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摘要：模型参数规模的不断增加使模型训练所需的算力资源变得更加庞大，导致很多情况下单个算力集群难以满足大规模语言模型的训练需求。

大规模语言模型的跨云联合训练成为解决这一问题的有效方式。以自然语言处理大模型的跨云预训练和微调为例，介绍了大规模语言模型跨云

训练的主要挑战和关键技术，并探讨了这些技术在跨云训练过程中的具体应用、实际效果和未来场景。这些技术将为智能化应用和人机交互等

提供有力支持。
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Abstract: As the scale of model parameters continues to grow, the computational resources required for model training become significantly 
larger. This often leads to situations where a single computing cluster is insufficient to meet the training needs of large-scale language mod⁃
els. Cross-cloud joint training of large-scale language models has emerged as an effective solution to addressing this challenge. In this 
study, taking cross-cloud pre-training and fine-tuning of natural language processing models as examples, we introduce the main chal⁃
lenges and key technologies involved in cross-cloud training of large-scale language models. The specific applications, practical effects, and 
future scenarios of these technologies in the cross-cloud training process are explored. These technologies will provide strong support for 
intelligent applications and human-computer interaction.
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大规模语言模型是一种使用深度学习方法技术在大规模

无标注文本语料数据上进行训练的人工智能方法。近

年来，这类模型得到了快速发展，模型能力实现极大提升。

然而，模型的参数规模也变得越来越大。例如，2018 年谷

歌的 BERT-Base 模型只有 1.1 亿个参数[1]，而到了 2020 年，

OpenAI 的 GPT-3 模型的参数量已经达到 1 750 亿个[2]。随着

模型参数的增加，模型训练所需的算力资源也变得更加庞

大。BERT-Base 模型可以在单张图形处理器 （GPU） 上训

练，而 GPT-3 模型则需要在数千张 GPU 上进行数月的训练。

当前，单个算力集群很少具备数千张 GPU 算力卡的规模，

即使是那些具有数千张卡的算力集群，也很难将它们在长时

间内集中用于同一个任务。因此，为了满足大规模语言模型

的训练需求，需要将多个算力集群的资源联合训练来提高效

率。随着“东数西算”工程的逐步开展，中国各地建立了大

量的算力集群。异地跨云计算将成为今后大模型训练的可行

方式。

1 基于多算力集群的跨云训练方法

1.1 跨云计算的并行训练方式

在跨云集群环境中进行模型训练，需要解决不同云集群基金项目：科技创新2030—“新一代人工智能”重大项目（2022ZD0115301）
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之间参数的传递和同步问题，以及由大量数据跨云传输的时

