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面向神经网络量化的计算机体系结构研究进展

郭 聪 冷静文 过敏意
(上海交通大学计算机学院 上海 200240)

摘 要 近年来,随着人工智能算法的突破和革新,深度神经网络模型在多元应用场景中展现出卓越性能。然而,
神经网络规模的快速扩张远超硬件加速器的发展速度,其庞大的参数量与计算需求导致现有加速器难以有效承

载。因此,为弥合人工智能算法与计算机硬件之间日益扩大的差距,神经网络量化技术已成为模型商业化部署中

最为有效的压缩解决方案。为同时提升神经网络加速效率与模型精度,研究者们开发了面向深度神经网络量化的

专用体系结构。这类创新架构通过定制应用专用集成电路(ASIC),在计算机体系结构的多个层级实现基于神经网

络量化的加速优化,最终实现运行效率提升、能耗降低、部署成本控制与模型精度保障的综合目标,有力促进人工

智能产业的可持续发展。本文系统梳理多维度视角下的神经网络量化新型架构,深度解析各类方案的技术特征,
并前瞻性探讨未来量化体系结构的演进方向。
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Abstract 
 

In
 

recent
 

years,
 

breakthroughs
 

and
 

innovations
 

in
 

artificial
 

intelligence
 

algorithms
 

have
 

led
 

to
 

significant
 

successes
 

for
 

deep
 

neural
 

network
 

models
 

across
 

various
 

task
 

scenarios.
 

However,
 

the
 

exponential
 

growth
 

in
 

the
 

scale
 

of
 

neural
 

network
 

models
 

has
 

outpaced
 

the
 

devel-
opment

 

of
 

existing
 

hardware
 

accelerators.
 

The
 

vast
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

computa-
tional

 

demands
 

make
 

deploying
 

neural
 

networks
 

on
 

current
 

accelerators
 

challenging.
 

To
 

bridge
 

the
 

gap
 

between
 

AI
 

algorithms
 

and
 

computer
 

hardware
 

advancements,
 

model
 

quantization
 

has
 

emerged
 

as
 

one
 

of
 

the
 

most
 

effective
 

compression
 

strategies
 

for
 

commercial
 

applications
 

and
 

the
 

proliferation
 

of
 

neural
 

network
 

models.
 

To
 

accelerate
 

neural
 

network
 

models
 

more
 

efficiently
 

and
 

achieve
 

higher
 

accuracy,
 

numerous
 

hardware
 

architecture
 

designers
 

have
 

developed
 

new
 

architec-
tures

 

specifically
 

for
 

deep
 

neural
 

network
 

model
 

quantization.
 

These
 

innovative
 

architectures,
 

de-
signed

 

for
 

model
 

quantization,
 

involve
 

application-specific
 

integrated
 

circuits
 

(ASICs)
 

and
 

focus
 

on
 

accelerating
 

and
 

optimizing
 

neural
 

network
 

model
 

quantization
 

across
 

various
 

levels
 

of
 

comput-
er

 

architectures.
 

This
 

approach
 

not
 

only
 

enhances
 

operational
 

efficiency
 

and
 

model
 

accuracy
 

but
 

also
 

reduces
 

energy
 

consumption
 

and
 

deployment
 

costs,
 

thereby
 

promoting
 

the
 

green
 

and
 

sustain-
able

 

development
 

of
 

the
 

AI
 

industry.
 

This
 

paper
 

explores
 

these
 

new
 

architectures
 

from
 

different
 

perspectives,
 

summarizing
 

the
 

features
 

of
 

various
 

schemes
 

and
 

providing
 

insights
 

into
 

potential
 

future
 

directions
 

for
 

novel
 

quantization
 

architecture
 

development.
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1 引 言

当前,人工智能技术已全面渗透至社会生活、科
技创新、商业运营及国家安全等关键领域,以前所未

有的广度和深度推动社会进步,现已成为我国国家

战略层面的核心技术。人工智能技术的研发与应用

是当下最具价值的研究方向之一,其中发展最为迅

猛的当属深度学习(Deep
 

Learning)[1]领域。在深

度学习的研究中,深度神经网络(Deep
 

Neural
 

Net-
work,DNN)[1]作为最具代表性的人工智能模型,其
架构设计受到生物神经系统的启发。模型由海量互

联的“神经元”单元构成,这些神经元按层次化结构

组织,典型架构包含输入层、隐含层和输出层。通过

迭代优化神经元间的连接权重,深度神经网络能够

自主提取数据中的深层特征与复杂关联,最终在多

种任务中实现自动化决策。
深度神经网络的训练与部署高度依赖于海量数

据和高性能计算资源,通过大规模数据训练可显著

提升模型精度。目前,其在图像识别[2]、目标识别与

检测[3]、语义分割[4]、图像生成[5]、自然语言处理[6]

等多个领域的性能已超越人类水平。特别值得关注

的是,基于Transformer架构[7]的大语言模型近年

来取得突破性进展,在机器翻译、信息检索、智能问

答和文本摘要等自然语言处理任务中表现卓越。

2022年底,OpenAI推出的ChatGPT[8]标志着自然

语言处理技术的重大突破,该工具仅用两个月就实

现月活跃用户破亿。2023年,国内深度求索(Deep-
Seek)公司相继推出 DeepSeek系列大模型,包括

2024年发布的 DeepSeek-V3[9]和2025年推出的

DeepSeek-R1[10]等产品,在多项基准测试中展现出

与国际先进模型相当的性能。这些进展共同推动了

中文大模型生态的发展,展现了人工智能技术的广

阔应用前景。
然而,随着神经网络技术的快速发展,模型规模

的不断扩大导致了数据存储需求激增和算力能耗大

幅攀升等问题。与此同时,摩尔定律的逐渐失效使

得计算机硬件性能提升难以匹配神经网络模型日益

增长的存储与计算需求。研究表明[11],2018—2022
年间,大规模语言模型的参数量每两年增长达410
倍,而同期硬件算力增速仅为3倍,这种指数级的差

距给神经网络的实际部署带来了严峻挑战。在此背

景下,开发高能效的深度神经网络架构显得尤为重

要。当前,由于参数量庞大和计算复杂度高,深度神

经网络的计算效率受到严重制约,模型轻量化已成

为推动深度学习技术发展的关键突破口。

2020年,《麻省理工科技评论》将轻量化人工智

能(Tiny
 

AI)评为年度十大突破性技术[12],引发了

学术界对 AI轻量化问题的广泛关注。该报告指

出,当前AI研究过度依赖数据和算力的堆叠,不仅

导致严重的碳排放问题,还制约了算法性能的进一步

提升。轻量化 AI技术通过模型压缩(Model
 

Com-
pression)技术[13-14]有效解决了这一困境,其主要技

术路径包括知识蒸馏、网络剪枝、量化压缩和高效网

络设计等。这些方法能显著减小模型规模,降低存

储需求和计算负载,使深度神经网络得以在移动终

端、物联网设备等资源受限的环境中高效部署。随

着边缘计算的普及,模型压缩技术为实现绿色 AI
发展提供潜在支撑。

知识蒸馏[15]:采用“教师—学生”学习框架,通
过软目标传递大模型的知识表征能力,使轻量化模

型在参数量显著减少的情况下仍能保持接近原模型

的预测精度。网络结构设计[16]:针对边缘计算场景

设计的专用网络结构,通过深度可分离卷积等创新

算子,在保持模型性能的同时大幅降低计算复杂度。
模型剪枝[17]:基于权重重要性评估,移除神经网络

中冗余的连接和参数。虽然能有效压缩模型规模,
但由于其产生的非结构化稀疏模式,在实际部署中

需要专用硬件或软件框架支持。神经网络量化[18]

将模型参数和激活值从浮点型(如FP32)转换为低

位宽定点表示(如INT8),可减少75%以上的存储

开销,并利用现代处理器的SIMD指令实现计算加

速,是目前商业化部署最广泛的轻量化技术。
在上述轻量化技术中,知识蒸馏、轻量网络设计

和模型剪枝主要侧重于算法层面的创新。值得注意

的是,模型剪枝由于会生成非结构化的稀疏模式,难
以有效适配现有人工智能加速器的计算架构。因

此,本研究将重点放在深度神经网络量化技术的体

系结构创新上,从硬件设计的角度系统性地总结面

向量化计算的新型加速器架构。深度神经网络量化

的核心在于将网络中的高精度参数(如32位或16
位浮点数)转换为低位宽表示(如8位或4位整数)。
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这一转换过程能够显著降低模型的存储需求和计算

