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基于忆阻器边缘计算的图像分类电路设计

罗 佳1, 冉欢欢2†, 何凯霖1, 丁晓峰1

(1. 四川大学锦江学院，四川眉山 620860；2. 西华师范大学电子信息工程学院，四川南充 637002)

摘 要: 针对边缘智能设备低功耗、轻算力的要求,采用新型存算一体器件—–忆阻器作为基础电路元件,设计低
功耗图像识别电路.该电路采用多个忆阻卷积层和忆阻全连接网络串联的方式,获得较高的识别精度.为了减小
忆阻卷积层计算所需的忆阻交叉阵列的行尺寸与列尺寸的不平衡,同时降低输入电压方向电路的功耗,将输入电
压反相器置于忆阻交叉阵列之后.所设计电路可以将完成忆阻卷积网络运算所需的忆阻交叉阵列的行大小从
2M + 1减少至M + 1,同时将单个卷积核计算所需的反相器的数量降至1,大幅度降低忆阻卷积网络的体积和功
耗.利用数学近似,将 BN层和 dropout层计算合并到 CNN层中,减小网络层数同时降低电路的功耗.通过在
CIFAR-10数据集上的实验表明,所设计电路可以有效地对图像进行分类,同时具备推理速度快 (136 ns)和功耗低
的优点 (单个神经元功耗小于3.5 uW).
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Abstract: Aiming at the requirements of low power consumption and light computing power for edge smart devices, this
paper uses a new type of integrated storage and computing device-memristor as the basic circuit element, and designs low
power consumption and image-specific circuits. The circuit uses a series of multiple memristive convolutional layers and
a memristive fully connected network to obtain high recognition accuracy. In order to reduce the imbalance of the row size
and column size of the memristive interleaved array required for calculation of the memristive convolutional layer, and
at the same time reduce the power consumption of the input voltage direction circuit, the input voltage inverter is placed
after the memristive interleaved array. This circuit can reduce the row size of the memristive interleaved array required
to complete the memristive convolution network operation from 2M+1 toM+1, and at the same time reduce the number
of inverters required for the calculation of a single convolution core to 1, which greatly reduces the volume and power
consumption of the memristive convolutional network. Using mathematical approximation, the calculations of the BN
layer and the dropout layer are merged into the CNN layer to reduce the number of network layers and reduce the power
consumption of the circuit. Experiments on the CIFAR-10 data set show that the circuit can effectively classify images,
while having the advantages of fast inference speed (136 ns) and low power consumption (the power consumption of a
single neuron is less than 3.5 uW).
Keywords: edge computing；memristor；convolution；inverter；data set；neuron
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近年来,随着人工智能的蓬勃发展,大量卷积神
经网络被相继提出,进一步依托于互联网的高速发
展,由大量数字处理设备和服务器组成的大型数据计

算中心相应产生,为各类模型的提出和运算提供了极
佳的实验基础,同时数据计算中心不断扩大,也促进
互联网技术随之发展,云计算正式诞生.

云计算拥有大量的应用场景和需求,在商用上,
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类似于谷歌和亚马逊这样的互联网公司已早早布

局[1-2],拥有了持续的用户数据接入.云计算目前拥有
广阔的市场和用户,主要通过网络通信接入海量的用
户数据运算后反馈给用户.显然,整个过程极度依赖
网络通信,对通信要求较高,同时由于双向通信会损
失一部分时间延时,对应高响应要求的处理事件不友
好.而涉及到用户数据,对于用户的隐私保护和接入
管理也同样重要,云计算难以处理以上问题.在这种
情况下,边缘计算进入了大家的视野,将用户数据保
留于边缘端,减少数据对于云计算的上传,降低通信
要求,在边缘端部署部分算力,满足低功耗要求,并且
对用户隐私数据进行实时保护[3].
在海量图像数据分析和处理领域,深度学习网

络拥有极佳的效率和性能,可以满足图像识别对效
率和精度的要求.而图像数据的分析和处理的效率
及性能极大程度取决于神经网络的构架, Iandola等[4]

提出了名为“squeezunet”的小型卷积神经网络架
构. Szegedy等[5]提出了更加深入的卷积神经网络架

构,称为 Inception. Dai等[6]对Szegedy的研究进行了
改进. Zeiler等[7]提出了一种可视化卷积神经网络激

活函数. Google的研究人员提出了BlazeFace[8],一个
超高性能的人脸检测网络,通过BlazeFace,移动平台
上可以达到 1ms以内的检测速度,拓宽了很多基于
边缘计算的人脸相关联应用的发展空间. Krizhevsky
等[9]提出了一种深度卷积神经网络结构AlexNet,这
是深度学习的一个重大突破. AlexNet由5个卷积层
和3个全连接层组成,使用图形处理单元 (GPU)进行
卷积运算, ReLU作为激活函数,其不仅在计算方面比
Sigmoid更加简单,而且可以克服 Sigmoid函数在接
近0和1时难以训练的问题,同时使用dropout减少过
拟合问题[10].
传统深度学习对于计算能力的需求极大,传统的

