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摘　要　人工智能(AI)和高性能计算(HPC)是计算机领域的两大重要技术.随着计算机技术的飞速发展,二者的联系逐渐紧

密,并呈现出互相依赖、互相促进的关系.一方面,高性能计算系统面临的各种新问题与新挑战,需要人工智能方法技术辅助解

决(AIforHPC);另一方面,人工智能领域理论的突破,依赖于 HPC提供的强大的计算能力(HPCforAI).在这样的背景下,

AI和 HPC两领域交叉融合,深度发展.文中系统回顾了近年来 AI和 HPC两个领域各自技术的发展脉络,着重从以下几方面

展开分析:１)AI技术在解决 HPC硬件体系结构、操作系统资源管理、编译优化和软件开发等几个方面问题的贡献;２)HPC为

AI在硬件基础设施及软件应用上的支持;３)AI和 HPC领域融合的未来发展前景与挑战.
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AI＋HPC:AnOverviewofSupercomputingSystemSoftwareandApplicationTechnology
DevelopmentDrivenby“AI＋”

TANZhengyuan,ZHONGJiaqingandCHENJuan
CollegeofComputerScienceandTechnology,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China

　

Abstract　ArtificialIntelligence(AI)and HighPerformanceComputing(HPC)aretwoessentialtechnologiesincomputer

science．Withtherapiddevelopmentofcomputerscienceandtechnology,therehasbeenagradualtrendofconvergenceanddeveＧ

lopmentofAIandHPC．Ontheonehand,newchallengesinhighＧperformancecomputingsystemsrequireAIＧpoweredsolutions
(AIforHPC)．Ontheotherhand,breakthroughsinartificialintelligencedemandthesupportofhighＧperformancecomputing
(HPCforAI)．Consequently,theconvergenceofAIandHPCstrikesthedevelopmentofcoretechnologiesintheirrespective

fields．Inthispaper,wesystematicallyreviewtherespectivetechnologicaldevelopmentinthefieldsofAIandHPCinthepast

decade,focusingonthreeaspects:１)theroleofAItechnologyinHPChardwarearchitecture,operatingsystemresourcemanageＧ

ment,compilationoptimization,andsoftwaredevelopment,etc;２)thesupportofHPCforAIintermsofsystemhardwaresoluＧ

tionsandsoftwareapplications;３)prospectsandchallengesforthefuturedevelopmentofAIandHPCconvergence．

Keywords　Artificialintelligence,Highperformancecomputing,Domainconvergence,Hardwarearchitecture,Softwareapplication

　

１　引言

近年来,随着计算机信息技术的不断发展,数据规模不断

膨胀,“大数据”成为各行各业频繁提及的概念.而 AI和

HPC作为大数据时代两大重要的科学研究工具,正面临各种

新的机遇与挑战.“智能＋”理念在这一背景下应运而生,旨
在将以人工智能为代表的新一代信息技术与国家重要产业相

结合,创造新的生产力与价值.回顾近年来 AI和 HPC领域

的技术融合与发展,对在大数据、“智能＋”背景下实现两大领

域的新突破具有重要意义.

技术和算力的飞速发展,是 AI和 HPC领域融合程度不

断提高的重要动力.图１给出了近年来AI和 HPC领域结合

发展与算力的关系曲线.AI和 HPC领域的结合从２１世纪

初期开始布局,在近十年达到高峰,关键在于 AI领域深度学

习理论的奠基与发展,以及 HPC底层算力架构的大转变.２１
世纪初期,图形处理器(GraphicsProcessingUnit,GPU)作为

计算设备 的 潜 能 开 始 被 人 们 关 注,通 用 计 算 图 形 处 理 器

(GeneralＧpurposeComputingonGraphicsProcessingUnits,

GPGPU)的概念诞生.２００６年,AI领域“深度学习”概念的提

出大大 加 快 了 AI的 发 展 速 度;同 一 时 期,在 HPC 领 域,

NVIDIA提出使 GPU 具备通用计算能力的 CUDA 框架,为
高性能计算领域算力的提升和系统架构的革新提供了崭新的



思路,是异构并行的起点.２０１０年,在 HPC领域,采用CPU＋

GPU异构并行架构的天河１A 一举登顶 TOP５００,从此全球

的 HPC系统开始大规模采用异构并行架构.２０１２年,在 AI
领域,使 用 NVIDIA 异 构 算 力 平 台 训 练 的 深 度 神 经 网 络

AlexNet在ImageNet竞赛中取得了大幅超越传统方法的表

现,开创了 AI和 HPC结合的先河.从此,AI和 HPC全面进

入融 合 发 展 阶 段,目 前 超 算 实 力 相 对 较 强 的 美、日、中 在

TOP５００排行世界领先的超算平台上,已有大量开展 AI＋

HPC科研的相关项目.例如Summit计算机上开展的 AIfor

Science项目[１],使用 AI方法解决生物学、计算机科学、核

物理和材料科学等领域的疑难问题,其中一种用于解决电

子密度重建问题的神经网络模型在４６００个节点上实现了

２．１５EFlops的混合精度计算性能;Fugaku计算机上开展的

脑神经科学模拟项目[２],使用１５３６个进程、３８４个节点对大

脑工作方式进行模拟,可模拟８０００万个神经元;神威太湖之

光上开发的复杂神经网络的加速库swDNN[３],为深度学习

类应用提供了大规模并行优化,能够实现超过１．６TFlops的

双精度性能和超过５４％的计算效率;芬兰的 LUMI超算上运

行的智能虚拟筛选方法选择药物候选项目[４],底层是 GPU
计算节点提供的强大性能和 AI＋HPC算力基础,配合编译

器优化,单 GPU 即可达到１．４６倍 NVIDIA A１００的性能.

