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摘　要: 随着深度学习技术的快速发展和深入应用, 深度学习训练规模持续增大, 内存不足已成为影响深度学

习可用性的主要瓶颈之一. 内存交换机制是应对深度学习训练内存问题的关键技术, 该机制利用深度学习训

练内存需求的“时变”特征, 在专用计算加速设备内存与外部存储之间按需移动数据, 通过瞬时内存需求替代

累积内存需求, 保障深度学习训练任务的运行. 对面向深度学习训练的内存交换机制进行综述, 以深度学习训

练内存需求的时变特征为研究视角, 分别针对基于算子运行特征的内存换出机制、基于数据依赖关系的内存

换入机制以及效能驱动的联合换出与换入决策等重要研究工作进行了总结分析, 并针对该技术领域的发展方

向进行了展望.
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Abstract:  With  the  rapid  growth  and  further  application  of  deep  learning  (DL),  the  scale  of  DL  training  continues  to  expand,  and  memory

insufficiency  has  become  one  of  the  major  bottlenecks  threatening  DL  availability.  Memory  swapping  mechanism  is  the  key  mechanism  to

alleviate  the  memory  problem  of  DL  training.  This  mechanism  leverages  the  “time-varying”  memory  requirement  of  DL  training  and
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moves  the  data  between  specific  computing  accelerating  device  memory  and  external  storage  according  to  demands.  The  operation  of  DL
training  tasks  can  be  ensured  by  replacing  an  accumulated  memory  requirement  with  an  instant  one.  This  study  surveys  the  memory
swapping  mechanism  for  DL  training  from  the  aspect  of  time-varying  memory  requirements.  Key  studies  of  an  operator  feature-based
memory swapping-out mechanism, a data dependency based swapping-in mechanism, and efficiency-driven joint swapping-in and swapping-out
decisions are summarized. Finally, the development prospect of this technology is pointed out.
Key words:  deep learning (DL) training; memory swapping; memory requirement characteristic
 

近年来, 以深度学习为代表的新型计算范式取得了长足进步, 并在计算机视觉 [1−3]、自然语言处理 [4−6]等领域

广泛应用. 但随着深度学习模型大小和数据集规模持续增加 [7], 内存不足问题日益突出. 例如, BERT 模型的内存

使用可达到 175 GB, 而 GPT-3模型具有 1 700亿参数 [8], 内存使用可达到 TB级别. 内存管理问题已成为影响深度

学习可用性与性能的重大挑战.

为解决高内存需求下深度学习训练的可用性问题, 现有工作主要采用分布式训练与模型压缩的方案. 分布式

训练 [9,10]本质是扩充内存容量, 通过数据并行与模型并行, 将深度学习训练扩展到多个专用计算加速设备. 如

GShard使用了 2 048个 TPU进行分布式训练, 总内存使用达到 2.4 TB[11]; 模型压缩 [12,13]本质是减少内存需求, 通

过网络剪枝、网络精馏、网络分解等方法, 牺牲一定的模型准确性, 满足模型在专用计算加速设备上的运行 [14].

然而, 这些方法的有效性以准确的内存容量规划为基础, 实用性较差.

内存交换机制是近年来应对内存管理挑战的一种重要技术, 其核心思想是利用深度学习训练内存需求的“时

变”特征, 通过在某一时间点将内存数据从专用计算加速设备内存中动态移出, 并在数据被访问时从外部存储将其

重新移回专用计算加速设备内存, 以瞬时内存需求替代累积内存需求, 达到深度学习训练累积内存可以超出单个

专用计算加速设备的内存容量的效果, 保障深度学习训练在此设备上的可用性与性能.

目前, 现有综述工作主要关注分布式训练 [9,10]与模型压缩机制 [12−14], 尚未对内存交换机制进行完整全面地综

述. 马玮良 [15]在对内存管理机制进行的综述中介绍了包含内存交换的一系列内存管理方案及相关代表性工作, 但

总体而言, 现有综述工作对于以内存需求特征为视角的内存交换机制仍然缺乏关注. 本文着重关注于内存交换机

制, 以深度学习训练内存需求的时变特征为视角, 对基于算子运行特征的内存换出机制、基于数据依赖关系的内

存换入机制以及效能驱动的联合换出与换入决策等本领域重要研究工作进行系统地总结和分析, 并对相关技术的

发展方向进行展望.
本文第 1节介绍内存交换的目标及其面临的挑战, 并引出本文研究框架. 第 2节介绍基于算子运行特征的内

存换出机制. 第 3 节介绍基于数据依赖关系的内存换入机制. 第 4 节介绍效用驱动的内存换出与换入联合决策.
第 5节介绍内存交换机制的应用. 第 6节对未来的研究方向进行展望. 第 7节总结全文.

 1   研究问题概述

 1.1   研究目标

G = {V,E} V = {v1,v2, . . . ,vn}
E = {e1,e2, . . . ,em}, e =< vi,v j >, vi ∈ V, v j ∈ V

V (i)
dev ⊆ V V (i)

storage ⊆ V V (i)
SO ⊆ V

V (i)
SI ⊆ V V (i)

dev∩V (i)
storage = ∅ V (i)

SO∩V (i)
SI = ∅

V (i)
SO V (i)

SI

内存交换机制通过在专用计算加速设备内存和外部存储之间换出换入内存数据, 以瞬时内存需求替代累积内

存需求作为内存供给依据, 保障深度学习训练的运行. 具体而言, TensorFlow[16]、PyTorch[17]等主流深度学习框架

将深度学习模型建构为算子计算图   , 其中算子集合   表示卷积、矩阵乘法等计算操作,

 表示算子间输入输出关系. 则内存交换机制在深度学习训练的每一时

刻 i 构建   与   , 分别表示此时刻位于专用计算加速设备与外部存储设备的算子, 构建   与

 , 分别表示此时刻换出与换入数据的算子, 其中,    ,    . 在应用内存交换机制时,

每一时刻 i 的   与   可通过如下方式计算:

V (i)
dev =

 {v1}, i = 1

(V (i−1)
dev ∪V (i)

allocated∪V (i)
SI )\(V (i)

freed∪V (i)
SO), i ⩾ 2

(1)
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V (i)
storage =

 ∅, i = 1

(V (i−1)
storage∪V (i)

SO)\V (i)
SI , i ⩾ 2

(2)

V (i)
allocated ⊆ V V (i)

freed ⊆ V

V (i)
SO V (i)

SI

其中,    为此时刻分配内存空间并开始运行的算子,    为此时刻结束运行并释放内存空间的算子.

内存交换机制需要为深度学习训练的每一时刻 i 构建   与   , 并实现以下两方面具体目标.

V (i)
SO(1) 可用性目标: 降低深度学习训练的瞬时内存需求. 内存交换机制在深度学习训练的每一时刻 i 构建   , 选

择算子数据换出内存, 实现:

fmem(V (i)
dev) < mdev (3)

fmem V (i)
dev mdev其中,    为计算算子集合   内存占用的函数,    为专用计算加速设备的内存容量. 内存交换机制通过选择算

子数据换出内存, 保障深度学习瞬时内存需求低于专用计算加速设备的内存容量, 不因内存不足而崩溃.
V (i)

required ⊆ V

V (i)
SI

(2) 性能目标: 减少深度学习训练阻塞. 内存交换机制定义深度学习训练每一时刻 i 所需算子的集合.    ,

并构建   , 选择算子数据换入内存, 实现:

V (i)
required∩V (i)

storage = ∅ (4)

∀v ∈ Vrequired(< v′,v >∈ E→ v′ ∈ Vrequired) (5)

V (i)
required V (i)

required其中, 运行中每一时刻 i 所需的算子属于   . 而   中算子的数据需要处于专用计算设备的内存之中, 保障

深度学习训练不因等待内存交换而阻塞. 内存交换机制通过为每一算子确定交换内存数据的时刻, 减少深度学习

训练因内存交换产生的阻塞, 保障深度学习训练性能.

 1.2   挑　战

为了实现可用性与性能目标, 内存交换机制需要选择内存不足时换出的算子数据, 确定其换入内存的时刻, 最
终产生可行的内存交换方案. 在这一过程中, 内存交换机制具体面临如下 3方面的挑战.

(1) 如何确定从内存换出的算子数据. 内存交换机制需要在专用计算加速设备内存不足时选择算子数据换出

内存. 若没有充分考虑内存需求的时变特征, 将可能无法确定最适合换出内存的算子数据, 例如换出即将被访问的

算子数据, 导致难以有效削减深度学习训练的瞬时内存需求, 并可能因满足可用性目标进行大量内存交换, 显著影

响训练性能. 因此, 内存交换机制需要结合算子运行特征构建换出机制, 确定从内存换出的算子数据, 满足可用性

目标.

