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基于光电忆阻器的双向一维压缩与量化CNN识别*
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摘 要:冯·诺伊曼式体系中感知与计算的物理分离导致大量数据在存储与处理单元间搬运,带来高延时与能耗,制
约了边缘视觉应用的发展。为降低数据传输开销并提升前端计算效率,提出了一种基于光电忆阻器阵列与卷积神经

网络(CNN)的混合识别方案,用于64×64手写字母的低带宽特征采集与分类。利用两组4k光电忆阻器阵列分别沿

行、列方向对图像进行并行一维卷积压缩,得到两路64维特征并拼接为128维联合特征;在后端采用轻量级CNN并

结合混合精度量化。实验结果显示,行列联合特征在未量化时可稳定达到约91%~93%的识别率,量化并微调后模

型峰值识别率约为88.8%。
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Abstract:The
 

physical
 

separation
 

of
 

perception
 

and
 

computation
 

in
 

von
 

Neumann
 

architectures
 

necessitates
 

extensive
 

data
 

movement
 

between
 

storage
 

and
 

processing
 

units,
 

resulting
 

in
 

high
 

latency
 

and
 

energy
 

consumption
 

that
 

constrain
 

the
 

development
 

of
 

edge
 

vision
 

applications.
 

To
 

reduce
 

data
 

transmission
 

overhead
 

and
 

enhance
 

front-end
 

computational
 

efficiency,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

recognition
 

scheme
 

based
 

on
 

optoelectronic
 

memristor
 

arrays
 

and
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

for
 

low-bandwidth
 

feature
 

acquisition
 

and
 

classification
 

of
 

64×64
 

handwritten
 

characters.
 

Two
 

sets
 

of
 

4k
 

optoelectronic
 

memristor
 

arrays
 

perform
 

parallel
 

one-dimensional
 

convolutional
 

compression
 

along
 

row
 

and
 

column
 

directions
 

respectively,
 

yielding
 

two
 

64-dimensional
 

feature
 

streams
 

that
 

are
 

concatenated
 

into
 

a
 

128-
dimensional

 

joint
 

feature.
 

A
 

lightweight
 

CNN
 

is
 

employed
 

in
 

the
 

backend,
 

combined
 

with
 

mixed-precision
 

quantisation.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

combined
 

row-column
 

features
 

achieve
 

stable
 

recognition
 

rates
 

of
 

approximately
 

91%~93%
 

without
 

quantisation.
 

Following
 

quantisation
 

and
 

fine-tuning,
 

the
 

model
 

attains
 

a
 

peak
 

recognition
 

rate
 

of
 

approximately
 

88.8%.
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0 引  言

  随着人工智能与大数据技术的快速发展,传统基于冯

诺依曼架构的计算系统在处理高并行度、低功耗的智能感

知任务时逐渐暴露出瓶颈[1-3]。该架构将存储单元与计算

单元物理分离,数据在两者间频繁传输形成“冯诺依曼瓶

颈”,导致能耗高、延迟大、并行度受限等问题。尤其在图像

识别、自然语言处理等深度学习任务中,模型参数规模呈指

数级增长,传统处理器的能效已难以满足边缘智能设备的

发展需求[4-9]。
为了突破这一限制,感存算一体成为近年的研究热

点[10-12]。该思路通过在同一器件中实现光电信号感知、存储

与计算,大幅减少数据搬运,提高系统的计算效率。在众多

实现方式中,忆阻器因其非易失性、模拟权值调控、低功耗与

高密度集成等优势,被认为是构建神经形态硬件的重要候选

器件[13]。特别是光电忆阻器,能够同时响应光信号与电信

号,可直接将外部光学刺激转化为可调导通态,实现光感知

和权值映射,为构建新型的类脑感知芯片提供了可能[14-17]。
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近年来,围绕将忆阻器及其阵列用于卷积运算、矩阵乘

加加速与类脑记忆等神经形态计算的研究取得了显著进

展[18-24]。Chari 等[20] 提 出 的 全 并 行 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)利用1个忆阻器和1
个晶体管固定电路阵列在单周期内实现整张特征图的并行

