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Abstract　With  the  widespread  adoption  and  development  of  large-scale  artificial  intelligence  applications,  the

demand for computing power in artificial intelligence from both industry and academia is increasing. Heterogeneous

consistency  integrated  computing  systems,  which  combine  heterogeneous  computing  technology  with  cache  consis-

tency  technology,  are  gradually  becoming  an  important  solution  for  building  intelligent  computing  centers  in  the

future. However, due to the immaturity of heterogeneous computing and consistency interconnect technologies, it  is

hard for  existing research to  model  the  performance of  such systems,  making it  difficult  for  researchers  to  evaluate

construction  schemes,  predict  computing  performance,  and  assess  system  optimization  methods  at  a  low  cost.  We

propose  HCSim,  a  performance  modeling  tool  for  heterogeneous  consistency  integrated  computing  systems,  add-

ressing challenges in modeling system topology and inaccuracies in workload modeling within consistency systems.

HCSim  provides  researchers  with  a  flexible,  low-cost,  and  efficient  modeling  and  simulation  tool  for  evaluating

interconnect  topologies  and  AI  computing  tasks.  Using  HCSim,  we  model  a  heterogeneous  consistency  integrated

computing  system  with  thousands  of  accelerators,  and  simulate  the  data-parallel  distributed  training  task  of  the

LLAMA2-13B large language model (LLM) on this system, exploring the impact of variables such as heterogeneous

computing  power  distribution,  bandwidth,  latency,  and  task  scale  on  system  performance  and  task  execution

efficiency.  Furthermore,  we  also  design  optimization  strategies  for  the  communication  issues  in  heterogeneous

consistency  integrated  computing  systems  and  validate  the  effectiveness  of  these  strategies  using  HCSim.  The

simulation  results  show that  HCSim not  only  meets  the  performance  modeling  needs  of  heterogeneous  consistency

integrated computing systems, but can also be applied to evaluate and verify optimization strategies for such systems.

Key words　   artificial  intelligence；high  performance  computing；modeling  and  simulation；distributed  computing；

cache consistency；heterogeneous computing

摘　要　随着大规模人工智能应用的普及与发展，工业界和学术界对于人工智能算力的需求逐渐提升，结

合了异构计算技术与缓存一致性技术的异构一致性融合计算系统逐渐成为未来构建智算中心的重要解

决方案. 然而，由于异构计算和一致性互连技术尚不成熟，现有工作难以实现对该系统进行性能建模，导

致研究者无法以低成本完成异构一致性融合计算系统的建设方案评估、计算性能预测以及系统优化方法
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评测等工作. 提出了一种面向异构一致性融合计算系统的性能建模工具 HCSim，解决了现有建模仿真研

究中对该系统拓扑架构建模困难、对一致性系统中工作负载建模不准确等问题，为研究者提供了一个可

灵活建模、评估互连拓扑与 AI 计算任务的低成本、高效建模仿真工具. 利用 HCSim，建模了千卡互连的异

构一致性融合计算系统，并在该系统上模拟了 LLAMA2-13B 大语言模型（large language model，LLM）的

数据并行分布式训练任务，探究了异构算力分布、带宽、时延和任务规模等变量对系统性能与任务执行效

率的影响. 进一步地，针对异构一致性融合计算系统的通信问题，设计了相应的优化方案，并利用 HCSim
进行了效果验证. 仿真结果说明 HCSim 不仅能够满足异构一致性融合计算系统的性能建模需求，同时也

可以被应用于评估、验证异构一致性融合计算系统的优化方案.
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随着人工智能（AI）技术的快速发展，大语言模

型（large language model，LLM） [1]、多模态大模型 [2] 等

先进 AI模型不断涌现，工业界和学术界对 AI计算的

算力需求也在持续攀升. 具体而言，一方面，当前 AI

的训练与推理不仅对算力设备的数量提出了更高要

求 [3]，同时对算力性能的特性也有不同需求 [4]. 因此，

基于异构计算的计算系统已成为当今业界构建智算

集群的主要方式. 另一方面，内存限制成为了制约 AI

计算的重要问题 [5]. 对于训练过程，现有计算架构已

无法支撑该过程中产生的激活、优化器状态等内存

数据，因此才产生了如 Zero[6]、重计算 [7]、数据并行训

练 [8] 等折中的内存瓶颈缓解技术 .  对于推理过程 ，

KVcache[9]、MoE[10] 等技术也对现有内存容量带来了

巨大挑战. 缓存一致性技术被认为有望解决计算卡

内存受限的问题 [11]，诸如英伟达等厂商均提出了高

效的缓存一致性互连技术 [12-13]，形成紧耦合的融合计

算系统 [14]，以提升算力资源在并行 AI计算中的协同

执行效率. CXL协议 [15] 的提出也论证了一致性互连

技术对内存池化、管理、调度等方面的优势 . 因此，

在未来，结合异构计算与缓存一致性互连技术的异

构一致性融合计算系统，将成为 AI算力基础设施的

重要发展方向.

异构一致性融合计算系统结合类型多样的异构

算力，如 CPU、GPU、FPGA等，不仅能够充分发挥不

同计算架构的优势，还能够通过高效的内存管理和

缓存一致性协议协调不同异构算力之间的数据访问

与处理. 然而，由于异构计算和一致性互连等关键技

术尚未完全成熟，异构一致性融合计算系统的性能

预测与评估仍然是当前亟待解决的问题. 例如，如何

在建设异构一致性融合计算系统之前以低成本快速

地估算其性能，如何评测 LLM训练任务在该系统中

的执行效率，以及如何发现并优化计算系统中的性

能瓶颈，都是异构一致性融合计算系统研究中待解

决的核心挑战.

但是，在实际应用中，该计算系统的性能涉及算

力的分布、算力与内存的互连架构、任务负载的部

署方式、互连拓扑的时延带宽参数等多个复杂变量

和指标，因此在实际硬件系统中进行测评的难度和

成本往往较高，难以实现 . 为此，使用建模与仿真方

法对异构一致性融合计算系统进行性能评估，成为

一种较为理想的解决方案.