(2) 如何确定算子数据换入到内存的时刻. 内存交换机制需要在换出的数据被访问时, 将其及时换入内存. 若

没有充分考虑内存需求的时变特征, 将可能无法在最准确的时刻将算子数据换入内存, 导致深度学习训练阻塞等

待内存数据换入完成, 显著影响训练性能. 因此, 内存交换机制需要结合数据依赖关系, 构建换入机制, 确定将算子

数据换入到内存的时刻, 满足性能目标.
(3) 如何避免算子换出与换入冲突. 内存交换机制需要通过内存换出与换入的联合决策, 形成训练运行阶段的

内存交换方案. 若单独决策内存换出与换入, 而没有充分考虑深度学习训练运行与内存交换共同决定的时变特征,
将可能导致换出与换入决策间存在冲突, 难以保障训练性能. 因此, 内存交换机制需要结合考虑深度学习训练运行

状况和内存交换优化策略等运行阶段因素, 进行效用驱动的联合决策, 避免算子换出与换入决策冲突, 以最终满足

可用性与性能目标.

 1.3   研究框架

本文提出如图 1所示的研究框架. 为了兼顾可用性与性能目标, 保障深度学习训练的运行, 内存交换机制需要

有效结合内存需求时变特征, 解决换出机制、换入机制与联合决策中所面临的一系列挑战.
基于算子运行特征的内存换出机制解决算子数据的换出选择挑战. 内存换出机制在内存换出阶段结合体现为

算子运行特征的时变特征, 选择算子数据换出内存, 以满足可用性目标.
基于数据依赖关系的内存换入机制解决算子数据的换入时刻挑战. 内存换入机制需要在内存换入阶段结合体
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现为换出数据间的依赖关系的时变特征, 确定数据访问时刻, 通过反馈或前馈方式及时将算子数据从外部存储换

入内存, 以满足性能目标.
效用驱动的内存交换联合决策解决算子数据交换的联合决策挑战. 内存交换机制结合换出与换入机制, 考虑

体现时变特征的深度学习训练因素与影响时变特征的内存交换策略因素, 通过训练效能驱动的联合交换决策, 兼
顾可用性与性能目标, 保障深度学习训练的运行.
  

内存

换
出

换
入

外部存储

基于算子运行特征的
内存换出机制

基于数据依赖关系的
内存换入机制

算子运行特征

数据依赖关系

数据访问时刻

内存换出
机制

内存换入
机制

效用驱动的内存交换联合决策

深度学习训练因素

深度学习
训练因素

算子
运行特征

数据
依赖关系

联合决策

时变
特征

内存交换优化策略

图 1　研究框架
 

 2   基于算子运行特征的内存换出机制

当深度学习训练的内存需求超出于专用计算加速设备的内存供给时, 深度学习框架需要结合训练阶段的内存

需求时变特征构建内存换出机制, 选择算子数据换出内存, 为深度学习训练释放内存资源, 有效实现内存交换的可

用性目标.
第 2.1 节介绍深度学习算子的运行特征, 第 2.2 节介绍深度学习框架面向这些特征提供的内存换出机制, 第

2.3节对本节进行总结.

 2.1   算子运行特征

 2.1.1    内存先入后出特征

深度学习训练中最先计算的算子的数据最先进入内存, 最后从内存中释放, 具有最长的内存占用时间. 图 2(a)

展示了算子数据在前向传播与反向传播中的复用. 在 Op2的前向传播中, X、Y 分别为算子的输入与输出数据, W

为算子权重数据, 其中, Y 由 X 与 W 通过算子的前向传播操作 op 计算产生; 在 Op2反向传播 (Op2')中, dX 与 dY

分别为算子反向传播中的梯度数据, 其中, dX 由 X、Y 与 dY 通过算子的反向传播操作 dop 计算产生. 可以发现, 算

子在深度学习训练前向传播中的输出数据在由下一算子使用之外, 还需要在反向传播中复用, 需要保留在内存之

中. 图 2(b)展示了这一训练机制对于内存占用时间的影响. 前向传播与反向传播按相反顺序进行, 因此, 最先前向

传播的算子最后进行反向传播, 最先被分配, 而最后被释放内存空间, 因此, 深度学习框架可以将这些算子的内存

数据换出内存, 释放内存空间, 降低深度学习训练的瞬时内存需求 [18−21]. 
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图 2　内存先入后出特征
 

 2.1.2    算子内存占用差异特征

由于在深度学习模型中位于不同位置, 实现不同功能, 算子之间存在较大的内存占用差异. 表 1展示了使用华

为MindSpore深度学习框架训练 VGG-16模型时部分算子权重、输出与工作区域的内存占用. 不同类别的算子具

有显著的内存占用差异, 卷积算子与用于实现全连接层的矩阵乘法算子相比, 占用了更多的内存空间. 而且随着对

于输入数据特征提取的不断深入, 卷积算子的内存占用逐渐减少, 例如 Conv2D-op651与 Conv2D-op629相比, 具
有减半的内存占用. 现有工作发现并总结这一特征, 对于 CNN模型, 卷积算子具有较高的内存占用 [18]; 对于 RNN
模型, 实现 attention 机制的加法算子具有较短的计算时间, 但其中间结果需要占用大量内存空间 [20,22]. 内存交换

时, 深度学习框架换出更大的算子可以释放更多的内存空间. 不同算子的不同组成部分也存在较大的内存占用差

异, 卷积算子中输入输出数据具有较大的比重, 例如表 1 展示的卷积算子中, 输出数据占用了绝大部分的内存空

间, 对于 Conv2D-op651算子, 其权重与工作区域的总和小于 1 MB; 而实现全连接层的矩阵乘法算子中权重具有

较大的比重 [18]. 矩阵乘法算子输出大小为 1 MB, 而权重输入可以达到数十至数百 MB. 深度学习框架选择交换

CNN模型卷积算子的输入输出数据 [18,23,24], 或 RNN模型的 attention中间结果 [20]. 部分工作也提出调整卷积等算

子的实现, 消除算子工作区的内存占用 [18].
  

表 1    VGG-16模型算子内存需求 
算子 权重/输入大小 (MB) 输出大小 (MB) 工作区大小 (MB)

Conv2D-op629
BatchNormWithActivation-op631

Conv2D-op651
BatchNormWithActivation-op653

MatMul-op688
MatMul-op691

0.07
0.00
0.28
0.00

196.00 (输入数据)
32.00 (输入数据)

784.00
784.00
392.00
392.00
1.00
1.00

98.01
6.59
0.35
3.29
0.00
0.00

 

 2.1.3    迭代间稳定性特征

图 3展示了MindSpore框架中部分算子在迭代间的运行状况. 可以发现每次迭代中, 算子在前向传播与反向

传播阶段具有稳定的运行时间与内存需求. 例如, 卷积算子的前向传播时间稳定在 16–18 ms, 反向传播时间稳定

在 36–38 ms. 其原因在于每次迭代中只有输入数据内容发生变化, 而影响输入数据规模的批处理尺寸、影响计算

开销的内部实现等参数配置没有发生变化. 深度学习框架对这一特征的利用分为两方面. 当深度学习训练的参数

与资源配置不变时, 深度学习框架使用这一特征通过获取一次迭代中的算子运行状况, 用于后续数十万次迭代中

内存交换的决策 [18,25]. 而训练参数与资源配置改变时, 深度学习框架可以快速评估算子运行状况的变化, 针对性调

整内存换出机制 [26−28]. 
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图 3　迭代间稳定性特征
 

 2.2   内存换出机制

 2.2.1    先出后入换出机制

深度学习框架基于算子内存先入后出的特征, 采用先出后入的换出机制. 深度学习框架根据其对于训练阶段

可用性与性能的要求, 采用即时换出或按需换出的方式.

(1) 即时换出. 深度学习框架在前向传播某一算子数据不再被使用时, 换出其内存数据. Capuchin[19]在某一算

子内存数据不再使用时, 即时将其换出内存, Meng等人 [20]选择换出最先进行前向传播的算子数据. FlashNeuron[29]

基于算子前向与反向计算时间决定是否换出某一算子的数据, 并根据训练的运行性能调整选择的算子. HALO[30]

基于算子数据量构建内存换出机制, 并指出具有较大数据量的算子通常在模型的前半部分, HALO在运行时结合

算子数据量、热度、生命周期等参数计算数据的交换价值, 通过装箱算法即时换出算子数据.

(2) 按需换出. 深度学习框架在内存不足时, 通过内存换出机制释放内存空间. moDNN[21]、SuperNeurons[23]、

Tahoe[31]使用 LRU算法换出最近最少使用的算子数据, 而最近最少使用的算子通常是最先进行前向传播的算子.

