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目（２０１８Ｂ０１０１１３００１）、国家自然科学基金项目（６１７７２３０５）、清华大学中国移动联合研究院项目资助．王　帅，博士研究生，主要研究方向
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分布式机器学习系统网络性能优化研究进展
王　帅　　李　丹

（清华大学计算机科学与技术系　北京　１０００８４）
（北京信息科学与技术国家研究中心　北京　１０００８４）

摘　要　以机器学习为代表的人工智能技术需要对海量数据进行处理，对底层算力要求极高．分布式机器学习通
过将计算任务分布式地部署到多个计算节点来加快模型的训练速度，从而将训练任务完成时间降低到可接受范
围．由于通信开销对分布式机器学习系统的扩展性具有重要影响，因此，分布式机器学习系统网络性能优化受到各
界研究者的广泛关注．本文首先分析了分布式机器学习系统扩展性不足的主要原因，并提出了改善其扩展性的关
键思路，然后系统地综述了分布式机器学习系统网络性能优化相关的研究工作，并对这些研究工作从多个角度进
行了对比分析．最后，对分布式机器学习系统网络性能优化研究的未来发展趋势进行了展望．

关键词　分布式机器学习系统；网络优化；参数同步；通信调度；网内聚合
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ｎｅｔｗｏｒｋｄｅｖｉｃｅｓａｎｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇｄｅｄｉｃａｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｄｅｖｉｃｅｓａｎｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｓｕｃｈａｓｓｗｉｔｃｈｅｓｗｉｔｈｕｌｔｒａｌｏｗｆｏｒｗａｒｄｉｎｇｄｅｌａｙ，ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆ
ＧＰＵａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｅｒｆａｃｅｃａｒｄ，ｗｉｌｌａｌｓｏｂｅｃｏｍｅａｒｅｓｅａｒｃｈｈｏｔｓｐｏｔｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ；ｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ；
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ；ｉｎｎｅｔｗｏｒｋａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

１　引　言
近年来，以机器学习，尤其是深度学习为代表的

人工智能技术在图像识别［１］、语音识别［２］、机器翻
译［３］和自动驾驶［４］等应用领域都取得了突破性进
展．其原因可以分为三个方面：首先，互联网、大数据
技术的发展，积累了海量的训练数据，在这些数据中
蕴含着丰富的信息；其次，机器学习理论的发展使得
机器学习算法和模型不断完善，为从训练数据中挖
掘有价值的信息创造可能；最后，ＧＰＵ等加速器以
及云计算等技术大幅提升计算性能，大大加快了
从数据中获取信息的速度，使得机器学习技术的
应用成为现实．总之，作为第三次人工智能浪潮的
“催化剂”，算力的大幅提升直接将人工智能再次推

向新的繁荣期．
高性能的机器学习算法往往具有更高的计算需

求．据ＯｐｅｎＡＩ统计，人工智能训练所需要的算力呈
指数级增长，每３．５个月翻一倍①．相比之下，近年
来计算引擎的发展速度则远远落后于模型计算需求
的增长．以ＮｖｉｄｉａＧＰＵ发展为例，表１展示了２０１２
年以来Ｎｖｉｄｉａ的多代ＧＰＵ在训练ＲｅｓＮｅｔ模型时
的性能表现．可以看到近８年来，ＧＰＵ的计算性能
只提高了１６倍左右，远低于同期模型计算需求的增
长．在“后摩尔定律”时代，单个计算引擎的性能提升
逐渐进入了瓶颈期．面对日益复杂的计算任务，分布
式机器学习被认为是必然的发展趋势，逐渐成为业
界的研究热点［５］．

５８３１７期 王　帅等：分布式机器学习系统网络性能优化研究进展

①ＡＩａｎｄＣｏｍｐｕｔｅ．ｈｔｔｐｓ：／／ｏｐｅｎａｉ．ｃｏｍ／ｂｌｏｇ／ａｉａｎｄｃｏｍｐｕｔｅ／，
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表１　单犌犘犝训练犚犲狊犖犲狋２６９模型的性能
ＧＰＵ型号 发布时间 训练速度（图片／ｓ）
Ｋ５２０ ２０１２年 ４
Ｋ８０ ２０１４年 １１
Ｍ６０ ２０１５年 １４
１０８０Ｔｉ ２０１７年 ４４
Ｖ１００ ２０１９年 ６５

在分布式机器学习训练任务的迭代计算过程
中，不同计算节点间需要频繁同步机器学习模型参
数，以使得该模型能够遍历完整的数据集，从而保证
最终得到的模型与使用单机训练的模型一致．然而，
随着计算节点数量的增多，一方面，不同节点间进行
参数同步的流量逐渐增加；另一方面，为了避免单轮
训练过多数据（即批尺寸过大）带来的模型泛化能力
下降问题［６］，每个节点所分配的计算任务会逐渐减
少．因此，对于分布式机器学习系统，通信开销和计
算开销的比值会随着系统规模的增大而呈现幂增长
趋势．这导致通信成为限制大规模分布式机器学习
系统扩展效率的主要瓶颈，甚至出现随着节点数量
增加，模型训练速度反而下降的情况［７１１］．并且，过
多的通信时间会导致ＧＰＵ等昂贵的计算设备大部
分时间处于等待参数同步的状态，造成计算资源的
浪费．因此，研究如何对分布式机器学习系统的网络
性能进行优化，降低通信操作对分布式机器学习系
统扩展效率的影响，从而提高机器学习模型的训练
速度，具有重要的研究意义和实用价值．

本文将首先介绍分布式机器学习系统的通信特
点，并分析网络通信成为分布式机器学习系统扩展
性瓶颈的原因，然后提出三种优化网络性能的关键
思路，并以这些思路为指导，从通信模式、通信数据
量、通信效率以及网络拓扑等方面具体地介绍分布
式机器学习系统网络性能优化研究的最新进展，并
从加速效果、优化机制、扩展性、对模型收敛性的影
响以及是否需要升级硬件设备或更新互联方式等多
个角度对这些研究工作进行对比分析，最后讨论分
布式机器学习系统中网络性能优化研究的未来发展
趋势．

２　背景介绍
２１　机器学习概述

机器学习是一门交叉学科，涉及概率统计、决策
论、计算机科学等多个学科．概括地说，机器学习研
究的是如何使计算机模拟人类的学习行为：从历史
经验（即数据）中总结出规律（即模型），并将该规律

应用到新的场景中．从数据中学习到模型的过程称
作训练，在新的场景中使用学习到的模型进行预测
的过程称作推理．通常，为了提高机器学习模型的质
量，需要以海量数据作为模型训练的输入，并且需要
反复的学习．相比之下，推理过程则只需要将新场景
作为输入，机器学习模型便会输出推理结果．由此可
见，训练过程比推理过程更加耗时．

作为机器学习模型的主要代表，人工神经网络
是一种模拟生物神经网络的人工智能架构，由大量
的人工神经元相互连接而构成．人工神经元是一个
接收输入信号并转换为输出信号的基本单元．如图１
所示，狓犻表示输入信号，由训练数据或其他神经元犻
产生，狑犻犼表示神经元犻和神经元犼之间的连接权
重，犫犼表示神经元偏置，狔犼表示输出信号．图１对应
的数学表达为

狔犼＝σ∑
狀

犻＝１
狓犻狑犻犼＋犫（ ）犼 （１）

其中，σ（·）为非线性激活函数．神经网络中最重要
的是神经元之间的连接权重和结构．神经网络的训
练过程便是不断地调整权重，使其趋于最佳的过程，
因此权重也被称作参数．不同于权重，神经网络结构
一般需要人为设计，并且在训练过程中保持不变．神
经网络通常有多层神经元组成．图２是一个４层神
经网络示例，包含１个输入层、２个隐含层和１个输
出层．在实际应用中，神经网络的深度正在不断增
加．例如，ＲｅｓＮｅｔ模型［１２］的深度高达１５２层．

图１　神经元模型

图２　多层神经网络

模型在训练过程中需要使用优化器对权重进
行优化．常用的优化器主要包括随机梯度下降
（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）①和标准动量
优化（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ）等．下面以ＳＧＤ优化器为例介绍
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①现在ＳＧＤ一般指小批量梯度下降（ＭｉｎｉＢａｔｃｈＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＭＢＧＤ）．
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模型参数更新过程．模型训练分为很多轮，并且每轮
只以一小批样本作为输入，这样可以降低参数更新
时的方差，使得收敛更稳定．假设第狋轮训练时模型
参数为θ狋，模型对应的函数为犑（θ狋；·），单轮训练输
入的样本数量（即批尺寸（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ））为狀，第犻个
样本为狓犻，则ＳＧＤ的更新公式如下：

θ狋＋１＝θ狋－η１狀∑
狀

犻＝１
犑（θ狋；狓犻） （２）

其中，η表示学习率，犑（·）表示新样本对模型参数
的影响，即梯度．随着训练的进行，参数会朝着使模
型误差（即损失）减小的方向不断更新．

机器学习模型在每轮训练时，需要依次执行两
个计算阶段：前向计算（ＦｏｒｗａｒｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＦＰ）
和反向计算（ＢａｃｋｗａｒｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）．前向计算
阶段使用当前的模型参数对输入的样本按照从输入
层到输出层的顺序逐层计算，得到当前模型对于该
样本的预测，然后和预期输出作比较，得到当前模型
的损失．反向计算阶段与前向计算阶段方向恰好相
反，首先，输出层以损失值为输入，结合前向计算阶
段产生的激活值（即各层计算的中间结果），计算出
该层参数对应的梯度，然后继续向前传播，直至所有
层都计算出梯度．最后，根据式（２）对模型参数进行
更新，从而得到新的模型供下一轮训练使用．
２２　分布式机器学习

随着信息技术快速发展，全球数据呈现爆发式
增长，推动人类社会迈入大数据时代．在大数据时
代，机器学习训练任务往往需要对海量的训练数据进
行大量的计算，以提高模型的准确度．在单机上执行
这样的训练任务，无论是在计算速度还是在数据存储
方面都显得十分吃力．例如，使用单块ＮｖｉｄｉａＴｅｓｌａ
Ｖ１００ＧＰＵ训练自然语言处理模型ＢＥＲＴｌａｒｇｅ需
要耗时７８天，这显然是不可接受的．分布式机器学
习的目标则是将训练任务分布式地部署到多个计算
节点，从而提高模型训练的速度，减少任务耗时．因
此，分布式机器学习已经成为机器学习最热门的研
究领域之一．

