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Abstract　The large models represented by ChatGPT have attracted a lot of attention from industry and academia for
their  excellent  performance  on  text  generation  and  semantic  understanding  tasks.  The  number  of  large  model
parameters has increased tens of thousands of times in three years and is still growing, which brings new challenges to
storage systems. First, we analyze the storage challenges of large model training, pointing out that large model training
has  unique  computation  patterns,  storage  access  patterns,  and  data  characteristics,  which  makes  traditional  storage
techniques  inefficient  in  handling  large  model  training  tasks.  Then,  we  describe  three  types  of  storage  acceleration
techniques  and  two  types  of  fault-tolerant  techniques.  The  storage  acceleration  techniques  for  large  model  training
include: 1) distributed storage technique based on large model computation patterns designs the partitioning, storage,
and transferring strategies of model data in distributed clusters based on the partitioning of large model computation
tasks and the dependencies between computation tasks; 2) heterogeneous storage access pattern-aware technique for
large  model  training  develops  data  prefetching  and  transferring  strategies  among  heterogeneous  devices  with  the
predictability of storage access patterns in large model training; 3) large model data reduction technique reduces the
data size in the model training process according to the characteristics of large model data. The storage fault-tolerant
techniques for large model training include: 1) parameter checkpointing technique stores the large model parameters
to persistent storage devices; 2) redundant computation technique computes the same version of parameters repeatedly
in multiple GPUs. Finally, we give the summary and suggestions for future research.
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摘　要　以 ChatGPT 为代表的大模型在文字生成、语义理解等任务上表现卓越，引起了工业界和学术界的

广泛关注. 大模型的参数量在 3 年内增长数万倍，且仍呈现增长的趋势. 首先分析了大模型训练的存储挑

战，指出大模型训练的存储需求大，且具有独特的计算模式、访存模式、数据特征，这使得针对互联网、大

数据等应用的传统存储技术在处理大模型训练任务时效率低下，且容错开销大 . 然后分别阐述了针对大

模型训练的 3 类存储加速技术与 2 类存储容错技术 . 针对大模型训练的存储加速技术包括：1）基于大模

型计算模式的分布式显存管理技术，依据大模型计算任务的划分模式和计算任务间的依赖关系，设计模

型数据在分布式集群中的划分、存储和传输策略；2）大模型训练访存感知的异构存储技术，借助大模型

训练中的访存模式可预测的特性，设计异构设备中的数据预取和传输策略；3）大模型数据缩减技术，针
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对大模型数据的特征，对模型训练过程中的数据进行缩减 . 针对大模型训练的存储容错技术包括：1）参

数检查点技术，将大模型参数存储至持久化存储介质；2）冗余计算技术，在多张 GPU 中重复计算相同版

本的参数. 最后给出了总结和展望.

关键词　ChatGPT；大模型；存储系统；容错；大模型训练系统

中图法分类号　TP391

OpenAI推出的人工智能聊天机器人 ChatGPT在

发布后的 2个月内用户数量就突破了 1亿，成为历史

上用户增长最快速的应用软件. 其对文本卓越的理

解和生成能力引起了工业界和学术界的广泛关注.
ChatGPT使用了基于 Transformer[1] 结构的大规模深

度学习模型，即大模型 . 相较于传统的深度学习模型

结构，Transformer结构可以将模型的参数量推向更

高的数量级.  如图 1所示 ， 2020年由谷歌提出的

BERT[2] 模型的参数量为亿级，而 ChatGPT所基于的

GPT-3.5的参数量已达到千亿级，其下一代的 GPT-
4[3] 的参数量甚至达到万亿级.

随着大模型的参数量持续增长，其训练过程中

的数据量不断增加，对存储的需求也在日益增加 . 但
是，以往为互联网、大数据等应用设计的存储技术不

适用于大模型训练. 在存储性能方面，这些传统的存

储技术并未针对大模型训练的计算模式、访存模式

和数据特征设计，无法在训练过程中充分发挥硬件

的性能，影响了训练效率 . 在存储容错方面，大模型

训练过程中的参数量庞大且更新频繁，参数数据之

间存在依赖关系，传统的存储容错技术会为大模型

训练带来巨大的容错开销.
在存储性能方面，现有工作提出了针对大模型

训练的存储加速技术. 这些技术可以总结为 3类：基

于大模型计算模式的分布式显存管理技术、大模型

训练访存感知的异构存储技术和大模型数据缩减技

术. 基于大模型计算模式的分布式显存管理技术依

据训练中计算任务的划分和计算任务之间的依赖关

系，设计模型数据在 GPU集群中的分布和传输策略，

减少数据在分布式集群中传输带来的通信开销. 大
模型训练访存感知的异构存储技术利用模型训练过

程中的访存模式可预测的特性，设计了数据的预取

和卸载策略，以充分利用计算掩盖数据在各种存储

介质间移动带来的开销. 大模型数据缩减技术依据

模型的数据特征，通过修改模型训练中的流程或降

低数据精度，减少了模型训练中对存储空间的需求.
在存储容错方面，现有工作针对大模型训练的

存算模式提出了模型参数检查点技术和冗余计算技

术. 模型参数检查点技术定期将数据保存至持久化

介质中以保证模型数据在设备故障后不丢失；冗余

计算技术则在多张 GPU中重复计算相同版本的参数，

以对模型训练数据容错. 

1　大模型训练的存储挑战

大模型训练的存储容量需求高. 大模型不仅参

数量庞大，在训练的每一步还需要保存前向传播过

程中产生的激活量和用于参数更新的优化器.
1）模型参数（model parameters）. 近年来，大规模

深度学习模型的参数量呈爆炸式增长，且这种趋势

仍在持续，如谷歌于 2020年提出了亿级参数量的

BERT，OpenAI于 2021年和 2023年分别提出了千万

亿级参数量的 GPT-3和万亿级参数量的 GPT-4. 海量
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图 1　模型规模增长
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的模型参数需要大量的存储空间以支持大模型训练.
以训练 GPT-3为例，其至少需要约 800 GB的显存空

