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存算一体技术研究现状
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摘　要：　冯诺依曼计算机体系结构面临着“存储墙”的瓶颈，阻碍AI（Artificial Intelligence）计算性能提升 . 存算

一体硬件结构打破了“存储墙”的限制，大大提升了AI计算的性能 . 目前存算一体计算方案已在多种存储介质上得到

实现，根据计算信号类型，可以将存算一体计算方案分成数字存算一体方案和模拟存算一体方案 . 存算一体硬件结构

使得AI计算的性能取得巨大提升，然而进一步发展仍面临重大挑战 . 本文对不同信号域的存算一体方案的进行了对

比分析，指出了每一种方案的主要优缺点，也指明了存算一体技术面临的挑战 . 我们认为，随着工艺集成、器件、电路、

架构，软件工具链的跨层次协同研究发展，存算一体技术将在边缘端和云端，为AI计算提供更加强大和高效的算力 .
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Research Status of Computing-in-Memory Technology
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Abstract:　Von Neumann computer architecture faces the bottleneck of “storage wall”, which hindering the performance 
improvement of AI (Artificial Intelligence) computing. Computing-In-Memory (CIM) breaks the limitation of “storage wall” 
and greatly improves the performance of AI computing. At present, CIM schemes have been implemented in a variety of storage 
media. According to the type of calculation signal, CIM scheme can be divided into digital CIM and analog CIM scheme. CIM 
has greatly improved the performance of AI computing, but the further development still faces major challenges. This article 
provides a detailed comparative analysis of CIM schemes in different signal domains, pointing out the main advantages and 
disadvantages of each scheme, and also pointing out the challenges faced by CIM. We believe that with the cross level col⁃
laborative research and development of process integration, devices, circuits, architecture, and software toolchains, CIM will 
provide more powerful and efficient computing power for AI computing at the edge and cloud ends.
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1　引言

现如今，AI（Artificial Intelligence）已经渗透到人类生

活的多个方面，成为人类社会不可或缺的一部分 . 一大批

人工智能技术包括图像分类、物体识别、自然语言处理，

生物结构预测等已被开发并被广泛应用［1~4］. 人工智能技

术的关键在于神经网络计算的实现 . 目前神经网络计算

根据计算规模以及部署的位置可分成云计算和边缘计算 .
云端计算往往由巨大的数据中心实现，需要大量的计算

单元实现超高的算力［5］. 云计算存在数据交互延时大以

及个人数据隐私性差的缺陷，很多云端的计算已经向边

缘测转移［6］. 边缘计算的应用场景日益复杂，很多边缘计

算场景也需要具有可观的算力 . 另外考虑到边缘计算设

备大多采用电池供电，要求边缘计算也需要有高的能效 .
目前主流的计算机体系结构是冯诺依曼体系结

构 . 如图1（a）所示，该结构的存储单元和计算单元是分

离的 . 在进行数据处理时，存储单元与计算单元要通过

总线进行频繁地通信 . 具体来说便是数据从存储单元

读出通过总线送到计算单元进行计算，计算结果再通
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过总线传送到存储单元实现存储 . 存储单元和计算单

元的带宽存在严重的不匹配，“存储墙”大大限制了冯

诺依曼体系结构计算吞吐［7］. 除此以外，数据在存储单

元和计算单元之间的频繁搬运消耗大量能量，从而使

计算能效的提升受到限制 . 传统的冯诺依曼体系结构

不利于云计算和边缘计算带宽和能效的进一步提升 .

