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摘　要: 各类新型架构的类脑计算芯片正不断涌现, 类脑神经网络训练/学习算法和高效的生物神经网络仿真也是

研究热点. 但如何在架构迥异的类脑计算芯片上优化运行计算/访存特征不同的类脑应用是关键难点, 也是建立类

脑计算良好生态环境的重点, 而通用计算领域的繁荣生态已经表明, 一个灵活、可扩展、可复用的编译框架是解

决这一问题的有效途径. 为此提出 BIVM, 一个类脑计算编译框架及其验证原型. BIVM基于领域定制化体系结构

(domain specific architecture, DSA)的多层中间表示 (multi-level intermediate representation, MLIR)框架, 设计了为

类脑神经网络定制的多层 IR, 包括脉冲神经网络方言 (高层 IR)、由 MLIR 内置方言为主组成的中间层 IR 和各类

芯片的底层 IR. 针对不同类脑芯片的体系结构跨度很大且其提供的硬件功能粒度不一等问题, BIVM 充分利用

MLIR的 progressivity特性, 所设计的 IR能够混合不同的抽象层次和概念 (比如混合细粒度指令与某些后端的以

交叉开关结构为运算主体的粗粒度运算), 从而能够复用软件模块、简化开发; 在此基础上, 在多层 IR的递降转换

中灵活组合不同级别的编译优化方法, 包括被广泛采纳的 SNN特定优化技术 (如计算稀疏性挖掘与时空并行度挖

掘)和适配目标硬件的底层优化技术, 以实现不同后端上的高性能. 目前, BIVM原型支持的后端有通用处理器 (控
制流架构)、具有控制流/数据流混合架构的脉冲神经网络加速芯片 (FPGA), 以及基于 ReRAM (resistive random-
access memory, 阻变存储器)的数据流架构类脑芯片 (软件仿真), 能够将智能应用与生物神经网络仿真应用优化编

译为适配不同架构芯片的执行程序. 随后, 进行编译技术适配性分析与性能比较, 结果表明该类框架在编译高生产

力、高可移植性、高性能方面具有良好潜力.
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Abstract:  Brain-inspired  computing  chips  of  various  architectures  are  emerging,  and  the  inference/training/learning  algorithms  of  spiking
neural  network  (SNN)  and  the  efficient  simulation  of  biological  neural  networks  have  become  research  hotspots.  Meanwhile,  efficiently
executing  applications  with  different  computation/memory-access  characteristics  on  various  chips  remains  a  significant  challenge,  which  is
crucial  for  establishing  arobust  brain-inspired  computing  ecosystem.  The  success  of  the  general-purpose  computing  ecosystem  indicates  that
a  flexible,  scalable,  and  reusable  compiler  infrastructure  is  an  effective  solution  to  this  problem.  This  study  proposes  BIVM,  a  compilation
framework  for  brain-inspired  computing,  along  with  its  proof-of-concept  implementation.  Based  on  the  multi-level  intermediate
representation  (MLIR)  framework  of  domain  specific  architecture  (DSA),  multi-layer  IRs  customized  for  SNNs  are  designed,  including  an
SNN  dialect,  middle-layer  IRs  composed  mainlyof  MLIR’s  inherent  dialects,  and  the  underlying  IRs  for  various  target  chips.  To  address
challenges  such  as  the  large  architectural  differences  and  varying  granularity  of  hardware  primitives  in  brain-inspired  chips,  BIVM
leverages  MLIR’s  progressivity  feature.  This  allows  for  the  mixing  of  different  abstraction  levels  and  concepts  (e.g.  combining  fine-grained
instructions  with  coarse-grained  computation  based  on  the  crossbar  structure  specific  to  certain  back-ends),  enabling  software  module  reuse
and  reducing  compiler  development  costs,  ultimately  leading  to  high  productivity.  In  addition,  the  framework  provides  flexibility  to
combine  various  levels  of  compilation  optimizations,  including  widely-used  SNN-specific  optimizations  (e.g.  exploring  computing  sparsity
and  improving  parallelism)  and  low-level  optimizations  tailored  to  different  back-ends,  ensuring  performance  portability.  The  current  BIVM
prototype  supports  back-ends  such  as  general-purpose  processors  (control-flow  architecture),  SNN  accelerator  chips  (FPGAs)  with  a  hybrid
control-/data-flow  architecture,  and  data-flow  chip  designs  based  on  ReRAM (resistive  random-access  memory,  a  widely-used  neuromorphic
device).  It  can  optimize  and  compile  deep  SNN  and  biological  neural  network  simulation  applications  into  executables  tailored  for  these
chips.  Comprehensive  testing  and  performance  comparisons  demonstrate  the  potential  of  this  compilation  framework  in  achieving  high
productivity, portability, and performance.
Key words:  brain-inspired computing; compilation framework; brain-inspired computing chip

类脑计算被认为是实现下一代人工智能的极具潜力的技术路线 [1], 是后摩尔时代计算机体系结构重大发展方

向之一 [2], 对它的研究也促进了更通用的存算融合体系结构的发展 [3]. 不少研究团队专注于各类新型类脑计算架

构与芯片的研发, 但是如何在研制的架构/芯片上高效运行各类类脑计算应用 (包括偏向于完成 AI任务的深度脉

冲神经网络, 简称 D-SNN, 以及侧重于生物脉冲神经网络模拟的仿真计算)是一个难点; 另一方面, 研发脑启发计

算模型/算法的团队也试图在各类类脑芯片上完成高效计算——高效算力的提供及便捷使用对于算法的发展非常

关键, 这已经在深度学习的发展历程中得到证实 [4].
类脑计算编译软件需在此间发挥关键的“桥梁”作用, 即将各类类脑计算应用转变为能高效驱动架构迥异的类

脑计算芯片的可执行形式. 这也利于将各领域研究力量联合起来 [5], 形成良好的研发生态, 比如将神经学领域的新

发现应用到 AI领域, 或者将最新的 (类脑)计算芯片广泛高效地应用起来, 帮助新算法快速进化与应用.
据我们所知, 目前面向各类类脑计算芯片的通用编译框架还是空白——类脑计算编译框架是一个不针对特定

硬件的编译基础设施 (compiler infrastructure), 通过灵活的多层次内部架构、中间表示以及接口, 可以扩展支持多

种多样的类脑计算应用以及类脑计算芯片.
这与现有的种种针对特定类脑芯片的编译软件是不同的, 后者能够在目标体系结构上获得良好性能, 但各软

件模块与层次间接口是面向目标芯片的, 使得软件模块的可重用性 (reusability)、工具链间的互操作性 (interopera-
bility)与可组合性 (composability)受到限制, 而且开发新型芯片编译器的成本较高.

编译框架的服务对象主要是类脑芯片和类脑应用开发工具研发人员. 目前, 已经出现了不少面向应用/模型研

发人员的类脑计算应用开发工具, 如 BindsNET[6]、Norse[7]、SpykeTorch[8]、SpikingJelly[9]等. 理想情况下, 只要将

类脑计算芯片的软硬件接口或功能库与编译框架的下层表示相适配, 就可以支持各类类脑应用; 而开发工具研发

人员对该编译框架进行前端适配也将有利于扩大开发工具的硬件支持范围, 从而在各类类脑计算应用与类脑芯片

间建起桥梁: 一个高层次的、硬件无关的神经网络应用程序只需编写一次, 就能被编译为不同芯片上的可执行程

序 (可移植性, portability), 并且具有较高的执行效率 (性能, performance), 同时该编译框架可以灵活扩展或复用, 以
支持多种类型的类脑芯片和编译优化技术 (生产力, productivity). 这一方法论的有效性已经在计算机发展历史上

得到了证明: 通用计算领域, 基于处理器开源编译框架 gcc/LLVM的应用生态蓬勃发展, 极大地降低了新型处理器

芯片的工具链开发门槛, 从而促进其应用. 近年来广泛流行的深度学习前端开发工具 (如 PyTorch、TensorFlow)
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与编译后端 (如 TVM)也是成功的佐证. 这类开放性编译框架的益处还在于, 利于汲取编译领域的技术积累, 利于

吸引开源社区的研发力量.
类脑领域这一类实现的理论可行性已经被文献 [10]所证明. 其研发必要性与技术可行性还在于以下两点: 第

一, 类脑计算的主要计算范式——脉冲神经网络 (SNN)展示出了与深度神经网络不同的计算、访存特征, 同时类

脑计算芯片体系结构的跨度很大, 这就提供了较大的编译优化空间, 也凸显其设计难度; 第二, 旨在尽力解决 DSA
(domain specific architecture, 特定领域架构) 引起的软硬件碎片化问题的编译基础设施 MLIR (multi-level inter-
mediate representation, 多层中间表示)正在兴起, 提供了可重复利用的编译技术资源与框架. 我们将在第 3节对此

进行详细分析.
总之, 研究界 [10−13]已认识到, 类脑计算“通用”编译至关重要, 但缺乏将计算机系统领域编译基础设施的最新进

展与类脑领域一般需求结合起来的工作. 本文在这方面做出尝试, 提出基于MLIR的类脑计算编译框架 BIVM及

其验证原型: 当前重点支持脉冲神经网络应用, 展示 BIVM 在不同芯片上支持各种典型 SNN 应用 (从 D-SNN 到

生物神经网络仿真)的编译和优化能力, 芯片类型包括通用处理器、控制流/数据流混合架构的 SNN FPGA芯片 [14]

以及基于 ReRAM (resistive random-access memory, 阻变存储器)的数据流类脑芯片 [15]. 具体贡献如下.
(1) 设计提出类脑计算编译框架的多层 IR (在本文中，使用 MLIR 指代 MLIR 项目，多层 IR 表示本文提出

的多层 IR设计). 包括脉冲神经网络方言 (高层 IR)、由MLIR内置方言为主组成的中间层 IR和针对典型类脑芯

片架构的多种底层 IR; 所设计的 IR 能够混合不同的抽象层次和概念, 如混合细粒度指令与某些后端的以交叉开

关结构为运算主体的粗粒度运算, 以便复用软件模块、简化开发.
(2) 设计实现多层 IR间的优化递降转换. 针对 SNN计算/访存特征, 递降过程支持 SNN计算稀疏性挖掘、神

经元组计算合并/向量化等高层优化技术, 以及适配目标硬件的底层优化技术, 实现不同后端上的高性能.
(3) 实现 BIVM 原型, 支持 3 类芯片后端并完成测试与比较. 测试表明上述优化技术能够有效提升编译性能,

实现比目前广泛采用的开发框架更快的性能 (针对处理器芯片), 或者在目标芯片上达到比其原有工具链更高 (或
者相近)的性能.

未来将扩展该原型, 支持更多的典型类脑计算应用以及更多种类的类脑芯片.
本文第 1节是研究背景介绍. 第 2节给出类脑计算编译框架所面临的挑战, 以及基于MLIR的总体方案, 包括

各层 IR 的设计思路与编译优化技术的概览. 第 3 节则给出各层 IR 的具体设计思路与优化技术细节. 第 4 节是

BIVM量化测试. 最后是下一步工作与总结全文. 

