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摘 要 分布式并行训练是建立大规模神经网络模型的基础技术。现有的分布式并行训练和推理主要基于单层流

水线并行模式，即每个流水线阶段需独立占用一个或一组算力节点。然而，在实际工程应用和理论研究中，单层流

水线并行模式需要在一个节点中布置多个连续的神经网络层，导致流水线气泡时间多，限制了并行训练速度的改

进。针对上述问题，本文提出了基于双维度数据划分和轮询多层流水线并行模式的分布式并行训练策略DRoP⁃
ipe。在DRoPipe中，新型轮询多层流水线并行模式允许在单节点中部署多个离散流水线阶段，可降低每个算力节

点单次计算或通信需要处理的神经网络层数和数据量，从而减小了算力节点之间的等待时间，加速了整个并行训练

过程。为了实现DRoPipe中数据和流水线阶段的优化划分，本文推导了轮询流水线并行策略DRoPipe的时间损失

理论模型，提出了基于隔板并行邻域搜索的多维度并行模式交叉优化方法。本文在多种真实算力设备集群中对典

型大模型GPT和Llama系列的并行训练任务进行了实验。实验结果表明，相比于现有先进的单层流水线单维数据

划分并行策略、基于 1F1B 的单层流水线并行策略、单层流水线非均等数据并行策略，DRoPipe 分别平均提升

98.0%、74.9%、51.3%并行训练速度；相比于基于本文新型并行模式的消融并行策略-单层流水线双维数据并行策

略和轮询流水线单维数据并行策略，DRoPipe分别提速60.0%和7.5%；验证了DRoPipe的有效性和先进性。
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Abstract Distributed parallel training is the fundamental technology to build large-scale neural 
network models.  The existing distributed parallel training and reasoning are mainly based on the 
single-layer pipeline parallelism, i. e. , each pipeline stage needs to independently occupy one or a 
group of computing-power-nodes.  However, in practical engineering applications and theoretical 
research, the single-layer pipeline parallelism requires the arrangement of multiple consecutive 
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neural network layers in one node, resulting in a large amount of pipeline bubble time restricting 
the improvement of training speed.  Focusing on the above issues, this paper proposes DRoPipe, a 
novel distributed parallel training strategy based on dual-dimensional data partitioning and round 
robin multi-layer pipeline parallelism.  In DRoPipe, the novel round robin multi-layer pipeline 
parallelism enables the deployment of multiple discrete pipeline stages within a single node, which 
reduces the number of neural network layers and data volume that each computing node must 
process in once computation or communication, hence reducing the waiting times between 
computational nodes and accelerating the entire parallel training process.  To achieve the optimal 
partitioning of data and pipeline stages in DRoPipe, this paper further derives the theoretical 
model of time cost and proposes the bulkhead parallel neighborhood search based cross-
optimization method for the multi-dimensional parallelism.  This paper conducts experiments on 
the parallel training tasks of typical large models GPT and Llama series in multiple real 
computing-power-device clusters.  The experimental results showcase that: compared with the 
existing advanced single-layer pipeline parallel strategy with single-dimensional data partitioning, 
1F1B-based single-layer pipeline parallel strategy and unequal data partitioning-based single-layer 
pipeline parallel strategy, DRoPipe increases parallel training speed by 98. 0%, 74. 9% and 
51. 3% respectively; compared with other ablation parallel strategies based on our proposed novel 
parallelism, including single-layer pipeline parallel strategy with dual-dimensional data 
parallelism and round robin pipeline strategy with single-dimensional data parallelism, DRoPipe 
increases speed respectively by 60. 0% and 7. 5%, demonstrating DRoPipe's effectiveness and 
advancement.

Keywords distributed parallel training; large-scale neural networks; round robin pipeline 
parallelism; dual-dimensional data partitioning; cross optimization; bulkhead neighborhood search

1 引 言

随着人工智能技术的发展，深度神经网络已广

泛应用于计算机视觉处理［1-2］、自然语言处理［3］等应

用场景。现有神经网络层类型包括卷积神经网

络［4］、Transformer网络［5-6］、图神经网络［7-8］等，其中以

Transformer 网络层为基础网络层的大规模语言模

型（large-scale language model，LLM）是当前人工智

能领域中最受关注的技术之一。由于参数规模巨

大，大规模深度神经网络模型的训练依赖于如图形

处理单元（graphics processing unit，GPU）等大量算

力节点的集群分布式并行计算。与此同时，算力集

群中并行训练工作流优化亦成为分布式并行计算和

人工智能领域的研究热点［9-10］。
由于集群总能耗等于单个节点平均功率、节点

数量、总运行时间三者之积，因此大量节点数量和时

间将导致大量的能耗。另外，随着电子元器件持续

工作时间增加将带来整体温度的提升，导致热损耗

增加，从而降低电能的有效转换率、也降低了算力资

源的有效利用率。为了提升分布式并行训练效率，
现有研究建立了多种并行策略。文献［11］在流水线

模型并行的基础上引入基于微批次的数据并行，提

出了 GPipe，改进了原有单数据批次流水线并行的

效率。在 GPipe 的基础上，文献［6］提出针对 LLM
的词条级数据并行模式及其并行策略 TeraPipe，有

效提升了以词条数据作为主要输入数据的 LLM 的

并行训练效率。随着针对深度学习模型的分布式并

行计算的研究深入，相关研究领域逐步形成以数据

并行、张量模型并行、流水线模型并行为基础并行模

式的多维度并行策略：HIPPIE［12］、NASPIPE［13］、
FOLD3D［14］、DAPPLE［15］、UMPIPE［16］等。这些并

行策略在很大程度上改进了大规模深度学习模型的

并行执行效率、优化了显存占用、降低了 GPU 集群

能耗，推进了大规模模型的发展。
大规模深度学习模型智能策略和分布式并行技

术的研究中，研究人员需要对智能策略、分布式并行

技术、优化调度方法等进行多次实验验证［17］。在实

际工程应用和理论研究中，普遍存在可供长时间连

续运行的高性能算力集群节点数不足、研发测试周
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期紧张等情况。现有分布式并行训练融合了数据并

行、张量模型并行和流水线并行，在实际应用中取得

了很好的并行效率，大大推进了大模型的发

展［9，11，13］。但仍存在以下问题亟须解决：（1） 在现有

流水线并行模式中，所有的流水线阶段（virtual 
pipeline stage）需要独立占用一个或一组节点：流水

线阶段的划分受限于算力设备节点数量，一个算力

节点上需要部署连续的神经网络层，导致更多的流

水线气泡时间，甚至显存不足。例如，当有 100层神

经网络、10个算力节点时，若按照均衡分配，现有流

水线并行模式要求每个算力节点至少包含 10 层连

续排序的神经网络层，此时，每个算力节点都必须等

待前序节点完成 10 层连续神经网络层的计算和通

信过程后，才可开启后序过程；且每个算力节点中需

要同时保存 10层神经网络的中间数据，对显存容量

提出了更高要求。（2）现有数据并行模式仅在微批

次维度或词条维度进行单维度数据划分，未考虑同

时进行多维度数据划分，这限制了单次计算或通信

过程的显存和带宽占用下限。例如，当一个小批次

包含 128 条数据序列，每个序列包含 128 条词条数

据时，若采用单维度数据划分，则在微批次维度数据

或在微词条序列维度最小数据颗粒度都仅能划分为

1 × 128，此时各层流水线阶段的计算和通信过程之

间重叠（overlap）颗粒度最小为 1 × 128，且每次运算

或通信过程中最小需要处理 1 × 128 对应的中间

数据。
鉴于此，结合 Megatron-LM［5］中多虚拟流水线

（multiple pipeline stages or multiple chunks）思路，本

文针对全正全反（all forward all backward，AFAB）
时序模式下的流水线训练提出基于轮询多层流水线

并行模式的算力节点复用；并进一步结合多维度数

据划分，构建新型分布式训练策略，提出了相关理论

模型和优化算法。本文主要贡献如下：
（1）轮询多层流水线模型并行（round robin 

multi-layer pipeline model parallelism，RPMP）：针对

现有先进单层流水线并行模式中一个流水线阶段必

须独占一个算力节点的局限性，本文提出了轮询多

层流水线并行模式，即按照固定的算力节点顺序，依

次循环多轮地将流水线阶段分配给各个算力节点的

并行模式。轮询多层流水线并行模式允许同一个算

力节点可以处理多个不同的、非连续的流水线阶段

的计算和通信过程，因此增加了流水线划分的灵活

性，使得流水线阶段数可以超过算力节点数，在降低

峰值显存的同时提升了并行速度。

（2）DRoPipe 并行训练策略（dual-dimensional 
data partitioning and round robin multi-layer pipeline 
parallelism-based distributed training strategy）：本文

提出了基于双维度数据并行和轮询多层流水线并行

的新型并行策略 DRoPipe，通过理论推导建立了

DRoPipe的时间损失的解析表达式。为了进一步加

速理论时间损失计算过程，本文推导并建立了多方

案组流水线层间递推公式的快速并行计算模型，允

许并行计算单元同时计算多个并行方案对应的时间

损失，显著加速了 DRoPipe并行策略中多维度并行

方案的评估和优化过程。
（3）基于隔板并行邻域搜索的多维度并行策

略交叉优化方法：在 DRoPipe 的理论损失模型的

基础上，本文进一步设计了隔板并行邻域搜索以

求解轮询多层流水线并行的优化方案。结合隔板

并行邻域搜索和基于基础时间函数拐点的快速数

据划分、张量划分方法，本文建立了交叉优化方

法，实现了对 DRoPipe 中多维度并行策略的自动

优化搜索。
（4）本文从多个角度对 DRoPipe 并行训练策略

及其理论损失计算模型和优化方法的性能进行了实

验验证。结果表明了本文 DRoPipe 并行策略在相

同算力集群配置下可以提升分布式并行速度，验证

了DRoPipe并行策略的有效性和先进性。
本文后续结构组织如下：本文第 2 节回顾了相

关研究工作现状；第 3 节详细介绍了新型并行训练

策略 DRoPipe 的基础并行模式和结构建模；第 4 节

呈现了 DRoPipe 并行策略的理论时间损失的解

析式和快速递推计算模型 ；第 5 节提出了针对

DRoPipe 多维度并行模式自动搜索的优化算法，即

基于隔板并行邻域搜索的多维度交叉优化方法；
第 6节开展了仿真数据驱动和真实算力集群环境驱

动的实验评估，并对 DRoPipe并行策略及其理论损

失计算模型和优化算法进行综合验证和分析；第 7
节对本文进行总结并梳理未来研究计划。

2 研究现状

2. 1　分布式并行模式

数据并行（分割数据样本）、张量模型并行（分割

模型参数、需复制数据，神经网络层内并行）、流水线

模型并行（分割模型层，神经网络层间并行）是目前

深度学习模型的三种基础并行模式［5，9，18］，其并行过

程示意图如图 1所示。
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随着分布式并行训练的发展，分布式并行策略

也逐渐从包含一个或者两个并行模式的策略发展为

包含三个甚至更多并行模式的混合多维度并行训练

策略。在此基础上，亦衍生出多种其他并行模式，如

算子并行、优化器并行、非均等数据并行、双流水线

并行、动态端到端流水线并行［16，19-21］等。
2. 2　分布式并行训练策略

针对分布式并行训练策略，Yanping Huang等人

将基于微批次处理的数据并行模式与流水线并行模式

结合，提出了GPipe并行训练策略［11］。在GPipe的基础

上，Deepak Narayanan等人引入了1F1B（one forward 
one backward）训练模式并提出了PipeDream并行策

略［22］。DeepSpeed［23］和Megatron-LM［5］等经典并行训

练策略融合了张量模型并行和流水线并行，同样受到

了广泛的关注和应用。Zhuohan Li等学者针对大语言

Transformer神经网络提出了基于词条级别（Token-
level）的数据并行模式的 TeraPipe 并行策略［6］。
Zixuan Wang等学者针对利用缓存相干分解存储系

统实现高效的大规模深度学习训练，并提出了

COARSE，以允许低延迟和并行访问工作GPU间共

享的训练数据和模型参数［24］。Lianmin Zheng等学者

将多维度并行策略按照内部并行和外部并行进行分级

划分，并提出了Alpa策略以对分布式并行训练模式进

行自动划分［25］。Guangyao Zhou等改善了分布式训练

中数据划分的颗粒度，提出了基于非均等微批次数据

并行的流水线并行策略UMPIPE［16］。Shiqing Fan等

学者将1F1B与数据并行和流水线模型并行进行结合，
提 出 了 DAPPLE，以 提 升 并 行 训 练 速 度［15］。
Dongsheng Li等学者结合数据并行、张量模型并行、流
水线模型并行模式和1F1B更新模式，提出了一种显存

