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报告提要

• 研究背景


• 动态随机计算（DSC）


1. 数字信号处理


2. 求解微分⽅程


3. 神经⽹络训练


• 结论
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研究背景

An Intel® Core™ i7 processor [21].

集成电路设计⾯临挑战：

• 暗硅（dark silicon）


• 计算密集型任务（如
机器学习算法等）

导致：

• 性能牺牲

• ⾼能耗

传统计算⽅法 ➡ 随机计算

• 随机计算中，数值以随机0和1
组成的序列表示，数值⼤⼩与

序列中1出现的概率相关。

00011101…
01011101…

4/8
5/8

(00011101)2

(01011101)2

29
93

随机序列 BCD编码

• 不考虑随机序列⽣成部分，随
机计算电路所需资源仅约为传

统计算电路的1/100。
 0110…𝑝1 = 0.5:

: 1100…𝑝2 = 0.5

: 0100… 𝑝1𝑝2 ≈ 0.25

单极型随机乘法器（与门）

• 随机计算与⼤脑中神经频率
编码（rate coding）⽅式类
似

01011101… 随机序列

神经脉冲序列
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随机计算的起源
• 20世纪50年代，冯诺依曼等计算机先驱以⼤脑中神经连接为模型，探索了如何利⽤不
可靠器件完成可靠的计算，构成随机计算的雏形。

• 60年代⾄90年代，随机计算理论获得了⼀定进展，出现
了诸多随机计算原型机。

通过从两组随机传输线中
随机选取⼀半构成新的⼀
组传输线，计算平均值

通过与门实现并⾏随机乘
法操作

Paramatrix

University of Illinois

RASCEL

University of Illinois

Phase computer

Standard Telecommunication Laboratories
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随机计算的再次兴起
• 2000年前后，加拿⼤学者Brown C. Card提出各种基于随机计算的算术电路，可以使⽤
极⼩的硬件资源满⾜神经⽹络的计算需求。随机计算伴随神经⽹络的兴起再次成为研
究热点，并出现⼀系列基于随机计算的神经⽹络加速器设计。

随机加法器设计 随机池化电路设计

随机乘法器

随机激活函数电路
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随机计算与其它计算⽅法的联系

• 概率计算 （probabilistic computing）


利⽤⻉叶斯、蒙特卡洛分析等概率相关理
论进⾏数据建模、推理、优化等，但较少
应⽤于通⽤计算。有时也指利⽤物理器件
随机特性实现某些指定算法的计算⽅法。

• 近似计算（approximate computing）


利⽤某些应⽤对计算准确度不敏感性，简
化算法流程、计算电路等，以降低算法、
电路的复杂度、能耗等。

• 随机计算 （stochastic computing）


使⽤随机序列编码数值，利⽤概率相关理论进
⾏基本计算（加、乘、积分、多项式等），得
到的结果通常为准确值的⽆偏估计。可使⽤随
机计算电路级联实现复杂运算。
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随机计算基础——随机计算系统
随机计算系统⼀般由随机序列发⽣阵列、随机计算电路、随机-⼆进制转换器构成。

⼆进制数
输⼊

随机序列⽣成

Stochastic number 
generators (SNGs)

随机计算电路

Stochastic 

circuits

概率估计

Probability 
estimators

⼆进制数
输出

概率，p

随机数⽣成器

Random number 
generator (RNG)

A>B

A

B

0110… 

随机序列⽣成器（SNG）

⽣成随机序列中1的概率为 p

计数器
随机序列

1001… ‘1’的数量 / 序列长度

概率估计

序列长度通常选取为2的幂次⽅
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随机计算基础

数的表示：假设⼀个由0和1组成的随机序列中，1出现的概率为p

表示⽅法
所表达数值与序列
概率的映射关系

表示范围 符号位 示例

单极型 x = p [0, 1] ⽆ 0010101001  ➡  x = p = 0.4

双极型 x = 2p - 1 [-1, 1] ⽆ 0010101001  ➡  x = 2p - 1 = -0.2

有符号型 |x| = p [-1, 1] 有 0010101001 sign: -1  ➡  x = p ✖ -1 = -0.4 

⾮线性型 x = p / (1 - p) [0, +∞) ⽆ 0010101001 ➡  x = p / (1 - p) = 2/3
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随机计算电路