资源开销,从而提升推理速度和能效比。量化技术

本质上是在模型精度和计算效率之间寻求平衡———
通过可控的精度损失换取更高的运行效率,使其特

别适合部署在移动设备和嵌入式系统等资源受限的

环境中。
人工智能应用的迅速发展依赖于芯片物理基础

的快速发展。人工智能算法实现、大规模数据获取

和存储,以及计算能力,都与芯片技术密不可分。为

了支持深度神经网络的特性,芯片厂商通常在硬件

层面设计相应的应用专用的集成电路(ASIC),以适

应新的算法特性,例如英伟达的张量核心(Tensor
 

Core)[19]和谷歌的 TPU 加速器[20]。同样,随着量

化技术的进一步发展,研究人员和芯片厂商越来越

注重面向深度神经网络量化的新型体系结构的研发

工作。新型面向神经网络量化的人工智能加速芯片

可以在更小的物理空间内提供更强的计算能力,并
以更低的能源消耗支持人工智能应用的训练和执

行。基于低精度(量化)模型的人工智能芯片已经被

广泛部署在消费者设备中。
本文系统性地研究神经网络量化技术在计算机

体系结构领域的创新,从多方面探讨面向量化计算

的加速器架构设计方案。如图1所示,研究内容主

要分为以下部分。

图1 综述内容概述

第2节详细阐述神经网络量化的研究基础,包
括量化场景、粒度划分以及优化算法的基本原理;第

3节分析主流AI芯片支持的传统数值类型(整型与

浮点型)及其计算特性;第4节重点讨论新型专用数

值类型的设计方法,这类定制化数值表示通常需要

重新设计计算单元,与商用硬件存在兼容性挑战;第

5节深入探究量化体系结构的创新设计。区别于单

一计算单元的优化,量化体系结构需要从存储访问

到计算核心进行全局重构,以支持多样化的量化方

案。本文将其归纳为多精度量化和多类型量化两大

方向,为未来架构设计提供理论参考;第6节介绍新

型神经网络设计范式。以脉冲神经网络[21]为例,这
类方案不仅将网络表示为脉冲信号(可视为极致的

二值量化),更需要全新的模拟电路加速器设计,在
延续量化思想的同时开创了全新的体系结构研究方

向;第7节对面向深度神经网络的计算机体系结构

研究进行了全面总结。通过系统分析各类通用及专

用加速器的架构特征,本研究揭示了神经网络加速

器的发展规律与设计范式。基于对现有技术的深入

剖析,我们进一步提出了量化专用加速器的未来发

展方向,为后续研究提供了重要的理论指导和技术

路线参考。

2 神经网络量化的研究基础

本节介绍了关于神经网络量化[14]的基础方法

和定义,为后文对新型体系结构的总结提供知识背

景支撑。

2.1 量化公式

  对于量化后的元素(值)ŵ,其量化和反量化的

函数可以概括为以下方程式:

q=Clamp Quant w
s  ,min,max􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,

ŵ =s·Dequant(q)。
其中,w 是原始的数值,s是量化比例系数(简称比

例系数),比例系数可以将原始的高精度数值的范围

转化到可量化的数值范围,而min和max分别是数

值的量化范围中的下限和上限。Quant 是量化函

数,量化的主要操作就是将通过比例系数缩放后的

数值“量化”到目标低精度数值类型的格式,这一过

程会产生精度损失。q 为经过量化后的低精度数

值,通常可以用低精度(如4比特)整型或浮点型表

示。例如,将缩放后的浮点数值5.826量化到整数

6,是典型的整型数值类型的量化操作。对于均匀量

化(即INT整型量化),量化函数实际上是一个四舍

五入函数。而对于浮点数,以及复杂的自定义数值
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类型来说,需要开发人员设计对应的量化函数以及

反量化函数。

Clamp是截断函数,该函数可以将所有数值截

断在上限和下限之间,满足量化后的数值表示的要

求。例如,对于8比特有符号整型量化的数值上限

是127,下限是-128。在后文的公式中,本文通常

省略表示截断函数,默认量化函数中包含了截断函

数且满足量化数值类型的设计要求。
反量化操作函数Dequant可以将已量化的值解

码回原始高精度类型 ŵ,例如32位Float数值类

型。这对于量化的实现较为关键,可以快速衡量量

化操作对于模型精度的影响,并且也是现有量化框

架中必要的操作,可以在量化空间和非量化空间进

行转换,拓展了量化的应用场景。

2.2 量化场景

  面向神经网络的量化常常应用在通用矩阵乘法

(General
 

Matrix
 

Multiplication,GEMM)运算中。
图2展示了矩阵乘法运算。首先,乘法运算的公

式为C=A×B,其中A 和B 分别代表两个二维

矩阵,大小分别为(M×K)和(K×N)。对于神

经网 络 中 的 全 连 接 层(Fully
 

Connected,FC)来
说,A 矩阵通常代表输入(Input)矩阵,而B 矩阵

可以表示权重(Weight)矩阵。很显然,根据矩阵

乘法的计算规则,C 矩阵对应于输出(Output)矩
阵,大小为(M×N)。

图2 矩阵乘法的量化场景和粒度

2.3 量化粒度

  矩阵乘法的量化粒度在很大程度上会影响量化

的效率。通常来说,量化一般分为以下几种模式:张
量(Tensor-wise)量化、通道(Channel-wise)量化以

及分组(Group-wise)量化,如图2所示,这三个层级

的量化粒度依次减小。

(1)张量量化

对于矩阵乘法来说,张量(Tensor-wise)量化就

是对整个矩阵量化,这也是量化方案中最基础的方

式。对于输入矩阵A 和权重矩阵B 分别使用一个

比例因子和量化函数,因此不需要额外的硬件开销

是最基础的量化方式。其量化公式如下:

Â=Quant A
sA  ,B̂=Quant B

sB  ,
Ĉ=Dequant Â×B̂  ,

C=sA·sB·Ĉ。

其中,Â 和B̂ 分别表示量化后的两个矩阵,sA 和sB

分别表示两个矩阵的比例系数。经过低精度的矩阵

乘法运算Â×B̂ 得到低精度结果矩阵Ĉ 后,再通过

反量化函数和比例系数得到最终结果C 矩阵,其

中,Ĉ 矩阵的比例系数sA·sB 通常由量化算法给

出,可以由输入矩阵A 和权重矩阵B 直接计算而

来。在上述公式中可以看出,在计算出低精度矩阵

Ĉ 的结 果 后,只 需 要 通 过 一 个 逐 元 素(Element-
wise)的乘法操作即可转换为原始的高精度数值,因
此这个操作对于现有硬件(如GPU)非常友好。而

量化后的低精度矩阵乘法运算可以大幅降低访存和

计算代价,因此,张量(Tensor-wise)量化是最基础

的量化方式。
(2)通道量化

通道(Channel-wise)量化[22],通常是针对权重

矩阵B 的特殊量化方案。如图2所示,通过对矩阵

B 的每一个通道给定一个独立的比例系数和量化函

数,进而可以进行细粒度的量化操作。其量化公式

如下:

Â=Quant A
sA  ,B̂i=Quant

Bi

sBi
  ,

Ĉi=Dequant Â×B̂i  ,

Ci=sA·sBi
·Ĉi。

其中,B̂i 和Ĉi 分别代表矩阵B 和矩阵C 的第i列

(通道),如图2所示,矩阵B 和矩阵C 包含有N 列

通道。而对比原始的张量量化,对于权重矩阵的通

道量化只是将权重矩阵的比例系数从一个数值的标

量,变为包含多个数值的向量,该向量大小等于通道

的数量,即向量长度为 N。权重矩阵的通道一般特

指权重矩阵的列,对于每一列权重都需要和每一行

的输入进行点积(dot-product)操作,因此每一列权

重可以有一个独立的比例系数而不影响量化后的矩
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阵乘法运算。只需要在反量化时,对矩阵C 的每一

列(通道)乘上不同的比例系数即可,这种操作也可

以被现有的硬件支持。通道量化因为其较小的粒度

往往有较好的量化效果,而且对硬件十分友好,而被

广泛应用。
需要指出的是,通道量化一般只应用在权重矩

阵中。对于输入矩阵通常采用张量层级的量化,并
且其比例系数在运行前已进行预处理,在运行时是

一个固定参数。主要原因在于,输入矩阵通常在运

行时动态生成,其每一行的输入都是一个独立的输

入样本,对于每一个样本在运行时进行量化系数的

动态分析以及量化范围的确定是非常耗时的[18]。
而且,如果输入矩阵和权重矩阵同时采用量化,会导

致输入矩阵的比例系数也变为向量形式,而在反量

化处理时,A 和B 两矩阵相关的比例系数向量,就
需要一次额外的外积矩阵乘法,计算代价较高。因

此,大多数量化框架对输入矩阵(A)采用张量量化,
而对权重矩阵(B)采用通道量化。

(3)分组层量化

目前,一些量化算法[23]提出了分组层次(Group-
wise)的量化方法,也称为分块层次(Block-wise)。
如图2所示,这种量化本质上是进一步降低了量化

的粒度,对于每一个分组设置一个独立的比例因子

和量化方案。然而,这种量化方法是无法在现有硬

件上计算的。如果权重矩阵或输入矩阵中的一个通

道存在两种不同的分组,每个分组具有不同的比例

系数,这种两个分组将无法直接进行计算。因为在

这两个分组中,同样的量化后数值有着不同的实际

值,如果直接计算并累加,其计算结果将没有意义。
因此,分组量化往往需要较为复杂的特定硬件支持

和设计。而在现有的硬件中,这些分组量化方案[23]

