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面向忆阻器存算一体架构的仿真器设计：
综述与展望*
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摘 要：大数据时代，存储器与处理器之间的数据搬运成为限制传统冯·诺依曼架构处理性能及能效提升的主要瓶颈。

基于新兴忆阻器的存算一体架构可以在存储阵列中原位完成矩阵向量乘运算，避免了矩阵数据的搬运，从而可以显著提

高神经网络等算法的性能与计算能效。由于神经网络算法模型复杂、存算一体架构规模庞大，使用传统 SPICE仿真⼯具

对存算一体架构进行电路级仿真耗时长，严重影响存算一体芯片的设计开发效率。为提高仿真效率并缩短芯片开发周

期，研究人员提出了多款面向存算一体架构的专用仿真器。本文将对目前主流的存算一体仿真器进行介绍与归纳总结，

并对存算一体仿真器的未来发展提出展望。
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Simulator design for memristor-based processing-in-memory architecture:

Survey and prospect
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Abstract:In the big data era, the data movements between memory and processor become the main bottleneck to improve the perfor‐

mance and energy efficiency of traditional von Neumann architecture. Emerging memristor-based processing-in-memory (PIM) ar‐

chitectures can perform in-situ matrix-vector-multiplications (MVM) in memory, which eliminates the matrix data movements, im‐

proving the performance and energy efficiency of neural network (NN) algorithms. Because of the complex NN models and large-

scale PIM architectures, using conventional SPICE tools to perform circuits-level simulation for PIM architectures will cause unac‐

ceptable long time, seriously affecting the design efficiency of PIM chips. In order to improve the simulation efficiency and shorten

the PIM chip development cycle, researchers have proposed multiple PIM simulators. In this paper, we present a review of existing

representative PIM simulator designs, and put forward the prospects for the future of PIM simulators.
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0 引 言

在人⼯智能与大数据时代，神经网络（neural

network，NN）在人脸识别、物体检测、自然语言处
理等领域展现出了强大的能力 [1-3]。但是，与神经网
络强大能力相对应的是，神经网络的参数量与计算

*基金项目：自然科学基金（61832007）、国家重点研发计划（2017YFA0207600）项目资助

朱振华，博士在读，主要研究方向为基于忆阻器的存内计算与近存储计算。E-mail：zhuzhenh18@mails.tsinghua.edu.cn

汪玉（通信作者），教授，主要研究方向为智能芯片以及高能效电路与系统。E-mail：yu-wang@tsinghua.edu.cn



微 纳 电 子 与 智 能 制 造 第 3卷

量呈现出爆炸式的增长趋势。以 2012年的AlexNet[4]

与 2021年的 Switch Transformers[5]为例，神经网络的
参数量由 6.0×108个急剧增长至 1.6×1013个，相应的
浮点运算次数也由 7.2×108次增加至 9×1011次。由
于大规模的参数量与计算量，使用传统冯 ·诺依曼
架构计算神经网络时，计算系统需要在分离的存储
器与处理器之间进行大量数据搬运，而这部分数据
搬运占据了计算系统超过 80%的总处理能耗。因
此，如何降低存储器与处理器之间的数据搬运代价
是后摩尔时代提高硬件计算能效所需要回答的关
键问题。

新兴的忆阻器件为后摩尔时代突破冯·诺依曼
架构提供了可行⽅案。典型忆阻器包括阻变式随机访
问存储器[6]（resistive random access memory，RRAM）、
相变存储器[7]（phase change memory，PCM）、磁性随
机访问存储器[8]（magnetic random access memory，
MRAM）等多种类型。忆阻器具备阻值可调与非易
失的特性，多个忆阻器组成的交叉阵列二维结构可
以实现高密度数据存储与存内计算。使用交叉阵列
中的忆阻器电导存储矩阵数据，将输入向量转换为
电压信号加载在交叉阵列的字线上，即可在阵列位
线输出端得到模拟域的矩阵向量乘计算结果。在该
类计算模式中，矩阵数据存储在忆阻器交叉阵列内，
计算亦发生在交叉阵列中而无需进行矩阵数据搬
运，实现了存储计算一体化。已有⼯作表明，基于忆
阻器的存算一体架构相比于基于 CMOS的领域定制
化专用芯片可以达到 2~3个数量级的计算性能与能
效提升[9]。

