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1  项目概述
1.1  项目背景
重点需要突出客户需要建设此AI平台及DeepSeek方案项目背景的分析和宏观环境介绍，包括：
· 项目对于客户的战略意义和价值
· 客户出现这个问题的来源
· 客户存在的问题和需求
随着5G、人工智能、云计算、大数据、物联网等新一代信息技术在各行各业广泛应用并取得加速突破，社会已经迎来了数字经济时代。2022年1月12日，国务院印发《“十四五”数字经济发展规划》，涉及优化升级数字基础设施、充分发挥数据要素作用、大力推进产业数字化转型、加快推动数字产业化、强化数字经济安全体系等。人工智能、大数据、区块链、新材料等创新技术成为推进数字化的关键技术。人工智能是发展新质生产力的重要引擎，在推动制造行业数智化转型过程中发挥着核心价值作用。国务院国资委召开“AI赋能 产业焕新”中央企业人工智能专题推进会，提出中央企业要主动拥抱人工智能带来的深刻变革, 推动中央企业在人工智能领域实现更好发展、发挥更大作用。
如今，DeepSeek的出现更是为人工智能技术市场带来了里程碑式突破。在其全栈支持国产化部署和开发的前提下，DeepSeek通过三重技术范式重构推动产业智能化格局的深刻变革。在技术民主化维度，基于参数高效微调和知识蒸馏技术，首次实现千亿级大模型在中小规模企业的私有化部署，将传统需百万美元级投入的AI系统建设成本压缩至十分之一量级，使长尾行业场景的智能化改造成为可能。经济性层面，通过动态稀疏计算架构与硬件感知量化技术，在同等任务负载下实现资源利用率大幅提升，典型场景微调成本大幅降低，推理效率突破单卡千并发量级，构建起"超线性成本收益曲线"。技术先进性方面，其通过持续学习框架使模型周级迭代周期成为常态。这种技术势能的释放正在重塑行业竞争范式，深层次的市场重构已然启动——从大集团的战略驱动到区域中小企业的核心业务驱动，从核心业务系统到边缘创新场景，智能化能力正以指数级速度转化为可量化的商业价值，DeepSeek使能XX行业的技术创新成为了必然趋势。
为此，XXXX为了进一步系统布局公司人工智能发展，召集全公司骨干人员和人工智能产业头部企业，编制并发布了《XXXX人工智能发展专项规划》，根据规划，基于公司业务发展需求，在未来3年逐步建成XXXXP算力的AI平台+DeepSeek方案智算中心，通过统筹统建方式，集约资源利用，用于人工智能专项发展。
项目建设目标
承接上文，重点突出通过技术方案要为客户解决的几个问题，问题来源于客户和标书。强调华为解决方案可以帮助客户解决客户问题。

本项目作为“DeepSeek使能XXXX”的首期建设项目，需要以满足当下业务发展需要，兼顾长远发展需求为指导思想，以“自主可控的人工智能软硬件基础设施”为关键支撑，聚焦实现“算力资源统一纳管及统筹分配”，建成软件平台基本完善、硬件算力初具规模、后期可按需扩容的智算平台。同时，将该平台打造成四大能力平台：“DeepSeek大模型开发平台、DeepSeek行业应用创新平台、DeepSeek行业科研创新平台、DeepSeek算力服务平台”。

为打造“XX DeepSeek算力服务平台”，该智算平台应作为统一的资源管理中心，并纳管DeepSeek模型及数据，具备共享资源池、专属资源池管理、多租户管理、资源调度以及计费等功能，以满足对外提供算力服务的能力。
为打造“XX DeepSeek大模型开发平台”，该智算平台应基于一站式工具链，调用DeepSeek算力服务器平台的集群算力，满足DeepSeek的大模型增强、蒸馏和增量预训练需求。解决开源模型缺少行业场景化知识、指令遵从性不足、资源部署多、响应延迟大的问题，使能模型能力更贴合行业实际场景。

为打造“XX DeepSeek行业应用创新平台”，该智算平台应具备DeepSeek构建AI agent智能体应用服务组件及相关工具链等能力，以提升创新智能应用的开发效率。基于此平台快速开发DeepSeek场景化应用，或直接使用预置的开箱即用场景化Agent，实现DeepSeek在行业应用快速落地。
1.2  项目范围
重点突出DeepSeek方案建设的规划和业务范围。
本项目建设采用云计算资源池建设模式，所有资源整合后在逻辑上以单一整体的形式呈现，这些资源根据需要进行动态扩展和配置，支撑企业按需使用资源进行DeepSeek模型开发和场景应用建设。
统筹利用已有的计算资源、存储资源、网络资源、信息资源、应用支撑等资源和条件，根据业务需求，统一建设为各用户提供DeepSeek基础设施、支撑软件、应用功能、信息资源、运行保障和信息安全等服务的基于云计算的服务平台，实现服务资源集中管理，为企业发展提供有力保障与支撑。建设内容包括：
建设业务系统所需的统一的DeepSeek训练和推理资源池
基础设施资源包括网络资源、计算和存储资源、灾备资源等，基于云计算的高弹性、高可靠性、高冗余的特点，采用可行的云计算模式。
在计算资源方面，应采用虚拟化技术设计高弹性的计算资源池，并满足部门用户对计算资源不断增长的需求。时间范围：XXXX年X月至XXXX年XX月。
业务范围：支撑XXXXXXXX技术研发、完成XXXXXXXXXXX技术研究，以及XXXX、XXXX、XXXX等DeepSeek场景的创新试点。
建设范围：DeepSeek智算中心AI平台软硬件建设以及工程实施服务
1.3  项目建设原则
AI平台及DeepSeek解决方案设计和实施过程中应遵从的指导原则，例如，经济性，实用性，可靠性，可扩展性和可运维性能，安全等。
如果客户标书中有具体的要求，加入到此章节。
【示例：】
在本期系统平台建设、设计和系统实现过程中，应遵循如下指导原则：
· 经济性：充分发挥DeepSeek相较于传统大模型部署资源要求降低、训练成本低的优势，并在满足要求的前提下充分利用现有设备与系统，节省投资。
· 实用性：平台操作简单、快捷，紧密结合业务；DeepSeek应用满足集团测试要求的查询效率与响应时间。有良好的人机接口与灵活多样的展现方式。
· 可扩展性：架构设计与功能划分模块化，考虑DeepSeek对内运维运营及对外服务的各接口的开放性、可扩展性，便于系统的快速扩展与维护，便于第三方系统的快速接入。
· 可靠性：系统采用的系统结构、技术措施、开发手段都应建立在已经相当成熟的应用基础上，在技术服务和维护响应上同用户积极配合，确保系统的可靠；对数据指标要保证完整性，准确性。
· 安全性：针对系统级、应用级、网络级，均提供合理的安全手段和措施，为DeepSeek开发环境、模型服务、运维系统等提供全方位、立体化的安全实施方案，确保企业内部信息的安全。
规范性：系统设计和实现时按照系统工程的方法和标准的质量体系进行组织和管理；系统在使用中注重用户流程的规范性。
2  项目现状和必要性分析
2.1  项目现状
     突出项目当前建设背景，数据中心现状，客户模型现状，客户业务发展瓶颈。根据客户实际使用场景分析DeepSeek项目建设的必要性。
近年来，随着数据规模的不断扩大、计算能力的提升及深度学习技术的突破性进展，人工智能大模型的发展成为可能。然而，过去的通用型自然语言模型存在内在的限制约束，其使用场景以AIGC类场景为主，偏向交互、对话、理解、设计等直接生成场景，有时仅能覆盖通用类同质化需求，偏向办公、客服等水平小规模企业内部场景，较难面客形成大流量推理需求，也较难深化应用到依赖深度企业Know-how的高价值场景中。而更加聪明的、具备深度思考能力的DeepSeek模型出现改变了这一局面，其能够从大量的文本数据中自动学习到复杂的特征表示，使得既有的应用场景在精度和效率上获得了显著提升，诸如意图识别、风险分析、代码设计等。同时，DeepSeek驱动着大量新场景AI应用爆发，如资产配置、深度搜索等。同时，在更多涉及逻辑推理场景的高价值场景（如向交决策、研发、分析、重建等“黑箱” 推理场景），DeepSeek能通过深度思考覆盖差异化的业务场景，可以支撑企业中较复杂的面客服务、内部流程执行等深化场景，最终应用业务覆盖率增大，从而AI应用的价值收益变高且用户基数显著增大。通过DeepSeek模型与行业知识深度融合，在多个关键领域构建智算平台，构建场景化行业应用，将为企业构建前沿的新制生产力，进一步深化智能化转型。
（*机场行业举例，根据实际客户属性选择）机场行业作为高度数据驱动的领域，一直是人工智能应用的前沿阵地。全球范围内，民航科技的发展趋势为AI在机场行业的广泛应用提供了肥沃土壤。美国和中国等国家的民航机构在AI与大数据技术上的投资持续增长，推动了智慧机场技术的发展。机场行业AI产业的发展将取决于需求端对产品的认可程度，以及供应方在合规背景下保障产品技术能力和专业度的能力。DeepSeek深度思考能力使能机场行业的应用案例不断增多，覆盖了从员工办公助手到智能客服、智能办公、编码助手、旅客助手等多个细分用例。这些应用不仅提高了工作效率，还为民航机构创造了更多业务价值和产品竞争力 。
目前“XXX”主要为通用性数据训练，未针对XXX尤其是XX缺陷识别业务进行专业化定制，模型的“智能性”取决于预训练的数据量，且只能根据已有数据库存储信息输出结果，无法实现最新缺陷的识别，从而带来数据和结果的滞后问题。在未经大量缺陷隐患样本数据训练的XX生产工作领域，模型应用效果可能不佳，可能会给用户造成误导。基于通用数据训练的DeepSeek模型的测试用例生成与文案生成上表现对比Qwen2.5 72B，在指令遵从性相对差一些
2.2  行业AI建设必要性
XX行业是国家的关键基础设施行业，是国家战略资源和国家安全的重要组成部分，是现代工业和经济发展的原动力，直接关系到人民的生活质量。随着数字经济深入推进，XX行业面临多方挑战，包括：海量主体泛在、多维时空平衡等新型XX系统挑战，以及XX结构转型等新型XX体系挑战。DeepSeek在应对新型XX系统和新型XX体系所面临的挑战中扮演着至关重要的角色，能通过深度思考覆盖差异化的业务场景，可以支撑企业中较复杂的面客服务、内部流程执行等深化场景，最终应用业务覆盖率增大，从而使得XX行业AI应用的价值收益变高且用户基数增大，具有十分有广阔的应用前景，包括：XX行业智能办公、X智能客服、XXX与优化、XX意图识别、XX预测与整合、市场与价格预测、调研报告分析、客户画像分析等。
提升人工智能算法服务能力，推动人工智能在XX业务的深化应用，是严格履行XXXX的“数字XXXX”发展目标的需要。
XX公司XX平台完成XX公司在AI领域先行先试，包括数据中心机房建设、国产硬件平台兼容性适配、人工智能创新平台上线以及L0级大模型底座研发等端到端经验积累后，即将面临XX公司核心业务场景XXX大模型的研发，技术难度大，存在快速技术验证的刚性需求，急需更大规模、更加高效的计算集群。XXXX急需按照集团战略，根据人工智能专项规划，着手建设XX公司智算中心，围绕DeepSeek能力推动智能化业务创新，为未来两年业务规划的推理密集型新场景AI应用提供有力支撑，使其发挥XXXX集团智能化转型核动力引擎的作用。融合DeepSeek的智算中心的建设也是应对新型XX系统挑战的关键举措。

项目建设应遵循国家标准、XX行业标准、工信部、XXXX公司颁布的标准（包括标准、制度、规范、管理办法）开展本项目工作，本项目所有成果应符合上述标准要求。所用的标准必须是最新版本，如果这些标准的内容有矛盾时，应按照最高标准的条款执行或按双方协商同意的标准或条款执行。相关标准包括但不限于以下：
1、 《信息安全技术 网络安全等级保护基本要求》（GB/T 22239-2019）
2、 《信息安全技术 网络安全等级保护定级指南》（GA_T_1389-2017）
3、 《中国XXXX有限责任公司发展战略纲要》
2.3  集团AI建设必要性
公司领导深刻把握数字革命与XX革命相容并进历史规律，坚持创新引领、数智赋能，积极抢抓DeepSeek带来的行业新机遇，广泛深彻推动数字化转型，以“XX平台”为抓手持续发力，加强核心技术攻关，建设XX行业人工智能创新平台和DeepSeek大模型应用项目（XXX模型名称），首创算力、算法双轮机制，在自主可控、XX人工智能基础设施等方面整体表现亮眼，处于行业领先位置。

算力：建成XXPFlops国产化算力集群，在业内首个实现国产算力、学习框架和算法模型的全系列适配。
数据：基于数据中心实现全域数据资产统一汇聚，自研智能标注工具，统一全网样本库，累计收集图像样本XXX万张、语音样本XXX小时，规模XX行业最大；发布XX人工智能数据集目录，面向社会公开发布首批XX专用数据集。
模型：建成XX行业首个自主可控XX大模型(NLP+CV)、基于深度学习技术的小模型XX个，广泛应用在缺陷识别、智能客服、系统运行等领域。
场景：人工智能技术广泛应用在智能客服、XXX、XX安全稳定分析与控制等领域，高频客服咨询业务“机器代人”达到75%，人工阅片替代率超过50%支撑提升XX频度，XXXX问题由原来的XX秒下降到XX～XXX秒。未来重点在现场作业辅助、生产辅助决策、XX集群管理、设备状态诊断、智能问答等领域重点发力。
人才：在技术人才方面，以XX公司为核心，形成了XXX人高素质技术人才队伍，50%及以上员工是硕士及以上学位，其中研发人员XX人、技术专家10人、博士5人，引进硅谷高端人才XX名；在业务人才方面，各领域热情高涨，但全员对人工智能技术的认识有待深入，应用人工智能变革业务的技能有待提升；在运营人才方面，数据标注团队约50人。
生态：建成模型即服务（MaaS）人工智能创新平台，提供一站式服务，全面对外开放，为产业链上下游、高等院校、中小企业赋能；组建XX行业人工智能联盟，首批有XX家大型企业及高校参与，揭牌XXXX人工智能基础设施运营中心，对外提供算力、算法、数据共享服务，支撑赛事、论坛等运营服务；联合华为、百度、XX共建开发者XX专区，面向社会共享XX专用样本数据，促进模型开发；建立“人工智能联合实验室”，采用“1+N+M”模式建设，包括1个主实验室、9个内部分实验室和6家外部合作研究分中心。
随着国资委国家把发展人工智能上升到央企全局工作的重要位置，人工智能普遍成为央国企数字化、智能化升级的关键抓手和提升核心竞争力、增强核心功能的重要发力方向，XX等各大央企正持续加快布局发展人工智能，公司的人工智能领先优势正遭受挑战。

按照公司的重点业务规划，XXXX年计划完成全业务域L1大模型技术研发、完成生产域跨模态大模型技术研究等挑战任务。为了完成这些开创性的大模型研发工作，加速研究探索，加快成果迭代，需要建设大规模算力集群、AI开发软件平台和工具链。

此外，按照打造四大能力平台的愿景，公司亟需按照《XXXX人工智能发展专项规划》着手加快智算中心建设，推动DeepSeek为业务带来效率和成本的收益。

3  项目需求分析
3.1  项目整体需求
AI平台能够将算力资源进行统一调度，并且实现DeepSeek、盘古以及其他模型的统一纳管，同时具备端到端运营和运维能力，具备全流程AI开发工具链以及完整的资产生命周期工具链，涵盖数据集管理、DeepSeek及多种模型训练、推理、Agent开发等流程。通过可视化界面实现模型全生命周期管理，简化从数据到服务的大模型实施过程。
AI平台的使用主要分类为两类：第一类是具备代码能力，通过AI平台实现定制化训练行业模型、RAG整合、Agent开发的专业开发者；第二类是缺乏代码能力但希望通过低门槛、易上手的平台进行模型开发和应用开发的场景应用工程师，即使不具备深厚的编程技能，也能够借助“拖拽式”的无代码工具，直观地训练、部署模型和开发应用。
针对第一类用户群体，即专业的AI开发人员，AI平台需提供代码接口、脚本调用工具配合云上AI计算资源能够快速完成DeepSeek模型的调试与验证；针对深度工程开发类的用户，通过IDE底座提供的代码工程管理能力来进行代码开发，本地IDE插件与云上资源进行联动，借助平台能力快速实验和部署，完成算法工程化。

针对第二类用户群体，即面向不具备深厚“代码能力”的这类初级用户（场景应用工程师），通过AI平台需实现简化底层算力部署、模型预训练、工具开发等复杂工作，基于AI工具链提供以图形化操作为主的DeepSeek模型训练和模型推理平台，封装复杂的模型训练参数配置，只需简单配置即可开始模型开发。实现从基础的DeepSeek适配推理服务到DeepSeek定制化训练的全方位服务，实现AI能力的快速接入与应用。

AI平台需提供DeepSeek全链路模型服务，覆盖数据管理、模型训练、评估和部署等关键环节。数据管理需整合离线和在线数据集，确保训练数据的质量和完备性。模型训练应允许用户选择大模型，并通过透明化工具监控模型状态。模型评估应提供多种资源，包括单模型和多模型对比，以对标行业标准。模型部署则应具备通过一键功能简化AI应用部署流程，行成可被调用的模型服务。

模型训练完成后，为了使其能在真实场景中发挥实效，还需与Agent结合赋予模型实际操作能力，平台应提供Agent API的调用。其中，Agent应用需支持RAG组合、工具调用、代码编译、数据库调用等Agent开发范式。

