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摘要:
 

神经网络是人工智能的代表性算法,然而其庞大的参数量对其在边缘端的硬件部署提出了新的挑战。在边缘端,
一方面,为了应用的灵活性,要求计算硬件能够通过模型参数的微调来实现网络在任务间的迁移;另一方面,为了计算能

效和性能,需要实现大容量的片上存储以减少片外访存开销。近期提出的ROM SRAM混合存内计算架构是在成熟

CMOS工艺下很有潜力的一种方案。得益于高密度ROM存内计算,神经网络的大部分权重可以部署在片内而不依赖

片外访存;与此同 时,SRAM 存 内 计 算 可 以 为 基 于 高 密 度 ROM 的 边 缘 端 存 内 计 算 提 供 灵 活 性。为 了 扩 展 ROM
SRAM混合存内计算架构设计和应用的空间,需要进一步提高ROM存内计算的密度以支持更大的网络,并探索通过少

量SRAM存内计算获得更大灵活性的方案。文中介绍了几种常见的提升ROM存内计算密度的方法,以及基于ROM
SRAM混合存内计算架构的神经网络微调以提升灵活性的方法,并讨论了超大规模神经网络的部署方案和长序列大语

言模型中遇到的动态矩阵乘瓶颈的解决方案,展望了ROM SRAM混合存内计算架构广阔的设计空间和应用前景。
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Abstract:
 

Neural
 

networks
 

are
 

representative
 

algorithms
 

of
 

artificial
 

intelligence,
 

but
 

their
 

huge
 

number
 

of
 

parameters
 

poses
 

new
 

chal-
lenges

 

to
 

their
 

hardware
 

deployment
 

at
 

the
 

edge.
 

On
 

the
 

one
 

hand,
 

for
 

the
 

flexibility
 

of
 

applications,
 

computing
 

hardware
 

is
 

required
 

to
 

be
 

able
 

to
 

transfer
 

the
 

deployed
 

model
 

between
 

tasks
 

through
 

parameter
 

fine-tuning
 

at
 

the
 

edge.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

computing
 

energy
 

efficiency
 

and
 

performance,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

implement
 

large-capacity
 

on-chip
 

storage
 

to
 

reduce
 

off-chip
 

memory
 

ac-
cess

 

costs.
 

The
 

recently
 

proposed
 

ROM-SRAM
 

hybrid
 

compute-in-memory
 

architecture
 

is
 

a
 

promising
 

solution
 

under
 

mature
 

CMOS
 

technology.
 

Thanks
 

to
 

the
 

high-density
 

ROM-based
 

compute-in-memory,
 

most
 

of
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

can
 

be
 

stored
 

on
 

the
 

chip,
 

cutting
 

the
 

reliance
 

on
 

off-chip
 

memory
 

access.
 

Meanwhile,
 

SRAM-based
 

compute-in-memory
 

can
 

provide
 

flexibility
 

for
 

edge
 

com-

pute-in-memory
 

based
 

on
 

high-density
 

ROM.
 

To
 

expand
 

the
 

design
 

and
 

application
 

space
 

of
 

ROM-SRAM
 

hybrid
 

compute-in-memory
 

architecture,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

density
 

of
 

ROM-based
 

compute-in-memory
 

to
 

support
 

larger
 

networks
 

and
 

explore
 

01



solutions
 

to
 

obtain
 

greater
 

flexibility
 

through
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

SRAM
 

compute-in-memory.
 

This
 

paper
 

introduces
 

several
 

common
 

techniques
 

to
 

improve
 

the
 

memory
 

density
 

of
 

ROM-based
 

compute-in-memory,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

neural
 

network
 

fine-tuning
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

ROM-SRAM
 

hybrid
 

compute-in-memory
 

architecture
 

to
 

improve
 

flexibility.
 

The
 

solutions
 

to
 

the
 

deployment
 

of
 

ultra-large-scale
 

neural
 

networks
 

and
 

the
 

bottleneck
 

of
 

dynamic
 

matrix
 

multiplication
 

in
 

large
 

language
 

models
 

with
 

long
 

sequences
 

are
 

discussed,
 

and
 

the
 

outlook
 

for
 

the
 

broad
 

design
 

space
 

and
 

application
 

prospects
 

of
 

ROM-SRAM
 

hybrid
 

compute-in-memory
 

architecture
 

is
 

provided.
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1 应用需求分析

1.1 边缘端人工智能的应用需求

近年来,人工智能(Artificial
 

Intelligence,AI)在各个

领域被广泛应用。而作为人工智能代表性算法的神经网

络,也在图像[1]、视频[2]、文本[3]等多个领域乃至跨领域的

任务中表现出色。神经网络之所以能在多种多样的任务

中展现出强大的表达能力,是因为其大量可学习参数能从

大量样本中提取更加复杂的特征,从而实现高效表达。自

从21世纪因大数据和计算硬件的发展而使得深度神经网

络算法被重新关注以来,神经网络的可训练参数从最初的

几百万量级[4]迅速增长到了如今大语言模型(Large
 

Lan-
guage

 

