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具有二维状态转移结构的随机逻辑及其在神经网络中的应用 
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摘  要：随机计算是一种特殊的基于概率数据码流的数学计算方法，其优点在于可以采用非常简单的数字逻辑完成

复杂数学运算，从而大幅降低硬件实现成本。该文首先讨论了随机计算的基本原理和主要运算逻辑，论述了传统线

性状态机的不足，并分析了一种 2 维状态转移拓扑结构，推导了通过 2 维有限状态机实现高斯函数的方法。在此基

础上，提出一种随机径向基函数神经网络模型，其硬件实现成本非常低，而性能与传统神经网络相当。两类模式识

别实验结果显示，所提出的随机径向基函数神经网络的输出值均方误差与相应结构传统神经网络的差别小于 1.3%。

FPGA 实验结果显示，数据宽度为 12 位时，随机中间神经元的电路面积仅为传统插值查表结构的 1.2%、坐标旋转

数字计算方法(CORDIC)的 2%。通过改变输入码流长度，该神经网络可以在处理速度、功耗和准确性之间作出平

衡，具有应用灵活性，适用于对成本、功耗要求较高的应用如嵌入式、便携式、穿戴式设备。 
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Abstract: Stochastic computing is a special algorithm that performs mathematical operations with probabilistic 

values of bit streams rather than traditional deterministic values. The main advantage of stochastic computing is 

its great simplicity of hardware arithmetic units for mathematical operations to reduce the circuit cost. This paper 

discusses the principle of the stochastic computing and its main arithmetic logic. It analyzes a two-dimension state 

transition topology structure, and discusses the Gaussian function implementation method based on the 

two-dimension Finite State Machin (FSM). Then, a low cost stochastic radial basis function neural network model 

is proposed. Results from two pattern recognition tests show that the difference of the mean squared error between 

the stochastic network output value and the corresponding deterministic network output value can be less than 

1.3%. FPGA implementation results show that the hardware resource requirement of the proposed stochastic 

hidden neuron is only 1.2% of the corresponding deterministic hidden neuron with the interpolated look-up table, 

and is 2.0% of the CORDIC algorithm. The accuracy, speed and power of the stochastic network can be tradeoff 

dynamically. This network is suitable for the low cost and low power applications like embedded, portable and 

wearable devices.  
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1  引言  

随机计算(stochastic computing) [1 4]− 是一种特

殊的基于非确定性数据的计算方法，最初由文献[1]
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提出，它以比特码流中出现 1(或 0)的概率作为运算

