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一款人工智能芯片上 FCOS 模型的应用研究

林广栋,黄光红,陆俊峰
(中国电子科技集团公司第三十八研究所,安徽 合肥 230094)

摘摇 要:人工智能芯片是专门用于高效执行人工智能计算任务的芯片。 中国电子科技集团公司第三十八所研制了一款针

对边缘侧深度学习模型推理计算的人工智能芯片,主要面向雷达图像目标识别、色选机图像智能处理等应用。 该芯片是

一个异构的 SOC 芯片,由中央处理核心、神经网络加速核通过片上总线互联形成,峰值算力达到 16TOPS(INT8)。 FCOS 模

型是一个先进的单阶段无锚框目标检测深度学习模型,该模型首次提出的核心原理已经被一些新的目标检测网络模型采

用。 该文研究 FCOS 深度学习模型在该人工智能芯片上的部署,并研究片上存储器大小、DDR 带宽、DDR 配置、算力、数据

类型等因素对 FCOS 深度学习模型部署的性能和检测效果的影响。 可以为深度学习模型部署技术研究人员、人工智能芯

片设计人员提供参考。
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Application of FCOS Model on an AI Chip

LIN Guang-dong,HUANG Guang-hong,LU Jun-feng
(The 38th Institute of China Electronics Technology Group Corporation,Hefei 230094,China)

Abstract:AI chip is a kind of chip that can perform artificial intelligence related computing efficiently. The 38th institute of CETC
developed an AI chip targeted at deep learning inference tasks at edge devices,and its main application fields includes object detection in
radar images,intelligent image processing in color separator devices,etc. The chip is a heterogeneous SOC chip that is composed of
central processing unit and neural network accelerator,which are connected together by on- chip bus. Its peak performance achieves
16TOPS( INT8) . FCOS is an up- to-date single stage and anchor free object detection deep learning model, the mechanisms firstly
proposed by the model have been utilized in some newer object detection models. The application of FCOS on the chip is studied,and the
influence of on- chip memory size,DDR bandwidth,DDR configuration,computing power,data type and other factors is thoroughly
studied. This work will provide insights to researchers on deployment of deep learning models and also to designers of AI chips.
Key words:AI chip;deep learning;object detection;DDR;edge computing

0摇 引摇 言
近年来,深度学习模型在计算机视觉、语音处理等

人工智能领域得到了越来越广泛的应用,很多应用领

域要求快速且低功耗地完成深度学习模型的推理。 例

如,在自动驾驶领域,要求深度学习模型在限定的时间

内完成图像传感器拍摄的图像中的目标识别任务;在
手机等端侧设备中,要求进行图像识别、目标检测的深

度学习模型的能耗尽可能小;在大型数据中心,能耗已

经成为其成本的重要组成部分,降低深度学习模型在

数据中心推理和训练的能耗成为降低数据中心成本的

重要因素。 然而,深度学习模型的参数量和计算量巨

大,在传统的 CPU / DSP 上难以完成高性能且低功耗

的推理。 因此,专门用于深度学习模型推理的人工智

能芯片成为目前研究的热点,且已经有成熟的产品出

现[1-2]。 中国电子科技集团公司第三十八所研制了一

款人工智能芯片,该芯片是一个异构的 SOC(System
On Chip) 芯片,由支持通用软件的中央处理核心

(Central Processing Unit, CPU) 和神经网络加速核

(Neural Network Accelerator,NNA) 构成。 其中 CPU
负责一般的软件(如 Linux 或嵌入式操作系统)的运

行,而 NNA 负责在 CPU 的调度下完成数值计算密集

的神经网络推理任务,两者配合高效地完成深度学习

模型的推理。 FCOS 模型是目前比较先进的一种单阶

段无锚框的目标检测深度学习模型[3],该模型首次提
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出了对目标框内的所有特征点输出目标的位置并进行

