
隨著機器學習的快速發展，DNN 已被廣泛應用於影像 [1]、語音 [2] 與
語言 [3] 等多種處理任務中。在分類任務中，DNN 通常在最後一層加
入 Softmax 層，以 Softmax 函數能將特徵向量轉換為機率分佈，提升模
型在訓練與推論階段的準確率。Softmax 函數的數學定義為:

用於 DNN推論應用的面積與能量高效率 Base-2 Softmax 設計
Area- and Energy-Efficient Base-2 Softmax Design 

for DNN in Inference Applications

本研究提出一個針對深度神經網路 (DNN) 推論應用所設計的高面積與
能效的 Softmax 模組。透過採用 base-2 運算，並利用一次線性近似取
代指數運算，本設計的 16 位元定點 Softmax 模組不需乘法器、除法器
與大型查找表 (LUT)，即可在 CIFAR-10 與 ImageNet 等基準測試中達
到與標準 Softmax 相同的推論準確率，同時大幅提升面積與能量效率。
為了確保不同設計方法在不同技術節點間能公平比較，本研究採用 

DeepScaleTool 進行多項設計參數的等效化分析。 Post-layout 後模擬結
果顯示，所提出的 22 nm 設計可在 1.00 GHz 的運作頻率下，達到較現
有最佳設計高出 1.95 倍的綜合效率。
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本研究首先建立一套製程無關且具統一效率的比較方法，用以公平評
估各推論導向 Softmax 架構：
1. DeepScaleTool [15] 製程節點調整：將不同製程下的面積、功耗與吞
吐量統一換算至相同製程節點，消除製程技術差異造成的偏差。

2. 效率正規化 (Unified Efficiency)：建立統一的效能指標，綜合評估設
計在運算速度、能耗與硬體成本間的平衡，公式如下。
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摘要

[9], 2018 [10], 2020 [11], 2020 [12], 2021 [13], 2023

Approximation method 

(Base)
LUT (e) CORDIC (e) Base-2 Base-2 Base-2

Technology 28 nm 90 nm 28 nm 90 nm 28 nm

Frequency (GHz) 2.8 0.3291 2.78 0.31 1

Area (µm2) 15000 41913 10081 46816 80200

Power (mW) 51.6 n.a. n.a. 2.769 8.93

Throughput (G/s) 22.4 0.3291 22.24 3.1 n.a.

MSE n.a. n.a. 1.06e-10 2.71e-04 n.a.

Scaled area (µm2) 15000 3722 10081 4158 80200

Scaled power (mW) 51.6 n.a. n.a. 1.35 8.93

Scaled Throughput (G/s) 22.4 0.645 22.24 6.078 n.a.

Unified efficiency (E) 0.0267 n.a. n.a. 1 n.a.

簡介

[11], 2020 [12], 2021 [13], 2023

Data set Enwik8 ImageNet1000 CIFAR-10

Accuracy

MobileNet: 67.06%

(ideal: 67.06%)

VGG16: 72.33%

(ideal: 72.36%)

InceptionV3: 79.45%

(ideal: 79.45%)

MobileNet: 56.43%

(ideal: 67.71%)

VGG16: 69.90%

(ideal: 72.52%)

InceptionV3: 75.66%

(ideal: 80.06%)

ResNet: 90.73%

(ideal: 90.73%)

TABLE I. 推論導向 Softmax IC 設計的硬體指標效能比較

TABLE II. 推論導向 Softmax IC 設計的 Top-1 準確率比較

結論
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本研究針對推論導向的 Softmax 架構進行比較分析，歸納出以下重點:

1. LUT 為基礎的設計雖具有高吞吐量，但功耗較高。
2. CORDIC 為基礎的設計可降低面積成本，但犧牲了運算速度。
3. Base-2 為基礎的設計則在精度、功率與資源使用間達到最佳平衡，
展現最高的整體效率，適合應用於 DNN 推論。

推論導向 Softmax IC 設計的比較
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本研究提出一個針對深度神經網路 (DNN) 推論應用所設計的高面積與
能效的 Softmax 模組。透過採用以 2 為底的運算方式與一次線性近似來
實現指數運算，所提出的 22 nm CMOS 製程、16 位元定點運算之 

Softmax 模組，在 CIFAR-10 與 ImageNet 基準測試中能維持與標準 

Softmax 相同的推論準確率，同時在綜合效能效率上較現有最佳設計提
升 1.95 倍。

實作結果

[12], 2021 Ours

Technology 90 nm 22 nm

Frequency (GHz) 0.31 1.00

Area (µm2) 46816 2872.87

Power (mW) 2.769 0.824

Throughput (G/s) 3.1 10.0

Scaled area (µm
2
) 4158 4567

Scaled power (mW) 1.35 0.96

Scaled Throughput (G/s) 6.078 9.25

Unified efficiency (E) 0.51 1

Fig. 2. 22nm Softmax 電路佈局

Fig. 1. Softmax 電路架構設計圖

硬體架構設計

TABLE III. 推論導向 Softmax 設計硬體指標scaling 至 28nm 製程節點

然而，Softmax 涉及的指數與除法運算容易造成溢位與精度問題，且在
邊緣裝置中會帶來高硬體成本與低能效的挑戰。因此，利用近似運算
實現高效 Softmax 硬體成為近年研究重點 [4]–[13] 現有 Softmax 架構可
分為訓練導向 [4]–[8] 與推論導向 [9]–[13]。
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