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并行规约与扫描原语在 ＲｅＲＡＭ架构上的性能优化

金　洲，段懿洳，伊恩鑫，戢昊男，刘伟峰
（中国石油大学（北京）信息科学与工程学院，北京　１０２２４９）

摘　要：规约与扫描是并行计算中的核心原语，其并行加速至关重要。然而，冯·诺依曼体系结构下无
法避免的数据移动使其面临“存储墙”等性能与功耗瓶颈。近来，基于ＲｅＲＡＭ等非易失存储器的存算一体架
构支持的原位计算可一步实现矩阵 －向量乘，已在机器学习与图计算等应用中展现了巨大的潜力。提出面
向忆阻器存算一体架构的规约与扫描的并行加速方法，重点阐述基于矩阵 －向量乘运算的计算流程和在忆
阻器架构上的映射方法，实现软硬件协同设计，降低功耗并提高性能。相比于 ＧＰＵ，所提规约与扫描原语可
实现高达两个数量级的加速，平均加速比也可达到两个数量级。分段规约与扫描最大可达到五个（平均四个）
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数量级的加速，并将功耗降低７９％。
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　　规约和扫描是并行计算中的两个核心原语，对
诸多并行计算的性能有着显著影响。并行规约是

并行点积、并行矩阵乘法、计数等并行算法中的一

个常见操作［１－２］。并行扫描的应用包括排序（快速

排序和基数排序）和合并、图计算（如最小生成树、

连通分量、最大流、最大独立集、双连通分量等），以

及计算几何（如凸包、多维二叉树构建、平面最近点

对等）［３－１２］。此外，规约和扫描还对基本线性代数

子程序中稀疏矩阵 －向量乘（ｓｐａｒｓｅｍａｔｒｉｘｖｅｃｔｏｒ

ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ＳｐＭＶ）、稀 疏 矩 阵 －矩 阵 乘
（ｇｅｎｅｒａｌ ｓｐａｒｓｅ ｍａｔｒｉｘ ｍａｔｒｉｘ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，
ＳｐＧＥＭＭ）等矩阵运算的性能具有显著影响［１３］，

这些矩阵运算在气象预报、大规模电力系统仿真

等科学与工程计算中具有广泛的应用。因此，规

约与扫描原语的并行加速具有重要的研究价值。

加速规约与扫描原语的一般思路是利用

ＣＰＵ、ＧＰＵ等多核或众核处理器以并行的方式执
行算法，可以带来成倍的性能提升［１４］。然而，传
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统的冯·诺依曼体系结构中计算单元与存储单

元之间频繁的数据吞吐会严重影响总体计算性

能。与计算本身功耗相比，操作数移动功耗可

达１０倍之多［１５］。同时，为了满足对内存带宽不

断增长的需求，片外互连传输速率的增长速度

快于每比特能量下降的速度，从而导致更高的

峰值功耗［１６］。

近来，采用基于忆阻器等新型非易失存储器

件的存算一体技术逐渐成为一个新的热点研究内

容［１１］。由其构成的内存架构最显著的特点是具

有原位计算［９］的能力，可从根本上避免数据的移

动。其中，应用较为广泛的一种是氧化还原阻性

存储器（ｒｅｓｉｓｔｉｖｅＲＡＭ，ＲｅＲＡＭ）。相比其他非易
失存储器，如相变存储器（ｐｈａｓｅｃｈａｎｇｅＲＡＭ，
ＰＣＭ）、自旋转移扭矩存储器（ｓｐｉｎｔｒａｎｓｆｅｒｔｏｒｑｕｅ
ＲＡＭ，ＳＴＴＲＡＭ）等，ＲｅＲＡＭ具有集成密度大、开
关速度快、操作功耗低、开启／关闭阻值比高、多值
存储、耐久性高，以及与ＣＭＯＳ制备工艺兼容性好
等诸多优点，是更具吸引力的方案［１１］。

基于ＲｅＲＡＭ的存算一体架构可使用结构化
的交叉阵列和基本的欧姆定律并行地计算矩阵向

量乘法（ｍａｔｒｉｘｖｅｃｔｏｒｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ＧＥＭＶ），可参
见文献［１６－１８］。ＲｅＲＡＭ架构已在机器学习、
图计算等依赖 ＧＥＭＶ的计算密集型应用中展现
了巨大的潜力。Ｃｈｉ等［１７］最早设计了基于