间，约等于 10张 H100 GPU的显存总和.
2）激活量（activation）. 根据反向传播算法，前向

传播阶段产生的激活量需要先被保存，然后在反向

传播时用于计算梯度信息，最后在梯度计算结束后

被释放. 在大模型训练过程中，激活量所占的存储空

间庞大. 根据文献 [4]，激活量在训练过程中的存储开

销占总存储开销的 70%. 这主要由 3个方面导致：①

随着模型层数的增多，所需要保存的激活量也随之

增加；②在大模型中单层特征的维度较大，这导致激

活量的特征维度增大；③在模型训练中，每一步会使

用更多的样本以提高 GPU的计算利用率，这会导致

激活量的样本维度增加.
3）优化器（optimizer）. 计算得到的梯度被传输到

优化器中以更新得到新版本的模型参数. 为让模型

参数更新时能尽可能逼近最优值，许多不同的优化

器被提出，如 SGD[5] 和 Adam[6]. 这些优化器需要保存

额外的信息，如 Adam需要保存与梯度规模一致的一

阶动量和二阶动量，其大小是模型参数的 2倍.
此外，大模型训练过程中的容错需求高 . 大模型

训练会使用大量 GPU，这提高了故障的可能性 [7]. 例
如，Meta团队在训练 OPT-175B的时候出现了百余次

故障 [8]；微软的集群中平均 45  min就会出现 1次

DNN训练作业故障 [9].
因此，大模型训练需要支持大规模数据的存储

系统. 传统支持大规模数据存储系统所使用的存储

技术可以分为 3类 [10-12]：基于同构存储介质的分布式

存储技术、基于异构存储介质的异构存储技术和数

据缩减技术. 传统的大规模数据存储系统还会采用

日志、多副本以及纠删码等方式对数据进行容错. 但
是，这些传统的大规模数据存储技术是针对互联网、

大数据等应用而设计的. 这些技术一方面未充分利

用大模型训练中的计算模式、访存模式和数据特征，

另一方面不适用于大模型数据更新数据量大、更新

频繁的特点，严重影响大模型训练的效率，其具体表

现有 4个方面：

1）传统的分布式存储技术不适用于大模型训练

的计算模式. 大模型常使用多机多卡的配置进行分

布式训练，因此其数据也需要被存储到多张 GPU显

存中. 但传统的分布式存储技术并不适用于大模型

训练的计算模式. 一方面，大模型训练常使用的 GPU
具有计算资源和存储资源强耦合的特点. 系统在对

其上的计算任务进行划分时，需要综合考虑计算任

务与存储之间的依赖关系. 但传统的分布式存储技

术并未针对大模型训练的这一特征进行设计，这可

能导致数据不能及时传输至负责计算的 GPU上，影

响训练效率. 另一方面，传统的分布式存储技术未利

用大模型训练中各个任务间的数据依赖关系进行优

化，这可能导致相邻任务间的数据传输方案非最优，

增加任务间通信的开销.
2）传统的异构存储技术对大模型训练中的访存

模式不感知. 在传统异构存储系统中，由于数据链路

带宽低、存储介质带宽差异大，数据在不同存储介质

间的移动开销高. 但是，大模型训练中的访存模式可

预测. 系统可以利用数据的访存信息对模型数据进

行预取，以减少数据在不同介质间的移动开销对计

算产生的影响. 传统的异构存储系统并未利用这些

访存模式设计数据的预取和传输策略，因而无法达

到训练的最佳性能.
3）传统的存储缩减技术不适用于大模型训练中

的数据特征. 在大模型训练过程中，参数和中间变量

常采用全精度浮点数或半精度浮点数表示，以保证训

练的精度，单位数据的存储占用高 . 而且这些数据的

稠密度高，难以通过传统的压缩方法缓解存储压力.
4）传统的存储容错技术在大模型训练场景下容

错开销大. 大模型训练中的数据量庞大，并且数据更

新频繁. 每一轮训练都会更新整个模型的参数以及

部分优化器的参数. 若系统使用传统的数据容错技

术对此类数据进行容错，会导致大量并且频繁的读

写操作，降低了模型训练的效率.
近些年来，大量面向大模型训练的存储技术被

提出. 其中一类工作着眼于大模型训练中的存储性

能. 这类工作通过统一管理分布式显存、利用异构存

储介质以及压缩训练数据的方式满足大规模模型训

练中对存储容量的需求. 另一类工作着眼于大模型

训练中的存储容错. 这类工作通过持久化存储模型

训练的参数、在多 GPU上冗余训练模型参数以实现

对模型训练数据的容错. 

2　面向大模型的存储加速技术

 

2.1　基于大模型计算模式的分布式显存管理技术

大模型训练中的计算模式可以分为层间并行和

层内并行. 这 2种计算模式对应不同的任务划分方式

和任务依赖关系. 其中，层间并行以张量为粒度将模

型划分到多张 GPU上，单个计算任务仅依赖于负责

计算相邻张量的任务；层内并行则是以张量的某一
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维度为粒度，将单个张量的计算拆分到多张 GPU上，

单个计算任务依赖于多个负责计算相邻张量分片的

任务.
若仅简单地将模型数据划分到多张 GPU上，而

不考虑模型训练任务划分和任务间的依赖关系，会

从两方面增加训练过程中的通信开销：一方面，数据

存储的位置可能和计算任务所在的位置不一致，导

致计算前需要先从远端 GPU传输所需的数据；另一

方面，相邻任务间的数据传输所采用的通信链路或

者通信路径非最优.
因此，现有工作依据大模型训练的 2种计算模式

的任务划分方式和任务间的依赖关系，对模型数据

进行划分. 其中：模型层间分片根据层间并行的计算

模式，以张量为粒度对模型数据进行拆分；模型层内

分片根据层内并行的计算模式，以张量中的某一维

度为粒度对模型数据进行拆分. 

2.1.1　基于模型层间并行的分布式显存管理技术

模型层间分片方式是以张量为粒度，将模型数

据划分成多个小片，并分布式地存储到多张 GPU中 .
此类工作在训练过程中传输的数据类型可以分为

2类：模型数据和激活量 . 在传输模型数据的工作中，

每张 GPU负责所有模型分片的训练；在训练前，所需

的模型数据被传输到负责计算的 GPU显存中；在训

练后，GPU将释放不由此 GPU存储的模型分片所占

的显存空间. 在传输激活量的工作中，每张 GPU仅负

责训练显存中存储的模型分片，并传输相邻分片的

激活量.
ZeRO-DP[13] 是微软公司提出的大模型训练系统，

它采用数据并行的方式对模型进行训练. 为满足模

型训练过程中对存储空间的需求，ZeRO-DP采用层

间分片的方式存储模型，并训练过程中采用在 GPU
间传输模型数据的方案.