分布式机器学习的并行方式主要包括数据并行
（ＤａｔａＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）和模型并行（ＭｏｄｅｌＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）．
如图３所示，数据并行是指每个计算节点上均具有
同一机器学习模型的副本，但不同计算节点分配到
的训练数据是不同的，不同计算节点间需要将各自
的模型更新进行同步，以保证机器学习模型的全局
一致性．模型并行则是将机器学习模型划分为多个
子模型，并分别部署在不同计算节点上，训练数据统

一输入，前一节点完成子模型计算后将计算结果传
递给后一节点继续对该训练样本进行处理．数据并
行由于操作简单，且不同节点的计算负载比较均衡，
应用最为广泛．目前，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［１３］、ＰｙＴｏｒｃｈ［１４］和
ＭＸＮｅｔ［１５］等主流机器学习框架均对数据并行提供
了支持，并且具有极好的易用性，但模型并行仍需要
用户手动对模型进行划分和分布式部署．

图３　典型的分布式机器学习并行方式

假设某分布式机器学习系统共有犿个计算节
点，批尺寸为狀．当采用数据并行时，每个计算节点
每轮处理的样本数量为狀／犿．各计算节点基于所分
配到的训练数据对模型进行更新，然后将不同计算节
点更新后的模型进行汇总．汇总后的模型参数如下：
　　θ狋＋１＝１犿∑

犿－１

狑＝０
θ狋＋１，狑

＝１犿∑
犿－１

狑＝０
θ狋－η１

狀／犿∑
（狑＋１）狀犿

犻＝狑狀犿＋１
犑（θ狋；狓犻（ ））

＝θ狋－η１狀∑
狀

犻＝１
犑（θ狋；狓犻） （３）

对比式（２）和式（３）可知，如果在每一轮训练结
束时，将模型参数在所有计算节点间进行同步，则分
布式训练时的模型参数变化和单机训练完全相同，
即分布式训练可以在不改变模型的收敛性的前提下
提高模型的收敛速度．需要说明的是，在实际应用
中，一般是对不同计算节点的梯度进行汇总，然后使
用汇总后的梯度来更新模型参数，并将新的参数赋
给各计算节点的模型副本．

相比于单机训练，分布式训练额外引入了节点
之间的数据通信，从而导致分布式训练的速度无法
随着计算节点数量的增加而线性提高．衡量分布式
机器学习训练加速效果的指标主要包括加速比
（Ｓｐｅｅｄｕｐ）和扩展效率（ＳｃａｌｉｎｇＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙ）．加速比
是指同一机器学习训练任务在单机训练和分布式训
练时所需时间的比值．加速比越大，分布式训练的加
速效果越显著，也就是说，可以更快地完成训练任
务．需要注意的是，加速比有可能出现小于１的情
况，此时分布式训练速度反而不及单机训练．扩展效
率是指加速比和计算节点数量的比值．扩展效率越
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高，各计算节点的计算资源利用率也就越高．图４展
示了利用ＮｖｉｄｉａＴｅｓｌａＶ１００ＧＰＵ训练ＢＥＲＴ模型
时加速比和扩展效率随ＧＰＵ数量的变化，可以看
出加速比和扩展效率的变化趋势并不相同．一般来
说，随着节点数量的增多，扩展效率呈下降趋势，而
加速比则呈先升后降趋势．加速比在节点数量增多
时反而下降，是由于参数同步引入的通信开销抵消
了新增节点带来的性能收益．

图４　分布式机器学习系统的扩展性能

具体来说，网络性能之所以会成为分布式机器
学习系统扩展性瓶颈的主要原因有以下三点：

（１）机器学习模型越来越复杂，模型参数量不
断增加．机器学习算法理论的快速发展催生出各种
各样的机器学习模型．例如，ＯｐｅｎＡＩ最近提出的自
然语言处理模型ＧＰＴ３［１６］具有１７５０亿参数，而
Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人在２０１２年提出的ＡｌｅｘＮｅｔ［１７］模型
参数量仅为０．４５亿．这导致在相同节点规模下，任
意两个计算节点间需要同步的参数量随之大幅增
加，加剧了分布式机器学习系统中网络通信的压力；

（２）复杂的机器学习模型同时也意味着需要更
多的算力，导致分布式系统规模的增大．如前所述，
在机器学习模型不变的情况下，分布式系统规模越
大，每个节点所承担的计算任务越少，计算耗时越
短；与之相反，分布式系统规模越大，每个节点需要
通信的对端节点数量越多，通信耗时越长．因此，随
着分布式机器学习系统规模的增大，通信开销在整
体模型训练开销中的占比越来越高；

（３）ＧＰＵ等计算设备的性能提升速度快于网络
设备的升级．虽然计算设备的性能提升速度远不及
模型算力需求的增长，但仍比网络设备的升级速度
更快．计算性能和通信性能的差距越来越大，即计算
资源在单位时间内处理的数据需要更长的时间才能
被网络资源处理完．这意味着分布式机器学习系统
中的网络瓶颈问题将会日益严重．

如图５所示，为消除（或缓解）网络性能对分布
式机器学习系统扩展性的限制，从本质上来说，有以
下三种根本性思路：

（１）降低通信需求．通信需求，即需要通信的数

图５　分布式机器学习系统网络性能优化工作分类

据量和通信次数，对通信耗时具有根本性的影响．显
然，数据量越大，或者通信越频繁，通信耗时越长．因
此，为了减少通信耗时，可以从机器学习算法层面构
建低网络通信需求的训练模型，或采用知识蒸馏和
模型剪枝等方式对原模型进行修改以减小模型尺
寸．这些方法会造成训练模型的变化，超出了本文的
讨论范围，故后文不再作详细描述．参数量化以及参
数稀疏化保持训练模型不变，通过降低被传输的参
数量来降低通信需求．并行方式的优化通过权衡参
数数据量和激活值数据量的大小来切换不同的并行
方式：当参数数据量较少时，采用数据并行；反之，采
用模型并行．模型一致性协议通过控制参数同步的
频率来调节通信需求．参数同步架构对通信次数和
每次通信的数据量均会产生影响，通过选取合适的
参数同步架构可以有效降低通信需求；

（２）提升通信能力．在通信需求一定时，分布式
系统的通信能力越高，通信耗时越短．通信能力的提
升主要有两种方式．一种是利用ＲＤＭＡ、ＮＶＬｉｎｋ
等高性能传输协议实现高带宽、低时延的网络传输，
或利用ＭＬＴ等新型机器学习专用传输协议降低丢
包对传输性能的影响；另一种是采用高带宽的网络
互联拓扑．例如，ＢＣｕｂｅ和ＢｉＧｒａｐｈ均采用多网卡
服务器架构，不但大幅提高每个计算节点对外通信
的能力，甚至可将节点内的通信流量导出到服务器
外部，从而绕过ＰＣＩｅ瓶颈；

（３）提高通信效率．在通信需求和通信能力均
确定的情况下，还可以通过提高通信效率来加速分
布式机器学习训练．例如，在ＧＰＵ节点间进行集合
通信时，ＮＣＣＬ通信库由于针对ＧＰＵ设备采取了
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定制优化，因此具有比传统集合通信库ＭＰＩ更高的
性能．网内聚合通过逐跳汇聚参数，增加了单位数据
所蕴含的参数信息，从而提高了通信效率．通信调度
是在通信需求和通信能力固定的情况下，高效利用
网络资源的一种方式，既包括采用小尺寸梯度聚合
来降低启动开销的方案，也包括优先传输紧急参数
来增加计算和通信重叠程度的方式．

３　参数同步模式优化
在大规模分布式机器学习训练场景中，计算节

点间需要频繁地进行参数同步，因此，参数同步模式
对整体训练性能具有重要的影响．本节将从模型一
致性协议和参数同步架构这两个方面详细介绍对参
数同步模式进行优化的相关工作．
３１　模型一致性协议

在数据并行模式下，每个计算节点都需要保存
一份相同的模型副本，然后使用本地的训练数据对
模型副本进行更新．因此，在训练过程中，不同计算
节点所维护的模型副本会出现差异．为了使得分布
式训练能够取得与单机训练相同的效果，需要保证
这些模型副本的一致性．接下来，介绍三种典型的模
型一致性协议．

图６　模型一致性协议

整体同步并行（ＢｕｌｋＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ，
ＢＳＰ）［１８］是由著名的计算机科学家Ｖａｌｉａｎｔ于１９９０
年提出的，该协议已经被ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、ＰｙＴｏｒｃｈ和
ＭＸＮｅｔ等主流分布式机器学习框架所采用．ＢＳＰ的
特点是，在所有计算节点完成该轮参数同步前，任何
一个计算节点都不会进入下一轮计算过程．具体来
说，ＢＳＰ协议的同步过程分为以下三个阶段（如图６
（ａ）所示，阴影部分为通信过程）：

（１）并发计算．各计算节点同时使用自己的模
型副本和本地的训练数据进行本地计算，获得本地
的模型更新；

（２）全局通信．不同计算节点间相互交换各自
的本地模型更新；

（３）屏障同步．为确保每个计算节点都已经收

到了来自其他计算节点的模型更新，计算节点要进
入屏障同步阶段，等待所有其他计算节点完成计算
和通信．
ＢＳＰ协议需要所有计算节点都进入屏障同步

后才能开始下一轮计算，在实际应用中存在慢机问
题．即在计算节点的性能存在差异时，整体的计算进
度会被最慢的计算节点拖慢．

为解决ＢＳＰ的慢机问题，Ｒｅｃｈｔ等人提出了异
步并行（ＡＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ，ＡＳＰ）［１９］．ＡＳＰ的
特点是，各计算节点间的计算进度是独立的：快的
计算节点在计算完一轮后只需要将本地模型更新推
送给全局模型，而无需等待慢的计算节点完成便可
以继续计算．相比于ＢＳＰ，ＡＳＰ协议的同步过程没
有屏障同步阶段（如图６（ｂ）所示）．值得注意的是，
ＡＳＰ协议虽然能够避免快的计算节点被慢的计算
节点拖慢，但是存在过时计算问题，即由于慢的计算
节点基于陈旧的参数计算模型更新，当其计算完成
时，全局模型参数可能已经被快的计算节点更新过
多次，导致该模型更新过时．如果计算节点间的性能
差异非常大，模型可能会无法收敛．由于ＡＳＰ协议
实现简单，主流的分布式机器学习框架也均支持
ＡＳＰ协议．

