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课题组介绍

核心主线：面向有限数据与算力约束，致力于解决智能体在资源受限场景下的高效学习与自主决策难题。我们构建从底层理论机理、

自适应算法框架到工业与科学场景应用的全链条研究体系，探索数据高效范式下的通用人工智能新路径。

01 机理层· 理论底座

研究大模型训练动力学，分析训练不稳定性成因，

探索提升模型训练效率与稳定性的理论方法。

KEYWORDS ：理论分析 / 数值稳定性

02 方法层· 算法框架

聚焦智能体长程任务挑战，研究稳定演化算法，构

建高效自适应的智能体学习框架与算法范式。

KEYWORDS ：自适应优化 / 稳定演化

03 应用层· 场景验证

面向国产算力栈部署通用智能体系统，拓展AI4S应

用场景，赋能分子科学发现与药物研发。

KEYWORDS ：国产化算力 / AI4S
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Part I：低精度训练
浮点精度和大模型训练介绍

大规模模型低精度训练动力学理解与分析

Understanding Large-Scale Model Training Dynamics 
under Low Precision



为什么要低精度训练

计算开销

大模型通常需要在海量数据上进行训练。随着

模型参数量和训练数据规模不断增长，训练所

需的计算量迅速增加。

显存开销

随着模型规模扩大，模型参数、梯度、优化器

状态和中间激活值占用的显存持续增长，对硬

件容量提出了更高要求。 Training compute for notable AI 
models has approximately doubled 
every six months since 2010.

而低精度训练通过降低数值表示的位宽，可以实现大模型训练的降本增效 3



为什么要低精度训练

数值格式 理论算力(H100) 相对吞吐量

FP32 989 TFLOPS 1×

FP16/BF16 1979 TFLOPS 约 2×

FP8 3958 TFLOPS 约 4×

低精度训练通过降低数值表示的位宽，减少计算量和显存占用，从而提高大模型训练效率、降低训练

成本。

优势：

• 节省显存：BF16 张量的存储空间约为 FP32 的一半，可支持更大的 batch size、更长的序列或更

大的模型。

• 加速计算：在支持低精度 Tensor Core 的硬件上，BF16 的理论峰值算力最高可达 FP32/TF32 的

约 2 倍。
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低精度的数值误差

• 𝑠为符号位，𝑓为尾数，𝑒为指数，能表示的数为
𝑥 = (−1)𝑠 ⋅ ( 1 + 𝑓) ⋅ 2𝑒−𝑏𝑖𝑎𝑠

• FP32太慢且消耗显存，FP16的范围太小，容易爆炸或者归零。BF16 在2021年由Google推广，
其表示范围与FP32一致，精度比FP16更低。如今BF16已经成为LLM训练的主流格式

总位数 指数位 尾数位 bias 有效精度 表示范围

FP16 16 5 10 15 约3-4位十进制 5.96 × 10−8, 6.55 × 104 带正负

FP32 32 8 23 127 约7位十进制 1.4 × 10−45, 3.4 × 1038 带正负

BF16 16 8 7 127 约2-3位十进制 1.4 × 10−45, 3.4 × 1038 带正负

计算机表示浮点数的一般格式为：
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上溢/下溢

运算舍入误差（比如大数吃小数）

表示误差

低精度的数值误差

两个数量级相差很大的数进行加减时，小数
的有效信息落在大数浮点间隔以内，运算结
果舍入后，小数完全或部分消失。

浮点数由有限个二进制位表示，可表示的数是离散的，
因此多数实数只能舍入为邻近值。例如，0.1和0.2都
无法用有限位二进制精确表示，导致：

fl 0.1 = 0.10000000000000000555⋯
fl 0.2 = 0.20000000000000001110⋯
fl fl 0.1 + fl(0.2) = 0.30000000000000004

