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摘　要　海量数据的出现和硬件计算能力的提升,催生了第三次人工智能的发展热潮,大数据时代来临.首先,分析

了拥有冯􀅰诺依曼体系结构的计算机在大数据时代遭遇的存储墙、带宽墙和功耗高问题,引出为适应和满足大数据处

理需求的计算机体系结构的发展趋势;接着,分析计算机体系结构层面的计算存储融合技术、软硬件结构、offloading
算法的设计思路与技术特点,以及在商业系统中的应用,为高性能计算、数据中心建设和智能SSD产品设计等提供启

发意义;分析微观层面基于硅穿孔的３D堆叠封装技术和最新的产业动态;最后,阐述代表计算存储一体化发展目标

的类脑计算和最新的研究进展.
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Abstract　Theemergenceofmassivedataandimprovementofcomputingpowerarousedthe３rdartificialintelligence
booming,andtheageofbigdataarrived．ThispaperfirstlyanalyzedfirstlythatcomputerwithVonNeumannarchitecＧ
turefacestheproblemofmemorywall,bandwidthwallandhighpowerconsumptionintheageofbigdata,whichevokes
thechangingofcomputerarchitecturedevelopmenttrendtomatchtherequirementofbigdataprocessing．Then,the
computingandstoragefusionincomputerarchitecturelevel,softwareandhardwarestructure,spiritofoffloadingalgoＧ
rithm,technologyfeaturebackground,andthecommercialapplicationwereanalyzed,toenlightentheproductdesign
suchashighperformancecomputing,datacentresetupanddesignofsmartSSD．Inmicrolevel,the３Dstackpackage
technologybasedonthroughsiliconviawasanalyzedandthelatestindustryapplicationswereintroduced．Finally,artifiＧ
cialcognitivecomputationwhichrepresentsthecomputingandstoragefusiondevelopmentgoalandthelatestresearch
statusweresummarized．
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１　引言

当今,集成电路制造工艺进入纳米级,单位面积晶体管密

度持续提升,计算和存储能力不逊于电脑的智能手机出现;

４GＧLTE移动通信网商用,将传输带宽从３G 时代的１Mb/s
提高到１００Mb/s,宣告移动互联网时代来临;海量出现的移动

互联网应用,使得我们每个人既是数据的使用者也是生成者.
我们无疑进入了一个数据大爆发时代.５G移动通信标准第

一版已于２０１８年６月发布,工信部制定了５G商用时间表,
预计２０２０年将全面商用.５G定义了增强移动宽带(eMBB)、
低时延高可靠(URLLC)、海量大连接(mMTC)三大场景,分
别针对 VR/AR、无人驾驶和物联网３种典型应用.持续提升

的硬件计算能力与海量数据的出现,催生了第三次人工智能

发展热潮１),预计到２０２０年数据处理量级将达到 ZB(１０２１字

节)级别.
如何处理和存储不断增长的数据对现今的计算机体系结

构提出了新的挑战.本文主要从计算系统研究角度阐述为适

应和满足大数据处理需求,计算机体系结构的发展趋势.

２　计算机体系结构的瓶颈

多年来,计算机体系结构一直遵循冯􀅰诺依曼架构.计

算、存储、控制与输入输出设备是构成计算机的基本要素.在

这样的体系结构下,计算与存储分离,计算、存储独立演进,各
自优化.传统的观点认为计算系统性能受限于计算能力,因
而在计算方面投入大量研究并取得了不错的进展.在过去的