训练的机制。 这种机制在后续很多新的目标检测深度

学习模型中得到应用。 该文研究了 FCOS 模型在该人

工智能芯片上的硬件加速技术,介绍了深度学习模型

在该人工智能芯片上部署的一般流程,并研究了人工

智能芯片的关键配置如算力、DDR 带宽、数据类型对

推理性能、最终效果的影响。

1摇 FCOS 模型介绍
FCOS 是一个一阶段的不基于锚框的目标检测深

度学习模型。 与其他的一阶段深度学习模型类似,它
不需要提取候选区域然后在候选区域上执行图像分类

操作。 与 yolo 系列基于锚框的目标检测模型相反,它
不需要预先设计和定义锚框。 它针对输出特征图的每

个位置,输出这个位置上的目标的左上角、右下角顶点

相对于该位置的偏移。 FCOS 模型由骨干(backbone)
网络、颈(neck)网络、头(head)网络组成,其中骨干网

络负责提取图像不同层次的特征,颈网络负责把不同

层次的特征融合,而头网络负责根据不同尺度的特征

得到最终的输出。 它同样采用了特征金字塔格式的输

出,输出层共 5 个分支,分别代表不同尺度下目标的检

测信息。 FCOS 目标检测模型的骨干网络和颈网络的

结构如图 1 所示。
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图 1摇 FCOS 深度学习模型骨干及颈网络示意图

其头部网络的结构如图 2 所示。 该图仅仅是输出

的五个分支的一个分支示意图,像这样的输出结构在

五个分支中都存在。 该头部由三类小分支组成,分别

是以 softmax 方式处理后代表该位置目标属于各类别

的概率的分支,代表该位置处于目标的中心位置的程

度的 centerness 分支,代表目标左上角、右下角位置的

偏移的分支。 若目标有 N 个类别,这三个小分支的通

道数分别为: N 、1、4。 整个模型共 5*( N +1+4)个输

出通道。

FCOS 目标检测深度学习模型提出了一种新的从

图像中提取更多训练数据的方法,即位置在真实目标

框里的点都可以输出目标的位置,都会进行训练。 其

于 FCOS 模型的思想,很多新的模型被提出,如 FCOS-
3D[4]、TTFNet[5]等等。 相比于 yolo 系列目标检测深

度学习模型,FCOS 模型不需要设置锚框,更便于训

练,未来将在工业界得到更广泛的应用。
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n

图 2摇 FCOS 深度学习模型头部网络示意图

2摇 一款人工智能芯片架构介绍
中国电子科技集团公司第三十八研究所研制了一

款人工智能推理芯片,其深度学习推理核心的理论峰

值性能达到 16TOPS( INT8),支持 int8、uint8、 int16、
float16、bfloat16 等数据类型。 该芯片的核心 SOC 架

构如图 3 所示。

CPU

GMAC PCIE

NNA OCM

DDR
controller

DDR

图 3摇 一款人工智能芯片硬件架构

该芯片是一个由深度学习推理加速核 NNA 与通

用处理器 CPU 构成的异构计算系统,两者通过片上总

线进行交互。 CPU 通过 AHB 总线配置 NNA 的寄存

器,而 NNA 通过 AXI 总线访问片上存储器与片外的

DDR,CPU 和 DDR 通过片上存储器与片外的 DDR 共

享数据。 NNA 内部由 4 个同构的计算核构成,每核理

论峰值算力为 4 TOPS( INT8),4 个核可以一起工作完
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成同一个任务,也可以分别执行不同的任务。 该芯片

的高速外设主要包括用于网络通信的以太网接口

(Gigabit Media Access Control,GMAC) 和用于 PCIE
协议通信的 PCIE 接口。 该芯片工作时,首先由 CPU
配置 NNA,使其获取到待执行的神经网络模型的信

息,如神经网络模型的结构、权重信息。 由 CPU 控制

GMAC 或 PCIE 接口从片外设备(如传感器芯片)获取

待处理的输入数据,存储在 DDR 上。 之后 CPU 控制

NNA 读取输入数据,执行神经网络模型的推理过程,
并把神经网络模型的输出结果写到 DDR 上。 之后

CPU 再控制 GMAC 或 PCIE 把计算结果传输到片外

设备,进行下一步处理。 该芯片配置了一块片上存储

器(On Chip Memory,OCM),该存储器相比 DDR 的访

问带宽更高。 神经网络推理过程中产生的需要反复使

用的中间数据,如中间特征图的值,优先存放在 OCM
上,以提高推理效率。

3摇 FCOS 模型部署步骤
该人工智能芯片提供了完善的软件工具链来支持

深度学习模型的部署,包括如下步骤:
淤导入:将各种深度学习软件框架生成的模型文

件解析为该人工智能芯片内部的模型表示方式,以便

后续处理。
于量化:深度学习软件框架中一般用浮点数表示

深度学习模型,而如果量化为低位宽的定点数在芯片

上进行实时推理,将可提高推理速度[6-7]。 对深度学

习模 型 的 量 化 有 两 种 方 式: 量 化 敏 感 的 训 练[8]

