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Abstract　Nowadays,duetotherapiddevelopmentofartificialintelligence,thememristorＧbased
processingin memory (PIM)architectureforneuralnetwork (NN)attractsalotofresearchers
interestssinceitperformsmuchbetterthantraditionalvonNeumannarchitecture．Equippedwiththe
peripheralcircuittosupportfunctionunits,memristorarrayscanprocessaforwardpropagationwith
higherparallelismandmuchlessdatamovementthanthatinCPUandGPU．However,thehardware
ofthememristorＧbasedPIM suffersfromthelargeareaoverheadofperipheralcircuitoutsidethe
memristorarray and nonＧtrivialunderＧutilization offunction units．This paperproposesa３D
memristorarraybasedPIM architecturefor NNs (FMC)bygatheringtheperipheralcircuitof
functionunitsintoafunctionpoolforsharingamongmemristorarraysthatpileuponthepool．We
alsoproposeadatamappingschemeforthe３D memristorarraybasedPIMarchitecturetofurther
increasetheutilizationoffunctionunitsandreducethedatatransmissionamongdifferentcubes．The
softwareＧhardwarecoＧdesignforthe３D memristorarraybasedPIM notonly makesthe mostof
functionunitsbutalsoshortensthewireinterconnectionsforbetterhighＧperformanceandenergyＧ
efficientdatatransmission．Experimentsshow that whentrainingasingleneuralnetwork,our
proposedFMCcanachieveupto４３．３３timesutilizationofthefunctionunitsandcanachieveupto
５８．５１timesutilizationofthefunctionunitswhentraining multipleneuralnetworks．Atthesame
time,comparedwiththe２DＧPIM whichhasthesameamountofcomputearrayandstoragearray,

FMConlyoccupies４２．８９％areaof２DＧPIM．Whatsmore,FMChas１．５timesspeedupand１．７times
energysavingcomparedwith２DＧPIM．

Keywords　３D memristorarray;processinginmemory(PIM);neuralnetwork;peripheralcircuit;

wireinterconnection

摘　要　现如今,由于人工智能的飞速发展,基于忆阻器的神经网络内存计算(processinginmemory,

PIM)架构吸引了很多研究者的兴趣,因为其性能远优于传统的冯诺依曼计算机体系结构的性能．配备

了支持功能单元的外围电路,忆阻器阵列可以以高并行度以及相比于 CPU 和 GPU 更少的数据移动来

处理一个前向传播．然而,基于忆阻器的内存计算硬件存在忆阻器的外围电路面积过大以及不容忽视的



功能单元利用率过低的问题．提出了一种基于３D忆阻器阵列的神经网络内存计算架构FMC(functionＧ
poolbasedmemristorcube),通过把实现功能单元的外围电路聚集到一起,形成一个功能单元池来供多

个堆叠在其上的忆阻器阵列共享．还提出了一种针对基于３D忆阻器阵列的内存计算的数据映射策略,
进一步提高功能单元的利用率并减少忆阻器立方体之间的数据传输．这种针对基于３D忆阻器阵列的内

存计算的软硬件协同设计不仅充分利用了功能单元,并且缩短了互联电路、提供了高性能且低能耗的数

据传输．实验结果表明:在只训练单个神经网络时,提出的 FMC能使功能单元的利用率提升４３．３３倍;
在多个神经网络训练任务的情况下,能提升高达５８．５１倍．同时,和有相同数目的 ComputeArray及

StorageArray的２DＧPIM 比较,FMC所占空间仅为２DＧPIM 的４２．８９％．此外,FMC相比于２DＧPIM 有

平均１．５倍的性能提升,并且有平均１．７倍的能耗节约．

关键词　３D忆阻器阵列;内存计算;神经网络;外围电路;互联线路
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　　近年来,基于忆阻器的神经网络内存计算加速