２０多年中,处理器的性能以每年大约５５％的速度提升,内存

性能的提升速度每年只有１０％左右[１].长期累积下来,不均

衡的发展速度造成了当前内存的存取速度严重滞后于处理器

的计算速度,内存瓶颈导致高性能处理器难以发挥出应有的

功效,遭遇到了所谓的存储墙(MemoryWall)问题.
目前,全球有多个国家正竞相研发百亿亿次(E级)的超

级计算机.美国能源部启动了“百亿亿次计算项目(Exascale



ComputingProject)”,希望于２０２１年至少交付一台 E 级超

算.中国计划于２０２０年推出首台 E级超算,国防科大、中科

曙光和国家并行计算机工程技术研究中心正积极开展相关研

究.要想研制出E级超算,科学家面临着极大的挑战,功耗

过高首当其冲.随着速度和性能要求的不断提高,如果按现

有设计方法,通过不断增加处理器数量来研制超算,其体型和

规模会越来越大,数据在存储器和处理器之间进出所耗费的

功率会越来越多.以现有技术研制的 E级超算功率高达千

兆瓦,需要一个专门的核电站来给它供电.而这一问题的根

源竟来自于冯􀅰诺依曼计算机体系结构计算与存储的分离.
据研究,数据搬动的功耗约占全部计算过程功耗的５０％以

上[２].如何降低功耗成为了超算中心必须解决的问题,各国

很多科学家致力于降低超算功率的研究.一些可行的技术方

案包括,让存储器更靠近计算器,减少数据行进的距离;让高

性能存储器向三维扩展而不是朝二维延伸;超算与闪存结合;
在芯片不使用时关闭其中的电路;改变电压或频率等来节省

功率等.
处理器的性能以每年大约５５％的速度提升,而据统计存

储器单位pin脚的传输带宽每年提升的速度约为１２％[３Ｇ４],不
均衡的发展速度导致传输带宽严重滞后于处理器的计算速

度.处理器很多时间处于空转状态,不得不等待数据,特别是

需要搬移海量数据(Petabyte)的大数据分析与处理应用场

合,遭遇所谓的带宽墙(Bandwidth Wall)问题.传输带宽限

制引起的带宽墙问题进一步影响了处理器性能的发挥.面对

带宽墙问题,尽管采用了一些方法,如增加传输倍率、发展

DDR２/DDR３/DDR４技术、提升内存传输带宽来减弱或消除

带宽墙的影响,但实际上随着多核处理器技术的发展,传输带

宽对高性能计算的影响并未减弱.随着人工智能算法的发展

和数据的变大,对存储带宽的要求也在升高[５].图１是典型

神经网络I/O通信带宽需求和 NvidiaK４０cGPU实际带宽的

差距.随着计算精度要求的提高,模型趋于复杂,对I/O通信

带宽的需求迅速增加.当卷积核数量增加１６倍时,通信带宽

提升到５８９８．２４GB/s,是 NvidiaK４０c带宽的２０倍.

图１　I/O带宽墙

大数据时代的海量数据处理是一种以数据为中心的数据

密集型技术,现有的以计算为中心的技术难以满足其应用需

求.大数据分析与处理对计算机体系结构提出了新的需求,
关注的重点不再仅限于数据的计算和加工,更重要的是对数

据的“搬运”.构建以数据为中心的计算系统的基本思路是从

根本上消除不必要的数据流动.大数据处理的这些特点催生

了计算机体系结构发生变革,其中一个重要的方向是计算与

存储融合.

３　计算存储融合技术

为了解决存储墙、I/O带宽墙和功耗高的问题,同时由于

非易失存储、３D堆叠等新技术的不断发展,计算机体系结构

正发生着变革.从当前学术界讨论和工业界应用来看,主要

分为存储向计算靠近的融合结构、计算向存储靠近的融合结

构(为了后文叙述方便,分别称为面向计算的融合结构和面向

存储的融合结构),以及３D堆叠和类脑计算.

