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摘  要 人工智能利用各种优化技术从海量训练样本中学习关键特征或知识以提高解的质量，这对训练方法提出了更高要

求。然而，传统单机训练无法满足存储与计算性能等方面需求。因此，利用多个计算节点协同的分布式训练系统成为热点研

究方向之一。本文首先阐述了单机训练面临的主要挑战。其次，分析了分布式训练系统亟需解决的三个关键问题。基于上述

问题归纳了分布式训练系统的通用框架与四个核心组件。围绕各个组件涉及的技术，梳理了代表性研究成果。在此基础之上，

总结了基于并行随机梯度下降算法的中心化与去中心化架构研究分支，并对各研究分支优化算法与应用进行综述。最后，提

出了未来可能的研究方向。 
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Abstract Artificial intelligence employs a variety of optimization techniques to learn key features or knowledge 

from massive samples to improve the quality of solutions, which puts forward higher requirements for training 

methods. However, traditional single-machine training cannot meet the requirements of storage and computing 

performance, especially since the size of datasets and models continue to increase in recent years. Therefore, a 

distributed training system with the cooperation of multiple computing nodes has become one of the hot topics in 

computation-intensive and storage-intensive applications such as deep learning. Firstly, this survey introduces the 

main challenges (e.g., dataset/model size, computing performance, storage capacity, system stability, and privacy 

protection) of single-machine training. Secondly, three key problems including partition, communication, and 

aggregation are proposed. To address these problems, a general framework of a distributed training system 

including four components (e.g., partition component, communication component, optimization component, 

aggregation component) is summarized. This paper pays attention to the core technologies in each component 
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and reviews the existing representative research progress. Furthermore, this survey focuses on the parallel 

stochastic gradient descent algorithm and its variants, and categorizes them into the branches of centralized and 

decentralized architecture respectively. In each branch, a line of synchronous and asynchronous optimization 

algorithms has been revisited. Furthermore, it introduces three representative applications which consist of 

heterogeneous environment training, federated learning, and large model training in distributed systems. Finally, 

the following two future research directions are proposed. For one thing, an efficient distributed second-order 

optimization algorithm will be designed, and for another, a theoretical analysis method in federated learning will 

be explored.     

Key words distributed training system; (de)centralized algorithms; (a)synchronous algorithms; parallel 
stochastic gradient descent; convergence rate 

 
 

1 引言 

近年来，大数据、云计算、人工智能、高性能

计算以及互联网技术取得了突破性进展，促进了计

算机视觉、自然语言处理、自动驾驶等领域的发展，

并对学术界和产业界产生了深远影响。例如，美国

OpenAI 公司近期研发了智能聊天机器人 ChatGPT，

通过深入理解与学习用户语言模式实现对话，协助

用户完成诗歌创作、邮件撰写及内容检索等任务。

人工智能的成功得益于以下三个方面：一是各领域

产生的文本、语音、图像、视频等海量数据，为人

工智能算法和模型提供原材料；二是研究人员从海

量样本中抽取特征与知识，运用理论优化分析等手

段提出高精度、可扩展的各类算法与模型；三是诸

如 TensorFlow
[1]、PyTorch

[2]、CNTK
[3]以及 MXNet

[4]

等开源计算框架和平台，为算法部署与实施提供了

统一接口以及算力支撑。 

在以往样本稀缺的条件下，基于有限样本的单

机训练成为主要解决策略。然而，随着数据密集型

与计算密集型应用的持续增加，传统的单机训练策

略在数据存储、任务实时处理等方面愈发捉襟见

肘。主要面临如下挑战： 

1) 大数据集及大模型挑战。深度学习的解决方

案依赖于规模庞大的数据和模型。例如，在数据集

方面，用于图像分类任务的 ImageNet
[5]数据集包含

1400 多万张图像，涉及超过 20000 个类别。在模型

方面，微软的主题模型 LightLDA
[6]参数规模超过

200 亿。研究人员不得不陷入基于大数据集训练大

模型的困境。例如，OpenAI
[7]基于 WeText 数据集

训练参数规模超过 1750 亿的自回归语言模型

GPT-3
[8]。谷歌基于 C4

[9]数据集训练参数规模为

1100亿的T5模型。文献[10]表明使用单个M40 GPU

在 ImageNet 数据上训练 ResNet-50 模型 100 个 

epoch 至少花费 14 天。文献[11]采用单个 GPU 基于

ImageNet 训练模型至少需要 7 天。综上所述，采用

传统单机训练策略无法满足大模型训练任务的要

求，特别是训练周期过长对于时间敏感型任务难以

适用。不同于单机训练策略，研究人员正朝着分布

式训练策略的方向积极探索。例如，微软近期开源

了名为 DeepSpeed
[12]的分布式深度学习模型训练优

化工具，提升模型训练效率。 

2) 计算性能挑战。训练大规模深度学习模型如

M6
[13]、GLM

[14]、Switch Transformer
[15]等势必对算

力资源与设备提出了更高的要求。虽然 CPU、

GPU
[16]、TPU

[17]、FPGA
[18]以及 ASIC

[19]等各种算力

资源与技术库[20-21]相继出现并加速模型训练，但高

性能计算仍面临挑战。截止目前，训练策略朝着纵

向扩展与横向扩展两个方向演化。纵向扩展[22-23]是

指提升单个算力设备的计算性能。例如，英伟达推

出的 Titan V 和 Tesla V100 等产品使深度学习模型

训练速度较普通 CPU 提升 47 倍。横向扩展则是在

训练系统中添加额外的算力设备，通过设计并行或

分布式算法将复杂训练任务分配到不同设备，提升

系统整体性能。然而，横向扩展方法不可避免地涉

及到子系统间资源配置、执行调度、设备间信息交

换及聚合等问题。上述问题的解决对从业人员要求

具备一定的技术积累。 

3) 存储挑战。随着数据和模型规模的爆发式增

长，单个设备有限存储容量无法满足存储需求，仅

依赖单机训练策略是不可行的。因此，作为单机训

练的扩展，分布式训练成为主流训练策略。它的核

心思想是以数据或模型并行等方式将计算任务拆

分成若干部分，并把拆分后各个部分分配至不同的

计算节点进行处理，从而达到“分而治之”的目的。

然而，分布式训练不可避免地涉及以下技术难题
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[24]：一是如何对数据或模型进行有效拆分；二是如

何实现计算节点或子模型间的高效通信。上述问题

的解决需同时考虑数据集、模型及计算节点特性等

多方面因素，相关研究有待进一步完善。 

4) 系统稳定性挑战。稳定性是存储密集型和计

算密集型系统不可忽视的特性。一般而言，稳定性

是指计算机系统或存储子系统在部件、硬件或软件

出现故障时仍能继续工作而不中断服务、不丢失数

据或危及安全的能力。单机训练过程中一旦仅有的

设备发生故障，训练任务就会中止。因此，单机训

练的稳定性大打折扣。相反，分布式训练方案依靠

多个计算节点间的协作实现系统稳定性与可靠性。 

目前，研究人员已提出各类稳定性方法[25]：(1)冗余，

即添加额外设备或进程使训练系统具备克服故障

的能力。例如，文献[26]提出了一种带备份计算节

点的分布式训练方法，其优势在于以下两点：一是

相较于无备份节点方法，该方法加快了训练速度从

而缩短了训练时长。二是该方法提高可靠性的同时

保证了算法精度。(2)负载均衡，即避免部分计算节

点闲置而其他计算节点过载，从而优化训练系统响

应和执行时长。(3)检查点，即保存应用程序的多个

快照状态以便在出现故障时可利用快照重新启动。

此外，训练系统稳定性研究仍然面临存储开销、质

量测试及故障检测等挑战。 

5) 隐私保护挑战。隐私保护是分布式训练系统

中的重要问题之一。谷歌在 2016 年提出了联邦学

习[27]
(Federated Learning)的概念用以解决安卓手机

终端用户在本地更新模型的问题，保障终端数据及

个人数据的隐私安全。然而，隐私保护策略一定程

度上会降低模型训练的精度，从而影响训练效率。

因此，构建高效可扩展的数据安全共享机制，实现

隐私安全保护和模型效率的平衡，是当前业界亟需

攻克的科学问题。 

综上所述，本文是为深度学习等相关领域从业

人员提供分布式训练系统及其优化算法研究进展

的概述与总结。尽管目前在分布式训练系统领域已

有部分研究成果(如表 1 所示)，但它们在算法设计

和理论分析层面关注较少。因此，本文重点介绍分

布式训练系统及其优化算法，梳理基于并行随机梯

度下降的分布式优化算法研究成果，阐述算法设计 

表 1  分布式训练系统相关综述论文汇总  

文献 文章侧重点 理论分析 

[28] 机器学习算法分析 √ 

[29] 机器学习算法、架构、生态 × 

[30] 分布式机器学习训练算法 × 

[11] 深度学习算法、分布式框架 × 

[31] 深度学习算法、应用 × 

[32] 深度学习开源框架 × 

[33] 优化算法、应用 × 

[34] 优化算法 × 

[35] 通信优化算法分析 √ 

[36] 通信优化算法、系统架构 × 

与理论分析。主要贡献包括以下四个方面： 

1) 分析了单机训练方案所面临的数据与模型、

存储、计算性能以及系统稳定性等挑战，引出分布

式训练的必要性，并从算法理论优化分析角度梳理

现有研究成果。 

2) 总结了分布式训练系统的通用框架及其主

要构成组件，分析了各组件中的技术难题。 

3) 归纳总结了基于并行随机梯度下降的中心

化和去中心化架构算法研究分支。针对各研究分

支，阐述了各类优化算法理论性质及应用。 

4) 基于现有研究进展及挑战，提出了分布式训

练系统未来可能的研究方向。 

2 分布式训练系统框架 

本章首先分析分布式训练系统需要解决的三

个关键问题。在此基础之上，提出分布式训练系统

的通用框架及其主要构成组件。其次，介绍分布式

训练系统优化问题的数学表达形式。 

2.1  分布式训练系统框架及关键问题  

分布式训练系统是由多个计算节点构成的网

络，并且各个计算节点可由一台或多台主机构成。

分布式训练系统尚无统一的定义，不同研究机构给

出了各自的理解与解释。例如，微软对分布式训练

系统的定义为“训练模型的工作负载被分配到多个

工作节点，并且这些工作节点通过并行的工作方式

加速模型训练。分布式训练不仅用于机器学习模

型，而且适用于计算和时间密集型任务”1。 再如，

亚马逊对分布式训练系统的定义为“分布式训练采

用数据并行或模型并行的方式实现模型高效训练。

                                                                 

1 https://docs.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning 
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图 1  分布式训练系统通用框架及其组件

其中，数据并行是指原始数据集被拆分成多个子数

据集并分配到不同计算节点，再由神经网络或机器

学习算法处理，最后将各个局部计算结果聚合。模

型并行是指大模型首先被拆分成若干子模型并分

配至相应计算节点，再由各计算节点进行处理，最

后将子模型计算中间结果进行聚合”2。 

由上述定义可知，分布式训练借鉴“分而治之”

的策略。首先，系统将数据或模型进行拆分并分配

到不同计算节点。其次，各计算节点基于自身的局

部数据或模型执行训练任务。最后，系统将局部训

练中间结果进行聚合。综上所述，分布式训练系统

需要考虑如下三个关键问题： 

1) 划分问题，即如何有效地对数据集或模型进

行拆分，并将拆分后的子数据集或子模型分配至适

合的计算节点。 

2) 通信问题，即为了确保模型训练的精确性与

参数一致性，不同计算节点间在迭代过程中需要信

息交互。因此，如何现实计算节点间的高效通信尤

为重要。 

3) 聚合问题，即如何对各计算节点产生的局部

                                                                 

