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人工智能芯片发展的现状及趋势
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摘要 人工智能芯片是人工智能技术的重要组成部分，是实现人工智能算法的硬件基础，也

是人工智能时代的战略制高点。分析了现有人工智能芯片的种类、特点、技术路线和市场情

况，阐述了当前人工智能芯片面临的机遇与挑战，展望了其未来发展趋势。

关键词 人工智能芯片；深度学习；可重构计算

自 1956年达特茅斯会议以来，关于人工智能（arti⁃
ficial intelligence, AI）的研究由于受到智能算法、计算

速度、存储水平等多方面因素的影响，经历了两起两落

的发展，近年来在语音识别、计算机视觉等领域终于取

得了重大突破。究其原因，业界普遍认为有三大要素

合力促成了这次突破：丰富的数据资源、深度学习算法

和充足的计算力支持。丰富的数据资源取决于互联网

的普及和随之产生的海量信息；以深度学习为代表的

机器学习算法的精确性和鲁棒性越来越好，适用于不

同场景的各类算法不断优化完善，具备了大规模商业

化应用的潜力[1]；而充足的算力则得益于摩尔定律的不

断演进发展，高性能芯片大幅降低了深度学习算法所

需的计算时间和成本。

虽然当前摩尔定律逐渐放缓，但作为推动人工智

能技术不断进步的硬件基础，未来 10年仍将是人工智

能芯片（AI芯片）发展的重要时期，面对不断增长的市

场需求，各类专门针对人工智能应用的新颖设计理念

和架构创新将不断涌现。

1 AI芯片概述

当前对人工智能芯片的定义并没有一个公认的标

准。比较通用的看法是面向AI应用的芯片都可以称为

AI芯片，按设计思路主要分为三大类:专用于机器学习

尤其是深度神经网络算法的训练和推理用加速芯片[2]；

受生物脑启发设计的类脑仿生芯片；可高效计算各类

人工智能算法的通用AI芯片[3]。

为了支持多样的AI计算任务和性能要求，理想的

AI芯片需要具备高度并行的处理能力，能够支持各种

数据长度的按位、固定和浮点计算；比当前大几个数量

级的存储器带宽，用于存储海量数据；低内存延迟及新

颖的架构，以实现计算元件和内存之间灵活而丰富的

连接。而且所有这些都需要在极低的功耗和极高的能

量效率下完成[4]。

在当前人工智能各领域的算法和应用还处在高速

发展和快速迭代的阶段，考虑到芯片的研发成本和生

产周期，针对特定应用、算法或场景的定制化设计很难

适应变化。针对特定领域而不针对特定应用的设计，

将是AI芯片设计的一个指导原则，具有可重构能力的

AI芯片可以在更多应用中广泛使用，并且可以通过重

新配置适应新的AI算法、架构和任务。

2 AI芯片类型及发展情况

加州理工学院Carver Mead最早开始了AI芯片的

研究，在20世纪80年代开始研究神经拟态系统（neuro⁃
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morphic electronic systems）[5]，利用模拟电路模仿生物神

经系统结构。经过 30多年的发展，目前已经诞生了不

同特色的各类AI芯片，主要包括图形处理器（graphics
processing unit，GPU）、现场可编程门阵列（field-pro⁃
grammable gate array，FPGA）、数字信号处理（digital sig⁃
nal processing，DSP）、专用集成电路（application specif⁃
ic integrated circuits，ASIC）、众核处理器、神经拟态芯片

等。近年来基于深度学习的图像识别算法和语音识别

算法取得了出色的成绩，引起了学术界和工业界的广

泛关注，随着谷歌人工智能围棋程序AlphaGo先后战胜

李世乭和柯洁，更是把人工智能的热度推向全社会。

谷歌这一成绩离不开背后AI加速芯片的贡献，从初代

AlphaGo采用CPU+GPU的搭建方案 [6]，到最新一代Al⁃
phaGo Zero 采用专用高性能处理器（tensor processing
unit，TPU），芯片的变化带来了计算速度的巨大提升和