使⽤不同的表达⽅式，有时对应不同的随机计算电路。

 
0110…

𝑥1 = 0.5



 1100…
𝑥2 = 0.5



0100…

 𝑥1𝑥2 = 0.25

单极型、双极型及有符号随机乘法器

要求输⼊随机序列相互独⽴



 0110…
𝑥1 = 0



 1100…
𝑥2 = 0



 0101…

 𝑥1𝑥2 = 0
 


0110…
𝑥1(1) = − 0.5



 1100…

𝑥2(0) = 0.5



 0100…

 𝑥1𝑥2(1) = − 0.25

1
0 1
计算符号位

9



随机计算电路

随机计算电路⼀般为组合逻辑电路或时序电路。随机计算电路本身不具有随机性，但可以
按位处理随机序列，通过简单逻辑实现复杂计算。

选择器电路与⼆进制加法器实现
伯恩斯坦(Bernstein)多项式

pout = (n
0)p0(1 − x)n + (n

1)p1(1 − x)n−1x1 + …

+(n
k)pk(1 − x)n−kxk + … + (n

n)pnxn

= (n
k)

n

∑
k=0

(1 − x)n−kxk

𝑌 = 0 + 0 × 𝑋1 + 0 × 𝑋2 + 𝑋1𝑋2

Walsh-Hadamard 变换

BF =

1 1
1 −1

1 1
1 −1

1 1
1 −1

−1 −1
−1 1

0
0
0
1

=

1
−1
−1
1

00 01 10 11
0 1 1 0

𝑦 = 𝑥1 ⊕ 𝑥2
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随机计算电路——时序电路
随机计算电路⼀般为组合逻辑电路或时序电路。随机计算电路本身不具有随机性，但可以
按位处理随机序列，通过简单逻辑实现复杂计算。

RNG

上/下⾏计数器
A>B

A

B

增计数输⼊序列
减计数输⼊序列 输出序列

S0 S1 Sk-1 Sk Sk＋1 SN-2 SN-1…………

x=1

x=0 x=0 x=0 x=0 x=0 x=0 x=0

x=1x=1x=1x=1x=1x=1

基于有限状态机的随机计算电路（状态转移图）

𝑃 =

1 − 𝑥 𝑥 0 0
1 − 𝑥 0 𝑥 0
0 1 − 𝑥 0 𝑥

⋯ 𝟎

⋮ ⋱ ⋮

𝟎 ⋯     0     𝑥
1 − 𝑥 𝑥

概率转移矩阵

𝑃[𝑆 = 𝑆𝑖] =
( 𝑥

1 − 𝑥 )
𝑖

∑𝑁−1
𝑗=0 ( 𝑥

1 − 𝑥 )
𝑗

平衡状态概率分布

随机积分器

11



随机计算电路的设计挑战

• 由于基于概率理论，产⽣的较为准确的结果
往往需要⼤量样本，即⾜够的序列⻓度。⽽
增加1位精度，序列⻓度成指数增⻓，导致
⾼延时、⾼能耗。解决⽅案：利⽤尽可能短
的序列产⽣尽可能⾼准确度的结果。


• 产⽣随机序列需要复杂的随机序列发⽣器，
通常由线性反馈移位寄存器（LFSR）与⽐
较器实现，可占据随机计算系统80%硬件资
源。⾼效的和/或利⽤物理器件⾃然特性的随
机源有望成为可能的解决⽅案。


• 随机计算与⼤脑信息传递⽅式相似，它们之
间的联系尚未完全探索。

随机序列长度与均⽅误差的关系

（使⽤伪随机序列）

均
⽅
误
差

LFSR作为伪随机信号源
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动态随机计算

• 动态随机计算 (DSC)：使⽤动态随机序列和随机计算电路进⾏计算的⽅法。


• 动态随机序列(DSS)：假设⼀个由随机的0和1组成的数列 和⼀个相同⻓度的数字信

号 , 对于任意 ，满⾜ ，则称 是⼀个编码信号 的动态
随机序列（单极型）。动态随机序列中每个⽐特位都对应⼀个数字信号值，⽆需处理整
个随机序列即可实时产⽣结果，提⾼编码/计算效率。


• 例⼦：使⽤⼀个动态随机序列编码⼀个数字正弦信号

{Xk}
{xk} k = 0,1,… 𝔼[Xk] = xk {Xk} {xk}

动态随机序列（Dynamic stochastic sequence，DSS）

信号编码 
⽅法

所表达数值与序列 
期望的映射关系

双极型

有符号型 
{-1,0,1}

𝔼[Xk] = (xk + 1)/2

𝔼[ |Xk | ] = |xk |
sign(Xk) = sign(xk)
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动态随机计算系统