间开销导致模型训练速度慢的问题。为了提升训练速度，训

练任务被拆分到多个不同的算力集群上。利用这些集群的算

力，可以实现对任务的并行处理。根据不同的任务需求和场

景，跨云训练可以采用不同的并行策略，包括数据并行、模

型并行和流水线并行等。

数据并行是提升训练速度的一种并行策略，能够将训练

任务切分到多个算力集群上。每个集群维护相同的模型参数

和计算任务，只是处理不同的批数据。通过这种方式，全局

的数据被分配到不同的进程，从而减轻单个集群上的计算和

存储压力。

模型并行主要用于模型太大、无法在单个设备上加载的

场景，对计算图按层切分以减少单个存储的容量需求，每个

集群只保留模型的一部分。因此，多个算力集群可以共同训

练一个更大的模型。

当模型并行在某个集群进行计算时，其余集群都会处于

闲置状态，这样会极大地降低整体的使用效率。于是，在模

型并行的基础上，如图 1 所示，把原先的批数据再划分成若

干个微批次，按流水线方式送入各个算力集群进行训练，也

就是流水线并行[3]。

当在跨云场景下进行大规模语言模型训练时，由于巨大

的数据量和参数规模，不论是对训练数据还是模型张量进行

切分，在进行跨云同步传输时都会产生较大的耗时，会影响

整体的训练速度。由此可见，数据并行和模型并行这两种方

式能够支持的模型参数规模有限。而流水线并行训练则将模

型参数按照层次进行拆分，把不同层的模型参数放到不同集

群中进行训练。训练过程中不需要同步全部模型参数，集群

之间只需要串行传递训练过程的中间计算变量。该方法受模

型参数规模影响较小，更适合大规模语言模型的跨云训练。

1.2 跨云流水线并行的主要挑战及关键技术

跨云流水线并行和普通流水线并行的最大区别在于处理

通信数据的方式。目前，普通流水线并行策略通常仅在单个

计算资源中心内部使用，这意味着

计算设备之间存在专用的高带宽网

络连接。此时，通信代价极低，通

常可以忽略不计。然而，当普通流

水线并行策略应用于跨云场景时，

计算设备之间的连接带宽远低于上

述连接，通信代价将显著增加，这

将极大地影响训练效率。图 1 的左

图和右图分别展示了普通流水线并

行和跨云流水线并行的处理流程。

普通流水线并行的效率评价指标为并行空泡占用率比例

（parallelism bubble ration），该比例越小代表效率越高。假设

并行的阶段 （stage） 数为 p，微批次的数量 （micro-batch）

为 m，每个 micro-batch 的前向和后向执行时间为 tf 和 tb，则

空泡率为：

bubbleration = p - 1
m + p - 1 

。 （1）
而在跨云流水线并行中，会出现因为通信而导致的额外

空泡。假设通信时间为 tt，在不做任何处理的情况下，前向

和后向的通信时间相等，此时空泡率为：

bubbleration = ( )p - 1 ( tf + tb + 2mtt )
m ( )tf + tb + ( )p - 1 ( tf + tb + 2mtt )  。 （2）

因此，跨云流水线并行所面临的主要挑战是如何提高训

练效率，即如何降低并行空泡的占用率。从上述公式 （2）

中可以看出，在跨云场景中，与普通流水线并行不同，增加

微批次的数量并不一定会提高效率，需要根据实际情况进行

分析，并计算出最优的微批次数量。此外，公式 （2） 还表

明，缩短通信时间、减少阶段数量均有助于降低空泡率。特

别是由于通信时间的存在，阶段数量对空泡率的影响更为显

著。因此，减少阶段数量可以带来更大的收益。下面我们将

从这两个方面介绍相关的技术。

缩短通信时间的核心在于减少通信的数据量。为此，可

以采用稀疏化、量化和低秩训练等技术。另外，阶段数量主

要受到节点总内存的限制。如果能够降低训练占用的内存，

就可以使每个节点容纳更多的参数，从而有可能降低阶段

数。需要注意的是，在此处，以增加通信量为代价来降低内

存的方案并不适用。

稀疏化的主要思想是，神经网络层的输出中绝对值较大

的数值通常承载了更多的信息量。因此，将中间层数据中的

大多数数值变为 0 就不会损失主要信息。对此可以利用稀疏

化数据的表示方式来压缩数据，从而减少通信量和存储空间

图 1 普通流水线并行和跨云流水线并行

并行
空泡

设备4
设备3
设备2
设备1

设备4

设备3

设备2

设备1

并行
空泡

前向过程 反向过程 梯度更新 通信过程
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的占用。

量化则是将传输的中间结果从原本 32 位比特的浮点数

映射到 8 位或者更少比特表示的整型数据上。这种方式可以

有效压缩通信数据，但是会带来额外的误差，进而会影响到

训练的精度。因此，需要根据实际的数据分布情况来设计量

化的位数和方式。

大型模型通常存在“过参数化”的问题，即虽然模型的

参数众多，但实际上模型主要依赖于低秩维度的内容。为

此，可以采用一些基于低秩分解的训练方法，例如低秩适应

（LoRA） [4]算法。该方法新增了一个先降维再升维的旁路。

这样的设计可以天然地降低中间数据的维度。将降维矩阵的

输出位置作为切分点也可以达到减

少通信时间的目的。

2 一种面向大规模语言模型的

跨云训练方法

大规模语言模型的训练任务包

括语言模型预训练和下游任务微调

两个阶段。为了应对跨云模型训练

的挑战，本文中我们将介绍一种基

于跨云大模型训练框架“星云”[5]