延迟同步并行（ＳｔａｌｅＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ，
ＳＳＰ）［２０］是一种介于ＢＳＰ协议和ＡＳＰ协议之间的
有界异步协议．其特点是，允许最快的计算节点和最
慢的计算节点间的迭代轮数之差不超过预先设定的
阈值ｓ：当迭代轮数之差不大于狊时，计算节点间无
需等待；否则，最快的计算节点将被暂停以等待最慢
的计算节点．图６（ｃ）展示了ＳＳＰ的同步过程．ＢＳＰ
和ＡＳＰ可以被认为是ＳＳＰ的特例：当狊＝０时，ＳＳＰ
特化为ＢＳＰ；当狊＝∞时，ＳＳＰ特化为ＡＳＰ．ＳＳＰ协
议不仅在一定程度上解决了ＢＳＰ协议存在的慢机
问题，而且有效地控制了模型更新的陈旧程度．文
献［２０］和文献［２１］对ＳＳＰ在求解凸优化问题时的
收敛性进行了理论分析，给出了ＳＳＰ与ＢＳＰ之间的
收敛性差异与狊之间的关系．因此在解决凸优化问
题时，ＳＳＰ往往能够取得优于ＢＳＰ和ＡＳＰ的表现．
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但该理论并不适用于非凸优化问题．对于ＤＮＮ等
非凸优化问题，ＳＳＰ所导致的训练轮数的增加甚
至超过了单轮训练速度的提升，使得ＳＳＰ的收敛速
度甚至慢于ＢＳＰ［２２］．另外，随着狊的增大，模型收敛
时的准确性也会逐渐下降［２３］．目前，支持ＳＳＰ协议
的分布式机器学习框架主要包括ＳＳＰＴａｂｌｅ［２０］和
Ｐｅｔｔｕｍ［２４］等．

如表２所示，不同的模型一致性协议在训练速
度和模型收敛速度方面各有优势．由于ＳＳＰ和ＡＳＰ
缓解甚至完全消除了屏障同步，使得计算资源能
够被充分利用，从而提高了训练吞吐；但它们往往需
要更多轮数的训练才能收敛到和ＢＳＰ相同的水平．
文献［１９］证明了对于稀疏学习场景，即每次模型更
新只会修改小部分参数，ＡＳＰ协议是可以收敛的．
文献［２０］证明了对于Ｌａｓｓｏ回归这类凸优化问题，
ＳＳＰ协议是收敛的，并且实验结果表明，相同时间
内，使用ＳＳＰ可以获得比ＢＳＰ和ＡＳＰ更好的训练
效果．文献［２１］的实验结果展示了对于ＤＮＮ这类
非凸优化问题，ＢＳＰ效果最佳．在实际应用中，ＢＳＰ
协议由于收敛速度快，是目前最常用的模型一致性
协议．

表２　模型一致性协议比较
协议训练吞吐收敛速度 最佳适用场景
ＢＳＰ 低 快 同构计算；ＤＮＮ等非凸优化问题
ＡＳＰ 高 慢 异构计算；稀疏学习
ＳＳＰ 中 中 异构计算；Ｌａｓｓｏ回归等凸优化问题

３２　参数同步架构
除模型一致性协议外，参数同步架构对大规模

分布式机器学习系统的性能也有至关重要的影响．

参数同步架构是指不同计算节点上的模型更新进行
汇总，并对模型副本进行更新的方式．按每次模型更
新是否推送给所有其他计算节点，参数同步架构可
以分为中心化架构和去中心化架构；按模型更新是
否在单一逻辑节点汇总，可以分为集中式架构和分
布式架构．一般来说，中心化架构既可以是集中式架
构，也可以是分布式架构；而去中心化架构一定是分
布式架构．目前常用的参数同步架构大多为中心化
架构，因此，除特别说明外，下文所提到的参数同步
架构均为中心化架构．
３．２．１　扁平化的参数同步架构

参数服务器（ＰａｒａｍｅｔｅｒＳｅｒｖｅｒ，ＰＳ）架构［２５］是
一种最为典型的架构设计，目前已经被大部分主流
的分布式机器学习框架所支持，包括ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、
ＭＸＮｅｔ和Ｃａｆｆｅ等．如图７（ａ）所示，ＰＳ架构将参与
计算的所有节点划分为两组，分别是参数服务器组和
工作者组．工作者组负责计算模型更新，参数服务器
组负责汇总模型更新并维护全局模型．具体来说，ＰＳ
架构中，每次参数同步过程可以分为以下４个步骤：

（１）参数拉取．每个工作者独立地从参数服务
器上拉取全局模型的参数以更新本地模型副本；

（２）本地计算．不同工作者间并发地进行本地
计算：每个工作者基于本地模型副本和训练数据计
算模型更新，即模型梯度；

（３）梯度推送．每个工作者独立地将所计算的
模型梯度推送给参数服务器；

（４）汇总更新．参数服务器对来自不同工作者
的模型梯度进行汇总，并将汇总后的结果用于更新
全局模型．

图７　中心化参数同步架构

当参数服务器组由多台参数服务器共同组成
时，每台参数服务器只负责维护其中一部分参数的
梯度汇总更新．在这种分布式参数服务器架构中，每
台工作者需要与所有参数服务器建立连接，并将每
个模型梯度推送给相应的参数服务器．可以看到，在
参数服务器架构下，工作者之间以及参数服务器之
间是不需要通信的，只有工作者和参数服务器之间
存在模型数据的交互：工作者将模型梯度推送给参

数服务器，并从参数服务器上拉取更新后的全局模
型．值得注意的是，参数服务器和工作者只是逻辑功
能的区分．在实际部署中，同一个物理节点可以同时
承担参数服务器和工作者的职能，这样的架构也被
称为全连接（ＦｕｌｌＭｅｓｈ）架构．
ＰＳ架构具有诸多优势，如支持各种模型一致性

协议、弹性扩展较好、鲁棒性较强、容错性好等．但该
架构也存在一些问题，当参数服务器侧总带宽小于
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工作者侧总带宽时，参数服务器很容易成为网络瓶
颈，导致整体的训练速度降低．

环规约（ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ）架构是一种分布式的
架构设计，广泛应用于高性能计算领域．２０１７年，百
度硅谷人工智能实验室的一篇博客①提出将Ｒｉｎｇ
Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ架构引入到分布式机器学习中来，自此，
该架构开始受到大规模分布式机器学习网络研究者
的关注．如图７（ｂ）所示，ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构将所有
的计算节点以逻辑环的形式连接，每个节点只与其
前后两个邻居节点进行通信．假设计算节点的数量
为狀，ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构中，每次参数同步过程可
以分为以下四大步骤：

（１）本地计算．各计算节点基于本地的模型副
本和训练数据独立地计算模型梯度；

（２）分散规约（Ｓｃａｔｔｅｒｒｅｄｕｃｅ）．该阶段通信过
程分为狀－１步，并且每个节点将模型梯度分为狀
段．在每一步中，每个节点向后一个邻居节点发送一
个梯度段，同时从前一个邻居节点接收一个梯度段．
待接收完成后，将接收到的梯度段内容与本地相应
的梯度段内容汇总，以用作下一步中发送的内容．这
样，任何一个梯度段在经过狀－１步传输后，都汇总
了全部狀个计算节点上相应梯度段的内容．即最终
每个计算节点上都拥有一个汇总了全部计算节点上
相应梯度段内容的全局梯度段；

（３）全收集（Ａｌｌｇａｔｈｅｒ）．该阶段与分散规约阶
段相似：将汇总后的梯度段在环结构中依次传输．不
同的是，每个节点不再将接收到的梯度段和本地内
容汇总，而是直接用接收到的内容替换掉本地内容．
最终在经过狀－１步传输后，每个计算节点上拥有了
全部的更新后的梯度段；

（４）参数更新．各节点使用汇总后的梯度更新
本地模型副本．

相比于ＰＳ架构的“多对多”通信模式，Ｒｉｎｇ
Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ架构的“一对一”通信模式较为简单，在
实际应用中，不容易造成网络拥塞．实际上，如果
仅将带宽作为衡量通信成本的唯一因素，则Ｒｉｎｇ
Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ架构是最优的［２６］．但ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架
构也存在一些问题，如难以支持ＡＳＰ和ＳＳＰ等模
型一致性协议以及容错性差等．Ｈｏｒｏｖｏｄ［２７］是Ｒｉｎｇ
Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ架构的一种实现，支持以插件的形式为
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、ＰｙＴｏｒｃｈ和ＭＸＮｅｔ等多种机器学习
框架提供参数同步功能．Ｈｏｒｏｖｏｄ已经成为实际部
署中广泛使用的ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构实现．

３．２．２　层次化的参数同步架构
ＰＳ架构和ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构虽然在参数规

约的具体实现方面存在差异，但是具有一个共同的
特点，即扁平化．当节点规模很大时，扁平化的参数
同步架构会带来诸多问题，如ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构
下会有每个梯度段过小以及传输次数过多等问题；
ＰＳ架构会有跨机架流量大幅增多以及ｉｎｃａｓｔ等等
问题．层次化的参数同步架构可以有效地缓解这些
问题．

Ｇｅｎｇ等人提出了层次化的参数同步框架
ＨｉＰＳ［２８］．ＨｉＰＳ提出将计算节点按照层次化的方式
进行组织，在每一层次中将所有节点分组，同一节点
在不同层次中可以属于不同分组．不同层次可以独
立地使用不同的参数同步架构．这里以两层Ｒｉｎｇ
Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ为例进行说明．如图７（ｃ）所示，将狀个节
点编排为水平方向和垂直方向各槡狀组，其中每组包
括槡狀个节点．第一阶段，每个水平组内对全部参数
进行分散规约；第二阶段，每个垂直组内对上一步
规约后的结果继续进行分散规约；第三阶段，每个
垂直组内对上一步规约后的结果进行全收集；第四
阶段，每个水平组内将上一步全收集的结果继续进
行全收集．值得注意的是，以上描述中，同一时刻仅
有水平或垂直方向的通信，因此，可以使用另一进程
按照“垂直组水平组水平组垂直组”的顺序进行同
步．由于两个方向的并行同步，每个方向的同步数据
量可以减半．

