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چيكده

شــبکه‌های عصبــی عمیــق1 به‌طــور گســترده در 
کاربردهای هوش مصنوعی اســتفاده می‌شــوند. انتقالات 
زیــاد داده‌هــا و تعداد محاســبات فــراوان از ویژگی‌های 
اجرای این شبکه‌هاست. شــبکه‌های عصبی از چندین لایه 
تشــکیل شــده‌اند که هر لایه نســبت به دیگر لایه‌ها اندازه 
منحصربه‌فرد و متفاوتی دارد. معمولًا ابعاد شــتاب‌دهنده2 
بر مبنــای میانگینی از اندازۀ دســته‌ای از لایه‌ها، تعیین و 
ساخته می‌شود. هنگام اجرای برخی از لایه‌ها به دلیل عدم 
همپوشــانی کامل ابعاد آن لایه با ابعــاد پردازنده، تعدادی 

* نویسندۀ مسئول
1- Deep Neural Network
2- Accelerator

از منابع بی‌اســتفاده می‌مانند؛ یعنی با وجود نیاز به منابع 
محاسباتی بیشتر برای اجرای سریع‌تر محاسبات، اختلاف 
اندازه برخی لایه‌های شبکه عصبی با ابعاد شتاب‌دهنده، مانعِ 
دستیابی به حداکثر کارایی می‌شود. معماری پیشنهادی با 
استفاده از قابلیت بازپیکربندی امکان تغییر ابعاد پردازنده 
و نزدیک شــدن به ابعاد لایۀ در حال اجرا را فراهم می‌کند. 
این معماری مشــکل بی‌استفاده ماندن منابع را بهبود داده 
و در برخی موارد کاملًا برطرف می‌کند. بهبود بهره‌وری، 
سرعت محاسبات مدل گوگل‌نت را به‌طور متوسط %27/41 
افزایــش داده و دفعات خوانــدن از حافظه داخلی را حدود 
23%  نســبت به معماری پایه کاهش داده اســت. بهبودها 
در حالی اســت که سربار ســخت‌افزاری بسیار کم و قابل 

DOR :20.1001.1.2538161.1400.6.1.2.0
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چشم‌پوشی به سیستم اعمال شده است.
واژه‌های كليدي: شبکه عصبی عمیق، شتاب‌دهنده، مدل 

یادگیری ماشین، منابع بی‌استفاده، معماری بازپیکربند.

1- مقدمه

امروزه به‌طور گسترده از کاربردهای گوناگون هوش 
مصنوعــی در فنّاوری اســتفاده می‌شــود. به‌عنوان مثال 
پردازش تصویر و تشــخیص صدا در تلفن‌های هوشمند، 
اتومبیل‌هــا، دســتگاه‌های پزشــکی و ... کاربــرد دارنــد. 
شبکه‌های عصبی عمیق نتایج مورد انتظار را با دقت خوبی 
فراهم می‌کنند اما نیازمند محاسبات بسیار زیاد و ارتباطات 
فراوان با حافظه هســتند ]1[. برای مثال شبکه الکس‌نت ]2[ 
که از شــبکه‌های عصبی کوچک محســوب می‌شود، برای 
پــردازش یک عکس با ابعــاد 227 در 227 بیــش از 724 
میلیــون عملیات ضرب انجام می‌دهد و بیش از دو میلیارد 

بار به حافظه مراجعه می‌کند.
لایه‌های شــبکه عصبی نسبت به هم وابستگی داده‌ای3 
دارنــد. به همیــن دلیل لایه‌ها یکــی پس از دیگــری اجرا 
می‌شوند. محاســبات هر لایه می‌توانند به‌صورت هم‌زمان 
انجام شــوند ولــی محدودیت‌هــای ســخت‌افزاری باعث 
می‌شود که فراهم کردن بستری برای انجام همه محاسبات 
یک لایه به‌صورت هم‌زمان به‌صرفه نباشد. ازاین‌رو بنابر 
ظرفیت منابع محاســباتی موجود، داده‌ها دسته‌دســته از 
حافظه فراخوانی و سپس پردازش می‌شوند تا نتیجه نهایی 
حاصل شود. با توجه به کاربرد فراوان شبکه‌های عصبی و 
محدودیت‌های سخت‌افزاری، روش‌هایی که منجر به اجرای 
کارآمد و بهبود مصرف انرژی می‌شوند برای سامانه‌های 

هوش مصنوعی حیاتی هستند.
شــبکه‌های عصبی بــر روی بُن‌ســازه4های مختلف، 
مثــل پردازنده‌های معمولی5، پردازنــده گرافیکیFPGA ،6 و 
معماری‌های سفارشــی قابل اجرا هستند که هرکدام از این 

3- Data-dependency
4- Platform
5- CPU
6-GPU

بُن‌سازه‌ها نسبت به دیگری دارای مزایا و معایبی است. توان 
گذردهی7 پردازنده‌های معمولی ضعیف اســت و پردازنده 
گرافیکی انرژی زیادی مصــرف می‌کند. FPGA از انعطاف8 
بالایی در مقابل اندازه‌های مختلف لایه‌ها برخوردار اســت 
ولی نسبتاً زمان زیادی صرف برنامه‌ریزی و پیکربندی‌9 آن 
می‌شود. با وجود هزینه بالای طراحی و ساخت، شتاب‌دهنده 
سفارشی به دلیل کارایی بالا در هر وات10 و مساحت کمترش، 

