
ZTE TECHNOLOGY JOURNAL

http://tech.zte.com.cn 2022 年 4 月 • 第 2 期

信息通信领域产学研合作特色期刊    十佳皖刊

第三届国家期刊奖百种重点期刊    中国科技核心期刊

ISSN 1009-6868
CN 34-1228/TN

专题：自然语言处理预训练模型

下游任务
原子模型

用户
训练数据

超大规模
预训练数据集

用户
测试数据

低碳训练

低资源
Finetune/PromptTuning

高吞吐离线推理 /
低延时在线服务

（跨模态）
生成模型

（跨模态）
理解模型

（跨模态）
检索模型

预训练通用大模型

用户模型

AI 服务



《中兴通讯技术》第 9 届编辑委员会成员名单

侯为贵（中兴通讯股份有限公司创始人）  钟义信（北京邮电大学教授）  

陈锡生（南京邮电大学教授）                      糜正琨（南京邮电大学教授）

陆建华（中国科学院院士）

李自学（中兴通讯股份有限公司董事长）  李建东（西安电子科技大学教授）

顾 问

主 任

副主任

唐 宏

唐雄燕

陶小峰

王文博

王文东

王喜瑜

王 翔

王耀南

卫 国

吴春明

邬贺铨

向际鹰

肖 甫

解冲锋

徐安士

徐子阳

续合元

薛向阳

薛一波

杨义先

叶 茂

易芝玲

张宏科

张 平

张钦宇

张 卫

张云勇

赵慧玲

郑纬民

钟章队

周 亮

朱近康

祝宁华

陈建平

陈前斌

段晓东

葛建华

管海兵

郭 庆

洪 波

洪 伟

黄宇红

纪越峰

江 涛

蒋林涛

金 石

李尔平

李红滨

李厚强

李建东

李乐民

李融林

李少谦

李自学

林晓东

刘 健

刘建伟

隆克平

陆建华

马建国 

毛军发

孟洛明

任品毅

石光明

孙知信

谈振辉

中国电信 IP 领域首席专家

中国联通研究院副院长 

北京邮电大学教授

北京邮电大学教授、副校长

北京邮电大学教授

中兴通讯股份有限公司执行副总裁 

中兴通讯股份有限公司高级副总裁

中国工程院院士

中国科学技术大学教授

浙江大学教授

中国工程院院士

中兴通讯股份有限公司首席科学家

南京邮电大学教授

中国电信研究院教授级高工

北京大学教授 

中兴通讯股份有限公司总裁

中国信息通信研究院副总工

复旦大学教授

清华大学教授

北京邮电大学教授 

电子科技大学教授

中国移动研究院首席科学家 

中国工程院院士 

中国工程院院士

哈尔滨工业大学（深圳）副校长

复旦大学教授

中国联通云南分公司党委书记、总经理

工业和信息化部通信科技委信息通信网络专家组组长

中国工程院院士

北京交通大学教授 

南京邮电大学教授 

中国科学技术大学教授

中国科学院院士

上海交通大学教授 

重庆邮电大学教授、副校长

中国移动研究院副院长

西安电子科技大学教授 

上海交通大学教授 

哈尔滨工业大学教授

中兴发展股份有限公司总裁

东南大学教授

中国移动研究院院长

北京邮电大学教授 

华中科技大学教授

中国信息通信研究院科技委主任

东南大学首席教授、副校长

浙江大学教授

北京大学教授 

中国科学技术大学教授

西安电子科技大学教授

中国工程院院士 

华南理工大学教授

电子科技大学教授

中兴通讯股份有限公司董事长

中兴通讯股份有限公司副总裁

中兴通讯股份有限公司高级副总裁

北京航空航天大学教授 

北京科技大学教授

中国科学院院士

浙江大学教授

中国科学院院士

北京邮电大学教授

西安交通大学教授

鹏程实验室副主任、西安电子科技大学教授

南京邮电大学教授

北京交通大学教授、原校长 

编 委 （按姓名拼音排序）



目 次
信息通信领域产学研合作特色期刊 第三届国家期刊奖百种重点期刊 中国科技核心期刊 工信部优秀科技期刊 十佳皖刊 中国五大文献数据库收录期刊 1995 年创刊

中兴通讯技术 (ZHONGXING TONGXUN JISHU)

总第 163 期 第 28 卷 第 2 期 2022 年 4 月

2022 年第 1—6 期专题计划及策划人

1. 新型网络技术
中国联通研究院副院长 唐雄燕

2. 自然语言处理预训练模型
中国工程院院士 郑纬民

5. 通信感知一体化
中国科学技术大学教授 卫国

6. 网络内生安全
北京航空航天大学教授 刘建伟

3. 智能超表面技术
中兴通讯技术预研总工 赵亚军

北京理工大学教授 费泽松

4. 多频段协同通信
电子科技大学教授 李少谦

中国联通研究院副院长 唐雄燕

中兴通讯首席科学家 向际鹰

热点专题 自然语言处理预训练模型

01 专题导读 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 郑纬民

03 自然语言处理新范式：基于预训练模型的方法⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 车万翔，刘挺

10 知识指导的预训练语言模型⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 韩旭，张正彦，刘知远

16 知识增强预训练模型 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 王海峰，孙宇，吴华

25 悟道∙文澜：超大规模多模态预训练模型带来了什么？ ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 卢志武，金琴，宋睿华，文继荣

33 鹏程·盘古：大规模自回归中文预训练语言模型及应用 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 曾炜，苏腾，王晖，田永鸿，高文

44 超大规模多模态预训练模型M6的关键技术及产业应用 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 林俊旸，周畅，杨红霞

51 高效训练百万亿参数预训练模型的系统挑战和对策⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅
⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 马子轩，翟季冬，韩文弢， 陈文光， 郑纬民

专家论坛 59 自然语言处理技术发展 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 王海宁

企业视界 65 数字基础设施建设的思考与实践⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 王喜瑜

68 5G行业虚拟专网能力提升与实践⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 陆平，欧阳新志，高雯雯

综合信息 09 新增编委介绍



ZTE TECHNOLOGY JOURNAL
Vol. 28 No. 2 Apr. 2022

Pre-Trained Models for Natural Language Processing

01 Editorial ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ ZHENG Weimin
03 New Paradigm of Natural Language Processing: A Method Based on Pre-Trained Models ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅
⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ CHE Wanxiang, LIU Ting
10 Knowledge-Guided Pre-Trained Language Models ⋅⋅⋅ HAN Xu, ZHANG Zhengyan, LIU Zhiyuan
16 Knowledge-Enhanced Pre-Trained Models ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ WANG Haifeng, SUN Yu, WU Hua
25 WuDao-WenLan: What Do Very-Large Multimodal Pre-Training Models Bring？ ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅
⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ LU Zhiwu, JIN Qin, SONG Ruihua, WEN Jirong
33 Pengcheng-PanGu: Large-Scale Autoregressive Pre-Trained Chinese Language Model with
Auto-Parallel Computation and Its Application⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅
⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ ZENG Wei, SU Teng, WANG Hui, TIAN Yonghong, GAO Wen

44 Key Technologies and Applications of Extremely Large-Scale Multimodal Pre-Trained Model M6
⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ LIN Junyang, ZHOU Chang, YANG Hongxia
51 Challenges and Measures for Efficient Training of Trillion-Parameter Pre-Trained Models ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅
⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ MA Zixuan, ZHAI Jidong, HAN Wentao, CHEN Wenguang, ZHENG Weimin
59 Development of Natural Language Processing Technology⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ WANG Haining
65 Reflections and Practice on Digital Infrastructure Constructions⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ WANG Xiyu
68 Capacity Improvement and Practice of 5G Industry Virtual Private Network ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅
⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ LU Ping, OUYANG Xinzhi, GAO Wenwen

MAIN CONTENTS

敬 告 读 者 本刊享有所发表文章的版权，包括英文版、电子版、网络版和优先数字出版版权，所支付的稿酬已经包含上述各版本的费用。
未经本刊许可，不得以任何形式全文转载本刊内容；如部分引用本刊内容，须注明该内容出自本刊。

Expert Forum

Enterprise View

Special Topic

期刊基本参数：CN 34-1228/TN*1995*b*16*74*zh*P*￥20.00*6500*11* 2022-04



自然语言处理预训练模型专题导读 郑纬民热点专题

中兴通讯技术
2022 年 4 月 第 28 卷第 2 期 Apr. 2022 Vol. 28 No. 2

七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七
七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七七>>>

自然语言处理预训练模型专题导读

郑纬民
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应用集群架构高性能计算机，在国产神威太湖之光上研制的极大规模天气预报应用获得ACM Gordon Bell奖；

曾获国家科技进步奖一等奖1项、二等奖2项，国家技术发明奖二等奖1项，何梁何利基金科学与技术进步

奖，首届中国存储终身成就奖；发表学术论文500余篇，编写和出版相关教材和专著10部。

近年来，预训练语言模型的出现给自然语言处理领域带

来了一场变革，成为人工智能技术发展的前沿和热

点。大规模预训练可以有效缓解传统技术在特征工程方面面

临的压力。通过学习通用语言表示，模型具备了语言理解和

生成能力，几乎在所有自然语言处理任务上都取得了突破。

因此，各类基准测试任务的效果显著提高，这展示了大规模

预训练广阔的应用前景。庞大的参数规模使得模型具备了更

强的能力，同时也对模型的构建、训练和应用落地提出了挑

战。自然语言处理的关键要素是什么？从多语言、知识和视

觉等角度如何提高预训练模型的能力？规模庞大的模型如何

进行高效训练？针对预训练语言模型研究中广受关注的问

题，本期专题的文章从不同方面论述自然语言处理预训练模

型的研究进展及相关成果，希望能对读者有所帮助。

《自然语言处理新范式：基于预训练模型的方法》一文

介绍了自然语言处理技术的演化过程，指出自然语言处理主

要靠知识、算法和数据来约束形式与意义的映射关系。大模

型、大数据和大计算的充分使用，使大规模预训练语言模型

在几乎所有自然语言处理任务上的性能都有显著提升。大规

模预训练模型仍需解决模型的高效性、易用性、可解释性、

鲁棒性以及推理能力等方面的关键问题，将继续沿“同质

化”和“规模化”的道路发展。

《知识指导的预训练语言模型》一文提出以预训练语言

模型为代表的深度学习仍然面临可解释性不强、鲁棒性差等

难题。如何将人类积累的丰富知识引入模型，是改进深度学

习性能的重要方向。文章围绕知识表示、知识获取，以及知

识在预训练语言模型中的应用，系统地介绍了知识指导的预

训练语言模型的最新进展与趋势。

《知识增强预训练模型》一文提出预训练模型主要从海

量未标注、无结构化数据中学习，这个过程缺少外部知识指

导，模型学习效率、模型效果和知识推理能力受到限制。文

章从不同类型知识的引入、融合知识的方法、缓解知识遗忘

的方法等角度，介绍了知识增强预训练模型的发展，并以知

识增强预训练模型百度文心为例，介绍知识增强预训练模型

的原理、方法及应用。

《悟道·文澜：超大规模多模态预训练模型带来了什

么？》一文介绍了中国人民大学高瓴人工智能学院研究团队

在多模态预训练模型方面的研究进展。针对互联网产生的图

文往往只有弱相关语义关系的特点，团队提出了BriVL双塔

模型，利用亿级互联网图文数据并通过自监督任务来进行训

练。团队还提出了多语言多模态预训练单塔模型MLMM，可

以跨语言跨模态学习通用常识。文章还讨论了多模态预训练

模型对文本编码、图像生成和图文互检等任务带来的影响。

《鹏程·盘古：大规模自回归中文预训练语言模型及应

用》一文介绍了以鹏城实验室为首的团队在鹏城云脑II上训

练鹏程·盘古模型的工作。该模型具有2 000亿参数，基于

TB级别的中文训练数据，采用自动并行技术将训练任务扩

展至4 096个处理器上。该模型在少样本或零样本情况下具

有较优性能，在大模型压缩、提示微调学习、多任务学习及

持续学习等方面也取得了很好的应用效果。

《超大规模多模态预训练模型M6的关键技术及产业应

用》一文介绍了阿里巴巴达摩院在多模态预训练模型方面的

专题策划人
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探索，重点聚焦于多模态表示学习和超大规模预训练模型的

研究。文章提出了超大规模中文多模态预训练模型M6和参

数规模从百亿到十万亿的超大模型，介绍了M6模型的产业

化落地情况及其大规模预训练平台。

《高效训练百万亿参数预训练模型的系统挑战和对策》

一文介绍了清华大学计算机系研究团队在国产E级高性能计

算机上训练上百万亿参数的超大规模预训练模型所采用的系

统优化技术，重点讨论了在训练如此规模的预训练模型时遇

到的几个关键系统挑战，包括并行策略选取、数据存储方

式、数据精度选取，以及负载均衡的实现方式，并总结了针

对上述挑战的解决方法。

郑纬民
2022年2月19日
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自然语言处理新范式：
基于预训练模型的方法
New Paradigm of Natural Language Processing: A Method Based onPre-Trained Models

车万翔/CHE Wanxiang， 刘挺/LIU Ting
（哈尔滨工业大学，中国 哈尔滨 150001）
(Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China)
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摘要：以BERT和GPT为代表的、基于超大规模文本数据的预训练语言模型能够充分利用大模型、大数据和大计算，使几乎所有自然语言处理

任务性能都得到显著提升，在一些数据集上达到甚至超过人类水平，已成为自然语言处理的新范式。认为未来自然语言处理，乃至整个人工智

能领域，将沿着“同质化”和“规模化”的道路继续前进，并将融入多模态数据、具身行为数据、社会交互数据等更多的“知识”源，从而为

实现真正的通用人工智能铺平道路。

关键词：人工智能；自然语言处理；预训练语言模型；同质化

Abstract: Pre-trained language models based on super-large-scale raw corpora, represented by BERT and GPT, can make full use of big
models, big data, and big computing, which have significantly improved the performances of almost all-natural language processing tasks.
The performances have reached or exceeded the human level on some datasets. Pre-trained language models have become a new para⁃
digm for natural language processing. It is believed that in the future, natural language processing and even the entire field of artificial intelli⁃
gence will continue to move forward along the path of “homogenization” and “scale”, and will integrate more sources of “knowledge”, such
as multi-modal data, embodiment data, and social interaction data. Consequently, these methods will pave the way for achieving true gen⁃
eral artificial intelligence.

Keywords: artificial intelligence; natural language processing; pre-trained language model; homogenization

1 自然语言处理的背景

自然语言通常指的是人类语言（本文特指文本符号，而

非语音信号），是人类思维的载体和交流的基本工具，

也是人类区别于动物的根本标志，更是人类智能发展的外在

体现形式之一。自然语言处理（NLP）主要研究用计算机来

理解和生成自然语言的各种理论和方法，属于人工智能领域

的一个重要甚至核心的分支。人工智能应用领域的快速拓展

对自然语言处理提出了巨大的应用需求。同时，自然语言处

理研究为人们更深刻地理解语言的机理和社会的机制提供了

一条重要的途径，因此具有重要的科学意义。

目前，人们普遍认为人工智能的发展先后经历了运算智

能、感知智能、认知智能3个阶段。其中，运算智能关注的

是机器的基础运算和存储能力。在这方面，机器已经完胜人

类。感知智能则强调机器的模式识别能力，如语音的识别和

图像的识别，目前机器在感知智能上的水平基本达到甚至超

过了人类的水平。然而，在涉及自然语言处理以及常识建模

和推理等研究的认知智能上，机器与人类还有很大的差距。

为什么计算机在处理自然语言时会如此困难呢？这主要

是因为自然语言具有高度的抽象性、近乎无穷变化的语义组

合性、无处不在的歧义性和持续的进化性，并且理解语言通

常需要背景知识和推理能力等。由于面临以上问题，自然语

言处理已成为目前制约人工智能取得更大突破和更广泛应用

的瓶颈之一。包括图灵奖得主在内的多位知名学者都很关注

自然语言处理，甚至图灵本人，也将验证机器是否具有智能

的手段（即“图灵测试”）应用在自然语言处理上。因此，

自然语言处理又被誉为“人工智能皇冠上的明珠”。

2 自然语言处理问题的解决之道

自然语言处理的本质是形式与意义的多对多映射关系。
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其中，形式和意义的空间都近乎无限。那么，如何才能找到

正确的映射关系呢？利用“知识”进行约束是唯一有效的办

法。因此，如何获取和利用“知识”成为解决自然语言处理

问题的关键科学问题。

应用于自然语言处理的知识来源主要有三大类：狭义知

识、算法和数据。表1对这三大类知识来源进行了总结。

第一大类知识是狭义知识，即通过规则或词典等形式由

人工定义的显性知识，也就是人们通常所理解的知识类型。

具体来讲，狭义知识又包括3类，即语言知识、常识知识和

世界知识。其中，语言知识是指对语言的词法、句法或语义

进行的定义或描述。例如，WordNet[1]是由普林斯顿大学编

写的英文语义词典，其主要特色是定义了同义词集合。每个

同义词集合由具有相同意义的词组成。此外，WordNet还为

每个同义词集合提供简短的释义，同时不同同义词集合之间

还具有一定的语义关系。常识知识是指人们基于共同经验而

获得的基本知识。常识往往是不言自明的，并没有记录为文

字，所以很难从文本中挖掘到。著名的Cyc项目试图将上百

万条知识编码成机器可用的形式，用以表示人类常识。世界

知识包括实体、实体属性、实体之间的关系等。这类知识往

往通过知识图谱的形式加以描述和存储。

第二大类知识是算法。算法的本质是解决问题的过程或

者方法，它也是一种知识类型。机器学习算法则可以看作人

为定义的函数。虽然这种函数的参数是由机器自动学习获得

的，但是函数的类型仍然由人类来定义。这在某种程度上反

映了设计者对待解决问题的认知，具有一定的归纳偏执性。

例如，卷积神经网络（CNN）就利用了识别对象的平移不变

性质。面向各种自然语言处理问题的算法更是和语言知识密

切相关。与狭义知识相比，算法知识具有更好的灵活性和动

态性。

第三大类知识是数据。数据是机器学习算法的基础。机

器学习算法通常会依赖有标注的数据，需要借助人工方式来

为每个输入标注出相应的输出结果。由于并没有具体指明如

何从输入转换到输出，因此数据是一种隐性的知识。然而，

由人工进行数据标注的方式费时又费力，导致标注数据量往

往较小，不足以训练一个性能优异的机器学习算法。为了解

决这一问题，预训练语言模型可直接利用大量未标注的原始

语料，将语言模型作为训练的目标，即根据历史的词序列来

预测下一个单词是什么，或者根据周围的词来预测当前的词

是什么。由于未标注数据量近乎无限，因此可以训练一个性

能较好的语言模型，并将该模型的参数作为下游任务模型的

初始参数。这样便可以减少模型对标注数据量的依赖，大幅

提高下游任务的准确率。

3 自然语言处理技术的发展历史

自然语言处理技术自从诞生以来经历了以狭义知识、算

法和数据为主的3个时期（如图1所示）。

3.1 狭义知识为主时期

早期的自然语言处理（20世纪50年代到90年代）主要

采用基于小规模专家知识的方法（规则、词典等狭义知识），

通过专家总结的符号逻辑知识来处理通用的自然语言。然

而，由于自然语言的复杂性，基于理性主义的规则方法在实

际应用场景中仍存在一些不足。

3.2 算法为主时期

20世纪90年代开始，计算机运算速度和存储容量的快

速增加，以及统计学习（浅层机器学习）算法的大量普及，

均使得基于小规模语料库的浅层机器学习算法在自然语言处

理领域得以大规模应用。由于语料库中包含了一些关于语言

的知识，基于浅层机器学习算法的自然语言处理方法能够更

加客观、准确、细致地捕获语言规律。这一时期，词法分

▼表 1 自然语言处理中的三大类知识来源

知识类别

狭义知识

算法

数据

细分类

语言知识

常识知识

世界知识

浅层机器学习

深度学习

NLP算法

有标注

无标注

伪数据

特点

词典、规则库

很难从文本中挖到

可以从文本中挖到

人工提取特征

自动归纳特征

利用语言知识

专家标注、众包

大量原始语料

与目标任务近似

举例

WordNet

Cyc项目

知识图谱

SVM、CRF

MLP、RNN、CNN

CKY、MST

Penn TreeBank

预训练语言模型

数据增广

CKY：Cocke-Younger-Kasami算法
CNN：卷积神经网络
CRF：条件随机场

MLP：多层感知机
MST：最大生成树
NLP：自然语言处理

RNN：循环神经网络
SVM：支持向量机

图1 自然语言处理的发展历史

注：紫色代表狭义知识为主的时期，绿色代表算法为主的时期，红色代表数据为
主的时期

小规模专家知识
1950—1990年

深度学习算法
2010—2017年

浅层机器学习算法
1990—2010年

大规模预训练模型
2018年至今
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析、句法分析、信息抽取、机器翻译、自动问答等领域的研

究均取得了一定程度的突破。

尽管如此，基于浅层机器学习算法的自然语言处理技术

仍存在明显的局限性，即需要事先利用经验性规则将原始的

自然语言输入转化为机器能够处理的向量形式。这一转化过

程（也称为特征提取）需要细致的人工操作和一定的专业知

识，因此也被称为特征工程。

2010年以后，基于深度神经网络的表示学习方法（也

称深度学习方法）逐渐兴起，可以直接端到端地完成各种自

然语言处理任务，不再依赖人工设计。这里，表示学习是指

机器能根据输入自动发现可用于识别或分类等任务的表示。

具体来讲，深度学习模型在结构上通常包含多个处理层。最

底层的处理层会接收原始输入，并对原始输入进行抽象处

理，然后该层后面的每一层都会在前一层的结果上进行更深

层次的抽象处理。最后一层的抽象处理结果即为输入的一个

表示，以用于最终的目标任务。其中，抽象处理是由模型内

部的参数来控制的，而参数的更新值则是由反向传播算法根

据训练数据中模型的表现来学习得到的。由此可以看出，深

度学习可以有效避免统计学习方法中的人工特征提取操作，

自动地发现对目标任务有效的表示。

深度学习方法还能打破不同任务之间的壁垒。传统浅层

机器学习方法需要为不同任务设计不同的特征，而这些特征

往往是不通用的。然而，深度学习方法却能够将不同任务在

相同的向量空间内进行表示，从而具备跨任务迁移的能力。

此外，深度学习方法还可以实现跨语言甚至跨模态的迁移，

可以综合利用多项任务、多种语言、多个模态的数据，使得

人工智能向更通用的方向迈进一步。

同样，得益于深度学习技术的快速发展，自然语言处理

的另一个主要研究方向——自然语言生成也取得了长足进

步。长期以来，自然语言生成的研究几乎处于停滞状态：除

了使用模板生成一些简单的语句外，并没有获得其他有效的

解决办法。随着基于深度学习的序列到序列生成框架的提

出，这种逐词文本生成方法全面提升了生成技术的灵活性和

实用性，完全革新了机器翻译、文本摘要、人机对话等技术

范式。

虽然深度学习技术能够大幅提高自然语言处理系统的准

确率，但是基于深度学习的算法仍有一个致命的缺点：过度

依赖大规模标注数据。对于语音识别、图像处理等感知类任

务，标注数据相对容易获得。例如，在图像处理领域，人们

已经为上百万幅图像标注了相应的类别（如Im a g e N e t数

据集）。用于语音识别的“语音和文本”平行语料库标注的

时间也有几十万小时。然而，自然语言处理具有主观性特

点，它所面对的任务和领域又众多。这些均使得大规模语料

库标注的时间和人力成本变得很高。因此，自然语言处理的

标注数据往往不够充足，很难满足深度学习模型训练的

需要。

3.3 数据为主时期

早期的静态词向量预训练模型和后来的动态词向量预训

练模型，特别是自2018年以来以BERT、GPT为代表的超大

规模预训练语言模型，都很好地弥补了自然语言处理标注数

据不足的缺点。这些模型大大促进了自然语言处理技术的发

展，使得包括阅读理解在内的几乎所有自然语言处理任务性

能都得到了大幅提高，在有些数据集上的性能表现达到甚至

超过了人类水平。

模型预训练是指，首先在一个源任务上训练一个初始模

型，然后在下游任务（也称目标任务）上继续对该模型进行

精调，从而达到提高下游任务准确率的目的。模型预训练本

质上是迁移学习思想的一种应用。然而，由于同样需要人工

标注，源任务标注数据的规模往往非常有限。那么，如何获

得更大规模的标注数据呢？

实际上，文本自身的顺序就是一种天然的标注数据。通

过若干连续出现的词语来预测下一个词语（又称语言模型）

就可以构成一项源任务。由于图书、网页等文本数据的规模

近乎无限，因此模型可以非常容易地获得超大规模的预训练

数据。有人将这种不需要人工标注数据的预训练学习方法称

为无监督学习方法。其实，这种叫法并不准确。这是因为这

种方法的学习过程仍然是有监督的。更准确的叫法应该是自

监督学习。

为了能够刻画大规模数据中复杂的语言现象，深度学习

模型的容量需要足够大。基于自注意力机制的Transformer模

型能够显著提升自然语言建模能力，是近年来具有里程碑意

义的进展之一。要想在可容忍的时间内在如此大规模的数据

上训练一个超大规模的Transformer模型，就离不开以图形处

理器（GPU）、张量处理器（TPU）为代表的现代并行计算

硬件。可以说，超大规模预训练语言模型完全依赖“蛮力”，

在大数据、大模型和大计算资源的加持下，使自然语言处理

取得了长足的进步。例如，OpenAI推出的GPT-3拥有1 750

亿个参数，无须接受任何特定任务的训练，便可通过小样本

学习来完成10余种文本生成任务 （如风格迁移、网页生

成等）。

目前，预训练模型已经成为了自然语言处理的新范式。

它甚至影响了整个人工智能的研究和应用，开启了人工智能

领域“大规模预训练模型”时代的大门。
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4 几种具有代表性的预训练语言模型

4.1 词嵌入预训练语言模型

在基于浅层机器学习的自然语言处理时期，人们使用高

维、离散的向量来表示自然语言。其中，每个词用独热向量

来表示，向量维度表示词的大小（只有一位为1，其余均为

0）。然而，这种独热向量表示方法无法解决“多词一义”的

问题。也就是说，即便两个词含义相近，它们的表示也是截

然不同的。例如，“马铃薯”和“土豆”会使用两个不同的

独热向量表示。假如训练数据中只出现“土豆”，那么当测

试系统中出现“马铃薯”时，模型就无法进行正确加权。

语言学家J. R. FIRTH在1957年指出，通过一个词周围

的词便可理解该词的含义[2]，即“观其伴知其义”。例如，

“马铃薯”和“土豆”的周围经常出现“吃”“烹饪”“种植”

等，所以这两个词就比较相似。因此，可以将一个词周围出

现过的词收集起来，构建一个相对更稠密的向量，然后用该

向量来表示这个词。当然，还可以使用降维等技术，用更低

维、更稠密的向量来表示词。

2003年，图灵奖得主Y. BENGIO首次提出词嵌入的概

念[3]，即直接使用一个低维、稠密、连续的向量来表示词。

那么，如何获得（即预训练）一个好的词嵌入表示呢？对

此，可以通过其在下游任务上表现，对向量每一维的数值进

行自动设置。除了需要一个下游任务外，还需要针对该任务

的大规模训练数据，以保证模型能覆盖足够多的语言现象。

然而，由于自然语言的主观性，很难获得大规模的标注数

据。比如，情感分析数据最多也就几万条。好在语言具有

“观其伴知其义”的性质，因此可以通过一个词周围的词，

来预测当前的词，这样就自然构成了一个“下游任务”。具

体的任务可以分为两类：一类是通过历史词序列来预测下一

个词，这类任务又被称作“语言模型”任务；另一类是利用

周围的词来预测中间的词，这类任务类似于“完形填空”任

务。各种电子文档、图书乃至整个互联网上的文本数据，都

可以作为训练数据，从而大大增强了词嵌入表示的学习能

力。虽然Y. BENGIO等早在2003年便提出了词向量概念，

并通过语言模型任务对词向量进行了预训练，但是直到

2013年谷歌的T. MIKOLOV等提出Word2vec模型[4]后，该思

想才开始普及。

4.2 上下文相关词嵌入预训练语言模型

虽然词嵌入表示可以处理“多词一义”现象，但是其本

身仍然存在一个致命的缺点，即无法处理“一词多义”现

象。词嵌入的一个基本假设是：每一个词都对应唯一一个词

嵌入表示。如果一个词有多种词义，那么用哪个词义的向量

来表示这个词呢？这里我们仍然以“土豆”这个词为例进行

说明。作为一种蔬菜时，“土豆”应该和“马铃薯”等词的

表示相似；而作为一个视频网站时，“土豆”又应该和“爱

奇艺”等词的表示相似。那么，最终“土豆”的词嵌入表示

必将是个“四不像”。

为解决上述问题，AllenNLP于 2018年提出了ELMo模

型[5]。该模型的核心思想是将语言模型的输出作为词向量表

示。这种表示是上下文相关的。例如，在句子“我喜欢吃土

豆”中，“土豆”的表示应该和“马铃薯”相似；而在句子

“我在土豆上看电影”中，“土豆”的表示则应该和“爱奇

艺”相似。将ELMo输出的词向量作为特征，大大提高了下

游任务的性能。

4.3 大规模预训练语言模型

在 ELMo 模型提出后不久，OpenAI 便提出了第 1 代

GPT模型[6]，正式将自然语言处理技术带入“预训练”时

代。和ELMo一样，GPT也把语言模型任务作为预训练任

务。总的来说，GPT模型主要有三大创新点：首先，它使用

了性能更强大的Transformer模型；其次，它在目标任务上

精调整个模型，而不是只将模型的输出结果作为固定的词向

量特征；最后，由于预训练模型自身非常复杂，因此接入的

下游任务模型可以非常简单，这极大降低了自然语言处理的

技术门槛。

在GPT提出后不久，谷歌便提出了著名的BERT模型[7]。

与GPT相比，BERT最大的改进在于它能利用词两边的上下

文来预测中间的词，即使用“完形填空”作为预训练任务。

由于使用了更为丰富的上下文，因此BERT能够获得更好的

预训练效果。BERT一问世便刷新了各大自然语言处理任务

记录，在有些任务上的表现甚至超越了人类。

随后，微软也建造了自己的超大规模人工智能计算平

台，并同OpenAI联合训练了GPT-3模型[8]。

GTP-3含有1 750亿个超大规模参数。由于模型参数太

大，研究人员无法再对它进行精调。为了满足不同的任务需

求，模型需要针对不同任务提供相应的“提示语”。例如，

只输入任务描述“Translate English to French: cheese=>”，GPT-

3就能够直接输出翻译结果。如果在输入任务描述之后再给

出一个或几个示例，那么任务完成的效果会更好。这种技术

也被称为“提示学习”，并被认为是自然语言处理的一种新

技术范式。

在GPT、BERT模型提出以后，各种预训练模型如雨后

春笋般涌现，并从各个方面提升了预训练模型的效果，例如
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更大规模的预训练模型、多语言多模态预训练模型、面向各

