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一种面向分布式深度学习系统的资源及
批尺寸协同配置方法
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摘　要　如何在受限时间内满足深度学习模型的训练精度需求并最小化资源成本是分布式深度学习系统面临的
一大挑战．资源和批尺寸超参数配置是优化模型训练精度及资源成本的主要方法．既有工作分别从计算效率和训
练精度的角度，对资源及批尺寸超参数进行独立配置．然而，两类配置对于模型训练精度及资源成本的影响具有复
杂的依赖关系，既有独立配置方法难以同时达到满足模型训练精度需求及资源成本最小化的目标．针对上述问题，
本文提出分布式深度学习系统资源批尺寸协同优化配置方法．该方法首先依据资源配置和批尺寸超参数配置与
模型训练时间和训练精度间的单调函数关系，选取保序回归理论工具，分别建立模型单轮完整训练时间和训练最
终精度预测模型；然后协同使用上述模型，以资源成本最小化为目标，求解满足模型训练精度需求的资源和批尺寸
优化配置解．本文基于典型分布式深度学习系统ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ对所提出方法进行性能评测．实验结果表明，与既有
基于自动化的资源或批尺寸独立配置方法相比，本文提出的协同配置方法最大节约资源成本２６．８９％．
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１　引　言
深度学习是计算机科学与人工智能的重要分支

领域，它是神经网络的进一步延伸，通过从数据中自
动学习有效的特征表示，提升预测模型的准确度，已
被广泛应用于语音识别、图像识别、目标检测等领
域［１］．深度学习系统是支撑深度学习计算的基础设
施．随着深度学习数据规模的急剧扩增，单机的计算
性能十分受限，分布式深度学习系统应运而生．分布
式深度学习系统通过将具有庞大计算量和数据量的
深度学习任务部署于多个工作节点并行执行，提升
深度学习的计算效率［２］．

深度学习模型训练是指从海量样本数据中学习
数据的内在关联和分布，是分布式深度学习系统支
撑的核心计算［３］．训练精度及计算效率是既有针对
深度学习模型训练研究的关注重点．然而，深度学习

模型训练具有计算密度大，资源需求高的特征．随着
模型复杂度的增加，训练数据规模的急剧膨胀，用于
模型训练的基础设施带来的资源成本开销日渐被重
视．因此，如何在受限时间内满足深度学习模型的训
练精度需求并最小化资源成本是分布式深度学习系
统面临的新挑战．

在单工作节点软硬件资源配置确定的前提下，
分布式深度学习模型训练的资源配置是指单位时间
内模型训练可使用的工作节点数量．相应地，资源成
本被定义为模型训练执行过程中配置的工作节点总
量，可表示为资源配置与训练时间的乘积［４］．资源配
置对模型训练资源成本的影响体现于两方面：一是
决定了模型训练单位时间内可使用的节点总量；二
是决定了可并行执行的训练任务数量，进而影响训
练时间．然而，既有研究工作主要从计算效率的角
度，通过扩大节点规模，加速模型训练执行，并未从
资源成本的角度优化配置方案［５７］．分布式深度学习
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中，批尺寸超参数是指为单个并行训练任务分配的
训练样本数据规模．与其他深度学习超参数不同，批
尺寸同时从模型训练的精度收敛效率和计算效率的
角度影响训练时间并最终对资源成本产生影响．一
方面，不同的批尺寸配置使得给定样本数据集划分
为不同的训练样本子集，改变迭代训练中参数更新
的趋势，进而影响训练的精度收敛速度；另一方面，
在数据并行的模式下，对于一定规模的样本数据集，
批尺寸配置决定训练的并行任务切割粒度，形成不
同的任务启动和管理时间开销［８］，进而影响训练的
计算效率．然而，既有研究主要从精度收敛效率的角
度，对批尺寸的自动优化配置开展研究，提升训练可
获得的训练精度，缺乏从资源成本的角度对批尺寸
超参数开展优化配置［８９］．

总结而言，既有分布式深度学习系统资源和批
尺寸配置均缺乏在保障训练精度的前提下面向最小
化资源成本开展研究．另一方面，通过量化分析实验
可知，从精度保障和资源成本双目标优化的角度，资
源与批尺寸优化配置间存在互补性和复杂的依赖
性．其中，互补性是指在给定资源配置的情况下，可
通过改变批尺寸配置，优化精度收敛效率，缩短训练
时间，进而实现最小化资源成本的目标；依赖性是指
对于不同的资源配置，使资源成本最小化的批尺寸
配置是不同的，因此无法通过资源和批尺寸各自独
立的配置优化，实现资源成本最小化目标．

针对上述问题，本文提出一种面向分布式深度
学习系统的资源批尺寸协同优化配置方法．该方法
面向分布式深度学习同步训练模式，首先以资源配
置、批尺寸配置为参数，建立模型单轮训练时间和模
型训练精度的预测模型；然后协同利用上述预测模
型选取满足模型训练精度需求的资源和批尺寸优化
配置解，实现资源成本最小化目标．具体而言，本文
的主要工作如下：

（１）以典型分布式深度学习系统ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
为例，通过量化实验分析，揭示了以最小化资源成本
为目标，资源与批尺寸的优化配置间存在互补性和
依赖性［１０］．

（２）提出了一种面向分布式深度学习同步训练
模式的资源及批尺寸协同配置方法．该方法根据批
尺寸配置与单轮完整训练时间及模型精度之间具有
分段单调数学关系的特性，选取保序回归理论工具，
以资源、批尺寸配置为参数，构建单轮完整训练时间
预测模型；以批尺寸配置和完整训练轮次为参数，构
建训练精度预测模型．然后，采用禁忌搜索算法，在

上述两种预测模型的基础上启发式地搜索，求解以
资源成本最小化为目标，保障训练精度需求的资源
和批尺寸优化配置解．

（３）采用典型深度学习模型及数据集，对本文
提出的资源批尺寸协同配置方法进行了性能评测．
实验结果表明，本文所提出的资源批尺寸协同配置
方法可较好地预测训练时间和训练精度；与基于人
工经验的配置方法比较，可最大节约资源成本
３４．８３％；与既有基于自动化的配置方法比较，可最
大节约资源成本２６．８９％．

２　背景与问题提出
２１　背景知识

分布式深度学习中，模型训练按照并行模式可
分为数据并行和模型并行［１１］．本文主要针对数据并
行模式．数据并行是指将海量训练样本数据划分
为多个小批次数据（ｂａｔｃｈ），将每个批次数据映射至
一个并行任务执行．所有并行任务每完成一个批次
数据处理后进行同步并更新参数，称为一次迭代
（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ）．经过多轮批次数据并行处理迭代，当所
有训练样本数据处理结束，称为完成了一次完整训
练（Ｅｐｏｃｈ）．经过多轮完整训练后，模型被应用于测
试集，评估质量．如此反复，直至达到训练轮次阈值
或达到训练精度阈值［１２］．