1   类脑神经网络计算特征及其与深度神经网络的差异
 

1.1   SNN 数值计算形式介绍

类脑计算中应用最广泛的计算模型是脉冲神经网络 (SNN), 其主要计算过程可描述如下: 首先是神经元计算,
求解一个关于神经元膜电位的动力学方程来获取当前膜电位值, 如果膜电位达到阈值, 神经元会发出脉冲信号同

时神经元自身进入不应期, 这期间内膜电位会停留在复位电压; 接着是脉冲传输, 即发出的脉冲将根据网络连接传

播到它们的目标突触; 最后, 接收到脉冲信号的突触将根据突触模型更新其目标神经元的内部状态.
神经元模型定义了膜电位和其他内部状态的动态, 分为很多种类 [16], 例如 LIF (leaky-integrate-and-fire)[17]、

Izhikevich[18]、Hodgkin-Huxley[19]等. 不同的模型提供不同级别的生物真实性, 在计算复杂度上也差别很大.

Vi(t)

S i(t) w ji

λ Vleak

以类脑计算领域最为常用的 LIF模型为例, 典型的 LIF模型可以用以下方程表示. 其中,   是神经元 i 在时

间 t 的膜电位,   是一个二值变量指示神经元 i 是否在时间 t 发放脉冲信号,   是连接源神经元 j 和目标神经

元 i 的权重,   和   是与漏电流相关的常数. 

Vi(t) = Vi(t−1)+λ [Vi(t−1)−Vleak]+
∑

j

w jiS j(t),
 

if Vi(t)>Vthreshold then S i(t)= 1, Vi(t) = Vreset else S i(t)= 0.
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针对这些模型, 多数类脑计算软硬件使用了前向欧拉方法 [20]来提供数值解. 该方法相对简单, 精度也在可接

受范围内. 一些软件模拟器则使用更复杂的方法, 例如后向欧拉和 Crank-Nicholson方法 [20]来提供更准确和稳定的

数值解. 与深度神经网络 (DNN)的神经元计算相比, 求解膜电位的动态方程 (包括计算输入电流)计算过程相对复

杂且耗时. 

1.2   SNN 的计算特点

图 1展示了 SNN的计算形式. SNN的神经元组代表类型与功能相似的一组神经元, 类似于 DNN的层 (layer);
神经元的状态会根据膜电位方程进行不断迭代更新; SNN的突触组代表功能类似的一组突触, 单向连接两个神经元组.
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图 1　SNN计算过程伪代码
 

与 DNN相比, SNN的不同计算特征体现在以下两部分.
(1) 脉冲传播的稀疏性

对于目标神经元而言, 脉冲传播过程需要累加其每一个突触前发放神经元对其自身的状态影响 (见图 1 中

spike_prop函数), 该计算过程中的两个输入, 发放状态和连接矩阵都具有稀疏特性. 具体而言, 发放状态由 0/1构
成, 指示神经元是否发放. 生物神经网络神经元的放电速率通常低于 100 Hz, 甚至只有几赫兹或更低 [21], 而数值模

拟方法内的一个时间步通常为 0.1 ms, 故平均一个时间步内产生脉冲的神经元不超过 1% (稀疏度大于 99%, 见
表 1, 其中 SLAYER与 ANTLR是两种典型的基于误差反向传播的 SNN训练方法; (N) MNIST是其对应的手写数

字分类任务及MLP网络, 而 N-CARS是对应的汽车分类任务及卷积网络, 均是 SNN训练算法研究中经常被作为

应用示例的图像分类任务). 发放状态的非零元数量和位置会根据输入和网络的情况随时间步而变化, 可以视作随

机分布. D-SNN的构造特性偏向于 DNN (不论是其网络拓扑还是训练方法), 因此整体发放率会高些, 一般在 10%
以下, 且由 ANN转化而来的发放率要比经过训练直接得到的发放率更高.
  

表 1　不同应用的脉冲发放率
 

SNN学习算法 SNN应用 神经元发放率 (%)

SLAYER[22] NMNIST 0.53–6.97
SLAYER N-CARS ≤5
ANTLR[23] MNIST 0.04–0.11

 

连接矩阵代表着神经元组之间的突触连接, 生物网络的稀疏性会带来连接矩阵的稀疏性. 连接矩阵的非零元

不会随计算过程发生变化, 故一般以稀疏格式进行存储; 稀疏格式会使计算过程的访存变得不规则. 计算神经学应
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用中生物突触连接密集程度一般在 20%以下, 连接矩阵较稀疏, 而 D-SNN应用往往使用全连接或卷积层, 密集程

度较高或者连接较为规则.
(2) 以时间维度划分的计算流程

神经元膜电位的动力学方程难以直接求解, 在计算中一般使用前向欧拉方法提供数值解, 通过对连续的时间

进行离散采样, 不断迭代时间而计算膜电位值. 实际计算时一般每隔一小段物理时间 (也称作时间步) Δt 进行采样,
神经元的膜电位跟随时间步不断更新.

神经元发出的脉冲会通过突触对后续的神经元产生影响, 而突触传播的延迟使得此影响可能要在若干时间步

后才被施加. 同时, 生物突触可塑性的调节往往与时序信息相关. 比如, 被广泛接受的脉冲时序依赖可塑性规则 (简
称为 STDP规则)就指出, 突触会随着突触前后神经元的发放相关性来调整自身权值, 两者产生脉冲发放的时间差

影响着权值的调整幅度. 综上所述, SNN 中一般以时间维度来迭代动力学方程, 同时时间的绝对值也影响网络的

内部活动, 故一般会按照时间维度划分计算流程.
在以时间维度划分的计算流程中, 神经元需要更新自身状态, 并计算其对后续突触的影响, 这种影响一般需要

每个时间步进行同步以确保网络活动的正确性. 由于更新和交换数据量较大, 所以访存可能会占据整个计算过程

的主体. 为优化访存, 可通过合并同类型神经元/突触进行并行计算提高空间并行度, 或多个时间步后进行集体同

步以减少数据的整体交换.
DNN 中的层既作为功能主体, 又通过构造出的计算图设定了计算的先后顺序. 即使是 RNN、LSTM 这种引

入时间维度的网络, 在处理中也是沿着时间维度展开网络, 依次计算隐藏状态, 因此整体上还是遵循层级划分的逻

辑. 需要指出的是, D-SNN 的构造特性通常偏向于 DNN, 所以也可以按照层级划分的方式进行计算, 其突触间传

播延迟为 0, 时间只作为一个循环维度. 此类网络可使用针对 DNN的优化方法, 具体策略本文不作过多讨论. 

1.3   不同架构的类脑芯片

类脑芯片的架构跨度很大, 从传统冯诺依曼架构到基于新兴神经形态器件的数据流架构, 并且两端之间有各

种混合架构; 共同特征是高效支持 SNN这一计算范式, 且通常在架构设计上体现了不同层次的存算融合特点.
属于冯诺依曼架构的类脑芯片是 SpiNNaker[24], 主要依赖于众多的 ARM核进行软件形式的神经元计算, 但其

脉冲信号传输是由定制硬件支持的. 此外, 类脑软件的开发与功能测试 (在部署前)通常也是依赖于传统通用处理

器 (包括 GPGPU)进行的.
基于新兴神经形态器件的芯片以模拟电路形式完成突触处理 (如, 针对神经元间脉冲信号与突触权重的基于

交叉开关结构的点积运算)与/或神经元计算, 并因为具有存算合一特点, 可以将其抽象为一种数据流架构 CGRA
(tile-based coarse-grained reconfigurable array). 此外, 采用类交叉开关结构, 但基于数字电路实现的也可归为这一

类, 如 IBM的 TrueNorth[25].
还有混合架构, 如 TianjiC芯片 [26]、基于 FPGA的 GaBAN[14]、Intel的 Loihi[27]等. 比如, GaBAN是数据流+控

制流架构, 即采用简单众核, 每核都支持其设计的类脑计算指令集以实现具体的神经基元计算, 核间任务调度与驱

动则采用数据流机制.
上述众多的类脑芯片一般都附带有自身的工具链软件, 其核心部分就是编译器. 编译器是类脑计算基础软件

的关键组成部分之一, 但目前主要是为目标芯片定制设计的. 

1.4   现有类脑计算基础软件

综述文献 [28]总结了这一领域的一些情况, 其将类脑计算基本软件主要分为 3种: 类脑芯片的编译器、专用

的类脑神经网络开发与模拟工具, 以及在现有 DNN开发框架基础上扩展支持 SNN的开发与模拟工具.
需要指出的是 Intel于 2021年底发布的 Lava (https://lava-nc.org/)框架. Lava将 SNN应用抽象为基于 CSP (

通信顺序过程) 的计算模型, 希望不同类型的类脑芯片能够执行 CSP 模型; 目前 Lava 提供了支持 CPU/GPU 的

Magma库, 以及支持 Loihi芯片的Magma and Process库. 但是, 没有针对不同硬件进行优化编译的统一编译框架

与层次结构, 而后者是本研究的重点, 因此两者在很大程度上是互补的.
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此外, 有的工作注重于针对神经形态芯片的硬件约束条件 (如资源规模等), 研究如何将 SNN高效地映射到硬

件资源上, 比如文献 [29]采用同步数据流图表示 SNN, 在考虑可用的计算和存储容量、缓冲区大小和通信带宽等

的前提下, 优化地将 SNN分区并部署到以交叉开关结构为主体的类脑计算硬件上. 此外, OCC[30]是一个面向存算

一体的端到端编译框架, 通过在MLIR中定义存算一体的读写方言来支持可读写存算一体的编译并面向存算一体

的特定优化步骤; 但这一工作不涉及脉冲神经网络的支持.
再者, 还有一些基础性软件工具的用途是探索针对 SNN的芯片体系结构优化, 如 NeuroXplorer[31], 或者是自

动生成神经网络加速器的可综合代码的研究, 如 SODA[32].

最近 SODA的扩展工作 [33]设计了一种新的MLIR方言以表达 SNN, 并通过该方言支持脉冲神经元到加速芯

片设计的映射, 而后者是通过 SODA自动综合生成的. 除了应用目标不同, 本工作与之区别有 3点: 第一, 所提出

的 SNN方言支持更多的类脑应用类型, 而后者主要支持 D-SNN; 第二, 本工作支持 SNN编译优化, 而后者不涉及;

第三, 本工作支持“广谱”的类脑芯片架构, 而后者针对的是基于新型非易失性器件的数据流架构芯片. 