种领域的预训练模型等，其中也包括新的预训练任务、各种

预训练模型压缩与加速方法。文献[9-10]对此做了详细

描述。

5 自然语言处理的未来展望

5.1 预训练模型亟待解决的关键技术问题

目前，大规模预训练模型的发展势头非常强劲。模型规

模不断扩大，模型渗透的领域也在不断增加。因此，短期内

自然语言处理仍将沿着大规模预训练模型的道路继续前进。

不过，若要取得更好的效果并实现模型的应用落地，在开展

大规模预训练模型研究时仍需要解决以下几个关键的研究

问题：

（1）模型的高效性。大规模预训练模型的训练和部署都

需要消耗大量的计算资源。考虑到大规模预训练模型在训练

时产生的大量碳排放对环境的影响，研制计算效率更高的模

型将是未来研究的重要方向。另外，还可以通过蒸馏、剪枝

等技术将大模型压缩为规模更小的模型，以便于模型实现更

大规模的部署应用。

（2）模型的易用性。自然语言处理任务和应用领域层出

不穷。为了能够满足新任务和新领域的需求，预训练模型还

需要解决小样本甚至零样本学习问题。另外，还需要构建大

规模预训练模型的工程化开发能力，建设通用的开发工作

流，减少专家干预及人为调整参数，构建一整套数据、代

码、模型、应用程序接口（API）等服务的平台，从而支撑

工业、医疗、城市、金融、物流、科学研究等领域，拓展人

工智能的应用范围，并对人类生产和生活产生更广泛的

影响。

（3）模型的可解释性。深度学习模型一直存在可解释性

差的问题，而预训练模型也并没有解决这一问题。医疗诊

断、法律判案等需要证据的应用场合仍无法直接利用该技

术。即便在一些不需要提供证据的应用中，如垃圾邮件识

别，模型如果能够解释自身如何是做出预测的，那么这将对

提高模型的可信性大有裨益。

（4）模型的鲁棒性。虽然在很多数据集上，预训练模型

已经取得不错的性能突破，在有些方面甚至已经超过人类，

但有时只要测试数据稍加变动，即便语义不发生变化，之前

能够被正确预测的数据也可能会获得错误的预测结果。这就

是目前模型遇到的典型的鲁棒性（也称健壮性）问题，导致

模型很容易被别有用心者攻击。此外，由于预训练模型极度

依赖大规模未标注数据，如果所收集的数据中存在错误或陈

旧的信息，甚至被人为地植入后门数据，模型可能会被误导

或误用。

（5）模型的推理能力。目前预训练模型拥有的强大性能

主要来自对数据的记忆能力。模型能够很容易地回答曾经见

过的知识，但是对于不曾见过尤其需要多步推理才能解答的

问题，往往不具有很好的解决能力。推理能力恰恰是人类解

决问题的重要手段，是智能的重要体现形式，因此也是预训

练模型需要重点解决的问题。

那么，自然语言处理是否会沿着预训练模型这条路一直

发展下去呢？对此，本文首先分析一下人工智能的发展

趋势。

5.2 自然语言处理的历史发展趋势

经过60余年的发展，自然语言处理经历了小规模专家

知识、浅层机器学习算法、深度学习算法、基于大规模预训

练模型的方法等阶段，呈现了明显的“同质化”和“规模

化”两个相辅相成的发展趋势。

5.2.1 模型“同质化”的趋势明显

自然语言处理的发展呈现出明显的“同质化”趋势。早

期利用专家知识的自然语言处理系统需要针对不同的任务编

写不同的规则，因此不具有通用性和可移植性。后来，浅层

机器学习算法需要根据不同的任务来编写特定的逻辑，以便

将原始文本（也可以是声音、图像等）转换为更高级别的特

征，然后使用相对“同质化”的机器学习算法（如支持向量

机）进行结果预测。此后，深度学习技术能够使用更加“同

质化”的模型架构（包括卷积神经网络、循环神经网络等），

直接将原始文本作为学习模型的输入，并在学习的过程中自

动“涌现”出用于预测的更高级别的特征。大规模预训练模

型“同质化”的特性更加明显。例如，几乎所有新的自然语

言处理模型都源自少数大规模预训练模型 （比如BERT、

RoBERTa、BART、T5等）。GPT-3模型只需要进行一次

预训练就可以直接（或仅使用极少量的训练样本）完成特定

的下游任务。“同质化”还体现在跨数据模态上。基于

Transformer 的序列建模方法和预训练模型在被成功应用

于自然语言处理后，现已在图像、视频、语音、表格数据、

蛋白质序列、有机分子等模态数据上取得优异的效果。这使

得未来构建一个能够统一各种模态的大规模预训练模型成为

可能。

5.2.2 “规模化”是智能涌现的必要条件

虽然预训练模型只是迁移学习的简单应用，但是它涌现
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出了令人惊讶的“智能”。其中“规模化”是必不可少的条

件。“规模化”需要的3个必要前提目前皆已成熟。

（1）计算机硬件的升级。例如，GPU吞吐量和存储容量

在过去4年中增加了10倍。

（2）Transformer模型架构的发明。该模型能直接对序列

中的远程依赖关系进行建模，还能充分利用硬件的并行性。

（3）更多可用的数据。过去，使用人工标注的数据进行

有监督模型训练是标准的做法。然而，较高的标注成本限制

了模型优势的发挥。预训练模型能够充分利用超大规模的未

标注数据进行自监督学习，从而比在有限标注数据上进行训

练的模型能获得更好的泛化性能。

正是由于“规模化”的重要性，越来越多的科研机构不

断推出规模越来越大的预训练模型。例如，与GPT-2的15

亿个参数相比，OpenAI的GPT-3模型参数规模达到了惊人

的1 750亿。谷歌、微软、北京智源、华为、阿里、鹏城实

验室等也相继推出了同等甚至更大规模的预训练模型，如图

2所示。

5.3 自然语言处理的未来技术趋势

基于自然语言处理的历史发展趋势来判断，自然语言处

理将沿着“同质化”和“规模化”的道路继续前进。

首先，以Transformer为代表的自注意力模型具有非常好

的“同质化”性质。也就是说，该类模型不会对所处理的问

题进行约束和限制，因此适用于自然语言、图像、语音等各

类数据的处理。未来，也许会出现性能更优异的模型，但是

该模型一定是更加“同质化”的。

其次，模型规模的发展速度已经远远超过摩尔定律限制

的硬件发展速度。然而，无论是神经元还是它们之间连接的

数量，都远远不及人脑。因此，“规模化”的发展趋势仍不

会改变。期待新的能够突破摩尔定律的硬件形态的出现。

最后，人类习得语言所需的知识并非仅仅是规则、算法

以及文本数据这3种类型，还包括大量其他模态的知识，如

声音、视频、图像等。多模态预训练模型（如文本、图像、

视频、音频之间的联合预训练）已成为目前研究的热点。此

外，如要实现真正的自然语言处理，甚至通用人工智能，那

么智能体就需要从物理世界中获得反馈，这样才能真正理解

“冷暖”“软硬”等概念，即拥有具身的能力。另外，语言作

为一种人类交流的工具，具有极强的社会属性。因此，智能

体还需要与其他人进行交流，在应用中真正习得语言。在未

来，自然语言处理模型一定需要融合这些更广义的知识。

“同质化”和“规模化”的模型也为融合这些知识提供了必

要的支撑条件。

6 结束语

在大数据、大模型和大算力的加持下，基于预训练的模

型完全革新了自然语言处理的研究范式。在未来，自然语言

处理，乃至整个人工智能领域，仍将沿着“同质化”和“规

模化”的道路继续前进，并将融入更多的“知识”源，包括

多模态数据、具身行为数据、社会交互数据等，从而实现真

正的通用人工智能。
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摘要：作为典型的数据驱动工具，预训练语言模型（PLM）仍然面临可解释性不强、鲁棒性差等难题。如何引入人类积累的丰富知识，是改进

预训练模型性能的重要方向。系统介绍知识指导的预训练语言模型的最新进展与趋势，总结知识指导的预训练语言模型的典型范式，包括知识

增强、知识支撑、知识约束和知识迁移，从输入、计算、训练、参数空间等多个角度阐释知识对于预训练语言模型的重要作用。

关键词：自然语言处理；PLM；知识图谱

Abstract: As a typical data-driven method, pre-trained language models (PLMs) still face challenges such as poor interpretablility and robust⁃
ness. Hence, it is important to introduce human knowledge into these models for better performance. The latest progress and trend of
knowledge-guided PLMs are introduced and the paradigm of knowledge-guided PLMs is summarized,including knowledge augmentation,
knowledge support, knowledge regularization, and knowledge transfer.

Keywords: natural language processing; PLMs; knowledge graphs

1 知识的重要作用

20世纪90年代前，研究人员将大量的精力投入到语法理

论[1-2]和专家系统[3-4]的研究中。无论是语法理论中的语言

规则还是专家系统中的知识库，其背后的核心思想均为使用

符号体系来表示语言理解所需的各类知识。这些离散稀疏的

符号系统有利于抽象丰富的人类知识，并通过人为设计的精

密规则实现语言理解中的知识推理。

近些年来，陆续构建的大型知识图谱（知识库），诸如

Wikidata、YAGO和DBpedia，就采用了结构化的符号形式来

存储海量的世界知识，并在语言理解中发挥重要作用。近些

年的研究也证明，大规模知识图谱中的丰富知识可以有力驱

动一系列人工智能和自然语言处理的应用，例如问答系统、

对话系统、文本检索和推荐系统。

符号知识的一大痛点在于难以发挥机器所擅长的数值计

算优势。此外，早期的语法规则与专家系统在泛化性上也存

在问题。这就需要一套基于数值计算且具有一定泛化性的知

识表示框架。统计学习[5-6]也由此被应用于自然语言处理任

务中。20世纪90年代后，支持向量机[7]、决策树[8]、条件随

机场[9]的诸多经典统计模型被广泛应用，在各类自然语言处

理任务上取得了一系列突破。这些统计方法用模型参数来隐

式地表示各类知识，并基于概率计算来进行推理。相对于符

号知识的“人类友好”，这种连续数值化的模型知识更加

“机器友好”。

统计模型拉开了从符号知识到模型知识的序幕，开启了

用数值表示知识的新纪元，但统计模型本身的性能是十分有

限的。近年来，神经网络蓬勃发展，它为数值化的知识表示

及语义理解提供了更强大的工具。浅层神经网络首先被应用

于知识表示中。分布式词向量表示旨在利用低维连续向量来

表示词汇相关的语言知识，并通过海量无标签文本的自监督

学习来学习词向量[10]。得益于分布式词向量中蕴含的丰富语

言知识，词的向量化表示已经成为当前完成各类自然语言处

理任务的标准范式，也有效地填补符号知识与数值计算间的

鸿沟。

随着神经网络的深度与参数量的增加，大规模预训练语

言模型（PLM）被提出，这推动了一系列自然语言处理任务

的发展。预训练语言模型的主要特点在于其两阶段的构建方

法：第1阶段，与分布式词向量表示类似，在海量无标签文

本上进行自监督学习，以学习通用的语言特征和规则（即预

训练）；第2阶段，将预训练模型在具体的自然语言处理任

务上进行小规模、有标注数据的二次训练（即微调），以快

速提升模型在这些任务中的性能，最终形成可部署应用的模

型。研究表明，在自监督学习过程中，预训练语言模型可以

捕捉到丰富的词法知识、句法知识、语义知识、世界知识，

并通过庞大的参数将这些知识存储起来。这样一来，微调模

型的参数可以有效地将模型知识迁移到具体的任务上。

图1显示了自然语言处理技术的发展脉络，清晰地表明
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了各个时期知识是如何表示的，以及是如何被运用于语言理

解的。在使用上，符号知识与模型知识也各有优势。尽管预

训练语言模型已经在当前诸多自然语言处理任务上取得了很

好的效果，但大量数据驱动下的预训练语言模型依然在可解

释性、鲁棒性上存在不足。数据驱动的预训练语言模型具有

善于学习的语义特征，同时符号表示的结构化知识有着善于

认知推理的特征。综合发挥以上两个优势，形成知识指导的

预训练语言模型，对于揭示自然语言处理机理，实现智能语

言理解，具有重要的理论意义与实用价值。

2 知识指导的预训练语言模型范式

对于如何将知识有效地应用在预训练语言模型中，我们

已在文献[11]中做了简要介绍。本文中我们进一步扩展并提

出了知识指导的预训练语言模型。如图2所示，一般来讲，

预训练语言模型有4个要素：模型输入、模型架构、训练目

标和参数空间。

•对模型输入而言，知识是输入的重要补充，为文本中

的关键词句提供更加有效的语义解释和语义特征；

•对模型架构而言，知识可以引入先验指导模型内部的

特征处理流程，进而提升模型性能；

图1 自然语言处理技术发展脉络[11]

符号知识 模型知识

人类友好 机器友好

1960年 1980年 1990年 2010年

现代语言学理论被引入自然语言
处理领域。人工设计的语言学规
则使得机器能够进行简单的语言
理解。

专家系统使用知识库来存储知识
与知识的推理规则，并在语言理
解过程中进行必要的知识推理。

一系列数据驱动的统计模型被使
用。知识可以被表示为连续数值
的形式，并通过概率计算在语言
理解中发挥作用。

神经网络被广泛用于自然语言处
理，它提供了更加强有力的工具
来对语言理解所需的知识进行表
示与处理。

图2 知识指导的预训练语言模型范式[11]

无知识学习 知识增强 知识支撑 知识约束 知识迁移

结构风险

训练目标

模型架构

模型输入

参数空间
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•在训练目标上，知识可用于构造新的训练任务，提供

更加丰富的训练目标，促进预训练语言模型能力的多样化；

•在参数空间里，相比于随机初始化，用引入知识的方

式来约束参数空间可以提供一个更好的参数空间初始点，有

利于加速收敛，优化出更好的模型参数。

正如图2所示，知识可被应用于其中任意一部分，以起

到强化预训练模型性能的作用。接下来，我们将介绍这个框

架的具体内容。在图中，我们给出了结构风险函数在知识指

导前后的变化。其中，x、y是样本的输入输出，k是引入的

知识信息或者知识驱动的模块，f是预训练语言模型本身，

F、K分别是参数空间、知识约束的参数空间。

2.1 知识增强

在语言表达过程中，人们习惯省略一些众所周知的背景

知识。这并不影响人类对语言的理解，却不利于机器对语言

的理解。知识增强旨在将这部分背景知识显式地作为补充输

入，丰富上下文信息，以帮助模型更好地进行文本理解。

知识增强的方式主要有两种。第一种是直接将知识转换

成文本形式，并拼接到已有文本中作为输入。最简单的做法

就是将相关的结构化图谱信息转换为文本内容[12]。在此过程

中，如何找到和输入相关的知识就是一个主要挑战。基于信

息检索的预训练语言模型是一个有效的解决方案，例如

REALM[13]和RAG[14]。其预训练一个文本检索器，用于构建

输入文本和背景知识文本的关联，使用时再将检索到的知识

文本与输入文本拼接起来，给模型提供更加丰富的信息。

知识增强的另一种方式则是通过设计特定的知识融合模

块，将文本的表示向量和相关知识向量融合在一起[15]。这与

上述文本拼接有明显不同：知识不再以符号形式进行表达，

而是被蕴含在模型参数中。ELMo[16]是该方向的代表性工作。

由于ELMo是一个在超大规模语料上训练的语言模型，其表

示向量可以提供丰富的语言知识，解决一词多义等问题。人

们通常使用ELMo来代替传统词向量，以提升模型的基本文

本理解能力。更进一步地，不少工作[17-20]将知识图谱中的实

体与关系表示为向量，并将这些向量输入到预训练语言模型

以进行知识融合，这也是非常有效的知识增强方法。

2.2 知识支撑

知识支撑可以利用大量已有的知识来构建更好的结构先

验。具体而言，在模型底层，知识支撑可以作为一种数据预

处理模块；而在模型顶层，知识支撑可以指导模型的预测。

知识记忆网络[21]是数据预处理模块的代表技术。根据输

入特征，底层的网络结构会动态调整，以连接对应的记忆区

域，从而将记忆模块中的知识注入到模型的推理计算中。在

此过程中，知识的表示形式通常为低维稠密向量，也就是所

谓的模型知识。采用了记忆机制的预训练语言模型[22-23]在多

跳推理、长文本处理等需要长距离语义关系处理的任务上有

显著效果。

当知识支撑作为顶层的预测指导模块时，其目标是借助

知识的先验信息，构建答案之间的关联，更好地对备选答案

进行筛选。在此过程中，知识的表示形式通常是符号化、层

次化的。结构化知识库支撑的语言模型是该方向具有代表性

的研究工作[24-26]。在生成句子的过程中，语言模型可以利用

知识库信息生成更加适合当前语境的词。

2.3 知识约束

对于知识约束，我们既可以基于已有输入数据并结合相

关知识来构建训练目标，也可以直接使用外部知识来构建新

数据和新目标。

知识蒸馏是一种代表性的知识约束方法[27]，也是知识结

合已有输入数据来构建训练目标的典型案例。知识蒸馏能够

利用大模型对已有数据进行预测，从而提供新的监督信号，

帮助小模型学习取得更好的效果。具体而言，知识蒸馏要求

小模型的中间计算结果和大模型的中间计算结果尽可能保持

一致，包括隐层表示以及预测的标签分布。相比于单一的人

工标注标签，知识蒸馏能提供更加丰富的模型知识信息。知

识蒸馏已被广泛用于预训练语言模型以提升其计算效率与模

型表现[28-31]。

远程监督是另一种具有代表性的知识约束方法[32]，能够

根据已有知识图谱和无监督文本自动生成大量新训练数据。

远程监督在信息抽取领域获得广泛应用，大大降低了数据标

注成本，显著提升了模型性能。我们给出了一个远程监督的

简单示例：给定知识图谱中的三元组（包含头实体、尾实体

及其关系），找出同时包含头尾实体的文本，并将其标注为

该关系类型的样例。基于上述启发式规则，我们可以自动获

取大量知识相关的文本分类数据来训练预训练语言模型。尽

管这种自动标注方式存在噪音，如标注的样例可能并不反映

头尾实体间的标注关系，但不少工作表明[17-18,33-35]，远程监

督数据依然能够有效地帮助模型的训练。这些使用远程监督

数据增强的预训练语言模型被验证具有强大的实体关系理解

能力。

2.4 知识迁移

知识迁移的目的在于利用知识进行参数空间的约束，以

降低参数空间的搜索代价，提升最终模型的性能。知识迁移
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技术已被广泛应用于自然语言处理。迁移学习和自监督学习

都是知识迁移的重要研究方向[36]。各种预训练语言模型的微

调阶段本身就是一种知识迁移，旨在将预训练阶段获取的丰

富模型知识迁移到具体任务上。

对于预训练过程而言，最近的一些工作尝试以已有的预

训练语言模型为基底来训练新的预训练模型。部分工作[30,37]

侧重于利用较小的预训练语言模型的模型知识，来降低大规

模预训练模型的训练代价；而另一些工作[38-39]则基于已有预

训练语言模型的通用知识，来指导更多垂直领域的知识。

无论是对于预训练语言模型的预训练还是下游任务适

配，充分迁移已有的模型知识相较于毫无基础的重新学习，

在计算效率和模型效果上均有显著优势。

总之，我们从预训练语言模型的模型输入、模型架构、

训练目标和参数空间4个方面入手，构建了全面的知识指导

的预训练语言模型框架。在该框架下，符号知识和模型知识

均可以得到充分利用，有效提升预训练模型的学习能力和模

型表现。

3 预训练语言模型的知识激发

在上一章节中，我们关注的是如何将知识注入预训练语

言模型之中。在这一章节中，我们将简单介绍如何激发预训

练模型中的知识。这对于应用知识指导的预训练语言模型具

有重要意义。

预训练语言模型能够通过微调显著提升下游任务性能，

却仍然面临着两个重要挑战：（1）预训练和微调之间的任务

形式存在较大差别，预训练只考虑语言建模，但下游任务目

标形式可能各有不同，这种差别会显著影响知识迁移的效

能。（2）随着预训练模型参数规模迅速增加，即使进行模型

微调，也需要大量技术资源。为了解决这些问题，最近学术

界提出了一种新的微调技术，即提示学习（Prompt Tuning）。

该技术能够有效利用大规模的模型知识，日益获得广泛

关注。

提示学习的目的是将下游任务转化为类似于预训练目标

的填空任务。采用相同的优化目标有利于在下游任务中更好

地激发预训练模型中的知识。以情感分类的提示学习为例

（图3），模型的输入由两部分组成：输入数据以及提示学习

所需的提示模板。基于该输入，预训练语言模型在一组标签

词中选择概率最高的词进行填空，再将预测的词映射到相应

的分类标签上。图 3 中，提示模板为“It was [Mask]”，

“[Mask]”代表需要进行填空的位置。标签词为“great”和

“terrible”，“great”对应正向情感，“terrible”对应负向情

感。提示微调也在一系列自然语言处理任务上取得了成效，

包括文本分类[40-43]、序列标注[44-45]、文本生成[46-47]等任务。

为了在下游任务上取得成功，提示模板和标签词（提示

图3 预训练、微调、提示学习示意图

CLS：用于分类的伪单词 MLM：掩码语言模型

词表中的单词

新增加的伪单词

单词 单词

输入

提示学习

预训练

模板

great made

MLM headMLM head

[MASK] [MASK] [CLS]

类别集合

positive
negative

微调 I like this. [SEP]

CLS head

[CLS] These movies are as they are well . [SEP]

[CLS] I would highly recommend this. [SEP][MASK]It was .

MLM head

positive
negative

great
terrible

标签词 类别集合
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语）需要进行精细的设计和选择。为了避免费力而复杂的提

示语设计，自动搜索高质量的提示语成为目前工作的一个重

点：研究者探索使用梯度优化来搜索最佳提示语[48]，或使用

生成模型来提供多个候选提示语[42]，然后逐一评估其有效

性，以选择最佳提示语。目前，自动搜索提示语的成本仍然

很高，这限制了这些自动方法的使用场景。为此，也有研究

者提出用逻辑规则指导提示学习[49]。这种方法将先验知识编

码到提示语中，降低搜索以及训练难度，使模型知识可以更

好地为下游任务服务。为了避免复杂的提示设计，一些工

作[50-52]采用了可学习的提示向量来驱动预训练语言模型进行

提示微调，无须变动预训练模型的任何参数，只须调整提示

向量即可。

不少知识探测工作[53-55]表明，通过设计提示模板，预训

练语言模型甚至可以补全结构化知识信息。上述研究表明，

除了知识模型的性质外，预训练语言模型也有一定的符号知

识特性。输入提示能充分激发出预训练语言模型中各个层面

丰富的知识信息，以解决具体问题。预训练语言模型在推动

自然语言处理中模型知识的使用方面有着重要作用。从某种

程度上而言，预训练模型也将影响自然语言处理中符号知识

的使用范式。尽管预训练语言模型仍需符号知识进行强化，

但其本身也是一种符号知识的优秀载体，有利于符号知识与

模型知识的融合与统一。

4 结束语

在文章中，我们围绕知识对于自然语言处理的重要性、

知识指导的预训练范式、预训练语言模型的知识激发3个方

面，介绍了知识指导的预训练语言模型的相关技术。在各个

方向上，尽管目前均已获得一些成果，但仍有许多尚未解决

的重要问题。这需要研究者进一步努力，以取得突破。
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摘要：预训练模型主要从海量未标注、无结构化的数据中学习，但缺少外部知识指导，存在模型学习效率不高、模型效果不佳和知识推理能力

受限等不足。如何在预训练模型中引入语言知识、世界知识等外部知识，提升模型效果以及知识记忆和推理能力是一个难题。本文从不同类型

知识的引入、融合知识的方法、缓解知识遗忘的方法等角度，介绍知识增强预训练模型的发展，并以知识增强预训练模型百度文心为例，详细

探讨知识增强预训练模型的原理和应用。

关键词：自然语言处理；预训练模型；知识增强

Abstract: Pre-trained models can automatically learn from massive unmarked and unstructured data. Nevertheless, the lack of guidance
from external knowledge has dramatically hindered the learning efficiency，model effect，and reasoning capacity. There are still challenges
in incorporating external supervision such as linguistics and world knowledge to improve pre-trained models’ ability of knowledge memori⁃
zation and reasoning. This paper provides a comprehensive review of knowledge-enhanced pre-trained models from various perspectives,
such as multi-source knowledge incorporation, knowledge fusion, and knowledge forgetting alleviation. Here we take Baidu ERNIE as an ex⁃
ample to describe the principles and applications of knowledge-enhanced pre-trained models.

Keywords: natural language processing; pre-trained model; knowledge-enhanced

自然语言处理中的预训练模型与语言模型的建立密切相

关。语言模型是自然语言处理的一个重要分支。早期

的语言模型能够对由单词组成的文本序列进行概率建模[1-2]，

并计算句子的联合概率。该模型技术被广泛应用于自然语言

处理任务中，例如语音识别[3]、机器翻译[4]等。

2003年，随着深度学习技术的发展，Y. BENGIO等提出

神经网络语言模型NNLM[5]。该模型被用来学习词的分布式

表示以解决词表示的维数灾难问题。2013年，词表示训练

技术Word2Vec[6]被提出。该技术可使用词的上下文来对当前

词进行建模，从而学习单词的分布式向量表示。随后，一系

列词表示技术如雨后春笋般涌现，例如基于词汇共现矩阵的

GloVe[7]、基于字符级别N-Gram的FastText[8]等。词表示技术

的提出是深度学习在自然语言处理方向应用的一座里程碑。

这种技术极大地加速了自然语言处理领域的发展进程。

由于Word2Vec[6]词表示技术仅能将语言中的词语映射到

一个静态的、与上下文无关的语义表示空间上，因此该技术

无法解决语言中的一词多义问题。2018年，ELMo模型[9]采

用了双向长短期记忆（LSTM）网络对文本序列的上下文进

行建模。该模型能够将双向语言模型中的不同层表示进行融

合，并计算上下文相关的词表示，在一定程度上解决了一词

多义问题。紧接着，BERT模型[10]使用双向Transformer 网

络[11]对文本序列进行建模，并采用预训练-微调方法一举刷

新众多自然语言理解任务的基准纪录。预训练模型技术的成

熟进一步推动了自然语言处理的发展。

与传统监督学习方法不同，基于自监督学习方法的预训

练-微调首先对大规模无标注数据进行学习，然后再对小规

模任务标注数据进行微调，如图1所示。由于能同时对未标

注文本和标注文本进行学习，预训练-微调方法取得了远超

传统监督学习的效果，并且显著缩小了任务标注数据的规

模[10,12]。因此，预训练-微调方法逐渐成为自然语言处理领

域的应用范式。近期，基于超大规模预训练模型的预训练-

提示方法[13]取得了能够与预训练-微调方法相媲美的效果，

并逐渐成为自然语言处理领域的又一范式。该方法可将下游

任务改造为自然语言表达形式，使下游任务的建模形式更接

近预训练模型的学习过程，从而挖掘出预训练模型强大的零

样本和小样本学习能力。

得益于深度学习技术和硬件算力的飞速发展，以

BERT[10]、GPT-3[12]、ERNIE 3.0[14]为代表的预训练语言模型
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在自然语言理解、语言生成、机器翻译、人机对话等领域取

得了突破性进展。预训练模型的出现使得人们对自然语言处

理领域的研究重点从过去的结构工程转移到目标工程上，即

从设计不同的网络结构并引入相应的归纳偏置，转移到基于

统一的Transformer模型来设计启发式的预训练目标。预训练

模型凭借自监督学习方法和预训练-微调应用方法，已逐步

占据自然语言处理领域的主导地位。

当前的预训练模型主要依赖大量无结构化数据的学习。

由于缺少外部知识指导，这些模型存在学习效率不高、模型

效果不佳和知识推理能力受限等问题。因此，如何使用知识

来增强预训练模型的表示能力，是预训练模型研究和应用的

难点之一。目前，主流的知识增强预训练模型主要分为两

类。一类模型可通过弱监督方法，对文本中蕴含的知识进行

标注，然后设计知识类预训练任务，以便对文本中的知识进

行学习。例如，ERNIE 1.0[15]通过对数据中的短语和实体进

行标注并掩码，来学习文本中的知识。文献[16]对实体知识

进行替换，使语言模型能够根据上下文信息对知识图谱中的

实体和关系进行推断，从而加强对文本序列知识的学习。另

一类模型可对构建好的结构化知识库和无结构化文本进行联

合预训练学习，例如K-BERT[17]、CoLAKE[18]和ERNIE 3.0[14]。

通过对结构化知识和海量无结构化数据的联合学习，知识增

强的预训练模型可以很好地提升知识记忆能力和推理

能力[14]。

1 3种知识增强预训练模型

根据融合知识的类型和作用，本文将预训练模型分为3

类：融合语言知识的预训练模型、融合世界知识的预训练模

型和融合领域知识的预训练模型。

1.1 融合语言知识的预训练模型

语言知识是理解自然语言的基础，主要包含词法知识、

句法结构知识、语义知识等。预训练模型对语言知识的融合

方法有两种：一种是通过自动标记无标注文本中的语言知识

来指导预训练模型的学习，另外一种是融合人工构建的语言

知识库。ERNIE-Gram[19]通过构建基于N-Gram的多粒度掩

码语言模型，可同时学习N-Gram内部和N-Gram之间的语

义关系，使模型能够同时捕获细粒度和粗粒度语言知识，显

著提升了模型的语义表示能力。除了融合语言粒度知识外，

也有工作研究如何学习句子中的语义关系。通过在预训练的

过程中对指代消解进行建模，CorefBERT[20]增强了模型对语

义知识的学习能力。其中，“指代”是自然语言表达中的常

见现象。基于在一段文本中多次出现的命名实体是同一个事

物的假设，CorefBERT提出提及指代预测算法。通过预测文

本中被掩盖的、重复出现的命名实体，该算法提升了模型对

指代关系的建模能力。

上述方法主要对无标注数据中蕴含的人类知识进行标

注，让模型通过学习标注信息来融合语言知识。此外，也有

研究将人工构建的语言知识库融合到预训练模型中。其中，

WordNet[21]和HowNet[22]是具有代表性的语言知识库。这些知

识库含有丰富的语言知识。以WordNet为例，它将不同词性

的单词各自组成一个同义词集合。每个同义词集合各表示一

个基本的语义概念。WordNet利用语义关系将这些集合连接

成网络。其中，每个词语均有对应的解释和例句。Sense‐

BERT[23]融合了WordNet中的超义等概念知识。通过还原被

掩盖的词并预测其对应的超义，该模型可以显式学习词语在

给定语境下的语义信息。SenseBERT在词义消歧等任务上的

效果取得了显著提升。LIBERT[24]利用WordNet中词语与词语

间的同义关系和上下位关系设计了词汇关系分类预训练任务

过程，增强了预训练模型对语义信息的建模能力，在大部分

自然语言处理任务上的效果均有提升。

1.2 融合世界知识的预训练模型

人类在认识世界的过程中产生了大量的世界知识。其

中，部分知识可以利用实体以及实体之间的关系进行描述，

比如“安徒生”创作了“《夜莺》”。研究者通过知识图

谱[25]来表达这些世界知识。在知识图谱中，实体表示网络中

的一个节点，实体间的关系则表示对应节点间的边。利用知

识图谱存储世界知识，并让模型显式学习人类对世界的认

图1 传统监督学习（上）与预训练-微调（下）的对比

特定任务
标注数据

1.监督学习 2.预测

1.预训练

2.微调 3.预测

传统模型 下游任务

下游任务

特定任务
标注数据

无标注数据
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知，是融合世界知识的预训练模型采用的重要方法。