ＨｉＰＳ框架在索尼公司的工作［２９］中也得到了具
体应用，并被命名为２ＤＴｏｒｕｓ算法．ＨｉＰＳ框架的
另一个实例化应用是ＢＭＬ［３０］．ＢＭＬ以ＢＣｕｂｅ网络
拓扑为基础，通过将ＨｉＰＳ算法与其层次化的互连
结构相结合，实现高效的参数同步．

递归二分和倍增（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＨａｌｖｉｎｇＤｏｕｂｌｉｎｇ，
ＨＤ）［３１］是一种典型的树型规约方式（如图７（ｄ）所
示）．同ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构一样，ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架
构最早也是应用在高性能计算领域，作为ＭＰＩ在
多进程之间实现高效数据归约的方式．最近，ＨＤ
Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ架构也被引入到分布式机器学习场景中
来［３２］．ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构中，每次参数同步的过程
也可以分为分散规约和全收集这两个部分．不同于
ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构通过环状连接实现相应功能的
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方式，ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构采用树状方式．具体来说，
假设节点依次被编号１～狀，并且任意两节点间的距
离定义为其编号的差值，则分散规约过程可以分为
ｌｏｇ２狀步：第１步时，距离为１的两个节点，如１和
２、３和４等等，相互交换一半各自的梯度，即发送一
半梯度给对方，同时从对方接收另一半梯度，并汇总
接收到的梯度和本地相应的内容；第２步时，距离为
２的两个节点，如１和３、２和４等等，相互交换一半
各自节点上拥有的上一步中汇总后的梯度；后续步
骤依次将上一步汇总梯度中的一半与距离倍增的节
点进行交换．最终每个节点上都会拥有一个汇总了
全部节点上相应梯度段内容的全局梯度段．全收集
过程相当于分散规约的逆过程，在此不再赘述．

ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构中，每个计算节点一共需要
建立ｌｏｇ２狀条连接，但每一步中仅有一条连接会被
使用．故其也是“一对一”的流量模式．相比于Ｒｉｎｇ
Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ需要２×（狀－１）次通信来说，ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ
仅需要２×ｌｏｇ２狀步，这在节点规模很大时，可以显
著降低通信的次数．然而，ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构中，不
同步骤的通信需要在不同的节点间建立连接，而非
像ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架构一样在不同的步骤中使用相
同连接，这就极大地增加了产生拥塞的可能性．
３．２．３　去中心化的参数同步架构

近来，去中心化的参数同步架构也开始受到研
究者的关注［３３３４］．在去中心化的参数同步架构下，每
个节点只与自己的邻居交换信息，当交换完成后，便
可以继续下一轮计算过程．具体来说，首先，每个节
点使用本地模型和训练数据计算本地梯度；然后，每
个节点和其邻居交换参数信息，并将本地参数和邻
居的参数信息汇总后更新本地模型；最后，使用本地
梯度进一步更新本地模型．可以看到，任一节点都会
利用到邻居的计算结果，同时其计算结果也都会被
其邻居所利用．最重要的是，通过邻居之间的多次传
递，任一节点的计算结果最终都会传播到其他所有
节点上．因此，在一些文献中该算法也被叫作ｇｏｓｓｉｐ
算法［３５］．相比于中心化架构，去中心化架构的主要
优势在于有效地减少了通信流量．因此，当网络带宽
较低时，采用去中心化架构的训练速度要快于中心
化架构．然而，目前去中心化架构的应用场景仍然较
少，主要应用于凸优化领域［３６３７］．去中心化参数同步
架构与异步训练具有相同的本质，即某个计算节点
的模型更新在多轮以后才会被传递到另一个计算节
点．因此，在实际训练中，去中心化的参数同步架构
仍会影响非凸优化问题的收敛速度．

３．２．４　参数同步架构小结
参数同步架构对通信的流量模式、通信次数、通

信量等具有决定性影响．
表３总结了不同参数同步架构的特点，其中狀

为计算节点数量，参数总量为单位１，犅为计算节点
的总通信带宽，犪为两节点间进行一次通信的时延
开销．这些架构的通信量均为２×（狀－１）／狀，其中
ＢＭＬ假设为２层结构．可以看到，ＰＳ架构中，每个
节点的通信次数为常数，ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ的通信次
数最多，层次化的参数同步架构可以大幅减少通信
次数．从理论同步时间上来看，这些参数同步架构的
差别主要在于时延项的不同．其中，ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ
架构由于需要串行地通信２×（狀－１）次，其时延项占
比较大．这也从理论上解释了为何ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ架
构在节点规模很大时，性能会有所下降．

表３　参数同步架构性能比较
架构 通信次数 理论同步时间

ＰＳ ２ ２犪＋２（狀－１）狀犅

ＲｉｎｇＡｌｌｒｅｄｕｃｅ ２（狀－１） ２犪（狀－１）＋２（狀－１）狀犅

ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ ２ｌｏｇ２狀 ２犪ｌｏｇ２狀＋２（狀－１）狀犅

２ＤＴｏｒｕｓ ４×（槡狀－１） ２犪（槡狀－１）＋２（狀－１）狀犅

ＢＭＬ ４×槡狀（ ）－１ ４犪＋２（狀－１）狀犅

４　通信效率优化
在实际部署中，通信的性能和效率也会对参数

同步过程产生重要的影响．即使采用相同的参数
同步模式，不同的通信方式也会对整体的训练性能
造成很大的差异．因此，为了提高分布式机器学习训
练时的通信效率，研究人员在以下方面进行了深入
研究．
４１　传输协议和通信库

传统的ＴＣＰ协议虽然在广域网中得到了广泛
的应用，但是在数据中心场景中却无法满足日益增
长的流量需求．为弥补ＴＣＰ在数据中心环境下的不
足，研究人员提出了一些ＴＣＰ的变体［３８４２］．其中，
Ａｌｉｚａｄｅｈ等人提出的ＤＣＴＣＰ［３９］针对数据中心场景
对ＴＣＰ进行了优化，大大降低了传输时延．传统的
ＴＣＰ协议将丢包作为拥塞信号，当发送端检测到丢
包时，才会减小发送窗口．这就使得大量的数据包在
交换机队列中被缓存，从而导致排队时延大幅增加．
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ＤＣＴＣＰ通过交换机队列长度判断当前网络的拥塞
程度，当交换机队列长度达到一定阈值时，交换机便
会在数据包中加上ＥＣＮ标记．接收端收到ＥＣＮ标
记的数据包后，在回传给发送端的ＡＣＫ包中同样
加以标记．发送端根据收到的ＡＣＫ包中带有ＥＣＮ
标记的比例来调节发送窗口，从而实现更加及时且
更加准确的拥塞控制．由于交换机队列使用率始终
维持在一个比较低的水平，因此，数据包所经历的排
队时延将会大大降低．更重要的是，由于交换机队列
长度被控制在一个较低的水平，ＤＣＴＣＰ能够在一
定程度上缓解ＰＳ架构下产生的ｉｎｃａｓｔ问题．然而，
当发送端数量很多时，ＤＣＴＣＰ仍无法避免交换机
缓冲区溢出的问题，导致尾部流完成时间增加．

Ｘｉａ等人提出的ＭＬＴ传输协议［４３］是为分布式
机器学习场景设计的专用传输协议．作者发现，机器
学习算法具有有限的丢包容忍性，即当网络随机丢
包率小于一定阈值时，模型的收敛性基本不受影响．
基于这一观察，作者设计了一种新的具备有限丢包
容忍性的传输协议ＭＬＴ．不同于ＴＣＰ的完全可靠
传输和ＵＤＰ的不可靠传输，ＭＬＴ提供了部分可靠
传输特性，即保证预先设定的比例的数据包会被可
靠地交付给接收端，而只为其他的数据包提供尽力
而为的传输．当丢包发生时，采取如下方式处理：对
可以被快速检测到的丢包仍会重传；对超时重传这
类耗时较长才能被检测到的丢包，且丢包比例未超
过预设阈值时，则直接丢弃．作者的观察结果显示，
对ＲＮＮ等模型，丢包容忍阈值一般在１０％～３５％
之间．因此，通过避免大量的超时重传，ＭＬＴ可以
有效地降低尾部流完成时间．仿真结果表明，相比于
ＴＣＰ，基于ＭＬＴ的分布式机器学习训练速度可提
升１０％～１２０％．需要强调的是，虽然ＭＬＴ在所测
试的模型和数据集上可以提高模型的训练速度，但
是其在不同模型和数据集上的普适性尚未被理论证
明．因此，其他模型基于ＭＬＴ协议训练时的收敛性
仍无法保证．

除对ＴＣＰ协议本身进行优化外，近年来，远程
直接内存访问（ＲｅｍｏｔｅＤｉｒｅｃｔＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ，
ＲＤＭＡ）技术也被引入到分布式机器学习训练中
来，并成为大规模分布式机器学习训练的常见配置．
ＲＤＭＡ是一种硬件技术，它可以在无需ＣＰＵ干预
的情况下直接访问远程主机内存．具体来说，相比于
ＴＣＰ，ＲＤＭＡ具有以下优点：（１）零拷贝．数据直接
从网卡传输到应用程序的缓冲区，避免了内存拷贝
和系统调用开销；（２）内核旁路．通过将网络协议栈

卸载到硬件中，绕过内核，ＲＤＭＡ大大减少了总体
延迟；（３）无需ＣＰＵ参与．ＲＤＭＡ可以访问远程内
存，而无需占用ＣＰＵ时间，从而节省了更多的ＣＰＵ
资源用于模型训练．因此，与现有的ＴＣＰ方案相比，
ＲＤＭＡ可以实现更高的吞吐量和更低的延迟．目
前，业界存在三种具体的ＲＤＭＡ技术标准，分别是
ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ（ＩＢ）、ＲＤＭＡｏｖｅｒＣｏｎｖｅｒｇｅｄＥｔｈｅｒｎｅｔ
（ＲｏＣＥ）和ｉｎｔｅｒｎｅｔＷｉｄｅａｒｅａＲＤＭＡＰｒｏｔｏｃｏｌ
（ｉＷＡＲＰ）．这三种技术都需要硬件支持，其中，ＩＢ
网络使用专用的网络协议栈，从硬件级别保证可靠
传输，因此部署成本非常高，广泛应用于高性能计算
领域；ＲｏＣＥ和ｉＷＡＲＰ则是基于以太网的ＲＤＭＡ
技术，可以使用普通的以太网交换机，但需要使用专
用的ＲＤＭＡ网卡．在实际应用中，受到底层ＴＣＰ协
议的限制，ｉＷＡＲＰ的性能不及ＲｏＣＥ①，因此，为了
兼顾成本和性能，数据中心内使用的ＲＤＭＡ技术
大多为ＲｏＣＥ协议．