挑战：

• 数值误差可能在前向传播、反向传播和参数更新中不

断累积或放大，造成训练不稳定！

后果：

对于千卡级训练，一次训练失败，可能导致回退到数天

之前的检查点，造成：数万~十万小时的GPU-hours浪

费；百万～千万美元金钱浪费；吉瓦时电力浪费；对团

队士气的打击；对产品发布的延误
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失败案例：低精度 Flash Attention 让训练突然爆炸 Part I · 归因

低精度（BF16）训练突然爆炸

高精度（FP32）训练保持稳定

• 自2023年起，低精度FA导致训
练爆炸被社区反复报告、但长期
缺乏机制解释。（Gemma 2，
Qwen 3 Next，Kimi K2中都有
相似问题）

• 例如在大模型入门领域最具影响
力的开源项目之一，nanoGPT
的官方仓库中，大量Issue报告
这一问题。（nanoGPT是由前
特斯拉AI总监Karpathy打造、
GitHub收获 61.7k Star 的
GPT-2 复现项目）

• 恢复高精度后训练稳定，说明原
因是低精度数值误差导致的。
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已有解决方案

方法 提出团队/模型 干预位置 核心作用

QK Norm Henry et al.; Alibaba Qwen Q, K 限制 Query、Key 的尺度

Logit Soft-capping Google DeepMind · Gemma 2 S 限制 Softmax 前 logits

Gated Attention Alibaba Qwen · Qwen3.5 O 限制 Attention 输出的信息流

QK-clip Moonshot AI · Kimi K2 𝑊𝑄, 𝑊𝐾 从参数源头限制未来的 logits

尽管低精度 Transformer 的训练崩溃已被报告多年，

现有稳定化方法大多仍是针对 QK、Attention logits 

或输出幅值的经验性干预，却一直缺少一条能 “从

Flash Attention 中的低精度数值误差出发,一路解

释到 loss 爆炸” 的完整机制链。
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为什么分析低精度训练崩溃很难

我们面对的不是单一bug，而是一条从底层浮点误差到宏观loss爆炸的复杂机制链

链条太长
从一次 BF16 舍入，到最终 loss 爆炸，
中间跨越多层计算与参数更新。

算子强耦合
Attention、Softmax、矩阵乘法、优化器
彼此耦合，很难单独归因。

◷
异常出现得晚
loss 往往在数千步后才突然崩溃，
真正的异常早已在内部累积。

◉
误差既小又隐蔽
单次数值误差几乎看不见，但可能在
相似方向上持续累积并放大。

◎ 核心难点：打通“有偏 BF16 舍入误差 → 相似低秩梯度误差持续累积 → 权重谱范数
与激活异常增长 → loss 爆炸”的完整机制链。
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Part II：预测
谱对齐指标Spectral Alignment

大规模模型低精度训练动力学理解与分析

Understanding Large-Scale Model Training Dynamics 
under Low Precision



如何预测训练崩溃

已有方法：
• Fishman et al. 2025 (Intel)：SwiGLU中参数出现方向对齐，导致异常值放大
• Wortsman et al. 2024 (Deepmind)：softmax、LayerNorm和AdamW epsilon的相互作用，导致

有效梯度消失
• Rybakov et al. 2024 (Nvidia)：线性层输出的范数持续增长，导致激活值异常

已有工作仅揭示了大谱范数、大激活、异常方向对齐与训练崩溃的相关性，并未定位到驱动
训练走向崩溃的、更早期的本质原因

观察现象：激

活值异常

表层原因：谱范数

异常增长

根本原因：表征与

主方向的过度对齐

提出预测指标：谱

对齐程度(SAI)

因果链分析思路：逐级解释谱范数增长到崩溃的逻辑链

低精度训练下，梯度数值下溢问题严重，参数矩阵被不均衡更新，导致输入表征被过度拉伸，
加剧表征的病态对齐，使谱范数异常增长，最终导致训练崩溃。

鉴于低精度训练可能导致的灾难性失败，开发能在低精度训练时预测不稳定发生的指标，已
经成为深度学习领域巨大的需求和挑战。
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如何预测训练崩溃：谱对齐驱动谱范数增长

