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最近，由于可使用的大数据和计算能力的快速增长，人工智能重新获得了巨大的关注和投资。机
器学习（ML）方法已成功应用于解决学术界和工业界的许多问题。尽管大数据应用的高速增长为
ML的发展提供动力，但它也给传统计算机系统带来了数据处理速度和可扩展性方面的严峻挑战。
专门为AI应用程序设计的计算平台已经从对冯·诺依曼（von Neumann）平台的补充发展到必备的
独立技术解决方案。这些平台属于更大的类别，被称为“专有域计算”，专注于针对AI的特定定制。
在本文中，我们特别总结了用于深度神经网络（DNN）的加速器设计（即DNN加速器）的最新进展。
我们从计算单元、数据流优化、网络模型、基于新兴技术的体系结构以及针对新兴应用的加速器
等方面讨论支持DNN执行的各种体系结构。我们还提供了有关AI芯片设计未来趋势的展望。
© 2020 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

经典哲学将人类思维过程描述为对符号的机械操

纵。长期以来，人类一直试图创造出具有意识智能的人

造物件，这是人工智能（AI）的最初萌芽。1950年，艾

伦·图灵（Alan Turing）在数学上讨论了实现智能机器

的可能性，并提出了“模仿游戏”（imitation game），后

来被称为“图灵测试”（Turing test）[1]。达特茅斯夏季

人工智能研究计划[2]于1956年进行，通常被认为是AI
作为一个新的研究领域的正式开创性活动。在随后的几

十年中，AI经历了几次起伏。最近，由于可供使用的大

数据和计算能力的快速增长，人工智能重新获得了巨大

的关注和投资。机器学习（ML）方法已成功应用于解

决学术界[3,4]和工业界[5]中的许多问题。

机器学习算法（包括生物学上合理的模型）最初是

为了明确地模拟生物学上的大脑行为[6]。人脑目前被

认为是最智能的“机器”，具有极高的结构复杂性和运

行效率。类似于生物神经系统，机器学习算法中的两个

基本功能单元也是突触和神经元，它们分别负责信息

处理和特征提取。与突触相比，还有更多类型的神经

元模型，如McCulloch-Pitts [6]、Sigmoid、ReLU和Inte-
grate-and-Fires [7]。这些神经元模型都具有某些非线性

特征，这对于特征提取和神经网络训练都是必需的。后

来，“生物学启发”的模型被发明为实现高级功能的数

学方法[8]。一般来说，现代机器学习算法可分为两类：

人工神经网络（ANN），其中数据表示为数值[9]；以及
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脉冲神经网络（SNN），其中数据由脉冲表示[10]。
尽管大数据应用的高速增长为ML的发展提供动力，

