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TPU

* Tenzorova procesorova jednotka (TPU) je Specializovany Cip
urceny na urychlenie uloh umelejinteligencie a strojoveho
ucenia (ML). Na rozdiel od tradicnhych pocitacovych
procesorov (CPU) alebo grafickych procesorov (GPU) su TPU
Specialne navrhnuté na spracovanie zlozitych vypoctov
potrebnych pre modely hlbokého ucenia.

* TPU boli vyvinuté spolocnostou Google v roku 2015 s cielom
zlepsit vykon svojich aplikacii umelej inteligencie, ako su
Google vyhladavanie, Google prekladac a Google fotografie.
Odvtedy sa TPU stali klucovou sucastou infrastruktury
umelej inteligencie a su siroko pouzivane v datovych
centrach a cloudovych vypoctoch.



Ako funguje TPU

* Modely umelejinteligencie sa spoliehaju na typ matematickej operacie nazyvanej
tenzorové vypocty. Tenzor je viacrozmerné pole Cisel, podobné tabulke udajov.
Modely hlbokého u¢enia pouzivaju tieto tenzory na spracovanie velkého mnozstva
informacii a vytvaranie predpovedi.

* TPU su optimalizované pre tenzorové vypocty, Co im umoznuje spracovavat velké
subory udajov ovela rychlejsie ako CPU alebo GPU. Dosahuju to prostrednictvom:

* Masivneho paralelizmu - TPU dokazu vykonavat vela vypoctov naraz, vdaka c¢omu su
vysoko efektivne.

* Nizkej spotreby energie —V porovnani s GPU spotrebuju TPU menej energie a zaroven
poskytuju vysoky vykon.

« Specializované obvody — TPU maju obvody $pecialne navrhnuté pre pracovné
zatazenie umelej inteligencie, ¢im sa zniZuje potreba zbytocnych vypoctov.

e Zatial ¢o CPU su skvelé na vSeobecné ulohy a GPU su vynikajucou volbou pre hry a
umeld inteligenciu, TPU su Specialne navrhnuté tak, aby modely umelej inteligencie
pracovali rychlejSie a efektivnejSie.



Preco su TPU tak dolezité

 TPU su nevyhnutné pre rozvoj Al, pretoze umoznuju vedcom a spolo¢nostiam
rychlejSie trénovat a nasadzovat modely hlbokého ucenia. Dévody preco su TPU
dolezité:

* Rychlejsie trénovanie Al — Trénovanie modelov Al méze trvat dni alebo dokonca tyzdne
s CPU alebo GPU, ale TPU mdézu tento Cas vyrazne skratit.

* NizSie naklady — Hoci su TPU drahé, zniZuju celkové naklady na vyvoj Al zrychlenim
spracovania a znizenim spotreby energie.

« Skalovatelnost —- TPU umoZniuju spoloénostiam prevadzkovat aplikacie Al vo vadSom
rozsahu, ¢im sa spristupnuju sluzby ako rozpoznavanie hlasu, analyza obrazkov a
preklad jazyka.

* Cloudové sluzby Al - Google ponuka TPU prostrednictvom svojej sluzby Google Cloud
TPU, co umoznuje firmam a vedcom pouzivat vysokovykonné vypocty Al bez nutnosti
kupovat drahy hardvér.



Pripady pouzitia TPU

 TPU sa pouzivaju v sirokej skale aplikacii umelej inteligencie vratane:
* Spracovanie prirodzeného jazyka (NLP) — chatboty umelej inteligencie,
preklad jazyka a rozpoznavanie reci.

 PocCitacoveé videnie — Rozpoznavanie tvare, lekarske zobrazovanie a
autonomne vozidla.

e Systémy odporucani - Online nakupovanie, odporucania hudby a
videa.

* Vedecky vyskum — Objavovanie liekov, modelovanie klimy a geneticky
vyskum.



