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摘要：针对算力网络中算力量化的问题，对异构的 IT 算力资源进行归一化建模，并提出算力的

分级标准。同时阐述了为保障业务体验的算力、存储、网络等的联合服务能力，从业务角度归

纳了不同类型业务的服务能力需求，旨在形成通用的算力服务，为客户的业务体验提供基础保障。
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Abstract: In order to solve the problem of computing power in the computing power network, 

a normalized model of heterogeneous IT computing power resources is established, and a 

classification standard for computing power is proposed. The joint service capabilities of com-

puting power, storage and network to ensure business experience are discussed, and the 

service capability requirements of different types of business from the business perspective 

are introduced, aiming to form a general computing power service and provide basic guarantee 

for customers’ business experience.

Keywords: computing power network; computing power modeling; computing power hierarchy; 

business requirements

人工智能（AI）是一项引领未来的

技术。近年来，随着深度学习、

大数据、群体智能等技术在智慧医疗、

智慧教育、智能安防、智能制造、智

能巡检等领域的广泛应用，人工智能

已经成为当代社会一项通用的技术。

算法、数据和算力共同组成人工智能

的三要素。一直以来，算力以不同的

形式存在于人类发展的各个阶段，从

古代的算盘到机械式计算器、电子计

算器，再到晶体管、移动电话 [1]，算

力已经渗透到人们生活中的方方面面。

算力既是 AI 的基础，也是 AI 发

展的主要驱动力。如同驱动前两次工

业革命的煤炭和电力一样，算力也驱

动着人工智能的革命不断前行。在 20

世纪 70 年代，虽然人工神经网络模型

的理论架构已经基本成熟，却在之后

的几十年里一直没能得到认可和应用，

直到近来才得以“重见天日”，其中

的根因就在于算力的限制，即当时的

算力无法有效支撑算法的运行。在算

法和数据确定的情况下，算力的增加

可以使算法获得更好的训练效果，同

时大大减少有效的训练时间。据统计

（如图 1 所示），自 2012 年以来人们

对于算力的需求增长超过 30 万倍（而

如果按照摩尔定律的速度，只有 12 倍

的增长）。

在算力网络时代，网络与算力相

融合作为基础资源提供服务。运营商

基于算力网络 [2-4]，为客户提供所需算

力和确定时延的产品。网络为计算服

务的价值在于释放算力。目前，各种

已经兴起的（例如虚拟现实 / 增强现实）

和潜在的（例如自动驾驶）智能业务，

均对算力提出了较高的要求，但是针

对信息技术（IT）基础设施，其面向

业务所提供的算力需求并没有量化，

也没有针对算力需求的分级。本文中，

我们对异构的 IT 算力资源进行归一化

建模，并且提供算力的分级标准，以
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便算力提供者在设计业务套餐时进行

