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03　智能体系架构与芯片
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 清华大学张悠慧：软硬件去耦合的类脑计算系统设计与思考

整理：智源社区 王光华  

张悠慧，清华大学计算机系研究员，博导，主要从事计算机体系结构，包括处理器设计、类脑计算芯片与基础

软件、高性能计算等方向的研究； 曾担任多个国际 / 国内学术会议程序委员会委员及期刊编委； 在 NATURE、

ASPLOS、MICRO、NIPS、DAC 等期刊 / 会议上发表论文近 70 篇； 是国家科技进步二等奖、国家级教学成果

二等奖、教育部科技进步一等奖获得者。

软硬件去耦合是计算机 系统结构中非常重要的设计方法论。简单来理解，即软件研发人员不需要考虑底层硬件

如何设计； 而硬件开发人员则只需要遵循一定指令集规范，并不用担心兼容性，也不用考虑上层软件开发问题。

多年以来，软硬件去耦合确保了通用计算机体系结构的快速发展。而之所以能够做到软硬件去耦合，其背后的

原理便是 “图灵机与计算理论”。

那么类脑计算，要超越甚至替代冯 · 诺依曼模型和传统计算机，是否也需要做到软硬件去耦合？该用什么方法

实现？这些问题对类脑计算的研究和开发意义重大。 

针对这些问题，在第二届北京智源大会 “智能体系架构和芯片” 专题论坛上，清华大学张悠慧做了题为 “软硬

件去耦合的类脑计算系统设计与思考” 的专题报告。

张悠慧在演讲中首先介绍了类脑计算的起源、应用与发展等研究背景，并分析了以类脑芯片为核心的软硬件和

基于 “通用” 类脑计算开发框架（语言）系统两种类脑计算研究的现状，以及探讨了如何从传统计算机的发展中

汲取经验，采用软硬件去耦合、软硬件协同设计等多种方法论，来探索符合类脑计算与神经形态器件特色的设

计方法论，最后，张悠慧简述了通用类脑计算当前研究的最新进展和下步工作重点。

一、研究背景：类脑计算的起源、应用与发展 

类脑计算或者神经形态计算的历史比较悠远。神经形态计算的鼻祖之一，加州理工的 Carver Mead 教授在

1990 年提出 “神经形态计算” 这个词，并将其定义为 “采用以模拟器件仿真生物神经系统的 VLSI 来实现大规

模并行的自适应计算系统” [1]。

图 1：加州理工 Carver Mead 教授
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但这个概念提出的初衷，并不是为了做 AI 或神经网络计算等，主要是为了追求计算效能。因为传统数字架构，

一条指令执行时，需要经过译码、数据传输等一系列操作再进行计算，其 “耗能不单是这个计算本身的，而是

执行整个计算流程所消耗的总能量”，效能不高。而生物系统的计算效能比数字计算系统计算效能高几个数量

级。所以，当时的有识之士，便开始借鉴生物神经网思想，用以提升计算效能。

这里主要包括两点： 一是使用基本的物理现象作为计算的原语，类似于模拟计算的方法。二是，采用类似

Spiking 这样的模拟相对值而不是数字的绝对值来进行信息表述。这两点是生物系统能效优势的根本原因，对于

提升计算效能具有非常重要的启示。

图 2：类脑计算所支持的各类应用 [2]

张悠 慧介绍，类脑计算应用目前比较侧重于 AI。根据综述文章 [2 ]，类脑计算目前所支持的主要应用是神经网络

形式的，但是也有越来越多的工作在探索利用类脑计算实现非神经网络应用。主要包括两种，一种是以神经网

络的形式解决图计算、计算优化等非 AI 的问题； 另一种是问题形式、表述形式、解决形式等非神经网络形式

的，比如利用脉冲神经网络构建通用计算框架。

但 2016 年的《Nature》文章提到： 类脑计算作为后摩尔时代极具潜力的发展方向之一，不能把类脑计算应用

只局限于 AI，要放宽一点。



● 4 ●

图 3：引领类脑计算的技术浪潮 [5]

那么类脑计算的未来会怎么样？ 2020 年初有一篇文章 [5] 指出，类脑计算可能引领下一波 Computer Engineering

的浪潮。目前，GPU 驱动了第一阶段浪潮，第二个阶段将是 ASIC 加速器，而第三阶段可能就是神经形态计算。

图灵奖得主 John L. Hennessy 和 David A. Patterson 在 2018 年的图灵报告 [3] 里也提到，未来 10 年是重新定

义计算机体系结构的 10 年。目前体系结构因发展路径的多样性，将带来体系基础结构创新的重大契机，逐步会

有越来越多的非冯处理器崛起，包括神经形态处理器，基于量子力学规律的处理器等 [4]。

二、现状分析：专用芯片 vs “通用”框架（语言）

张悠慧介绍，目前已经有很多种类的类脑芯片开发，比如，斯坦佛大学 Neurogrid 团队和滑铁卢大学 NEF 团队

合作的 Braindrop；英特尔的 Loihi；以及 TrueNorth、SpiNNaker、BrainScales 等。

这些类脑芯片大多以软硬件协同设计为主，各芯片提供了自己特有的软硬件接口以及工具链。好处是端到端的

设计对于适配的应用而言效率比较高； 不足之处则是纵向设计，把上层应用和下层系统软硬件等绑定在一起，

导致缺乏应用的可移植性，降低开发的效率，开发人员不得不面对底层硬件暴露的约束。
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图 4：Braindrop[6]

与 Loihi 等系统相比，Braindrop 做得比较灵活。Loihi 等系统对外提供的编程原语是基于神经元、神经元突触、

神经网络这个层次。而 Braindrop 则是利用滑铁卢大学的 NEF 框架，在功能级上提出的编程原语。用户可以将

认知计算函数描述成为一个非线性的微分方程系统，并且与底层硬件是无关的、去耦合的，然后通过 NEF 将

每个方程转换成一组物理上的神经元，并映射到模数混合的芯片上。但它的问题在于当进行设计的时候，软硬

件的所有层次都要协同设计，底层硬件设计也要严格遵循理论框架，它的上、下层耦合度很高，只是耦合到了

NEF 框架里去了。

图 5：TrueNorth[7]
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TrueNorth 是基于认知计算编程语言 Corelet 进行应用开发的。硬件基础单元是 TrueNorth 中的神经形态基元

模型，包括神经元计算模型、突触模型及其扩展，通过一个或多个神经元配置互联实现基本功能的函数。通过

Corelet 编程，软件工具链采用分而治之策略，将一个复杂算法分解为简单算法，反复分解直至变换为一个神经

突触核所能完成的计算，这时候形成神经形态网络层面的基础单元以及单元的连接。实际上，这种方法也同样

把硬件底层的基础单元暴露给了上层开发者。

图 6：Loihi 神经元计算硬件流水线 [8]

Loihi 对外提供一系列编程原语，用于脉冲神经网络拓扑描述的神经元间室模型、突出模型、突出踪迹、描述

SNN 动力学的神经元模型以及突出学习规则。如图 6，实际上该硬件流水线基本是对照 SNN 的仿真模型实现

的，计算神经学中仿真神经元计算怎么做，Loihi 便把它用硬件实现。相当于 Loihi 把神经网络模拟里的软件

流水线硬件固化，形成基本功能单元再暴露给上层的开发人员。首尔大学基于 Loihi 结构进行了拓展 [9]，支持

SNN 的各类学习算法，这些算法主要是基于 STDP 或者 STDP 衍生的众多算法，首尔大学分析了多种算法并归

纳出更多原语进行扩展支持。但不管怎样，还是把底层的原语直接暴露给上层。

现在很多研究越来越往通用框架演进，目的则是提供一种高层次的编程抽象，实现与具体芯片无关的统一开发

框架，使底层硬件规则约束能够对应用开发透明。好处在于较高层次的抽象能够屏蔽硬件细节，提高可移植性

和开发效率。但目前的问题在于，芯片底层缺乏一致的硬件接口，仍存在一对一的移植工作。现在很多采用开

放社区与标准化方案鼓励大家做相关工作，比如，美国国家实验室 2019 年做的 Fugu 项目就是其中典型案例 [10]。

它试图提供一个通用开发平台，研究人员不需要大量背景知识就能开发应用程序，开发框架通过开源社区的方

式去做，将具体应用、脉冲神经网络算法设计、以及神经形态硬件平台的具体细节分离开来，形成三个层次。

框架最高层的目标人群是科学计算或者应用开发人员，他们对自己领域很熟但是不熟悉神经网络计算方法； 中

间层用户比较熟悉神经网络计算，用神经网络实现功能、提供函数，但是不熟悉硬件平台； 第三层用户是硬件

平台专家开发人员，能够优化和裁剪针对特定硬件的神经网络算法。从公开文献看目前该项目还没有支持某一

款特定的芯片，仍然是用模拟器进行替代。
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三、当前进展：通用计算机启示下的类脑计算研究

图 7：解耦合的系统设计

张悠慧认为，基于通用处理器的计算机系统层次结构采用的是非常典型的软硬件去耦合的设计方法，这将给予

我们方法论上的启示。

总体思路，如图 7 所示，也是采用软硬件去耦合的系统设计，但在应用和芯片之间引入了软件编程模型、硬件

执行模型两层抽象。软件编程模型提供给软件开发人员使用，不需要关心底层硬件的规格与约束，把这些交给

硬件执行模型处理，在两层之间通过 “编译器” 进行编译转换。

以神经网络计算为例，上层的编程模型是数据流或者计算图的编程模型，下层的硬件执行模型也可以看作是数

据流，但是，它的原语和规模都是受限的。关键的问题是要把两者进行等价转换。

张悠慧介绍，他们团队在 2016 年便提出了解耦合系统原型 [11]，主要通过神经网络的冗余来容忍硬件层面的约

束，实现了在类脑硬件具有精度、连接度、函数类型等约束的情况下上层模型到下层模型的自动转换； 利用神

经网络的冗余性和容错性，通过去除一定的冗余性之后降低精度来匹配硬件约束。该工作支持 “天机一代” 芯

片约束下的 “编译”。

2018 年，张悠慧团队 进一步做了神经网络编译器 [12]。这包括两个方面，一是对硬件执行模型的形式化定义，

引入点积和非线性函数两个硬件基本算子，二是实现严格硬件约束下的神经网络模型转换，即把神经网络转换

为约束条件下等价的网络。因为软件神经元和硬件神经元能力不一样，转换成硬件神经元以后规模可能需要膨

胀，以规模换取能力实现精度损失可控。

在工作 [12] 的基础上，张悠慧团队做了架构设计与映射工具 [13]。研究 [12] 说明方案是可行的，还需要进一步研究

该方案的效率。基于所需的基本原语，他们提出基于忆阻器的可重构神经网络芯片架构（FPSA），证明了方案的

高效性与可实现性。整体上是遵从 RISC 设计思想，简化硬件设计利用忆阻器高效实现两个原语，上层各种各样

软件的灵活性通过编译器实现。同时，引入 FPGA 可重构路由，解决传统 BUS 和 NOC 无法匹配忆阻器高速计

算的通信瓶颈问题。
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图 8：动态图软硬件模型

张悠慧团队还把相关工作 拓展到动态计算图 [14]，即在软件编程模型和硬件执行模型当中使用控制流来支持动态

图，使其功能更加完整。动态计算图中包括多个静态计算图，在软件编程模型里根据输入的不同动态调用静态

图来执行。底层硬件很大程度上借鉴了 FPGA 的设计，利用可编程的逻辑单元来实现控制流，即硬件上控制器

选择不同的分支来完成不同的执行路径。

图 9：FPSA 系统栈

FPSA 系统栈如图 9。最上层是包含各种张量的动态计算图，即各种各样有控制的、不受限制的神经网络操作，

通过神经网络编译器编译成等价的仅包括控制流本身和硬件支持的几个核心原语的动态计算图。核心原语目前

主要有两个，一个是点积，一个是非线性函数。然后再通过神经网络映射器，把硬件执行模型进一步转化为包
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含核心原语计算、缓存和控制逻辑的网表，即计算逻辑、计算调度、数据移动和暂存等，最后直接复用 FPGA

的功能实现相关的布局布线。

在前端，张悠慧团队做了基于 GPU 的高性能脉冲神经网络开发与仿真平台 [15]，它支持被广泛应用的 SNN 的开

发语言——PyNN。针对 SNN 行为的稀疏性、事件驱动等特征，他们采用了细粒度神经网络表示与执行模式，

以及带时间戳的稀疏矩阵存储等方法进行特殊优化。使得其性能比现有最新的基于 GPU 的 SNN 模拟器要快

很多。

图 10：BSIM 工 作流

图 10 是 BSIM 工作流，最上层给开发人员使用，并且屏蔽了硬件的细节，开发人员可以定义模型进行预处理，

将网络各种层次连接起来，最后通过编译生成 GPU 上的执行程序。同时，它还支持不同的底层硬件神经元和突

出模型，方便进行功能验证。作为类脑计算编程、编译与运行时系统，目前该平台支持 GPU 集群异构计算并提

供认知计算功能单元、算子库、开发接口。

四、下一步研究：通用类脑计算

张悠慧认为，当前在类脑计算领域，不管是各家基于芯片构建的系统，还是意图通用的、去耦合的软硬件系统

栈都面临的问题是：各平台都有自己不同的开发接口、编程接口，各用各的。

所以从长远来看，我们需要一个解决方案能够应对多个平台。因此希望未来硬件接口能够稳定下来，开发出相

同（或者兼容）的接口。

通用计算机系统在这方面做得比较好，软硬件去耦合的计算机层次结构是经典计算机迅猛发展的体系结构基础，

这是通用计算机几十年来快速发展背后体系结构方面的逻辑。
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如果类脑计算要超越或替代冯 · 诺依曼模型，我们不能总基于归纳法进行软硬件体系结构的设计，因为这种方