高效的混合并行策略HIPPIE，其中提出一种新型的混

合并行调度器来优化模型训练过程［12］。Zhiquan Lai等
使用自动模型分割器自动部署3D并行模式并提出了

一种具有高资源利用率的自动化训练框架Merak［26］。
DeepSeek-AI团队设计了DualPipe策略，大幅加速了

训练过程并降低了训练成本［20］。
2. 3　分布式并行训练策略

对于并行训练方案的优化方法主要包含数学规

划方法和智能优化算法［18，27-29］。
现有研究中用于求解并行训练方案的数学规划

方法主要包括动态规划和线性规划。动态规划是一

种可行且广泛使用的可求解数据并行或模型并行最

优划分方案的方法［27］。针对多维混合并行训练，
Zhenbo Sun等学者提出了AdaPipe，其中提出一种结

合自适应重构和划分的两级动态规划算法对流水线

阶段方案进行搜索［28］。针对异构分布式设备节点中

的多维混合并行策略，Yuhao Chen等学者采用了基

于动态规划的动态重划分并提出FTPipeHD分布式

训练方法。其他一些使用动态规划的研究实例包括：
PipeDream［22］ 、Dapple［15］ 、Terapipe［6］ 、EffTra［30］ 、
PaSE［31］、Pipepar［32］等。线性规划也是求解并行训练

优化训练方案的常用方法，其应用实例包括 ：
NetPlacer［33］、HGP4CNN［4］、DPDA［34］、IceFrog［35］等。

分布式并行训练策略的复杂度的增加对智能优

化算法提出了需求。徐金龙等学者结合约束关系搜

索算法、计算图分片算法提出了同步优化算法，从而

对考虑计算和通信的 3D混合并行训练策略的优化

方案进行搜索［18］。Changyao Lin等学者针对异步深

度学习多任务推理系统提出了基于任务的算子并行

模式 TOP，利用多智能体强化学习算法 MADDPG
协同优化任务启动器和模型调度器，并提出一种融

合图神经网络的策略梯度算法对流水线阶段进行划

图 1　现有基础并行模式的过程示意图
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分［36］。Guangyao Zhou 等针对同时考虑计算和通信

时间的混合并行训练策略提出了基于改进多维度二

分法的交叉搜索算法以同时求解数据划分和流水线

划分的并行方案［37］。Yushen Bi等学者针对分布式异

构系统中的深度学习并行训练工作流提出了一种自

适应冲突感知的调度算法AISAW，降低了整个异构

系统的完工时间［38］。Xiaofeng Zou 等学者考虑了深

度神经网络（deep neural network，DNN）模型的执行

时间、高可扩展性和内存限制，将DNN的计算图转

化为有向无环图（directed acyclic graph，DAG），并提

出异构调度方法 PSHP 和多层级 DAG 划分算法

LMDP来确定并行训练策略［29］。其他算法还包括：
图划分算法［7-8］、近最优层划分局部搜索［39］等。

根据研究现状，现有并行训练策略推进了大模

型的发展。然而，相应的并行策略中流水线并行模

式均为单层流水线并行，即每个算力节点上仅有一

个流水线阶段，这要求同一个节点上所部署的神经

网络层一定是连续的网络层。另外，现有研究中数

据划分维度仅有一个维度，微批次维度或微词条序

列维度。与现有研究不同，本文结合轮询调度原则

提出了轮询流水线模型并行模式（亦可称为多层流

水线并行模式）和双维度数据并行模式。轮询流水

线模型并行模式中同一个节点上可以包含多个流水

线阶段，实现了神经网络层的离散流水线部署。双

维度数据并行模式允许同时对微批次维度和微词条

序列维度进行数据划分，进一步改进了数据划分的

颗粒度。结合轮询流水线并行和双维度数据并行，
本文构建了完善的并行策略 DRoPipe 及其理论损

失计算模型和优化方法，在相同算力节点下，实现对

深度神经网络分布式并行训练性能的改进。

3 DRoPipe的基础并行模式

为了提升深度学习模型的分布式并行训练性

能，本文提出基于轮询多层流水线并行和双维度数

据并行的新型并行策略DRoPipe。针对DRoPipe并
行策略，本文理论推导了其时间损失的解析表达式

和快速计算模型，在此基础上进一步设计了基于隔

板并行邻域搜索的多维度并行模式交叉优化方法，
以实现DRoPipe中优化并行方案的自动搜索。

本节主要介绍组成 DRoPipe 并行策略的轮询

多层流水线并行模式和双维度数据并行模式。
为了便于呈现并行训练策略的结构建模和理论

推导，表1列出了本文使用的主要符号及其说明。

3. 1　轮询多层流水线并行模式

为了便于阐述轮询多层流水线模型并行模式

（RPMP）及其与现有单层流水线并行的区别，以下

将对一个示例进行说明。图 2所示为现有先进的单

层流水线并行模式和本文所提轮询流水线并行模式

的正向传播过程结构对比图（反向传播过程结构对

比亦类似），该示例中，含有 12 层同构神经网络层，
4个同构算力节点，子数据块划分数为 4。

如图 2（a）所示，现有流水线并行模式属于单层

连续流水线结构，其中每个算力节点仅可容纳一个

流水线阶段，这意味着分配给同一个算力节点中的

神经网络层一定是连续的。此时，在图 2（a）所示场

景中，最多只能划分为 4个流水线阶段，每个流水线

阶段包含 3 层神经网络（每层神经网络处理一个子

数据块的耗时设为 f）。则此时，现有先进的单层流

水线并行模式下的总耗时（完工时间）为21f。
轮询多层流水线并行模式的示意图如图 2（b）

所示。轮询流水线并行模式允许算力设备复用，算

力集群依次循环分配流水线阶段，提升了给定算力

节点数的情况下流水线阶段数的上限。引入轮询流

水线并行模式后，允许非连续的神经网络层分配于

同一算力节点，因此轮询流水线又属于多层离散流

水线结构。如图 2（b）所示，虽然只有 4个算力节点，

表 1　符号及其说明。

符号

n

σ

v

l

P
p

Q

q

Li
C i

S i

αi
βi

λ

dj,k

D

ρ

ψik
Hi

Xi

说明与描述

算力节点数

神经网络层数

轮询流水线的轮询层数

流水线阶段数

一个小批次中数据序列的数量

微批次数

一个序列中词条数量

微词条序列数

第 i层神经网络

第 i个算力节点中所有神经网络层组成的集合

第 i个流水线阶段中所有神经网络层组成的集合

S i中神经网络层序号最大值

S i中神经网络层序号最小值

所有流水线阶段网络层最大值组成的向量

小批次中第 j个序列的第 k个数据元素或词条

小批次数据矩阵D ={dj,k}P×Q

子数据块数量ρ= pq

第 i个流水线过程对于第 k个子数据块开始时间

第 i个流水线过程处理一个子数据块的耗时

第 i个流水线过程中最后一个子数据块结束时间
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但轮询流水线并行模式允许将神经网络按照网络层

数划分为 12个流水线阶段，其中第 i层、i+ 4层、i+
8层神经网络处于同一节点（i∈ { 1，2，3，4 }）。此时，
轮询流水线并行模式下的总耗时降低为15f，相比于

单层流水线并行模式提升了 40%并行处理速度；在
有效计算总时长固定的前提下，平均每个算力设备

的利用率为 4/5，相比于单层流水线并行模式的

4/7，提升幅度为40%。
图 2所示实例说明了轮询多层流水线模式可以

提升并行处理速度。此时，单层流水线并行模式和

轮询多层流水线并行模式中各个算力设备累积显存

相同，均为 3层神经网络层的中间数据所需显存；单
流水线并行模式的峰值显存需求亦为 3 层神经网

络，而轮询流水线并行模式的瞬时峰值显存得以改

进，仅为1层神经网络层的中间数据所需显存。
为了进一步从理论上分析轮询流水线并行的优

势，令正向传播并行处理过程中包含 n个算力节点、
m层神经网络，其中m≫ n。为了简化理论分析，同

样假设数据划分为等于节点数 n。由于m≫ n，可近

似看作m整除 n。单层流水线并行模式下仅能划分

为 n个流水线阶段，每个流水线阶段包含m/n层连

续的神经网络层，此时各流水线阶段处理一个子数

据块耗时为mf/n（其中每层神经网络处理一个子数

据块耗时记为 f），其正向传播过程总耗时为 (2n-
1)mf/n，各节点平均气泡时间为 (n- 1)mf/n。轮询

流水线并行模式允许将神经网络划分为m个流水

线阶段，其中第 i层与第 i+ n层（每间隔 n层）处于

同一算力节点，其中 1 ≤ i≤m- n，此时每个节点

图 2　两种流水线并行模式正向传播过程示例对比图（包含 12层同构神经网络层，4个同构算力节点，子数据块划分数为 4，其

中D i表示第 i个子数据块，L i表示第 i层神经网络，每个算力节点处理一层神经网络中一个子数据块的正向传播过程耗

时记为 f，同一子数据块在不同网络层的正向传播过程用同样颜色表示）
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上包含 v=m/n个非连续的流水线阶段，每个流水

线阶段处理一个子数据块的时间为 f，其正向传播过

程总耗时为 (m+ n- 1) f，各节点平均气泡时间为

( n- 1) f，相比于单层流水线并行在处理速度方面

提升了
nm-m- n2 + 1
nm+ n2 - 1 → n- 1

n
倍、气泡时间减

小为单层流水线并行的 n/m= 1/v。此时，轮询流

水线并行的峰值显存仅为 1 层神经网络中间数据

量，即说明了轮询流水线并行可降低峰值显存占用，
同时亦可提升并行速度，降低气泡时间。

在相同并行处理速度下对单层流水线并行和轮

询流水线并行进行对比。同样针对m层神经网络，
数据划分为 n。假设算力节点数为 k，则根据文

献［37］中的理论推导公式可得单层流水线并行模式

的处理耗时为 (n+ k- 1)mf/k。
针对上述场景（其中m≫ n），单层流水线并行

模式需要m个算力节点才能达到轮询流水线并行

模式在 n个算力节点下的并行处理速度。因此，在

相同并行处理速度的需求下，轮询流水线并行模式

大大降低了算力节点数量的需求，即通过少量算力

节点（n个）完成了单层流水线并行模式在大量算力

节点（m个，其中m≫ n）中相同速度的并行处理过

程。这是因为：单层流水线并行中，各个算力设备的

空闲时间（气泡时间，bubbles）未被充分利用，每个

算力设备的平均利用率仅为 n/ (m+ n- 1)；而轮询

流水线并行中，将每个设备的平均利用率提升到

m/ (m+ n- 1)→ 1，是单层流水线并行的m/n倍。
设深度神经网络含有 σ层神经网络，依次排序

组成序列<L1，L2，…，Lσ >；算力节点数为 n，第 i个
算力节点中所有神经网络层组成的集合记为C i；流
水线阶段数为 l，第 i个流水线阶段所有神经网络层

组成的集合记为S i，其中网络层最大序号记为 αi，最

小序号记为 βi。由于流水线阶段包含多个连续网络

层，因此有S i ={ Lαi- 1 + 1，…，Lαi }。
（1）单层流水线并行模式：：对于任意流水线阶段

S i（∀i∈{ 1，2，…，l }），必存在至少一个算力节点 C j

（∃j∈{ 1，2，…，n }）使得C j= S i；且对于∀i∈{ 1，2，…，l }
和 ∀j∈{ 1，2，…，n }，要么 C j∩ S i= ∅，要么 C j= S i，
其中∅表示空集。

（2）轮询多层流水线并行模式：存在一个固定

的整数N使得对于任意流水线阶段 S i，若 S 所在算

力 节 点 为 C j 即 S i ⊂ C j，则 对 于 任 意 k∈N 有

S i+ kN ⊂ C j，其中 i+ kN≤ l。

其中 λ= α1，α2，…，αl 可表示流水线阶段划分决策

变量。上述定义严格规定了单层流水线并行模式中

每个算力节点上只能有一个流水线阶段；轮询流水

线并行模式中每个算力节点可以有多个流水线阶

段。而引入张量模型并行（tensor model parallelism，
TMP）后，一个流水线阶段可以同时部署于多个算

力设备上，直到同一流水线阶段中所有张量分量处

理过程结束后，才可开启后序流水线阶段。其并行

结构如图3所示。
将每个算力节点组看成一个算力整体集合，此

时单算力节点的轮询多层流水线并行所满足的理论

损失模型将同样适用于算力节点组的轮询流水线并

行。轮询流水线并行模式，可以与数据并行和张量

模型并行相结合，构建多维并行策略。
在轮询流水线并行中，允许前序轮询层计算完

毕后结束相关进程以释放对于显存的占用。而对于

并行训练，虽然需要保留正向传播过程中的中间数

据（checkpoints 数据等）以支撑梯度计算，但仍然可

以通过将显存数据暂存于内存或磁盘存储的方

式临时释放显存占用，即激活检查点重计算技术

（activation re-materialization）。然而，在现有单层流

水线并行中，同一算力节点需要处理连续多层神经

网络，其连续性的要求没有为显存卸载留下足够时

间，使得算力设备需要推迟后序过程来释放前序神

经网络层的显存占用。因此，在并行推理和并行训

练中，轮询流水线并行均可有效降低峰值显存占用

量，从而降低对于算力节点数的需求。
3. 2　双维度数据并行模式

在轮询多层流水线并行的基础上，本节进一步

探讨数据并行模式的改进方式，即双维度数据并行

模式（dual-dimensional data parallelism，DDP）。
现有先进并行策略中，包含两种维度的数据划

分：微批次级别的数据划分、词条级别（微序列级别）
的数据划分。为了进一步改进多维度分布式并行策

略、增加并行策略的优化颗粒度，本文融合上述两种

数据并行维度，提出了双维度数据并行模式。为了

更直观地呈现不同数据并行模式的差异，图 4 绘制

了单维度微批次数据划分、单维度词条数据划分和

双维度数据划分的子数据块划分示意图。
在深度神经网络（尤其是 LLM）的分布式并行

训练中，由小批次输入数据组成的矩阵可表示为

D={ dj，k }P×Q，其中dj，k表示在一个小批次数据中第

j个数据（或序列）的第 k个数据元素（或词条数据），
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P表示一个小批次数据中词条序列的数量，Q表示序