条件权重矩阵的主奇异向量 𝐮1 和 𝐯1 ，与输入向量 𝐡𝑙−1 和输出向量 𝐟(𝑙) 之间存在高度共线性：

𝐯1
⊤ = 𝛼1𝐟

(𝑙) + 𝝐1, 其中 𝛼1 = 𝐟(𝑙), 𝐯1
⊤ , 𝝐1, 𝐟

(𝑙) = 0

𝐮1
⊤ = 𝛼2𝐡

(𝑙−1) + 𝝐2, 其中 𝛼2 = 𝐡(𝑙−1), 𝐮1
⊤ , 𝝐2, 𝐡

(𝑙−1) = 0

则有 𝝐1 ≪ 𝛼1𝐟
(𝑙) 成立，此时奇异向量几乎完全由其投影项来表示。

定理权重矩阵𝐖𝑙 的谱范数 𝐖𝑙 2 在单次梯度下降步骤中的增长 Δ 𝐖𝑙 2 可以近似为：

Δ 𝐖𝑙 2 ≈ −𝜂𝜌𝛼1𝛼2 𝐡(𝑙−1)
2

2
(𝐩 − 𝐭) 𝐡(𝐿)

⊤

在由交叉熵损失 ℒ 驱动的训练过程中，谱范数变化变化 Δ 𝐖𝑙 2 为正，这意味着在对齐性条件

下，谱范数会发生确定性的正向增长。

理论分析结果：过度对齐导致崩溃

我们将一个表征与主方向的过度对齐状态，在数学上形式化为以下谱对齐条件：

基于上述条件，对梯度下降更新过程中，权重谱范数变化进行了严格的数学推导，定量求出了
训练过程中谱范数的增长变化量：

证明了谱对齐是驱动谱范数增长，并导致训练崩溃的根本原因，观测对齐程度能够提供训练不
稳定的早期预警信号
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对齐指标SA的计算

Attention计算

如何预测训练崩溃：谱对齐的指标 Spectral Alignment

Spectral Alignment 的计算
选取待监控的线性层，其计算形式为：

𝑦 = 𝑊𝑥
其中 𝑥 ∈ ℝ𝑑in是层输入表征，𝑊 ∈ ℝ𝑑out×𝑑in 是权重矩阵。
对权重矩阵 𝑊进行奇异值分解：

𝑊 = 𝑈Σ𝑉⊤

提取最大奇异值对应的输入侧主奇异向量：
𝑣𝑚𝑎𝑥 = 𝑉 : 1

等价地，𝑣𝑚𝑎𝑥
⊤ 是 𝑉⊤的第一行。

对每个输入表征 𝑥𝑖 ，计算其与主奇异方向 𝑣𝑚𝑎𝑥 的余弦相似度：

𝑆𝐴𝑖 =
𝑥𝑖
⊤𝑣𝑚𝑎𝑥

∥ 𝑥𝑖 ∥2∥ 𝑣𝑚𝑎𝑥 ∥2
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预测效果

案例一：注意力层崩溃预警

在低精度FA之外的多种训练不稳
定场景下均展现有效性

案例：nanoGPT 模型在低精度
Flash Attention 训练中的崩溃
配置：nanoGPT 模型/ bf16 精度
SAI 指标：在损失爆炸 4000 步前
发生整体分布的偏移，绝对平均值
异常上升，发出明确的早期预警

案例：Qwen2.5 – 0.5B 模型 FFN 
层在大学习率下的训练崩溃
SAI 指标：在损失爆炸 300 步前发
生整体分布的偏移，绝对平均值提
前 500 步异常上升