器倍受学术研究者和工业界的关注[１Ｇ４]．研究表明,
数据在CPU和片外存储之间的传输消耗的能量比

一个浮点运算所消耗的能量高２个数量级[５]．基于

忆阻器的内存加速器将计算与存储紧密结合,从而

省去传统的冯诺依曼体系结构的中心处理器和内

存之间的数据传输,进而提升整体系统的性能并节

省大部分的系统能耗[６]．此类加速器通过在忆阻器

阵列外部加入一些功能单元,使忆阻器阵列能在几

乎一个读操作的延迟内完成一次向量乘矩阵操作

(matrixＧvectorＧmultiplication,MVM)[７],它是神经

网络计算中的主要操作．
虽然基于忆阻器的神经网络内存计算加速器有

着很高的性能和很低的能耗,但是当它用于神经网

络训练任务时,忆阻器阵列的外围电路利用率很低．
这是因为:１)当执行前向传播时,用于反向传播的忆

阻器阵列的外围功能单元都处于空闲状态;２)当训

练的批大小(batch_size)较小时,无论是在前向还是

反向的传播过程中,都有一些忆阻器阵列的外围功

能单元处于空闲状态．不仅如此,忆阻器阵列的外围

功能单元还占据了极大的面积．例如一个８ＧbitADC
(模拟转数字的原件)的面积就是一个１２８×１２８的

忆阻器阵列的面积的４８倍[２]．由于目前的基于忆阻

器的神经网络内存计算加速器的外围电路存在上述

２个问题,使得整个芯片的面积大且利用率低．
因此,本文针对上述问题提出了一种基于３D

忆阻器阵列的神经网络内存计算架构:基于功能单

元池的忆阻器立方体(functionＧpoolbasedmemristor
cube,FMC)通过提供一个功能单元池给多个堆叠

在其上的忆阻器阵列共享,而不是为每一个忆阻器

阵列配备所有的功能单元电路,从而达到减小芯片

面积并提高功能单元利用率的目的．这种通过３D堆

叠的方式进行功能单元共享的结构不仅减小了所有

功能单元的占用面积,还极大地缩短了互联线,使得

整体的互联面积减小．与此同时,由于互联线路的缩

短,FMC还减少了数据的传输,从而使得整体加速

器结构的性能提高且能耗降低．
为了更好地利用FMC,本文用软硬件协同设计

的方式,进一步提出了基于 FMC的计算数据排布

策略———功能单元池感知的数据排布 (functionＧ
poolawaredatamapping,FDM)．FDM 通过配合

FMC工作,使得数据移动更少,功能单元的利用率

更高,进而提高整体架构的性能．
实验结果表明:在单个训练任务的情况下,我们

提出的FMC能使功能单元的利用率提升４３．３３倍,
在多个任务的情况下能提升高达５８．５１倍．同时,
和有相同数目的 ComputeArray及StorageArray
的２DＧPIM 比较,FMC 所占空间仅为２DＧPIM 的

４２．８９％．而且,FMC相比于２DＧPIM 有１．５倍的性

能提升,且有１．７倍的能耗节约．
本文的主要贡献有３个方面:

１)分析并发现基于忆阻器的神经网络内存计

算加速器的外围电路存在占用面积大且在神经网络

的训练过程中外围电路存在利用率极低的问题．
２)提出了一种基于３D忆阻器阵列的神经网络

内存计算架构,通过将忆阻器阵列３D 堆叠在根据

系统结构配置设计的功能单元池上来共享外围功能

电路资源,从而达到减小芯片面积的占用、提高资源

利用率的目的．
３)提出了一种基于３D忆阻器阵列的计算数据

排布策略,通过设计基于３D 忆阻器阵列的硬件架

构的数据排布策略来更好地利用此架构,使得数据

移动尽可能少且资源利用率尽可能高．
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１　相关工作

由于神经网络的计算(推理和训练)受限于传

统的冯诺依曼体系结构中片上处理器到片外的

存储之间有限的带宽,研究者们提出了内存计算,
即将计算单元和存储单元相结合,从而避免两者

间大量的数据传输．现在的内存计算可分为两大

类:基于忆阻器的内存计算(processinginmemory,

PIM)[１Ｇ４,８Ｇ１０]和基于 DRAM 的内存计算———近数据

计算(neardatacomputing,NDC)[１１Ｇ１６]．PIM 通过

直接利用忆阻器的特性,将存储资源直接用于做计

算,取得计算存储相融合的效果．而 NDC则是通过

将计算资源靠近存储单元摆放,并通过一些高带宽

的连接使得计算资源能快速地访问存储资源,例如

混合记忆立方体(hybridmemorycube,HMC)．
图１描述了基于忆阻器的 PIM 的基本电路结

构和计算原理[２]．如图１(a)所示,每个忆阻器单元的

阻值代表一个数值,每个电压代表一个输入值,根据

Kirchoff定律,通过模拟电路域的电流加,能得到一

个代表输出的电流值,如图１(a)中公式所示．因此,
在忆阻器阵列外围加上一些功能单元,如图１(b)所
示,一个４×４的忆阻器阵列能够用来存储一个４×４
的矩阵,然后加上代表４个１×４的向量的输入电

