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摘  要：【目的】本文主要分析人工智能和大数据应用随着迅速增大的数据规模，给计算机系

统带来的主要挑战，并针对计算机系统的发展趋势给出了一些面向人工智能和大数据

亟待解决的高效能计算的若干研究方向。【文献范围】本文广泛查阅国内外在超级计

算和高性能计算平台进行大数据和人工智能计算的最新研究成果及解决的挑战性问

题。【方法】大数据既为人工智能提供了日益丰富的训练数据集合，但也给计算机系

统的算力提出了更高的要求。近年来我国超级计算机处于世界的前列，为大数据和人

工智能的大规模应用提供了强有力的计算平台支撑。【结果】而目前以超级计算机为

代表的高性能计算平台大多采用CPU+加速器构成的异构并行计算系统，其数量众多

的计算核心能够为人工智能和大数据应用提供强大的计算能力。【局限性】由于体系

结构复杂，在充分发挥计算能力和提高计算效率方面存在较大挑战。尤其针对有别于

科学计算的人工智能和大数据领域，其并行计算效率的提升更为困难。【结论】因此

需要从底层的资源管理、任务调度、以及基础算法设计、通信优化，到上层的模型并

行化和并行编程等方面展开高效能计算的研究，全面提升人工智能和大数据应用在高

性能计算平台上的计算能效。
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Abstract:	 [Objective] This paper mainly analyses the main challenges brought to computer system by the 

rapid increase of data scale of AI and big data application. In view of the development trend of 

computer system, some research directions of high-efficiency computing towards AI and big data 

are given. [Coverage] In this paper, the latest research results and challenges of big data and 

artificial intelligence computing on supercomputing and high performance computing platforms at 

home and abroad are extensively surveyed. [Methods] Big data not only provides an increasingly 

rich training data set for artificial intelligence, but also puts forward higher requirements for the 

computing power of computer systems. In recent years, China’s supercomputer techniques are 
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引言

