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1 概述

大语言模型（Large Language Models，LLMs）是一

种基于深度学习技术的自然语言处理模型，通常指的

是那些包含千亿或更多参数的，采用 Transformer架构

的语言模型。当参数达到足够规模时，模型会具备理

解自然语言和解决复杂问题的强大能力（被称为涌现

能力），具体表现为 3个方面，一是上下文理解能力。

模型能够充分理解和利用输入文本的前文内容，从而

更准确和全面地生成后续的回答或输出；二是指令遵

循能力。模型能够准确理解用户给出的指令，并按照

要求进行相应的操作和回答；三是逐步推理能力。模

型能够逐步、有条理地分析和解决问题，展示出类似

于人类思维的逻辑步骤。

国内外公司和科研机构纷纷投身于大模型的研

究与开发中，并向用户提供服务，催生了一系列知名

的大语言模型。在国外，以 GPT系列、LLaMA系列、

PaLM系列为代表，其中ChatGPT在与人类交流中表现

出了卓越能力；LLaMA模型因其全部开源，而成为开

发更好模型的基础；PaLM模型在 TPU上进行训练，具
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摘 要：
面对大语言模型对算力需求的快速增长，传统的摩尔定律已经难以满足需求，

而大语言模型的扩展法则表明更多参数、更多数据和更多算力能够得到更好的

模型智能。针对大语言模型的算力度量问题开展研究，旨在评估大语言模型的

算力需求。提出大语言模型训练的算力度量模型和大语言模型推理的算力度

量模型，并通过理论分析提出了相应的计算方法。
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有很高的性能优势。在国内，以文心一言、通义千问、

