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Abstract　 The  rise  and  development  of  large-scale  neuromorphic  platforms  require  network-on-chip  to  support
efficient  data  transmission  mechanisms.  Although  many  efforts  have  been  made  to  develop  high  performance
topology architectures and routing schemes, they still suffer from single transmission mode or poor scalability, making
them  stay  on  a  low  efficiency  in  neuromorphic  computing.  Inspired  by  the  small-world  properties  of  human  brain
networks,  this  brief  proposes  an  efficient  region-broadcast  (ReB)  routing  scheme  to  support  unicast,  multicast,  and
broadcast transmission modes. Besides, a synaptic connections indexing method is deployed to accommodate the ReB
routing  scheme  and  support  this  hybrid-mode  packet  transmission.  This  method  replaces  the  traditional  multicast
routing table, effectively improving network scalability and reducing power consumption. Experimental results show
that  compared  with  existing  work,  the  ReB  routing  scheme  reduces  the  peak  spike  traffic  and  link  load  standard
deviation by 11.5% and 20.4%,  respectively.  The ReB routing scheme brings  improvements  in  latency,  throughput,
and energy under the validation of synthetic traffic, spiking neural network applications and brain cortical networks.
Various synthetic traffic patterns are used in the experiments. The datasets used in spiking neural network applications
include MNIST, QTDB, Ev-object, and DVS-Gesture. Finally, the proposed ReB router has an excellent bandwidth of
0.24 spike/cycle and only consumes an area of 0.014 mm2.
Key  words　   network-on-chip  (NoC)； brain-inspired； routing  scheme； hybrid-mode  router； synaptic  connections
indexing

摘　要　大规模神经形态平台的兴起和发展要求片上网络（network-on-chip，NoC）具备高效的数据传输

机制. 现有工作在开发高性能路由拓扑架构和设计路由策略方面已经做出了许多努力，但它们仍然受限

于单一传输模式或扩展性差的问题，这导致神经形态计算的效率低. 受人脑网络小世界特性的启发，提出

了一种高效的片上网络路由方案——区域广播（region-broadcast，ReB），能够直接支持单播、多播和广播

的混合传输模式. 此外，部署了一种突触连接索引方法，以适应所提出的路由方案并支持这种混合模式的

传输. 这种方法替代了传统的多播路由表，有效提高了网络扩展性并降低功耗 . 实验结果表明，与现有工

作相比，ReB 路由方案将峰值脉冲流量和链路负载标准差分别降低了 11.5% 和 20.4%. 在合成流量、脉冲

神经网络应用和脑皮质柱网络验证下，ReB 策略有效提升了片上网络的延迟、吞吐量和功耗等方面的性

能. 最后，所提出的 ReB 路由器的带宽达到 0.24 spike/cycle, 硬件实现面积仅为 0.014 mm2.
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目前，人工智能和深度学习发展迅猛，取得了显

著的技术突破和应用成果. 深度学习算法在图像识

别、自然语言处理、语音识别和自动驾驶等领域表现

出卓越的性能，推动了智能产品和服务的普及. 尽管取

得了巨大成就，人工智能和深度学习仍面临挑战，包

括对大数据和高性能计算资源的依赖、能效和并行

处理能力的限制，以及在复杂任务中的泛化能力不足

等. 人类大脑由大约 1 000亿个神经元组成，每个神

经元平均有 7 000个突触，形成了一个错综复杂的巨

大网络  [1-2]. 尽管中枢神经系统内的神经元之间有着复

杂的联系，大脑仍然通过其高效的事件驱动通信实

现了显著的能量效率. 可见，大脑和深度学习架构之

间存在着巨大的能效差距和并行处理能力的差距 [3].

许多国家已经开始从人类大脑的连接模式和计

算模型中寻求灵感，通过探索生物神经网络的机制，

模拟大脑处理和存储信息的方式，旨在设计受大脑

启发的高能效计算平台——神经形态平台（neuromor-

phic platforms）. 脉冲神经网络（spiking neural network，

SNN）作为神经形态平台的基本计算范式，使用离散

的脉冲来传递信息，这使得它们在信息处理和能耗

效率方面更接近于生物神经系统，并在模式识别、感

知系统等应用中表现出色 [4-6]. 为模拟大脑的操作动

力学，神经形态平台通常包含数千个并行核心. 例如，

IBM在其深蓝超级计算机平台上使用了近 150 000个

CPU来模拟猫的大脑皮层模型 [7].  SpiNNaker项目 [8]

已经实现了一个具有惊人的 1 036 900个 ARM 内核的

大规模神经形态系统，这就导致网络中充斥着海量

的数据包. 因此，在神经形态平台上运行 SNN的一个

关键挑战是如何在数千个核心之间分配大量的数据

包流量. 传统的芯片通信架构使用总线结构，其中所

有模块共享一个通信总线. 随着芯片集成度的增加

和系统规模的扩大，总线架构面临着通信带宽瓶颈、

延迟增加和功耗上升等问题. 片上网络（network-on-

chip， NoC）应运而生，为这些问题提供了一种有效的

解决方案. NoC是一种在芯片级别上实现高度集成

的通信架构，可以提供更高的吞吐量、更低的延迟以

及良好的可扩展性、可重构性、灵活性 . 这些特性使

得 NoC成为目前神经形态平台常采用的一种互连体

系结构.