法未来无法满足新的应用，并且存在软硬件绑定的问题。

五、总结

传统计算机系统的软硬件去耦合的层次化设计思想是 IT 技术得以飞速发展的体系结构基础； 目前类脑计算的系

统和芯片，虽然具体类型有所不同但都比较侧重于端到端的软硬件协同设计方法，缺乏能将算法、芯片和器件

等不同领域技术和需求有机结合起来的软硬件系统栈设计； 因此，我们需要进一步从传统的通用计算系统的成

功思路中汲取经验，既要形似，也要神似！

Q&A

陈云霁：作为计算机研究者来说，通用性和完备性非常重要，这正是像图灵机这样具有通用性完备性的模型，

使得我们今天研究的是计算机，而不仅仅是一个计算器。第一个问题，中间层和 TVM 的差别是什么？

张悠慧：从在系统中的位置和作用来说，它们是类似的。不同在于，第一，TVM 主要支持 DNN，我们这边更倾

向于做 SNN。第二，我们目前正在做的工作是想提出一套硬件原语，从理论上确保这个硬件原语从神经系统计

算层面来说是足够的。我们目前做了这么一个简单的原型系统，能够证明带来三个好处：1）如果硬件能够实现

这套原语的话，理论上确保软件模型和硬件模型的等价；2）至少理论上可以使得底层的类脑硬件能够支持通用

的计算；3）我们这种设计将来引入新的系统评测维度，一般系统讲应用性能和硬件开销之间的 Tradeoff ，我们

引入了近似粒度，能够容忍怎样的 Error。这是一个三角关系。

陈云霁：我想请教一个问题，我自己感觉在深度学习发展里面有这样一个问题，一开始在学术界应用相对少一

些它会显得比较干净规整，但是一旦进入工业界之后，很多 “肮脏的东西” 就会往上跑。比如我们看现在比较

大规模的深度神经网络，比如自然语言处理里面的 BERT，或者图像检测里面的 Faster R-CNN，仅仅说是向量

内机（点积）和非线性激活函数就感觉 hold 不住了。目前 SNN 在工业上的实际部署相对来说比较少一些，您能

否预测 SNN 未来进入大规模工业应用会不会有这样的问题出现？

张悠慧：我觉得肯定会有这样的问题出现，去耦合和 Codesign 永远是相辅相成的。理想情况下，基石是去耦

合的，通过提供一系列原语来实现。同时，针对特定应用而言，还要通过 Codesign 在去耦合基础上去提升性

能和效率，我相信将来系统肯定是这么一个混合式系统，包括传统计算机也是这样的，完备性是个基石，但是

Codesign 是提升效能的关键，所以我们可能会针对不同应用需求去扩展做 Codesign。
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 美国南加州大学钱学海：去中心化分布式训练系统

整理：智源社区 吴继芳 

钱学海，美国加州大学电子工程系助理教授，于 2013 年获得伊利诺伊大学香槟分校博士学位，并在加州大学

伯克利分校从事过博士后研究工作。曾荣获首届北美计算机华人学者协会新星奖和 NSF CAREER AWARD。在

ISCA、ASPLOS、MICRO、HPCA 四个主要体系结构会议发表论文 37 篇，并进入 ASPLOS 和 HPCA 的名人堂

（Hall of Fame）。钱学海研究团队的网站是：http://alchem.usc.edu。

钱学海的演讲主题是《去中心化分布式训练系统》。在本次演讲中，钱学海系统地介绍了他和他团队近期关于去

中心化的同步和异步算法的分布式训练系统设计的相关研究工作。钱学海介绍，当前流行的机器学习系统大都

采用中心化和同步的并行训练，造成了通讯的瓶颈并容易受异构运行环境的影响，针对这个问题，他们提出了

有效的去中心化分布式训练的系统设计方法。对同步执行，钱学海团队利用执行状态差别和通信图的关系，设

计了系统资源控制的同步协议； 对异步执行，他们则提出了一种新的通信原语和避免系统等待的有效方法，使

得机器学习系统能有效地消除通信瓶颈并达到和当前集中式训练相当或更好的性能。下面是智源编辑为大家整

理的讲座内容。

一、研究动机

1.1　背景

图灵奖获得者 John Hennessy and David Patterson 在文章 “A New Golden Age for Computer Architecture” [1]

中指出： 随着摩尔定律和 Dennard 定律的终结，我们已经进入计算机体系结构的黄金时代，即无法通过简单的

提高系统复杂性和主频来提高计算机系统性能。我们需要深入理解应用特性，通过设计面向特定领域的体系结

构 (Domain-specific architecture (DSA) ) 和编程语言 (Domain-specific language (DSL) ) 来实现在不大幅度

提高系统复杂性和成本的情况下提高应用的性能。目前，在技术方面，随着许多新技术（比如：NVM, ReRAM, 

RDMA 等）的出现，为计算机体系结构设计带来新的机遇； 在应用方面，人工智能和大数据都给系统计算和存

储都带来新的挑战。当前的系统都被划分为很多层次（比如： 按应用、特定领域语言及执行框架、计算机体系结

构和实现技术等划分），在设计软硬件系统的时候有一个重要方法是 Vertical Integration [1]，即要注意不同层次

之间的融合以及交互，从而发现新的机遇。

钱学海本次主要分享的是在软件方面面向特定领域的分布式训练系统。随着深度学习在众多领域的成功应用，

快速和高效的模型训练越来越重要。为了获得高准确率，模型大小和训练数据都日益增加，分布式并行训练成

为不可或缺的技术。对于面向深度学习或者人工智能的系统和体系结构，需要考虑下面两个方面：

•  训练（Training）。在训练过程中需要用到大规模数据集和复杂模型计算，对系统的计算和存储要求比较高，因

此通常需要采用分布式和并行性技术，达到在短时间内训练出需要的模型。

•  推理（Inference）。在推理过程中，运用训练得到的模型处理实际应用中的数据，获得有用的信息。通常推理

过程的计算比训练过程的简单一些，但是推理一般部署在低功耗或者资源受限的系统上，能源效率是一个重

要挑战。
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接下来，钱学海向大家解析了关于训练过程的去中心化的分布式训练系统设计。

1.2　挑战

钱学海认为，分布式训练系统的核心问题是不同计算设备的通信以及由于计算和通讯性能的差异带来的异构性，

具体可以看做面临三个方面的挑战，分别是： 通信（Communication）、异构性（Heterogeneity）和多种因素交

互造成的复杂性 （Complex Trade-off s ）。

1.2.1　通信（Communication）

通信与系统结构相关，早期的分布式训练系统 Parameter Server （PS）[2] （图 1 所示）是一个中心化的结构，每

一个 Worker 会把自己计算得到的梯度上传到中心节点，中心节点对所有 Worker 的梯度做平均化处理后，再

传回各个 Worker。作为中心化的结构，PS 中存在中心节点通信瓶颈问题。第二代分布式训练系统设计方法是

Ring All-Reduce [3] （图 2 所示），采用了节点同步环节采用了并行流水线的工作方式，使得节点间的通信变得更

加高效。但是这种方法是同步的，当一个平台上不同的 Worker 具有不同的运行性能时，整个系统的性能受限于

运行效率最低的 Worker。

图 1：Parameter Server （PS）系统结构
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图 2：Ring All-Reduce 系统结构

1.2.2　异构性（Heterogeneity）

异构性一般主要考虑两种： 确定异构性（Deterministic heterogeneity）和 动态异构性（Dynamic heterogeneity）。

确定异构性是指不同的设备通常有不同的计算能力（比如： 采用不同的 GPU 或 TPU 系列），并且设备或节点具

有不同的网络通信性能（比如： 同一个节点中的不同 GPU 的通信速度比不同节点间的通信速度快）。动态异构性

是由资源共享（Resource sharing）造成的，即同一个设备对不同的应用提供的计算性能也是不一样的。对于分

布式训练系统来说，在一定的情况下会产生 Slow Worker，这些 Slow Worker 被称为 Straggler。Straggler 问
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题也被称之为异构性 (Heterogenity) 问题，指的是当一个平台上不同的 Worker 具有不同的运行性能时，整个

系统的性能受限于运行效率最低的 Worker。

1.2.3　复杂性 （Complex Trade-off s ）

由于分布式训练系统多个因素以及它们和算法存在复杂的交互，需要通过全局的方法考虑系统的设计。比如：

•  并行性和通信之间的关系（Parallelism and Communication ）。目前有两种并行方法：Data parallelism（图 3

所示） 和 Model parallelism（图 4 所示）。采用不同的并行方式，会造成不同的通信行为和性能。因此，如何

选择最优的方式，是一个重要的问题。

•  系统执行和模型训练效率之间的关系（Hardware vs. Statistic efficiency ）。能够提高系统吞吐率的设计一定

能够使模型训练快速收敛吗？

图 3：Data Parallelism

图 4：Model Parallelism

近几年来，钱学海针对这些挑战做的研究工作，主要有两个方面： 一方面是在通信（communication）和异构性

（Heterogeneity）问题方面，研究了去中心化的训练（Decentralized Training）；另一方面是并行性和通信之间的
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关系（Parallelism and Communication ），主要考虑系统具有多个加速器或者 GPU 的情况下，如何决定并行模

型来取得最优的通信量和性能。本次钱学海的分享主要是第一方面的相关研究工作，关于同步和异步算法的去

中心化分布式训练系统设计。

图 5：钱学海团队和合作者关于并行训练的系统和体系结构的研究

图 6：钱学海团队和合作者关于深度学习加速器体系结构的研究
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二、去中心化分布式训练系统

什么是去中心化的分布式训练？如图 7 所示，去中心化的分布式训练算法的假设是： 首先存在一些 Worker，这

些 Worker 中没有一个中心节点作为 Parameter Server，它们之间是对等的。同时它们之间的通信拓扑结构是

可以用户自定义的（即自定义通信图）。如果不考虑算法，可以把 PS 和 Ring All-Reduce 看做是这个方法的特

殊情况，PS 可以看做是一个类似星型的通信图，Ring All-Reduce 可以看做是一个 All-to-All 的通讯图。在去

中心化的方法下，可以定义任何模式的通信图。虽然相关去中心化算法或者理论的论文中对通信图的拓扑结构

有一定要求，但是对于给定的 Worker 可以有很多种选择，这提供了一个更灵活的通讯方式。我们也可以根据系

统的配置信息来设计通讯图，这为算法与系统协同设计提供了机会。那么，去中心化得训练方法能不能达到与

PS 和 Ring All-Reduce 相类似的效率呢？这个问题在文献 [4] 中已经回答了，答案是肯定的。

图 7：中心化训练 vs. 去中心化训练

图 8：去中心化训练过程中每个节点 Worker 的操作（计算图）

去中心化训练的执行是 Iterative 的处理过程，每个 Worker 保持自己的模型参数和计算梯度。在每一个

Iteration 中，每个 Worker 按照通信图进行节点间通信，每个节点 Worker 的操作如图 8 所示：
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• 根据 Min-batch 数据和当前的模型进行梯度计算，并更新模型；