深度学习框架通常结合由算子间依赖关系决定的内存访问模式, Layrub[24]、Dymem[32]使用引用计数描述运行阶

段的依赖状况, 在前向传播算子先出后入之上, 当算子的引用计数减为 0时移出其数据, 避免换出即将被访问的内

存数据.

 2.2.2    大算子优先换出机制

深度学习框架基于算子数据对内存资源的占用空间差异, 在内存数据换出时, 通过卸载占用大量内存的算子

数据, 有效降低算子的内存占用. 深度学习框架根据从深度学习训练过程中观察总结的算子内存占用差异特征, 或

在运行时动态选择换出算子数据.

(1) 观察总结的内存占用状况. vDNN[18]、SuperNeurons[23]、Layrub[24]、HALO[30]等工作面向 CNN模型, 观察

到卷积等算子具有较高的内存占用, vDNN、Layrub 还观察到卷积等算子的内存占用主要集中在输入输出数据,

并选择其数据进行交换. Meng等人 [20]的工作与 Echo[22]面向 RNN模型, 观察到实现注意力机制的加法算子需要

保留大量的中间输入输出数据, 并将这些数据换出内存. 在这一机制下, 深度学习框架在选择换出的算子数据时,

仅考虑算子数据的类别, 而不考虑算子数据的实际数据量.

(2) 动态获取的内存占用状况. Zhang等人 [33]的工作在训练运行阶段根据算子的内存占用情况, 选择算子数据

换出内存. Capuchin[19]根据算子数据量计算换出算子的收益, 选择具有最大内存释放效果的算子. FlashNeuron[29]首

先换出所有算子, 随后根据算子数据量决定是否将其保留在内存中. 算子因处于模型的不同位置, 其数据量可能存

在较大的差异, 深度学习框架可以结合观察总结的算子内存占用差异, 限制动态选择换出算子的范围, 在卷积等算
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子中选择占用更多内存空间的算子, 降低动态选择的开销.
 2.2.3    周期性换出机制

深度学习框架基于算子迭代间的稳定性特征, 在每次迭代中收集运行状况信息, 周期性换出内存数据.

vDNN[18]、FlashNeuron[29]等工作在深度学习训练启动时进行通过试运行, 生成内存换出方案. PoocH[25]使用若干

组参数进行训练, 根据收集到的性能与内存使用数据构建预测模型, 用于构建内存换出方案. Capuchin[19]在训练的

第 1个迭代中收集内存访问信息, 用于后续的内存换出与换入联合决策. Meng等人 [20]的工作, 以及 LMS[34], 将换

出决策写入到算子计算图中, 以在训练后续迭代的运行中自动执行换出决策.
 2.2.4    内存换出机制的算法描述

算法 1展示了内存换出机制. 深度学习框架在内存不足时按需换出数据, 并在算子运行结束之后进行即时换

出, 为深度学习训练持续供给内存. 深度学习框架结合多种内存换出机制, 选择算子数据换出内存, 保障深度学习

训练的运行.

算法 1. 内存换出机制.

输入: 深度学习训练任务 f, 时刻 i;
输出: 无.

V (i)
dev V (i)

dev1.　     = f.G.   ;

2.　 i = 0;
V (i)

dev3.　 mrequired=fm(   )–mdev;

4.　 while mrequired>0 do //累积内存需求超出于专用计算设备内存容量, 需要应用内存换出机制, 进行按需换出

5.　　 vswapout = selectOperatorOnDevice(); //使用 LRU等算法选择算子, 或应用大算子优先换出机制

6.　　 if ∃v'∈Vrequired(<vswapout, v'>∈E) then //换出的算子受到依赖

7. 　　　continue;
8.　　 end
9.　　 V(i)

SO=V(i)
SO∪{vswapout};

10. 　　mrequired=mrequired – vswapout.size();
11. 　end

V (i)
SO12. 　swapout(   ); //执行换出

13. 　f.execute(); //开始运行

14.　 for vrequired in Vrequired //算子运行结束, 进行即时换出

15. 　　if ∃v'∈V (<vrequired, v'>∈E) then //算子后续受依赖, 暂时不应换出

16. 　　　continue;
17. 　　end

V (i)
SO V (i)

SO18. 　　   =   ∪{vrequired};

19. 　end

 2.3   对比与小结

表 2总结了部分工作的换出决策. 深度学习框架的内存换出机制通过有效结合体现为深度学习算子运行特征

的内存时变需求特征, 恰当选择算子内存数据换出内存, 有效降低训练阶段的瞬时内存需求. 深度学习框架通过结

合多种算子运行特征, 构建多种内存交换机制, 最大化降低训练阶段的瞬时内存需求, 为深度学习训练释放内存空

间. 进一步探索内存使用特征及其与换出机制结合的方法, 将可能进一步降低深度学习训练瞬时内存需求, 满足内

存交换的可用性与性能目标.
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表 2    基于算子运行特征的内存换出机制 
成果 交换粒度 内存类别 内存使用特征 换出机制 特征应用方式 效果

Dymem[32]
算子数据 GPU内存 内存先入后出 先出后入

确定算子引用计数, 触发

内存换出

在vDNN [ 1 8 ]之上降低

31% 内存占用

Echo[22] 算子数据 GPU内存
不同类别算子内存

占用差异
大算子优先

重计算大规模、短计算

时间的算子

在MXNet之上减少内

存占用(平均1.89倍,  最
大3.13倍)

Layrub[24] 算子数据 GPU内存 内存先入后出 先出后入
确定算子引用计数, 触发

内存换出

在Caffe之上减少内存

占用(平均58.2%,  最大

98.9%)

Soft2LM[35]
内存页面

CPU DRAM/
NVM

稳定内存使用 周期性交换

根据算子数据对于特定

内存类别的亲和性, 确定

深度学习训练的内存放

置与迁移方案

在PARSEC评测基准上

提升应用性能4.7倍

SuperNeurons[23] 卷积算子

数据
GPU内存

内存先入后出、算

子不同组成部分内

存占用差异

先出后入、

大算子优先

通过内存最近最少使用

刻画算子内存先入后出

特征

确定优先交换卷积算子

的输入输出数据

在TensorFlow之上支持

3.243 2倍更深的神经

网络

vDNN[18]
算子数据 GPU内存

稳定内存使用、不

同类别算子不同部

分的内存使用差异

周期性交换、

大算子优先

交换

通过试运行生成内存交

换方案

确定优先进行交换卷积

算子数据

与Torch相比 ,  减少约

90%内存占用(AlexNet
89%,  OverFeat  91%,
GoogLeNet 95%)

文献[20] 算子输入

输出数据
GPU内存

内存先入后出、不

同类别算子不同部

分内存占用差异

先出后入、

大算子优先

确定算子引用计数, 触发

内存换出

重计算大规模、短计算

时间的算子

在TensorFlow之上减少

内存占用(54.26%),  提
高批尺寸2到30倍

文献[33] 算子数据 GPU内存
内存先入后出、不

同类别算子内存占

用差异

先出后入、

大算子优先

综合考虑算子数据的内

存占用时间与占用空间,
决策内存交换

在cuDNN上降低34.2%
的内存占用

文献[36] 算子数据 GPU内存 内存先入后出 先出后入
综合考虑算子热度与访

问距离, 决策内存交换

与统一内存基础方法

相比 ,  提升性能7.6倍 ,
最大18.7倍

文献[37] 内存页面
CPU DRAM/

NVM
稳定内存使用 周期性交换

根据算子内存数据对于

特定内存类别的亲和性,
确定训练的内存放置与

迁移方案

在PARSEC、SPLASH、
BigDataBench等评测基

准上降低30%的运行

时间

 

 3   基于数据依赖关系的内存换入机制

对于已经换出内存的算子数据, 深度学习框架需要利用训练阶段的内存需求时变特征, 为每个换出的算子确

定时刻, 将算子数据换入内存, 保障深度学习训练的内存访问. 深度学习训练的内存需求时变特征决定了算子数据

被访问的时刻, 而算子运行时间、内存交换时间等因素决定了算子数据被换入的时刻. 深度学习框架需要结合数

据依赖关系, 构建反馈与前馈内存数据换入机制, 在特定时刻将算子数据换入内存, 提高内存使用效率, 保障深度

学习训练的运行性能目标.

第 3.1节介绍数据依赖关系的获取方法, 第 3.2节介绍数据访问时间的获取方法, 第 3.3节介绍深度学习框架

结合数据依赖关系的内存数据换入机制, 第 3.4节对本节进行总结.