目前，分布式机器学习框架中使用ＲＤＭＡ通
信的方式可以分为两种，ＩＢＶｅｒｂｓ和ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ
ＲＤＭＡ（ＧＤＲ）．对于ＧＰＵ通信，前者需要先将数据
从ＧＰＵ显存拷贝到主机内存，然后再使用ＲＤＭＡ
技术传输到对端主机内存，对端ＧＰＵ则需要将数
据从主机内存拷贝到ＧＰＵ显存．相比之下，ＧＤＲ则
为ＧＰＵ提供了直接访问对端ＧＰＵ显存的能力，从
而减少了ＧＰＵ通信过程中数据拷贝的次数，使得
通信延迟进一步降低．Ｙｉ等人的工作［４４］表明，在包
含１６块ＧＰＵ卡的实验床上，相比于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
中原生的基于ＴＣＰ的通信方式和Ｙａｈｏｏ公司提出
的基于ＩＢＶｅｒｂｓ的通信方式②，ＧＤＲ可以分别将端
到端训练速度提高２．４３倍和１．２１倍．
Ｓｈｉ等人发现参数同步过程中小尺寸梯度的频

繁传输会导致传输效率的降低，因此需要尽量避免
传输小尺寸梯度［４５］．一般来说，当传输大小为犕的
数据，其通信开销为

犜（犕）＝犪＋犫犕 （４）
其中，犪为时延项，犫为传输单位大小数据的传输时
间．可以发现，犕越小，时延项所占比例越大，即通
信效率越低．如图８所示，将多个小尺寸梯度聚合后
再进行传输虽然会提高通信效率，但也会造成梯度
更新后需要经过更长的时间才会被传输，从而降低
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计算和通信的重叠度．作者基于以上通信开销模型
对分布式机器学习训练的单次迭代过程进行建模，
并提出ＭＧＷＦＢＰ算法来求解最优聚合方案．实验
结果表明，在８节点环境下，相比于无需等待的反向
传播ＷＦＢＰ和反向计算完成后将所有梯度聚合再
传输这两种方案，ＭＧＷＦＢＰ可将端到端训练速度
提升１．２～１．３６倍．

图８　ＭＧＷＦＢＰ聚合算法示意图

ＮＶＬｉｎｋ①是ＧＰＵ厂商Ｎｖｉｄｉａ推出的一种总
线及其通信协议，它能够在多ＧＰＵ之间以及ＧＰＵ
与ＣＰＵ之间实现高速互联．２０１６年，Ｎｖｉｄｉａ发布
了首款搭载ＮＶＬｉｎｋ的Ｐ１００ＧＰＵ，双向带宽达到
１６０ＧＢ／ｓ，相当于ＰＣＩｅＧｅｎ３×１６带宽的５倍．２０１７
年，Ｎｖｉｄｉａ发布的Ｖ１００ＧＰＵ上所搭载的ＮＶＬｉｎｋ
２．０可以将ＧＰＵ双向带宽进一步提升至３００ＧＢ／ｓ．
２０２０年，Ｎｖｉｄｉａ发布的Ａ１００ＧＰＵ上所搭载的
ＮＶＬｉｎｋ３．０将通道数从６提升至１２，总带宽也达
到６００ＧＢ／ｓ，几乎相当于ＰＣＩｅＧｅｎ４×１６带宽的
１０倍．ＮＶＬｉｎｋ虽然可以提供更高的互联速度，却需
要ＧＰＵ和ＣＰＵ等硬件的支持．目前，仅ＩＢＭＰｏｗｅｒ
系列的部分ＣＰＵ支持ＮＶＬｉｎｋ．

Ｎｖｉｄｉａ还开发了集合通信库ＮｖｉｄｉａＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅ
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＬｉｂｒａｒｙ（ＮＣＣＬ）②，可以在多ＧＰＵ
以及多主机间实现高效的集合通信．ＮＣＣＬ高度优
化和兼容了ＭＰＩ，提供了ａｌｌｇａｔｈｅｒ、ｒｅｄｕｃｅ、ｂｒｏａｄｃａｓｔ
等集合通信原语，并且具有ＧＰＵ互联拓扑感知能
力，可以在ＰＣＩｅ、ＮＶＬｉｎｋ、ＲＤＭＡ上实现较高的通
信速度．ＮＣＣＬ１．０版本仅支持单机多卡通信，ＧＰＵ
卡之间可以通过ＰＣＩｅ、ＮＶＬｉｎｋ通信；ＮＣＣＬ２．０版
本扩展了多机多卡通信能力，不同主机间可以通过
ＴＣＰ或ＲＤＭＡ来通信．相比于ＭＰＩ，ＮＣＣＬ是为
ＮｖｉｄｉａＧＰＵ硬件量身打造的集合通信库，对数据搬
移、任务下发、内存访问等细节均有很好的处理，因
此可以大幅提高通信性能．Ｎｖｉｄｉａ官方提供的数
据③显示，在３２节点规模下，使用ＮＣＣＬ时的端到
端训练性能是ＭＰＩ的１．９５倍．

在使用环规约架构时，需要保证所有节点均按
照相同的顺序对模型参数进行同步，否则可能造成
死锁．Ｈｏｒｏｖｏｄ［２７］采用“主从模式”来保证参数同步
顺序的一致性：如图９（ａ）所示，从进程将本地待同

步的参数ＩＤ集合发送给主进程，主进程收集到所有
从进程发来的参数同步请求时，先筛选出所有请求
的交集，然后将交集中包含的参数ＩＤ广播给所有从
进程．这样，每个从进程按照只需要按照收到的交集
中的参数顺序进行同步就可以保证全局一致性．以
上过程分两个段：请求收集阶段使用ＭＰＩ＿Ｇａｔｈｅｒ
集合通信原语，交集广播阶段使用ＭＰＩ＿Ｂｃａｓｔ集合
通信原语．随着节点规模的增大，这种“两阶段协商”
机制的性能逐渐下降．为了改善这一问题，Ｌａａｎａｉｔ
等人提出了“单阶段协商”机制———ｂｉｔＡｌｌＲｅｄｕｃｅ［４６］．
如图９（ｂ）所示，该机制首先将每个节点上的待同
步参数ＩＤ转化为位图，然后利用ＭＰＩ＿Ａｌｌｒｅｄｕｃｅ
集合通信原语在所有的从进程间对不同节点上的
位图进行规约，从而做到仅需一步便可完成参数同
步顺序协调．作者在１０２４节点规模下测试发现，使
用ｂｉｔＡｌｌＲｅｄｕｃｅ时的扩展效率约为ＮＣＣＬ的２倍．
目前ｂｉｔＡｌｌＲｅｄｕｃｅ机制已经被集成到Ｈｏｒｏｖｏｄ通
信库中．

图９　参数同步顺序协商

虽然ＧＰＵ卡间可以存在多种通信通道，如
ＰＣＩｅ、ＮＶＬｉｎｋ以及ＲＤＭＡ等，但是ＮＣＣＬ在任意
两块ＧＰＵ卡间仅会采用一种最高效的通信通道，
无法充分利用所有的通道．除无法利用异构的通信
通道外，任务调度也会造成同一任务使用的ＧＰＵ
之间使用异构的通信通道．

针对这一问题，Ｗａｎｇ等人提出了可以充分利
用ＧＰＵ间所有的同构／异构数据传输通道的数据
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聚合方案Ｂｌｉｎｋ［４７］．首先，Ｂｌｉｎｋ打破了业界广泛采
用的环规约架构，使用生成树来构建参数同步架构，
从而避免环规约架构中存在的某一条低带宽链路限
制整体通信速度的问题；其次，针对异构通信通道，
Ｂｌｉｎｋ可以根据通道的带宽差异，对不同通信通道上
的数据传输比例进行相应的划分，从而达到均衡利
用所有通信通道的目的．文中对使用ＮＶＬｉｎｋ和
ＰＣＩｅ进行异构连接的ＧＰＵ间通信吞吐进行测试，
由于ＮＶＬｉｎｋ未能在ＧＰＵ间形成环式连接，ＮＣＣＬ
２．０仅能使用ＰＣＩｅ通道，而Ｂｌｉｎｋ则可以充分利用
所有通道，从而将吞吐从４．８ＧＢ／ｓ提升至２６．４ＧＢ／ｓ．
４２　网内聚合

随着可编程交换机的发展，研究人员开始探索
如何将参数汇总功能从服务器转移到交换机，从而
大幅提高参数汇总节点的进出口带宽，或者达到减
少网络传输数据量的目的［４８５１］．虽然网内聚合在概
念上比较直观，但是在真实的可编程交换机上实现
网内聚合功能却面临着以下挑战：

（１）交换机的计算能力有限．参数聚合功能的
数学本质是计算若干数据的平均值．机器学习模型
参数是以浮点型存储的，然而，目前可编程交换机仅
支持整型运算和逻辑运算．此外，可编程交换机也不
支持乘除计算．因此，可编程交换机无法直接计算模
型参数的平均值．

（２）交换机的存储空间有限．一方面，从发展趋
势上来看，机器学习模型的参数量在不断增大．例
如，当采用数据并行方式时，ＢＥＲＴ模型的参数同步
数据量高达１．３ＧＢ①．相比之下，可编程交换机的存
储空间仅数十ＭＢ［５２］．另一方面，存储需求还会随着
计算节点的增多而增大．因此，可编程交换机无法将
来自众多计算节点的模型参数先存储到本地再进行
聚合．

（３）无可靠传输保证．从协议分层的角度看，可
编程交换机不具备四层功能，即无法保证数据包的可
靠传输．当发生丢包时，不会触发重传机制，使得接
收端陷入等待接收数据状态无法继续下一轮计算．
Ｓａｐｉｏ等人在２０１７年发表的一篇短文［４８］分析