这些超级计算机平台及其配置如表１所列.随着大模型、通

用人工智能的发展以及新型超算软硬件的深入研究,AI和

HPC融合必要性逐渐增强,各种新的问题也陆续出现.

图１　AIＧHPC发展曲线

Fig．１　AIＧHPCdevelopmentcurve

表１　TOP５００典型超算平台及其配置

Table１　TypicalTOP５００supercomputingplatformsandtheirconfigurations

超算名称 所属 硬件配置
理论性能

(双精度,Rpeak)

Summit 美国

４６００节点数

单节点２×IBMPOWER９,６×NVIDIAV１００GPU,

５１２GBDDR４内存,９６GBHBM２高带宽内存[１]
２００PFlops

Fugaku 日本
１５８９７６节点数

单节点 A６４FX处理器(４８核心),３２GBHBM２高带宽内存[２] ５３７PFlops

神威太湖之光 中国
２０４８０计算节点数

单节点２×SW２６０１０异构众核处理器[３] １２５PFlops

LUMI 欧洲
２５６０节点数

单节点 AMDEPYCTrentoCPU,２×AMD MI２５０XGPU[４] ２１４PFlops

　　在人工智能领域,深度学习、大数据、大模型的持续发展,

对当代计算系统在算力、显存、通信等方面提出了更高要求.

算力方面,小 规 模 系 统 已 无 法 满 足 当 代 大 模 型 的 算 力 需

求,如使用３１２TFlops的 A１００GPU训练包含３００万tokens
的１７５BGPTＧ３,在每输入一个token进行６到８次浮点运算

的条件下,训练任务将带来长达３２年的时间开销[５];显存方

面,单个模型副本中每个参数需要占据约自身大小２０倍的显

存量[６],如GPTＧ３需要占据至少３．５TB的显存,对应４４块显

存为８０GB的显卡;通信方面,在大模型的训练和推理过程

中,由于大模型对多卡多节点的刚需,以及模型自身的流水线

并行、张量并行等策略,节点间需要进行频繁的数据交换,造

成极大的互连压力.AI领域的研究逐渐呈现规模膨胀的特

点,这决定了 AI未来的发展必须依赖 HPC系统在各个方面

的全面保障.

在高性能计算领域,体系结构、系统软件、应用程序等

方面正面临许多新问题.体 系 结 构 方 面,HPC系 统 发 展

至今,从对称多处理结构到大规模并行同构计算,再到大

规模并行异构计算,随着核数的增加和规模的增大,能耗

和互连等问题成为限制系统稳定性和性能的重要因素[７],

制约了 HPC系统规模的进一步扩大升级[８];系统软件方

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



面,面对大规模的硬件配置,HPC操作系统需要合理分配

调度各类资 源,在 计 算、访 存、通 信 等 方 面 提 升 系 统 的 性

能,同时也需要通过编译优化等系统级方法提升程序运行

的性能;应用程序方面,随着 HPC系统在各个领域投入使

用,并行程序逐渐复杂,这对程序开发者提出了更高的标

准要求,如何加速程序开发并减轻程序开发者的负担成为

重要问题.这些 HPC领域新兴的难题,需要 AI方法的指

导与创新.

为迎接 AI＋HPC领域面临的挑战,近年来研究人员开

展了许多 AI和 HPC 领域融合的工作,使用 AI技术解决

HPC领域面临的各种问题,同时在 HPC系统上开展针对 AI
的适配与优化.相关工作的详细分类如图２所示.

图２　AI＋HPC超算系统软件及应用最新技术领域

Fig．２　AI＋HPCsupercomputingsystemsoftwareandapplicationofthelatesttechnologyareas

　　本文后续章节组织如下,所有内容汇总如表２所列.

第２章:AIforHPC.本章调研了 AI解决 HPC领域问

题的相关工作,从硬件体系、操作系统资源管理、编译优化和

软件开发４个方面进行阐述,表明了 AI方法对于解决 HPC
领域各类疑难问题的贡献.

第３章:HPCforAI.本章对 HPC适配 AI相关领域应

用,满足 AI领域以及 AIforScience需求的相关工作进行了

总结,从 AI基础设施和应用支持两个方面进行分析,表明了

HPC对于 AI理论与应用深入研究不可或缺的地位.

第４章:未来展望与挑战.本章分析了 HPC和 AI领域

未来的发展趋势,并给出了 AI和 HPC 的融合发展面临的

挑战.

最后,总结了上述章节的内容,并对未来二者的结合趋势

与方向进行了展望.