参考。

1 算力网络中算力的衡量与模型
算力的衡量与建模是提供算力服

务的基础。将底层异构算力资源量化

建模，能够形成业务层可理解、可快

速使用的统一量化的算力资源。 

1.1 算力定义

算力是近年来业界讨论的热门话

题，但对“算力是什么”这个问题一

直没有一个通用标准的定义。2018 年，

诺贝尔奖获得者、经济学者 WILLIAM 

D. N. 在《计算过程》中对算力进行定

义：算力是设备根据内部状态的改变，

每秒可处理的信息数据量。

本文中，算力被定义为：算力是

设备或平台为完成某种业务所具备的

处理业务信息的关键核心能力。它涉

及设备或平台的计算能力，包括逻辑

运算能力、并行计算能力、神经网络

加速能力等。

1.2 算力衡量指标

根据所运行算法和涉及的数据计

算类型，算力可被分为逻辑运算能力、

并行计算能力和神经网络计算能力。

（1）逻辑运算能力。

这种计算能力是一种通用的基础

运算能力。硬件芯片代表是中央处理

器（CPU），这类芯片需要大量的空间

去放置存储单元和控制单元。相比之

下，计算单元只占据了很小的一部分。

因此，它在大规模并行计算能力上很

受限制，但可以用于逻辑控制。一般

情况下，TOPS（表示处理器每秒钟可

进行一万亿次操作）被用来衡量运算

能力。在某些情况下，能效比 TOPS/W

（表示在 1 W 功耗的情况下，处理器

能进行多少次操作）也可被作为评价

处理器运算能力的一个性能指标。

（2）并行计算能力。

并行计算能力是指专门为了处理

如图形图像等数据类型统一的一种高

效计算能力，是一种比较通用的计算

能力。这种计算能力特别适合处理大

量的类型统一的数据，不仅在图形图

像处理领域大显身手，同时还适用于

科学计算、密码破解、数值分析、海

量数据处理（排序、Map-Reduce 等）、

金融分析等领域。

典型的硬件芯片代表是英伟达

推崇的图形处理单元（GPU）。GPU

的构成相对简单，有数量众多的计算

单元和超长的流水线。浮点运算能力

常 被 作 为 并 行 计 算 的 度 量 标 准。 单

位 TFLOPS/s 可 以 简 单 写 为 T/s， 意

思是一万亿次浮点指令每秒。此外，

相 关 单 位 还 有 MFLOPS、GFLOPS、

PFLOPS。

（3）神经网络计算能力。

神经网络计算能力主要用于 AI

神经网络、机器学习类密集计算型业

务，是一种用来对机器学习、神经网

络等进行加速的计算能力。

近年来，厂商发布的 AI 类芯片

都是为加速神经网络计算而设计的，

例如华为技术有限公司的网络处理器

（NPU）、Google 公司的张量处理单

元（TPU）[5]。另外，机器学习、神经

网络的本质是密集计算。Google 公司

工程师认为：如果人们每天用 3 min

的语音搜索，但在运行时没有 TPU 加

持的语音识别人物的话，运营公司将

需要建造两倍多的数据中心。

专门做神经网络计算能力的芯片

厂商都有各自测试的 Benchmark，处

理能力也大多是配合各自研发的算法。

目前，这类能力常用的度量单位也是

浮点计算能力 FLOPS。浮点运算能力

高的计算设备能够更好地满足在同一

时间里更多用户的任务需求，可以更

有效地处理高并发任务数量的业务。

1.3 算力量化模型

算力的统一量化是算力调度和使

用的基础。如前所述，算力的需求可

分为 3 类：逻辑运算能力、并行计算

能力以及神经网络加速能力。同时对

不同的计算类型，不同厂商的芯片也

各自不同的设计，这就涉及异构算力

的统一度量 [6-7]。不同芯片所提供的算

力可通过度量函数映射到统一的量纲。

DQN：深度强化学习 VGG：视觉几何组
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▲图 1  从 AlexNet 到 AlphaGo Zero 训练类算力需求增长 30 万倍
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针对异构算力的设备和平台，假设存

在 n 个逻辑运算芯片、m 个并行计算

芯片和 p 个神经网络加速芯片，那么

业务的算力需求如公式（1）所示：

         

    
                                                         

                                                             。

公式（1）中， Cbr 为总的算力需求，f (x)