随着互联网、物联网技术的发展，数据量以前

所未有的速度爆炸式增长 [1]，预计到 2020 年将达到

35 ZB。大数据 (Big Data) 概念受到越来越多的关注。

学术界和产业界关于大数据的认识也在逐步清晰化

并形成共识，大数据是现有产业升级与新产业诞生的

重要的推动力量 [2]。大数据可以由它的四个特征定义，

即数据规模庞大（Volume）、数据更新频繁（Velocity）、

数据类型多样（Variety）和数据价值（Value），通常

称为 4V 的模型。（1）数据规模庞大（Volume）。大

数据最大的特征是数据规模庞大 [3]。例如，Flicker

公司每天会产生大约 3.6 TB 的数据。Google 公司每

天需要处理大约 20 000 TB 的数据。美国国家安全局

报告称，每天会在互联网上聚集大约 1.8 PB 的数据。

（2）数据更新频繁（Velocity）。大数据的数据更新

频繁，产生速度快。这对数据的实时处理，响应时

间提出了更高的要求。大数据的实时分析对于电子

商务等提供在线服务的行业至关重要。（3）数据类

型多样（Variety）。大数据另外一个特点是数据种类

繁多，数据的存在形式丰富，包括文字，图像，视频，

图形等。大多数传统数据采用结构化格式，并且很

容易存储在二维表中。但是，超过 75％的大数据都

是非结构化的。（4）大数据蕴含着巨大的价值，但

是价值密度低 [4]。

对于大多数应用程序，如工业和医疗，关键是

要从大数据中提取有价值的知识。虽然大数据为包

括电子商务、工业控制和智能医疗在内的广泛领域

提供了很好的机会，但光有数据是不够的，大数据

处理技术需要快速、有效的处理数据来满足应用的

要求 [5]。

人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术

迅猛发展，它是研究、开发用于模拟、延伸和扩

展人的智能的一门新的技术科学。当前以深度学

习为代表的机器学习技术在人工智能领域 [6]，如

图像识别、语音处理和自然语言处理等方面取得

较大的突破。与传统的浅层机器学习相比，如支

持向量机和朴素贝叶斯，深度学习模型更复杂，

可以利用大量的数据样本自动提取高级特征并通

过更有效地组合低级输入来学习分层表示。以图

像识别应用来说，著名的 ImageNet 数据集 [7] 包含

了 1 500 万张高分辨率图片，例如 Hinton 2012 年

用来训练 ImageNet 的深度神经网络，已包含 6 000 万

参数和 65 万个神经元。另外，现实中很多新兴人工

智能应用需要多模态的跨域协同。如何利用多模

态数据进行跨域协同的多模态机器学习是当前人

工智能研究的发展趋势与亟待解决的问题之一 [8]。

大数据的发展从某种程度上说推动了以深度学习

为代表的人工智能技术的发展。但是大数据、人

工智能处理技术的发展也给计算与存储平台、计

at the forefront of the world, which provides a powerful computing platform for large-scale applications of big data 

and artificial intelligence. [Results] At present, high-performance computing platforms represented by supercomputers 

mostly use heterogeneous parallel computing systems composed of CPUs and accelerators, where a large number of 

computing cores can provide powerful computing power for AI and big data applications. [Limitations] However, due 

to the complex architecture, there are major challenges in making full use of computing power and improving computing 

efficiency. The parallel computing efficiency is more difficult to improve, especially in the artificial intelligence and 

big data domains which are different from scientific computing. [Conclusions] Therefore, it is required to conduct 

research on high-performance computing from underlying resource management, task scheduling, basic algorithm 

design, and communication optimization to the upper level of model parallelization, so that the computational efficiency 

of artificial intelligence and big data applications on high-performance computing platforms can be improved.

Keywords: artificial intelligence; big data; heterogeneous systems; high efficiency computing; supercomputing 



29

李肯立   等：面向人工智能和大数据的高效能计算数据与计算发展前沿，2020，2(1)

