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摘要—非易失性内存（NVM）为基础的存内计算（CIM）
加速器因其现场数据处理能力，已成为大幅提高能源效率和减少
深度神经网络（DNNs）推理延迟的可持续解决方案。然而，由于
NVM设备固有的随机性和内在变化，NVCIM加速器的性能
会下降。传统的写入验证操作通过在部署期间迭代写入和验证来
增强推理准确性，但在能耗和时间成本方面较高。受负反馈理论
启发，我们提出了一种新颖的负优化训练机制，以实现NVCIM
上鲁棒的DNN部署。我们开发了定向变分前向（OVF）训练方
法来实现这一机制。实验表明，与现有最先进的技术相比，OVF
在推理准确性方面提高了高达 46.71%，同时减少了认识不确定
性。该机制减少了对写入验证操作的依赖，因此有助于NVCIM
加速器的可持续和实用部署，在保持使用NVCIM加速器的可
持续计算优势的同时解决了性能下降的问题。

Index Terms—内存计算，可持续的，神经网络，加速器

I. 介绍

深度神经网络（DNNs）已经彻底改变了我们的社
会，但它们的加速受到内存和处理单元之间数据传输
需求的影响，即冯·诺依曼瓶颈 [1]。基于非易失性存
储器（NVM）的存内计算（CIM）DNN加速器 [2]提
供了一个潜在解决方案，通过实现并行原位数据处理，
在能效和密度方面超过了基于 CMOS的同类产品 [1],
[3]。这些加速器利用新兴的非易失性存储器设备，如铁
电场效应晶体管（FeFETs）[4]、阻变随机存取存储器
（RRAMs）[5]、磁阻随机存取存储器（MRAMs）[6]和
相变内存（PCMs）[7]，为DNN推理加速提供了可持续
的解决方案。尽管它们具有优势，NVM设备在NVCIM
DNN加速器中仍受到固有非理想性的困扰，例如设备
变化 [5], [8]。这些变化导致编程后设备电导率扰动 [9]，
通常会导致呈高斯分布的电导率值 [5]。因此，模型权重
受到影响，最终影响 NVCIM DNN加速器的推理精度
[5], [8], [10]。
确保在不可靠的 NVM基板上进行可靠的 DNN推

理是一个重大的挑战。在解决方案 [11]–[13]中，硬件写
入验证已作为一种广泛采用的方法用于加速器部署。然
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图 1. (a) 经典负反馈系统及其设置到新平衡状态过程的示意图。(b) 负优化
训练机制的说明。

而，耗时且能耗高的迭代写入和验证操作阻碍了可持续
部署。因此，我们需要更健壮的网络模型以实现更加可
持续的部署和加速。

噪声注入训练 [8] 广泛用于通过在训练过程中向
DNNs暴露高斯噪声来增强模型的鲁棒性。这提高了模
型对噪声的容忍度。然而，最先进的（SOTA）噪声注
入方法存在一些限制，如精度改进有限、认知不确定性
[14]增加以及难以实现收敛等问题。我们认为这是由于
噪声的非确定性和训练的确定性之间的不匹配造成的。
具体来说，第一，在训练过程中网络仅暴露于有限数量
的噪声样本中，这限制了其完全理解噪声模式的能力。
第二，随机噪声样本提供了多样化的优化方向，但其中
一些可能导致错误的状态，增加不确定性并阻碍收敛。

我们相信这种不匹配可以通过在训练过程中获取
足够的变异信息来缓解，而不是仅仅依赖最终输出，这
是当前最先进的方法中常见的做法。这一假设根植于现
代控制理论，在该理论中，稳定性依靠负反馈实现。当
系统受到噪声影响时，嘈杂的输出通过负反馈帮助系统
抵抗扰动，达到新的平衡状态。图 1(a) 说明了这个过
程。反馈是由一部分输出生成，并由负反馈系数 β 调
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制。受此启发，我们引入了一种新颖的负优化训练机
制，它整合了来自输出的负面贡献，减少了噪声的影
响，并帮助神经网络达到更稳健的状态，如图 1(b) 所
示。总体而言，整个负优化训练机制可以概括如下：我
们使用负优化训练来增强 DNN主干模型的鲁棒性。训
练完成后，移除所有负面贡献组件，留下一个稳健且未
改变的 DNN主干模型。
这里提供了一种称为定向变分前向（OVF）训练

方法的实现来支撑这一机制。在训练过程中，变分推理
输出 Outn 会使用相同的骨干权重并带有幅度递增的噪
声生成，并且在反向传播中以系数 β负面贡献于目标函
数，从而增强 DNN 的鲁棒性。OVF 的“负面”方面减
少了目标变化的不良影响同时保持其主体地位，“反馈”
组件引入了不同于骨干输出包含的附加噪声信息，对目
标做出贡献。OVF 根据噪声本身的影响来约束网络优
化，更强的约束对应于更大的扰动。这确保网络不会偏
离最优方向太远，在训练过程中有助于稳定地收敛到最
优状态。