Model,LLM)的百亿量级[5-6]。逐年呈指数增长的

可训练参数充分保证了神经网络越来越强大的表达能力。
然而,随着模型规模的不断扩张,巨大的参数量导致

的算力稀缺和存储容量不足,成为限制人工智能应用进一

步普及的关键瓶颈,这一问题在边缘端尤其突出。边缘端

是人们日常生活中最常见的能接触到的人工智能硬件载

体。从手机、手表到家电、汽车,边缘端对人工智能的需求

也在不断扩张。但是在边缘端,计算和存储资源高度受

限,且往往会对功耗有一定限制[7]。当前,在边缘端的人

工智能应用通常采用在嵌入式CPU上部署极小的低比特

位宽量化模型[8]的方式,存在能力弱、功耗高的固有缺点。
而更复杂的应用往往需要通过通信方式发送到云端进行

处理。一方面,采用通信方式上传本地数据在云端进行推

理的方式存在较大的通信延迟,同时对边缘端的电磁环境

也有要求,在恶劣环境下无法使用;另一方面,云端推理的

方式也存在隐私泄露等一系列问题[9]。因此,在边缘端进

行低功耗的模型推理具有必要性和应用价值。
进一步地,边缘端人工智能应用相对稳定,尤其是在

通信受限的情况下,模型参数的更新存在较大的物理限

制。但是,神经网络的调整仍是适应边缘端具体任务和保

护用户隐私的必要措施[10]。而由于边缘端的能耗和算力

资源限制,无法在边缘端进行完整的模型训练,因此,对边

缘端的模型进行局部调整就显得尤为必要。

1.2 边缘端人工智能加速硬件的存储容量需求

现代神经网络模型普遍具有大参数量的特性,由于当

前片上嵌入式缓存容量的不足,权重矩阵和偏置向量构成

的参数空间在推理过程中需要被反复遍历访问,这使得参

数的片外访问成为影响计算效能的关键因素。如图1所

示,经典深度模型的参数量随时间快速增长,其存储需求

已远超主流边缘计算芯片的片上存储容量,两者之间极大

的差距导致数据在总线上频繁搬移,进而造成了极大的计

算功耗和延时开销,形成了“存储墙”问题[11]。虽然通过

各种模型压缩技术优化的轻量化模型(如 YOLOv8系

列[12])显 著 降 低 了 参 数 规 模 (YOLOv8n:
 

3.2M,

YOLOv8x:
 

68.2M),但参数存储优化仍是边缘部署的核

心问题。

图1 模型参数量和片上缓存容量增长趋势对比

Fig.
 

1 Comparison
 

between
 

the
 

growing
 

trend
 

of
 

the
 

model
 

parameters
 

and
 

the
 

cache
 

capacity

在数据缓存层面,有些边缘设备需要实时处理高维传

感器数据流的需求带来了双重存储压力。以典型视觉任

务为例,单帧1
 

920×1
 

080
 

RGB图像(3×8位/像素)需要

约6
 

MB存储空间,视频流处理场景下(30
 

f/s),原始数据

缓存需求将激增至180
 

MB/s。这与当前边缘处理器L2
缓存容量形成显著差距,迫使系统频繁访问片外存储器,
导致严重的性能瓶颈。

当前,业界通过高带宽内存(High
 

Bandwidth
 

Memory,

HBM)技术[13-14]带来的超高访存带宽来缓解这一瓶颈,显
著提升了性能。然而,由于高昂的成本和有限的可扩展性

问题,这一方法难以大规模普及到边缘端加速。
针对这一问题,在近期的定制加速器芯片设计中积极

探索了新兴的存内计算(Compute in Memory,CiM)架
构[15-16]。存内计算架构将存储单元和计算单元融合,避免
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了计算中产生的中间数据在总线上的搬移,从而缓解了