压,就能在几乎一个读延迟内完成一次向量乘矩阵

的运算．而向量乘矩阵的运算是神经网络计算中的

主要运算,因此,基于忆阻器的 PIM 加速器能极大

地提升神经网络计算的性能．

Fig．１　StructureofmemristorＧbasedPIMarray
图１　基于忆阻器阵列的内存计算硬件结构

　　NDC最常用的硬件结构就是 HMC．HMC通过

在逻辑晶粒(计算单元)上堆叠一些 DRAM 晶粒

(存储单元),然后用一些垂直贯穿 DRAM 的穿过

硅片通道(throughsiliconvias,TSV)使它们相连,
从而使得计算单元到存储单元拥有很高的访存带

宽．但是其本质上还是计算和存储相分离的,不同于

基于忆阻器的PIM,NDC中用于存储的 DRAM 晶

粒并不能直接用来做计算．因此,PIM 的性能通常优

于 NDC．
目前对于PIM 的研究更多地针对推理,因为推

理的计算以及数据流要比训练简单得多,但是它们

所用到的硬件功能单元基本一样．文献[１]提出了用

具有高存储密度、低读写延迟、相比于其余 NVM 有

较长寿命的 ReRAM[１７Ｇ２０]来作为 PIM 的基础硬件

单元,并设计 ReRAM 阵列可被配置为３种模式:
计算、存储和缓存,再通过加上支持其余神经网络计

算的硬件单元来做神经网络的推理计算．文献[２]
通过使用 ReRAM 阵列做向量乘矩阵的计算单元,
并利用eDRAM 作为其存储单元,再通过设计推理

的流水线计算,从而提高用PIM 来做神经网络推理

的效率．文献[３]通过复制多份计算单元,减少当

PIM 用来做神经网络训练时流水线计算中的空闲,
从而提升 PIM 用来做神经网络训练任务的效率．
文献[４]使用比 ReRAM 有更接近于线性电阻值更

新的PCM[２１Ｇ２３]加上 CMOS作为 PIM 的基础硬件

单元[２４],在同一个阵列中完成神经网络训练时的前

向传播和反向传播操作．但是文献[４]只能支持仅有

全连接层的神经网络的训练,不能够支持卷积神经

网络的训练,而文献[３]可以支持．文献[７]提出了一

种用来支持生成对抗网络的基于 ReRAM 的PIM,
它通过软硬件结合的设计,省去生成对抗网络中的

冗余计算和存储,并通过运行时可重配的互联提升
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PIM 支持复杂训练数据流时的性能．
然而目前针对PIM 的研究都以提高PIM 的计

