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摘要：随着预训练模型规模的急剧增长，训练此类模型需要海量的计算和存储能力。为此，本工作在新一代国产高性能计算机上训练了一个

174万亿参数的超大规模预训练模型，模型参数量可与人脑中的突触数量相媲美。重点讨论在训练这一超大规模预训练模型中遇到的几个关键

系统挑战：如何选取高效并行策略，如何进行高效数据存储，如何选取合适的数据精度，以及如何实现动态负载均衡，并总结了针对上述挑战

的一些解决方法。
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Abstract: As the size of pre-trained artificial intelligence models grows dramatically each year, training such models requires massive com⁃
puting and memory capabilities. To this end, an unprecedentedly large-scale pre-trained model with 174 trillion parameters on an entire su⁃
percomputer is proposed, which rivals the number of synapses in a human brain. The key challenges encountered in such large-scale
model training, including deciding efficient parallel strategy, performing efficient data storage, deciding appropriate data precision, and dy⁃
namic load balancing are proposed. Then the solutions to the above challenges are summarized.

Keywords: artificial intelligence; supercomputer; mixture of experts; heterogeneous architecture

1 大规模预训练模型的发展背景

近年来，深度学习在计算机视觉（CV）、自然语言处理

（NLP）、推荐系统、决策模型等各个领域都发挥了重

要作用。同时，大规模预训练模型技术已经成为深度学习领

域最先进的技术，并在多个领域的下游应用中表现出优秀的

性能。近年来，谷歌的推荐系统、搜索引擎，阿里巴巴的推

荐系统、图像生成等任务均采用了预训练模型。而在预训练

模型方面，学术界已达成共识：模型规模和模型准确度有明

显的正相关关系［1-6］。表1展示了近年来预训练模型的发展

趋势：从最早的1.1亿参数量的第1代预训练GPT发展到最

新的万亿参数量的GPT-3、Switch Transformer等模型。探索

更大参数量的模型具有重要的科学意义。

从计算的角度看，随着模型规模的增长，训练模型的数

据会变多。此时，单机已经无法满足大规模模型训练的计算

需求。在模型训练的过程中，计算分为3个步骤：前向、反

向、更新。在前向过程中，模型使用输入数据和参数进行计

算，得到预测结果并和标注数据进行对比，从而计算出该次

预测的损失；在反向过程中，模型对损失进行传播，计算所

有参数的梯度；在更新阶段，模型再使用计算出的梯度来更

新参数。该过程在训练中不断迭代，最终达到模型的收敛状

态。当模型规模较大时，单机串行执行已无法满足模型的计

算需求。这时，我们需要使用一些并行策略来辅助训练，如

数据并行和模型并行。

顾名思义，使用数据并行策略时，模型对输入的数据进

▼表1 近年发布的预训练模型

预训练模型

GPT[7]

BERT-Large[2]

GPT-2[4]

GShard[8]

GPT-3[1]

Switch Transformer[9]