冯诺依曼计算机体系结构通过运算器和控制器进行

数据处理,提取和存储存储器内的数据,数据传输效
率较低,而神经态计算计算结构有别于传统的冯诺
依曼计算机体系结构,其以生物神经元系统的信息传
递为参照,实现神经系统类似的神经元的计算[11].作
为模拟神经元的基础电路元件所需元件信息的传递

功能,系统记忆学习能力和高度灵敏性是目前神经态
计算系统面临的主要问题.近年来,随着元件领域的
发展,纳米级原件出现并被广泛应用,比传统CMOS
体积更小的纳米硅薄膜晶体管的出现,不仅大大降
低了电路的功耗,电路的速度也得到极大提升[12].忆
阻器的出现为上述问题提供了理想的解决方案,它

是具有动态特性的电阻器,根据激励电压其阻值可
变[13].与传统电路元件相比,忆阻器的记忆性和灵活
性使其更适用于神经态计算计算结构,且忆阻器纳米
级尺寸和高速的特性非常适合边缘设备的低功耗和

速度要求.因此,忆阻器可以作为神经态计算计算结
构的基础电路元件进行神经网络突触功能的记忆储

存功能,实现深度学习网络的结合,拥有广阔的应用
空间[14]. Bala等[15]提出针对忆阻器深度学习神经网

络的高效激活电路,从电路设计方向对忆阻神经网络
进行优化. Wen等[16]、Liu等[17]和Chen等[18]针对忆阻

器神经网络实际应用场景对网络进行裁剪和优化,通
过二值化和稀疏化等方法降低网络对忆阻器性能要

求,提高性能. Bao等[19]针对忆阻器模型和组成电路

特性,对比传统网络电路,基于电压电流关系仿真验
证了忆阻器网络模型的性能和优越性. Wan等[20]通

过联系忆阻器在神经网络中的应用,在电路和网络上
设计一种改进的忆阻器遗忘模型,通过仿真验证了其
有效性,在模拟人脑运算和记忆方面提供了可能性.
通过上述工作,基于忆阻器构建的神经网络电路

对于边缘设备计算有着广阔的应用前景.本文从神
经网络各层的运算要求出发,对整体网络构架优化
电路,设计出适合各层网络的忆阻器运算电路;依托
于忆阻器记忆和计算一体的特性,提高图像识别的效
率,降低运算所需功耗.

1 基本忆阻器神经电路

1.1 忆阻器模型

忆阻器的常用模型利用了其电压阈值的特性,只
有当输入电压超过忆阻器的阈值电压时忆阻器的阻

抗才会发生变化.输入电压V (t)、忆阻器阻抗G(t)与

当前产生电流I(t)有如下关系:

V (t) = G(t)I(t). (1)

忆阻器阻抗的微分方程可表示为

dG(t)

dt
= −L(v(t))H(G(t), V (t)). (2)

其中:H(G(t), v(t))为一个窗口函数,将忆阻器的阻
抗限制在 [1/Gon, 1/Goff]内,且有

H(G(t), v(t)) = θ(−v(t))θ
( 1

Goff
−G(t)

)
+

θ(v(t))θ
(
H(t)− 1

Gon

)
. (3)

θ(x)为一个参数方程,当x > 0时θ(x) = 1,当x < 0时

θ(x)=0. L(v(t))阈值电压函数为

L(v(t)) = φ[V (t)− 0.5(|v(t) + V (t)|−

|v(t)− V (t)|)], (4)
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当v(t)>V (t)时,T (v(t))>0,忆阻器阻抗G(t)会发生

变化,φ为忆阻器阻抗变化率.

