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摘  要 

 本次出國的主要目的在參加 SCA/HPC Asia 2026 以及 18th ADAC 

Symposium & Workshop，希望掌握國際高效能運算（HPC）和加速運

算技術的最新發展趨勢，也藉此加強與全球 HPC 社群的連結與合作。 

行程安排包括： 

1. SCA/HPC Asia 2026（1/26 – 1/30） 

2. ADAC 18th Symposium（1/29、2/2 – 2/4） 

期間，也在 OpenACC User Workshop 分享工作成果「GPU-Accelerated 

Particle Tracking on Unstructured Meshes Using OpenACC」。在兩個會議

之間的周末（1/31），也前往大阪大學拜訪研究合作團隊，完成合作論

文「Domain-Adaptive Local Solver for Field Reconstruction in Proton 

Radiography 並進行投稿。」 

本報告主要分享會議中一些亮點，包括： 

• OpenACC User Workshop 

• AI Scientist  

• Mixed-precision Computing 

• Fugaku-NEXT 與次世代 HPC-AI 支援中心（HAIRDESC） 

• Slurm + Slinky 的跨環境整合 

• AMD ROCm 與 TheRock 整合策略 

其中，「AI Scientist」和「Mixed-precision Computing」計算是目前比較

新興且有趣的議題，另在附錄中也整理了它們的發展回顧。 
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活動日程表 

 

國別 日期 地點/訪問機構 工作摘要/接待人員 

日本 

1/25 

(日) 
台北 → 大阪                路程 

1/26 

(一) 

大阪 / 

SCA/HPCAsia 2026 

Keynote Speech 

 

OpenACC User Workshop 

 

Slurm + Slinky for the AI and 

Supercomputer 

 

MxP boosts non-AI tasks with 

AI-devices 

 

Trillion Parameter Consortium 

 

ADAC Symposium 

1/27 

(二) 

1/28 

(三) 

1/29 

(四) 

1/30 

(五) 

1/31 

(六) 

大阪 /  

大阪大學 

Prof. Yasuhiro Kuramitsu 團

隊討論合作研究並完成論文 

2/01 

(日) 
大阪 → 東京                路程 

2/02 

(一) 

東京 /  

ADAC18 Workshop 

AMD - 

Task Force Software Stack 

 

Working Group - 

Applications & Benchmarks 

2/03 

(二) 

2/04 

(三) 

2/05 

(四) 
東京 → 台北                路程 
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1.目的 

為了掌握國際高效能運算（HPC）及加速運算技術的最新發展，

本次行程安排出訪  SCA/HPC Asia 2026 以及  18th ADAC 

Symposium & Workshop。其中，SCA/HPC Asia 2026 是由  SCA

（Supercomputing Asia） 與 HPC Asia（High Performance Computing 

Asia Conference） 共同舉辦的年度會議。 

在首週的 SCA/HPC Asia 2026 中，個人特別關注 OpenACC、AI 

Scientist、Mixed-precision Computing、Fugaku-NEXT 與 HPC-AI 支

援中心、以及 Slurm + Slinky 的跨環境整合等議題，並在 OpenACC 

User Workshop 分享研究成果「GPU-Accelerated Particle Tracking on 

Unstructured Meshes Using OpenACC 」。 在 第 二 週 的  ADAC 

Symposium & Workshop，個人除了參加「Applications & Benchmarks」

的工作小組外，也特別關注 AMD ROCm/TheRock 部署等議題。 

此外，會議之間的週末，也規劃行程前往大阪大學拜訪  Prof. 

Yasuhiro Kuramitsu 的研究團隊，針對將 AI 應用於高能雷射實驗中

電磁場診斷的合作研究，完成論文修改，並投稿至國際期刊  APL 

Machine Learning。 

整體而言，本次差旅涵蓋 HPC 發展、GPU 加速以及 AI 科學

運算等多個議題，蒐集國際前沿經驗，為未來研究量能提升、程式碼 

GPU 化及跨機構合作提供具體參考。更多細節將於後續章節中說明。 

 

2.參訪(或進修、研究、實習及會議)紀要 

2.1 SCA/HPCAsia 2026 

SCA/HPC Asia 2026 是今年由日本主辦、在大阪舉行的聯合會

議，結合 SCA 與 HPC Asia 兩大活動共同辦理。 

其中，SCA 較聚焦於高效能運算、平行計算、雲端運算與 AI 應

用，同時也包含展覽活動。與會者多來自研究機構、政府部門及產業
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界的 HPC 專家。討論內容涵蓋最新計算架構、軟體工具、實務應用

案例以及效能優化技術等議題。HPC Asia 則是結合學術與產業的研

討會，主軸放在 HPC 系統、超級電腦應用、計算科學方法與技術創

新。整體方向與 SCA 相近，但更偏重技術交流與學術論文發表。 

透過兩個具代表性的會議共同舉辦，匯集來自亞洲及其他地區的

高效能運算研究人員、學者、技術專家與產業領袖，使議題交流更為

集中，也讓討論產生更大的效果。 

 

2.2 18th ADAC Symposium & Workshop 

ADACADAC（Accelerated Data Analytics and Computing Institute） 

是由全球多個頂尖 HPC 研究中心組成的合作聯盟，主要關注加速運

算（特別是 GPU 與混合架構）以及科學與工程應用軟體的可移植性

與效能優化。參與單位包括 Oak Ridge National Laboratory、Argonne 

National Laboratory、RIKEN Center for Computational Science、ETH 

Zurich / CSCS 等國際重要 HPC 中心，本研究中心亦為成員之一。

討論涵蓋科學工程計算的加速化、硬體架構多樣性評估、分散式 AI 

與量子計算整合、能源效率與軟體永續性、資料中心維運管理等議題。 

本屆會議配合 SCA/HPC Asia 2026 聯合舉行，第一部分的研討會 

先於大阪舉辦，並開放給所有 SCA/HPC Asia 2026 與會者參加；至

於僅限 ADAC 成員參與的 Workshop，則於隔週在東京的產業技術

綜合研究所臨海副都心舉行。會議內容除了各主題工作小組討論外，

也包含 AMD 廠商的軟體工作小組會議。 

本次 ADAC 會議是個人自 2025 年 9 月以來第二次參與。依主

管指示，參與的工作小組轉為 Applications & Benchmarks。希望透過

持續、長期的參與，深入了解該工作小組的運作模式，並逐步提升本

中心在該組織中的參與度與實質貢獻。 
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2.3 大阪大學參訪與討論 