然而，现有的建模与仿真研究大多集中于同构

计算系统和非一致性计算系统，难以有效地对异构

计算、一致性互连等关键技术进行建模 . 目前，建模

异构一致性融合计算系统时，主要面临 2个挑战：

1）异构一致性融合计算系统的拓扑架构建模具

有较大难度. 模型中不仅需要构建异构算力、内存设

备等各类器部件之间的互连拓扑，还需考虑异构算

力之间的计算性能差异. 以往的建模与仿真工作往

往难以同时满足这些需求.

2）引入缓存一致性协议后，计算负载的执行方

式会与传统的非一致性系统有所不同. 尽管一致性

系统解决了算力主存空间的限制，但算力对远程内

存的直接访问开销成为需要特别考虑的因素 [16]，这

也使得以往的工作难以进行合理建模.

为了解决以上问题，本文研究提出了一种面向

异构一致性融合计算系统的性能建模工具 HCSim

（heterogeneous coherent simulator）. HCSim集成了成熟

的分布式系统仿真器 SimGrid[17-18]，充分利用其互连

拓扑描述能力以及 SimGrid-S4U[19] 的高效网络仿真

能力，从而有效解决了异构一致性融合计算系统的

拓扑架构建模难题. 此外，HCSim针对一致性系统的
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工作特性，设计了结合内存访问特性的负载建模与

负载运行模拟方法，使用户能够模拟一致性系统下

的工作负载执行方式，并生成可观测的执行轨迹 . 进
一步地，基于所设计的 HCSim，本文研究对异构一致

性融合计算系统与 LLM训练任务进行了建模，探究

了多种变量参数对该系统性能的影响，并提出优化

方案以缓解该系统中的通信瓶颈，提高计算系统的

整体性能. 本文的贡献有 3点：

1）提出了面向异构一致性融合计算系统的性能

建模工具 HCSim，解决了拓扑架构建模困难以及一

致性计算系统负载执行方式存在差异的问题，为异

构一致性融合计算系统的性能建模、评估和优化提

供了高效的仿真分析工具.
2）基于 HCSim构建了在异构一致性融合计算系

统下执行 LLM训练负载的仿真，并探究了异构算力

分布、并行计算规模、时延、带宽等参数对计算系统

性能的影响.
3）面向异构一致性融合计算系统中的通信性能

优化问题，提出了一致性下的 ring-allreduce参数同步

方法，并使用 HCSim验证了该优化方式对计算系统

性能的提升.
本文研究旨在面向新型异构一致性融合计算系

统，提出高效、可用的建模仿真分析工具，为工业界

和学术界提供低成本的新型计算系统性能与优化方

案的评估手段，从而助力新一代 AI基础设施与 AI应
用的创新与发展. 

1　相关工作

 

1.1　高精度的计算、内存、网络仿真器

计算系统通常涉及处理器计算、内存访存和网络

通信等过程 [20]，以往已有许多成熟的研究能够对上

述 3种过程进行高精度的建模与仿真. 对于计算过程

的建模与仿真，经典的体系结构仿真器包括高度可配

置的开源微架构仿真器 Gem5[21]，兼具指令级和全系

统仿真的操作系统开发与嵌入式系统仿真器QEMU[22]，

以及专门用于 GPGPU计算和并行程序性能分析与

优化的 GPGPU-Sim[23] 等；对于内存访存过程的建模

与仿真，较为成熟的仿真器包括专注于 DRAM访问

时序和性能分析的 DRAMSim3[24]，以及支持较新内存

标准（如 DDR4、HBM）的仿真器 Ramulator[25] 等；在网

络仿真器方面，较为广泛使用的是离散事件网络仿

真器 NS-3[26]，还有支持无线网络、物联网、车联网和

数据中心网络的模块化仿真器 OMNeT++[27] 等.

然而，以上仿真器通常面临计算复杂度高和仿

真耗时较大的问题. 例如，使用 GPGPU-Sim仿真单

个 GPU计算任务可能需要长达几天的时间 [28]，而 NS-
3仿真 64个节点执行 1MB的 all-reduce操作可能需

要 20 min以上 [29]. 因此，直接使用这些成熟的高精度

仿真器，往往难以在有效时间内对规模较大的计算

系统进行仿真与分析，无法满足建模异构一致性融

合计算系统的需求. 

1.2　面向分布式 AI 计算系统的性能建模

随着分布式 AI计算技术的飞速发展，业界和学

界涌现了一系列面向分布式 AI计算系统与 AI计算

任务的性能建模仿真研究，表 1中展示了近几年提

出的相关工作.
  

Table 1　Performance  Modeling  Work  for  Distributed  AI

Computing Systems

表 1   面向分布式 AI 计算系统的性能建模工作

工作名称 工作简介

AMPeD[30] 针对 Transformer神经网络架构的分布式训练任务进行数
学建模的研究.

Calculon[31] 针对 LLM的分布式训练过程进行数学建模的工作.

Paleo[32]
早期使用数学模型与有向无环图（DAG）模型建模数据
并行、模型并行等 AI分布式训练任务的研究.

FlexFlow[33]
一个开源的深度学习编译器和运行时系统，其中提供了
一个基于图模型的模块，用于建模与优化分布式 AI计算
任务.

Daydream[34] 使用细粒度的基于图的模型描述分布式训练，主要针对
基于 all-reduce的分布式并行任务进行建模与仿真.

Dpro
replayer[35] 基于图模型预测和优化数据并行分布式训练的性能.

DistSim[36] 用于预测每个参与分布式训练的算力节点的详细工作时
间线.

DistIR[37] 一种基于MLIR[38] 的中间表示，用于以伪代码的形式模拟
分布式训练的执行过程.

Proteus[39]
使用策略树描述并行策略，并依赖执行图来建模分布式
训练. 该研究考虑了分布式训练的运行时特征.

TAG[40] 使用图模型建模并预测分布式训练任务的耗时，同时基
于图神经网络搜索并优化分布式训练的执行策略.

SMSG[41]

一种无需进行实际性能采集分析（profiling）的分布式训
练数学建模方法，仅需输入 AI加速器的实际计算性能和
系统通信能力，即可对分布式系统中的 AI训练任务进行
建模.