图１　分布式深度学习系统参数服务器架构

针对数据并行模式的分布式深度学习模型训
练，通常采用基于参数服务器的系统架构模型［２］．如
图１所示，在该模型中，服务器被分为参数服务器和
工作节点．其中，参数服务器主要负责参数的聚合更
新以及训练任务调度．实际执行模型训练的并行任
务则部署于工作节点运行．因此，本文中分布式深度
学习模型训练的资源配置主要关注模型训练的工作
节点规模．批尺寸是分布式深度学习模型训练最重
要的超参数之一．分布式环境下，批尺寸是指单个训
练任务的样本数据输入规模．如前所述，与其他深度
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学习超参数不同，批尺寸超参数不仅从精度收敛效
率的角度，还从计算效率的角度与资源配置协同对
训练的资源成本产生影响．因此，本文以其他超参数
配置确定为前提，重点探讨资源配置与批尺寸配置
的协同优化．
２２　问题提出

本节基于典型分布式深度学习系统ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
说明资源与批尺寸协同配置的必要性和可行性．实验
选取ＬｅＮｅｔ５卷积神经网络模型，并使用ＣＩＦＡＲ１０
开源数据集进行训练．

通过分析图２，可以得到以下结论：

图２　不同批尺寸及资源配置组合下的模型训练
精度和资源成本

结论１．在相同的资源配置和时间要求条件下，
可以通过调优批尺寸，加速模型训练精度收敛，减小
资源成本．本文将这种特性称为互补性．以图２（ａ）
为例，当训练精度要求为０．９７５，资源配置为２个工
作节点时，若将批尺寸设置为１６，则６０００ｓ内可达
到的训练精度仅为０．９３５，无法满足要求．然而，不
改变资源配置，将批尺寸调整至６４，则可将精度提
升至０．９７６．同样，当资源配置为３个工作节点时，

将批尺寸配置从２５６调整至６４，也可在６０００ｓ内，
将训练精度从０．９５０提升至０．９７５，满足精度需求．
在上述例子中，不改变资源配置规模，然而，通过调
优批尺寸则可使训练精度在限定时间内满足要求，
降低了资源成本．这是因为，在同一资源配置下，批
尺寸配置的调整影响参数的更新效率，进而加速模
型训练精度收敛，从而在限定时间内达到要求的训
练精度．

结论２．在保证训练精度前提下从最小化资源
成本的角度上，资源及批尺寸优化配置相互关联．本
文将这种特性称为依赖性，即在不同的资源配置下，
达到资源成本最小化的批尺寸优化配置不同．以
图２（ｂ）为例，当资源配置为１个工作节点，批尺寸
设置为３２以及资源配置为３个工作节点，批尺寸配
置为６４时，均达到了同一资源配置下的最小化资源
成本．对于不同资源配置，最小化资源成本的批尺寸
优化配置不同的主要原因在于，模型训练可达到的
精度与完整训练轮次息息相关［８］．不同资源配置下
相同的批尺寸配置使得训练并行任务的总量相同．
较大的资源配置虽然可以缩短单轮完整训练的时
间，但由于不同资源配置下，并行任务的并发启动开
销不同，单轮完整训练时间并未随着资源规模的增
加而线性下降．如图３（ｂ）中，批尺寸为３２时，当资
源配置从１个节点增加至３个节点时，单轮完整时
间缩短了约１／２而非１／３．由此可知，相同资源成
本、不同资源配置下，训练可完成的完整训练轮次不
同．这就导致将针对资源配置方案Ａ的批尺寸优化
配置值应用于资源配置方案Ｂ，可获得的模型训练
精度发生变化，无法保证其满足精度要求．相应地，
无法保证该批尺寸配置仍然是面向资源成本最小化
的优化解．

为进一步考察批尺寸配置与单轮完整训练时间
以及模型精度之间的关系，本节通过实验进行说明．

结论３．批尺寸配置与单轮完整训练时间及模
型精度之间的数学关系具有分段单调性质．分析
图３（ａ）可知，随着批尺寸的增加，训练精度呈现先
增加后减少的趋势．这是因为，依据深度学习模型训
练原理，采用梯度下降等方法进行模型参数迭代更
新过程中，批尺寸配置与单位训练任务处理的样本
数据规模成正比，数据规模过小导致参数更新趋势
具有较强的不确定性，规模过大则导致参数更新易
陷入局部最优，上述情况均导致了模型训练精度难
以收敛［８，１３］．另一方面，分布式深度学习模型训练采
用并行计算模式，批尺寸配置决定了每个并行训练
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任务的数据处理规模，进而决定了一次完整训练包
含的并行任务总量．在给定资源配置的前提下，过多
的并行任务导致额外的任务启动开销，过少的并行
任务则未能充分利用所分配的计算资源．上述两种
情况均降低了训练的计算效率．

图３　不同的批尺寸设置下模型训练精度和
单轮完整训练时间的变化

３　资源批尺寸协同配置方法
以满足模型训练精度要求且最小化资源成本为

目标，本文提出资源批尺寸协同优化配置方法．该
方法的基本思想是首先构建关于训练精度和单轮完
整训练时间的性能预测模型，然后结合上述预测模
型，采用启发式算法搜索满足时间要求的资源和批
尺寸优化配置组合．
３１　性能预测模型的定义

从训练时间的角度，结合２．３节结论３，资源配
置（狉ｎｕｍ）及批尺寸配置（犫ｓｉｚｅ）均直接影响单轮完整训
练时间．从训练精度的角度，本文着重关注批尺寸与
训练精度之间的量化关系．同时，相同批尺寸配置

下，不同的完整训练次数（犲ｎｕｍ）获得不同的精度．因
此，本文所构建的单轮完整训练时间预测模型和精
度预测模型分别形如式（１）和式（２）．

犳１（犫ｓｉｚｅ，狉ｎｕｍ）＝狋ｐｒｅｄｉｃｔ （１）
犳２（犫ｓｉｚｅ，犲ｎｕｍ）＝犪犮犮ｐｒｅｄｉｃｔ （２）

值得注意的是，式（１）中的训练时间是指单轮完
整训练时间．在时间要求内，通过确定单轮完整训练
时间，可以确定训练可执行的完整训练次数，从而可
利用精度预测模型计算最终可达到的精度．

从资源配置的角度，增加资源配置可使模型训
练获得更多计算资源，缩短训练时间．同时，依据
２．２节分析得到的结论可知，批尺寸配置与单轮完
整训练时间及模型精度之间的数学关系具有分段单
调性质．由此，启发本文使用保序回归进行模型函数
拟合．

保序回归是回归分析的一种，用于寻找一组非
递减的片段连续线性函数，使其与样本尽可能地接
近［１４］．在本文提出的方法中使用保序回归的优势在
于，一是充分利用了模型各参数与目标变量间的单
调关系；二是由于不同的训练模型及数据集其性能
预测模型的具体形态各异，采用保序回归可在缺乏
预测模型函数先验知识的前提下准确建模．
３２　性能预测模型的构建与求解