KEPLER[26]将预训练上下文编码器与知识模型相结合，使得

预训练模型不仅可以将图谱三元组中的事实知识更好地融合

到模型中，而且还可以通过丰富的实体描述，有效地学习实

体和关系的知识表示。不同于KEPLER，有的模型将语言和

知识进行统一表示。CoLAKE[18]将文本序列视为一个全链接

的词图，并以每个实体为锚点，将文本中实体所对应的知识

图谱中的子图进行连接，以构成一个同时包含词语、实体和

关系的词语-知识图。通过学习词语-知识图，模型能够同

时融合训练语料中的语言知识和图谱中的世界知识。然而，

CoLAKE主要侧重实体在知识图谱中的建模，却忽视了实体

在训练语料中的表述。为此，ERNIE 3.0[14]提出知识图谱与

文本平行预训练的方法，使用文本来表述知识。ERNIE 3.0

突破了异构结构化知识表示与无结构文本表示难以统一建模

的瓶颈。

1.3 融合领域知识的预训练模型

人工智能行业应用存在着丰富的、由众多行业专家积累

的专业知识。当前的预训练模型主要依赖互联网数据进行训

练。数据中缺乏行业相关的领域知识，导致预训练模型在专

业领域的自然语言处理任务上的表现不佳。以医疗领域为

例，CBLUE[27]的应用表明，通用预训练模型处理该类任务的

效果差于人类。为了增强预训练模型在专业领域的应用效

果，研究者们对如何将领域知识融入到预训练模型进行了探

索。BioBERT[28]是一个生物医学领域的预训练模型。实验表

明，在生物医学语料库上的预训练可以显著提高模型在生物

医疗领域任务上的性能。针对领域知识的预训练方法，

ERNIE-Health利用医疗实体掩码算法对专业术语等实体知

识进行学习。同时，通过医疗问答匹配任务，该模型能对病

状描述与医生专业治疗方案的对应关系进行学习，可获得医

疗实体知识之间的内在联系，在包含医学信息抽取、医学术

语归一化等中文医疗文本处理任务上的效果取得了显著提

升。进一步地，结合世界知识和领域知识的学习方法，

BERT-MK[29]基于医疗知识图谱的子图进行学习，提高了预

训练模型在医疗领域任务上的应用效果。

为了充分地融合领域知识，以FLAN[30]、ExT5[31]和T0[32]

为代表的模型分别收集了60、107、171个领域的任务数据，

并针对每项任务设计了任务模板。将多种多样的任务转化为

由文本至文本生成的统一格式，使模型在预训练阶段就能融

合并使用多领域、多任务的知识，可显著提高模型的通用能

力与泛化性能。PPT[33]延续了将多种任务通过模板转化为统

一格式的方式，在预训练阶段就可对连续提示词进行领域知

识的学习，提升了模型在训练样本匮乏的下游任务上的少样

本迁移能力。

知识增强预训练模型通过融合多种类型的外部知识来显

著提升自身性能。然而，在学习知识的过程中，模型通常存

在知识遗忘问题，即在学习新的知识后会忘记之前学过的知

识。因此，如何解决知识遗忘问题显得非常重要。为了避免

知识遗忘，ERNIE 2.0[34]构建了持续预训练的框架。在该框

架下，每当引入新任务时，该框架可在学习该任务的同时仍

记住之前学过的知识。此外，K-ADAPTER[35]通过不同的适

配器来学习世界知识和语言知识。在下游任务中，该方法能

够将不同适配器产生的特征表示进行拼接，并生成同时具有

各种知识的表示，从而将多种知识同时应用到任务中，有效

解决了知识遗忘问题。

2 文心知识增强预训练模型

本文中，我们将以百度文心（ERNIE）知识增强预训练

模型为例，详细阐述知识增强预训练模型的模型结构、知识

融合方法，以及该模型在知识增强跨语言预训练模型、知识

增强跨模态预训练模型上的扩展。文心是最早探索预训练模

型融入知识的工作[15]之一，并在文献[14]和文献[34]等工作中

逐步迭代。其中，最新的ERNIE 3.0 Titan模型[36]使用2 600

亿个参数，在海量的未标注文本数据和大规模知识图谱中持

续学习，突破了多源异构数据难以统一表示与学习的瓶颈，

在60余项任务上的表现是最好的。

2.1 模型结构

文心使用了一种通用语义表示与任务语义表示相结合的

模型框架，如图2所示。该框架融合了自编码和自回归等不

同的任务语义表示网络。因此，文心既可以同时完成语言理

解和语言生成任务，又能进行无标注数据的零样本学习和有

标注数据的微调训练。该模型结构共包括两层：第1层是通

用语义表示网络，该网络主要学习数据中的基础知识和通用

知识；第2层是任务语义表示网络，该网络可基于通用语义

表示来学习与任务相关的知识。不同任务语义表示网络可通

过自编码结构或者自回归结构来实现。底层共享有助于这些

任务语义表示网络实现交互和增强。在学习过程中，任务语

义表示网络只学习对应类别的预训练任务，而通用语义表示

网络则学习所有的预训练任务。

文心将Transformer[11]作为基础的模型结构，通过多层统

一的自注意力机制，采用并行计算的方式来获得词与词之间

的关系权重，并根据所得到的权重来生成每个词在整段语义

单元的动态词表示。为了增强模型对长距离语义知识的建模
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能力，文心引入了递归性记忆单元[37]，并在此基础上形成了

一种增强记忆力机制[38]，使模型能够对超长文本进行建模。

2.2 持续学习方法

ERNIE 2.0[34]拥有一种持续学习的预训练框架，可增量

学习海量数据中的知识，持续提升语义理解效果。如图3所

示，知识可通过预训练任务的形式加入训练框架。每当引入

新的预训练任务时，该框架可在学习新任务的同时学习之前

的任务。新任务与旧任务之间通过多任务进行学习可避免知

识遗忘。基于该框架，模型可以快速学习词法、结构、语义

层面的语言知识、实体-关系世界知识等。模型的通用能力

可得到大幅提升。ERNIE 2.0将这种学习方式与传统的持续

学习及多任务学习进行对比，结果证明了该方法的有效性。

2.3 知识融合方法

2.3.1 语言知识融合方法

ERNIE 1.0[15]模型提出了知识增强的预训练方法，即知

识掩码预训练方法。该模型通过对海量数据中的字、词、实

体等不同语言单元和知识进行建模，来学习不同粒度语言知

识的完整语义。图4给出了传统预训练模型和ERNIE 1.0学

习方法的对比。在预测还原过程中，传统预训练模型通过诸

如“哈尔滨”“黑龙江”等短距离固定记忆对被掩码的字进

行还原，难以学习到“哈尔滨”“黑龙江”等命名实体的完

整语义。而在ERNIE 1.0的学习过程中，只有学习到“哈尔

滨” “黑龙江”等命名实体的关系，“哈尔滨”这一命名实

体的属性才能正确预测被掩盖的知识。ERNIE 1.0本身可基

于字特征输入完成建模，在应用时不需要依赖其他信息，具

有很强的通用性和可扩展性。例如，在对红色、绿色、蓝色

等表示颜色的词语进行建模时，ERNIE 1.0通过相同字的语

义组合可以学习词之间的语义关系。

在语义知识融合方面，短句中的连词往往准确地表示了

它们的细分逻辑语义关系。例如，在“因为人们的滥砍乱

伐，所以今年以来洪涝不断”中，“人们的滥砍乱伐”和

“近年来洪涝不断”就是因果关系；“尽管风雨交加，但是同

学们还是坚持按时到校上课”中的“风雨交加”和“同学们

还是坚持按时到校上课”之间就是转折关系。为了能够实现

短句间的逻辑关系建模，文心构建了逻辑关系知识：首先将

具有逻辑关系的句子挖掘出来，然后再将句子中的连词去

掉，最后让模型进行无监督的逻辑关系分类。

2.3.2 世界知识融合方法

ERNIE 3.0在引入蕴含丰富世界知识的大规模知识图谱

图2 文心模型结构

各行各业应用

微调小样本学习零样本学习

自然语言理解网络 自然语言生成网络

任务
语义表示

通用
语义表示

持续
学习

大规模文本数据 大规模知识图谱

Embedding

Transformer block 1

Transformer block k

Transformer block n

Transformer block k+1

Transformer block n

Transformer block k+1

图3 文心模型中的持续学习语义理解框架

传统模型的掩码预训练

尔 黑 国 雪

Transformer

语文匹配 阅读理解 情感分析 自然语言解析 ……

持续学习

多任务学习自监督学习任务构建

任务1 任务2 任务N……

数据 知识
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任务1

任务1 任务2 任务3

任务1 任务2 任务3 任务N……

模型

任务1 …… 任务2 任务1

知识增强的掩码预训练

哈 M 滨 是 M 龙 江 的 省 会 ， M 际 冰 M 文 化 名 城

Transformer

M M M 是 黑 龙 江 的 省 会 ， 国 际 M M 文 化 名 城
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图4 文心语言知识学习方法

19



知识增强预训练模型 王海峰 等热点专题

中兴通讯技术
2022 年 4 月 第 28 卷第 2 期 Apr. 2022 Vol. 28 No. 2

后，实现了海量无监督文本与大规模知识图谱的平行预训

练。以图5为例，ERNIE 3.0在训练过程中会将文本端信息

和知识端信息同时输入到模型中进行训练。知识端信息会输

入图谱中的三元组。例如，“安徒生”“作品”“《夜莺》”

三元组代表了《夜莺》是安徒生的作品这一世界知识。文本

端就会使用三元组中的“安徒生”和“《夜莺》”在海量文

本中检索出与之相关的句子。ERNIE 3.0在训练过程中使用

联合掩码进行训练。训练过程主要包括两个方面：在知识端

方面，由于知识图谱中的世界知识片段会被掩盖，模型需要

通过文本中的信息对知识端被掩盖的信息进行推理；在文本

端方面，由于无标注文本的语言知识片段也会被掩盖，模型

需要通过图谱中的结构化信息对文本端被掩盖的信息进行还

原。这种方式促进了结构化的知识和无结构文本之间的信息

共享，大幅提升了模型对知识的记忆和推理能力。

与 CoLAKE[18]、 K-BERT[17]、 KG-BART[39]、 KnowBert[40]

等融入知识图谱的工作原理不同，ERNIE 3.0利用知识图谱

中三元组文本表述和对应的文本信息，在统一的空间同时对

知识端和文本端进行平行学习。而先前的知识增强方法在融

合知识与文本时使用了不同的编码结构，使得知识与文本只

能在不同的表示空间中被学习。大部分研究工作只强调知识

对文本的增强，却忽略文本对知识的作用，致使文本与知识

的交互不充分。ERNIE 3.0增强了结构化知识与无结构文本

间的双向交互，提升了模型对知识的理解与推理能力。

2.4 文心模型效果分析

文心所使用的一系列知识增强方法显著提升了模型效果

和学习效率，增强了知识推理能力。

知识增强预训练模型显著提升了下游任务效果。通过知

识融合，相对于其他预训练模型，ERNIE 3.0[14]模型在包括

情感分析、信息抽取、对话生成、数学计算、阅读理解等

21类54个自然语言理解和生成数据集上的效果是最好的。

表1表明，在语义匹配、文本摘要等任务上，只用3%的参

数量，知识增强预训练模型就可以达到甚至超过百亿参数非

知识增强预训练模型[41-42]的效果。同时，百亿参数的知识增

强预训练模型效果可以得到进一步提升。

知识增强预训练模型的知识推理能力也得到了进一步提

升。图6给出了ERNIE 3.0 Titan模型和GPT-3模型在知识问

答数据集上的对比效果[36]。其中，ERNIE 3.0 Titan的准确率

比GPT-3高8%。

2.5 知识增强预训练模型扩展

在单语言理解与生成预训练模型的基础上，为了融合更

多维度的知识，文心进一步衍生出知识增强跨语言模型和知

识增强跨模态模型。

2.5.1 知识增强跨语言预训练模型

不同语言中的语料蕴含了不同地区的人们在历史发展过

程中收集的不同知识。受限于语料的不完备性，模型从单一

语言的语料中难以完全学到跨语言知识。因此，我们需要探

索将多种语言数据中的知识进行融合的方法，以提升模型能

力，解决单一语言数据的知识稀疏性问题。

▼表1 传统模型与知识增强模型效果对比

模型

mT5-XXL

CPM-2

文心

是否知识
增强

否

否

是

参数规模/亿

110

130

3

100

语义匹配
准确率/%

88.3

89.2

89.1

90.4

文本摘要指标
（Rouge-L）

34.8

35.9

41.4

48.4

图5 文心中的文本与知识平行预训练

知识
图谱 文本

Transformer block×N

图6 GPT-3和ERNIE 3.0 Titan知识问答效果

准
确
率

/%

ERNIE 3.0 TitanGPT-3
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模型
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知识增强跨语言预训练模型[43]实现了从多种语言数据

中进行跨语言知识学习的目标。在预训练过程中， ERNIE-

M会使用统一的模型同时对海量未标注的多语言数据进行建

模，从而统一学习跨语言知识和跨语言语义表示。如图7所

示，对于DNA这一知识，不同语言的语料蕴含了不同的信

息。因此，模型可以从不同语言中学到跨语言知识的不同侧

面。在跨语言预训练模型使用某种语言的任务数据进行训练

后，其他语言的相同任务无须进行进一步训练，即可实现跨

语言迁移。这种跨语言迁移方式能够解决低资源语言任务数

据稀疏性问题，有助于实现任务知识在不同语言间的迁移。

从单语语料中学习多语间的隐式语义对齐知识的方法，能够

突破双语平行语料规模对跨语言模型的限制。ERNIE-M对

96种语言进行统一建模，并在5项跨语言任务中取得了最好

的效果[43]。

2.5.2 知识增强跨模态模型

跨模态表示学习的目标是，通过对齐语料学习跨模态的

通用联合表示，将各个模态之间的语义对齐信号融合到联合

表示中，从而提升下游任务效果。目前的视觉-语言跨模态

预训练方法，例如ViLBERT[44]等，在预训练过程中无法区分

普通词和与场景相关的词，学到的联合表示也无法实现模态

间细粒度语义（如物体、物体属性、物体间关系）的对齐。

ERNIE-ViL[45]将包含细粒度语义信息的场景图先验知识

融入视觉-语言跨模态预训练过程中，如图8所示。基于场

景图的结构化知识，ERNIE-ViL创建物体预测、属性预测、

关系预测3个预训练任务，在预训练过程中更加关注细粒度

语义的跨模态对齐，从而可以学习到能够刻画更好跨模态语

义对齐信息的联合表示，并提升自身在视觉问答、视觉常识

推理、引用表达式理解、跨模态文本-图像检索等5个多模

态典型任务上的应用效果。

3 知识增强预训练模型应用

随着预训练技术的快速发展，知识增强预训练模型有着

非常广阔的应用场景，例如搜索引擎、推荐系统、智能创

作、人机对话、文档分析、金融风控、智慧医疗等。这里，

我们将从搜索引擎、人机对话、行业领域应用3个方面，详

细阐述知识增强预训练模型的应用。

3.1 搜索引擎应用

搜索引擎通过对网页内容和用户查询请求进行分析和理

解，让用户可以在海量的互联网数据中查询到所需的信息。

通用的预训练模型很好地提升了搜索引擎效果，例如：谷歌

在BERT问世一年之际宣布将预训练模型应用到搜索引擎

中，并称BERT比以往任何技术都能更好地理解用户搜索意

图；微软将Turing-NLG模型应用在必应搜索方案中，使得

搜索引擎在搜索框内即可辅助用户完成查询词的输入；在中

文搜索引擎中，百度将知识增强的文心模型运用到搜索引擎

的不同检索阶段，包括端到端的大规模语义索引系统[46]、精

细化语义相关性建模[47]、智能问答等。得益于基于大规模文

本和大规模知识的自监督训练，文心模型可以帮助搜索引擎

更加准确地理解网页内容和用户查询语句，从而提升搜索结

果的准确性。传统的搜索引擎通过文章中的词语建立倒排索

引，并通过统计相同词语的个数等方式来计算查询词与网页

的相关性。这种方式只能为用户返回字面上匹配的内容。基

于知识增强预训练模型的搜索引擎，通过查询请求和网页内

容的统一语义表示，实现了基于语义理解与匹配的搜索，使

搜索效果显著提升。

除了应用于搜索引擎的检索阶段和排序阶段之外，文心

知识增强模型也能对用户搜索查询的意图进行分析与识别。

用户搜索意图识别的准确性将直接影响用户使用搜索引擎的

满意度。传统的用户意图识别方法多基于监督学习方法，受

限于标注数据的覆盖度，对冷门知识信息搜索查询的识别准

确率并不高。而基于文心的用户搜索意图识别方法，能够学

图7 知识增强跨语言模型ERNIE-M

跨语音预训练模型 ERNIE-M

…… ……

…………

图8 跨模态知识增强模型ERNIE-ViL

物体预测 物体的属性预测 物体间关系预测 场景图知识

Masking
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习大量的数据和知识，具备更强的泛化性，使得冷门知识信

息搜索意图准确率比传统方法高12%。

3.2 人机对话应用

让机器像人一样有逻辑、有知识、有情感地与人对话，

是人机交互的重要发展方向之一。知识增强的对话预训练模

型通过对海量无标注数据和大规模知识的学习，使人机对话

系统可以更容易模仿人与人的交互方式，让人使用更加自然

的方式与机器交流。典型的应用包括智能音箱、智能客服、

智能车载等。

文心系列模型包含了基于知识增强的对话预训练模型

PLATO[48-50]。基于PLATO模型，我们探索了知识内化和知识

外用两种知识增强技术，如图9所示。知识内化是指，在训

练阶段，模型将知识信息内化到模型参数中。通过多阶段的

模型训练方式来引入大规模通用领域问答知识，可使

PLATO融入生成问答能力，进而将问答准确率从3.2%提升

至90%。知识外用是指，在推理阶段，模型动态地引入外部

知识以指导回复生成。这两种方式能够有效提升PLATO多

轮对话的内容丰富度和主题连贯性。

3.3 行业领域应用

知识增强预训练模型在医疗、金融、媒体等人工智能行

业中表现出极大的应用价值。

在医疗行业中，中国的医疗卫生事业存在医疗资源不平

衡、医生人力短缺等问题。基于知识增强预训练模型构建的

临床医疗辅助技术是解决这些问题的关键技术之一。知识增

强的医疗语义理解与图推理模型[51-52]，可实现医学知识的计

算，并通过患者场景化子图推断，实现可循证的医学决策。

该技术突破了以往数据驱动的深度学习技术不可解释的局

限，大幅提升了推理决策效果，具备贴合医学临床诊疗思维

的优点，改善了临床辅助决策和智能诊前助手等场景应用效

果，提高了医护人员临床工作效率。

在金融行业中，知识增强的文心模型被用于金融文本分

析，提高了企业对金融信息的处理与决策效率。金融行业需

要处理大量的文本信息，例如企业新闻、行业报道、招股

书、财报、合同等。在传统模式下，金融从业人员很难从海

量文本中获得有效信息。而基于文心模型构建的金融知识计

算引擎能够帮助他们从海量的金融文本中快速查找到有用的

关键信息。例如，文心模型能够对保险合同中的条款文本进

行解析，可实现39个维度的关键信息抽取，使单份合同的

处理时间从30 min降低到1 min，能显著提升金融从业人员

的工作效率和决策能力。

在媒体行业中，知识增强的文心模型对语言、知识和创

作成果进行持续学习，能够实现智能辅助创作。在文章撰写

的过程中，基于文心模型的智能创作引擎会对全网热点资讯

进行系统分析与计算，为撰稿人提供素材推荐、智能纠错、

标题生成、用词润色、文章审校等全方位的帮助。除了自动

创作文本外，知识增强的跨模态文心模型实现了以文生图。

文心模型可根据文章的文字内容输出具有原创性和艺术性的

图片，并将其作为文章的配图使用，进一步丰富内容创作。

在知识增强预训练模型的帮助下，智能创作平台将人类从重

复劳动中解放出来，有效提升了内容生产的效率和效果。

4 结束语

本文系统阐述了知识增强预训练模型的发展脉络，分析

了现有知识增强预训练模型对语言知识、世界知识、领域知

识等知识的融合方法，重点介绍了文心知识增强预训练模型

的原理、方法和应用效果。通过搜索引擎、人机对话、行业

应用3个方面详细介绍了知识增强预训练模型的应用。

知识增强预训练模型已经取得长足发展，但诸多研究方

向依然面临巨大挑战。例如，由于知识的稀疏性，现有知识

增强预训练模型依旧难以解决逻辑、常识等问题；由于模型图9 知识增强的对话预训练模型

FFN：前馈网络 KG：知识图谱 MRC：机器阅读理解技术
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是基于深度神经网络方法来建立的，模型的可解释性、可靠

性和可控性仍然较差。因此，如何使模型更具常识性，如何

提升模型的可解释性和可靠性，以及如何将跨模态知识、符

号化知识与深度学习进行深度融合，都是知识增强预训练模

型未来发展的重要方向。
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摘要：提出了悟道·文澜的BriVL双塔模型。该模型利用6.5亿对互联网图文数据，通过自监督的任务来训练，是目前最大的中文通用图文预训

练模型。同时，还提出了悟道·文澜的多语言多模态预训练单塔模型—MLMM。实验结果证明，这两个模型在多个国际公开数据集上均取得了

最佳性能。设计了实验并讨论超大规模多模态预训练模型对文本编码、图像生成和图文互检带来的影响，以及文澜模型的落地应用与学科交叉

成果。

关键词：多模态预训练；多语言预训练；双塔模型；单塔模型

Abstract: A multimodal pre-training two-tower model called WuDao-WenLan BriVL is proposed, which is trained through self-supervised
learning over 650 million image-text pairs crawled from the Web. This is the largest open-sourced Chinese image-text pre-training model.
Moreover, a multi-lingual pre-training single-tower model called WuDao-WenLan MLMM is also proposed. Extensive experiments show
that these two models achieve the new state-of-the-art performance on multiple public benchmark datasets. In addition, experiments are
conducted to discuss what very-large multimodal pre-training models bring to text encoding, text-to-image generation, and image-text re⁃
trieval, as well as in what applications WenLan can be applied in multiple fields.

Keywords: multimodal pre-training; multi-lingual pre-training; two-tower model; single-tower model

人脑是一个复杂的系统，能够处理多种感官模态例如视

觉、听觉、嗅觉等的信息。这使得人们能够准确、有

效地完成感知、理解和决策任务。为了模仿人类的这些核心

认知能力，人工智能模型利用大规模多模态数据来进行训

练。如何利用从互联网上爬取的大规模多模态数据进行模型

训练，成为近期业界的研究热点。如何能有效地利用这些爬

取数据是一个巨大的挑战，因为我们无法对其进行详细的人

工标注。另外，这些数据不可避免地存在一定量的数据噪

声。如图1所示，学术界数据集多为由人工编写的强相关文

本，如“水果蛋糕上有一些蜡烛在燃烧”，规模多为几万到

百万图文对。与此不同的是，从互联网上搜集到的图像的周

边文本通常与内容弱相关。

多模态预训练的目标是对齐不同模式的大规模数据，从

而可以将所学知识迁移到各种下游任务中，并最终接近通用

人工智能。目前，多模态预训练模型已经在广泛的多模态任

务中取得了巨大成功。然而，学术界往往只重视在有限规模

的标注数据集上取得更好的效果，因此多采用单塔模型，并

在英文数据集上进行训练。这使得其应用场景被规模、性能

图1 两种不同的图文数据

[水果蛋糕上有一些蜡烛在燃烧] [生日快乐！许个愿吧！]
[我的减肥大计又泡汤啦！]

（b）弱相关文本（a）强相关文本
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和语言所局限。在北京智源研究院悟道项目的支持下，文继

荣教授带领中国人民大学卢志武教授、宋睿华长聘副教授、

金琴教授等师生团队搜集了6.5亿对中文图文数据，率先提

出图文弱相关是更为现实的假设，并利用跨模态对比学习来

自监督地训练超大规模图像-文本多模态预训练模型文澜

BriVL。另外，我们认为：不同模态和不同语言都有可能表

示相同的语义信息。如图2所示，中文单词“狗”、英文单

词“dog”或是一张狗的视觉图像，都能表示狗这一动物。

因此，我们研究了如何通过预训练来捕捉视觉与语言在语义

上的共通点，提供更好的视觉和语言特征，以支持不同的多

语言多模态下游任务；同时提出文澜多语言多模态预训练模

型MLMM。实验证明，两个模型均能在多项下游任务中获得

国际最佳性能。

此外，我们还着重讨论了超大规模多模态预训练带来的

影响，包括对文本编码、图像生成和图文互检的影响。总

之，多模态预训练带来的改变才刚刚开始，它在人工智能方

面有着巨大的潜力。

1 文澜BriVL超大规模图文预训练模型

1.1 相关工作

自 2018 年以来，单模态预训练模型 （如 BERT[1]、

GPT[2]、ViT[3]等）的出现，极大地促进了相关领域的发展。

人们也在持续探索具有更强通用性的多模态预训练模型，具

有代表性的工作有UNITER[4]、OSCAR[5]等。然而，由于视觉

数据集的标注需要的成本高昂，多模态数据集往往维持在百

万的数据量级，因此，难以在此基础上训练出具备良好通用

性与泛化性的多模态模型。多模态预训练模型根据其框架可

分为两类：单塔和双塔。

最 近 的 UNITER[4]、 Oscar[5]、 M6[6]、 VisualBERT[7]、

Unicoder-VL[8]、VL-BERT[9]等模型都采用单塔网络，它们利

用一个特征融合模块（例如Transformer）来得到图像-文本

对的嵌入。其中，一些单塔模型还使用对象检测器来检测图

像区域，并将这些区域与相应的单词进行匹配。UNITER作

为单塔模型的代表，对 560 万图文对进行遮挡语言建模

（MLM）、遮挡区域建模（MRM）和图像文本匹配（ITM）的

联合训练，从而学到通用的图像文本表示。Oscar将语义相

同的对象（名词）作为图像和文本对齐的基础，从而简化图

像和文本语义对齐的学习任务，即使用快速目标检测器

（Fast R-CNN）就可以将检测到的对象标签与文本中的单词

建立关联。现有单塔结构通常依赖于强相关的图文对数据，

而这一强相关假设对大规模网络数据集来说通常是无效的。

此外，单塔模型在推理阶段需要较高的计算成本。例如，需

要将查询内容（图像或文本）输入到单塔模型中，计算它和

所有候选对象的匹配分数。

相比之下，采用双塔结构的多模态预训练模型使用单独

的图像和文本编码器，分别对图像和文本进行编码，然后进

行图文对匹配来完成检索任务。这种模式的检索效率更高，

但由于缺乏更深层次的图像-文本交互（即图像区域与单词

的交互），通常只能达到次优性能。最近的双塔工作，如

LigntningDot[10]，通过重新设计目标检测过程来应对这一挑

战；CLIP[11]、ALIGN[12]、WenLan 1.0[13]和WenLan 2.0[14]则放

弃了昂贵的对象检测器，利用跨模态对比学习任务来进行模

型训练。

1.2 模型介绍

文澜BriVL模型在预训练数据的选择上，不再遵循强相

关语义假设，而是转向弱相关假设；在网络架构上，选择双

塔结构而不是单塔结构；使用了更加节约计算资源的跨模态

对比学习算法来进行预训练。具体来说：（1）在弱相关语义

假设下，图文数据不再需要任何人工标注，互联网上的海量

多模态数据成为文澜BriVL模型的预训练数据来源。相比于

人工标注的几百上千万强语义相关图文数据，文澜BriVL模

型使用的预训练数据全部爬取自互联网，规模达到了6.5亿

对。更重要的是，弱语义相关数据包含了复杂、抽象的人类

情感和想法，能够帮助我们把文澜BriVL模型训练成一个更

具认知能力的模型。（2）文澜BriVL模型不再需要耗时的目

标检测器，使用的双塔网络架构在应用时也有明显的效率优

势。双塔包含两个独立的编码器：一个用于图片，另一个用

于文本。因此，在跨模态检索时，候选的图片或者文本可以

提前计算出嵌入表示并做好索引，以满足现实应用的效率需

求。（3） 受到单模态对比学习算法 MoCo 的启发，文澜

BriVL模型在使用跨模态对比学习的同时也引入Momentum

机制以及动态维护负样本队列（如图3所示）。这样就解构

了batch大小与负样本数量，从而在相对较小的batch下（即

较少的图形处理器资源） 就可以得到性能较好的预训练

模型。

图2 不同语言和模态能够表达相同的语义
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1.3 实验分析

我们在图像零样本分类、文本零样本分类两个下游任务

上进行实验，以验证文澜BriVL模型的迁移能力。

（1）下游任务1：ImageNet的零样本分类

我们利用文澜BriVL的图文编码器，可以直接在Ima‐

geNet数据集的200类图像子集上进行零样本分类。这需要

提前将这200个类名翻译成中文。ImageNet 200类挑选的原

则为：英文类名在翻译成中文时无明显错误。OpenAI CLIP

则直接在英文数据集上进行测试。从表1可以发现，文澜

BriVL 2.0的零样本图片分类准确率要高于CLIP。这说明我

们的模型具有更好的泛化能力。

（2）下游任务2：中文学科的零样本分类

我们利用文澜BriVL1.0以及2.0的文本编码器，在中文

学科分类数据集（CSLDCP）上进行小样本分类。我们采用

被广泛使用的prompt-tuning方法来为1-shot分类。针对文澜

BriVL模型，我们同时利用了视觉和文本两个模态的信息来

进行 prompt-tuning。对比实验考虑了单模态预训练的

RoBERTa-base和RoBERTa-large。从表2可以发现，相比于

单模态预训练模型RoBERTa，文澜BriVL模型具有更好的中

文小样本分类能力。这说明多模态预训练在纯粹的NLP下游

任务中也发挥了重要的作用。

1.4 模型可视化

文澜BriVL模型的可视化流程为：

（1）给定一个文本，输入一张随机噪声图像；

（2）通过模型的文本编码器得到文本的特征表示；

（3）多模态神经元可视化的目标函数为：让当前输入图

像的视觉特征表示逼近文本特征；

（4）固定文澜的所有参数，通过反向传播来更新输入的

噪声图像。

总之，算法收敛后，得到的图像是文澜BriVL认为的对

输入文本最为接近的可视化处理结果。如图4所示，大规模

多模态预训练后的神经网络已经能够理解古诗句的意境，展

示了强大的中文理解能力。

CNN：卷积神经网络 MGS：多尺度网格分割 MLP：多层感知机 SA：自注意力

图3 文澜BriVL的网络架构图与图像编码器
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▼表 1 ImageNet 200类的零样本分类结果