Astra-sim[29,42] 一个帮助研究人员理解并探索分布式训练中多种软硬件
协同设计空间的模拟器.

 

然而，这些已有的研究对于异构计算与一致性

互连技术的支持能力较为有限. 具体而言，现有工作

面临的主要问题包括以下 4点：

1）通常假设所有算力的计算能力一致，难以模

拟异构算力差异对计算系统性能的影响.
2）依赖于在特定硬件上运行 AI模型训练的前几

个训练步骤，并通过性能分析工具获取执行轨迹，导

致应用成本较高，无法适用于尚未实际部署的计算

系统.
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3）对于计算系统中互连拓扑建模的灵活性较弱，

无法描述异构一致性融合计算系统中复杂的互连

架构.
4）缺乏对一致性建模仿真的支持，无法建模一

致性条件下 AI计算任务的工作负载与执行方式.
由此可见，现有的建模仿真研究难以解决上述

拓扑架构建模困难和引入一致性后计算负载建模困

难的两大挑战，难以实现对异构一致性融合计算系

统的性能建模，也无法在缺乏实际软硬件的情况下

评估系统优化方案的效果. 这些正是本文研究所提

出的 HCSim所要解决的问题. 

1.3　相对精度的系统性能建模

随着计算系统的变量、规模和复杂性逐渐增加，

保证性能建模与仿真工作高精度的技术难度不断提

升，搭建实际计算系统软硬件平台对仿真器进行校

准的成本也在逐步增加，这使得建模与仿真工具的

设计与实现变得愈加困难. 因此，近年来，许多建模

与仿真工作不再专注于提升仿真的绝对精度，而是

更多地关注模拟计算系统的功能与原理，并输出用

于参考的相对指标.
例如，SMSG[41] 在其研究中指出，重要的不是估

计分布式训练的实际执行时间，而是对比不同策略

的相对执行耗时. 在 Scale-sim[43] 仿真器中，研究人员

仿真了脉冲阵列微架构 [44] 的工作流程，但其仿真器

仅输出了仿真中定义的周期（cycle），并没有将仿真

输出结果与真实系统进行对比. 同样地，在近期提出

的 Astra-sim[29,42] 中，研究者也仅使用仿真中定义的时

间对比了不同计算系统软硬件协同设计方式的差异，

未探究仿真器建模的具体精度.
对于异构一致性融合计算系统的性能建模与仿

真，由于异构软硬件之间通常存在兼容性问题，实际

部署计算系统并对仿真进行校准需要付出巨大的工

程量与成本，这与建模仿真的初衷相悖 . 因此，与诸

多近期的研究工作一致，本文研究提出的 HCSim采

用相对精度，旨在对比不同算力与内存的互连架构、

任务负载的部署方式、互连拓扑时延带宽等多种变

量对系统性能的相对影响，从而为异构一致性融合

计算系统的设计与优化提供指导建议. 

2　HCSim 的设计实现与工作原理

HCSim的建设目标是对异构一致性融合计算系

统的性能进行建模，解决以往建模仿真工作对该系

统进行建模的挑战. 根据输入的计算系统互连架构

和 AI计算负载，HCSim用于模拟仿真 AI计算负载的

执行流程，最终输出 AI计算负载在计算系统中的执

行耗时和运行轨迹，为研究者在异构一致性融合计

算系统的设计与优化过程中提供相对指标的参考. 

2.1　HCSim 的架构

为了实现上述目标，本文研究提出 HCSim的系

统架构如图 1所示，主要包括 3个核心层的设计：

1）平台层 . 用于接收和解析用户输入的异构一

致性融合计算系统的互连拓扑配置，并支持用户对

互连拓扑以及拓扑中的算力、内存节点进行自定义，

进而对算力节点、内存节点、拓扑结构以及节点之

间的互连进行建模与仿真.
2）负载层. 接收用户定义的 AI计算任务描述，并

将计算任务转化为 HCSim所定义的负载图，用于描

述计算系统中的分布式 AI计算任务 . 随后，负载层

根据转化后的负载图，驱动执行层对计算任务的执

行过程进行仿真模拟，并在执行过程中不断输出细

粒度的执行轨迹.
3）执行层 . 在负载层的驱动下，执行层用于仿真

AI计算负载在平台层所定义的计算系统中的执行过
 

HCSim架构

执行层

负载层

负载图构建 负载执行引擎

分布式AI

计算任务
描述

计算系统
互连拓扑
描述

分布式AI

计算任务
耗时

输入 建模仿真输出

平台层

仿真图架构编译器NetworkX图建模

SimGrid: S4U SimGrid: CM02

分布式AI

计算的执
行轨迹

Fig. 1　System architecture of HCSim

图 1　HCSim的系统架构
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程. 该层基于 SimGrid[17] 实现，包括通信建模和计算

建模 2个部分，能够模拟算子级别的执行流程，输出

AI计算任务的细粒度执行耗时.
HCSim依赖于这 3层的相互协作，实现对异构

一致性融合计算系统的性能建模. 

2.2　异构一致性融合计算系统的拓扑架构建模

为了满足对异构一致性融合计算系统拓扑架构

进行建模的需求，HCSim的平台层支持灵活自定义

算力节点、内存节点和互连拓扑，并支持定义相关的

核心参数. 平台层所定义的互连拓扑会被传递至执

行层所集成的 SimGrid仿真器 [17]，从而实现计算系统

互连拓扑的模型构建.
与绝大多数建模工作类似，HCSim仿真平台采

用图的方式对互连拓扑进行建模. 表 2展示了 HCSim
在平台层支持构建的图节点与边等元素，以及它们

相应的属性参数. 在 HCSim中，所构建的图上的节点

分为交换节点、异构算力节点和内存节点 . 其中，交

换节点主要用于描述计算系统中的数据交换节点，

如 PCIE Switch，NVSwtich，L1 Switch，ToR Switch等 ，

其节点上没有必要的属性. 异构算力节点用于描述

计算系统中的异构算力，这些节点需要定义与计算

能力相关的属性信息. 对于内存节点，HCSim支持定

义内存的容量，也可以将内存设置为无穷大 . 对于所

构建图中用于连接节点的边，在 HCSim中设计用边

来表示节点之间的物理链路连接，因此需要定义带

宽、时延等与数据传输相关的属性信息.
  