2 https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg 

或中间结果进行有效聚合或融合，并输出分布式训

练任务的最终解。 

基于上述三个关键问题，本文提出分布式训练

系统的通用框架及其组件(如图 1 所示)。在图 1 中，

分布式训练系统包括划分组件、优化组件、通信组

件以及聚合组件。划分组件负责数据或模型的拆分

任务，并将拆分后的子数据集或子模型部署到相应

计算节点。优化组件提供各类优化算法供各计算节

点调用。通信组件负责各计算节点间数据传输与信

息同步。聚合组件负责将各计算节点产生的中间训

练结果进行聚合，并输出训练任务的全局解。上述

四个组件各司其职，协同完成训练任务。 

2.2  分布式训练系统优化问题数学形式 

机器学习或深度学习的各类复杂应用采用分

布式训练技术求解时，可描述为如下形式的有限和

优化问题： 

 
1

1
min ( ) : ( ),d

n

i

i

f f f
n



  x
x x   

其中，局部函数 ( )if  定义如下： 

 ~: [ ( ; )],
i ii i if F  xE D  
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其中， i 表示计算节点标号， n 表示全体计算节点

数目并且[ ] {1,2,3,..., }n n ，x 表示一个d 维参数

向量， ~i i D 表示计算节点 i 随机采样得到的样本

i 服从局部数据集 iD ( i D D )，D 表示全体样本

数据集并且 | | mD ， ( ; )i iF x 表示计算节点 i 基

于随机样本 i 在参数x 处的损失函数， [ ]E 表示期

望运算操作符。 

3 分布式训练系统主要组件 

本章介绍分布式训练系统划分组件、通信组

件、优化组件以及聚合组件的工作原理，阐述组件

间的内在逻辑关联，通过具体实例讲解各组件在分

布式训练系统中的应用情况。 

3.1  划分组件 

划分组件主要包含数据并行、模型并行以及混 

合并行模式。下面分别介绍上述三种并行模式。 

 

图 2  全局置乱及局部置乱方法 

3.1.1  数据并行  

训练数据可分为隐私数据与公开数据。基于隐 

私数据的分布式训练通常采用联邦学习框架，实现

训练数据输入、预测标签输出、模型参数等信息的

隐私保护。本小节侧重基于公开数据的分布式训练

并行模式，因此仅讨论公开数据的并行模式。具体

而言，由于单个计算节点无法存储和处理规模日益 

 

图 3  基于样本维度的数据划分 

增长的海量数据，因此需要将大规模数据集拆分成

若干个子数据集后进行处理，使得计算节点执行训

练任务变得可行。换言之，数据集的拆分与数据并

行息息相关。根据文献[37]的定义，数据并行是并

行化的一种形式，它通过多个并行计算节点细分数

据集实现分割计算。数据并行将数据分配至不同的

并行计算节点，并且各计算节点执行相同的计算模

型。此外，数据并行模式按照不同的拆分策略可分

为基于样本的数据并行与基于样本维度的数据并

行[38]。 

1) 基于样本的数据并行。假定分布式训练系统

数据集共包含m 个数据样本和 n 个计算节点。基于

样本的数据并行主要包括有放回地随机采样及局

部(全局)置乱采样两种方法。 

有放回地随机采样方法将原始数据集作为采

样空间，通过有放回地随机采样获取若干样本子

集，并且各样本子集包含一定数目的样本。例如， 

系统中各计算节点执行 /m n 次有放回地随机采样

后获取上述样本构成的样本子集。有放回地随机采

样方法的优势在于保持样本子集数据分布与原始

数据集分布一致性。该方法的不足之处主要体现在

以下两个方面：一是样本空间巨大导致采样成本较

高；二是无法保证所有样本均被采样。 

局部(全局)置乱采样将原始有序数据集作为采

样空间，首先打乱数据集样本间的原始排列顺序，

而后基于乱序的样本集进行采样并获取样本子集。

图 2 提供了置乱采样的一个示意图。全局置乱采样

包括以下三个主要步骤： 

步骤一：将原始升序排列的m 个样本随机打乱

顺序。 
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图 4  神经网络：垂直拆分(左)、水平拆分(中)、混合拆分(右)

步骤二：将乱序的样本集随机划分成n 个样本

子集。 

步骤三：根据各计算节点存储容量为其分配相

应的样本子集。 

此外，各个计算节点的样本子集在训练过程中

也可采用局部置乱的方式改变数据样本分布情况。

与有放回地随机采样相比，局部或全局置乱采样方

法成本低并且能够充分利用全体数据样本，避免了

一些关键样本未被采样的问题。然而，该方法的不 

足之处在于各样本子集数据分布情况与原始数据

集分布情况存在差异，使得后续算法理论分析变得

相对困难。 

2) 基于样本维度的数据并行。假定数据集包含 

m 个样本且各个样本具有d 维属性或特征，分布式

训练系统包含n 个计算节点。基于样本维度的数据

并行则是从样本属性维度出发，将m 个样本按照不

同的属性进行拆分，并把拆分后的样本子集分配至

相应的计算节点。图 3 展示了基于样本维度的数据

并行方法。在图 3 中，各个 d 维样本按照属性维度

划分后分配至n 个计算节点。例如，属性维度 1 分

配至计算节点 1，属性维度 2 和属性维度 3 分配至

计算节点 2，属性维度d 分配至计算节点n 。一般

地，样本维度的数据并行与模型性质以及优化算法

的耦合度较高。如果目标函数线性可分并且计算一

些维度的偏导数或梯度开销较小，则可以选择基于

样本维度的数据并行对样本进行划分。 

3.1.2  模型并行  

如果训练任务模型过大且无法通过单机方式

实现存储，则需要对模型进行拆分。根据文献[35]

及文献[39]的定义，模型并行基于特定的划分规则

将原始模型拆分成若干子模型，并且将拆分后的子

模型分配至不同的计算节点。由于神经网络模型的

特殊性，即神经网络模型的分层结构使其在应用模

型并行方面具有显著优势。神经网络的模型并行按

照不同的拆分方式可以分为水平拆分、垂直拆分以

及混合拆分。 

图 4 分别提供了神经网络的水平拆分、垂直拆

分以及混合拆分示意图。图 4 的神经网络包含一个

4 层结构，分别为输入层、隐藏层 1、隐藏层 2 以

及输出层(不同层使用不同颜色表示)，箭头表示数

据或参数传递方向。在图 4(左)中，该神经网络模型

被垂直拆分为两个不重叠的子模型，并且分别被分

配至计算节点 1 和计算节点 2 之上。通过观察不难

发现，在垂直拆分方式下各个子模型均包含了神经

网络的所有层，即子模型同时包含不同颜色的层次

结构。在图 4(中)中，神经网络模型被水平拆分为 3 

个子模型，并且分别被分配至计算节点 1、计算节

点 2 和计算节点 3 之上。在该种拆分方式下各个子

模型仅包含了神经网络的部分层，即子模型仅包含

若干相同颜色的部分层次结构。图 4(右)展示了垂直

拆分与水平拆分相结合的混合拆分方式，其中虚线

框内部分表示分配至同一计算节点的子模型，箭头

表示数据或参数传递方向。特别地，加粗箭头表示

子模型间数据或参数通信过程。在图 4(右)中，节点

1 和节点 2 构成的子模型与节点 3 和节点 4 构成的

子模型可视为水平拆分。节点 1 和节点 3 构成的子

模型与节点 2 和节点 4 构成的子模型可视为垂直拆

分。 

神经网络的模型并行会产生如何选择拆分方

式的问题，即在实际模型训练过程中应如何选择适

合的神经网络拆分方式。一般而言，神经网络的模

型并行需要考虑神网络层数与各层神经元数目之

间的关系。具体而言，如果神经网络各层的神经元

数目较小而层数却很大，此时应选择水平拆分方
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式。相反地，如果神经网络各层的神经元数据较大

而神经网络层数却很小，此时应选择垂直拆分方式

更为合理。此外，模型并行面临以下两个挑战： 

1) 现有研究已经证明拆分神经网络模型属于

NP-完全问题[40]。 因此，设计具有良好的近似拆分

理论算法十分困难。 

2) 深层神经网络各层参数分布不均衡，各层之

间计算依赖性较强，这些因素导致神经网络模型并

行愈发困难。虽然目前针对上述挑战研究人员提出

了一些解决方法，但是大多采用工程实验手段，理

论研究有待进一步完善。 

3.1.3  混合并行  

一方面，数据并行虽然将整个数据集拆分，但

要求各计算节点保存完整的模型备份。另一方面，

模型并行将原始神经网络模型拆分，但各个计算节

点仍需保存完整的数据集。为了兼顾数据并行和模

型并行的优势，研究人员提出了一种混合并行的模

式。顾名思义，混合并行就是同时将数据并行模式

与模型并行模式结合起来，使其能够应用于更复杂

的模型训练任务。混合并行的优势在于同时利用了

数据并行和模型并行，使得数据或模型的拆分方式

灵活多样。但混合并行也一定程度上引入额外的通

信开销，因此降低通信开销是混合并行模式的重要

目标。典型的混合并行模式包括文献[41]和文献

[42]。文献[41]构建了一个名为 SOYBEAN 的系统，

该系统执行自动并行化并且将现有深度学习系统

前端捕获的串行数据流图转化为最优的并行数据

流图。文献[42]提出了一种基于多 GPU 的卷积神经

网络并行化训练算法。该算法主要思想是利用了卷

积层的数据并行性和全连接层的模型并行性，从而

设计一种混合并行模式的训练方法。此外，读者可

参考混合并行的其他相关文献[43]和文献[44]。 

3.2  通信组件 

分布式训练系统与传统单机训练的最主要差

别在于利用多个计算节点间的协同合作加速完成

训练任务，因此通信成为分布式训练系统不可或缺

的环节。然而，由于硬件设备、网络带宽和传输速

率等因素的影响，分布式训练系统计算节点间的通

信往往成为瓶颈，严重制约了训练性能。在这种情

况下，通信组件试图设计合理、高效的通信机制，

减少通信开销。通信机制不仅要考虑硬件系统层面

的限制约束，还要兼顾软件算法层面的优化问题。

本小节将从通信内容、通信拓扑以及通信同步方式

三个方面介绍分布式训练系统的通信组件。 

3.2.1  通信内容  

通信内容与并行模式有关。在数据并行中，各

个计算节点使用本地数据进行模型训练。为了达到

全局模型一致性的目的，各计算节点需要同其他计

算节点进行通信以获得其他计算节点的局部模型

参数，进而实现全局模型参数一致性。区别于数据

并行，模型并行模式中各计算节点使用相同的数据

来训练不同的子模型。例如，在神经网络模型训练

过程中，一个计算节点的迭代必须依赖于其他节点

的中间计算结果或输出，此时需要进行通信才能获

得其他节点训练的中间结果。总而言之，数据并行

模式的通信内容主要包括模型参数及其更新，而模

型并行模式的通信内容则是各个计算节点产生的

中间结果。 

为降低分布式系统通信开销，减少系统节点间

的数据通信量，研究学者针对通信内容开展了量化

压缩、稀疏化压缩、低秩分解等研究工作[45-47]。 

量化压缩[48]源自谷歌研发团队，通过采用低比

特整数类型替换 32 比特浮点数类型，从而减少参

数或梯度的通信量，代表性算法包括 signSGD
[49]以

及 1-bit SGD
[50]。signSGD 方法将梯度向量中负元素

量化为-1，其他元素量化为 1。1-bit SGD 方法则把

32 比特的浮点数压缩为 1 比特，进而压缩了 32 倍

的通信量。压缩算法虽然能够显著减少通信量，但

它们通常会引起模型精度的损失。为了解决精度损

失问题，文献[51]设计了一种带有误差反馈的压缩

算法，尽可能地降低压缩算法对精度的影响。此外，

研究学者近期将低比特压缩技术与自适应算法相

结合，提出了 1-bit Adam
[52]、1-bit LAMB

[53]以及 0/1 

Adam
[54]等算法。1-bit Adam 算法包括热身阶段和压

缩阶段。在热身段中，根据预先设定的迭代次数执

行原始 Adam 算法[55]，直到方差项趋于稳定。在压

缩阶段，保持方差项不变并对动量项实施带有补偿

措施的压缩操作，从而加速模型训练。1-bit LAMB 

算法则是在压缩阶段为神经网络的不同层设置不

同的学习率。0/1 Adam 算法在 1-bit Adam 算法框架

之上，根据方差是否稳定来选用 1-bit All-Reduce 操

作或 All-Reduce 操作。 

注意到神经网络模型的参数更新通常是不均

衡的。换言之，模型训练迭代过程中，并非所有参

数更新情况相同，有些参数更新多而有些参数更新

少。稀疏化压缩尽可能减少不更新的参数传输并且

选择重要参数进行传输，从而降低通信量的同时保

障精度，代表性方法包括 Random- k [56]、Sparse 

Gradient
[57]等。Random- k 算法随机选择一个d 维向 
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图 5  分布式训练系统通信拓扑：参数服务器架构(左)、All-Reduce 架构(中)、Gossip 架构(右) 

