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什么是预训练大模型？

▶ 人工智能研究的新范式
▶ 深度学习模型
▶ 参数规模大、训练数据大
▶ 非特定任务预训练，可以应用于广泛的下游任务

▶ 又被称为基础模型（Foundation Models）
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▶ 深度学习模型
▶ 参数规模大、训练数据大
▶ 非特定任务预训练，可以应用于广泛的下游任务

▶ 又被称为基础模型（Foundation Models）

Bommasani et al., On the Opportunities and Risks of Foundation Models, arXiv:2108.07258 [cs.LG]
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涌现和同质化

Bommasani et al., On the Opportunities and Risks of Foundation Models, arXiv:2108.07258 [cs.LG]
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预训练大模型的特点
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预训练大模型的参数规模
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预训练大模型的参数规模

2021-10-11刚刚发布
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预训练大模型给我们带来了什么？

▶ 海量无标注或弱标注数据的利用（自监督学习）

▶ 预训练+微调框架：下游任务模型结构的简化+性能的普遍提高
▶ 少样本和零样本的学习

▶ 多语言表达能力

▶ 多模态交互
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海量无标注或弱标注数据的利用（自监督学习）

Devlin et al., BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding, arXiv:1810.04805, 2018
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预训练+微调框架：下游任务模型结构的简化 /性能的普遍提高

Devlin et al., BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding, arXiv:1810.04805, 2018
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少样本和零样本的学习

Brown et al., Language Models are Few-Shot Learners,

arXiv:2005.14165, 2021
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多语言表达能力
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多语言表达能力

https://github.com/google-research/bert/blob/master/multilingual.md
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多模态交互

Bommasani et al., On the Opportunities and Risks of Foundation Models, arXiv:2108.07258 [cs.LG]

10_1 / 40



多模态交互

OpenAI DALL-E demo, source: https://openai.com/blog/dall-e/

10_2 / 40



多模态交互

Facebook AI Wav2Vec 2.0 https://ai.facebook.com/blog/wav2vec-20-learning-the-structure-of-speech-from-raw-audio/
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预训练大模型的研究现状和发展趋势
如何做得更大？
如何更能干？
如何更有效地训练？
如何应用和推理？
如何确保安全可信？
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如何做得更大？

▶ 数据：
▶ 更大：数据规模的增长没有止境
▶ 更多样：更多样化、多模态的数据将融入预训练大模型

▶ 模型：
▶ 模型参数数量反应了模型的容量（Capacity）
▶ 模型的参数规模还可以大幅度增长

▶ 算力：
▶ 单一集中式模型所使用的算力几乎达到极限，除非出现新的计算模式（如量子计
算）

▶ 稀疏模型和分布式模型将是发展趋势：采用合适的稀疏模型（如MoE，
Mixture-of-Experts），可以在不增加算力消耗的情况下，大幅度增加模型参数和
模型表达能力（Capacity）
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稀疏模型 Sparse Transformers

▶ Sparse factorizations of the attention matrix which reduce this to O(n
√

n):

Child et al., Generating Long Sequences with Sparse Transformers, arXiv:1904.10509
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稀疏模型 Sparse Transformers

▶ Related work:
▶ Big Bird (Zaheer et al. 2020, NeurIPS)，
▶ Longformer (Beltagy et al. 2020),
▶ Reformer (Kitaev et al. 2020, ICLR),
▶ Routing Transformer (Roy et al. 2021, ACL),
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稀疏模型 MoE Transformers
▶ Introduces Mixture-of-Experts (MoE) in Transformer components

Jason Brownlee, A Gentle Introduction to Mixture of Experts Ensembles (blog)
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稀疏模型 MoE Transformers

▶ Switch Transformers (Google, 2021.01)
▶ Backbone: T5
▶ Parameters: 1571B, 15 layers, 2048 experts
▶ Dataset: C4 (180B tokens)
▶ Router: switch routing (top-1)

Fedus et al., Switch Transformers: Scaling to Trillion Parameter Models with Simple and Efficient Sparsity. arXiv:2101.03961, 2021
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稀疏模型 MoE Transformers
▶ Top-1 routing (Google)