损失曲线 SA绝对值

不稳定训练

稳定训练

不稳定训练

稳定训练

不稳定训练

稳定训练

不稳定训练

稳定训练
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Part Ⅲ：归因
两个条件耦合导致爆炸

大规模模型低精度训练动力学理解与分析

Understanding Large-Scale Model Training Dynamics 
under Low Precision



误差入口：低精度算子𝛅 = rowsum 𝐝𝑂 ∘ 𝐎 Part I · 归因

16

层定位：第二层 FA 足以导致崩溃 头定位：有较大谱范数的head导致崩溃

异常head

第二层FA异常

• Flash Attention 反向传播涉及一个关键中间量𝛅

将其恢复高精度后训练稳定，说明低精度数值误差入口为算子𝛅

算子级定位

𝛅 = rowsum 𝐝𝑂 ∘ 𝐎 .



𝐖𝑄更新失衡：两种偏置相互耦合 Part I · 归因

17𝐏𝐊 𝑇 ⊤𝐗 𝑇 的低秩结构相似性

𝐝𝑊hp
𝑄
− 𝐝𝑊lp

𝑄
= 𝛼෍

𝑇=1

𝑁

( 𝛅lp − 𝛅hp) 𝑇 𝐏𝐊 𝑇 ⊤𝐗 𝑇

• 𝐖𝑄在高低精度下数值差异表达式中，包含两种系统性偏置，其相互耦合导致𝐖𝑄更新失衡

BF16舍入误差导致的偏置 相似低秩结构导致的偏置

σ𝑇=1
𝑁 ( 𝛅lp − 𝛅hp) 𝑇 出现明显的正向偏置



σ𝑇=1
𝑁 ( 𝛅lp − 𝛅hp) 𝑇 偏置： ᪄𝐎 = ᪄𝐏𝐕低精度运算

Part I · 归因
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• 进行消融分析，发现σ𝑇=1
𝑁 ( 𝛅lp − 𝛅hp) 𝑇 的偏置来源于FA计算softmax时使用的 ᪄𝐎 = ᪄𝐏𝐕运算

᪄𝐏 = exp 𝐒 − rowmax 𝐒 , ᪄𝐎 = ᪄𝐏𝐕,𝐎 =
᪄𝐎

rowsum ᪄𝐏
.

• 进一步实验发现，累积和σ𝑇=1
𝑁 ( 𝛅lp − 𝛅hp) 𝑇 发生跳变时刻，恰好对应 ᪄𝑃 = 1时刻

累积误差𝑂lp 𝑇, 𝑖 − 𝑂hp 𝑇, 𝑖 发生跳变的时刻（红色线波动），恰好对应 ᪄𝑃 = 1（蓝色三角位于顶端）

᪄𝑃 = 1

累积误差发生跳变



ഥ𝐏 = 1时刻产生较大向上舍入误差
Part I · 归因
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• ഥ𝐏 = 1时，对应的ഥ𝐏𝐕值为低精度，在FP32高精度表示中，后16位均为0

ഥ𝐏 = 1 时刻之前的累积和（FP32尾数位非零）

ഥ𝐏 = 1 时刻对应的𝐕值（FP32尾数位为零）

指数位 BF16尾数位符号位 FP32尾数位 精确十进制数值

• 此时用FP32高精度计算累积和，再舍入到BF16低精度

（ ） FP32累积和（舍入位为1，BF16将向上舍入）

（ ） BF16舍入（BF16尾数位最后一位从0变成1）

• 向上舍入带来了较高的舍入精度误差

- =
假如此时舍入位为0，向下舍入误差仅为0.00087，远小于向上舍入

较小的FP32低位残差触发较大的向上舍入误差

BF16可表示数 BF16可表示数相邻BF16可表示数的中点

较小的FP32低位残差

FP32累积和
向上舍入误差

若舍入位为0，向下舍入误差



不平衡的舍入误差
Part I · 归因
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• 较大向上舍入误差产生的条件

