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机器学习

机器学习
给定训练样本集 ，解如下优化问题

LR:

SVM:

深度学习模型

其他非监督模型，如PCA和矩阵分解等
)(
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大模型
 机器学习大模型：大模型+大数据
 视觉：ResNet50 (2500万) /ViT (220亿)+ImageNet (1400万)  

 语言：GPT-3 (1750亿)+维基百科 (25亿)   （ChatGPT、GPT-4、DeepSeek）

 挑战：算力（存储/计算/通信）
GTC 2020, 英伟达 CEO黄仁勋表示，自2017年底发布 Tesla V100之后，训练最

大模型的算力需求增长了3000倍

2025年OpenAI的营收130亿美元，训练成本83亿美元，推理成本84亿美元，
导致亏损超140亿美元

2025年智谱总收入7.24 亿元，经调整净亏损31.82 亿元。研发费用31.80 亿元，
其中员工薪酬（含股份支付）13.63 亿元，第三方算力服务费约 18.17 亿元

 在“规模定律（Scaling Law)”指引下，巨大的算力成本已成为大
模型和人工智能可持续发展的主要障碍

[Narayanan et. al., SC’21]
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分布式机器学习（分布式训练/分布式优化）

单卡、甚至单机多卡不足以支撑大模型的训练（也叫学习或优化）
存储：存不下

计算：算得慢

基于多机多卡的分布式机器学习成为必需
地理上集中数据

数据中心集群

地理上分散数据
联邦学习

恶意攻击、隐私泄露、通信拥塞、数据Non-IID、异步参与
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常见问题

老师/领导，现在20（100）张卡没法训练 x B大小的模型，显存溢出了，
能否再增加20（100）张卡的预算？

老师/领导，现在20（100）张卡训练 x B大小的模型太慢了，能否再增加
20（100）张卡的预算？

老师/领导，某某国产卡显存又小、计算峰值又低、网络带宽也低、经常
出错，根本就没法训练大模型，能否换N公司的A/H/B卡？
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常见问题

8节点 × 4 DCU/节点

分布式训练技术门槛高
不同的分布式机器学习算法质效差别巨大

如何设计高质效训练（学习）算法和平台
高质：高精度
高效：低成本（高易用性）
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分布式机器学习中的挑战
 质效挑战

算力利用率
 单位时间计算的梯度次数

计算（梯度）有效率
 单位梯度获得的精度提升

系统容错性
 单位时间系统的重启次数

系统易用性

 算力有限、算力充足都需要解决的挑战
算力有限：如何以有限的算力探索更大的模型

算力充足：如何降本增效

 高质效分布式机器学习算法
ChatGPT：模型、数据、算力、算法

实际算力（质效）增大倍数 = 理论算力增大倍数 * W

W为算法加权因子，可以大于1，也可以小于1
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分布式机器学习

 数据并行

 模型并行
张量并行

流水线并行

 混合并行

 自动并行
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分布式机器学习

数据并行

模型并行

混合并行

自动并行
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数据并行

（序列式）梯度下降法(GD)

𝑤𝑤𝑡𝑡+1 ←𝑤𝑤𝑡𝑡 − 𝜂𝜂𝑡𝑡
1
𝑛𝑛
�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

∇𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑡𝑡)

收敛率：𝒪𝒪(𝜌𝜌𝑇𝑇) (强凸)

𝒪𝒪 1
𝑇𝑇

(一般凸)

每次迭代开销：𝒪𝒪(𝑛𝑛𝑛𝑛) 1w 2w
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经典随机优化方法（序列式）
随机梯度下降法(SGD)

𝑤𝑤𝑡𝑡+1 ←𝑤𝑤𝑡𝑡 − 𝜂𝜂𝑡𝑡∇𝑓𝑓𝑖𝑖𝑡𝑡(𝑤𝑤𝑡𝑡)

通过随机采样样本梯度取代全梯度

收敛率： 𝒪𝒪 1
𝑇𝑇

(强凸)

𝒪𝒪 1
T

（一般凸）

每次迭代开销：𝒪𝒪 𝑑𝑑

小批量随机梯度下降法(mini-batch SGD)