为了克服传统冯诺依曼体系结构由于存算分离在

计算吞吐和能效上面临的瓶颈，近年来存算一体的硬

件结构得到了持续的发展 . 存算一体的硬件结构打破

了传统冯诺依曼计算结构的限制［8，9］. 如图 1（b）所示，

在该计算结构中，存储单元和逻辑单元的距离被大大

拉近或者完全消除，大大减少了数据在存储单元和计

算单元之间的传输，显著地降低了计算延时和能耗 .
近年来AI的发展使得AI计算性能受到了人们的广

泛关注 . 存算一体的计算结构十分有利于图2所示的以

输入和权重值做乘加计算为主的神经网络计算性能的提

升，成为大幅度提升AI计算性能的重要方法 . 至今已有

多种存算一体方案被提了出来，使得AI计算任务的性能

取得了显著的提升 . 但同时，存算一体架构的进一步发展

仍面临器件、电路和系统层面的严峻挑战 .
在下文中，我们将对不同信号域的存算一体方案

进行对比分析，并指出每一种方案的主要优缺点，同时

也会指明存算一体技术面临的挑战 . 我们认为，随着工

艺集成、器件、电路、架构，软件工具链的跨层次协同研

究发展， 存算一体技术将在边缘端和云端，为 AI 计算

提供更加强大和高效的算力 .
2　不同存储介质下的存算一体实现方案

近年来，基于不同的存储介质，产生了多种存算一

体计算方案 . 根据存储介质存储的信息在存储单元掉

电以后是否丢失，可将存储器分为易失存储器和非易

失存储器 .
2. 1　易失存储器存算一体方案

2. 1. 1　SRAM存算一体方案

如图 3所示，SRAM（Static Random Access Memory）

单元的典型结构由六个金属氧化物场效应晶体管

（Metal Oxide Semiconductor，MOS）组成 . 四个MOS管组

成两个反相器，一个反相器的输出节点同时作为另一

个反相器的输入节点，因此形成正反馈环路将数据以

电平高低的形式存储在一个反相器的输出节点上 . 其

余的两个 MOS 管作为选择器，在读写的过程中选中

SRAM 单元 . 由于数据值以电平高低的形式存储在电

路节点上，一旦电路掉电，存储单元存储的数据也会随

之丢失 .
一个 SRAM 单元用来存储一个二值的乘数 . 为了

实现计算，需要给 SRAM单元增添相应的计算电路 . 电

荷共享是 SRAM 实现计算的一种经典方式 . 如图 3 所

示，一种典型的电荷共享型的 SRAM 计算电路为 2T1C
结构［10］. SRAM 阵列进行计算时，SRAM 单元存储的权

重值以及输入值在一个 2T1C单元上实现相乘，乘法结

果以电荷的形式存储于电容上，之后将所有的电容并

联，通过电容的电荷共享从而实现各个乘法结果的累

加，累加结果为电压的形式，由模数转换电路（Analog 
to Digital Converter，ADC）进行模数转化 . 也有多种其
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(b) 存算一体计算结构

图1　冯诺依曼体系结构与存算一体计算结构对比
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图2　典型神经网络示意图
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他结构的 SRAM 计算电路被提了出来 . Si 等［11］提出了

一种电流域的SRAM计算电路，该计算电路的核心由两

个串联的MOS管构成 . 计算时，SRAM单元存储的权重

值和输入值分别控制计算电路两个MOS管的栅压以控

制两个串联的MOS管产生电流的大小从而实现乘法计

算，不同行的MOS管电流汇聚同一根BL上实现加法计

算 . Wu 等［12］提出了一种时域的 SRAM 计算电路，该计

算电路的核心由一个两级反相器链组成，SRAM单元存

储的权重值以及输入值分别通过控制第一级反相器下

拉通路电阻的有无以及阻值大小决定该反相器链是否

产生延时从而实现乘法计算，不同反相器链串联从而

实现加法计算 .

另外基于 SRAM 的数字域存算一体技术近年来受

到了人们的广泛关注［13~16］. 一种典型的 SRAM 计算电

路为或非（nor）逻辑门［13］. 一个 6T结构的 SRAM和一个

或门组成一个阵列单元 . SRAM存储的权重值以及输入

值在或门上实现乘法，乘法结果送至阵列外的加法器

树实现乘法结果的累加从而实现乘加计算 .
SRAM与CMOS工艺完全兼容，和其他的存储器相

比，具有工艺成熟度高的特点 . 数字域 SRAM存算一体

方案完全采用逻辑电路进行乘加计算，对噪声不敏感，

可以实现高精度的计算［13］. 模拟域的存算一体方案的

乘加信号精度和模数转换的精度受工艺扰动影响严

重，更适合使用在端侧场景 . 作为一种易失性的器件，

SRAM 在使用的过程中需要持续供电从而形成显著的

漏电流，因此SRAM存算一体方案不适用于需求高待机

时长的应用场景 . 另外，受限于大的 SRAM 单元面积，

SRAM存算一体方案具有较低的存储密度 .
2. 1. 2　eDRAM存算一体方案

一个 MOS 管和一个电容串联是 eDRAM（embeded 
Dynamic Random Access Memory）单元的一种典型结

构［17］. 数据以电荷的形式存储在电容上，MOS管作为选

择器用于该单元读写的选中 . 电容上的电荷会通过

MOS管漏电，因此 eDRAM单元需要进行定期的刷新以

防止数据的丢失 .
eDRAM阵列进行计算时，一个 eDRAM单元可实现

一个乘法计算 . 电荷共享是 eDRAM阵列实现计算的经

典方式［18］. 权重值以电荷的形式存储在单元的电容上，

输入值以电平高低的形式控制单元的 MOS 管是否导

通 . 如图 4所示，进行乘法计算的单元并联到一根比特

线（Bit Line，BL）上，通过共享电容电荷的方式实现乘法

结果的累加 . 当单元的存储电荷为 0或单元的 MOS 管

未导通时，乘法结果为 0，在电荷共享的过程中不会提

供电荷 . 电荷共享所得的电压由ADC进行模数转化 .
Zhao等［19］使用2T结构的eDRAM单元实现了乘法计

算 . 2T结构eDRAM单元的一个MOS用于实现写操作，另

一个MOS管用于计算 . 在计算模式，eDRAM单元存储的

权重值控制计算MOS管是否打开、输入值控制计算MOS
管的源漏是否产生压差以控制打开的计算MOS管是否产

生电流从而实现乘法计算，同一行（列）上的eDRAM单元

的计算电流汇聚在同一根BL上从而实现加法计算 . 与上

述工作实现乘加计算原理类似，Yu等［20］采用了4T2C的结

构实现3值权重的存储与计算 .
eDRAM存算一体技术一般具有高的存储密度 . 然

而，eDRAM存算一体计算具有低的计算吞吐，定期刷新

的需求也限制了其在高待机时长场景中的应用 .
2. 2　非易失存储器存算一体方案

2. 2. 1　Flash存算一体方案

如图 5所示，与MOS器件结构不同，Flash器件在栅

级下引入了浮置栅极［21］. 当浮栅上存储电子时，Flash
的阈值电压会被抬高，Flash器件难以导通，表示存储数

据“0”；当浮栅上未存储电子时，Flash的功能与MOS管

类似，在栅极电压为高电平时，管子会导通，表示存储

数据“1”. 浮栅被绝缘层环绕，其存储的电子不会轻易

流失 . 因此即使电路掉电，Flash 存储的数据也不会

丢失 .
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图3　典型SRAM存算一体计算结构以及SRAM单元结构
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Flash阵列进行计算时，一个Flash单元可以实现一

个乘法计算 . 如图 5 所示，在 Flash 器件上加电压产生

乘法电流是Flash单元实现乘法计算的典型方式［22］. 权

重值以浮栅上电子的有无存储在Flash器件上 . 输入值

通过数模转换器（Digital to Analog Converter，DAC）转换

成模拟电压施加在 Flash的源级，因此会在工作在线性

区的 Flash 器件的漏极形成乘法电流 . 多个 Flash 的乘

法电流汇聚在一根 SL 上从而实现电流累加并经 ADC
转化成数字信号 . 另外，通过分别控制 Flash 浮栅上电

子的数量以及漏极电压的 level 数量可以在一个 Flash
单元上实现多bit输入、多bit权重的乘法 .