(Quantization-Aware Training,QAT)、训练后量化[9]

(Post-Training Quantization,PTQ)。 前者在量化完成

之后再使用训练数据对量化后的模型进行精调。 后者

在训练完成之后根据一些测量数据对激活度的范围进

行测量后直接量化。 该人工智能芯片配套工具链使用

的是训练后量化方法。 量化时,需要提供少量测试数

据,软件工具链会对这些输入数据执行推理过程,以得

到深度学习模型各层特征图的取值范围,再进行量化,
以使量化后的定点数最大程度地覆盖原始模型的浮点

数的取值范围。 深度学习模型的量化分为不同的层

次,包括逐层量化[10]、分组量化[11]、逐通道量化[12] 等

等。 该人工智能芯片的软件工具链的量化算法均使用

逐层量化的方式。 深度学习模型在芯片中的量化推理

方式按量化参数是否动态变化又可分为两类:动态量

化[13]、静态量化[14]。 前者的量化参数会在运行时根

据实际激活度的变化范围进行调整;而后者的量化参

数在推理前确定,并在运行时保持不变。 该人工智能

芯片的软件工具链的量化方式是静态量化方式。
盂优化:该人工智能芯片的软件工具链内部以计

算图的方式表示深度学习模型,基于计算图,可以执行

如算子合并、冗余计算删除等计算图优化操作,在不降

低精度的基础上提高性能。
榆导出:把经过量化、优化后的深度学习模型保存

下来,输出为模型文件。 该人工智能芯片的模型文件

同时包含模型的结构与量化后的权重。
虞推理:芯片上的驱动在应用程序的调用下,加载

并解析模型文件,根据具体的硬件配置对计算图执行

进一步的优化,并执行实时的模型推理任务。

4摇 量化方式
由于深度学习模型中的权重存在一定冗余性,因

此把权重及激活度量化为低位宽的数据,可以在不明

显降低模型精度的前提下减少模型的计算量、减小模

型的大小,进而减少模型推理时对于片外数据传输带

宽的需求,最终提高模型推理的效率。 量化算法主要

分为两类:对称量化[15] 和非对称量化[16]。 当以对称

量化算法量化为 8 位时,数据类型称为 int8;当以非对

称量化算法量化为 8 位时,数据类型称为 uint8;当以

对称量化算法量化为 16 位时,数据类型称为 int16。
4. 1摇 INT8

量化为 INT8 方式时,由浮点数转换为定点数的

计算方式为:
首先计算中间值:
data = round(fdata*2 fl)
然后计算最终量化值:

qdata =
data
127
- 128

if
if
if

- 128 臆 data 臆 127
127 < data
data < -

{
128

而由量化后的 INT8 值计算原始浮点值的方式

如下:
fdata = qdata*2 - fl

其中,fl 是进行 INT8 量化后的常数,每一层的权重与

每一层的激活度在量化后有不同的 fl 值,分别根据该

层权重与激活度的分布计算得到。 其中权重的 fl 的
计算方法如下:

fl = 7 - 腋log2(max(abs(w)))骎
其中, max(abs(w)) 代表一层的权重的绝对值的最大

值。 激活度的 fl 按类似的方法根据激活度的分布计

算得到。
4. 2摇 UINT8

UINT8 型量化将权重和激活度都量化为无符号

的 8 位数,量化后的数值范围在 0 ~ 255 之间。 由浮点

数计算 UINT8 量化数的计算方式如下:
首先计算中间值:
data = round(fdata / scale + zeropoint)
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然后计算最终量化值:

qdata =
255
data
0

if
if
if

255 < data
0 臆 data 臆 255

data <
{

0
而由量化后的 UINT8 型数据转换为浮点数据的

计算方式为:
fdata = (qdata - zeropoint)*scale

其中,scale 和 zeropoint 为根据特定算法计算得到的缩

放因子与零点。 以计算某一层的权重的 scale 和

zeropoint 为例,记神经网络某层的权重的最大值为

max( w ),最小值为 min( w ),则该层的权重量化为

UINT8 时的 scale 和 zeropoint 的计算方式如下:
scale =

max(w) / 255
min(abs(w)) / 255

(max(w) - min(w)) / 255

if
if
if

0 < min(w)
max(w) < 0{

其他

zeropoint =
0

255
- min(w) / scale

if
if
if

0 < min(w)
max(w) < 0{

其他

4. 3摇 INT16
量化为 INT16 方式时,由浮点数转换为定点数的

计算方式为:
首先计算中间值:
data = round(fdata*2 fl)
然后计算最终量化值:

qdata =
data

32 767
- 32 768

if
if
if

- 32 768 臆 data 臆 32 767
32 767 < data
data < -

{
32 768

而由量化后的 INT8 值计算原始浮点值的方式

如下:
fdata = qdata*2 - fl

其中,fl 是进行 INT8 量化后的常数,每一层的权重与

每一层的激活度在量化后有不同的 fl 值,分别根据该

层权重与激活度的分布计算得到。 其中权重的 fl 的
计算方法如下:

fl = 15 - 腋log2(max(abs(w)))骎
其中, max(abs(w)) 代表一层的权重的绝对值的最大

值。 激活度的 fl 按类似的方法根据激活度的分布计

算得到。
4. 4摇 FLOAT16

FLOAT16 是 IEEE 规定的标准数据格式,共 16
位,各位的含义如表 1 所示。

表 1摇 FLOAT16 数据类型

符号 指数 尾数

1 位 5 位 10 位

4. 5摇 BFLOAT16
在深度学习领域,由于网络模型中存在大量参数,

这些参数具有大量的冗余性,精确地表示这些参数的

重要性降低。 在深度学习模型推理领域,人们开始使

用 bfloat16 数据类型,这种数据类型相对于常规的

float16 数据类型降低了尾数的位宽,增加了指数的位

宽,其效果是增加了其表示的数值的范围,减少了表示

的精度。 这种数据类型能在与 float16 相同的数据位

宽下以较低的精度表示更大的数据范围,比较适合深

度学习领域。 这种数据类型各位的含义如表 2 所示。
表 2摇 BFLOAT16 数据类型

符号 指数 尾数

1 位 8 位 7 位

5摇 实摇 验
以下实验基于中国电子科技集团公司开发的针对

该人工智能芯片的演示板卡完成,该演示板卡实物图

如图 4 所示。

图 4摇 一款人工智能芯片演示板卡实物图

以下实验中,FCOS 模型的输入图像宽度为1 216,
高度为 800,总卷积计算量约为 138 GOPS。
5. 1摇 片上存储器的影响

该人工智能芯片内部设置了 4 MB 大小的片上存

储器。 片上存储器的访问延迟比片外的 DDR 小得多,
并且其带宽可以达到片上总线传输带宽的上限。 将

FOCS 模型量化为精度比较高的 INT16 数据类型,分
别控制使用不同大小的片上存储器,对性能的影响如

表 3 所示。
表 3摇 片上存储器大小对 FCOS 模型推理时间的影响

片上存储器大小 / MB 推理时间 / ms

0 1 192

1 1 181

2 1 174

3 1 163

4 1 148
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摇 摇 由表 3 可以看出,使用芯片内部的片上存储器可