如图 2所示，ZeRO-DP将模型数据分为优化器

（Pos）、梯度（Pg）和模型参数（Pp）. 对于优化器，ZeRO-
DP将它按层均等地划分成多份. 每张 GPU仅存储某

一份优化器分片，并仅负责更新其存储的优化器分

片对应的模型参数. 在每张 GPU完成模型参数更新

之后，ZeRO-DP将更新得到的模型参数传输到其他

GPU中，覆盖旧版本模型参数 . 对于梯度，ZeRO-DP
将每一份梯度分片聚合到存储有对应参数分片的

GPU中，从而减少全局的梯度数据存储 . 对于模型参

数，ZeRO-DP将每一份参数分片存放在带有对应的

优化器分片的 GPU上. 在训练过程中，若所需的模型

分片不在负责计算的 GPU上 ，该 GPU则需从其他

GPU拉取模型分片，并在计算结束之后释放对应的

显存空间.
用户可以选择是否对模型参数进行划分. 若不

对模型参数进行划分，仅对优化器和梯度进行划分

（Pos+g），则训练过程中的通信操作仅有归约 （All-
Reduce）梯度和广播（Broadcast）更新后的参数，但系

统可训练的模型规模受限于单张 GPU的显存大小 .
如需要扩大训练的模型规模，则要对模型参数进行

划分（Pos+g+p），但每次前向传播和反向传播前均需对

所有参数进行广播，相比于 Pos+g 增加了 1次广播通

信. 用户可以根据 GPU通信和显存的大小选择所需

的划分组合.
流水线并行训练模式使用了层间分片的方式存

储模型. 在训练过程中，流水线中的 GPU间仅传输相

邻分片的激活量. 在流水线并行训练中，模型首先被

划分成多个子模型，每张 GPU负责计算某一个子模

型. 在训练过程中，一批样本（minibatch）被拆分成多

份子样本（microbatch），系统以流水线的方式同时使

用多份子样本进行训练，每张 GPU仅向存储相邻子

模型的 GPU传输连接 2个子模型的激活量.
GPipe[14] 是谷歌提出的基于流水线并行的模型

训练框架. 如图 3所示，它首先使用一个样本中的所

有子样本进行前向传播，接着对所有子样本进行反

向传播，最后根据此样本训练得到的梯度进行参数

更新. 由于前向传播和反向传播的顺序不同，并且需

要在使用一批样本完成训练后暂停模型训练以对参

数进行更新，GPipe产生了较多的计算空闲时间（即

气泡）.

 

GPU0 GPUi GPUn

… …

… …

… …

… …

数据并行

Pos

Pos+g

Pos+g+p

模型参数 梯度 优化器

Fig. 2　Illustration of model partition in ZeRO-DP [13]

图 2　ZeRO-DP模型划分示意图[13]
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PipeDream[15] 是英伟达公司提出的基于流水线并

行的模型训练模式，它在流水线中将前向传播和反

向传播交替进行（1 forward 1 backward，1F1B），解决

了 GPipe中的气泡问题 . 在 PipeDream中，某一子样

本完成前向传播传播后会立即开始此子样本的反向

传播. 当 PipeDream启动并稳定后，流水线中将不存

在气泡. 但是，PipeDream中需要存放多个版本的参

数，增加了额外的存储开销 . 在 1F1B中，某一子样本

反向传输结束之后，子模型的参数立即被更新. 此时，

流水线中仍存在着使用原版本参数进行前向传播但

未完成反向传播的子样本. 为保证单个样本前向传

播和反向传播所使用的子模型参数版本一致，需要

在 GPU中保存多个版本的模型数据，这增大了训练

过程中的存储开销.

此外，PipeDream的多版本参数还会影响收敛性.

不同于 GPipe中所有子模型在完成一轮前向反向传

播后同步更新参数，PipeDream中的子模型在完成一

个子样本的反向传播后立即更新参数. 这会导致训

练中单个子样本在不同子模型使用的参数版本不一

致，从而影响模型收敛.

表 1所示总结了 GPipe，PipeDream以及其他流水

线在显存开销、气泡和收敛性上的差异 . PipeDream-

2BW[17] 沿用 1F1B的计算模式，同时通过梯度累积减

少了参数更新频率，进而降低了所需存储的模型参

数版本数量. DAPPLE[18] 则在 PipeDream中加入了类

似于 GPipe的梯度同步更新 ，综合了 GPipe和 Pipe-

Dream两者的优势 . Chimera[19] 则提出了双头流水线

的训练模式，通过增加一定量的存储开销减少启动

流水线时带来的气泡. 

2.1.2　基于模型层内并行的分布式显存管理技术

张量并行采用模型层内分片的策略，该策略以

张量的某一维度为粒度对模型进行切分，并将切分

得到的分片存储在多张 GPU中 . 相比于模型的层间

分片以层为粒度存储数据，模型的层内分片将某一

层的数据以更细的粒度拆分. 因此，模型的层内分片

可将单层的数据存储到更多 GPU中，从而支持单层

数据量更大的模型 [20].
如图 4所示，张量可以从行和列 2个维度被切

分. 以列对张量 A切分时，每一个张量的分片的计算

需要完整的输入 X，最后需要将所有分片计算得到的

结果拼接以得到完整的结果. 以行为粒度对张量 A切

分时，输入 X也需对应按列进行切分，最后需要将所

有分片计算得到的结果相加以得到完整的计算结果.
 
 

× =

× = +

按列切分

按行切分

X A=[A1, A2] Y=[Y1, Y2]

X=[X1, X2] A=[     ] Y=Y1+Y2A2

A1

Fig. 4　Tensor splitting[20]

图 4　张量切分[20]

 

根据是否切分输入的张量和张量存放的方式，

张量并行分为 4种不同的模式. 其中每种张量并行的

存储开销和通信开销的对比如表 2所示.
1）1D张量并行

1D张量并行仅按行和列两者中的某一维度对张

量进行切分. 以式（1）的矩阵乘法（GEMM）为例，假

设有 P 张 GPU，且 P=2，其中的参数 A若按列被切分，

如式（2）所示，每一参数切片与输入相乘得到的子结

果如式（3）所示.

 

1 2 3 4 1 2 3 4

更
新

1 2 3 4 1 2 3 4

1 2 3 4 1 2 3 4

1 2 3 4 1 2 3 4

1 2 3 4 1 5 2 6 3 7 4

1 2 3 4 1 2 5 3 6 4 7 5

1 2 3 4 1 2 3 5 4 6 5 7

1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6

反向传播前向传播空闲

(a)   GPipe

(b)   PipeDream

GPU1

GPU2

GPU3

GPU4

GPU1

GPU2

GPU3

GPU4

Fig. 3　Illustration of GPipe[14] and PipeDream[15]

图 3　GPipe[14] 和 PipeDream[15] 示意图

 

Table 1　Comparison  of  Large  Model  Training  Schemes

Based on Different Pipeline Modes

表 1   基于不同流水线模式的大模型训练方案对比

系统 显存开销 气泡 收敛性

GEMS[16] 中 差 好

GPipe[14] 低 差 好

PipeDream[15] 高 好 差

PipeDream2BW[17] 中 好 差

DAPPLE[18] 低 差 好

Chimera[19] 中 中 好
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Y = X A， （1）

A = [A1, A2]， （2）

Y = [X A1, AX2] = [Y1,Y2] . （3）
下一个与之相邻的线性 GEMM层参数 B则按列

进行切分. 如式（4）所示，每一个参数切片与上一层

的子结果相乘，得到的结果通过 All-Reduce以得到最

终的计算结果.

B =
ï

B1

B2

ò
， （4）

Z = [Y1,Y2]
ï

B1

B2

ò
= Y1 B1+Y2 B2. （5）

在 1D张量切分方式中，单张 GPU存储 1/P 份参

数张量和 1份完整的输入张量. 在计算过程中需要传

输 P−1份的输入张量.

