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基于二维张量并行策略的大模型加速训练方法
朱仕通，董琦

（中国电子科学研究院, 北京 100043）

摘    要：近期语言模型领域的进展显示，采用 Transformer 架构的大型预训练模型在自然语言处理应用中表现出

优异的技术能力。然而，受限于 GPU 内存，训练大语言模型 (large language models, LLMs) 成为了一项挑战。张

量并行方法要求单个 GPU 存储所有激活值，难以突破内存瓶颈。为解决 GPU 内存对大语言模型训练的制约并

提升训练效率，本文提出一种二维张量并行方法 (2D tensor parallelism, TP2D)。2D 张量并行将输入数据和参数

矩阵分割并分配至 4 个 GPU；采用分布式通信，进行 GPU 间数据的高速交互，实现真正的分布式并行训练。以

GPT-2 模型作为基准模型，测试了两种训练方法的软扩展 (soft scaling) 效率和训练效率。实验表明，当使用

4 块 GPU 时，2D 张量并行的训练速度是张量并行的 1.84 倍，软扩展效率达到 86%，并降低了内存占用。
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Accelerated method for training large models based on a
2D tensor parallel strategy

ZHU Shitong，DONG Qi
(China Academy of Electronics and Information Technology, Beijing 100043, China)

Abstract: Recent  advancements  in  language  modeling  have  shown  that  large  pretrained  models  based  on  the  Trans-
former architecture exhibit exceptional performance in natural language processing applications. However, training large
language  models  (LLMs)  poses  a  considerable  challenge  due  to  the  limited  memory  capacity  of  GPUs.  Traditional
tensor parallelism methods require a single GPU to store all activation values, making it difficult to address memory bot-
tlenecks. Aiming to solve the GPU memory constraint on LLM training and improve training efficiency, this paper pro-
poses  a  two-dimensional  tensor  parallelism  method  (TP2D).  TP2D  partitions  the  input  data  and  parameter  matrices
across multiple GPUs, leveraging distributed communication to facilitate high-speed data exchange between GPUs. This
approach enables true distributed parallel training and alleviates memory constraints. GPT-2 was used as a benchmark
model to evaluate the soft  scaling efficiency and training efficiency of the two training methods.  Experimental  results
show that, when using a 4-block GPU, the training speed of 2D tensor parallelism is 1.84 times that of tensor parallel-
ism, with a soft scaling efficiency of 86% and reduced memory consumption.
Keywords: Transformer; tensor parallel; attention mechanism; natural language processing; artificial intelligence; pre-
training; distributed training; distributed communication

语言模型 (language modeling, LM) 是自然语

言处理 (natural language processing, NLP) 领域实现

人工智能的基本方法 [1]，自从 2017 年提出 Trans-
former[2] 架构后，便取代了过去的循环神经网络

(recurrent neural network, RNN[3]) 和长短期记忆网

络 (long short-term memory network, LSTM[4])。
Transformer 架构，采用多头注意力机制关注序列

中的每个词之间的相关性，以及输入序列和输出

序列之间的关系。通过这些机制，Transformer 能
够更好地理解语言的上下文信息，并生成更加连

贯和有意义的文本[5-6]。不断扩大预训练语言模型

(pre-trained language modeling, PLM) 的规模，推动

模型性能的边界提升，会出现一种被称为“涌现能

力”[7-8] 的显著现象。大语言模型的性能表现与大

语言模型的参数量、训练数据集规模、训练的算

力这 3 个因素呈现指数扩展律，即扩展定律 (scal-
收稿日期：2024−11−21.    网络出版日期：2025−08−12.
通信作者：董琦. E-mail：dongqiouc@123.com.

