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一种深度神经网络多步延迟参数更新并行优化方法
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摘　 要: 为解决深度神经网络(deep neural network,DNN)分布式数据并行训练中因聚合节点梯度进行全局梯度参数更新而导

致的高通信开销问题,提出一种 DNN 多步延迟参数更新并行优化方法。 首先,设计了一种自适应多步更新间隔选择策略,通
过多次本地迭代,再聚合节点梯度,降低频繁通信造成的额外开销;同时,提出了一种参数修正策略,防止本地模型在多步本

地更新后偏离全局模型,从而保证训练精度;其次,在聚合梯度时,将梯度张量切分为子张量,在梯度聚合过程中实现通信与

计算的最大化重叠,进一步加速模型训练;最后,在 CIFAR-100 和 ImageNet-mini 数据集上,将本文方法与 SSGD、Local SGD 训

练方法进行对比。 实验结果表明,本文方法可以在保证模型训练精度的基础上,显著减少因参数更新引入的通信开销,可以

实现通信与计算的最大化重叠,充分利用计算资源提升并行训练速度。 研究结果可为降低 DNN 分布式训练过程中的通信开

销提供新的方案。
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Abstract: To address the high communication overhead caused by global gradient parameter updates at aggregation
nodes in distributed data parallel training of deep neural network (DNN), a parallel optimization method of multi-
step delay parameter updates for deep neural network is proposed. Firstly, an adaptive multi-step update interval
selection strategy was designed. After completing multiple local iterative parameter updates, node gradients are
aggregated to update the global model parameters, reducing the excessive communication overhead caused by
frequent gradient aggregation. At the same time, to prevent the local model from deviating from the global model
after several local updates, a parameter correction strategy is proposed to ensure the accuracy of model training.
Secondly, during gradient aggregation, the gradient tensor is split into several sub-tensors. By combining sub-tensor
priority scheduling, communication and computation during gradient aggregation are maximally overlapped, further
accelerating the model training process. Finally, on the CIFAR-100 and ImageNet-mini datasets, the proposed
method is compared with SSGD, Local SGD training methods. Results show that the proposed method can
significantly reduce communication overhead due to parameter updating on the basis of ensuring model training
accuracy. It can maximize the overlap of communication and computing, and make full use of computing resources
to improve the speed of parallel training. The results of this study can provide a new resolution to reduce
communication costs in the distributed training process of deep neural network.
Keywords: deep neural network; data parallelism; communication scheduling; parameter updating; computation
and communication overlapping

收稿日期: 2024 - 07 - 17;录用日期: 2024 - 10 - 09;网络首发日期: 2025 - 01 - 02
网络首发地址: https: / / link. cnki. net / urlid / 23. 1235. t. 20241231. 1630. 002
基金项目: 国家自然科学基金(61862037);甘肃省科技计划项目(23CXGA0028)
作者简介: 巨　 涛(1980—),男,教授,硕士生导师
通信作者: 巨　 涛,jutao@ mail. lzjtu. cn

　 　 深度神经网络(deep neural network,DNN)已广

泛应用于计算机视觉、自然语言处理和语音识别等

领域。 随着 DNN 模型复杂度的增加和数据量的激

增,训练 DNN 模型变得越来越耗时,采用多个计算



节点分布式训练 DNN 已成为大型机器学习系统的

常态[1 - 2]。 分布式训练方式下,将训练数据样本切

分为多份,分别存储在不同的计算节点,每个计算节

点根据本地模型参数和部分训练数据迭代地执行本

地计算;每次迭代结束后,将不同计算节点计算出的

梯度进行聚合,以更新全局模型参数;之后再利用最

新的模型参数开始下一轮训练[3]。 由于计算节点

梯度聚合过程中的密集通信占据了总训练时间的主

要部分,计算设备的计算资源得不到充分利用,导致

通过多个分布式计算设备进行数据并行训练的加速

性能通常远低于线性加速。 如何提高通信效率、充
分发挥计算设备的计算能力、提高模型训练速度,是
分布式机器学习系统必须要解决的关键问题[4 - 6]。

DNN 的分层结构特点,可使计算任务和通信任

务并行执行,通信调度在不影响计算结果的前提下,
通过改变不同层梯度在通信过程中的传输顺序来重

叠计算任务和通信任务,从而加速分布式 DNN 训

练[7]。 Zhang 等[8]提出了无等待反向传播(wait-free
backpropagation,WFBP)方法,该方法通过独立推送

和拉取每层的梯度张量,将部分通信开销隐藏于计

算开销中,但其仅实现了通信在反向传播过程中的

重叠,计算和通信重叠的程度较低。 Hashemi 等[9]