算效率为目的,并没有关注PIM 的芯片面积以及其

中的资源利用率．本文考虑了PIM 芯片中的功能单

元的面积占用问题及其利用率问题．还需说明的是:
本文提出的基于忆阻器的３D结构不同于 HMC的

结构,其存储本身能够用来做计算,且最下层的逻辑

晶粒(本文中的资源池)不仅仅是计算资源,还有用

来支撑忆阻器做计算的功能单元(例如图１中的

DAC和 ADC)．

下文首先介绍设计的 FMC架构,然后介绍基

于FMC的数据映射,再后给出FMC的功能单元资

源利用率、空间占用情况和 FMC＋FDM 的性能和

能耗等实验结果及相应的分析,最后给出本文总结．

２　FMC架构设计

在本节中,我们首先给出了 FMC的架构概要

图,如图２所示,然后我们分别介绍FMC的忆阻器

阵列、互联结构、共享资源池．

Fig．２　OutlineofthefunctionＧpoolbasedmemristorcube
图２　基于功能池的忆阻器立方体的概要图

Fig．３　IntraＧconnectionsof２Dmemristors
图３　忆阻器阵列的平面互联

２．１　FMC架构

FMC架构主要分成３个部分:忆阻器阵列、３D
互联结构和共享资源池(如图２的中部所示)．共享

功能单元池放置于最下方,其上堆叠若干个忆阻器

阵列晶粒层．每一层有若干个忆阻器阵列晶粒,一部

分用来做普通的存储(本文中称为StorageArray),
一部分既可以通过配置用来做存储也可以设置其用

来做计算(本文中称为 ComputeArray)．每一层均

通过垂直的连接和共享资源层相连．其层数以及每

层忆阻器阵列的数目受限于工艺大小以及资源池的

资源多少．
２．２　FMC的忆阻器阵列

FMC使用crossＧbar结构的 ReRAM 作为其基

础硬件单元,如图２左部所示,保留了作为存储器时

的外围电路单元,例如写驱动(未在图２中标出)．每
一个正方形表示一个ReRAMcell．当这个忆阻器阵

列被配置成 ComputeArray时,每个 ReRAMcell
用来存储一个神经网络中权重的值或者存储值的一

部分(即用多个cell存储一个值,每个cell存储多个

位);当这个忆阻器阵列被配置成StorageArray时,
整个阵列就被当做普通存储器使用,一个cell存储

一个位．
２．３　FMC的互联结构

FMC中的每层忆阻器阵列StorageArray中的

忆阻器阵列通过 HＧtree的方式进行连接,Compute
Array中的忆阻器阵列通过基于 HＧtree的可重配

的连接方式进行连接(与文献[７]的平面连接方式相

同)．StorageArray和 ComputeArray之间通过一

个高速的共享线路进行连接．
图３给出了忆阻器阵列的平面互联结构．左边

是StorageArray的互联结构．和普通存储一样,
StorageArray用 HＧtree的连接方式:灰色圆圈代表
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mergingnode,连接的父节点的线路宽是连接子节

点线路宽的２倍;灰色方块代表 multiplexingnode,
连接的父节点的线路宽和连接子节点线路宽一样．
右边是ComputeArray的连接方式:我们保留原来

的 HＧtree的连接方式(图３中灰色线条),并在同一

层连接节点中不共父节点的节点(如图３中黄色节

点所示)之间加上一条电路线(如图３中绿色线条所

示)．新加的这条电路线的宽度与其连接其父节点的

线路宽度相同．由于接口有限,图３中每个黄色节点

被增加了一个转换接口,使得它们能选择连到它们

的父节点或者相邻节点．这种能够在网络训练时的

动态配置的连接方式不仅能够支持快速的Compute
Array之间的数据传输(开关拨到横向连接线上,跨
过 HＧtree结构进行通信),还能支持快速的权重更

新,即ComputeArray的读写(开关配置成 HＧtree
的连接方式)．图３中间蓝色部分表示的是Compute
Array和StorageArray之间的共享高速连接,这部