往往只能通过实时反量化,将分组量化的值转换为

原始高精度数值,才能进行矩阵乘法计算,并不能节

省计算的开销,所以这种方法更类似于一种内存压

缩方案。

2.4 量化优化算法

  训 练 后 量 化 (PTQ)[22-26]和 量 化 感 知 训 练

(QAT)[18,27-31]。量化感知训练(QAT)是重新训练

网络并减轻量化引入的精度下降的最有前途的技术

之一。然而,训练过程耗时且成本高。QAT需要在

训练过程中模拟量化,这将耗费大量的时间进行重

新训练和超参数调整。相比之下,PTQ直接将训练

好的模型进行量化。因此,PTQ由于不需要任何微

调或重新训练过程而备受关注,但其精度下降比较

严重。总的来说,PTQ对现有大语言模型的量化较

为友好,被广泛使用。

3 传统量化方案的问题和挑战

随着神经网络量化的发展,各大硬件厂商都在

商用芯片中对低精度神经网络模型做了有效支持。
在人工智能发展初期,早期的深度学习模型通常使

用单精度(FP32)数值类型对模型进行计算。2015
年前后,众多学者发现[17],在现有的深度神经网络

模型中存在显著的参数冗余性,因此可以使用低精

度数值类型对神经网络进行量化而不损失精度。例

如,2016年,Benoit
 

Jacob等学者提出端到端的整型

卷积神经网络可以从输入到输出只使用8比特整型

数值类型来进行计算[18],是神经网络量化的早期代

表性工作。自此,神经网络的量化便受到众多研究

人员的关注,从而也引起了硬件厂商的关注。由于

硬件设计的兼容性,现有商用芯片往往都是基于

传统的数值类型设计新型数值类型以减少对现有

硬件和软件框架的修改。本节将介绍传统的数值

类型,以及其在现有的神经网络量化中所遭遇的

挑战。

3.1 传统数值类型介绍

  在计算机体系结构的发展中,运算单元中的数

值计算是计算机设计中最重要的部分之一。其中以

整型数(INT)和浮点数(Float)最为常见。
表1为常见的整型(INT)数值类型和表示范

围,从早期的8位计算机(如8080处理器[32])到目

前64位(如英特尔酷睿系列处理器[33])计算机可以

支持的计算字长和比特位宽越来越大,目前可以支

持64位的整型数计算。整型也是在计算机中最基

础的计算和数值类型,其可以精确地表示整数。但

整型的表示范围较小,无法表示小数和大数。

表1 整型数表示方法

比特数
无符号数 有符号数

下限 上限 下限 上限

8 0 255 -128 127
16 0 65535 -32768 32767
32 0 232-1 -231 231-1
64 0 264-1 -263 263-1

浮点(Float)数值类型目前也是现代计算机主

要支持的数值类型之一。目前,IEEE已经为浮点

数指定了一系列的标准,即IEEE二进制浮点数算

术标准(IEEE
 

754)标准[34],该标准是20世纪80年
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代以来使用最广泛的浮点数运算标准,为众多的商

用计算机的浮点运算器所采用。浮点型可以用以下

公式表示:

Float=sign×2exp-bias ×1.mant。
其中,sign 表示浮点数的符号位;exp 表示指数值

(exponent),也称为阶码;mant 表示小数值(man-
tissa),称为尾 码,表 示 为 二 进 制 小 数;bias 则 是

IEEE
 

754标准中所强调的指数偏移量,该偏移量对

于某一种浮点数值类型来说是一个常量。浮点数的

实际值等于符号位(sign)乘以指数减去偏移值(ex-
ponent-bias)的二次幂,再乘以小数值(1.mantis-
sa),其中IEEE标准规定每个浮点数中蕴含有一个

隐藏位,计算时需要将尾码值视作小数,在小数点前

增加一位1。详细的浮点数介绍可参考相应的公开

标准,IEEE
 

754标准的数值统计如表2所示,其中

所有数值的符号位都只有1位。

表2 浮点数类型

比特数 名称 符号位 阶码位 尾码位

16 半精度 1 5 10
32 单精度 1 8 23
64 双精度 1 11 52
128 四倍精度 1 15 112

其中,单精度(FP32)和双精度(FP64)浮点数最

为常用,在现有的商用处理器上被广泛采用。IEEE
 

754标准在2008年有了一个较大的更新[35],在标准

中明确定义了半精度浮点数(FP16)和四倍精度浮

点数(FP128)。其中,半精度浮点数(FP16)现在已

经被广泛用于神经网络的训练和推理过程。
随着神经网络的不断发展,特别是大语言模型

的出现,神经网络的巨大参数量使得模型难以在现

有的硬件中运行。因此,许多新型低精度数值类型

不断涌现。相比于整型数值类型的单一设计空间,
浮点数因此具有较大的设计空间而被新型数值类型

设计采用。在本文中以ExMy 表示基于浮点类型

数设计的数值类型,其中x 表示阶码比特宽度,y
表示尾码比特宽度,常见的数值类型如表3所示。

表3 新型浮点数类型

比特数 名称 阶码位 尾码位 机构

4 FP4 2 1 NVIDIA
8 FP8

 

E4M3 4 3 NVIDIA
8 FP8

 

E5M2 5 2 NVIDIA
16 BrainFloat

 

(BF16) 8 7 Google
16 DeepFloat 6 9 IBM
19 TensorFloat

 

(TF32) 8 10 NVIDIA
24 FP24 7 16 AMD
24 PXR24 8 15 Pixar

  除了浮点数数值类型,现有硬件也支持低精度

的整型数值类型,例如INT4和INT2,甚至是1比

特数值,部分上述新型数值类型只有在学术报告中

提出,尚未大规模商用。

3.2 商用加速器低精度数值类型设计

  随着人工智能技术的快速发展,特别是在深度

学习领域,芯片厂商对低精度计算的研究与优化已

成为关键,以应对庞大的数据处理需求并显著提升

计算效率。表4总结了现有大规模商用的人工智能

芯片中主要使用的低精度数值类型的研究,涵盖了

英特尔公司的酷睿系列CPU[33]、AMD公司面向人

工智能应用所开发的 MI系列GPU[36]、英伟达公司

的GPU[37],以及谷歌公司神经网络训练研发的专

用加速器 TPU[20]。其中,“首次”代表该系列处理

器是首次支持该数值类型;“支持”代表该处理器支

持该类型,但不是该系列的首次支持;“—”代表该处

理器不支持该数值类型;“取消”代表该处理器上一

代支持该类型,但是这一代中不再支持。表4中只

列出了处理器系列的关键节点,新增和移除了某种

数值类型,并未将所有的处理器型号列出。
(1)英特尔CPU
CPU虽然并不是现有深度神经网络的主流运

行平台,但是英特尔公司仍然面向人工智能领域的

低精度计算特征进行了特定的优化和设计。英特尔

在AI领域对低精度计算的优化表现在其酷睿系列

CPU[33]及 AVX512指令集[38]的不断迭代上。从

Sky
 

Lake开始,英特尔引入了INT8和INT16类型

的支持,并首次在Cooper
 

Lake中引入BF16类型

以及在Alder
 

Lake中引入FP16类型,展现了其对

提高AI计算性能的重视。这些技术进步不仅提高

了处理速度,也减少了能耗,使得英特尔的产品能在

AI应用中更高效地运行,同时也为未来更高效的芯

片设计奠定了基础。
(2)AMD

 

GPU
AMD以其MI系列GPU[36]为人工智能市场提

供强大的计算支持,从 MI50到 MI210,该系列对低

精度计算的支持持续增强。自 MI50开始,该系列

就专为人工智能应用设计,因此原生支持多种低精

度数值类 型,例 如INT8和 FP16数 值 类 型。在

MI100中,AMD首次支持了BF16,而 MI210首次

支持了INT4,为AI应用提供了更高效的计算选项。

AMD的GPU通过支持广泛的数值精度类型,使其可

以在多种场景下获得更高的运行效率。AMD通过

这些技术进展,提高了其产品的市场竞争力,为用

4641 计  算  机  学  报 2026年



    表4 部分芯片所支持的数值类型汇总

处理器/架构 发布时间
峰值性能

Tops
INT
32

INT
16

INT8INT4INT1 FP32 FP16 BF16 TF32 FP8 FP4

Intel
 

Sky
 

Lake 2015年8月 — 支持 首次 首次 — — 支持 — — — — —

Intel
 

Cooper
 

Lake 2020年6月 — 支持 支持 支持 — — 支持 — 首次 — — —

Intel
 

Alder
 

Lake 2021年11月 — 支持 支持 支持 — — 支持 首次 支持 — — —

AMD
 

MI50 2018年11月 53(INT8) 支持 — 首次 — — 支持 支持 — — — —

AMD
 

MI100 2020年11月 92.3(INT4) 支持 — 支持 首次 — 支持 支持 首次 — — —

AMD
 

MI210 2022年3月 181(INT4) 支持 — 支持 支持 — 支持 支持 支持 — — —

NVIDIA
 

Pascal
(P100)

 

CUDA
 

Core
2016年4月 21.2(FP16) 支持 — — — — 支持 首次 — — — —

NVIDIA
 

Pascal
(P4)

 

CUDA
 

Core
2016年9月 21.8(INT8) 支持 首次 首次 — — 支持 — — — — —

NVIDIA
 

Volta
(V100)CUDA

 