了实现网内聚合面临的挑战，并针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ应
用实现了概念验证原型系统．继而，在２０１９年提出
了ＳｗｉｔｃｈＭＬ架构［５０］，通过对交换机侧和端侧进行
协同设计，将参数汇总过程分解，由端侧辅助完成复
杂操作，在一定程度上解决了以上问题．

首先，为了保证可编程交换机的线速转发能力，
ＳｗｉｔｃｈＭＬ在端侧将浮点数转换为整型数．考虑到

数据类型转换导致的精度损失，端侧先将原始模型
参数进行适当伸缩，再将伸缩后的数据转换为整型
数传输到交换机上．这样，当收到交换机汇总的结果
后，只需要再通过逆操作便可以得到精度更高的汇
总结果；其次，针对可编程交换机存储空间不足的问
题，ＳｗｉｔｃｈＭＬ采用了基于聚合器池的流式处理协
议．交换机侧具有由若干（设为犽）整形聚合器构成
的聚合器池，端侧将模型参数切分成固定大小，并指
定该参数切片使用的聚合器．端侧采用自同步的方
式发送切片，即初始时发送犽个切片，随后每收到一
个聚合结果便发送一个新的切片，从而保证交换机
侧处理的数据量不会过载．图１０展示了ＳｗｉｔｃｈＭＬ
对两个计算节点执行网内聚合的过程，其中每个节
点各５个参数切片，并保存在犌０或犌１中，参数汇总
后的结果保存到犃０或犃１中．最后，ＳｗｉｔｃｈＭＬ设计
了重传机制，以避免陷入死锁状态．若端侧在一定
时间内未收到聚合结果，则判定为发生了丢包，触
发端侧重传．交换机侧收到重传报文后，若此前未收
到该报文，则将该报文所携带的数据交给指定的聚
合器，否则，则判定为聚合结果丢失，需要重传该结
果．因此，聚合结果需要在交换机侧保留一定时间．
ＳｗｉｔｃｈＭＬ采用“阴影复制”的方法，在交换机侧提供
两个互为主从的聚合器池，端侧交替使用两者．由于
自同步机制只有在收到聚合结果后，才会发送新的切
片来使用该聚合器，因此，当交换机的池Ａ中聚合器
犻聚合完来自所有端侧的切片时，可以获知由池Ｂ
中聚合器犻聚合的结果已经被所有的端侧接收到，
池Ｂ的聚合结果可以被释放掉以接收新的切片．

图１０　ＳｗｉｔｃｈＭＬ网内聚合过程
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实验结果表明，在１６节点计算规模下，相比于
ＮＣＣＬ＋ＲＤＭＡ（或ＮＣＣＬ＋ＴＣＰ），ＳｗｉｔｃｈＭＬ可将
ＤＮＮ模型的端到端训练速度提升高达２．２倍（或
５．５倍）．具体到通信性能，相比于ＮＣＣＬ＋ＲＤＭＡ
（或ＮＣＣＬ＋ＴＣＰ），ＳｗｉｔｃｈＭＬ可将通信性能提高
２．９倍（或９．１倍）．虽然ＳｗｉｔｃｈＭＬ在简单场景下
取得了较大的性能提升，但如何将其扩展到多机架、
多任务场景，仍需要更进一步的设计，并且部署成本
很高．最重要的是，该方案不支持ＳＳＰ和ＡＳＰ等异
步训练方式．

Ｍｅｌｌａｎｏｘ公司提出的可扩展分层聚合和缩减
协议（ＳｃａｌａｂｌｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＰｒｏｔｏｃｏｌ，
ＳＨＡＲＰ）技术①通过将集合通信需要的计算操作从
ＣＰＵ卸载至交换机改进了ＭＰＩ操作的性能．
ＳＨＡＲＰ技术使用专用的片上浮点运算器（ＦＰＵ）完
成计算卸载．相比于ＳＨＡＲＰｖ１，ＳＨＡＲＰｖ２采用流
式聚合方式，提高了计算处理能力．ＳＨＡＲＰ技术是
基于ＩＢ网络设计的，因此，流控等机制均依靠底层
网络，无法直接工作在以太网．此外，将计算操作固
化到ＡＳＩＣ芯片虽然能够提高处理速度，但升级迭
代也因此受到了限制．

除了将参数聚合的计算操作卸载到交换机外，
还可以提高参数服务器的网络通信能力．Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
Ｈｕｂ［５３］使用ＰＢｏｘ架构为机架规模的参数服务器提
供高吞吐、低时延的通信性能，同时兼顾集群的部署
成本．ＰＢｏｘ的目标是匹配ＩＯ带宽和内存带宽．如
作者使用的原型系统中，参数服务器的内存双向带
宽为１２０ＧＢ／ｓ，因此可以使用１０张５６Ｇｂｐｓ的网卡
将该参数服务器与交换机进行连接，从而平衡ＩＯ
带宽和内存带宽．除了硬件匹配外，还需要应用能
够充分利用底层硬件的通信能力．为此，ＰＢｏｘ采用
ｃｈｕｎｋｔｏｃｏｒｅ的映射机制（见图１１），将数据块与网
卡和ＣＰＵ核绑定，任一网卡的通信上下文（如ＲＤＭＡ
通信的ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｑｕｅｕｅ和ｑｕｅｕｅｐａｉｒ）只会被一个
ＣＰＵ核读写，从而保证数据局部性，避免跨核流量
降低通信性能．ＰＢｏｘ还针对更大规模部署进行了扩
展设计．当在多个机架上执行训练任务时，ＰＢｏｘ采
用分层规约算法．该算法分为以下三步：

（１）每个机架内的ＰＢｏｘ将该机架内所有工作
者的梯度进行汇总；

（２）ＰＢｏｘ节点将部分汇总结果在机架间进行
汇总，并计算全局梯度更新；

（３）每个机架内的ＰＢｏｘ将该全局梯度更新作
用于模型参数，并将更新后的模型参数广播给该机
架内的所有工作者．

图１１　ＰＢｏｘ架构

作者对部署成本建模发现，当ＴｏＲ交换机的超
额订购比为２∶１时，相比于分布式参数服务器架
构，单位成本下ＰａｒａｍｅｔｅｒＨｕｂ可以将训练吞吐提
高２６％．同ＳｗｉｔｃｈＭＬ一样，ＰａｒａｍｅｔｅｒＨｕｂ没有针
对ＳＳＰ和ＡＳＰ等异步通信方式进行完善的设计．
虽然ＰａｒａｍｅｔｅｒＨｕｂ需要尽量保证不同工作者发
送的梯度尽量同时到达ＰＢｏｘ节点，以充分利用缓
存性能，但是ＰａｒａｍｅｔｅｒＨｕｂ中ＰＢｏｘ服务器有更大
的内存来存储收到的梯度．因此，相比于ＳｗｉｔｃｈＭＬ
和ＳＨＡＲＰ来说，ＰａｒａｍｅｔｅｒＨｕｂ扩展到ＳＳＰ和
ＡＳＰ等异步训练场景的难度相对较低．
４３　模型压缩

模型压缩是指将梯度或参数压缩后再进行传输
的方法．该方法虽然可以大大减少传输的数据量，但
数据精度在压缩后也会降低，即数据压缩是有损的．
这就导致模型在训练时的收敛性会受到影响，因此，
模型压缩方法是以更多的训练轮数为代价来提高每
一轮的训练速度的．图１２展示了两种常见的模型压
缩方式：量化（Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）和稀疏化（Ｓｐａｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．

图１２　模型压缩方式对比
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一般来说，模型参数或梯度采用３２比特的全精
度来表示每一个元素，而量化方法则通过使用更少的
比特数来表示每一个元素，而传输的元素个数仍与原
始数据相同．例如，对一个形状为［１０２４，１０２４，１０２４］
的参数，使用全精度表示时，其大小为４ＧＢｙｔｅｓ，而使
用１６比特的半精度来表示，其大小可以被压缩一半．
文献［５４］证明了在假设优化问题具有凸且稀疏的性
质时，这种量化压缩方式是可以保证模型收敛的．
１ＢｉｔＳＧＤ［５５］将所有的梯度均进行了１比特量

化，大大减少了参数同步过程传输的数据量．为了减
少量化引入的误差，受ＤｅｌｔａＳｉｇｍａ调制的启发，
１ＢｉｔＳＧＤ在将梯度进行量化时会保存此次量化引
入的误差，并将该误差和下一轮计算得到的梯度相
加后再将新的梯度进行量化：

犌狇犻（θ狋）＝犙（犌犻（θ狋）＋Δ犻（θ狋－１）） （５）
Δ犻（θ狋）＝犌犻（θ狋）－犙－１（犌狇犻（θ狋）） （６）

θ狋＋１＝θ狋＋η１狀∑
狀

犻＝１
犌狇犻（θ狋） （７）

其中，犙（·）为对工作者节点犻上的梯度犌进行量化
的函数，θ狋为狋时刻的模型参数．在经过量化压缩
后，犌狇犻（θ狋）的大小只有犌犻（θ狋）的１／３２，因此可以将网
络传输的数据量大大减小．实验结果表明，在经典的
Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ语音识别系统上，１ＢｉｔＳＧＤ可将训练
速度提升１０倍．值得说明的是，由于误差Δ会在随
后的计算过程中不断更新并对梯度进行补偿，直至
其累计量足够大时才会被聚合，因此，１ＢｉｔＳＧＤ也
可以被认为是另一种形式的异步训练方式．１Ｂｉｔ
ＳＧＤ在其他场景下是否能够收敛仍未有理论证明．

Ａｌｉｓｔａｒｈ等人分析了通信数据压缩程度和模型
收敛速度之间的关系，并基于此提出了Ｑｕａｎｔｉｚｅｄ
ＳＧＤ（ＱＳＧＤ）［５６］．ＱＳＧＤ不只包括一种量化方式，
而是一系列量化压缩算法．使用该算法可以权衡每
次迭代所传输数据的比特数．ＱＳＧＤ的量化算法如
下：给定非０参数向量θ，对其中的任一元素θ犻，其
量化之后的值为

犙狊（θ犻）＝θ２ｓｇｎ（θ犻）ξ犻（θ，狊） （８）
其中，犙狊（·）表示量化级别为狊的压缩函数，ｓｇｎ（·）
为符号函数，ξ犻（θ，狊）为随机变量，其定义如下：假
设０犾＜狊，且犾为整数，那么θ犻／θ２∈［犾／狊，
（犾＋１）／狊］．［犾／狊，（犾＋１）／狊］就是θ犻／θ２的量化区
间，其具体取值如下：