此外平台还需提供RAG检索增强能力，结合传统搜索框架、构建领域知识库检索，在不更改DeepSeek模型参数本身的基础上，通过“知识外挂”的手段充分发挥客户场景行业数据价值，提升大模型应用的准确性，以此弥补DeepSeek模型自身存在的幻觉、时效性差、缺乏专业领域知识等缺陷。
3.2  业务场景需求
3.2.1  机场行业
基于国家政策与社会责任的关键指导与要求，机场行业本质上是要立足服务民生与实体经济，提升交通效率，数智融合助力民航高质量发展。同时明确了模式上智能化的指导要求。
结合机场行业具体的业务属性及政策指导，从营销、风控、运营等维度构建并梳理了场景+AI的业务地图，结合DeepSeek可应用的场景，分析机场行业场景现状如下：供参考。
行业AI应用特点：机场业务主要以安全为主，包括政策文档、旅客报告、离港、业务表单、用户评级等文本类数据多，数据准确度要求高，业务合规要求高；
行业AI场景现状：从智能办公（办公助手、智能填单等）探索期逐步走向核心生产场景（离港、风控助手等），从辅助内部员工走向面客应用规划；
机场行业场景图如下：
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场景+AI示例——客服助手：
背景与痛点：
当初远程机场客服主要依赖人工作业，工作量繁重，用户满意度提升困难；同时如何应对需求浪涌、减少客户等待时长，提升客户体验成为关键痛点。重点在于发挥DeepSeek模型深度推理能力，基于贯穿机场客户服务全条线业务工作内容，聚焦对客服务中枢的知识运营团队、群体基数较大的人工坐席、工作量较为繁重的质检人员等，根据这些群体的工作全流程，重新定义工作模式，基于大小模型能力赋能全流程业务场景。相应场景预计每年可节省约超XX人工作量。

3.3  算力规模需求分析
根据业界论文《Efficient Large-Scale Language Model Training on GPU Clusters Using Megatron-LM》做理论推算，端到端训练一轮AI大模型的理论时间：
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其中E_t为端到端训练理论时间，T为训练数据的token数量，P为模型参数量，n为AI硬件卡数，X为每块卡的有效算力（FP16）。
以GPT-3 175B模型、训练数据300B tokens、1024卡配置，训练一轮的时长估算，如下公式得到训练时长约34天。
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对于预训练，根据业界最佳实践，为保证预训练模型效果，建议数据量>=1000B Token。同时根据业界论文《Training Compute-Optimal Large Language Models》理论推算，大模型取得最优训练效果所需的训练数据是其参数量的20倍以上。
对于二次训练，基于预训练模型使用行业数据增量训练（含有标注+无标注），使模型学得行业领域知识。根据业界相关实践，建议训练数据量>=100B Token，二次训练需要采用行业数据+通用数据，行业与通用数据二次训练混合比为1:5，论文经验值在1:2到1:10之间较好，因此二次训练行业数据量≥10B Tokens。
下表给出了各种典型场景的NPU卡数量配置建议。针对不同模型参数量、训练阶段和数据量，算力配置也存在显著差异。根据对训练时长的要求，客户可以选择不同的算力配置，以满足训练业务需求。
	参数量P（B）
	训练阶段
	数据量T（B tokens）
	卡数n
	训练时长（天）

	175
（e.g. ChatGPT）
	预训练
	3500
	8192
	49

	
	二次训练
	100
	2048
	5.5

	110
（e.g. GPT-3）
	预训练
	2000
	4096
	35

	
	二次训练
	100
	1024
	7

	65
（e.g. LLaMA）
	预训练
	1300
	2048
	27

	
	二次训练
	100
	512
	8

	13
（e.g. LLaMA）
	预训练
	1000
	256
	34

	
	二次训练
	100
	128
	7


因为存在硬件（NPU、计算节点、光模块、线缆）可靠性问题，在AI训练过程发生节点异常故障时，需要对故障节点进行隔离，执行断点续训快速恢复流程，以减少模型训练的中断时间。需要考虑模型训练的AI计算资源冗余配置，建议按照集群中AI卡数量的3%~5%比例配置冗余AI卡资源，要求冗余的AI卡资源正常部署到AI集群中。
3.4  存储算力需求分析
以DeepSeek等大语言模型预训练为例，每个训练任务需要在存储服务器中保存的数据有：训练数据集、Checkpoint文件、训练框架输出的日志文件、AI训练平台产生的日志文件。可选保存的有未清洗和标注的原始数据集。

参考“Language Models are Few-Shot Learners”论文，以GPT-3 175B训练任务为例，在300B tokens的数据集上，用1024张GPU训练一个月，所需的最小存储容量推导如下：

· 原始数据集： 45TB

· 训练数据集： 原始数据集在清洗后得到 570GB 训练数据集
· 模型Checkpoint文件大小： 在混合精度训练的情况下，Checkpoint文件包含模型权重（FP16）和优化器状态，其中优化器状态包含模型原始权重（FP32）、梯度momentum（FP32）和梯度variance（FP32），因此每个模型Checkpoint文件中，一个参数需要占用14（2+4+4+4=14）字节。对于175B的模型而言，单个模型Checkpoint文件需要175B*14Byte=2.45TB。
· 训练框架输出的日志文件： 用户在训练框架中周期性的输出当前step的训练耗时、模型在训练数据集上的loss和在验证数据集上的loss等，并将这些数据保存成日志文件，并写入存储系统中。一般大小在GB级。

· AI训练平台产生的日志文件： AI训练平台关于训练任务的调度信息、收集的训练过程中运行配置、计算节点的信息等，输出运行状态文件并写入存储系统。一般总的文件大小在GB级别。

· 训练任务容器镜像： 训练任务容器镜像文件，通常保存在存储系统中，单个镜像文件大小通常在10GB~50GB。

根据以上分析，对于存储系统中单一命名空间的容量，主要需求为：原始数据集、训练数据集、模型Checkpoint文件。

原始数据存储容量需求：
目前大语言模型有效训练数据量一般为20T tokens，按照上述GPT-3 175B模型需要45TB原始数据清洗出300B tokens进行训练的规律，20T tokens训练数据对应的原始数据的大小约为3PB。
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模型Checkpoint文件存储数量需求分析：
· 大模型训练过程中，通常会周期生成Checkpoint文件用于断点恢复，例如间隔1小时或者1000个step生成1份完整的模型Checkpoint文件。
· 按照“近密远疏”备份原则，最近24小时每小时保存1份Checkpoint文件，其余时间每天保存1份在验证数据集上准确率最高的Checkpoint文件。
· 在集群出现故障触发断点续训时，会进行临终保存Checkpoint文件。 
· 每个模型训练完成后会进行归档，通常会归档多个版本，例如10~20份。
· 客户需要训练多个模型，每个模型都类似上述保存策略；
针对一个模型的Checkpoint文件保存数量公式：
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一个模型训练耗时N天，模型Checkpoint文件保存数量：24 + N + 20
例如，一个客户要训练7B、13B、30B、70B、130B模型各一个，各自训练天数10、20、30、60、90天，则Checkpoint文件数量、存储容量需求如下表所示：
	模型参数
	训练天数
	近期份数
	总份数
	存储容量TB
	存储容量PB

	7B
	10
	24+10+20
	54
	54*7*14
	5.17

	13B
	20
	24+20+20
	64
	64*13*14
	11.38

	30B
	30
	24+30+20
	74
	74*30*14
	30.35

	70B
	60
	24+60+20
	104
	104*70*14
	99.53

	130B
	90
	24+90+20
	134
	136*130*14
	238.16


4  项目设计
4.1  方案建设挑战
基于Transformer的基础模型技术经过数年的发展，已经事实成为一条主流的AI技术发展道路。在当前这条道路下，科技界和产业界都在加速基础模型（或称“大模型”）相关技术的研究和应用。这一趋势带来的巨大变化是AI逐步摆脱了从定制化场景、定制化数据、定制化算法的“作坊式”体系，逐步建立起以基础模型为核心的新一代人工智能体系，开始具备“平台化、普惠化”的典型特征。而这种平台化的AI能力能够极大地改变各行各业的应用效果，促进新质生产力的产生和发展，并已经事实成为新一轮技术革命的渊薮。作为未来这一主要核心平台能力的承载体，新一代的数据中心需要从传统的以事务型、分析型作业为主的通算中心向以人工智能体系专用计算为主的智算中心转型，从而产生了新的需求与挑战。 DeepSeek的出现，预示着AI行业已经迈入全新的阶段，模型的不确定性、应用的不确定性成为行业AI场景化应用的最主要挑战。
模型不确定性：已有大模型技术资产需要保留和发挥价值（如盘古、Qwen、Llama等），当前各行各业聚焦DeepSeek及其蒸馏模型的场景探索，而后新的模型或训练范式将会出现（如GPT4.5等）。因此对于算力资源的快速获取、新大模型技术的快速验证、大模型安全风险管理存在挑战。
应用不确定性：随着模型能力的增强，基于DeepSeek及其蒸馏模型的应用场景将会快速衍生且应用更新越来越快，如检索生成、知识问答等。因此需要快速构建基于DeepSeek大模型的水平及行业场景应用方案，跟进大模型应用的快速迭代演进。更高阶的AI应用场景进一步成为行业聚焦的重点，如语言交互，AI4S、具身智能等。
为了在快速变化的市场格局下立足，XX产业在应用AI构建新制生产力和核心竞争力的过程中，应把握住大模型发展过程中的不变之处，以技术架构的确定性应对模型和应用的不确定性，构建统一的AI智算平台，以AI平台底座封装软硬件的复杂性，弹性资源调度解决算力效率，支持DeepSeek等来源多样的模型。从当前迫切的AI应用需求和技术发展趋势结合来看，新一代智算中心面临的整体挑战如下：
（1）应用需求层面：
· 如何应对超大规模的算力需求：典型的大模型具有巨大的参数规模，比如GPT-4拥有16个专家模型共1.8万亿参数，一次训练需要在25000个A100上训练90-100天。智算中心如何面向如此规模的模型提供足够的算力支撑？ 
· 如何利用基础模型能力有效改造传统业务、支持业务模式创新：各行各业的业务非常复杂，并且具有不同的业务对象定义、数据实例、人员角色和业务流程。智算中心如何面向业务提供向智能化演进的标准方法、平台和相应工具？智算中心如何支持灵活的业务创新，怎么保证人工智能的创造性能力能被正确的使用和持续开发？

· 如何提供稳定的、企业级/工业级的平台能力支持：从通算的情况来看，企业级的云服务平台一般需要99.99%以上的服务可用性，工业制造场景需要的设备级稳定性则更高。智算中心如何提供达到企业级/工业级可用标准的平台能力？ 

（2）技术趋势层面：
· 如何支持应用并有效应对持续发展的模型技术变革：DeepSeek的出现意味着自然语言大模型由通用思考进入深度思考阶段，模型能力在不断跃迁，新的AI技术层出不穷。智算中心应该如何支持应用持续与新型技术适配，保障一条可持续的迭代和升级路径？
· 如何应对数据的有效的收集和消费：智算中心如何接入传统数据并转化和合成新的数据，不断利用数据强化模型，形成有效的数据飞轮？

· 如何在半导体技术飞速发展的情况下，保证投资有效：单卡算力密度、带宽、集成能力随着时间迭代减速，Nvida平均2年一代产品芯片，发展速度已经超过了传统CPU。智算中心如何在这样的发展情况下维持稳定的体系，保持前后向兼容？
针对上述挑战，为更好支持大模型技术演进和开发应用，应从规划、建设、部署、运维和应用等各个阶段，对算力平台进行统筹规划设计，需要考虑的因素包括但不限于：
1） 整体规划方面：规划设计应具备整体性和前瞻性
· 算力资源与大模型参数规模和服务规模的对应关系和匹配性；
· 算力平台的技术前瞻性和可演进性，满足大模型快速发展需求；
2） 机房准备挑战：通算数据中心如何升级改造，与新建智算中心如何协同配合
· 现有通算数据中心是否可以升级改造成为智算中心；
· 现有通算数据中心和新建智算中心如何兼容配合，实现资源最大化利用；
· 新建智算中心选址、利旧、改造、部署组网等一系列问题；
3） 平台建设挑战：缩短建设部署周期，降低运行运维成本，跨型号跨厂商跨云兼容适配
· 跨厂商终端设备兼容性与纳管问题，多云或多平台之间协同配合问题；
· 安装部署与扩容升级周期，降低运维成本和对业务影响；
· 算力平台系统如何运维和管理，降低运维成本；
4） 场景效果方面：模型体系应具备可落地性，在实际场景取得较好效果，比小模型更好
· 如何基于大模型提升业务效果，比小模型表现出明显优势；
· 如何基于大模型提升开发效率，降低开发门槛；
· 互联系统持续优化，通信算法创新减少通信量，网络持续解决流量冲突问题；
5） 存量资产利用：发挥模型、数据、工具等存量资产作用，持续积累迭代
· 已有算力如何兼容利旧；
· 企业内数据如何发挥更大价值，训练行业或垂直大模型，支持业务升级；
· 现有小模型如何与大模型协同，提质增效；
· 现有的算力平台和业务平台如何与新建算力平台协同配合；
· 现有的工具平台如何与新建算力平台工具链兼容、协同，避免重复采购建设；
· 随着电力约束、资源碎片化、更大算力需求等，如何有支持DC拉远训练的场景；
4.2  总体设计原则
算力平台是面向人工智能技术快速演进和大规模创新应用的新一代智算中心。

面对快速演进的AI技术和爆发式AI创新应用需求，算力平台不仅是集约化的新型算力基础设施，还是支撑千行百业数智化转型升级的加速引擎。算力平台整体方案设计应遵循以下基本原则：
1） 兼容开放原则：开放框架、开放接口、开放生态
· 基于开源开放的异构计算架构（如CANN）和操作系统，同时支持CPU和NPU异构服务器，以及存储、交换机和安全设备集群互联；
· 多AI框架支持，包括MindSpore、Pytorch、Tensflow等，保证平台的开放性；
· 算力底座计算、存储、交换等主要设备设施采用标准化数据采集和集成接口，与主流技术兼容；
2） 平台化与灵活性原则：算力即服务、模型即服务、智能即服务
· 基于云化架构，通过分布式部署、资源池化和多租户隔离管理，灵活支持集群算力精细化动态调度，实现训练和推理资源的按需调配，保持单集群大作业和多租户多任务并行训练推理性能，发挥算力集群最大效率；
· 面向不同应用场景，提供从模型学习、模型开发、模型训练、模型评测、模型发布和模型部署应用的全过程服务；
· 以Agent为核心实现大小模型协同，基于用户数据、知识和存量模型，快速构建满足自身应用需求的原生应用，提升企业生产和管理的智能化水平。
3） 持续演进原则：面向未来可演进的目标架构
· 通过采用分层和模块化设计，使得各个子系统和功能模块可以独立更新、升级和替换，而不影响整体架构功能；
· 算力底座支持弹性扩容，用户可根据实际应用需求，基于Scale-up互联打造单节点算力峰值，基于Scale-out互联将单集群规模推高至千卡甚至万卡以上，两者叠加构建超大集群；
· 算力平台基于数据驱动和模型驱动范式，支持模型持续演进迭代，保持领先性。

4） 统一性与易用性原则：通过统一资源纳管调度和统一运营运维管理，提质增效
· 所有算力、存储、计算、机房系统接入运维管理系统，实时监控设备和集群运行状态，出现紧急情况时及时告警，并采取有效保护措施；
· 算力资源管理平台统一向上层应用系统提供资源、数据和基础服务，实现训练和推理资源的按需调配，保持单集群大作业和多租户多任务并行训练推理性能；
· 能够基于集群统一运维与管理系统高效快速地完成日常维护、问题处理等运维工作，能够支持高效地完成安装、部署、扩容、调测、验收、软件升级、打补丁，用户只专注自身业务开发。
5） 安全与自主可控原则：构建数据安全、应用安全和产业链安全护城河
· 构建物理硬件安全、网络安全和应用系统端到端的综合安全体系，确保方案中平台、系统、网络和数据的机密性、完整性、可用性、可追溯性。
· 坚持实现从底层芯片到硬件，以及AI框架、算子、软件和工具链等的全栈自主可控，全方位保障供应链安全和产业安全。

4.3  方案总体架构
AI平台解决方案是面向不同水平AI用户、不同应用场景、不同服务规模的一站式端到端AI解决方案，其总体使命目标是建好算力、管好算力、用好算力，让DeepSeek、盘古及多种模型的使用更简单、更方便、更好用。通过统一的、支持多租户和服务化的AI平台进行算力的使用，支撑多个业务部门进行模型训练和推理，打造集团“统一算力、统一开发、统一资产、统一运营”的智算平台，实现统一的人工智能开发、训练和运维。
总体架构图：
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· 算力底座：底层存储、网络、计算、管理资源；
· 基础平台：AI基础平台ModelArts及依赖的IaaS等云服务；
· 资产管理：数据，DeepSeek、盘古及多种模型，AI应用资产的统一管理；
· 模型推理：DeepSeek、盘古及多种模型适配推理能力；
· 数据工程：包含数据获取、数据加工、数据标注、数据评估、数据管理、数据发布等功能
· 模型训练：包含DeepSeek、盘古及多种模型微调、模型增训（NLP二次训练）和故障管理等功能
· 模型评测：支持自动评测、手工评测和评测报告等
· RAG工程：发挥行业数据价值，基于MRS提供向量数据库、Embedding模型、向量精排模型等,实现行业资产使能DeepSeek AI服务；
· Agent工程：Agent开发及应用编排能力
4.4  详细方案设计
4.4.1  AI算力底座基础设施
算力基础设施也叫算力集群系统，是智算中心的核心基础。由AI计算系统、通用计算系统、RoCE高速网络、存储系统等构成。