2   挑战与解决思路
 

2.1   类脑计算编译框架面临的挑战

编译器是连接类脑计算应用程序和算力提供芯片的基础软件, 能够将跨学科领域的应用程序优化转换为可以

高效驱动目标芯片的可执行形式. 目前, SNN (脉冲神经网络)是该领域的主要计算范式, 其也显示出与 DNN 融合

的发展趋势.
软硬件解耦的编译框架不仅可以降低特定编译器的开发成本, 复用编译技术资源, 还可以帮助消除软件碎片

化现象、提高软件质量. 更重要的是, 它还可以促进跨域资源交流——这是类脑计算发展的一大推动力量. 现在,
出现了不少前端工具来支持广泛的类脑计算应用程序的开发, 但是对作为后端的编译框架的研究非常有限. 通过

第 1.2节的分析, 可以看到具体挑战包括两大方面.
第一, 应用计算特征跨度大. 从计算与数据访问特征来看, 其跨度大且复杂——从计算密集和数据访问 (相

对)规则的深度脉冲神经网络 (DSNN), 到以稀疏事件触发计算为特征的应用 (如, 源自神经科学的生物神经网络

的仿真), 且后者丰富的时空神经动力学特性使得这一计算模型有更大的优化空间 [34].

第二, 芯片体系结构跨度大. 由于类脑计算芯片目前还没有被广泛接受的技术路线, 因此微架构的跨度也很

大, 从技术成熟的传统冯诺依曼架构到基于新兴神经形态器件的数据流架构, 并且两端之间有各种混合架构, 如天

机芯片 [26]、Loihi[27]、GaBAN[14]等. 而且, 芯片对外提供的硬件原语的粒度迥异, 如基于传统冯诺依曼架构的

SpiNNaker[24]芯片以 ARM 软核为计算核心, 提供传统的通用指令集作为细粒度的软硬件接口, 而很多类脑芯片

(TrueNorth[25]、BrainScaleS[35]等)将神经元模型粒度的硬件功能暴露出来作为粗粒度接口, 还有基于新兴非易失

性器件的存算一体芯片以交叉开关结构 (crossbar) 为运算主体, 即直接将一定规模的点积计算作为硬件原语. 因

此, 我们定义“细粒度”原语以传统的通用指令集中的指令 (或者类似粒度)为功能原语, 比如 CPU或者 ReRAM类

脑芯片中的控制核提供的指令; “粗粒度”则是某些类脑芯片提供的以神经基元模型为基本功能单元的硬件原语,

或者某些存算一体芯片的以交叉开关结构为突触运算主体的硬件原语. 这样就需要在这些不同架构的芯片上实现

具有较高资源复用度的统一编译框架以提高开发效率 (productivity), 同时需要能够灵活组合不同级别的编译优化

方法以针对不同应用实现不同后端上的高性能 (performance portability). 

2.2   基于 MLIR 的设计思路

幸运的是, 新兴的面向 DSA的MLIR编译基础设施有助于解决上述挑战和实现具有 P3特性的编译, 即可移

植性 (portability)、(高)生产力 (productivity)和 (高)性能 (performance).
MLIR是著名的通用计算编译器基础设施 LLVM的子项目, 被称为后摩尔时代的编译器基础设施 [36], 提供一

系列可复用、易扩展的基础组件, 包括中间表示 (IR) 的规范, 并提供一个可扩展的编译框架来进行 IR 的递降
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(lowering).

相较于 LLVM, MLIR 关键特色之一是 progressivity, 即能够通过多层 IR 将高层表示逐步递降 (progressive

lowering)和优化为针对各种架构的低级抽象, 而且支持在同一层 IR中混合不同的抽象层次和概念. BIVM充分利

用 MLIR 上述特点开展设计, 以应对第 2.1 节提到的挑战. 具体来说, 设计了从高到低 3 个层级的 IR, 并融合到

MLIR中, 具体如图 2所示.
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图 2　BIVM整体示意图
 

第 1 层 IR 主要由我们提出的 SNN 方言组成, 包含 SNN 应用相关的数据类型 (data types)、属性 (attributes)

和操作 (operations). 方言 (dialect)是MLIR的重要组成部分, 每类方言可以定义特定于编程语言、领域专用语言

(domain specific language, DSL)或硬件目标的新操作和类型.

第 1层 IR强调 SNN中神经元组 (neuron population)、突触组 (synapse projection)的主体性以及对应的语义,

描述 SNN神经元更新和脉冲传播计算流程及其时空并行特性. 这样在递降到下一层 IR的过程中可针对这些性质

引入典型的 SNN计算、数据布局和调度优化技术, 并且不影响其他优化, 例如, 在时间维度上并行化 SNN计算中

的时间步, 或在空间维度上合并相似神经元或突触结构 (目前采用的面向 SNN或者类脑后端的编译优化技术的归

纳请见表 2).
 
 

表 2　3层 IR优化示意
 

层级 存储优化 并行计算优化 其他优化

第1层IR
利用SNN发放状态全为0/1特性,
设计脉冲向量类型, 利用稀疏性
节省空间

－ －

第1层IR →
第2层IR

利用SNN计算的时空并行特性, 在空间维度上合并相似神经元/突触结
构, 提高数据局部性, 并利于后续提高计算并行度

－

第2层IR 面向不同的类脑处理器架构选择不同粒度的抽象, 以便在第3层递降过程中, 可以针对不同硬件选择不同优化策略

第2层IR →
第3层IR

面向CPU后端, 仅保存发放状态
的下标, 将连接矩阵保存为稀疏
格式节省空间

利用SNN并行特性:
(1) 面向CPU后端, 采用单指令流多数据
流 (SIMD)方式并行化神经元更新与脉
冲传播计算
(2) 面向GaBAN后端, 转化为对应的类
脑计算指令集

(1) 面向CPU后端, 利用SNN稀疏特性优
化脉冲传播计算, 使用稀疏格式索引发
放状态与连接矩阵, 减少不必要运算
(2) 面向ReRAM后端, 将脉冲传播操作
转化为交叉开关阵列对应的指令

第3层IR
(1) 面向CPU后端, 采用通用优化 (如常量传播、无用代码消除)
(2) 面向ReRAM后端, 采用精度微调优化, 使用较低精度计算也能保持任务的高精度结果
(3) 面向GaBAN后端, 采用向量指令优化计算过程
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此外, 由于脉冲张量稀疏性等特性需要反映到硬件相关的存储计算过程中, 所以在第 1层 IR中声明的这些属

性需要在递降中被传播到下一层 IR (具体见第 3节). 对应的, SNN方言引入一类特殊的数据类型脉冲张量 (spike
tensor), 被用于描述 SNN计算过程中产生的神经元发放情况, 它们只包含 0/1元素并具有稀疏性.

第 2层 IR将 SNN的高层语义转化为低层语义, 对第 1层 IR中 SNN的各个主体进行存储、计算以及控制流

方面的递降, 特色在于可面向迥异的类脑处理器架构选择不同粒度的抽象.
比如, 针对提供细粒度软硬件接口的后端硬件, 可以在第 2层 IR中递降为细粒度描述, 即使用MLIR的 memref、

scf、sparse tensor和 linalg等方言来描述神经元和脉冲传播操作的内部访存、计算过程, 从而更容易转变为底层

抽象; 而针对粗粒度接口 (如神经元模型粒度的接口, 和以交叉开关结构为运算主体的接口), 则可以维持粗粒度

描述.
这样, 针对不同后端架构的计算特性, 第 2层 IR可灵活地组合不同粒度的抽象. 如基于 ReRAM的类脑计算

架构因使用交叉开关阵列来加速脉冲传播的计算, 故可使用粗粒度的脉冲传播操作来描述, 而将神经元更新操作

递降为细粒度描述. 这种设计方式符合MLIR中 progressivity的设计思路, 使得不同级别的软件模块可轻松复用,
并可以针对不同后端架构灵活选择与组合编译优化方法 (如在我们设计的第 2层 IR向第 3层递降过程中, 可以针

对不同硬件选择不同优化策略). 对于一个新的后端架构, 将适配过程尽量变为各类方言与编译优化方法的选取、

定制与融合过程, 简化开发过程.
第 3 层 IR 是针对特定目标硬件的 IR, 如针对通用芯片的 LLVM IR 或者对应某类具体硬件的 SNN 底层

IR. 我们也针对部分后端提出专属方言, 承接第 2层 IR中的计算描述过程, 并将神经网络计算过程映射到目标

硬件上 (支持调用目标硬件的运行时库接口或者其原生编译器等方式), 以展示在高生产力和高可移植性方面

的潜力. 

3   各层 IR 设计与示例

本节首先给出 BIVM的各层 IR设计以及各层所体现出的针对 SNN计算特点的编译优化技术, 并以一个经典

的生物神经网络为示例, 来说明每一层 IR的设计和递降过程. 该示例网络为 Brunel[37], 用于表示一类随机连接的

生物网络结构, 常被用作生物神经网络仿真的基准测试之一. 该网络包含 10 000个 LIF神经元, 被分割为 1:4 两部

分, 之间以 10%的概率使用静态突触相互连接.
特别的, 在充分复用MLIR框架及其已有方言的前提下, 针对 3种不同类型的类脑计算后端硬件, 我们设计了

不同的底层方言, 来体现这类基于编译框架的开发方法的便捷性. 

3.1   应用描述层

应用描述层是类脑计算编译框架的输入, 为用户提供 Python函数接口来声明 SNN神经网络的结构和计算流

程, 其设计可以是灵活多样的. 目前我们参照 PyNN[38]的 Python接口设计该层——PyNN是一种与模拟器无关的

SNN通用编程与声明接口, 可以确保该层完备、易移植且为领域开发人员所熟悉.
声明包含以下几部分: (1)神经元组的数量、类型、内部变量的初始值; (2)突触组的数量、类型、内部变量

的初始值, 以及神经元组的网络连接方式; (3)神经元更新和脉冲传播的计算流程; (4)对神经元组、突触组、神经

元更新以及脉冲传播的属性描述, 这些附加属性会影响后续递降过程中的具体编译优化过程, 如连接矩阵或者发

放状态的存储格式会影响脉冲传播操作的具体实现. Brunel神经网络的结构和计算流程如后文图 3(a)所示. 将应

用描述层中的声明和MLIR操作进行匹配, 可以得到MLIR中第 1层的 IR表示. 