但它也给传统计算机系统带来了数据处理速度和可扩展

性方面的严峻挑战。具体而言，传统的冯·诺依曼计算

机具有单独的处理和存储部件。处理器与片外存储器之

间频繁的数据移动限制了系统性能和能效，而AI应用

程序中数据量的飙升进一步加剧了这种情况。专为AI
应用程序设计的计算平台已经从对冯·诺依曼平台的补

充发展到必备的独立技术解决方案。这些平台属于更大

的类别，被称为“专有域计算”，专注于针对AI的特定

定制。通过克服众所周知的“内存墙”（memory wall）[11]
和“电源墙”（power wall）[12]的挑战，已经实现了数

量级能效和性能的提高。最近的特定于AI的计算系统

（即AI加速器）通常由大量高度并行的计算和存储单元

构成。这些单元以二维方式组织，以支持神经网络（NN）

中常见的矩阵向量乘法。片上网络（NoC）[13]、高带

宽存储器（HBM）[14]和数据重用[15]等被用于进一步

优化这些加速器中的数据流。生物逻辑理论基础、硬件

设计和算法（软件）这三个层次的创新是AI加速器的

三个基石。本文将总结AI加速器在数据中心[5,16,17]和
边缘设备[18–20]上的最新进展。

除了传统的CMOS设计之外，最近在AI加速器设

计中还探索了新兴的非易失性存储器的应用，如金属氧

化物阻性随机存取存储器（ReRAM）等。这些新兴的

存储器具有高存储密度和快速访问的特点，并且具有实

现内存计算的潜力[21–23]。具体而言，ReRAM阵列不

仅可以存储神经网络，而且还能够以模拟方式执行原位 
（in situ）矩阵矢量乘法。与最先进的CMOS设计相比，

基于ReRAM的AI加速器由于模拟计算的低功耗特性，

可以实现3~4个数量级的更高计算效率[24]。另一方面，

由于机器学习算法对噪声和错误表现出极大的抵抗力，

模拟运算的噪声在很大程度上可以被机器学习算法所

容忍。然而，ReRAM交叉阵列中的模拟信号与加速器

中其他数字单元中的数字值之间的转换需要数模转换

器（DAC）和模数转换器（ADC），对于基于ReRAM
的NN加速器，这要花费高达66.4%的功耗和73.2%的面

积 [25]。
在本文中，我们主要关注人工神经网络。我们特别

总结了用于深度神经网络（DNN）的加速器设计的最

新进展。我们从计算单元、数据流优化、网络模型等

方面讨论支持DNN执行的各种体系结构。本文的组织

如下：第2节介绍了机器学习和深度神经网络的基础；

第3节和第4节分别介绍了几种代表性的DNN片上加速

器和独立加速器；第5节描述了各种基于新兴内存技术

的DNN加速器；第6节简要总结了新兴应用程序的DNN
加速器；第7节提供了我们对AI芯片设计的未来趋势的

展望。

2. 背景

在本节中，我们将介绍有关DNN的一些背景以及

阅读本文所需的一些重要概念。我们还将简要介绍新兴

的ReRAM及其在神经计算中的应用。

2.1. 深度神经网络的推理和训练

通常来说，DNN是参数化函数，需要高维输入以

做出一些有用的预测，如分类。这种预测过程称为推

理。为了获得有意义的参数集，我们需要在训练数据集

上进行DNN的训练，并通过诸如随机梯度下降（SGD）

之类的方法对参数进行优化，以最大限度地减少某些预

定义的损失函数。在每个训练步骤中，首先执行前向传

播以计算损耗，然后进行反向传播以反向传播错误，最

后，计算并累积每个参数的梯度。为了完全优化大规模

DNN，训练过程可能需要上百万步或更多。

DNN通常是神经网络层的堆叠。如果我们将第lth层

表示为函数fl，则这个L层DNN的推理可以表示为：

 1 2 2 1( ) ... ( )l lf x f f f f x− −=      （1）

式中，x是输入。在这种情况下，每一层的输出仅供下

一层使用，并且整个计算没有回溯。DNN推理的数据

流采用链的形式，可以在硬件中有效地加速，而无需额

外的内存需求。前馈神经网络和递归神经网络（RNN）

均适用此属性。“循环”结构可以看作是可变长度的前

图1. Pipelayer中的DNN训练数据流[22]。每个箭头代表一个数据依
赖性。
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馈结构，可以暂时复用某一层权重，并且数据流仍然形