的预训练和微调方法。如图 2 所示，

“星云”是一个专门面向云际环境的

深度学习模型统一训练框架，该框

架包含了任务层、训练优化层、并

行计算层、通信优化层、安全和隐

私层、管理和调度层以及云硬件层

等 7 个功能层，支持在低带宽网络

环境下，利用不同算力集群的异构

算力进行大模型的跨云训练，在通

信优化方面采用了参数稀疏化、量

化以及低秩分解等有效技术来确保

集群间信息传输的轻量化和最小化

模型精度损失，并主要采取流水线

并行的方式来实现在多个算力集群

间的并行计算。

2.1 多语言大模型的跨云预训练

方法

针对多语言模型预训练任务，

我们基于“星云”实现了一套支持

跨云多源数据训练的多语言模型预

训练方案，如图 3 所示。为了优化训练过程，该方案参考

ELECTRA[6]架构设计了一种适合跨云使用的模型架构，由生

成器 （Generator） 和判别器 （Discriminator） 两部分组成。

其中，生成器根据输入内容生成对应的字符序列，判别器则

对生成的字符序列进行判断，以达到优化训练的目的。

在模型训练过程中，生成器只需要将输出的字符序列单

向传递给判别器。当进行跨云训练时，生成器和判别器会被

部署在不同的云集群上，此时生成器只需向判别器传输字符

串序列即可。在这个过程中，所需的数据传输量较少，带宽

需求也较低，这有利于跨云大模型的训练。此外，通过共享

生成器和判别器间的词表、跨云只传输字符 ID 序列的方式

CPU：中央处理器     GPU：图形处理器     NPU：神经网络处理器

图 2 “星云”的框架结构示意图

图 3 基于“星云”的跨云模型预训练框架
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不仅可以进一步减少数据传输量，还可以避免数据泄露。

