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感知器神经网络加法器的理论研究与设计
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 摘　要               加法器作为数字电路中的核心组件，其运算效率对处理器的整体性能起着至关重要的作用。针对传统加

法器存在的效率和延迟方面的瓶颈，文章提出一种基于感知器神经网络的加法器设计方法。首先提出一

种全连接的网络结构并设计基于该网络的布尔函数实现算法，然后通过分析加法器的逻辑需求，设计“和”

与“进位”功能的网络结构，最终构建出具备完整功能的感知器神经网络加法器架构。实验结果表明，

基于感知神经网络的电路设计方法不仅具有可行性，还可以进一步推广应用于一般的逻辑电路设计领域。   
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0  引言

传统的逻辑电路主要由“与”“或”和“非”3 种基本

门电路构成。现代芯片集成度极高，一块芯片中可能包含

数十亿至数百亿晶体管以及数百万条线路。全球最先进的

CPU 制程技术已达到 3 nm 级别 [1]，而硅基芯片的极限精度

大约为 1 nm。随着科学技术的不断发展，芯片设计领域正

面临着巨大的挑战，并进入瓶颈期 [2-3]。因此，研究人员积

极探索新工艺、新材料及新设计理念，以突破现有限制。与

传统逻辑电路相比，基于感知神经网络的电路设计具备更

快的电路响应速度和更小的电路规模。鉴于这些显著优势，

感知神经网络电路实现方法有望成为一个全新的芯片设计

思路与方法。

本文提出了一种感知器神经网络全连接结构，以及基于

该结构的一种布尔函数实现算法，并且完成了基于感知器神

经网络的加法器设 计。

1  基本概念

1.1  感知器神经网络

神经网络的概念源于生物的神经系统，其运作机制模拟

了生物神经元的交互方式。在生物神经系统中，神经元通过

树突接收来自其他神经元的信号，并在细胞体中进行加工处

理，随后通过轴突将处理后的信号传递给其他神经元。无数

神经元相互连接交互作用，构成了一个复杂的网络结构 [4]。

1943 年，Mcculloch 等人 [5] 根据生物神经系统的运作模式，

抽象出一个著名“M-P 模型”，其拓扑结构就是现代神经网

络中的一个神经元。1958 年，Rosenblatt[6] 提出了一种可以模

拟人类感知能力的机器——感知器，并将其描述为能够在其

输入空间中创建分割超平面的数学模型。这些超平面将 n 维

空间划分为两个区域，分别对应感知器的两种输出状态：0

和 1[7]。单个感知器模型如图 1 所示。
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图 1  感知器模型

图 1为一个 n输入的单个感知器模型。其中，(x1,x2,…,xn) 

为输入向量的各个分量， (w1,w2,…,wn) 为各个分量的连接

权重。其数学表达式为：

                                                   （1）

式中：f 为激活函数（阶跃函数）。

                                    （2）

单个感知器由于其固有的线性特性，能够轻松实现

“与”“或”“非”等简单的逻辑运算。然而，对于非线性

可分布尔函数的实现问题，例如异或、同或等逻辑运算，单

个感知器则无法实现 [8]。为有效处理这类问题，Rumelhart 等

人 [9] 提出了多层感知器（multi-layer perception，MLP）的结构。
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该结构的特点是，包括一个输入层、一个或多个隐层以及一