Flash器件作为传统的非易失器件，相比其他的非

易失器件工艺成熟度更高，可实现多 bit存储，在存储密

度上相比其他的非易失器件具有更加明显的优势，可

用在高待机时长、低功耗的边侧和端侧场景 . 相比于其

他非易失器件，平面 Flash工艺的进一步微缩面临浮栅

中电子数量难以控制的困难；另外 Flash器件擦写次数

更少，且读取速度更慢 .

2. 2. 2　忆阻器存算一体方案

近年来，忆阻器在存储以及计算领域受到了研究者

的广泛关注 . 忆阻器通过器件阻值的高低存储信息，根据

忆阻器阻变机理的不同，如图6所示，可以将忆阻器划分

为阻变随机存储器、相变存储器、以及磁阻变随机存储器

等 . 阻变随机存储器（Resistive Random Access Memory，
RRAM）一般是金属-绝缘体-金属结构，通过控制绝缘体

内导电细丝的断裂与形成实现高低阻态的转换从而实现

存储信息的转换［23］. 相变存储器（Phase Change Memory，
PCM）的结构与阻变随机存储器结构类似，然而在存储状

态的转变原理上具有很大的不同［24］. 相变存储器是通过

控制与下电极连接处的相变材料的状态在晶体和非晶体

之间切换实现器件高低阻态的切换 . 磁阻变随机存储器

（Magnetoresistive Random Access Memory，MRAM）一般包

括自由磁层、隧道栅层、以及固定磁层，通过控制自由磁

层的磁场方向与固定磁层的磁场方向是否平行实现器件

高低阻态的切换［25］. 忆阻器编程一旦结束，器件的阻值状

态会维持很长时间，除非给器件施加编程操作条件 . 因此，

断电以后，器件存储的信息也不会丢失 . 忆阻器往往会与

BL1

WL1

输入
1

BL2

WL2

输入
2

BLn

WLn

输入
n

 

GBL

输出电压

1T1C-DRAM

1T1C-DRAM

1T1C-DRAM

阵列

 

Q

WL

BL

1T1C-DRAM

 
图4　典型的DRAM存算一体计算结构以及DRAM单元结构
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图5　典型的Flash存算一体计算结构以及Flash器件结构
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一个MOS管串联组成1T1R结构作为忆阻器阵列的基本

单元结构，MOS主要作为选择器控制读写过程忆阻器的

选中 .
1T1R忆阻器阵列进行计算时，一个单元可以实现

一个乘法计算 . 如图 6所示在 1T1R单元上施加电压产

生乘法电流是 1T1R单元实现乘法计算的典型方式 . 权

重值以忆阻器电导值的形式存储于忆阻器器件 . 输入

值通过 DAC 转换成模拟电压施加在 1T1R 单元的 BL
端，该电压与源线（Sourse Line，SL）端的压差与忆阻器

电导相乘得到一个乘法电流流入 SL，多个 1T1R单元的

电流汇聚在同一根 SL上从而实现乘法电流的累积，乘

加电流由ADC转化成数字信号［26］.

相比RRAM和 PCM，MRAM在耐久性、读取速度上

具有明显的优势；然而 MRAM 的高低阻态的阻值之比

要小于RRAM和 PCM，尚未有MRAM进行多 bit存储的

报道，而已有报道在 RRAM［27］和 PCM［28］上可实现多 bit
的权重存储 . 另外与 PCM 器件相比，RRAM 低成本、与

CMOS 工艺更加兼容的特点使得其受到了广泛关注 .
基于 RRAM、PCM、MRAM 器件的存算一体方案在端测

和边缘计算场景具有很大的潜力，然而大规模应用的

实现还依赖于器件工艺水平进一步提升 . 上述各种存

储器件特性对比如表1所示 .

