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精选文章导读
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随着人工智能技术的快速演进, 深度神经网络

(DNN) 在视觉、语言与多模态任务中取得了卓越表现,

但其庞大的参数规模与计算量也将传统冯 ·诺依曼架构
推向瓶颈. 大量数据在处理器与存储器之间频繁往返,

使得能耗和时延难以持续压降,尤其在移动终端与高密

度边缘场景中更为突出. 存算一体 (CIM) 架构通过在

存储阵列内部直接执行矩阵乘加运算,显著减少数据搬

移, 在能效上展现出数倍乃至数十倍的潜在优势, 正在

成为下一代智能计算体系结构的重要方向 [1]. 然而, 受

限于模拟存储器的物理特性、器件噪声以及 ADC/DAC

精度等约束, 当前 CIM 架构难以支持高精度推理. 因

此,模型量化成为在 CIM平台上部署 DNN的核心技术

路径, 通过以低比特整数替代浮点表示 [2], 大幅降低存

储需求、数据接口开销与模拟域累积误差,是实现 CIM

高能效推理的关键.

SCIENCE CHINA Information Sciences 在 2026

年第 3 期上发表了综述文章 “Model quantization for

computing-in-memory: a survey”. 本文系统分析了模型

量化在 CIM 加速器上的研究进展, 并围绕固定精度量

化 (FPQ)、混合精度量化 (MPQ)以及量化模型优化三

条主线构建了整体技术脉络, 如图 1 所示.

在固定精度量化方面, 本文首先分析了 CIM 平台

的独特映射方式,讨论了不同映射策略对计算性能和存

储效率的影响. 特别地, 本文对比了传统的权重展平映

射与基于空间位置的权重映射方法,指出映射策略不仅

影响阵列的利用率,还与模拟噪声对计算精度的放大效

应密切相关. 接着, 本文详细讨论了固定精度量化中不

同量化对象 (如权重、激活和部分和) 的处理方式 [3],

特别强调了部分和量化在 CIM 中的重要性. 由于部分

和的计算需要经过模拟到数字转换 (ADC), 其能耗在

整体功耗中占比非常高,因此低比特部分和量化是提升

CIM 效率的关键环节. 本文进一步介绍了几种常见的

量化粒度, 包括层级、组级、通道级以及更贴近硬件结

构的阵列级粒度,并对均匀量化与非均匀量化方法进行

了对比,尤其是非均匀量化在应对模拟电路非线性和噪

声方面的优势. 此外, 本文还讨论了二值和三值网络在

CIM 平台上的应用, 分析了二值和三值量化通过将乘

法操作替换为位移操作, 显著提升了硬件效率, 尤其是

在计算需求低、能效要求高的应用场景中.

对于混合精度量化, 本文进一步探讨了如何根据

CIM 平台的硬件特点, 为不同层或通道分配不同的精

度, 从而在不显著降低模型准确度的情况下, 减少计算

和存储开销 [4]. 混合精度量化能够有效地平衡性能和

硬件效率,尤其适用于需要同时兼顾精度和硬件资源限

制的场景. 本文介绍了 CIM 平台上如何实现混合精度

映射, 通过为不同层或通道分配不同的位宽, 以优化计

算和存储效率. 接着讨论了 MPQ 的搜索空间设计, 重

点分析了位宽候选和量化粒度的选择,如何根据硬件特

性和任务需求进行合理配置. 随后, 本文介绍了几种常

见的搜索策略, 如进化算法、强化学习和基于梯度的方

法,来有效探索广泛的搜索空间. 最后,讨论了MPQ配

置评估的方法, 强调了如何在硬件约束下, 通过仿真和
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图 1 (Color online) 面向存内计算的模型量化技术分类.

Figure 1 (Color online) Classification of model quantization for CIM.

误差度量来加速配置的评估过程,确保优化的量化配置

能够平衡性能和硬件效率.

在量化模型优化方面, 本文介绍了量化感知训练

(QAT) 和后训练量化 (PTQ) 两种常见的优化策略. 量

化感知训练通过在训练过程中模拟低精度计算,使得模

型能够适应量化带来的精度损失;而后训练量化则是在

训练完成后, 将训练得到的高精度模型进行量化. 两种

方法在 CIM 平台上的应用效果不同, 本文详细分析了

它们在不同应用场景中的优缺点,并提出了一些新的优

化思路. 特别地, 针对 CIM 的硬件特性, 本文还探讨了

比特级稀疏化的优化方法,通过动态稀疏化减少计算量

和存储开销 [5], 进一步提升 CIM 加速器的效率.

最后, 本文总结了目前在 CIM 平台上进行模型量

化的研究成果,并展望了未来的发展方向.尽管 CIM架

构为加速深度学习提供了前所未有的机会,但由于其模

拟计算特性和硬件精度限制,如何设计出既高效又精准

的量化策略仍是一个具有挑战性的问题. 未来的研究

应聚焦于如何进一步优化量化方法, 以充分发挥 CIM

硬件的计算潜力,并推动该领域在实际应用中的落地与

发展.
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