目前神经形态平台 NoC的设计还面临着一些挑

战. 首先在传输模式方面，一个神经元的脉冲信号常

常需要传递给多个有突触连接的目标神经元. 要处

理这种一对多的传输模式，多播技术比传统的单播

技术更加适合 [9]. 多播技术可以一次性将脉冲信号发

送给所有目标神经元，而不需要逐个发送，这显著提

高了数据传输的效率，减少了通信开销和延迟. 此外，

多播更逼真地再现了生物神经网络的并行处理能力

和信息传播方式 [10]. 然而之前的很多神经形态平台，

如 TrueNorth[11]、Loihi[12]、天机芯 [13] 等，只支持单播路

由策略. 这种通过多次点对点传输来完成多播的方

式会导致额外的功耗开销和低传输效率. 除了路由

器的传输模式以外，NoC及其路由策略的可扩展性

和存储信息开销也是满足未来神经形态计算需求的

关键之处. 部分工作 [14-15] 基于目的驱动的路由方式，

将所有的目的地路由信息以分组报头的形式嵌入到

数据包中. 这种方式会严重影响 NoC的可扩展性，当

目的地数量增多时，数据包将会呈线性膨胀；还有一

些工作 [16-18] 基于源驱动的路由方式，将所有可能的路

由路径提前计算好，并保存在本地存储器中，数据包

中只传输其源地址. 这种方式存在的一个问题是经

过每个中间节点都需要检索路由表，延迟和功耗代

价过大.

为了解决这些问题，本文针对大规模神经形态

平台的通信需求，提出了一个脑启发的 NoC设计 . 本

文的主要贡献包括 3个方面：

1）借鉴大脑的小世界网络特性，提出了自适应、

无死锁的区域广播 （region-broadcast，ReB）路由方案，

通过统一的数据包格式和路由策略将单播、多播和

广播融合起来，以更加通用简洁的方式适应神经形

态平台的各种数据通信模式，并且设计了支持多种

脉冲传输模式的路由器. ReB利用脉冲发放的空间局

部性，获得了更加均衡的链路负载和更低的峰值流量.

2）设计了一个突触连接索引方法用来替换传统

的路由表，将神经元之间的突触连接信息存储起来，

从而使 NoC获得良好的可扩展性和较低的传输功耗.

3）在合成流量、4个 SNN应用以及脑皮质柱网

络上对 ReB和其他相关工作进行了链路负载、延迟、

吞吐量和功耗等方面的对比，展示了在神经形态平
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台 NoC的设计中，我们的 ReB路由策略和突触连接

索引方法会更加具有优势.
实验表明，与现有工作相比，ReB路由方案将峰

值脉冲流量和链路负载标准差分别降低了 11.5% 和

20.4%，并且有效提升了网络的延迟、吞吐量和功耗

等方面的性能. 同时，所提出的 ReB路由器的带宽达

到 0.24 spike/cycle， 硬件实现面积仅为 0.014 mm2.

 1　背景及相关工作

本节将介绍大脑网络和神经元之间通信相关的

背景知识，以及概述一些已有的神经形态平台 NoC
和专用 NoC设计.
 1.1　大脑的小世界网络特性

随着从人类神经影像数据中重构网络技术的发

展，Latora等人 [19] 的工作表明人类大脑网络有小世界

特性，具有高度聚集的结构和全局性的高效率，即神

经元倾向于形成紧密联系的群体，而且具有较短的

特征路径长度. 图 1展示了大脑区域之间的连接模式.
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Fig. 1　Modular structure of brain network[2]

图 1　大脑网络的模块化结构[2]

 

