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Abstract　LongshortＧterm memory(LSTM)ismostlyusedinfieldsofspeechrecognition,machine
translation,etc．,owingtoitsexpertiseinprocessingandpredictingeventswithlongintervalsand
longdelaysintimeseries．However,mostofexistingneuralnetworkaccelerationchipscannot
performLSTM computationefficiently,aslimitedbythelow memorybandwidth．ReRAMＧbased
crossbars,on the other hand,can process matrixＧvector multiplication efficiently duetoits
characteristicofprocessingin memory (PIM)．However,asoftwaretoolofbroadarchitectural
explorationandendＧtoＧendevaluationforReRAMＧbasedLSTM accelerationisstillmissing．This
paperproposesasimulatorforReRAMＧbasedLSTMneuralnetworkaccelerationandacorresponding
trainingalgorithm．Mainfeatures (includingimperfections)ofReRAM devicesandcircuitsare
reflectedbythehighlyconfigurabletools,andthecorecomputationofsimulationcanbeaccelerated
bygeneralＧpurposegraphicsprocessingunit(GPGPU)．Moreover,thecorecomponentofsimulator
hasbeenverifiedbythecorrespondingcircuitsimulationofarealchipdesign．Withinthisframework,

architecturalexplorationandcomprehensiveendＧtoＧendevaluationcanbeachieved．

Keywords　ReRAM;longshortＧterm memory(LSTM);trainingalgorithm;simulationframework;

neuralnetwork

摘　要　长短期记忆(longshortＧterm memory,LSTM)网络是一种循环神经网络,其擅长处理和预测

时间序列中间隔和延迟较长的事件,多用于语音识别、机器翻译等领域．然而受限于内存带宽的限制,现

今的多数神经网络加速器件的计算模式并不能高效处理长短期记忆网络计算;而阻变存储器交叉开关

结构能够以存内计算形式完成高效、高密度的向量矩阵乘运算,从而成为一种高效处理长短期记忆网络

的极具潜力的加速器设计模式．研究了面向阻变存储器的长短期记忆神经网络加速器模拟工具以及相

应的神经网络训练算法．该模拟工具能够以时钟驱动的形式模拟设计者提出的以阻变存储器交叉开关

结构为核心加速部件的长短期记忆加速器微体系结构,从而进行设计空间探索;同时改进了神经网络训

练算法以适应阻变存储器特性．这一模拟工具基于SystemＧC实现,且对于核心计算部分实现了图形处

理器加速,可以提高阻变存储器器件的仿真速度,为探索设计空间提供便利．
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　① 与真实芯片的电路设计作对比得出该结论．

　　长短期记忆(longshortＧterm memory,LSTM)
神经网络擅长处理和预测时间序列中间隔和延迟很

长的事件,因此多用于语音识别、机器翻译、控制机

器人、合成音乐等领域．LSTM 的推断计算大概占用

了谷歌数据中心的３０％的工作负载[１]．然而,LSTM
网络在传统的神经网络加速器上的计算效率却很

低．举例来说,对于 TPU[１]而言,相较于卷积神经网

络(convolutionalneuralnetwork,CNN)的８６Tops∕s
的速度,LSTM 神经网络的速度只能达到２．８Tops∕
s．其主要原因在于 LSTM 的访存更为密集,因此其