“存储墙”问题。因此,存内计算架构能够极大地降低人工

智能计算的功耗,保障算力,故其也能很好地应用于边缘

端人工智能硬件加速。
存内计算得到了多种存储器件技术的支持,包括传统

基于 CMOS工 艺 的 嵌 入 式 存 储 器,如 SRAM[17-19]和

eDRAM[20-21],以及新型非易失存储器件[22-26]等。相比其

他存储器件,SRAM凭借其低访问延迟、优异的可靠性和

成熟的制造工艺[27-29],在存内计算领域被广泛探索,显著

改善了计算能量效率。然而,由于密度受限,在SRAM存

内计算处理中、大型神经网络时,仍不可避免从片外反复

搬移网络权重,从而使得片外权重的加载成为中、大型神

经网络推理加速系统的能效瓶颈。
因此,为进一步提升存内计算系统能效,有以下两方

面思路:一方面,可以通过增加片上存储密度尽可能将网

络完全存储在片上,从而避免系统在使用网络不同部分进

行推理时重新加载权重;另一方面,可以将权重非易失地

存储在片上,从而进一步降低系统启动时权重加载的

开销。
基于新型非易失器件的存内计算是对上述两种思路

的一条探索途径。然而,新型非易失器件目前还存在器件

偏差、可靠性等方面的问题[22,
 

30]。而在成熟的CMOS工

艺下,只读存储器(Read Only
 

Memory,ROM)便成为另

一条新的可行的探索路径。
然而,ROM 权重不可改的特性导致完全基于 ROM

的存内计算无法调整权重,故无法达到第1.1节中所述的

对灵活性的需求。而完全基于SRAM的存内计算虽然达

不到密度需求,也没有非易失性,但可以完全重新加载网

络的权重,灵活性超出第1.1节中提出的需求。因此,将

ROM存内计算和SRAM存内计算结合起来,牺牲一定灵

活性换取更高的密度,从而实现高能效边缘端人工智能加

速,成为一种新的思路。

ROM SRAM混合存内计算架构可以支持多种不同

的应用。对于网络规模相对较小且对灵活性需求很低的

简单应用,如边缘端的基于特征提取 比对的人脸识别等

简单场景,可以将本就相对较少的权重放在ROM 中,同
时保留极少量的SRAM用于参数调整,ROM SRAM混

合存内计算架构可以用很简单的实现方式满足应用需求。
而对于一些更复杂的应用,ROM SRAM 混合存内计算

架构仍然具有应用潜力。对于一些网络规模较大但灵活

性需求相对较低的应用,如手机等边缘端应用中的LLM
部署,基于低秩参数调整的LoRA技术[31]可以用极少量

的可变SRAM权重保证灵活性,而相应的,ROM SRAM
混合存内计算架构则具有通过提升片上ROM 存储密度

的方式将系统代价进一步降低的潜力;而对于需要更高通

用性和灵活性的应用场景,如摄像头根据用户的配置将采

集到的数据应用于不同类型的图像分类、目标检测等跨任

务域 的 应 用,其 网 络 本 身 权 重 量 相 对 较 低,而 ROM
SRAM混合存内计算架构则可以用潜在更少的SRAM权

重量获得所需的灵活性,从而降低系统整体代价。为了将

ROM SRAM混合存内计算架构应用于更多应用,完整

展现其潜力,则需要相应地拓展其设计空间。
图2展示了边缘端AI加速场景下ROM SRAM 混

合存内计算架构的设计空间。为了同时实现更高的灵活

性和片上容量,需要利用神经网络计算的特性进行优化:
一方面,可以继续增大片上容量,在片上完整存储更大的

网络;另一方面,可以通过少量的SRAM尽可能地提升系

统的灵活性。在后文中,第3章和第4章分别就这两方面

的优化进行讨论。通过这两方面的优化,并结合ROM和

SRAM比例的调整,可以使得系统支持更大的模型,或者

支持更灵活的调整。综上所述,ROM SRAM 混合存内

计算架构是一个具有前景的边缘端人工智能硬件加速的

探索方向。

图2 ROM SRAM混合存内计算架构设计空间

Fig.
 

2 Design
 

space
 

of
 

ROM SRAM
 

hybrid
 

CiM
 

architecture

2 背 景

2.1 神经网络与参数迁移

随着深度学习算法[32]在21世纪被重新重视以来,卷
积神经网络(Convolutional

 

Neural
 

Network,CNN)[4]和基

于注意力机制的Transformer大语言模型[5-6]在各种应用

中的表现均超越传统机器学习算法,甚至超越了人类。这

类算法基于大数据,通过梯度下降方法对具有大量参数的

原始模型进行训练。其中,卷积神经网络主要依靠其平移

不变性和共享权重的特点,在图像识别和语音识别等领域

取得了一定突破。而进一步地,针对在文本生成和语义理

解等更困难的任务中,Transformer首次提出了注意力机

制[33],解决了长距离信息提取问题,降低了在大规模数据

训练中出现梯度消失和梯度爆炸的可能,为千亿甚至更大
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规模的模型出现奠定了基础。
现在的神经网络规模不断增大,因此在边缘端应用

中,完整更新整个神经网络通常缺乏足够的训练数据和网

络带宽。针对这一问题,微调预训练模型是一个具有潜力

的解决方案,而这一方案主要基于神经网络的迁移特

性[34]。神经网络通过逐层方式进行特征提取,以卷积神

经网络为例,浅层的卷积层提取边缘等浅层特征,而深层

的卷积层则进一步提取纹理、形状和语义特征等,最后的

全连接层则对种类进行细分。因此,基于这些共通的特征

提取,卷积神经网络可以很好地迁移到相似的任务中。而

基于Transformer的大模型更是基于提示词工程,获得了

零样本学习的能力,从而具有很好的任务迁移特性。

2.2 存内计算
基于冯·诺依曼架构的存算分离特性导致的“存储

墙”瓶颈[11],存内计算技术通过融合存储与计算功能(如
图3所示),为计算机体系结构创新提供了突破方向[27]。
其核心思想在于利用存储介质的原位数据处理能力,消除冗

余数据搬移带来的能耗损失,借助存储阵列的多行并发访问

特性实现带宽跃升,通过二维计算单元的拓扑复用机制实现

计算密度倍增。而现代神经网络算法中占主导地位的矩阵

向量运算范式,与存内计算阵列的二维网格结构存在天然的

拓扑适配性。通过将权重矩阵静态映射至存算单元,配合输

入向量的空间并行加载机制,可实现存储介质同时承载参数

固化与乘累加运算的双重功能。这种架构的算法 硬件协同

设计理念为计算范式创新开辟了全新维度。

图3 神经网络加速器芯片

Fig.
 

