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近年来，人工智能（AI）的应用变得越来越广泛，其

发展也随着生物学、数学的进步而日渐成熟。然而，AI的

发展也对系统的计算能力和能量效率提出了更高的要求，

因此迫切需要新的硬件架构来满足AI的需求。AI的目标

是使机器获得类似人的智能，当前的硬件体系在执行计算

时仍然基于传统的冯 ·诺依曼架构。首先通过传感器得到

物理信号，然后将信号传输至计算中心结合算法进行感

知，这种信息处理的模式与人脑完全不同。以视觉为例，

人类的视觉系统（包含视觉皮层）是高度紧凑和高效的，

其中，视网膜上的数亿光敏神经元与预处理、控制神经元

相连接，能够实现感光和信号预处理（增强图像、提取特

征等）。一旦光敏神经元检测到冗余信号，视觉系统会将

其弱化，仅将关键信息传输至大脑皮层进行深度处理。

目前常用的人工成像硬件系统的功能并不像人类视觉

系统那样，如电荷耦合器件（CCD）阵列和互补金属氧化

物半导体（CMOS）阵列，这类传感器通过总线将图像数

据串行传输至存储器和处理单元进行交互运算（即冯 ·诺
依曼架构）。尽管当前的成像硬件系统在传感单元密度、

响应时间和波长范围方面优于人类视觉系统，但在执行复

杂AI任务时，它们的功耗和延时变成了不可忽略的问题。

在大多数图像处理任务中，超过90%的图像数据是冗余且

无用的[1]，随着像素数量的快速增长，数据冗余量显著增

加，给模数转换（ADC）和数据传输带来了严重负担，并

限制了实时图像处理技术的发展[2]。因此，AI的发展会

迅速消耗硬件资源，并产生对新型硬件系统的强烈需求。

受人类视觉系统的启发，部分研究尝试将一些处理任

务转移至图像传感器内，从而实现原位计算，并且减少

数据传输。在 20世纪 90年代，加州理工学院的Mead和

Mahowald [3]提出了人工智能视觉芯片，他们构想了一种

可以同时获取图像、处理图像的半导体芯片，这种芯片可

以将获取的图像数据进行并行处理，最终输出处理结果。

早期的视觉芯片旨在模仿视网膜的预处理功能，但只能实

现简单图像处理，如图像滤波和边缘检测[2]，而后逐渐

提出在传感器内部实现复杂图像处理，包括图像识别和分

类，这也成为了人工智能视觉芯片的目标。此外，在

2006年提出视觉芯片需要具备可编程功能，从而通过软

件控制灵活地处理各种应用场景[4]。在 2021年，Liao等

[5]总结了生物视网膜的原理，并讨论了基于新兴器件的

智能视觉传感器发展。Wan等[6]概述了用于神经拟态传

感计算的电子、光学以及混合光电计算技术。

目前有两种主要的智能视觉芯片架构[2,4,7]。

（1）架构一：传感单元内部计算。这种架构的光电探

测器被置于模拟存储器和计算单元中，以组成处理元件

（PE）[4,8‒9]，然后利用PE电路来实现原位传感功能，并

处理传感器获得的模拟信号。这种架构如图1（a）所示，

其优势在于具有高度并行处理速度。然而，模拟存储器和

计算单元占用了较大的面积，使得PE电路比传统传感单元

大得多，这导致像素填充因子较低，并限制了成像分辨率。

（2）架构二：传感单元附近计算。由于较低的填充因

子，视觉芯片难以采用原位传感和计算相结合的架构。相
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反，将像素阵列和处理电路物理分离，但仍然保持片上并

