
SCIENTIA SINICA Informationis

中国科学 : 信息科学 2022年 第 52卷 第 4期: 612–638

c⃝ 2022《中国科学》杂志社 www.scichina.com infocn.scichina.com

纪念清华大学电子工程系成立 70 周年专刊 . 评述

存算一体电路与跨层次协同设计优化: 从 SRAM
到铁电晶体管

尹勋钊1†, 岳金山2†, 黄庆荣1, 李超1, 蔡嘉豪1, 杨泽禹1, 卓成1*, 刘明2*

1. 浙江大学信息与电子工程学院, 杭州 310012

2. 中国科学院微电子研究所, 北京 100029

* 通信作者. E-mail: czhuo@zju.edu.cn, liuming@ime.ac.cn

† 同等贡献

收稿日期: 2021–12–17; 接受日期: 2022–01–27; 网络出版日期: 2022–03–29

国家自然科学基金 (批准号: 62104213, 62034007, 62141404) 和北京市科技新星计划 (批准号: Z211100002121125) 资助项目

摘要 人工智能与物联网时代, 大数据模型驱动的应用场景和计算任务层出不穷, 极大促进了国家数

字化发展. 然而, 传统冯 · 诺依曼 (John von Neumann)体系架构的硬件系统由于存算分离的结构特点

导致存储墙瓶颈, 在数据密集型应用中消耗了大量的数据搬运成本, 抑制了能效性能提升. 存算一体

技术是后摩尔 (Moore) 时代背离传统架构系统的新型计算范式, 利用存储单元器件、电路内在特性,

将基本的计算逻辑任务融入存储单元之中, 从而消除数据搬运开销, 有望实现智能计算硬件平台能效

性能的显著提升. 本文以契合存算一体技术的存储器件电路为切入点, 概述基于传统互补金属氧化物

半导体 (complementary metal oxide semiconductor, CMOS)和新型非易失存储器件代表铁电晶体管的

存算一体电路, 并从器件、架构芯片、算法应用等层次讨论存算一体电路的跨层次协同设计优化方法.

关键词 存内计算, 静态随机访问存储器, 铁电晶体管, 交叉阵列, 内容寻址存储器

1 引言

人工智能和物联网时代来临, 数据密集型计算模型任务如神经网络、数据搜索等对硬件中的芯片

系统在能效、性能、尺寸成本等方面提出了更高要求. 然而,传统基于冯 ·诺依曼 (John von Neumann)

架构的计算芯片系统由于其固有的存储计算分离的结构特点,在处理数据密集型模型算法时大量能耗

和信号延迟损失在频繁的数据搬运和内存访问上, 导致硬件性能能效表现不佳, 即所谓存储墙瓶颈 [1].

按照神经网络算法对于存储带宽的需求和实际带宽需求之间的差距 [2], 传统冯 · 诺依曼体系架构芯片
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图 1 (a) 冯 · 诺依曼架构和存算一体架构比较示意图以及 (b) 两者在访存操作数量上的对比 [6]

Figure 1 (a) Comparison between conventional von Neumann and computing-in-memory architectures and (b) perfor-

mance comparison between conventional and CiM architectures

将面临需要把 90% 以上的运算资源都消耗在数据迁移上的窘境. 由于存储墙是冯 · 诺依曼体系架构
的固有问题, 在此架构基础上的优化技术可以缓解甚至改善这个问题 [3, 4], 但是需要付出功耗、成本、

设计复杂度等一系列代价, 不能从根本上加以解决. 这将阻碍传统计算芯片系统在高能效边缘端及终

端智能场景中的应用, 严重影响人工智能和物联网硬件设备的发展.

针对人工智能和物联网时代数据密集型应用的高能效、高性能硬件需求, 业界从新的计算范式

和新器件两方面创新, 提出了一系列旨在克服传统架构存储墙瓶颈的电路芯片解决方案. 神经形态计

算 [5] 通过模拟生物大脑中神经元的结构、全方位互联状态和工作机理,将负责数据存储和处理的单元

整合到同一模块中, 大幅提升了计算系统的信息处理能力和智能计算学习能力. 另一方面, 针对机器

学习、模式识别搜索、数字信号处理等应用固有的容错性质, 近似计算 [6] 通过有选择地控制、放松计

算操作的精度,引入误差,使得近似的计算结果在仍满足上述应用任务的准确度要求的同时,实现系统

能效和性能的大幅提升. 除了上述新型计算范式, 针对传统架构中的存储墙问题, 既然数据迁移成了

制约智能计算芯片能效的瓶颈,我们不妨让计算和存储都发生在同一个地方以彻底避免数据迁移的问

题. 这种在存储里加上计算功能的新型范式被称为存内计算或存算一体 (computing-in-memory, CiM

或 process-in-memory, PiM) [7, 8]. 如图 1(a)所示, 存内计算与传统冯 ·诺依曼架构的本质不同在于, 它

将计算单元集成在存储器内,执行计算时不需要数据迁移,直接在访问数据时就同时完成运算,因此从

根本上解决了存储墙问题.从图 1(b) [6] 可以看到,存算一体在解决访存带来的存储墙问题上有很大的

优势. 存内计算的概念可回溯到 20 世纪 90 年代, 受限于内存工艺发展未获得广泛应用 [9, 10]. 随着神

经网络和数据搜索应用的兴起, 存内计算因其高并行性和高能效特点重获关注. 与传统 CPU/GPU运

算不同, 神经网络模型中涉及大量乘累加运算的权重是固定的, 只有输入是实时产生的. 存内计算不

仅可利用其并行性加速计算, 还能将权重存储在内存中减少数据搬运, 极大提高了硬件整体系统能效.

近几年工作进展 [11∼14] 验证了存内计算相较于传统计算架构, 能以更高能效算力支持逻辑运算、并行

搜索和神经网络乘加运算.

新型非易失存储 (non-volatile memory, NVM)技术的兴起成熟进一步加速了存算一体技术的发展

和落地 [15∼18]. 新型 NVM 器件, 特别是以自旋转移力矩磁随机存储器 (spin-transfer torque magnetic

random access memory, STT-MRAM)、相变存储器 (phase change memory, PCM)、阻变存储器 (resistive

RAM, ReRAM)和铁电晶体管 (ferroelectric FET, FeFET)等器件为代表的一大批新型工艺器件 [19∼21],

可将神经网络模型中的权重或数据搜索中的特征数据向量编码成器件本身的物理状态,并作为操作数

利用物理定律如欧姆定律 (Ohm’s law)、基尔霍夫定律 (Kirchhoff’s law) 参与到运算中形成紧凑高效

的存算电路单元及阵列. 如何利用新型 NVM器件设计优化支持神经网络或数据搜索关键功能的存算
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电路以满足人工智能和物联网应用场景需求, 已成为存算一体技术在器件、电路芯片层面的主要发展

方向. 现在已有多种基于先进工艺节点的上述新型 NVM 器件基本原型, 包括 22 nm 和 28 nm 节点上

的 STT-MRAM [22, 23], 22 nm RRAM [24] 和 40 nm PCM [25]. 文献 [20,21] 总结介绍了各类新型存储器

件的关键参数、性能指标, 以及相应的存内计算电路实现形式等. 其中, STT-MRAM 和 PCM 是目前

最为成熟的新型 NVM 器件, 前者利用自旋极化电流翻转磁层方向以存储器件状态, 需要大尺寸存取

晶体管提供高写入电流, 面积效率需进一步提升; 后者则利用电流脉冲实现高阻非晶态和低阻晶态间

的可逆相变,其高低电阻比高于 STT-MRAM,可实现更高读取容限. RRAM通过电流写入实现非易失

存储的高低电阻状态, 其写入电压与电路电源电压兼容 [26], 相对克服了 PCM 的高写入能耗和延迟弱

点, 但由于固有变异性会在大规模存内计算阵列中产生计算误差. 上述 NVM 器件均以可变电阻的形

式构建存内计算电路, 其阻值状态对应存储逻辑值. 然而, 这类电流驱动的器件受制于较高的写入能

耗,以及较低的高低电阻比带来的额外电路设计开销, 导致更多功耗.与之相对, FeFET因与互补金属

氧化物半导体 (complementary metal oxide semiconductor, CMOS) 先进工艺节点的兼容性 [27∼29]、独

特的三端口结构、可比 CMOS 晶体管的开关电流比和电压驱动的读写机制, 其在构建存内计算电路

上相比前述 NVM 实现了设计面积开销、读写能效性能等多方面的优势 [30].

综上, 在之前存算一体技术综述基础上 [20, 31], 本文将论述存算一体技术基于传统 CMOS 工艺静

态随机访问存储器 (static random access memory, SRAM) 单元的电路架构芯片协同设计优化工作, 同

时以 FeFET 为代表, 介绍利用新型 NVM 器件特性实现高能效低面积存算一体关键功能电路及其应

用的一系列工作.

2 基于 SRAM 的存内计算电路

静态随机存储器 SRAM的工艺比较成熟,易与其他逻辑器件集成,因此较多研究工作基于 SRAM

开展了存内计算阵列和包含外围电路的芯片系统设计. 本节将从存内计算阵列、单元电路、架构和算

法/电路联合优化等方面介绍基于 SRAM 的存内计算电路设计.

