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摘要：智能算力对中国人工智能技术的进步具有重要意义。发展智能算力平台，做好核心基础系统软件尤其重要。梳理了智能算力平台中的10
个核心基础系统软件，对这些软件的全球现状进行了详细介绍，并探讨了当前中国算力平台上系统软件栈建设的机遇和挑战。
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Abstract: Intelligent computing power is of great significance to the progress of artificial intelligence technology in China. It is crucial to de⁃
velop intelligent computing power platforms and optimize foundational system software. Ten foundational systems software within intelli⁃
gent computing power platforms are analyzed, and a detailed overview of their global status is provided, as well as the opportunities and 
challenges in the construction of system software stacks on Chinese computing power platforms.
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随着人工智能 （AI） 技术的飞速发展，深度学习大模型

在文本、图像、视频等数据的理解和生成任务方面展

现出强大的能力。这些智能模型的诞生，离不开算力的发

展。得益于芯片技术的发展，大模型能力通过不断扩大的规

模训练实现了大幅提升。

由于大模型规模急剧扩大，智能算力已成为大模型发展

的稀缺资源和关键因素。智能算力规模的提升需要在软硬件

技术上取得突破，其中增强核心系统软件尤为重要。

针对智能算力，我们总结出 10 个核心系统软件，如图 1

所示。它们在提升智能算力使用效率、降低大模型编程开发

难度等方面起到了重要作用。根据功能，这些软件可分为四

大类：

1） 编程开发软件，包括编程语言和编程框架。它们是

开发者和计算系统的交互接口，需要兼顾用户易用性和计算

高效性。

2） 并行加速软件，包括并行计算系统和通信库。它们

使得大模型计算可以充分发挥多机多卡的分布式计算能力。

3） 计算加速软件，包括算子库和 AI 编译器。它们使得

大模型的计算负载能在加速卡等硬件上高效执行。

4） 基础支撑软件，包括调度、容错、内存分配和存储

系统。它们为大模型的易用性、高效性和鲁棒性做出了重要

贡献。

图 1 智能算力的 10 个核心基础软件
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本文中，我们将对这些智能算力核心系统软件做出介