列的长度（即一个序列中词条数量）。图 4所示三种

不同的数据划分模式定义描述如下。
（1）微批次处理维度数据划分（microbatch- 

dimensional data partitioning，MBD）：在小批次数据

矩阵D={ dj，k }P×Q的第一个维度（即数据批次维度）
将数据划分为多个微批次。如将数据D={ dj，k }P×Q

划分为 p个微批次，将第 i个微批次数据矩阵可记为

图 3　多节点组轮询流水线并行模式及其对比模式（包含 2v层同构神经网络层，4个同构算力节点，子数据块数为 3，每个算力

节点处理一层神经网络中一个子数据块的正向传播过程的计算加通信耗时记为 2f，L1_2 表示第一层神经网络层的第二

个张量模型分量，紫色方块表示输出数据通信时间示意图）

图 4　不同数据划分形式示意图

1777



计 算 机 学 报 2026年

{u( i )
j，k}P

p
×Q

，则u( i )
j，k = d

i
P
p

+ j，k
。

（2）微词条系列维度或数据元素维度数据划分

（micro-token-dimensional data partitioning，MTD）：
将小批次数据矩阵D={ dj，k }P×Q的第二个维度（即

词条维度或数据元素维度）划分为多个微词条序

列。如将数据划分为 q个微序列，将第 i个微序列数

据可记为{u( i )
j，k}

P× Q
q
，则有u( l )

j，k = d
j，l
Q
q

+ k
。

（3）双 维 度 数 据 划 分（dual-dimensional data 
partitioning，DD）：在数据矩阵第一维度和第二个维

度同时进行划分，将数据矩阵划分为多个矩阵子块

（称为子数据块）。如将数据划分为 p个微批次、q个
微序列，第 h个微批次中第 i个微序列数据可表示为

{u( h，i )
j，k }P

p
× Q
q
，则有u( h，i )

j，k = d
h
P
p

+ j，i
Q
q

+ k
。

双维度数据并行通过扩展数据划分可行集引入

了更好的方案，从而提高并行训练的性能。而双维

度数据并行模式的引入，也允许：轮询流水线并行模

式中，各个算力节点可根据实际负载均衡需求灵活

配置双维度数据块划分。结合轮询流水线并行模式

和双维度数据并行模式，即形成了本文所提出

DRoPipe并行策略（其中亦可代入张量模型并行）。
然而，DRoPipe并行训练策略亦存在一定不足：

轮询多层流水线并行模式通过在同一节点中部署多

个非连续的流水线阶段实现了流水线阶段数的扩

充，由此也引入了更多的流水线阶段间通信损失，在

通信拥堵或者带宽较低的场景中反而可能拖慢整个

过程。另外，由于轮询流水线并行模式是本文提出

的新型并行模式，目前尚缺少相应的理论损失模型

和优化方法，需要进一步建立完善的基于轮询流水

线并行的多维度并行体系；需要为每个流水线阶段

分配特定的处理进程，增加了多进程多线程管理复

杂度，同时轮询流水线并行对于显存的优化效果也

依赖于进程对显存的释放卸载技术和框架。

4 DRoPipe的时间损失理论模型

4. 1　理论解析表达式

在 DRoPipe并行策略和理论定义的基础上，实

施该并行策略需要对具体的深度学习实例的并行方

案进行优化。其中两个关键的操作是：对具体并行

模式划分方案的评估和对优化方案的自动搜索。建

立理论损失模型是实现并行训练方案评估和后续优

化的关键条件。为了适应广泛的应用场景，本节对

DRoPipe并行策略的理论损失模型的通用表达式进

行推导，其中不仅需要考虑不同流水线阶段的计算

过程和通信过程之间的耦合关系，还需要考虑流水

线阶段不同轮询层之间的递推关系。
在 DRoPipe中，正向传播和反向传播的流程结

构具有相似性和独立性，其理论损失形式相似。因

此，本节主要呈现正向传播过程的理论公式。
由于轮询流水线并行允许多个流水线阶段放置

在同一个算力设备节点上，因此在理论损失模型的

推导过程中，可将同一个流水线阶段的时间损失作

为一个整体。不妨设轮询流水线的轮询层数为 v，
根据节点组数每层轮询的阶段数为 n（算力节点数

或算力节点分组数），则总流水线阶段数为 vn；设
一个小批次多序列数据按照双维度数据划分为 ρ=
pq个子数据块，其中微批次数为 p、微序列数为 q。
将第 i层轮询层中第 j个流水线阶段（对应于第

n ( i- 1)+ j个流水线阶段）处理一个子数据块所需

计算时间记为FP
ij，输出数据传输通信所需时间记为

FM
ij，其中，一个流水线阶段的处理时间包含多个张

量分量在该流水线节点组上所有算力节点的计算时

间和通信时间的完工时间。将流水线阶段计算过程

和通信过程合并计数，则可将第 i层轮询层第 j个流

水线过程处理第 k个子数据块的开始时间记为Tijk，
所需时间记为Fij，其中，若 j为奇数则表示第 i层轮

询层中第 ( j+ 1)/2 个流水线阶段的计算过程；若 j
为偶数则表示第 i层轮询层中第 j/2 个流水线阶段

的通信过程。则每一层轮询层（包含 n个流水线阶

段）包含了 2n个合并计数的流水线过程，其中假设

最后一层轮询层的最后一个流水线阶段的通信时间

为 0。根据定义设置可知：第 i个节点中的流水线阶

段组成集合为 S i，S i+ n，…，S i+( v- 1)n 。
根据流水线并行模式和双维数据并行模式的流

程顺序设定，第 i层轮询层中第 j个合并计数的流水

线过程第 k个子数据块具有两个前序过程，分别为

上一个流水线过程（第 j- 1 个过程）和第 k个子数

据块的处理过程（前序流水线过程），同一个流水线

过程（第 j个过程）前一个子数据块（第 k- 1个数据

块）的处理过程（前序数据过程），其中：若 j- 1 = 0
则对应于上一层轮询层（第 i- 1层）最后一个流水

线过程；若 k- 1 = 0 则对应于上一层轮询层第 j个
流水线过程对最后一个子数据块的处理过程。则有

本文所提出的 DRoPipe 并行策略在流水线过程层

级的递推关系如下所示。
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当 k> 1时，
Tijk = max (Tij ( k- 1) +Fij，Ti ( j- 1) k +Fi ( j- 1)) （1）
当 k= 1时，

Tijk = max (T( i- 1) jρ +F( i- 1) j，Ti ( j- 1) k +Fi ( j- 1))   （2）
为了后续通过数学归纳法推导一般形式，首先

以第一层轮询层的流水线过程作为特例进行推导并

观察其中规律。通过数学归纳法可得，第一层轮询

层各流水线过程中每个子数据块的开始时间为：

T1jk =∑
l= 1

j- 1

F1j + ( )k- 1 max
l= 1

j

(F1j) （3）

其中，j∈ 1，2，…，2n、k∈ 1，2，…，ρ。式（3）与文献

［37］中针对单层流水线并行的公式一致。
然而，轮询流水线并行模式中，存在多层轮询

层，后层轮询层中各流水线过程的开始时间还受到

前一层轮询层中同一个算力节点的流水线过程最后

一个子数据块的结束时间的限制。为了便于后续公

式表示，将总序号为 i的流水线过程对于第 k个子数

据块的开始时间记为ψik，处理一个子数据块的时间

为Hi，则有对应关系为：
ì
í
î

Tijk = ψ(( i- 1)2n+ j ) k

Fij =H( i- 1)2n+ j
（4）

将总序号为 i的流水线过程最后一个子数据块的结

束时间记为Xi，则满足Xi = ψiρ +Hi。代入式（3）可

得第一层轮询层中Xi满足：

Xi =∑
l= 1

i

Hl + ( )ρ- 1 max
l= 1

i

(Hl) （5）

其中 ρ= pq，1 ≤ i≤ 2n。取 i= 2n，X2n等效于现有

单层流水线下的并行策略的理论损失［37］。
在第一层轮询层理论公式的基础上，可进一步

推导后序轮询层的递推公式。将式（4）、式（5）代入

递推关系式一般形式（式（1）和式（2）），可得任意轮

询层各个流水线过程中每个子数据块的开始时间与

前序轮询层的结束时间之间的递推关系为：

ψik = max
l= 1

i (Xl- 2n +∑
a= l

i- 1

Ha + k̄ max
a= l

i

(Ha) ) （6）

其中，k̄= k- 1、1 < i≤ 2vn；若 l≤ 0，则Xl = 0。
在式（6）的基础上，运用数学归纳法进行推导可

得对于任意流水线过程（不妨设为第 2n ( i- 1)+ j
个流水线过程，即第 i层轮询层第 j个流水线过程）
最后一个子数据块的结束时间的解析表达式为：

X( i- 1)2n+ j = max
1 ≤m≤ i (max

Ωmij

Ymij) （7）

其中，

Ymij= ∑
d= 0

m- 1 ( )∑
a= hd+ 2n

hd+ 1

Ha + ρ̄maxhd+ 1
a= hd+ 2nHa （8）

其中，ρ̄= ρ- 1；Ωmij表示满足以下不等式关系的所

有hd（d= 0，1，…，m- 1）的组合形式：

Ωmij=
ì
í
î

hd + 2n≤ hd+ 1

1 ≤ hd ≤ 2n ( i- 1)+ j
（9）

其中，hm =( i- 1)2n+ j、h0 = 1 - 2n。式（7）是以

流水线过程的基础时间函数为变量的理论损失模型

的解析表达式。为了直观呈现，图 5 对解析表达式

中Ymij的计算过程进行举例说明。

从图 5可以看到，Ym，4，2n的计算结果等于其中三

段彩色标记的流水线过程分别按照单层流水线排列

后的理论损失值之和。其他 hd的组合形式所对应

的Ymij的计算过程类似。

可得正向传播过程的完工时间如式（10）所示。
X2vn = max

1 ≤m≤ n
max

Ωmnv

Ymnv （10）

由于分布式并行方案需要同时考虑流水线划

分、数据划分和张量模型划分，因此需要进一步将

图5　理论损失模型解析表达式计算过程示意图（4层流水线轮询层，4n个流水线阶段（8n个流水线过程，包含计算过程和通信

过程），取h1 = 3、h2 = 4n+ 2、h3 = 8n时，Ym，4，2n的计算过程示意图）
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其改写为关于流水线划分、数据划分和张量模型

划分决策变量的形式。以正向传播为例，其表达

式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

H2i- 1 ( λ，p，q，z )= ∑
j= αi- 1 + 1

αi

f (C )
j ( p，q，z )

H2i ( λ，p，q，z )= f (M )
αi ( p，q，z )