从硬件角度看，一般主要由计算、网络和存储设备组成；从软件角度看，通常主要由多机多卡的并行计算系统构成。
（ModelArts Site轻量化方案说明。若是建设云底座方案，可删除）：建设轻量化AI智算底座，基于底座建设面向机场/安平/机场/运营商行业的轻量化AI平台。
轻量化AI智算底座可不依赖中心云，在边缘区域建设纯离线AI平台，实现完全的本地自治。基于轻量化底座建设全流程的DeepSeek、盘古及多种模型的全链路能力：训练与推理服务、提供算法模型统一管理、训练任务管理、推理服务管理、服务按需部署能力，支持NPU、CPU的异构资源调度与统一管理，帮助用户快速创建和部署模型，并支持对接知识库，使能行业创新AI业务。
同时，轻量化AI底座可与中心云形成云边协同架构，也可向云平滑演进。
4.4.1.1  训练子系统设计
（针对DeepSeek训练的配置基线630具备，此处训练子系统设计以典型中心智算云平台建设为例）

4.4.1.1.1  算力设计

训练算力系统直接支撑人工智能的训练任务，是智算中心的核心算力资源。AI训练资源系统应采用具有高计算密度、高能效比、高网络带宽、易扩展、易管理等特点的NPU服务器进行交付。NPU训练资源应具备如下能力： 

高计算密度：采用适合张量计算的创新AI芯片架构，提供面向深度学习训练的高性能AI算力；针对MoE模型的动态路由，需设计冗余专家、PD分离等训推加速策略，例如在Prefill阶段部署冗余专家以动态平衡节点间负载，并通过IB网络实现点对点直接传输，降低通信延迟。
高速互联技术：集成多级芯片高速互联系统，提升整个集群的通讯效率与业务效率，使集群部署灵活、可扩展。
高能效比：具备全方面优化的系统散热设计，智能调节功耗，降低系统散热能耗； 

AI训练资源采用NPU训练专用服务器交付。NPU训练服务器之间通过高速互联网络组合成训练集群网络，助力大规模的AI模型进行多机多卡的分布式并行训练。DeepSeek采用DualPipe并行训练策略，通过重叠计算与通信（如前向/反向传播与AlltoAll通信），减少管道气泡并提升效率。这要求网络架构具备低延迟和高吞吐能力。训练资源集群通过集群通信库和作业调度平台整合HCCS、PCIe4.0和200GRoCE三种高速接口，充分释放训练处理器的强大性能。

AI训练服务器中每个NPU自带200G板载网口与高速交换机互联。结合RoCEv2技术，组成高性能AI训练网络。AI训练服务器通过集群内交换机实现互联互通，通过全互联无阻塞专属参数同步网络，降低网络时延，缩短参数同步时延，使得AI模型的训练过程更加高效。

AI训练集群网络包含3个平面：参数平面、业务平面和设备管理平面。
参数平面：每台服务器提供8个200GE端口，上联到参数面TOR交换机，并在汇聚交换机完成汇聚，实现集群训练任务的高带宽低时延集群通信。打造全互联无阻塞专属参数同步网络，降低网络时延，缩短参数同步时延，使得AI模型的训练过程更加高效。

业务平面：每台服务器提供2个25GE端口，通过接入交换机完成接入，主要用于系统业务调度与管理。

设备管理平面：每台服务器提供1个GE网络，主要用于服务器的带外管理操作。

AI算力集群用于大模型的训练，核心关注有效算力规模、单卡算力、带宽、能耗与能效、高可靠性等，以支撑AI大模型高效稳定训练，具体需求如下：
1） 训练算力需要支持FP16和FP32以满足混合精度训练，每台AI服务器包含8个NPU模组，节点内部8个NPU模组Full-mesh互联总带宽不低于392G，节点之间NPU模组互联带宽不低于200GE
2） 总算力规模不低于xxxPTFLOPS(FP16)

3） 支持断点续训，在节点故障时，能够启用冗余节点，并快速重调度运行。
节点规格不低于下表：
表5.1

	业务名称
	主机
	规格需求
	主机数量
	主机算力

	训练
	AI训练服务器
	（待定，DeepSeek训练能力暂时处于受限POC阶段，预计630可商用）
	
	

	推理
	AI推理服务器
	Atlas 800I A2/Atlas 800T A2/Atlas 800 3000起
（1、具体配置需根据客户使用需求决定，如使用DeepSeek蒸馏版/满血版、是否需要RAG等；请参阅具体表格：华为云Stack DeepSeek方案配置报价指导（包含HCS、MA site、专业服务）。
2、完成服务器选型后，可在昇腾官网查询对应服务器详细规格，填入此表：Atlas 800 AI服务器-推理服务器-特性规格参数-用户指南-产品文档-昇腾社区）
	
	

	
	
	
	
	


4.4.1.1.2  网络设计
在多机多卡的并行计算模式下，需要给所有智算卡之间打通一个高速数据交互通道，用于智算卡之间交换训练态的模型参数。每个智算卡需直出200Gbps的ROCE v2高速接口，配合400Gbps的交换机，可以组成参数面的ROCE高速网络。

ROCE全称为RDMA over Converged Ethernet，是一种革新性的数据中心网络技术，它巧妙地将远程直接内存访问（RDMA）技术融入到了以太网环境中。通过ROCE，服务器能够在以太网上直接进行内存到内存的数据传输，绕过了传统的操作系统和网络协议栈，极大程度上减少了数据传输过程中的延迟和CPU占用率。ROCE能够提供超低延迟、高吞吐量的网络通信能力，特别适合于那些对数据传输速度有严苛要求的应用场景，比如人工智能训练。ROCE技术随着以太网技术的不断演进，如支持100G、200G乃至更高速率的以太网标准，正逐步成为现代数据中心构建高速互联、提升整体运算效能的关键技术之一。

基于数据中心的高安全性、高扩展能力和可管理性的业务需求，数据中心网络架构的总体规划遵循结构化、模块化和层次化的设计理念，实现网络层次更加清楚、功能更加明确，数据资产更加安全和管理更加方便。

第一，结构化：结构化设计便于上层协议的部署和网络的管理，提高网络的收敛速度，实现高可靠。

第二，模块化：模块化的设计方法，将数据中心划分为不同的功能区域，核心区用于承接各区域之间的数据交换，是整个数据中心的核心枢纽，各接入区用于不同类应用的分类接入。服务器根据应用功能、用户访问特性、安全等级等要求部署多个区域，使整个数据中心的架构具备伸缩性和灵活性，同时也便于安全域的划分和安全防护的设计实施。

第三，层次化：随着接入交换机性能和密度的提升，以及服务器虚拟化的广泛使用，网络结构设计可采取两层扁平结构，分为核心层和接入层。通过分层部署可以使网络具有很好的扩展性，无需干扰其它区域就能根据需要增加接入容量，提升网络的可用性，隔离故障域，降低故障对网络的影响范围，简化网络的管理。

网络架构方面，遵循“分区+分层+分平面+安全”的设计理念。

· 分区：按照业务特点和安全要求划分不同的业务区域，各区块间通过核心交换机连接在一起，不同类型的流量，通过VRF进行隔离。

· 分层：采用核心层和接入层两层扁平结构。

· 分平面：采用参数平面、样本平面、业务平面和设备管理平面分离的设计方法，各自独立组网，保证平台可靠性。同时避免了各类网络之间的竞争和由此产生的拥塞，从而提高提高系统的可扩展性、安全性和可维护性。

· 安全：在不同业务区域之间、在数据中心出口等位置部署安全设备，实现业务安全访问和数据安全保障。
根据40台训练服务器，50台推理服务器，38台基础通算系统以及高性能存储系统需求，本项目需要如下网络设备：

1、核心交换机（2台）、出口交换机（2台）、防火墙（2台）。

2、管理区交换机：管理Leaf-带内管理（2台）、BMC Leaf-带外管理（7台）：

管理Leaf带内管理交换机用于连接管理节点，本次拟配置管理节点13台，每台管理节点配置2*10GE网卡，13台管理节点上行口共13*2=26，每台交换机按照可用口40，因此管理Leaf-带内管理交换机数量为2台。

BMC Leaf带外交换机用于连接智算系统平台内所有硬件设备的带外管理口，每台硬件设备具备一个GE电口，本次拟建设的硬件设备共298台，每台带外交换机按照48可用口计算，因此带外管理交换机数量为403/48 ≈7台。
3、业务区：计算节点Leaf（4台）、网络节点Leaf（2台）：

计算节点Leaf用于连接通用计算节点，本次拟建设计算节点21台，每台计算节点配置4*10GE网口，21台计算节点上行口共21*4=84，每台交换机按照40可用口进行计算，因此计算节点Leaf共84/40≈4台。

网络节点Leaf用于连接网络节点，本次拟建设网络节点共4台，每台配置8个网口（其中管理口为2*10GE，业务口为6*25GE），每台交换机按照40可用口进行计算，因此网络节点Leaf共2台。

4、存储区：对象存储Service Leaf（2台）、对象存储业务Leaf（2台）、文件存储 Service Leaf（2台）、文件存储业务Leaf（6台）：

对象存储Service Leaf用于连接集群管理节点，共需要2台。对象存储业务Leaf用于连接数据存储节点（21台）以及元数据存储节点（3台），每台服务器配置2*25GE网口，每台交换机按40口计算，因此共需要2台。

文件存储Service Leaf用于连接文件存储Service节点，共需要2台。文件存储业务Leaf用于连接文件存储节点，本次拟建设文件存储共76台，每台节点配置2*100GE网口。存储节点按照1:2的网络收敛比进行组网，每台交换机下行口为32，上行口为16。因此文件存储业务Leaf=2*76/32≈6台。

5、AI算力区： AI RoCE网络Spine交换机（2台）、AI RoCE网络Leaf交换机（10台）、AI业务Leaf（10台）。

每台训练服务器参数面共8个200G接口，每台接入交换机共32个400G接口，其中上行16个400G，下行16个400G，即上下行流量收敛比为1:1，下行400G接口通过2*200G散列对接训练服务器的200G接口，即每4台训练服务器需要1台AI RoCE网络Leaf交换机，40台服务器需要40/4=10台Leaf交换机；训练参数面为spine-leaf架构，采用400G互联，Spine为2台400G核心交换机。

AI 业务Leaf用于连接训练+推理服务器业务面组网，每台训练+推理服务器配置4个25GE网口，按每台交换机40口计算，共需求90*4/40=10台Leaf交换机。
4.4.1.1.3  存储设计
为了满足AI大模型的训练，多机集群对存储系统提出了新的要求：
1、高吞吐的数据访问挑战：随着企业使用 NPU 越来越多，底层存储的 IO 已经跟不上计算能力，存储系统亟待提供高吞吐的数据访问能力，充分发挥NPU 的计算性能，包括训练数据的读取，以及为了容错做的检查点（以下简称Checkpoint）保存和加载。训练数据的读取要尽量读得快，减少计算对 I/O 的等待，而 Checkpoint主要要求高吞吐、减少训练中断的时间。
2、文件接口方式的数据共享访问：由于 AI 架构需要使用到大规模的计算集群（NPU服务器），集群中的服务器访问的数据来自一个统一的数据源，即一个共享的存储空间。这种共享访问的数据有诸多好处，它可以保证不同服务器上访问数据的一致性，减少不同服务器上分别保留数据带来的数据冗余等。另外以 AI 生态中非常流行的开源深度学习框架PyTorch为例，PyTorch默认会通过文件接口访问数据，AI算法开发人员也习惯使用文件接口，因此文件接口是最友好的共享存储访问方式。
针对AI训练场景中面临的问题，本次项目建设基于对象存储服务+高性能文件服务的AI存储解决方案，建设“多机集群+并行文件系统+高性能存储”的AI基础设施平台。高性能文件存储支持和对象存储数据联动，通过文件系统来加速对象存储中的数据访问，并将生成的结果数据异步持久化到对象存储中长期低成本保存。该解决方案具备如下特点：
1. 存算分离，资源利用率高
：NPU算力和文件存储解耦，各自按需扩容，资源利用率提升。

2. 高性能，加速训练过程：训练数据集高速读取，避免NPU因存储I/O等待产生空闲，提升NPU利用率。大模型TB级Checkpoint文件秒级保存和加载，减少训练任务中断时间。
3. 数据导入导出异步化，不占用训练任务时长，无需部署外部迁移工具：训练任务开始前将数据从对象存储导入到文件存储，训练过程中写入到文件存储的Checkpoint数据异步导出到对象存储，均不占用训练任务时长。文件存储和对象存储服务之间数据直接导入导出，无需部署外部数据拷贝机器及工具。
4. 热数据自动流动，降低存储成本：文件存储支持自定义数据淘汰策略，冷数据自动分级到对象存储，释放高性能存储空间用于接收新的热数据。访问冷数据时文件存储从对象存储自动加载数据提升访问性能。
5. 多AI开发平台、生态兼容：pytorch、mindspore等主流AI应用框架，kubernetes容器引擎、算法开发场景通过文件语义访问共享数据，无需适配开发。

从性能的角度，智算中心有海量小文件极致性能需求，提升存储容量有利于存储性能的提升，进而提升AI整体效率。从全流程运营的角度，需要考虑数据归集、处理、训练、归档全流程过程中的数据生命周期管理，提升AI整体效率。从数据格式的角度，CV、ASR类大模型使用逐步增多，数据类型是图片、视频、音频，数据量大，不可压缩。
算力与存储的算存比通常按照20:1，SSD与HDD分配比例按照2:3规划。本次建设训练+推理算力为300P，存储容量即为300/20=15PB总存储空间，其中SSD分配占比15*2/5=6PB，HDD分配占比15*3/5=9PB。
基于以上分析，本次拟建设的存储系统通过对象存储+高性能文件存储的方式完成在大模型训练场景中的原始预留、CheckPoint文件、模型文件的存储功能。其中对象存储提供冷数据存储，共配置9PB，文件存储提供热数据存储，共配置6PB。
· 对象存储

对象存储从架构上主要分为三层：
Persistence Layer（存储持久层）：基于通用服务器和介质构建统一的存储持久层，负责数据布局、负载均衡、数据恢复能力。本次拟建设数据存储节点共21台。计算公式=所需存储容量（6360）/单节点盘位数（36）/单盘容量（16）/EC利用率（0.75）/TB与TiB进制转换（0.909）/除去元数据预留空间、扣除文件系统的元数据使用空间（0.78）等，即6360/36/16/0.75/0.909/0.78≈21台。
Index Layer（元数据服务层）：负责具体的元数据分布、索引、故障切换等，对上层的Service Layer提供高速的元数据存取和查询等能力。元数据节点共3台。
Service Layer（对象语义服务层）：提供S3协议的接口，负责对象业务的接入、全局统一命名空间等。集群管理节点共15台。
· 文件存储

高性能文件存储采用业界标准三方架构，将文件元数据路径和数据路径分离。集群主要分类为两类节点：
文件存储服务节点：主要实现NFS协议服务端，对外提供标准NFSv3协议访问能力，将元数据操作转发到数据存储节点进行处理。本次配置服务节点共3台。
文件存储节点：主要实现文件系统元数据操作，如创建文件、删除文件、设置文件属性等，并将相关元数据持久化到云块存储中。本次拟建设的存储节点共76台，计算公式：=所需存储容量（4240）/单节点盘位数（12）/单盘容量（7.68）/EC利用率（0.8）/TB与TiB进制转换（0.909）/除去元数据预留空间、扣除文件系统的元数据使用空间（0.84）等，即4240/12/7.68/0.8/0.909/0.84≈76台。
· 分布式块存储

分布式存储4台，计算公式如下：=计算节点数量（21）*计算节点可虚机数量（10）*虚机所需存储空间（1）/单节点盘位数（12）/单盘容量（7.68）/EC利用率（0.66）/TB与TiB进制转换（0.909）/除去元数据预留空间、扣除文件系统的元数据使用空间（0.95）等，即21*10*1/12/7.68/0.66/0.909/0.95≈4台。
4.4.1.2  推理子系统设计
4.4.1.2.4  算力设计

相比训练任务，推理面临的场景更加多样性，更加复杂，关键在于根据业务场景评估合适的模型及业务规模，选择最优的产品组合方案。首先，模型选择优先考虑既能满足功能与精度要求，又相对轻量、易于部署优化的模型，详见表5.2《算力业务规划模型选择参考表》;其次，业务规模需考虑系统峰值与平均并发场景。通过设计合理的并发控制策略，如采用分布式推理架构、负载均衡技术等，确保系统能够高效处理大量并发请求。最后是产品组合方案综合考虑硬件资源的算力、内存、及互联带宽等。
表5.2 算力业务规划模型选择参考表
	序号
	场景任务
	模型大小
	模型举例
	具体场景
	单实例硬件要求

（高中低）

	1
	DeepSeek蒸馏模型轻量推理（量化）
	14B
	DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B
	智能客服、办公助手、智能投研
	算力：低

内存：低

带宽：低

	2
	DeepSeek满血模型深度推理（量化）
	671B
	DeepSeek-R1
	智能客服、办公助手、智能投研、辅助开发设计
	算力：高
内存：中
带宽：中

	3
	传统CV检测识别相关
	<1B
	Renet50

DBScan
	布控告警、轨迹检索、人脸档案
	算力：低

内存：低

带宽：低

	4
	多模态任务
	1B<10B
	InternVL-V2-8B

SD1.5 1B

SD XL-6.6B
	文生图、文生视频、图文检索、图像分类等
	算力：中

内存：低

带宽：低

	5
	单一领域NLP任务或固定模式NLP任务
	1.5B<14B 
	Baichuan2-13b
	智能客服、知识问答、文本摘要、内容审核
	算力：中

内存：中

带宽：中

	6
	阅读理解任务、文本生成任务、代码生成任务
	14B-70B
	codeLlama-34B

Qwen1.5-72B 
	智能投研/顾公文校对/审核顾、辅助开发设计
	算力：中

内存：高

带宽：中

	7
	复杂生成、规划等任务、智能Agent
	70B以上
	GLM4-130B

(100B以上)
	智能推荐、指挥决策、虚拟角色
	算力：高

内存：高

带宽：高


备注：实际业务场景，存在不同类型、不同尺寸模型组合情况，按照实例单独计算即可。
根据场景拆分不同任务，选择1个或者N个模型组合完成场景任务，满足最终的业务场景要求。按照推理类型可以分为千亿级、百亿级、小参数量大模型对话生成、文生图、多模态、视图分析等推理任务。不同场景任务具体硬件配置推荐如下表：
表5.3 推理服务器硬件规格参考表
	业务名称
	主机/推理卡
	规格需求
	数量
	备注