绍，并通过回顾全球发展现状，探讨当前中国算力平台上系

统软件所面临的机遇和挑战。

1 编程开发软件

大模型的编程开发软件主要有编程语言、编程框架。大

模型的开发既需要适应模型的快速迭代，又需要利用各类硬

件加速器来运行训练并推理所需的巨量计算。为满足这一需

求，用于大模型的编程语言形成了模型开发语言与计算开发

语言的分工，后者由前者通过深度学习编程框架来调用。目

前主流的模型开发语言为 Python 语言，在其上实现的现代深

度学习编程框架支持自动微分、Python 绑定和直观的调试方

法等功能，为算法开发者提供了良好的易用性。计算开发语

言则由于各异的硬件体系结构呈现出百花齐放的状态。

1.1 编程语言

为了适应各异的硬件体系结构，许多硬件厂商需要使用

各自不同的计算开发语言来编写其硬件加速器上的程序。目

前，国际上用于大模型的主流硬件是英伟达公司的图形处理

器 （GPU），主要使用 CUDA[1]作为其编程语言。另外，第三

方编程语言 Triton[2]也被广泛用于编写英伟达 GPU 上的大模

型相关计算。中国具有代表性的硬件公司也采用了不同的编

程语言，例如寒武纪的 BANGC[3]、华为的 AscendC[4]、壁刃

的 BIRENSUPA[5]、摩尔线程的 MUSA[6]。这些编程语言中使

用了不同的抽象来描述并行、访存与计算，可面向不同硬件

进行针对性优化，但同时这也使不同硬件平台上的软件环境

互不兼容。这给开发者灵活利用不同的硬件资源带来了

挑战。

为了应对这一挑战，OpenCL[7]、SYCL[8]等编程语言致力

于以更广泛的抽象来表达多种不同硬件加速器上的程序。更

进一步地，Mojo[9]不仅计划统一多种硬件加速器，还力求统

一模型开发语言与计算开发语言，以一套语言完成大模型的

全流程开发。但是，统一的语言仍需不同编译器针对具体硬

件来逐一实现，例如英特尔公司的 oneAPI DPC++[10]就是针

对英特尔及英伟达 GPU 的编译器实现的。下文中我们也将

介绍编译器的发展现状。

1.2 编程框架

大模型的复杂度使得直接使用编程语言来开发模型变得

十分困难，因此编程框架成为深度学习算法开发者与计算系

统交互的界面，对深度学习训练和推理任务的计算性能产生

了很大的影响。

Caffe[11]是最早用于深度学习训练任务的框架之一，具有

自动微分和 GPU 支持的功能。它提供了一个带有 Python 和

MATLAB 绑定的 C++机器学习库，使用内置的应用程序编程

接口 （API） 来定义和训练模型。为了更好地表达各种模型

结构和操作，Google 开发了 TensorFlow[12]框架。TensorFlow 将

神经网络模型表示为数据流有向无环图 （DAG） 的框架。

TensorFlow 已应用于许多领域，包括自然语言处理、计算机

视觉、基于物理的 AI 应用等。然而，在 TensorFlow 中，用户

需要先使用一段代码来描述模型的结构，再使用一段代码来

描述训练的过程。这一较为抽象的工作模式给开发和调试工

作带来了额外的困难。PyTorch[13]是由 Meta 开发的神经网络

训练和推理框架。相比 TensorFlow，PyTorch 基于动态计算

图，在代码实现上更灵活，调试更容易。作为最用户友好的

框架之一，PyTorch 在工业界和学术界都被广泛使用。然而，

其动态特性使得许多优化 （例如内核融合和计算图转换） 难

以实现。

百度 PaddlePaddle[14]和华为 MindSpore[15]等新一代框架结

合了 TensorFlow 和 PyTorch 的特性，通过同时支持静态和动

态模式的方法，既保证了易用性，又可以基于编译技术对计

算过程进行更多的优化，甚至可以通过自动张量切分等技术

实现自动的多卡并行训练。

然而，目前国际上围绕 PyTorch 平台已形成了丰富的软

件生态。例如 Megatron-LM[16]、DeepSpeed[17]、HuggingFace[18]

等围绕 Transformer 模型的上层应用软件均基于 PyTorch 来实

现。这些基于 PyTorch 生态的软件为模型开发和使用者带来

了极大的便利，从而进一步鼓励了开发者为这个生态系统开

发更多的软件。而 Paddle 等国产编程框架的用户基数较小，

在软件生态上与 PyTorch 还有着较大的差距。为迎头赶上，

厂商需持续带动用户，积极建设中国平台上的开源社区。

2 并行加速软件

近年来，随着大模型规模的扩展，多机多卡协同分布式

计算成为大模型的计算范式。并行计算系统及其通信库支撑

了大模型的高性能分布式计算。针对大模型训练和推理的计

算特征，并行计算系统中的多种并行策略被提出，以充分利

用计算资源；通信库则提供了跨机跨卡的通信能力，并力求

高效实现这些并行策略所需的复杂通信模式。

2.1 并行计算系统

并行计算系统满足了大模型训练和推理对存储和计算的

高需求。大模型的参数量往往超过单个加速卡的内存容量；

其训练所需的计算量也远超单卡的计算能力。国际上主流的
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并行计算系统包括 DeepSpeed[17]、Megatron[16]等。这些系统主