算能力等提出了很高的要求。

另一方面，高性能技术、异构并行处理技术发

展迅猛。目前，GPU 的发展成为了通用并行计算设

备，它具有数据存储和交换的内存带宽高、基于多

核多线程的程序模型技术和超强的计算能力等特点。

更为重要的是，近年来，我国采用异构并行体系结

构的超级计算机的硬件研制能力已跃居世界前列。

“十一五”期间，在国家 863 计划“高效能计算机及

网格服务环境”重大项目的支持下，我国先后研制

成功若干台百万亿次和千万亿次高性能计算机系统。

2008 年，曙光公司研制成功“曙光 5000”百万亿次

超级计算机位列全球 TOP500 第十，亚洲第一 [9] ；

2009 年，国防科技大学研制成功“天河一号”千万

亿次计算机，使我国成为继美国之后世界上第二个

研制成功千万亿次计算机的国家；2010 年，曙光公

司研制成功“星云”千万亿次计算机，性能列世界

TOP500 第二位；而升级后的“天河 -1A”系统也创

造了中国高性能计算机全球排名第一的最好成绩 [10]。

2013 年，国防科技大学研制的“天河二号”超级计

算机再次登顶，计算性能达到每秒 33.86 千万亿次。

预计到 2020 年，峰值运算能力还将提升 10 倍以上，

达到百万万亿次的规模 [10-11]。与此同时，近年来我

国还逐步建设成立了包括广州、天津、长沙、济南、

深圳在内的一系列的国家超级计算中心。

在近年来我国高性能计算机连续多年夺得世界

第一、我国已成为事实上超算大国的客观环境下，

如何利用我国的超级计算机、特别是基于国产自主

处理器的异构众核超算系统来面对大数据、人工智

能等技术的发展，采用高效能计算技术是迫切需要

研究和解决的问题。

1	 面向大数据和人工智能的高效能计
算所面临的挑战

针对不同数据类型与应用的大数据处理系统和

人工智能应用是支持大数据科学研究和人工智能研

究的基础平台。对于规模巨大、结构复杂、价值稀

疏的大数据，其处理亦面临计算复杂度高、任务周期

长、实时性要求强等难题 [12-13]。大数据和人工智能应

用的这些难点不仅对高效能计算系统的系统架构、计

算框架、处理方法提出了新的挑战，更对高效能计算

系统的运行效率及单位能耗提出了苛刻要求，要求

高效能计算系统必须具有高效能的特点 [14-16]。对于以

高效能为目标的高效能计算的系统架构设计、计算

框架设计、处理方法设计和测试基准设计研究，其

基础是高效能计算系统的效能评价与优化问题研究。

这些问题的解决可奠定高效能计算系统设计、实现、

测试与优化的基本准则，是构建能效优化的分布式

存储和处理的硬件及软件系统架构的重要依据和基

础，因此是大数据分析处理和人工智能应用所必须

解决的关键问题。与面向传统业务的高效能计算不

同，在大数据和人工智能时代，高效能计算由于其

处理对象、计算体系结构、并行处理模式、响应时

间和能耗等因素，使得其面临许多新的挑战，具体

如以下几方面。

1.1 体系结构

面向大数据和人工智能的高效能计算系统的效

能评价与优化问题具有极大的研究挑战性，其解决

不但要求理清大数据的复杂性、可计算性与系统处

理效率、能耗间的关系，还要综合度量系统中如系

统吞吐率、并行处理能力、作业计算精度、作业单

位能耗等多种效能因素，更涉及实际负载情况及资

源分散重复情况的考虑 [17]。因此，为了解决系统复

杂性带来的挑战，人们需要结合大数据的价值稀疏

性、访问弱局部性、人工智能计算复杂性的特点，

针对能效优化的大数据分布存储和处理的系统架构，

以大数据感知、存储与计算融合为大数据的计算准

则 [18]。在性能评价体系、分布式系统架构、流式数

据计算框架、在线数据处理方法等方面展开基础性

研究，并对作为重要验证工具的基准测试程序及系
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统性能预测方法进行研究。通过设计、实现与验证