计算性能受到内存带宽的严格限制．对于 GPU[２]和

FPGA[３Ｇ４]等加速器件,也有类似的结论．
为了解 决 内 存 瓶 颈 对 计 算 性 能 的 影 响,用

ReRAM 器件可作为神经网络加速器件的计算核

心．非易失性阻变存储器(resistiverandomＧaccess
memory,ReRAM)是新一代的存储器件,其阻值可

动态设置．利用此器件的物理特性,可以将 ReRAM
制作成交叉开关阵列(Crossbar)进行神经网络所需

的矩阵向量乘法计算．其计算原理是基尔霍夫定律,
计算速度快、功耗低,并且避免了一般神经网络加速

器计算期间的权重数据移动,很大程度上削弱了内

存带宽对计算效率的限制．
由于 ReRAM Crossbar本身是模拟电路,相对

于一般的数字电路设计有更多的约束条件,为此本文

提出了定制化的训练算法,使得LSTM 网络在训练

时就充分考虑了相应的硬件约束,能够更好地反映推

断计算的真实运行环境．同时本文还完成了一个针对

ReRAM器件的SystemＧC模拟器,采用行为级电路

模拟技术避免了现有的基于SPICE的 ReRAM 电

路仿真的复杂计算,可以大幅度提高模拟运行速度．
相对于SPICE 仿真,该模拟器引入的误差不超过

２．６８％① ;且核心计算部分实现了 GPU 加速,大幅

提高了模拟速度,为探索设计空间提供了便利．

１　背景与相关工作

１．１　ReRAM
ReRAM 是新一代非易失性存储器件,其具有

非易失性、高密度、低功耗、存算合一、易于３D堆叠

等特点．在神经网络计算中可以利用其阻值可调的

特点作为突触器件,并利用其存算合一的优点以

Crossbar形式完成高速向量矩阵乘运算．
具体的计算方式为:ReRAM是一种多级(multiＧ

level)内存设备,理论上可以将ReRAM 的电导值设

为其取值范围中的任意值．我们可以将 ReRAM 在

Crossbar交叉点的阻值设置为神经网络权重矩阵

的对应值,这样就可以用一个 ReRAM Crossbar来

表示一个神经网络的权重矩阵,并且根据其物理特

性就地(inＧsitu)完成矩阵向量乘操作．对于理想的

Crossbar器件,将输入电压Vi 加到每一行字线

(wordＧline),电压与每一交叉点的电导值Gij相乘,
根据基尔霍夫定律I＝GV,每一列的输出电流I 可

累加得到．该计算过程能达到很高的并行度和速度,
过程如图１所示:

Fig．１　ReRAMCrossbar
图１　ReRAM 交叉开关阵列
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　　但实际上基于 ReRAM Crossbar的计算并不

像上文提到的理想情况那样,主要包含２种非理想

因素,分别是设备 Variation和周期 Variation．设备

Variation主要反映在多个 ReRAM 单元之间的参

数变动,即当我们设置多个 ReRAM 单元的电导值

至某一个给定值时,其实际设置的结果值并不准确

地等于预期值,而是服从预期值附近的一个数值分

布．周期级的 Variation则表示单个 ReRAM 单元的

不同次操作之间的电导值并不完全一致．
具体地,在设置ReRAM 电导值的过程中,一个

单元的电导值的变化受极性、磁性和输入电压等的

影响．同时一些非理想情况,如电导值突变和波动会

在反复循环设置电导的过程中出现,因此需要写验

证电路来验证所设置的电导值是否符合要求．通常

的设置过程如下:将电压脉冲加到 ReRAM 单元上

来增大(或减小)单元的电导值,直到该电导值大于

(或小于)期望的电导值．如果实际电导值与期望的

电导值相差过大,则需要进行相反的操作来减小(或
增大)电导值．同时由于器件不完美特性和设置过程

开销(用于验证电路的参考电压数量有限),实际可

用的电导取值通常是离散值．这是当前很多基于

ReRAM 进行神经网络计算加速的研究工作使用离

散电导值的一个原因．另一个原因在于,使用离散的

权重值有利于提升神经网络的抗噪能力．
由于整个加速芯片系统的主要部分仍是数字电

路,因此数模转换(模数转换),即 DAC∕ADC,是很

大的硬件开销．在配置DAC∕ADC的时候,需要综合

考虑神经网络的准确率和硬件开销的均衡．
数模转换器(digitalanalogconverter,DAC)的

作用是将Crossbar每一行的数字输入向量转换成

模拟信号．其重要参数是转换分辨率d,即每次可转

换的信号位数．在电路模块中,DAC要占用不小的

硬件面积,因此很多设计(如ISAAC[５]等)将SＧbit
宽度的数字输入信号先转换成一系列低精度的数字

信号(通常精度是宽度为１,即d＝１),再经过DAC;
这也意味着 Crossbar要进行(S∕d)次的顺序操作,
这是一种用时间换空间的优化策略．DAC的个数设

为２r×C．
模数转换器(analogdigitalconverter,ADC)的

作用是将Crossbar的每一列电流输出转换成数字

信号,其传感分辨率为a．为了减小硬件开销,通常

使用时分复用的方式,即每个Crossbar列的输出依

次进入到 ADC中,ADC将其逐个转换成输出信号．
每个Crossbar的 ADC的数量是A．

１．２　LSTM 神经网络

LSTM[６]网络是一种带门结构的循环神经网络

(recurrentneuralnetwork,RNN),适合于处理和

预测时间序列中间隔和延迟较长的重要事件．
LSTM 网络引入了判断旧有信息是否有用的

单元(cell)．Cell的构成如图２所示:

Fig．２　LSTMCell[７]

图２　LSTM 计算单元[７]

遗忘门(forgetgate)控制当前输入xt 对来自

之前Cell状态删除信息的影响程度:

ft＝σ(Wfor􀅰xt＋Rfor􀅰ht－１＋bfor)． (１)
输入门(inputgate)控制当前输入xt 对当前

Cell状态中新信息的增量的影响程度:

it＝σ(Win􀅰xt＋Rin􀅰ht－１＋bin)． (２)
输出门(outputgate)控制当前输入xt 对当前

网络输出的直接影响:

ot＝σ(Wout􀅰xt＋Rout􀅰ht－１＋bout)． (３)
候选阶段门(candidatestagegate)代表当前输

入xt 所创建的新的信息:
􀭾Ct＝tanh(Wcan􀅰xt＋Rcan􀅰ht－１＋bcan)． (４)
当前细胞状态(currentcellstate)是需要被遗

忘和需要被吸收的内容的组合,其计算模式􀱋表示

逐点乘:

Ct＝ft􀱋Ct－１＋it􀱋􀭾Ct． (５)
网络输出(networkoutput)是输入xt 与当前

细胞状态的组合,其计算模式为逐点乘:

ht＝ot􀱋tanh(Ct)． (６)
式(１)~(６)中,xt 为当前输入向量,ht 为当前

LSTM 的输出,ht－１为前一时刻 LSTM 的输出．ft,

it,ot 分别为遗忘门、输入门和输出门的输出,􀭾Ct 为

候选状态门的输出,Ct 为当前细胞状态,Ct－１为前

一时刻细胞状态．Wfor,Win,Wout,Wcan分别是对应门

的输入权重．Rfor,Rin,Rout,Rcan分别是对应门的递归

权重．bfor,bin,bout,bcan分别是对应门的偏置权重．
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在实际的神经网络计算过程中,由于LSTM 各

