
　

　６５６　　 中　国　科　学　基　金 ２０１９年

科学论坛

面向神经形态计算的智能芯片与器件技术∗

王宗巍１† 杨玉超１,２† 蔡一茂１,２∗∗ 朱　涛３

丛　杨４ 王志衡５ 黄　如１,２∗∗

１ 北京大学 微纳电子学系,北京１００８７１;２ 北京大学 人工智能研究院,北京１００８７１;

３ 重庆大学 光电工程学院,重庆４０００４４;４ 中国科学院 沈阳自动化研究所,沈阳１１００１６;

５ 国家自然科学基金委员会 信息科学部,北京１０００８５

　　 收稿日期:２０１９Ｇ０６Ｇ０４;修回日期:２０１９Ｇ１０Ｇ１８

　　∗ 本文根据第２１６期“双清论坛”讨论内容整理.
　∗∗ 通信作者,Email:caiyimao＠pku．edu．cn;ruhuang＠pku．edu．cn
　　† 贡献相同

[摘　要]　基于第２１６期“双清论坛”关于人工智能芯片发展的主题报告和分组讨论,本文着重介

绍了面向神经形态计算的智能芯片与器件技术的国内外主要研究进展及存在的挑战,包括人工神

经网络加速器、基于传统CMOS的神经形态智能芯片、新型神经形态器件技术及基于新器件的神

经形态芯片等内容,探讨了神经形态智能芯片面临的关键问题和未来发展趋势.
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　　 自 ２０ 世 纪 ５０ 年 代 末 杰 克  基 尔 比 (Jack
Kilby)和罗伯特诺伊斯(RobertNoyce)发明集成

电路以来,集成电路的集成度随着摩尔定律持续

提高,推动着传统冯诺依曼架构计算机的性能快

速提升.冯诺依曼体系架构的基本特征为:处理

器单元与存储器模块分离,通过预先存储的不同软

件程序依指令顺序执行.这一特点使存储和计算单

元间的数据频繁交换成为掣肘,产生“存储墙”问题,
并且无法针对应用场景和需求的变化进行实时、自
适应的自我学习演化,难以实现智能化的数据和信

息处理.
与此同时,随着现代社会迈入信息化、智能化时

代,计算芯片的核心负载呈现多样化和智能化趋势,
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以自动驾驶、智能机器人、图像/语音识别、自然语言

翻译和数据挖掘为代表的一系列智能应用逐渐转变

为主流负载.这 一 系 列 新 的 应 用 场 景 进 一 步 使

冯诺依曼架构的“存储墙”问题和自适应性差的问

题凸显.特别是近年来随着摩尔定律面临尺寸缩小

的物理极限,集成电路产业工艺节点推进放缓,单核

处理器主频快速提高的进程基本停滞,难以满足未

来智能终端和智能计算平台面向移动端的应用场

景,学术界和业界开始寻求替代冯诺依曼体系架

构的新型计算范式.
早在１９４８年,图灵就提出“类脑计算”的构想,

即设计一种可以通过训练实现自我学习和演化的计

算硬件.早期人工神经网络研究借鉴了生物神经网

络中的神经元、突触连接性、网络结构等基本概念,
在此基础上进行简化,将生物神经网络抽象成由大

规模“突触”连接的“神经元”构成的类似于生物大脑

的神经网络,进而在网络拓扑和算法层面上实现对

生物神经网络的模拟,其工作原理与生物神经网络

存在较大的差异[１].
与传统的冯诺依曼体系架构不同,人工智能

芯片往往采用模拟人脑神经网络对信息感知和决策

的方式进行信息的收集、传输、处理和存储,更适于

在硬件平台上实现信息分布式计算与存储一体化,
特别是在多感官跨模态等非结构化数据与智能任务

处理应用场景下(图像、语音识别和自动驾驶),其在

功耗、能效、硬件开销方面的优势显著,有望成为大

数据及人工智能时代应对海量实时数据的颠覆性计

算范式.因此,人工智能芯片技术受到了学术界和

产业界的广泛关注.