（11）

其中，f (C )
j 表示第 j层神经网络在双维度数据划

分数为 η=( p，q )、张量划分数为 ϑ= z时计算时间

消耗，f (M )
j 表示通信时间消耗。继续推导，可得到

DRoPipe并行策略同时考虑正向传播和反向传播过

程的总完工时间，其关于多维度并行模式决策变量

的理论损失模型的解析表达式为

T (DRoPipe ) ( λ，p，q，z )= max
1 ≤m≤ n

max
Ωmnv

∑
d= 0

m- 1 ( )∑
a= hd+ 2n

hd+ 1

Ha +( ρ- 1) maxhd+ 1
a= hd+ 2nHa → forward+

max
1 ≤m≤ n

max
Ωmnv

∑
d= 0

m- 1 ( )∑
a= hd+ 2n

hd+ 1

Ba +( ρ- 1) maxhd+ 1
a= hd+ 2nBa → backward

（12）

其中，Bi表示反向传播过程中第 i个流水线过程处

理一个子数据块的基础时间消耗。该损失模型解决

了复杂策略DRoPipe的性能表征困难的问题。
4. 2　层间递推并行计算模型

式（12）所示理论损失模型是直接计算时间损

失的解析表达式。然而，在实际评估和优化过程中，
遍历上述所有组合形式的总次数 κ满足下式：

κ= ∑
j1 = 1

2n× 1

… ∑
jv- 1 = 1

jv- 2

jv- 1 + ∑
j1 = 1

2n× 2

… ∑
jv- 2 = 1

jv- 3

jv- 2 + … +

∑
j1 = 1

2n×( v- 1)

j1 + 2nv （13）

其复杂度为O (( 2n )v- 1 )，是关于流水线轮询层数的

指数增长复杂度，其中 2n为底的原因是每一层轮询

层中包含 2n个流水线过程（计算和通信各 n个）。
另外，在 DRoPipe 的并行方案的搜索过程中，需要

多次进行时间损失的计算，总计算量较大。
通过理论分析，可观察到在式（12）理论损失模

型的计算中，实际上会重复部分计算过程。因此，若

是能够消除冗余计算过程，则可以减少对时间损失

进行计算所需的复杂度。为了进一步改进DRoPipe
理论时间损失的计算复杂度以加速并行方案的评估

和优化过程，结合递推公式和理论损失模型的解析

表达式，本文建立了流水线过程间的并行递推计算

模型。所有流水线过程中所有子数据块的结束时间

可构成一个二维矩阵，记为E={ Eik }2nv× ρ。假设已

知第 j- 2n个到 j- 1 个流水线过程中各个子数据

块的结束时间，即 E [ j- 2n：j- 1 ] 已知。此时可

探讨第 j个流水线过程各子数据块的结束时间

E [ j ]。由轮询流水线的递推公式可得，第 j个流水

线过程对于第一个子数据块的结束时间Ej1满足：
Ej1 = max (E( j- 2n ) ρ，E( j- 1)1)+Hj （14）

第 k个子数据块（其中 k> 1）的结束时间Ejk为：

Ejk = max (Ej ( k- 1)，E( j- 1) k)+Hj （15）
对 k进行递推可得：

Ejk = max ( )E( j- 2n ) ρ +( k- 1)Hj，

max
l= 1

k

( )E( j- 1) l +( k- l )Hj

+Hj  （16）

设 顺 序 数 组 为 R=[ 1，2，…，ρ ]，可 构 造 数 组

V1和V2：
ì
í
î

V1 =E [ j- 1 ]-HjR
V2 =E [ j- 2n，ρ ]+HjR

（17）

V2 第 k个元素为 E( j- 2n ) ρ + kHj，V1 中第 l个元素为

E( j- 1) l - lHj。对数组V1求累积最大值可得V3：
V3 = cmax(V1 )+Hj(R+ 1)=

{max
l= 1

k

(E( j- 1) l +( k- l+ 1)Hj) }
1 ≤ k≤ ρ

（18）

V3 中的元素正好与式（16）中第二行一致。现有的

人工智能框架 Pytorch、MindSpore 等均已支持累积

最大值的矩阵并行运算（若不支持，可利用上三角矩

阵实现快速计算）。因此，可得关于第 j个流水线过

程各子数据块的结束时间E [ j ]的递推表达式：
E [ j ]= max (V2，V3)=

max ( )E [ j- 2n，ρ ]+HjR，

cmax ( )E [ j- 1 ]+Hj

（19）

式（19）即为DRoPipe并行策略理论损失模型的递推

计算公式。由于式（19）是基于流水线过程间的递推

计算公式，因此其计算复杂度主要由递推次数和每

次递推的计算复杂度决定。其中递推次数等于流水

线过程数2vn，每次递推计算复杂度主要在于累积最

大值函数所需复杂度（为 ρ）。因此基于层间递推计

算公式求解DRoPipe的时间损失所需总计算复杂度

仅为O ( 2nvρ )，亦为轮询多层流水线中所有子数据处

理过程的总数。相比于基于式（12）理论损失模型的

解析表达式的计算复杂度O (( 2n )v- 1 )，层间递推计
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算公式大大降低了计算复杂度，可实现整体优化并

行方案求解的加速。而在 GPU 等并行计算单元中

运行式（19），可同时计算流水线过程中所有子数据

块的结束时间，计算时间复杂度降低为O ( 2nv )。
考虑到轮询流水线模式中层间递推公式的递推

结构是固定的，因此可引入矩阵并行计算以进一步

同时计算多个并行方案对应的时间损失。接下来从

两个方面的时间损失并行计算模型进行论述：相同

数据划分方案下多个流水线划分方案；不同数据划

分方案下不同流水线划分方案。
针对相同数据划分方案下的多个流水线划分方

案，其递推关系和理论损失模型中不同之处在于不

同流水线划分方案之间基础时间函数Hj存在不同。
对于K个流水线划分方案 2vn个流水线过程的基础

时间函数可构成一个二维数组（矩阵），不妨记为

W={ wki }K× 2vn；K个流水线划分方案流水线过程的

子 数 据 块 结 束 时 间 组 成 三 维 数 组，记 为 G=
{ gkij }K× 2vn× ρ。则对于第 k个流水线划分方案第 j个
流水线过程各子数据块的结束时间为 G [ k，j，：]，对

应于 E [ j ]；第 j个流水线过程的基础时间函数为

W [ k，j ]，对 应 于 Hj。 用 G [ k，j，：] 替 换 E [ j ]，
W [ k，j ]替换Hj，并代入式（19），可得第 k个流水线

划分方案的层间并行递推公式：

G [ k，j，：]= max ( )G [ k，j- 2n，ρ ]+ W [ k，j ] R，

cmax ( )G [ k，j- 1：]+ W [ k，j ]
（20）

在式（20）的基础上进一步进行推导，可得到多

个流水线划分方案的层间并行递推计算模型：

G [：，j，：]=max (G [：，j-2n，ρ ]-W [：，j ]，

cmax
dim= 2

(G [：，j- 1，：]- W [：，j ] R) )+

W [：，j ]( R + 1) （21）
其中，cmax

dim= 2
(Z)表示在数组 Z 第 2 个维度求累积最

大值。在并行运算单元中，式（21）可实现同时计算

多个流水线划分方案对于时间损失的层间递推关

系，则相比于式（21）的层间递推计算模型，进一步

将 DRoPipe 策略多个并行方案（同数据划分方案、
不同流水线划分方案）的性能表征时间复杂度降低

至 1/K（K为同时计算的流水线并行方案个数）。
相同流水线划分方案不同数据划分方案的理论

损失并行计算与不同流水线划分方案下不同数据划

分方案相似。故此处直接梳理后者。

对于不同数据划分方案，其中同一个流水线过

程中的子数据块的数量不同，且基础时间函数亦不

同，此时式（21）将不再适用。参考文献［16］中理论

损失模型递推关系并行计算模型的推导方式，可得

对于 DRoPipe 的不同数据划分方案的并行计算模

型。设一个第 x组并行方案中第 i个流水线过程中

第 j个数据序列中第 k个数据元素（共P×Q个数据

最小颗粒度切片）的结束时间为 exijk，构成一个四维

数组 E={exijk}
K×( 2vn )×P×Q

；由流水线划分和数据划

分构成的第 x个解中第 i个流水线过程的基础时间

为wxi，构成二维数组W={wxi}K× 2vn；所有方案组中

数据划分方案解对应微批次尺寸构成一维数组 P，
微序列长度构成一维数组Q。通过理论推导可得同

时计算多个并行方案组（数据划分方案或流水线划

分方案均可能不同）的并行计算模型为式（22），其

中 L(b ) 和 R(b ) 分别表示当前时间损失计算步骤中微

批次维度和序列元素维度的数据索引起始值，其初

始值均为[1，1，…，1]
K
；L( e )和R( e )表示一个子数据块

中最后一个数据的索引值；运算符号“*”表示两个矩

阵对应位置的元素相乘。
R(b ) = min (R(b ) + (L(b ) ==Q ) *Q，P )
R( e ) = min (R(b ) + Q，Q )
L(b ) = (L(b ) ==P )+ (L(b ) ≠P ) *L(b )

L( e ) = min (L(b ) + P，P )
E [：，i，L(b ) [：]：L( e ) [：]，R(b ) [：]：R( e ) [：]]= W [：，i ]+

max ( )E [ ]：，i- 1，L( e ) [：]，R( e ) [：] ，

E [ ]：，i，L(b ) [：]- 1，R(b ) [：]- 1
L(b ) = L( e )

（22）
同时使用式（21）和式（22），即可得本文所提出

的 DRoPipe 的理论损失模型的层间并行递推计算

模型。上述计算模型同样适用于：相同流水线划分

方案下多个数据划分方案对应的时间损失并行计

算；以及不同流水线划分方案下不同张量划分方案

和不同数据划分方案对应的时间损失并行计算。
基于式（21）和式（22）的层间并行递推计算模

型，将 DRoPipe策略多并行方案（不同数据划分、不
同流水线划分）的性能表征时间复杂度降低至 1/K，
实现了对于并行策略不同决策变量组的性能表征并

行计算。为了直观呈现不同计算模型的速度，表 2
列出不同计算形式对于K1 种不同流水线划分方案
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组、K2 种不同数据并行与模型并行联合划分方案组

的时间复杂度。从表 2 可知，结合式（21）和式（22）
的多方案组并行计算模型的时间复杂度仅为 2vn，
计算速度是解析表达式（式（12））的K1K2 ( 2n )v- 2/v
倍、是子数据块递推公式（式（1））的K1K2 ρ倍。在

多方案组层间并行递推计算模型的基础上，可大幅

度改进多维度并行策略优化搜索速度。

5 DRoPipe多维并行策略搜索算法

5. 1　算法整体框架：多维度并行策略交叉优化

根据式（12）中所描述的理论损失模型可知，可

将 DRoPipe 并行策略中多维度并行模式的优化拆

分为两个层面：轮询层内和轮询层间各流水线过程

的负载均衡。根据理论损失模型，当每个子数据块

的处理过程的两个前序过程恰好同时结束时，
DRoPipe并行策略中轮询多层流水线并行模式的优

势可得到最大程度的体现，即整个并行过程应尽可

能是对齐状态。这就需要对 DRoPipe 并行策略中

三维度并行模式的决策变量进行寻优。
由于流水线并行模式、双维度数据并行模式、张

量并行模式属于异构并行模式，其对应的决策变量

属于异构决策变量。为了实现对于三种维度决策变

量的联合优化，本文借鉴文献［37］中提出的交叉搜

索框架，并进一步建立三维并行模式的交叉搜索算

法，其框架如图6所示，其伪代码如算法1所示。
算法1.  三维并行模式的交叉搜索算法
输入：神经网络层关于数据划分数和张量划分的基础

时间函数 f (C )
j ( p，q，z )，f (M )

αi ( p，q，z )，b(C )
j ( p，q，z )，

b(M )
αi ( p，q，z )

输出：三维并行决策变量λ、η、ϑ与时间损失T (DRoPipe ) ∥初

始化三维并行模式的决策变量和布尔值

1.  初始化 λ、η、ϑ，check= False
2.  WHILE check== False//固定 DDP 和 TMP 的决

策变量，搜索RPMP决策变量

3.          利用隔板并行邻域搜索算法（调用算法3）求解 λ̄
//固定 RPMP 决策变量，搜索 DDP 和 TMP 决

策变量

4.          利用拐点检验搜索算法（调用算法2）求解 η̄和 ϑ̄

//检查搜索前后的决策变量是否变化

5.          IF ( λ，η，ϑ )==( λ̄，η̄，ϑ̄ )
6.                   check= True
7.          END IF//更新当前决策变量组

8.          ( λ，η，ϑ ) ← ( λ̄，η̄，ϑ̄ )
9.  END WHILE//输出当前决策变量组并记录下时间

损失值

10.    输出 ( λ，η，ϑ )和T (DRoPipe ) ( λ，η，ϑ )
在交叉搜索算法中，不断切换当前进行寻优的

并行模式的决策变量，最终实现对于多维度并行模

式的同时优化。其中数据划分方案和张量划分方

案，可在一定程度上进行组合枚举或者动态规划求

解。另外，由于单个张量模型分量处理单个子数据

块的基础时间函数均存在拐点，模型分量尺寸或子

数据块数据量大于拐点时基础时间函数近似线性，
小于拐点时基础时间函数一般在某个特定值附近波

动。而最优的张量模型划分方案和双维度数据划分

方案往往与基础时间函数的拐点相关。因此本文主

要采取基于基础时间函数拐点检验的快速数据划分

算法和张量模型划分算法，如算法2所示。
算法2.  基础时间函数拐点检验的快速划分

算法

输入：流水线并行决策变量 λ，神经网络层基础时间

函 数 f (C )
j ( p，q，z )，f (M )

αi ( p，q，z )，b (C )
j ( p，q，z )，

b(M )
αi ( p，q，z )，数据划分和张量划分的决策变量

( η，ϑ )

表 2　理论损失模型不同计算方式下的时间复杂度

计算模型

解析表达式

子数据块递推公式

流水线过程间递推公式

多流水线方案并行递推

多方案组并行计算模型

对应公式

式（12）
式（1）、（2）
式（19）
式（21）

式（21）、（22）

时间复杂度

O (K1K2 ( 2n )v- 1 )
O ( 2K1K2nvρ )
O ( 2K1K2nv )
O ( 2K2nv )
O ( 2nv )

图 6　针对DRoPipe策略三维并行模式的交叉搜索算法框架
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输出：数据划分决策变量 η、张量划分ϑ、与时间T (DRoPipe )

