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slime简介

• 一个为 RL Scaling 设计的训练框架，提供：
• 用 SGLang + Megatron 提供高性能训练支持
• 提供自定义数据生成流程与自由的训练方案

• 从零开始，在四个月内承接了智谱内部的日常文本 RL 实验需求
• 支持了 GLM-4.5 的 RL 训练
• 包括通用、reasoning、agent 3 阶段 RL 任务



当我们在设计训练框架时，我们在设计什么

• 从第一性原理的角度，

• AIInfra / MLSys 是要解决什么问题呢？
• Infra 是连接物理世界与数学逻辑的桥梁

• 这个桥梁要通 => 实现需要是正确的
• 这个桥梁要交通顺畅 => 实现速度要快



当我们在设计训练框架时，我们在设计什么

• 从第一性原理的角度，

• 这两件事貌似和框架层没有关系...

• 那么设计框架，是在设计什么呢？



当我们在设计训练框架时，我们在设计什么

• 从第一性原理的角度，

• 那么设计框架是在做啥呢？

• 我们回归最早训练框架之争， pytorch vs tensorflow



当我们在设计训练框架时，我们在设计什么

• 从第一性原理的角度，

• pytorch vs tensorflow 极简回顾
• 动态图 vs 静态图
• python + kernel vs DSL + 编译
• 简明的 api vs ***
• 向后兼容的设计 vs 割裂的 tf 2.0



当我们在设计训练框架时，我们在设计什么

• 从第一性原理的角度，

• 那么设计框架是在做啥呢？
• 确定不能轻易改动的骨架
• 解决与人交互的问题



RL框架的相同与不同

• 先来解决骨架设计的问题，

• 如果我们顺从 llm 发展的轨迹，
• pre-llm 时代：pytorch/tensorflow：

• 无限自由，rnn, lstm, transformer, bert 百花齐放
• “table top”实验

• pretrain scaling 时代：Megatron
• transformer + scaling is all you need
• 天文数字般的实验成本，正确性尤为重要
• 所有优化都有意义，无尽细化



RL框架的相同与不同

• 先来解决骨架设计的问题，

• 如果我们顺从 llm 发展的轨迹，
• RL scaling 时代：RL 框架？

• scaling 意味着依然高昂
• 领域的灵活性上有质变

• RLHF
• math, code, ...
• agent

• 需要结合前两个时代的经验？



RL框架的相同与不同

• 先来解决骨架设计的问题，

• 我们需要：
• 一个训练和推理都很高效的框架
• 在大规模的场景下验证正确性
• 拥抱领域发展的变化，提供足够的自由度



RL框架的相同与不同

• 再来解决与人交互的问题，

• RL 框架需要解决

• 算法老师日益增长的实验需求

同稀缺的 Infra 开发人力之间的矛盾

• 即开发/维护人力的问题



RL框架的相同与不同

• 再来解决与人交互的问题，

• RL 框架需要解决人力问题

• 开源

• 算法老师能参与开发，并不需要遵守 Infra 的代码规范

• 通过吸引 Infra 社区大佬参与开发

• 节流

• 复用成熟项目，减少通用需求的开发



slime框架设计的主要思路与结构

• 总结一下，一个适合 RL Scaling 的框架需要
• 支持高性能的训练与推理
• 复用成熟项目，减少通用需求的开发
• 找到一个大规模场景进行验证
• 保证项目足够的灵活性，为未来的领域变化做准备
• 让算法老师能不需要参与项目即可进行需求开发
• 吸引社区大佬



slime框架设计的主要思路与结构

• 总结一下，一个适合 RL Scaling 的框架需要
• 支持高性能的训练与推理
• 复用成熟项目，减少通用需求的开发

• 选用 SGLang + Megatron，并尽量保证两者在各自的最佳工况
• 找到一个大规模场景进行验证

• 智谱的算法团队 + GLM-4.5这样的大MoE模型
• 保证项目足够的灵活性，为未来的领域变化做准备
• 让算法老师能不需要参与项目即可进行需求开发

• 可单独维护的自定义数据接口 +训推一体/分离 +同步/异步
• 吸引社区大佬

• 代码简洁
• 开源



slime框架设计的主要思路与结构

• 选用SGLang + Megatron，并尽量保证两者在各自的最佳工况下
• SGLang + Megatron = 最快的推理 + 最快的训练
• 能开启所有优化配置 => 参数透传
• 跟上 SGLang 的发展速度 => 不侵入 + 基于 SGLang 镜像
• 能复用内部魔改 Megatron => 不侵入 + 用 megatron.training



slime框架设计的主要思路与结构

• 单独维护的自定义数据接口
• 通过自定义函数来允许把整个 rollout generation 都拿出去
• 数据生成部分和训练分离，每次只需要考虑一条样本的流程
• server based engine 让生成数据就像在打 inference server

• 训推一体/分离 + 同步/异步
• 通过 ray 进行训练推理进程分配

• 训推一体与训推分离共享除分配资源外的全部逻辑
• ray 的异步自动支持了异步训练



slime框架设计的主要思路与结构

• 保证正确性的 debug 工具
• 单独加载训练/推理
• 保存 rollout 生成结果，降低随机性

• 涌现的能力
• server based engine + 自定义接口 =>

纯异步 agent 方案
• 训练推理任意排布 + 自定义接口 =>

sft, reject sampling 等后训练方案



下一步 RL框架的一些潜在优化点

• 短期来看

• fp8 训练（甚至 fp4？

• MTP + RL 方案

• 降低 Megatron 的使用门槛
• 单后端 vs 多后端

• 一个足够有趣的性能 benchmark
• 用 benchmark 展现瓶颈，而非展现优势



下一步 RL框架的一些潜在优化点

• 长期来看

• multi-agent 训练

• 训推异构/跨集群 + 容灾
• update from disk

• 以 agent environment 集群为中心的性能优化
• 未来的瓶颈还是推理速度吗？
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