Table 2　Element Definitions of Topology Graph

表 2   拓扑图的元素定义

元素名称 属性名 属性含义

交换节点 无需定义属性

异构算力节点
fp16算力/ FLOPS fp16计算精度下的计算性能

fp32算力/ FLOPS fp32计算精度下的计算性能

内存节点 内存容量 包含可用的内存空间有多少

边
时延 所连接节点之间的通信时延

带宽 所连接节点之间的通信带宽
 

基于平台层的设计，图 2展示了 HCSim可以构

建的异构一致性融合计算系统拓扑的抽象表示. 在
一致性互连技术的帮助下，对于任意异构算力（图 2
中的 XPU），不仅可以直接以高带宽低时延访问本地

主存，还可以通过一致性互连网络直接访问远端其

他 XPU的内存或扩展内存，实现缓存一致性 . 在图 2
中，HCSim可以自由修改计算系统和一致性互连网

络的互连拓扑，也可以自由定义每个异构算力节点

的计算能力、每个内存节点的存储容量，从而实现对

异构一致性融合计算系统拓扑架构的灵活建模. 另
外，值得注意的是，HCSim对异构算力的定义要求较

低，这使 HCSim不仅可以建模常用的异构算力，而且

可以对诸如 FPGA，ASIC等定制化算力进行性能建

模. 研究者只需通过测试的方式获得异构算力的计

算能力、内存容量等信息，便可以利用 HCSim对不

同的异构算力开展建模仿真.
 
 

本地内存

本地内存

远端内存

远端内存

XPU A

XPU N

物理网络连接 直接访问内存
··

·

··
·

··
·

一致性
互连网络

Fig. 2　Workload graph comparison

图 2　工作负载图对比
  

2.3　一致性系统中的 AI 计算负载建模

在异构一致性融合计算系统中，由于 XPU可以

直接对非本地内存进行访存操作，因此 AI计算负载

的工作方式与传统非一致性计算系统存在差异，这

也导致以往的建模仿真工作难以直接应用.
以往绝大多数建模仿真工作并未考虑内存对计

算负载的影响. 即便较新的 Astra-sim 2.0[29] 提出了面

向分离式内存的负载模型，它仍然难以有效描述异

构一致性融合计算系统下的负载计算流程. 图 3（a）展
示了基于 Astra-sim 2.0的负载模型构建的计算任务

负载图，其中描述了 2个异构算力采用数据并行训

练带有 3个神经层的神经网络 . 在图 3（a）中，每个顶

点代表一个执行过程，边代表执行过程之间的依赖

关系，即对于图中的任一个顶点，只有所有指向该顶

点的顶点完成后，该顶点才能启动执行 . 图 3（a）中灰

色顶点代表访存的通信过程，黄色顶点代表计算过

程，蓝色顶点代表集合通信过程，FP代表前向传播，

BP代表反向传播，FP1代表第一个神经层的前向传

播过程，以此类推 . 可以看出，尽管 Astra-sim 2.0考虑

了访存过程对 AI计算任务的影响，但其建模中仍然

仅模拟了将远端内存搬运到本地显存，再进行计算

的过程，这与一致性系统的实际情况不符.
图 3（b）和图 3（c）分别展示了 HCSim的负载层

为上述相同 AI计算任务在非一致性系统和一致性

系统中构建的负载图，其中黄色顶点代表计算过程，

蓝色顶点代表通信过程. 在一致性系统中，由于 XPU
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可以直接访问远端内存，因此远端访存过程可以与

计算过程形成流水线执行. 在这种情况下，神经层的

计算耗时可能会受到异构算力计算能力的限制，也

可能会受到访存速度的限制. 因此，如图 3（c）所示，

HCSim构建的负载图将计算过程与访存过程描述为

并行执行，可以近似表达访存与计算的流水执行过

程，进而挖掘每个神经层在一致性系统中的性能瓶

颈，以实现更准确地表达 AI计算负载在一致性系统

中的执行流程. 相比之下，3（b）则展示了 HCSim所建

模的非一致性系统中异构算力先进行内存搬运，再

进行主存访存与计算的过程.

表 3展示了 HCSim的负载图中所有顶点以及可

定义的属性. 可以看出，除了需要在负载图中绑定计

算顶点和通信顶点的执行位置之外，HCSim的任务

负载图与互连拓扑图几乎解耦，这使得 HCSim的使

用者能够更快捷地定义不同的计算任务负载. 此外，

区别于以往建模工作中常用的有向无环图（DAG），

HCSim采用有向有环图对 AI计算负载进行建模，从

而帮助 HCSim更准确地模拟 AI训练任务反复迭代

循环的过程. 对于 AI推理计算、分布式数据分析等

其他计算负载，使用者也可以在 HCSim中用同样的

方式进行定义与仿真模拟.
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Fig. 3　Abstract representation of the heterogeneous consistency integrated computing systems topology in HCSim

图 3　HCSim中异构一致性融合计算系统拓扑的抽象表示

 

Table 3　Element Definitions in the Workload Graph

表 3   负载图的元素定义

元素
名称

属性名 属性含义

计算
顶点

计算量/ FLOPs 该计算顶点所代表的计算任务的计算量

访存量 该计算顶点所执行的任务需要的访存数据量

执行位置 该计算顶点所执行的异构算力位置

是否为起始顶点 该计算顶点是不是计算任务的起始顶点

通信
顶点

通信量 该通信顶点的总通信量

通信方式
该通信顶点的通信方式（例如集合通信、点对
点通信）

通信范围
根据通信顶点的通信方式，定义源节点、目的
节点，或通信节点范围等

是否为起始顶点 该通信顶点是不是计算任务的起始顶点

连接顶
点的边

是否需要在第 1
次执行考虑

在计算任务第 1次执行迭代时，不需要考虑有
些边到顶点执行的依赖关系中
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2.4　HCSim 的工作流程与实现方式