ＲｅＲＡＭ的深度学习加速器 ＰＲＩＭＥ。Ｈｅ等［１９］提

出了考虑ＲｅＲＡＭ状态和功耗之间关系的神经网
络加速器ＳＡＲＡ。３ＤＩＣＴ［２０］实现了神经网络训练
中的反向传播。在图计算方面，Ｄａｉ等［２１］提出了

一种在混合存储多维数据集阵列上进行图形处理

的存内处理架构ＧｒａｐｈＨ；Ｈｕａｎｇ等［２２］提出了基于

三维 ＲｅＲＡＭ 的大规模并行图处理加速器
ＲＡＧｒａ；Ｎａｉ等［２３］提出了一种图计算的全栈解决

方案ＧｒａｐｈＰＩＭ。然而，如何将规约和扫描原语应
用到只适合 ＧＥＭＶ运算的 ＲｅＲＡＭ架构上，仍存
在以下多个关键挑战。

１）如何将不依赖 ＧＥＭＶ的规约与扫描原语
在忆阻器阵列上实现加速，尤其是如何将不同长

度的数据映射到固定尺寸的、只支持较小矩阵运

算的交叉阵列上。

２）如何将科学计算中所需的较高精度数据
映射到只支持２～６ｂｉｔ的ＲｅＲＡＭ单元上，并一步
实现矩阵的乘加运算。

３）如何设计电路和架构使其尽可能地匹配
加速算法并实现数据重用，减少擦写次数，避免写

操作带来额外功耗。

本文面向基于 ＲｅＲＡＭ的存算一体架构，以
矩阵乘法的形式进行规约和扫描算法的加速，将

其不同规模问题高效地映射到固定尺寸的忆阻器

阵列上，同时展示实现上述算法所需的电路设计

与硬件架构，实现软硬件协同设计。并与当前最

先进的ＧＰＵ实现方法进行对比，验证了所提算法
的高性能与低功耗。

１　研究背景

１．１　规约和扫描算法

将在这一小节简要介绍规约、扫描以及分段

规约与分段扫描四个核心原语，简单回顾其基本

并行算法以及当前最先进的 ＧＰＵ加速并行算法。
首先，给出如下基本定义。

定义１　给定长度为 ｎ的输入序列，如 ｘ１，
ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ，规约原语计算并输出结果：

∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｊ （１）

定义２　 给定长度为 ｎ的输入序列，如 ｘ１，
ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ，扫描原语计算并输出包含ｎ个结
果的序列：

ｘ１，ｘ１＋ｘ２，…，∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｊ （２）

定义３　给定输入序列包含ｋ个长度为ｍ的
子段，分段规约原语计算并输出包含 ｋ个结果的
序列：

∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｊ，∑

２ｍ

ｊ＝ｍ＋１
ｘｊ，…， ∑

ｋｍ

ｊ＝（ｋ－１）ｍ＋１
ｘｊ （３）

定义４　给定输入序列包含ｋ个长度为ｍ的
子段，分段扫描原语计算并输出包含ｋｍ个结果的
序列：

ｘ１，ｘ１＋ｘ２，…，∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｊ，ｘｍ＋１，…，∑

２ｍ

ｊ＝ｍ＋１
ｘｊ，…，

ｘ（ｋ－１）ｍ＋１，…， ∑
ｋｍ

ｊ＝（ｋ－１）ｍ＋１
ｘｊ （４）

规约与扫描的一种常见并行方式是将其拆分

为多个可并行的子任务，并对其结果进一步规约

或扫描，通过多次迭代得到最终结果。ＧＰＵ上的
规约和扫描大多通过 ｗａｒｐ级、ｂｌｏｃｋ级以及 ｇｒｉｄ
级三个层次联合实现。一个 ｂｌｏｃｋ包含多个
ｗａｒｐ，ｗａｒｐ级的规约结果在 ｂｌｏｃｋ级再次规约，在
ｇｒｉｄ级对ｂｌｏｃｋ级结果进行规约，并形成最终完整
的规约结果。ｗａｒｐ级的规约和扫描操作通常通
过ｓｈｕｆｆｌｅ指令来完成，算法１展示了其计算过程，
一个ｗａｒｐ中的多个线程通过寄存器来共享数据，
而无须同步或共享内存。

·１８·
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算法１　ＧＰＵ上使用ｓｈｕｆｆｌｅ的规约和扫描算法
Ａｌｇ．１　ＲｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＧＰＵｗｉｔｈ

ｓｈｕｆｆｌｅｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ

输入：待求解数列

输出：求解后返回值

＿ｄｅｖｉｃｅ＿ｈａｌｆｗａｒｐ＿ｒｅｄｕｃｅ（ｈａｌｆｖａｌ）｛
　ｆｏｒ（ｉｎｔｏｆｆｓｅｔ＝ＷＡＲＰ＿ＳＩＺＥ／２；ｏｆｆｓｅｔ＞０；ｏｆｆｓｅｔ／＝２）
　　ｖａｌ＋＝＿ｓｈｆｌ＿ｄｏｗｎ＿ｓｙｎｃ（０ｘＦＦＦＦＦＦＦＦＵ，ｖａｌ，ｍａｓｋ）；
　ｒｅｔｕｒｎｖａｌ；｝
＿ｄｅｖｉｃｅ＿ｈａｌｆｗａｒｐ＿ｓｃａｎ（ｈａｌｆｖａｌ）｛
　ｆｏｒ（ｉｎｔｏｆｆｓｅｔ＝１；ｏｆｆｓｅｔ＜ＷＡＲＰ＿ＳＩＺＥ；ｏｆｆｓｅｔ＝２）
　　ａｕｔｏｎ＝＿ｓｈｆｌ＿ｕｐ＿ｓｙｎｃ（０ｘＦＦＦＦＦＦＦＦＵ，ｖａｌ，ｍａｓｋ）；
　　ｉｆ（ｌａｎｅｉｄ＞＝ｏｆｆｓｅｔ）
　　　ｖａｌ＋＝ｎ；
　ｒｅｔｕｒｎｖａｌ；｝

１．２　ＲｅＲＡＭ

ＲｅＲＡＭ是一种新兴的非易失性存储器，具有
高密度、快速读取和低漏功率等优点，是极具前途

的构建未来存算一体体系结构的非线性元器

件［９］。ＲｅＲＡＭ可通过改变单元电阻来存储信息，
其中一种实现方式是以金属氧化层作为阻变特性

材料，其金属 －绝缘体 －金属结构如图１（ａ）所
示，由顶部电极、底部电极以及夹在电极之间的金

属氧化物层组成。通过施加外部激励，ＲｅＲＡＭ单
元可以实现在高阻态（关闭状态）和低阻态（开启

状态）之间切换，这两种状态可分别用于表示逻

辑的０和１。其伏安特性曲线如图１（ｂ）所示。
ＲｅＲＡＭ的ｃｒｏｓｓｂａｒ交叉阵列［１５］结构还可以天

（ａ）ＲｅＲＡＭ物理结构
（ａ）ＲｅＲＡＭｐｈｙｓｉｃａｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　　　

