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摘    要   近年来, 大语言模型研究取得突破性进展. 针对大模型分布式训练中通信开销高、算力利用率低的问题, 提出一

种基于 Adam-mini优化器的单比特通信压缩算法——单比特 Adam-mini. 该算法通过减少二阶动量参数, 使得能够以较小

的通信代价精确计算全局二阶动量, 从而简化通信误差补偿机制的设计. 单比特 Adam-mini不仅避免了现有单比特 Adam
算法中通信开销较大的预热阶段, 还具备可证明的线性加速性质, 确保分布式训练的高效性. 实验结果表明, 该算法在多种

任务上表现优异, 并且可以兼容稀疏压缩器, 为大模型训练提供更高效的解决方案.
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近年来, 大模型 (如大语言模型和多模态大模

型等)在阅读、理解、推理、规划以及图像生成等多

项任务中取得突破性进展[1−3]. 然而, 这类模型通常

包含数十亿甚至更多的参数[4−6], 其训练过程需要消

耗大量的计算和内存资源, 这为大模型的训练带来

巨大挑战. 为提升训练效率, 基于大规模算力集群

的分布式方法已成为一种常见的解决方案. 这类算

力集群通常由数千至数万个节点组成, 以满足大模

型的高性能计算需求. 例如, 字节跳动公司搭建由

一万张 GPU组成的集群用于训练“豆包”大模型,

而美国 Meta公司则使用两万张 GPU集群来训练

LLaMA3大模型.
虽然分布式方法显著提升了大模型训练速度,

但集群的算力利用率却相对较低. 据测算, 英伟达

公司在使用Megatron框架训练 GPT (generative
pre-trained Transformer)系列模型时算力利用率1

约为 50%[7−8], OpenAI在预训练 GPT-3模型时的

算力利用率约为 44%[9], 而Meta在预训练 OPT模

型时的算力利用率仅为 30%[10]. 在分布式训练过程

中, 各个计算节点需要频繁交换梯度和参数更新信

息, 从而造成巨大的带宽开销和通信延迟, 显著降

低算力利用率. 因此, 如何减少分布式训练中的通

信开销, 提升集群的算力利用率, 成为大模型训练

的关键问题.
为缓解大模型训练中的通信开销问题, 近年来
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1 本文中的算力利用率是指集群的实际每秒浮点运算次数与理论峰值每

秒浮点运算次数的比值.
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研究者们提出多种基于通信压缩的分布式优化算

法[11−16]. 与直接传输完整的梯度或模型张量不同, 这
些算法在通信前会使用压缩器 (compressor)对张

量进行大幅压缩, 从而显著减少通信量, 实现更高

效的通信 .  目前 ,  主流的压缩器主要包括量化

(quantization)压缩器和稀疏化 (sparsification)压
缩器. 量化压缩器[11, 17−19] 通过将输入张量的每个元

素映射到一个较小的离散值集合来实现压缩. 例如,
16比特或 8比特量化压缩器将张量的每个元素分

别投影到由 16 比特或 8 比特表示的数值范围内.
而稀疏化压缩器[13, 20] 则通过丢弃张量中的部分元素

来生成稀疏张量用于通信. 例如,   压缩器随

机保留张量中的  个元素, 而  压缩器则保留

张量中模值最大的  个元素. 已有研究表明, 基于

通信压缩的分布式训练算法能够有效减少通信开

销, 并显著提升集群的算力利用率.
尽管基于通信压缩的分布式训练算法已经得到

广泛研究, 但现有工作仍存在如下不足之处:
1) 基于 Adam的压缩算法研究相对欠缺. 自适

应梯度算法 Adam[21] 是大模型训练中的主流优化

器. 然而, 当前的通信压缩算法大多基于随机梯度

下降 (stochastic gradient descent, SGD)或 Mo-
mentum SGD设计[11, 13−15, 18, 22], 而较少与 Adam算

法相结合. 如何以通信高效的方式有效近似 Adam
算法中的一阶和二阶动量, 是算法设计中的一个本

质性难题.
2) 收敛性质的研究尚不成熟. 最近一些研究

开始尝试基于 Adam 优化器设计压缩算法, 例如

QAdam[23] 和 Efficient-Adam[24]. 然而, 这些算法的

收敛性分析仍不够完善, 尤其是无法证明算法具有

线性加速性质2, 而线性加速正是分布式训练中最为

关键的理论特性之一.
3) 通信开销较大的算法预热机制. 为设计基

于 Adam且具有线性加速性质的通信压缩算法, 美
国微软公司等机构提出单比特 Adam算法[25]. 该算

法基于 Adam的二阶动量在训练后期趋于稳定的

特性, 避免使用压缩梯度更新二阶动量倒数这一非

线性操作, 简化收敛性分析. 然而, 为准确估计二阶

动量, 单比特 Adam需要进行通信无损的预热训练,
导致较大的通信开销, 影响了算法的实用性.

设计基于 Adam的通信压缩算法的核心挑战

在于: 二阶动量张量的倒数运算作为一种非线性操

作, 使得压缩误差的补偿变得极为困难, 这也是导

致现有研究存在局限性的根本原因. 值得注意的是,
近期提出的一种大模型优化器 Adam-mini[26] 通过

调整算法结构, 在显著减少二阶动量参数的同时,
依然保持与 Adam相当的性能表现. 由于该算法的

二阶动量的参数量大幅减小, 本文能够以较小的通

信代价精确计算全局二阶动量, 并结合通信误差补

偿机制, 设计一种全新的通信压缩算法, 有效地解

决上述局限性. 本文的主要贡献如下:
1) 新颖的单比特通信压缩算法 .  本文基于

Adam-mini优化器设计一种新颖的通信压缩训练

方法——单比特 Adam-mini. 单比特 Adam-mini
不仅能够达到甚至超越单比特 Adam算法的性能,
还大幅减少单比特 Adam中需要全量通信的预热

阶段, 从而更加节省通信开销, 实用性也更强.
2) 可证明的线性加速性质. 由于 Adam-mini

算法避免了二阶动量张量求逆的非线性操作, 引入

通信压缩后的收敛性分析得以简化. 本文在标准假

设下, 为单比特 Adam-mini算法建立收敛性保证,
并证明了其具有线性加速性质, 从而在理论上保证

了算法的性能.
3) 良好的实验表现与可扩展性. 本文在计算机

视觉、自然语言处理等多种任务上进行实验. 实验

结果表明, 单比特 Adam-mini能够取得与单比特

Adam相近甚至更高的测试准确率, 同时具备节省

预热阶段全量通信开销的潜力. 此外, 单比特 Adam-
mini可以直接推广至稀疏压缩器, 展现了其良好的

扩展性.

σ ϵ

T

n

表 1对比了单比特 Adam-mini算法与当前主

流通信压缩算法的性能, 其中,   表示梯度噪声, 
为压缩误差上界,   为迭代轮数. 表 1中, 单机收敛

速度指算法在单个节点上运行时的收敛速度, 而多

机收敛速度则表示算法在  个节点上运行时的收敛

速度. 从表 1中可以看出, 单比特 Adam-mini不仅

兼容自适应梯度法, 还避免了全量通信预热的需求,
同时具备可证明的线性加速特性. 因此, 单比特

Adam-mini是一种具有竞争力的大模型通信压缩

训练算法.

 1　相关工作

 1.1　分布式优化

分布式优化旨在通过多机并行训练的方式提升

算法的运算效率. 特别是在深度学习任务中, 多机

协同训练能够显著提高计算效率、加速算法收敛.
从并行方式来看, 分布式训练主要包括数据并行、

流水线并行和张量并行等模式. 其中, 数据并行[29]

通过将数据分配给不同节点来提高梯度采样效率;
流水线并行[30−31] 通过将模型分配给不同节点来克服

内存开销; 张量并行[7] 则通过将矩阵乘法等算子拆
 

2 线性加速性质是指, 当算法收敛至指定精度时, 所需的迭代次数随着计

算节点数量的增加而线性减少.
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分至不同节点进行并行计算. 在理想情况下, 分布

式优化的效率提升最多可与节点数量成正比, 即实

现“线性加速”. 然而, 随着节点数量的增加, 分布式

集群内的通信开销逐渐增大, 相比于逐渐降低的计

算开销, 通信开销所占比重逐渐上升, 最终成为效

率瓶颈. 为此, 学者们围绕通信高效理念设计多种

通信节省机制, 并衍生出许多通信高效的分布式优

化算法. 一是采用通信压缩[11, 13] 机制, 通过压缩每

次传输的信息向量来减少每轮通信的信息量; 二是

采用无中心通信, 使每个计算节点在任意规模的分

布式集群中仅与少量邻居节点进行通信[32−40]; 三是

采用低频通信, 各节点分别进行多轮梯度下降后再

进行融合, 以降低通信频率[41−45].

