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摘 要 随着数据总量和计算能力的不断提升,以深度学习和大模型为代表的人工智能技术获得了迅速的发展,
并成功应用于计算机视觉和自然语言处理等领域。然而,随着GPU等加速器运算速度的提高,数据存储已经成为

了深度学习训练和推理的主要瓶颈之一,主要表现为:(1)数据集的规模快速增长,无法完全缓存在内存中;(2)若
无额外处理,数据集主要由小文件组成。在每轮训练中,训练任务会随机读取训练集中的文件;(3)与GPU等加速

器相比,存储设备的带宽增长缓慢,二者之间的差距正在不断变大;(4)模型参数和中间数据等模型状态非常大,经
常超过GPU等加速器的存储容量,出现了内存墙的问题;(5)为了实现容错,训练任务通常会执行检查点操作,保
存最新的模型状态,但这引入了较高的性能开销。因此,面向人工智能(尤其是深度学习)的数据存储技术成为了

热门的研究领域,受到了学术界和工业界的广泛关注。本文首先介绍了深度学习的相关背景,包括流程、模型以及

分布式训练。其次,本文总结了深度学习的数据特点,包括数据集和模型的规模与类型,以及数据准备(包括数据

加载和数据预处理)和模型计算(包括模型训练和模型推理)的数据访问模式。接着,本文分析了深度学习在数据

加载、数据预处理以及模型计算阶段的数据存储需求,提出了面向深度学习的数据存储技术研究框架。然后,本文

梳理了现有的相关工作,并根据针对的阶段不同将其分为3类:(1)面向数据加载的存储优化技术关注于如何加速

数据加载阶段,包括数据集存储格式、数据集存储系统、数据集缓存系统以及数据加载器;(2)面向数据预处理的存

储优化技术关注于如何加速数据预处理阶段,包括数据预处理流水线、分离式数据预处理、数据预处理缓存以及近

存储数据预处理;(3)面向模型计算的存储优化技术关注于如何加速模型计算阶段,包括模型状态存储技术、模型

训练容错技术、模型存储系统以及性能测试与分析工具。最后,本文讨论了现有工作存在的问题,提出了未来可能

的研究方向。
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Abstract 
 

With
 

the
 

continuous
 

growth
 

in
 

data
 

volume
 

and
 

computing
 

power,
 

artificial
 

intelli-



gence
 

(AI)
 

technology,
 

represented
 

by
 

deep
 

learning
 

(DL)
 

and
 

large
 

models,
 

has
 

undergone
 

rap-
id

 

development
 

and
 

successfully
 

applied
 

in
 

various
 

fields,
 

for
 

example,
 

computer
 

vision
 

(CV)
 

and
 

natural
 

language
 

processing
 

(NLP).
 

As
 

accelerators
 

such
 

as
 

GPUs
 

continue
 

to
 

advance
 

in
 

speed,
 

the
 

data
 

storage
 

has
 

become
 

one
 

of
 

the
 

major
 

bottlenecks
 

in
 

DL
 

training
 

and
 

inference.
 

To
 

be
 

spe-
cific,

 

the
 

data
 

storage
 

faces
 

several
 

significant
 

challenges:
 

(1)The
 

size
 

of
 

datasets
 

is
 

growing
 

rap-
idly,

 

making
 

it
 

impractical
 

to
 

cache
 

them
 

entirely
 

in
 

memory.
 

(2)If
 

no
 

additional
 

processing
 

is
 

performed,
 

datasets
 

primarily
 

consist
 

of
 

small
 

files.
 

During
 

each
 

epoch,
 

training
 

jobs
 

randomly
 

read
 

files
 

from
 

the
 

training
 

set.
 

On
 

the
 

one
 

hand,
 

traditional
 

storage
 

systems
 

are
 

optimized
 

for
 

sequentially
 

handling
 

large
 

files.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

this
 

access
 

pattern
 

can
 

cause
 

cache
 

thrashing
 

when
 

using
 

the
 

existing
 

cache
 

replacement
 

policies,
 

such
 

as
 

LRU
 

(Least
 

Recently
 

Used).
 

(3)The
 

bandwidth
 

of
 

storage
 

devices
 

is
 

improving
 

at
 

a
 

slower
 

pace
 

compared
 

to
 

accelerators
 

like
 

GPUs.
 

Consequently,
 

the
 

gap
 

between
 

I/O
 

and
 

compute
 

is
 

widening.
 

(4)Model
 

states,
 

such
 

as
 

model
 

parameters
 

and
 

intermediate
 

data,
 

become
 

huge,
 

often
 

exceeding
 

the
 

memory
 

capacity
 

of
 

acceler-
ators

 

like
 

GPUs,
 

known
 

as
 

the
 

memory
 

capacity
 

wall
 

problem.
 

(5)Training
 

jobs
 

are
 

frequently
 

interrupted
 

due
 

to
 

failures.
 

For
 

fault
 

tolerance,
 

training
 

jobs
 

typically
 

perform
 

checkpointing
 

op-
eration

 

to
 

save
 

the
 

latest
 

model
 

states,
 

but
 

this
 

incurs
 

a
 

significant
 

performance
 

overhead.
 

To
 

ad-
dress

 

these
 

problems,
 

storage
 

for
 

AI,
 

particularly
 

DL,
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

hot
 

research
 

area,
 

draw-
ing

 

extensive
 

attention
 

from
 

both
 

academia
 

and
 

industry.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

first
 

introduce
 

the
 

rel-
evant

 

background
 

of
 

DL,
 

which
 

includes
 

the
 

common
 

processes
 

of
 

DL
 

training
 

and
 

inference,
 

typical
 

models,
 

and
 

distributed
 

training
 

methods.
 

Secondly,
 

we
 

summarize
 

the
 

data
 

characteris-
tics

 

of
 

DL,
 

which
 

include
 

the
 

sizes
 

and
 

types
 

of
 

datasets
 

and
 

models,
 

as
 

well
 

as
 

data
 

access
 

pat-
terns

 

during
 

the
 

data
 

preparation
 

stage
 

(including
 

data
 

loading
 

and
 

data
 

preprocessing)
 

and
 

model
 

computing
 

stage
 

(consisting
 

of
 

model
 

training
 

and
 

model
 

inference).
 

Next,
 

we
 

analyze
 

the
 

data
 

storage
 

requirements
 

of
 

DL
 

in
 

the
 

data
 

loading,
 

data
 

preprocessing,
 

and
 

model
 

computing
 

stages,
 

and
 

propose
 

a
 

research
 

framework
 

on
 

data
 

storage
 

technologies
 

for
 

DL.
 

Then,
 

we
 

summarize
 

the
 

existing
 

related
 

work
 

and
 

classify
 

it
 

into
 

three
 

categories
 

based
 

on
 

the
 

different
 

stages
 

it
 

targets:
 

(1)Storage
 

optimization
 

technologies
 

for
 

data
 

loading
 

focus
 

on
 

how
 

to
 

accelerate
 

the
 

data
 

loading
 

stage.
 

These
 

include
 

improvements
 

in
 

dataset
 

storage
 

formats,
 

dataset
 

storage
 

systems,
 

dataset
 

caching
 

systems,
 

and
 

dataloaders.
 

(2)Storage
 

optimization
 

technologies
 

for
 

data
 

preprocessing
 

concentrate
 

on
 

how
 

to
 

speed
 

up
 

the
 

data
 

preprocessing
 

stage.
 

These
 

involve
 

the
 

data
 

preprocess-
ing

 

pipeline,
 

disaggregated
 

data
 

preprocessing,
 

data
 

preprocessing
 

cache
 

optimizations,
 

and
 

near-
storage

 

data
 

preprocessing.
 

(3)Storage
 

optimization
 

technologies
 

for
 

model
 

computing
 

aim
 

to
 

ac-
celerate

 

the
 

model
 

computing
 

stage.
 

These
 

include
 

model
 

state
 

storage
 

technologies,
 

fault
 

toler-
ance

 

techniques
 

for
 

model
 

training,
 

model
 

storage
 

systems,
 

as
 

well
 

as
 

I/O
 

benchmarking,
 

analy-
sis,

 

and
 

profiling
 

tools.
 

Finally,
 

we
 

discuss
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

existing
 

work
 

and
 

propose
 

po-
tential

 

directions
 

for
 

future
 

research.

Keywords 
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storage
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data
 

preprocessing
 

opti-
mization;

 

model
 

computing
 

optimization

1 引 言

近年来,基于深度学习和大模型的人工智能

(Artificial
 

Intelligence,AI)技术获得了快速的 发

展。各种深度学习算法和模型不断涌现,并成功应

用于计算机视觉(Computer
 

Vision,CV)、自然语言

处理(Natural
 

Language
 

Processing,NLP)、语音识

别、Web搜索以及推荐系统等领域。以自然语言处

理为例,OpenAI在2022年11月推出了基于大语
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言模型(Large
 

Language
 

Models,LLMs)的聊天机

器人ChatGPT,受到了学术界和工业界的广泛关

注,引起了社会大众对LLM 的热烈讨论。此外,以

GPU为代表的加速器运算速度也在不断提高,有效

满足了深度学习任务对算力的需求。随着算法的推

陈出新和算力的持续增长,数据存储已经成为了深

度学习训练和推理的主要瓶颈之一,主要表现为:
(1)数据集规模带来的挑战。在过去的十几年

中,数据集规模呈现指数级增长[1]
 

,新的数据集越来

越大。例如,在计算机视觉领域,ImageNet-21K数据

集[2]
 

的大小约为1.3TB,而OpenImages数据集[3]
 

的

完整大小则约为18TB。随着大模型的流行,模型的

参数量越来越多,表达能力越来越强,需要的训练数

据还在不断变大。Google的应用表明[4]
 

:13%的训练

任务需要读取至少1TB的输入数据。因此,对于部

分训练任务,数据集无法完全缓存在内存中。
(2)数据集访问模式带来的挑战。如果没有执

行额外的格式转换,数据集主要由小文件组成。例

如,在ImageNet-1K数据集[5]
 

中,样本文件的平均

大小为114KB。在每轮训练开始之前,训练任务需

要打乱样本文件的读取顺序,以提高模型的泛化能

力。而在每轮训练中,训练任务则需要将训练集中

的每个样本刚好处理一次。也就是说,深度学习训

练需要执行大量的小文件随机读取操作,空间局部

性和时间局部性都较差。一方面,传统的存储系统

是针对大文件的顺序访问而设计的,难以满足训练

场景的小文件随机读取需求。另一方面,传统的缓

存替换策略,例如最近最少使用(Least
 

Recently
 

Used,LRU)和 最 不 经 常 使 用(Least
 

Frequently
 

Used,LFU)等,利用了数据访问的局部性,在训练

场景中存在着严重的缓存抖动。
(3)模型训练速度与数据加载速度失衡带来的

挑战。以GPU为代表的深度学习加速器运算速度

越来越快,能够更快地完成深度学习模型的计算任

务。为了充分利用GPU等加速器的计算资源,数
据必须以合适的速度喂入计算单元中,这给数据存

储带来了巨大的挑战。以在ImageNet-1K上训练

ResNet50[6]
 

为例,8块NVIDIA
 

V100
 

GPU每秒可

以处理10267张图片①,需要1143MB/s的随机读

取带宽。随着深度学习加速器的运算速度不断提

高,数据存储和计算模块之间的鸿沟将会越来越大。
(4)模型参数规模带来的挑战。在训练和推理

场景中,计算任务不仅要存储模型参数,还需要保存

其他模型状态,例如,激活数据(为了便于描述,本文

将层内的部分中间数据和激活函数的输出数据都称

为激活数据)、梯度以及优化器状态(例如,动量)等。
随着模型的参数规模不断变大,其他模型状态的大

小也会相应增加,导致需要的加速器存储容量迅速

增长。以LLM 为例,模型参数规模平均每年增长

14.1倍,而GPU等加速器的存储容量平均每年仅

增长1.3倍[7]
 

。因此,模型状态的存储容量需求和

加速器的存储容量增长速度不匹配,出现了内存墙

的问题。
(5)模型训练容错带来的挑战。在训练过程中,

计算集群可能会出现各种各样的故障,继而导致训

练任务中断。为了避免浪费计算资源,训练任务通

常会定期执行检查点操作,保存最新的模型参数和

优化器状态等模型状态。当前,深度学习框架大都

采用同步检查点方法,即在执行检查点操作时,训练

任务需要暂停。提高检查点的执行频率,可以缩短

故障恢复所需的时间,但引入了较高的性能开销。
而降低检查点的执行频率,可以降低检查点开销,但
延长了故障恢复所需的时间。因此,训练任务需要

更好的容错方法,以权衡执行频率和性能开销,避免

计算资源的浪费,降低故障恢复的开销。
在这样的背景下,“Storage

 

for
 

AI”已经成为了

存储领域的研究热点。对于“Storage
 

for
 

AI”的定

义,Amvrosiadis等人在《数据存储研究远景2025:
在NSF远景研讨会上的报告》②中提到:“Storage

 

for
 

AI”着眼于研究如何使用存储技术去更好地满

足AI工作负载和数据使用的需求。目前,国内外

已经有两篇关于“Storage
 

for
 

AI”的综述论文[8-9]。
表1展示了本文和这两篇综述论文的区别。不过,
这两篇综述论文仅对“Storage

 

for
 

AI”的部分内容

进行了介绍,没有对其进行全面分析和总结。

表1 本文与其他“Storage
 

for
 

AI”综述论文的对比

综述
论文

内容覆盖 其他

数据加
载优化

数据预
处理优化

模型训
练优化

模型推
理优化

性能测试与
分析工具

分类
粒度

引文
数量

文献[8]
 

× × √ × × 细
少

(<50)

文献[9]
 

√ √ √ × √ 粗
中

(<150)

本文 √ √ √ √ √ 细
多

(>200)
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GPU
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https://blog.tensorflow.org/2018/11/pushing-limits-of-gpu-per-
formance-with-xla.html

 

2024,5,27。
Data

 

Storage
 

Research
 

Vision
 

2025:
 

Report
 

on
 

NSF
 

Visio-
ning

 

Workshop
 

held
 

May
 

30-June
 

1,
 

2018,https://par.nsf.gov/
servlets/purl/10086429

 

2023,12,11。



  本文对“Storage
 

for
 

AI”方向进行了调研,总结

了面向深度学习的数据存储技术,主要贡献包括以

下几个方面:
(1)本文总结了深度学习的数据特点,分析了深

度学习的数据存储需求,提出了面向深度学习的数

据存储技术研究框架;
(2)本文介绍了现有的面向深度学习的数据存

储技术,包括面向数据加载的存储优化技术、面向数

据预处理的存储优化技术以及面向模型计算的存储

优化技术;
(3)本文讨论了现有工作存在的问题,提出了面

向深度学习的数据存储技术未来可能的研究方向。
本文的组织结构如下:第2章描述了深度学习

的相关背景;第3章介绍了面向数据加载的存储优

化技术;第4章介绍了面向数据预处理的存储优化

技术;第5章介绍了面向模型计算的存储优化技术;
第6章对面向深度学习的数据存储技术进行了展

望,提出了未来可能的研究方向;第7章对本文进行

了总结。

2 相关背景

2.1 深度学习背景介绍

2.1.1 典型流程

一般来说,深度学习有两种模式[10]
 

:训练(Train-
ing)和推理(Inference),典型流程如图1所示。在

训练过程中,深度学习应用使用训练数据作为输入,
并从训练数据中学习模型参数[11]

 

;在推理过程中,
训练好的模型将被用于预测新的输入数据[10]

 

。

图1 深度学习的典型流程

(1)训练

数据集。在训练场景中,数据集通常会被划分

为三个集合:训练集、验证集以及测试集。在正式训

练开始之前,训练任务需要执行超参数搜索(Hy-
perparameter

 

Search),确定模型的超参数取值,例
如,模型的层数、每层的大小以及学习率等。此时,
训练任务会使用训练集来训练模型,使用验证集来

评估模型的性能,并根据模型的性能不断调整超参

数的取值。在确定超参数的取值之后,训练任务通

常会使用所有非测试数据(即训练集和验证集)来训

练模型,并在测试集上评估模型的性能。
训练 流 程。训 练 流 程 包 括 数 据 准 备 (Data

 

Preparation)和模型训练。其中,数据准备阶段可以

细分为两个阶段:第一,数据加载(Data
 

Loading),
也叫数据获取(为了便于描述,本文统一采用“数据

加载”一词),即从远程存储或者本地存储中加载训

练数据;第二,数据预处理(Data
 

Preprocessing),即
将原始数据转换为模型需要的输入数据,通常由

CPU来完成。在模型训练阶段,预处理后的数据将

被喂到模型中。该阶段涉及大量的矩阵运算,通常

在GPU等加速器中完成。具体来说,模型训练可

以划分为三个步骤:第一,前向传播,即使用模型f
计算输入数据的预测值;第二,反向传播,即根据输

入数据x 的预测值y'、真实标签y 和损失函数L ,
计算每层中可学习参数w 的梯度值(Gradient);第
三,参数更新,即根据计算出的梯度值Δw ,使用相

应的优化器(Optimizer)来更新模型的参数值。
在执行训练时,训练任务并不会一次处理完所

有的数据,而是每次处理部分数据。这称为一个小

批量或者小批次(mini-batch),通常包含32-512条

数据。当一个小批量的所有数据均被处理完时,我
们就称执行了一次迭代(Iteration)。而当训练集中

的所有数据均被处理一次时,我们就称完成了一轮

训练(Epoch)。一轮训练包含多次迭代,而一个训

练任务通常会执行多轮训练,比如100次。在达到

指定的训练轮数或者训练损失的变化小于指定阈值

之后,模型已经收敛,训练过程结束。
(2)推理

在深度学习中,推理和训练的流程基本相同,主
要的区别在于:第一,在数据准备阶段中,推理任务

通常不需要加载数据集,只需要执行数据预处理(离
线推理和部分在线推理任务需要加载数据集)。第

二,在模型推理阶段中,推理任务只需要执行前向传

播,计算输入数据的预测结果,不需要执行反向传播

和参数更新[10]
 

。第三,推理任务不需要执行模型评

估。需要注意的是,模型训练阶段和模型推理阶段
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只是不同模式中的模型计算。为了便于描述,本文

将这两个阶段统称为模型计算阶段。

2.1.2 典型模型

随着深度学习技术的飞速发展,各种深度学习

模型已被广泛应用于各个领域。下面,本文将介绍

几类典型的深度学习模型。
(1)深度学习推荐模型

根据 Meta公司的统计,基于深度神经网络

(Deep
 

Neural
 

Networks,DNNs)的推荐模型占据了

数据中心中79%的 AI推理周期[12]
 

。典型的深度

学习推荐模型,例如,DLRM(Deep
 

Learning
 

Rec-
ommendation

 

Model)[13]
 

,由 底 层 的 多 层 感 知 机

(Multi-Layer
 

Perceptron,MLP)和多个嵌入表、中
间的特征交互以及顶层的多层感知机组成,具体架

构如图2所示[14]
 

。底层的多层感知机负责将稠密

特征映射成向量,而每个嵌入表则用于将高维的稀

疏特征(例如,用户ID、性别以及物品ID等)映射为

低维的嵌入向量。中间的特征交互(例如,拼接)负
责整合稠密特征和稀疏特征。顶层的多层感知机用

于生成最终的预测结果。阿里巴巴的报告显示,推荐

系统中超过60%的预测延迟来自嵌入层[15]
 

。而为了

获得更好的推荐效果,推荐模型需要加入更多的稀疏

特征,导致模型规模每年增长超过1.5倍[16]
 

。

图2 典型的深度学习推荐模型[14]
 

(2)图神经网络模型

图神经网络(Graph
 

Neural
 

Networks,GNNs)[17]
 

是一种处理图数据的神经网络,能够应用在节点分

类和链接预测等多种图任务中。在GNN中,每层

网络包含聚合(Aggregate)和合并(Combine)两个

步骤[18]
 

:聚合步骤负责聚合邻域节点的特征,通常

会使用平均和求和等操作;而合并步骤则负责合并

目标节点的特征和聚合特征,通常会先拼接或者池

化,然后喂入全连接层中。典型的GNN训练流程

如图3所示[19]
 

。其中,左侧为图结构,圆圈表示节

点,数字表示节点编号,箭头表示节点之间的相邻关

系。右侧展示了在目标节点1上执行2层GNN训

练的过程:在第1层中,节点1的邻居节点2、4以及

5分别聚合各自邻居节点的嵌入向量,并与自己的

嵌入向量合并,形成新的嵌入向量。在第2层中,节
点1聚合邻居节点2、4以及5的嵌入向量,并与自

己的嵌入向量合并,形成新的嵌入向量。在生产环

境中,图数据通常非常大,例如,字节跳动[20]
 

的图数

据包 含 20 亿 个 顶 点 和 2 万 亿 条 边,大 小 超 过

100TB。GNN训练需要递归遍历目标节点的k阶

邻域,计算和存储的开销非常大。因此,现有的研

究[21]
 

使用了邻域采样,只选择部分子集。

图3 典型的GNN训练流程[19]
 

(3)Transformer模型

2017年,谷歌[22]
 

提出了 Transformer模型,并
将其应用在机器翻译中,具体结构如图4所示。图

中左侧和右侧分别表示编码器和解码器。编码器由

6个相同的层堆叠而成,负责编码输入序列。其中,
每个层包含了多头自注意力机制和逐位前馈网络2
个子层。而解码器则根据编码器的输出和已经生成

的部分序列(对应图中的“输出”),逐步生成最终的输

出序列。它也由6个相同的层堆叠组成,每层包含掩

蔽多头注意力机制、多头注意力机制以及前馈网络3
个子层。在编码器和解码器中,每个子层均使用了残

差连接[6]
 

(对应图中的“相加”)和层归一化[23]
 

。
对于输入数据X,注意力机制中查询矩阵Q、键

矩阵K 以及值矩阵V 的计算方法如下所示:

Q=XWQ,K=XWK,V=XWV (1)
其中,WQ、WK 以及WV 是参数矩阵。Transformer
使用的自注意力计算方法如下所示:

Attention Q,K,V  =softmax
QKT

dk  V (2)

其中,dk 为查询向量和键向量的维度;归一化指数

函数softmax(xi)=
exp(xi)

∑
dk

j=1exp(xj)
。多头注意力
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机制的计算方法如下所示:

 MultiHead Q,K,V  
=Concathead1,…,headh  WO

headi=Attention QWQ
i,KWK

i ,VWV
i  (3)