Historia TPU

TPU Al accelerators
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TPU v1(2015)

Google nasadil prvu Tenzorova procesorovu jednotku v roku 2015, aby vyrieSil konkrétny problém: zataz
neuronovych sieti priinferencii hrozila zdvojnasobenim priestoru potrebného v datovych centrach
spolocnosti. Inzinieri navrhli TPU v1 vyhradne pre inferenciu —trénovacie schopnosti uplne vynechali, aby
maximalizovali vykon a energeticku efektivitu nasadenych modelov. Cip obsahoval systolické pole o
rozmeroch 256x256 s 8-bitovymi jednotkami pre nasobenie a akumulaciu, ¢o mu umoznovalo dosahovat
92 teraoperacii za sekundu pri tepelnom vykone len 28-40 wattov.

Architektura stavila na radikalnu jednoduchost. Jedina jednotka pre nasobenie matic spracovavala
operacie vo formate INT8 pomocou tzv. weight-stationary datového toku — vahy zostavali pevne ulozenév
systolickom poli, zatial o aktivacie nim prudili horizontalne. Ciastkové sudéty sa §irili vertikalne, &im sa pri
celom nasobeni matic Uplne eliminovali medzizapisy do paméte. Cip bol k hostitelskym systémom
pripojeny cez PCle, ako externu pamat vyuzival DDR3 DRAM a pracoval na frekvencii 700 MHz — zamerne
konzervativnej hodnote kvoli nizkej spotrebe energie.

Vysledky prekonali oCakavania aj samotnych inZinierov Googlu. TPU v1 dosiahol 30- az 80-nasobné
zlepsenie vykonu na watt v porovnani s vtedajs$imi CPU a GPU pri produkénych inferenénych zataziach. Cip
obsluhoval radenie vysledkov Google Vyhladavania, prekladoveé sluzby spracuvajuce miliardu poziadaviek
denne a odporucania na YouTube pre dve miliardy pouzivatelov. Tento uspech potvrdil klucovy
architektonicky predpoklad: akceleratory navrhnuté na mieru pre Uzko vymedzené ulohy dokazu prekonat
procesory vSeobecného pouzitia.



TPU v2 (2017)

Druha generacia zmenila TPU z akceleratora zameraného vylu¢ne na inferenciu na plnohodnotnu
trénovaciu platformu. Google prepracoval celu architekturu smerom k operaciam s pohyblivou radovou
Ciarkou — pole INT8 s rozmermi 256x256 nahradil dualnymi multiplikatormi-akumulatormi bfloat16 s
rozmermi 128x128 na jadro. Kazdy Cip obsahoval dve jadra TensorCore so zdielanou pamatou s vysokou
Sirkou pasma o kapacite 8 GB na jadro, ¢o predstavovalo zasadny posun oproti DDR3 a zabezpecovalo
Sirku pasma nevyhnutnu pre trénovanie neuronovych sieti.

Presnost bfloat16 sa ukazala ako jeden z klucovych faktorov uspechu TPU v2. Tento format si zachovava
rovnaky 8-bitovy rozsah exponentov ako FP32, no mantisu skracuje na 7 bitov — vdaka tomu si uchovava
dynamicky rozsah dolezity pri trénovani a zaroven znizuje naroky na Sirku pasma pamate na polovicu.
InZinieri pritom zaznamenali zaujimavy vedlajsi efekt: znizena presnost mantisy v mnohych modeloch
dokonca zlepSila schopnost zovSeobecnovania, kedZe fungovala ako ista forma regularizacie. Plny rozsah
exponentov zhodny s FP32 zaroven eliminoval problémy s podteCenim a preteCenim, ktoré pri trénovani
komplikovali pouzivanie formatu FP16.

Skutoénym architektonickym prelomom TPU v2 vSak bolo prepojenie medzi Cipmi, zname ako Inter-Chip
Interconnect (ICl). StarSie akceleratory vyuzivali pre komunikaciu medzi Cipmi Ethernet alebo InfiniBand,
¢o prinasalo vyrazné obmedzenia v oblasti latencie aj Sirky pasma. Google navrhol vlastné
vysokorychlostné obojsmerné prepojenia, ktoré kazdy TPU spajali priamo so Styrmi susednymi Cipmi v
topoldgii 2D torusu. Vdaka tomu mohli pody TPU v2 s az 256 Cipmi fungovat ako jeden logicky akcelerator,
pricom kolektivhe operacie ako all-reduce prebehli vyrazne rychlejSie ako pri akychkolvek sietovych
alternativach.