Core
2017年5月 15.7(FP32) 支持 取消 取消 — — 支持 — — — — —

NVIDIA
 

Volta
 

(V100)
Tensor

 

Core
2017年5月 125(FP16) — — — — — — 首次 — — — —

NVIDIA
 

Turing
(2080Ti)Tensor

 

Core
2018年8月

113.8(FP16)
455.4(INT4)

— — 首次 首次 — — 支持 — — — —

NVIDIA
 

Ampere
(A100)Tensor

 

Core
2020年5月

312(FP16)
1248(INT4)
4992(Binary)

— — 支持 支持 首次 — 支持 首次 首次 — —

NVIDIA
 

Hopper
(H100)Tensor

 

Core
2022年9月

1000(FP16)
2000(INT8)

— — 支持 取消 取消 — 支持 支持 支持 首次 —

NVIDIA
 

Blackwell
(B100)Tensor

 

Core
2024年3月

7000
(FP8/INT8)
14000(FP4)

— — 支持 — — — 支持 支持 支持 支持 首次

Google
 

TPUv1 2016年5月 92(INT8) — — 首次 — — — — — — — —

Google
 

TPUv2 2017年5月 46(BF16) — — 取消 — — — — 首次 — — —

Google
 

TPUv3 2018年5月 123(BF16) — — — — — — — 支持 — — —

Google
 

TPUv4i 2021年5月 138(BF16/INT8) — — 支持 — — — — 支持 — — —

 注:峰值性能:Intel官方不再公布算力数据。不考虑稀疏算力。

户提供了更多的灵活性和选择,以应对不同的计算需求。
(3)英伟达GPU

 

CUDA
 

Core
英伟达的CUDA

 

Core[39]一直是其 GPU的核

心组成部分,是一种通用计算核心。从Pascal架构

开始,英伟达就通过CUDA
 

Core在各种精度级别

上进行了优化,特别是在Pascal(P100)架构中首次

引入对FP16的支持以及Pascal(P4)中首次引入对

INT16和INT8的支持。这一优化提升了神经网络

训练和推理的处理速度,使得英伟达的GPU在执

行深度学习应用时,能够提供更快的响应速度和更高

的数据吞吐量。然而在2018年,Volta相比于上一代

的Pascal架构甚至取消了对INT16和INT8的支持。
从这个现象我们也可以发现,英伟达公司对CUDA

 

Core的定位已从面向神经网络的主要计算单元变为对

于Tensor
 

Core的辅助计算单元,而Tensor
 

Core已经

变为英伟达公司面向AI应用的主要计算核心。
(4)英伟达GPU

 

Tensor
 

Core
英伟达的 Tensor

 

Core[19]技术是其近年来最

新的技 术 突 破,专 为 深 度 学 习 和 AI计 算 设 计。
自 Volta架构引入以来,Tensor

 

Core通过专门的

硬件加 速 器 优 化 了 深 度 学 习 的 矩 阵 乘 法 运 算。
如前文所述,矩阵乘法正是大多数神经网络结构

的基础,占 据 绝 大 部 分 的 运 行 时 间。在 第 一 代

Volta架构的Tensor
 

Core设计中仅支持FP16类

型计算。
在随后的Turing架构中,Tensor

 

Core进一步

增强了对整型计算INT8和INT4的多种精度的支

持。而在Ampere架构中又对新型数值类型INT1
(Binary)、BF16和 TF32等格式的支持,显著提升

了计算效率和硬件利用率。而在 Hopper架构中,
英伟达首次支持了FP8格式,并具有E5M2和E4M3
两种类型。而在最新的Blackwell架构中则支持了

FP4数值类型,这是商业芯片中最早支持FP4类型

的加速器。英伟达通过不断创新使得其 Tensor
 

Core技术成为市场上最为先进的解决方案之一,为

AI研发提供了巨大的动力。
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(5)谷歌TPU
谷歌的TPU加速器[20]专为优化神经网络训练

和推理而设计。从TPUv1到TPUv4的演变中,谷
歌不断提升对低精度操作的支持,尤其是在TPUv2
中首次提出并支持BF16数值[20]类型。TPU通过

高度优化的硬件设计,使得大规模的神经网络训练

更加高效和经济,特别是在处理大型模型如GPT[8]

和BERT[40]时,TPU显著提升了训练效率。
通过分析这些领先企业的产品线和技术,可以

看到低精度数值类型在人工智能芯片中的应用正在

快速发展,旨在解决深度学习模型庞大的参数和计

算量所带来的挑战。这些技术的持续进步不仅推动

了人工智能硬件的发展,也为复杂的人工智能应用

提供了坚实的技术支持。可以发现,对于低精度的

支持是目前神经网络量化的一个重要趋势,也从侧

面说明神经网络中存在大量的冗余特性。

3.3 现有数值类型存在的问题和挑战

  现有商用芯片中所采用低精度数值类型设计仍

然局限在浮点数和定点数这两种类型。从本质上来

讲,上述两类数值类型设计方案的前提仍然是需要

兼容现有商业芯片,以最小的设计和制造成本生产

大规模可商用的处理器。因此,基于整型或者浮点

型的简单设计仍然存在一定的局限性并不能很好地

适应深度神经网络的量化过程。
多项量化工作都已经提出整型(INT)数值类型

并不适合神经网络的量化。在深度神经网络中的张

量的数值分布大部分服从高斯分布,而最常用于量

化的INT类型则是典型的符合均匀分布的数值类

型,这个现象已经得到普遍共识。发表在 MICRO
会议上的工作 ANT[41]对这个问题给出了理论分

析。许多量化工作将原模型和量化模型之间的均方

误差(MSE)作为优化目标。这种方法在数字图像

处理领域是一种常见的度量方法,MSE度量方法可

以由以下公式定义:

MSE=E x-x̂  2  

=∫x-x̂  2p(x)dx。

其中,x 和x̂ 分别表示原始值和量化值,p(x)是张

量的概率密度函数。很显然,MSE和张量的分布有

直接关联。因此,如果其量化的数值类型的数值分

辨率的分布类似于张量分布,就可以显著降低量化

前后的 MSE,这也是许多非整型量化方法的核心依

据[31,42-44]。也正因如此,英伟达最新的GPU
 

H100
中就已经增加了 FP8的量化方式以取代之前的

INT8量化,从而得到更好的量化效果,甚至支持了

模型的训练过程。

Float类型在高精度(如32比特)情况下有着较

好的表示范围。但同样,类似于整型量化,在低精度

情况下其表示能力受限。正如表3所示,FP4,FP8
的阶码的表示范围依然存在较大局限。如果简单使

用固定的浮点表示方式,低精度的浮点数只能表示

固定的数值范围,而这种范围并不能很好地反映神

经网络中数值的分布情况。因此,大量的研究在浮

点类型的基础上,面向神经网络的数值分布进行了

进一步的改造和设计。

4 面向神经网络的数值类型设计

类似于神经网络专用加速器的设计理念,众多

研究人员提出面向深度神经网络量化的专用数值类

型设计,这些设计适应了神经网络的数值特征。因

此,这些设计不是对整型和浮点型的简单拓展,往往

具有更复杂的设计,并且需要一定的硬件和软件的

支持。本节归纳和总结了部分的人工智能专用的数

值类型设计。目前,面向神经网络的特征,研究人员

设计了多种新型数值类型,并被广泛引用在各种应

用当中。这些新型数值类型旨在优化数值表示,以
减少计算复杂度、降低功耗并提高推理速度。以下

将详细介绍部分典型的面向神经网络专有化新型数

值类型设计,及其特点和应用场景。
新型数值类型设计主要侧重于对数值类型内部

表示的区域进行重新构造。图3是一个典型的数值

类型设计范式[45]。首先,符号位、阶码位、尾码位三

个区域和传统的浮点类型的编码方案类似。不同的

是,现有的新型数值类型往往会增加一个控制(Re-
gime)位的比特区域,该区域的设计可以引入更多

的信息,可以根据这些信息确定后续阶码和尾码的

长度。从而可以得到内部可变长的数值类型设计方

案,而整体上又是定长的方案。后文将根据这种区

域的定义介绍新型数值类型设计。

图3 新型数值类型的比特位定义

Power-of-Two
 

Quantization
 

(PoT)[43]是一种

将数值限制在2的幂次方的量化方法,例如1,2,4,

8等。这也意味着PoT只保留了符号位和阶码位。
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这种方法在数字电路中非常适合硬件加速,因为乘

以2的幂次方可以通过移位操作实现,而无需复杂

的乘法运算。PoT特别适用于资源极端受限的嵌

入式系统和移动设备。然而,这种量化方式可能导

致神经网络模型在精确度上产生很大的损失。为了

改善PoT的精度限制,Additive
 

Power-of-Two
 

Quanti-
zation

 

(APoT)[42]在PoT的基础上进行了扩展,它
通过累加若干个PoT值来表示数值,从而实现更精

细的量化级别。这种方法结合了高效计算的优点和

更精细的量化要求,能够在保持神经网络较高精度

的同时实现高效计算。

Adaptive
 

Float[44]采用了一种新颖的浮点数表

示方法,它为每个张量配置了一个偏移量,并动态调

整浮点数的指数部分和尾数部分。这种自适应调整

使得Adaptive
 

Float能够根据数值的实际分布情况

在不同计算阶段或数值块之间调整数值精度。虽然

它在面积上比传统的定点数运算器稍大,但提供了

更高的灵活性并保证了较高的模型精度。

Posit[45]是一种新兴的数值表示形式,旨在取代

传统的浮点数表示,以提供更高效的精度和计算性

能。Posit保留了全部的符号位、控制位、阶码位以

及尾码位。它是由John
 

L.
 