第 20 卷第 5 期 智　能　系　统　学　报 Vol.20 No.5
2025 年 9 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Sep. 2025

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202411023
mailto:dongqiouc@123.com


ing law)[9-10]。之后，大语言模型的规模迅速提升

至数十亿，甚至万亿参数[11-12]，尤其是以 BERT(bi-
directional encoder representation from Transformers)[13]、

GPT3(generative pre-trained Transformer 3) [14]、

GPT4[15]、LLaMA(large language model Meta AI)[16] 等

为代表的大语言模型表现出惊人的能力，引领着

人工智能的发展 [17-18]。随着大语言模型的参数急

剧增加，预训练模型对计算资源的需求同样急速

上升。传统的并行训练方法如数据并行需要占用

大量内存资源，模型并行需要复杂的模型划分，

都无法解决现在大语言模型训练的加速问题。

ZeRO [ 1 9 ] 基于数据并行提出了零冗余优化器，

ZeRO++[20] 通过一些量化方法在数据迁移前后进

行量化和反量化，以降低不同切片在 GPU 间的通

信开销。在 ZeRO 的基础上，Ren 等 [21] 进一步提

出了 ZeRO-Offload，通过支持 CPU 卸载 (CPU-Off-
load)，突破 GPU 显存限制。Megatron[22-23] 改进了

模型并行，提出了张量并行。目前的大型语言模

型预训练方法已经转变为张量并行、流水线并行

(pipeline)[24-26] 等多种方法相结合的多维并行方

法。其中，张量并行因为其适用性、易用性已经

成为最流行的一种训练方法，但是传统的张量并

行在分配数据计算后，采用全归约 (All_Reduce)
全局通信，这个操作会收集所有 GPU 上的计算结

果，并保存到一个 GPU 上。这导致张量并行方法

中每个 GPU 必须存储全部的中间激活值，成为了

张量并行方法的限制[27-28]。

本文提出的 2D 张量并行，通过引入分布式

通信与并行计算的方法[29-30]，解决困难，节省了内

存占用并提高了训练效率。此方法将数据与模型

参数进行二维分割，并分配给不同的 GPU。当数

据需要交换时，同一个通信组内的 GPU 通过局部

通信 (环通信 ring 和广播通信 broadcast) 交换数

据，这样每个 GPU 只执行部分运算，并保存部分

中间激活值，在训练过程中规避了每层 Transformer
中的 All_Reduce 全局通信。当训练完一个批次

后，再通过 All_Reduce 全局通信后收集数据。通

过分布式通信进行数据传输，保证了训练中的数

据一致性。实验结果表明，2D 张量并行在相同情

况下节省内存占用，并且提高了训练速度。此

外，由于 2D 张量并行对内存更为友好，在可扩展

性上同样表现优异。 

1   相关工作
 

1.1    多头自注意机制

X = {x1, x2, · · · , xN}

X

首先介绍 Transformer 中的自注意力机制。

对于一个输入句子 有 N 个词嵌

入 (token)，将每个 token 编码为 3 个注意力嵌入

(即查询 q、键 k 和值 v)。自注意力机制通过将 qi
与所有 token 的 k 相乘，计算每个 token xi 与 中

所有其他 token 的注意力分数。为了方便并行计

算，将所有 token 的 q、k 和 v 组合成 3 个矩阵：查

询 Q，键 K和值 V。输入的自注意力公式为

H = Attention(Q,K,V) = Softmax(QKT/
√

dK)V
式中 dＫ表示矩阵 K的维度。 

1.2    张量并行

张量并行与传统的模型并行不同，张量并行

沿着特定维度将张量划分为几个部分，将模型的

各个层划分到多个设备上。张量并行对 Transformer
结构进行分解，分别是自注意块 (self-sttention) 和
多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)，然后分

别并行化，采用 All-Reduce 通信来进行同步通

信。张量并行的自注意模块如图 1 所示，多层感

知机如图 2 所示。
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图 1    张量并行自注意模块

Fig. 1    Tensor parallel self-attention module
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图 2    张量并行 MLP 模块

Fig. 2    Tensor parallel MLP module
 

在张量并行中，将参数矩阵按照行和列分别

进行划分然后并行执行分布式计算。计算完成后

需要经历一次 All-Reduce 通信进行同步。以 MLP
块为例，计算过程可以写为

A = [A1 A2]

Y = [Y1 Y2] =
[
GeLU(X A1) GeLU(X A2)