• 把参数发送给根据通讯图决定的 “邻居”Worker；

• 接收到其他 Worker 的参数，并对参数进行 Reduce 操作；

• 更新模型参数，进入下一个 Iteration。

2.1　 同步算法的系统设计

在去中心化的分布式训练中的同步是指每个 Worker 在做 Reduce 操作时，所有的参数应该出自同一个

Iteration。这是在构建去中心化分布式训练系统中独特的一个问题，在 PS 和 Ring All-Reduce 中都不存在这样

的问题，因为它们有一个非常自然的中心节点或者有一个同步的操作去划分 Iteration。

图 9：Property of decentralized training

在同步的去中心化的算法中有一个重要的性质。如图 9 所示，有四个 Worker：A、B、C、D，由环形结构的

通信图相连，开始它们都处在 Iteration(0)，执行时每个 Worker 会先进行梯度计算，然后根据通信图把参数

的更新发送到邻居节点，每个节点收到参数的更新后，会进行 Reduce 操作，并进入下一个 Iteration。现在假

设 Worker A 由于某种原因（比如： 由于资源竞争，得不到足够的计算资源）停滞不前（Slowdown），没有给

Worker D 发送参数更新。由于是分布式的协议，D 并不知道这个情况，D 仍然在进行梯度计算，并且可以将参

数更新发送给 Worker C，然后 C 可以给 B 发送，B 可以给 A 发送。这样 B 和 C 可以进入下一个 Iteration，D

由于没有收到 A 的参数更新，无法进入下一个 Iteration。依次的，这个停滞不前会逐渐传递给所有的 Worker。

在这里面，有一个重要的概念：Iteration gap。可以看到 A 已经收到 4 个参数的 Update，这 4 个更新都是从

B 来的，区别是它们分别来自不同的 Iteration。根据同步的条件，在 A 被唤醒后进行 Reduce 操作时需要正确

的选择更新的版本。所以，A 需要有足够的 Buff er 来保存这些 Update，那么这个 Buff er 的 size 是跟 Iteration 

gap 相关的。在论文 [5] 中也已经证明了 Iteration gap 与通信图的拓扑结构有关。比如图 9 中 A 到 B 的最大

Iteration gap 是由 A 到 B 的路径决定的。由图中可以看出 A 到 B 的路径长度是 3，所以 A 到 B 的 Iteration 

gap 是 3 ；A 到 C 的路径长度是 2，所 A 到 C 的 Iteration gap 是 2。Iteration gap 的大小，决定了需要的

Buff er size 的大小。

2.1.1　系统挑战

关于同步算法的去中心化分布式训练系统设计面临的挑战是：

•  如果用户给定一个通信图，Buff er size 是通信图拓扑结构的一个函数。系统应该能够自己决定给应用分配多

少资源，而不是根据需求不断的分配。

•  针对于系统的异构性问题，Backup Worker 是解决异构问题的一种技术，但是会造成无穷大的 Iteration gap

（图 10 所示）。
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图 10：Tolerate heterogeneity with backup Worker

钱学海团队设计系统的思路是： 首先系统要能够支持所有的通信图，即使通信图很大，也能够通过分配一定

Size 的 Buff er 来支持。其次希望 buff er size 要能够控制同步的松紧程度（Bounding Iteration Gap）。比如： 只

分配一个小的 Buff er，协议也能够执行，只是对通信和同步要求更严格。针对上面提到的问题，他们提出一个

解决方案：基于队列的同步（Queue-based Synchronization）。

2.1.2　基于队列的同步（Queue-based Synchronization）

基于队列的同步 [5] 是指每个 Worker 有两个队列，一个是 Update Queue（UQ）, 用来存储邻居发送来的信息，

一个是 Token Queue（TQ）, 用来控制同步。如图 11 所示，假设在部署协议时，设定 Iteration Gap 的最大容

忍是 2（即 Iteration Gap<=2），则 TQ 的 Token 数最多为 2。协议开始执行以后，每一个 Worker 都可以向其他

Worker 发送参数更新。Worker 要想进入下一个 Iteration，必须要从邻居的 TQ 中获取 Token 放入自己的 TQ

当中。图 9 中如果 C 要进入下一个 Iteration，必须先从 TQ_A->C 和 TQ_B->C 中获取 token，分别放入 TQ_

C->A 和 TQ_C->B 中。其他节点也是做同样的操作。

图 11：Queue-based Synchronization without backup Worker

假设系统设计中采用 Backup Worker 技术，那么是怎么实现 Bounding Iteration Gap 呢？如图 12 所示，设定

Backup Workder 的数量为 1（Number of backup = 1），如果节点 A 出现 Slowdown，B 和 C 仍然可以继续进
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行。当 B 和 C 进入 Iteration(2) 之后，由于 A 仍然在 Iteration(0) 且 A 的 TQ 中已经没有 token 了，所以 B 和 C

也会停止。这样就确定了 Iteration gap 的边界。这个边界值是由 TQ 的长度决定的。

图 12：Queue-based Synchronization with backup Worker

2.2　实验

前面提到可以根据系统的设置来设计通讯图，钱学海团队通过设计实验比较了三种通讯图 ( 图 13 所示 )，得到

了一个比较有趣的实验结果。这三个通信图连接的是在三个 Node 中的 Worker，不同 Node 上的 Worker 用不

同颜色表示，分别为： 灰色、红色和蓝色。图中可以看出第一个通信图 (Setting 1) 中的 Worker 间的通信很充

足，从原理上来讲，它的收敛应该很快。Setting 2 和 Setting 3 的区别是不同 Node 之间只有一个 Worker 互相

通讯。原理上来讲，它们的收敛应该是慢的。但是实验之后发现，第一个通信图的收敛速度比第二、三个通信

图要慢。原因是一般节点的带宽是有限的，所以不断得增加通讯图中 Worker 间的连接，并不一定能够达到很好

的效果。反之，Setting 2 和 Setting 3 是根据硬件平台的结构进行设计，节点内的 Worker 可以多通信，节点

间的则少通信。这样反而能达到比较好的效果。

图 13：三种不同通信图效率比较
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2.3　异步算法的系统设计

同步算法的系统设计虽然可以通过一些机制（比如：TQ）来容忍一定的异质性问题，但是根据这些协议，如果有

一个 Worker 特别的慢，那么最终一定会影响到其它 Worker。从本质上来说，前面提到的方法是运用了系统的

技术来容忍一定的异质性，其实还可以从算法的角度来解决这个问题。发表在 ICML 2018 上的 AD-PSGD [6] 

是去中心化异步训练的一个代表算法。它的核心思想是基于随机的通信，即每个 Worker 执行完一个 Iteration

以后需要通信，这个通信是随机的从邻居 Worker 中选择一个，而不是按照固定的通信图进行通信。同时，要求

通信的 Worker 对之间进行原子性的模型参数平均化操作。

图 14：原子性操作的必要性

为什么需要原子性操作呢？简单来说就是可以确保参数在 Worker 之间更好的传播。如图 14 所示，当两个

Worker w(1) 和 w(2) 同时选择了 w(3) 进行通信时，如果进行原则性操作是指 w(1) 和 w(3) 之间的同步与 w(2)

和 w(3) 之间同步必须串行执行。从图中简单的原子性计算公式中可以看出，两个串行操作执行完以后，w(2) 的

模型更新中也包含 w(1) 的模型更新。如果不进行原子性操作，w(1) 的模型更新就不能传递到 w(2) 的模型更新

中。钱老师和他的团队也做了相关实验证明，如果没有原子性操作，模型的收敛速度会大大降低。

2.3.1　系统挑战

在异步算法的去中心化分布式训练系统设计中面临的挑战是： 在分布式的情况下，如何高效的实现原子性操作。

如果直接按照 AD-PSGD 算法来实现原子性操作，在分布式系统中性能会受到很大影响，具体表现在两个方面：

原子性操作会导致大量同步成本。如图 15(a) 中的实验结果所示，在整个训练过程中，AD-PSGD 在不同的数据

集上训练的同步开销都比 Ring All-Reduce 要大。

在异构环境下，AD-PSGD 的收敛速度比 Ring All-Reduce 要快； 在同构环境下，Ring All-Reduce 比 AD-

PSGD 要快很多 ( 如图 15(b) 所示 )。那么，能不能够设计一个协议，在同构和异构环境下都能达到很好的效

果呢？
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图 15：AD-PSGD vs Ring All-Reduce

针对以上问题，钱学海团队主要从两个方面考虑：（1）如何让同步操作本身更快；（2）如何减少冲突，降低由于

串行操作带来的延迟。鉴于此，钱学海团队提出了 Partial All-Redu ce [7]。

2.3.2　Partial All-Reduce

接下来，钱学海介绍了 Partial All-Reduce 的工作原理。

假设有 n 个 Worker，每个 Worker 有 N 个参数，则全部 Worker 的参数可以表示成 N x n 的矩阵 X。同步的操

作可以表示 n x n 的同步矩阵 W，则原子同步操作可以表示成两个矩阵相乘。如图 16 所示，有两个冲突的同

步操作，Worker0 和 Worker4 同时选择了 Worker3 做参数平均化。因为参数平均化操作的原子性，同一时间

Worker0 和 Worker4 中只能有一个和 Worker3 进行参数平均化，两次同步可能以任意的顺序发生。正是这类

因冲突而串行化的过程使得 AD-PSGD 具有较大的通信开销。针对这个问题，他们提出一个近似同步，即基于

组的 Worker 同步机制，也就是 Partial All-Reduce ( 简称为 P-Reduce) 机制。如图 16 中所示，不单独依次考

虑节点对的同步，而是把两个同步当成一个操作，采用参数平均化矩阵。这样操作不会影响收敛速度，同时还

有一个重要的好处是可以用现有的 All-Reduce 的相关库高效实现方案。

图 16：AD-PSGD 中的同步操作与 Partial All-Reduce 中的同步操作

在 P-Reduce 中，一组 Workers 作为同步的基本单元。Prague 系统的设计思路如下：

• 每个 Worker 在本地训练模型，进行梯度计算及更新模型参数，

• 从 Group Generator（GG）中获得自己的分组信息，

• 同一组中的 Worker 统一进行 P-Reduce 操作。
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Group Generator（GG）是一个独立中心化部件，专门用于为 Worker 集群生成组，当 Worker 想要同步的时候，

只需要联系 GG，GG 会返回代表当前 Worker 的组信息（即针对每个 Worker 接下来将进行的操作），同时将生成

的组信息放入组内相关成员各自对应 的 Group Buff er（GB）中。每个 Worker 发送请求给 GG 时，如果 GG 总是

仅生成一个组，则可能会产生很多冲突（图 17(a) 所示）。针对这个问题，他们提出 Global Division（GD）方法，让

GG 在第一次收到请求分组的时候，进行全局划分，提前为 Worker 生成多个没有冲突的分组（图 17(b) 所示）。

图 17：Random Selection vs. Global Division

图 18：Inter-Intra Synchronization

一个节点上可以运行多个 Worker，且不同节点之间的带宽是有限的。为了能够平衡不同节点之间的带宽，

Prague 提出 Inter-Intra Synchronization（图 18 所示）。在 Inter Phase，每个节点上选择一个 Worker 作为

Head Worker，这些 head Worker 之间采用全局划分（GD）进行跨节点的同步操作。由于不同节点间只有一个

Worker 进行同步，所以这样可以避免网络拥塞。在 Intra Phase，节点内部的 Worker 之间进行同步操作，不存

在节点间的通讯，可以加快执行速度。

2.3.3　实验

钱学海团队设计了实验，对比验证 Prague 分别在同构和异构环境下的执行效果。Prague 基于 TensorFlow 实
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现，实验在 Maverick2 集群上运行。采用的模型和数据集分别是：

• VGG-16 on CIFAR-10 

• ResNet-50 on ImageNet

实验结果如图 19、20 所示，在同构和异构环 境下，Prague 都能获得最好的训练性能。

图 19：Speedup in Homogeneous Environment

图 20：Speedup in Heterogeneous Environment

三、结语

本次演讲中，钱学海主要分享了他团队最近的两个研究工作：Hop [5] 和 Prague [7]。这两个工作主要是针对

去中心化的同步和异步算法的分布式训练系统设计思路。分布式训练系统的核心问题是不同计算设备的通信以

及由于计算和通讯性能的差异带来的异构性。针对这个问题，他们提出了有效的去中心化分布式训练的系统设

计方法。对同步算法，他们利用执行状态差别和通信图的关系，设计了基于队列的同步协议。对异步算法，他

们设计了由 Partial All-Reduce，Group Buff er 和 Group Division 等一些列问题解决和优化方案组成的分布式
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训练方法，基于它们实现的系统有效的消除了通信瓶颈并达到和当前中心化训练相当或更好的性能。演讲最后，

钱学海再次强调：算法和系统紧密相连，算法和系统的协同设计非常重要。

最后，下面这张图呈现了近期用于图计算的 DSA 和 DSL 相关的一些论文之间的关系。

图 21：钱学海团队和合作者关于图计算的 DSA 和 DSL 近期相关论文之间的关系

Q&A

Q  ： 去中心化的分布式训练非常有意思，未来有没有可能像网格一样，每个人的手机都能参与一部分训练，做

特别多的机器、特别大范围连接的训练？

A  ： 这个是有可能的。这个场景跟谷歌提出的联邦学习比较类似，他们的思想是说可以在众多的移动设备上随时

进行训练。后来我们也研究一下他们的论文，发现很多思路是相通的，所以我们认为有可能把这些移动设备应

用到这个场景上。但是，我想说这两个场景在实际考虑的问题上可能有所不同，在这里面我们主要考虑的是性

能。在那种情况下，我觉着主要考虑的是隐私和安全。因为如果每个用户或者设备都能够更新模型，会存在一

些恶意的用户，从而影响训练结果。
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 清华大学教授陈文光：人工智能超算的基准测试初探

