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摘要：实现高效训练已成为影响大模型应用普及的关键要素之一。按照数据准备、数据加载、模型初始化及评估、训练并行、模型状态保存的

一般训练流程，对大模型高效训练的主要技术进行分析和论述。面对大模型规模的持续增长、数据处理类型的扩展，现有大模型训练技术仍存

在较大的优化空间。认为未来大模型训练重点研究方向包括以数据为中心、数据加载智能化和异构加速、网络通信领域定制、训练并行及自

动化。
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Abstract: Achieving efficient training has become one of the key factors affecting the popularization of large model applications. The main 
technologies of efficient training of large models are analyzed and discussed according to the general training process of data preparation, 
dataloader, model initialization and evaluation, training parallelism, and model state preservation. In the face of the continuous growth of 
large model scale and the expansion of data processing types, there is still a large room for optimization of existing large model training tech⁃
nologies. In the future, the key research directions of large model training include data-centric, intelligent dataloader and heterogeneous ac⁃
celeration, customization in the field of network communication, training parallelism and automation.
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近年来，深度学习[1-5]领域取得了重大进展，特别是以

ChatGPT 为代表的大语言模型 （下文统称大模型），在

人机问答、内容生成领域展示出了人工智能的强大威力，让

人们看到了通用人工智能 （AGI） 的曙光。未来大模型有望

成为一项引发新一代工业革命和促进社会发展的变革性技

术。然而，大模型的训练对数据准备与预处理、并行训练过

程计算访存效率、过程状态保存与故障恢复等方面都有着苛

刻的要求。如何实现大模型的高效训练，已成为学术界和工

业界共同的研究热点。本文中，我们将按照模型训练的一般

流程，并聚焦主要训练过程，对大模型高效训练的主要技术

进行分析和论述。

1 数据准备

按照所能处理的数据类型，大模型可分为两类：语言类

大模型[6-8]和多模态类大模型。语言类大模型的文本数据来

源不仅包括网页、对话文本、书籍等通用数据，还包含多种

语言的语料库、科技论文、代码等专用数据。多模态类大模

型的数据一般来源于网页和专用数据集，常见形式是图片文

本对。语言类大模型训练数据的准备流程一般包括收集、过

滤、去重、隐私去除、分词。在转化为向量数据后，相关数

据被加载到图形处理器 （GPU） 中进行训练[9]。而多模态类

大模型则需要对图片、视频、语音等非文本的数据对象，先

进行适当的解码、缩放、裁剪、归一化处理，再通过特征提

取将其转化为向量数据。数据准备的主要方法如下：

1） 去重和过滤

由于来源数据良莠不齐，大模型中会不可避免的引入噪

声、冗余、无关甚至有害的数据，有些数据还会涉及个人隐

私。文献[10]研究发现，反复重复一小部分数据可能会对系

统性能造成巨大危害。这是因为重复数据的训练会导致系统

从零开始训练和微调性能变差。所以删除重复的数据，可使
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系统使用更少的训练步骤来实现相同或更好的准确性。如何

定量和定性地理解数据集本身就是一个研究挑战。文献[11]