 1.2　通信压缩算法

通信压缩算法是通信高效的分布式优化算法研

究中的重要领域. 2017年, Alistarh等[11] 提出基于

量化思想的压缩器 QSGD, 显著降低有中心分布式

优化中随 GPU节点数量增加而带来的通信开销问

题. 此后, 许多学者针对压缩器进行多样化的设计,
并产生一系列相关研究工作 [12, 17, 46−50]. 然而,
这些工作主要使用较为原始的压缩优化算法, 除引

入压缩误差外, 并未对算法本身进行实质性改进.
2021年, EF21算法[14] 的出现显著改善了原始算法

的收敛性问题, 使基于通信压缩的分布式优化算法

能够有效克服不同计算节点之间的数据异质性挑

战. 由 EF21算法衍生的误差补偿机制广泛应用于

后续的通信压缩算法设计中[51−52], 并在随机优化与

确定性优化、凸优化与非凸优化等多类分布式优化

问题中取得目前最优的通信复杂度[22, 53−56]. 此外, 采
用多轮压缩通信机制的 NEOLITHIC算法[15, 57] 也

在随机凸与非凸优化问题中达到最优通信复杂度.

 1.3　误差补偿技巧

误差补偿思想最早于 2014年提出[18], 其核心是

将每次进行梯度通信时产生的压缩误差累积起来,
并累加到下一次通信的梯度中. 然而, 基于该类误

差补偿方法衍生的算法在理论与实验中均存在一定

的局限性, 其理论证明往往受限于单节点分析、梯

度有界等强假设条件[58]. 2019年, DIANA算法[59]

首次采用压缩梯度差的误差补偿方式, 有效解决了

数据异质性问题. 这一思想随后进一步应用于 2020
年提出的 ADIANA算法[55] 中. 2021年, Richtárik
等 [ 1 4 ] 提出基于压缩梯度差思想的误差补偿机制

EF21. 该机制在标准假设下具有严格的收敛性保

证, 能够显著缓解分布式优化任务中的数据异质性

问题, 并且在实验性能上优于 2014年提出的误差

补偿机制, 因此在后续研究中得到广泛采用. EF21
的核心思想是为每个计算节点维护一个局部梯度的

追踪器, 当局部梯度随着迭代逐渐收敛时, 其与局

部梯度追踪器之间的差异会趋近于零, 通过对该梯

度差进行通信, 能够有效降低压缩误差. 2024年,
Fatkhullin等[22] 提出 EF21-MSGD算法, 通过引入

动量机制, 进一步弥补 EF21在处理随机性优化问

题时的不足.

 1.4　自适应优化算法

自适应优化算法旨在利用优化过程中的历史信

息动态调整学习率等参数, 从而实现算法的加速收

敛. 2011年, Duchi等[60] 提出的 AdaGrad算法通过

引入梯度的二阶信息来平衡各维度的步长, 在梯度

稀疏的问题中表现优异. 随后, AdaDelta算法[61] 采

用移动平均的思想, 有效缓解了 AdaGrad算法中

步长下降过快的问题. 2014年, Kingma等[21] 提出

 

表 1    非凸光滑假设下单比特 Adam-mini与其他通信压缩算法对比

Table 1    Comparison between 1-bit Adam-mini and other communication compression algorithms under
the non-convex smoothness assumption

算法 Adam兼容性 无需预热 压缩种类 单机收敛速率 多机收敛速率

Parallel SGD/Adam √ √ 无压缩
σ

√
T

+
1

T

σ
√
nT

+
1

T

DoubleSqueeze[27] × √ 双向压缩
σ

√
T

+
ϵ2/3

T 2/3
+

1

T

σ
√
nT

+
ϵ2/3

T 2/3
+

1

T

1-bit Adam[25] √ × 双向压缩
σ

√
T

+
ϵ2/3

T 2/3
+

1

T

σ
√
nT

+
ϵ2/3

T 2/3
+

1

T

QAdam[23] √ √ 单向压缩+权重压缩
1

√
T

1
√
T

Comp-AMS[28] √ √ 单向压缩
σ2 + 1
√
T

+
1

T

σ2 + 1
√
nT

+
1

T

Efficient-Adam[24] √ √ 双向压缩
1

√
T

—

1-bit Adam-mini (本文) √ √ 双向压缩
σ

√
T

+
1

T

σ
√
nT

+
1

T
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ℓ2

的 Adam算法将自适应学习率与一阶动量相结合,
凭借其出色的收敛速度和适应性, 成为深度学习

模型训练中的主流优化算法. 2017年, AdamW算

法[62] 进一步优化 Adam算法与  -正则化的兼容性

问题. 在大模型时代, Zhang等[26] 于 2024年提出

的 Adam-mini算法通过合并二阶动量信息, 在节省

一半优化器状态内存的同时, 保持与 Adam算法相

近的性能.

 2　问题模型与自适应优化器

 2.1　问题模型

本文考虑如下的分布式随机优化问题:

min
x∈Rd

f(x) =
1

n

n∑
i=1

[fi(x) = Eζ∼DiFi(x, ζ)] (1)

n d

ζ

i

i

∇Fi(x, ζ)

i j

fi(x) ̸= fj(x)

其中,   表示计算集群中的节点数量,   表示向量的

维度. 在上述问题中,   是一个随机变量, 代表节点

 处可用的本地数据, 且其服从本地分布 Di. 每个

节点   可以访问其本地损失函数的随机梯度

, 但需要与集群中的其他节点通信以获取

这些节点的梯度信息. 实际上, 每个节点的本地数

据分布 Di通常是不同的, 因此对于任意节点  和 ,
往往有   成立 , 这种现象称为数据异

质性.

 2.2　Adam 优化器

gt t

Adam [21] 是当前深度学习领域的主流优化算

法, 在众多深度学习任务中表现出良好的收敛速度

和泛化性能, 同时对超参数的选择具有较强的鲁棒

性. Adam 主要通过结合一阶动量和二阶动量来自动

调整学习率. 假设  是  时刻的随机梯度, Adam
算法的迭代式为

mt+1 = β1mt + (1− β1)gt (2a)

vt+1 = β2vt + (1− β2)(gt)
2 (2b)

xt+1 = xt − γ
mt+1√
vt+1 + ϵ

(2c)

γ ϵ β1 β2

(gt)
2 mt+1√

vt+1+ϵ

其中,   是学习率,   是一个较小的常数,   和  分

别是累积一阶动量和二阶动量的移动平均参数. 此
外, 式 (2b)中的  与式 (2c)中的  均为

逐元素操作的运算符.

 2.3　Adam-mini 优化器

虽然 Adam优化器性能稳定且优异, 但其迭代

过程需要存储一阶和二阶动量, 占用较高的显存空

x

B b b = 1, · · · , B
db g(b) ∈ Rdb

v(b)

间. 为节省显存, Adam-mini优化器[26] 对 Adam进

行改进. Adam-mini将 Adam中的二阶动量信息进

行合并, 在减少大部分二阶动量参数的同时, 保持

与 Adam相近的性能. 具体而言, Adam-mini算法

对参数  进行分组, 每组参数共享同一个二阶动量标

量. 假设参数分为  组, 对于第  组 ( ),
记该组参数的数目为 , 梯度为 , 则该组

参数的更新共用同一个二阶动量标量 . Adam-
mini的迭代式为

m
(b)
t+1 = β1m

(b)
t + (1− β1)g

(b)
t (3a)

v
(b)
t+1=(1− β2) ·mean(g(b)

t ⊙ g
(b)
t ) + β2 · v(b)t (3b)

x
(b)
t+1 = x

(b)
t − γ

m
(b)
t+1√

v
(b)
t+1 + ϵ

(3c)

d v

{v(b)}Bb=1 B

B ≪ d

Adam优化器需要存储  维向量 , 而 Adam-
mini优化器只需存储  这  个标量. 由于

, Adam-mini显著降低了内存开销. 大量实验

表明, Adam-mini优化器的实际性能与 Adam几乎

一致, 未出现显著的性能损失[26]. 在 Adam-mini的
实际应用中, 分组策略对其收敛性能有显著影响[26].
一般来说, 对于模型中越重要的层, 会采用更细粒

度的分组策略, 并分配更多的二阶动量. 在 Adam-
mini中, 对于卷积神经网络, 每个矩阵使用一个二

阶动量参数进行更新. 对于 Transformer结构的网

络, 嵌入层和输出层中的每个参数单独维护一个二

阶动量值, 多头注意力层中每个注意力头的参数维

护一个二阶动量值, 对于其他部分, 则每一个矩阵

维护一个二阶动量值. 由于 Transformer模型的参

数主要集中在多头自注意力层和前馈神经网络中,
这种分组方式仍然能够节省绝大部分二阶动量. 在
后续单比特 Adam-mini的实现过程中, 本文将沿用

这一分组策略.