数值，在概率域中进行数学运算。与传统的基于确

定性数的计算方法(deterministic computing)相比，

随机计算的最大优势在于所需要的运算逻辑资源非

常小，例如，两个数之间的乘法运算可以简单地用

一个二输入与门来实现[5]。其次，由于随机计算采用

概率数作为运算数据，其运算过程中的输入噪声或

数据错误不会导致最终结果的完全偏离，因此，随



2100                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 38 卷 

机计算的抗干扰能力强于传统的确定性计算。第三，

随机计算的运算精度与比特码流的长度相关，更长

的码流可以产生更高的数据精度，这给系统设计带

来了较好的灵活性，在同一个硬件系统中，可以根

据应用场景特点采用不同的码流长度，实现运算速

度、电路功耗和运算精度的动态调整。 
正是由于这些特点，随机计算非常适合于并行

计算[6]、容错计算[7]、可靠性计算[8]以及一些对数据

精度要求并不十分严格的运算密集型应用，例如通

信随机编码[9]、图像处理[10]，尤其是人工神经网络[11]。

由于神经网络包含大量乘法、加法和指数运算，消

耗大量逻辑运算资源，因此用传统方法进行硬件实

现的成本较高[12,13]，而基于随机计算的神经网络(也
称为随机神经网络)由于运算逻辑简单，更容易组成

大规模网络结构。文献[5]提出了比例缩减加法器、

线性有限状态机、随机除法器等随机计算逻辑单元，

改进了随机神经网络的性能，并将这些改进型随机

逻辑单元用于一种基于软竞争学习算法的神经网络

中进行字符识别应用[14]。然而，这种随机神经网络

仍采用了单一的 sigmoid 激活函数，网络类型和网络

性能都受到一定限制。 
近年来，文献[15]提出了一种基于马尔可夫链

(Markov chain)的 2 维有限状态机(FSM)拓扑结构，

本文在此基础上，推导了利用 2 维有限状态机来实

现高斯函数的具体过程，并根据码流的全相关性，

利用一个简单的 XNOR 门实现了减法运算，然后讨

论了将随机逻辑应用于径向基函数(Radial Basis 
Function, RBF)神经网络的方法[16]，得到随机径向

基函数神经网络，将该网络应用于两类模式识别实

验(鸢尾花识别和光学字符识别)，最后在 FPGA 上

得到验证。 

2  随机逻辑运算单元 

2.1 数值定义 
随机计算中，传统的确定性数据都转化为概率

数据。设 X(t)为一个长度为 L 的比特码流(L 为正整

数)，t = 0,1,2, ,L, X(t)∈[0,1]，将 X(t)简记为 X，

令 x 表示 X 中出现数字 1 的概率，即 x =P(X=1)，
例如，码流X = 0010011001010001对应的x为0.375。
随机计算可采用两种数据格式：无符号数(Unipolar)
和有符号数(Bipolar)，分别用 yu和 ys表示，其取值

大小和范围由式(1)和式(2)给出： 

( )0 1u uy x y= ≤ ≤                (1) 

( )2 1 1 1s u uy y y= − − ≤ ≤          (2) 

根据式(1)和式(2)可以得到，码流 X 作为无符

号数和有符号数时分别表示 0.375 和-0.25(即 yu 

=0.375, ys = -0.25)。这两种数据表示方式本质上相

同，可以同时出现在同一个系统中。确定性数可通

过比较器和随机数发器转换为随机码流，随机码流

可通过二进制计数器转换为确定性数[5]。 
2.2 传统随机逻辑运算单元 
2.2.1 乘法  假定随机码流 A 和 B 均为伯努利

(Bernoulli)序列[17]，用 P(X)表示码流 X 中所含有数

字 1 的概率，若采用无符号数据格式，则码流 A 和

B 之间的乘法可以用一个逻辑与门(AND)来实现，

若采用有符号数据格式，则 A 和 B 之间的乘法可以

用一个异或非门(XNOR)来实现[5]。 
2.2.2 加法  早期加法用或门(OR)实现，但存在误 
差[1]。文献[5]提出一种比例缩放加法器，利用多路

选择器(MUX)实现加法，但是比例缩放加法器每经

过一次运算，输出值精度减半，因此仍然存在一定

误差。本文在实现径向基函数时，将加法运算转化

为乘法运算，从而避免了精度损失问题，第 3 节将

详述。 
2.2.3 线性状态机  神经网络的激活函数一般为

sigmoid 函数。早期的随机神经网络采用二进制计数

器、查找表、组合逻辑或者预定义码流来实现激活

函数，但是性能都不太理想。文献[5]提出一种线性

状态转移结构如图 1 所示，通过改变参数 P 和 Q 可

以实现多种 sigmoid 函数。然而，当利用该线性状

态机实现指数函数时，状态数 N 往往大于 64，需要

较多硬件资源，且在零点的近似效果不理想，无法

保证指数函数在零点对称。 
2.3 增强型随机逻辑运算单元 
2.3.1 减法  传统随机计算的输入序列必须保持不

相关[1,5]。但是，如果使输入序列完全相关(例如，由

相同的随机数源发生器产生)，则经过二输入 XNOR
门后，逻辑结果不再是乘法：当输入序列相应位的

值不同时，输出值为 0，当输入序列相应位的值相

同时，输出值为 1，这样，输出码流中 0 的数量代

表 A 和 B 中不相同的位数，1 的数量代表 A 和 B 中

相同的位数，因此，两个输入码流中数据不同的概

率被检测出来，从而实现了减法。XNOR 门输入为

两个无符号数码流，输出为这两个码流减法的绝对

值(无符号数)。用 XOR 实现减法时，其输出为

XNOR 的逻辑取反。 

 