成一条链。

在DNN训练中，数据依赖性的深度是推理深度的

两倍。尽管前向传播的数据流与推理相同，但是反向转

播以相反的顺序执行层计算。此外，前向传播中各层的

输出在反向传播中被重新使用以计算误差（由于反向传

播的链法则），从而导致许多长的数据依赖性。图1说明

了训练数据流与推论有何不同。DNN可能包括卷积层、

全连接层（带批处理的矩阵乘法）、一些逐点操作层，

如ReLU、Sigmoid、最大池化和批归一化。反向传播可

能具有形式不同于前向传播的逐点操作。矩阵乘法和卷

积在反向传播中也保持不变。主要区别在于它们分别在

转置权重矩阵和旋转卷积核上执行。

2.2. 计算模式

尽管DNN可能包含许多类型的层，但是矩阵乘法

和卷积占了90%以上的运算，并且是DNN加速器设计

的主要优化目标。对于矩阵乘法，如果我们分别使用Ic, 
Oc, B表示输入通道数、输出通道数和批处理大小，则

计算可写为：

 
c

c c c c
c

, , ,
0

output input weight
I

b o b i i oi =
= ×∑  （2）

式中，ic是输入通道的索引；oc是输出通道的索引；b是
批处理样本的索引。满足0 ≤ b < B, 0 ≤oc < Oc。矩阵乘

法中涉及的数据复用是每个输入都用于所有输出通道，

每个权重都用于所有输入批次。

DNN中的卷积可以看作是矩阵乘法的扩展版本，

它增加了局部连接性和平移不变性的属性。与矩阵乘

法相比，在卷积中，每个输入元素被二维特征图替换，

每个权重元素被二维卷积核（或滤波器）替换。然后，

基于滑动窗口进行计算：如图2所示，从输入特征图的

左上角开始，过滤器向右端滑动。当它到达特征图的

右端时，它将移回到左端并移至下一行。正式表示如

下所示：

 

 
c h w

c c c c cc
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I F F
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式中，Fh是滤波器的高度；Fw是滤波器的宽度；i是二维

滤波器中行的索引；j是二维滤波器中列的索引；x是二

维特征图中行的索引；y是特征二维图中列的索引。满足 
0 ≤ b < B, 0 ≤oc < Oc, 0 ≤ x < Oh, 0 ≤ y < Ow（Oh是输出特

征图的高度；Ow是输出特征图的宽度）。

为了提供平移不变性，将相同的卷积滤波器重复应

用于输入特征图的所有部分，从而使卷积中的数据复用

模式比矩阵乘法复杂得多。为了简化硬件实现，最好以

两级结构查看二维滑动窗口：第一层是向下滑动的行窗

口，以提供行间数据复用；第二层是向右滑动的元素窗

口，以提供行内数据复用。

尽管矩阵乘法和卷积的计算模式非常不同，但它们

实际上可以相互转换。因此，为一种计算类型设计的加

速器仍然可以支持另一种，尽管效率可能不高。如图

3所示，可以通过Toeplitz矩阵将卷积转换为矩阵乘法，

而代价是引入冗余数据。另一方面，矩阵乘法可以视为

一种卷积形式，其中，Oh = Ow = Fw = Fh = 1。特征图和

滤波器都被简化为单个元素。

2.3. 阻性存储器

忆 阻 器（Memristor）， 又 名 阻 性 随 机 存 储 器

（ReRAM），是一种新兴的非易失性存储器，它使用单

元电阻来存储信息。2008年，惠普实验室报道了他们基

于TiO2薄膜器件的纳米级忆阻器的发现[27]。从那时起，

许多阻性材料和结构被发现或重新发现。

如图4（a）所示，每个ReRAM单元都有一个夹在

顶部电极（TE）和底部电极（BE）之间的金属氧化物层。

忆阻器的电阻可以通过施加具有适当脉冲宽度或幅度的

电流或电压来编程。特别地，存储在单元中的数据可以

相应地由电阻状态表示：低电阻状态（LRS）表示位“1”，
高电阻状态（HRS）表示位“0”。在读取操作中，在

图2. 二维卷积中的两个级别的滑动窗口[26]。
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器件上施加一个小的检测电压，然后由电阻确定电流

的幅度。

2012年，惠普实验室提出了一种ReRAM交叉结构

（crossbar），该结构展示了吸引人的能力，可以有效地

加速神经网络中的矩阵矢量乘法。如图4（b）所示，矢

量由字线（WL）上的输入信号表示。矩阵的每个元素

都被编程为交叉阵列中一个单元的电导。因此，将每个

位线（BL）末端的电流求和视为矩阵矢量乘法的结果。

对于不能容纳在单个阵列中的大型矩阵，应将输入和输

出分割并分组为多个阵列。每个整列的输出是部分和，

将其水平收集并垂直求和以生成实际结果。

3. 片上加速器

在DNN加速器设计的早期阶段，加速器被设计用

于加速通用处理中的近似程序[28]或用于小型神经网

络[13]。尽管片上加速器的功能和性能非常有限，但

它们揭示了AI专用芯片的基本思想。由于通用处理芯

片的局限性，我们需要设计用于AI/DNN应用的专用 
芯片。

3.1. 神经处理单元

神经处理单元（neural processing unit, NPU）[28]被
设计使用片上神经网络硬件来加速程序的一部分，代替

在CPU上运行。

NPU的硬件设计非常简单。NPU由8个处理引擎

（PE）组成，如图5所示。每个PE都执行神经元的计算，图3. 将卷积转换为Toeplitz矩阵乘法。

图4. ReRAM基础知识。

图5. 神经处理单元[28]。
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即乘法、累加和sigmoid激活。因此，NPU执行的是多