Gustafson于2017年提

出,属于一种定长的数值类型,与IEEE
 

754浮点数

相比,Posit提供了更大的动态范围,并且在接近1
的数值范围内拥有更多的有效位(但对于非常大或

非常小的值,可能有效位会减少)。因此,有很多研

究将Posit应用在神经网络量化中[46-47]。

HiFloat8[48]是华为公司在2024年提出的新型

数值类型方法,该类型类似于Posit,增加了一个控

制位,这个区域采用动态长度的编码。这种编码是

一种前缀码(prefix
 

code),即表示某个特定的二进

制码永远不会是表示任何其他二进制码的前缀,这
样就可以用不同长度的控制码表示不同信息。通过

提前规定阶码和尾码的长度,可以实现多种数值类

型组合。
类似地,Flint[41]也是一种采用了前缀码的数值

类型。Flint通过将前缀码直接作为阶码。换句话

说,利用前缀码的设计将浮点型的阶码转换为不定

长编码,同时尾码也是不定长编码,但保持总体编码

长度为定长。

Normal
 

Float[31]数值类型采用了分位数量化

方法,这是一种信息论上最优的方式,确保每个量化

区间中包含相同数量的输入张量值。分位数量化通

过估算输入张量的分位数来实现。然而,这一过程

的主要挑战在于分位数估算的计算成本较高。为

此,采用了如SRAM分位数的快速分位数近似算法

来进行估算。但由于这些算法的近似特性,在处理

异常值时可能会导致较大的量化误差。
分块浮点数(Block

 

Floating
 

Point,BFP)[49]则
是一种应用更广泛的特殊类型的浮点类型数,在应

用于神经网络之前就已经有较长的发展历史。BFP
通过在一组数值(称为“块”)中共享指数部分,简化

了浮点数的表示,减少了存储需求,并提高了计算效

率。此方法与传统浮点数表示不同,传统方式中每

个数值都有独立的指数和尾数部分,而BFP中,一
组数值(如神经网络中的激活值或权重)共享一个共

同的指数值,每个数值项则保留各自的尾数部分。
由于多个数值共享一个指数,这种数值表示形式显

著减少了存储需求,尤其在指数变化较小的数据集

中,共享一个指数不会引入过大的误差。

BFP的优点在于其存储效率和计算效率。整

个数值块共享一个指数大大减少了需要存储的指数

部分,这在大规模数据处理中可以显著节省存储空

间。此外,由于所有操作都在相同的指数基准下进

行,许多如乘法和加法的操作可以简化,减少了指数

调整的次数从而提高了计算效率。其计算可以通过

简单的定点运算实现,从而对硬件加速器如FPGA
或ASIC等定制硬件非常有利。

BFP已经在一些深度学习框架中得到应用。
例如,FlexFloat[50]是最早在深度神经网络中应用

 

BFP的思想的研究之一,它根据不同区块的数值大

小分别设置偏移量,为深度学习训练提供了一种灵

活的数值格式。此外,FAST[51]是一种针对训练场

景的BFP加速器,也是较早的BFP硬件架构设计,
由H.T.

 

Kung教授在2022年提出,通过多种精度

的BFP设计和随机舍入技术优化了DNN训练的效

率和模型精度。
而 Microsoft

 

Floating
 

Point(MSFP)[52]方案是

目前最为知名的BFP方案之一,被广泛应用于大语

言模型(LLM)的量化之中。MSFP是微软公司提

出的一种高效推理用自定义数值类型,是一种针对

神经网络推理优化的低精度浮点格式,它在保持精

度的同时,极大地提升了计算效率和缩小了模型大

小。通过软硬件协同设计方案,MSFP16
 

相比
 

BF16
类型降低了66%的硬 件 成 本,而

 

MSFP12
 

相 比
 

INT8
 

降低了75%的硬件成本,同时提供了相同或

更好的模型精度。报告显示,MSFP
 

对模型精度的

影响微乎其微(<1%),且无需对模型拓扑结构进行
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更改,可以与成熟的云生产流程集成,适合在高性能

计算、云计算及广泛的物联网设备中应用。2023年

底,微软联合 AMD、英特尔、Meta、英伟达、高通共

同改进了 MSFP,将其升级为 Microscaling数值类

型(MXFP)[53],同样基于BFP思想,设计 MXFP数

值类型。
发表于 MICRO

 

2023会议的Bucket
 

Getter[54]

方案对 MSFP做了进一步的优化,专门设计了用于

处理低比特块浮点数(BFP)格式的深度神经网络加

速引擎。该引擎采用桶式数值组织方式,将数值划

分为多个“桶”,每个桶内数值共享一个指数,这种设

计减少了指数变化带来的处理复杂度,提高了数值

处理速度和效率。相比于现有的 MSFP方案,Bucket
 

Getter能够在维持数值局部性的同时,减少内存访

问频率,从而降低延迟,提高吞吐量。这种架构特别

适合执行深度学习中关键的复杂矩阵运算,如卷积

和矩阵乘法,有效支持深度学习模型的高效运行。

5 基于新型量化方案的体系结构设计

本节主要归纳和总结了基于神经网络量化的新

型计算机体系结构研究。不同于单一的数值类型设

计,这些量化体系结构对加速器的硬件修改较大,需
要不同维度的软硬件协同设计和支持。相比于数值

类型设计,在现有人工智能加速器上支持新型量化

框架,往往涉及更多层次、更大范围的硬件改动。

5.1 基于混合数值精度的量化体系结构

  在深度学习领域,多精度量化架构的发展已成

为提升模型训练和推理效率的关键技术方向。自英

伟达公司在2017年首次提出混合精度训练方案[55]

以来,这一技术逐渐演化,并在多种硬件平台中得到

落地实现。特别是在2018年推出的Turing架构[56]

中,英伟达进一步集成了支持多精度计算的 GPU
张量核心,验证了混合精度技术在实际部署中的可

行性与优势。
这种技术的引入不仅改变了训练深度神经网络

的方式,也为推理过程提供了性能优化的可能。通

过动态调整计算过程中的数值精度,混合精度技术

能够在减少计算资源消耗的同时,保持或甚至提升

模型的性能表现。这种平衡是通过精心设计的硬件

支持和算法优化共同实现的。
除了英伟达公司,学术界和工业界的其他研究

团队也在这一领域做出了显著的贡献。例如,发表

在ISCA
 

2018会议的Bit
 

Fusion[57]首次提出了一种

创新的位级动态组合架构,它能够根据网络层的具

体需求动态调整处理单元的位宽。这种灵活的设计

使得加速器能够更有效地处理不同类型的计算任

务,从而提高了整体的能效和性能,后续有多个研

究[58-59]采用了类似的思想。同年,同样发表在ISCA
 

2018会议上的Outlier-aware
 

Accelerator(OLAccel)[60]

通过引入基于异常值感知的低精度量化方法,进一

步优化了神经网络加速器的能效。这种方法利用了

神经网络中数值的非均匀分布特性,通过降低对最

终结果影响较小的数值的量化精度,从而减少了不

必要的计算量和能源消耗,同时保留极少量(约为

3%)的高精度异常值,从而兼顾了神经网络模型的

精度和运行效率。

2020年,发表在 MICRO
 

2020会议的GOBO[61]

则专注于量化自然语言处理模型中的注意力机制,
同样通过基于异常值感知的低精度量化方法,降低

了模型的延迟并提高了推理效率。这一技术特别适

用于需要快速响应的应用场景,如实时语言翻译和

交互式对话系统。同年,发表在ISCA
 

2020会议上

的 Dynamic
 

Region-based
 

Quantization(DRQ)[62]

通过在不同的网络区域应用不同的量化级别,灵活

地调整精度,以达到既保持高性能又降低计算复杂

性的目标。这种区域化的策略为精度和性能之间的

权衡提供了更多的控制空间。

BiScaled-DNN[63]通过实现双尺度量化,允许在

网络的不同层使用不同的缩放比例系数计算,这样既

能保证关键层的精度,也能在不太敏感的层中节省计

算资源。这种策略特别适合于资源受限的环境,如移

动设备和嵌入式系统。类似的,发表在ISCA2024会

议的 Tender[64]针对大模型存在异常值的问题,巧
妙地将正常值和异常值的量化比例系数分别处理,
可以有效减少硬件代价。FILM-QNN[65]专为FP-
GA平台设计,它通过层内混合精度量化来优化深

度神经网络的硬件加速。这种设计充分利用了FP-
GA的可重配置性,实现了对不同深度学习任务的

高效定制。Sibia[66]则引入了带符号的位切片架构,
该架构通过利用DNN计算中的比特位级稀疏性来

加速处理。这种方法不仅提高了计算效率,还降低

了存储需求,非常适合处理大规模的深度学习模型。
同样地,发表在 MICRO

 