2.1 SRAM 存内计算阵列与单元电路

基于 SRAM 的存内计算阵列的实现方式主要有电流式、电荷式和全数字 3 种. 这 3 种方式的主

要区别在于单个存内计算单元产生结果的形式不同. 电流式存内计算 [12, 32∼34] 在每一个计算单元将

乘法结果表示为一个电流,然后通过位线将同一列上多个计算单元的电流汇聚到 ADC输出累加结果.

电荷式存内计算 [35∼39] 在每一个存储单元以电容电荷的形式表示乘法结果, 然后通过位线的电荷重

分配实现同一列上多个电容电荷的求和平均, 最后送到 ADC 输出累加结果. 一般而言, 电流式存内计

算结构简单, 所需晶体管数量较少; 电荷式存内计算结构中, 电容匹配误差小于电流式存内计算结构

中产生电流的晶体管阈值电压误差, 因此在相同准确率要求下实现了较高计算并行度. 全数字存内计

算 [40∼42] 在每一个计算单元将乘法结果表示为 0/1 的数字信号, 并通过传统数字电路加法器树的形

式,在存储器内部完成累加后输出.全数字存内计算结构没有模拟电路的误差因素,计算结果能够与传

统数字电路完全一致, 因此能够实现高准确率, 但加法器树的数字逻辑电路会占据较大面积.

2.1.1 电流式存内计算单元电路

从具体的电路实现形式看, SRAM的电流式存内计算单元经历了从 6T, 8T到分组 6T的转变,如

图 2(a)∼(c)所示. 尽管采用标准 6T的 SRAM单元能够实现最高的存储密度,但直接在位线上进行计
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图 2 (网络版彩图) 电流式 (a)∼(c) 和电荷式 (d)∼(f) SRAM 存内计算单元电路 [12,33∼36,39]

Figure 2 (Color online) Current-based (a)∼(c) and charge-based (d)∼(f) SRAM CiM cell circuits. (a) 6T CiM cell;

(b) 8T CiM cell; (c) block-wise 6T CiM cell; (d) 10T CiM cell; (e) 8T CiM cell; (f) block-wise 6T CiM cell

算, 其允许的电压范围较小, 否则会引起写扰动的问题, 且 ADC 的感应裕度较小. 相关工作 [12] 采用

了两条分离的字线,每次仅使用其中一条字线进行存内计算操作,避免写扰动的问题,但感应裕度仍然

较小. 为进一步提升感应裕度, 相关工作 [32, 33] 采用了 8T 的结构, 增加两个额外的晶体管, 权重数据

连接到存内计算晶体管的栅极,从而避免写扰动的问题,并提升感应裕度.通过进一步节省与输入数据

相连的栅极所对应的晶体管, 直接将输入数据连接到权重数据控制的晶体管的源/漏极, 可以实现 7T

的存内计算单元 [43]. 为降低 8T 结构的较大面积开销, 相关工作 [34] 提出了分组 6T 的结构, 由多个

6T 的 SRAM 存储单元共享存内计算电路, 每次仅打开一个 SRAM 用于存内计算, 其面积开销取决于

单个分组中 6T SRAM 单元的数量. 在每个分组中包含 16 个 SRAM 单元和 1 个存内计算单元的情

况下, 其单个存储单元的等效面积开销大约是标准 6T SRAM 单元的 1.34 倍.

2.1.2 电荷式存内计算单元电路

与电流式存内计算类似, 电荷式 SRAM 存内计算单元电路也包含 10T, 8T 和分组 6T 等多种形

式, 每一个存储单元含有一个或两个电容, 如图 2(d)∼(f) 所示. 10T 的存内计算单元 [35] 在 6T SRAM

单元两侧各增加两个晶体管和一个电容用于采样存储值 “0”和 “1”对应的计算结果,并通过电荷分配

的方式, 在 ADC结果中进行采样. 8T的存内计算单元可以有多种实现形式 [36∼38], 其中一种 [36] 通过

两个开关晶体管将 SRAM 单元的存储值与电容连接, 实现预充、计算与电荷重分配、放电等功能. 分

组 6T 的电容式存内计算单元 [39] 与分组 6T 的电流式存内计算单元类似, 两者区别在于存内计算电

路部分由电流累加替换为电荷重分配. 在每个分组中包含 32 个 SRAM 单元和 1 个存内计算单元的

情况下, 其单个存储单元的等效面积开销大约是标准 6T SRAM 单元的 1.28 倍.
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图 3 (网络版彩图) 全数字存内计算单元电路. (a) 集成一位全加器的 SRAM 单元 [40]; (b) 集成 1 bit 乘法电路

的 SRAM 单元与加法器树 [41]

Figure 3 (Color online) All-digital CiM circuits. (a) SRAM cell with 1-bit full adder; (b) SRAM cell with 1-bit multiplier

and adder tree

2.1.3 全数字存内计算单元电路

存内计算中的模拟电路引入的误差会使计算结果存在不确定性, 导致神经网络计算准确率下降.

而基于全数字电路的存内计算单元 [40∼42] 实现了完全没有精度损失的存内计算电路. 其中一种实现

方式 [40] 如图 3(a) 所示, 在每一个 SRAM 存储单元旁边放置一个一位全加器, 每一个 SRAM 存内计

算单元可以执行一位全加器运算, 并把加法结果和进位传递给下一个 SRAM 单元的一位全加器. 通

过不同的配置组合, 该电路可以实现对于 16 行 1 bit 权重或 5 行 16 bit 权重的计算, 且可以实现

1∼16 bit 输入激活值的计算. 韩国科学技术院 (Korea Advanced Institute of Science and Technology)

设计的一种电路 [42] 采用了较低的计算并行度, 每次打开存储阵列中的一行, 利用输入的稀疏性, 跳过

零值输入的对应行, 并采用流水线的读取操作提升性能. 如图 3(b) 所示, TSMC 设计的一种电路 [41]

通过存内计算阵列中的一位乘法单元和加法器树实现了对 256 行 4 bit 权重与 1 bit 输入数据的乘法

和累加操作, 在加法器树结构中, 采用 14T 和 28T 交替的全加器结构, 实现了功耗面积和延时的折中,

提升了 30% 的能量效率. 该工作对于 4 bit 权重和 4 bit 激活值的计算实现了 89 TOPS/W 的能量

效率.

2.1.4 其他形式/功能的存内计算单元电路

大部分存内计算阵列采用从行或者列中的一个方向进行输入的方式. 对于神经网络训练过程中的

反向传播过程等需求, 需要对转置的权重矩阵进行乘法操作. 基于 SRAM 的可转置存内计算阵列, 可

按照需求配置工作模式, 允许从行/列两个方向中任选一个方向进行输入 [44]. 此外, 对于二值化同或

(not exclusive or, XNOR) 神经网络, 其单元电路为实现同或操作, 相比用作乘法的单元结构会做相应

修改. 文献 [45] 采用一种字线分离式的 6T 电路结构, 两条字线互为反相输入值, 与 SRAM 存储值 Q

和 Q̄ 进行运算, 从而实现异或/同或运算.
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Figure 4 (Color online) Novel CiM cell circuits and function. (a) 3T1C DARAM CiM cell; (b) CiM-digital-mixed

floating-point circuits

此外, 针对存内计算操作还有其他的电路形式. 如图 4(a) 所示, 动态模拟存储器 (dynamic analog

RAM, DARAM) [46] 采用 3T-1C 的结构, 其功能介于 SRAM 和 DRAM 之间. 其中 1T-1C 实现与

DRAM 类似的存储功能, 另外的 2T 实现存内计算的操作. 其存储密度介于 SRAM 和 DRAM 之间,

可实现类似于 SRAM 的较高计算并行度, 但依然需要动态刷新操作来保持电容的电荷状态.

浮点存内计算是一种新型存内计算电路功能. 由于浮点数包含符号位、底数位和指数位, 存内计

算在并行运算时难以实现基于指数位的移位操作, 因此大多数存内计算工作均以定点数计算为主. 如

图 4(b) 所示, 文献 [47] 探索了在存内计算架构中实现浮点操作的电路. 设计采用存内计算和数字电

路紧耦合的方式, 由传统数字电路实现底数位对应的加法和乘法, 而存内计算电路实现指数位对应的

加法和更新操作, 并通过底数的预归一化操作优化了存内计算与数字电路间的流水线时序. 该工作相

比标准数字电路浮点运算单元能够节省 14.4% 的功耗和 11.7% 的面积. 由于该芯片的存内计算电路

部分采用纯数字电路方式实现, 因此不会产生模拟误差导致的准确率下降问题.

2.2 SRAM 存内计算架构

2.2.1 存内计算位宽的影响因素

存内计算阵列的计算位宽是一个关键参数, 包含单次运算的输入位宽、存储位宽和输出位宽. 其

中, 单次输入位宽由 DAC 控制, 单次输出位宽由 ADC 控制, 而单次运算的存储位宽取决于存算阵列.