（ｂ）ＲｅＲＡＭ电子特性
（ｂ）ＲｅＲＡＭｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

图１　ＲｅＲＡＭ物理结构及电子特性
Ｆｉｇ．１　ＲｅＲＡＭｐｈｙｓｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｉｔｓ

ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

然地实现乘加运算，通过模拟计算的方式将

Ｏ（ｎ２）复杂度的ＧＥＭＶ计算变为Ｏ（１）复杂度，极
易应用到有大量矩阵向量乘计算的神经网络及神

经形态芯片中。ＲｅＲＡＭ的交叉阵列结构如图 ２
所示，将ＲｅＲＡＭ单元连接到同一行的称为字线，
连接到同一列的称为位线，电压从字线输入，电流

从位线输出。将矩阵中的值编程为各 ＲｅＲＡＭ单
元的电导Ｇ，向量以电压的形式输入，连接到相同
字线的 ＲｅＲＡＭ单元共享同一个输入电压 Ｖｉ，根
据欧姆定律和基尔霍夫电流定律（Ｋｉｒｃｈｈｏｆｆ′ｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｌａｗ，ＫＣＬ），可得到流过各ＲｅＲＡＭ单元的
电流Ｉ＝Ｖ·Ｇ，连接到相同位线的ＲｅＲＡＭ单元输
出的电流之和即为ＧＥＭＶ的一个结果。

ＲｅＲＡＭ的交叉阵列被证明可以有效地加速

图２　使用ＲｅＲＡＭ的ｃｒｏｓｓｂａｒ交叉阵列实现的乘加运算
Ｆｉｇ．２　ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＧＥＭＶｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅＲｅＲＡＭｃｒｏｓｓｂａｒ

·２８·
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神经网络计算，其中主要考虑卷积层和全连接层，

全连接层的本质为矩阵向量乘，卷积层则可转化

为矩阵矩阵乘，使得非常适合在 ＲｅＲＡＭ上进行
计算，如将数值较为稳定的学习参数（卷积层的

卷积核和全连接层的权值）映射到计算单元，利

用ＲｅＲＡＭ天然的并行计算优势提高训练效
率［１７］。ＲｅＲＡＭ也被用于处理图计算问题，通过
稀疏矩阵压缩［１５］、切片技术或剪枝［２４］，可将图计

算中的矩阵运算映射到 ＲｅＲＡＭ阵列中，提高计
算效率。总的来说，通过压缩稀疏格式和找到良

好的映射方法，ＲｅＲＡＭ可以很好地提高神经网
络、图计算等应用的效率。

２　并行加速算法

与ＧＰＵ类似，在基于 ＲｅＲＡＭ存算一体架构
上的并行规约与扫描操作也可以被划分到多个忆

阻器阵列上并行计算，并将结果再次分配到多个

忆阻器阵列上进行并行规约与扫描，通过多次迭

代得到最终结果。因此，忆阻器阵列上的高效规

约算法是忆阻器阵列间进一步并行的基础和前

提。这里，将重点阐述忆阻器阵列上对不同长度

数据进行规约与扫描操作的计算方法，即忆阻器

阵列级别的规约与扫描算法，阵列间的操作则与

阵列上类似。核心在于将扫描与规约运算转换为

矩阵乘法或矩阵乘加的形式，映射到忆阻器阵

列上。

２．１　规约

规约操作可较为直观地变为如式（５）所示矩
阵向量乘的方式，但忆阻器的阵列是固定且较小

的，无法将任意尺寸的规约操作直接映射并实现

到忆阻器阵列上。本文将以１６×１６的忆阻器阵
列为例，介绍适用于固定尺寸忆阻器架构的、利用

ＧＥＭＶ实现的规约算法。该方法可扩展至任意尺
寸的忆阻器阵列。

Ｒ（ｘ１，ｘ２…ｘｎ）＝［１１… １］×

ｘ１ … ０

 ０
ｘｎ …









０

（５）
首先，考虑较为简单的两种情况。①对包含

１６个子段（长度均为１６）总长为２５６的输入序列
进行分段规约，其计算方式如图３、图４所示，将
输入序列以列优先存储的方式映射到忆阻器阵列

上，则每个子段可被映射到忆阻器阵列的一列上，

利用式（５）矩阵向量乘法的方式，以全１向量作
为输入电压，每条位线上的输出电流即为分段规

图３　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６的计算方式（矩阵形态）
Ｆｉｇ．３　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６（ｉｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｍ）

图４　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６的计算方式（忆阻器形态）
Ｆｉｇ．４　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６（ｉｎｃｒｏｓｓｂａｒｆｏｒｍ）

约的结果。②对子段长度为２５６的输入序列进行
规约，并将元素以列优先的方式将其映射至忆阻

器阵列上，复用上述情况①的计算过程，将情况①
获得的结果再次以列优先存储的方式映射到忆阻

器阵列上，与全１向量相乘，通过一次迭代即可获
得最终结果，如图５、图６所示，该过程共需完成
两次ＧＥＭＶ运算。

图５　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６的计算方式（矩阵形态）
Ｆｉｇ．５　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６（ｉｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｍ）

有上述两个基本原语之后，任何子段规约均

·３８·
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图６　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６的计算方式（忆阻器形态）
Ｆｉｇ．６　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６（ｉｎｃｒｏｓｓｂａｒｆｏｒｍ）