整理：智源社区 王光华

无规矩不成方圆。放在超级计算机的研发领域，没有一个大家普遍接受的算力评测指标，便难以推动超算迅猛

发展。

而现在伴随着人工智能的发展，大量专门针对人工智能而研发的超算系统不断涌现。原来的评测指标，由于种

种原因，已经不再适合来评测 AI 超算—— “坏的指标导致坏的结果”。

于是如何设计新的 AI 超算基准测试，俨然已经成为超算研究的当务之急。谁能抓住时机，制定出适用于 AI 系统

的 “好指标”，并将之推广成国际标准，谁便能主导 AI 超算评测的核心工作。

2020 年 6 月 21 日下午，在第二届智源大会 “智能体系架构和芯片” 专题论坛上，清华大学陈文光教授做了题

为 “人工智能超算的基准测试初探” 的专题报告，介绍了由鹏城实验室和清华大学共同开展的 AI 超算算力基准

测试程序的研究进展。

陈文光，国内系统研究的领军人物之一，中国计算机学会副秘书长，曾任 ACM 中国理事会主席、ACM 中国操

作系统分会 ChinaSys 主席、ACM 通讯中文版主编等。

陈文光的演讲分为四部分，首先分析了为什么需要人工智能算力基准测试程序，指出好的 Benchmark 对于领域

发展具有引领作用； 接着梳理了人工智能基准测试的关键要素及程序特点，并在对比了现有 AI 算力 Benchmark

的基础上，陈文光详细介绍了基于 AutoML 的测试方案并以及在广州超算中心、鹏城实验室进行测试的实验情

况；最后，他展望了这个领域，在未来的几个工作重点方向。

一、为什么需要人工智能算力基准测试程序？

我们先来看传统的超算。
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图 1：高性能 TOP500 计算机系统（https://www.top500.org/statistics/perf-devel/）

上图是每年通过基准测试评选出来的高性能 TOP500 计算机系统的性能表现。三条线中，最下面的是 TOP500 

中最慢的性能，橙色线是第一名机器的性能，绿色线是前 500 名性能之和。

从这幅图可以看出，任何一台机器都对应一个值。这个值是高性能计算领域常用的标准，即 Linpack 测试值，

通过用高斯消元法求解 N 元一次稠密线性代数方程组的测试，评价高性能计算机的（浮点）性能指标。

现在有很多人工智能应用和系统在做人工智能计算，例如用寒武纪处理器、GPU 等构成的系统。

对于多样的智能计算系统，能不能像传统的高性能计算机一样，用一个简单的指标来回答哪一套系统的人工智

能算力更强？我们能不能用一个数字来表示这个指标，给任意一个机器一个确定的数值，并在通过分析这些数

值来预测未来一段时间内的发展趋势？

好的指标可以引领一个领域的健康发展，比如 Linpack 很大程度上就主导了对高性能计算机指标要求，从而鼓

励更有针对性的设计。

但反过来说，一个不好的指标会阻碍领域的发展。传统的高性能计算主要使用双精度浮点运算，而人工智能计

算里面训练主要是单精度浮点数以及 16 位浮点数，推理甚至可能只用 8 位，还可以通过网络裁剪和量化做到更
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低的位宽。如果我们用双精度浮点数的性能来评价一个人工智能机器的性能，显然是不合适的。不好的指标有

可能引领这个领域往错误的方向发展。所以传统的 Linpack 指标本身并不能直接用来评测一个人工智能计算系

统的算力。

二、人工智能算力基准测试的主要因素

设计人工智能算力的基准测试，需要考虑以下几个因素：

首先，怎样实现具有人工智能意义的全机规模测试？现阶段，全机规模指的是几千块甚至上万块的加速卡，未

来的机器有可能要准备 10 万块甚至更多的加速卡。目前，还没有单个人工智能的训练任务能够达到计算机的全

机规模。即使勉强把一些人工智能应用跑到这个规模，得到的结果可能是收敛速度并没有变得更快，或者准确

率上并没有改进，反而变得更差了。所以强行用全机做人工智能并没有意义，并不会有训练时间和准确率的改

进，这也不是一个好的测试。

其次，如何做到规模可变？如果要测规模变化巨大的人工智能系统，从几块、几十到几千上万块加速卡，都能

对它们进行客观测试并得出分数，这个测试就必须规模可变。Linpack 的规模是方程组的阶数 N，通过改变 N

便可以改变测试规模。如果要测试规模范围巨大的人工智能集群计算机，测试程序必须是规模可变的。

第三，如何考虑准确率？这个点很重要！对于人工智能来说，准确率受限的因素很多，包括训练方法、网络结

构以及各种参数。如果很快就能算到给定的很低的准确率，那么测试就没有意义； 另外有一种思路是把准确度

也计到分数里面去。

基于以上考虑，以及现有超算算力 Benchmark 成功案例的分析，陈文光认为，人工智能算力基准测试程序应该

包含以下四个特性：

1. 一个分数。从 Linpack 的成功，我们可以得出一个结论，即一个分数非常重要。而且分数应该近似线性，当

机器规模增大一倍的时候，这个分数最好提高一倍； 当然不可能正好增加一倍，达到百分之七八十，都算比较

好的线性。不能机器增加，分数反而下降。

2. 可变问题规模。这是设计人工智能基准测试程序最重要的一个考虑。可变问题规模有两点： 第一，它可以适

应单卡内存规模的变化，一块加速卡本身内存大小存在很多变化，比如从 8G 到 32G 等，怎么能够适应这个内

存规模的变化；第二，怎么适应从 1 块卡到 1 万块卡的变化？

3. 计算要有人工智能意义。以 HPL-AI 来说，仅使用人工智能的运算精度是不够的，人们更希望计算本身是具

有人工智能意义的。现在最流行的 AI 运算是神经网络运算，可以认为具有一定的人工智能意义。

4. 多机通信可以少，但不能没有。比如，两台机器相隔一万公里，各算各的，最后得出一个分数，这样显然可

以达到线性加速比。但这个事情是不对的，因为这没有对系统的通信（包括 IO、存储等各方面）的协同能力做

出挑战，可能导致系统很多任务并不能完成。测试程序应该在紧耦合的机器上测评才能得到一个比较好的性能，

而不是完全各干各的。
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三、人工智能基准测试程序

目前，在人工智能性能基准测试这个领域已经有很多探索，比如 MLPerf，小米的 mobile AI bench，百度的

Deepbench，中国人工智能产业发展联盟的 AIIA DNN Benchmark 等。其中，MLPerf 是国际上大家比较认可

的机器学习的标准。此外，混合精度的 HPL-AI 是在全双精度的 Linpack 基础上把它改成混合精度的算法，即

先用半精度 / 单精度计算得到一个近似解，再用双精度计算得到一个更精确的解。但其实它除了用到一些半精

度 / 单精度的运算外，实际上和 AI 并没有直接的关系，HPL-AI 更多是用于混合精度算法的研究。

图 2：现有 AI 性能 Benchmark 程序

已有的人工智能基准测试程序的存在两个主要问题。首先，除 HPL-AI 外都是固定规模的，没有解决可变规模

的问题； 其次，它们都采用多个应用，这个思路有点像 NAS 等测八个应用。它们都想完整的反映系统的特点，

但是最后公众能够理解和记住的还是 HPL（High Performance Linpack）。一个系统一个分数，这是公众最容易

接受和理解的东西。

那么如何设计符合 AI 的算力 Benchmark 呢？

一种方案是利用 AutoML 来做基准测试，通过算法自动搜索合适的神经网络模型结构和超参数，找到特定任务

效果比较好的优化的解。这个方案的原始思路是清华大学张悠慧老师提出来的。它是一个类似于搜索的问题，

因此需要的计算资源很高，而且做每一次搜索，得到一个神经网络，要对这个模型进行训练，然后才能知道这

个搜索出来的模型好不好。

AutoML 包括两方面，一个是网络结构搜索，一个是超参数搜索。网络结构搜索主要是改变当前的网络结构；超

参数搜索更多是在每一层的连接参数上做一些变化。这两个是正交的，也就是说搜出一个网络结构以后，再对

它进行超参数搜索。

AutoML 具备足够的并行度，通过多次测试或统计平均改善搜索的随机性问题。实验得出，整体上找到解的优劣

程度和搜索消耗的计算量基本呈正比，也就是说投入的计算量越多，搜索的空间越大，统计上可以获得的解也

越好。
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AutoML 做人工智能基准测试程序有这样的特点：

1） 任务自身是深度学习任务设计中的关键环节，且任务能够直接体现超算系统在 深度学习方面的综合性能 ( 包

括训练、推断 )  ；

2）找到的解的优劣程度随着搜索所消耗的计算量而逐渐提升；

3）可以换算成计算效率 (%)  

图 3：结构搜索工作流程

图 3 是结构搜索的工作流程。在 AutoML 框架中，Master 节点将模型历史及达到的精度发送至 Slave 节点，

slave 节点根据模型历史及其精度搜索出一个新模型并进行训练，Slave 节点将根据某种策略停止训练，并将此

模型及其达到的精度发送至 Master 节点，Master 节点接收并更新模型历史及精度（参见文献 1）。

1. 在广东超算中心的初步测试

首先，在广东超算中心对 16 块卡、32 块卡做了测试。从图 4 结果可以看出 32 块卡训练精度达到 78.9%，而

16 块只达到 76.87%。卡数越多 fl ops 越高，从 16 块到 32 块，卡数增加 1 倍，但是 fl ops 是 3 倍多，这是

传统超性能计算里面很少见到线性加速比。原因在于网络结构搜索时开始的起点是比较小的，搜索到越来越大

的网络时候，随着网络越来越大运算效率逐渐增高，就会得到这样一个超线性的加速。从图 5 可以看出 32 个

GPU 时当遇到后面比较大的网络的时候，它的平均 fl ops 比前面的高一些。

图 4：广东超算中心 16 块卡、32 块卡测试结果
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图 5：广东超算中心各任务的 FLOPs 性能

2. 在鹏城实验室的初步测试

在鹏城实验室做了最多到 128 卡的测试。

图 6：鹏城实验室 32、64、128 卡测试结果

图 6 表明，最优精度 32 块卡到 81.56%，128 块卡时到了 82.78%。Flops 是增加的，效率是下降的，这和

HPC 的经验比较相似。随着规模增大，同步、负载等开销不均衡，会带来一些问题让性能下降。另外测试的精

度为 82% 还有很大提高的空间，而人类在这个上面已经可以达到 99% 了，两者之间的差距是非常大的。当然，

这和采用的搜索框架、搜索起点有关。

任务的运行的 Flops 的情况、参数量如图 7、图 8 所示。
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图 7：鹏城实验室各任务的 FLOPs 性能 

图 8：鹏城实验室各任务的参数量

用 Network Morphism 算法后续生成神经网络时，需要将之前所有的历史都看一遍。所以它的生成开销跟历史

个数 N 有关系，当 N 不断的增加，到后期开销相当大。这也是后续需要解决的问题。
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图 9：Network Morphism 算法各模型生成时间

怎么解决这个问题？如果生成网络时间太长，我们可以增加一个并行度，即在当前网络结构上进行超参数搜索。

超参数搜索的好处是搜索时网络结构相对比较稳定，也就是说计算性能差别不大。另外，超参数搜索的生成时

间也比较稳定，生成新的超参数的时间和已经评测的超参数个数是无关的，仅和搜索空间相关。超参数搜索的

坏处是并行度并不高，所以需要把超参数搜索和结构搜索结合起来，才能进一步提高精度。

图 10：超参数搜索的测试结果

图 10 是超参数搜索的测试结果，可以看到它的每个任务在网络结构上做超参数搜索的性能相对很稳定，生成时

间也很稳定，这是很好的特点。

四、总结与未来工作

人工智能超算需要在计算精度上是符合人工智能特点的，计算内容具有人工智能意义，而且规模是可变的，能

够适应很大范围的机器规模。

展望未来，陈文光指出后续要做的事情包括：

1. 进一步提高模型生成与搜索的效率。

1）并行化模型生成算法。现在是在单线程上做的，但是 CPU 几十个核，如果可以并行做会得到更好效果。
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2）优化模型生成算法。利用其他的模型生成的算法，比如遗传算法，不用保留全部的历史，只需要保留当前

