
TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1 的技术报告

Zihan Wang∗, Xinzhang Liu∗, Yitong Yao∗, Chao Wang∗, Yu Zhao∗, Zhihao Yang∗,
Wenmin Deng∗, Kaipeng Jia, Jiaxin Peng, Yuyao Huang, Sishi Xiong, Zhuo Jiang, Kaidong Yu,
Xiaohui Hu, Fubei Yao, Ruiyu Fang, Zhuoru Jiang, Ruiting Song, Qiyi Xie, Rui Xue, Xuewei He,
Yanlei Xue, Zhu Yuan, Zhaoxi Zhang, Zilu Huang, Shiquan Wang, Xin Wang, Hanming Wu,
Mingyuan Wang, Xufeng Zhan, Yuhan Sun, Zhaohu Xing, Yuhao Jiang, Bingkai Yang,
Shuangyong Song, Yongxiang Li, Zhongjiang He†, Xuelong Li†

TeleAI

Abstract

我们推出了最新系列的 TeleChat模型：TeleChat2、TeleChat2.5和 T1，相
较于其前身 TeleChat 进行了重要升级。尽管模型架构变化不大，但该系列
通过在预训练和后训练阶段增强的训练策略，实现了显著的性能提升。该
系列首先推出的是 TeleChat2，其在 10 万亿高质量和多样性的 tokens 上
进行预训练。接下来是监督微调（SFT）和直接偏好优化（DPO）以进一
步增强其能力。TeleChat2.5 和 T1 扩展了流程，通过结合使用特定领域的
数据集进行持续预训练阶段以及强化学习（RL）来提升代码生成和数学推
理任务的性能。T1 变体专为复杂推理而设计，支持长链式思考（CoT）推
理，并在数学和编码方面显示出显著改进。相反，TeleChat2.5 优先考虑速
度，提供快速推理。这两款旗舰模型 T1 和 TeleChat2.5 都是基于 115B 参
数密集型 Transformer 架构，与原始 TeleChat 相比，在推理和通用任务性
能上表现出显著进步。值得注意的是，T1-115B 在性能上超过了 OpenAI
的 o1-mini和 GPT-4o等专有模型。我们公开发布 TeleChat2、TeleChat2.5
和 T1，包括后训练版本的 35B 和 115B 参数，旨在为开发人员和研究人员
提供最先进的、适用于多种应用的语言模型。

Model Link

TeleChat2-35B https://modelscope.cn/models/TeleAI/TeleChat2-35B
TeleChat2-115B https://modelscope.cn/models/TeleAI/TeleChat2-115B
TeleChat2.5-35B https://modelscope.cn/models/TeleAI/TeleChat2.5-35B
TeleChat2.5-115B https://modelscope.cn/models/TeleAI/TeleChat2.5-115B
T1-35B https://modelscope.cn/models/TeleAI/T1-35B
T1-115B https://modelscope.cn/models/TeleAI/T1-115B

Model Series Github Link

TeleChat2 https://github.com/Tele-AI/TeleChat2
TeleChat2.5 https://github.com/Tele-AI/TeleChat2.5
T1 https://github.com/Tele-AI/T1
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4 结论 16
近年来，大型语言模型（LLMs）迅速发展和增长，标志着在通用人工智能（AGI）方面的
进步。诸如 GPT4、Claude 和 Gemini 等专有产品展示了与人类能力相当的表现，提高了
社区对开源 LLMs 潜力的期望值。除了专有模型外，还有几个值得注意的开源 LLMs，例如
LLaMA 系列、Qwen 系列、Mistral 系列、Deepseek 系列，以及我们的 TeleChat 系列也在
取得显著进展，努力缩小与其专有对应的差距。开放权重模型使大型语言模型对开发者更
加可及，促进了更广泛的研究参与，通过社区合作推动创新，加速了跨各个领域的人工智
能应用的发展。最近的进展，例如 DeepSeek-R1 的成功，展示了长推理链（COT）和强化
学习（RL）在增强大型语言模型（LLMs）推理能力中的关键作用。引人注目的例子，包括
OpenAI-o1、Skywork OR1、Qwen3、和 Kimi-K1.5，说明了在复杂任务如数学推理和代码
生成中，RL 能够显著提高性能。
为了推进开源贡献，我们增强了我们的模型，并推出了最新系列，包括 TeleChat2、
TeleChat2.5 和 T1，相较于其前身 TeleChat 进行了显著升级。这些开源权重的发布包
括经过后期训练的 35B 和 115B 参数语言模型的变体。我们已经在 HuggingFace 和 Mod-
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elScope 等平台上公开了模型参数。此外，我们在 GitHub 上提供了完整的代码库，包括用
于模型微调、量化、部署以及与 LangChain 集成的全面工具，从而支持广泛的实际应用。
新系列 TeleChat的发展包括两个主要阶段：(1)预训练阶段，其中模型通过预测连续文本中
的下一个单词在海量数据集上进行训练。TeleChat2 的预训练过程被详细描述，突出了多种
数据类型的准备和数据组成的调整。TeleChat2 能够有效捕捉长期依赖关系，最初在 8K 令
牌上进行训练，然后在预训练阶段推进到 256K 令牌，在长文本基准测试中表现出显著的性
能。(2) 随后，我们进行后训练，包括在 TeleChat2 基础模型上的监督微调（SFT, Ouyang
et al. (2022) ）和直接偏好优化（DPO, Rafailov et al. (2023) ），以使其符合人类偏好并进
一步提高特定能力。本文还提供了我们在增强特定能力方面的见解，例如代码、推理、工具
使用和精确指令跟随。

TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1 系列是在由 8,000 个 Ascend NPU 提供支持的 Atlas 900 A2
集群上训练的。分布式训练利用了 MindSpore 的大型模型并行框架 1 提供的 4D 并行策略，
实现了万亿参数模型的高效扩展。计算基础设施由 CTYun 在上海计算中心托管，提供了大
规模训练所需的高性能资源。

新的系列旨在增强模型理解和生成自然语言文本的能力，特别是在复杂和细微的语境中。为
了评估它们在这些场景中的表现，我们在数学、推理、工具使用、精确指令遵循和开放式任
务等综合基准集上测试了 TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1。评估结果表明，这些模型在推理
和一般任务性能上相比它们的前代 TeleChat 取得了显著进步。值得注意的是，T1-115B 的
表现优于诸如 OpenAI’s o1-mini 和 GPT-4o 等专有模型。

• 在训练数据中表现更好。我们提高了用于预训练和后训练的数据的质量和数量。在
预训练阶段，我们将高质量预训练数据集从之前的 3 万亿标记扩展到 10 万亿标记，
为常识、专业知识和推理能力奠定了坚实的基础。至于后训练数据，我们采用更严
格的质量控制和过滤流程，并精心收集高质量数据以增强几个特定的能力。此外，
我们进行了数据融合实验，以识别预训练和后训练阶段的最佳数据组合。

• 模型规模更大。相比于 TeleChat 系列的以往版本，我们在一个显著更大规模上开
发了新的模型系列。我们旗舰产品 TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1 拥有 1150 亿可
训练参数。此外，我们还推出了 35B 变体，为资源受限的场景提供了更具成本效
益的解决方案。鉴于新系列模型共享统一的模型架构，并在同质源数据上进行训练，
但大小不同，它们可以在 AI-Flow 框架 (Shao & Li, 2024) (An et al., 2025) 下协同
工作，将工作负载分布在不同计算节点中的多个模型上，包括终端设备、边缘节点
和云服务器。这促进了跨网络的智能无缝流动。

• 在实际应用中表现更佳。新的模型系列经过训练，显著扩展了模型的上下文长度，
超出了 TeleChat 的上下文长度，支持高达 128K 个标记的上下文窗口。这一增强
对于实际应用至关重要，例如冗长的对话、长距离推理和理解，以及其他需要模型
考虑大量上下文的任务。此外，新的系列还提供了更好且更易于使用的工具，使其
对于广泛的应用更加方便和用户友好。

• 在推理能力和编码方面更优秀。TeleChat2.5 和 T1 的训练结合了强化学习（RL），
以明确优化模型解决数学和编码问题的能力，与其前身相比，在处理这些领域的复
杂问题时显示出了显著的改进。