BaGuaLu

模型参数量

1.1亿

3.4亿

15亿

6 000亿

1 750亿

1.6万亿

174万亿

时间/年

2018

2018

2019

2020

2020

2021

2021

51



高效训练百万亿参数预训练模型的系统挑战和对策 马子轩 等热点专题

中兴通讯技术
2022 年 4 月 第 28 卷第 2 期 Apr. 2022 Vol. 28 No. 2

行拆分。如图1所示，数据被划分到不同的节点后再进行计

算，每个节点上都保存一份完整的模型。模型在正向和反向

的过程中，均不会进行通信；而在正向结束计算梯度以及更

新时，则会引入全局的All-Reduce通信。

使用模型并行策略时，模型对模型参数本身进行拆分，

这可以理解成对参数矩阵进行切分。在执行过程中，模型执

行被切分的计算时，会根据切分方式的不同引入不同的通信

方式。如图1所示，在两种不同的模型并行执行模式中，不

同的切分策略产生了两种不同的通信模式：All-Reduce和

All-Gather。

无论是数据并行还是模型并行，在执行过程中，都需要

通过对数据进行切分来减少每个节点的计算量和存储量，从

而达到并行训练的目的。在模型训练中，参数量和训练速度

是两个重要的衡量指标。经验证明，越大规模的模型所需的

训练样本数就越多[10]。因此，大模型训练需要同时扩展参数

量和训练吞吐量。在传统的并行模式中，通过对输入进行切

分，数据并行可以有效扩展训练吞吐量。而由于数据并行需

要在每个节点上都存储一份参数，这种并行模式不能扩展参

数量。模型并行可以对参数进行切分，从而有效扩展参数

量。切分后多个机器使用同一组输入数据，因此不能有效扩

展训练吞吐量。传统的大模型训练通常使用混合数据并行和

模型并行的方法进行训练[11]。

混合专家 （MoE） 模型是近年来一种新的预训练模

型[8-9]。这种模型将一个大模型切分为多个小模型（专家）。

在训练过程中，数据先通过一个小规模网络（一般称之为网

关）进行路由，再选择适合的一部分专家进行计算，最后加

权求和得到输出。

对MoE模型而言，一个整体的大模型由多个小模型构

成。这样一来，这类大模型的参数量可以和传统的稠密大模

型一样大或更大。同时，由于每次运算只是从离散的模型中

稀疏地选取一部分来激活，MoE模型的整体计算量与稠密小

模型相当。因此，MoE模型可以在扩展模型参数、增大模型

规模的同时，在相同的训练时间内，达到优于稠密大模型的

准确度。谷歌最新的 Switch Transformer[9]就采用了 MoE 的

架构。

在MoE大模型中，并行训练会引入两种划分：数据划

分和专家划分。在训练过程中，每一组数据需要选择合适的

专家，在不同节点间交换数据。这个过程会引入全局的All-

to-All通信。MoE的并行训练很好地满足了大模型训练对吞

吐量和模型规模的需求。在MoE并行训练中，不同机器存

储不同的专家，有效扩展了模型的参数规模。同时，由于不

同机器选取不同的输入，该方法也有效扩展了模型训练的吞

吐量。因此，MoE模型非常适合对大模型进行扩展。

2 大规模预训练模型面临的挑战

当模型扩展到超大规模时，会遇到多方面的挑战。例

如，如何选取高效的并行策略，如何进行高效数据存储，如

何选取合适数据精度以及如何实现动态负载均衡。

2.1 如何选取高效的并行策略

在大模型训练中，有多种并行策略可供选择，如数据并

行、模型并行、流水线并行以及MoE并行等各种并行模式。

这些并行策略将大模型训练按照不同的方式进行划分，从而

使任务可以很好地在多机上执行。而不同的划分方法，对底

层有不同的计算与通信需求。例如，一类并行策略的通信需

求虽然小，但可能会引入更多的计算；另一类并行策略虽然

不引入额外计算，但可能会引入更多的通信量。在训练过程

中，如何选择合适的并行策略是一个重要的挑战。

以16个节点为例，这些节点在训练过程中需要被切分

的部分包括输入数据与模型参数。如果使用简单的数据并

行，那么模型参数并不被划分，每台机器上都有一份完整复

制的模型。那么，数据并行的核心是把输入数据简单地切分

成16份。与此类似，模型并行把模型切成16份。如果是

MoE并行，则有16个专家，每个节点1个专家。在此基础

图1 数据并行与模型并行示意图
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上，不同并行策略之间还可以进行混合，例如数据并行加模