是映射函数，α、β、γ 为映射比例

系数 , q 为冗余算力。以并行计算能力

为例，假设有 b1、b2、b3 3 种不同类型

的并行计算芯片资源，则 f (bj) 表示第

j 个并行计算芯片 b 可提供的并行计算

能力的映射函数，q2 表示并行计算的

冗余算力。

2 算力网络中算力分级
随着 AI、5G 的兴起，各种智能业

务也应运而生，并呈现多样化趋势 [8]。

不同的业务运行所需的算力需求的类

型和量级也不尽相同，例如非实时、非

移动的 AI 训练类业务。这类业务训练

数据庞大，神经网络算法层数复杂，

若想快速达到训练效果，需要计算能

力和存储能力都极高的运行平台或设

备。对于实时类的推理业务，一般要

求网络具有低时延，但对计算能力的

需求则可降低几个量级。将业务运行

所需的算力按照一定标准划分为多个

等级，不仅可供算力提供者在设计业

务套餐时参考使用，还可以为算力平

台设计者在设计算力网络平台时提供

算力资源选型依据。

由于智能应用对算力的诉求主要

是浮点运算能力，因此，业务所需的

浮点计算能力的大小可作为算力分级

的依据。针对目前应用的算力需求，

可将算力划分为 4 个等级，具体如表

1 所示。

从现有业务上看，超算类应用、

大型渲染类业务对算力的需求是最高

的，可达到 P 级的算力需求，这类需

求被定位为超大型算力；大型算力主

要是 AI 训练类应用，根据算法的不同

以及训练数据的类型和大小，这类应

用所需的算力从 T 级到 P 级不等；小

型算力则主要是针对类似 AI 推理类业

务，这类业务大多部署在终端边缘，

对算力的需求稍弱，从几百 G 到 T 级

不 等； 此 外， 小 于 500 GFLOPS 的 算

力需求被定义为小型算力。

3 面向业务体验的算力、存储、

网络等联合服务
业务运行需要平台或设备的算力

需求保障，同时不同类型的业务还需

要诸如存储能力、网络服务等个性化

能力 [8]。

3.1 面向业务体验的联合服务能力

（1）存储能力。在算力网络中，

存储在数据处理过程中起到至关重要

的作用。随着数据处理需求的日益增

长，数据存储的重要性也显著提升。

内存与显存的数量可以作为关键指标

被用来衡量计算存储的能力，通常以

吉比特为单位。存储能力在很大程度

上会影响计算机的处理速率。

（2）网络能力。在保障业务服

务质量（QoS）方面，网络性能是一个

非常重要的指标（尤其是针对一些实

时性业务），这就需要灵活调度部署

网络以满足业务对时延和抖动的需求。

对于人工智能应用来说，模型的推理

时延也是衡量算力的关键指标。推理

时延越低，用户的体验越好，而较高

的时延可能会导致某些实时应用无法

达到要求。

（3）编解码能力。编解码能力

是利用设备或者程序对信号或数据流

进行变换的能力。这里的变换既包括

将信号或者数据流进行编码或提取得

到编码流的操作，也包括为了观察或

者处理而进行的其他操作。编解码器

经常用在视频会议和流媒体等涉及图

形图像处理的应用中。

编解码相应的硬件需要编码解码

的引擎配置。一般的编解码能力附着

在计算芯片上，如英伟达 GPU 芯片带

有编解码引擎（编码引擎为 NVENC，

解码引擎为 NVDEC）。

（4） 每 秒 传 输 帧 数（FPS）。

FPS 主要用于渲染场景，属于图像领

域的定义，它是指画面每秒传输的帧

数，即动画或者视频的画面数。每秒

能够处理的帧数越多，画面就会越流

畅。在分辨率不变的情况下，GPU 的

处理能力越高，FPS 就越高。

（5）吞吐量。在深度学习模型

的训练过程当中，一个关键指标就是

模型每秒能输入和输出的数据量。在

广大的 AI 应用中，图像和视频业务占

据了很高的比例，因此，在衡量吞吐

量的时候，我们可以使用 Images/s 这

个单位来衡量模型的处理速度。

设备或平台的运行业务的服务能

力涉及前文所述的算力、网络和存储，

算力分类等级 算力水平 典型推理场景

超大型算力 >1 PFLOPS，P 级算力
渲染农场、超算类应用；部分大型模型训练，

如 VGGNet 模型训练

大型算力 10 TFLOPS~1 PFLOPS 多数模型训练，如 CNN、RNN 训练

中型算力 500 GFLOPS~10 TFLOPS 推理类应用，如安防、目标检测

小型算力 < 500 GFLOPS 小型计算应用场景、单条语音语义

注：1 GFLOPS=109 FLOPS，1 TFLOPS=1012 FLOPS，1 PFLOPS=1015 FLOPS

CNN：卷积神经网络        RNN：递归神经网络        VGG：视觉几何组

表 1  算力分级表

算力网络中面向业务体验的算力建模 李建飞 等

（1） 
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具体算法 应用场景描述 算力需求估算
网络需求估算