2024会议的BBS[67]也是利

用了位切片的比特位级别的稀疏性,首先保证了

50%的稀疏性,并且利用整型数值补码的特性可以

将8比特量化几乎无损地降低到4比特量化,进一

步降低了神经网络量化的计算量。
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多精度量化不仅用于推理,也已在训练阶段广

泛应用。RaPiD[68]加速器采用超低精度技术,极大

地提高了AI模型的训练和推理速度。这种设计通

过极端地降低数值的位宽,为高效计算提供了新的

可能。FlexBlock[69]加速器提供了多模式块浮点支

持,通过灵活切换不同的精度模式,可以根据训练阶

段的不同需求调整硬件的运行状态,这在复杂的深

度学习训练任务中非常有用。FPRaker[70]通过设

计新的处理单元,专门用于加速神经网络训练的前

向和反向传播过程,其优化的数据流和计算方式显

著提升了训练的效率和速度。2-in-1
 

Accelerator[71]

展示了在硬件层面上支持精度的动态切换,为模型

提供了更高的鲁棒性,同时保持了计算效率。这种

加速器特别适合于需要频繁调整计算精度的场景,
例如训练场景。Cambricon-Q[72]则通过其混合架构

设计,在保持高效率的同时,支持复杂的模型训练。
这种设计不仅适应了不同训练阶段的需求,还能在

保持高精度的同时提供高效的训练性能。
这些多精度量化架构的研究展示了如何通过技

术创新有效地提升深度神经网络的性能和效率。随

着人工智能技术的不断进步和应用领域的不断扩

展,预计未来将有更多的创新解决方案涌现,以满足

日益增长的计算需求和能效挑战。

5.2 混合数值类型的量化体系结构

  在深度学习的量化研究领域,对不同张量和矩

阵的不同分布的特点,采用不同的数值类型进行量

化已成为提高效率与降低硬件资源消耗的重要方

法。本节探讨了在同一数值精度条件下,不同类型

数值量化的多种体系结构,涵盖了近期的几项创新

技术。这些工作区别于简单的数值类型设计,往往

采用多种数值类型,通过新型的体系结构设计,以支

持不同的数值类型进行计算和存储,侧重于软硬件

协同设计支持,相比于数值类型设计有更多层次和

更大范围的硬件修改。
首先,Adaptive

 

Numerical
 

Data
 

Type(ANT)[41]

技术专注于低比特深度神经网络的量化,通过灵活

地组合不同的数值类型,如Flint、整型(INT)以及2
的幂次(PoT),实现了对不同数值特征的适应性调

整。其中,Flint是 ANT所提出的新型数值类型,
其编码本身就已经包含了不定长的指数和小数位

数,但是总体上Flint是定长的。这种方法不仅优

化了数值的表示方式,还对所有类型使用相同的精

度,提高了内存访问效率,且透明于用户和内存系

统。由于ANT采用了多种不同的数值类型,其对

于神经网络中的张量和矩阵的量化误差较小,从而

得到更高的模型精度。然而,不同类型数值无法直

接在同一计算单元中执行运算。因此,ANT设计出

TypeFusion体系结构支持多种不同数值类型计算,
从而获得更高的运行效率。

其次,OliVe技术[73]通过硬件友好的异常值—
剪裁值对(Outlier-Victim

 

Pair)的量化策略,为大型

语言模型提供加速。这种策略识别数值中的异常值

并将其与剪裁值进行两两配对,以优化存储和计算

过程。OliVe的设计针对处理大规模模型时常见的

数值不均匀性问题,有效提升了处理速度和精确度,
尤其是在大型语言处理模型如Transformer中表现

突出。
此外,英伟达的多种FP8格式[74]在保持统一精

度的同时,通过设计不同的数值表示形式来适应不

同的计算需求。英伟达的这些FP8格式通过调整

尾数和指数部分的位宽,使得开发者可以根据具体

的应用需求选择最合适的格式,从而在维持精度的

前提下最大化性能和效率。在英伟达的设计中主要

支持E5M2和E4M3两种格式。
通过这些创新的量化技术,研究人员和工程师

们能够更好地在精度、性能和资源消耗之间找到平

衡。这些技术在优化 AI硬件的同时,也为深度模

型的广泛部署提供关键支撑。

5.3 量化体系结构的统一对比框架

  在此,本文提出了一种关于新型量化体系结构

的对比框架,如下图4所示。

图4 量化体系结构的统一化对比框架

首先,该对比框架较为简洁地描述了加速器中

的三个主要层级:片下内存、片上内存以及记忆计算

单元。如表5所示,对于众多的量化方案来说,可以

总结为三种量化模式:传统量化,混合精度量化以及

混合类型量化。其中传统量化通常采用现有的数值

类型及其变种,例如最为常见的INT8、INT4和浮

点类型FP8等数值类型。因此,这种数值类型对硬

件非常友好可以在现有的加速器中实现。基于传统

量化的变种大多是基于浮点类型的分块浮点数
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(Block
 

Floating
 

Point,BFP),这种BFP兼顾了硬件

友好性以及量化的性能,是目前较为实用的发展方

向,在未来的几年内有着较好的发展前景。

表5 多种量化方案的对比分析

量化类型 特征
片下
内存

片上
内存

计算

传统量化
硬件友好
模型精度较差
如:INT8,FP8

对齐 对齐
高精度
同构

混合精
度量化

硬件不友好
模型精度较好
如:OLAccel、GOBO

非对齐 对齐
高精度
同构

混合类
型量化

硬件友好
模型精度较好
如:ANT、OliVe

对齐 对齐
低精度
异构

第二种为混合精度量化。这种量化方式根据模

型的算法特征设计新型架构,在同一个架构中同一

个张量内部支持多种不同的量化精度,可以降低模

型的整体内存量,极大地压缩模型大小,但是其缺点

也是显而易见的。这种量化方式往往采用非对齐的

存储方式,导致其访存极不规则,导致大量的访存开

销。并且为了兼容片上内存的访问,只能在片下将

非对齐的内存提前处理,片上保持对齐。因为其采

用多种不同精度,在片上往往解码为其最大的精度,
例如GOBO将3比特和16比特的混合数据统一转

化为16比特的FP16数值类型,OLAccel将4比特

和16比特的数值统一转化为16比特INT类型,保
证了片上的访存和计算的对齐。但因此会造成片上

的访存和计算精度较高,硬件代价较大。
第三种为混合类型量化。这种量化方式充分考

虑了量化内存的开销,为了降低访存的开销,设计思

路由不同长度的数值精度转换为不同类型的数值类

型,但保持了相同的数值长度。因此,这种类型对访

存非常友好,在片下和片上的访存对内存系统是透

明的,但是这种量化方式需要对计算单元进行重

构,重新设计异构的计算单元的构造以适应新型

的数值类型,因此难以与现有的硬件兼容。但因

其较好的量化效果,在一个较长远的芯片开发周

期来看,混合类型量化在硬件支持后有较为实用

的应用前景。

5.4 面向大语言模型的量化研究进展

  近年来,大语言模型(Large
 

Language
 

Model,

LLM)凭借强大的表示能力在自然语言处理、对话

生成、信息检索等领域取得了前所未有的成功。然

而,模型规模的指数级增长带来的庞大计算量和显

著的内存需求,使其在资源受限环境下的高效部署

面临巨大挑战。因此,针对大语言模型的量化技术

成为当前研究的热点。
大语言模型的特性与传统卷积神经网络(CNN)

有显著差异,主要体现在以下两个方面:(1)自回归

机制:大语言模型的推理计算通常是逐步预测下一

个词元的过程,从矩阵-矩阵乘法转变为矩阵-向量

乘法,这种计算模式使得仅权重量化(Weight-only)
成为一种高效的部署策略;(2)异常值(Outlier)特
性:大语言模型的权重分布往往存在少量极大的异

常值,这些异常值对模型精度影响巨大,因此如何高

效地处理和保留异常值成为量化技术中的关键问

题。这些方法在前文已有介绍,本节将从LLM 角

度重新梳理其技术路线。
围绕大语言模型的上述特性,目前已有多种创

新的 量 化 方 法 提 出 并 取 得 较 好 效 果。Normal
 

Float[31]数值类型通过分位数量化方法确保每个量

化区间包含相同数量的输入张量值,有效缓解了模

型量化中异常值带来的误差问题。但由于近似算法

的限制,处理极端异常值时可能出现较大的误差。
针对大模型中特有的异常值处理问题,Mi-

croscaling(MXFP)[53]作为一种先进的分块浮点数

(Block
 

Floating
 

Point,BFP)量化技术被提出,采用

软硬件协同优化,以块为单位共享指数,大幅提升了

硬件计算效率,降低了硬件实现成本。同时,Mi-
croscaling通过在模型内部不同区域动态调整量化

范围,能够高效地保留异常值并确保较低的精度损

失,因而在大语言模型部署中具有突出优势。
进一步地,OliVe[73]提出了异常值-剪裁值对

(Outlier-Victim
 

Pair)的量化方案。OliVe巧妙地

利用数值的分布特性,通过将异常值与剪裁值进行

配对量化,以低硬件开销实现高效的异常值管理,极
大降低了4比特量化带来的精度损失。然而,尽管

OliVe方案显著提升了对异常值的处理效率,但在

直接应用于超大规模LLM 时仍然面临一定的挑

战,表明针对大模型的专用化改进仍有进一步优化

的空间。
除此之外,SmoothQuant[75]、AWQ[26]等方法也

体现了对激活值量化敏感性问题的针对性处理。

SmoothQuant通过引入通道级别的动态缩放(per-
channel

 

scaling)策略,有效降低了量化误差。AWQ
则进一步通过激活感知(activation-aware)缩放,显
著提升了模型在低比特量化情况下的稳定性和准

确性。
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随着大语言模型部署的普及,针对其特有的自

回归机制和异常值特性而专门设计的量化方法,已
逐渐成为主流研究趋势。未来在量化算法创新、数
值类型设计以及软硬件协同体系结构开发方面,将
持续围绕这些关键特性展开深入探索,以进一步提

