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摘要
七十年来，计算机一直是一台冯·诺依曼机：一个中央处理器，按字、逐条地经由总线从
被动的存储中取出指令与数据，四周环绕着外设。这一契约熬过了从大型机到智能手机
的每一次器件换代。大语言模型（LLM）作为一种通用计算基底的到来，把它逼到了崩
溃的边缘。基础模型推理的主导代价不在于算术，而在于搬运庞大且基本静态的权重张
量与不断增长的键值（KV）缓存；在通用硬件上，自回归解码阶段受内存带宽支配，而
非浮点吞吐。业界当下的答案——”AI PC”，即一台外挂了神经处理单元（NPU）的冯·
诺依曼机——把模型当作又一个被加速的子程序。我们认为这是过渡形态，而非终极形
态。
我们主张从硬件层面、围绕模型重新设计机器。我们将其结果命名为诺思机（Noeton，

源自希腊语 noesis，”理解、理智之行为”），其组织原则称为模型原生架构（Model-Native
Architecture，MNA），作为冯·诺依曼机的后继抽象提出，形成对标：von Neumann machine
→ Noeton。诺思机 立于五条原则之上：(i) 内存中心组织——权重与 KV 缓存成为一
等公民，由存内计算与解耦池化内存就地服务，而非经由一个核心被流式搬运；(ii) 模
型原生计算——一张张量/注意力数据流织物，其中传统 CPU 被降格为管家式协调者；
(iii) 模型即操作系统——一个 LLM 作为内核，智能体是进程，工具是系统调用，向量
库是文件系统；(iv) 强制联网、分层认知——端侧小模型只提供降级模式下的基础功能，
完整能力取自网络化的权重池——因此，一台离线的 诺思机 刻意地” 做不了多少事”；
(v) 意图驱动交互——用户的工作单元是” 针对上下文表达的意图”，而非” 针对数据下
达的指令”。我们用既有的硬件与系统研究——内存墙、存内计算、CXL 内存池化、晶
圆级集成、确定性数据流处理器、神经形态芯片，以及新兴的”LLM 操作系统”——逐一
支撑每条原则，并将它们综合为一套连贯的参考设计，配以基于 roofline 与能耗的论证。
我们并不构建诺思机；这是一篇立场论文。我们把它作为一个值得争论的目标提出，并
认真对待其代价：强制联网以能力换取了自主、隐私与公平，我们专辟一节讨论这些风
险，而非将其轻轻带过。

∗为 arXiv 准备的草稿（主分类：cs.AR；交叉：cs.AI）。欢迎指正。
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1 引言
我们今天使用的计算机，在骨子里仍是冯·诺依曼及其合作者于 1945 年所描述的那台机器：一

个中央处理单元，从单一的被动存储中按字、逐条地取出指令与操作数，四周环绕着输入/输出外
设。这一抽象异常持久。它熬过了从真空管到晶体管再到集成电路的更替，熬过了从大型机到小型
机、个人电脑、再到智能手机的演进。缓存、流水线、乱序执行、多核与 GPU，全都是这一契约之
内的精细化，而非对它的背离。我们仍在为一台存储程序计算机编程；我们仍把计算视为稀缺资源，
把内存视为在两次计算之间存放东西的地方。
两件事同时发生了变化。第一，这一契约长盛不衰的历史引擎——由 Dennard 缩放带来的、单

线程性能稳定而” 免费” 的提升——已经停止。Dennard 缩放的终结与” 暗硅” 的出现 [1] 意味着我
们再也无法点亮所能制造的全部晶体管，学界的回应是转向领域专用架构：与某一特定负载协同设
计的硅，而非被要求包打天下的通用硅 [2]。第二，也更具决定性的是，单一负载已重要到值得为
之设计一台机器。Transformer [3] 以及建立其上的大语言模型 [4, 5] 已成为一种通用基底：一个学
习得到的函数，能起草代码、回答问题、驱动智能体、操控工具，并日益成为人与机器交互的中介。
对于计算机越来越大比例的任务而言，模型就是应用。

把这两个事实放在一起，一个显而易见的问题随之而来：如果我们将要建造领域专用的机器，
而主导领域如今已是基础模型，那么一台原生地为基础模型而设计的机器是什么样子？业界已有一
个临时答案摆在货架上——”AI PC” [6, 7]：一台普通的冯·诺依曼笔记本，在 CPU 与 GPU 旁加上
一颗神经处理单元（NPU）。我们将论证（第 3 节）这是一种过渡形态。它加速了模型，却仍把模
型当作客人——又一个由 CPU 经由一套为另一个时代的工作集而设计的内存层级所派发的子程序。
更深层的错配被原封不动地留下了。

错配所在。 基础模型推理的决定性代价不是算术，而是数据搬运。一个现代 LLM 是数十至数百
GB 的权重，每生成一个 token 都必须读取一遍；再加上一份随对话增长、且每一步都要重读的键
值（KV）缓存。结果是，推理的生成（解码）阶段是内存带宽受限的：算术单元空等操作数 [8, 9]。
这是一个老问题——” 内存墙” [10]——的当代面孔，而且只有愈演愈烈：峰值算力的增长远快于内
存带宽，因此对 LLM 而言瓶颈如今已牢牢落在账本的内存一侧 [11]。一次 roofline 分析 [12, 13] 会
把自回归解码置于机器算力天花板之下很远处，紧贴其带宽天花板。冯·诺依曼组织——计算居中、
数据从边缘被搬入——对这种负载恰恰是错误的形状。

本文。 我们认真对待这个问题，并用一套设计而非一组基准来回答它。我们提出一台从硬件层面围
绕模型组织的机器。由于它身上能被辨认为存储程序意义上的” 计算机” 的东西如此之少——中心
的稀缺资源是内存而非计算；内核是一个学习得到的模型而非手写的执行体；其原生工作单元是意
图而非指令——我们给它另起一个名字。我们称之为 诺思机 ，源自希腊语 noesis，即理解或理智之
行为；并称其组织学说为模型原生架构（MNA ）。我们希望这个名字与即将到来的时代之关系，正
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如” 冯·诺依曼机” 与正在落幕的时代之关系：

von Neumann machine −→ 诺思机.