3　不同信号类型的存算一体方案

根据计算信号的类型，可以将存算一体方案划分

成数字域的存算一体方案以及模拟域的存算一体方

案 . 根据模拟信号的种类可将模拟域的存算一体方案

进一步划分为电流域、电荷域、时域的存算一体方案 .
3. 1　数字域的存算一体方案

数字域的存算一体方案常常采用逻辑电路实现乘

法和加法 . 得益于逻辑电路计算功能的鲁棒性，数字域

的存算一体方案可以取得更高精度的计算结果［13，14］；
使用逻辑电路实现乘加计算也使得数字域存算一体方

案往往具有快的单次计算速度 . 然而，数字域的存算一

体方案也面临着一些挑战 . 全逻辑电路实现的外围乘

加电路具有大的计算面积，在实际的数字域存算一体

方案中往往采用乘加电路复用的方式以减小外围电路

的面积占比，却付出了计算吞吐下降的代价；数字域存

算一体方案中的一个存储单元往往只存储 1 bit 数据，

数据存储密度相对较小；一次操作实现多 bit数据的乘

加计算需要付出大的外围电路面积，于是数据输入常

常采用单 bit 输入的方式，却降低了数据吞吐 . 有多种

优化方案被提出以克服上述所提的挑战 .
表 2 列举了一些典型的数字域存算一体方案 . 台

积电提出了一种数字域的 SRAM 存算一体计算方

案［13］. 该方案中 6T 结构的 SRAM 紧邻一个 nor 门构成

了 10T的阵列单元结构 . 在进行计算时，单元内 SRAM
存储节点的电平作为 nor门的一个输入，输入值以高低

电平的形式作为 nor 门的另外一个输入，实现乘法计

算 . 每一组乘法结果在阵列外的加法器树上进行累加，

得到最终的乘加计算结果 . 为了减小加法器树的开销，

加法器树中的全加器采用了 28T 结构和 14T 结构间隔

的方式排布，从而节省了部分面积和能量的开销 . 不过

即使如此，加法器树的开销仍然很大 .
新竹清华大学提出了一款数字域的MRAM存算一

体方案［33］. 进行计算时，输入值由外部电路送给阵列外

的乘法逻辑单元，权重值从 MRAM 阵列中经由灵敏放

R1

R2

Rn

 

WL1

输入1

WL2

输入2

WLn

输入n

GBL

输出电流

1T1R阵列

上电极

下电极

上电极

下
电
极

自由磁层

固定磁层

隧道层

导
电
细
丝

晶
态

非晶态

上电极

下电极

RRAM
PCM

MRAM

忆阻器

 

 
图6　典型的忆阻器存算一体计算结构以及不同种类的忆阻器器件结构

表1　存储器件特性对比

存储器类型

存储密度

读取速度

易失性

开关比

耐久性

多bit存储

SRAM[15]

低

很快

易失

很高

很高

否

eDRAM[29]

很高

快

易失

很高

很高

否

FLASH[30]

很高

中

非易失

高

低

是

RRAM[31]

高

中

非易失

高

中

是

PCM[24]

高

中

非易失

高

中

是

MRAM[32]

高

快

非易失

低

高

否
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大器（Sense Amplifier，SA）读出送到阵列外的乘法逻辑

单元，由此完成一组乘法计算 . 每一组数字域的乘法结

果通过加法器树实现累加 . 为了加快从阵列中读取数

据的速度，该工作提出了一种双向BL读取方案以减小

连续读取阵列的读取时间 . 同时也设计了一款可将电

荷再利用的 SA以减小连续读过程中的能量消耗 . 由于

每次只能读取一行数据，而一个 8 bit的权重值存储于 8
行阵列中，需要读取 8次才能得到 8 bit的权重值，因此

会造成较慢的读取速度 .
东南大学提出了一款数字域的 SRAM 存算一体方

案［14］. 进行计算时，将阵列中选中的 SRAM的存储的权

重值读出到乘法逻辑电路的输入端，同时也将输入数

据输入到乘法逻辑电路完成一组乘法计算，然后每一

组乘法计算的逻辑结果通过加法器树累加得到乘加结

果 . 该方案可以支持 8 bit 的整形计算 . 加法器树占据

了数字域 SRAM 存算一体方案的主要面积开销和功耗

开销，这篇文章对低 6 bit权重数据进行近似乘法计算，

从而减小了加法器树的面积和功耗开销 . 然而，近似乘

法计算的方式对加法器树开销的优化效果是有限的，

同时近似计算也会降低数字域计算在计算精度上的优

势 . 值得一提的是，这项工作同时兼容了浮点型数据的

计算以提升神经网络的推理精度 .
对浮点数的支持是最近三年存算一体技术向更高精

度计算场景拓展过程中发展出的新特征 . 不同应用场景

对数据的精度需求有所不同，浮点计算仍是以面向训练

应用为主，整型计算以面向推理应用为主 . 最新发表的一

些面向推理的存算一体芯片的工作中，浮点计算的实现

往往需要先通过对齐电路将浮点数转化为整数再送至存

储阵列，存储阵列上进行的仍然是数字域或模拟域的整

形计算［14，16］，目前存算一体技术中浮点计算实现的原理

和整形计算并没有本质上的区别 . 在数据对齐转化为整

数的过程中，常常需要截断计算数据的低bit位，因此输入

数据的精度有所损失；对于未被截掉的输入数据的部分，

在进行计算时，也常常会对低bit位做近似计算［14］或进行

模拟域的计算［16］以减小计算开销，因此计算结果的精度

也会有所下降 . 目前有工作采用精度可变［34］或兼容整形

计算［35］的浮点计算架构以应对不同使用场景的需求 . 也

有工作提供的数据表明，对浮点计算的支持使得逻辑电

路变得更加复杂，对计算速度和能效产生负面影响，和整

形计算相比，两项指标有所降低［14］.