 3.1   数据依赖关系的获取方法

深度学习框架需要在访问依赖数据之前将其换入内存. 如图 4所示, 深度学习框架在编译与运行阶段, 通过计

算图分析与监测方法, 提取外部存储中数据的依赖关系. 
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图 4　数据依赖关系的获取方法
 

 3.1.1    计算图分析方法

如图 4 所示, 深度学习框架从训练阶段提取信息, 将算子间依赖关系, 映射到内存数据之间的依赖关系.
SuperNeurons [23]为每个算子维护输入输出算子集合, 并在运行时动态调整这些集合, 获取算子间依赖关系.
Layrub[24]为算子进行引用计数, 从算子的访问时间序列中获取算子依赖关系. HALO[30]分析深度学习训练的计算

图, 分析算子热度与生命周期, 获取算子依赖关系. 算子间依赖关系可以映射到运行时内存数据之上, 用于确定换

出的内存数据间的依赖关系.
由于以计算图作为提取数据依赖关系的来源, 深度学习框架获取数据依赖关系的精确度与深度学习框架将计

算图节点映射到运行时内存数据的精确度密切相关. 深度学习框架可能进行针对于计算设备的训练阶段优化, 例
如针对不同类型的设备编译生成不同的代码, 这对于深度学习框架将计算图节点精确映射到运行时内存数据的能

力提出了更高的要求.
 3.1.2    监测方法

如图 4所示, 深度学习框架直接监测训练阶段的内存访问状况, 从底层的内存地址访问记录中获取数据间依

赖关系. Li等人 [36]的工作通过 LLVM编译器的中间表示 (IR)获取各内存数据的访问信息与重用距离. ETC[37]检

查深度学习程序中的指针, 通过内存地址聚合获取内存数据对象的依赖关系. Tahoe[31]使用计算设备监测工具, 获
取底层内存地址层级上的内存访问模式, 并结合深度学习训练的语义, 将内存地址访问映射到内存数据依赖关系.
Leap[38]设置时间窗口监测内存地址访问, 动态调整窗口大小以提高地址监测的准确性, 并通过 Boyer-Moore算法

将内存地址的访问映射到内存区域的访问. Capuchin[19]在运行时采集算子的数据依赖关系, 若某一算子在运行时

访问了另一算子的数据, 则此算子对另一算子存在依赖.
由于在深度学习训练的运行阶段提取信息, 监测方法可以更为准确地获取数据依赖关系. 由于换出的算子数

据可能包含大量的内存数据对象, 深度学习框架通过结合上层训练阶段的信息, 将内存地址间依赖关系映射为内

存数据对象间依赖关系. 数据依赖关系的获取效果取决于深度学习框架结合与利用训练阶段信息的能力.

 3.2   数据访问时间的获取方法

深度学习框架需要将数据依赖关系与数据访问时间结合, 确定数据在何时需要换入内存. 数据访问时间基于

算子运行时间与内存交换时间计算, 用于对齐算子运行时间与内存交换时间, 实现在深度学习训练访问数据的同

一时刻完成数据换入. 根据深度学习训练配置的稳定性, 深度学习框架采用监测与预测的方法获取运行时间信息.
 3.2.1    面向稳定深度学习训练配置的监测方法

深度学习框架在深度学习参数与计算资源配置不变时, 通过监测训练阶段若干迭代的运行, 获取在整个深度

学习训练阶段中持续有效的算子运行时间信息. AccUDNN[26]选择 5种批尺寸试运行训练, 用于构建算子性能预测

模型. PoocH[25]通过若干迭代的试运行采集算子运行时间以及数据移动时间. vDNN[18]进行若干迭代的试运行, 在
每次试运行中尝试不同的内存优化方案组合 ,  监测其运行性能与内存占用 ,  并确定最优的优化方案组合 .
Capuchin[19]、moDNN[21]使用若干种配置运行一次迭代, 采集算子内存占用与计算时间. Tahoe[31]、AutoTM[39]将算

子放置于 DRAM与 NVM, 并监测算子在输入输出数据分别放置于这两类内存时的计算时间. FlashNeuron[29]多次

试运行训练, 在每次迭代中首先应用内存换出机制, 并观察其对于训练迭代运行时间与内存瞬时需求的影响.
XSP[40]提供面向整个 GPU软硬件栈的监测机制, 可以分析算子在所有栈层次上的运行时间. ValueExpert[41]捕获每

个算子的运行时间, 并分析算子各部分的取值对算子运行时间的影响.
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内存使用的监测仅在深度学习训练开始的若干个迭代运行, 因此具有较低的开销. 但随着深度学习训练向云

端的迁移, 深度学习训练可能运行于训练集群中, 由深度学习调度框架动态分配与调整训练资源. 深度学习框架可

能需要在大量参数、资源配置上进行试运行, 并在运行时采取其他优化方案优化深度学习的内存占用, 在这些情

况下, 深度学习训练的运行时间与内存需求均可能发生改变, 频繁监测将产生较大的开销.
 3.2.2    面向动态深度学习训练配置的预测方法

深度学习框架面向深度学习训练参数配置 (批尺寸 [26]、算子实现 [18,23]等配置)与资源配置 (GPU、内存等配

置 [42,43])动态变化导致的算子运行时间动态变化, 通过构建分析模型, 直接评估新配置下的算子运行时间, 以降低

频繁监测产生的开销 [26,27,31]. 预测方法如图 5所示.
  

算子

计算单元 计算单元

内存

L1 缓存 L1 缓存

GPU 1 GPU 2 CPU

设备

(a) 基于比例的预测方法 (b) 基于计算设备模型的预测方法 (c) 基于机器学习的预测方法

算子

设备

算子

设备 设备设备设备 A

A

设备 B

B

20 ms 10 ms 10 ms 10 ms

图 5　预测方法
 

(1) 基于比例的预测方法

如图 5(a)所示, 基于比例的预测方法根据算子运行时间与运行性能与某一配置指标的线性关系, 预测其他配

置下的算子运行时间. 例如, 若某一计算设备 B 的每秒浮点数处理操作 (FLOPs) 为当前计算设备 A 的 FLOPs 的
2倍, 则算子在 B上应有减半的运行时间. Paleo[27]选取计算设备的每秒浮点数处理操作 (FLOPs)指标用于预测算

子运行时间. AccUDNN[26]监测基准批尺寸下算子的浮点数操作数量、内存占用与 PCIe传输时间, 并预测其他批

尺寸下算子的运行时间. Tahoe[31]基于 CPU运行的算子在 DRAM与 NVM上的运行时间, 预测算子在任意内存比

例下的运行时间. Habitat[28]选取 GPU内存带宽、GPU时钟频率与 GPU单次处理的 warp数量, 预测某一计算设

备资源配置下的算子运行时间.
基于比例的预测方法可以用于预测内存交换时间. Werkhoven[44]构建 PCIe内存交换模型, 通过 LogGP模型预

测算子数据通过 PCIe总线内存交换所需的时间. Zhang等人 [45]的工作预测算子数据通过 PCIe总线内存交换所需

时间的下界.
基于比例的预测方法通过简单的比例计算预测算子的内存使用状况. 但这一方法过于简化计算设备的计算流

程, 实际的内存使用状况受到计算设备的实时性能与利用率的影响. 因此, 比例方法预测算子资源使用状况的效果

较为有限.
(2) 基于计算设备模型的预测方法

如图 5(b) 所示, 基于计算设备模型的预测方法模拟专用计算设备, 预测算子的运行时间. DLsim[46]构建 CPU
模拟工具, 分析算子对于 CPU多级缓存与 DRAM的使用, DNNMem[47]、Daydream[48]构建 GPU模拟工具, 模拟执

行训练任务的机器指令, 获取算子运行时间、内存占用等信息, 并考虑到内存分配策略, 内存对齐策略等对内存与

运算时间的影响. Pei 等人 [49]的工作构建对于 GPU 的抽象指令队列模型, 使用算子的 GPU 底层指令构建抽象指

令, 通过分析抽象指令的时钟周期, 预测算子的运行时间.
基于计算设备模型的预测方法由于需要详细了解计算设备的运行原理与资源分配特征, 为了更为准确预测算
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子的运行时间, 这一方法需要更深层次上刻画计算设备的计算流程, 进而产生更高的分析开销. 此外, 构建计算设

备模型需要设计人员对于计算设备具有深入的了解, 具有较高难度.
(3) 基于机器学习的预测方法

如图 5(c)所示, 基于机器学习的预测方法通过采集算子在特定参数与资源配置下的运行时间, 训练机器学习

模型, 预测算子在其他配置的运行时间. Habitat[28]指出卷积等具有可变实现的算子无法通过简单的比例计算进行

预测, 并为这些算子构建多层感知机模型, 预测这些算子在不同计算设备上的运行时间. Tahoe[31]构建 3层神经网

络模型, 输入 CPU 最后一级缓存缺失率与迭代周期内指令执行量, 预测算子在数据放置于 DRAM 与 NVM 时的

运行时间. Justus[50]、Kaufman[51]输入深度学习算子特征与硬件特征, 构建预测算子在不同 GPU、TPU等设备上的

运行时间的深度学习模型.
由于将计算设备视为黑盒, 基于机器学习的预测方法难以充分结合计算设备的特征, 构建具有更高准确率的

机器学习模型. 例如, Justus[50]将 Turing、Pascal等 GPU架构名称以字符串形式直接输入模型, 而这一方式难以刻

画 GPU架构变化导致的底层计算特性的变化, 以及这一变化对于算子运行时间的影响.