由于新兴的忆阻器件与忆阻器交叉阵列缺少统
一的标准单元库，存算一体架构与芯片设计依赖于
SPICE电路仿真进行性能评估。但是 SPICE仿真面
临仿真时间长的严重问题，以单个 512 × 512 RRAM

交叉阵列的仿真为例，其 SPICE电路仿真时间将超
过 2 h。此外，神经网络的参数多，存储一个完整神
经网络的存算一体架构规模巨大，通常包含成百上
千个忆阻器交叉阵列。单个阵列小时量级的电路仿
真时间使得电路级仿真⼯具无法用于存算一体架构
的整体仿真。存算一体领域的研究亟需专用高效仿
真器。

为解决存算一体架构电路仿真耗时长的问题，

研究人员提出了多种面向存算一体架构的定制化仿

真器。这些仿真器覆盖准确率评估、架构性能评估、

电路性能仿真等多⽅面功能，显著提高了存算一体

架构的评估与设计效率。本文将对目前主流的存算

一体仿真器进行介绍与归纳总结，并对存算一体仿

真器的未来发展提出展望。

1 忆阻器与存算一体架构

1.1 忆阻器交叉阵列

忆阻器是一种阻值可调且具有非易失性的新型

器件，多个忆阻器按照二维阵列结构排列连接构成

交叉阵列结构。一种典型的忆阻器交叉阵列如图 1

所示。

图 1 忆阻器交叉阵列

Fig.1 Memristor crossbar array

在忆阻器交叉阵列中，通过式(1)可以使用忆阻

器电导 ( gi,j)与跨阻放大器负载 ( gs)共同表示矩阵元

素 (ci,j)。

ci，j = -
gi，j

gs

（1）

将输入向量转化为电压 (

Vi )加载至交叉阵列的

位线上，位线上的电流 ( io,j)可由式(2)得到。位线电

流经过跨阻放大器转换成电压的形式，该输出电压

(

Vo )可以表示矩阵向量乘的计算结果。

io，j = ∑
k = 1

N

gk，jVi，k （2）

基于上述⽅案，使用忆阻器交叉阵列计算矩阵

向量乘时，矩阵数据全部存储在忆阻器交叉阵列中，

无需进行矩阵数据的搬运，从而实现存算一体。此

外，模拟域实现矩阵向量乘的理论计算复杂度也由
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O ( N 2)降低至O (1)，有望进一步提高计算性能。