 3　单比特 Adam 算法及其局限性

 3.1　单比特 Adam 算法

i

单比特 Adam[25] 是一种基于自适应优化器的通

信压缩算法. 该算法的核心思想在于, 每个工作节

点对动量进行压缩处理, 随后将压缩后的动量传输

至服务器以执行求平均操作. 具体而言, 单比特Adam
中每个工作节点  按照下式计算局部梯度并更新局

部动量:

g
(i)
t = ∇Fi(xt, ζ

(i)
t ) (4)
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m
(i)
t = β1m

(i)
t−1 + (1− β1)g

(i)
t (5)

m̂
(i)
t δ

(i)
t随后各节点压缩动量 , 计算补偿误差 ,

并将压缩动量传输至参数服务器:

m̂
(i)
t = Cω[m

(i)
t + δ

(i)
t−1] (6)

δ
(i)
t = m

(i)
t + δ

(i)
t−1 − m̂

(i)
t (7)

Cω[·] Cω[x]

= (∥x∥1/d) · sign(x)

1
n

∑n
i=1 m̂

(i)
t d x

其中,   代表单比特压缩算子, 其定义为 

. 参数服务器接收所有工作节

点的压缩动量, 并计算其平均值以得到全局动量

, 其中  是向量  的维度. 由于全局动

量需要发送给工作节点以更新参数, 因此在发送前

需对全局动量进行压缩并执行误差补偿:

mt = Cω

[
1

n

n∑
i=1

m̂
(i)
t + δt−1

]
(8)

δt =
1

n

n∑
i=1

m̂
(i)
t + δt−1 −mt (9)

mt xt最后, 每个工作节点收到  后更新参数 :

xt+1 = xt − γ
mt√

vTw
+ ϵ

(10)

vTw
Tw

vTw

Tw

其中, 向量  表示第  次迭代时的二阶动量. 由
于单比特 Adam 算法未对二阶动量进行压缩, 每次

传输二阶动量将导致巨大的通信开销. 文献 [25]指
出, 二阶动量  在训练初期变化显著, 而在训练

后期趋于稳定. 为节省通信开销, 当二阶动量稳定

时, 单比特 Adam 算法不再对其进行更新, 从而避

免对二阶动量的计算和通信需求. 超参数  是通

过运行完整 Adam 算法 (2a) ~ (2c) 确定的二阶动

量稳定时刻, 本文称这一阶段为算法预热阶段.

 3.2　局限性一: 预热阶段通信开销巨大

vTw

Tw

Tw

由迭代式 (10)可以看出, 为获得二阶动量 ,
单比特 Adam 算法需要执行  步的标准 Adam
算法进行预热. 当预热步数  较大时, 这一过程将

产生较大的通信开销.
在 RTE 数据集上使用单比特 Adam 训练 Ro-

BERTa-base 模型, 得到的累计通信量 (以比特为

单位)随迭代步数的变化曲线如图 1所示. 在预热

阶段, 由于传输的是全量梯度, 曲线呈现陡峭上升

趋势; 而在压缩阶段, 由于梯度的每个元素被压缩

至单比特, 总通信量随迭代步数的增速显著放缓.
转折点处的纵坐标值代表预热阶段的通信量. 可以

观察到, 当预热步数占总步数的 38% 时, 预热阶段

的通信量占总通信量的 56%.

图 2在相同实验设定下展示了模型训练后的准

确率、总通信量与预热步数的关系. 可以观察到, 在
相同的预热步数下, 单比特 Adam 算法随着预热步

数的增加, 总通信量上升, 预热步数所占比例也显

著提高, 同时准确率也有所提升. 这表明, 减少通信

量需要以牺牲算法效果为代价. 与此相比, 本文设

计的新算法 (单比特Adam-mini)能够在少量预热步数

下, 既保持较低的总通信量, 又兼具较高的准确率.

 
 

60

40

20

0
10 100 300 500 100
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%

 

图 2    单比特 Adam 和单比特 Adam-mini 在不同预热

步数下的总通信量开销比例与准确率对比图

Fig. 2    Accuracy and proportion of total communication
overhead comparison between the 1-bit Adam
algorithm and the 1-bit Adam-mini algorithm

under different preheating steps

 3.3　局限性二: 二阶动量倒数的非稳定性

t > Tw Tw单比特 Adam 在迭代步数  后, 使用 
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第 100 步
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图 1    单比特 Adam算法累积通信量与迭代步数的关系图

Fig. 1    Relationship between accumulated communica-
tion and iteration steps for 1-bit Adam
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vTw
vt

t vt

∥vt∥2
(
√
vt + ϵ)−1

vt (
√
vt + ϵ)−1

时刻的二阶动量  代替 Adam 中的二阶动量 

进行更新. 尽管文献 [25] 中的实验表明, 当标准

Adam 算法在迭代步数  足够大时, 二阶动量  的

二范数  趋于稳定. 然而, 根据式 (10), 二阶动

量在实际算法中以  的形式与更新量相

乘. 即使  有微小变化,   仍可能产生较

大的波动.

ht = (
√
vt + ϵ)−1

hTw =(
√
vTw+ϵ)−1 ∥ht − hTw

∥/∥hTw
∥

Tw = 300

ht hTw

vTw vt

为验证上述结论, 使用 Adam 算法在 RTE 任务

上微调 RoBERTa-base 模型. 令  和

, 图 3 展示了 

随迭代步数的变化关系, 其中 . 结果表明,
即使在训练后期,   与  之间的差距仍然显著.
这意味着使用   代替   将引入较大的误差. 因
此, 单比特 Adam 算法冻结二阶动量的策略会导致

较大的动量误差, 从而降低算法的性能表现.
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∥ht − hTw∥/∥hTw∥图 3      与迭代步数关系图

∥ht − hTw∥/∥hTw∥Fig. 3    Relationship between   and
iteration steps

 

 4　单比特 Adam-mini 算法

vt

1) 核心思想. 单比特 Adam 算法的两个局限

性源于无法以通信高效的方式准确计算全局二阶动

量 . 若要精确计算二阶动量, 单比特 Adam 算法

需要在每次迭代时传输完整梯度; 而若要节省通信

开销, 单比特 Adam 只能使用冻结的二阶动量, 从
而引入动量偏差. 因此, 如何设计一种能够以较低

通信开销计算全局二阶动量的方法是算法设计的核

心挑战.

B B {v(b)}Bb=1

d v

{v(b)}Bb=1

本文注意到, 使用 Adam-mini 算法可以解决

这一核心挑战. 从式 (3b)可以看出, Adam-mini 的二

阶动量仅包含  个标量. 传输这  个标量 ,
而非  维向量 , 具有极高的通信效率. 因此, 基于

Adam-mini 计算全局二阶动量  天然具备

通信节省的优势. 由于二阶动量的参数量显著减少,

可以在每次迭代中直接传输 Adam-mini 的二阶动

量, 而无需像单比特 Adam 算法那样使用冻结的二

阶动量, 从而有效缓解单比特 Adam 的预热问题以

及二阶动量冻结导致的误差问题.
2) 算法设计. 单比特 Adam-mini算法与单比

特 Adam算法十分相似, 主要区别在于二阶动量的

更新方式. 由于 Adam-mini算法的二阶动量参数较

少, 单比特 Adam-mini未对二阶动量进行压缩或冻

结. 将单比特Adam-mini的二阶动量更新方式设计为

v
(i, b)
t = mean(g(i, b)

t ⊙ g
(i, b)
t ) (11)

v
(b)
t =

1− β2

n

n∑
i=1

v
(i, b)
t + β2 · v(b)t−1 (12)

g
(i, b)
t = ∇F (x

(b)
t , ζ

(i, b)
t ) i

xt b x
(b)
t

v
(i, b)
t

(1/n)
∑n

i=1 v
(i, b)
t

其中,   表示节点  在本地参

数  的第   个分组   上的随机梯度. 单比特 Ad-

am-mini 算法的参数分组方式与 Adam-mini 一
致, 具体细节可参见第 2.3节. 由于  是标量, 计算

 的通信开销非常小. 单比特 Adam-

mini的迭代细节详见算法 1. 尽管算法 1的迭代格

式以服务器与工作节点的方式描述, 但其可以在高

性能计算集群中以更高效的方式运行, 更多实现细

节参见附录 A.

　  算法 1. 单比特 Adam-mini 算法

x0 δ
(i)
−1 =

0 (i = 1, 2, · · · , n), δ−1 = 0 m−1

= 0 v−1 = 0 γ

β1 β2 B

ΠB T

1:   初始化. 模型初始参数  , 初始累积误差  

, 初始一阶动量 

, 初始二阶动量 ; 学习率 , Adam优

化器参数 ,  , 优化器状态分组数目  以及分

组策略 , 总迭代次数 .

ΠB Tw

v
(b)
Tw

(b = 1, · · · , B)

2:   按照分组策略 , 运行  步标准的 Adam-mini

算法, 并存储得到的二阶动量 .

t = Tw, · · · , T3:   for   do

i4:   　在工作节点  执行:

ζ
(i)
t g

(i)
t =

∇Fi(xt, ζ
(i)
t )

5:   　随机抽取    并计算局部随机梯度  

.

ΠB g
(i)
t , m

(i)
t , xt g

(i, b)
t

m
(i, b)
t ,x

(b)
t (b = 1, · · · , B)

6:   　使用分组策略  将  划分成 ,

.

b = 1, · · · , B7:   　for   do

m
(i, b)
t = β1m

(i, b)
t−1 + (1 −

β1)g
(i, b)
t

8:   　　更新局部动量变量 

.

m̂
(i, b)
t = Cω[m

(i, b)
t + δ

(i, b)
t−1 ]9:   　　压缩 .