基于 WFBP,根据反向传播过程中梯度传输的顺序

性,实现了计算和通信的最优重叠。 由于是非抢占

式的调度方式,完成计算较早的低优先级张量的通

信会阻塞完成计算较晚的高优先级张量传输,不能

很好地利用带宽。 为解决此问题,Jayarajan 等[10] 通

过将梯度张量切分成若干子张量,并根据模型的分

层结构赋予每层不同的优先级,再按照优先级方式

调度,使得通信和下一次迭代的前向传播也可以并

行执行,实现了更细粒度的张量调度方式,但如何设

置张量切分的基准尺寸大小是一个超参数,在不同

网络环境中需要手动调整。 Peng 等[11] 基于贝叶斯

优化理论确定了张量切分所需最优基准尺寸这一超

参数,但求得的最优超参数在整个训练过程中保持

不变,难以适应动态变化的训练环境。 针对该问题,
Ma 等[12]提出了一种根据训练环境变化动态搜索最

优超参数的方法。 当训练环境变化时,动态地调整

超参数并保持较好的训练性能。 但该方法在动态网

络环境下自动调整参数需要数百次迭代,参数调整

成本较高。 Bao 等[13]将张量切分为多个子张量,通
过实时监控计算和通信的状态,动态调整子张量的

调度顺序。 该方法可适用于不同的分布式训练环

境,但在进行动态调度过程中会引入额外的系统开

销,不适用于低带宽或高延迟网络。

DNN 分布式训练过程中的参数更新方式主要

有同步更新(synchronous stochastic gradient descent,
SSGD) [14] 和 异 步 更 新 ( asynchronous stochastic
gradient descent,ASGD) [15] 两种。 同步更新指所有

计算节点使用一致的模型参数进行训练,确保了分

布式算法的收敛性和模型的训练精度,但在该更新

方式下,系统性能取决于迭代最慢的计算节点,不同

计算节点之间的等待时间开销会导致同步更新训练

过程中训练性能降低[16]。 异步更新解决了参数同

步过程中训练效率较低的问题,但由于迭代训练速

度的不同,计算节点之间产生的新旧梯度会导致模

型收敛效率低下[17]。 为减少梯度同步过程中的通

信开销,先在各节点本地累积大批量训练的多次迭

代梯度后,再聚合各节点累积的梯度进行整个模型

参数的更新,从而大幅度降低通信频次[18]。 但该方

法相当于线性增大了批量大小,而批量过大会因缺

乏梯度噪声而影响模型的泛化性[19]。 与之不同,
Local SGD[20]允许节点在本地独立更新本地模型参

数若干次后,再进行梯度聚合以更新全局模型参数,
但其没有对梯度进行累积,而是在每次迭代中使用

小批量数据计算梯度进行本地更新,保持了较小的

批量,从而可同时兼顾模型的泛化性和较低的通信

频次。 其中,更新间隔 H 是一个超参数,会影响模

型训练的性能。 Moritz 等[21] 统计了不同更新间隔

下模型训练到 20%测试准确率时所需的时间,然后

从中选择训练时间最短的更新间隔,但会引入额外

的统计时间开销。 Coquelin 等[22] 预先设置一个损

失阈值,当训练损失超过该阈值后,再进行节点梯度

聚合,并清空累积的损失值。 但随着训练的进行,损
失值越来越小,损失值的累积也越来越慢,更新间隔

也将越来越大,不利于训练后期模型参数的微调,进
而影响模型的收敛性。 Wang 等[23]设置了一个初始

的通信间隔,再结合学习率和损失函数的变化,动态

调整更新间隔,但频繁的调整需要额外的计算资源

以实时监控学习率和训练损失,增加了额外的系统

资源开销。
上述 DNN 数据并行优化存在以下问题:1)计算

与通信不能较好重叠,计算资源得不到充分利用;
2)没有充分考虑子张量频繁通信所引入的额外通

信开销,在一定程度上削减了张量切分所带来的性

能收益,影响了模型的训练效率;3)尽管多次本地

更新有效减少了通信量,但更新间隔的选择较为复

杂,影响模型的收敛性。
针对以上问题,本文提出了一种 DNN 多步延迟

参数更新并行优化方法。 先在本地执行多次迭代更
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新后,再聚合各节点的梯度进行全局参数更新,从而