３．１　面向计算的融合结构

现今的计算机体系结构有内存和外存之分.内存处理速

度快但容量小,外存容量大但是不能直接访问.处理器要访

问数据,须将数据从外存搬到内存,再搬到缓存,跨越计算机

系统的存储层级结构.而内存处理器(ProcessingInMemoＧ
ry,PIM)的做法是将数据直接存放在内存,计算过程不需要

在内存与外存之间来回搬动数据,从而克服了I/O带宽限制.
内存容量一般较小,比如谷歌第二代 TPU 内存为６４GB[６],
离 TB甚至PB级别的大数据处理需求相差较远.如果技术

的进步能大幅度提高内存容量,那么内存处理器的设计思路

有一定的意义.一个事实是,IBMSystemx３８５０X５服务器

能提供最大１TB的内存容量[７].
内存处理器中的内存具有易失性,容量相对外存仍较小,

能够存储的数据有限,难以应对不断增长的大数据处理需求.
如果将存储介质换成非易失性的存储器,则称为存储上的计

算(InStorageComputing,ISC).存储上的计算将计算和存

储放在一个系统内,存储采用非易失闪存介质.IBM 的 Blue
GeneActiveStorage(BGAS)结点是一种‘存储上的计算’系
统[８].每一个BGAS结点包含３２个处理器,每个处理器通过

PCIe接口连接２TB的SLCNAND非易失闪存.BGAS结点

与BlueGene/Q 高性能计算系统、外部存储系统共同组成

IBM Netezza计算平台.BlueGene/Q负责高性能计算,实时

处理数据从BGAS结点读取,长期存放的数据存储在外部存

储系统.从计算机体系结构看,BGAS结点在功能上充当了

DRAM 作用.
非易失存储介质,如Flash,具有容量大、断电数据不丢失

的优点,但读写延时和功耗方面与传统的 DRAM 内存有较大

差距,如表１所列.未来的发展方向是研究具备高速存取、功
耗低的非易失存储介质,如表１所列的相变存储器(PCM).

表１　存储技术概览[９Ｇ１１]

Tech Density
Latency

read write

Energy
read/
(pJ/bit)

write/
(pJ/bit)

Idlepower
/GB

Flash ４F２ ２５us ２００us ２５０ ２５０ １０mW
PCM ４F２ ６７．５ns ２１５ns ３．４ １７．８ １mW

DRAM ４F２ ２５ns ２５ns ２．４ ２．４ １００mW

具有非易失性、高速存取、功耗低等优点的新型材料存储

器除了相变存储器,还有铁电存储器(FeRAM)、磁存储器

(MRAM)和阻变存储器(ReRAM)[１２].这些新型存储器在存

储机理上与既有技术不同,从通过浮栅或电荷俘获层中的电

荷移动模式转变为原子离子移动模式或自旋电子的移动模

式.目前,新型存储器在工艺的成熟性方面还有所欠缺,但科

学家已经取得了一些研究进展.比如加州大学的研究人员于

２０１６年发布了一个在新型存储器件 ReRAM 里面做计算的

PRIME架构,让存储器件做神经网络计算,实现计算存储一

体化[１３Ｇ１４].该架构已在１５０nm 工艺下流片验证[１５].IBM 研

究人员于２０１７年宣布在１００万个相变存储器设备运行一种

非监督式机器学习算法,并在未知的数据流中成功发现了时

间相关性(TemporalCorrelations)[１６].研究人员利用相变存

储器的物理特性,执行相当高级的计算基元(Computational
Primitive),计算结果也存储在存储器设备中.与目前最先进

２７ 计 算 机 科 学 　２０１８年



的传统计算机相比,这种原型技术在计算速度和能源效率方

面有２００倍的提升.

３．２　面向存储的融合结构

区别于将存储靠近计算的融合结构,面向存储融合结构

的设计思路是将计算靠近存储,将一部分计算任务卸载(offＧ
loading)１)至靠近数据存储的位置,利用内部总线而非I/O完

成数据搬动.这通常通过在存储器加入计算功能部件实现,
如 GPGPU、FPGA和 ARM 处理器.Offloading任务的实现

需要软件的支持,处理会话的管理以及传输协议.Offloading
计算任务至存储器是非常实用且有效的策略,学术界称之为

近端数据处理(NearDataProcessing,NDP).
目前,基于 NDP思想的商业化产品已经出现.Mellanox

于２０１５年发布了基于可升级分层汇聚协议(SHArP)的IBＧ２
网络交换设备[１７Ｇ１８].在网络交涉设备内实现对数据的处理

而不仅仅是完成数据的交换,有助于消除I/O通信瓶颈.