个输出层。MLP 结构由于其灵活性和强大 的功能，已经被应

用于众多领域 [10-11]。

1.2  传统加法器结构

加法器是算术逻辑单元（ALU）的核心组件，专门负责

执行二进制加法运算。在传统逻辑电路设计中，加法器通常

由全加器和半加器构成。半加器的基本功能是处理两个二进

制数的加法运算，输出一个“和”以及一个“进位”。根据

半加器的真值表，可以得到其电路结构。然而，半加器仅适

用于两位二进制数的简单相加，在处理多位加法时，由于进

位的存在，需要使用全加器来处理。相比于半加器，全加器

不仅可以处理两个二进制位的相加，还能加上来自前一位的

进位，1 位全加器真值如表 1 所示。全加器的逻辑结构如图

2 所示。

表 1  全加器真值表

A B 低位进位 Cin 和 S 高位进位 Cout

0 0 0 0 0

1 0 0 1 0

0 1 0 1 0

1 1 0 0 1

0 0 1 1 0

1 0 1 0 1

0 1 1 0 1

1 1 1 1 1

A
B

inC S

outC

图 2  全加器结构图

由全加器真值表可以得到逻辑表达式为：

                                       （3）

根据图 2 可知，全加器由两个异或门（用于生成和 S），

两个与门以及一个或门（用于生成进位 Cout）组成。

当需要完成 n 位二进制加法时，通常会采用 n 个全加器

进行组合。例如行波进位加法器（ripple-carry adder，RCA）

以及超前进位加法器（carry-lookahead adder，CLA）[12]。然而，

当处理位数较多时，这些方法在设计难度以及硬件成本方面

会遇到不少问题 [13]。

1.3  布尔函数

一个 n 位的布尔函数 (Boolean function) 可以看作是

集合 {0,1}n 到集合 {0,1} 的映射，具体表达式可以写

作：F(U) = v，其中 U = (u1,u2,…,un) 输入，v 是输出，且

ui ∈ {0,1}，v ∈ {0,1}。一个 n 输入的布尔函数，全部的输

入组合将会有 2n 个，布尔函数总数有 个。可以用输出集

来表示某一个函数 F，例如二进制表示布尔函

数 F=[01101001]。由于 v ∈ {0,1}，因此也可以表示为十进制

，例如 F=150。

按照线性可分性，布尔函数可以被分为线性可分布尔函

数 (LSBF) 和非线性可分布尔函数 (non-LSBF)。布尔函数的

总数目将随着输入位数 n 的增加，呈指数级增长。目前已知

的 n ≤ 9 的线性可分布尔函数数目如表 2 所示 [14-15]。线性可

分布尔函数可以使用单个感知器来实现，而非线性可分布尔

函数的实现则较为复杂，必须包含至少一个隐层 [16]。但是在

设计网络结构来实现各种布尔函数时，隐层的具体规模很难

直接确认。因此，给出一种全连接的网络结构来实现所有的

布尔函数。

表 2  线性可分布尔函数与布尔函数总数的计数

n 线性可分函数数目 布尔函数总数目

1 4

2 14

3 104

4 1882

5 94 572

6 15 028 134

7 8 378 070 864

8 17 561 539 552 946

9 144 130 531 453 121 108

2  神经网络全连接结构与布尔函数实现算法

本文提出一种三层的神经网络全连接结构。第一层为输

入层，由 n 个输入 (u1,u2,…,un) 组成；第二层为隐层，由

m（m ≥ 2）个 n 输入感知器 (f1,f2,…,fm) 组成；第三层为输

出层，由一个 m 输入感知器 fm+1 完成结果的输出。网络中

每一层的所有感知器均与下一层的每一个感知器存在连接，

且不能跨层连接。网络结构图如图 3 所示。文中所提出的神

经网络全连接结构，可以使用 m+1 个感知器实现任意 n 输

入的布尔函数。
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图 3  全连接结构

表 2 中列出了任意 n 输入（n ≤ 9）的布尔函数，进一步

建立所有 n ≤ 9 的线性可分布尔函数库。利用如图 3 所提出

的全连接结构，可以实现任意 n 输入的非线性可分布尔函数。

主要算法过程如下：

首先令 m=2，然后对隐层和输出层分别遍历所建立的

线性可分布尔函数库；若无法实现 n 输入布尔函数 f，则

增加 m 为 m+1，再次进行遍历，直至实现 n 输入布尔函数

f。全连 接感知器神经网络实现布尔函数算法的伪代码如图

4 所示。

图 4  全连接感知器神经网络实现布尔函数算法的伪代码

利用文中所提出的算法，可以实现任意非线性可分的布

尔函数。以 3 输入的布尔函数为例，要实现一个 3 输入非线

性可分布尔函数，只需将目标函数代入到算法中，便可得到

所需的感知器，最终确定网络结构。该算法所得到的结果将

为构建神经网络加法器提供重要的理论支撑。

3  基于神经网络的加法器设计

3.1  神经网络加法器结构

由表 1 所示的全加器真值表可知，整个全加器可以看作

是 3 输入布尔函数。A、B、Cin 分别为 3 个输入值，需要实

现的输出有两个，一个为 S，另一个为进位 Cout（十进制表示

分别为 150、232）。根据文献 [17] 的定理 1 可知，加法器的

进位对应的布尔函数是一个线性可分布尔函数。表 1 中，进

位 Cout 所代表的布尔函数 F2=232=[00010111] 的确是一个线

性可分布尔函数，可以仅使用一个感知器来实现。要实现布

尔函数 F1=150=[01101001]，根据所提出的全连接感知器神经

网络实现布尔函数的算法，得到函数 150 可由 4 个感知器组

合实现（3 个隐层感知器，1 个输出层感知器），十进制表示

分别为 16、8、142、50。最终结构如图 5 所示。

N1

N2

N3

N4

N5

A

B

inC

outC

S

图 5  神经网络加法器结构图

图中编号 N1~N5 分别为 5 个感知器，整体结构可拆

分为两个部分。第一部分由 N1、N2、N3、N5 号感知器

组成，用于实现加法器中和“S”。第二部分由一个感知

器 N4 组成，用于实现进位 Cout。最终 S 和 Cout 的全连接

结构表达如图 6 和图 7 所示。程序的运行结果并非唯一。

例如 N1、N2、N3、N5 号感知器的十进制表示还可以为

64、212、2、84。

16

8

142

50

A

B S

inC

图 6  和 S 以及进位 Cout 的神经网络表达
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232
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图 7  进位 Cout 的神经网络表达