１　人工神经网络算法加速芯片

人工智能正引领新的时代变革,近年来深度学

习在图像和语音识别等领域取得突破性进展.基于

人工神经网络的深度学习迅速崛起,在学术界与产

业界的共同努力下,取得了诸多里程碑式的突破,从
事深度学习研究的三位先驱也因此获得了２０１８年

的图灵奖.
在 深 度 学 习 基 础 上,谷 歌 ２０１４ 年 收 购 的

DeepMind团队开发了阿尔法围棋(AlphaGo),于

２０１６年３月和２０１７年９月分别战胜了围棋职业九

段选 手 和 围 棋 排 名 世 界 第 一 的 选 手. 然 而,

AlphaGo本质上还是运行在传统计算平台上的深度

强化学习软件算法,其在对弈时使用了超过１０００个

通用处理器(CPU)和近２００个图形处理器(GPU)

来执行围棋对弈这一单一任务,相对于人脑即使在

执行多样任务时的功耗水平,AlphaGo还有巨大差

距.由此可见,传统集成电路芯片及计算机采用的

信息处理及交换方式是制约人工智能技术发展的重

要技术瓶颈之一.
在传统架构基础上衍生出的人工神经网络算法

加速芯片应需出现,主要针对现有深度学习等较为

成熟的人工神经网络算法,通过 FPGA 或者 ASIC
方式设计芯片模块或者采用分布式存储的整体架构

提高能效比和速度.代表性成果有 Google研制的

TPU、麻省理工学院研制的卷积神经网络加速芯片

Eyeriss以及我国中科院计算所研制的支持深度神

经网络的“寒武纪”芯片等.这类智能芯片的特点是

针对人工神经网络算法的关键操作进行硬件固化或

者加速,相比传统CPU 和 GPU,具有速度更快和功

耗更低的优势,在近期取得了较为广泛的实际应用

进展.但是这类芯片通常面向特定领域的专门应

用,并且需要大量的数据训练神经网络,其较长的设

计迭代周期也增加了芯片的开发应用成本.

２　神经形态智能芯片

相比传统计算机,人脑无疑是更强大的智能平

台,具有在复杂甚至陌生场景条件下的自适应、获取

新信息和新技能的能力,以及进行交互、推理从而做

出决策的能力.同时,人脑也更高效、可靠,可以在

完成上述功能的同时保持低功耗和鲁棒性.总体来

说,人脑的生物神经网络具备以下优势:强自主学习

能力、高并行性、高容错性、高连接性,以及存算融合

和低功耗特性.其中,存算融合特性从根本上解决

了冯诺依曼体系架构的“存储墙”问题.
“类脑芯片”或者“神经形态芯片”是以模拟人脑

神经网络计算为基础的一种新型芯片.区别于传统

软件算法层面的人工神经网络,神经形态计算芯片

是以神经科学理论和生物学实验结果为依据,综合

认知科学和信息科学,参考生物神经网络模型和架

构,采用现有 CMOS器件/电路或者新型神经形态

器件模拟生物神经元和突触的信息处理特性,构建

以人脑神经网络为蓝本的具备信息感知、处理和学

习等功能为一体的智能化计算平台.神经形态计算

芯片根 据 实 现 技 术 路 径 主 要 可 分 为:基 于 传 统

CMOS的神经形态芯片和基于新型神经形态器件的

神经形态芯片两种类型.其中,基于新型器件的神

经形态芯片具有更低功耗、更小硬件代价、自适应、
自学习、自演化、高容错等显著优势,但目前尚处于
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探索性应用阶段.

２．１　基于传统CMOS器件和电路的神经形态计算

芯片

　　自２００４以来,各国政府及研究机构投入巨资开

展“类脑计算”研究.国内外一系列“脑计划”的开展

成功推动了基于传统成熟 CMOS工艺技术的神经

形态芯片研究(表１).这类神经形态芯片虽然区别

于传统集成电路芯片和人工神经网络加速芯片,但
构建芯片的基本结构———人工神经元及其连接人工

突触仍然采用基于 CMOS的数字电路或者数模混

合电路来搭建,要模拟单个神经元或者突触的行为

往往要靠多个CMOS器件组成电路模块来实现,集
成密度、功耗和功能模拟准确度都受到限制.尤其

是在CMOS尺寸已经缩小到接近物理极限的情况

下,依赖先进工艺的芯片能够构建的类脑神经网络

中神经元和突触数量还是远远小于人脑的规模.