可以表示为１６倍数或２５６倍数长度。这里将分
别考虑这两种情况：

１）一种对子段长度为１６倍数的序列进行规
约，将其中每１６个元素看作一个基本单位块，如
图７、图８所示，以１６Ｎ作为长度间隔，分别取出
长度为１６的基本单位块，将其以列优先存储的方
式写入第一次运算的 ＲｅＲＡＭ阵列（即放入第一
列与第二列的数据之间间隔为１６Ｎ），接着取１６Ｎ
中的第二块数据并再次以１６Ｎ为间隔，依次取出
多个块写入下一次运算 ＲｅＲＡＭ阵列中，并与上
一次运算的规约结果向量累加，则可得到每个

１６Ｎ分段前两个块的部分规约结果。以此类推，
直至做完为止。即取各子段中前１６个元素依次
映射为忆阻器阵列上的一列，与全１向量相乘，得
到各子段前１６个元素的规约结果后，对各子段中

第二组１６个元素以同样方式依次映射，并将第一
次规约的结果映射至忆阻器阵列的第ｉ＋１行（ｉ＝
１６），再次与全１向量相乘，则可以得到各子段前
３２个元素规约结果。计算１６个１６Ｎ长度的分段

图７　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６Ｎ的计算方式（矩阵形态）
Ｆｉｇ．７　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６Ｎ（ｉｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｍ）

图８　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６Ｎ的计算方式（忆阻器形态）
Ｆｉｇ．８　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６Ｎ（ｉｎｃｒｏｓｓｂａｒｆｏｒｍ）

·４８·
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规约共需Ｎ次迭代，其详细计算过程如算法２所
示。这种方式更适合忆阻器阵列较少，单个忆阻

器阵列上需计算数据的总长较长的情况。

算法２　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６Ｎ的算法
Ａｌｇ．２　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６Ｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：待求解数组Ｖ，长度Ｖ．ｌｅｎｇｔｈ，分段Ｖ．ｓｅｇｍｅｎｔ
输出：Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６Ｎ的计算结果

ｆｏｒｊ＝０→ １６ｄｏ
　 Ｒ１６Ｎ［０］＝Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ（Ｖ１６Ｎ［ｊ］［０］）

ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｉ＝１→Ｎｄｏ
　ｆｏｒｊ＝０→ １６ｄｏ
　　Ｒ１６Ｎ［ｊ］＋＝１ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ（Ｖ１６Ｎ［ｊ］［ｉ］）

　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ

２）另一种是对子段长度为２５６倍数的输入序
列进行规约，对 Ｎ个长度为２５６的序列分别调用
上述情况②的计算过程，并将每个２５６序列的规
约结果标量累加到下一个２５６序列上。然而，该
方法的缺点是共需 ２Ｎ次乘加运算，每一个 ２５６
长度的规约都多计算了一次矩阵乘法。如图９、
图１０与算法３所示，将每一个２５６长度规约计算
的结果映射至下一个２５６长度运算的忆阻器阵列
的第ｉ＋１行（ｉ＝１６），与全１向量相乘后，前一个
２５６长度规约计算的结果被直接累加在下一个
２５６长度运算结果上，最终对累加后的结果进行
一次规约操作即可，该方法进一步优化了计算过

程，将运算次数减少为Ｎ＋１。
对于子段长度在（２５６ｍ，２５６（ｍ＋１））区间的

序列还可以结合上述两种原语进一步优化性能，即

利用２５６倍数原语对于２５６ｍ长度的数据进行规
约，而对剩余序列则利用１６倍数原语进一步加速。

图９　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６Ｎ的计算方式（矩阵形态）
Ｆｉｇ．９　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６Ｎ

（ｉｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｍ）

此外，在此基础上，阵列间还可以进行并行规

约，以２５６Ｎ长度的序列为例，将数据切分成Ｎ个长
度为２５６的序列，调用情况①则可得到Ｎ个２５６序
列中以长度为１６划分的分段结果，调用情况②将每
个长度为２５６序列的部分结果写进忆阻器阵列的每
一列，给定输入向量１，则可得到Ｎ个以２５６为长度
的子段规约结果，将Ｎ个结果再调用一次情况②，
以此类推，则共需两次或多次迭代（ｌｏｇ１６２５６Ｎ次迭
代）完成所需运算。可将阵列级规约方法和阵列间

并行规约方法相结合，对不同规模的输入序列可自

由选择多种不同算法进行组合，以达到最优性能。

图１０　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６Ｎ的计算方式（忆阻器形态）
Ｆｉｇ．１０　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６Ｎ（ｉｎｃｒｏｓｓｂａｒｆｏｒｍ）

·５８·
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算法３　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６Ｎ算法
Ａｌｇ．３　Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６Ｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：待求解数组Ｖ，Ｖ．ｌｅｎｇｔｈ，Ｖ．ｓｅｇｍｅｎｔ
输出：Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６Ｎ的计算结果

Ｖ１＝Ｖ［０］→ Ｖ［２５５］
Ｒ１６＝Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６（Ｖ１）
ｆｏｒｉ＝１→ Ｎｄｏ
　 Ｖ［１］＝Ｖ［ｉ ２５６］→ Ｖ［（ｉ＋１） ２５６］
　Ｒ１６＿１＝Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ１６（Ｖ１）
　ｆｏｒｊ＝０→ １６ｄｏ
　　Ｒ１６［ｊ］＋＝１ Ｒ１６＿１［ｊ］
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
Ｒ２５６Ｎ＝Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ２５６（Ｒ１６）

２．２　扫描

忆阻器阵列级的扫描算法如图１１、图１２和
算法４所示，与规约算法不同的是，该方法将输入
序列以行优先存储的方式映射至忆阻器阵列。首

图１１　基于ＲｅＲＡＭ架构阵列级扫描算法（矩阵形态）
Ｆｉｇ．１１　ＡｒｒａｙｌｅｖｅｌｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍＲｅＲＡＭｂａｓｅｄ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ｉｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｍ）

