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背景：梯度同步正在成为分布式训练瓶颈

同步数据并⾏的每⼀步，都要在所有GPU之间交换并聚合完整梯度。

模型更⼤ GPU更多

通信开销成为制约训练效率的主要因素之⼀



问题1：现有压缩通常忽略层间差异

量化（QSGD）
降低每个梯度值的表⽰位宽；实现简单，但压缩空间有限。

稀疏化（TopK）
只传输少量重要元素；压缩率⾼，但需要误差反馈与参数调节。

低秩近似（PowerSGD）
利⽤梯度矩阵的低秩结构；通信量显著下降，但各层最优秩并不相同。

共同局限：通常给所有层设置同⼀压缩参数



问题2：全局 TopK会破坏计算—通信重叠

必须等全部梯度就绪后再压缩和通信



解决⽅案：不同层需要不同压缩强度



作⽤位置：L-GreCo位于训练与通信之间



数学建模：逐层选择可写成受约束优化

决策变量：每⼀层的压缩参数 cℓ

约束：各层 L2压缩误差之和不超过 Emax

Emax由⼀个已知能够恢复精度的均匀压缩配置给出

⽬标：最⼩化总传输量



核⼼算法：动态规划求解逐层配置

DP[层数][误差值] =累计通信量

PD[层数][误差值] =选择的rank

Emax⽬标：是根据rank32算出来的近似全精度的误
差

Errors[1][c]:每⼀层梯度模拟低秩矩阵，算出来的误
差

计算的频率：每epoch

补充：误差多为浮点型，分栏离散化近似

误差：1 误差：2

第⼀层

第⼆层

Errors[1][c] = 本层梯度 -低秩分解后的精度



核⼼算法：动态规划求解逐层配置

ei：枚举本层每个可能的误差-当前层的rank误差

最后误差=通信最少的误差

3 4 5 6 7

当前通信代价更⼩，更新当前误差下的通信代价

回溯路径获取每个层rank值



实验配置

QSGD· TopK· PowerSGD

ResNet18 / CIFAR-100 ResNet50 / ImageNet

Transformer-XL / WikiText-103 Transformer-LM / WikiText-103

单节点：4或 8× RTX3090 多节点：4台机器，每台 4× RTX3090，节点间最⾼ 10 Gbps

总开销最⾼ 0.56%，其中动态规划只占极⼩⽐例。



同等精度下，压缩率最⾼提⾼ 5.2×



多节点带宽瓶颈下收益更显著

ResNet50最⾼ 1.45×

相对均匀压缩：Transformer-XL最⾼ 2.4×



单节点收益取决于模型异质性
Transformer-XL / WikiText-103

ResNet50 / ImageNet 性能剖析

Transformer-XL的 PowerSGD / TopK端到端最⾼加速约 25%；
ResNet50已接近理想通信配置，提升空间更⼩。



与 Accordion结合可进⼀步增益

L-GreCo

23.5×压缩率

144k / 150k tokens/s

L-GreCo + Accordion

36.9×压缩率· 176k tokens/s

Accordion决定训练阶段的压缩强弱；L-GreCo决定同⼀阶段内的层间分配，两者近似正交。