▶ 单个expert可以减少通信代价，提升训练速度
▶ Fedus et al., Switch Transformers: Scaling to Trillion Parameter Models with

Simple and Efficient Sparsity. arXiv:2101.03961, 2021
▶ Top-K routing (Google)

▶ 通常从N个expert中选择2个进行稀疏路由
▶ Shazeer et al., Outrageously Large Neural Networks: The Sparsely-Gated

Mixture-of-Experts Layer. arXiv:1701.06538, 2017
▶ Hash routing (Facebook)

▶ 不需要router的学习，通过设定token-expert的映射来指导路由
▶ Roller et al., Hash Layers For Large Sparse Models. arXiv:2106.04426, 2021

▶ Domain routing (AI2 & Facebook)
▶ 对不同领域数据设置不同的expert，根据领域进行路由
▶ Gururangan et al., DEMix Layers: Disentangling Domains for Modular Language

Modeling. arXiv:2108.05036. 2021
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预训练大模型的研究现状和发展趋势
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如何更能干？
如何更有效地训练？
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异构数据引入

▶ 大规模预训练语言模型强大的能力可以从更多样的数据中吸收知识

▶ 同时，更多样的知识来源可以互相增强，使得大规模预训练语言模型更加强大
▶ 异构知识来源：

▶ 多模态融入
▶ 知识融入：不同模式
▶ 文本融入：与检索技术融合
▶ 程序代码
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图文预训练模型:关键在于怎么进行模态之间的交互

▶ 双塔模型：通过对比学习Loss进行模态交互: CLIP, ALIGN, WENLAN
▶ 单塔模型：将图文特征拼接成一个序列通过Transformer模型Encoder或（和）

Decoder的self-attention进行模态交互:
▶ Encoder: VILT, SOHO
▶ Decoder: DALL-E, Frozen
▶ Mix: M6, OPT

▶ 其他：通过Encoder-decoder结构中Decoder的cross-attention进行模态交互:
ALBEF
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图文预训练模型: CLIP：典型双塔模型

Connecting Text and Images by Contrastive Language-Image Pre-training, OpenAI 2021
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图文预训练模型: CLIP：典型双塔模型

▶ 技术创新：多模态对比学习
▶ 使用图像和文本的global

feature来进行对比学习
▶ 大规模数据库构建：

▶ OpenAI 4亿单语言数据库
▶ 大规模训练：

▶ CLIP_SMALL: VIT-B/32 +
GPT(12L-8head-emb512)

▶ CLIP_LARGE: VIT-L/14 +
GPT-BASE(12L-12head-emb768)

▶ 多种下游任务：包括zero-shot图
像分类，image-text检索

▶ Zero-shot Image Classification

▶ Image-text retrieval

Connecting Text and Images by Contrastive Language-Image Pre-training, OpenAI 2021
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图文预训练模型: Dall-E：典型单塔模型

▶ 视觉模态（numeric data)：
用VQVAE等模型的encoder当
成某个模态的contextualized
tokenizer, decoder作
为generator恢复到原本模态

▶ 文本(symbolic data)：本身就是
离散的，普通的文本tokenizer

▶ 将视觉token和文本token连接
成一个序列，用Autoregressive
LM进行训练（类似GPT）

Zero-Shot Text-to-Image Generation. OpenAI, 2021
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图文预训练模型: Dall-E：典型单塔模型

▶ Text-grounded Image Generation

Zero-Shot Text-to-Image Generation. OpenAI, 2021
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图文预训练模型: Frozen：典型小样本模型
▶ 预训练

▶ 模型：

- 固定住7B纯文本预训练模型GPT，训练vision
prefix (prompt)

▶ 目标：

- 使用Image Caption为训练目标在CC12M数据集
上面fine-tune一个NF-ResNet-50模型

▶ 拥有类似gpt-3的跨模态few-shot(in-context)
learning能力

▶ 和NLP的Pre-fix tuning的异同
▶ 同：

- 固定住纯文本预训练大模型，只fientune可学习
的Prefix

▶ 异：

- 跨模态Prefix
- 这个Prefix是sample-dependent的，不同的图片
会产生不同的Prefix

Multimodal Few-Shot Learning with Frozen Language Models, Deepmind 2021
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图文预训练模型: Frozen：典型小样本模型
▶ VQA:

▶ Inference:

Multimodal Few-Shot Learning with Frozen Language Models, Deepmind 2021
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图文预训练模型: ALBEF:典型cross-attention模型
▶ 预训练

▶ 模型：
- 图像pre-trained VIT,文本pre-trained BERT

▶ 目标：
- 图像VIT最后一层[CLS]特征和文本BERT第六层[CLS]特征做image-text contrastive learning
- 文本部分做masked language modeling
- 图像特征输入到文本decoder（BERT后六层）以cross-attention作了多模态交互之后
做image-text matching

▶ 拥有类似gpt-3的跨模态few-shot(in-context) learning能力
▶ 多种下游任务

▶ 包括image-text检索、VQA、VE、grounding

Align before Fuse: Vision and Language Representation
Learning with Momentum Distillation, Salesforce 2021

19_1 / 40



图文预训练模型: ALBEF:典型cross-attention模型
▶ Image-text Retrieval:

▶ Visual Grounding:

Align before Fuse: Vision and Language Representation Learning with Momentum Distillation, Salesforce 2021
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知识融入

Yang et al., A Survey of Knowledge Enhanced Pre-trained Models, arXiv:2110.00269
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知识融入：Triplet-Enhanced PLMs

Zhang et al., ERNIE: Enhanced Language Representation with Informative Entities, ACL 2019
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知识融入：Entity-Enhanced PLMs

Xiong et al., Pretrained Encyclopedia: Weakly Supervised Knowledge-Pretrained Language Model, ICLR 2020
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加入检索

▶ 为什么PLMs需要Retrieval
▶ 更忠实于客观事实的文本生成
▶ 适配高速动态变化的客观世界知识

▶ 对于Retrieval augmented我们需要关注
▶ 在Pre-training还是Fine-tuning阶段做retrieval
▶ Retrieval到的(多个)文档如何建模
▶ Retriever与Generator(Predictor)是否端到端训练
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加入检索：REALM(Retrieval-augmented Pre-training)
▶ Retrieval Augmented的预训练

▶ 预训练阶段同时训练Retriever和Generator
▶ 从原始BERT单纯的模式记忆->检索+记忆

▶ Knowledge Retriever
▶ MLM object可提供远程监督信号训练Retriever

▶ End2End训练的最大挑战: Document Index update
▶ 异步MIPS更新

Guu, Kelvin, et al. "Realm: Retrieval-augmented language model pre-training."
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加入检索：RAG(Retrieval-augmented Generation)
▶ 在fine-tuning阶段使用retriever

▶ 和REALM虽同为End2end training，但RAG并不更新document索引
▶ 和REALM类似，直接将检索文档和query拼接建模，都会受制于encoder的max-seq-length

▶ 优化目标
▶ RAG-Sequence Model:

▶ RAG-Token Model:

Lewis, Patrick, et al. "Retrieval-augmented generation for knowledge-intensive nlp tasks."
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加入检索：FiD(Fusion in Decoder)

▶ FiD给出一种在Decoder端进行信息融合的方式
▶ Encoder端文档独立编码
▶ 文档间的交互通过decoder端的Cross-Attention实现

▶ FiD可以更加高效地利用多文档信息
▶ Generator与Retriever解耦，使用上较REALM和RAG更加灵活
▶ Cross Attention Score具备一定的可解释性
▶ 在问答生成，对话生成等任务上均取得了SOTA的效果

Izacard, Gautier, and Edouard Grave. "Leveraging passage retrieval with generative models for open domain question answering."
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如何更有效地训练？

大规模预训练模型因模型巨大，每次训练代价极高，如何节约成本、高效训练，成
为必须考虑的重要问题：

▶ 分布式并行训练

▶ 迁移学习（尽量复用已有大模型参数）

▶ 持续训练（增量式训练、终身学习，避免灾难性遗忘）

27 / 40



三维并行训练

▶ 三维混合并行策略：数据并行+Pipeline并
行+模型并行
▶ 数据并行： Batch维度的切分
▶ Pipeline并行： Layer维度的切分
▶ 模型并行：算子维度的切分

