
研究与开发
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摘 要：随着人工智能（artificial intelligence，AI）的兴起，大模型（large language model，LLM）日益成为

知识推介和多轮对话的核心技术。伴随而来，AI大模型在数据处理、模型训练和部署过程中的高能耗问题亟

须有效评估，以便在模型优化后进行前后量化对比。提出一种AI大模型能耗的评估方法，旨在量化评估AI模

型的服务效率（efficiency，E）。该模型使用训练收敛时间（time，T）、模型参数规模（parameter，P）和浮点

运算量（floating-point operations，F）等多维度因素，通过构建能源消耗函数C（T，P，F）实现量化分析；

同时，运用非线性最小二乘法，得出模型参数。该分析方法不仅适用于电信运营商客服AI模型的运行效率分

析，也可泛化于其他行业的AI模型能耗评估。
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processing, model training, and deployment in AI large models is necessitating effective evaluation to facilitate quanti‐

tative comparisons before and after model optimization. An assessment method for the energy consumption of AI 

large models was introduced, aimed at quantitatively evaluating the service efficiency (E) of AI models. This model 

was incorporated with multiple dimensions such as training convergence time (T), model parameter size (P), and 

floating-point operations (F), and quantitative analysis was achieved through the construction of an energy consump‐

tion function C(T, P, F). Furthermore, by employing the nonlinear least squares method, model parameters were de‐

rived. This analysis method was not only applicable to the operational efficiency analysis of AI models used by tele‐

communications operators but can also be generalized for energy consumption assessment of AI models across vari‐

ous industries.

Key words: green AI, intelligent customer service, energy efficiency assessment, LLM

0　引言

在当前信息化时代背景下，消费者越来越倾

向于追求快速、个性化且高效的服务体验[1]。人

工智能（artificial intelligence，AI）技术，如自

然语言处理（natural language processing，NLP）

和机器学习（machine learning，ML），已被广泛

应用于智能客服系统中，旨在实现咨询的自动化

处理、即时响应以及个性化服务方案的推荐[2]。

随着AI技术尤其是大语言模型的广泛应用，AI

在数据处理和模型训练等环节所产生的能源消耗

问题开始显现，这违背了节能减排的发展趋势，

也导致企业运营成本增加。绿色AI作为一种新兴

的研究领域，其目标是在不牺牲性能的前提下减

少AI系统的能源消耗[3]。

目前，绿色AI领域尚缺乏一种可量化评估其

效率的数学模型[4]。而其他行业中的效率评估模

型往往只关注单一维度的能耗数据，例如清华大

学环境学院王春艳课题组所发布的白色家电能效

等级，其评估维度主要是电量消耗[5]。这种单维

度的评估方法可能导致对产品真实能效的误

解[6]，且未考虑AI技术所特有的训练收敛时间、

模型参数规模、浮点运算次数等因素。

本文提出一个量化评价绿色AI效率的数学模

型，阐述了该评价模型的构建过程，包括模型的

理论基础、参数选择和求解方法，并通过实际案

例分析，验证了该评价模型的实用性，为绿色AI

的研究与应用提供了一种新的量化评估工具。

1　绿色AI效率评价模型

绿色AI效率评价模型应考虑多个因素，包括

训练收敛时间、模型参数规模、浮点运算量、硬

件使用效率（例如CPU/GPU的使用效率和内存

需求）以及电力消耗指标（例如实时功耗和累计

能耗）。在众多因素中，以下几个方面较重要[7]。

（1）训练收敛时间（time，T）：训练收敛时

间指的是模型从接收输入到输出稳定且得到准确

结果所需的时间跨度。通过应用迁移学习和模型

蒸馏等技术，能够有效利用预先训练的知识和简

化模型结构，加速模型收敛过程，并减少计算资

源消耗，这对于提升系统能效具有重要意义。

（2）模型参数规模（parameter，P）：参数规

模直接反映了AI模型的复杂度，与能源消耗呈正

相关。模型参数规模变大往往能够提升其处理复

杂查询的准确性，但同时也会带来更高的能源和

计算成本。采用模型简化技术，如权重剪枝、知

识蒸馏和网络量化等，能够有效减少模型参数，

降低能源消耗，而不损害模型性能。

（3）浮点运算量（floating-point operations，

F）：浮点运算量是衡量AI模型计算复杂度的重

要指标。通过采纳更加高效的算法和优化网络结

构，可以在保证模型准确率的前提下，减少所需
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浮点运算量，进而降低能源消耗。