基於本中心電漿團隊與 Osaka University 以及 National Institute for 

Fusion Science（NIFS）間的科學研究合作關係，個人也利用兩場會

議之間的週末空檔拜訪 Prof. Yasuhiro Kuramitsu 團隊，密集討論完

成合作論文「Domain-Adaptive Local Solver for Field Reconstruction in 

Proton Radiography」，並已投稿至 APL Machine Learning。 

透過高能雷射所產生的電漿，科學家可以在實驗室中產生與天文

現象（例如震波、磁重聯）相似的複雜電磁場結構。不過在利用 proton 

radiography 量測電磁場時，實際量到的只有質子穿越電漿後，在探

測器上的分布影像；這個影像其實是三維電磁場對粒子軌跡積分後的

結果，因此是一個高度非線性、且資訊不足的反演問題。再加上真實

雷射產生的質子束通常具有寬頻能譜，中心能量也無法固定，使得傳

統依賴理論模型或數值模擬的反推方法很容易產生誤差。 

在我們的工作中並沒有採用傳統「影像對影像」的深度學習架

構，而是將問題拆解成「局部求解器」的概念。利用大量隨機均勻磁

場中的單粒子運動軌跡來訓練神經網路，讓模型學習最基本的洛倫茲

力物理關係，而不是記住某種特定的磁場拓樸。實際推論時，再把每

一顆質子的量測資訊輸入神經網路，最後把所有局部預測整合起來，

重建成完整的磁場分布圖。 

為了避免能譜展寬造成模型外插失準，我們也加入  OOD

（out-of-distribution）過濾機制，只允許落在訓練能量範圍內的粒子

參與重建，相當於在前端替模型做第一道把關。即使面對模型從未見

過的複雜磁場結構，重建結果仍可達到相關係數 R 大於 0.99、誤差

低於 3% 的高準確度。此外，我們提出「In-Distribution fraction」作

為事前即可計算的不確定度指標，並進一步預估重建的空間覆蓋率與

可靠度。相關技術與實驗設計細節，請參閱附錄三中送審論文初稿。 
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3.心得及建議 

3.1 OpenACC User Workshop 

本工作坊的目的，是匯集來自國家實驗室、大學、產業界與研究

機構的 OpenACC 使用者，交流 OpenACC 程式模型在各科學領域

的實務經驗。活動內容包含使用者技術報告與社群討論，涵蓋不同研

究領域中的應用案例，以及未來標準發展方向。整體重點聚焦在跨平

台效能可移植性的技術方法，以及科學軟體長期演進的相關議題。 

OpenACC 是一種指令式（directive-based）、強調效能可移植性

（performance portability）的平行程式設計模型，支援多種類型的加

速器，並可與 C、C++、Fortran 相容。其核心設計理念，是協助開

發者將既有程式碼從主機（host）有效率地移植到高效能運算加速器

（如 GPU），降低平行化與加速過程中的開發成本。某種程度上，

OpenACC 也可視為對標準程式語言的補充機制，透過指令方式補強

語言本身在平行運算支援上的不足。隨著 ISO 標準（如 C++ 與 

Fortran）逐步強化平行運算能力，部分由 OpenACC 推動的概念，也

正在被納入官方標準模型的發展方向。 

本次議程涵蓋規格更新、編譯器進展（如 GCC、NVIDIA、HPE）、

多項科學應用實作案例，以及未來標準演進的討論，重點包括： 

• 規格與編譯器發展 

• 大氣與氣候模型的 GPU 加速 

• 計算科學與物理模擬應用 

• 科學軟體實務案例分享 

在工作坊主辦單位透過本中心主管的邀請下，我們也利用此次參

加 SCA/HPC Asia 2026 的機會，分享本中心 CFD 團隊在非結構化

網格粒子追蹤程式上的 GPU 加速實作經驗。過程中也獲得與會者的

回饋與建議，可做為後續技術發展與實務應用方向的參考。 
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於 OpenACC User Workshop 分享工作成果「GPU-Accelerated Particle 

Tracking on Unstructured Meshes Using OpenACC」之演講投影片 

 

3.2 AI Scientist    

在本次在本次 SCA/HPC Asia 2026 中，引起熱烈討論的一個主題

是 Prof. Hiroaki Kitano 提出的「AI as a Scientist」。簡單來說，過去

我們談的多是「AI for Science」，也就是把機器學習當作輔助工具；

但現在越來越多團隊在發展所謂的 Agentic Science。這類系統結合大

型語言模型（LLMs）與自主代理人，逐漸具備端到端完成整個研究
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流程的能力：從提出假說、撰寫並優化實驗程式碼、分析模擬數據，

到撰寫論文並通過同儕審查投稿。 

在這個背景下，Prof. Kitano 提出的 「Nobel Turing Challenge」 更

明確地設定了目標：發展高度自主的 AI 與機器人系統，使其能夠完

成重大科學突破，甚至達到或超越諾貝爾獎等級的成就。基於這個趨

勢，個人整理了近期該領域具有代表性的關鍵文獻，撰寫了一份簡要 

Review Report（詳見附錄一）。內容從「AI Scientist」的宏觀願景出

發，並進一步回顧其在純數位研究、HPC 系統自動化測試，以及延

伸至實體實驗室等不同場域的最新進展。 

 