由于连接远距离神经元的布线成本昂贵，大脑

网络的进化倾向于将连接的神经元尽可能靠近，这

有助于提高大脑网络的拓扑效率和鲁棒性 [2].
真实生物神经元的平均放电速率约为 10 Hz. 在

人类大脑中，1011 个神经元的集体活动导致每秒产生

多达 1012 数量的脉冲信号. 尽管中枢神经系统内的神

经元之间存在大量的尖峰信号，但大脑仍然通过其

模块化结构实现了显著的能量效率. 这种非凡的效

率赋予大脑在认知和感知等复杂任务中强大的学习

和记忆能力. 大脑网络通信成本有：延迟、能量和信

息成本 3个方面 [20]. NoC的通信模型在这 3个方面之

间实现良好的平衡，有可能构成生物学意义上更加

合理的神经通信策略.
 1.2　神经形态平台 NoC 及专用 NoC

在大规模神经形态平台研究领域，已经涌现了

大量的 NoC设计 . 2014年 IBM发布的大规模仿人脑

芯片 TrueNorth[11] 含 4 096个核心，基本计算核通过

2D mesh路由形成可拓展的大规模神经形态网络 .
2019 年清华大学的异构融合类脑芯片天机芯 [13] 具有

高速度、高性能、低功耗的特点，“天机芯 I”采用了

2D mesh路由结构，每块芯片含有 6个 FCore，片内的

6 个 FCore 呈 2×3 矩形 2D 排列，每个 FCore 的路由节

点可以与东南西北 4个方向的 FCore 交换信息，同时

也可以将信息发送至本地 FCore. Intel的多核类脑芯

片 Loihi [12] 实现了异步片上网络，用于核间通信，网

络拓扑结构为 2D mesh，由于与芯片间消息事务相关

的死锁保护的原因，Loihi 的 NoC使用 2个独立的物

理路由器网络. 斯坦福大学研制的 Neurogrid[21] 数模

混合系统中每个 256×256的神经元阵列组成一个神

经核，16个神经核通过树形的拓扑连接结构形成分

级网络. Neurogrid采用多播树的片上路由策略，通过

分 2个阶段（向上阶段和向下阶段）进行路由，并将

数据包的分流限制到向下阶段，从而避免死锁 . 但这

种路由方法与其独特的神经核树形拓扑连接方式相

适应，不具备通用性. SpiNNaker[22] 是一种专门设计用

于支持大脑中各种通信的计算机，它的关键创新是

通信架构，路由系统采用基于 2D triangular mesh的轻

量级多播包路由机制，并提出了增强的最短路径路

由（enhanced shortest path routing，ESPR）和邻居探索路

由（neighbour exploring routing，NER）这 2种源驱动的

路由方式来完成 SpiNNaker的通信需求. 2021年复旦

大学设计的负载感知多播路由（load-aware multicast
routing，LAMR）策略 [16] 主要采用源驱动的基于树的

多播路由机制. LAMR通过宽度优先搜索来寻找拥

塞较小的路由路线，并且尽可能合并多播路径，实现

了较高的通信效率.
此外，近年来还出现了许多专用的 NoC设计 .

2017 年 Akbari 等人 [23] 设计了一种用于神经形态结构

的高性能片上网络拓扑——Dragonfly，以解决传统拓

扑结构具有高直径、低平分带宽和较差的集体通信

支持. 2023 年 Yazdanpanah[14] 提出了基于 2层 2D mesh
拓扑结构的 TLAM路由方法，采取了混合树 /路径的

多播路由策略. 它将片上网络划分成 4个分区，每个

分区有 1个中心节点，并且通过 4条新增链路将中心

节点连接起来. 单播数据包采用基于转向的无死锁

XY路由，多播数据包在每个本地分区采用哈密顿路

径进行路由. 杨智杰等人 [24] 设计的类脑处理器异步

片上网络架构 NosralC采用异步链路和同步路由器

实现，在资源和性能开销不大的前提下，实现了延迟
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的降低和能效的提升.
目前大多数神经形态平台 NoC只支持单播路由

策略，通过多次单播来实现多播. 专用 NoC设计虽然

在一定程度上解决了传输模式单一的问题，但路由

策略仍然存在不够灵活高效的问题，在支持多播方

面，对于网络的死锁避免问题也没有很好的解决办

法. 此外，路由信息存储方法仍然存在可扩展性低和

功耗开销过大的问题.