一代即可。

3）选择更好的优化起点。当前最后得到的 accuarcy 和人类相比是很低的，因为从 60% 多这个非常差的起

点开始搜索，如果我们从相对比较好的起点上去开始搜索，就能够获得更好的最终效果。

4）使用更大规模的数据集。现在使用的 CIFAR-100 数据规模比较小，希望用更大规模的数据集，这样对整

个系统的 IO、网络、通信也会有更好的测试。

2. 结合参数搜索。

3. 在多种和更大平台上开展测试。

4. 做流程管理。借鉴 TPC-C 等都有相对完整的运行规则、辅助工具、报告和审查机制，希望以后能够真正的

做一个相对公平和客观的测试结果发布，能够对 AI 超算的发展起到一定的支撑作用。

参考文献
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 北京大学杨玉超：非线性忆阻神经网络

整理：智源社区 王光华

杨玉超，北京大学微纳电子学系研究员、国家杰青获得者，长期从事类脑计算、智能硬件、忆阻器等相关领域

的研究工作，迄今共发表 Nature 子刊等期刊和会议论文 90 余篇，撰写中英文专著 5 章，主持重点研发计划、

霍英东教育基金会青年教师基金等项目，曾获科学探索奖、求是杰出青年学者奖、Wiley 青年研究者奖、《麻省

理工科技评论》中国区 35 岁以下科技创新 35 人等奖项。现担任 Nano Select 等多个期刊副主编、编委等、中

青科协信息与电子专业委员会副秘书长 / 理事、中青科协提案专门委员会理事、中国电子学会青工委委员。

类脑智能、神经形态器件与系统研究对于实现复杂、通用人工智能，提高计算系统的智能与能效水平具有重要

的学术意义与应用价值，是后摩尔时代突破传统冯诺依曼架构瓶颈、推动半导体技术持续发展的关键技术。

针对这一主题，在第二届智源大会 “智能体系架构和芯片” 专题论坛上，北京大学研究员杨玉超做了题为 “非

线性忆阻神经网络” 的专题报告。

杨玉超的演讲，首先介绍了类脑计算与忆阻器非线性动力学及具有非线性动力学的人工神经元，阐述了神经元

与突触均基于忆阻器的神经网络与硬件系统，该系统能够充分发挥神经形态器件的优势，优化神经网络的智能

处理水平与能效，并在多种智能任务中演示验证； 此外，基于神经形态器件混沌、时域动力学等多重非线性物

理性质，它可以实现基于神经形态器件的新原理神经网络，支撑复杂优化问题的高效求解。

一、类脑计算与忆阻器非线性动力学

图 1：后摩尔时代面临的挑战

随着后摩尔时代的到来，通过不断缩小器件尺寸的方法提高算力的传统路线越来越难以持续，难以满足人工智

能和后摩尔时代越来越高的算力需求，同时冯诺依曼架构面临存储墙、功耗墙等非常关键的问题。要想进一步

提高算力，就需要新的驱动力，比如忆阻器等比较典型的新器件和借鉴人脑存算一体等原理的类脑计算架构等

的新的计算架构。目前基于忆阻器的类脑计算架构取得了一定的进展。
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图 2：忆阻器发明人、非线性电路奠基人蔡少棠先生

忆阻器作为电阻、电感、电容之外人类发现的第四种无源电路元件，具有丰富的动力学特征，它跟静态电阻是

有区别的。然而目前类脑架构中通常是将忆阻器作为非易失性存储器。从非线性动力学角度重新来看忆阻器并

充分利用这些动力学特性能够给计算或者信息处理带来全新的可能性。

二、具有非线性动力学的人工神经元

忆阻器中的非线性动力学引入到计算系统当中以后给计算带来哪些额外的新的功能。

2.1　神经元的“ 非线性动力学”

传统的观点认为生物神经元是泄露累积发放单元，即满足 LIF 模型（Leaky-integrate-fi re model）。累积发放单

元意味着它可以对时间和空间接受的信息进行整合，当达到特定阈值时发放动作电位，是比较简单的操作。但

是近来的神经科学研究发现，单个神经元的计算能力可能超出传统观念上认为的能力，很多情况下它可以执行

非常复杂的逻辑计算甚至是算术运算。所以如何在人工神经元当中也实现一些复杂的非线性操作？

图 3：基于 NbOx 忆阻器的脉冲神经元
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杨玉超团队利用氧化铌忆阻器构建脉冲神经元。对氧化铌忆阻器施加正偏压或者负偏压的电压，当超过特定阈

值可以触发高阻态到低阻态的转变，可见它是不依赖于偏压极性的。但是，这个转变是易失性的，只要撤掉外

界激励以后，器件可以自发从低阻态转变回到高阻态。为了构建脉冲神经元，需要构建一个经典的振荡器这样

的神经元电路结构，即把氧化铌忆阻器与一个电容并联再和一个负载电阻串连。并联的电容实现电荷累积的功

能，用来模拟细胞膜的功能，负载电阻用来调控整体氧化铌忆阻器输入信号的强弱，相当于调节连接突触整体

强度，氧化铌忆阻器用来模拟离子通道的动力学过程。

图 4：状态切换瞬态响应 [6]

在该脉冲神经元结构中氧化铌忆阻器是非常高速的器件，从高阻态到低阻态转变过程要快于 50 纳秒，而从低阻

态转变成高阻态过程快于 20 纳秒而且是自发的，只要撤掉外界的电压，器件就自动回到高阻态。另外，这种器

件具有非常不错 cycle-to-cycle 和 device-to-device 一致性。这种时间和空间上的一致性，对于工程化是比较

重要的。

图 5：脉冲神经元的响应 [6]
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通过电路的参数以及电学激励的参数可以灵活有效地调控该脉冲神经元的振荡或者脉冲发放行为。该电路当中

两个最重要的电路参数，即负载电阻和并联电容。实验证明，负载电阻控制着整体输入信号强度，负载电阻越

大相当于加到氧化铌忆阻器上的信号越弱，会降低整体发放频率。同样，并联电容控制电荷积分时间，电容越

大电荷积分达到氧化铌阈值的时间就会延长，发放频率也会下降。除了电路参数，施加的电学激励的参数也可

以有效控制脉冲发放频率，包括脉冲的宽度、幅值、不同脉冲之间的时间间隔。增加幅值或者宽度相当于增强

整体输入信号会增强发放频率。如果增加不同脉冲之间的时间间隔，脉冲发放频率会下降。虽然，脉冲串中脉

冲个数、幅值、宽度完全一样，只是增大不同脉冲之间的间隔，发放频率就会下降。说明不同脉冲之间有非常

重要的泄漏动力学，就是电容上的电荷在施加脉冲间隔这个时间范围内缓慢通过氧化铌泄漏。随着时间的泄漏

是一个非常重要的物理性质，它使得脉冲神经元不但具有空间上整合能力，还可以具有时间上信息整合的能力。

这点可以在行为层面上比较清楚地观察到。

2.2　神经元的时空信息整合能力

图 6：氧化铌脉冲神经元的时空动力学 [6]

对于脉冲神经元来讲，空间信息整合能力是指从不同树突上接收到的幅值调制的信号或者频率调制的信号会共

同在神经元的胞体上进行累加，从而在整体的胞体上引起更强的脉冲发放频率。除了空间整合，事实上不同脉

冲时间关系也可以影响胞体的发放效果，获得时空整合的动力学特性。如图 6，当两个脉冲串之间的相位或者

时间差不同的时候，可以得到不同的发放特性。在特定情况下设置相位差为零时，整体发放频率是最高的，但

是相位差大于零或者小于零发放频率都会下降。总之，不仅能对空间上信息进行整合，而且在时间维度上同时

对信息进行了整合，这对于计算来讲是非常重要的。
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2.3　神经元的非线性逻辑

图 7：氧化铌神经元的动态逻辑

从逻辑计算角度来讲，空间信息整合对逻辑计算来讲是一个简单的 “与” 逻辑，不同树突上接收的信息同时

都比较强的时候在胞体上才能实现一个比较强的刺激，即一一得一。当然，如果调控阈值比较低时是逻辑上

的 “或”，即零零得零。但是不管是 “与” 逻辑还是 “或” 逻辑都是线性可分的逻辑。线性不可分的逻辑操作是

“异或” 逻辑，异或逻辑问题在历史上对神经网络技术的发展起了非常重要的影响，正是因为线性神经网络无法

解决异或逻辑的问题，当时马文明斯基写了非常著名的论文认为神经网络技术用处不大，所以使得神经网络技

术经历长时间的低谷期。但是，2020 年 Science 上发表了一篇神经科学研究论文发现单个生物神经元胞体上

可以实现传统线性不可分的异或逻辑，这个影响力非常大。同时，利用氧化铌脉冲神经元也可以在单个神经元

上实现线性不可分的异或逻辑。氧化铌忆阻器有个非常重要的特点就是不依赖于电压极性，不管树突输入的是

正电压还是负电压，只要超过特定强度就可以引起脉冲发放。如果在两个树突上同时施加一个正电压和负电压

的强刺激，它们在电容上所引起的电荷积累的效果抵消，即可在单个神经元胞体上实现线性不可分的异或逻辑。

这证明了利用人工神经元也可以在单个计算单元上实现非常复杂的非线性操作，这在网络层面是非常需要的。

2.4　神经元的增益调制

图 8：氧化铌忆阻器的增益调制 [6]
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除了时空整合动力学和非线性操作之外，人工神经元还可以获得的非线性是增益调制的功能。生物神经元也有

增益调制的功能，对于胞体的多个输入有些比较强的刺激是 driving input，    有些则是 modulatory inp  ut。那么

在已有的 driving input 基础上再增加 modulatory input 的情况下对生物神经元是什么影响？生物学研究发现这

种调制是增益的调制，可以是加法型的，也可以是乘法型的。加法型是在原有的基础上增加新的调制输入，会

使整个神经元响应曲线平移，使得可以用更低的 driving input 就可以引起神经元的发放，证明了 modulatory 

input 的效果降低了原来所需要的输入信号的强度。生物神经元的增益在响应曲线上的具体表现就是斜率，但是

在很多情况下，响应曲线并不是简单的平移，而是曲线的斜率发生变化。当增加新的调制输入的情况下，在神

经元的胞体上会获得非线性的响应，表现为斜率增加、增益变大，这些复杂的动力学过程在人工神经元上也可

以得到实现。实验的结果表明随着新增加的 modulatory input 增强，斜率可以变得越来越大，相当于实现乘法

型的增益调制功能，在网络层面上可以看到它为计算带来很多新的功能。

三、全忆阻神经网络

非易失性忆阻器可以很容易构建传统的人工突触，易失性的氧化铌忆阻器具有丰富动力学特性可以用来构建脉

冲神经元。杨玉超团队结合具有不同动力学特性的忆阻器，分别实现神经元和神经突触，构建神经元和神经突

触全都基于忆阻器的全忆阻器神经网络。

图 9：全忆阻器脉冲神经网络 [6]

如图 9 是在硬件上实现了 4 × 4 的一体化集成的全忆阻器神经网络。其中，红色框内的核心是一个 4 × 4 非易

失性的氧化钽人工突触，它采用模拟的状态存储不同的权值，起到存储突触连接的作用。而在每一个输出端上，

是由易失性的氧化铌忆阻器所组成的人工神经元。这样以非常高的集成度把神经元和神经突触完全以忆阻器的

形式集成在了一起。



● 42 ●

图 10：三层脉冲神经网络的仿真 [6]

基于该全忆阻神经网络，可以很方便进行在线训练，同时，还可以构造更大的 SNN 的网络实现更复杂的模式，

比如手写体识别等等。但是，虽然这里使用脉冲神经元，所有信息都是脉冲化的，但是它的训练算法还是类似

BP 算法这样传统的人工神经网络训练算法。基于人工神经元独特的非线性动力学特性，能够进一步实现有别于

传统神经网络或者传统计算的新的计算功能。

图 11：基于时空动力学特性的同时性检测 [6]
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氧化铌人工神经元中重要的动力学特性是对于时空信息整合，依赖于不同树突信息相互的相位和时间先后关系，

神经元具有不同的响应。利用该物理性质，可以非常方便地用全忆阻神经网络实现脉冲同时性检测。把不同的

脉冲序列输入到不同的氧化钽突触，根据它们之间的时间和相位关系，这些氧化钽突触所连接的脉冲神经元就

会给出相应的响应。比如，这些脉冲序列完全同步时，在氧化铌脉冲神经元上得到非常强的发放，在它们完全

异步时给出非常弱的发放，或者它们比较随机时得到比较弱的发放。从根本上这是因为氧化铌脉冲神经元具有

时空信息整合的特性。当然，把这种同时性检测扩大到更大规模，包含 4000 组兴奋性的脉冲输入、1000 组

抑制性的脉冲输入的更大系统。这样 5000 组脉冲序列当中如果包括仅仅百分之零点几的同时性脉冲序列操作，

同样可以在氧化铌的脉冲神经元上给出明确的响应。该方法能够在物理上高效实现复杂同时性检测，利用的是

时空整合动力学特性。

图 12：用于感受野重映射的增益调制

氧化铌忆阻器另一个重要的动力学特性是实现乘法的增益调制。借鉴人的视觉系统，乘法的增益调制在增强人

工视觉稳定性方面有很多应用。人在观察世界的时候，比如我们在看一幅图像时图像是稳定的，但是事实上我

们的眼睛是在进行非常频繁的眼动，在不断地扫描我们视野范围内不同的点。但奇怪的是，我们尽管眼睛在频

繁的扫描，看到的视野没有晃动，也没有感到眩晕，得到的却是稳定的感受野，这是因为生物神经元具有增益

调制的功能。其实，生物神经元在眼动之前，眼动趋势已经作为增益用来调控生物神经元的感受野，使其感受

野发生了拉长，这种拉长使未来的感受野重新 remapping 到现在的感受野上，我们才感受到整个视野是稳定

的。利用类似的机理可以基于氧化铌脉冲神经元构建一维的神经网络，一维神经网络里面每一个神经元都具有

乘法增益调制的非线性。这样的网络有调制信号到达的时候它的感受野发生类似的拉长，实现 receptive fi eld 

remapping 从而增强感受野的稳定性。针对人工视觉系统在应用中不可避免面临机械振动或者外界环境不稳定，

如果在硬件上能够支持重映射，就可以在硬件层面上增强视觉系统的稳定性。
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四、暂态混沌神经网络

图 13：暂态混沌与 Hopfi eld 网络 [7]