减少频繁通信引入的额外通信开销。 同时,为确定

不同训练环境下本地更新间隔,设计了一种自适应

的多步更新间隔选择策略,以充分利用训练过程中

计算和通信资源。 在梯度聚合过程中,设计了张量

切分和优先级调度策略,实现计算和通信最大重叠,
充分利用计算资源,加速梯度聚合过程。

1　 多步延迟参数更新整体训练框架

本文提出的 DNN 多步延迟参数更新整体训练

框架如图 1 所示。 在每轮训练开始时,根据该轮的

训练损失和学习率的变化,结合计算与通信时间,求
得该轮的更新间隔 Hs;每个计算节点分别读取小批

量数据以计算本次迭代的梯度和修正,并根据计算

得到的梯度和修正值更新本地模型参数;每经过 Hs

次本地更新后,将每个节点的梯度聚合,进行全局参

数更新;在聚合过程中,对层张量进行切分,结合调

整后的优先级进行子张量的传输,实现聚合过程中

计算和通信的重叠最大化;完成该层所有子张量聚

合后,更新该层的模型参数,开始该层下一次迭代的

前向计算。

图 1　 多步延迟参数更新整体训练框架

Fig. 1　 Overall training framework of multi-step delayed parameter update

2　 多步延迟参数更新策略

数据并行训练过程中,需聚合所有计算节点的

梯度以更新全局参数,但频繁的聚合会引起严重的

通信开销。 为此,本文设计了一种多步延迟参数更

新策略,在保证模型训练精度的同时,加快训练

速度。
2. 1　 自适应间隔选择

更新间隔的选择直接影响模型的收敛性和训练

速度,如果更新间隔太小,节点频繁地聚合梯度进行

全局参数更新,导致通信时间远大于计算时间,计算

资源处于闲置,从而使通信开销成为瓶颈;如果更新

间隔太大,训练过程中聚合梯度的次数大幅度减少,
虽然降低了通信开销,但各节点的模型参数差异较

大,进而影响模型的收敛性。
在模型训练早期阶段,较大的更新间隔可以快

速降低训练损失值;在训练后期阶段,较小的更新间

隔有助于对模型进行更精细地调节[22]。 为了在保

证模型训练精度的同时提升模型的训练速度,需要

设计一种动态调整更新间隔的策略,使得在训练早

期阶段通过大的更新间隔快速收敛模型,而在训练

后期阶段通过减少更新间隔提高模型性能。 此外,
由于训练过程中学习率的衰减和损失的变化,在调

整更新间隔时要同时考虑学习率和训练损失的影

响。 基于以上分析,本文根据每轮训练后的本地节

点训练损失,并结合学习率的变化,得出自适应更新

间隔调整表达式为

Hs = 「 α0

αs

F(DHs
)

F(DH0
) H0⌉ (1)

式中:Hs 为第 s 轮迭代的更新间隔;H0 为初始更新

间隔,是一个需要设置的超参数;α0 为初始学习率;
αs 为第 s 轮训练的学习率;F(·)为损失函数;DH0

为

初始部分训练数据子集;DHs
为第 s 轮训练的训练数

据子集。
2. 2　 参数修正

多次本地更新后,各节点本地模型参数之间会

出现发散,影响模型收敛。 为了保证模型收敛,本文
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提出了一种参数修正策略。 当本地模型偏离全局模

型时,对本地模型进行惩罚修正,以限制本地模型在

执行多步本地更新后偏离全局模型的程度,具体修

正过程如图 2(以第 s 轮迭代的更新间隔 Hs = 3 为

例)所示。 其中,g(1)
1 、g(1)

2 、g(1)
3 、g(2)

1 、g(2)
2 、g(2)

3 分别

为节点 1、2 在第 1、2、3 次迭代计算的梯度,w1、
w(1)

1 、w(2)
1 为初始模型参数,w(1)

2 、w(1)
3 、w(2)

2 、w(2)
3 分

别为节点 1、2 在完成 1、2 次迭代更新后的本地模型

参数,w4 为第 3 次迭代聚合两个节点的梯度 g(1)
3 和

g(2)
3 更新后的全局模型参数。 例如,在第 1 次迭代

时,节点 1 利用梯度 g(1)
1 和修正 λ(w(1)

1 - w1)(λ 为

修正系数),将本地模型参数 w(1)
1 更新为 w(1)

2 ;节
点 2利用梯度 g(2)

1 和修正 λ(w(2)
1 - w1),将本地模型

参数 w(2)
1 更新为 w(2)

2 ;在第 3 次迭代时,将节点 1、2
的梯度 g(1)

3 和 g(2)
3 聚合,将全局模型参数更新为 w4。

图 2　 参数修正示意

Fig. 2　 Illustration of parameter correction

2. 3　 参数更新过程

在每轮迭代开始求得本轮更新间隔 Hs 后,每个

节点读取小批量数据计算梯度,并添加修正以更新

本地模型,每执行 Hs 次本地更新后,聚合所有节点

的梯度,更新全局模型参数。 具体参数更新式为

w(n)
j +1 =

w j - α j
1
N∑

N

n = 1
gn
j ,j% Hs = = 0

wn
j + α jg

n
j + λcnj ,其他

{ (2)