提出了后缀数组子串处理和相似度匹配算法两种可扩展的技

术，以检测和删除重复的训练数据。

RefindedWeb[12]对数据集的处理方式更为激进，采用了

Bloomfilter 和 Simhash 近似去重，这导致删除率远高于其他

方法。RefindedWeb 同时证明，只用网页数据并通过严格的

过滤、去重和脚本处理等手段，同样可以获取大模型所需的

训练语料。

文献[13]则引入数据年龄、质量及毒性危害程度、领域

组成等更多维度的量化评价指标，分析对大模型训练的影

响，为模型训练数据准备提供了指导方法。

2） 建立数据生产体系

从零开始预训练大模型需要高昂的成本。开源的大模型

通常不附带开源的数据集。因此，如何高效体系化地收集处

理数据显得尤为重要。Ziya2[14]构建了完整的数据生产体系，

包括预处理数据、自动评分、基于规则的过滤、消除重复内

容和评估数据等子任务。RefinedWeb[12]则提出宏数据优化

（MDR） 处理数据的思想，侧重于去重和过滤。

3） 隐私和安全

一般来说，模型泄露数据的主要原因是过拟合。此时模

型会记住数据集中的数据。在大规模数据上进行训练也会存

留“记忆”。文献[15]基于此在 GPT2 上进行攻击验证，认为

在数据准备、增加噪声、微调各阶段中都需要有防止数据泄

露的措施。删除数据集敏感数据是其中一种方法。知识遗忘

作为一种替代方法，也可以用来降低语言模型的隐私风险[16]。

文献[15]在执行遗忘时不仅能提供更强的隐私保障，还能保

障模型性能不下降，并发现一次性忘记许多样本会导致显著

的模型性能下降，而顺序遗忘数据可以缓解这种情况。

2 数据加载

大模型训练需要大量数据、资源和时间，它涉及服务器

中所有资源的综合利用，如图 1 所示。数据加载是指，从存

储器中读取数据，根据不同的模型训练要求，对读取的数据

设置不同的预处理规则。存储介质、缓存大小、用于获取和

预处理数据的 CPU 线程数量等因素，都会影响到数据加载

的性能。

理想情况下，数据加载部分需要稳定地将预处理后的数

据发送给 GPU，以便 GPU 能够持续进行数据计算，充分发

挥计算能力。但在实际工作中，主流的训练框架如 PyTorch、

TensorFlow 等，在进行数据加载和数据预处理时都存在性能

瓶颈。我们将这些瓶颈统称为数据停滞。

目前有多种解决方案都在研究如何解决模型训练过程中

的数据停滞问题，主要包括以下几种：

1）  缓存策略

很多训练平台 （如 PyTorch 等） 提供了 DataLoader，支

持提前将数据从存储器读取到内存中，并且通常依赖操作系

统的页面缓存技术来缓存重复访问的原始训练数据。通过实

验数据分析，数据集的访问模式与操作系统缓存替换策略并

不一致。操作系统的页面缓存机制在提升训练效率方面并不

明显。

分析大模型训练有其独特的数据访问模式。每个训练周

期内系统会以随机方式遍历一次数据集中的所有数据样本。

而基于样本重要性、动态打包和多任务处理机制等高速缓存

置换算法[17]的研究，则能够有效减少数据停滞时间，提升训

练速度。

2）  分布式数据加载

分布式技术可以将训练任务分配到多个计算节点上进行

并行计算，以提高训练效率。分布式训练将数据分成多个批

次，然后在不同的存储节点上并行加载数据，以减少数据加

载等待时间。对于分布式训练过程中存在的同一份数据在多

个节点上重复缓存的情况[18]，如果缓存之间缺乏协调，分布

式训练就容易受到存储接口的限制。此时，可通过设置数据

流策略将存储接口操作与计算操作并行化处理，来进一步提

高训练效率。

另外，当参数量很大时，数据通信量也可能会成为模型

▲图 1 数据加载基本流程

CPU：中央处理器     GPU：图形处理器

存储器 缓存 数据预取 CPU预处理 GPU处理

数据加载
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训练的瓶颈，此时需要通过通信和计算重叠等方式降低通信

