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AI 大模型快速发展推动算力供给结构改革
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摘      要  ：   当前，人工智能发展已进入以大模型为代表智能时代，由于其参数规模大、数据量大等特点，导致传统规模效应下的

算力服务已难以满足需求。本文基于人工智能技术发展趋势与大模型的特点，分析了大模型对存储、计算和网络的需

求，剖析了当前算力供给所存在的异构算力纳管与适配程度低、算力集约程度和利用率低、算力资源供给缺乏弹性、

算力资源配置不合理、算力使用不够便捷等痛点问题。最后提出了大模型背景下的算力供给体系框架建议。
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Abstract   :    Currently,  the development of artificial  intelligence has entered  the era of  intelligence  represented by 

large models. The  traditional arithmetic service has been difficult  to meet  the demand. Based on  the 

development  trend of AI  technology and  the characteristics of  large models,  this paper analyzes  the 

demand of  large models for storage, computation and network. This paper summarizes five points of 

problems and puts forward a proposal for the framework of the arithmetic supply system in the context 

of big models.
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前言

大模型是具有大规模参数的复杂机器学习模型，其展现出的涌现能力 [1] 使得大模型具有更强的感知、认知与生成能力。由于需要依

赖大规模的训练数据和参数，大模型对于算力的需求呈爆发式增长。

我国十分重视 AI 产业发展与算力基础设施建设。近年来我国算力规模不断扩大，截止到2024年底我国智能算力规模达到90 

EFLOPS，预计到2026年将进入每秒十万亿次浮点运算时代 [2]。

然而我国算力供给能力与大模型需求之间存在差距。建设侧，异构算力设施由多家企业提供，独立建设与运营，资源协调配合难；

供需侧，全国数据中心闲置率较高，算力资源供不应求；场景侧，缺乏针对不同场景的协调机制，算力普惠应用受限。上述问题严重制

约了算力供给效能。

本文重点围绕人工智能发展历程与算力需求变化关系，从大模型的特点入手分析大模型对于算力的需求以及面临的问题和挑战，并

提出大模型背景下的算力供给体系框架建议。大模型对算力服务的新需求。

AI 技术发展可归纳为四个阶段。第一阶段是基于规则的，依靠专家知识和预定义规则，通常部署在单体计算机中。第二阶段是基于

统计的，应用统计学方法构建模型，数据集小、迭代次数少，单体计算机即可完成计算任务。第三阶段是基于深度学习的，通过神经元

连接提取特征实现高维抽象表达，数据量和计算复杂度显著提升，需多个 CPU、GPU 参与，通常使用服务器集群。第四阶段是基于大

模型的，可跨任务、跨模态建模，其性能取决于模型大小、数据集大小和计算量，对算力供给模式提出新挑战。
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一、大模型对算力服务的新需求