1.2 忆阻器交叉阵列和记忆卷积层

令Vin为外围控制电路的输入(j为忆阻器交叉阵
列的字线号数,Vin为j维向量).根据基尔霍夫电流定
律,电路中任一个节点上任一时刻,流入节点的电流
之和等于流出节点的电流之和,即

Lout = V λTin ×G. (5)

令I为N维向量,G为M × N的电导矩阵.对于一个
M × N的忆阻器交叉阵列,M × N维加法和乘法可

同时进行,极大地提高了矩阵运算效率并且降低了功
耗.随着忆阻器交叉阵列规模的增加,计算量需求更
大的矩阵和向量也可以得到满足.记忆卷积层的计
算主要是向量与矩阵的点乘运算, FC层可以看作是
一种H = 1、W = 1的特殊卷积层.记忆卷积层由
多个卷积核组成,输出特征映射由卷积核的卷积结果
和输入数据组成.令第k次记忆卷积层的输入图像为

Hλk
in ×Wλk

in ×Cλk
in,卷积核为n× n,步长为1,其中n

为用户决定的参数.当使用相同的填充模式时,输出
特征映射为Hλk

out ×Wλk
out × Cλk

out. (i, j, c)输出特征
可表示为

yki,j,c =

n/2∑
m=−n/2

n/2∑
n=−n/2

Cin∑
k=0

Iin(i+m, j + n, k)×

W (m,n, k, c). (6)

若i和j是不变的,则第c次卷积核W c和输入数据Ii,jin

是不变的,可以在忆阻器交叉阵列位线中得到一个输
出特征映射的值.通过图 1所示的忆阻器交叉阵列,
需要 (2 × N2 + 1) × Cin个忆阻器交叉阵列才能在

一个卷积计算周期内得到一个1× 1× Cout.

V in1

V in2

V in3

V in4

V in( 1)j-

V in j

I1

!"

!
"

I2 I3 I4 I5 I6 I i- 1 I i
...

..
.

图 1 基于忆阻器crossbar的向量和矩阵点乘运算

1.3 忆阻卷积神经网络上的批量标准化

在深度神经网络中,批量标准化层是一种典型的
处理层,主要为标准化每一层的输入.理想的数据标
准化公式如下:

x̂
(k)
bn =

x
(k)
bn − E[x

(k)
bn ]√

Var[x(k)
bn ]

. (7)

数据标准化将影响下一层网络学习提取的特征,因
此, BN层还包括数据重建功能,其输出为

γ
(k)
bn = β

(k)
bn x̂

(k)
bn + ρ

(k)
bn , (8)

其中β
(k)
bn 和ρ

(k)
bn 为本层的学习参数.在反向传播网络

中, BN层的参数包括 Ê[x
(k)
bn ], D̂[x

(k)
bn ],分别是网络训

练过程中所有数据的均值和方差的统计值,计算为

Ê[x
(k)
bn ] = (1−momentum)× Ê[x

(k)
bn ]+

momentum× Ê[x
(k)
bn ]t. (9)

D̂[x
(k)
bn ] = (1−momentum)× D̂[x

(k)
bn ]+

momentum× D̂[x
(k)
bn ]t. (10)

当momentum趋近于 0,网络训练结束时, Ê[x
(k)
bn ]和

D̂[x
(k)
bn ]是近似值,因此BN层的输出可以简化为输入

Xbn的一个线性变换,即

Ybn = MbnXbn +Bbn, (11)

其中Mbn为对角矩阵.若网络中BN层之后是CNN,
显然Xbn = Ycnn在CNN中,则输出Xcnn和输出Ycnn的

关系可表示为

Ycnn = McnnXcnn +Bcnn. (12)

下一个网络中设momentum=0,有

Ybn = MbnMcnnXcnn +Bbn. (13)

令Mbn=MbnMcnn,Bbc=MbnBcnnBbn,则有

Ybc = MbcXcnn +Bbc. (14)

式 (7)与 (14)意义相同,因此只改变忆阻器交叉
阵列的系数,便可使BN层和CNN层共用一个忆阻
器交叉阵列.当一个内核为N的CNN层后连接一个
BN层时,具体电路如图2(a)所示,通过共用忆阻器减
少运算放大器的使用,降低功耗.

1.4 池化操作

池化层将输入的特征映射分割为多个N ×N的

单元进行最大和平均值的计算,进一步简化提取特
征,因此提取的特征图像尺寸变为原来的1/N2.最大
池化和平均池化是池化层的主要操作方式.最大池
化通过并联的两个nmos二极管选择输入中的最大电
压,如图2(b)所示,平均池化一般通过加法电路实现,
如图2(c)所示,计算为

Vavg =
N ×N
N×N∑
i=1

Vi

(
1 +

Rf

Ra

)
. (15)
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当Rf <<Ra时,表示为

Vavg =
N ×N
N×N∑
i=1

Vi

. (16)

当图2(b)中输入数大于2时,通过多个上述结构组合
完成.