 2　脑启发的 NoC 设计

在本节中，我们主要介绍针对大规模神经形态

平台片上互连通信所设计的 NoC架构，包括整体的

设计方案、详细的路由策略、路由器架构和突触连

接索引方法，并对 NoC的可扩展性进行了分析讨论.
 2.1　整体设计方案及路由策略

受人脑小世界网络特性的启发，本文提出了一

种用于大规模神经形态平台上脉冲数据包传输的无

死锁 ReB路由策略 . ReB路由策略可以支持单播、多

播和广播的并行路由计算和传输. 路由算法的整体

思路如图 2所示. 详细的流程解释如下：

1）根据 SNN模型中神经元的互连情况，将连接

紧密的神经元尽可能划分到 1个计算核心，完成神

经元到 NoC的映射.
2）针对每个源神经元的目标神经元，我们通过

算法（如层次聚类算法）对目标神经元进行聚类，得

到一些簇集. 对每个聚类簇用矩形框起来，并用一条

对角线的 2个坐标点表示：A（x1，y1），B（x2，y2），其中

A 是矩形的左上角顶点，B 是右下角顶点.
3）将每个聚类簇矩形信息，即 A 和 B 这 2个坐标

点存储到与源神经元相对应的存储单元中. 当神经

元产生脉冲事件时，它会访问本地存储器得到与该

神经元相对应的聚类簇矩形，并将数据包发送到目

标矩形区域的边界节点. 当到达目标区域后，数据包

在该区域进行广播，区域内的节点访问突触连接信

息以确定该数据包是否被接收.
在单播模式情况下，矩形区域是 1个点；在多播

模式情况下，多个目的神经元支持多个目的地和矩

形区域；在广播模式情况下，目的神经元分布在 NoC
的所有核心上时，矩形区域包含整个 2D mesh的 NoC.
图 2的“区域广播路由”图展示了 ReB路由策略的大

致过程，它具有自适应和无死锁的特性 . 通过 ReB路

由第 1次到达矩形区域的节点，我们称之为过渡节

点. 首先，ReB路由在区域内进行广播的方式为：对

于过渡节点，它会向所有方向（除去传入和边界方向）

发送数据包；对于区域内的其余节点，从 X 方向进入

的数据包在所有方向上（除去传入和边界方向）进行

传输；从 Y 方向进入的数据包只沿着相同的 Y 方向发

送. 其次，从源节点发往目标区域的过程是基于西向

优先转向模型 [25] 进行路由，我们将其扩展以支持目

的地不是单个节点而是一个矩形区域的情况：当源

节点在矩形区域左边界的东边并且在区域的上方或

下方时，数据包需要先向西传输到矩形区域的左边

界的延长线上，再以最短距离传输到矩形区域 . 使用

这种方法的原因在于避免从区域外的单播切换到区

域内的广播时，发生违背转向规则的传输，正如图 3
所示.

在 NoC中，数据包需要在各个处理单元之间不

断传输. 死锁情况会导致数据包在某个节点或路径

上无法前进，从而阻塞整个网络的通信 . 随着片上

核心数量的增加，通信路径变得更加复杂 . 如果网络

中存在死锁风险，系统的扩展会变得更加困难 . ReB
路由策略通过禁止由南向西和由北向西 2个方向的

转向，使得在 NoC上不会形成环路依赖. 即使对于多

播数据包的传输，也可以避免在 NoC上发生死锁的

现象.
 

源神经元1 →目的区域1, 目的区域2

源神经元2 →目的区域3, 目的区域4

源神经元3 →目的区域5

多级存储器

核心

西向优先 满信号

非满信号

拥塞
感知

映射 聚类

…

区域广播路由

X

Y

Fig. 2　The overall flow chart of ReB routing strategy

图 2　ReB路由策略的整体流程图
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本文提出的路由机制还实现了拥塞感知的路径

选择. 如图 2右图所示，路由器在收到东向链路上的

满信号时，会将数据包向南发出，而不是阻塞在当前

节点，这种自适应的路径选择发生在图 4中的位置 1
和位置 2.
  

位置1

位置2

位置3 位置4

目的矩形区域

Fig. 4　Routing directions allowed by ReB strategy in different

situations

图 4　在不同情况下 ReB策略允许的路由方向
 

对于源节点在位置 1的情况，可以根据相邻节点

输入信道的满信号，选择向东或者向南传输；源节点

在位置 2的情况同理，选择向东或向北传输 . 对于源

节点在位置 3和位置 4的情况，数据包直接沿 X 方向

传输到目的矩形区域即可. 由于这些情况都是以最

短路径传输到目的区域的过渡节点上，因此也不存

在活锁的发生. 具体路由算法的伪代码见算法 1.
算法 1. ReB路由算法.
输入：当前节点坐标（x，y），目标区域的左上顶

点坐标（XL，YL），右下顶点坐标（XR，YR），数据包传入

方向 inport；
输出：数据包的所有输出方向 outs.
① if（x，y）在目标区域内/* 在目标矩形区域内*/
②　if 数据包是第 1次到达目标矩形区域或者