گزینه مناسبی است.
شــتاب‌دهنده آرایه‌ای که از دســتۀ معماری سفارشی 
اســت، ســاختار کارآمد و شناخته‌شــده‌ای بــرای اجرای 
شــبکه‌های عصبی عمیق اســت ]3[. این معماری شــامل 
آرایه‌ای از عناصر پردازشی متصل به هم است که هم‌زمان 
 بــا هــم کار می‌کنند و گذردهــی بالایــی را فراهم می‌کنند 
]6 - 4[. اندازه ابعاد شتاب‌دهنده‌های پیشرفته11 مانند لاکُنیک12 
]4[، TPU ]7[ و آیریس ]8[ بر اســاس میانگینی از اندازه‌های 
لایه‌های شبکه عصبی تعیین می‌شوند. به همین دلیل بعضی 
از لایه‌ها همپوشــانی کامل با آرایه‌ای از عناصر پردازشی 
ندارند ]9, 5[. برای مثال، کوچک‌تر بودن حداقل یکی از ابعاد 
لایه شــبکه عصبی نسبت به بُعد متناظرش در شتاب‌دهنده، 
منجر به بی‌اســتفاده ماندن تعدادی از عناصر پردازشــی 
می‌شود. از طرفی اگر بُعد دیگر لایه بزرگ‌تر از بُعد متناظر 
شتاب‌دهنده باشد، عملیات خواندن از حافظه و پردازش داده 
باید بارها تکرار13 شود تا محاسبه لایه پایان پذیرد. این بدان 
معنی است که با وجود تعدادی عناصر پردازشی بی‌استفاده 
در هر تکرار، برای جبران کمبود عناصر پردازشــی در بُعدِ 
دیگر، شتاب‌دهنده مجبور به تکرار چندباره عملیات می‌شود. 
درنتیجه عدم اســتفاده بهینه از تمام منابع محاسباتی منجر 
به چرخه14های محاســباتی ناکارآمد، افزایش زمان اجرا و 

مصرف توان بیشتر می‌شود ]11, 10, 5[.
در  گســترده  به‌طــور  بی‌اســتفاده  منابــع  مشــکل 
7- Throughput
8- Flexibility
9- Configuration
10- Performance per watt
11- State-of-the-art
12- Laconic
13- Iteration
14- Cycle
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شــتاب‌دهنده‌ها وجود دارد ]3[ و مانع دســتیابی آن‌ها به 
حداکثر کارایی ممکن می‌شــود ]10, 7, 4[. شبیه‌ســازی‌ها 
نشان می‌دهد که شتاب‌دهنده‌های آرایه‌ای به‌طور متوسط 
حدود 44% تا 57% از ظرفیت منابع موجودشــان اســتفاده 

می‌کنند.
اتصالات ثابت در معماری آرایه‌ای مانع از دســت‌یابی 
به یک ســاختار جامع و کارا برای تمام لایه‌های شبکه‌های 
عصبی عمیق بــا ابعاد مختلف می‌شــود ]14, 13, 12, 9[. 
وجود انعطاف در این ساختار می‌تواند استفاده از عناصر 
پردازشی را بهینه کند و به افزایش کارایی کمک کند. ما یک 
ســاختار آرایه‌ای را معرفی کردیم که در آن شتاب‌دهنده 
بتواند انــدازه ابعاد خود را تا جای ممکن بــه اندازه ابعاد 
لایۀ آمادۀ اجرا نزدیک کند. ســنجش ســاختار پیشنهادی 
به‌وسیلۀ یک شبیه‌ساز که بر پایه15 چرخه‌های محاسباتی 
ایجاد شده، انجام شــد. معماری پیشنهادی توانسته برای 
بعضی لایه‌های گوگل‌نت ]15[ میزان اســتفاده از منابع را 
در مقایسه با معماری پایه 100% بهبود دهد. در پی استفاده 
بهتر از منابع، سرعت محاسبات افزایش پیدا کرده و دفعات 

دسترسی به حافظه داخلی نیز کاهش یافته است.

1-1- کارهای پیشین

شــتاب‌دهنده‌های آرایــه‌ای بــه دلیــل کارایــی بالا و 
پیاده‌سازی نسبتاً آسان شناخته شده ‌هستند. دادیانائو ]16[

ساختار پایه دسته‌ای از معماری‌های آرایه‌‌ای تکرارشونده 
است که برای معماری پیشنهادی نیز به‌عنوان ساختار پایه 
در نظر گرفته شده است. دادیانائو نسبت به پردازنده‌های 
گرافیکی تا 330 برابر انرژی کمتری مصرف می‌کند ]14[. 
این ساختار از 16 کاشی16 تشکیل شده که هرکدام از آن‌ها 
حاوی 16 عنصر پردازشی هســتند. هر عنصر پردازشی 
حاوی 16 ضرب‌کننده اســت. مراحــل اجرای این معماری 
به‌صورت خلاصه به این ترتیب اســت: 1( اطلاعات عکس 
اولیه و وزن‌های لایه نخســت از حافظــه خارجی خوانده 
می‌شــود. 2( وزن‌ها درون میانگیرهــای وزنی مربوط به 
15- Baseline architecture
16- Tile

هر کاشی توزیع می‌شــوند. اطلاعات عکس درون میانگیر 
مخصــوص داده ورودی ثبت می‌شــود. 3( در هر چرخه 
16 کانال ورودی به همه واحد‌های پردازشــی هم‌پخشی17 
می‌شود. هر عنصر پردازشی 16 کانال ورودی و 16 کانال 
وزنی از کانال‌های یک پالایه را از میانگیر می‌خواند. در هم 
ضرب می‌کند. نتایج ضرب‌ها به‌وسیله درخت تجمیعی18 با 
هم جمع می‌شــوند. سپس یک خروجی جزئی19 در میانگیر 
انباشتگر20 ذخیره می‌شــود. تا پایان محاسبه یک لایه این 
روند تکرار می‌شود. 4( بعد از اتمام محاسبات لایه، نتیجه 
به تابع فعال‌ساز21 می‌رود تا نتیجه نهایی تولید شود. 5( در 
انتها اطلاعات از میانگیر خروجی به حافظه منتقل می‌شود 

و لایه بعدی به‌عنوان ورودی آن را فراخوانی می‌کند.
در این معماری هر ردیف از عناصر پردازشــی در هر 
کاشــی مســئول اجرای یک پالایه از وزن است. اگر تعداد 
پالایه‌ها بیش از تعداد ردیف‌ها باشد پس از اتمام محاسبات 
یک پالایــه، پالایۀ بعدی به ردیف اختصــاص می‌یابد. اگر 
تعداد کانال‌های یک پالایه بیشتر از تعداد ضرب‌کننده‌های 
یک عنصر پردازشــی باشــد، عملیات پردازش در چندین 
چرخه تکرار می‌شود تا پردازش تمام کانال‌های یک پالایه 
تکمیل شــود. پس تعداد پالایه‌های وزن هــر لایه از مدلی 
که قرار اســت به‌وســیله دادیانائو اجرا شود باید مضربی 
از 256 )تعداد کاشــی‌ها × تعداد عناصر پردازشــی در هر 
کاشی( باشــد تا تمام عناصر پردازشــی به‌طور کامل به 
کار گرفته شــوند و عنصر پردازشــی بیکاری باقی نماند؛ 
امــا در واقعیت مدلی بــا این ویژگی وجود نــدارد ]14[ و 
همه وزن‌هــای لایه‌های یک مدل مضرب صحیحی از 256 
نیســتند. برای مثال تعداد پالایه‌هــای 50% از لایه‌های مدل 
الکس‌نت ]2[ مضرب 256 نیستند. مسئله بی‌استفاده ماندن 
منابع در تمام شــتاب‌دهنده‌ها و از جمله ساختار آرایه‌ای 
تکرارپذیر وجــود دارد ]5[. راه‌حل‌هایی بــرای بهبود این 