由于忆阻器交叉阵列在模拟域利用电导、电压

与电流完成计算，为了与其他数字计算模块协同⼯

作并存储矩阵向量乘的计算结果，存算一体架构中

通常需要在交叉阵列的输入输出端加入数模/模数

转换器。例如在字线输入端加入数字 -模拟转换器

（digital-to-analog converter，DAC），在位线输出端加

入 模 拟 - 数 字 转 换 器（analog-to-digital converter，

ADC）。

1.2 面向神经网络的存算一体架构

神经网络的核心计算为矩阵向量乘计算，因此，

基于忆阻器的存算一体架构有望提高神经网络的处

理性能与计算能效。以卷积神经网络中的代表计算

卷积计算为例，该计算可以表示为式(3)的形式：

Fo ( )x,y,z = f ( )∑
i = 0

K - 1∑
j = 0

K - 1∑
k = 1

Cin

Fi ( )x + i,y + j,k wz ( )i,j,k （3）

式中：三维矩阵 Fo、Fi、wz分别代表网络层输出特征

图、输入特征图与第 z 个卷积核，卷积核的尺寸为

K × K × Cin；f ( ⋅ )代表非线性激活函数（如整流线

性单元）。在存算一体架构中，可以将每个卷积核与

输入特征图由三维矩阵转换为一维向量 (image-to-

column，im2col)，并把不同卷积核向量排列在一起构

成权重矩阵，由此可以将式(3)转换为矩阵向量乘运

算。将不同卷积核映射在忆阻器交叉阵列的不同列

上，加载表示输入特征图的电压向量在交叉阵列字

线上，即可完成网络层计算。

在存算一体架构设计⽅面，根据应用计算的类

型可将存算一体架构分为神经网络前向推理计算架

构与神经网络训练架构。表 1所示为代表性的存算

一体架构，这些架构相比于 CMOS加速器或 GPU均

可达到 2~3个数量级的性能与能效提升。

表 1 代表性的存算一体架构

Table 1 Representative PIM architectures

应用类型

神经网络前向推理计算

神经网络计算

代表性架构

PRIME[9]，ISAAC[10]，PUMA[11]

TIME[12]，PipeLayer[13]

2 存算一体架构仿真器设计概述

2.1 存算一体架构仿真器仿真流程

存算一体架构仿真器的整体仿真流程如图 2所

示，该流程可以概括现今主流存算一体架构仿真器

的设计思想与基本⼯作流程。仿真器的输入包含 3

⽅面：神经网络参数（包括网络权重及输入数据）、神

经网络结构（如网络深度与宽度）以及存算一体架构

单元设计（如忆阻器参数与交叉阵列尺寸等）。仿真

器的输出主要由两⽅面组成，分别是基于存算一体

架构的神经网络计算准确率以及存算一体架构的硬

件计算性能（如计算延时与功耗）。

图 2 存算一体架构仿真流程

Fig.2 Simulation flow for PIM architectures

如 1.1节所述，忆阻器交叉阵列的输入与输出端

需要使用 DAC/ADC进行模拟信号与数字信号的转
换。不同于基于 CMOS电路的数字计算，模数转换

将会为存算一体架构的计算过程引入量化误差。此

外，由于忆阻器⼯艺尚不成熟，忆阻器器件存在阻值

扰动（variation）与卡死型错误（stuck-at-fault，SAF）等

非理想因素。这些非理想因素也会使存储在交叉阵

列中的权重值发生不可预期的改变。由于模数转换

量化误差以及忆阻器非理想因素，存算一体架构在

计算神经网络时面临矩阵向量乘计算结果存在偏

差、神经网络计算准确率下降的问题。因此，计算准

确率的评估是存算一体架构仿真中的重要组成部

分。存算一体架构计算准确率的整体仿真流程包括

如下几步：1）根据存算一体计算单元设计参数和神

经网络结构完成算法映射，为每一个网络层分配硬

件计算单元（如使用的忆阻器交叉阵列的数目）；

2）根据算法映射结果对神经网络参数完成权重部
署，即对权重按块拆分，分解分配至不同的交叉阵列
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上；3）根据器件非理想因素和模数转换量化误差分
别对权重、输入与输出结果进行更新，模拟阵列计算
行为；4）将阵列结果汇总为网络层计算结果，逐层传
播完成计算准确率仿真。

对于硬件性能仿真，由于存算一体架构设计空
间巨大，基于电路矩阵求解的 SPICE电路级仿真往
往需要花费数天乃至数月的时间，这对于在早期架
构设计阶段进行快速设计空间搜索来说是非常不利
的。为避免耗时长的电路矩阵求解，主流的存算一
体仿真器采用层级分解的分析⽅法。在层级分解分
析中，顶层存算一体架构会被拆解封装为多个架构
层级，如芯片级（chip level）、存储片级（ tile level）、处
理单元级（processing element level）和交叉阵列级
（crossbar level）。一个架构层级内使用相同的分析
⽅式，不同网络层中同一架构层级的计算单元仅存
在部分参数配置⽅面的差别。在整个仿真流程中，
较低的架构层级将该层级仿真结果作为输入传递至
较高架构层级进行后续仿真，较高的电路层级无需
了解掌握低架构层级的全部电路信息。得益于层级
分解的分析⽅法，各层级的问题求解规模被有效限
制，仿真效率得以显著提升。对于每一个架构层级，
已有⼯作通常使用解析分析法和拟合近似法两种分
析⽅法进行仿真加速。在解析分析法中，仿真器将
构建计算模块的晶体管级/门级电路实现，根据晶体
管/逻辑门电路拓扑连接结构与器件特性，对电路中
部分影响较小的寄生参数进行化简省略，利用电路