要采用了 3 种并行策略 （数据并行、张量并行和流水线并

行），并通过它们的灵活组合提高了计算效率。由于英伟达 

GPU 的高计算能力和其通过 nvlink[19]高速互连技术实现的高

通信能力，Megatron 等并行计算系统已经能够在英伟达平台

上对 GPT、Llama 等大模型实现较高的计算效率。

针对中国软硬件的并行计算系统仍有进步空间，目前主

要面临两个问题。首先是大模型计算的自动并行难度较大，

特别是在涉及 3D 并行的复杂组合时，需要并行计算系统根

据硬件特性选择合适的并行策略组合。目前，主流的自动并

行算法面向英伟达硬件特性设计；针对国产硬件的自动并行

算法有待提高。另外一个问题是新并行策略的研究。新兴模

型和场景，例如混合专家模型、多模态大模型、长序列处

理、基于人类反馈的强化学习等，为并行策略的设计带来了

新 的 挑 战 ， 需 要 经 典 3D 并 行 之 外 的 其 他 并 行 策 略 来

支持[20-21]。

综合而言，并行计算系统在处理 Transformer 类大模型的

计算任务上已经相对成熟，尤其在英伟达硬件上表现出色。

然而，中国的并行计算系统在易用性和计算效率方面仍有提

升空间，需要研究面向国产平台的自动并行算法和新场景下

的并行策略，以满足不断发展的科研和工业需求。

2.2 通信库

通信库提供了多卡间的通信能力，是实现并行计算的基

础组件。大模型计算对通信库有 3 点要求：易用、高效、鲁

棒。通信库需要根据大模型的训练与推理提供完备的通信模

式接口，降低上层使用者的使用难度。通信库提供的通信模

式接口应该是高效的，在大规模集群进行大模型训练时，通

信往往成为瓶颈，同时通信库需要对大模型的通信模式、底

层硬件拓扑做针对性的通信优化。通信库也需要是鲁棒的，

在大模型训练与推理中，通信是频繁的，因此系统的鲁棒性

很大程度上取决于通信库的鲁棒性。

在国际上，现有的大模型系统常用的通信库是英伟达的

NCCL[22]。它提供了常见的集合通信模式，也能在英伟达硬

件平台上实现不错的性能，因此受到多数大模型系统的青

睐；然而，NCCL 通信库在高效性以及鲁棒性上仍有改进空

间。国际上的知名公司也针对各硬件平台做出了针对性优

化，推出了自己的通信库：如微软的 MSCCL[23]、英特尔的

OneCCL[24]、AMD 的 RCCL[25]、Meta 的 Gloo[26]。

中国算力平台的通信库设计也处在活跃发展期。阿里设

计了 ACCL[27]，华为设计了 HCCL[28]；清华大学的研究团队开

发了“八卦炉”系统，在新一代神威超级计算机上探索了针

对百万亿参数量大模型训练的通信库设计。综合考虑上层应

用的计算负载、底层硬件的性能特征，“八卦炉”系统实现

了中国国产平台上的高效通信。

3 计算加速软件

算子库和 AI 编译器在硬件上高性能实现了大模型所需

的基本操作，有效支撑了上述的编程框架、并行计算系统等

软件。算子库和 AI 编译器是大模型训练和推理的基础设施，

对于提高计算效率、降低计算能耗具有重要意义。算子库为

模型的基本操作奠定了基础，而 AI 编译器通常为现有算子

库无法支持的计算负载生成代码。

3.1 算子库

算子库使得深度学习算法中常用的函数及模型结构的实

现更加高效。通过提高底层硬件的利用效率，优化模型计算

过程，算子库可以提高大模型的训练和推理效率。不同平台

的算子库暴露了相似接口，为上层跨平台深度学习框架的构

建提供了便利。

在国际上，最常用的硬件平台为英伟达 GPU。英伟达公

司在研发高性能 GPU 的同时，也提供了 cutlass[29]、cuB‐

LAS[30]、cuDNN[31]等高性能 GPU 加速库。这些算子库封装了

矩阵乘等常用算子，对上层深度学习框架隐藏了 Tensor Core

等硬件实现细节，使得各种深度学习框架均可在该平台上实

现较优的运行速度。算子库中也提供了基于模板的底层 API

以简化自定义算子开发。超微公司亦提供了 rocBLAS[32]、

hipDNN[33]等接口相似的面向超微 GPU 架构的算子库。

由于近两年美国的芯片限令，中国正在探索硬件的国产

化，研发了一系列高性能人工智能芯片。特别是在高性能计

算机方面，新一代的神威、天河等超级计算机采用了中国国

产的处理器和加速器。这些国产加速器均提供了高性能的算

子库，如申威架构的 swBLAS、昇腾架构的 AOL[34]库等。这

些架构为国产硬件与 TensorFlow、PyTorch 等主流 AI 框架的

兼容提供了基础保障，提升了国产硬件平台的易用性。但由

于中国芯片的硬件架构与其他国家的 GPU 架构有较大差异，

不能完全复刻其他国家算子库的开发方式，因此需要使用与

国产硬件架构相匹配的算子开发方式以进一步提升算子库

性能。

深度学习算子库在大模型的训练和推理中扮演着关键的

角色，通过优化底层计算过程，提高了模型性能和效率。国

际上已有成熟的深度学习算子库，中国也在通过持续的研发

投入不断提升国产硬件的算子库性能。
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3.2 AI编译器