]
Z = [Z1 Z2] = [Y1 Y2] ·

ï
B1

B2

ò
式中：A、B 表示两层线性层的模型参数，分别进

行列划分和行划分；Y 表示中间计算结果。张量

并行同样在自注意层中分割张量。对于多头注意

力，注意力头是按列划分的，并平均分配给设

备。自注意力计算后的线性层的参数进行行划

分。最后通过 All-Reduce 通信来聚合来自所有设

备的自注意力输出。 

1.3    分布式通信

张量并行方法引入了分布式通信，以支持大

语言模型进行分布式训练。张量并行引入了 All-
Reduce 全局通信，2D 张量并行在此基础上引用

广播通信和环通信进行局部数据通信，用来支持

分布式并行计算。

广播通信具有一个发送者和多个接收者，这

些共同组成了一个通信组。在执行通信时，在通

信组内由发送者将一部分数据发送给所有接收

者，接收者接收数据并保存。如图 3 所示，4 台服

务器组成一个广播通信组。
 
 

设备 1

设备 2 设备 3 设备 4 XX

X

X 
图 3    广播通信

Fig. 3    Broadcast communication

环通信具有多个发送者和多个接收者，组成

了一个通信组。每个发送者向指定的接收者发送

数据，接收者接收来自对应发送者的数据，进行

多对多通信并发执行。如图 4 所示，4 台服务器

组成一个环通信组。
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图 4    环通信

Fig. 4    Ring communication
 

All-Reduce 通信是一种在分布式计算中用于

进行全局通信的方法。它的基本思想是将所有服

务器上的数据进行规约操作 (如求和、求最大值

等)。本文采用的分布式通信 (Broadcast 和 Ring)
与其的差异在于两点。其一，本文的分布式通信

运用在局部通信，通过构建通信组实现，而 All-
Reduce 通信属于全局通信。其二，All-Reduce 需要

对数据进行规约操作，分布式通信仅进行数据传递。 

1.4    困惑度

在自然语言处理中，困惑度 (perplexity, PPL)
是一种用来评估语言概率模型性能的方法。语言

概率模型可以看作是整个句子或文本段落的概率

分布。研究人员认为，给定一个高质量的句子，

一个好的模型更有可能以更高的概率产生它。因

此，研究者沿着这一思路，提出了困惑度的概

念。本文采用困惑度来对比预训练模型的性能，

采用条件概率函数 P进行计算，计算公式为

Pperplexity＝N

Ã
N∏

i=1

1
P(xi|x1, x2, · · · , xi−1)

式中 x表示句子中的 token。 

2   2D 张量并行

2D 张量并行方法为了进一步提升训练大语

言模型的速度，一方面在张量并行的基础上结合

了数据并行的思想，另一方面采用分布式并行训

练的思想，通过分布式的通信调度提高大语言模

型训练速度。这种方法通过张量 2D 划分，将大

语言模型扩展到分布式计算集群上，引入广播通

信和环通信进行分布式计算。本节将详细讲述

2D 张量并行的原理，符号含义如下：

Z表示自注意层的多头注意力的数量；

B表示模型批次；
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L表示输入序列尺寸；

H表示隐藏层大小；

A表示注意力头尺寸；

N表示 GPU 数量；

T表示 Transformer 层数。 

2.1    张量与数据划分

√
N ×
√

N
2D 张量划分将输入序列和模型参数都划分

为相同的 规模，并分发到多个 GPU 设备

上进行计算，如图 5 所示。对于输入序列，按照行

列进行划分，对于无法完全划分的通过补零 (zero-
padding) 保证规模一致。对于多头注意力机制，

对注意力头的参数矩阵 (查询 Q、键 K 和值 V) 进
行划分。
 
 