𝑤𝑤𝑡𝑡+1 ←𝑤𝑤𝑡𝑡 −
𝜂𝜂𝑡𝑡

|𝒮𝒮𝑡𝑡|
�
𝑖𝑖𝜖𝜖𝒮𝒮𝑡𝑡

∇𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑡𝑡)

数据并行
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数据并行

直观而常用的数据并行算法

分布式随机梯度下降算法流程(Distributed SGD)：
完全等价于序列式mini-batch SGD

初始化：K个工作节点参与；每个节点保存整个模型的拷贝；数
据集𝒟𝒟被划分到各个节点上，节点k上的部分数据集记作𝒟𝒟𝑘𝑘；
for 𝑡𝑡 = 0,1,2, … ,𝑇𝑇 − 1 do: 

for 𝑘𝑘 = 0,1,2, … ,𝐾𝐾 − 1 do: 
节点k从本地数据集𝒟𝒟𝑘𝑘随机 采样批量大小为b的数据 𝒮𝒮𝑡𝑡,𝑘𝑘 ；

计算随机梯度𝑔𝑔𝑡𝑡,𝑘𝑘 = 1
𝑏𝑏
∑𝑖𝑖∈𝒮𝒮𝑡𝑡,𝑘𝑘

∇𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑡𝑡)；

通信𝑔𝑔𝑡𝑡,𝑘𝑘，聚合梯度𝑔𝑔𝑡𝑡 = 1
𝐾𝐾
∑𝑘𝑘=0𝐾𝐾−1 𝑔𝑔𝑡𝑡,𝑘𝑘 ；

进行参数更新𝑤𝑤𝑡𝑡+1 = 𝑤𝑤𝑡𝑡 − 𝜂𝜂𝑔𝑔𝑡𝑡；

存在的问题：

1. 通信频次高

2. 模型参数量多，单次通信数量巨大

3. 可能存在中心节点通信拥塞

4. 整个大模型单节点存不下、算得慢
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数据并行

通信频次优化算法
本地学习：LocalSGD、SCOPE、pSCOPE 、OrLoMo

大批量学习：LARS/LAMB、SNGD、SNGM

通信数量优化算法
量化/稀疏、EF-signSGD、DGC、GMC

通信模式优化算法
OrMo、OrLoMo
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通信频次优化算法

本地学习策略

Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "SCOPE: Scalable composite optimization for learning on Spark." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 2017.

SCOPE
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通信频次优化算法
理论分析
线性收敛率（强凸）

通信开销：传统方法：𝒪𝒪 𝑛𝑛𝑇𝑇1 ； SCOPE：𝒪𝒪 𝑇𝑇2

实验效果
在Spark平台上实现

7千万样本、百万维特征(稀疏)，8台机器，1分钟内完成LR的训练

Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "SCOPE: Scalable composite optimization for learning on Spark." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 2017.
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通信频次优化算法

实验效果
基于参数服务器（Parameter Server）架构

PS-Lite：基于SSP/ASP实现的参数服务器 [Mu Li, et al., OSDI 2014]

比PS-Lite快数十倍到上百倍
Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "SCOPE: Scalable composite optimization for learning on Spark." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 2017.
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通信频次优化算法

Proximal SCOPE (pSCOPE)

Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Proximal SCOPE for distributed sparse learning." Advances in Neural Information Processing Systems. 2018.
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通信频次优化算法

理论分析
线性收敛率（强凸）

实验效果
kdd2012: 
119,705,032样本，
54,686,452特征

8 Workers

Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Proximal SCOPE for distributed sparse learning." Advances in Neural Information Processing Systems. 2018.
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通信频次优化算法

大批量学习
更有效地利用GPU等硬件

随着机器数的增加，分布式机器学习必须大批量
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通信频次优化算法

大批量学习

𝑤𝑤𝑡𝑡+1 = 𝑤𝑤𝑡𝑡 −
𝜂𝜂
𝐾𝐾𝐾𝐾

�
𝑘𝑘=1

𝐾𝐾

�
𝑖𝑖𝜖𝜖𝒟𝒟𝑡𝑡,𝑘𝑘

∇𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑡𝑡)