مشکل در سطح معماری ارائه شده است. 
17- Broadcast
18- Reduction-tree
19- Partial output
20- Accumulator buffer
21- Activation function
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استفاده از ابعاد کوچک‌تر: لاکُنیک ]4[، شِیپ‌شیفتر ]6[ 
و استریپس ]14[ از پردازش در سطح بیت برای محاسبات 
مدل‌های شــبکه عصبی اســتفاده می‌کنند و به این ترتیب 
به جای اســتفاده از ضرب‌کننده‌های بــزرگ، می‌تواند از 
دروازه‌22های تک‌بیتی اســتفاده کنــد. پراگماتیک ]17[ در 
کنار استفاده از پردازش بیتی، برای افزایش انعطاف‌پذیری 
عناصر پردازشی در ســتون‌های مجاور را به هم متصل 
می‌کند. اما این کار بهره‌وری را فقط در لایه‌هایی که دارای 
تعداد کانال‌های کم هستند افزایش می‌دهد. شیدیانائو ]10[

با کوچک کردن ابعاد آرایه‌ای از عناصر پردازشی، احتمال 
همپوشــانی لایه با آرایه و بهره‌وری را افزایش داده است 
اما مانند معماری‌های قبلی این روش نیز باعث بدتر شدن 
گذردهی شــده اســت. طوری که بالاترین کارایی گزارش 

شده از این معماری GOP/S 194 است ]5[.
مدیریت نمایه‌ها: اسنپ ]18[ و استیچ ]19[ برای استفاده 
بهینه از منابع به نگهــداری و مدیریت نمایۀ23 ورودی‌ها و 
وزن‌ها در یک واحد سخت‌افزاری جداگانه می‌پردازند. اگر 
معادله‌ای تأثیر درنتیجه نهایی نداشته باشد، نمایه مربوط به 
عملگرها غیرفعال می‌شود و با این کار از انجام محاسبات 
اضافی جلوگیری می‌شــود. اما به دلیل اختلاف اندازه‌های 
وزن‌هــا و ورودی‌ها روش‌هایی مثل هَــرَس24 کردن خود 
می‌تواند باعث بی‌اســتفاده‌ ماندن بیشتر منابع شود ]20[. 
این روش باعث افزایش ســربار مساحتی و مصرف توان 
می‌شود در حالی که مسئله را به‌طور مؤثر حل نکرده است.

اتصالات با قابلیت بازپیکربندی: آیریس ]8[ یک ساختار 
با قابلیت بازپیکربندی است که از روش‌های استفاده مجدد 
از داده25 بــا هزینه ســخت‌افزاری زیاد اســتفاده می‌کند. 
آیریــس در توزیع وزن‌هــا دارای ضعف اســت و گاهی 
حدود 50% از زمان اجرایش صرف انتقال داده می‌شــود. 
TPU ]7[ یــک آرایه از عناصر پردازشــی با ابعاد 128 در 

128 و اتصالاتِ ســختِ بینشان اســت که ویژگی مهم آن 

22- Gate
23- Index
24- Pruning
25- Data reusability

اســتفاده مجدد از داده است. ســیگما ]3[ برای حل مشکل 
منابع بی‌استفاده در TPU از ساختار مائری ]9[ الهام گرفته 
و درخــت جمع‌کننده‌‌ای به TPU اضافه کرده اســت. به این 
ترتیب انعطاف TPU بیشــتر شده ولی سربار زیادی را به 
سیســتم تحمیل کرده است. شبیه‌ســازی‌ها نشان داد که 
سربار ســخت‌افزاری این معماری حداقل سه برابر بیشتر 

از معماری پیشنهادی است.
با وجود تمام تلاش‌ها، مســئله بی‌استفاده ماندن منابع 
همچنان در شــتاب‌دهنده‌ها وجود دارد. بــا توجه به نیاز 
روزافزون اســتفاده از شــبکه‌های عصبــی در تمام ابعاد 
فنّاوری، روشی که بدون سربار سخت‌افزاری زیاد بتواند 

این مشکل را بهبود دهد کارآمد خواهد بود.

2- معماری پیشنهادی

نیــاز به نگاشــت26 میلیون‌ها پارامترِ مدل‌های شــبکه 
عصبی بر روی منابع محدود حســابی و حافظه‌ای، منجر 
به بــروز تکرارهای پی‌در‌پی عملیات و اســتفاده مکرر از 
منابع موجود تا رسیدن به نتیجه می‌شود ]9[. اندازه ابعاد 
شتاب‌دهنده‌ها ثابت است ولی لایه‌ها اندازه‌های گوناگونی 
دارند. درنتیجه با کوچک‌تر بودن حداقل یکی از ابعاد لایه، 
مشکل عدم اســتفاده بهینه از منابع موجود پدید می‌آید و 
می‌تواند منجر به تکرارهای بیشــتر برای تکمیل پردازش 
شــود ]21, 18, 7, 4[. نسبت استفادۀ بهینه از منابع در هر 
معماری و هر شبکه عصبی میزان متفاوتی است. معماری 
کانونــت ]22[ هنــگام اجرای مــدل VGG ]23[ فقط از %55 
 ]12[ SCNN درصد از منابعش اســتفاده می‌کنــد. معماری
یک‌پنجم از منابعش را به کار می‌گیرد ]‌FPGA .]11ها وقتی 
در حالت تک‌پردازنده، مدل الکس‌نت را اجرا می‌کنند حدود 
24% از منابعشان استفاده می‌شوند ]21[. میزان استفاده در 
بعضی موارد از این هم بدتر اســت، مثلًا در یک مورد فقط 

