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Abstract
Efficient hardware implementation and deployment of modern day data-intensive
artificial intelligent (AI) workloads has been challenged by the ‘memory wall’ in the
conventional computing architecture and ‘power hungry’ acceleration units-graphics
processing units (GPUs). This necessitates the exploration of bio-inspired algorithms
and their efficient hardware implementation as well as newer architectures to enable
energy efficient ubiquitous deployment of AI systems.

In this thesis, we propose to exploit the properties of emerging non-volatile memory
(NVM) devices for realization of biologically-plausible spiking neural networks. We
propose a double exponential adaptive threshold (DEXAT) spiking neuron model
that improves the performance of neuromorphic Recurrent Spiking Neural Net-
works (RSNNs). We also present a hardware efficient methodology to realize the
DEXAT neurons and experimentally demonstrate the DEXAT neuron block using
oxide based non-filamentary resistive switching devices. Further, we demonstrate
the performance improvements on two spatiotemporal tasks (a) Sequential MNIST
(SMNIST) and (b) Speech recognition.

We also exploit the in-memory computing architecture to realize (a) area efficient
high precision floating point neural network acceleration and (b) energy efficient
and reliable binary neural network acceleration. For floating point neural network
acceleration, we exploit a hardware array of filamentary resistive random access
memory (RRAM) devices. We map the floating point mantissas of convolutional
layer on 1T-1R hardware array, demonstrate the hardware inference and analyze the
sources of errors. For binary neural network (BNNs) acceleration, we propose to use
a hybrid CMOS-spin orbit torque magnetic random access memory (SOT-MRAM)
device based circuit to realize the XNOR operation in BNNs. We also propose a
pulse scheme for programming the voltage gated SOT-MRAM device to reduce the
write error rate (WERs) thereby increasing the reliability of the accelerator. We
also exploit another variant of SOT-MRAM i.e. spin transfer torque assisted SOT-
MRAM for realizing an approximate non-volatile content addressable memory that
provides high hamming distance tolerance for DNA classification application. Our
thesis work demonstrates the potential of emerging NVM devices for enabling the
next generation of neural networks and computing architectures.
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सार

आधनुिक डेटा-प्रधान कृत्रिम बुद्धिमत्ता (Artificial Intelligence - AI) कार्यभारों (workloads) के

कुशल हार्डवेयर कार्यान्वयन (hardware implementation) और परिनियोजन (deployment) को

पारपंरिक संगणन वास्तुकला (conventional computing architecture) में उपस्थित 'मेमोरी वॉल'

(memory wall) तथा 'ऊर्जा-खपतकारी' (power hungry) त्वरण इकाइयों (acceleration units)

जसेै ग्राफ़िक्स प्रोसेसिंग यूनिट्स (Graphics Processing Units - GPUs) की चुनौतियों का सामना

करना पड़ता ह।ै यह स्थिति जवै-प्रेरित कलन विधियों (bio-inspired algorithms) की खोज, उनके

कुशल हार्डवेयर कार्यान्वयन तथा नवीन वास्तुकलाओं (architectures) के अन्वेषण की आवश्यकता

को इगंित करती ह,ै जिससे ऊर्जा-कुशल एवं सर्वव्यापी AI प्रणालियों (systems) का परिनियोजन संभव

हो सके।

इस शोध प्रबधं (thesis) में, हम जवैिक रूप से सुसंगत स्पाइकिंग न्यूरल नेटवर्क्स (spiking neural

networks) को साकार करने के लिए उभरती हुई नॉन-वोलेटाइल मेमोरी (non-volatile memory

- NVM) यकु्तियों (devices) के गुणों का उपयोग करने का प्रस्ताव करते हैं। हम एक डबल एक्स-

पोनेंशियल अडैप्टिव थ्रेशोल्ड (Double Exponential Adaptive Threshold - DEXAT) स्पाइकिंग

न्यूरॉन मॉडल (spiking neuron model) प्रस्तुत करते हैं, जो न्यूरोमॉर्फिक रिकरेंट स्पाइकिंग न्यूरल