等待时间[19]。

3）  数据预处理卸载

将数据预取和数据预处理的过程卸载到 GPU 等设备上，

构建高效的数据流水线，可以减少数据加载的等待时间，让

训练过程更加流畅。DALI[20]是专门为 GPU 优化的数据加载

库，通过在 GPU 上运行数据处理管道从而加速数据预处理

过程。DALI 的性能优于传统的数据流水线，但代价是占用

了 GPU 有限的计算和内存资源。发掘训练模式和数据特征，

进行数据压缩，有助于实现 GPU 内存优化[21]。目前 PyTorch

等主流深度学习框架都已经支持 DALI 的使用。

此外，数据流分析工具如 DS-Analyzer[22]，可以针对具

体的训练场景，精确发现数据流中的性能问题。对数据停滞

进行预测和分析，能够为提高训练效率指明具体的改进方

向，例如：CoorDL[22]验证了在特定情况下，模型训练能够获

得比 DALI 更高的资源利用率和更好的性能。

3 模型初始化及评估

这一章节中我们主要探讨两个问题：如何做好预训练大

模型的初始化准备，以及如何在训练过程中确定更好的模型

评估指标，具体包括模型规模的选择、模型超参数的初始化

设置、模型的评估等方面。

3.1 模型规模选择

在进行预训练之前，了解大模型的扩展法则可以帮助我

们很好地平衡模型大小、数据的规模以及计算量之间的关

系。这里我们给出两种大模型的扩展法则，具体说明如下：

1）  KM 扩展法则

Decoder-only 的模型算力有如下关系：

C~τT = 6PD， （1）
其中，C 表示模型的总计算量，τ 表示吞吐量，T 表示训练时

间，P 表示模型的参数量，D 表示 token 数。

2020 年 OpenAI[23]团队首次通过实验给出了模型性能和

模型参数量、数据规模、模型计算量之间的幂律关系。由幂

律关系发现，在相同算力下模型的参数量更重要。

2）  Chinchilla 扩展法则

Google 的 DeepMind 团队提出了 Chinchilla 扩展法则[24]。

他们在一个更大范围 （7 000 万到 160 亿参数） 的模型和更

大范围 （50 亿到 5 000 亿 tokens） 的数据条件下探讨上述 KM

扩展法则，得出一个系数不同的幂律关系，即 Chinchilla 扩

展法则。Chinchilla 扩展法则认为模型大小和数据大小应该

以同等的比例增加。

3.2 模型初始化

大模型训练是一个高度实验性的过程，需要承担较高的

试错成本。过程中会涉及大量的超参数设置，包括权重初始

化、归一化方法、激活函数、位置嵌入、学习率、优化器

等。这里我们介绍一些常见的初始化设置。

1）  权重初始化

合理的初始化权重可以帮助模型更快地收敛，使模型拥

有更好的性能。最常见的就是高斯噪声初始化。为解决深层

Transformer 收敛困难的问题，2019 年 XU Q.[25]认为收敛困难

的原因是层归一化 （LN） 和残差连接相互影响导致梯度消

失，提出了利普希茨约束参数初始化 （LRI） 的参数归一化

方式。与此同时，ZHANG B.[26]提出了一种参数初始化方式

DS-Init。该方法通过在初始化阶段减少模型参数的方差，

来减少残差连接输出的方差，从而缓解反向传播过程中数据

通过正则化层时的梯度问题。2020 年，HUANG X. S.[27]提出

了一种参数初始化策略 T-fixup。该策略可以使模型参数在

没 有 预 热 （WarmUp） 和 层 归 一 化 的 情 况 下 仍 能 够 更 新

收敛。

2）  归一化

训练不稳定是大模型面临的一个难题。LN[28]被广泛应

用到 Transfromer 架构中。LN 的位置对于大模型的性能至关

重要。2020 年，XIONG R. 等提出了 Pre-LN[29]。相对于一般

Tranformer 中的 LN，研究人员将 LN 这一阶段提前，解决了

学习率 WarmUp 阶段超参敏感问题，同时优化了收敛过程速

度慢等问题，但这也带来了一定的模型性能损失。Chin‐

chilla[24]则采用 RMS Norm[30]的方式，取消了传统 LN 上的均值

计算，在训练速度和性能方面都具有优势。

3）  激活函数

为了获得良好性能，前馈网络需要设置合适的激活函

数。现有大模型中，GeLU[31]被广泛使用。此外，最新的大

模型如 PaLM 和 LaMDA，使用了 GeLU 的变体 SwiGLU[32] 和

GeGLU[33]，取得了更好的性能。

3.3 模型评估

在模型训练过程中 （或对于那些训练好的模型），我们

需要评估模型的能力。通常会有很多基准数据集可用于评估

模型的逻辑推理、翻译、自然语言推理、问答等方面的能

力。这里我们对常用评估方法及指标做一个介绍。

1）  文本对比

一些常规的指标，比如 BLEU、ROUGE、METEOR 等，
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可用来衡量文本的重叠度。PYRAMID[34]可以衡量语义重叠