2）2D张量并行

q×q q

1D张量并行虽然将参数分布式存储在每一张

GPU上，但每一张 GPU需要冗余保存一份完整的输

入. 2D张量并行 [21] 将参数和输入同时按照行和列进

行切分，并分布式保存在多张 GPU上 . 以 GEMM为

例，假设有 P= 张 GPU，其中 =2，GEMM中的参

数 A同时按列和行进行切分，与之对应的输入 X也

按照行和列进行切分，切分结果如式（6）（7）所示：

A =
ï

A00 A01

A10 A11

ò
， （6）

X =
ï

X00 X01

X10 X11

ò
. （7）

Xi0

A0 j

计算分为 q 步 . 以某一步为例，首先 在存储带

有相同行的输入的 GPU间被广播； 在存储有相同

列的模型参数的 GPU间被广播 . 然后每张 GPU上的

模型和参数相乘. 其他步骤的计算与之类似 . 最后每

一步计算得到的子结果相加得到最终结果，如式（8）

所示.

Y = X A =
ï

X00 A00+X01 A10 X00 A01+X01 A11

X10 A00+X11 A10 X10 A01+X11 A11

ò
. （8）

1/P

在 2D张量并行中，单个处理器内存储 1/P 份参

数张量和 份输入张量 . 但在计算过程中需要传输

q−1份参数张量和输入张量.

3）2.5D张量并行

q×q×q

q×q×q

相比于 1D张量并行，2D张量并行的通信开销

大，因此文献 [22]提出了 2.5D张量并行. 2.5D张量并

行将输入张量按行列切分后，再将切分后的分片按

行分组. 以 GEMM为例，在 P= 张 GPU中，其

中 q=2，输入张量首先被划分为 份，然后得到

的张量分片再被划分成 q 组，划分结果如式（9）所示 .
参数则仍按照式（7）划分，并冗余 q 份存储在与输入

q 组对应的 GPU中.

X =


X00 X01

X10 X11

X20 X21

X30 X31

 =

ï

X00 X01

X10 X11

òï
X20 X21

X30 X31

ò  . （9）

在计算过程中，每一组中按照 2D张量并行的方

式进行分布计算，由此得到的最后的结果如式（10）

所示.

Y =


X00 A00+X01 A10 X00 A01+X01 A11

X10 A00+X11 A10 X10 A01+X11 A11

X20 A00+X21 A10 X20 A01+X21A11

X30 A00+X31 A10 X31 A01+X31 A11

 . （10）

1/q2 1/P

(q−1)×q

q−1

2.5D张量并行牺牲了少量存储空间以减少了传

输输入张量带来的通信开销. 在 2.5D张量并行中，单

张 GPU需要存储 份参数张量和 份输入张量；

在计算过程中，2.5D张量并行需要传输 份

的参数张量和  份的输入张量.

4）3D张量并行

q×q×q q

Xi jk Ak ji (i, j,k)

3D张量 [23] 并行在 2.5D张量并行的基础上，将参

数的分片按列进行分组，并与输入的分组对应 . 以
GEMM为例 ，P 张 GPU按照 分组 ，其中 =2，
则输入的分组如式（11）所示，参数的分组如式（12）
所示. 其中 和 被存储在第 张 GPU上.

X =


X000 X001

X010 X011

X100 X101

X110 X111

， （11）

A =
ï

A000 A001

A100 A101

A010 A001

A110 A111

ò
. （12）

Xi jk

Ak ji (i, j,k)

Xik, Ak j

在计算过程中， 在 j 所在的 GPU组中被广播，

在 i 所在的 GPU组中被广播. 因此第 张 GPU
中有 ，并将这两者相乘. 最后的子结果被 Reduce-
Scatter到所有 GPU中.

Y =


Y000 Y001

Y010 Y011

Y100 Y101

Y110 Y111

 . （13）

 

Table 2　Comparison of Four Types of Tensor Parallelism

表 2   4 种张量并行的对比

张量并行
维度

参数张量
的存储开销

输入张量
的存储开销

传输参数张量
的通信开销

传输输入张量
的通信开销

1D 低 高 无 中

2D 低 低 中 中

2.5D 中 低 中 低

3D 低 低 低 低
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在 3D张量并行中，单个处理器内存储 1/P 份参

数和 1/P 份输入 . 3D张量并行需要传输 q−1份的输

入张量和参数张量，以及 q−1份的中间结果.

Megatron[24] 是由英伟达公司提出的一种基于

Transformer结构的大模型训练框架，它使用了 1D张

量并行策略. 图 5展示了Megatron的模型切分方案.
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Fig. 5　Illustration of 1D tensor parallelism in Megaton[24]

图 5　Megatron的 1D张量并行示意图[24]

 

单个 Transformer块 中 包 含 一 个 多 层 感 知 机

（MLP）和一个注意力层. 其中多层感知机分为 2个线

性的 GEMM层 和 1个 非 线 性 的 GeLU 函 数 .  由 于

GeLU 需要按照列为粒度进行计算，系统若对第 1个

GEMM层进行行切分，则需要将多个分片计算的结

果同步相加之后才能将结果输入 GeLU 层进行计算，

增加了通信的时间. 因此 Megatron使用列切分的方

式对第 1个 GEMM层进行切分 . Megatron使用行切

分的方式对第 2个 GEMM进行切分，可以直接使用

本地 GeLU 计算的结果作为输入，减少了等待所有

GeLU 分片结果并对其进行拼接的开销.

此外，Transformer中的注意力层中包含了 3个分

别表示Q，K，V的GEMM，此外还包含 Softmax、Dropout
和输出前的 GEMM. 表示 Q，K，V的 GEMM中包含

了 1个或者多个头（head）. Megatron以头为粒度对 Q，

K，V对应的 GEMM按列进行切分，以保证模型计算

的正确性. 对输出前的 GEMM切分，Megatron采用行

切分的方式，以消除计算前输入的通信同步. 