▶ 通过建立三维并行坐标和物理设备之间的映
射，可自由扩展，高效训练如盘古ケ、
GPT3等千亿参数级别的模型

https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/deepspeed-extreme-scale-model-training-for-everyone/
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训练状态并行

▶ Feature：
▶ inner-layer切分：在参数、优化器状态、梯度最高
维切分。

▶ 通信分组并行：allgather和reduce-catter分别和正、
反向运算并行。

▶ 混合精度：正反向传播和通信采用fp16运算，优化
器及参数采用fp32。
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重计算

▶ 正向activation不存，反向计算时，重新
计算正向activation，时间换空间。
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异构计算

▶ 过去几年，模型规模增大了1000倍以上，
但是并行计算设备的内存只增大了5倍
（GPU 16G到 80G）

▶ 将一部分训练计算转移到CPU上进行，
将一部分存储放在Host内存。有代表性
的是优化器异构计算：
▶ Adam Optimizer State是Weight的2倍；

175B参数量的GPT3模型，就
有350B的Optimizer State；

▶ Adam Optimizer调度到Host CPU执行，
Optimizer State存储到Host内存；

▶ 极大节省GPU，NPU等计算内存空间。
Optimizer CPU执行
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如何应用和推理？

▶ 因模型规模巨大，传统的预训练模型的微调模式很难被采用：全量参数更新代
价太高
▶ 基于Prompt的微调模式受到广泛关注
▶ 基于Adapter的微调模式也可以适用于大规模预训练模型，但近期进展不大

▶ 传统的模型蒸馏也变得代价极高，因为蒸馏过程需要在大量的数据上进行推理

▶ 其他模型压缩算法如量化、剪枝等等都面临新的问题
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Prompting Methods for Downstream Tasks

Liu et al., Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing, arXiv:2107.13586, 2021
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Prompt-based Learning for Large-scale PLMs
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PromptTuning

Lester et al., The Power of Scale for Parameter-Efficient Prompt Tuning, arXiv:2104.08691, 2021
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Instruction Tuning

Wei et al., Finetuned Language Models Are Zero-Shot Learners, arXiv:2109.01652, 2021 (Google)
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安全可信：预训练大模型的社会因素

▶ 偏见和公平性

▶ 滥用和误用

▶ 环境影响

▶ 合法性

▶ 经济影响

▶ 伦理问题
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如何变现？（商业模式）

▶ 分散式→集中式，类似于：
▶ 企业搜索、图书检索系统→通用搜索引擎
▶ 企业IT→云计算

▶ AI服务提供商：
▶ 提供集中式的AI能力
▶ 面向不同领域、不同应用的大模型会百花齐放

▶ AI服务客户/消费者：
▶ 中小企业甚至个人可以轻松为自己的设备定制AI能力（比如微波炉可以跟人对
话），无需自己开发

▶ 客户也可以通过模型压缩、蒸馏、量化等方式定制自己的小模型
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总结

▶ 介绍了预训练大模型的定义和特点
▶ 两个主要特点：大、预训练
▶ 与传统模型比具有全新的特点（浮现和同质化）

▶ 介绍了预训练大模型近期的研究进展和面临的问题
▶ 越来越大
▶ 吸收异构数据
▶ 需要全新的训练算法和应用模式
▶ 安全可信问题需要更多关注

▶ 讨论了预训练大模型为了的应用前景
▶ 集中的预训练模型提供随处可得的AI能力和服务
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Thank you!

把数字世界带入每个人、每个家庭、
每个组织，构建万物互联的智能世界。
Bring digital to every person, home and organization
for a fully connected, intelligent world.

Copyright©2018 Huawei Technologies Co., Ltd.
All Rights Reserved.

The information in this document may contain
predictive statements including, without limitation,
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operating results, future product portfolio, new
technology, etc. There are a number of factors that
could cause actual results and developments to
differ materially from those expressed or implied in
the predictive statements. Therefore, such
information is provided for reference purpose only
and constitutes neither an offer nor an acceptance.
Huawei may change the information at any time
without notice.
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