其中,Concat(·)表示拼接操作;headi 为第i个注

意力头的输出,h 为注意力头数;WQ
i ∈

dmodel×dk、

WK
i ∈

dmodel×dk、WV
i ∈

dmodel×dv 以及WO∈
hdv×dmodel

是参数矩阵,dmodel 和dv 分别表示子层的输出维度

和值向量的维度。当前,Transformer已经成为了

许多LLM 的基础结构。例如,OpenAI在2020年

提出了基于 Transformer结构的 GPT-3(Genera-
tive

 

Pre-trained
 

Transformer
 

3)模型[24]
 

,具有1750
亿个参数。

图4 Transformer模型结构[22]
 

2.1.3 分布式训练

随着数据集规模和模型参数规模的不断增长,
使用单块GPU来执行训练,不仅耗时长、效率低,
而且难以满足模型参数的存储需求。为了解决该问

题,常见的做法是执行分布式训练。参数服务器

(Parameter
 

Server,PS)[25-26]是一种常见的分布式

训练方法,典型架构如图5所示。参数服务器包含

两类角色:工作者(Worker)和服务器(Server)。每

个工作者负责处理部分训练数据(数据并行),而每

个服务器则负责存储部分模型参数(模型并行)。在

每次迭代中,工作者首先从服务器中拉取(pull)最
新的模型参数,然后对其需要处理的部分数据执行

训练流程,计算模型参数的梯度值,最后将梯度值推

送(push)给存储模型参数的服务器。而服务器则

负责聚合所有工作者推送的梯度值,并更新对应的

模型参数。

图5 参数服务器架构[26]
 

2.2 深度学习的数据特点

2.2.1 数据规模及类型

深度学习在数据规模和数据类型方面的特点主

要表现为:
(1)数据集规模呈现指数级增长,但未经处理

前,数据集主要由小文件组成。根据文献[1]
 

的统

计,在CV和NLP领域,随着时间的推移,数据集的

规模呈现指数级增长。此外,表2统计了部分数据

集的样本大小。结果表明,样本的平均大小为数十

字节到数百 KB。也就是说,如果没有执行额外的

格式转换,数据集将主要由小文件组成。以Ima-
geNet-1K为例,每个样本(图片)被存储为一个文

件,平均大小为114.18KB。

表2 数据集文件大小统计

领域 数据集 数据量 总大小 平均大小

CV

MNIST①
                        

70000 21.00MB 0.31KB
CIFAR-10② 60000 132.40MB 2.26KB
ImageNet-1K[5]

 

1431167 155.84GB 114.18KB
Open

 

Images
 

V4[3]
 

1910098 562.42GB 308.75KB
ImageNet-21K[2]

 

14197122 1.3TB 98.32KB

NLP

GLUE
 

CoLA③ 10657 965.49KB 0.09KB
GLUE

 

QQP 795241 150.37MB 0.19KB
IMDB

 

Reviews[27]
 

100000 487MB 4.99KB
SQuAD2.0[28]

 

142192 148.54MB 1.07KB

(2)不同深度学习应用处理的数据类型各不相

同。例如,计算机视觉应用需要处理图像和视频等

数据、语音处理应用需要处理音频数据、自然语言处

理应用需要处理文本数据、与图处理相关的深度学
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③

The
 

MNIST
 

database
 

of
 

handwritten
 

digits,http://yann.
lecun.com/exdb/mnist/

 

2023,9,23。
The

 

CIFAR-10
 

dataset,https://www.cs.toronto.edu/~
kriz/cifar.html

 

2023,9,23。
The

 

General
 

Language
 

Understanding
 

Evaluation
 

(GLUE)
 

benchmark,https://gluebenchmark.com
 

2023,9,23。



习应用需要处理图数据,而多模态大模型则需要处

理多种类型的数据。
(3)各种类型的大模型越来越多。随着算力的

不断提高,模型的参数规模也在不断变大,从百亿到

千亿,再到万亿,甚至百万亿。例如,清华大学在2021
年提出了具有174万亿参数的BaGuaLu模型[29]

 

。此

外,不同类型的大模型也相继出现,例如,大语言模

型[30]
 

、大视觉模型(Large
 

Vision
 

Models,LVMs)[31]
 

以及同时支持语言和视觉等的多模态大语言模型

(Multi-Modal
 

Large
 

Language
 

Models,MM-LLM)[32-33]。

2.2.2 数据的特点

深度学习应用在数据方面的特点主要表现为:
(1)使用张量(Tensor)来表示数据。具体来

说,只包含一个数字的张量称为0阶张量,即标量;
由多个数字组成的数组是1阶张量,即向量,例如,
[0,

 

1,
 

2,
 

3];由多个向量组成的数组是2阶张量,
即矩阵;由多个矩阵组成的数组称为3阶张量;由多

个3阶张量组成的数组就是4阶张量,其余高阶张

量依次类推。
(2)中间数据存在着显著的稀疏性。一方面,为

了引入非线性因素,深度学习模型通常会使用Re-
LU[34]

 

等激活函数。然而,对于任意小于零的输入,

ReLU(x)=max(x,0)都会输出零值,这会使神经

元的输出产生40%~90%的稀疏度[35]
 

。另一方面,
为了防止模型过拟合(即在训练集上的准确率越来

越高,但在测试集上的准确率却越来越低),深度学

习模型通常会使用Dropout方法[36]
 

,即随机丢弃一

些激活之后的神经元输出。然而,这也会使激活之

后的神经元输出产生50%的稀疏度[35]
 

。
(3)使用不同的数据格式来存储数据。不同的

深度学习框架使用了特定的数据格式来存储数据

集、模型参数以及模型结构。以 TensorFlow[37]
 

为

例,它使用 TFRecord格式①来存储数据集,使用

SavedModel格式来保存模型参数和模型结构。为

了提供统一的模型表示,Meta和 Microsoft开发了

开放神经网络交换(Open
 

Neural
 

Network
 

Exchange,

ONNX)格式,支持TensorFlow 和PyTorch[38]
 

等多种

深度学习框架。

2.2.3 数据访问模式

在深度学习应用中,不同阶段具有不同的数据访

问模式。因此,本文从数据准备阶段和模型计算阶段

两个方面分别总结了深度学习应用的数据访问模式。
(1)数据准备阶段

数据准备阶段的数据访问模式主要表现为:

①随机读取训练集,顺序读取测试集。在训练

过程中,训练任务只会读取数据集,不会修改或者删

除数据集中的数据[39]
 

。在每轮训练开始之前,训练

任务通常会打乱训练集的读取顺序,以改进模型的

泛化能力。因此,在每轮训练中,训练任务需要执行

大量的随机读取操作。在每轮训练结束之后,训练

任务将会顺序读取测试集中的所有样本,以评估模

型的训练效果。

②批量执行读取操作,顺序读取每个样本。以

ImageNet-1K为例,训练集包含128万张图片。假

设批大小为512,那么每次迭代需要读取512张图

片,而每轮训练则需要执行超过2500次迭代。此

外,训练任务只会顺序读取单个样本,并完整读取该

样本的全部数据[39]
 

。

③存在着大量的元数据访问。在训练开始之

前,训练任务需要读取数据集的相关信息,例如,统
计 训 练 样 本 的 数 量,确 定 每 轮 训 练 的 迭 代 次

数[39-40]。在每次迭代中,训练任务需要读取一批样

本。在读取样本的数据之前,训练任务需要先访问

样本的元数据[41]
 

。

④存在着大量的数据共享。一方面,同一训练

任务的不同轮次需要访问相同的数据集[11]
 

。另一

方面,不同训练任务也可能会使用相同的数据集或

者同一数据集的不同版本[42]
 

。例如,在超参数搜索

中,同一模型的多个训练实例具有不同的超参数,但
需要访问相同的数据集[11]

 

。又如,由于部分数据集

较为热门,许多训练任务可能都会使用它或者它的

不同版本[11]
 

。
(2)模型计算阶段

模型计算阶段的数据访问模式主要表现为:

①参数访问不均匀。当执行训练和推理时,深
度学习应用会为每个样本关联特定的参数[43]

 

。然

而,许多应用场景存在着数据倾斜[43-44]。例如,对
于文本数据,部分词的出现频率更高;对于图数据,
一些节点的入度和出度更大。数据自身的倾斜导致

了参数访问的不均匀。此外,许多训练任务还会使

用采样技术[43]
 

,随机得到一些输入样本。这也会提

高对应参数的访问频率。

②存在着大量的数据复用。在每次迭代中,反
向传播会复用前向传播的计算结果,用于计算模型

参数的梯度值[45]
 

。例如,当计算第i层参数的梯度

值时,训练任务会复用第i-1层的输出数据。
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2023,3,22。



③存在着少量的写入操作。在训练过程中,训
练任务可能会执行日志操作,将每次迭代的损失值

和每轮训练的测试准确率等信息写入日志文件

中[40-41]。此外,训练任务还会定期创建检查点,避
免因为断电等突发问题导致计算结果丢失。检查点

操作通常只会创建新文件,并执行追加写,不会执行

覆盖写和并发写[39]
 

。

2.3 研究框架

  根据上文对深度学习背景知识和数据特点的分

析,本文从深度学习的不同阶段出发,分析了深度学

习的数据存储需求,提出了面向深度学习的数据存

储技术研究框架,具体如图6所示。

图6 面向深度学习的数据存储技术研究框架

  (1)数据加载阶段

在训练场景中,训练任务通常会打乱每轮训练

的数据访问顺序,并将数据集样本从存储系统中分

批加载到内存中。如果数据加载的速度慢于模型计

算的速度,那么训练任务就会出现数据加载挂起的

问题[46]
 

。因此,如何高效加载数据集中的样本对深

度学习训练的持续时间和资源利用率存在着重大

影响。
目前,面向数据加载的存储优化研究主要从数

据集存储格式、数据集存储系统、数据集缓存系统以

及数据加载器四个方面展开。其中,数据集存储格

式研究提出了拼接、键值存储以及列式存储等多种

类型的存储格式,优化了数据集的读取性能;数据集

存储系统研究提高了深度学习训练场景中文件系

统、键值存储以及对象存储等的数据访问性能,设计

了高效的数据容错机制;数据集缓存系统研究利用

了计算节点的本地存储,优化了缓存策略,解决了数

据集存储系统中样本加载延迟较高的问题;数据加

载器研究从应用层出发,优化了数据shuffling和数

据加载方法。
(2)数据预处理阶段

在训练场景中,当数据集中的样本被加载到内

存时(在推理场景中,当收到新的输入数据时),

CPU需要执行多个数据预处理操作,将原始数据转

换为模型需要的输入数据。如果数据预处理的速度

慢于模型计算的速度,那么训练/推理任务就会出现

数据预处理挂起的问题[46]
 

。谷歌的应用也表明[4]
 

:

20%的训练任务花费超过三分之一的计算时间在输

入流水线上。因此,如何加快数据预处理是加速深

度学习训练和推理的主要内容之一。
目前,面向数据预处理的存储优化研究主要从

数据预处理流水线、分离式数据预处理、数据预处理

缓存以及近存储数据预处理四个方面展开。其中,
数据预处理流水线研究提出以流水线的方式来执行

数据预处理,实现了高效的离线数据预处理和在线

数据预处理;分离式数据预处理研究使用单独的节
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点来执行数据预处理操作,实现了数据预处理的水

平扩展;数据预处理缓存研究提出缓存数据预处理

操作的结果,缩短了数据预处理的完成时间;近存储

数据预处理研究将部分数据预处理操作卸载到存储

设备或者存储服务器中,缓解了CPU的数据预处

理压力。
(3)模型计算阶段

在训练和推理的过程中,预处理后的数据将被

送入加速器中进行计算。这涉及模型参数、激活数

据、梯度以及优化器状态等模型状态的写入和读取。
模型计算阶段存在着许多问题,例如,模型参数规模

正在不断增长,远远超过了加速器的存储容量增长

速度。又如,在训练过程中,计算节点可能会出现各

种故障,导致训练任务频繁中断。如果没有合适的

容错机制,最新的参数值将会丢失,消耗的计算资源

也将被浪费。而如果容错机制的开销较大,训练任

务也会浪费大量的计算资源。高效解决这些问题,
有助于缩短深度学习的训练时间,降低深度学习的

推理延迟。
目前,面向模型计算的存储优化研究主要从模

型状态存储技术、模型训练容错技术、模型存储系统

以及性能测试与分析工具四个方面展开。其中,模
型状态存储技术优化了GPU显存的管理,利用了

DRAM、非易失性内存(Non-volatile
 

Memory,NVM)
以及固态硬盘(Solid

 

State
 

Drives,SSDs)等异构存

储,设计了存储加速技术和模型压缩技术,解决了训

练和推理的模型状态存储问题;模型训练容错技术

利用了检查点、多副本、日志以及纠删码等方法,实
现了高效的模型状态容错机制,避免了计算资源的

浪费;模型存储系统研究实现了模型参数和模型结

构等模型文件的高效存储,支持保存不同版本的模型

文件;性能测试与分析工具研究设计了专门的I/O测

试与分析工具,可以测试深度学习场景下数据存储的

I/O性能,分析深度学习应用的I/O行为。

3 面向数据加载的存储优化技术

在存储数据集时,常见的做法是采用基于文件

的数据存储格式,即将每个样本存储为一个单独的

文件,PyTorch默认使用这种数据存储格式。以

ImageNet-1K为例,每个样本被存储为一个JPEG
文件,而样本的标签则用目录名来表示,位于相同目

录下的样本属于同一类别。然而,在每轮训练开始

之前,深度学习应用会打乱训练集的读取顺序。因

此,训练任务需要执行大量的、随机的小文件读取操

作,训练性能低下。为了提高深度学习的数据访问

性能,现有的研究从存储格式、存储系统、缓存系统

以及数据加载器四个方面进行了优化。

3.1 数据集存储格式

  根据存储布局的方式不同,本文将针对数据集

存储格式的优化工作分为基于文件的存储格式优

化、基于拼接的存储格式优化、键值存储格式优化以

及列式存储格式优化。表3总结了不同数据集存储

格式的差异。

表3 数据集存储格式对比

数据集存储格式 需要专有I/O库 存储空间利用率 数据访问性能 易于查看单个样本 适宜的数据集规模 适用场景

基于文件的存储格式 否 低 低 是 小 通用

基于拼接的存储格式 是 高 高 否 任意 通用

键值存储格式 是 高 高 是 中 通用

列式存储格式 是 高 高 否 大 数据集特征较多

3.1.1 基于文件的存储格式

针对训练场景,Bae等人[47]
 

设计了加速器友好

的无损图像格式L3,提出在GPU等加速器中并行

完成解码过程,降低了CPU对数据准备阶段的干

扰。针对推理场景,Image
 

Calculator[48]
 

提出构造

大规模的候选格式设计空间,并使用性能模型来搜

索最合适的图像存储格式,以适配特定的深度学习

任务。

3.1.2 基于拼接的存储格式

一些深度学习框架采用了Record布局,即将多

个小文件拼接为一个大文件,从而将大量的、随机的

小文件读取转换为少量大文件的顺序读取,提高了

数据的读取性能。例如,TensorFlow和 MXNet[49]
 

分别设计了 TFRecord格式和 RecordIO 格式①。
基于类似的思想,一些研究提出了新的数据集存储

格式。下面,本节将从数据布局和数据表示两个方

面分别介绍相关的优化工作。
(1)数据布局优化。DIESEL[50]

 

提出将数据集

中的文件聚合成较大的数据块,并将包含的文件数
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量、文件的偏移量和长度等元数据存储在数据块的

头部。WebDataset[51]
 

使用tar文件来表示数据集,
将组成一个训练样本的所有文件(例如,图片文件和

标签文件)存储在相邻的位置。Zhu等人[52]
 

修改了

HDFS(Hadoop
 

Distributed
 

File
 

System)的存储格

式,提出了由数据集中强相关文件组成的文件聚合

结构pile,设计了数据集-pile两级索引结构,能够

根据文件名查找目标pile的位置,并在 HDFS数据

块中记录了每个pile的偏移量。MindRecord格

式①由数据文件和索引文件组成:数据文件以页为

单位来存储训练数据,而索引文件则用于快速检索

数据集信息。FFCV[53]
 

提出了beton格式,按页来

组织数据集,能够存储任意的数据模态,并使用数据

表来存放每个样本的元数据和指向样本的指针,易
于访问数据集中的某些样本,其格式示例如图7
所示。

图7 beton格式示例[53]
 

(2)数据表示优化。一些研究使用了数据压缩

技术,优化了存储格式的数据表示,减少了需要读取

的数据量。FanStore[40]
 

提出将数据集划分成多个

分区,并设计了压缩器选择算法以挑选合适的无损

压缩算法,用于压缩分区内的每个文件,最后再将压

缩之后的文件拼接在一起。

Kuchnik等人[54]
 

发现不同训练任务能够容忍

不同的数据压缩级别。基于这一发现,他们提出了

PCR(Progressive
 

Compressed
 

Record)格 式,在

TFRecord格式的基础上引入了渐进压缩,可以为

每个训练任务动态选择合适的数据保真度,降低了

数据的读取开销,具体格式如图8所示。以图片为

例,图片的每个保真度等级称为一个扫描(scan),保

图8 PCR格式[54]
 

真度相同的图片组成了扫描组(scan
 

group)。当需

要读取特定保真度的数据时,用户只需要从PCR的

开始位置依次读取每个扫描组中的扫描,直到读取

完相应的扫描组为止。
表4总结了基于拼接的存储格式在数据组织方

式、支持的数据类型以及是否支持随机访问等方面

的差异。

表4 基于拼接的存储格式对比

方法 数据组织方式 支持的数据类型 随机访问

TFRecord 拼接成数据块 任意 不支持

RecordIO 拼接成数据块 图像 支持

DIESEL[50]
 

拼接成数据块 任意 不支持

WebDataset[51]
 

拼接成数据块 任意 不支持

pile[52]
 

拼接成数据块 任意 不支持

MindRecord 按页组织 任意 支持

beton[53]
 

按页组织 任意 支持

FanStore[40]
 

拼接成数据块 任意 不支持

PCR[54]
 

拼接成数据块 图像+音频+视频 不支持

案例分析:根据文献[54]
 

的统计,当在Ima-
geNet-1K上训练ResNet18和ShuffleNetv2时,如
果使用默认的存储格式(即将每张图片存储为一个

文件),每轮训练需要超过2小时,比TFRecord格

式慢了25倍;而与TFRecord格式相比,PCR格式

的训练时间进一步缩短了50%。

3.1.3 键值存储格式

部分深度学习框架使用键值存储格式来存储数

据集。例 如,Caffe[55]
 

使 用 基 于 B+树 的 LMDB
(Lightning

 

Memory-Mapped
 

Database)[56]
 

和基于

日志结构合并树的 LevelDB来存储数据集。Lim
等人[57]

 

的实验结果表明:当使用ImageNet-1K训练

模型时,与基于文件的存储格式(PNG)相比,Lev-
elDB和LMDB等键值存储格式的训练时间缩短为

十七分之一。

3.1.4 列式存储格式

除了上述格式,一些研究也提出使用列式存储

格式来存储数据集。在 Apache
 

ORC(Optimized
 

Row
 

Columnar)格式的基础上,Meta公司开发了面

向数据仓库的DWRF格式②,并使用其存储 AI数

据集[58]
 

。因为AI场景通常具有大量的特征,将其

存储为DWRF格式时,元数据开销较大。为了解决

该问题,Meta公司[59]
 

又提出了Alpha格式,为元数

据设计了定制的序列化格式,解码速度比 ORC提
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高了2-3倍。

Deep
 

Lake[60]
 

采用了列式存储架构,将张量作

为列。每个张量由一系列数据块组成,而每个数据

块则是包含样本内容的二进制数据,一个样本表示

为跨多个张量的一行。对于给定的样本索引,与每

个张量关联的索引映射能够找到样本数据所在的数

据块以及其在数据块中的具体位置。

3.2 数据集存储系统

  若无其他处理,数据集通常会使用基于文件的

存储格式。当使用这种数据集存储格式时,训练任

务会执行大量的小文件随机读取操作,导致数据加

载性能低下。为了缓解该问题,研究者们也提出了

许多面向数据集的存储系统优化方法。

3.2.1 文件系统优化

在实际的训练场景中,数据集通常会存储在并

行文件系统中。在训练过程中,训练任务需要随机

访问存储在并行文件系统中的数据集,并且会多次

加载数据集,存在着大量的数据和元数据访问,训练

性能低下。因此,现有的工作从节点本地存储和远

程共享存储两个方面进行了改进。
(1)基于节点本地存储的优化

基于节点本地存储的优化工作提出利用计算节

点的本地存储,将数据集复制到计算节点中,避免了

大量的远程访问。FanStore[39-40]提出将数据集分散

存储到计算节点的本地存储中,并将元数据复制到

每个计算节点中,还使用了系统调用拦截和数据压

缩技术,提供了POSIX(Portable
 

Operating
 

System
 

Interface)兼容接口,减少了存储空间占用。

Kurth等人[61]
 

提出将数据集划分成多个不相

交的部分,交给不同进程来读取,并在进程内部运行

多个线程,并行读取远程存储系统中的文件。在数

据集被读取到节点本地存储之后,每个计算节点使

用点对点 MPI(Message
 

Passing
 

Interface)消息将

每个文件的副本分发到其他需要使用该文件的计算

节点中,消除了从远程存储系统中读取数据集的性

能瓶颈。

DLFS(Deep
 

Learning
 

File
 

System)[62]
 

提供了

一套面向深度学习应用的简单 API(Application
 

Programming
 

Interface),设计了基于内存树的样本

目录以实现快速的元数据管理,实现了基于SPDK
(Storage

 

Performance
 

Development
 

Kit)的I/O服

务,通过NVMe
 

over
 

Fabrics协议支持用户态的存

储分离,还提出了样本级和数据块级的机会性批量

读取方法。

Schimmelpfennig等人[63]
 

设计了面向深度学习

的工作流,使用了突发缓冲文件系统GekkoFS[64]
 

,
实现了高效的数据导入,降低了并行文件系统的负

载,并为所有计算节点提供了共享的全局命名空间,
能够无偏地访问所有数据。

(2)基于远程共享存储的优化

基于远程共享存储的优化工作提出直接优化远

程共享存储,提高了训练任务的远程数据访问性能。

DIESEL[50]
 