数字信号输⼊，由
ADC等采集或存储
于储存设备中

动态随机
序列

动态随机
序列 数字信号输出，可被转换

为模拟信号或存储于储存
设备中等待进⼀步处理

• 动态随机序列也可以直接由模拟信号，通过模拟⽐较器与随机信号⽐较，采样获得。


• 在⼀些情况下，随机计算电路，如随机积分器，既可以完成计算功能，同时兼具信号重
构的作⽤。

14

（Dynamic stochastic number 
generator，DSNG）



动态随机序列的⽣成（有符号型）

动态随机序列发⽣器（DSNG）

每个时钟周期，⼀个幅值与⼀个随机数进⾏⽐较
产⽣编码幅值的序列；符号位序列被直接提取。

𝔼[ |Xk | ] = |xk |

sign(Xk) = sign(xk)

{ |Xk |}

{ |xk |}

sign(xk)

15
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动态随机计算电路

• 组合逻辑电路


假设⼀个组合逻辑电路，实现随机计算函数 ，其中， 分别为
传统随机序列，编码 ；则当 为动态随机序列编码数字信号 

时，该组合逻辑实现复合函数计算 。


例：

f(x1, x2, …) {X1}, {X2}, …
x1, x2, … {X1}, {X2}, …

x1[n], x2[n], … f(x1[n], x2[n], …)

随机序列 编码数值 


随机序列 编码数值

{X1} x1

{X2} x2

输出随机序列 编码数值Y
f(x1, x2) = x1x2
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动态随机计算电路

• 组合逻辑电路


假设⼀个组合逻辑电路，实现随机计算函数 ，其中， 分别为
传统随机序列，编码 ；则当 为动态随机序列编码数字信号 

时，该组合逻辑实现复合函数计算 。


例：

f(x1, x2, …) {X1}, {X2}, …
x1, x2, … {X1}, {X2}, …

x1[n], x2[n], … f(x1[n], x2[n], …)

当 为动态随机序列，编码数字信号 ，根据动态随机序列定义，即 ；

为动态随机序列，编码数字信号 ，即 ，因此，输出序列中第k位，
，即 编码数字信号 。

{X1} x1[n] 𝔼[X1,k] = x1[k]
{X2} x2[n] 𝔼[X2,k] = x2[k]
𝔼[Yk] = 𝔼[X1,k ∧ X2,k] = 𝔼[X1,k]𝔼[X2,k] = x1[k]x2[k] Y x1[n]x2[n]

随机序列 编码数列 


随机序列 编码数列

{X1} x1[n]
{X2} x2[n]

输出随机序列 编码数列Y
f(x1, x2) = x1[n]x2[n]
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动态随机计算电路

• 时序电路：随机积分器
输⼊动态序列 增计数X+

输⼊动态序列 减计数X−

位上/下⾏

计数器 ( )
n

c

随机数发⽣器
（RNG）

A>B

A

B

输出动态序列C

输出动态数字信号 

（数值积分结果的估计）

ck

+

-X−

X+
C

c

随机积分器符号

1. 在每个时钟周期，计数器值更新： ，即

，且 。


2. 随后经过更新后的计数器值与⼀个随机数RN⽐较产⽣编码c的动态
随机序列C，即RNG与⽐较器构成动态随机序列⽣成器。

ci+1 = ci +
1
2n

(X+,i − X−,i)

ci =
1
2n ∑ (X+,k − X−,k) 𝔼[ci] =

1
2n ∑ (x+[k] − x−[k])

RN
实现数值积分

18
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课题1: 基于动态随机计算的数字信号处理

动态随机序列     编码的信号为


动态随机序列

⽣成器(DSNG)

动态随机序列

⽣成器(DSNG)

信号

恢复

Xi

Yi

Zi

（低通滤波）

𝔼[Xi] = xi
𝔼[Yi] = yi

𝔼[Zi] = 𝔼[Xi]𝔼[Yi] = xiyi

{Zi} zi = xiyi

{xi}

{yi}

⾯积 (nm2) 功耗 (uW) 计算时钟数 计算时间 (ns) 能耗 (fJ) 信噪⽐ (dB)
动态随机计算 81.76 12.70 1 0.70 50.79 24.20
传统随机计算 66.59 10.27 32 9.28 1314.85 23.30
定点数计算 79.64 13.79 1 0.72 55.18 20.84

