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摘  要 

近年来，以ChatGPT为代表的大规模预训练模型不断突破AI技术瓶颈，AI应用场景碎片化问题有望在短

期内从根本上得到解决。未来，集中式AI应用研发将会取代传统的小作坊式生产，这一趋势对支撑AI模
型训练、微调和部署等环节的人工智能平台提出了更高的要求。本文针对主流人工智能平台存在部分问

题，设计了一套训练、推理一体化平台。该平台通过工作流引擎实现了机器学习流水线的高效调度，利

用虚拟化和容器化技术解决了硬件资源分配和调度问题，此外基于自动化表单工具实现了算子的组件化

和插件化管理。本文所设计的训推一体平台将有效降低AI应用的开发门槛，促进AI应用集中式和规模化

生产，推动大规模预训练模型快速渗透到各个垂直行业应用场景。 
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Abstract 
In recent years, the large-scale pre-trained model represented by ChatGPT has continuously bro-
ken through the existing bottleneck of AI technology, and the problem of fragmentation of AI ap-
plication is expected to be fundamentally solved in the short term. In the future, centralized AI ap-
plication development will replace traditional individual workshop production, and this trend 
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puts higher requirements on artificial intelligence platforms that support AI model training, 
fine-tuning and deployment. Aiming at the existing problems in the main stream artificial intelli-
gence platform, this paper designs a training-reasoning integrated platform. This platform realizes 
the efficient scheduling of machine learning pipeline through workflow engine, solves the problem 
of hardware resource allocation and scheduling by using virtualization and containerization tech-
nology, and realizes the componentization and pluggability of AI operators based on automatic 
form tools. The training-reasoning integrated platform designed in this paper will effectively lower 
the development threshold of AI applications, facilitate the centralized and large-scale production of 
AI applications, and accelerate the penetration of large-scale pre-training models into various ver-
tical industry. 
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1. 引言 

随着 ChatGPT 等大规模预训练模型不断突破人们的预期，人工智能技术正在引发新一轮的科技浪潮。

近年来，随着人工智能算法逐步从实验室走向大规模商用，落地过程中的各种问题不断浮现。传统方式

通过直接登录服务器运行代码脚本的方式进行模型训练，存在资源利用不充分，数据、模型等过程资产

无法归集等一系列问题。此外模型训练完成后，由于训练环境和部署环境的软硬件资源情况可能有差异，

模型迁移到目标设备部署推理服务时可能出现各种软硬件环境适配问题。 
本文基于机器学习开发运维一体化(MLOps)理念，设计并实现了人工智能算法训推一体平台，向下

纳管异构算力资源，向上提供零代码、低代码和全代码三类算法开发工具。通过该平台可以支撑 AI 模型

的大规模训练和推理，对研发过程产生的数据和模型资产进行统一管理。 

2. 相关工作 

随着生成式 AI 引发的新一轮智能化浪潮，各大云服务厂商先后发布了用于 AI 应用开发的人工智能

云平台。例如百度 BML 平台 [1]，阿里机器学习平台 PAI  [2]和腾讯 TI 平台等产品，主要通过 SaaS 服务

的方式，向个人或企业开发者提供人工智能算法的一站式自助开发服务。相比于传统的人工智能算法开

发模式，通过此类云服务可以省去环境搭建等繁琐工作，大幅降低数据采集、数据标注、特征工程和模

型选择等工作的学习门槛，从而有效控制人工智能应用开发成本。目前，各类人工智能平台已广泛应用

在互联网、通信、金融和医疗等行业，助力千行百业完成垂直领域的 AI 算法快速研发和上线运行。2021
年，为进一步规范和引导人工智能平台有序发展，中国人工智能产业发展联盟和中国信息通信研究院联