混沌是非线性的一个特例或者形式，在复杂优化求解当中有很重要的作用，比较有代表性的模拟退火算法就是

一种传统优化问题的求解算法。Hopfi eld 网络中每个神经元和其他神经元形成对称连接，随着网络演化能量逐

渐减小，神经元达到稳定之后，它会最终收敛在极小值或者离散吸引子，从而可以实现联想记忆等诸多应用。

比如，即使缺失信息，它从任意初始值开始最终都会收敛在能量上的极小值点，实现很多记忆方面的功能。但

是如果用于优化问题求解可能会收敛在局部最小值，而没有达到全局最优值。为了解决这个问题，可以在传统

的神经网络基础上引入混沌，由于混沌具备局部遍历性可以帮助跳出局部最小值，从而有机会达到全局最优值。

但是，如果混沌一直存在有可能使网络难以收敛，影响网络稳定性。最理想是随着时间逐渐最终消失的暂态混

沌，在初始阶段利用局部遍历性对解空间进行寻优，在最后阶段能够从混沌状态退出达到收敛状态。
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图 14：暂态混沌 Hopfi eld 网络的忆阻器阵列实现 [7]

杨玉超团队将暂态混沌神经网络在单个忆阻器交叉阵列上面进行硬件实现。传统的 Hopfi eld 网络因为神经元和

神经元自身是没有连接的，对角线上所有的权值都是零，每个器件都是高阻态。但是为了引入混沌，需要给对

角线上的忆阻器赋予一个权值，并且对角线上权值随时间逐步减少，从而实现暂态混沌。即对器件的数据进行

reset，从高电导状态逐渐过渡到低电导状态，最终网络达到稳定收敛状态。实验证明，神经元采用逐步 reset

调控网络动力学方法之后，随着时间的推移神经元从混沌状态退出达到收敛的状态。除此之外，为了能够寻找

到最优解，神经元还要能够追踪更低能量。为了追踪最低能量对 Hopfi eld 网络施加外界偏压时 Hopfi eld 神经元

应尽可能输出最高值，即神经元输出变强。实验表明，当施加偏压时神经元仍然会从混沌当中退出，达到一个

收敛值，但是这个收敛值变得更大。这样的神经元既具有了暂态混沌，同时能够追踪最小能量值，就可以用神

经网络求解优化问题。

   

图 15：函数优化问题与组合优化问题 [7]
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第一类优化问题是函数优化问题，函数优化问题简而言之是寻找函数最小值的问题。一个比较经典的函数是二

维球函数，它的最小值是在 X1 和 X2 都等于 0 的位置。通过实验，随着暂态混沌神经网络逐渐演化，从混沌状

态退出到收敛状态，能量逐渐减小，最终 X1 和 X2 都逐渐收敛到 0 的位置，找到最小值。第二类优化问题是组

合优化问题，比如最大分割问题、旅行商问题等，在电路设计等很多场景有重要应用。如何找一个分割方法使

它切出的边最多？旅行商第一站到哪个城市，第二站到哪个城市？类似地也可以把问题映射到硬件上，然后利

用网络的演化最终找到问题的最优解。

图 16：基于忆阻器本征非线性的高效退火 [7]

所以不管求解函数优化还是组合优化，其核心就是把 问题映射成为 Hopfi eld 能量。比如，函数优化就是把求解

函数的最小值变成求解 Hopfi eld 能量的最小值，这种情况下实现硬件的求解方法。但是抛开具体问题形式，背

后的共性问题是采用什么样的动力学过程，来让网络从混沌退出达到收敛状态，也就是采用哪种具体的退火策

略。原则来讲任何数学形式都可以实现退火，比如线性退火、指数退火等等。但是，忆阻器自身提供的非线性

reset 过程提供了一种非常理想的退火策略。如图 16，左下图是施加完全相同的脉冲信号，使器件从高电导回

到低电导状态所经历的非线性 Reset 过程。在优化问题求解背景下这种非线性退火跟线性退火、指数退火相比

得到最优解概率最高，付出的代价、所需要的时间或操作步骤最少。优化问题求解效率最重要的两个方面就是

获得最优解的概率与时间上的效率。所以，器件自身的非线性过程为利用暂态混沌神经网络求解优化问题是提

供了非常理想的退火策略。

五、小结

本文首先阐述具有丰富动力学特性的人工神经元可以作为类脑计算的元器件，而后基于忆阻器动力学特性构建

全忆阻神经网络并且进行了新的计算方面的应用，最后利用暂态混沌现象构建基于忆阻器的优化问题求解器。
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 北京大学教授罗国杰：真存内计算的自动综合方法

整理：智源社区 黄善清

虽然人们都说摩尔定律已经失效，然而现实中集成电路的复杂度却还在不断提高，这也带来了一个核心问

题——数据移动，于是人们提出了 “存内计算” 想法，希望能一劳永逸地解决这个问题。

“但我们回看过往的工作，就会发现每个忆阻器单元虽然都用于进行算和存，但存数据部分的 AreaUtilization 都

很低，都在 10% 以下。换句话说，这些工作不能算是存内计算，它们只是利用了忆阻器的计算功能，但作为阵

列的话并非用于存数据。” 在第二届北京智源大会上，北京大学罗国杰教授在演讲中如此说道。

在《真存内计算的自动综合方法》的报告中，针对阵列利用率低的问题，罗国杰也提出了自己的解决方案： 设

计更稠密的数据、设计更高效的 EDA 算法、针对 RRAM 计算的工艺优化，其最终目的是找到一个设计自动化的

最佳路径，为后世沉淀一套类似 “pytorch” 的 EDA 通用框架工具。

罗国杰强调，虽然业内如今都说摩尔定律已经失效，但依然不能忽略集成电路的复杂度还在不停提高——无论

是 2.5D 还是 EMIB 的集成。以 N100 为例，它所使用的 HBM2 带宽内存，不但是一个高集成度的内存，同时

还与芯片以 2.5D 或类似 2.5D 技术集成在了一起。总的来说，我们看见芯片几何缩放等受到影响，但它的集成

度其实还在不断提高。

下面，请大家阅读罗国杰报告的详细介绍。

一、数据移动损耗问题

罗国杰指出，随着集成度的提高，数据移动就成了一个问题。

图 1：数据移动损耗情况

他随后展示了两张图，图中可以看到数据在不同地方损耗的能量 / 时间分别属于什么级别，左上角绿色部分是 

64 位双精度浮点所需要的能量，而数据移动距离则体现在中间的细蓝色指标，访问则为蓝框——如果在芯片上

移动，对应消耗的能量将在这体现。
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罗国杰总结道，光是计算就花了 20PJ，但模数据本身其实就已经属于这个量级，要是再考虑片外挪到片上，差

的可能就不仅仅一个量级了。

二、现有解决方案

图 2 ：Hierarchy 解决方案

罗国杰随后分享了现有的两种解决方案，一种是 Hierarchy，一种是 RRAM。

罗国杰认为对传统做体系结构研究的老师来说，现有的解决方法就是 Hierarchy，而新趋势是不仅会看 Memory 

的 Hierarchy，还会综合考虑计算在 Hierarchy 中扮演的角色——在 FreeD 的内存上给一个逻辑处理，FreeD 

由几层 Memory 及一层 Logic 组成，而我们可以选择在 Logic 层面动些手脚。

至于 RRAM 或更广泛的 MEM 其实都具有共同的特性，就是不仅可以用于存储，还可以在上头添加不同的电阻

电压以实现一定的计算。

罗国杰也强调，之前提到的方案都不算新想法，最早提到类似方案的文章发表于 1970 年，虽然当时的工艺较

落后，但想法已经存在——假设有一堆存储芯片，只要在里面加处理单元的 Memory，就可以实现某种程度的

存内计算。
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图 3：最早提到存内计算的文章发表于 1970 年

图 4：2000 年以前存内计算思想的演变过程

有趣的地方在于，这篇发表于 70 年的论文，其核心思想一直到 90 年代才重新被伯克利大学、UIUC 等大学捡

起，而 70 年代到 90 年代这段时间正好是摩尔定律最兴旺的时期。总的来说，存内计算是一个自然而然的延伸

概念。

三、数字计算的设计自动化问题

图 5：RRAM Array
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罗国杰接着举了一个存内计算的例子 —— 用 RRAM 做逻辑。如果是用阵列来存数据，一般大家会自然而然地

用数字来进行计算，然后算完存在该阵列里，但通过数字计算，将会面临设计自动化的问题。

他进一步解释道，忆阻器要是在几个点加上不同电压，最后 Z 的组织就会受 X 和 Y 两个忆阻器的影响，进而

实现一定的逻辑运算。与此同时，要是有个阵列可以对每个 WL 同时加上电压，或对每个 BL 加上同样的电压，

同样也能实现一定的并行度，也就是大家所熟悉的 “布尔模式”。

图 6：Analog 模式

他还提到了 Analog 模式，除了最开始被大家用来做内积，他表示其实还有很多可以进行计算的东西，比如加一

个非线性，就可以做类脑相关的计算。

图 7：Memory 模式
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图 8：RRAM 可进行配置的结构

除了本身可以作为存储，罗国杰团队更感兴趣的是它的结构——每块都可以被配置，块与块之间都采取类似

Switchbox 或者 Nocrouter 结构。

四、设计自动化方向的解决方案

图 9：过往的逻辑运算工作

罗国杰表示，关于阵列里的具体实现，如果只是处理数字部分，已经有相当多工作做了任务未及的运算，我们

可以很容易就抽出一个功能完备的逻辑运算。此外，阵列有一定并行度，类似 SIMD，要是我们把阵列存在数据

里，就可以对各个行或者各个列同时做运算。
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图 10：过往工作的 AreaUtilization 偏低

虽然都被称作 “存内计算”，但是回看过往的工作，就会发现每个忆阻器单元虽然都用于进行算和存，但存数据

部分的 AreaUtilization 都很低，几乎都在 10% 以下。罗国杰认为这些工作都不能算是存内计算，而只是利用

了忆阻器的计算功能，但作为阵列看待的话，并非用来存数据。

图 11：输入图像与输出图像中间耗损很大一部分面积

罗国杰举了一个做 Image 卷积的例子，由于输入图像与输出图像中间耗损很大一部分面积，一除就会发现这个

面积的利用率不是特别高。

罗国杰总结道，这些工作只能说是利用了忆阻器做计算，而不能说是做了存内计算。 
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图 12：低利用率的 3 点解决方案

那要怎么解决低利用率问题？罗国杰总结了 3 点：

首先是设计更稠密的数据。之前有些工作为了算得更快，会将忆阻器作阶梯状使用，但这样会导致 Array 的降

低，因为利用率很低。只需把数据分为以下几类： 一类是输入输出； 一类是 Word Level 的中间结果； 一类是

Bit Level 的中间结果，然后将每个结果都限制在一个紧凑的区域里。

另一个思路跟 EDA 相关——设计一个高效的综合算法，以确保计算面积的最大化利用，这与编译、EDL 的

Sketch 有一定的关联。

另外，还可以对传统逻辑进行优化，尤其针对 RRAM 计算做工艺相关的优化。

图 13：合成流的评估 

最右边两列呈现的是我们的结果，右边数起第三列是当前最好的结果。而更早期的，使用的 utilization 都不到 10%。

罗国杰的技术方案与当下最好的工作相比，可以省下 33% 的 area utilization，而且输出还有所提高，他强调，

这个工作在进行时 SIMPLER 还没发表，虽然解决的是同一类问题，但在结果上他们要好出不少。
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图 14：Scheduling 算法工作

罗国杰还提到一个 Scheduling 细节，使用了类似计算器分配的算法——总体问题有点类似，但具体细节差得比

较远，但问题的难度是一样的，都是 NP 难问题 , 使用 Scheduling 将省下 40% 的成本。

图 15：Image Convolution 工作

与之前一个做图像卷积 imageConvolution 的工作相比，同样都是使用忆阻器，但它们的阵列存数据的比例只有

8%，其余 92% 都用于做计算或压根就没派上用场； 而罗国杰团队的方法能确保阵列的 88% 用来存数据，至

于剩下的 12% 则用来做中间结果。

罗国杰教授表示，除了单个阵列，阵列 array 也有很多问题需要被解决。他表示过往工作都只看数字计算的模
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式，而当今主流更强调看用模拟或非线性特性做计算和存储。