3.3 Mixed-precision Computation 

本工作坊深入探討 Ozaki-scheme 及其相關的數值分解策略。這

項技術的核心在於透過誤差自由轉換（Error-Free Transformation, 

EFT），將原本必須在 FP64 高精度下執行的矩陣運算，拆解並分流

到吞吐量更高的低精度單元完成。這對 FugakuNEXT 等下一代超級

電腦特別重要，因為它證明即便硬體原生 FP64 單元有限，也能透過

演算法模擬出與雙精度等效甚至更高精確度的結果。雖然這種方法會

增加總體計算量（FLOPs），但由於低精度單元的運算效率極高，最

終仍能縮短總執行時間並提升能效比。 

在硬體應用方面，討論聚焦於 NVIDIA Tensor Cores 如何在科學

模擬中發揮 AI 導向硬體的潛能。除了傳統 FP16，分析也涵蓋動態

範圍更高的 BF16 以及新一代高效能 FP8 的實務應用。透過混合精

度運算，開發者可以有效緩解 HPC 系統面臨的 Memory Wall 瓶

頸。低精度數據佔用的位元數較少，能大幅降低記憶體頻寬與快取壓

力，使程式從記憶體受限區轉向計算受限區，顯著提升大規模矩陣運

算的吞吐量。 
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在演算法優化方面，討論包含 Iterative Refinement 與多精度動態

切換策略。這種方法會在運算的關鍵步驟（如殘差計算）使用 FP64 高

精度，其餘耗時計算則交由低精度處理，利用近似解快速收斂至精確

解。在  CFD（計算流體力學）及複雜線性代數求解器中，結合 

Perci-AD 或 Verificarlo 等自動化分析工具監控數值穩定性，可實現

精確的動態精度分配。這種「軟體定義精度」策略不僅維持科學計算

的物理正確性，也降低系統部署與維護門檻，在異質運算環境下達成

速度與精度的平衡。 

更多細節可參見附錄二（Mixed-Precision Computing）。 

 

3.4 Fugaku-NEXT 與次世代 HPC-AI 支援中心（HAIRDESC） 

日本已正式啟動國家旗艦級計畫 「Fugaku-NEXT」，目標是在 

2030 年前後投入運行。該計畫由 RIKEN Center for Computational 

Science（R-CCS） 負責系統研發與總體設計，並由 Research 

Organization for Information Science and Technology（RIST） 負責資

源分配與應用推廣。計畫核心在於將傳統的純 CPU 節點架構，轉型

為 HPC 與 AI 深度融合的異質運算平台。 

在供應鏈方面，富士通（Fujitsu） 主導系統整合與次世代 CPU 設

計，同時納入 NVIDIA 作為 GPU 技術合作夥伴，確保硬體具備 高

頻寬記憶體 和強大的低精度張量運算能力，以支援 Exascale 級的大

規模物理模擬及生成式 AI 運算需求。 

為了克服從 CPU 主導轉向 GPU 主導的結構性挑戰，日本政府

也發起了 「次世代 HPC-AI 支援計畫」，由 RIST 成立次世代 

HPC-AI 研究開發支援中心（HAIRDESC）。該中心聯合筑波大學、

東京大學及東京科學大學等學術單位，在 2025 至 2030 年間建立跨

單位的技術支援體系。HAIRDESC 的核心任務不僅是硬體維護，更
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著重於建立標準化 GPU 開發流程，協助國內研究機構將既有的 

CPU-based 數值程式，透過 OpenACC、CUDA 或 HIP 等程式模型

順利遷移到 GPU 架構。這不僅有助 Fugaku-NEXT 的硬體算力被充

分利用，也解決研究單位在異質運算人才與程式移植上的缺口。 

在運作模式上，HAIRDESC 採取 「技術密集型專案資助」 的

策略，將重點從單純資金補助轉向實際技術人力投入，主要包括三個

路徑： 

• 委託研究與程式開發：由 HAIRDESC 派遣資深工程師直接

參與重點研究項目的程式轉換，確保核心科學應用能順利過

渡到多 GPU 環境。 

• 提供 Testbeds：透過補助經費，在合作大學部署測試型 GPU 

系統，供社群在旗艦機正式上線前進行大規模擴展性測試。 

• 人才培育補貼：資助研究人員參加 RIST 舉辦的 GPU 移植

工作坊，以及提供長期技術諮詢服務。 

透過這種結構化的支援模式，確保國家級運算資源在部署初期就能維

持高利用率，並具備良好的軟體跨平台運行能力。 

 

3.5 Slurm + Slinky 的跨環境整合 

Slurm 是成熟的排程系統，GPU 管理和異構運算支援已經很成

熟，並非近期新技術。然而，Slurm 的角色已經從單一機房內的節點

分配工具，逐漸轉向 跨環境算力調度的控制中樞。隨著 AI 訓練對

資源彈性的需求增加，傳統 HPC 調度器必須具備可隨需求調整的雲

端資源能力和系統互通能力，才能在本地基礎設施與雲端資源之間動

態分配算力。 

過去 HPC 系統與雲端容器平台（如 Kubernetes）整合雖已討論

多年，但在實務上仍面臨資源分配不夠精細、高速網路管理複雜，以
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及容器虛擬化層可能造成通訊延遲等挑戰。近年來，隨著雲端基礎架