分并不是将它们直接相连,而是经由共享资源池将

它们相连(如图２中蓝色部分所示)．
ComputeArray中每一个忆阻器阵列(橘黄色

方块)都配备有一个转换接口,能控制每个忆阻器阵

列是垂直连接(连向共享资源池或者不同平面的忆

阻器阵列)还是平面连接(连向同平面的忆阻器阵

列)．如果一个忆阻器阵列连接到下一个忆阻器阵

列,那么我们称这２个忆阻器阵列是在同一个模拟

电路域的,反之则不是．我们把一个模拟域内的所有

连向共享资源池的阵列连接叫做这个模拟域的出入

口,入口连接共享资源池的 DAC 分池,出口连接

S＋H 池．
当有多个 FMC 时,各 个 FMC 之 间 通 过 CＧ

mesh的连接方式进行互联,每个FMC的共享资源

层能够访问其他 FMC的StorageArray,但是不能

使用其他FMC的ComputeArray,即FMC之间只

在数字域进行通信而不用模拟信号通信,这样确保

了模拟信号的稳定性和计算的准确性．
２．４　FMC的共享资源池

共享资源池由六大部分组成(如图２右部所

示):DAC池、S＋H 池、ADC池、S＋A池、MP(Max
Pool)池和激活函数单元池．每个分池由若干个功能

单元组成．表１给出了这些功能单元的名称及其对

应的释义．
图４给出了各个分池之间的互联结构．DAC池

连接模拟电路域的入口,S＋H 池连接其出口．S＋H
池和 ADC池相连接,ADC池可选择连接S＋A 池、

MP池、激活函数单元池和StorageArray部分．S＋
A池可选择连接 MP池、激活函数单元池、DAC池

和StorageArray部分．激活函数单元池可选择连接

MP池、DAC池和StorageArray部分．MP池可选

择连接DAC池和StorageArray部分．每个分池内

的计算资源通过 CＧmesh进行连接,分池之间通过

高速共享线路进行连接．

Table１　NotationsofFunctionUnits
表１　功能单元的参数表示

FunctionUnit Description

DAC DigitaltoAnalog

ADC AnalogtoDigital

S＋H SampleandHold

S＋A ShiftandAdd

MP MaxPoolUnit

Sigmoid SigmoidUnit

Fig．４　IntraＧconnectionofsubＧpoolsinfunctionunitpool
图４　共享资源池各个分池之间的互联结构

　　表２提供了共享资源池中功能单元的各个配置

参数表示,我们将使用这些配置参数来介绍共享资

源池的具体设计方法．

Table２　ConfigurationsofFunctionUnits
表２　功能单元的配置参数

FunctionUnit Area∕mm２ Number Configuration

DAC ADAC NDAC xＧbit

ADC AADC NADC yＧbit,fGSps

S＋H ASH NSH

S＋A ASA NSA

MP AMP NMP

Sigmoid AS NS

MemristorArray AMA

Nstorage nＧbit∕cell

Ncompute m×mcell∕array

HyperTr bGBps

表２是各个单元的相关配置参数表示,FMC的

功能单元池的面积AFUP可表示为

AFUP＝ADACNDAC＋AADCNADC＋ASHNSH＋
ASANSA＋AMPNMP＋ASNS,
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即功能单元池的总面积等于各个功能分池的面积

和,各个分池的面积又取决于单个功能单元的面积

以及其个数．为了节省FMC总体占用空间,其功能

单元池的面积AFUP需满足:

０≤
AFUP－AMA Nstorage＋Ncompute( )

AFUP
≤θ,

其中,０≤θ≤０．１．即功能单元池的面积既不能小于

其上堆叠的ReRAM 阵列的面积,否则无法充分利

用功能单元池的空间;也不能过分大于 ReRAM 阵

列的面积,否则会导致３D堆叠时的连接线路过长,
不高效．同时,为了使得模拟电路域到数字电路域的

顺畅转换,ADC和DAC单元的参数需满足:

x×NDAC＝n×m (１)

NSubCom×
m×n

latencyPIM
×１０９≤f×y×NDAC≤８b,

(２)
其中,latencyPIM是每个忆阻器阵列一次模拟域向量

乘矩阵运算的延迟,单位是ns;NSubCom是在一个共

享线路上的所有用于计算工作的忆阻器阵列的数

目．式(１)主要使得 DAC转换的位数和一个阵列中

一行的位数相等,避免计算延迟．式(２)主要使得

ADC转换的位数不能小于计算速度,防止计算出来

的数据阻塞在 ADC 之前;且 ADC 转换速率不能

大于传输速度,否则算出的数据会被阻塞在 ADC
之后．

Fig．６　AnexampleofFDM
图６　FDM 策略的一个示例

有了这些公式的限制,我们就能根据实际系统

情况的限制以及任务的需求,很好地制定出我们所

需的功能单元池中每个功能单元的数目,从而设计

高效的功能单元池．

３　FDM 策略设计

在本节我们介绍FDM 策略,配合FMC的硬件

结构,使得存储与计算资源分配合理、数据传输尽可

能少、共享资源池的资源利用率尽可能高．由于

FMC中有多层PIM 阵列层,每层只有有限个 PIM

阵列,所以在神经网络的训练过程中可能需要多个

PIM 层的多个阵列．每一层中PIM 阵列的数据传输

要比每层间的数据传输延迟小,并且神经网络的每

个层之内、每个层之间已经训练的不同阶段都会有

数据依赖．因此FDM 的核心思想是将有数据依赖的

数据块尽量存在一个PIM 阵列层上,将没有数据依

赖的计算块放置于不同PIM 层以方便它们共享资

源池中的资源．图５给出了在PIM 中训练一个神经

网络的数据存储和数据流图．正方形表示数据存储

在ComputeArray中,直接用来做计算;圆角矩形

表示数据存储在StorageArray中,用来暂存数据供

给ComputeArray做计算．图５中的W 表示 Weight,

E 表示Error,O 表示 Output．训练时的前向传播和

反向传播是串行的,而反向传播包含２部分:误差传

播和权值计算,二者是并行的．因此,当只有一个训

练任务时(训练一个网络),我们尽量把串行的部分

切割排布到同一个 FMC中,使得它们能够时分复

用共享资源池;把并行的部分排布到不同的 FMC
中,避免它们对资源池的访问造成冲突．

Fig．５　Datagraphoftraininganeuralnetwork
图５　训练一个神经网络的数据图

图６给出了 FDM 策略的一个例子:用２个资

源共享池相连的FMC来训练一个神经网络时的数

据排布情况．我们先将整个网络的训练按照时间序

列把每层使用的权值矩阵排列,如图６中橘黄色方

块所示．然后我们将所有的权值矩阵两等分(如图６
中虚线框所示),依据的准则是尽可能地使需要并行

的权值矩阵阵列分配到不同的 FMC上,同时保证

相邻的神经网络的权值矩阵尽量被分配到FMC上

相邻的位置．如果我们计划使用m 个 FMC来训练
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一个神经网络(共需要n 个ComputeArray来存储