协同设计了存储系统和缓存系统,解耦

了元数据处理和存储,为每个数据集引入了元数据

快照,加快了元数据访问,设计了任务粒度的分布式

缓存,将节点故障造成的影响限制在每个深度学习

训练任务内部,还提出将小文件合并为大数据块,缩
短了缓存系统的恢复时间。DIESEL+[65]

 

扩展了

DIESEL,引入了GPU辅助的图片解码和在线感兴

趣区(Region
 

of
 

Interest,ROI)方法,减少了图片解

码的工作量,降低了节点之间的数据移动开销。

Zhao等人[58]
 

使用分布式文件系统Tectonic[66]
 

来存储训练数据。然而,Tectonic使用机械硬盘

(Hard
 

Disk
 

Drives,
 

HDDs)来存储训练数据,每瓦

电量提供的I/O性能低下。因此,Zhao等人[67]
 

进

一步提出了复合存储架构Tectonic-Shift,整合了闪

存存储层Shift和Tectonic,使用SSD来提高读取

性能,提高了存储能效,减少了需要的 HDD容量,
还设计了新颖的缓存方法,利用从训练数据集中获

取的信息来推测训练任务未来的数据访问模式。
案例分析:根据文献[58]

 

的统计,在 Meta的PB
级生产集群中运行9小时之后,与仅使用 HDD存储

训练数据相比,Tectonic-Shift的能效提高了29%。

3.2.2 键值存储优化

Caffe使用LMDB来存储数据集。具体来说,

LMDB使用了内存映射(mmap)机制,将整个数据

集映射到内存中,在缺页中断时需要与进程调度系

统和文件系统进行交互,存在着进程之间的I/O竞

争和大量的上下文切换[68]
 

。此外,LMDB使用B+
树来存储数据,只支持顺序访问:当访问数据时,

LMDB需要从根节点开始,依次遍历路径中的每个

分支节点,直到找到目标数据[69]
 

。针对上述情况,
一些研究对LMDB进行了优化。

LMDBIO[68]
 

提 出 了 局 部 内 存 映 射(localized
 

mmap)方法,在每个节点中选择一个进程作为根进

程,负责从文件系统中读取数据,并使用共享内存将

数据分发给节点中的其他进程,减少了进程之间的

I/O竞争和上下文切换的次数,允许中断处理程序
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准确唤醒正在等待I/O完成的进程。
当多个进程访问数据库的不同部分时,LMDB

和LMDBIO均存在着冗余的数据移动[69]
 

。因此,

LMDBIO-DM[69]
 

提出了由使用可移植光标表示的

串行I/O和推测并行I/O组成的两步法,具体如图

9所示。其中,4个读取进程(P0-P3)分别处理数据

集的4个部分(D0-D3)。在第一步中,LMDBIO-
DM会将数据库映射到所有进程的相同虚拟地址

中,然后串行执行所有进程。而每个进程则先读取

待处理的数据,然后将停止位置信息(光标)传递给

下一个进程。在第二步中,LMDBIO-DM 会先预测

每个进程需要处理的页数和读取偏移量,然后将这

些页并行加载到内存中,接着执行第一步的顺序寻

址和光标切换,最后再执行实际的数据访问,弥补了

串行执行带来的性能损失。

图9 LMDBIO-DM示意图[69]
 

在此基础上,Pumma等人[70]
 

进一步提出了4
种优化方法。方法1改进了LMDBIO,提出不再使

用mmap来拷贝数据,而是使用直接I/O,先计算数

据的地址偏移量,然后使用pread来读取数据,消除

了mmap对数据读取的影响。方法2改进了LMD-
BIO-DM,使用额外的数据库溯源信息,动态计算数

据库的布局,可以准确推断数据的位置,消除了

LMDB的顺序移动限制,解决了I/O的串行问题。
方法3提出合并多次迭代需要的数据,增加每个

I/O操作的块大小,以便充分发挥文件系统的I/O
性能。方法4提出限制同时发起的I/O操作数量,
降低了I/O操作的随机化(以不确定的顺序访问文

件),并提供了足够的I/O并行。
除了优化LMDB,一些研究还提出了面向深度

学习的键值存储系统。针对分布式 GNN 训练,

DistDGL[71]
 

提出了分布式内存键值存储KVStore,
用于存储图中节点和边的特征数据。KVStore支

持灵活的数据分区策略,并使用共享内存和同一机

器上运行的训练进程进行交互,还开发了支持快速

网络通信的远程过程调用(Remote
 

Procedure
 

Call,

RPC)框架,使用了零拷贝机制来实现数据序列化和

多线程收发接口。
案例分析:根据文献[68]

 

的统计,当使用CI-
FAR10-Large训练AlexNet模型时,与Caffe相比,

Caffe-LMDBIO的训练时间最高缩短了42.9%;而当

使用ImageNet-1K训练CaffeNet模型时,Caffe-LMD-
BIO的训练时间最高缩短了95.2%。

3.2.3 对象存储优化

当前,部分训练数据存储在对象存储中。然而,
对象存储的语义不同于文件系统,单线程数据传输

性能较低,直接从对象存储中读取数据将会拖慢训

练[72]
 

。因此,一些研究优化了深度学习场景下对象

存储的访问性能。

Ozeri等人[72]
 

使用s3fs将POSIX接口转换为

对象接口,提出将深度学习框架的文件读取请求

转换为对多个数据块的并发读取请求,实现了数

据预读机制,在每次请求中读取整个对象,而不只

是请求的那部分数据,还使用了内存缓存,将从对

象存储中读取的数据块缓存在计算节点的内存

中,并异步返回给深度学习框架,避免了多次读取

相同的数据。

AIStore[51]
 

是 NVIDIA提出的、面向深度学习

的对象存储。AIStore支持横向扩展,提供了类似

S3(Simple
 

Storage
 

Service)的对象接口,使用 HT-
TP

 

GET 和 PUT 操作来读写用户数据,并利用

HTTP重定向来直接访问存储服务器中的对象。
此外,AIStore还支持使用Amazon

 

S3和Google云

存储等多种对象存储作为后端,实现了端到端的数

据保护、多副本以及纠删码,集成了 MapReduce扩

展,能够根据用户指定的排序方式和请求的分片大

小对数据集进行重新分片。
在实际的生产服务中,每隔一段时间都会导入

新的数据集[73]
 

。上述工作假定数据集已经存储在

对象存储中,没有考虑将大数据集上传到对象存储

时产生的开销。针对该问题,Targoat[73]
 

提出先在

客户端将包含许多文件的数据集合并为一系列tar
文件,然后在服务端抽取出原始的小文件,并上传到

存储网关中,缩短了数据集的上传时间。
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3.2.4 数据容错优化

针对训练数据容错问题,PRM(Partial-Recov-
ery

 

Method)[74]
 

组合了纠删码方法获取数据块分布

全局信息的能力和AI方法恢复部分丢失数据的能

力,不仅降低了训练数据的恢复开销,还提供了较高

的训练准确率。具体来说,PRM 会先收集模型参

数、纠删码参数以及数据存储信息(条带中的数据块

分布和条带分布信息),然后监控每类数据的参数更

新大小,接着使用 AI方法来计算数据恢复的优先

级,最后组合计算得到的恢复优先级和纠删码提供

的数据分布全局信息,并行恢复数据条带。

3.3 数据集缓存系统

  虽然上述工作已经提出了许多面向深度学习

的存储系统优化方法,但是从存储系统中加载训

练数据仍然存在着较高的I/O延迟。因此,一些

研究提出在深度学习应用和存储系统之间构建缓

存系统。表5总结了不同数据集缓存优化方法的

差异。

表5 数据集缓存系统对比

分类 方法 特点 影响模型准确率 适宜的数据集规模 适用场景

节点本地缓存
单节点缓存 利用单个计算节点的本地存储,缓存完整或部分数据集 否 小 单节点训练

分布式缓存 聚合多个计算节点的本地存储,缓存完整或部分数据集 否 大 分布式训练

缓存策略优化

智能预取 计算数据访问顺序,并按照数据访问顺序来预取样本 否 任意 通用

数据替换 随机选择已经缓存的样本来替换需要的样本 是 任意 通用

重要性缓存 缓存最重要的样本,并且多学习这些样本 是 任意 通用

缓存分配 同时考虑不同任务的I/O和缓存需求 否 任意 多训练任务

3.3.1 节点本地缓存

一些研究提出利用计算节点的本地存储来缓存

并行文件系统中的训练数据。根据针对的训练类型

不同,本文将其分为针对单节点训练的单节点缓存

和针对分布式训练的分布式缓存。
(1)单节点缓存

Monarch[75-76]使用计算节点的本地存储来缓存

完整或者部分的数据集,设计了面向深度学习I/O
模式的异步数据放置策略,还提出从并行文件系统

中预取大文件的内容,提高了深度学习的训练性能,
缓解了并行文件系统的I/O压力,能够适应不同的

深度学习框架,不需要修改训练脚本。
(2)分布式缓存

Hoard[77]
 

提出在任务开始之前或者任务初始执

行的过程中将远程存储系统中的数据缓存到计算节

点的本地存储中,然后在同一任务的后续轮次或者

共享相同数据集的不同训练任务之间(例如,超参数

搜索)使用缓存的数据。DeepMemoryDL[78]
 

使用基

于CXL(Compute
 

Express
 

Link)的内存作为快速

的中间存储层级,主动预取训练数据,并将其缓存到

计算节点的合适层级中。HVAC(High-Velocity
 

AI
 

Cache)[79]
 

聚合了计算节点的本地存储和近节点

本地存储(near
 

node-local
 

storage)以缓存并行文件

系统中的大数据集,使用了分布式哈希来定位缓存

数据,避免了元数据瓶颈,还利用环境变量 LD_

PRELOAD来拦截系统调用,保证了应用代码的可

移植性,具体架构如图10所示。

图10 HVAC架构[79]
 

案例分析:根据文献[79]
 

的统计,在超级计算

机Summit上,HVAC可以扩展至1024个节点;与

GPFS相比,HVAC的训练时间平均缩短了25%。

3.3.2 缓存策略优化

除了利用计算节点的本地存储来缓存数据外,
一些研究也提出优化缓存策略。根据使用的技术不

同,本文将缓存策略优化分为智能预取、数据替换、
重要性缓存以及缓存分配。

(1)智能预取

一些研究提出计算数据访问顺序,并按照数据

访问顺序来预取样本。Prisma[80]
 

提出将存储优化

与深度学习框架解耦,并转移到专有的存储层中。
在数据平面中,Prisma实现了并行的数据预取机

制,按照事先计算出的数据访问顺序,使用多个线

程,并发读取训练数据,并将其存储在内存缓冲区

中,用于服务后续的I/O 请求。在控制平面中,

Prisma实现了自动调参控制算法,使用反馈控制回
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路,收集数据平面的缓冲区使用情况,并不断调整读

取线程的数量和缓冲区的大小,直到找到最优值。

NoPFS[81]
 

使用了透视(clairvoyance)的思想:
给定生成数据访问模式的伪随机数生成器种子,我
们可以提前知道某个样本会在什么时候被哪个进程

访问。基于该思想,NoPFS对分布式机器学习的数

据访问模式进行了分析,从概率上描述了不同工作

者对相同样本的不同访问频率,并设计了性能模型

驱动的分布式缓存和预取策略,可以生成数据到缓

存层次的接近最优映射,能够适应不同规模的数据

集和各种存储层次(例如,节点内存、节点本地SSD
以及分布式内存等)。此外,NoPFS还实现了基于

性能模型的I/O性能模拟器,能够比较各种场景中

不同I/O策略的性能,还可以分析系统变化对训练

时间的影响。
(2)数据替换

一些研究发现只要输入的数据是随机的,具体

的读取顺序并不重要,进而提出了数据替换方法,随
机选择已经缓存的样本来替换需要的样本。

DeepIO[82]
 

设计了输入流水线,重叠了模型训

练和小批量生成,提出了熵感知的机会性顺序,只从

内存缓冲区中选择小批量中的样本,还提供了可移

植的存储接口,支持不同的后端存储系统。Zhu等

人[83]
 

扩展了DeepIO框架,支持在单个计算节点中

运行多个工作者,引入了多个读取缓冲区,以区分不

同工作者的请求和数据。

Quiver[11]
 

是微软印度研究院提出的面向深度

学习训练的缓存系统。首先,Quiver使用了基于内

容哈希的寻址方式,能够在使用相同数据集的多个

训练任务和多个用户之间透明地重用已经缓存的数

据。其次,Quiver提出了可替换的缓存命中,从缓

存中查询更多的样本,使用缓存中的样本来生成小

批量,避免了缓存抖动,具体如图11所示。最后,

Quiver提出了协调缓存驱逐、协作缓存不命中处理

以及收益感知的缓存替换策略,优先将缓存空间分

配给那些能够从缓存中获得最大收益的训练任务。

图11 可替换的缓存命中[11]
 

(3)重要性缓存

现有的研究表明[84]
 

:不同样本对模型训练的重

要性并不相同。因此,一些研究提出了基于重要性

采样的缓存策略,缓存最重要的样本,并且多学习这

些样本。

iCache[85]
 

提出将缓存空间划分成缓存重要样

本的 H-cache和不重要样本的 L-cache。对于 H-
cache,iCache设计了基于样本重要性的缓存替换算

法(如图12所示,方框的颜色越深表示样本的重要

性越高),驱逐不重要的样本,并在样本重要性更新

之后重新填充缓存。对于L-cache,iCache设计了

动态打包技术,将不重要的样本批量加载到L-cache
中,并使用数据替换方法来处理缓存不命中的情况。
此外,iCache还提出了多任务处理机制,根据每个

任务的缓存收益和样本重要性,重新计算样本的相

对重要性,避免了缓存抖动。

图12 LRU和iCache对比[85]
 

SHADE[86]
 

提出检测样本级的重要性变化,并
利用其来管理缓存。在控制层中,SHADE提出了

损失分解策略,使用小批量级损失来更新权重,使用

样本级损失来计算样本的重要性,设计了基于排序

的重要性评估方法以计算不同小批量中每个样本的

相对重要性,还提出了基于优先级的自适应数据采

样策略,在一轮训练中多次访问重要的样本。在数

据层中,SHADE实现了自适应的优先级感知预测

缓存策略,能够动态更新每个样本的重要性,确保最

重要的样本在缓存中。
(4)缓存分配

不同训练任务对缓存的需求并不相同,例如,受
到计算限制的任务对缓存并不敏感,而受到I/O限

制的任务则需要分配更多的缓存空间。因此,一些

研究提出优化缓存分配,同时考虑不同任务的I/O
和缓存需求。

Fluid[87]
 

引入了面向异构数据源的云原生数据

集抽象和缓存系统自动调优方法,设计了实时训练

速度感知的缓存自动伸缩机制,提出了基于缓存共

享的多任务调度策略。Synergy[88]
 

使用了乐观分析

来预测不同训练任务的CPU和内存需求,设计了

接近最优的启发式调度机制,能够根据训练任务的

资源分配情况,在多租户集群上调度训练任务,缓解
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了数据挂起问题,缩短了平均任务完成时间。SiloD[89]
 

提出协同设计集群调度器和缓存子系统,设计了增

强的任务性能预测器,利用训练的数据访问模式来

分析不同训练任务的缓存和远程I/O需求,联合分

配计算资源和存储资源(包括缓存和远程I/O),同
时保留调度策略的原始目标。对于不依赖性能预测

器的调度器,SiloD提出了贪心的缓存分配策略,利
用不同训练任务的异构缓存效率,无需修改调度器。

Li等人[90]
 

提出了针对 GPU 固定分配场景的缓存

和带宽分配算法CBA(Cache
 

and
 

Bandwidth
 

Allo-
cation),权衡了存算分离场景中存储集群的带宽和

计算集群的缓存,并设计了针对GPU动态扩展场

景的AutoCBA算法,同时考虑了I/O和计算,能够

选择缓存、带宽、GPU以及任务特定效用函数的最

优组合。表6总结了上述方法在资源分配、是否支

持缓存自动伸缩以及是否支持多任务缓存共享等方

面的差异。

表6 缓存分配方法对比

方法 资源分配 缓存自动伸缩 缓存共享

Fluid[87]
 

缓存 是 是

Synergy[88]
 

缓存+计算 否 否

SiloD[89]
 

缓存+远程I/O+计算 否 是

Li等人[90]
 

缓存+带宽+计算 是 是

案例分析:根据文献[88]
 

的统计,在具有32块

V100
 

GPU的物理集群上,与按 GPU数量成比例

分配其他资源相比,Synergy的平均任务完成时间

(Job
 

Completion
 

Time,JCT)降低了33.3%,第99
百分位JCT降低了50%。

3.4 数据加载器

  在深度学习框架中,数据加载器(DataLoader)
主要完成以下几个工作:第一,数据shuffling,即在

每轮训练开始之前,打乱训练集的访问顺序;第二,
数据加载,即将样本从存储系统中分批加载到内存

中;第三,数据预处理,即在模型计算之前,对样本进

行数据预处理。例如,对图片进行解压缩和裁剪等。
其中,与数据加载过程有关的是数据shuffling和数

据加载。因此,本节将仅介绍与数据shuffling和数

据加载相关的工作,而关于数据预处理的内容将在

第4章中单独进行说明。

3.4.1 数据Shuffling优化

根据数据的打乱程度不同,现有的数据shuff-
ling方法可以分为全局shuffling、局部shuffling以

及部分-局部shuffling。全局shuffling方法会打

乱训练集中全部样本的访问顺序。该方法可以提高

模型的泛化能力,但I/O开销很大。与全局shuff-
ling相比,局部shuffling和部分-局部shuffling降

低了数据访问的随机程度,提高了数据加载的性能,
但会影响模型的泛化能力。表7总结了三类数据

shuffling方法的差异。

表7 数据Shuffling方法对比

方法
访问顺
序随机
程度

影响
模型

准确率

I/O
开销

支持单
节点
训练

分布式训练

节点之
间交换
数据

交换的
数据量

网络
开销

全局

shuffling
高 否 大 是 是 多 高

局部

shuffling
低 是 小 是 否 无 无

部分-局部

shuffling
中 是 中 否 是 少 中

(1)全局Shuffling
DeepIO[82]

 

提出了基于远程直接内存访问(Re-
mote

 

Direct
 

Memory
 

Access,RDMA)的原地shuff-
ling操作,将数据集存放在服务节点的内存中,并通

过RDMA读取操作暴露给其他服务节点。当进入

下一轮训练时,数据的访问顺序易于重新打乱,无需

从后端存储中重新加载数据。
(2)局部Shuffling
对于单节点训练,TensorFlow采用了典型的局

部shuffling方法①。首先,顺序访问一部分样本,填
充内存中的缓冲区;然后,从缓冲区中随机选择一批

样本,并使用新的样本替换选中的样本。当缓冲区

的大小大于等于数据集的大小时,该方法将变为全

局shuffling。而对于采用数据并行的分布式训练

场景,典型的局部shuffling方法只会打乱划分给每

个工作者的那部分数据。

DIESEL[50]
 

提出将数据集中的文件聚合成多个

数据块,设计了逐块shuffle方法。首先,在内存中

打乱所有数据块的ID顺序;然后,将数据块划分成

多个组;接着,读取每个数据块组中的文件名,打乱文

件名的先后顺序;最后,合并所有组中的文件列表,得
到最终的文件读取顺序列表,具体如图13所示。

FFCV[53]
 

使用了拟随机抽样方法:先分配一个

足够大的缓冲区,能够容纳数据集的batch_size个

页,然后打乱数据集中所有页的顺序,并按照打乱之

后的页顺序填充缓冲区,只从缓冲区中的样本生成

一个批次。
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图13 逐块Shuffle[50]
 

LIRS[91]
 

利用SSD的快速随机访问特性来执行随

机shuffling,直接从存储中访问选出的训练样本,并打

包成一个批次。首先,LIRS提出了数据格式感知的位

置生成器,根据存储格式来获取每个训练样本的位置。
然后,LIRS提出了页感知的随机shuffling,当训练样本

的大小小于操作系统虚拟页的大小时,使用页作为最

小打乱单位,将相同页中的训练样本分在相同批次。
如果训练样本的大小超过了虚拟页的大小,则使用训

练样本作为打乱单位。最后,LIRS还提出了基于填充

的页对齐,如果某个训练样本的内容跨页,则在页尾填

充0以对齐训练样本,避免了冗余的页访问。
(3)部分-局部Shuffling
针对采用数据并行的分布式训练场景,Nguyen

等人[92]
 

提出了partial-local
 

shuffling(PLS)方法。
具体来说,在每轮训练开始之前,每个工作者将随机

选择的部分样本发送给其他工作者,并从其他工作

者处接收相同数量的新样本。对于待发送的每个样

本,工作者会随机选择一个目的工作者。在数据传

输完成之后,工作者将删除发送给其他工作者的那

些样本,并将收到的新样本保存到本地存储中。最

后,工作者将对本地存储的样本执行局部shuff-
ling。为了降低样本交换的开销,PLS方法重叠了

上一轮的前向与反向传播和当前轮的样本交换,具
体流程如图14所示。其中,isend和irecv分别表示

MPI中的非阻塞发送和接收函数。

图14 重叠样本交换和前向/反向传播示意图[92]
 

案例分析:根据文献[92]
 

的统计,当使用Ima-
geNet-1K训练 ResNet50时,与全局Shuffling相

比,PLS方法实现了相同的准确率,但是每个工作

者只需要存储0.03%的数据集(当使用4096个工

作者时);而与局部Shuffling相比,PLS方法的训练

准确率则提高了10%。

3.4.2 数据加载优化

根据使用的优化方法不同,本文将针对数据加

载机制的优化工作分为以下四类:第一,并行I/O,
即并行加载训练样本;第二,数据预取,即在训练任

务处理当前批次时,预先加载后续批次的训练样本;
第三,数据缓存,即缓存已经加载过的训练样本,避免

重复加载;第四,GPU直接访问存储,即允许GPU直

接访问外存、内存或者其他显存中的训练样本。
(1)并行I/O
Kurth等人[61]

 

使用了 Python的多进程模块

multiprocessing,将TensorFlow使用的并行工作线

程转换为并行工作进程,让每个进程都有自己的

HDF5(Hierarchical
 

Data
 

Format
 

5)[93]
 

库实例,以
解决HDF5库串行执行读取操作的问题,并行读取

并处理输入数据。PyTorch
 

DataLoader支持使用

多进程并行加载多批样本。ConcurrentDataload-
er[94]