量中的 k 个元素并将这 k 个元素置为 1，其余d k

个元素置为 0。为保证压缩的无偏性，压缩后的向

量需乘以一个缩放因子 /d k 。在 Sparse Gradient

中，各计算节点 i 通过 1

i i i

t t tu u g ò  ( 0ò ，
i

tg 表

示节点 i 的局部梯度)维护局部梯度，累计梯度计算

方式为 1 1

i i i

t t tv u u   ，其中， 1 0  。只有当梯

度 v 中第 j 个元素 [ ]v j   或者 [ ]v j  ( 表示

一个用户定义的阈值)，  v j 才会被通信。此外，

文献[58]将 Random- k 等多种稀疏化方法应用于二

阶梯度信息的压缩，并提出了基于高效通信机制的

近似海森矩阵重构算法。 

低秩分解重在探索参数矩阵的低秩结构，通过

各类矩阵分解方法将原始大规模参数矩阵分解为

多个规模较小的矩阵乘积[59]。通信过程中实际传输

的是分解后的小矩阵，传输完成之后再重新恢复为

原始矩阵。例如，一个矩阵
m lA  可以分解为两

个低秩矩阵 1

m rA  和 2

r lA  的乘积，其中， 

min{ , }r m l 。 

值得注意的是采用量化压缩、稀疏化压缩以及

低秩分解等方法，虽然可以降低通信量，但是也会

引起额外的压缩与解压缩的开销。因此，在实际训

练过程中，需权衡上述压缩方法引入的额外开销与

低通信量带来的收益，以便获得更好的性能。 

3.2.2  通信拓扑  

分布式训练系统计算节点间的协同合作依赖

于通信。例如，在训练一个神经网络任务中，不同

的层被部署到不同的计算节点，前向或后向传播跨

层传递参数或梯度信息描述了各计算节点之间的

通信过程。然而，不同的分布式系统架构产生了不

同的通信方式，即分布式训练网络拓扑架构决定了

通信方式。一般而言，分布式训练系统的通信拓扑

架构是指各个计算节点之间的连接方式，分别包括

物理拓扑和逻辑拓扑。物理拓扑主要包括 Fat-Tree 

和 BCube
[60]等在内的多种拓扑。文献[60]从理论和

实践的角度讨论了上述两种物理拓扑对分布式系

统训练性能的影响。逻辑拓扑包括中心化架构和去

中心化架构(如图 5 所示)。本文侧重分布式训练系

统的逻辑拓扑。 

1) 中心化架构。中心化架构的分布式训练系统

是具有一个中心主节点来协调各个计算节点的架

构。典型实例是参数服务器(Parameter Server, PS)

架构[39,61,62]。在参数服务器架构中存在两种角色：

计算节点(Worker)和服务器节点(Server)。计算节点

主要负责如下操作：(1)基于其局部数据样本完成本

地训练任务。(2)通过客户端接口与服务器节点进行

通信，即从服务器节点处下载最新的全局模型参

数，并将其自身的局部参数上传到服务器节点处。

服务器节点作为参数服务器架构的核心部件主要

完成如下操作：(1)接收并聚合各个计算节点发送来

的局部梯度或模型参数等信息。(2)更新全局模型参

数并返回至各个计算节点处。另外，需要指出的是

参数服务器架构在计算节点和服务器节点之间逻

辑上采用基于二部图的通信拓扑。换言之，通信只

发生在服务器节点与计算节点之间，而计算节点之

间不存在直接通信。 

图 5(左)为参数服务器的架构示意图，包括 4

个计算节点和 1 个参数服务器节点。各个计算节点

与参数服务器节点双向连接，箭头表示数据传递方

向。然而，计算节点之间并无直连。在该架构中，

各个计算节点均可使用服务器节点提供的参数独

立地开展训练任务。具体而言，各个计算节点通过

以下两种操作与服务器节点进行通信：一是下载

(PULL)操作，即计算节点从服务器节点处获取全局 



 王恩东等：分布式训练系统及其优化算法综述 9 

图 6  参数服务器架构工作流程：计算节点工作流程(左)、三个关键函数(中)、服务器节点工作流程(右) 

参数；二是上传(PUSH)操作，即计算节点向服务器

节点发送本地参数。为了便于说明，本文首先假设

分布式训练系统是以数据并行模型执行的。然后，

以文献[61]为例，详细讨论基于参数服务器架构的

关键流程及不同角色在该架构中的分工。 

文献[61]提出了一种基于参数服务器架构的分

布式训练框架，制定了计算节点和服务器节点的工

作流程。计算节点与服务器节点的工作流程涉及

LoadData()、WorkerIterate()以及 ServerItearte()函数

(如图 6(中)所示)。LoadData()函数完成计算节点的

采样过程，各计算节点并发地从数据集中随机挑选

一定数目样本构成样本子集。WorkerIterate()函数负

责计算节点的梯度计算以及计算节点与服务器节

点间的通信。ServerItearte()函数完成服务器节点对

所有计算节点的局部信息的聚合，并对全局参数执

行更新操作。 

计算节点的工作流程(如图 6(左)所示)主要包

括以下三个步骤： 

步骤一，判断循环迭代条件。如果满足判断条

件，则执行步骤二。否则，循环结束。 

步骤二，执行 LoadData()函数获取随机样本并

生成样本子集。 

步骤三，首先执行 WorkerIterate()函数并计算

随机样本梯度，其次计算节点将局部梯度信息上传

至服务器节点，最后并从服务器节点下载最新的全

局模型参数。 

服务器节点的工作流程(如图 6(右)所示)包括

循环迭代执行 ServerIterate()函数，接收并聚合所有

计算节点发送来的局部梯度等信息，完成全局模型

的参数更新。 

讨论：一方面，中心化架构训练系统具有设计

简单、计算开销低、资源调度灵活及易于扩展等优

点。此外，中心化架构的分布式训练系统支持各种

异步更新策略(下一小节中介绍)。另一方面，中心

化架构训练系统的瓶颈主要体现在服务器节点的

通信拥塞问题。这是因为各个计算节点均与服务器

节点进行通信，大量计算节点会占用过多的通信带

宽导致拥塞。目前，中心化架构的分布式训练系统

被广泛应用于各领域，主要有 Parameter Server
[63]、

Petuum
[64]、DistBelief

[39] 、DMTK/Multiverso
[65]、

GeePS
[66] 、 SparkNet

[67] 、 Project Adam
[68] 以 及

Poesidon
[69]等。 

2) 去中心化架构。为了缓解中心化架构的通信

拥塞问题，研究人员提出了去中心化架并设计诸如

全规约(All-Reduce)和 Gossip 等复杂通信机制。

All-Reduce 机制为了确保模型参数的一致性，要求

各个计算节点与其他所有计算节点进行通信，并以

广播的方式将本地信息传递给其他计算节点。各计
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算节点以上述方式获取所有计算节点的信息，从而

实现全局信息同步。与 All-Reduce 机制不同，Gossip

机制中的各个计算节点仅与其邻居节点进行通信，

进而提升通信效率。下面介绍上述两种去中心化通

信机制。 

All-Reduce 机制。系统内计算节点间通过全规

约(All-Reduce)操作[70]实现信息交换，全体计算节点

在无中心服务器节点的情况下进行通信。全规约操

作包括规约-分发(Reduce-Scatter)步骤以及全聚合

(All-Gather)步骤。在规约-分发步骤中，首先根据计

算节点的数量将梯度及参数等信息分割成若干个

大小相同的数据块(Chunk)。然后，各个计算节点将

各自数据块发送给其他计算节点，同时接收其他计

算节点发来的数据块。在全聚合步骤中，各个计算

节点替换并发送完整的数据块至其他计算节点。依

赖于规约-分发以及全聚合两个步骤，所有计算节点

实现参数同步并保持全局模型参数一致性(如图

5(中)所示，本文使用相同的颜色表示计算节点之间

参数的全局一致性)。 

与参数服务器架构相比，全规约机制放弃了中

心服务器节点，规避了服务器节点的通信拥塞问

题，实现了去中心化，已广泛应用于各类分布式训

练系统。然而，全规约机制也存在以下两点不足：

一是由于缺乏中心服务器节点的全局统一调度与

管理，需要引入大量的计算节点间的协调策略，从

而导致通信开销仍是挑战。二是全规约机制不支持

异步通信，从而一定程度上降低了训练系统信息同

步方式的灵活性。 

由于拓扑架构在通信过程中发挥至关重要的

作用，因此本文关注全规约机制中计算节点间的拓

扑结构。以全规约机制为例，由于各个计算节点均

需与其余计算节点交换信息，因此一个由n 个计算

节点构成的完全图网络通信复杂度大约为
2( )O n 。

随着计算节点数量的增加，通信开销增长巨大。为

了降低通信开销，研究人员提出了一系列改进方

法，包括基于环状拓扑的 Ring-All-Reduce 机制、树

形拓扑及蝴蝶拓扑等。 

在众多改进方法中，Ring-All-Reduce 无疑是最

具影响力的架构之一。常见的主流深度学习通信框

架，如 NCCL、Horovod
[71]、Gloo、GPU-MPI

[72]均

采用了环状拓扑(如图 7 所示)。在该架构中，各计

算节点在逻辑上排列成一个环形拓扑，各个计算节

点连接有一个左邻居节点和一个右邻居节点，并且

各个计算节点只允许与这两个邻居进行通信。具体

而言，各个计算节点只向右邻居发送信息并且从左 

 
图 7  Ring-All-Reduce 架构 

邻居接收信息。类似于全规约机制，环状拓扑全规

约机制同样包括分发-规约(Reduce-Scatter)步骤和

全聚合(All-Gather)步骤。下面分析环状拓扑全规约

机制的通信开销。 

讨论：假定 表示计算节点之间通信延迟，D

表示待通信数据块大小，B 表示计算节点间通信带

宽，C 表示处理一字节数据计算耗时，n 表示计算

节点数目。一方面，环状拓扑全规约机制的规约-

分发步骤需要执行 1n 次迭代，各次迭代的通信耗

时为 / ( )D nB  ，并且计算耗时为  / *D n C 。 

因此，规约-分发阶段总消耗时长为： 

( 1)*[ / ( )] ( 1)*[( / )* ]n D nB n D n C    。 

另一方面，全聚合步骤需执行 1n 次迭代，各

次迭代的通信耗时为 / ( )D nB  并且不存在计算

耗时。因此，全聚合耗时为 ( 1)*[ / ( )]n D nB  。

综上所述，环状拓扑全规约机制的总消耗时长为： 

2( 1)*[ / ( )] ( 1)*[( / )* ]n D nB n D n C    。 

基于上述分析，环状拓扑全规约机制的优势在

于充分利用了网络带宽。但是，随着计算节点数目

的不断增加，逻辑环长度也会相应增加，从而加剧

通信延迟。为了改进上述问题，腾讯研发团队提出

了分层的环状拓扑全规约机制[73]。首先，该机制将

计算节点划分为若干个分组。然后，依次采用分组

内规约(Reduce)、分组间全规约(All-Reduce)、分组

内广播(Broadcast)等步骤实现计算节点间通信。分

层机制充分利用了分组内节点间的高带宽，同时弱

化分组间低网络带宽的影响。此后，索尼公司研发

团队提出了 2D-Torus 算法[74]、谷歌提出了 2D-Mesh 

算法[75]。表 2 列举了常见的全规约算法及其改进算

法。 

Gossip 机制。Gossip 机制是一种用于解决分布 
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表 2  基于 All-Reduce 机制的通信架构汇总  