δ
(i, b)
t = m

(i, b)
t + δ

(i, b)
t−1 − m̂

(i, b)
t10: 　　通过   更新压

缩误差.

v
(i, b)
t = mean(g(i, b)

t ⊙

g
(i, b)
t )

11: 　　计算梯度的均方值  

.

m̂
(i, b)
t , v

(i, b)
t12: 　　将  发送给服务器.
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13: 　　在服务器端执行:

v
(b)
t = β2 v

(b)
t−1 +

1−β2

n ×∑n
i=1 v

(i, b)
t

14: 　　更新全局二阶动量  

.

m
(b)
t = Cω

[
1
n

∑n
i=1 m̂

(i, b)
t +

δ
(b)

t−1

]15: 　　压缩全局动量为 

.

δ
(b)

t = 1
n

∑n
i=1 m̂

(i, b)
t + δ

(b)

t−1 −

m
(b)
t

16: 　　更新压缩误差  

.

m
(b)
t , v

(b)
t17: 　　将  发送给所有工作节点.

i18: 　　在工作节点  执行:

x
(b)
t+1= x

(b)
t − γ m

(b)
t /(

√
v
(b)
t + ϵ)19: 　　更新本地模型   .

20: 　end for.

21: end for.

xT22: 输出.  .

 5　单比特 Adam-mini 算法的收敛性分析

v̂
(b)
t = max{v̂(b)t−1, v

(b)
t } v̂

(b)
t

x
(b)
t+1 = x

(b)
t − γ m

(b)
t /(

√
v̂
(b)
t + ϵ)

为建立 Adam-mini算法的收敛性, 本文参考

AMSGrad算法[63], 将二阶动量的更新方式修改为

, 即使用   作为二阶动量.

参数更新式为 . 这

样的修改主要是为能够在 Adam类算法中进行收

敛性分析, 同时作如下的假设.
∀i ∈ [n] fi L

∀x, y ∈ Rd, ∥∇fi(x)−∇fi(y)∥ ≤ L∥x− y∥
假设 1 (光滑性).  ,   为  光滑的, 即

.
∀t ≥ 1, ∀i ∈

[n], E[g(i)
t ] = ∇fi(xt), ∥g(i)

t ∥ ≤ G g
(i)
t

假设 2 (无偏有界的随机梯度). 
, 并且  之间相

互独立.
∀t ≥ 1, ∀i ∈ [n], E[∥g(i)

t

−∇fi(xt)∥2] ≤ σ2

假设  3 (有界方差) .  
.

Cω :

Rd → Rd ∀x ∈ Rd ∥Cω[x]− x∥ ≤ q∥x∥
q ∈ [0, 1)

假设  4  (收缩性质的压缩器 ) .  压缩器  

,   有 . 其中常

数 .
以上假设是合理的. 其中, 假设 1和假设 2 中

的无偏性以及假设 3 是分布式优化中的标准假设,
假设 4 是压缩通信算法的标准假设, 同时假设 2 中
的有界部分是 Adam 算法收敛性分析中常用的假

设[63]. 满足假设 4的压缩器也比较常见. 在实验部

分, 本文主要使用如下两类压缩器.

Cω[x] =
∥x∥1

d sign(x) q2 = 1− 1/d

1) 单比特压缩器. 该压缩器的数学表达式为

, 对应的系数 .

xi K

Cω[x]i = xi Cω[x]i = 0

q2 = 1−K/d

2) top-K压缩器. 若  为分量绝对值前  大

的元素, 则 ; 否则,  , 对应的

系数为 .
在上述假设下, 我们可以得到关于单比特 Adam-

mini 算法的收敛性结果. 具体证明细节详见附录 B.
定理 1. 记

C0 = G+ ϵ

C1 =
β1

1− β1
+

√
15q2

(1− q)3(1− β1)2(1− r)

f∗ = min f

r = max{(β1 + 1)/2, (q + 3)/4}其中,  .
在假设 1 ~ 4成立的条件下, 算法 1满足:(
1− 2γC0L

ϵ2

)
1

T + 1

T∑
t=0

E[∥∇f(xt)∥2] ≤

2C0

(
E[f(x0)]− f∗

(T + 1)γ
+

γ2C2
1L

2G2

2ϵ3
+

γLσ2

nϵ2
+

γC1(2C1 + 1)LG2d

(T + 1)ϵ2
+

(C1 + 1)G2d

(T + 1)ϵ

)

γ基于上述定理, 将学习率   设为适当的值后,
可以得到如下收敛速度:

γ = min{ ϵ2

4C0L
,

√
n

σ
√
T
}推论 1. 取 , 则在假设 1 ~ 4

条件下, 算法 1满足:

1

T + 1

T∑
t=0

E[∥∇f(xt)∥2] ≤ O
(

σ√
nT

+
1

T

)

T

σ/
√
nT

δ O(1/(nδ2))

n

注 1 (线性加速). 推论 1的结果表明, 在合理

的假设与参数选择下, 当迭代次数  足够大时, 算
法 1的收敛速度主导项为 . 这意味着单比特

Adam-mini  算法收敛至精度   需要  

次迭代. 当计算节点数  增大时, 算法所需的收敛

次数线性减少, 因此称单比特 Adam-mini 算法具

有线性加速性质. 与单比特 Adam-mini 算法相比,
通信压缩算法 QAdam[23] 和 Efficient-Adam[24] 均未

证明其具有线性加速性质 (具体对比参见表 1).

O(σ/
√
nT + 1/T )

注 2 (与无压缩算法的对比). 未使用通信压缩

的分布式 SGD 与 Adam 算法的收敛速度阶次为

. 与此相比, 单比特 Adam-mini

算法的压缩误差并未对算法的收敛性造成阶次性影

响, 仅引入常数级别的影响 (具体对比参见表 1). 这
体现了单比特 Adam-mini 算法对压缩误差的鲁棒性.

 6　实验与结果分析

本文在多个机器学习任务上评估单比特 Adam-
mini算法的实际效果, 包括在 CIFAR-10数据集上

预训练 ResNet18模型[64]、微调 ViT-L/16模型[65],
在 GLUE数据集[66] 和 SQuAD数据集3 上微调 Ro-
BERTa-base模型[67], 利用 C4数据集4 预训练 LLa-

 

3 https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
4 https://huggingface.co/datasets/allenai/c4
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MA 模型, 在 GLUE 数据集上微调十亿参数量级

的 DeBERTa-v2-xxlarge模型[68] 以及在Math-10K
数据集上微调接近百亿参数量级的 LLaMA-7B模

型[69]. 实验结果说明在预热步数少的情形下, 单比

特 Adam-mini的性能表现能够超过单比特 Adam.
此外, 本文还验证了单比特 Adam-mini能够推广至

稀疏压缩器, 具有良好的扩展性.

 6.1　图像分类模型对比实验

10−3

β1 β2

本文评估单比特 Adam-mini在 CIFAR-10数
据集5 上预训练的性能, 采用的 ResNet18模型是一

个具有约 1 100万个参数的卷积神经网络, 其通过

残差连接提高训练效率, 广泛应用于图像分类当中.
我们在实验中使用 4张 Nvidia RTX-4 090 GPU,
并将每张 GPU批量大小设置为 32, 总共训练 50个
周期. 为公平比较, 采用带有 10% 预热的线性衰减

学习率调度器, 并将最大学习率设置为 , 预热

步数为 1 000步. Adam优化器的超参数  和  分

别设置为 0.9和 0.99. 表 2展示了实验结果.
 
 

表 2    在 CIFAR-10数据集上预训练 ResNet18模型的结果

Table 2    Results of pretraining ResNet18 model on
CIFAR-10 dataset

算法 损失 准确率 (%) 时间 (s/步)

Adam 0.011 8 92.06 0.072 4

Adam-mini 0.014 1 91.55 0.072 8

1-bit Adam 0.013 6 91.02 0.055 7

Eficient-Adam 0.004 8 91.68 0.053 0

Comp-AMS 0.017 1 92.02 0.053 8

1-bit Adam-mini 0.023 5 92.08 0.059 8

注: 加粗字体表示最优结果.
 

根据表 2的实验结果, 在相同有限预热步数条

件下, 单比特Adam-mini展现出两方面的优势: 1) 其
准确率显著优于单比特 Adam算法; 2) 内存占用量

降低了 18.6% (归功于 Adam-mini算法对二阶矩估

计的优化). 特别地, 在预热步数为 2 000时, 单比特

Adam训练直接崩溃, 准确率也接近随机结果 10%,
而算法 1没有出现崩溃的情况, 并且得到 91.82%
的测试准确率, 高于单比特 Adam算法在有限预热

步数下的最好结果.
此外, 本文在目前多模态领域主流的视觉模型

上也进行了泛化实验的检验. Vision Transformer
(ViT)是多模态领域经典且基础的模型, 其在提取

图像特征后, 输入语言模型 Transformer进行运算,
使模型具有跨模态的能力. 本文实验使用 ViT-L/16
模型进行微调, 模型参数大小约 300 MB. 本文在

CIFAR-10数据集上对比测试了Adam、单比特Adam
和单比特 Adam-mini算法的效果, 优化器预热步数

为 10, 其余设定与前文 CIFAR-10实验一致, 实验

结果和学习率等超参数详见表 3.
 