为了支持多源数据多方协同训练，该架构需要使用多个

生成器来共同训练判别器。不同的生成器对应不同的训练数

据和不同的预训练模型，例如：可以让每个生成器负责一个

语种的生成，多个生成器共同支持多语言判别器的训练，这

样可以提高训练效率，增强判别器的泛化能力。

在模型训练过程中，生成器和判别器之间只有单向的字

符标识序列传输，数据量小，受网络带宽瓶颈影响较小。为

了提高集群资源的利用率和训练速度，本文中我们采用了数

据并行的方式在生成器集群和判别器集群内部分别进行训

练。为了验证该框架在异构算力环境下的模型训练能力，我

们将生成器部署在 GPU 算力集群，将判别器部署在 NPU 算

力集群。该框架的跨云集群部署及并行计算方式如图 4 所

示。这种部署和计算方式可以提高训练效率，优化资源利

用率。

为了测试跨云模型预训练的效果，实验中我们利用包含

116 种语言的单语数据和 15 种语言的平行语料数据，进行基

于生成器-判别器架构的跨云大模型训练。使用多语言预训

练语言模型 ERNIE-M-Base 来初始化生成器，使用 ERNIE-

M-Large 来初始化判别器，训练得到的判别器 ERNIE-M-

Extra 则作为最终的多语言大模型。为了测试 ERNIE-M-

Extra 模型的多语言能力，本文中我们首先使用英语数据进

行微调，然后在 15 种语言的跨语言推理任务上进行了测试。

测试结果如表 1 所示。

由表 1 可知，ERNIE-M-Extra 模型在 15 种语言的跨语言

推 理 任 务 中 表 现 出 最 优 的 平 均 成 绩 ， 相 比 于 基 础 模 型

ERNIE-M-Large，其精度提高了 0.2。

为了测试模型训练过程的吞吐率，我们进行了在云集群

内和跨云集群环境下的测试。实验结果显示，跨云训练的吞

吐率达到了单云集群训练的 85%。在 GPU 算力集群和 NPU

算力集群环境下，针对异构环境下硬件加速效果进行了实

验，并对比了由 8 卡 NPU 算力增加到 64 卡的模型训练速度。

实验结果表明，增加算力卡后训练速度提高了 4.34 倍。

为了验证模型在跨云集群训练中的有效性，本文对比了

单云环境和跨云环境下模型训练的损失曲线，如图 5 所示。

可以看出，跨云集群训练可以保持训练过程的持续收敛。

综上所述，采用生成器-判别器

架构进行多语言大模型训练，可以

在跨云环境下保持较高的吞吐率，

确保训练过程持续收敛。此外，增

加算力资源可以有效提高训练速度。

2.2 大规模语言模型的跨云微调

方法

微调是指在预训练大模型的基

础上，为了特定的任务进行有针对

性的模型训练。本文中我们将分别

介绍基于编码器-解码器架构的自然

▼表 1 跨云模型预训练最终模型精度对比
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图 4 跨云预训练集群算力互联及并行计算方式

GPU：图形处理器      NPU：神经网络处理器

前向计算标签

云集群A
生成器

数据并行

GPU 0

GPU 7

GPU 0

GPU 7

云集群B
判别器

数据并行
GPU 0

数据并行
GPU 7

NPU 0

NPU 7

NPU 56

NPU 63

数据并行
GPU 0
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语言生成微调训练和基于编码器架构的自然语言理解微调

训练。

2.2.1 针对自然语言生成任务的微调

针对基于编码器-解码器架构的

自然语言生成模型，本文以机器翻

译任务为例，参照 ABNet[13]模型架

构设计，实现基于“星云”的跨云

机器翻译模型微调训练。ABNet 是

一种用于微调训练的模型架构，在

编码器和解码器的各个子层之间插

入需要训练的适配器模块。在训练

过程中，预训练模型的参数被冻结。

该微调方法利用预训练语言模型的

知识，但不调整预训练模型的参数。

如图 6 所示，针对源语言和目标语

言的预训练模型分别被部署在两个

云集群中。

在模型训练时，每进行一步前

向计算和反向传播，编码端和解码

端都需要进行一次跨云中间数据传

输。数据传输量与数据批处理大小

（B）、序列长度 （S）、隐藏层维度

（H） 等因素相关。需要传递的数据

规模如公式 （3） 所示：

Data size = B × S × H。 （3）
在微调训练过程中，数据传输

占用了大量的网络带宽资源。传输时间的长短对训练速度的

影响很大。当网络带宽过低时，跨云训练就无法达到加速训

练的目的。因此，为了提高模型的训练速度，“星云”框架

从云间通信和并行训练两个方面进行综合优化。

为了解决在训练过程中数据传输量大、传输时间长的问

题，针对需要跨云传输的中间数据，可以采用压缩通信的策

略进行优化，以减少单次传输的数据量。可采用的压缩通信

方法主要包括量化、稀疏化、低秩分解等。为了减小压缩通

信对模型精度的影响，可以组合使用不同的压缩策略，并在

训练的不同阶段采用不同的压缩传输策略。

为了解决在模型训练过程中由串行计算导致的资源利用

率不高的问题，“星云”采用并行优化策略来优化训练过程。

在云集群间采用流水线并行，云集群内采用数据并行的方

式，采用多微批次以流水线并行的方式在云集群间执行计算

和数据传输任务，可以减少同一时刻资源的停等，提高参与

训练各资源的利用率。ABNet 架构在跨云环境的部署及并行

计算方式如图 7 所示。

为了进行跨云集群模型微调的实验，我们选择 IWSLT’

图 5 单云训练和跨云训练损失对比

图 6 基于 ABNet 的跨云微调训练方法

图 7 跨云微调训练算力互联及并行计算方式

GPU：图形处理器
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14 的西班牙语 （Es） 到英语 （En） 的机器翻译任务，并采