先将以行优先存储方式形成的矩阵Ｃ与数值均为
１的上三角矩阵相乘，可得到每行数据的前缀和结
果，记为矩阵ＣＵ。接着以数值为１的下三角矩阵
（对角线为０）与矩阵Ｃ相乘，得到矩阵ＬＣ，其中第
一行为０，第２～ｎ行是Ｃ矩阵的前（ｎ－１）行在列
上的前缀和结果。最后，将ＬＣ矩阵与全１矩阵相
乘，则可在每一行的每个位置上均得到该行的规约

结果，即为每一行在其之前的所有数据的总和，将

得到的结果加上ＣＵ矩阵即可得到最终扫描原语
的结果。通过两次矩阵乘法与一次矩阵加法共三

个步骤，即可完成扫描的计算任务。以１６×１６的
矩阵运算为例，则该运算可得到分段为２５６的序列
前缀和结果，若分段长度为１６，则仅需阵列级扫描
算法即可完成１６个子段长度为１６的序列的扫描

图１２　基于ＲｅＲＡＭ架构阵列级扫描算法（忆阻器形态）
Ｆｉｇ．１２　ＡｒｒａｙｌｅｖｅｌｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍＲｅＲＡＭｂａｓｅｄ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ｉｎｃｒｏｓｓｂａｒｆｏｒｍ）

计算。对于子段为１６倍数或２５６倍数序列的规约
与扫描原语的计算思想类似，这里不再赘述。

算法４　分段扫描算法
Ａｌｇ．４　Ｓｅｇｍｅｎｔｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：待求解数组Ｖ，阵列规模Ｎ：Ｖ．ｌｅｎｇｔｈ
输出：分段扫描计算结果

ｆｏｒｉ＝１→Ｎ－１ｄｏ
　ｆｏｒｊ＝０→Ｎ－１ｄｏ
　　Ｃ［ｉ］［ｊ］＝Ｖ［ｋ＋＋］
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｉ＝１→Ｎ－１ｄｏ
　ｆｏｒｊ＝０→Ｎ－１ｄｏ
　　ＣＵ［ｉ］［ｊ］＝Ｃ［ｉ］［ｊ］ Ｕ［ｉ］［ｊ］
　　ＬＣ［ｉ］［ｊ］＝Ｌ［ｉ］［ｊ］ Ｃ［ｉ］［ｊ］
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
ｋ＝０
ｆｏｒｉ＝１→Ｎ－１ｄｏ
　ｆｏｒｊ＝０→Ｎ－１ｄｏ
　　Ｒ［ｉ］［ｊ］＝ＬＣ［ｉ］［ｊ］ １［ｉ］［ｊ］＋ＣＵ［ｉ］［ｊ］
　　Ｖ［ｋ＋＋］＝Ｒ［ｉ］［ｊ］
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ

阵列间的并行扫描方法如图１３所示（以迭代
一次作为示例），将输入序列划分到多个忆阻器阵

列上，对每个划分利用阵列级扫描原语进行操作，

·６８·
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收集各划分序列的最大数（最后一个结果）形成新

的较短待扫描序列，迭代上述过程，直至最终扫描

序列长度≤２５６（即１次可完成扫描操作的序列长
度），将扫描结果逐个累加至上一次迭代所扫描序列

的各数值上（即将每个位置扫描结果矩阵的值均与

上一次迭代相应矩阵进行加法操作），重复回代加法

的操作，直至迭代展开至最原始的序列，则得到整个

序列的扫描结果。完整的计算流程如算法５所示。

图１３　阵列间的并行扫描算法
Ｆｉｇ．１３　Ｂａｎｋｌｅｖｅｌｐａｒａｌｌｅｌｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法５　阵列间并行扫描算法
Ａｌｇ．５　Ｂａｎｋ＿ｌｅｖｅｌｐａｒａｌｌｅｌｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：待求解数组Ｖ，阵列规模 Ｎ：Ｖ．ｌｅｎｇｔｈ
输出：扫描结果

ｋ＝０
Ｖｍａｘ［ｋ］＝ＧｅｔＭａｘ（Ｓｅｇｍｅｎｔｓｃａｎ（Ｖ））
Ｗｈｉｌｅ（Ｖｍａｘ［ｋ］）．ｌｅｎｇｔｈ＞２５６ｄｏ
　Ｖｍａｘ［＋＋ｋ］＝ＧｅｔＭａｘ（Ｓｅｇｍｅｎｔｓｃａｎ（Ｖｍａｘ［ｋ］））
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｆｏｒｉ＝ｋ→１ｄｏ
　ｌｅｎ＝Ｖｍａｘ［ｉ］．ｌｅｎｇｔｈ
　ｆｏｒｊ＝０→ｌｅｎｄｏ
　　ｆｏｒｌ＝ｊ ｌｅｎ→ （ｊ＋１） ｌｅｎｄｏ
　　　Ｖｍａｘ［ｉ－１］［ｌ］＋＝Ｖｍａｘ［ｉ］［ｊ］
　　ｅｎｄｆｏｒ
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｉ＝０→Ｖｍａｘ［０］．ｌｅｎｇｔｈｄｏ
　Ｖ［ｉ］＝Ｖｍａｘ［０］［ｉ］
ｅｎｄｆｏｒ