  　inport==east or west
←③　　outs 除去 inport 和边界方向的其他所有

  　　方向；

④　else if inport==north or south
←⑤　　outs inport 的反方向；

⑥　endif
⑦ else /* 在目标矩形区域外*/
⑧　if x > XL

←⑨　　outs west；
⑩　else
⑪　　if YL ≤ y ≤ YR 或者东边没有传来满信号

←⑫　　　outs east；
⑬　　else if y < YL

←⑭　　　outs south；
⑮　　else if y > YR

←⑯　　　outs north；
⑰　　endif
⑱　endif
⑲ endif

 2.2　路由器的硬件设计

本文还实现了支持 ReB策略的路由器，用于混

合模式的脉冲数据包传输. 图 5展示了路由器的硬件

整体架构. 为了进一步减少面积开销，我们不使用虚

通道技术，也不为输出端口配备缓冲区 . 当数据包到

达输入端口时，它会被写入相应的先进先出（first in
first out，FIFO）存储器. 然后，ReB逻辑执行路由计算，

以确定此数据包的输出端口. 路由输出端口根据来

自相邻路由器输入信道的满信号自适应地改变，这

可以有效地减少 NoC中的拥塞. 接下来，数据包将进

入开关分配阶段，它会仲裁开关的输入输出端口 . 一
旦分配到输出端口，单播数据包就会从缓冲区中读

出并进行到开关传输阶段. 最后，数据包经过链路传

输到下游路由器. 对于多播或者广播数据包，它可能

会请求多个输出端口，数据包将被复制到多个输出

端口. 只有当数据包被成功传输到所有的目的端口

后，它才会从 FIFO中被移除.
数据包大小统一为 64 b，最高位的 2 b表示数据

包类型，包括单播（00）、多播（01）、广播（10）. 接下来

的 2个 8 b字段分别表示目的矩形区域的左上坐标

（XL，YL）和右下坐标（XR，YR）. 标签 tag 和索引 index 字

段用于判断矩形区域中的节点是否接收该数据包，

在目标区域之外不发挥作用. 最后一个字段表示数

据有效载荷 data. 图 5还展示了所提出 ReB路由策略

的硬件电路设计. 该电路由基本门电路、比较器和多

路选择器组成. 比较器用于将当前路由器地址与目

标地址进行比较，比较的结果和邻居路由器传来的

满信号综合起来作为输出方向的判定条件. 多路选

 

源节点

目的矩形区域

有死锁风险路线无死锁路线

Fig. 3　An illustration of deadlock avoidance of ReB

图 3　ReB的死锁避免示意图
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择器根据当前路由器位于矩形区域内外的情况对输

出方向进行一个选择.
 2.3　突触连接索引方法

在本文中，我们部署了一种突触连接索引方法来

配合 ReB路由策略并替换掉多播路由表，使得 NoC
的信息传输可以覆盖每个核心的所有神经元，相当

于模拟真实神经元之间的突触连接. 当神经元发放

脉冲时，神经元 ID将用于查找目的地信息 . 具体流

程如图 6所示 . 源神经元 ID被用作访问发送端第 1
级存储器的索引，以获得多播区域的基地址和区域

数量. 然后根据基地址和区域数量访问发送端第 2级

存储器的相应条目. 每个条目都包括目标区域的左

上坐标、右下坐标、标签和索引字段 . 条目中字段的

含义与数据包格式中相应字段的含义一致. 最后，这

些与目的神经元相关的基本信息被组装成数据包并

由路由器发送到网络中. 当脉冲数据包到达目的节

点处的路由器时，数据包的索引字段用于检索接收

端第 1级存储器，将脉冲数据包中的标签字段与索

引条目中的标签进行比较，如果它们匹配，则认为该

数据包有资格由当前核心接收. 接着，路由器使用基

地址和索引条目中的神经元数量来检索接收端第 2
级存储器中所有的目标神经元 ID和树突 ID. 这些

ID用于访问核心数据区中的突触权重，为神经元计

算做准备. 发送端和接收端的多级存储器构建了不

同神经元之间突触连接的桥梁. 图 6还展示了一个

在 NoC上的不同核心之间神经元互连通信的示例，

核心 0中的 1个神经元分别与核心 1中的神经元 1、
核心 2中的神经元 2、核心 3中的神经元 3和神经元

4存在突触连接 . 当源神经元发送脉冲数据包时，它

通过发送端的 2级存储器获取目的区域的路由信息，

按照 ReB路由策略传输到核心 1，2，3所组成的目的

区域. 当核心 3收到该脉冲数据包时，数据包会访问

接收端的多级存储器，通过索引和标签字段判断出

当前核心可以接收该数据包，进而获取要传输到的
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Fig. 5　The microarchitecture of the router

图 5　路由器的微架构
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具体神经元 ID，即神经元 3和神经元 4.
 2.4　可扩展性分析

所提出 NoC具备良好的可扩展性. 一方面，数据

包采用统一的格式来完成混合模式的脉冲数据传输.
多播目的地以矩形区域的形式嵌入到大小为 O(log N)
的 single-flit数据包中，其中 N 表示 NoC的核心数. 由
于数据包无需存储所有的目的地路由信息，这大大