TPU v3 (2018)

* Google v tretej generacii vyrazne zvysil frekvenciu hodin aj pocet jadier, ¢im dosiahol vykon 420
teraflopov na Cip —viac ako dvojnasobok oproti v2. Takato hustota vykonu si vSak vynutila
zasadnu architektonickd zmenu: prechod na kvapalinové chladenie. Kazdy pod TPU v3
vyzadoval infrastrukturu vodného chladenia, ¢o bol vyrazny odklon od vzduchom chladenych
rieSeni predchadzajucich generacii aj vacsiny ostatnych akceleratorov nasadzovanych v
datovych centrach.

« Cip si zachoval dualnu architektiru MXU s rozmermi 128x128, no zvysil celkovy poéet jadier a
zlepSil Sirku pasma pamate. Kazdy TPU v3 tvorili Styri Cipy s dvoma jadrami, pricom celkova
kapacita zdielanej paméate HBM dosiahla 32 GB. Vektorové procesorové jednotky sa dockali
vylepSeni v oblasti aktivacnych funkcii, normalizacnych operacii a vypoc¢tov gradientov — prave
tieto operacie totiz pri trénovani zavislom vyhradne na maticovych jednotkach ¢asto tvorili uzke
miesto.

* Nasadenia sa Skalovali na pody s 2 048 Cipmi, ktoré vyuZzivali rovhaku topolégiu 2D torusu pre
IC| ako v2, tentokrat vSak s vySSou Sirkou pasma na linku. Google na podoch v3 trénoval Coraz
rozsiahlejSie modely a zistil, Ze topoldgia torusu prirodzene znizuje priemerny priemer siete —
maximalna vzdialenost medzi lubovolnymi dvoma Cipmi rastie umerne N/2 namiesto N, ¢o
vyrazne znizuje komunikac¢nu réziu pri trénovani paralelnom po datach aj paralelnom po
modeli.
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TPU v4 (2021)

« Stvrtd generacia predstavovala najvyznamnejsi architektonicky skok Googlu od vzniku povodného TPU. InZinieri rozsirili
pody na 4 096 Cipov a zaroven zaviedli optické prepinanie obvodov (OCS) —technoldgiu prevzatu z telekomunikacii, ktora
zasadne zmenila sp6sob budovania infrasStruktury strojového uc¢enia v datovych centrach.

* Jadrova architektura TPU v4 obsahovala styri MXU s rozmermi 128x128 na TensorCore, doplnené o vylepSené vektorové a
skalarne jednotky. Kazdy par TensorCore zdielal 128 MB spolocnej pamate nad ramec vektorovej pamate na jadro, ¢o
umoznilo sofistikovanejSie postupy spracovania a opatovného vyuzivania dat. Topoldgia prepojenia Cipov sa posunula z
2D na 3D torus - kazdy TPU sa tak prepojil so Siestimi susedmi namiesto Styroch, ¢im sa dalej zniZil priemer siete a
zlepSila Sirka pasma bisekcie.

* Systém optického prepinania obvodov zmenil pravidla hry pri rozsiahlych nasadeniach. Namiesto pevnej kabelaze medzi
TPU Google nasadil programovatelné optické prepinace schopné dynamicky menit, ktoré Cipy su navzajom prepojené.
Zrkadla MEMS fyzicky presmeruvaju svetelné luce tak, aby spojili lubovolné dvojice TPU, pricom vnasaju prakticky nulovu
latenciu nad ramec samotného prenosu optickym vlaknom. Prepinace sa rekonfiguruju v ¢asovych oknach pod 10
nanosekund - rychlejSie, ako vacsina sietovych protokolov stihne dokoncit handshake.