3.2   第 1 层 IR

第 1层 IR主要由我们提出的 SNN方言构成, 包含 SNN应用相关的操作 (operations)、属性 (attributes)和数

据类型 (data types), 主要描述神经元组、突触组、神经元更新过程、脉冲传播流程 (见图 1 中的 neuron_upd 和

spike_prop 函数) 等 SNN 高层概念 (见表 3; 方言的形式化描述请见附录 A 中的表 A1). 第 1 层 IR 中的变量与操

作具有 SNN高层语义, 在描述以及递降为下一层 IR的过程中可以利用语义进行编译优化.
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(a) 应用描述层

(b1) 第1层 IR

(b2) 第1层 IR 合并优化 (c) 第2层 IR

(d2) ReRAM 第3层 IR

(d3) GaBAN 第3层 IR

(d1) CPU 第3层 IR

图 3　BIVM的 3层 IR递降示意
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表 3　SNN方言中的操作、数据类型与属性
 

内容 方言命令 说明

神经元/突触定义操作

snn.newlif 定义LIF神经元组

snn.newstatic 定义静态突触组

snn.newizhikevich 定义Izhikevich神经元组

snn.newpoisson 定义Poisson神经元组

神经元/突触计算操作

snn.lif LIF神经元更新

snn.static 静态突触脉冲传播

snn.izhikevich Izhikevich神经元更新

snn.poisson Poisson神经元更新

数据类型 spike_tensor 脉冲张量类型

属性 sparse_tensor encoding 稀疏矩阵格式
 

● SNN操作

SNN目前已经实现的操作主要包含神经元/突触定义操作和神经元/突触计算操作两类. 前者负责定义与初始

化各类型的神经元组和突触组, 在网络定义阶段使用; 后者描述了各类型的神经元组的更新与突触组的脉冲传播

过程, 在网络模拟的阶段被调用. 目前支持的神经元类型包括 LIF、Izhikevich与 Poisson (泊松编码神经元), 突触

类型包括静态突触; 未来可支持更多模型. Brunel神经网络的第 1层 IR描述如图 3(b1)所示.
使用这类粒度较大的描述的原因在于, 虽然神经元的内部状态可以拆分为若干独立的向量, 内部更新的计算

过程也可以拆分成若干 element-wise的向量计算, 但这种细粒度的描述方法存在如下问题: 一方面, 这种描述会丢

失掉部分 SNN的语义, 例如在某类型神经元当中, 某些状态的取值范围较为有限, 或是某些计算过程精度要求不

高. 使用细粒度的描述会使得这种语义信息难以精确附加到操作上. 另一方面, 部分类脑硬件 (如 Tianjic[26]、基于

FPGA的 SNN芯片 [39,40]等)就提供了这类神经元或突触级别的硬件接口, 粗粒度的描述在后续递降过程中会较为

方便.
● 脉冲张量数据类型

作为 SNN计算模型中最重要的一类语义, 我们提出一种新的数据类型, 脉冲张量 (spike tensor)以描述 SNN
的发放状态. 神经元的发放状态是 SNN计算流程的重要中间计算结果 (如同 DNN中的 feature maps), 其由神经元

更新过程产生: 在某一时刻中, 如果神经元的膜电位大于阈值电压, 则会发放脉冲, 否则不发放, 一般使用 0/1来指

代神经元的发放状态; 在一段时间内一组神经元的发放状态可以表示为由 0/1构成的张量, 记作脉冲张量. 特别地,
一个神经元在一段时间内的发放状态, 可以称作脉冲序列.

神经元的稀疏发放使得发放状态具有稀疏性. 稀疏性一方面影响脉冲传播阶段的计算量, 另一方面由于发放

状态只由 0/1构成, 使得其存储、传输和传统的 DNN不同. 综上, 我们使用了脉冲张量数据类型格式来表示发放

状态.
目前脉冲张量类型只参与 SNN相关的计算过程, 未来将围绕该类型实现一系列操作以融入MLIR方言生态,

包括脉冲张量和稠密张量相互转换操作、脉冲张量的下标提取操作等.
● SNN操作属性

SNN 方言中还包含了若干从应用描述层中传递得到的属性, 这些属性描述了 SNN 中神经元或突触的性质、

或指定了在递降过程中对神经元更新及脉冲传播操作的编译优化行为. 例如, 可以通过附加稀疏张量属性来指定

突触中权值采用某类稀疏格式进行存储, 并基于此优化脉冲传播操作计算过程 (见第 3.4.1节); 或通过属性来指定

第 2层 IR中各个操作的粒度, 从而符合后端的硬件计算特征 (见第 3.3节).
● 第 1层 IR递降中的编译优化

第 1层 IR中可以加入部分针对 SNN语义的编译优化, 例如合并同类型神经元组以便更好地挖掘其并行性 [41]:
以时间进行划分的计算流程需要更新每个神经元组的状态, 并且这些更新是可以并行处理的, 只需要保证它们在
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脉冲传播阶段前完成即可. 这样相同类型的神经元组更新可以并行处理, 而由下面的 IR层级决定具体并行化策略;
同样可以对脉冲传播阶段做类似并行化处理. 此类优化与后续的优化措施是相互独立的.

具体实例请见图 3(b2): 将第 1层 IR (图 3(b1))中的相同类型的神经元组 (2个 snn.newlif声明)和突触组 (4个
snn.newstatic声明)分别合并为规模更大的单一神经元组和单一突触组, 即图 3(b2)中的 snn.newlif与 snn.newstatic,
并且在计算阶段只需调用一次计算过程; 这给予了下面 IR层级更大优化空间. 

3.3   第 2 层 IR

针对不同后端架构的计算特性, 第 2层 IR可灵活地组合不同粒度的计算过程描述. 在第 1层 IR到第 2层 IR
的递降过程中, 可以选择沿用第 1层 IR中的粗粒度描述方式, 或是使用更低级的MLIR方言对各个操作的存储、

计算以及控制流进行详细描述. 粗粒度的 IR 描述了操作的类型与其输入输出变量, 这种表示适用于 TrueNorth、
BrainScaleS 等类脑芯片, 它们将神经元模型粒度的硬件功能暴露出来作为粗粒度接口. 细粒度的 IR 则描述了操

作内部的计算过程, 通过MLIR中内置的memref、scf、arith和 linalg等方言对计算过程进行描述, 从而适合如 CPU、
SpiNNaker等采用通用指令集的架构. 组合不同粒度的 IR描述可以发挥MLIR中 progressivity的特性, 提高复用

与开发效率, 并使得底层优化技术可自由选用, 实现不同后端上的高性能.
例如, 数据流 ReRAM后端可使用交叉开关阵列对脉冲传播计算进行加速, 所以其脉冲传播操作在第 2层 IR

中需要维持粗粒度的描述方式, 此方式可直接将突触权值、脉冲发放状态映射到交叉开关阵列上, 而无需将其递

降为更细粒度的描述方式. 但同时, 神经元更新操作仍需递降为细粒度描述.
图 3(c)展示了 Brunel神经网络的第 2层 IR. 在网络模拟阶段, 神经元更新操作可以维持第 1层 IR中的粗粒

度表示 (x1); 也可以递降为细粒度表示 (x2), 使用循环操作描述每一个神经元根据方程更新内部状态的计算过程.
同理, 脉冲传播操作可以根据后端选用粗粒度表示 (y1)或细粒度表示 (y2).

第 2层 IR的细粒度表示主要使用MLIR内置方言对各类操作的存储、计算及控制流进行表示, 具体如下.
● memref方言用作 SNN模型中的神经元内部状态存储, 通过声明 memory buffer来指示变量的存储空间. 由

于 SNN中存储的变量会被反复改写, 因此不适合使用MLIR中的 tensor方言来存储 (MLIR中的 tensor值无法被

修改, 多用于存储 DNN中的 feature maps).
● sparse tensor方言用作稀疏张量存储. sparse tensor方言提供了一套通用的张量稀疏存储格式, 例如可声明

突触权值矩阵使用稀疏格式进行存储. 其优势还在于实现了一系列稀疏张量操作, 在操作过程中只需要附加稀疏

属性, 而不会破坏张量运算描述的原有结构.
● scf方言和 linalg方言用作描述 SNN计算流程中的控制流. linalg方言是对高层控制流的描述, 可以抽象地

表示一个张量计算的过程, 并且自动完成到低层的递降. scf 方言则通过 if 操作和 for 操作来描述低层控制流, 在
计算规则较为固定的时候可以更好地实现优化.

● arith方言用于描述 SNN的核心计算. arith可以实现对标量或向量的基础计算, 是一个MLIR核心方言, 贯
穿整个递降过程. 

3.4   第 3 层 IR

在MLIR框架下不同后端的第 3层 IR既有差异部分, 也有复用部分, 从而在确保定制优化的前提下, 提高开

发效率. 不失一般性, 本文工作主要针对 3类硬件后端, 即传统控制流后端 CPU、基于 ReRAM交叉开关结构实现

的数据流后端 (简称为 ReRAM后端)、基于 FPGA实现的混合架构后端芯片 GaBAN (简称为 GaBAN后端). 第 2
层 IR到第 3层 IR的递降过程需要结合硬件后端特性, 针对特定操作进行改写与递降以适配计算方式.

具体而言, 控制流架构在第 3层 IR中继续延续第 2层 IR中的细粒度描述, 利用 SNN的底层语义对网络中神

经元/突触的存储、更新传播过程中的内部状态计算, 以及模拟过程的控制流进行优化 (见第 3.4.1节). 数据流 ReRAM
后端通过其完成计算的功能主体 (交叉开关结构), 对脉冲传播计算进行加速, 即通过对第 2层 IR中粗粒度的脉冲

传播过程进行改写, 并额外处理其存储和计算过程, 使其与交叉开关结构的计算方式相匹配 (ReRAM后端的详细

说明请见附录 B); 而对神经元更新操作, 仍采用第 2 层 IR 的细粒度描述 (见第 3.4.2 节). GaBAN 后端的第 3 层

4778  软件学报  2025年第 36卷第 10期



IR 由第 2 层 IR 的细粒度描述通过递降得到: 一方面, 需要将神经网络模拟过程中的具体计算操作转变为计算内

核执行的 GaBAN指令集中的指令序列实现, 另一方面, 需要生成控制核心执行的硬件配置、驱动过程 (见第 3.4.3节). 

