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摘要—机器学习领域的进步与其在专用硬件加速器（如
GPU 和 TPU）方面的同步进展密不可分。然而，更大模型
和更多数据所带来的迅速增长的计算需求已经成为进一步推进
机器学习的主要瓶颈，尤其是在移动设备和边缘设备中。目前，
基于忆阻器的神经形态计算范式提供了一个有前景的解决方案。
在本研究中，我们引入了一种基于忆阻器的MobileNetV3神
经网络计算范式，并提供了完整的验证框架。结果表明，这种计
算范式在CIFAR-10数据集上实现了超过 90%的准确率，同时
节省了推理时间并降低了能耗。随着MobileNetV3的成功开
发和验证，使用此计算范式和开源框架实现更多基于忆阻器的神
经网络的潜力显著增加。这一进展为未来部署计划奠定了开创性
的路径。

Index Terms—忆阻器神经网络，MobileNetV3，神经
形态计算。

I. 介绍

机器学习的进步与其计算资源的可用性密不可分。
随着机器学习，特别是深度学习模型努力提高其任务性
能，对浮点运算日益增长的需求给计算资源带来了重大
负担 [1] 。幸运的是，超大规模集成（VLSI）技术已经
取得了显著的进步 [2], [3] 。具体来说，图形处理单元
（GPU）的应用使得在大规模数据集上训练深度神经网
络（DNNs）成为可能，使研究人员能够探索更复杂的算
法来增强其模型 [4] 。然而，目前深度学习模型正在以
前所未有的速度向计算能力的极限扩展 [5] ，特别是在
边缘设备中，对能耗和推理延迟有严格要求 [6]–[9] 。最
近，一些轻量级网络如 MobileNet [10], ShuffleNet [11]
和 SqueezeNet [12]被提出用于在保持高精度的同时压
缩模型大小。然而，即使是这些轻量级网络，参数数量
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通常也达到数百万级别。由于成本过高和能耗较大的特
性，在边缘推理时利用高性能 GPU是不切实际的 [13]。
此外，基于冯·诺依曼架构的其他传统硬件加速器也无
法从根本上解决由内存与计算单元分离导致的数据移
动广泛所引起的高能耗和延迟问题 [14]–[17]，特别是在
DNN 推理过程中 [18]。作为一种新兴解决方案，基于
忆阻器交叉开关的神经形态计算能够显著提升速度并
降低功耗，为机器学习提供了一种新的计算范式 [19]。

MobileNetV3 是一种为在边缘设备上部署而优化
的高效深度神经网络，旨在减少计算负载而不牺牲识别
精度。探索如何利用神经形态计算来实现软硬件协同
工作，从而最大限度地发挥 MobileNetV3 低功耗和快
速推理速度的优势，是一个引人注目的研究课题。由于
MobileNetV3 的复杂架构和激活函数，这一领域的研究
论文很少。在本研究中，我们介绍了一种基于忆阻器的
MobileNetV3新计算范式和硬件设计。MobileNetV3广
泛使用向量矩阵乘法（VMM），这些可以在忆阻器交叉
开关阵列中的模拟域有效执行。在这个计算范式中，乘
法操作通过欧姆定律来实现，求和则是通过基尔霍夫电
流定律 [20]实现的。传感器输出的电压直接应用于忆阻
器交叉开关阵列的行。经过训练的权重作为忆阻器的电
导值存储起来。数组中每列产生的电流构成输出向量，
然后经由跨阻放大器（TIAs）转换为电压信号以供下一
层输入使用。非线性激活函数通过互补金属氧化物半导
体（CMOS）电路实现。基于忆阻器的 MobileNetV3 网
络包含几个关键神经模块：基于忆阻器的卷积模块、基
于忆阻器的批归一化模块、激活函数模块、基于忆阻器
的全局平均池化模块以及基于忆阻器的全连接模块。它
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还包括用于残差连接 [21]的加法模块和注意力模块中
的乘法模块 [10]。这些组件协同工作，使用模拟信号处
理 MobileNetV3 的所有计算。在这种方法中，无需在
计算单元和内存之间移动数据，从而减少能耗。此外，
基于忆阻器的 VMM 由于其固有的并行性 [22]，作为深
度神经网络推理的加速器发挥作用。