ξ犻（θ，狊）＝
犾／狊， 概率１－狆θ犻

θ２
，（ ）狊

（犾＋１）狊，
烅
烄

烆 否则
（９）

这里，θ犻表示θ犻的长度，狆（犪，狊）＝犪狊－犾，犪∈［０，１］．

由此量化算法压缩之后的结果满足无偏性和方差有
界性，并且压缩后参数向量的期望满足非０元素的
数量不超过狊（狊＋槡狀），其中，狀为参数向量中元素的
总数量．

作者在ＩｍａｇｅＮｅｔ［５７］和ＣＩＦＡＲ１０［５８］等数据集
上评估了ＱＳＧＤ对图片分类模型的加速效果．实验
结果表明，在使用１６块ＧＰＵ训练ＡｌｅｘＮｅｔ模型
时，使用ＱＳＧＤ可以减少７５％的通信时间，同时模
型收敛时间可降低６０％．此外，作者也对语音识别
场景下ＱＳＧＤ的加速效果进行了评测，模型收敛速
度可提高２．７倍．和１ＢｉｔＳＧＤ相比，ＱＳＧＤ的性能
更优，尤其是在训练ＲｅｓＮｅｔ和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ等卷积层
较多的神经网络时，ＱＳＧＤ的优势更加明显．此外，
相比于１ＢｉｔＳＧＤ，ＱＳＧＤ无需为每个元素维护量
化误差，更加节省内存空间．

不同于量化方式，稀疏化则是通过过滤掉不重
要的参数或梯度来减少传输的元素个数，未被过滤
掉的元素与原始数据保持一致．一般来说，随着模型
趋于收敛，会有越来越多的梯度值将逐渐趋于０，这
些足够小的梯度值对模型的收敛速度影响远不及大
的梯度值．因此，不必每一轮训练都传输这些小梯
度．仍以上述形状为［１０２４，１０２４，１０２４］的参数为例，
若其中有９０％的元素值足够小，则采用稀疏化方式
可以将传输数据量压缩至０．４ＧＢｙｔｅｓ．由此可见，相
比于量化方式，稀疏化方式更加激进．

直观上，为了将梯度进行稀疏化处理，只需要设
定一个合适的阈值θ：若某一维度的梯度值小于θ，则
将其舍弃；否则，按原值处理［５９］．这种简单截断的方
法虽然简单，但梯度值较小也有可能是由于当前样本
对该维度的训练不足导致的，将其简单截断可能导致
该维度特征的丢失．Ｌａｎｇｆｏｒｄ等人在２００９年提出了
截断梯度法（ＴｒｕｎｃａｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ）［６０］，以改进简单
截断的不足．截断梯度法在截断梯度时更加缓和，除
要与阈值θ比较外，还要另一个阈值α比较：若梯度
值与０的差值大于α与０的差值，则以梯度值与α
的差值来更新，否则以０来更新．这样，截断梯度法使
用两个参数来控制稀疏程度：两个值越大，模型越稀
疏．简单截断法和截断梯度法的区别如图１３所示．

图１３　固定阈值稀疏化方法
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这种采用固定阈值的稀疏化方法的缺点在于需
要选取合适的阈值．然而，由于模型和训练环境都具
有多样性，在实际训练时，很难针对特定的模型和训
练环境选取到合适的阈值．除固定阈值外，还可以采
用动态阈值的方式［６１６５］，即Ｔｏｐ犽稀疏算法．

Ｄｒｅｄｅｎ等人依据预先设定的传输比例来确定
正阈值和负阈值［６４］．在每一轮迭代中，大于正阈值
或者小于负阈值的梯度将会被传输，未被传输的
梯度将会在随后的迭代中逐渐积累直至超过阈值
被传输．该算法可以保证压缩比率恒定．Ａｊｉ等人
对该算法进行了改进［６５］，用一个绝对值阈值来代替
正负两个阈值：如果某个梯度的绝对值大于该阈值，
则被传输；否则，将被丢弃．此外，针对不同梯度的尺
度不同的问题，Ａｊｉ等人也提出使用层归一化（Ｌａｙｅｒ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）方式来归一化不同的梯度，从而优化
全局阈值的效果．

除梯度可被压缩外，参数也可以被压缩．然而，
Ｔｏｐ犽稀疏算法中，不同工作者独立地选取需要传
输的梯度，容易导致不同工作者选取的梯度差别很
大．这样，在每一轮迭代中，被更新的参数数量几乎
与工作者数量成正比．假如有犿个工作者，每个工
作者独立地选取犽个梯度，且任意两个工作者选取
的梯度均完全不同，则会有犽×犿个参数会被更新．
由此可见，在大规模训练时，几乎所有的参数都会被
更新，并被传输到工作者上以供下一轮计算使用．由
此可知，参数并未被有效地压缩．Ｓｈｉ等人提出
犵Ｔｏｐ犽算法［６６］利用树结构在梯度聚合过程中逐
轮稀疏化，从而将参数服务器到工作者的流量从
犗（犽×犿）降低到犗（犽×ｌｏｇ犿）．

量化和稀疏化方式也可以结合起来进一步压缩
传输数据量．ＳＢＣ（ＳｐａｒｓｅＢｉｎａｒｙＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ）算
法［６７］首先利用传输比例狆筛选出绝对值较大的梯
度，然后将这些梯度分为正梯度值和负梯度值，并分
别求得正平均值μ＋和负平均值μ－．若正平均值μ＋
大于负平均值μ－，则将所有负梯度值置为０，所有
正梯度值置为μ＋；否则，将所有正梯度值置为０，所
有负梯度值置为μ－．这样，只需要传输一个梯度值
和非０梯度的索引即可．

总的来说，模型压缩，尤其是稀疏化，可以大幅
减少分布式机器学习训练过程的通信数据量．以
ＳＢＣ算法［６７］为例，梯度稀疏化的压缩率可达到
１／２３６３．然而，对于任意的机器学习模型，这些压缩
算法是否会影响模型收敛性尚需充分评估［５４］．
４４　通信调度

分布式机器学习系统中每轮迭代的时间除与计

算耗费时间和通信耗费时间相关外，还受计算和通
信之间的重叠程度影响．从计算的角度看，机器学习
模型具有层次化结构：在每轮迭代中，前向计算过程
按照从输入层到输出层的方向逐层计算，并将第犻
层的计算结果作为第犻＋１层的输入；反向计算过程
则按照从输出层到输入层的方向逐层计算，并基于前
向计算的中间结果和第犻＋１层产生的模型误差来
计算第犻层参数所对应的梯度．从通信的角度看，现
有的分布式机器学习框架大多采用无需等待的反向
计算方式（ＷａｉｔＦｒｅｅＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＷＦＢＰ）［６８］，
即第犻层梯度计算完成后可以立即被同步，而无需
等待所有梯度计算完．综合计算过程和通信过程来
看，参数同步的顺序和前向计算消耗的参数顺序恰
好相反，比如，前向计算首先消耗第１层参数，而该
参数在反向计算的最后才会被同步，由此导致下一
轮迭代时必须要等待所有参数都同步完才能开始新
的计算过程．近年来，为了优化模型计算和网络通信
之间的重叠程度，一些相关工作［８９，６９７１］提出对参数
同步过程进行更加合理的调度，从而有效地利用网
络资源．
２０１８年，Ｈａｓｈｅｍｉ等人［６９］通过大量实验注意

到ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ等主流的分布式机器学习框架在同
步参数时未考虑计算和通信之间的重叠，参数的传
输顺序具有随机性．随机的参数传输顺序为迭代时
间带来了不确定性，不但容易导致计算资源的浪费，
而且不同工作者获取到参数的顺序不一致，也会导
致落后者效应，即获取到参数的顺序最差的工作者
成为落后者，其他工作者不得不等待其计算完成后
才能开始新一轮计算．

进一步地，Ｈａｓｈｅｍｉ等人通过理论分析发现参
数调度问题为ＮＰ难问题，并提出两种启发式算
法———时间无关的通信调度算法ＴＩＣ和时间相关
的通信调度算法ＴＡＣ，并统称为ＴｉｃＴａｃ．ＴＩＣ算法
以机器学习模型对应的计算图为唯一输入，通过对
计算图进行遍历，得到各通信操作符所依赖的通信
次数，然后按照依赖的通信次数由少到多的顺序依
次降低通信操作符的优先级．ＴＡＣ算法的输入除计
算图外，还包括操作符消耗的时间．基于更丰富的信
息，ＴＡＣ算法可以进一步优化参数传输顺序．如图１４，
Ａ和Ｂ两个通信操作符所依赖的通信次数相同，
ＴＩＣ算法将会随机分配优先级，但ＴＡＣ算法则会
通过比较计算操作符１与接收操作符Ｂ的重叠程
度和计算操作符２与接收操作符Ａ的重叠程度来
决定Ａ和Ｂ的优先级．
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图１４　ＴＩＣ和ＴＡＣ区别

ＴｉｃＴａｃ为每个通信操作符分配一个唯一的优
先级编号狆，表示发送端在执行该通信操作符前需
要先完成狆个通信操作符．实验结果表明，对于
ＲｅｓＮｅｔ１０１等典型的ＤＮＮ模型，ＴｉｃＴａｃ可以将训
练和推理速度分别提升２０％和３７％．然而，相比于
ＴＩＣ算法，ＴＡＣ算法并未表现出明显的性能优势，
这说明对于大多数机器学习模型来说，计算图已经
可以提供足够的信息来实现接近最优的参数调度．
此外，ＴｉｃＴａｃ所使用的优先级调度方式为非抢占
式调度，即高优先级参数未被发送前，低优先级参
数即使已经就绪，也无法被发送，反而造成网络资
源的浪费．

与ＴｉｃＴａｃ同时，Ｊａｙａｒａｊａｎ等人也注意到参数
同步的顺序不但要考虑梯度生成的顺序，更要考虑
参数消耗的顺序，并提出了基于优先级的参数调度
算法Ｐ３［７０］．Ｐ３认为层粒度的参数同步过于激进，会
导致资源利用率低下．图１５（ａ）展示了一个具有３层
参数的ＤＮＮ模型的参数同步过程．层粒度的参数
同步使得在参数同步时很难同时利用所有资源，反
观使用细粒度的参数切片①时，在第３秒开始便可
以同时利用计算资源和双向带宽资源，从而降低参
数同步时间．