* Architektura OCS otvorila moznosti, ktoré predtym neboli realizovatelné. Google mohol vhodnym naprogramovanim
optickych prepinacov poskytnut sekcie lubovolnej velkosti — od Styroch Cipov az po cely pod s 4 096 Cipmi. Chybné Cipy
bolo mozné elegantne obist bez nutnosti rozoberat celé racky. NajpozoruhodnejSie bolo, Ze fyzicky vzdialené TPU v
réznych datovych centrach mohli byt v sietovej topoldgii logicky susedné, ¢im sa fyzické a logické rozlozZenie infrastruktury
uplne oddelili.

* TPUv4 priniesol aj SparseCore — Specializovany procesor navrhnuty pre operacie s vkladaniami (embeddings), ktoré
denne vyuzivaju odporucacie systémy, rankingové modely a velké jazykové modely s rozsiahlymi slovnikovymi
vkladaniami. SparseCore disponoval Styrmi dedikovanymi procesormi na Cip, kazdy s 2,5 MB scratchpad pamatou a
optimalizovanym datovym tokom pre vzory riedkeho pristupu k pamati. Modely s mimoriadne velkymi vkladaniami

zaznamenali 5- az 7-nasobné zrychlenie, a to pri vyuZziti iba 5 % celkovej plochy Cipu a energetického rozpoctu. .



TPU v5p avbe (2022-2023)

* Google rozdelil piatu generaciu na dva odliSné produkty zacielené na rozdielne pripady
pouzitia. TPU v5p staval na maximalnom vykone pre rozsiahle tréningové ulohy, zatial ¢o v5e
bol optimalizovany pre nakladovo efektivnu inferenciu a mensie tréningové zataze.

 TPU v5p dosiahol priblizne 4,45 exaflopov za sekundu naprie¢ podmi s 8 960 Cipmi, ¢im viac
ako zdvojnasobil maximalnu velkost podu $tvrtej generacie. Sirka pasma prepojenia dosiahla 4
800 Gb/s na Cip a 3D torusova topoldgia spajala Cipy v masivnych superpodoch s rozmermi
16x20x28. Opticka prepinacia Struktura spravovala 13 824 optickych portov napriec 48
jednotkami OCS, aby vytvorila kompletny superpod v5p —jedno z najvacsich nasadeni
optického prepinania v celej historii vypoctovej techniky.

* TPU v5e zvolil opacny pristup. Znizenim poctu jadier a frekvencie hodin sa Google zameral na
agresivne ciele v oblasti vykonu na jednotku nakladov. Cipy optimalizované pre inferenciu
obsahovali jediné TPU jadro namiesto dvoch a vratili sa k topolégii 2D torusu, ktora pre mensie
velkosti podov plne postacovala. Toto architektonické zjednodusenie umoznilo Googlu
ponuknut v5e za konkurencieschopnu cenu pre zataze, kde absolutny vykon ustupoval do
pozadia a rozhodujuci bol vykon na dolar.

12



TPU v6e Trillium (2024)

e Trillium predstavoval dalSi architektonicky inflexny bod — zakladna jednotka pre nasobenie
matic sa rozSirila z rozmerov 128x128 na 256x256 multiplikacnych akumulatorov. Vacésie pole
Stvornasobne zvysSilo pocet operacii na cyklus pri rovnakej taktovacej frekvencii, pricom v
kombinacii so zvySenymi taktovacimi frekvenciami dosiahol Trillium 4,7-nasobok Spickového
vypoctového vykonu TPU v5e.

* Rovnako vyrazné zmeny sa dotkli pamatového subsystému. Kapacita HBM sa zdvojnasobila na
32 GB na Cip a Sirka pasma vzrastla vdaka kanalom HBM novej generacie na dvojnasobok
povodnej hodnoty. Sirka pasma Inter-Chip Interconnect sa takisto zdvojnéasobila, 8o umoznilo
podom s 256 Cipmi udrzat vysoku priepustnost aj pri modeloch zatazujucich sucasne
vypoctovy vykon aj medzi€ipovu komunikaciu.