当然，自动综合只能支持 Toy Problem，如果面对的大型 Case，还是只能依靠手工设计。这里头有很多需要考

虑的东西，比如 APPlicationn-level，是要放在阵列还是 CPU 里计算，比如定性的放在 RRAM，并行度更高的

可以分布在 RRAM 上。

罗国杰教授表示，大家可以根据不同工艺的实现做能量上的平衡。

除了 APPcationlevel，还存在一个 kernel-level，李国杰教授的团队在尝试用 DSL 去描述不同形式 RRAM 的计

算模式，他认为当中有几个可以通过工具进行的事情： 逻辑和算数的优化、阵列里的映射、阵列之间的数据移

动、多个阵列的映射等等。

Kernel 可以通过不同的模式进行操作，如果是数字，可以采用布尔模式； 如果是类脑，就要与其他老师合作加

入类脑部分的内容。由于各种计算都有模板，只要确定计算模式，就能通过流程来完成调度布局和通信。

五、openBELT 计划

刚刚讲的都是针对 RRAM 的一个阵列所做的映射，要是阵列组成网络，就会存在更多需要考虑的事情。

罗国杰团队提了一个 openBELT 计划，希望在做完这些实践工作后，最终能够给大家提供基础组件，让大家搭

建属于自己的 EDA 工具。

他们做了一个利用强化学习决定逻辑优化序列的工具，我们都知道一个逻辑网络其实可以做很多优化工作，比

如把深度变得均衡，还有实现从左到右的逻辑等价等。而所谓的逻辑综合，既是不停用逻辑优化去处理逻辑网

络，最后得出更优的逻辑网表。

如果用过逻辑优化专家，就会发现 ABC 里有专家的建议，比如 Resyn1 由 8 条命令组成，Resyn2 也由 8 条命

令组成。通过强化学习，可以将这两个命令按顺序执行，进而生成比这两条命令质量更好的阵列。与不停运行

命令的模式相比，这个方式只需耗费 50% 的命令数目，此外面积和深度也会减少。

虽然是罗国杰是 EDA 背景出身，但他过去却从来未做过逻辑综合相关的事情，但这个工具也能达到跟逻辑综合

命令专家建议一样的效果。

简单来说，罗国杰希望做成一个 EDA 界的 “Pytorch”，他现场通过一个 Demo 展示了如何利用这套工具做逻辑

综合、布局布线。他希望该工具未来能帮助大家一目了然看到逻辑综合背后的做法，然后大家可以根据自己的

需求生成合适的架构或工具。

他们会将 EDA 分为几个部分，最上面的接口留给芯片设计者、架构设计者或者工艺研究者，而工具里会储备一

些经典的 EA 算法和求解器，只要通过简单的接口，就能搭出属于自己的 EDA 流程。

罗国杰最终强调，他们不仅仅是把这个流程做出来，还希望通过这个流程去驱动一些基础的 Operator。
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 中科院包云岗：开源RISC-V处理器核的敏捷设计实践

整理：智源社区 黄善清

中科院计算所研究员、智源学者包云岗本次的演讲主题是《开源 RISC-V 处理器核 COOSCA 的敏捷设计实践》。

包云岗，中科院计算所研究员，所长助理，先进计算机系统研究中心主任，中国科学院大学岗位教授，博士生

导师，中国开放指令生态（RISC-V）联盟秘书长，于 2019 年入选智源学者。

在演讲中，包云岗首先追溯了开源硬件的三股驱动力，归纳了构建开源芯片的四个核心要素，并着重介绍了其

中的两个要素： 开放指令集（以 RISC-V 为代表）和软硬件协同（以包云岗团队研发的低成本 RISC-V 全系统原

型验证平台等为案例）。

下面，是包云岗演讲的精彩要点介绍。

一、开源硬件的三个驱动力

开源软件已经给互联网行业带来了巨大的改变，当前，开源硬件也逐渐面临着强烈的需求。包云岗指出，推动

开源硬件发展，有三股驱动力。

1.1　第一个股驱动力，AIoT 的需求碎片化问题。

智能物联网（AIoT）时代到来，处理器芯片规模将达到千亿颗以上。这些芯片应用到不同领域、不同场景，将会

有很多碎片化的需求，于是便需要做定制化处理器。相比于以前的模式，一个 Intel/ARM 处理器应对所有应用

问题，定制化处理器对设计方法、速度、成本的要求都提升不少。

作为对比，在 20 年前，互联网需求也是碎片化，但开源软件降低了 APP 开发门槛，Linux、Apache 等开源组

件已经能够帮助我们解决 90% 的代码复用，用户做一个 APP，很多时候写的代码在解决方案里甚至不到 10%，

因此他可以专注于针对需求做定制，快速设计和开发应用。门槛的降低，也吸引和培养了大批互联网人才，才

使中国互联网产业具备国际竞争力。因此，我们可以学习和借鉴开源软件的经验。

图 1：开源组件可以帮助我们解决 90% 的代码复用
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1.2　第二个驱动力，来自于芯片设计人才的欠缺。

包云岗统计了体系结构顶会 ISCA 过去十年的论文第一作者，其中国籍为中国的第一作者大概占全部的 1/5，与

美国差距不是特别大； 但如果看研究单位和毕业去向，就会发现几乎全部（85%）在美国工作，只有 4% 在

中国。

图 2：体系结构顶会（ISCA）十年论文统计情况

这种局面事实上与芯片设计门槛过高有关。芯片开发过程分为设计 - 制造 - 封装，即使单把 “设计” 这一环节

就要求懂设计需求分析、体系结构设计、逻辑设计、逻辑验证等，还需要有后端经验。但，在我国高校中几乎

没有这样的机会让学生去训练和实践这些事情，所以也就培养不出芯片人才，这是我们面临的困境。

图 3：我国的芯片人才培养困境

1.3 第三个驱动力，降低芯片设计门槛，推动产业变革。

美国在七十年代末、八十年代初，也面临芯片设计门槛过高、人才稀缺的危机，1982 年全美做半导体研究的教

授和学生加起来不到 100 人。

1981 年美国政府启动一个叫 MOSIS 的项目，该项目提出 MPW 模式从而让芯片设计成本降低了几十倍，大幅

降低了当时芯片设计的门槛，从而使学校也可以参与到芯片设计中。据了解该项目已经为美国带来了 6 万多款

芯片，并培养了数万名学生。MOSIS 项目对人才的培养也催生了新的商业模式，比如先后出现了台积电、英伟

达、高通这些专注于设计和生成芯片的公司。
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图 4：美国 MOSIS 项目

事实上，我们回顾处理器设计方法的变革历程，会发现芯片设计是一个不断解耦的过程。每一次变革都伴随着

设计敏捷度的大幅提升，并孕育出新的世界性领军企业。

到了今天，芯片设计门槛再次变高，这表现在两个方面： 时间长、成本高。例如英伟达的 Xavier SoC 设计用了

8000 人年； 终端芯片 14nm 工艺为例，需要上亿元研发经费。这使得只有少数企业才能承受中高端芯片的研发

成本，大学根本没有能力开展芯片研究。这制约了芯片领域的创新，也导致芯片人才培养能力严重不足。

结合以上三个驱动力，开源硬件事实上已经势在必行。但是当下，芯片领域做开源并非容易，因为存在开源死

循环： 因为开发投入很大，所以开发之后不愿开源，导致社群没有开源可用，于是大家只能花高价去买 IP，买

回来以后为了减少出现打水漂的情况，会花很多时间去验证，这又增大投入，导致更不愿意开源。

图 5：开源芯片“死结”

包云岗指出，打破这种循环，唯有从降低开发成本入手，他把降低开发芯片门槛分为几个步骤：

• 让学生不再害怕做芯片；

• 让本科生可以带着自己设计的芯片毕业；

• 让 3-5 人的团队可以创办芯片创业公司；

• 让做芯片像写 APP 那么简单；

• 让天下没有难做的芯片；

• ……
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包云岗提到有四个要素可以帮助去构建开源芯片的生态，从而降低开发投入环节的人力、EDA、IP 成本：

第一，开放的指令集。RISC-V 带给我们这个机会，有了指令集可以做开源 IP 甚至开源 SOC；

第二，开源的 EDA 工具链。这能够帮助我们不像现在这样被卡脖子；

第三，仿真和验证平台。在芯片设计领域有很大的成本开销，就是仿真和验证，这也要更好思路去降低；

第四，软硬协同。芯片做出来要有软件支持，所以系统、编译器要有很强大的支持，构建软硬件生态结合起来，

实现软硬件协同生态。

设想，当你想做一个芯片，90% 的模块功能都是现成的，可以拿来复用； 你只需要专注于自己定制的特性即

可。这将对芯片设计行业产生颠覆性影响。

图 6：构建开源芯片生态的 4 个要素

接下来，包云岗针对第一和第四两个要素做了详细介绍。

二、开源指令集

2010 年，UC Berkeley 的研究团队想要设计一款 CPU，他们在为该项目选架构的时候，对比了当时已有的

ARM、MIPS、SPARC 和 X86，发现这些指令集不仅越来越复杂，还有很多 IP 法律问题，再加上 X86 授权难以

获取，ARM 授权价格昂贵，于是他们决定设计一套全新的指令集。于是成立了一个四人小组，用 3 个月的时间

完成了 RISC-V 指令集的开发。

图 7：RISC-V 指令集
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RISC-V 本身是一种规范。所谓的规范，就像螺母和螺钉的尺寸，定义宽度为 5 个毫米便是规范，人们根据这个

规范去做螺丝帽和螺丝钉。螺丝帽和螺丝钉相当于软件和硬件，指令集在里面起到让软件和硬件沟通时的规范作

用。但要把一个指令集变成芯片产品还需要分成几个步骤：1）根据指令集设计微架构；2）根据微架构来做产品。

首先是指令集，其表现形式是手册。比如英特尔 X86 的手册单纯指令集有 2200 多页，ARM 的指令有 2700 多

页，RISC-V 目前的指令手册是 200 多页。这些是指令规范，有了这个手册，你就可以知道每个指令的定义是

什么。但仅仅这样是不够的，我们还只是在指令集层次上。

图 8：指令集变为具体产品的流程

图 9：指令集变为具体产品的流程

真正要变成的是微架构。微架构设计是把指令集手册里面定义的功能实例化，我们要开发源代码，真正变成

RTL 代码才是微架构的实现。然后我们再把 RTL 通过 EDA 工具链变成芯片版图，之后才能把芯片造出来。源

代码从指令集到微架构，目前是芯片设计中所费时间最多的一块。有了芯片版图之后，便可以交给台积电或中

芯国际等企业流片，然后由长电等企业完成封装，从而获得一个完整的芯片。
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图 10：X86/ARM X RISC-V 对比小结

RISC-V 相较于 X86/ARM 有一些特点：

1. 指令更精巧。X86 指令集在 2015 年已经有 3600 多条，而 RISC-V 采用模块化方式，基础指令 47 条，而且

已经冻结，永远不会再变了。

2. 模块化。实现一个 X86/ARM 处理器，需要实现上千条指令，复杂度极高； 而 RISC-V 指令集采用模块化设

计，必要的只有 47 条，其余指令可选扩展，也可以根据需求自由组合，灵活适配，且支持自定义指令。

3. 开放免费。如下表所示，Intel 处理器无论是指令集还是微架构都是封闭的，它们的服务是产品；ARM 指令集

是可授权使用的，但只能做封闭设计； 基于开放免费的 RISC-V，则可以完全免费开放微架构的设计。这也正式

开放指令集带来的真正价值所在。

图 11：RISC-V 的特性

当然，尽管 RISC-V 开源、免费，但也有一些问题，比如生态不足、碎片化、专利问题等都是挑战。
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三、软硬协同设计平台

RISC-V 的实践，平台很重要的。当前，大家都在做一些点的技术，但需要有一个平台把这些点整合起来。

包云岗认为这可以从几方面考虑：

第一，RISC-V 开源开放带来指令集可用；

第二，近几年高效的开发语言 Chisel 给我们带来便利；

第三，在处理器开发模式需要有新创新和理念变化，比如可以尝试用搭积木方式搭建芯片，即 “乐高积木式开发”；

第四，怎样让芯片开发更加方便、成本更低。

这些都可以融合起来放到一个平台上，用一个平台把它们支撑起来，即支持芯片敏捷设计的软硬件协同设计平台。

图 12：面向 RISC-V 的 FPGA 原型验证平台

全世界范围来看，现在越来越多采用 FPGA 开发，把这些资源需求融合起来，总体来说这里有三种模式，一种

是直接在 FPGA 板卡上做验证，但这对系统级的仿真验证有一些开销。比如它只支持 Linux 等等，还有访存频

率倒挂等等都还是挑战。另一个趋势是基于云的模式做芯片开发，这也是亚马逊提供 F1 平台，但它也带来一些

挑战，这个架构本身就是用几个 FPGA 插在 host 主机上的，因此管理上会带来一些开销和通信。

包云岗介绍，他们团队提出了一种新的架构，相比于以上三种，使得密度更高、可扩展性更好、更方便。
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图 13：云平台设想

这个平台一方面能够把开源芯片设计的流程可以整合起来，集成指令集和开源处理器的过程，EDA 等过程都可

以在这个平台上提供。同样，这也是一个云平台，包括有前台、后台、中台几个层次。

图 14：应用于国科大教学的云平台
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基于这个平台，包云岗团队将它与教学耦合起来，在国科大教学中率先使用，因为这可以以更低的试错成本，