AI 编译器的主要用途和意义在于自动化地提高模型的

执行效率和性能，同时保证优化前后程序的等价性。根据计

算图这一通用的程序抽象，AI 编译器的主要技术可分为高

层次的计算图优化和低层次的算子优化。

目 前 存 在 多 个 被 广 泛 使 用 的 AI 编 译 器 系 统 ， 例 如

TVM[35]和 XLA[36]。XLA 通过静态图编译和优化技术，提供了

高性能的执行引擎。它能够将 TensorFlow 等框架的计算图编

译为高度优化的底层代码，利用冗余消除、等价计算图替换

和算子融合等技术加速计算。此外，XLA 具备内存优化和低

精度计算等多种优化，进一步提高硬件加速器的利用效率。

TVM 提供了一套端到端的编译和优化工具链，旨在加速深

度学习模型的推理和训练过程。TVM 的核心思想在于针对

用户给定的计算逻辑，通过自动调度计算的执行方案，自动

化地优化和生成算子的执行代码。这使得 TVM 能够以相对

较小的开发成本为不同硬件平台生成高效的代码，提供了一

个跨平台的算子生成工具。

在中国，以 PaddlePaddle[14]、Mindspore[15]为代表的通用

深度学习框架均集成了大量的 AI 编译器技术，以提高程序

的执行效率。针对中国硬件加速器种类多的现状，目前业界

也出现了如 InfiniTensor[37]、PowerFusion[38] 等一系列新的框

架，以提升国产硬件加速器的利用率。InfiniTensor 框架探索

了基于张量表达式推导的优化技术，尝试在更大的优化空间

中发掘新的优化机会。PowerFusion 通过细粒度算子拆分的

方式，实现了更为高效的算子融合方案。

目前，AI 编译器的发展仍然存在较大空间。一方面，

针对国产加速器硬件利用率低的问题，加强对国产硬件平台

的编译优化支持，提供更广泛的适配能力。另一方面，可以

进一步优化编译器的自动优化算法，提高编译器生成的底层

代码的效率和性能。此外，加强与中国深度学习框架的集

成，提供更便捷的编译和优化工具，也具有重要意义。

4 基础支撑软件

大模型计算具有很高的复杂性，除了上述关键组件，还

需要众多基础支撑软件，主要包括调度系统、容错系统、内

存分配系统和存储系统。这些系统软件对大模型的易用性和

高效性亦有重要意义。

4.1 调度系统

超大规模的模型训练不仅会带来巨大的计算成本，而且

需要依赖大型的集群计算系统。在这样的背景下，充分挖掘

和利用大规模集群计算能力变得非常关键，而一个高效且稳

定的调度系统可以大幅度降低训练成本并显著提升训练效

率。具体而言，调度器作为大规模集群系统的核心，主要有

以下 3 个功能：

第一，弹性调度。调度器能够根据大模型训练任务的需

要和集群的当前状态，动态分配资源，从而确保训练过程中

资源的最优化利用。

第二，资源管理。调度器负责集群各种资源的规划和管

理。大模型训练对计算、存储有着极大的需求，因此各种不

同的资源，包括 CPU、GPU 和存储等要进行协同工作。调度

器需要确保在有限的资源下最大化利用各个训练任务的性

能，避免资源浪费。

第三，队列管理。调度器能够根据设定的优先级对训练

任务进行排序，管理多任务的执行队列。调度器结合不同任

务的资源需求、优先级高低来进行资源在时间和空间上的分

配，从而确保每个训练任务都能获取到足够的资源并及时

完成。

在国际上，Kubernetes （K8s） [39]是目前主流大模型训练

在大规模集群系统上的调度器。它简化了容器化应用程序的

部署、扩展和管理工作，成为了大规模集群管理和调度的主

流软件。而在当前大模型兴起的背景下，Kubernetes 同样凭

借它在大规模系统上的高适用性、GPU 等资源的细粒度管理

和弹性调度，以及训练任务部署的灵活性等，成为目前大模

型训练主要使用的软件。

在中国，华为的 ModelArts[20]等平台也提供了高效的人

工智能开发环境和强大的集群管理功能。它支持弹性调度，

可以灵活地管理包括英伟达 GPU 和国产加速器在内的多种

硬件资源。但是，目前各家调度器仍存在一些尚未解决的问

题，例如：大模型训练调度中硬件资源选择和不同并行训练

策略的协同、多种训练任务的稳定性，以及效率管理等

问题。

总体来说，尽管目前大规模集群调度器已经相对成熟，

但为了满足不断发展的大模型训练需求，在大规模系统中更

高效地实施调度策略仍然是值得进一步研究的内容。

4.2 容错系统

容错在当今 AI 领域扮演着至关重要的角色，其主要作

用是确保训练和推理过程的稳定性及可靠性。在大规模系统

运行过程中，难免出现软硬件故障或异常，有效的容错技术

可以确保系统在面对各种异常情况时能够继续正常运行，避

免训练终止，从而节约时间和资源，并提高大模型训练的效

率。大模型训练的容错技术包括检查点恢复、动态调整学习

率、硬件故障处理等，其中最常用的容错技术是基于检查点
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的恢复机制。该机制在训练过程中定期保存大模型的中间数

