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摘要:存算一体化架构通过采用模拟计算,能够极大地提升深度神经网络推理的计算能效。 然而,
模拟计算的有限精度和神经网络训练平台的高精度之间存在一定的差异,限制了算法在存算一体

化芯片的部署。 通过在神经网络训练中采用峰度正则化的方式进行算法-电路联合优化,可以增

大神经网络权重数据的信息熵,从而充分利用忆阻器单元的模拟特性。 在基于可编程线性忆阻器

(Programmable linear RAM, PLRAM)的存算一体片上系统中,针对关键词识别任务(6 个分类),引
入这一方法最终达到约 97%的识别准确度,提升识别准确度约 4% 。
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Abstract:The computing-in-memory architecture can greatly improve the computational energy efficien鄄
cy of deep neural network by analog computation. However, there is a difference between the limited pre鄄
cision of analog computation and the high precision of neural network training platform, which limits the
deployment of the algorithm in the computing-in-memory chips. By using the algorithm-chip joint opti鄄
mization of kurtosis regularization, the information entropy of neural network weight data can be in鄄
creased. In this way, the memristor accuracy can be fully exploit. The computing-in-memory chips sys鄄



tem is based on programmable linear memristor (PLRAM). In this system, the introduction of kurtosis
regularization can improve the recognition accuracy by about 4% , and achieve about 97% recognition ac鄄
curacy for keyword recognition tasks (6 categories).
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0摇 引言
存算一体化架构能够实现高计算并行度和高计

算能效,但同时对器件提出了更高的要求。 为实现

准确的模拟计算,器件需要具有较高的 I-V 线性度,
较为准确的模拟状态,以及较好的模拟数据保存特

性。 针对这些需求,研究者通过采用读写分离的器

件结构设计和器件工作原理优化等方式开展了大量

工作,并在传统数字存储技术的基础上显著提升了

其模拟特性[1-3]。 同时,器件侧的问题也可以通过

算法与电路的联合优化来得到解决(图 1)。 在算法

方面,通过设计专用的低精度神经网络,可以降低权

重数据对于存储器模拟精度的需求[4]。 在电路方

面,通过采用时域积分的方式,可以降低计算过程对

于器件 I-V 线性度的要求[5]。
此外,在算法-器件联合优化方面,还可以通过

在神经网络的损失函数中引入正则化项,对神经网

络进行系统地调控[6]。 具体地,在存算一体化芯片

中部署神经网络时,由于器件的精度目前尚无法像

数字存储一样进行拓展,因此需要对权重数据进行

定点化。 由此引入的误差受到权重分布的范围的影

响。 例如,当浮点数权重分布高度集中时,每个权重

间仅存在极小的差异,因而需要将这些小量准确地

体现在电路中。 对于基于模拟计算的存算一体化芯

片,这一要求存在巨大挑战。 针对这一问题,本文提

出了一种基于权重分布峰度值的正则化方法,并研

究了正则化的超参数 姿 对该方法有效性的影响。

1摇 存算一体化系统的峰度正则化方法

1. 1摇 存算一体化芯片中的浮点数神经网络部署过程

如图 2(a)所示,本文采用基于可编程线性忆阻

器(Programmable linear RAM, PLRAM)的存算一体

化片上系统进行验证[7-9]。 该忆阻器利用简单的差

分运放结构,通过双端输入单端输出的电路结构,将
模拟信号转换为数字信号输出。 这一芯片基于闪存

工艺进行开发,能够实现高精度模拟数据存储及计

图 1摇 器件、算法、电路对存算一体化计算系统的联合优化

Fig. 1 Joint optimization for computing - in -memory chips be鄄
tween devices, algorithms and circuits