合发布了首个面向人工智能平台的行业标准 [3]。人工智能平台打通了底层的软硬件资源，为开发者提供

了人工智能应用开发工具包和资源分配调度方案。 
在算法研发方面，针对传统人工智能算法开发模式的各种局限性，束柬等人 [4]提出了一种面向深度

学习模型训练的四层架构，解决了传统小作坊研发模式训练和推理过程割裂的问题。Waldemar 等人 [5]
提出了一种基于云化的人工智能模型全生命周期管理平台(ModelOps)，实现模型研发流水线的自动化，
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模型的可信任和可复现。Kim 等人 [6]针对社交网络软件中的机器学习任务，构建了从特征存储、模型训

练到在线推理的工作流，充分利用 CPU 和 GPU 资源完成海量数据分析工作。 
在任务调度和资源分配方面，黄巨涛等人 [7]以最大化资源利用为优化目标，利用 ARIMA 和 RBF 进

行资源预测，采用 Docker 和 Kubernetes 技术实现资源监控和调度，提高了人工智能开发训练平台的集群

节点资源利用率。Wu 等人 [8]设计了一个自动机器学习平台，对服务器资源进行统一管理，基于配置文

件描述业务所需资源，根据集群负载自动进行任务调度，提高了集群资源利用率，缓解了机器负载分布

不均匀等问题。 
通过对现有文献和主流技术的分析可以发现，现有研究已经实现了人工智能算法训练和推理流程的

打通，同时也能实现对算力资源的监控和管理。然后，针对人工智能平台底层算力资源虚拟化和算力调

度方面的研究较少，在任务调度过程中也没有充分考虑设备可用性等因素，存在资源闲置等现象。此外，

主流人工智能平台大多不支持用户自行对算子进行扩展，导致平台使用场景受到一定限制。针对上述问

题，本文基于主流开源技术，提出了一种人工智能算法训推一体平台框架设计，系统阐述了平台总体架

构和关键技术。该平台采用虚拟化技术对底层算力资源进行抽象，并通过容器化技术对 Pytorch 等计算框

架进行封装。基于 k8s 等云原生组件监控容器和硬件资源运行状态，然后利用群体智能算法实现训练和

推理任务的实时调度，大幅提升了资源利用效率。此外，基于工作流引擎完成机器学习流水线的任务调

度，通过自动化表单生成器实现自定义算子的按需扩展。 

3. 训推一体平台体系结构 

3.1. 开发运营一体化流程体系 

在人工智能算法开发过程中，存在数据、算法和模型资产难管理，算法开发、部署和迭代周期长，

模型指标监控手段缺失，团队协作缺少工具支撑四大核心问题。如图 1 所示，通过训推一体平台可以打

通需求设计、模型开发、模型交付和模型运营四大阶段，实现人工智能开发运营一体化。 
 

 
Figure 1. Integrated process of AI model development and operation 
图 1. 人工智能模型开发运营一体化流程 

 

1) 在需求设计阶段，项目经理或业务专家根据实际业务需求，将业务问题抽象成数学模型，选择一

个或者多个潜在适用的备选算法进行效果验证。数据科学家将收集到的业务数据进行数据清洗，并完成

特征工程设计等准备工作。 
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2) 在模型开发阶段，业务专家首先将处理后的业务数据和特征数据导入备选算法，并对其效果进行

验证，如备选算法均不能满足业务需求，则需要算法工程师按照备选算法存在的问题进行改进或重新设

计算法。当算法基本满足业务需求后，业务专家将通过模型训练模块将算法训练成对应的人工智能模型。 
3) 在模型交付阶段，软件工程师将模型部署成 API 服务或者打包成 SDK 应用到业务系统中，测试