構的優化成熟，這些性能瓶頸已顯著改善。此時，由 SchedMD 主導

的 Slinky 專案成為重要突破。Slinky 並非重新設計排程演算法，而

是將 Slurm 容器化運行，並建立與 Kubernetes 資源的直接連接。這

讓管理單位既能保留熟悉的 Slurm 指令操作，也能在雲端環境中隨

需求動態擴展或釋放 GPU 節點，大幅降低 HPC 系統與雲端資源間

的摩擦。 

在產業層面，如果 NVIDIA 收購 SchedMD 的消息屬實，將代

表 GPU 供應商開始進入排程層的垂直整合，未來效能優化不再只局

限於硬體或驅動層，也會延伸到排程策略與資源配置邏輯。對超級電

腦中心而言，核心關注可能已從技術新穎性轉向架構轉型對長期策略

的影響。Slurm 與 Slinky 的組合象徵 HPC 調度器正演變為混合雲

算力的統一控制中樞，將改變未來算力採購與基礎設施規劃，使算力

調度更靈活、更具彈性。 

 

3.6 AMD ROCm 架構轉型：TheRock 模組化建構體系 

在技術定位上，AMD ROCm（Radeon Open Compute） 是 AMD 

支撐 GPU 執行高效能運算（HPC）和 AI 工作負載的開放軟體平

台。它由驅動程式、編譯器、執行時環境和各類運算庫組成，核心依

賴 HIP（Heterogeneous-computing Interface for Portability），讓開發者

能在 AMD 的伺服器與桌面 GPU 上直接使用 PyTorch、TensorFlow 

等深度學習框架。ROCm 的長期價值在於，它提供了一套開源且高

效的工具鏈，可作為 CUDA 生態之外的異質運算選項。 

在近期技術上，AMD 在 ROCm 7.x 系列引入了 TheRock（The 

HIP Environment and ROCm Kit）。TheRock 並不改變 ROCm 的運算

功能，而是重新整理了 ROCm 的軟體結構與安裝流程。過去 ROCm 
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的安裝與更新流程過於集中，套件也不夠靈活；TheRock 採用統一的 

CMake 架構，將 HIP 與各類加速庫模組化組合，開發者可以自由選

擇所需元件，減少多餘的軟體元件，同時提升在不同 Linux 發行版

和 Windows 環境的兼容性。 

TheRock 目前正在 ROCm 7.9 技術預覽中測試，預計在 2026 

年中會取代原本的建構方式。它的技術優勢包括自動化建置、跨系統

編譯，以及簡化下游專案（如 PyTorch）的整合流程。對高效能運算

中心來說，這帶來兩大好處：第一，提高 ROCm 功能迭代與安全維

護的效率；第二，支援範圍從大型伺服器 GPU 到桌面 GPU，甚至 

CPU 的 AI 加速功能，讓算力資源調度與測試環境部署更靈活。 

 

3.7 ADAC Applications & Benchmarks 工作小組 

為了了解各國際計算中心在 Joint Benchmarks 的實務運作，並提

升本中心在 ADAC 的實質參與度，本次會議中我代表中心參與了 

Applications & Benchmarks 工作小組。針對不同數值模式，除了傳統

的運算效能評比外，數值精度、能效比以及記憶體利用率等多維度指

標，也都是小組在評估與優化核心應用程式時的重要依據。 

在 GPU 計算方面，小組特別討論了 Eigenvalue 運算效率偏

低，以及 FFT 在大規模擴展時受限等長期技術問題。同時，也並討

論在 Fortran 與 OpenACC 等傳統科學開發環境下，ROCm 生態仍

不夠成熟，對既有科學與工程等應用程式移植造成一定難度。此外，

Mixed/Reduced Precision Computing 的實務應用也是各中心關注的焦

點。針對上述議題，小組已建議在下次 ADAC 會議邀請相關領域專

家進行專題演講，以利後續技術交流與對接。 

在應用範疇方面，目前標竿測試仍以傳統科學與工程應用為主，

例如 FLASH、GROMACS、GRONOR 等。不過，隨著 AI 快速發
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展，如何將 LLM（大型語言模型）納入測試也成為熱門討論議題。

雖然 AI 指標尚未完全標準化，小組建議可優先聚焦具差異化的測試

方向，例如評估在本地語言或特定產業資料下進行模型微調時的訓練

效率與資源成本，或透過新一代編譯框架，將傳統 HPC 計算與 AI 

訓練流程整合在同一套工具鏈中，優化整體軟體生態。 

透過本次參與，希望能協助本中心在 Applications & Benchmarks 

小組中建立更實質且長期的投入。目前我正在彙整會議資料，並與中

心的科學計算與 LLM 團隊討論，評估參與 Joint Benchmarks 所需

的人力與時間成本，以規劃最合適的合作模式。期盼未來相關標竿測

試數據也可作為設備採購與計畫提案的重要科學依據，同時為開發者

提供關鍵的效能參考。 

 

4.出國效益 

本次差旅參加了 SCA/HPC Asia 以及 18th ADAC Symposium & 

Workshop，涵蓋高效能運算與加速運算的技術與應用發展。總體來

說，透過 SCA/HPC Asia 的議程與技術交流，我們掌握了國際 HPC 

的最新發展趨勢，包括 HPC 與 AI 的整合、異質運算架構的普及，

以及效能與能效並行評估的做法。其中涉及的軟體生態建置、排程系

統設計與應用程式優化方式，對本中心後續資源規劃與系統升級提供

了直接參考。 

在 ADAC 會議中，個人參與了 Applications & Benchmarks 工作

小組，深入了解 Joint Benchmarks 的設計理念與運作流程，包括效

能、數值精度與能效指標的評估方法，以及如何將測試結果作為系統

規劃與評估依據。透過實際參與，也觀察到不同中心在應用程式選

擇、性能分析與多維度評估的策略，這些經驗可作為本中心未來建立 

Benchmark 評估機制、規劃算力資源與測試流程的重要參考。 
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在技術面觀察方面，本次差旅重點整理如下： 