１)offloading是指将对数据处理的部分操作下移至存储系统,即在存储系统中增加通用或专用处理器或加速器,对需要存取的数据进行预处理,

以降低从存储系统至内存的数据来回搬移量,避免I/O成为性能瓶颈[３２]

２)这通常是 NDP带来增益的前提条件.一种评估某项计算任务采用 NDP能否带来增益的准则是:计算任务的峰值计算带宽与处理器峰值浮

点计算能力的比值[３３],比值越小越适合 NDP操作

另一种体现 NDP思想的商业化产品是近几年兴起的智

能固态 硬 盘 (smartSSD).SSD 主 要 由 大 容 量 非 易 失 性

NANDflash构成,通常作为存储设备使用.为了完成地址转

换、碎 块 整 理 等 功 能,SSD 嵌 入 了 低 功 耗 处 理 器 (通 常 是

ARM 核 )和 内 存 资 源 (DRAM).NAND flash、ARM、

DRAM、控制器和内部总线构成一个事实上的计算机系统.
智能SSD实现计算的过程是:SSD 接收主控 CPU 的计算需

求,将数据从flash搬移至SSD内部 DRAM,SSD内部处理器

如 ARM 完成计算,并将计算结果返回主控 CPU.这有别于

仅将SSD当作存储设备,接收CPU 的指令,执行数据搬动功

能.在整个过程中,数据在SSD内部搬动,利用的是内部高

速总线;返回的计算结果数据量远小于计算所需的数据量２).

图２、图３给出了一种智能SSD的软硬件系统结构[１９].

图２　智能SSD软件系统结构[１９]

图３　智能SSD硬件系统结构[１９]

智能SSD在大数据分析与处理、数据挖掘、搜索引擎与

数据库系统等方面有广泛应用,但应用不限于此.
文献[２０]阐述了智能SSD在 MapReduce系统中的应用.

MapReduce最早是由 Google公司研究并提出的一种面向大

规模数据处理的并行计算模型和方法.大规模数据处理的特

点决定了大量的数据记录难以全部存放在内存,而通常只能

放在外存中进行处理.大规模数据处理时外存文件数据I/O
访问会成为一个制约系统性能的瓶颈.为了减少大规模数据

并行计算系统中的数据通信开销,把数据传送到处理节点(数
据向处理器或代码迁移),研究人员设计系统将处理向数据靠

拢和迁移,即将 MapReduce系统的 MAP操作offloading到

SSD.由于SSD的顺序访问要比随机访问快,Map操作的顺

序式大规模数据访问,充分利用了内部高速总线和SSD顺序

访问的优点,同时数据就近处理以减少数据通过计算机存储

层级体系的搬移.相比于传统系统,MapReduce智能SSD应

用带来了 ２．３ 倍 的 计 算 效 率 提 升,而 功 耗 仅 与 原 系 统 相

当[２０].
文献[１９,２１]研究智能SSD在搜索引擎领域的应用.搜

索引擎公司(如百度、谷歌)提供搜索服务,使得普通大众能够

快速、准确地获取信息,极大地促进了信息的共享.搜索引擎

是一个规模庞大、结构复杂的系统,包括许多组件,组件之间

协同工作以快速、准确地响应用户的请求.单一组件又可分

解成一系列的操作.如何判断哪些操作可以 offloading到

SSD获得性能提升? 文章认为是对I/O 通信带宽敏感(I/OＧ
intensive)和对数据敏感(dataＧintensive)的两类操作.那些需

要高效计算、对CPU计算敏感的操作则不适合offloading到

SSD.研究人员与Samsung公司合作,在Samsung智能SSD
项目实现中验证了想法[１９,２１].