 

进一步提出并行加载一个批次中的每个样本,
以提高数据加载的吞吐量。

(2)数据预取

在执行数据shuffling之后,当前轮次的样本访

问顺序是已知的。因此,现有的研究提出根据样本

的访问顺序,预先加载训练样本,重叠当前批次的训

练和后续批次的加载。Lee等人[95]
 

提出了面向分

布式训练的异步I/O策略,为每个进程创建专门的

I/O线程,一次读取一组训练样本,并使用双重缓冲

区方法来重叠I/O和计算。Serizawa等人[96]
 

提出

重叠数据暂存(从远程共享存储中复制训练数据)和
小批量生成(从节点本地存储中读取训练数据,并生

成小批量)。IPDL[97]
 

提出在训练当前批次时,创建

预取线程,预先从远程存储系统中加载下一批数据。

PaGraph[98]
 

提出流水线执行数据加载和 GNN 计

算,在计算当前批次时预取下一批图特征数据。表

8总结了不同数据预取方法的差异。

表8 数据预取方法对比

方法 每次预取数量 并行预取 适用模型

Lee等人[95]
 

预取一组 否 通用

Serizawa等人[96]
 

预取一批 是 通用

IPDL[97]
 

预取一批 否 通用

PaGraph[98]
 

预取一批 否 GNN
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  (3)数据缓存

现有的数据缓存方法可以分为两类:第一,动态

缓存,即执行缓存替换,以提高缓存命中率;第二,静
态缓存,即不执行缓存替换,以避免缓存替换带来的

开销。表9总结了现有数据缓存方法的差异。

表9 数据缓存方法对比

方法 缓存对象 执行缓存替换 适用模型

Lobster[99]
 

样本 是 通用

SOLAR[100]
 

样本 是 CNN
AliGraph[101]

 

节点和边的特征 是 GNN
Ginex[19]

 

节点特征 是 GNN
BGL[20]

 

节点特征 是 GNN
MariusGNN[102]

 

图分区 根据任务决定 GNN
MinIO[46]

 

样本 否 通用

Yang等人[103]
 

样本 否 通用

PaGraph[98]
 

节点特征 否 GNN
Chen等人[104]

 

样本 否 元学习等

①动态缓存。Lobster[99]
 

提出了灵活的线程管

理策略,可以协调数据加载和预处理之间的资源使

用,能够平衡相同节点内不同GPU之间的I/O负

载,并使用性能建模和启发式方法将线程管理策略

和分布式缓存结合起来,实现了基于重用距离的缓

存驱逐策略。针对卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN),SOLAR[100]
 

提出在使用

数据复用之后,将需要从并行文件系统中加载的样

本均分给不同的节点来处理,牺牲计算平衡(每个节

点的批大小不同)来换取数据加载平衡,并将相同批

次中具有局部性的多个样本访问聚合成一次数据块

加载,提 高 了 HDF5 的 并 行 加 载 吞 吐 量。针 对

GNN训练,AliGraph[101]
 

提出分开存储属性异构图

的结构信息和特征,并缓存频繁访问的节点特征和

边特征。Ginex[19]
 

提出将特征向量缓存在主存中,
实现了最优的缓存替换策略,能够在单台机器上处

理十亿级别的图数据集。BGL[20]
 

提出了特征缓存

引擎,使用了FIFO(First-In
 

First-Out,先进先出)
策略,设计了邻近性感知的采样顺序,在相邻的小批

量中尝试访问图中相邻的训练节点,还构建了基于

多块GPU显存和主存的两级缓存。针对链接预测

任 务,MariusGNN[102]
 

提 出 了 图 分 区 替 换 策 略

COMET,使用了物理和逻辑两级分区,分离了数据

存储/访问和数据传输,解耦了小批量生成和分区替

换,还提供了设置超参数的自动化规则。

②静态缓存。CoorDL[46]
 

提出了针对单节点训

练的 MinIO缓存(如图15所示),在缓存空间用完

之后,不执行缓存替换,减少了每轮训练的缓存不命

中次数,降低了I/O开销,还设计了针对分布式训

练的分区 MinIO缓存,协调节点之间的远程 MinIO
缓存,消除了冗余的数据加载。Yang等人[103]

 

使用

了分布式缓存技术,允许参与训练的工作者互相共

享本地缓存(内存和SSD),提出了局部性感知的数

据加载方法,使用全局小批量中本地已经缓存的样

本来构建本地小批量,并通过数据交换来实现工作

者之间的负载均衡。PaGraph[98]
 

使用GPU显存来

缓存频繁访问节点(出度最大的那些节点)的特征数

据。针对节点分类任务,MariusGNN[102]
 

提出将所

有训练节点及其特征向量缓存在主存中。针对具有

多次数据加载规则的训练场景(例如,元学习),

Chen等人[104]
 

提出了稳定(steady)缓存策略,将数

据放置问题转换为0/1背包问题,基于数据的使用

频率和大小来缓存最有价值的数据,不会执行缓存

替换,还支持多任务场景,基于每个任务的数据需求

级别来分配缓存资源。

图15 两轮训练中页缓存和 MinIO的缓存命中情况对比[46]
 

(4)GPU直接访问存储

在传统的数据访问过程中,数据首先需要由

CPU从外存读取到主存中,然后再由CPU将数据

从主存复制到GPU显存中。不论是外存访问,还
是内存访问,数据访问路径都比较长。因此,一些研

究提出了GPU直接访问存储方法,绕开了CPU,缩
短了GPU和存储设备之间的数据传输路径,避免

了额外的数据拷贝。为了便于描述,本小节只会介

绍直接访问数据集的相关工作,而与模型状态相关

的工作将在5.1.3节中进行介绍。

NVIDIA提出的数据加载库 DALI① 使用了

GPU直访外存技术GPUDirect
 

Storage
 

(GDS),加
快了深度学习应用的数据加载。PyTorch-Direct[105]

 

通过统一内存(Unified
 

Memory,UM)来访问主存

中的GNN特征(数据传输流程如图16所示),设计

了循环移位索引优化,实现了内存访问对齐,引入了

统一张量类型,并对PyTorch的内存分配器、转发
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逻辑以及放置规则进行了必要的修改。XGNN[106]
 

提出了全局 GNN内存存储,统一了 GPU 显存和

CPU内存,将图结构和特征数据分散存储在多块

GPU和CPU内存中,还提供了易于使用的数据访

问 API。GIDS(GPU
 

Initiated
 

Direct
 

Storage
 

Ac-
cess)[107]

 

提出将较大的图特征数据存储在外存中,
允许GPU线程直接访问外存中的特征数据,设计

了动态存储访问累加器,解耦了图采样和模型训练,
能够自动确保足够的并发存储访问数量,并将较小

图16 PyTorch和PyTorch-Direct数据传输机制对比[105]
 

的图结构数据固定在内存中,利用统一虚拟寻址

(Unified
 

Virtual
 

Addressing,UVA)的零拷贝传输,
在GPU中执行图采样,还使用部分内存作为固定

缓冲区来存储少量热门节点的特征数据,使用GPU
显存来缓存最近访问节点的特征数据,设计了窗口

缓冲技术,避免驱逐可以复用的节点特征向量。表

10总结了上述方法在是否支持GPU直访外存、内
存以及其他GPU显存等方面的差异。

表10 GPU直接访问存储方法对比(数据集)

方法 直访外存 直访内存 直访显存 适用模型

DALI 是 否 否 通用

PyTorch-Direct[105]
 

否 是 否 GNN

XGNN[106]
 

否 是 是 GNN

GIDS[107]
 

是 是 否 GNN

案例分析:根据文献[105]
 

的统计,当使用wiki
等数据集训练GraphSAGE等模型时,PyTorch-Di-
rect的训练时间比PyTorch最高缩短了38.2%,能
耗最高降低了17.5%。

3.5 总结与对比

  图17总结了现有的、面向数据加载的存储优化

技术。其中,数据集存储格式研究将原始的数据集

转换为更加高效的存储格式,进而改变了样本数据

图17 面向数据加载的存储优化技术
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的访问模式。数据集存储系统研究优化了存储系统

的随机读取和容错性能,降低了从存储设备到深度

学习应用的数据访问延迟。数据集缓存系统研究弥

补了存储系统和深度学习应用之间的性能鸿沟,充
当了额外的加速层。而数据加载器研究则权衡了数

据加载性能和模型准确率,优化了小批量内部和小

批量之间的数据加载性能。以上四类优化技术并不

是孤立的,彼此之间可以相互补充,共同提高训练任

务的数据加载性能。

4 面向数据预处理的存储优化技术

4.1 数据预处理流水线

  数据预处理分为离线数据预处理和在线数据预

处理。现有的研究采用流水线方式来执行数据预处

理,将前一个数据预处理操作的输出作为下一个数

据预处理操作的输入,并将数据预处理阶段的最终

输出作为模型计算阶段的输入,具体流程如图18
所示。

图18 训练场景的数据预处理流水线[1]
 

Isenko等人[1]
 

分析了训练场景中不同领域的

数据预处理流水线,设计了数据预处理流水线分

析工具PRESTO,能够基于用户定义的目标函数

自动选择最优的预处理策略,即在何处将数据预

处理流水线分割为离线数据预处理和在线数据预

处理。

4.1.1 离线数据预处理

离线数据预处理包括格式转换、数据压缩以及

图分区等。在格式转换中,原始的数据集将被转换

为3.1节中介绍的各种数据集存储格式,以提高模

型训练的数据加载性能。对于这部分内容,本节不

再赘述。在数据压缩中,数据集中的样本将会经过

各种有损或者无损压缩,以降低模型训练的数据移

动开销。对于GNN训练,现有的研究会离线执行

图分区,将图切分成多个分区,并构建邻域缓存。表

11总结了现有方法在离线执行的数据预处理操作

和适用模型方面的差异。

表11 离线数据预处理方法对比

方法 离线执行的数据预处理操作 适用模型

Ibrahim等人[108]
 

有损压缩和无损压缩 CNN
Behme等人[109]

 

有损压缩 CNN
Liquid[110]

 

有损压缩和无损压缩 CNN

AliGraph[101]
 图分区+构建邻域缓存

(k阶出近邻)
GNN

Ginex[19]
 

构建邻域缓存(1阶入近邻) GNN

PaGraph[98]
 图分区+构建邻域缓存

(L阶入近邻)
GNN

BGL[20]
 

图分区 GNN

SOLAR[100]
 重排不同轮次的先后顺序

+改变样本和节点之间的映射关系
CNN

(1)数据压缩。Ibrahim等人[108]
 

提出了领域特

定的数据压缩方法,减少了需要传输的数据量,降低

了存储系统与计算节点之间的数据移动开销。Be-
hme等人[109]

 

发现:当训练时间或者存储容量有限

时,有损图像压缩能够提高训练任务的吞吐量和准

确率,而压缩质量和编解码器的选择则非常重要。

Liquid[110]
 

提出利用多种图像格式(包括有损压缩、
无损压缩以及不压缩)来平衡训练流水线,通过离线

分析来寻找不同格式的最优混合比例,生成包含多

种图像格式的数据集,并在训练时使用格式感知的

批采样方法。
(2)图分区与邻域缓存。AliGraph[101]

 

提出离

线将图切分成多个分区,分散存储在不同的工作者

中,并 使 用 k阶 入 近 邻(in-neighbors)和 出 近 邻

(out-neighbors)数量的比值来衡量节点的重要程

度,缓存重要节点的1到k阶出近邻,降低了图遍历

开销。Ginex[19]
 

使用1阶入近邻和出近邻的比值来

挑选重要的节点,缓存这些节点的1阶入近邻,并将

邻域缓存保存到SSD中,减少了邻域采样的I/O请

求数量。在邻域缓存结构中,Ginex使用了直接寻

址,包含地址表和缓存数组2个数组。地址表的元

素数量等于节点总数,每个元素包含了查询缓存数

组的索引,负数表示缓存不命中,而缓存数组的元素

则包含了缓存节点的邻居数量和每个邻居节点的编

号,具体结构如图19所示。以节点1为例,地址表

中索引为1的元素值为3,而缓存数组中索引为3
的元素值为4。这说明节点1有4个邻居节点,而4
个节点的编号则是缓存数组中后续4个元素的值,
即0、2、4以及9。PaGraph[98]

 

提出了GNN计算感

知的图分区算法,确保每个分区包含相似数量的训

练节点以平衡GPU之间的训练负载,并为每个分

区中的每个训练顶点复制L阶入近邻,以避免训练

时跨分区访问数据。BGL[20]
 

设计了新颖的图分区
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算法,尽量在每个分区中保留多跳连接,并维持分区

之间的负载均衡,支持扩展到大规模的图上,降低了

子图采样期间的跨分区通信开销。

图19 Ginex邻域缓存结构示例[19]
 

(3)其他。SOLAR[100]
 

提出离线生成全部轮次

的样本索引列表,重新排列不同轮次的先后顺序,以
优化缓存驱逐机制,并重新排列节点和样本之间的

映射关系,将样本重新映射到前一轮访问该样本的

节点中,以优化数据局部性。

4.1.2 在线数据预处理

虽然许多数据预处理操作可以离线完成,但是

训练任务仍然需要在线执行部分数据预处理操

作[4]
 

,例如,数据增强(Data
 

Augmentation),即对样

本执行随机变换,增加样本的数量和多样性[111]
 

。
当前,学术界和工业界已经提出了许多在线数据预

处理方法。

tf.data[4]
 

是 TensorFlow 提供的数据处理框

架。它实现了许多通用算子,可以按照用户定义的

函数来参数化,支持组合,能够在不同领域中复用。

tf.data
 

API由无状态的数据集和有状态的迭代器

组成:数据集抽象可以供用户定义自己的输入流水

线,而迭代器则用于生成数据序列,并记录当前数据

在数据集中的位置。tf.data内部会将输入流水线

表示为数据流图,并使用图重写来执行静态优化。
此外,tf.data还能够自动调整参数的取值,可以避

免手动调参。

PyTorch
 

DataLoader使用多进程并行执行不

同批次样本的数据预处理操作,并流水线执行数据

预处理和模型训练。Yang等人[103]
 

进一步提出在

进程内部使用多线程并行预处理一批样本。Speed-
yLoader[112]

 

提出使用启发式方法将不同样本的预

处理请求划分成耗时长的请求和耗时短的请求两

类,避免耗时长的样本阻塞耗时短的样本,并根据预

处理耗时长短将预处理后的样本异步添加到不同的

队列中,同时让GPU从这些队列中读取预处理后

的样本。A-Dloader[113]
 

提出了面向分布式训练的吞

吐量预测模型,设计了在线工作者分配算法,可以为

并发运行的分布式训练任务动态分配CPU和I/O
资源。

针对GNN训练,BGL[20]
 

提出了基于性能分析

的资源分配方法,将资源分配问题当作一个优化问

题,使用性能分析来找出每个数据预处理阶段的资

源需求,隔离了不同阶段需要的资源,减少了不同阶

段之间的资源竞争。MariusGNN[102]
 

提出了数据结

构DENSE,使用了邻域采样增量编码,复用采样的

一阶邻域来构造不同层的输入,减少了采样时的冗

余计算,还使用了优化过的稠密核心函数来加快前

向传播。
表12总结了上述在线数据预处理方法在并行

方式、是否支持动态资源分配以及适用模型等方面

的差异。

表12 在线数据预处理方法对比

方法 并行方式 动态分配资源 适用模型

tf.data[4]
 

多线程 是 通用

PyTorch
 

DataLoader 多进程 否 通用

Yang等人[103]
 

多进程+多线程 否 通用

SpeedyLoader[112]
 

多线程 否 CNN
A-Dloader[113]

 

工作者 是 通用

BGL[20]
 

多线程 是 GNN
MariusGNN[102]

 

多线程 否 GNN

4.2 分离式数据预处理

  过去,深度学习框架在相同的节点中执行数据

预处理与模型计算,这种方式叫作共置(colocated)
数据预处理[114]

 

。随着加速器的计算速度越来越

快,数据预处理的速度难以满足模型训练的需求,从
而延长了训练的时间,浪费了宝贵的计算资源。因

此,一些研究提出了分离式数据预处理,在其他节点

上执行数据预处理,实现了数据预处理的水平扩展。

tf.data
 

service[114]
 

是TensorFlow提供的分离

式数据预处理服务,架构如图20所示。其中,客户

端先向转发器注册数据预处理任务,然后转发器会

将数据预处理任务分发给多个工作者,并将工作者

的网络地址发送给客户端,最后客户端则从工作者

中获取预处理后的小批量数据。此外,tf.data
 

serv-
ice还提供了多种数据集分片策略,包括不分片、动
态分片以及静态分片,实现了转发器和工作者的容

错机制,设计了面向分布式训练的协调读取技术,可
以避免由于客户端之间输入数据大小不同而出现掉

队者(straggler)。

DPP(Data
 

PreProcessing
 

Service)[58]
 

是 Meta
提出的分离式数据预处理服务。DPP分为控制平

面和数据平面。其中,控制平面由一个主控节点组

成,负责工作分发、容错以及自动伸缩。数据平面由

工作者和客户端组成。工作者负责执行数据预处理
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图20 tf.data
 

service架构[114]
 

任务,而客户端则运行在每个训练节点上,暴露一个

钩子,供PyTorch调用以获取预处理后的张量。

GoldMiner[115]
 

是阿里巴巴提出的分离式数据

预处理服务。GoldMiner提出了自动的图分区算

法,能够从训练程序中自动抽取无状态的数据预处

理计算,并将数据预处理交给数据工作者来处理,实
现了数据预处理和模型训练的分离式执行。此外,

GoldMiner还实现了集群调度器,利用数据工作者

的弹性伸缩来调整资源分配,以满足不同任务的需

求,提高整个集群的效率。
然而,简单地卸载所有数据预处理操作不一定

能加快训练速度,例如,当没有数据预处理挂起问题

时,则不需要卸载数据预处理操作[116]
 

。因此,Fast-
Flow[116]

 

提出根据应用特定的性能指标和分配的资

源,自动决定什么时候卸载、卸载哪些操作以及卸载

多少数据,同时利用本地和远程的CPU资源,并与

TensorFlow无缝集成,无需修改主要逻辑。类似

地,Pecan[117]
 

提出了自动放置策略,能够在本地和

远程资源之间动态调度数据预处理工作者以减少需

要的远程工作者数量,设计了自动排序策略,可以自

动重排数据转换操作的先后顺序以增加每个工作者

的吞吐量。cedar[118]
 

提供了易于使用的编程接口,
允许用户使用支持任意框架和库的可组合算子来定

义数据流水线,自动执行复杂且可扩展的优化技术

  

(包括算子卸载、缓存、预取、融合以及重排等),并在

可扩展的本地和分布式执行后端中编排数据预

处理。
表13对比了上述方法在是否使用本地CPU、

是否支持自动卸载数据预处理以及是否支持重排数

据预处理操作的先后顺序等方面的差异。

表13 分离式数据预处理方法对比

方法 使用本地CPU 自动卸载 重排操作顺序

tf.data
 

service[114]
  

否 否 否

DPP[58]
 

否 否 否

GoldMiner[115]
 

否 否 否

FastFlow[116]
 

是 是 否

Pecan[117]
 

是 是 是

cedar[118]
 

是 是 是

案例分析:根据文献[114]
 

的统计,在3个CV
生产模型和ResNet50的训练中,使用tf.data

 

service
实现水平扩展之后,训练时间平均缩短了96.8%,
训练成本平均降低了96.2%;在4个 NLP生产模

型的训练中,使用tf.data
 

service的协作读取之后,
训练时间平均缩短了54.5%。

4.3 数据预处理缓存

4.3.1 单任务缓存优化

在单个任务中,每轮训练都使用了相同的数据

集[11]
 

。为了利用多轮训练之间的数据共享特性,一
些研究提出了面向单任务的数据预处理缓存方法,
缓存数据预处理操作的输出结果,避免重复计算。

谷歌[119-120]提出了数据重复(data
 

echoing)方
法,复用预处理后的数据,减少了CPU 计算,加快

了模型训练。Revamper[121]
 

提出了数据翻新(data
 

refurbishing)方法,将原始的数据增强流水线划分

为部分增强和最终增强两个阶段,如图21所示。

Revamper会缓存部分增强阶段生成的中间结果,
并在复用一定次数之后重新生成新的中间结果,
以保证样本的多样性,然后在最终增强阶段中对

中间结果执行剩余的数据增强,产生完全增强的

样本。

图21 标准训练、数据重复以及数据翻新对比[121]
 

  然而,简单地复用预处理后的数据无法实现最

优的测试准确率。因此,PerFect[122]
 

利用了两阶段

训练:在预训练阶段,使用数据复用来训练模型;而
在微调阶段,则不使用数据复用,继续训练模型,以
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实现期望的准确率。

4.3.2 多任务缓存优化

当执行超参数搜索时,同一任务的多个实例需

要访问相同的数据集[11]
 

。另外,当执行多个训练任

务时,不同任务也可能会使用相同的数据集,或者存

在部分重叠的数据集,例如,相同数据集的不同版

本[42]
 

。为了利用任务之间的数据共享特性,一些研

究提出了面向多任务的数据预处理缓存方法。
针对超参数搜索场景,CoorDL[46]

 

提出了协调

预处理技术,能够协调单个节点中的多个超参数搜

索任务。具体来说,在一轮训练中,每个任务预处理

数据集的不同分片,并将预处理后的小批量数据暂

存在内存中,以便其他任务复用该批数据。在一批

数据被所有任务都使用一次之后,CoorDL将从暂

存区中删除该批数据,确保不会在多轮训练之间复

用预处理后的数据。
针对通用场景,tf.data

 

service[114]
 

实现了临时

数据共享功能,支持在多个并发训练任务之间复用

预处理后的数据。Joader[42]
 

提出在使用重叠数据集

的不同训练任务之间共享加载和预处理后的数据,
设计了依赖采样算法和依赖采样树,提高了任务之

间的采样局部性,实现了缓存驱逐策略RefCnt,驱
逐未来最不可能使用的数据。OneAccess[123]

 

提出

统一处理训练集群中的数据加载,避免多个任务重

复加载相同的数据,并将预处理后的数据顺序写入

磁盘中,消除了重复的计算,还使用了蓄水池采样,
在创建样本时顺序访问外存,在生成小批量时随机

访问主存。Cachew[124]
 