它的权值),p＝n∕m ,那么我们依次从{W′２,W′３,
,W′n},{Wn,Wn－１,,W１},{E′n,E′n－１,,E′１}
这３个序列中每次取p 个权值矩阵存到相应的

FMC中．
如果一层的权值需要多个忆阻器阵列进行存

储,那么我们把它们均匀地分布到一个 FMC中的

所有忆阻器阵列层上(图６中从第１层到第n 层进

行循环分配,直到分配结束),因为它们之间不需要

进行通信,所以不必在同一个平面层中,其余各层按

照这个方式进行分配．这样做还为了使得所有神经

网络层能有几乎一样的计算效率,能够有几乎相等

的访问共享资源池的延迟(避免如将第１层神经网

络权值分配到 FMC的第１层忆阻器阵列、最后一

层神经网络分配到 FMC的最后一层忆阻器阵列,
从而导致因最后一层访问共享资源池的延迟大而造

成性能差的问题)．当有多个训练任务时,我们将多

个训练任务均匀分配到所有的FMC中．
FDM 的整体流程如图７所示．首先将多个网络

分配到多个 FMC中,每个网络可能在一个或多个

FMC里;然后将每个网络的不同层部分分配到

FMC中;最后把网络每个层的各个部分分配到

FMC的各个PIM 阵列层中．

Fig．７　FlowchartofFMC
图７　FMC的流程总体流程

４　实验与分析

本节首先介绍实验环境、参数配置以及实验方

法,并简要介绍所用的对比实验的结构和参数配置;

接着给出实验结果和相应的分析,包括 FMC的功

能单元资源利用率、空间占用情况和 FMC＋FDM
在训练各个神经网络时的性能和能耗比较．
４．１　实验方法

表３给出了实验环境和具体的基于ReRAM 的

主存参数配置．整个系统将CPU作为中心任务处理

器,统计好训练任务的数量以及每个任务所占空间

大小后,按照 FMD的策略将训练任务发布到整个

PIM 中．发布完任务后 CPU 不再参与整个训练工

作,所有的训练工作包括计算和数据存取都在基于

ReRAM 的主存中进行．本系统不考虑 DRAM 和

ReRAM 的混合主存,所有用来支持训练的数据都

存放在基于ReRAM 的主存中．

Table３　HardwareConfigurations
表３　硬件配置

Hardware Configurations

HostProcessor IntelXeonCPUE５５２０,２．２７GHz,４cores

L１I∕DCache ３２KB∕３２KB,４Ｇway,２cyclesaccess

L２Cache ２５６KB,８Ｇway,１０cyclesaccess

ReRAMＧbased
MainMemory

Overview
TaOx∕TiO２ＧbasedReRAM,
１２８GB,６４MBperFMC

Bank
３２．８ns∕４１．４nsread∕writelatency,
４１３pJ∕６６５pJread∕writeenergy

HＧTree ２９．９nslatency,３８６pJenergy

Tile
２．９ns∕１１．５nsread∕writelatency,
３．３pJ∕３４．８pJread∕writeenergy

I∕OFrequency １．６GHz

我们使用CACTI６．５[２５]对所有FMC中的连接

进行建模;使用 CACTIＧIO[２６]来对 FMC之间的连

接进行建模．关于 ReRAM 的参数配置,我们使用

DESTINY[２７]进行模拟获取．需要说明的是,我们的

模拟系统中使用的基于忆阻器的主存包含 ２ 个

chip;每个chip包含１６个tile,通过 HＧtree方式连

接;每个tile包含１６个FMC．
如２．４节所述,FMC的资源池里各个资源的数

目在不同的系统限制下会有不同的取值;同时,在同

一个系统配置下,FMC的资源池的配置也可能会有

多种可能．该实验部分测试了在表３的系统配置情况

下的所有配置可能,并选取了FMC的资源池的资源

利用率最高的一种配置来做性能和能耗的相关实验．
表４给出了FMC的单元配置参数,其中忆阻器

阵列给出的参数是一层的配置,每个FMC有４层忆

阻器阵列(考虑到传输线路长度和共享资源池的资

源利用率)．共享资源池中每个单元的占用面积直接
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使用ISAAC中的配置[２];每个单元的数目根据２．４
节中的限制条件给出．