型并行的混合方式。

这些策略的组合给并行设计带来了巨大的选择空间。在

此基础上，在很多系统中，网络拓扑会带来不同节点间通信

性能的不同。例如，在胖树结构中，通常会存在网络裁剪的

问题，这导致一部分节点之间的通信延迟更高、带宽更低。

这种差异导致相同并行策略在不同情况下的性能有所不同，

从而使并行策略选择问题更加复杂。因此，如何选择一个高

效的并行策略具有很大的挑战性。

2.2 如何高效存储和划分数据

以万亿参数量的模型为例，如果模型精度是32位，模

型参数本身就会占用4 TB的空间。与此同时，模型的梯度

需要占用4 TB的空间，优化器的更新参数需要占用8 TB的

空间，计算中间值需要约8 TB的空间。为了保证模型的训

练性能，这些数据需要存储在内存中。如果使用NVIDA

Tesla V100训练该模型，仅在显存中存储这些数据就需要

768块显卡。在这种情况下，不同的划分方式对底层的计算

和通信也会产生不同的影响。因此，用高效划分数据来支持

高效训练同样非常具有挑战性。

2.3 如何选取合适的存储精度

在计算过程中，使用更低的精度（如16位）训练时，

模型需要的内存量更小且性能更好，但准确度有所下降，训

练轮数有所增加；使用更高精度（如32位或64位）训练时，

模型需要的内存量更大，计算的要求更高，但模型准确度

高，训练轮数少。因此，如何在模型中选择合适的精度进行

计算，以平衡模型精度与模型训练时间，给模型扩展带来了

新的挑战。

2.4 如何实现动态负载均衡

MoE模型会通过网关对不同的输入样本选择不同的专家

进行计算。在实际运行过程中，样本的选择存在严重的负载

不均衡问题。例如，在语言处理中，常用语言元素出现的频

率高，对应的专家负载更高，如图2所示的专家0。此时，

如果训练规模非常大，部分节点的高负载就会降低整体系统

的执行效率。因此，如何动态改善负载均衡，以提高模型的

训练效率成为大模型训练的重要挑战。

3 新一代国产超级计算机

新一代国产神威超级计算机[13]采用新一代神威处理器芯

片——申威26010-Pro，其架构如图3所示。其中，每个节

点包括6个核组（CG），每个核组包含1个主核（计算控制

图3 新一代国产超级计算机架构

CG：核组
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从
核
阵
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图2 混合专家模型中的负载均衡问题
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核心）和64个从核（计算核心CPE）。加速计算主要使用从