对于 SRAM 器件, 一个 6T 或 8T 存储单元保存 1 bit 数据, 实现多比特存储需要多个 6T 或 8T 的存

储单元. 若多个存储单元同时打开计算, 则可实现多比特计算.

早期阵列结构设计包括二值的存内计算阵列 [12],其输入、存储和输出均为 1 bit,对于MNIST等简

单任务可实现较高能量效率,但对于需要多比特计算实现高准确率的较复杂任务如 Cifar-10, ImageNet

等, 无法较好支持. 随着相关研究深入, 多比特的存内计算电路逐渐增多 [32, 33,48]. 阵列内部的多比特

存储并行计算有多种实现形式. 一种是对高位和低位采用不同宽长比的晶体管 (或电容), 从而产生 2
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的幂次倍数的电流 (或电荷); 另一种是采用相同的晶体管, 在结果采样电路中采用 2 的幂次倍数的电

容,用于给不同比特位置的结果设置不同的权值.这两种方式也可以以一定形式混合使用,文献 [32]采

用一种孪生 8T (twin-8T, T8T) 的结构, 在单元电路部分用 2 个存储单元实现 2 bit 计算, 同时结合输

出采样电路中 2 的幂次的电容设计, 实现了 5 bit 权重数据的存内计算操作.

通过外围数字电路的支持可以灵活实现不同比特位宽 [34, 49]. 即使存内计算阵列仅支持单次 1 bit

输入和 1 bit 存储数据的计算, 也可通过后续数字电路的多周期累加运算实现多比特存内计算. 对于

M bit 的输入数据和 N bit 的权重数据, 需要 M ×N 个周期的存内计算和累加操作才能得到完整的

多比特矩阵向量乘法结果. 该方法的优势在于可灵活支持不同的比特位宽, 且灵活支持负数权重的符

号位计算.

存内计算阵列输出位宽的选取也非常关键.若单次计算的输入位宽为 m bit,存储位宽为 n bit,打

开的行数为 P , 则计算结果包含 ((2m − 1) × (2n − 1) × P ) 种状态, 为实现准确采样, ADC 至少需要

(log2((2
m − 1)× (2n − 1)×P )) bit. 考虑 ADC的误差和噪声影响,所需采样精度会更高. 高精度 ADC

会带来严重的面积和功耗开销,为避免以上问题,需要选择合适的输出比例 (output ratio) [34],即 Q bit

ADC 输出的状态数 (2Q) 与理想计算结果包含的所有状态数之间的比例. 输出比例为 1 时能实现较

高的准确率, 随着输出比例提高, 存内计算阵列的功耗降低, 能效增加, 但准确率逐渐下降. 一般而言,

为了避免过大的 ADC 功耗/面积开销, 现有绝大多数存内计算芯片的输出比例均小于或等于 1.

2.2.2 存内计算阵列的并行度

存内计算芯片由于所采用的器件、电路结构等因素不同, 其并行度存在较大差异. 神经网络算法

容忍误差的鲁棒性、实际应用对于准确率的需求等, 也会影响芯片并行度的设计选择. 对于行 (输入)

方向的并行度, 并行打开的行数增多会影响计算准确率. 一方面计算单元的误差会累积在最终的模拟

结果 (电压/电流) 中, 导致 ADC 无法准确区分, 另一方面并行度提升也会导致累加的模拟电流/电压

范围增大, 对结果采样电路的线性度设计产生较大压力. 对于列方向的并行度, 需要考虑实际物理版

图中 ADC 单元与存储阵列的面积匹配, 高分辨率/高速 ADC 所需的面积较大, 对每一列计算单元都

匹配一个 ADC 会产生较大的面积开销. 多个 ADC 之间可能存在的串扰问题也是列并行度的考虑

因素.

对于 SRAM 器件而言, 电流式存内计算阵列实现了 8/16/32 行等典型的行并行度 [32,34,48], 部分

对 ADC 精度或网络准确率要求较低的阵列可以并行打开 64 行及以上 [12]. 电容式存内计算实现了

32/64/1152 行等典型的行并行度 [35, 36,39], 其并行度相比电流式存内计算的提升有一部分来源于单元

电路误差的降低和结果采样电路线性度的改善. 全数字存内计算由于无准确率损失, 其并行度主要考

虑面积、功耗和性能的平衡, 相关工作的并行度包括 1/16/256 行等 [40∼42].

2.2.3 存内计算阵列的映射与数据复用

在面向神经网络算法的专用硬件架构中,数据复用是一类有效的低功耗设计方法 [50]. 存内计算架

构将权重保持在存储器中固定不变, 本身即是一种 “权重固定型” 的数据复用方法. 文献 [36, 48] 考虑

了面向输入激活值、存储权重和输出累加结果的多种数据复用策略.

一般而言, 存内计算阵列可以通过直接映射支持矩阵向量乘法, 其中矩阵数据存储在二维的存储

阵列中, 而一维向量作为存内计算阵列的输入数据. 对于神经网络中的全连接层运算, 其主要操作为

矩阵向量乘法, 当矩阵大小超过存内计算阵列尺寸时, 一般将其切分为不同的子矩阵映射到存内计算

阵列中. 对于卷积等广义矩阵向量乘法操作, 一般展开为普通矩阵向量乘法后, 再将其权重映射到存
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Figure 5 (Color online) The data-reuse and network mapping strategies on the CiM architecture. (a) Single CiM array’s

data-reuse; (b) multiple CiM arrays’ data-reuse; and (c) the multi-layer mapping and parallel computing

内计算阵列中 [51].

由于神经网络模型各层的参数规模不同, 在存内计算阵列上的映射和计算效率也会产生差异. 通

常, 卷积神经网络的第 1 层通道数较少, 例如 ImageNet 数据集 [52] 的 VGG16 网络 [53] 的第 1 层仅有

3 个输入通道, 卷积核为 3× 3, 每一个输出像素位置对应的乘加操作为 27 次, 通常无法占满一个存内

计算阵列的所有行, 利用率较低. 文献 [48] 将 64行的存内计算阵列分为两部分, 分别存储行并行度较

小的两块权重, 实现了 2 倍的利用效率.

在卷积神经网络中, 4 维 [K,K,Cin, Cout] 的权重数据会映射到存内计算阵列. 输出通道 Cout 对

应的维度会被映射到不同的列,而卷积核尺寸 K 与输入通道 Cin 对应的维度会被映射到不同的行,以

卷积核顺序或者以输入通道顺序来映射,可以区分为通道优先和卷积核优先的两种映射方式 [48]. 由于

输入通道维度的数值较为规整, 通常为 2 的幂次或 2 的幂次的整数倍, 如 64/128/512 等, 能够较好地

与 2 的幂次的存储阵列结构相匹配, 因此大多数网络层采用通道优先的映射方式实现较高的利用率.

对于输入通道不是 2 的幂次的情况, 如第 1 层卷积, 也可以采用沿卷积核映射的方式, 且能够利用卷

积操作在输入数据之间的复用特性来减少外部存储访问. 文献 [48] 通过可调的卷积核映射/通道映射

方式, 在 VGG16 网络的多个网络层上实现了 2.8%∼11% 的利用率提升.

除了存内计算本身的权重数据复用,输入数据复用和输出结果原位累加也被用于降低功耗 [48]. 如

图 5(a) 所示, 对于每一个存内计算阵列, 其输出结果往往需要多次的原位累加, 例如对于不同比特位

数据的存内计算结果, 以及对于不同位置的存储区域的存内计算结果进行累加. 如图 5(b) 所示, 对于

多个存内计算阵列共同执行一个复杂的矩阵向量操作时, 根据其行列并行度不同, 可以选择 (1) 对多

个存内计算阵列复用输入数据, 产生不同的计算结果; (2) 对多个存内计算阵列提供不同的输入数据,

其输出结果对应位置相同,进行原位累加. 两种方法可分别降低对于输入数据和输出数据的存储访问.

文献 [48] 的原位累加技术相比完全不采用数据复用的情况实现了 7.9倍的存储访问下降, 采用多个阵

列间的数据复用技术进一步实现了 17.6 倍的存储访问下降.

多个存内计算阵列不仅可用于计算同一层神经网络任务, 也可用于同时计算多层神经网络任务,

如图 5(c) 所示. 针对不同的算法, 在编译器层次需要设计合理的调度策略, 而在电路层次需要设计高

速低功耗的互联拓扑和片上网络. 文献 [36]实现了 16个高性能高能效的存内计算阵列,以 4× 4的结

构排列, 每一组 2× 2 的 4 个阵列通过高效的片上网络传递数据. 该片上网络能重构地实现多个阵列

之间同时的双向数据传输, 进而支持多种多样的多层神经网络映射与调度策略. 文献 [36] 通过增加额
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外的单指令多数据流 (SIMD) 计算阵列, 实现了对非矩阵向量乘法操作的支持. 此外, 部分工作 [54] 将

存内计算阵列与中央处理器 CPU 等模块集成在一颗芯片中, 其中 CPU 可通过标准的处理器 – 存储

器总线协议访问存内计算阵列.