升大语言模型的高效部署和应用能力。

6 新兴近似计算与神经形态加速器

硬件近似计算[76](Approximate
 

Computing,AC)
技术在深度神经网络(DNN)加速器设计中受到广

泛关注。该技术利用DNN在推理过程中的容错特

性,通过引入可控的计算误差,显著降低能耗和硬件

复杂度。与传统的低精度量化方法不同,近似计算

不仅关注数值精度的降低,还包括在电路层面进行

的结构性简化,例如设计近似加法器和乘法器、简化

存储单元等。这些方法通常需要对加速器的整体架

构进行重新设计,以适应新的计算模式和数据流。
文献[76]对现有的硬件近似计算技术进行了系

统的分类和分析,涵盖了从电路级别的近似单元设

计到系统级别的容错机制。研究表明,尽管引入了

近似计算可能会带来一定的精度损失,但通过合理

的设计和优化,可以在保持模型性能的同时,实现显

著的能效提升。此外,近似计算还在提升系统可靠

性和安全性方面展现出潜力。与前文讨论的量化方

法相比,近似计算提供了一种从硬件层面优化DNN
加速器的新途径,值得在特定应用场景中进一步探

索和应用。

6.1 超低精度近似计算加速器

  (1)算法和理论支持

二值化神经网络(Binarized
 

Neural
 

Network,
 

BNN)[77]显著提高人工智能架构的运行效率,它通

过将权重和激活值限制为+1或-1大幅简化了计

算和存储需求。这种方法从根本上改变了从传统的

浮点运算到简单的二进制运算的神经计算动态,减
少了内存使用,并加速了操作,便于在资源受限的设

备上部署深度学习模型,如手机和嵌入式系统。
因此,由于二值化的产生,使得计算可通过XNOR

运算实现。例如,XNOR-Net[78]是专为在大规模数

据集(如ImageNet)上使用二值卷积神经网络而设

计的一种特殊BNN架构。通过将标准的卷积操作

修改为二进制操作,XNOR-Net显著减少了计算负

担和模型大小,同时保持了竞争性的准确率。这是

通过引入缩放因子来实现的,这些因子补偿了二进

制表示固有的信息损失,从而在效率和性能之间提

供了平衡。此外,BiBench[79]框架为网络二值化提

供了全面的基准测试和分析工具。它为评估不同的

二值化技术提供了一个结构化的环境,评估它们在

各种任务和条件下的性能。这种分析对于理解二值

化中涉及的权衡至关重要,特别是不同策略如何影

响神经网络的速度、准确性和资源利用。通过使用

BiBench,研究人员和开发者可以深入了解
 

BNN的

实际限制和潜力,指导进一步的优化和创新。
三元神经网络[80](Ternary

 

Neural
 

Network,
 

TNN)则是另一种类似的优化方案。与二值化神经

网络类似,TNN将权重和激活值限制在三个可能的

值:-1、0、+1。TNN在减少内存使用和功耗方面

表现出色,同时仍能提供良好的模型性能。因为,

TNN通过三个值表示神经网络,在保持模型精简的

同时,比BNN拥有更强的表达能力,因此能更好地

适应不同的数据特征和结构。
综合来看,BNN和TNN这些研究为开发和部

署在资源受限环境中的高效神经网络模型提供了重

要的技术支持。这些模型通过采用创新的近似数值

表示和优化计算方法,不仅促进了 AI技术在多样

化设备上的应用,还推动了整个行业朝着更加节能

和成本效益的方向发展,这些网络设计也促进了近

似计算加速器的发展。
(2)超低精度加速器

超低精度量化神经网络特别是二/三值神经网

络(BNN/TNN)因其高效的计算和存储需求而受到

广泛关注。在众多研究中,BinaryConnect[81]探索了

在传播过程中使用二进制权重训练深度神经网络的

可能性,显著降低了模型的复杂度和运算成本。此

外,基于DRAM 的加速器[82]架构为二值化网络提

供了新的硬件优化路径,如用于手机的PhoneBit加

速器[83]。Hyperdrive[84]和Xcel-RAM[85]等则通过

多芯片系统来实现超低功耗的近似计算推理。在超

低功耗和高吞吐量计算方面,新型的BNN加速器,
如BRein

 

Memory[86]和FINN[87]框架,通过在单芯

片上重新配置内存和网络结构,通过重构数据路径

和访存结构,实现对BNN/TNN的高效加速。这些

研究不仅表明了在资源受限的移动设备和嵌入式系

统上部署深度学习模型的可行性,还推动了基于

FPGA的二值卷积神经网络加速器架构的发展[88]。
总的来说,这些研究展示了通过硬件和软件的

协同优化,可以显著提升BNN和TNN的性能和能

效。这对于推动深度学习技术在能源效率和计算速
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度方面的进一步发展具有重要意义。

6.2 神经形态加速器

  (1)脉冲神经网络

脉冲神经网络[89](Spiking
 

Neural
 

Network,SNN)
被誉为神经网络的第三代,旨在更加真实地模仿生

物大脑神经网络的行为。尽管其结构与传统的深度

神经网络相似,SNN在几个关键方面进行了创新,
使得它们在处理方式和信息传递机制上更接近生物

神经系统。

SNN的主要特点在于它们传递信息的方式。
不同于DNN中连续的浮点数值,SNN中的信息传

递是通过一系列的二进制脉冲(spike)来实现的。
这些脉冲在时间序列中传播,每一个脉冲都代表了

一个信息的发送。此外,SNN不使用传统的激活函

数,而是通过更新神经元的膜电位(Membrane
 

Po-
tential,MP)来调控神经元的激活状态,这一过程更

加贴近生物神经元的电生理特性。在SNN中,神
经元的 MP根据接收到的输入电流进行调整,当

MP达到特定的阈值时,神经元便生成一个新的脉

冲,并将其发送到网络的下一层。这种基于时间的

处理机制使得SNN在时间信息的编码和处理上具

有天然的优势。

SNN的另一个特点在于其信息处理是分时间

步进行的。在每个时间步中,神经元根据前一层神

经元传来的脉冲和相应的权重计算输入电流,然后

更新自身的 MP。这种分步处理的方式使得SNN
在处理动态和时序数据时更为高效,例如在语音识

别和视频处理等应用中表现出色。SNN中使用的

脉冲神经元模型多种多样,其中最为著名的是Leaky
 

Integrate-and-Fire(LIF)模型[90]。LIF模型以其简

洁性而广受欢迎。此模型不仅能精确模拟神经元的

电活动,还能通过其参数设置来适应不同的模拟需

求,使其在多种科学研究和工程应用中都有广泛的

应用。

SNN的这些独特属性使得它们在动态信息处

理场景中展现出显著潜力。从自动驾驶车辆的实时

决策系统到高级机器人的感知处理系统,再到下一

代智能设备的能效管理,SNN的应用前景广阔。因

此有众多基于脉冲神经网络的相关架构的设计。
(2)脉冲神经网络架构设计

在学术研究领域,对SNN架构的探索主要集

中在提高网络的计算效率和减少数据传输上。例

如,SpinalFlow[91]架构是首个专为SNN设计的体

系架构,其通过时间分批处理来减少数据移动,这在

理论上能够显著提高处理效率。然而,SpinalFlow
的设计仅针对时间编码的SNN,一次只能发射一个

神经元计算,这种算法上的限制降低了其普适性。

PTB架构[92]提出了一个基于脉动阵列的新型

架构,不限制神经元发射的次数,能够并行处理结构

化的稀疏脉冲数据。它采用时间分组技术,通过在

时间窗口内对脉冲信息进行分组处理以提高系统的

利用率。尽管如此,PTB在处理短步长SNN时的

资源利用率仍存在问题。Stellar[93]架构是一种算

法硬件协同设计的脉冲神经网络加速器,采用了基

于脉动阵列的处理方式,通过增加脉冲稀疏性,从而

达到较高的并行处理能力。
在工业界中,IBM

 

TrueNorth[94]和英特尔Loihi[95]