为了验证这种计算范式和 MobileNetV3的硬件实
现，我们还提供了一个高层次综合框架，该框架将用
高级编程语言编写的程序转换为硬件描述语言 [23] ，
快速构建基于 SPICE的网表文件。研究人员只需要提
供输入数据和权重文件，该框架就能根据网络结构自
动生成可靠的忆阻器电路实现。我们使用这个框架在
CIFAR-10数据集上进行了图像分类测试。结果显示，
我们的方法在准确性方面超过了其他最先进的忆阻器
实现，并且在时间和能耗方面也优于传统的中央处理单
元（CPU）和 GPU方法。总之，本文做出了以下主要
贡献：

• 基于忆阻器，首次提出了一种新的计算范式和
MobileNetV3 的硬件设计。实验表明，所提出的
基于忆阻器的计算范式在 CIFAR-10数据集上实现
了> 90%的准确率，并且在计算资源、计算时间和
功耗方面具有优势。值得注意的是，该解决方案实
现了显著的加速，与传统的 GPU实现相比速度提
高了 138倍，相对于常规 CPU解决方案则提高了
2827倍。在能效方面，它比 GPU节省了 4.5倍的
能量，比 CPU节省了 61.7倍的能量。

• 四个节能模块电路，具有层归一化、硬 S 形、硬
Swish和卷积功能，首先被设计为各种 DNNs的重
要组件。我们的设计理念优先考虑简洁性，在卷积
层和全连接层中，我们与传统实现方法相比减少了
50%的运算放大器（op-amps）的数量 [24], [25]。这
一策略旨在最大限度地发挥我们提出的计算范式的
内在效率和节能优势。

• 此外，我们开发了一个开源的自动映射框
架 ，以 促 进 基 于 忆 阻 器 的 神 经 网 络 的 快
速构建和模拟。代码可在以下位置获取：
https://github.com/JialeLiLab/MMobileNetV3。
该框架使用户能够在几分钟内生成可靠的网表文
件，而这一过程传统上需要几天的手动操作 [26]。
该框架结合了灵活性与效率，为研究人员提供了一
个强大的工具，以探索机器学习中的新忆阻器计算

范式。这一开发不仅强调了我们计算范式的实用
性，还为该领域的研究开辟了新的途径。

II. 背景及相关工作

随着机器学习中大规模深度学习模型的发展带来
的计算需求激增，基于忆阻器的新计算范式正在引起越
来越多的研究兴趣 [27]。忆阻器因其能够动态调整电阻
和记忆电压或电流序列而著称 [28]。它在突触模拟、有
效权重调整、低能耗和平行处理方面的能力使其成为新
计算范式中的有前景的解决方案，特别是在神经网络和
脑启发计算中 [29]。
在 1971 年，莱昂·丘教授根据电子理论的原则，

预测了忆阻器的存在 [30] 。在 2008 年，惠普实验室
通过基于二氧化钛创建忆阻器设备，首次实验验证了
丘的假设 [31] 。最近，基于忆阻器的神经网络模块已
经被开发出来 [32]–[34] ，展示了使用忆阻器的机器学
习计算范式的可行性。然而，由于电路复杂性和电路
级模拟耗时性的问题 [35] ，目前关于基于忆阻器的经
典 DNN设计研究较为稀少，并且主要集中在小数据集
上的测试。具体来说，文等人设计了一个基于忆阻器
的稀疏紧凑卷积神经网络，在 CIFAR-10 数据集上获
得了 67.21%的准确率 [36] 。冉等人提出了一种基于忆
阻器的 ShuffleNetV2，并在 FER2013数据集上达到了
55.59%的准确率 [37] 。杨等人介绍了一种基于忆阻器
的 Transformer网络，并在 3字符图像识别和 8

图 1. 基于MobileNetV3的网络架构流程图。

Vj = −
2N+1∑
i=0

Vi

Ri,j

∗Rf , i ∈ N, j ∈ N (1)