基于构建的互连拓扑和负载图，HCSim可以对

分布式 AI计算进行建模与仿真 . 整体的工作流程如

图 4所示，图中展示的每个具体步骤以及实现方式

将在本节中逐一进行介绍.
1）互连拓扑图与负载图生成

如图 4中的①所示，为了构建 2.2节和 2.3节中

描述的互连拓扑图和负载图，HCSim在负载层和平

台层分别构建了负载图描述与生成模块、互连拓扑

描述与生成模块，并集成了 NetworkX[45] 的接口 . Net-
workX是一个非常实用的 Python库，专门用于创建、

操作和研究图与网络. 该库提供了丰富的功能，使得

用户能够方便地构建有向图或无向图，添加或删除

节点和边，或为这些节点和边赋予属性. 此外，NetworkX
还支持多种图的遍历算法，如深度优先搜索和广度

优先搜索，这使得在复杂的网络结构中查找路径、修

改路由等方面变得更加简便. 另一个优势是，NetworkX
提供了与 Matplotlib集成的绘图工具，使得使用者能

够将构建的网络拓扑可视化，从而直观地验证所构

建的拓扑是否符合需求. 借助 NetworkX，HCSim的使

用者只需按照表 2和表 3的要求定义图与属性，即可

将所生成的互连拓扑图、负载图作为 HCSim建模与

仿真的输入.
2）NetworkX-SimGrid拓扑编译

NetworkX本身只能进行图的构建与分析，并不

具备仿真能力. 因此，如图 4中的②所示，HCSim在

平台层进一步构建了 NetworkX-SimGrid编译器，使

得 NetworkX构建的图模型能够被 SimGrid加载，并

通过 SimGrid-S4U[18] 模型进行仿真执行.
具体来说，NetworkX-SimGrid编译器的功能是遍

历 NetworkX所生成的图模型中的节点和边，并将它

们逐一转换为 SimGrid支持的 XML文件格式 . 同时，

编译器还会使用 NetworkX中的 Dijkstra算法计算所

有节点之间的最短路径，并将这些最短路径作为路

由信息，与图模型一同存储为 SimGrid可读的 XML
文件. 此外，路由信息也可以由用户自行定义，从而

进一步提升仿真的灵活性.
3）负载执行引擎

如图 4中的③所示，在 HCSim的负载层中，负载

执行引擎的作用是结合所构建的负载图，驱动执行

层进行仿真，从而完成对 AI分布式计算任务的模拟

执行.
具体而言，负载执行引擎采用事件驱动的方式

进行仿真. 如图 5所示，负载执行引擎首先将负载图

中的所有起始顶点（表 3中定义为起始顶点的所有顶

点）放入一个执行容器中，并启动这些顶点的执行，

将其送入执行层进行仿真. 如果执行顶点是计算顶

点，该顶点的计算任务信息将被发送到执行层的计

算模型进行仿真；如果执行顶点是通信顶点，该顶点

则会被发送至执行层的网络模型进行仿真. 随后，负

载层还包含一个事件触发器. 一旦执行容器中的某

个顶点完成计算或通信，事件触发器会被激活，从执

行容器中移除该完成的顶点，并检查该完成顶点在

负载图中所指向的所有顶点是否满足所有依赖. 如
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Fig. 4　Workflow and implementation method of HCSim

图 4　HCSim的工作流程与实现方式
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果有满足所有依赖条件的顶点，这些顶点将被加入

到执行容器中. 这样，负载图便可以在执行容器中不

断循环执行，并根据仿真平台使用者定义的执行迭

代次数生成相应的执行轨迹，直到所有初始顶点被

重新加入容器的次数达到定义的迭代次数. 最后，负

载执行引擎将收集并汇总整个模拟执行过程，并将

分布式 AI计算的执行时间与执行轨迹返回给仿真

平台的使用者.

4）执行层的计算与网络顶点仿真

如图 4中的④所示，当接收到计算顶点或通信顶

点的信息时，执行层需要结合平台层的信息对这些

顶点进行模拟. 对于计算顶点，HCSim直接使用 SimGrid

中的计算模型进行耗时计算，即：

tcomp =
FLOPs
FLOPS

， （1）

其中，FLOPs（floating point operations）是计算顶点的浮

点运算次数，FLOPS（floating point operations per second）

是计算顶点所分配的异构算力的计算能力. 对于通

信节点，HCSim采用 SimGrid的 CM02模型 [46]，并设

置 TCP-gamma为 0，从而获得经典的通信耗时模型：

tcomm = tlatency+
Ldata size

Hbandwidth
. （2）

值得注意的是，以上所有 SimGrid模型均采用线

性最大-最小求解器进行模拟，即不断根据输入到仿

真器中的执行任务的执行速度和剩余工作量计算最

早完成的操作，并更新求解器与其他未完成的执行

任务. 基于这种仿真方式，SimGrid可以更好地权衡

仿真精度与仿真速度，从而高效地仿真分布式计算

系统的执行流程.

一旦有顶点执行完毕，执行层会转发 SimGrid输

出的完成信息，并将其反馈给负载执行引擎的事件

触发器. 最终，负载执行引擎根据收到的反馈信息，

输出 AI计算任务的执行时间与执行轨迹，完成对异

构一致性融合计算系统的性能建模. 

3　仿真与分析

借助 HCSim的仿真能力，本节从计算系统互连

架构、异构算力分布、任务规模，以及计算系统互连

拓扑的时延、带宽等参数出发，研究与分析了异构一

致性融合计算系统的构建方式与性能瓶颈. 随后，针

对异构一致性融合计算系统的通信瓶颈问题提出了

优化方法，并使用 HCSim仿真验证了该优化方法的

效果. 