贡献。

1. 一个诊断（第 2 节、第 3 节）：我们经由内存墙与 LLM 推理的 roofline 论证，外挂式”AI PC”
恰恰继承了它本应消除的瓶颈，因而不是 AI 时代机器的终极形态。

2. 五条设计原则（第 4 节）：内存中心组织、模型原生计算、模型即操作系统、强制联网的分层
认知、意图驱动交互。

3. 一套参考架构（第 5节）：诺思机，一个五层栈——内存中心基底、张量原生计算织物、Model-OS
运行时、含端-边-云分层认知的强制网络织物、意图接口——每一层都用既有的硬件与系统研
究来实例化，而非凭空臆想。

4. 一份定量动机（第 6 节）：用 roofline 与数据搬运能耗论证内存中心化的翻转为何取胜，并明
确给出假设。

5. 一次诚实的核算（第 8 节）：明确该设计的代价——强制联网把一台个人机器变成网络化的依
赖，对隐私、自主、公平、安全与能耗都有一阶影响，我们将其作为首要问题而非脚注来对
待；并讨论（第 9 节）为何这一造物值得一个新名字。

我们想说清认识论上的定位。这是一篇立场与愿景论文，体裁同 [2] 与 LLM-OS 类提案 [14]；
它不构建硬件，也不报告任何 诺思机 的实测，因为尚无 诺思机 。它的主张是：这些拼图碎片已存
在于文献之中，它们指向一致的方向，而为这一方向命名并组装本身就是有用的工作。

2 背景与动机
我们的论证基于三个来自既有文献的观察：冯·诺依曼组织存在一个已知数十年的结构性瓶颈；

这个瓶颈对 LLM 推理而言是主导代价而非次要代价；以及学界已独立发展出逃离它所需的大多数
硬件要素，只是尚未将它们组装成一台连贯的机器。我们逐一回顾。
2.1 冯·诺依曼瓶颈与内存墙
这一结构性批判与该架构的成熟一样古老。Backus 在其 1977 年图灵奖讲座中命名了” 冯·诺

依曼瓶颈”：处理器与存储之间那条唯一的通道，整个计算都必须按字逐一从中泵过；他论证这不
仅是性能限制，更是一种智识限制，塑造了我们能够如何去思考程序 [15]。同一问题的性能面孔由
Wulf 与 McKee 于 1995 年量化为” 内存墙” [10]：由于处理器速度的提升远快于内存延迟，平均访
存时间终将主导执行时间，无论处理器变得多快。他们的算术很简单，结论却令人不安——墙不是”
会不会” 的问题，而是” 何时” 的问题。
其间的数十年里，深层缓存层级钝化了这堵墙，而缓存奏效的前提，恰恰是程序复用了能装进

快速内存的数据。然而其底层搬运的能耗代价从未消失：把一个字从 DRAM 搬出，其能耗比消费
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它的那次算术运算高出约两到三个数量级 [16]。对于 算术强度高——每取一字节做许多次运算——
的负载，这尚可容忍，因为取数被摊薄了。麻烦在于，如下文所示，LLM 推理恰恰具有相反的性质。
2.2 LLM 推理是内存受限的
一个部署中的基础模型，其时间花在两个阶段。在预填充（prefill）期，它吸收提示词，可并行

处理所有 token；该阶段算术强度高，受算力限制。在解码（decode）期，它逐个 token 地生成回
答，每生成一个新 token 都需读取整个权重矩阵一次、以及整个不断增长的 KV 缓存一次，只为产
出一列激活 [9]。因此解码的算术强度极低——在批大小为一时，约为每读一个权重字节做一次乘加
——该阶段受内存带宽而非算术单元限制，算术单元在空等操作数 [8]。这不是调优细节，而是服务
LLM 的核心经济事实，也正因如此，大量系统工作专门针对 KV 缓存（如多查询与分组查询注意
力通过缩小缓存来恰好缓解这一带宽压力 [8]）。

roofline 模型 [12] 把情形可视化：以可达性能对算术强度作图，一台机器有一条斜的带宽天花
板和一条平的算力天花板，二者相交于” 脊点”。脊点左侧的负载受带宽限制，右侧的受算力限制。
近期工作把 LLM 解码置于通用加速器脊点的左侧很远处 [13]：我们为之付费的昂贵浮点硅大多空
闲，被权重与缓存能多快送达所卡住。我们在 图 4（第 6 节）中示意性地重现这一图景。对本文而
言关键的一点是架构性的：当约束在于把数据送达计算单元，一个把计算置于中心、数据置于外围
的组织，优化的是错误的对象。
2.3 瓶颈只会愈发扩大
人们或许希望这堵墙正在退去。它没有。Gholami 等人 [11] 追踪了相关增长率，发现近几代加

速器里，峰值硬件算力（FLOP/s）的增长远快于 DRAM 带宽或互连带宽。因此，算术单元所能消
费的与内存所能供应的之间的差距，随每一代而扩大，而非缩小。随着模型继续扩张、上下文窗口
继续拉长——二者都由经验性的规模律与涌现能力文献所充分激励 [5, 17]（其强读法存在争议 [18]，
但无论如何诠释，系统层面的压力都是真实的）——每 token 需搬运的工作集随之增大，错配也随
之加深。一台为这一负载的下一个十年而设计的机器，不能继承冯·诺依曼的数据搬运假设却指望它
能扩展。
2.4 逃离的要素已然齐备
图景中令人鼓舞的另一半是：过去十年里，计算机体系结构已造出建造一台内存中心、模型原

生机器所需的大多数部件——但它们是彼此分立的研究计划，而非一个整合的整体。存内计算（PIM）
把计算搬到数据所在之处，从根源上攻击数据搬运代价 [19, 20]，而商用 HBM-PIM [21] 证明这是
可量产的硅而非仿真。内存解耦与基于 CXL 的内存池化 [22, 23] 让内存容量得以独立于计算来分
配——这正是一台稀缺资源为权重容量的机器所需要的。晶圆级集成 [24] 把整个模型常驻于片上
SRAM，从而彻底绕开片外带宽。确定性数据流处理器 [25, 26] 与最初的张量加速器 [27] 则展示了
当计算被塑造成贴合张量负载、而非贴合通用代码时是什么样子。而系统社区已经开始把模型本身
当作一个操作系统 [28–30]。这些每一个都是同一台机器的碎片。本文的贡献，是论证它们是同一台
机器的碎片，并把它画出来。
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3 为何”AI PC” 不是终极形态
设立一个稻草人是不公平的。当前这一代具备 AI 能力的个人机器是真实而有用的工程进步，

任何诚实的提案都必须精确说明它在何处不足，而非将其一笔抹杀。本节即做此事。
3.1 AI PC 究竟是什么
如今出货的”AI PC”，是一台冯·诺依曼计算机，在 CPU与 GPU旁加上了第三个计算引擎：一

颗专为端侧推理的矩阵与卷积核而优化的神经处理单元（NPU），并以” 每秒万亿次运算” 作为卖
点 [6]。苹果的变体则把一个端侧模型与一个更大的服务器模型配对，当本地模型不足时上升到云
端 [7, 31]。两者都是真实的改进：它们把有用的推理带到设备上，降低了小模型的延迟，也把部分
数据留在本地。我们并不主张它们一无所成。我们主张的是，它们把机器的重心原封不动地留在了
原处。
3.2 三处被继承的错配
1. CPU 仍主宰着机器。 在 AI PC 中，NPU 是一个设备：CPU 运行操作系统、调度任务、掌管
内存映射，并像派发给任何加速器那样把推理作业派发给 NPU。模型是被宿主调用的客人。但对
于一台主要工作就是运行模型的机器而言，这颠倒了自然的层级。模型不是操作系统偶尔调用的子
程序；它是、或本应是操作系统为之存在的对象。把一个通用顺序核保留为主人、把模型保留为被
调用者，等于保留了一套为另一个世界——主导负载是多分支、顺序的应用代码的世界——而建的
控制结构，而对越来越大比例的使用而言，那个世界已不再描述机器正在做的事。