4% استفاده از منابع TPU گزارش شده است ]9, 3[.
زمــان اجرای محاســبات در شــتاب‌دهندۀ آرایه‌ای با 

فرمول )1( تناسب دارد:
26- Mapping
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16

)1(

در فرمول )1( صورت کســرها مربوط به مشخصات 
مدل شــبکه عصبی اســت و مخــرج کســرها مربوط به 
مشخصات شــتاب‌دهنده‌ای که آن را اجرا می‌کند. با توجه 
به این معادله برای کم کردن چرخه‌های محاسباتی مطلوب 
اســت که حاصل هرکدام از کســرها تا جای ممکن به عدد 
1 نزدیک شــود. درنتیجه بهتر اســت که صورت و مخرج 
هر کســر تا جای ممکن به هم نزدیک‌تر شــوند. )قابل ذکر 
اســت که برای اختصار و طرح موضوع شفاف، محاسبات 
مربوط به ورودی‌هــا در فرمول )1( و در این مقاله مطرح 
نشده است.( مشخصات مدل شبکه عصبی که در صورت 
کســرها آمده ثابت و غیرقابل تغییر اســت ولی اگر بتوان 
معمــاری را طــوری طراحی کــرد که تعــداد ردیف‌های 
شتاب‌دهنده نزدیک به تعداد پالایه‌های لایه باشد و همچنین 
تعداد ضرب‌کننده‌های هر عنصر پردازشی نزدیک به تعداد 
کانال‌های درون هر پالایه باشــد؛ آنگاه بهره‌وری افزایش 
می‌یابد و در پی آن از تعداد چرخه‌های محاســباتی کاسته 
می‌شــود. این همان ایده‌ای اســت که معماری پیشنهادی 

دنبال می‌کند.
برای رســیدن به این مقصود یک شتاب‌دهنده آرایه‌ای 
را پیشنهاد داده‌ایم که به‌وسیله‌ واحد بازپیکربندی که به هر 
ستون از کاشی‌های این معماری متصل است، امکان تغییر 
اندازه‌ عناصر پردازشی )تغییر تعداد ضرب‌کننده‌ها در هر 
عنصر پردازشــی( و تغییر تعــداد ردیف‌ها )تعداد عناصر 
پردازشــی در هر ســتون( را فراهم می‌کنــد. این تغییرات 
به این معنی اســت که معماری پیشــنهادی می‌تواند اندازه 
ابعــاد خود را بر اندازه ابعاد لایــۀ‌ آمادۀ اجرا منطبق یا به 
آن نزدیک کند. معماری پیشــنهادی توانسته است کارایی 
اجرای مدل گوگل‌نت را 27/5% نســبت به شتاب‌دهنده پایه 
بهبود بخشــد. ساختار پیشنهادی دارای یک واحد مدیریت 
برای زمان‌بندی عملیات است که سیگنال‌های لازم را برای 
خواندن یا نوشــتن از/ به حافظه تولید می‌کند؛ اندازه بهینه 

عناصر پردازشــی و تعــداد ردیف‌ها را تعییــن می‌کند و 
پیکربندی را به وسیلۀ برنامه‌ریزی حافظه‌های کوتاه‌مدت 

یک‌بیتی با دسترسی تصادفی27 انجام می‌دهد.
ســاختار عنصر پردازشــی پیشــنهادی در شکل )1( 
به‌وســیلۀ نقطه‌چین محدود شده اســت. نتیجه محاسبات 
هر عنصر پردازشــی می‌تواند در میانگیر انباشتگر ذخیره 
گردد یا به خروجی مســتقیم فرستاده شود. واحد مدیریت 
بازپیکربندی برای انتخاب یکی از این دو حالت محاسباتی 
بر اســاس معادلاتی شبیه فرمول )1( انجام می‌دهد و بنابر 
مقایســه نتایج تصمیم می‌گیرد. ســپس بــا برنامه‌ریزی 
واتســهیم‌گر28 1 به 2 آن را اجرا می کند. شکل )2( ساختار 
کاشــی پیشــنهادی را نشــان می‌دهد. همان‌طور که دیده 
می‌شــود، عناصر پردازشــی در هر ســتون به‌وسیله یک 
درخت تجمیعی بازپیکربند به یکدیگر متصل هستند. با این 
حساب اگر کاشــی دارای 16 ستون باشد، 16 عدد درخت 
تجمیعی بازپیکربند در کاشی وجود دارد. درخت تجمیعی 
بازپیکربند امکان ممزوج شدن عناصر پردازشی یک ستون 

را می‌دهد.
ســاختار هر درخت تجمیعی بازپیکربند در شــکل )3( 
نمایش داده شده است. اگر هر ستون 16 عنصر پردازشی 
داشــته باشــد، درخت تجمیعی بازپیکربند مطابق شــکل 
)3( دارای 4 ســطح خواهد بــود. گره‌های درخت تجمیعی 
بازپیکربند جمع‌کننده هســتند. هرکدام از گره‌های ســطح 
اول یک جفت از عناصر پردازشــی یک ستون از کاشی را 
به هم متصل می‌کنند. گره‌های ســطوح دوم و سوم علاوه 
بر جمع‌کننده، میزبان یک واتســهیم‌گر 1 به 2 نیز هســتند. 
این حافظه‌های کوتاه مدّت یک بیتی با دسترســی تصادفی 
برای انتخاب راه خروج، بین سطح بعدی درخت یا میانگیر 
متصل به گره استفاده می‌شوند. گره ریشه هنگامی استفاده 
می‌شود که بخواهیم 16 عنصر پردازشی اولیه که هرکدام 
16 ضرب‌کننده دارند، نقش یک عنصر پردازشــی با 256 

ضرب‌کننده را بازی کنند.

27- 1-bit SRAM
28- De-multiplexer
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لایه ششم از مدل گوگل‌نت دارای 128 فیلتر و 96 کانال 
اســت. اگر این مقادیــر را در فرمــول )1( جایگذاری کنیم 
و محاســبات را با پیکربندی‌هــای مختلف و ممکنِ درخت 
تجمیعی بازپیکربند انجام دهیم، به این نتیجه می‌رسیم که 
عناصر پردازشــی با 128 ضرب‌کننده و کاشی‌هایی با دو 
ردیف )دو عنصر پردازشــی در هر ستون( برای محاسبۀ 

لایه ششم بهینه خواهد بود.