第一， AI Scientist 的發展模式 

部分研究團隊已將大型語言模型整合到科學與工程研究流程中，用於

文獻整理、參數搜尋與實驗設計輔助。這表示 AI 任務和傳統計算程

式可以在同一台 HPC 系統上運行，因此未來在算力規劃上，需同時

考量這兩類應用需求。 

第二， 混合精度（Mixed-precision）運算應用 

混合精度技術已在 AI 訓練與大型線性代數求解中應用，透過不同數

值精度配置與迭代修正方法，在控制數值誤差的前提下提升運算效

率，這方法可以用來提升現有科學程式的運算效率。 

第三， Slurm 與 Slinky 的資源整合架構 

排程系統逐步與容器技術及雲端環境整合，Slurm 結合 Slinky 的模

式顯示排程管理可以延伸至本地與雲端的跨環境資源調度，這提供了

規劃混合雲和管理資源的實際參考。 

第四， AMD ROCm 7.x 的模組化建構架構（TheRock） 

ROCm 新版本改為模組化組件建構，使不同運算庫與工具可以按需

求整合，並改善跨平台部署流程。此發展對評估不同 GPU 軟體和安

裝方式提供了重要參考。 

綜合來說，本次差旅除了掌握 HPC 與加速運算的最新技術，也

透過參與 Applications & Benchmarks 工作小組，深入了解國際 HPC 

中心在 Joint Benchmarks 的設計、效能分析與多維度評估方法。這

些經驗有助於本中心未來建立自己的 Benchmark 評估機制、優化應

用程式效能，並規劃算力資源配置，為 HPC 與 AI 運算提供清楚的

策略與依據。同時，我們也將與中心同事討論參與 Joint Benchmarks 

所需的人力與時間成本，以規劃最合適的合作模式，提升本中心在 

ADAC 的實質參與度。 
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附錄一、 

AI Scientist 

饒駿頌 

高效能計算與雲端技術組 

1. 摘要 

近年來，人工智慧在科學研究中的角色正在發生轉變：它已經從

專注單一任務的「輔助運算工具（AI for Science）」，快速進化成由大

型語言模型（LLMs）驅動的「自主科學代理（Agentic Science）」。最

新研究顯示，新一代 AI 科學家（AI Scientist）系統能夠從頭到尾完

成科學工作流程，包括提出假說、設計實驗、撰寫程式碼，甚至進行

論文審查。 

本報告回顧這個領域的核心文獻，說明 AI 系統的架構如何演

進、不同 AI 系統如何協同工作，以及如何在科學研究中遵循和應用

基本物理原則。同時，也整理了將這類自主系統部署在高速運算

（HPC）平台上可能面臨的挑戰。這項技術的發展，可能驅動科學研

究正朝向高度自動化，也將迎來人類與 AI 共同合作的新模式。 

 

2. 從諾貝爾圖靈挑戰到代理化科學（Scientific Agents） 

科學發現的自動化一直是人工智慧研究的重要目標之一。Kitano 

(2021) 提出了「諾貝爾圖靈挑戰（Nobel Turing Challenge）」，希望開

發出能自主進行頂級科學研究、並產生重大發現的 AI 系統。這個願

景指出，未來的科學研究可能突破人類認知的限制，形成所謂的

「Science of Science」。 

隨著大型語言模型（LLM）技術的進步，學界已進入代理化科學

的階段。Wei et al. (2025) 和 Ren et al. (2026) 的研究工作中指出，與

傳統把 AI 當作黑盒預測工具不同，基於 LLM 的科學代理能夠整合
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領域知識、使用外部工具（如編譯器和運算環境），並能自我檢查與

修正錯誤，大幅提高研究流程的自動化和可重複性。 

 

圖 1：The AI Scientist v2 的自動化科學研究流程。系統將科學研究

分為四個階段：構想生成、以代理樹狀搜尋進行實驗探索、論文撰寫，

以及 AI 自動審查。同時整合視覺語言模型形成視覺回饋機制，用於

檢查並修正圖表與版面問題。（圖片來源：Yamada et al., 2025） 

 

3. 核心系統架構與工作流程：以 AI Scientist 為例 

為了實現高度自主的科學研究，研究團隊都提出了許多完整的自

主研究系統。其中最具代表性的是 Sakana AI 團隊的 The AI Scientist 

框架 (Lu et al., 2024; Yamada et al., 2025)。這個系統將科學研究拆解

成一個高度自動化的循環流程： 

1. 構想生成（Idea Generation）：系統透過檢索和分析現有

文獻，自主提出具新意的研究方向。 

2. 實驗與實作（Experimentation）：代理系統根據構想修改

或生成程式碼，並在沙盒環境中執行運算和資料可視化。 

3. 論文撰寫與審查（Paper Write-up & Review）：系統將實

驗結果生成標準學術手稿，再由內建 LLM 模組進行評
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分和修正。 

在第二代系統 The AI Scientist v2 中，研究團隊大幅重構了核心

架構，引入了代理樹狀搜尋（Agentic Tree Search） 技術，並增加了

專門的實驗管理員（Experiment Manager） 模組。在這套機制下，實

驗管理員可以主動規劃多條不同的實驗路徑；如果某個程式碼分支在

執行時遇到無法修復的錯誤，系統會自動回溯（Backtrack）並嘗試其

他方案，而不會陷入死胡同。 

這種探索與容錯能力讓系統不再依賴人類預先撰寫的程式碼模

板，能夠在全新的研究領域中自主構建和修改底層程式碼，顯著提升

了適應新研究領域的能力。此外，系統還整合了 視覺語言模型

（VLM），形成視覺反饋迴圈。AI 能夠「看見」自己生成的數據圖

表，自動檢查標籤重疊、圖例遮擋或排版問題，並依此修改繪圖程式，

確保圖表內容和排版符合學術出版的標準 (Yamada et al., 2025)。 

另外，Google 團隊提出的 AI Co-scientist 架構採用另一種不同

的方式 (Gottweis et al., 2025)，基於科學方法設計了 「生成、辯論、

演化（Generate, Debate, and Evolve）」 策略。具體來說，系統透過多

個專責代理程式的協作來模擬真實的科研流程： 

1. 生成代理（Generation Agent）：檢索文獻並提出初步科學假說。 

2. 排名代理（Ranking Agent）：在多回合的模擬科學辯論中，讓

不同假說兩兩競爭，逐步篩選出表現最好的假說。 

3. 反思代理（Reflection Agent）：像嚴格的同行評審一樣，檢查假

說的正確性和可能的缺陷。 

4. 演化代理（Evolution Agent）：對篩選出的頂尖假說進行改良，

融合其他想法、簡化概念或採用非常規思考方式進行迭代。 

透過這種多代理互動的辯論與持續改進，系統能更嚴謹地檢驗科學假

說的正確性和新穎性。 
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圖 2：自主科學代理系統的跨領域協調示意圖。在處理複雜科學計算