本文所需构建的两个性能预测模型均属于多元
函数．然而，既有多维保序回归存在计算复杂度高，
缺乏完备实现的问题［１５］．因此本文采用如下设计思
路：首先分析不同参数与目标变量间的相关性，以此
为权重，将多维保序回归问题转换为多个一维保序
回归问题进行求解，并将一维保序回归结果依据权
重进行叠加作为模型的预测结果．

对于任一训练模型及数据集，首先进行性能建
模样本数据收集，构建样本数据集犛犪犿狆犾犲犛犲狋＝
｛狊狊１，狊狊２，…，狊狊狀｝．任一样本数据狊狊犻可表示为一个五
元组，形式如下：

狊狊犻＝（犫ｓｉｚｅ，狉ｎｕｍ，犲ｎｕｍ，狋ａｃｔ，犪犮犮ａｃｔ） （３）
其中，犫ｓｉｚｅ，狉ｎｕｍ，犲ｎｕｍ分别表示样本数据收集时，实际
配置的批尺寸、资源数量和完整训练次数，狋ａｃｔ和
犪犮犮ａｃｔ则表示实测获取的单轮完整训练时间和获得
的训练精度．在两个性能模型构建时，则根据模型参
数选取样本数据中对应项使用．

在样本数据收集的基础上，本文利用信息熵、条
件熵和互信息原理，根据模型各参数的信息量多少
来分配权值．对于任意一个随机变量犡，它的信息熵
定义如下：
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犎（犡）＝－∑狓犘（狓）ｌｏｇ２犘（狓） （４）
变量的不确定性越大，熵也就越大，解释其所需

要的信息量也就越大．条件熵表示在已知随机变量
犢的条件下，随机变量犡的信息量，可以表示为

犎（犡｜犢）＝－∑狓，狔犘（狓，狔）ｌｏｇ２犘（狓｜狔）（５）
互信息可以由上述信息熵和条件熵得到，表示

一个随机变量中包含的关于另一个随机变量的信息
量，犡和犢的互信息定义如下：

犕犐（犡；犢）＝犎（犡）－犎（犡｜犢） （６）
本文提出一种基于互信息的多参数权重分配方

法，具体流程如算法１所示．
算法１．　基于互信息的多参数权重分配方法．
输入：样本集合犛犪犿狆犾犲犛犲狋，参数集合狊狊
输出：权重集合犠
１．犕←ＮＵＬＬ，犠←ＮＵＬＬ／／初始化因素的互信息集
合、权重集合

２．ＦＯＲＥＡＣＨ狊狊ｉｎ犛犪犿狆犾犲犛犲狋ＤＯ
３．　狀狅狉犿犪犾犻狕犲（狊狊）／／对每个参数的样本集合进行归

一化处理
４．ＥＮＤＦＯＲ
５．犎＝犵犲狋犈狀狋狉狅狆狔（犛犪犿狆犾犲犛犲狋）／／计算样本信息熵
６．ＦＯＲＥＡＣＨ狊ｉｎ狊狊ＤＯ
７．　犎＿狆＝犵犲狋犆狅狀犱犻狋犻狅狀犪犾犈狀狋狉狅狆狔（犛犪犿狆犾犲犛犲狋，狊）

／／计算针对当前参数，样本的条件熵
８．　犿＝犎－犎＿狆／／计算样本去除当前参数与否的

互信息
９．　犿＝１－１／（犿＋１）／／互信息倒数计算参数信息量
１０．　犕．犪狆狆犲狀犱（犿）
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＦＯＲＥＡＣＨ犿ｉｎ犕
１３．　狑＝犿／狊狌犿（犕）／／计算每个参数的权重
１４．　狑．犪狆狆犲狀犱（犠）
１５．ＥＮＤＦＯＲ
１６．ＲＥＴＵＲＮ犠
首先初始化中间过程保留的参数信息量集合以

及输出的权重集合（第１行），为消除特征指标单位
的差别和特征指标量级不同的影响，对每个参数的
样本作归一化处理（第２～４行）；数据预处理之后计
算每个参数的信息量（第５～９行），该信息量计算是
基于互信息度量．以单轮完整训练时间狋ｐｒｅｄｉｃｔ预测为
例，首先计算样本中需预测变量所对应样本数据，即
狋ａｃｔ的信息熵（第５行），然后依次计算针对参数犫ｓｉｚｅ
和狉ｎｕｍ的条件熵（第７行），再次根据样本信息熵和
条件熵，计算参数与预测变量的互信息度量（第８

行）．从原理上看，互信息度量值越大的参数，应赋予
更大的权重．本文将每个参数的信息相关度量约束
在［０，１］范围内，以便比较（第９行）；最终根据各参
数信息量确定其权重（第１０～１３行），参数狆的权重
可表示为

狑狆＝犕狆∑
犽

犾＝１
犕犾 （７）

其中，犕是信息量，犽是参数数量；最后返回权重集
合犠，算法结束．

在确定权重的基础上，本文选取一元保序回归
算法对预测模型中各参数与目标变量间数学关系进
行求解．依据观测实验，样本数据中各参数的取值可
构成简单半序关系，本文选取ＰＡＶＡ算法进行模型
求解［１６］．为进行模型求解，首先应进行样本数据的
抽取，对于每一个一元保序回归求解，其样本数据集
可表示如下：

犛犪犿狆犾犲犛狌犫狊犲狋＝｛狊狊犫１，狊狊犫２，…，狊狊犫犿｝ （８）
其中，任一狊狊犫犻可表示为如下二元组：

狊狊犫犻＝（狆犪犻，狋犪狉犻） （９）
狆犪犻和狋犪狉犻分别表示在模型参数和目标变量上

的取值．同时，狆犪犻满足如下半序关系：
狆犪１狆犪２…狆犪犻 （１０）

ＰＡＶＡ算法的原理是在原数据序列的基础上，
寻找一个单调序列，使得该单调序列满足与原始数
据序列的具有最小平方差．ＰＡＶＡ算法对样本数据
中出现非单调的情况，通过回溯前继样本数据求取
平均来消除非单调性．本节提出的保序回归算法中，
基于互信息的多参数权重分配方法的时间复杂度为
犗（犖），ＰＡＶＡ算法求解一元保序回归方法的时间
复杂度为犗（犖），且当完成权重分配后，对于每一维
度保序回归问题，可使用ＰＡＶＡ算法并发执行，最
终的计算复杂度为犗（犽犖），犽＜犖．因此，随着数据
规模的增大，本文提出的预测方法具有较好的计算
效率．
３３　优化配置解的搜索

在性能预测模型构建的基础上，根据前述分析，
优化的资源批尺寸协同配置求解可抽象为带约束
的目标优化问题，形式如式（１１）．

ｍｉｎ（狉ｎｕｍ×狋ｐｒｅｄｉｃｔ×犲ｎｕｍ）　　
ｍａｘ（犪犮犮ｐｒｅｄｉｃｔ）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犪犮犮ｐｒｅｄｉｃｔ犃犆犆