1.1　模型构建

本文将绿色AI的服务效率E定义为产出与投

入之比：服务质量（quality，Q）作为产出的代

T，即 AI 系统所提供的服务价值；能源消耗

（consumption，C）则代表了投入，即提供相应

服务所需的能源代价。据此，服务效率E被量化

为每单位能源投入所能创造的服务价值，即在消

耗最低限度的能源下实现最大程度的工作或服务

产出，其数学模型表述如下：

E =
Q

C ( )TPF
λ （1）

（1）服务质量Q：在评估服务质量时，知识

推荐采纳率、用户满意度等指标是关键评价指

数。更高的服务质量是AI系统的目标，但不应以

牺牲可持续性为代价。

（2）训练收敛时间T：更短的收敛时间通常

意味用户体验更好，但这可能会增加能源消耗。

（3）模型参数规模P：描述模型的规模和复

杂度。参数越多，模型可能越强大，但也需要更

多的计算资源，增加能源消耗。

（4）浮点运算量F：直接与模型运行时的计

算量有关。它跟模型复杂度、输入维度和样本数

量有关。

（5）常数因子 λ：在评价模型中引入了线性

缩放技术，即通过常数因子 λ调整服务效率值E

的数值范围，本文设定常数因子λ为105。鉴于原

始服务效率值E在比较能耗密集型AI模型时可能

呈现极小数值，采用线性缩放技术对其进行调

整，以避免数值下溢和计算误差的发生。此种处

理优化了数据的可视化展示，确保了在数据表达

和成果报告中，效率值差异能被更加直观地捕

捉。同时，线性缩放在调整数值范围的过程中保

持了数据间的相对比例，为不同AI模型效率的评

估与对比提供了有效基准。

为了构建能源消耗函数 C (TPF )，本文借

鉴 索 洛 增 长 模 型 （Solow growth model） 表

达式[8]：

γ =Kα ´ (AL) 1 - α
（2）

其中，γ代表经济总产出，K代表资本存量，L指

劳动力投入，A为量化单位劳动力的技术水平，α

是资本产出弹性系数，体现了资本投入在产出形

成中的相对贡献度。

在能源消耗函数中，训练收敛时间T、模型

参数规模 P 以及浮点运算量 F 构成了 AI 系统所

需的资源投入，它们代表了提供服务所必须承

担的能源成本。这些投入在某种程度上可以类比

于传统经济模型中的资本存量K和劳动力L投入。

基于此类比，本文提出索洛式的能源消耗函数：

C (TPF ) =ATT β1 ´AP Pβ2 ´AF Fβ3 （3）

（6）效率系数：AT、AP、AF 代表训练收敛

时间T 、模型参数规模  P 以及浮点运算量 F的效

率系数，例如，AT 代表技术效率与训练收敛时间

的关系，即随着算法优化、计算架构改善或者更

高效的训练策略的实施，在单位时间内通过训练

获得的模型性能提升的技术效率。

（7）能耗弹性：能耗弹性系数β1、β2和β3量

化了训练收敛时间T、模型参数规模P以及浮点

运算量F对总能耗的相对影响。其数值大小反映

了在其他条件不变的前提下，相应要素在能源消

耗中的敏感性。若某一弹性系数大于 1，则意味

该要素的增加会导致能耗以超线性速度增长；相

反，若弹性系数小于 1，则表明能耗增长速度将

低于要素增长速度。

考虑AI系统的性能和能耗模式可能呈现高度

非线性和复杂的依赖关系，传统的线性参数估计

方法可能无法准确捕捉这些特性，本文运用非线

性最小二乘法拟合技术求解模型参数，非线性最

小二乘法的优势在于不依赖传统参数模型对数据

分布形态的限制性假设，能确保模型的准确性与

鲁棒性。
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1.2　数据来源

本文选取了某省会城市的电信运营商客服中

心的通话记录数据集，该数据集涵盖了2023年5月

1日至 7月 31日 3个月的时间跨度，累计收录了

500 000条客户服务通话记录，其中包括投诉和

咨询等各类交互信息。在AI模型选择方面，采用

了通用大语言模型ChatGLM2-6B作为基准模型，

旨在评估其在电信运营商客服问答系统中的应用