* Trillium priniesol aj SparseCore tretej generacie s rozSirenymi schopnostami pre mimoriadne
velké vkladania vyuzivané pri rankingovych a odporucacich ulohach. Prepracovany dizajn
zlepsSil vzory pristupu k pamati a zvysil efektivnu Sirku pasma medzi SparseCores a HBM, ¢o
ocenili najma modely, v ktorych dominovali vyhladavané vkladania namiesto klasického
nasobenia matic.

* Energeticka ucinnost vzrastla o 67 % oproti vbe, a to napriek vyraznému narastu vykonu. Google
toto zlepSenie dosiahol kombinaciou pokrocilejSieho vyrobného procesu, architektonickych
optimalizacii znizujucich zbyto¢ne vykonavanu pracu a starostlivého riadenia napajania
neaktivnych jednotiek pocas operacii, ktoré nezatazovali vSetky ¢asti Cipu sucasne. 13



TPU v7 lronwood (2025)

* Siedma generacia TPU s kddovym oznacenim Ironwood je prvou TPU navrhnutou s nativhou podporou FP8 a
optimalizovanou Specialne pre ,,age of inference", pricom si zachovava Spickovy tréningovy vykon. Kazdy Cip Ironwood
dosahuje 4,6 petaFLOPS hustého vypoctového vykonu FP8 — ¢o mierne prevysuje konkurenény NVIDIA B200 s vykonom
4,5 petaFLOPS - a zaroven pracuje pri tepelnom vykone 600 W.

* Pamatovy systém sa rozSirilna 192 GB HBM3e na Cip, €o je Sestnasobok kapacity Trillium, so Sirkou pasma dosahujucou
7,4 TB/s. Takyto narast pamate umoznuje obsluhovat mimoriadne velké modely s vyrovnavacimi pamatami klu¢-hodnota,
ktoré predtym vyzadovali komplexny tenzorovy paralelizmus napriec€ viacerymi akceleratormi. Google pamatovu kapacitu
zamerne navrhol s ohladom na nastupujuce multimodalne modely a aplikacie s dlhym kontextom bliziacim sa k oknam s
milionmi tokenov.

* Prepojenie Ironwood poskytuje 9,6 Tbps celkovej obojsmernej Sirky pasma cez Styri ICI linky, Co zodpoveda maximalnej
Sirke pasma 1,2 TB/s na Cip. Architektura sa Skaluje od 256-Cipovych podov pre mensSie nasadenia az po masivne
superpody s 9216 Cipmidosahujuce 42,5 exaflopov vypoctového vykonu FP8. Sietova technolégia datového centra Jupiter
od Googlu by teoreticky mohla prepojit az 43 takychto superpodov v jedinom klastri— ¢o predstavuje zhruba 400 000
akceleratorov a takmer nepredstavitelnu skalu vypoctového vykonu.

* Nativha podpora FP8 znamena zasadny posun v stratégii presnosti. Predchadzajuce generacie TPU emulovali 8-bitové
operacie softvérovymitechnikami, ¢o prinaSalo nezanedbatelnu réziu. Ironwood implementuje nativhe multiplikacné a
akumulacné jednotky FP8 s podporou dvoch formatov — E4M3 so 4-bitovym exponentom a 3-bitovou mantisou, ako aj
E5M2 s 5-bitovym exponentom a 2-bitovou mantisou. Podpora oboch formatov umoznuje ich kombinovanie: E4M3 pre
priechody vpred, kde naroky na presnost nie su kritické, a ESM2 pre priechody vzad, kde udrziavanie velkosti gradientov
zabranuje nestabilite trénovania.