提出动态扩展各种资源以匹

配训练任务的训练速度,并自动执行缓存操作,在同

一训练任务的多轮训练之间和不同训练任务之间复

用原始数据集和预处理后的数据。MMDataLoad-
er[125]

 

支持在同一服务器的多个并发训练任务之间

复用预处理后的数据(如图22所示),提出了分支流

水线结构以提高数据复用,设计了速度感知的小批

量生成策略以满足每个任务的数据需求,并实现了

相应的缓存驱逐策略以应对训练速度的差异,还会

缓存调整大小之后的数据以减少不同轮次之间的重

复计算。
表14总结了上述方法在缓存粒度、是否支持超

参数搜索以及是否支持不同任务等方面的差异。
案例分析:根据文献[125]

 

的统计,当在Ima-
geNet-1K上训练3个AlexNet模型时,与PyTorch
相比,MMDataLoader的吞吐量最高提升了3.15
倍;而当同时训练 AlexNet、SqueezeNet以及 Res-

Net18等3个不同模型时,MMDataLoader在Alex-
Net上的吞吐量最高提升了2.28倍,在SqueezeNet
和ResNet18上则最高提升了2.04倍。

图22 传统方法和 MMDataLoader对比[125]
 

表14 多任务缓存优化方法对比

方法 缓存粒度 支持超参数搜索 支持不同任务

CoorDL[46]
 

小批量 是 否

tf.data
 

service[114]
  

小批量 是 是

Joader[42]
 

样本 是 是

OneAccess[123]
 

样本 是 是

Cachew[124]
 

数据集 是 是

MMDataLoader[125]
 

小批量 是 是

4.4 近存储数据预处理

  一些研究提出利用近存储/存储内处理,将部分

数据预处理操作从CPU卸载到计算型存储(Com-
putational

 

Storage)或 者 存 储 服 务 器 中,缓 解 了

CPU的数据预处理压力,降低了数据移动开销。除

了卸载数据预处理操作外,部分工作还将部分或者

全部模型计算操作卸载到计算型SSD或者存储服

务器中。为了便于描述,本节只会介绍卸载数据预

处理操作的工作,而同时卸载数据预处理和模型计

算的工作将在5.1.3节中进行说明。

SmartSAGE[126]
 

使用 NVMe
 

SSD来存储图数

据,能够支持超过主存大小的GNN训练。在硬件

方面,SmartSAGE使用了存储内处理架构,将邻域

采样卸载到SSD中,降低了SSD和DRAM 之间的

数据移动开销。在软件方面,SmartSAGE设计了

延迟优化的软件运行时系统和主机驱动栈,使用直

接I/O来访问SSD,并将邻域采样的多个I/O命令

合并成一个NVMe命令。

Li等人[127]
 

使用降维操作来降低预处理数据的

大小,并将降维操作卸载到计算型存储中,降维流程

和计算单元布局如图23所示。具体来说,Li等人

使用了随机投影(Random
 

Projection,RP)方法,其
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计算方式为C=AB 。其中,A ∈ n×d 为待降维的

矩阵,B∈ d×k 为随机矩阵,C∈ n×k 为降维之后

的输出矩阵。在执行降维操作时,系统先将CPU
预处理后的数据从DRAM 传输到计算型存储中;
然后,计算型存储中的计算单元将对预处理数据执

行降维操作,并存储缩减之后的预处理数据;最后,
缩减之后的预处理数据将被传输到GPU中。在系

统实现方面,Li等人使用了多个计算单元来并行计

算输出矩阵的切片,在每个计算单元内采用了双缓

冲区方法,重叠了矩阵A/B 的切片写入和切片读

取,并在切片数据传输到计算单元之前重新排列了

输入矩阵,以便顺序访问切片数据,还实现了异步

API、流水线执行I/O和计算。

图23 近存储降维加速[127]
 

PreSto[128]
 

是韩国科学技术院提出的、面向推荐

模型训练的存储内数据预处理系统。PreSto利用

数据预处理中存在的特征间并行和特征内并行,将
耗时的特征生成(使用原始的特征数据生成新的特

征)和特征归一化操作卸载到存储设备中。

Wang等人[129]
 

发现许多样本在预处理流水线

  

的中间阶段达到了最小大小,进而提出了预处理卸

载框架SOPHON,选择性地将部分样本的部分预

处理操作卸载到远程存储服务器中,传输更小且部

分预处理后的样本,降低了远程存储服务器和计算

节点之间的数据传输开销。
表15总结了上述方法在卸载的数据预处理操

作和适用场景上的差异。

表15 近存储数据预处理方法对比

方法 卸载的数据预处理操作 适用场景

SmartSAGE[126]
 

邻域采样 GNN训练

Li等人[127]
 

降维
使用大数据集或

高维数据的模型训练

PreSto[128]
 

特征生成和特征归一化 推荐模型训练

SOPHON[129]
 

部分样本的部分操作 远程I/O是瓶颈

案例分 析:根 据 文 献[128]
 

的 统 计,当 使 用

Criteo数据集训练推荐模型时,与以CPU为中心的

系统相比,PreSto的数据预处理时间平均缩短了

89.6%,成本效益平均提升了4.3倍,能效平均提高

了11.3倍。

4.5 总结与对比

  图24总结了现有的、面向数据预处理的存储优

化技术。其中,数据预处理流水线研究将数据预处

理流水线划分成两个部分,离线执行不影响模型准

确率且只需要执行一次的数据预处理操作,并以流

水线的方式执行在线数据预处理和模型计算。分离

式数据预处理研究解耦了数据预处理和模型计算,
使用其他节点来执行数据预处理操作。数据预处理

缓存研究利用相同训练任务不同轮次之间和多个训

练任务之间的数据共享特性,缓存预处理后的数据,
权衡了数据预处理性能和模型准确率。而近存储数

据预处理研究则利用了存储设备或者存储服务器的

计算能力,卸载了部分数据预处理操作,但难以适应

不同的模型。表16对比了上述存储优化技术的优

缺点和适用场景。

图24 面向数据预处理的存储优化技术
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表16 面向数据预处理的存储优化技术对比

分类 方法 典型示例 优点 缺点 适用场景

数据预处理
流水线

离线数据
预处理

Liquid[110]
 

、AliGraph[101]
 

、Ginex[19]
 

、

PaGraph[98]
 

等

数据预处理操作只会
执行一次

需要占用大量的存储
空间

静态数据集

在线数据
预处理

tf.data[4]
 

、PyTorch
 

DataLoader、

BGL[20]
 

、MariusGNN[102]
 

等

流水线执行在线预处
理和模型计算

每次迭代都要执行数
据预处理操作

通用

分离式数据
预处理

tf.data
 

service[114]
 

、DPP[58]
 

、

GoldMiner[115]
 

、FastFlow[116]
 

等

实现了数据预处理的
水平扩展

部署成本和能耗高
本地数据预处理速度
无法满足训练需求

数据预
处理缓存

单任务
缓存优化

data
 

echoing
 [119,120]、Revamper[121]

 

、

PerFect[122]
 

等

利用了不同轮次之间
的数据共享特性

影响模型准确率
本地 数 据 加 载/预 处
理速度较慢

多任务
缓存优化

CoorDL[46]
 

、tf.data
 

service[114]
 

、

Cachew[124]
 

、MMDataLoader[125]
 

等

利用了多个训练任务
之间的数据共享特性

可能存在缓存竞争
多个任务存在数据集
共享

近存储数据
预处理

SmartSAGE[126]
 

、Li等人[127]
 

、

PreSto[128]
 

、SOPHON[129]
 

等

将部分数据预处理操
作卸载到存储设备或
存储服务器中,降低了
数据移动开销

难以适应不同的任务
数据访问频繁+预处
理慢

5 面向模型计算的存储优化技术

5.1 模型状态存储技术

  随着深度学习模型的参数量越来越多,模型参

数、中间数据(包括梯度和激活数据等)以及优化器

状态等模型状态的大小经常会超过GPU等加速器

的存储容量,该问题称为内存墙。为了解决该问题,
现有的研究提出了许多模型状态存储技术。表17
对比了不同方法的优缺点和适用场景。

表17 模型状态存储技术对比

分类 方法 典型示例 优点 缺点 适用场景

GPU
显存优化

分布式显存优化
GPipe[130]

 

、PipeDream[131]
 

、

Megatron-LM[132]
 

、ZeRO-DP[133]
 

等

将参数分散存储在多块

GPU的显存中
能耗高,资源
利用率低

大模型训练或
推理

KV缓存显存
优化

vLLM[134]
 

、vAttention[135]
 

、

Infinite-LLM[136]
 

等

提高了 KV缓存的存储效
率,避免出现显存碎片

引入了额外
的性能开销

大模型推理
(LLM)

异构
存储优化

基于DRAM的
异构存储优化

vDNN[137]
 

、SuperNeurons[138]
 

、

SwapAdvisor[139]
 

、Capuchin[140]
 

等

使用DRAM来增强GPU
的存储容量

存 在 内 存 带
宽 和 存 储 容
量的竞争

GPU显存无法
满足模型的存储
需求

基于NVM的
异构存储优化 OpenEmbedding[141]

 

、PetPS[142]
 

等
使用NVM来增强GPU的
存储容量

访 问 带 宽 较
低,延迟较高

GPU显存+
DRAM无法
存下模型

基于SSD的异构
存储优化

FlashNeuron[45]
 

、Behemoth[143]
 

、

ZeRO-Infinity[144]
 

、StrongHold[145]
 

等

使用SSD来增强GPU的
存储容量

访问带宽低,
延迟高

GPU显存+
DRAM无法
存下模型

基于CXL内存
的异构存储优化

COARSE[146]
 

、ReCXL[147]
 

、

CXL-PNM[148]
 

、CLAY[149]
 

等

实现了内存容量的按需
扩展

复杂,成本高
GPU显存+
DRAM无法
存下模型

存储
加速技术

GPU直接访问
存储

FlashNeuron[45]
 

、Fastensor[150]
 

、Deep-
Plan[151]

 

、GDRec[152]
 

等

GPU 直 接 访 问 DRAM 和

SSD,缩短了数据访问路径
难以适应
不同的硬件

GPU显存无法
满足模型存储
需求

近存储模型计算 Stannis[153]
 

、OptimStore[154]
 

、

Smart-Infinity[155]
 

、BeaconGNN[156]
 

等

将部分计算操作卸载到存
储设备或存储服务器中,降
低了数据移动开销

难以适应
不同的任务

参数量大+计算
密度低

模型
压缩技术

模型参数压缩
Micikevicius等人[157]

 

、

Deep
 

Compression[158]
 

等

降低了模型参数的存储
占用

影响模型
准确率

大模型训练或
推理

KV缓存压缩
Scissorhands[159]

 

、H2O
[160]

 

、

StreamingLLM[161]
 

、FastGen[162]
 

等

降低了KV缓存的存储
占用

影 响 模 型 计
算 效 率 和 准
确率

大模型推理
(LLM)

激活数据压缩 Chen等人[163]
 

、Checkmate[164]
 

、

Gist[10]
 

、cDMA[165]
 

等

降低了激活数据的存储
占用

影 响 模 型 计
算 效 率 和 准
确率

激活数据存储
占用大
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5.1.1 GPU显存优化

(1)分布式显存优化

为了满足大模型训练和推理的存储需求,一些

研究提出了模型并行方法,即将模型参数等模型状

态分散存储在多块GPU的显存中。当前,模型并

行主要分为三类:第一,流水线并行,即按层切分模

型;第二,张量并行,即按层内的参数切分模型;第
三,序列并行,即按输入序列切分模型。流水线并行

和张量并行的流程如图25所示。此外,还有一些工

作优化了数据并行方法,将原本冗余存储的模型状

态分散存储到不同的GPU中。

图25 流水线并行与张量并行对比[166]
 

①流水线并行。GPipe[130]
 

提出将模型表示为

层序列,并将其划分成多个部分,分散存储在不同的

加速器中。在此基础上,GPipe设计了批量分割流

水线算法:在前向传播中,先将每个小批量划分成更

小的微批量,然后流水线执行这些微批量;在反向传

播中,计算每个微批量的梯度;在每个小批量结束

时,汇总所有微批量的梯度,并更新所有加速器中的

模型参数,具体如图26
 

(a)所示。图中将1个小批

量划分成4个微批量,方框中的数字表示微批量的

ID,而反向传播花费的时间为前向传播的2倍。在

执行流水线时,GPipe存在着较大的气泡(bubble)
开销,即每个加速器会有一些时间处于空闲状态。

PipeDream[131]
 

提出了1F1B(one-forward-one-
backward)调度算法,具体流程如图26

 

(b)所示(方
框中的数字表示小批量的ID)。在稳定状态中,每
个加速器都将交替执行不同小批量的前向传播和反

向传播。对于每个加速器,每次反向传播都会更新

其存储的参数。因此,PipeDream存储了不同版本

的模型参数,确保某个小批量的前向传播和反向传

播使用相同版本的参数,从而正确计算梯度。此外,

PipeDream还会自动将模型划分到不同的加速器

中,以便平衡计算负载,最小化通信开销。

②张量并行。针对 Transformer的网络结构,

Megatron-LM[132]
 

提出使用张量并行来训练模型,

图26 GPipe[130]
 

与PipeDream[131]
 

对比

具体方式如图27所示。其中,X 和Z 分别表示输

入和输出;f 在前向传播中是恒等算子,在反向传

播中则是全局归约(all-reduce);g 在前向传播中是

全局归约,在反向传播中则是恒等算子;GeLU是激

活函数。

图27 Megatron-LM张量并行[132]
 

对于 MLP,Megatron-LM[132]
 

按列切分第一层

的权重矩阵A ,按行切分第二层的权重矩阵B ;对
于自注意力块,按列切分参数矩阵K、Q 以及V ,然
后按行切分线性输出层的参数矩阵;对于输入嵌入

层和输出嵌入层,按列切分参数矩阵。此外,Mega-
tron-LM在每块GPU中维护了层归一化参数的副

本,先对并行区域的输出结果执行Dropout和残差

连接,再喂给下一个并行区域。

Megatron-LM使用了1维矩阵切分策略,只会
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按行或列来切分模型参数,并使用all-reduce来聚

合计算结果[167]
 

。每块GPU需要存储重复的输入

张量和与结果大小相同的张量等,显存冗余大,通信

效率低[167]
 

。因此,一些研究[167-169]提出了2D、2.5D
以及3D张量并行方法,使用高维矩阵切分策略来

切分模型参数、激活数据以及梯度,提高了线性操作

的并行程度,降低了每块GPU的显存需求,减少了

通信开销。

③序列并行。张量并行方法只优化了 Trans-
former中的注意力块和 MLP块,没有切分Layer-
Norm(层归一化)和注意力块与 MLP块之后的

Dropout[170]
 

。二者的计算量较小,但需要占用大量

显存
 [170]

 

。Korthikanti等 人[170]
 

发 现 LayerNorm
和Dropout操作在输入序列维度上是独立的,进而

提出沿着输入序列切分这些区域。以 MLP为例,
其并行方式如图28所示。其中,字母的下标表示分

散在哪个加速器中,上标则表示按哪个维度切分(字
母s、c、h以及r分别表示按序列维度、列、隐含维度

以及行切分);X ∈ s×b×h 是LayerNorm 的输入,

A ∈ h×4h 和B ∈ 4h×h 是线性层的权重矩阵,这里

的s、b、h分别表示序列长度、微批量以及隐含维度

的大小;g 在前向传播中是全局收集(all-gather),
在反向传播中则是归约分散(reduce-scatter);g- 在

前向传播中是归约分散,在反向传播中则是全局收

集。从图中可以看出,除了第一个线性层的输入

Y,其他数据都已经进行了切分。对于Y,Korthi-
kanti等人提出不存储完整的Y,只在第i个加速器

中存储Ys
i ,并在反向传播中执行额外的全局收集,

还重叠了这部分通信和Y 的梯度计算。

图28 使用序列并行+张量并行的 MLP[170]
 

④改进后的数据并行。当使用数据并行时,每
块GPU都存储了完整的模型状态。然而,并非所

有的模型状态都始终需要,例如,只有当某层执行前

向传播和反向传播时,训练任务才会使用该层的模

型参数[133]
 

。因此,ZeRO-DP[133]
 

提出了优化器状态

分区Pos 、梯度分区Pg 以及参数分区Pp 三个优化

阶段,分别将优化器状态、梯度以及模型参数分散存

储到每块GPU中,具体如图29所示。图中使用了

半精度浮点数(FP16),Ψ表示模型参数的数量,K
表示优化器状态占用的显存倍数,Nd 表示数据并

行程度。在使用Pos 之后,每块GPU只需要存储并

更新1/Nd 的优化器状态,且只需要更新1/Nd 的参

数。当每个训练步骤结束时,ZeRO-DP将会执行全

局收集操作,获取更新之后的完整参数。在使用Pg

之后,ZeRO-DP将会执行归约分散操作,将与特定

分区相关的所有梯度进行桶化,并对整个桶执行归

约操作,然后丢弃不再需要的其他梯度。在使用Pp

之后,ZeRO-DP将在前向传播和反向传播中执行广

播操作,获取需要的其他参数分区,然后丢弃使用过

的其他参数。

图29 ZeRO-DP的三个优化阶段
 [133]

 

案例分析:根据文献[130]
 

的统计,对于图像分

类任务,使用 GPipe之后,谷歌在ImageNet-1K上

成功训练了5.57亿参数的AmoebaNet模型,top-1
验证准确率达到了84.4%;对于机器翻译任务,谷
歌在超过100种语言的语料库上成功训练了60亿

参数、128层的多语言Transformer模型,翻译质量

优于过去的双语言模型。
(2)KV缓存显存优化

在训练场景中,LLM 输出序列中的所有词元

(token)都是已知的,可以同时处理①。然而,在推

理场景中,LLM 需要逐步生成输出序列中的每个

token。在生成当前token时,推理任务需要使用之

前生成的所有token的键向量和值向量。因此,推
理任务会缓存先前token的键向量和值向量,以便

在生成当前token时复用这些向量,这种方法称为

KV(Key-Value)缓存[171]
 

。
根据文献[134]

 

的统计,当使用一块 NVIDIA
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A100
 

GPU执行13B(B表示十亿)参数的LLM 推

理时,KV缓存占用了接近30%的显存容量。因此,
如何高效存储推理场景中的大量KV缓存成为了热

门的研究问题。现有的研究不仅优化了GPU的显

存管理策略,提高了KV缓存的存储效率,而且使用

了多种压缩技术,降低了KV缓存的显存占用。为

了便于描述,本节只会介绍针对 KV缓存的 GPU
显存优化方法,而与KV缓存压缩相关的工作将在

5.1.4节中进行介绍。

vLLM[134]
 

借鉴了操作系统的虚拟内存和分页

技术,提出了PagedAttention算法,将每个请求的

KV缓存划分成较小的块,每个块包含固定数量to-
ken的键向量和值向量,存储在不连续的虚拟显存

中,缓解了内部的显存碎片,消除了外部的显存碎

片,实现了在相同请求的不同序列之间和不同请求

之间以块粒度共享KV缓存。PagedAttention算法

如图30所示。其中,键向量和值向量分散存储在三

个不连续的块中(块0、块1以及块2),而每个块则

可以存储4个token的键向量和值向量。当计算注

意力时,查询token“forth”先和某个块中的键向量

相乘,例如,块0中“Four
 

score
 

and
 

seven”的键向

量,计算出注意力分数,再乘以该块中的值向量,即
可得到最终的注意力输出。

图30 PagedAttention算法示例[134]
 

然而,PagedAttention将 KV缓存存储在不连

续的虚拟显存中,需要重写注意力核心函数,增加了

软件的复杂度和冗余,引入了性能开销[135]
 

。为了

解决这些问题,vAttention[135]
 

提出将KV缓存存储

在连续的虚拟显存中,利用底层系统对按需分页的

支持,按需分配物理显存,无缝复用现有的注意力核

心函数,避免重新实现服务框架的显存管理,性能

更优。
针对分布式场景,Infinite-LLM[136]

 

提出了Dis-
tAttention算法,将注意力和 KV缓存划分成更小

的子块,实现了KV缓存的分布式存储和注意力的

分布式计算,解耦了注意力计算和其他计算,并设计

了贪心调度策略,可以在集群中调度KV缓存,支持

更长的上下文长度,还实现了中心化的管理器,用于

执行调度策略,管理KV缓存。
案例分 析:根 据 文 献[134]

 

的 统 计,当 使 用

OPT(13B、66B以及175B)和LLaMA-13B模型来

执行推理任务时,vLLM 的吞吐量比现有系统提高

了2倍到4倍。

5.1.2 异构存储优化

当前,GPU显存容量的增长速度远远低于模型

参数规模的增长速度,简单地聚合多块GPU的显

存难以支持模型规模的持续增长。为了解决该问

题,一些研究[172]
 

提出使用DRAM、NVM 以及SSD
等异构存储来增强GPU的存储容量,将部分模型

状态卸载到这些存储设备中。
(1)基于DRAM的异构存储优化

2023年11月13日,NVIDIA 推 出 了 H200
 

GPU,显存容量仅为141GB①。然而,DRAM 的存

储容量可以达到数百GB,甚至数TB,并且价格更

加便宜。因此,一些研究提出使用DRAM 来辅助

存储模型状态。
针对训练场景,vDNN[137]

 

提出释放GPU显存

中不会复用的激活数据,并将需要复用但不会立即

使用的激活数据卸载到DRAM 中,后面再预取到

GPU显存中,还重叠了正常计算和卸载/预取/释

放,具体如图31所示。其中,FWD(n) 和BWD(n)

分别表示第n层的前向传播和反向传播;OFF(n)和

PRE(n)分别表示卸载和预取第n 层的激活数据。

SuperNeurons[138]
 

提出预分配大块 GPU 显存以实

现高性能的存活性分析,设计了统一张量池,将卷积

层的张量异步卸载到本地 CPU 内存中,并使用

GPU显存来缓存张量,还提出了成本感知的重算策

略,实现了卷积工作空间的动态分配。SwapAdvi-
sor[139]

 

提出使用自定义的遗传算法来搜索所有的显

存分配和算子调度空间,在执行之前生成最优的交

换计划,确定何时将哪些张量换入/换出 GPU 显

存。Capuchin[140]
 

提出根据运行时的张量访问模式

来决定何时执行张量驱逐/预取或者重算,并根据运

行时的反馈来迭代地修正显存管理策略。ZeRO-
Offload[173]

