


Background

随着参数规模增加，在受限带宽环境下进⾏⾼效分布

式训练成为核⼼⽬标。



Problem

提出 SparseLoCo，通过 TOP-k稀疏化和 2-bit量化

实现极致压缩（1%‒3%密度），同时保持或超越全精

度 DiLoCo的性能。



Existing solutions

 DiLoCo：减少梯度通信频率

内部步骤：指每个节点在不通信的情况下，本地连续进⾏多次迭代。

外层步骤：当所有节点都跑完H个内部步骤后，进⾏⼀次伪梯度交换。

伪梯度：H次迭代后的模型参数变化。

本⽂针对伪梯度进⾏Top-K和量化



Existing solutions

 DiLoCo：减少梯度通信频率

全局动量缓存：每个节点传输的是完整的、未经压缩的伪梯度。

误差补偿：没选中的部分继续留在本地缓存⾥，参与下⼀次累加。



Basic idea

在内部循环时，进⾏多次迭代后获取伪梯度。



Basic idea

在压缩前，加上残差，获得本轮传输伪梯度。

在压缩后，减去本轮压缩变化，获得新残差。



Basic idea

在传输后，平均伪梯度，进⾏模型更新。



Method
技术细节：对Top-k进⾏分块

由于采⽤了激进的 2-bit量化，传输数值本⾝占⽤的空间极⼩，这使得传

统的索引传输开销反⽽成了瓶颈

将原本 4096⼤⼩的分块进⼀步细分为更⼩的⼦块进⾏管理
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