卷积,从系统层面实现了高吞吐与低功耗;Kim等[21]通过

可配置核映射在阵列内调节权重复制与读取周期,在时间

效率与阵列面积之间提供灵活折中;Zhang等[22]提出的原

位卷积忆阻器则将卷积计算搬到单个忆阻器的时域动态

上,通过导电丝生长与切换时间实现器件级原位卷积与噪

声抑制;Tan等[23]通过1个晶体管和3个忆阻器交叉阵列

与全尺寸并行卷积算法实现了从算法到硬件的协同优化,
显著降低了计算复杂度;Byun等[24]则利用动态忆阻器的

短期记忆与脉冲易化特性,在单器件层面实现了时序信号

的高维非线性映射,构建了物理储备池混合计算框架。上

述工作从不同角度展示了忆阻器体系在提升并行度、能效

与计算密度方面的潜力,但也暴露出若干亟待攻克的问题:

1)器件动态特性与神经网络模型的协同设计不足,尤其是

如何将光电忆阻器的多态电导可靠且可重现地映射为网络

权重;2)量化、有限位宽与器件噪声等硬件约束对模型精度

的影响尚缺乏系统性的量化与补偿策略;3)现有工作多集

中于器件级或阵列级功能验证,尚未对从光学感知、前端特

征提取到后端分类识别的完整流程进行系统评估,从而限

制了其在实际视觉识别任务中的应用潜力。
基于上述背景,本文利用已制备的光电忆阻器阵列作

为感知前端,对手写字母图像进行特征采集,并将器件输出

数据输入CNN进行分类识别。本研究的主要工作包括:

1)基于两组光电忆阻器阵列构建手写字母特征采集方案;

2)设计适用于器件输出特征的CNN;3)开展权重训练与量

化实验;4)分析网络深度与分类任务对模型性能的影响。

1 光电忆阻器阵列

1.1 光电忆阻器特性

  如图1所示,本文设计所使用的光电忆阻器采用ITO/

PEDOT:PSS/PVK/C60+BCP/Ag 的 层 状 结 构,其 中

FA0.8Cs0.2Sn0.5Pb0.5I3(PVK)作为光敏层,用于将入射光信

号转换为电学响应。器件在光照与暗态条件下表现出明显

不同的光电响应特性,在相同偏压下,光照状态下的输出电

流显著高于暗态,表明器件具有良好的光电响应能力和较

低的暗电流水平。该特性使器件能够有效感知光强变化,
并将光学信息稳定映射为电流信号,适合作为神经形态视

觉感知与特征提取的前端光电转换单元。

1.2 特征提取

  光电忆阻器单元能够在接收光照的同时提取图像的光

学特征,并在器件内部完成卷积运算。当不同像素位置的

光信号照射在器件上时,其光强会调制器件的光生载流子

浓度,进而影响输出的光电流幅值。与此同时,器件预设的

图1 光电忆阻器结构示意图和J-V 曲线

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

optoelectronic
 

memristors
 

structure
 

and
 

its
 

J-V
 

curve

电导状态可等效为卷积核权重,使得光照强度与电导值在

器件内部发生乘积运算。最终,光生电流即表示卷积计算

后的特征响应,实现了将图像感知与卷积特征提取集成在

同一器件中的原位计算过程。
如图2所示,图像不同像素点的光照强度P 作为输

入,器件光电响应产生的光电流I 作为输出。阵列中每列

光电忆阻器的光电流可自动累加作为输出电流,实现列卷

积运算。计算公式为:

In =∑
M

m=1
PmnRmn (1)

图2 光电忆阻器的一维卷积压缩

Fig.2 One-dimensional
 

convolutional
 

compression
 

of
 

optoelectronic
 

memristors

本文要识别的图像的尺寸为64×64,卷积核的权重W
预先映射为器件阵列中每一行的光响应度R,阵列的每行

包含64个对应权重的光响应单元。在计算过程中,图像像

素的光强作为输入照射到器件表面,各像素光强与相应的

光响应度在单元内部完成乘法运算,产生与输入加权相关

的光电流。阵列按列对这些光电流进行累加,得到64路输

出电流,构成图像的列方向特征向量。随后,该特征向量被

输入到CNN中,实现对图像类别的进一步判别。
本文在前端实验中对光电忆阻器阵列的噪声、电导漂

移、写入误差及阵列不一致性等非理想因素做了理想化假
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设。为提升系统在实际部署中的鲁棒性,后续在算法层面