 

提出将梯度、优化器状态以及参数更新

卸载CPU中,只在GPU中执行前向传播和反向传

播,实现了高效的CPU优化器,设计了延迟一步的
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参数更新策略以重叠CPU和GPU的计算,还能够

组合ZeRO数据并行或者模型并行以扩展到多块

GPU上。Harmony[174]
 

提出将模型分解为细粒度

任务,由任务调度器将计算和状态映射到多块GPU
上,进而实现了环绕流水线并行(每块GPU计算的

层不固定),还设计了输入批次分组、及时调度、泛化

点对点交换以及多维度层打包。FAE[43]
 

利用输入

数据不均匀导致嵌入表访问不均匀的特性,将热门

和冷门的输入数据划分在不同的小批量中,并使用

GPU来存储热门嵌入向量。Bagpipe[175]
 

使用缓存

和预取来重叠远程嵌入表访问和模型计算,提出了

用于更新缓存的预测算法,设计了逻辑上复制、物理

上分区的分布式缓存,实现了支持低开销容错的分

离式系统架构。Mobius[176]
 

提出使用流水线并行,
将模型切分成多个阶段,在GPU显存和DRAM 之

间调度模型阶段,并使用混合线性规划来寻找最优

的模型切分策略,还设计了模型阶段和GPU的交

叉映射以最小化通信竞争。

图31 vDNN卸载和预取示意图[137]
 

针对推理场景,Fleche[177]
 

使用DRAM 来存储

嵌入表,利用GPU显存来缓存热门的嵌入向量,设
计了扁平缓存,可以让所有的嵌入表共享相同的缓

存空间以提高整体的缓存利用率,实现了自识别的

核心函数融合,能够将多个小的核心函数调用合并

为一个调用以减少核心函数的维护开销,还优化了

缓存查询的工作流,将DRAM 的缓存索引和GPU
的命中嵌入向量拷贝进行解耦,提出了统一索引技

术以将DRAM中的部分索引卸载到GPU中。Pre-
gated

 

MoE[178]
 

提出了预门控函数(pre-gate
 

func-
tion),在第 N 个 MoE(Mixture-of-Experts)块中选

择第N +1个 MoE块中要被激活的专家,消除了

MoE块中专家选择和专家执行之间的顺序依赖,还
将专家参数存储在CPU内存中,只将激活的专家

迁移到GPU中,并重叠了第N 个MoE块的专家执

行和第N+1个MoE块的专家迁移。InfiniGen[179]
 

利用内存来存储LLM 推理场景的 KV缓存,使用

当前层的注意力输入和下一层的部分查询权重和键

缓存来推测下一层的注意力模式,并基于推测结果

从内存中预取重要的 KV缓存项,降低了CPU和

GPU之间的KV缓存传输开销。PowerInfer[180]
 

利

用了LLM推理中的高度局部性,离线生成神经元

放置策略,将少量的热门神经元交给GPU来处理,
将大量的冷门神经元交给CPU来处理,提出了自

适应的在线预测器(预测神经元是否被激活),为激

活稀疏性和倾斜更高的层构造更小的预测器,还设

计了神经元感知的稀疏算子,直接与单个神经元进

行交互。
针对GNN等嵌入模型的训练/推理,UGache[181]

 

提出了分解抽取机制,静态地使用不同GPU核心

从不同源抽取嵌入项,还定义了衡量嵌入项访问频

率的热度指标,并使用混合整数线性规划来建模多

GPU上的抽取时间,提供了接近最优的嵌入项缓存

策略。DistDGL[71]
 

不仅使用分布式内存键值存储

KVStore来存储 GNN的特征数据,还使用 KVS-
tore来存储并更新节点的嵌入向量。

表18总结了上述方法在卸载到DRAM的数据

和适用模型方面的差异。

表18 基于DRAM的异构存储优化对比

方法 卸载到DRAM的数据 适用模型

vDNN[137]
 

中间数据(激活数据) CNN
SuperNeurons[138]

 

中间数据(卷积层的输出) CNN
SwapAdvisor[139]

 

模型参数+中间数据(激活数据) 大模型

Capuchin[140]
 

中间数据(激活数据) 大模型

ZeRO-Offload[173]
 

梯度+优化器状态 LLM
Harmony[174]

 

模型参数+中间数据+优化器状态 大模型

FAE[43]
 

模型参数(嵌入表) 推荐模型

Bagpipe[175]
 

模型参数(嵌入表) 推荐模型

Mobius[176]
 

模型参数+中间数据+优化器状态 大模型

Fleche[177]
 

模型参数(嵌入表) 推荐模型

Pre-gated
 

MoE[178]
 

模型参数(MoE层) LLM
InfiniGen[179]

 

中间数据(KV缓存) LLM
PowerInfer[180]

 

模型参数(冷门神经元) LLM
UGache[181]

 

模型参数(嵌入表) 嵌入模型

DistDGL[71]
 

模型参数(嵌入向量) GNN

案例分析:根据文献[180]
 

的统计,当使用1块

NVIDIA
 

RTX
 

4090
 

GPU 来 执 行 Falcon-40B 和

LLaMA-70B等大模型的推理时,PowerInfer平均

每秒可以生成13.20(采用INT4格式)和8.32(采
用FP16格式)个token,比llama.cpp最高提升了

4.28倍和11.69倍。
(2)基于NVM的异构存储优化

在使用DRAM时,训练/推理进程可能会与其

他应用竞争CPU的内存带宽和存储容量,从而导

致性能下降。与DRAM相比,NVM 同样支持字节
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寻址,并且具有成本低、容量大、性能相近以及支持

持久存储等优势。因此,一些研究人员也提出使用

NVM来存储模型状态。
针对训练场景,参数服务器系统 OpenEmbed-

ding[141]
 

利用持久性内存(Persistent
 

Memory,PM)
来存储推荐模型的稀疏特征(嵌入表),使用DRAM
来缓存热门的嵌入向量,设计了流水线缓存管理,流
水线执行模型训练和缓存替换,隐藏了PM 的访问

延迟和缓存替换开销,还协同设计了缓存替换和检

查点,提出了轻量级的同步检查点机制,降低了检查

点的运行开销。
针对推理场景,参数服务器系统PetPS[142]

 

利用

PM来存储嵌入模型的参数。为了最小化PM 的访

问延迟,PetPS设计了针对嵌入模型的哈希索引,使
用了单级哈希表、热度感知的参数放置策略以及预

取机制。为了缓解CPU的负担,PetPS提出将参数

收集任务卸载到网卡中,使用了写时复制以确保没

有原地更新,并设计了基于时期列表的空间回收机

制,能够保护待收集的参数不被修改。
案例分析:根据文献[141]

 

的统计,在训练1个

500GB的DLRM时,与其他缓存系统相比,OpenE-
mbedding的训练时间最高缩短了53.8%;而与纯

DRAM方法相比,OpenEmbedding的存储成本最

高降低了42%。
(3)基于SSD的异构存储优化

与DRAM和NVM相比,SSD的读写带宽低,
访问延迟高,并且存在着读写放大的问题。但是,

SSD具有购买价格更低、存储容量更大等优势。因

此,一些研究也提出使用SSD来存储模型状态。
针对训练场景,FlashNeuron[45]

 

设计了卸载调

度器,选择性地将压缩之后(使用增强的压缩稀疏行

格式+FP16转换)的中间数据卸载到 NVMe
 

SSD
中,还设计了内存管理器,负责张量的分配与回收、
卸载与预取以及压缩与解压缩。FlashNeuron的卸

载策略如图32所示(假设 GPU 的显存容量只有

8MB,实线表示前向传播,方框的颜色越深表示张

量的压缩比越高)。在阶段1中,卸载调度器将从前

到后不断选择需要卸载的张量,直到GPU显存不

再溢出。如果张量卸载和前向传播可以重叠执行,
则采用该方案;否则,执行阶段2。在阶段2中,卸
载调度器首先从阶段1选出的张量中淘汰最后一个

不可压缩的张量,并从未被选择的张量中挑选一些

压缩比最高的张量,直到新选出的张量大小之和超

过淘汰的张量大小。如果张量卸载和前向传播可以

重叠执行,则采用该方案;否则,重复执行阶段2,直
到找到合适的调度方案或者没有可压缩的张量为止。

图32 FlashNeuron的卸载策略[45]
 

Behemoth[143]
 

使用闪存来替代加速器使用的高

带宽内存,提出了以闪存为中心的训练加速器,优化

了现有的SSD设计,提高了SSD的带宽和耐久度。

ZeRO-Infinity[144]
 

利用主存或者 NVMe
 

SSD来存

储模型状态,并在GPU显存、主存以及NVMe
 

SSD
之间按需移动它们。StrongHold[145]

 

提出将模型状

态动态卸载到内存和NVMe
 

SSD中,并使用分析模

型自动确定GPU需要保留的层数,实现了并行参

数更新和异构集合通信,使用了用户态显存管理机

制,减少了跨节点通信,还在单块GPU上实现了数

据并行。
针对推理场景,Bandana[182]

 

提出使用 NVMe
 

SSD来存储模型,同时利用少量DRAM 作为缓存,
使用超图划分方法将可能会被一起读取的嵌入向量

存储在相同的块中,并模拟运行多个小型缓存,以确

定需要在 DRAM 中缓存的嵌入向量数量。EVS-
tore[183]

 

使用DRAM来缓存SSD中的嵌入向量,并
利用嵌入向量查询的结构规则和领域特定的近似方

法,设计了由按组缓存、混合精度缓存以及近似缓存

组成的三层嵌入向量缓存。Leviathan[184]
 

利用闪存

来替换高带宽内存,支持在单个节点中存储TB级

别的权重,能够满足模型推理的带宽需求,同时避免

了闪存读干扰导致的吞吐量下降。CachedAtten-
tion[185]

 

提出在相同会话的多轮对话之间复用 KV
缓存,设计了基于SSD、内存以及GPU显存的分层

KV缓存系统,使用了逐层预加载和异步保存机制

来重叠 KV缓存访问和GPU计算,利用了调度器
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感知的加载和驱逐机制来放置KV缓存(预取到内

存中、驱逐到SSD中或者丢弃),还实现了位置编码

解耦的KV缓存截断机制,避免了上下文窗口溢出

后KV缓存的失效。LLM
 

in
 

a
 

flash[186]
 

提出将注意

力机制的参数存储在DRAM 中,而将前馈网络的

参数存储在SSD中,并按需传输到DRAM中,使用

了滑动窗口技术,复用以前激活的神经元,减少了数

据传输,提出了行列捆绑方法,将前一层的列和后一

层的行存储在一起,提高了传输吞吐量,还优化了

DRAM中的参数管理。
针对智能手机上的LLM推理,PowerInfer-2[187]

 

扩展了PowerInfer[180]
 

:首先,PowerInfer-2提出将

粗粒度的矩阵计算分解为细粒度的神经元簇计算,
以便利用手机上的异构计算、内存以及I/O资源,
设计了多态神经元引擎,为LLM 推理的预填充和

解码阶段使用不同的计算策略;其次,PowerInfer-2
引入了分段神经元缓存,为不同的参数类型使用不

同的缓存策略;然后,PowerInfer-2设计了灵活的神

经元加载机制;接着,PowerInfer-2提出了细粒度的

神经元簇级流水线技术,重叠了I/O操作和神经元

簇计算;最后,PowerInfer-2还提出在首次推理之前

执行离线规划器,生成执行计划,以便支持不同的

LLM和智能手机。
表19总结了上述方法在卸载到SSD的数据和

适用模型方面的差异。

表19 基于SSD的异构存储优化对比

方法 卸载到SSD的数据 适用模型

FlashNeuron[45]
 

中间数据 通用

Behemoth[143]
 

模型参数+激活数据 LLM

ZeRO-Infinity[144]
 

模型参数+梯度+优化器状态 LLM

StrongHold[145]
 

模型参数+中间数据+优化器状态 LLM

Bandana[182]
 

模型参数(嵌入表) 推荐模型

EVStore[183]
 

模型参数(嵌入表) 推荐模型

Leviathan[184]
 

模型参数 LLM

CachedAttention[185]
 

中间数据(KV缓存) LLM

LLM
 

in
 

a
 

flash[186]
 

模型参数(前馈网络) LLM

PowerInfer-2[187]
 

模型参数 LLM

案例分析:根据文献[144]
 

的统计,在32个

NVIDIA
 

V100
 

DGX-2节点(总共512块GPU)上,

ZeRO-Infinity可以训练具有32万亿参数的大模

型,模型规模比3D并行扩大了50倍,实现了超过

25
 

PFLOPS的训练吞吐量。
(4)基于CXL内存的异构存储优化

随着CXL协议的兴起,一些研究也提出使用

CXL内存来存储模型状态,以便实现内存容量的按

需扩展。
针对训练场景,COARSE[146]

 

利用了缓存一致

性互 联(Cache-Coherent
 

Interconnection,CCI)协
议,构建了分离式内存系统。首先,COARSE提出

了去中心化的参数通信方案,实现了参数同步的去

中心化和参数存储的局部化。其次,COARSE提出

了张量路由和分区机制,利用了不均匀的参数大小

和带宽分布,使用了串行总线接口提供的双向带宽。
最后,COARSE提出了基于优先级的双重同步机制

以利用张量的局部性,设计了基于队列的同步机制

以避免死锁。

ReCXL[147]
 

提出将推荐模型中内存密集的嵌入

层存储在CXL内存中,并实现了统一的近内存处理

(Near-Memory
 

Processing,NMP)架构,在CXL内

存中处理整个嵌入层的训练(如图33所示),还设计

了无依赖的预取和细粒度的更新调度方法,在Re-
CXL设备空闲时预取并调度后续批次的输入。

图33 ReCXL架构[147]
 

针对推理场景,Park等人[148]
 

提出了基于CXL
的近内存处理平台CXL-PNM。首先,Park等人提

出了基于LPDDR5X(Low
 

Power
 

Double
 

Data
 

Rate
 

5X)的CXL内存架构,具有512GB的存储容量和

1.1TB/s的带宽。其次,Park等人设计了集成LLM
推理加速器的CXL-PNM 控制器架构。最后,Park
等人还实现了CXL-PNM 软件栈,包括面向CXL-
PNM的Python库和设备驱动程序,允许Python
程序无缝、透明地使用CXL-PNM。

Yun等人[149]
 

提出了基于CXL的近数据处理

架构CLAY,可以加快DNN中的嵌入层。具体来

说,CLAY摆脱了传统内存系统的多点总线,降低

了DRAM模块之间的数据传输开销,设计了专门

的内存地址映射方法,消除了处理单元之间的负载

不均衡。此外,Yun等人还提出了多CLAY系统,
与其他处理器协作执行端到端推理,实现了包复制,
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缓解了主机和DRAM 集群之间的带宽负担,设计

了使用CLAY的软件栈。
表20总结了上述方法在是否支持近内存处理

和适用模型方面的差异。

表20 基于CXL内存的异构存储优化对比

方法 是否支持近内存处理 适用模型

COARSE[146]
 

否 通用

ReCXL[147]
 

是 推荐模型

CXL-PNM[148]
 

是 LLM
CLAY[149]

 

是 GNN和推荐模型等

案例分析:根据文献[147]
 

的统计,与CPU+
GPU方法和简单的CXL内存池相比,ReCXL的推

荐模型训练性能平均提高了9.4倍和22.6倍。

5.1.3 存储加速技术

在满足模型状态的存储需求之后,一些研究还

提出了其他存储加速技术。根据使用的加速技术不

同,本文将其分为以下两类:第一,GPU直接访问存

储,即让GPU直接访问存储在DRAM和SSD等设

备中的模型状态,缩短数据访问路径,避免额外的拷

贝;第二,近存储模型计算,即使用近存储/存储内处

理来加速模型计算,将部分或者全部模型计算操作

(包含预处理操作)卸载到计算型SSD或者存储服

务器等中。
(1)GPU直接访问存储

针对训练场景,FlashNeuron[45]
 

利用了GPUDi-
rect技术,提出了轻量级的用户态I/O栈P2P-DSA
(Peer-to-Peer

 

Direct
 

Storage
 

Access),能够在GPU
和NVMe

 

SSD之间直接传输张量数据,具体流程如

图34所示。Fastensor[150]
 

使用了 GDS技术,优化

了NVMe
 

SSD和 GPU显存之间的张量数据传输

(模型参数保存和激活数据读写等),提出了数据和

图34 P2P-DSA写流程示例[45]
 

运行时上下文感知的张量I/O算法,能够为当前张

量自动选择最优的数据传输机制,并实现了统一的

读写接口以支持各种常见的数据传输 API,例如,

torch.save()。
针对推理场景,DeepPlan[151]

 

利用了GPU提供

的内存直访机制,直接访问内存中的层,解决了流水

线加载中存在的挂起问题,并设计了并行传输方法,
使用多块GPU并行加载模型,再转发给一块GPU,
还提出在部署之前自动选择每层的执行方法(加载

或者内存直访)。GDRec[152]
 

提出由GPU直接访问

SSD和DRAM中的嵌入向量,利用UVA特性来实

现内存直访机制,提出了访问合并和访问对齐来优化

内存访问性能,设计了用户态NVMe驱动程序来实

现外存直访机制。表21总结了上述方法在是否支持

GPU直接访问内外存和适用模型等方面的差异。

表21 GPU直接访问存储方法对比(模型状态)

方法 直访外存 直访内存 适用模型

FlashNeuron[45]
 

是 否 通用

Fastensor[150]
 

是 否 通用

DeepPlan[151]
 

否 是 LLM
GDRec[152]

 

是 是 推荐模型

(2)近存储模型计算

针对训练场景,Stannis[153]
 

设计了处理能力强、
功耗低的计算型SSD,提出使用SSD集群来执行分

布式训练,将部分训练任务卸载到SSD中,实现了

系统利用率调优算法,能够为SSD和CPU分别选

择最合适的批大小,并将私有数据分配给SSD处

理,将公开数据分配给SSD和CPU处理,避免了私

有数据传输,提供了隐私保护。OptimStore[154]
 

和

Smart-Infinity[155]
 

提出将参数更新操作卸载到SSD
中,避免了优化器状态的移动开销。BeaconGNN[156]

 

提出将GNN训练卸载到SSD中,设计了新的图数

据格式以支持无序邻域采样,部署了跨越控制器、通
道以及晶粒(Die)的近数据处理引擎,使用了晶粒级

采样器来执行邻域采样和特征向量检索,使用了通

道级命令路由器以提高后端I/O的处理效率,还将

空间加速器集成到SSD内部总线上以加快GNN的

嵌入向量聚合和更新。FlashGNN[188]
 

提出直接在

SSD控制器中执行GNN训练,设计了节点级GNN
训练方法、闪存块请求调度算法以及数据驱动的子

图生成算法。针对推荐模型,NDRec[189]
 

提出将嵌

入层的存储和计算卸载到计算型SSD中,利用CXL
协议来实现GPU和SSD之间的通信,还设计了嵌

入输出预先计算方法,能够并发执行嵌入层和其他
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层,提出了软件管理的嵌入向量缓存策略(应用在计

算型SSD的DRAM中),设计了用于处理嵌入表的

FPGA(Field
 

Programmable
 

Gate
 

Array)计算单元。
针对推理场景,GLIST[190]

 

提出直接在SSD中

处理推理请求,降低了数据移动开销,同时提供了相

关API,允许开发者便捷地部署图学习服务。Ho-
listicGNN[191]

 

将GNN推理卸载到计算型SSD中,
提供了一系列软硬件设施,允许用户实现各种GNN
算法,并直接在存储中执行推理,降低了推理延迟,
减少了能源消耗。RecSSD[192]

 

使用SSD来存储推

荐系统的嵌入表,并将所有的嵌入表操作卸载到

SSD中,同时利用主机端和SSD端的缓存,减少了

端到端的模型推理延迟。RM-SSD[193]
 

提出将整个

推荐系统卸载到SSD中,使用两阶段细粒度读策略

消除了嵌入表查询的读放大,使用流水线将推荐模

型的拓扑结构重新映射到FPGA中来加速 MLP层,
并提供了推荐系统语义感知的接口。DeepStore[194]

 

提出将智能查询卸载到SSD中,开发了高效节能的

存储内加速器,设计了基于相似度的存储内查询缓存

以利用用户查询的时间局部性,实现了轻量级的存储

内运行时系统以支持不同类型的智能查询。

NDPipe[195]
 

提出为存储服务器配备消费级GPU,
在照片存储服务器中执行微调(训练)和离线推理。
具体来说,NDPipe设计了基于微调的数据和模型

并行策略,将模型划分成两个部分,在存储服务器中

计算参数冻结的层,在训练服务器中训练需要更新

的层,开发了自动化模型分区和组织工具,可以找出

最合适的模型划分点,以实现训练服务器和存储服

务器的负载均衡,还优化了近数据处理引擎,解决了

数据加载、数据预处理以及模型计算的瓶颈。
表22总结了上述方法在卸载的计算操作和适

用模型方面的差异。

表22 近存储模型计算方法对比

方法 卸载的计算操作 适用模型

Stannis[153]
 

部分数据的计算 通用

OptimStore[154]
 

参数更新 LLM

Smart-Infinity[155]
 

参数更新 LLM

BeaconGNN[156]
 

全部计算 GNN

FlashGNN[188]
 

全部计算 GNN

NDRec[189]
 

嵌入表操作 推荐模型

GLIST[190]
 

全部计算 GNN

HolisticGNN[191]
 

全部计算 GNN

RecSSD[192]
 

嵌入表操作 推荐模型

RM-SSD[193]
 

全部计算 推荐模型

DeepStore[194]
 

全部计算 智能查询模型

NDPipe[195]
 

部分训练+全部推理 CNN

  案例分析:根据文献[190]
 

的统计,与DGL框

架在CPU和GPU上的性能相比,GLIST的推理性

能平均提高了13.2倍和10.1倍,能耗最高降低了

98.7%和98.0%。

5.1.4 模型压缩技术

为了满足模型训练/推理的数据存储需求,现有

的研究提出了许多模型压缩技术,减少了模型参数、

KV缓存以及激活数据等模型状态的存储占用。
(1)模型参数压缩

一些研究[196]
 

提出使用参数量化和参数剪枝等

方法来压缩模型参数,以降低训练/推理场景的模型

存储需求。参数量化使用更低的数值精度来代替常

用的单精度浮点数(FP32)。而参数剪枝则会根据

特定的评价标准,删除冗余的参数,保留重要的参

数,并重新训练网络,微调剩余的参数,以便恢复原

有的准确率。
针对训练场景,Micikevicius等人[157]