度。对于代码生成模型，pass@k[35]是一个重要衡量指标。对

于多输出的复杂模型，KoLA[36]将大模型的评价和认知层面

联系起来。KoLA 的评测任务由认知层级决定。认知层级包

括知识记忆 （KM）、知识理解 （KU）、知识应用 （KA）、知

识创造 （KC）。

当然，我们也可以从其他方面来评估模型，比如：鲁棒

性 （NL-Augmenter[37]的语义不变扰动）、基于计数的性别和

种族 bias[38]、不确定性及公平性等。

2）  自动评估和人类评估

自动评估是指利用一些小模型对大模型的结果进行评

估，例如毒性评估相关 （ML-based Perspective[39]）、对话系

统等。

此外，我们也可以使用单纯的人类评估。人类评估是自

然语言处理领域中衡量模型或算法性能的关键方法。然而，

人类评估存在不稳定、可重复性低等问题，这可能导致评估

结果不够准确。HUSE[40]尝试模仿人类评估的方法，并将人

类评估和统计评估相结合，实现多样性评估。

4 训练并行及网络

随着深度学习模型参数和数据规模的增长，传统的单机

单卡模式已无法满足大模型的训练要求。因此，我们需要基

于单机多卡、多机多卡进行大模型的分布式训练。而利用计

算集群，从大量数据中高效地训练出性能优良的大模型是分

布式训练的首要目标。为了实现该目标，需要根据硬件资源

与数据模型规模的匹配情况，来对计算任务、训练数据和模

型进行划分，从而实现分布式训练并行。

4.1 常见的并行策略

这里我们介绍几种常见的并行策略，即数据并行、张量

并行和流水线并行。在大模型训练的过程中，通常会将上述

并行策略进行组合使用，即混合并行。

1）  数据并行

数据并行是提高训练吞吐量的基本方法之一。它将模型

参数和优化器状态复制到多个 GPU 上，然后将整个训练语

料库分配到这些 GPU 上。这样，每个 GPU 只需要处理分配

给自己的数据，并执行前向和反向传播以获取梯度。在不同

GPU 上计算出的梯度将进一步聚合以获得整个批量的梯度，

然后更新所有 GPU 上的模型。由于不同 GPU 上的梯度计算

是独立进行的，数据并行机制具有高度可扩展性，因此可以

通过增加 GPU 数量来提高训练吞吐量。以 PyTorch 为例，数

据并行方式有：数据并行 （DP）、分布式数据并行 （DDP）、

完全分片数据并行 （FSDP） 等。

2）  张量并行

张量并行专注于分解大模型的张量，将一个张量沿着特

定维度分成 N 块。每个 GPU 保持整个张量的 1/N，同时不影

响整个计算图的正确性。张量并行可以通过跨 GPU 通信将

多个 GPU 的输出结果聚合成最终结果。最早的张量并行方

案由 Megatron-LM[41]提出，它是一种高效的一维张量并行实

现方法。为了平均分配计算和内存负荷，Colossal-AI[42]把张

量沿着两个维度进行切分，这就是二维张量并行。除此之

外，Colossal-AI 还可以支持更高维度的张量并行。

3）  流水线并行

流水线并行是指将大模型的不同层分配到不同的 GPU

上，以降低单个 GPU 的显存消耗。然而，传统流水线并行

方 式 的 GPU 空 泡 率 较 高 。 针 对 该 问 题 ， Gpipe[43] 提 出 了

micro-batch 的方式以减少空泡率。PipeDream[44]在 Gpipe 的基

础上使用 1F1B 的方式优化流水线并行策略，以减少流水的

空闲时间和显存。在后续的一些研究中，PipeDream-2BW 和

PipeDream-Flush[45] 等基于原始的 PipeDream 做了进一步的

改进。

4）  序列并行

序列并行是指将序列这个维度划分到不同的 GPU 上进

行并行计算。例如 LI S.[46]为解决大模型输入序列长度的限

制，将输入序列分割到多个 GPU 上，并提出环自注意力，

将环状通信与自注意力相结合，可以处理超过 1.14×105 的

长度序列。

同样地，Megatron-LM[41] 在进行张量并行的时候，将

LayerNorm 和 Dropout 的输入按长度进行了划分，使得各 GPU

只需要完成一部分 Dropout 和 LayerNorm 操作，并使用选择性

激活重计算以减少激活显存。

4.2 其他并行优化策略

1）  基于显存的优化技术 ZeRO

ZeRO[47]是由 DeepSpeed 提出的在数据并行过程中降低显

存的一种技术。该技术可以使得单个 GPU 的显存占用随着

GPU 的数量增加而线性下降。ZeRO 一共提供了 3 种解决方

案：优化器分区、梯度分区和参数分区。前 2 种方案不会带

来新的通信开销，第 3 种方案会增加 50% 的通信开销。与此

同时，ZeRO 提供 ZeRO-R 在数据并行节点间划分激活，来

减少激活的显存开销。

2）  基于模型结构的并行

混合专家 （MoE） 模型是一种基于模型结构的并行架

构。它将大模型拆分成多个小模型 （专家模型），在每一轮
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迭代中根据样本决定一部分专家用于计算，并引入可训练的