 

表 3    在 CIFAR-10数据集上微调 ViT-L/16模型的结果

Table 3    Results of finetuned ViT-L/16 model on
CIFAR-10 dataset

算法 学习率 训练循环数 准确率 (%) 损失 预热步数

Adam 1 × 10−5 10 97.79 0.000 3 —

1-bit Adam 1 × 10−5 10 13.19 2.2290 10

1-bit Adam-mini 1 × 10−5 10 97.51 0.000 6 10

Adam 5 × 10−5 10 97.63 0.000 2 —

1-bit Adam 5 × 10−5 10 11.76 2.2960 10

1-bit Adam-mini 5 × 10−5 10 96.70 0.000 3 10

注: 加粗字体表示最优结果.
 

根据表 3的结果, 我们发现单比特 Adam-mini
算法在 ViT模型下也取得远好于单比特 Adam的

效果, 并与 Adam结果相近, 说明我们的新算法在

视觉任务上也有不错的泛化能力.

 6.2　微调文本分类模型对比实验

2× 10−5

1× 10−5 β1 β2

本文评估了单比特Adam-mini算法在GLUE数

据集上微调 RoBERTa-base模型的表现. RoBER-
Ta-base是一个包含约 1.25亿个参数的预训练语言

模型, 广泛应用于自然语言理解任务. 我们使用 4
张 Nvidia RTX-4 090 GPU进行训练, 每张 GPU
批量大小设置为 8. 参考相关工作[70], 本文采用线性

衰减学习率调度器训练 10个迭代周期, 并将二阶

动量的预热设置为 1  000 步数 (SST2、QNLI) 与
100步 (RTE、STS-B). 我们的优化器学习率在 SST2、
QNLI和 STS-B任务上设为 , RTE任务上

设为 , Adam优化器的超参数  和  分

别设置为 0.9和 0.999, 表 4展示了具体结果.
根据表 4的实验结果, 在 SST2、QNLI、RTE、

STS-B多个任务中单比特 Adam-mini算法都相比

单比特 Adam表现出更好的效果, 与不压缩的全量

方法 Adam效果接近. 综合以上实验, 单比特 Adam-
mini算法在节省预热步数的同时兼具优良的性能.
此外, 结合表 2 和表 4 的结果可知, 尽管 Comp-
AMS与 Efficient-Adam优化器取得较好的分类效

果 , 然而在与标准 Adam 算法和单比特 Adam-
mini算法对比时, 无论是在图像分类任务还是在文

本分类任务上都仍有一定差距. 从而体现出单比特

Adam-mini算法在与其他通信压缩算法相比时, 不
仅在理论上具有收敛性优势, 也兼具实际表现中的

良好性能.
 

5 https://www.cs.toronto.edu/kriz/cifar.html
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 6.3　预训练语言模型对比实验

2× 10−3

本文在 C4数据集预训练 LLaMA模型的任务

上评估单比特 Adam-mini算法. C4数据集是一个

经过清洗的大规模网页文本数据集, 常用于自然语

言处理任务. 我们参照文献 [70]选择较小的 130 M
的 LLaMA模型进行预训练. 使用 4张 Nvidia RTX-
4 090 GPU进行训练, 每张 GPU批量大小为 128,
采用 20 000步的迭代与 2 000步预热的余弦衰减学

习率调度器, 并设置最大学习率为 , 序列

长度设置为 256. 本文汇总了预热步数为 1 000的单

比特 Adam-mini、单比特 Adam和标准 Adam优

化器的对比结果. 由于预热步数为 1 000步时单比

特 Adam会训练失败 (曲线发散), 我们展示了预热

步数为 2 000的单比特 Adam-mini的训练曲线. 训
练损失函数值和通信量的关系如图 4所示.

图 4结果显示, 相比单比特 Adam和标准 Ad-

am算法, 本文设计的单比特 Adam-mini的损失函

数能够在相同通信量情形下收敛到更低的值, 说明

算法 1在预训练任务中也能够起到节省通信的效果.

 6.4　十亿至百亿参数规模语言模型微调实验

2 ×
10−6

3× 10−6

本文在GLUE数据集上对DeBERTa-v2-xxlarge
模型进行微调. DeBERTa-v2-xxlarge是具有约 15
亿参数的预训练语言模型, 其通过解纠缠注意力机

制与增强掩码解码器技术, 显著提升对文本语义及

位置关系的建模能力. 本文评估了标准 Adam、单
比特 Adam-mini、单比特 Adam算法的效果. 对每

一种算法, 都采用如下两组不同优化器超参数中的

效果较好者, 分别是 575步的迭代与 57步预热的

线性衰减学习率调度器, 并设置最大学习率为 

, 以及 1 380步的迭代与余弦退火学习率调度

器, 并设置最大学习率为 . 本文使用 4张
Nvidia A100 GPU进行训练, 每张 GPU的批量大

小设置为 8, 序列长度为 256. 本文汇总了预热步数

为 30的标准 Adam优化器、单比特 Adam-mini、
单比特 Adam的对比结果, 表 5展示了具体结果.
  

表 5    在 GLUE数据集 (子集: MRPC)上的微调

DeBERTa-v2-xxlarge模型的测试准确率与 F1分数

Table 5    Test accuracy and F1 score of finetuned
DeBERTa-v2-xxlarge model on GLUE

dataset (subset: MRPC)

优化算法 准确率 (%) F1分数 (%) 运行时间 (s/步)

Adam 91.18 93.68 2.208 5

1-bit Adam 89.95 92.79 0.948 8

Comp-AMS 83.09 88.56 0.942 1

Efficient-Adam 84.07 89.15 1.158 8

1-bit Adam-mini 90.44 93.07 1.003 9

注: 加粗字体表示最优结果.
 

实验结果表明, 在十亿级参数规模的语言模型

微调中, 单比特 Adam-mini相较于单比特 Adam
在子集 MRPC任务的准确率和 F1值上均表现出

更优的性能.

3× 10−4

此外, 本文在数学推理任务中, 对参数量接近百

亿的 LLaMA-7B模型进行微调. 微调使用Math-10K
数据集 [ 7 1 ], 评估微调后的 LLaMA-7B 大模型在

GSM8k[72]、SVAMP[73]、AQuA[74] 和MultiArith[75] 测
试集上的准确率, 学习率设为 . 本文使用

8张 Nvidia RTX-4090 GPU进行训练, 总批量大

小设置为 16, 本文汇总了预热步数为 1 600步的标

准 Adam、单比特 Adam、单比特 Adam-mini优化

器的对比结果, 详见表 6所示.
上述实验表明, 在接近百亿级参数规模的语言

模型微调中, 单比特 Adam-mini同样相较于单比

 

表 4    在 GLUE数据集上微调 RoBERTa-base模型的

测试准确率 (SST2, QNLI, RTE)和皮尔森系数 (STS-B)
Table 4    Test accuracy (SST2, QNLI, RTE) and Pearson

coefficient (STS-B) of finetuned RoBERTa-base
model on GLUE dataset

算法 SST2 (%) QNLI (%) RTE (%) STS-B 时间 (s/步)

Adam 94.84 92.57 73.65 0.90 0.275 7

Adam-mini 93.69 89.07 48.74 0.72 0.280 0

vanilla 1-bit Adam 90.60 87.79 55.96 0.66 0.140 5

1-bit Adam 93.58 91.47 60.65 −0.03 0.141 2

Comp-AMS 92.43 88.83 70.40 0.89 0.140 1

Efficient-Adam 92.78 88.80 68.23 0.89 0.156 3

1-bit Adam-mini 94.15 92.09 72.92 0.90 0.148 2

注: 加粗字体表示最优结果.
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损
失
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标准 Adam
单比特 Adam-mini 1 000 步预热

单比特 Adam 1 000 步预热

单比特 Adam 2 000 步预热

 

图 4    LLaMA预训练任务中训练损失与通信量关系曲线

Fig. 4    Relationship curves between training loss and
communication bits in LLaMA pretraining tasks
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特 Adam在多个数学任务上表现出更高的准确率,
与全量 Adam算法效果相近.

 6.5　稀疏压缩器推广实验

Cω[·]

β1 β2

本文使用单比特 Adam-mini 算法对 BERT-
large 模型进行微调, 并将压缩器   替换成满

足假设 4的 top 5% 压缩器, 用以观察不同压缩器

下单比特 Adam-mini算法的效果. 本文使用 4张
Nvidia RTX-4 090 GPU训练 3个周期, 每张 GPU
批量大小设置为 24, 梯度累积设置为 8. 使用 10%
预热的线性衰减学习率调度器 Adam, 优化器的超

参数  和  分别设置为 0.9和 0.99, 表 7展示了

实验的结果.
 