 3.3   内存换入机制

换入机制根据数据依赖关系, 确定已换出内存的数据换入内存的时刻, 保障深度学习训练的正常运行. 深度学

习框架通过交叠训练运行与内存交换, 减少等待内存交换的阻塞时间, 保障训练性能. 深度学习框架的换入机制可

以分为反馈与前馈两类. 前馈机制还可分为基于数据依赖关系的前馈与基于数据访问时间的前馈. 图 6展示了各

类换入机制, 其中 Op2与 Op3的数据需要换入内存, 而内存换入机制将决定 Op2与 Op3数据换入内存的时刻, 并
在不同程度上影响深度学习训练性能.
 3.3.1    反馈机制

如图 6(a) 所示, 反馈机制在深度学习训练需要访问某一内存数据时, 触发数据从外部存储的换入. NVIDIA、
AMD 等主流专用计算设备厂商通过统一内存技术对此提供支持, 计算设备与 CPU 内存处于同一内存地址空间,
当某一换出的内存数据被访问时, 专用计算设备将产生缺页中断, 由硬件将内存数据从 CPU内存换入专用计算设

备内存. DRAGON[52]处理 GPU的缺页中断, 将算子数据从 NVMe SSD换入到 GPU内存. Behemoth[53]在深度学习

框架层次上实现了内存缓冲区, 在访问数据时将其从 CPU内存换入到 GPU内存. 反馈的缺陷在于缺少结合数据

依赖关系的数据预取机制. Ganguly等人 [54]的工作分析了 GPU内存预取器随机预取、顺序预取、与树结构近邻

预取的策略, 并指出树结构近邻预取考虑某一内存空间中不同区域内存页面的预取情况, 在这些策略中具有最优

的效果. 但这一策略仍然仅能保障某一段内存空间中的最优预取效果, 当某一算子运行结束, 深度学习框架需要进

行下一算子的反向传播时, 这些方案无法及时预取此算子内存区域中的页面, 深度学习训练必须等待数据换入完

成, 产生极大的阻塞开销.
 3.3.2    前馈机制

如图 6(b)与图 6(c)所示, 前馈机制在换出的数据被访问之前, 将数据从外部存储预取回内存. 根据触发预取

的时刻, 这一机制分为基于数据依赖关系的前馈与基于数据访问时间的前馈.
(1) 基于数据依赖关系的前馈机制

如图 6(b) 所示, 在计算某一算子之前, 触发其数据换入, 实现训练运行与内存交换交换的交叠. vDNN[18]、

Layrub[24]交叠算子数据移动与前一个算子的计算. LMS[34]、Dymem[32]设置预取阈值, 提前若干个算子进行内存交

换, LMS的预取阈值可以通过试运行方式确定. 基于数据依赖关系的前馈一定程度上可以及时换入需要访问的数

据, 保障深度学习训练训练的运行效率. 仅结合数据依赖关系的前馈机制可能导致数据过早或过晚换入. 如
图 6(b)所示, 若算子计算时间长于数据传输时间, 则数据过早换入到内存中, 降低了内存使用效率; 若计算时间短

于传输时间, 则计算完成时, 数据仍未完全换入到内存中, 深度学习训练需要阻塞等待数据换入完成. vDNN[18]假

设算子计算时间长于数据交换时间, 要求同步进行训练运行与内存交换, 在算子计算快于内存交换时, 计算需要等

待内存交换完成, 将产生较大的同步阻塞开销. vDNN++[55]、HUM[56]等后续工作通过异步进行计算与内存交换,
仅要求所有内存交换在反向传播之前完成, 消除了这一性能瓶颈. 
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图 6　换入机制
 

(2) 基于数据访问时间的前馈机制

如图 6(c)所示, 通过对齐算子运行时间与内存交换时间, 实现在深度学习训练访问数据的同一时刻完成数据

换入, 可以消除训练的阻塞时间, 最大化保障深度学习训练性能. 基于数据访问时间的前馈需要考虑算子的计算时

间与传输时间. Capuchin[19]根据评估的算子运行时间与数据交换时间, 确定触发预取的最优时刻. Meng等人 [20]的

工作基于评估的计算与传输时间, 在计算图中插入数据预取算子. moDNN[21]根据算子计算与数据传输时间, 判断

某一数据预取是否可以推迟. Cori[57]从应用程序中提取算子数据访问信息, 在 DRAM 与 NVM 间迁移算子数据,
通过调整迁移频率以满足深度学习训练对算子数据的访问需求. 基于数据访问时间的前馈理论上可以实现算子数

据换入完成后立刻访问其数据, 因而可以最大化内存使用效率. 但这一机制要求深度学习框架精确获取各算子的

运行时间与算子数据交换时间, 具有较高的实现难度.
 3.3.3    内存换入机制的算法描述

算法 2展示了内存换入机制. 深度学习框架在算子运行前根据算子的运行时间与算子数据交换时间, 确定每

个算子需要换入内存的最晚时刻, 通过时间驱动的方式换入算子数据, 以对齐算子换入时间与算子运行时间, 实现

内存交换的性能目标.

算法 2. 内存换入机制.

输入: 深度学习训练任务 f, 时刻 i;
输出: 无.
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V (i)
required V (i)

SI1. 　while ∃v'∈ f.G.    (v' ∈Vstorage ∧ v'∉   ) do //所需的算子数据位于外部存储设备, 运用反馈的内存换入

机制

V (i)
SI V (i)

SI2.　　    =   ∪{v'};

3.　 end

4. 　Vforward = {}; //运用前馈的内存换入机制

5.　 if f.isDataDependencyFeedForward() then //运用基于数据依赖关系的前馈机制

6.　　 Vforward=getPostOperators(f.G, f.forward_thershold);

7. 　else if f.isDataAccessingTimeFeedForward() then //运用基于数据访问时间的前馈机制

8. 　　Vforward= {v'|v'∈ getPostOperators(f.G) ∧ (estimateAccessTime(v')–i)<f.forward_duration};

9. 　end

V (i)
SI V (i)

SI10.　    =   ∪Vforward;

V (i)
SI11.　 swapin(   );

12.　 f.execute();

 3.4   对比与小结

表 3展示了部分工作采用的基于数据依赖关系的内存换入机制. 深度学习框架通过利用训练阶段的内存需求

时变特征, 基于数据依赖关系, 结合算子运行时间与内存交换时间等因素, 通过反馈与前馈的内存换入机制, 及时

换入将被访问的算子数据, 保障深度学习训练的正常运行, 满足内存交换机制的可用性与运行性能目标. 深度学习

框架结合深度学习训练运行信息, 面向不同参数与资源配置, 协同使用一系列数据依赖关系与数据访问时间获取

方法, 准确高效获取运用内存换入机制所需的信息. 随着深度学习框架开始运用多种运行优化机制, 深度学习训练

的内存需求动态变化, 深度学习框架可以进一步探索基于预测的算子运行时间获取方法, 准确高效地实现基于数

据访问时间的前馈内存换入机制, 结合多种内存换入机制互为补充, 在内存利用效率、训练信息获取开销与训练

性能间进行均衡, 满足深度学习训练的可用性与运行性能目标.