公式或简单电路⽅程解析解进行仿真评估。在拟合
近似法中，仿真器设计人员首先使用 SPICE或其他
电路仿真⼯具对主要的电路模块进行仿真，通过调
整器件参数、晶体管特征尺寸、模块参数（比如寄存
器位宽）等，构建包含大量预仿真数据的查找表。在
仿真存算一体架构时，仿真器将根据存算单元设计
参数在预仿真数据查找表中进行查找，通过直接查
表或近似拟合的⽅式仿真电路模块的性能表现。相
比于解析分析法，拟合近似法在运行时具有更高效
的仿真效率，但是由于仅提供预仿真结果和拟合⽅
程作为用户接口，该⽅法难以根据用户需求定制化
修改底层电路模块的电路设计细节。为保证硬件仿
真的准确率，上述两种仿真⽅法均需要根据芯片实
测数据对电路建模或拟合⽅程进行校准。
2.2 典型存算一体架构仿真器概述

表 2 列举并对比了典型的存算一体架构仿真
器。需要指出的是，本文重点讨论面向神经网络算
法以及模拟域矩阵向量乘的存算一体架构，针对其
他存算一体实现⽅式的仿真器设计不在本文的讨论
范围内（如面向存内逻辑计算的仿真器 PIMSim[23]、
面向近存储通用计算的仿真器 Eva-cim[24]以及面向
混合存储立⽅的仿真器 HMC-sim[25]）。从准确率仿
真与架构性能仿真两个角度出发，表 2根据如下 9个
⽅面对已有的仿真⼯具进行评估与分类。

1）仿真的计算类型：由于神经网络训练需要频
繁更新忆阻器电阻值，这对忆阻器器件写寿命提出

仿真的计算类型

是否支持准确率仿真

是否支持容错方法

是否支持硬件性能仿真

硬件仿真层级

器件可配置性

硬件架构可配置性

硬件仿真方法

是否支持软硬件协同优化

DL-
RSIM[14]

推理

√
×

×

×

中

中

×

×

Py‐
torX[15]

推理

√
√
×

×

中

中

×

√

XPESim[16]

推理

√
×

√
电路

器件级

强

中

解析
分析法

×

CIM-
SIM[17]

推理

×

×

—

系统
指令级

弱

弱

指令
分析法

×

DNN+
NeuroSim[18]

推理

√
×

√
电路

器件级

强

中

解析
分析法

×

DNN+
NeuroSim

V2.0[19]

训练

√
×

√
电路

器件级

强

中

解析
分析法

×

MN‐
SIM[20]

推理

—

×

√
电路级

中

强

解析
分析法

×

MNSIM
2.0[21]

推理

√
√
√

架构级

中

强

拟合
近似法

√

MNSIM-
TIME[22]

训练

×

×

√
架构级

中

强

拟合
近似法

×

表 2 典型存算一体架构仿真器对比

Table 2 Comparison of typical PIM architecture simulators
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了较高要求，基于忆阻器的神经网络训练架构尚处
在早期探索阶段。因此，目前主流的存算一体架构
仿真器均面向神经网络推理计算，仅有 DNN+Neu‐

roSim V2.0[19] 和 MNSIM-TIME[22]对存算一体训练架
构的性能仿真进行了初步研究。

2）是否支持准确率仿真：由于存算一体架构中
存在诸多影响计算准确率的架构设计参数，大多数
仿真器均会将准确率仿真作为其重要功能。发表于
2016年的MNSIM[20]是第一款面向存算一体架构的
行为级仿真器，其在准确率仿真⽅面仅关注到矩阵
向量乘计算准确率，相关成果作为研究基础用于
MNSIM 2.0[21]的算法准确率仿真中。由于神经网络
训练的计算量远超于推理计算，存算一体训练架构
的准确率仿真耗时可达数十小时，MNSIM-TIME[22]