3. 2　模拟域的存算一体方案

根据模拟信号的种类，可将模拟域存算一体实现方

案进一步划分为电流域、电荷域、时域的存算一体方案 .
3. 2. 1　电流域的存算一体方案

电流域的存算一体计算方案一般以电压作为输入

信号，电压经由 MOS 管或电阻器件的跨导转化为乘法

电流从而实现乘法计算，乘法电流基于基尔霍夫电流

定律在同一根BL上进行累加从而实现加法计算，乘加

电流经由ADC转化为数字信号 . 电流域的存算一体计

算方案十分有利于大规模乘加计算的实现，然而其进

一步发展也面临着一些挑战 . 大的阵列开启规模会造

成大的乘加电流，乘加电流流经BL会在BL上形成电压

降，会影响施加在阵列单元上的实际电压，从而降低乘

加电流的精度；乘加电流往往需要经由电流-电压转换

电路转化为电压信号，信号裕度会有所降低；乘加电流

的精度受工艺波动影响严重；高精度的模数转换电路

会使得电路开销急剧增加 .
表3列举了一些典型的电流域存算一体方案 . 清华

大学吴华强课题组提出了一款电流域的RRAM存算一体

计算方案［36］. 该方案采用了新型的2T2R的阵列单元结构，

其中一个RRAM单元存储正权重值，另外一个RRAM单

元存储负权重值，因此在一个2T2R单元上实现了带符号

的三值权重存储 . 每个2T2R单元的正负权重电流在单元

内部实现抵消，从而大大降低了多个单元并行计算时在

SL上的汇聚电流，减小了SL上的电压降，提升了阵列产

生的乘加电流的精度以及阵列并行计算的并行度 . 汇聚

在SL上的乘加电流由ADC进行模数转化 . 这项工作设计

了一种转换精度可调的ADC，在不同的应用需求下可以

选择不同的ADC的转换精度达到控制计算延时和计算能

耗的目的 . 在另外的一项工作中，其基于8个2 Kb存储规

模的1T1R计算芯片首次搭建了全硬件实现的卷积神经

网络［27］. 每一个RRAM单元在32个电导 level中进行编程，

因此单个1T1R单元实现了5 bit的权重存储 . 阵列中1T1R
单元的乘法电流在SL汇聚，最终乘加电流由ADC进行模

数转化得到数字信号 . 这项工作搭建的神经网络包括两

层卷积层，两层池化层以及一层全连接层 . 该工作采用了

混合训练方案，将卷积层和全连接层的权重进行片外训

练之后往忆阻器阵列上进行映射，在此之后只对全连接

层的权重进行片上训练从而以小的训练代价实现神经网

络推理精度的提升 .

表2　一些典型的数字域存算一体方案

文献来源

工艺/nm
信号类型

容量/Mb
主要特点

文献[13]
22

数字域

0.064
优化加法器树降低开销

文献[33]
22

数字域

4
BL双向读取降低连续读功耗

文献[14]
28

数字域

0.064
引入近似计算减小加法器树规模
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新竹清华大学提出了一款电流域的PCM存算一体