层感知器（MLP）神经网络的计算。

使用硬件化的MLP（即NPU）来加速某些程序段

的想法非常有启发性。如果程序段符合：①经常执行， 

②近似执行，并且③输入和输出定义明确，则可以用

NPU加速。为了在NPU上执行程序，程序员需要手动

标注满足以上三个条件的程序段。然后，编译器会将程

序段编译为NPU指令，并且在运行时将计算任务从CPU

移到NPU。Sobel 边缘检测和FFT是此类程序段的两个

示例。NPU最多可减少97%的动态CPU指令，并实现高

达11.1倍的加速。

3.2. RENO——一种可重新配置的 NoC 加速器

与NPU用于通用程序加速不同，RENO [13]是用于

神经网络的加速器。RENO在处理引擎设计时采用了与

NPU类似的想法，如图6所示。但是，RENO的PE基于

ReRAM：RENO使用ReRAM交叉结构作为基本计算单

元来执行矢量矩阵乘法。每个PE包含四个ReRAM交叉

结构，分别对应于正输入和负输入以及正权重和负权重

的处理。在RENO中，路由器（router）用以协调PE之

间的数据传输。与常规CMOS路由器不同，RENO的路

由器将模拟（analog）中间计算结果从前一个神经元传

递到后一个神经元。在RENO中，只有输入和最终输出

是数字的。中间结果都是模拟的，并由模拟路由器协调。

仅当在RENO和CPU之间传输数据时，才需要数据转换

器（模数转换器ADC和数模转换器DAC）。

RENO支持多层感知器（MLP）和自动关联存储器

（AAM）的处理，并且相应的指令专为RENO和CPU的

流水线设计。由于RENO是片上设计，因此支持的应用

程序有限制。RENO支持处理小型数据集，即UCI机器

学习存储库[29]和定制的MNIST [30]。

4. 独立的 DNN/CNN 加速器

对于广泛使用的DNN和CNN（卷积神经网络）应用，

独立的专有域的加速器在云和边缘场景中均取得了巨大

的成功。与通用CPU和GPU相比，这些定制架构可提

供更好的性能和更高的能效。定制体系结构通常需要对

目标应用有深刻的了解。在设计中仔细分析并利用数据

流（或数据复用模式），以减少片外存储器访问并提高

系统效率。

在本节中，我们将分别以电脑（DianNao）系列[31]

和张量处理单元（TPU）[5]作为学术界和工业实例来说

明独立加速器的设计并讨论数据流分析。

4.1. 电脑系列——一个学术界的典型

电脑（DianNao）系列包括表1中列出的多个加速

器。DianNao是该系列的第一个设计，它由以下组件

组成，如图7所示：

（1）执行计算的神经功能单元（NFU）；

（2）输入神经元的输入缓冲区（NBin）；

（3）输出神经元的输出缓冲器（NBout）；

（4）用于突触权重（SB）的突触缓冲；以及

（5）控制逻辑（CP）。

其中，包括乘法器、加法器树和非线性功能单元的

NFU被设计为流水线。暂存器（scratchpad memory）有

图6. RENO 架构[13]。
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别于常规的高速缓存（cache），这里用作片上存储，因

为它可以由编译器控制并且易于利用数据局部性。

尽管高效的计算单元对于DNN加速器很重要，但

低效的内存传输也会影响系统的吞吐量和能效。电脑系

列引入了特殊设计，以最大限度地减少内存传输延迟并

提高系统效率。DaDianNao [16]针对数据中心场景，集

成了大型片上eDRAM，以避免较长的主存储器访问时

间。同样的原则也适用于嵌入式方案。ShiDianNao [19]
是专用于CNN应用程序的DNN加速器。由于权重复用，

CNN的内存占用量比其他DNN小得多。当CNN模型较

小时，可以将所有CNN参数映射到较小的片上SRAM。

通过这种方式，ShiDianNao避免了昂贵的片外DRAM
访问，并且与DianNao相比实现了60倍的能效。

PuDianNao [17]设计用于多种机器学习应用。除了

DNN，它还支持其他代表性的机器学习算法，如k-平
均（k-means）和分类树（classification tree）。为了处

理这些工作负荷的不同数据访问模式，PudianNao在其

体系结构中引入了具有不同复用距离的数据的冷缓冲

区和热缓冲区。此外，还引入了包括循环展开（loop 
unrolling）、循环平铺（loop tiling）和缓存区块化（cache 
blocking）在内的编译技术，作为软硬件协同设计方法，