3.1　仿真配置

1）互连拓扑配置

为了更好地对比与分析引入一致性数据访问之

前计算系统的局限性，以及引入一致性数据访问后

计算系统的优势，仿真首先构建了传统未引入一致

性数据访问的互连拓扑. 如图 6（a）所示，在构建的传

统互连拓扑中，服务器内的互连架构借鉴了 IEIT 5468
服务器的架构 [47]. 该架构采用 Balance拓扑，每颗 CPU
下连接 1个 PCIe switch，每个 PCIe switch连接 4块异

构算力（XPU）. 此外，考虑到诸如英伟达等厂商提供

了 NVSwitch[48] 等高效的异构算力互连能力，本文研

究在该拓扑中引入了 XPU switch，以表达算力间的高

效互连能力. 基于 XPU switch，服务器内的异构算力

之间可以实现比 PCIe switch更强大的互连互访能力.
对于服务器之间的互连架构，整体计算系统的拓扑

采用 leaf-spine架构 . 具体来说，所有服务器对外的互

连采用以太网互连，且同一个机架上的所有服务器

会被连接到机顶交换机（ToR switch）上 . 所有机顶交

换机最终连接到一个核心交换机（Core switch）上，从

而实现所有服务器和异构算力之间的互连互访. 由
于缺乏一致性互连技术，扩展内存只能与服务器中

的 CPU互连. 本文研究构建了包含 4 096个 XPU的计

算系统，其中共有 32个 ToR，每个 ToR包含 16个服

务器，每个服务器中挂载 8个 XPU，并设定每个 ToR
内的 128个 XPU类型相同.

在图 6（a）的拓扑基础之上，进一步构建了图 6（b）
所示的引入一致性数据访问技术 CXL[49-51] 后的互连

拓扑. 该拓扑与图 6（a）中拓扑的主要区别在于，该拓

扑中额外引入了基于 CXL 3.0[15] 特性的 CXL switch，
构建了一致性互连网络（CXL Fabric），用于建模一致

性数据访问. 在该系统架构中，一致性互连网络不仅
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Fig. 5　Schematic diagram of load execution engine

图 5　负载执行引擎的示意图
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为异构算力之间（CXL Type 2设备）的内存互访提供

了快速通路，而且为异构算力提供了额外的内存扩

展（CXL Type 3设备）. 如图 6所示，所有通过蓝色箭

头连接的内存设备之间都可以使用高速的 CXL链路

进行一致性访问. 此外，由于 CXL switch具备级联能

力，因此每个机架中的 CXL switch 还可以进行级联

扩展. 本文研究基于 CXL 3.0的能力，将 4 096个 XPU
通过 CXL switch互连 . 外置的扩展内存也可以直接

连接到一致性互连网络中，供 XPU使用.
为了公平对比图 6（a）与图 6（b）的拓扑，仿真中

设计为 2个拓扑中的每个 XPU都配置了可以无阻塞

访问的扩展内存. 对于未引入一致性数据访问的互

连拓扑，如图 6（a）所示，仿真配置了 CPU与 PCIe之
间的 4条 PCIe连接，保证每个 XPU有充足的带宽访

问 CPU下的外置内存 . 对于引入一致性数据访问的

互连拓扑，如图 6（b）所示，仿真为每个 XPU都配置

了唯一可访问且不冲突的 CXL Type 3内存设备. 通过

以上配置，在 XPU主存不足时，仿真中每个 XPU都

可以无阻塞地访问扩展内存，并按照负载图的定义

执行相应的数据读取等过程.
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图 6　未引入一致性互连技术与引入了一致性互连技术 CXL的互连拓扑架构图
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2）AI计算负载配置

本文研究通过建模与分析异构一致性融合计算

系统在处理 LLM训练任务时的性能表现评估该计算

系统的性能，因此建立了如图 7所示的 LLAMA2-
13B[52] 的负载图. 由于训练 LLAMA2-13B的主要耗时

集中在计算其模型架构中的 40个 LLaMA decoder，因
此该负载图描述了这些 LLaMA decoder的并行训练

过程. 其中，在 XPU本地内存有剩余时，橙色顶点代表

在本地内存的计算过程；在 XPU本地内存不足时，对

于非一致性系统，橙色顶点代表如图 3（b）所示的先

内存搬运再计算过程，而对于一致性系统，橙色顶点

代表如图 3（c）所示的直接访问远端内存进行计算过

程. 为了构建 HCSim的负载图，本文研究根据矩阵乘

法、 self-attention、 layer normalization、 concat、 dropout、
GeLU等神经层的计算特征，估计了如表 4所示的每

个神经层的计算量和访存量，并将其记录到负载图

中相应的计算与通信顶点中，其中本文研究使用 FP32
训练精度. 然后，结合每个神经层在反向传播过程中

所需同步的梯度数据量，将其记录到表示参数同步

过程的相应通信顶点中，从而完成了 LLAMA2-13B
负载图的所有参数配置，使其能够被 HCSim读取并

用于模拟执行.
3）仿真参数

由于现有仿真工作缺乏对异构一致性融合计算

系统中互连拓扑、计算负载的合理建模，因此，本文

研究的仿真聚焦于探究 HCSim本身的仿真能力.
对于拓扑架构和 AI计算负载的其他参数，仿真

中的设定如表 5所示，其中参考了当前构建计算集

群的主流性能参数. 对于表 5里未标记为变量的参数，

在仿真中配置为定值，不会发生变化 . 对于标记为变
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图 7　LLAMA2-13B的分布式训练负载图
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量的参数，如 CXL_link的时延、带宽等，仿真中将对

其进行调整，用于对比不同参数对系统性能和任务

执行效率的影响.  仿真使用的服务器配置了 Intel
Xeon Platinum 8168 @ 2.70 GHz处理器，内存为 DDR4
2 666 MHz. 

3.2　仿真结果分析

1）对比引入/不引入一致性的计算系统性能

首先，给定 CXL_link的带宽与时延分别为 128
GB/s和 200 ns，本文研究对比了在使用不同数量的算

力节点时，引入或不引入一致性的计算系统性能 . 本
文研究通过整个计算系统每秒处理的 batch数量来

对比不同参数配置下的系统性能，并针典型的英伟达

H100、A100、V100算力，仿真了H100同构计算系统和

H100+A100，H100+V100两种异构计算系统. 对于FPGA，

ASIC等异构算力的仿真，也可以通过在 HCSim中自

定义算力节点实现建模仿真. 图 8展示了仿真结果 .