节省了信息传输开销. 矩形区域的编码长度随着片

上核心数目的增加呈对数变化，这对于大规模神经

形态平台的扩展具有很大的优势. 此外，mesh拓扑结

构本身就具备灵活扩展的特性，这种扩展不会显著

增加整体复杂度或影响网络性能.
另一方面，目的驱动的路由方式在传输路径上

不需要路由表. ReB 路由只需要在源节点和目的区域

索引突触连接关系来发送和接收数据包，而不是路

径上的每一跳都要访问路由表. ReB路由访存功耗与

源驱动的路由方式所产生的访存功耗的比值为

PReB

P源驱动

=
(1+ k)× e
(1+h)× e

=
1+ k
1+h

， （1）

其中 e 表示 1次访存所产生的能耗，k 表示多播的目

的地数量，h 表示传输的总跳数 . 如图 7所示，以基于

源驱动的维序路由 [18] 为例，我们统计了不同 NoC拓

扑大小下源驱动路由的平均总跳数，并计算了式（1）

 

标签
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Fig. 6　Illustration of the synaptic connections indexing method

图 6　突触连接索引方法的示意图
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中访存功耗的比值. 当 2D mesh的拓扑变大时，对于

随机产生目的地的方式来说，该比值会随之变小 . 主
要原因是 ReB路由的访存功耗与拓扑规模大小无关，

仅与多播目的地数量相关，而源驱动路由中的总跳

数 h 与网络拓扑大小呈正相关.
ReB路由策略的良好可扩展性对于大规模神经

形态平台至关重要，它能够确保系统在面对不断增

加的计算需求时，可以灵活地增加计算核心或存储

资源，并且仍然保持高效的性能和较低的功耗，以应

对更大规模的复杂神经网络任务.

 3　实　　验

本节分析讨论了所提出的 ReB路由策略对链路

负载、网络延迟和吞吐量的影响，以及所提出的突触

连接索引方法对功耗的影响. 这些都是衡量 NoC性

能的关键指标. 本节将基于 PAT-Noxim[26] 仿真器展

开实验. 它是基于 SystemC开发的周期精确的  NoC
模拟器，可以进行延迟、吞吐量等数据的分析，也可

以根据有关功耗的细粒度统计数据进行性能的评估.
此外，我们选取了一些经典的路由策略以及最近一

些 NoC工作中所采取的路由策略作为对比 ，包括

UNICAST， XY[25]， ESPR[18]， LAMR[16].  其 中 UNICAST
算法通过多次的单播来完成多播，作为对比的基线策

略，以衡量多播技术所带来的性能提升；XY多播路

由优先往 X 方向传输数据包，遇到 Y 方向上存在的

多播目的地时复制数据包并产生路由分支；ESPR是

SpiNNaker神经形态平台所提出的片上多播路由策略，

它通过尽可能合并多播的路由路径来减少链路负载；

LAMR是复旦大学团队设计的基于树的多播路由机

制，它通过宽度优先搜索来寻找拥塞较小的路由路线.
这些策略都在仿真器上进行了部署和实现. 为了使实

验结果更具可靠性，我们进行重复实验计算性能指

标的平均值. 具体的仿真实验参数配置如表 1所示.
此外，为了更好地发挥所提出 ReB策略的自适

应路由的优势和减少由于西向优先产生的额外跳数，

我们对 ReB的多播随机目的地映射进行调整，将源

节点尽量放置在图 4中相对目的区域的位置 1~4，这
种方式命名为 ReB-MA （mapping adjustment）.
 3.1　合成流量模式下的性能评估

为了评估 ReB和其他路由策略的链路负载、延

迟和吞吐量等性能指标，我们使用了多种合成通信

流量模式，包括随机 （random）、翻转 （transpose）、热

点（hotspot）.

 3.1.1　链路负载

图 8（a）为各种路由方案下所有链路流量分布的

盒图，可以看出由于更好地利用了目的地位置的局

部趋向性，ReB和 ReB-MA策略的流量分布更加集中

均衡. 与 LAMR策略相比，ReB-MA的峰值流量降低

了 11.5%. UNICAST通过多次单播来完成 1次多播的

数据包传输，这种方式显著地增加了网络流量，并且

降低了传输效率. ESPR和 LAMR策略通过一些方法

来合并不同数据包的多播路径，从而减少了传输过

程中的多播路由分支. 因此，相比于没有路径合并机

 

Table 1　Simulation Parameters Setting

表 1   仿真实验参数配置

参数 取值

mesh大小 10×10

FIFO深度 8

微片大小/b 64

数据包长度 signle-flit

交换机制 虫洞

路由器流水线长度 4级

合成流量模式 随机，翻转，热点

多播目的地数量 10，20，30

注入率/(packet/(cycle·node)) 0.01~0.055

热身时间/cycle 1 000

运行时间/cycle 20 000
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图 8　链路流量分布以及链路负载标准差

2670 计算机研究与发展　2025，62 （11）



制的 XY多播来说，平均链路流量和峰值负载都得到

了很大程度的降低. 此外，由于映射调整后的 ReB-
MA可以更多地利用路由的自适应拥塞感知策略去

改变数据流量的传输路径，网络流量相比于 ReB也

会更好地分散在不同的链路上，从而进一步降低链

路的峰值负载.