用 ABNet 跨云架构基于预训练语言模型进行微调训练。在该

实验中，我们使用多语言预训练模型 ERNIE-M-base-cased

作为编码端，使用英文预训练模型 BERT-Base 作为解码端，

并将它们分别部署在两个配备了 8 张 NVIDIA V100 GPU 显卡

的云集群上。

实验结果显示，完全重新训练的 Transformer-Base 模

型[14]的双语评估替换 （BLEU） 值[15]为 39.60，在本地微调训

练 的 ABNet-Local 模 型 为 43.19， 采 用 跨 云 微 调 训 练 的

ABNet-Cloud 模型为 41.92。实验结果表明，采用基于预训练

模型微调的翻译模型性能优于仅使用训练数据重新训练的

Transformer-Base 模型。相对于仅在本地集群训练的 ABNet-

Local 模型，跨云微调的 ABNet-Cloud 模型的 BLEU 值降低了

1.27 个，这是由于压缩通信导致了模型精度损失。然而，相

对于 Transformer-Base 模型，ABNet-Cloud 仍然提高了 2.32

个 BLEU 值。这表明在跨云环境中，基于预训练语言模型进

行微调训练可以复用预训练模型的知识，从而提高最终翻译

模型的精度。

为了研究压缩通信策略对模型训练的影响，我们对不同

压缩通信策略下的模型训练速度和最终模型精度进行了对

比。其中，前向计算数据传输采用 FP16 半精度及其与不同

压缩率的 SVD 分解的组合，反向传播采用固定的 INT8 量化

压缩。实验结果如表 2 所示，压缩率越高，模型训练速度越

快。在 FP16(SVD(0.2))+INT8 的压缩策略下，模型训练单步

消耗时间仅为不压缩训练的 19%。然而，该策略下模型精度

损失了 4.19 个 BLEU 值。在所验证的压缩策略中，FP16(SVD

(0.6))+INT8 策略下得到的模型精度最佳 （达到 41.92），单步

训练时间仅为不压缩的 32%，训练速度提升了 3 倍以上。

2.2.2 针对自然语言理解任务的微调

自然语言理解包括文本分类、

文本蕴含、阅读理解等任务。通常

人们采用基于编码器类型的预训练

模型进行微调训练。为了在跨云环

境下微调这类模型，可以采用低秩

结构的思想对通信数据进行压缩[16]。

具体的做法如下：

1） 对 于 模 型 中 的 每 一 个

Transformer 块，假设其输入和输出

矩阵的维度为 RRb×d，即在跨云训练

时，通信数据的维度也为 RRb×d。其

中，b 表示 batch_size，d 表示模型的

维度参数。

2） 对于其中一个 Transformer 块的线性层，可以进行奇

异值分解来降低通信数据的维度。具体做法是：将该线性层

的权重矩阵 WW∈RRm×d 进行奇异值分解，选取前 r 个奇异值，

得到 3 个矩阵 uu、ss 和 vv，维度分别为 RRm×r、RRr×r 和 RRr×d；然

后，使用 3 个连续的线性层来替代原始的线性层，这 3 个线

性层的权重分别为 U、S 和 V，如图 8 所示。

3） 将用于跨云通信的模型拆分点设置在 S 和 V 层之间，

并移除该 Transformer 块的直接连接分支。这样，通信数据的

维度会变成 RRb×r，即原有数据的 r/d 倍。

根据上述的压缩方案，以 BERT-Base 为基础模型，在

GLUE 数据集[17]和 SQuAD 数据集[18]上进行跨云微调训练，并

分析该算法在不同层索引上对训练精度的影响。将上述算法

中的 r 设置为 8，实验结果如图 9 所示。其中，横轴表示拆分

的层级索引，纵轴表示准确率。需要说明的是，由于各个数

据集表现出的规律一致，这里仅以 SST-2 和 QNLI 数据集为

代表。

由图 9 可知，r 值较小且拆分位置处于模型的底层会导

致训练精度显著下降。但是，当拆分位置位于模型的高层

时，r 值的大小对训练精度没有影响。在实验中，我们选择

▼表 2 不同压缩通信方法性能对比

压缩方法

ABNet-Local

FP16+INT8

FP16（SVD（0.8））+INT8

FP16（SVD（0.6））+INT8

FP16（SVD（0.4））+INT8