２．３　忆阻器架构及映射

上述算法涉及多个如 Ｒ＝Ａ×Ｂ＋Ｃ模式的
矩阵乘加运算，对于该类型运算可如图１４所示，
将矩阵Ｂ映射到 ＲｅＲＡＭ交叉阵列的上半部分，
其中每两个 ＲｅＲＡＭ单元表示一个数据，矩阵 Ｃ
以相同方式被映射到 ＲｅＲＡＭ交叉阵列的下半部
分，将Ａ矩阵作为输入向量的上半部分，下半部
分以对角为１的矩阵补齐，通过如上操作，可一步
实现矩阵的乘加操作。值得注意的是，本文所有

的矩阵乘法、加法、乘加运算均可以这种方式映射

到ＲｅＲＡＭ交叉阵列上一步实现，即只需控制不
同的输入向量即可，如纯粹的矩阵乘法将 Ｃ矩阵
或Ｃ矩阵对应的输入向量设为０即可。

此外，为满足科学计算等应用中对规约与扫

描原语较高精度的需求，可将数据通过比特切片

的方式映射到多个忆阻器阵列上，在单个交叉阵

列上则利用两个相邻单元来存储相同数据（如

·７８·
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图１４　矩阵到ＲｅＲＡＭ阵列的映射
Ｆｉｇ．１４　ＭａｐｐｉｎｇｍａｔｒｉｘｔｏＲｅＲＡＭｃｒｏｓｓｂａｒ

１６×１６的矩阵可被映射到１６×３２的忆阻器阵列
上），并通过移位与加法实现完整的运算得到最终

结果。以３２ｂｉｔ精度的数据为例，该数据切片方
式与上述映射方式相结合，则１６×１６矩阵乘加运
算可在 ８个 ＲｅＲＡＭ阵列上一步实现（单个
ＲｅＲＡＭ单元存储２ｂｉｔ）。

图１５展示了基于上述电路设计的加速规约
与扫描原语的存算一体系统架构，与上文所述的

计算流程、映射方法以及数据切片相结合，达到软

硬件协同设计的目标。该架构包含多个 ｂａｎｋ，每
个ｂａｎｋ包含多个计算单元，每个计算单元包含多
个ＲｅＲＡＭ阵列，此外，还包含控制单元、输入输
出ｂｕｆｆｅｒ、数据 ｂｕｆｆｅｒ和互联，以及数字模拟转换
器（ｄｉｇｉｔａｌｔｏａｎａｌｏｇｃｏｎｖｅｒｔｅｒ，ＤＡＣ）、模拟数字转
换器（ａｎａｌｏｇｔｏｄｉｇｉｔａｌｃｏｎｖｅｒｔｅｒ，ＡＤＣ）外围电路
与移加器等多个组成部分。单个 ＲｅＲＡＭ阵列可
选择从字线或位线输入，多个 ＲｅＲＡＭ阵列之间
可并行地进行运算。

图１５　ＲｅＲＡＭ加速器的架构
Ｆｉｇ．１５　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＲｅＲＡＭａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ

　　在扫描原语中，步骤②和步骤③（见图１１）两
步中涉及对相同矩阵 Ｃ的操作，可将 Ｃ矩阵在
ＲｅＲＡＭ阵列上复用，而无须进行两次较为耗时的
ＲｅＲＡＭ写操作，其对应的电路设计如图１５所示，
通过片选决定输入与输出的端口。将 Ｃ矩阵编
程写入ＲｅＲＡＭ阵列，步骤②需对矩阵 Ｃ的行进
行点积操作，而步骤③需对 Ｃ矩阵的列进行点积
操作。在步骤②中将Ｕ矩阵中的列向量以电压的
形式从位线输入，在字线收集电流即为计算结果的

一列；在步骤③中，将Ｌ矩阵的行向量以电压的方
式从字线输入，在位线获得输出结果的一行。通过

该方式无须多次擦写即可实现对Ｃ矩阵的行或列
有选择地进行点积。该方式显著增加数据的复用，

减少写操作的次数，提高性能减少功耗。

３　实验结果与分析

３．１　实验环境

本文将所提方法实现在了基于 ＲｅＲＡＭ的忆

阻器阵列上，利用 ＨＳＰＩＣＥ仿真电路行为，ＮｖＳｉｍ
仿真忆阻器阵列架构的延迟与功耗，以及高级语

言Ｃ＋＋模拟了规约与扫描原语的性能与功耗。
如表１所示，本文中的忆阻器架构包含 １２８个
ｂａｎｋ，每个ｂａｎｋ包含１２８个计算单元，每个计算
单元包含６４个ＲｅＲＡＭ阵列，ＲｅＲＡＭ阵列尺寸为
３２×３２，每个ＲｅＲＡＭ单元可存储２ｂｉｔ，ＤＡＣ精度
为２ｂｉｔ。ＲｅＲＡＭ的读延迟为１３３２ｎｓ，写延迟为
２０３６２ｎｓ，每个ＲｅＲＡＭ阵列的功耗为１５１５３ｍＷ。
此外，本文还对比了十核 ＣＰＵ和 ＧＰＵ上的规约
与扫描算法，在ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７和ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０
硬件环境下，对 ｔｈｒｕｓｔ库［２５］进行了性能测试。输

入数据为３２位ｉｎｔ型。忆阻器架构上的并行算法
可根据输入序列长度在文中展示的多个优化算法

间进行调优，即将多大长度的规约与扫描任务分

配到多少忆阻器阵列上，如何划分单个忆阻器阵

列上需处理的子段长度，如何选择合适的忆阻器

阵列级的算法等，均可根据不同情况进行选择，这

·８８·
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里展示不同输入参数下观测到的最佳性能。

表１　ＲｅＲＡＭ架构配置
Ｔａｂ．１　ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆＲｅＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