3.4.1    CPU后端

面向 CPU后端的第 3层 IR大体延续了第 2层 IR的细粒度描述, 在存储、计算、控制流上描述 SNN的计算

操作过程. 递降过程中, 一方面针对神经元组的空间并行性, 对神经元更新过程进行向量化优化; 针对 SNN的稀疏

特性, 实现了脉冲张量类型的存储与索引方式, 并对脉冲传播操作进行编译优化. 图 3(d1)展示了神经元更新过程

向量化与脉冲传播过程稀疏性优化后的结果.
● 神经元更新操作的并行优化

同一个类脑计算应用内的神经元模型一般是一样的 (参数可能不同), 即多个神经元的同一状态的计算类型是

一样的, 仅数据不同, 属于单指令流多数据流 (SIMD) 计算, 因此神经元更新过程中存在向量化优化空间: 第 3 层

IR对神经元更新操作的计算过程进行拆解, 若将神经元组的内部状态看作几个一维张量, 则其计算过程可表示若

干逐元素的张量操作 (element-wise operation), 包括张量加法、减法、乘法等操作. 这些张量操作具有并行性, 针
对 CPU 后端可以采用 SIMD 指令集进行加速. 故利用 MLIR vector 方言 (一个用于描述向量化的数据结构方言)
声明更新过程中的并行计算. 图 3(d1)的神经元更新操作中使用 vector.load与 vector.store对连续一段神经元的内

部状态进行访存, 并通过 arith方言对 vector数据类型进行计算, 这些指令会在后续递降过程中转化为具体硬件的

SIMD指令.
● 脉冲张量类型

脉冲张量类型描述了神经元的发放状态, 第 1、2层 IR主要负责描述与设计, 注重于数据类型的构建和方言

生态的完善. 第 3层 IR需要考虑脉冲张量的具体实现和优化策略, 即存储格式、操作的实现与优化.
脉冲张量采用 sparse tensor 方言描述存储. sparse tensor 针对不同的稀疏存储格式抽象出一套通用的编码方

法, 分别存储非零元素的下标和值. 对于脉冲张量, 可以直接存储非零值的下标而无需存储值 (因为值必定为 1).
● 脉冲传播操作的稀疏性优化

脉冲传播操作可以视作一类特殊的矩阵-向量乘法操作. 使用 linalg.generic操作可以对此过程进行描述, 但其

生成的计算内核无法充分利用发放状态与连接矩阵的稀疏性. 针对上述问题, 本文设计了利用两者稀疏性加速脉

冲传播操作的方法, 避免形如 x+0=x 以及 x×0=0等不必要的计算.
图 3(d1)的脉冲传播操作展示了优化的一种具体实现. 首先使用 sparse tensor方言将连接矩阵 (%var1)与发放

状态 (%var2)转变为稀疏格式, 并通过 pointers、indices、values操作获取内部状态, 方便下一步对非零元的索引

过程. 计算时则通过仅遍历发放状态的非零元 (访问 f_indice 变量) 与连接矩阵中的非零元来减少计算 (访问

w_pointer、w_indice、w_value变量). 内层循环中进一步使用 vector方言对计算过程进行 SIMD向量化优化, 此
处需要使用 vector.gather对结果向量中非零元对应下标的值进行不连续访存 (访问 a_in变量).

需要指出的是, 挖掘稀疏性有多种方法, 而后续测试表明, 针对连接矩阵与发放状态的不同稀疏度, 不存在一

个“统一”的最优方法. BIVM 实现了不同格式的计算与加速方法, 用户可以在描述中通过附加属性来起到类似编

译指示 (directives)的作用, 进而在第 3层 IR中会被转化为对应的实现.
● 硬件执行

面向传统架构处理器, 第 3 层 IR 后续会被递降为 LLVM IR. LLVM IR 是一个通用的描述方式, 便于递降为

不同后端 (通常是通用处理器) 的可执行文件. 至此我们已经将原有的 SNN 应用递降为一个不再包含 SNN 语义

而全部由基础操作构成的 IR. 通过后续的编译链接步骤, 可以得到最终的可执行文件. 

3.4.2    ReRAM后端

ReRAM是一种被广泛应用的神经形态器件, 可利用其静态或者动态特性来高效仿真神经网络突触. 当前版本

的 BIVM主要支持基于 ReRAM静态特性的、以存内计算 (processing-in-memory)形式完成的高效、高密度矩阵

向量乘运算. 具体而言, 对于 ReRAM交叉开关结构中的每一行施加电压, 遵循欧姆定律和基尔霍夫定律, 该电压

和交叉点的电导值相乘得到电流, 每一列电流累加得到结果, 从而完成了一次模拟的矩阵向量乘法 (详细说明请见
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附录 B); 这可以视作一次脉冲传播计算, 也是 BIVM要优化适配的主体.
ReRAM交叉开关结构具有低功耗、高密度、计算速度快等特点, 避免了传统神经网络加速器在突触发放计

算时的权重数据移动所带来的内存墙问题.
● ReRAM方言

针对 ReRAM后端设计的第 3层 IR, 我们提出了 ReRAM方言, 以描述 ReRAM交叉开关阵列加速脉冲传播

操作的过程. 第 2层 IR中脉冲传播操作使用粗粒度描述表示, 递降到第 3层 IR后会转变为如下 ReRAM方言以

符合交叉开关阵列的计算方式: rram.Crossbar类型代表初始化完成的 ReRAM交叉开关阵列, 在 IR中这个类型的

实例通过 rram.init_crossbar(weights) 操作基于给定的权值生成, 对应硬件的初始化; 之后, 可以使用 rram.run_
crossbar操作使用交叉开关阵列实例进行矩阵-向量乘法计算 (图 3(d2)). ReRAM方言的形式化描述请见附录 A中

的表 A2.
● 基于权重微调的精度优化

由于 ReRAM本身的物理局限, 进行计算时从权值矩阵获取的实际权重数值是围绕特定值 (初始化值)的一个

分布. 因此在基于精确的突触权重 (如经过软件训练得到的网络模型权重)进行 ReRAM crossbar初始化之前, 需要

进行网络权重微调 (fine-tuning), 以保证在使用较低精度的计算时也能保持其所执行的应用任务结果的高精度 (如
后续测试中的 MNIS 神经网络分类任务). BIVM 框架集成了这一功能——当基于 BIVM 的编译器为 ReRAM 类

脑芯片进行编译时, 如果使用者输入了目标 ReRAM的权重分布情况, 就可自动进行权重微调优化过程, 在精度受

限的情况下提升计算结果的准确度. 需指出的是, 这类微调方法适用于面向 AI任务的深度脉冲神经网络 (即 D-SNN):
这类任务有明确的数据集, 可以利用神经网络强大的泛化能力, 基于已有网络拓扑与初始参数进行受限条件下的

权重调整 [15]; 而对于侧重生物脉冲神经网络模拟的仿真计算应用是否适用, 还需要进一步研究.
● 硬件执行

需要指出的是, 从 ReRAM方言进一步递降为可以在目标硬件上运行的程序可以采用两种方式, 一是直接调

用目标硬件的运行时库, 本工作示例就是采用这一形式: ReRAM 方言中在运行时通过链接外部函数来完成与硬

件相关的操作, 这类形式在 DNN编译框架 (如 TVM[42])中也广泛使用, 比如直接链接英伟达 GPGPU的深度学习

库而不是直接生成底层 CUDA代码. 外部函数@initRRAMCrossbar和@runRRAMCrossbar分别对应方言中初始

化和使用 ReRAM 交叉开关阵列进行计算的过程. 目前我们使用了 ReRAM 模拟器来模拟交叉开关阵列的运行.
对于其他的 ReRAM的硬件实现, 动态链接库的设计保证了 ReRAM后端的灵活性, 实现时只需要改写外部函数,
而不用更改 IR以及编译器的具体实现; 这一方式也可使得交叉开关阵列的某些物理约束 (如尺寸等)对编译框架

透明. 图 3(d2)展示了 Brunel神经网络递降后的 IR.
另一种则是调用目标硬件的底层原生编译器方式, 如 OCC[30]就是一个基于MLIR的存算一体编译器, 支持基

于交叉开关阵列的矩阵乘法算子的优化调度; 与此类工作的融合将作为下一步工作之一. 

3.4.3    GaBAN后端

GaBAN是一个针对类脑计算应用所设计的基于 FPGA的向量处理器, 包含一个 RISC-V控制核心和数个计

算内核, 计算核心中采用自定义指令集以及基于 Buffets[43]的异步访存机制.
● GaBAN方言

GaBAN后端第 3层 IR由第 2层 IR的细粒度描述递降得到. 一方面, 需要将神经网络模拟过程中的具体计算

操作转变为计算核心上执行的 GaBAN 指令序列, 另一方面, 需要生成控制核心上的硬件配置、驱动过程. 其中,
由于 GaBAN 指令集采用硬件驱动的隐式循环, 因此为计算核心生成的代码对应一次循环内的计算逻辑. 本研究

针对 GaBAN 后端第 3 层 IR 提出了专属的 GaBAN 方言, 包含一种数据类型与两种类型操作: gaban.tensor 对应

了 GaBAN 后端中声明的向量数据类型, 它是存储与计算的基本单元; 其中一类操作是向量运算操作, 对应了

GaBAN中的向量指令, 例如浮点加法操作 gaban.addf以及减法操作 gaban.subf; 另一类则是控制计算核心相关的

功能性操作, 例如写入代码段基地址和循环上下界等配置参数的 gaban.configure 操作以及与计算核心同步的

gaban.wait操作. GaBAN方言的形式化描述请见附录 A中的表 A3.
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从第 2层 IR到第 3层 IR的递降过程首先需要将各类操作中循环体内部的计算过程提取到循环外的代码块

中. 第 2层 IR中神经元更新、脉冲传播操作的内部调用依赖关系可视作对应静态单赋值 (static single-assignment,
SSA)代码的输入、输出关系, 通过对 SSA代码的分析, 可以将一个时间步内的模拟计算过程转换为 GaBAN指令

集中对应的向量指令和相应的循环上下界, 最后增加额外的配置写入和同步逻辑. 图 3(d3)展示了 Brunel神经网

络递降到 GaBAN后端的第 3层 IR.
● 硬件执行

在进一步的递降过程中, GaBAN 方言的计算操作会被转化为 LLVM IR 中的专用指令 (通过 Intrinsic 形式),
并最终转换为 GaBAN指令序列. 控制核心将首先运行计算核心的配置过程, 再触发计算核心开始执行第 3层 IR
转化得到的指令序列以完成网络模拟中的计算过程. 最终等待全部计算完成后, 控制核心收集计算核心的输出, 得
到模拟结果. 

4   对于不同硬件的支持与优化效果评测

在本节中, 通过若干示例评估 BIVM系统的可用性及其编译优化效果. 对于 CPU后端, 我们评估了脉冲传播

操作的稀疏性优化、神经元组合并与向量化等多种优化方法的效果; 对 Brunel和MNIST推理任务这两个分别代

表计算神经学领域与 AI应用领域的测例进行了端到端测试, 并与广泛应用于这两个领域的 CPU端 SNN模拟框

架进行了性能对比. 针对 ReRAM, 本文通过MNIST推理任务验证了其运行的正确性. 在 GaBAN后端上测试了 Brunel
与MNIST分类任务, 在验证正确性的同时, 比较了 BIVM 与其原生工具链的效果.

具体的测试环境如下: CPU后端的运行环境为 AMD EPYC 7742 64-Core Pro; ReRAM后端通过软件模拟实

现 [15]; GaBAN基于 FPGA实现, 具体设备为 Xilinx Virtex UltraScale+ HBM VCU128评估板, 使用的综合工具为

Xilinx Vivado (2020.2版). 实验执行的操作系统为 Ubuntu 20.04, 编译器为 GCC 9.4.0.
作为对比的 SNN模拟框架分别为 NEST (使用具有 Python接口的 PyNEST 2.20版, 这是一个常用的生物神

经网络模拟框架, 侧重于神经系统动力学以及结构的模拟)与 SpikingJelly (0.6版, 这是一个基于 PyTorch的支持

SNN的开发与模拟工具, 可以训练与运行 SNN).
最后需要指出的是, 针对不同优化选项与此 3类后端, 这两类 Benchmark的 BIVM编译时间范围是 0.17–0.28 s,

远小于目标程序的运行时间. 