» Zavazok Anthropicu nasadit od roku 2026 viac ako milién ¢ipov Ironwood svedcéi o produkénej zrelosti tejto architektury.
Spoloc¢nost planuje vyuzit viac ako gigawatt kapacity TPU — dostatok na napajanie malého mesta — vyhradne na trénovanie
a obsluhu modelov Claude. Tento rozsah prevysuje aj najvyznamnejSie zname nasadenia GPU a predstavuje odvaznu
stavku na architekturu TPU pri vyvoji modelov na hraniciach moznosti su¢asnej vypoctovej techniky. 14



Specifikacie

Specification

Number of chips per pod

Peak compute per chip (BF16) (TFLOPS)

Peak compute per chip (FP8) (TFLOPs)

HBM capacity per chip (GiB)

HBM bandwidth per chip (GiBps)

Number of vCPUs (4-chip VM)

RAM (GB) (4-chip VM)

Number of TensorCores per chip

Number of SparseCores per chip

Bidirectional inter-chip interconnect (ICI) bandwidth per chip (GBps)

Data center network (DCN) bandwidth per chip (Gbps)

v5p

8960
459
459
95
2575
208

448

1200

50

vé6e (Trillium)

256
918
918
32
1638
180

720

800

100

TPU7x (Ironwood)

9216
2307
4614
192
7380
224

960

1200

100
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TPU7x architektura
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NPU

* Neurdnova procesorova jednotka (NPU) je Specializovany pocitacovy mikroprocesor navrhnuty
tak, aby napodobnoval funkciu ludského mozgu. Je optimalizovany pre ulohy a aplikacie umelej
inteligencie (Al), neurénové siete, hlboké ucenie a strojové ucenie.

* Narozdiel od univerzalnych centralnych procesorovych jednotiek (CPU) alebo grafickych
procesorovych jednotiek (GPU) su NPU prispbésobené na urychlenie uloh a pracovnych zatazi
Al, ako je vypocet vrstiev neurénovej siete zloZzenych zo skalarnej, vektorovej a tenzorovej
matematiky.

* NPU, zname aj ako Al Cip alebo Al akcelerator, sa zvyCajne pouzivaju v heterogénnych
vypoctovych architekturach, ktoré kombinuju viacero procesorov (napriklad CPU a GPU). Velké
datové centra mbzu pouzivat samostatné NPU pripojené priamo k zakladnej doske systému;
vacsina spotrebitelskych aplikacii, ako su smartfony, mobilné zariadenia a notebooky, vSak
kombinuje NPU s inymi koprocesormi na jednom polovodi¢ovom mikrocCipe znamom ako
systém na Cipe (SoC).

* Integraciou Specializovanej NPU su vyrobcovia schopni ponukat generativne aplikacie umelej
inteligencie priamo na zariadeni, ktoré dokazu spracovat aplikacie umelej inteligencie,
pracovné zatazenie umelej inteligencie a algoritmy strojového ucenia v redlnom case s
relativne nizkou spotrebou energie a vysokou priepustnostou.
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Ako funguje NPU

* Neurdnové procesorové jednotky (NPU), zaloZzené na neurénovych sietach mozgu, funguju simulaciou spravania ludskych
neurdénov a synapsii na urovni obvodov. To umoznuje spracovanie instrukénych sad hlbokého ucenia, v ktorych jedna
inStrukcia dokonc¢i spracovanie sady virtualnych neurénov.

* Narozdiel od tradi¢nych procesorov nie su NPU uréené na presné vypocCty. Namiesto toho su NPU uréené narieSenie
problémov a Casom sa modzu zlepSovat, ucit sa z réznych typov udajov a vstupov. Vdaka strojovému uceniu modzu systémy
umelej inteligencie obsahujuce NPU poskytovat prispdsobené rieSenia rychlejSie a bez potreby manualneho
programovania.

* Vynimocnou vlastnostou je, ze NPU ponukaju vynikajuce paralelné spracovanie a su schopné urychlit operacie umelej
inteligencie prostrednictvom zjednodusenych vysokokapacitnych jadier, ktoré su oslobodené od vykonavania viacerych
typov uloh. NPU obsahuje Specifické moduly pre nasobenie a sCitanie, aktivacné funkcie, operacie s 2D udajmia
dekompresiu. Specializovany modul pre ndsobenie a s&itanie sa pouZiva na vykonavanie operécii relevantnych pre
spracovanie aplikacii neurénovych sieti, ako je vypocet nasobenia a sCitania matic, konvolucia, skalarny sucin a dalSie
funkcie.