和运维工程师对 API 服务和打包后的程序进行测试和运维。 
4) 在模型运营阶段，通过训推一体平台的服务监控模块对各项指标进行监控，当出现服务不可用或

模型漂移等问题时，自动分析故障环节并完成服务重启或模型重训等操作。 
此外，如图 2 所示，本文所设计的训推一体平台主要包含了数据处理流水线和机器学习流水线，其

中针对数据挖掘场景和深度学习场景的技术特点，又将机器学习流水线细分成数据挖掘分支和深度学习

分支。 
1) 数据处理流水线包含数据采集、数据探索、数据处理、数据增强和特征工程 5 大过程，其中数据

增强主要应用在深度学习场景，增强后的数据将存入平台的样本库进行持久化存储。例如在光学字符识

别场景中对原始图像进行尺度变换等操作。特征工程主要应用在数据挖掘场景，得到的特征数据将存入

平台的特征库进行持久化存储，例如在网络流量预测场景中对异常值进行过滤。 
2) 机器学习流水线主要以人工智能算法和处理后的样本数据作为输入，通过算法选择、模型构建、

模型训练、模型评估、模型部署和模型监控 6 大过程完成人工智能应用开发。训练得到的人工智能模型

将统一存储到平台的模型库中，其中数据挖掘任务主要数据源来自于特征库，深度学习任务主要数据源

来自于样本库。 
 

 
Figure 2. Design of artificial intelligence model development pipeline  
图 2. 人工智能模型开发流水线设计 

3.2. 训推一体平台整体架构 

3.2.1. 平台功能架构 
训推一体平台主要基于 MLOps 理念进行功能规划和架构设计，如图 3 所示，平台包括需求开发流水

线、机器学习流水线、持续训练流水线和持续运营流水线。考虑到业务专家、数据科学家和算法工程师

等主要用户需求，平台支持零代码、低代码和纯代码三种建模方式。业务专家可通过向导式模块，选择

平台算法库中的成熟算法，通过配置数据源和算法参数实现零代码建模。数据科学家可通过拖拽式模块，

对平台算子库中的成熟算子进行灵活编排和快速组装，满足大部分数据挖掘业务需求。算法工程师可通

过在线编程模块，免去环境搭建等繁琐步骤，专注于代码编写，快速验证算法可行性。 
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Figure 3. Functional architecture diagram of the training-reasoning integrated platform 
图 3. 训推一体平台功能架构图 

3.2.2. 平台技术架构 
训推一体平台需要利用异构算力设备资源，帮助算法研发人员完成数据预处理、模型训练和服务部

署等一系列操作，从而完成人工智能应用构建。从后台技术架构上看(如图 4)，本平台主要包括平台应用层、

计算任务层、数据处理层和资源管理层。其中平台应用层主要用于支撑零代码、低代码和纯代码三种建模

方式。计算任务层集成了 Sklearn 等机器学习框架以及 Pytorch 等深度学习框架，采用 Azkaban 完成工作流

调度。数据处理层分别通过 HDFS 和 Ceph 存储结构化的宽表数据和非结构化的图像、文本数据。利用

MapReduce 和 OpenCV 等数据加工工具对原始数据进行预处理、数据增强和特征工程等操作，预处理后的

特征向量将存储在向量数据库(Milvus)中。资源管理层对底层异构算力芯片如：CPU、GPU 和 NPU 等进行

抽象，通过 K8s 和 vCUDA 实现资源的分配，利用 Promethues 和 DCGM 实时监控容器和硬件资源运行状态。 
 

 
Figure 4. Technical architecture diagram of training-reasoning integrated platform 
图 4. 训推一体平台技术架构图 

 

在计算框架方面，目前主流的深度学习框架包括国外谷歌公司开源的 TensorFlow  [9]  [10]，脸书开源

的 PyTorch  [11]，以及国内用户规模较大的飞桨 [1]。在传统机器学习方面，Sklearn  [12]具备比较完善的
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开源生态，支持了分类、回归和聚类等常用机器学习算法，同时可以完成特征提取、数据预处理和模型