采取了多项针对性策略,在后端CNN训练中引入权重衰

减正则化并结合通道级混合精度量化进行微调,该组合在

数学上等效于一种隐式的噪声注入训练,能够抑制模型对

理想仿真数据的过拟合并提高对前端参数扰动的容错能

力。另一方面,所用数据集本身包含手写样本的自然变异

与噪声,在训练阶段还施加了随机平移、旋转及亮度和对比

度扰动等数据增强,进一步扩展了输入分布,从而增强模型

对真实前端输入的适应性。

1.3 权重映射

  在CNN的前两层中,卷积核权重被映射为光电忆阻

器阵列的光响应度,具体通过调节阵列中各行交叉开关的

外加电压实现权重的存储与写入。器件的32态光响应度

如图3所示,其电导-光响应关系呈现出良好的线性特性。
基于这一特性,可采用线性映射方式将网络权重量化后对

应到器件状态。
由于器件可提供32个可区分的电导态,权重被量化为

5
 

bit,并与32态光响应度一一对应,从而实现量化权重到

光响应度的线性映射,映射关系如图4所示。图5所示为

卷积核权重向量到光响应度的线性映射。该映射方式保证

了权重在器件中的准确表示,为后续的卷积计算奠定基础。

图3 光电忆阻器的32态光响应度

Fig.3 32-state
 

photoresponsivity
 

of
 

the
 

optoelectronic
 

memristor

图4 权重与光响应度映射关系

Fig.4 Mapping
 

relationship
 

between
 

weight
 

and
 

light
 

responsivity

图5 卷积核权重向量到光响应度的线性映射示意图

Fig.5 Schematic
 

representation
 

of
 

the
 

linear
 

mapping
 

from
 

convolutional
 

kernel
 

weight
 

vectors
 

to
 

optical
 

responsivity

2 网络算法设计

  本文提出一种双阵列一维压缩与联合特征识别的混合

计算方案。使用两组4k光电忆阻器阵列分别沿行、列方向

对64×64图像进行并行一维卷积压缩,产生两路64维特征

向量并拼接为128维联合特征,随后将其输入后端CNN完

成分类。该方法在显著降低前端数据量与卷积计算负担的

同时通过行列互补保留关键判别信息,后文实验结果表明

联合方案在识别率和收敛性方面均优于单向压缩方案。

该双向一维压缩方法的有效性,可以从矩阵奇异值分

解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)的理论框架中获得

深刻解释。任何输入图I∈R64×64均可通过SVD分解为一

系列秩-1矩阵的加权和,计算公式为:

I=∑
64

i=1
σiuivT

i (2)

其中,奇异值σ1≥σ2≥ … ≥0表征了不同成分的重

要性,左奇异向量ui 张成了图像的列空间,右奇异向量vi

张成了图像的行空间。本文的双向压缩可视为一种高效
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的、物理实现的SVD截断近似。行方向卷积旨在提取图

像在最重要的若干左奇异向量{ui}所张成的空间上的投

影,捕获图像的纵向模式;列方向卷积则对应在最重要的

若干右奇异向量{vi}空间上的投影,捕获图像的横向模式。
拼接后的128维联合特征,相当于构建了一个由行、列两

个最主要方向张成的联合特征子空间,近似保留了SVD
分解中前几个奇异值最大的分量所携带的主要判别信息。
从计算效率角度看,该方案与可分离卷积的数学思想同

源。传统二维卷积核若其SVD近似为秩-1矩阵,则可分

离为两个一维卷积核的连续运算,将计算复杂度从 O(k2)
降至O(2k)。本文方法通过硬件阵列直接实现双向一维

投影,从根本上继承了这种计算效率优势。

2.1 网络结构

  本文设计的网络算法结构如图6所示。整个神经网

络推理流程可以分为两个部分:1)部署在光电忆阻器阵

列上的图像特征提取;2)由CNN完成的高维特征分类。
在阵列端,输入的手写字母图像被分别投射到两个光电

忆阻器阵列中,两个阵列分别对应网络前两层卷积核的

权重。图像以光照形式作用于阵列单元后,不同像素的

光强与对应器件的光响应度在单元内部产生加权光电

流,各列单元的光电流经累加形成长度为64的电流特征

向量。来自两个阵列的电流特征向量进一步拼接,构成

网络的输入图像联合特征。随后,这一联合特征向量被

送入后端的CNN结构中。网络首先经过两级卷积-下采

样模块,用于进一步提取局部空间结构信息并压缩特征

维度。经卷积层提取的深层特征随后输入两层全连接网

络,完成类别空间的映射,并最终输出手写字母的分类

结果。

图6 网络算法结构

Fig.6 Network
 

algorithm
 

architecture

2.2 网络训练

  为对来自光电忆阻器阵列的联合特征向量进行分类,
本文在PyTorch框架下构建并训练了CNN。所有实验均

采用统一超参数设置以保证可比性,主要训练配置如表1

所示。训练使用交叉熵损失函数衡量分类误差;优化器选

用Adam以兼顾收敛速度与稳定性;为抑制过拟合引入权

重衰减。训练过程中采用逐轮学习率衰减策略以在后期

精细调整模型参数。
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表1 神经网络重要参数

Table
 

1 Key
 

parameters
 

of
 

neural
 

networks
参数 值

Epochs 20
Batch

 