時，AI 代理不只是語言模型，而是負責整體流程協調的核心角色。

它整合人類科學家的領域知識、程式碼執行環境，以及底層的物理定

律，讓研究過程在計算與推論上都符合物理原則。（圖片來源：Zhou et 

al., 2025） 

 

4. 跨領域整合：協調語言、程式碼與物理法則 

在除了純機器學習演算法的研究之外，將 AI 代理應用到更廣泛

的自然科學與計算科學領域，已成為目前的重要發展方向。Zhou et al. 

(2025) 指出，自主代理在科學發現中的角色不只是工具，而是協調

者，負責整合科學家知識、自然語言、程式碼與物理原理。 

研究中也指出，傳統大型語言模型在處理複雜科學問題時，容易

產生不符合物理現實的錯誤推論。新一代科學代理系統的做法，是將

物理守恆定律與領域知識直接納入代理的決策流程與程式碼生成過

程。也就是說，AI 在撰寫數值模擬或分析資料時，會受到數學模型

與物理定律的限制，而不是單純依賴語言統計模式。具體而言，系統

會為 AI 配備專屬的「物理驗證工具」（如呼叫外部數值求解器或符

號運算引擎）並建立嚴格的反饋迴圈。當 AI 生成一段模擬程式碼



 

17 

 

後，必須實際在物理引擎中編譯與執行測試；若運算結果違反了能量

守恆或邊界條件，系統便會將錯誤日誌作為反饋傳回，強制 AI 代理

重新修正其程式碼與數學推導，直到完全符合物理限制為止。這樣的

設計有助於提升研究結果的可靠性。 

這種整合方式對於處理高度複雜系統的領域特別重要，例如材料

科學與流體力學等研究場景。 

 

5. 高效能運算環境中的部署與挑戰 

將具將上述能力的 AI 代理系統，從一般實驗伺服器部署到實際

的高速運算叢集，是推動自動化科學計算的重要一步。Kotama et al. 

(2026) 針對將 The AI Scientist v2 應用於 HPC 環境，提出了具體的

系統架構設計與挑戰分析。 

文獻指出，HPC 環境的異質性與複雜度遠高於一般運算環境，因

此 AI 代理必須具備高度的「環境透明度」，也就是能清楚理解並適

應底層硬體與軟體條件。主要挑戰與對應作法包括： 

• 異質架構與工具鏈適應：代理系統必須能自動判斷目前使用

的是哪一種類型的處理器（CPU 或 GPU 及其型號），選擇

合適的編譯器編譯程式，並正確設定所需的數學運算與平行

計算函式庫，讓程式能在該硬體環境下順利且有效率地執行。 

• 本地端模型整合：由於 HPC 環境常涉及未公開的研究資料

與程式碼，研究者建議在本地部署大型語言模型，負責任務

分派與程式碼生成，以降低資料外洩風險。 

• 自動化效能測試與調校：研究中也展示了 AI 代理在效能優

化上的應用潛力，例如系統可以自行設計測試流程，評估 

OpenBLAS 在不同數值精度組合下的效能表現，並分析在多

核心環境中如何分配計算工作，找出較佳的執行配置。 
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整體而言，將 AI 代理導入 HPC 不只是擴充算力，而是要求系統能

理解並管理複雜的運算環境，才能真正發揮自動化科學計算的效果。 

 

圖 3：HPC 擴展系統架構總覽。AI 代理於高效能運算環境中的自動

化執行迴圈。系統透過彈性調用後端 LLM，並反覆執行「環境探測、

程式碼生成、編譯執行與日誌解析」的迭代流程，以確保最終產出的

程式碼能無縫適應異質的 HPC 叢集架構。(圖片來源：Kotama et al., 

2026) 

 

6. 結論 

人工智慧在科學研究中的角色，正從單純的運算加速工具，轉變

為能參與研究流程的協作系統。綜合現有文獻可以看到，無論是理論

架構還是實際系統實作，高度自動化的科學工作流程已經初步成形。 

未來的研究重點，將放在提升代理系統在跨領域情境下的適應能

力，確保生成結果符合物理與數學原則，以及解決在異質 HPC 基礎
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設施中部署與運行的技術問題。隨著代理架構與本地端大型語言模型

技術逐步成熟，自主科學代理有機會成為科學計算環境中的常規工

具，進一步提升研究效率。 

 

參考文獻 

[1] Gottweis, J., et al. (2025). Towards an AI co-scientist. arXiv preprint 

arXiv:2502.18864. 

[2] Kitano, H. (2021). Nobel Turing Challenge: Creating the engine for 

scientific discovery. npj Systems Biology and Applications. 

[3] Kotama, T., Yokota, R., Mukunoki, D., Hoshino, T., & Katagiri, T. 

(2026). Proposal of The AI Scientist v2 for high performance 

computing with local large language models. In HPC Asia 2026. 

[4] Lu, C., Lu, C., Lange, R. T., Foerster, J., Clune, J., & Ha, D. (2024). 

The AI Scientist: Towards fully automated open-ended scientific 

discovery. arXiv preprint arXiv:2408.06292. 