性能。在数据处理过程中，采取了多种数据预处

理技术，包括数据清洗、去重、格式化以及特征

提取等，以确保数据集的质量和一致性。此外，

为了保护用户隐私，所有个人身份信息均经过匿

名处理。

1.3　模型求解

绿色AI效率评估数学模型中的服务质量Q使

用知识推荐的采纳率；能源消耗C函数中的参数

T为模型相对于通用模型ChatGLM2-6B的收敛时

间；参数P为大模型参数量级（为方便计算，以

60 亿计为一个量级；F为大模型浮点运算量（例

如，INT8则取值为8，INT4 则取值为4，而FP16

则取值为16）。

（1）选取在浮点运算精度分别为 FP16、

INT8、INT4条件下的训练集，得出了相应的服

务质量指标Q值和大模型服务效率E值。将绿色

AI效率评价模型公式进行代码封装，能源消耗函

数C关键代码如下：

#能源消耗计算函数

#T(训练收敛时间),P(模型参数规模), F(浮点

运算量)

#AT(训练收敛时间的效率系数),AP(模型参数

规模的效率系数), AF(浮点运算量的效率系数)

#β1(训练收敛时间的弹性系数), β2(模型参

数规模的弹性系数), β3(浮点运算量的弹性系数)

def func_C( T, P, F, AT, AP, AF, β1, β2, β3):

而服务效率计算函数E关键代码如下：

#服务效率计算函数

#x(T(训练收敛时间), P(模型参数规模), F(浮

点运算量)及Q(服务质量))

#At(训练收敛时间的效率系数),Ap(模型参数

规模的效率系数),Af (浮点运算量的效率系数)

#β1(训练收敛时间的弹性系数),β2(模型参数

规模的弹性系数),β3(浮点运算量的弹性系数)

def func_C( T, P, F, AT, AP, AF, β1, β2, β3):

      T, P, F, Q = x

      C = func_C( T, P, F, AT, AP, AF, β1, β2, β3)

       return Q / C 

（2）为了降低非线性最小二乘法的计算开

销，基于运营经验，预设定一组效率系数（AT，

AP，AF）和能耗弹性系数（β1，β2，β3）的初始

值，分别为5、2、3以及4、2、1。

（3）采用非线性最小二乘法计算，得出了各

效率系数和能耗弹性系数的最优取值，非线性最

小二乘法工程关键代码如下。

#参数值范围限定

params_bounds = ( [0, 0, 0, 1, 1, 1], [10, 10, 

10, 10, 10, 10] )

#初始参数值

AT = 5 #训练收敛时间的效率系数

Ap = 2 #模型参数规模的效率系数

AF = 3 #浮点运算量的效率系数

β1 = 4 #训练收敛时间的弹性系数

β2 = 2 #模型参数规模的弹性系数

β3 = 1 #浮点运算量的弹性系数

#能源消耗计算函数

#T(训练收敛时间), P(模型参数规模), F(浮点

运算量)

#AT(训练收敛时间的效率系数), Ap(模型参数

规模的效率系数), AF(浮点运算量的效率系数)

#β1(训练收敛时间的弹性系数), β2(模型参数

规模的弹性系数), β3(浮点运算量的弹性系数)

def func_ C( T, P, F, AT, AP, AF, β1, β2, β3):

      return AT * T **β1 * Ap * P **β2 * AF * F **β3
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#服务效率计算函数

#x(T(训练收敛时间), P(模型参数规模), F(浮

点运算量)及Q(服务质量))

#AT(训练收敛时间的效率系数), Ap(模型参数

规模的效率系数), AF(浮点运算量的效率系数)

#β1(训练收敛时间的弹性系数), β2(模型参数

规模的弹性系数), β3(浮点运算量的弹性系数)

def func_E( x, ,AT, AP, AF, β1, β2, β3 ):