以提高深度学习模型的推理速度。 当然,片上存储器

会增加芯片的面积与功耗,其容量不可能设置太大,需
要在推理性能与芯片的面积和功耗之间进行平衡。
5. 2摇 DDR 带宽的影响

深度学习模型推理时,其中间层的通道数量很大,
使得中间层特征图无法在片上存储器全部存储,需要

在片外容量更大的 DDR 中暂存。 这就导致深度学习

模型推理时需要进行大量片上数据与片外数据的传

输,因此,DDR 的带宽对模型推理的性能影响很大。
将 FCOS 模型量化为 INT16 数据类型,然后分别配置

DDR 控制器的频率为不同的数值,在不同的 DDR 带

宽下进行推理,模型推理的性能如表 4 所示。 该芯片

使用 DDR 控制器数据位宽为 64 位,理论峰值带宽

(bandwidth)与频率( frequency)的关系为:
bandwidth= frequency*64

其中,频率的单位为 MHz,而带宽的单位为 Mbit / s。
表 4摇 DDR 带宽对 FCOS 模型推理时间的影响

DDR 频率 / MHz 推理时间 / ms

3 200 915

2 640 955

2 400 992

2 000 1 081

1 600 1 224

摇 摇 可见,随着 DDR 频率的降低,推理性能也呈现明

显的降低。 显然,DDR 带宽对推理性能有着重要的

影响。
5. 3摇 DDR 配置的影响

DDR 有很多配置选项,包括配置各 AXI 端口的优

先级、带宽限制、是否使能 bank group、写命令重排、命
令队列选择等等。 对 DDR 控制器的不同属性进行配

置的寄存器数量多达三百多个。 同 DDR 的带宽配置

一样,DDR 的各项配置也会对推理性能产生影响。 该

文无法穷尽所有的 DDR 配置,仅就是否使能 bank
group、是否打开写重排功能、是否打开命令选择功能

三个选项进行实验,检验这些配置对推理性能的影响。
表 5 为几种典型的 DDR 配置及不同的 DDR 带宽下

FCOS 模型的推理性能,该表中的数据均是在模型量

化为 INT16 数据类型、使用 4 核推理、片上存储器容量

为 4 MB 时统计出来的。
其中 bank group 是 DDR4 设备专用的概念,它把

区分 bank group 的第 [0] 地址放到区分 DRR 颗粒

“列冶的地址位中,使 DDR 控制器同时维护两个 bank
group 的状态,可以以更高的效率支持连续的 burst 读
写。 在本芯片的 DDR 配置中,支持 bank group 时,

bank group 的第[0]位位于软件视角的地址的第[6]
位。 当 DDR 收到的 burst 请求大于 64 byte 时,使能

bank group 的效果更好。 但实验表明,使能 bank group
这个功能(bg_rotate_en)反而会降低性能,这是因为

NNA 发出的 burst 请求大小一般为 64 个 byte 或更小,
而很少发出更大 burst 请求,这是由 NNA 的核心架构

决定的。 因此,NNA 无法利用 bank group 的优势。
表 5摇 不同 DDR 配置下 FCOS 模型推理时间摇 ms

DDR
频率

/ MHz

DDR
配置

使能

bank
group

伊
使能

bank
group

姨
使能

bank
group

伊
使能

bank
group

伊

打开写

重排
姨

打开写

重排
姨

打开写

重排
伊

打开写

重排
姨

打开命

令队列

选择

姨
打开命

令队列

选择

姨
打开命

令队列

选择

姨
打开命

令队列

选择

伊

3 200 916 944 965 982

2 640 955 986 1 014 1 034

2 400 992 1 026 1 058 1 083

2 000 1 081 1 124 1 168 1 202

1 600 1 224 1 277 1 336 1 388

摇 摇 DDR 控制器维护了一个命令队列,按照一定的逻

辑把来自不同总线端口的访问请求放入队列中,并支

持按一定的逻辑从队列头部的 4 个命令中选择最适当

的命令发送给 DDR 颗粒。 DDR 控制器一般根据 bank
是否冲突、地址是否冲突等规则决定从命令队列前 4
个命令中取出命令的顺序。 若关闭命令队列选择( in_
order_accept)功能,则 DDR 控制器总是选择队列头部

的命令发送给颗粒。 实验表明,打开命令队列选择的

推理性能更好,这是因为 DDR 控制器会在队列头部的

命令因为颗粒未准备好等原因而无法执行时,选择队

列头部前 4 个命令中的其他命令执行,从而提高了

效率。
DDR 控制器对来自不同端口的写命令有三种策

略(wr_order_req):(1)不论是否是来自相同的总线端

口的写请求,也不论命令 ID 是否相同,都可以改变写

的顺序;(2)来自相同总线端口的带有相同写命令 ID
的请求不会被重排,其他的写命令可以被重排;(3)只
要是来自相同总线端口的写请求,都会按发送到 DDR
控制器的顺序执行,不会被重排;来自不同总线端口的

写请求会被重排。 显然,根据 DDR 颗粒的状态及时改

变写命令的执行顺序,将可以提高写命令的执行效率。
实验表明,写重排功能打开时的推理性能要优于写重

排关闭时的推理性能。
5. 4摇 算力的影响

该人工智能芯片中,深度学习推理加速核内部由
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4 个结构相同的核构成,每个核的理论峰值算力为