式中:wn
j 为计算节点 n 在第 j 次迭代的模型参数,α j

为学习率,N 为计算节点的个数,gn
j 为计算节点 n

在第 j 次迭代计算的梯度,λ 为修正系数,cnj 为节点

n 第 j 次迭代计算的修正,w j 为全局模型参数。
整个参数更新过程主要由两部分组成:
1)本地更新。 在每轮迭代开始时,根据本轮训

练开始时的训练损失,结合一次迭代的计算时间与

通信时间,确定该轮的更新间隔 Hs;然后,读取小批

量数据计算得到梯度 gn
j ,并根据节点 n 的本地模型

参数 wn
j 和全局模型参数 w j 计算得到修正项 cnj ;最

后,节点 n 根据计算所得到的梯度和修正项,将本地

模型参数 wn
j 更新为 wn

j + 1。
2)全局更新。 在每轮训练过程中,每隔 Hs 次本

地更新后,聚合所有节点的梯度,然后根据聚合后的

梯度更新全局模型参数,并将该次迭代更新的全局

模型参数应用至下一次本地更新中,用于对本地模

型参数更新的修正。 多步延迟参数更新实现如算

法 1所示。

算法 1　 多步延迟参数更新

输入:初始模型参数 w,学习率 αj,修正系数 λ,总迭代次数 T,总训

练轮数 R

输出:全局模型参数

　 while j < T do

　 　 　 计算第 s 轮的更新间隔 Hs

　 　 　 cnj = wn
j - w j 　 　 / / 计算修正

　 　 　 w(n)
j + 1← wn

j + αjg
n
j + λcnj 　 　 / / 更新本地模型

　 　 　 if　 j% Hs == 0 then

　 　 　 　 　 w(n)
j +1 = w j - αj

1
N ∑

N

n = 1
gn
j 　 　 / / 更新全局模型

　 　 　 else

　 　 　 　 　 w(n)
j + 1← wn

j + αjg
n
j + λcnj 　 　 / / 更新本地模型

　 　 　 　 　 wn
j + 1← wn

j 　 　 　 / / 计算下一次本地更新的修正

　 　 　 end if

　 　 　 j = j + 1

　 end while

3　 梯度聚合通信优化分析

通过在本地更新参数 Hs 次后再聚合梯度,减少

了由于频繁的梯度聚合引起的过高额外通信开销。
但在全局模型参数更新聚合过程中,计算资源需要

等待全局参数更新完成后才能开始下一次迭代计

算,在整个聚合通信过程中计算资源处于闲置等待

状态。 图 3 示意了不同训练方法下的参数更新

方式。
图 3(a)中假设第 1、2 次迭代在本地执行,在第

3 次迭代时进行梯度聚合,在梯度聚合的通信过程
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中,节点计算资源处于闲置状态。 为了减少等待时

间,最大化利用计算节点的计算资源,本文在梯度聚

合通信过程中将层梯度张量切分为若干子张量,并
对子张量的传输做了调整和改进,使计算和通信在

聚合通信过程中实现重叠。 如图 3( b)所示,在第

3 次迭代梯度聚合过程中,使得通信和第 3 次迭代

的反向传播和第 4 次迭代的前向传播重叠,从而充

分利用计算资源加速梯度聚合过程。

图 3　 不同训练方法下的参数更新方式

Fig. 3 　 Parameter update methods under different training
approaches

3. 1　 计算与通信依赖关系分析

DNN 训练是在大规模数据集上对优化目标进

行迭代计算的过程,其中,模型参数在每次迭代完成

后更新。 每次计算迭代通常包括 3 个步骤:1)输入

小批量进行前向传播得到损失;2)利用求得的损失

反向传播得到梯度;3)根据所计算的梯度更新模型

参数。 重复迭代上述步骤,直至模型收敛为止。 其

中,梯度张量的计算和通信操作形成了一个有向无

环图(directed acyclic graph,DAG),现有深度学习框

架底层通过执行 DAG 训练 DNN。 图 4 为相邻两次

迭代之间 DAG 依赖性的示例。 其中,F l、B l 和 C l 分

别为层 l 的(1≤l≤L)前向传播、反向传播和梯度通

信。 由于前向传播是从第一层开始直到最后一层结

束,而反向传播以相反的方向执行,因此 F l 依赖于

C l,B l 依赖于 B l + 1,C l 依赖于 B l。 DNN 的反向传播

确定了靠近输出层的张量被更早计算,但是前向传

播的顺序是从输入层到输出层,根据图 4 中计算 -
通信的依赖关系,如果 C l 完成的更早,则 F l 将更早

的执行。 如果将张量切分为若干子张量,并按照优

先级调度方式,优先传输靠近输入层的子张量,可以

有效地重叠通信和前向传播,使得下次迭代的前向

传播尽早开始。

图 4　 计算 -通信依赖有向无环图

Fig. 4　 Computation-communication dependency directed acyclic graph

3. 2　 张量切分

依据基准分区大小将每层的梯度张量切分为多

个较小的子张量,并优先传输靠近输入层的子张量,
从而可以在计算的同时传输部分子张量,实现计算

和通信重叠,达到将部分通信开销隐藏于计算中以有

效减少训练时间的目的。 设层 l 计算得到的梯度张

　

量为 Gl,其大小为 Sl,根据基准分区 S 进行切分,切
分后得到 ml 个子张量{Gl,1,Gl,1,…,Gl,ml

},表达式为

ml = 「 Sl

S ⌉ (3)

除最后一个子张量的大小可能小于 S 外,其余

每个子张量的大小均为 S[11]。 具体切分过程见图 5。

图 5　 张量切分示意

Fig. 5　 Tensor partitioning diagram
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3. 3　 优先级调度过程分析