通信架构或算法名称 算法总耗时 算法特点 

 

Reduce+Broadcast [76] 
2( / )D B nDC    

中心节点规约全体计算节点发送的信

息，并以广播的方式发送至各个计算

节点 

Recursive halving and Doubling 

[76] 
22(log )( / )n D B DC    

改进 Reduce+Broadcast 算法 

Butterfly [77] 

2(log )( / )n D B DC    
改进 Recursive halving and Doubling 

算法 

 

Ring-All-Reduce [78] 
2( 1)[ / ( )]

( 1)[( / ) ]

n D nB

n D n C

 

 
 

充分利用网络带宽，计算节点数目增

加导致算法耗时显著增加 

 

分层 Ring-All-Reduce [79] 

( 1)[( / ) ] 2( / )

2( 1)[ / ( )]

m D m C D B

nDC m D mB





  

   
 

利用分组内高带宽，弱化分组间低网

络带宽的影响 

 

2D-Torus [74] 
2( 1)[ ( ) ( 1)( / )] 2(

1)[ ( )] ( 1)[( / ) ]

s D sB s D s

m D mB m D m C





    

   
 

分组内规约-分发，分组间全规约，分

组内全聚合 

式平均问题的方法[80-81]并且不要求保持全局模型

一致性(如图 5(右)所示，不同颜色表示计算节点不

同的局部模型)。该机制对性能较差的计算节点具有

一定的容错性。与全规约机制相比，该机制中各计

算节点仅与邻居节点进行信息交互，从而加快通

信。另外，为保证训练精度，该机制的挑战是如何

保持模型参数的一致性，即“共识问题”(Consensus 

Problem)
[82-83]。 

3.2.3  通信同步方式  

分布式系统的通信同步方式直接决定了模型

参数及梯度等信息交互的过程，从而影响分布式算

法的收敛性质。一般地，通信同步方式主要包括同

步算法和异步算法。 

1) 同步算法。在同步算法中，如果分布式训练

系统中的一个计算节点完成当前轮次迭代训练后，

必须等待其他计算节点完成它们各自当前轮次迭

代训练之后，所有计算节点才能共同处理下一轮次

迭代训练任务。例如，典型的同步算法是整体同步 

并行(Bulk Synchronous Parallel, BSP)算法[84]。具体

而言，在 BSP 算法中，当一个计算节点完成当前迭

代训练任务后，需要通过各种通信拓扑逻辑与其他

计算节点同步模型参数或梯度等信息。然后，全部

计算节点以相同的“起点”进入下一轮次迭代训练

过程。为了保证以相同的“起点”进行训练，该算

法引入了一个全局同步障碍 (Synchronization 

Barrier)。同步障碍要求那些处理能力较强且迭代速

度快的计算节点在同步障碍处强制停止，并等待其

他处理能力较弱且迭代速度慢的计算节点完成其

当前轮次迭代训练任务后，系统才会执行下一轮次

迭代训练任务。 

同步算法不仅可应用于全规约架构，而且可应

用于参数服务器架构。全规约架构中的同步算法要

求所有计算节点以相同的迭代训练速度执行

All-Reduce 操作并获取全局模型参数，从而维护模

型一致性。参数服务器架构中的同步算法则要求所

有计算节点首先将局部参数或梯度发送至服务器

节点，再由服务器节点聚合并更新全局模型，最后

将全局参数返回至各计算节点。另外，在使用整体

同步并行算法实现基于数据并行模式的分布式训

练时，需考虑将通信同步方式与特定的优化技术相

结合。例如，将同步随机梯度下降算法[85]与模型平

均算法[86]相结合的训练方式。 

讨论：一方面，同步算法的优点是维护计算节

点间模型参数的全局一致性，确保分布式算法收敛

性与精确性。另一方面，同步算法的缺点是容易产

生“拖累者”问题[87]。拖累者问题是指分布式训练

系统采用同步通信时性能取决于迭代速度最慢的

计算节点，若系统中计算节点之间性能差异较大，

同步算法很容易产生速度较快的计算节点等待速

度较慢的计算节点的现象。随着计算节点数目的增
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加，该问题愈发严重。 

2) 异步算法。在异步算法中，当系统中的一个

计算节点完成当前轮次迭代训练后，它可以继续执

行下一轮次迭代训练而无需等待其他计算节点。异

步算法可进一步细分为跨计算节点的多机异步通

信和单计算节点内的多线程异步通信。 

跨计算节点的多机异步通信。如果将一台机器

视为一个计算节点，则多机通信意味着信息交互是

跨计算节点的。为了便于说明，本文以参数服务器

架构为例介绍跨节点多机异步通信的工作原理。在

跨节点多机异步训练过程中，由于各个计算节点仅

与服务器节点通信，因而计算节点可按照自身迭代

速度独立执行本地训练与参数更新。具体而言，当

一个计算节点完成当前轮次梯度计算后，它将局部

梯度发送至服务器并从服务器处获取当前全局参

数。之后，继续进行下一轮次迭代而无需等待其他

计算节点。异步通信虽然避免了计算节点间不必要

的等待，但会导致梯度过时。换言之，计算节点之

间由于迭代训练速度的不同产生的新旧梯度会导

致模型收敛缓慢甚至不收敛。例如，在相同时间内，

计算节点 A 执行 100 次迭代训练，而计算节点 B 只

迭代了 1 次。如果将计算节点 B 产生的旧梯度发送

至服务器节点并且服务器节点使用该梯度更新全

局参数，此时计算节点 A 使用该陈旧的全局参数会

减缓分布式训练整体的收敛速度。 

单计算节点内的多线程通信。由于内存访问的

速度远远超过跨计算节点的网络传输速度，因而单

机多线程异步通信适用于规模较小的数据集。在这

种通信方式中，多个线程同时访问存储在共享内存

中的模型参数可能会导致冲突。因此，如何避免冲

突是单节点内多线程通信的关键。当前，研究人员

根据不同的应用场景提出了有锁和无锁的并行训

练算法。例如，Hogwild!算法[88]利用稀疏性设计了

无锁的通信方式，提高吞吐量的同时尽可能地避免

冲突。 

3) 同步算法与异步算法的平衡。基于上述分析

和讨论，同步算法和异步算法各有利弊。迭代速度

较慢的计算节点使用同步算法会产生拖累者问题，

而异步算法则会导致计算节点间梯度过时，这些问

题都会直接影响系统性能。为了解决上述问题，研

究人员提出了一种兼顾同步和异步通信的延时同

步并行(Stale Synchronous Par-allel, SSP) 算法[89]。

该算法的主要思想是控制迭代速度最快与最慢计

算节点之间的迭代间隔，算法要求两者迭代间隔不

能超过预先设定的阈值。具体而言，只要任意两个

计算节点间的迭代间隔不超过该阈值，各个计算节

点独立开展训练且不与其他计算节点通信。一旦任

意两个计算节点的迭代间隔大于该阈值则会触发

算法的等待机制。也就是说，算法会迫使迭代速度

较快的计算节点停止工作并且等待其他迭代较慢

的计算节点，从而避免梯度过时问题的产生。此外，

延时同步并行算法的难点在于如何自动选择一个

恰当的阈值。一方面，较小的阈值容易造成计算节

点频繁的等待与资源闲置。另一方面，较大的阈值

容易陷入梯度过时的困境。综上所述，设计一种动

态自适应的阈值设定方法尤为重要。 

3.3  优化组件 

3.3.1  术语  

优化组件为分布式训练系统提供各类优化算

法。本小节首先介绍一些必要的术语，而后将优化

组件总结为梯度类优化算法以及非梯度类优化算

法两类。为方便后续讨论，本文给出如下定义。 

定义 1(凸函数).  对于任意向量x ，
dy ，

若函数 : df  满足如下条件： 

 ( ) ( ) ( ) ( ),f f f  x y y x y
•

 

其中， ( )f y 表示函数在参数y 处梯度并且 • 表示

转置运算操作，则称函数 f 是凸函数。 

凸函数的性质在于局部最优即为全局最优，因

而被广泛应用于机器学习和深度学习的各种场景。

作为凸函数的特例，强凸函数的定义如下。 

定义 2( -强凸函数 ).  对于任意向量 x ，
dy ， 若 存 在 一 个 常 数 0  使 得 函 数

: df  满足如下条件： 

2( ) ( ) ( ) ( ) || || ,
2

f f f


    x y y x y x y
•

 

其中， ( )f y 表示函数在参数y 处梯度， || || 表示

向量 2范数，则称 f 是 -强凸函数。 

收敛性分析是客观评价优化算法收敛速率的

重要工具。因此，本文给出如下的收敛速率定义。 

定义 3(收敛速率).  令
*f 和

tf 分别表示最优

值和算法在第 t 次迭代后返回值，则收敛速率定义

为： 

 

1 *

*

| |
lim ,

| |

t

t qt

f f

f f









R  

当 t ，不同的q 影响收敛速率R 。 

 当 0q  且R 收敛至 0，表明算法具有次线性收

敛速率； 
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 当 1q  且R 收敛至且 (0,1] ，表明算法