门机制保证计算能力的优化。Gshard[48]首次将 MoE 应用到

Transformer 上 ， 将 间 隔 的 前 馈 神 经 网 络 （FFN） 替 换 成

MoE。Switch Transformers[49]是在 T5 模型上应用 MoE 设计的，

它简化了 MoE 的路由算法，具有门机制，即每次只推选一

个专家。

在后续的研究中，微软的 Deepspeed-MoE[50]提出了一种

端到端的 MoE 训练和推理解决方案，有效减少了 MoE 模型

的大小。Faster-MoE[51]提升了 MoE 模型分布式训练效率，与

大模型优化策略 （ZeRO、Gshard 等） 相比获得了显著的性

能加速。

3）  自动并行

自动并行的目标是：用户给定一个模型和所使用的机器

资源后，系统能够自动地帮用户选择一个较好或者最优的并

行策略来实现高效执行。可以说，自动并行是分布式并行的

终极目标，它能够减少或避免工程师手动设置分布式并行策

略。自动并行分为半自动和全自动两种模式。其中，半自动

模式是指用户自己指定张量的切分方式，如 Gshard[48]；全自

动模型是指由框架自适应选择切分方式，如 Flexflow[52]等提

到的全自动并行切分方案。

目前许多训练框架如 PyTorch、TensorFlow 等实现了自

动并行。Alpa[53]通过自动搜索 intra-op 的调度和 inter-op 的切

分方式，几乎兼顾了所有的并行策略，是自动并行的集大

成者。

4.3 训练网络

大模型训练集群的各个计算节点之间通过网络进行互

联。网络性能直接决定节点间的通信效率，进而影响整个训

练集群的吞吐和性能。随着模型规模的持续增大，大模型训

练网络面临着多种挑战：大规模扩展、高通量和低延迟等，

除了需要带宽增强等基础技术的支撑[54]，还需从互联协议、

网络拓扑、在网计算等多个方面进行优化。

1）  互联协议

训练网络互联技术通常分为两类：总线互联协议 （包

括 ： NVLink、 CXL 等） 和 网 络 互 联 协 议 （包 括 ： RoCE、

Infiniband 等）。其中，前者用于计算芯片之间短距离、小规

模的互联，而后者则用于计算节点之间长距离、大规模的数

据通信。随着总线和网络技术的发展，这两类技术已出现逐

渐融合的趋势。例如，英伟达的 NVLink 4.0 已经可以支持

256 个 GPU 的互联，CXL 在其最新的规范中也明确将支持机

架间的互联。

2）  网络拓扑

大模型训练对网络拓扑的扩展性、可靠性和成本等都提

出了更高要求。在高性能计算的发展中，Torus 无疑占据了

重要的位置。相比于 Torus 结构，胖树网络路由算法更容易

实现，网络性能相对更出色。但是胖树网络在扩展至更大规

模时需增加网络层数，从而导致链路数随之指数增长，这会

大大增加网络成本。Dragonfly 由 J. JIM 等在 2008 年提出[55]。

它的特点是网络直径小、成本较低，在高性能计算方面有着

显著优势。然而，面对整体网络节点的增多，Dragonfly 等网

络结构依然面临网络连线复杂、网络设计成本高、所需全局

光纤数多等挑战。

除了上述拓扑结构，MIT 和 META 的 rail-only[56]等还提

出了定制化拓扑结构。这些拓扑结构专门针对大模型的通信

需求进行设计，目的是在提升性能的同时显著降低成本。

3）  在网计算

在网计算通过网络交换侧和端侧设备的协同，利用网络

内部的硬件计算引擎，在网络通信过程中实现复杂操作的卸

载。基于树状聚合的机制，在网计算可以同时支持多个集合

操作。以典型的 AllReduce 算子为例，传统的通信交互复杂

度为 O(logN) （N 代表网络节点规模），启动在网计算功能后，

其交互复杂度变为 O(C) （C 代表网络层级），大大简化了计

算节点间的通信交互过程，提升了计算效率。

在训练网络中最知名的在网计算技术是英伟达的可扩展

分层聚合和归约协议 （SHARP） [57]。Intel 提出的 switchML[58]