在优先级调度过程中,根据层 l 前向传播的顺

序,赋予层 l 不同的优先级,越在前的层赋予更高的

优先级,从而使较前的层张量优先传输完成,开始下

一次迭代的前向传播。 通过优先级调度传输切分后

的子张量,可以实现通信和下次迭代前向传播的重

叠。 图 6 以一个 5 层的网络模型为例,分析不同的

通信调度方式。 图 6 ( a) 为未重叠的通信方式,
图 6(b)为基于张量切分的优先调度通信方式。 由

图 6(b)可以看出,通过优先级调度方式使得计算和

通信重叠,将部分通信开销隐藏于计算开销中。 但

在每次传输一个子张量时会引入一次通信延迟,多
次子张量的逐个传输会累积很大的延迟开销,增加

总的通信时间。 尽管优先级调度可以使得计算和通

信重叠,但多个子张量通信引入额外的通信延迟开

销可能会削弱计算与通信重叠所带来的收益。 为了

减少通信延迟开销,进一步加速模型训练过程,如
图 6(c)所示,通过对基于张量切分的优先级调度时

子张量传输过程中的通信延迟进行优化以减少通信

延迟开销,加速模型训练。

图 6　 不同调度方法下的一次迭代时间

Fig. 6　 Iteration time under different scheduling methods

4　 子张量传输通信优化

4. 1　 不同阶段计算与通信的重叠

本文将计算和通信的重叠分为两个阶段,具体

如图 7 所示。 第 1 阶段为梯度通信和第 j 次迭代的

反向传播的重叠,第 2 阶段为梯度通信和第 j +1 次迭

代的前向传播的重叠。 分别定义两个阶段层 l 的优先

级为 pl1 和 pl2,其决定每个阶段中子张量的传输顺序。

图 7　 两个阶段计算与通信重叠示意

Fig. 7　 Two-phase illustration of computation and communication overlapping

4. 1. 1　 梯度通信和反向传播重叠阶段

在梯度通信和反向传播重叠阶段,由于反向传

播是从后向前逐层进行的,靠后的层会先完成反向

传播。 此时,尽管这些后层的优先级较低,但由于前

面的层还没有完成反向传播,所以这些已完成反向

传播层的子张量会被优先传输,随着反向传播的进

行,前面优先级更高的层也会陆续完成反向传播,此
时具有更高优先级的层梯度被计算出来,优先级最

高的子张量也在不断变化。

设第 k 次通信开始的时间戳为 τk
c,若要传输层 l

的第 i 个子张量 Gl,i,则需满足以下条件:1)需要层 l
的张量已经完成计算,即该层已经完成反向传播;
2)上一个(k - 1)通信操作已经完成。

满足上述条件后,在第 k 次通信开始,传输层 l
的第 i 个子张量 Gl,i的开始时间戳 τk

c 的公式为

τk
c =

τl
b + tlb,k = 1

max{τl
b + tlb,τ

k - 1
c + Tar(Gl,i)},k > 1{ (4)
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式中:τl
b 为层 l 开始反向传播的时间戳,tlb 为层 l 反

向传播经过的时间,τk - 1
c 为第 k - 1 个通信操作开始

的时间戳,Tar(Gl,i)为传输第 i 个子张量 Gl,i需要的
时间。

根据式(4),可以确定第 k 次开始通信的时间
戳,其由该层反向传播结束的时间戳和上一个通信
操作结束的时间戳决定。 在传输层 l 子张量过程
中,如果其前一层 l - 1 的反向传播完成,则需停止
层 l 子张量的传输,优先传输层 l - 1 的子张量,层 l
剩余的子张量将会推迟到梯度通信和下次迭代前向
传播重叠阶段。
4. 1. 2　 梯度通信和前向传播重叠阶段

上一阶段中,层 l 没有传输完成的子张量将在
本阶段进行传输。 在梯度通信和前向传播重叠阶
段,所有层梯度已经计算完成,因此,当第 k 次通信
完成后,可以立即开始下一(k + 1)次的通信。 当层
l 所有子张量通信结束后,更新该层参数,要开始下
一次迭代的前向传播,需满足以下两个条件:1)其
前一层( l - 1)的前向传播已经完成;2)本次迭代层
l 的所有子张量已传输完成。

满足上述条件后,层 l 开始下一次迭代的前向
传播开始时间戳 τl

f,可用如下公式表示:

τl
f =

τk
c + Tar(R l ×Gl,i),l = 1

max{τl - 1
f + tl - 1

f ,τk
c + Tar(R l ×Gl,i)},l > 1{

(5)
式中:τl

f 为层 l 开始前向传播的时间戳, tl - 1
f 为层

l - 1前向传播需要的时间,R l 为层 l 的剩余子张量
个数,Tar(R l × Gl,i)为层 l 剩余的 R l 个子张量通信
需要的时间。

4. 1. 3　 优化目标
在以上两个阶段通信与计算重叠分析的基础之

上,通过最小化子张量传输延迟来最小化一次迭代
时间。 设最小化一次迭代时间为 titer,其定义为第 j
次迭代反向传播开始时间戳与第 j + 1 次迭代前向
传播结束时间戳的差值,则最终梯度聚合优化目标
的表达式为

min titer = τL
f + tLf - τL

b (6)
式中:τL

f 为最后一层 L 前向传播开始的时间戳, tLf
为最后一层 L 反向传播经过的时间,τL

b 为最后一层

L 反向传播结束的时间戳。
4. 2　 子张量优先级调度

4. 2. 1　 梯度通信和反向传播阶段优先级调整
在此阶段中,利用优先级调度方式逐个传输子

张量会累积巨大的通信延迟开销。 为了减少通信开
销,本文通过比较一次传输当前层所有子张量和采
用优先级调度方式逐个传输子张量确定是否能减少
一次迭代时间。 如果不能减少迭代时间,则继续按
照初始优先级调度方式进行通信;如果能减少迭代
时间,则启用一次通信来传输当前层所有子张量,但
由于当前层优先级较低,所以需要调整提高该层优
先级,以确保该层所有子张量完成传输。 图 8 示意
了层优先级调整过程,其中带有序号的箭头表示执
行过程。 先按照初始优先级调度方式给每层张量初
始化优先级pi,然后从最后一层 L 到第 2 层,通过判
断优先传输该层整个张量是否可以减少一次迭代时
间 titer来依次提高每一层的优先级。 假设优先传输

层 l 的张量后,迭代时间变为 t∗iter,如果 t∗iter < titer,则
提高该层的优先级,否则保持原来的优先级。

图 8　 通信与反向传播重叠阶段优先级调整

Fig. 8　 Priority adjustment for overlapping phases of communication and backpropagation
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　 　 如图 8 所示,当优先传输第 5 层的子张量使迭