Table４　ParametersofUnitsinFMC
表４　FMC单元的实验配置参数

Unit Area∕mm２ Number Configuration

DAC ０．０００１７ １０２４ １Ｇbit

ADC ０．００９６０ １６ ８Ｇbit,１．２GBps

S＋H ０．００００４ ２０４８

S＋A ０．００００６ ４

MP ０．０００２４ １

Sigmoid ０．０００６０ １

StorageArray ０．０００２０ １９２０ ４Ｇbit∕cell,１２８×１２８

ComputerArray ０．０００２０ １２８ ４Ｇbit∕cell,１２８×１２８

HyperTr ６．４GBps

我们将配备如表４所示的FMC结构和２D的

PIM 进行实验比较,用PipeLayer[３]的结构．即一个

PIM 由多个 PIM 阵列组成,它们之间采用 HＧtree
的连接方式进行连接,并且每个PIM 阵列周围都配

备有表４中的功能单元,这些功能单元之间互相不

能共享,属于每个阵列私有．我们使用 LeNet[２８],

ConvNet[２９]和CaffeModelZoo[３０]中的６个流行的

网络来作为实验的测试网络,包含:AlexNet,NiN,

GoogLeNet,VGG_M,VGG_S和 VGG_１９．它们中

既有大网络也有小网络,既有全连接层也有卷积层,
数据集也涵盖了用来做图像分类的黑白 MNIST手

写数字集[３１]和著名的用来做图像分类、目标定位和

检测、场景分类的彩色图片集ImageNet[３２]．我们使

用１,８,１６,３２,６４和１２８六种batch_size来训练测

试网络集,每个单独的网络分别执行１０００次训练

迭代(用来测试单个任务时的架构性能),并将所有

网络同时执行１０００次训练迭代(用来测试多个任

务时的架构性能)．
４．２　FMC的功能单元资源利用率

我们首先将２D的PIM 的外围电路资源利用率

和 FMC的共享资源池中的功能单元利用率在训

练单个神经网络的情况下进行比较,结果如图８
所示．我们将训练８个测试网络时２DＧPIM 的外围

电路资源利用率归一化成１,给出在每个测试网络

下FMC的资源利用率与２DＧPIM 的倍数比较．图８
中FMCＧx 的x 表示训练时所用的batch_size,所有

网络测试结果呈现按照名称首字母降序排序．

Fig．８　UtilizationoffunctionunitsinFMCcomparedwith２DＧPIM whentrainingasinglenetwork
图８　单个网络训练时FMC中功能单元的资源利用率和２DＧPIM 的比较

　　我们可以从图８中看到,FMC的资源利用率要

比２DＧPIM 的高(所有的资源利用率的提升均在

１倍以上),且在batch_size＝１时有非常显著的利

用率提升(如图８中FMCＧ１的柱形所示),最高能达

到４３．３３倍(训练 GoogLeNet时)．另外 FMC的资

源利用率随batch_size 增大而减小．这是因为当

batch_size增大时,２DＧPIM 中整个传播过程可以很

好地利用管道并行(pipeline)起来,从而提高功能单

元的资源利用率．因此FMC在batch_size较大时,
资源利用率的提升相比于２DＧPIM 不是很明显,但

仍然有一定提升．例如用batch_size＝１２８来训练

GoogLeNet时,资源利用率有１．３３倍的提升．这样

的提升来源于pipeline时候的气泡部分以及前向传

播和反向传播的中断部分．图８还显示出训练不同

深度的网络时 FMC资源利用率提升的差别:当训

练深度大的网络(GoogLeNet,VGG_１９)时,FMC
的 资 源 率 提 升 相 对 大;当 训 练 深 度 小 的 网 络

(LeNet,ConvNet)时,FMC 的资源利用率提升较

小．这是因为网络的深度越大,处理后面的网络层需

要等待的时间就越长,进而导致处理后面网络层的
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２DＧPIM 的功能单元空闲时间过长,最终使得２DＧ
PIM 的资源利用率低,而 FMC通过使前后层共享

功能单元的方式提高了资源利用率,因此 FMC的

资源利用率相比较于２DＧPIM 的提升会随着网络层

数的增大而更高,反之亦然．

图９展示了多个神经网络同时训练时在 FMC
中的资源利用率和在２DＧPIM 中的资源利用率的比

较结果．其中,L代表 LeNet,C代表 ConvNet,G 代

表 GoogLeNet,V１９代表 VGG_１９,ALL代表所有

８个测试网络的组合．

Fig．９　UtilizationoffunctionunitsinFMCcomparedwith２DＧPIM whentrainingmultiplenetworks
图９　多个网络训练时FMC中功能单元的资源利用率和２DＧPIM 的比较