图1 线性状态转移结构 
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2.3.2 2 维状态机  考虑图 2 所示的状态转移拓扑结

构，状态总数为 M×N(S0至 1MN−S )，状态根据输入

值在 2 维空间内向相邻状态转移，输入变量由输入

码流 x和调制码流 k 组成，共有 4 种组合：00, 01, 10，
11，该组合值决定了状态的跳转方向，例如 11 为向

右跳转，00 为向左跳转，当状态处于最右或最左的

状态时，即使输入码流为向右或向左跳转时，当前

状态也保持不变，形成饱和；输入码流组合为 10 和

01 的过程类似。该状态变化过程可以由齐次时间的

Markov 链描述，其特征为一个不可约的、非周期性

的、遍历性的状态机[15]。根据 Markov 定理，当状

态转移次数足够多时，该结构可等效为一个与初值

状态无关的概率分布。若用 PSt(t 为当前状态编号，

t =0,1, ,MN-1)来表示状态 t 出现的概率，用 PX

来表示输入随机码流 x的概率值，用 PK来表示调制

码流 k的概率值，则 PSt为 

 

图 2 2 维状态转移结构 
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其中，i 是水平方向上的状态编号，j 是垂直方向上

的状态编号，tx和 ty为 
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由式(3)得到的概率可用于模拟复杂目标函数。

图 3 给出了一种求近似函数的硬件架构，x, k, qt和

y都是数据位宽为 1 bit 的随机码流，采用无符号数

据格式，其中，x和 k为 2 维状态机(2D-FSM)的输 

 

图 3 用随机计算实现复杂函数的逻辑电路结构 

入码流，qt是一组预先定义好的随机参数码流，其值

由 Pqt表示。信号 cst 表示 2 维状态机的当前状态，

连接到多路选择器(MUX)的选择端。若 cst 为 t(t=0, 
1, ,MN-1)，则 qt就被选择作为输出端 y的输出值。

因此，y的概率值(用 PY表示)可以由 cst 和 Pqt来调

制[16]。 
若设目标函数为 T(PX)，则可定义目标误差为 

( )( ) ( )
1 2

0
dX Y XT P P Pε = −∫          (6) 

由于 PY可以表示为 PX, PK和 Pqt的函数，因此

通过求解二次函数 ε 的最小值，就可以得到调制码流

k 和 qt的概率值。表 1 列出了 3 种高斯函数作为目

标函数的求解结果。由于高斯函数为对称函数，因

此 PK均为 0.5。Pqt通过 MATLAB 求得，其值关于

中心点对称。PY1和 PY2的表达式相同，但是状态数

不相同，它们都关于直线 x = 0.5 对称，逼近结果如

图 4 所示。可以发现，在目标函数相同的情况下，8
状态和 16 状态的结构都较好逼近目标函数。与线性

状态转移结构比较[5]，在实现相同函数时，2 维状态

转移结构使用的状态数量大幅减少，输出曲线更光

滑，且 2 维状态转移结构可以实现更多复杂函数。

图 5 显示了 PY3的逼近效果，码流长度为 1 kbit 的
输出误差较大，码流长度为 10 kbit 的输出误差大幅

减少，说明输出函数的误差与随机码流的长度有关。

图 4 和图 5 的结果表明，可以用一种简单的 2 维状

态机来实现高斯函数。 

3  随机神经网络模型 

3.1 径向基函数神经网络分解 

本文以一个 3 层径向基函数网络为例。网络

输入层包含了输入对象的原始特征，这些特征用

矢量 xi来表示(i =1,2, ,I, I 为输入神经元个数)。

中间层包含了径向基函数对输入神经元提取的抽

象特征，用矢量 yj来表示(j =1,2, ,J, J 为中间神

经元个数)，采用高斯函数作为径向基函数，即 

2

2

exp
i ij

j σ

⎛ ⎞⎟−⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟−⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

x c
y          (7) 