文献[２２]亦认为将数据或I/O 敏感型操作offloading到

SSD能获得性能增益.研究人员设计基于 FPGA 提供逻辑

计算的相变存储智能SSD原型系统,以分布式高速缓存系统

Memcache的操作get和put为例,评估其相对传统 PCIe接

口相变存储器的性能增益.原型系统的测试结果显示,智能

SSD在处理效率方面有７~１０倍的提升[２２].
文献[２３]研究智能SSD在数据挖掘方面的应用,评估硬

聚类算法kＧmeans和频繁项集算法 Aprioroffloading到SSD
所能带来的性能改善.文献[２４]研究数据结构中的外排序算

法在智能SSD的应用.文献[２５]研究计算机文件系统、事物

处理(TransactionalProcessing)在智能 SSD 的应用.文 献

[２６Ｇ２８]研究数据库系统的扫描(Scan)、聚合(Aggregation)、
分组(Groupby)操作在智能SSD的应用.

得益于SSD内部总线的高速带宽、低时延以及计算靠近

存储减少的数据搬动行进距离,这些研究反复论证了这一观

点:将数据或I/O带宽敏感型操作offloading到智能SSD,能
带来计算效率和功耗性能的显著提升.

其他利用SSD计算能力、体现 NDP思想的商业系统还

有IBM 蓝色基因超级计算机[８,２９]、Teradata超级性能专用平

台数 据 库 系 统[３０]、OracleExadata 新 一 代 数 据 库 云 服 务
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器[３１].这些系统在采用SSD作为存储设备的同时将一部分

计算任务移入SSD,从而实现计算存储的紧密融合.

３．３　３D堆叠

无论是让存储靠近计算的融合结构,还是让计算靠近存

储的融合结构,本质均是通过计算与存储融合就近处理数据,
减少数据搬动,消除大数据处理的通讯和存储等瓶颈.除了

这种在计算机体系结构层面的融合,还有一种更为微观的融

合———３D堆 叠,一 种 通 过 硅 穿 孔 (ThroughSilicon Vias,

TSV)技术实现的新型封装技术.它使单个封装体内可以堆

叠多个不同工艺的芯片,实现异构封装.封装体内的芯片直

接互连,互连线的长度显著缩短,信号传输更快,所受干扰

更小.
体现计算存储融合的３D堆叠方案有高带宽存储(High

BandwidthMemory,HBM)和混合存储立方体(Hybrid MeＧ
moryCube,HMC).HBM/HMC的多层 RAM 电路通过硅

穿孔技术(TSV)堆叠,实现存储容量的倍增,图４是 HBM 堆

叠方案的示意图.被堆叠的分离芯片紧密耦合,从外表上看

像是单一的芯片,减少对处理器缓存的需求,进一步提高处理

速度.堆叠内存大、并行存储的特点让堆叠内存可以运行在

更低的频率,给颗粒的低整体功耗打下了基础.

图４　HBM３D堆叠

在产品应用方面,寒武纪第一代叫 DianNao,第二代叫

DaDianNao.DaDianNao就是为了解决“存储墙”问题,在处

理器旁边利用eDRAM 技术放了更多的内存.２０１５年６月,

AMD推出了世界上第一款使用３D堆叠的 GPU,其在 Fury
XGPU内部集成４GB３D 堆叠 HBM,大大减少了数据搬移

的消耗.美光的 HMC于２０１５年发布工程样品,并开始为在

高性能计算领域的用户供货,这些用户包括Intel第二代 Xeon
Phi处理器以及 NVIDIAPascal架构的下一代 GPU.三 星 也

在堆栈 DRAM 方面有所进展,采用“Widcon”技术的第二代

WideI/O方法获得验证,配合这种３D形式堆叠内存的下一

代Exynos处理器应用于消费电子领域.
尽管 HBM/HMC这类３D堆叠大容量存储已商用,但它

们属于同质堆叠.构建数字与模拟多种芯片的异构堆叠尚处

于研究阶段[３４].异构堆叠普遍面临的技术挑战是结构稳定

性,这种问题来源于不同材料、器件与工艺对结构的不同应力

作用.相较于同质堆叠,异构堆叠中的模拟器件如射频前端,
功率通常较大,高热引发的散热问题是另一项挑战.从目前

的发展来看,基于微电子机械系统(MEMS)的微流体技术是

解决散热问题的有效途径[３５].