3 Neural
 

network
 

accelerators

  在CMOS工艺下,由于SRAM 工艺具有成熟性、良
好的可微缩性以及高速读/写的特性,基于SRAM的存内

计算得到了广泛关注。一种思路是通过模拟量进行并行

计算。相对更早的SRAM存内计算设计[35-36]大多采用电

流域的计算方式兼容SRAM单元通过位线放电读出的方

式。但由于其受晶体管PVT变化和非线性影响较大,参
考文献[37]和[38]提出了基于匹配良好的金属 氧化物

金属电容上的电荷重分配的电荷域计算方式。而为了降

低模拟计算到数字输出之间的转换代价,参考文献[39]采
用了时间域计算方式,利用延时进行计算并用时间 数字

转换器读出。另一种思路则是采用面积、功耗等代价相对

更大的全数字数据通路进行数字域计算[40],在提升吞吐

率的同时获取更优的精度。此外,近年来也有研究者尝试

将模拟域计算和数字域计算相结合,综合各自优势得到混

合域计算[41-42]。

近年来,除了计算方式的探索,为提升不同指标,SRAM
存内计算也探索了多种技术。参考文献[43]和[44]通过修

改存储单元增加读/写端口获取更高的读/写稳定性与吞

吐率。参考文献[45]提出了局部计算单元,用多个存储单

元对应一个计算单元,以使用更紧凑的存储布局,减小面

积代价。参考文献[46]和[47]通过电路级近似计算,借助

神经网络的重训练恢复精度,同时降低了计算电路的代

价。此外,除了定点格式,参考文献[48]~[50]还支持多

种不同的浮点格式,以获得更优的片上精度。其中很多技

术可以很容易地应用到基于其他存储介质的存内计算中,
也为ROM SRAM 混合存内计算的电路和架构设计提

供了参考。
现有存内计算芯片和理想状态的对比如图4所示,当

前存内计算芯片仍面临片上存储容量受限的核心挑战。
受限于芯片制造工艺的物理约束(尤其是良率控制要求),
单芯片的集成密度存在理论上限,导致神经网络推理所需

的完整权重矩阵无法完全在片上存储,仍需依赖片外

DRAM进行权重动态加载。这种频繁的片内外数据交互

不仅抵消了存算架构的能效优势,而且制约了系统整体性

能的提升。因此,如何在既定工艺条件下优化存算阵列的

集成密度进而构建高效的数据复用机制,成为突破现有技

术瓶颈、释放存内计算理论潜能的关键研究方向。

3 基于ROM的大容量存内计算电路设计

3.1 电流域ROM
 

CiM
为了将更大量的权重部署在片上,同时避免启动系统

时从片外加载权重,就需要探索更高密度、大容量的ROM
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图4 现有存内计算芯片和理想状态的对比

Fig.
 

4 Comparison
 

between
 

the
 

existing
 

CiM
 

chips
 

and
 

the
 

ideal
 

CiM
 

chips

存内计算电路。在成熟的CMOS工艺下,基于ROM的存

内计算可以很好地满足上述需求。为了获得更高的存储

密度,利用存内计算特点进行优化的新电路结构是值得探

索的。
图5展示了一个采用电流域计算方式的ROM 存内

计算电路[51]。通过将单元内晶体管固定连接到多条位线

之一,从而实现ROM 的存储。对于一个8位权重网络,
用5个ROM单元来存储:最高2位分别使用一个单比特

ROM单元存储来保证计算精度,晶体管有两种不同的连

接方式保证1位的存储;而后面6位两两分组后用3个双

比特ROM单元存储,晶体管有4种不同的连接方式保证

2位的存储。具体来说,对于单比特ROM单元,晶体管连

接到RBL上表示1,不连表示0;对于双比特ROM单元,
则是通过连接到3条不同的RBL上或者不连来表示相应

的不同权重。在制造时,这几条RBL走在不同的金属层

上,ROM单元内的晶体管只需选择与哪层金属线相连即

可,没有额外的走线代价。

图5 一种电流域ROM存内计算设计[51]

Fig.
 

5 A
 

design
 

of
 

the
 

current domain
 

ROM
 

CiM[51]

计算时,首先选择参与计算的权重位,并在对应权重

位上的几条位线上预充电。然后打开RWL,通过改变源

线SL驱动电路中源线PMOS的栅极电压一次性将2位

输入送入电路,使得每条SL连接到RBL之一,从而根据

每条RBL上连接的晶体管数量产生累加电流,改变RBL
上的电压。最后通过 ADC读出相应RBL上的电压即可

完成乘累加运算。

3.2 电荷域ROM
 

CiM
图6展示了一个采用电荷域计算方式的ROM 存内

计算电路[52]。为了平衡ROM 单元的小面积和周边电路

相对较大的面积,阵列采用了局部计算单元思路:ROM
阵列由多个ROM块组成,每次每个ROM 块中只有一个

ROM单元被开启,而通过同时开启多个ROM 块达到较

高的并行度。

图6 一种电荷域ROM存内计算设计[52]

Fig.
 

6 A
 

design
 

of
 

the
 

charge domain
 

ROM
 

CiM[52]

在图6所示电路中,每个ROM 块由256个ROM 单

元、16个列选 MUX、1个计算电容Cc和1个放电晶体管

Td组成。在每个ROM 单元内,晶体管通过选择连接到

电源线V<0:3>其中之一,实现2位存储功能。
在计算时,首先控制所有CBL和EN来清除所有计

算电容Cc上的电荷。然后使CBL保持浮空状态,根据本

次参与计算的行列打开对应的BL,并根据输入0或1将

相应电平送入到相应 WL和EN上:如果输入为0,那么将

WL设置为低电平,EN设置为高电平,此时计算电容Cc
左极板电压变为0;如果输入为1,那么将 WL设置为高电

平,EN设置为低电平,此时相应电源线的电压会通过单

元晶体管和 MUX晶体管送到计算电容Cc左极板。通过

此操作,完成了1位输入与2位权重的“与”运算,即乘法

运算。进一步,同一条CBL上所有计算电容左极板都变

为特定电平,CBL上会进行电荷重分配,其电压等于其上

所有计算电容左极板电压的平均值,进而完成列上的求

和。只需要后续通过ADC将CBL上的电压读出,即可完

成一次乘累加运算。
在此基础上,参考文献[53]注意到,由于晶体管除了

栅极需要控制是否开启以外,漏极和源极均可以存在不同
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的连接方式,从而通过对单元的时分复用方式,进一步提