以提高片上数据的复用率和PE利用率。

除了独立的加速器之外，电脑系列还提出了一种称

为Cambricon [32]的领域特定指令集架构（ISA），以支

持广泛的神经网络应用。Cambricon是一种存-储（load-
store）体系结构，集成了标量、向量、矩阵、逻辑、数

据传输和控制指令。ISA设计考虑了数据并行性、定制

化矢量/矩阵指令以及暂存器的使用。

Cambricon系列的后续产品引入了支持稀疏神经网

络的方法。其他加速器支持更复杂的NN工作负荷，如

LSTM和GAN。这些工作将在第6节中详细讨论。

4.2. TPU——一个工业界的典型

Google在2017年发布的第一篇TPU论文（TPU1）
[5]，如图8所示，特别注意其使用的脉动阵列（Systolic 
Array）。TPU1专注于推理任务，自2015年以来就已在

Google的数据中心中进行了部署。脉动阵列的结构可

视为专用的权重固定数据流或二维但指令多数据（2D 
SIMD）架构。之后，在Google I/O’17 [33]中，Google
宣布了其云TPU（也称为TPU2），它可以处理数据中

心中的训练和推理。TPU2也采用脉动阵列，并引入

了向量处理单元。在Google I/O’18 [34]中，Google宣
布了TPU3，其具备液体冷却功能这一特点。在Google 
NEXT’18 [35]中，Google宣布了其边缘TPU，其目标是

物联网（IoT）的推理任务。

4.3. 数据流分析和架构设计

通常来说，DNN/CNN需要大量内存空间。对于大

型和复杂的DNN/CNN模型，不太可能将整个模型映射

到芯片上。由于有限的片外带宽，提高片上数据复用率

和减少片外数据传输对于提高计算效率至关重要。在体

系结构设计中，需要分析并且特别考虑执行数据流（da-
taflow）。如图9所示，Eyeriss [15,36]探索了不同的神经

网络数据流，包括输入固定（IS）、输出固定（OS）、权

重固定（WS）和无本地重用（NLR）在空间架构，然

后提出了行固定（RS）数据流，以增强数据复用。图7. 电脑架构[18]。

表1 电脑系列加速器[31]

Name Process (nm) Peak performance (GOP·s‒1) Peak power (W) Area (mm2) Applications

DianNao 65 452 0.485 3.02 DNN

DaDianNao 28 5585 15.970 67.70 DNN

ShiDianNao 65 194 0.320 4.86 CNN

PuDianNao 65 1056 0.596 3.51 7 ML algorithms

GOP: group of picture.
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高效的数据流设计也启发了AI芯片行业的许多实用