在本文的其余部分中，我们首先在第 1 节介绍模型架构。接下来，我们在第 2 节描述我们
的预训练过程，包括预训练方案、训练数据的构建以及长上下文扩展技术。之后，我们讨论
我们的后训练方法，包括监督微调（第 2.2 节）、方向偏好优化（第 2.3 节）和强化学习（第
2.4 节）期间训练数据的组成和具体方法。我们在第 ?? 节突出介绍了对某些特定能力（如
代码、数学推理、工具使用和精确指令遵循）性能改进的特殊努力。我们描述了支持训练的
硬件和基础设施，并讨论了在第 ?? 节中导致训练效率提升的几种优化。然后，我们在第 3
节中呈现详细的评估结果，涵盖基础模型和聊天模型。

1 模型架构

TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1 采用统一的模型架构，大致保留了其前身 TeleChat 的设计。
该架构采用了带有 RMSNorm 归一化的 Pre-Norm 设计 (Zhang & Sennrich, 2019) ，在前
馈网络（FFN）中使用 SwiGLU (Shazeer, 2020) 作为激活函数，并整合了旋转位置嵌入 (Su

1https://www.mindspore.cn/
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et al., 2022) 。详细的网络规格可以在表 1 中找到。与 TeleChat 相比有几个小的调整，具
体如下：

• 分组查询注意力 (GQA)。我们使用具有 8 个键值头的分组查询注意力来替代传统
的多头注意力 (MHA)，用于拥有 1150 亿参数的模型，实现了加速训练和高效的
KV 缓存利用。

• RoPE 基本频率。通过增加 RoPE 基本频率超参数，我们提高了更有效处理更长上
下文的能力。详见第 ?? 节。

Params nlayers dmodel dffn nheads nkv_heads nvocab

35B 64 6144 20480 48 48 131072
115B 96 8192 40960 64 8 131072

Table 1: TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1 模型系列的详细模型架构超参数。

2 预训练

我们的 TeleBase2 训练过程包括两个主要阶段。首先，在初始预训练阶段（第 2.1 节），我
们通过过滤和数据混合来策划高质量的训练数据，总共得到 10 万亿个标记。在这一阶段，
模型掌握基础的语言结构，并从文本数据中积累广泛的世界知识。其次，在长上下文退火阶
段（第 ?? 节），我们通过精心挑选和合成的数据集来优化模型的能力，特别是在推理和基
于知识的任务上的性能。同时，我们将模型的上下文长度扩展到 256K 个标记。在后续部分
中，我们将从数据组成和训练方法的角度详细阐述这些阶段。预训练框架如图 1 所示。

Figure 1: 预训练框架。

2.1 初始预训练阶段

在初始预训练阶段，我们的主要目标是使模型具备广泛和全面的世界知识。为实现这一目
标，我们在一个广泛的、高质量的和多样的语料库上训练模型。为了确保语言丰富性、主题
多样性和跨语言及写作风格的覆盖，预训练数据集经过精心策划和过滤。模型在 10 万亿个
标记上进行训练，使其能够对语言结构、事实知识和常识推理有深入理解，这为后续的微调
和特定领域的适应奠定了坚实的基础。

与其前身相比，TeleBase2 在预训练期间使用了更广泛和更高质量的训练数据集。我们通过
聚合来自多个来源的多样化、高质量数据来构建预训练语料库，以创建坚实的知识基础。数
据集包括通用域和特定领域的内容。通用域来源包括网页、书籍、百科全书、新闻文章、社
交媒体平台、学术论文、代码库和其他资源。特定领域的数据则从超过二十个专业行业中挑
选出来，如金融、建筑、医疗保健和其他技术领域。
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2.1.1 数据清洗

数据清理对于通过确保训练数据的质量、一致性和相关性来提高模型性能至关重要。我们
实施了一套数据清理和质量保证技术，具体如下：

去重。我们实施了一种分层去重策略，包括 URL 级别、文档级别和段落级别的去重。通过
借鉴类似 TeleChat (Wang et al., 2024b) 的方法，这种多层次框架确保在去除冗余数据的同
时保持训练语料库的多样性和质量。

启发式过滤。我们设计了几种启发式方法来提升数据的整体质量。以下是一些启发式规则的
列表。(1) 我们排除过于简短或缺乏实质性信息内容的文本。(2) 我们过滤掉标点符号频率
异常高或低的文本。(3) 包含过多脏话的文本从数据集中排除。(4) 与代码相关的数据使用
特定于源网站的评价标准进行处理。例如，GitHub 项目中的代码如果其仓库星数较低，则
从数据集中排除。

基于模型的质量过滤。我们将大型语言模型（LLMs）整合到数据过滤流程中，以加强质量
控制。在初步的自动化过滤步骤之后，我们部署 LLMs 进行深入的语义分析。这些模型评
估文本的相关性、连贯性和流畅性，同时识别并标记可能具有攻击性、偏见或不当的内容。
此外，它们还可以检测出微妙的问题，例如逻辑不一致、离题段落和可能未被基于规则的系
统捕捉到的不自然语言模式。

数学和代码数据清理。对于数学和代码相关的数据，我们在质量保证中优先考虑正确性和
可执行性。为了确保语法正确性，我们使用自动化脚本和静态分析工具来过滤出错误的数
据。代码样例通过代码执行反馈进行验证，而数学问题则通过符号计算工具来确认方程式
和解的准确性。我们还将大型语言模型（LLM）整合到我们的验证工作流程中。具体而言，
LLM 负责审查代码逻辑、识别潜在错误，并生成预期输出以与原始数据进行比较。对于数
学内容，模型独立解决问题并将其结果与提供的解进行交叉参考。这种混合方法能够有效
发现传统基于规则的方法可能忽略的微妙错误。最后，一部分数据由人工专家进行人工审
核，以确保其清晰、完整和相关性。这包括验证代码样例是否是自包含的并有良好的文档说
明，而数学内容则遵循标准符号和格式约定。

2.1.2 确定数据组成

数据组成对模型性能有显著影响。然而，对于像 TeleBase2-115B 这样非常大的模型，进行
广泛的数据组成调整是不可行的。为了解决这个问题，我们在较小的模型（3B 和 7B）上进
行了一系列实验，以评估数据组合对模型性能的影响。例如，我们测试了训练中中英文语料
库的不同比例，观察到英文语料的比例不应被过度减少。这一发现可以归因于两个因素：（1）
中文本身具有更高的语言复杂性，以及（2）中文语料库的总体质量低于英文。基于这些见
解，我们预测了在不同数据组合下大模型的性能，并选择最有前景的组合进行训练扩展。

在模型训练过程中，我们采用课程学习策略来动态调整不同数据类型的比例。在初始训练
阶段，我们强调使用更简单和更通用的数据，帮助模型建立语言理解和基本推理的坚实基
础。随着训练的进行，我们逐渐增加更复杂和专业化的数据的比例，比如数学问题和与代
码相关的任务，使模型能够逐步建立高级能力。为了确保学习的平衡性，我们每 1000 亿个
token 进行一次全面评估，使用涵盖所有主要数据类型的多样化基准测试或验证集。根据评
估结果，我们在后续训练阶段调整数据采样比例，增加模型表现相对薄弱的数据类型的表
示。这一动态调整过程使模型能够在所有领域保持稳定的改进，最终形成一个更强大和多
功能的语言模型。

2.1.3 训练细节

我们采用 Adam优化器来对 TeleBase2进行预训练，并使用以下超参数设置：β1 = 0.9, β2 =
0.95, ϵ = 1 × 10−8 。使用余弦学习率调度器来调节学习率，根据模型大小缩放峰值学习率。
在经过预热步骤达到其最大值后，学习率逐渐衰减至峰值的 10 % 。对所有模型参数（偏置
项除外）应用权重衰减，系数为 0.01 。梯度裁剪以 1.0 的范数执行。所有可学习参数使用
标准差为 0.006 的正态分布初始化。更多的超参数配置详见表 2 。按照 TeleChat1 的方法，
我们将来自同一来源的数据进行串联处理，而不应用跨样本注意力屏蔽。在第一阶段的预
训练中，我们将最大序列长度设置为 8K，并在 10T 个标记上对 TeleBase2 进行预训练。
为了优化训练效率与效果之间的平衡，我们在退火阶段整合了长上下文扩展。这种方法引
入了一个统一的训练阶段，旨在同时提升基础模型的通用能力和长上下文理解能力。具体
来说，我们将 TeleBase2-35B 的上下文窗口扩展到 256K 个标记，将 TeleBase2-115B 的上
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HyperParams TeleBase2-35B TeleBase2-115B
Peak lr 3× 10−4 2× 10−4