واحد مدیریت    .⌉)128(/    )16×    16(⌈×    ⌉)96(  /  )16(⌈است از    ترکوچک  ⌉)128(/    )2×    16(⌈×    ⌉)96(  /  )128(⌈)  1طبق فرمول (
انجام می  را  انتخاب میبازپیکربندي محاسباتی مشابه  را  پیکربندي مطلوب  نتایج،  مقایسه  اساس  بر  و  برنامه دهد  با  ریزي کند. سپس 

این   کند.سازي می گرهاي داخل عنصر پردازشی و درخت تجمیعی بازپیکربند، پیکربندي مورد نظر را قبل از اجراي لایه پیادهواتسهیم
ریزي  دهد که در آن درخت تجمیعی بازپیکربند طوري برنامه ) مثالی را نشان می3شکل (ندي تا اتمام محاسبات لایه ثابت است.  پیکرب

ها  گره  )3(  ورودي عمل کنند. در شکل  128با    عنصر پردازشیبتوانند به هم متصل شوند و مانند یک    عناصر پردازشیتا از    8شده که هر  
 اند. هاي غیرفعال با رنگ خاکستري نمایش داده شده گ سیاه و بخش هاي فعال با رنو شاخه

بازپیکربندِ    تري کوچکهاي  اولیه داراي ورودي   عناصر پردازشیرسد که هر چه  به نظر می  داشته    تري بزرگ باشند و درخت تجمیعی 
افزاري باید نقطه اما با توجه به سربار سخت؛  کندو امکان بهبود بیشتري را فراهم می   شودمی دهنده بیشتر  پذیري شتابباشیم، انعطاف 

ایج آن در جدول  ها در نظر گرفته شود. بر این اساس پژوهشی بر روي چند مدل شبکه عصبی انجام شد که نتتعادلی براي تعیین اندازه 
کننده  ضرب   16ستون و هر عنصر پردازشی شامل    16ردیف در    16بعاد  یک کاشی با ا  هاي گوناگون پیکربندي ) آمده است. این جدول  1(

ورودي،   256با    عناصر پردازشیاستفاده از    -)1طبق ردیف اول جدول (- نشان دادند که  ها بر روي چندین مدل  ی دهد. بررس را نمایش می 
 ). پیکربندي بهینه است  ها اینلایه %50است (براي  ها قرار گرفتهمطلوب لایهها بیشتر از باقی پیکربندي 

 
ساختار درخت تجمیعی بازپیکربند در هر ستون براي معماري با  :  3شکل  

 ردیف در هر کاشی 16

ابعاد  حالت :  1جدول   با  کاشی  پیکربندي  مختلف  در    16هاي    16ردیف 
 کنندهضرب 16ستون و هر عنصر پردازشی حاوي  

عناصر   
در    پردازشی
 هر کاشی 

عناصر  
در    پردازشی 
 هر ستون 

هاي کنندهضرب
 عنصر پردازشی 

لایه  هاي  درصد 
به   نزدیک 

 پیکربندي 
1 16 1 256 50 
2 32 2 128 42 /21 
3 64 4 64 28 /14 
4 128 8 32 57 /3 
5 256 16 16 71 /10 
6 512 32 8 0 
7 1024 64 4 0 
8 2048 128 2 0  

 
ها تمایل از لایه  %57/3کارآمد نیستند و تنها حدود    16هاي کمتر از  کنندهپردازشی با ضربدهد که عناصر  ن این جدول نشان می یهمچن

هاي ، براي گره شده گفتهورودي دارند. به همین دلیل در طراحی درخت تجمیعی بازپیکربند با ابعاد  32به استفاده از عناصر پردازشی با  
 افزاري کاسته شود.گرفته نشده تا از سربار سخت گر و راه مستقیم به خروجی در نظر سطح یک واتسهیم

ابعاد ساختار پایه آن را 1کانال است. طبق فرمول (  192وزنی و    پالایۀ  16داراي    نتبراي مثال هفتمین لایه از مدل گوگل  با  ) اگر 
ها با  کاشی، فقط یکی از کاشی   16است، پس از مجموع    پالایهچرخه نیاز داریم. چون هر ردیف مسئول اجراي یک    12پردازش کنیم به  

نیاز است. یعنی شتاب   12کانال توسط یک ردیف، به    192شود و براي اجراي  ردیف به کار گرفته می   16 بار اجرا    12دهنده  تکرار 
 است.  کاشی بیکار 15ه در هر تکرار شود در حالی کمی 

براي  پیشنهادي  پردازشیلایه،    این  ساختار  ترجیح می ضرب  256با    عناصر  را  را طوري کننده  بازپیکربند  تجمیعی  دهد. پس درخت 
که   شودمی پیکربندي    طوري به سمت ریشه هدایت کند. به این ترتیب هر کاشی    اولیه را  عناصر پردازشیکند تا خروجی  ریزي میبرنامه 
. با پیکربندي جدید، تمام است  پالایه  1ل اجراي  دارد. هر ردیف، مسئو  کننده ضرب  256با    عنصر پردازشیتا    16  یک ردیف حاوي   گویی
). هر کاشی حاوي یک ردیف است.در پیکربندي جدید  و    ردیف نیاز است  16به    پالایه  16شوند (زیرا براي  ها به کار گرفته می کاشی 

محاسبات زمان    معماري پیشنهادي   شودمی ) مشاهده  4که در شکل (  طورهمان  گردد.کل لایه محاسبه می   تنها در یک چرخه  درنتیجه

فرمــول طبــق 
. واحد  واحد مدیریت    .⌉)128(/    )16×    16(⌈×    ⌉)96(  /  )16(⌈است از    ترکوچک  ⌉)128(/    )2×    16(⌈×    ⌉)96(  /  )128(⌈)  1طبق فرمول (

انجام می  را  انتخاب میبازپیکربندي محاسباتی مشابه  را  پیکربندي مطلوب  نتایج،  مقایسه  اساس  بر  و  برنامه دهد  با  ریزي کند. سپس 
این   کند.سازي می گرهاي داخل عنصر پردازشی و درخت تجمیعی بازپیکربند، پیکربندي مورد نظر را قبل از اجراي لایه پیادهواتسهیم