计算方案［28］. 阵列的一个单元为 1T1R结构 . 权重值以

PCM电导值的形式存储于阵列单元上 . 进行计算时，输

入值会被DAC转换成单元 SL与BL电压的差值从而在

SL 上产生乘法电流实现乘法 . 多个 1T1R 单元的 SL 共

用因此产生的乘法电流汇聚在 SL上实现乘法电流的累

加 . SL 的累加电流在阵列外的电阻上形成电压差由

ADC进行模数转化得到数字信号 . 这篇文章将 8 bit的
权重乘数用 5个阵列单元存储，较好地折衷了存储密度

与计算精度 . 同时这项工作中的ADC采用了电压捕获

型的 SA以增加信号检测裕度 . 该机构也在 SRAM存储

介质上实现了电流域的存算一体计算方案［11］. 其在

SRAM 子阵列外放置了计算单元 . 进行计算时，SRAM
单元存储的权重值以电平高低的形式施加在计算单元

上控制计算单元是否产生电流，输入值会被 DAC 转换

成模拟电压值施加在计算单元控制计算单元产生电流

的高低 . 多个计算单元上的电流汇聚产生乘加电流，该

电流在阵列外的电阻上形成电压差由ADC进行模数转

换得到数字信号 . 通过多个 SRAM 复用一个计算单元

的形式，计算单元管子面积可增加以减小乘法电流受

到工艺扰动的影响从而增加计算精度 .
3. 2. 2　电荷域的存算一体方案

电荷域的存算一体方案常常采用计算电容之间进

行电荷共享得到模拟电压的方式实现模拟乘加计算 .
金属-氧化物-金属电容具有好的工艺稳定性，且MOS管

在此类方案中常作开关使用，因此电荷域的存算一体

方案的乘加计算结果受工艺波动影响较小 . 电荷域的

存算一体方案的计算结果电压的范围可在电源和地之

间，具有较大的信号裕度 . 然而，电荷域的存算一体方

案也面临着高精度模数转换电路开销大的挑战；另外

乘加计算的实现过程中电容的使用会造成大的阵列单

元面积，使得存储密度显著下降 .
表 4 列举了一些典型的电荷域存算一体方案 . 联

发科提出了一款电荷域的 SRAM 存算一体计算方

案［37］. 该方案中 6T 结构的 SRAM 紧邻 3 个开关管组成

9T 的阵列单元 . 为了减小阵列单元的面积，计算电容

在阵列单元之外被阵列的一行单元共用，该电容在同

一时间只会被一个阵列单元使用 . 进行计算时，被选中

的 SRAM 中的开关管会根据 SRAM 存储节点的电平值

的高低决定往计算电容传送由输入值经过DAC转换成

的电压还是零电位 . 计算电容并联进行电荷共享从而

实现乘加计算 . 电荷共享后在所有的乘加电容的共同

底板上得到的电压值由ADC进行模数转换得到数字信

号 . 由于一个计算电容被多个 SRAM复用，因此降低了

阵列计算的并行度 . 北京大学黄如课题组提出了一款

电荷域的 SRAM 存算一体计算方案［38］. 每一个 6T 的

SRAM 单元紧邻一个 3T1C 的计算电路形成了 9T1C 的

阵列单元结构 . 该方案在每一个阵列单元内都嵌入了

乘加电容，因此可以在阵列内部实现计算 . 这项工作也

提出了一种可实现低位优先计算的 ADC 来降低 ADC
的转换功耗 . 在阵列中的每一个单元上均插入乘加电

容虽使得阵列中的每一个单元均可同时参加计算，却

造成阵列单元面积太大从而大大降低了存储密度 .
3. 2. 3　时域的存算一体方案

表 5 列举了一些典型的时域存算一体方案 . 新竹

清华大学提出了一种时域的 SRAM 存算一体方案［12］.
该方案以时延产生电路作为乘法电路 . 进行计算时，

SRAM将存储节点的电平施加于时延电路，另外一个乘

表4　一些典型的电荷域存算一体方案

文献来源

工艺/nm
信号类型

容量/Mb
主要特点

文献[37]
12

模拟电荷域

0.128
计算电容阵列共用减小阵列面积

文献[38]
22

模拟电荷域

0.128
计算电容嵌入阵列单元增加计算带宽

表3　一些典型的电流域存算一体方案

文献来源

工艺/nm
信号类型

容量/Mb
主要特点

文献来源

工艺/nm
信号类型

容量/Mb
主要特点

文献[36]
130

模拟电流域

0.158 8
2T2R单元降低电压降;可调精度的ADC

文献[28]
40

模拟电流域

2
权重低位数据采用多值PCM存储均衡精度与存储密度

文献[27]
130

模拟电流域

0.016
全硬件实现的卷积神经网络;混合训练减小训练代价

文献[11]
28

模拟电流域

0.064
增加计算电路管子尺寸减小计算信号受工艺波动影响
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数通过 DAC转化成某一 level电压施加在时延电路上，

一组输入和权重的乘法结果体现为时延电路输入上升

沿到输出上升沿的时间延时 . 通过将时延电路串联，每

一个时延电路上的时间延时可自动累加，由此实现了

加法计算 . 时延电路串的总延时由时间数字转换器

（Time to Digital Converter，TDC）进行模数转化 . 该机构

在同一年也在RRAM存储介质上实现了时域的存算一

体计算方案［39］. 阵列的一个单元为 1T1R结构 . 权重值

以电导的形式存储在阵列单元中，输入值会转化成电

平的高低控制单元的开关管是否打开 . 阵列进行计算

时，会首先将参与计算的 1T1R单元共用的 SL充电到一

个固定电压，然后 SL 通过阵列单元放电 . 将某一固定

的时间与 SL从某一个高电压放电到另一低电压所用的

时间相减所得的时间值就是阵列的计算结果 . 通过

TDC 电路将该时间转化成数字信号 . 这项工作将阵列

上的直流静态功耗转换成了动态功耗，从而减小了阵

列能量消耗 . 时域的计算信号相比其他模式的模拟计

算信号有更大的信号裕度，时域的模数转换电路也有

更小的面积以及更低的功耗 . 然而，时域乘加信号的准

确度会严重受到工艺波动影响 .

4　计算性能的评价指标

4. 1　算力

算力指标用来评价系统计算的速度，单位为 OPS.
其物理意义表示系统在单位时间内可做计算的次数 .
对于计算系统来说，计算次数表示乘法计算次数与加

法计算次数之和 . 计算算力可用式（1）计算：

算力 =
2 ´输入并行度 ´输出并行度

一次计算时间
（1）

我们将近年的一些典型存算一体方案取得的算力归

一化为1 bit输入、1 bit权重计算下的等效算力 . 如图7所

示，近年来存算一体方案取得的算力逐年快速提升 .
4. 2　能量效率

能量效率的单位为 OPS/W. 其物理意义表示系统

单位能量可做计算的次数 . 能量效率可以用式（2）进行

计算：

能效 =
2 ´输入并行度 ´输出并行度

一次计算能量
（2）

同样地，我们将各个存算一体方案的能效指标归

一化为 1 bit输入、1 bit权重计算下的等效能效 . 如图 8
所示，近年来存算一体方案取得的能效呈现逐年提升

的趋势 .

表5　一些典型的时域存算一体方案

文献来源

工艺/nm
信号类型

容量/Mb
主要特点

文献[12]
28

模拟时间域

1
小的时域模数转换电路开销;大的时域信号margin

文献[39]
22

模拟时间域

8
小的阵列功耗开销,大的时域信号margin
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算
力
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时间/年份

一些典型工作的归一化算力

文献[40]
文献[41] 文献[42] 文献[45]

文献[11]
文献[46]

文献[13]

文献[48]
文献[47]

文献[18]

文献[12]

文献[28]

文献[33]
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图7　存算一体算力发展趋势
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4. 3　面积效率