模型

OpenAI CLIP

文澜BriVL 1.0
（RoBERTa-base）

文澜BriVL 2.0
（RoBERTa-large）

ImageNet 200类

Top-1准确率/%

82.5

69.6

85.0

Top-5准确率/%

95.2

88.9

96.0

▼表2 中文学科的 1-shot小样本分类结果

模型

单模态RoBERTa-base

单模态RoBERTa-base (在文澜1.0的文本数据上微调)

文澜BriVL 1.0（RoBERTa-base）

单模态RoBERTa-large

文澜BriVL 2.0（RoBERTa-large）

CSLDCP

33.63

33.40

35.59

38.24

46.47

CSLDCP：中文学科分类数据集
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2 文澜MLMM多语言多模态预训练模型

2.1 相关工作

目前，在多语言多模态的语义学习方面，已有一些工作

陆续开展。M3P[15]首次采用了预训练来学习多语言多模态知

识，以多任务学习的方式轮流将英文的图像描述数据和单模

态的多语言语料输入到模型中，以进行预训练；UC2[16]使用

机器翻译对现有的图像描述数据集进行多语言扩充，同时遮

蔽两种语言相同意义的词来迫使模型根据图像内容进行还

原。文献[17]采用英文图像描述数据和平行语料进行预训

练，将Unicoder[18]扩展到多语言多模态上。

这些工作虽然取得了一定的成果，但其预训练规模仍局

限于Conceptual Caption 3M数据集。较小规模的预训练使得

模型的零样本跨语言迁移能力较弱。因此，我们致力于利用

更大规模、更加开放领域的数据进行预训练，以获得更加通

用、更加强大的多语言多模态预训练模型。

2.2 模型介绍

我们设计的MLMM模型的整体结构如图5所示。我们首

先使用在Visual Genome数据集上预训练的Faster R-CNN目

标检测器来提取图像中的区域特征，并将这些特征与相应的

多语言文本Token一同输入到Transformer Encoder中。

为了捕获不同层次的视觉与语言特征，MLMM采用4个

任务进行预训练：

（1） ITM。为了建模图像与多语言文本的全局语义信

息，我们使用ITM任务对MLMM模型进行预训练。该任务

的目标是，判断输入的图像和多语言文本是否是语义匹配

的。在ITM任务中，模型需要理解输入图像和多语言文本的

全局语义信息，进而做出判断。

（2）MLM。我们采用MLM任务来建模多语言文本的细

粒度语义信息。MLM的目标是根据图像区域信息和文本上

下文，让模型来预测被遮蔽的多语言文本单词。

（3）图像区域回归（MRFR）。为了增强模型对图像的

细致建模能力，MRFR任务要求模型根据文本和其他图像区

域还原被遮蔽的图像区域特征。

（4）图像区域分类（MRC）。为了让模型能够细粒度地

识别图像语义，我们实施了MRC任务，因此让模型来预测

被遮蔽图像区域所属类别。虽然数据集中没有区域语义的标

注信息，但是目标检测器检测得到的类别可以作为该任务的

伪标注。目标检测器预测的类别并不是完美的，我们将目标

检测器在目标类别上的分布作为软标签，通过计算MLMM

预测分布与目标检测器软标签的KL divergence，来优化整个

模型。

我们使用的多语言多模态预训练数据集涵盖汉语、英

语、德语、法语、捷克语、日语、韩语7种语言和与语义相

匹配的图像，包含2.1亿对多语言图文数据。该数据集在以

下两个数据集的基础上通过机器翻译进行构建：

（1）英文图文数据集Conceptual Caption 3M+12M。该数

据集是目前图文预训练的通用数据集，约有1 500万图文对。

数据集中的文本具体描述了图像中所包含的内容。针对该数

据集，我们采用4种预训练任务进行训练。

（2）中文图文数据集RUC-CAS-WenLan。该数据集是

我们构建的，涵盖新闻、百科、微博、微信等领域，文本内

容与对应的图像呈弱相关关系。我们选取其中的1 500万图

文对进行预训练。针对该数据集的特点，我们仅训练ITM

任务。

2.3 实验分析

我们在多语言图文检索、多语言视觉问答两个下游任务

中进行了实验，以验证MLMM的多语言多模态能力。

（1）下游任务1：多语言图文检索

图4 文澜BriVL对诗句的神经元可视化

江南可采莲，莲叶何田田 帘卷西风，人比黄花瘦 大江东去，浪淘尽

图5 MLMM模型结构图

ITM：多语言图文匹配
MLM：多语言掩码建模

MRC：图像区域分类
MRFR：图像区域回归

ITM MRFR MRC MLM

dog0/1

MLMM

<CLS> <SEP>
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多语言图文检索任务为：给定一段多语言文本，模型可

以从数据库中找到与之语义最相关的一张图像，或通过一张

图片找到与之最相关的多语言文本。对于多语言图文检索，

我们在两个常用的多语言图文数据集Multi30K和MSCOCO

上进行评测。Multi30K是英文图文数据集Flickr30K的扩展，

支持英语、德语、法语和捷克语4种语言；文献[19-20]分别

将最初的英文MSCOCO数据集扩展到中文和日文。通常，

多语言图文检索评测包含以下几个设定：

• Finetune on en。只使用英文下游数据对模型进行微

调，然后测试模型在其他语言上的表现，以衡量模型在多语

言上的扩展性。

• Finetune on each。使用多种语言的下游数据，分别对

预训练模型进行微调，以衡量模型的单语言能力

• Finetune on all。同时使用多种语言的下游数据对一个

预训练模型进行微调，以衡量模型的多语言容量。

与M3P和UC2相同，我们采用平均召回率，即图像检

索文本、文本检索图像两个检索方向上的Recall@1、5、10

的平均值，来衡量模型的检索效果。3种微调设定下的实验

结果如表3所示。

从表3中可以看出，在3种设定上，MLMM都超过了现

有最好的多语言预训练模型M3P和UC2，达到当前最佳性

能。尤其在英文上进行微调时，英文与其他语言之间的性能

差距明显小于现有的工作中两者间的性能差距。这说明得益

于更大规模的预训练，MLMM能够表现出很强的跨语言迁移

能力。

（2）下游任务2：多语言视觉问答

给定一张图像和一个与图像内容相关的特定语言上的提

问，多语言视觉问答任务要求模型能够给出正确的答案。我

们采用VQA 2.0和VQA VG Japanese两个数据集进行多语言

视觉问答的实验。其中，VQA 2.0是英文视觉问答数据集，

而 VQA VG JA 则是日文视觉问答数据集。与 UC2 相同，

MLMM将视觉问答任务视为多标签分类任务，即模型从一个

固定的候选池中选择问题的答案。对于VQA 2.0数据集，我

们选择最常见的3 129个回答作为答案候选池；对于VQA

VG Japanese，我们选择最常见的3 000个回答作为答案候选

池。表4展示了MLMM在多语言视觉回答上的实验结果。

从表4中可以看出，MLMM在多语言图文检索上超越了

目前的预训练模型，在两个多语言视觉问答数据集上同样表

现出色。这验证了通过大规模的预训练，MLMM能够轻松适

配各种多语言多模态的下游任务。

2.4 可视化分析

我们对MLMM学习到的跨语言跨模态的通用知识进行

了可视化。我们将语义相匹配的多语言文本和图像输入到

MLMM中，将最后一层Transformer Encoder的文本对图像区

域的注意力权重进行可视化，如图6所示。对于中文和英文

相同语义的单词，其注意力权重在图像区域上的分布基本一

致。这说明通过大规模的预训练，MLMM学习到了多语言单

词之间以及和图像区域之间的语义对应关系。

3 超大规模多模态预训练模型带来的影响

3.1 多模态信息对文本编码的影响

当图像信息通过文澜预训练模型影响文本编码时，到底

发生了怎样的改变？给定一个词，我们将该词在两个空间中

的K近邻的词集合分别表示为N 1
w和N 2

w，然后用笛卡尔相似

度来计算该词在两个空间表示的相似性：

▼表3 多语言图文检索平均召回率

数据集

微调策略

En

Each

All

评测语言
模型

M3P

UC2

MLMM

M3P

UC2

MLMM

M3P

UC2

MLMM

Multi30K

En

87.4

87.2

91.9

87.4

87.2

91.9

87.7

88.2

92.0

De

58.8

74.9

86.7

82.1

83.8

88.1

82.7

84.5

88.7

Fr

46.0

74.0

86.9

67.3

77.6

85.3

73.9

83.9

88.2

Cs

36.8

67.9

85.6

65.0

74.2

83.8

72.2

81.2

87.4

MSCOCO

En

88.6

88.1

90.6

88.6

88.1

90.6

88.7

88.1

90.8

Zh

53.8

82.0

90.3

75.8

84.9

89.0

87.9

89.8

92.4

Ja

56.0

71.7

86.6

80.1

87.3

90.9

86.2

87.5

91.2

▼表4 多语言视觉问答准确率

数据集模型

UNITER

UC2

MLMM

VQA 2.0 test-dev

71.22

71.48

73.21

VQA VG Japanese

22.70

34.20

35.40

图6 MLMM模型在多语言图文检索中的注意力权重可视化
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Jaccard Similarity = ||N 1
w ∩ N 2

w

||N 1
w ∪ N 2

w 。

公平起见，哈尔滨工业大学的车万翔老师团队使用文澜

的图文训练集中的所有文字，对RoBERTa进行了微调。在

17万的词表上进行统计的结果如图7所示。和微调后的

RoBERTa相比，RoBERTa看上去是一个相似度均值在0.4附

近的正态分布；但和微调后的RoBERTa相比，WenLan的相

似度明显变低，大部分样本集中在0.1以下。这说明图像对

文本词向量有着显著的影响。

我们在查看了相似度较低的词语后发现了一些共同点：

（1）如图8所示，在单模态语言模型中，由于上下文类

似，反义词的词嵌入向量经常会非常相似。例如，在图8的

左部分中，当RoBERTa微调后，离“成功”不远的地方有

一组与“失败”相关的词语；经过文澜多模态预训练，“成

功”周围则以“成功”为主了（如图8右部分所示）。这可

能是因为与“成功”和“失败”相关联的图像在色调和内容

上相差较大。

（2） 视觉上相似的词语会被拉近距离。以图9为例，

RoBERTa微调模型会把“王子”与“王公”“狮子王”“贵

公子”等语义上比较相近的词语拉近。多模态预训练模型会

将“王子”和“美男子”“帅哥”“英俊小生”等词语拉近。

这些概念在人们的印象中确实有很强的视觉语义相关性。

（3）同一情境的词语被拉近。如图10所示，RoBERTa

微调模型通常会找到和“教育”同层次的近义词语，如“保

育”“国民教育”“教育界”等；文澜模型则会找到一些“课

业”“课堂”等词语，这些词语可能出现在类似的图片周围，

并通过跨模态之间的对比学习拉近距离。

3.2 多模态预训练对图像生成的影响

基于单模态预训练生成模型的主要问题是，输入句子嵌

入是由在单一模态中预先训练的文本编码器提取的，这在语

义上与图像模态不一致。因此，单模态预训练生成模型需要

学习、处理视觉和自然语言的不同统计特性，以便生成与给

定文本对齐的真实图像。为此，现有方法采用了对比学习，

并仔细设计了基于注意的单词和区域自我调节，以便更好地

进行训练，这种方式是相当耗时的。在跨模态生成中（如文

图7 同样的词在两个空间中的词向量相似性分布

相似度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

40 000

35 000

30 000

25 000

20 000

15 000

10 000

5 000

0

频
率

/次
数

WenLan vs. RoBERTa-ft
RoBERTa vs. RoBERTa-ft

图8“成功”在单模态RoBERTa微调模型与多模态文澜模型中所对应的
空间上的邻近词语

“成功”（相似度=0.052 6）

单模态 多模态单 模 态 表 示 中 ，
“失败”与成功不
远，受到视觉的影
响，多模态表示
中，则减轻了很多

图9“王子”在单模态RoBERTa微调模型与多模态文澜模型中所对应的
空间上的邻近词语

“王子”（相似度=0.081 1）

单模态 多模态
多模态表示中，“王
子”会和视觉上实
现的“英俊小生”
不远，这刚好和人
们用“白马王子”
描 述 英 俊 的 男 士
一致

图10“教育”在单模态RoBERTa微调模型与多模态文澜模型中所对应空
间上的邻近词语

“教育”（相似度=0.052 6）

单模态 多模态 更多教育中所涉
及的常识

30



悟道∙文澜：超大规模多模态预训练模型带来了什么？ 卢志武 等热点专题

中兴通讯技术
2022 年 4 月 第 28 卷第 2 期 Apr. 2022 Vol. 28 No. 2

本生成图像），高效地弥补这两种模态之间的差距非常具有

挑战性。

与以往方法不同，我们可以利用多模态预训练模型对图

像和文本进行编码。例如，借助VQGAN inversion，可以实

现基于文澜BriVL的文生成图。具体地，给定一个文本，输

入一张随机噪声图像，通过文澜BriVL的文本编码器就可以

得到文本的特征表示。VQGAN inversion的目标函数为：当

前输入图像经过VQGAN后输出的图像，其视觉特征（通过

文澜图像编码器得到） 必须逼近输入文本的特征。固定

VQGAN和文澜模型的所有参数，通过反向传播可以更新输

入的噪声图像。算法收敛后，最终得到的图像即可看作关于

给定文本的文生成图结果。如图11所示，借助VQGAN，文

澜BriVL模型能够生成更贴近自然的图像。

这里的关键之处在于，由多模态预训练模型提取的文本

嵌入可以自然地与图像模态对齐，这避免了之前方法中的额

外复杂架构。总之，多模态预训练模型给文生成图任务带来

了新的研究思路。

3.3 多模态预训练对文本-图像检索的影响

当文澜模型将图像和文本映射到同一空间时，文本与图

像的互检就变得非常容易。当文本检索图像时，不再需要图

像周围的文字作为桥梁，因此文澜模型可以匹配图像周围文

字并没有描述的意境。图像检索文本也成为可能，不仅能识

别出物体、场景或情感等类别标签，还可以和任意的句子、

段落进行多模态共享语义空间上的匹配。这首次跨越了图文

的语义鸿沟，实现了真正的跨模态检索。

基于文澜BriVL模型，文澜团队实现了多个在线演示系

统，具体见图12。

4 结束语

我们尝试了利用亿级的、来自互联网的图文对数据来训

练多模态双塔模型BriVL和多语言多模态单塔模型MLMM。

这两个预训练模型均在多个下游任务中获得了国际最佳性

能。通过实验，我们发现多模态预训练模型将更多视觉相似

或在同一场景中的词语拉近；能为文生成图提供统一的语义

基础，提升图像生成的泛化能力和效果；能让文字和图像可

以在映射到同一空间后实现真正的跨模态检索。目前，文澜

BriVL 1.0已开源，可以通过以下网址访问或者申请下载：

• 文澜 BriVL 1.0 源码下载：https://github. com/BAAI-

WuDao/BriVL

•文澜BriVL 1.0 模型申请：https://wudaoai.cn/model/de‐

tail/BriVL

• 文澜 BriVL 1.0 在线 API：https://github.com/chuhaojin/

WenLan-api-document

自2021年3月发布以来，文澜受到了腾讯、酷我音乐、

爱奇艺、网易等多家企业的关注。与长城汽车合作，文澜完

成了由图像检索金句的“欧拉喵语”小应用，并在上海和成

都车展以及ChinaJoy上与参观者进行现场的品牌互动；与

OPPO合作，文澜模型实现了为视障人士读取收集图片的功

能，践行科技向善的理念。

文澜模型的强大能力也产生了一些跨学科研究成果。由

中国人民大学新闻学院和高瓴人工智能学院合作的《空间漫

游与想象生产——线上影像策展中的网红城市建构：基于视

觉·语言多模态预训练模型的计算传播研究》，获得了2021

年计算传播学年会学生论文三等奖。中国人民大学艺术学院

师生与上海大学教师组成的“云端艺术”团队，将文澜融合

到他们的微信程序“红色夏天智能航宇”作品中，获得

2021年上海图书馆开放数据竞赛优秀设计奖。

最后，如何平衡单双塔的有效性和效率是未来的重要问

题，目前主要方法有两种：（1）对于单塔模型，可以在跨模

式融合模块之前放置双塔体系结构，以减少巨大的检索延

迟，同时尽可能保持高性能优势；（2）对于双塔模式，可以

图11 借助VQGAN inversion得到的文澜文生成图结果

白日依山尽，黄河入海流喜马拉雅山 孤舟蓑笠翁，独钓寒江雪

（a）《布灵的想象世界》：
可以用任意关键字、句
子、段落和文章检索语
义相关的图像

（b）《AI心情电台》：可
以用任意图片检索意境
相关的歌词

（c）《布灵的诗歌小馆》：
可以用任意图片检索意
境相关的古诗

图12 基于文澜模型开发的3款跨模态检索小应用
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考虑建立更精细/更紧密的模式相关性的学习目标，以提高

其性能，同时保持高效率的优势。
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摘要：在鹏城云脑Ⅱ上训练了全球首个拥有全开源2 000亿参数的自回归中文预训练语言大模型——鹏程·盘古。鹏程·盘古模型基于1.1 TB
高质量中文训练数据，采用全场景人工智能计算框架MindSpore自动并行技术实现了五维并行训练策略，从而可将训练任务高效扩展到4 096
个处理器上。对比实验表明，在少样本或零样本情况下，鹏程·盘古模型在多个中文自然语言理解或生成任务上都具有较优的性能。在此基础

上，鹏程·盘古模型在大模型压缩、提示微调学习、多任务学习以及持续学习等方面也取得了很好的应用效果。

关键词：大规模预训练语言模型；鹏城云脑Ⅱ；大规模分布式训练；中文理解与生成；提示微调学习

Abstract: The world's first large-scale autoregressive pre-trained Chinese language model named Pengcheng-PanGu with up to 200 billion
parameters is presented. Pengcheng-PanGu is developed under the Pengcheng cloud brain Ⅱ . 1.1 TB high-quality Chinese data from a
wide range of domains to pre-train the model are collected. The training parallelism strategy is implemented based on all-scenarios artificial
intelligence computing framework MindSpore Auto-parallel, which composes five parallelism dimensions to scale the training task to 4 096
processors efficiently. The experimental results demonstrate the superior capabilities of Pengcheng-PanGu in performing various natural lan⁃
guage understanding and natural language generation tasks under few-shot or zero-shot settings. On this basis, Pengcheng-PanGu model
has also achieved better application results in large model compression, prompt fine-tuning, multi-task, and continuous learning.

Keywords: large-scale pre-trained language models; Pengcheng cloud brain Ⅱ ; large-scale distributed training; Chinese language under⁃
standing and generation; tip fine-tuning learning

近年来，有关大规模预训练语言模型（PLM）的研究[1-9]

在自然语言处理（NLP）领域取得了巨大的突破。通

过自监督方式从大规模语料库中学习文本的上下文表示，预

训练语言模型在完成自然语言理解和自然语言生成（NLG）

等 任 务 时 所 表 现 的 性 能 已 达 到 国 际 先 进 水 平 。 A.

RADFORD[10]等首次提出基于自回归语言模型（ALM）的预

训练模型——GPT。通过在大规模文本数据上进行无监督预

训练，并针对不同有监督任务进行微调，GPT模型的性能在

各种NLP任务上均获得了显著提升。

2020年，美国OpenAI团队推出GPT系列模型的最新版

本GPT-3[11]。其中，最大的GPT-3模型包含1 750亿个参数，

能使用570 GB的文本数据进行训练。除了具有高质量的文

本生成能力外，在没有进行特定任务微调的情形下，GPT-3

模型小样本学习和零样本学习的性能会随着模型参数的增加

而稳步提升。有些任务的性能甚至达到了当前最高水平。

GPT-3模型的提出是革命性的，它减轻了人们为新任务标记

更多示例和再次训练模型的负担，成为模拟人类小样本学习

能力的新范式，为探索通用人工智能（AI）开辟了新途径。

目前，GPT-3模型主要是基于英文语料数据训练出来

的，且只能通过OpenAI应用程序接口（API）进行有限度访

问。为了促进中文预训练语言模型的研究和应用，以鹏城实
基 金 项 目 ：广东省重点领域研发计划“新一代人工智能”重大专项

（2021B0101400002）
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验室为首的联合团队在基于昇腾910芯片的E级智能算力平

台（鹏城云脑II）上训练了全球首个全开源2 000亿参数的

自回归中文预训练语言大模型——鹏程·盘古。

当模型规模超过100亿时，模型越大，模型训练的难度

就越高。其中，模型训练面临的技术挑战主要包括以下几个

方面：

（1）模型设计。随着模型规模的扩大，训练过程中可能

会出现收敛缓慢甚至发散的问题。在前期工作的基础上，鹏

程·盘古模型将基于Transformer的ALM作为基础架构，

并在Transformer层之上增加了Query层以诱导模型的预期

输出。实验证明，该架构具有很好的扩展性，能够有效支持

2 000亿参数规模的模型训练。

（2）训练语料库。训练语料对一个强大、可扩展的预训

练模型至关重要。一方面，语料的数据量应该足以满足一个

预训练大模型的需求；另一方面，语料数据应是高质量和多

样性的，以确保PLM的通用性。为了覆盖广泛的中文语料

库，鹏城团队从Common Crawl、电子书、百科全书等资源

中收集大量数据，并在此基础上，对数据进行多重过滤和清

洗，以确保语料数据满足高质量和多样性需求。

（3）分布式训练。2 000亿参数规模的鹏程·盘古模型

对内存的需求远远超出了目前普通多机多卡集群。因此，模

型需要在大规模AI集群上进行基于模型切分的并行训练。

然而，在大规模AI集群上保持高资源利用率的同时，模型

很难获得较大的端到端吞吐量。当涉及硬件拓扑结构时，这

个问题变得更具挑战性。通过将五维并行与精心设计的并行

策略结合起来，鹏城团队在2 048个Ascend 910处理器[12]大

集群上，基于昇腾处理器的异构计算架构（CANN）完成了

鹏程·盘古模型的高效并行训练。

鹏城团队在1.1 TB高质量中文文本语料库上训练了鹏

程·盘古2.6B、鹏程·盘古13B和鹏程·盘古200B 3个模

型，并评估了鹏程·盘古2.6B、鹏程·盘古13B两个模型在

16个NLP下游任务上的小样本学习能力。实验结果表明，

随着模型参数规模的扩大，鹏程·盘古模型在各种下游任务

上的性能表现会更优异。

然而，大模型如何赋能实际应用仍然面临很大挑战。例

如，当模型太大时，如何通过有效的模型压缩来赋能边端应

用场景？如何将应用任务转化为大模型的原始任务，并通过

提示微调学习技术来实现NLP模型训练新范式？如何针对新

的数据集和任务，在大模型基础上开展持续学习，并构建高

效持续演化的大模型生态？针对这些挑战，我们进一步研发

了鹏程·盘古增强版模型。该模型在大模型压缩、提示微调

学习、多任务学习以及持续学习等方面均表现出很好的

效果。

1 模型架构

鹏程·盘古是一个基于海量文本语料库进行预训练得到

的大规模ALM。该模型的训练语料绝大部分是中文。该模

型会对语料库中所有Token的生成过程进行建模。一个序列

中的一个Token的生成取决于它前面的所有Token。假设一

个序列X = { }x1,x2,...,xN 由N个Token组成，那么训练目标可

以表述为最大化对数似然：

L =∑n = 1
N log p (xn|x1，...，xn - 1；θ )， （1）

其中， p (xn|x1,...,xn - 1 ; θ ) 是指，在知道前 n - 1 个 Token

x1:n - 1的情况下，观察到第 n个Token xn的概率；θ表示模型

参数。如图1所示，鹏程·盘古保留了Transformer[13]架构，

在Transformer层之上还构建了Query层。Query层可用来预

测下一个Token。

1.1 Transformer 层
（1）多头注意力。第 l层的自注意网络由4个投影矩阵

组成：W k
h、W q

h、W v
h、W m

h ,且它们均属于集合Rd × d/Nh。其中，

d为隐藏维度，h为头的索引，Nh为头的数量。根据前一层

的输出Hl - 1 ∈ RN × d，我们可以计算出当前层的状态。该状

态包含3个主要部分：Query Qh = Hl - 1W q
h、Key Kh = Hl - 1W k

h

和Value Vh = Hl - 1W v
h。注意力函数的计算方法为：

Ah = QhK ⊤
h = Hl - 1W q

hW
k⊤
h H ⊤

l - 1，
Attentionh (Hl - 1 ) =
Softmax ( Ah

d
)Vh = Softmax ( Ah

d
)Hl - 1W v

h
。 （2）

图1 鹏程·盘古模型结构

Query层

Transformer层

Token

位置

mat

6

BOS the cat sat on the

0 1 2 3 4 5

+ + + + + +
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在计算完包含多个头的注意力后，输出就可以变成：

MHA(Hl - 1 ) =∑h = 1
Nh Attentionh (Hl - 1 )W m

h ，

H MHA
l = Hl - 1 + MHA(LayerNorm(Hl - 1 ) )。 （3）

（2） 前馈神经网络 （FFN）。FFN由两个线性层组成，

相关参数为W 1 ∈ Rd × dff、b1 ∈ Rdff、W 2 ∈ Rdff × d、b2 ∈ Rd，其

中 dff是内层纬度。如果将多头注意力层（MHA）输出作为

输入，那么FFN层的输出为：

FFN(H MHA
l ) = GeLU(H MHA

l W 1 + b1 )W 2 + b2，
Hl = H MHA

l + FFN ( )LayerNorm ( )H MHA
l 。 （4）

对于 MHA 和 FFN，本文采取了 Pre-layer Normalization

方案。该方案可以使Transformer模型训练变得更加简单、

高效[14]。

1.2 Query层
模型在Transformer层之上堆叠了一个Query层，目的是

输出一个明确的引导。在ALM的预训练阶段，Query层可被

用来预测下一个Token。Query层的结构与Transformer层类

似。在计算注意力机制的时候，Query层会对表示下一个位

置的位置嵌入 pn ∈ Rd做 Query向量处理。具体来说，假设

HL是最上层Transformer层的输出，则Query层的注意力向量

可以表示为：

ah = pnW q
hW

k⊤
h H ⊤

L。 （5）
随后，MHA和FFN的计算方式仍与原始Transformer相

同。如果把最终的输出表示为on，则下一个Token的负对数

似然就可以写为：

CrossEntropy (xn，Softmax (onWo + bo ) )， （6）
其中，xn表示真实Token，Wo、bo是任务相关的额外参数。

1.3 模型配置

为了评估鹏程·盘古模型的扩展能力，本文训练了3个

参数不断增加的模型，即鹏程·盘古2.6B、鹏程·盘古13B

和鹏程·盘古200B。表1展示了这3个模型的详细配置，包

括参数总数量、Token的隐藏维度、前馈层的内层维度和注

意力的头数。

2 数据集

超大规模高质量中文语料数据集对训练千亿级参数规模

的鹏程·盘古模型至关重要。目前已有3个100 GB以上规模

的中文语料数据集，它们分别是：（1）从Common Crawl抽

取得到的CLUECorpus2020[15]，该模型的数据量为100 GB；

（2）阿里巴巴集团发布的M6[16]中文多模态模型，该模型使

用300 GB语料；（3）北京智源研究院面向合作者发布的包

含300 GB高质量中文语料WuDaoCorpus。然而，与目前同

等规模参数量的英文预训练模所使用的数据量相比，上面这

些中文语料数据仍然不能满足2 000亿中文预训练语言模型

的训练数据需求。

尽管像SogouT和Common Crawl等原始网页数据已经包

含大量的中文语料数据，但是构建一个可满足2 000亿参数

模型训练需求的大规模语料数据集仍需要解决诸多问题。这

些问题包括：（1）原始网页数据质量参差不齐，语料预处理

流程繁琐复杂；（2）海量原始语料数据处理缺少大规模存储

和计算能力的支撑；（3）缺乏一个有效准确的数据质量评估

方法。

为解决上述问题，我们搭建了一个大规模中文语料数据

处理平台，以提升海量数据采集、清洗、过滤等处理效率，

并以此构建了一个1.1 TB的高质量中文语料数据集。在数据

集的构建过程中，我们采用人工评估与模型评估相结合的方

法为数据集的清洗、过滤以及训练数据集的选择提供指导。

2.1 数据集构建

为了构建一个大规模高质量中文语料数据集，我们收集

了包含开放数据集、Common Crawl原始网页数据、百科数

据、新闻数据、电子书籍等近80 TB的原始数据。如图2所

示，数据集构建流程包括3个主要步骤：基于规则的数据清

洗、基于模型的过滤、数据去重。我们通过人工和模型分别

对数据质量进行评估，并且通过不断迭代前两个步骤来提升

数据质量。整个数据集的构建过程是基于Spark/Hadoop搭建

的大数据处理平台完成的。该平台使数据处理效率得到了明

显提升。

2.1.1 数据清洗和过滤

在图2所示的5种数据来源中，Common Crawl的数据占

▼表1 鹏程·盘古模型的规模和参数

模型

鹏程·盘古 2.6B

鹏程·盘古 13B

鹏程·盘古 200B

参数总
数量/亿

26

131

2 070

层数

32

40

64

内层维度

2 560

5 120

16 384

FFN大小

10 240

20 480

65 536

头数

32

40

128

FFN：前馈网络
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比虽然最大，但是它包含了大量低质量的网页数据。因此，