2.2.4 存储容量与更新策略

受限于 SRAM 单元的存储密度, 尽管 SRAM 存内计算单阵列容量已从 4 kbit [12] 提升到

384 kbit [39], 多阵列容量提升到 4.5 Mbit [36], 但相比现有神经网络模型参数量, SRAM 存内计算阵

列的存储容量仍然较小.

提升 SRAM存内计算阵列的容量有多种技术. 对于单个计算阵列,将存内计算阵列的容量提升与

计算并行度提升解耦. 除了对于输入向量的字线译码和输出结果的位线译码电路进行多选一之外, 如

文献 [34,39], 在存内计算单元中实现了多选一. 通过分组 6T 的单元结构, 每次仅激活 16/32 个 6T 存

储单元中的一个, 从而在不提升计算并行度的情况下提升容量. 对于多个计算阵列, 采用合适的拓扑

结构实现多核心并行计算, 从而进一步提升存内计算阵列容量. 文献 [36, 48, 49] 分别实现了 4 核心和

16 核心的多阵列存内计算芯片.

现有 SRAM 存内计算阵列无法一次性存储大型神经网络模型, 而是需要在一部分计算操作完成

后, 重新写入新的权重数据. 然而写入权重的过程无法进行存内计算操作, 这导致实际系统效率下降.

文献 [49] 提出了并行的存内计算/更新技术, 其整体单元电路包含存储区域 A、存储区域 B 和存内计

算单元 (local computing cell, LCC). 相比传统存内计算单元电路, 其主要区别在于多出一块额外的存

储区域 B 和一对位线 B GBL/B GBLB. 存储区域 A/B 结构对称, 在其中一块存储区域通过 LCC 进

行计算操作的同时, 另一块存储区域可通过 B GBL/B BGLB 进行权重更新操作. 当存内计算和权重

更新操作完成后, 这两部分存储单元的功能可以立即互换, 实现存内计算操作的高效执行, 避免权重

写入操作造成存内计算操作的阻塞. 该技术 [49] 在 Cifar-10 数据集、ResNet18 模型的不同网络层上实

现了最高 94% 的性能提升, 整体性能提升效果为 26%.

2.3 SRAM 存内计算算法/电路联合优化

2.3.1 稀疏存内计算

稀疏压缩技术 [55∼58] 是传统数字神经网络芯片中常用的优化技术,通过增加网络中的零值数据降

低计算量和存储量,但存内计算的并行计算特性与规则的阵列结构使得存内计算难以和稀疏技术很好

地兼容. 稀疏压缩技术按照权重稀疏模式的粒度可分为细粒度单值稀疏、向量稀疏、卷积核稀疏和通

道稀疏 [58]. 细粒度稀疏的压缩率较高, 常用于可灵活设计的数字专用芯片. 而在存内计算阵列中, 由

于并行计算的特性, 离散分布的零值权重无法节省计算时间和功耗, 只要存在一个非零数据, 就需要

打开整行整列进行运算. 如果采用通道稀疏等粗粒度稀疏模式, 网络压缩率较低, 提升较小.

基于存内计算阵列的特点, 文献 [48] 提出了分块结构化稀疏策略, 如图 6(a) 所示. 以存内计算的

行并行度 N 作为稀疏粒度, 每 N 个数据被训练为全零或不全为零的块, 通过 1 bit 的索引标记每一

个数据块是全零或不全为零的块. 对于全零的块,可预先知道计算结果为零,因此可直接关断 ADC来

节省功耗, 在 Cifar-10 数据集、VGG16 模型的不同卷积层实现了 2.4∼13.6 倍的 ADC 功耗节省. 而

对于稀疏激活值数据的稀疏, 文献 [48] 采用动态稀疏的策略, 通过统计输入数据中零值的数量, 将输

入数据划分为稠密、稀疏和全零 3 种状态. 在稀疏的情况下, 打开两倍的行数同时进行计算, 实现两

倍性能提升; 在全零的情况下, 直接跳过对应的计算操作, 缩短计算时间. 通过该方法在 Cifar-10 数据

集、VGG16 模型的不同卷积层实现了 1.25∼2.72 倍的性能提升.
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图 6 (网络版彩图) 算法/电路联合优化技术. (a) 分块结构化稀疏 [48]; (b) 分块组相联跳零稀疏 [49]; (c) 张量火

车压缩技术 [59]

Figure 6 (Color online) The algorithm-circuit co-optimization. (a) The block-wise sparse CiM architecture; (b) the

block-wise set-associate zero-skipping sparse CiM architecture; (c) the tensor-train compression technique

以上基于权重分块结构化稀疏的工作实现了功耗节省, 但无法节省零值权重块的存储空间, 也无

法有效利用关断的 ADC. 文献 [49] 进一步提出了分块组相联稀疏跳零策略, 如图 6(b) 所示. 将 M 行

N 列的稀疏权重块作为一组,控制每一组内的稀疏度保持一致,并压缩存储在实际的存内计算阵列中.

每一个稀疏权重块通过 7 bit 的索引标记原始的行列位置以及是否为全零块等信息. 在进行存内计算

时, 通过索引检测电路, 控制输入的位置与 ADC 的开关, 打开正确的行列位置进行计算, 并将计算结

果送到正确的组相联累加寄存器中. 基于以上稀疏策略可同时实现存储压缩、功耗节省和性能提升.

分块结构化稀疏的策略能有效利用稀疏技术, 但需要一定的额外硬件开销. 文献 [59] 提出了比特

层次的稀疏技术来节省功耗, 虽不能节省计算时间和存储空间, 但其不需要额外的硬件电路. 在电流

式存内计算结构中, 对应 “1” 的权重会在存内计算电路中汇聚电流产生功耗, 因此降低权重中 “1” 的

数量可明显降低存内计算阵列的功耗. 该工作通过算法训练在比特层次实现了更高的稀疏度, 从而有

效降低了功耗, 该芯片的峰值能量效率可达 691.1 TOPS/W.

利用 ADC 采样结果的稀疏特性, 也可实现功耗节省. 文献 [46] 注意到大部分 ADC 的采样结果

值较小, 因此可对 2 次或多次存内计算阵列的计算结果进行模拟域累加后, 再打开 ADC 进行一次采

样操作, 通过节省 ADC 的采样次数降低功耗.

2.3.2 其他神经网络压缩算法

除了稀疏压缩技术之外, 其他压缩方法也被用于存内计算. 如图 6(c) 所示, 文献 [59] 注意到神经

网络模型的权重规模过大无法一次性放在存内计算阵列中, 因此采用了计算换存储的策略. 该工作采

用了张量火车 (tensor-train) 的压缩方法, 将原始的全连接层或卷积层转化为级联的多层小型矩阵乘

法, 其网络模型可压缩 2.3∼4954 倍. 该工作通过计算重排和存内计算阵列匹配实现了多层级联的小

规模张量乘法操作在存内计算阵列上的高效执行.

2.4 SRAM 存内计算的代表性芯片对比

为了更好地展示 SRAM 存内计算芯片当前的技术水平, 表 1 列出了目前在存储容量、能效、准

确率等方面具有代表性的多款芯片的具体参数 [34, 36,39,41,47,49]. 电流式、电荷式和全数字等多种存内

计算架构仍在不断发展, 各有其技术优势. 多款存内计算芯片 [36, 47,49] 展示了基于存内计算阵列核心

搭建片上系统, 从而实现完整神经网络运算的能力. 通过分组 6T 的存内计算单元电路, 目前已经可
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表 1 SRAM 存内计算芯片对比

Table 1 Comparison of the state-of-the-art SRAM-based CiM chips

Current-based Charge-based All-digital

ISSCC’20 [34] ISSCC’21 [49] ISSCC’21 [36] ISSCC’21 [39] ISSCC’21 [41] VLSI’21 [47]

Technology 28 nm 65 nm 16 nm 28 nm 22 nm 28 nm

Area (mm2) 0.017a1) 12a3) 25a3) 0.096a1) 0.202a2) 5.832a3)

Activation 4/8 bit 2/4/6/8 bit 1∼8 bit 4/8 bit 1∼8 bit BFloat16

Weight 4/8 bit 1∼8 bit 1∼8 bit 4/8 bit 4/8/12/16 bit BFloat16

ADC 5 bit 0/2/4 bit 8 bit 5 bit – –

Output ratio 1 1 1/4.5 1 1 1

CiM storage 64 kbit 64 kbit 4.5 Mbit 384 kbit 64 kbit 1.28 Mbit

Energy efficiency
68.4 46.3 121 94.3 89 13.7

(TOPS/W)b)

Accuracy 92.02%c1) 66.13%c2) 73.04%c2) – –c3) –c3)

a1) CiM bitcell area. a2) CiM macro area. a3) Chip area. b) CiM macro peak energy efficiency. Scaled to 4-bit

activation, 4-bit weight, except for [47]. c1) On Cifar-10 dataset. c2) On ImageNet dataset. c3) The same as digital

circuits.