设计。例如，WaveComputing具有基于粗粒度可重配置

阵列（CGRA）的数据流处理器[37]。又如，GraphCore
专注于图体系结构[38]，并声称在AI工作负荷方面能够

实现比传统标量处理器和矢量处理器更高的性能。

5. 基于新兴存储器的加速器

ReRAM [27]和混合存储立方体（HMC）[39]是具有

代表性的新兴存储技术和可实现内存中处理（PIM）的

存储结构。CPU和片外存储器之间的数据移动比浮点操

作消耗的能量大两个数量级[40]。PIM可以极大地减少

计算中的数据移动。DNN加速器可以从ReRAM和HMC
中获得这些好处，并应用PIM来加速DNN执行。

5.1. 基于 ReRAM 的 DNN 加速器

利 用ReRAM进 行DNN加 速 的 关 键 思 想 是 将

ReRAM阵列用作矢量矩阵乘法的计算引擎[41,42]，如

第2.3节所述。PRIME [21]、ISAAC [25]、PipeLayer [22]
是三个基于ReRAM的代表性DNN加速器。

PRIME [21]的架构如图10所示。PRIME修改了主

存储器（ReRAM）设计，以进行数据存储和计算。在

PRIME中，字线（WL）解码器和驱动器配置有多级电

压源，因此输入特征图可以在计算中被输入存储器阵列

进行计算。列多路复用器（column multiplexer）配置有

模拟减法和Sigmoid电路，因此将两个阵列的部分结果

合并并发送到非线性激活单元（sigmoid）。感测放大器

（sense amplifier）还可以重新配置感测分辨率，并执行

模数转换器的功能。

ISAAC [25]提出了一种用于ReRAM中的NN处

理的块内流水线（intra-tile pipeline）设计，如图11所
示。其流水线设计结合了数据编码和计算。IMA是基

于ReRAM的原位（in situ）乘法累加单元。在流水线

中，在第一个周期，数据从eDRAM读取到计算区块中。

ISAAC中的数据格式是16位定点。在计算中，在每个

周期中，将一位输入IMA，并将来自IMA的计算结果转

换为数字格式，移位1位并累加。因此，还要花费16个
周期来处理输入。然后将结果应用于非线性激活，并将

图8. TPU框图[5]。

图9. 行固定（row stationary）数据流[15,36]。
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结果写回到eDRAM。

分块计算（tiled computation）架构是一种自然且广

泛使用的处理NN的方法。有必要探索一些粗粒度的设

计以提高加速器的吞吐量。PipeLayer [22]为分块计算

体系结构引入了层内并行（intra-layer parallelism）和层

间流水线（inter-layer pipeline），以提高吞吐量，如图

11所示。对于层内并行，PipeLayer使用数据并行方案，

该方案复制具有相同结构的处理单元，用相同权重以并

行处理多个数据。对于层间流水线，缓冲区被用于在层

之间共享数据，由此，多个层的计算可以并行处理。这

种层间流水线属于模型并行方案。

5.2. 基于 HMC 的 DNN 加速器

HMC垂直集成了DRAM片层和逻辑片层。HMC提

供的高存储容量、高存储带宽和低延迟可实现近数据处

理（near-data processing）。在基于HMC的加速器设计中，

将计算和逻辑单元放置在逻辑片层上，并将DRAM片层

用于数据存储。Neurocube [43]和Tetris [44]是基于HMC
的两个代表性DNN加速器。

Neurocube [43]中的整个加速器具有一个HMC和16
个vaults。如图12所示，每个vault都可以视为一个子系

统，该子系统由执行乘法累加（MAC）的处理引擎（PE）
和用于在逻辑芯片和DRAM芯片之间进行包裹传输的

路由器组成。每个vault都可以通过路由器将数据发送到

目标vault，从而可以实现乱序的（out-of-order）数据到

达。对于每个PE，如果缓冲区（16个条目）已填充满

数据，则将进行计算。

Tetris [44]也是在一个HMC中部署了16个PE，但

是它使用空间网格（spatial mesh）来连接PE。Tetris提
出了一种绕过顺序（bypassing ordering）方案，与文献

[15,36]中讨论的数据固定方案相似，以提高数据的复

用。为了最大限度地减少数据远程访问，Tetris也探索

图10. PRIME 架构[21]。

图11. ISAAC中的块内流水线 [25]。
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了输入和输出特征图的分块。