2.2　大模型训练访存感知的异构存储技术

若仅使用 GPU显存存储模型数据，则需要更大

规模的 GPU集群以满足更大规模模型训练时的存储

需求.
除 GPU显存外，训练服务器中包含各种异构的

存储资源，如 DRAM和 SSD. 模型参数、优化器数据

和训练产生的中间结果可以被存储到这些异构存储

资源中，以提高模型训练的规模.
但是，异构存储系统的数据移动开销高 .  虽然

GPU内的存储资源的读写带宽高，以匹配其计算资

源的性能，但与外部存储资源之间的互联带宽低 . 这
导致数据在 GPU与外部设备间的搬移开销大 . 如英

伟达GPU配备有带宽高达数百GB/s的DDR6或HBM.
但与外部的互联往往使用 PCIe，带宽仅有数十个GBps，
虽然有高速链路（如 NVLink）被提出，但仅支持高端

的 GPU，硬件成本高昂，且扩展性有限 . 如果在训练

过程中仅简单地使用 GPU外的存储空间，其带来的

数据搬移开销大，限制了 GPU内的存算资源利用率，

影响模型训练的效率.
现有工作利用大模型训练中访存模式可预测的

特性，以减少使用异构存储介质带来的数据移动开

销. 在指定样本批大小等其他模型训练的超参数后，

大模型训练中的每一个操作的计算开销和存储开销

的变化相对固定. 并且大模型的模型结构固定，这使

得每一个计算操作的顺序也随之固定. 因此，根据训

练第一个样本批获得的每个操作的访存时刻和访存

大小信息，可以预测后续模型训练过程中的访存模

式 [4, 25]. 表 3对此类工作进行了总结. 本节将按照异构

存储技术中使用的存储介质类型介绍此类工作. 

2.2.1　基于 DRAM的异构存储技术

相比于 GPU显存，DRAM的容量更大，因此，可

以将模型数据或者训练的中间结果卸载到 DRAM中，

并在计算前按需将卸载数据上传到 GPU显存之中，

以支持更大规模的模型训练.
vDNN[26] 使用 DRAM扩充显存容量以支持更大

规模模型的训练. 在模型训练过程中，前向传播会产

生大量的临时变量，这些临时变量需要被保存以用

于反向传播过程中的梯度计算，其带来的显存开销

的大小占整个训练过程中显存开销的 40%～80%[26].
为解决此问题，vDNN将前向传播计算得到的临时变

量卸载到 DRAM中，并在反向传播开始前将这些临

时变量预取到显存中. vDNN提出了异步的显存管理

API以降低临时变量在显存中释放和分配的开销；使

用 CUDA的异步内存拷贝，以利用计算掩盖通信开

销；提出了显存卸载策略以权衡显存开销和训练的

性能.
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1）异步显存管理

临时变量被卸载到 DRAM后，显存空间需要被

释放，以用于模型后续的计算；临时变量被上传到显

存之前，系统需要预先分配一段显存空间 . 而 CUDA

只 提 供 同 步 的 内 存 释 放（cudaFree）与 分 配 接 口

（cudaMalloc），这会在模型训练过程中增加额外的同

步开销. vDNN则提出了异步的显存管理接口. vDNN

在系统启动后会预分配一段显存空间当作显存池.

临时变量需要分配显存空间时，vDNN会直接从显存

池中分配预先准备好的显存空间. 被释放的显存空

间会被重新放回显存池中供之后的变量使用. 这避

免了使用 CUDA的同步显存分配和释放 API.

2）异步数据传输

为降低数据传输带来的额外开销，在显存卸载

时，vDNN首先会分配一段固定的 DRAM空间，避免

了数据传输经过回弹缓冲区（bounce buffer)，以最大

化数据传输的带宽. 并且，vDNN使用异步显存拷贝

接口 cudaMemcpyAsync将显存数据传输到 DRAM

上，以利用计算掩盖一部分数据通信所带来的开销 .

在卸载数据重新上传回显存时，除利用异步显存拷

贝接口外，vDNN选取最近将被计算的层对应的临时

变量进行预取，以最小化预取带来的显存开销的同

时利用计算掩盖通信带来的开销.

3）显存卸载策略

为最大化降低显存开销，一种卸载策略是使用

内存友好的卷积算法并且将所有临时变量卸载到

DRAM中（vDNNall）. 但内存友好的卷积算法可能会

影响模型的收敛；并且卸载所有的临时变量会增加

卸载和预取带来的通信开销，影响训练的性能 . 为平

衡显存开销和训练的性能，vDNN提出了静态和动态

的卸载策略.

在静态卸载策略中，vDNN仅卸载计算开销最大

的卷积层（vDNNconv），以尽可能利用计算掩盖通信

开销. 在动态卸载策略中，vDNN首先测试显存开销

最小的方案是否可以满足训练过程中的显存限制，

即使用 vDNNall 和内存友好的卷积算法 . 若显存开销

最小的方案不满足训练过程中的显存限制，则说明

此模型不能在给定的硬件条件下进行训练；若显存

开销最小的方案满足显存限制，vDNN再测试显存开

销最大但训练性能最优的方案是否满足训练过程中

的显存限制，即不对显存进行卸载并使用性能最优

的卷积算法进行训练. 如果性能最优的方案满足显

存需求，则使用此方案；否则，vDNN测试 vDNNconv 在

使用算法性能友好而非内存友好的卷积算法时是否

满足显存限制. 若不满足，vDNN使用贪心算法，将部

分卷积层所使用的算法改为内存友好的算法. 当所

有 vDNNconv 中的卷积层使用显存友好的算法后，训

练 过 程 仍 不 满 足 显 存 限 制 时， vDNN开 始 使 用

vDNNall，并再次使用贪心算法，将部分卷积层所使用

的算法改为内存友好的算法，以搜索符合显存限制

的卸载策略.

SwapAdvisor[28] 认为 vDNN这类工作基于人工经

验选择卸载的数据，如 vDNN仅卸载了卷积层 . 这类

工作一方面不具有通用性，另一方面不能达到最优

的性能. SwapAdvisor从张量的角度对 DNN模型中的

计算和存储进行建模，以支持模型训练中各种不同

类型的模型数据的卸载；并采用遗传算法搜索卸载

和预取的近似最优方案.

ZeRO-Offload[30] 是利用异构存储方案的分布式

训练框架.  ZeRO-Offload采用与 ZeRO-DP类似的训

练流程，但是将模型数据和参数更新的过程卸载到

DRAM和CPU中. 如图 6所示，ZeRO-Offload在DRAM

 

Table 3　Comparison of Different Large Model Training System Using Heterogeneous Storage Resources

表 3   不同使用异构存储资源的大模型训练系统对比

系统 存储介质 并行策略 卸载模型参数 卸载优化器 卸载中间变量

vDNN[26] 显存+DRAM   否 否 是

SuperNeurons[27] 显存+DRAM   否 否 是（仅卸载卷积层）

SwapAdvisor[28] 显存+DRAM   是 否 是

Capuchin[29] 显存+DRAM   否 否 是

ZeRO-Offload[30] 显存+DRAM ZeRO-DP 否 是 是

Harmony[31] 显存+DRAM 流水线 是 是 是

Mobius[32] 显存+DRAM 流水线 是 是 是

FlashNeuron[4] 显存+SSD   是 否 是

ZeRO-Infinity[33] 显存+DRAM+SSD ZeRO-DP 是 是 是

816 计算机研究与发展　2024，61 （4）



中保存精度为 FP32的参数与优化器 ，在显存中以

ZeRO-DP的方式存储精度为 FP16的参数 . 在完成一

次训练之后，精度为 FP16的梯度信息会被传输到

DRAM中，并在 CPU中用作参数更新. 更新得到的参

数将被转化成 FP16，并传输到显存中以更新旧版本

的参数. 若 CPU的参数更新的速度慢于 GPU计算 1
步（step）的速度，ZeRO-Offload将多步更新 1次，以降

低 CPU参数更新带来的开销.
 