2. 内存层级仍以计算为中心。 NPU经由与其他一切相同的内存层级取得操作数：权重每生成一个
token都从 DRAM、经过总线、流入加速器。这一外挂为一个负载增添了算术吞吐——更多 FLOP/s
——而我们在 第 2.2 节已确立，该负载的约束不是 FLOP/s 而是带宽。给一个带宽受限的负载增添
算力，抬高的是它从未触及的算力天花板，而真正卡住它的带宽天花板纹丝不动。因此 AI PC 完
整地继承了内存墙；它仅仅是让空闲的算术单元变得更快。这正是我们视其为过渡形态的最重要理
由：它加速的是本不构成瓶颈的那部分。

3. 联网是事后补救，而非契约。 AI PC 把网络当作一条可选的上升路径：能在本地做的就在本地
做，必要时再够向云端 [7]。这是一个合理的工程折衷，但它是旧契约之内的折衷——在旧契约中，
个人电脑是一台自足的机器，它可以使用网络。我们将论证（第 4 节、第 5.4 节）AI 时代的机器
更应反过来理解：作为一种本质上网络化的认知资源的、薄薄的本地化身，对它而言离线运行是一
种刻意降级的模式，而非默认状态。AI PC 没有做出这一选择；它让本地机器保持首要地位，并把
认知像其他一切那样外挂在旁边。
3.3 规律：在契约之内做加速
每一处错配都是同一件事的实例。AI PC 在冯·诺依曼契约之内加速模型，而非围绕模型重建

机器。这是面对一种新主导负载的、历史上正常的首次反应——图形在 GPU 重塑整座数据中心之
前，先得到了一颗外挂 GPU；我们应当预期推理会沿同样的弧线前行——但它是首次反应，而非最
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终反应。本文的论点是：最终反应将翻转这一关系——模型不再是计算机所加速的设备，而成为机
器为之而建的组织中心。本文余下部分描述那台机器。

4 模型原生机器的设计原则
在具体描述 诺思机 之前，我们先陈述生成它的五条原则。每一条都是对某项冯·诺依曼假设的

有意翻转，每一条都有既有工作的独立支撑；第 5 节的架构，正是同时认真对待这五条所得到的结
果。我们把它们陈述为一份设计宣言，再建造满足它们的机器。

P1 ——内存中心，而非计算中心。 稀缺且起组织作用的资源是内存，架构应让权重与 KV 缓存成
为一等公民。冯·诺依曼机把内存视为被动存储，中央处理器从中汲取操作数。诺思机 把模型的参
数与工作缓存视为机器的主要居民，由被搬到数据处的计算就地服务——存内计算 [19, 21]——并由
池化、解耦的内存来扩容 [22]，而非经由一个核心被流式搬运。算力密度跟随内存，而非相反。其
依据是 第 2.2 节：当负载受带宽限制时，最小化数据搬运就是全部要义。

P2 ——模型原生计算；CPU 被降格。 主导计算织物是一张张量/注意力数据流引擎；一个传统顺
序核仅作为管家式协调者而幸存。AI PC 保留通用 CPU 为主、模型为客（第 3 节），诺思机 则翻
转两者的角色。张量与注意力算子是机器的原生指令，运行在确定性数据流织物上 [25–27]；一个小
型 CPU 处理引导、I/O 胶水，以及不属于模型的控制流。顺序核并不消失——总得有人料理家务
——但它不再是中心。

P3 ——模型即操作系统。 一个 LLM 是内核；智能体是进程，工具是系统调用，向量库是文件系
统。诺思机 面向用户的运行时，不是一个偶尔调用模型的手写执行体；它就是模型，作为特权解释
器去调度工作、管理上下文、调用工具、并中介 I/O。这一重构在系统研究中已然展开 [14, 28–30]；
我们将其采纳为一项硬件设计约束，因为一台内核是模型的机器，理应为该模型提供内核所需的特
权、内存抽象与保护域。

P4 ——强制联网；认知是分层的。 完整能力栖于网络之中；设备只承载一个小模型，在离线时提
供降级模式下的基础功能。这是最具争议的一条，我们刻意陈述之。诺思机 不是一台可以使用网
络的自足计算机；它是一种网络化认知资源的本地端点。一个端侧小模型供给一层能力地板——基
础听写、简单查询、本地控制——使机器在断连时不至于变成一块砖；但构成完整能力的大模型与
池化权重内存，要经由网络去够取，推理在端、边、云之间切分 [7, 32]。这是在一个新层次上对那
条老论题——” 网络即计算机”[33]——的回归。我们把这一选择的自主、隐私与公平代价当作首要问
题，并在 第 8 节直面之；此处我们只主张：该设计 做出了这一选择，而非把联网留作事后补救。

P5 ——意图驱动，而非指令驱动。 工作单元是” 针对上下文表达的意图”，而非” 针对数据下达的
指令”。冯·诺依曼编程模型向机器呈上一串对显式寻址的数据所作的精确操作序列。诺思机 的原生
接口是意图——一个以自然语言或其他模态陈述的目标——在机器所维护的弥漫式上下文中被求解。
” 程序” 日益是权重；” 总线流量” 日益是 token；用户的工作是说明什么，模型的工作是定夺如何。
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L5 Intent interface (P5)
intent over context → resolved behavior

L4 Network fabric & tiered cognition (P4)
device → edge → cloud; offline = degraded mode

L3 Model-OS runtime (P3)
LLM is the kernel; agents = processes; tools = syscalls

L2 Tensor-native compute fabric (P2)
deterministic dataflow; CPU demoted to housekeeping

L1 Memory-centric substrate (P1)
PIM + pooled/disaggregated weights + wafer-scale residence

natural-language / multimodal intent

Splitwise; on-device+cloud; “network is the computer”

LLM OS; MemGPT; AIOS

TPU; Groq TSP; SambaNova RDU; A3/SpAtten

HBM-PIM; UPMEM; CXL pooling; Cerebras WSE

organizing
center

(model in
memory)