表１　国内外神经形态芯片主要进展

芯片
核心器件/

电路

工艺
(nm)

神经元

个数

突触

个数

TrueNorth[２] 数字电路 ２８ １００万 ２．５６亿

SpiNNaker[２] １８核 ARM
芯 片,片 上

网络互联

１３０ １．６万 约１６００万

BrainScaleS[３] 数 模 混 合

电路,晶片

级集成

１８０ 每 片 晶 圆

上约２０万

每 片 晶 圆

上 约 ４
９００万

Loihi[４] 数字电路 １４ １３．１万 １３．１亿

天机２代[５] 晶体管 ２８ 约４００００ 约１０００万

达尔文[６] 晶体管 １８０ ２０４８ 个 神

经元
４００ 万 个

突触

　　这些成为限制此类神经形态芯片实现更复杂、
更高水平人工智能技术的重要障碍.

２．２　新型神经形态器件及神经形态智能芯片

不同于基于传统 CMOS器件的神经形态计算

芯片,基于新型神经形态器件的神经形态芯片从底

层器件仿生的角度出发,在器件层面即开始模拟生

物的基本信息处理单元———神经元和突触,在功耗、
硬件代价等方面具有显著优势,但目前尚处在探索阶

段.现 阶 段,国 内 外 研 究 机 构 已 经 基 于 忆 阻 器

(Memristor)、相变存储器(PhaseChangeMemory)、铁
电器件(FerroelectricDevice)、磁隧道结(Magnetic
TunnelJunction)、离子栅控晶体管等新型器件实现