我们首先采用如下规则对 Common Crawl 的原始数据进行

清洗。

• 去除中文字符低于60%或者字符数小于150的数据

（仅有网页名称的数据也会被去除）；

• 去除特殊字符，并去除在一个网页中重复出现的

段落；

•通过广告关键词去除包含大量广告的网页数据；

•将所有繁体中文转换为简体中文；

•识别并去除网页导航页。

在完成原始数据清洗后，我们采用3个过滤器来进一步

过滤数据中的敏感词、广告、低质量段落等信息。

•关键词过滤。构建一个包含724个敏感词的词库，并

通过敏感词库去除包含3个以上敏感词的网页数据。

•基于模型的过滤。为了进一步去除垃圾广告和垃圾邮

件数据，我们通过人工标注数据来训练一个FastText文本分

类模型。负样本为从Common Crawl数据中人工挑选的1万条

垃圾文本数据，正样本为从高质量中文语料数据中抽样得到

的数据。基于FastText的文本分类模型可以对语料进行垃圾

过滤处理。

•低质量文本过滤。借鉴GPT-3的数据处理策略，我们

训练了一个数据质量评分模型。该模型可去除得分较低的文

本（详见GPT-3附录-A[1]）。

2.1.2 文本去重

由于全量数据太大，基于Spark的MinHashLSH算法在

对200 MB数据进行去重时需要消耗至少8 h的时间，去重效

率较低。为了加速文本数据去重过程，我们设计了一种分布

式海量文本数据重复检测和去重算法。针对500 GB语料数

据的去重任务，该算法能够将原本20 000 h的时间缩短至

3.5 h，极大地提升了去重效率。

2.1.3 数据质量评估

数据清洗过程中的一个重要问题是如何确定清洗规则或

数据过滤阈值。对此，我们提出人工和模型相结合的数据质

量评估方法，在每一轮数据清洗和过滤后，对数据清洗和过

滤的效果进行评估，并通过清洗过滤、质量评估的多轮迭代

来提升数据质量。其中，人工评估数据原则主要从句子通顺

性、文本低质量内容占比（如广告短语、重复短句、敏感词

等）两个维度进行评估。

人工评估虽然有效，但是对于大规模语料数据来说，能

够评估的语料占比太小，不能充分反应数据集的整体质量。

为了提高数据评估准确度，我们从待评估全量数据中抽取

30 GB的数据来训练鹏程·盘古350M模型，并通过该模型

在高质量数据集中的困惑度（PPL）指标来评估数据质量。

模型在高质量数据中的PPL越小，数据集清洗和过滤所采用

的清洗规则和过滤模型就越好。

2.2 数据采样策略

通过图2中的数据处理

流程，我们从5种来源的近

80 TB原始数据中清洗并构

建了一个1.1 TB的高质量中

文语料数据集。数据集组

成和数据处理方法如表2所

示。基于由上述步骤构建

的语料数据，采样形成的

两个训练数据集被用于训

练鹏程·盘古2.6B、鹏程·

▼表2 1.1 TB中文语料数据组成

数据来源

开放数据集

百科数据

电子书籍

Common Crawl

新闻数据

大小/GB

27.9

22.0

299.0

714.9

35.5

数据源

15个开放数据集，如DuReader、BaiDuQA、CAIL2018、Sogou-CA等

百度百科、搜狗百科等百科类数据

不同主题的电子书籍，如小说、历史、诗歌、古文等

2018年1月—2020年12月的Common Crawl网页数据

1992—2011年的新闻数据

数据处理步骤

数据格式转换、文本去重

文本去重

敏感词过滤、基于模型的文本过滤

数据清洗、过滤、去重等所有数据处理步骤

文本去重

图2 鹏程·盘古模型的训练数据处理流程

增加/修改清洗规则 改进模型

改进模型

大数据管理平台

增加/修改清洗规则

公开数据集

百科数据

电子书

新闻数据

Common Crawl
网页数据

训练数据集文本去重垃圾文本过滤原始数据清洗

人工评估

基于模型的数据评估
（鹏程·盘古350M）
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盘古13B和鹏程·盘古200B模型。两个训练数据集的数据

量分别是100 GB和1 TB。如表3所示，训练数据集对每个

数据源的数据进行采样。采样比例和重复次数越大，数据源

的质量就越好。在两个训练集的词Token数量分布方面，

100 GB训练集和1 TB训练集的平均段落长度分别是239、

405个Token。可以看出，1 TB的平均段落长度更长。这是

因为1 TB训练集中Common Crawl数据的占比更大。值得注

意的是，训练数据段落长短与模型生成效果有关。当训练样

本平均长度较短时，模型倾向于生成更短的句子，从而有利

于模型处理下游任务中需要生成短句的任务；反之，当训练

样本平均长度较长时，模型会倾向于生成更长的句子。

3 并行训练系统

鹏程·盘古200B的模型训练将面临巨大挑战。比如，

鹏程·盘古200B的内存存储需求就高达750 GB。由于梯度

和优化器状态对参数更新也很重要，因此训练如此庞大的模

型所消耗的内存会比参数存储要高好几倍。相比之下，现代

AI处理器（如图形处理器、Ascend 910 AI处理器[12]）的内存

约为30～40 GB。因此，将模型切分到设备（处理器）的集

群中是不可避免的。为此，我们需要应对两个方面的技术挑

战。首先，多个不同的并行功能应该结合起来，以使模型获

得较高的端到端性能。然而，由于策略空间巨大，寻找最佳

的策略组合是一个挑战。其次，并行训练应满足易用性与高

效性的双重需求，底层与并行相关的处理逻辑应该与模型定

义的处理逻辑相解耦。

在基于昇腾910芯片的E级智能算力平台（鹏城云脑II）

上，我们使用MindSpore自动并行技术来应对上述两个方面

的挑战，从而最大限度地提高计算通信比。该自动并行技术

支持五维度的并行能力，并使用拓扑感知调度将切片的模型

映射到集群上，以获得较高的端到端性能。此外，该自动并

行技术只需要对单机代码进行最少的代码修改，就可以实现

快捷高效的超大模型并行训练。

（1） 五维并行和拓扑感知调度

最常用的并行方式是数据并行，它在设备之间划分训练

的批次大小，并在执行迭代优化命令之前与来自不同设备的

梯度信息保持同步，如图3（a）所示。模型并行有3种方

式。第1种是算子级并行[17-23]，它对每个算子所涉及的张量

进行切分。如图3（b）所示，算子级并行通过对参数和显

存进行切片来减少显存消耗，同时通过通信优化来使连续算

子之间的分布式张量状态保持一致。第2种是流水并行[24-28]，

它将总的模型层划分为不同阶段，然后将不同阶段的模型层

放置到不同的设备上，如图3（c）所示。每台设备只拥有

模型层次的一部分，可大大节省显存占用，并使通信只发生

在不同状态的边界上。第3种机制是优化器并行[29]，其作用

是减少由数据并行所导致的优化器内存冗余和计算消耗。图

3（d）中前向运算阶段的一些中间结果要在显存中驻留相当

长的时间，以加速后向阶段的梯度计算。如图3（e）所示，

重计算前向运算结果可以释放部分中间结果，以减少整个训

练阶段显存消耗。需要指出的是，每个维度的并行都要通过

计算（或通信）开销来换取显存（或吞吐量）收益。因此，

为了获得最大的端到端吞吐量，我们需要在多维度并行之间

找到一个最佳组合平衡点。而设备集群中的异构带宽使这变

得更具挑战性。

（2） 混合并行训练

图4展示了鹏程·盘古200B模型的混合并行方案。首

先，将模型总层次（64层）划分成16个状态，每个状态包

含4层。每一层会为每个算子切分所需要的参数和张量。具

体来说，Query(Q)、Key(K) 和Value(V)算子相关的参数被切

分为8片。我们将这3个算子的输入张量划分为16个切片，

并以此确定优化器并行的维度。该层中其他算子的并行策略

也以同样的方式进行配置。每层算子都首先被切分，然后再

执行下发命令。这有效降低了额外的计算开销。在本方案

中，我们总共使用了2 048 个来自鹏城云脑II的Ascend 910

AI处理器。

鹏程·盘古200B模型具体的混合并行策略为：数据并

行8路、算子级并行8路、流水并行16路，在数据并行的同

时叠加优化器并行。模型会将通信量大的并行方式（算子级

并行）放置在服务器内部的多卡之间，将通信量较小的并行

▼表3 鹏程·盘古模型训练数据采样策略

数据来源

开放数据集

电子书籍

Common Crawl

新闻数据

百科数据

鹏程·盘古200B

Token数量/亿

258

309

1 762

198

58

数据占比/%

10.23

12.23

62.81

7.83

6.90

训练完成时重复次数

3.65

0.41

0.85

2.20

3.00

鹏程·盘古2.6B和鹏程·盘古13B

Token数量/亿

70

56

25

56

58

数据占比/%

27.99

18.00

10.00

22.00

23.00
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方式 （流水并行） 放

置在同一机架内的服

务器之间，将部分数

据并行 （叠加优化器

并行） 放置在不同机

架之间。因此，通信

可以与计算同时进行，

对带宽要求较低。

4 实验

4.1 训练细节

鹏程·盘古模型

是基于华为Mindspore

框架开发的，它采用

由 2 048 块 Ascend910

AI处理器组成的集群

进行训练，并最终扩

展到全机4 096块As‐

cend910 AI 处理器集

群上。模型的详细配

置如表4所示。在训练

程·盘古200B模型时，

我们首先采用2 048块

处理器，然后将其切

换到1 024块上继续进

行训练。实验将字节

对编码（BPE）作为分

词器，词表的规模为

40 000，并且所有模型

均采用 1 024 的序列

长度。

鹏程·盘古模型

的训练损失曲线如图5

所示。因为鹏程·盘

古 200B、鹏程·盘古

13B 和鹏程·盘古2.6B

模型训练的批量大小

不 同 ， 所 以 我 们 用

Token数作为X轴。由图5可以看出，鹏程·盘古200B、鹏

程·盘古13B和鹏程·盘古2.6B的模型训练损失分别收敛在

2.49、2.58和2.64，并且在训练结束时训练损失仍然在下降。

这表明模型精度仍有提升的潜力。本文在验证集上评估了模

型的PPL性能。其中，验证集是从Common Crawl数据集中

随机抽取的。评估结果表明，模型越大，PPL就越低，模型
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图4 一个简化的鹏程·盘古并行策略

注：椭圆代表算子，蓝色矩形代表张量，绿色矩形代表可训练参数
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图3 5种并行方式及其优化显存和吞吐量的过程
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性能也就越优。

4.2 任务描述

本文在多种自然语言处理下游任务的基础上来评估模型

的性能。与GPT-3[1]类似，实验采用3种不经任务微调的配

置：零样本学习、单样本学习和小样本学习。如果能获取到

测试集，每个下游任务就会在测试集上进行评估。参与的

16个下游任务包含7个类别：完形填空与补全、阅读理解、

闭卷问答、指代消解、常识推理、自然语言推理、文本

分类。

4.3 评估细节

由于测试方式不同，本文将所有任务分为两大类：生成

类任务和分类任务。

（1）生成类任务的评测方法

生成类任务包含词级别和句子级别的生成任务。鹏程·

盘古模型天然具备强大的文本生成能力，能够采用模型自然

生成文本的方式生成此类任务的答案。对于中文上下文词语

预测数据集（WPLC）、中文填空型阅读理解（PD&CFT）和

阅读理解评测（CMRC2017）这类完形填空与补全任务，上

下文可作为提示被放置在待预测位置的前面。而对于阅读理

解和闭卷问答任务，模型则能够根据需要设计相应的提示模

板。例如，阅读理解任务可将样本填充到“Reading docu‐

ment: $Document Question: $Question Answer:”模板中，并将

其作为提示输入到模型中。类似于GPT-3，小样本学习采用

上下文学习的方式，即把K个提示相互拼接。其中，前K−1
个提示均包含答案，最后一个提示的答案则通过模型预测来

获得。

（2）分类任务的评测方法

分类任务主要采用基于PPL的评测方法。针对每组<段

落，标签>数据对，该方法会根据预设计模板自动生成输

入。由模板生成的序列将被输入到模型中，同时模型将计算

出相应的PPL值。具有最小PPL值的标签将被作为该段落的

预测结果。与生成类任务评测类似，分类任务也采用上下文

学习策略来完成小样本学习任务。

4.4 实验结果

本文对比了鹏程·盘古2.6B模型和CPM2.6B模型[3]在16

个中文下游任务上的表现。鹏程·盘古2.6B模型在11个零

样本学习任务、12个单样本学习任务、14个小样本学习任

务上的表现均超越CPM 2.6B模型。实验结果表明，相比于

CPM2.6B模型，鹏程·盘古2.6B模型具有更强的上下文学习

能力（尤其在小样本学习和生成方面）。在生成任务方面，

鹏程·盘古2.6B模型要比CPM2.6B模型平均高出6个百分

点。具体地，在阅读理解任务和闭卷问答任务上，鹏程·盘

古2.6B模型比CPM2.6B模型高出5个百分点；在无选项完形

填空任务上，鹏程·盘古2.6B模型比CPM2.6B模型高出7个

百分点。在PPL任务方面，鹏程·盘古2.6B模型与CPM2.6B

模型相当，而在TNEWS和IFLYTEK分类任务上的表现则不

如CPM2.6B模型。造成这种现象的主要原因是CPM2.6B模

型和鹏程·盘古2.6B模型的训练语料具有差异性。

我们同时对比了鹏程·盘古13B和鹏程·盘古2.6B在

16个中文NLP下游任务上的表现。鹏程·盘古13B在所有生

成式任务和绝大多数PPL任务上的表现，均明显优于鹏程·

盘古2.6B模型。在CMRC2018、DRCD和WebQA任务上，鹏

程·盘古13B小样本学习的性能比零样本学习高10个百分

点。这说明鹏程·盘古13B模型具有极强的上下文学习能

力。鹏程·盘古13B在16个下游任务中的表现比鹏程·盘

古2.6B高出近3个百分点。具体地，鹏程·盘古13B模型在

阅读理解和闭卷问答任务上的表现比鹏程·盘古2.6B模型

高出近4个百分点，在无选项完形填空任务上的表现比鹏

程·盘古2.6B高出近2个百分点。在自然语言推理（NLI）

任务上，鹏程·盘古 13B 模型的表现则不如鹏程·盘古

▼表4 鹏程·盘古的详细训练配置

模型

鹏程·盘古
2.6B

鹏程·盘古
13B

鹏程·盘古
200B

训练步长

0∼70 000

0∼84 000

0∼130 000
130 000∼260 000

处理器
个数

512

1 024

2 048
1 024

Adam Betas

β1=0.9β2=0.999

β1=0.9β2=0.980

β1=0.9β2=0.950

学习率

1E-4

5E-5

2E-5

权重
衰减

0.01

0.01

0.10

图5 不同参数规模下鹏程·盘古的训练曲线
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2.6B，这与GPT-3实验结果是一致的。总之，鹏程·盘古

13B模型和鹏程·盘古2.6B模型的对比实验表明：更大规模

的预训练模型的性能通常能在小样本学习任务上取得提升。

5 大模型应用

5.1 模型压缩

虽然鹏程·盘古模型具备强大的能力，但超大规模的模

型参数量却限制了它的应用。我们通常希望应用端能够在保

持几乎同等性能的条件下就可得到较小参数规模的模型，以

便提升应用效率。因此，我们研究了鹏程·盘古的模型压缩

技术，并采用量化与参数共享的方法实现了鹏程·盘古13B

模型和鹏程·盘古2.6B模型在单张Ascend 910卡上的应用。

其中，量化是指借助低精度类型加载模型，用FP16代替大

部分FP32类型参数，同时对量化噪声和数值溢出进行处理；

参数共享是指将部分层的参数进行共享，例如将输出层参数

与嵌入层参数进行共享。这种压缩技术使显存占用降低

50%，系统性能波动仅为2%左右。为了评估压缩技术对模

型性能的影响，实验测试了部分下游任务在压缩前后的性能

指标。结果表明，在闭卷问答任务（WebQA）上，压缩后

鹏程·盘古13B模型的F1值比压缩前小0.01；在代词消歧任

务（CLUEWSC2020）中，压缩后鹏程·盘古13B模型的精

度仅比压缩前下降1个百分点。

5.2 模型移植

为了便于更多用户使用鹏程·盘古模型，我们将该模型

从Mindspore框架成功移植到PyTorch框架下。移植流程主要

包括3个步骤。

第1步：在PyTorch框架上复现鹏程·盘古。复现工作

是基于开源分布式Transformer的Megatron框架实现的，即在

Transformer的decoder解码结构上加一层Query层。

第2步：手动转换模型文件。由于鹏程·盘古的部分算

子不能转成开放神经网络交换（ONNX）通用模型格式，所

以我们需要对模型文件进行手动转换。手动转换模型文件的

流程包括：（1）提取Mindspore模型中的参数数据和参数名

称，并将提取的参数保存为数组数据；（2） 手动对齐

Mindspore和PyTorch模型的参数名称和参数维度，并将其保

存为PyTorch模型文件类型。

第3步：对齐PyTorch实现版本和Mindspore实现版本的

并行策略。在进行分布式训练时，我们需要把隐藏态分割到

不同的设备上。然而，基于两个不同框架实现的分割方案存

在一定的差异。图6展示了Mindspore实现版本和PyTorch实

现版本的模型切割策略。可以看出，左边Mindspore的切割

策略是直接从中间将隐藏态分成两份，然后为每个设备分配

一份；而右边PyTorch的切割策略则是先将隐藏态分成3份，

然后再把每份数据平均分配到不同的设备上。为了保证最后

输出结果的一致性，我们需要手动调整移植后模型文件的

权重。

目前，移植到PyTorch框架后的鹏程·盘古代码和模型

文件已经在OpenI社区开源共享。

5.3 基于增量推理的在线体验服务加速

为了让更多的用户体验鹏程·盘古模型的强大功能，我

们设计并开放了在线体验服务，目前已处理上万条用户请

求。鹏程·盘古模型一次完整的在线推理可以包含多个

Tokens的生成。模型需要根据上文输入来预测下一个Token，

然后将预测的Token追加至输入内容结尾，以便让模型继续

生成下一个Token。

通常，在对输入序列Pad补到固定长度（如1 024）后

再让模型进行自回归生成的方式，会明显引入冗余计算。这

将极大降低模型的推理能力。对此，我们采用状态复用的改

进算法（增量推理），来提高模型的推理能力。对于不同步

的输入，前部分序列的内容完全相同。当计算索引为i的位

置时，前0～i-1位置对应的状态在上一步中已进行计算。

因此，在推理过程中，第i步可以复用第i-1步的状态，并

将其和当前推理得到的状态进行拼接，以便作为第i步的完

整状态。系统在得到第i步输出的Token时，即可省掉这些

重复计算。这将极大提升模型的推理能力。测试结果表明，

增量推理可使模型性能提升5倍以上（评估的方法是：输入

一段话，预测下一个词的平均输出时间）。基于增量推理的

在线体验服务网址为https://pangu-alpha.openi.org.cn/。

5.4 鹏程·盘古增强版

鹏程·盘古增强版能针对多个下游任务进行持续的提示

微调训练，其主要创新包括：

图6 鹏程·盘古的模型切割策略

设备1 设备2 设备1 设备2

q k v q k v q k v q k v

隐藏态隐藏态
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•创新应用多任务学习、任务统一格式、提示微调和持

续学习技术，对基本版模型进行能力扩展和增强，使模型性

能得到大幅提升；

•形成基于鹏程·盘古模型进行提示微调和持续学习的

应用新范式，更好地识别用户的任务说明，同时能尽量保持

模型的原始生成能力；

•参数量为26亿规模，在中英文翻译、开放域知识问

答、文本分类、摘要生成等方面的能力提升显著，在一张

V100 GPU卡上就可以完成多路并行推理。

（1）技术方案

图7显示了构建鹏程·盘古增强版模型的技术方案。该

方案采用多任务、统一任务格式、提升微调和持续学习等技

术方法来增强模型的任务处理能力，同时提升对任务描述的

泛化能力。

（2）统一任务格式

我们设计了统一的任务数据格式。该统一格式旨在减少

下游任务之间的差异，提高知识转移和任务描述的泛化能

力。借助统一格式，我们在18个任务上构建了50多个提示，

并通过提示微调技术来训练盘古增强版模型。统一任务格式

的具体细节可从https://git.openi.org.cn/PCL-Platform.Intelli‐

gence/PanGu-Alpha-Evolution网页中查询了解。

（3）实验性能

我们开展了大量实验来比较鹏程·盘古增强版和鹏程·

盘古基本版在自然语言理解任务、自然语言生成任务中的性

能。对于每个任务来说，如果能获取到测试集则在测试集上

进行评估，否则就在验证集上进行评估。为了降低计算资源

消耗，部分任务会从数据中随机采样部分子集来进行评估。

性能对比结果如表5，表中“∆”是指鹏程·盘古增强版相

对鹏程·盘古基本版提升的绝对值，“相对提升”是指鹏

程·盘古增强版相对鹏程·盘古基本版提升的百分比。因为

鹏程·盘古不具备翻译能力，所以我们

不计算这方面的相对提升百分比。结果

表明，鹏程·盘古增强版在各项任务上

的表现均远远优于鹏程·盘古基本版

（平均相对提升高达1 064.70%）。人工

评估表明，鹏程·盘古增强版具有与鹏

程·盘古基本版相同的文本生成能力。

6 结束语

本文详细介绍了大规模自回归中文

▼表5 鹏程·盘古增强版优越的性能

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

14

15

16

17

任务

CMRC2018

DRCD

Dureader

CHID

PD&CFT

CMRC2017

CMNLI

TNEWS

AFQMC

CSL

WebQA.v1.0

CLUEWSC2020

C3

LCSTS

Wmt20 enzh

Wmt20 zhen

指标

Em

Em

Rouge-L

Acc.

Acc.

Acc.

Acc.

Acc.

Acc.

Acc.

Em

Acc.

Acc.

Rouge-L

Bleu-4

Blen-4

鹏程·盘古2.6B基本版

1.21

0.80

21.07

68.73

38.47

37.83

50.20

60.95

59.29

50.50

6.00

73.36

53.42

11.21

0

0

鹏程·盘古2.6B增强版

64.00

66.00

65.57

74.00

88.00

96.00

80.00

88.00

66.00

52.00

48.00

84.00

66.00

34.65

9.84

18.52

差值（绝对值）

62.79

65.20

44.50

5.27

49.53

58.17

29.80

27.05

6.71

1.50

42.00

10.64

12.58

23.44

9.84

18.52

相对提升/%

5 189.26

8 150.00

211.20

7.67

128.75

153.77

59.36

44.38

11.32

2.97

700.00

14.50

23.55

209.04

图7 鹏程·盘古增强版技术原理

任务1，2，...，n

鹏程·盘古 鹏程·盘古增强版

推理

任务1，2，...，n，
n+1，...

多任务
+

统一任务格式
+

提示微调
+

持续学习
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预训练语言模型鹏程·盘古，并探索了该模型的具体应用。

大规模语言模型虽然是当前的研究热点，但仍存在很多开放

性的问题。

（1）大规模语言模型在NLP任务上表现出较好的小样本

学习能力，但目前对大规模语言模型的系统性研究仍然比较

缺乏。如何训练出大规模PLM并使模型生成的文本更加规

范安全、更加鲁棒、更加符合常识（或知识）仍是最具挑战

性的问题。

（2）超大规模语言模型的训练、推理和维护成本非常

高。如何高效地训练出一个大模型并使模型具有持续演化能

力？大规模PLM的绿色生态、持续学习演化等是一个有趣

的探索方向。

（3）大规模语言模型被认为是通向通用人工智能的重要

途径。它的自监督预训练模式、小样本学习能力以及单模型

多任务的适配能力都具有很好的应用前景。由于目前仍缺乏

兼具逻辑推理、常识和认知能力的大模型，人们只能使用巨

量参数来拟合并训练语料中长尾分布的记忆“巨兽”。如何

大模型它具备人类推理、思考和认知能力仍然任重而道远。
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摘要：阿里巴巴达摩院研发了超大规模中文多模态预训练模型M6，并陆续推出了百亿、千亿、万亿和十万亿参数规模的预训练模型，实现了高

效低碳的预训练，推动超大规模预训练模型的产业化应用。同时，推出了M6服务化平台，帮助广大用户快速使用大模型。未来，大模型在产

业领域的应用将更加丰富。

关键词：多模态预训练；大规模预训练；图像生成；文本生成

Abstract: The extremely large-scale Chinese multimodal pre-trained model M6 is proposed by Alibaba DAMO Academy, and the 10 B, 100 B,
1 T, and 10 T versions of M6 are released. M6 has been trained efficiently with low carbon emission, and it has been deployed in multiple sce⁃
narios, which leads to the creation of new products as well as performance improvement. Also, to provide better services, the easy-to-use
M6 platform for users to leverage large-scale pre-trained models is released by DAMO Academy.

Keywords: multimodal pre-training; large-scale pre-training; image generation; text generation

近年来，预训练技术的诞生与迅速崛起成为人工智能

（AI）发展史的一大标志。基于无监督学习和弱监督

学习的预训练具备强大的迁移能力，可以充分利用海量无标

注数据，因此能够应用于多种不同类型的下游任务中。此

外，研究人员通过扩大模型容量、扩大训练数据、降低人工

标注的依赖等方式让模型取得更好的效果及通用性。随着模

型规模和数据规模的不断扩大，模型效果也会显著提升。预

训练大模型的研究具有深远的学术意义，并有着广泛的应用

前景。

传统的预训练多集中于单模态数据，且多数的预训练工

作均在英文数据上实现。在很长一段时间里，中文数据都缺

乏大规模预训练模型和多模态预训练模型。自2020年以来，

阿里巴巴达摩院认识到这一问题的重要性，提出了超大规模

中文多模态预训练的课题。基于多模态表示学习以及超大规

模预训练模型的研究，达摩院掌握了基于超大规模多模态预

训练的核心技术，于2021年提出了超大规模中文多模态预

训练模型M6。在之后的一年内，达摩院陆续发布了百亿、

千亿、万亿和十万亿参数规模的超大模型。这些工作推动了

低碳AI的发展，同规模的M6耗电量不到GPT-3的 1/100。

达摩院还积极推进M6大模型的产业化落地，这包括手机淘

宝推荐、支付宝搜索推荐等100余种算法场景。同时，M6

利用其能力支持多个行业实现创新产品的孵化，如AI服饰

设计能力可以支持服饰制造行业。同时，M6还推出了大规

模预训练平台，使得大模型的应用以服务化的形式对外提供

服务。该平台也是当前下游任务覆盖最广的预训练平台。平

台化使得大模型同时服务于学界和产业界，大幅降低了大模

型的门槛，并让AI大模型简单易用。

1 M6技术进展与突破

此前的研究[1]指出，随着数据规模、模型规模和计算资

源的不断增长，模型能力也会不断提高。在过去的几年里，

学习了海量无监督数据的预训练模型的规模实现了指数级增

长。2018年，最大规模的BERT[2]和GPT[3]参数规模仅约为3

亿。2019—2020年，具有15亿参数规模的GPT-2[4]、83亿

参数规模的Megatron[5]、110亿参数规模的T5[6]、170亿参数

规模的图灵自然语言生成（Turing-NLG） [7],以及史无前例
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的1 750亿参数规模的GPT-3[8]陆续出现。随着模型规模的

增大，模型学习大规模数据的能力逐渐增强，并展现出强大

的小样本和零样本学习的能力。

以上工作大多集中于纯文本的预训练，多模态预训练的

工作规模较小，且主要针对理解类的任务。另外，还缺少成

熟的中文多模态预训练模型。针对以上问题，达摩院联合阿

里云机器学习平台及清华大学在2021年1月提出了首个中文

领域的超大规模多模态预训练模型 M6[9]，并在 KDD2021

（2021年数据挖掘顶会）发表了相应的论文。M6在超大规模

的中文多模态数据上做预训练，兼容多模态及单模态的理解

与生成能力。M6的下游任务包括视觉问答、视觉描述、跨

模态检索、基于文本的图像生成和图像编辑、文本摘要、诗

歌生成等，覆盖领域广。同时，针对超大模型训练效率低的

问题，达摩院联合阿里云机器学习平台实现了基于图形处理

器（GPU）的混合专家（MoE）机制的开发，这不仅是中国

首个基于MoE的超大规模预训练的实践，也是全球首个基

于MoE的、最大规模的多模态预训练模型。随后，达摩院

针对MoE机制做了细致的分析和优化，提出专家分组机

制[10]，并通过一系列的优化，提升了训练效率，降低了资源

消耗，在480个GPU上实现了万亿参数规模的M6预训练。

该MoE机制是多模态领域的首个万亿参数规模的预训练模

型。相比于同为万亿参数规模的 MoE 模型 Switch Trans‐

former[11]（使用了2 048个TPU），M6-T更为低碳和高效（仅

使用480个GPU）。考虑到不断增长的参数规模，为了实现

更为绿色环保的模型训练，达摩院开始研究极限参数规模即

十万亿参数的M6预训练[12]，提出共享解除的训练机制，实

现了512个GPU的十万亿参数规模M6模型的预训练，助力

绿色环保的人工智能的发展。

1.1 百亿参数规模M6
M6系列模型以自然语言预处理（NLP）和多模态领域

中最为主流的Transformer架构为主体，针对不同模态的数据

设计了特定的模块及预训练任务（如图1所示）。在多模态

预训练模型中，研究人员针对图像数据和文本数据的差异，

对图像数据进行特征提取的预处理。不同于物体检测提取特

征的方式，M6采用了图像切块、backbone模型（如ResNet）

等提取特征的方式，并根据块的位置提供位置表示。在主体

架构上，M6依然采用Transformer block堆叠的方式，具体架

构如图1所示。

在预训练任务上，为了让模型兼具多模态及单模态的理

解和生成能力，研究人员设计了有无图像信息条件的文本去

噪和语言模型的任务。这样一来，模型通过学习便可根据上

下文还原和续写文本，从而掌握跨模态的理解和生成能力，

并可以便捷地迁移到多种类型的下游任务中。

传统的分布式训练因其有限的显存，无法支持百亿参数

规模的模型训练。为了打破显存的限制，研究人员在数据并

行的基础上，增加了重计算的机制，并采用优化器状态分片

和梯度分片的策略，在单台机器8个GPU的条件下即可训练

一个百亿参数规模的M6模型。

结合上述模型架构、训练任务及大模型训练机制，达摩

院采集并处理了超过2 TB的中文图像及接近300 GB的中文

文本数据，然后使用这份大规模数据对M6进行预训练，并

图1 M6模型及训练任务示意图
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将这些数据迁移到多种类型的下游任务中（包括视觉问答、

视觉描述、跨模态检索、基于文本的图像生成和图像编辑、

文本摘要、诗歌生成、故事生成、自然语言理解等）。实验

结果证明，M6大模型在中文视觉问答和视觉描述中均能取

得最优的效果。同时，M6大模型具备极强的小样本学习能

力，在多个小样本任务评测上超出同期的中文预训练大模型

（CPM）[13]。

1.2 千亿参数规模M6-MoE
在攻克了百亿参数规模M6的难

关后，研究人员使用阿里巴巴自研

框架 Whale,实现了专家并行机制，

并将其和M6模型相结合，在GPU集

群上训练出首个千亿参数规模的多

模态预训练模型。具体而言，研究

人员使用Whale 框架的算子拆分功

能，将多个专家网络分配到多个

GPU上，并使用all-to-all 通信机制

实现输入信息的分配和聚合。在此

基础上，研究人员添加了峰值显存

优化、通信优化和混合精度优化的

一系列策略，在128个A100上达到

1 440个样本/s的训练效率。实验结果表明，相较于百亿参

数规模M6，M6-MoE模型的参数规模虽然增长了10倍，但

训练效率依然高于M6。M6-MoE的语言模型困惑度评测具

有较大优势。

1.3 万亿参数规模M6-T
研究人员在研究混合专家机制与大模型训练的结合并分

析其中的问题后发现，辅助损失的必要性比较低，并且其中

的top-k路由机制中k的大小对模型效果具有决定性的影响。

随着k的增大，模型性能逐渐提升，但同时也会出现边际效

应递减及模型的训练效率显著下降的情况。针对以上问题，

研究人员设计了专家分组机制[10] （如图2所示），将专家网

络分成多组后再以并行的方式对每组进行top-k路由。实验

表明，分组机制能够显著提升模型的训练效率；当k值较大

时，分组机制的模型表现也优于传统方法；在上下游的语言

模型困惑度评测上，分组后的模型均显著优于传统方法。

研究人员将此方法应用于万亿参数规模的M6-T模型的

训练，并优化了大模型中的显存占用，即在480个V100-

32G上仅用约3天的时间便实现了万亿参数规模M6-T模型

的预训练。实验表明，相较于基线模型，结合了专家分组机

制的M6-T收敛速度显著加快，同时损失也更少。

1.4 十万亿参数规模M6-10T
经过研究，达摩院提出了更加低碳的共享解除的训练机

制（具体如图3），并且设计了粒度可控的CPU offload（中央

处理器负载迁移）[12]，成功地用10天左右的时间在512个

图2 专家分组机制示意图

（a）Top-k路由机制 （b）针对专家分组的k Top-1路由机制
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GPU上完成十万亿参数规模的M6-10T的预训练。