图 1: 诺思机 五层栈。与冯·诺依曼机不同，其组织中心是内存常驻的模型（底部两层），而非一个
中央处理器。每一层都标注了实例化它的既有技术。

这条原则塑造的是接口与指令集抽象（第 5.5 节），而非直接塑造硅，但它正是让其余四条凝聚为一
台人真正会用的机器的那一条。

这五条并非彼此独立的愿望；它们相互强化。内存中心组织（P1）使模型即内核（P3）变得可负
担，因为内核的状态——其权重与上下文——恰是内存系统所要持有之物。分层认知（P4）使一台小
设备得以呈现一个极大模型的接口，而这正是意图驱动交互（P5）隐含的承诺。而降格 CPU（P2）
是那项结构性变更，它阻止旧契约悄然复辟。下一节将它们组装起来。

5 诺思机架构
现在我们把五条原则组装为一套具体的参考设计。诺思机组织为五层，如图 1所示，并在图 2

中与冯·诺依曼组织对照。自底向上：一个内存中心基底持有并服务模型；一张张量原生计算织物执
行其算子；一个 Model-OS 运行时充当内核；一张网络织物把机器延伸为分层的端-边-云认知；一
个 意图接口把它呈现给用户。我们逐层描述，并指明实例化每一层的既有技术，以使该设计成为对
已被验证之部件的综合，而非一纸愿望清单。
5.1 第 1 层：内存中心基底
机器的地基是一个被设计来持有一个模型并就地对其计算的内存系统，它落实原则 P1。它融

合了三种今天分居于不同产品中的既有技术。
存内计算（PIM）把算术嵌入内存的存储体，使推理中受带宽限制的部分无需将权重搬离内存

芯片即可执行。通用 PIM 是真实、已出货的硅——UPMEM 的 DRAM 常驻处理器 [20] 与三星的
HBM-PIM，在 HBM 存储体层级嵌入 MAC/SIMD 单元，其内部带宽远高于外部引脚 [21]——而近
期工作展示了对 LLM 的具体收益：AttAcc 把受带宽限制的注意力层卸载到 PIM，同时把受算力
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memory-centric substrate (weights + KV cache)

CPU
control + ALU
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von Neumann machine
compute at the center
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图 2: 冯·诺依曼机（左）对 诺思机（右）。冯·诺依曼机让所有数据经由总线穿过一个中央处理器——
这正是 Backus [15] 与 Wulf–McKee [10] 所命名的瓶颈。诺思机 翻转了这幅图：计算被分布进一个
内存常驻的模型基底，一个被降格的控制核居于边缘。

限制的前馈层留在传统加速器上，在 1750 亿参数模型上报告了大幅的性能与能效提升 [34]。诺思
机 将其推广：受带宽限制的算子（对 KV 缓存的注意力，以及解码中权重流式的矩阵-向量乘）是
PIM 原生的，在数据所在之处执行。为追求超低能耗推理，基底可纳入模拟存内交叉阵列，已有
工作表明，经硬件感知训练，它们在 Transformer 类网络上能在器件非理想性下恢复全精度准确率
[35, 36]。
解耦、池化的权重内存提供容量。一台稀缺资源为参数容量的机器，想要独立于计算来扩展内

存，而这正是基于 CXL 的内存池化所交付的 [22, 23]，并辅以跨层放置页面的操作系统支持 [37]。
在 诺思机 中，模型权重栖于一个池化层，设备按需从中汲取：一个小模型常驻本地，更大的模型
从边缘或云端的权重池调入。这是 P4 分层认知的硬件基底。
晶圆级片上常驻是同一思想的高端极端：把整个模型保持在片上 SRAM，使片外带宽根本不构

成约束。Cerebras 晶圆级引擎为训练与推理证明了这一点，并以权重流式的扩展方式把权重存储与
计算基底解耦 [24, 38, 39]。诺思机 把晶圆级常驻与 CXL 池化视为同一容量谱的两端：同一架构，
按” 多少模型常驻、多少分页” 来参数化。
5.2 第 2 层：张量原生计算织物
基底之上，是执行模型算子的计算织物，它落实原则 P2。其原生” 指令” 是张量与注意力原语，

而非标量算术。这一谱系已确立有据：TPU 的脉动矩阵引擎，通过把硅塑造成贴合稠密矩阵乘，展
示了一个数量级的每瓦性能优势 [27]；注意力专用加速器如 A3 [40] 与 SpAtten [41]，通过在硬件
中直接利用注意力的结构与稀疏，取得进一步收益；确定性数据流处理器——Groq 的张量流式处理
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器 [25] 与 SambaNova 的可重构数据流单元 [26]——则表明，以编译期调度的数据流取代反应式缓
存与仲裁器，可获得可预测的低延迟推理，这对一台交互式认知机器至关重要。
诺思机 的织物是一个确定性、静态调度的数据流阵列，与其下的 PIM 基底紧耦合：受算力限

制的算子（预填充矩阵乘、前馈层）以高算术强度运行于织物之上，而受带宽限制的算子（解码期
的注意力与权重流式）被下推进基底（P1）。这一切分，是把 AttAcc 的洞见 [34] 提升为一条架构
原则：把每个算子放在其约束资源最便宜之处。一个传统顺序核仍留在芯片上，但处于 P2 所言的
降格角色——它引导机器、驱动外设、运行那些确实多分支且顺序的薄控制逻辑，而模型的实际工
作发生在织物-基底这对组合上。
5.3 第 3 层：Model-OS 运行时

诺思机 的内核是一个模型，它落实原则 P3。特权运行时不是一个调度进程、把模型当服务调
用的手写执行体，而就是一个 LLM，去解释意图、规划、调用工具、并管理自己的上下文。这是
把”LLM OS” 的构想落到实处 [28]：模型是内核进程；上下文窗口像虚拟内存那样被管理，相关材
料在快速工作上下文与较慢的外部存储之间换入换出，恰如 MemGPT 所示 [29]；智能体是内核调
度的进程；工具调用是模型够向外部世界的系统调用 [14, 30]。表 2 （第 7 节）给出经典 OS 概念
与其 Model-OS 对应物之间的完整对照。
让模型成为内核，会向下层提出它们正为之而建的硬件要求。内核的状态——其权重与活跃上

下文——庞大，且必须以高带宽服务，这正是第 1 层为何以内存为中心。内核必须能把其有效内存
扩展到常驻之外，这正是第 1 层为何要解耦与分页。内核还必须在智能体-进程之间实施保护、并
中介它们对工具的访问，这意味着 诺思机 需要在模型上下文与工具能力之上、而非仅在内存页之
上定义的硬件保护域——这是我们在 第 8 节标记的一个研究问题，而非宣称已解决。
5.4 第 4 层：网络织物与分层认知
第四层使机器在构造上即是网络化的，它落实原则 P4，如 图 3 所示。认知跨三个尺度分层。

在设备上，一个小模型提供一层有保证的能力地板与最低延迟路径。在边缘，一个中型模型与一个
区域权重池以低延迟服务常见情形。在云端，最大的模型与完整的权重池提供最高能力。一个请求
在能满足它的最便宜层上被求解，而单次推理可 跨层切分——例如把受算力限制的预填充与受内存
限制的解码分开，置于配置不同的硬件上，正如 Splitwise 在数据中心内所做 [32]，也如端-边-云切
分推理方案跨网络所做 [7, 31]。