具有线性收敛速率； 

 当 1q  且R 收敛至且 (0,1] ，表明算法

具有超线性收敛速率。 

定义 4(Lipschitz-连续).  对于任意向量 x ，
dy ， 若 存 在 一 个 常 数 0L 使 得 函 数

: df  满足如下条件： 

 || ( ) ( ) || || ||,f f  x y L x y  

则称函数 f 是 Lipschitz 连续。 

定义 5(Lipschitz-连续梯度).  对于任意向量

x ，
dy ，若存在一个常数 0L 使得函数

: df  满足如下条件： 

 || ( ) ( ) || || ||,f f   x y L x y  

则称函数 f 具有 Lipschitz 连续梯度。 

定义 6(无偏梯度).  对于任意向量
dx 并且 

[ ]i n ，函数 if 基于随机样本 ~ i D 在参数向量x

处的梯度值为 ( ; )if  x 。如果该梯度的期望值等于

全梯度 ( )f x ，即 

 ~ [ ( ; )] ( ),
i if f  x xE D  

称 ( ; )if  x 为无偏随机梯度。 

3.3.2  优化算法分类  

常见的优化算法分为梯度类优化算法以及非

梯度类优化算法。在梯度类优化算中，又可进一步

细分为一阶优化方法和高阶优化方法。然而，一些

目标函数未必存在梯度或导数，因此存在一些非梯

度类优化算法。本文重点关注梯度类的一阶优化算

法与二阶优化算法。 

常见的一阶算法包括随机梯度下降(Stochastic 

Gradient Descent, SGD)算法[90]、Adam 算法[91]以及

LAMB 算法[92]等。SGD 算法在各次迭代中使用单

样本随机梯度代替全梯度，从而有效降低计算开

销。然而，SGD 算法的随机梯度会引入额外的方差，

导致算法收敛速率放缓。此外，研究学者提出了基

于自适应学习率的 Adam 算法，该算法同时考虑了

梯度信息的一阶矩与二阶矩。近期，文献[92]基于

权重与梯度之比，为神经网络的不同层设置不同的

学习率，并提出了 LAMB 算法，使得该算法可应用

于大规模神经网络模型训练任务。 

二阶算法主要包括 Newton 算法[93]、自然梯度

下降(Natural Gradient Descent, NGD)算法[94]及其近

似算法。Newton 算法在各次迭代中要求计算一个海

森矩阵。因此，相较于一阶算法而言，Newton 算法

具有更快的理论收敛速率。然而，由于计算海森矩

阵及其逆矩阵的开销过大，导致二阶算法在实际训

练中的难以适用。NGD 算法则利用 Fisher 信息矩阵

实现对海森矩阵的近似，以降低计算开销。但在大

多情况下，Fisher 信息矩阵的计算代价仍然较高。

为此，研究学者提出了基于 Kronecker-Factored 

Approximate Curvature (K-FAC)的方法[95]。K-FAC 

算法从以下两个方面近似 Fisher 信息矩阵。一是近

似对角矩阵。神经网络的各层对应于一个小规模的

矩阵，并且这些小规模矩阵按照顺序组成 Fisher 信

息矩阵的近似对角矩阵。二是各个小规模矩阵可以

利用 Kronecker 乘积性质进一步分解为两个规模更

小的矩阵乘积。通过上述两方面的近似，降低二阶

算法的计算开销，从而加速训练过程。 

3.4  聚合组件 

分布式训练系统聚合组件将各个计算节点产

生的中间结果进行聚合，从而输出最终的训练结

果。研究表明有效的聚合方法会加速训练过程。聚

合组件包括基于加和操作的聚合以及基于集成的

聚合。 

3.4.1  基于加和操作的聚合  

基于加和操作的聚合方法常见于数据并行模

式。当全体计算节点完成训练任务后，聚合组件基

于特定的聚合逻辑将计算节点产生的中间结果进

行聚合。聚合逻辑一般包括全加和操作与部分加和

操作。下面以参数服务器架构为例，介绍上述两种

聚合逻辑的区别与联系。 

全加和操作为不同计算节点赋予不同的权重

并且对全体计算节点产生的中间结果执行加权求

和 操 作 ， 代 表性 文 献包 括 模 型 平 均 (Model 

Averaging, MA) 算法 [86] 、 BMUF
[96] 算法以及

ADMM 算法[97]。该聚合方式的优点是复杂性较低

且易于实现，缺点是使用同步并行通信时易产生拖

累者问题。 

为了克服全加和操作的不足，研究人员又提出

了部分加和操作，包括带备份节点的同步算法、异

步 ADMM 算法以及去中心化算法。带备份节点的

同步算法采取以空间换时间的策略。文献[26]指出，

聚合额外大约百分之五计算节点的中间结果能够

有效提升算法精确性。异步 ADMM 则是控制最大

延迟来聚合部分计算节点中间结果，从而尽可能避

免受到不精确信息的影响。去中心化算法则聚合少

量邻居节点中间结果，降低全规约机制的通信开

销，提升训练速度。 
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图 8  并行随机梯度下降算法及其改进算法研究脉

3.4.2  基于集成的聚合  

基于集成的聚合用于解决神经网络模型训练。

文献[98]指出简单地对各计算节点的局部中间结果

进行平均并不能保证聚合后的全局模型优于局部

模型。因此，提出了一种融合压缩的方法 EC-DNN。 

此外，文献[99]表明基于投票的聚合发挥了重要作

用。与单机训练策略相比，该算法在几乎不损失精

度的前提下，保证模型训练过程快速收敛。 

3.5  小结 

本章首先总结了分布式训练系统的通用框架，

主要涵盖了划分组件、通信组件、聚合组件以及优

化组件。其次介绍了各组件的工作原理。其中，划

分组件描述分布式训练方案以数据并行、模型并行

或混合并行的方式执行。通信组件规定了分布式训

练系统的逻辑通信拓扑和信息同步方式。优化组件

对计算节点的局部训练以及全局模型更新进行优

化。聚合组件则是对各个计算节点产生的中间结果

有效聚合。各组件协同配合，共同完成训练任务。 

4 基于并行随机梯度下降算法研究进

展 

近年来国内外学者在分布式训练优化算法领

域开展了广泛研究并取得重要进展，催生出一系列

以并行随机梯度下降(Parallel Stochastic Gradient 

Descent, PSGD) 算法[85]为代表的突破性成果。该算

法的主要贡献是将经典的串行随机梯度下降算法

实现了并行化，促进了分布式并行优化算法的发

展。本章回顾了 PSGD 算法的分布式训练优化算法 

及其改进方法。同时，以 PSGD 算法为开端，总结

了中心化架构算法和去中心化架构算法两个研究

分支。在各研究分支中，重点关注以下两个方面：

(1)优化问题及目标函数的性质。(2)算法及其理论分

析结果。综上所述，图 8 展示了基于 PSGD 算法的

中心化架构以及去中心化架构研究脉络。 

4.1  并行随机梯度下降算法 

随着可用数据的增加，并行机器学习已成为一

个亟需解决的问题。文献[85]提出了首个并行随机

梯度下降 PSGD 算法，以解决凸目标函数的经验风

险最小化问题。与先前关于并行优化算法的研究不

同，该算法引入了一种收缩映射方法量化参数收敛

速率的渐近极限。PSGD 算法提供了渐进线性收敛

速率且不存在严格的延迟限制，从而增强了算法在

分布式场景中的可用性。算法流程如图 9 所示。 

PSGD 算法要求输入学习率 ，计算节点数n

及样本总数m ，并且输出模型参数x 。首先，算法

随机为各个计算节点分配一个包含T 个样本的集

合 iD 。而后，各个计算节点并行地执行如下双循环

结构：在外循环结构中，各计算节点随机打乱集合 

iD 中样本排序并初始化局部参数；在内循环结构
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中，各计算节点基于样本集合
iD 中的随机样本 i

t

计算函数 ( ; )t i i

i t tf x 与梯度 ( ; )t i i

i t tf  x ，并更新局

部参数
1

i

tx 。最后，算法聚合全体计算节点局部参

数
1

(1/ )
n

i

T

i

n


 x x ，并将其平均值作为全局参数。 

 
图 9  并行随机梯度下降算法流程图 

并行随机梯度下降算法的主要贡献在于将串

行的随机梯度算法实现了并行化，并保障了算法的

渐进线性收敛速率。继并行随机梯度下降算法之

后，研究人员开展了随机梯度并行化的研究。本文

将研究进展按照通信架构归纳为中心化架构算法

和去中心化架构算法两个分支。下面介绍各研究分

支近期关键进展。 

4.2  中心化架构算法 

以参数服务器架构为代表的中心化架构算法

广泛应用于机器学习及深度学习等领域。中心化架

构算法按照信息同步方式的不同，又可分为同步算

法和异步算法。 

4.2.1  同步算法  

基于中心化架构的同步并行随机梯度下降算

法的关键迭代步骤如下。 

 首先，各计算节点下载保存在服务器节点

处的全局模型参数，并使用该全局模型参

数进行梯度计算。 

 其次，计算节点将各自的局部梯度上传到

服务器节点处。 

 最后，服务器节点聚合所有计算节点的梯

度并更新全局模型参数。 

考虑到目标函数的性质的不同，研究人员提出

了各种中心化架构同步算法求解凸优化与非凸优

化问题。这些算法不仅从实验层面验证了算法的有

效性，而且从理论层面[100]分析了算法的收敛速率
[101]。下面分别介绍凸目标函数与非凸目标函数的

研究进展。 

1) 凸目标函数算法。文献[100]研究了一个随

机在线预测问题，其目标最小化全体样本预测值与

观测值差距的总和。为了解决上述问题，作者提出

分布式小批量(Distributed Mini-Batch, DMB)算法并

将串行在线预测算法转化为分布式算法。作者证明

该算法返回解在光滑且凸损失函数及随机输入条

件下渐近最优。 

2) 非凸目标函数算法。文献[101]研究一类带

有约束条件的随机非凸复合优化问题。众所周知，

随机规划(Stochastic Programming, SP)最早可追溯

到经典随机逼近(Stochastic Approximation, SA)问

题，并且保证了求解强凸随机规划问题的渐近最优

收敛速率。然而，文献[102]指出随机规划算法实际

性能有待提升。此外，虽然文献[103]提出了一个随

机梯度(Randomized Stochastic Gradient, RSG)算法，

但该算法仅适用于无约束非凸随机规划问题。因

此，不能直接应用于求解文献[101]中的问题。综上

所述，文献[101]将随机规划方案与随机近似算法相

结合以提升算法性能。 

与 RSG 算法不同，文献[101]提出了一种随机

投影梯度(Randomized Stochastic Projected Gradient, 

RSPG)算法，并且计算复杂度与 RSG 算法类似。

RSPG 算法不足之处在于返回解稳定性较差。因此，

作者提出了一种两阶段算法 2-RSPG。此后，作者

在 2-RSPG 算法的基础上设计了一种仅利用随机零

阶信息的投影算法 2-RSPG-V。数值结果表明，

2-RSPG 和 2-RSPG-V 算法能够有效解决解的稳定

性问题。 

近期，文献[104]为了解决同步随机梯度下降算

法迭代慢的问题，提出了一步延迟随机梯度下降

(One-step Delay SGD, OD-SGD)算法。该算法采用
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参数服务器架构，并且各次迭代均包括服务器节点

的全局更新操作与计算节点的局部更新操作。计算

节点的局部更新操作又可进一步细分为 Warm-up

阶段、Switching 阶段及 OD-SGD 阶段。Warm-up

阶段中计算节点执行同步随机梯度并行 SSGD 过

程。Switching 阶段中计算节点获取和备份当前全局

参数，并对其在下次迭代中进行更新。OD-SGD 阶

段中计算节点广播其更新后的局部参数，且无需等

待从服务器节点下载的最新全局参数。综上所述，

OD-SGD 算法实现了加速训练。 

 

图 10  SSGD 算法 

 

图 11  OD-SGD 算法 

图 10 与图 11 比较了 OD-SGD 算法与 SSGD 算

法在迭代过程中的运行时间。假设计算和通信开销

均为 3 个单位时间。使用 SSGD 进行训练时，当前

迭代的通信过程结束后才会开始下一次迭代。因

此，各次总迭代开销为 5个单位时间(如图 10 所示)。

然而，使用 OD-SGD 进行训练时，由于其计算与通

信具有更高的并发性，使得 OD-SGD 算法各次迭代

总开销仅为 3 个单位时间(如图 11 所示)。 

现有大部分研究假定通信过程是可靠的。文献

[105]则考虑能否设计容忍训练过程中网络不可靠

的机器学习系统。假设给定一个标准的分布式参数

服务器架构，当计算节点和服务器节点之间的通信

内容以一个非零概率被丢弃，则是否存在一个算法

仍然收敛，并且该算法以何种速度收敛。为此，文

献[105]提出了基于参数切分的 RPS 算法。首先，

算法理论分析证明了不可靠网络上的分布式学习

算法可以达到与可靠网络上的集中式或分布式学

习算法相当的收敛速率。其次，作者证明了数据丢

包率的影响随着参数服务器节点数量的增加而减

小。最终，RPS 算法应用于不可靠网络场景并实现

深度神经网络的训练任务。 

4.2.2  异步算法  

区别于同步算法，异步算法中各计算节点完成

当前轮次迭代训练后无需等待其他计算节点，因而

提升了计算资源的利用率。近年来，异步并行优化

算法在解决非凸目标函数领域中取得了关键进展
[63,106-108]。 

非凸目标函数算法。文献[63]研究非凸复合优

化问题。目标函数由一个非凸连续可微函数 ( )f x

与一个非光滑的凸函数 ( )h x 构成。为了解决上述问

题，作者设计了如下的近端梯度算子： 

21
( ) arg min ( ) || || .