4.1   脉冲传播操作性能优化评测

我们针对 SNN的稀疏性设计了脉冲张量这一数据类型, 并且在第 2层 IR递降过程中针对脉冲传播过程进行

优化. 这里就针对该类稀疏性进行不同编译优化策略的效果对比, 具体如下: (1)均视作稠密张量; (2)利用脉冲张

量的稀疏性; (3)利用脉冲张量与连接矩阵的稀疏性. 同时, 我们也测试了方法 (2)与 (3)上使用 SIMD向量化的性

能对比. 通过调整发放状态和连接矩阵的非零元比例, 可得到不同稀疏度下各方法的性能表现.
我们设定发放状态的大小为 5 000, 其发放率被设定为 1%、5%、10%, 代表神经网络不同的发放情况, 运

行时随机选取对应比例的神经元并设置其为发放状态. 连接矩阵的基础规模为 5000×5000, 突触均使用静态类

型, 矩阵的非零元比例设定为 10%与 100%, 代表计算神经学与 D-SNN两类应用的连接情况: 前者较为稀疏, 随
机地将 10% 的突触权重设定为非零; 后者则使用全连接层进行连接. 我们重复运行脉冲传播过程 5 000 次, 最
终得到表 4测试结果. 对于均视作稠密张量处理的方法, 由于计算量较为一致, 运行时间不随发放率与连接密

度明显变化.
利用发放状态稀疏性的方法运行速度取决于脉冲张量的稀疏度, 在 1%、5%、10%发放率的情况下其加速比

可分别达到 98.02倍、21.77倍、10.57倍, 接近理论加速比. 进一步地, 在此方法上使用 SIMD指令向量化可实现

约 3.96倍的性能提升. 同时利用连接矩阵与发放状态稀疏性的方法取决于两者的稀疏度. 当连接密度为 10%时,
在 1%、5%、10%发放率的情况下, 相对于只利用发放状态稀疏性的方法, 其加速比可分别达到 1.49倍、3.67倍、

5.20倍; 但当连接密度为 100%, 即矩阵不再具有稀疏性时, 此方法会发生退化, 执行时间反而增加. 进一步地, 在此
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方法上使用 SIMD指令向量化无法达到加速效果, 原因在于计算向量化带来的性能提升无法覆盖由 vector.gather
操作引入的不连续访存开销.
 
 

表 4　脉冲传播操作运行时间优化评测 (s)
 

发放状态稀疏性 连接矩阵稀疏性 SIMD向量化
神经元发放率(%) / 连接密度(%)

1/10 5/10 10/10 1/100 5/100 10/100
稠密 稠密 × 87.710 83.314 83.558 84.175 83.884 84.846
稀疏 稠密 × 0.854 3.826 7.898 0.853 3.859 7.824
稀疏 稠密 √ 0.257 0.876 1.880 0.255 0.853 2.011
稀疏 稀疏 × 0.571 1.042 1.519 5.476 11.740 20.521
稀疏 稀疏 √ 0.562 1.107 1.836 5.185 11.693 19.965

 

需要指出的是, 测试表明, 针对连接矩阵与发放状态的不同稀疏度, 不存在一个一致的最优方法 (见表 4); 可
以通过应用描述层的相关附加属性由使用者来给出编译指示, 如连接矩阵与发放状态的存储方式 (这一属性将递

降为 SNN方言中的属性“sparse_tensor encoding”, 见表 3. 比如在发放状态属性为“compressed” (表示稀疏, 即压缩

后仅存非零元)的前提下, 连接矩阵属性若为“dense”, 则采用“SIMD向量化”优化, 取值“compressed”则不采用, 但
是进行稀疏计算优化等). 

4.2   合并与向量化优化评测

我们评测了神经元组的合并以及计算向量化所带来的性能变化. 计算神经学应用的网络往往包含多个相同类

型神经元组, 可以将其合并成一个更大的神经元组. 首先构造了一个包含 8个大小为 10 000的 LIF神经元组的网

络, 并将其合并为 4个大小为 20 000、2个大小为 40 000、1个大小为 80 000的神经元组, 对比不同合并粒度的性

能提升. 同时, 也对比了使用 SIMD向量计算对神经元计算 (浮点计算)的性能提升. 具体的, 对比了在 vector 方言

中设定不同向量长度带来的性能变化 (如 vector<8xf32> 将 8 个 32 位浮点数视作一个单位, 参与访存以及运算).
vector方言最终被转换为 AVX256指令进行运算.

图 4为重复执行神经元更新过程 105 次后的测试结果. 由结果可知, 神经元合并与向量化都可以带来性能提

升. 当向量长度为 1时 (以串行方式执行), 整体运行时间最慢. 随着向量长度不断增加 (2、4、8、16), 神经元更

新的并行性逐渐被挖掘, 运行时间逐渐减少; 当向量长度等于 16时, 整体性能达到最优, 与向量长度为 1时 (不使

用 SIMD指令加速)相比可达到 6.7倍的性能加速. 但随着向量长度的进一步增大 (32、64、128), 运行时间则略

微增加. 经过分析不同向量长度所对应的汇编指令, 发现性能降低的原因是由于向量寄存器数目有限, 当向量长

度增加时, 不足以同时存储所有内部状态, 对于超出部分会发生溢出 (spilling, 即将部分寄存器的值转移到栈上,
并直到需要参与计算时再将这些值从栈上重新转移回寄存器中), 从而导致部分不必要的内存移动, 在执行时增

加了额外开销.
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图 4　CPU后端上相比于其他实现的性能优势
  

4.3   CPU 后端的端到端的测试

Brunel 和 MNIST 推理任务分别代表计算神经学和 D-SNN 方向的典型类脑应用. 我们测试了由 BIVM 编译
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生成的这两个应用的性能, 并与 NEST与 SpikingJelly框架进行对比 (性能对比见图 4). 

4.3.1    Brunel神经网络模拟

Brunel神经网络是计算神经学领域中一类典型的网络形式, 包含兴奋性神经元组和抑制性神经元组, 组间按

照一定概率相连. 我们将 BIVM与 NEST框架进行性能对比.
如表 5所示, 测试的 Brunel神经网络包含大小分别为 8 000和 2 000的 Izhikevich两个神经元组, 并以 10%的

概率相互连接, 连接权重固定. Izhikevich神经元组参数固定为 NEST框架中的默认值, 但参数恒定电流 (ie)调整至

50 pA. 在此系列参数下, 神经元的平均发放率约为 100 Hz. 测试中时间步设定为 1 ms, 并运行 10 s (10 000个时间步).
  

表 5　Brunel神经网络参数说明
 

网络规模与参数 说明

神经元规模 兴奋性神经元组: 8 000, 抑制性神经元组: 2 000

突触规模 107

神经元类型 Izhikevich
神经元参数 a: 0.02, b: 0.2, c: −65.0, d: 8.0, ie: 50.0 pA, vth: 30.0 mV
突触类型 静态突触

突触参数 兴奋性突触权重w: 0.005 pA, 抑制性突触权重w: −0.001 pA
 

本研究开展了消融测试, 对比了不同优化选项对 BIVM 执行时间的影响. 测试采用了如下的优化方法: 对神

经元组与突触组进行合并、对神经元更新操作使用 SIMD 向量化、对脉冲传播操作使用不同的稀疏格式运算.
表 6展示了消融测试结果. 其中, 对脉冲传播操作进行优化的加速效果最优, 连接矩阵转换为稀疏格式方法可以达

到 4.04倍加速比 (72.406→17.896). 神经元组与突触组合并带来了 36.94%的性能提升 (17.896→13.068), 而神经

元更新操作使用 SIMD向量化带来了 4.98%的性能提升 (13.068→12.448).
  

表 6　Brunel神经网络消融测试
 

神经元更新操作方法 元组合并 脉冲传播操作方法 执行时间 (s)
标量计算 × 发放状态稀疏 72.406
标量计算 × 发放状态、连接矩阵均稀疏 17.896
标量计算 √ 发放状态、连接矩阵均稀疏 13.068

SIMD向量化 √ 发放状态、连接矩阵均稀疏 12.448
 

最终, 我们对比了 BIVM 与 NEST 的网络模拟时间 (除去模型加载与编译部分). NEST 配置为 8 线程并行运

行, 其模拟运行时间为 29.369 s; BIVM的模拟运行时间为 12.448 s, 性能是前者的 2.35倍. 性能的差异主要来自我

们针对脉冲传播过程的稀疏性进行优化, 而 NEST并没有对此做额外支持. 

4.3.2    MNIST分类任务

MNIST是一个经典的数字分类任务 (参数设置见表 7), 我们对比了 BIVM与 SpikingJelly在MNIST上的性

能. MNIST网络是一个双层 SNN网络, 分为输入层与输出层; 输入层接受大小为 28×28的图片转换得到的脉冲编

码作为输入. 脉冲编码使用泊松分布生成, 其能产生与输入值 x 对应的并满足泊松分布的脉冲序列 (平均间隔 1/x
个时间步进行一次发放). 输出层包含 10 个 LIF 神经元, 分别对应 MNIST 任务中 10 种数字的分类, 最终会使用

Softmax函数选择一段时间内输出层中发放次数最多的神经元而得到分类结果. 输入层与输出层之间使用静态突

触以全连接方式相连, 权重通过 SpikingJelly框架训练得到, 分类精度为 92.4%.
针对 CPU后端, 我们对比了 BIVM与 SpikingJelly在MNIST推理任务上的执行时间. 进行推理任务时, 首先

需要根据权重加载网络模型, 再以 1 ms为时间步运行 0.1 s (100时间步), 并统计输出层的累计发放次数得到结果

并确认准确性.
除去模型的加载以及预处理时间, SpikingJelly处理一张图片的平均时间为 10.104 ms; BIVM处理一张图片的

平均时间为 0.614 ms, 性能为前者的 16.45倍. 产生此差距的原因一方面在于 SpikingJelly基于 PyTorch实现, 会在

运行时引入额外开销, 另一方面 SpikingJelly并没有针对脉冲张量的稀疏性进行优化.
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表 7　MNIST神经网络参数说明
 

网络规模与参数 说明

神经元规模 输入层: 784, 输出层: 10
突触规模 7 840
神经元类型 输入层: Poisson, 输出层: LIF
神经元参数 vth: 1 mV, τ: 0.5 s, vreset: 0 mV
突触类型 静态突触

突触参数 权重w由SpikingJelly训练得到
 

我们进一步开展了消融测试, 对比了不同优化选项对执行时间的影响. 实验采用了如下优化方法: 对神经元更

新操作使用 SIMD 向量化、对脉冲传播操作使用不同的稀疏格式与向量化方法运算. 表 8 展示了消融测试结果.
其中发放状态稀疏性, 达到了 1.97 倍加速比 (1.262→0.640). 由神经元更新使用 SIMD 向量化以及脉冲传播操作

中进行向量化带来的性能提升较小, 主要原因为该网络的网络规模较小, 向量化带来的并行性提升不明显.
  