据，以便在发生错误或异常时能够快速恢复至上一个检查

点。然而，随着当前大模型参数量增大 （万亿级），训练所

需的集群规模随之扩增 （千卡至万卡），训练时间也更长

（数星期至数月），训练期间软硬件故障或异常出现的频次增

加，高成本的检查点读写开销将不足以支持大规模系统的有

效容错。因此，一些研究工作尝试结合并行策略所引入的冗

余性，以降低检查点的读写成本，实现低成本容错，为用户

提供更加稳定和高效的训练环境。

在国际上，大模型训练的容错技术得到不断地发展

和 完 善 ， 诸 如 TensorFlow-Extended[12]、 PyTorch （Torch‐

Elastic） [13]、 Horovod[21]、 Ray[40] 等 典 型 人 工 智 能 训 练 框 架

均包含了针对分布式训练的容错机制。这些框架大多采

用“监控器+任务”的机制对模型训练任务进行监控调

度，以快速识别故障或异常的任务，并使用检查点恢复

的机制重启异常任务。OpenAI、Google 已经成功在配备成

千上万个 GPU 的集群上训练出 ChatGPT、Gemini、Sora 等

大模型，足以证明其在大模型训练的大规模分布式容错

方面具备丰富经验的。

中国目前在大模型训练容错技术上也具备较为丰富的经

验。值得一提的是，“八卦炉”[41]训练框架支持在新一代国

产神威超算系统上 10 万节点 （57 万个核组、3 700 万核） 的

大模型训练，该框架同样采用了基于检查点的恢复机制。在

如此庞大规模系统上训练时，平均每 1 h 就会出现一次故障。

“八卦炉”采用分布式检查点技术将读写检查点的开销控制

在 3 min 以内，实现了低成本的有效容错。此外，字节跳动、

快手、商汤等公司各自研发的大模型训练框架中均实现了有

效的容错机制。中国在大模型训练容错技术方面具备一定的

实力和竞争力。

综上所述，大模型训练容错技术是大模型的关键系统软

件，可以提高大模型训练和推理过程的效率和可靠性，为人

工智能技术的发展和应用奠定更加稳定和可靠的基础。目前

全球业界均具备在大规模系统上开展大模型训练的经验，大

多采取基于检查点的恢复机制进行容错。随着大模型参数的

扩增，训练所需的系统规模随之增加，低成本的大模型容错

技术已逐渐成为一项重要的研究主题。结合并行策略、检查

点校验算法与硬件容错等方法或将成为降低容错成本的潜在

技术方案。

4.3 内存分配系统

大模型的计算需要庞大而复杂的数据支持，这也同时直

接对应着硬件内存资源的需求。内存分配因此面临着前所未

有的挑战。内存分配指的是在程序执行期间，动态地分配和

管理内存资源的过程。这一过程旨在高效利用内存，避免资

源浪费，同时保证程序的高效运行。内存管理策略通常包括

静态分配和动态分配。静态分配在程序编译时完成，而动态

分配则允许程序在运行时根据需要分配内存。例如，以

TensorFlow 为代表的框架，采用的就是静态分配策略，而以

PyTorch 为代表的一系列框架采用的是动态分配策略。相比

较来说，静态分配效率高，但框架受限严重，不易用；动态

分配效率较低，但框架灵活。当前最为主流的计算框架均基

于动态分配。

大模型系统软件的内存分配面临多重挑战。首先是数据

规模，大量的数据和模型，需要巨大的内存资源来处理。通

常来说，硬件的内存资源决定了模型规模的上限，因此内存

资源的利用效率极为重要，也给内存分配带来了挑战。其次

是性能，大模型训练需要非常频繁的申请与加速器上内存资

源的释放。与此同时，加速器的直接内存的分配时间也各不

相同。相比于 CPU 来说，加速器的直接内存需要更多的额

外时间。因此，如何设计内存分配器，提高内存分配过程的

速度，尽量少地直接分配硬件内存资源，都给大模型应用带