	推理应用1
	AI推理服务器A1
	服务器支持FP16/INT8，每台AI服务器不低于8模组，单卡算力不低于280T FLOPS(FP16)；单卡显存不低于64GB；单卡显存带宽1600GB/s以上；卡与卡点到点带宽不少56GB/s；节点内部单卡互联总带宽不少390GB/s；节点之间单卡互联带宽不低于200GE
	XX
	千亿级大模型推理
xPFLOPS(FP16)

	推理应用2
	AI推理服务器A2
	服务器支持FP16/INT8，每台AI服务器不低于8模组，单卡算力不低于280T FLOPS(FP16)；单卡显存不低于32GB；单卡显存带宽800GB/s以上；卡与卡点到点带宽不少56GB/s；节点内部单卡互联总带宽不少390GB/s；节点之间单卡互联带宽不低于200GE
	
	百亿级大模型推理、多模态等场景
xxPFLOPS(FP16)

	推理应用3
	AI推理服务器B
	服务器支持FP16/INT8，每台AI服务器不低于4个推理卡，单卡算力不低于140T FLOPS(FP16)；单卡显存不低于96GB；单卡显存带宽400GB/s以上；
	
	多模态推理
xxPFLOPS(FP16)

	推理应用4
	AI 推理卡1
	算力不低于140TOPS(INT8)；显存不低于48GB；视频解码（1080P 25FPS）不低于128路
	
	视图分析
xxPTOPS(INT8)

	推理应用5 
	AI推理卡2
	算力不低于140TOPS(INT8)；显存不低于24GB
	
	语音 OCR
xxPTOPS(INT8)


一 LLM类推理算力评估
假定场景：设计一个员工助手(问答对话)，用户数10000，输入最大长度2048Tokens，输出最大长度2048Tokens，平均延时不大于100ms。依据算力引导计算表测算步骤如下：
第一步：根据业务场景获取输入参数。并发路数：10000(用户数)*0.6(活跃比例)*0.15(并发比例)=900并发/s；输入最大长度2048Tokens；输出最大长度20248tokens；问答对话场景模型：baichuan2-13B；服务器：AI推理服务器A2；数据类型：FP16；延时:100ms。
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第二步：若提示“内存容量不够”，请调整输入序列长度、数据类型或者模型大小；若提示“内存带宽不够”，请调整设备或者时延；若计算结果正常，算力、容量及带宽均显示OK，表示算力资源测算成功。
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第三步：计算服务器数量：113(所需卡数)/8(单台服务器卡数)=13台。具体测算可参考《大模型推理服务器数量评估工具》。链接见：https://3ms.huawei.com/documents/docinfo/1012909510333652992?attachmentIdx=2。
二 视图类推理算力评估
视图分析任务包括目标跟踪检测(人脸、人体、车辆等)、长尾事件检测等类型，所需算力与视频分辨率、码流大小、目标/事件检测算法性能等有关。
假定场景：城市安防场景，接入1000路视频流全结构化(人脸、人体、车辆等)，200路视频流事件检测（比如打架事件），存储人脸人体特征20亿检索轨迹。某算法厂商AI推理卡2性能指标：视频全结构化解析nFPV=80路/卡、事件检测 nEvent=30路/卡、单卡特征容量nFeature = 5亿等。算力评估如下：
1人脸、人体、车辆等目标检测类视频解析任务。
该类任务算力评估需考虑视频解码、目标跟踪、人脸、人体、车辆等目标检测检测识别。1000路/单卡解析路数 Nfpv = 13张卡。
2 事件检测类视频分析任务
该类任务算力评估需考虑视频解码、事件检测识别。200路/单卡解析路数 nEvent = 7张卡。
3 人脸、人体等特征检索类任务
该类任务算力评估特征值需要显存存储特征值，算力卡数量=20亿特征/ 单卡特征容量nFeature =4张卡。
4.4.1.2.5  推理引擎

推理引擎是算力底座的核心部件之一，提升开发集成效率、兼容不同模型、做模型推理性能优化和推理服务化等。推理引擎架构设计需包括推理运行时、AI框架支持、推理模型套件（加速框架LLM、SD等）、推理服务化等部分.
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推理服务化：针对通用模型的推理服务化场景，实现开放、可扩展的推理服务化平台架构，支持对接业界主流推理框架接口，满足大语言模型、文生图等多类型模型的高性能推理需求。推理服务化包括统一对外开放接口、推理集群部署(PD分离部署、多机并行等)、三方开源框架(vLLM、TGI)等。作为推理服务端，提供模型服务化能力；作为客户端，提供服务客户端标准API，简化用户服务好用。
推理模型套件：提供LLM、文生图等模型优化套件。首先提供LLM优化推理的高性能SDK，包含深度优化的模型库、大模型推理优化器和运行环境，提升大模型推理易用性和性能。其次提供视图生成推理框架优化套件，为Stable Diffusion系列扩散类大模型推理任务提供在AI硬件及其软件栈上的端到端解决方案，软件系统内部集成各功能模块，对外呈现统一的编程接口。最后提供其他大模型推理优化的集成接口（包括客户模型套件），易扩展。
AI推理框架支持：支持深度学习框架包括PyTorch、TensorFlow、Mindspore等，提供丰富的通信、融合、稀疏、量化算子等高性能算子。
推理运行时：推理运行时提供模型从训练到推理迁移相关开发接口及工具，能够将不同的深度学习框架上完成训练的算法模型统一为计算图表示，具备多粒度模型优化、整图下发以及推理部署等功能。同时，推理运行时也支持大模型加速库，提供Transformer 类高性能算子。
4.4.1.2.6  网络设计
推理网络按照数据中心网络架构(基于Spine-Leaf架构)的总体规划，遵循结构化、模块化和层次化的设计理念，实现网络层次更加清楚、功能更加明确，数据资产更加安全和管理更加方便。AI推理集群整合HCCS、PCIe4.0和200GRoCE三种高速接口，同时服务器内部NPU自带200G板载网口与高速交换机互联，结合RoCEv2技术，组成高性能AI推理网络。Spine核心交换机的数量和规格决定数据中心推理集群的规模上限。如果接入突破网络规模，需要重新搭建。建议在测算推理网络规模时，考虑未来3年的业务演进规模。

推理业务网络设计时，对于单机可以完成推理的场景，仅考虑业务面网络；对于单机无法完成的推理场景，需同时考虑参数面与业务面网络，如下图网络架构示意图，以标配版轻量底座+DeepSeek R1/V3满血版/蒸馏版典型组网为例：
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图1 网络架构示意图
推理参数面为spine-leaf架构，对于小参数量的DeepSeek R1/V3蒸馏版模型，最低只需1台Atlass 800系列服务器即可进行推理。百亿参数量DeepSeek R1/V3满血版模型，需至少2台Atlas 800系列服务器实现INT8量化模型，需至少4台Atlas 800系列服务器实现BF16模型推理。业务面建议配置2台25GE交换机、管理面建议配置2台10GE交换机保证高可用情形下的业务连续性和稳定性。
为了实现满血版DeepSeek模型推理服务，需要至少2台Atlas 800系列服务器，参数面需要配备400GE RoCE交换机。同时建议配备1台BMC接入交换机，实现服务器硬件的统一管理，保证业务运维的便利性。
4.4.2  AI平台及工具链
4.4.2.3  资源管理
AI平台面向的是大规模分布式模型训练，需要对大规模的算力资源进行管理和调度。资源调度引擎基于集群的硬件和组网特点实现对算力资源的统一管理、调度和监控，进行细粒度的资源实时分配，实现DeepSeek、盘古及多种模型的统一管理，支持海量任务的自动调度、资源管理和数据加载，支持深度学习等大规模AI并行计算场景。

资源管理方案主要是指AI计算资源池管理，通过对不同业务的算力资源和算力需求进行匹配，使合理的算力去处理相应数据的一种方式。算力资源的调度不仅需要考虑算力本身的特征，还需要考虑算力资源实时的状态、与算力任务的匹配等。由于当前智算算力集群和资源管理绝大多数以容器和K8S的管理体系为主，K8S通过对设备插件的拓展支持实现对不同算力资源的识别和管理，算力设备厂商按照Device plugin的接口规范实现自己的Device plugin插件，以daemonset形式部署到节点，通过和kubelet交换，从而实现设备资源的发现、健康检测、分配等操作。
例如在Kubeflow平台中，NPU资源的管理和调度是通过NPU插件实现的，当用户提交一个NPU任务时，Kubernetes的NPU插件会首先检测系统中可用的NPU资源，并根据用户的要求为该任务分配一定数量的NPU资源。NPU插件会根据任务的需求和系统中NPU资源的可用情况，选择合适的NPU设备挂载给对应的POD。在集群初始化阶段，K8S将通过设备管理将特定类型的硬件资源注册到Kubernetes集群中，并提供API接口实现对资源的管理。当kubernetes调度器需要为任务分配NPU资源时，会通过DevicePlugin接口来获取可用的NPU资源，并根据任务的需求选择最合适的NPU设备为任务分配，如图所示：
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Kubeflow的API可以查询NPU资源的可用性和使用情况。用户也可以使用Jupyter Notebook来创建、编辑和运行深度学习任务，在创建用于训练的Jupyter Notebook时，系统会将整数块的NPU分配给对应的POD。
目前的资源管理平台支持的主流调度机制包括：
1、 基于Gang scheduling的批量调度策略
AI训练作业可能出现业务死锁的情况，如资源竞争，多个训练任务可能会竞争有限的计算资源，如果资源分配不当，可能会导致死锁。非同步资源请求：如果AI训练作业中的不同进程或任务非同步地请求资源，可能会造成一个任务等待另一个任务释放资源，而后者又在等待第一个任务释放资源，形成死锁。Gang-scheduling能够实现同步地为作业的所有进程分配资源。这意味着作业的启动是作为一个整体进行的，只有当作业所需的所有资源都可用时，作业才会被调度执行。调度策略能够避免作业死锁，由于作业的资源请求是一次性的，这减少了作业因等待部分资源而长时间占用其他资源的情况，从而降低了死锁发生的可能性。

2、 丰富的高阶调度策略：公平调度、任务拓扑调度、基于SLA调度、作业抢占、回填、弹性调度、混部等。
3、 细粒度的资源管理：提供作业队列、队列资源预留、队列容量管理、多租户的动态资源共享。

4、 支持训推共池，训练和推理池的资源自由切换：
· 统一资源池：训练和推理任务可以投递到同一个专属资源池中。
· 逻辑子池：支持将专属资源池拆分为多个逻辑子池，逻辑子池配额快速调整，调整时间<1min。
· 资源弹性：逻辑子池支持动态配额，支持弹性使用其它逻辑子池未用完的空闲资源，并在其它逻辑子池繁忙时抢占掉弹性作业。
· 推理实例自动扩缩容：支持定时扩缩容推理实例，支持紧凑扩容
· 优先级调度：支持设定任务优先级，按优先级调度
5、 支持亲和调度：支持优先调度碎片资源进行使用，而不是优先调度整机资源

智算集群建设成本高昂，针对AI应用开发的全生命周期流程，需要在运营调度、运维监控、算力加速等各个方面充分提升资源利用率，提升有效卡时的利用，达到降本增效的目的。智算资源利用率提升设计需要具备以下功能：
资源调度方面，提供专属资源池和共享资源池。原则上使用共享资源池，做大资源池规模，充分共享，提升资源利用率。针对核心业务和特殊隔离需求的训练推理作业，按需申请专属资源池。
· 专属资源池：提供独享的计算资源，可用于训练作业、部署服务。专属资源池不与其他用户共享，更加高效。

· 公共资源池：公共资源池提供公共的大规模计算集群，根据用户作业参数分配使用，资源按作业隔离。

· 逻辑资源池：区别于专属物理池的另外一种类型的资源池，基于一个父资源池（专属资源池）拆分而来；逻辑池中的资源可以灵活分配，比如可以根据需要动态分配虚拟CPU、虚拟内存等。逻辑池使得资源管理更加灵活，可以更好地满足不同用户的需求，提高资源的利用率。

4.4.2.4  平台运维
智算中心大规模集群及组网是一个复杂的系统工程，需要算/网/存跨域协同，大集群不等于大算力，海量器件运维挑战巨大。如何使得大规模NPU集群（百卡/千卡/万卡）拥有更快的训练速度和稳定的训练周期，成为关键挑战。这些挑战主要体现在以下四个方面：
1、 超大规模：为了支撑具有千亿、万亿参数的大模型，智算中心需要具备千卡、万卡甚至十万卡级别的计算能力
2、 超多配置：智算中心的硬件环境极其复杂，涉及GPU、CPU、PCIe Weitch、网卡、光模块、交换机等多种设备的配置和管理
3、 超智控制：为了智算中心网络能够尽可能地承接大训练量的智算任务，需要进行更智能化的控制和调度
4、 超细粒度：运维系统必须能够进行细粒度的监控和调度，以确保计算任务的高效执行和资源的合理分配
面对这些挑战，智算中心的运维技术包括但不限于采用先进的自动化配置和管理工具、智能化运维支撑系统、精细化的实时监控策略和高效的自动化故障恢复机制。运维平台提供算力集群系统统一运维能力，发挥算网存综合管理优势，使能集群智能运维，需具备全栈检查、性能追踪、快速定位、敏捷恢复的能力。训练前，可执行一键式检查运行环境，降低作业失败概率，避免算力损失。训练中，故障快速定界，故障需1分钟感知，域间分钟级定界，协同作业平台先恢复。故障精准定位，需覆盖300+故障模式库，域内典型故障分钟级定位。
智算中心运维平台应具备如下功能和特性：
1、 精细化硬件资源管理
首先，对于硬件资源，智算中心需要实现精细化管理，以提升整体性能和资源利用率。这包括对中心内部的CPU、GPU、存储设备和网络设备等关键硬件的全面监控与精确管理。通过资源管理工具，可以确保每一项资源都被充分利用，同时降低能耗和减少维护成本。
2、 设备状态的可视化与监控
智算中心网络硬件状态可视化是提高运维效率的重要手段。通过实时监控系统，运维人员可以实时获取关键硬件的运行数据，例如，GPU的功率消耗、交换机链路带宽的实时数据分析，都是确保设备运行在最佳状态的关键指标。这不仅有助于快速识别问题所在，还能预防潜在的故障，确保系统的稳定运行。

3、 高效的故障管理与业务恢复
面对可能发生的计算资源和网络设备突发状况，高效的故障管理和快速的业务恢复机制至关重要。智算中心应配备先进的故障预测工具与自动化故障恢复系统，这些系统可以基于历史数据和实时性能指标，预测并识别潜在的故障点。一旦检测到故障，自动化的故障解除和业务恢复流程可以迅速启动，减少系统的停机时间，确保业务的连续性和数据的完整性。

在智算中心的管理和运维实践中，面对日益增长的计算需求和复杂的网络环境，高效的监控系统和精准的性能优化技术变得至关重要。智算中心运维平台的设计不仅需满足当前的功能和性能需求，还应具备整个系统的可持续迭代扩展的能力，并支持灵活部署。系统设计遵循：组件化、标准化、开放可扩展的大原则。

智算中心运维平台从功能分层上主要包括如下三个部分：
（一）数据接入层
智算中心运维平台通过南向接口对数据接入层设备进行配置下发和监控采集，数据接入层包含ROCE交换机、算力服务器和通用服务器等。
（二）编排调度层
通过北向接口与运维平台进行对接，实现数据上报和策略下发，确保算力运维的高效协同。

（三）管控运维层
管控运维层从资源纳管、状态感知、智能巡检、慢节点识别、故障隔离、故障恢复等多个方面共同构成了智算中心的运维基础。
· 资源纳管是智算中心运维的基石，确保网络、计算和存储设备的详细信息及运行状态得到全面覆盖与精确管理。资源纳管功能的实现主要依赖于稳定及时的南向采集协议，高效的资源信息采集是资源纳管的关键。自动发现硬件设备，包括交换机和服务器，以及设备之间的拓扑连接关系，生成网络拓扑的视图。通过实时更新的实际拓扑进行异常检测和实时更新，确保网络拓扑数据的准确性和最新状态。为问题的快速发现与解决提供有力支持。

· 硬件环境的复杂性和网络性能的要求使得状态感知技术成为保障集群稳定性和高效运维的关键。运维平台通过状态感知，实现对智算中心网络的全面监控和管理。运维平台负责采集数据包括设备CPU/内存利用率、GPU/功率/利用率、接口收/发包数等重要指标。通过接口实时采集数据，并在每个时间窗口结束后网络感知层向上层传递数据。
· 智能巡检功能是一项高效的运维管理工具，在训练作业执行前，进行健康度检查是确保零隐患运行的关键步骤。根据预设的巡检策略，对网络中的算力服务器和交换机等设备进行周期性的自动检查。通过这种自动化巡，实时监控设备状态，智能识别和响应各种潜在问题，确保网络设备的性能和健康状态。在训练作业开始前，对多个相关设备进行全面细致的健康度检查，确保没有潜在的性能瓶颈或故障隐患，根据健康度检查结果，执行必要的预防性维护措施，如更新固件、优化配置或更换损坏组件。

· 在智算中心的运维中，慢节点的识别是一个重要的运维挑战。由于硬件性能、网络带宽及负载差异，某些计算节点可能成为性能瓶颈。此类慢节点不仅拖慢了整体训练速度，还可能影响模型的收敛效果。