[5] Ren, S., et al. (2026). Towards scientific intelligence: A survey of 

LLM-based scientific agents. arXiv preprint arXiv:2503.24047. 

[6] Wei, J., et al. (2025). From AI for science to agentic science: A 

survey on autonomous scientific discovery. arXiv preprint 

arXiv:2508.14111. 

[7] Yamada, Y., et al. (2025). THE AI SCIENTIST-V2: Workshop-level 

automated scientific discovery via agentic tree search. arXiv preprint 

arXiv:2504.08066. 

[8] Zhou, L., et al. (2025). Autonomous agents for scientific discovery: 

Orchestrating scientists, language, code, and physics. arXiv preprint 

arXiv:2510.09901. 



 

20 

 

附錄二、 

Mixed-Precision Computing 

饒駿頌 

高效能計算與雲端技術組 

1. 摘要 

高效能運算（HPC）過去一直以雙精度浮點數（FP64）作為科學

計算的主要數值標準。不過，隨著人工智慧相關的運算需求成為晶片

架構設計的主導因素，現代 GPU 與資料中心系統已明顯將硬體資源

配置在低精度算力（如 FP16、BF16、INT8）。這種設計方向與傳統

科學軟體對高精度運算的需求之間出現落差，導致許多硬體的理論峰

值算力難以在實務應用中被有效發揮（Kashi et al., 2025b）。 

本文整理混合精度運算的主要理論基礎與演算法發展，說明其如

何在記憶體牆（Memory Wall）問題（Kashi et al., 2025a）下改善資料

移動成本、提升整體能效，並更有效利用以 AI 為導向的硬體架構。

同時，也討論 Ozaki scheme（Mukunoki, 2025；Uchino et al., 2025；

Ozaki et al., 2025）、迭代改進法（Haidar et al., 2020；Higham & Mary, 

2022），以及自動化多精度優化工具（Chen et al., 2026；Zhou et al., 

2025）的最新發展與應用方向。 

 

2. 從絕對精度到資源最適化 

在傳統 HPC 設計中，「數值精度」一直被視為科學計算正確性的

基準，雙精度浮點數（FP64）長期是主要標準。然而，隨著硬體生態

系統的改變，這個假設開始面臨結構性的挑戰。以 NVIDIA 為代表

的現代加速器架構為例，為了應對 AI 訓練與推論對高速運算的需

求，晶片設計重點已經轉向低精度運算。在最新的 GPU 中，晶片面

積大部分用於處理半精度（FP16/BF16）或整數（INT8）運算的單元



 

21 

 

（如 Tensor Cores），這些單元的理論峰值吞吐量可比 FP64 高出 8 

倍、16 倍甚至更多（Kashi et al., 2025b；Ozaki et al., 2025）。 

這種算力的非對稱分布意味著，在現代超級電腦或資料中心中，

超過 80% 的理論總算力來自低精度硬體（Kashi et al., 2025b）。如果

科學軟體仍僅使用 FP64，將造成硬體資源閒置和能源效率低下，因

此研究者需要重新考慮如何充分利用高精度與低精度硬體資源。 

 

圖 1：GPU 硬體算力對比：FP64（高精度） vs. Tensor Cores（低精

度）。觀察近年的 GPU 發展，傳統科學計算使用的 FP64 性能提升

已趨於平緩，而為 AI 設計的低精度單元（Tensor Cores）則帶來了

大部分算力增長。這表示，如果仍只使用 FP64 運算，超過 90% 的

硬體算力可能無法被有效利用。（圖片來源：Kashi et al., 2026） 

 

3. 混合精度的策略與系統效益 

混合精度的核心想法是把運算任務按「重要性和計算量」來分

配，而不是單純降低精度。計算密集、對小誤差不敏感的基礎算子（如

大規模矩陣乘法）會分配到高吞吐量的低精度單元；而修正誤差和保
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持計算穩定性則保留在 FP64 高精度路徑中（Higham & Mary, 

2022；Le Gallo et al., 2018）。這種「粗算加精修」的方式讓系統在維

持科學計算精度的同時，突破單一精度運算的效能限制。 

 

3.1 記憶體瓶頸的緩解 

在現代異質運算架構中，計算單元的性能增長速度遠高於記憶體

頻寬，導致許多應用受限於數據移動速度，也就是所謂的「記憶體牆」。 

低精度格式（如 FP16 或 INT8）只需要 FP64 四分之一到八分之一

的儲存空間，因此在相同頻寬下，硬體可以以更高速度將數據送入計

算單元。這讓程式能更有效利用計算單元，不再被記憶體傳輸速度限

制（Kashi et al., 2025a）。 

 

3.2 能效比的提升 

在 Exascale 運算中，功耗已成為系統擴展的主要限制。低精度運算

單元因電路設計較簡單，單次運算消耗的電力顯著低於 FP64 單元。

實證研究顯示，混合精度技術可以在不增加功耗的情況下，換取數倍

的浮點運算產出。對於長時間運算的氣候模型或大規模流體模擬而

言，每單位電力能完成更多運算，也能降低資料中心營運成本並支援

綠色計算（Chen et al., 2026；Le Gallo et al., 2018）。 

 

4. 演算法突破：Ozaki scheme 與迭代改進機制 

混合精度運算的效益不僅來自硬體速度，也依賴演算法的設計。 

 

4.1 Ozaki scheme 與誤差自由轉換（Error-Free Transformation） 

Ozaki scheme 提供了一種將高精度運算轉到低精度硬體的方法，

其核心技術是誤差自由轉換（EFT）。這項技術會將原始浮點數矩陣
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拆成多個數值範圍較小的子矩陣，確保每個子矩陣的數值都落在低精