表 3    基于数据依赖关系的内存换入机制
 

工作 交换粒度 内存类别
数据依赖关系

获取
换入机制 数据依赖使用方式 效果

Capuchin[19] 算子数据 GPU内存 监测
基于数据依赖

时刻的前馈

根据算子计算时间与内存

交换时间, 确定换入时刻
在TensorFlow之上降低85%
运行时间

HALO[30]
算子数据

CPU DRAM/
HBM

计算图分析 反馈

综合考虑算子计算时间、

数据量等 ,  将数据换入

HBM, 提升训练性能

在TensorFlow之上混合利用

HBM与DRAM, 提升28.2%
性能

Layrub[24] 算子数据 GPU内存 计算图分析
基于数据依赖

关系的前馈

交叠算子内存交换与前一

算子的计算

在Caffe之上减少内存占用同

时, 24.1%运行时间延长

LMS[34] 算子数据 GPU内存 计算图分析
基于数据依赖

关系的前馈

交叠算子内存交换与前若

干算子的计算

在TensorFlow之上支持大模

型训练之外, 7%性能下降

moDNN[21]
算子数据 GPU内存 监测

基于数据依赖

时刻的前馈

根据算子计算时间与内存

交换时间, 确定换入时刻

基于CUDA实现, 在支持大模

型训练之外, 8%性能下降

Tahoe[31] 内存页面
CPU DRAM/

NVM

比例预测方法、

机器学习预测

方法

反馈
将频繁访问的数据换入

DRAM, 提升训练性能

在SPECFEM3D等评测基准

上实现24%性能提升

vDNN[18]
算子数据 GPU内存 监测

基于数据依赖

关系的前馈

交叠算子内存交换与前一

算子的计算

与Torch相比,  支持28  GB内
存需求的模型训练于12  GB
内存上, 18%性能下降
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 4   效用驱动的内存交换联合决策

深度学习框架需要结合内存换出与换入机制, 利用训练阶段的内存需求时变特征, 进行受深度学习训练效用

驱动的内存交换联合决策. 深度学习训练的内存需求时变特征体现在训练运行过程中, 并受到内存交换机制及其

优化策略的影响. 单独决策换出与换入无法充分利用内存需求的时变特征, 无法考虑深度学习训练对内存交换的

限制, 也无法利用内存交换策略对换出与换入的优化效果, 从而影响内存交换的可用性与性能, 并进而影响深度学

习训练的正常运行.
本文第 4.1节介绍内存交换的两方面影响因素, 第 4.2节介绍内存交换决策时需要考虑的一系列内存交换优

化策略, 第 4.3节介绍换出与换入的联合决策, 第 4.4节对本节进行总结.

 4.1   内存交换的影响因素

(1) 深度学习训练因素. 单独决策内存换出与换入, 难以有效结合深度学习训练中算子运行顺序的信息. 算子

内存先入后出的特征也可体现为后入先出特征, 即最后前向传播的算子最先反向传播, 其数据具有最短的内存占

用时间. 在图 7(a)中, 某一算子经过单独的换出与换入决策, 在 t1 时刻换出其数据, 在 t2 时刻换入其数据, 在 t4 时
刻运行此算子, 而在实际运行中, 算子数据在 t3 时刻完成换出, 随后需要立即换入, 并最终在 t5 时刻完成换入. 这
一决策因为在换出后立即换入, 不仅无法释放内存空间, 而且因为实际换入时刻 t3 晚于决策换入时刻 t2, 导致算子

的运行被阻塞. 可见, 单独决策换出与换入, 可能将这一算子的数据纳入到交换的范围, 严重影响深度学习训练运

行性能.
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图 7　内存交换决策的影响因素

表 3    基于数据依赖关系的内存换入机制 (续)
 

工作 交换粒度 内存类别
数据依赖关系

获取
换入机制 数据依赖使用方式 效果

vDNN++[55] 算子数据 GPU内存 监测
基于数据依赖

关系的前馈

交叠算子内存交换与前一

算子的交换
在vDNN[18]之上提升60%性能

文献[44] 算子数据 GPU内存 比例预测方法
基于数据依赖

时刻的前馈

结合单独获取的数据依赖

关系与算子计算时间,  确
定内存换入时刻

近90% PCIe传输预测准确率
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(2) 内存交换策略因素. 单独决策内存换出与换入, 难以有效利用内存交换的优化策略. 如图 7(b)所示, 某一算

子在没有内存交换优化机制时, 将由于无法及时换入算子数据, 导致深度学习训练的阻塞. 但在应用内存交换优化

策略, 降低内存交换开销之后, 其交换时间可以显著缩短, 使换出结束时刻 t2 不晚于换入开始时刻 t3, 这一算子的

内存数据交换将可以有效降低深度学习训练的瞬时内存需求, 将不会影响深度学习训练的正常运行, 保障深度学

习训练运行性能.

 4.2   内存交换的优化策略

深度学习训练内存交换的优化策略进行一系列交换数据与交换路径的优化, 以减少内存交换对深度学习训练

产生的影响. 由于优化策略可以降低内存交换开销, 原先不可用的交换决策方案可能因使用特定的优化策略而重

新可用.
 4.2.1    交换数据的优化策略

内存交换需要面对专用计算加速设备有限的数据传输能力. GPU等设备常用的 PCIe 3.0 x16总线支持双向 16 GB/s
速率, 这一速率难以支持在百毫秒内交换 GB级内存数据的需求. 深度学习框架通过压缩交换数据减少内存数据

量, 或者增大数据交换粒度以提高交换效率.
(1) 压缩交换数据. 采用无损或有损方式压缩内存数据, 以减少内存交换的数据量. cDMA[58]、Gist[59]利用卷积

算子之后的 ReLU算子输出中包含大量 0值的特征, 使用压缩稀疏行 (compressed sparse row)的方式, 以高内存利

用效率, 但计算密集的无损压缩方式存储其输出数据, 在不影响深度学习准确度的情况下降低其内存占用. Gist[59]

还利用池化算子之后的 ReLU算子输出中仅包含 0或 1的特征, 使用 1位代替 32位的存储形式, 实现 32倍无损

压缩效果. JPEG-ACT[60]对 CNN 算子内存数据使用 JPEG 算法进行有损压缩, 由于 JPEG 算法对整型进行操作,
JPEG-ACT还提出了将 32位浮点数压缩为 8位整数的方法. COMET[61]分析有损压缩比率与深度学习准确率之间

的关系, 在限制准确率下限的情况下, 尽可能提高压缩比率, 释放内存空间. COMET应用面向 GPU优化的 SZ算

法, 与 JPEG算法相比, 提供了对于浮点数的支持, 更加适应于深度学习训练的需求. Gist[59]、FlashNeuron[29]通过

将交换的内存数据存储格式从 32位浮点数转为 16位浮点数, 减半内存交换时的数据传输量, 仅产生细微的精度

下降. 数据压缩将造成额外的计算开销. 现有工作提出设计专用数据压缩硬件, 避免占用深度学习计算资源, 高效

进行数据压缩, 以减少对训练运行的影响 [58,60].

(2) 增大交换粒度. 通过增大每次交换的内存数据量, 以提高内存数据通过专用计算加速设备总线的交换效

率. 单次交换的数据量过少, 可能难以充分利用总线的传输资源, 影响内存交换效率. 传统的内存交换粒度为 4 KB

的页面, 交换速率仅可达到 80–200 MB/s, 难以满足训练内存数据快速交换的需求 [18]. Luley等人 [62]的工作在内存

页粒度使用延迟调度方法, 在某一页面需要交换时不立即传输其数据, 而是等待一定时间阈值, 期望累积更多需要

传输的页面, 以尝试提高每次交换的数据规模. Zheng等人 [63]的工作构建包含 80个内存页面的传输集, 在传输集

已满时, 或最迟每 20 μs进行一次传输, 以满足 PCIe 3.0 x16 16 GB/s的理论传输速率. Yan等人 [64]的工作为操作系

统增加了 2 MB巨页的内存页交换支持. 大部分工作以数百MB的算子数据为交换粒度, 可以充分利用传输总线

资源, 降低内存交换开销, 满足内存交换的可用性与性能目标.
 4.2.2    交换路径的优化策略

交换路径的优化策略通过优化内存交换涉及的 GPU、CPU等专用计算加速设备, PCIe、以太网等传输资源,
以及设备运行时、文件系统、深度学习框架等软件栈, 提高内存交换效率.

图 8(a) 展示了 GPU 与固态硬盘间的内存交换路径. GPU 内存中换出的数据首先需要经 PCIe 总线传输至

CPU内存, GPU运行时将数据提交到上层的深度学习框架. 深度学习框架进行文件系统调用, 操作系统 I/O栈将

数据从 CPU内存写入到固态硬盘中. 这一路径上涉及诸多计算设备与软件栈, 具有较大的优化空间.
(1) 路径长度缩减. 缩短内存交换路径, 以减少内存交换所用的时间. Zheng等人 [63]的工作对 GPU缺页中断机

制进行硬件优化, 减少了 GPU缺页中断需要通过一系列 CPU-GPU协作处理带来的开销. NVMMU[65]如图 8(b)所
示, 通过 GPU 映射内存, 将内存区域同时映射到 I/O 栈与 GPU, 消除了交换的内存数据在 CPU 内存中的复制开
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销. FlashNeuron[29]如图 8(c)所示, 使用 P2P方式直接进行 GPU内存与 NVMe SSD之间的内存交换, 将 GPU内存

换出的算子数据直接通过 PCIe总线传输到 NVMe SSD. Vediappan等人 [66]的工作对内存映射与 P2P传输进行实

验分析, 发现 P2P传输由于缺少操作系统的页缓存与预读等机制, 在顺序读写上性能显著低于内存映射, SPIN[67]

通过为 P2P传输提供这些机制, 显著提高了 P2P传输的性能. GPM[68]提供了 GPU内存与大容量的非易失内存间

交换的支持, FlashGPU[69]使用大容量的闪存代替原有的 GPU内存, 以 GPU数据存取性能为代价, 消除了 GPU内

存不足的问题. Fastswap[70]、Infiniswap[71]通过 GPU与 RDMA网卡之间的 P2P传输, 提高计算节点的 GPU内存

与其他节点的内存之间的交换效率. Cilo[72]提出新型远端内存节点设计, 通过状态管理在计算节点与内存节点的

合理分配, 提高内存交换性能. Kona[73]提出以缓存行粒度进行远端内存交换, 有效避免了远端内存交换中的写放

大问题.
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图 8　内存交换路径
 

(2) 双向利用路径. 通过利用内存交换路径的双向传输能力, 同时进行换出与换入, 可以减少深度学习训练等

待内存交换的阻塞开销. ETC[74]通过利用 GPU的双向 DMA引擎同时进行内存页面的换出与换入, Yan等人 [64]的

工作改造操作系统的内存交换机制, 允许向高性能内存换入热门内存页面的同时, 从中换出非热门页面.