了模 拟 突 触 和 神 经 元 的 功 能 并 取 得 了 重 要

进展[７３４].
在诸多新型人工突触器件中,忆阻器凭借其结

构简单、集成密度高和非易失性等一系列优势成为

神经形态智能芯片中突触器件的重要候选技术,得
到了众多研究者的重点关注.２００８年惠普实验室

在«自然»杂志上报道首次实验实现了由华裔科学家

蔡少棠(LeonO．Chua)提出的忆阻器[７].美国密歇

根大学研究人员在２０１０年率先基于银掺杂非晶硅

的忆阻器实现了突触可塑性的模拟,展示了忆阻器

在神经形态芯片中的应用前景[８].然而如何获得突

触权值良好的线性可调特性以及长/短时程可塑性、
脉冲时间依赖可塑性(STDP)等突触重要功能是基

于忆阻人工突触实现神经形态芯片的核心挑战.北

京大学研究团队提出了基于不同离子扩散速率的叠

层结构过渡金属氧化物忆阻器,利用离子扩散速率

的差异调控导电通道生长过程,成功实现了高线性

度人工突触[９],能够高效支持在线学习功能,同时有

助于降低电路设计的难度和复杂度.
研究表明,生物神经网络中实现记忆和学习的

基本机制与突触的长/短时程可塑性及脉冲时间依

赖可塑性密切相关.北京大学研究人员利用忆阻器

的两端电极模拟突触前膜和突触后膜,通过在忆阻

器两端施加特定脉冲波形使得叠加后的信号与脉冲

间隔时间相关,从而在实验上实现了突触的STDP
特性[９].美国密歇根大学研究人员利用电场与热作

用的耦合作用,将器件内部的局域温度弛豫作用作

为时间信息编码来模拟STDP行为[１０].华中科技

大学课题组基于钙钛矿材料的二阶忆阻器实现了生

物突触中的三相STDP规则,可以用于更加复杂的

模式识别和轨迹追踪[１１].国内外多个课题组相继

报道了基于忆阻器人工突触实现STDP等突触可塑

性,这些特性研究成功使神经形态芯片的实现成为

可能.
人脑的记忆并非一成不变,既有通过频繁重复

使用以增强的长时记忆,也有快速遗忘的短时记忆,
两者间的互相转换表现在突触上就是长时程可塑性

与短时程可塑性的可逆转变,对于生物体适应环境

有着重要意义.日本国立材料科学研究所(NIMS)
采用基于电化学原理的忆阻器,利用脉冲频率的变

化成功实现了人工突触的长时程可塑性与短时程可

塑性的可逆转变[１２].马萨诸塞大学的研究人员利

用扩散型忆阻器本身的“易失性”成功实现了短时程

的突触可塑性,这一“易失性”更加符合生物短时程

可塑性的机制,进一步丰富了电子突触的功能[１３].
基于忆阻器人工突触器件及其网络实现生物神

经网络中的非联想及联想学习行为是神经形态芯片
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实现类脑功能的重要探索.北京大学研究人员基于