门计算均为矩阵向量乘操作,因此常常将ft,it,ot,

􀭾Ct 这４个门的计算置于一次矩阵运算之中,以减少

计算的调用次数,提高计算的效能．在矩阵运算之

后,再分别进行对应的激活函数和逐点乘法的操作．
１．３　相关工作

在训练层面,文献[８]提出了一种通过补偿设备

变动的方式来增强鲁棒性的训练方案．文献[９]使用

二值网络训练来降低 ReRAM 表示能力的需求．在
基于ReRAM 的神经网络加速器设计方面也有一些

相关工作．ISAAC[５]是一个使用 Crossbar的 CNN
加速器,提出了流水线化的微体系结构和新的数据

编码技术．PipeLayer[１０]是一个面向 CNN 的基于

ReRAM 的内存计算(processinginmemory,PIM)
加速器,可以支持训练和推断计算．

在模拟器层面,尚未有研究提出一个开放的模

拟框架．NVSim[１１]对器件面积、时序、动态能量等非

易失性存储技术进行建模,但不是针对神经网络加

速计算．PIMSim[１２]是一个内存计算的模拟器,用于

传统的内存技术而不支持内存和计算的本地化．
NeuroSim[１３]是一个面向神经网络的基于非易失性

存储阵列结构的集成模拟框架,但是其目标用户

是希望利用自身的模拟突触设备快速评估系统级

性能的设备工程师．该模拟架构结构简单(仅支持

针对 MNIST手写体识别数据集的２层 MLP)并且

缺乏相应的训练和映射软件．MNSIM[１４]是一个针

对基于ReRAM 的神经形态系统的仿真平台,包括

一个层次化的神经形态计算加速器结构和可以灵活

定制的接口,以及一个行为级的计算准确度模型．但
是 MNSIM 只实现了仿真功能而不支持实际神经网

络应用的评估．因此,本文是第 １ 个开源的针对

LSTM 的基于 ReRAM 的神经网络加速的训练和

仿真平台．

２　针对ReRAM 特性与加速器结构的LSTM
神经网络训练

２．１　神经网络权重量化

神经网络权重量化(quantization)是神经网络

的常用压缩算法．一般认为,神经网络参数过多、计
算过于密集,因此需要通过压缩算法以降低神经网

络的有效权重数量,这样既可以减少参数,又能简化

计算;同时也能够降低数值表示精度,即用低精度计

算来代替高精度浮点数计算,达到降低开销的目的．

本文采用神经网络权重量化的出发点,主要是从

ReRAM 器件特性的角度来考虑．
正如１．１节介绍的,ReRAM 器件的优势在于

速度快、功耗低、并行性非常好,但是由于当前工艺

不够成熟以及器件本身的不完美特性,其数值表示

精度低(每个单元所能表示的权重的离散值范围与

个数都有限)且受器件噪声的影响较大,因此需要在

训练阶段对神经网络权重进行量化,使得神经网络

能够符合实际器件的约束．其主要思想是将原有的

权重进行放缩至器件精度范围如２８,然后四舍五入

为整数,并用该整数来表示权重值．
２．２　层间I∕O精度限制

在层间数据的传输时,数据的精度也常常受

到硬件开销的限制．若该层间传输的精度限制为

SＧbit,权重精度为bＧbit,输入的行数有２c 行,则在

Crossbar中计算时,其结果数据的数值范围为２S×
２b×２c＝２S＋b＋c,即输出的结果精度为(S＋b＋c)Ｇbit,
该结果需要被截取到层间数据传输的限制SＧbit．截
取策略一般有２种,最直接的方法是对输出结果等

比例放缩到SＧbit．这种方法的弊端是,当结果分布

不均匀的时候会有较大的精度损失．另一种策略是

截取结果中连续的SＧbit作为最终结果,截取的起

始位置则由数据分布来确定．
２．３　DAC与ADC及移位相加

在训练阶段还需要考虑ReRAM 加速器所需的

DAC和 ADC以及移位相加(shiftＧadd)对神经网络

的影响．因此在训练的每次矩阵向量乘计算之前,需
要将原有的输入值按位进行拆分,即将原有的１个

８Ｇbit输入向量拆分为８个１Ｇbit输入向量,并将其

合并成新的输入矩阵(训练阶段以此来加速训练过

程),以此操作模拟DAC的转换过程．
在训练阶段的矩阵向量乘计算之后,首先需要

统计该层所有输出结果的最大值,并根据此最大值

确定 ADC 的参考电流(该参考电流值也将用于

模拟器的 ADC模块)．在确定了该层 ADC的参考电

流之后,再将输出结果按照 DAC的顺序,每８个行

向量移位相加成１个行向量(即将扩展了８倍大

小的输出矩阵还原成 DAC拆分之前的同一层输出

大小)．
２．４　ReRAM 噪声分布

ReRAM 器件的噪声是指每个单元的噪声,其
大小与单元的电导值(即神经网络权重)有关．每个单

元的实际电导值为均值为单元目标电导值的正态
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分布,则每个单元的噪音为均值为０、标准差受电导

值影响的正态分布:Gnoise＝N(０,δ２)．本文采用的

ReRAM 器件标准差δ 符合(由实际测量值拟合

得出[１５]):

δ＝－０．０００６０３４x２＋０．０６１８４x＋０．７２４０,(７)
其中,x 是ReRAM 单元的电导值．在Crossbar计算

的过程中,由于每次读取权重都会有偏差(ReRAM
特性),因此在以上正态分布的约束下,每次计算都

需要重新生成Gnoise值,并将其加在 ReRAM 单元的

原有电导值上,作为新的读出值．
２．５　针对ReRAM 特性的神经网络训练算法

在神经网络训练时,为了快速收敛,首先按照经

典神经网络训练方法进行训练,得到高精度模型,在
此基础上,使用本文提出的定制化的训练算法,训练

得到符合 ReRAM 约束的神经网络模型．综合上文

提到的ReRAM 特性,本文提出的神经网络训练算

法如下:

１)前向过程(forwardpass)
步骤１．神经网络权重８Ｇbit量化．针对各神经

网络层,分别选取各层的最大值 max(W);保存现有

权重为Wold;计算Wnew:

Wnew＝round(Wold∕max(W)×
(２７－１))∕(２７－１)×max(W)． (８)

步骤２．层间I∕O精度８Ｇbit限制．对每一层输入

input,分别选取最大值 max(input),继而计算出最

大值位数nmax＝ceil(lb(max(input)));对input进

行缩放:inputnew＝round(input×２８－nmax)．
步骤３．DAC转换．将步骤２中获得的inputnew

进行按位拆分,生成新的１Ｇbit向量．工作流程如

图３所示．

Fig．３　DAC Workflow
图３　DAC工作流程图

　　步骤４．计算并添加噪音．首先生成标准正态分

布噪音normal,进一步根据式(７)得到标准差为δ
的Vnoise;将Vnoise加到现有Wnew上,得到带噪音的权

重值Wnoise．将DAC生成的１Ｇbit向量与Wnoise相乘,
得到输出output．

步骤５．ADC与shiftＧadd．首先确定各层参考电

压AD_V,其值为每层output的最大值,即AD_V＝
max(output)．将每个output值转换成８Ｇbit向量:

outputt＝round(output∕AD _V×(２７ －１))．按照

DAC拆分的顺序,每８个outputti 进行移位相加:

res＝ ∑
７

i＝０
outputti ×２i．res为最终输出结果向量．

２)反向过程(backwardpass)
步骤１．将现有网络权重值Wnoise恢复为Wold．

步骤２．使用反向传播算法(backpropagation)
更新权重值．

以上为本文提出的针对ReRAM 特性的神经网

络训 练 算 法．利 用 此 算 法 可 以 训 练 得 到 符 合

ReRAM 约束的神经网络模型．

３　模拟器架构

３．１　整体架构

模拟器的主要计算模块为LSTM 模块和Linear
模块,分别负责 LSTM 网络和全连接网络的计算．
除了计算模块,还有数据输入和输出模块,以及相应

的数据缓冲区模块(LSTM 模块的缓冲区与全连接

模块的缓冲区结构相似,仅有规模参数不同,因此视

为同类模块)．如图４所示,Linear模块中包括 DAC、
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若干 ReRAM 计算阵列、ADC 和shiftＧadd以及激

活函数,其输出值将发送给下一层数据缓冲区(或者

作为模拟器的输出结果)．LSTM 模块的特殊性在

于,其激活函数为非线性函数Sigmoid和tanh(而非

Linear和CNN中常用的 ReLU),并且需要引入新

的控制和计算功能———向量拼接和逐点乘．

Fig．４　Overallarchitecture
图４　整体架构

３．２　处理单元

１)DAC模块

DAC模块的主要作用是将输入数据(８Ｇbit)逐
位转换成１Ｇbit数据,即将一个８Ｇbit向量转换成

８个１Ｇbit向量,依次输送给 Crossbar模块进行计

算．如图４所示,对于４个８Ｇbit(层间I∕O限制)输入

数据,对其bit位进行拆分,每个８Ｇbit输入数据按

照从高位到低位拆分成８个１Ｇbit数据;再按照高低

位次序,分８次输入到 ReRAM Crossbar中进行计

算,因此Crossbar中的计算需要８个时间步完成．
２)Crossbar模块

如图１所示,将一列输入电压与ReRAM 单元的

电导值(权重值)相乘加得到输出电流．在此过程中,
同时需考虑２．４节提到的 ReRAM 单元的噪音,即
对每一个ReRAM 单元,其计算电流值为Iij＝Vi×
(Gij＋noiseij)．Crossbar中的权重值经预先训练和