ریزي  دهد که در آن درخت تجمیعی بازپیکربند طوري برنامه ) مثالی را نشان می3شکل (ندي تا اتمام محاسبات لایه ثابت است.  پیکرب
ها  گره  )3(  ورودي عمل کنند. در شکل  128با    عنصر پردازشیبتوانند به هم متصل شوند و مانند یک    عناصر پردازشیتا از    8شده که هر  

 اند. هاي غیرفعال با رنگ خاکستري نمایش داده شده گ سیاه و بخش هاي فعال با رنو شاخه
بازپیکربندِ    تري کوچکهاي  اولیه داراي ورودي   عناصر پردازشیرسد که هر چه  به نظر می  داشته    تري بزرگ باشند و درخت تجمیعی 

افزاري باید نقطه اما با توجه به سربار سخت؛  کندو امکان بهبود بیشتري را فراهم می   شودمی دهنده بیشتر  پذیري شتابباشیم، انعطاف 
ایج آن در جدول  ها در نظر گرفته شود. بر این اساس پژوهشی بر روي چند مدل شبکه عصبی انجام شد که نتتعادلی براي تعیین اندازه 

کننده  ضرب   16ستون و هر عنصر پردازشی شامل    16ردیف در    16بعاد  یک کاشی با ا  هاي گوناگون پیکربندي ) آمده است. این جدول  1(
ورودي،   256با    عناصر پردازشیاستفاده از    -)1طبق ردیف اول جدول (- نشان دادند که  ها بر روي چندین مدل  ی دهد. بررس را نمایش می 

 ). پیکربندي بهینه است  ها اینلایه %50است (براي  ها قرار گرفتهمطلوب لایهها بیشتر از باقی پیکربندي 

 
ساختار درخت تجمیعی بازپیکربند در هر ستون براي معماري با  :  3شکل  

 ردیف در هر کاشی 16

ابعاد  حالت :  1جدول   با  کاشی  پیکربندي  مختلف  در    16هاي    16ردیف 
 کنندهضرب 16ستون و هر عنصر پردازشی حاوي  

عناصر   
در    پردازشی
 هر کاشی 

عناصر  
در    پردازشی 
 هر ستون 

هاي کنندهضرب
 عنصر پردازشی 

لایه  هاي  درصد 
به   نزدیک 

 پیکربندي 
1 16 1 256 50 
2 32 2 128 42 /21 
3 64 4 64 28 /14 
4 128 8 32 57 /3 
5 256 16 16 71 /10 
6 512 32 8 0 
7 1024 64 4 0 
8 2048 128 2 0  

 
ها تمایل از لایه  %57/3کارآمد نیستند و تنها حدود    16هاي کمتر از  کنندهپردازشی با ضربدهد که عناصر  ن این جدول نشان می یهمچن

هاي ، براي گره شده گفتهورودي دارند. به همین دلیل در طراحی درخت تجمیعی بازپیکربند با ابعاد  32به استفاده از عناصر پردازشی با  
 افزاري کاسته شود.گرفته نشده تا از سربار سخت گر و راه مستقیم به خروجی در نظر سطح یک واتسهیم

ابعاد ساختار پایه آن را 1کانال است. طبق فرمول (  192وزنی و    پالایۀ  16داراي    نتبراي مثال هفتمین لایه از مدل گوگل  با  ) اگر 
ها با  کاشی، فقط یکی از کاشی   16است، پس از مجموع    پالایهچرخه نیاز داریم. چون هر ردیف مسئول اجراي یک    12پردازش کنیم به  

نیاز است. یعنی شتاب   12کانال توسط یک ردیف، به    192شود و براي اجراي  ردیف به کار گرفته می   16 بار اجرا    12دهنده  تکرار 
 است.  کاشی بیکار 15ه در هر تکرار شود در حالی کمی 

براي  پیشنهادي  پردازشیلایه،    این  ساختار  ترجیح می ضرب  256با    عناصر  را  را طوري کننده  بازپیکربند  تجمیعی  دهد. پس درخت 
که   شودمی پیکربندي    طوري به سمت ریشه هدایت کند. به این ترتیب هر کاشی    اولیه را  عناصر پردازشیکند تا خروجی  ریزي میبرنامه 
. با پیکربندي جدید، تمام است  پالایه  1ل اجراي  دارد. هر ردیف، مسئو  کننده ضرب  256با    عنصر پردازشیتا    16  یک ردیف حاوي   گویی
). هر کاشی حاوي یک ردیف است.در پیکربندي جدید  و    ردیف نیاز است  16به    پالایه  16شوند (زیرا براي  ها به کار گرفته می کاشی 

محاسبات زمان    معماري پیشنهادي   شودمی ) مشاهده  4که در شکل (  طورهمان  گردد.کل لایه محاسبه می   تنها در یک چرخه  درنتیجه

کوچک‌تر اســت از 
مدیریت بازپیکربندی محاســباتی مشابه را انجام می‌دهد 
و بر اســاس مقایســه نتایج، پیکربندی مطلوب را انتخاب 
می‌کند. سپس با برنامه‌ریزی واتسهیم‌گرهای داخل عنصر 
پردازشــی و درخت تجمیعی بازپیکربند، پیکربندی مورد 
نظر را قبل از اجرای لایه پیاده‌سازی می‌کند. این پیکربندی 
تا اتمام محاســبات لایه ثابت اســت. شــکل )3( مثالی را 
نشان می‌دهد که در آن درخت تجمیعی بازپیکربند طوری 
برنامه‌ریزی شــده که هر 8 تا از عناصر پردازشی بتوانند 
به هم متصل شــوند و مانند یک عنصر پردازشــی با 128 
ورودی عمل کنند. در شکل )3( گره‌ها و شاخه‌های فعال با 
رنگ سیاه و بخش‌های غیرفعال با رنگ خاکستری نمایش 

داده شده‌اند.
به نظر می‌رسد که هر چه عناصر پردازشی اولیه دارای 
ورودی‌های کوچک‌تری باشند و درخت تجمیعی بازپیکربندِ 
بزرگ‌تری داشته باشیم، انعطاف‌پذیری شتاب‌دهنده بیشتر 
می‌شــود و امکان بهبود بیشــتری را فراهم می‌کند؛ اما با 