以实现 384 kbit容量的单个存内计算核心,而多核心设计进一步将片上存内计算核心的存储容量提升

到 4.5 Mbit. 存内计算阵列普遍能够支持 4/8 bit 或更加丰富的计算位宽, 并且在 4 bit 位宽下实现了

121 TOPS/W的峰值能量效率,在 16位浮点运算格式 BFloat16情况下实现了 13.7 TOPS/W的峰值能

量效率. 在采用较高的输出比例情况下, 基于电流式和电荷式架构的存内计算芯片实现了对 ImageNet

等较大规模数据集的较高准确率,而全数字存内计算阵列则可以实现与传统数字电路完全等价的准确

率. 需要说明的是, 尽管表 1 中将各款芯片的能量效率归一化到 4 bit 位宽, 但由于各款芯片的工艺节

点、输出比例、选用测试样例稀疏度等多种因素存在差异, 直接以表 1 中数值进行对比并不绝对公平.

同样地, 表 1 中的准确率数据也受限于所采用的量化位宽/网络模型等因素. 因此该表仅作参考, 并不

能直接评判各款芯片的能量效率优劣.

3 基于铁电晶体管的存内计算电路

3.1 铁电晶体管

本小节回顾铁电晶体管 FeFET 作为 NVM 器件的基本结构、工作原理、开关机制及其建模存储

应用. 在晶体管结构中利用铁电性质材料以调整半导体沟道导电性能的方法技术最早可追溯到 20 世

纪 50∼70 年代 [60], FeFET 结构上包含 MOSFET 晶体管及其栅极上叠加的铁电材料层. 由于铁电

体固有的晶格极化, 可通过施加电场对其进行切换, 表现出极化特性、存储电荷对于施加电场强度的

滞回曲线和非易失性存储特性. 铁电层的极化决定了 FeFET 器件的阈值电压, 因此其阈值电压可通

过栅极的电压脉冲波形控制, 如图 7(a) 所示. 铁电层不同的极化程度使得 FeFET 的存储状态在多

个对应阈值电压的开关曲线间转换, 因此其电压驱动的写入机制将 FeFET 使能为多值存储器件 (如

图 7(c) [61]), 提升了基于 FeFET 的电路信息存储密度和能效. FeFET 通过给栅极施加低阈值电压和

高阈值电压之间的电压值实现电流读取操作 (如图 7(b)). 相比于其他如 ReRAM 一类需要电流驱动

写入机制因而写入能耗高的二端口 NVM 器件, FeFET 在存算电路设计方面展现出低功耗的优势. 建
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图 7 (网络版彩图) (a) FeFET 器件结构及其栅极写入策略; (b) FeFET 的二值存储特性; (c) FeFET 的多值

存储 (multi-level cell, MLC) 特性 [61]

Figure 7 (Color online) (a) FeFET structure and associated gate write scheme; (b) binary cell characteristics of FeFET;

(c) multi-level cell characteristics of FeFET

模方面, 考虑铁电层具有不同电荷 – 电场滞回曲线响应的多铁电畴结构以及铁电层下的 MOSFET 结

构,文献 [62]建立了 FeFET Preisach多铁电畴模型并与制备器件数据校准,形成了完备可用于存内计

算电路设计的 FeFET SPICE 模型. 近年来氧化铪基等与现代半导体制程工艺兼容, 体现出铁电特性

的材料极大扩展了 FeFET 在先进半导体、集成电路设计中的应用 [63∼69]. 此外, 氧化铪能够在很薄的

厚度仍然保持其铁电性 [70], 这使得基于氧化铪的 FeFET 能集成在各种器件结构上面, 包括平面晶体

管、鳍式场效应管 FinFET和纳米管 nanowire, 极大地增大了 FeFET的应用场景和器件密度. 基于氧

化铪的 FeFET 由于其三端口结构、高开关电流比、编程可调的阈值电压、与 CMOS 工艺的兼容性及

其单晶体管实现非易失存储逻辑功能的特性, 有望克服传统计算芯片系统的存储墙瓶颈, 在存算一体

技术方面有着广阔的应用潜力,为人工智能和物联网中的数据密集型任务应用场景从下而上提供现代

CMOS 计算平台更为高效的器件、电路硬件创新动力. 以下我们主要介绍存内计算单元及其交叉阵

列、内容寻址存储器 (content addressable memory, CAM) 及其他形式功能的存内计算电路设计优化

方法, 验证 FeFET 在未来以数据为中心的应用场景上可扮演的关键角色.

3.2 基于铁电晶体管的存内计算阵列

基于 FeFET 的存内计算交叉阵列根据 FeFET 存储状态个数可分为二值化存算单元阵列以及模

拟/多值存算单元阵列. 二值化存算单元 [71∼78] 利用 FeFET 存储 “0” 或 “1” 的状态以及单晶体管与

门逻辑特性 (如图 7(b)), 在每个单元内将单比特的乘法结果输出, 然后通过位线将同一列上多个单元

输出汇聚到 ADC 输出乘累加结果. 模拟/多值存算单元 [79∼87] 利用 FeFET 编程可调的阈值电压特性

对应的模拟多值存储状态 (如图 7(c)),在每一个存算单元以输出电流的形式表示栅极电压输入和所存

储的权值对应的电导或跨导的乘积,通过位线累加同一列上多个单元电流并输出.一般而言,二值化存

算单元的高低存储阈值电压间隔大, 输入电压及输出状态易区分, 结构简单; 模拟/多值存算单元随着

存储状态数目增加, 感应容限减少, 需较多外围电路区分输出.
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图 8 (网络版彩图) 二值化存算单元. (a) 2FeFET-2T 单元 [71]; (b) 2FeFET-1C 单元 [72]; (c) 1FeFET 单

元 [73,74]; (d) 1FeFET-1R 单元 [75,76]

Figure 8 (Color online) Binary CiM cell designs. (a) 2FeFET-2T cell; (b) 2FeFET-1C cell; (c) 1FeFET cell; (d) 1FeFET-

1R cell

3.2.1 二值化存内计算单元

FeFET 既可用作 NVM, 也可用作开关. 与 ReRAM 相比, 这是一个独特的优势, 因为三端子结构

的读写分离路径可分别控制写入和读取功率.文献 [71]第 1个针对二值卷积神经网络提出基于 FeFET

的交叉阵列电路设计, 其采用 2FeFET-2T 结构, 如图 8(a) 所示, 二值权重数据以高低阈值电压形式

存储在 FeFET 中, 2T 作为存取晶体管避免读写干扰. 该单元结构实现了输入电压与存储权值的单

比特同或逻辑, 同列各单元输出电流累加, 实现二值卷积操作, 提高了二值卷积神经网络推理效率, 相

比两种基于 ReRAM 的交叉阵列 [71], 写入功率提高了 5600 倍和 395 倍, 读取功率提高了 4.1 倍和

3.1 倍. 文献 [72] 提出, 如图 8(b) 所示, 基于 2FeFET-1C 的单元结构, 以电荷分配机制实现输入电压

与存储权重的同或逻辑运算,由于电容器截断输出路径,仅将输出电压传递至位线,该结构面向二值神

经网络的交叉阵列没有漏泄功率, 相比基于 SRAM 的电流模阵列 [38] 和电荷模阵列 [37], 分别降低了

60% 能耗和 47% 能耗. 根据图 7(b), 单个 FeFET 可实现输入电压和存储状态的与门逻辑, 其输出为

电流. 相关工作 [73, 74] 利用 FeFET这一特性提出了数字内存矢量矩阵乘法阵列引擎,每个存算单元如

图 8(c) 所示为单 FeFET, 输出二值乘法电流, 并按列累加电流得到运算结果. 为抑制 FeFET 器件间

导通电流和阈值电压差异,进一步实现大规模并行矩阵向量乘法,文献 [75,76]均利用高阻值电阻器设

计如图 8(d) 所示 1FeFET-1R 存算单元结构, 配合 ADC 电路实现低功耗、低面积的神经网络交叉阵

列. 不同之处在于,文献 [75]输入为二值电压,其矩阵向量乘法输出表示为电流,而文献 [76]则通过多

比特外围电路将数字输入转换成脉冲宽度编码信号,以基于电容充放电的电压摆幅生成差分信号作为

输出. 两者均以高阻值电阻串联 FeFET 抑制 FeFET 导通电流差异性, 同时减少电流输出, 降低功耗,

分别实现 13714 和 13700 TOPS/W 的超高峰值性能. FeFET 也可用于三维结构及相关工艺以获得阵

列超高信息密度, 如文献 [77] 提出了一种用于片上训练加速器的 8 bit 三维与非串联 (NAND) 结构.

由于 FeFET 器件的低运行电压和三维 NAND 结构的超高密度, 外围电路开销减少, 训练过程中可在

芯片上存储和计算所有中间数据. 该工作提出了一种自定义设计的 108-Gb、59.91-mm2 面积、45% 阵

列效率的芯片, 能效达 7.76 TOPS/W.