MNIST手写数字数据集上进行了测试 [38]。相比之下，
我们的计算范式基于广泛使用的 DNN MobileNetV3，
并在 CIFAR-10数据集上实现了超过 90%的准确率。

III. 方法论

A. 网络架构

MobileNetV3 网络架构可以分为四个主要的忆阻
器基础神经网络单元，其组成和连接关系如图 1 所示。



计算范式具有与 [39]相同的神经网络层。输入层是对输
入图像进行预处理的单元，包括卷积子层、归一化子层
和硬 swish激活子层。主体层包含几个瓶颈块，其中包
括基于挤压和激励的轻量级注意力模块。最后一个卷积
层负责从输入图像中提取高级特征并执行维度转换。它
包括一个卷积子层、一个归一化子层和一个硬 swish激
活子层。最后一层是分类层，具有全局平均池化子层、
两个全连接子层和一个硬 swish激活子层。全连接层对
于实现输入图像的分类至关重要。

图 2. 基于MobileNetV3的网络架构流程图。

B. 忆阻器基卷积模块

在此计算范式中，存在三种卷积操作：常规卷积、
深度可分离卷积和逐点卷积。这些卷积操作之间的差异
如下：在常规卷积中，忆阻器被放置在交叉开关阵列的
特定位置以执行滑动窗口操作，并且它们的输出电流相
互连接以实现求和功能。相比之下，深度可分离卷积与
常规卷积相比缺少这种求和操作 [40]。逐点卷积类似于
单通道常规卷积 [41]。基于上述分析，我们将专注于常
规卷积作为案例研究来展示忆阻器交叉开关阵列的实
现细节。

图 3. 用于卷积操作的忆阻器交叉棒电路图。

为了在基于忆阻器的卷积核和输入矩阵之间执行
卷积操作，首先需要将原始权重矩阵分割为正权重矩阵
和负权重矩阵，因为单个忆阻器的电阻是正值。如图 2

所示，与大多数研究论文中的传统方法 [32], [33], [42]
不同，我们将具有正权值的矩阵指定为负权重矩阵，并
将其映射到包含反相输入部分的忆阻器交叉开关阵列
中，而具有负权重的矩阵被标记为正权重矩阵，对应于
忆阻器交叉开关阵列的原始输入。输出电流与实际结果
极性相反。经过 TIA后，由于 TIA的反相性质，它被
转换成与实际结果相同极性的电压。相较于上述方案，
此方法最显著的优点是减少了每个输出端口的操作放
大器数量。鉴于操作放大器的功耗在毫瓦级别而忆阻器
的功耗则处于 µW级别 [36]，这种方法确实具有意义。
关于功耗的更详细分析将在实验部分讨论。

其次，输出矩阵的行数（Or）和列数（Oc）由以下
公式决定：

Or|c = (
Wr|c − Fr|c + 2P

S
+ 1) (2)

其中，Or|c、Wr|c和 Fr|c分别代表输出矩阵、输入矩阵
和卷积核矩阵的行数或列数。P 和 S 分别代表填充和
步幅。

第三，填充后的输入矩阵被用作新的输入矩阵，并
按行展开作为正输入。随后，该新输入矩阵的否定形式
被用作负输入。正输入区域和负输入区域内每个输出忆
阻器的起始位置由以下方程确定：

PPi = (b i

Oc

c ∗Wc + i mod Oc) ∗ S, i ∈ N (3)

PNi = (b i

Oc

c∗Wc+ i mod Oc)∗S+Wr ∗Wc, i ∈ N (4)