1
𝑇𝑇�
𝑡𝑡=0

𝑇𝑇−1

∇𝐹𝐹(𝑤𝑤𝑡𝑡) 2 ≤ 𝒪𝒪(
1
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇

)

K：机器数
b：批量大小
T：通信次数

批量越大
通信次数越少 问题：盲目增大批量会导致模型泛化性能下降

目标：保证模型泛化性能（或梯度有效率）的前提下
增大训练批量
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通信频次优化算法

Stochastic Normalized Gradient Descent (SNGD) [Hazan, 2015]

 我们首先证明在non-convex条件下，SNGD收敛并且适用于大批量优化，然后提出SNGD with Momentum (SNGM)。

SNGD with Momentum (SNGM)

归一化梯度可以避免批
量大小对算法的影响

[1] Shen-Yi Zhao, Yin-Peng Xie, and Wu-Jun Li. "On the convergence and improvement of stochastic normalized gradient descent." Science China Information 
Sciences (SCIS). 2021.
[2] Shen-Yi Zhao, Chang-Wei Shi, Yin-Peng Xie, and Wu-Jun Li. "Stochastic normalized gradient descent with momentum for large batch training."  SCIS 2024. 
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通信频次优化算法

SNGD with Momentum (SNGM)
在平滑非凸问题上，SNGM与动量SGD (MSGD)的对比（𝐵𝐵 = 𝐾𝐾𝐾𝐾,𝒞𝒞 = 𝑇𝑇𝑇𝑇）

通信开销降低两个数量级以上

证明Layer-wise normalization（LARS/LAMB采用）将降低收敛速率

SNGM MSGD [Yu, 2019]

动量计算

学习速率 大于0

收敛速度

批量大小

Shen-Yi Zhao, Chang-Wei Shi, Yin-Peng Xie, and Wu-Jun Li. "Stochastic normalized gradient descent with momentum for large batch training." SCIS 2024.
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通信频次优化算法

SNGD with Momentum (SNGM)
图像分类 （左：ResNet20/Cifar10；右上：ViT微调）

Shen-Yi Zhao, Chang-Wei Shi, Yin-Peng Xie, and Wu-Jun Li. "Stochastic normalized gradient descent with momentum for large batch training." SCIS 2024.
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通信频次优化算法

SNGD with Momentum (SNGM)
NLP

Shen-Yi Zhao, Chang-Wei Shi, Yin-Peng Xie, and Wu-Jun Li. "Stochastic normalized gradient descent with momentum for large batch training." SCIS 2024.
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通信频次优化算法

SNGD with Momentum (SNGM)
点击率预测

Shen-Yi Zhao, Chang-Wei Shi, Yin-Peng Xie, and Wu-Jun Li. "Stochastic normalized gradient descent with momentum for large batch training." SCIS 2024.
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通信数量优化算法

量化/稀疏
量化：将浮点数转化成低比特表示

稀疏：仅通信部分维度

量化

Top-k 稀疏

Zhenheng Tang, et al. "Communication-efficient distributed deep learning: A comprehensive survey." arXiv preprint arXiv:2003.06307 (2020).
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通信数量优化算法

Global Momentum Compression (GMC)

Chang-Wei Shi, Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Global momentum compression for sparse communication in distributed SGD." arXiv 2019, arXiv 2024.
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通信数量优化算法
Global Momentum Compression (GMC)

本地目标函数（两个worker）
Worker 1: ; 极小值点𝑥𝑥 = [1,2, … ,𝑑𝑑]𝑇𝑇

Worker 2: ; 极小值点𝑥𝑥 = [−1,−2, … ,−𝑑𝑑]𝑇𝑇

全局目标函数：𝐹𝐹 = 𝐹𝐹0+𝐹𝐹1
2

; 全局极小值点𝑥𝑥 = [0,0, … , 0
𝑑𝑑

] 𝑇𝑇

（d = 2）

Chang-Wei Shi, Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Global momentum compression for sparse communication in distributed SGD." arXiv 2019, arXiv 2024.
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通信数量优化算法
Global Momentum Compression (GMC)