（时延）/ms
存储需求估算 备注

CNN

单张图像的人脸识别任务 10 GFLOPS（FP64） /

MTCNN 模型权重大小：186 MB
MTCNN 人脸识别算法为例

（CNN 约占 80% 算力需求）

单路单流对人脸图像进行识别；应用在实验室

环境
13 GFLOPS（FP64） <60

单路多流对人脸图像进行识别；应用在写字楼

等场景，实现并发（300 张图片并发为例）人

脸识别功能

4 TFLOPS（FP64） <60

多路多流对人脸图像进行识别（16 路，300 张

图像并发）；应用在城市街道、闹市区
64 TFLOPS（FP64） <200

RNN

对一条语音进行语音识别 2 GFLOPS（FP64） <60
DeepSpeech2 普通话语音识别模

型权重大小：216 MB

DeepSpeech2 语音识别

算法为例
实现并发语音识别任务

（以 500 条语音识别为例）
1 TFLOPS（FP64） <60

以及其他能力（如 FPS、吞吐量等）。

这些能力共同保障着用户的业务体验。

3.2 不同业务场景的服务能力需求

（1）训练类场景。

训练业务是指通过大数据训练出

一个复杂的神经网络模型，即用大量

标记过的数据来“训练”相应的系统，

使之适应特定的功能场景。训练不仅

需要极高的计算性能，还需要处理海

量数据，同时也要具有一定的通用性，

以便完成各种各样的学习任务。目前

训练业务主要集中在云端，需要有足

够强的计算能力 [9-10] 作为保障。训练

类业务的服务能力需求如表 2 所示。

（2）推理类场景。

推理类业务是指利用训练好的模

型，使用新数据推理出各种结论，即

借助现有神经网络模型进行运算，利

用新的输入数据一次性获得正确结论

的过程，也叫作预测或推断。虽然目

前推理过程主要在云端完成，但越来

越多的厂商正将其逐渐转移到终端 [9]。

推理对计算性能要求不高，但更注重

综合指标，如单位能耗算力、时延、

成本等。推理类业务的服务能力需求

如表 3 所示。

（3）云增强现实（AR）/ 虚拟现

实（VR）类场景。

移动 AR/VR 业务是一种云、端相

结合的方式，其本质是一种交互式在

线视频流 [11]。对于云侧拥有超强算力

和低延时的网络，更多的渲染工作首

先在云侧完成，然后再通过网络传送

给用户侧，如手机、PC、PAD、机顶

盒等终端设备。用户通过输入设备 ( 虚

拟键盘、手柄等 ) 对业务进行实时操作，

如图 2 所示。

另外，在高铁、地铁等高速移动

的场景下，用户侧终端设备将会在多

个基站甚至多个地域进行网络切换，

这将导致初始连接的云侧节点网络延

迟增加。根据用户的实际情况进行统

一的调度和管理，将计算能力在多个

节点之间无缝迁移，可保障流畅切换

的无感用户体验。此外，爆款的 AR/

VR 游戏通常会在短时间内汇聚大量用

户，其社交属性会带来地域相对密集

的特点，这就要求算力网络节点能够

快速调用计算能力、设计灵活架构、

实现弹性伸缩，以满足用户的密集需

求。云 VR/AR 业务的服务能力需求如

表 4 所示。

（4）视频类场景。

伴随宽带网络和移动互联技术的

不断提升，娱乐视频、通信视频、行

业视频等各大领域的视频业务迅猛发

COCO：微软公司开发的一个数据集          FP：浮点数精度          VGG：视觉几何组

CNN：卷积神经网络         FP：浮点数精度        MTCNN：多任务卷积神经网络      RNN：递归神经网络

表 2 人工智能模型训练业务相关参数

表 3 人工智能推理预测业务相关参数

具体算法 应用场景描述
算力需求估算 /

 PFLOPS（FP64）

网络需求

估算
存储需求估算 备注

VGGNet
在数据集上训练网络模型，提升检测

效果，以训练迭代一次为例
19 非实时类业务

VGG16 模型权重大小 138.37 MB；

ImageNet 数据集大小 ~1 TB
VGG16 在 ImageNet 数据集为例

VGGNet
在数据集上训练网络模型，提升检测

效果，以训练迭代一次为例
6 非实时类业务

VGG16 模型权重大小 138.37 MB；

COCO 数据集大小 ~20 GB
VGG16 在 COCO 数据集为例