∑
犲ｎｕｍ

犼＝１
狋ｐｒｅｄｉｃｔ犜

烅
烄

烆 ｌｉｍｉｔ

（１１）
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其中，狉ｎｕｍ×狋ｐｒｅｄｉｃｔ×犲ｎｕｍ表示模型训练的资源成本，
犃犆犆表示应达到的精度要求，犜ｌｉｍｉｔ表示要求的训练
时间，犲ｎｕｍ表示单轮完整训练时间．

本文使用禁忌搜索方法选取出优化协同配置
解［１７］．禁忌搜索方法是一种亚启发式随机搜索方
法，可通过维护禁忌表对当前的最优配置解进行记
录，并指导下次搜索，防止陷入局部最优．

算法２给出资源批尺寸协同配置优化解选取
算法．该算法依据各参数的取值范围，确定组合配置
候选集犇作为算法输入．在搜索算法中，首先需要
初始化禁忌表为空（行１）；并从候选集中选取有效
的资源和批尺寸配置（行２）．所谓有效配置满足利
用所构建的性能预测模型计算，得出在该配置下，训
练时间小于要求时长犜ｌｉｍｉｔ，且可达到精度满足精度
要求犃犆犆．然后，算法进入迭代，每次迭代计算当前
选择的配置组合的收益．在该算法中，定义配置的收
益为资源成本的反比（行９）．为了计算可获得精度
和资源成本，该算法利用所构建的单轮完整训练时
间预测模型，计算当前配置下单轮完整训练时间，然
后根据该时间信息，计算当前配置下可执行的最大
训练次数，并利用所构建的训练精度模型，从该最大
次数开始逐步递减，选取可满足精度要求的最小完
整训练次数；将该次数对应的训练精度和资源成本
分别作为当前资源和批尺寸配置组合可获得的精度
和资源成本（行６～９）．本算法基于禁忌搜索，因此
对于每一个有效配置组合，需查找禁忌表，若该配置
组合已在禁忌表中，则分别按照步长为１增减批尺
寸和资源配置数量，从而计算当前配置组合的邻域
配置（行１０～１２）．若该配置组合不在禁忌表中，则
选取收益最大者替换当前配置，若出现收益相同的
配置，则选取精度最大者替换（行１３～２１）．该算法
迭代的终止条件是满足足够的迭代次数，最终返回
所有搜索配置解中收益最大者（行２２～２４）．

算法２．　参数资源协同配置优化方案选取算法．
输入：候选集犇，精度要求犃犆犆，要求训练时间犜ｌｉｍｉｔ，

固定数据规模犱ｓｉｚｅ，最大迭代次数犖犌
输出：优化方案狊狅犾ｏｐｔ
１．ＩＮＩＴＩＡＬＩＺＥ犜＝ＮＵＬＬ／／初始狊狅犾ｏｐｔ化禁忌表为空
２．犵＝犵犲狋犚犪狀犱狅犿犈犳犳（犇）／／随机选取有效的初始解
３．狊狅犾ｏｐｔ←ＮＵＬＬ，狊狅犾犮←ＮＵＬＬ
４．犵犲狋犛狅犾犐狀犳狅（狊狅犾犮，犵）
５．ＲＥＰＥＡＴ
６．　狋ｐｒｅｄｉｃｔ←犮犪犾犚狌狀狋犻犿犲（狊狅犾犮．犫ｓｉｚｅ，狊狅犾犮．狉ｎｕｍ）／／计算当

前配置下单轮完整时间

７．　狊狅犾犮．犲ｎｕｍ←犵犲狋犗狆狋犐狋犲狉（狊狅犾犮，犜ｌｉｍｉｔ，犃犆犆）／／计算当
前配置下可执行的最大训练次数

８．　狊狅犾犮．犪犮犮←犵犲狋犃犆犆（狊狅犾犮．犲ｎｕｍ）／／计算当前迭代轮
次下可达到的精度

９．　狊狅犾犮．狉犲狑←１／（狊狅犾犮．狉ｎｕｍ×狋ｐｒｅｄｉｃｔ×狊狅犾犮．犲ｎｕｍ）／／计算
当前配置的收益

１０．　ＩＦ狊狅犾犮ｉｎ犜ＤＯ／／若当前配置解在禁忌表中
１１．　　狊狅犾犮←犿狅狏犲（狊狅犾犮，狊狋犲狆）／／以步长为狊狋犲狆移动，

产生新的批尺寸和资源配置
１２．　ＥＮＤＩＦ
１３．　ＥＬＳＥＤＯ／／若当前配置解不在禁忌表中
１４．　　ＩＦ狊狅犾犮．狉犲狑＞狊狅犾ｏｐｔ．狉犲狑ＤＯ
１５．　　　狊狅犾ｏｐｔ←狊狅犾犮／／选取邻域内收益最大的配置解

替换当前配置
１６．　　ＥＮＤＩＦ
１７．　　ＩＦ狊狅犾犮．狉犲狑＝＝狊狅犾ｏｐｔ．狉犲狑ＤＯ
１８．　　　狊狅犾ｏｐｔ←ＭＡＸ（狊狅犾犮．犪犮犮，狊狅犾ｏｐｔ．犪犮犮）
１９．　　ＥＮＤＩＦ
２０．　　犪犱犱犜犪犫狌（狊狅犾犮，犜）／／将当前的最优解加入到

禁忌表中
２１．　ＥＮＤＥＬＳＥ
２２．　狌狆犱犪狋犲（犜）／／更新禁忌表
２３．　ｕｎｔｉｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｒｅａｃｈｅｓ犖犌／／迭代直到满足最大

迭代轮次
２４．　ＲＥＴＵＲＮ狊狅犾ｏｐｔ

４　性能评估
４１　实验方法概述

为了说明该方法具有较好的性能表现，本文选
取四个有代表性的优化方法作为对比对象：

（１）基于人工经验的配置方法．对于每组实验，
选取具有不同调参经验背景的调试人员尝试６０组
以上配置组合，选取最优解作为配置解．

（２）ＬＢＢＳＰ方法．从计算效率的角度上，针对
云数据中心单工作节点可用资源动态变化的场景，
通过对模型训练时间量化建模，进行分布式深度学
习批尺寸的动态调优［９］．本文基于ＧＰＵ集群与该
方法进行性能比较．

（３）贝叶斯优化配置方法．以训练精度为优化
目标，采用贝叶斯优化方法通过在定义的批尺寸解
空间中自动化搜索，求解出最优的批尺寸配置［１８］．

（４）Ｃｙｎｔｈｉａ方法．以资源成本最小化为目标，
单纯进行资源配置的优化．为具备可比性，在本文实
验中，将Ｃｙｎｔｈｉａ中的训练损失预测建模替换为本
文的训练精度预测建模，重点比较单纯资源配置与
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资源批尺寸协同配置对资源成本的优化能力［１９］．
综合以上对比对象的实验评测系统，本文最终选