高每个ROM单元内可以存储的位数。一种更高单元比

特数的电荷域ROM 存内计算设计如图7所示。以第0
列ROM 为例,每个 ROM 单元中的晶体管左端连接到

4条位线S<0,
 

2,
 

4,
 

6>之一,表示高2位;晶体管右端

连接到4条位线S<1,
 

3,
 

5,
 

7>之一,表示低2位。通过

配置EN_M和EN_L两个信号,可以选择计算权重高2
位的乘法或是权重低2位的乘法。以计算高2位为例(反
之亦然):此时EN_M 为高、EN_L为低,右侧4条位线

S<1,
 

3,
 

5,
 

7>会直接与计算电容Cc的极板相连,而左侧

4条位线S<0,
 

2,
 

4,
 

6>则会分别与4条电源线V<0:3>
相连,从而在同一列中所有计算电容上完成1位输入和高

2位权重的乘累加运算。

图7 一种更高单元比特数的电荷域ROM存内计算设计[53]

Fig.
 

7 A
 

design
 

of
 

the
 

charge domain
 

ROM
 

CiM
 

with
 

more
 

bits
 

per
 

cell[53]
 

3.3 数字域ROM
 

CiM
传统的ROM电路结构可以很容易地应用到数字域

存内计算之中。最朴素的想法是,首先从每个ROM块中

读出1位权重,然后将其与输入进行“与”运算后直接将其

送入加法树中,便可以得到乘累加结果。但是,由于对大

容量的需求,仍然需要通过进一步的设计继续提高存储

密度。
一种思路是将输入地址到读出权重的过程全部改由

数字电路实现[54],将ROM 读出逻辑融合到数字电路中,
从而从片上移除 ROM 阵列,只保留下数字电路,如图8
所示。图中左侧展示的是等价的ROM结构,通过2位或

多位地址选出8位(W0~W7)送到加法树中进行乘累加。
在将ROM阵列转换成数字电路后,可以通过逻辑优化移

除加法树中的一些冗余结构。在图8所示的例子中,对于

各个地址而言,W7全为0,而 W6全为1,从而可以在加法

树中优化掉一个加法器。对于其他位,根据其权重模式也

可以有相应的化简方法。

图8 一种基于逻辑融合的数字域ROM存内计算设计[54]

Fig.
 

8 A
 

design
 

of
 

the
 

digital domain
 

ROM
 

CiM
 

with
 

logic
 

fusion[54]

另一种思路是继续提高ROM的密度。参考文献[55]
注意到第3.1节和第3.2节中介绍的ROM电路中,单元

内的晶体管本质上是一个开关,并且一个 ROM 块中的

ROM单元数量较多,但由于受周边电路面积限制,每次

一个ROM块中只能开启其中一个晶体管。因此这些开

关在大部分时候是处于闲置状态的,进而可以通过将

ROM单元内晶体管移除来实现全金属层的 ROM,从而

能得到3D METRO。
一种基于更高密度ROM 单元的数字域 ROM 存内

计算设计如图9所示,3D METRO在单元内引入了一大

一小两个寄生电容,通过大小寄生电容与BL和BLB的连

接关系实现存储。在读取时,相应ROM 单元对应的BL
和BLB浮空,相应 WL设置为高电平,其余 WL保持低电

平。由于单元内寄生电容大小的差异,BL和BLB上会出

现电压差,进而根据电压差得到单元内存储的数据。此

外,由于ROM块可以完全在金属层上实现,因此可以将

ROM块放在周边电路上方,且能在原生CMOS工艺下实

现ROM块的3D堆叠,进一步提高存储密度。

图9 一种基于更高密度ROM单元的数字域ROM存内计算设计[55]

Fig.
 

9 A
 

design
 

of
 

the
 

digital domain
 

ROM
 

CiM
 

with
 

higher
 

ROM
 

density[55]

3.4 比较与分析

就提高ROM存内计算密度的方式而言,上述5篇工
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作[51-55]之间的关系如图10所示。存储密度由两方面决

定:单元的密度以及在单元的面积中所存储的比特数。

图10 提高ROM存内计算存储密度的方式

Fig.
 

10 Approaches
 

to
 

higher
 

memory
 

density
 

of
 

ROM
 

CiM

若要提升单元密度,则需要减少平均到每个单元中的

晶体管数量,从而可以使用更紧密的布线方式,如数字域

工作[54]中通过逻辑融合等效减少单元中晶体管数量,以
及数字域工作[55]中完全去掉晶体管来逼近金属走线密度

的上限。

  若想提高在单元面积内存储的比特数,则有空间和时

间两种方式:空间上,可以通过增加单元的连线方式[51-52]

让单元中存储更多数据,或者在垂直于单元平面的方向上

叠放多个单元[55]增加一个平面单元面积内放置的单元数

量;而在时间上,可以通过时分复用的方式[53]重用单元,
从而实现在一个单元中存储更多数据。

表1展示了上述几个工作的对比。从表中数据来看,
通过在电路中采用ROM 存内计算可以获得相当高的存

储密度,同时存储密度的改善基本与以上分析的趋势相

同。对于其中的部分细节问题分析如下:首先,从电荷域

工作[52]到电荷域工作[53],由于存在工艺演进的因素,存储

密度的改善不够直观;而在参考文献[56]中,作者在28
 

nm
工艺下采用了和参考文献[52]相同的ROM结构,其ROM
存内计算部分的阵列级存储密度约为15

 