功耗的大幅下降。由此可见针对不同的计算任务，不

同类型的AI芯片往往各具优势。

2.1 AI加速芯片

简单地说，AI加速芯片是指以现有芯片架构为基

础，对某类特定算法或者场景进行加速，从而实现在这

一特定场景下的计算速度、功耗和成本等方面的优

化。通常包括基于深度神经网络的各类算法，以及图

像识别、视频检索、语音识别、声纹检测、搜索引擎优

化、自动驾驶等任务。AI加速芯片的设计主要有两种

思路：利用已有的GPU、FPGA、DSP、众核处理器等芯片

以异构计算的方式来实现[7]；设计专用的ASIC芯片。

2.1.1 GPU

GPU，即图形处理器，是一种由大量核心组成的大

规模并行计算架构，专为同时处理多重任务而设计，原

本的功能是帮助CPU处理图形显示的任务，尤其是 3D
图形显示。为了执行复杂的并行计算，快速进行图形

渲染，GPU的核数远超CPU，但每个核拥有的缓存相对

较小，数字逻辑运算单元也更简单，更适合计算密集型

的任务[8]。Intel的GPU主要做为集成显卡使用，应用于

Intel的主板和CPU，而Nvidia和AMD则在独立显卡领

域更具优势。

深度神经网络的训练过程中计算量极大，而且数

据和运算是可以高度并行的，GPU具备进行海量数据

并行运算的能力并且为浮点矢量运算配备了大量计算

资源，与深度学习的需求不谋而合，因此最先被引入运

行深度学习算法，成为高性能计算领域的主力芯片之

一。但由于GPU不能支持复杂程序逻辑控制，仍然需

要使用高性能CPU配合来构成完整的计算系统。

2.1.2 FPGA

FPGA是在PAL、GAL、CPLD等可编程逻辑器件的

基础上进一步发展的产物。它作为专用集成电路领域

中的一种半定制电路出现，既解决了定制电路灵活性

上的不足，又克服了原有可编程器件门电路数量有限

的缺点。FPGA利用门电路直接运算，速度快，而用户

可以自由定义这些门电路和存储器之间的布线，改变

执行方案，以期得到最佳效果。FPGA可以采用Open⁃
CL等更高效的编程语言，降低了硬件编程的难度，还可

以集成重要的控制功能，整合系统模块，提高了应用的

灵活性，与GPU相比，FPGA具备更强的计算能力和更

低的功耗[9]。

目前，FPGA的主要厂商Xilinx和被 Intel收购的Al⁃
tera都推出了专门针对AI加速的 FPGA硬件和软件工

具。而各个主要的云服务厂商，比如亚马逊、微软、阿

里云等都推出了专门的云端 FPGA实例来支持 AI应
用。中国刚刚被Xilinx收购的北京深鉴科技有限公司

也是基于FPGA来设计深度学习的加速器架构，可以灵

活扩展用于服务器端和嵌入式端。

2.1.3 DSP

DSP是一种由大规模集成电路芯片组成的用来完

成某种信号处理任务的处理器。DSP善于测量、计算、

过滤或压缩连续的真实模拟信号，广泛应用于通信与

信息系统、信号与信息处理、自动控制、雷达、航空航

天、医疗、家用电器等领域。针对滤波、矩阵运算、FFT
（fast Fourier transformation）等需要大量乘加法运算的

特点，DSP内部配有独立的乘法器和加法器，从而大大

提高了运算速率。

DSP种类繁多，目前应用于AI领域的DSP主要用

于处理视觉系统如图像、视频等方面的任务，在自动驾

驶、安防监控、无人机和移动终端等领域最为常见。这

些DSP中加入了专为深度神经网络定制的加速部件，

如矩阵乘和累加器、全连接的激活层和池化层等。由

于DSP具有高速、灵活、体积小、低功耗、可编程的特

点，非常适合被用在终端设备中，例如手机和摄像头。

2.1.4 众核处理器

众核处理器采用将多个处理核心整合在一起的处

理器架构，主要面向高性能计算领域，作为CPU的协处

理器存在。众核处理器适合处理并行程度高的计算密
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集型任务，如基因测序、气象模拟等。比起GPU，众核