GPU 0 GPU 1

GPU 2 GPU 3 
图 5    张量与数据划分

Fig. 5    Tensor and data partition
 

完成数据与模型参数划分之后，主要的挑战

是计算跨设备的注意力分数。为了方便表示，按

照逻辑顺序将 N块 GPU 按照行和列进行编序，其

中，GPU i j 表示第 i 行第 j 列的 GPU。Q i j、K i j 和

Vij 表示划分到 GPUij 上的参数矩阵。整个注意力

分数计算可以分为两个阶段。

Q K第一阶段，计算查询 与键 之间的注意力

分数，对于每一个查询 Qij，都需要与对应第 j列上

所有的键 Kij 相乘并累加，得到对应部分的注意力

分数，计算公式为

QKT
i j =

√
N−1∑
t=0

Qit KT
t j

Oi j

第二阶段，将注意力分数经过 Softmax 归一化

后，与所有的值Vij相乘累积，计算自注意层的输出 ：

Si j = Softmax
Ç

QKT
i j√

dKi j

å
Oi j =

√
N−1∑
t=0

SitVt j
 

2.1.1   内存占用

为了比较 2D 张量并行与张量并行在内存占

用方面的优劣，对每块 GPU 上的内存分配进行建

模分析。假设大语言模型训练一个批次过程中，

输入的数据量为 D，模型参数占用内存为 P，梯度

占用内存为 Gd，采用 Adam 优化器占用内存为

Ad，中间激活值 M。使用 DP 代表数据并行，TP 代

表张量并行，TP2D 代表 2D 张量并行，ZERO 表示

零冗余优化器。对不同的训练方法，分析单个

GPU 中的内存占用，其中基准为 DP，比较结果如

表 1 所示。
 
 

表 1    不同训练方法对内存占用的比较
Table 1    Comparison  of  memory  usage  by  different  train-

ing methods
 

训练方法 数据量 参数量 梯度 优化器 中间激活值

DP D P Gd Ad M

TP D P/N Gd/N Ad/N M

TP2D D/N P/N Gd/N Ad/N M/N

ZERO D/N 2P/N Gd/N Ad/N M/N
 

根据 Transformer 的体系结构，张量并行将其

分为 MLP 块和自注意块两部分。其中自注意块

如图 1 所示，张量并行需要通过 All-Reduce 收集

所有 GPU 上的计算结果，这直接导致了张量并行

需要单个设备保留全部的中间激活值 M，并成为

张量并行扩展的瓶颈。2D 张量并行分割了输入

数据和模型参数，然后通过分布式通信将计算所

需的数据进行调度，这样每个 GPU 只需要保存一

部分输入数据、模型参数和中间激活值。ZERO
方法通过将优化器状态、梯度、参数的内存占用

和其他的冗余内存 (中间激活、临时缓冲区和碎

片内存) 进行了内存管理与优化，并按照 GPU 数

量进行划分。在训练时 ZERO 需要复制当前计算

的模型参数到所有的 GPU 上，所以单个 GPU 需

保存模型参数 2P/N。
与 ZERO 方法相比，2D 张量并行对于内存优

化最明显的地方在于模型参数量的划分与分配。

与张量并行相比，2D 张量并行降低了中间激活值

的内存占用。2D 张量并行通过提高训练的并行

度提高训练速度，通过降低单个 GPU 的内存负载

表现出更好的软扩展性。 

2.2    分布式通信

2D 张量并行将所有的数据分发到多个设备

上，为了计算跨设备的注意力分数，必须采用分

布式通信方法调度参数，保障逻辑运算结果一

致。因此，本方法采用了广播通信与环通信两种

通信方法来传递数据，保证计算一致性和同步

性。分布式通信如图 6 所示。
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图 6    分布式通信

Fig. 6    Distributed communication
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如图 6 所示， 个 GPU 按照行列进行逻辑编