盘古模型为代表，其中文心一言是国内首个正式发布

的商业大语言模型，通义千问擅长多领域知识问答，

而盘古的大规模多模态能力显著。

大语言模型的训练需要使用大量的计算资源、存

储资源和时间。Hoffmann和 Kaplan等人分别提出了

大语言模型的扩展法则［1-2］，扩展法则指出大语言模型

的发展趋势：更多参数、更多数据和更多算力能够得

到更好的模型智能。已披露的大语言模型训练信息

显示了同样的趋势。拥有 650亿参数的 LLaMA模型

使用包含 1.4万亿个 token的训练数据集，在 2 048块配

备 80G显存的A100芯片上训练，耗时 21天［3］；而拥有

10 850亿参数的盘古模型使用 3 290亿个 token的训练

数据集，在 512块 Ascend910芯片上训练，耗时 100
天［4］。大语言模型的推理使用算力资源相对较少，很

多模型推理能够在单独的智能芯片上运行。

大语言模型算力度量是对大语言模型的算力需

求进行评估。在模型训练时，准确的算力度量可以保

证算力资源的充分利用，同时对训练时间进行准确的

估计。在模型推理时，算力度量关注模型推理完成用

户请求所需要的成本。

目前算力度量的研究主要是关注算力度量体系

的建立，针对具体业务的算力度量研究相对较少。杜

宗鹏、李一男、王施霁等人分别提出了算力网络的算

力度量模型［5-7］，王磊等人提出了一种算力度量指

标［8］，祝淑琼和乔楚等的研究侧重于任务调度的算力

度量［9-10］，冯汉枣和姜海洋等人提出了云场景下的算

力度量方法［11-12］，夏天豪等人提出了深度学习的算力

资源度量方法［13］。

本文针对大语言模型的算力度量开展研究，提出

大语言模型训练的算力度量模型和大语言模型推理

的算力度量模型，并通过理论分析提出了计算方法。

2 大语言模型算力度量模型

2.1 模型训练的算力度量

传统的单机单卡模式无法满足大语言模型的训

练要求，目前主流的大语言模型都是在多机多卡的集

群环境中训练完成的，根据数据集、模型和硬件资源

的匹配情况进行划分，以实现多样化的分布式并行训

练。大语言模型训练的算力度量就是在分布式并行

训练的条件下，对所需要的计算量、内存量和通信量

进行计算。

2.1.1 分布式并行训练

按照并行的内容划分，分布式并行训练可以划分

为数据并行和模型并行（包括流水线并行和张量并

行）［14］。其中数据并行在每个智能芯片（如GPU）上使

用部分数据集进行训练。流水线并行是将模型按层

切分，并分配到多个智能芯片上进行训练。张量并行

是将模型的张量分解，并分配到多个智能芯片上进行

训练。在并行训练的过程中，智能芯片之间通过网络

交换数据，智能芯片内进行内存优化，以实现计算、内

存和通信之间的折中。

a）数据并行。数据并行旨在将模型参数和优化

器状态复制到多个智能芯片上，然后将训练数据集切

分分配到不同的智能芯片，这样每个智能芯片只需要

处理部分数据集，执行前向和后向传播以获取梯度，

最后将不同智能芯片上计算的梯度聚合以获得最终

的梯度以更新模型。数据并行适用于数据集较大且

模型较小的情况。

b）流水线并行。流水线并行旨在将模型的不同

层分配到多个智能芯片上。在 Transformer模型中，将

连续的层加载到同一智能芯片上，以减少在智能芯片

之间传输隐藏状态。流水线并行适用于模型结构复

杂且计算密集的情况。

c）张量并行。张量并行旨在将模型的单个层分

配到不同的智能芯片上，每个智能芯片处理一部分模

型参数，然后通过智能芯片间的通信将输出结果进行

合成。张量并行适用于模型参数非常大的情况。

d）并行互联。大语言模型训练集群的并行互联

分为服务器内互联和服务器间互联。在服务器内部，

智能芯片间典型的互联方式包括 NVLink和 CXL等，

可以实现智能芯片之间直接的点对点连接，具有较高

的吞吐量。在集群内，服务器之间通过网络互相连

接，模型训练对网络拓扑的可扩展性、可靠性和成本

都提出了更高的要求。常见的网络拓扑包括 Fat-
Tree、Dragonfly等，常见的网络协议包括 RoCE和 In⁃
finiband等。

e）内存优化。在大语言模型训练过程中，内存中

主要存储了模型参数、梯度、优化器状态等数据。在

并行训练中，若每个智能芯片都保存相同的数据，会

导致大量的冗余，将这些冗余数据进行优化处理可以

有效减少内存的使用，Rajbhandari等人提出了内存优

化技术 ZeRO［15］，其中 ZeRO-1只切分优化器状态，

ZeRO-2增加了梯度，ZeRO-3增加了模型参数。
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2.1.2 算力度量

大语言模型训练的算力消耗主要集中在预训练

阶段，因此主要是对预训练过程进行算力度量的理论

分析，具体包括计算量、内存量和通信量。

2.1.2.1 计算量

模型训练的计算量是指模型学习自然语言的词

汇、句法和语义的规律以及上下文之间的关系过程中

的数学运算总量，可以表示成 PF-days，即每秒计算

1 000万亿次持续计算的天数。Hoffmann和Kaplan等
人分别提出计算量与训练数据集的大小和模型参数

的数量呈正相关关系［1-2］，每输入一个 token，模型中的

每个参数要进行 6~8次的浮点数运算，计算量可用式

（1）来表示［2］。

Ct≈8TP （1）
其中，T表示训练数据集中 Token的数量，P为模

型的参数量。

在已知计算量以后，如果限定训练的时间，就可

以估算出需要的智能芯片的数量。同样地，如果能够

确定提供的智能芯片的数量，也可以估算出需要的训

练时间，如式（2）所示。

t = Ct

nX （2）
其中，t表示训练时间，n表示智能芯片的数量，X

表示智能芯片的吞吐量。

2.1.2.2 内存量

模型训练内存量是指大语言模型训练过程中占

用的内存大小。因为是并行计算，计算到单个智能芯

片的内存大小。

如果没有采用显存优化技术，单个智能芯片的内

存量可以通过式（3）来估算［15］。

M=（2a+b）P （3）
其中，a表示为模型参数、梯度的数据精度占用空

间大小（比如 PF16占 2字节），b表示优化器参数数据

精度占用空间大小，P为模型的参数量。

采用 ZeRO技术进行优化后，内存量明显减少。

ZeRO-1、ZeRO-2、ZeRO-3优化技术对应的内存量可

以分别通过式（4）、（5）、（6）来计算。

MZeRO - 1 = 2aP + bPn （4）
MZeRO - 2 = aP + (a + b)Pn （5）
MZeRO - 3 = (2a + b)Pn （6）