度硬體（如 FP16 或 INT8）的表示範圍內。運算時，系統先在低精

度單元上平行完成多次子矩陣乘法，最後再在高精度環境中加總補

償。這個流程能保留運算中的所有數值精度，使低精度硬體也能模擬

出 FP64 或更高精度的結果（Uchino et al., 2025）。 

簡單來說，Ozaki 方案的運作可以概括為 「先拆解、後運算、再

重組」。如圖 2 上所示，原始高精度矩陣被切分成多個 Segments，確

保每段數值不超過低精度單元的上限；接著，如圖 2 下所示，這些

分段被送入矩陣運算單元（例如 Tensor Cores）進行平行計算。這個

流程把精度問題轉化為可平行處理的計算量分配。 

 

圖 2：Ozaki 方案矩陣分解與硬體運算流程。上圖顯示如何用 EFT 將

高精度矩陣拆成多個低精度子矩陣；下圖展示這些子矩陣在 Tensor 

Cores 上的平行運算及最後的高精度加總。這種方法讓僅支援低精度

的硬體，也能完成 FP64 或更高精度的計算結果（圖片來源：Uchino 

et al., 2025）。 
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最近的 Ozaki Scheme II 引入了 Chinese Remainder Theorem 

(CRT) 的整數運算，將浮點運算轉成多組獨立的整數同餘運算。這讓 

NVIDIA Tensor Cores 在 INT8 模式下的效能更高，模擬 FP64 運算

的速度比原生 FP64 硬體快約 7 到 10 倍（Ozaki et al., 2025）。 

 

4.2 迭代改進法（Iterative Refinement） 

迭代改進法用來解大規模線性方程組。方法是先用低精度算出初

步結果，再用高精度修正誤差。演算法先在 FP16 等低精度下完成主

要矩陣分解，然後用 FP64 計算誤差，多次迭代修正，最後得到和全 

FP64 運算一樣精確的解。這種「低精度預測、高精度修正」的方法，

可以在處理數萬階的大型矩陣時，把求解時間縮短到原先的三分之一

到五分之一，同時保持數值穩定性，即使系統條件數較高，仍能可靠

收斂（Haidar et al., 2020；Higham & Mary, 2022）。 

 

5. 自動化精度優化與工具鏈 

過去，混合精度部署對開發者來說門檻很高，需要判斷哪些變數

可以降精度，擔心小幅精度損失會導致數值不穩定或結果錯誤。但新

一代自動化工具正在將這個任務轉為可操作的工程流程。 

 

5.1 Perci-AD 與自動微分技術 

Perci-AD 框架利用自動微分（Automatic Differentiation）技術，自動

追蹤程式中各運算變數對最終結果的影響（即「精度敏感度」）。透過

計算梯度，系統能找出哪些模組對精度損失容忍度高，並自動生成最

佳精度配置。開發者因此不需要手動測試每個變數，就能在保證數值

穩定的前提下，更有效利用硬體運算能力（Zhou et al., 2025）。 
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圖 3：Perci-AD 自動化多精度優化框架運作流程。系統透過自動微

分技術追蹤程式中各運算變數對最終結果的影響程度，能自動找出對

精度損失容忍度較高的模組，並自動配置合適的精度比例。這將過去

需要專家手動測試的流程，轉為可執行的自動化工程流程。（圖片來

源：Zhou et al., 2025） 

 

5.2 Verificarlo 與複雜代碼的精度重構 

對於像 CFD 或光譜元素法這類包含大量程式碼的系統，手動優

化幾乎不可能。Verificarlo 提供 Dynamic Instrumentation 和隨機捨入

分析功能，能模擬不同硬體精度下的數值行為，協助工程師快速找到

會造成計算慢或累積誤差的程式部分」。透過這類工具的引導，例如 

Nekbone 等科學應用已證明，在核心求解器中策略性地混用單精度與

雙精度，不僅能縮短模擬時間，也簡化了代碼維護。這使得不具備深

厚數值分析背景的工程師，也能可靠地進行精度優化，縮短從研究到

生產部署的時間（Chen et al., 2026）。 

 

6. 策略趨勢與發展路徑 

觀察目前高性能計算與異質算力架構的演進，混合精度運算已經

不只是學術議題，而是正在改變科學計算的基本方式。從前沿研究和

大型系統實作中，可以歸納出幾個主要技術趨勢和發展方向： 
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6.1 精度敏感度分析的自動化 

最新開發實務顯示，利用自動化工具來找出運算中可優化的部分

已成為主流。例如 Perci-AD 框架透過自動微分技術，能判斷哪些程

式模組對精度損失有較高容忍度（Zhou et al., 2025）。這種以數據為

基礎的優化方式，正在取代過去依賴專家經驗的手動測試，降低了技

術轉型的難度和風險。 

 

6.2 開發流程與驗證標準化 

軟體工程層面，像 Nekbone 或 Neko 這類應用已經開始建立標

準化的精度驗證流程（Chen et al., 2026）。將精度測試納入 CI/CD 持

續整合流程，可以在確保運算正確性的前提下，讓開發團隊更放心地

下放精度設定。 

 

6.3 演算法適配與硬體演進 

隨著資料中心採用具備低精度加速能力的 AI 導向晶片（如 

Tensor Cores），演算法研究也在調整方向，尋找方法釋放這些異質硬

體的效能（Kashi et al., 2025b）。例如 Ozaki 方案提供了一種模擬高

精度運算的方式，即使硬體原生只支援低精度，也能處理高精度任務

（Mukunoki, 2025）。這種軟硬體協同優化的模式顯示，未來軟體競爭

力將取決於對動態精度管理的適應能力。 

 

7. 結論 

    混合精度運算代表了計算方式的轉變，其主要價值在於讓科學計

算能與 AI 導向的硬體系統對接（Kashi et al., 2025b）。目前的技術成

熟度和實證數據顯示，混合精度已具備生產環境部署的條件。靈活管
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理精度不僅可以突破記憶體帶寬和能效限制，也將成為未來十年高性

能計算與人工智慧結合的重要技術基礎。 
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附錄三、與大阪大學合作論文送審初稿 
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