号，同一行内的 个 GPU 划分为一个广播通信

组，共有 个行广播通信组。同一列内的 个

GPU 划分为一个环通信组，共有 个按列划分

的环通信组。在进行分布式训练时，首先在每一

行的广播通信组内进行广播通信。发送者是每行

的第 列 GPU，例如图 6 第 1 行的广播通信发送

者为第 1 列，广播数据是 A00。接收者是广播通信

组内其他 GPU，将收到的数据保存并作为计算数

据。完成广播通信后，每个 GPU 并发执行矩阵乘

法，并保存计算结果，计算完成后会清空之前接

收的广播数据并更新序列 。每块 GPU 上具有

近乎相同的计算量，工作负载均衡，所以分布式

计算后不需要大量的同步等待时间。

完成矩阵乘法后，在每一列的环通信组内按

照逆时针进行环通信，更新参数矩阵 B。经过环

通信后，每块 GPU 都会更新自身的参数矩阵 B，

为下一次运算做准备。之后重复行内的广播通

信，进行计算，环通信和数据更新，并将所有的输

出结果累积，直到完成计算。上述分布式算法的

逻辑原理如算法１所示。

算法 1　2D 张量并行

A[
√

N,
√

N]输入　

B[
√

N,
√

N]参数　

C[
√

N,
√

N]输出　

k[
√

N] = [1,2, · · · ,
√

N]1) 初始化索引

2) 按照行列构建行广播通信组和环通信组√
N3) while 训练 次 do

4) for　每一行　do
A[i,k]5) 在每一行通信组内广播

6) end for
C =

∑
C[i, j] =

∑∑
A[i,k] ·B[k, j]7)分布式计算

8) for　每一列　do
9) 在每一列通信组内环通信并更新数据

10) end for
k[i] = [(k[i]+1) mod

√
N]11) 更新索引

12) end while
13) 从每个 GPU 输出分布式矩阵 C
2D 张量并行将矩阵按照块划分并进行分布

式矩阵乘法：
C = A ·B = [A[1], A[2], · · · , A[

√
N]]T∗

[B[1],B[2], · · · ,B[
√

N]] =∑
A[i] ·B[i] =

∑
[A[i,1], A[i,2], · · · ,

A[i,
√

N]]∗ [B[1, i],B[2, i], · · · ,B[
√

N, i]]T =∑∑
A[i,k] ·B[k, j] =

∑
C[i, j]

通过矩阵运算证明，2D 张量并行方法不会改

变计算结果，能够保证计算一致性和训练收敛性。 

2.2.1   通信成本

张量并行，在前向传递和后向传递的过程中

采用 All-Reduce 进行全局通信，将每块 GPU 上的

输出结果合并到一个设备上，需要传输 N−1 块 GPU
上的数据，输出数据的规模为 (B,Z,L/N,A)。因此

每次进行全局通信的数据量可以表示为

2(N −1)×B×Z× (L÷N)×A
由于在 MLP 层和自注意力层的前向和后向

传递中有 4 次集体通信，因此总通信成本为

8(N −1)×B×Z× (L÷N)×A (1)
在本方法中，主要的通信开销集中在自注意

力层。除了引入的局部通信，在前向和后向传递

中同样有 2 次集体通信 All-Reduce 来进行数据同

步，因此全局的通信成本为

4(N −1)×B×Z× (L÷N)×A

√
N√

N −1

除此之外，对于行内广播通信，每次通信数据

量为 A/N，在 个层行内进行行广播，需要进行

次通信，因此在前向传递和后向传递的数

据量为

2(
√

N −1)×
√

N ×B×Z× (A÷N)×A

√
N

√
N－1

对于列内环通信，每次通信的数据量为 A/N，
在 个层列内进行环通信，需要进行 次

通信，由于环通信仅将数据传输到相邻的计算节

点，传递步数为 1，且为并行的同步传输，所以其

通信成本与广播通信相等。总结 2D 并行的局部

通信，在前向传递和后向传递的通信量为

　
4(
√

N −1)×
√

N ×B×Z× (A÷N)×A+
4N ×B×Z× (L÷N)×A

(2)

(
√

N −1)×
√

N ≈ N

对比式 (1) 和 (2)，当 GPU 数量 N 足够大时，

，2D 张量并行和张量并行的通
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信成本的差异主要在于，2D 张量并行降低了一半

的全局通信开销，同时将通信开销与注意力头尺

寸 A 建立线性关系而非输入序列 L。易知，数据

的规模 L 远大于参数 A，因此当使用更大规模的

算力训练更大规模的模型时，2D 张量并行的通信

开销比张量并行更低。除全局通信 All-Reduce
外，局部通信对通信带宽的需求仅为 L/N。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验设置