Mb/mm2,因此

电荷域工作[53]对存储密度确实有显著的提升。从数字域

工作[54]到数字域工作[55],虽然后者为仿真数据,实测性能

会有所下降,且可能因为流片工艺对金属层数的限制影响

ROM堆叠层数,但考虑到其密度本身足够高,同时具有

额外金属层带来的3D堆叠的可扩展性,其仍然具有很高

的密度潜力。

表1 现有ROM存内计算工作对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

existing
 

ROM
 

CiM
 

works

参
 

数
电流域[51]

ESSCIRC’23
电荷域[52]

JSSC’24
电荷域[53]

A SSCC’24
数字域[54]

ASP DAC’25
数字域[55]仿真数据

ASP DAC’25

CMOS工艺节点/nm 65 65 28 65 28

输入位数 1~8 1~8 1~8 1~8 8

权重位数 1~8 2/4/6/8 2/4/6/8 4 8

ADC位数 3 5 5 N/A N/A

供电电压/V 1.1 0.7~1.2 0.6~1.1 0.6~1.2 0.9

工作频率/MHz 100 50~210 40~200 130~800 200

8b×8b能量效率/(TOPS·W-1) 66.21 1.24~4.33 8.49 9.00~38.00 1.20

8b×8b面积效率/(TOPS·mm-2) 0.230 0.021~0.087 0.060 0.550~2.060 1.280

存储密度/(Mb·mm-2) 0.059 3.890 19.660 0.476 165.600

  对于第3.1节和第3.2节中介绍的模拟域存内计算,
在低功耗和高并行度计算方面具有一定的优势。然而,由
于模拟域计算精度容易受到工艺偏差和噪声的影响,需要

一定的额外代价来降低这些因素的影响,而同时还需要平

衡好ROM阵列和周边电路的比例关系,避免抵消ROM
的高密度优势。如在电流域工作[51]中,利用ROM结构产

生ADC的参考电压,从而减小ADC代价并提高对抗工艺

偏差的能力。而在两篇电荷域工作[52-53]中,则采用了相对

较大的电容和 ADC,与此相应的是,通过增加每个ROM
块内的ROM单元数量保证面积的平衡。

对于第3.3节中介绍的数字域存内计算,可以保证较

好的计算精度和可靠性。然而,大面积的加法树仍然可能

成为制约ROM阵列密度的瓶颈。对于参考文献[54]而
言,每个 ROM 块对应的地址位数是值得讨论的,每个

ROM块对应的地址位数越多,则同一个加法器树可以被

更多的等效权重复用,但相应的是更难以化简的逻辑,因
此需要选择合适的地址位数。对于参考文献[55]而言,虽
然ROM阵 列 可 以 堆 叠 在 计 算 电 路 上 方,然 而 更 多 的

ROM层意味着更大的 MUX开销,过多的层数反而会降

低密度。此外,由于电路结构的特殊性,SRAM 单元很难

直接放在ROM阵列中,因此只能采用后文第4.1节中讨

论的对权重的调整方式实现高灵活性的 ROM SRAM

61

集成电路与嵌入式系统



混合架构。如何在保持数字域ROM 存内计算的高密度

的前提下采用后文第4.2节讨论的ROM SRAM混合架

构,是值得进一步研究的。

4 ROM SRAM混合的神经网络调整结构

4.1 SRAM部分对权重的调整
鉴于边缘端人工智能的需求,由 ROM 存内计算和

SRAM存内计算混合而成的计算架构可以更加适应对边

缘端人工智能加速的需求。
参考文献[57]首次引入ROM SRAM混合存内计算

架构。由于ROM具有不可改的特性,若需要更新完全基

于ROM的存内计算的权重,则需要重新开模和流片,成
本较高。而在参考文献[57]中,提出了将大容量、固定权重

的ROM存内计算作为神经网络的主干,作为预训练模型,存
储网络中的绝大部分权重,同时保证较低的面积开销;小容

量、可变权重的SRAM存内计算则用于对神经网络进行调

整,将预训练模型迁移到其他多种特定任务之中,满足不同

任务的需求。因此,参考文献[57]成功将ROM的高密度特

性引入到了存内计算系统之中,并保留了系统的可调整。
理论上来说,SRAM 存内计算部分可以对完整神经

网络的权重进行调整。然而,在实际部署中,由于SRAM
存内计算的密度受限,在片上无法大量部署可变权重。因

此,除了特定应用(如边缘端的人脸识别等简单任务),将
神经网络的部分层作为可变权重或者直接用SRAM权重

加上ROM权重来调整权重等方案,会丧失掉ROM 存内

计算的高密度优势。因此,想要尽可能灵活地调整神经网

络,同时保证如何用尽量少的可变权重来满足所需要的灵

活性,成为一个挑战。

YOLoC
 [57]采用了残差分支(ReBranch)技术来解决

此挑战。利用SRAM存内计算部分对ROM 存内计算部

分的权重进行低秩微调,从而可以把在一种数据集上预训

练的权重(存放在ROM 中)迁移到同领域的其他数据集

上。以图像分类为例,如果将CIFAR 100数据集上预训练

的权重存储在ROM存内计算部分中,那么利用SRAM存内

计算部分的调整能力便可以将此模型迁移到CIFAR 10、

Fashion MNIST、Caltech 101等数据集上。

ReBranch结构由两条并行的路径组成,如图11所

示。左侧的主干路径上是由ROM 存内计算构成的权重

固定的一组深度卷积层,而右侧的分支路径则由部署在

ROM上的残差(解)压缩层和一组部署在SRAM 上的残

差卷积层组成。在分支路径上,通过固定权重的残差压缩

和解压缩层,利用逐点卷积[58]对特征图的通道数进行变

换,从而达到压缩部署在SRAM 上的残差卷积层的参数

量的目的。而由于运算的线性性质,对主干路径和分支路径

得到的输出激活值求和,等价于将两条路径等效的变换张量

图11 ReBranch架构[57]

Fig.
 