Batch tokens 8M 6M
Warm-up fraction 0.001 0.001
Rms Norm Epsilon 1× 10−5 1× 10−5

Table 2: TeleBase2-35B 和 TeleBase2-115B 预训练阶段的超参数详细信息。

下文窗口扩展到 128K 个标记，同时保持它们与 8K 标记版本相同的通用能力。这种整合确
保模型在适应扩展上下文需求的同时保持强大的基础技能。

2.1.4 数据管理

训练数据被分为五个不同的长度区间：0–8K，8K–16K，16K–32K，32K–128K 和 128K+。
在每个区间内，数据按照领域进一步细分（例如，考试、网页、代码和其他类别），以便进
行细粒度分析。在退火阶段，0–8K 区间以 7:3 的比例与其他区间组合，优先处理较短的序
列，同时逐渐引入较长的上下文。同时，来自重要领域（如考试和代码）的高质量数据在所
有长度区间中被上采样，确保对关键知识来源的全面覆盖。这种结构化的方法符合用于长
上下文训练的数据工程原则 (Fu et al., 2025) 。

2.1.5 训练细节

预训练模型的上下文长度在不同阶段被顺序扩展，其中学习率根据余弦退火逐渐减少。第
一个退火阶段的初始学习率与在 8K 预训练中使用的学习率相同。随后退火的进展基于先
前训练阶段 1/3 步数的权重，并将当时的学习率作为初始值。在旋转位置编码（RoPE）中，
基数是决定 LLM 有效上下文长度的关键因素之一 (Liu et al., 2024b) ; (Xu et al., 2024) ，
因此我们将 RoPE 的基数设为 32K 退火时为 1 × 106 ，128K 时为 8 × 106 ，256K 时为
4× 107 。此外，50B 的训练标记足以满足每个完整退火阶段的需要。经过多阶段的上下文
扩展退火和微调后，TeleBase2模型家族在 4K到 128K上下文长度的“捞针”测试（NIAH）
中表现良好。图 2 展示了 TeleBase2-115B 的评估结果。
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Figure 2: TeleBase2-115B 在“Needle In A Haystack”测试中的评估结果。

为了增强最终模型的鲁棒性和泛化能力，我们在训练过程后应用检查点平均化。具体而言，
我们计算最后五个检查点的参数的逐元素平均值。通过平均这些检查点，我们有效地平滑
了参数分布并提高了模型的稳定性。
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对于我们的分词器，我们在 SentencePiece中实现了带有字节级回退的 BPE，按照 (Touvron
et al., 2023) 描述的方法将数字拆分为单个数字。我们通过加入特殊标记来区分对话角色并
支持工具功能，从而扩展了最终的词汇表。为了在训练过程中确保计算效率并为将来可能
需要的任何额外特殊标记预留空间，我们将模型的词汇表大小配置为 131072 。我们在所有
TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1 模型系列中建立了统一的词汇表，以增强一致性和减少潜在
的兼容性问题。

如图 3 所示，TeleChat2 模型通过监督微调（SFT）阶段和直接偏好优化（DPO）阶段直接
在基础模型上进行训练，以增强其通用能力。另一方面，TeleChat2.5 和 T1 模型首先经历
一个持续预训练阶段，然后进行三个阶段的后期训练过程。该过程包括：（1）包含思考和非
思考模式的 SFT 阶段，（2）DPO 阶段以提高通用能力，以及（3）强化学习（RL）阶段以
增强数学和编码能力。此管道产生 T1（思考变体）和 TeleChat2.5（非思考变体）。

Figure 3: TeleChat2、TeleChat2.5 和 T1 的开发流程。

2.2 有监督微调

我们使用高质量、领域多样的数据（包括数学、编码、推理、对话、模型识别、安全性等）
对预训练模型进行微调。为了创建高质量的 SFT 数据，我们开发了一个由两个阶段组成的
流水线：（1）多样化的查询收集和（2）带有质量验证的响应生成。

2.2.1 查询收集

为了系统地组织和分类我们的 SFT 数据，我们开发了一个标记系统，通过领域和学科对提
示进行分类，确保在各个不同主题领域的均衡表示。这个分层系统包括主要类别，如数学、
编码、推理、对话安全、遵循指令、工具使用等。每个类别进一步细分为更细的分类，以全
面捕捉所需的能力。

从公共数据集中获取数据。我们从广泛的开源数据集中获取查询，并采用严格的数据清理
流程以消除重复或高度相似的条目。为了识别语义关系，我们将查询映射到高维嵌入空间，
并应用 K-means 聚类算法有效地对其进行分组。
增强数据集的多样性和平衡性。在我们的标记系统中对数据进行清理和组织后，我们识别
出某些类别的缺口，并观察到任务难度分布不均。为解决这些问题，我们利用自指令和指令
进化技术来生成合成查询。这些方法使我们能够构建一个查询集，不仅全面涵盖知识系统，
还能实现复杂性和多样性的良好平衡。具体而言，我们为不同的数据类别设计单独的难度
评分提示，并利用 LLM 分别对每个来源内的每种数据类型进行评分。对于数学和代码等领
域，我们采用通过率指标来区分学习难度。对于某些数据类型（例如创意写作、角色扮演、
指令跟随和结构化数据生成），我们发现开源数据集中的难度水平普遍较低。为了解决这一
问题，我们手动策划高质量的种子例子，并通过指令进化重建数据集。这种方法确保数据难
度与现实世界使用复杂性紧密一致。

查询质量评分。为了保证查询质量，我们实施了基于大型语言模型（LLM）的评分机制。查
询会根据预定义的标准进行评估，包括流畅性、标准化格式以及生成稳健响应所需的上下
文信息的完整性。得分低的查询在训练中要么被排除，要么被降低权重，以优先考虑高质量
的数据。在经过彻底审查和优化后，我们编制了一个具有广泛覆盖范围和良好校准难度范
围的数据集。

2.2.2 响应生成与质量控制

我们采用人工标注和合成数据生成来生成响应。
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人工标注收集。我们组建了一支由内部标注员和外部承包商组成的团队来进行人工数据
标注。我们的标注人员在广泛的学科中具备多样的专业知识。为了应对当前大型语言模型
（LLMs）面临挑战的查询，特别是在数学和推理任务中，我们依靠我们的标注团队生成高质
量的回答。对于非推理任务，如创意写作、角色扮演和开放式问答，我们聘请人工标注员来
验证合成数据的准确性。

合成数据生成。对于收集到的查询，我们首先使用高性能模型生成响应，然后根据特定任
务的评估标准选择最佳答案。具体来说，对于可以验证正确性的任务（例如，数学、代码生
成、指令执行、STEM 考试），我们采用基于规则的奖励系统，通过预定义的指标来评估响
应，并且仅保留正确答案。对于主观任务（例如，人文学科、创意写作、开放式问答），我
们利用 LLM-as-judge 框架，其中独立的大型语言模型根据流利度、一致性和相关性对响应
评分。只有得分最高的响应会被保留。

我们实施了一整套基于规则的数据验证机制，以进一步确保数据的准确性。主要规则列举
如下：（1）在生成过程中，常常会出现如重复内容、输出被截断以及字符不可辨认的问题。
我们严格过滤掉此类错误数据。（2）通过基于规则的验证脚本，我们强制执行约束合规性，
以确保符合诸如输出长度、段落数或用户查询提出的结构性指南等格式特定的要求。（3）我
们使用敏感关键词数据库来实施内容过滤，以筛选出可能包含安全风险的答案。被标记的
数据会进一步由人工注释者进行验证，以保证质量。