1.  将 λ代入式11得到Hi ( p，q，z )不同自变量的值//计
算流水线过程基础时间函数的拐点

2.  获取Hi ( p，q，z )关于 p、q、z的拐点值

3.  结合拐点组合，得到多数据划分方案和多张量划分

方案

4.  代入式21和式22的多方案组并行计算模型，计算所

有方案对应的时间损失

5.  取最小时间损失的 ( η=( p，q )，ϑ= z )组合为数据

并行和张量并行决策变量组，并记录时间损失

T (DRoPipe )

上述算法利用了 DRoPipe 策略中最优数据划

分数和张量划分数必然是某一个流水线过程以数据

划分和张量划分为自变量的基础时间函数的拐点

（或极值点）。因此，将原本需要枚举所有数据划分

和张量划分的组合的方式，改进为仅需要枚举所有

的拐点，大大降低了总计算复杂度。
在多维并行模式交叉搜索算法框架和拐点快速

检验划分算法基础上，接下来将着重介绍轮询多层

流水线并行模式的优化并行策略自动搜索算法。
5. 2　流水线方案优化：隔板并行邻域搜索

针对轮询多层流水线并行模式的并行方案寻优

的隔板并行邻域搜索算法流程如图 7所示。

在 DRoPipe并行策略中，相比于数据划分和张

量模型划分，轮询流水线的模型划分复杂度更高。
这是因为 DRoPipe 中不仅需要考虑每层神经网络

在不同流水线阶段中对于整体并行效率的影响，还

需要考虑各个流水线轮询层之间的影响。不同流水

线阶段可能处于同一个算力节点，因此还需要额外

考虑轮询层的划分对于算力节点的显存占用的影

响。另外，轮询流水线模式中需要权衡流水线阶段

内和流水线阶段间的通信过程。因此现有优化方法

（如改进多维度二分法）无法直接对轮询流水线阶段

的划分方案进行求解。

为解决 DRoPipe 中多轮询层的流水线阶段优

化划分问题，本文结合改进多维度二分法和邻域搜

索算法，提出隔板并行邻域搜索算法，并建立其并行

计算流程，实现邻域并行隔板搜索负载均衡算法。
文献［37］中提出的改进多维度二分法主要针

对单层流水线并行模式，虽然无法给出轮询流水

线并行的最终优化方案，但可生成作为隔板邻域

搜索的初始方案。在隔板邻域搜索算法中，首先

基于改进多维度二分法计算所有流水线阶段在单

层轮询层中的优化划分方案。在初始方案的基础

上，通过隔板搜索依次对每两个相邻流水线阶段

图 7　隔板并行邻域搜索算法流程结构图
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进行重划分：在前一个（第 i个）流水线阶段网络层

最小序号 βi与后一个流水线阶段网络层最大序号

αi+ 1 之间重新搜索第 i个流水线阶段网络的最大序

号 αi。将 αi在区间 [ βi，αi+ 1 )之间的搜索称为隔板

邻域搜索。由于每个流水线阶段中网络层的最大

序号 αi可唯一确定流水线阶段的划分方案，因此

可用 αi表示流水线并行模式的决策变量。在此基

础上，可得对于隔板邻域的定义：将一个流水线并

行模式划分方案记为 λ= α1，α2，…，αnv ，对于任

意流水线并行模式划分方案 λ̄= ᾱ1，ᾱ2，…，ᾱnv ，
若仅存在一个元素与 λ中对应元素不同，其他均相

同，则 λ̄是 λ的半径为 1 的隔板邻域中的解。其数

学 表 达 式 为 ：∃i∈ { 1，2，…，vn } 使 得 对 ∀j≠ i 有
αj = ᾱj，且 ᾱi ≠ αi，其中 αi- 1 < ᾱi <αi+ 1。则邻域解

λ̄亦可表示为：λ̄= α1，…，αi- 1，ᾱi，αi+1，…，αnv 。
在隔板邻域定义的基础上，对于 DRoPipe中轮

询流水线并行模式的隔板邻域单步循环搜索方式可

设置为：选取当前解 λ= α1，α2，…，αnv 中一个变量

αi，将 (αi- 1，αi+ 1 )区间内的所有值分别替换 αi，代入

DRoPipe 的理论损失模型，将其中最优结果对应的

变量值替换 αi，得到新的邻域搜索解。切换到下一

个隔板，即设置 i= i+ 1；若 i= vn+ 1 则调整为

i= 1。继续上述隔板邻域搜索，直到连续 vn次未更

新αi，则停止搜索。
上述单步循环搜索方式，虽然能够在一定程度

上对流水线并行模式的决策变量进行优化，但该方

式实际上缩小了邻域搜索范围，且对隔板搜索顺序

进行了限制。为了进一步改进搜索效率、提升收敛

解的优化度，本文提出隔板并行邻域搜索算法，即同

时对多个决策变量的可行解进行评估和搜索。其流

程为：对所有 i∈ { 1，2，…，vn- 1 }，计算其对应邻域

λ̄= α1，…，αi- 1，ᾱi，αi+ 1，…，αnv 的理论损失结果，
选取最优邻域解作为新的解，进入下一次搜索。继

续上述隔板邻域搜索，直到不存在任意邻域解优于

当前解，则停止搜索。
上述并行隔板搜索的方式，允许流水线阶段划

分的所有决策变量在相同优先级下进行优化更新，
其搜索邻域大于单步循环搜索方式，因此其搜索效

率和局部收敛解均优于单步循环搜索方式。在隔板

邻域数学定义的基础上，可给出隔板并行搜索算法

的伪代码，如算法3所示（流程图如图7所示）。
算法3.  隔板并行邻域搜索算法
输入：神经网络层关于数据划分和张量划分的基础时

间 函 数 f (C )
j ( p，q，z )，f (M )

αi ( p，q，z )，b(C )
j ( p，q，z )，

b(M )
αi ( p，q，z )

输出：流水线划分决策变量 λ与时间损失T (DRoPipe )//初
始化流水线模型划分决策变量

1.  初始化 λ作为当前解并计算对应时间损失（记为T），
check= False//隔板并行邻域搜索循环过程

2.  WHILE check== False//生成当前解的隔板邻域

解并整合所有邻域解

3.         λ̄i= α1，…，αi- 1，ᾱi，αi+ 1，…，αnv ，i∈{1，2，…， 
vn }//利用并行计算模型计算所有邻域解对应的

时间损失

4.         代入式 21计算邻域解对应时间损失，并获取最

优邻域解 λ̄及其的时间损失 T̄//检验搜索停止

条件

5.         IF T̄≥T//若无邻域解优于当前解，则设置跳

出循环的标记

6.                 check= True
7.         ELSE//若最优邻域解优于当前解，则更新当前解

8.                 T= T̄、λ= λ̄
9.         END IF
10.  END WHILE//输出当前流水线并行模式决策变

量组与时间损失值

11.  输出 λ和T (DRoPipe ) =T

结合算法 1 和 3，可得 DRoPipe 的优化算法：基
于隔板并行邻域搜索的交叉搜索（CSPBS，cross 
search with parallel bulkhead neighborhood search）。
5. 3　复杂度分析

隔板邻域搜索的总复杂度主要包含三个部分：
每次迭代过程中所有邻域解的个数（记为 c1）、代入

理论损失模型评估一个邻域解性能的计算复杂度

（记为 c2）、总迭代次数（记为 c3）。则隔板邻域搜索

算法的计算复杂度（c(PN )）为：
c(PN ) = c1 ⋅ c2 ⋅ c3 （23）

邻域中的解个数（c1）主要由每个决策变量的可选解

个数确定。对于某个 αi在邻域中的可选解个数为

αi+ 1 - αi- 1 - 1，则 所 有 αi（i∈ { 1，2，…，vn- 1 }，
αvn = σ，α0 = 0）构成的邻域解总数为：

c1 = ∑
i= 1

vn- 1

( )αi+ 1 - αi- 1 - 1 =O ( 2σ ) （24）

根据式 12所示理论损失模型的解析表达式，评

估一个流水线并行模式的划分方案所需复杂度为

O (( 2n )v- 1 )，而在引入多方案组并行计算模型后其

计算复杂度仅为 c2 =O ( 2nv )。
由于隔板邻域搜索达到收敛需要的次数暂无法

通过理论推导确定，因此，此处仍然沿用 c3 进行表

示。在实际隔板邻域搜索中可以设置算法早停条
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件，即当迭代次数达到给定的值后，即可停止隔板邻

域搜索。另一方面，隔板邻域搜索达到收敛所需的

迭代次数 c3 的统计值一般与 σ和 vn相关，则可以通

过大量的实验统计对其平均复杂度的关系式进行拟

合。将 c1、c2、c3 代入式（23）可得隔板邻域搜索算法

的总计算复杂度为：
c(PN ) =O ( 4c3σvn ) （25）

上述复杂度远远小于流水线并行模式中所有可

行解的个数（复杂度为O ( σvn )）。因此可知隔板邻域

搜索算法属于多项式算法，具有可实施性。当引入

并行评估和性能表征重用后，隔板搜索算法的时间

复杂度 c̄(PN )可降低为：
c̄(PN ) = c2c3 =O ( 2c3vn ) （26）

对于基于拐点的快速划分算法复杂度进行分

析。对于各个数据划分或张量划分每个Hi仅有一

个拐点，因此最多可生成 c4 =O (min (( vn )3，PQn) )
组数据划分和张量划分的方案组。因此其计算复杂

度为 c( IP ) = c4c2。由于多方案组时间损失并行计算

模型的引入，所有的方案组的时间损失可并行计算，
因此其时间复杂度仅为 c̄( IP ) = c2 =O ( 2nv )。

令交叉搜索的轮数为 ξ，则可得针对 DRoPipe
并行策略的三维并行模式交叉搜索算法（结合拐点

检验快速划分法和隔板并行邻域搜索算法）的总计

算复杂度 c( cs )和时间复杂度 c̄( cs )分别为：
ì
í
î

ïï

ïïïï

c( cs ) = ξ ( )c( IP ) + c(PN ) =O ( 4ξc3σvn )
c̄( cs ) = ξ ( )c̄( IP ) + c̄(PN ) =O ( 2ξc3vn )

（27）

在理论损失模型并行评估和性能表征重用的基

础上，结合基于基础时间函数拐点检验的快速数据

划分算法、张量模型划分算法，以及在交叉搜索框架

中调用本文所设计的隔板邻域搜索算法，从而形成

了针对本文 DRoPipe的整体的优化方法，其框架结

构如图 6 所示。本文所提出的整体优化方法，融合

了不同并行模式的决策变量组所适用的优化算法，
并通过交叉搜索进行灵活地联合，有助于同时求解

双维度数据并行模式、张量模型并行模式、轮询流水

线并行模式的优化方案。这在一定程度上也反映了

本文不仅为深度学习模型提供了新型并行策略

DRoPipe的基础结构，也构建了其理论损失模型、优
化方法等关键技术，以形成完善的并行训练体系。
因此，在后续的实验验证中，本文不仅对 DRoPipe
并行策略的性能优势进行验证，也将验证理论损失

计算模型和并行方案优化方法的性能。

6 实验结果与分析

6. 1　实验设置

为了综合验证本文所提 DRoPipe 并行训练策

略及其时间损失计算模型与优化算法的性能，本文

结合仿真数据驱动实验和真实显卡算力集群实验，
其中真实算力节点的显存限制设置为峰值显存占用

小于算力节点最大显存。实验选取 GPT 系列和

Llama系列的典型DNN结构进行实验，其详细信息

如表 3所示。实验中真实算力集群环境配置如表 4
所示。

对比实验主要包含三个方面：（1）时间损失计算

模型对比，（2）并行方案优化方法对比，（3）并行训

练策略对比。为了便于实验结果的呈现和讨论，
表 5列出参与对比实验的各计算模型、优化方法、并
行策略的缩写及其配置说明对照。

实验中大规模深度学习模型主要在 WikiText、
Chinese Web Text、Common Crawl等文本数据集中

进行实验测试。由于在相同序列长度和小批次尺寸

下，文本数据集的类型不同并不影响深度学习模型

并行计算的速度和显存占用，因此后续实验中不再

特别区分深度学习模型输入数据集，主要呈现训练

WikiText-103数据集的实验结果。另外，在计算模

型快速性统计验证实验中，结合仿真实验数据以便

进行多次实验。对于包含大规模算力集群的实验验

表 3　实验中大规模深度学习模型的详细信息。

LLMs

Llama系列

GPT系列

Llama2-7B
Llama2-13B
Llama2-70B

GPT2 L-774M
GPT2 XL-1. 56B

GPT3-175B

Transformer
32 Layers
40 Layers
80 Layers
36 Layers
48 Layers
96 Layers

D_model
4096
5120
8192
1280
1600

12 288

Heads
32
40
64
20
25
96

表 4　实验中的算力集群环境配置。

编号

环境1

环境2

环境3

环境4

A：RTX 5060 Ti @ 16 GB；B：RTX 3090 @ 24 GB

集群类型

同构集群

同构集群

异构集群

异构集群

显卡配置信息

       A,A,…,A
n

       B,B,…,B
n

             B,A,B,A,…,B,A
n

     B,B,…,B
n/2

,       A,A,…,A
n/2
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证，本文参考文献［37］中串行模拟并行的方式，并结