的迭代完善，最终实现大数据计算系统的数据获取

高吞吐、数据存储低能耗和数据计算高效率。

高性能计算模式更加复杂。虽然任务调度技术

已经在传统计算系统中取得了良好的效果，但是它

们很难高效地应用于超级计算和高性能计算集群环

境。当计算资源越来越庞大并且具有复杂结构，实

际应用程序和计算任务越来越复杂时，传统任务调

度算法的性能、可执行性和可扩展性都明显下降。

迫切需要更加有效的并行任务调度算法来处理高性

能计算环境下的大规模复杂计算任务，提供高效可

行的调度方案 [19]。同时，现有高性能计算技术忽略

计算系统的异构性。现有算法主要侧重于考虑系统

的整体能量消耗与任务调度长度之间的关系，几乎

没有充分考虑各个异构计算节点的计算能力、存储

能力、能量消耗等细节。此外，现有算法的评估实

验主要采用随机生成应用程序的 DAG 任务图模型进

行仿真和模拟，较少采用真实应用程序的任务组合。

1.2 并行处理模式

大数据的涌现使人们处理计算问题时获得了前

所未有的大规模样本，但同时也不得不面对更加复

杂的数据对象，如前所述，其典型的特性是类型和

模式多样、关联关系繁杂、质量良莠不齐。大数据

内在的复杂性 ( 包括类型的复杂、结构的复杂和模式

的复杂 ) 使得数据的感知、表达、理解和计算等多个

环节面临着巨大的挑战，导致了传统全量数据计算

模式下时空维度上计算复杂度的激增，传统的数据

分析与挖掘任务，如检索、主题发现、语义和情感

分析等变得异常困难 [20-21]。然而，人们对大数据复

杂性的内在机理及其背后的物理意义缺乏理解，对

大数据的分布与协作关联等规律认识不足，对大数

据的复杂性和计算复杂性的内在联系缺乏深刻理解，

加上缺少面向领域的大数据处理知识，极大地制约

了人们对大数据高效计算模型和方法的设计能力。

因此，如何形式化或定量化地描述大数据复杂性的

本质特征及其外在度量指标，进而研究数据复杂性

的内在机理是个根本问题。通过对大数据复杂性规

律的研究有助于理解大数据复杂模式的本质特征和

生成机理，简化大数据的表征，获取更好的知识抽象，

指导大数据计算模型和算法的设计。为此，需要建

立多模态关联关系下的数据分布理论和模型，理清数

据复杂度和时空计算复杂度之间的内在联系，通过对

数据复杂性内在机理的建模和解析，阐明大数据按需

约简、降低复杂度的原理与机制，使其成为大数据计

算的理论基石。目前大部分深度学习和人工智能算法

都是基于串行程序设计的。这些算法的各个步骤之间、

每轮迭代计算之间存在繁重的逻辑依赖和数据依赖关

系，难以对这些算法提出有效的并行计算模型，迫切

需要探索高效可行的人工智能并行处理技术。

1.3 响应时间

随着并行计算技术的快速发展，传统的数据挖

掘和机器学习算法在分布式计算集群和高性能计算

机上已经能够快速实现并取得极短的响应时间。然

而，面向大数据和人工智能等应用具有计算逻辑异

常复杂、处理数据量庞大等特点，所需要的响应时

间远远大于传统的数据挖掘和机器学习应用。另一

方面，由于市场竞争激烈，各个应用程序服务提供

商对大数据应用和人工智能应用程序的响应时间有

着严格的要求。每个提供商都希望能够应用高效能

计算技术来提供实时响应的大数据服务和人工智能

服务 [22-23]。因此，如何设计适合于大数据和人工智

能的体系结构和并行计算模式，以高效处理这些应

用任务，缩短其响应时间，是一项影响着高效性计

算技术发展和推广的关键问题。

1.4 能耗

随着高效能计算技术的发展，大规模计算集群系

统消耗了越来越多的能量，在运营成本、环境和系统
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可用性等方面产生了各种问题 [24]。据统计，信息通信

技术行业在 2016 年的总能耗约为 8 680 亿，能源消耗

问题将进一步转化为高碳排放问题。由于大量的能量

消耗，计算系统的温度将急剧上升，需要使用各种设

备冷却服务，从而产生大量的冷却成本。而且，有证

据表明，计算系统的温度每升高 10oC，预期的系统失

效率就会增加一倍，这将极大地影响系统的可靠性和

可用性，并最终损害了系统性能 [25]。特别是面向大规

模数据处理和人工智能等应用，这些应用需要处理庞

大数据量和复杂计算量，从而导致计算集群能耗急剧

上升。因此，如何有效降低高效能计算系统的能量消

耗是一项关键技术问题，需要引起广泛重视。

2	 面向大数据和人工智能的高效能计
算的研究方向

随着数据量的急剧增加，大数据挖掘和机器学习

训练耗时长的缺点制约了大规模人工智能算法的应用。

同时，近年来高性能计算或超级计算呈现出加速发展的

趋势，大数据和人工智能的并行算法和并行平台迅速成

为国际科研和产业界的热点。面向大数据和人工智能的

高效能计算平台的整体框架结构如图 1 所示。

图 1  面向大数据和人工智能的高效能计算平台的整体框架

结构

Fig. 1  Overall framework of high efficiency computing platform 
for large data and artificial intelligence