代时间延长,则采用原始优先级调度方式传输该层

张量;在此基础上继续判断优先传输第 4 层的子张

量,发现可以减少迭代时间,则优先传输第 4 层的所

有子张量;之后继续判断优先传输第 3 层的子张量,
发现不能减少迭代时间,则采用原始优先级调度方

式传输第 3 层的子张量,持续这一判断过程直至第

2 层为止。
在优先级调整过程中,如果需要提高某层的优

先级,需要判断将该层优先级提高到哪一层之前。
假设在第 k 次通信时,优先传输第 l 层的张量可以

减少迭代时间,同时第 r 层反向传播已经完成,正在

进行第 r - 1 层的反向传播,则第 l 层张量优先传输

完成的时间戳与每层反向传播开始时间戳的关系可

以表示为

τr
b + trb < τk

c + Tar(ml ×Gl,i)≤τr - 1
b + tr - 1

b (7)

式中:τr
b 和 trb 分别为第 r 层反向传播开始的时间戳

和反向传播的时间,Tar(ml ×Gl. i)为传输层 l 所有张

量需要的时间。
根据式(7),如果优先传输层 l 的张量可以减少

迭代时间,那么层 l 的优先级应该被提到第 r 层之

前。 整个优先级调整过程如算法 2 所示。

算法 2　 第 1 阶段优先级调整算法

输入:网络层数 L,基准分区大小 Sp,每层张量大小 S[1,…,L]

输出:调整后的优先级 p∗1

　 l = L;

　 while l≥1 do

　 　 　 / / 记录当前通信的层和反向传播结束的层

　 　 　 / / 根据式(7)调整优先级

　 　 　 for r = L → 1 do

　 　 　 　 　 if 式(7) is true then

　 　 　 　 　 　 　 p∗1 = Adjust(p1,l,k)

　 　 　 　 　 　 　 break

　 　 　 　 　 end if

　 　 　 end for

　 　 　 / / 更新一次的迭代时间

　 　 　 if t∗iter < titer then

　 　 　 　 　 titer = t∗iter;p1 = p∗1 ;l = r;

　 　 　 end if

　 　 　 l = l - 1;

　 end while

　 return p∗1

　 　 算法 2 基于优先级调度机制初始化优先级 p1

和 p2,并依据两个阶段的优先级计算单次迭代时

间。 首先,定位当前通信所在层,判断优先传输该层

张量是否能够减少迭代时间。 如果可以,则调用

Adjust(·)函数提高该层张量的优先级,并一次完成

该层所有子张量的通信。 在此过程中,可能有多个

层完成了反向计算,会导致这些层的张量未传输,需
等待所有层反向计算结束后再进行传输。 该算法首

先遍历每一层,以确定是否需要调整优先级,时间复

杂度为 O ( L),每次优先级调整的时间复杂度为

O(L2),因此整体复杂度为 O(L3)。 算法在训练之

前只需执行一次,在模型整个训练过程中的时间开

销可以忽略不计,但算法依赖于稳定的节点计算能

力和通信带宽,如果训练环境发生变化,则确定的调

度顺序不再适用。 另外,该算法在低带宽环境下,加
速效果显著;但在高带宽、低延迟环境下,调度顺序

对整体训练性能的影响变小,本文调度算法的优势

难以充分体现。
4. 2. 2　 梯度通信和前向传播重叠阶段子张量合并

在此阶段中,由于所有层的梯度张量已经完成

计算,优先级调度方式传输的是所有层剩余子张量

中优先级最高的子张量,但逐个传输剩余的子张量

会累积很大的传输延迟开销。 为了进一步降低传输

开销,本文将层 l 未传输的剩余 R l 个子张量合并为

一个较大的张量,调用一次通信以传输合并后的剩

余子张量。 由于合并的是同一层中剩余的子张量,
所以合并操作并不会改变层 l 的优先级顺序。 具体

合并过程如算法 3 所示。

算法 3　 剩余子张量合并算法

初始化:每层剩余子张量 R[ l],层优先级 p2[ l]

　 for l = 1 → L do

　 　 　 if R[ l] > 0 then

　 　 　 　 　 for i = 0 → R[ l] do

　 　 　 　 　 　 　 　 Merge(Gl,i)

　 　 　 　 　 　 　 　 tc[Gl,i] = Tar(Gl,i)

　 　 　 　 　 end for

　 　 　 end if

　 　 　 if l == 1 then

　 　 　 　 　 　 τf[ l] = τc[k] + Tar(Gl,i)

　 　 　 else

　 　 　 　 　 　 τf[ l] = max{τl - 1
f + tl - 1

f ,τkc + Tar(Gl,i)}

　 　 　 end if

　 end for

　 　 算法 3 首先遍历每一层,判断该层是否有未传

输的剩余子张量。 如果有,则获取该层未传输的剩

余子张量个数,然后调用 Merge(·)函数将剩余的子
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张量合并为一个较大的张量,并传输合并后的子张

量,同时记录传输结束的时间戳;如果该层没有剩余

子张量,则继续下一层判断,直到最后一层为止。

5　 实验验证

将本文方法与同步更新 SSGD[13]、本地训练

Local SGD[19]方法就训练损失、训练精度、训练加速

比进行对比。
5. 1　 实验设置

5. 1. 1　 软硬件环境

实验采用北京超算中心的 N40 分区,采用 4 个

计算节点,每个节点一张 GPU 卡,具体软硬件配置

见表 1。

表 1　 软硬件环境配置信息

Tab. 1　 Software and hardware environment configuration

CPU GPU 内存 / GB 显存 / GB PyTorch CUDA Python NCCL

AMD EPYC 7402 (48C)@ 2. 8 GHz NVIDIA ® GeForce ® RTX 409 512 24 2. 0. 1 11. 7 3. 8 2. 18. 1