 

表 7    在 SQuAD数据集上微调 BERT-large模型的

测试准确率 (%)
Table 7    Test accuracy of finetuned BERT-large

model on SQuAD dataset (%)

优化算法 Adam Adam-mini

压缩器 1-bit top 5% 1-bit top 5%

= 20预热步数 78.32 — 86.51 85.74

= 100预热步数 86.28 85.67 86.71 86.17

= +∞预热步数 86.93 86.93 86.49 86.49

注: 加粗字体表示最优结果.
 

根据表 7结果, 将单比特 Adam-mini算法替换

成满足收缩性质的稀疏压缩器 (例如 top 5% 压缩

器), 在预热步数为 20和 100的情形下, 微调实验

仍然能够取得很好的效果, 说明单比特 Adam-mini
算法具有良好的扩展性.

更多的补充实验参见附录 C.

 7　结束语

本文提出单比特 Adam-mini 算法, 有效解决

了大模型通信压缩训练中通信开销大和计算效率低

的问题. 通过引入 Adam-mini 优化器和通信压缩

机制 ,  单比特  Adam-mini  不仅缓解了单比特

Adam 算法中预热阶段带来的巨大通信开销问题,

还具备理论上可证明的线性加速性质. 实验结果表

明, 该算法在计算机视觉与自然语言处理任务中表

现优异, 相较于传统的单比特 Adam 算法, 在相同

通信开销下能够实现更好的训练效果. 此外, 单比

特 Adam-mini 还具有良好的扩展性, 能够有效推

广到稀疏压缩器等其他压缩策略.

 附录 A 系统实现细节

在算法 1中, 本文采用服务器与工作节点的描

述方式, 然而该算法可以在高性能计算集群中以更

高效的方式实现[25]. 在数据并行场景下, 每台机器

既充当工作节点参与局部梯度的计算, 也充当服务

器节点聚合局部梯度并分发全局梯度. NCCL (Nvidia
collective communications library)是英伟达公司

提供的高效集体通信库, 专为多 GPU并行计算优

化, 支持广播、规约等操作. 它与 PyTorch紧密兼

容, 显著提高了大规模深度学习任务的数据传输效

率. 在实验部分, 基于 2.27.5版本的 NCCL通信库,
本文实现了数据并行场景下与算法 1等效的算法.

v
(i, b)
t

在算法 1中, 主要的通信开销来源于计算一阶

动量或二阶动量的全局平均值. 其中由于单比特

Adam-mini算法中二阶动量参数较少, 在计算全局

平均值时, 采用全量通信的策略 (参考式 (12)). 因
此, 在计算  的全局平均值时, 本文使用高效的

环形 All-Reduce通信原语来实现上述功能.
在计算一阶动量全局平均值时, 单比特 Adam-

mini 算法在通信时引入压缩操作, 参见算法 1 的
第 9 ~ 17行. 在数据并行场景下, 利用 All-to-All
和 All-Gather通信原语实现了与算法 1完全等价

的通信效果, 具体实现参见算法 A1. 由于误差补偿

技巧不会影响通信行为, 为简化描述, 在算法 A1中
省略误差补偿相关的内容.

　  算法 A1. 数据并行场景下双向压缩等价算法

i x(i) ∈ Rd1: 输入. 工作节点  上的局部张量 .

i2: 在工作节点  上并行执行:

x(i) n d/n x
(i)
j (j = 1, · · · ,

n) x̂
(i)
j = Cω[x

(i)
j ] (j =

1, · · · , n)

3: 将  划分成  份长度为  的张量 

,  对每一份张量压缩得到  

  

i

x̂
(j)
i (j = 1, · · · , n)

4: 使用 All-to-All通信原语, 接收所有工作节点的第 

份压缩张量 

xi = Cω[
1
n

∑n
j=1 x̂

(j)
i ]5: 计算全局张量 

xj (j = 1, · · · , n)
6: 使用 All-Gather原语, 接收所有工作节点的全局张

量 

7: 拼接得到完整的全局张量

x = concat[x1, · · · ,xn] ∈ Rd

x8: 输出.  .

 

表 6    在Math-10K数据集上微调 LLaMA-7B模型的测试

准确率 (GSM8K, SVAMP, AQuA, MultiArith) (%)
Table 6    Test accuracy (GSM8K, SVAMP, AQuA,
MultiArith) of finetuned LLaMA-7B model on

Math-10K dataset (%)

算法 GSM8K SVAMP AQuA MultiArith

Adam 32.60 43.1 17.71 92.33

1-bit Adam 27.14 36.5 13.38 88.17

1-bit Adam-mini 31.16 40.4 14.56 91.50

注: 加粗字体表示最优结果.
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 附录 B 证明细节

mt

δt =
1
n

∑n
i=1 δ

(i)
t + δt gt =

1
n

∑n
i=1 g

(i)
t

本部分给出定理 1的详细证明. 首先考虑 

的实际迭代方式 .  记   ,  

, 则

mt+1 =
1

n

n∑
i=1

m̂
(i)
t+1 + δt − δt+1 =

1

n

n∑
i=1

(
m

(i)
t+1 + δ

(i)
t − δ

(i)
t+1

)
+ δt − δt+1 =

1

n

n∑
i=1

(
β1m

(i)
t + (1− β1)g

(i)
t+1 + δ

(i)
t − δ

(i)
t+1

)
+

δt − δt+1 =

β1mt + (1− β1)gt+1 +
( 1
n

n∑
i=1

δ
(i)
t + δt

)
−

( 1
n

n∑
i=1

δ
(i)
t+1 + δt+1

)
=

β1mt + (1− β1)gt+1 + δt − δt+1

∆−1 = 0 ∆t = β1∆t−1 + δt (t ≥ 0)

m′
−1=0 m′

t=β1m
′
t−1+(1− β1)gt (t ≥ 0)

mt −m′
t +∆t −∆t−1 = 0

v̂
(b)
t v̂t v̂t b

v̂
(b)
t

xt+1 = xt − γ mt√
v̂t+ϵ

递归定义  ,   ;
递归定义 , 
表示使用真实梯度累积计算的动量. 通过计算可知,

. 为方便表述, 将所有的

 写为一个向量 ,   在  分块对应的分量中均

为  . 这样每轮整体参数的更新方式可以写为

.

为证明定理 1, 接下来需要引入如下引理.

 B.1　引理及证明

∀t ≥ 0引理 B1.  , 以下不等式成立

∥gt∥ ≤ G, E∥gt∥2 ≤ σ2

n
+ ∥∇f(xt)∥2

gt =
1
n

∑n
i=1 g

(i)
t ∥gt∥ ≤ G

证明 .  对于第一个不等式 ,  由假设 2 以及

 可以得到 . 对于第二个不

等式, 由假设 2和假设 3知

E[∥gt∥2] = E

∥∥∥∥∥ 1n
n∑

i=1

g
(i)
t −∇f(xt) +∇f(xt)

∥∥∥∥∥
2
 =

E

∥∥∥∥∥ 1n
n∑

i=1

(g
(i)
t −∇fi(xt))

∥∥∥∥∥
2
+ ∥∇f(xt)∥2 ≤

σ2

n
+ ∥∇f(xt)∥2

□

∥m′
t∥ ≤ G, ∀t ≥ 0引理 B2.  .

m′
t证明. 由假设 2以及  的表达式, 得

∥m′
t∥ = ∥(1− β1)

t∑
i=0

βt−i
1 gi∥ ≤ G

□

δt, ∆t引理 B3.   如前述定义, 则以下不等式成立:

∥δt∥2 ≤ 15q2

(1− q)3(1− r)
G2

∥∆t∥2 ≤ 15q2

(1− q)3(1− β1)2(1− r)
G2, ∀t ≥ 0

ai ∈
Rd, i = 0, 1, 2, · · · , k bl = (1− s)

∑l
i=0 s

l−iai,

l = 0, 1, 2, · · · , k s ∈ [0, 1)

r > s

证明 . 首先证明如下不等式 .  给定向量  

. 定义 

, 其中,  . 则对于任意的

, 有
k∑

i=0

rk−i∥bi∥2 ≤ 1− s

1− s
r

k∑
i=0

rk−i∥ai∥2 (B1)

由 Cauchy不等式

∥bl∥2 ≤ (1− s)2

(
l∑

i=0

sl−i

)(
l∑

i=0

sl−i∥ai∥2
)

≤

(1− s)

l∑
i=0

sl−i∥ai∥2

于是应用到原不等式左边
k∑

i=0

rk−i∥bi∥2 ≤ (1− s)

k∑
i=0

rk−i
i∑

j=0

si−j∥aj∥2 ≤

(1− s)

k∑
i=0

∥ai∥2
k∑

j=i

rk−jsj−i =

(1− s)

k∑
i=0

rk−i∥ai∥2
1− ( sr )

k+1−i

1− s
r

≤

1− s

1− s
r

k∑
i=0

rk−i∥ai∥2

δ
(i)
t = m

(i)
t +

δ
(i)
t−1 −Cω[m

(i)
t + δ

(i)
t−1] ∀i ∈ [n]