4 TOPS( int8),这 4 个核可以组合配置为不同的算力。
作为深度学习推理的核心部件,算力的配置显然也对

推理性能产生影响。 表 6 统计出不同算力配置下

FCOS 模型的推理性能,此表中的数据均是模型量化

为 INT16 数据类型、片上存储器容量设为 4 MB 时统

计出的。
表 6摇 算力配置对 FCOS 模型推理时间的影响

算力配置 推理时间 / ms

单核 3 196

双核 1 852

四核 1 142

摇 摇 显然,算力配置越高,推理性能越强。 但推理性能

与算力之间并不是线性关系。 例如,四核配置下的推

理时间并不是单核配置下推理时间的 1 / 4,主要原因

有两点:(1)算力提高,计算需要的数据量线性增长,
对带宽的要求也相应提高,但芯片的整体带宽不变,因
此推理性能不能线性增长;(2)核数量增加,需要额外

的操作进行特征图的切分与计算结果的合并、核之间

计算的同步,带来额外的负担。 因此,推理性能并不能

随着算力配置的增加而线性增加。
5. 5摇 数据类型的影响

部分硬件电路可复用为支持不同的数据类型。 例

如,一个计算 INT16 乘法的电路可以复用为 4 个 INT8
乘法的电路。 同样,该电路也可复用于计算浮点数据

类型尾数的乘法。 理论上,本芯片计算 INT8 数据类

型的算力是计算 INT16 数据类型时算力的 4 倍。 由于

芯片带宽、片上存储器容量等其他因素限制,实际执行

推理运算时,INT8 与 INT16 数据类型的表现并不完全

是 4 倍的关系。 在 CPU 运行在 1 200 MHz、NNA 运行

在 660 MHz、DDR 运行在 2 400 MHz 频率下,片上存

储器容量固定为 4 MB 时,量化为各种数据类型的

FCOS 模型的运行速度如表 7 所示。
表 7摇 数据类型对 FCOS 模型推理时间的影响

数据类型 时间 / ms

INT8 389

UINT8 381

INT16 1 142

FLOAT16 1 134

BFLOAT16 1 209

摇 摇 从推理性能上看,int8 和 uint8 数据类型的推理性

能几乎相同,int16 和 float16 的推理性能约是 int8 和

uint8 的 3 ~ 4 倍。 Bfloat16 由于需要在推理前和推理

后执行向常规数据类型的转换,性能最差。
使用不同数据类型对 FCOS 模型进行量化后进行

目标检测的实际效果如表 8 所示。
表 8摇 FCOS 模型量化为不同数据类型后的实际目标检测效果

摇 摇 从以上结果可以看出,量化为 BFLOAT 和 INT16
数量类型的 FCOS 模型可以检测出最左侧一列中从网

球到网球拍、人三种不同尺度的物体,表现最好。 最终

推理的结果精度上看,效果从好到差依次为:bfloat16
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= int16>float16>uint8>int8。 其中 int16 数据类型等效

于对同一层的特征图,使用统一的指数来表示,由于其

尾数位数大于 float16 数据类型的尾数位数(10 位),
因此,其最终的效果比 float16 更高。

6摇 结束语
该文介绍了 FCOS 目标检测模型的基本网络结

构。 同时介绍了一款人工智能芯片的基本硬件结构。
研究了把 FCOS 深度学习模型应用到该人工智能芯片

的方法,并研究了片上存储器大小、DDR 带宽、DDR
配置、算力、不同的量化算法等因素对推理效果的影

响。 研究表明,从对推理精度的影响来看,int16 量化

方法和 bfloat16 数据类型的精度最高,float16、uint8 数

据类型的精度依次降低,int8 最差。 从对推理时间的

影响来看, bfloat16 数据类型的效果最差, int16 和

float16 的性能次之,int8 和 uint8 的推理时间最短。 研

究结果证实,片上存储器容量越大、DDR 带宽都对推

理时间产生重要的影响,片上存储器容量越大、DDR
带宽越大,推理时间越短;反之则越长。 另外,研究还

表明,DDR 的配置,如是否使能 bank group、是否使能

命令队列选择功能、是否支持写重排,也会对推理时间

产生影响,但影响的程度不如 DDR 带宽的影响。 研究

成果将为人工智能芯片、深度学习模型推理算法的研

究者提供参考。
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