5. 1. 2　 数据集及模型

实验基于 PyTorch 深度学习框架,模型选择具

有相同架构但不同深度的 ResNet-50 和 ResNet-20,
以及不同架构的 VGG19。 数据集采用 CIFAR-100
和 ImageNet-mini。 CIFAR-100 数据集由 100 个类别

的 6 × 104张 32 × 32 像素大小的彩色图片组成,具体

包含 5 × 104 张训练图片和 1 × 104 张测试图片。
ImageNet-mini 数据集是 ImageNet 数据集的子集,由
100 个不同类别的 13. 5 × 104张图片组成,训练时将

每张图片按照 224 × 224 像素大小进行裁剪,其中训

练类包含 13 × 104 张图片,测试类包含 5 × 103 张

图片。
5. 1. 3　 参数设置

采用分布式随机梯度下降优化算法,在 CIFAR-
100 数 据 集 上 训 练 VGG19 和 ResNet-20, 在

ImageNet-mini 数据集上训练 ResNet-50。 初始学习

率设置为 0. 1,每经历 30 轮迭代衰减 0. 1,修正系数

设置为 0. 1, 批量大小均设置为 64, 共 计 训 练

120 个 epoch。
5. 2　 实验结果对比及分析

5. 2. 1　 训练精度、训练损失对比

为验证本文方法在训练精度、训练损失方面的

整体性能,将本文方法与 SSGD、Local SGD 方法进行

了对比。 其中对 Local SGD 方法分别取更新间隔为

8 和 16 时的数据进行比较。 VGG19、ResNet-50 和

ResNet-20 的训练结果分别如图 9 ~ 11 所示。 由

图 9(a)、10(a)和 11(a)可以看出,在 3 个模型上,
训练初期 3 种方法的训练精度均迅速提升,达到一

定训练轮数之后逐渐趋于稳定,最终均能收敛。 同

样地,由图 9(b)、10(b)和 11(b)可以看出,在训练

初期,3 种方法的训练损失均快速下降,到达一定值

之后逐渐趋于稳定。

图 9　 VGG19 训练结果

Fig. 9　 Training results on VGG19
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图 10　 ResNet-50 训练结果

Fig. 10　 Training results on ResNet-50

图 11　 ResNet-20 训练结果

Fig. 11　 Training results on ResNet-20

　 　 3 个模型的最终训练精度、训练损失及训练耗

时比较结果见表 2。 由表 2 可以看出:当更新间隔

从 1 增加至 8,再增加至 16 时,SSGD 和 Local SGD
方法虽然训练时间在减少,但同时模型精度也在迅

速下降;而本文方法可以在不损失训练精度的情况

下,训练耗时达到最少。 主要原因是本文方法根据

训练过程中的实际情况自适应确定每轮训练的更新

间隔,及时进行梯度聚合以更新全局模型参数,从而

可以在保证训练精度的同时减少训练耗时。 由表 2
还可以看出,采用参数修正策略能够保持较高的训

练精度和较低的训练损失,原因是参数修正限制了

本地模型的发散程度,从而保证了模型的训练精度。
表 2　 不同方法下最终训练精度、训练损失及训练耗时对比

Tab. 2　 Comparison of final training accuracy, training loss and training time among different methods

模型 训练方法 最终训练精度 最终训练损失 训练耗时 / s
SSGD(H = 1) 0. 868 8 0. 114 1 5 231

Local SGD(H = 8) 0. 857 2 0. 136 8 1 726
VGG19 Local SGD(H = 16) 0. 846 1 0. 188 4 1 522

本文方法(不含修正) 0. 856 4 0. 162 2 1 304
本文方法(含修正) 0. 865 1 0. 126 1 1 311

SSGD(H = 1) 0. 753 1 1. 172 2 40 219
Local SGD(H = 8) 0. 741 7 1. 214 4 17 015

ResNet-50 Local SGD(H = 16) 0. 734 2 1. 243 7 16 509
本文方法(不含修正) 0. 742 2 1. 217 0 15 754
本文方法(含修正) 0. 749 5 1. 191 0 15 761

SSGD(H = 1) 0. 712 2 1. 021 6 2 237
Local SGD(H = 8) 0. 694 4 1. 051 5 1 721

ResNet-20 Local SGD(H = 16) 0. 686 3 1. 118 3 1 409
本文方法(不含修正) 0. 701 8 1. 064 6 1 334
本文方法(含修正) 0. 707 2 1. 031 8 1 339
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5. 2. 2　 自适应更新间隔有效性分析

为了进一步验证本文自适应更新间隔策略的有

效性,分别对比了本文方法在自适应更新间隔策略

和不同固定更新间隔下的训练精度、训练损失及训

练耗时。 其中,当固定间隔设置大于 16 时,训练精

度会严重降低,模型难以收敛,所以将对比的固定更

新间隔设置为 8 和 16,并以 SSGD(H = 1)训练方法

为比较基线。 具体训练结果如图 12 ~ 14 所示,不同

更新间隔下的最终训练精度、训练损失及训练耗时

见表 3。

图 12　 VGG19 训练结果

Fig. 12　 Training results on VGG19

图 13　 ResNet-50 训练结果

Fig. 13　 Training results on ResNet-50

图 14　 ResNet-20 训练结果

Fig. 14　 Training results on ResNet-20
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表 3　 不同更新间隔下本文方法最终训练精度、最终训练损