表２　AI＋HPC超算系统软件应用技术领域一览表

Table２　TableofAI＋HPCsupercomputingsystemsoftwareapplicationtechnologyareas

AIforHPC HPCforAI
硬件体系结构 AI指导芯片设计[９Ｇ１０];AI架构辅助 HPC加速[１１Ｇ１２] AI软件基础设施 AI编译器[３９Ｇ４１]

系统资源管理

资源调度优化(神经网络、强化学习、图挖掘)[１３Ｇ１８];能耗管理

(监督学习)[１９];异常监控(VAE、图神经网络、随机森林)[２０Ｇ２３];
网络互连(深度强化学习)[２４Ｇ２５]

AI硬件基础设施 AI芯片[４２Ｇ４７];智算中心[４８]

编译优化

优化选项组合(机器学习、贝叶斯网络)[２６Ｇ２８];序列优化(聚类、
监督学习)[２９Ｇ３０];中间代码优化(强化学习)[３１];指令调度(强化

学习)[３２]
AI前沿应用支持 AI大模型[４９Ｇ５１]

软件开发 AI辅助 HPC软件开发[３６Ｇ３８] AI科学应用支持
智慧医疗[５２Ｇ５５];环境气候[５６Ｇ６０];

物理学和材料学[６１Ｇ６２]

２　AIforHPC

AI领域的高速发展为 HPC领域提供了各类先进的研究

方法与工具,使用 AI解决 HPC领域前沿问题已经成为目前

高性能计算领域研究的主流.目前,人工智能方法被广泛用

于解决 HPC领域硬件体系、操作系统资源管理、编译优化、软

件开发等各个方面的困难问题.这些方面从底层硬件到操作

系统,乃至编译器及上层软件,囊括了 HPC系统的各个层级.

２．１　硬件体系

硬件体系是 HPC系统的物理组成,在 AI方法的助力下,

HPC系统硬件在芯片设计、体系架构等方面呈现出多样性.

芯片设计方面,Mirhoseini等[９]提出一种使用深度强化

学习进行芯片布局的方法,用于辅助开发谷歌下一代加速器

芯片,能够在６h内自动生成与人工设计水平相当的芯片布

局,大大加速了算力芯片的研发;Jeffrey[１０]总结了机器学习

方法在硬件芯片设计方面的应用,如使用机器学习来自动化

和优化 ASIC设计流程中的某些步骤,包括布局和布线等,以

及检查芯片流片质量,及时发现质量较差的芯片产品.

体系架构方面,Ltaief等[１１]提出了一种使用AI硬件体系

代替传统 HPC硬件体系的思路,通过批处理低秩矩阵运算、

数据稀疏性压缩等方法对 HPC基础计算进行优化,并采用

适配 AI架构的线性代数运算 API,在地震成像、无线通信和

３谭政源,等:AI＋HPC:“智能＋”驱动下的超算系统软件及应用技术发展综述



气候预测等 HPC应用上取得了１０倍以上的性能提升;An
等[１２]结合 AI计算的特点指导 HPC硬件架构的设计,实现了

AIＧHPC融合架构,使用１００００个 NVIDIA A１００GPU 设计

并构建了FireＧFlyer２体系结构,实现了接近DGXＧA１００的性

能,同时将其他成本减半,理论能耗降低可达４０％.

２．２　操作系统资源管理

操作系统资源是 HPC系统实现算力的底层基础.在 AI
方法指导下,HPC的操作系统资源管理在资源调度、能耗管

理、异常监控、网络互连等方面取得了很大进展和突破.

２．２．１　资源调度

一个高性能的 HPC系统,需要利用有限的计算资源实

现尽可能高的性能.资源调度的目的是通过对计算机硬件资

源的管理和协调,对 HPC系统作业性能、功耗等方面进行优

化,为实际应用提供高质量的服务与体验.

对于 HPC在云计算、雾计算环境中的任务调度问题,AlＧ

sadie等[１３]总结了目前常见的任务调度方法,揭示了使用可

解释的人工智能方法解决此类问题的潜能;Iftikhar等[１４]在

已有的资源管理系统基础上,采用优化的门控图卷积神经网

络估计 HPC上作业的服务质量参数,并将其作为资源分配

和调度的依据,与现有方法相比,其能源效率提升了１７％,作

业完成率提升了１４％.

对于高性能计算集群中一般任务的调度问题,使用强化

学习方法也是领域研究者的常见选择.Fan等[１５]提出一种

名为 DRAS的强化学习 Agent,该方法使用两个层级的神经

网络,以 HPC系统的历史日志作为训练数据集,分别对立即

执行或预留的作业以及需要回填的作业进行调度,在作业调

度性能上比现有方法提升了４５％.Narantuya等[１６]提出一

种使用多 Agent深度强化学习进行计算资源分配的方法,该

方法使用分布式多 Agent,每个 Agent负责各自分区的资源

分配;与传统方法相比,该方法在作业时长上减少了２０％,能

量额外损耗降低了４０％.Zhang等[１７]提出一种使用强化学

习的任务调度器,并对用于训练的作业日志轨迹集合进行了

筛选,保证训练作业涵盖多个特征,以提升学习稳定性.该方

法在实际的作业场景中表现良好,对未在训练集中的作业也

能够较好地完成调度任务.