回到原引理 .  由假设 4 并且  

,  , 得到

∥δ(i)t ∥2 ≤ q2∥m(i)
t + δ

(i)
t−1∥2 =

q2∥β1mt−1 + (1− β1)g
(i)
t + δ

(i)
t−1∥2 =

q2∥β1(mt−1 −m′
t−1) + δ

(i)
t−1 + β1m

′
t−1 +

(1− β1)g
(i)
t ∥2 =

q2∥(1− β1)∆t−1 − δt−1 + δ
(i)
t−1 + β1m

′
t−1 +

(1− β1)g
(i)
t ∥2

(a)

≤

q∥(1− β1)∆t−1 − δt−1 + δ
(i)
t−1∥2 +

q2

1− q
∥β1m

′
t−1 + (1− β1)g

(i)
t ∥2 ≤

q∥(1− β1)∆t−1 − δt−1 + δ
(i)
t−1∥2 +

q2

1− q
G2 (B2)
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(a)

≤ ∥a+ b∥2 ≤ 1
q∥a∥

2 + 1
1−q∥b∥

2

i ∈ [n] n Mt =

1
n

∑n
i=1 ∥δ

(i)
t ∥2, δ∗t =

∑n
i=1 δ

(i)
t

其中 ,   用到不等式  .

将式 (B2) 对全体   相加并除以  . 记  

, 则有

Mt =
1

n

n∑
i=1

∥δ(i)t ∥2 ≤ q

(
1

n

n∑
i=1

∥(1− β1)∆t−1 −

δt−1 − δ∗t−1 + δ
(i)
t−1∥2

)
+

q2

1− q
G2 =

q(∥(1− β1)∆t−1 − δt−1∥2 − ∥δ∗t−1∥2 +

1

n

n∑
i=1

∥δ(i)t−1∥2) +
q2

1− q
G2 =

q(β1∥δt−1∥2 − β1(1− β1)∥∆t−1∥2 +

(1− β1)∥∆t−1 − δt−1∥2 −

∥δ∗t−1∥2 +Mt−1) +
q2

1− q
G2 (B3)

δt =
1
n

∑n
i=1 m̂

(i)
t + δt−1 −Cω×

[ 1n
∑n

i=1 m̂
(i)
t + δt−1]

由假设 4以及 

, 有

∥δt∥2 ≤ q2

∥∥∥∥∥ 1n
n∑

i=1

m̂t + δt−1

∥∥∥∥∥
2

=

q2∥mt + δ∗t−1 − δ∗t + δt−1∥2 =

q2∥(1− β1)∆t−1 − δ∗t + β1m
′
t−1 +

(1− β1)gt∥2 ≤

q∥(1− β1)∆t−1 − δ∗t ∥2 +
q2

1− q
∥β1m

′
t−1 +

(1− β1)gt∥2 ≤

q∥(1− β1)∆t−1 − δ∗t ∥2 +
q2

1− q
G2 =

q

(
1

β1
∥δ∗t ∥2 + (1− β1)∥∆t−1∥2 −

1− β1

β1
∥β1∆t−1 + δ∗t ∥2

)
+

q2

1− q
G2 =

q

(
1

β1
∥δ∗t ∥2 + (1− β1)∥∆t−1∥2 −

1− β1

β1
∥∆t − δt∥2

)
+

q2

1− q
G2 (B4)

利用式 (B3)和式 (B4), 得到

Mt + β1∥δt−1∥2 ≤ q(β1∥δt−1∥2 +

(1− β1)β1(∥∆t−2∥2 − ∥∆t−1∥2) +

Mt−1) +
q2

1− q
(1 + β1)G

2 (B5)

t = 0, 1, 2, · · · , l rl−t

−1

对 , 式 (B5)乘上系数  进

行求和 (所有下标小于  的变量均为 0), 即
l∑

t=0

rl−t(Mt + β1∥δt−1∥2) ≤

q

(
β1

l−1∑
t=0

rl−t−1∥δt−1∥2 +

(1− β1)β1

(
1

r
− 1

)
l−1∑
t=0

rl−t−1∥∆t−1∥2 +

l−1∑
t=0

rl−t−1Mt

)
+

q2

1− q
(1 + β1)G

2 1

1− r

于是有

Ml ≤
q2(1 + β1)

(1− q)(1− r)
G2 −

(
(r − q)

l−1∑
t=0

rl−t−1Mt +

β1(1− q)

l−1∑
t=0

rl−t−1∥δt−1∥2 −

(1− β1)β1

(
1

r
− 1

)
l−1∑
t=0

rl−t−1∥∆t−1∥2
)

注意到

l−1∑
t=0

rl−t−1((r − q)Mt + β1(1− q)∥δt∥2) ≥

l−1∑
t=0

rl−t−1 3

4
β1(1− q)(Mt + ∥δt∥2) ≥

l−1∑
t=0

rl−t−1 3

4
β1(1− q)

1

2
∥δt∥2

(a)

≥

3

8
β1(1− q)

1− β1

r

1− β1

l−1∑
t=0

rl−t−1∥∆t∥2
(b)

≥

(1− β1)β1

(
1

r
− 1

) l−1∑
t=0

rl−t−1∥∆t∥2

(a)

≥
(b)

≥

r≥(β1+1)/2, r ≥ (q+3)/4 (1− β1

r )/(1− β1)

≥ 1− β1, (r − q)/2 ≥ 1
r − 1

其中,   用到引理最开始证明的式 (B1);   是因为

由  得到 

, 从而得到

Mt ≤
q2(1 + β1)

(1− q)(1− r)
G2 ≤ 2q2

(1− q)(1− r)
G2
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∥δ∗t ∥2 ≤ Mt ≤ 2q2

(1−q)(1−r)G
2于是,  . 进一步

∥δt∥ ≤ q∥(1− β1)∆t−1 − δ∗t +

β1mt−1 + (1− β1)gt∥ ≤

q((1− β1)

t−1∑
i=0

βt−i−1
1 (∥δi∥+ ∥δ∗i ∥) +

∥β1mt−1 + (1− β1)gt∥) ≤

q(1− β1)

t−1∑
i=0

βt−i−1
1 ∥δi∥+ q

√
2q2

(1− q)(1− r)
G +

qG ≤ q(1− β1)

t−1∑
i=0

βt−i−1
1 ∥δi∥ +

q

√
6

(1− q)(1− r)
G

使用归纳可以得到

∥δt∥2 ≤ 6q2

(1− q)3(1− r)
G2

因此, 得到如下结果:

∥δt∥2 ≤ (∥δ∗t ∥+ ∥δt∥)2 ≤(√
6q2

(1− q)3(1− r)
+

√
2q2

(1− q)(1− r)

)2

G2 ≤

15q2

(1− q)3(1− r)
G2

∆t =
∑t

i=0 β
t−i
1 δi

∥∆t∥2 ≤ 15q2

(1−q)3(1−β1)2(1−r)G
2

注意到  ,  进一步可以得到

.  □

v̂t, i ≤ G2, ∀t ≥ 0引理 B4.  .
v
(i, b)
t证明 .  由式 (11)  的更新方式以及假设

2知

v
(i, b)
t =

∥g(i, b)
t ∥2

db
≤ G2

db g
(i, b)
t其中,   表示分块后的  的维数.

于是由式 (12)知

v
(b)
t =

1− β2

n

n∑
i=1

v
(i, b)
t + β2v

(b)
t−1 ≤

(1− β2)G
2 + β2v

(b)
t−1

v
(b)
t ≤ G2 v̂t

v̂t, i ≤ G2

利用归纳可以得到  . 再根据   的更

新方式有 .  □

Dt =
1√

v̂t−1+ϵ
− 1√

v̂t+ϵ引理 B5. 定义 , 则

T∑
t=0

∥Dt∥1 ≤ d

ϵ
,

T∑
t=0

∥Dt∥2 ≤ d

ϵ2

v̂t v̂t ≤ v̂t−1, ∀t证明. 根据  的更新方式有 . 于是

T∑
t=0

∥Dt∥1 =

T∑
t=0

d∑
i=1

(
1√

v̂t−1, i + ϵ
− 1√

v̂t, i + ϵ

)
=

d∑
i=1

(
1√

v̂0, i + ϵ
− 1√

v̂T, i + ϵ

)
≤ d

ϵ

T∑
t=0

∥Dt∥2 =

T∑
t=0

d∑
i=1

(
1√

v̂t−1, i + ϵ
− 1√

v̂t, i + ϵ

)2

≤

T∑
t=0

d∑
i=1

1

(
√

v̂t−1, i + ϵ)2
− 1

(
√
v̂t, i + ϵ)2

=

d∑
i=1

(
1

(
√
v0, i + ϵ)2

− 1

(
√
vT, i + ϵ)2

)
≤ d

ϵ2

□

 B.2　定理 1 的证明

yt = xt − γ β1

1−β1

m′
t−1√

v̂t−1+ϵ
− γ ∆t−1√

v̂t−1+ϵ

yt

定义  . 下

面考虑  的迭代.