11 Structure
 

of
 

ReBranch[57]

求和,从而达到分支路径对主干路径进行低秩调整的结果。
基于ReBranch技术可以搭建出由ROM SRAM 混

合存内计算的YOLoC架构,如图12所示。YOLoC架构

由ROM存内计算、SRAM 存内计算及周边电路组成。

ROM存内计算部分负责主干路径的网络推理,可以将超

过90%的网络权重存储于片上;而SRAM 部分参与分支

路径的推理计算,对网络进行微调,且仅需要在系统启动

时将少量权重从片外DRAM搬移到片上。

图12 YOLoC架构[57]

Fig.
 

12 Structure
 

of
 

YOLoC[57]

4.2 SRAM部分对网络结构的调整

ReBranch技术是对权重进行的调整,然而,这样的调

整并无法对网络结构进行修改。一方面,仅修改权重无法

将网络从一种任务迁移到不同域中的另一种任务上;另一

方面,也无法将网络扩展得到更大的网络,如同为 Res-
Net[1],就无法将预训练好的ResNet 18网络通过以上权

重修改的方式变成ResNet 101等更大网络的一部分,以
支持同种类但更复杂的任务。因此,还需要一种手段让

SRAM中的可变权重直接修改网络的连接结构。考虑到

此需求,参考文献[59]在ROM SRAM混合存内计算系

统重使用 HNN技术[60]方案,在ROM 中存储权重,而用

SRAM中的可变权重来修改ROM权重之间的连接方式,
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从而调整网络结构。
图13展示的 Hidden ROM[59]工作利用 HNN技术

实现了网络结构的可调。Hidden ROM 的主体是一个

ROM SRAM混合阵列,包括多个ROM SRAM混合单

元。在每个混合单元中,存放了多个ROM单元用来存储

一个或者多个权重,还有一个SRAM 单元来控制对应的

ROM单元权重是否有效。如图13展示的结构所示,若

SRAM单元控制的开关闭合,则ROM的局部字线与输入

相连,从而相应的ROM单元参与运算;若SRAM 单元控

制的开关断开,则相应的ROM 单元无法被输入驱动,对
应的神经网络参数被剪枝,不参与推理。

图13 Hidden ROM结构[59]

Fig.
 

13 Structure
 

of
 

Hidden ROM[59]

采用Hidden ROM结构,除了可以修改网络权重以

外,还可以通过时分复用方式对已有的模型结构进行扩展。
例如在ResNet[1]中,相比于ResNet 18,ResNet 101等

更大的模型可以通过增加相似结构的层来提升网络深度,
从而在更复杂任务场景下获得更高的精度。而 HNN通

过Kaiming算法[61]对预训练模型的权重进行初始化,在
训练中通过权重掩码在初始权重中选择一个子网络。考

虑到Kaiming初始化的参数只与卷积层输入维度相关,所以

预训练出来的权重可以在相同大小的层之间复用。因此,通
过加载不同的掩码配置方案可以将同一块固定权重配置成

神经网络的不同层,进而实现网络结构的扩展。

4.3 比较与分析

表2展示了在28
 

nm工艺、8位输入和8位权重设置

下,基线SRAM存内计算[45]和YOLoC及 Hidden ROM
的阵列密度、系统能效和面积效率的对比。考虑到在计算

过程中,SRAM存内计算需要从片外加载数据,因此在系

统级能 效 方 面,ROM SRAM 混 合 存 内 计 算 相 比 纯

SRAM存内计算有显著的能效提升。
图14展示了在CIFAR 100数据集上预训练的Res-

Net 18模型迁移到其他数据集上时的精度表现。对于

部署后迁移到同领域的简单任务,如 MNIST数据集和

CIFAR 10数据集,YOLoC和 Hidden ROM 都实现了

接近软件的精度。而对于不同领域的简单任务,如人脸情

感分类的FER 2013数据集,YOLoC对权重的简单调整

表2 YOLoC与Hidden ROM对比[59]

Table
 

2 Comparison
 

between
 

YOLoC
 

and
 

Hidden ROM[59]

参 数 SRAM YOLoC Hidden ROM

外部存储容量/Mb 1.2 0 0

制造工艺 28
 

nm
 

CMOS — —

预部署模型 ResNet 18 — —

阵列面积/mm2 0.32 0.48 0.44

阵列容量/Mb 0.06 1.26 N/A

阵列密度/(Mb·mm-2) 0.20 2.62 2.86

输入位数 8 — —

权重位数 8 — —

阵列级能效/(TOPS·W-1)11.54 11.50 11.85

面积效率/(GOPS·mm-2)94.25 119.40 140.30

则无法满足迁移需求,而 Hidden ROM对网络结构的修

改仍然能够维持较好的精度。而对于同领域的复杂任务

(如ImageNet数据集),YOLoC的迁移能力也无法胜任,
而 Hidden ROM 也有约10%的精度损失。然而,由于

Hidden ROM的可扩展性,将其扩展为更大的模型Res-
Net 101后,由于模型本身表达能力增加,Hidden ROM
的精度损失可以有明显的减小。

图14 YOLoC与Hidden ROM执行不同任务的精度对比[59]

Fig.
 