对于多用户共享资源的场景,如数据中心的资源调度问

题,Ranganath等[１８]提出了一种基于图模式匹配的方法,将加

速节点抽象为应用程序图和硬件图,使用图挖掘方法寻找可

能的匹配模式,并根据每种模式的带宽特征进行评分,选择最

为合适的模式进行资源分配,使程序执行时间缩短１２．４％,

且最坏情况下的执行时间可减少３５％.

２．２．２　能耗管理

高性能的 HPC系统往往伴随着高功耗的问题,从而增

加了 HPC系统运营的成本,同时降低了系统稳定性,造成不

可预料的错误.能耗管理通过对系统运行时状态进行分析,

采取合适的电源管理动作,保证系统功耗处在稳定状态,确保

用户作业稳定运行.Jung等[１９]提出了一种基于监督学习的

动态电源管理框架,通过贝叶斯分类器对即将进入队列的用

户作业自动分配最佳的电压和频率设置,减轻了传统 DVFS
动态调频调压方法对系统造成的额外负担,且与随机策略和

全局电源管理策略相比分别节省了２０．５％和１１．５％的系统

能量.

２．２．３　异常监控

对于 HPC集群而言,大规模的硬件配置和操作系统在

叠加性能的同时,也会叠加发生错误的频率.HPC系统出现

各类错误已成为常态,这些错误对系统的稳定性造成了不可

忽视的影响.异常监控需要准确掌握系统运行的实时状态,

及时对出现的错误做出反应,减少异常对系统性能和稳定性

的影响,以及造成的用户损失.Aksar等[２０]搭建了一个名为

Prodigy的基于变分自 动 编 码 器 (VariationalAutoencoder,

VAE)的无监督 HPC 系统异常检测系统,从正常和异常的

HPC应用中提取运行时特征,并基于正常的应用特征训练

VAE,根据异常应用特征编解码的重构损失设置判断阈值,

以此判断是否存在异常.该方法在Eclipse系统和 HPC实际

系统上分别取得了０．９５和０．８８的F１分数.Isakov等[２１]分

析了 HPC系统的I/O效率问题以及现有模型表现欠佳的原

因,并对这些原因进行了分类,包括应用级建模误差、系统级

建模误差、数据集未覆盖的应用或系统特征、I/O 竞争和噪

声,同时开发了一系列鉴别这些分类的方法,为I/O效率监控

提供了重要参考.Li等[２２]提出了一种基于图神经网络检测

数据中心应用程序内存效率问题的方法,对不必要的内存操

作进行识别,在SPECCPU２０１７Benchmark上以高达９６％的

准确率捕 捉 到 内 存 效 率 问 题,检 查 开 销 仅 为 现 有 技 术 的

１７．７％.Boixaderas等[２３]提出一种预测 DRAM 未校正错误

的方法,使用随机森林分类器,并基于实际超算平台的错误日

志进行训练,能够减少高达５７％因硬件故障丢失的计算时

间,每年能节省约２１０００节点小时的计算资源.

２．２．４　网络互连

一个大规模的 HPC集群,节点数可达数万至数十万,对

于占据节点数目较多的作业,节点间通信开销极大,严重影响

提交作业的性能,同时会增加系统的额外功耗.HPC系统网

络互连优化的目标是减少节点间的通信开销,提升作业性能

表现,或优化通信造成的额外功耗损耗,降低系统功耗,提升

系统稳定性,实现可靠的低延迟通信.Xiao等[２４]和 Gu等[２５]

使用多 Agent深度强化学习方法,来解决边缘计算、物联网环

境下的超可靠低延迟通信(URLLC)问题,通过多 Agent决策

进行合理的任务划分和通信,对大规模 HPC系统网络互连

设计优化具有重要的借鉴意义.

２．３　编译优化

HPC应用代码需要经过编译,形成可执行程序.在充足

的硬件资源和合适的操作系统调度下,需要对编译过程进行

优化,以得到更高质量的机器代码,提升 HPC应用的表现.

编译优化主要集中在优化选项组合、序列优化、中间代码优化

和指令调度几个方面.

２．３．１　优化选项组合

优化选项是编译器在进行代码编译之前,根据用户添加

的编译参数,在编译过程中对代码进行不同的处理,得到在性

能、功耗等方面不同的程序.Ashouri等[２６]总结了近年来使

用机器学习方法解决编译优化问题的相关工作,并在文献

[２７]中使用贝叶斯网络模型,综合各种静态程序特征和动态
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程序特征来构建最佳编译优化选项模型.Fursin等[２８]提出

一种机器学习驱动的自适应编译器优化框架,该框架使用机

器学习技术预测优化设置,改善程序执行时间,并提供了可以

稳定使用的开源工具.

２．３．２　序列优化

程序的编译过程涉及到多个步骤,如词法分析、语法分

析、语义分析、中间代码生成、优化和目标代码生成等.这些

步骤的排序属于 NPＧHard问题,传统方式需要进行大量的枚

举,复杂度极高,会极大影响编译器的性能.针对编译器序列

优化的性能问题,Martins等[２９]提出了一种基于聚类的选择

方法对编译序列进行优化,对相似的函数进行聚类,分组寻找

特定的优化序列,对实际函数则以现有的类别为参考,根据与

参考函数类的相似性确定优化序列.与遗传算法相比,其枚

举空间减少到１/１８,使得编译得到的程序取得了４３％的性能

提升.Ashouri等[３０]提出了一个使用监督学习方法自动完成

序列优化的编译框架,该框架对 LLVMＧO３的所有编译优化

进行聚类,形成若干子序列,并基于程序动态特征预测指定子

序列相对 O３优化的加速比,最终实现了在仅探索０．００１％序

列优化空间的条件下使编译后的程序达到了９０％的理论最

大性能.

