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Abstract
In conventional computing, intensive workloads dissipate most resources (time and energy) on
data shuttling between isolated processing- and storage- blocks, leading to fundamental limi-
tations such as the “Memory Wall”. Promising solutions to eliminate these bottlenecks utilize
concepts such as “In-Memory Computing/Near Memory Computing” (IMC/NMC), where com-
putations are performed either in-situ or near the actual storage.

In this thesis, we present an exhaustive study of new IMC techniques and IMC based appli-
cation mapping based on emerging resistive non-volatile memory (NVM) devices. We propose
a novel “Simultaneous Logic in-Memory” (SLIM) methodology wherein the bitcells are capa-
ble of implementing both Memory and Logic operations simultaneously in space (silicon) and
time. We demonstrate novel non-stateful SLIM bitcells (1T-1R/2T-1R) and propose a detailed
programming scheme, array level implementation, and controller architecture. To study the
impact of the proposed SLIM approach for real-world implementations, we performed analysis
for three applications: (i) Sobel Edge Detection, (ii) Binary Neural Networks-Multi layer Per-
ceptron (BNN-MLP), and (iii) Keccak-f hash function. For edge-AI applications, we propose an
IMC based low-precision deep neural network (DNN) implementation that utilizes oxide-based
random access memory (OxRAM) devices.

We experimentally demonstrate a dual-configuration stateful 2T-2R XNOR IMC bitcell using
fabricated 1T-1R OxRAM arrays and analyze the trade-off in terms of circuit overhead, energy,
and latency. Additionally, using the proposed 2T-2R bitcell, we present a fully-binarized XOR
based In-Memory Similarity Search (IMSS) operation. It enables simultaneous match operation
across multiple stored data vectors by performing analog column-wise XOR operation and sum-
mation to compute Hamming Distance (HD). We also propose an efficient hardware mapping
methodology for vector matrix multiplication (VMM) using analog OxRAM based IMC tech-
nique. For implementing Quantized Neural Networks (QNNs), two key building blocks (CMOS
based neurons and OxRAM-synaptic blocks) are experimentally demonstrated. Our evaluations
indicate that emerging NVM based IMC architectures can attain significant improvement in
system-level performance compared to conventional von Neumann computing systems.
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सार
पारपंĭरक कंप्यूिंटग में, गहन कायर्भार िव￱भन्न ` कंप्यूट’ और `स्टोरजे’ ब्लॉक के बीच डेटा स्थानांतरण करने पर अत्य￸धक
संसाधनों (समय और ऊजार्) का उपयोग करता ह,ै ￭जससे ` मेमोरी वॉल’ जसैी मूलभूत समस्याए उत्पन्न होती हैं । इन
बाधाओं को दरू करने के ëलए नए प्रकार के समाधान जसेै ` इन-मेमोरी कंप्यूिंटग/िनयर मेमोरी कंप्यूिंटग’ (IMC/NMC)
का प्रस्ताव कई शोधकतार्ओं ने िकया है । इन समाधानो में गणना या तो िवशेष रूप से स्टोरजे के भीतर या स्टोरजे के
पास कĴ जाती है । इस शोध में आधुिनक नॉन-वोलाटाइल मेमोरी (NVM) उपकरणों पर आधाĭरत नई IMC तकनीकों
और IMC आधाĭरत अनुप्रयोग-मिैंपग का एक िवस्तृत अध्ययन प्रस्तुत िकया हैं । हम एक सृजनात्मक 'सायमलटेिनयस
लॉ￭जक इन-मेमोरी' (SLIM) तकनीक का प्रस्ताव करते हैं, ￭जसमें िबटसेल ` मेमोरी’ और ` लॉ￭जक’ दोनों ऑपरशेनों
को एक साथ स्थािनक (￭सëलकॉन) और समय में लागू करने में सक्षम हैं । सृजनात्मक ` नॉन-स्टेटफुल IMC िबटसेल’
(1T-1R/2T-1R) को प्रद￰शत करने के साथ एक िवस्तृत प्रोग्रािंमग योजना, सरणी स्तर कायार्न्वयन और िनयंत्रक
आīकटेक्चर का भी प्रस्ताव िकया गया है । SLIM तकनीक के प्रभाव का अध्ययन करने के ëलए, तीन अनुप्रयोगों
के ëलए िवश्लेषण िकया गया : (1) ` सोबेल एज’ ￸डटेक्शन, (2) ` बाइनरी न्यूरल नेटवक्सर्- मल्टी लेयर परसेप्टर् ॉन’
(BNN-MLP), और (3) केच्चक (Keccak) -एफ हशै फ़ंक्शन । एज- कृित्रम बु￸द्धमत्ता (ArtificiaI Intelligence)
अनुप्रयोगों के ëलए, एक IMC आधाĭरत लो िप्र￭सशन ` डीप न्यूरल नेटवकर् ’ (DNN) कायार्न्वयन का प्रस्ताव िकया गया
हैं जो ` ऑक्साइड आधाĭरत रैंडम एक्सेस मेमोरी’ (OxRAM) उपकरणों का उपयोग करता है । 1T-1R ऑक्सराम
उपकरणों का उपयोग करके प्रयोगात्मक रूप से 2T-2R XNOR IMC िबटसेल को प्रद￰शत िकया गया हैं, और साथ
ही सīकट-व्यय, ऊजार् और िवलबंता के संदभर् में टर् ेड-ऑफ का िवश्लेषण भी िकया गया हैं । इसके अ￸तĭरक्त, प्रस्तािवत
2T-2R िबटसेल का उपयोग करते हुए, पूरी तरह से िबनरीकृत XOR आधाĭरत इन-मेमोरी समानता खोज (IMSS)
ऑपरशेन को प्रस्तुत िकया गया है । यह हिैंमग दरूी (HD) कĴ गणना करने के ëलए एनालॉग XOR ऑपरशेन का
सक्षम प्रयोग करता है । इस शोध में एनालॉग OxRAM आधाĭरत IMC तकनीक का उपयोग करके वेक्टर मिैटर्क्स
गुणन (VMM) के ëलए एक कुशल हाडर्वेयर मिैंपग पद्ध￸त का भी प्रस्ताव करते हैं । क्वांटाइज्ड न्यूरल नेटवकर् (QNN)
को लागू करने के ëलए, दो प्रमुख मूलभूत आधार (CMOS आधाĭरत न्यूरॉन्स और OxRAM-￭सनĖैप्टक ब्लॉक)
प्रयोगात्मक रूप से प्रद￰शत िकए जाते हैं । इस शोध के मूल्यांकन और अध्ययन से संकेत िमलते है िक अत्याधुिनक
NVM आधाĭरत IMC आīकटेक्चर पारपंĭरक वॉन न्यूमनै कंप्यूिंटग ￭सस्टम कĴ तुलना में महत्वपूणर् सुधार प्राप्त कर
सकते हैं ।
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