     T, P, F, Q = x

     C = func_C( T, P, F, AT, AP, AF, β1, β2, β3 )

     return Q / C

# 进行非线性最小二乘拟合

params, covariance=curve_fit(func_E, (T_arr,

P_arr,F_arr,Q_arr),y_arr p0=[AT,Ap,AF,β1,β2,β3,],

maxfev=10000,bounds=params_bounds)

在 150次试验数据的支持下，非线性最小二

乘法的结果显示R2值达到0.81，说明该模型对数

据有较好的拟合程度，其误差平方和解释了81%

的因变量的变化，而拟合的效率系数和能耗弹性

系数具体值为：AT=6，AP=5，AF=5，β1=1.0，β2

=2.0，β3=1.0。模型参数求解值见表1。

（4）所得模型

E =
Q

C ( )TPF
λ （4）

C (TPF ) = 6 ´ T 1 ´ 5 ´P2 ´ 5 ´F 1 （5）

2　AI模型的节能策略

2.1　优化系统框架

研究者们已经探索并实施了一系列策略以提

升框架效能，同时降低能源消耗。这些策略包括

但不限于参数共享、知识蒸馏以及网络剪枝等先

进技术。

（1）参数共享强化

参数共享允许模型不同部分共享相同参数，

减少模型总参数数量。这种方法适用于循环神经

网络（recurrent neural network，RNN）和卷积神

经网络（convolutional neural network， CNN），

这两种网络常用于处理自然语言处理（NLP）任务，

如语音识别和文本理解[9]。参数共享能减少模型复

杂性，降低过拟合风险，减少计算资源的需求。

（2）知识蒸馏法应用

知识蒸馏是将一个大型、复杂的模型（教师

模型）知识传递给一个小型、更高效的模型（学

生模型）。这种方法可以在保持模型性能的同时

显著减少模型大小和计算需求[10]。通过知识蒸

馏，智能客服系统可以更快速响应用户查询，同

时减少能源消耗。

（3）网络剪枝的有效实践

网络剪枝通过去除模型中的冗余连接和权重

来降低模型内存占用和计算需求，同时保持模型

性能[11]。在智能客服系统中，网络剪枝可以提高

数据传输效率，尤其在移动网络环境下，这有助

于提供实时服务响应。

2.2　采用高效学习和训练方法

运用能量效率高的学习算法和训练方法，已

成为提升整体系统能效的关键。通过这种方式，

不仅优化了算法的计算效率，还在保证服务质量

的前提下，降低了对计算资源的需求。这些方法

包括高效权重初始化、优化的正则化策略以及自

动化机器学习（automated machine learning，Au‐

toML）的应用等。

表1　模型参数求解值

类型

效率系数

效率系数

效率系数

能耗弹性系数

能耗弹性系数

能耗弹性系数

参数名

AT

AP

AF

β1

β2

β3

求解值

6

5

5

1.0

2.0

1.0
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（1）高效权重初始化

在深度学习中，合适的权重初始化对于训练

的稳定性和速度至关重要。不当的初始化可能导

致梯度消失或爆炸，阻碍模型学习过程。Xavier

初始化和He初始化是两种常用的权重初始化方

法，通过考虑输入和输出单元的数量来调整权重

的初始规模[12]，有助于保持在网络各层的激活值

和梯度的分布均衡，加速收敛并减少训练时间。

（2）优化的正则化策略

正则化技术有助于提高模型的泛化能力，并

防止过拟合。Dropout是一种正则化技术，它在

训练过程中随机关闭部分神经元，迫使网络学习

具有更加鲁棒的特征。此外，L1和L2正则化通

过对权重施加惩罚，促使模型学习更小、更分散

的权重，降低模型复杂度和过拟合风险[13]。

（3）自动化机器学习（AutoML）的应用

在实施高效学习和训练方法时，如何处理大

量数据和复杂模型成为一大挑战。AutoML的目

标是自动化机器学习工作流程中的关键决策环

节，如模型选择、超参数调整和特征工程，以加

速新任务的学习过程，并同时处理多个相关任

务[14]，有助于发现更加高效的模型，降低能源

消耗。

2.3　提升数据应用效率

数据处理效率的优化是实现绿色人工智能战

略的核心。采纳创新性的数据处理技术，可以在