取了共性系统：ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ系统进行实现和评测．在
实验的数据集和模型选取上，本文选取了ＣＩＦＡＲ１０
数据集训练ＣＩＦＡＲ１０ＤＮＮ模型和ＶＧＧ１９模
型；ＭＮＩＳＴ数据集训练ＬｅＮｅｔ５模型；ＳＶＨＮ数据
集训练ＲｅｓＮｅｔ１８模型［１９］．

实验环境由１１台服务器组成，选取１台服务器
作为参数服务器，其余１０台服务器作为工作节点．
每台服务器的配置如表１．实验过程中，其他超参数
依据ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ官网示例程序推荐配置，主要设
置包括学习率为０．０１，学习率衰减率为０．９，优化器
为基础的梯度下降优化器，损失函数为交叉熵函数．

表１　测试环境配置
资源名称 资源配置
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ?Ｘｅｏｎ?ＳｋｙＬａｋｅ６１５１ｖ５３．００ＧＨｚ
ＧＰＵ １×ＮＶＩＤＩＡＴ４／１×１６ＧＢ
内存 ３２ＧＢ
磁盘 １ＴＢ

网络带宽 ＰＳ：５Ｇｂｉｔ／ｓ
Ｗｏｒｋｅｒ：２Ｇｂｉｔ／ｓ

４２　性能模型准确度评测
本节首先评估本文提出的两个性能预测模型的

准确度．实验对于每一个数据集和模型，分别设置资
源配置值为１到８个工作节点、批尺寸配置以均匀
分布的模式在［１６，２５６］区间内随机选取１０个
值［２０］，完整训练次数以均匀分布的模式在［１，４０］区
间内随机选取３个值，将上述配置值进行组合形成
２４０组配置组合．实验对于每一个评测对象，分别收
集２４０组配置下的训练时间和最终训练精度，与使
用模型获得的预测值进行比较，求取平均相对误差
（犕犚犈），计算如式（１２）所示．

犕犚犈＝∑
狀

犻＝１
狔犻－狔′犻

∑
狀

犻＝１
狔′犻

（１２）

其中，狔′犻为第犻组实验中的真实值，狀为实验组数，狔犻
为预测模型输出的预测值．

图４给出四个评测对象的测试结果．由图可知，
四个评测对象的训练精度平均相对误差均小于
１．６５％，训练时间的平均相对误差均小于７．５％，具
有较好的预测准确率，这是由于在保序回归中引入
了数据间单调变化的约束关系，能够更准确发现样
本数据的内在规律．其中，ＭＮＩＳＴ＋ＬｅＮｅｔ５的训
练精度平均相对误差最大，训练时间平均相对误差

最小．这是因为ＭＮＩＳＴ＋ＬｅＮｅｔ５在较小的批尺寸
增加范围内精度即到达峰值，而后处于较为平缓
的趋势．样本数据中均匀分布采样，未能较好的匹
配该变化模式，形成一定的噪音数据．另一方面，从
训练时间的角度，ＭＮＩＳＴ数据规模较小，可选取的
批尺寸和资源配置区间较小，相对而言样本数据则
较为充足，具有更好的预测准确度．其余评测对象的
训练精度误差在１．４１％～１．５％，训练时间误差在
５．７％～６．６％．

图４　性能预测模型准确度

４３　限定训练时间条件下的性能评测
本节实验在限定训练时间的条件下，比较本文

所提出的协同配置方法与ＬＢＢＳＰ方法及贝叶斯
优化配置方法可获得的训练精度①．实验根据每个
模型训练的总时长，按比例选取不同的时间限制，测
算了在时间要求内，训练模型可以达到的精度．由于
ＬＢＢＳＰ方法和基于贝叶斯优化配置方法仅以确定
的资源配置规模为前提进行批尺寸配置优化．因此，
本节实验参照协同配置方法在不同时间条件下形成
的优化资源配置，采用ＬＢＢＳＰ方法和贝叶斯优化
配置方法求算相应的批尺寸优化配置值，并对三种
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方法最终可达到的训练精度进行比较．表２、表３、
表４和表５分别给出三个评测对象对于不同训练模
型及数据集的批尺寸和资源优化配置．

表２　犆犐犉犃犚１０犇犖犖参数设置
时间
限定／ｓ

ＬＢＢＳＰ
批尺寸工作节点

贝叶斯优化
批尺寸工作节点

协同配置
批尺寸工作节点

２０００ ５１２ １０ ２５６ １０ １２８ １０
３０００ ５１２ ７ ２５６ ７ ６４ ７
４０００ ５１２ ６ １２８ ６ １２８ ６
６０００ ５１２ ４ ６４ ４ ６４ ４

表３　犚犲狊犖犲狋１８＋犛犞犎犖参数设置
时间
限定／ｓ

ＬＢＢＳＰ
批尺寸工作节点

贝叶斯优化
批尺寸工作节点

协同配置
批尺寸工作节点

１０００ ５１２ ８ １２８ ８ ２５６ ８
２０００ ５１２ ６ １２８ ６ ２５６ ６
３０００ ５１２ ５ ６４ ５ ２５６ ５
４０００ ５１２ ４ ３２ ４ ６４ ４

表４　犔犲犖犲狋５＋犕犖犐犛犜参数设置
时间
限定／ｓ

ＬＢＢＳＰ
批尺寸工作节点

贝叶斯优化
批尺寸工作节点

协同配置
批尺寸工作节点

５０ ２５６ ４ ６４ ４ １２８ ４
７０ ２５６ ３ ６４ ３ ６４ ３
１００ ２５６ ２ ６４ ２ ３２ ２
２００ ２５６ １ ６４ １ １６ １

表５　犞犌犌１９＋犆犐犉犃犚１０参数设置
时间
限定／ｓ

ＬＢＢＳＰ
批尺寸工作节点

贝叶斯优化
批尺寸工作节点

协同配置
批尺寸工作节点

１３０００２５６ ３ ６４ ３ ３２ ３
１５０００２５６ ４ ６４ ４ ３２ ４
１８０００２５６ ３ ２５６ ３ １６ ３
２００００２５６ ７ １２８ ７ ６４ ７

图５给出三个评测对象在限定时间条件下的训
练精度比较．由图可知，与ＬＢＢＳＰ比较，协同配置
精度提升最大为２．８１％；与贝叶斯方法相比，精度
提升最大为１．４％．这是由于ＬＢＢＳＰ针对模型训
练过程中根据工作节点可用资源变化进行批尺寸的
实时调优．本文针对的场景是模型训练前的静态资
源、批尺寸配置场景，因此，ＬＢＢＳＰ方法的“动态”
特征未发挥优势，在不同的资源配置下批尺寸的优
化值相同．贝叶斯优化仅针对于批尺寸，由于资源配
置不同，每次参数更新时梯度规模不同，因此批尺寸
略有差异．既有贝叶斯优化方法在训练时间不受限
的前提下，以优化训练最终收敛精度为目标进行批
尺寸调优．相较于本文提出的协同配置方法，该方法
忽略了批尺寸调整对训练计算效率的影响，因此未
能在限定时间内达到较高的训练精度．