其中，cij 为高斯函数的中心点， 2σ 控制了高斯函数

的弯曲程度。矢量 zk为输出神经元(k =1,2, ,K, K 



2102                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 38 卷 

表 1 2 维状态转移结构近似目标函数中的参数 

目标函数 T(PX) 状态机状态数 PK Pqt 

PY1=0.25exp[(PX-0.5)2/-0.08] 
8 

(M= 2, N= 4) 
0.5 

Pq0=0.011, Pq1=0.010, Pq2=0.973, Pq3=0, 

Pq4= 0, Pq5=0.973, Pq6=0.010, Pq7=0.011 

PY2=0.25exp[(PX-0.5)2/-0.08] 
16 

(M= 4, N= 4) 
0.5 

Pq0=0.011, Pq1=0.070, Pq2=0, Pq3=0, Pq4=0.070, Pq5=0.60, 

Pq6=0.70, Pq7=0.60, Pq8=0.60, Pq9=0.70, Pq10=0.045, 

Pq11=0.07, Pq12=0, Pq13=0, Pq14=0.07, Pq15=0.011 

PY3=exp(PX
2/-2) 

8 

(M= 2, N= 4) 
0.5 

Pq0=1, Pq1=1, Pq2=1, Pq3=1, Pq4=0.990,  

Pq5=0.591, Pq6=0.867, Pq7=0.607 

 

图 4 用 2 维状态机综合的高斯函数 PY1和 PY2                             图 5 用 2 维状态机综合的高斯函数 PY3 

为输出神经元个数)，其值是中间神经元的线性组合，

即 

 k j jk k= +z y w b           (8) 

其中，wjk是权值矩阵，bk是线性偏置。cij, σ , qt, wjk

和 bk的值在网络训练过程中确定。然而，式(7)表示

的径向基函数并不容易直接用硬件实现，因此，把

该范数展开得到： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )

2

2 2

2

2

2 2
1 1 2 2

2 2
1 1 2 2

2

exp

exp exp

     exp                                    (9)

j j I Ij
j

j j

I Ij

x c x c x c

x c x c

x c

σ

σ σ

σ

⎛ ⎞⎟− + − + + −⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟−⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟− −⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟= ⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟− −⎜ ⎜⎟ ⎟⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠
⎛ ⎞⎟−⎜ ⎟⎜ ⎟⋅ ⎜ ⎟⎜ ⎟−⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

y

  