实验在浪潮平台上进行，最多使用了 8 个

NVIDIA RTX 4090 GPU。使用的数据集包括 Oscar
和 CLUECorpus2020，进行预处理得到 10 GB 的数

据。GPT-2 作为实验的基础模型，具有可调节的

超参数，包括并行度、模型层数、注意头数等。此

外，实验使用正态分布初始化模型的权值；随后，

在进入残差层之前对这些权值进行了缩放。使

用 Adam 优化器进行训练，权重衰减参数设置为

λ = 0.01，dropout 设置为 0.1。
实验包含两部分。一方面，对不同规模的

GPT-2 使用数据并行、张量并行和 2D 张量并行

进行训练，主要对比不同训练方法的内存占用、

训练速度和软扩展性；另一方面，使用 2D 张量并

行方法应用于医疗图像分割领域，证明与应用场

景的适配性，并与 ZERO 相结合，展示了与其他优

化策略的协同效果。 

3.2    内存占用分析

本节为了评估 2D 张量并行对内存的优化，

使用了不同的训练方法来训练相同的模型，然后

对训练过程中内存占用进行比较。固定 GPT-2 模

型的规模，改变训练方法，其中 TP 表示张量并行

度，DP 表示数据并行度，TP2D 表示 2D 张量并行

度。为了更好地进行比较，将全局并行维数设置

为 4 或 8，输入序列长度为 512，固定模型参数。

使用 4 块 GPU，训练 2.5 B 规模的模型 (B 表示模

型参数规模是十亿级)，进行了 4 组实验，将并行

度分别设置为 D P = 4、 T P = 2， D P = 2、 T P = 4、

TP2D=4；此外，使用了 8 块 GPU 进行了 2 组实

验，并行度分别为 TP2D=4，DP=2 和 TP=8。整个

训练过程经过 500 次迭代，其中前 200 次迭代训

练用来预热，表 2 给出的实验数据展示了剩余

300 次迭代训练的时间和训练中的内存占用。

从表 2 可以看出，数据并行必须将模型参数

存储在每个计算节点上，这占用了大量的内存资

源并导致无法训练。与数据并行性相比，张量并

行性节省了模型占用的内存，但改进效果有限。

与第二组实验 (TP=2,DP=2) 相比，将张量并行度

(TP 或者 TP2D) 提升到 4，张量并行仅减少了 0.8 GB
的内存，而 2D 张量并行节省了 2.5 GB 内存。2D
张量并行能节省更多存储资源是因为进一步划分

了输入数据，并且每个 GPU 仅保存部分中间激活

值，在训练同样批次大型语言模型时，数据占用

的内存更少。此外，二维张量并行的训练时间明

显缩短，训练速度较快。与 TP=2，DP=2 组相比，

训练时间从 168 h 减少到 64 h；与张量并行 TP=4
对比，训练时间也从 118 h 减少到 64 h，训练速度

为张量并行的 1.84 倍。
  

表 2    不同并行方法下内存占用和时间
Table 2    Memory allocated and time under different paral-

lel methods
 

并行度 批次 显存占用/GB 时间/h GPU数量

DP=4 32 OOB OOB 4
TP=2，DP=2 32 22.3 168 4

TP=4 32 21.5 118 4
TP2D=4 32 19.8 64 4

TP=8 64 22.2 91 8
TP2D=4，DP=2 64 20.0 43 8

注：OOB表示无法训练。

当使用 8 块 GPU 时，2D 张量并行比张量并

行方法约节省了 10% 的存储资源，每块 GPU 上

的内存占用从 22.2 GB 下降到 20 GB。对比两种

方法的训练速度，2D 张量并行是张量并行的 2.1 倍。 

3.3    软扩展分析

本节将展示在软扩展情况下，张量并行和二

维张量并行的模型参数对批处理大小的弱缩放。

软扩展是指同时提升大模型训练规模和算力资

源，通常是通过缩放批次大小来实现的。但是，

通过缩放批次大小并没有解决在单一 GPU 上训

练大模型的问题，从而导致了大批次下训练的收

敛性退化。本文通过更改模型的规模来训练更大

的模型，将能够训练的最大规模的模型参数量与

理论上线性增长的模型参数量对比，得到缩放系

数。所有缩放因子的基线都是在单个 GPU 上训

练的具有 0.54 B 参数的 GPT-2 基准模型，模型规

模设置见表 3。
  

表 3    用于缩放研究的参数
Table 3    Parameters used for scaling studies

 

模型参数/B 网络层数 隐藏层数 注意力头数 GPU个数

0.54 32 1 280 20 1
1.20 48 1 536 24 2
2.50 54 1 920 30 4
4.20 64 2 304 36 8

注：每个注意力头的隐藏层大小保持为64个。
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图 7 给出了张量并行度和二维张量并行度的