Size 64
Learning

 

Rate 0.001
Weight

 

Decay 0.000
 

1
Criterion Cross

 

Entropy
 

Loss
Optimizer Adam
Gamma 0.9

  在实验实现方面,所用数据来自EMNIST数据集的字

母子集,仅选取字母 A~J共10类。在进入训练流程前,
对所有样本进行了统一的预处理,灰度归一化并按需要重

采样至与前端感知尺寸一致。随后按8∶1∶1的比例划分为

训练集、验证集和测试集。模型在每个Epoch结束后均在

验证集上进行性能评估,并根据验证准确率自动保存当前

表现最佳的模型权重,以确保最终测试结果的可靠性与代

表性。训练阶段持续记录训练损失、验证损失以及对应的

分类准确率,并绘制收敛曲线用于分析模型的训练动态与

稳定性。

2.3 权重量化

  为了在保持模型精度的同时进一步压缩网络规模,本
文对训练后的权重进行混合精度量化。该方法根据不同

层的权重分布特性和参数规模,为卷积层与全连接层分配

不同的量化位宽,以在模型压缩率与性能之间取得平衡。
从图7可以观察到,卷积层的权重数量相对较少,但权

重值呈现更强的离散性与峰值分布;而全连接层权重数量

庞大,分布接近零均值、较为平滑且呈近似高斯形态。基于

这两类层的分布差异,卷积层采用5
 

bit有符号对称量化。
原因是卷积层参数量少,但对前端特征提取影响较大,需要

更高精度来避免量化误差放大;同时卷积核权重的值域较

宽,需要更多离散点来保证表示能力。全连接层采用4
 

bit
有符号对称量化。全连接层参数量大,具备更强冗余性,适
合使用更低精度进行压缩,同时有限的量化损失也可以通

过后续训练补偿。卷积层高精度和全连接层低精度的配置

是混合精度量化中较为常用的结构性策略,能够在节省存

储与计算开销的同时最大程度减少性能损失。

图7 神经网络权重分布

Fig.7 Neural
 

network
 

weight
 

distribution

3 结  果

  图8所示为在4种特征提取策略下随训练轮次的识别

精度对比,仅列向压缩、仅行向压缩、行列联合压缩以及纯

数字CNN,都使用相同的网络深度与卷积核通道数。行列

联合方案在训练后期稳定达到约91%~93%的准确率,明
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显优于仅列向的79%~80%和仅行向的67%~68%。与

纯数字CNN相比,行列联合在最终精度上仅有微小差距,
差值在1%之内,但它将前端特征维数从4

 

096降至128,
数据传输量和后端计算负担均显著降低。除此之外,行列

联合方案收敛更快且曲线更平滑,表明多维投影的互补性

有助于提升训练稳定性与鲁棒性。综合来看,行列联合一

维压缩在带宽受限的工程场景中实现了在精度与资源消

耗之间的良好折中。

图8 4种策略在训练过程中的准确率对比

Fig.8 Accuracy
 

comparison
 

of
 

four
 

strategies
 

during
 

training

如图9所示,随着训练Epoch的增加,训练损失与验

证损失均出现稳定下降趋势;同时训练与验证准确率持续

上升并在后期趋于平稳。最终训练准确率超过92%,验证

准确率接近92%,训练与验证曲线之间无明显发散,说明

模型具有良好的收敛性且未表现出严重过拟合。由损失

曲线可见,模型在前5
 

Epoch内完成大幅下降,随后进入精

  