处理器支持的计算任务的控制逻辑和数据类型要更加

复杂。2000年后，该领域的芯片研究一直很活跃，例如

IBM CELL[10]和 Kalray MPPA[11]。Intel的至强融核处理

器（Xeon Phi）是典型的众核处理器，其中2017年发布的

KNL[12]代表了众核处理器的领先水平。

众核处理器的结构能有效地利用现代网络和服务

器等应用中较高的线程并行度，虽然芯片面积和功耗

会随着内核数量的增加而增加，但性能也随之有效地

增加。而增加运算部件和指令发射宽度等技术在增大

芯片面积的同时，会拉长信号传输线路，显著增加线延

迟，因此众核处理器更适用于数据中心部署的各类AI
训练和推理任务。

2.1.5 ASIC

ASIC是一种为专用目的设计的，面向特定用户需

求的定制芯片，在大规模量产的情况下具备性能更强、

体积更小、功耗更低、成本更低、可靠性更髙等优点。

ASIC分为全定制和半定制。全定制设计需要设计者完

成所有电路的设计，因此需要大量人力物力，灵活性

好，但开发效率低下，时间成本高昂。如果设计较为理

想，全定制能够比半定制的ASIC芯片运行速度更快。

半定制使用库中标准逻辑单元，设计时可以从标准逻

辑单元库中选择门电路、加法器、比较器、数据通路、存

储器甚至系统级模块和 IP核，这些逻辑单元已经布局

完毕，而且设计得较为可靠，设计者可以较方便地完成

系统设计。

近年来越来越多的公司开始采用ASIC芯片进行深

度学习算法加速，其中表现最为突出的是 Google 的

TPU。TPU的主要模块包括 24 MB的局部内存、6 MB
的累加器内存、256×256个矩阵乘法单元、非线性神经

元计算单元，以及用于归一化和池化的计算单元 [13]。

TPU比同时期的GPU或CPU平均提速15~30倍，能效比

提升30~80倍。中国的北京寒武纪科技有限公司、北京

比特大陆科技有限公司、北京地平线信息技术有限公

司等公司也都推出了用于深度神经网络加速的ASIC芯

片。目前基于DNN的算法还没有统一标准，而且算法

还在不断快速演进，所以ASIC的设计需要保持一定的

可编程性，采取软硬件协同设计。

2.2 类脑仿生芯片

当今类脑仿生芯片的主流理念是采用神经拟态工

程设计的神经拟态芯片。神经拟态芯片采用电子技术

模拟已经被证明的生物脑的运作规则，从而构建类似

于生物脑的电子芯片，即“仿生电子脑”。神经拟态主

要指用包括模拟、数字或模数混合超大规模集成电路

VLSI（也包括神经元或者神经突触模型的新型材料或

者电子元器件研究）和软件系统实现神经网络模型，并

在此之上构建智能系统的研究。神经拟态工程发展成

为一个囊括神经生物学、物理学、数学、计算机科学和

电子工程的交叉学科。神经拟态研究陆续在全世界范

围内开展，并且受到了各国政府的重视和支持，如美国

的脑计划、欧洲的人脑项目，以及中国的类脑计算计划

等。受到脑结构研究的成果启发，复杂神经网络在计

算上具有低功耗、低延迟、高速处理、时空联合等特点。

目前神经拟态芯片的设计方法主要分为非硅和硅

技术。非硅主要指采用忆阻器等新型材料和器件搭建

的神经形态芯片，还处于研究阶段。模拟集成电路的

代表是瑞士苏黎世联邦理工学院的ROLLS芯片和海德