合使用本文所提出的轮询流水线并行，通过少量算

力节点近似模拟大规模算力节点的并行性能，以克

服算力节点有限、降低实验周期、增加实验次数。本

文实验执行过程本身亦能说明本文所提轮询流水线

并行模式能够提供有效的实验依托方式。
6. 2　时间损失计算模型对比

为了验证本文提出的针对 DRoPipe 策略的多

方案组并行递推计算模型MSPC的快速性，本文通

过控制变量法，在不同节点数、流水线轮询层数和子

数据块数量等配置下进行时间损失的计算实验。实

验通过仿真程序随机生成各流水线过程的基础时间

函数。参与对比的方法包括：子数据递推计算式

SDRC、单方案组多子数据块递推计算式SSMD、多
方案组单子数据块递推模型MSSD。所有计算模型

均在同一台式机中执行，配置如下：
⋅ 编程版本：Python 3. 7 + Pytorch 1. 13. 1；

⋅ CPU：Intel i5-13600KF @ 3. 50 GHz；
⋅ GPU：NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti @ 8 GB。
为了体现对于广泛基础时间函数的适应性，实

验呈现基础时间函数服从均匀分布U~ [ 20，100 ]
的实验结果。分别将子数据块、流水线轮询层数、节
点数量作为控制变量，将计算模型代入实验组：
ρ∈[ 5，500 ]，n= 20，v= 20；v∈[ 1，20 ]，ρ= 64，n=
10；n∈[ 2，10 ]，ρ= 64，v= 5 )。上述实验组中，每

组实验随机产生 30个实例，每个实例中计算模型需

要计算 100组方案对应的时间损失。以每个场景中

对应变化的参数作为横坐标，以各计算模型的平均

执行时间作为纵坐标，各计算模型的执行时间变化

趋势曲线如图8所示。
图 8中多方案组并行递推计算模型的平均执行

时间在数量级上明显小于对比计算模型：SDRC、
SSMD、MSSD。具体而言，对于图 8（b）和图 8（c）的

场景中，子数据块的数量为 64 时，多方案组并行递

表 5　参与对比实验的各计算模型、优化方法、并行策略的英文缩写和配置对照表

类别

计算模型

优化方法

现有先进并行

策略

本文策略下的

消融并行策略

本文策略

英文缩写与全称

MSSD (multiple schemes and single data block)
SSMD (single scheme and multiple data blocks)

SDRC (sub data block-based recursive computing)
MSPC (ours) (multiple schemes-based parallel recursive computing)
CSSBS (cross search with single step bulkhead neighborhood search)

CSGS (cross search with greedy search)
CSIMD (cross search with improved multi-dimensional dichotomy)

EDBalance (enumeration data partitioning and balanced pipel
ine segmentation)

CSPBS (ours) (cross search with parallel bulkhead neighborhood search)
SPM (single layer pipeline parallelism with micro-batch-based 

data partitioning)
SPT (single layer pipeline parallelism with token-based data partitioning)

SPD (single layer pipeline parallelism with single-dimensional 
data partitioning)

SPD+1F1B (SPD adding one forward one backward strategy)

SPUD (single layer pipeline parallelism with unequal data partitioning)

SPDD (single layer pipeline parallelism with dual-dimensional 
data partitioning)

MPM (multi-layer pipeline parallelism with micro-batch-based 
data partitioning)

MPT (multi-layer pipeline parallelism with token-based data partitioning)
MPD (multi-layer pipeline parallelism with single-dimensional 

data partitioning)
DRoPipe (ours)

说明

多方案组单子数据块递推计算模型

单方案组多子数据块递推计算模型

子数据递推计算模型

多方案组并行递推计算模型

基于单步隔板邻域搜索的交叉搜索

结合贪心搜索的交叉搜索

基于改进多维度二分法的交叉搜索

枚举数据划分+均衡流水线分段

基于隔板并行邻域搜索的交叉搜索

单层流水线并行+微批次数据划分→GPipe[11]、
DeepSpeed[23]等

单层流水线并行+微词条数据划分→TeraPipe[6]等

SPM和SPT的最佳方案

SPD基础上增加时序调度模式→PipeDream[22]、
DAPPLE[15]等

单层流水线并行+非均等数据划分→
UMPIPE[16]等

单层流水线并行+双维度数据划分

轮询多层流水线+微批次数据划分

轮询多层流水线+微词条数据划分

MPM和MPT的最佳方案

轮询多层流水线+双维度数据划分
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推计算模型计算 100 组方案的时间损失所需执行

时间在小于 0. 3 s 的范围内；而子数据递推计算模

型（SDRC，现有常用方式）所需执行时间范围为

[ 30 s，500 s ]；单方案多子数据块递推计算模型

（SSMD）和多方案单子数据块递推模型（MSSD）的

执行时间范围接近，为 [ 1 s，30 s ]。此外，SSMD 与

SDRC 之间的对比还可以证明式 19 所示多子数据

块并行计算对于时间损失计算的改进是有效的；比
较多方案并行递推和单方案并行递推可以证明

式 21 所示并行计算形式对于时间损失计算的加速

亦是有效的。根据图 8 可得，多方案组并行递推计

算模型求解 100组方案时间损失的执行速度分别是

SDRC、SSMD、MSSD的1853、89、109倍。
图 8实验结果验证了本文所提出的多方案组并

行递推计算模型MSPC的快速性优势，其以秒级执

行时间足以满足当前现实的大规模深度神经网络

在 DRoPipe下进行并行方案寻优的性能表征需求。
图 8实验结果也在一定程度上印证了表 2所示理论

计算模型的时间复杂度理论分析结果。然而，需要

注意的是：表 2 所分析的时间复杂度是基于计算设

备具有足够或无限并行能力，而真实设备的并行计

算能力有限，因此本文所提出的理论损失快速计算

模型（即多方案组并行递推计算模型MSPC）在真实

设备运行过程中并未达到表 2所示子数据递推计算

式（SDRC）的100ρ倍速度（实验中100ρ≥ 5000）。
在理论损失计算模型快速性实验验证的基础

上，进一步验证计算模型的准确性。在实际工程应

用中，为了尽可能发挥理论计算模型的优势并提前

准确评估多维度并行策略的各划分方案的性能，需

要结合性能数据采集分析（profiling）过程中获取的

基础时间函数。以 10次采集单层Transformer层性

能数据的平均时间作为对应基础时间函数，代入理

论损失模型计算DRoPipe训练 1个小批次数据的时

间，理论模型计算结果与真实集群中四个场景各

20次训练实例对比如图 9所示。其中采用均衡流水

线划分，选取 Llama2-7B 和 GPT2 XL-1. 56B 典型

神经网络在环境 2（RTX 3090 @ 24 GB 同构集群）
10个节点中进行真实训练，图 9（a）和图 9（b）中每组

实例为固定双维度数据划分数（两个维度均为 32划

分数），图 9（c）和图 9（d）中每组实例为随机双维度

数据划分数。相对误差率ϕ计算公式为：

ϕ= ||T ( real ) -T ( theory )

T ( real ) （28）

其中，T ( real )表示真实集群场景中训练 1个小批次数

据的时间，T ( theory )表示MSPC所求得的结果。
从图中可以观察到，本文所提出的理论损失计

算模型的计算结果与真实训练时间之间最大误差率

不超过 4%，平均误差率为 0. 64%，说明本文理论计

算模型能够以很小的误差对真实训练过程进行表

征。其根本原因在于：理论损失模型充分必要地模

拟了并行训练过程及其前序后序过程之间的逻辑对

应关系，且通过性能数据采集分析（profiling）过程中

端到端的统计时间损失并取多次平均的方式，已经

包含了训练过程中数据操作、进程线程控制等复杂

过程，从而可以较为准确地反映真实运行过程。
6. 3　优化算法对比

为了验证优化算法的综合性能，本文采用单位

执行时间下求得的优化结果（对应 DRoPipe的训练

时间）作为评价指标。由于 DRoPipe并行策略是本

文首次在深度学习模型分布式并行计算中提出，目

前暂无相应的优化算法，因此，本文选取现有具有一

定普适性的典型算法作为对比算法，并补充基于单

步隔板邻域搜索的交叉搜索算法（CSSBS）参与对

比。相关算法配置说明如表 5所示。上述优化算法

在同一台式机环境中执行。
选取四组基础时间服从均匀分布U~ [ 20，100 ]

图 8　理论时间损失的不同计算模型的平均执行曲线图
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的随机仿真场景进行验证：（1）σ= 50，n= 5，v= 5；
（2）σ= 64，n= 4，v= 4；（3）σ= 100，n= 5，v= 5；
（4）σ= 300，n= 10，v= 10。其中P= 128、Q= 128。
为了减小并行策略差异造成的并行计算时间损失的

差异，从而直观呈现算法本身的优化效果和搜索速

度，在实验场景中均固定n和 v不变。以每个场景中

算法执行时间作为横坐标，以各优化算法在执行历程

中所求得的多维度并行方案对应的训练时间（即优化

结果）作为纵坐标，各优化算法的优化结果变化趋势

如图10所示。
如图 10结果显示，本文提出的基于隔板并行邻

域搜索的交叉优化算法 CSPBS 求得的优化结果曲

线始终低于其他对比算法的曲线。这表示在整个执

行过程中，基于隔板并行邻域搜索的交叉优化算法

每次迭代搜索所求得的优化解都优于对应执行时间

下其他对比算法的优化解。上述结果验证了本文所

提基于隔板并行邻域搜索的交叉优化算法对于新型

并行策略 DRoPipe 的可行性和优越性。基于隔板

并行邻域搜索的交叉优化算法（CSPBS）的性能优

势主要来自两个重要策略：执行一次改进多维度二

分法（IMD）所求得的流水线划分方案作为 CSPBS
的初始方案；结合并行评估计算模型同时对多个隔

板邻域解进行并行验证。为了进一步验证 CSPBS
算法并考察各种策略对其优化性能的影响，本文对

上述两个策略进行消融实验，分别对比随机初始化

方案下的隔板并行邻域搜索（Random+PBS）、改进

多维度二分法初始方案下的单步隔板邻域搜索

（IMD+SBS）、随机初始化方案下的单步隔板邻域

搜索（Random+SBS）。以算法执行时间为横坐标、
优化结果为纵坐标，结果如图11所示。

根据图 11，同时使用改进二分法初始化方案和

隔板并行邻域搜索的方式具有更快的搜索速度和更

优的收敛解，而 Random+SBS 未采用两种策略时

搜索速度明显最慢。对比 IMD+SBS与Random+
PBS：在搜索过程前期，IMD+SBS的曲线明显低于

Random+PBS，这是因为 IMD+SBS 以 IMD 初始

化方案为起始点，本身更接近最优解；而在搜索过程

后期，Random+PBS 优于 IMD+SBS，且具有更好

的收敛解。上述现象说明：在基于 IMD+PBS 的

CSPBS算法中，IMD初始化优势体现在提升搜索速

图 9　DRoPipe的理论损失模型计算结果与真实环境集群训练时间误差对比图（10个节点，4层流水线轮询层）
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度，PBS的优势体现在提升局部收敛解的优化性。
上述实验验证了本文基于隔板并行邻域搜索的

交叉搜索算法（CSPBS）的搜索速度和优化性。
6. 4　多维度并行训练策略对比

在上述时间损失计算模型和优化算法综合性

能的实验验证基础上，进一步对本文所提出的

DRoPipe 并行训策略性能进行多角度实验验证，参

与对比的并行策略缩写和配置说明如表 5所示。
为了控制实验结果的一致性，本文仅对流水线

划分和数据划分两种可控度较高的并行维度进行实

验，在引入张量划分后仅需将单节点流水线改为节

点组流水线即可，相应实验对比结论一致。为了尽

可能反映各种并行策略的真实性能，本文采用以下

方法求解各种并行策略的最优并行方案：（1）对单

图 10　不同优化算法的优化结果随执行时间的变化趋势图

图 11　消融实验（交叉搜索中隔板搜索算法不同策略的优化结果随执行时间的变化趋势曲线图）
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层流水线单维数据划分并行策略（SPM 和 SPT，典

型策略包括 GPipe、TeraPipe、DeepSpeed 等）、单层

流水线双维数据划分并行策略（SPDD），采用文献

中提出的改进多维度二分法求解最优流水线划分，
采用枚举法遍历所有的数据划分方案。（2）对单层

流水线非均等数据划分并行策略（SPUD，典型策略

包括 UMPIPE），采用文献中提出的多染色体遗传

算法求解优化的数据划分方案。（3）对引入 1F1B时

序调度模式的单层流水线单维数据划分并行策略

（SPD+1F1B，典型策略包括 PipeDream、DAPPLE

等），采用融合动态规划和贪心算法的多路径优化求

解时序调度方案。（4）对轮询流水线单维数据划分并

行策略（MPM 和 MPT）、轮询流水线双维数据划分

并行策略（DRoPipe），采用基于隔板并行邻域搜索

的交叉优化求解并行方案，以表征并行策略性能。
由于典型深度学习模型的神经网络层数已给

定，因此实验结果以节点数量作为横坐标，呈现不同

并行策略性能关于节点数量的变化趋势。对于表 3
所示 6 种神经网络结构在环境 1（RTX 5060 Ti @ 
16 GB同构集群）中的训练耗时如图 12所示。