توجه به سربار سخت‌افزاری باید نقطه تعادلی برای تعیین 
اندازه‌ها در نظر گرفته شود. بر این اساس پژوهشی بر روی 
چند مدل شبکه عصبی انجام شد که نتایج آن در جدول )1( 
آمده اســت. این جدول پیکربندی‌های گوناگون یک کاشی 
با ابعاد 16 ردیف در 16 ســتون و هر عنصر پردازشــی 
شــامل 16 ضرب‌کننــده را نمایش می‌دهد. بررســی‌ها بر 
روی چندین مدل نشــان دادند که -طبق ردیف اول جدول 
)1(- اســتفاده از عناصر پردازشی با 256 ورودی، بیشتر 
از باقی پیکربندی‌ها مطلوب لایه‌ها قرار گرفته اســت )برای 

50% لایه‌ها این پیکربندی بهینه است(.
همچنین این جدول نشان می‌دهد که عناصر پردازشی 

شکل 2: ساختار کاشی در معماری پیشنهادیشکل 1: ساختار عنصر پردازشی پیشنهادی

شکل 3: ساختار درخت تجمیعی بازپیکربند در هر ستون برای معماری با 
16 ردیف در هر کاشی
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با ضرب‌کننده‌های کمتر از 16 کارآمد نیستند و تنها حدود 
3/57% از لایه‌ها تمایل به اســتفاده از عناصر پردازشی با 
32 ورودی دارند. به همین دلیل در طراحی درخت تجمیعی 
بازپیکربنــد با ابعاد گفته‌شــده، برای گره‌های ســطح یک 
واتسهیم‌گر و راه مستقیم به خروجی در نظر گرفته نشده 

تا از سربار سخت‌افزاری کاسته شود.
بــرای مثال هفتمین لایــه از مدل گوگل‌نــت دارای 16 
پالایــۀ وزنی و 192 کانال اســت. طبق فرمــول )1( اگر با 
ابعاد ســاختار پایه آن را پردازش کنیم به 12 چرخه نیاز 
داریم. چون هر ردیف مسئول اجرای یک پالایه است، پس 
از مجموع 16 کاشــی، فقط یکی از کاشی‌ها با 16 ردیف به 
کار گرفته می‌شــود و برای اجرای 192 کانال توســط یک 
ردیف، به 12 تکرار نیاز اســت. یعنی شــتاب‌دهنده 12 بار 
اجرا می‌شــود در حالی که در هر تکرار 15 کاشــی بیکار 

است.
ساختار پیشنهادی برای این لایه، عناصر پردازشی با 
256 ضرب‌کننــده را ترجیح می‌دهــد. پس درخت تجمیعی 
بازپیکربنــد را طــوری برنامه‌ریزی می‌کنــد تا خروجی 
عناصر پردازشی اولیه را به سمت ریشه هدایت کند. به این 
ترتیب هر کاشــی طوری پیکربندی می‌شود که گویی یک 
ردیف حاوی 16 تا عنصر پردازشــی با 256 ضرب‌کننده 
دارد. هر ردیف، مسئول اجرای 1 پالایه است. با پیکربندی 
جدید، تمام کاشــی‌ها به کار گرفته می‌شــوند )زیرا برای 
16 پالایــه بــه 16 ردیف نیاز اســت و در پیکربندی جدید 

هر کاشــی حاوی یک ردیف اســت.(. درنتیجه تنها در یک 
چرخه کل لایه محاســبه می‌گردد. همان‌طور که در شــکل 
)4( مشاهده می‌شــود معماری پیشنهادی زمان محاسبات 
این لایه را 91% کاهش داده اســت. تناســب اندازه کانال‌ها 
با تعداد ضرب‌کننده‌های هر عنصر پردازشی باعث کاهش 
دسترسی به حافظه داخلی نیز می‌شود. در این لایه میزان 
دسترســی به میانگیر برای خوانــدن وزن‌ها 54% کاهش 

داشته است.
نتایج شبیه‌سازی برای مدل‌های گوناگون نشان می‌دهد 
که لایه‌هایی با تعداد کانال بیشتر، بهبود بهتری دارند؛ زیرا 
در این لایه‌ها تقاضا برای چســباندن عناصر پردازشی به 
یکدیگر و تولید عنصر پردازشــی بزرگ‌تر بیشــتر است. 
برای آن که بارگذاری وزن مربوط به لایه بعدی از حافظه 
خارجی با عملیات لایه فعلی همپوشــانی داشــته باشد از 

میانگیر دوتایی29 استفاده شده است.
به ازای هر کاشــی یــک میانگیر وزن و یــک میانگیر 
خروجــی وجود دارد. یک میانگیر داده ورودی نیز به تمام 
کاشی‌ها مشترکا متصل است. میانگیر داده ورودی در هر 
چرخه تعدادی کانال ورودی یکسان را برای تمام کاشی‌ها 
فراهم می‌کند. در حالی که در هر چرخه بر روی ردیف‌های 
شتاب‌دهنده پالایه‌های وزنی متفاوتی اجرا می‌شوند. هدف 
اصلی این معماری به حداکثر رساندن میزان بهره‌وری از 
منابع محاسباتی روی تراشه اســت. به‌طور میانگین %60 
بهبود استفاده از منابع در اجرای مدل گوگل‌نت حاصل شده 

29- Double buffering

جدول 1: حالت‌های مختلف پیکربندی کاشی با ابعاد 16 ردیف در 16 ستون و هر عنصر پردازشی حاوی 16 ضرب‌کننده

درصد لایه‌های نزدیک به پیکربندیضرب‌کننده‌های عنصر پردازشیعناصر پردازشی در هر ستونعناصر پردازشی در هر کاشی

116125650

232212821/42

36446414/28

41288323/57

5256161610/71

65123280

710246440

8204812820
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است. با رسیدن به این هدف در کنار افزایش سرعت، میزان 
دسترسی به حافظه نیز کاسته می‌شود. معماری پیشنهادی 
24% از تعداد دفعات دسترسی به حافظه نسبت به معماری 
شیپ‌شیفتر ]6[ کاسته اســت. سربار سخت‌افزاری که هر 
درخت تجمیعی بازپیکربند به سیســتم اعمــال می‌کند از 
یک عنصر پردازشــی کوچک‌تر است. ساختار پیشنهادی 
می‌تواند بر روی اکثر شتاب‌دهنده‌های آرایه‌ای پیاده‌سازی 
شــود و در کنار باقــی روش‌های افزایــش کارایی به کار 

گرفته شود.