 

模型参数
(FP16)

模型参数 (FP32)

GPU

CPU

一阶动量 (FP32)

二阶动量 (FP32)

参数更新

前向传播

反向传播
激活量 (FP16)

全精度转半精度

梯度 (FP16)

Fig. 6　Illustration of ZeRO-Offload[30]

图 6　ZeRO-Offload 示意图[30]

 

Mobius[32] 是清华大学于 2023年提出的基于消费

级 GPU服务器的大模型训练系统. 如图 7所示，不同

于数据中心 GPU服务器，消费级 GPU服务器的通信

资源有限. 一方面，消费级 GPU服务器中的 GPU不

支持高带宽的 NVLink链路，GPU间的通信带宽受限

于 PCIe的链路带宽；另一方面，消费级 GPU之间的

数据通信不支持 GPU P2P，这导致 GPU间的通信需

要首先传输到 DRAM，再被传输到目标 GPU中. 若共

享 PCIe链路的 GPU同时通信，会出现通信竞争 . 因
此，在消费级 GPU中使用类似于 ZeRO-Offload此类

GPU间通信频繁的系统，会带来巨大的通信开销，严

重影响训练的性能.
 
 

PCIe Switch PCIe Switch

A100+NVLink

CPU CPU

3090 Ti

(a)  数据中心GPU服务器 (b)  消费级GPU服务器

Fig. 7　Data center GPU server and commodity GPU server[32]

图 7　数据中心 GPU服务器和消费级 GPU服务器[32]

 

Mobius[32] 提出了基于流水线并行的异构存储训

练策略. 具体地，该策略将模型分成多份子模型存储

在 DRAM中，按照模型训练的顺序依次将子模型上

传到负责训练的GPU中，采用流水线并行的方式进行训

练. 上传后的子模型在完成所有子样本的前向传播

后将从显存中释放. 反向传播的过程与前向传播类

似，得到的梯度数据会被传输到 DRAM中用于参数

更新. 为了降低数据传输带来的通信开销，Mobius对
上述训练过程进行建模，并使用混合线性规划的方

式找出最优的子模型划分和预取方案. 为避免通信

竞争，Mobius尽可能地将预取时间近似的子模型映

射到不共享 PCIe链路的 GPU中. 

2.2.2　基于 SSD的异构存储技术

随着模型规模的增长，模型数据量和中间结果

到达了 TB量级 . 现有工作尝试将模型数据和中间变

量卸载到 SSD以支持更大规模的模型训练 . 相较于

DRAM，SSD的容量更大、价格与能耗更低，可以支

持更大规模的模型训练，但 SSD的读写带宽低，给模

型训练带来了新的挑战.
FlashNeuron[4] 将模型参数卸载到 SSD中. 为最小

化卸载带来的开销，FlashNeuron设计了离线的卸载

选择策略，并提出了 GPU直访 SSD的数据传输方案.
在制定卸载策略时，FlashNeuron首先将每个张

量卸载到 SSD中，以采样每一个张量在 GPU中的显

存开销、张量的计算开销、卸载到 SSD的时间开销

和对张量进行压缩的时间开销. 根据上述采样的结

果，FlashNeuron使用 2阶段算法选择需要被卸载的

张量. 在第 1阶段中，FlashNeuron将张量依次卸载到

SSD中，直到显存空间满足训练需求为止，如果卸载

的时间小于训练需要的时间，则使用此卸载方案 . 否
则，FlashNeuron进入第 2阶段，使用压缩张量比率最

高的张量依次替换第 1阶段得到的策略中不可被压

缩的张量，以降低卸载过程中数据传输的开销 . 为减

少卸载与预取过程中 CPU的开销，FlashNeuron利用

GDRCopy和 SPDK实现了 GPU对 SSD的直接访问.
图 8中颜色越深的张量压缩率越高，白色为不可

压缩的张量，箭头长度表示张量卸载的时间开销，斜

花纹的方块表示被卸载的张量. 若对图 8所示模型训

练，在不卸载任何张量时，模型训练超出 GPU显存

16 MB. 在第 1阶段中，FlashNeuron按照模型顺序依

次选择需要被卸载的张量，直到第 D 个张量被选择

卸载之后，显存可满足训练所需的存储空间需求 . 但
此卸载策略下，模型训练计算的时间不能掩盖卸载

带来的通信开销，因此进入第 2阶段 . FlashNeuron使

用压缩率更高的第 F 个张量和第 E 个张量替换了第

1阶段中压缩不友好的第 B 个和第 D 个张量，此时卸

载时间小于训练时间，因此此方案为最终卸载所使
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用的方案.
ZeRO-Infinity[33] 将模型数据存储在 SSD中，它沿

用了 ZeRO训练模式，同时也使用了 ZeRO-Offload中

的 CPU更新参数的策略 . 在 ZeRO-Infinity中，为了解

决 SSD读写带宽较低的问题，某一层的数据以图 9
中的方式被拆分成更小的分片存储到多个 SSD中，

并由多张 GPU同时负责传输，以充分利用 SSD的聚

合带宽. 不同于传统的 ZeRO中使用广播的方式，由

于单层的数据分散在多张 GPU中，ZeRO-Infinity需

要使用全局聚合的方式让每一张 GPU获得完整的用

于训练的模型数据.
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Fig. 9　Illustration of ZeRO-Infinity[33]

图 9　ZeRO-Infinity示意图[33]

  

2.3　大模型数据缩减技术

传统的数据缩减技术往往通过压缩的方式减少

存储开销 [34-36]. 但是大模型的数据稠密 [37] 难以被压缩.

现有工作根据大模型数据特征，从 2方面对大模

型训练中的数据进行缩减：增加计算量和牺牲模型

精度. 具体地，激活量检查点与重算（checkpoint and
recomputation）算法通过增加计算量减少了所需存储

的激活量数据；混合精度与量化通过牺牲模型精度

以降低模型数据和中间变量的大小. 本节将具体介

绍这 2种不同的大模型数据缩减技术. 