可见，yj的计算包含 3 个计算过程：(1)输入神

经元 xi和高斯函数中心点 cij的差值；(2)中心点为零

的高斯函数；(3)各高斯函数间的乘积。 

3.2 随机径向基函数神经网络 
根据式(9)构造一个由随机逻辑实现的径向基函

数神经网络(以下简称随机 RBF 网络)，其输入神经

元将输入的确定性二进制数 di转换为随机码流 xi，

中间神经元和输出神经元的结构如图 6 所示，网络

参数 cij, k, qt, wjk和 bk存储于外部存储器中，通过移

位寄存器输入网络。 
对于中间神经元，高斯函数的中心点 cij被转换

为随机码流，其所使用的随机源与输入神经元使用

的随机源相同，以保证 xi和 cij完全相关，从而使用

XNOR 门将随机码流 xi 和高斯函数中心点 cij 相减

(如 2.3.1 节所述)，所得 I 个差值的绝对值经过 I 个 2
维状态机(如图 3 所示)完成高斯函数计算，其中，调

制码流 k 和 qt由独立的随机数发生器产生，以保证

所得高斯函数的输出值 Ti(PX)各不相关，从而可以

使用一个 AND 门将该中间神经元中所有高斯函数

的输出值相乘，得到中间神经元的输出 yj。 
输出神经元可由两种方式实现，一种是采用随

机逻辑，另一种是采用传统的确定性逻辑。对于传

统的确定性逻辑，可以先将中间神经元输出的随机

码流 yj 转换为确定性二进制数，然后采用一组乘法

器和加法器进行式(8)的线性迭代运算，得到输出神

经元的值 zk，每个输出神经元的结构相同，但权值

wjk和偏置值 bk不同。对于随机逻辑，由于输出神经

元的权值 wjk和偏置 bk可能大于 1，因此先要将 wjk

和 bk进行等比例缩小，使其取值范围为[-1, 1]，然后

使用 XNOR 门完成 yj和 wjk有符号乘法计算，最后

将结果乘以原来的缩小系数，形成 J 路随机码流 zik。
为了避免随机加法运算，该网络先将 J 路随机码流 
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图6 随机径向基函数神经网络的神经元结构 

zik 转换为确定性二进制数，利用确定数的二进制加

法器将转换结果相加，得到输出神经元的输出结果

zk，从而提高了精度。 

4  实验与结果讨论 

4.1 鸢尾花识别实验 
鸢尾花数据组包含 3 种类型鸢尾花，每种花各

有 50 组样本，每组样本均含有 4 种数据：萼片、花

瓣的长度和宽度。为了识别花的类型，首先构建一

个确定性数RBF网络，该网络包含 4个输入神经元、

8 个中间神经元和 3 个输出神经元，随机抽取 75 个

样本作为训练集，剩余 75 个样本作为测试集，采用

正交最小二乘法训练，得到测试样本识别率为

97.33%。然后构建两个同样结构(4×8×3)的随机

RBF 神经网络 M1 和 M2, M1 的中间神经元采用图

6(a)的随机逻辑、输出神经元采用确定逻辑，M2 的

所有神经元均采用图 6 的随机逻辑。M1 和 M2 中间

神经元 2 维状态机的状态数均为 8。对 M1 和 M2 分

别进行鸢尾花种类识别测试，每个测试项重复 2000
次以减少随机数波动影响，测试结果如图 7 所示。

MSE 用于衡量随机网络与确定网络的偏离程度。在

M1 中，当测试码流为 10 kbit 时，平均识别率为

93.4%；当测试码流为 500 kbit 时，平均识别率达到

96.7%。在 M2 中，当测试码流为 1 Mbit 时，MSE
为 0.051，比相同情况 M1 的 MSE 高 20%，这是因

为 M2 的输出神经元采用了随机加法器。该误差可

以通过增大随机码流长度得到改善，这一事实也证

明了随机码流可以动态调整运算速度和精度。 
4.2 光学字符识别实验 

采用 E-13B MICR 字体作为识别对象。在标准

MICR 字体中加入两种随机数据噪声：像素模糊和

像素错误，分别用 BR(Blur Rate)和 ER(Error Rate)
表征，前者指像素灰度的改变程度，后者指像素灰

度值完全错误的比例，如图 8 所示。每个字符均采 

 

图 7 随机径向基函数网络 M1 和 M2 对 

鸢尾花的识别率(柱体)和 MSE(实线) 

 

图 8  E-13B MICR 字体中注入数据噪声 

用 7×8 像素阵列描述，像素灰度值经过标准化后输

入至随机径向基函数神经网络，网络拥有 56 个输入

神经元、15 个中间神经元和 14 个输出神经元，每一

个输出神经元都代表了 MICR 字体识别结果。网络

采用正交最小二乘法训练后得到参数 cij, k, qt, wjk

和 bk。实验采用网络结构 M3 和 M4，其中，M3 的

中间神经元采用随机逻辑、输出神经元采用确定性

逻辑，M4 的中间神经元和输出神经元均采用随机逻

辑。采用 MATLAB 对 M3 建模和仿真，识别注入随

机数据噪声的 MICR 字体。图 9 示意了不同码流长

度的识别结果。对于网络 M3，当码流长度从 1 kbit

增加到 100 kbit 时，字体识别率有 2%~3%的改善， 
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图 9 随机径向基函数网络和对应确定性网络的 MICR 字体识别率(实线)和 MSE(虚线)(DN：确定性神经网络) 