表 8　MNIST神经网络消融测试
 

神经元更新操作方法 脉冲传播操作方法 执行时间 (ms)
标量计算 均为稠密 1.262
标量计算 发放状态稀疏 0.640
标量计算 发放状态稀疏 + SIMD向量化 0.617

SIMD向量化 发放状态稀疏 + SIMD向量化 0.614
  

4.4   ReRAM 后端的端到端测试

我们采用了 XB-SIM∗[15]框架作为这一测试中的 ReRAM行为仿真后端. XB-SIM∗是一个可灵活配置的、基于

ReRAM交叉开关结构的神经网络加速器开源仿真框架, 以时钟驱动方式模拟加速器结构与流水线行为.
XB-SIM∗在 ReRAM行为模型以外, 实际上还包括了面向 ReRAM特性的神经网络训练等功能, 但在这一测试

中仅使用其 ReRAM神经网络加速器 (ReRAM-based NN accelerator, RNA)仿真功能, 即以时钟驱动方式仿真配备

了控制逻辑和数据缓冲区的由多个处理单元构成的神经网络推断流水线, 每个处理单元的主体是若干个 ReRAM
交叉开关结构, 进而运行 SNN推断过程.

仿真所涉及的主要配置参数如表 9所示; 每个交叉点上存储的权重被限制到 [−1, 1]区间中的 32个离散数值

上, 并在计算中模拟了随机误差. 交叉开关的输出被限制在 [−128, 128] 区间中, 并被舍入为最接近的整数. XB-
SIM∗的结构、运行过程以及参数的具体解释请见附录 B.
  

表 9　ReRAM仿真参数
 

ReRAM参数 说明

权重范围 [−1, 1]区间

权重精度 32种离散可能取值

ADC输出位宽 8 bits
ADC输出精度 1
ADC输出范围 [−128, 128]
DAC输出电压 0.15 V
RNA流水线延迟 100 ns

 

基于此后端, 我们首先测试了编译生成的MNIST分类任务准确率, 如表 10所示.
其中, 未经过微调的转换只是将原矩阵中权值直接替代为最接近的离散权值, 由于 ReRAM硬件带来的数据

表示与计算精度限制, 相比原始准确率有显著下降. 经过微调的转换则是在替代权值基础上, 使用上述的 RNA仿

真作为前向过程进行了训练, 使得权值能够适应 ReRAM低精度计算, 进而使得分类准确率接近原始精度.
其次, 我们还测试了不同硬件配置情况下, 分类任务的计算耗时与功耗. 对于不同的交叉开关结构规模, 需要
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将神经网络连接矩阵以不同的方式映射到硬件上. 在已知矩阵规模和硬件规模的情况下, BIVM对连接矩阵进行

不同的切分, 并给出 ReRAM后端上的计算耗时和功耗. 在 784×10, 392×20, 1568×5这 3种交叉开关结构规模下,
XB-SIM∗的计算耗时和功耗如表 11所示.

计算耗时和功耗不同的原因在于, MNIST连接矩阵大小是 784×10, 因此需要两个 392×20规模的交叉开关结

构才能容纳所有权重, 而发放过程会被拆分成两次同时进行的矩阵-向量乘法计算, 再将结果求和. 对于 1568×5这
一规模, 则会通过时分复用的方法执行两次计算, 即第 1次采用开关结构的上半部分 (784×5), 第 2次用下半部分,
这样权重存储不会冲突, 进而各得到 5个元素的输出. 矩阵在交叉开关结构上以不同的方式映射会影响信号传播

延迟、扇出等属性, 进而反映到计算耗时 (考虑到流水线处理, 这儿的耗时指的是连续两帧的结果间隔)和功耗上.
具体映射方式请见附录 B. 

4.5   GaBAN 后端的端到端测试

本研究测试了 Brunel神经网络在 GaBAN后端的性能表现. GaBAN后端采用 8通道的 GaBAN内核 (支持浮

点计算), 时钟频率为 250 MHz. 本测试使用 BIVM将 Brunel神经网络递降到 GaBAN后端并执行模拟过程, 最终

模拟时间为 20.31 s. 另外, 在合并同类型神经元/突触组后, BIVM递降到 GaBAN后端的模拟时间降低到 16.30 s,
与未合并相比提升了 24%.

GaBAN为用户提供了原生工具链, 包括配套的编译器. 该编译器支持将网络描述转化为专属 IR, 并执行乘加

融合、公共表达式消除和冗余指令消除等通用编译优化. 直接使用 GaBAN 工具链对 Brunel 神经网络进行递降,
测试得到的模拟时间为 20.49 s, 与未采用合并优化的 BIVM相比性能相近. 两种方法得到的测试结果一致, 说明

BIVM可以保证网络模拟的正确性.
本测试使用 BIVM将MNIST推理网络递降到 GaBAN后端并执行模拟过程, 得到处理一张图片的平均时间

为 1.06 ms; 直接使用 GaBAN工具链对此网络进行递降, 处理一张图片的平均时间为 1.04 ms, 与使用 BIVM相比

性能相近. 

5   进一步需解决的问题

本文对基于MLIR的类脑计算编译框架进行了研究尝试, 结果初步表明该类框架在编译高生产力、高可移植

性、高性能方面具有良好潜力. 但是, 还有几类关键问题需要深入研究.
第一, 类脑计算处理器的抽象模型. 建立目标硬件的抽象模型 (一类或者多类) 及其约束条件 (如资源规模、

计算精度等), 包括其计算、存储层次、控制等方面的细化抽象是进行编译底层 IR设计的关键, 良好的硬件抽象

有助于对不同硬件后端的相似/相同的编译优化技术进行统一表述与适配, 从而提升编译器构建时的 productivity.
类脑计算处理器的抽象模型已有初步研究 [10]涉及; 同时, BIVM第 2层 IR所采用的针对粗粒度/细粒度后端的不

同 IR表示, 可以视作对类脑计算处理器抽象模型的初步分类. 而类脑应用可能需要的高精度计算 (比如生物神经

网络模拟所需的计算精度)与类脑芯片能够提供的精度 (如基于 ReRAM的低精度计算, 或者一些类脑芯片仅提供

定点计算)之间存在差距, 在用户开发层面解决这个问题, 还是通过编译透明的解决 [44]也是需要研究的问题.
第二, 与自动优化技术的融合. BIVM以手工优化为主, 包括计算稀疏性挖掘与神经元组合并计算, 以及各个

后端 IR 的设计等; 而有的深度学习运行或编译框架是以自动优化为主, 可以带来更多的自动效果且降低工程开

销. 目前也逐渐出现了两者融合的技术趋势, 比如引入张量计算优化空间自动探索技术的 TensorIR[45]. 如何针对

SNN计算特点, 引入领域知识结合自动优化的编译技术是一个重点. 

 

表 10　MNIST推理任务在 ReRAM后端的

预测准确率 (%)
 

微调策略 预测准确率

CPU后端 92.46
未经权重微调 90.78
经过权重微调 92.41

 

表 11　MNIST推理任务在 ReRAM后端的

计算时间与功耗
 

Crossbar规模 每帧耗时 (ns) 功率 (mW)
784×10 100 352.247
392×20 100 587.724
1 568×5 200 271.294
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6   总　结

本文将计算机系统领域编译基础设施的新进展MLIR与类脑计算领域对于可扩展、可复用编译工具的需求

结合起来, 设计实现了一个类脑计算编译框架及其验证原型——BIVM. BIVM充分利用MLIR的 progressivity特
性, 所设计的中间表示能够混合不同级别的抽象层次和概念, 而在高层到低层抽象的渐进递降过程中可灵活组合

不同层次的编译优化方法, 从而较好地解决了编译框架所面临的类脑计算应用特征跨度大、芯片体系结构跨度大

等问题. 测试表明, BIVM编译生成程序的运行性能比目前广泛采用的开发框架更高 (针对处理器芯片), 或者比其

原有工具链生成的程序更高或相近 (针对所支持的两种类脑芯片).
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附录 A. SNN、ReRAM 与 GaBAN 方言

BIVM所设计的 SNN、ReRAM与 GaBAN方言中, 各类原语的形式化描述请见表 A1–表 A3; 表中给出了各

类操作/数据类型/属性的名称、语义层面的形式化描述、文字解释, 以及运行时数据格式层面的形式化描述.
 
 

表 A1　SNN方言中的操作、数据类型与属性
 

名称 语义层面的形式描述 含义 数据格式层面的形式化描述

snn.newlif Lif -> Lif[N]
根据输入的Lif 初始状态, 生成并初始化一组 Lif 神
经元

(i32, f32, f32, f32, f32, f32, i1) ->
(memref<?xf32>, memref<?xf32>,
memref<?xf32>, memref<?xf32>,

spike_tensor<?xi1>, memref<?xf32>)

snn.newstatic Weight[N][N] ->
StaticSynapse

根据权重矩阵生成一组静态突触
(i32, i32, memref<?xf32>) ->

tensor<?x?xf32>

snn.newizhikevich Izhikevich ->
Izhikevich[N]

根据输入的Izhikevich 初始状态, 生成并初始化一
组 Izhikevich神经元

(i32, f32, f32, i1) -> (memref<?xf32>,
memref<?xf32>, spike_tensor<?xi1>,

memref<?xf32>)
snn.newpoisson () -> Poisson[N] 生成并初始化一组Poisson神经元 () -> memref<?xi32>

snn.lif (Weight[N], Lif[N])
-> Spike[N]

根据输入脉冲的权重对一组Lif神经元进行更新
(memref<?xf32>, memref<?xf32>,
memref<?xf32>, memref<?xf32>,

spike_tensor<?xi1>, memref<?xf32>)

snn.static
(Spike[N],

StaticSynapse) ->
Weight[N]

根据前序神经元产生的脉冲, 执行静态突触脉冲发
放, 计算得到后继神经元的脉冲权重输入

(spike_tensor<?xi1>, tensor<?x?xf32>,
memref<?xf32>)

snn.izhikevich
(Weight[N],

Izhikevich[N]) ->
Spike[N]

根据输入脉冲的权重对一组Izhikevich神经元进行
更新

(memref<?xf32>, memref<?xf32>,
spike_tensor<?xi1>, memref<?xf32>,

f32, f32, f32, f32, f32, f32)

snn.poisson
(Probability[N],
Poisson[N]) ->

Spike[N]
根据输入的概率参数, 由 Poisson 神经元产生脉冲

(memref<?xi32 >, spike_tensor<?xi1>,
memref<?xi32>)

spike_tensor － 脉冲张量类型, 表示一列神经元发放的脉冲 { tensor<type, #SparseEncoding> }
sparse_tensor
encoding

－
稀疏矩阵格式, 表示稀疏矩阵的逻辑下标和存储位
置之间的映射关系

这一属性复用了MLIR中sparse_tensor
方言的encoding属性

 
 

表 A2　ReRAM方言中的操作、数据类型与属性
 

名称 语义层面的形式描述 含义 数据格式层面的形式化描述

rram.init_crossbar Weight[N][N] -> Crossbar使用权值初始化硬件交叉开关, 并得到一个 Crossbar 实例 memref<?xf32> -> Crossbar

rram.run_crossbar (Spike[N], Crossbar) ->
Weight[N]

