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一、 摘要 

深度學習在當今的科學和工程領域中

扮演著關鍵的角色，然而，訓練大型深度學

習模型的需求對於速度和硬體資源的要求

日益增加，這使得對於普通人而言變得難

以企及。在這個背景下，我們專注於分析和

探討 DeepSpeed 這一工具的潛力。 

 

DeepSpeed 被譽為一個能夠在資源有

限的環境下訓練大型深度學習模型的解決

方案。然而，我們發現原始碼直接優化的資

源有限，這促使我們啟動了這個專題計畫。

我們的目標是透過深入分析 DeepSpeed 相

關原始碼，尋找優化的機會，以提高訓練速

度和降低硬體資源的需求。這將有助於普

通研究人員和開發者更容易訓練大型深度

學習模型，並使其變得更加可及。 
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二、 緣由與目的 

深度學習的發展速度驚人，特別是在

模型大小的增長方面，這增長幅度遠超過

硬體資源的提升。在不斷推陳出新的深度

學習模型中，模型參數的數量已經變得巨

大，這對硬體資源的消耗提出了嚴峻挑戰。

為了應對這個問題，我們特別關注了

Microsoft 提出的 DeepSpeed 訓練框架，其

中包含了 ZeRo 技術[1]，這個技術在減少

VRAM 使用方面取得了顯著的成效。然而，

它同時引入了 DRAM 和 VRAM 之間更多

的溝通，甚至 ZeRo-Infinity 更進一步利用

NVMe 裝置進行資源的優化[2][3][4]。 

 

然而，實際上 DeepSpeed 的訓練框架

並未像相關論文中所描述的那樣進行了如

此多的優化。 

 

因此，我們的研究目的在於設計一種

方法，通過深入分析 DeepSpeed 訓練框架

的原始碼，檢測現有框架中的潛在優化機

會，並尋找方法進行實質性的優化。我們的

最終目標是降低硬體資源在深度學習訓練

過程中的消耗，同時保持高效率。透過這項

研究工作，我們期望為深度學習社區提供

更有效且可持續的訓練框架，使更多人能

夠輕鬆參與這一領域的研究和應用。 

圖一、ZeRo官方優化數據圖 

 

三、 研究報告內容 

(一)、研究方法及步驟 

本 研 究 首 先 專 注 於 深 入 理 解

DeepSpeed 框架的核心結構和運作方式。

包括研究其支援的模型類型、訓練方法、以

及參數設定的選項。探索 DeepSpeed 框架

中降低硬體資源使用率的方法，特別關注

VRAM、DRAM 和 NVMe 的使用。包括模

型平行化、梯度累積、混合精度訓練等技

術。理解這些方法如何應用於 DeepSpeed

上。 

 

選擇 LLAMA 7B和 BLOOM 560M這兩個

具有不同特性的模型，作為測試用例。根據

這兩個模型的需求，設計測試方案來評估

DeepSpeed 框架的性能和資源使用。使用

DeepSpeed框架，以默認的參數設定進行初
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步測試，以了解原始性能。記錄模型訓練過

程中的硬體資源使用情況，包括 VRAM、DRAM

和 NVMe 的使用。在多次測試中，調整

DeepSpeed框架的參數設定，以尋找性能和

資源使用的最佳平衡。這可能涉及到學習

速率、批次大小、模型架構等參數的調整。

根據測試結果，進一步修改 DeepSpeed 框

架的原始碼，以提高速度並降低 VRAM 、

DRAM 和 NVMe 的使用。這可能包括針對模

型訓練過程中的資源管理進行改進。分析

優化後的結果，並將其與原始框架的性能

進行比較。評估改進的效果，確保已經實現

了硬體資源的節省和訓練效率的提升。 

圖二、研究步驟圖 

 

(二)、研究結果 

經過多次實驗，我們發現實際使用

DeepSpeed 框架時，其性能並未達到論文

中所描述的優異效果。在我們的測試環境

中，一開始雖然模型可以運行，但仍然面臨

資源不足的問題，無法輕易調整 Batch size

和 sequence length。因此，我們集中於初始

化記憶體的部分進行優化。具體而言，

DeepSpeed 在初始化時會使用最大的緩衝

區大小，這導致了記憶體的浪費。為了解決

這個問題，我們對 DeepSpeed 的初始化過

程進行了分析，並將緩衝區大小分成兩組，

一組是大的，一組是小的。這樣的優化使記

憶體使用量減少了約 20％，同時確保模型

可以正常運行。 

 

此外，我們的研究中使用了 NVMe 進

行訓練，並專注於提高讀寫速度。為了實現

這一目標，我們考慮將操作系統中的檔案

系統進行調整，以建立一個更精簡的版本。

這種調整預期將有助於提升 NVMe 的效能，

進一步改進模型訓練的速度。總之，我們的

研究結果表明，在實際應用 DeepSpeed 框

架時，需要進一步的優化，特別是在資源管

理方面。這些改進對於確保模型的穩定運

行以及減少資源浪費都具有重要意義，並

有望提高深度學習模型的效率。 
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