2
XProx h


  

y
x y x y  

针对复合优化目标函数，首先对连续可微函数 

( )f x 求梯度并采用 SGD 算法更新参数；其次，对

更新后的参数计算近端梯度算子并且作为最终参

数。例如，在第 t 次迭代中给定学习率 0t  ，基

于近端梯度算法的参数更新规则如下： 

 1 [ ( )].t t t tProx f    x x x  

此外，作者证明了基于近端梯度策略可以使算法收

敛至驻点。 

文献 [107]提出了一种新型中心化训练算法

ALADDIN。该算法在服务器节点与计算节点之间

采用非对称通信方式，解决服务器节点的通信瓶颈

问题。ALADDIN 算法设计了新型 PS-triggered 本地

参数更新策略及 Lazy 全局参数更新策略，以缓解

方差增加的问题。通过收敛性分析，作者证明了该

算法在非凸目标函数下具有线性加速比。此外，针

对延时同步并行 SSP 算法静态阈值设置难题，文献

[108] 提出了一种自适应动态同步阈值算法

(Dynamic Stale Synchronous Parallel, DSSP)。算法在

运行时自适应地调整各次迭代的同步阈值，以减少

速度较快计算节点对全局模型参数同步的等待时

间，从而增加迭代吞吐量并加快收敛。 

讨论：与同步并行算法相比，异步并行算法允

许各计算节点在无需等待其他计算节点的前提下

独立计算，大大降低了系统等待开销。文献[109]

指出，异步并行算法很大程度上未能提供非凸优化

问题的收敛性质和加速特性的理论分析结果。为填

补相应理论空白，文献[109]分别研究了非共享内存
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和共享内存两种条件下分布式异步并行算法设计

与理论分析。 

4.2.3  非共享内存的分布式异步算法  

文献[109]在非共享内存条件下研究了“星状”

网络拓扑(中心化架构)的异步更新策略，并提出了

AsySG-CON 算法。算法流程如图 12 所示。 

 
图 12  AsySG-CON 算法流程图：计算节点工作流程(左)，

服务器节点工作流程(右) 

算法输入全局参数 0x ，学习率 1,...,t T  及小批量

样本容量 M ，并输出模型参数 x 。在参数服务器

架构中，各计算节点并行地执行如下操作：首先，

随机采取M 个样本 1 2{ , ,..., }M   并计算梯度。其

次，根据 1 , ,

1

( ; )
M

t t t t i t i

i

F 



  x x x 更新局部参

数。最后，将梯度上传至服务器节点。服务器节点

接收计算节点发送的局部梯度并更新全局参数。注

意到计算节点更新参数为原子操作。换言之，两个

节点不同时读取或修改参数。原子操作保证了全局

参数的一致性。此外，作者证明了 AsySG-CON 算

法的次线性收敛速率。 

4.2.4  共享内存的分布式异步算法  

文献[109]在共享内存条件下研究了异步更新

策略并提出了 AsySG-INCON 算法。算法流程与

AsySG-CON 算法类似。注意到 AsySG-INCON 算

法是一种无锁实现方案。共享内存中存储的全局参

数，允许所有的计算节点在不使用锁的情况下同时

读取和修改。AsySG-INCON 算法中各计算节点并

发迭代执行如下操作。 

 读取操作，以无锁的方式从共享内存中读

取参数 ,
ˆ

t ix 至局部存储器。 

 计算操作，基于样本 ,t i 和参数 ,
ˆ

t ix 计算随

机梯度 , ,
ˆ( ; )t i t iF  x 。 

 更新操作，以无锁的方式更新全局参数 

 1 , ,

1

ˆ( ; )
M

t t t i t i

i

F 



  x x x 。 

然而，基于无锁的设定导致各计算节点读取到

的参数可能产生不一致的现象。因此，作者提出了

如下参数校对方法： 

 1

( )

ˆ ( ),t t j j

j J t





  x x x x  

其中，ˆ
tx 表示读取到校对后的全局模型参数， tx 表

示实际共享内存中的全局模型参数，并且迭代次数

集合满足 ( ) { 1, 2,...,0}J t t t   。该参数校对方

法的主要思想是，全局模型参数与真实模型参数之

间的误差，可由相邻两次迭代过程中真实参数之差

累计量近似。与非共享内存环境不同的是，

AsySG-INCON 算法中采用固定的学习率。此外，

作者给出了算法次线性收敛的理论结果。 

4.3  去中心化架构算法 

在中心化架构中，中心节点的通信拥塞问题将

随着计算节点数量的增加而愈发严重。不同的是，

去中心化架构算法依赖于计算节点之间复杂的通

信机制以规避中心化架构中的通信拥塞。去中心化

架构算法按照通信方式可细分为同步算法和异步

算法。 

4.3.1  同步算法  

 

图 13 D-PSGD 算法流程图：计算节点工作流程(左)，服务器

节点工作流程(右) 

基于次梯度法[110]或快速次梯度法[111]等去中心

化架构优化方法假设次梯度有界。上述算法的缺点

是当采用固定学习率时，无论目标函数是否可微，

算法仅收敛于最优解附近的次优解而不是最优解。

与中心化架构算法相比，去中心化架构算法通常具

有更多限制性的假设使得其收敛速度较差[112]。为了

解决这个问题，文献[113]首次提供了去中心化架构

算法优于中心化架构算法的理论证据。作者针对凸

目标函数，研究与文献[109]相同的随机优化问题，

并提出了去中心化并行随机梯度下降(Decentralized 
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Parallel Stochastic Gradient Descent, D-PSGD) 算

法。算法流程如图 13 所示。 

D-PSGD 算法输入局部参数
0x ，学习率 ，权

重矩阵W 以及总迭代次数T ，并且输出参数 Tx 。

各计算节点并行执行如下操作：首先，计算节点 i 在

第 t 次迭代中随机选择一个样本 ,t i 并计算随机梯

度 , ,( ; )i t i t iF  x 。其次，各计算节点与其所有邻居

节点进行参数平均，即 1/2, ,

1

n

t i ij t j

j

W



x x 。最后，

更新局部参数 1, 1/2, , ,( ; )t i t i i t i t iF    x x x 。 服

务器节点负责聚合所有计算节点的局部参数并输

出全局参数
,

1

1 n

T T i

in 

 x x 。 

去中心化分布式训练系统可抽象为一个带权

无向图  ,G V W ，其中V 表示 n 个计算节点构

成的集合，
n nW  表示一个对称的双随机矩阵。

矩阵的各行与各列之和均为 1。 ijw W 表示计算

节点 j 对计算节点 i 的影响程度。 0ijw  表明计算

节点 j 与计算节点 i 之间不存在直接相连的边。在

D-PSGD 算法中，所有计算节点通过共同的时间锁

进行参数同步。换言之，D-PSGD 算法属于同步算

法范畴。计算节点 i 维护其本地参数 ,t ix 。例如，在

第 t 次迭代中，计算节点 i 根据其本地参数 ,t ix 和样

本 ,t i 计算随机梯度 , ,( ; )i t i t iF  x 。当一个计算节点

遇到同步屏障时，它将本地参数与其所有邻居节点

参数做平均并更新本地局部参数。 

需要指出的是：(1)虽然 D-PSGD 算法中仅给出

了使用单个随机样本计算随机梯度的情况，但是当

使用小批量样本计算随机梯度时，并不会对

D-PSGD 算法的理论结果产生任何影响。(2)作者声

明了 D-PSGD 算法具有次线性收敛速率。 (3) 

D-PSGD 算法有效减少了计算节点的通信开销。例

如，在 D-PSGD 算法中各个计算节点的通信开销大

致为   O deg G ，其中  deg G 表示网络G 的度

数。中心化架构算法的通信开销为  O n ，其中n 表

示全体计算节点的数目。节点度数一般远小于全体

节点数。 

注意到D-PSGD算法在迭代中采用固定数量的

样本子集。近期，文献[114]则从小批量样本容量的

角度出发并提出动态样本容量(Dynamic Batch Size, 

DBS)算法。具体而言，DBS 算法首先根据上一轮

迭代情况对各计算节点的性能进行评估。其次，根

据计算节点当前轮次的性能动态调整小批量样本

容量以及数据集划分情况，从而提高分布式集群的 

 

图 14  LSGD 算法通信拓扑 

整体利用率。令
j

i 表示第 i 个计算节点在第 j 个

epoch 中的样本容量比例，即 | | / | |j j

i i  D D ，且

1

1
n

j

i

i




 。令
j

it 表示第 i 个计算节点在第 j 个

epoch 中的训练时长。则计算节点 i 的性能评估模型

如下： 

 / .j j j

i i iPerf t  

基于上述性能评估模型，样本容量 M 的动态调整

策略如下： 

 
1

1

( / ) .
n

j j j j

i i i i

i

M Perf Perf M



   

此外，作者证明了 DBS 算法在强凸函数下具有线

性收敛速率。 

文献[115]基于分层或分组机制提出了面向去

中心化架构的同步算法(Layered SGD, LSGD)，如图

14 所示。在图中，圆形代表计算节点，三角形代表

局部服务器节点(通信器)，矩形阴影代表一个层次

或分组。在同一分组内，局部服务器节点与计算节

点之间执行 All-Reduce 操作(实线连接)。不同分组

局部服务器节点间执行 All-Reduce 操作(虚线连

接)。与全体计算节点构成同一分组的同步算法相

比，LSGD 算法不同分组之间可以实现并行计算。

此外，与环状拓扑相比，LSGD 算法采用分层的特

性有助于降低通信延迟。 

4.3.2  异步算法  

虽然D-PSGD算法在收敛速度方面与中心化架

构算法具有相似的特性，但由于各个计算节点均需

要同其所有邻居节点在当前迭代中进行信息同步，

从而导致 D-PSGD 算法的通信开销仍然较高。为了

克服上述问题，文献[116]设计了异步去中心化并行

随机梯度下降(Asynchronous Decentralized Parallel 
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Stochastic Gradient Descent, AD-PSGD)算法并应用

于非凸目标函数。 

在 AD-PSGD 算法中，n 个计算节点构成了无

向图  ,G V E ，其中  V n 表示全体计算节点

构成的集合， E 表示计算节点间所有边构成的集

合。各个计算节点拥有各自的局部数据样本，并且

关联一个非凸损失函数。首先，计算节点 i 随机采

样 M 个样本 ,1 ,2 ,{ , ,..., }i i i

t t t M   并且计算梯度。其

次，计算节点随机选择一个邻居节点并与该节点进

行参数平均操作。相比于 D-PSGD 算法，由于

AD-PSGD 算法仅选择一个邻居节点进行参数平

均，因而有效降低了通信开销。此外，作者证明了

算法具有次线性收敛速率。 

文献[117]提出了局部异步随机梯度下降(Local 

Asynchronous SGD, LASGD)算法。该算法兼顾高效

去中心化 All-Reduce 以及异步训练的灵活性。在

LASGD 中，节点间采用异步通信方式，因而无需

等待其他节点。LASGD 算法节点间使用同步

All-Reduce 操作进行通信，同时异步计算下一个小

批量样本梯度。算法通过重叠通信过程与计算过

程，实现更高的精度和更快的训练。 

文献[118]基于去中心化的 Ring-All-Reduce 与

Gossip 机制提出了 Gossip Ring SGD(GR-SGD)算

法。该算法通过控制节点间的通信次数实现异步通

信，解决了 Ring-All-Reduce 中由节点速度变慢导致

的通信等待问题。针对非凸目标函数，GR-SGD 算

法提供了次线性收敛速率。此外，文献 [119]在

Gossip SGD 基础之上，设计了通信管理节点。该通

信管理节点的主要作用在于评估计算节点的计算

时长与通信时长。根据获取的评估时长，GR-SGD

算法执行通信调度。这种异步的调度策略可实现计

算与通信重叠，从而加速模型训练。 

4.4  小结 

本章回顾了分布式训练系统中基于并行随机

梯度下降算法的一系列关键研究进展。首先，分析

并讨论了并行随机梯度下降算法的主要特性与贡

献。其次，将后续研究工作按照不同的通信拓扑架

构归纳为中心化算法和去中心化算法两个研究分

支。最后，梳理了各个研究分支近年来具有代表性

的研究成果。 

5 分布式训练优化算法应用 

本章介绍分布式训练优化算法的三个典型应

用：(1)面向异构环境的分布式训练算法。(2)面向联

邦学习的分布式训练算法。(3)面向大模型的分布式

训练算法。 

5.1  面向异构环境的分布式训练算法与应用 

由于计算设备呈现出多样化发展态势，研究人

员逐步探索并研究异构环境下的分布式训练策略
[120-122]。文献[120]提出了一个异构感知的去中心化

分布式训练方法。在该方法中，作者研究了去中心

化训练的迭代间隙特性。这一特性直接影响训练方

法的正确性以及通信开销。作者通过分析计算节点

之间的通信拓扑结构给出了迭代间隙的上界，并改

进了 NTIFY-ACK 算法[123]。 

 