MSE 有 5%~8%的改善，字体识别率和 MSE 最终向

确定性网络(DN)的结果收敛。对于网络 M4，当 ER
为 10%，且码流长度大于 40 kbit 时，字体识别率几

乎为 100%；当 ER 为 20%，码流长度从 40 kbit 增
加到 1 Mbit 时，字符识别率从 91%增加到 96.7%，

最终收敛于相应的确定性网络。 
上述数据为 2000 次实验结果的平均值。图 10

记录了 100 次 MSE 实验结果。对于 M3，码流长度

1 kbit 时的 MSE 与相应确定性网络的 MSE 差别为

3.26%，码流长度 10 kbit 时的差别为 1.3%；对于

M4，码流长度为 100 kbit 时差别为 7.61%，码流长

度为 1 Mbit 时的差别为 2.17%。这些 MSE 差别均

小于文献[5]所提出的软竞争学习神经网络的字符识

别实验[14]，在文献[5]实验中，确定性网络和随机网

络的MSE差别在第 1层软件竞争学习网络中为 31% 
(0.545 vs 0.715)，在第 2层线性网络中为 10%(4.77 vs 
5.26)。 
4.3 硬件实现比较 

采用Altera Cyclone III FPGA(EP3C80F780C8)
对网络结构 M1~M4 进行硬件实现，该 FPGA 共有

81264 个逻辑单元 LE 和 430 个管脚，综合结果如表

2 所示。网络参数(cij, k, qt, wjk和 bk)存储于外部存

储器中，通过移位寄存器移入网络。对于 M1 和 M3， 

 

图 10  MSE 的随机波动(BR=10%, ER=30%)， 

SL：码流长度(Stream length) 