其中 i是输出索引，PPi 和 PNi 分别表示 O′
i 在正输入

区域和负输入区域的起始位置。换句话说，这个公式表
示（O′

i，PPi）是每列中放置第一个忆阻器的坐标。类
似地，（O′

i，PNi）是每列负输入区域中放置第一个忆阻
器的坐标。

第四，卷积核被展开为单行矩阵。从 (O′
i,PPi) 开

始，依次将带有权重的 Fc 个忆阻器分配到忆阻器交叉
阵列中，并以 (Wc-Fc+2P ) 的间隔重复该过程。值得注
意的是，具有零权重的忆阻器不会出现在忆阻器交叉阵
列中，以此减少忆阻器的数量，因为它们对输出的贡献
为零。然后，从 (O′

i,PNi) 开始，根据上述规则分配负
输入区域的忆阻器。这两个偏置电压作为最后的输入，
与忆阻器结合，形成卷积操作的偏置。



最后，忆阻器交叉开关中的卷积运算公式由以下方
程表示：

Vj = −
2N+1∑
i=0

Vi

Ri,j

∗Rf , i ∈ N, j ∈ N (5)

其中 Vi 是忆阻器交叉开关中第 (i)th 输入电压。Ri,j 表
示位于 (i, j)位置的忆阻器的电阻，如果存在的话。Rf

表示 TIA 中的反馈电阻。公式中的负号由 TIA 的特性
决定。Vj 是 (j)th 输出电压，对应于通过展平卷积结果
矩阵获得的一维矩阵中的 (j)th元素。

图 2说明了一个常规卷积的示例，其中输入图像被
分为三个通道，每个通道对应一个忆阻器交叉阵列。对
于常规卷积，来自相同输出端口的电流被聚合，然后通
过 TIA。相比之下，在深度卷积和点卷积中，每个输出
端口独立连接到 TIA。以第一个通道对应的忆阻器阵列
为例来说明忆阻器的布局。根据公式 1，忆阻器交叉阵
列由 20个输入（一个 3×3正矩阵、一个 3×3负矩阵和
2个偏置）和 4个输出（一个 2×2矩阵）组成。此外，
由于步长设置为一且填充设置为零，在此示例中，Oc、
Wc和 Fc分别为二、三和二。忆阻器对于每个卷积输出
的初始位置可以根据公式 2确定（O′

0 对应 1，O′
1 对应

2，O′
2对应 4，O′

3对应 5）。然后，在忆阻器交叉条中按
顺序将卷积核第一行元素 (0, 0.4)的权重对应的忆阻器
放置在起始位置。留出一个空位（根据Wc-Fc+2P 的规
则），继续放置具有第二行元素 (0.6, 0)权重的两个忆阻
器。由于有两个权重为零的忆阻器，因此在正输入区域
只放置了两个分别带有 0.4和 0.6权重的忆阻器。膜忆
阻器在每个卷积输出的负输入区域的初始位置可以根
据公式 3确定（对于 O′

0 为 9，对于 O′
1 为 10，对于 O′

2

为 12，对于 O′
3 为 13）。然后，在忆阻器交叉开关的起

始位置依次放置卷积核第一行元素（0.1, 0）权重的忆
阻器。接着，根据Wc-Fc+2P 留出一个空位后，继续放
置两个第二行元素（0,0.5）权重的忆阻器。与之前的分
析一致，在忆阻器交叉开关的负输入区域仅放置了两个
忆阻器。由于在这个例子中卷积偏置为负值，因此忆阻
器将与正偏置电压结合形成偏置。在基于忆阻器的常规
卷积层设计中，所需的忆阻器和运算放大器的数量分别
由以下公式给出：

Ncm = Oc ∗Or ∗ (Fr ∗ Fc ∗ Ci + 1) ∗ Co (6)

Nco = Oc ∗Or ∗ Co (7)

在这两个方程中，Ci和 Co分别代表输入通道数和输出
通道数，而 Ncm 和 Nco 表示卷积层中的忆阻器数量和
运算放大器数量。

C. 基于忆阻器的批量归一化模块

批量归一化模块在 MobileNetV3网络架构中被广
泛使用，以实现卓越的准确性和效率。计算方法如下：

y =
x− E[x]√
V ar[x] + ε

∗ γ + β (8)