仅支持对硬件计算性能进行快速评估用以进行设计
空间搜索与寻优。

3）是否支持容错⽅法：支持算法准确率仿真的
仿真器均考虑到器件非理想因素与模数转换接口量
化误差对于神经网络准确率的影响。除了对上述误
差进行分析外，PytorX[15]和MNSIM 2.0[21]还提供了帮
助存算一体架构恢复算法准确率的容错训练⽅法。
PytorX[15]在仿真框架中引入了 SAF校正算法和噪声
注入的神经网络训练⽅法，在神经网络训练过程中
将 SAF错误和可能的 IR压降建模为训练噪声，通过
离线的带噪声训练使神经网络准确率不受非理想因
素的干扰。MNSIM 2.0[22]则是将关注点放在ADC量
化误差上，通过在训练阶段统计各层输出特征图的
数据分布，采用ADC量化区间压缩与非线性量化⽅
法，在有限的ADC量化精度下达到最高的算法准确
率，缓解量化误差对准确率的影响。

4）是否支持硬件性能仿真：在典型的存算一体
架构仿真器中，DL-RSIM[14]与 PytorX[15]主要致力于
解决存算一体架构中算法准确率的仿真问题，并未
在其仿真流程中考虑硬件性能评估。CIM-SIM[17]在
系统层级提出面向存算一体架构的指令集，将传统
冯·诺依曼架构与存算一体架构结合起来，从指令及
编译层面评估存算一体架构的计算性能，即计算延
时（以时钟周期为单位）。除上述三者外，其他仿真
器均支持“架构-电路-器件”的多层级硬件性能仿真。

5）硬件仿真层级：在支持硬件性能仿真的仿真
器中，CIM-SIM[17]是唯一一款从系统指令层面对存
算一体架构进行仿真的⼯具。CIM-SIM[17]为存算一
体架构设计了包含输入端寄存器写入、忆阻器交叉
阵列初始化、执行存内矩阵计算以及执行存内逻辑
计算在内的多条微指令（nano instructions），并根据这
些指令设计了存算一体架构处理内核（kernel）。微
指令与处理内核的设计使 CIM-SIM[17]可以在系统层
面评估存算一体架构的功能正确性。XPESim[16]、
DNN+NeuroSim[18]、DNN+NeuroSim V2.0[19]以及 MN‐

SIM[20]均从电路层面对存算一体架构进行仿真。这
里的电路级仿真并非指利用电路矩阵求解进行的仿
真，而是指这些仿真器中的基础电路模块均显式描
述了门级/晶体管级电路的连接关系。以MNSIM[20]

为例，MNSIM[20]中构建了逻辑门的基类，其他电路
模块（如加法器）均是从逻辑门基类上根据逻辑门连
接关系继承派生出的新类。各个类中均有刻画性能
的成员，通过逐层访问调用实现层级化的性能评估。
在这些电路级仿真器中，DNN+NeuroSim[18]与 DNN+

NeuroSim V2.0[19]支持更多类型的忆阻器件以及基于
SRAM的存算一体，XPESim[16]对多比特 RRAM器件
不同阻值分布和非理想因素进行了详细探讨与分
析。MNSIM 2.0[21]与MNSIM-TIME[22]从架构级对存
算一体架构进行仿真，相比于其他电路级仿真器着
重分析底层计算模块的电路实现，架构级仿真器重
点考虑在运行神经网络算法时各个计算单元的连接
交互关系以及数据流分析。以MNSIM 2.0[21]为例，
该⼯具考虑了神经网络计算过程中的层间细粒度流
水，即神经网络计算不再是逐层完成，当前一层计算
产生足够多的中间数据时，后一层神经网络层即可
同时开始计算，呈现出多个网络层以流水⽅式并行
计算的特点。实验表明层间细粒度流水可以降低
40%~60%的计算延时。