２．３．３　中间代码优化

中间代码优化,是独立于目标系统架构的一种编译优化

形式.使用 AI方法对中间代码进行优化,能够在无需考虑

目标硬件特性的条件下,对最终代码性能进行提升.Nazim
等[３１]提出一种使用强化学习方法对 MLIR中间代码进行优

化的方法,对 MLIR代码优化空间进行自动探索,经过优化的

中间代码在转换为程序后,取得了比传统启发式方法更高的

加速比.

２．３．４　指令调度

指令调度要求编译器在尽可能不破坏各类依赖关系的情

况下,通过对指令的各种操作(如并行执行),提高程序的性

能,或降低程序的无用功耗.McGovern等[３２]使用强化学习

方法对指令调度进行优化,使用 Rollouts调度器和强化学习

调度器,取得了与商用指令调度器相似甚至更优的性能.

２．４　软件开发

高性能计算系统上的软件开发任务需要考虑大量和系统

相关的因素,对软件工程师的要求极高.目前,TOP５００榜单

领先的超级计算机系统提供了大量不同的基础软件开发环

境,如Frontier超级计算机上的 AMDHIP[３３],富岳超级计算

机上的自研优化编译器和通信库[３４],神威太湖之光上开发、

优化并行程序的定制 OpenACC工具[３５]等.基础软件开发环

境的多样性,要求工程师在软件开发和移植的过程中综合考

虑软硬件架构因素,需要充足的经验和大量的测试,明显影响

了软件开发过程的效率.

将 AI技术融入软件开发,能够减少软件开发过程的负

担,提升软件开发效率.Kousha等[３６Ｇ３７]中设计并实现了用于

将用户文字需求转换为 HPC系统相关命令的智能 AI接口,

以方便开发人员进行研究与软件开发.Nichols等[３８]将大语

言模型与 HPC系统软件开发相结合,通过 HPC程序数据集

对大语言模型进行微调,使其能够自动对循环代码进行并行

化,并对程序的并行性能进行分析.未来,随着人工智能、大

模型的高速发展,AI赋能的 HPC平台软件开发工作流将获

得全面加速,开发者能够更加方便地开发适合不同超级计算

机平台的软件应用,并更加方便地进行软件性能和功耗的

调优.

２．５　小结

人工智能技术在高性能计算领域的应用日益广泛,不断

优化和完善的 AI方法为 HPC领域在硬件体系结构、操作系

统资源管理、编译优化和软件开发等多方面的问题提供了更

多的解决方案.目前,AI方法在解决 HPC领域问题时仍面

临各种问题,尤其是在高质量训练数据不足时,需要通过数据

增强、迁移学习、HPC领域知识嵌入融合等策略来提高 AI模

型的泛化能力;同时,AI在 HPC领域的落地应用也存在各种

瓶颈,包括软硬件兼容性、系统可靠性、低开销和快响应的需

求等,需要通过对 AI方法进行更加深入的研究来不断优化,

最终构建能够有效解决问题的框架.

３　HPCforAI

HPC算力的不断提升和人工智能领域对算力要求的不

断提高相契合.目前,新型超级计算机系统正在积极为各类

AI应用提供适配,并提供底层基础设施与上层应用的支持.

３．１　AI基础设施

AI基础设施包含了支撑人工智能应用开发、训练和部署

的底层软硬件和工具.在 AI算力需求日益增长的背景下,

高算力 HPC系统的软硬件逐渐成为 AI基础设施的重要组

成部分,新型 HPC系统正在积极为各类 AI应用开展适配工

作.目前的领域前沿工作主要包含软件和硬件两个方面,其

中软件主要是 AI编译器,硬件主要分 为 AI芯 片 和 智 算

中心.

３．１．１　AI编译器

AI编译器是一种特殊的编译器,其聚焦于对 AI领域任

务的专门优化,以提升模型推理性能,同时提供统一的编译框

架,减少针对不同平台的代码修改与调试.Rotem 等[３９]介绍

了一种用于异构硬件的机器学习编译器,将传统的神经网络

数据流图转换为两阶段的强类型中间表示,在两阶段分别进

行特定领域优化和内存相关优化.该方法为多种硬件平台提

供了支持.Chen等[４０]介绍的 TVM 框架,通过提供图级别和

操作级别的优化,应对了深度学习特有的优化挑战,例如操作

融合、映射到任意硬件原语,以及隐藏内存延迟等问题,并为

不同硬件后端的高性能深度学习工作负载提供支持.SieＧ

mieniuk等[４１]介绍了一款名为 OCC的 AI编译器,其主要为

基于忆阻器的特殊加速器设计,利用多级中间表示来逐步降

低程序级别,使 ML应用程序转换为到加速器硬件的映射,并

通过实验证明了 OCC 能够可靠地识别和卸载常见的张量

运算.