仿真记录 HCSim仅用 756.6 s便完成了包含 1 024个

算力节点的一个训练迭代的仿真，这也充分说明了HCSim

在对异构一致性融合计算系统性能进行仿真时具有

优秀的执行效率.

从图 8看出，无论是在同构还是异构的情况下，

引入一致性后的计算系统性能明显优于不引入一致

性的计算系统性能. 为了分析性能差异的原因，本文

研究提取了如图 9所示的仿真输出执行轨迹，其中

包含了 HCSim中每个计算过程和通信过程在完成时

的仿真时间. 经过对执行轨迹的分析，以上性能差异

的原因主要包括 2点：

①在不引入一致性的计算系统中，一旦 XPU本

地内存不足，就需要引入额外的内存搬运过程，导致

训练耗时增加. 相比之下，从图 9（b）的反向传播过程

 

Table 4　Computational Load and Memory Access of Each

Neural Layer in LLaMA Decoder

表 4   LLaMA Decoder 中每个神经层的计算量与访存量

神经层
前传计算量/
GFLOPs

前传访存量/
GB

反传计算量/
GFLOPs

反传访存量/
GB

layer norm 可忽略 0.000 02+0.039×b 可忽略 0.000 15 + 0.156b

linear (K) b×195 0.048 8+0.039×b b×390 0.39 + 0.156b

linear (Q) b×195 0.048 8+0.039×b b×390 0.39 + 0.156b

linear (V) b×195 0.048 8+0.039×b b×390 0.39 + 0.156b

self-attention b×312.5 3.242×b b×625 0.234b

concat 可忽略 可忽略 可忽略 可忽略

linear b×195 0.048 8+0.039×b b×390 0.39 + 0.156b

dropout 可忽略 0.019 5×b 可忽略 0.019 5

add 可忽略 0.078×b 可忽略 0.039

layer norm 可忽略 0.000 02+0.039×b 可忽略 0.000 15 + 0.156b

linear b×780 0.195 + 0.039×b b×1 560 1.562GB + 0.39b

GeLU 可忽略 0.156×b 可忽略 0.078

linear b×780 0.195 + 0.156×b b×1 560 1.562GB + 0.39b

dropout 可忽略 0.019 5×b 可忽略 0.019 5

add 可忽略 0.078×b 可忽略 0.156

 

Table 5　Simulation Parameter Settings

表 5   仿真参数设定

异构一致性融合计算系统
LLaMA2-13B任务配置

算力节点 带宽 时延

ToR_to_L1 12.5 GB/s 5 μs
训练时每个 XPU
输入的 batch_size 1

NIC_to_ToR 12.5 GB/s 5 μs seq_len 4 096

UPI 62.4 GB/s 100 ns 隐藏层维度 5 120

PCIE_link 128 GB/s 250 ns
使用算力节点
数量（scale）

变量

XPU_link 900 GB/s 100 ns

CXL_link 变量 变量
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Fig. 8　Simulation result on the computing system performance with and without introducing consistency

图 8　对比引入/不引入一致性的计算系统性能的仿真结果

李仁刚等：大规模异构一致性融合计算系统的性能建模与优化 1373



轨迹可以明显看出，由于一致性互连技术 CXL的引

入，反传过程可以省略如图 3所示的额外本地内存

搬运步骤，从而节约训练耗时.
②对比图 9（a）中的参数同步过程轨迹可以发现，

在不引入一致性的计算系统中，参数同步过程明显

耗时更长，这是由于在该系统中异构算力节点之间

的梯度同步仍需要通过以太网进行，效率较低 . 相比

之下，如图 6所示，引入一致性后算力之间可以通过

一致性互连网络进行通信，从而显著提升参数同步

过程的执行效率.
另外，值得注意的是 ，对于 H100+A100、H100+

V100两种异构计算系统，在节点数量从 128增加至

256时，计算系统的性能出现了明显跳变 . 这应该是

由于在每个 ToR内的 XPU类型相同的仿真条件下，

在 128个节点以下时，计算系统仍然保持着同构 . 而
当节点数量从 128提升至 256时，系统引入了低性能

的异构计算卡，降低了系统的整体计算性能 . 这个仿

真结果充分说明了对于异构计算系统，一味地增加

XPU的数量并不一定会带来计算系统性能的提升，

还需考虑 XPU之间是否存在计算性能的差异.
2）探究带宽对计算系统性能的影响

进一步地，本节探究带宽对异构一致性融合计

算系统性能的影响. 仿真采用图 6（b）中的互连架构，

并固定 CXL_link的时延为 200 ns，通过修改 CXL_link
的带宽与算力节点规模，对 LLAMA2-13B的并行训

练进行仿真，并观察不同计算系统性能的变化 . 图 10
展示了这部分的仿真结果，经过分析可以得到以下

结论：

①在算力节点规模不变时，随着 CXL_link一致

性互连带宽的提升，计算系统的性能会逐渐提升，但

提升的效果逐渐减缓. 这是因为带宽的提升缓解了

带宽瓶颈，直接加速了内存访问与参数同步过程，从

而提升了计算系统的整体性能. 而随着带宽的增加，

系统的瓶颈逐渐从带宽转移到了算力，最终导致提

升效果不再显著.
②在带宽不变的情况下，参与计算任务的 XPU

数量的增加显著提升了计算系统的性能. 这应该是

由于一致性互连为 XPU之间带来了高效的通信能力，
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Fig. 9　Execution trace of HCSim for the same operator output

图 9　HCSim对同一个算子输出的执行轨迹
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图 10　带宽对异构一致性融合计算系统性能的影响
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提升了计算系统的可扩展性.
③引入异构算力同样会带来计算系统性能的波