堡大学的BrainScales芯片。数字集成电路又分为异步

同步混合和纯同步两种。其中异步（无全局时钟）数字

电路的代表是 IBM的 TrueNorth，纯同步的数字电路代

表是清华大学的天机系列芯片。另外，对于片上自学

习能力，最近 Intel推出了Loihi芯片，带有自主片上学习

能力，通过脉冲或尖峰传递信息，并自动调节突触强

度，能够通过环境中的各种反馈信息进行自主学习。

中国的上海西井信息科技有限公司也成功制备了带有

片上学习能力的芯片[14]。

2.3 通用AI芯片

现今的AI芯片在某些具体任务上可以大幅超越人

的能力，但究其通用性与适应性，与人类智能相比差距

甚远，大多处于对特定算法的加速阶段。而AI芯片的

最终成果将是通用AI芯片，并且最好是淡化人工干预

的自学习、自适应芯片。因此未来通用AI芯片应包含

以下特征[15]。

1）可编程性：适应算法的演进和应用的多样性。

2）架构的动态可变性：能适应不同的算法，实现高

效计算。

3）高效的架构重构能力或自学习能力。

4）高计算效率：避免使用指令这类低效率的架构。

5）高能量效率：能耗比大于5 Tops/W（即每瓦特进

行5×1012次运算）。

6）低成本低功耗：能够进入物联网设备及消费类

电子中。
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7）体积小：能够加载在移动终端上。

8）应用开发简便：不需要用户具备芯片设计方面

的知识。

目前尚没有真正意义上的通用AI芯片诞生，而基

于可重构计算架构的软件定义芯片（software defined
chip）或许是通用AI芯片的出路。软件定义芯片顾名思

义就是让芯片根据软件进行适应与调整，简单来说就

是将软件通过不同的管道输送到硬件中来执行功能，

使芯片能够实时地根据软件、产品、应用场景的需求改

变架构和功能，实现更加灵活的芯片设计[16]。沿用这种

架构设计出来的芯片，可以让芯片的计算能力按照软

件的需求来调整适应，而不是沿用传统芯片设计的刚

性架构，让应用适应架构。

可重构计算技术允许硬件架构和功能随软件变化

而变化，兼具处理器的通用性和ASIC的高性能和低功

耗，是实现软件定义芯片的核心，被公认为是突破性的

下一代集成电路技术[17]。清华大学微电子学研究所设

计的AI芯片 Thinker，采用可重构计算架构，能够支持

卷积神经网络、全连接神经网络和递归神经网络等多

种AI算法[18]。Thinker芯片通过以下3个层面的可重构

计算技术，实现软件定义芯片。

1）计算阵列重构：Thinker芯片的计算阵列由多个

并行计算单元互连而成。每个计算单元可以根据算法

所需要的基本算子不同而进行功能重构。此外，在复

杂AI任务中，多种AI算法的计算资源需求不同，因此

Thinker芯片支持计算阵列的按需资源划分以提高资源

利用率和能量效率。

2）存储带宽重构：Thinker芯片的片上存储带宽能

够根据AI算法的不同而进行重构。存储内的数据分布

会随着带宽的改变而调整，以提高数据复用性和计算

并行度，提高了计算吞吐和能量效率。

3）数据位宽重构：16 bit数据位宽足以满足绝大多

数应用的精度需求，对于一些精度要求不高的场景，甚