单个多端忆阻器件成功模拟了在生物神经网络中多

个突触和神经元共同作用才能实现的习惯化及敏感

化等非联想学习功能[１４],并针对神经形态器件中普

遍存在的突触权值改变速率难调问题实现了具有自

适应学习速率的三端异源性人工突触,能够模拟对

生物系统认知记忆等功能起重要作用的异源突触可

塑性[１５],为实现复杂仿生功能器件和神经形态计算

奠定了基础.华中科技大学研究人员利用基于忆阻

器的电路模拟巴甫洛夫条件反射实验,成功实现了

学习与遗忘功能[１６].除此之外,研究人员还基于忆

阻器人工突触模拟了兴奋性突触后电流(EPSC)、双
脉冲易化(PPF)等典型的突触特性,并实现了联想

学习等功能.
人工突触还可以基于多种其他新型器件技术实

现.研究表明,相变存储器依赖材料相变实现电导

变化的物理机制使其模拟突触权值连续增加的变化

过程具有显著优势.美国斯坦福大学已基于相变器

件实现了多种形式的STDP学习规则[１７],但相变材

料非晶化过程趋于突变,难以较好地实现突触权值

连续减小的过程.法国研究机构 CEAＧLETI通过

将两个相变存储器组成的差分单元整体等效为一个

突触的方案缓解了相变材料非晶化过程导致的突触

权值陡变问题[１８].
基于磁隧道结也可以模拟突触可塑性.磁隧道

结的自由层磁化方向可以通过外加电流产生的磁场

或者自旋转移矩进行调控,当磁化方向与参考层磁

化方向同向时表现为低阻态,反之,则表现出高阻

态.美国普渡大学研究人员发现可以通过调控磁隧

道结的外加激励时间、幅度和频率实现突触长/短时

程可塑性的高精度模拟[１９].德国比勒费尔德大学研

究人员基于磁隧道结实现了突触的STDP特性[２０].
此外,传统晶体管结构与新材料的结合也可用

来模拟突触特性,实现新原理人工突触.南京大学

研究人员基于氧化物双电层材料研制了双电层晶体

管,并利用双电层晶体管人工突触成功实现了长/短

时程可塑性和STDP等学习法则[２１].北京大学研

究人员设计实现了兼具高仿生精度、高线性度、高对

称性的离子栅控型人工突触,可以在单个器件中实

现多种短时程、长时程突触可塑性及二者之间的可

控转变,并实现了与生物突触相当水平的超低能耗

(单脉冲３０fJ),在线性度、对称性、能耗等综合性能

方面达到了国际先进水平[２２].
总之,大脑神经网络中突触可塑性是实现感知、

学习及记忆等高等智能的关键环节.除了上述提到

的线性度、对称性、权值精度等权值量化特性和长/
短时程可塑性之外,为了可以利用人工突触构建大

规模神经网络,衡量人工突触器件性能的指标还包

括:可微缩性、一致性、能耗、开关比、保持特性、耐久

特性等.基于不同类型器件的特点可以有针对性地

优化特定的突触性能,但目前尚无一种器件可以很

好地达到所有的指标,因此研究可以低功耗、高精度

模拟上述可塑性的电子突触器件对于构建新型神经

计算芯片具有重大意义.
实现新型神经形态芯片的另一重要基本元件是

可以模拟神经元功能的神经形态器件.相比于突触

神经形态器件的研究,神经元神经形态器件的研究

进展则要缓慢得多,其中一个主要原因是生物神经

元的多样化发放行为难以通过现有器件以低功耗、
低硬件成本的方式精准模拟.２０１２年,惠普实验室

的研究人员在«自然材料»杂志上报道了基于莫特

材料的忆阻器和传统基本电路元件模拟 HodgkinＧ
Huxley(HH)神经元模型中的钠离子和钾离子通道

调节膜电位的功能,从而实现神经元的发放功能,更
易于降低神经元的硬件开销,为神经元器件的实现

提供了新思路[２３].IBM 苏黎世研究中心于２０１６年

展示了随机相变神经元电路,用相变材料的结晶化

过程代替传统 CMOS神经元的电荷积累过程模拟

神经元的积累发放特性,并能有效模拟生物神经元

带来的固有随机性[２４].北京大学在２０１８年基于忆

阻器和晶体管级联结构,用很少的硬件代价实现了

视网膜神经元的积累发放功能,并搭建了基于此神

经元的视网膜边缘检测网络,成功实现了图像处理

功能[２５].
神经形态器件的引入为构建低功耗、高效的神

经网络奠定了基础.基于新型神经形态器件的神经

形态计算芯片也已经开始崭露头角.加州大学圣芭

芭拉分校于２０１５年在«自然»杂志上报道了以金属

氧化物忆阻器作为权值阵列的在线学习神经网络,
实现了单层感知机算法,能够识别３×３像素黑白图

像中的图案,可以实现高度并行从而提高计算速度,
且利用忆阻器的非易失性存储大大降低了功耗[２６].
美国密歇根大学于２０１７年研制了利用忆阻器神经

形态器件与CMOS混合集成的原型芯片,可实现稀

疏编码,进而实现复杂图像的编码与重构[２７],并基

于忆阻型突触的短时程可塑性结合库网络算法,将
时序输入信息映射为高维空间特征信息,实现手写

体数字识别[２８].针对忆阻突触器件涨落性影响神
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经网络功能的共性难题,北京大学提出并实现了具

有高容错能力的模糊受限玻尔兹曼机神经网络,提
高了网络对于器件涨落性的容忍度,从而提供了通

过器件—网络协同设计实现高性能神经网络的新思

路和 新 方 法[２９].马 萨 诸 塞 大 学 在 ２０１７ 年 基 于

１T１R忆阻器阵列成功实现了模拟信号处理和图像

压缩处理等功能[３０],并在２０１８年利用之前提出的

扩散性忆阻器实现了神经元积累释放功能,与基于

忆阻器的突触阵列相结合实现了全忆阻神经网络,
成功实现了无监督学习和图像识别功能[３１].