动，导致提升系统带宽的性能收益减弱.
3）探究时延对计算系统性能的影响

固定 CXL_link带宽为 128 GB/s，本文研究通过

修改 CXL_link时延与算力节点规模，从而观察不同

计算系统性能的变化. 仿真结果如图 11所示，经过分

析，可以得到以下结论：

①在时延较小时，时延略微增加并不会影响计

算系统的性能. 这应该是由于在时延较小时，时延对

通信影响的比重较低，不会明显影响系统性能.
②随着一致性互连时延的增大，特别是在时延

大于 10 μs后，时延逐渐成为影响系统性能的关键因

素. 这是因为参数同步过程中有大量的通信过程，这

些过程受时延影响较大，而时延增加时该影响也会

更加显著.
③在时延变化时，计算节点数量更多的计算任

务会受到更大的影响. 这是由于计算节点较多时，参

数同步过程中通信的次数也会随之增加，造成时延

的影响更加显著.
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图 11　时延对异构一致性融合计算系统性能的影响
 
 

3.3　面向异构一致性融合计算系统的通信优化与仿

真分析

进一步地，针对异构一致性融合计算系统的通信

优化问题，本文研究提出了基于一致性 ring-allreduce
的通信优化方法，并利用 HCSim的仿真能力，验证了

所提方法的有效性.

2× (N −1)

具体而言，在参与分布式训练任务的节点规模

较大或模型参数量较多时，由于节点之间需要通过

通信同步模型参数，节点之间的通信将影响任务执

行效率. 本文研究提出了一致性 ring-allreduce，借助

一致性系统的特性，降低了参数同步的通信次数，缓

解了通信对AI计算任务的影响. 图 12展示了传统 ring-
allreduce和本文研究所提出的一致性 ring-allreduce
之间参数同步运作流程的区别. 如图 12（a）所示，在

传统的 ring-allreduce中，受制于异构算力节点内存

之间访问的隔离（即图 12（a）的虚线），每个异构算力

节点都需要将同步后的梯度放置到本地内存，才能

实现参数同步更新. 对于 N 个需要同步参数的异构

算力节点，总共需要 次通信 . 相比之下，如

(N −1)图 12（b）所示，一致性 ring-allreduce只需要进行

次通信便可完成梯度同步，减少了一半的梯度同步

的通信步骤. 这是因为在一致性系统中，由于 XPU之

间的内存可以互相访问，因此只需要在一致性系统

中保证平均后的梯度存在（即图 12（b）的 a0+a1+a2、
b0+b1+b2、 c0+c1+c2），而不再需要使用额外的 all-
gather集合通信将同步后的梯度发送到所有的 XPU
内存上.

基于这一思路，本文研究在 HCSim中调整了负

载图中对 ring-allreduce的执行定义，在给定 CXL_link
的带宽时延分别为 128 GB/s和 200 μs的情况下，获得

的仿真结果如表 6所示 . 仿真结果表明，虽然一致性

ring-allreduce可以提升系统性能，但提升并不显著. 对
于整体算力性能较强，或系统规模较大的计算系统，

应用一致性 ring-allreduce可以带来相对更大的收益 .
总结来看，虽然提升的幅度较小，一致性 ring-allreduce
可以在没有额外性能损失的情况下合理利用一致性

互连的特性，实现在异构一致性融合计算系统中提

升 AI训练任务的执行效率. 
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3.4　仿真小节

针对异构一致性融合计算系统，本文研究利用

HCSim的仿真能力，不仅建模分析了引入一致性技

术的效果，而且建模探究了一致性互连网络中带宽、

时延对系统性能的影响，最终进一步模拟仿真了所

提出的一致性 ring-allreduce对该系统性能的提升 . 这

充分说明了 HCSim不仅可以用于异构一致性融合计
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Fig. 12　Comparison between traditional ring-allreduce and consistent ring-allreduce

图 12　传统 ring-allreduce和一致性 ring-allreduce的对比

 

Table 6　Comparison Results Before and After Optimization

表 6   优化前后对比结果

计算系统架构 传统 ring-allreduce 一致性 ring-allreduce

64个 H100 同构 7.98 batch/s 8.12 batch/s

256个 H100 同构 31.97 batch/s 32.53 batch/s

128个 H100+128个 A100异构 10.65 batch/s 10.71 batch/s

128个 H100+128个 V100异构 12.86 batch/s 12.93 batch/s
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算系统的性能建模，而且可以通过少量修改完成对

异构一致性融合计算系统的优化方案验证. 

4　结论与展望

针对新型异构一致性融合计算系统的性能建模

和优化困难等问题，本文研究提出了一种全新的建

模仿真工具 HCSim. 该工具解决了以往研究中异构

一致性融合计算系统拓扑架构建模困难和计算负载

建模偏差的问题，并集成了 SimGrid仿真器，实现了

可以对异构一致性融合计算系统进行灵活高效的性

能建模与仿真. 本文研究利用 HCSim模拟构建了一

致性互连拓扑架构，并建模了 LLAMA2-13B的训练

负载. 基于 HCSim，仿真分析了异构算力分布、带宽、

时延和计算规模等变量对异构一致性融合计算系统

性能和 AI计算任务执行效率的影响. 此外，还针对该

系统的通信问题，提出了基于一致性 ring-allreduce的
通信优化方法，并使用 HCSim进行了仿真验证. 通过

仿真可以看出，HCSim不仅可以低成本、高效地实现

对异构一致性融合计算系统的性能建模，而且能够

对异构一致性融合计算系统的优化方案进行仿真验

证. 在未来，我们将继续扩展 HCSim的仿真能力，包

括加入对时间局部性、空间局部性等算子的建模以

及加入对一致性维护开销的建模以及加入对更多典

型互连拓扑建模的支持，并在仿真能力更加完整后

进行开源. 希望本文研究提出的 HCSim能为工业界

和学术界提供低成本的异构一致性融合计算系统性

能评估手段，并为未来新型计算系统的仿真建模提

供一些新的思路.

作者贡献声明：李仁刚提出了性能建模的核心

思路，撰写仿真器核心代码和论文的主要章节；唐轶

男修改与校对论文；郭振华提出了一致性 ring-allreduce
的思路；王丽实现了一致性 ring-allreduce 的仿真代码；

宗瓒进行了实验部分数据的汇总与论文相关部分的

撰写；杨广文负责论文的整体指导.
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