नेटवर्क्स (neuromorphic Recurrent Spiking Neural Networks - RSNNs) के प्रदर्शन में सु-

धार लाता ह।ै हम DEXAT न्यूरॉनों को साकार करने की एक हार्डवेयर-कुशल विधि भी प्रस्तुत करते

हैं और ऑक्साइड आधारित नॉन-फिलामेंटरी रसेिस्टिव स्विचिंग डिवाइसेज़ (oxide based non-

filamentary resistive switching devices) का उपयोग करके DEXAT न्यूरॉन ब्लॉक का प्रायोगिक

रूप से प्रदर्शन करते हैं। आगे, हम दो स्पेशियो-टेम्पोरल कार्यों (spatiotemporal tasks) पर प्रदर्शन

सुधार को प्रदर्शित करते हैं: (क) सीक्वेन्शियल एमएनआईएसटी (Sequential MNIST-SMNIST) और

(ख) वाक् पहचान (speech recognition)।

हम इन-मेमोरी कम्प्यूटिंग वास्तुकला (in-memory computing architecture) का उपयोग कर

(क) के्षत्र-कुशल उच्च-सटीकता फ्लोटिंग पॉइटं न्यूरल नेटवर्क त्वरण (area efficient high precision

floating point neural network acceleration), तथा (ख) ऊर्जा-कुशल और विश्वसनीय बाइनरी

न्यूरल नेटवर्क (binary neural network - BNN) त्वरण को साकार करते हैं। फ्लोटिंग पॉइटं न्यूरल ने-

टवर्क त्वरण के लिए, हम फिलामेंटरी रसेिस्टिव रैंडम एक्सेस मेमोरी (filamentary Resistive Random

Access Memory-RRAM) यकु्तियों की एक हार्डवेयर ऐरे (hardware array) का उपयोग करते हैं।

हम कन्वोल्यूशनल लेयर (convolutional layer) के फ्लोटिंग पॉइटं मणै्टिसा (mantissas) को 1T-1R

हार्डवेयर ऐरे पर मपै करते हैं, हार्डवेयर अनुकरण (hardware inference) का प्रदर्शन करते हैं और त्रुटि

के स्रोतों का विश्लेषण करते हैं। बाइनरी न्यूरल नेटवर्क त्वरण के लिए, हम एक हाइब्रिड सीएमओएस-

स्पिन ऑर्बिट टॉर्क मगै्नेटिक रैंडम एक्सेस मेमोरी (CMOS-spin orbit torque Magnetic Random
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Access Memory -SOT-MRAM) आधारित परिपथ (circuit) का प्रस्ताव करते हैं, जो BNNs में

XNOR क्रिया को साकार करता ह।ै हम वोल्टेज-गेटेड SOT-MRAM डिवाइस को प्रोग्राम करने के लिए

एक पल्स योजना (pulse scheme) भी प्रस्तावित करते हैं, जो लेखन त्रुटि दर (write error rate -

WER) को कम करती है और इस प्रकार त्वरणक (accelerator) की विश्वसनीयता में वदृ्धि करती ह।ै हम

SOT-MRAM के एक अन्य प्रकार — स्पिन ट्र ांसफर टॉर्क असिस्टेड SOT-MRAM (spin transfer

torque assisted SOT-MRAM) — का भी उपयोग करते हैं ताकि एक सन्निकट (approximate)

नॉन-वोलेटाइल कंटेंट एड्र ेसेबल मेमोरी (non-volatile content addressable memory - CAM)

को साकार किया जा सके, जो डीएनए वर्गीकरण (DNA classification) अनुप्रयोग के लिए उच्च हमैिंग

दरूी सहिष्णतुा (high hamming distance tolerance) प्रदान करता ह।ै हमारा शोधकार्य यह प्रदर्शित

करता है कि उभरती हुई नॉन-वोलेटाइल मेमोरी यकु्तियाँ (emerging NVM devices) अगली पीढ़ी के

न्यूरल नेटवर्क्स और संगणन वास्तुकलाओं को सक्षम करने की दिशा में अत्यधिक संभावनाएं रखती हैं।
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