大模型对于存储、计算与网络等算力服务新需求如图1所示。

（一）存储需求

大模型对于存储的需求主要为可扩展的存储容量、多源异构

数据存储以及高性能的跨设备读写。

大模型的数据量和参数量与日俱增，需要可扩展的存储容

量。以 GPT-3为例，在预训练阶段，GPT-3使用的语料库体量

约为45TB[4]。单个节点的检查点往往也达上百 GB，随着模型规

模的扩大还会持续上涨。

大模型的训练数据呈现出多模态的趋势，对多元异构数据的

存取具有需求。多模态大模型对文本、语音、图像、视频等多种

模态数据进行协同处理 [5]，具有更强的知识获取能力和推理性能，

能够加速大模型能力涌现，是未来的一大发展趋势。

大模型的数据来源广且读写频繁，对于高性能的跨设备读写

具有较强需求。一方面需要保证跨设备、跨数据中心的读写性

能。另一方面存储节点和计算节点间存在着频繁的数据交互，需

实现数据高吞吐和高并发以缩短数据准备的等待时间。

（二）计算需求

大模型对于计算的需求主要为灵活的分布式并行计算、加速

芯片间的异构计算以及自动化的算力分配。

大模型对芯片的显存容量和计算能力提出挑战，分布式并

行计算可有效解决。AI 训练过程中使用的计算量每3.4个月翻一

倍 [6]，远超摩尔定律。灵活的分布式并行计算可自适应生成训推策

略，拆分模型和数据，提升整体性能。

为提升大模型计算速度，需要多种加速芯片间的超异构算力

协同。当前常用的异构计算方案多为两层异构架构，未来可能形

成“CPU+GPU+FPGA+ 其他”的多层超异构协同计算，充分发

挥各类高性能芯片的优势，以获得更优的计算速率和计算精度。

大模型训练和推理阶段的计算量不同，需要计算资源能够随

需求的变化而灵活调整。研究表明大模型训练阶段与推理阶段所

需的算力相差约三倍 [2]。算力资源应动态调整，在训练时调度较大

算力，训练结束后将空闲资源再分配给其他计算任务，防止海量

算力资源闲置，提高资源利用率。

（三）网络需求

大模型对于网络的需求主要为超高速率、超大规模、超常稳

定、超低时延、负载均衡和自动化网络部署。

训练阶段，算力底座需满足超大规模、超高速率和超长稳定

要求。网络规模随算力集群的扩大而增加。数据并行、张量并行

和流水线并行的通信量与模型参数量、数据批量大小及层间连接

数相关，提升速率可降低传输时间。由于算力集群规模大，小故

障发生率也会成为大概率事件，因此大模型训练对网络稳定性要

求极高。

推理阶段，大模型对负载均衡和超低时延具有较强需求。为

避免过长的用户等待时间，需要通过合理的调度算法，使网络具

备处理多事务高并发请求的能力。在自动驾驶、金融交易等实时

业务场景中，往往要求在几毫秒内接收反馈，面向大模型的网络

传输需要具备超低时延的特性。

不同场景对算力服务的需求各异，网络应实现自动化配置。

大模型业务在规模、任务类型、业务场景、安全属性等方面要求

各异，导致对网络资源的需求差异性很大，网络应具备自动化配

置能力，随任务需求弹性伸缩，自动感知业务类型和负荷，自适

应网络参数，做到多台并行的灵活部署，防止资源浪费或过载。

图1 大模型特点以及对算力服务的新需求

二、当前算力供给存在的问题与挑战

大模型出现后算法对于硬件设施和计算架构的依赖性变强，

算力体系对大模型应用和发展起着决定性作用。

第一，异构算力纳管与适配问题突显。不同类型的异构芯片

具有不同的体系结构和编程模型，不同厂家的 AI 芯片在通信协

议、计算精度等方面也具有差异，未来更多异构芯片的发明以及

更多异构资源组合的出现，将使得不同框架、不同硬件、不同厂

商间的统一化接入更加困难，异构算力的纳管与适配问题日益突

显。应当构建统一的异构算力资源池，保障异构芯片计算的高效

协同。

第二，算力集约程度和利用率较低。我国算力节点呈高度分

散状态，但相互之间尚未建立有效连接。另外，尽管我国算力规

模持续增长，但存在大量闲散算力。据统计，我国数据中心的平

均利用率只有 55%, 许多数据中心甚至不到20%[7]。因此，应当建

立算力间的泛在连接，形成一体化算力体系，调动全部算力的使

用，提高算力的集约程度和整体利用率。

第三，算力资源供给缺乏弹性。当前大多数的算力交付主要

以提供指定规格的算力资源为主 [8]，这需要使用方对设备型号、

算法适配、模型部署等方面进行一定的研究。并且算力资源一旦

锁定，即使在用户未使用时也无法将闲置资源重新分配给其他用

户，使用率低。算力服务应当从资源式的刚性供给向任务式演

进 [9]，根据作业需求对算力进行实时的扩张或收缩，完成算力的动

态调度和分发。

第四，算力资源配置不合理。存储、算力和网络带宽三者相

辅相成，任何一项都会影响算力集群的整体性能。例如，只单独

提升单卡计算能力和设备总数，而不提升通信性能，会由于通信

瓶颈的存在而使设备间加速比急速下降，导致集群性能提升出现

折损。同样，存储空间不够也会导致大模型部署时出现存储溢出

的问题，导致训推失败。应当寻找一个科学的资源配置方法，合

理配置算力资源，充分释放资源潜力。

第五，算力使用不够便捷。自建算力集群需要考虑资源类
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型、配置、适配及兼容等问题，建设和运营成本巨大。而租用算

力服务商资源，需要使用者估算所需的资源类型，并考虑更换服

务商的代码迁移问题，为算力的使用带来了极大的不变。算力无

法普惠大众是制约大模型研究发展的主要问题。应当从便捷算力

的交易和运营出发，建立算力共享机制，实现算力的高效利用和

长效运营。

三、结论与建议

大模型时代对算力服务提出了新要求，亟需优化算力供给架

构来支撑大模型产业发展。算力供给体系的建设是一个系统性工

程，可以从算力体系框架和技术研发两个方面推进。算力体系框

架方面，以芯片层异构算力统一纳管为基础，整合数据中心级与

区域算力基础设施，构建“超级计算机”，建立国家、区域、数

据中心分级算力调度机制与能力，真正形成算力供给一盘棋。同

时在运营管理层推动分层分级算力资源配置策略建立，集约化高

效投入，明确算力并网、交易制度流程，据此构建算力服务的长

效运营机制，保证算力供给体系正向循环。算力关键技术研发方

面，推动异构资源纳管与调度、算 - 存 - 网协同优化、大规模分

布式训练、零信任安全等技术落地，与算力供给体系架构相辅相

成，共同赋能 AI 产业发展。
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