来了巨大的挑战。

为了应对这些挑战，研究人员针对大型模型应用开发了

一系列内存分配策略和优化技术。通过利用内存池技术预先

分配内存块，有效减少了内存碎片和直接分配的时间开销。

例如，清华大学的研究团队开发的 swAlloc[42]内存分配器，

专门针对神威芯片的特性和大模型应用需求，设计了特殊的

内存分配策略。这一策略解决了在神威系统上内存分配效率

和速度的核心问题，为新一代神威超级计算机支撑的大规模

训练系统“八卦炉”奠定了坚实的基础。

此外，在涉及多台机器的大规模应用场景中，内存资源

的高效分配和利用显得尤为关键，同时也蕴含着巨大的优化

潜力。特别是面对混合专家 （MoE） 模型等复杂的新型模型

结构时，如 DeepSpeed[17]所采用的 ZERO 优化器以及“八卦

炉”[41]使用的 PARO 优化器，均在减少模型内存需求和提升

训练效率方面展示了能力。在这种复杂环境下，进一步提高

内存资源的使用效率，成为了大模型系统研究中最为关键的

研究内容之一。

大模型系统软件的内存分配是确保性能和效率的关键因

素。面对大模型系统软件在规模和性能等方面存在的挑战，

设计研究合适的内存分配策略和优化技术至关重要。

4.4 存储系统

在大模型训练中，存储系统不仅可以保存数据，而且在
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保障训练效率和稳定性方面也发挥着至关重要的作用。随着

模型规模的不断扩大，如 Meta 的 Llama-2 70B 模型涉及的数

据量高达约 8 TB，这对存储系统也有着更高的要求。这些数

据在训练过程中将被频繁且随机地读取。同时，为了模型的

持续迭代和优化，新的数据不断被添加到训练集中。此外，

在大模型训练过程中可能会遇到的硬件故障或算法错误要求

存储系统必须具备有效的容错机制，例如通过定期创建模型

参数的检查点来实现错误恢复，保证训练的连续性和数据的

完整性。因此，为了支持高效的大模型训练，存储系统需要

综合优化并发读效率、异步写效率和检错纠错等能力。

近年来，为了应对这些挑战，业界已经有了不少研究和

进展。例如，Google 在训练 Gemini 模型时，将传统硬盘检查

点更换为内存检查点，并设置冗余存储，这样既减少了写入

时间，又确保了在部分节点出错时能够恢复完整的参数和优

化器状态。中国的 MegaScale[43]万卡训练系统引入了两阶段

检查点机制，即首先将 GPU 显存状态传输至 CPU 内存，随

后异步将数据传输至分布式文件系统。这种设计大幅提高了

训练效率，同时保持了 GPU 的计算任务和存储系统之间的

非阻塞传输[44-45]。

尽管在存储系统方面已取得一定的进展，但如何在提升

效率、保障训练稳定性与优化训练结果之间找到最佳平衡

点，依然是一个值得深入研究和探讨的重要课题。

5 结束语

高效的系统软件是发挥底层硬件性能的必要条件。中国

智能算力平台的硬件能力已经接近国际领先水平，但是其上

的核心基础系统软件仍有较大的进步空间。为了提升中国算

力平台竞争力，更好地服务大模型预训练等重要应用场景，

清华大学的研究团队在核心基础系统软件层做了深入研究。

2021 年，清华团队开发了“八卦炉”系统，对上述智能算

力软件栈的 10 个核心基础软件深入优化，成功在新一代神

威超级计算机上高效支持了百万亿参数量大模型预训练任

务。目前，“八卦炉”系统仍在持续迭代，在更多的国产芯

片平台 （天数、沐曦、壁仞、寒武纪等） 上深度优化核心软

件栈，为充分发挥国产算力硬件能力做好软件支持。
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