2.1 面向大数据和人工智能的并行处理体

系结构

（1） 面向大数据和人工智能的异构众核并行处

理平台体系结构

目前的异构计算的计算机体系结构成为了高性

能计算和超级计算的主流，其所提供的强大算力为

大数据处理和人工智能应用提供了良好的支撑 [26-27]。

但是异构并行体系结构的设计需要考虑到多模态机

器学习的海量数据输入、中间数据存储，各种机器

学习算法的混合与协同，多模态数据之间的数据相

关性分析等特征融合算法，以及某一模态内部的模

型参数更新等需要进行的频繁通信和同步等对高效

易用的并行处理平台设计的需求 [28-30]。

（2）面向大数据和人工智能的异构众核并行处

理框架

在整体体系结构下，根据多模态机器学习算法

的建模与分析结构，充分考虑系统的通用性、可扩

展性以及并行处理效率的提高，拟借鉴 Tensorflow、

MXNet 等机器学习平台使用参数服务器来处理频繁

通信的优点，面向大规模多模态机器学习需求，对

其进行改进，设计一种关联网络服务器，以解决多

模态机器学习并行处理中的算法协同问题，在此基

础上设计并实现支持 CPU+GPU/MIC 异构结构和自

主众核异构系统的并行处理框架 [31-33]。

（3）高效的资源管理与任务调度策略

对通用的 CPU+GPU/MIC 和国产自主异构众核

系统的计算能力、存储和网络通信能力分别进行建

模，设计相应的资源管理与任务映射机制。同时根

据不同机器学习算法的特征，研究在计算节点内以

及节点间高效任务映射方式，以充分发挥节点间与

节点内各计算设备的计算潜能，提高计算效率 [34]。

同时，拟根据多模态机器学习过程中的形式化建模

结果，探讨面向多模态机器学习的有向图 DAG 以及

循环图 DFG 的调度理论与算法。
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2.2 面向大数据和人工智能的可扩展异构

并行算法和模型设计与实现

（1）多模态数据处理和人工智能的异构并行算

法设计

根据多模态数据形式化建模过程中体现的数据

量大、结构复杂、冗余信息多等特点，对预处理、

特征提取、特征融合以及决策过程涉及和重新设计

的核心算法 (Tucker，CP，随机梯度，卷积计算及卷

积神经网络，循环神经网络等 ) 的可并行性、并行粒

度与规模等进行深入分析，以大规模多模态数据作

为输入，分别设计基于 CPU+GPU/MIC 等通用异构

众核系统和基于国产自主处理器的异构众核系统的

并行算法。

（2）模型的裁剪与压缩

庞大的参数规模是以深度学习为代表的智能学

习算法的标志特征，需要占用大量内存。为了降低

深度神经网络的参数规模，模型剪枝与压缩是常被

采用的两种有效方法 [35- 36]。

模型剪枝是通过移除小权重参数或神经元等网

络结构降低深度神经网络参数规模的方法 [37-41]。该

方法具体可分为细粒度剪枝（又称非结构化剪枝）

和粗粒度剪枝（又称结构化剪枝）[35]，如图 2 所示。

尽可能训练出多的参数被认为是神经网络学习能力

的保证 [42]。因此，在移除部分参数的情况下，并不

会对模型性能产生较大的损害 [43]。另外，模型参数

的权重大小代表了该特征的重要程度 [39]。因此，移

除小权重参数并不会损害模型的学习能力 [44]。模型

剪枝的方法简单有效，但也存在一定的局限性。首先，

Liu 等人 [35] 的工作显示参数规模和参数权重大小并

不能直接代表网络的学习能力和参数的重要程度。

其次，非结构化剪枝方法得到的网络参数矩阵是稀

疏的，如果没有专用硬件软件支持，则不能有效地

实现模型的计算、压缩和加速 [45]。其次，结构化的

剪枝方法将导致网络模型某些能力的永久丧失，并

大幅度降低网络的性能。第三，结构化的剪枝方法

也需要特殊硬件软件的支持 [46]。最后，权重、神经元、

网络通道、网络层的重要性并不是静态的，因此永

久删除网络中的某个参数或结构会影响网络的泛化

能力 [35]。因此，根据任务类型或者输入数据的特点

动态剪枝网络方法更加符合未来智能环境下的设备

异构、需求多样的应用场景。

卷积层 全连接层

细粒度剪枝 粗粒度剪枝

图 2  模型剪枝示例

Fig.2  Model pruning example

模型压缩是通过权重共享或张量分解等技术降

低网络的计算开销 [47-49] 和能量损耗的方法 [50-51]。与

剪枝方法不同，模型压缩更多关注卷积层的操作，因

为卷积计算占据了深度神经网络训练、推断过程中的

主要计算开销 [52]。为了满足网络应用实时性的需求，

必须加速深度神经网络的训练和推断过程。Denil 等

人 [53] 以减少冗余网络为目的，提出了几种 CNN 的

压缩方法。Mathieu 等人 [54] 证明傅里叶域卷积运

算速度可比普通卷积运算快 2 倍。Denton 等人 [48] 