6）器件可配置性：器件可配置性体现在仿真器
描述忆阻器器件行为的详细程度。CIM-SIM[17]具有
最低的器件可配置性，由于该⼯具专注于指令集设
计，其功能与仿真结果并不受底层器件的影响，因此
该⼯具并未考虑使用可调的器件参数。 DL-

RSIM[14]、PytorX[15]、MNSIM[20]、MNSIM 2.0[21]与 MN‐
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SIM-TIME[22]具备中等程度的器件可配置性，这些⼯
具考虑到了器件开关比、忆阻器比特数、器件阻值分
布与阻值扰动等器件参数，上述参数可以用以准确
评估忆阻器计算功耗与计算准确率。XPESim[16]、
DNN+NeuroSim[18]与 DNN+NeuroSim V2.0[19]具有最
高的器件可配置性，除了上述提到的器件特性外，这
些⼯具还考虑了器件间扰动（device-to-device varia‐

tion）、周期间扰动（cycle-to-cycle variation）以及器件
阻值改变行为（如阻值非线性变化）等器件参数，这
些参数可以更为精准地协助忆阻器件研究人员评估
新型器件的计算能力。

7）硬件架构可配置性：与器件可配置性相似，硬
件架构可配置性体现在用户使用仿真器时存算一体
架构设计的可调整空间。系统级仿真⼯具CIM-SIM[17]

采用了类 ISAAC[10]形式的架构，其架构的可调整性主
要体现在数据位宽以及寄存器宽度的调整，因此架
构 可 配 置 性 较 差 。 DL-RSIM[14]、PytorX[15]、
XPESim[16]、 DNN+NeuroSim[18] 与 DNN+NeuroSim

V2.0[19]的硬件可配置性适中，这些⼯具规定了架构
的层级结构与连接关系，采用固定的算法映射⽅法，
忆阻器交叉阵列尺寸、交叉阵列导通行列数等参数
可以根据用户需求进行调整。架构级仿真器 MN‐

SIM[20]、MNSIM 2.0[21]与MNSIM-TIME[22]具有最高的
硬件架构可配置性，这些⼯具自顶层架构到交叉阵
列均为用户预留了一系列可以配置的接口，用户可
根据需求自行改变某一层级某一硬件单元的数量与
性能参数（如 1个交叉阵列使用的ADC/DAC数量），
也可以由用户自行定义神经网络算法在不同存算一
体芯片与单元上的映射策略。通过改变架构设计参
数，MNSIM 2.0[21]的内置架构抽象可以用来描述
PRIME[9]、ISAAC[10]及其他多种存算一体架构的设计
⽅案。

8）硬件仿真⽅法：2.1节介绍了存算一体架构最
常使用的两种硬件仿真⽅法。具体到每个仿真器，
其使用的硬件仿真⽅法与硬件仿真层级紧密相关。
电路级仿真器通常使用解析分析法，架构级仿真器
通常使用拟合近似法。系统级仿真器 CIM-SIM[17]稍
有区别，使用指令分析法进行仿真。具体而言，CIM-

SIM[17]为存内计算定义了写入与计算微指令，在编译

层面将源程序编译为普通处理器指令集中的指令和
存算指令。将这些指令输入至仿真器中进行周期级
仿真（cycle-level simulation），逐指令仿真确认计算行
为的正确性并分析硬件性能。

9）是否支持软硬件协同优化：神经网络具有一
定的容错能力，可以在保持准确率的前提下对网络
权重进行定点量化与剪枝，从而达到更低的硬件计
算开销。已有众多存算一体的相关⼯作采用软硬件协
同优化的思想，在维持计算准确率的前提下降低硬
件面积，提高计算速度[26-28]。将软硬件协同优化框架
集成在存算一体架构仿真器中，可以在仿真阶段探
索算法在存算一体架构上的最优性能。如前所述，
PytorX[15]和MNSIM 2.0[21]在仿真器中集成了容错训练
⽅法，亦可以视为支持软硬件协同优化。此外，MN‐