实验证明，M6-10T方案在收敛和下游迁移的过程中具

有有效性。同时，它在十万亿参数规模的M6-10T模型上做

出了成功实践，仅用10天左右的时间便取得了非常突出的

收敛效果。十万亿模型达到相同预训练损失所需的样本量仅

为万亿模型的40%，这充分显示出该机制的优势。

2 M6的产业化应用

超大规模多模态预训练取得的成功也意味着它将成为社

会发展的重要基建设施，为各类下游任务提供支持。目前，

针对互联网生态中各种复杂的业务场景，M6做出了相应的

优化，在服装设计、自动文案、金融服务、搜索推荐等业务

场景中实现商业落地，产生了巨大的商业价值以及社会

价值。

此外，千亿参数和万亿参数M6大模型的研发，大力推

动了低碳大模型的发展，并助力绿色环保AI的发展，响应

了中国的碳中和战略部署。相比于传统方法，M6元生款数

智制造结合犀牛环保面料的研发应用，能在全链路中减少

30%以上的碳排放。每卖出一件元生款链路生产的服装，就

能减排0.35 kg二氧化碳。也就是说，卖出50件就相当于种

下一棵树。

2.1 AI图像生成在服饰制造等行业的应用

M6具有的一项重要能力是基于文本的图像生成和图像

编辑。为了充分利用Transformer架构对大数据的高效处理和

泛化能力，研究人员在文到图的生成架构上，选用了两阶段

模型：第一阶段，需要将图像进行离散编码；而在第二阶

段，则利用预训练模型M6来建模文本和图像离散编码的关

系。为了进一步提升图像生成的清晰度和细节丰富度，研究

人员将序列长度从1 024延长至4 096，并加入了稀疏注意

力，成功将生成图像分辨率提升至1 024×1 024。在服饰制

造行业，M6模型能够生成具有高清晰度和丰富细节的图片

（如图4），并利用AI服饰设计的能力在服装制造行业实现

落地。

为了进一步提升M6在图像生成过程中的可控性和效率，

研究人员提出了基于M6的非自回归的图像生成模型[14]，实

现在不同控制条件下（包括文本、图像、风格等）的图像生

成，使得模型具备了图像编辑的能力。

基于以上能力，M6以AI设计师的身份参与到服饰制造

等行业中。对该行业传统企划链路来说，从样式规划到最终

的生产上架，往往需要耗时半年。例如，一件冬季的羽绒

服，需要在初夏时就决定其款式并开始漫长的人工设计和反

复的打样修改。2021年，达摩院智能计算实验室与阿里巴

巴犀牛智造深度合作，借助数字化的能力，自动化地捕捉流

行机会，并结合M6的生成能力，为商家提供敏捷高效的设

计和丰富的体验。

目前，M6生成的服装图片已通过质检并达到商家的质

量标准。首期文到图生成的人工质检优质率约为10%，比人

工设计师的效率高10～20倍。研究人员会根据人工反馈的

结果不断优化模型的生成质量，提升优质率。研究人员不断

优化模特试衣算法，协助犀牛智造为商家提供更多的模特试

穿效果图。

为了进一步验证并应用M6的超强图像生成以及创新能

力，达摩院和某车厂合作产出概念型车型以及未来型车型，

以辅助汽车设计师进行车型设计，并和阿里云LOGO服务团

队合作产出种类丰富的LOGO配图供客户挑选（如图5所

示）；另外，还和蚂蚁花呗团队合作生成宠物头像图作为宠

物唯一身份认证，通过少样本或者文本描述即可生成符合要

求的图像。

2.2 工业级文案生成

M6的另一个重要能力便是文本生成。该能力能够运用

于视觉描述、视觉问答、文本摘要、问答、对话、文案创作

等。目前M6的文本生成已经达到工业级标准。在训练语料

较少的情况下，M6的优势更加明显，仅以此前5%的数据再

图4 羊羔绒毛衣生成示例
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通过微调便可达到更优的效果，人工审核通过率最高可达

85%。目前M6的文本生成已经成功应用于UC畅聊中台、手

机淘宝和支付宝Push文案、阿里小蜜智能客服、阿里小蜜

虚拟直播、支付宝腰封文案中。在UC畅聊平台中，算法团

队利用畅聊评论中台沉淀的历史用户回复数据对M6模型进

行微调，批量构造机器人自动回复，并通过M6模型每天的

自动总结和生成推荐理由，覆盖社会、娱乐、体育、汽车等

10个内容类目，引发用户回复率显著提升（约10%）。

虚拟直播中，在不足1 000条标注数据的条件下，M6结

合非自回归生成方法 （SANA） [15]实现了在双语评估替换

（BLEU）评测上超过10%的大幅提升，人工审核通过率超

70%，大大提升了智能剧本的生成效率（如图6所示）。

在支付宝的腰封文案场景中，M6利用其生成能力为该

业务产出主副标题。相较于基线模型，M6产出的文案在线

上实现了超5%的点击率。

2.3 表示提取功能助力搜索推荐等应用

在支付宝搜索场景中，结合经典的双塔结构，M6在场

景语料上进行微调，然后应用于向量召回中。更加关注语义

和知识信息的预训练模型能够有效提升检索的准确率。超大

规模模型强大的小样本学习和理解能力则助力冷启场景和长

尾查询词的召回，从而实现了搜索页点击率（PVCTR）的

显著提升。

在更加依赖内容表示的内容导购轻应用中，M6的作用

更加明显。在家居场景中，相比于传统的图像单模态表示，

M6的多模态表示包含更加丰富的信息，在召回和排序场景

均能实现效果的提升，在风格一致性上的表现尤其突出。这

体现了多模态表示学习的特点。

在搜索推荐以外的场景中，达摩院联合斑马汽车，使用

M6来提升车辆检索准确率。在该场景中，系统需要根据用

户指令检索出最相关的车辆，而M6提供的用户指令表示能

够更加准确地反映用户意图，帮助下游的车辆检索模型指代

最相关车辆。这能够将准确率提升5%。

3 M6平台化服务

超大规模多模态预训练的应用意味着大模型开始实现对

各行各业的支持。为了让大模型更加简便易用，达摩院推出

了M6预训练平台，以服务化的形式将大模型的能力运用至

各行各业中。凭借平台的易用性、训练高效低碳、下游任务

覆盖广泛等特点，M6服务化平台服务了阿里巴巴集团内部

各类业务。同时，M6预训练平台也已经通过阿里云对外

发布。

M6多模态预训练服务化平台具有3个核心能力点：

•任务形式覆盖广。该平台是目前下游任务覆盖最广泛

的预训练平台，覆盖多模态输入输出的常见任务超20个。

•高性能&简单易用。无须关注分布式训练、数据输入

输出、数据并行、底层实现以及训练评估流程等细节，准备

好输入数据，再对参数进行简单修改，即可实现多机多卡的

训练或推理任务。

•下游任务内源+支持自定义模型改造。用户可以在M6

的上层实现自定义模型，无须关注过多大模型细节。

M6平台集成了多种微调形式，并提供了高效&低碳的

分布式训练、低延迟的模型服务、统一的数据&模型管理、

一键式模型部署方案。用户可以根据自身数据情况，选择使

用软件开发工具包（SDK）调用、微调、自定义模型等方式

来灵活支持自身的下游任务。M6平台的整体框架如图7

所示。

相较于传统小作坊式的AI服务，集中式的数据、算力

图5 概念车LOGO配图示例

图6 生成剧本示例

ASR原始文本 M6输出
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开发模式有着更好的平台粘性，因此我们希望能将内部的成

功经验以服务化平台的方式让更多外部用户获益。同时，基

于阿里云强大的基础设施，M6预训练平台能提供更完善的

全链路服务，实现AI普惠化目标。

4 结束语

自2020年以来，达摩院深入研究超大规模多模态预训

练关键技术，在2021年陆续发布百亿、千亿、万亿、十万

亿参数规模的M6模型。并且，达摩院持续发力，解决大模

型应用落地难的问题，并专注于大模型的产业化落地，在服

饰制造、工业级文案生产、搜索推荐等场景实现了应用。在

此基础上，达摩院将M6的能力以服务化的形式集成到M6

预训练平台中并对外发布，帮助行业、企业和个体快速使用

大模型，推动普惠AI发展。

未来，大模型在产业领域的应用将更加丰富。前景主要

包括：推动传统产业智能化转型，催生基于智能模型的新产

业，以及改变人类社会的生产和管理模式等。预训练大模型

还有亟待突破的几个难题：

（1）目前的主流实践是先通过训练大模型得到参数规模

大、精度高的模型，再基于下游任务数据，通过剪枝、微调

的方法将模型的体积压缩，在基本不损失精度的情况下减轻

部署压力。目前，业界还没找到通用的、直接训练小型模型

就能得到较满意精度的办法。

（2）训练千亿、万亿模型动辄需要上千个GPU卡，这

对大模型的推广和普惠带来了很大的挑战。

（3）因为参数量大，目前预训练模型主要针对大量非结

构化数据。如何与知识等结构化数据进行结合，更加有效地

进行认知推理，也是一个非常大的挑战。

以上难题使得大模型参数竞赛进入“冷静期”，而大小

模型在云边端协同进化则带来了新的突破可能性。云边端协

同使小模型更容易获取通用的知识与能力。小模型专注于在

特定场景做极致优化，从而获得性能与效率的提升。大小模

型的协同进化可以更好地服务于更加复杂的新场景，例如元

宇宙、数字人等。同时，该体系更有利于保护用户数据

隐私。
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摘要：随着预训练模型规模的急剧增长，训练此类模型需要海量的计算和存储能力。为此，本工作在新一代国产高性能计算机上训练了一个

174万亿参数的超大规模预训练模型，模型参数量可与人脑中的突触数量相媲美。重点讨论在训练这一超大规模预训练模型中遇到的几个关键

系统挑战：如何选取高效并行策略，如何进行高效数据存储，如何选取合适的数据精度，以及如何实现动态负载均衡，并总结了针对上述挑战

的一些解决方法。

关键词：人工智能；超级计算机；混合专家；异构系统

Abstract: As the size of pre-trained artificial intelligence models grows dramatically each year, training such models requires massive com⁃
puting and memory capabilities. To this end, an unprecedentedly large-scale pre-trained model with 174 trillion parameters on an entire su⁃
percomputer is proposed, which rivals the number of synapses in a human brain. The key challenges encountered in such large-scale
model training, including deciding efficient parallel strategy, performing efficient data storage, deciding appropriate data precision, and dy⁃
namic load balancing are proposed. Then the solutions to the above challenges are summarized.

Keywords: artificial intelligence; supercomputer; mixture of experts; heterogeneous architecture

1 大规模预训练模型的发展背景

近年来，深度学习在计算机视觉（CV）、自然语言处理

（NLP）、推荐系统、决策模型等各个领域都发挥了重

要作用。同时，大规模预训练模型技术已经成为深度学习领

域最先进的技术，并在多个领域的下游应用中表现出优秀的

性能。近年来，谷歌的推荐系统、搜索引擎，阿里巴巴的推

荐系统、图像生成等任务均采用了预训练模型。而在预训练

模型方面，学术界已达成共识：模型规模和模型准确度有明

显的正相关关系［1-6］。表1展示了近年来预训练模型的发展

趋势：从最早的1.1亿参数量的第1代预训练GPT发展到最

新的万亿参数量的GPT-3、Switch Transformer等模型。探索

更大参数量的模型具有重要的科学意义。

从计算的角度看，随着模型规模的增长，训练模型的数

据会变多。此时，单机已经无法满足大规模模型训练的计算

需求。在模型训练的过程中，计算分为3个步骤：前向、反

向、更新。在前向过程中，模型使用输入数据和参数进行计

算，得到预测结果并和标注数据进行对比，从而计算出该次

预测的损失；在反向过程中，模型对损失进行传播，计算所

有参数的梯度；在更新阶段，模型再使用计算出的梯度来更

新参数。该过程在训练中不断迭代，最终达到模型的收敛状

态。当模型规模较大时，单机串行执行已无法满足模型的计

算需求。这时，我们需要使用一些并行策略来辅助训练，如

数据并行和模型并行。

顾名思义，使用数据并行策略时，模型对输入的数据进

▼表1 近年发布的预训练模型

预训练模型

GPT[7]

BERT-Large[2]

GPT-2[4]

GShard[8]

GPT-3[1]

Switch Transformer[9]

BaGuaLu

模型参数量

1.1亿

3.4亿

15亿

6 000亿

1 750亿

1.6万亿

174万亿

时间/年

2018

2018

2019

2020

2020

2021

2021
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行拆分。如图1所示，数据被划分到不同的节点后再进行计

算，每个节点上都保存一份完整的模型。模型在正向和反向

的过程中，均不会进行通信；而在正向结束计算梯度以及更

新时，则会引入全局的All-Reduce通信。

使用模型并行策略时，模型对模型参数本身进行拆分，

这可以理解成对参数矩阵进行切分。在执行过程中，模型执

行被切分的计算时，会根据切分方式的不同引入不同的通信

方式。如图1所示，在两种不同的模型并行执行模式中，不

同的切分策略产生了两种不同的通信模式：All-Reduce和

All-Gather。

无论是数据并行还是模型并行，在执行过程中，都需要

通过对数据进行切分来减少每个节点的计算量和存储量，从

而达到并行训练的目的。在模型训练中，参数量和训练速度

是两个重要的衡量指标。经验证明，越大规模的模型所需的

训练样本数就越多[10]。因此，大模型训练需要同时扩展参数

量和训练吞吐量。在传统的并行模式中，通过对输入进行切

分，数据并行可以有效扩展训练吞吐量。而由于数据并行需

要在每个节点上都存储一份参数，这种并行模式不能扩展参

数量。模型并行可以对参数进行切分，从而有效扩展参数

量。切分后多个机器使用同一组输入数据，因此不能有效扩

展训练吞吐量。传统的大模型训练通常使用混合数据并行和

模型并行的方法进行训练[11]。

混合专家 （MoE） 模型是近年来一种新的预训练模

型[8-9]。这种模型将一个大模型切分为多个小模型（专家）。

在训练过程中，数据先通过一个小规模网络（一般称之为网

关）进行路由，再选择适合的一部分专家进行计算，最后加

权求和得到输出。

对MoE模型而言，一个整体的大模型由多个小模型构

成。这样一来，这类大模型的参数量可以和传统的稠密大模

型一样大或更大。同时，由于每次运算只是从离散的模型中

稀疏地选取一部分来激活，MoE模型的整体计算量与稠密小

模型相当。因此，MoE模型可以在扩展模型参数、增大模型

规模的同时，在相同的训练时间内，达到优于稠密大模型的

准确度。谷歌最新的 Switch Transformer[9]就采用了 MoE 的

架构。

在MoE大模型中，并行训练会引入两种划分：数据划

分和专家划分。在训练过程中，每一组数据需要选择合适的

专家，在不同节点间交换数据。这个过程会引入全局的All-

to-All通信。MoE的并行训练很好地满足了大模型训练对吞

吐量和模型规模的需求。在MoE并行训练中，不同机器存

储不同的专家，有效扩展了模型的参数规模。同时，由于不

同机器选取不同的输入，该方法也有效扩展了模型训练的吞

吐量。因此，MoE模型非常适合对大模型进行扩展。

2 大规模预训练模型面临的挑战

当模型扩展到超大规模时，会遇到多方面的挑战。例

如，如何选取高效的并行策略，如何进行高效数据存储，如

何选取合适数据精度以及如何实现动态负载均衡。

2.1 如何选取高效的并行策略

在大模型训练中，有多种并行策略可供选择，如数据并

行、模型并行、流水线并行以及MoE并行等各种并行模式。

这些并行策略将大模型训练按照不同的方式进行划分，从而

使任务可以很好地在多机上执行。而不同的划分方法，对底

层有不同的计算与通信需求。例如，一类并行策略的通信需

求虽然小，但可能会引入更多的计算；另一类并行策略虽然

不引入额外计算，但可能会引入更多的通信量。在训练过程

中，如何选择合适的并行策略是一个重要的挑战。

以16个节点为例，这些节点在训练过程中需要被切分

的部分包括输入数据与模型参数。如果使用简单的数据并

行，那么模型参数并不被划分，每台机器上都有一份完整复

制的模型。那么，数据并行的核心是把输入数据简单地切分

成16份。与此类似，模型并行把模型切成16份。如果是

MoE并行，则有16个专家，每个节点1个专家。在此基础

图1 数据并行与模型并行示意图
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上，不同并行策略之间还可以进行混合，例如数据并行加模

型并行的混合方式。

这些策略的组合给并行设计带来了巨大的选择空间。在

此基础上，在很多系统中，网络拓扑会带来不同节点间通信

性能的不同。例如，在胖树结构中，通常会存在网络裁剪的

问题，这导致一部分节点之间的通信延迟更高、带宽更低。

这种差异导致相同并行策略在不同情况下的性能有所不同，

从而使并行策略选择问题更加复杂。因此，如何选择一个高

效的并行策略具有很大的挑战性。

2.2 如何高效存储和划分数据

以万亿参数量的模型为例，如果模型精度是32位，模

型参数本身就会占用4 TB的空间。与此同时，模型的梯度

需要占用4 TB的空间，优化器的更新参数需要占用8 TB的

空间，计算中间值需要约8 TB的空间。为了保证模型的训

练性能，这些数据需要存储在内存中。如果使用NVIDA

Tesla V100训练该模型，仅在显存中存储这些数据就需要

768块显卡。在这种情况下，不同的划分方式对底层的计算

和通信也会产生不同的影响。因此，用高效划分数据来支持

高效训练同样非常具有挑战性。

2.3 如何选取合适的存储精度

在计算过程中，使用更低的精度（如16位）训练时，

模型需要的内存量更小且性能更好，但准确度有所下降，训

练轮数有所增加；使用更高精度（如32位或64位）训练时，

模型需要的内存量更大，计算的要求更高，但模型准确度

高，训练轮数少。因此，如何在模型中选择合适的精度进行

计算，以平衡模型精度与模型训练时间，给模型扩展带来了

新的挑战。

2.4 如何实现动态负载均衡

MoE模型会通过网关对不同的输入样本选择不同的专家

进行计算。在实际运行过程中，样本的选择存在严重的负载

不均衡问题。例如，在语言处理中，常用语言元素出现的频

率高，对应的专家负载更高，如图2所示的专家0。此时，

如果训练规模非常大，部分节点的高负载就会降低整体系统

的执行效率。因此，如何动态改善负载均衡，以提高模型的

训练效率成为大模型训练的重要挑战。

3 新一代国产超级计算机

新一代国产神威超级计算机[13]采用新一代神威处理器芯

片——申威26010-Pro，其架构如图3所示。其中，每个节

点包括6个核组（CG），每个核组包含1个主核（计算控制

图3 新一代国产超级计算机架构

CG：核组

CG

从
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列
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3/16×顶层裁剪 胖树
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图2 混合专家模型中的负载均衡问题
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核心）和64个从核（计算核心CPE）。加速计算主要使用从

核阵列。如果使用中央处理器-图形处理器（CPU-GPU）系

统来做类比，我们可以认为主核相当于其中的CPU，从核阵

列相当于GPU。神威处理器将6个核组通过1个环形网络连

接起来，并封装到1个芯片中。同时，每个节点上包含2个

自主研发的高速网络芯片，所有的节点通过网络再进行连

接。神威网络的架构是一个双层胖树[12]，最下面的一层把

256个节点组织成一个超节点。超节点的内部节点间完全互

连；超节点之间通过顶层网络互联，跨超节点的通信需要经

过顶层网络。

出于成本考虑，两层的网络拓扑会带来网络裁剪。当通

信跨越超节点时，带宽会降低到超节点内通信带宽的3/16。

正如前文所述，因为训练对数据和模型的需求不同，将并行

模式扩展到超大规模的异构系统时，需要考虑如何实现高效

的映射。

大模型对内存计算和通信都有非常大的需求，新一代的

超级计算机有PB级的内存空间、强大的计算能力、自主可

控的高速网络以及灵活的通信接口。因此，新一代的国产超

级计算机为大规模模型训练奠定了基础。

4 在国产超算平台上训练大模型

根据国产超算平台的特点，我们将大模型训练扩展到了

千万核心规模。我们的工作核心在于验证当模型做到一定规

模时，并行加速还面临哪些挑战，以及如何应对这些挑战。

当前，我们的训练参数规模达到了174万亿，已达到人脑神

经元突触数量的规模。针对前文所述的4个挑战，我们提出

了一些解决方案。尽管这些策略并不一定是最优的，但仍可

以为接下来进一步的优化扩展提供参考。

4.1 根据通信带宽采用合适的并行策略

新一代神威超级计算机的网络拓扑分为两层，其中上层

是3/16的裁剪网络。此时，采用单一的并行策略，如数据并

行或模型并行，会带来全局通信。受限于顶层带宽和参与通

信的高进程数，全局通信带宽性能相比于小规模（如一个超

节点以内）有显著的下降。那么，如何选择合适的并行策略

来规避这类问题呢？

本质上，该问题属于高性能计算的基本问题。我们将应

用程序的通信模式与底层的网络拓扑相结合，构建了一个性

能模型，并通过性能模型判断并行策略在大规模下的执行效

率。最终，如图4所示，我们在全机规模下的解决方案是在

超节点内（256个节点）做数据并行，在跨超节点做MoE并

行。相比于对称的方案（即超节点内做MoE并行，超节点

间做数据并行），该方案可以将性能提高1.6倍。

4.2 实现高效不重复的参数存储和划分

前文提到的数据存储问题，在本质上为如何将参数进行

高效划分。在训练过程中，参数主要分为3部分：模型参

数、梯度参数和更新参数。其中，模型参数指训练需要的计

算参数；梯度参数指反向传播时每个模型参数的梯度；更新

参数指优化器所需的参数，例如Adam优化器[14]中需要的参

数。这些参数的规模都和模型参数的大小相当。此外，在混

合精度训练中，我们还需要考虑混合精度策略需要存储的额

外参数，如主参数与主梯度。因此，如何对这些参数做切分

是一个复杂的问题。

我们以APEX O2[15]的混合精度训练为例。在训练过程

中，模型的更新参数会占用75%的空间。如果简单地采用

数据并行，模型参数在参与数据并行的节点中将被重复存

储，浪费了宝贵的存储资源。微软于2019年提出的工作

ZerO[16-17]就对数据并行的参数存储进行了优化，其核心思想

是把参数分布在不同节点来进行更新，并在不影响通信量的

前提下，将参数分布式存储到不同机器中。如图5所示，分

布式参数更新有效降低了模型参数的内存。

我们对ZerO的方法进行了深度扩展。在裁剪网络中，

采用分层训练策略，并针对全局和部分通信，扩展了通信算

法，从而在不影响通信量的前提下，在分层并行策略中实现

了分布式参数更新。

4.3 设计合适的混合精度策略

在新一代神威超级计算机中，神威CPU同时支持双精

度和半精度计算。单精度计算使用双精度计算模拟，因此半

精度性能为单精度的4倍。在机器学习训练中，广泛使用的

图4 全机规模并行策略设计
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是单精度与半精度类型。此时，如何针对国产超级计算机设

计合适的混合精度策略，成为影响性能优化的重要因素。

以Multibox SSD[18]模型为例，对该模型参数分布的分

析[19]如图6所示，横坐标表示参数数值的指数分布。红色区

域表示FP16可以表示的范围。如果该模型的参数直接采用

半精度存储，那么大部分参数会失真或无法表示。因此，我

们采用了混合精度训练中常用的动态损失缩放技术[20]：在正

向计算结束后对损失进行缩放，即乘以一个系数，然后在反

向计算结束后再进行反缩放，并动态调整缩放系数，保证在

不发生上溢出的情况下，数值尽量大。理想情况下，缩放后

的表示范围如图6中绿色区域所示。此时，大部分参数都可

以被半精度表示。

NVIDIA的APEX[15]系统是针对NVIDIA GPU的混合精度

框架。APEX提供了4种训练策略，分别是O0（单精度训

练）、O1（只优化计算）、O2（优化除更新外的部分）、O3

（全部优化）。在NVIDIA平台中，使用较多的是O2策略。我

们将APEX的策略移植到了神威平台。遗憾的是，这4种策

略并不能直接在神威平台的大模型训练中使用。测试结果表

明：O0和O1策略可以正常收敛，但性能差；O2、O3性能

好，但不能收敛。

因此，我们提出了一种分层的混合精度策略，如图7所

示。通过对不同层进行小规模验证，我们发现不同层对精度

的要求不同。例如，训练中前馈网络（FFN）层和注意力层

对精度不敏感，可以使用半精度计算、单精度更新；而其他

层对精度敏感，因此可以使用单精度训练。这种策略在保证

收敛的前提下，可以获得较高的训练性能。

此外，混合精度训练还包含更多的探索方向，例如，训

练时间对训练精度的敏感性等。另外，在大的科学计算程序

中，不同迭代使用不同精度。在迭代的开始、中间和最后，

迭代都可以选择不同的混合精度策略。以动态的方式使计算

和内存达到最高效率也

是一个比较前沿的研究

方向。

4.4 实现高效均衡负载

为了解决MoE 模型

负载不均衡的问题，我

们 提 出 了 一 个 算 法

SWIPE。算法的核心思

想是当一个专家非常受

欢迎，且样本数多于均

值时，就将多余样本分

配给其他专家，以保证

全局的绝对均衡。这个

策略虽然简单直接，但

验证结果显示模型训练

能够有效收敛。

4.5 国产系统底层优化

此外，为了适配新

一代神威超级计算机,我

们针对神威平台的软件

系统、算子库、计算框

架和基础设施等进行了

大量的优化工作。例如，

针对神威系统动态模式

下内存分配的性能问题，
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根据机器学习应用的特点，我们设计了高效内存分配器

SWAlloc；针对神威平台，实现了一套高性能算子库SW‐

Tensor；同时深度重构了SWPyTorch，以支持各类自定义算

子表示。该部分工作包含约60 000行C/C++代码，实现了

100余个定制算子，有效地支持了模型训练。

5 实验结果

最终，我们在新一代神威平台上整合了上述优化方法，

促成了百万亿参数模型的训练。

我们的模型基于阿里巴巴的中文预训练处理模型M6[21]，

模型输入包含文本和图像数据。如图8所示，模型将输入图

像拆分为多个块，并使用ResNet[22]等预训练模型来提取特

征，然后将图像特征与词向量连接起来形成一个序列，再由

Transformer模型处理并生成高级表示。

该模型在中文最大的多模态数据集M6-Corpus[21]上进行

训练。数据来源包括百科全书、电子商务平台和其他类型的

网页。最终处理的数据集的详细统计情况如表2所示，其

中，其中，图像部分提取特征后大小为16 TB。

我们共测试了3个不同的参数量模型的性能，模型超参

数如表3所示。其中，dmodel表示模型的隐藏层规模，dff表示

FFN内部层规模。在训练的3个模型中，MoDa-174T规模达

到了百万亿参数量（我们获得的最大规模模型）。

训练过程与性能实验均在新一代神威超级计算机上进

行。其中，通过对PyTorch的前向、反向和更新时间的检测，

可以得到时间数据。浮点运算次数（FLOPs）通过神威系统

的性能计数器得到，主核和从核分别计数，累加结果作为总

浮点运算次数。

性能测试结果如表4所示。在1.93万亿参数规模时，模

型训练的计算性能达到了1.18 EFLOPS（百亿亿次浮点计算

每秒）；当模型增大至14.5万亿时，混合精度性能达到1.00

EFLOPS；当模型扩展到174万亿时，由于模型规模太大，

模型训练无法进行混合并行，并行策略只有一维，因此通信

性能会有明显下降，只达到0.230 EFLOPS。

图9和图10分别展示了MoDa-1.93T模型的弱扩展性与

强扩展性测试结果。在实验中，我们将问题规模定义为专家

个数和样本个数。在弱扩展性测试中，两者随测试规模的变

化发生变化，即在测试规模为全系统的1/n的测试中，模型

规模和样本个数均为全系统测试的1/n。因此，每个计算节

点处理的样本数和模型规模均保持不变。测试结果表明，我

们的系统可以做到接近线性的可扩展性。

而在强扩展性测试中，我们固定专家个数和样本个数。

此时，在测试规模为全系统的1/n时，每个节点处理的样本

为全系统测试中每个节点的n倍。测试结果表明，从全系统

1/16扩展到整机时，性能提升约为12倍。我们的系统表现

出很好的扩展性。

为了验证系统的正确性，我们将MoDa-1.93T模型训练

了500步，收敛曲线如图11所示。损失在500步后下降到

3.46，根据参考文献[21]，我们认为训练接近收敛，并且可

以验证系统的正确性。

图7 分层的混合精度策略
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图8 模型结构示意图
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▼表3 实验用到的测试模型超参数

模型

MoDa-
1.93T

MoDa-
14.5T

MoDa-
174T

参数量/
万亿

1.93

14.50

173.90

层数

12

10

3

头数

8

8

8

dmodel

4 096

4 096

4 096

dff

4 096×12

4 096×18

4 096×18

专家数

400

2 400

96 000

▼表2 预训练数据集规模

数据集

百科

网页

电子商务

总计

文本规模/GB

15.0

70.0

12.2

97.2

图片规模/TB

0.1

1.5

0.3

1.9
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6 结束语

我们把目前的工作命名为“八卦炉”[23]。“八卦炉”是

一个高性能计算（HPC）和人工智能（AI）结合得较好的例

子。在系统方面，结合以上提到的优化策略，我们进行了预

训练模型加速。在此过程中，我们发现HPC存在许多挑战，

例如网络裁剪等。本研究为将来探索新的大模型训练系统提

供了宝贵的经验。

总的来说，该项研究主要针对国产系统的大型模型加速

训练，并结合研究中遇到的问题提出了一系列解决方案。目

前，这些方案仍处于研究阶段，希望有更多学者能一起参与

讨论。
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摘要：基于神经网络和深度学习的预训练语言模型为自然语言处理技术带来了突破性发展。基于自注意力机制的Transformer模型是预训练语

言模型的基础。GPT、BERT、XLNet等大规模预训练语言模型均基于Transformer模型进行堆叠和优化。认为目前依赖强大算力和海量数据的

大规模预训练语言模型存在实用问题，指出轻量预训练语言模型是未来重要的发展方向。

关键词：自然语言处理；预训练语言模型；Transformer；GPT；BERT；XLNet；模型优化

Abstract: The pre-trained language model based on neural network and deep learning has brought breakthrough development for natural lan⁃
guage processing technology. The Transformer model based on self-attention mechanism is the basis of the pre-trained language model.
Large-scale pre-trained language models such as GPT, BERT, XLNet, etc. are based on the Transformer model or its optimization. How⁃
ever, the current large-scale pre-training language models that rely on powerful computing resources and massive data have practical prob⁃
lems. It is pointed out that lightweight pre-trained language models are an important development direction in the future.