6. 新兴应用加速器

通过应用高效的NN结构，也可以提高DNN加速器

的效率。例如，NN剪枝（pruning）使得模型变得小而

稀疏，从而减少了片外存储器访问。NN量化（quantiza-
tion）使模型可以在低精度模式下运行，从而减少了所

需的存储容量和计算成本。诸如生成对抗网络（GAN）

和递归神经网络（RNN）等的新兴应用对专用加速器设

计提出了特殊要求。本节将讨论稀疏神经网络（6.1节）、

低精度神经网络（6.2节）、生成对抗网络（6.3节）和递

归神经网络（6.4节）的加速器设计。

6.1. 稀疏神经网络

先前的工作DSD [46]表明，大部分的NN连接可以

被修剪为零，而不会造成精度损失或仅有很小的损失。

许多相应的支持稀疏化计算架构也被提出。例如，EIE 
[47]、Cnvlutin [48]分别针对通过稀疏权重矩阵和稀疏

特征图来加速NN的计算。但是，这些设计中采用的特

殊数据格式和额外的编码/解码会带来额外的硬件开销。

一些算法工作讨论了如何以硬件友好的方式（如块稀疏

性）设计NN模型[45]，如图13所示。此外，一些可以处

理稀疏NN中不规则内存访问和不平衡工作量的技术也

被提出。例如，Cambricon-X [49]和Cambricon-S [50]通
过软件/硬件的协作方法解决了稀疏NNN中的内存访问

不规范问题。ReCom [51]提出了一种基于结构化权重/ 
激活压缩的基于ReRAM的稀疏NN加速器。

6.2. 低精度神经网络

降低数据精度或量化是提高DNN加速器计算效率

的另一种可行方法。TensorRT [52]的最新结果表明，包

括AlexNet、VGG、ResNet等在内的广泛使用的NN模

型可以量化为8位，而不会导致推理精度损失。但是，

当采用更低的精度时，这种统一的量化策略很难保持网

络的精度。许多复杂的量化方案被提出，但是，这大大

增加了加速器设计中量化编码/解码和工作负荷调度的

硬件开销。正如我们将在以下内容中展示的那样，在进

行各种优化后，数据精度与整体系统效率之间存在一个

“甜点”（“sweet point”）。
（1）将权重和特征图量化为不同的精度，以实现较

低的推理精度损失。这可能会更改原始数据流，并影响

加速器架构，尤其是暂存器内存。

（2）不同的层或不同的数据可能采用不同的量化策

略。通常，NN的第一层和最后一层需要更高的精度。

这个事实增加了量化编码/解码和工作量调度的设计复

杂度。

（3）通过观察数据分布特征提出新的量化方案。例

如，离群值感知（outlier-aware）加速器[53]对大多数数

据（权重和激活）执行密集（dense）和低精度的计算，

同时有效地处理少量的稀疏和高精度离群值。

（4）新的数据格式被提出，以更好地表示低精度数

据。例如，Compensated-DNN [54]引入了新的定点表

示：带错误补偿的定点（fixed point with error compensa-
tion, FPEC）。这种表示有两个部分：①计算位，它们是图12. Neurocube [43]架构和PE设计。

图13. 结构化稀疏性：按过滤器、形状和深度进行的稀疏[45]。
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常规的定点格式；②补偿位，代表量化误差。这项工作