2.2.3 确定数据组合

后训练数据的组成对语言模型的表现具有关键影响。为了优化性能，我们采用了一种迭代
算法，在最终数据组合中对高质量数据源进行上采样，同时对低质量数据进行下采样。我们
的分析显示，模型性能与验证集 V 的困惑度之间可能存在负相关关系，该验证集是通过从
我们的训练集 T 中提取 1% 的数据生成的。具体来说，取得更好评估性能的模型通常在验
证集上表现出较低的困惑度。然而，当验证集按类别划分时，并不是所有子集在相同的训练
步骤中达到其最小困惑度。为了解决这个问题，我们设计了一种算法，可以迭代地调整整个
训练数据中每个类别子集 i 的表示比例 ri ，其中 i ∈ N∗, 1 ≤ i ≤ |V| 。
在第 t 轮微调实验中，我们根据分类将训练数据分成不同的子集，并在定期的训练间隔记
录每个子集的困惑度。我们设置最大迭代次数为 T 以确保终止，t ∈ N, 0 ≤ t < T 。接下来，
我们使用三次样条插值来拟合一条曲线 p = f

(t)
i (s) ，该曲线表示子集 i 的困惑度 p 随迭代

t 中训练步骤 s 的变化。将该曲线的最低点记作 (s
(t)
i , p

(t)
i ) 。同样，我们根据每个子集的标

记计算困惑度的加权平均值，并拟合一条最低点记作 (s̄(t), p̄(t)) 的曲线。

新的比例可以按以下方式计算。

r
(t+1)
i = r

(t)
i κ

sti−s̄(t)

µ , (1)

其中，κ 和 µ 是根据数据集特性动态校准的超参数，在我们的实验中，它们的最优值分别为
10 和 15,000。

r̂
(t+1)
i =

r
(t+1)
i∑|V|

i=1 r
(t+1)
i

. (2)

正则化后，我们在下一轮实验中应用 r̂
(t+1)
i 作为新的比例。监督微调数据的数据分布如图 4

所示。

2.2.4 训练细节

我们通过网格搜索优化超参数以实现特定模型的训练配置。对于 35B 变体，余弦衰减学习
率调度从 3× 10−5 开始，逐渐衰减到 1× 10−5 ，批量大小为 8；对于 115B 变体，学习率从
1.5× 10−5 开始衰减到 1.5× 10−6 ，批量大小为 16。为了提高训练效率和减少序列填充开
销，我们实现了一种打包策略，将多个训练样本连接到一个序列中，同时在可能的情况下，
将单轮样本战略性地组合成多轮对话，从而增强模型的多轮对话能力。
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Figure 4: 监督微调数据的数据分布。

2.3 直接偏好优化

直接偏好优化（DPO, (Rafailov et al., 2023) ）是一种离线训练算法，旨在从偏好反馈中学
习。它可以利用偏好数据直接优化策略，消除了构建奖励模型或在线从活动策略中采样的需
要。DPO 的主要目标是最大化所选响应的对数似然和拒绝响应的对数似然之间的差距，同
时确保模型保持接近初始策略 (Ivison et al., 2024) 。我们通过利用接受和拒绝输出的对来
应用 DPO，使模型在一般任务上与人类偏好对齐，以抑制不良行为。在这一部分中，我们
将在章节 2.3.1 详细说明我们的偏好数据构建流程，以及在章节 2.3.2 详细说明我们的训练
细节。

2.3.1 偏好数据整理

偏好数据在提高大型语言模型的生成质量和性能方面至关重要。一个偏好数据集 P 通常包
含提示、回复和排名。每个提示 x 与一对回复 y+ 、y− 相关联（其中 y+ 是选择的回复，y−
是被拒绝的回复），以及它们之间的偏好排名（表示为 y+ ≻ y−|x ）。我们生成偏好数据的
过程包括四个阶段：提示选择、从模型池中生成回复、使用 LLM-as-a-judge 注释偏好，以
及构建对。此过程的具体细节如下所示。

提示选择。为直接偏好优化（DPO）准备数据集的第一步是选择用于生成响应和收集偏好
的提示或用户指令。提示集的质量和多样性对于确保 DPO 的有效性至关重要。具体来说，
一个高质量的提示集应满足两个关键标准：（1）它应展示多样性并涵盖广泛的领域，包括
数学 & 推理、编码、创意写作等，以增强模型的适应性，使其能够应对各种实际挑战和问
题。（2）它应包含各种简单、中等和挑战性的问题，以促进全面的理解并减少在特定难度水
平上过拟合的风险。

我们将 SFT 提示分为两部分，分配 90 % 用于 SFT 训练，10 % 用于 DPO。由于我们的
SFT 提示提供了对多样化领域和不同复杂度级别的全面接触，因此我们的 DPO 提示能够
满足上述标准。另外，我们整合了新的指令遵循约束，以增强模型遵循指令的能力，并基于
之前模型的不足之处引入了新的成对提示来应对其缺点。

响应生成。当给定一个提示时，我们首先从大量最先进的开源和专有模型中进行抽样，这些
模型在参数大小和模型家族上有所不同。我们使用贪婪抽样法，并且对每个模型仅抽样一
次。接下来，我们通过从最新的 TeleChat2.5 和 T1 模型中抽样补全，结合在线策略数据，
并利用高温采样来生成多种响应。为了提高拒绝采样的效率，我们使用 vllm (Kwon et al.,
2023) 来加速推理过程。
偏好注释。在为每个提示生成多个回答后，必须为每个回答分配一个奖励。(1) 对于可验证
的问题，奖励是基于特定标准或规则来确定的。例如，在编码问题中，我们评估解决方案是
否通过单元测试。在数学、推理和标准考试问题中，我们评估生成的答案是否导致正确的
解决方案。对于需要遵循说明的受限提示，我们核实生成的答案是否符合限制条件。(2) 对
于具有自由形式答案的开放性问题，我们使用一个大型语言模型作为评判者 (Zheng et al.,
2023) ，根据四个不同的因素，对每个答案进行 0 到 10 的评分，这些因素是: 有用性、遵
循说明程度、完整性和准确性。
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偏好对的构建。偏好对的构建遵循几个关键原则。

• 所选择的回答仅从得分最高的回答中挑选。为了维持回答质量标准，我们规定当
选回答的得分必须不低于 ≥ 8。当多个回答获得相同的最高分时，优先考虑由
TeleChat 系列本身生成的回答，而非其他策略产生的候选项。这个设计选择减少了
DPO 训练中固有的潜在分布偏移问题，如之前工作 (Rafailov et al., 2023) 所示。

• 被拒绝的响应严格取样自 TeleChat 系列模型自身生成的结果。这种方法允许模型
通过学习自身的错误模式来自我修正。

在选择和拒绝的对之间实施一个最小绝对分数差（∆ ≥ 2 ）。这个阈值考虑到 LLM 作为评
判者评分的不稳定性，有效地过滤掉那些由于分数微小变化而可能不反映真实质量差异的
模糊比较。对于生成多个有效对的输入提示，我们会随机抽样每个输入提示中的 K = 4 个
不同对。这为 DPO 训练产生了 98, 273 个对。

2.3.2 训练细节

我们针对 DPO 训练了一个 epoch，学习率为 5× 10−7 ，批量大小为 256 。我们使用学习率
预热和余弦学习率调度器。β 超参数设置为 0.1 。我们在长上下文 SFT 检查点上进行 DPO
训练，但只选择令牌长度短于 8,192 的样本。我们的观察表明，在 DPO 中仅使用短上下文
的训练数据不会对长上下文性能产生负面影响。

在 DPO 训练期间，我们为对的赢家添加了一个额外的负对数似然（NLL）损失项，缩放系
数为 0.2，这对性能也证明至关重要 (Pang et al., 2024) 。另外，我们在损失函数中使用了
一种技术，将选中和拒绝的响应中的终止标记屏蔽，以增强 DPO 训练的稳定性，类似方法
如 (Grattafiori et al., 2024) 中描述。这是必要的，因为在选中和拒绝响应中存在共享标记，
产生了一个对立的学习目标，要求模型同时增加和减少这些标记的可能性。

2.3.3 模型合并

我们在 DPO 阶段将涉及不同数据版本或超参数的实验中派生出的模型合并。特别是，我们
通过简单地平均权重来合并多个模型，观察到这一合并过程有利于增强模型的鲁棒性和整
体能力。

2.3.4 迭代 DPO

离线偏好调优方法程序的迭代应用已被证明是有利的，更新的模型用于构建更加具有信息
量的新偏好对，带来进一步的改进。因此，我们在三个周期中应用这些方法，在每个周期中
通过从最新模型中采样合成数据来收集新的偏好对。