14 Comparison
 

between
 

the
 

accuracy
 

of
 

YOLoC
 

and
 

Hidden ROM
 

under
 

different
 

tasks[59]

总结来说,YOLoC对权重的简单修改已经足以满足

同领域内任务上的迁移,并且减少片外访存需求,极大地

提高了硬件的能量效率。而对于更复杂的任务或者不同

领域任务的迁移,Hidden ROM对网络结构的调整可以

更好地适应,具有更强的灵活性和可扩展性。

5 ROM SRAM混合存内计算架构的挑战

与展望

5.1 更大的片上容量

目前,基于ROM的存内计算芯片受制造工艺水平等

因素的限制,权重容量仍难以达到 GB量级。因此,目前
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的ROM SRAM混合存内计算架构中仍然只能部署相

对较轻量的模型,而对于当前热门的GB量级乃至TB量

级的大模型,基于ROM SRAM混合架构的存内计算阵

列仍然需要受到片外访存和通信的开销限制。
为了突破上述限制,进一步释放ROM SRAM 混合

架构的潜力,先进封装技术是一种极有优势的解决方案。
通过3D堆叠技术[62]可以将多个存储芯片在垂直方向堆

叠,不同层的芯片采用硅通孔(Through
 

Silicon
 

Via,TSV)
等技术进行连接,保证了数据在不同层之间的高效传输。
此外,芯粒技术[63]可以将不同功能的芯粒利用封装集成

在一起,可以极大提升芯片的集成度和灵活性,通过对存

储芯粒和计算芯粒的合理组合,可以更好地提升存储容

量,优化系统性能。
就ROM SRAM混合存内计算本身来说,采用这两

种技术并不会增加太多的成本:不同的管芯之间的差别仅

在于ROM的权重,而修改ROM 的权重只需要修改金属

层的少量几张掩模版。与之相比,更值得讨论的问题在

于,是否能通过某种方式对网络的划分—特别是对固定权

重和可变权重的划分,以利用好先进封装技术带来的高并

行的特点,降低用于通信的封装内网络的巨大开销[64],从
而能够达到突破掩模版尺寸极限的片上容量[65],进一步

扩大ROM SRAM混合存内计算架构的设计空间,将其

应用在GB量级乃至TB量级的大模型中,极大地扩展其

应用范围。

5.2 LLM背景下的灵活性提升

在第4章中,主要讨论对CNN的调整。而对于LLM,
也可以采用类似的方法进行模型调整。不同于CNN,由
于LLM预训练网络本身的表达能力充足,现有研究更集

中于对其参数进行调整。因此,基于低秩参数调整的

LoRA技术[31]更容易被采用到 ROM SRAM 混合存内

计算的架构中,如参考文献[56]中提出的基于LoRA的

ROM SRAM混合存内计算架构。对于令牌长度较短的

场景,如边缘端的很多应用场景中只需要处理短序列,由
于全连接层占主要的运算需求,因此将固定权重的Q、K、

V生成以及后面的全连接层结构部署在ROM上,将动态

矩阵乘法和对权重的低秩修改部署在SRAM 中,可以极

大降低对片外访存的需求。
而对于涉及长序列的应用,动态矩阵乘法可能会成为

系统的瓶颈。在现有的LLM 加速系统中,只使用少量

SRAM存内计算电路中存储的权重,所带来的灵活性很

难直接支持动态矩阵乘法加速的需求。因此,对于长序列

大模型的支持目前仍然是 ROM SRAM 混合存内计算

架构面对的挑战。从软件角度而言,目前有 QuickLLa-
MA[66]和ThinK[67]等技术可以对K、V缓存进行剪枝,还

有 H2O[68]和SnapKV[69]等技术来选择关键令牌保留,这
些技术有利于减小动态矩阵乘法的规模。而从硬件的角

度而言,如第4.2节中所介绍的 Hidden ROM,进一步探

索SRAM和ROM 在阵列级的融合,从而让SRAM 控制

ROM的计算而非直接参与计算,以此方式来获得更强的

灵活性,也有可能可以突破现有动态矩阵乘法所带来的瓶

颈。通过减小ROM SRAM混合存内计算架构中动态矩

阵乘法的代价,可以为ROM SRAM混合存内计算在更

多长序列场景中的应用提供可能。

6 结 论

神经网络作为人工智能领域最具影响力的范式之一,
深刻影响着计算机视觉、自然语言处理等多个领域,然而

神经网络庞大的参数量则对其在边缘端的部署提出了新

的挑战。在边缘端,一方面,为了应用的灵活性,要求计算

电路能够通过少量可变存储来微调网络,实现网络在任务

间的迁移;另一方面,为了降低能耗延迟等开销,需要实现

大容 量 的 片 上 存 储 来 减 小 片 外 访 存 开 销。在 成 熟 的

CMOS工艺下,ROM SRAM 混合存内计算架构是一种

很有潜力的方案。得益于ROM存内计算本身的高密度,
以及相应的进一步提升密度的方法,可以使得神经网络的

大部分权重存储在片内,从而减小片外访存开销;与此同

时,针对ROM不可修改的问题,SRAM 可以通过重载神

经网络权重乃至调整神经网络结构的方式为边缘端计算

提供足够的灵活性。此外,对于现有ROM SRAM 混合

存内计算架构难以处理的挑战,如GB量级乃至TB量级

的超大规模模型的部署问题,以及LLM 中长序列输入面

临的大量动态矩阵乘等,也存在着可行的解决方案,如在

硬件上采用先进封装、软件上考虑令牌剪枝等方案,从而

有可能极大地扩展 ROM SRAM 混合存内计算架构的

设计空间和应用范围。
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