ResNet50
在数据集上训练网络模型，提升检测

效果，以训练迭代一次为例
5 非实时类业务

ResNet50 模型权重大小 25.56 MB；

ImageNet 数据集大小 ~1 TB
ResNet50 在 ImageNet 数据集为例

ResNet50
在数据集上训练网络模型，提升检测

效果，以训练迭代一次为例
2 非实时类业务

ResNet50 模型权重大小 25.56 MB；

COCO 数据集大小 ~20 GB
ResNet50 在 COCO 数据集为例
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展。除了传统的视频会议之外，视频

培训、视频客户服务、远程医疗、在

线直播等一系列新兴视频应用正在各

个行业迅速普及 [12]。视频类业务的服

务能力需求如表 4 所示。

（5）智能驾驶场景。

智能驾驶、车联网是智慧城市的

重要组成部分。在 2019 年新冠疫情出

现时，无人车送餐、无人车消杀等都

体现了智能驾驶的优势。考虑到智能

驾驶对安全要求极高的特殊性 [13]，目

前每个车辆都装备有大算力的工控机，

这大大增加了无人驾驶车辆的成本。

若将车辆的计算能力释放到云侧，则

需要算力网络同时具备极低的时延和

超强的算力。此外，自动驾驶具有移

动性，需要算力节点的无缝切换，以

保障自动驾驶业务的超低时延。智能

驾驶业务的服务能力需求如表4所示。

4 结束语
本文中，我们针对不同算力资源

进行统一建模，给出了算力分级的标

准，并阐述了为保障业务体验的算力、

存储、网络等的联合服务能力，同时

从业务的角度归纳了不同类型业务的

服务能力需求。算力的衡量与建模是

一个比较困难但却很重要的研究课题。

在未来，随着算力（特别是边缘算力）

的进一步扩大，算力与网络的结合将

越来越紧密。通过网络对算力进行调

度，引入合理的网络调度方法，可降

低云边端协同的智能业务对算法和算

力的需求。

APP：应用程序         APPN：高级对等网络         CPU：中央处理器         GPU：图形处理器

采集用户姿态反

馈到算力网路

算力网路根据用

户信息进行计算

和画面渲染，并

发送给用户

▲图 2 虚拟现实系统组成及交互示意图

业务类型 应用场景描述 算力需求估算 网络需求估算 存储需求估算 备注

云 AR/VR

PC VR、移动 VR、2D AR 动作本地闭环、

全景云端下载、远程办公、购物等

40 EFLOPS（FP32） 算 力

需求来自视频编解码以及视

频内容语义感知和环境感知

20 Mbit/s  时延 <50 ms 运行环境：

内存 4 GB，存储 32 GB
算力依据具体场景而定

VR 新零售 40 Mbit/s  时延 <20 ms

视频类任务

4 K、8 K 点播业务 教育点播、娱乐点播等

小型算力 <500 GFLOPS

<15 ms，200 Mbit/s 运行环境：单个流媒体

服务器（内存 16 GB，

存储空间 ~1 TB）

网红直播 直播业务员 <150 ms，10 Mbit/s

视频会议双流 实时视频业务 <25 ms，20 Mbit/s

智能驾驶

环境感知
融合多路视觉激光等数据、

推理计算

24 TOPs/8 TFLOPS

（Drive PX2）FP16

<5 ms

运行环境：

内存 16 GB，

存储空间 128 GB

决策避障
对障碍物轨迹跟踪、

风险提醒
<10 ms

自车定位
根据感知等信息给出自车

6DOF 位姿
<5 ms

6DOF：六自由度系统        AR：增强现实        FP：浮点数精度        PC：个人电脑        VR：虚拟现实

表 4  云 VR/AR、视频类和智能驾驶业务的服务能力需求
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对其进行求解。在此基础上，设计了

一个基于 AC 的基站功率动态智能控

制算法。仿真实验结果证明，该算法

能够有效降低超密集蜂窝网络中基站

间的相互干扰，提升网络传输性能。
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