2.4 强化学习

强化学习（RL）已被证明在超越监督微调（SFT）阶段后，提高大型语言模型（LLMs）的
推理能力方面是有效的。(Shao et al., 2024) 在这项工作中，我们专注于通过强化学习策略
优化模型在数学推理和代码生成中的表现。

(1) 数学 RL。我们从两个公开可用的来源整理了一个数据集：OpenR1-Math-220k 2 和
Synthetic-1 3 。为了确保数据质量，我们过滤掉需要证明的问题以及那些引用不完整或不
一致的问题。具体来说，我们只保留可以使用 math_equal 函数 4 自动验证的问题，该函数
用于检查答案的数值或分析等价性。对于答案提取，我们提示模型将最终答案用
boxed { } 包裹，并运行验证过程以确认正确性。
(2) 编码 RL。我们从 SFT 数据集中提取了一部分编码问题，只保留能够执行代码执行反馈
的样本。对于单元测试，我们开发了一个安全的本地代码沙箱环境，支持多种测试方法，包
括标准输入输出验证和基于断言的验证。

(3) 工具使用 RL。我们遵循两步策略策划强化学习的函数调用数据：（i）初始候选集构建。
我们选择一批源自与监督微调（SFT）数据相同来源的函数调用数据作为候选数据。随后，

2https://huggingface.co/datasets/open-r1/OpenR1-Math-220k
3https://huggingface.co/datasets/PrimeIntellect/verifiable-math-problems
4可在 https://github.com/hkust-nlp/simpleRL-reason/tree/v0 获得
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使用多个大型语言模型（LLMs）对每个查询进行多次推理。选择那些在不同模型中输出一
致的查询及其对应的真实答案作为训练输入。（ii）难度分层和数据策划。使用目标模型对查
询进行多次推理。将模型输出与参考答案进行比较，以计算 pass@5 率。根据 pass@5 将查
询分为不同的难度级别：

• pass@5 = 1 ：这些查询对当前模型来说太简单了（简单）。
• 0 < pass@5 < 1 ：该模型有潜力正确回答，但在这些查询上表现不稳定（中等）。
• pass@5 = 0 ：这些查询对于模型来说很难正确回答（困难）。

强化学习训练数据集由中等和困难数据组成，比例为 2:1。对于奖励函数设计，我们基于数
据类型实施类别特定处理。具体来说，数据被划分为需要工具和无需工具的类别，计算公式
如下：

reward =


1, if Itool = 1 ∧Mformat = 1 ∧Mmatch = 1

−1, if Itool = 1 ∧ (Mformat = 0 ∨Mmatch = 0)

2× S − Smin
Smax − Smin

− 1, if Itool = 0

我们的奖励函数设计基于任务是否需要调用工具进行区分。对于需要调用工具的任务，我
们设定了一个二元的奖励机制：如果模型的输出格式完全正确，并且工具调用的具体内容
与参考答案完全匹配，则给予全部奖励（+1 ）；如果输出格式不正确或者工具调用内容偏离
参考答案，则给予惩罚（−1 ）。对于纯文本任务，不需要调用工具的情况，我们采用相对灵
活的评分机制：首先，我们使用另一个大型语言模型（LLM）对模型的输出进行质量评估，
得到一个原始质量分数 S ；然后，我们通过一个线性转换公式将这个原始分数映射到统一
的奖励值范围 [−1, 1] ，以便与工具调用任务的奖励进行统一比较和优化。

我们利用 OpenRLHF 5 框架进行训练，并采用增强 ++ 算法 (Hu et al., 2025) 。为了确保
稳定的训练，我们实施了动态采样，该方法会持续采样，直到批次完全由其准确率既不是 0
也不是 1 的样本填充，如 (Yu et al., 2025) 中所提出的。对于超参数，我们使用 AdamW 优
化器 (Loshchilov & Hutter, 2019) ，学习率设为常数 5× 10−7 ，并结合线性预热，持续 20
个回合步。在回合阶段，提示的批次大小设置为 128，每个提示生成 16 个响应。对于训练，
微批次大小也配置为 128。
我们特别努力提高特定能力的性能，包括代码、推理、工具使用、长上下文和精确指令的遵
循。

2.5 代码

两阶段训练策略。我们实现了一种由粗到细的两阶段微调方法。在第一阶段中，基础模型在
数千万个从大型开源数据集（例如，CodeAlpaca、CodeSearchNet）和从 GitHub 代码库中
提取的代码合成的多样化指令样本上进行训练。这个基础阶段通过让模型接触到广泛的任
务范围来拓宽其能力。在随后的微调阶段，我们使用高质量、精心策划的指令数据集。这些
包括多语言代码生成任务、编程竞赛（通过网络爬虫从 Codeforces 和 LeetCode 获取）和编
程教程。对于每个查询，LLM 生成多个候选响应。可验证的问题通过代码执行反馈进行评
估，而不可验证的问题则利用 LLM 自身来对候选响应进行排名并选择最合适的示例进行监
督微调。

代码执行反馈。对于支持测试用例验证的问题，我们使用大型语言模型自动生成 10 个测试
用例。这些测试用例全面覆盖正常场景、边界条件、异常情况和复杂输入，以严格评估正确
性。测试用例按编程语言分类（例如，Python、C、C++、Java、JavaScript）并在安全的沙
箱环境中执行。代码正确性通过运行时执行验证进行验证。由于代码执行中的错误（例如，
无效语法或断言错误）导致失败的样本会被过滤掉，以确保训练数据的质量。

课程学习。我们实现了一种模型驱动的课程学习策略，该策略利用模型自身的生成能力在
第二阶段训练时评估提示难度。具体而言，我们使用高采样温度（例如，T = 0.6 ）为每个
提示生成十个响应。通过代码执行反馈确定的通过率被计算为难度的代理，这动态构建了
一个训练课程。起初，模型专注于通过率较高的提示，确保稳定学习和基础技能获得。随着
训练的进行，它逐渐过渡到通过率较低的提示，迭代地改进其编码能力，同时系统地扩展其
边界。

5https://github.com/OpenRLHF/OpenRLHF
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2.6 数学与推理

双阶段训练策略。在数学和推理任务中，我们采用与代码任务一致的双阶段微调策略，从广
泛的能力构建过渡到深入的精确优化。在第一个阶段，基础模型在超过一千万个合成样本
上进行训练，这些样本来源于广泛的开源数据集（例如，StackExchange）、带有答案的合成
K-12 数学问题以及合成的大学教学材料。所有数据都经过来源质量评估、去重、格式清理、
合成数据生成和质量抽样检查。第二阶段使用更小但质量更高的精选数据集。逻辑推理样
本是手动收集的，带有真实答案，涵盖因果推断、运筹学和博弈论等领域。数学数据包括高
质量的开源数据集（例如，MATH，GSM8K 训练集）、带验证答案的授权 K-12 数学问题、
全球竞赛问题（例如，IMO，AMC），以及少量合成数据以平衡分布。所有样本均经过三重
验证：问题质量评分、答案一致性检查和推理过程验证。一个难度分级机制确保不同难度级
别的数据分布平衡。

答案验证机制。为了验证数学答案的准确性，我们实施了一种多模型协同验证策略，并结合
人工监督进行共识筛选。具体来说，对于一组目标数学问题，我们使用多个大型模型独立生
成答案。专门的答案一致性判断机制会对输出进行分析和比较。对于所有模型输出完全一
致的样本，将进行人工抽样质量检查，而不一致的输出则通过人工标注重新检查，以确保最
终答案的正确性。

2.7 工具使用

数据管理。我们收集主流开源函数调用数据集 (Zhang et al., 2024a) (”interstellarninja”)
(Qin et al., 2023) (Toshniwal et al., 2024) (Li et al., 2023a) 并进行数据清理和重构。我们的
验证主要关注两个关键方面：

• 格式验证，即我们严格检查工具调用与提供的功能列表的对齐情况。这包括验证：
1）工具名称的正确对应，2）参数名称的匹配，以及 3）参数类型符合要求。

• 工具调用结果验证，我们利用大型语言模型（LLM）来评估工具调用的有效性以及
工具名称和参数配置的准确性。

此外，参考构建 BFCL 基准所使用的方法，我们对收集的函数调用数据进行分类，以确保
训练数据集中函数调用类型的均衡分布。

基于工具图的数据构建。清洗开源数据后，我们收集了约 11 万个样本。然而，在清洗过程
中，我们发现问题包括中文数据不足、对话轮次有限和难度水平低。为了解决这些问题，我
们基于 API 之间的依赖关系构建了一个工具图结构，利用各种图采样方法创建具有平衡难
度分布的任务。此外，我们利用工具图中的依赖关系来辅助验证多轮工具调用的准确性，显
示出显著的优化效果。

