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Abstract
The memory wall problem is a fundamental bottleneck in modern computer archi-
tecture, where the increasing speed of processors has far outpaced the rate at which
data can be transferred to and from memory. To investigate these challenges, we
present a heterogeneous simulation framework, which models the performance of
heterogeneous memory subsystems with systolic arrays for the simulation of various
memory configurations, including hybrid SRAM-NVM setups, for different neural
network workloads. Upon examination of the memory subsystem’s impact on the
accelerator, we present novel and energy-efficient In-Memory Computing (IMC) ar-
chitectures designed to tackle the ”memory wall problem” by performing multi-bit
multiply and accumulate (MAC) operations directly within an SRAM-based IMC
accelerator. The proposed architecture features a unique input and weight map-
ping strategy that removes the need for power-hungry Digital-to-Analog Converters
(DACs), which also incorporates an innovative analog carry computation method
that computes the final multi-bit product directly within the IMC macro, eliminat-
ing the latency and power consumption of external digital circuitry.

The study applies these notions to RRAM (Resistive Random-Access Memory),
a form of non-volatile memory. This encompasses the creation of a variable bit-
precision vector co-processor that incorporates an RRAM-based IMC unit alongside
a RISC-V core. The system employs an innovative data mapping technique for
vector-matrix multiplication, enhancing energy efficiency and executing multi-bit
MVM in a single cycle, therefore reducing latency. These RRAM-based designs seek
to deliver efficient and high-performance solutions for deep learning inference on
edge devices.

In addition to deep learning, the thesis briefly explores applications in genomics by
exploiting RRAM-based IMC accelerator for DNA sequence analysis. This architec-
ture addresses the high computational complexity of DNA sequencing by converting
DNA into a binary format to enable in-memory bitwise XOR and AND operations,
showcasing the versatility of IMC architectures beyond conventional machine learn-
ing tasks. This research presents a collection of specialized hardware accelerators
and a simulation framework that jointly enhance the area of IMC by showcasing
high-performance, energy-efficient solutions for intricate computational challenges.
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सारांश

मेमोरी वॉल समस्या आधुनिक कंप्यूटर आर्किटेक्चर की एक मूलभूत बाधा है, जहाँ प्रोसेसर की गति में

तीव्र वृद्धि की तुलना में मेमोरी से डेटा स्थानांतरण की गति उतनी तेज़ी से नहीं बढ़ सकी है। इन चुनौतियों

का अध्ययन करने के लिए हम एक विषम (heterogeneous) सिमुलेशन फे्रमवर्क प्रस्तुत करते हैं, जो
विभिन्न न्यूरल नेटवर्क कार्यभारों के लिए हाइब्रिड SRAM-NVM विन्यास सहित कई प्रकार के मेमोरी

कॉन्फ़िगरेशन का अनुकरण करते हुए, सिस्टोलिक एरे के साथ विषम मेमोरी सबसिस्टम के प्रदर्शन को

मॉडल करता है। मेमोरी सबसिस्टम के एक्सेलेरेटर पर प्रभाव का विश्लेषण करने के बाद, हम नवीन और

ऊर्जा-कुशल इन-मेमोरी कम्प्यटूिंग (IMC) आर्किटेक्चर प्रस्तुत करते हैं, जो SRAM-आधारित IMC
एक्सेलेरेटर के भीतर ही मल्टी-बिट मल्टिप्लाई-ऐंड-अक्यूम्युलेट (MAC) संचालन करते हुए “मेमोरी वॉल
समस्या” को हल करने की दिशा में कार्य करते हैं।

प्रस्तावितआर्किटेक्चर में एक विशिष्ट इनपुटऔर वज़न-मैपिंग रणनीति शामिल है, जो ऊर्जा-गहन डिजिटल-

टू-एनालॉग कन्वर्टर्स (DACs) की आवश्यकता को समाप्त करती है। इसके साथ ही, यह एक नवाचारपूर्ण
एनालॉग कैरी कम्प्यूटेशन विधि को सम्मिलित करता है, जो IMC मैक्रो के भीतर ही अंतिम मल्टी-बिट
उत्पाद की गणना करता है, जिससे बाहरी डिजिटल परिपथों की विलंबता और ऊर्जा खपत दोनों कम होती

हैं।

अध्ययन इन अवधारणाओं को RRAM (Resistive Random-Access Memory) तक विस्तारित

करता है, जो एक नॉन-वोलेटाइल मेमोरी है। इसमें एक चर बिट-प्रिसीजन वेक्टर को-प्रोसेसर का निर्माण

शामिल है, जिसमें RRAM-आधारित IMC यूनिट और एक RISC-V कोर एकीकृत होते हैं। यह प्रणाली
वेक्टर-मैट्रिक्स गुणन के लिए एक नई डेटा-मैपिग तकनीक का उपयोग करती है, जो ऊर्जा दक्षता में सुधार

लाती है तथा मल्टी-बिट MVM को एक ही चक्र में निष्पादित करती है, जिससे विलंबता कम होती है। ये

RRAM-आधारित डिज़ाइन एज डिवाइसों पर डीप लर्निंग इन्फ़रेंस के लिए उच्च-दक्षता और उच्च-प्रदर्शन
समाधान प्रदान करने का लक्ष्य रखते हैं।

डीप लर्निंग से परे, यह शोध जीनोमिक्स अनुप्रयोगों का भी संक्षिप्त अध्ययन करता है, जहाँDNAअनुक्रम
विश्लेषण के लिएRRAM-आधारित IMC एक्सेलेरेटर का उपयोग किया गया है। यहआर्किटेक्चरDNA
को बाइनरी प्रारूप में परिवर्तित करके इन-मेमोरी बिटवाइज़ XORऔर AND संचालन सक्षम करता है,
जिससे पारंपरिक मशीन लर्निंग कार्यों से आगे IMC आर्किटेक्चर की बहुमुखी क्षमता प्रदर्शित होती है।
यह शोध विभिन्न विशेषीकृत हार्डवेयर एक्सेलेरेटर और एक सिमुलेशन फे्रमवर्क प्रस्तुत करता है, जो उच्च-

प्रदर्शन, ऊर्जा-कुशल समाधान उपलब्धकराते हुए IMC के क्षेत्र कोआगे बढ़ाते हैं और जटिलकम्प्यूटेशनल
चुनौतियों का समाधान प्रदान करते हैं।
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