图 15  P-Reduce 算法流程图 

根据先前章节的介绍，AD-PSGD 算法中各个

计算节点随机选择一个邻居进行参数平均可能导

致参数更新冲突。例如，两个计算节点同时请求一

个共同邻居节点进行参数平均，这会导致参数更新

冲突。为了避免冲突，两个节点的请求必须串行执

行，但是串行执行会影响算法的效率。考虑到上述

问题，文献[121]设计了一种兼顾 All-Reduce 操作的

高效性以及 AD-PSGD 容错性的算法，并构建了一

个高性能的异构感知异步去中心化训练系统 

Ripple。该系统包括以下三个关键技术。 

第一个关键技术称之为局部全规约 (Partial 

All-Reduce, P-Reduce)算法，如图 15 所示。算法要 
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图 16  分组生成器工作步骤

求各计算节点循环执行如下过程。各计算节点初始

化局部参数 ix 并判断算法是否收敛。如果算法不收

敛，则执行内循环。在内循环迭代中，各计算节点

首先随机选择样本 i 并根据局部参数 ix 计算梯度。

其次，各计算节点使用公式 ( ; )i i t i iF   x x x

进行参数更新。最后，分组生成器随机生成一个包

含计算节点 i 的分组G并对组内计算节点的局部参

数求平均
1

ˆ
| |

i

i 

 x xG

GG
。 

注意到 AD-PSGD 算法随机生成只包含两个成

员的分组并且这两个成员进行参数平均。P-Reduce

算法则生成成员数大于 2 的分组并且同一分组内成

员进行参数平均操作。因此，P-Reduce 算法一定程

度上减少了冲突发生的概率。 

第二个关键技术称之为分组生成器 (Group 

Generator, GG)用以生成参数平均的基本单元。下面

通过一个具体实例介绍分组生成器的工作原理。 

案例分析。图 16 中包含 6 个计算节点，分别

记为 1N ， 2N ， 3N ， 4N ， 5N ， 6N 。假设在初始

时刻，计算节点 1N 和 3N 已经完成了各自的迭代任

务并要求执行参数平均操作。此时， 1N 和 3N 分别

向分组生成器发送参数平均请求。上述两个请求分

别记为 Step 1 和 Step 2。 

分组生成器为所有计算节点维护一个锁结构，

用来指示当前各计算节点是否正在执行局部全规

约操作。该锁结构由一个 6 维向量构成并且各个维

度均是布尔变量1 或0 。如果一个计算节点对应锁

结构标记为1 ，则说明该节点正在执行局部全规约

操作。如果一个计算节点对应锁结构标记为0 ，则

说明该节点未执行局部全规约操作。在本实例中，

假设所有的计算节点在初始时刻均未执行局部全

规约操作，即所有计算节点对应锁结构均标记为

0 。 

一方面，当分组生成器首先接收到计算节点

1N 发送的请求，它将随机生成一个包含节点 1N 且

大小不固定的分组。例如，分组生成器随机生成包

含计算节点 1N ， 3N 以及 5N 的三元组 1 3 5, ,N N N  

(记为 Step 3)。同时，分组生成器在 Step 4 中将计

算节点 1N ， 3N 以及 5N 对应的锁结构标记为1 ，即 

[ , , , , , ]1 0 1 0 1 0 。之后，分组生成器通知上述 3 个计

算节点在 Step 5 中执行局部全规约操作。另一方面，

分组生成器也接收到计算节点 3N 发送的请求，并

且在 Step 6 中随机生成一个包含计算节点 3N 的二

元组  3 4,  N N 。三元组  1 3 5, ,N N N 与二元组



 王恩东等：分布式训练系统及其优化算法综述 21 

 3 4,  N N 具有重叠的节点 3N ，这表明两个参数请

求过程将产生冲突。因此，为了保证参数平均的正

确性，局部全规约操作必须按照先后顺序执行。在

三元组 1 3 5, ,N N N 未完成局部全规约操作之前,

二元组 3 4,  N N 将被挂起。三元组 1 3 5, ,N N N

在 Step 7 执行完操作之后通知分组生成器。分组生

成器立刻释放计算节点 1N ， 3N 以及 5N 对应的锁

结构，并且标记锁结构为[ , , , , , ]0 0 0 0 0 0 。紧接着，

分组生成器处理被挂起的二元组 3 4,  N N 并标记

锁结构为[ , , , , , ]0 0 1 1 0 0 。二元组 3 4,  N N 在Step 8

中执行局部全规约操作。最后，计算节点 3N 和 4N

执行完操作之后，通知分组生成器并在 Step 9 中释

放相应锁结构。类似地，如果有多个计算节点向分

组生成器发送参数同步请求，重复执行上述 Step 

1-Step 9，直到所有请求被处理完成为止。 

 

图 17 节点间的静态分组调度表 

第三个技术称之为冲突避免策略。分组生成器 

产生的分组结果可能导致不同分组间参数更新冲

突。为了解决这个问题，作者提出了基于静态调度

的策略(如图 17 所示)。图中包含 8 计算节点，分别

记为 1 2 8, ,...,N N N 。这些节点以一定迭代间隔被周

期性地分成若干分组。在本实例中迭代间隔周期为

2，并且在各个迭代周期内相同颜色的计算节点表

示它们被分配到相同的分组。这种预先制定的静态

调度规则使得分组之间不会产生冲突。因此，所有

分组的局部全规约操作可并发执行，从而提升参数

平均执行效率。 

虽然静态分组调度表可以完全避免冲突，但它

存在以下三个挑战。一是，静态分组调度表周期大

小难以确定。周期过小容易造成频繁生成随机分

组，增大系统开销。周期过大则导致局部全规约操

作灵活性差。二是，静态分组调度表的存储需要占

用额外的空间。如果各个计算节点均存储同一调度

表会造成存储空间开销过大以及信息冗余。三是，

静态分组调度扩展性差。调度表预先规定了所有计

算节点的分组信息与局部全规约执行规则。一旦系

统中一个计算节点宕机或新节点加入，静态分组调

度表将无法处理。为了解决静态分组调度表的上述

挑战，作者基于异构环境设计了一种智能化随机分

组生成方法，实现了冲突避免与性能的有效平衡。 

众所周知，分布式训练系统依赖特定的通信协

议并利用众多计算节点，达到加速计算的目的。然

而，运行上述定制化通信协议需要可靠的高速网

络。但是，高速网络通常只能在专用集群中使用。 

相比之下，基于云或联邦学习的分布式训练任务大

多运行在设备不可靠以及网络带宽不稳定的环境。

因此，现有训练任务大多使用参数服务器或基于

Gossip 的平均协议。文献[122]提出了一种迭代平均

协议Moshpit SGD以解决上述异构设备或网络因素

的限制。作者证明了该协议对分布式优化的有效

性，并且提供了算法理论收敛速率分析结果。此外，

实验表明，异构环境下 Moshpit SGD 算法在

ImageNet 数据上训练 ResNet-50 的速度比基于

Gossip 协议的同类方法提高了 1.3 倍。 

5.2  面向联邦学习的分布式训练算法与应用 

随着数据孤岛现象的加剧及个人隐私保护重

视程度的逐步提高，集中学习的应用模式备受制

约。联邦学习作为分布式机器学习框架的特例，在

不公开用户隐私数据的前提下，联合多个参与方共

同训练模型[124-125]。联邦学习包括参与方以及训练

数据样本集(包含样本 ID、样本属性与样本标签)。

由于一个参与方不会向其他参与方公开其私有数

据，所以联邦学习较传统集中式学习精度稍差。考

虑到参与方的样本属性、样本标签以及样本 ID 的

不同，联邦学习分为横向联邦学习、纵向联邦学习

以及联邦迁移学习。 

横向联邦学习面向参与方之间拥有较多共同

样本属性且拥有较少共同样本 ID 的场景。例如，

两个地区金融机构的用户群体分别来自各自所在

的地区，用户 ID 重叠现象较少。但是，由于两机

构同属金融领域，其业务属性重叠现象相对较多。

代表性联邦学习开源框架有谷歌的 TensorFlow 

Federated，OpenMined 的 Pysyft 等。 

纵向联邦学习面向参与方之间拥有较多共同

样本 ID 且拥有较少共同样本属性的场景。例如，

同一地区金融机构的用户群体与医疗机构的用户

群体，用户 ID 重叠现象较多。但是，由于两机构

分属不同应用领域，其业务属性重叠现象相对较

少。代表性联邦学习开源框架有百度的 PaddleFL 

等。 

联邦迁移学习面向参与方样本属性和样本 ID

均不同的场景。例如，A 地区的金融机构与 B 地区

的医疗机构用户群体，样本 ID 与样本属性差异巨

大，可能存在少量的重叠。联邦迁移学习的关键是
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利用有限少量的共有样本集合，学习不同属性空间