由图 2 的全加器结构图可知，一个全加器模块由 5 个部

分构成。若全部采用与、或、非的基本门电路，由于异或功

能需要由两个与门，一个或门以及一个非门构成，总共需要

11 个门电路才能实现。若采用本文的感知神经网络加法器的

设计思想，仅需 5 个基本元件，即 5 个神经元就能实现同样

的功能。

3.2  感知器的权值和阈值确定

通过文中提出的算法得到了上述所有的感知器，若要进

一步进行电路实现，就需要获得其权值以及阈值。这里使用

SVM 算法确定每个感知器的权值和阈值，如表 3 所示。

表 3  部分感知器的权值和阈值

感知器
（十进制表示）

权值 w1 权值 w2 权值 w3 阈值 θ

8 2 2 -2 -3

16 -2 -2 2 -1

50 2 -4 2 -1

84 -4 2 2 -1

142 2 2 -2 -1

232 2 2 2 -3

 4  实验验证

4.1  实验数据准备

实验中所有可能的输入组合有 8 种，如表 4 所示。

表 4  感知器神经网络加法器的输入数据

输入 1 2 3 4 5 6 7 8

A 0 1 0 1 0 1 0 1

B 0 0 1 1 0 0 1 1

Cin 0 0 0 0 1 1 1 1

在前文中，已经通过全连接感知器实现布尔函数算法，

得到了感知器神经网络加法器所需具体感知器的编号。此

外，还通过 SVM 算法计算得到了所有感知器的权值以及

阈值。接下来将通过具体实验来验证感知器神经网络加法

器的正确性。实验中所用到的具体感知器以及权值和阈值

如表 5 所示。

表 5  构成加法器感知器的编号

编号 十进制表示 权值 w1 权值 w2 权值 w3 阈值 θ

N1 64 -2 2 2 -3

N2 212 -2 2 2 -1

N3 2 2 -2 -2 -1

N4 232 2 2 2 -3

N5 84 -4 2 2 -1

4.2  实验过程

根据上文所提出的神经网络加法器结构以及相关数据，

模拟了整个结构的运算过程，以表4的第5种输入组合 [0,0,1]

为例，结合图 5，算法的具体流程如下：

首先 N1、N2、N3、N4 感知器接收输入数据，由表 5 可

知，感知器 N1 权值 (-2,2,2) 和阈值 θ=-3。根据这些已知参

数，即可完成对输入数据的先行求和操作得到 -1。根据式（1）

和式（2），得到输出结果为 0。整个过程用公式表示为：

     （4）

即 N1 的输出为 0，同理可得 N2 和 N3 的输出分别为 1

和 0。N4 的输出为 0，也就是加法器的进位输出。

最后，N1，N2，N3 感知器的输出 [0,1,0] 将作为 N5

感知器的输入。根据表 5，得到 N5 的权值 (-4,2,2) 和阈值

θ=-1。整个运算过程为：

     （5）

即 N5 的输出为 1，也就是加法器的“和”。将表 4 的 8

种输入组合全部按上述过程进行计算，得到如表 6 所示的最

终结果。

表 6  神经网络加法器结构模拟运算结果

编号 A B Cin N5 输出 N4 输出

1 0 0 0 0 0

2 1 0 0 1 0

3 0 1 0 1 0

4 1 1 0 0 1

5 0 0 1 1 0

6 1 0 1 0 1

7 0 1 1 0 1

8 1 1 1 1 1

对照表 6 中的实验结果与表 1 的全加器真值表可知，

模拟运算的结果与真值表中的值一致。实验结果表明，本文

提出的感知器神经网络加法器能够正确有效地实现全加器

的功能。
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5  结语

本文基于感知器神经网络和布尔函数的相关概念，提

出一种全连接结构的感知器神经网络，以及一种基于全连

接感知器神经网络的布尔函数实现算法。运用该算法，仅

需 4 个感知器即可实现所有 3 输入的非线性可分布尔函数。

然后，利用全连接结构对加法器进行设计，成功使用 5 个

感知器完成了一位全加器的功能模块，比传统全加器结构

所需的基本元件更少。这种思想可以进一步推广到实现更

多输入位的复杂布尔函数。例如设计一个 64 位加法器，

总共有 128 位加上 1 位进位，129 位的输入。若采用全连

接的网络结构设计加法器，如果可以用 129 个隐层感知器，

加上输出层的 1 个感知器组成表示一个和“S”，那么在理

想情况下，最多需要 64×130=8320 个感知器就能实现该加

法器。

本文以加法器的设计为例，介绍了利用感知器神经网络

构建加法器的应用。这一设计思路同样适用于其他电路设计，

包括复杂的非线性电路设计。对于这些电路，传统设计方法

往往难以应对其内在的复杂性和变化性。感知器神经网络通

过其独特的结构和算法，能够将电路功能目标转化为神经网

络的训练目标，并通过调整神经连接的权值来优化电路参数，

显著提高设计的效率和准确性。本文提出的利用神经网络设

计逻辑电路的方法提供了新的研究方向，对逻辑电路设计领

域具有重要的理论价值和实际应用潜力。
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