本地目标函数（两个worker）
Worker 1: ; 极小值点𝑥𝑥 = [1,2, … ,𝑑𝑑]𝑇𝑇

Worker 2: ; 极小值点𝑥𝑥 = [−1,−2, … ,−𝑑𝑑]𝑇𝑇

全局目标函数：𝐹𝐹 = 𝐹𝐹0+𝐹𝐹1
2

; 全局极小值点𝑥𝑥 = [0,0, … , 0
𝑑𝑑

] 𝑇𝑇

（d = 20）

Chang-Wei Shi, Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Global momentum compression for sparse communication in distributed SGD." arXiv 2019, arXiv 2024.
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通信数量优化算法

Global Momentum Compression (GMC)
理论分析

Chang-Wei Shi, Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Global momentum compression for sparse communication in distributed SGD." arXiv 2019, arXiv 2024.
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通信数量优化算法

Global Momentum Compression (GMC)
ResNet20/CIFAR10训练

通信0.1%, top-k

IID data distribution

Chang-Wei Shi, Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Global momentum compression for sparse communication in distributed SGD." arXiv 2019, arXiv 2024.



34高质效分布式机器学习李武军

通信数量优化算法

Global Momentum Compression (GMC)
ResNet20/CIFAR10训练

通信0.1%, top-k

Non-IID data distribution

Chang-Wei Shi, Shen-Yi Zhao, …, Wu-Jun Li. "Global momentum compression for sparse communication in distributed SGD." arXiv 2019, arXiv 2024.
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通信模式优化算法

 目前主流的机器学习平台主要采用Parameter Server (PS)或AllReduce实现分布式机器

学习中不同机器之间的通信

 AllReduce通信开销大；PS采用中心化通信模式，中心Server存在通信拥塞问题

 去中心化通信模式和算法
越来越受到关注，但存在很多挑战

 同步 vs 异步

去中心化通信架构
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通信模式优化算法

OrMo: 带动量的异步分布式SGD算法
动量被证明能提升机器学习算法的速度和精度，但在异步分布式算法中简单加入

动量会损失精度，目前还没有好的解决方案；

提出了异步分布式算法中有序动量的概念，并设计了基于有序动量的异步分布式
算法OrMo。理论证明了收敛性，并首次建立了带动量的异步分布式算法收敛率不
依赖于延迟上界的理论。实验验证了有效性。论文发表于NeurIPS 2024。

Chang-Wei Shi, Yi-Rui Yang, Wu-Jun Li. Ordered Momentum for Asynchronous SGD. NeurIPS 2024.
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通信模式优化算法
OrLoMo: 带动量的本地迭代异步分布式SGD算法
本地迭代是分布式训练中常用的通过减少通信频次来提升训练效率的方法。但还

没有工作研究带动量的本地迭代异步分布式SGD算法。

设计了首个带动量的本地迭代异步分布式SGD算法OrLoMo，在OrMo的基础上，
进一步减少了通信频次。建立了非凸问题上收敛性不依赖于延迟上界的理论。实
验表明，OrLoMo在异构集群中的训练速度可以比同步算法提升2倍以上，即使是
在同构集群中，其训练速度也快于相应的同步算法。论文发表于AAAI 2026。

Chang-Wei Shi, Shi-Shang Wang, Wu-Jun Li. Ordered Local Momentum for Asynchronous Distributed Learning under Arbitrary Delays. AAAI 2026.
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分布式优化

数据并行

模型并行

混合并行

自动并行
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模型并行

切分模型，分配给参与训练的各设备

分类
张量并行：以权重张量为单位切分模型，训练数据的粒度为mini-batch

流水线并行：以层为单位切分模型，训练数据的粒度为micro-batch

张
量
并
行

GPU 1

GPU 2

数据集

流
水
线
并
行

GPU 1

GPU 2

数据集
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流水线并行

以层为单位切分模型（Inter-layer model parallel），将每个mini-batch的样
本分为更小的micro-batch，从而组装成流水线进行训练，提升训练效率