的公共表示。代表性联邦学习开源框架有微众银行

的 FATE 等。 

联邦学习面临的安全攻击手段主要包括数据

投毒[126]、模型投毒[127]及后门攻击[128]。在数据投毒

中，攻击者通过在数据获取阶段有意识地投放错误

或伪造数据来降低数据可用性，以达到降低模型精

度的目的。近期，研究学者提出了基于生成对抗网

络(Generative Adversarial Nets, GAN)的投毒算法

PoisonGAN
[129]。该算法添加恶意方模型更新比例系

数，以放大生成数据的毒害效果。模型投毒则直接

对模型参数进行修改。由于聚合服务器对参与方发

送的信息无法辨别真伪，这为攻击者提供有利条

件。攻击者直接修改或伪造参与方的信息并发送至

服务器，破坏模型聚合结果。后门攻击是指攻击者

在模型训练过程中采用不同方式植入一些后门。如

果这些后门未被触发，被攻击的模型表现正常。一

旦这些后门被触发，模型的输出则变为攻击者预先

设定的标签，从而实现恶意攻击。 

针对联邦学习面临的风险，研究学者提出了多

方安全计算、差分隐私以及加密等隐私保护策略。 

多方 安全计算 (Secure Muti-party Computation, 

SMC)
[130]是多个互不信任的参与方在保护各自隐私

信息前提下，协同建模的过程。例如，参与方 A 与

参与方 B 共同计算一个双方事先约定好的函数

   , ,A B A Bf x x y y 。在计算过程中，参与方 A

仅知晓其 Ay 且无法获知参与方 B 的数据 Bx 。也就

是说，多方安全计算同时保证输入数据的隐私安全

性以及计算的正确性。近期，研究人员基于公私钥

管理策略提出了函数加密技术[131]及秘密共享技术
[132]，从而实现了多方安全计算。 

差分隐私(Differentical Privacy)通过在参与方

数据集上添加噪声或扰动，并保证在一定概率范围

内，攻击者无法由参与方发布的信息推测用户隐私
[133]。差分隐私可使用隐私预算(Privcay Budget)调节 

隐私保护的等级。如果隐私预算值较小，则差分隐

私机制需为相似的数据输入提供非常相似的输出，

增加攻击者推测用户隐私的难度，从而提供更高等

级的隐私保护。相反，如果隐私预算值较大，则差

分隐私机制提供相对较低等级的隐私保护。在噪声

添加方面，文献[134]依据梯度下降方向灵活动态调

整并添加噪声，从而提升模型性能。文献[135]为满

足差分隐私需求，在参与方本地训练迭代中多次添

加高斯噪声。研究表明将差分隐私应用于联邦学习

不会产生过多的额外计算开销。但是，算法一定程

度上降低了模型精度。因此，需在隐私预算与模型

精度间寻求平衡。 

联邦学习中的模型加密算法采用同态加密

(Homomorphic Eencryption, HE)
[136]等方式实现隐私

保护。同态加密允许参与方利用密文进行训练并且

训练结果也是密文，同时保证解密后结果与明文训

练结果保持一致。文献[137]提出了一种公钥加密与

私钥解密方法，该方法的全体参与方共享一对公私

钥。参与方利用公钥对上传更新进行加密，并利用

本地私钥对服务器聚合后的全局模型进行解密。然

而，上述方法仍存在一定的风险。如果攻击者与服

务器相互勾结，攻击者即可还原参与方上传的信

息。为解决这个问题，文献[138]提出本地公钥与共

享公钥相结合的二次加密算法。参与方首先使用本

地公钥加密，其次使用共享公钥进行二次加密，从

而实现更强的隐私保护。文献[139]则提出了共享私

钥的拆分方法。该方法将拆分后的私钥由多个不同

的参与方共同保管，以增加攻击方的攻击难度。基

于加密算法的隐私保护方案现阶段仅支持相对简

单的聚合，同时加密算法也带来了一定的通信与计

算成本。 

5.3  面向大模型的分布式训练算法与应用 

近些年，从谷歌提出的机器翻译 Transformer

模型[140]、语言表征 BERT 模型[141]、视觉 ViT 模型
[142]、混合专家 MoE 模型[143]到超大规模稀疏语言

Switch Transformer 模型[15]，模型参数规模不断飙升

至千亿乃至万亿级别。与此同时，大模型对计算资

源以及内存需求提出了巨大挑战。据 OpenAI 报告，

模型规模 3.5 个月翻一倍，而 GPU 显存则需要 18

个月才能翻倍。受限于 GPU 显存，单个 GPU 无法

再容纳更大规模模型参数。因此，面向大模型的分

布式训练还需在内存优化方面做进一步探索。现有

内存优化技术主要包括激活重新算 (Activation 

Re-computing)以及基于高效内存的优化器等。 

激活重新计算技术会标记神经网络中少量算

子。前传过程仅保留这些被标记算子的激活值而其

他算子的激活直接被释放，后传过程使用被标记的

算子重新计算并更新梯度。激活重计算技术是一种

典型的以时间换空间的策略。在重计算时，同样需

权衡计算时间开销。为此，文献[144]提出了一种名

为 Activation/Gradient Checkpointing 的亚线性内存

优化的后向重计算技术，旨在降低训练中间激活值

的显存瓶颈。此外，OpenAI 开源了重计算工具包

Gradient-Checkpointing，并且以增加 20%的训练时
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长为代价换取训练 10 倍的模型3。旷世科技的深度

学习开源框架MegEngine融合亚线性显存优化方法

与移动边界、块合并、块分裂等其他工程手段，在

计算与存储资源受限条件下，可使用更大批量样本

训练更深的神经网络模型4。近期，文献[145]指出重

计算中存在大量不必要的冗余，因此提出了选择性

激活重算和序列并行算法。该算法结合张量并行等

技术，在训练 GPT-3 模型方面较传统重计算方法实

现了 29%的速度提升。 

在高效内存优化器设计方面，深度学习框架如

DeepSpeed 集成了内存优化工具 ZeRO
[12]。该工具

通过分割模型状态到不同计算单元，以解决数据并

行模式下内存不足的问题。ZeRO 将模型状态进行

三个层级的分割。一是优化器状态(Optimizer States)

分割，将优化器状态分割并把分割后的分片分配不

同的模块，各模块单独处理对应的分片，避免优化

器状态的冗余表示。二是优化器状态与梯度状态

(Gradients States)分割，在优化器状态分割之上添加

梯度信息的分割，减少冗余梯度内存占用。三是化

器状态、梯度状态及参数(Parameters)分割，在前两

者分割基础之上进行参数切分。此外，文献[146]

首先分析了经典 Adam 优化器的显存占用情况，并

指出梯度的一阶矩和二阶矩规模与模型参数本身

规模相同。因此，对于大模型训练而言，梯度的一

阶矩与二阶矩所消耗的显存空间较大。其次，提出

了一个改进的优化器 AdaFactor 以达到节省显存的

目的。作为降低显存消耗的关键措施，AdaFactor

摒弃了梯度的一阶矩，并且采用基于矩阵低秩分解

的方式求解梯度二阶矩的近似。近期，诸如 1-bit 

Adam
[52]以及 1-bit LAMB

[53]等优化器也从降低内存

占用的角度提出相应策略，从而提升分布式训练性

能。 

5.4  小结 

本章回顾了分布式训练优化算法的三个典型

应用，包括面向异构环境、联邦学习以及大模型场

景。针对上述应用场景，梳理了近期研究进展，并

分析了算法设计的核心思想。 

6 未来工作 

本文概述了广泛应用于机器学习及深度学习

                                                                 

3 https://github.com/cybertronai/gradient-checkpointing 

4 https://github.com/MegEngine 

等领域的分布式训练系统，总结了分布式训练系统

的通用框架，归纳并梳理了各类优化算法。虽然现

有研究成果从不同的角度提升分布式训练系统性

能，但仍需对以下挑战进行探索： 

1) 设计高效分布式二阶优化算法。一方面，现

有分布式训练主要采用一阶优化算法，如 SGD 算

法和 Adam 算法及其变种算法。相比之下，二阶优

化算法如 K-FAC 应用于深度学习模型训练则较少。 

二阶优化算法利用梯度的高阶信息通常比一阶优

化算法具有更高的精度，同时具有更快的理论收敛

速率。文献[147]展示了在实现 top-1 验证精度条件

下，二阶优化算法迭代次数仅是一阶优化算法迭代

次数的 1/3。然而，计算海森矩阵或 Fisher 信息矩

阵的成本较高。这是因为二阶算法在迭代过程中涉

及大规模矩阵求逆等复杂运算。高昂的计算成本限

制了二阶优化算法在泛化、超参数调优和深度神经

网络优化等重要问题上的应用[147]。另一方面，由

于二阶优化算法本身的复杂程度高，使得其理论分

析相对困难。此外，二阶优化算法应用于分布式训

练应考虑通信开销的问题。综上所述，未来的二阶

优化算法可开展 Fisher 信息矩阵的逼近、理论收敛

速率分析、高效矩阵求逆以及分布式通信策略设计

等方面的研究工作。 

2) 构建联邦学习场景下的理论分析方法。联邦

学习作为一种特殊的分布式训练模式，使得多个参

与方在不共享数据的情况下共同训练模型。当前，

联邦平均(Federated Averaging)是服务器聚合多个

参与方信息的一种常用算法，但是普遍缺乏理论保

障。尽管文献[148]分析了非独立同分布数据集上联

邦平均算法的收敛速率，并证明了强凸且光滑问题

的收敛速率。然而，目前针对联邦学习非凸问题的

理论研究工作相对较少。此外，鉴于隐私保护是联

邦学习不可忽视的重要前提，而高标准的隐私保护

策略却会降低分布式协同训练的精度。所以，构建

高效可扩展的分布式数据安全共享机制，实现数据

隐私安全保护和模型精度间的平衡，是今后重要研

究方向之一。 

7 结论 

本文在充分调研和深入分析的基础上，对分布

式训练系统近期研究进展进行了综述。首先，分析

了传统单机训练策略面临的数据存储与模型计算

等挑战。为了解决上述挑战，分布式训练系统应运
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而生。其次，总结了分布式训练系统的通用框架，

包括四个主要组件：(1)划分组件，即研究如何拆分

数据集或模型。比较了数据并行、模型并行及混合

并行为代表的典型拆分模式的异同。(2)通信组件，

即研究分布式训练系统中不同计算节点之间如何

实现信息交互的问题。重点围绕通信内容、通信拓

扑以及通信同步方式等方面，详细阐述通信组件中

存在的关键技术难题，并梳理了现有研究关键进

展。(3)优化组件，即作为分布式算法优化核心工具，

为理论分析提供坚实基础。本文分类简述了一阶优

化算法与二阶优化算法。(4)聚合组件，即研究如何

对各计算节点产生的局部或中间结果进行融合并

输出训练结果。在此基础之上，本文侧重并行随机

梯度下降算法及其改进方法。以通信架构、计算节

点间信息同步方式、以及优化目标函数性质等维度

梳理主要研究成果，并将其总结为中心化架构和去

中心化架构的研究分支。针对各研究分支中的重要

文献进行了深入的分析，并讨论了收敛速率及复杂

性等理论性质。此外，介绍了面向异构环境、联邦

学习及大模型三个场景的典型应用。最后，本文结

合分布式训练系统研究现状，提出了未来可能的研

究方向，期待对相关领域的研究人员有所启发。 
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Background 

In recent years, the rapid development of machine learning 

and deep learning technologies have promoted applications in 

various fields. However, as the scale of datasets and models 

continues to increase, traditional single-machine training 

strategy is difficult to apply. It faces the following challenges: 

(1) The challenge of large datasets and models. For 

example, training ImageNet on a single machine with a modern 

GPU needs one week. This is time-consuming. 

(2) The challenge of computing resources. Training large 

models such as M6, GLM, and Switch Transformer inevitably 

put forward higher requirements on computing resources. 

(3) The challenge of storage capacity. With the increasing 

amount of data and model size, they cannot be fully stored by 

the limited storage capacity of a single machine, resulting in 

that training by a single machine being impractical. 

(4) The challenge of system stability. The stability cannot 

be ignored in communication-intensive, computation-intensive 

and storage-intensive training systems. 

(5) The challenge of privacy protection. Privacy protection 

has become a precondition for data analysis and model training 

in training systems. 

In summary, the traditional way of single-machine training 

is frustrating because it's hard to meet the requirements of 

various tricky challenges. In contrast, the collaboration of 

multi-machines also known as distributed training, as an 

alternative training way, has become a mainstream learning 

approach. It does not only leverage various software-level 

methods but also hardware-level methods to accelerate 

distributed training effectively. 

From the systematic aspect, this survey introduces three 

key issues of distributed training systems including partition, 

communication, and aggregation. According to the above 

issues, this paper proposes a framework for the distributed 

training system. This framework includes the following four 

components: partition component, communication component, 

optimization component, and aggregation component. In 

addition, we discuss the core technique of each component and 

recent research progress. 

From the algorithmic aspect, this survey focuses on the 

parallel stochastic gradient descent (PSGD) algorithm and its 

variants. The main contribution of this algorithm is to 

parallelize the traditional serial stochastic gradient descent 

(SGD) algorithm. We summarize the research progress into two 

branches: the centralized architecture algorithms and the 

decentralized architecture algorithms. For each research 

branch, we analyze the algorithm design and convergence 

properties. Finally, this survey proposes future research 

directions for the distributed system. 
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