Keywords: natural language processing; pre-trained language model; Transformer; GPT; BERT; XLNet; model optimization

自然语言处理（NLP）是基于自然语言理解和自然语言

生成的信息处理技术[1]。这里的自然语言是指任何一

种人类语言，例如中文、英语、西班牙语等，并不包括形式

语言（如Java、Fortran、C++等）。

自然语言处理的历史可以追溯到17世纪。那时莱布尼

茨等哲学家对跨越不同语言的通用字符进行探索[2]，认为人

类思想可以被归约为基于通用字符的运算。虽然这一观点在

当时还只是理论上的，但却为自然语言处理技术的发展奠定

了基础。

作为人工智能的一个重要领域，当代自然语言处理技术

与人工智能技术的兴起和发展是一致的。1950年，图灵提

出了著名的基于人机对话衡量机器智能程度的图灵测试[3]。

这不仅是人工智能领域的开端，也被普遍认为是自然语言处

理技术的开端。20世纪50年代至90年代，早期自然语言处

理领域的发展主要基于规则和专家系统，即通过专家从语言

学角度分析自然语言的结构规则，来达到处理自然语言的

目的。

从20世纪90年代起，伴随着计算机运算速度、存储容

量的快速发展，以及统计学习方法的成熟，研究人员开始使

用统计机器学习方法来处理自然语言任务。然而，此时自然

语言的特征提取仍然依赖人工，同时受限于各领域经验知识

的积累。

深度学习算法于2006年被提出之后，不仅在图像识别

领域取得了惊人的成绩，也在自然语言处理领域得到了广泛

应用。不同于图像的标注，自然语言的标注领域众多并具有

很强的主观性。因此，自然语言处理领域不容易获得足够多

的标注数据，难以满足深度学习模型训练对大规模标注数据

的需求。

近年来，GPT[4]、BERT[5]等预训练语言模型可以很好地

解决上述问题。基于预训练语言模型的方法本质上是一种迁

移学习方法，即通过在容易获取、无需人工标注的大规模文

本数据基础上依靠强大算力进行预先训练，来获得通用的语

言模型和表示形式，然后在目标自然语言处理任务上结合任

务语料对预训练得到的模型进行微调，从而在各种下游自然

语言处理任务中快速收敛以提升准确率。因此，预训练语言

模型自面世以来就得到了迅速发展和广泛应用，并成为当前

各类自然语言处理任务的核心技术。

1 语言表示的发展

自然语言处理涉及众多任务。从流水线的角度上看，我

们可以将这些任务划分为3类：完成自然语言处理之前的语

言学知识建设和语料库准备任务；对语料库开展分词、词性

标注、句法分析、语义分析等基本处理任务；利用自然语言

处理结果完成特定目标的应用任务，如信息抽取、情感分
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析、机器翻译、对话系统、意图识别等。其中，将自然语言

转变为计算机可以存储和处理的形式（即文本的表示）是后

续各类下游自然语言处理任务的基础和关键。

字符串是最基本的文本表示方式，即符号表示。这种表

示方式主要应用在早期基于规则的自然语言处理方式中。例

如，基于预定义的规则对句子进行情感分析：当出现褒义词

时，句子表达正向情感；当出现贬义词时，句子表达负向情

感。显然，这种使用规则的方式只能对简单的语言进行分析

处理，在遇到矛盾的情况下系统很可能无法给出正确的

结论。

以向量的形式表示词语，即词向量，是广泛应用于目前

自然语言处理技术中的表示方式。词向量的表示有多种方

式。其中，最简单的是基于词出现次数统计的独热表示和词

袋表示。这类表示方式的主要缺点在于，不同的词需要用完

全不同的向量来表示，维度高并且缺乏语义信息的关联，同

时存在数据稀疏问题。

另外一大类词向量表示是基于分布式语义假设（上下文

相似的词，其语义也相似）的分布式表示。这种词向量表示

具体又可以分为3类：

（1）基于矩阵的词向量表示。该方法基于词共现频次构

建体现词与上下文关系的（词-上下文）矩阵。矩阵每行表

示一个词向量wwi。第j个元素wwij的取值可以是wwi与上下文的

共现次数，也可以由基于其共现概率进行的点互信息

（PMI）、词频-逆文档频率（TF-IDF）、奇异值分解（SVD）

等数学处理来获得。这种方法更好地体现了高阶语义相关

性，可解决高频词误导计算等问题。其中，上下文可以是整

个文档，也可以是每个词。此外，我们也可以选取wwi附近的

N个词作为一个N元词窗口。

（2）基于聚类的词向量表示。这类方法通过聚类手段构

建词与上下文之间的关系。例如，布朗聚类是一种基于N-

gram模型和马尔可夫链模型的自底向上的分层聚类算法。

在这种算法中，每个词都在且仅在唯一的一个类中。在初始

的时候，每个词均被独立分成一类，然后系统将其中的两类

进行合并，使得合并之后的评价函数（用以评估n个连续的

词序列能否组成一句话的概率）达到最大值。系统将不断重

复上述过程，直至获得期望的类数量为止。

（3）基于神经网络的语言模型，也称为词嵌入表示。这

类方法将词向量中的元素值作为模型参数，采用神经网络结

合训练数据学习的方式来获得语言模型参数值。基于神经网

络的语言模型具体又包括静态语言模型和动态语言模型。这

两种语言模型的区别在于：静态语言模型通过一个给定的语

料库得到固定的表示，不随上下文的变化而变化，例如

Word2vec、GloVe和Fasttext模型；动态语言模型由上下文计

算得到，并且随上下文的变化而变化，例如CoVe、ELMo、

GPT和BERT模型。其中，基于神经网络的语言模型充分利

用了文本天然的有序性和词共现信息的优势，无需人工标注

也能够通过自监督学习从文本中获取语义表示信息，是预训

练语言模型的重要基础，也是目前词表示研究与应用的

热点。

2 预训练语言模型

2.1 预训练语言模型基础

2003 年，Y. BENGIO 首次提出神经网络语言模型[6]。

2017年之前，在进行自然语言处理时人们常用多层感知机

（MLP）、卷积神经网络 （CNN） 和循环神经网络 （RNN），

包括长短期记忆（LSTM）网络，来构建神经网络语言模型。

由于每层都使用全连接方式，MLP难以捕捉局部信息。CNN

采用一个或多个卷积核依次对局部输入序列进行卷积处理，

可以比较好地提取局部特征。由于适用于高并发场景，较大

规模的CNN模型经过训练后可以提取更多的局部特征。然

而，CNN却难以捕获远距离特征。RNN将当前时刻网络隐

含层的输入作为下一时刻的输入。每个时刻的输入经过层次

递归后均对最终输出产生影响，这就像网络有了历史记忆一

样。RNN可以解决时序问题和序列到序列问题，但是这种

按照时序来处理输入的方式使得RNN很难充分利用并行算

力来加速训练。LSTM是一种特殊的RNN，它对隐含层进行

跨越连接，减少了网络的层数，从而更容易被优化。

2017年，来自谷歌的几位工程师在不使用传统CNN、

RNN 等模型的情况下，完全采用基于自注意力机制的

Transformer模型，取得了非常好的效果[7]。在解决序列到序

列问题的过程中，他们不仅考虑前一个时刻的影响，还考虑

目标输出与输入句子中哪些词更相关，并对输入信息进行加

权处理，从而突出重要特征对输出的影响。这种对强相关性

的关注就是注意力机制。Transformer模型是一个基于多头自

注意力机制的基础模型，不依赖顺序建模就可以充分利用并

行算力处理。在构建大模型时，Transformer模型在训练速度

和长距离建模方面都优于传统的神经网络模型。因此，近年

来流行的GPT、BERT等若干超大规模预训练语言模型基本

上都是基于Transformer模型构建的。Transformer模型整体架

构如图1所示。

自注意力机制的本质是学习序列中的上下文相关程度和

深层语义信息。然而，随着输入序列长度的增加，学习效率

会降低。为了更好地处理长文本序列，Transformer模型又衍
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生出一些“变种”，例如Transformer-XL[8]。Transformer-XL

采用段级循环和相对位置编码的优化策略，将Transformer中

固定长度的输入片段进一步联系起来，具备更强的长文本处

理能力。

2.2 大规模预训练语言模型

广义预训练语言模型泛指经过提前训练得到的语言模

型。各类神经网络语言模型在理论上都可以做预训练处理。

而目前自然语言处理领域常涉及的预训练语言模型，通常是

指一些参数数量过亿甚至超千亿的大规模语言模型。这些模

型的训练依赖强大算力和海量数据。典型的大规模预训练语

言模型包括GPT系列、BERT、XLNet等。此外，这些模型

的各种改进模型也层出不穷。

2.2.1 GPT系列

2018年6月，OpenAI公司提出初代GPT模型[4]，开启了

具有“基于大量文本学习高容量语言模型”和“对不同任务

使用标注数据来进行微调”两个阶段的自然语言处理预训练

模型大门。GPT模型基于12层Transformer基础模型构建了

单向解码器，约有1.17亿个参数。具体解码器结构、训练目

标和针对不同下游任务的输入转换如图2所示。

OpenAI公司在2019年2月进一步提出GPT模型的升级

版本，即GPT-2[9]。由于担心该技术可能会被恶意利用，研

究团队并没有对外发布预训练好的GPT-2模型，而是发布

了一个小规模模型。GPT-2保留了GPT的网络结构，直接进

行规模扩张，即堆叠更多层的Transformer模型，并使用10

倍于GPT模型的数据集进行训练，参数数量超过15亿。随

着规模的增加，GPT-2也获得了更好的泛化功能，包括生成

前所未有的高质量合成文本功能。虽然在部分下游任务上尚

未超过当时的最优水平，但是GPT-2证明了大规模预训练

词向量模型在迁移到下游任务时，可以超越使用特定领域数

图1 Transformer模型架构［7］

图2 Transformer解码器结构和训练目标（左）及针对不同下游任务的输入转换（右）［4］

Inputs Outputs
（Shifted right）

Positional
encoding

Output
embedding

Positional
encoding

×N

N×

Add & Norm

Feed
forward

Add & Norm

Multi-head
attention

Output
probability

Softmax

Linear

Add & Norm

Feed
forward

Add & Norm

Multi-head
attention

Add & Norm

Masked
multi-head
attention

12×

Classification

Entailment

Similarity

Multiple choice

Text
prediction

Text
classifier

Text & position embed

Masked multi-
self attention

Layer norm

Feed forward

Layer norm

Start Text Extract Transformer Linear

Linear

Linear

Linear

Linear

Linear

Transformer

Transformer

Transformer

Transformer

Transformer

Transformer

Start Premise Delim Hypothesis Extract

Start Text 1 Delim Text 2 Extract

Start Text 2 Delim Text 1 Extract

Start Contest Delim Answer 1 Extract

Start Contest Delim Answer 2 Extract

Start Contest Delim Answer N Extract

Input
embedding

61



自然语言处理技术发展 王海宁专家论坛

中兴通讯技术
2022 年 4 月 第 28 卷第 2 期 Apr. 2022 Vol. 28 No. 2

据进行训练的语言模型，并且在拥有大量（未标注）数据和

具备足够算力时，使下游任务受益于无监督学习技术。

GPT-3[10]模型于2020年5月被提出，是目前最强大的预

训练语言模型之一。GPT-3在GPT-2的基础上进一步进行了

规模扩张，使用高达45 TB的数据进行训练，参数数量高达

1 750亿。正是这样巨大的网络规模，才使得GPT-3模型在

不进行任何微调的情况下，可以仅利用小样本甚至零样本就

能在众多下游任务中超越其他模型。OpenAI公司虽未开源

GPT-3模型，但是提供了多种应用程序接口（API）服务以

供下游任务调用。

2.2.2 BERT

BERT[5]是由谷歌公司于2018年10月提出的。与单向的

GPT模型不同，BERT基于Transformer模型构建了多层双向

编码器。

BERT 模型包括两个

训练任务：一个是掩码语

言模型 （MLM），另一个

是 下 一 句 预 测 （NSP）。

MLM可以很好地解决双向

建模时逆序信息泄露的问

题；NSP则可以很好地理

解两段文本之间的关系，

适用于完成阅读理解或文

本蕴含类任务。BERT 的

每个下游任务都采用相同

的预训练模型架构并使用

预训练模型的参数来进行

初始化。BERT 的预训练

和微调过程如图3所示。

BERT 的设计团队按

照 模 型 规 模 的 大 小 将

BERT分为含有1.1亿个参

数的BERTBASE和含有3.4亿

个参数的BERTLARGE，并与

其他模型 （包括GPT） 进

行对比。对比结果表明，

BERT 模 型 在 GLUE[11]、

SQuAD[12]、 SWAG[13] 的 11

项NLP任务评估中全面刷

新了最佳成绩纪录，甚至

在 SQuAD 测试中超越了

人类。

BERT模型是近年来NLP领域发展的一大里程碑。BERT

陆续衍生出了许多优化的模型。例如，显著增强了长文本理

解能力的XLNet[14]、占用更少存储空间的ALBERT[15]、具备

更强大文本生成能力的 BART[16]、能够学习视频知识的

VideoBERT[17]等。这些模型推动了NLP的快速发展。

2.2.3 XLNet

由于在预训练的输入数据中人为地引入了掩码，BERT

模型忽略了被掩码信息之间的依赖性。这将导致预训练数据

与微调阶段使用的真实数据之间产生微小差异。针对上述问

题，卡内基梅隆大学和谷歌公司于2019年6月进一步提出了

一种基于 Transformer-XL 的自回归语言模型，即 XLNet

模型[14]。

通过置换语言建模（PLM），XLNet对序列中输入信息

图3 BERT的预训练和微调过程[5]
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图4 XLNet双流自注意力机制[14]

Attention

（a）

h(1)1 g(1)1

Attention
Q K，V

h(0)1 g(0)1 h(0)2 g(0)2 h(0)3 g(0)3 h(0)4 g(0)4

（b） （c）

注意力掩码

对因子分解顺序抽样：
3→2→4→1

查询流不能看
到词本身

内容流可以看
到词本身

x2

h(2)2 g(2)2

x3

h(2)3 g(2)3

x4

h(2)4 g(2)4

x1

h(2)1 g(2)1

h(2)2 g(2)2 h(2)3 g(2)3 h(2)4 g(2)4h(2)1 g(2)1

e(x2) w e(x3) w e(x4) we(x1) w

掩码双流注意力

掩码双流注意力
Attention
Q K，V

h(1)1 g(1)1

h(0)1 g(0)1 h(0)2 g(0)2 h(0)3 g(0)3 h(0)4 g(0)4

62



自然语言处理技术发展 王海宁专家论坛

中兴通讯技术
2022 年 4 月 第 28 卷第 2 期 Apr. 2022 Vol. 28 No. 2

进行排列重组，可实现双向上下文的建模，并形成双流自注

意力机制，以解决由PLM重新排列所引入的位置信息混淆

问题。如图4所示，XLNet用内容流和查询流两种不同的掩

码矩阵来进行预测。其中，内容流用于保留词的语义信息，

可以看到词本身；查询流不能看到词本身，用于保留词的位

置信息，仅在预训练阶段使用。

此外，由于XLNet 使用 Transformer-XL 来替代Trans‐

former，并将其作为特征提取器，因此XLNet拥有比BERT

更强的长文本理解能力。

3 预训练语言模型优化方向

预训练语言模型在各类NLP任务中的效果是显而易见

的。随着参数规模的扩大和训练数据的增加，预训练语言模

型可以获得更好的准确性和泛化性。然而，这是以巨大算力

支持为前提的，只有少数大公司才能够承担起这种高昂的算

力成本。这个问题在GPT-3模型的研发过程中表现得尤为

突出。据报道，为了训练GPT-3模型，微软在Azure云上构

建了一个包含1万个GPU、28.5万个CPU内核和400 Gbit/s

网络连接的超级计算系统。其中，GPT-3训练一次的费用约

为460万美元[18-19]。在这种情况下，进一步发现、验证和解

决模型的潜在问题都非常困难。对此，微软研发团队也认

为，当系统出现Bug时，他们也无法对模型进行再训练。

相应地，预训练模型在应用时也需要较大算力和内存支

持，往往需要多块高端人工智能芯片或者服务器集群来支撑

模型的部署。为了降低预训练模型的部署门槛，业界往往采

用量化、剪枝、蒸馏等方法对模型进行压缩，以形成更加轻

量化的预训练模型。

（1）量化是指将模型参数转换为更少比特数来存储和运

算，即将模型的精度降低。虽然量化损失了一定的精度，但

是它在可接受的准确率范围内能大大提升模型的训练和推理

速度。例如，BF16是一种专为加速深度学习训练而设计的

16位数字精度格式，在保留FP32（32位浮点数）指数位数

的同时减少了16位尾数位。将模型参数从FP32转换为BF16

后，模型可以在维持相近准确率的同时实现训练速度的数倍

提升[20-21]。

（2）剪枝是指去掉模型参数中冗余或者不重要的部分，

即减少模型参数。具体来说，剪枝包括元素剪枝和结构剪枝

两种方式。其中，元素剪枝是指去掉单个绝对值过小或者对

模型影响过小的参数；结构剪枝是指去掉整块模型结构，例

如减少多头注意力的数量，或者减少堆叠的Transformer块数

量等。

（3）蒸馏是指较小规模的模型（称为学生模型）从较大

规模的模型（称为教师模型）中学习知识，并替代学生模型

从训练数据中学习知识的过程。典型的蒸馏模型包括Dis‐

tilBERT[22]、 TinyBERT[23]、MobileBERT[24] 等。这些模型与

BERTBASE模型的对比如表1所示。

在上述优化方法中，量化和剪枝是比较常用的方法。此

外，还有其他比较成熟的优化工具，例如TensorFlow Model

Optimization、 TensorFlow Lite、 TensorRT、 OpenVINO、

PaddleSlim等。由于蒸馏的压缩比更大，它可以和量化、剪

枝叠加使用。

4 结束语

自然语言处理技术经历了近百年的发展。机器翻译、智

能客服、信息检索与过滤、情感分析和文本生成等，在教

育、医疗、司法、互联网等行业中得到了广泛的应用。近年

来，预训练语言模型的提出和算力的快速提升，将自然语言

处理技术的发展推向了新的高度，使自然语言处理技术在某

些领域达到甚至超越了人类水平。然而，目前大规模预训练

语言模型仍需要极大的算力支持，训练模型所需的成本仍然

较高，能源消耗和碳排放也并不经济，距离落地应用尚有距

离。因此，研发出更加轻量的预训练语言模型，是未来重要

的发展方向。
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摘要：在通往万物智联的道路上，高效的数字基础设施和可交易的数字化能力，正在成为数字经济的核心源动力。构建高效的数字基础设施，

需要“从建好网到用好网”“从连接到算力”的演进；构建可交易的数字化能力，则需要“从消费到产业”“从工具到交易”的数字化转型。在

当前复杂的产业环境下，数字经济要实现可持续的高质量发展，必须培育具备多样性、系统性和开放性的创新生态。

关键词：数字基础设施；数字化能力；连接；算力；生态；交易

Abstract: On the path toward artificial intelligent Internet of Everything (AIoE), highly efficient digital infrastructure and transferable digital ca⁃
pabilities are the core driving forces of the digital economy. Building highly efficient digital infrastructure requires the evolution from reliable
network to effective application and from connectivity to computing power; while developing transferable digital capabilities calls for the
shift from consumers to industries and from tools to transactions. Under the complex industrial environment, the digital economy can sus⁃
tain high-quality growth only when a diverse, systematic, and open innovation ecosystem is established across industries.

Keywords: digital infrastructure; digital capability; connection; computing power; ecology; transaction

1 全球数字经济前景

得益于新一代信息技术的发展，全球数字经济规模持续

扩大。2020年，中国、美国、德国等47个主要国家的

数字经济增加值规模达到32.6万亿美元，占GDP比重为

43.7%。在此过程中，各国采取不同的路径来促进数字经济

的发展。例如，欧盟以数字治理规则的领先探索和数字单一

市场的建设为双轮驱动，来打造数字经济生态；英国以数字

政府为龙头，来引领数字化转型；中国则立足于产业基础，

并发挥市场活力，以适度超前的基础设施建设加速“虚实”

经济融合，引领社会经济高质量发展。在通往万物智联的道

路上，高效的数字基础设施和可交易的数字化能力，正在成

为数字经济的核心源动力。

2 数字基础设施的迭代演进

（1）从建好网到用好网

以5G和千兆光网为代表的“双千兆”网络初具规模，

为新型基础设施奠定了坚实的基础。网络已从建设期进入到

发展期，之后将更加聚焦于以下两个方面：如何更加精准、

经济地完善网络建设，即“建好网”；如何更加高效、规模

化地拓展不同场景应用，即“用好网”。

首先，“好”网络的评价重点已从技术指标过渡到客户

感知。在面向个人（ToC）和面向家庭（ToH）领域，相比

于4G时代，市场差异主要体现在：疫情带来的工作和生活

方式的变化、短视频及直播等应用的爆发、移动互联市场的

快速下沉、扩展现实（XR）及元宇宙等差异化应用。因此，

想保持良好的用户感知，需要5G网络的覆盖广度和深度进

一步提升。在面向企业 （ToB） 领域，信息与通信技术

（ICT）向运营技术（OT）的纵深拓展和贯通融合，对网络

的性能、经济便捷性和安全可靠性等提出了更高的期望。

其次，在实现路径上，需要考虑不同场景下性能组合、

建维成本、部署便捷等因素的平衡，精细化的系列方案会成

为更优的选择。例如，杆站等小型化设备的使用，可以实现

5G 零占地快速部署；大规模多输入多输出单边带 （MM

SSB1） +X/天线权值自适应 （AAPC） 自优化软件的使用，

使得5G高层覆盖提升了20%～30%；软件优化实现数字室

分和传统分布式天线系统（DAS）联合部署，可以大幅度降

低室内覆盖部署成本；700 MHz/900 MHz等低频频分双工

65



数字基础设施建设的思考与实践 王喜瑜企业视界

中兴通讯技术
2022 年 4 月 第 28 卷第 2 期 Apr. 2022 Vol. 28 No. 2

（FDD）的使用，可以实现5G低成本广域覆盖；Wi-Fi 6实

现“真千兆”业务体验，可以支撑新型智慧家庭的全方位需

求；5G+无源光纤局域网 （POL）、5G 时间敏感型网络

（TSN），以及5G 局域网（LAN）的引入，可以更好地保障

企业应用的差异化要求。

建好网的同时还要用好网，而终端和应用是“用”好网

的关键。目前，5G已经有千元机，低成本的终端无疑将加

速5G渗透率的提升；高清直播、赛事直播等视频应用内容

的丰富，更易于发挥双千兆网络差异化优势；依托云网融合

的软硬件架构、端到端的一站式管理服务以及工业互联网平

台等，ToB领域的应用创新层出不穷，并向“商用化交付、

规模化复制”迈进。这里需要特别强调，PC的“wintel”平

台生态促进了互联网的蓬勃发展，苹果操作系统（IOS）平

台和Android平台催生了移动互联网时代。在网络带宽与算

力无限丰富的背景下，可以预料，云电脑将与PC共存，混

合现实（MR）技术将成为移动端新的生态。其中，以元宇

宙数字孪生、云游戏等为代表的应用越来越多地进入个人消

费领域，并将进一步推动5G业务的爆发式成长。

（2）从连接到算力

互联网数据中心（IDC）的数据显示，过去10年，全球

数据量的年均复合增长率（CAGR）接近50%。随着万物智

联时代的到来，CAGR的增幅曲线将更加陡峭。与此同时，

摩尔定律和尼尔森定律依然发挥作用，但表现出此消彼长的

状态，即网络带宽增速已大大超越中央处理器（CPU）性能

增速。在数据洪流对端、边、云的冲击之下，分布式和异构

计算应运而生，网络和算力相辅相成，体现出更加紧密的关

系和更加模糊的边界，以实现海量数据的存储、交换和处理

的全局效益最优。更为重要的是，碳中和已经成为全球、全

人类共同的价值观和目标，中国陆续出台“新基建”“双碳”

“东数西算”等政策指引，加速了绿色低碳的进程。

数字化和低碳化正加速驱动算网进入发展的新阶段。

“从连接到算力”的演进，其根基是融合新型基础设施及服

务体系，算力网络也因此应运而生。产业界携手创新，在切

片、TSN、云网融合、网络智能自主进化、算力网络等技术

方向上共同发力，以期达到“网络无所不达、算力无所不

在、智能无所不及”的目标。

打造高速泛在、天地一体、云网融合、智能敏捷、绿色

低碳、安全可控的高效“数字底座”，需要单一纵深突破和

立体协同融合并举，需要软、硬、芯协同，需要ABCDNET

（智、链、云、数、网、边、端）贯通。在芯片方面，特定

领域架构（DSA）、封装和架构创新延续了摩尔红利，已经

成熟应用的基于现场可编程门阵列（FPGA）、图形处理器

（DPU）等硬件加速技术，大幅提升了性价比和边缘效率。

在网络方面，持续追求更高频谱和光谱效率的同时，加速向

基于新一代IP承载协议（SRv6）的软件定义广域网（SD-

WAN）推进，实现网络资源的跨域高效协同编排。在“云”

的方面，新型模块化数据中心可以有效降低数据中心总能耗

（PUE），满足低碳节能建设要求；可以融合高效的云平台，

适配异构资源，支持资源灵活分配、弹性伸缩；可以有效支

撑边缘轻量化部署和低成本创新试错，进而探索算力度量、

算力感知、算力路由和算力编排等技术。在“智”的方面，

除了网络性能优化和自主进化，未来还将构建“算网能”高

阶编排大脑，采用统一的应用程序编程接口（API）管控，

屏蔽多厂家网络设备、多云环境的差异，为普通用户和垂直

行业用户提供“连接+计算+数智能力”的融合服务。

3 数字化能力的纵横拓展

（1）从消费到产业

随着泛5G等新型数字基础设施建设的推进，数字化应

用创新也从个人消费向产业转型和社会治理转变。与消费者

相对类似的需求不同，产业数字化转型的核心诉求是降本提

效和生存发展。由于行业场景和企业发展阶段的差异，产业

的数字化应用明显呈现出碎片化的特征。同时，由于产业数

字化依然处于拓展期，必须经历创新试错、商业模式探索和

生态孵化等过程，客户也普遍希望数字化资源和能力能够按

需部署、灵活扩展、安全可靠、经济便捷。因此，在产业数

字化领域，数字化的实现需要聚焦组件化和服务化，围绕场

景和关键业务，低成本起步，快速迭代，持续创新。

2021年举办的第四届“绽放杯”5G应用征集大赛吸引

了近7 000 家企业申报12 281个行业应用项目，其中包括很

多具有商业价值和规模推广潜力的项目。云南神火铝业的平

台接入感知数据源已过万，其生产、控制、管理系统初步实

现数字贯通，实现了传送带裂纹在线检测、电解槽漏液实时

监测、天车远程实时操控等一系列数字化应用，使得阳极组

装合格率提升15%，检修皮带空转减少80%，天车单车作业

效率提升60%，每年可节约生产用电9 000万度以上。山能

集团通过轻量化井下5G本质安全型基站、站点级算力引擎

NodeEngine、5G网关等部署，使得井下工作面视频传输时

延降低50%以上，并实现了掘进机、挖煤机等综采设备的

实时远程操控，井下作业人员减少50%，大幅提升了安全生

产水平。中国石化石油物探技术研究院通过使用小型化核心

网i5GC、拉远型5G基站等车载一体化方案，实现了野外的

灵活快速布网，使得先导勘探综合作业效率提升约500%，

勘探工期缩短50%以上，人力成本节约50%以上。在天津
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港，智能理货、岸桥远程实时操控、无人驾驶电动集卡等泛

5G数字化应用不仅带来20%～30%的工作效率提升，而且

支撑疫情防控措施的落实。在南京滨江“5G制造5G”生产

基地，16类场景60余种5G应用实现了产线柔性化、仓储物

流自动化、多场景控制远程化，使得人力成本节省28%，周

转效率提升15%，生产效率提升40%。还有广州高铁、商业

综合体、医疗等众多创新应用，在为企业降本提效的同时，

实现了科技恵民。 综上所述，以冶金、钢铁、矿山为代表

的大工业园区场景，已经成为垂直行业数字化转型的先锋。

（2）从工具到交易

除了运营技术（OT）在生产域的深化拓展，企业自身

的数字化转型升级也是一个重要课题。数据贯通、流程可视

可控、内外高效协同和泛在智能等应用，有助于打造敏捷且

兼具柔性和韧性的企业。从作业流程工具化、自动化的角度

来看，数字化转型实质上治标不治本。企业的本质就是交

易，而企业数字化转型的本质就是利用数字化手段构建成本

最低、体验最优的交易架构，缩短与用户及供应商之间的距

离，提升交易效率，进而创造经济效益和社会效益。

以获得2021年“拉姆·查兰管理实践奖”的中兴通讯

为例。自2016年启动数字化变革以来，中兴通讯从企业交

易架构出发，基础设施先行，通过高效的数字底座，实现统

一入口和团队孪生协同；要事优先，从作业人员的角度打造

极致体验的“局部工具”；以场景驱动来进行公司系统的改

造和数据治理，尤其是最靠近客户的一线员工的场景；综合

考虑各领域业务数据的低成本消费诉求，在企业内建立普遍

数据思维，以“最靠近客户的一线场景”推动端到端“全域

数据”治理。目前，通过iCenter线上沟通与自动化办公软

件的使用，全员远程办公效率达95%；通过DevOps研发云，

实现30 000多研发人员跨地实时在线协同。通过“从工具到

交易”的数字化转型，企业实现数字化的连点成线、连线成

面。这不仅能为企业带来效益及效率上的提升，还发挥了企

业的交易边界、能力边界和价值圈边界的拓展潜力。

4 建立数字产业创新生态的企业实践

在当前复杂的产业环境下，数字经济要实现可持续的高

质量发展，形成全球领先的竞争力与生产力，必须培育具备

多样性、系统性和开放性的产业创新生态，需要数字运营

体、各行业大型企业、设备商、中小企业在新生态中发挥各

自优势，立足产业链中的定位，协同发展，蓬勃生长，形成

共赢的生态链。

从企业实践来说，中兴通讯成立了冶金钢铁项目和矿山

项目特战队，进一步加速面向场景的能力整合和组织响应。

随着5G确定性网络能力的持续提升及5G与视频的深度融

合，港口、电子制造、新媒体等行业的5G应用场景也将逐

步成熟，并进入规模复制阶段。

中兴通讯坚持“数字经济筑路者”的定位，坚持“开放

共赢”的理念，一方面定位于基础设施设备与技术提供商，

以用户场景和体验为驱动，提供全球领先的云、网、边、端

设备，并积极开放自身核心能力，助力数字运营体及大型企

业转型升级；另一方面，以自身能力带动“隐形冠军”等中

小企业，坚持与生态伙伴共生、共赢、共智。在底层源动力

技术领域，中兴通讯面向算力与网络多样化需求，针对不同

业务组合场景，着力DSA、封装和架构创新，持续深化芯

片、算法和架构的软硬件协同优化；在产业赋能领域，中兴

通讯提供云网基础能力和积木式组件，贡献5G行业标杆经

验；在自身实践方面，中兴通讯在数字化研发、数字化办

公、数字化生产领域坚定转型，将数字化融入企业血液并与

产业分享。

数字经济是世界经济发展的新动能，新一代信息通信技

术是数字基础设施建设的强支撑。数字产业生态的完善需要

从战略部署向政策落地加速推进，需要新技术、新模式和新

业态的突破，需要政产学研用金的合作与协同。高速泛在、

集成互联、智能绿色、安全可靠的新型数字基础设施，将充

分赋能经济社会的数字化转型升级。
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摘要：作为5G行业应用融合发展的必经之路，5G行业虚拟专网将持续增强行业应用专网能力，推动行业应用创新、落地及规模复制。中兴通

讯从可靠性提升、服务质量（QoS）保证、网络互联、安全性提升、易运维5个方面来提升5G行业虚拟专网能力，并总结了行业应用落地的问

题与经验，以进一步指导其他试点应用，推动5G行业应用形成规模复制的发展态势。

关键词：5G行业虚拟专网；专网能力提升；产业数字化转型

Abstract: As the only way for the integrated development of 5G industry applications, 5G industry virtual private network continues to en⁃
hance the capacity of industry application private network and promote the innovation, landing, and scale replication of industry applications.
ZTE Corporation mainly improves the virtual private network capability of 5G industry from five aspects: reliability improvement, quality of
service (QoS) assurance, network interconnection, security improvement, and easy operation and maintenance. The problems and experi⁃
ence of the implementation of industrial applications are summarized, so as to further guide other pilot applications and promote 5G indus⁃
trial applications to form the development trend of large-scale replication.