中间神经元采用随机逻辑实现，输出神经元采用二

进制加法器和乘法器实现，对于 M2 和 M4，中间神

经元和输出神经元均采用随机逻辑实现。当数据位

宽增加时，两个网络结构的总规模都呈现增长趋势，

但是中间神经元的规模保持不变，说明基于随机逻

辑的中间神经元规模与数据位宽无关。M2, M4 的输

出神经元规模分别大于 M1, M3，随着数据位宽增

加，其占系统总资源的比例不断扩大，说明与传统

的确定性逻辑相比，随机逻辑的硬件资源优势随着

网络规模的增大变得越来越明显。 
4.4 综合性能比较 

表 3 列出了给定 FPGA 的前提下，不同 RBF
网络实现方式的硬件资源和性能比较。A 为电路面

积，以摊销至每一个网络输入所需要的中间神经元

LE 数量作为电路面积资源的衡量单位(电路面积除

以输入神经元总数再除以中间神经元总数)；C 为时

钟，以每完成一次识别操作所需要的时钟数作为网

络性能的衡量单位；O 为操作次数，以每秒能够完

成的最大操作次数作为网络性能的衡量单位。从表

中可见，随机 RBF 网络的 LE 摊销值为 22 个，远小

于其他 3 种方法。全查找表结构虽然只需要一个时

钟周期来完成操作，但是所需要的查找表过于庞大。

插值查找方式减少了查找表规模，但是增加了计算

时间。CORDIC(坐标旋转数字计算)算法是一种流行

的指数函数计算方法，它只需要二进制加法器，比

查找表规模更小。这几种算法的性能通过R0, R1, R2 
3 种指标衡量，其中，R0 为面积 A 和时钟 C 的乘积

的倒数(R0=1/(AC))，代表面积和性能的综合指标；

R1 为面积 A 的平方和时钟 C 的乘积的倒数(R1= 
1/(A2C))，代表以面积为优先的衡量指标；R2 为操

作次数 O 除以面积 A(R2=(O/A))，代表单位面积可

以达到的操作性能。其比较结果如图 11 所示，纵坐

标为归一化后的计分值。总体看来，10 位随机网络

结构拥有最好的 R0, R1 和 R2 指标，但是精度偏低。

在同样 12 位的数据宽度情况下，若以 R1 为考查指 



第 8 期              季  渊等： 具有二维状态转移结构的随机逻辑及其在神经网络中的应用                      2105 

表2 随机径向基函数神经网络的FPGA实现资源，单位：LE(逻辑单元)，网络规模：56×15×14 

网络结构(输入×中间×输出)4×8×3 

网络结构 控制器 中间层 输出层 LFSR 总资源 

M1(10 bit) 720(40%) 712(40%) 294(16%) 60(3%) 1786 

M1(20 bit) 1440(44%) 712(22%) 986(30%) 120(4%) 3258 

M2(10 bit) 720(44%) 712(44%) 132(8%) 70(4%) 1634 

M2(20 bit) 1440(57%) 712(28%) 254(10%) 140(5%) 2546 

网络结构(输入×中间×输出)56×15×14 

M3(10 bit) 11290(32%) 18765(53%) 4990(14%) 590(2%) 35635 

M3(20 bit) 22580(39%) 18765(32%) 15609(27%) 1180(2%) 58134 

M4(10 bit) 11290(33%) 18765(55%) 3668(11%) 590(2%) 34313 

M4(20 bit) 22580(45%) 18765(37%) 8092(16%) 1180(2%) 50617 

表3 不同实现方式的径向基函数神经网络的硬件资源和性能比较 

硬件结构 A C O R0 R1 R2 

10 位随机网络 22 1024 244 1 1 1 

12 位随机网络 22 4096 61 0.20 0.25 0.23 

14 位随机网络 22 16384 15 <0.01 0.06 0.04 

12 位全查找表 33898 1 10000 0.64 <0.01 <0.01 

12 位查找表(插值) 1853 15 3333 0.80 0.01 0.11 

12 位 CORDIC 1079 22 5455 0.95 0.02 0.28 

 

 

图 11 不同网络实现方式的性能比较 

标(即强调面积优先)，则随机网络拥有最高分值，若

以 R2 为考查指标时(即强调单位面积性能)，则随机

网络与 CORDIC 拥有较高的分值。若提高数据宽度

至 14 位，则随机网络在面积上仍有优势。综上所述，

随机网络的性能和传统电路相差并不明显，但是拥

有非常大的电路面积优势。 

随机计算给神经网络提供了一种并行解决方

案。由于神经网络包含大量乘法、加法、指数运算，

传统基于指令运算的微处理器需要非常多的时钟周

期，对于本实验 M3 和 M4 的 56×15×14 网络结构，

若每个节点都进行一次乘法和加法，则至少需要

56×15×14×2=23520 个计算时钟，再加上指数运算、

控制指令、读写数据则需要更多时钟周期，而随机

RBF网络仅需要 10k个时钟就可以得到基本正确的

结果，硬件开销远小于传统微处理器，因此随机计

算的综合性能相对传统的微处理器的串行指令运行

方式有较大优势。 

5  结束语 

计算机的处理能力正受到越来越严重的瓶颈限

制。本文提出了一种思路，可以运用非常精简的随

机运算逻辑来实现大规模神经网络。实验证明，本

文所提出随机径向基函数神经网络的中间神经元的

电路面积只有传统插值查表结构神经元的 1.2%, 

CORDIC 法的 2%，而其运算精度非常接近于传统

网络，且其 MSE 波动范围非常小。从实验结果可以

推论，这些随机逻辑可以应用于更为复杂的网络结

构中。当硬件成本为主要考虑因素时，随机网络具

有很大优势，尤其适应于对成本、功耗要求较高而

对于精度要求并不高的应用如嵌入式、移动式、穿

戴式设备。另一方面，随机网络的性能随着随机码

流长度而改变，因此，在相同的网络结构下，可以

通过改变码流长度来产成不同的计算精度，这给设

计者带来了灵活性，可以在不改变硬件结构的情况

下对网络性能、电路功耗和运算速度 3 个因素进行

动态平衡。最后，由于随机计算是基于概率数的运

算，网络可以容许输入数据的误差和电路错误，当

电路中有个别数据发生改变时，其最终结果并不会

发生根本变化，该特点将是今后的研究方向之一。 
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