其中 x代表原始特征值，E[x]是均值，V ar[x]是方差，
epsilon是一个小常量，用于防止除零错误（参见 [43]）。
γ 和 β 分别是可学习的缩放和平移参数。y是批归一化
模块的输出。由于忆阻器交叉开关阵列适用于乘法和加
法计算，批归一化的公式被分割成三个部分：减法、乘
法和加法操作。转换后的公式如下：

y = (x− E[x]) ∗

∣∣∣∣∣ γ√
V ar[x] + ε

∣∣∣∣∣+ β, γ ≥ 0 (9)

y = (E[x]− x) ∗

∣∣∣∣∣ γ√
V ar[x] + ε

∣∣∣∣∣+ β, γ < 0 (10)

在此电路设计中，使用了忆阻器和跨阻放大器来执行批
归一化操作。具体来说，减法部分包括四个输入端口和
两个忆阻器，输出通过跨阻放大器转换为电压以供后续
的乘法操作使用。加法则类似于卷积操作中的偏置实
现。为了最小化在设计批归一化模块时对运算放大器的
使用，遵循了一组特定规则。Vb 被设置为一个常数值
1。如图 3(a)所示，当输入值 γ 为非负时，第一组忆阻
器的电阻值依次设置为 (1, 0, 0, 1)，便于执行减法操作
(x−E[x])。第二组忆阻器的电阻值取决于 β的符号。对
于正的 β，值被设置为 (

∣∣∣ γ√
V ar[x]+ε

∣∣∣, 0, 1
β

)；对于负的 β，

它们被设置为 (
∣∣∣ γ√

V ar[x]+ε

∣∣∣, 1β , 0)。如图 3(b)所示，在 γ

为负的情况下，第一组忆阻器被设置为 (0, 1, 1, 0)以实
现减法操作 (E[x]− x)，而第二组则遵循与非负情况相
同的电阻值分配。这种方法有效地减少了运算放大器的
需求，并提升了批量归一化模块的整体效率。在基于忆
阻器的批量归一化模块设计中，所需的忆阻器和运算放
大器的数量分别由以下公式给出：

Nbm = 4 ∗ C (11)

Nbo = 2 ∗ C (12)

其中，C 表示通道数，而 Nbm 和 Nbo 则代表批量归一
化模块中的忆阻器和运算放大器的数量。



图 4. 忆阻器交叉开关电路用于批量归一化操作的原理图。(a)γ ≥ 0,β >

0(b)γ < 0,β < 0。

D. 激活函数模块

在MobileNetV3中，使用了三种激活函数：ReLU、
硬 Sigmoid和硬 Swish。本文中的 ReLU实现基于之前
发表的论文 [44]。此外，我们首次设计了硬 Sigmoid和
硬 Swish激活函数电路，如图 4(a)和 4(b)所示。在电路
实现中，运算放大器被用来执行加法和除法操作。限幅
器由一个二极管和一个电源构成，在执行最大化功能方
面起着关键作用。与硬 Sigmoid激活函数模块相比，硬
Swish模块有一个额外的乘法操作，包括一个乘法器。
根据图 4(c)和 4(d)所示的仿真结果，可以看出该模块
实现了与软件设计一致的功能目标。

图 5. 激活函数操作的电路图。(a)硬 Sigmoid，(b)硬 Swish，以及仿真结果
(c)硬 Sigmoid，(d)硬 Swish。

E. 基于忆阻器的全局平均池化模块

在MobileNetV3中，全局平均池化位于网络末端，
将深层卷积特征图转换为一维特征向量。这个生成的一
维特征向量随后被用于分类任务。图 5(a)展示了在忆阻
器交叉开关阵列上执行全局平均池化计算的过程。输入

矩阵的逆展平成一个一维向量，并作为电压施加到忆阻
器交叉开关阵列的输入端。权重值设置等于输入矩阵的
数量。根据欧姆定律和基尔霍夫电路定律，每个输入除
以总输入数量后相加，导致负全局平均电流。这个负全
局平均电流通过 TIAs转换为正全局平均电压，作为输
出结果。在基于忆阻器的全局平均池化模块设计中，所
需的忆阻器和运算放大器的数量分别由以下公式给出：

Ngm = Wc ∗Wr ∗ C (13)

Ngo = C (14)