核阵列。如果使用中央处理器-图形处理器（CPU-GPU）系

统来做类比，我们可以认为主核相当于其中的CPU，从核阵

列相当于GPU。神威处理器将6个核组通过1个环形网络连

接起来，并封装到1个芯片中。同时，每个节点上包含2个

自主研发的高速网络芯片，所有的节点通过网络再进行连

接。神威网络的架构是一个双层胖树[12]，最下面的一层把

256个节点组织成一个超节点。超节点的内部节点间完全互

连；超节点之间通过顶层网络互联，跨超节点的通信需要经

过顶层网络。

出于成本考虑，两层的网络拓扑会带来网络裁剪。当通

信跨越超节点时，带宽会降低到超节点内通信带宽的3/16。

正如前文所述，因为训练对数据和模型的需求不同，将并行

模式扩展到超大规模的异构系统时，需要考虑如何实现高效

的映射。

大模型对内存计算和通信都有非常大的需求，新一代的

超级计算机有PB级的内存空间、强大的计算能力、自主可

控的高速网络以及灵活的通信接口。因此，新一代的国产超

级计算机为大规模模型训练奠定了基础。

4 在国产超算平台上训练大模型

根据国产超算平台的特点，我们将大模型训练扩展到了

千万核心规模。我们的工作核心在于验证当模型做到一定规

模时，并行加速还面临哪些挑战，以及如何应对这些挑战。

当前，我们的训练参数规模达到了174万亿，已达到人脑神

经元突触数量的规模。针对前文所述的4个挑战，我们提出

了一些解决方案。尽管这些策略并不一定是最优的，但仍可

以为接下来进一步的优化扩展提供参考。

4.1 根据通信带宽采用合适的并行策略

新一代神威超级计算机的网络拓扑分为两层，其中上层

是3/16的裁剪网络。此时，采用单一的并行策略，如数据并

行或模型并行，会带来全局通信。受限于顶层带宽和参与通

信的高进程数，全局通信带宽性能相比于小规模（如一个超

节点以内）有显著的下降。那么，如何选择合适的并行策略

来规避这类问题呢？

本质上，该问题属于高性能计算的基本问题。我们将应

用程序的通信模式与底层的网络拓扑相结合，构建了一个性

能模型，并通过性能模型判断并行策略在大规模下的执行效

率。最终，如图4所示，我们在全机规模下的解决方案是在

超节点内（256个节点）做数据并行，在跨超节点做MoE并

行。相比于对称的方案（即超节点内做MoE并行，超节点

间做数据并行），该方案可以将性能提高1.6倍。

4.2 实现高效不重复的参数存储和划分

前文提到的数据存储问题，在本质上为如何将参数进行

高效划分。在训练过程中，参数主要分为3部分：模型参

数、梯度参数和更新参数。其中，模型参数指训练需要的计

算参数；梯度参数指反向传播时每个模型参数的梯度；更新

参数指优化器所需的参数，例如Adam优化器[14]中需要的参

数。这些参数的规模都和模型参数的大小相当。此外，在混

合精度训练中，我们还需要考虑混合精度策略需要存储的额

外参数，如主参数与主梯度。因此，如何对这些参数做切分

是一个复杂的问题。

我们以APEX O2[15]的混合精度训练为例。在训练过程

中，模型的更新参数会占用75%的空间。如果简单地采用

数据并行，模型参数在参与数据并行的节点中将被重复存

储，浪费了宝贵的存储资源。微软于2019年提出的工作

ZerO[16-17]就对数据并行的参数存储进行了优化，其核心思想

是把参数分布在不同节点来进行更新，并在不影响通信量的

前提下，将参数分布式存储到不同机器中。如图5所示，分

布式参数更新有效降低了模型参数的内存。

我们对ZerO的方法进行了深度扩展。在裁剪网络中，

采用分层训练策略，并针对全局和部分通信，扩展了通信算

法，从而在不影响通信量的前提下，在分层并行策略中实现

了分布式参数更新。

4.3 设计合适的混合精度策略

在新一代神威超级计算机中，神威CPU同时支持双精

度和半精度计算。单精度计算使用双精度计算模拟，因此半

精度性能为单精度的4倍。在机器学习训练中，广泛使用的

图4 全机规模并行策略设计
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是单精度与半精度类型。此时，如何针对国产超级计算机设

计合适的混合精度策略，成为影响性能优化的重要因素。

以Multibox SSD[18]模型为例，对该模型参数分布的分

析[19]如图6所示，横坐标表示参数数值的指数分布。红色区

域表示FP16可以表示的范围。如果该模型的参数直接采用

半精度存储，那么大部分参数会失真或无法表示。因此，我

们采用了混合精度训练中常用的动态损失缩放技术[20]：在正

向计算结束后对损失进行缩放，即乘以一个系数，然后在反

向计算结束后再进行反缩放，并动态调整缩放系数，保证在

不发生上溢出的情况下，数值尽量大。理想情况下，缩放后

的表示范围如图6中绿色区域所示。此时，大部分参数都可

以被半精度表示。

NVIDIA的APEX[15]系统是针对NVIDIA GPU的混合精度

框架。APEX提供了4种训练策略，分别是O0（单精度训

练）、O1（只优化计算）、O2（优化除更新外的部分）、O3

（全部优化）。在NVIDIA平台中，使用较多的是O2策略。我

们将APEX的策略移植到了神威平台。遗憾的是，这4种策

略并不能直接在神威平台的大模型训练中使用。测试结果表

明：O0和O1策略可以正常收敛，但性能差；O2、O3性能

好，但不能收敛。

因此，我们提出了一种分层的混合精度策略，如图7所

示。通过对不同层进行小规模验证，我们发现不同层对精度

的要求不同。例如，训练中前馈网络（FFN）层和注意力层

对精度不敏感，可以使用半精度计算、单精度更新；而其他

层对精度敏感，因此可以使用单精度训练。这种策略在保证

收敛的前提下，可以获得较高的训练性能。

此外，混合精度训练还包含更多的探索方向，例如，训

练时间对训练精度的敏感性等。另外，在大的科学计算程序

中，不同迭代使用不同精度。在迭代的开始、中间和最后，

迭代都可以选择不同的混合精度策略。以动态的方式使计算

和内存达到最高效率也

是一个比较前沿的研究

方向。

4.4 实现高效均衡负载

为了解决MoE 模型

负载不均衡的问题，我

们 提 出 了 一 个 算 法

SWIPE。算法的核心思

想是当一个专家非常受

欢迎，且样本数多于均

值时，就将多余样本分

配给其他专家，以保证

全局的绝对均衡。这个

策略虽然简单直接，但

验证结果显示模型训练

能够有效收敛。

4.5 国产系统底层优化

此外，为了适配新

一代神威超级计算机,我

们针对神威平台的软件

系统、算子库、计算框

架和基础设施等进行了

大量的优化工作。例如，

针对神威系统动态模式

下内存分配的性能问题，

重复存储
重复更新持久内存
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图5 分布式参数更新方法
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根据机器学习应用的特点，我们设计了高效内存分配器