分类：
同步流水线并行：一个mini-batch的权重同步更新

异步流水线并行：一个mini-batch的权重异步更新
训练过程： 1 + 1

前向 反向

设备1 1 1

设备2 1 1

设备3 1 1

设备4 1 1

时间 1 2 3 4 5 6 7 8

原始模型并行 流水线模型并行
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分布式优化

数据并行

模型并行

混合并行

自动并行
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混合并行

 DeepSpeed ZeRO
Pos：设数据并行度为𝑁𝑁𝑑𝑑，将优化器状态(optimizer states)切分为𝑁𝑁𝑑𝑑个分片，第i个节点仅更新

第i个分片的优化器状态和参数，每次更新后使用all-gather通信更新所有参数

Pg：每个节点就对自己所需那部分参数分片的gradient做reduce，释放其它gradient占用的显
存，等价于一次reduce-scatter通信

Pp：每个节点只存储自己所需的参数分片，需要全量weight时用all-gather通信获取

Sharded Dada Parallel (SDP)： Pos+g

Fully Sharded Dada Parallel (FSDP) ： Pos+g+p

[1] Samyam Rajbhandari et. al., ZeRO: Memory Optimizations toward Training Trillion Parameter Models, In Proceedings of the International Conference 
for High Performance Computing, Networking, Storage and Analysis, 2020.
[2] Samyam Rajbhandari, et. al., . ZeRO-Infinity: Breaking the GPU Memory Wall for Extreme Scale Deep Learning. arXiv preprint arXiv:2104.07857, 2021.
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混合并行

 DeepSpeed ZeRO

[1] Samyam Rajbhandari et. al., ZeRO: Memory Optimizations toward Training Trillion Parameter Models, In Proceedings of the International Conference 
for High Performance Computing, Networking, Storage and Analysis, 2020.
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混合并行
 DeepSpeed ZeRO

优点：可以训练非常大规模的模型

缺点：通信开销大，训练效率不高

[1] Samyam Rajbhandari et. al., ZeRO: Memory Optimizations toward Training Trillion Parameter Models, In Proceedings of the International Conference 
for High Performance Computing, Networking, Storage and Analysis, 2020.
[2] Samyam Rajbhandari, et. al., . ZeRO-Infinity: Breaking the GPU Memory Wall for Extreme Scale Deep Learning. arXiv preprint arXiv:2104.07857, 2021.
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混合并行

Deepak Narayanan et. al., Efficient Large-scale Language Model Training on GPU Clusters Using Megatron-LM, In Proceedings of the International 
Conference for High Performance Computing, Networking, Storage and Analysis, 2021.

 Megatron-LM：PTD-P (pipeline, tensor, and data parallelism)
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分布式优化

数据并行

模型并行

混合并行

自动并行
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自动并行

已有自动并行方法
启发式搜索：FlexFlow, …

整数规划：DNN-Partitioning, Colossal-Auto, …

动态规划：Galvatron, Piper, DAPPLE, Pipedream, …

混合方法：Alpa, …
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自动并行

UniAP: Unifying Inter- and Intra-Layer Automatic Parallelism by MIQP
现有方法用分层的方法搜索自动并行策略，错失最优的并行策略

利用混合整数二次规划统一解决DP+TP+PP+FSDP的策略空间下的自动并行策略搜
索问题

Hao Lin, Ke Wu, Jie Li, Jun Li, Wu-Jun Li. UniAP: Unifying Inter- and Intra-Layer Automatic Parallelism by Mixed Integer Quadratic Programming. CVPR 2025.
最佳论文奖候选
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自动并行

UniAP的代价模型 (Cost Model)
时间模型

根据每个sample的前向时间估计每一层的执行时间

根据张量的重排布通信量和all-reduce通信效率估计节点内的通信时间

根据张量的重排布通信量和P2P通信效率估计跨节点的通信时间

引入计算-通信重叠因子，减少估计误差

显存模型
根据张量的形状、数据类型和批量大小估计显存开销

额外考虑上下文显存等其它类型的显存开销，减少估计误差

Hao Lin, Ke Wu, Jie Li, Jun Li, Wu-Jun Li. UniAP: Unifying Inter- and Intra-Layer Automatic Parallelism by Mixed Integer Quadratic Programming. CVPR 2025.
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自动并行
UniAP的混合整数二次规划 (MIQP)