失和训练耗时对比

Tab. 3　 Comparison of final training accuracy, final training loss
and training time of our method under different update
intervals

模型 更新间隔
最终训练

精度

最终训练

损失
训练耗时 / s

H = 1 0. 868 8 0. 114 1 5 231

VGG19
H = 8 0. 860 6 0. 133 7 1 674

H = 16 0. 856 3 0. 154 1 1 370

自适应 0. 865 1 0. 126 1 1 316

H = 1 0. 753 1 1. 172 2 40 219

ResNet-50
H = 8 0. 745 5 1. 198 3 16 581

H = 16 0. 738 1 1. 216 5 16 063

自适应 0. 749 5 1. 191 0 15 766

H = 1 0. 712 2 1. 021 6 2 237

ResNet-20
H = 8 0. 694 4 1. 051 5 1 721

H = 16 0. 686 3 1. 118 3 1 409

自适应 0. 707 2 1. 031 8 1 339

　 　 由图 12 ~ 14 可以看出,不同更新间隔下,3 个

模型均能收敛,但不同更新间隔对模型最终训练精

度影响较大。 由表 3 可以看出:在更新间隔为 8 时,
3 个模型上一轮训练耗时相比于 SSGD 方法大幅度

降低,但训练精度有所下降;更新间隔继续增大至

16 时,一轮训练耗时继续减少,但对精度影响较大,
这是因为通信次数减少,导致模型全局参数更新不

足,影响了训练精度。 此外,3 个模型训练损失的变

化趋势表明,更新间隔过大时,会减缓模型的损失收

敛速度。 本文自适应更新间隔策略在 3 种模型上的

最终训练精度均接近于最优精度,并有效缩短了训

练时间,说明本文自适应间隔策略可以在有效减少

通信开销的同时,保持较高的训练精度。
5. 2. 3　 模型训练耗时及加速比分析

为了验证本文方法在提升模型训练速度方面的

有效性,将 SSGD、Local SGD 与本文方法完成一轮训

练的计算时间和通信时间进行了对比,结果如

图 15、16 所示。

图 15　 不同模型的训练时间

Fig. 15　 Training time on different models

　 　 由图 15 可以看出:SSGD 训练方法在 3 个模型

上的一轮训练耗时最长,主要是因为通信占据了大

部分时间;Local SGD 和本文方法由于通过多次本地

更新,减少了通信时间,进而缩短了整体训练时间。
特别地,当 Local SGD 的更新间隔为 8 时,3 个模型

的通信时间大幅度降低,间隔继续增大至 16 时,通
信时间进一步减少,但相比于间隔为 8 时减少的幅

度变小。 主要是因为间隔为 8 时,通信次数大幅度

降低,通信时间已经小于计算时间,如果继续增大间

隔减少通信,会影响模型的收敛,导致整体收益变

小。 本文方法一轮训练的耗时最少,原因是通过自

适应策略调整本地更新间隔,减少了通信次数。 同

时,在梯度聚合过程中使得计算与通信重叠,进一步

缩短了整体的训练时间。
图 16 为不同训练方法相对于 SSGD 方法总训

练耗时的加速比。 由图 16 可以看出,本文方法在

VGG19、ResNet-50 和 ResNet-20 上的最大加速比分

别达到了 3. 81、2. 51 和 1. 49。 在 VGG19 上的加速
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效果明显优于 ResNet-50 和 ResNet-20,主要是相比

于 ResNet-50 和 ResNet-20,VGG19 具有不同的架构

和参数规模,其训练过程中的通信开销在总训练时

间中占比更大,通过多次本地更新的加速效果更加

明显。 对于 ResNet-20 模型,当 Local SGD 的更新间

隔为 8 和 16 时,性能表现相近。 原因是 ResNet-20
模型相对较小,当更新间隔为 8 时,节点主要处于计

算阶段,此时进一步增加更新间隔所带来的通信开

销的减少不再增加,因此加速比的提升不太明显。

图 16　 并行训练加速比

Fig. 16　 Parallel training speedup

6　 结　 论

1)提出了一种多步延迟参数更新优化方法,通
过设计自适应多步更新间隔选择策略,有效减少了

节点间频繁的通信。 同时提出参数修正策略,限制

本地模型在执行多步本地更新后偏离全局模型的程

度。 在梯度聚合过程中,引入改进后的子张量优先

级调度机制,实现计算和通信的高度重叠。
2)自适应多步更新间隔策略能根据具体训练

环境动态确定本地更新间隔,以适应不同的训练环

境,减少密集通信带来的开销。
3)参数修正策略可以在当本地模型偏离全局

模型时,调整每个节点因多次本地更新导致节点模

型偏离全局模型的程度,保证模型的训练精度。
4)改进后的优先级调度机制,通过优先调度切

分后的子张量,实现聚合过程中的计算和通信最大化

重叠,进一步加速通信过程,提高计算资源利用率。

5)所提方法在 ResNet-50、ResNet-20 和 VGG19
模型上均取得了良好的训练效果,且可以在保证模

型训练精度的同时,有效提高训练速度。
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