在图 12中，DRoPipe并行策略的优化方案对应

的时间损失明显低于其他对比并行策略，说明

DRoPipe并行策略在各种算力节点数量下均达到了

更快的并行训练速度。相比于现有并行策略 SPM
（典型策略 GPipe、DeepSpeed）、SPT（典型策略

TeraPipe）、SPD+1F1B（ 典 型 策 略 PipeDream、
DAPPLE）、SPUD（典型策略 UMPIPE），DRoPipe
能够较为稳定地达到更低的训练耗时，显示了

DRoPipe作为针对深度学习模型分布并行计算的新

型策略的优势。其中，随着算力节点数量的增加，各

并行策略的并行训练时间均呈现出整体下降的趋

势，而DRoPipe的下降趋势更为明显，说明DRoPipe
更能充分发挥给定节点数量的算力，以加快整个并

行训练过程。另外，DRoPipe 结合轮询多层流水线

并行和双维度数据划分，在相同显存限制的条件下，
允许更多可行的数据划分方案，降低了对于整体计

算时间损失的需求。以 SPM 和 SPT 为基准性能，
对比 DRoPipe、SPD+1F1B、SPUD 相对于 SPM 和

SPT基准性能的提升幅度，可以观察到DRoPipe的

提升幅度最大，其次是SPUD，说明了结合轮询多层

流水线并行和双维度数据并行对并行训练的提速效

果，优于SPUD中的非均等数据并行和SPD+1F1B
中的 1F1B 时序调度模式。其原因可能在于：在上

述实验中各大模型的Transformer层均属于同构层，
流水线阶段间异构性较低，因此非均等数据划分的

效果并不明显；在实验过程中，正向传播过程的整体

耗时较短，因此 1F1B 时序调度模式可以进行时序

提前的反向传播过程总数有限。
图12的结果与第4节关于DRoPipe的并行速度

的分析一致，实验结果说明了DRoPipe并行策略在并

行训练速度方面相比于现有策略具有明显优势。
对图 12 实验中 DRoPipe 并行策略的两种基础

并行模式（双维度数据并行和轮询多层流水线并行）
进行消融对比：SPDD 优于 SPM 和 SPT，DRoPipe
优于MPM和MPT，验证了双维度数据划分有效地

提升了并行速度；MPM优于SPM，MPT优于SPT，

图12　不同分布式并行训练策略训练 100组P×Q= 128 × 128词条数据的性能对比图（其中轮询层数设定为最多 4层）
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DRoPipe 优于 SPDD，验证了轮询流水线并行模式

亦有利于提升并行速度。对于两种消融对比角度的

提升幅度，DRoPipe相比于SPDD的提升幅度大于其

相比于MPT和MPM的提升幅度。比如，当算力节点

数 为 4 时，DRoPipe 训 练 Llama2-7B 的 时 间 为

3630. 5 s，相比于SPDD的5794. 0 s减少了2163. 5 s，
相比于MPT（3812. 0 s）和MPM（3990. 5s）分别减少

了 181. 5 s 和 360. 0 s。上述现象揭示了在 DRoPipe
并行策略中，轮询流水线并行模式的提速效果高于

双维度数据划分的提升效果。尤其在节点数偏少

（小于 12个节点）的场景下，轮询流水线并行在训练

时间方面的提升效果更为明显。这是因为轮询流水

线并行模式可以有效进行算力节点复用，改善流水

线划分颗粒度，从而提高设备利用率。
为了考察 DRoPipe的综合性能，实验统计算力

集群总能耗系数E ( c )和平均气泡时间T ( b )指标：

E ( c ) =∑
i= 1

n

T ( e )
i = Ū×T× n

T ( b ) = 1
n (∑i= 1

n

T-T ( e )
i )=T× (1 - Ū )

（29）

其中，Ū表示算力节点平均工作时间与总完工时间

之比，T表示并行训练的完工时间，T ( e )
i 表示第 i个算

力节点有效计算时间，n为算力节点数。当算力节

点处于高效工作时，实时功率和平均功率范围相对

稳定，因此E ( c ) 可在一定程度上反映整个集群的能

耗水平。此时，可给出图 12中部分实验对应的能耗

系数和气泡时间，分别如图13和图14所示。

从图 13 和图 14 可知：DRoPipe 的能耗系数（集

群有效计算时间总和）和气泡时间明显低于对比策

略，说明 DRoPipe在加速并行训练的同时也降低了

算力集群总能耗和气泡时间。虽然，在部分场景中，
DRoPipe 的气泡时间略高于部分对比策略，然而在

对应场景中 DRoPipe的计算时间损失更小，因此可

达到更低的训练完工时间。同样，在部分场景中，
DRoPipe 的计算损失高于其他部分并行策略，
但 DRoPipe的气泡时间更低，因此亦达到更低完工

时间：如 12 个节点中训练 Llama2-70B，DRoPipe 总

计算时间损失为 54 553. 60 s（节点平均损失为

4546. 13 s），高于 SPUD 的 49 230. 41（平均损失为

4102. 53 s）；而 DRoPipe 气泡时间仅为 861. 47 s，远

低于SPUD的 2458. 78 s；此时DRoPipe总完工时间

为 4546. 13 + 861. 47 = 5407. 60 s，明显低于SPUD
的 4102. 53 + 2458. 78 = 6561. 31 s。 结 合 图 12、
图 13 和图 14 可以观察到，DRoPipe 并行训练速度

提升在于同时改进了有效计算时间损失和气泡时

间。这是因为，DRoPipe 引入轮询流水线并行和双

维度数据并行，使得相同并行方案下的峰值显存需

求降低。因此，在相同算力节点中，DRoPipe 可以

选择具有更低计算时间损失的流水线划分和数据

划分方案；单节点中部署多个离散流水线阶段，使

得在执行过程中可以更早地调用后续算力节点，降

低气泡时间。

图 13　不同并行训练策略下能耗系数对比图（其中轮询流水线模式的轮询层数设定为最多 4层）

图 14　不同并行训练策略下气泡时间对比图（其中轮询流水线模式的轮询层数设定为最多 4层）
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6. 5　消融实验与可视化分析

为了观察不同算力节点数下 DRoPipe 的并行

训练时间关于流水线轮询层数的变化趋势，如

图 15 所 示 。 以 轮 询 层 数 作 为 横 坐 标，绘 制

DRoPipe 策略下训练 Llama2-70B 和 GPT3-175B
的完工时间曲线图。

从图 15 趋势可以观察到，随着轮询层数的增

加，DRoPipe并行策略的训练所需时间不断减少，即

速度不断增加，且其中曲线变化趋势最大的部分出

现在从 1层轮询层（即单层流水线并行模式）到 2层

轮询层处；随着轮询层数不断增加，训练时间的下降

趋势减缓。这与第 3 节的理论分析是一致的，说明

轮询流水线模式的引入对于深度学习模型分布式并

行训练有着显著的影响。对图 15 中不同曲线之间

进行对比，可以观察到随着算力节点数增加，其训练

时间对应的曲线越低，即增加算力节点数可以提升

分布式并行整体训练速度。另外，对于 Llama2-
70B，当在 6 个算力节点中采用 2 层流水线轮询层

时，其训练时间为 13 970. 1 s，低于在 8 个节点中采

用单层流水线并行模式的训练时间（14 398. 6 s）；对
于 GPT3-175B，在 6 个算力节点中采用 4 层流水线

轮询层的训练时间为 17 311. 7 s，低于在 8个节点中

采用单层流水线并行模式的训练时间（17 360. 6 s）。
上述不同算力节点的对比显示：少量算力节点数通

过增加流水线轮询层的方式亦可以达到甚至超过更

多算力节点数单层流水线的性能。这说明了轮询流

水线并行可以在一定程度上克服算力节点数对于并

行训练整体性能的限制。
为了验证上述实验分析，在训练速度、能耗系

数、气泡时间等性能指标的基础上，还需观察峰值显

存的对比情况。选取图 12 中 Llama2-13B 在 8个节

点中的实验，记录DRoPipe和SPM的优化并行方案

下训练一个小批次过程中显存实时占用情况，如图

16所示。从图 16可以观察到，DRoPipe所需峰值显

存明显低于其它并行训练策略，验证了图 13和图 14
实验中对于DRoPipe综合性能的实验分析。

从图 16 对比可以看出，在显存方面，轮询流水

线并行和双维度数据并行均带来一定的收益。一方

面，轮询流水线并行允许同一算力节点中部署非连

续的神经网络层，使得单个算力节点中正向传播和

反向传播的单次运算的神经网络层数降低，因此产

生的实时显存占用降低；另一方面，双维度流水线并

行，允许并行训练灵活地选择局部子数据块进行计

算，有效降低了数据在单个维度中的长度，增加了对

于实时产生的数据长度的可控性，从而可以根据算

力设备显存容量灵活配置子数据块大小。
为了从详细执行过程可视化观察 DRoPipe 与

其他并行策略的区别，图 17绘制了DRoPipe、MPD、
SPDD、SPD、SPD+1F1B、SPUD 在 10 个算力节点

中训练Llama2-70B一个小批次的时历甘特图。
从图 17可观察到，DRoPipe的优势在于将单个

算力节点中的神经网络层离散化，更快地调用后续

算力节点，降低算力集群的气泡时间，从而加速整个

训练过程。对于训练 Llama2-70B（1 层 Embedding
层+80层 Transformer 层+1层 RMSNorm 层+1层

线性层）的反向传播过程进行具体说明：SPD、
SPD+1F1B、SPUD 均基于单层流水线并行，平均

每个节点大约需要部署 8 层连续的神经网络，因此

反向传播的第一个流水线过程（即G-10中反向传播

过程）需要对大约 8层Transformer层进行梯度下降

后，才能开启 G-9 及其后续反向传播过程 ；而

DRoPipe 基于轮询流水线并行，允许各算力节点中

部署离散的神经网络层，在图 17 中 4 层轮询层

的实验中，平均每个流水线阶段大约包含 2 层

Transformer 层，因 此 G-10 仅 需 对 大 约 2 层

Transformer 层进行反向传播即可开启 G-9 及其后

图 15　DRoPipe并行训练时间关于轮询层数曲线图
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序的过程。另外，从甘特图可以观察到，正向传播过

程耗时明显小于反向传播过程，此时 1F1B 时序调

度策略（更适用于正向反向耗时较为接近的场景）的

效果并不明显。理论上 DRoPipe 的算力设备计算

过程的气泡时间（仅考虑 GPU 计算过程）是 SPD
的1/4左右。对图17进行统计，在算力集群环境中，
DRoPipe 并 行 策 略 下 各 节 点 平 均 气 泡 时 间 为

12. 20 s，分别是 MPD（10. 37 s）、SPDD（14. 94 s）、
SPD（51. 53 s）、SPD+1F1B（39. 52 s）、SPUD

（30. 71 s）的 117. 65%、81. 61%、23. 68%、30. 87%、
39. 73%，验证了 DRoPipe 对于降低算力节点气泡

时间的先进性，且相比于现有 1F1B 和非均等数据

划分策略，对于正向反向传播耗时不均衡的场景，轮

询流水线并行的适应性更好。
对比图 17（c）与图 17（d），在使用单维度数据划

分单层流水线并行的 SPD 策略（计算时间损失

75. 60 s）的基础上，引入双维度数据划分的 SPDD
策略（计算时间损失 92. 08 s）降低了 20. 11 s完工时

间、气泡时间 36. 59 s，但增加了 16. 48 s计算时间损

失；对比图 17（a）与图 17（b），在使用了多层流水线

并行模式的 MPD 的基础上，引入双维度数据划分

的 DRoPipe 降低了 5. 19 s 完工时间，但增加了

12. 20 s 气泡时间。上述两组对比说明双维度数据

划分的主要作用表现在能够稳定降低总训练时间，
而对于计算时间损失和空闲气泡时间的优化效果依

赖于原有基础策略的性能表现，其原因在于：在
SPD中使用了单层流水线并行，导致显存占用需求

较高，此时可选的数据划分方案有限，因此引入双维

度数据划分后以降低完工时间作为首要优化目标，
优化算法将搜索得到计算时间损失更高的数据划分

方案；而在MPD中使用了多层流水线并行，降低了

并行训练过程的峰值显存，因此可选的双维度数据

划分方案更多，使得自动搜索算法在加速训练的同

时可以找到计算时间损失更小的并行方案。
图 17 在一定程度上反映了双维度数据划分和

多层流水线并行在优化并行训练速度和气泡时间方

面的优势。为了量化分析，表 6、表 7、表 8列出图 12
中所有实验组 SPD、SPDD、MPD、DRoPipe 等并行

策略在训练速度、气泡时间、计算时间损失（能耗系

数）等方面两两对比的平均改进幅度。
双维度数据划分效果：从表 6、表 7、表 8可以观

察到，在SPD的基础上引入双维度数据划分，SPDD

图16　不同并行训练策略训练Llama2-13B一个小批次的显存占用时历变化台阶图（G-i表示第 i个GPU）
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可提升 9. 3% 训练速度、降低 5. 8% 气泡时间、降低