３．１．２　AI芯片

AI芯片是专门为人工智能计算加速设计的芯片,主要用

于支持 AI领域的常见运算,并对大规模加速进行支持.对

于 HPC系统而言,使用 AI芯片,增加 HPC系统对 AI场景

的支持,化“超算”为“智算”,符合 HPC助力 AI发展的要求.
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目前常见的 AI芯片主要分为如下几类[４２].

１)GPU芯片.GPU,即图像处理单元,其设计之初是为

完成渲染计算机图形的任务,具有大量的光栅单元和纹理单

元等.近年来,在 GPU多核心的基础上逐渐发展出“流处理

器”的概念,GPU开始在各类需要大规模并行计算任务的场

景中使用.２０１０年,使用 GPU 加速的 THＧ１A 登顶 TOP５００
榜首,CPU＋GPU 异构超算系统开始全面取代传统的同构

HPC系统[４３].２０１２年,在神经网络领域具有划时代意义的

AlexNet网络问世,该网络不仅因在ImageNet数据集上表现

突出而闻名,还因为只用两块 GPU 进行训练,让 AI领域研

究者发现了使用 GPU 加速 AI计算的潜能[４４].如今,GPU
成为 HPC领域和 AI领域广泛使用的异构加速器件之一,是

各大超算、智算中心必需的基础硬件.

２)基于FPGA的加速芯片.FPGA,即现场可编程门阵

列,是一种可以通过编程方式改变自身结构和功能的特殊器

件,被广泛用于模拟实现各种功能的数字逻辑组件.FPGA
具有灵活性和较高的性能,能够实现高算力和低延迟,满足

AI对算力和大规模数据处理的要求.Qiu等[４５]提出了一种

使用FPGA平台为 CNN 网络计算提供加速的方法,除专门

为CNN设计的FPGA结构外,还引入了数据量化步骤,使目

标数据量转换为在FPGA上操作效率更高的定点数,对于典

型应用 VGG１６ＧSVD,最终在精度只损失０．４％的情况下取得

了比经典的FPGA加速方法明显更高的性能.

３)全定制的 ASIC.全定制的 ASIC(应用特定集成电路)

是专门为特定应用和功能定制设计的集成电路.与 FPGA
相比,定制的 ASIC虽不具有FPGA的灵活性,但能够以更低

的功耗、更快的速度、更低的成本支持 AI应用,是小型算力、

数据中心的重要选择.Song等[４６]提出一种名为 CＧBrain的

深度学习加速器,用于解决现有的 CNN 加速器面对不同参

数网络的性能不稳定问题.该加速器运行在 ASIC上,在较

大规模的CNN网络部分层上取得了４~８．３倍的加速,并较

先前领域的先进加速器实现了２８．０４％的计算单元节能和

９０．３％的片上内存节能.

４)类脑芯片.类脑芯片是一种模仿生物神经元架构设计

的芯片,这种芯片不使用经典的冯􀅰诺依曼体系结构,而是采

用存算一体结构,存储模仿突触,CPU 模仿神经元,通信部件

模仿轴突.这类芯片具有高性能、低功耗、可编程的特点,在

支持 AI领域研究方面具有极大潜能.IBM TrueNorth芯片

是一种典型的类脑芯片[４７],其将１００万个模拟的神经元和

２．５６亿个模拟的突出集成在长宽仅数厘米的芯片中,在 NeoＧ

Vision２Tower数据集上实现了高达８０％的识别准确率,而

能耗仅７０mW.

３．１．３　智算中心

智算中心是 AI＋HPC 融合理念下的新型算力基础设

施,是专门用于处理运行人工智能任务的数据中心.这类数

据中心主要配备适合进行 AI计算的高性能计算系统,常使

用 GPU和 TPU等适用于 AI计算的加速器,以此支持大规

模模型训练、推理等业务[４８].

目前,全球有大量知名IT企业参与到智算中心的建设当

中,如国内的华为、百度、腾讯、商汤科技等,国外的谷歌、

微软、亚马逊、IBM、Meta等,这些智算中心推动了IT企业新

型业务的开展,为各行各业提供服务与支持,并进一步促进了

AI和 HPC 领域的深入研究与发展.智算中心推动 AI＋

HPC融合,助力各传统领域产业升级和转型,创造更多新兴

产业、就业机遇和人才需求,推动IT 技术形成新型社会生

产力.

３．２　应用支持

HPC系统对 AI类应用的支持,为 AI方法在各个领域的

大规模使用奠定了算力基础,其中既包括 AI领域自身的应

用,如大模型;也包括其他科学领域的相关应用,如智慧医疗、

环境气候、物理学、材料学等.

３．２．１　大模型

大模型是当下最热门的 AI研究之一,一个大模型的参

数量可达数十亿,训练和微调过程需要调用大量算力,需要

HPC系统的支持.Dash等[４９]提出了一种在Frontier超级计

算机上进行大语言模型分布式训练优化的方法,其整合了张

量并行、管道并行、数据并行等技术,在大语言模型训练过程

中能够达到 GPU 总吞吐量的３１．９％以上,强可扩展性和弱

可扩展性均表现突出.Narayanan等[５０]提出一种在 GPU 集

群上高效训练大语言模型的方法,主要聚焦于通过优化管道

并行提升吞吐量,在使用３０７２块 GPU对参数量为１×１０１２的

模型进行 训 练 时,每 块 GPU 可 达 到 ５２％ 的 吞 吐 量 上 限.