这一层的决定性承诺是降级模式。当 诺思机 离线时，它回退到端侧小模型：基础听写、本地
搜索、简单控制与起草仍然可用，但定义这台机器的完整认知能力则不可用。这是对个人电脑契约
的一次刻意翻转。我们清楚” 你的电脑断网就几乎不工作” 读起来像一个缺陷；第 8 节论证它其实
是对一种依赖的诚实暴露，而 AI PC 的可选上升模型只是把这种依赖隐藏起来；我们也直面其真
实代价。这一层的智识祖先是 Sun 在 1980 年代的论题” 网络即计算机”[33]，其最近的出货亲戚是
云优先的瘦客户端；诺思机 的不同之处在于，栖于网络中的不是文件或应用，而是认知本身。
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Split inference: a single request may place compute-bound prefill and memory-bound decode on different tiers (cf. Splitwise).

Degraded mode (offline): only the device tier is reachable—basic dictation, local search, simple control—deliberately limited.

图 3: 分层认知（P4）。一个请求在能满足它的最便宜层上被求解；单次推理可跨层切分（如预填充
对解码）。端侧小模型定义了离线的降级模式：断连时机器仍可用，但刻意受限。

5.5 第 5 层：意图接口与指令抽象
顶层把机器呈现给用户，并定义其指令集抽象，它落实原则 P5。经典接口向机器呈上一条针

对寻址数据的指令流；诺思机 呈上的是一个针对弥漫式上下文的意图。用户陈述一个目标——以语
言、语音或其他模态——Model-OS 内核在其所维护的上下文中求解之，把它分解为织物上的算子、
工具调用，以及必要时跨网络层的上升。在这一抽象中，经典机器的各类比物发生了位移：“程序”
主要是模型权重；“指令流”是一串 token；“寻址”是对向量库的检索，而非对线性内存的索引。机
器上安装的智能体是它的应用，由内核作为进程调度（表 2）。这一层的贡献不是一套新的控件工具
箱，而是对” 既然指令集已是一个模型，那么机器的指令集是什么？” 这一问题的连贯回答——即意
图进、被求解的行为出，而下面四层之存在，正是为了让这一求解变得快、变得大、变得网络化。

6 定量动机
诺思机 的论据并不只靠文字。本节给出一个一阶的、量级估算的论证——明确是近似的、带有

清晰假设——以说明为何内存中心的翻转对 LLM 负载是正确之举。我们并不声称对一台尚不存在
的机器做了周期精确的评测；我们只声称，这一量级推理无歧义地指向同一个方向。
6.1 LLM 推理的 roofline

考虑从一个稠密 Transformer 解码单个 token：参数量为 P，每参数 b 字节，批大小为 B。为
产出一个 token，机器须把全部 P 个参数读取一次，即传输 P ·b 字节，并对批中每个序列做约 2P

次浮点运算，即总计 2PB 次。于是算术强度——每字节权重流量上的运算数——为

Idecode ≈ 2PB

P b
=

2B

b
.

惊人之处在于，Idecode 与模型大小 P 无关：把模型做大，会搬运更多字节、也按比例做更多算术，
强度保持不变。对小批（B 约为一）、16 位权重（b = 2）的交互式服务，Idecode 约为每字节一次运
算。而当代加速器的脊点强度（峰值 FLOP/s 除以峰值带宽）约为每字节 102 次运算。因此解码落
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图 4: Roofline 示意。预填充（高算术强度）受算力限制，位于脊点右侧。小批解码被钉在左侧一到
两个数量级处，受带宽限制：机器为之付费的算力天花板触不可及。抬高算力天花板（一颗更快的
NPU）不会把解码点抬上去；抬高带宽天花板、或经由 PIM 减少每 token 的搬运字节，才会。

在脊点左侧一到两个数量级处：深陷带宽受限区，可达性能完全由带宽决定，昂贵的算术单元大多
空闲。图 4 示意性地展示了这一点；其定量版本由 [9, 13] 详细展开。
两点直接后果随之而来。第一，增添 FLOP/s 无助于解码。抬高算力天花板——AI PC 的外挂

NPU——抬起的是负载从不触及的天花板。只有抬高有效带宽、或减少每 token 必须搬运的字节，
才能抬起解码点。第二，确实有效的两个杠杆，恰是 诺思机 的基底（P1）：存内计算通过在权重所
在之处计算，减少跨越任何外部边界的字节 [21, 34]；而片上或封装内常驻（晶圆级、HBM）抬高
了卡住该点的带宽 [24]。在这一精确意义上，该架构是从 roofline 推导而来，而非被断言。
6.2 能耗账本
带宽论证有一个能耗的孪生。该负载的主导能耗代价不是算术，而是把操作数搬向算术：一次

DRAM 访问的能耗，约为它所喂给的那次乘加的 102 至 103 倍 [16]。由于解码每 token 都要读取
整个参数集，每 token 能耗由权重 搬运主导；而一台为每个用户的每个 token 都把权重跨板搬运
的机器，是在持续地支付这一溢价。把计算搬向数据——PIM 与片上常驻——直接攻击这一主导项，
这正是为何内存中心设计报告的是能效提升、而不仅是性能提升 [34, 42]。在车队规模上，这不是
一个微架构上的细枝末节：主导一个已部署模型生命周期能耗的是推理而非训练，而 LLM 服务已
占数据中心需求中可观且日增的份额 [43–45]。一个减少每 token 搬运字节的架构，就减少每 token
的焦耳，而二者在一阶上是同一个量。
6.3 该分析说明了什么、没说明什么
我们对这一论证的边界很审慎。它说明了主导负载的约束在于带宽与数据搬运能耗，并说明诺

思机 的内存中心基底恰好针对这一约束，而外挂加速器针对的是一个不构成约束的对象。它没有
给出某台 诺思机 的具体加速比或能效数字，因为那取决于一台无人建过之机器的参数——PIM 到
织物的带宽、常驻对分页的比例、各网络层的延迟。这些恰是一次未来评测会去测量的量。这一量
级估算确立的是方向：对于一个受内存限制、被数据搬运主导、且只会增长的负载，正确的架构之
举是把内存置于中心、并把计算搬向它。第 5 节中的一切，都是这一结论的下游。
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表 1: 诺思机 相对四个参照架构的定位。诺思机 的独特之处不在任何单独一列，而在于把” 内存中
心、模型即内核、强制联网” 的组合作为其组织性承诺、而非外挂来采纳。