最大化吞吐量，等价于最小化Time-Per-Sample

节点内部重排布代价约束

流水线阶段间通信代价约束

显存代价约束

流水线的保序约束：

放置策略约束

并行策略约束

0-1约束

Hao Lin, Ke Wu, Jie Li, Jun Li, Wu-Jun Li. UniAP: Unifying Inter- and Intra-Layer Automatic Parallelism by Mixed Integer Quadratic Programming. CVPR 2025.
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自动并行

UniAP的统一优化过程 (UOP)
枚举流水线并行的维度

枚举微批量大小

无流水线并行时仅求解层间并行

取全局最优值

Hao Lin, Ke Wu, Jie Li, Jun Li, Wu-Jun Li. UniAP: Unifying Inter- and Intra-Layer Automatic Parallelism by Mixed Integer Quadratic Programming. CVPR 2025.
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自动并行

UniAP的实验结果

Hao Lin, Ke Wu, Jie Li, Jun Li, Wu-Jun Li. UniAP: Unifying Inter- and Intra-Layer Automatic Parallelism by Mixed Integer Quadratic Programming. CVPR 2025.
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自动并行

UniAP：国产卡 8节点 × 4 DCU/节点

Hao Lin, Ke Wu, Jie Li, Jun Li, Wu-Jun Li. UniAP: Unifying Inter- and Intra-Layer Automatic Parallelism by Mixed Integer Quadratic Programming. CVPR 2025.



54高质效分布式机器学习李武军

拜占庭分布式学习

Meta 官方最近披露了在 16384 块 H100 80GB 集群上进行 Llama3

405B 模型训练的故障率

 短短 54 天，发生 419 次中断，平均每三小时崩溃一次

 10万卡集群，平均每20分钟崩溃一次

国产卡

解决方案

 异步分布式训练算法

 鲁棒分布式训练算法
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拜占庭分布式学习

BASGD: 基于异步通信架构的拜占庭分布式学习算法
拜占庭问题：故障；故障、恶意攻击（联邦学习场景）

基于同步通信架构的方法存在中心服务器通信瓶颈问题；

设计了基于异步通信架构的拜占庭分布式学习算法BASGD/BASGDm，解决了中心
服务器通信瓶颈问题，且Server不需存储样本，能处理non-iid数据。首个Server不
需存储样本且能抗恶意攻击的异步算法。相关论文发表于ICML 2021/JMLR 2023。

Yi-Rui Yang, Wu-Jun Li. BASGD: Buffered Asynchronous SGD for Byzantine Learning. ICML 2021/JMLR 2023.
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拜占庭分布式学习

ByzSGDnm: 基于规范化动量的拜占庭分布式学习算法
首次从理论和实验上证明了随着故障节点或者恶意节点数的增加，最优的批量大

小应当增大，但直接增大批量会造成泛化精度下降；

设计了基于规范化动量的算法ByzSGDnm，可以容许更大的批量，得到比已有方法
更高的精度。额外的好处：减小通信开销，提升学习速度。相关论文发表于ICLR 
2024。

Yi-Rui Yang, Chang-Wei Shi, Wu-Jun Li. On the Effect of Batch Size in Byzantine-Robust Distributed Learning. ICLR 2024.
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拜占庭分布式学习
拜占庭鲁棒性与无拜占庭准确度之间的tradeoff理论
首次在理论上研究了基于鲁棒聚合的分布式机器学习方法中，拜占庭鲁棒性与无

拜占庭准确度之间的矛盾关系。

理论结果表明，对更多拜占庭工作节点鲁棒的方法，在无拜占庭工作节点情形下
的准确度更低。因此，在实际应用中设计拜占庭鲁棒的分布式机器学习算法时，
需要注意拜占庭鲁棒性和无拜占庭准确度之间的权衡。实验数据验证并进一步支
持了本文中的理论结果。论文发表于ICML 2025。

Yi-Rui Yang, Chang-Wei Shi, Wu-Jun Li. On the Tension between Byzantine Robustness and No-Attack Accuracy in Distributed Learning. ICML 2025.
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UniAP：高质效分布式机器学习平台/框架
UniAP + ByzSGDnm