３　总结与展望

人工智能是引领新一轮技术革命和产业变革的

核心驱动力.随着社会发展对各个行业智能化产业

升级的需求不断增加,未来神经形态计算有着广阔

的应用前景.
当前类脑神经形态计算的发展取得了可喜进展

和突破,但受限于现阶段对人脑及其复杂神经网络

系统的认识,从信息学和工程学角度的仿脑研究仍

处于初级阶段,必须通过神经科学、认知科学、计算

机科学、微电子学等多学科领域更加紧密的交流与

合作才能更进一步地推动对人脑和其神经网络系统

的工作原理与模式的深入解析与模仿.需要指出的

是,目前基于全神经形态器件的神经形态计算芯片

尚处在探索阶段,在器件、模型、架构和算法层面还

面临诸多挑战.
(１)神经形态器件层面:材料、机理和器件设计

的一体化研究体系.一方面,材料的选择将直接影

响神经形态器件的性能,需要筛选能够支撑高性能

神经形态器件的材料;另一方面,机理的选择和澄清

有利于对神经形态器件进行针对性地设计和优化;
此外,针对不同应用场景设计神经形态器件是未来

可能的发展趋势和研究方向.
(２)模型层面:基于生物模型的精确仿生多样

化人工神经元和突触模型.当前神经形态芯片中的

神经元和突触模型通常较为单一,其中神经元模块

只实现了简化神经元模型,尚无法模拟及描述生物

神经网络中的区块协同功能.同时,当前神经形态

芯片中突触局限于恒定突触强度或单一时程特性的

模型,难以协调不同时空位置神经元的连接性,无法

实现不同模式输入—输出的非线性整合.
(３)系统架构层面:具备自学习能力、鲁棒性和

低功耗的可重构系统架构.首先,在未来智能应用

场景下,硬件需能够根据环境变化实时调整自身参

数,实现硬件的可编程性;其次,容错能力是智能芯

片适应极端环境的保障,在一些复杂环境或存在人

为干扰的应用场景下,要求在架构层面提升抗干扰、
噪声等的能力,实现硬件的鲁棒性;同时,功耗约束

是智能芯片适应低功耗场景的基本要求.另外,现
有架构仍存在信息表达低效和冗余计算较多等问

题,需要架构创新来支持更加高效的编码和处理方

式、模型可扩展性.
(４)算法层面:可映射到硬件神经网络的高效

信息处理算法.当前脉冲神经网络训练算法的理论

发展还不够成熟,适合硬件实现的算法有待开发,为
实现神经元群编码、工作记忆、空间导航、预测跟踪

等功能提供有效的计算模型和理论基础.同时,数
据约束是智能芯片面临的新难题,特定场景的智能

任务不具有大样本数据集,存在数据限制和缺失的

问题,因此算法要具有小样本和模糊学习能力.
(５)脑机混合智能层面:神经形态智能芯片与

生物体的有机结合和智能交互.基于神经形态计算

芯片的脑机融合混合智能系统有望实现生物感知、
认知基本单元与智能芯片计算功能单元之间的多维

深度融合.目前针对脑机融合的混合智能研究在基

础理论框架、作用机制等方面仍面临很多挑战,需要

进一步探索.
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Abstract　Recapitulatingfromthediscussionupondevelopmentofartificialintelligentchipinthe２１６th
ShuangqingForum,therecentadvancesandscientificchallengesinintelligentchipanddevicetechnologyfor
neuromorphiccomputingareanalyzedinthispaper,includingartificialneuralnetwork accelerator,
neuromorphic chip based on conventional CMOS technology,emerging neuromorphic devices and
neuromorphicchips．Thekeychallengesandfuturedevelopmenttrendsforneuromorphicchipareoutlined．
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有关科学基金项目的研究进展和基金管理的研讨性论文.
本刊常设栏目:
管理纵横:探讨和交流科学基金项目申请、评审、管理和改革举措等方面的政策研究与深度解读.
研究进展:刊登有关学科的具有战略性、全局性、前瞻性的综述性和评论性文章,以促进学科间的了解、

交叉与融合.
科学论坛:围绕科技界普遍关注的热点与焦点问题,如基础研究、研究评价、同行评议、科研诚信、科研管理、科

学精神等展开讨论.
成果快报:报道和选登重要的、有影响的、具有代表性的科学基金项目研究成果以及优秀人才和优秀群

体介绍.
稿件要求:
稿件应以 Word文档提交,“研究进展”类综述性文章(８０００字左右)或“成果快报”类文章(３０００字左

右),投稿时请提交相关的高分辨率彩色图片一张,以供我们遴选作为«中国科学基金»的封面文章使用.
不同栏目稿件的体例格式应严格遵循本刊的相关要求,文章采用通栏排版,图表清晰并能够达到排版印

刷的要求,简化字以正式公布的为准,公式符号规范,力求内容充实精炼.文章正文前附中英文题目、作者、
单位、摘要(３００字以内)及关键词.稿件应附通信作者的真实姓名、工作单位、职务、通讯地址、邮政编码、电
话和电子邮件地址,以及第一作者和通讯作者的１寸照片和个人简介(不超过２００字).

文章请勿一稿两投,本刊自收到稿件之日起,一个月内将处理结果通知作者,如逾期未予答复,作者有权

另行处理,但需及时通知本编辑部.
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