Keywords: 5G industry virtual private network; improvement of 5G private network capacity; industrial digital transformation

1 5G行业虚拟专网逐浪前行

1.1 5G支撑产业数字化转型

数字经济已上升为国家战略，并成为拉动中国经济增长

的重要引擎。发展数字经济意义重大。数字经济是把

握新一轮科技革命和产业变革新机遇的战略选择。其中，产

业数字化是数据经济发展的主战场。作为新一代信息通信技

术领域的引领性技术，5G网络是赋能数字经济的关键新型

基础设施[1-2]。

5G行业虚拟专网[3]是实现5G行业融合发展的必由之路。

5G行业虚拟专网与传统运营技术（OT）的融合，可连通底

层设备与企业信息“大脑”，提供高速率、高可靠、低时延

的信息传输通道，有助于打通企业内部信息纵向流通通道，

构建企业之间、企业与客户之间的横向数据传输通道。通过

与大数据、人工智能、云计算等技术的进一步结合，5G行

业虚拟专网能够有效使能行业应用，推进5G网络与行业的

融合，助力行业数字化转型。

习近平总书记多次做出重要指示，要求加快5G网络等

新型基础设施建设，丰富5G技术应用场景。2021年7月，

工业和信息化部会同中央网络安全和信息化委员会办公室、

国家发展和改革委员会等部门联合发布《5G应用“扬帆”

行动计划 （2021—2023年）》（以下简称《行动计划》）。

《行动计划》确定了未来3年5G应用的发展路径，指明了前

进的新方向，同时部署了具体的新任务。

1.2 5G行业虚拟专网的价值与现状

实际上，诸多行业已经借助以太网、Wi-Fi等网络技术

开展多种生产、经营等活动。在3G、4G时代，交通运输、

钢铁、石化化工等领域早已使用专网。然而，传统专网通信

难以适用智慧交通、工业互联等移动性强的场景，无法满足

多终端、大带宽等网络需求。在工业领域中，以太网技术的

应用存在工业协议不统一、布线繁复等问题。Wi-Fi网络的

可靠性、稳定性、移动性都相对较差，难以承载港口、矿山

等复杂环境下的信息传输业务。

在5G网络建设和运营方面，企业希望在获得网络可管

可控能力的前提下，进一步降低5G网络的使用成本，即在

基金项目：国家重点基础研究发展计划（“973”计划）（2010CB328200、
2010CB328201）；国家高技术研究发展计划（“863”计划）（2006AA01Z2
57）；国家自然科学基金 （60602058、 60572120）；国家科技重大专项
（2009ZX03003-002-02）
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获得5G网络运营权的同时，降低企业自身的网络运营成本。

5G虚拟专网基于公网资源进行逻辑划分，使部分网元实现

共享，并根据行业需求独享部分网络资源，从而降低5G网

络的使用和运营成本。无论是各个垂直行业对传输速率、网

络时延、安全性的高要求，还是降低网络建设和运营成本的

迫切需求，均使得5G行业虚拟专网成为当下的最佳选择。

据工业和信息化部统计，截至2021年底，中国累计建

成并开通的5G基站数量达到142.5万个，5G终端连接数超

过4.9亿个。工业园区、港口和医院等重点区域已建成的5G

行业虚拟专网数量超过2 300个。这些均加快了5G网络体系

的形成。

2 专网能力提升，促进5G行业应用融合发展

随着5G网络与行业应用的不断融合，重点行业和典型

应用场景逐步明确。然而，5G应用要实现规模发展仍需要

解决一些问题。目前，5G网络技术与行业既有业务的融合

仍处于初级阶段。5G主要应用于辅助生产类的业务和信息

管理类业务，尚未实现行业核心业务的承载。满足行业业务

需求是所有融合工作的前提。

行业在引入5G时，主要考虑以下5个需求：（1）多域

多类业务承载。5G网络需要满足企业园区内广域、局域场

景下多类型业务的差异化网络需求，如园区生产及管理业

务、园区之间的通信等。（2）业务隔离和保障数据安全。

5G网络要能够保障公网业务和企业业务安全隔离，使核心

业务不出园区。（3）高可靠网络。5G网络要满足企业的高

可靠要求，提供连续性通信服务，保证生产安全和生产效

率，降低由网络故障导致的损失。（4）网络专享并且建设成

本足够低。企业希望在网络专享的前提下，尽量降低5G网

络建设和使用成本。（5）简单自主运维5G网络。企业希望

拥有内部5G网络的运营管理权和简化的网络运营运维。

为满足行业需求，中兴通讯5G行业虚拟专网主要从5

个方面对面向企业（ToB）的网络做专网能力提升，如图1

所示。（1）可靠性提升：根据行业用户对网络的可靠性要

求，提供最高99.999%的网络可靠性分级保障；（2）服务质

量（QoS）保证：能够进一步满足业务服务等级协议（SLA）

要求，在满足业务隔离需求的前提下，增强网络上行容量并

减少全维度时延，实现核心生产业务承载；（3）互联互通：

满足企业园区内二层网络的互通需求，同时园区内的终端与

后端服务器能实现互相访问；（4）安全性提升：虚拟专网通

过网络切片、非公共网络（NPN）、接入认证增强等多种手

段实现园区业务的安全隔离和独立传输；（5）易运维：提供

简单运维服务能力，开放企业自服务门户，将5G网络的网

络监测、网络参数修改统一提供给行业用户，使得行业用户

能自主、便捷地管理园区网络。

2.1 增强网络可靠性，保障端到端高可靠传输

出于生产安全和生产效率的考虑，企业要求网络能够提

供不中断的服务。即使出现网络故障，在故障后网络也能够

快速恢复，并使网络数据能够稳定、安全地传输。本文将从

系统组网可靠性和业务可用性两个维度来讨论网络可靠性提

升的技术手段。

（1）系统组网可靠性

基于双客户前置设备（CPE）的链路冗余、无线双连接

冗余和端到端双会话冗余，能够建立端到端双重连接，即建

立两个独立、冗余的协议数据单元（PDU）会话。但是并联

链路的冗余将大大消耗系统资源并增加系统成本，仅适用于

那些需要最高级别保证端到端业务的场景。

结合接入路由器（AR）双发选收功能，当某条链路出

现异常时，基于双CPE的链路冗余可以无缝切换到另一条链

路上，无须重新建立握手，即可实时计算链路的往返时间

（RTT）值，从而选择最低时延的链路。这保证了控制指令

下达的实时性和可靠性。

无线双连接冗余通过主备基站与同一个用户面功能网元

（UPF）进行相连。PDU会话中的QoS流冗余传输由会话管

理功能网元（SMF）来决定。

端到端双会话冗余是基于N3接口的冗余传输实现的。

5G无线接入网（NG-RAN）复制上行数据包，并通过两条

冗余链路（N3接口）通道发送不同的UPF。这些UPF将与

同一个数据网络（DN）相连接。

图1 中兴通讯5G专网能力提升

QoS：服务质量 SLA：服务等级协议

五大专网能力

可靠性提升
（满足业务的高可靠性、高可用性）

易运维
（端到端网络管理、

问题定位、QoS定位等）

QoS保证
（可用资源、速率、时延、

抖动SLA指标保证）

安全性提升
（数据安全、按需隔离及

终端可信接入）

互联互通
（网络业务分流、业务

互联互通）
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针对矿区、园区等公网专用的场景，我们可以通过部署

基站级算力引擎 （NodeEngine） 或极简行业 5G 核心网

（5GC），来开通业务断链保活功能，保障企业生产系统的高

可用性，进而实现“网断业不断”。

在部署NodeEngine后，当N2、N3断链时，在线业务流

仍可保持24 h不断开。在极简行业5GC的实际部署中，我们

可以选择仅将UPF下沉，也可以选择将5GC整体下沉。在

仅将UPF下沉的情况下，当N2、N4接口断链时，本地UPF

与基站仍保持连接，同时在线业务流也可保持24 h不断开；

在5GC整体下沉的情况下，当N2、N4断链时，系统将自动

切换到5GC应急备份控制面，同时终端可重连至5GC并快

速恢复业务。

（2）业务可用性

分组数据汇聚协议（PDCP）复制[4]是指，在载波聚合和

双连接场景下，对PDCP层数据进行复制（包括传输和增

强）。PDCP实体在两个无线链路上传输相同的数据，以消除

无线环境恶化带来的影响。

在相同的信道条件下，高可靠调制与编码策略（MCS）

表格的自适应编码调制更保守。通过更低的调制阶数和编码

率，MCS可提高业务的抗干扰能力，降低误码率，增强空口

信道的容错性。

2.2 提升业务SLA保证，服务企业核心生产域

为了深化5G与行业应用的融合，5G网络将进一步承载

企业核心生产业务。这将对上行带宽、网络时延等SLA指标

提出更高的要求。在保证业务隔离的前提下，虚拟专网对上

行容量和网络时延进行优化，以满足不同生产业务的承载

需求。

（1）资源预留和保障

除了基于5QI资源保障的逻辑软切片外，虚拟专网还可

以通过物理资源块 （PRB） 预留的硬切片实现资源保障。

PRB可以按需采取专用预留、优先预留、共享模式进行资源

划分，以满足行业用户的差异化SLA需求。

（2）上行容量增强

企业园区会涉及视频监控、机器视觉、可编程逻辑控制

器（PLC）远程控制等应用，需要获取高清图像视频数据。

这对上行容量有更高的要求。5G上行容量的增强技术主要

包括以下几个方面。

在一些特殊场景，如封闭隔离的矿山或4.9 GHz专网场

景，引入1D3U帧结构，可大大提升频谱上行占比，从而使

上行容量得到提升。

局域的4.9 GHz频段、毫米波频段覆盖，有助于提升行

业室内的网络容量。文献[5]对4.9 GHz频段的上下行容量进

行了分析。在鞍钢集团智慧炼钢的应用[6]中，上行带宽高达

750 Mbit/s。由于毫米波频段能提供更大的信号带宽，因此

在超高容量区域中，我们可以增加毫米波站点的吸收容量。

此外，针对室内小站密集部署的场景，超级多输入多输

出 （SuperMIMO） 小区+空分多用户多输入多输出 （MU-

MIMO）技术结合，能够发挥分布式天线的优势。这种组合

技术能根据用户设备（UE）分布位置进行多UE空分配对，

可实现资源复用，在解决干扰问题同时提升小区容量。

（3）网络时延优化

远程控制、电网差动保护等低时延、高可靠业务对时延

有极高的要求，需要为用户提供毫秒级的端到端时延SLA保

证。当行业用户要求端到端时延小于20 ms时，我们可以通

过以下技术来实现。

频分双工（FDD）频段可重耕为新空口（NR），并在叠

加Mini-Slot帧结构或1 ms单周期DS帧结构（D表示全下行

时隙，S则包含保护间隔和上下行转换符号）后，使空口时

延进一步降低。此时，超可靠低时延通信（URLLC）将占

用增强移动宽带（eMBB）的部分时频资源，以保障关键数

据的低时延传输。

智能预调度功能使得基站在发送下行数据时主动触发上

行预调度，加快上行传输反馈信息的发送速度，从而降低整

体数据传输的时延。使用小的上行调度请求（SR）周期，

可减少终端发送上行数据的时间间隔，从而达到降低时延的

目的。

混合自动重传请求（HARQ）反馈允许系统在一个时隙

内的多个物理上行链路控制信道（PUCCH）上反馈混合自

动重传请求确认 （HARQ-ACK），降低了最大时延和丢

包率。

此外，保守调度将有助于避免引入重传。即使发生重

传，系统也可以通过降低MCS阶数，来提升重传接收的准

确率。

2.3 打通园区二层通信，满足行业应用需求

企业园区内终端之间、服务器与终端之间均需要打通二

层网络通信，以实现园区内的互联互通，为实现园区核心生

产业务提供基础条件。园区之间的二层通信有助于实现园区

之间的业务协同，如智慧物流、供应链协同等。

NodeEngine的eBridge服务功能可以为终端与终端之间、

园区业务服务器与终端之间建立一条不受移动网内部地址变

化影响的通信路径。在不改变终端原有配置和工作机制的前

提下，替代园区有线/Wi-Fi内网，可实现终端与园区服务之
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间的互访、园区专网内不同终端之间的互通访问。

5G局域网（LAN）广泛应用于各类工业场景，如PLC

远控、机器视觉、电网差动保护等。这种网络可满足企业多

园区子网隔离、跨域私网互联、远程终端接入内网等需求。

5G LAN能够实现与企业内网的融合组网和无损改造。

2.4 提高业务安全性，免除行业后顾之忧

随着信息技术的发展，企业的网络系统安全和数据安全

将受到更多威胁。数据丢失、损坏或泄露，都会给企业造成

巨大的经济损失，甚至会影响企业的生存。安全是行业引入

5G的前提。虚拟专网将通过NPN专网、接入认证增强来进

一步保障企业业务安全。

（1）基于闭合接入组（CAG）的NPN专网

公网集成的非公共网络 （PNI-NPN） [7]是基于网络切

片+CAG 的专用网络。该网络与运营商共享无线接入网

（RAN）、频谱和核心网的控制面，甚至整个核心网。

UE负责签约CAG，并完成 CAG信息的配置。基站小区

广播CAG指示和它所支持的CAG身份标识（ID）列表。接

入管理功能（AMF）则根据小区CAG能力和UE的CAG签约

来判断UE的接入控制和移动性管理。

（2）基于二次鉴权的接入认证增强

5G网络的二次鉴权会涉及终端、AMF和SMF。在发起

PDU会话建立的请求消息中，终端会把与鉴权相关的参数发

送至网络侧的AMF。随后，AMF会对终端接入和移动过程

进行管理，并与终端进行对应的控制信令交互，同时起到网

络附属存储（NAS）信令中转站的作用。SMF与终端进行

NAS层的信令交互。NAS信令从UE获取二次鉴权所需的所

有信息，从而发起与数据网络认证授权计费（DN-AAA）服

务器之间的认证过程。如果这些信息是正确的，那么在DN-

AAA服务器返回认证成功的结果以后，SMF会把该认证成

功的结果再次反馈给终端。

2.5 简化行业运维，赋能企业自运维

行业用户希望拥有企业内部5G网络的运营管理权，支

持5G网络的可视、可管、可控，既能自主开户，查看网络

和终端设备的状态，也能根据不同业务要求调整网络，进行

网络优化，以最大限度地保证企业生产的连续性和安全性。

在5G网络的企业用户自运维方面，中兴通讯提供端到端

QoS监测和ToBeEasy行业统一运维两种运维辅助手段，以降

低企业网络运维的难度和成本。

（1）端到端QoS监测

行业应用通过能力开放平台下发端到端SLA测量请求。

UPF和基站根据标记的时间戳来分别计算核心网侧时延和空

口时延，并将测量结果通过能力开放平台上报给行业应用或

网络编排与管理系统（UME）。在网络及业务上线后，端到

端QoS监测将持续提供网络优化服务，支持SLA可视、可

管、可控。

（2）ToBeEasy行业统一运维

如图 2 所示，ToBeEasy 行业统一运维包括 ElasticNet

UME R88专业集中运维系统、ElasticNet产业数字操作系统

（IDOS）企业运维门户、ZXeLMT本地运维工具、端到端定

界定位方案以及其他网规网优工具箱。这些能力组合应用可

以为各种ToB场景提供匹配度最高的管理维护方案。

基于云原生技术，IDOS企业运维门户面向企业连接业

务，采用业务、连接、切片、终端、专业网络以及行业应用

程序（APP）等多种运维方式剖析网络和业务状态，实时监

测业务健康度和SLA指标劣化趋势，提前预测风险，保障

ToB园区业务连接的正常运行，并用信息技术（IT）化服务

的方式为运营商和企业提供直观、简单、智能的运维和能力

开放服务。IDOS运维门户主要部署在园区内部。

3 5G行业虚拟专网的实践

自5G行业虚拟专网商用两年以来，在行业应用方面，

基础电信企业和垂直行业企业共同探索5G应用试点，并在

冶金、港口、矿山、电力等重点行业进行了5G应用的技术

和场景验证。中兴通讯总结行业应用落地交付阶段的问题与

经验，对5G行业虚拟专网能力和技术体系进行补充和完善，

进一步指导其他试点应用，推动5G行业应用形成规模复制

的发展态势。

3.1 特殊场景覆盖优化

随着无线环境的日益复杂、5G行业应用场景的持续丰

富以及用户需求的不断提升，5G网络覆盖不断面临新的挑

战。通过细分场景和需求，虚拟专网灵活采用多种方式实现

覆盖，可满足特殊场景的覆盖，如低空、矿山井下、近海海

面等。这大大拓展了5G网络的应用场景。

（1）低空覆盖

随着民用无人机技术的迅猛发展，无人机在安防[8]、电

力[9]、气象、石油管线巡查、应急通信、野生动物保护等领

域均产生了显著的经济效益。利用5G网络为无人机提供数

据链路，可构建低空覆盖网络，将极大提升无人机的服务能

力，丰富相关应用场景。

基于大规模天线阵列的数据联合接收和发送，低空场景

使用主波束完成面向地面用户的覆盖，并使用波束旁瓣在垂
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直维度完成低空区域覆盖，形成低空-地面一体的立体覆盖

能力。

在天津港项目中，无人机在北港池海域上空进行大范围

巡航，整个航线长度约20 km。在5G低空覆盖的场景下，通

过内嵌5G模组，无人机拍摄的4K高清视频可以直接通过

5G网络来传输。在该项目中，无人机实现了低时延下的广

域飞行、视频实时回传、状态实时监测等。该项目使用3台

无人机，在中国联通的3.5 GHz频段下，采用广播波束单边

带（SSB） 1+X覆盖方案，实现了整个北港池区域的覆盖。

无人机飞行高度为120 m，数据传输速率为48 Mbit/s。根据

覆盖要求，我们进行链路预算，并结合地对空的传播模型，

进行站点规划。

在该项目中，建立单个站点即可实现整个北港池的网络

覆盖。该项目采用基站天线挂高，以及广播波束SSB 1+X天

线方案，即1个水平宽波束和X个垂直波束旁瓣（X={1,2,3,

4}）。这种方案使用最少的水平SSB波束和按需垂直波束实

现了三维全空间覆盖，可适应复杂环境下的各种场景。在水

平覆盖方面，我们针对时域轮发的特点，为不同小区配置不

同的SSB波束，以错开邻区之间SSB波束的发送时间，从而

规避邻区之间的干扰；在垂直覆盖方面，根据覆盖需求，我

们使用更多的波束来实现空间覆盖，从而达到5G网络最优

覆盖的效果。SSB功率增强功能可以提升水平波束的增益能

力，使SSB 1波束增益提高6 dBm。因此，水平SSB 1波束与

水平SSB 8波束覆盖相当，同时预留出更多波束的位置以用

于垂直覆盖。仿真测试表明，满足上行速率要求的覆盖百分

比为97.94%，满足相关设计要求。

（2）超远覆盖

超远覆盖可实现大于普通宏站的大范围覆盖，覆盖半径

范围为15~100 km。相关应用场景包括海面、沙漠、农村、

草原、港口等。超远覆盖主要解决两大问题：覆盖距离和终

端正常接入。

超远覆盖的覆盖距离主要体现在视距传播场景中，其有

效覆盖范围取决于多种因素：频段、传播模型、天线高度、

基站功率、天线选型等。频段越低，天线海拔高度越高，基

站功率就越大，小区覆盖距离也就越远。

超远距离无线覆盖的目标是保证覆盖范围内的终端能够

正常接入网络。在电磁波速率确定的条件下，覆盖距离越

远，无线信号传播的时延就越大，无线覆盖的蜂窝小区所能

够容忍的传播时延也就越大。根据第 3 代合作伙伴计划

（3GPP）协议，超远覆盖适合采用长序列（序列长度为839）

的物理随机接入信道（PRACH）格式。这是因为这种格式

中的循环前缀（CP）和保护间隔（GP）时延更长，即在接

入阶段小区所能容忍的时延更长。

在福建移动海域覆盖项目中，我们采用移动700 MHz的

PRACH Format 1格式，使接入距离长达100 km；在天线选

用上，采用高增益平板天线和透镜天线；在站址选择上，优

先考虑高海拔站点。海面传播模型要求天线挂高与覆盖目标

之间有良好的无线传播环境。目前，移动700 MHz的频段虽

然实现了海面超远覆盖，但是仍存在同频连续组网小区间干

扰、超远覆盖站点对内陆同频公网干扰等问题。因此，相关

方案需要做进一步验证与优化。

（3）矿山井下巷道覆盖

图2 ToBeEasy行业统一运维

CSMF：通信服务管理功能
IDOS：产业数字操作系统

NMS：网络管理系统
NSMF：切片管理功能

OAM：操作维护管理
OSS：运营支撑系统

RAN：无线接入网
UME：网络编排与管理系统

OSS/NMS+CSMF/NSMF 企业自有系统

各专业网UME系统 UME R88 集中运维系统 IDOS 企业运维门户

CloudOAMCloudOAM

各专业网设备各专业网设备 各专业网设备 企业专享设备 企业专享设备
ZXeLmt ZXeLmt

运营商网 运营商网 运营商网 企业网络 企业网络

企业园区内企业园区外

CloudOAM
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井下巷道是一个狭长并且封闭的空间，巷道宽度、高度

不一，空间受限严重，无线传播环境复杂。针对这种典型的

线状覆盖场景，我们在每个5G皮基站的左右两个方向上分

别布置一个定向天线。井下基站的覆盖半径会随着频段选

择、巷道环境、业务要求的不同而发生变化。一般来说，

2.6 GHz/3.5 GHz的覆盖半径范围为100～300 m。与之相比，

700 MHz频段的覆盖范围更广，建站成本更低，绕射能力和

穿透能力更强，在相同发射功率下信号传输效率高、损耗

小，适用于井下粉尘大、电磁信号干扰强、金属设备多的场

景。在中煤大海则煤矿项目中，中兴通讯与合作伙伴首次把

700 MHz频段引入井下，实现了700 MHz和2.6 GHz的混合

组网和全矿井的网络覆盖。测试表明，700 MHz的覆盖半径

是2.6 GHz/3.5 GHz的3～4倍。

3.2 视频业务卡顿问题优化

视频业务对网络带宽、时延、抖动等SLA指标有一定的

要求。在项目实施过程中，多个项目现场出现了视频卡顿的

情况。产生这种现象的原因主要有3种。（a）网络抖动：网

络抖动会导致客户端收到的数据时间忽长忽短，同时那些不

允许在客户端进行缓存的高实时性业务也会放大网络抖动产

生的影响。（b）网络丢包：视频数据在传输过程中会出现数

据包丢失的现象。例如，当用户数据报协议（UDP）突发的

高带宽超过网络传输门限时，系统在解码时无法将帧数据还

原，从而导致网络丢包。（c）带宽不足：当视频播放数据所

需的带宽大于实际带宽时，客户端需要等数据完成缓冲以后

再进行播放，从而造成业务卡顿。

下面我们以天津港视频回传和岸桥远控业务为例，分析

当多路视频I帧冲突和最大传输单元（MTU）超过1 398时

乱序被引入的情况。

（1）多路视频I帧冲突

网络摄像头在传输数据时会进入突发模式。当多路摄像

头在同一个网络中进行数据传输时，同一时刻可能会有多个

摄像头的I帧并发传输。单个摄像头需要4 Mbit/s的带宽，I

帧大小约为150 kB。当同时有48路摄像头接入的时候，就

有可能发生5路I帧碰撞。短时带宽约为301 Mbit/s，5路I帧

有750 kB。这种尖峰的UDP流量在网络中传输时除了会造

成拥塞以外，还会在缺少缓存的点位上产生丢包。

为解决上述问题，我们首先考虑降低摄像头端的数据

量，即通过调整摄像头端的相关参数来降低网络需求；其次

在中间设备中增加缓存，以缓冲突发流量，避免丢包，同时

“熨平”流量波动；最后对无线网络侧进行扩容，以提升带

宽门限。

在天津港岸桥远程控制场景中，岸桥上所有摄像头的数

据都需要通过CPE统一上传。前端交换机、eBridge类似于

网络交换设备，会将所有处理后的数据包线速转发到后端。

这里的缓冲点是流量上行的汇聚点，它承载着非常大的数据

压力，能够在CPE侧应对大流量冲击。

（2）MTU值超过1 398而引入乱序

在网络传输中造成视频卡顿的另一原因是，网络中传输

数据包的包长超过了独立网元的MTU。当包长超过MTU时，

路由设备会对数据报文进行分片或者丢弃处理。

在天津港项目中，主要业务消息的终端MTU值超过了

1 398。当项目现场采用传输控制协议（TCP）来传输视频业

务时，服务端出现了明显的业务卡顿现象。经抓包确认，产

生这种现象的主要原因是网络中存在数据乱序。当终端侧

MTU值为1 398时，数据包传输eBridge将增加44字节头+14

字节MAC，无线将增加44字节。此时，无线侧MTU值则为

1 500。因此，路由设备会对数据报文进行分片或丢弃处理。

对此，我们可以通过修改网络传输路径上各个节点的

MTU 值，包括 CPE 侧 MTU、无线侧 MTU、核心网 UPF 的

MTU等，来保证大数据包的通行，从而避免分片或者丢包。

3.3 PLC业务操控中断问题优化

PLC业务的高度实时性处理和相关编程模型，均要求数

据网络传输精确到单个数据包。在多个工业项目中，出现了

PLC业务操控中断的问题。对此，我们可以从网络架构、无

线参数、PLC程序等方面进行优化。

以天津港岸桥远控PLC业务为例，PLC链路经常出现业

务断链的情况。在无线通信情况下，对业务影响最大的是人

机接口（HMI）主动断链。在HMI主动断开链接以后，系统

会先等待2 060 ms再重新发起建链请求。由于在中间这段时

间里链路上不会有数据传输存在，所以一旦出现这种情况，

在HMI服务端上的心跳监测界面就会出现数据跳变。

通过分析HMI断链的数据包，我们梳理了4种场景：岸

桥PLC数据包未同时到达服务端、数据包到达服务端但出现

乱序丢包、同时发送的数据包未同时到达服务器、上行数据

丢包重传后业务无法恢复。

对此，我们可以借助多种技术手段来解决PLC操控中断

问题。在网络结构调整方面，PLC数据的传输方式由与视频

传输共用CPE变为独立使用CPE。在无线参数调整方面，我

们在PLC数据无线侧提升QoS保障，同时PLC SIM卡配置的

5QI为6，普通用户5QI为9。此外，我们也可以对PLC程序

做优化处理，调整MTU值，即把原先的1 436调整为1 380。

借助以上手段进行网络优化可以最大限度地避免PLC链路出
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现业务断链现象。

3.4 基于二层隧道协议（L2TP）实现5G CPE下多终端与服务

端的双向互通

在使用5G网络替代原本的有线接入时，企业需要解决

终端之间双向互通访问的关键问题。在5G独立组网（SA）

的环境下，基于L2TP实现虚拟专有拨号网络（VPDN）双向

路径的业务互通，可同时避免5GC开启用户静态签约服务，

为现场应用提供可行方案。这不仅简化了系统配置，还能实

现多台现场设备与服务器的相互访问，满足PLC远控和视频

回传的业务场景需求。

然而，南京滨江、云南神火等项目中普遍存在3个问

题：一是现场多项目存在单CPE下挂多终端需求，而终端桥

接模式的单个CPE只能下挂单个终端；二是现场多项目当前

采用 eBridge 进行组网，而单个终端接入就需要至少3台

eBridge设备，这使系统配置变得复杂；三是当前CPE仅可

单向访问核心网设备。因此，使用L2TP LAC-Auto-Initiated

进行二层通道打通，可解决以上问题，促进了项目交付进度

和相关方案推广。

在终端侧，5G CPE通过L2TP与后端建立VPDN隧道。

MAC地址绑定可确保下挂设备地址的固定。MC801A终端可

作为L2TP客户端以及远端侧的DHCP服务器。网络侧开启

L2TP网络服务器（LNS）服务。皖通ISG1800-2S多业务路

由器可作为LNS服务端以及近端侧的DHCP服务器。进一步

地，MC801A和 ISG1800-2S的 VPDN配置均需要做到：在

MC801A上完成LAC、L2TP以及DHCP配置，在ISG1800-2S

上完成LNS配置。

相关测试表明：L2TP通道可达，801A CPE下挂多终端

设备可行，远程桌面及文件传输协议（FTP）业务能够开

展。因此，L2TP实现了5G CPE下挂多终端与服务端的双向

互通，有助于实现PLC远控、视频回传业务的部署，进一步

促进了相关方案的推广。

4 结束语

随着3GPP 5G国际标准研制的持续推进，技术标准的演

化将持续推动行业应用的发展。R17版本在持续提升通信基

础能力的同时，将支持更广泛的行业应用。5G行业虚拟专

网将重点关注技术的试点验证和商用落地，进一步丰富5G

应用场景，助力行业应用实现从“1”到“N”的复制。行

业应用目前已完成从“0”到“1”的突破。工业制造、能源

矿山等多个先导行业正在打造应用标杆。部分先导场景应

用，如机器视觉质检、无人巡检、远程掘进等，将实现规模

复制。
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