δ

如图 8（b）所示是所有链路负载标准差的对比实

验结果. 标准差 可以通过式（2）（3）得到.

δ =

Õ
m∑

i=1

(xi−µ)2

m
， （2）

µ =

m∑
i=1

xi

m
， （3）

其中， i 表示链路编号，xi 是链路 i 的数据流量，m 是

有效链路的总数. 在这个例子中，对于 10×10大小的

2D mesh NoC来说，m=360. 我们从图 8（b）中可以发现，

采用 ReB路由的链路负载的标准差减少了 20.4%，获

得了更加均衡的负载流量，可以在很大程度上缓解

网络上的拥塞.
 3.1.2　吞吐量

如图 9所示，我们研究了在不同多播目的地数量

和不同拓扑大小下的网络饱和吞吐量，以表征系统

的整体数据传输能力. 饱和吞吐量的定义为：

吞吐量 =
接收的数据包总数

仿真运行时间×节点数
. （4）

我们逐渐增加注入率，直到网络吞吐量不再增

加，此时的吞吐量被定义为饱和吞吐量 . 从图 9（a）可
以看到，从 10个多播目的地到 30个多播目的地，ReB
和 ReB-MA策略的网络饱和吞吐量逐渐增加，相对

于其他路由策略，始终保持较大的饱和吞吐量 . 在 30
个多播目的地时，ReB-MA策略下每个路由器的饱和

吞吐量可以达到 0.16 packet/(cycle·node). 我们设计的

无死锁机制使得在注入率较大时，网络依然可以连

续不断地对数据包进行传输. ESPR和 LAMR路由策

略由于没有相应的死锁避免机制，相比于无死锁的

XY多播路由，并没有取得吞吐性能上的优势.
NoC的拓扑大小取决于具体的神经形态规模需

求，较大的 NoC会带来传输跳数和延迟的增加，较小

的 NoC会导致系统支持的神经元数量减少 . 图 9（b）
展示了在不同拓扑规模下的网络饱和吞吐量，可以

看到随着拓扑规模的变大，平均传输路径变长 ，

UNICAST单播方式的饱和吞吐量下降趋势尤为明显，

其他 5种多播算法也出现不同程度的下降 . ReB和

ReB-MA策略在不同拓扑大小下保持相对较高的饱

和吞吐量，在 20×20的拓扑大小下，饱和吞吐量仍然

达到 0.08 packet/(cycle·node).
 3.1.3　平均延迟

图 10展示了不同数据包注入率下在随机、翻转、

热点这 3种不同的合成流量模式下不同的路由策略 .
延迟被定义为数据包到达目的地被接收的时间戳与

数据包产生的时间戳之间的差值.
由图 10可以看到，对于不同的流量模式，ReB

和 ReB-MA在轻到中等流量负载下都表现出相对较

低的延迟. 相较于完全单播的方式，ReB路由在 0.01
注入率下，平均延迟减少了 20.7%~30.8%. 此外，在随

机和热点的流量模式下，本文方案可以支持更高的

数据流量注入率，并且在 NoC上不会产生死锁和活

锁的现象，这对于大规模神经形态平台中的信息传

输具有重要意义. 虽然在翻转流量模式下，LAMR路

由表现较为出色，但其在高注入率下很容易发生死

锁，导致系统运行被阻塞，需要重复运行很多次仿真

来获取实验结果.
 3.2　真实 SNN 应用下的性能评估

SNN作为神经形态平台的基本计算范式，将其
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进行映射部署到 NoC上进行仿真验证是有意义的 .

本实验使用了 4种不同类型的 SNN应用，它们具有

不同的连接模式和数据集，如表 2所示.

QTDB 和  Ev-object数据集对应的 SNN网络结

构都只有全连接，因此多播比例是 100%. 除了全连

接外，MNIST和 DVS-Gesture对应的 SNN网络还有

卷积层和池化层. 图 11展示了在不同 SNN应用下的

归一化运行时间和功耗开销.

ReB路由策略利用神经元高度聚集结构的特性，

在更短的运行时间内处理完所有输入的脉冲信号.

突触连接索引方法节省了在路由路径上查找路由表

所产生的功耗，而只需要在源节点和目的区域内对

突触连接的存储信息进行访问. 这对于网络中较长

的传输路径来说，具有很大的能效优势.
 3.3　脑网络仿真

目前人类对大脑的认知程度还十分有限，但已

经涌现了大量的脑仿真建模工作. 为了更加全面地

评估 ReB NoC架构的性能，我们基于 Potjans等人 [31]

所提出的分层皮质微环路模型开展仿真验证实验，

如图 12所示 . 皮质柱被认为是大脑的基本功能块，

第 2/3，4，5，6层分别由模型神经元的兴奋性和抑制

性群体表示，群体的输入由丘脑皮层输入靶向层 4
和 6以及所有群体的其他外部输入表示，模型尺寸

对应于 1mm2 表面下的皮质网络.
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图 10　不同注入率下的平均延迟变化