我们的贡献可概括如下：

• 我们将一种负优化训练机制引入到深度神经网络的
训练过程中，以增强稳定性并提高对设备变化的鲁
棒性。据我们所知，这是此类方法中的首个尝试。

• 我们提出了一种该机制的新实现方法：定向变分前
向（OVF），它从全面的变分性能角度优化网络。

• 我们在具有不同设备变化的 NVCIM DNN加速器
上的模拟展示了 OVF在减轻敏感性和输出波动方
面的有效性。OVF提高了信心和收敛概率，同时减
少了知识不确定性。例如，与最先进的方法相比，
它在DNN平均推理性能方面实现了高达 46.71%的
改进。

II. 提出的的方法论

在本节中，我们介绍了带有 OVF 训练方法的负
优化。

我们提出的方法受到了负反馈理论的启发，该理论
是系统控制的基础。我们将权重变化视为扰动，并通过
负优化抑制这种“噪声”以提高系统的鲁棒性。主要挑
战在于构建一个有效的负约束。简单地采用标准负反馈
系统中 DNN的负缩放输出是不够的，因为它仅仅是对
损失函数进行缩放而没有改变训练方法。
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图 2. 负优化实现：定向变分前向训练。

相反，我们要求负约束能够追踪输出的变化，同时
与之保持区别。该约束必须满足两个标准：第一，它应
该由受主干中存在的相同噪声模式影响的组件生成。第
二，负约束应与主干权重强烈关联，准确反映权重扰动。

如图 2所示，OVF使用定向变分前向传递中代表性
较低的输出 Outn 来生成约束条件，这些输出涉及的器
件变化大于骨干推理中的变化。通过使用负约束条件，
OVF 防止骨干偏离最优优化方向。具体来说，在每次
训练迭代过程中，我们从高斯分布 Dist = N (0, σ2)中
采样一个变分实例 ∆wi，这与加速器中推理设备的变
化相同。这种变化被添加到前馈过程中的骨干权重中，
生成骨干输出Obackbone。与典型的训练直接执行反向传
播和权重更新不同，OVF 使用相同的无变化骨干权重
并从N (0, σ2)中采样噪音但具有更大的 σ，进行多次定
向变分前向操作，收集N 约束输出Outn。总输出Ototal

由下式给出

Ototal = ab · Obackbone − af · β ·
N∑

n=1

γn ·Outn (1)

其中 β是负约束系数，γn是衰减因子，而 ab和 af 影响
两部分输出的贡献。反向传播过程仅在获得所有输出后
开始。

在选择超参数时，需要注意的是，随着高斯分布的
标准差 σ的增加，噪声实例会向模型及其输出引入更高
的熵和不确定性。这导致与目标的偏差更大。因此，在
方程 1中，用较大 σ 生成的 Outn 被赋予更大的衰减因
子 γn，从而对主干模型施加更强的约束。为了实现这一
点，我们将 γn 设置为 10n−N。这些变分前向过程从相
同的无变异主干权重生成约束，并使用与具有不同参数
的主干变分前向相同的高斯噪声模式，从而满足之前概
述的标准。



III. 实验

在本节中，我们介绍了权重变化模型和实验设置，
然后通过实验结果展示了 OVF方法的有效性。

A. 模型和设置

不失一般性，我们主要考虑来自编程过程的设备变
化，其中 NVM器件中的编程电导值偏离了期望值。设
置具有M 位的DNN权重，量化后的期望权重值 W̄d可
以表示为

W̄d =
max |W|
2M − 1

M−1∑
i=0

mi × 2i (2)

其中W代表浮点权重，max |W|表示权重中的最大绝对
值，而mi ∈ {0, 1}表示期望权重值的 ith位的值。对于
表示K位数据的NVM设备，每个权重可以存储在 1设
备的M/K 个中，映射过程由 ḡj =

∑K−1
i=0 mj×K+i × 2i

给出，其中 ḡj 是 jth 设备所需的电导率。需要注意的
是，负权重也可以以相同的方式映射到单独的交叉阵
列。考虑到器件变化，编程后的实际器件电导率表示为
gj = ḡj +∆g，其中 ∆g表示与期望的电导率值 ḡj 的偏
差，并且遵循高斯分布。因此，由编程 NVM设备表示
的实际权重Wp给出为

Wp = W̄d +
max |W|
2M − 1

M/K−1∑
j=0

∆g × 2j×K (3)

在我们的研究中，我们设定了 K = 2，而M 的值
则由特定模型配置决定。对于这项研究，我们选择了
M = 8，表示单个 DNN权重为 8位精度和单个设备电
导率为 2位精度。为了建模器件变化，我们使用了一个
具有 ∆g ∼ N (0, σ2

d)的高斯分布，其中 σd 代表对应于
单个器件最大电导率的相对标准差。我们在 σd 上设置
了限制，将其限定为 σd ≤ 0.4。此范围在先前的研究中
被认为合理 [4]–[7]，并通过设备层面的优化，包括写入
验证技术，可以实现。