已经开发出具体的SNN硬件实现,推动了SNN技

术的商业化进程。IBM 推出的TrueNorth芯片使

用了大规模并行架构,模拟生物神经元的并行计算

模式。该芯片通过其高度优化的神经元和突触配

置,显著降低了能耗,适用于需要大量并行处理且能

耗敏感的应用。
英特尔Loihi芯片在模拟生物神经行为的基础

上,实现了在线学习的功能。它不仅支持复杂的

SNN模型,还可以在不依赖外部系统的情况下进行

自适应学习,这使得Loihi在边缘计算等场景中具

有广泛的应用潜力。高通的Zeroth处理器则专注

于在移动设备上实现高效的SNN计算。通过优化

SNN的计算架构,Zeroth旨在为智能手机和其他便

携设备提供实时的智能处理能力。
这些先进的商业化芯片展示了SNN在处理效

率、实时性及能效方面的优势,预示着SNN技术在

未来智能系统中的广泛应用前景。总之,无论是在

学术研究还是工业应用中,SNN的架构设计都在不

断进步,其模拟人脑处理信息的能力已经显示出巨

大的潜力和商业价值。

7 总结与展望

本文系统性地回顾并总结了近年来面向神经网

络量化的计算机体系结构的研究进展。面对深度学

习模型快速扩张带来的计算资源挑战,文章强调了

量化技术作为实现深度神经网络高效部署和能源优

化的关键手段。通过全面的梳理和分析,本文聚焦

于数值类型创新、量化体系结构设计以及适配不同

神经网络特性的专用体系结构,探讨了当前量化技

术的最新进展和未来的发展趋势。
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从本文的分析可以看出,量化技术已逐渐从早

期单纯的高精度(FP32/FP16)压缩扩展到极低精度

(如FP4、INT4甚至三值量化)的探索阶段。尤其

是在大语言模型(LLM)的兴起背景下,模型规模的

指数级增长已迫使推理和训练均向更低精度转移。
特别是模型推理环节,量化技术已广泛成为标准化

的部署手段,其研究热点不断转向如何在极低精度

的条件下仍然保持稳定的精度和高效能比。
未来,量化技术在神经网络体系结构中的发展

趋势体现在以下几个方面:
(1)量化精度的持续降低趋势

随着大语言模型规模持续膨胀、计算资源约束

进一步加剧,量化技术向更低精度过渡已成为主流

方向。以谷歌TPU与英伟达Tensor
 

Core的发展

历程为例,这一趋势可划分为两个主要阶段:
第一阶段(2015~2018年),谷歌与英伟达相继

在商用芯片中首次支持低精度INT8量化,这标志

着业界逐步认可并积极推进量化体系结构的发展。
在此期间,学术界针对神经网络量化算法进行了大

量深入的研究[14],为后续面向量化的计算机体系结

构设计奠定了坚实基础。这一阶段的研究工作主要

围绕传统数值类型的支持展开,出现了基于INT类

型量化的代表性体系结构设计,例如BitFusion
 [57]

与OLAccel[60]。
第二阶段(2018~2024年),众多新型数值类型

不断涌现,各大厂商纷纷重新审视并探索新的数值

类型设计及量化技术路线,进一步将神经网络量化

推向更低精度(如4比特)时代。这一阶段,英伟达

公司在4比特量化的支持态度上经历了较为复杂的

演变:2018年,Turing架构的Tensor
 

Core首次引

入了对INT4量化的支持,但2022年推出的 Hop-
per架构则取消了INT4支持,转而采用FP8量化

方案。最终在2024年发布的Blackwell架构中,重
新支持了更低精度的FP4量化。同样地,谷歌的

TPU也经历了类似的变化过程:其第二代和第三代

产品中曾一度放弃INT8量化,转向BF16数值类

型,直到第四代TPU才重新支持INT8量化。这一

演变过程体现出业界在追求更低精度与保持计算精

度之间的持续权衡和技术迭代。
总体而言,从FP32到BF16、再到FP8和FP4,

量化精度不断降低已成为不可逆转的技术趋势。未

来的研究将集中于探索更加稳定且高效的超低比特

(如2比特或三值)量化方案,并进一步通过软硬件

协同优化来减轻因精度降低而带来的性能损失,这

将成为该领域的重要发展方向。
(2)数值类型设计的多样化与专用化

随着量化精度的降低,传统的整型(INT)和浮

点型(FP)已无法在精度、动态范围和编码灵活性上

满足极低精度场景下的模型需求,因此未来量化数

值类型的设计必将呈现出高度多样化的趋势。本文

分析的Posit、Flint、Adaptive
 

Float等新型数值类

型都反映出这种趋势。这些新型数值类型通过更灵

活的编码和专门的硬件支持,更有效地匹配神经网

络数值分布,极大提升了模型精度和计算效率。这

意味着未来在大语言模型量化领域,专门针对模型特

征设计的数值类型将获得更加广泛的关注和应用。
(3)面向大语言模型特性的体系结构优化

当前深度神经网络模型已从传统CNN架构扩

展到以Transformer为代表的大语言模型。这类模型

独特的自回归计算机制和异常值特征,使得针对传统

CNN设计的加速器和量化技术不再适用。因此,如
何设计适配于LLM特性的量化体系结构成为未来重

要的研究方向。例如,仅权重量化(Weight-only)技
术的应用以及对异常值(Outlier)的高效处理机制

的研究,已展现出巨大的潜力。未来研究应进一步

深入挖掘LLM 的独特特征,开发更加针对性的量

化加速方案,这不仅将提高模型的整体性能,还能在

降低计算资源消耗与能耗方面展现巨大的潜力。此

外,作为突破冯·诺依曼瓶颈的另一重要方向,面向

多领域融合计算的新型数据流架构通过软硬件协同

设计在性能与能效上展现出超越传统通用处理器的

潜力[96],有望与量化体系结构的演进相结合,共同

构成未来高效能人工智能硬件的重要技术路线。
综上所述,本文通过对当前量化体系结构研究

成果的系统总结和归纳,明确指出了量化技术未来

的三个重要发展趋势:量化精度持续降低、数值类型

专用化设计以及针对大语言模型特性的专用架构优

化。通过进一步推动这些方向的研究发展,量化技

术将在未来的人工智能硬件发展中继续扮演核心角

色,有效支撑AI产业的绿色和可持续发展。
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Background
  Deep

 

neural
 

networks
 

(DNNs)
 

have
 

seen
 

rapid
 

advance-
ments,

 

particularly
 

in
 

achieving
 

superior
 

performance
 

across
 

tasks
 

like
 

image
 

recognition,
 

object
 

detection,
 

semantic
 

seg-
mentation,

 

image
 

generation,
 

and
 

natural
 

language
 

process-
ing.

 

However,
 

as
 

DNN
 

models
 

become
 

more
 

complex,
 

is-
sues

 

related
 

to
 

computational
 

energy
 

consumption
 

and
 

mem-
ory

 

demands
 

have
 

emerged.
 

These
 

challenges
 

have
 

led
 

to
 

in-
creased

 

research
 

interest
 

in
 

model
 

compression,
 

with
 

model
 

quantization
 

emerging
 

as
 

a
 

prominent
 

technique.
Various

 

strategies
 

have
 

been
 

explored
 

to
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

DNNs,
 

including
 

knowledge
 

distillation,
 

net-
work

 

architecture
 

design,
 

model
 

pruning,
 

and
 

model
 

quanti-
zation.

 

Among
 

these,
 

model
 

quantization
 

has
 

gained
 

notable
 

traction
 

due
 

to
 

its
 

potential
 

to
 

significantly
 

reduce
 

model
 

size
 

and
 

computational
 

load
 

while
 

maintaining
 

acceptable
 

accuracy
 

levels.
 

Recent
 

developments
 

have
 

focused
 

on
 

refining
 

quanti-
zation

 

techniques
 

to
 

support
 

efficient
 

DNN
 

execution
 

on
 

re-

source-constrained
 

devices,
 

aligning
 

with
 

broader
 

trends
 

in
 

AI
 

miniaturization,
 

such
 

as
 

the
 

push
 

toward
 

Tiny
 

AI.
 

De-
spite

 

these
 

efforts,
 

several
 

challenges
 

persist,
 

especially
 

in
 

designing
 

hardware
 

architectures
 

that
 

fully
 

support
 

quantized
 

models
 

in
 

real-world
 

applications.
This

 

survey
 

aims
 

to
 

summarize
 

and
 

evaluate
 

recent
 

ad-
vancements

 

in
 

model
 

quantization
 

techniques
 

and
 

their
 

inte-

gration
 

into
 

computer
 

architectures.
 

It
 

specifically
 

emphasi-
zes

 

the
 

design
 

of
 

novel
 

AI
 

accelerators
 

optimized
 

for
 

quan-
tized

 

models.
 

The
 

previous
 

work
 

has
 

laid
 

a
 

foundation
 

in
 

AI
 

model
 

compression,
 

including
 

contributions
 

to
 

low-pre-
cision

 

training,
 

network
 

pruning,
 

and
 

the
 

design
 

of
 

quan-
tized

 

neural
 

networks.
 

This
 

background
 

informs
 

the
 

cur-
rent

 

survey,
 

which
 

offers
 

a
 

comprehensive
 

understanding
 

of
 

the
 

state-of-the-art
 

approaches
 

and
 

identifies
 

opportuni-
ties

 

for
 

future
 

research
 

in
 

model
 

quantization
 

and
 

AI
 

hard-
ware

 

co-design.
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