2.3.1　激活量检查点与重算

在模型训练过程中，前向传播产生的激活量会

被保存在显存中，并在反向传播过程中被用于计算

梯度. 为减少保存激活量带来的存储开销，有研究提

出在前向传播时仅保存少量的激活量作为检查点，

并丢弃其他的激活量. 在需要使用被丢弃的激活量

进行反向传播时，系统利用激活量检查点重新进行

前向传播，以恢复之前所丢弃的激活量.
Chen等人 [38] 在 2016年提出了激活量检查点与

重算的方法，并且提出了 3种选择激活量检查点的

算法. 第 1种算法是直接选择计算开销小的操作，如

批归一化和池化操作，这样减少显存开销的同时带

来的额外计算开销较小. 第 2种算法是使用贪心算法

找到平衡额外计算开销和存储开销的最佳方案. 第 3
种算法是采用递归的方式，通过不断扩大子模型的

范围以找到最优的激活量检查点选择方案，但这种

算法的搜索空间大、成本高.
Checkmate[39] 是伯克利大学提出的复杂神经网络

结构的激活量检查点选择算法. 随着残差神经网络

的提出，基于线性网络的激活量检查点选择方案不

再适用. Checkmate将模型中的数据依赖、存储开销、

计算开销与重算开销进行建模，使用线性规划的方

式找出最优的激活量检查点的选择与重算的时刻.
由于整数线性规划是 NP难问题，Checkmate提出了

一种 2阶段的近似求解方案. 

2.3.2　混合精度训练与量化

模型训练过程可以使用半精度（FP16）以降低显

存开销. 但是 FP16的有效范围和精度均比全精度小，

如果直接使用 FP16会导致数据溢出和误差的问题 .
一方面，随着模型在训练过程中不断收敛，梯度会随

之变小. 此时，梯度和学习率的乘积可能过小导致数

据下溢. 另一方面，由于 FP16的间隔较小，若梯度较

小，参数更新过程中会直接将结果舍入，进而影响模

型的收敛. 百度公司和英伟达公司在 2017年提出了

混合精度的训练方法 [40]，其流程如图 10所示. 该方法

通过权重备份、损失量（loss）扩展和算数精度提高等

方法解决了上述问题.

 

A B C D E F G

C D E F G

E F G

卸载A 卸载B

卸载A 卸载B 卸载C 卸载D

卸载E

D F G

卸载A 卸载B 卸载C

B D G

卸载A 卸载C 卸载E 卸载F

超出显存: 16 MB

超出显存: 8 MB

超出显存: 0 MB

超出显存: 0 MB

超出显存: 0 MB

6 MB 2 MB 4 MB 4 MB 4 MB 2 MB 2 MB

初始化模型

第1阶段

第2阶段

Fig. 8　Illustration of offloading strategy in FlashNeuron[4]

图 8　FlashNeuron 卸载策略示意图[4]
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1）权重备份

在存储模型数据时，模型参数、激活量和梯度均

以半精度的格式存储. 除此之外，系统中还保存一份

全精度格式的模型参数. 模型训练过程使用半精度

的模型参数进行计算，并生成半精度的梯度数据 . 在
参数更新时，半精度的梯度数据与全精度版本的参

数相加得到全精度的新模型参数. 新的全精度模型

参数在下一轮训练前会先转化成半精度版本.
2）损失量扩展

为解决 FP16向下溢出的问题，反向传播所产生

的损失量会等比平移扩展到 FP16的有效范围中，扩

展的损失量会由反向传播作用于梯度之中. 在参数

更新时，扩展的梯度先被反向平移到全精度范围中，

再进行参数更新.
3）算数精度提高

某些网络结构可以通过使用全精度矩阵累加半

精度矩阵乘法的结果，避免由 2个半精度矩阵相加

导致的舍入误差.
ActNN[41] 将前向传播过程中产生的激活量进行

压缩以减少现存开销. ActNN使用 2比特压缩量化算

法，这是因为 2比特压缩量化算法在 GPU上相较于

其他压缩算法开销较小. ActNN根据梯度信息，利用

不同样本、不同维度和不同层之间的异构特性，对更

重要的激活值分配更多比特，并且保证所有激活量

中所有的浮点数平均大小为 2 b，以此在降低存储开

销的同时减少压缩带来的误差. ActNN提供 5个优化

等级，等级越高显存开销越小，但用于压缩的计算开

销越大，运行速度越慢. 

2.4　总结与比较

如表 4所示的各类存储技术在单步训练中所需的

显存开销、通信开销以及引入的额外计算开销各有差异.
 
 

Table 4　Comparison of Different Large Model Training Storage Technologies

表 4   各种不同大模型训练存储技术的比较

存储技术 显存开销 通信开销 额外计算开销

基于模型层间并行的分布式显存管理技术
（以 ZeRO-DP中 Pos+g+p 为例）

P+O+A+T 3P (N −1)  

基于模型层间并行的分布式显存管理技术
（以 GPipe为例）

P+O+A+T 2a(N −1)  

基于模型层内并行的分布式显存管理技术
（以 1D张量并行为例）

P+O+A+T 2A(N −1)  

基于 DRAM的异构存储技术 (1−α)P+ (1−β)O+ (1−γ)A+T 3αP+βO+2γA  

基于 SSD的异构存储技术 (1−α)P+ (1−β)O+ (1−γ)A+T 3αP+βO+2γA  

激活量检查点与重算技术 P+O+ θA+T   重算开销

混合精度技术 pP+qO+ kA+T   精度转化开销

N T α β γ

θ

注： 表示 GPU数量；P，O，A，a， 分别表示模型参数、优化器参数、所有激活量、单层的激活量和其他临时变量； ， ， 分别表示模型参数、
优化器参数和所有激活量数据卸载至显存外的存储介质比例； 表示激活量检查点的比例；p，q，k 分别表示模型参数、优化器参数和激活量使用混合
精度后数据的压缩比例. 在训练过程中前向传播的激活量和反向传播的梯度激活量大小一致；反向传播后产生的梯度大小和模型参数大小一致.
 

基于大模型计算模式的分布式显存管理技术仅

适用于 GPU聚合显存容量，可满足大模型训练存储

需求的场景. 其中基于模型层间并行的分布式显存

管理技术中的 ZeRO-DP训练模式需要在 GPU中广

播和聚合大量的模型梯度、优化器和参数；而流水线

并行训练模式仅需要在 2个 GPU间点对点地传输子

模型间的少量激活量. 因此，ZeRO-DP训练模式更适

用于高带宽、全互联的 GPU集群，而流水线并行训练

模式更适合于非全互联且卡间通信带宽低的GPU集群.