图５　限定时间条件下模型训练精度对比
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４４　限定精度条件下的性能评测
本节实验在限定训练精度目标的条件下，比较

本文所提出的协同配置方法与ＬＢＢＳＰ方法、贝叶
斯优化配置方法及Ｃｙｎｔｈｉａ方法的模型训练时间．
实验选取各模型训练普遍的精度需求作为限定精度，
测算了模型训练达到限定精度需求的最终时间［１９］．
针对不同的精度限定，实验对象的参数设置如表６、
表７、表８和表９所示，由于ＬＢＢＳＰ方法和贝叶斯
优化方法仅对批尺寸配置进行优化，因此与４．３节

表６　犆犐犉犃犚１０犇犖犖参数设置

精度
要求

ＬＢＢＳＰ
批
尺寸

工作
节点

贝叶斯优化
批
尺寸

工作
节点

Ｃｙｎｔｈｉａ
批
尺寸

工作
节点

协同配置
批
尺寸

工作
节点

０．９４５５１２ ３ １６ ３ ３２ ２ ３２ ３
０．９５５５１２ ３ ６４ ３ ３２ ３ ３２ ３
０．９７５５１２ ５ １２８ ５ ３２ ４ ６４ ５
０．９８５５１２ ９ ２５６ ９ ３２ ８ ６４ ９

表７　犚犲狊犖犲狋１８＋犛犞犎犖参数设置

精度
要求

ＬＢＢＳＰ
批
尺寸

工作
节点

贝叶斯优化
批
尺寸

工作
节点

Ｃｙｎｔｈｉａ
批
尺寸

工作
节点

协同配置
批
尺寸

工作
节点

０．９４５５１２ ３ ６４ ３ ３２ ３ １２８ ３
０．９６５５１２ ５ １２８ ５ ３２ ４ ６４ ５
０．９７５５１２ ６ １２８ ６ ３２ ６ ６４ ６
０．９８５５１２ ７ ２５６ ７ ３２ ６ ３２ ７

表８　犔犲犖犲狋５＋犕犖犐犛犜参数设置

精度
要求

ＬＢＢＳＰ
批
尺寸

工作
节点

贝叶斯优化
批
尺寸

工作
节点

Ｃｙｎｔｈｉａ
批
尺寸

工作
节点

协同配置
批
尺寸

工作
节点

０．９６５２５６ ２ １６ ２ ３２ ２ ３２ ２
０．９７５２５６ ２ ３２ ２ ３２ ２ ６４ ２
０．９８５２５６ ３ ６４ ３ ３２ ３ １２８ ３
０．９８７２５６ ４ ６４ ４ ３２ ４ １２８ ４

表９　犞犌犌１９＋犆犐犉犃犚１０参数设置

精度
要求

ＬＢＢＳＰ
批
尺寸

工作
节点

贝叶斯优化
批
尺寸

工作
节点

Ｃｙｎｔｈｉａ
批
尺寸

工作
节点

协同配置
批
尺寸

工作
节点

０．７５２５６ ２ ３２ ２ ３２ ２ １６ ２
０．７８２５６ ４ ６４ ４ ３２ ３ １６ ４
０．８０２５６ ５ ６４ ５ ３２ ４ １６ ５
０．８５２５６ ６ １２８ ６ ３２ ５ ６４ ６

相似，在本节实验中上述两类方法的资源配置规模
也采用参考协同配置中资源配置优化值的方法．

图６给出四个评测对象在限定精度条件下训练
总时间比较结果．图中可以看出，针对不同的训练精
度需求、训练模型及数据集，使用本文所提出的协同
配置方法可使模型训练总时间较采用ＬＢＢＳＰ和贝
叶斯优化有不同程度的减少，最大减少了１９．８６％，相
比Ｃｙｎｔｈｉａ的训练时间最大减少了１６．３６％．这是由
于，与本文所提出的协同配置方法相比，ＬＢＢＳＰ方

图６　限定精度条件下模型训练时间对比
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法主要针对工作节点间资源供给非对称的场景，
从计算效率而非训练精度收敛效率的角度，进行
批尺寸调优．因此，虽然达到各工作节点间的计算
负载堆成，但达到限定训练精度的时间较长；贝叶
斯优化配置方法关注模型训练的最终收敛精度，
但未考虑达到收敛精度的时间和资源成本，因此达
到限定精度的时间较长．相比于Ｃｙｎｔｈｉａ方法，本文
提出的协同配置方法，充分利用了资源配置与批尺
寸配置之间的互补特性，通过批尺寸调优加速训练
达到限定精度，缩短了训练时间，提升计算效率．另
外，从上述四组模型训练结果可知，协同配置的优势
在ＣＩＦＡＲ１０＋ＶＧＧ１９测试组中最为明显．这是因
为相对于其他训练模型，ＶＧＧ１９较为复杂，单次完
整训练时间较长，通过扩展资源配置可获得的计算
效率提升潜力较大，同时协同配置方法通过优化批
尺寸设置确保模型训练提高计算效率的同时具有较
好的精度收敛效率．
４５　面向资源成本的性能评测

本节实验在不同的限定时间和精度要求下，综
合从资源成本和精度双目标，评估所提出的协同配
置方法．本节将所提出的协同配置方法分别与基于
人工经验的配置方法、ＬＢＢＳＰ方法、贝叶斯优化配
置方法及Ｃｙｎｔｈｉａ方法进行比较．

本节实验对于每一个评测对象设置两组受限时
间和精度要求．实验配置如表１０所示．

表１０　协同配置实验参数设置
数据集 模型 时间要求／ｓ精度要求最大资源数／个
ＣＩＦＡＲ１０ＣＩＦＡＲ１０

ＤＮＮ
４０００ ０．９６３
５０００ ０．９８３ ８

ＳＶＨＮ ＲｅｓＮｅｔ１８ ２０００ ０．９４７
３０００ ０．９７０ ８

ＭＮＩＳＴ ＬｅＮｅｔ５ 　７０ ０．９７３
１４０ ０．９８５ ４

ＣＩＦＡＲ１０ＶＧＧ１９ １４０００ ０．８００
１８０００ ０．８５０ ８

表１１给出不同配置方法下的训练精度比较结
果．其中，对于人工配置，本文选取具有不同经验背
景的人员进行测试，以调参次数为单位计算时间；对
于ＬＢＢＳＰ，根据选取的优化批尺寸值，选取可以满
足其精度时限要求的最小资源配置；对于贝叶斯优
化配置，通过自动搜索，选取达到最优精度的批尺寸
配置；对于Ｃｙｎｔｈｉａ，通过自动优化得到最优资源配
置，并根据文献［１８］对批尺寸进行配置．由表可知，
在不同的精度时限要求下，本文所提出的协同配
置方法均在限定时间内满足训练精度要求，并在