· 故障隔离机制是智算中心运维中的一个关键环节，其目的是在故障发生时迅速识别并限制其影响范围，防止故障扩散至整个网络。通过实时监控系统，系统能够即时捕捉到性能下降或异常行为，自动启动隔离流程，将故障设备或服务从网络中逻辑分离，以最小化故障对整个网络的影响，保护其他部分的正常运行。将故障隔离机制与自动化工具和智能化工具相结合，故障区域与正常运行的网络部分隔离，即时通知运维团队，记录故障信息，为后续分析和改进提供依据，提高故障处理的效率。

· 作业恢复技术是智算中心网络弹性的关键，Checkpointing（CKPT）机制是这一技术的核心组成部分，是确保智算中心在发生故障后能够迅速恢复正常运行的重要手段。通过定期保存作业的状态和数据，CKPT 机制为系统提供了一个可靠的回退点，在发生故障时，系统能够迅速从最近的检查点快速恢复，最小化系统停机时间和数据丢失。
4.4.2.4.7  运维体系设计
智算集群的稳定性和可靠性对DeepSeek、盘古及各种模型的训练推理作业有很大的影响，系统性的通过数据+算法+经验构建全栈的运维能力。围绕性能和故障构建极致竞争力：数据驱动，自动化闭环解决系统工程问题。关键设计思路：
· 确定性运维：高可靠架构；监控：SLI指标；快速恢复：故障快恢

· 全面监控：黑盒快速定界；白盒详细定位

· 故障快速恢复：正向架构分析：输出故障模式；负向故障改进：提炼工具，优化架构CBG、流程IT经验)
通过故障管理、性能优化和运营看板，减少故障次数，缩短故障恢复时间，提升智算集群利用率。典型运维体系设计：
	功能模块
	子类
	使用场景

	巡检
	作业环境巡检
	巡检环境配置和驱动版本

	节点诊断镜像
	故障诊断：历史经验诊断
	基于硬件故障模式库的诊断镜像分析

	
	
	

	
	算力压测：算子、GPT算法压测
	通过分层硬件模块压测，快速定位硬件问题

	
	
	

	
	通信压测：单机、多机
	

	
	网络压测 
	

	网络大脑
拓扑可视化
	集群、作业拓扑诊断：关联交换机、光模块和节点、存储的告警、指标、日志推荐根因
	通过指标、告警快速定界网络和节点问题
1、 提供交换机拓扑关系、告警、指标监控接口

2、提供服务器NPU指标监控和光模块诊断能力（光污、松动）

	
	作业链路诊断
	

	日志分析
	Work、plog、device日志展示、搜索
	快速分析排疑难问题日志

	
	智能日志分析：自动化日志分析，基于模板和error推荐根因
	

	仿真建模
	通信仿真建模：分析模型通信耗时和通信流量和路径
	通过仿真建模和实际监控对比分析，定位故障，优化性能

	
	HBM仿真建模：分析模型HBM占用
	

	
	计算仿真建模：算子耗时建模
	

	Profiling分析
	一键采集、收集、解析profiling，结合经验给出慢卡根因
	快速定位慢卡，性能瓶颈

	故障快恢
	支持原地和任务级恢复能力
	故障之后任务恢复，断点续训

	故障预测
	内存故障预测
	通过故障预测，结合快恢能力，减少硬件故障对业务影响

	
	HBM预测
	

	
	光模块预测
	

	运营
	集群利用率运营
	硬件使用率、硬件故障率、故障分析

	
	任务性能运营
	硬件有效使用率（MFU、HFU、线性度、不中断训练时长）、失败分析


4.4.2.4.8  故障快速恢复
故障快速恢复需要如下两个能力：
（1）具备硬件故障断点续训能力：智算硬件故障率高，硬件故障10% ，单次故障会造成业务中断时间长，需要感知硬件故障并快速恢复。
平台应支持针对不同级别的故障具备不同的作业恢复机制：
· 卡级故障：如NPU软失效，HBM多比特ECC等故障，故障需要等待芯片自愈或通过调用驱动接口复位设备，从而省去了重调度相关步骤（调度排队、镜像下载、数据下载、ckpt下载、缓存下载），大幅缩短恢复的耗时。

· 节点级故障: 如NPU卡故障；内存故障等，发生故障的节点会首先被隔离，然后其上的作业会被驱逐并进行重调度。在重调度过程中，仅检测到故障的节点需要进行删除重建，而其余节点的相关容器环境均保留。

· 集群级故障：如集群软件故障，网络故障，未知故障等。重新创建与原作业配置相同的作业，需要全节点重新下载数据，重新走调度流程，会涉及作业排队，镜像拉取，init容器等流程。
（2）故障恢复时间加速：故障恢复时间在CKPT加载和建链阶段耗时最长，需要系统性解决。
故障快速感知和恢复关键能力设计
· 图编译缓存：缓存已解析的图，减少图解析时间
· CKPT最小切分及并行掩盖优化：并行化CKPT加载，提高CKPT加载速度
· 巡检预检结合：环境状态检测放到日常检测，预检阶段仅保留容器加载等无法日常巡检的检查项，减少预检阶段检查项80%

· 广播通信优化: 通信算子复用，控制命令短路访问
4.4.2.4.9  仿真建模分析
通过仿真建模，降低通信冲突，优化智算资源调度能力。
· 整柜资源调度：尽可能多的将完整的机柜分给同一个任务；减少跨机通信以及任务间的干扰。

· 通信优化：HD、NHR、NB算法适配不同通信场景，减少通信损耗。

· 网络架构优化：结合通信算法编排减少70%冲突，动态源端口实现多任务零冲突。
4.4.2.4.10  故障诊断分析
为智算集群和大规模训练作业提供端到端自动化诊断：
· 网络大脑：识别全局拓扑，收集交换机的告警，异常KPI（PFC死锁、 PFC接收/发送反压帧、丢包、错包、接口状态）

· 硬件诊断：做节点硬件层面的分析，是否有慢通信（通过压测分析）

· 日志诊断：训练任务中所有的日志分析错误点。日志的范围：host侧plog进程日志，device日志、work节点日志，打屏日志

· 仿真分析：依赖日志分析，分析出实际任务的通信链路，根据通信算法，判断是否会有链路冲突或阻塞。和上面日志诊断的数据源一样，需要在训练推理镜像上打开日志开关。
4.4.2.5  数据工程
数据作为大模型训练的基础，它提供了大模型所必需的知识和信息。大模型所需要的数据根据训练的阶段有所不同。以ChatGPT为代表的大语言模型（LLM）为例，其训练过程分为预训练（Pre-training）、监督微调（SFT）、基于人类反馈强化学习（RLHF）三个阶段。第一阶段预训练所需的语料是各种类型的世界知识，包括网页、书籍、新闻、论文期刊、代码等形式，通过大量学习世界知识，构建模型的基础能力，理解客观世界的规律。第二个阶段SFT，通过标注人员设计问题，编写正确答案，将例题扔给模型，并希望模型在没有见过的任务中“举一反三”，提升泛化能力。第三阶段RLHF，训练目标是让模型的价值观和人类对齐，需要人类对模型的回答进行打分、排序，让模型知道“怎么回答会好”。第二阶段和第三阶段的数据质量要求较高，需要来自于人类的高质量反馈。

在生成式人工智能时代，模型训练的成功与否与所依赖的数据质量息息相关，模型的能力很大程度上可以反映出其训练数据的质量，因此凸显出了数据工程的重要性。数据工程主要涉及数据获取、数据加工、数据标注、数据发布、数据管理、数据安全六大全链路数据工程服务，实现DeepSeek、盘古及多种模型供数能力。
数据工程平台架构图（根据实际项目修改）
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4.4.2.5.11  数据获取
数据获取是指导入各种类型大模型训练数据集用于平台处理。本次建设平台应支持全面的数据类型覆盖：支持多种文件内容格式，包括文本、图片、视频、多模态音频的单轮问答、多轮问答、视频+caption等文件内容格式，提供全面的数据类型支持，适应各种应用场景：
· 支持多样化数据来源渠道，支持全模态数据类型，满足大模型训练所需各类数据采集诉求

· 多种数据来源：支持从本地、对象存储、互联网等多种渠道获取数据，确保数据来源的广泛性和灵活性

· 多种获取方式：提供多种数据获取方式，包括导入、本地数据上传和采集脚本，适应不同数据获取需求

· 多种数据类型：支持多种数据类型的获取，包括文本、图片、视频、结构化数据等，满足不同业务场景的数据需求

· 支持5大模型各类数据：预训练、微调、强化学习。
4.4.2.5.12  数据加工
数据加工是指对原始数据进行一系列的操作，以便深度学习算法能够从中提取有用的信息，进而进行模型的训练、验证和部署。例如：
· 数据提取：提取各种常用文档中的关键数据，例如PDF、WORD、电子书、CSV、JSON等

· 数据过滤：删除掉不需要的内容，例如特殊符号过滤、重复内容的过滤、广告数据过滤等等

· 数据转换：把部分内容按照一定的规则进行转换，例如文档拆分、简繁互转、日期转换等等

· 数据标签：对数据内容进行标签生成，例如视频美学评分、运行幅度评分等等
本次建设平台内置丰富的数据过滤算子，支持用户自定义规则过滤，拒绝低质和不合规数据影响模型效果：
· 支持文本/图片/视频内容过滤：预置15+内容过滤算子

· 支持多维度去重：支持文本去重、图片去重、图文去重等

· 支持用户自定义过滤：支持用户灵活配置，例如自定义正则、自定义关键词进行过滤

数据转换&增强：提供丰富的数据转换和增强算子，构建高质量数据集支持模型效果更佳：
· 文本转换：内置丰富的文本转换算子

· 视频增强：支持视频拆条、水印/字幕/Logo去除

· 图文增强：支持图片格式标准化、文本摘要和关键词生成

4.4.2.5.13  数据标注
数据标注是指对原始数据进行分类、识别、标记和注释的过程。通过这一过程，数据的含义以能够被机器接收处理的形式表征，从而为DeepSeek、盘古及多种类型的模型训练提供结构化和有意义的输入，也是提升训练数据质量的关键环节。本次平台建设支持如下数据标注能力：
· 支持多样标注项：支持NLP预训练和微调的各类标注项，如单轮问答、多轮问答、问答排序等；支持视频内容自动提取，如视频Caption、分辨率、时长、帧率等
· 智能辅助标注：基于30+AI模型智能预标注，降低人工标注成本，如视频黄暴政、美学、字幕、logo、水印等
· 标注评估及审核：支持视频美学、质量等评分，且可对标注结果抽样审核，并进行BaseCase反馈，支持人工标注调优
4.4.2.5.14  数据发布
数据发布是指将处理完成的数据发布为模型训练可以使用的数据集，一键发布到模型训练平台直通训练。 

· 支持数据配比与拆分：支持多种数据配比方式，支持数据拆分

· 支持数据Tokenize化：数据集直接Tokenize，模型训练无需额外处理
4.4.2.5.15  数据管理
数据管理是指提供数据地图，实现资产全视角管理：
· 支持全链路数据血缘：支持正向和逆向数据追溯
· 支持数据全景地图：数据集全景概览、数据集标签、数据集分布、数据集搜索
· 支持数据集详情查看：按数据集类别、行业标签、安全标签、用途标签等不同类别进行数据预览
4.4.2.5.16  数据安全
数据安全是指提供数据工程处理全流程安全管理，实现安全高效数据处理：
· 全流程安全：数据获取、数据加工、数据标准、数据流通全程安全防护
· 集中安全管控：多维度安全管理：空间隔离、权限管控、细粒度授权
· 隐私保护及风险识别：数据安全分级管理，隐私数据识别，隐私数据保护
4.4.2.6  模型训练
DeepSeek原始模型自身能力强大，但仍存在许多内在限制，如其原始模型在训练过程中采用纯强化学习方式、训练数据安全标准不高、数据来源冗杂、行业数据纵深不足等问题，可能会在特定的行业场景下暴露，所以DeepSeek模型的训练也是不可或缺的一环，训练管理模块是人工智能开发平台不可或缺的功能模块。
模型训练模块用于创建训练作业、查看训练情况以及管理训练列表。模型训练是一个不断迭代和优化的过程。在训练模块的统一管理下，方便用户试验算法、数据和超参数的各种组合，便于追踪最佳的模型与输入配置，通过不同版本间的评估指标比较，确定最佳训练作业。模型训练中除了数据和算法外，开发者花了大量时间在模型参数设计上，模型训练的参数直接影响模型的精度以及模型收敛时间，当前参数的选择极大地依赖开发者的经验，参数选择不当会导致模型精度无法达到预期结果，或者模型训练时间大大增加。人工智能开发平台通过提供AI作业训练的平台化能力，支持AI作业快速提交、编辑和训练可视化等能力，从而简化AI模型开发，提高了分布式训练性能和整体AI开发效率。
模型训练平台面向机器学习和深度学习领域，提供AI芯片的底层驱动能力、芯片计算框架和芯片算子使能库，支持主流的AI训练计算框架，包含MindSpore、TensorFlow等。

分布式训练是加速模型训练的有效方式，分布式训练加速是一个系统工程需要从软硬件两方面协同来考虑，单一的调优手段无法达到期望的加速效果。硬件设计阶段从硬件角度考虑分布式训练架构，如系统的整体计算规格，网络带宽，高速缓存，功耗，散热等因素，充分考虑计算和通信的吞吐量关系，以实现计算和通信时延的隐藏。软件设计需要结合集群高性能硬件特性，充分利用硬件高速网络实现高带宽分布式通信，通过本地数据缓存技术实现高效的数据读写，再结合训练调优算法，实现分布式训练系统软硬件端到端的高效协同优化，实现多机多卡分布式环境下训练加速。
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      模型训练框架图
模型训练操作繁琐，集群系统需考虑具备足够的开发友好度，支持便捷的创建训练作业，支持多种资源规格，使AI开发者无需运维底层物理资源以及任务管理。

针对不同层次的AI开发人员，AI平台提供了不同的工具满足模型训练的诉求，包括高代码的开发平台以及低代码的开发工具链，降低模型开发的难度。
4.4.2.6.17  高代码开发平台
面向专业的AI开发人员，降低工程理解和环境依赖上的成本，预置目前主流的AI训练引擎，开箱即用，如TensorFlow、PyTorch、MindSpore等开源框架。提供的统一开发环境可以较方便地进行模型的训练，支持定制化脚本的开发，使得开发者可以针对DeepSeek、盘古等多种模型进行特异性的开发。
AI开发平台为用户提供一个进行深度学习算法开发的开箱即用的环境，使用户可以便捷地创建模型开发作业。开发环境支持多种硬件资源和开源框架，提供在线的交互式开发调试工具，使用户可以通过创建开发环境，自行编写和调测模型训练代码，然后基于该代码进行模型的训练。
JupyterLab作为开发者主流的开发环境，是一个交互式的开发环境，是Jupyter Notebook的下一代产品，可以使用它编写Notebook、操作终端、编辑MarkDown文本、打开交互模式、查看csv文件及图片等功能。AI开发平台集成了JupterLab更好面向开发者服务。提供多个维度加强模型开发的能力，包括IDE（Integrated Development Environment，集成开发环境）插件、Notebook等；提供人工智能开发平台 Python SDK（Software Development Kit，软件开发工具包），使用户可通过SDK调用模型训练的能力，完成开发全流程的操作；平台还提供对应的python运行环境。
从使用场景上看，人工智能开发平台提供了云化版本的Notebook，用户无需关注安装配置，即开即用。同时也提供了本地IDE的方式开发模型，用户本地IDE可以远程连接到开发环境Notebook中，调试和运行代码。本地IDE方式不影响用户的编码习惯，并且可以方便快捷地使用云上的Notebook开发环境。
4.4.2.6.18  低代码的开发工具链
面向非AI从业人员（IT开发人员），平台提供AI开发工具链。支撑IT开发人员基于AI开发工具链进行DeepSeek、盘古及多种模型的二训和微调。
低代码开发工具链旨在帮助开发者快速训练和部署大模型。平台通过提供可视化的开发工具和预先构建的模块，使开发者能够在不需要编写大量代码的情况下，快速构建出高质量的人工智能应用程序。
可视化开发工具：提供可视化的开发工具，使开发者能够通过简单的页面配置，快速构建出大模型的训练作业。

预先构建的模块：提供大量预先构建的模块，包括数据处理、模型训练、模型评估等，使开发者能够快速构建出高质量的人工智能应用程序。

自动化部署：提供了自动化部署功能，使开发者能够快速将应用程序部署到云端或本地服务器上。

可扩展性：支持开发者按照平台规范导入多种模型镜像，镜像导入成功之后基于低代码开发工具链完成不同模型的持续训练和部署。
4.4.2.7  模型蒸馏（参考）
（模型蒸馏能力开发中，暂未商用）
模型蒸馏（Knowledge Distillation）是一种通过知识迁移实现大模型轻量化部署的核心技术，其核心目标是将高性能、高复杂度的大型教师模型（如DeepSeek-R1 671B参数）的知识迁移至小型学生模型（如7B参数），在显著降低计算资源需求的同时，保持90%以上的核心性能。
DeepSeek的蒸馏技术通过多维度知识迁移、动态自适应策略和基于混合损失函数优化为核心，结合企业级部署优化工具链，实现从训练到推理的全生命周期管理，实现高效压缩与性能平衡。
1、数据与模型配置

教师模型选择：基于业务场景定制教师模型，如机场领域采用DeepSeek-R1-Finance（175B参数），医疗领域采用DeepSeek-R1-Medical（200B参数）。

训练数据规范：输入数据需包含原始文本与教师生成的软标签，格式示例： 
{"text": "企业净利润增长25%", "label": "风险警示", "confidence": 0.92}  