还提出了一种低开销的稀疏补偿方案来估计MAC设计

中的误差。

6.3. 生成对抗网络

与原版的DNN/CNN相比，GAN由两个NN组成，

即生成器（generator）和鉴别器（discrimator）。生成器

学会产生提供给鉴别器的伪造数据，而鉴别器学会辨别

产生的伪造数据，目的是让生成器生成最终无法由鉴

别器区分的伪造数据。这两个NN经过反复训练，并在

minimax游戏中相互竞争。GAN的运算涉及一个新的运

算符，称为转置卷积[也称为反卷积（deconvolution）或

分数步卷积（fractionally strided convolution）]。与原始

卷积相比，转置卷积执行上采样，并在特征图中插入了

大量零。如果我们直接映射转置的卷积，将引入冗余计

算。如果绕过零的计算，还需要一些技术来处理非结构

化内存访问和不规则的数据布局。总之，与第4节中的

独立DNN/CNN推理加速器相比，GAN加速器必须：①

支持培训；②适应转置卷积；③优化非结构化数据访问。

ReGAN [23]提出了一种基于ReRAM的PIM GAN架

构。如图14所示，专用的流水线被设计来用于逐层计

算以增加系统吞吐量。为了进一步提高训练效率，空

间并行和计算共享这两种技术被提出。LerGAN [55]提

出了一种免零（zero-free）数据重塑方案，以消除基于

ReRAM的PIM GAN架构中的零相关计算，还提出了一

种可重配置的互连方案，以减少数据传输开销。

对于基于CMOS的GAN加速器，先前的工作[56]提

出了针对GAN中不同步骤的有效数据流，即用于前向/ 

反向传播的免零输出固定（zero free output stationary, 

ZFOST），以及用于权重更新的免零权重固定（zero free 

weight stationary, ZFWST）。GANAX [57]提出了一个统

一的SIMD-MIMD加速器，以最大化生成器和鉴别器的

效率：由于生成器中零的插入，因此选择性执行中使用

SIMD-MIMD模式，而使用纯SIMD模式来操作鉴别器

中的传统CNN。

6.4. 递归神经网络

RNN有很多变体，包括门循环单元（GRU）和长

期短期记忆（LSTM）。与传统的DNN/CNN相比，RNN

的循环特性会导致复杂的数据依赖。

ESE [58]展示了专用于稀疏LSTM的加速器。为

了确保较高的硬件利用率，一种负荷平衡感知的剪枝

（load-balance-aware pruning）被提出。调度器旨在将压

缩模型编码并划分为多个PE，以实现并行性，并调度

LSTM数据流。DNPU [59]提出了一种8.1TOPS/W可重

配置的CNN-RNN片上系统（SoC）。DeltaRNN [60]利

用RNN增量网络（delta network）更新方法来减少内存

访问：仅当神经元的激活变化超过增量阈值时，神经元

的输出才会更新。

7. DNN 加速器的未来

在本节中，我们将分享有关DNN加速器的未来的

观点。我们将讨论三种可能的未来趋势：①DNN训练

和加速器阵列；②基于ReRAM的PIM加速器；③边缘

DNN加速器。

图14. ReGAN中的计算共享流水线[23]。
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7.1. DNN 训练和加速器阵列

当前，几乎所有的DNN加速器架构都集中在对加

速器自身内部以及DNN推理的优化上，很少有人考虑

提供训练支持[22]。推理的前提是我们已经在部署DNN
模型之前对其进行了训练。然而很少有支持DNN训练

的加速器架构。随着训练数据集和NN的大小增加，单

个加速器不再能够支持大型DNN的训练。我们不可

避免地需要部署一组加速器阵列或多个加速器来训练

DNN。

文献[61]提出了一种用于加速器阵列的DNN训练的

混合并行结构。加速器之间的通信占据着加速器阵列上

DNN训练的时间和能量消耗。文献[61]提出了一种通信

模型，以识别在何处产生了数据通信以及数据通信量有

多大。基于这种通信模型，对逐层并行（layer-wise par-
allelism）进行了优化，以最大限度地减少总通信量并提

高系统性能和能效。

7.2. 基于 ReRAM 的 PIM 加速器

当前基于ReRAM的加速器（如[21,22,25,62]）假设

了理想的忆阻器单元。但是，现实中的挑战，如制程差

异（process variation）[63,64]、电路噪声[65,66]、保留

和耐久性（retention and endurance）问题[67–69]，极大

地阻碍了基于ReRAM的加速器的实现。除了文献[70]
以外，基于ReRAM的加速器和高级架构（如PIM）的

硅证明（silicon proof）也很少。在基于ReRAM的实际

DNN加速器设计中，必须考虑这些非理想因素。

7.3. 边缘 DNN 加速器

在边缘-云（edge-cloud）DNN应用中，计算和内存

密集型部分（如训练）通常被移植到云中功能强大的

GPU上进行计算。在边缘设备（如IoT或移动设备）上

仅部署了一些轻量推理模型。

随着数据采集规模的迅速增长，人们希望拥有一些

能够针对某些任务自适应学习或微调其DNN模型的智

能边缘设备。例如，在监视用户健康的可穿戴应用中，

由于大量的数据通信开销和隐私问题，需要在本地调整

CNN模型而不是将感测到的健康数据发送回云。在机

器人、无人机和自动驾驶汽车等其他应用中，静态训练

的模型无法有效地应对随时间变化的环境条件。

然而将大量环境数据发送到云端进行增量训练引起

的漫长数据传输延迟通常是不可接受的。更重要的是，

许多现实生活场景要求实时执行多个任务和动态适应能

力[58]。然而，由于边缘设备的有限的计算资源和功率

预算，在边缘设备上进行学习非常具有挑战性。RedEye 
[71]是用于边缘DNN处理的加速器，其中计算与传感集

成在一起。为边缘DNN设计轻量级、实时且节能的体

系结构是下一步的重要研究方向。
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