(a) BN!"#$%&'()* +

V1

V2

Vmax

(b) ,-./01

V1

V2

V3

Vn n×

R f

Ra

Vavg

(c) 23./4501

V1

YReLU

XReLU

(d)   ReLU+01

Vp

Vn

ybn

RaRaX1X2 XbXm n×· ··

图 2 忆阻卷积神经网络下的电路设计

1.5 限流二极管下的ReLU

ReLU函数是人工神经网络中的典型激活函
数[21].其计算简单,能够有效避免梯度消失和梯度爆
炸的特性,在深度神经网络中得到了广泛应用. ReLU
函数通过如下方式将线性输入非线性化:

F (x) = max(0,MTX +B). (17)

ReLU的实现相当于单向限制电路,只允许电压
大于 1的信号通过,因此限流二极管非常适合担当
ReLU电路的基础元件.但ReLU层的输出可能会大
于忆阻器的阈值,因此在ReLU后加上限制电路,实现
方式如下:

F (x) = min(max(0,MTX +B), Vl). (18)

本文实现ReLU层选用限流二极管的另一个原

因是功耗较低,在此基础上,只需加上 1个上限二极
管,实现如图2(d)所示.当导通时电路存在压降,所以
理论计算应加上二极管的偏置电压.

2 忆阻卷积神经网络的图像分类

2.1 概 述

忆阻卷积神经网络由 5个卷积层和 2个全连接
层组成,其输入图像是尺寸为32×32×3的RGB色彩
图像.前4个卷积层每层之间由1个最大池化层连接,
第5个卷积层后经过平均池化层输出到全连接层.全
连接层输出后通过递增函数 softmax(x)层将分类网
络结果x进行标准化映射到0-1. softmax(x)层输出值
最大的通道代表输入图像的分类结果,如图3所示.

!"#: 32×32×3

!"#$%

&'() !"#$+

&'() !"#$+

&'() !"#$+ &'() !"#$+

*+() ,-.+

,-.%+ softmax

/012

图 3 基于忆阻器神经网络的图像分类流程

2.2 忆阻卷积层

由文献 [22],卷积层的参数可以分离为一个正系
数矩阵K+和一个负系数矩阵K−,当σb > 0,xb > 0

时,有

Vo1 =

N×N∑
xiσ

+
i,j + xbσb, (19)

Vo2 =
N×N∑

xiσ
−
i,j , (20)

γj = Vo1 − Vo2 =

N×N∑
xiσ

+
i,j − xiσ

−
i,j + xbσb. (21)

当σb<0,xb>0时,有

Vo1 =

N×N∑
xiσ

−
i,j , (22)

Vo2 =

N×N∑
xiσ

+
i,j − xbσb, (23)

γj = Vo1 − Vo2 =

N×N∑
xiσ

+
i,j − xiσ

−
i,j − xbσb. (24)

对于图像分类的第1层忆阻卷积层,卷积核的大
小为3 × 3 × 3,输出通道数为32.为了实现卷积核的
计算需求,需要忆阻器交叉阵列的规模为(3×3×3+

1)×32×2.通过DAC将数据转换输入进忆阻器交叉
阵列,经过BN层和ReLU处理后,通过ADC转换将数
据送出,如图4(a)所示.
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图 4 忆阻卷积层设计

2.3 最大池化和忆阻卷积层

在第1个忆阻卷积层输出后,经过最大池化层处
理后的数据输入第2个忆阻卷积层,第2次忆阻卷积
的卷积核尺寸为3 × 3 × 3,输出通道数为64,为了实
现卷积核的计算需求,需要忆阻器交叉阵列的规模为
(3× 3× 32 + 1)× 64× 2,如图4(b)所示.

2.4 平均池化和全连接层

在第5个忆阻卷积层输出后,经过平均池化层处
理后的数据输入全连接层.将之前忆阻卷积层计算
的3 × 3 × 256特征映射为1 × 1 × 512特征向量,需
要平均池化电路实现.为了提高计算速度,同时铺设
多个平均池化电路,降低计算周期数以减少电路搭
建,在一个周期内结束运算,提高整体运算速率,如图
4(c)所示.

3 实验分析

3.1 精准度分析

目前,国内外学者根据忆阻器的电路特性,建立
了大量完善的Matlab的仿真模型,本文仿真模型采
用基于Matlab的忆阻器电路模型[23],能够有效模拟

忆阻器的电学特性.首先建立忆阻器的Matlab电路
模型,然后对神经网络中的各层进行电路设计,完
成忆阻卷积神经网络电路的构建.采用文献 [24]提
出的方法对忆阻器网络参数进行编程.输入尺寸为
32 × 32 × 3的RGB图像,输出对该图像10种分类的
预测.采用CIFAR-10数据集,该数据集包含 10种分
类对象,每种图像数量为6 000张,共60 000张图像数
据集.实验采用每个分类5 000张,共50 000张图像进
行训练,最后10 000张图像进行检验测试,准确率大
于86%,如图5所示.