Isaev等[５１]提出了一种性能分析模型,通过收集软硬件特征

以及模型自身特征,探索在给定约束条件下的最优模型训练

配置;并在此基础上开发了一套能够寻找更优模型训练系统

配置的开源工具,得到了新的系统配置设计方案.

３．２．２　智慧医疗

医疗是 AI的重要应用领域之一,AI方法被广泛应用在

医学影像分析、药物研发等场景,这些场景往往有着规模庞大

的数据,需要使用 AI方法,在 HPC系统的协助下从大量的

数据集中提取关键信息.Jain等[５２]提出了一种增加模型在

GPU上的并行度的方法,其取得了与现有模型并行框架更佳

的性能;并将其应用于数字病理学,对图片影响进行分析.

Stevenson等[５３]、Sukumar等[５４]以及 Kadioglu等[５５]在新冠肺

炎疫情期间,使用 AI方法,根据病毒的结构和候选药物的数

据,对能够抑制新冠肺炎病毒的药物进行筛选;以 HPC为算

力支持,最终筛选出若干候选药物.实验证明,这些药物对病

毒具有良好的抑制作用,加速了对抗新冠肺炎药物的研发.

３．２．３　环境气候

环境气候领域存在大量的建模和检测任务,对算力的需

求较高,与 AI方 法 的 结 合 进 一 步 提 高 了 对 算 力 的 要 求.

Sood等[５６]构建了一个物联网、大数据分析和 HPC系统相结

合的智能洪水检测和预报体系系统,将物联网设备广泛部署

在各个地理区域,收集环境数据,并使用 AI方法和 HPC进

行数据分析,以实现快速预测.Ichimura等[５７]提出了使用 AI
方法和混合精度计算进行地震城市模拟的方法,并在Summit
超级计算机上进行测试,其取得了２５．３倍于基础方法的性能

和更高的可扩展性.Bi等[５８]提出一种基于 AI方法的高精度

全球天气预报方法,使用三维深度神经网络模型,基于３９年

的全球气象数据进行训练.他们开发的PanguＧWeather天气
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预报模型,有效降低了传统数值模拟方法的开销,并保持了较

高的预报精度.Maulik等[５９]建立了一种用于大气和海洋领

域建模的模型,使用了基于正交分解的 LSTM 网络,并在

Theta超级计算机上使用 NOAA 海表温度数据集进行验证,

所建立的模型表现出较传统方法更高的性能和可扩展性.Li
等[６０]提出了一种大气数据同化的快速模拟方法,使用深度学

习技术加速大气数据同化过程和快速模拟小时尺度的大气现

象;同时在新一代神威超算上建立了一套 DIDA 模拟原型系

统,其具有快速、低开销、可扩展等优点.

３．２．４　物理学和材料学

物理学、材料学面临大量的模拟类问题与研究,HPC系

统既能够为这类场景提供模拟的算力,又能为 AI融合的方

法提供支持.Zhao等[６１]构建了一套基于 AI方法来解决量

子多体问题的框架,其整合了蒙特卡洛方法与基于卷积神经

网络的波函数表示,并被部署在神威超级计算机上,在可扩展

性和解的精度上取得了显著提升.Das等[６２]提出的在量子

精度下进行大规模材料建模的新方法,结合了量子多体方

法的准确性与密度泛函理论的计算效率,并在 DFT 中引

入了机器学习方法,解决了长期以来存在的准确性和长度

尺度之间的权衡问题,并在 Frontier超级计算机上达到了

６５９．７PFlops的持续性能.

３．３　小结

HPC为 AI提供了强大的硬件算力基础,推动了大模型

训练、智慧医疗、环境气候模拟等领域的发展.未来,HPC将

帮助 AI在各个领域前沿研究中开展大规模应用,从而实现

更广泛的科学突破和产业创新.需要注意的是,日益复杂的

AI方法正不断对 HPC系统提出更高的要求,这与 AI方法被

用于解决 HPC自身问题中的需求相辅相成,需要 HPC领域

专家不断提升 HPC系统的性能与兼容性,为 AI的大规模应

用提供稳定的支持.

４　未来展望与挑战

AI和 HPC领域的结合与发展,既符合两领域研究深入

发展的需要,又满足了新兴产业对 AI和 HPC领域技术的需

求.未来,AI研究将逐渐追求多模态,逐渐向通用人工智能

(ArtificialGeneralIntelligence,AGI)发展,并与更多生产生

活领域相融合,对算力的要求呈现指数增长的趋势,需要

HPC系统提供“智算”算力和新型应用程序的支持.对于

HPC系统而言,随着算力突破E级,未来超算系统在性能、功

耗、可靠性等方面会面临更多前所未有的问题与挑战,需要

AI方法提供新的问题解决思路.与此同时,AI＋HPC正逐

渐成为各领域科学研究中不可或缺的思维,并在IT行业创造

广泛的就业机会.

目前,AI和 HPC两领域的结合仍面临各种挑战,主要体

现在以下几个方面.

