的精度，因为
EvoApprox8b配置的平均损失为∼23%，而在功耗方面，
它们提供了 2×的增益。这一比较突显了研究在更低级
别的 DNN（例如，滤波器或核）中进行近似的优点。
即，使用不同强度的乘法器的细粒度方法优于传统的所
有层乘法操作的近似。
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图 4. 提出的实现方法的近似 ResNet-8硬件加速器的能量消耗和精度损失。

经验教训：根据我们的多级设计空间探索和评估，我们
实验证明了：

(i) 第一层卷积层在近似上更为敏感，即不如最后的层
那样能够容忍误差。
(ii) 基于非均匀细粒度滤波器/核级别的逼近方法的乘
数近似比粗粒度层级逼近提供更高的精度。

V. 结论与未来工作

在本工作中，我们提出了 MAx-DNN框架，以探
索多级算术近似在 DNN硬件加速器中的效率。MAx-
DNN 扩展了先前的设计方法，考虑了近似乘法器的异
构性，不仅针对每个 DNN层，还针对每个滤波器和内
核。结果显示我们的最突出配置实现了高达 54%的能量
减少和 4%的精度损失，同时相较于使用 EvoApprox8b
乘法器的直接近似提供了 2×增益。我们未来的工作包
括对不同类型的 DNN进行评估，以及研究 DNN节点
之间的误差传播。
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