 

提出了同

时使用FP16和FP32的混合精度训练方法,并设计

了3种技术来避免模型准确率下降。技术1会备份

FP32格式的参数,在前向传播和反向传播中使用

FP16格式的参数(激活数据和梯度也存储为FP16
格式),而在参数更新时则使用FP32格式的参数。
技术2会在反向传播之前放大前向传播计算出的损

失值,以保留低于FP16可表示范围的小幅度梯度

值,并在反向传播之后、但在梯度裁剪或者其他与梯

度相关的计算之前,缩小参数的梯度,以维持与

FP32训练相同的参数更新幅度。技术3会将FP16
格式的运算累积成FP32格式的输出,并在存储之

前转换成FP16格式。
针对推理场景,Han等人[158]

 

提出了组合剪枝、
量化以及哈夫曼编码的深度压缩(Deep

 

Compres-
sion)方法,具体流程如图35所示。首先,执行参数

剪枝,删除冗余的连接,只保留最重要的连接;然后,
执行参数量化,使用更少的比特数来表示每个参数,
以便多个连接能够共享相同的参数;最后,执行哈夫

图35 Deep
 

Compression流程[158]
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曼编码,充分利用有效参数的有偏分布。在前两个

步骤结束之后,深度压缩方法会重新训练模型,微调

剩余的连接和量化之后的质心。
案例分析:根据文献[158]

 

的统计,当在Ima-
geNet-1K上压缩VGG16时,Deep

 

Compression可

以将VGG16从552MB压缩至11.3MB,模型大小

降低了98%。
(2)KV缓存压缩

现有的研究提出了许多面向大模型推理的KV
缓存压缩方法,降低了KV缓存的显存占用。这些

方法主要分为两类:第一,KV缓存驱逐,即保留重

要token的 KV 缓存,驱逐/丢弃不重要token的

KV缓存;第二,KV缓存量化,即使用量化方法,降
低KV缓存的数值精度。

①KV缓存驱逐。InfiniGen[179]
 

使用了基于计

数器的缓存驱逐策略,动态删除不常用token的

KV缓存。Scissorhands[159]
 

提出使用注意力分数来

衡量token的重要性,在缓存空间用完之后驱逐不

重要token的KV缓存。H2O
[160]

 

提出驱逐累积注

意力分数最低的 KV 缓存。StreamingLLM[161]
 

发

现了注意力下沉(Attention
 

Sink)现象,即大部分的

注意力分数都在初始token中,进而提出缓存初始

token的KV和最近token的 KV(如图36所示),
还提出在预训练时添加一个占位符token,作为专

门的注意力下沉token。

图36 StreamingLLM的KV缓存驱逐策略[161]
 

一些研究也提出为不同的注意力头或者层使用

不同的驱逐策略。FastGen[162]
 

提出了自适应的KV
缓存压缩方法,对不同类型的注意力头使用不同的

驱逐策略。SnapKV[197]
 

提出为每个注意力头选择

最重要的KV位置。Wu等人[198]
 

提出只计算和缓

存少量层的KV。MiniCache[199]
 

提出沿着LLM 的

深度维度,利用层间 KV缓存的相似性,跨层合并

KV缓存。PyramidKV[200]
 

提出动态调整不同层的

KV缓存大小,为更低的层分配更多的缓存,为更高

的层分配更少的缓存。D2O
[201]

 

提出根据注意力权

重的密度来改变每层的驱逐比例,并根据被丢弃to-

ken和保留token的相似程度来决定是否将被丢弃

token和相似token合并。

②KV缓存量化。KVQuant[202]
 

组合使用了逐

通道键量化、在执行旋转位置编码之前量化键、不均

匀的键值缓存量化、逐向量的稠密和稀疏量化以及

归一化量化质心方法。KIVI[203]
 

提出按通道量化键

缓存,按token量化值缓存。WKVQuant[204]
 

提出

同时量化参数和KV缓存,只量化过去的KV缓存,
组合当前未量化的KV和之前量化过的KV缓存来

改进注意力的计算,设计了同时考虑通道和token
的二维量化策略,还引入了跨块重构正则化以降低

量化误差。MiKV[205]
 

提出以低精度保留不重要的

KV对,以高精度存储重要的 KV对。QAQ[206]
 

提

出对键缓存和值缓存使用不同的量化策略,设计了

注意力窗口方法以预测注意力分数,并且不量化异

常值。GEAR[207]
 

提出先量化大部分相似量级的

KV缓存,再使用一个低秩矩阵来近似量化误差,最
后使用一个稀疏矩阵来弥补异常值引起的误差。

③混合方法。FlexGen[208]
 

设计了基于DRAM
和磁盘的模型状态卸载策略,并使用分组量化,对参

数按输出通道维度分组,对KV缓存按隐藏维度分

组,将参数和KV缓存压缩成4比特整数,还使用了

稀疏注意力方法,为每个查询计算前 K个重要的

token,丢弃其他token。ALISA[209]
 

提出了稀疏窗

口注意力算法,保留最近的token和最重要的to-
ken,设计了三阶段调度器,以token为粒度在GPU
和CPU之间动态调度 KV张量,平衡了缓存和重

算,还使用了逐通道量化技术,将KV缓存压缩成8
比特整数。

案例分析:根据文献[161]
 

的统计,对于Llama-
2、MPT、Falcon 以 及 Pythia 等 模 型,Stream-
ingLLM允许其处理超过4百万个token;而与现有

的KV缓存压缩方法相比,StreamingLLM的token
解码延迟最高降低了95.5%。

(3)激活数据压缩

在前向传播过程中,各层的激活函数将会产生

大量的激活数据。这些数据会被保存在显存中,以
便在反向传播中用于计算梯度。为了降低激活数据

的显存占用,现有的研究提出了许多激活数据压缩

方法。这些方法可以分为两类:第一,激活数据检查

点,即丢弃部分激活数据,并在反向传播过程中重新

计算这些激活数据;第二,其他激活数据压缩方法,
即使用无损/有损压缩来压缩激活数据。表23总结

了现有方法在特点和适用模型方面的差异。
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表23 激活数据压缩方法对比

方法 特点 适用模型

Chen等人[163]
 

丢弃,然后重算 线性网络

Checkmate[164]
 

丢弃,然后重算 非线性网络

Korthikanti等人[170]
 

选择性丢弃,然后重算 Transformer
Gist[10]

 

无损压缩+有损压缩 CNN
cDMA[165]

 

无损压缩 CNN
JPEG-ACT[210]

 

有损压缩 CNN
COMET[211]

 

有损压缩 CNN
ActNN[212]

 

混合精度量化 通用

EXACT[213]
 

随机投影+量化 GNN
Kurtz等人[214]

 

稀疏化+CSR CNN
SNICIT[215]

 

量化(聚类) CNN

①激活数据检查点。Chen等人[163]
 

提出将线性

神经网络划分成几个片段,只存储每个片段的输出

结果,丢弃每个片段内部的中间结果,并在此基础上

设计了3种激活数据检查点方法。方法1会丢弃批

归一化和池化等低开销操作的输出结果,保留卷积

等计算耗时操作的输出结果。方法2实现了贪心的

内存分配,能够平衡每个片段内部的计算开销和输

出结果的存储开销。方法3将每个片段看作一个组

合了片段内所有算子的大算子,通过递归的方式来

优化每个片段内的子图。
针对非线性网络,Checkmate[164]

 

提出使用混合

整数线性规划来寻找最优的激活数据检查点策略,
并利用现有的求解器来求解该问题。然而,在最坏

情况下,对于具有数百层的神经网络结构,整数线性

规划无法求解此类问题。因此,Checkmate还使用

了线性规划,提出了基于两阶段舍入策略的近似算

法,能够寻找近似最优解。
针对Transformer,Korthikanti等人[170]

 

发现不

同激活数据的重算成本不同,进而提出了选择性激

活重算方法,只丢弃并重算每个Transformer层中

显存占用较大但重算成本较低的部分激活数据,即
与注意力操作相关的激活数据,包括QKT 矩阵乘

法、Softmax、Softmax之后的Dropout以及使用V
计算注意力输出。

②其他压缩方法。针对训练场景,Gist[10]
 

为池

化层前面的ReLU层设计了二值化方法,使用1个

比特来存储ReLU的输出,为卷积层前面的ReLU
层设计了稀疏存储、稠密计算方法,还提出了延迟精

度降低方法,当前向传播不再使用激活数据时才执

行精度缩减。cDMA[165]
 

提出在激活数据从显存传

输到DRAM之前,使用无损压缩方法(运行长度编

码、零 值 压 缩、Zlib 压 缩)来 减 少 数 据 的 大 小。

JPEG-ACT[210]
 

设计了缩放定点精度降低方法,可以

将FP32格式的激活数据转换成8位整数(JPEG算

法只能处理整数),并优化了JPEG 算法以压缩

CNN训练中的激活数据。COMET[211]
 

使用了误差

有界的有损压缩方法来动态压缩激活数据,设计了

自适应的误差有界控制机制,提出了改进的 SZ
(Squeeze)误差有界有损压缩方法来压缩激活数据

中的连续零值,降低了CNN训练的内存需求,具体

如图37所示。ActNN[212]
 

设计了分组量化策略以

处理特征维度间的不同数值范围,提出了细粒度的

混合精度策略,自适应地选择每个样本和每个层的

激活数据精度,并在线调整混合精度量化策略。

EXACT[213]
 

提出将随机投影和量化串行应用于

GNN训练中的激活数据。

图37 COMET框架[211]
 

针对推理场景,Kurtz等人[214]
 

提出了带参数的

激活函数FATReLU(如果输入x小于可变阈值则

输出0,否则输出x),在此基础上设计了基于阈值的

稀疏化方法,组合使用 Hoyer正则化,还使用了压

缩稀疏行(Compressed
 

Sparse
 

Row,CSR)的变体来

压缩激活数据,设计了针对稀疏输入的快速卷积算

法。SNICIT[215]
 

利用稀疏模型中激活数据收敛之后

的高度相似性,提出在推理时使用数据聚类将收敛

之后的激活数据转换成更稀疏的表示。
案例分析:根据文献[211]

 

的统计,当在Ima-
geNet-1K上训练AlexNet、VGG16、ResNet18以及

ResNet50时,与标准训练方法和JPEG-ACT相比,

COMET的显存占用最高降低了92.6%和45.5%,
但准确率却几乎没有损失。

5.2 模型训练容错技术

  在训练过程中,训练任务可能会遇到程序崩溃、
突然断电以及节点故障等情况,导致训练中断。根

据Jeon等人[216]
 

的统计,在微软的集群中,深度学习

训练任务平均运行45分钟就会发生故障(不包括早

期故障)。类似地,Zhang等人[217]
 

也发现,在训练拥

有1750亿参数的 OPT(Open
 

Pre-trained
 

Trans-
formers)模型时,由于大量的硬件故障,训练任务在
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两个月内重启次数超过100次。
当前,训练任务通常会使用检查点方法作为容

错机制,定期保存模型状态[218]
 

。在发生故障之后,
训练任务只需要读取最新的检查点,并重新执行部

分训练,就能恢复中断时的训练状态。然而,为了确

保模型参数的一致性,深度学习框架大都采用了同

步检查点方法,即在执行检查点操作时,训练任务必

须暂停。为了降低训练容错和故障恢复开销,现有

的研究优化了检查点方法,引入了多种容错技术。
表24总结了不同模型训练容错技术的差异。

表24 模型训练容错技术对比

分类 方法 特点 优化方面 影响模型准确率 适宜的模型规模 适用场景

模型状态检查点

异步检查点 异步执行检查点操作 容错 否 任意 通用

增量检查点 增量存储多个检查点 存储空间占用 否 任意 通用

压缩检查点 使用量化等方法压缩检查点 存储空间占用 是 任意 通用

及时检查点 发生故障后才执行检查点操作 容错 否 任意 分布式训练

部分恢复 只在故障节点加载检查点 故障恢复 是 任意 分布式训练

其他容错技术

多副本 存储模型状态的多个副本 故障恢复 否 小 参数规模较小

纠删码 存储模型状态的校验码 故障恢复 否 大 参数更新不频繁

日志 将中间数据写到日志文件中 故障恢复 否 中 写入能跟上计算

冗余计算 冗余执行后继节点的计算 故障恢复 否 任意 故障频繁发生

5.2.1 模型状态检查点

(1)异步检查点

一些研究提出异步执行检查点操作,重叠检查

点和模型计算,降低了检查点的开销。针对单节点

训练,CheckFreq[219]
 

使用在线分析来自动确定迭代

粒度的检查点频率,提出了自适应的速率调整策略

以动态调整运行时的检查点频率,设计了可恢复的

数据迭代器以保证训练数据的不变性(即在每轮训

练中,以随机的顺序将数据集中的所有样本刚好处

理一次),并使用两阶段检查点机制来流水线执行计

算和检查点,具体如图38所示。针对分布式训练,

Gemini[220]
 

使用由本地CPU内存、远程CPU内存

以及远程持久存储组成的分层存储来保存检查点,
依靠CPU 内存中的检查点来实现快速的故障恢

复,设计了接近最优的检查点放置策略,提高了从

CPU内存中恢复故障的概率,还提出了检查点流量

调度算法,降低了检查点流量对模型训练的影响。

LightCheck[221]
 

提出了异步分层检查点,逐层流水

线执行检查点和计算与通信,并结合了PM 的直接

访问特性和 UVA技术,允许GPU直接访问PM,
重叠了数据传输和GPU计算,还分开存储张量的

元数 据 和 数 据,提 高 了 PM 的 写 吞 吐 量。Dat-
aStates-LLM[222]

 

提出将GPU中的模型状态分片的

副本合并到主存中,设计了延迟非阻塞复制技术,重
叠了前向/反向传播和分片复制,并以流式处理模式

将其刷新到持久存储中,还提出异步合并所有GPU
的分片。Portus[223]

 

提出了高效的三级索引结构和

点对点的直接数据路径,无需专门的序列化过程,能
够在GPU和PM 之间执行零拷贝传输,还解耦了

检查点和模型训练,异步执行检查点操作。Fast-
Persist[224]

 

利用NVMe
 

SSD来优化模型检查点,加
快了单个节点的检查点写入,实现了节点之间的并

行写入,还重叠了检查点写入和下一次迭代的模型

计算。

图38 同步检查点与异步检查点对比[219]
 

(2)增量检查点

一些研究提出使用增量检查点,减少了每次写

入的数据量。每个检查点只需要存储前一个检查点

保存之后的修改部分[225]
 

。在训练中断之后,训练

任务只需要对初始检查点不断执行修改,就能恢复

最终的模型状态[225]
 

。

DNN等模型的参数更新矩阵可以由更小的充

分向量(Sufficient
 

Vectors,SVs)计算得到[226]
 

。因

此,Orpheus[226]
 

设 计 了 ISVC(Incremental
 

SV
 

Checkpoint)方法,提出不直接存储参数矩阵,而是

存储充分向量组(Sufficient
 

Vector
 

Group,SVG),
即为每条数据生成的一组SV。在训练过程中,每
台机器将每个时刻的SVG保存到持久存储中,并使

用保存的SVG来恢复参数。另外,Orpheus还提出

将每个时刻的SVG暂存在内存中,等积累一批之
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后,再一起写入到磁盘中,以降低磁盘的写入频率。
(3)压缩检查点

在增量检查点的基础上,一些研究进一步使用

了数据压缩技术,利用了检查点之间的相似性,减少

了检查点的存储开销。LC-Checkpoint[227]
 

提出先使

用量化和优先级提升来存储最重要的信息,然后使

用哈夫曼编码继续压缩检查点。Delta-DNN[228]
 

利

用了相邻版本之间的浮点数相似性,先使用误差有

界的有损压缩算法来计算有损的增量数据,然后使

用无损压缩算法来压缩增量数据。Check-N-Run[14]
 

提出执行增量检查点,保存模型的修改部分,并利用

量化技术来缩减检查点大小,不会降低模型准确率。

QD-Compressor[229]
 

提出了局部敏感的量化机制,先
执行参数量化,根据参数的值范围和带权熵,为每层

设置自适应的量化器和位宽度,然后计算增量数据

并执行无损压缩,还设计了误差反馈机制,能够动态

纠正训练过程中的量化误差。Inshrinkerator[225]
 

提

出了不均匀的量化机制,设计了动态的量化配置搜

索机制,可以根据训练过程中参数对压缩的敏感性

变化来自动调整量化配置,实现了量化感知的增量

压缩机制,会重新排列模型参数,并使用运行长度编

码和哈夫曼编码来降低存储占用。ExCP[230]
 

提出

先计算相邻检查点的残差值,再执行权重-动量联

合剪枝,最后对权重和动量执行不均匀量化。
(4)即时检查点

针对分布式训练场景,Gupta等人[231]
 

提出了即

时(just-in-time)检查点方法(工作流程如图39所

示),只在发生故障之后才执行检查点操作,保存正

常节点中的模型状态副本,并使用保存的检查点文

件来恢复所有节点的训练,最多只需要重新执行一

次迭代的计算工作,避免了频繁执行检查点操作带

来的开销,同时降低了恢复开销。对于能够修改代

码并且已经支持检查点的训练任务,Gupta等人设

计了用户级方法,添加拦截库以支持即时检查点;对

图39 即时检查点[231]
 

于不支持检查点的用户脚本,Gupta等人设计了透

明的方法,实现了系统级即时检查点,无需修改应用

代码。
(5)部分恢复

当发生故障时,所有训练节点都加载最新的检

查点,将模型状态回滚到一致的版本,该方法称为完

全恢复(Full
 

Recovery)[232]
 

。根据 Meta的统计[232]
 

:
当使用完全恢复时,检查点开销平均会占用12%的

训练时间,而故障恢复则需要消耗超过1000机器-
年的计算量。为了降低恢复开销,一些研究提出了

部分恢复(Partial
 

Recovery)方法,只在故障节点中

加载最新的检查点,允许其他节点继续执行训练。

SCAR[233]
 

首次提出了部分恢复方法,只恢复丢失的

模型参数,降低了重算开销,还实现了优先级检查

点,提高了检查点的执行频率,并且每次只保存变化

最大的部分参数。CPR[232]
 

提出预测部分恢复的好

处,选择合适的检查点保存间隔,优先保存频繁访问

的参数,降低了检查点的开销,提供了合适的模型准

确率。
案例分析:根据文献[219]

 

的统计,在训练任务

每5小时中断一次的情况下,当使用1080Ti
 

GPU
训练 ResNet50和 V100

 

GPU 训练 ResNet101时,

CheckFreq的训练时间分别缩短了50%和37.5%。

5.2.2 其他容错技术

在正常训练和故障恢复的过程中,检查点方法

存在着显著的时间开销。随着模型规模的不断变

大,检查点的开销也会进一步变大。因此,一些研究

使用了其他方法来降低模型训练的容错开销。
(1)多副本

针对数据并行场景,Swift[234]
 

提出撤销故障发

生时的更新操作,解决了故障造成的模型状态不一

致的情况,并使用存活工作者中存储的模型状态副

本来执行故障恢复。
针对混合并行场景,Oobleck[235]

 

使用了计划-
执行协同设计方法,在计划阶段生成一系列逻辑上

等价、物理上异构的流水线模板(拥有不同的节点数

量和配置),在执行阶段至少实例化f+1条流水

线,以便允许最多f 条流水线同时发生故障,并根

据不同流水线的计算能力,将全局小批量按比例分

发给所有的流水线副本。当某个流水线发生故障

时,Oobleck会根据流水线模板重新实例化流水线,
并从其他流水线副本中复制丢失的模型状态。

Oobleck[235]
 

提出的流水线重新实例化方法包

含三个步骤:第一,简单重新实例化。对于每条流水
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线,如果剩余节点有可以实例化的流水线模板,

Oobleck将会重新实例化该流水线模板,并替换老

的流水线。第二,借用节点。如果没有合适的流水

线模板,Oobleck将会从其他流水线借用节点,实例

化最小的流水线模板,并重新实例化借出节点的流

水线。第三,合并流水线。如果所有流水线都无法

借出节点,Oobleck则会将多条流水线合并成一条

更大的流水线。图40描述了Oobleck重新实例化

流水线的过程。其中,Oobleck生成了3个流水线

模板,分别包含2、3以及4个节点,并实例化了4条

流水线:2条包含4个节点的流水线、1条包含3个

节点的流水线以及1条包含2个节点的流水线。

图40 流水线重新实例化的三个步骤[235]
 

(2)纠删码

ECRec[236]
 

提出将纠删码应用在推荐模型中。
对于稀疏的嵌入表,ECRec使用了纠删码,为k 个

嵌入向量和优化器状态生成r个校验向量和校验优

化器状态(r=1),并采用了旋转校验码分布,将校

验码均匀地分散在不同的服务器中。为了正确更新

校验码,ECRec提出了差异传播;首先,工作者将梯

度发送给存储对应嵌入向量的服务器;然后,服务器

更新嵌入向量和优化器状态,并将差异发送给存储

校验码的服务器;最后,存储校验码的服务器将差异

添加到校验向量和优化器状态中。旋转校验码分布

和差异传播如图41所示。对于较小且稠密的神经

网络参数,ECRec使用了多副本,避免了差异传播

及其带来的网络开销。此外,ECRec还支持在故障

恢复的过程中继续训练,并使用粒度锁和两阶段提

交分别保证了参数恢复的正确性和一致性。
(3)日志

Swift[234]
 

提出了面向流水线并行的日志恢复方

法。具体来说,Swift提出在气泡时间中将中间数

图41 旋转校验码分布和差异传播示例(k=3,
 

r=1)[236]
 

据(激活数据和梯度)和相关元数据(发送者、接收者

以及时间戳)异步写入日志文件,设计了并行恢复方

法,将模型状态重算工作分发给所有的工作者(包括

替换工作者和存活工作者),具体流程如图42所示。
此外,Swift还实现了选择性日志策略,将机器分

组,只将组间的通信数据写入日志文件,不记录组内

的通信数据,以牺牲恢复时间为代价,降低了存储空

间开销。

图42 Swift日志机制[234]
 

(4)冗余计算

Bamboo[237]
 