3.2.2 模拟/多值存内计算单元

密集模拟/多值突触 (synapse) 交叉阵列可在存储阵列内执行原位向量矩阵乘法和权重更新以减

轻数据移动, 在神经形态硬件加速器上有广阔应用. 然而, 许多模拟/多值权重存储单元具有长延迟

或低动态范围的瓶颈, 限制了可达到的性能. FeFET 由于其电压驱动、低延迟的写入机制, 可通过如

图 9(a) 和 (b) 所示的增量脉冲写入方式实现高线性度的大范围动态权重存储, 克服上述模拟/多值突
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图 9 (网络版彩图) 模拟/多值存算单元. (a) FeFET 增量脉冲写入方案 [79]; (b) FeFET 存储状态对应的可

调线性电导 [79]; (c) 1FeFET-1T 单元 [79,82∼85]; (d) 一种 1FeFET-2T 单元 [80]; (e) 另一种 1FeFET-2T

单元 [81]

Figure 9 (Color online) Analog/multi-bit CiM design. (a) FeFET incremental amplitude pulse scheme; (b) tunable linear
conductance states of FeFET; (c) 1FeFET-1T cell; (d) a 1FeFET-2T cell; (e) another 1FeFET-2T cell

触交叉阵列的困难.多项工作围绕基于 FeFET的模拟/多值突触单元设计,从器件、电路、读写编码方

法、架构算法等角度提出优化方法, 验证基于 FeFET 在神经网络加速等应用任务中的潜力. 文献 [79]

提出了如图 9(c) 所示的多比特 1FeFET-1T 突触单元结构, 展示了 FeFET 的压控偏极化切换动态, 验

证了 5 bit 权值存储和基于 50 ns 低延迟编程脉冲的 67 倍电导可调范围, 并在交叉阵列中表现出不同

电导的高度对称性, 极大扩展了多值 FeFET 在深度神经网络训练推理任务上的应用. 该单元构成的

交叉阵列运行 MNIST 数据集准确率达 90%, 与 ReRAM 交叉阵列 [88] 相比将 1 M 图像训练速度提高

了 1000 倍, 与 6 bit SRAM 存算阵列相比面积效率超过 10 倍. 上述 FeFET 的可编程动态电导调制

范围通过增量脉冲幅度的写入方案实现,然而该方法会增加交叉阵列写入电路复杂度.文献 [80,81]均

提出 1FeFET-2T 突触单元结构 (如图 9(d) 和 (e) 所示), 及其支持 FeFET 可调电导特性的电路算法

级优化方法. 文献 [80]利用神经网络训练和推理的混合精度,克服了非线性和非对称权值更新的挑战,

在算法级别实现了接近软件可比的训练精度. 文献 [81] 与之前增量脉冲写入方案不同, 采用了在单编

程脉冲激励下利用 FeFET 器件本身固有的可塑性特性来进行学习算法公式化的替代途径, 在训练数

据有限的边缘设备中实现无监督的本地学习.

通过对 1FeFET-1T存算单元结构器件的替换或优化,文献 [82,83]分别首次展示了Ge FE NWFET

和 FeMFET两类器件在 1FeFET-1T突触结构及其交叉阵列在神经网络硬件上的实验和仿真应用. 其

中文献 [82] 应用在神经网络在线学习任务上的交叉阵列在训练超过 125 个 epoch 的 100 万 MNIST

图像后学习精度达 88%. 而文献 [83]提出的 2 bit FeMFET权重突触单元具有高线性度,可将编程/擦

除电压降低到 <1.8 V 的逻辑兼容水平, 写延迟改善到 <100 ns, 保持时间提高到 1010 次以上, 有望

在边缘设备实现低功耗、高性能推理任务. 文献 [78] 首次展示了单片三维后道工序集成的 22 nm,

2 bit 1FeFET-1T 突触单元结构及其交叉阵列, 实现了区域折叠, 占用更小的存储阵列面积, 相比

7 nm SRAM 的存内计算加速器在 CIFAR-10 图像数据集推理任务上实现了 3 倍能效提升. 另一

工作 [84] 以器件材料为切入点研究了 HZO/β-Ga2O3 FeFET在高温下的突触行为应用, 实现了在高温

环境下 MNIST 数据集上运行两层多层感知器 (multi-layer perceptron) 网络, 片上学习准确度达 94%.

文献 [85]利用 1FeFET-1T突触结构实现了一种高效的用于直接反馈校准的深度神经网络训练加速器

PUFFIN,克服了后向传播所要求的远程数据依赖的局限性. 除此之外, 该工作还提出了一种基于统计

开关的 FeFET器件随机数发生器和一种超低功耗基于 FeFET器件的 ADC电路. 与基于 ReRAM的

训练加速器 [51] 相比, PUFFIN 实现了 1.3 倍的加速和 2.5 倍的能效提升.

上述 1FeFET-1T 突触结构多利用 FeFET 可调动态电导特性, 运算结果多以电流信号表达, 由

ADC 感知. 除电流模感测方法外, 文献 [86] 提出一种基于多值 FeFET 的存算电路单元及其基于电荷
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分配的感测方法. 不同于一般性 Id-Vg 测量, 该单元通过源极跟随器 (source follower, SF) 读取阈值电

压的方式, 实现基于 FeFET 的 3 bit 权值读取. 基于 SF 的电压读取将神经网络输入和存储在 FeFET

阈值电压中的权值进行局部乘法, 再利用电荷共享检测方式累加乘积得到运算结果. 该设计具有超

10 年的数据保留, 支持 32×1024 的高并行 MAC 操作, 可实现 66 TOPS/W, 相比传统 32×16 并行度

的电流检测方案 [89], 提升 64 倍能效. 另一工作 [87] 则在 1FeFET 单元构成的多比特存储阵列上提出

一种并行积和运算方法, 运用时钟脉冲数表示输入与 FeFET 存储权值的乘积值并相加得到乘累加输

出. 该方法比传统电流加法器 [90] 运算功耗降低 98%, 然而整体阵列的并行度被牺牲.

3.3 基于铁电晶体管的内容寻址存储器

新型 NVM器件也可应用到高能效低面积的 CAM电路架构中支持高速并行搜索. 基于 FeFET的

CAM单元可分为二值/三态 CAM (binary CAM, BCAM/ternary CAM, TCAM)和模拟/多比特 CAM

(analog/multi-bit CAM). BCAM/TCAM [91∼95] 利用 FeFET 二值存储和开关特性, 对两个 FeFET 的

存储状态进行编码实现比特存储, 并按位比较输入向量和存储向量得到单元匹配结果, 进而在匹配线

上读出 CAM 阵列匹配结果. 模拟/多比特 CAM [61, 96∼98] 利用 FeFET 可调阈值电压, 对输入电压与

FeFET 模拟/多值阈值电压的一对一匹配对应关系进行编码配置, 实现 FeFET 单元内存储的任意阈

值电压范围都有其唯一匹配的输入电压范围.由于 FeFET的单晶体管存储开关特性,二值/三态 CAM

设计匹配线电流电压感测容限大、易区分, 对感测放大器及外围电路要求不高; 模拟/多比特 CAM 随

着存储状态数目增加, 信息密度增加、感测容限减少, 相应感测放大器及外围驱动电路随之变得复杂.

3.3.1 二值/三态 CAM

BCAM 存储和搜索值均只包含 “0”/“1” 两种状态. 一种经典基于 CMOS 的 10T BCAM 单元如

图 10(a)所示, 包含 1个 SRAM单元和 4个比较晶体管, 仅当输入对应的搜索线电压和存储状态一致

时才在匹配线生成输出; TCAM 则在二值状态之外加上一个通配符状态 “X”, (例如, 在路由器寻址场

景下, IP 地址中被子网掩码掩去的部分), 存储 “X” 状态下的 TCAM 单元不论输入何值均给出匹配

的结果. 由于需存储第 3 种状态, TCAM 单元通常较 BCAM 复杂, 图 10(b) 展示了一种常见的电荷式

16T CMOS TCAM, 包括两个 SRAM 单元和 4 个比较晶体管, 搜索结果由匹配线上的电荷表达, 当搜

索状态与存储状态失配时, 匹配线与地之间的两条路径至少导通一条, 否则两条路径均关闭. 特别地,

两个 SRAM 单元存储 “0” 来表示通配符 “X”.

基于 FeFET 的 CAM 单元面积比基于 SRAM 的 CAM 小, 能效比 SRAM CAM 高. 例如, 文

献 [91] 提出如图 10(c) 所示的 4T-2FeFET TCAM 设计, 该电路面积比 16T CMOS TCAM 减小 42%.