资源成本上取得了最优的性能，最大节省资源成本
３４．８３％．此外，与ＬＢＢＳＰ和贝叶斯优化方法比
较，本文所提出的协同配置方法可获得的最终训练
精度略低，不超过０．６２％．这是由于本文所提出的
方法，在确保精度和时间要求的前提下，减少完整训
练次数以获得较低的资源成本．反之，ＬＢＢＳＰ和贝
叶斯优化方法虽然获得了较高的训练精度，但耗费
了较多的训练时间，最大增加了２４．９％．人工配置
法对用户经验要求较高，虽然获得了较好的精度和
资源成本，但对于一般用户需通过大量尝试获得最
优解，因此配置的时间和人力成本高．Ｃｙｎｔｈｉａ在精

表１１　协同配置实验结果
（ａ）ＣＩＦＡＲ１０＋ＣＩＦＡＲ１０ＤＮＮ第一组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个

训练
精度 资源成本

人工配置
２５６４６４２．８７ ４ ０．９６７
６４２５２９．９１ ８ ０．９７３
２５６３２５９．４５ ７ ０．９７２

１８５７１．４８～
２２８１６．１５　

ＬＢＢＳＰ ５１２３６１２．７７ ５ ０．９６６１８０６３．８５　
贝叶斯优化２５６３３４９．４２２ ６ ０．９６８２００９６．５３２
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２４０９５．２１ ４ ０．９６５１６３８０．８４
协同配置 ６４３７７３．０１ ４ ０．９６７１５０９２．０４

（ｂ）ＣＩＦＡＲ１０＋ＣＩＦＡＲ１０ＤＮＮ第二组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个

训练
精度 资源成本

人工配置
５１２６４２７．９６ ４ ０．９８２
２５６３７４１．６２ ８ ０．９８５
６４３８８７．１４ ７ ０．９８５

２５７１１．８４～
３０２０９．９８　

ＬＢＢＳＰ ５１２５３１５．８１ ５ ０．９８３２６５９７．５　
贝叶斯优化２５６３７８８．２２４ ７ ０．９８６２６５１７．５６８
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２４５８２．７３ ６ ０．９８４２７４９６．３８
协同配置 １２８４０６４．３２ ６ ０．９８４２４３８５．９２

（ｃ）ＳＶＨＮ＋ＲｅｓＮｅｔ１８第一组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个

训练
精度 资源成本

人工配置
３２１７３９．４０ ７ ０．９４５
５１２２１３５．７１ ６ ０．９５３
１２８１６６１．９０ ８ ０．９５１

１２１７５．８～
１４２９５．２　

ＬＢＢＳＰ ５１２３４１７．６３ ４ ０．９４９１３６７０．５２
贝叶斯优化１２８１９６９．１１３ ７ ０．９５０１３７８３．７９１
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２１９３９．２３ ６ ０．９４７１１６３５．３８
协同配置 ２５６１７７５．２ ６ ０．９４８１０６５１．２

（ｄ）ＳＶＨＮ＋ＲｅｓＮｅｔ１８第二组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个

训练
精度 资源成本

人工配置
３２２４５９．６２ ７ ０．９７１
６４２６３７．８１ ６ ０．９７３
１２８３４２１．２７ ５ ０．９７２

１５８２６．８６～
１７２１７．３４　

ＬＢＢＳＰ ５１２３６６９．５４ ４ ０．９７１１４６７８．１６　
贝叶斯优化１２８２５６３．４８８ ６ ０．９７６１５３８０．９２８
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２３０６７．４５ ５ ０．９７２１５３３７．２５
协同配置 ２５６２６７１．２３ ５ ０．９７０１３３５６．１５
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（ｅ）ＭＮＩＳＴ＋ＬｅＮｅｔ５第一组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个训练精度资源成本

人工配置
３２ ８６．８０ ２ ０．９７８
６４ ９８．５３ ２ ０．９７５
１２８ ５８．８５ ４ ０．９７７

１７３．６～
２５３．４　

ＬＢＢＳＰ ２５６ ６８．７１ ３ ０．９７３ ２０６．１３
贝叶斯优化 ６４ ６０．５８ ４ ０．９７７ ２４２．３２
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２ ７０．４７ ３ ０．９７５ ２１１．４１
协同配置 ６４ ６４．０１ ３ ０．９７３ １９２．０３

（ｆ）ＭＮＩＳＴ＋ＬｅＮｅｔ５第二组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个

训练
精度 资源成本

人工配置
３２ １４２．３４ ３ ０．９８６
２５６ １８２．４７ ２ ０．９８２
６４ １２１．８０ ４ ０．９８７

３６４．９４～　
４８７．２　　

ＬＢＢＳＰ ２５６ １５７．４１ ３ ０．９８５４７２．２３　
贝叶斯优化 ６４ １２１．８０ ４ ０．９８７４８７．２
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２ １４２．３４ ３ ０．９８６４２７．０２
协同配置 １２８ １１８．７３ ３ ０．９８５３５６．１９

（ｇ）ＣＩＦＡＲ１０＋ＶＧＧ１９第一组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个

训练
精度 资源成本

人工配置
１２８１６１５６．７３ ４ ０．８０３
３２１４８４９．５５ ５ ０．８０３
６４１５５６５．０８ ６ ０．８２４

６４６２６．９２～
９３３９０．４８　

ＬＢＢＳＰ ２５６１４１５９．２５ ６ ０．８２５８４９５５．５　
贝叶斯优化 ６４１４１４２．９１ ５ ０．８２５７０７１４．５５
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２１５５８８．９６ ５ ０．８１２５７７９４４．８
协同配置 １６１３７４２．４６ ５ ０．８０９６８７１２．３

（ｈ）ＣＩＦＡＲ１０＋ＶＧＧ１９第二组实验对比

优化方法批尺寸
数值

训练
时间／ｓ

工作节点
资源数／个

训练
精度 资源成本

人工配置
１２８２２９１４．９０　 ５ ０．８５９
２５６１９７６５．４８ ６ ０．８７５
６４２０３５１．６６ ７ ０．８５９

１１４５７４．５～
１４２４６１．６２　

ＬＢＢＳＰ ２５６２３０３９．４１４ ５ ０．８６１１１５１９７．０７
贝叶斯优化１２８１９３５１．３４４ ６ ０．８９１１１６１０８．０６４
Ｃｙｎｔｈｉａ ３２１８６８６．３８４ ６ ０．８５９１１２１１８．３０４
协同配置 ６４１５４７３．２４９ ６ ０．８９１９２８３９．４９４

度和资源成本的结果上最接近协同配置，这是因
为该方法的优化目标同时考虑了限定时间和精
度，但由于未考虑批尺寸在计算效率和精度收敛效
率上的影响，因此该方法得到的配置解不是最优的．
与资源配置相比，协同配置的资源成本最大减少
了１６．６％．

实验结果表明，对比基于人工经验为主的手
动配置方法，本文所提出的资源批尺寸参数协同
配置方法可使模型训练的资源成本最大节约
３４．８３％，对比自动化配置的ＬＢＢＳＰ方法、贝叶斯
优化和Ｃｙｎｔｈｉａ，协同配置分别最大降低成本
２４．９％、２６．８９％和１６．６％．