芯片面积的大小决定了芯片的成本，因此计算方

案的设计也需要考虑面积效率 .
4. 3. 1　算力密度

我们可以想到一个场景，如果只为增加算力，我们

可以通过将原先的芯片复制一份使两个芯片同时工作

的方式实现，然而这样会造成芯片面积的加倍从而提

高成本 . 为了能更全面地评估算力指标，算力密度指标

被提了出来 . 算力密度指标表示单位芯片面积可以达

到的算力，单位为OPS/mm2. 如式（3）所示，算力密度指

标可通过芯片算力除以芯片面积得到：

算力密度 =
算力

芯片面积
（3）

4. 3. 2　存储密度

更加复杂的神经网络往往具有更多的权重数量 .
为了芯片能够处理更加复杂的神经网络，我们希望芯

片可以存储更多的数据 . 我们可以通过直接增加存储

容量的方式增加芯片存储的数据量，然而这样会直接

造成芯片面积增加 . 为了能更好地评价芯片的数据存

储能力，存储密度的指标被提了出来 . 存储密度指标表

示单位芯片面积可以存储的数据量，单位为 Mb/mm2，
如式（4）所示，可通过芯片存储的数据量与芯片面积相

除计算得到：

存储密度 =
存储容量
芯片面积

（4）
我们定性比较了不同信号域的各个指标的高低情

况，如表6所示 .
4. 4　综合评价指标

在存算一体芯片的设计过程中，一个指标的提升

常常要以另外一些指标的下降为代价 . 为了能够评价

芯片的综合性能 . 在最近的一些工作中，有一些更加综

合的评价指标被提了出来 . 北京大学黄如教授等提出

可以用能效和存储密度的乘积来对芯片进行综合评

价［39］. 在另一项工作中，黄如等提出可以用能效和算力

密度的乘积对芯片的综合性能进行评价［37］. 张孟凡等

提出了一些将输入输出数据精度考虑在内的评价指

标，以强调计算数据的精度在计算综合性能评估上的

重要性［51］. 不同的应用场景对芯片有不同的性能需求，

性能的优化方向也会有所不同，从而产生了不同的评

价指标 .
5　存算一体技术面临的主要挑战

5. 1　读扰乱问题

多行同时开启增加阵列计算并行度以提高计算带

宽的方式会造成 SRAM 单元的值在计算过程中被改写

的问题 . 例如，多行 SRAM 同时打开时，如果存储数据

“0”的 SRAM过多，会使得共用BL电压下降到 SRAM单

元写数据“0”的阈值电压内，因此造成存储数据“1”的
SRAM的存储值被改写 . 从而造成读扰乱问题 . 读扰乱

问题大大降低了 SRAM 阵列可同时进行计算的并行度

从而降低计算带宽 . 为了解决读扰乱的问题，通常控制

计算过程 BL 电压位于写“0”阈值电压以上［50，52］，另外

也有一些非 6T 结构的 SRAM 单元被提了出来［53~55］. 非

表6　不同信号域的各个指标对比

计算信号类型

算力密度

能量效率

存储密度

信号裕度

数字域

中

高

中

高

电流域

高

中

高

中低

电荷域

中低

高

中低

中

时域

中

高

中

中高

注：具体方案的指标可能根据优化方式的不同有所区别
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一些典型工作的归一化能效
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文献[44] 文献[11]

文献[45]
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文献[36]

文献[13]

文献[48]
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图8　存算一体能效发展趋势
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易失器件的存储状态会受到外部施加电压的影响，外

部施加的电压越高，非易失器件的存储状态就越容易

发生改变［56~59］. 在计算过程中，非易失器件加压过大就

会造成读扰乱的问题，因此要将读电压限制在一个较

小的范围内 . 这样往往造成输出信号裕度的下降，并对

输入电压的准确度要求更高而增加外围电路的开销 .
5. 2　权重单元密度有限

如前所述，SRAM存算一体方案为了防止读扰乱问

题常常使用了非 6T 结构的 SRAM 单元结构，如 8T［53］、
9T［37］、10T［55］、9T1C［38］结构等 . 这些结构在解决读扰乱

问题并赋予SRAM单元计算功能的同时，也大大增加了

SRAM阵列单元的面积，降低了芯片的存储密度 . 对大

多数非易失存储器件的存算一体方案来说，为了减小

阵列的电压降问题对计算信号精度的影响，常常需要

更粗的阵列走线，这会使得存算一体计算芯片中的存

储单元的面积大于存储器芯片中的阵列单元的尺

寸［36］. 值得一提的是，采用多值存储而非权重的空间展

开，能进一步提升权重密度［27，28］.
5. 3　计算电路开销大

在数字域计算中，加法器树占据了计算电路的主

要面积，加法器电路是数字域计算方案的优化重点［15］.
一些工作通过简化加法器的结构以减小加法器的开

销［13］，也有一些工作通过近似计算减小加法器的处理

的数据宽度以减小加法器树的开销［14］，这样的方式取

得的优化效果是有限的 . 另外有一些工作通过减少加

法器树个数以减小芯片面积，然而这样就造成了计算

带宽的大大降低 . 在模拟域计算中，高精度的模数转换

电路成为了计算性能提升的瓶颈［60，61］. 逐次逼近寄存

器型 ADC 相比于并联型 ADC 更适用于高精度下的模

数转换场景［62］. 然而在高精度模数转换场景下，逐次逼

近寄存器型ADC也面临着转换次数多导致的计算周期

长，精度要求高导致的电路面积增加的问题 . 一些工作

通过增加 ADC的复用度的方式以减小 ADC的总开销，

却以大大牺牲计算带宽为代价［63］. 另一些工作通过使

用低精度的 ADC以降低 ADC的开销，却付出了计算精

度下降的代价［64］. 表 7 中列出了一些典型的存算一体

方案中外围计算电路的面积和功耗占比 .