文献 [92] 进一步利用 FeFET 读写路径分离的三端结构和单晶体管与门逻辑, 设计了如图 10(d) 所示

的 2FeFET TCAM 单元, 面积仅为 16T CMOS TCAM 的 13%, 阵列搜索速度比 16T CMOS TCAM

快 1.7 倍, 能耗降低 58%. 同样基于 2FeFET 单元结构, 文献 [93] 提出通过检测单元电路匹配线的电

流大小而非电荷量判断匹配/失配状态,如图 10(e)所示,该设计实现了 0.54 V存储窗、∼5 V/50 ns写

入波形幅度/宽度, 然而其耐久度仅为 102 ∼ 103 个周期. 文献 [94] 对文献 [92] 的 TCAM 设计流片验

证表明, 耐久度超过 105 个周期. 2FeFET TCAM 单元在面积方面相较于基于 SRAM 的 CAM 取得较

大优势, 面向边缘终端、自供能终端等场景, 在能耗方面仍有提升空间. 为进一步提高能效, 文献 [95]

设计了如图 10(f) 所示的 2FeFET-1T TCAM 单元及阵列, 采用与文献 [93] 类似的 2FeFET 结构, 仅

以单个晶体管连接匹配线, 从而减少了匹配线预充电电容大小, 提高了能效; 此外, 文献 [95] 进一步提

出一种如图 10(g)所示的 2FeFET-2T TCAM单元设计,利用与非型 (NAND-type)匹配线连接方式取
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ML I
ML

S

ʹʹ

ML

SĹ
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图 10 (网络版彩图) 基于 FeFET 的或非型 (a)∼(d)、(f) 电荷式 [61,91,92,95] 和 (e) 电流式 [93] TCAM 单元,

以及 (g) 与非型电荷式 TCAM 单元 [95]

Figure 10 (Color online) FeFET based NOR-type (a)∼(d), (f) charge domain and (e) current domain TCAM cells, and

(g) NAND-type charge domain TCAM cell

表 2 各种 TCAM 设计的指标对比 a)

Table 2 Metric comparison of TCAM designs

Transistors per cell Matchline type Cell size (µm2) Search style Search delay (ps) Search energy (fJ/bit)

16T [99] NOR 1.12 P 582 0.59

2FeFET-4T [91] NOR 0.65 P 1022 0.455

2FeFET-2T [95] NAND 0.44 PF 1430 0.073

2FeFET-1T [95] NOR 0.36 P 253 0.195

2FeFET [92] NOR 0.15 P 341 0.35

a) P = 需要预充电, PF = 无需预充电.

消了或非型 (NOR-type) CAM 阵列搜索操作的预充电环节, 大幅减少了充电能耗. 表 2 [99] 总结了上

述各项 CAM 设计的性能数据对比.

3.3.2 模拟/多比特 CAM

前述 BCAM/TCAM 通常只利用 FeEFT 器件的高、低阈值电压, 每单元只存储 1 bit 数据. 事

实上, FeEFT 的可调阈值电压对应多值存储特性 (MLC), 对 FeFET 的多值存储状态和输入电压对应

关系编码, 并辅以驱动、感测电路设计, CAM电路便可以每单元多比特的形式存储和搜索数据形成模

拟/多值 CAM 设计, 大幅提高信息密度.

早在 20 世纪末, 文献 [96] 就提出利用金属 – 铁电 – 半导体 FET (MFSFET, FeFET 的早期形

式之一) 的多级特性, 将搜索和存储数据之间的比较转化为二者数位 (digit) 间与 (AND)、或 (OR) 操

作的函数,并结合与非型 (NAND-type)和或非型 (NOR-type)匹配线结构各自特点设计了一种混合型

CAM 阵列结构, 如图 11(a) 所示, 实现了每单元 2 bit 数据存储和搜索. 随着铪基 FeFET 与先进高 K

金属栅极集成工艺的进步, FeFET与 CMOS工艺的兼容性和可扩展性进一步使 FeFET多值存储的特

性在集成电路领域得到运用. 如图 11(b)所示,文献 [92]提出 FeCAM,在基于图 10(d)所示的 2FeFET
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图 11 (网络版彩图) 模拟/多比特 FeFET CAM 设计. (a) 2-MFSFET 2 bit CAM 单元设计与互连方式 [96];

(b) 2-FeFET 3 bit CAM 单元与部分外围电路设计 [61]; (c) 2FeFET-1T 2-bit CAM 单元与阵列结构 [97];

(d) 1FeFET-3T 3 bit CAM 单元设计 [98]

Figure 11 (Color online) Analog/multi-bit FeFET CAM designs. (a) 2-MFSFET 2-bit CAM cell and array design,
(b) 2-FeFET 3-bit cell and some peripheral circuit components, (c) 2FeFET-1T 2-bit CAM cell and array design, and
(d) 1FeFET-3T 3-bit CAM cell structure

TCAM基础上输入输出端分别引入反相器和阵列感测放大器形成模拟 CAM单元电路,输入电压只有

落在 FeCAM 单元中两个 FeFET 存储的阈值电压之间才构成匹配条件, 从而形成模拟连续匹配范围.

该设计在 FeFET 可调阈值电压范围内可分隔出 8 个互不重叠的匹配范围, 支持每单元 3 bit 数据的

存储和搜索, 每比特面积占用仅为文献 [92] 中 2FeFET CAM 的 1/3, 16T CMOS TCAM 的 4.5%, 每

比特搜索能耗优于 16T CMOS TCAM 8.6 倍. FeCAM 因需要具有高线性度转移特性的模拟反相器,

电路设计成本增加. 而文献 [97] 提出基于 2FeFET-1T 的 CAM 电路单元, 同时引入如图 11(c) 所示的

与非型和或非型匹配线结构, 通过编码 FeFET 的多值阈值电压及其对应搜索电压, 可实现 2 bit 数据

存储搜索功能, 相比基于 SRAM 的 CAM, 单元面积优化 22.6 倍. 该设计去掉了模拟反相器, 编码方

式更加简洁, 易于实际电路调节和拓展. 最后, 为减少 FeFET 在 CAM 单元中的数目以减轻设计负担,

文献 [98] 提出了一种 1FeFET-3T 的 CAM 设计, 可存储搜索 3 bit 数据, 如图 11(d) 所示. 该设计延

时较低, 具有较好的抗噪能力.

3.3.3 基于 CAM 的数据密集型应用

上述 CAM 设计不仅利用 FeFET 特性提升了硬件信息密度和能效, 还运用 CAM 高并行度的特

点进一步将能效性能优势推进到算法应用层面. 以下概括了基于 FeFET 的 CAM 设计在数据密集型

应用中取得的硬件能效、性能、面积效率提升. 例如, 基于 FeFET 的 TCAM [92] 被用于加速基因测序

应用 [100], 相比 CPU 的基因片段测序加速 400 多倍. 3 bit 的 FeCAM [61] 在路由器相同 IP 地址查找
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表通量条件下, 相比基于 CMOS 的 TCAM 面积成本和能耗分别减小 60.5 倍和 23.1 倍. 文献 [97] 提

出的 3 bit CAM 设计作为搜索核应用在数据库查询任务中, 相比基于 CMOS 的 TCAM 实现超过 16

倍加速和 29 倍的能量延时积提升, 相比文献 [92] 中的 2FeFET TCAM 在搜索速度和能量延时积上

也分别提升 1.6 倍和 2.7 倍. CAM 也被作为联合存储器 (associative memory, AM) 用于加速 GPU 计

算 [101,102],通过存储数据集中被频繁计算的操作数及其相应运算结果减少 GPU中浮点运算单元的运

行, 从而减少 GPU 架构整体能耗. 文献 [95] 中提出的两种 TCAM 设计在加速 GPU 的应用上可分别

降低 45.2% 和 51.5% GPU 能耗.

前述 CAM 设计支持精确搜索操作, 即输出与输入向量完全匹配方可生成匹配结果. 然而, 随着

数据密集型应用场景的爆发式增长, 支持精确搜索但规模增长缓慢的 CAM 阵列无法满足大数据的

匹配需求, 反而由于 CAM 消耗额外能耗导致硬件能效不再提升. 因此, 一系列工作 [94,103] 通过放松

输入向量与 CAM 存储向量间的匹配程度约束, 使得存储向量与输入向量间有少量不匹配比特也被视

作匹配. 这一近似搜索形式以牺牲可接受的搜索准确率增加 CAM 的匹配命中率, 从而继续提升系统

能效性能, 如图 12 所示. 在 2FeFET TCAM 基础上, 文献 [94] 提出通过检测 TCAM 阵列匹配线电

压下降速率定量分析搜索输入与存储向量间的匹配度,在面向少样本学习应用的记忆增强神经网络架

构 (memory augmented neural networks, MANNs) 增强存储模块实现基于汉明码距离的近似搜索, 相

比传统基于 GPU 的 MANN 架构, 能效提高 50 倍, 延时缩减 2700 倍. 进一步地, 文献 [103] 提出的

2FeFET 多比特 CAM 设计支持多比特向量的存储和最近邻搜索, 相比仅支持二值向量搜索的近似搜

索 TCAM 设计, 在面向少样本学习的推理任务上准确率提高 12%.