至8 bit数据位宽就已经足够。为了满足AI算法多样的

精度需求，Thinker芯片的计算单元支持高/低（16/8 bit）
两种数据位宽重构。高比特模式下计算精度提升，低

比特模式下计算单元吞吐量提升进而提高性能。

可重构计算技术作为实现软件定义芯片的重要技

术，非常适合应用于AI芯片的设计当中。采用可重构

计算技术之后，软件定义的层面不仅仅局限于功能这

一层面，算法的计算精度、性能和能效等都可以纳入软

件定义的范畴。可重构计算技术借助自身实时动态配

置的特点，实现软硬件协同设计，为AI芯片带来极高的

灵活度和适用范围。Thinker团队最新推出的Thinker 2
人脸识别芯片，能够做到 6 ms人脸识别（iPhone X为

10 ms），准确率超过 98%[19]；以及Thinker S语音识别芯

片，不仅功耗只有 200 μW，只需要节 7号AAA电池就

运行 1年，而且可以进行声纹识别 [20]。《MIT Technology
Review》2018年初在一篇专稿中评论了Thinker团队的

工作，认为这是中国取得的顶级成就[21]。

3 AI芯片市场现状

2018年全球AI芯片市场规模预计将超过 20亿美

元，随着包括谷歌、Facebook、微软、亚马逊以及百度、阿

里、腾讯在内的互联网巨头相继入局，预计到2020年全

球市场规模将超过100亿美元，其中中国的市场规模近

25亿美元[22]，增长非常迅猛，发展空间巨大。目前全球

各大芯片公司都在积极进行AI芯片的布局。在云端，

Nvidia的系列GPU芯片被广泛应用于深度神经网络的

训练和推理。Google TPU通过云服务Cloud TPU的形

式把 TPU 开放商用，处理能力达到 180 Tflop，提供

64 GB的HBM内存，2400 Gbit/s的存储带宽[23]。老牌芯

片巨头 Intel推出了Nervana™ Neural Network Processors
（NNP），该系列架构还可以优化 32 GB HBM2，1 Tbit/s
带宽和8 Tbit/s访问速度的神经网络计算[24]。而初创公

司如Graph core、Cerebras、Wave computing、寒武纪、比

特大陆等也加入了竞争的行列，陆续推出了针对AI的
芯片和硬件系统。

然而对于某些应用，由于网络延迟、带宽和隐私问

题等各类原因，必须在边缘节点上执行推断。例如，自

动驾驶汽车的推断，不能交由云端完成，否则如果出现

网络延时，则会发生灾难性后果[25]；大型城市动辄百万

的高清摄像头，其人脸识别如果全部交由云端完成，高

清录像的数据传输会让通信网络不堪重负。未来相当

一部分人工智能应用场景中，要求边缘处的终端设备

本身具备足够的推断计算能力。而目前边缘处理器芯

片的计算能力，并不能满足在本地实现深度神经网络

推断的需求。业界需要专门设计的AI芯片，赋予设备

足够的能力去应对未来越发增多的人工智能应用场

景。除了计算性能的要求之外，功耗和成本是在边缘

节点工作的AI芯片必须面对的重要约束。
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智能手机是目前应用最为广泛的边缘计算终端设