数据需经长度标准化（如512 tokens截断）与难度分级（按置信度分桶）。

2、分布式训练策略

硬件配置：采用8卡A100集群，批大小256，学习率3e-5（教师模型的1/5），启用混合精度训练以节省30%显存。

工具链支持：集成PyTorch Profiler定位计算瓶颈，TensorBoard可视化损失曲线及特征分布，ONNX+TensorRT实现端到端优化。

3、部署与监控

轻量化推理：通过量化（FP16→INT8）与剪枝进一步压缩模型，7B学生模型显存占用降至14GB（原80GB的17.5%）。

混合云适配：支持本地高安全场景与云端弹性扩展，边缘设备部署时采用TensorRT加速，推理速度提升5倍。

动态调优机制：基于Prometheus+Grafana监控推理延迟、吞吐量等指标，结合自适应批处理与负载均衡，实现资源利用率最大化。

4、场景化应用案例

机场风控：175B通用模型蒸馏为7B专用模型，推理成本降低98%，响应时间从8.7s优化至680ms。

4.4.2.8  模型评测
市场上诸如DeepSeek、QwQ、混元T1等新兴大模型持续出现，模型的规模越来越大，参数量从开始的亿级,发展到目前的千亿级甚至万亿级。随着规模的扩大,模型在无须对具体任务适配的情况下,解决下游任务的能力也迅速提升。但与此同时,模型自身的各项能力和属性、应用的局限性、潜在风险及其可控性等仍未得到全面评测和深入研究。由于大语言模型的迅速发展和巨大影响,以及通用性的日益增强,传统基于单一任务的单一评价方法已经无法适应新的评测需求。首先,缺乏广度和深度，面对许多出色的大语言模型,仅在几个已有的基准数据集上往往难以区分它们的优劣。其次,存在数据偏差的问题。许多用于评测的数据集都是从特定的领域或人群中收集,这可能导致模型在基准数据上的表现难以准确反映其在真实应用场景中的性能。再者,忽视模型其他方面的能力或属性评估。先前的评测方法往往只关注模型的性能表现,忽视了对模型其他方面的能力或属性评估。例如,对模型逻辑推理能力的评估、对模型鲁棒性的评估和对模型生成有害内容可能性的评估等。
在进行大模型的建设过程中，如何选择商用大模型供应商，如何引入开源大模型，基于基础大模型二次训练、微调完成之后模型能力表现如何均通过模型测评功能完成。但是大模型评测并非一件容易的事情，存在以下挑战：

1. 基础模型能力多样化，难以评测

大模型技能涌现，难以全面公平的评测，比如斯坦福从7个维度42个场景任务开展评测，SuperCLUE 定义了 70 个场景任务，C-Eval 选取了 52 个场景任务，AGIEval 选取了 20 种标准化考试任务；

2. 大模型评测，缺乏业界统一标准

测试标准，测试方法缺乏业界标准，不同的评测机构，评测对象，评测范围，评测结果差异大；

基于公开数据集的测试，一方面公开数据集非常多选择与测试工作量都很大，另一方面无法保证公开数据集数据不在模型的训练集中；

3. 缺乏针对企业应用的评测标准

业界没有针对企业应用的评测标准，而且企业各领域任务关注的模型不同能力，如客服场景关注指令遵从与幻觉抑制，研发场景关注代码生成，会议场景关注内容准确性，输出格式正确性等；同时业界基于互联网的开源数据的评测，也无法用于评测模型在企业业务场景下的表现；

4. 模型更新迭代快，人工评测工作量大，重复工作多

模型评测，一方面准备数据集工作量大，比如：基于人工标注数据集测试，虽然可以避免模型见过测试数据的问题，但是专家标注大量数据费时费力，成本高昂，同样也存在任务定于与覆盖度的问题；另一方面，模型日新月异，在过去 6 个月里，平均每周都有 3-4个新模型发布，如果依靠人工评测，工作量很大，重复工作多，且人工评测存在不同；

为更好地引入和评价大模型，本次AI平台构建模型评测标准，支撑“模型选型”，“企业AI 基础服务技能评价”，“领域应用评价”等场景的业务需求：

· 基于统一的评价体系，评测开源与商用接口，支撑模型合理选型；

· 客观衡量企业 AI服务版本迭代，能力提升情况；

· 客观衡量领域模型业务适配情况；

· 衡量模型退化情况，模型迭代改进情况。

4.4.2.8.19  测评方式
本次项目建设的AI平台应具备两种常用的评测方法：自动评测和人工评测。
· 自动评测
自动评测方法基于计算机算法和自动生成的指标，快速且高效地评测模型的性能。并可以一定程度地消除人工评价的主观性、偶然性带来的误差。

1. 基于相似度的指标

常用的指标有：BLEU、ROUGE、BERTScore等。

BLEU的原理是比较两段文本的n-gram（实践中通常从unigram取到4-gram）重合程度。最早用于机器翻译任务，用于评估机器翻译结果的准确性。

ROUGE和BLEU类似，区别在于BLEU看中准确率，ROUGE看重召回率。它将文本按n-gram拆分后，计算召回率。

BERTScore对两段文本用BERT进行embedding，转换成向量后，对2个句子的每一个词分别计算cosine相似度，得到一个相似性矩阵，并基于此评估两段文本的语义相似度。相比前ROUGE和BLEU，BERTScore考虑了语义信息和上下文信息，因此能更准确衡量句子之间的语义相似性。

本质上，上述方法都是事先准备一条或若干“标准答案”，再计算LLM答案和“标准答案”的相似度，进而评测LLM的表现。这类方法虽被广泛使用，但存在局限性：一方面，计算相似度的算法本身存在局限；另一方面，对同一事物的语义表述本身就存在多样性，某些任务并不存在所谓的“标准答案”，不能说LLM的答案和“标准答案”越相似就越好。

2. LLM当“裁判”

    另一种思路是直接让LLM来当裁判，对结果进行评判，通常采用打分或对比胜负的方法。对于不易编制标准答案的任务，这类方法比较方便、实用。它的不足在于，LLM是黑盒模型，评判结果可信度一般。且有研究表明，LLM当裁判可能存在“偏见”，比如它自己生成的答案可能得分更高、越靠前得分可能更高等。这种方法需要结合prompt工程来使用。
· 人工评测

    人工评测侧重于人类的主观判断和质量评测，能够提供更深入、细致的分析和意见。人工评测的结果更能反映用户真实体验，但其耗时耗力，往往需要与评测任务相关的专业人员参与，且存在主观评价带来的误差。
人工评测通常考虑相关性（回答是否相关）、准确性（回答是否准确）、详细程度（回答是否足够仔细）等维度。在实际评测任务中，需要结合任务的特点、使用场景来设计评测维度和评测标准。
4.4.2.8.20  功能设计
平台支持对训练模型和已部署的推理服务进行评测，并具备如下功能：
（1）全面的能力维度：预置全面的维度及分类、评测集。
（2）多样化评测方式：支持基于规则的自动化客观评测、基于大模型的自动化辅助主管评测及人工主观评测。
（3）灵活可扩展：支持自定义维度和指标、评测集；支持评测报告导出多种格式。
4.4.2.9  模型推理
推理平台是通用AI算法运行底座，承载各类AI模型/镜像的运行，模型推理主要聚焦两大类场景：

一、模型管理

支持承载DeepSeek、盘古等多种模型/镜像统一管理、推理资源统一调度的职责，支撑训练模型快速上架发布和使用。

二、模型部署
模型部署是AI模型服务化的重要环节。平台应支持各种部署场景，既能部署为在线推理服务和批量推理、异步推理任务，也能部署到端，边等各种设备。
4.4.2.9.21  模型管理
模型管理用于对模型多版本管理，在将模型部署为可推理预测的模型服务之前需要将模型纳入模型管理。模型管理功能支持对用户指定的模型文件或模型镜像进行统一版本管理。

模型管理应支持多种形态（DeepSeek、盘古NLP、盘古CV、盘古多模态、Qwen、Llama……）的模型导入，为用户提供一站式的模型打包，模型版本管理，模型转换，模型部署，模型发布市场的能力。模型导入应支持如下常见的导入方式：

· 从训练中选择：在AI平台中创建训练作业，并完成模型训练，在得到满意的模型后，可以将训练后得到的模型导入至模型管理，直接用于部署上线。

· 从容器镜像中选择：针对AI平台目前不支持的AI引擎，可以通过自定义镜像的方式将编写的模型导入智算平台。

· 从对象存储中选择：如果用户使用常用框架在本地完成模型开发和训练，可以将用户的模型导入至AI平台中，直接用于部署上线。

4.4.2.9.22  模型部署
模型部署用于对模型管理中的模型进行各种形态的部署，包括在线服务部署、批量服务部署、端边部署。
· 在线推理：
在线推理是指平台按用户指定资源规格及实例数部署指定AI应用，并自动配置对外提供Rest API接口以提供实时推理服务。AI应用部署之后资源实例将常驻运行。在线服务所需运行资源完全由平台代为管理，平台通过监控每个实例运行状态，保障模型服务高可靠运行。

在线推理具备高并发、低时延，流控的基本业务访问能力，而且提供多模型灰度发布以及A/BTest的模型上线管理能力，以及跨AZ、跨集群的高可用容灾机制。

另外在AIGC、视频处理等复杂的模型推理场景中，由于推理耗时较长，存在长连接超时导致请求失败或实例负载不均衡等问题，不适用于同步推理场景。为了解决这些问题，模型推理平台提供异步推理服务，支持通过轮询的方式来获取推理结果。异步服务解决了在推理耗时较长或推理时间无法确定的场景中，同步等待结果可能带来的问题，如HTTP长连接断开、客户端超时等。通过异步推理，客户端发送请求后不再同步等待结果，而是选择定期去查询结果，或通过订阅的方式在请求计算完成后等待服务端的结果推送。这种方式显著提升了用户体验，避免了因长时间等待而导致的用户流失。

另外异步服务有利于资源的合理利用。通过实现推理任务的资源灵活调度，自动扩缩容，异步推理服务能够满足资源利用率提升。这意味着，在推理需求波动较大的情况下，系统能够自动调整资源分配，确保推理过程的稳定性和高效性。

· 批量推理

批量推理服务的资源实例不是常驻运行的，当对指定批量数据的批量推理任务完成后，资源实例将被释放。用户通过指定不同的待推理数据路径启动批量服务以完成推理任务。

AI推理批量服务在处理大量数据、优化资源利用、提供稳定性能、降低成本以及满足特定业务场景需求等方面发挥着重要作用。

首先，它提高了处理效率。对于大量的数据或请求，AI推理批量服务能够一次性地进行处理，避免了单个请求的逐一处理，从而显著提高了处理速度和效率。

其次，批量服务有助于优化资源利用。通过集中处理一批数据，可以更好地管理和分配计算资源，减少资源的浪费，提高资源利用率。

再者，AI推理批量服务能够提供稳定的性能。在处理大量数据时，批量服务能够保持稳定的性能输出，不会因为数据量的增加而导致性能下降或系统崩溃。

此外，批量服务还有助于降低成本。通过集中处理数据，可以减少单个请求的处理成本，同时，由于提高了处理效率，也可以减少所需的计算资源，进一步降低成本。
· 边缘推理

边缘推理是针对用户边缘站点需求而提供的一种AI应用服务形态，用户可以指定资源规格及实例数用于部署运行指定AI应用推送至边缘节点。

AI边缘推理通过实现低延迟、提高资源利用效率、增强数据安全性以及支持离线工作等方式，为各种应用场景提供了更高效、更安全、更稳定的智能数据处理和决策能力。

首先，它实现了低延迟的实时处理。通过将数据处理和计算能力转移到边缘设备，AI边缘推理能够减少数据传输的延迟，实现快速且实时的数据分析和响应。这对于一些对实时性要求较高的应用场景，如智能交通、智能工业等领域，尤为重要。

其次，AI边缘推理提高了系统的资源利用效率。边缘设备通常具备一定的计算和存储能力，可以进行部分数据的处理和分析，减少了对云端资源的依赖。这有助于降低云端服务器的负载，提高整个系统的资源利用效率。

此外，AI边缘推理增强了数据的安全性。通过将数据处理放在本地设备上，AI边缘推理避免了将敏感数据传输到云端的风险，减少了数据泄露的可能性，从而提升了数据的安全性。

另外，AI边缘推理还支持离线工作。即使在无网络的情况下，边缘设备仍然可以进行一定程度的数据处理和决策，保证了系统的稳定性和可靠性。

边缘推理依赖边缘节点管理、边缘应用管理等能力：
1） 边缘节点管理：
支持接入边缘节点（Edge Node），自动生成边缘节点的配置信息，能够高效、便捷的纳管边缘节点，所有边缘节点可以在云端统一管理、监控和运维。
2） 边缘应用管理：
支持将容器应用部署到边缘节点，并管理容器应用。

支持以容器的形式将边缘应用快速部署到边缘节点运行。通过把边缘应用程序打包成容器镜像并上传到中心侧容器镜像服务，创建边缘应用模板，然后将边缘应用部署到指定边缘节点运行。并且支持对应用进行版本升级、配置变更、卸载、监控和日志采集。

4.4.2.10  资产管理
AI开发具备较高的门槛。比较典型的问题有数据准备难、算法开发难度以及模型优化难。所以合作与分享成了AI开发不可或缺的能力。AI资产管理可以将AI开发中常见的数据集、算法等都抽象成AI资产。这些AI资产可以很方便地在企业内部进行共享。

4.4.2.11  RAG
4.4.2.11.23  RAG方案整体介绍
RAG（Retrieval-Augmented Generation，检索增强生成） 是一种结合了信息检索技术与语言生成模型的人工智能技术。该技术通过从外部知识库中检索相关信息，并将其作为提示（Prompt）输入给大型语言模型（LLMs），以增强模型处理知识密集型任务的能力，如问答、文本摘要、内容生成等。
RAG主要包括三个步骤：
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1、 Indexing（索引）：将文档分割成chunk，编码成向量，并存储在向量数据库中。
· 文档加载与切分：在此阶段，各种格式的文档首先经过加载或处理，转化为大语言模型可解析的纯文本数据。例如，对于PDF文件，采用PDF提取器抽取文本；而对于图片则利用OCR技术识别并转换为文字信息。鉴于文档可能存在过长的问题，需要进行文档切片，将长篇文档分割成多个文本块，以便更高效地处理和检索信息。

· 文本嵌入模型编码（Text Embedding） 拆分后的文本块通过文本嵌入模型进行处理，将高维数据映射到低维向量空间。这使得在向量空间中相似的文本块具有相近的表示，从而有效捕捉文本之间的语义关系。这一过程的目的在于实现后续检索时的高效文本搜索，有助于提高后续搜索引擎的检索准确性。

· 存入向量数据库（Vector Database） 经过文本嵌入模型处理的拆分后的文本块进入向量数据库。这一阶段不仅仅包括简单的物理存储，还涉及对数据的结构化处理和索引算法的优化。该处理确保数据以一种有序、高效的方式存储，以便在检索阶段迅速且准确地访问。
2、 Retrieval（检索）：根据语义相似度检索与问题最相关的前k个chunk。

· “用户查询”文本嵌入编码：在此阶段，“用户查询”经由文本嵌入模型进行编码，该过程将用户查询映射为向量表示，以便在先前构建的索引中检索与用户提问相关度最高的文本块。

· 数据召回：数据召回是向LLM提问的关键步骤，根据用户提问从向量数据库中召回相关文档数据。这一步骤充分利用了先前存储的索引信息，实现了对源数据的快速、动态提取。

3、 Generation（生成）：将原始问题和检索到的chunk一起输入到LLM中，生成最终答案。

· 答案生成获取的数据和聊天历史记忆将与问题一同提交至LLM。LLM进行推理并生成最终答案，整个过程考虑了用户查询、检索结果和模型内部记忆。这一生成过程是整个RAG架构中的关键环节，确保系统能够有效地应对用户的复杂查询，从而生成准确、上下文合理的答案。

本次方案将行业知识库与DeepSeek深度、快速融合以更好的提高专业领域知识问答准确率：
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通过DeepSeek与向量数据库结合，有效利用本地知识库，快速构建基于DeepSeek的行业RAG方案。本方案存在如下技术要求：
1、高精度/准确率，支持语义搜索能力：提供语义搜索大模型，具备强大而语义搜索能力与泛化能力。中文语义Embedding模型，支持处理问答对、文档等以txt/doc/docx/pdf/ppt/excel；将上述类型的数据向量化。提供语义精排模型，在粗排的基础上进一步提升topK 精确率。

2、向量化数据存储：知识向量化后存储在向量数据库，支持实时更新，向量数据库支持集群动态扩容。

3、文档智能解析：能够识别版面（包括：版面标题-表格标题-表格-图片标题-图片-文本-页眉-页脚-页码-公式-目录）以及版面坐标等信息。支持层次结构识别，主标题、子标题、段落层次识别。支持识别逻辑信息，阅读顺序识别（尤其多栏的版式）。支持跨页表格合并修正

4、文档规则拆分：支持按照层次自动拆分，先按照标题、子标题、段落拆分合并后再按照标志符长度拆分。支持自定义规则拆分，通过预置规则模板或者自定义的正则表达式拆分。
5、知识匹配检索：根据用户问题检索出与当前问题最相关的知识信息。支持复杂问题分解为多个简单问题后进行检索。支持多轮对话，结合上下文提取本次对话最相关的检索词。