 

Table 2　SNN Applications

表 2   SNN 应用程序

数据集 网络结构
平均数据
包数量

平均多播
比例/%

MNIST[27] 4C3-MP2-4C3-MP2-128FC-10FC 14 632 37.90

QTDB[28] 36H-6FC 205 208 100.00

Ev-object[29] 128FC-256FC-36FC 95 700 100.00

DVS-Gesture[30]
MP2-16C3-16C3-MP2-16C3-

MP2-{16C3}×3-64FC-16FC-5FC 1 797 399 60.91

注：4C3 表示卷积通道数为 4、卷积核大小为 3×3，MP2 表示步长为 2的
最大池化层，10FC 表示输出维度为 10的全连接层，36H表示 SRNN网
络结构里的 36个隐藏层神经元，{K}×3表示有 3个 K 结构.
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图 13（a）统计了该脑网络模型中每个神经元群

的脉冲发放频率，L5层的脉冲发放较为频繁，意味着

会输出更多的数据包到网络中. 各个神经元群的平

均脉冲发放率不超过 10 spike/s，每个计算核心可以

容纳 2 048个神经元，因此一个计算核心的最大发放

率为 20 Kspike/s. 本文提出的 NoC路由器带宽可达

0.24 spike/cycle，在 100 MHz条件下每秒可以处理 24×
106 的脉冲，因此满足脑网络仿真的吞吐需求，并且

可以将脑网络的仿真时间缩短约原来的 1/1 000.
我们基于该模型生成了 5 015个神经元的小网

络和 38 586个神经元的大网络用于仿真实验. 图 13（b）
统计了 2种脑网络规模下的延迟和能耗数据，并与其

他 3种多播 NoC进行比较. 得益于 ReB路由的脑启发

多播特性和突触连接索引方法，ReB路由策略在不同

规模的分层皮质网络下都具有较低的传输延迟和能耗

开销，可以有效支持脑网络应用下的脉冲信息传输.
 3.4　与相关先进工作的比较

本文提出的路由器通过 Verilog HDL实现，并基

于 SMIC 28nm CMOS工艺完成综合 . 表 3显示了 ReB
与其他先前工作中 NoC的比较 . 表 3的上半部分列

出了一些专用的 NoC设计，它们通常用于一般片上

系统（system on chip，SoC）中的数据传输需求，典型的

应用场景包括处理器间的同步信号、缓存一致性协

议等；表 3的下半部分展示了一些用于神经形态平

台的 NoC设计，它们专注于满足神经网络计算的特

定需求，通常包括 SNN和 ANN这 2种应用场景，比

如清华大学的异构融合类脑芯片 Tianjic[13] 在硬件上

融合这 2种神经网络的实现 . 神经形态平台 NoC上

传输的数据类型包括脉冲数据和非脉冲数据，其设

计核心在于高效的数据并行传输和多种数据类型的

支持. 本文的 ReB 路由器的带宽可以达到 0.24 spike/

cycle，  硬件实现面积仅为 0.014 mm2. 此外，只有 ReB
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图 13　分层皮质网络模型下的性能评估

 

Table 3　Comparison of ReB and Related Advanced Work

表 3   ReB 与相关先进工作对比

神经形态平台 类型 工艺/nm 拓扑结构 路由算法 有无死锁避免 带宽/(spike/cycle) 面积/mm2

MC-3DR[17]

专用 NoC设计
45 3D mesh 混合模式，固定路由 无 0.250 0.031

TLAM[14] 45 分层结构 混合模式，固定路由 有 0.086 0.070

Tianjic[13]

神经形态平
台的 NoC设计

28 2D mesh 单播，固定路由 有 0.008

LAMR[16] 28 2D mesh 混合模式，自适应路由 无 0.016

MerLin[32] 55 Fullerene-60 混合模式，自适应路由 无 0.200 0.013

ReB（本文） 28 2D mesh 混合模式，自适应路由 有 0.240 0.014
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路由策略支持混合模式的脉冲数据传输，并且具备

无死锁和拥塞感知的自适应路由机制.

 4　结　　论

本文提出了一种针对大规模神经形态平台设计

的脑启发 NoC方案 . 所提出的无死锁 ReB路由策略

支持混合模式的传输和拥塞感知的路径选择. 突触

连接索引方法为 NoC架构提供了更好的可扩展性和

更低的功耗. 实验结果表明，ReB的 NoC在延迟、吞

吐量、信息成本和功耗之间实现了良好的平衡，为神

经形态平台提供了一种更具生物学合理性的神经通

信策略. 在未来，我们将基于该 NoC研究更大规模的

多层次众核互联架构和通信协议，能够容纳多种神

经网络并支持任意神经元之间互联.
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