我们使用 NVIDIA GPU上的 PyTorch环境进行了
实验。除非另有说明，报告的结果代表至少五次独立运
行的平均值。我们将噪声注入推理的平均准确率作为性
能指标，并执行了 200次运行的蒙特卡洛模拟以确保高
精度。我们的实验表明结果具有 95%置信区间 ±0.01，
符合中心极限定理。我们比较了 OVF与两个基线：1）

1为了简单起见，我们假设M 是K 的倍数。

普通的训练（无噪声）和 2）高斯噪声注入训练（有噪
声）。我们没有将OVF与其他正交方法进行评估，例如
基于 NAS的 DNN拓扑设计或贝叶斯神经网络，因为
可以将其与它们结合使用。
通过我们使用综合数据集和神经网络主干进行的

实验，我们发现负约束系数 β 的适当值始终落在集合
{1e− 1, 1e− 2, 1e− 3, 1e− 4}内。因此，一个四步搜索
就足以确定设置。对于超参数值，我们设 start = 0和
end = 2 × σd，评估 OVF 效力在不同 σd 值上的表现。
我们也设置了贡献因子 ab = af = 1/(N + 1)，其中 N

表示变分前向的数量。其他训练超参数，如学习率、批
量大小和学习率调度器，则遵循训练无噪声模型的最佳
实践。

B. 精度提升

+5.35%

+3.22%

图 3. OVF的有效性：在不同数据集上，VGG-8和 ResNet-18主干模型的
平均噪声推理准确率随 σd 值的变化。

在我们的实验中，我们使用了 VGG-8主干网络和
ResNet-18主干网络，在MNIST、CIFAR-10、CIFAR-
100和 Tiny ImageNet数据集上进行了测试。在 OVF
中，我们经验性地将变分前向设置为N = 3，对于VGG-
8和 ResNet-18均是如此，并且每次增加量∆σd固定为
0.05。此外，在特定数据集上的每个模型的负约束系数
β 是通过四步搜索过程确定的，如第 III-A节所述。
图 3说明了在不同设备变化水平 σd下，使用不同方

法训练的模型的 Top-1推理精度，遵循第 III-A节讨论
的噪声模型。OVF 在大多数设备值偏差值上明显超越
所有基线，并且在罕见情况下，当设备变化太小而无法



产生显著影响时，表现与基线相似。与高斯噪声注入训
练基准相比，OVF 在 VGG-8 对于 MNIST 和 CIFAR-
10、ResNet-18 对于 MNIST、CIFAR-10、CIFAR-100
和 Tiny ImageNet 的 Top-1 精度分别提高了 46.71%、
6.78%、5.35%、16.30%、17.21% 和 3.22%。OVF 基于
整体前向性能来约束网络，特别适合尚未达到其表示能
力极限的网络，如 VGG-8 在 MNIST 上的情况。

OVF方法的有效性突出了负优化训练机制在增强
DNN对抗设备变异的鲁棒性方面的通用性和实用性，
从而有助于 NVCIM加速器的可持续部署。

C. 不确定性和收敛性

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Device variation d

0

2

4

6

8

EK
L 

D
iv

er
ge

nc
e 

(1
0

2 )

W/O Noise
W/ Noise
OVF

图 4. 正确预测的不同方法的平均 EKL散度。

器件变化放大了认识不确定性，导致输出不确定性
增加。为了量化器件变化对不确定性的的影响，我们采
用期望 Kullback-Leibler (EKL)散度 [14]（较低的值表
示更好的性能）。为了公平比较，排除了准确性分析。具
体来说，在所有噪声推理中的正确预测中，我们计算每
个 softmax输出与其对应标签之间的 Kullback-Leibler
散度。结果显示在图 4中，代表每个正确预测的平均
EKL散度。与无噪声基线相比，带噪声的基线提高了
准确性，但以增加不确定性为代价。相比之下，我们的
OVF方法不仅比注入噪声训练基线达到更高的准确性，
还保持了低不确定性和高输出置信度。在器件变化过大
以至于无法使用普通训练基线进行有效预测的情况下，
其 EKL散度略低于 OVF，因为它生成完全随机且无意
义的预测。

对于某些设备和与老化相关的问题，设备变化可能
非常显著。OVF实现的低不确定性也有助于模型收敛。
例如，在使用 σd = 0.35对 MNIST进行 VGG-8的 10
次独立实验运行中，噪声注入训练和 OVF的非收敛模
型数量 2 分别为 6和 0。除了准确率提高之外，这可能

2其中准确率相比多次独立运行的平均准确率下降超过 5%的地方

部分解释了图 3所示 OVF在MNIST上的 VGG-8上显
著改进的原因。

IV. 结论

总之，所提出的定向变分前向（OVF）方法显著增
强了深度神经网络（DNNs）对抗设备变化的鲁棒性，
并促进了 NVCIM加速器的可持续部署。通过保持高精
度的同时降低不确定性，OVF减少了对写入验证操作
的依赖，提高了部署时间和能源效率，并实现了相同设
备上的芯片具有更高的推理精度。该方法展示了负优化
训练机制的通用性和实用性，为开发能够适应 NVM器
件非理想特性的稳健 AI加速器提供了宝贵的见解，从
而促进了 AI硬件的可持续发展。
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