6、知识库管理：允许上传各种类型数据，将其向量化后存储至向量数据库，能够对知识导入进程进行管理，导入后效果进行查看。
4.4.2.11.24  Embedding模型
Embedding模型用于将文本向量化，便以向量数据库进行相似度比对。
Word embedding是自然语言处理（NLP）中语言模型与表征学习技术的统称表示将由单词组成的句子映射为向量。通过语义搜索模型采用自适应动态负采样以及知识蒸馏的方式来增强对于查询和文本之间相关性表示向量的学习。正/负样例训练：通过正样例训练是的相似的词更接近，通过负样例训练使得不相似的词距离更远。
4.4.2.11.25  向量数据库
“向量数据”：向量数据是由多个数值组成的序列，可以表示一个数据量的大小和方向。通过Embedding技术，图像、声音、文本都可以被表达为一个高维的向量，比如一张图片可以转换为一个由像素值构成的向量。
向量数据库是一种专门用于存储和查询向量数据的数据库系统。向量数据库支持对向量数据进行各种操作，例如：
· 向量检索：根据给定的向量，找出数据库中与之最相似的向量，例如在图像向量数据库中，用户输入一张图片进行搜索时，先将这张图片转换为一个向量，通过向量之间的近似检索，找到与输入图片最相似的图片。

· 向量聚类：根据给定的相似度度量，将数据库中的向量分类，例如根据图片的内容或风格，将图片分成不同的主题。

· 向量降维：根据给定的目标维度，将数据库中的高维向量转换成低维向量，以便于可视化或压缩存储。

· 向量计算：根据给定的算法或模型，对数据库中的向量进行计算或分析，例如根据神经网络模型，对图片进行分类或标注。

向量数据库在AI领域被广泛应用于智能问答、推荐系统、人脸识别、OCR技术、图片搜索、多模态搜索、知识检索等场景。在NLP方向，向量数据库的应用尤为广泛，使用向量数据库更新并扩展 LLM 知识库，充当大模型记忆海马体，可以打破限制，增强大语言模型，提升 LLM 回答准确性，降低响应时间和成本。向量数据库具备如下特点：（1）处理大规模数据：向量数据库的基本数据类型是向量，使用向量化计算能够比关系型数据库更快地处理大规模的复杂数据。（2）支持高维数据：向量数据库可以处理关系型数据库中很难处理的高维数据，例如图像、音频和视频等。（3）支持复杂查询：向量数据库支持复杂的查询操作，例如相似性搜索、聚类分析、降维等，并且速度快、准确度高，而关系型数据库中很难实现复杂操作。（4）易于扩展：向量数据库可以利用分布式、云计算、边缘计算等技术轻松地扩展到多个节点，从而扩大数据处理规模，并提高向量数据的存储、管理和查询的稳定性。
为保证RAG搜索准确性和及时性，本次建设要求向量数据库采用分布式架构，通过数据分片支持千亿级向量库，支持跨AZ部署、数据副本机制，提供99.95%的SLA。支持Flat、PQ、IVF-PQ、Graph、IVF-Graph等索引类型，支持文本、时间、空间等与向量字段的多条件检索。支持欧式距离、汉明距离、余弦距离以及自定义距离函数。兼容ES生态，支持Restful API访问。
4.4.2.12  AI Agent工程
AI Agent是能够感知环境，基于目标进行决策并执行动作的智能化应用。不同于传统的人工智能应用（主要指以规则引擎、机器学习等技术为核心），AI Agent能够基于目标和对现状能力的认知，在环境约束中，依赖特定的资源和现有工具，找到行动规则并将行动拆解为必要的步骤，自主执行步骤，达成目标。
AI Agent具备三个核心能力：独立思考、自主执行、持续迭代。
独立思考是指AI Agent能够根据给定任务目标和约束条件，进行任务规划和问题拆解，行成执行步骤，自主执行是指AI Agent能够调取各类组件和工具，按照执行步骤依次执行，实现任务目标；持续迭代是指AI Agent能够自动记录任务目标、执行步骤和执行结果，基于结果反馈，沉淀专家知识和案例。
AI Agent核心组件是四大类：记忆、规划、工具和执行。
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工具类分成执行类工具、算法类工具和信息类工具，执行类主要是成熟应用程序，如计算器，弥补大模型的能力短板（不擅长数值计算等问题）；算法类包含规则引擎算法、机器学习算法、深度学习算法等小模型；信息类主要是具备时效性工具，解决大模型信息滞后问题（如天气、日历等）。

规划包含工作流、思维链、提示词工程等，主要是通过这些方式，充分激发大模型的能力，实现针对任务目标的问题拆解和任务规划。

AI Agent的整体架构从后端大模型到前端展现分为三层，核心是AI Agent平台和AI Agent应用。AI Agent平台是开发、部署、管理AI Agent的工具平台，一方面沉淀AI Agent所需要的各类能力（工具组件）和专家知识，赋能前端AI Agent应用，另外一方面提供给开发人员（IT部分和业务部门）进行AI Agent的便捷开发。
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AI Agent在实际的运行流程中主要分为问题澄清、分析拆解、智能决策、任务执行、观察结果、记忆存储等步骤。
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问题澄清主要是意图理解，借助大模型能力，通过反问机制等方式，对齐问题理解，准确理解用户的意图。分析拆解主要是任务分解，将问题拆解成若干个子问题。智能决策是确定问题的解决方案和解决问题的顺序，一方面是利用大模型本身的规划能力，另外一方面是通过调取知识库等方式获取过完经验。任务执行是调取各类工具组件进行执行。
4.4.2.12.26  应用场景
在面向复杂场景时，通过单一的大语言模型无法端到端完成场景全流程的处理，可通过AI Agent平台进行业务集成，快速生成行业场景定制模型服务，满足特定需求。例如如下场景：
· 对话沟通：针对服务和销售团队，通过对话沟通，快速理解并响应客户的需求，以提供高效的解决方案或产品信息。这包括了使用CRM系统进行客户管理、利用即时通讯工具与客户进行互动、进行销售拓展，以及提供定制化的服务方案。

· 内容创作：可应用于市场营销和品牌传播部门。根据目标受众的偏好和需求，创作吸引人的营销文案、视频剧本和故事内容，包括市场研究、内容策划、以及利用各种数字媒体平台发布和推广内容。

· 分析控制：针对数据分析和业务智能部门，利用先进的数据分析工具和算法，从海量数据中提取有价值的信息，帮助业务部门做出基于数据的决策。包括客户行为分析、市场趋势预测、以及优化业务流程等。

4.4.2.12.27  主要功能
AI Agent开发平台应主要包含如下功能：

· Agent管理

支持自定义创建、开发、发布、取消发布AI应用，支持将平台预置的应用和用户自己创建的应用进行API调测，帮助开发人员发现并解决应用接口上的问题和错误。

用户根据实际业务需要支持多种方式创建Agent：
（1） 一站式Agent应用开发，即通过界面配置的方式完成提示词编辑的方式，大模型的选择，工具的调用等，完成AI应用开发。

（2） 手工编排的Agent是一种AI流的方式呈现出来。AI流体现的是一个具体的业务场景，通过一系列不同功能节点中的触发事件和执行动作编排而成，且开启流之后，当起始节点发生，可自动执行后续动作。AI Agent平台通过将传统工具API和大模型编排在一起实现复杂的AI工作流。工作流编排支持用户在画布上，通过托拉拽不同种类的节点（开始节点、结束节点、判断节点、代码节点、大模型节点、应用节点、插件节点、意图识别节点、提问器节点），结合自定义工具、插件、知识库等能力，实现一个复杂固定业务流程的编排执行。
· 模型管理

模型接入和管理：支持大模型接入和管理，支持新建大模型服务，支持定义大模型服务名称、描述及鉴权认证信息，支持对大模型服务进行编辑、删除操作。

模型需要部署成功后才可正式提供模型服务。平台支持将微调后的模型、系统预置的模型以及通过自建模型服务接入的模型发布为模型服务。模型服务可以用于Agent应用的编排或者模型调测。可以查看我创建的模型推理服务，以及对模型服务启停，修改和删除。

用户可以将平台预置模型通过调用模型工具能力创建模型微调流水线生成微调的模型，还可以创建模型服务及调测模型，检验模型的准确性、可靠性及反应效果。
· 提示词管理

提示词是给大模型的指令。它可以是一个问题、一段文字描述，也可以是带有一堆参数的文字描述，用于在对话或文章中的一些简短的、不太明确的线索或暗示，推进引导对话的发展，或者增加故事的复杂性和深度。大模型会基于提示词所提供的信息，生成对应的文本或者图片。

通过对提示词进行结构、内容等维度的优化，将大模型的输入限定在了一个特定的范围之中，进而更好地控制模型的输出，它通过提供清晰和具体的指令，引导模型输出生成高相关、高准确且高质量的文本对答内容，属于自然语言处理领域突破的重要部分。

提示工程管理支持创建，查看，修改，删除和在线优化提示词的功能。用户可以将自己创建的、收藏的及平台预置的提示词模板进行优化和改进。
1）提示词管理：支持AI撰写候选提示词、提供预置不同行业场景的提示词模板、支持自定义提示词发布与应用。
2）支持展示3种评估候选提示词效果：单点效果评估（人工比对评估）、批量效果评估（模型自动评估）、支持展示评估指标。
3）支持提示词自动优化功能，基于设定的优化模型和评估模型，经过多轮次迭代给出优化后的结果
· 插件管理：
提供插件管理：支持插件的创建、管理、调用，来增强agent应用的效果

1）提供自定义工具插件，支持API类型插件接入，支持标准的openapi格式，并支持多种鉴权方式和错误码定义，确保了插件使用的安全与成功率。
· 知识库管理：
知识库是一个组织、存储及管理知识的系统，包括文档、数据库、图表、表格等多种形式的信息的分类、整理和归纳，可以帮助用户组织和管理大量的信息，以便快速访问和使用，平台为用户提供了创建并管理知识库的能力，且创建的知识库启用后可在创建Agent时引用。
用户可以自定义创建并管理知识库，用于组织和管理大量的数据信息，且创建的知识库启用后可在创建及管理Agent时引用。
5  项目效益与风险分析
5.1  管理效益分析
本项目通过构建人工智能基础软硬件，以掌握核心技术、支撑应用落地为驱动，开放人工智能研发能力，一方面支撑本单位AI能力的快速构建和AI应用的迅速落地；另一方面承接不同单位AI应用建设需求，可以短时间内完成算法和模型的开发、调试、评估、部署和预测，快速地完成闭环，实现DeepSeek及多种大模型对接生产系统，实现端到端的人工智能服务。通过DeepSeek构建数据分析或行业智能模型，政府从经验决策转向数据驱动决策。例如，城市大数据治理平台帮助管理者实时监测城市运行态势，提升应急响应能力；开放行业服务平台，支持高校与企业联合开发智能教学工具，推动教育与文化资源的数字化保存与传播；使能媒体行业构建新媒体平台，扩大优质内容传播范围。
5.2  经济效益分析
当前，全国人工智能算力需求旺盛。根据《中国综合算力指数（2024年）》显示，我国综合算力指数排名前10位的省份分别为河北、上海、广东、背景、江苏、宁夏、山西、浙江、青海和贵州省。2024年全国人工智能算力中心规划超过50E Flops，人工智能算力建设处于快速增长期。

通过比较分析我国各地区的算力、存力、运力建设进展及发展环境，为地方规划算力基础设施建设和制定产业发展政策等提供有力支撑，引导各地区向强化竞争优势、优化资源配置、发展区域特色数字经济的方向迈进，加速提升综合算力效能，从而推动地区经济与社会的全面数字化转型。
通常情况下，经济社会发展水平越高，数字经济整体水平越高，区域市场规模越大，对数据及算力需求及消化能力就越强。2021年中国通用算力47.7EFLOPS，预计到2026年通用算力复合增长率18.5%,并达到111.3EFLOPS。各行各业对算力的需求呈指数级增长，公司自建算力资源能够支撑行业大模型应用和专用细分模型推理，积极推动人工智能与传统业务深度融合，培育数字化转型土壤。通过建设智算中心，有利于实现XX和算力资源的整合和更优资源配置，具备以下优势：

1、资源优势：公司拥有丰富的XX资源，能够为智算中心提供稳定的XX供应，这是智算中心正常运行的基础。

2、技术优势：公司在XX系统的运行和管理方面拥有专业人才和技术经验，有助于智算中心在XX系统优化、XX管理以及节能减排方面做得更好。

3、成本优势：通过液冷建设，降低能耗，节约成本。

4、XX+算力的融合，有利于新产业模式的创新，如XX市场，基于人工智能模型算法和大量的XX数据，提供更准确的市场预测和分析；有利于XX研究创新，促进新型XX系统的建设，跨学科人才培养等。

5、绿色低碳价值：通过优化XX与算力的结合，可以提升XX能力，有助于实现碳达峰、碳中和目标。
6、就业创造：AI产业链的扩展催生新职业需求，如模型训练师、数据标注员、智能系统运维等，成都高新区AI产业聚集区已形成规模化就业效应。
5.3  社会效益分析
公司开展人工智能平台场景建设，是满足高质量发展的要求。习近平总书记在中央全面深化改革委员会第四次会议上强调“推动高质量发展是当前和今后一个时期确定发展思路、制定经济政策、实施宏观调控的根本要求”。人工智能技术的研究和应用，将有助于提高企业的生产效率和效益，强化风险管控能力，合理平衡规模增长与人力资源短缺的矛盾，推动企业发展由规模速度型向质量效益型转变。通过人工智能等新技术手段的应用，优化客户服务，提升客户体验。
DeepSeek是自主可控的国产大模型，构建全栈国产化的大模型平台及其应用，不仅体现了技术自主可控的战略需求，还在社会各领域产生了显著的综合效益。从底层硬件（如芯片、服务器）到操作系统、数据库、中间件，再到上层模型算法和应用的全链条实现全栈自主适配与优化，保障了数据安全与产业生态的完整性。
5.4  机场领域效益（示例）
5.4.1  提高工作效率和效能指标
5.4.1.1  机场办公
“一句话查询”，效率提升500%，查询周期由原来的1~2周减少为1~2小时，旅客求助草稿分钟级生成；

“一句话办会”，效率提升200%，根据会议录音，自动生成会议摘要和会议纪要草稿；

“一句话知识”，文档检索效率提升500%，用户检索意图理解更准确，支持千万级文档管理；

5.4.1.2  决策问数

目前的IOC大屏的专题业务指标根据固定故事线进行设计，呈现固定的指标内容，针对不同的风险级别可通过亮灯颜色区分，数据展示主要依靠可视化图表。用户需要通过点击、筛选、对比等操作，才能获取自己感兴趣的数据信息。在日常使用时，无法应对临时查数汇报的场景（如经济形势分析等），不具备灵活交互、查询问数的能力。
基于当前已有业务系统的经济指标和不同领域专题的数据，通过引入AI大模型能力，实现人与数据的智能交互，增强已有业务系统的能力，极大提升用户体验。
效能指标：
1）用户意图识别准确率85%;
2）查询经济指标数据准确率达到85%；
3）图表生成的时间5s内；
4）提供至少5种基本统计图。
5）数据收集与准备时间缩短至1日内。 
5.4.2  成本节约和资源优化效益

经济问数应用无需复杂的交互操作，即可将业务人员自然语言问题转化成SQL语句，进而查询各个专题数据，并且能得到准确的结果数据，通过文字、图表等方式可视化呈现出来，提高数据利用效率。
除了大屏之外，经济问数应用也能在中屏（PC端）、小屏（PAD、手机端）上实现。底层大模型平台开放接口，与原有的经济业务系统和移动端机场应用进行集成，既可以按照统一风格和样式实现用户界面，又能满足领导在中小屏端进行经济问数的操作需求。
大中小屏端的经济问数应用，能够充分利用TOCC和市交通局的基础设施和交通云资源，为旅客用户提供查数用数、辅助决策、支持办文的功能，有效节省了成本，将已有资源的利用率发挥到最大。
5.4.3  改进服务质量

企业审批AI应用使得整个备案流程的透明度和公正性得到了显著提升，AI系统的引入确保了审核标准的一致性，增强了企业和公众的信任。
5.4.4  提升公众满意度

DeepSeek赋能简化办事程序，减少不必要的步骤，实现服务流程的高效化，通过优化服务流程、增强透明度、提高服务质量和响应速度，可以有效增强公众的满意度。

5.5  风险识别与分析

5.5.1  风险识别

软件项目由于其本身的创造性，注定了其风险的复杂性，在具体的风险识别过程中，应重点注意以下风险。
5.5.1.3  需求风险

主要是指需求不确定性的风险，比如：由于系统使用者对系统将要实现的目标是模糊的、笼统的，而对于具体的需求不能准确描述。而且系统受使用者的个人习惯、知识背景影响较大，在系统范围和系统性能方面也存在着很多不确定性因素。另外，在项目推进过程中不断进行的业务流程调整等，都会给系统带来较大的需求不确定性风险，甚至是陷于需求膨胀的状态，使系统难以满足使用者的需求，难以适应业务发展的需要。

5.5.1.4  管理风险

软件项目的管理本身就是一项具有风险性的工作，而数据分析项目由于是通过对其他系统的整合，来获取分析所必需的数据，其数据来源可能是多个相关系统，对项目的协调管理工作要求更高。因此，其管理风险主要表现在：工作缺乏计划性或是有计划而不能严格执行。管理工作的随意性、盲目性比较大。没有充分意识到风险管理的重要性，因而没有充分分析可能存在的风险和应该采取的风险应对策略。项目团队内部沟通不够，导致开发人员对系统设计的理解存在偏差等等。

5.5.1.5  技术风险

软件技术飞速发展，各种新技术、新应用层出不穷。而数据分析项目不仅涉及到数据交换、数据仓库等技术，还需要依靠大量的数学分析模型，这就要求系统分析、设计人员要具有较好的软件技术、数学背景知识，同时还要对所分析的行业业务非常了解。因此，系统分析、设计人员的个人素质以及项目团队的整体素质将会影响到项目实施的成败。

另一方面，DeepSeek模型存在内在限制，在特定场景下存在较明显的幻觉现象。对于深度推理模型，主要有五种幻觉类型，在实际应用场景下需要充分测试验证，避免造成实质性业务损失：
1、数据误用：有数据可用，但由于深度理解能力不足（尤其是DeepSeek蒸馏模型），语境精确度高，外部信息整合能力高，逻辑推理和抽象能力中等。表现为误用已有数据，回答部分不符或细节错误 。