⽐例 (Dyn.:Conv.) 1.23 1.24 0.031 0.075 0.039 --
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基于动态随机计算的其它信号处理
20

• 利⽤随机积分器实现
数字信号数值积分

SNR: 34 dB

+

-0

X+
c

• 基于多路器的信号发⽣功能

MUX

+DSNG
Array

X2

f[x(t)]

X=∑Xi
X1

X3

x(t)

‘0’

‘1’
Stochastic sequence encoding 2/11
Stochastic sequence encoding 5/11

信号发⽣功能，利⽤已有指数函数⽣成幂次⽅累加

信号 .𝑓[𝑥(𝑡)] = 1/11(2𝑒−6𝑡 + 3𝑒−4𝑡 + 6𝑒−2𝑡)

SNR: 29 dB

• 基于随机积分器的IIR滤波

+

-0

X
c

0 0.1 0.2 0.3 0.4
t (s)

(a) Original and filtered signals

-1

0

1

0 50 100 150 200 250
f (Hz)

(b) Spectra of original and filtered signals

0

0.2

0.4
Original signal
Filtered signal



课题2: 基于动态随机计算的微分⽅程求解
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• 欧拉⽅法 (Euler’s method)：通过对离
散导函数的不断累加得到数值解

𝐝𝑦(𝑡)
𝐝𝑡

= 𝑓(𝑡)

• 常微分⽅程 • 基于随机积分器的微分⽅程求解电路

•如果输⼊动态随机序列 与 编码数字信号

或 ，即，

。  


随机积分器即提供该微分⽅程的欧拉解的⽆偏估
计。其中步⻓h取决于积分器中计数器宽度。

X+ X−
𝐝𝑦(𝑡)/𝐝𝑡 𝑓(𝑡)

𝔼[X+,i − X−,i] = f(ti)
t

h

1

𝑦̂𝑖h𝑓(𝑡) y(t)

输出序列C是⼀个动态随机序列，⽤于编码信号     。{ci}

+

-X−

X+
C

c

̂yi = h
i−1

∑
k=0

f(tk)



典型常微分⽅程求解
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• 简单的微分⽅程系统

dy1(t)
dt

= y2(t) − 0.5

dy2(t)
dt

= 0.5 − y1(t)

动态随机（DSC）电路与16位
定点⼆进制电路的⽐较

0

0.25

0.5

0.75

1

DSC circuit
16-bit fixed-point implementation

归⼀化硬件电路测试结果

0.30 0.43

0.12

4.7 × 10−3

3.6 × 10−3

运⾏
时间

能耗
单位⾯积/时间
数据吞吐量

RMSE



典型常微分⽅程求解
23

RMSE:0

RMSE:

5.7 × 10−3

RMSE:

3 . 9 × 10−3

• ⾮⻬次微分⽅程

+

-0

1
f(t) = t

+

-

f(t) =
1
2

t2

+

-

f(t) =
1
6

t3

0
0dy

dt
= 1 dy

dt
= t dy

dt
=

1
2

t2

• ⼆阶⻬次微分⽅程

 
𝑑2𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
+

2𝑑𝑦(𝑡)
𝑑𝑡

+ 𝑦(𝑡) = 0
+

-

y(t)

1

z(t)
×2

+

-
𝑑𝑧(𝑡)

𝑑𝑡
= − 𝑦(𝑡)

𝑑𝑦(𝑡)
𝑑𝑡

= 𝑧(𝑡) − 2𝑦(𝑡)

𝑐𝑖+1 = 𝑐𝑖 +
1

2𝑁 (𝑎𝑖 − 2𝑏𝑖)

RMSE:
5 . 9 × 10−3





( ) 