冯·诺依曼 GPU+CPU 服
务器

AI PC 神经形态 诺思机（本文）

内存模型 被动存储，单总线 深缓存层级 +
HBM

同上 + NPU 便
笺存储

内存融入神经元 内存中心：PIM +
池化/解耦权重

计算范式 顺序标量核 SIMT 吞吐 + 标
量宿主

CPU + GPU +
NPU 设备

事件驱动脉冲 张量/注意力数据
流；CPU 降格为
管家

“操作系统” 手写执行体 CPU上的 OS；模
型是服务

CPU上的 OS；模
型被加速

无（定函数） Model-OS：LLM
即内核，智能体即
进程

网络假设 可选 可选（集群织物） 可选地上升到云 通常独立 强制；离线是降级
模式

目标负载 通用顺序代码 训练 + 批量推理 端侧小模型推理 稀疏脉冲/感知 基础模型推理与
智能体

约束资源 内存延迟 内存带宽 内存带宽（被继
承）

每脉冲能耗 带宽——由 PIM
从源头攻击

7 对比与定位
为精确定位 诺思机 ，我们沿六个维度，将它与四个参照点对比：经典冯·诺依曼机；今天训练

并服务大多数模型的常规 GPU+CPU 服务器；第 3 节的 AI PC；以及神经形态架构——后者与 诺
思机 共享内存-计算融合，却追逐一种不同的负载。表 1 作了总结。

从表中可见三点。第一，诺思机 并非唯一融合内存与计算的架构——神经形态芯片也如此 [42,
46, 47]——但它是为一种不同的负载而融合。神经形态设计面向稀疏、事件驱动的脉冲计算，擅长
低功耗感知；诺思机 面向稠密的基础模型推理。它们共享诊断（冯·诺依曼的数据搬运是大敌），却
不共享处方。我们视它们为表亲，一台 诺思机 完全可以在其降级模式地板之内承载一座神经形态
之岛，用于常开感知。
第二，GPU+CPU 服务器已部分走在通往 诺思机 的路上：它受带宽限制，用 HBM 与之抗衡，

且大型部署会解耦内存并切分推理阶段 [22, 32]。诺思机 在一定程度上是在论证：这些数据中心级
的适配——内存解耦、阶段切分、PIM 卸载——不仅是服务优化，更是架构的预演，理应被下沉进
机器的定义，而非外挂到一台本质上冯·诺依曼的服务器上。
第三，AI PC 在除” 目标负载” 外的每一行都与 诺思机 不同，而这正是 第 3 节的要点：它瞄

准了对的负载，却用了错的组织，继承了它本应消除的约束资源（带宽）。
7.1 操作系统对照
由于原则 P3（模型即操作系统）最易被误读为比喻，我们把它具体化。表 2 把经典操作系统

概念映射到其 Model-OS 对应物；每一行都对应一条既有的系统工作，已在表中引用。这一映射不
是为增色而设的类比——它是一份规格说明，规定了 Model-OS 内核必须提供什么，并由此规定了
下层必须提供什么硬件支持（在上下文与工具能力之上的保护域、快速的上下文分页）。
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表 2: 经典 OS 概念与其 Model-OS 对应物（P3）。每一行都点名一个具体的系统研究实例。该映射
同时是一份硬件需求清单：内核需要快速的上下文分页，以及在上下文与工具能力之上定义的保护
域。
经典 OS Model-OS 对应物 实例 / 参考
内核 / 特权执行体 LLM 本身 LLM OS 构想 [28]
进程 智能体 智能体即应用 [14, 30]
系统调用 工具 / 函数调用 工具使用 [30]
虚拟内存 / 分页 上下文窗口管理 MemGPT 上下文分页 [29]
文件系统 向量库 / 检索索引 检索即寻址 [28]
调度器 智能体 / 任务编排 AIOS 内核调度 [30]
设备驱动 工具适配器 / 连接器 工具适配器 [14]
内存保护 上下文与能力隔离 开放问题（第 8 节）

8 含义、风险与开放挑战
一篇只兜售愿景的愿景论文是宣传。诺思机 做了一个确实昂贵的选择——强制联网——而上文

的设计中也有若干尚未解决的难题。我们在此直面它们，因为它们既是反对该提案的最有力论据，
也是相关工作最重要的方向。
8.1 强制联网的代价
原则 P4 刻意使机器在完整能力上依赖网络。这买来了核心的技术收益——一台小设备得以呈

现一个极大模型的接口，由它本地永远装不下的池化内存来服务——但它也卖出了真实的东西，我
们应当点名它们，而非让抽象凭省略赢得论证。

隐私与监控。 若完整认知发生在网络上，那么用户的意图——在一台认知机器上，它远比磁盘上的
文件更暴露隐私——便会穿越并可能被远端基础设施处理。相对一台自足的 PC，这是监控面的结
构性增大。诚实的回应不是否认它，而是针对它来设计：用于推理的机密计算飞地、客户端上下文
加密、在降级模式地板之内对敏感意图的端侧处理、以及可验证的删除。苹果的私有云计算方向正
是对这种信任结构的一次早期尝试 [7]；这类保证能否做得足够强、足够可审计以证成 P4，在我们
看来，是整个提案最重要的开放问题。

自主与” 断网变砖” 问题。 一台断连时几乎做不了事的机器，是一台其主人更不自主的机器。我们
在 第 5.4 节论证过，AI PC 的可选上升模型只是隐藏了这种依赖——它最有用的能力本就在离线时
降级或消失——而 诺思机 至少把这种依赖显式化，并设计了一层有保证的地板（端侧小模型）。但
显式不等于可接受。降级模式地板的大小是一个带有政治内涵的政策选择：一台 诺思机 离线时须
有多强，这种依赖才算可容忍？我们不认为存在唯一正确的答案，也认为这个问题值得被公开追问，
而非由厂商默默定夺。
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中心化与锁定。 若认知由网络中的池化权重来服务，那么谁拥有这些权重池，谁就掌握了机器能
思考什么的咽喉。这是一种远比今日应用商店动态更集中的依赖，它招致同样的失败模式——抽租、
封禁、反复无常的政策——施加于认知本身。缓解之策部分是技术的（开放权重池、联邦与点对点
服务、自建一层的权利），部分是治理的；我们不假装技术之策能独力胜任。

公平与数字鸿沟。 一台完整能力需要良好连接的机器，会拉大连接良好者与其余所有人之间的差
距，并把它输出：同一台设备，在有光纤的城市里是一件强大的认知工具，在没有光纤的地区则是
一件受限的工具。降级模式地板，再一次是相关的杠杆——离线小模型越强，鸿沟越小——这是把端
侧能力当作一层应被抬高的地板、而非一个可被容忍的权宜之计的理由。
8.2 尚未解决的技术问题
除联网之外，该架构还留下真实的难题。

上下文与能力之上的保护。 经典机器在进程之间保护内存页。一个 Model-OS 必须在智能体-进程
之间保护上下文与工具能力——防止一个智能体读取另一个的上下文、或调用它不该调用的工具——
而我们并不知道为此设的正确硬件原语（表 2 最后一行）。它是内存保护单元在模型即内核情形下
的类比物，而它尚不存在。