行连接[4,7]，这使得二者可以根据系统要求进行独立设计

和优化。这种架构如图1（b）所示，首先通过总线从像素

阵列中获取传感数据（模拟），并转换成数字信号，然后

在附近的处理单元内进行计算。这种架构具有广域图像处

理、高分辨率和大规模并行处理的优势，并且可以在数字

处理电路中结合现有的AI算法（包括人工神经网络等）。

目前，视觉芯片的神经元规模只有 102~103个，远少

于视网膜和皮层（1010个），因此，感存算一体化智能视

觉芯片需要更大规模的集成。其中一种方法是通过片上光

学卷积神经网络（CNN）和光学脉冲神经网络（SNN）

实现大规模高并行运算，以显著提高计算效率。另一种方

法是采用三维（3D）集成技术，使用硅通孔（TSV）垂

直集成空间中的功能层（传感器、存储器、计算、通信

等）[10]。在2017年，索尼提出了一种3D集成视觉芯片，

像素分辨率为1296×976，处理速度达到1000 fps [11]。部

分研究人员认为，3D集成芯片已经成为一种必然趋势，

但在架构设计和引线互连等方面仍然需要更深入的研究。

研究证明，虽然短互连可以降低功耗和延迟，但由于层间

距离较短可能会导致散热难题[12‒13]。因此，解决3D集

成的可靠性问题和提高性能至关重要。

近些年来，在AI发展需求的驱动下，涉及新型材料

和先进器件的技术不断涌现，也为感存算一体化智能成像

系统提供了新方案。

（1）具有探测和记忆功能的材料（DAM）。光电突触

器件[15‒20]被视为构建感存算一体化智能成像系统的一

种方式，并有望促进视网膜仿生技术的发展。研究发现，

一些金属氧化物（氧化物半导体、二元氧化物等）、氧化

物异质结和二维（2D）材料[15]在实现光电突触器件方面

有巨大的潜力。光电突触具有临时记忆能力和突触可塑

性，如短时程可塑性（STP）和长时程可塑性（LTP），可

以通过光信号进行调制以完成实时图像处理。这类器件有

许多优点，它提供了一种非接触式的写入方法（光写

入），权重写入过程具有高速并行的特点。然而，这类器

件仍然面临一些挑战，包括脉冲写入下电导非线性变化和

由于较大的照明强度而导致的高能耗。在写入过程中，光

刺激用于实现增强突触活性[21]，而电刺激用于抑制突触

活性[21]。具体来说，器件的电导在光脉冲作用下逐渐增

加，而在负电脉冲作用下则逐渐减小，这类似于生物突触

中的增强和抑制，器件的电导变化对应突触的活性变化。

此外，研究指出负光响应或者光刺激用于抑制突触活性

[15,22]可以实现全光调制的复杂神经功能。目前大多数研

究侧重于在器件中模拟突触行为[如兴奋性突触后电流

（EPSC）、成对脉冲易化（PPF）、STP、LTP等]，因为模

仿人眼视网膜神经元仍然是一大挑战。为了模仿视网膜，

光电突触器件的大规模集成有待进一步研究。在DAM材

料中，基于二元氧化物（如ZnO、HfO2、AlOx等）的器

件具有结构简单和CMOS兼容性的优点，这是大规模集

成的关键因素。相反，与集成电路（IC）基础结构不兼容

的材料可以通过采用异质集成[23]、异质外延[24]、键合

[25]和三维异质集成[13]等技术来实现。

（2）结合传感器与存储器的器件结构。近些年来，随

着半导体器件的发展，部分研究提出采用先进器件代替PE

电路，如新型存储器件[如阻变存储器（RRAM）和其他忆

阻器等] [26‒28]。例如，两类器件通过串联的方式来实现

固有特性的结合[26]，使传感器阵列具有可编程性，并且

将光学图像转变为易于识别的信息。这种结构将单个像素

的占地面积显著降低到4F2的理论极限（F是工艺的特征尺

寸），可以实现高填充因子的集成方式。然而，与CCD不

同的是，该阵列不显示破坏性读出，也不显示任何积分行

为。在该阵列中，乘加运算（MAC）可以通过模拟域中的

基尔霍夫定律直接实现[2,29]。然而，大规模集成引起的串

图1. 视觉芯片架构。（a）传感单元内部计算；（b）传感单元附近计算。CDS：双精度采样[14]。
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扰是一个亟待解决的问题。有研究报道了一种由单光子雪

崩二极管（SPAD）和忆阻器[30‒31]组成的系统，用于处

理脉冲事件形式的信息，从而完成实时成像识别。

随着新型材料与器件的发展，感存算一体化智能成像

系统也同样需要新的架构和算法来适配其应用。例如，深

度学习算法（如DNN、CNN、SNN等）是目前较为成熟

的图像处理技术，而如何将其应用于感存算一体化智能成

像系统是一个亟待解决的难题。SNN通过对时间并行编

码的神经信号进行编码和处理，为提高计算效率提供了一

种很有前景的解决方案[2]。

本文总结了感存算一体化智能成像系统中使用的两种

不同类型的架构（即在传感单元内或附近进行计算），然

后讨论了未来的发展方向（包括与算法匹配的架构、3D

集成技术、新型材料和先进器件）。总之，感存算一体化

智能成像系统的最终目标是实现更高效的AI硬件，该硬

件系统具有低功耗、高速、高分辨率、高识别准确率和大

规模集成的特点，同时具有可编程性。为了将感存算一体

化智能成像系统商业化，需要在物理学、材料学、计算机

科学、电子学和生物学等领域进行更深入的研究。
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