FP16（SVD（0.2））+INT8

BLEU

43.19

38.82

41.15

41.92

39.56

39.00

训练速度（s/步）

4.42

1.60

1.50

1.42

0.94

0.86

BLEU：双语评估替换
FP16：半精度

SVD：奇异值分解
INT8：8比特量化

图 8 低秩分解过程

Transformer层

Transformer层

Transformer层

Transformer层

归一化层

残差连接&归一化层

自注意力层

前馈层-1

vv

ss

uu

残差连接&归一化层

前馈层-2

前馈层-1

残差连接&归一化层

自注意力层

……L层 ➡
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将模型拆分在第 11 层，然后针对不同的 r 值 （分别为 8、16

和 32） 进行测试，结果如表 3 所示。特别地，在 r 等于 8 的

情况下，传输数据量降为原有的 1/96，同时精度维持在原有

模型的相当水平。

通过跨云场景的模型微调训练实验验证，我们证实了跨

云微调的可行性。用户可以利用分布在不同云集群上的预训

练模型来微调目标任务模型，并通过复用已有模型的知识来

提升模型性能。这比仅使用自身数据训练模型更为优越。由

于模型被拆分成多个部分，用户可以将模型的底层部分置于

可信集群上，从而确保其他集群无法获得标注数据，保障用

户标注数据的安全性。

3 跨云训练算力互联及未来场景

生成算法、预训练模型、多模态等技术的融合催生了以

ChatGPT 为代表的人工智能生成内容 （AIGC） 的爆发，进而

带来了高算力需求。以 ChatGPT 为例，它使用了 10 000 块

A100 GPU 进行训练。此外，它的部署成本也很高，根据国

盛证券报告估算，它的每日咨询量对应的算力需求达到了上

万块 A100。所以，利用跨云训练可以将广泛分布的算力结

合起来，这是应对大模型对算力高需求的一种解决方案，从

而有效应对算力对大模型训练的制约。同时，跨云训练可以

利用闲散算力，有效解决碎片化问题，提高云集群资源的利

用率。

除了算力限制，与个人信息强相关的应用，例如语音助

手、心理咨询等，也关注隐私保护问题。跨云训练机制具备

较好的隐私保护能力。用户可以通过构建本地设备与云的协

同训练来实现个人信息在本地处理、云端提供算力的方式，

从而保证个人信息不被泄露。

4 结束语

本文的研究表明，在跨云环境下进行大规模语言模型训

练是可行的，是一种提高算力利用率的方案。通过采用模型

分割、拆分学习、跨云协同、压缩通信和模型复用等关键技

术，该方案能够有效解决跨云训练过程中可能出现的算力和

数据不足的问题，并提高训练速度和效率。这些技术在自然

语言处理领域的应用将有望带来更为精准和高效的文本处理

和语义分析结果，并具备较好的隐私保护能力，为智能化应

用和人机交互等领域的发展提供有力的支持。

致谢

感谢百度飞桨团队吴志华和巩伟宝，以及哈尔滨工业大

▼表 3 11 层拆分微调结果（k 表示 1 000）

基线模型

r=8

r=16

r=32

SST-2
（67k）

92.54

92.43

92.31

92.77

QNLI
（105k）

91.24

90.98

91.22

91.04

MNLI
（364k）

84.56

83.98

84.33

84.27

QQP
（91.2k）

90.73

90.93

90.75

90.99

CoLA
（8.5k）

55.3

57.13

57.35

57.87

RTE
（2.5k）

66.06

64.25

62.09

62.81

STS-B
（7k）

88.38

86.46

86.78

87.46

MRPC
（3.7k）

85.33

84.81

83.47

84.23

SQuAD
（88k）

88.25

88.33

88.75

88.56

（a）SST-2

图 9 基于低秩分解的跨云微调

（b）QNLI
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