 4.3   换出与换入的联合决策

深度学习框架需要进行内存换出与换入的联合决策, 综合考虑深度学习训练因素与内存交换策略因素对内存

交换的影响, 构建满足深度学习训练可用性与性能目标的交换方案. 现有成果使用动态或静态的决策方法, 联合进

行算子数据换出与换入决策.
(1) 动态决策方法

基于一定规则, 在训练运行阶段即时选择内存数据进行交换. 这一决策方法体现为候选交换数据的过滤.
若交换某部分数据将阻塞深度学习训练, 则此决策方法将部分内存数据排除到交换范围之外. 深度学习框架利

用到内存先入后出的算子运行特征, 前向传播中靠前的算子具有更长的内存占用时间, 这一时间更可能长于内

存交换时间, 因而交换此算子数据更可能满足深度学习训练的性能目标. Li 等人 [36]将访问距离小于特定阈值

的算子的内存数据排除到交换范围之外. Capuchin[19]要求算子内存数据交换时间短于算子从其前向传播结束

到反向传播开始的间隔时间. Tahoe[31]为深度学习算子进行运行时分析, 对多个算子通过动态规划形成交换决

策. Soft2LM[35]监测 CPU 等待内存数据的时间, 并设置内存等待时间阈值, 判断数据是否需要从 NVM 迁移到

DRAM. SuperNeurons[23]根据专用计算设备的内存容量与训练累积内存需求, 为算子计算内存配额, 根据算子对

内存的使用决策是否交换其数据. COMET[61]以较低的批尺寸运行训练任务, 在采集若干迭代的运行信息后尝

试增大批尺寸, 在运行性能与准确率之间进行均衡. 动态决策不一定形成最优交换决策, 但具有较低的决策开

销, 支持训练运行阶段的实时决策.
算法 3 展示了深度学习框架的动态决策方法. 深度学习框架在运行时监测每一时刻需求与交换的算子数据,

若某一被需求算子的数据不处于专用计算加速设备的内存, 或某一算子的换出结束时刻与换入时刻的间隔小于设

定的阈值, 则深度学习训练可能需要阻塞等待算子数据. 深度学习框架将此算子排除到交换范围之外.
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算法 3. 动态决策方法.

输入: 深度学习训练任务 f, 时刻 i;
输出: 无.

V (i)
required V (i)

required1.　     = f.G.   ;

V (i)
SO V (i)

SI2.　 while ∃v'∈Vrequired (v'∈Vstorage ∨ v'∉    ∨ v'∉   ) do //此算子的交换导致冲突, 将此算子排除到交换范围

之外

3.　　 v'.markNotSwapping();
4. 　end
5.　 f.execute();

V (i)
SO6.　 for v' in     do

7. 　　j = estimateSwappingInTimepoint(v');
8. 　　if j – i < f.intervalswap then //交换此算子将导致冲突, 将此算子排除到交换范围之外

9.　　　 v'.markNotSwapping();
V (i)

SO V (i)
SO10. 　　　    =     \{v'};

11.　　 end
12.　 end

(2) 静态决策方法

在深度学习训练前, 形成整个深度学习训练阶段的内存交换计划. 现有深度学习框架使用试运行或整数线性

规划的决策方法. 试运行方法通过使用若干参数与资源配置试运行深度学习训练, 记录其运行时间与内存瞬时需

求, 最终确定效果最优的内存交换方案. vDNN[18]试运行训练, 决策算子数据交换与算子实现方式, 最终降低深度

学习训练内存的瞬时需求. FlashNeuron[29]记录每轮试运行的时间, 并最终选择最小化训练时间的交换方案.

PoocH[25]首先交换所有算子的数据, 并通过试运行搜索不会阻塞深度学习训练的算子, 决策交换或重计算其数据.

Meng等人 [20]的工作, 与 LMS[34]以及在计算图分析阶段插入换出与换入算子. 整数线性规划决策方法将深度学习

训练性能作为目标函数, 将交换约束与交换目标作为约束函数, 规划形成交换决策. AutoTM[39]将决策问题描述为

整数线性规划问题, 使用求解器规划内存交换方案. 静态决策可以形成更为优化的交换决策. 其缺陷为存在一定的

试运行或求解开销.

算法 4展示了基于试运行的深度学习框架的静态决策方法. 深度学习框架通过在若干轮迭代中尝试各种内存

交换方案, 并确定具有最优性能的内存交换方案. 由于算子在迭代间的稳定性运行特征, 深度学习框架可周期性地

运用决策的内存交换方案.

算法 4. 基于试运行的静态决策方法.

输入: 深度学习训练任务 f, 时刻 i;
输出: 无.

1. 　countprofile = f.countprofile; //深度学习框架指定的评估迭代数

2. 　countstep = f.countstep; //每次迭代中的运行步数

V (1)
SO V (2)

SO V (countstep)
SO3. 　PSO={}; //记录每次试运行中的内存交换方案, |P|=countprofile, p={   ,    , …,    }

V (1)
SI V (2)

SI V (countstep)
SI4. 　PSI={}; //记录每次试运行中的内存交换方案, |P|=countprofile, p={   ,    , …,    }

5.　 i=0;
V (i)

SO V (i)
SI6. 　while i < countprofile do //记录每次迭代中的内存换出集合   与内存换入集合 
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7. 　　<pSO, pSI> = f.recordIteration(i);
8.　　 PSO=PSO∪{pSO};
9. 　　PSI=PSI∪{pSI};
10.　　 ++i;
11.　 end
12.　 <pfSO, pfSI> = analysis(PSO, PSI); //从试运行结果中

13. 　f.applicateSwappingPlan(pfSO, pfSI); //选择具有最优性能的内存交换方案

 4.4   对比与小结

表 4展示了现有深度学习框架受深度学习训练效用驱动的内存交换联合决策. 深度学习框架受训练阶段效用

驱动, 结合内存换出与换入机制, 针对体现内存需求时变特征的深度学习训练因素, 考虑内存交换机制与内存交换

策略等运行时因素的影响, 进行联合内存交换决策. 深度学习框架需要进一步结合训练运行状况, 考虑特定计算资

源下特定深度学习训练任务对内存交换的影响, 并利用计算资源、传输资源与存储资源上交换数据与交换路径优

化策略, 探索降低内存交换开销的机遇, 根据深度学习训练因素与内存交换策略因素之间的相互影响, 进一步优化

内存换出与换入的联合决策, 保障深度学习训练的可用性与性能.
 
 

表 4    效用驱动的内存交换联合决策 

成果 交换粒度 内存类别 影响因素
联合决策

方式
效用目标 效果

AutoTM[39]
算子数据 CPU DRAM/NVM

深度学习训

练因素

静态: 整数线

性规划

最小化训练

时间

将50%–80%数据放置到NVM,  下降

27.7%性能

Capuchin[19] 算子数据 GPU内存
深度学习训

练因素
动态

最小化阻塞

时间

在TensorFlow之上降低85%运行时间, 提
高BERT batchsize7倍 (对比TensorFlow)