算,其支持的权重数据为 8 比特带符号定点数。
在浮点数神经网络的部署过程中,首先需要进

行算法端近似连续的权重取值的量化(图 2(b))。
因为基于 PLRAM 的芯片能够实现较高的精度计

算,所以权重取值的量化过程产生的误差成为了瓶

颈。 具体地,将按照权重中找到绝对值最大值为动

态范围,将该范围内的权重按比例映射到 128 的离

散数值。 在这一过程中,如果有权重分布不均匀,例
如部分权重间差异过小,那么这些差异将在定点化

过程中被掩盖,并映射为同一个值。 这就会导致到

硬件端上的模型与原来的模型有出入。 我们可以通

过信息熵的图像来进一步理解,考察权重分布作为

一个随机变量,可以计算其信息熵大小。 在较为集

中的分布下,每个权重所实际包含的比特数较少。
相对而言,均匀分布能够将其信息熵最大化。 因此,
均一化权重的分布范围,可以使量化过程产生的误

差减小。 此外,由于模拟写入也存在一定的误差,所
以在芯片中权重的实际值将在离散的硬件编码值上

重新展开为一个连续分布。 由于 PLRAM 阵列能够较

好地实现 8 比特的精度,模拟写入阶段所引入的误差

较小。 因此,本文将主要讨论量化所引入的误差。
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图 2摇 (a)由 PLRAM 单元组成的计算阵列结构图;(b)算法

端、硬件端、物理芯片对于存算一体化系统可能引入的误差

Fig. 2 (a) The calculated array structure consisting of PLRAM
units; (b) Errors that algorithm, hardware, and chips may in鄄
troduce into the computing-in-memory system

1. 2摇 深度神经网络中的峰度正则化

在神经网络训练过程中,由于稀疏化等原因,权
重中存在着一些特别大的数值。 这些较大而又数目

较少的权重值会占据相当比例的数据动态范围,从
而压缩了其他权重的数值区间。 为了解决权重分布

中的这一长尾问题,本文采用正则化的方式来调节

权重分布。 具体地,采用了峰度(K[W])这一统计

量作为指标,从而训练的校验损失(J)可以写作:
J = J0 + 姿*K[W] (1)

其中, 姿 是调节峰度正则化强弱的超参数。 峰

度在统计学中可以衡量随机变量概率分布的密集程

度,如(2)式定义:

K [ ]W = E W - 滋( )滓[ ]4 (2)

其中 滋 为均值,滓 为标准差。 为进一步理解峰

度的统计意义,我们可以将(2)式等价变换为如下

表达式:

K[W] = var W - 滋( )滓[ ]2 + 1 (3)