其中 Ngm 和 Ngo 分别表示全局平均池化模块中的忆阻
器和运算放大器数量。

F. 基于忆阻器的全连接模块

图 6. 电路示意图展示了用于（a）全局平均池化操作和（b）全连接操作的忆
阻器交叉开关。

基于忆阻器的全连接模块整合并归一化了多次卷
积后高度抽象化的特征，并为识别网络中的每个类别输
出一个概率。基于忆阻器的全连接模块电路与基于忆阻
器的卷积模块电路类似，但通常尺寸更大且包含更多的
忆阻器。与卷积模块相比，全连接模块中忆阻器的排列
规则相对简单。只需要将原始权重矩阵转换为正负权重
矩阵，然后按垂直顺序排列即可。在基于忆阻器的全连
接模块设计中，所需忆阻器和运算放大器的数量分别由
以下公式给出：

Nfm = (W + 1) ∗O (15)

Nfo = O (16)

其中W 是输入数量。O表示输出数量。Nfm和 Nfo分
别表示全连接模块中的忆阻器和运算放大器的数量。



G. 自动化框架

图 7. 自动化框架的框图。

尽管基于忆阻器的计算范式在执行神经拟态计算
时表现出高能效，为解决机器学习中计算可行性的限制
提供了有前景的解决方案，但随着神经网络层数的增
加，电路结构的复杂性和所需的广泛仿真分析仍然阻碍
了这一领域的进展 [45]。为了应对上述问题并验证我们
提出的计算范式，本文提出了一种用于快速构建基于忆
阻器的 MobileNetV3神经网络的自动化映射框架。图
6展示了该自动框架的模块图，该框架根据网络拓扑和
特定超参数生成忆阻器电路的 SPICE网表。该框架由
四个主要模块组成：转换模块、层模块、模型模块和评
估模块。转换模块负责将用 PyTorch训练得到的权重
和偏置转化为忆阻器所需电阻格式。在本文中，使用
了HP模型来构建MobileNetV3神经网络，并遵循以下
公式 [42]：

RM = Ronw +Roff (1− w) (17)

其中 RM、Ron 和 Roff 分别表示忆阻器、掺杂层和未
掺杂层的电阻。w是掺杂层的归一化宽度。模型中的权
重被用作 1

RM
来使用公式 16计算忆阻器所需的参数 w。

层模块根据上一节提到的规则为不同层次生成基于忆
阻器的电路的 SPICE电路网表文件。在生成基于忆阻
器的神经网络后，该框架通过运行 SPICE模拟自动对
用户提供的数据集和权重文件进行图像分类任务。该框
架促进了具有二级延迟的网表文件的创建，从而为研究
人员将 DNN映射到忆阻器交叉阵列开辟了途径。能够
在一个非常短的时间内生成大规模忆阻器交叉阵列的
网表文件是由于将忆阻器的布局设计规则抽象成算法
的结果。首先，对于基于忆阻器的卷积模块，我们使用

表 I
与其他基于新计算范式的神经网络的性能比较

Publication/Year Device Signal Accuracy

DATE’18 [46] RRAM Digital 86.08%
TNSE’19 [36] memristor Analog 67.21%

TNNLS’20 [37] memristor Analog 84.38%
ISSCC’21 [47] eDRAM Analog 80.1%

TCASII’23 [48] RRAM Digital 86.2%
TCASII’23 [49] memristor Analog 87.5%

This work memristor Analog 90.36%

多个循环来实现布局方法，这允许高效地组织交叉阵列
中的忆阻器。接下来，在基于忆阻器的批量归一化模块
中，根据 γ和 β的符号条件语句确定忆阻器的布局。然
后，基于忆阻器的全局平均池化模块使用输入的数量作
为决定忆阻器电阻值的关键因素。最后，对于基于忆阻
器的全连接模块，我们在忆阻器交叉阵列中按垂直顺序
排列正负权重矩阵。