系统在其 Tofino 专用芯片的可编程交换机上，实现了 All‐

Reduce 操作，充分利用了交换机的编程能力。

5 训练状态保存

随着参数规模达到千亿级，大模型训练时长会达到数十

天，训练过程也可能因各种软硬件故障而中断。这就需要定

期保存模型训练的中间状态，包括 GPU 内存中的模型参数

和优化器状态。发生故障时，将最近的检查点载入到 GPU

内存中，可以实现快速的故障恢复，系统此时只会丢失很短

时间内的计算结果。然而，检查点操作过程中序列化、压

缩、文件 IO 的低效所引起的检查点停滞问题，也会阻塞训

练任务，浪费 GPU 计算资源。因此，我们需要对检查点操

作进行优化。主要优化方法如下：

1）  异步处理

GPU 与 CPU 处理进行异步设计时，GPU 主要完成前向

传播、后向传播，CPU 完成参数更新和检查点。微软 Fiddle

团队在 CheckFreq[59]中使用动态建模分析，将 CPU 处理的检

查点快照和持久化进行后台异步处理。DeepFreeze[60]设计了

VELOC 框架用于实现序列化和压缩异步。Gemini[61]给出的交
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错流水也是异步的思想。

2）  轻量级、细粒度任务调度

将接口访问任务拆解为轻量级、细粒度子任务可以实现

局部并行。例如：DeepFreeze[60]通过建立有向无环图实现分

片和序列任务的重新组织调度，进而可以实现分层并行；

Gemini[61]使用交错流水的方式进行接口访问任务调度。文献

[62]建立分层模型，并使用模拟的方法改进接口传输调度

算法。

3）  检查点计划及存储策略

关于检查点的生成频度，Mimose[63]等研究出一种 GPU

内存在线估算器，可以预测给定激活张量的内存使用率输

入，并生成一个检查点计划，有效避免 GPU 内存溢出问题。

模型训练状态的存储策略也会影响检查点效率。在分布

式训练中，可通过副本布局策略化来提升检查点的保存和读

取效率。Gemini[61]采用多副本的方式，在本地和远程机器的

CPU 内存中维护检查点，并通过环状拓扑算法提高本地读取

副本的恢复时间。

6 总结与展望

本文按照大模型训练的一般流程，回顾和总结了大模型

训练主要阶段的相关技术背景及要点。随着大模型参数规模

的不断增大、多模态数据处理类型的扩展，大模型训练的各

个阶段都存在较大的优化空间。为进一步提升训练效率，我

们认为后续还需重点展开以下几个方面的研究：

1） 以数据为中心。数据的质量和数量对大模型的训练

结果非常重要，这已经成为学术界和产业界的共识。很多研

究人员开始转向以数据为中心的研究，其主要目的是设法提

升数据质量，增加数据数量，而不是过多地考虑模型结构。

这种转变在大模型领域尤其明显。

2） 数据加载智能化和异构加速。根据模型需求动态调

整数据加载策略，并结合事务感知或应用感知的缓存预取策

略，有助于加快数据加载过程。此外，对于图像、视频、音

频等非文本数据，如何结合专用集成电路 （ASIC） 或现场

可编程门阵列 （FPGA） 等异构加速技术来有效提升数据预

处理的效率，也是后续重要的研究方向。

3） 网络通信领域定制。针对大模型训练场景特征，融

合 CXL 等低延迟总线技术的发展，网络通信还需在新型网

络拓扑、流量工程优化、互联总线协议领域定制等方面进行

针对性优化，以更好地适配大模型训练网络的特点。

4） 训练并行及自动化。大模型的算法结构和规模正在

快速迭代，如何充分利用有限的计算存储网络资源，通过多

维度细粒度的并行拆分策略和卸载技术，实现高效的训练并

行，是一个需要持续研究的主题。未来，在用户给定模型和

机器资源后，能够有效组合多种并行技术，自动帮助用户制

定最优的并行策略，是分布式训练并行的终极目标。
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