1. 4%计算时间损失；在MPD的基础上引入双维度

数据划分，DRoPipe 可提升 5. 2% 训练速度、增加

4. 8%空闲时间、降低 5. 6%计算时间损失。多层流

水线并行效果：在SPD的基础上引入多层流水线并

行，MPD可提升 67. 1%训练速度、降低 40. 6%气泡

时间、降低 16. 3% 计算时间损失；在 SPDD 的基础

上引入双维度数据划分，DRoPipe可提升 60. 0%训

练速度、降低 38. 5% 空闲时间、降低 20. 8% 计算时

间损失。虽然双维度数据划分改进幅度较低，但在

MPD的基础上仍然具备进一步提升效果，对于大模

型分布式训练而言，其带来的收益是可观的；另外，
双维度数据划分的另一个优势在于为并行训练过程

提供更精细化的数据划分，当集群中算力设备和通

信能力进一步提升时，可能带来额外的收益（将在环

境2、3、4中进行进一步实验）。
然而，从图 17 的甘特图可以明显观察到，

表 6　双维度数据划分和多层流水线并行模式在训练速度

方面的相对提升比例 (TA -TB) /TB

B A

SPD
MPD
SPDD

DRoPipe

SPD
-

0. 671
0. 093
0. 752

MPD
−0. 328

-

−0. 274
0. 052

SPDD
−0. 077

0. 527
-

0. 600

DRoPipe
−0. 362
−0. 048
−0. 311

-

表 8　双维度数据划分和多层流水线并行模式在计算时间

损失（能耗系数）方面的相对下降比例 (E ( c )
A -E ( c )

B) /E ( c )
A

B A

SPD
MPD
SPDD

DRoPipe

SPD
-

0. 163
0. 014
0. 211

MPD
−0. 212

-

−0. 234
0. 056

SPDD
−0. 001

0. 159
-

0. 208

DRoPipe
−0. 285
−0. 063
−0. 308

-

表 7　双维度数据划分和多层流水线并行模式在空闲时间

方面的相对下降比例 (T (b )
A -T (b )

B) /T (b )
A

B A

SPD
MPD
SPDD

DRoPipe

SPD
-

0. 406
0. 058
0. 396

MPD
−2. 013

-

−1. 467
−0. 048

SPDD
−0. 226

0. 395
-

0. 385

DRoPipe
−1. 985

0. 003
−1. 427

-

图17　Llama2-70B在 10个GPU节点中不同并行策略下训练一个小批次的时历甘特图（G-i表示GPU-i上的计算过程（红色

系表示正向传播，蓝色系表示反向传播），N-i表示节点GPU-i与GPU-( i+ 1mod 10 )之间的网络通信过程（黄色系表示

正向传播，绿色系表示反向传播），黑色矩形块表示各设备上每轮流水线层的首个过程）
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DRoPipe 需要额外增加流水线阶段间的通信过程。
图 17 中甘特图对应的实验是基于高速通信网络算

力集群。为了观察 DRoPipe策略可能存在的不足，

本文降低算力集群中通信网络的速率（降低为百兆

带宽），进行有效性威胁实验（threats to validity），其

训练Llama2-70B的时历甘特图如图 18所示。

从图 18 可以观察到，当单次通信损失增加

后，DRoPipe 策略的训练速度低于 SPD，其主要耗

时增加在于通信过程对于整体时间的影响增大。
因此，在实际工程中，应根据集群通信和算力的性

能对比来灵活地比选流水线轮询层数，在高速率

通信集群中采用轮询流水线并行的方式，或在复

杂通信环境中混合使用多层流水线并行和单层流

水线并行。
6. 6　不同设备集群环境中的实验对比

为了验证 DRoPipe对算力集群环境的适应性，
本文进一步在多种集群配置中进行并行策略对比

实验，相关集群环境配置如表 4 所示，其中 RTX 
3090 系列显卡较 5060 Ti 浮点运算速度更高、单卡

显存更大，且可支持 NVLink 等显卡快速通信配

置 。 实验选取 SPD、SPDD、MPD、SPD+1F1B、
SPUD 作 为 对 比 策 略，并 进 一 步 引 入 I1F1B

（improved interleaved 1F1B，改进交错式 1F1B）参

与对比实验、其中改进交错式 1F1B 是针对交错式

1F1B 进行了改进的时序调度模式，允许任意数据

条的正向传播结束后即可开始反向传播过程而无

需等待所有数据正向传播结束，且在交错式 1F1B
的基础上进一步利用先到先服务原则重新优化时

序过程。
在环境 2（3090 显卡同构集群）中对 Llama2-

13B和GPT2 XL-1. 56B进行实验验证，记录不同算

力节点数 n∈[ 4，14 ]下各并行训练策略训练 100组

128 × 128 词条组一次所需训练时间如图 19 所示，
平均每个算力节点的气泡时间如图 20所示。

从图 19 和图 20 实验结果可以观察到，在其他

型号显卡的同构集群中，本文所提出的 DRoPipe并

行训练策略同样保持着优势，且其对比趋势与图 12
中RTX 5060 Ti @ 16GB同构集群中一致。

对比图 12（b）与图 19（a）中 4 至 14 个节点下的

实验结果，DRoPipe相比于SPD的平均提速幅度从

53. 25% 增加到 122. 58%，说明随着显卡性能的提

升，DRoPipe 并行训练策略的优势可以得到更好地

体现。这可能是因为，DRoPipe 提出的多层流水线

并行对同一算力节点实现了节点复用，而基础节点

性能越好，其带来的收益越大。侧面说明了本文所

提DRoPipe策略能有效挖掘算力节点潜在效能。

图 18　Llama2-70B在低带宽通信状态下的 10个GPU节点中训练一个小批次的时历甘特图

图 19　不同分布式并行训练策略在环境 2（3090同构集群）中的训练时间对比图
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在环境 1 和环境 2 同构集群的实验基础上，进

一步对环境 3 和环境 4 中的异构集群进行实验。
Llama2-13B在各并行策略下的训练时间如图 21所

示，平均每个算力节点的气泡时间如图 22所示。

图 21 中各并行训练策略的对比趋势与同构集

群一致。本文所提出的 DRoPipe 并行训练策略在

异构集群中仍然保持了最低的训练时间，其次是

MPD（轮询流水线并行模式单维度数据划分）、
I1F1B、SPUD（单层流水线并行模式非均等数据划

分），验证了本文所提出的轮询多层流水线并行模式

对于不同的算力集群均能体现出较好的适应性。另

外，SPUD 呈现出与 DRoPipe 相近的速度且部分场

景中优于 DRoPipe，其原因在于 SPUD 采用非均等

数据划分具有更高的数据划分灵活性，可以动态适

应异构节点的算力不均衡状态，说明：对于异构集

群，DRoPipe仍然具有一定的改进空间。
另外，由于 3090较 5060 Ti计算速度更快，因此

图 21 中异构集群下的训练速度小于 3090 同构集

群、大于 5060 Ti同构集群，说明在异构集群所表现

出的整体性能受限于其中各算力设备的性能对比关

图 20　不同分布式并行训练策略在环境 2（3090同构集群）中算力节点平均气泡时间对比图

图21　不同并行训练策略在异构集群环境下训练Llama2-13B的训练时间对比图

图22　不同并行训练策略在异构集群环境下训练Llama2-13B的算力节点平均气泡时间对比图
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系。图 21实验中集群 3与集群 4之间存在性能差异

亦启发了对于异构集群，需要进一步考虑更多异构

调度和异构并行策略。
为了定量呈现 DRoPipe 的提升效果，表 9 整合

集群 1 至集群 4 中实验结果，列出 DRoPipe 相比于

其他对比策略在训练速度方面的提升比例。对比现

有 先 进 策 略 SPD、SPD+1F1B、I1F1B、SPUD，
DRoPipe并行策略在并行速度方面分别平均提升了

98. 0%、74. 9%、43. 9%、51. 3%；对比两种基于本文

轮询流水线并行和双维度数据并行的消融对比策略

SPDD和MPD，DRoPipe分别提速60. 0%、7. 5%。

7 结 论

分布式并行训练速度的改进有利于促进人工智

能和分布式计算等领域的发展，尤其是分布式并行

训练结构层级的改进具有更为广泛的影响。
为了提升分布式并行训练的性能，针对现有先

进策略中单层流水线并行的局限性，本文提出了轮

询多层流水线并行模式。结合轮询流水线并行和双

维度数据并行，本文提出了新型多维度分布式并行

训练策略DRoPipe，有利于降低气泡时间、提升并行

训练速度。为了解决轮询流水线并行模式带来的多

维度并行方案性能表征和联合优化困难等挑战，本

文通过理论推导了 DRoPipe时间损失理论解析式，
并在此基础上建立多方案组并行递推快速计算模型

MSPC，以同时计算 DRoPipe 中多组并行方案的时

间损失。在时间损失理论计算模型的基础上，本文

进一步提出了基于隔板并行邻域搜索的交叉优化算

法CSPBS，以求解DRoPipe并行策略中多维度并行

模式的联合优化方案。
结合仿真数据驱动实验和真实算力集群实验，

本文从多种角度验证了所提出的多方案组并行递

推计算模型MSPC的快速性，验证了基于隔板并行

邻域搜索的交叉优化算法 CSPBS 的搜索效率和局

部收敛解的优化性，验证了 DRoPipe并行策略相对

于现有先进策略在并行速度、显存占用、能耗系数、
气泡时间等性能指标方面的综合优势。在本文实

验中，相比于单层流水线单维数据划分并行策略

（SPD）、基于 1F1B 时序调度模式的单层流水线并

行策略（SPD+1F1B）、单层流水线非均等数据并

行策略（SPUD）等现有先进并行训练策略，本文

DRoPipe并行策略的训练速度分别提升了 98. 0%、
74. 9%、51. 3%；相比于两种基于本文所提新型并

行模式的消融并行策略，即单层流水线双维数据划

分并行策略（SPDD）和轮询流水线单维数据划分

并 行 策 略（MPD），DRoPipe 分 别 提 速 60. 0%、
7. 5%；验证了新型并行策略 DRoPipe 的有效性和

先进性。
作为在分布式并行训练中对于轮询流水线并行

的探索工作，本文形成了针对新型并行策略

DRoPipe 的结构建模、损失模型、优化算法，从而为

分布式并行训练提供了新的框架参考和选择。然

而，通过有效性威胁实验可以看到，本文 DRoPipe
增加了流水线阶段间的通信过程，对于通信速率较

低的集群适应性较差。在未来工作中，将进一步探

索超节点或混合算力节点集群中局部多层混合流水

线并行的可能性，并将多层流水线并行与非均等数

据并行、多交叉流水线并行、1F1B时序调度相结合

以进一步提升并行训练效率。另外，结合多维度并

行模式和超节点集群中异构算力资源调度模式，研

究并行训练和并行推理过程中并行方案和资源调度

方案的联合优化，亦具有实际应用意义。
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Background
The increasing need for large-scale deep neural networks has 

made parallel training a hotspot.  To improve the efficiency of 
distributed parallel training, researchers have established various 
parallel strategies based on data parallelism, tensor model 

parallelism, and pipeline model parallelism.
Although existing parallel training strategies have achieved 

good parallel efficiency, there are still some gaps that urgently 
need to be addressed.  In the existing pipeline parallelism, all 
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pipeline stages need to independently occupy one or a group of 
nodes, without considering node reuse in scenarios with limited 
computing-power-nodes, which means the number of pipeline 
stages cannot exceed the number of nodes.  Therefore, when the 
number of nodes is small, multiple continuous neural network 
layers need to be deployed on a computing-power-node, resulting 
in more pipeline bubble time and even out-of-memory.  In 
addition, the existing data parallelism only partitions the data in a 
single-dimension （in the microbatch dimension or token sequence 
dimension）, without considering multi-dimensional data 
partitioning.  The above properties constraint the lower limit of 
video memory and bandwidth usage for one time of computation 
or communication process.

In order to further improve the performance of parallel 
training for large-scale deep neural networks, this paper Proposed 
a novel pipeline parallelism, i. e. , round robin multi-layer 
pipeline parallelism.  Round robin multi-layer pipeline parallelism 
allows multiple pipeline stages to be deployed on the same 
computing- power-node, achieving node reuse and accelerating 
the parallel training.  In theory, even in the case with limited 

number of computing-power-nodes, the round robin multi-layer 
pipeline parallelism allows the number of pipeline stages to reach 
the number of neural network layers.  In addition, we design a 
dual dimensional data parallelism.  This paper also proposes the 
corresponding fast computing model and optimization algorithm, 
establishing a comprehensive system of the novel parallel training 
strategy.  This work is the first work to combine round robin 
multi-layer pipelines with parallel training of deep neural 
networks, providing a new paradigm for future research on multi-
dimensional parallel training strategies.  This work is the 
innovation on the basic parallelism, hence belonging to the 
improvement on the architecture hierarchy.
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