其中，a表示模型参数、梯度的数据精度占用空间

大小（如 PF16占 2字节），b表示优化器参数数据精度

占用空间大小，P为模型的参数量，n表示智能芯片的

数量。

2.1.2.3 通信量

模型训练通信量是指完成模型训练需要传输的

数据总量，传输的数据包括模型参数、梯度、优化器参

数的状态等。根据训练的并行方式不同，需要分别计

算各自的模型训练通信量。

在采用数据并行方式进行训练时，所有的智能芯

片在前向传播和后向传播后，会对各自计算得到的梯

度值进行汇总，因此通信量就是梯度的数量，如式（7）
所示。

Qdata = TPbs （7）
其中，T表示训练数据集中 token的数量，P为模型

的参数量，b表示一批数据集包含的序列个数，s表示

一个序列中的 token数量。

在采用流水线并行方式进行训练时，前向传播过

程中，本智能芯片的激活值会被传递给下一阶段的智

能芯片；后向传播是一个与前向传播相似但方向相反

的过程。因此，每训练一批数据集需要 2次通信，通信

量共为2 bsh，总的通信量如式（8）所示。

Qpipe = 2nhT （8）
其中，T为 token的数量，h为隐藏层的维度，n表示

智能芯片的数量。

在采用张量并行方式进行训练时，每个智能芯片

上的张量需要将每个 Transformer的激活值进行通信

同步，每个 Transformer需要 4次通信，通信量共为 4
bsh，总的通信量如式（9）所示。

Q tensor = 4hlnT （9）
其中，h表示隐藏层的维度，n表示智能芯片的数

量，T为 token的数量，l为Transformer的层数。

2.2 模型推理的算力度量

大语言模型推理通常可以在单机单卡上运行，主

要为用户提供推理服务。算力度量主要是评估为用

户提供这些服务时所消耗的算力和成本，具体分为计

算量和成本量。

2.2.1 计算量

模型推理的计算量是指对输入的文字进行理解

并生成输出结果的过程中的数学计算的总量，根据式

（1）的推导，可知在模型推理过程中每输入一个 token，
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整个模型中的每个参数上大约要进行 2次运算，模型

推理的计算量如式（10）所示。

Ct≈2TioP （10）
其中，Tio为推理的输入和输出总的 token数量，P

为模型的参数总量。

2.2.2 成本量

模型推理的成本量是指从用户角度考虑使用大

语言模型推理的成本，从B端用户和C端用户2个角度

进行计算。

面向B端用户，模型推理的成本量考虑支持一定

数量的用户需要的智能芯片的数量，结合式（10），在

明确 C端用户数量U后，假设每个 C端用户的一次推

理平均时长为 tc，可以得到所需要的智能芯片的数量，

如式（11）所示。

n = UCi

Xtc
（11）

其中，X表示智能芯片的吞吐量。

面向 C端用户，模型推理的成本量是 C端用户使

用一次推理的费用，假设一个智能芯片每小时的使用

成本为E，共使用 n个智能芯片，每个用户一次推理的

成本量如式（12）所示。

Ei = CiE3 600nX （12）
式（12）未考虑大语言模型训练成本，训练的成本

可以分摊到每次用户推理中。

3 结论和展望

本文研究了大语言模型的算力度量，旨在为评估

模型训练的算力需求提出大语言模型训练的算力度

量模型，具体包括计算量、内存量和通信量，并通过理

论分析提出了计算方法。为了评估模型推理的使用

成本，本文提出大语言模型推理的算力度量模型，具

体包括计算量和成本量，并通过理论分析提出了计算

方法。鉴于目前大语言模型向多模态方向演进［16-17］，

多模态模型的算力度量将是一个值得研究的重要课

题。
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