2、语境误解：有数据可用，理解能力深度高，语境精确度低，外部信息整合能力高，逻辑推理和抽象能力中等。表现为对问题意图理解错误，回答偏离主题。

3、信息缺失：无数据可用，理解能力深度中等，语境精确度高，外部信息整合能力低，逻辑推理和抽象能力中等。表现为未能正确获取或整合外部信息。

4、推理错误：部分数据可用，理解能力深度高，语境精确度高，外部信息整合能力中等，逻辑推理和抽象能力低。表现为逻辑推理存在漏洞或有错误假设。

5、无中生有：无数据可用，理解能力深度低，语境精确度中等，外部信息整合能力低，逻辑推理和抽象能力低。表现为在无数据支持下，生成完全虚构的信息。
5.5.2  风险分析

项目的重难点主要集中在大规模技术适配与集成、数据迁移与融合、应用二次开发与集成、综合服务提供等方面。而风险则主要包括技术选型风险、集成融合风险、数据治理风险、项目管理风险、安全合规风险、服务供应风险。为了确保项目的成功实施，需要进行全面的风险评估和管理，制定相应的应对策略和措施，并注重用户的参与和反馈，持续优化和完善项目的设计和实施。同时，也需要建立有效的沟通和协调机制，确保各参与方的信息同步和合作顺畅。
项目的重难点主要集中在大规模技术适配与集成、数据迁移与融合、应用二次开发与集成、综合服务提供等方面。而风险则主要包括技术风险、项目管理风险、法规与合规风险、用户接受度风险、技术更新与迭代风险以及服务提供风险。为了确保项目的成功实施，需要进行全面的风险评估和管理，制定相应的应对策略和措施，并注重用户的参与和反馈，持续优化和完善项目的设计和实施。同时，也需要建立有效的沟通和协调机制，确保各参与方的信息同步和合作顺畅。
DeepSeek模型自身技术成熟度与训练数据局限性：纯强化学习训练方式（如DeepSeek-R1-Zero模型）在特定场景下可能导致输出内容重复、可读性差、幻觉现象明显等问题；模型对中文数据的依赖性强，跨语言泛化能力不足，可能影响国际化应用场景的适配性。
技术选型风险：国产软件信创适配可能存在不兼容或性能问题，需要进行充分的测试和调优。采用混合云设计到跨技术中心的计算、存储资源的交互和编排协同，需要具备较强的混合云资源协调技术能力和网络传输能力。
集成融合风险：已建系统、跨系统协同对接、校级特色应用接入，可能存在系统集成难度大、接口不兼容等问题。系统集成的复杂性可能导致对接过程中出现问题，影响项目进度和系统稳定性。
数据治理风险：数据资产的数据治理以及和数字政府的数据共享和机场服务对接等工作要求可能会遇到数据质量问题、数据不一致问题。升级带来的过程性和结果数据的迁移、数据融合过程中可能出现数据丢失、数据错误、数据一致性问题。
项目管理风险：项目涉及多单位部门合作，特别是厂商较多，在实施过程中可能会出现协调不畅、沟通不充分、人员配合不到位等问题。二次开发人力资源配置和能力匹配更为关键，任何人员短缺或能力不足可能影响项目进度和效果。
安全合规风险：存在数据共享和机场服务对接风险，与数字政府的数据共享和机场服务对接需要严格遵守相关法规和标准，防止数据泄露和滥用。数据的敏感性和隐私保护要求极高，大规模数据泄露将引发严重的信任危机和社会影响。DeepSeek基模型在其原始训练过程中安全对齐性较差，且强化学习策略在提升推理效率的同时牺牲了安全机制，导致易被自动化工具绕过限制。
服务供应风险：项目的复杂度要求团队具备一定的经验和技能，对团队人员的素质和能力有较高要。项目周期长，需要具备专业、高效的运维服务能力，服务人员流动可能导致项目进度受影响。

5.6  风险对策与控制

风险分析活动分析的目的在于建立处理风险的策略。而风险规避的最好方式是把风险控制在项目启动阶段，把损失减小到最小程度。基于以上对数据分析项目风险的识别与分析，可以采用以下对策来规避或减小风险：
1) 建立畅通的沟通渠道和策略

需求的不确定性风险很大程度上是由沟通不畅引起的。因此，在需求调研阶段，要多和应用部门沟通，了解他们真正的需求，最好能将目标系统的模型向应用部门演示，并得到反馈意见，直到双方都达成共识。形成双方认可的验收方案和验收标准，并做好变更控制和配置管理，尽量降低需求不确定性风险。

2) 配备高素质的项目管理人员

最好是具有丰富的项目管理经验，或是经过系统的项目管理知识的人员来担任项目经理，通过制定有效的项目管理计划，并认真执行落实，提高项目的可控性。同时，风险不是静止的、一成不变的，它会随着项目状况的变化而变化，因此，风险管理必须被作为一个日常的正式活动列入项目工作计划，成为项目管理人员的一个重要工作。

3) 建立一支协作高效的项目团队

技术部门有技术，业务部门有需求，因此，项目组中不仅要有开发商、技术部门的参与，更要有应用部门的参与，形成一个合作的项目工作团队，共同理解本项目及市发改委高质量发展的战略规划和业务发展目标，从整体全局的角度，提出有效的信息化需求，共同研讨项目进展中出现的问题，共同控制项目进度，共同为项目质量把关。

4) 制定科学的风险管理计划

从风险管理的角度对项目规划或计划进行审核，建立“风险清单”，对每个可能存在风险的表现、范围、时间做出尽量准确的判断并对风险进行监控，提前做好应对准备。如针对需求风险，要制定相应的需求变更控制；针对技术锁定风险，安排的核心技术人员全程参与开发等措施。

5) 选择合适的开发技术

虽然在系统设计时需要考虑新技术的发展和技术的先进性问题，但“最好的不一定是最合适的，最合适的才是最好的”，如果项目组的人员对所需开发技术不熟，在满足业务需求的前提下，尽可能采用熟悉的技术来减轻项目在成本或进度方面的影响，也可以事先进行培训来减轻对项目的影响，以避免因技术瓶颈导致的项目失败。

6) 采用快速原型和迭代模型进行开发

尽管前期会对应用部门进行需求调研和需求分析，但应用部门的需求往往会随着时间的推移、业务发展的变化而有所变化，因此，技术部门要强调敏捷开发，缩短软件第一版本的上线周期，尽快给用户一个快速原型启发用户的需求，并持续为用户提供有价值的软件。同时，以迭代法取代传统的瀑布法开发过程，加强各阶段与用户的沟通，对各个功能逐步完善，可以降低各种不确定因素带来的实现风险，每个迭代过后，软件都向目标接近一步，即使目标发生改变，迭代模型也比其他筛选和建立目标的开发模型，更便于转向新目标。软件项目风险管理是一种特殊的规划方式，对任何一个软件项目，可以有最佳的期望值，但更应该要有最坏的准备——只有正视风险，才能更好地管理风险，规避风险，直至消除风险，获得项目的成功。
6  项目投资匡算
根据调研，结合工程的实际情况，本项目建议采用自购设备的建设模式。具体情况参见项目投资概算表。
6.1  投资概算汇总（参考）
	序号
	概算构成及名称
	金额（万元）
	备注

	一
	主体实施费用概算（小计）
	2214.50 
	

	1
	广州市机场大数据中心全市统一人工智能大模型平台
	2214.50 
	

	1.1
	定制软件开发服务费
	105.94 
	

	1.2
	信息化基础设施建设费用
	1541.50 
	

	1.2.1
	模型开发平台
	479.30 
	

	1.2.2
	模型运营平台
	183.80 
	

	1.2.3
	大模型-NLP大模型
	334.90 
	

	1.2.4
	配套模型-智慧搜索模型
	251.00 
	

	1.2.5
	配套模型-内容审核模型
	90.00 
	

	1.2.6
	AI原子能力-OCR识别
	118.00 
	

	1.2.7
	AI原子能力-语音识别ASR
	84.50 
	

	1.3
	模型微调训练服务费
	552.57 
	

	1.3.1
	机场办公模型训练专业服务
	363.01 
	

	1.3.2
	机场服务模型训练专业服务
	189.56 
	

	1.4
	系统对接服务费
	14.49 
	

	1.3.3
	机场办公系统对接服务
	10.29 
	

	1.3.4
	机场办事咨询系统对接服务
	4.20 
	

	
	
	
	

	二
	配套费用概算（小计）
	119.58 
	

	2.1
	监理费
	71.15 
	参考《广州市机场信息化建设开发类项目方案编写规范(2024)》

	2.2
	安全评估费（小计）
	8.00 
	

	2.2.1
	网络安全等级（分级）保护测评费用
	8.00 
	参考市场价，二级等保测评5万元/系统，三级等保测评8万元/系统，共1个三级系统。

	2.3
	测评费（小计）
	38.43 
	

	2.3.1
	验收测评费
	38.43 
	参考《广州市机场信息化建设开发类项目方案编写规范(2024)》

	2.4
	专家费
	2.00 
	每场5000元，共4场

	三
	合计
	2334.08 
	


7  项目配置
7.1  智算中心机房规划设计（示例）
7.1.1  项目建设选址规划
项目选择考虑因素包含：网络带宽、时延、成本，机房空间、供电/绿电、散热、承重，运维人员等。训练集群原始数据量典型TB-PB级，与原始数据互联带宽建议不低于10GE，训练对外部访问时延不敏感，推理可接受时延百ms级。机房空间满足长期发展需求，以1万卡为例，约需要157个液冷柜+21台CDU，配套约180台10kW风冷柜，需要机房面积不低于1000m²，IT负载约9MW，满负荷运行年用电量接近1亿度，承重要求1.2吨。

综合看，在XXX、XXX才能满足需求，其中XXX具备较优条件。

AI算力集群业界可提供风冷和液冷，其中液冷更适合高密AI设备使用，具体对比如下。基于此考虑，本项目建议优先采用液冷方案，综合公司各数据中心条件，本项目建议在XXX数据中心通过液冷改造进行部署。

	对比项
	风冷
	液冷

	单机柜功率
	约10kW
	＞40kW

	占地
	高
	约节省60%

	单位XX可供算力
	1.0
	1.25倍

	PUE
	1.30~1.50
	≤1.15

	能耗
	1.0
	节能30%（IT能耗也同步下降）

	机房CAPEX
	中
	新建相当或略低

	对算力的适配和演进支持
	扩展性受限
	可扩展


7.1.2  机房机柜数量规划
根据行业经验，XXXX卡规模AI算力集群，包含计算、存储、网络、安全等设备数量参考如下表，根据业界典型功耗统计，XXXX卡的IT总功率约XXX kW，机柜数量规划可参考下表设备进行部署。

以1024卡为例。

	分类
	设备
	数量（台）
	单台最大功耗（w）
	总计最大功耗（w）
	单台高度（U）
	总高度（U）
	液冷+10kW机柜设置

	计算
	AI服务器
	AI训练整机柜-液冷
	16
	47500
	760000
	47
	752
	训练柜

	
	通用算力
	管理节点数
	12
	717
	8604
	2
	24
	计算柜

	
	
	计算节点数
	25
	717
	17925
	2
	50
	

	
	
	网络节点
	3
	610
	1830
	2
	6
	

	
	
	高性能网络节点
	2
	610
	1220
	2
	4
	

	
	
	裸金属网关节点数
	10
	610
	6100
	2
	20
	参数面leaf柜

	存储
	块存储 
	块存储
	13
	800
	10400
	2
	26
	存储柜

	
	数据库存储
	RDS for MySQL存储
	6
	610
	3660
	2
	12
	

	
	对象存储
	对象存储节点数
	45
	610
	27450
	2
	90
	

	网络&安全
	参数面
	参数面LEAF交换机（200G)
	64
	770
	49280
	1
	64
	参数面leaf柜

	
	
	参数面SPINE交换机(400G)
	2
	25664
	51328
	15.8
	31.6
	参数面spine柜

	
	交换机
	计算节点(裸机)管理业务leaf
	10
	420
	4200
	1
	10
	参数面leaf柜

	
	
	网络节点管理业务leaf
	2
	420
	840
	1
	2
	合入计算柜

	
	
	计算节点KVM leaf
	4
	420
	1680
	1
	4
	合入计算柜

	
	
	管理leaf
	2
	287
	574
	1
	2
	合入计算柜

	
	
	OBS&OBS存储 leaf
	6
	420
	2520
	1
	6
	合入存储柜

	
	
	存储节点leaf
	4
	420
	1680
	1
	4
	合入存储柜

	
	
	BMS管理接入
	9
	124
	1116
	1
	9
	合入计算柜等

	
	
	核心交换机Spine
	2
	6000
	12000
	9.8
	19.6
	核心交换机柜

	
	
	Border leaf
	2
	420
	840
	1
	2
	核心交换机柜

	
	安全
	防火墙
	2
	156
	312
	1
	2
	核心交换机柜


参考上表设备情况，规划总机柜需求数量约42个，其中47.5kW液冷机柜16个，液冷配套CDU机柜3台，配套的10kW风冷机柜23个。
	机柜类型
	机柜数量（面）
	备注
	单柜平均功率

	液冷训练柜
	16
	按单柜8个节点，47.5kW
	47.5

	通用计算柜
	4
	按14台/柜计算机柜数量，10kW
	8.2

	存储柜
	5
	按10KW/柜计算机柜数量
	9.1

	参数面leaf机柜
	7
	leaf+裸金属网关+裸机TOR
	8.5

	参数面spine机柜
	5
	按XH16800交换1柜等效2.5柜
	10.3

	核心交换机柜
	2
	按照功率和空间综合计算机柜数
	6.6

	风冷柜合计
	23
	　
	　

	风冷平均功率
	10
	按照平均10kW计算
	　

	液冷柜合计
	16
	　
	　

	液冷平均功率
	47.5
	　
	　

	CDU机柜数
	3
	　
	　

	总机柜数
	42
	　
	　


集群基础单元液冷智能机柜规格参数如下：
前平板门+后平板门尺寸方案，机柜尺寸（宽*高*深）为： 2250mm×600mm×1200mm
环境温度：工作温度5℃~35℃，存储温度：-40℃~70℃。
供液温度：5~45℃，水温≥露点+3℃，运行不发生凝露
形态：液冷和供电两盲插，47U机柜；
重量（含前/后平板门，不含交换机）：985Kg
系统最大功耗：47.5kw；
制冷系统：液冷；
液冷类型：冷板式液冷，主要冷却NPU、CPU，冷板液冷比例70%，其余30%通过液冷门或者房间内空调冷却。
7.1.3  机房机柜部署规划
实际需要根据机房布局调整，下面方案仅供参考。
· 液冷机柜
项目总共XX个液冷机柜+X个CDU机柜。
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· 风冷机柜
项目总共23个风冷机柜。
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7.2  项目进度计划（参考，图表可编辑）

项目阶段性目标：8月31日前完成应用上线及展示，详细计划排期如下：
1. 高层汇报：6月24日前，编写整体方案材料，完成高层汇报

2. 项目信息调研：7月1日入场开展信息调研，提前语料分析及数据处理，梳理业务流程

3. 立项材料准备：7月31日前，编制立项材料

4. 环境准备：7月15日前，确认整体部署方案，协调算力硬件入场；7月30日前，完成大模型平台部署；

5. 应用对接，模型调优：8月1日-8月30日，应用开发及接口调试；

6. 应用上线：8月31日业务试点上线；

7. 应用试运行：9月1日-9月15日，收集使用反馈及应用调优。
[image: image25.emf]6/3 6/10 6/17 6/24 7/1 7/8 7/15 7/22 8/1 8/12 8/19 8/26 9/1 9/8 9/15

一

整体工期

- 2025/4/3 2025/8/30 89天

1

高层汇报：

编写整体方案材料

咨询单位及AI厂商 2025/4/3 2025/6/21 19天

2

项目调研：提前语料分

析，梳理业务流程

咨询单位及AI厂商 2025/6/11 2025/7/15 35天

3

立项准备：

编制立项材料

咨询单位及AI厂商 2025/6/21 2025/7/31 30天

4

环境准备：确认部署方

案，协调硬件入场

AI厂商 2025/6/21 2025/7/15 14天

5

环境准备：

部署大模型平台

AI厂商 2025/7/15 2025/7/31 17天

6

应用对接,模型调优

应用厂商及AI厂商 2025/8/1 2025/8/30 30天

7

应用上线

应用厂商 2025/8/31 2025/8/31 1天

8

应用试运行

应用厂商 2025/9/1 2025/9/15 15天
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训练

统一的训练-再训练-评估-管理框架
PyTorch
分布式优化管理器
实时日志
事件监控
资源利用率
CPU
GPU
NPU
TensorFlow
MindSpore
自定义
算法管理



甘特图

		序
号		任务名称		相关方		开始
时间		完成
时间		持续
时间		45809								45839								45870								45901

														6/3		6/10		6/17		6/24		7/1		7/8		7/15		7/22		8/1		8/12		8/19		8/26		9/1		9/8		9/15

		一		整体工期		-		4/3/25		8/30/25		89天

		1		高层汇报：
编写整体方案材料		咨询单位及AI厂商		4/3/25		6/21/25		19天

		2		项目调研：提前语料分析，梳理业务流程		咨询单位及AI厂商		6/11/25		7/15/25		35天

		3		立项准备：
编制立项材料		咨询单位及AI厂商		6/21/25		7/31/25		30天

		4		环境准备：确认部署方案，协调硬件入场		AI厂商		6/21/25		7/15/25		14天

		5		环境准备：
部署大模型平台		AI厂商		7/15/25		7/31/25		17天

		6		应用对接,模型调优		应用厂商及AI厂商		8/1/25		8/30/25		30天

		7		应用上线		应用厂商		8/31/25		8/31/25		1天

		8		应用试运行		应用厂商		9/1/25		9/15/25		15天
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