软扩展系数。在使用不同规模的 GPU 算力资源

训练不同规模的模型的情况下都观察到了极好的

缩放比例。例如，在使用 4 块  GPU 训练 2.5 B 模

型的情况下，2D 张量并行达到了 86% 的软扩展

系数。张量并行需要全局同步通信，单个 GPU
需要保存中间激活值，因此缩放值略低，约为

83%。数据并行表现最差，这主要是由于数据并

行必须将整个模型复制，在扩展时造成大量的内

存被占用，所以缩放值最低，在 76% 左右。随着

使用的计算资源增加，缩放系数普遍降低，当使

用 8 块 GPU 时，张量并行的缩放系数降低到

74%，张量并行结合数据并行的缩放系数最低，降

低到 64%，2D 张量并行的缩放系数降低到 79%。

这样的结果表明 2D 张量并行软扩展性能更好。
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图 7    TP＋DP、TP 和 TP2D 的软扩展系数与 GPU 数量的

关系
Fig. 7    TP + DP, TP and TP2D weak scaling efficiency as a

function of the number of GPUs
  

3.4    训练效率

本文从大语言模型训练中的收敛速度和训练

速度两个方面，比较了不同训练方法对大语言模

型训练效率的影响。

本文通过训练损失和困惑度 (PPL) 的收敛速

度来比较大型语言模型的收敛速度。图 8、9 给出

了经过预热后，300 次迭代训练的损失值和困惑

度的下降趋势。张量并行方法显示出了稳定的收

敛结果，困惑度为 37.2，损失值仍然表现出相当大

的波动。与张量并行法相比，2D 张量并行方法的

困惑度为 29.1，损失值收敛速度更快，训练效果更

稳定。现有最先进的大语言模型困惑度会降低

到 19.8，本文的实验结果虽然未能达到最优，但是

也表现出了困惑度稳定下降的趋势。

此外，本文从训练时间方面对训练的速度进

行了评估，对比了不同的架构 (GPT、BERT 和

T5) 对不同训练方法的速度影响，分别使用张量

并行和 2D 张量并行训练规模 2.5 B 的模型，并对

比训练时间计算加速比。由表 4 可以得出，经过

相同的 300 次迭代训练，2D 张量并行方法的训练

速度明显更快。当使用 4 块 GPU 训练 2.5 B 规模

的 GPT 模型时，张量并行方法消耗了 118 h，而
2D 张量并行仅使用了 64 h，可以得出，2D 张量并

行的训练速度是张量并行的 1.84 倍。对于其他

架构的大模型，如 BERT 和 T5，2D 张量并行方法

同样有效。但是 T5 的加速度最小，GPT 的表现

最有效，这可能是由 GPT 的模型结构单一导致的。
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图 8    训练过程中损失值趋势

Fig. 8    Loss value trend throughout the training process
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图 9    训练过程中困惑度趋势

Fig. 9    Perplexity value trend throughout the training pro-
cess

 

  
表 4    2D 张量并行与张量并行的加速比

Table 4    Speedup for TP and TP2D
 

模型
训练时间/h

加速比
TP TP2D

GPT 118 64 1.84

BERT 124 69 1.80

T5 166 101 1.64
 

本文进一步训练了 2.5 B 规模的大模型，包

含 GPT、BERT 和 T5 这 3 种经典架构，图 10 给出

了不同架构模型的损失收敛过程，3 种模型都能

够稳定收敛，这证明了 2D 张量并行能够应用在

不同架构的模型训练中，具有良好的适用性和优

化效果。
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图 10    不同架构的模型训练损失值

Fig. 10    Model training loss was converged for different ar-
chitectures

  

3.5    通信开销

本节统计了大模型训练过程中的计算和通信

时间占比，比较了张量并行和 2D 张量并行的通

信开销。以使用 4 块 GPU 训练 2.5  B 参数的

GPT 模型为例，使用 AIStation 软件统计了训练过

程中的通信时间，使用 time.time(·) 函数记录训练

中前向计算和后向传播的时间，分别得到了张量

并行和 2D 张量并行的训练时间占比，如图 11、12
所示。
  

28.20%

57.10%

9.30%

5.40%

前向计算 后向传播 通信时间 其他 
图 11    张量并行训练时间占比

Fig. 11    Time ratio of tensor parallel
 
  