备，包括三星、苹果、华为、高通、联发科在内的手机芯

片厂商纷纷推出或者正在研发专门适应AI应用的芯片

产品。另外，也有很多初创公司加入这个领域，为边缘

计算设备提供芯片和系统方案，比如北京中科寒武纪

科技有限公司的 1A处理器[26]、北京地平线信息技术有

限公司的旭日处理器 [27]、北京深鉴科技有限公司的

DPU[28]等。传统的 IP 厂商，包括 ARM、Synopsys、Ca⁃
dence等公司也都为包括手机、平板电脑、智能摄像头、

无人机、工业和服务机器人、智能音箱等边缘计算设备

开发专用 IP产品。此外在终端应用中还蕴藏着智慧物

联网这一金矿，AI芯片只有实现从云端走向终端，才能

真正赋予“万物智能”。

4 AI芯片未来趋势

在AI芯片领域，目前还没有出现一款CPU类的通

用AI芯片，人工智能想要像移动支付那样深入人心，改

变社会，可能还差一个“杀手”级别的应用。无论是图

像识别、语音识别、机器翻译、安防监控、交通规划、自

动驾驶、智能陪伴、智慧物联网等，AI涵盖了人们生产

生活的方方面面，然而距离AI应用落地和大规模商业

化还有很长的路要走。而对于芯片从业者来讲，当务

之急是研究芯片架构问题。软件是实现智能的核心，

芯片是支撑智能的基础。当前AI芯片发展，短期内以

异构计算为主来加速各类应用算法的落地；中期要发

展自重构、自学习、自适应的芯片来支持算法的演进和

类人的自然智能；长期则朝通用AI芯片的方向发展。

4.1 通用AI计算

AI的通用性实际包括2个层级：第一个层级是可以

处理任意问题；第二个层级是同一时间处理任意问

题。第一层级的目标是让AI的算法可以通过不同的设

计、数据和训练方法来处理不同的问题。例如，利用现

在流行的深度学习方法训练AI下棋、图像识别、语音识

别、行为识别、运动导航等。但是，不同的任务使用不

同的数据集来独立训练，模型一旦训练完成，只适用于

这种任务，而不能用于处理其他任务。所以，可以说这

种AI的算法和训练方法是通用的，而它训练出来用于

执行某个任务的模型是不通用的。第二层级的目标是

让训练出来的模型可以同时处理多种任务，就像人一

样可以既会下棋，又会翻译，还会驾驶汽车和做饭。这

个目标更加困难，目前还没有哪一个算法可以如此全

能[29]。

4.2 通用AI芯片

通用AI芯片就是能够支持和加速通用AI计算的

芯片。关于通用AI的研究希望通过一个通用的数学模

型，能够最大限度概括智能的本质。目前比较主流的

看法是系统能够具有通用效用最大化能力：即系统拥

有通用归纳能力，能够逼近任意可逼近的模式，并能利

用所识别到的模式取得一个效用函数的最大化效益。

这是很学术化的语言，如果通俗地说，就是让系统通过

学习和训练，能够准确高效地处理任意智能主体能够

处理的任务。通用AI的难点主要有2个：通用性，包括

算法和架构；实现复杂程度。当前，摩尔定律的逐渐失

效和冯·诺伊曼架构的瓶颈这2个巨大的技术挑战也是

通用AI芯片需要考虑的问题。想要解决这2个问题仅

通过芯片的设计理念和架构创新是行不通的，还需要

取决于更先进的制程工艺、新型半导体材料、新型存储

器件以及人类对于自身大脑更进一步的认知[30]。

5 AI芯片面临的机遇与挑战

目前全球人工智能产业还处在高速变化发展中，

广泛的行业分布为人工智能的应用提供了广阔的市场

前景，快速迭代的算法推动人工智能技术快速走向商

用，AI芯片是算法实现的硬件基础，也是未来人工智能

时代的战略制高点，但由于目前的AI算法往往都各具

优劣，只有给它们设定一个合适的场景才能最好地发

挥其作用，因此，确定应用领域就成为发展AI芯片的重

要前提。但遗憾的是，当前尚不存在适应多种应用的

通用算法，人工智能的“杀手”级应用还未出现，已经存

在的一些应用对于消费者的日常生活来说也非刚需，

因此哪家芯片公司能够抓住市场痛点，最先实现应用

落地，就可以在人工智能芯片的赛道上取得较大优势。

架构创新是AI芯片面临的一个不可回避的课题。

需要回答一个重要问题:是否会出现像通用CPU那样独

立存在的AI处理器？如果存在的话，它的架构是怎样

的？如果不存在，目前以满足特定应用为主要目标的

AI芯片就一定只能以 IP核的方式存在，最终被各种各

样的SoC（system-on-a-chip）所集成。这无疑带来了新

的问题，芯片的体积和功耗是必须要考虑的重要因素，

传统芯片公司在 SoC的设计优化和工程实现上无疑比
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以算法起家的初创AI芯片公司更具经验。

从芯片发展的大趋势来看，现在还是AI芯片的初

级阶段。无论是科研还是产业应用都有巨大的创新空

间。从确定算法、应用场景的AI加速芯片向具备更高

灵活性、适应性的通用智能芯片发展是技术发展的必

然方向。未来 2年之内AI芯片产业将持续火热，公司

扎堆进入，但是到了2020年前后，则将会出现一批出局

者，行业洗牌开始，最终的成功与否则将取决于各家公

司技术路径的选择和产品落地的速度[31]。
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Present situation and future trend of artificial intelligence chips

AbstractAbstract The artificial intelligence chips (AI) chip is an important part of artificial intelligence technology. It is the hardware foundation
of AI algorithm and the essential of the AI era. This paper analyzes the state of the art, characteristics, potential technical trends and
marketing of AI chips, and forecasts the opportunities, challenges and future trends faced by AI chips.
KeywordsKeywords artificial intelligence chips chip; deep learning; reconfigurable computing ●
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