由此可以看出峰度具有如下性质[10]:
1. 峰度的最小值将由两点均匀对称的时候产

生,所以变量以 0 为中心,呈两点分布的时候,峰度

就达到了最小值。
2. 峰度的值变大有两种情况:一种是当数据集

中在平均值周围时,偶尔有少量值会远离平均值,此
时峰度会变大;第二种是数据集中在分布的尾部,有
一个长尾。 所以,数据分布越分散,峰度值就越大。

根据峰度的这两个性质可知,通过 姿 来调节峰

度正则化的强弱,可以实现权重分布在传统的神经

网络权重分布和两点 啄 函数间的混合。 研究不同超

参数 姿 下神经网络片上部署的准确度,是本文研究

的重点。

1. 3摇 峰度正则化网络在存算一体化系统中的验证

为了验证不同 姿 正则化之后对存算一体化芯

片性能的影响,我们通过比较语音样本测试集的输

出结果与其原始的语音样本数据得到相关系数,并
且对输出结果进行分类,得到语音样本分类的准确

率。 而相关系数跟分类准确率就是评定不同 姿 正

则化后效果的指标。
本次实验所验证的任务为语音关键词的识别,

一共包含 6 个分类,其含义分别是“Power off冶、“ i_
Smart冶、“Power_Mode冶、“Save_me冶、“Help_me冶 和

“Other冶。 神经网络训练集包含海量的语音数据,而
实验所使用的测试集是原测试集中随机挑选的 300
个语音样本。 实验使用的神经网络包含四层全连接

层,分别记为 FC1、FC2、FC3 以及输出层 FC4。 在中

间层我们使用存算一体化芯片和原始算法结果间的

相关系数来表征芯片计算的保真度。

2摇 实验结果与分析
如前所述,通过构造较为均一化的权重分布,可

以在每个权重中编码更多的数据,从而充分利用器

件的模拟特性。 我们通过和信息熵类似的相对误差

来进一步说明这一问题。 为考察量化过程,我们可

以将其近似为引入最低位比特的误差,也就是大小

为 1。 用这个误差值 1 除以原始权重值,可以计算

出权重在实际过程中生成的相对误差。 如图 3 所

示,在不同 姿 情况下,FC1 层的训练后权重分布以及

其相对误差存在显著差异。 随着 姿 的增大,权重受

到量化过程所引入的相对误差明显减小。
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图 3摇 不同 姿 情况下,神经网络 FC1 层训练的权重和其相对

误差的频率分布直方图

Fig. 3 The histograms of the weight of the neural network FC1
layer training and the frequency distribution of its relative error
under different conditions

然而,过高的 姿 值将导致神经网络本身的性能

出现下降。 可以从表 1 中看出,当 姿 大于 2 时,校验

精度出现了显著下降。 这一趋势可以理解为神经网

络在强峰度正则化时出现了二值化的现象,因而其

权重所编码的信息量重新开始缩小。

表 1摇 不同 姿 情况下,语音样本验证集在神经网络模型上的

校验精度与校验损失结果

Table 1 The results of verification accuracy and the verification
loss set on the model under different conditions

编号 姿 值

校验精度

(验证集在神经网络模型上

的分类正确的数量与验证集

中的语音样本总数之比)

校验损失

((1)式)

1 0 0. 9794 0. 1920

2 3e-4 0. 9801 0. 1275

3 1e-3 0. 9807 0. 1567

4 5e-2 0. 9791 0. 1252

5 1e-2 0. 9774 0. 1649

6 1e-1 0. 9767 0. 5442

7 2 0. 9597 8. 1887

8 10 0. 9393 40. 2991

进一步地,我们考察神经网络在存算一体化芯

片上的部署结果。 根据实验的步骤得到相关系数的

结果,如图 4。 当 姿 在[3e-4,1e-2]范围内时( 姿 为

3e-4,1e-3,5e-2,1e-2),FC1-FC3 的输出结果的

相关系数是很接近的。 到了 FC4 时, 姿 为 1e-1、1e-
2 和 1e-3 的相关系数都是非常接近的,但是可以看

出 姿 为 1e-3 时略高于其他两种情况。 而整个芯片

的输出,是根据最终 FC4 的输出来决定的。 所以,
当 姿 为 1e-3 时,芯片的性能是最好的。 而当 姿 为 2
和 10 的情况的相关系数结果远低于 姿为 1e-3 的结

果。
如图 5 所示,综合上述结果,可以看到随着峰度

正则化强度的增加,芯片结果和算法基线间的差距

逐渐缩小。 而随着更强的正则化的引入( 姿 大于

1e-3),算法基线出现了明显的下滑。 因此,在实际

应用中,需要进行算法性能和芯片保真度之间的权
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衡。
此外,在本文中,所有神经网络层训练权重时均

引入相同的 姿 值。 在未来的实验中,可以继续研究

针对每一层的不同权重数量,引入不同的 姿 值,从
而使得芯片的性能得到进一步优化。

图 4摇 不同 姿 情况下,神经网络模型四层输出的相关系

数的结果

Fig. 4 The correlation coefficients of the four-layer output of
the neural network model in different cases

图 5摇 不同 姿 情况下,验证集与实际神经网络准确率比

较结果

Fig. 5 The comparison of the verification setand the actual
neural network accuracy in different cases

3摇 结论
在基于 PLRAM 与神经网络结合的存算一体化

计算系统训练权重时引入峰度正则化,把训练的权

重进行去尾化的操作,使权重的值更加集中,可以减

小量化过程带来的误差。 在语音关键词识别的任务

中,这一方法可以显著缩小芯片和算法间的差距,达
到约 1%的片上部署损失,将准确率提高到 96. 8% 。
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