为了提高模型的指令跟随能力，我们开发了一个系统化的流程来构建 SFT 训练数据集。在
此过程中，我们通过三个关键阶段构建高质量的训练数据：约束集构建、指令进化和带验证
过滤的响应生成。

约束集构建。按照 IFEval ( Zhou et al. (2023) ) 的方法，我们识别出具有代表性的应用场
景，并构建一个完全由可验证约束组成的约束集，这些约束可以通过自动脚本进行严格验
证。例如，这些约束包括响应长度要求、语言规范、格式指南等。通过利用自动化验证，这
种方法消除了手动干预的需求。

指令进化。基于约束集合，我们通过显式地结合随机抽取的一组约束（通常不超过六个）来
提示 LLM 将种子指令进化为新指令。这些约束指导 LLM 生成具有明确操作要求的指令。
此外，要求 LLM 明确指定与这些约束对应的参数值（例如，关键词数量，字数限制），这
些参数值被记录下来以便后续验证。

通过验证过滤生成响应。最后，我们利用 LLM 为新构建的指令生成响应。结合每个指令相
关的约束定义和参数值，我们为每种约束类型设计了专门的验证脚本。这些脚本基于执行
反馈评估模型的输出，并自动过滤掉不符合约束的响应。此过程确保生成的指令-响应对始
终符合预定义的质量标准。

我们描述了支撑大规模预训练的硬件和基础设施，并介绍了几项优化，这些优化提高了训
练效率。

之前版本的 TeleChat
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2.8 基础设施

是在拥有 640 个 NVIDIA A100 GPU 的集群上进行训练的。随着我们扩展到新的 TeleChat
系列，训练迁移到了天翼云的上海计算中心，该中心提供了训练万亿级模型所必需的计算
能力。

计算。新的 TeleChat 系列在最多包含 8k 张 Ascend NPU 的 Atlas 900 A2 集群上进行
训练。集群中的每个节点包含 8 个通过 HCCS 连接的 NPU。训练任务是通过一个基于
MindCluster 的平台进行调度的。
存储。存储资源包括集群管理（CM）节点、元数据服务器（MDS）节点、对象存储服务器
（OSS）节点以及被称为 OceanDisk 的物理存储设备。CM 节点通过双 25 Gbps 链路连接到
基于云的存储系统，为分布式存储操作提供管理接口。OceanDisk 设备通过光纤通道（FC）
网络直接连接至 MDS 和 OSS 节点，确保数据存储和检索的高速低延迟通信。这四种类型
的节点和设备共同组成了高性能文件系统（HPFS）共享存储系统，该系统针对分布式和高
吞吐量的工作负载进行了优化。HPFS 共享存储系统通过双 100GE 链路上行连接到聚合以
太网上的 RDMA（RoCE）交换机，能够无缝集成到更大的网络基础设施中，并确保计算和
存储节点的高带宽访问。

网络。参数通信网络采用两层 Clos 结构（Charles Clos 拓扑）。每个训练服务器将其 200GE
上行链路连接到 RoCE 交换机，实现处理单元之间高速 200GE RoCE 互连。Spine/Leaf
层级使用非收敛设计配置，以确保最大带宽可用性。参数通信网络整合了网络侧负载平衡
（NSLB），以在大型模型训练期间确保链路层的有效负载平衡。这种方法减少了哈希冲突并
提高了计算集群的总体吞吐效率。

Telechat2 的分布式训练基于 MindSpore 通用大型模型并行框架 (MindSpore, 2025) 提供的
4D 并行策略。该框架通过集成四种关键的并行策略：数据并行（DP; Rajbhandari et al.
(2020) ; Zhao et al. (2023) ）、张量并行（TP; Shoeybi et al. (2020) ）、流水线并行（PP;
Huang et al. (2019) ; Narayanan et al. (2021) ）和上下文并行（CP; Liu et al. (2023a) ），
旨在支持高效且可扩展的大规模模型训练。

数据并行 (DP): 输入数据集沿批处理维度进行划分，不同的设备组独立处理不同的数据批
次。在反向传播过程中，所有设备之间进行梯度同步，确保模型参数的一致更新。该方法对
于扩展到更大数据集以及提高分布式系统的硬件利用率特别有效。

张量并行（TP）：模型权重在设备之间进行分区，以减少内存使用和计算开销。使用诸如
All-Gather 和 ReduceScatter 之类的集体通信原语来交换和聚合中间结果，从而实现高效的
张量操作分布式计算。

流水线并行（PP）：模型被划分为多个层或阶段，每个阶段分配给一个特定的设备组。前向
和后向传递以流水线方式执行，以最大化并行性。为了缓解流水线气泡造成的低效，采用了
负载均衡和虚拟流水线调度等策略。

上下文并行（CP）：这一策略是 MindSpore 独有的，实现了一种 3D 序列并行方案，旨在
高效处理长序列任务。通过在设备之间分割序列计算，CP 缓解了与大输入序列相关的内存
和计算限制。

为了确定分布式并行的最佳参数，我们在各种配置下进行了广泛的实验。张量并行（TP）由
于诸如全收集（All-Gather）和规约散射（ReduceScatter）等操作会产生通信开销，而流水
线并行（PP）则受泡（Bubble）和发送/接收（Send/Recv）通信带来的低效影响。通过采
用负载平衡和其他优化技术来减少流水线泡，我们发现 PP 并行在效率方面始终优于 TP。
在仔细调整了并行配置、硬件资源和软件优化后，我们在表 ?? 所示的配置中实现了 33.8 %
至 36.3 % 的模型浮点操作利用率（MFU; Chowdhery et al. (2022) ）。
在大规模分布式训练中，精确控制全局批量大小对于确保模型收敛和实现最佳性能至关
重要。众所周知，过大的批量大小会对收敛动态和最终模型质量产生不利影响。因此，在
训练初期，全局批量大小通常限制在 4M 到 8M 令牌之间。当在 4096-NPU 群集上训练
Telechat-115B 时，数据并行 (DP) 维度的增加导致每批次的令牌增多。为了将每批次令牌
限制在 4M，减少了管道中的微批次数量，这增加了管道气泡并降低了整体效率。为了解
决这个问题，我们利用虚拟管道并行性 (VPP) 功能来最小化气泡，从而实现了 33.8 % 的
MFU。当扩展到 6144-NPU 群集时，我们将 VPP 因子增加到 3，进一步减少了管道气泡
率，并将 MFU 提升至 34.1 % 。对于序列长度为 128k 的超长序列训练，我们利用上下文
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并行 (CP) 来缓解与长序列相关的内存和计算压力。此方法使得在 4096-NPU 群集上训练
Telechat-115B，实现了 34.5 % 的 MFU。
这些结果展示了在优化分布式训练效率时，仔细平衡并行策略和利用高级特性（如 VPP 和
CP）的有效性，特别是在扩展到大型集群和处理长序列数据集时。
除了这些基础的并行策略之外，Telechat 的分布式训练还结合了由 MindSpore 启用的几项
高级优化。选择性重计算用于通过在反向传播过程中重新计算选定的激活而不是存储它们
来减少内存开销。优化器并行性通过将优化器操作的计算工作量分布到不同设备上来提高
训练效率。细粒度多副本功能允许计算和通信的重叠，有效地掩盖了通信延迟并提高端到
端的吞吐量。此外，流水线并行优化利用虚拟流水线并行性 (VPP)，采用 1F1B（一次前向，
一次后向）调度策略，结合流水线负载平衡调整，以实现更高的计算资源利用率。

选择性重新计算。在大规模模型训练中，前向传播中生成的激活通常会被存储以供反向传
播使用，这会导致显著的内存消耗。在流水线并行（PP）中，这个问题更加严重，因为来
自多个微批次的激活必须被累积，进一步增加了内存压力。对于超过 70B 参数的模型，常
用的方法是省略激活存储并在反向传播期间重新计算激活，从而减少内存使用。然而，这种
方法在反向传播时引入了额外的计算，可能降低计算效率。