27.10%

56.30%

13.40%

3.20%

前向计算 后向传播 通信时间 其他 
图 12    2D 张量并行训练时间占比

Fig. 12    Time ratio of 2D tensor parallel
 

2D 张量并行的通信时间占比为 12.4%，对比

张量并行的 9.3% 有显著提高；而训练时间包括前

向训练和后向传递占比略微下降，但是其他的时

间占比明显降低，这意味着使用局部通信来代替

全局通信提高了通信复杂度，使得通信更加频

繁，但是降低了计算复杂度，使得 GPU 更加专注

于计算，而减少了全局的同步和空等待。 

3.6    方法应用

本节将 2D 张量并行方法与 ZERO 方法中的

CPU-Offload 相结合，并应用于心脏图像的分割领

域，训练了图像分割模型 Swin-UNet，并和 UNet
等方法进行对比，分割结果如图 13 所示。图 13
中，本文方法和 Swin-UNet 使用相同的网络，但是

差别在于训练方法，Swin-UNet 使用的是张量并

行，本文方法使用 2D 张量并行。除此之外，所有

模型的架构相同，均为 12 层网络，训练迭代次数

也相同。对比原始标注，使用 2D 张量并行训练

的模型在图像分割结果上表现最好。

 
 

(a) 原始标注 (b) UNet (c) Att-UNet

(d) TransUNet (e) Swin-UNet (f) 本文方法 
图 13    图像分割结果

Fig. 13    Results of image segmentation
 

本文还设计了消融实验，验证 2D 张量并行

方法和 CPU-Offload 的作用，并与张量并行方法

进行了对比。图 14、15 给出了 2D 张量并行方法

结合 CPU-Offload 在训练过程中的 GPU 显存占用

和内存资源利用率，并行度设置为 TP2D=4。表 5
给出了不同训练方法的 GPU 显存占用和内存资

源利用率。2D 张量并行比张量并行方法占用更

少的显存，当并行度设置为 4 时，2D 张量并行的

显存占用为 3.5 GB，比张量并行的 4.8 GB 降低了

1.3 GB。表 5 的结果显示将 CPU-Offload 与 2D 张

量并行相结合，降低了显存占用，并且内存资源

利用率是 2D 张量并行的 3 倍，达到 1.8%。这是

因为 CPU-Offload 将训练中间值保存到 CPU 内存

中，在计算需要时再传递到 GPU 上，通过提高内

存利用率降低 GPU 显存占用。
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图 14    TP2D+CPU-Offload 的显存占用

Fig. 14    GPU memory usage for TP2D+CPU-Offload
 

 
 

0

0.3

0.6

0.9

1.2

1.8

内
存
利
用
率
/% 1.5

15
:5
4

15
:5
5

15
:5
6

15
:5
7

15
:5
8

15
:5
9

16
:0
0

16
:0
1

16
:0
2

16
:0
3

16
:0
4

16
:0
5

16
:0
6

16
:0
7

时刻 

图 15    TP2D+CPU-Offload 的内存资源利用率

Fig. 15    Memory resource utilization for TP2D+CPU-Offload
 

 
 

表 5    消融实验
Table 5    Ablation experiment

 

训练方法 显存占用/GB 内存利用率/%

TP=2 8.0 0.2

TP=4 4.8 0.2

TP2D=4 3.5 0.6

TP2D=4+CPU-Offload 3.0 1.8
  

4   结束语

针对张量并行单个 GPU 内存限制，本文提出

了 2D 张量并行，此方法融合了张量并行与数据

并行的思想，并利用分布式训练进一步提升训练

效率。实验证明当扩展到 4 个 GPU 时，2D 张量

并行比传统张量并行具有更好的训练效率，训练

速度达到了张量并行的 1.84 倍。此外，二维张量

并行比张量并行表现出更好的软扩展性，说明随

着 GPU 数量的增加，2D 张量并行能够训练更大

规模的模型。本文通过实验证明 2D 张量并行是

内存高效和训练高效的，能够保证训练稳定收

敛。未来将进一步探究通信对大语言模型训练的

影响，研究局部通信替代全局通信的优异性。
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