确定性、安全与一个学习型内核。 一个内核是学习型模型，意味着它非确定，且会以手写执行体不
会的方式失败：它会被提示注入、会幻觉出一次工具调用、会被越狱。让一个学习型内核可信到足
以持有特权——沙箱化其工具调用、约束其权限、验证其行动——本身就是一项安全议程，而第 2 层
的确定性数据流选择 [25] 只触及其中的时序一面。

编程与调试一台意图机器。 当程序是权重、指令流是 token（P5），正确性的经典工具——源码、断
点、确定性重放——便不能直接套用。调试一台 诺思机 意味着什么？我们提出这个问题而不予以解
决；它很可能与 P1 一样深刻。

软件生态与惯性。 最后，最大的现实障碍不是硅，而是已装机的存量。冯·诺依曼契约是几乎所有
现存软件的基底。一台 诺思机 要么模拟它（P2 的降格 CPU 部分就为此而在），要么与它共存一
段漫长的过渡。我们预期现实路径是混合的——诺思机 式的子系统在其余仍属常规的机器内生长，
恰如 第 7 节的数据中心适配已在做的那样——而非一次干净的替换。名字是一处目的地，而非对某
个” 换旗日” 的预言。

9 论命名：为何不再叫计算机
本文通篇用了一个新词，这一选择并非装饰。一个名字是关于某物是何种东西的主张，我们想

为如下主张辩护：我们所描述的机器，在种类上已不同到值得拥有一个名字。
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9.1 为何需要新名字
” 计算机”（computer），在词源与历史上，是一台计算的机器——在存储程序的指挥下，对数据

执行算术与逻辑运算。这个词命名的是机器中心的活动。以此标准衡量，第 5 节的造物被误名了。
它中心的稀缺资源是内存而非计算（P1）；它的主导织物运行一个学习得到的函数，而非一套手写
指令的存储程序（P2、P3）；它的原生工作单元是针对上下文求解的意图，而非施于寻址数据的指
令（P5）；它在构造上是网络化的，而非自足的（P4）。当机器的中心不再是存储程序意义上的” 计
算”，继续称它为” 计算机” 便是一个范畴错误，悄悄把旧契约重新偷运进来——我们认为，这部分
解释了为何 AI PC 被构想成一台被加速的计算机，而非一台不同的机器。
历史先例是真实的。” 冯·诺依曼机” 本身就是一个做了有用工作的名字：它让架构师能就一类

机器及其特征性瓶颈来推理 [10, 15]，而非就某个具体产品来推理。我们想要一个为 AI 时代做同样
工作的名字，使其处于如下关系

von Neumann machine −→ 诺思机,

以便人们能说” 这是一个 诺思机 式的设计”，从而一举唤起 P1–P5 这一整套，正如” 这是一个冯·
诺依曼式的设计” 唤起对单一存储的取指-译码-执行。
9.2 所提议的名字
我们提议 诺思机（Noeton），源自希腊语 noesis（诺思），即理解或理智之行为。这个名字把机

器组织性活动从计算到认知的转移推到前台，以一个概念性词根代替” 冯·诺依曼机” 中的个人尊称
作平行，且简短、易读、在体系结构文献中尚无人占用。其架构学说——一台 诺思机 所实例化的那
套原则——我们称为 模型原生架构（MNA ），它作为形容词（” 一个模型原生的设计”）独立于这
个专有名词而通行良好。

关于中文译名。 自然的音译” 诺顿机” 与已确立的 Norton（杀毒软件与出版社）中文名相撞，故我
们采用 诺思机作为推荐中文名：它保留了 noe- 的读音，而” 思” 字（思考）承载了与英文造词意图
相同的” 认知压倒计算” 之义。我们在英文中统一用 Noeton，在中文中统一用诺思机。
9.3 我们考虑过的备选
我们考虑并否决了若干备选，并把它们记录下来，因为这一选择确实可议。认知引擎（Cognitive

Engine）透明、无需注解，但” 引擎” 暗示计算机内部的一个部件，而非对它的替代，这低估了主
张。模型原生机（Model-Native Machine, MNM）最具描述性，我们也保留” 模型原生” 作为架构
之名，但作为机器名它拗口、读起来像行话。推理机、张量机、认知子（Cognitron）则各自过度承
诺于某一层（计算织物，或某种具体的设备样式），而牺牲了整体。我们偏好一个植根于机器定义性
活动——理解——的名字，而非植根于其机制的名字，理由与” 计算机” 胜过” 算术引擎” 相同：活
动之名比机制之名更经得起时间。读者若不喜欢 Noeton，尽可代之以自己的；实质主张是，这一造
物在种类上不同，且应有一个名字，而非非此名不可。
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10 相关工作
诺思机 是一次综合，其新意在于组装，而非任何单一部件。我们按相关工作所支撑的层次来组

织，并在每种情形下说明我们从中取用什么、又在何处与之分道。

领域专用架构作为一项纲领。 我们的框架是 Hennessy 与 Patterson 之号召的直系后裔——他们呼
吁一个与负载协同设计的领域专用架构的新黄金时代 [2]，其动因正是 Dennard 缩放的终结与暗硅
[1]。该纲领泛泛地主张 DSA，而我们主张基础模型如今已是那个值得为之设计整机的领域，并把
协同设计推得更远——越过加速器，进入操作系统与接口。

内存中心硬件。 第 5.1 节的基底立于存内计算 [19–21]、注意力专用 PIM 卸载 [34]、模拟存内计算
[35, 36]、CXL 内存池化与解耦 [22, 23, 37]、以及晶圆级集成 [24, 38, 39]，并辅以已把推理本身当
作跨 GPU、CPU、磁盘的内存层级卸载问题来处理的软件 [48]。它们每一个都把内存中心性当作
在常规系统之内应用的技术；我们与之不同之处，是把它当作机器的组织原则，其余的围绕它排布。

张量与数据流加速器。 计算织物取材于脉动张量引擎 [27]、注意力加速器 [40, 41]、以及确定性数
据流处理器 [25, 26, 49]。它们通常被定位为服务于一个宿主的加速器；我们把织物定位为机器的主
计算，而把宿主 CPU 当作配件（P2）。

冯·诺依曼批判及其替代。 我们立足其上的结构性批判很古老 [10, 15]，而神经形态计算是逃离它的
最坚决的既有尝试 [42, 46, 47, 50]。我们共享其诊断，而在目标负载上有别（第 7 节）：稠密的基础
模型推理，而非稀疏脉冲计算。