５　相关工作
资源配置和批尺寸超参数优化是提升分布式深

度学习模型训练性能的重要途径，但既有工作往往
针对两类优化配置开展独立研究．本节对既有研究
工作进行总结分析阐述．
５１　分布式深度学习系统资源配置研究

面向分布式深度学习的资源配置优化主要分为
两种方法：一种是在运行前进行资源需求评估，将评
估得到的资源分配给深度学习任务；另一种是在多
租户平台上，从作业吞吐的角度上，在运行过程中进
行资源的再分配．

对于深度学习单个应用的资源配置优化往往采
取第一种方法进行，文献［１９］通过预运行阶段采集
参数信息，根据模型训练的系统行为建立白盒预测
模型对资源需求进行准确预测，并根据预测结果一
次性配置资源．文献［２０］也是通过预运行采集的应
用信息进行资源配置评估，但是由于其依靠得到的
运行数据在配置空间中进行评估，导致时间开销过
大．由于本文所采用的方法是运行前的资源和批尺
寸优化配置且需要尽量满足用户的时间效率，因此
文献［１９］提出的工作与本文最相近．

在多租户平台上，一部分工作依靠统计规律进
行资源的动态配置．文献［２１］在训练任务的损失值
达到阈值时，通过资源的重新分配来提高训练效率．
文献［２２］为每个Ｗｏｒｋｅｒ和集群构建一个吞吐量分
布，根据分布做出细粒度的资源收缩／扩展决策．另
一部分工作通过性能建模的方法进行资源再分配．
文献［２３］和文献［２４］在运行时收集作业进度以及资
源使用信息，并通过函数拟合的方法预测资源需求
以及损失值变化，对资源进行调整．文献［２５］通过监
控运行时每个容器内作业的执行进度和资源使用情
况，通过建立优化模型进行资源调整决策．文献［２６］
通过运行时监控，使用函数拟合的方式为训练任务
构建训练时间和训练精度的预测模型，并在进程级
对资源再分配．文献［２７］利用集群历史数据建立
ＬＳＴＭ模型对负载到达强度进行预测，运行阶段以
资源成本和资源利用率为目标，使用启发式方法求
解最优资源配置．文献［２８］在运行时监控训练损失
值，通过函数拟合的方法预测收敛到阈值的时间，使
用完成时间公平性指标进行资源再分配，提高整体
计算效率．文献［２９］首先对用户提交的应用进行特
征分析，并在运行过程中，采集历史数据对所有作业
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的资源调度优先级进行调整，加速整体作业的完成
速度．综上所述，资源的动态调整依赖于实时监控的
运行数据，但是运行过程中的监控将造成运行开销，
且本文主要关注运行前资源的一次性分配，因此上
述方法不适用于本文．
５２　分布式深度学习超参数设置研究

针对批尺寸配置优化的工作主要分为四类：第
一类工作是自动化超参数优化技术，这类工作首先
定义了批尺寸等超参数的搜索空间，然后通过一定
的搜索策略搜索到空间内的最优配置解，如黑盒方
法中的网格搜索、随机搜索和贝叶斯优化．其中，贝
叶斯优化依赖概率分布的数学原理，可以更高效更
准确地搜索到最优超参数配置，因此被广泛应
用［１８，３０］．这类工作以最终训练精度为目标，无法解
决用户面临的最小化资源成本问题．

第二类工作对批尺寸的优化配置进行了定性分
析，这类工作通过观测实验以及理论推导，分析了批
尺寸配置对深度学习模型的精度收敛影响，并最终
给出批尺寸配置的建议．文献［３１３２］分析了批尺寸
配置对精度收敛效率的影响，并指出对于大多数据
集，最优的批尺寸配置为３２．文献［８，１３］对批尺寸
的泛化性能影响进行了分析，分析结果显示泛化性
能与更新次数有关，不同的批尺寸配置会导致相同
时间内的更新次数不同．文献［３３］指出，通常的优化
手段是降低学习率，而通过在训练期间提高批尺寸
配置，可在训练集和测试集上取得相同的学习曲线．
文献［３４］认为虽然将批尺寸设置为小数值可保证
大多数用户的模型训练性能，但这样需要更高的通
信带宽．

第三类工作从理论和实验两方面，分析批尺寸
与学习率对于训练的协同影响，发现最优的批尺寸
配置与学习率配置有关．文献［３５］认为神经网络的
泛化能力与批尺寸和学习率的比值呈负相关．文献
［３６］认为学习率和批尺寸之间存在较高的相关性，
为了确定最佳批处理配置，应该首先尝试较小的批
尺寸．

第四类工作优化了批尺寸配置，在运行过程中
监控作业的运行信息，通过性能建模的方法决策批
尺寸配置的调整值．文献［３７］提出一种基于停止准
则的动态批尺寸调整方法，当损失值满足停止准则
时，通过改变批尺寸大小提高泛化能力．文献［３８］根
据上一轮训练中每个Ｗｏｒｋｅｒ的运行情况动态调整
批尺寸的配置，从而提高资源利用率．文献［３９］提出
一种自适应的批尺寸动态调整方法，在完成一定轮

次的完整数据集训练后，通过增加批尺寸配置，提高
了收敛效率．然而这类工作仅关注批尺寸对精度的
影响，另一方面，对于批尺寸的动态调优依赖运行时
的数据监控，批尺寸动态调整造成训练任务的频繁
启停，影响训练性能．因此上述方法不适用于本文的
批尺寸静态配置优化．

总结而言，目前工作对资源配置和批尺寸配置
优化是独立进行的，同时资源的配置优化工作多是
面向计算效率，批尺寸的配置优化工作仅关注训练
精度．然而，如前所述，资源和批尺寸配置对分布式
深度学习训练的计算效率和精度收敛效率均有影
响，且存在较强的相关性，独立配置无法实现在限定
训练时间内将深度学习模型训练到目标精度并且最
小化资源成本的目标．因此，本文将资源和批尺寸配
置相结合，探索云数据中心多目标优化问题的解决
方案．

６　结　语
针对分布式深度学习系统中，模型训练需同时

满足时间受限的精度要求和资源成本最小化需求，
本文提出了一种资源批尺寸协同配置方法．首先量
化分析了分布式深度学习系统中资源配置与批尺寸
配置对模型训练精度及资源成本的影响；然后提
出基于保序回归的模型单轮完整训练时间和训练精
度预测模型；接着采用禁忌搜索算法计算资源批尺
寸协同优化配置解；最终采用有代表性的神经网
络模型和训练数据集对本文所提出的协同配置方
法进行了性能评测．实验结果表明，对比基于人工
经验为主的手动配置方法，本文所提出的资源批尺
寸参数协同配置方法可使模型训练的资源成本最大
节约３４．８３％，对比自动化配置的ＬＢＢＳＰ方法、贝
叶斯优化和Ｃｙｎｔｈｉａ，协同配置分别最大降低成本
２４．９％、２６．８９％和１６．６％．
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