图9 神经网络在20个训练周期内的识别精度与损失

Fig.9 Recognition
 

accuracy
 

versus
 

loss
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

over
 

20
 

training
 

cycles

细调整阶段,表明所选超参数能够支持稳定训练。
采用混合精度量化策略并在量化后进行微调的实验

结果如图10所示。量化模型在前6
 

Epoch训练阶段波动

较大,随后性能逐步回升并稳定。量化并微调后模型在验

证集上第19
 

Epoch取得最高识别率约88.8%,且在大多

数后期保持在约86%~89%。相较于未量化的约92%~
93%浮点基线,混合精度量化带来了可接受的精度下降,
同时显著降低了模型的表示位宽和存储开销。这一结果

表明所采用的混合精度与量化感知微调策略能在压缩比

与性能之间实现良好折中。

图10 混合精度量化模型在20个训练周期内的识别率变化

Fig.10 Recognition
 

rate
 

variation
 

of
 

the
 

mixed-precision
 

quantisation
 

model
 

over
 

20
 

training
 

cycles

  在采用混合精度量化的前提下,图11直观地反映了

网络深度与任务规模对识别性能和训练行为的 影 响。
图11(a)比较了在相同10类任务下3种深度随训练轮次

的准确率曲线,4层网络收敛较慢且最终精度显著低于更

深网络,而5层与6层均能在较少轮次内达到高精度,且曲

线更平滑稳健,说明适度加深网络能够显著提升对压缩后
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投影特征的判别能力。图11(b)固定为5层结构,展示其

在类别数递增时的表现,随着类别数增加,整体准确率呈

下降趋势,且波动略增,表明任务复杂度上升会放大模型

对细粒度判别能力的需求。在本文所用的前端强降维设

置下,采用5层中等深度的轻量后端在性能、收敛速度与

稳定性之间取得了最佳折中。

图11 网络深度与分类任务对模型性能的影响分析

Fig.11 Analysis
 

of
 

the
 

impact
 

of
 

network
 

depth
 

and
 

classification
 

tasks
 

on
 

model
 

performance

  基于最终测试量化微调后性能较佳的模型绘制的混

淆矩阵如图12所示,大多数类别的识别率较高,主对角线

上的计数占多数,表明模型对绝大多数字母具有良好判别

能力。然而,仍能观察到若干特定类别间的系统性混淆:
某些字母如G容易被误判为A或B;这是由于这些字母在

手写样式中与A和B在笔画分布或整体轮廓上存在相似

性,尤其在笔画连接或局部形状被压缩后更易混淆。类似

I与J以及部分邻近字符之间存在相互错分的情况,说明

这些字母的局部细节对分类器十分敏感。总体来看混淆

矩阵中对角线条目显著高于非对角线,大多数类的准确率

仍处于较高水平,但在某些易混淆对上存在统计上可观的

误分类数量。
本研究还比较了部分相关的工作,如表2所示。与文

献[19-20]侧重于高态数器件与阵列并行化实现不同,本文

的贡献在于针对前端资源受限与带宽受限场景,在前端通

过两组光电忆阻器阵列将4k像素压缩为128维联合特征,

  

图12 量化后模型在测试集上的混淆矩阵

Fig.12 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

quantified
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set

表2 与其他相关研究的比较

Table
 

2 Comparison
 

with
 

other
 

relevant
 

studies

方法 核心器件 数据集 识别目标
忆阻器电

导态数

前端

是否

压缩

前端

特征

压缩率/%

后端

是否

量化

量化

方式

量化

位数

训练

轮次

最大

识别率/

%

文献[19]动态忆阻器 自制
校园地标

(10类) 128 否 - 否 - - >25 95.13

文献[20]普通忆阻器 MNIST 0~9 128 否 - 否 - - 100 98.63

本文 光电忆阻器 EMNIST A~J 32 是 97 是
混合

精度

卷积层5
 

bit
全连接层4

 

bit
20 93

显著降低了从传感端到数字域的传输与处理数据量;本文

仅使用器件可实现的32态电导,说明方案对器件位宽具

有更好的适配性和鲁棒性。相较于需要较多训练迭代或

依赖高分辨率器件的工作,本文后端采用轻量级网络并在
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较少训练轮次即能收敛,训练开销和部署复杂度更低。尽

管在绝对峰值识别率上相比较低,但在极端压缩、低位宽

与端到端验证这组严格工程约束下,本文展示了更好的

“压缩—精度—可实现性”折中,证明了在带宽和能耗受限

的边缘视觉场景中,本方法具有更高的工程可用性与推广

潜力。

4 结  论

  本文提出并实现了基于光电忆阻器阵列的前端特征

采集与后端CNN分类的混合识别框架。通过在器件端并

行执行一维投影式卷积压缩并将特征拼接输入CNN,本方

法在大幅减少需传输与数字化的特征量的同时,保留了足

够的判别信息。为适配器件的有限位宽与实际部署需求,
本文采用混合精度量化并进行量化感知微调,量化后峰值

识别率约为88.8%,显示了精度与存储节省之间的良好折

中。需要指出的是,本文并不涉及忆阻器的制备工作,所
用器件作为现成硬件被用作前端传感单元。总体上,本文

验证了光电忆阻器作为感知计算前端与量化CNN协同工

作的实用性,为资源受限场景下实现高效神经形态视觉感

知提供了可行路径。
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