组成结构 个数

ｂａｎｋ １２８

计算单元／ｂａｎｋ １２８

ＲｅＲＡＭ阵列／计算单元 ６４

ＲｅＲＡＭ阵列尺寸 ３２×３２

３．２　算法性能分析

本文将规约和扫描算法分别在 ＲｅＲＡＭ加速
架构和ＧＰＵ、ＣＰＵ上进行性能对比，共分为两组
对比实验：第一组对比总长变化的规约和扫描算

法；第二组对比总长不变情况下，子段长度变化的

分段规约和扫描算法。通过两组对比实验，可以

看到本文中所提出的算法在 ＲｅＲＡＭ加速架构上
所获得的良好加速效果。

理论上，对 ２５６长度的数据在 ＧＰＵ上实现
ｗａｒｐ级规约，基于ｓｈｕｆｆｌｅ指令的操作通常需要进
行８次３２个元素规约的迭代，共需要２５６个时钟
周期，因为每个 ｓｈｕｆｆｌｅ指令和加法需要 ４个周
期，而在ＲｅＲＡＭ存算一体架构上则只需要２个
时钟周期。此外，基于 ＲｅＲＡＭ的存算一体架构
单次时钟周期的时间与功耗也较低。

图１６　总长可变的扫描算法在ＣＰＵ、ＧＰＵ和
ＲｅＲＡＭ架构的性能对比

Ｆｉｇ．１６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ
ｖａｒｉａｂｌｅｔｏｔａｌｌｅｎｇｔｈｏｎＣＰＵ、ＧＰＵａｎｄＲｅＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

如图１６和表２所示，对于总长改变的扫描原
语，ＣＰＵ、ＧＰＵ和 ＲｅＲＡＭ架构的性能都随着数据
段的增长而缓慢增长，而 ＲｅＲＡＭ架构在数据段
相同的情况下，最高比ＣＰＵ加速７５３０２８２倍，比
ＧＰＵ加速 ９０６６６倍，ＣＰＵ平均加速 ２５０７５７６
倍，ＧＰＵ平均加速 ３０２４９倍（图中横坐标为取
ｌｏｇ２对数处理的数据总长，纵坐标为取ｌｏｇ１０对数
的每秒通量数据）。同样地，如图１７和表３所示，

对于总长改变的规约算法，ＲｅＲＡＭ架构最高比
ＣＰＵ加速８１２５８９７倍，比 ＧＰＵ加速４５４８１倍，
ＣＰＵ平均加速 ３００９０３９倍，ＧＰＵ平均加速
１５２３８倍。

表２　扫描算法在ＧＰＵ和ＲｅＲＡＭ架构上性能对比
Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ

ＧＰＵａｎｄＲｅＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

数据长度 ＧＰＵ／ｓ ＲｅＲＡＭ／ｓ 加速比

２７ １．９５×１０７ １．０２×１０９ ５２．１７

２８ ３．０９×１０７ ２．０３×１０９ ６５．７７

２９ ３．９０×１０７ １．６３×１０９ ４１．７３

２１０ １．２４×１０８ ３．２５×１０９ ２６．３１

２１１ ２．９９×１０８ ６．５０×１０９ ２１．７７

２１２ ４．７８×１０８ １．３０×１０１０ ２７．２２

２１３ １．０２×１０９ ２．６０×１０１０ ２５．４０

２１４ １．２７×１０９ ５．２０×１０１０ ４０．８３

２１５ ３．８２×１０９ １．０４×１０１１ ２７．２２

２１６ ７．６５×１０９ ２．０８×１０１１ ２７．２２

２１７ ７．５２×１０９ ２．６０×１０１１ ３４．５９

２１８ ６．７０×１０９ ５．２０×１０１１ ７７．６８

２１９ １．０７×１０１０ １．０４×１０１２ ９６．９６

２２０ １．４２×１０１０ ２．０８×１０１２ １４６．８６

２２１ ２．４５×１０１０ ４．１６×１０１２ １６９．５４

２２２ ３．０５×１０１０ ８．３２×１０１２ ２７３．３０

２２３ ３．１７×１０１０ １．６６×１０１３ ５２４．４９

２２４ ３．６７×１０１０ ３．３３×１０１３ ９０６．６６

２２５ ４．４０×１０１０ ３．８９×１０１３ ８８３．６１

２２６ ４．４７×１０１０ ３．８９×１０１３ ８６９．８８

２２７ ４．５３×１０１０ ３．８９×１０１３ ８５７．１３

２２８ ４．４７×１０１０ ３．８９×１０１３ ８６８．８４

２２９ ４．３６×１０１０ ３．８９×１０１３ ８９２．０５

图１７　总长可变的规约算法在ＣＰＵ、ＧＰＵ和
ＲｅＲＡＭ架构的性能对比

Ｆｉｇ．１７　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｖａｒｉａｂｌｅｔｏｔａｌｌｅｎｇｔｈｏｎＣＰＵ、ＧＰＵａｎｄ

ＲｅＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ
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表３　规约算法在ＧＰＵ和ＲｅＲＡＭ架构上性能对比
Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＧＰＵａｎｄＲｅＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