提出使用抢占式实例来降低训练成

本,并使用冗余计算来保证可靠性和效率,即每个节

点不仅会存储自己负责的层分片,执行正常计算,还
会冗余存储后继节点负责的层分片,执行冗余计算,
具体如图43所示。其中,FNCn 和BNCn 分别表示
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节点n 上的前向正常计算(Forward
 

Normal
 

Com-
putation)和反向正常计算(Backward

 

Normal
 

Com-
putation),而FRCn 和BRCn 则分别表示在节点n-
1上为节点n 执行前向冗余计算(Forward

 

Redun-
dant

 

Computation)和反向冗余计算(Backward
 

Re-
dundant

 

Computation)。为了降低时间开销,Bam-
boo提出将每个节点上的前向冗余计算异步调度到

流水线气泡中,并将不能放入气泡的部分前向冗余

计算与正常计算进行重叠,只在发生抢占时才执行

反向冗余计算,恢复丢失的模型状态。为了降低

GPU显存开销,Bamboo提出将每个节点中前向冗

余计算的中间结果换出到CPU内存中,仅当发生

抢占时才重新换入到GPU显存中。

图43 冗余计算示意图[237]
 

案例分析:根据文献[237]
 

的统计,当训练Res-
Net152和GPT-2等6个模型时,与使用按需实例

的方法相比,Bamboo的成本降低了72.2%;而与检

查点方法相比,Bamboo的吞吐量则提高了3.7倍。

5.3 模型存储系统

  在训练结束之后,模型参数和模型结构等模型

文件需要保存到持久存储中,以便用于后续的迁移

学习、模型微调和推理任务等。当前,一些研究提出

了专门的模型存储系统,能够保存不同版本的模型

文件,还设计了特定的模型加载系统,优化了存储系

统的模型加载性能。接下来,本节将从存储架构优

化和模型加载优化两个方面分别介绍相关工作。

5.3.1 存储架构优化

ModelHub[238]
 

提出了模型版本控制系统dlv,
设计了用于模型探索和模型枚举查询的高级领域特

定语言DQL,实现了读取优化的参数归档存储系统

PAS。PAS会单独存储参数的低位字节,并使用增

量编码来归档存储不同版本的模型,实现了渐进式

的模型评估算法,尽量避免读取参数矩阵的低位字

节。此外,PAS还实现了针对一系列模型版本的存

储优化算法,能够最小化参数矩阵的存储开销,同时

不影响查询性能。

FlameStore[239]
 

可以将深度学习框架 Keras生

成的模型存储到各种存储后端中,例如内存和本地

文件系统等①。FlameStore使用单个节点来管理元

数据,包括模型名称、JSON格式的模型结构、模型

参数的位置以及用户提供的其他元数据,并将单个

模型存储在单个存储节点中,还允许用户插入额外

的控制器模块,以实现智能的数据管理。在保存或

者加载模型时,FlameStore的客户端和存储节点会

使用RDMA来传输模型参数。

DStore[240]
 

是美国约翰霍普金斯大学和阿贡国

家实验室联合提出的模型存储系统,用于满足模型

仓库的高频率并发访问和模型张量的细粒度访问需

求,架构如图44所示。具体来说,DStore将深度学

习模型分解为张量和相关元数据的轻量级集合,提
出了模型结构的紧凑表示、保留模型结构特征的层

元数据稳定哈希算法以及客户端的元数据缓存,实
现了存储服务的可扩展性和负载均衡,设计了RD-
MA优化的数据暂存机制,还定义了原生的低级张

量算子,允许直接访问原始的张量数据。

图44 DStore架构[240]
 

EvoStore[241]
 

提出了张量级增量存储和基于引

用计数的垃圾回收方法,实现了支持 RDMA的分

布式张量合并存储,设计了模型结构元数据组织和

查询方法以寻找最长公共有向图前缀,还实现了分

布式元数据查询引擎,用于搜索最匹配的深度学习

模型。
表25总结了不同模型存储系统在是否支持参

数增量存储、使用的模型结构存储方式以及是否支

持模型溯源查询等方面的差异。

表25 不同模型存储系统对比

方法 参数增量存储 模型结构存储 模型溯源查询

ModelHub[238]
 

是 数据库中的表 是

FlameStore[239]
 

否 JSON 否

DStore[240]
 

否 键值对 否

EvoStore[241]
 

是 键值对 是

5.3.2 模型加载优化

在无服务器推理场景中,模型文件存储在模型
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存储系统中。当收到推理请求时,调度器会选择合

适的GPU服务器,从远程存储中加载模型。这种

方式降低了部署开销,但存在着推理冷启动的问题,
模型加载开销较大,请求延迟较高[242]

 

。因此,一些

研究优化了模型加载机制,降低了存储系统的模型

加载延迟。

ServerlessLLM[242]
 

是爱丁堡大学和南洋理工

大学联合提出的LLM 无服务器推理系统,包含了

三种优化方法:第一,ServerlessLLM 提出了快速的

多级检查点加载方法,设计了加载优化的检查点格

式和多级检查点加载系统,实现了基于块的顺序读

取、高效的张量显存寻址、数据块内存池,高效的内

存拷贝数据路径以及多级加载流水线,能够充分利

用GPU、DRAM、SSD以及远程存储等多个存储层

级的容量和带宽,具体如图45所示(每块 GPU负

责的张量被划分在相同的分区中);第二,Server-
lessLLM提出了针对LLM推理的高效实时迁移机

制,只迁移源服务器中的token,并在目标服务器上

重新计算这些token的KV缓存,降低了网络开销;
第三,ServerlessLLM 还设计了启动时间优化的模

型调度策略,可以准确预测加载检查点所需的时间

和迁移LLM推理所需的时间,并将模型调度到启

图45 快速的多级检查点加载方法[242]
 

动时间最少的服务器上。
案例分析:根据文献[242]

 

的统计,当在GSM8K
和ShareGPT数据集上执行 OPT-6.7B、OPT-13B
以及OPT-30B模型的推理任务时,ServerlessLLM
的延迟是现有方法的200分之1至10分之1。

5.4 性能测试与分析工具

5.4.1 性能测试工具

当前,一些研究提出了面向深度学习训练的I/

O性能测试工具,可以模拟计算机视觉和自然语言

处理等应用场景的I/O负载,能够评估存储系统和

数据加载器的性能。
(1)存储系统测试工具。SPECstorage

 

Solution
 

2020① 添加了AI图像处理负载AI_IMAGE,包含4
个子 组 件:AI_SF(读 取 小 文 件)、AI_TF(创 建

TFRecord文件)、AI_TR(读取TFRecord文件)以
及AI_CP(写检查点)。DIOT(Deep

 

Leaning
 

I/O
 

Toolkit)[243]
 

使用了I/O测试工具fio,模拟了多个

深度学习负载的I/O模式,可以评估存储系统的带

宽和IOPS(Input/Output
 

Operations
 

Per
 

Second)。
类似地,DLIO(Deep

 

Learning
 

I/O)[244]
 

使用了模块

化设计,可以整合多种数据加载器、存储格式、数据

集以及配置参数,能够模拟各种深度学习应用的I/

O模式和行为。MLPerf
 

Storage② 使用了DLIO,可
以测试存储系统在机器学习负载下的性能。

(2)数据加载器测试工具。Ofeidis等人[245]
 

提

出了数据加载器基准测试dataloader-benchmarks,
比 较 了 PyTorch

 

DataLoader、FFCV、Hub、Deep
 

Lake、Torchdata、Webdataset、Squirrel七个数据加

载器在本地数据加载、远程数据加载、数据集过滤以

及多GPU训练场景下的性能。
表26总结了不同性能测试工具在评价指标、测

试对象、是否读取数据集、是否写检查点以及是否执

行实际的模型训练等方面的差异。

表26 面向训练的I/O性能测试工具对比

性能测试工具 评价指标 测试对象 读取数据集 写检查点 执行实际的模型训练

SPECstorage
 

Solution
 

2020(AI_IMAGE) 任务数 存储系统 是 是 否

DIOT[243]
 

带宽、IOPS 存储系统 是 否 否

DLIO[244]
 

运行时间、带宽 存储系统 是 支持 否

MLPerf
 

Storage 每秒处理的样本数量 存储系统 是 支持 否

dataloader-benchmarks[245]
 

每秒处理的样本数量 数据加载器 是 否 是

5.4.2 性能分析工具

现有的I/O性能分析工具,例如,iostat、dstat
以及 Darshan[246]

 

等,可 以 分 析 深 度 学 习 应 用 的

CPU和存储设备利用率等。此外,TensorFlow和

PyTorch等框架也提供了自带的性能分析工具,可
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以分析不同阶段的执行时间等。以TensorFlow为

例,它提供了分析器 TensorFlow
 

Profiler和基于

Web的可视化工具TensorBoard。
然而,TensorFlow的分析器只能提供粗粒度的

平台级信息,无法提供细粒度的I/O信息,例如,元
数据操作花费的时间等[247]

 

。因此,tf-Darshan[247]
 

扩展了 TensorFlow的分析器,使用Darshan分析

器来执行插桩,实现了插桩函数的运行时绑定,能够

抽取Darshan的数据结构,并交给 TensorFlow的

分析器进行分析,还使用TensorBoard来展示分析

结果。类似地,Devarajan等人[248]
 

分别使用 Dar-
shan和TensorFlow分析器来执行低级和高级的性

能分析,并设计了I/O分析工具VaniDL,能够整合

低级的Darshan日志和高级的TensorFlow分析器

日志,可以生成全面的I/O信息,包括访问模式、传
输大小分布以及访问时间线等。

DS-Analyzer[46]
 

可以分析训练场景的数据挂起

问题,共分三个阶段执行:首先,在 GPU中预先填

充一些数据,并执行固定轮次的训练,测量GPU的

最大处理速度;其次,将指定数据集的部分数据缓存

在内存中,并使用所有可用的CPU核心执行数据

预处理,比较第一阶段和第二阶段的性能差异,评估

是否存在着数据预处理挂起的问题;最后,清空所有

缓存,并将缓存大小设置为用户指定的上限,比较第

二阶段和第三阶段的性能差异,评估是否存在着数

据加载挂起的问题。

5.5 总结与对比

  图46总结了现有的、面向模型计算的存储优化

技术。其中,模型状态存储技术解决了如何高效存

下模型状态的问题,权衡了存储容量、存储带宽以及

模型准确率。模型训练容错技术解决了训练场景中

如何高效容错的问题,权衡了容错性能、存储占用、
故障恢复以及模型准确率。模型存储系统研究解决

了如何长期、高效存储模型文件的问题。而性能测

试与分析工具研究则旨在评估存储系统和数据加载

器的I/O性能,寻找可能的I/O瓶颈。

图46 面向模型计算的存储优化技术

6 研究展望

当前,面向深度学习的数据存储技术研究已经

取得了显著的成果,能够极大地提高模型训练和推

理的性能。然而,现有的工作仍然存在着一些不足,
值得进一步研究:

(1)统一支持各种类型的数据集。一方面,根据
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前文对深度学习数据特点的分析,不同领域的深度

学习模型处理的数据类型各不相同,对数据存储的

需求也会有所不同。另一方面,随着深度学习技术

的不断发展,多模态大模型越来越流行。多模态大

模型研究使用多种数据类型作为模型输入,利用不

同数据类型中包含的信息来改进模型的效果。例

如,OpenAI在2024年5月推出了多模态大模型

GPT-4o,能 够 同 时 处 理 文 本、音 频、图 像 以 及 视

频①。然而,现有的研究大都只优化了特定的数据

类型,缺乏对各种数据类型的统一支持,难以同时满

足不同领域的模型训练需求。
(2)统一管理各类异构存储设备。深度学习训

练和推理过程主要涉及数据集和模型状态的加载和

保存。具体来说,在数据加载阶段中,深度学习应用

需要从存储系统中加载数据集中的样本数据;而在

模型计算阶段中,深度学习应用则需要从(向)GPU
显存中读取(写入)模型状态。现有的研究大都侧重

于使用不同的存储设备来存储数据集或者模型状

态,加快数据预处理或者模型计算,缺乏对GPU显

存、DRAM、NVM、SSD以及HDD等异构存储设备

的统一管理,难以兼顾样本数据的加载、预处理以及

模型状态的读写。
(3)基于新型硬件设备的优化。随着硬件技术

的不断进步,各种新型硬件设备层出不穷,为深度学

习存储优化提供了新的机遇。一方面,新兴的存储

设备,例如,CXL内存和高密度新型存储等,有助于

满足深度学习训练和推理任务快速增长的存储容量

需求。具体来说,CXL协议可以实现内存容量的按

需分配和扩展,能够满足深度学习的内存容量需求。
而高密度新型存储,例如,SMR(Shingled

 

Magnetic
 

Recording,叠 瓦 式 磁 记 录)、高 密 度 光 存 储 以 及

DNA存储等,具有更高的存储密度,可以满足深度

学习的外存容量需求。另一方面,新兴的网络设备

DPU(Data
 

Processing
 

Unit)具有强大的计算能力,
可以用于卸载深度学习训练和推理中的数据压缩等

操作,能够降低数据传输开销,减轻 CPU 的工作

负载。
(4)I/O栈优化。在传统的I/O栈中,数据需要

先经过CPU拷贝到主存中,然后再经过CPU拷贝

到GPU显存中,访问路径较长。随着数据集和模

型状态的规模不断变大,传统I/O栈的数据加载速

度难以匹配日益增长的GPU运算速度。因此,现
有的研究利用了GDS等GPU直连技术②,在数据

加载器和模型状态存储优化等方面探索了GPU直

接访问存储架构。然而,这些研究要么偏向应用层

(例如,数据加载器),要么只针对特定的场景(例如,
模型状态存储),难以同时满足数据集和模型状态的

存储需求,并且缺乏对不同应用的支持。另外,传统

的I/O栈存在着冗余的权限检查,引入了较大的访

问开销。数据集中不同样本的访问权限基本相同,
并且很少改变。在一轮训练中,数据集中的所有样

本均会被访问一次。尽管样本之间的访问权限基本

相同,但是传统的I/O栈仍然会检查所有样本的访

问权限。另外,在多轮训练中,同一样本会被多次访

问。尽管同一样本的访问权限是相同的,但是传统

的I/O 栈仍然会重复检查同一样本的访问权限。
因此,数据存储需要针对深度学习应用的数据访问

需求,设计统一的I/O栈,缩短数据集和模型状态

的访问路径,改进样本文件的随机读取性能,提高模

型状态的读写性能。
(5)性能测试工具优化。现有的性能测试工具

研究在支持的数据集、训练阶段、计算模式、模型规

模以及应用场景等方面存在着一些不足。具体来

说:第一,现有的研究大都只支持静态数据集,没有

考虑动态数据集。在实际的应用环境中,数据集并

不是固定不变的,而是会持续更新。第二,现有的研

究侧重于评估训练场景中数据准备阶段的I/O性

能,缺乏对模型训练阶段和端到端训练性能的评估。
数据准备阶段和模型训练阶段处理的对象不同,前
者涉及数据集的加载和预处理,而后者则涉及大量

模型状态的读写。第三,现有的研究大都只支持训

练场景,缺乏对推理场景的支持。与训练场景不同,
推理场景通常不涉及数据集的加载,不需要保存梯

度和优化器状态等信息,但对请求的延迟却十分敏

感。第四,现有的研究大都只支持参数量较少的小

模型,尚不支持十亿以上参数的大模型。与小模型

相比,大模型的参数规模更大,模型参数和激活数据

等模型状态需要占用的存储空间也会更大,读写开

销更加显著。第五,现有的研究大都只考虑了视觉

模型和语言模型,缺乏对其他应用场景的支持,例
如,新兴的多模态大模型和工业界广泛应用的深度

学习推荐模型等。不同应用场景的数据加载需求和

参数读写需求各不相同,存储性能测试工具需要支

持各类典型的应用场景。
(6)端侧大模型存储优化。随着大模型应用的

35015
 

期 贺巩山等:面向深度学习的数据存储技术综述

①

②

Hello
 

GPT-4o,https://openai.com/index/hello-gpt-4o/
 

2024,6,18。
NVIDIA

 

GPUDirect,https://developer.nvidia.com/gpudi-
rect

 

2023,12,23。



普及,在端侧设备上运行大模型的需求变得越来越

迫切。目前,学术界和工业界已经开始尝试在端侧

设备上执行大模型训练和推理,利用用户的个人数

据来生成个性化的大模型[249]
 

。然而,端侧设备的

存储容量受限,难以直接运行各种复杂的大模型。
以运行100亿参数的大模型为例(文献[30]

 

将超过

100亿参数的语言模型称为大语言模型),如果采用

FP16来表示参数,模型参数本身就需要占用19GB
的存储空间。如果再加上运行中需要存储的临时数

据,例如KV缓存和激活数据等,那么模型所需的存

储空间将会更大。尽管现有的研究[196]
 

提出了许多

模型压缩技术,降低了模型计算的存储容量需求,但
是这些技术可能会影响模型的准确率和计算效率。
因此,如何从存储方面优化端侧大模型的训练和推

理过程,尚需要进一步的探索。

7 结 论

随着GPU等加速器计算能力的不断提高,数
据存储已经成为了深度学习训练和推理的主要瓶颈

之一。在这样的背景下,“Storage
 

for
 

AI”成为了热

门的研究领域。本文调研了“Storage
 

for
 

AI”方向,
分析了面向深度学习的数据存储技术,总结了近年

来的研究成果。首先,本文梳理了深度学习应用的

典型流程,分析了深度学习应用的数据特点,提出了

面向深度学习的数据存储技术研究框架。然后,本
文从深度学习的不同阶段出发,依次介绍了面向数

据加载的存储优化技术、面向数据预处理的存储优

化技术以及面向模型计算的存储优化技术。最后,
本文讨论了后续的研究方向,介绍了有待解决的研

究问题。

致 谢 感谢各位评审专家对本文提出的宝贵

建议!
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Background
  In

 

recent
 

years,
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

technology,
 

represented
 

by
 

deep
 

learning
 

(DL)
 

and
 

large
 

models,
 

has
 

un-
dergone

 

rapid
 

development.
 

Generally
 

speaking,
 

deep
 

learn-
ing

 

has
 

two
 

modes:
 

training
 

and
 

inference.
 

During
 

the
 

train-
ing

 

phase,
 

the
 

model
 

learns
 

the
 

parameters
 

from
 

the
 

training
 

data.
 

The
 

training
 

dataset
 

is
 

shuffled
 

before
 

each
 

epoch.
 

Each
 

sample
 

is
 

processed
 

exactly
 

once
 

per
 

epoch.
 

A
 

training
 

job
 

typically
 

runs
 

for
 

multiple
 

epochs
 

until
 

the
 

model
 

conver-

ges.
 

This
 

phase
 

involves
 

data
 

loading
 

(i.e.,
 

loading
 

data
 

samples
 

from
 

storage),
 

data
 

preprocessing
 

(i.e.,
 

transfor-
ming

 

data
 

samples
 

into
 

tensors),
 

and
 

model
 

training
 

(i.e.,
 

learning
 

the
 

parameters
 

from
 

data
 

samples).
 

Among
 

them,
 

data
 

loading
 

and
 

data
 

preprocessing
 

are
 

collectively
 

referred
 

to
 

as
 

data
 

preparation.
 

During
 

the
 

inference
 

phase,
 

the
 

trained
 

model
 

is
 

deployed
 

to
 

make
 

predictions
 

on
 

new
 

data.
 

This
 

phase
 

mainly
 

involves
 

data
 

preprocessing
 

and
 

model
 

in-
ference.

 

As
 

accelerators
 

such
 

as
 

GPUs
 

continue
 

to
 

advance
 

in
 

speed,
 

the
 

data
 

storage
 

has
 

become
 

one
 

of
 

the
 

main
 

bottle-
necks

 

in
 

DL
 

training
 

and
 

inference.
 

To
 

be
 

specific,
 

the
 

data
 

storage
 

faces
 

several
 

significant
 

challenges.
 

First,
 

the
  

size
 

of
 

datasets
 

is
 

growing
 

rapidly,
 

making
 

it
 

impractical
 

to
 

cache
 

them
 

entirely
 

in
 

memory.
 

Second,
 

datasets
 

primarily
 

consist
 

of
 

small
 

files
 

and
 

training
 

jobs
 

read
 

these
 

files
 

randomly
 

from
 

the
 

training
 

set
 

during
 

each
 

epoch.
 

On
 

the
 

one
 

hand,
 

tradi-

tional
 

storage
 

systems
 

are
 

optimized
 

for
 

sequentially
 

handling
 

large
 

files.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

this
 

access
 

pattern
 

can
 

cause
 

cache
 

thrashing
 

when
 

using
 

the
 

existing
 

cache
 

replacement
 

policies,
 

such
 

as
 

LRU
 

(Least
 

Recently
 

Used).
 

Third,
 

the
 

bandwidth
 

of
 

storage
 

devices
 

is
 

improving
 

at
 

a
 

slower
 

pace.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

gap
 

between
 

I/O
 

and
 

compute
 

is
 

widening.
 

Fourth,
 

model
 

states,
 

such
 

as
 

model
 

parameters
 

and
 

inter-
mediate

 

data,
 

become
 

huge,
 

often
 

exceeding
 

the
 

memory
 

ca-

pacity
 

of
 

accelerators
 

like
 

GPUs,
 

known
 

as
 

the
 

memory
 

ca-

pacity
 

wall
 

problem.
 

Finally,
 

training
 

jobs
 

are
 

frequently
 

in-
terrupted

 

due
 

to
 

failures.
 

For
 

fault
 

tolerance,
 

training
 

jobs
 

typically
 

perform
 

checkpointing
 

operation
 

to
 

save
 

the
 

latest
 

model
 

states,
 

but
 

this
 

incurs
 

a
 

significant
 

performance
 

over-
head.

To
 

address
 

these
 

problems,
 

storage
 

for
 

AI,
 

especially
 

DL,
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

hot
 

research
 

area,
 

receiving
 

extensive
 

attention
 

from
 

both
 

academia
 

and
 

industry.
 

This
 

paper
 

pro-
vides

 

a
 

comprehensive
 

summary
 

of
 

these
 

research
 

efforts,
 

di-
vided

 

into
 

three
 

categories:
 

data
 

loading
 

optimization,
 

data
 

preprocessing
 

optimization,
 

and
 

model
 

computing
 

optimiza-
tion.

 

Furthermore,
 

this
 

paper
 

discusses
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

existing
 

storage
 

optimizations
 

for
 

deep
 

learning
 

and
 

proposes
 

future
 

research
 

directions.
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