评估三类辅助任务，受到了数据科学家和科研工作者等群体的青睐。针对海量数据分析场景，平台支持

SparkML  [13]算子，可以实现分布式算法训练。该框架在通信行业应用较多，由于运营商各类基站和网

络通信设备产生了大量结构化数据，针对故障发现和根因定位等网络运维场景，可以实现对亿级数据进

行在线分析。 

4. 训推一体平台关键技术 

为提升训推一体平台任务调度能力和算力资源调度能力，增强平台功能可扩展性，平台涉及三大核

心技术：算子插件化技术、工作流任务调度技术和算力资源调度技术。 

4.1. 算子插件化技术 

在训推一体平台使用过程中，需要不断集成新的算子丰富平台功能，目前大部分主流厂商和开源的

AI 平台均不支持用户自行扩展平台算子。本文主要基于自动化表单生成技术，提升平台可扩展性，方便

用户添加自定义算子。如图 5 所示，在平台管理端，支持以向导方式自行维护算子，完成平台算子的动态

扩充。基于自动化表单生成技术，通过编写 json 格式的方式，自动生成前端算子参数配置页面。在完成算

子后台 python 代码编写后，可以运行单元测试，通过测试后可以发布到平台进行低代码调用(如图 6 所示)。 
 

 

 
Figure 5. Operator plug-in technology: (a) Operator basic information management; (b) 
Operator configuration information management 
图 5. 算子插件化技术：(a) 算子基本信息管理；(b) 算子配置信息管理 
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Figure 6. Task scheduling process 
图 6. 任务调度流程 

4.2. 工作流任务调度技术 

面向数据科学家和数据分析师等群体，平台提供低代码建模工具，通过 azkaban 工作流调度引擎完

成数据挖掘流水线中的工作流调度。如图 6 所示，一个工作流里面包含多个任务节点，包括数据集导入、

数据预处理、机器学习和算法评估等算子，每个算子之间有执行的先后逻辑关系。平台通过拖拽式建模

的方式，将算子组装成 DAG 图并形成工作流，在点击启动后交由 azkaban 进行调度和执行。 

4.3. 算力资源调度技术 

在算力资源调度方面，训练和推理芯片，云侧和边侧芯片架构差异加大，平台在算力调度过程中需

要考虑算法在异构算力之间的适配问题。以英伟达系列为例，训练任务一般采用 A100 等 GPU 卡，推理

任务一般执行 T4 或 Jetson Nano 系列芯片上。如图 7 所示，训推一体平台将底层算力资源进行隔离，形

成训练环境、测试环境和推理环境三大环境。训练环境和推理环境分别采用训练芯片和推理芯片，在测

试环境同时具有训练和推理芯片，方便完成模型转换等操作。 
 

 
Figure 7. Computing power resource scheduling process 
图 7. 算力资源调度流程 
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算力资源分配需要考虑使用场景和业务需求，平台在训练环境、测试环境和推理环境分别采用了不

同的分配策略。通过虚拟化技术进行 GPU 资源池化，主要分配策略包括弹性分配和固定分配两种方式。

由于在模型训练过程中，对训练任务实时性要求不高，训练环境主要通过弹性分配的方式提升 GPU 资源

利用率，相同资源可供多个任务复用。当两个训练任务峰值算力资源需求综合不超过物理资源时，可以

充分使用 GPU 算力，满足性能需求。当超过物理资源时，可以根据优先级进行排队和分配，优先级高的

任务分配更多的算力，保障重要任务优先运行。由于推理任务实时性要求较高，在推理环境中主要通过

固定分配的方式防止计算资源抢占，保障业务正常运行。测试环境混合采用弹性分配和固定分配方式，

执行功能测试任务时可以通过弹性分配方式，最大化资源利用效率；执行压力测试时，需要按照固定分

配方式实现资源硬隔离，确保测试结果准确性。 

5. 总结 

本文主要针对现有人工智能平台存在的局限性，基于 MLOps 理念设计了一套训练、推理一体化平台。

平台利用算子插件化技术、工作流任务调度技术和算力资源调度技术，实现了机器学习流水线的高效调

度和平台算子的灵活扩容。本文所设计的训推一体平台将有效降低大规模预训练模型和 AI 算法的开发门

槛，促进集中式和规模化生产，推动 AI 应用快速渗透到各个垂直行业应用场景。 
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