𝑢𝑖−1,𝑗 + 𝑢𝑖+1,𝑗 + 𝑢𝑖,𝑗−1 + 𝑢𝑖,𝑗+1 − 4𝑢𝑖,𝑗 = kd𝑢/dt
𝑖 = 1,…, 𝑁,  𝑗 = 1,…, 𝑁

偏微分⽅程求解——拉普拉斯⽅程
24

𝛻2𝑢 =
𝜕2𝑢
𝜕𝑥2

+
𝜕2𝑢
𝜕𝑦2

= 0

𝜕2𝑢
𝜕𝑥2

≈
𝑢𝑖−1,𝑗 − 2𝑢𝑖,𝑗 + 𝑢𝑖+1,𝑗

Δ𝑥2

ui,jui-1,j ui+1,j

ui,j+1

ui,j-1

Δx

Δ
y

… … 

… 

…
 

…
 

…
 

=>

𝛻2𝑢 =
𝑢𝑖−1,𝑗 − 2𝑢𝑖,𝑗 + 𝑢𝑖+1,𝑗

Δ𝑥2
+

𝑢𝑖,𝑗−1 − 2𝑢𝑖,𝑗 + 𝑢𝑖,𝑗+1

Δ𝑦2
= d𝑢/dt

=>

当 时，所得即为拉普拉斯⽅程的稳态解。

可通过对以上微分⽅程求解得出

𝐝𝑢
𝐝𝑡

= 0

𝑢𝑖,𝑗[𝑛] = 4Δ𝑥2𝐝𝑡
𝑛−1

∑
𝑘=0

1
4

{𝑢𝑖−1,𝑗[𝑘] + 𝑢𝑖+1,𝑗[𝑘] + 𝑢𝑖,𝑗−1[𝑘] + 𝑢𝑖,𝑗+1[𝑘] − 4𝑢𝑖,𝑗[𝑘]} .

Δ𝑥 = Δ𝑦

𝛻2𝑢 =
𝜕2𝑢
𝜕𝑥2

+
𝜕2𝑢
𝜕𝑦2

= d𝑢/dt

=>

=>

=>

有限差分法



动态随机拉普拉斯算⼦实现
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𝑢𝑖,𝑗[𝑛] = 4Δ𝑥2𝐝𝑡
𝑛−1

∑
𝑘=0

1
4

{𝑢𝑖−1,𝑗[𝑘] + 𝑢𝑖+1,𝑗[𝑘] + 𝑢𝑖,𝑗−1[𝑘] + 𝑢𝑖,𝑗+1[𝑘] − 4𝑢𝑖,𝑗[𝑘]} .

+

-
Ui,j

ui,j
左移实现除法+

Ui,j−1
Ui−1,j
Ui+1,j
Ui,j+1

并⾏加法
（压缩）

ui,j

Ui,j-1 Ui,j

Ui-1,j
Ui,j Ui+1,j

Ui,j

Ui,j+1Ui,j

动态随机拉普拉斯
算⼦符号



动态随机拉普拉斯算⼦⽹络求解拉普拉斯⽅程
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ui,jui-1,j ui+1,j

ui,j-1ui-1,j-1 ui+1,j-1

ui,j+1ui-1,j+1 ui+1,j+1

......

...

ui,jui-1,j ui+1,j

ui,j+1

ui,j-1

Δx

Δ
y

… … 

… 

…
 

…
 

…
 

•  拉普拉斯算⼦电路⽹络被⽤于在区域 中求解拉普拉斯⽅程,





边界条件 

[0, 1]2

0 =
𝜕2𝑢
𝜕𝑥2

+
𝜕2𝑢
𝜕𝑦2

𝑢(𝑥, 𝑦) = {1   when 𝑦 = 0 or 𝑥 = 1
0   when 𝑦 = 1 or 𝑥 = 0

T = 1

T = 1 T = 0

T = 0

=>



课题3: 基于动态随机计算的神经⽹络参数更新
• 监督学习


参数优化算法

预处理

原始数据

训练数据, 
{x, y} 推理结果

̂y = f(w, x)

x

y
反向传播

梯度信息等

更新参数Δw

机器学习模型

（ 如神经⽹络等）



f(w, x)

损失函数


e.g. E(w) =
1
2

( ̂y − y)2
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• 梯度下降


•  损失函数对待优化参数的偏导数





• 参数更新


∂E
∂w

=
∂ ̂y
∂w

( ̂y − y)

wi+1 = wi − μ
∂Ei

∂w
= wi − μ

∂ ̂y
∂w

( ̂yi − yi)



•  损失函数对待优化参数的偏导数





• 参数更新


∂E
∂w

=
∂ ̂y
∂w

( ̂y − y)

wi+1 = wi − μ
∂E
∂w

= wi − μ
∂ ̂y
∂w

( ̂yi − yi)

基于动态随机计算的梯度下降电路
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= wi + μ ( ∂ ̂yi

∂w
̂yi −

∂ ̂yi

∂w
yi)

wN = w0 + μ
N−1

∑
i=0

( ∂ ̂yi

∂w
̂yi −

∂ ̂yi

∂w
yi)