3.4 其他形式/功能存内计算电路

除了支持神经网络中的并行乘累加及 CAM 中的并行搜索操作, 基于 FeFET 的存储阵列也被应

用于支持其他的关键计算功能.根据 FeFET存储阵列的读写访问模式,存在一类运算时激活一到多行

阵列、按位进行通用逻辑运算的存内逻辑阵列设计, 支持存储访问频繁的数据密集型应用如数据库、
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数据加密等. 文献 [17] 首次提出基于 FeFET 存储单元的通用存内逻辑运算阵列架构, 可支持内存随

机访问、布尔逻辑 (与非/与、或非/或、异或/同或、反相等)及加法操作,利用 FeFET三端结构及高开

关电流比实现了低面积、低功耗存内逻辑运算. 在此基础上, 基于 FeFET 的存内逻辑阵列功能不断扩

展,涵盖了数据回写与复制 [104,105]、查找表 [106,107] 以及存内逻辑、二值卷积和内容寻址存储三合一多

功能 [108] 等, 并被应用到多个数据密集型应用中, 如同态数据加密 [105]、少样本学习和元学习 [109,110]

等. 文献 [111] 通过架构系统的基准测试展示了基于 FeFET 的存内逻辑阵列相比基于其他 NVM 或

SRAM 的存内逻辑阵列的性能能效优势.

除了以基于 FeFET 的存算单元构成阵列来支持并行逻辑运算之外, FeFET 器件本身便可实现单

晶体管与门/与非门逻辑功能, 配合 FeFET 的非易失存储特性, 使得 FeFET 可被应用到一系列关键

逻辑门设计中, 极大扩展了 FeFET 在物联网的应用场景如自供能能量采集装置、硬件安全设备中的

应用前景 [112,113]. 图 13 介绍了基于 FeFET 的布尔逻辑门存内计算电路. 文献 [114] 首次提出一系列

基于 FeFET 存算特性的逻辑门电路, 包括两种实现基本布尔逻辑运算 (与非/与、或非/或、反相等)

的非易失存内逻辑门电路通用设计形式. 文献 [102, 115] 在此基础上进一步扩展, 利用 FeFET 构建了

非易失低功耗累加器和乘法器. 文献 [116] 则利用两个 FeFET 器件提出了紧凑的 4 输入逻辑门电路

设计方法, 可实现 2 存储值与 2 输入值之间的析取逻辑表达式, 并展示了异或/同或的逻辑功能. 文

献 [117,118]则利用 FeFET的可调阈值电压特性提出了可重构的单 FeFET与非/或非逻辑门.该逻辑

门以 FeFET 存储的 “0” 或者 “1” 作为一个输入, 栅极电压作为第 2 个输入实现存内逻辑运算, 并通

过对 FeFET施加特定源极/衬底偏置电压或写入脉冲,演示了所提出逻辑门在与非和或非逻辑功能之

间的可重构性. FeFET 也被应用于高能效小面积的非易失时序电路设计上. 如图 14 所示, 一系列工

作 [119∼123] 聚焦于基于 FeFET 的锁存器和触发器设计, 构成了基于 FeFET 的时序电路基础, 也与上

述非易失组合逻辑门电路一起构建了面向物联网边缘端芯片的电路单元库.

4 总结与展望

本文在之前存算一体技术的综述文章基础上,以 SRAM和 FeFET作为成熟流片工艺和后摩尔新

型工艺器件的代表, 主要介绍了存算一体关键功能电路及其与架构、应用等层面协同优化的一系列工

作. 针对 SRAM 存算一体技术, 本文介绍了电流式/电荷式/全数字的 SRAM 存内计算单元与阵列结

构, 分析了位宽、计算并行度、映射方式、存储容量等设计因素, 并介绍了浮点存内计算、数据复用、

稀疏/张量火车压缩等设计优化方法. 针对 FeFET 存算一体技术, 本文以基于 FeFET 的存内计算突

触单元及其交叉阵列结构、基于 FeFET 的 CAM 单元及其阵列结构, 以及基于 FeFET 的存内逻辑门

电路等作为 FeFET 存内计算的代表应用, 介绍了新型 NVM 器件与存算一体电路间协同设计优化的

多种实现方式. 无论是现阶段较成熟可商业化的 SRAM, 还是后摩尔时代新型非易失存储器件的代表

FeFET, 两者与存算一体技术的结合仍然各自有其继续提升的空间和潜力. 在 SRAM 成熟流片工艺

方面, 如何进一步扩大存算阵列规模以更好映射规模越来越大、连接越来越复杂的神经网络模型, 以

及优化存算一体加速器芯片中的混合模拟接口以保持存算一体技术的增益, 仍然是一个不小的挑战;

面向存内计算的器件/电路/架构/算法联合优化越来越重要, 但综合考虑准确率、面积、能量效率和

通用性的设计范式尚未建立; 以 FeFET 为代表的新型 NVM 器件在器件工艺、电路架构层面仍然需

要更多的优化, 如 FeFET 多值模拟状态的线性、可编程性, 以及器件本身极化状态的耐久性等. 无论

是 SRAM等成熟器件还是 FeFET等新型非易失存储器件,其存内计算操作仍需要存算阵列之外的输

入/输出数据存储,尚不具备将所有数据存储和计算操作在同一个存储器内完成的能力,仍面临一定的
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图 13 (网络版彩图) 基于 FeFET 的布尔逻辑门电路. (a) 两种实现基本布尔逻辑运算的非易失存内逻辑门电路

通用形式 [114]; (b) 动态逻辑 (dynamic logic, DL) 1 bit 全加器电路 [102]; (c) 动态电流模逻辑 (dynamic

current mode logic, DyCML) 1 位全加器电路 [102]; (d) 累加器电路 [102]; (e) 乘法器 [115]; (f) 4 输入可重

构异或和同或逻辑门电路 [116]; (g) 可重构逻辑与非/或非门结构 [117,118]

Figure 13 (Color online) FeFET based Boolean logic-in-memory (LiM) gate circuits. (a) Two generic non-volatile
LiM design styles for basic Boolean logic; (b) dynamic logic 1-bit full adder; (c) dynamic current mode logic full adder;
(d) accumulator; (e) multiplier; (f) 4-input reconfigurable gates for XOR/XNOR; (g) reconfigurable NAND/NOR gates

D

C

CN

CN

C Q
QN

C

CN

CN

C

Restore
Clock CN C

Master latch Slave latch

Clock driver

CLK

CLK_b CLK

Q

VDD

RE_b

RE

RSTR

CLK

ENʹ

EN

ENʹ

EN

VDD

CLKʹ

CLK

VDD

INVF

VDD

INVO

QZ

X

INVH

RSTRʹ

Y

RSTR

RSTR INVA

TG3

TG4

nfin=4

FEFET(nfin=4)

Additional circuity for 

backup and restore

ʹ

ʹ

ʹ

ʹ

Y

RSTR

CLKʹ

CLK

TG3

X

RSTR

VDD

Y

Z

ENʹ

EN

TG4

VDD

INVF

Q

INVO
(nfin=4)

(nfin=4)

ʹ

VDD

ʹ VDD

CLK

CLK_b CLK

Q

VDD

RE

CLK

CLK_b

D

CLK

CLK_b

VDDMaster Latch Slave Latch

CLK

CLK
CLK_b

CLK_b

VDD

Q

X
CL

CL

CLK

CLK_b

D

CLK

CLK_b

VDDMaster latch Slave latch

CLK

CLK
CLK_b

CLK_b

VDD

Q

X
CL

CL

Master latch

Slave latch

CLK

CLK

CLK_b

CLK_b

VDD

Q

X

B+R

(B+R)’

B: Backup

R: Restore

CL: Control

CL

RSTR

RSTR

BKT OR 

RSTR

VDD

RST

BKP

RST

VDD

BKP

BKP

RSTRʹ

STEB_IN

RST

CLK

Data
D

Q

QB

SETB RST

DF

ʹ
RST

CLK

Data
D

Q

QB

SETB RST

Backup/restore 

module

(a) (b) (c)

(d) (e)
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Figure 14 (Color online) FeFET based storage gates. (a) An NV flip flop (FF) circuit structure; (b) an NV DFF circuit
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数据传输瓶颈. 本文回顾论述的基于 SRAM和 FeFET的存算一体电路等工作部分解决了上述挑战问

题, 因此, 我们相信随着工艺集成、器件、电路、架构算法的跨层次协同研究发展, 存算一体技术终将

在边缘端、桌面端和服务器端, 覆盖从超低功耗到高性能的多样化应用需求, 全面支持人工智能物联

网时代的高能效高性能智能计算系统.
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Abstract In the era of artificial intelligence (AI) and the Internet of Things (IoT), the emerging data-driven

applications and tasks have significantly promoted the development of national digitization. However, due to

the separation of storage and computing in traditional von Neumann hardware, the resulted memory wall issue

leads to heavy data transfer costs in data-intensive applications, which inhibits the improvements of energy

efficiency and performance. As a novel computing paradigm deviating from the traditional architecture in the

post-Moore era, the computing-in-memory (CiM) technique integrates computing logic into storage by leveraging

the characteristics of memory devices and circuits to eliminate the data transfer overhead. Such a promising

approach can significantly improve the energy efficiency and performance of intelligent hardware platforms. Based

on the traditional CMOS and the emerging non-volatile memory device ferroelectric FET, this review summarizes

the key CiM circuit designs, and discusses the integrated design and optimization approaches across the device,

architecture, chip, algorithm, and application layers.

Keywords computing-in-memory, static random access memory, ferroelectric field effect transistor, crossbar,

content addressable memory
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