根据前序神经元产生的脉冲, 使用 Crossbar 实例计算得
到后继神经元的脉冲权重输入

(spike_tensor<?xi1>,
Crossbar, memref<?xf32>)

Crossbar －
交叉开关类型, 表示一个已经初始化完成, 可以使用的
ReRAM交叉开关

无运行时存储
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表 A3　GaBAN方言中的操作、数据类型与属性
 

名称 语义层面的形式描述 含义 数据格式层面的形式化描述

gaban.sub
(Float[N], Float[N]) -> Float[N] 执行二元计算

(Tensor<?xf32>, Tensor<?xf32>) ->
Tensor<?xf32>

gaban.add
gaban.mul

gaban.cmp (Float[N], Float[N]) -> Bool[N] 执行逐个元素比较
(Tensor<?xf32>, Tensor<?xf32>) ->

Tensor<?xi1>

gaban.where (Bool[N], Float[N], Float[N]) ->
Float[N]

根据布尔值, 选择两个输入中的
一个

(Tensor<?xi1>, Tensor<?xf32>,
Tensor<?xf32>) -> Tensor<?xf32>

gaban.load MemoryConfig -> Float[N] 使用控制核预先配置好的访存
配置, 加载或存储数据

(i1, i32, i32) -> Tensor<?xf32>
gaban.store (MemoryConfig, Float[N]) -> () (i1, i32, i32, Tensor<?xf32>)

gaban.configure GaBANParams -> ()
配置  GaBAN 核心的运行时参
数, 例如循环周期等

i32 -> ()

gaban.wait () -> () 等待 GaBAN 核心完成执行 () -> ()

Tensor －
GaBAN Tensor 类型, 表示运行
时每一个循环中某一步的数据

无运行时存储

 

SNN IR的优势主要体现在以下 3个方面.
(1) 完备描述 SNN: SNN IR提供了神经元/突触定义操作与神经元/突触计算操作, 并且还支持扩展新的模型,

因此能够完备地描述 SNN应用.
(2) 易于移植: 设计参照了 PyNN——PyNN是一种与模拟器无关的 SNN通用编程与声明接口, 可以确保该层

易移植且为领域开发人员所熟悉.
(3) 便于后续优化: 首先, SNN IR的设计利于后续优化转化的粗细粒度混合下降——SNN方言使用粗粒度设

计, 这样能够保证对于不同粒度的硬件后端, SNN方言的算子均能够下降到该后端. 其次, SNN IR的设计还利于

进行神经元合并优化, 参照正文图 3(b1)与 (b2)可以看到如下的神经元组合并规则.
● 对于神经元定义算子 (snn.newlif, snn.newizhikevich, snn.newpoisson), 合并时会更改神经元数量为合并后的

总神经元数量, 并返回合并后的神经元状态变量 (正文图 3(b1)中的 %e_v, %i_v合并后变为图 3(b2)中的 %a_v);
● 对于突触定义算子 (snn.newstatic), 合并时会更新源神经元与目的神经元的数量, 并返回一个合并后的突触

变量 (图 3(b1)中的 %ee_w, %ei_w, %ie_w, %ii_w合并后变为图 3(b2)中 %a_w);
● 对于神经元更新过程 (snn.lif, snn.izhikevich, snn.poisson), 合并时需要将原先的神经元状态变量替换为经过

合并后的神经元状态变量 (图 3(b1)中的 %e_v, %i_v被替换为图 3(b2)中 %a_v);
● 对于脉冲传播过程 (snn.static), 合并时也需要将原先的突触变量替换为合并后的突触变量 (图 3(b1) 中

的 %ee_w, %ei_w, %ie_w, %ii_w被替换为图 3(b2)中 %a_w).
ReRAM IR 的优势除了与硬件后端指令集对应之外, 还利于进行权重微调优化. 由于 ReRAM 方言采用的是

粗粒度设计, 因此较为容易进行权重微调优化 (只需要对优化后的权重使用 snn.init_crossbar将新的权重初始化到

ReRAM上即可). 此外, 以 crossbar为单位进行权重初始化还有利于进行权重的结构化剪枝, 减少 crossbar上的计

算, 这将是本工作后续扩展的方向之一.
GaBAN IR的优势也是类似, 除了与硬件后端指令集对应之外, 其利于高效地进行向量计算. GaBAN硬件的

一个重要特点是支持向量计算, 而 GaBAN IR很好地使用了硬件向量化的特点, 如表 A3中的 gaban.sub, gaban.mul,
gaban.add 操作的操作数都是 tensor 类型, 保证了生成的代码能够有效的利用 GaBAN 硬件向量化资源. 同时

GaBAN IR是由第 2层 IR转化生成的, 而 GaBAN IR的计算、访存设计同时与第 2层 IR形式类似, 使得这一转

换能够高效地进行 (gaban.add对应 arith.add, gaban.load对应 vector.load等). 

附录 B. ReRAM 与模拟器简介

阻变存储器 (resistive random-access memory, ReRAM)是一种新型非易失性存储器件, ReRAM单元的阻值状
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态受过去一段时间内通过的电流影响, 即可以通过不断地向其输入正负向电流来改变该点阻值, 即改变存储内容;
同时又不需要额外电压来维持其存储内容不变, 因此可以实现高密度存储.

利用这一特性, 可以在基于 ReRAM的交叉开关结构上为神经元突触存储权重并实现脉冲传播计算. 具体的

如图 B1所示: 使用 ReRAM组成交叉开关结构, 可以实现高效的矩阵-向量乘法运算.
根据矩阵的权值调整交叉开关结构中每个 ReRAM的阻值, 使得其电导和权值成正比. 脉冲向量由左侧输入,

经过 DAC(数模转换器件)转换为电压. 根据欧姆定律和基尔霍夫电流定律, 每列输出满足: 

I j =
∑

Gi jVi.

这和矩阵-向量乘法形式一致, 因此将输出的电流经过 ADC (模数转换器件)转换为数字信号, 即可得到矩阵-
向量乘法运算结果. 这种计算形式可以达到很高的并行度、速度和计算密度, 并且功耗较低. 交叉开关结构所支持

的最大输入元素个数和输出元素个数与它的高度和宽度相对应.
ReRAM 的主要局限是计算精度较低, 体现在两个方面: 第一, 在设置电导时难以达到精确的电导值, 即由于

器件本身的不稳定性以及设置电压可调范围有限, 只能设置到数个离散的电导值附近; 第二, 在计算时环境温度、

电磁场以及输入电压本身会对电导值产生影响, 这使得每次计算时 ReRAM的有效电导值可看作为一个围绕所设

置离散电导值的正态分布.
为了缓解这一局限带来的影响, 通常采取的手段包括:
● 将输入拆分为逐位输入, 每次计算只计算一位, 保证经过 DAC (数模转换器件)之后的电压是二值的, 并将

结果移位累加. 由于 SNN所传播的脉冲信号本身就仅为 0/1, 因此天然就满足这一条件, 且不需要输出时的移位累加.
● 在训练模型时, 考虑到 ReRAM本身的精度限制, 可以采用的方法是首先使用高精度方法训练模型, 在训练

完成后针对特定 ReRAM器件再进行权重微调, 使权值适应 ReRAM的计算特性. BIVM采用这种方法进行精度优化.
ReRAM 的另一个局限是无法计算负权值. 这一局限可以通过略微修改交叉开关的设计, 采用 2T2R (2-

transistors 2-resistors)的结构解决. 在 2T2R结构的交叉开关中, 每个交叉点上由两个晶体管和两个 ReRAM组成,
如图 B2所示. 输出线上的电流 Iout, 为流经两个 ReRAM的差值, 因此在 Rneg 上写入权值的绝对值, 在计算中就会

表现为负权值.

当一个模型需用到多次交叉开关结构进行矩阵-向量乘法时, 需要考虑不同的连接矩阵如何映射到交叉开关

结构上. 由于 ReRAM写入过程十分耗时, 在资源充足的前提下, 可以初始化写入多个矩阵, 并在整个模型的计算

过程中以时分复用的方式使用. 以图 B3所示情况为例, A1、A3 共享输入, 对于相同输入可以同时计算. A1、A2 共

享输出, 必须分两次计算. A1、A4 不共享输入和输出, 就可以同时独立计算.
XB-SIM∗以时钟驱动方式仿真了上述过程, 即以时钟驱动方式仿真配备了控制逻辑和数据缓冲区的多个处理

单元构成的流水线, 每个处理单元的主体是若干个 ReRAM 交叉开关结构. 每个处理单元的大致结构如图 B4 所

示, 交叉开关采取上述的 2T2R结构.
图 B4中, DAC负责将数字输入信号转换为交叉开关所需的模拟电压输入, 交叉开关进行计算后, ADC负责

将模拟电流输出采样转换为数字输出. 当数字输入大于一位, 但采取逐位输入时, 需要移位累加模块将部分乘积累

加为完整结果. 激活函数和池化层主要用于 DNN计算任务的加速.
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图 B1    交叉开关示意
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图 B2    2T2R结构示意
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在使用 ReRAM计算 SNN的发放过程时, 主要需要利用到的处理单元中的组件包括 DAC、ADC以及交叉开

关. 由于脉冲信号本身仅为 0/1, 因此无需使用移位累加单元. 激活函数单元和池化单元在 SNN 中没有对应的结

构, 因此也无需使用这些单元. 每次计算将会独占 DAC、ADC和交叉开关, 考虑 3个器件各自的可能的延迟相加,
XB-SIM∗将处理一次 SNN发放过程计算的总时延设为 100 ns. XB-SIM∗中 DAC、ADC和交叉开关的重要参数包括:

交叉开关规模 w、h: 交叉开关所包含的行数、列数. 这一参数会影响矩阵向交叉开关上的映射方式.
权值存储范围 Wmax, Wmin: 交叉开关中每个交叉点存储权值的范围, 取决于器件材料物理特性所决定的最大

可容许电导范围. 在采取 2T2R结构的交叉开关中, 这个范围可以同时包含正数和负数.
权值存储精度 W: 交叉开关中每个交叉点的可能离散电导值个数, 取决于器件材料物理特性所决定的有效电

导稳定性. 在采取 2T2R结构的交叉开关中, 可能的离散电导值个数是单个 ReRAM的两倍.
以上两个参数会影响交叉开关所能有效表现的权值范围.
ADC输出精度 ϵout: ADC将交叉开关一列的电流转换为读数时, 所能区分的最小电流变化.
ADC输出位宽 bout: ADC电流读数的位宽. 超出这一范围的电流读数将会被截断到最大或最小值上.

±ϵ2bout −1

out以上两个参数决定了交叉开关所能有效表现的输出范围. ADC所能有效表达的电流范围是  , 在电流超

出这一范围时会被截断到最大或最小值上.
DAC输出电压: 当输入为 1时, DAC所输出的电压.
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