转换得到,在模拟器运行启动时读入．Crossbar模块

的大小预先设置为１１５２×１２８,其参数也是可调的．
３)ADC与shiftＧadd模块

本模块的主要作用是将 Crossbar模块的计算

输出转换成数字电路数值,并且根据 DAC转换的

高低位依次进行移位相加．在 ADC的运行之前,需
要预先确定参考电流I．其作用是当 ADC的输入

电流i＞I或i＜－I时,要将其截取为I或－I;否
则,保 持i 不 变．然 后 将i 放 缩 到 ８Ｇbit的 区 间

(－１２７,１２７),该值为 ADC 的输出值a．在经过

ADC之后,根据DAC转换的高低位,将a 依次左移

相加,其计算公式为result＝ ∑
７

i＝０
ai×２i,其中ai 为

第i个 ADC输出值．累加结果result即为本模块的

计算结果．
４)LSTM 模块

在LSTM 模块中,集成了从上层获取数据、

DAC转换、Crossbar的计算、ADC 转换这４部分．
除此之外,由于 LSTM 网络计算的特殊性,还需要

引入逐点乘操作和非线性(激活)函数．另外还需要

在模拟器中开辟专门的存储空间来存放本模块循环

输入给下一个时间步的结果Ct．
与传统的 CNN 计算方式不同,LSTM 模块的

计算需要对数据进行连接,即将输入数据xt 与隐层

状态ht－１(同时也是上一个时间步t－１ 时刻的

LSTM 模块的输出)拼接成一个新的向量．受此影

响,ReRAMCrossbar中的权重在映射时也需要考

虑将各门权重值进行拼接．如图５所示,在Crossbar
计算和 ADC转换之后,得到的中间结果为ft,it,

ot,􀭾Ct 各门的输出．该输出结果需要进一步进行逐点

乘操作和激活函数计算．逐点乘的操作模式为２个

向量对应位相乘,得到新的同维度的输出向量．
LSTM 模块中的激活函数为Sigmoid和tanh,都是

非线性函数,直接使用数值计算的方式使其计算开

销很大．考虑到Crossbar计算过程中数据的精度一

般限制为８Ｇbit,因此在激活函数的实现上可以使用

查表的方式(表项不超过２８ 个)．
经过激活函数的计算后得出的结果ht 作为下

一时刻本层的输入,Ct 作为当前细胞状态值用于计

算下一时刻的细胞状态,因此需要在本层中存入相

应的数据缓冲区,待下一时刻本层计算Ct＋１时使用．
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Fig．５　ComputationModeinLSTM module
图５　LSTM 模块的计算模式

３．３　GPU加速计算

模拟器的主要计算部分为矩阵向量乘,同时还

要在每次进行 Crossbar计算时生成满足高斯分布

的噪音(需要生成随机数),所以使用 CPU 进行计

算时其时间开销很大．而 GPU 作为SIMD硬件,其
计算并行性很高,适合做矩阵相乘的操作,目前也多

用于神经网络计算,具有良好的加速效果．因此我们

考虑使用 GPU 来加速模拟器,即将 Crossbar的主

要计算部分由 GPU 来完成,包括 ReRAM 单元噪

音的生成．在 GPU 计算时,通过编写cuda代码,调
用用于生成随机数的curand库生成符合条件的高

斯分布噪声,并将其加到对应的 ReRAM 单元的电

导值上．加速算法的步骤如下:
步骤１．初始化权重W．将所有层Crossbar的权

重加载到 GPU 内存中,并根据权重值计算该层权

重对应的噪音标准差δ．
步骤２．在SystemＧC模拟器中,将每层输入拼

接成１个大输入向量input,将input发送给 GPU．
步骤３．调用curand库,生成标准差为δ 的噪

音Vnoise,并将该Vnoise与W 相加,得到Wnoise．GPU 调

用cublas库进行input和Wnoise的矩阵乘计算,得到

输出向量output．
步骤４．将输出向量output进行转置(GPU 中

显存的存储方式为列优先,而 CPU 内存中的存储

方式为行有限)．将结果拷贝回CPU内存．
在具体实现上,使用 CMake进行编译,其中

SystemＧC相关代码需要调用SystemＧC２．３．２库,而

Crossbar计算部分则单独拆分出来,使用 NVCC进

行编译．在程序链接时,将２部分代码生成一个可执

行文件．
本项目所用的 GPU 为 NVIDIA TeslaP１００,

其显存大小为１２GB．加速效果如表１所示:

Table１　GPUAccelerationResult
表１　使用GPU计算的加速效果

DataFormat
NoＧnoise Noise

CPU∕s GPU∕s CPU∕s GPU∕s

５１２×１０２４×１０２４ ２．３ ０．１３ ６５．１ ０．１５６

１００×３０００×３０００ ３．９ ０．０２１ １０９ ０．０３９

３０００×１１５２×１２８ ２．０ ０．１１８ ５４．５ ０．１３５

由表１所示,“数据规格”为所设置的 Crossbar
大小,其中第１维表示 Crossbar个数,后两维表示

单个Crossbar的长和宽．在表１中,第１,２行分别列

出了中等矩阵规模(１０２４×１０２４)和较大矩阵规模

(３０００×３０００)的加速数据．由于当前 ReRAM 工艺

所限,其Crossbar阵列规模亦有限,因此在最后一

行给出了Crossbar尺寸为１１５２×１２８的计算加速

数据．表１中的第２列和第３列首先使用无噪音的

随机生成数据作为权重验证计算准确性,可以看出,
在无噪音情况下,当阵列规模较小的时候(第１行和

第３行)使用 GPU 进行计算可以达到１６~１７×左

右的加速比,在阵列规模较大的时候(第２行)更是

能够发挥 GPU 的并行优势,达到１８５×的加速比．
之后再用有噪音的随机生成数据评估性能,在使用

GPU进行加速计算的情况下,当阵列规模较小时
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(第１行和第３行)加速比可达到４００×左右,而当

阵列规模较大时(第２行)其加速比更可达２７９４×．
由以上数据可以看出加速效果十分显著．

４　案例研究与结果评估

作为案例研究,我们实现了如第３节架构的一

个模拟器,并据此评估我们的训练算法．
４．１　模拟器的实现

我们实现了一个 ReRAM Crossbar仿真框架,
并给出了基于 Pytorch的定制化训练算法,包含

第３节中提到的诸多模拟电路特性;模拟器仿真部

分基于SystemＧC实现,ReRAM 设备模型来自文献

[１５],默认的I∕O和权重精度均为８Ｇbit(可以配置)．
在具体的仿真实现上有诸多参数可以设置,包

括电路参数和神经网络参数,如表２和表３所示:

Table２　CircuitParametersforSimulator
表２　模拟器所需电路参数

Parameters Value

DAReferenceVoltage∕V １．０

ADReferenceVoltage Getaftertraining

CrossbarLength １１５２

CrossbarWidth １２８

CrossbarNumberinEachPE ４

Table３　NeuralNetworkParametersforSimulator
表３　模拟器所需神经网络参数

Parameters Value

InputLength １１８８４８

InputSize ３９

HiddenSize １２８

OutputSize ６１

基于表２和表３所列参数,针对所需的仿真模

型,通过提前设置LSTM 模块数、Linear模块数、数
据缓冲区模块数,并通过SystemＧC中的信号将相

关模块串联,即可生成特定的模拟器,且该流程可通

过代码脚本自动生成．
对ReRAM 神经网络加速器而言,面积和功耗

是重要指标之一,因此本项目模拟器对此进行了

３２nm 尺寸下的参考设计,具体参数如表４所示．
其中,缓冲区 (buffer)相关的模型参数来自

CACTI[１６],Crossbar面积参数来源于文献[１７],其
他参数采用了ISAAC[５]的参数．

Table４　HardwareParametersforSimulator
表４　模拟器所需硬件参数

Module Power∕mW Area∕mm２

ADC(８Ｇbit) ２ ０．００１２

DAC(１Ｇbit) ０．００３９１ １．６６０１６E－０７

S&H ９．７６５６３E－０６ ３．９０６２５E－０８

XＧbar ０．３ ０．０００１４８

ShiftＧadd ０．０５ ０．００００６

InputＧbuf(２KB) １．２４ ０．００２１

OutputＧbuf(２５６KB) ０．２３ ０．０００７７

ReLU ０．００３２ ８．９E－０６

４．２　仿真结果的评估

４．２．１　仿真算法评估

我们 实 现 的 LSTM 网 络 为 应 用 在 一 个 在

TIMIT数据集上进行语音识别的网络．该数据集的

训练集、验证集和测试集大小分别为３６９６,４００和

１９２．其中每条测试集语音帧数为６１９,因此总计有

１１８８４８帧测试数据．其神经网络输入维度为３９(经
过 MFCC预处理后的语音数据,即每一帧的向量长

度),输出维度为６１(语素分类数),包含一个LSTM
层(隐层大小１２８)和一个全连接层．表５为仿真算法

评估结果．

Table５　EvaluationResultforTrainingAlgorithm
表５　训练算法评估结果

Training Inference
TIMIT

Accuracy∕％

NoReRAMcrossbar
constraint

NoReRAMcrossbar
constraint

８４．２２

８Ｇbitweightquantize
andI∕Oconstraint

８Ｇbitweightquantize
andI∕Oconstraint

８４．１７

NoReRAMcrossbar
constraint

WithReRAM
crossbarconstraint

８２．５３

Customizedtraining
algorithm(withReRAM

crossbarconstraint)

WithReRAM
crossbarconstraint

８４．０５

我们使用通用的神经网络训练算法作为基准,
经过 ３０ 个周期的训练,其分类准确度可以达到

８４．２２％,此网络模型称为基准模型．在此基础上,我
们在训练中引入了神经网络８Ｇbit的权重量化和

I∕O限制,结果显示其准确度为８４．１７％,即有轻微

的下降．接下来将基准模型直接部署模拟器上(后者

在模拟过程中引入了所有的限制因素,包括权重量

化、I∕O限制、ReRAM 的非理想因素等),结果显示

由于权重量化、器件噪音以及 DA∕AD等的影响,识
别准确度下降为８２．５３％．最后我们将基准模型在
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ReRAM 约束下进行微调(fineＧtune),引入了所有

限制因素,在网络收敛后,可以得到其识别准确度

８４．０５％,这个数据与将该网络部署到模拟器上获得

的精度一样．
表５表明:传统的训练算法在应用到 ReRAM

的推断过程中,权重的量化和I∕O 精度限制对神经

网络的表达结果影响很小,但是由于器件噪音以及

DA∕AD等的约束,会导致性能下降．而我们的定制

化训练算法将以上因素考虑到训练过程中,再将训

练好的模型应用到 ReRAM Crossbar的计算之上,
可以有效减小器件因素带来的性能下降．
４．２．２　模拟器的仿真准确度评估

在模拟器本身的准确性方面,我们做了基于

SPICE模拟的评估．这是因为模拟器本身需要能够

满足 实 际 器 件 的 物 理 特 性 和 约 束．现 有 的 基 于

SPICE的ReRAM 模拟工作,其电路方程非常复杂

(对于一个２r×２c 的 Crossbar,需要求解２r×２c＋
２r×(２c－１)个电压参数和３×２r×２c 个电流参数,
且方程是非线性的),因此求解难度很高,模拟仿真

速度慢．
本项目模拟器在计算速度和仿真准确性上做了

权衡:１)Crossbar的输入电压为１Ｇbit的值(只有高

低电压之分),以此来消除非线性的影响;２)考虑到

Crossbar阵列中连线上的电容和电感对于计算影

响很小[１８],因此将其忽略;３)每当读取电导值时,都
要引入ReRAMvariation[１９]．

在此基础上,我们将结果与实际芯片的电路级

仿真进行了比较．在阵列大小为１１５２×１２８规模下,

ReRAM 单元高阻和低阻分别为８００KΩ和５０KΩ,
导线电阻(bitＧline,sourceＧline,workＧline)分别为

８７mΩ,１００mΩ,１．１６Ω(１３０nm 工艺下的CMOS电

路)．在此条件下,我们得到的行为级模型计算的

结果电流值与电路仿真的结果电流值其误差不超过

２．６８％．

５　结束语

本文提出了基于ReRAM 的长短期记忆网络加

速器训练和仿真框架,包括针对 ReRAM 器件特性

的定制训练算法、时钟驱动的行为级模拟器及其

GPU加速．验证结果显示训练算法能够有效降低模

拟器件带来的噪音和数值精度损失等不利因素的影

响,而该模拟器与 SPICE 仿真的计算结果误差在

２．６８％以内,并且避免了SPICE对电路仿真耗时过

长的缺点．与现有的工作相比,本文提出的模拟器项

目完成了端到端的训练和仿真,并将一个实际应用

于 TIMIT数据集语音分类的LSTM 网络部署并运

行．未来我们会继续完善该模拟器,增强各模块的可

配置性,为相关的加速器硬件设计提供探索方案．
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