SIM 2.0[21]在仿真器中集成了混合精度神经网络训练
⽅法。在该训练⽅法中，不同网络层使用不同位宽
对权重与特征图进行量化，从而在保持准确率的情
况下降低非关键层的权重存储量，实现协同优化。
2.3 存算一体架构仿真器设计总结与展望

存算一体架构的仿真器发展呈现出百花齐放的
局面，众多仿真器从不同层面解决了存算一体架构
仿真耗时长的关键问题。从细分领域来看，各类仿
真器呈现出差异化的趋势，例如 DNN+ NeuroSim[18]

考虑了诸多忆阻器器件及电路特性，适合于器件研
究人员测试器件性能，而MNSIM 2.0[21]在架构层面
提供了众多可配置的设计参数，同时包含算法训练
及部署的完整流程，对于算法与架构的研究人员而
言使用更为简单便利。

存算一体架构仿真器的发展仍存在诸多问题有
待解决。首先，由于存算一体芯片的发展仍处在早
期阶段，芯片⼯作主要停留在宏（macro）单元设计与
验证层面，文献[29]是第 1个在存算一体硬件上实现
完整卷积神经网络计算的⼯作，但是该⼯作仅针对
MNIST数据集与 LeNet网络，数据量和硬件规模较
小。因此，今天仍缺少大规模存算一体系统的实际
部署与落地，这造成存算一体仿真器在进行架构仿
真时缺少架构级性能参数的真值用于参照和校准。
当前的仿真器可以在保证公平的前提下对不同架
构、电路与器件进行相对优劣的对比，并用于设计空

47



第 2期 朱振华等：面向忆阻器存算一体架构的仿真器设计：综述与展望

间的搜索。但是如果希望存算一体架构仿真器在未
来更为准确地指导芯片设计，仿真器设计和芯片设
计必须相辅相成齐头并进。其次，目前的存算一体
架构仿真器的侧重点不同，各个⼯具间的关联性仍
未打通。例如，如何探索架构级仿真器与电路级仿
真器在仿真准确率和仿真效率之间的权衡，或配合
使用二者以在设计流程中实现高效准确的仿真，如
何将系统级仿真器与架构级/电路级仿真器通过指
令集设计这一“桥梁”连接在一起。仿真器的开发人
员应在未来加强协作，规范化开源代码，标准化各层
级仿真⼯具的输入输出接口，合作打造“系统-架构-

电路 -器件”的完整仿真⼯具链。最后，已有的存算
一体架构仿真器主要面向卷积神经网络与深度神经
网络两类算法，但是随着算法领域的不断发展，涌现
出 了 一 批 如 图 神 经 网 络（graph neural network，
GNN）、自注意力网络（self-attention network）、强化学
习（ reinforcement learning，RL）等新型算法，如何为
仿真器设计更为灵活的算法和架构描述接口，使其
可以支持对新算法的仿真也是今天存算一体架构仿
真器所需要改进和完善的⽅面。

3 结 论

本文在对存算一体架构仿真器仿真流程进行概
述的基础上，对已有的典型存算一体架构仿真器进
行了总结归纳。从仿真器的硬件仿真层级、器件与
架构可配置性等 9个角度，对比分析了代表性存算一
体架构的相对优劣。

存算一体架构仿真器以层次抽象、化繁为简的
⽅式，将复杂的大规模电路矩阵求解问题转换为简
单电路模型的求解与硬件计算行为的分析，已有仿
真器相比于 SPICE电路仿真至少可达 3个数量级的
仿真效率提升。

展望存算一体架构仿真器的未来发展，我们认
为仍有 3⽅面关键问题有待解决：1）如何验证仿真
器对于大规模存算一体架构的仿真准确率；2）如何
打通不同层级仿真器的关联性，实现一套全流程、多
层次的仿真⼯具链；3）如何设计与完善仿真器的算
法和架构描述接口，使其可以快速适应不断涌现的
新型算法和与之对应的新型存算一体架构设计。
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