为了解决此问题，新一系列的 TeleChat 训练利用了 MindSpore 提供的选择性重计算能力。
这种方法有选择性地对关键操作符进行重计算，平衡了内存节省与计算开销。具体来说，我
们针对前馈网络（FFN）中的操作符，包括 Silu 和 Mul，以及 RMSNorm（均方根归一化）
中 Cast 操作符（从 fp32 到 bf16）。这些操作符因其计算成本低且对减少激活分配的内存影
响显著而被选中。该策略使我们在保持训练效率的同时优化了内存使用。

此外，MindSpore 支持通信感知选择性重新计算，当与优化器并行结合时，可以实现类似于
Zero3 的效果。MindSpore 还支持分层重新计算、选择性重新计算和通信感知重新计算，并
进一步与流水线并行优化整合。这些先进技术共同优化内存分配和计算，确保大型模型的
高效训练。

优化器并行。在数据并行训练中，参数更新是在设备之间冗余计算的，这导致了内存使用效
率低下并在大规模网络中表现欠佳。优化器并行通过在数据并行维度上分配优化器计算来
解决这个问题。具体来说，模型参数和梯度是基于设备 ID 被划分为多个切片，每个设备独
立更新其分配的切片。更新完成后，参数通过通信操作在设备之间进行聚合。这种方法具有
自然负载均衡的好处，确保每个设备承担相等份额的参数和计算。然而，它对参数形状提出
了必须能被设备数量整除的限制。这种方法的理论收益与参数分片相符，并且在 TeleChat
的分布式训练中引入了一些优化以提高其有效性。

• 用于静态内存减少的权重分片: 模型权重被分割以进一步减少静态内存消耗。为了
在前向和后向传播过程中保持原始张量形状，共享权重在每次迭代结束时进行聚合，
并在下一次迭代的前向传播之前重新分配。

• 重叠通信以提高性能：优化器并行的一个主要缺点是与共享权重相关的通信开销。
通过将通信操作与前向计算重叠，我们可以最小化感知到的通信延迟。具体来说，
跨迭代执行通信允许通信操作符被分组和融合，从而实现通信和计算的高效交错。

流水线并行优化。在流水线并行训练情境中，内存不平衡是一个突出的挑战，特别是前端阶
段经常面临显著的内存压力。为了解决这个问题，我们实施了一种优化策略，将调整每个阶
段分配的层数与差异化的重计算策略相结合：

• 内存密集型阶段：对于经历高内存压力的阶段，我们减少了分配给这些阶段的层数
并采用选择性重计算的方法来处理所有层。这种方法在最大限度节省内存的同时平
衡了计算方面的权衡。

• 轻内存阶段：相反，内存压力较小的阶段被分配了额外的层，并仅对一部分层采用
选择性重新计算，从而在内存使用和计算效率之间取得平衡。

为了确保大规模模型训练的有效性，批次 token 大小通常受到限制（例如，8M 或 16M）。
在用大型集群训练时，数据并行性（DP）的显著增加导致微批量大小减小。在固定数量的
管道阶段下，较小的微批次会导致更大的管道空泡，负面影响训练效率。为了提高管道并行
性的效率并减少空泡比例，我们在 TeleChat2 模型的 115B 参数训练中采用了虚拟管道并
行（VPP）。传统的管道并行通常将连续层（例如，Transformer 层）分配到一个阶段。相
反，VPP 调度在每个阶段内交错计算非连续层（图 5 ）。通过增加通信开销，这种方法显著
减少了空泡比例，从而改善了整体训练性能。
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Figure 5: 虚拟流水线并行（VPP）调度示例：演示了使用 IF1B（一次前向一次后向）策略
进行非连续层的交错计算。该调度机制通过重叠通信和计算阶段来减少流水线泡沫，同时
保持各阶段的负载平衡。

Table 3: 预训练期间的硬件故障统计

Failure Category Count Proportion ( % )
Optical Module Failure 36 19
HBM Failure 33 18
Memory Failure 14 8
DPU Failure 14 8
AI Core Failure 6 3
Optical Cable Failure 5 3
Motherboard Failure 5 3
Hard Drive Failure 3 2
Overheating 3 2
CPU Failure 2 1
NPU Failure 2 1
Power Supply Failure 2 1
RAID Failure 1 1
Controller Failure 1 1
Others 57 31

长序列优化。为了支持长度为 128k-256k 标记的长序列训练，我们通过分割查询、键和值
（QKV）张量的序列维度实现了序列并行（也称为上下文并行）。这种方法有效地减少了内
存消耗。在注意力计算阶段，使用全体聚集通信重新组合键和值张量的序列维度。

为了实现序列负载均衡，我们利用点对点的全收集通信来交换不同设备上的查询和注意力
结果的序列维度数据。这使得可以将后期阶段计算密集的序列与前期阶段较轻的序列进行
交换，从而确保设备间的计算负载均衡。

对于更长的序列（例如，数百万个标记），我们采用了 MindSpore 提供的 Ring-Attention 算
法。该方法在 Attention 计算过程中，避免了对键和值张量的序列维度进行完全重组。相反，
它对局部的 QKV 数据进行块计算，确保了数学等效，同时实现了完全负载均衡以及计算与
通信的重叠。该优化进一步减少了内存消耗，并在训练超长序列时提升了性能。

在 TeleChat2 的预训练阶段，硬件故障是服务中断的主要原因，包括光学模块、HBM（高
带宽内存）和内存组件的问题。为应对这些挑战，我们实施了以下措施：

恢复机制优化。通过改进日志、检查点和数据的存储和加载机制，同时升级训练框架和调度
平台，实现了优化的故障恢复。这些改进显著减少了中断后恢复训练所需的时间，并通过版
本检查预先解决了集群环境问题。

硬件可靠性改进。强化了对关键硬件（如 HBM、光学模块和内存）的检查程序。此外，制
定了更严格的硬件更换标准，并简化了硬件问题解决流程。

由于这些努力，预训练中后期的每周故障率保持在低于 1%。由于硬件故障引起的训练中断
显著减少，核心集群硬件的平均故障间隔时间（MTBF）为 4 天，最大间隔为 21 天。集群
的可用性指标表现强劲，每周正常运行时间始终超过 99%，最长的连续训练时间长达 288
小时。
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尽管取得了显著的改进，但仍有几个关键挑战尚未解决，这些问题继续阻碍着训练可靠性
和效率的进一步提升。缺乏有效的故障诊断工具导致了一系列问题，例如解释错误代码的
困难、定位错误根节点的挑战，以及在空间和性能方面无法有效监控共享存储利用率。这些
缺陷不仅延长了发生故障时的停机时间，还增加了解决问题和系统恢复的复杂性。开发强
有力的诊断工具和监控系统以解决这些空白，将对于最小化中断、优化资源利用并确保分
布式训练环境中的无缝扩展至关重要。

3 评价

3.1 预训练模型

在一个多样的基准测试中评估 TeleBase2 的表现，这些基准测试是基于内部评估框架设置
的。对于基础模型，评估重点放在它们在一般知识、常识、逻辑推理、数学问题解决和编程
能力方面的表现。我们评估的基准测试列表如下：

• 常识基准包括 C-Eval (Huang et al., 2023) （零样本）、MMLU (Hendrycks et al.,
2021a)（五样本）、MMLU-pro (Wang et al., 2024a)（五样本）、CMMLU (Li et al.,
2023b) （五样本）、GAOKAO (Zhang et al., 2024b) （零样本）、AGIEval (Zhong
et al., 2023)（零样本）、GPQA (Rein et al., 2023)（五样本）和 TheoremQA (Chen
et al., 2023) （五样本）。

• 常识基准包括 CommonsenseQA (Talmor et al., 2019)（5-shot）和 TruthfulQA (Lin
et al., 2022) （zero-shot）。

• 逻辑推理基准包括 BBH (Suzgun et al., 2022) （3 次示例）和 HellaSwag (Zellers
et al., 2019) （零次示例）。

• 数学问题解决基准包括 GSM8K (Hendrycks et al., 2021b) （4-shot）、MATH
(Hendrycks et al., 2021c) （4-shot）和 Ape210K (Zhao et al., 2020) （1-shot）。