FlashNeuron[29] 算子数据 GPU内存-SSD 内存交换策

略因素

静态: 试运行-
过滤

最小化训练

时间

在PyTorch之上提升batchsize 12.4–14倍,
因此提升训练吞吐量平均30.3%

Gist[59] 算子数据 GPU内存
内存交换策

略因素

静态: 计算图

分析

最小化内存

瞬时需求

在CNTK之上减少2倍内存占用, 4%性能

开销

JPEG-ACT[60]
算子数据 GPU内存

内存交换策

略因素
动态

最小化内存

交换时间

在DNN评测基准上提升2.4倍内存交换性

能, 1.6倍压缩效果

LMS[34] 算子数据 GPU内存
深度学习训

练因素

静态:计算图

分析

最小化训练

时间

在TensorFlow之上以4.9倍更大的批尺寸

训练ResNet-50

PoocH[25] 算子输入输

出数据
GPU内存

深度学习训

练因素

静态: 试运行-
过滤

最小化训练

时间

在Chainer之上使用16 GB内存训练需求

50 GB内存的模型, 38%的性能下降

Tahoe[32] 内存页面 CPU DRAM/NVM
深度学习训

练因素
动态

最小化训练

时间

在SPECFEM3D等评测基准上实现24%性

能提升

vDNN[18]
算子数据 GPU内存

深度学习训

练因素

静态: 试运行-
过滤

最小化训练

时间

与Torch相比,  支持28  GB内存需求的模

型训练于12 GB内存, 18%性能下降

文献[20] 算子输入输

出数据
GPU内存

深度学习训

练因素

静态: 计算图

分析

最小化阻塞

时间

在TensorFlow之上提高批尺寸2–30倍, 同
批尺寸下少于10%的性能下降

文献[36] 算子数据 GPU内存
深度学习训

练因素

静态: 试运行-
过滤

最小化阻塞

时间

与统一内存基础方法相比 ,  提升性能

7.6倍, 最大18.7倍
 

 5   内存交换的应用场景

本节描述内存交换的典型应用场景. 内存交换作为解决内存不足问题的 3类技术手段之一, 可以与分布式训

练、模型压缩其他两类手段共同使用, 实现受限内存资源下的高效深度学习训练. 内存交换可以使用于超大规模

深度学习训练场景与边缘深度学习训练场景中.
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 5.1   大规模分布式深度学习训练场景

使用大规模深度学习集群进行分布式深度学习训练是当前的主流实践 [9,10]. 分布式深度学习训练通过数据并

行化与模型并行化两种形式, 分别解决大规模数据与大规模模型的挑战. 数据并行化将大规模训练数据切分到各

个计算设备上, 分别训练深度学习模型并进行参数同步; 模型并行化将大规模模型切分到各个计算设备上, 保障每

个模型切片的内存需求在专用计算设备的内存容量之内.
内存交换机制可以应用于大规模深度学习训练之中, 以降低分布式深度学习训练对于专用计算设备数量的要

求. 对于数据并行化, 内存交换机制可以在保障训练性能、模型精度的情况下, 提高批处理尺寸, 加速训练运行. 而
对于模型并行化, 内存交换机制可以降低深度学习训练的瞬时内存需求, 从而减少模型并行化所需的专用计算设

备数量.
TensorFlow、昇思 (MindSpore)[75]等主流深度学习框架具有对于内存交换机制的支持. TensorFlow可以利用

IBM为其提供的大模型支持 (large model support, LMS)[34], 而华为研发的昇思在 1.12版本中引入了内存交换机制.
使用这些框架运行的深度学习训练可以利用内存交换机制, 降低大规模深度学习训练对于内存的瞬时需求, 保障

深度学习训练的运行.

 5.2   云边协同深度学习训练场景

云边协同的深度学习训练利用云端与边缘端的算力, 高效支持地理分布的大规模数据集的训练 [76]. 边缘端大

数据量与强隐私要求的场景特征要求训练数据必须保留在边缘, 产生了边缘端进行深度学习训练的需求, 而边缘

端搭载的算力也可以支撑深度学习训练任务. 预训练模型迁移学习与联邦学习是典型的边缘端训练模式. 这两类

模式通过协同利用云端与边缘端算力, 在通用模型的基础之上, 训练满足边缘场景需求的深度学习模型.
与传统的深度学习训练集群不同, 边缘端深度学习训练通常仅可提供有限数量的计算设备, 而计算设备的性

能与内存容量也相对较低. 在这一场景下, 内存交换机制可以充分利用内存资源, 保障深度学习训练的正常运行.
对于边缘端深度学习训练场景, NVIDIA的统一内存机制 (unified memory, UM)是当前可用的工业方案. 统一

内存是 NVIDIA在 2013年 CUDA 6.0中引入的内存管理机制. 这一机制将 GPU内存与 CPU内存纳入到统一的

地址空间, 并提供底层运行时软件与硬件协同的内存交换机制, 在无需修改深度学习框架的情况下, 保障边缘端深

度学习训练的运行.

 6   展　望

有效结合内存需求的时变特征, 是深度学习训练内存交换机制满足可用性与性能目标的重要原因. 深度学习

框架需要深入考虑深度学习训练因素与内存交换策略因素, 以发现通过内存交换降低训练瞬时内存需求, 保障可

用性与性能的机遇, 并尝试探索内存交换机制在更为广阔的场景中的应用.
(1) 结合元算子运行特征构建内存换出机制. 现有深度学习框架主要以算子为基本计算单元 [16,17]. 近期工作开

始引入元算子的概念, 对算子进行进一步抽象. 元算子可以组成常见的深度学习算子. 计图 [77]构建了基于元算子

的深度学习框架. 谷典典等人 [78]在元算子的粒度上进行深度学习框架缺陷检测. 深度学习框架可以对于元算子的

运行特征, 如元算子前向与反向传播中的特征, 元算子的内存占用特征等, 进行进一步探索, 构建结合元算子运行

特征的内存交换机制.
(2) 面向新型外部存储设备构建内存交换路径优化策略. 现有深度学习框架主要将内存数据换出到 CPU内存.

随着深度学习训练内存需求不断增高, CPU内存可能不足以存放换出的内存数据. 部分工作 [29,52,53]开始将数据换

出到固态硬盘等高容量存储设备中. 固态硬盘由于面向通用应用开发, 缺少面向上层应用特征的针对性优化, 可能

构成内存交换瓶颈. 近期关于新型外部存储设备的工作可以应对这一挑战. 这些工作对固态硬盘进行优化, 以提高

特定领域应用的性能表现. Willow[79]允许构建运行于固态硬盘之上的程序, 通过将计算任务卸载到固态硬盘运行,
减少数据在固态硬盘与计算设备间移动的开销, 深度学习框架可以考虑将部分高数据量、低计算开销的算子调度

到这些设备上运行, 以避免大规模内存交换的开销. OpenChannel SSD[80]、ZNS[81]等技术允许对固态硬盘固件与上
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层的文件系统进行定制, 可以减少交换路径上的软硬件开销, 满足内存交换的性能目标. GraphSSD[82]定制了面向

图计算的 OpenChannel SSD, 通过将图翻译层和固态硬盘的闪存翻译层合并, 降低在固态硬盘上读写图数据的开

销. TOM[83]设计了计算单元与存储单元的融合结构, 允许根据算子的算力与内存需求, 将算子放置于性能更高的

GPU, 或性能较低、内存资源较多的融合计算单元 .  MC-DLA [84 ]设计了一种与专用计算设备通过 PCIe 或

NVLINK连接的内存扩展卡, 允许进行专用计算设备与内存扩展卡间的内存交换. 深度学习框架需要面对新型外

部存储设备带来的内存交换优化机遇, 探索内存交换路径的优化策略, 提高内存交换的效率, 满足深度学习训练可

用性与性能目标.
(3) 面向推理场景进行内存交换. 现有深度学习框架主要结合深度学习训练阶段的内存需求时变特征, 构建训

练阶段的内存交换机制. 未来的工作可以关注内存交换机制在深度学习推理场景的应用. 云边协同中, 进行深度学

习推理的边缘设备通常具有较低的计算能力与较少的内存资源, 通常使用经剪裁的深度学习模型, 并存在推理准

确率问题 [14]. 因此, 深度学习框架可以探索在推理场景中应用内存交换机制, 保障深度学习推理的可用性与性能.
深度学习各应用领域具有最优效果的模型通常具有较大的规模, BERT、GPT-3等模型的权重数据的内存使用即

超过了单个计算设备的内存容量. 因此, 深度学习框架可以对模型权重数据进行交换, 降低推理阶段的瞬时内存需

求, 保障推理的可用性与运行性能. 此外, 深度学习推理仅包含前向传播的过程, 某一算子的输出数据仅由其后续

算子使用, 而无需为反向传播保留, 因此, 深度学习框架无需为所有算子单独分别分配输入输出数据空间, 而是将

这些空间合并, 从而显著降低推理阶段的内存占用.

 7   总　结

本文介绍面向深度学习训练内存交换机制, 用以解决深度学习训练显著的内存需求与专用计算加速设备有限

的内存供给之间的矛盾. 本文综述深度学习框架结合深度学习训练内存需求时变特征的内存交换机制, 展示深度

学习框架如何有效结合深度学习训练内存时变特征, 通过基于算子运行特征的内存换出决策、基于数据依赖关系

的换入决策以及效能驱动的联合决策, 满足深度学习训练的可用性与性能. 本文最后结合元算子、新型外部存储

设备与推理场景等发展趋势, 对内存交换机制的发展方向进行了展望.
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