不断迭代优化。

包云岗在报告中提到，该平台的目的包括： 一，尽可能地逼近真实系统； 二，支持跨层次开发，包括做 CPU 设

计、OS 开发、APP 开发；三、每一层都是可替换、可修改的；四、使用便利，支持远程访问；五、支持多用户

共享，降低成本……

图 15：云平台架构

架构分为多个层次：1）底层是 FPGA 的阵列；2）上面可以支持 RISC-V 这种开放的指令集；3）然后我们可以支

持在上面像敏捷开发语言做微架构设计；4）系统工作起来还要有控制器和串行总线等等外围的 I/O；5）支持操

作系统，例如 Linux 操作系统；6）光支持操作系统也不够，还要有开发环境，支持 debian 等开发环境。这样形

成全系统层次，便可以支持敏捷的、系统级的开发。除此之外，包云岗等人在设计了云平台的管理系统，这样

能够做更好资源的虚拟化和多用户同时访问。

基于以上的思考，包云岗等人提出了面向 RISC-V 生态的系统级原型验证服务平台——思沃（SERVE），该平台

可以支持系统级的开发。
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图 16：思沃平台

包云岗介绍，思沃平台的发展主要分为三个阶段：

第一版可追溯至 2016 年，当时平台成功验证了云平台关键技术；

第二版则根据国科大的教学需要，在 2017 年进行了专向定制；

第三版不但可以支持复杂开源处理器核验证，同时将 FPGA 资源提升了 11 倍。第三版产品最快将会在今年

面世。

图 17：低成本 RISC-V 全系统原型验证平台

第一代思沃产品的板子由于是自行供应的，不但成本低，还将包括开发工具在内的系统进行了集成。此外，这

一代全栈开发环境对开发者非常友好，同时支持 Linux、kernel 等文件系统。



● 67 ●

图 18：SERVE.r - 低成本 RISC-V 全系统原型验证平台

图 19：SERVE.c - 云平台版本

在第一代思沃产品的基础上，包云岗与团队搭建了云平台。由于是为国科大专向定制，因此每个节点都带有国

科大 logo，且可以每天 24 小时不间断提供服务。

图 20：国科大组成原理教学实践，使用 SERVE 平台为国科大本科组成原理实验服务
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包云岗表示，过去几年已有超过 300 名国科大本科生在思沃平台进行实验开发，学生使用平台后的满意度高达 

88%，另外还有 35% 的学生从一开始对硬件芯片开发无感，在使用平台以后变得喜欢起来。这个结果给了包

云岗团队很大鼓舞，他们相信只要坚持把平台做下去，未来将能让更多学生不再害怕这个方向的工作。

图 21：疫情期间保障实验工作有序推进

另外值得一提的是，疫情期间思沃平台成功确保学生硬件实验的有序推进。以 2020 年 5 月 28 号的数据为例，

上万次登陆、上千小时的实验时长，全国各地的 128 位国科大学生通过平台完成了课程实验。

图 22：培养成果

此外，这个平台也让学生的能力得到明显的提高，除了在比赛中屡获佳绩，包云岗指导的一名学生所做的访存

调控机制，甚至被应用在华为手机里，并拿到了北京市优秀本科毕业论文。



● 69 ●

图 23：学生带着自己的处理芯片毕业

包云岗甚至将开源芯片、敏捷设计和本科实践结合起来，让学生最终可以带着自己设计的处理器芯片毕业。该

计划从去年 8 月开始启动，共有 5 位本科生参与，他们需要设计一个 RISC-V 芯片并流片。包云岗表示，学生

最终的答辩演示效果很理想。

图 24：将学生的工作进行开源 - 源代码 + 软件模拟器 +FPGA 仿真环境

此外，他们还会将学生所做的工作进行开源，让业界进行检验，正在整理的源代码包括开发过程中的模拟器、

FPGA 环境下正常工作的核等等。
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图 25：乐高式敏捷设计方法

从 8 月份启动到 12 月份流片，在这么短的时间内要把一个处理器实现出来，并确保 Linux 等操作系统得以应

用，背后的设计理念会跟原来的设计方法有很大的不同。包云岗称之为 “乐高式敏捷设计方式”，主要借鉴了软

件工程面向对象的思想，先将一个个处理器模块变成对象，最后再将它们综合起来。

图 26：有效提高代码的复用程度
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举个例子，流水线对象化，有了集类就会派生出不同的流水集，就可以根据这些类来进行扩展，也相当于对某

些功能实例化。这样可以大大提高代码的复用程度，有利于加速芯片的开发。虽然是第一次尝试，但包云岗表

示已经看到很好的效果。

图 27：学生感悟

包云岗强调，整个探索过程最大的收获在于学生的成长，不光锻炼了专业知识，还在心理素质上也有明显的提

高，比如教会学生独立探索；使学生对学习的课程有更深的理解；以及一些心态和观念上的变化等。

图 28：已实现的目标

总的来说，该实践项目已经可以做到以下这两点： 第一，让学生不再害怕做芯片，第二，让本科生可以带着自

己设计的芯片毕业，特别是复杂度很高的处理器芯片。
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四、结论

图 29：远景研讨会话题 – 开源 + 敏捷设计

包云岗表示很多人存在一个认知误区，就是认为开源芯片不过是把源代码开放出来，实际上没那么简单。

去年的愿景计划报告就涉及到当中的许多问题，不光是指令集，还有工具链、抽象设计流程，甚至端到端的形

式化验证，都是未来可以拓展的研究工作。另外，随着越来越多硬件源代码被开放出来，在硬件上找 BUG 会带

来很大价值——意味着有更多新问题、新方法会被发掘出来。

图 30：Micro 期刊关于开源芯片与敏捷开发主题的特刊

包云岗将会主理 Micro 期刊今年 8 月关于开源芯片与敏捷开发主题的特刊，他表示当中收录的 13 篇论文当中

只有 1 篇来自国内，他也趁此机会呼吁同行更多关注这个新的行业发展趋势。
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 百度欧阳剑：百度昆仑芯片——适用于各种工作负载的AI 处理器

整理：智源社区 黄善清

百度智能芯片团队总经理欧阳剑的报告主题是《百度昆仑芯片——适用于各种工作负载的 AI 处理器》，在报告

中，他从工业界和用户的角度，分享了 AI 芯片面临的主要挑战，以及百度的相关解决方案等。

一、AI 计算背景简介

欧阳剑在报告中将 AI 应用划分为三大类：

第一类为语音类应用，如语音识别、语音合成等；

第二类为图像类应用，如图像分类、检测、分割等；

第三类为自然语言理解类应用，这类应用虽不像语音和图像类那么直观，但它存在于人们生活常见的推荐系统、

对话系统当中，应用上非常广泛。

图 1：AI 计算场景

此外， AI 使用场景如今也非常多样化，如企业的云数据中心、各地兴建的超算中心、新基建的智慧工业、一直

很火热的自动驾驶领域等等。

二、百度昆仑产品简介

欧阳剑在报告中抛出了一个核心问题：用户究竟需要一个什么样的 AI 芯片？他认为 AI 芯片必须比 GPU 具备更

多的优势，才能真正打动用户，这些优势包括了：性能好，价格低廉；通用。

目前市面上的 AI 芯片主要分为两类： 一类为通用 AI 芯片，能支持不用的应用场景，且具有良好的可编程性及

应用性；另一类为专用 AI 芯片，它专攻某一类需求，在服务器端、数据中心端用得较多。

换句话说，用户一般对通用 AI 芯片的期待值较高，通用 AI 芯片因此面临设计复杂度高、强依赖复杂软件栈的

问题。
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图 2：对比结果

欧阳剑用一张表介绍了百度昆仑芯片的具体参数，并将之与 GPU 进行对比，得出以下结论：

1. 通用性。今天很大一部分 AI 芯片通用性比不过 GPU ，而百度昆仑可以较好地支持语音、图像、NLP 等不同

模型的应用；

2. 可编程性。GPU 的可编程性非常高，百度昆仑能做到支持 C 和 C++ 语言进行编程；

3. 实际性能；

4. 性价比。

在具体参数上，百度昆仑芯的带宽做得比 T4GPU 要高； 在 INT8 和 FP32 的算力上也是佼佼者； 开发工具栈上

用的是 C 和 C++，并做了语法扩展。

三、百度昆仑芯片技术介绍

做通用 AI 芯片的想法很美好，但在实现上却非常困难，欧阳剑在报告中向大家介绍了百度是如何应对这些挑战的。

图 3：XPU 架构
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简而言之，做 AI 芯片需要对芯片架构、软件栈及需求理解上有所积累。

早在 2010 年，百度便开始利用 FPGA 做 AI 加速计算。当时没选择做芯片，是考虑到这是一件大事情，所以百

度选择先从 FPGA 做起，涉猎诸如定制化、差异化计算的工作，从而累积势能。在 2011-2017 年之间，百度

内部就上线了超过 1 万多个 FPGA 的加速器应用。

在这过程中，团队对硬件架构对用户需求有了较深积累，并提出 XPU 架构—— X 代指 “多样性”，表示应对多

样化的 AI 计算需求。欧阳剑补充道，XPU 架构的提出源于团队过在 FPGA 的经历中发现用户的需求经常变动，

而模型与软件也需要经常经历迭代，一旦架构不通用，在后续的推进上会变得愈发艰难。

有了这些积累后，百度在 2018 年正式立项昆仑芯片项目，2019 年百度昆仑流片，到 2019 年底芯片正式回

来，前后经历了一年半至两年时间。

图 4：百度昆仑的特性

值得一提的是，百度昆仑是业界较早采用 PCIE4.0 接口 的 AI 芯片，因此能达到较高的接口带宽。除了采用先

进的 14 纳米工艺，百度昆仑还采用了 HBM 内存，使内存带宽达到 512GB/s，且封装采用的是 2.5D 技术。

最终测试结果显示，百度昆仑理论性能为 260Tops，功耗则是 150W。

图 5：板卡实现

这是做成板卡后的模样，大小和尺寸与 GPU 版卡一样。除此还有另一版 P100 板卡。
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图 6：编程模型及软件栈

欧阳剑认为，做好 AI 芯片的软件挑战也非常大，除了编程模型等具体技术，还涉及到一个生态门槛的问题。

而百度希望打造类似 CUDA 的软件生态——以上图为例，用户有需求可以直接调用 Libraries，百度昆仑会提前

包装好库，且支持手写 Kernel。

同时百度昆仑也涉猎了当下 AI 领域较火的图编译，欧阳剑解释道，这是因为 AI 计算的算法、模型开发者占比

较大，比起库或 Kernel，他们更希望通过输入图描述，直接转成底下可执行的文件，再放到芯片里执行。

这里有一个具体的编程例子。

图 7：编程实例

其中涵数跟 CUDA 较像，都是一开始在芯片 L3/HBM 上 Malloc 空间，再把数据拷贝过去，调完计算后又把数

据拷回来。换句话说，上手门槛较低。
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四、百度昆仑芯片应用案例

为了证明芯片已经达到设计目标，欧阳剑在报告中举了几个测试例子。

图 8：基础 benchmark 的对比结果

首先是标准的矩阵乘矩阵的计算，欧阳剑团队选择了 int8 数据精度，假设是 4K × 4K 两个矩阵做乘法，百度昆仑

能跑 200 多 Ops，而 T4 大概在 40oPS 左右，在 micro Benchmark 中，昆仑跑出的结果比 T4 高了 3 倍多。

图 9：模型 QPS 测试对比结果

接着是模型测试。在相应配置下，昆仑的 QPS 可以做到 1200 多，而 T4 大概是 700 多，意味着在 Bert 模型

下，百度昆仑的性比 T4 高上 1.7 至 1.8 倍。
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图 10：模型能耗效率对比结果

现在来看一下大家最关注的能耗效率问题，百度昆仑在 1250 QPS 的功耗是 75W，而 T4 在 639QPS 的功耗

是 70W——按每瓦特 QPS 进行计算，百度昆仑差不多是 16 点多，而 T4 是 8 点多，意味着能耗效率上昆仑比 

T4 有了 1.78 倍的提升。

图 11：YOLOV3 模型对比结果

与 YOLOV3 模型进行对比，百度昆仑在性能上有近 2 倍的提升；能耗效率方面，百度昆仑大概是 T4 的 1.44 倍。
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图 12：实际线上系统性能数据结果

欧阳剑介绍，除了开源的标准模型，百度昆仑去年底流片回来后也在百度内部做了大规模推广。图中可以看到

百度内部使用的 3 个模型，相对 T4 而言，QPS 大概在 1.6 倍、1.78 倍到 2.78 倍之间，效果非常不错。

图 13：百度伙伴的工业智能应用场景

除了百度数据中心，我们还能看到百度昆仑在工业智能场景的使用。

欧阳剑介绍，百度的某个合作伙伴将 AI 芯片应用在了一个质检工业机器上，有效提升了工业检测的效率——过

往的生产流水线需要很多工人做低效的肉眼检测，用上光学仪器与高效的 AI 计算后，检测效果大大提供，且不

受人为主观因素的影响。

欧阳剑最后表示，除了推理场景，百度昆仑还可以用于训练任务，目前 Bert 的训练已经能够跑通整个过程。虽

然在性能上比不过最新的 V100 或 N100——当初立项时并未定义那么高的功耗与性能标准，但昆仑芯片的优势

在于性价比极高，且功耗和成本相对较低。要是基于性价比来考虑大规模训练系统的话，还是具有一定优势的。