SWAlloc；针对神威平台，实现了一套高性能算子库SW‐

Tensor；同时深度重构了SWPyTorch，以支持各类自定义算

子表示。该部分工作包含约60 000行C/C++代码，实现了

100余个定制算子，有效地支持了模型训练。

5 实验结果

最终，我们在新一代神威平台上整合了上述优化方法，

促成了百万亿参数模型的训练。

我们的模型基于阿里巴巴的中文预训练处理模型M6[21]，

模型输入包含文本和图像数据。如图8所示，模型将输入图

像拆分为多个块，并使用ResNet[22]等预训练模型来提取特

征，然后将图像特征与词向量连接起来形成一个序列，再由

Transformer模型处理并生成高级表示。

该模型在中文最大的多模态数据集M6-Corpus[21]上进行

训练。数据来源包括百科全书、电子商务平台和其他类型的

网页。最终处理的数据集的详细统计情况如表2所示，其

中，其中，图像部分提取特征后大小为16 TB。

我们共测试了3个不同的参数量模型的性能，模型超参

数如表3所示。其中，dmodel表示模型的隐藏层规模，dff表示

FFN内部层规模。在训练的3个模型中，MoDa-174T规模达

到了百万亿参数量（我们获得的最大规模模型）。

训练过程与性能实验均在新一代神威超级计算机上进

行。其中，通过对PyTorch的前向、反向和更新时间的检测，

可以得到时间数据。浮点运算次数（FLOPs）通过神威系统

的性能计数器得到，主核和从核分别计数，累加结果作为总

浮点运算次数。

性能测试结果如表4所示。在1.93万亿参数规模时，模

型训练的计算性能达到了1.18 EFLOPS（百亿亿次浮点计算

每秒）；当模型增大至14.5万亿时，混合精度性能达到1.00

EFLOPS；当模型扩展到174万亿时，由于模型规模太大，

模型训练无法进行混合并行，并行策略只有一维，因此通信

性能会有明显下降，只达到0.230 EFLOPS。

图9和图10分别展示了MoDa-1.93T模型的弱扩展性与

强扩展性测试结果。在实验中，我们将问题规模定义为专家

个数和样本个数。在弱扩展性测试中，两者随测试规模的变

化发生变化，即在测试规模为全系统的1/n的测试中，模型

规模和样本个数均为全系统测试的1/n。因此，每个计算节

点处理的样本数和模型规模均保持不变。测试结果表明，我

们的系统可以做到接近线性的可扩展性。

而在强扩展性测试中，我们固定专家个数和样本个数。

此时，在测试规模为全系统的1/n时，每个节点处理的样本

为全系统测试中每个节点的n倍。测试结果表明，从全系统

1/16扩展到整机时，性能提升约为12倍。我们的系统表现

出很好的扩展性。

为了验证系统的正确性，我们将MoDa-1.93T模型训练

了500步，收敛曲线如图11所示。损失在500步后下降到

3.46，根据参考文献[21]，我们认为训练接近收敛，并且可

以验证系统的正确性。

图7 分层的混合精度策略
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图8 模型结构示意图
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▼表3 实验用到的测试模型超参数

模型

MoDa-
1.93T

MoDa-
14.5T

MoDa-
174T

参数量/
万亿

1.93

14.50

173.90

层数

12

10

3

头数

8

8

8

dmodel

4 096

4 096

4 096

dff

4 096×12

4 096×18

4 096×18

专家数

400

2 400

96 000

▼表2 预训练数据集规模

数据集

百科

网页

电子商务

总计

文本规模/GB

15.0

70.0

12.2

97.2

图片规模/TB

0.1

1.5

0.3

1.9
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6 结束语

我们把目前的工作命名为“八卦炉”[23]。“八卦炉”是

一个高性能计算（HPC）和人工智能（AI）结合得较好的例

子。在系统方面，结合以上提到的优化策略，我们进行了预

训练模型加速。在此过程中，我们发现HPC存在许多挑战，

例如网络裁剪等。本研究为将来探索新的大模型训练系统提

供了宝贵的经验。

总的来说，该项研究主要针对国产系统的大型模型加速

训练，并结合研究中遇到的问题提出了一系列解决方案。目

前，这些方案仍处于研究阶段，希望有更多学者能一起参与

讨论。
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