模型即操作系统。 第 3 层采纳了迅速发展的”LLM OS” 脉络——Karpathy 的构想 [28]、MemGPT
受 OS 启发的上下文分页 [29]、以及 AIOS 内核与 AIOS-智能体生态 [14, 30]。这些工作几乎全是
软件，运行在常规硬件上。我们的贡献，是追问一个模型即内核要求什么硬件，并把这一要求当作
其下各层的设计驱动。体裁上最近的先例是 AIOS-智能体愿景论文 [14]；它在精神上相近、在范围
上相反，因为它设想的是软件生态，而我们重构其下的机器。

网络化与切分推理。 第 4 层立于阶段切分服务 [32]、端云混合基础模型 [7, 31]、以及自” 网络即计
算机” [33] 一路传下的漫长瘦客户端谱系之上。这些系统工作把切分推理当作一种服务优化；我们
把强制的、分层的认知当作机器的定义性属性，并附以一个显式的降级模式。

负载与经济学。 最后，动机植根于 Transformer 及其能力由规模驱动的特征 [3–5, 17] （涌现的强
读法存在争议 [18]），植根于 LLM 推理的 roofline 分析 [9, 12, 13]、数据搬运能耗鸿沟 [16]、以及大
规模服务日增的能耗代价 [43–45]。它们确立了该负载是庞大、增长、受带宽限制、且高耗能的——
整套设计正由这四个事实而出。
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11 产业轨迹（2024–2026）：起草以来的证据
一篇立场论文应当能被它所描述的市场所证伪。在本文起草前后的时间窗口里，产业朝着五条

原则中的每一条都发生了可度量的移动；本节记录其中最清晰的数据点，以及它们迫使我们对自身
主张做出的两处细化。

走向内存中心组织（P1）。 以 KV 缓存为中心重组整个生产集群的推理系统 Mooncake——其组织
核心是缓存而非算力——获得 FAST 2025 最佳论文奖，并已并入主流 vLLM 软件栈 [51]。器件侧，
两大 DRAM 厂商启动了 LPDDR6-PIM 的联合标准化 [52]，CXL 3.1 内存扩展控制器进入客户送
样阶段。最引人注目的是华为 CloudMatrix 384 超节点：NPU、CPU、DRAM 与 SSD 经统一总线
直接互连而无需 CPU 中介，其聚合内存容量约为同级 GPU 机柜的 3.6×、带宽约 2.1× [53] ——机
柜级的池化、对等寻址内存已不再是假说。

走向强度匹配的计算（P2）与切分推理（P4）。 最有力的单点确证来自在位者本身：NVIDIA 的
Rubin CPX是一颗只为预填充而造的 GPU——高算术吞吐刻意搭配廉价的 GDDR7而非 HBM——
其配备 HBM的同门则服务带宽受限的解码阶段，Dynamo框架在两个资源池之间调度请求 [54, 55]。
当最没有动机去拆分 GPU 的厂商开始出货按阶段特化的硅片时，「预填充与解码不该挤在同一块
芯片上」就已从立场变成了产品。

走向模型操作系统（P3）与意图接口（P5）。 模型上下文协议（MCP）从单一厂商发布（2024 年
11 月）到被所有主要模型提供商采用、再到移交 Linux 基金会中立治理，只用了十三个月 [56]——
这是计算史上「系统调用面」最快的一次标准化，其驱动力正是当年催生 POSIX 的同一种 N×M

适配爆炸。苹果将端侧模型与 Private Cloud Compute [57] 配对部署，把与本文分层认知原则一致
的两级降级设计装进了数亿台消费设备。

两处细化。 证据也在两处修正了我们。其一，近存先于存内到来：定制 HBM 基底裸片、CXL 池
化与超节点织物的商业化快于 bank 级 PIM，因此 L1 基底应被读作一个演进序列（近存池化 →
bank 级存内计算），而非一步到位。其二，KV 缓存压缩（多头潜在注意力、稀疏注意力）减缓的
是缓存容量的增长；它并不能把解码从 roofline 的带宽受限斜坡上移走——恰恰相反，把 token 预
算花在解码上的测试时计算负载，正在提高推理中属于这道斜坡的份额。
这些进展没有一项与本文协同发生；但它们全部弯向本文所指的方向。我们将此视为一个证据：用
von Neumann → 诺思机 来解读当下，至少是看清产业既定走向的一种富有成效的方式。

12 结论
七十年来，我们建造冯·诺依曼机并称之为计算机，因为其中心是对存储程序的计算。我们已论

证，新兴时代的主导负载——基础模型推理——并不契合这一中心。它受权重与缓存的搬运所限，而
非受算术所限；它的自然内核是一个学习得到的模型，而非手写的执行体；它的自然工作单元是意
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图，而非指令；而它的完整能力，日益是从网络中够取之物，而非藏于一只盒子之内。业界的首次
回应 AI PC，在旧契约之内加速模型，并继承了它本应消除的那个瓶颈。
我们提议认真对待另一条路：从硬件层面、围绕模型重新设计机器。其结果——由模型原生架

构组织的 诺思机 ——立于五条原则之上（内存中心组织、模型原生计算、模型即操作系统、强制联
网的分层认知、意图驱动交互），并把既有、已被验证的技术——存内计算、解耦内存、晶圆级集成、
确定性数据流织物，以及新兴的 LLM OS——组装为一台连贯的机器，而 roofline 与能耗账本都表
明它指向正确的方向。我们刻意为它命名，因为当一台机器的中心是理解而非计算，旧名字便会把
旧假设偷偷带回。
我们对其代价直言不讳。强制联网以能力换取了自主、隐私与公平，而该架构若干最难的问题

——上下文与能力之上的保护、学习型内核的安全、调试一台意图机器之义——仍然开放。我们视它
们不是击沉提案的反对，而是该提案所催生的研究议程。

一份研究议程。 若方向无误，接下来具体的问题是：

1. 基底。对给定设备类别，常驻（晶圆级/HBM）与分页（CXL/网络）权重内存之间的正确平
衡为何？第 5.2 节的算子放置切分又要求什么样的 PIM-到-织物接口？

2. 内核。上下文与工具能力的硬件保护原语为何（表 2 缺失的那一行）？一个学习型内核又如何
被约束到足以安全持有特权？

3. 网络。降级模式地板须有多大，P4 的依赖才算可接受？而能证成强制联网的隐私保证，又能
否做得足够强、足够可审计？

4. 评测。当 诺思机 与 AI PC 对能力栖于何处做出不同假设时，对二者的一次公平基准究竟测
量什么？

我们不期待一个” 换旗日”。现实之路，正是数据中心里已然可见的那一条——内存解耦、阶段
切分、PIM 卸载正一次一个优化地，把服务器悄然变成某种更像 诺思机 的东西。我们的贡献，是
为这些优化所走向的目的地命名，论证它是一处连贯之地而非偶然，并把抵达那里的代价与收益一
并摆上桌面。无论诺思机 一词能否留存，我们都相信它所命名的机器值得为之建造——也值得趁其
契约仍在书写之时、现在就争论。
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