I. 至少出现两次 ഥP = 1，且其它的 ഥP 值很小
II. 两次 ഥP = 1 对应的𝐕值数值接近

第一次 ഥ𝐏 = 1 其它的 ഥ𝐏 值很小，FP32尾数位中仅有低位残差

第二次 ഥ𝐏 = 1，FP32尾数位均为0

相近的𝐕值使指数位对齐 舍入位为 1

向上舍入
尽管舍入位为1或0的概率近似相同，
但是向上舍入数值远大于向下舍入，

导致σ𝑇=1
𝑁 ( 𝛅lp − 𝛅hp) 𝑇 出现明显正向偏置



根因总结：两个偏置相互耦合，最终导致Loss爆炸 Part I · 归因

21Loss 爆炸的逻辑链条

𝐝𝑊hp
𝑄
− 𝐝𝑊lp

𝑄
= 𝛼෍

𝑇=1

𝑁

( 𝛅lp − 𝛅hp) 𝑇 𝐏𝐊 𝑇 ⊤𝐗 𝑇

BF16舍入误差导致的偏置 相似低秩更新方向导致的偏置

低精度下梯度𝐝𝑊lp
𝑄

在同一方向累积

𝐖𝑄 谱范数异常增大，
最终导致Loss爆炸



Part Ⅳ：修正
动态最大值的 SFA
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修正算法：SFA，Stabilized Flash Attention Part II · 修正
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• Flash Attention 中标准safe softmax计算为

𝐫𝑚 = rowmax 𝐒 , ᪄𝐏 = exp 𝐒 − 𝐫𝑚 , ᪄𝐎 = ᪄𝐏𝐕,𝐎 =
᪄𝐎

rowsum ᪄𝐏
.

• 修正思路：增大 ᪄𝐏 = exp 𝐒 − 𝐫𝑚 中的平移项𝐫𝑚 ，使得𝐒 − 𝐫𝑚计算结果小于0，导致ഥ𝐏 < 1 ，
从而破坏ഥ𝐏 = 1这一触发条件

• 提出SFA（Stabilized Flash Attention，稳定快速注意力）算法，动态调整softmax计算
中的行最大值𝐫𝑚，使得后16位中高位的0,1分布均匀，实现低精度稳定训练

如果一行中最大值𝐫𝑚出现至少两次，则其均对应有ഥ𝐏 = 1，从而引起不平衡舍入



完整SFA算法

24SFA算法，相比标准FA，仅在softmax计算前进行插入式修正，无需更改FA反向传播

仅进行轻量级插入式修正

Part II · 修正



实验效果：SFA 阻止loss爆炸 Part II · 修正

25
标准 FA 与 SFA 的验证 loss 对比，SFA使得训练恢复稳定

• 在不同规模的模型（GPT-2S、GPT-2M），和不同的优化器（AdamW、Muon）设置下，
SFA均阻止了loss爆炸，实现稳定训练



总结

低精度训练稳定性的“预测—归因—修正”闭环：

26

预测：何时会崩？

Spectral Alignment（SA）

➢ 监控输入表征与权重主奇异

方向的对齐分布

➢ 持续的单侧坍缩早于 Loss 

Explosion 出现

➢ 为风险预警和健康检查点选

择提供依据

何时会崩？ →为什么会崩？ →如何修正？

归因：为什么会崩？

有偏舍入误差 × 相似低秩结构

➢ Flash Attention 的 BF16 ത𝑃𝑉

计算产生系统性舍入偏差

➢ 相似低秩结构使梯度误差沿固

定方向累积，而非相互抵消

➢ 推动权重谱范数和激活异常增

长，最终导致 Loss Explosion

修正：如何避免崩溃？

Stabilized Flash Attention(SFA)

➢ 在出现多个或近似最大

Attention Score 时，动态调整

Safe Softmax 的平移量

➢ 避免危险位置出现 ത𝑃 = 1，削弱

有偏舍入误差

➢ 保持精确算术下的数学等价性，

并在实验中恢复稳定训练



影响力

后续工作不仅引用了本文结论，还直接采用本文机制模型设计训练预警指标，并复用本文代码与
实验设置研究新的低精度优化方法。
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