» Zatial ¢o tradicné procesory vyzaduju na dokoncenie tohto typu spracovania neurénov tisice inStrukcii, NPU by mohla byt
schopna dokoncit podobnu operaciu iba s jednou. NPU bude tiez integrovat ulozisko a vypocet prostrednictvom
synaptickych vah, ¢o je fluidna vypoctova premenna priradena sietovym uzlom, ktora indikuje pravdepodobnost
»Spravneho* alebo ,pozadovaného“ vysledku, ktora sa méze ¢asom upravovat alebo ,ucit®, Co vedie k zlepSeniu
prevadzkovej efektivnosti.

* Hocisavyvoj NPU neustale vyvija, testovanie ukazalo, Zze vykon niektorych NPU je viac ako 100-krat lepSi ako u
porovnatelnej GPU pri rovnakej spotrebe energie.
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Klucove vlastnosti NPU

* Neurdnoveé procesorové jednotky (NPU) su vhodné na ulohy, ktoré vyzaduju paralelné vypocCty s
nizkou latenciou, ako je spracovanie algoritmov hlbokého ucenia, rozpoznavanie reci,
spracovanie prirodzeného jazyka, spracovanie fotografii a videa a detekcia objektov.

* Klucové vlastnosti NPU zahfnhaju:

* Paralelné spracovanie: NPU dokazu rozdelit vacsSie problémy na komponenty pre rieSenie
problémov s multitaskingom. To umoznuje procesoru spustat viacero operacii neurénovej siete
sucasne.

* Aritmetika s nizkou presnostou: NPU ¢asto podporuju 8-bitové (alebo nizSie) operacie, aby sa
znizila vypoctova zlozitost a zvySila energeticka ucinnost.

 Pamat s vysokou Sirkou pasma: Mnohé NPU maju pamat s vysokou Sirkou pasma na cipe, aby
efektivne vykonavali ulohy spracovania umelej inteligencie vyZzadujuce velké subory udajov.

* Hardvérova akceleracia: Pokroky v dizajne NPU viedli k za¢leneniu technik hardvérovej
akceleracie, ako su architektury systolickych poli alebo vylepSené spracovanie tenzorov.
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Klucove vyhody NPU

e Paralelné spracovanie: NPU dokazu rozdelit vacsSie problémy na komponenty pre
rieSenie problémov s multitaskingom. Klu¢om je, ze hoci GPU vynikaju aj v
paralelnom spracovani, jedinecna struktura NPU mdéze prekonat ekvivalentnu GPU so
znizenou spotrebou energie a mensou fyzickou zastavanostou.

e Zvysena ucinnost: Zatial ¢o GPU sa ¢asto pouzivaju na vysokovykonné vypocty a
ulohy umelej inteligencie, NPU dokazu vykonavat podobné paralelné spracovanie s
ovela lepSou energetickou ucinnostou. KedZze umela inteligencia a iné vysokovykonné
vypocCty sa stavaju coraz beznejsimi a vyzaduju viac energie, NPU ponukaju cenné
rieSenie na znizenie kritickej spotreby energie.

e Spracovanie multimedialnych udajov v realnom ¢ase: NPU su navrhnuté tak, aby
lepsSie spracovavali a reagovali na SirSiu skalu datovych vstupov vratane obrazkov,
videa a recCi. RozSirenie aplikacii, ako je robotika, zariadenia internetu veci (lol) a
nositelna elektronika, o NPU méze poskytovat spatnu vazbu v realnom case, ¢im sa
znizuje prevadzkoveé trenie a poskytuje kriticku spatnu vazbu a rieSenia, ked je
najdolezitejSi cas odozvy.

20



Architektura
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