随机

积分器

随机

乘法器

随机

乘法器

+

-
∂ ̂yi /∂w

̂yi

yi

DSNG

DSNG

DSNG
wN

基于DSC的梯度下降
电路原型设计



• 线性滤波器




• 最⼩均⽅（Least Mean Square）参数更新

̂yi = wixi

wi+1 = wi + μ ( ∂ ̂yi

∂w
̂yi −

∂ ̂yi

∂w
yi)

基于LMS的⾃适应滤波参数更新
29

x
̂y

y
DSNG

DSNG

DSNG
w

+

-

参数为 的
线性滤波器

wixi
̂yi + yi

+−

Δwi

LMS参数

更新单元

ei

= wi + μ(xi ̂yi − xiyi)

随机梯度下降电路更新单个参数

+ -

… …

+ - + -

RNG1

RNG2

⽐较器

y

̂y

x(1) x(2) … …



应⽤：基于⾃适应滤波器的系统识别
30

参数为 的
线性滤波器

wixi
̂yi +

yi+−

Δwi

LMS参数

更新单元

ei

⽬标系统 xi

拟合⽬标系统参数，

产⽣相同/似的脉冲响应

已知参数103-阶
⾼通滤波器

• 实验结果
DSC 传统SC

计算时间 (us)
总能耗 (nJ)

单位⾯积/时间吞吐
量 (Sa./us/um2)
失调 (dB) -23 -6

7.0 × 102 1.5 × 106

6.0 × 101 6.5 × 104

6.7 × 10−5 1.0 × 10−8



基于动态随机计算的神经⽹络参数更新
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输⼊层 隐藏层
输出层

输出层
输出层层

• 前向传播

• 反向传播

Δw(l)
j,h =

∂E
∂w(l)

j,h
= − δ(l)

j y(l−1)
h

δ(l)
j = δ(l)

j,+ − δ(l)
j,−

由期望输
出值产⽣

由实际输
出值产⽣

Δw(l)
j,h = − δ(l)

j y(l−1)
h = − (−δ(l)

j,+ + δ(l)
j,−)y(l−1)

h

+

-
y(l−1)

h

δ(l)
j,+

DSNG

DSNG

DSNG
w

δ(l)
j,−

动态随机电路⽤于
神经⽹络参数更新



实验
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• 实验采⽤⼀个全联接神经⽹络784-128-128-10对所设计电路进⾏测试，数据集采⽤MNIST




实验结果
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• 计算准确度


由结果可⻅，采⽤有符号的动态随机计算 (DSC)取得与定点/浮点运算相似的收敛速度与测试准确率。



硬件性能评估
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0

0.25

0.5

0.75

1

动态随机计算 16位定点运算电路

归⼀化硬件电路测试结果
97.0% 97.5%

动态随机电路与16位定点⼆进制电路的⽐较

8.0%

33.3%

10.9%
2.6%

⾯积 运⾏时间 能耗 单位⾯积/时间
数据吞吐量

测试准确率



基于动态随机计算的动量梯度下降
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• 动量梯度下降


原始梯度下降算法 动量梯度下降算法

wi+1 = wi + μgi vi = mvi−1 + gi

wi = wi−1 + μvi



基于动态随机计算的动量梯度下降实现
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vi = mvi−1 + gi

wi = wi−1 + μvi

=> vi = vi−1 − (1 − m)vi−1 + gi

gi

=> 令1 − m = 2−n

(0.xxxxxxxx)2
位⼆进制⼩数n

位下⾏

计数器 ( )
n

v DSNG+ 编码 的动态随机序列v 位上/下⾏

计数器 ( )
k

w
w

避免梯度信息的多次计算，可以更好的嵌⼊已有的机器学习框架

V

(μ = 2−k)



仿真实验
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• 所设计电路被⽤于训练更为复杂的⽹络结构VGG16、ResNet18和MobileNet V2，使⽤CIFAR10
作为训练数据集。学习率以系数0.5，每10次完整训练为周期衰减。

VGG16 ResNet18 MobileNet V2

测试准确率 (%) VGG16 ResNet18 MobileNetV2
动态随机计算（DSC） 90.23 91.36 88.51

浮点数运算 90.55 91.85 88.82



结论
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• 动态随机计算可以使⽤动态随机序列配合相应逻辑电路实现复杂的功能，如数字信号处
理、求解微分⽅程、神经⽹络参数更新等；


• 可以实现的算法中往往存在反复累加的操作，可以在不损失精度的情况下由随机积分器
⾼效完成；


• 所设计的电路具有相⽐定点计算更⾼的性能和能效；


• 动态随机计算具有完成低能耗、⾼性能边缘计算的潜⼒。
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