　　从图９中我们可以看出,当同时训练的网络越

多且网络深度越大时,FMC相比较于２DＧPIM 的资

源利用率提升更大．这是因为,当同时训练多个网络

时,２DＧPIM 的资源利用率取决于最小网络训练时

的资源利用率,而 FMC因为能够使得多个网络共

享功能单元,从而在训练网络任务多时,由于各个网

络之间不存在依赖关系可以并行,因此它们可以通

过pipeline的方式共享功能单元,从而提升FMC的

资源利用率,进而使得FMC相比较于２DＧPIM 的资

源利用率的提升更为明显．但是这样的提升速率并

不会随着网络大小和网络深度的增长速率而增长,
这是因为,当网络的大小和数目大到一定程度时,共
享资源池的资源利用率趋近于 １００％(不能到达

１００％,因为训练起步时会有一定的气泡)．
４．３　FMC空间占用

图１０给出了 FMC中的各个功能单元和一层

忆阻器的面积占用的比较．其中,一层忆阻器的面积

占用为总共面积占用的４９．９７％,也就意味着一层忆

阻器的面积稍稍小于功能单元池的面积．在功能单

元池中,DAC和 ADC是占主要面积的分单元池,分
别为２１．２４％和１８．７４％．

FMC中新加的开关和连接线占总空间的６．７９％,
而一个FMC所占空间仅是具有同等数目的Compute
Array及StorageArray的２DＧPIM所占空间的４２．８９％．

Fig．１０　AreabreakdownofFMC(onelayerofmemristor)

　图１０　FMC中各个单元的空间占用比率(包含一层忆阻

器阵列)

４．４　FMC＋FDM 性能和能耗

由于batch_size 对 FMC的性能和能耗与２DＧ
PIM 的比较几乎没有影响,因此我们选取batch_

size＝６４(常用的batch_size)作为 FMC的性能和

能耗测试结果呈现,具体如图１１和图１２所示．
从图１１中我们可以看出,相比于２DＧPIM,使

用FMC训练越大的神经网络取得的性能加速要大．
这是因为FMC各层忆阻器阵列之间是３D堆叠的,
并通过３D堆叠的方式共享资源池．这使得忆阻器阵

列之间的连接充分缩短,而网络越大需要的忆阻器

阵列就越多,因此FMC相比于２DＧPIM 的优势就更

为明显．而用FMC训练LeNet时几乎没有性能上的

提升,这是因为 LeNet很小,从而使得 FMC的３D
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Fig．１１　PerformanceofFMCcomparedwith２DＧPIM
图１１　FMC与２DＧPIM 的性能比较

Fig．１２　EnergyconsumptionofFMCcomparedwith２DＧPIM
图１２　FMC与２DＧPIM 的能耗比较

堆叠的连接方式相比较于２DＧPIM 的优势小,且数

据传输的延迟被计算的延迟隐藏．总体来看,FMC
相比于２DＧPIM 有１．５倍的性能提升．

图１２展示了用FMC和２DＧPIM 训练单个神经

网络时能耗比较．FMC在训练神经网络时能比２DＧ
PIM 有明显的能耗节省,也是因为FMC的３D堆叠

的结构比２DＧPIM 的平面结构大大减少数据传输

的线路长度．因此,所训练的神经网络越大,FMC
相比于２DＧPIM 的能耗节省就更加明显．当训练

GoogLeNet时,能耗节省能达到２．４７倍．而当训练

LeNet时,FMC也比２DＧPIM 有１．２倍的能耗节省．
总的来看,FMC平均比２DＧPIM 节省１．７倍的能耗．

５　总　　结

现如今,基于忆阻器的内存计算(PIM)如火如

荼,但是它存在着除忆阻器阵列之外的电路单元面

积过大且利用率低的问题．本文提出了一种基于３D
忆阻器阵列的神经网络内存计算架构,将功能单元

抽取出来形成一个资源池提供给忆阻器阵列共享,

并通过３D堆叠的方式缩短各个忆阻器阵列的连接

以及忆阻器阵列和功能单元池之间的连接．同时,我
们还提出了一种基于３D忆阻器阵列的计算数据排

布策略,配合上３D忆阻器阵列的结构,使得训练神

经网络时的数据移动尽可能小．实验结果显示,我们

提出的基于３D忆阻器阵列加共享资源池的架构能

使功能单元的利用率在单个训练任务的情况下提升

４３．３３倍,在多个任务的情况下最高提升５８．５１倍．
同时,我们提出３D架构所占空间是有相同数目的

ComputeArray及StorageArray的２DＧPIM 所占

空间的４２．８９％．此外,我们提出３D架构相比于２DＧ
PIM 有平均１．５倍的性能提升,且有平均１．７倍的

能耗节约．
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