数据长度 ＧＰＵ／ｓ ＲｅＲＡＭ／ｓ 加速比

２７ １．０８×１０７ ３．７７×１０９ ３４７．８０

２８ ２．１７×１０７ ５．５７×１０９ ２５７．０７

２９ ２．８９×１０７ ９．３１×１０９ ３２２．５０

２１０ ５．７８×１０７ ２．１８×１０１０ ３７７．４０

２１１ １．１５×１０８ ５．２５×１０１０ ４５４．８１

２１２ ２．３１×１０８ ８．９０×１０１０ ３８５．６０

２１３ ３．４６×１０８ １．４４×１０１１ ４１４．９２

２１４ ６．９３×１０８ １．７８×１０１１ ２５７．０７

２１５ １．３９×１０９ ２．７５×１０１１ １９８．７４

２１６ ２．７７×１０９ ３．１８×１０１１ １１４．８１

２１７ ４．４４×１０９ ３．２２×１０１１ ７２．６４

２１８ ８．８７×１０９ ３．６６×１０１１ ４１．２９

２１９ １．７７×１０１０ ６．７０×１０１１ ３７．７６

２２０ ３．５５×１０１０ １．１８×１０１２ ３３．１４

２２１ ５．９１×１０１０ ２．４９×１０１２ ４２．１３

２２２ １．１８×１０１１ ４．４２×１０１２ ３７．３８

２２３ ２．３６×１０１１ ５．８３×１０１２ ２４．６４

２２４ ４．７３×１０１１ １．１２×１０１３ ２３．７６

２２５ ８．１１×１０１１ １．６６×１０１３ ２０．４９

２２６ １．４２×１０１２ ２．１２×１０１３ １４．９３

２２７ ２．２７×１０１２ ２．４７×１０１３ １０．８６

２２８ ３．２４×１０１２ ２．６７×１０１３ ８．２２

２２９ ４．１３×１０１２ ２．７８×１０１３ ６．７３

对于总长不变，即总长度为２２９的数据段，不同
分段时规约和扫描算法的性能，ＲｅＲＡＭ加速器都
比传统ＧＰＵ快３～５个数量级，尤其在小分段的情
况下，ＲｅＲＡＭ架构可以达到４～５个数量级的加速
效果。图１８为总长不变，分段ｓｉｚｅ为２１５到２２８扫描
算法的性能比较，相比 ＧＰＵ，最高加速比为
９２３４２３９倍，平均性能加速比为１３２６１３９倍。相
比ＣＰＵ，最高加速比为３４７５９３４倍，平均加速比为
１５９２５７３倍。图１９为总长不变，分段ｓｉｚｅ为２１５到
２２８规约算法性能比较，相比 ＧＰＵ最高加速比为
３６７７３３５７倍，平均性能加速比为 ５５６８０８０倍。
相比ＣＰＵ，最高加速比为３７２４２１７１倍，平均性能
加速比为１７３８５３２５倍。综上，ＲｅＲＡＭ架构展现
了明显的加速优势，尤其是对于分段规模较小的问

题可达到较大的性能提升效果，这类规模较小的分

段规约与扫描原语在数值计算、神经网络中具有极

为广泛的应用场景。此外，相比ＧＰＵ，ＲｅＲＡＭ加速
架构上的功耗减少了７９％。

图１８　总长不变、分段长变化的扫描算法在ＣＰＵ、
ＧＰＵ和ＲｅＲＡＭ架构的性能对比

Ｆｉｇ．１８　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｃａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈｃｏｎｓｔａｎｔｔｏｔａｌｌｅｎｇｔｈａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｓｅｇｍｅｎｔ
ｌｅｎｇｔｈｏｎＣＰＵ、ＧＰＵａｎｄＲｅＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

图１９　总长不变、分段长变化的规约算法在ＣＰＵ、
ＧＰＵ和ＲｅＲＡＭ架构的性能对比

Ｆｉｇ．１９　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈｃｏｎｓｔａｎｔｔｏｔａｌｌｅｎｇｔｈａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｓｅｇｍｅｎｔｌｅｎｇｔｈｏｎ

ＣＰＵ、ＧＰＵａｎｄＲｅＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

本文针对不同规模的输入序列均给出了较为

适用的方法。对于不分段的规约与扫描来说，尽可

能填满所有 ＲｅＲＡＭ阵列并进行迭代统筹的方式
最为高效，其所需时钟周期是１６为底的对数函数
（１６为单次可运算的矩阵阶数）。当分段规模大于
等于２５６时，分段尺寸和交叉阵列规模也是影响计
算结果的因素。以规约为例，假设对数据总长为２ｘ

的序列做分段规约，分段长度为２ｋ，ＲｅＲＡＭ阵列共
Ｍ个，字段长度为１６倍数的规约原语需要计算
（２ｘ－ｋ－４％Ｍ＋１）×２ｋ－４次时钟周期，而字段长度为
２５６倍数的规约原语则需计算（２ｘ－ｋ％Ｍ＋１）×
（２ｋ－８＋１）次时钟周期。根据所给定字段的长度和
个数，可利用公式快速定位最优算法。对于分段尺

寸较小的情况，例如子段长为３２、６４等，采用字段
长度为１６倍数的规约原语会获得较好的性能，而
对于较大的分段规模，如５１２、１０２４等，则是利用
２５６倍数的计算方式较为高效。此外，还可根据情

·０９·
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况对文中的不同算法进行组合。

４　结论

规约与扫描是并行计算中的核心原语，对科学

计算、机器学习等诸多应用均具有显著的性能影

响。本文面向忆阻器阵列的存算一体架构，首次将

规约与扫描以矩阵向量乘的形式实现并映射到忆

阻器阵列上，提出将任意长度的输入序列映射到固

定尺寸的忆阻器阵列上的多种高效算法，以及与之

相适应的电路设计与存算一体架构，尽可能地实现

数据重用，避免写操作，实现了软硬件协同设计。

此外，还对不同尺寸的输入序列选择何种算法可达

到最优性能进行了仿真与分析。与ＧＰＵ上的实现
相比，所提算法实现了多个数量级的性能提高，对于

总长不变的分段规约与扫描，性能最高可加速５个
数量级；总长改变的情况下，规约最高可加速４５４８１
倍，平均加速可达１５２３８倍，扫描最高可加速９０６６６
倍，平均加速３０２４９倍，同时降低了７９％的功耗。
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