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2回顾：DNN（深度神经网络）训练概览

目标

训练



3DNN 训练过程

通过多次迭代以下3个阶段来训练机器学习模型：

1.前向传播 ： 将模型应用于一批输入样本，并通过算子运行计算
以产生预测结果

2.反向传播 ： 反向运行模型以生成每个可训练权重的误差

3.权重更新 ： 使用损失值来更新模型权重

模型输入 模型预测
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5DNN 训练过程

通过多次迭代以下3个阶段来训练机器学习模型：

1.前向传播 ： 将模型应用于一批输入样本，并通过算子运行计
算以产生预测结果

2.反向传播 ： 反向运行模型以生成每个可训练权重的误差

3.权重更新 ： 使用损失值来更新模型权重

个体样本梯度



6如何实现深度神经网络训练的并行化？



7数据并行性

1.将训练数据划分为批次 2.在GPU上计算每批次的梯度 3.跨GPU聚合梯度



8数据并行性：参数服务器

模型
复制品

数据

参数服务器

工作器将梯度推送到
参数服务器，并拉取
更新后的参数回来



9参数服务器的低效性

•集中式通信：所有工作者均通过参数服务器进行权重更新；无法扩展
至大量工作者

•如何在DNN训练中实现通信去中心化？



10参数服务器的低效性

•集中式通信：所有工作者均通过参数服务器进行权重更新；无法扩展
至大量工作者

•如何在DNN训练中实现通信去中心化？

• AllReduce：在多个设备上执行元素级归约操作



11执行AllReduce(全缩减)的不同方式

• 朴素AllReduce
• 环形AllReduce
• 树形AllReduce
• 蝴蝶AllReduce



12朴素AllReduce

• 每个工作节点可将其本地梯度发送给所有其他工作节点
• 若有 N 个工作节点，且每个节点包含 M 个参数
• 总通信量：N × (N-1) × M 个参数
• 问题：每个工作节点需与所有其他节点通信；存在与参数服务器相同的可扩展性问题



13环形AllReduce

• 构建由 N 个工作节点组成的环形网络，将 M 个参数划分为 N 个片段
• 步骤 1（聚合）：每个工作节点将一个片段（M/N 个参数）发送给环形网络中的下一个节点；
重复 N 次
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16环形AllReduce

• 构建由 N 个工作节点组成的环形网络，将 M 个参数划分为 N 个片段
• 步骤 1（聚合）：每个工作节点将一个片段（M/N 个参数）发送给环形网络中的下一个节点；
重复 N 次
• 完成步骤1后，每位工作者都拥有M/N参数的聚合版本



17环形AllReduce

• 构建由 N 个工作节点组成的环形网络，将 M 个参数划分为 N 个片段
• 步骤 1（聚合）：每个工作节点将一个片段（M/N 个参数）发送给环形网络中的下一个节点；
重复 N 次
• 步骤 2（广播）：每个工作者将一组聚合参数片段发送给下一个工作者；重复 N 次



18环形AllReduce

• 构建由 N 个工作节点组成的环形网络，将 M 个参数划分为 N 个片段
• 步骤 1（聚合）：每个工作节点将一个片段（M/N 个参数）发送给环形网络中的下一个节
点；重复 N 次
• 步骤 2（广播）：每个工作者将一组聚合参数片段发送给下一个工作者；重复 N 次



19环形AllReduce

• 构建由 N 个工作节点组成的环形网络，将 M 个参数划分为 N 个片段
• 步骤 1（聚合）：每个工作节点将一个片段（M/N 个参数）发送给环形网络中的下一个节点；                          
重复 N 次
• 步骤 2（广播）：每个工作者将一组聚合参数片段发送给下一个工作者；重复 N 次
• 整体通信：2 × M × N 个参数
   • 聚合：M × N 个参数
   • 广播：M × N 个参数



20树形AllReduce

• 构建由 N 个工作节点组成的树结构；
• 步骤 1（聚合）：每个工作节点向其父节点发送 M 个参数；重复 log(N) 次
• 步骤 2（广播）：每个工作节点向其子节点发送 M 个参数；重复 log(N) 次

Worker  6



21树形AllReduce

• 构建由 N 个工作节点组成的树结构；
• 步骤 1（聚合）：每个工作节点向其父节点发送 M 个参数；
重复 log(N) 次
• 步骤 2（广播）：每个工作节点向其子节点发送 M 个参数；
重复 log(N) 次
• 总通信量：2 * N * M 个参数
• 聚合操作：M * N 个参数
• 广播操作：M * N 个参数