IV. 实验与结果

A. 准确性

在本节中，我们使用开发的框架实现了一个缩小
版的MobileNetV3神经网络，用于CIFAR-10数据集的
分类应用，该数据集包含 32×32彩色图像。经过神经
网络计算后，CIFAR-10数据集被归类为十个不同的标
签。由忆阻器基础神经网络决定的分类结果被识别为电
流最高的输出。网络权重来自一个在 CIFAR-10数据集
上训练过的离线服务器。表 1比较了我们的研究与其
他使用新型计算范式的神经网络的性能。我们基于忆阻
器的 MobileNetV3 神经网络在 CIFAR-10 数据集上实
现了 90.36%的高分类准确率，与使用 PyTorch框架的
传统实现相当，并且在此领域之前的成果中表现出显著
提升。

B. 延迟

我们参考了论文中先前报告的方法来分析基于忆
阻器神经网络的延迟和能耗 [19], [36]–[38]，以确定我们
提出的计算范式的延迟。基于忆阻器的神经电路中，响
应时间可以快达 100 ps [37]。然而，基于忆阻器的电路



图 8. (a) 存储器电阻器（memristor）基础的MobileNetV3神经网络的延迟
和 (b)功耗。

的整体速度受到用于将电流转换为电压的运算放大器
的压摆率的限制。因此，该网络的延迟遵循以下公式：

Ti = (Tm + To) ∗Nm + Tr (18)

其中 Tm表示忆阻器交叉开关阵列的响应时间，To是运
算放大器的转换时间，Nm 表示基于忆阻器的层数，Tr

表示其他层的延迟，Ti表示推理过程的延迟。低功耗运
算放大器的典型转换速率约为 10 V/µs水平 [50]。Tr包
括激活函数层、加法器和乘法器等模块相关的延迟。我
们使用现有设备的信息分析这些层的延时。因此，该电
路的延时可低至 1.24 µs，相比之下，传统双运算放大
器解决方案的延时为 1.30 µs。这比传统的GPU方法快
得多，后者在配备 RTX 4090服务器上的延时为 0.1654
ms。如图 7(a)所示，我们在 CPU（i7-12700）上对单
图像处理进行了推理时间测试，结果延时为 3.3924 ms。
总之，这一计算范式实现了卓越的加速，其速度比传统
的GPU实现快超过 138倍，并且相对于传统基于 CPU
的解决方案来说，则超过了 2827倍。

C. 能耗

图 8展示了不同层中忆阻器权重的分布情况。如图
8所示，忆阻器交叉条的权重主要分布在-0.2和 0.2之
间。基于忆阻器的神经网络的功耗源自忆阻器的权重。
因为我们已将输入数据映射到±2.5 mV，所以可以通过
假设所有输入数据为 2.5 mV且所有权重均为 0.2来估
计单个忆阻器的最大预测功耗。因此，忆阻器的最大功
耗可以估计为 1.1µ瓦。因此，我们使用以下公式来估
算能耗：

Wi =
∑

U2
maxGmax ∗ Tm + Po ∗ To + Pr ∗ Tr (19)

其中 Umax 表示单个忆阻器上的最大电压，Gmax 指忆
阻器的等效电导率，Po 代表运算放大器的功耗，Pr 表

示其他层使用的功率，而Wi 则表示总功耗。根据设备
的标准功耗，我们估计神经网络单次完整的前向推理消
耗 2.2毫焦耳。使用 CPU、GPU和双运算放大器的实
现比较结果如图 7(b)所示。如图所示，与 GPU实现相
比节能 4.5倍，与 CPU实现相比节能 61.7倍。

图 9. 忆阻器权重的分布。

V. 结论

本文提出的基于忆阻器的MobileNetV3在准确率、
延迟和能耗方面表现出色，突显了这一计算范式作为解
决当前机器学习中面临的计算资源限制问题的有前景
解决方案的潜力。此外，展示了一个用于构建和验证基
于忆阻器计算范式的自动化框架，有望加速该领域的研
究。我们的结果表明，我们提出的方法不仅在与传统的
CPU和GPU实现相比具有优势，而且也优于其他新型
计算范式，从而为将基于忆阻器的计算范式应用于机器
学习领域铺平了道路。
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