 英伟达GPU卡流行的重要原因是CUDA解决了多核编程的易用

性和高效性问题；

 UniAP可以看成是大模型多机多卡分布式训练的“CUDA++”

单卡多核：CUDA
多机多卡：UniAP

UniAP + SNGM
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国产适配
因为软件生态问题，国产卡训练大模型还有很多问题，导致国产卡闲置

和浪费

首要问题是解决易用性问题

已将UniAP移植到华为昇腾和海光DCU上，并运行成功

UniAP自动规避无效策略，解决了国产卡的易用性问题；自动搜索最优
策略，提升了国产卡的效率
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国产适配

华为昇腾910A

多机 (2节点，16卡)，global_bsz=8

方法 UniAP Megatron 手动 手动

策略

4TP 2DP 2PP 8TP 2PP 4TP 4PP 2TP 2DP 4PP

micro-bsz=1 micro-bsz=1 micro-bsz=1 micro-bsz=1

#mic=4 #mic=8 #mic=8 #mic=4

throughput
(sample/s) 2.2154 (+65%) 1.3381 2.1817 OOM
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国产适配

华为昇腾910A

多机 (4节点，32卡)， global_bsz=16

方法 UniAP Megatron 手动 手动

策略

4TP 4DP 2PP 8TP 4PP 8TP 2DP 2PP 2TP 4DP 4PP

micro-bsz=1 micro-bsz=1 micro-bsz=1 micro-bsz=1

#mic=4 #mic=16 #mic=8 #mic=4

throughput
(sample/s) 4.1170 (+68%) 2.4548 2.5513 OOM

集群越大，UniAP提升越大
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国产适配

 海光DCU BW1000
硬件参数

显存64G，算力BF16 480 TFLOPS，机内通信带宽100GB/s左右，机间通信带宽10GB/s左右，
对标有NVLink的A100

场景
训练阶段：预训练，后训练（ SFT, 强化学习 ）

模型：Qwen3-8B

系统实现
预训练使用Megatron-LM，推理使用vLLM，强化学习使用veRL（训练后端为Megatron-LM，

推理后端为vLLM）。均基于海光提供的适配版。
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国产适配

在DCU集群上测试了Megatron框架多节点分布式训练
集群大小：2个8卡节点，模型：Qwen3-8B，数据集：llama2_dataset

分布式框架：MPI

global-batch-size: 256, micro-batch-size: 1, 开启sequence-parallel

并行策略 平均每卡吞吐量 (tokens/s)
8tp-1pp-2dp-1cp 70.83
8tp-2pp-1dp-1cp 65.73
2tp-2pp-4dp-1cp 158.05
4tp-2pp-1dp-2cp 51.60
2tp-2pp-2dp-2cp 86.85
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国产适配

在DCU集群上测试了veRL框架多节点分布式训练
集群大小：2个8卡节点，模型：Qwen3-8B，数据集：gsm8k，分布式框架：

Ray

rollout_n: 5, max_prompt_length: 512, max_response_length: 1024

并行策略 平均每卡吞吐量 (tokens/s)
8tp-1pp-2dp-1cp 13.8368
8tp-2pp-1dp-1cp 12.9950
8tp-1pp-1dp-2cp 5.2994
4tp-2pp-1dp-2cp 11.2994
2tp-2pp-2dp-2cp OOM
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智能医疗应用
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总结

大模型的训练面临极大的算力（成本）挑战

分布式机器学习算法极大地影响算力利用率、
梯度有效率、系统容错性和易用性

高质效分布式机器学习算法能提升算力利用
率、梯度有效率、系统容错性和易用性，从
而提升大模型的训练效率并降低能耗和成本，
算力有限和算力充足场景都需要

实际算力增大倍数 = 理论算力增大倍数 * W

W为算法加权因子，可以大于1，也可以小于1
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展望
多类型芯片（跨芯片）混合异构系统中的自动并行

跨数据中心/跨地域训练

多算法无缝整合

系统与平台实现
PCL算力网项目
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谢 谢
liwujun@nju.edu.cn
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