与 ZeRO-DP类似，基于模型层内并行训练分布式显

存管理技术需在 GPU集群中使用集合通信聚合和分

散激活量和参数，但对数据存储的粒度比 ZeRO-DP
更小，存储的可扩展性更高. 因此，它更适用于高带宽、全

互联的 GPU集群且模型中单层数据量庞大的场景.
大模型训练访存感知的异构存储技术使用成本

更低的 DRAM和 SSD扩充高成本的 GPU显存，以满

足大模型训练过程中的存储需求. 相比于 SSD，DRAM
的读写带宽更高，单位容量的成本也更高 . 因此基于
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Fig. 10　Illustration of mixed precision training[40]

图 10　混合精度训练示意图[40]
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DRAM的异构存储技术适用于对训练性能要求较高

的场景，而基于 SSD的异构存储技术更适用于对成

本控制更高的场景. 大模型数据缩减技术中的激活

量检查点与重算技术通过增加计算开销以降低存储

开销；混合精度技术则通过牺牲模型训练的精度以

减少模型数据大小. 此类技术可以与大模型训练访

存感知的异构存储技术综合使用以降低数据在 GPU

间和异构存储介质间搬移的通信开销.
图 11展示了根据算法性能需求和所用硬件条件

选择最合适的存储技术的流程. 在实际训练过程中，

可能会混合采用多种不同的存储技术. 例如，在 GPU
集群中，通过高带宽的 NVLink互联的 GPU组使用基

于层内并行的分布式显存管理技术；通过带宽较低

的 PCIe互联的 GPU组使用流水线并行的方式.
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图 11　各类大模型训练存储技术使用场景
 
 

3　面向大模型的存储容错技术

GPU故障数量随着 GPU集群规模的增大而提

高. GPU的频繁故障一方面会导致训练得到的参数

丢失；另一方面由于大模型训练中各 GPU间的数据

存在依赖关系，单 GPU的故障会扩散到整个 GPU集

群中. 有 2类主要的工作解决大模型训练故障的问题：

参数检查点和冗余计算. 本节将具体介绍这 2类不同

的大模型训练容错技术. 

3.1　参数检查点

参数检查点技术以设定的频率将训练得到的参

数信息存储到持久化的存储介质中，以对 GPU故障

进行容错. 在 GPU故障后，参数检查点技术利用最新

且完整的参数进行恢复.
参数检查点技术存在 2方面的挑战：1）参数持久

化的开销大，会阻塞计算任务 . 在参数完全写入到持

久化介质前，模型参数需要停止更新，以避免参数丢

失. 但是大模型参数量庞大，且持久化存储介质的读

写带宽远低于 GPU显存的读写带宽与 GPU的计算

带宽，这导致持久化模型参数开销大，计算任务被长

时间阻塞. 例如，使用 64台 EC2的抢占式实例训练

GPT-2模型，77% 的训练时间将被用于参数的持久化

操作 [7]. 2）参数检查点的频率会影响训练与恢复的效

率. 若参数检查点频率较高，计算任务被参数持久化

操作阻塞的频率也会随之提高，影响模型训练的效

率；若参数检查点的频率较低，故障时模型只能使用

较早的参数版本进行恢复，需要重新对大量数据集

进行训练.
CheckFreq[42] 针对上述 2方面挑战分别提出了 2

阶段参数检查点技术和基于采样的参数检查点策略.
2阶段参数检查点技术将检查点的过程拆分为

快照（snapshot）和持久化 （persist）2个阶段 .  具体地 ，

在快照阶段，若 GPU显存中有空余空间，系统将更新

后的参数保存一份副本在显存中；反之，系统则将更

新后的参数传输到 DRAM中 . 由于下一次参数更新

后模型参数才会被修改，快照可与下一次更新前的

前向传播和反向传播并行进行. 在持久化阶段，系统

将快照的模型参数写入持久化介质中. 由于快照的

模型参数数据与训练过程的模型参数数据是相互独

立的，持久化操作可以在后台进行，不影响后续的计

算任务. 如图 12所示，第 1轮的参数更新后，数据先

快照到显存或者 DRAM中 . 快照过程可以与第 2轮

的前向传播与反向传播并行进行.  快照结束之后，
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CheckFreq再将快照的数据存储至持久化介质中.
ChekckFreq依据训练过程中的系统采样数据，动

态指定检查点的频率. CheckFreq指出不同的模型规

模和硬件性能会导致不同的检查点开销与恢复时间.
例如，模型规模越大，快照和持久化的数据量也会越

多，这会增加参数检查点的开销 . 因此，参数检查点

的频率需要依据模型和硬件情况设定. CheckFreq首

先动态采样模型的训练时间、在显存与内存上快照

的开销、参数持久化的大小以及持久化介质的带宽

等信息，然后根据所采样的信息通过算法得出最优

的检查点频率. 

3.2　冗余计算

参数检查点技术需要大容量的持久化存储设备

以保存检查点信息. 并且在恢复阶段，参数检查点需

要从持久化介质中读取之前版本的参数，这导致恢复

开销高. 有工作利用冗余计算的方式，在多张 GPU中

重复计算相同版本的参数，以对模型训练数据容错.
Bamboo[7] 在流水线并行训练模式中的每张 GPU

上冗余计算 2个相邻的子模型，以达到容错的目的 .
为了减少冗余计算带来的额外开销，Bamboo利用流

水线并行中天然存在的气泡执行前向传播任务的冗

余计算，并采用了惰性执行反向传播的冗余计算的

策略. 在模型训练中，反向传播的计算开销要远高于

前向传播的计算开销，并且在 PipeDream中越后执行

前向传播的 GPU计算开销越大，这会导致流水线中

存在大量的气泡. 如图 13，假设 GPU1 中前向传播的

时间是 1个时间单位，反向传播的时间是 2个时间单

位；GPU2 中前向传播的时间是 1.2个时间单位，反向

传播的时间是 2.4个时间单位. 在这 2个 GPU中使用

流水线并行会导致 0.6个时间单位的气泡 . Bamboo

利用这些气泡对相邻的子模型进行冗余的前向传播.
对于计算开销较大的反向传播，Bamboo仅在出错后

利用冗余前向传播得到的结果进行反向传播，以减

少冗余计算对训练带来的影响.
在某 GPU故障后，其对应的计算任务会被路由

到负责冗余计算的 GPU上 . 若连续多个 GPU故障，

导致某子模型数据从 GPU显存中丢失，则需要从参

数检查点中重新加载之前版本的模型参数. 

4　总结与展望

本文详细阐述了 ChatGPT时代下大模型训练过

程中存在的存储挑战，并以此出发介绍了现有的大

模型训练中所使用的存储技术. 如今有大量大模型

训练系统支持了本文所介绍的存储技术 [43-46]，并提供

了简洁高效的调用接口，降低了用户进行大模型训

练的门槛. 但随着模型规模的急剧增加和硬件设备

的发展，大模型训练中仍存在着一些存储问题亟需

解决：

1）大模型训练的存储成本 . 一方面，为充分利用

硬件的计算资源，训练需要使用读写带宽更高的存

储介质，如 HBM. 而这些存储介质的单位比特的价格

高昂. 另一方面，随着模型规模的不断攀升，训练所

需的存储空间也随之增长，因此需要更大容量的存

储介质，这增加了训练过程中用于存储设备的成本.
2）大模型训练的绿色存储 . 大模型训练能耗大，

导致大量碳排放，从而影响全球环境. 从存储角度讲，

大模型训练需要使用数量庞大的高带宽存储介质满

足大模型训练中的存储需求，这些存储介质相较于

读写带宽较低的 SSD和 HDD能耗高 . 并且大模型训

练中数据读写频繁，进一步提高了存储能耗.
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