不牺牲服务质量的前提下，降低数据处理阶段的

能源消耗。这些技术包括主动学习方案的创新、

小样本学习策略等，它们作用于数据的传输和处

理流程，以减少所需的计算资源和能源投入。

（1）主动学习方案的创新

主动学习是一种选择性标注数据的方法，可

以减少标注成本和时间。在智能客服系统中，主

动学习算法能够识别对模型训练最有价值的数据

样本，优先标注这些样本[15]。这种方法提高了数

据利用率，减少了不必要的计算。

（2）小样本学习的挑战与应对

在应对高度特定化请求（如地区特有方言或

少见问题）时，可能会遇到训练数据匮乏的问

题。小样本学习通过元学习、模型微调和少量样

本增强等技术，使得模型能够从有限数据中快速

学习并适应新任务。这些技术提高了数据有效

性，降低了对大量标注数据的依赖[16]。小样本学

习技术解决了如何从有限数据中快速学习的问

题，这对于应对偶发性事件具有价值。

3　应用案例

某省级电信运营商的客户服务系统部署大语

言模型（LLM）时，面临了多项挑战，尤其是在

图形处理单元（GPU）资源配置方面，高性能

GPU能够提供必要的计算能力以支持LLM的运

行，但持续运行能耗较高，这与推广节能减排的

理念存在一定的冲突。

针对上述问题，该运营商采纳一套综合策

略：采用轻量化的大语言模型（LightLLM）来优

化网络结构，以此降低对GPU资源的依赖，引入

FlashAttention算法，通过对注意力计算过程进行

优化，提升模型推理的速度。LangChain LLM服

务实施框架如图1所示。

该运营商采用了本文构建的绿色AI效率评价
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5:*6?

4/*6?

*B@6?

*'

0<**?4*388
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>+
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图1　LangChain LLM服务实施框架
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模型，进行优化前后AI系统效率的量化对比。

优化前的 AI 系统效率：通用大模型 Chat‐

GLM2-6B的参数T相对收敛时间为1个单位，大

模型参数量P为 62亿（即约为 1个量级），浮点

运算量F为16，代入绿色AI效率评价模型公式后

得出其能源消耗 C 函数值为 2 400；而 Chat‐

GLM2-6B的采纳率Q为21.5%,求得优化前的服务

效率E为8.96。

C = 6 ´ 11 ´ 5 ´ 12 ´ 5 ´ 161 = 2 400 （6）

E =
0.215
2 400

´ 105 = 8.96 （7）

优化后的AI系统效率：绿色大模型的参数T

相对收敛时间为 0.8，大模型参数量 P 为 Chat‐

GLM2-6B的参数量加上客服本地知识的参数量

约为 62 亿（即约为 1个量级），浮点运算量F为

8，得出其能源消耗 C'函数值为 960；而 Chat‐

GLM2-6B的知识推荐采纳率Q为74.8%,求得优化

后的服务效率E'为77.9，即E'= 8.69E。

C'= 6 ´ 0.81 ´ 5 ´ 12 ´ 5 ´ 81 = 960 （8）

E'= 0.748
960

´ 105 = 77.9 （9）

对比结果显示：优化后的AI系统在服务效率

E'上实现了 769%的显著提升。优化前后AI系统

的服务效率对比见表2。

4　结束语

大型语言模型在智能信息处理中展现出卓越

的性能，在理解和生成内容方面能为用户提供精

准的服务。然而，这些模型的训练和运行往往消

耗大量计算资源，并伴随高能耗的问题。在实际

的智能服务场景中，高能耗不仅增加了运营成

本，还对环境产生负面影响。因此，在部署大型

模型提升智能客服系统性能时，须权衡其性能与

能源效率之间的关系。

本文所提量化评价绿色AI效率的数学模型，

考虑诸如训练收敛时间、模型参数规模和浮点运

算量等多维度因素，为评估和比较不同AI模型的

能效提供了新的量化工具，有助于在能源效率方

面做出明智的决策，也为其他领域追求高效且能

耗友好的AI应用提供参考和借鉴。
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