３．４　类脑计算

对于我们的人脑,有没有计算和存储的区别,比如用左半

球计算,右半球存储? 没有.人脑本身的计算和存储发生在

同一地方,不需要数据搬移.因此人脑结构是一种计算与存

储融合的结构.

在生物脑中,信息的处理是在神经网络中实现的,而数据

本身则是分布式地存储于网络的各个节点(比如由神经元内

的离子浓度表征)以及节点之间的连接(比如由突触的强弱表

征)上.用单个电子器件模仿单个神经元的功能,而数量巨大

的电子“神经元”以类脑的方式形成大规模并行处理的网络,
成为非常有吸引力的方向[３６].１９７１年,华裔科学家蔡少棠教

授提出了忆阻器的概念[３７].忆阻器是一种有记忆功能的非

线性电阻,其工作机理与神经元突触相似,忆阻器成为了硬件

实现人工神经网络突触最好的方式[３８].惠普实验室的研究

人员认为 RRAM 就是 Chua所说的忆阻器[３９].Bielefeld大

学研究人员２０１２年制作出具有学习能力的忆阻器[４０].２０１２
年,华中科技大学缪向水教授带领科研小组成功研发了性能

稳定的纳米级忆阻器原型器件.
类脑计算除了需要硬件基础外,还要理解生物脑对于信

息所做的计算,即类脑的处理及学习算法.神经形态领域典

型的类 脑 算 法 有 人 工 神 经 网 络 (ANN)和 脉 冲 神 经 网 络

(SNN).

IBM 公司研制的 TrueNorth芯片是近年来类脑计算研

究的里程碑式进展[４１].TrueNorth计算机架构采用 CMOS
电路器件组成生物学中的神经元的轴突(水平线)、树突(垂直

线)和交叉阵列(突触),将网络中神经元和核心传递的脉冲信

号作为有效信息,与人脑中的神经元和突触处理问题的方式

一致(分布并行式及计算存储一体化),基于事件驱动并行完

成运算、存储和通信.
目前,作为类脑计算基础单元的忆阻器,其工艺尚不成

熟,寻找更合适(功耗低易于大规模实现)的忆阻器件是一个

研究方向.此外,在学习规则上,目前的神经编程模型采用的

是线下读参数的方式,而另一种更高级的方式是采用依赖于

脉冲定时的塑性(STDP),最终实现硬件的在线学习功能.未

来的研究方向是采用两种方法的混合,最终实现具有线上学

习能力和适应性的神经突触形态计算机.
结束语　当今,大数据处理遭遇的存储墙、带宽墙以及功

耗高等问题,催生了计算与存储融合的计算机体系结构.在

新的体系结构下,计算朝着就近存储处理甚至计算存储高度

一体化的方向发展.计算与存储的融合,已经证明是解决通

信带宽与计算效率不足、功耗高等问题的有效办法.随着新

材料、新封装技术与制造工艺的不断发展,以及人类对自身认

知水平的不断提高,计算机体系结构将进一步演化,促进计算

基础设施完善,适应和满足大数据处理和人工智能发展的需

要,推动人类社会的进步.
致谢　在论文的写作过程中,王雨雷对论文的结构编排

提了有价值的建议,叶韬、吴春提供了关于带宽墙和存储介质

的参考资料,周正对全文进行了校正,在此一并表示感谢!
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