2-1- نتایج شبیه‌سازی‌ها

زمان انجام محاسبات، میزان استفاده از منابع و تعداد 
دفعات دسترســی به حافظه داخلی به‌وسیله یک شبیه‌ساز 
که بر اســاس محاسبه چرخه‌ها نوشــته شده است، انجام 
شد. مبنای این شبیه‌ســاز در آزمایشگاه دانشگاه تورنتو 
تولید شده و مورد اســتفاده قرار می‌گیرد ]24[. مدل‌هایی 
که برای شبیه‌ســازی استفاده شده‌اند چهار مدل یادگیری 
ماشــین به نام‌های گوگل‌نــت ]23[ ،]15[ VGG، رِزنت ]25[ 
و شــافلِ‌نت ]26[ هســتند. مجموعه داده استفاده شده در 
ارزیابی‌هــا ImageNet اســت. آزمایش‌هــا مرحله بعد از 
آمــوزش را هدف قرار داده‌اند یعنــی از ابتدای کار وزن‌ها 

آماده هستند.
شکل )5( میزان بهبود زمان اجرای محاسبات، استفاده 
از منابع موجود و تعداد دفعات دسترسی به میانگیر جهت 

خواندن را نشان می‌دهد. در این شکل معماری پیشنهادی 
با ابعاد مختلف شبیه‌ســازی شــده و با سه معماری‌ دیگر 
با همان نســبت منابع محاســباتی مقایســه شــده است. 
همان‌طور که در شــکل مشــاهده می‌شــود هر چه تعداد 
ردیف‌ها یا عناصر پردازشی داخل هر ستون بیشتر باشد، 
شــاهد بهبود بیشتری هســتیم. این به آن دلیل است که با 
افزایــش منابعِ قابل بازپیکربند، درخت تجمیعی بازپیکربند 
بزرگ‌تری خواهیم داشــت؛ که به این ترتیب امکان انعطاف 

و تطبیق‌پذیری بیشتری برای معماری فراهم می‌شود.
هر چه تعداد ورودی‌های یک عنصر پردازشــی تطابق 
بیشــتری با کانال‌های یک پالایه داشته باشد، یعنی در هر 
بار دسترســی بتواند تعداد کانال بیشــتری را به‌صورت 
مــوازی بخواند، تعداد تکرار لازم برای خواندن تمام پالایه 
کمتر می‌شــود. پس ساختار پیشــنهادی با نزدیک کردن 
ابعاد هر عنصر پردازشــی به تعــداد کانال‌های لایه منجر 
به کاهش دسترســی مکرر به حافظــه داخلی یا میانگیرها 
 می‌شــود. در این معمــاری برای شــتاب‌دهنده بــا ابعاد

16 × 16 × 16 دسترســی به میانگیر برای خواندن به‌طور 
میانگین 15% نســبت به دادیانائو و لاکنیک کم‌تر شــده و 
نسبت به شیپ‌شــیفتر هم 24% بهبود داشته است. سرعت 
انجام محاســبات نسبت به دادیانائو 28% نسبت به لاکنیک 

19% و نسبت به شیپ‌شیفتر 22% بیشتر شده است.
 Nangate با محاسبه مســاحت با کتابخانه 45 نانومتر
سربار ســخت‌افزاری حدود 1/3% به‌دست آمده است. در 

شکل 4: بهبود سرعت محاسبات، بهره‌وری و دسترسی به میانگیر در لایه‌های مدل گوگل‌نت توسط معماری پیشنهادی نسبت به دادیانائو ]16[
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ایــن معماری از ضرب‌کننده‌های 16 بیتی و جمع‌کننده‌های 
32 بیتی استفاده شده است.

اگر از روش‌هایی استفاده شود که با هرس‌شدن شبکه، 
در ابعــاد لایه تغییراتی ایجاد شــود، معماری پیشــنهادی 
می‌تواند از ویژگی‌های مثبت شبکه‌های تُنُک به نحو بهتری 
نســبت به معماری‌های پایه استفاده کند. به این ترتیب که 
بتواند سازگاری بیشتر با ابعاد جدید ایجاد کند. در کارهای 

بعدی بر روی این قابلیت تمرکز خواهد شد.

3- نتيجه‌گیری

رشد روزافزون استفاده از شبکه‌های عصبی عمیق با 
کاربردهای متفاوت خصوصاً در پــردازش تصویر، نیاز 
به وجود بســتر کارا با سربار ســخت‌افزاری کم را برای 
پیاده‌ســازی آن‌ها را پدیدار کرده اســت. محاسبات زیاد، 
حجــم انتقال داده بالا و دسترســی فراوان بــه حافظه از 
ویژگی‌های مهم این شبکه‌هاست. با توجه به محدودیت‌های 
ســخت‌افزاری، از منابع موجود باید بارها و بارها استفاده 
شود تا محاســبات یک مدل پایان پذیرد. ساختار آرایه‌ای 
تکرارپذیــر به‌عنوان یــک معماری کارا برای شــبکه‌های 
عصبی شناخته شده است. یکی از مشکلاتی که در اجرای 
شبکه عصبی وجود دارد، مسئله بی‌استفاده ماندن تعدادی 
از منابع در هر تکرار است که به دلیل اختلاف ابعاد لایه‌ها 

نسبت به بستر طراحی شــده، پدیدار می‌گردد. این مسئله 
مانع رســیدن به حداکثر کارایی و استفاده از تمام ظرفیت 
ســخت‌افزار می‌شــود. معماری پیشــنهادی با استفاده از 
قابلیت بازپیکربندی، اندازه ابعاد شــتاب‌دهنده را برای هر 
لایه طوری تغییر می‌دهد که تا جای ممکن نزدیک یا مطابق 
با اندازه ابعاد هر لایه شود. به این ترتیب با مصرف بهینه از 
منابع، سرعت انجام محاسبات مدل رزنت 29/28% افزایش 
یافته و میزان دسترسی به میانگیر جهت خواندن از آن %22 
کاهش یافته است. در کنار تمام این مزایا از دقت محاسبات 

کاسته نشده و سربار مساحت قابل چشم‌پوشی است.
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