( )b %&'!()

cat ship airplane frog automobile

truck dog horse deer bird

(a) !"#$

图 5 基于忆阻神经网络的图像识别分类结果

3.2 能耗分析

在忆阻卷积神经网络中有 5个忆阻卷积层和 2
个全连接层.从忆阻卷积神经网络的图像分类中可
以得出卷积层的等效电导率分布,如图6(a)所示,并
由等效电导率可以计算出忆阻卷积神经网络的功

耗.功耗主要由两部分组成,一是来源于写入电导率,
二是预测过程产生功耗,上述两个过程组成了忆阻卷
积神经网络工作的主要流程.基于忆阻卷积神经网
络的图像分类功耗为

P =
W

t
=

w ti

t0
U2

1G(t)dt+
w tr

ti
U2

2Gdt

tr − t0
. (25)

其中:U为通过单个忆阻器的电压,G为忆阻器的等
效电导率,W为忆阻器消耗的功率.忆阻器的1/Gon

和 1/Goff分别为 1 kΩ和 1mΩ,因此忆阻器的等效电
压电导率分别为10−3和10−6.为了匹配网络的权重,
网络权重和忆阻器电导率关系如下:

Wij = 1000Gij . (26)
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图 6 MCCN中忆阻器能耗分析结果

令β = 0.6,写入电压为G(t) = 6.5V,可得出每个
忆阻卷积层的功耗.如图6(b)所示,在导通阶段,忆阻
卷积平均功耗为3.5 uW.在网络的预测过程中,功耗
随着输入数据的变化而变化,可以利用写入电压最大
时的最大功耗表示,如图6(c)所示.显然,由以上两个
过程组成的忆阻卷积神经网络的主要功耗,远远小于
CMOS电路下同样计算过程的功耗[25].
表1为忆阻卷积神经网络所需的忆阻器资源量,

由于忆阻器的尺寸一般为方形,为了尽可能发挥忆阻
器的优势并且合理利用资源,通常使忆阻器行和列的
数目尽可能接近.由表1可见,需要资源量最大的过
程为第4个MCCN层,所以这里设计忆阻器交叉阵列
规模为2 305 × 2 305便可以满足网络要求.忆阻器的
响应时间在100 ps以下,若按照每个计算周期100 ps
计算,则设计电路所需的推理时间为136.5 ns.与文献
[26]相比,本文用多个最大池化电路在一个时钟周期
内完成计算,将最大池化层的计算周期从512个时钟
周期降至 1个时钟周期,因此推理时间更少,电路速
度更快.在忆阻器的功耗方面,所设计电路的单个忆
阻器的功耗略高于文献 [26]的数据,但前者只需要5
个忆阻阵列,后者需要17个忆阻阵列,在忆阻阵列的

数量方面远小于文献 [26]的结果.忆阻阵列的数量
直接决定了忆阻神经网络电路的总功耗和面积,忆阻
阵列的数量越多,忆阻神经网络电路的体积越大,总
功耗越高.因此本文设计的电路在推理速度、体积和
功耗方面与文献[26]相比均有优势.

表 1 图像分类中所需忆阻器交叉阵列规模

层 MCs规模 计算周期

MCNN 28 × 48 32 × 32

MCNN 289 × 128 16 × 16

MCNN 576 × 256 8 × 8

MCNN 1 153 × 512 4 × 4

MCNN 2 305 × 1 024 2 × 2

GAP 0 1
FC 2 × 512 1

4 结 论

本文基于新型计算存储材料忆阻器构建了忆阻

神经网络电路用于图像识别,并成功对CIFAR-10图
像进行了分类验证.实验结果表明,忆阻卷积神经网
络比传统计算构架以更高的实时性和更低的功耗进

行图像分类,通过对各层网络电路的设计和优化,使
计算构架更适合于当前的神经网络和所针对的目标

分类.通过优化将卷积网络运算所需的忆阻交叉阵
列的行大小从2M + 1减少至M + 1,并对忆阻器交
叉阵列系数进行更改,在BN层和CNN层共用1个忆
阻器交叉阵列,替代运算放大器,同时在ReLU实现电
路上通过二极管的限流大大降低功耗.实际电路的
特征与目前Matlab的仿真模型存在一定的差异,在
后续实验中将进一步对仿真模型进行优化.同时将
开展忆阻神经网络电路的设计和验证工作,以表明本
文仿真电路的有效性.
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