yt+1 = xt+1 − γ
β1

1− β1

m′
t√

v̂t + ϵ
− γ

∆t√
v̂t + ϵ

yt = xt − γ
β1

1− β1

m′
t−1√

v̂t−1 + ϵ
− γ

∆t−1√
v̂t−1 + ϵ

相减后得到

yt+1− yt = xt+1 − xt −

γ
β1

1− β1

m′
t −m′

t−1√
v̂t + ϵ

− γ
∆t −∆t−1√

v̂t + ϵ
+

γ
β1

1− β1
Dtm

′
t−1 + γDt∆t−1 =

−
(
γ
mt −m′

t√
v̂t + ϵ

+ γ
∆t −∆t−1√

v̂t + ϵ

)
−(

γ
m′

t√
v̂t + ϵ

+ γ
β1

1− β1

m′
t −m′

t−1√
v̂t + ϵ

)
+

γ
β1

1− β1
Dtm

′
t−1 + γDt∆t−1 =

− γ
gt√
v̂t + ϵ

+ γ
β1

1− β1
Dtm

′
t−1 + γDt∆t−1

f应用假设 1函数  的光滑性, 有

f(yt+1) ≤ f(yt) + ⟨∇f(yt), yt+1 − yt⟩ +

L

2
∥yt+1 − yt∥2

gt对  的随机性取期望, 得到
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E[f(yt+1)]− f(yt) ≤

−γE[⟨∇f(yt),
gt√
v̂t + ϵ

⟩]︸ ︷︷ ︸
I

+

γE[⟨∇f(yt),
β1

1− β1
Dtm

′
t−1 +Dt∆t−1⟩]︸ ︷︷ ︸

II

+

γ2L

2
E[∥ gt√

v̂t + ϵ
− β1

1− β1
Dtm

′
t−1 −Dt∆t−1∥2]︸ ︷︷ ︸

III

C1 =
β1

1−β1
+
√

15q2

(1−q)3(1−β1)2(1−r)

接下来, 分别对 I, II, III进行放缩. 回顾 

. 利用引理 B2和引理 B3,

可以得到

∥ β1

1− β1
m′

t−1 +∆t−1∥ ≤ β1

1− β1
G +√

15q2

(1− q)3(1− β1)2(1− r)
G = C1G (B6)

利用式 (B6), 可以得到

∥∇f(yt)−∇f(xt)∥ ≤ L∥yt − xt∥ =

γL∥ β1

1− β1

m′
t−1√

v̂t−1 + ϵ
+

∆t−1√
v̂t−1 + ϵ

∥ ≤

γC1L

ϵ
G (B7)

对 I的放缩过程为

I = − γE

[⟨
∇f(yt),

gt√
v̂t−1 + ϵ

⟩]
+ γE[⟨∇f(yt) −

∇f(xt), Dtgt⟩] + γE[⟨∇f(xt), Dtgt⟩]
(a)

≤

− γE

[⟨
∇f(yt),

∇f(xt)√
v̂t−1 + ϵ

⟩]
+

γ2C1LG
2

ϵ
E[∥Dt∥1] + γG2E[∥Dt∥1] =

− γ

2
E

[⟨
∇f(xt),

∇f(xt)√
v̂t−1 + ϵ

⟩]
− γ

2
E

[⟨
∇f(yt),

∇f(yt)√
v̂t−1 + ϵ

⟩]
+

γ

2
E

[⟨
∇f(xt)−∇f(yt),

∇f(xt)−∇f(yt)√
v̂t−1 + ϵ

⟩]
+

γ2C1LG
2

ϵ
E[∥Dt∥1] +

γG2E[∥Dt∥1]
(b)

≤ − γ

2C0
∥∇f(xt)∥2 +

γ3C2
1L

2G2

2ϵ3
+

γ2C1LG
2

ϵ
E[∥Dt∥1] + γG2E[∥Dt∥1]

(B8)

(a)

≤ ⟨a, b⊙ c⟩ ≤

∥a∥∥c∥∥b∥1 b⊙ c b, c
(b)

≤
其中 ,    用到式 (B7) ,  以及不等式  

 (向量  表示向量  逐点相乘), 

用到式 (B7)以及引理 B4.
对 II的放缩过程为

II = γE[⟨∇f(yt)−∇f(xt),
β1

1− β1
Dtm

′
t−1 +

Dt∆t⟩] + γE[⟨∇f(xt),
β1

1− β1
Dtm

′
t−1 +

Dt∆t⟩]
(a)

≤ γ2C2
1LG

2

ϵ
E[∥Dt∥1] + γC1G

2E[∥Dt∥1]
(B9)

(a)

≤

⟨a, b⊙ c⟩ ≤ ∥a∥∥c∥∥b∥1

其中 ,    用到式 (B6) 和式 (B7) ,  以及不等式

.
对 III的放缩过程为

III
(a)

≤ γ2LE

[∥∥∥∥∥ gt√
v̂t + ϵ

∥∥∥∥∥
2]

+

γ2LE

[∥∥∥∥∥ β1

1− β1
Dtm

′
t−1 +Dt∆t

∥∥∥∥∥
2]

(b)

≤

γ2L

ϵ2
∥∇f(xt)∥2 +

γ2Lσ2

nϵ2
+ γ2C2

1LG
2E[∥Dt∥2] (B10)

(a)

≤ 1
2∥a+ b∥2 ≤ ∥a∥2 + ∥b∥2

(b)

≤

∥a⊙ b∥2 ≤ ∥a∥2∥b∥2

a⊙ b a, b

其中,   用到 ;   用到引

理 B1, 式 (B6) 以及   (向量

 表示向量  逐点相乘).
将式 (B8) ~ (B10)进行整合, 得到

E[f(yt+1)]− f(yt) ≤

(
− γ

2C0
+

γ2L

ϵ2

)
∥∇f(xt)∥2 +

γ3C2
1L

2G2

2ϵ3
+

γ2Lσ2

nϵ2
+(

γ2C1(C1 + 1)LG2

ϵ
+ γ(C1 + 1)G2

)
E[∥Dt∥1] +

γ2C2
1LG

2E[∥Dt∥2]

t = 0, 1, 2, · · · , T接下来, 对  求和并取期望, 得

E[f(yT+1)− f(y0)] ≤(
− γ

2C0
+

γ2L

ϵ2

) T∑
t=0

E[∥∇f(xt)∥2] +

(T + 1)γ3C2
1L

2G2

2ϵ3
+

(T + 1)γ2Lσ2

nϵ2
+(

γ2C1(C1 + 1)LG2

ϵ
+ γ(C1 + 1)G2

) T∑
t=0

E[∥Dt∥1] +
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γ2C2
1LG

2
T∑

t=0

E[∥Dt∥2]
(a)

≤

(
− γ

2C0
+

γ2L

ϵ2

) T∑
t=0

E[∥∇f(xt)∥2] +

(T + 1)γ3C2
1L

2G2

2ϵ3
+

(T + 1)γ2Lσ2

nϵ2
+

γ2C1(2C1 + 1)LG2d

ϵ2
+

γ(C1 + 1)G2d

ϵ
(a)

≤其中,   用到引理 B5.

整理后, 得到如下结果:(
1−2γC0L

ϵ2

)
1

T + 1

T∑
t=0

E[∥∇f(xt)∥2] ≤

2C0

(
E[f(y0)−f(yT+1)]

(T + 1)γ
+
γ2C2

1L
2G2

2ϵ3
+
γLσ2

nϵ2
+

γC1(2C1 + 1)LG2d

(T + 1)ϵ2
+

(C1 + 1)G2d

(T + 1)ϵ

)
≤

2C0

(
E[f(x0)]− f∗

(T + 1)γ
+

γ2C2
1L

2G2

2ϵ3
+

γLσ2

nϵ2
+

γC1(2C1 + 1)LG2d

(T + 1)ϵ2
+

(C1 + 1)G2d

(T + 1)ϵ

)

□

 附录 C 补充实验

v
(b)
t

max{v̂(b)t−1, v
(b)
t }

在收敛性分析部分, 参考 AMSGrad 算法 [ 63 ]

对单比特 Adam-mini 算法进行改进. 具体而言,
将算法 1第 19行中更新的二阶动量从  替换为

, 这一修改旨在使 Adam类算法能

够进行收敛性分析.
为验证上述改进的实际实验效果, 本文基于

第 6.5 节的实验设置实现改进算法. 实验结果如

表 C1所示, 表 C1中使用后缀 w/AMS表示采用

AMSGrad改进的算法, 后缀wo/AMS表示原始版本.
如表C1所示, 在不同预热步数配置下, 采用AMS

改进的算法 (w/AMS)与原始算法 (wo/AMS)的实

验效果未呈现显著差异. 值得注意的是, 原始算法

在某些配置下 (如预热步数 = 20, 100)反而表现出

更优的性能. 基于上述结果, 第 6节的实验部分均

选择实际效果更好的 wo/AMS版本作为最终实验

方案.
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