通过奇异值分解（SVD）压缩网络完全连接层的权

重矩阵，在没有显着降低模型的预测精度的情况下，

提升了网络计算的速度。目前，基于量化 [55]、Hash

技术 [56]、循环投影 [57] 和张量分解 [58] 等方法在网络

压缩上均有良好表现。但是，上述工作仅压缩网络

中的一层或几层，并不能压缩网络的整体。但对于

ImageNet 这样的复杂任务和网络，压缩整个 CNN 是

非常重要的。Zhang 等人 [59] 通过考虑非线性单元加

速进而提升卷积效率和网络整体压缩，且该方法可

应用于现有的一些神经网络框架中，如 Caffe，Torch

和 Theano。但该方法中涉及的秩选择仍然需要较多

的计算开销。由于深度神经网络规模巨大且训练时
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间长，压缩网络整体仍然极其具有挑战性。目前的

压缩方法大都针对卷积层或全连接层的运算或能耗

优化，但在一定程度上影响了网络的性能。因此，

未来需要进一步探索能有效降低网络计算和能耗开

销，并尽量减少对网络性能影响的模型压缩方法。

2.3 异构众核并行处理算法与平台的稳定

性与优化方法

为了提升并行算法和平台的计算性能和稳定性，

需要研究以下三个方面：

(1) 大规模多模态机器学习并行处理平台的通信

优化方法

大规模多模态机器学习中各模态算法之间的协

同以及算法内部的模型更新都需要进行频繁的通信

和同步，根据其特点，需研究针对模型压缩的通信

优化方法、非规则通信的通信优化方法以及基于张

量压缩的通信优化方法等。

(2) 节点内与节点间流水线处理技术

研究并行计算节点内 CPU 与 GPU/MIC 或国产

自主超算结点内主处理器与众核协处理器内以及节

点间的流水线技术以提升系统的性能。设计节点内

与节点间最优的任务重叠方案，尽可能隐藏 CPU 与

协处理器间以及节点间数据传输次数和时间。

(3) 运行时容错与稳定性技术

针对大规模异构众核并行系统所具有的规模庞

大、软硬件构成复杂、可靠性相对较低等现状，研

究面向多模态机器学习的超大规模并行处理系统运

行时系统稳定化技术，提出相应的故障预测、恢复

和系统重构容错机制和基于检查点的容错机制，以

提升系统持续运行能力。研究异构并行系统的容错

模型和容错调度算法，通过研究异构计算资源中各

主机节点故障和互联网络故障的局部性概率特点，

提出以失效率为标准的动态低冗余策略和以主机和

网络失效率为核心的容错模型。在此基础上，针对

多模态机器学习中具有高可靠性要求的核心算法或

模块，且其任务执行时间为已知随机变量的一般任

务，设计相应的折衷系统效率和可靠性目标的随机

容错调度算法。

3	 结束语

利用高性能计算系统，尤其是超级计算系统作

为大数据和人工智能的计算平台渐成趋势。各种新

型的处理器被应用，不断增加系统的计算能力，从

而也促进大数据和人工智能应用向大规模和高深度

发展，反过来又对计算系统提出更高要求。单靠提

高单处理器的计算性能已经跟不上应用的发展需求，

基于多核和从核的大规模异构并行计算机系统成为

发展的主流。但是由于异构系统的复杂性，又加上

大数据和人工智能应用并行化难度较高，急需提高

大规模异构并行计算机系统上执行大数据和人工智

能应用的计算效能。计算效能的提升是一个系统工

程，需要从底层的资源管理、任务调度、以及基础

算法设计、通信优化，到上层的模型并行化和并行

编程等方面展开研究，在充分发挥众核处理器的强

大并行计算能力的同时，提升计算资源利用率。另

外优化算法和模型，能够有效降低能耗开销。
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