5. 4　多bit计算实现的开销大

很多应用场景需要神经网络对复杂数据集有高的

推理精度，这就需要输入数据和权重数据具有更高精

度 . 对于 SRAM 存算一体方案来说，一个多 bit 权重数

据需要多个 SRAM单元进行存储［11，13，38］，因此减小了阵

列可以存储的权重个数 . 对于非易失器件的存算一体

方案来说，目前已经有多种非易失器件的存储状态可

以在多个 level之间进行编程从而一个阵列单元便能实

现多 bit数据存储［27，28］，然而这种方式会降低阵列乘加

信号的精度 . 对数字域的存算一体方案来说，多 bit 的
输入数据往往需要多个计算 cycle以完成一次完整的多

bit输入的计算［38］，从而大大增加了计算的时间；要实现

多 bit数据的输入，通常需要将计算电路的数量加倍因

此造成计算电路面积的显著增加［14］. 对模拟域的存算

一体方案来说，多 bit数据通常需要DAC进行数模转化

得到模拟电压施加在阵列上［11，37］，为了保证乘加信号

精度，往往以增加外围电路的面积和功耗为代价 .
5. 5　计算精度受工艺波动影响大

数字域的存算一体技术方案借助逻辑电路对工艺

波动的鲁棒性，可以实现接近软件的计算精度［16］. 在基

于 SRAM的模拟存算一体计算方案中，电流域、时域的

乘法计算的实现往往利用MOS管的电流源特性或电阻

特性 . 工艺波动会造成 MOS 管的阈值电压的波动，在

同一栅极电压下，不同的 MOS管产生的电流值［61］或体

现出的电阻值［12］也会随之波动，于是其对应的实际权

重值和映射的理想权重值之间存在差异，从而在工艺

波动的影响下，网络推理精度有所下降 . 已有工作为了

减小工艺扰动对模拟计算结果的影响，采用增加了阵

列中计算电路的面积的方法，却减少了计算电路的数

量［61］. 除了对计算单元的计算结果造成影响以外，工艺

波动会造成外围数模转换和模数转换电路的转换精度

进而影响网络精度 . 已有工作致力于提升外围转换电

路的精度，却仍有近1%的错误率［65］.
在基于非易失器件的模拟存算一体方案中，除了

PVT 扰动导致的外部电路精度下降外，还会引入器件

的非理想因素 . 工艺的缺陷以及随机性使得不同非易

失器件的性能有所波动，在面向训练的存算一体芯片

中不同器件之间的编程特性不一致性，使得训练精度

提升面临着大的挑战［62，66］；在面向推理的存算一体芯

片中，器件常常表现出阻值漂移特性，一方面使得单器

件对应的实际权重值逐渐偏离理想权重值，另一方面

不同器件的阻值漂移特性也难以保持一致 . 一项工作

直观展示了器件电导值的平均值随着时间推进不断偏

离理想电导值，且偏离的方差值随时间推进逐渐增加，

网络精度也随时间逐渐下降［67］. 有工作尝试通过增加

阵列单元产生参考电流以做漂移补偿，然而不同器件

漂移特性的随机性使得补偿效果有限［68］.
5. 6　多核芯片高效流水实现困难

除了对存算一体宏电路模块的性能进行优化以

表7　一些工作计算电路开销占比

文献来源

乘加信号类型

计算电路面积占比

计算电路功耗占比

文献[15]
数字域

53%
38.4%

文献[60]
电流域

40.26%
50.36%

文献[38]
电荷域

30%
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外，也需考虑芯片系统级的性能优化 . 如表 8所示［69］，
多核的系统级芯片（System On Chip，SOC）的整体性能，

除了受到单核性能的影响以外，也受到芯片内部各个

部分之间通信性能的影响 . 在芯片架构层面，我们需要

在芯片的各个部分之间实现高能效，低延时，高带宽的

数据传输以获得好的芯片级的性能 . 片上互联方式的

片上通信网络与总线方式的片上通信网络相比在可扩

展性上有更大的优势［70］. 然而大规模的片上互联会增

加死锁以及活锁的出现概率，同时在面积和能耗开销

上相比总线方式更大 . 总线和片上网络的通信方式均

还不能太好地满足多核芯片的性能需求 . 目前已有一

些工作尝试对片上互联通信网络的功耗进行优化［71］，
也有一些工作尝试增强片上互联网络的容错性［72］.

5. 7　软件工具链还需进一步优化

目前已经有了多种仿真工具可分别在不同的设计

层次上对存算一体芯片的性能进行评估 . CACTI 和
Orion工具可用来评估RRAM存算芯片外围电路的功耗

和面积开销［73］；MNSIM，NeuroSim［74］，XB-sim［75］可用于

评估阵列级的功耗，面积和延时 . 目前除了单个仿真工

具的仿真性能需要进一步提升以外，实现已有的各个

仿真器之间的兼容也是十分重要的 . 除了仿真器外，标

准化的编译器也需要进一步优化和改进 .
6　总结与展望

存算一体打破了传统计算结构“存储墙”的限制，

大大提升了AI计算的性能 . 存算一体方案已经在多种

存储介质下的得到实现，根据计算信号的类型将存算

一体计算方案分别划分为数字域，电流域、电压域、电

荷域、时域的存算一体计算方案 . 存算一体技术在多个

层面上面临着很多挑战 . 总的来说，在器件层面，非易

失器件稳定的多值存储能力具有很强的吸引力，还需

要在材料和器件结构层面做更深入的研究；在电路层

面，计算数据的高 bit位进行数字计算、低 bit位进行模

拟计算的混合计算方式可能成为均衡计算精度和电路

开销更好的方式；在架构层面，多种互联形式并存成为

芯片内各个模块通信的发展趋势；在软件层面，集成

的、通用的软件工具链的实现对提升存算一体芯片设

计效率和部署效率方面具有十分重要的意义 . 值得一

提的是，近年来芯粒（chiplet）技术也为存算一体系统性

能的提升提供了重要的思路［76］. 随着工艺集成、器件、

电路、架构，软件工具链的跨层次协同研究发展， 存算

一体技术将在边缘端和云端，为 AI计算提供更加强大

和高效的算力 .
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