• 编码基准测试包括 HumanEval (Chen et al., 2021)（零样本），MBPP (Austin et al.,
2021)（三样本），Humaneval+（零样本），MBPP+（三样本）(Liu et al., 2023b) 。

在表格 4 中，我们比较了在上下文长度 8K、32K 和 256K 处训练的 TeleBase2-35B 与
Qwen2.5-32B-base。在表格 5 中，我们比较了在上下文长度 8K、32K 和 128K 处训练的
TeleBase2-115B 与 Qwen2.5-72B-base。所有模型使用自定义评价框架在标准化设置下进行
了系统地评估，以确保公平和严格的比较。

为了全面评估指令调优模型的质量，我们利用自动化评估框架来评估思考模型（T1）和非
思考模型（TeleChat2 和 TeleChat2.5）的性能。这些指令模型根据以下基准进行评估，以
比较它们的能力。

• AlignBench (Liu et al., 2024a) 是一个综合性、多维度的基准，用于评估中文大型
语言模型（LLM）与人类价值观和现实世界需求的一致性。它包含 8 个核心类别，
683 个真实场景查询和人工验证的参考。

• IFEval (Zhou et al., 2023) 是一个评估大型语言模型遵循可验证指令能力的基准。
它提供了 25 种指令类型和大约 500 个提示，每个提示都有可量化的标准。

• BFCL（伯克利函数调用排行榜）(Patil et al., 2025) 是一个基准测试，旨在评估大
型语言模型（LLM）的函数调用和工具使用能力。该基准测试采用多维度的评估方
法，包括单轮函数调用、多轮函数调用和幻觉检测。本论文中呈现的 BFCL 基准测
试结果特别反映了在 python-ast 轨道上的单轮性能，报告了实时和非实时子任务的
平均值。

• MATH500 源自最初的 MATH 数据集 (Hendrycks et al., 2021c) ，该数据集包含
5K 道数学题目。

对于 T1模型，我们采用采样温度为 0.6，top-p为 0.95，top-k为 50，以及重复惩罚为 1.05。
对于 TeleChat2 和 TeleChat2.5 模型，使用贪婪搜索和重复惩罚 1.01。对于两种模式，我们
将最大输出长度设置为 32,768 个标记。TeleChat 模型系列的评估结果，以及在类似设置下
与其他具有可比参数规模的模型的比较，详见表格 6 和 7 。
评估结果显示，TeleChat 系列模型在思考模式和非思考模式下均展现出强大的能力。T1-
115B 在思考模式下表现出色，在 MATH500 测试中超过 OpenAI o1-mini 4.0 分（94.0 对
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Table 4: 比较在 8K、32K 和 256K 上下文长度下训练的 TeleBase2-35B 与 Qwen2.5-32B 基
础模型的性能。

Benchmark TeleBase2-35B-
8K

TeleBase2-35B-
32K

TeleBase2-35B-
256K

Qwen2.5-32B

General Knowledge
C-Eval 87.2 87.8 86.2 86.1
MMLU 72.4 74.2 71.0 75.6

MMLU-pro 47.0 48.4 43.0 62.1
CMMLU 77.2 77.9 76.7 88.3

GAOKAO 68.6 63.2 59.1 52.1
AGIEval 68.9 71.3 69.3 82.7
GPQA 36.5 37.8 38.0 41.5

TheoremQA 41.0 42.8 40.3 44.3
Commonsense

CommonsenseQA 88.4 85.7 85.3 83.4
TruthfulQA 57.2 54.0 55.0 70.0

Logical Reasoning
BBH 81.7 82.6 82.5 70.0

HellaSwag 96.2 91.6 90.2 93.0
Mathematical Problem-Solving

GSM8K 85.2 86.2 86.3 75.0
MATH 69.2 71.6 70.0 61.2

Ape210K 66.8 66.0 67.0 65.5
Coding

HumanEval 73.8 70.7 73.8 78.0
MBPP 65.2 65.2 68.9 74.0

Humaneval+ 66.0 66.0 67.4 69.5
MBPP+ 70.5 71.4 70.5 70.5
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Table 5: 在 8K、32K 和 128K 上下文长度下的 TeleBase2-115B 与 Qwen2.5-72B 基础模型
之间的比较。

Benchmark TeleBase2-
115B-8K

TeleBase2-
115B-32K

TeleBase2-
115B-128K

Qwen2.5-72B

General Knowledge
C-Eval 94.0 92.3 91.0 89.5
MMLU 81.0 79.9 78.9 77.2

MMLU-pro 53.2 53.0 52.5 63.8
CMMLU 82.0 81.3 80.0 90.3

GAOKAO 73.6 72.3 73.7 68.9
AGIEval 69.7 70.0 71.8 84.7
GPQA 41.3 41.3 38.3 40.3

TheoremQA 44.8 45.8 45.3 46.5
Commonsense

CommonsenseQA 86.7 85.3 85.7 87.1
TruthfulQA 62.6 61.6 61.0 71.0

Logical Reasoning
BBH 81.5 82.7 82.8 85.1

HellaSwag 97.4 92 92.6 96.8
Mathematical Problem-Solving

GSM8K 90.3 84.5 86.0 76.5
MATH 72.0 74.0 72.4 62.0

Ape210K 68.8 72.0 67.7 66.5
Coding

HumanEval 72.6 69.5 67.7 78.7
MBPP 70.0 69.4 68.0 75.2

Humaneval+ 65.9 63.4 61.6 71.3
MBPP+ 71.0 71.9 68.8 71.4
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90.0），在 Alignbench测试中高出 0.31分（8.22对 7.91）。在非思考模式下，TeleChat2.5-115B
在 MATH500 测试中以 12.0 分的优势（87.0 对 75.0）超过 GPT-4o-1120，并在 BFCL 测
试中有 4.74 分的优势（83.39 对 78.65）。TeleChat2.5-35B 变体在同类大小的替代品中也保
持竞争力。相比于 Deepseek-R1-Qwen32B-distill，TeleChat2.5-35B 在 IFEval 测试中高出
5.67 分（78.26 对 73.33），在 BFCL 测试中高出 3.97 分（80.11 对 76.14），展现出更强的
思考模式表现。

Table 6: 在思考/非思考模式下，与其他具有可比参数大小的模型中，T1-35B、TeleChat2-
35B、TeleChat2.5-35B 及其他模型的比较。

Benchmark MATH500 Alignbench IFEval BFCL
Thinking

T1-35B 90.0 7.93 78.26 80.11
Deepseek-R1-Qwen32B-distill 94.3 7.42 73.33 76.14

QWQ-32B 96.0 7.97 80.09 83.10
Qwen3-32B 93.0 8.27 85.92 86.82

Non-Thinking
TeleChat2-35B 61.0 6.97 77.74 75.32

TeleChat2.5-35B 77.0 7.74 78.52 78.28
Qwen2.5-32B 82.0 7.39 79.44 82.11

Qwen3-32B(non-thinking) 83.0 8.23 84.07 81.84

Table 7: 在思考/非思考模式下，T1-115B、TeleChat2.5-115B、TeleChat2-115B 与其他模
型的比较。

Benchmark # Params MATH500 Alignbench IFEval BFCL
Thinking

T1-115B 115B 94.0 8.22 80.15 83.39
OpenAI o1-mini Unknown 90.0 7.91 79.07 -

Deepseek-R1 671B(A37B) 97.2 8.43 83.70 88.68
Non-Thinking

TeleChat2-115B 115B 72.0 7.76 79.25 77.47
TeleChat2.5-115B 115B 87.0 7.94 80.93 83.39

Qwen2.5-72B 72B 82.0 7.62 83.70 79.15
GPT-4o-1120 Unknown 75.0 7.49 80.18 78.65
Deepseek-V3 671B(A37B) 90.2 8.06 86.10 77.66

4 结论

TeleChat2 、TeleChat2.5 和 T1 系列的引入代表了大语言模型（LLM）开发的一项重大进
展。尽管在架构上变动不大，这些模型通过在预训练和后训练阶段的系统性升级，实现了显
著的性能提升。通过公开这些具有可扩展参数配置（35B 和 115B）的模型，我们赋能研究
人员和开发者利用尖端的 LLM 进行多种应用，促进自然语言处理、代码生成和推理领域的
创新。这项工作不仅填补了之前研究的关键空白，还为未来关于大规模模型优化和任务特
定适应的研究提供了稳固的基础。
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