１)AI＋HPC融合研究需要良好的软硬件生态支持.AI
和 HPC领域的融合,需要高性能的软件应用和硬件配置,而

不同厂商提供的硬件配置和软件开发框架存在明显的差别,

且软硬件生态的发展水平与领域研究的难易程度密切相关.

目前,由 NVIDIA提供的软硬件生态成为多数提供 AI＋HPC

服务的公司的选择,主要原因在于其 CUDA 生态的高成熟

度:诸如Tensorflow和Pytorch等知名 AI框架,以及 HPC领

域的BLAS和FFT等数学库,均对 CUDA 有良好的适配与

支持;且CUDA本身对 C,C＋＋和 Python等各种编程语言

具有良好的兼容性.未来 AI＋HPC深度融合的发展,需要

供应商提供良好的软硬件生态,满足高效的硬件资源利用和

简易的软件开发模式需求,高速推进领域研究和交叉学科的

研究进程.

２)AI＋HPC融合对系统的兼容性和可靠性要求极高.

兼容性方面,AI和 HPC领域的计算任务特征存在明显的区

别,AI领域计算多使用单精度、半精度浮点运算,以牺牲精度

来保证高吞吐量和低能耗;而 HPC领域计算任务多使用双

精度浮点运算,进行高精度的计算模拟,但运算速度较低,功

耗较高.目前,前沿科学研究既需要使用低精度但快速的 AI
类计算高效解决问题,又需要高精度的 HPC数值模拟对实

际情况精准还原,AI＋HPC计算融合发展的重要性与日俱

增,混合精度计算的研究不断提上日程[６３],这需要计算系统

综合考虑不同计算方式的特点,提供更加综合全面的系统兼

容.可靠性方面,使用高性能计算系统开展前沿领域研究时,

经常需要执行时间跨度较长的 AI和 HPC任务,如大模型训

练、数值模拟等,这对计算系统的稳定运行和容错恢复能力提

出了较高要求.目前,在大规模计算系统上部署的应用框架

能够通过收集程序运行期间的硬件事件信息、定时的心跳机

制等判断程序执行期间系统是否存在问题,并在遇到错误时

使用检查点方法进行恢复[６４].

３)AI＋HPC融合带来高昂的研究成本.AI和 HPC领

域的融合研究,创造了大量的计算任务,在基础设施和系统运

维等方面造成大量的成本开销.目前,智算中心、云计算中心

基础设施建设的成本高达数十亿甚至数百亿元,每年能耗可

达数百亿 千 瓦 时,每 年 在 运 维 上 的 开 销 已 与 建 设 成 本 相

当[６５].AI＋HPC算力需要的巨大成本,不仅需要国家在经

济上、政策上予以支持,更需要 AI和 HPC各自领域的进一

步突破,采用更加高效、低复杂度的 AI算法,同时对 HPC系

统的能耗、散热等进行优化,以减少巨量算力消耗带来的高额

成本,以及 AI＋HPC融合研究对财力和物力的消耗.

４)AI＋HPC融合研究需要领域交叉人才.无论是 AI和

HPC各自领域的突破,还是 AI＋HPC融合在其他领域的应

用,都需要 AI和 HPC领域乃至其他前沿研究领域的全能型

人才.目前,国内开展 AIGC研究的企业,如华为、百度、阿

里、曙光、字节跳动等,提供大量的 AI＋HPC相关新岗位,如

推理引擎优化工程师、AI平台优化工程师、人工智能解决方

案架构师、高性能计算研究员等.同时,AIforScience的发

展,对包含医疗、环境科学、物理学、材料学等在内的各学科行

业提出了更高的 HPC＋AI程序开发要求,相关企业也在积

极与 AI企业合作,并招募 AI和 HPC专业人才,开展前沿领

域交叉研究工作.AI＋HPC融合研究对人才的能力水准提

出了更高的要求,这些全能型人才将逐渐在各行各业发挥极

其重要的作用,未来会创造更多 AI＋HPC融合的相关岗位.

AI与 HPC领域融合,符合大数据、“智能＋”时代背景下

各行各业前沿领域研究的算力需要,是两大领域实现新突破
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的关键所在,也是国家战略中重要的一环.面对 AI与 HPC
融合的必然趋势与挑战,需要各学科之间的紧密合作,使用

AI＋HPC融合方法解决学科疑难问题,实现科技自主创新.

同时,还需要 AI与 HPC领域专家在 AI与 HPC核心技术上

实现国产化的突破,以实现全面自主可控,进而推进国产多元

异构 AI＋HPC服务器的研发部署,构建强大的 AI＋HPC融

合算力基础设施,为科研、产业和社会的数字化转型提供坚实

的技术基础.

结束语　本文回顾与总结了近十年 AI和 HPC技术在

大数据和“智能＋”背景下的发展与融合趋势,分析了 AI技

术在 HPC硬件体系结构、操作系统资源管理、编译优化和软

件开发几个方面的作用,揭示了 HPC系统为 AI在基础设施

和软件应用层面的支持,并对 AI＋HPC领域融合的未来发

展趋势和挑战进行了分析.AI＋HPC深度融合,是“智能＋”

背景下的必然趋势,不仅对两领域技术发展至关重要,更是众

多新兴产业的动力核心.
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