22蝴蝶AllReduce



23蝴蝶AllReduce

• 重复 log(N) 次：
1. 每个工作者向蝴蝶网络中的目
标节点发送 M 个参数
2. 每个工作者本地聚合梯度

• 总通信量：N * M * log(N) 个
参数



24比较不同的AllReduce方法

参数
服务器

朴素
AllReduce

环形朴素
AllReduce

树形朴素
AllReduce

蝴蝶朴素
AllReduce

Overall 
communication

2 × N × 
M

N 2 × M� 2 × N × 
M

2 × N × 
M

� × � × 
log N

问题：环形AllReduce比树形AllReduce和参数服务器更高效且可
扩展，为什么？



25环形AllReduce v.s. 树形AllReduce v.s. 参数服务器

每个工作者每轮发送 M/N 个参数；
重复执行 2*N 轮迭代
延迟：M/N * (2*N) / 带宽

每个工作者每轮发送 M 个参数；
重复 2*log(N) 次迭代
延迟：M * 2 * log(N) / 带宽

所有工作者向参数服务器发送 M 
个参数，并从服务器接收 M 个参
数
延迟：M * N / 带宽

环形 AllReduce：
• 最佳延迟
• 工作负载在各工作节点间均衡分布
• 更具可扩展性，因每个工作节点发送
2*M个参数（与工作节点数量无关）



26数据并行性问题

• 每块GPU都会保存整个模型的副本

• 无法训练超过GPU设备内存容量的大型模型



27大型模型训练挑战



28大型模型训练挑战

NVIDIA V100 GPU存储容量: 16G/32G 
NVIDIA A100 GPU存储容量: 
40G/80G



29ZeRO: 零冗余优化器

• 消除数据并行训练中的数据冗余

• 用于大型模型数据并行训练的广泛采用
技术



30重温：随机梯度下降法

Adapted from Minjia Zhang, DeepSpeed Presentation



31自适应学习率（Adam）

[1] Kingma and Ba, “Adam: A Method for Stochastic Optimization”, 
2014, https://arxiv.org/abs/1412.6980



32语言模型Transformer

Ashish Vaswani et. al. Attention is all you need.



33理解内存消耗

一个16层变压器模型   =1层

Adapted from Minjia Zhang, DeepSpeed Presentation



34理解内存消耗

每个单元格   代表其对应的Transformer层所使用的GPU内存

Adapted from Minjia Zhang, DeepSpeed Presentation



35理解内存消耗

Adapted from Minjia Zhang, DeepSpeed Presentation

• FP16参数
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37理解内存消耗

Adapted from Minjia Zhang, DeepSpeed Presentation

• FP16参数
• FP16梯度
• FP32优化器状态
 • 梯度、方差、动量、参数



38理解内存消耗

Adapted from Minjia Zhang, DeepSpeed Presentation

• FP16参数
• FP16梯度
• FP32优化器状态
 • 梯度、方差、动量、参数

示例1B参数模型 ->
20GB/GPU

内存消耗不包括：
• 输入批次 + 激活值

M = 模型中的参数数量



39ZeRO-DP：基于ZeRO的数据并行性

• ZeRO 消除了数据并行处理过程中的冗余
• 第一阶段：划分优化器状态
• 第二阶段：划分梯度
• 第三阶段：划分参数



40ZeRO 第一阶段：分区优化器状态

• ZeRO Stage 1

Adapted from Minjia Zhang, DeepSpeed Presentation
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62ZeRO 第一阶段：分区优化器状态

• 在transformer块间执行前向传播
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64ZeRO：零冗余优化器

• 渐进式内存节省与通信量
• NLR 17.2B的转向由第一阶段和Megatron提供动
力



65ZeRO 第三阶段：参数划分

• 在数据并行训练中，所有GPU在训练期间均保留所有参数



66ZeRO 第三阶段：参数划分

• 在ZeRO中，模型参数被划分到多个GPU上



67ZeRO 第三阶段：参数划分

• 在ZeRO中，模型参数被划分到多个GPU上
• GPU 在前向传播过程中广播其参数



68ZeRO 第三阶段：参数划分

• 在ZeRO中，模型参数被划分到多个GPU上
• 参数在使用后立即被丢弃



69ZeRO 第三阶段：参数划分

• 在ZeRO中，模型参数被划分到多个GPU上
• GPU在反向传播过程中再次广播其参数



70ZeRO：零冗余优化器

• ZeRO包含三个不同阶段
• 逐步提升内存节省与通信量



71Summary

数据并行训练
• 参数服务器
• 环形AllReduce
• 树形AllReduce
• 蝴蝶AllReduce

• ZeRO：零冗余优化器



72回顾：数据并行性

1.将训练数据划分为批次 2.在GPU上计算每批次的梯度 3.跨GPU聚合梯度



73回顾：数据并行性问题

• 每块GPU都会保存整个模型的副本

• 无法训练超过GPU设备内存容量的大型模型



74模型并行性

• 将模型拆分为多个子图，并将其分配给不同的设备

在设备之间传
输中间结果



75如何实现DNN训练的并行化？

• 数据并行
• 模型并行
   • 张量模型并行
   • 流水线模型并行



76张量模型并行性

• 层内分区参数/梯度

张量模型并行（输出分区）
张量模型并行（减少输出）

� = �1 + �2



77数据与张量模型并行性的比较

数据并行性        � = �x

数据并行通信开销



78数据与张量模型并行性的比较

张量模型并行（输出分区）

数据并行通信开销



79数据与张量模型并行性的比较

张量模型并行通信开销

张量模型并行（减少输出）

� = �1 + �2



80数据与张量模型并行性的比较

• 数据并行：�(���� ∗ ���)
• 张量模型并行（输出分区）：�(� ∗ ���)
• 张量模型并行（输出归约）：�(� ∗ ����)
• 最佳策略取决于模型和底层机器

• 最佳策略取决于模型和底层机器



81结合数据并行与模型并行



82示例：卷积神经网络

分类 检索 检测

分割 自动驾驶 合成



83卷积

• 对滤波器与图像进行卷积：在图像上进行空间滑动，并计算点积



84CNNs

• 一系列卷积层，其间穿插着池化、归一化及激活函数



85卷积神经网络的并行化

• 卷积层
  • 占计算量的90-95%
  • 占参数量的5%
  • 中间激活值非常大

• 全连接层
  • 占计算量的5-10%
  • 占参数量的95%
  • 中间激活值较小

数据并行化

张量模型并行性

• 讨论：如何实现卷积神经网络的并行化？



86卷积神经网络的并行化

• 卷积层的数据并行性
• 全连接层的张量模型并行性



87示例：Transformer的并行化

• Transformer：用于语言理解的注意力机制

Ashish Vaswani et. al. Attention is all you need.



88单层Transformer

全连接层

自注意力层



89在Transformer模型中并行化全连接层

Megatron-LM: Training Multi-Billion Parameter Language Models Using Model Parallelism.

张量模型并行
（输出分区）

张量模型并行
（减少输出）



90Transformer的并行化

通过结合数据并行和模型并行实现扩展至512个GPU

Megatron-LM: Training Multi-Billion Parameter Language Models Using Model Parallelism. 



91如何实现DNN训练的并行化？

• 数据并行
• 模型并行
  • 张量模型并行
  • 流水线模型并行



92模型并行性问题

• 计算资源利用率不足
• 因资源利用率导致整体吞吐量偏低



93管道模型并行性

• 小批量：每次迭代处理的样本数量

• 将小批量划分为多个微批次

• 在微批次间串行化正向与反向计算

模型并行性

管道模型并行性



94管道模型并行性：设备利用率

• �：微批次中的子批次数量
• �：管道处理阶段数
• 所有阶段处理一个正向（反向）微批次所需时间为 ��/��

GPipe: Efficient Training of Giant Neural Networks using Pipeline Parallelism



95提升管道并行效率

• �：迷你批次中的微批次数量
  • 增加迷你批次大小或减少微批次数量
  • 注意事项：过大的迷你批次可能导致准确率下降；过小的微批次会降低GPU利用率
• �：管道阶段数量
  • 减少管道深度
  • 注意事项：增加阶段规模

GPipe: Efficient Training of Giant Neural Networks using Pipeline Parallelism 



96管道模型并行性：内存需求

• 问题：在反向传播之前，我们需要保留所有微批次的中间激活值

能否优化管道调度方案以降低内存需求？

GPipe: Efficient Training of Giant Neural Networks using Pipeline Parallelism



97采用1F1B调度方案的管道并行
性
• 稳态下采用一进一退机制
• 将飞行中的微批次数量限制在管道深度范围内
• 降低管道并行处理的内存占用
• 不减少管道气泡

我们能否减少管道泡沫？

基于GPipe调度的管道并行性 采用1F1B调度方案的流水线并行性



98采用交错1F1B调度方案的管道并行性

• 将每个阶段进一步划分为�个子阶段
• 每个子阶段的正向（反向）时间为

缩短泡沫时间，代价是增加沟通



99采用交错1F1B调度方案的管道并行性

采用交错1F1B调度方
案的管道并行性

采用1F1B调度方案的
管道并行性



100总结：对比数据/张量模型/管道模型并行性

数据并行性 张量模型并行性 管道模型并行性

� 可大规模并行化
� 在正向/反向推导过程中无需
通信

� 支持训练大型模型
� 适用于参数数量庞大的模型

� 支持大规模批量训练
� 适用于深度学习模型的高效训
练

❖ 不要为无法装入GPU的模型
工作
❖ 不要为参数数量庞大的模型
进行缩放

❖ 并行化能力有限；无法扩展至
大量GPU
❖ 需要在正向/反向传播中传输中
间结果

❖ 有限利用率：气泡在前进/后退

pros

cons



101总结：对比数据/张量模型/管道模型并行性

数据并行性 张量模型并行性 管道模型并行性

� 可大规模并行化
� 在正向/反向推导过程中无需
通信

� 支持训练大型模型
� 适用于参数数量庞大的模型

� 支持大规模批量训练
� 适用于深度学习模型的高效训
练

❖ 不要为无法装入GPU的模型
工作
❖ 不要为参数数量庞大的模型
进行缩放

❖ 并行化能力有限；无法扩展至
大量GPU
❖ 需要在正向/反向传播中传输中
间结果

❖ 有限利用率：气泡在前进/后退

pros

cons

训练大型模型需要结合数据/模型/管道及其他并行化技术



102示例：DeepSpeed中的3D并行性