图１５　参数同步耗时
基于参数切片的思想，Ｐ３为每个参数切片分配

一个优先级编号：被前向计算消耗得越早，优先级越
高，并且同一层的参数切片具有相同优先级．待传输

的参数切片在计算完成后进入优先级队列，Ｐ３从中
选取优先级最高的参数切片进行同步．由于传输的
粒度从层级别细化为切片级别，这样，即使更高优先
级的参数切片进入优先级队列，最多也只需要等待
一个切片的传输时间，从而既保证了优先传输高优
先级参数，又可以在无高优先级参数时传输低优先
级参数，即抢占式调度．

在４节点集群上的实验结果表明，对于ＶＧＧ１９
模型，Ｐ３通过对参数切片进行调度可将训练速度提
升４９％，并且当互联带宽从３０Ｇｂｐｓ降低到１５Ｇｂｐｓ
后，Ｐ３和标准分布式机器学习训练之间的性能差异
进一步拉大到６６％．需要说明的是，切片的大小对
于训练速度有着重要的影响．随着切片粒度变小，高
优先级参数可以更及时地被传输，网络资源也可以
被更加充分地利用．然而，过小的参数切片会导致参
数的切分和聚合开销提高，甚至消除参数切片带来
的性能增益．作者通过实验得到最优切片大小的经
验值为５００００．
Ｐ３采用“停止等待”的方式实现抢占式调度：

每次只发送最高优先级的参数切片，便停止发送直
至收到该次传输的确认才会继续发送下一个参数切
片．该方式虽然可以保证高优先级参数切片及时被
传输，但是会造成网络带宽的浪费．针对这一问题，
ＢｙｔｅＳｃｈｅｄｕｌｅｒ［８］提出了基于ｃｒｅｄｉｔ的抢占式调度．
类似滑动窗口，ｃｒｅｄｉｔ允许发送多个参数切片而无
需等待收到其确认，同时又对未被确认的参数切片
数量进行了限制．例如，有４个参数切片狆１～狆４，其
优先级依次升高．当狆１在被传输时，狆２、狆３、狆４依次
就绪．若ｃｒｅｄｉｔ为２，则当狆２就绪时，即使狆１仍在传
输，狆２也可以立刻被传输，即传输顺序为狆１→狆２→
狆４→狆３；若ｃｒｅｄｉｔ为１，即“停止等待”方式，则只有
当狆１传输结束时才会传输其他参数，因此，传输顺
序为狆１→狆４→狆３→狆２．由此可见，较大的ｃｒｅｄｉｔ虽
然可以提高带宽利用率，但会降低高优先级抢占的
及时性．ＢｙｔｅＳｃｈｅｄｕｌｅｒ将ｃｒｅｄｉｔ和切片大小作为两
个系统参数，并使用贝叶斯优化算法对其进行优化，
以获得最优的训练性能．此外，ＢｙｔｅＳｃｈｅｄｕｌｅｒ是第
一项同时兼容多种机器学习框架和参数同步架构以
及传输协议的工作．实验结果表明，在相同环境条件
下，相比于Ｐ３，ＢｙｔｅＳｃｈｅｄｕｌｅｒ对ＶＧＧ１６等模型的
训练性能提升可多达４３％．

以上通信调度方案均工作在端主机侧，通过控
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制分布式机器学习应用向主机内的通信协议栈传
递的参数顺序来实现通信调度．然而，在分布式参
数服务器场景下，这些调度方案无法对不同参数服
务器上的参数传输进行调度．假设有２个不同优先
级的参数，且位于不同的参数服务器节点，这些端侧
调度方案由于只能控制每个节点内的参数传输顺
序，因此无法保证工作者尽早地接收到高优先级参
数．为了保证高优先级参数在网络中可以被优先传
输，Ｗａｎｇ等人提出了全网级别的参数调度方案
Ｇｅｒｙｏｎ［９］．传统的分布式机器学习框架在任意两个
节点间仅建立一条连接，Ｇｅｒｙｏｎ打破了这一限制，
提出在任意两节点间可以建立多条连接，并为这些
连接分配不同的优先级，然后使用不同优先级的连
接传输参数．具体来说，Ｇｅｒｙｏｎ首先根据参数所处
的位置为该参数分配一个紧急度．假设该模型共犔
层，则第犾层参数的紧急度为１－ｌ／犔．然后，通过紧
急度阈值为参数分配相应的优先级．比如，使用两个
优先级连接，且紧急度阈值为０．６，则紧急度为０．７
的参数将会被分配高优先级，即该参数／梯度的传输
均使用高优先级连接．

Ｇｅｒｙｏｎ是第一个将参数调度转化为流调度的
工作．流调度方案具有以下特点：

（１）抢占式．大多数网络设备已支持严格优先
级调度（ＳｔｒｉｃｔＰｒｉｏｒｉｔｙ），既可以提高带宽利用率
（Ｗｏｒｋｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ），又可以保证高优先级参数可
以被及时转发；

（２）细粒度．流调度通常以数据包（１ＫＢ）作为
调度的最小粒度，远小于参数切片大小（２００ＫＢ）．更
重要的是，将参数拆分为多个数据包或是将多个数
据包还原为参数的操作可以通过ＬＳＯ／ＬＲＯ等硬件
卸载技术完成，大大提高了网络吞吐；

（３）全网规模．优先级信息以标签的形式插入
到每个数据包的包头，因此，无论是在端侧还是在交
换机侧，均可以基于优先级标签对数据包进行调度，
从而避免了端侧调度方案中参数进入网络中后无法
被调度的问题．

在８台ＧＰＵ服务器上的实验结果表明，在１０Ｇ
网络下，Ｇｅｒｙｏｎ可将分布式训练的扩展效率提高至
９５％．相比之下，标准的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ分布式训练仅
有不足４０％的扩展效率．另外，与端侧调度方案的
对比实验展示了Ｇｅｒｙｏｎ的性能几乎不受切片大小
的影响，而端侧调度方案的性能则随着切片尺寸的
减小逐渐降低．

近年来，异构计算在机器学习领域已变得非常
普遍．然而，异构硬件计算平台为分布式机器学习集

群的迭代升级带来了成本问题．以ＧＰＵ为例，对大
规模分布式机器学习集群来说，整体升级成本非常
大，因此当新一代ＧＰＵ面世时，往往通过在原有集
群的基础上增设部分新一代ＧＰＵ进行系统扩容，
从而导致具有不同计算性能的多代ＧＰＵ共存的现
象在大规模机器学习集群中十分常见．当使用不同
性能的计算设备来进行分布式机器学习训练时，低
性能的节点成为整体训练的瓶颈．针对这一问题，
Ｗａｎｇ等人提出了面向迭代同步应用的计算高效的
流调度方案ＣＥＦＳ［７１］．

一般来说，传统的流调度方案通常以最小化平
均流完成时间或者最大化有效完成流数量为优化目
标．然而，在以分布式机器学习训练为代表的迭代同
步应用中，优化这些指标并不意味着训练性能的提
升．ＣＥＦＳ指出，对于分布式机器学习训练，流调度
的目标应该是最小化计算资源的闲置时间，从而最
大化整体的训练性能．如图１６所示，一方面，ＣＥＦＳ
优先调度紧急参数，使每个工作者都可以尽早地开
始计算；另一方面，ＣＥＦＳ优先调度低性能节点，使
低性能节点的计算被阻塞的时间最小化，从而有效
缓解其对整体性能的影响．这样，对于任一参数，其
优先级除受其紧急度影响外，还取决于其目的节点
的性能．ＣＥＦＳ采用贝叶斯优化算法为每个参数分
配优先级，并采用二维保序规则来过滤掉不符合要
求的分配结果．二维保序规则是指：（１）对同一个节
点，分配给较高紧急度参数的优先级不低于较低紧
急度参数的优先级；（２）对同一个参数，分配给较低
性能节点的优先级不低于较高性能节点的优先级．

图１６　ＣＥＦＳ调度效果示意图
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在１６台异构ＧＰＵ服务器上的实验结果表明，
相比于标准的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和ＢｙｔｅＳｃｈｅｄｕｌｅｒ，ＣＥＦＳ
可分别将训练吞吐提升多达２５３％和４７％．ＣＥＦＳ
之所以能够达到更高的性能，主要在于其能够更好
地保证参数传输顺序．例如，训练相同的模型，ＣＥＦＳ
的参数传输乱序度①为５７，而ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和Ｂｙｔｅ
Ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ则分别为３００和１２６．此外，对于ＶＧＧ１９
等经典ＤＮＮ模型，贝叶斯优化算法在经过１０轮左
右迭代后，可以使模型的训练速度收敛．

不同于其他优化方案，虽然参数调度优化可以
在既不影响模型收敛性，又无需额外的硬件升级的
前提下加快分布式机器学习训练速度，但需要强调
的是，以上通过参数调度来加速分布式机器学习训
练的方案均对模型的计算／通信比有一定的要求．当
计算／通信比过高或者过低时，即使对参数进行有效
的调度，也无法显著提高计算和通信的重叠程度，因
此无法改善分布式训练性能．例如，在网络互联带宽
为１Ｇｂｐｓ时，Ｐ３和标准的ＭＸＮｅｔ分布式几乎拥有
相同的性能，因为此时通信时间已远大于计算时间．
由此可见，通信调度优化的应用场景还是受到一定
限制的．

５　并行方式优化
如上文所述，数据并行和模型并行是两种经典

的分布式机器学习训练方式．对于数据并行来说，通
信开销主要来自不同计算节点间的参数同步；对于
模型并行来说，当某个计算节点的输入来自另一个
计算节点的输出时，便会产生通信开销．当模型参数
量小于中间计算结果的数据量时，数据并行带来的
通信开销较小；反之，模型并行的通信开销更小．然
而，对模型整体使用某一种并行方式，可能无法达到
最优的训练性能．因此，一些工作［６８７４］提出使用混合
并行、流水并行等方式，通过细粒度的并行优化来提
升分布式训练性能．

卷积神经网络主要由卷积层和全连接层构成，
但这两种功能层却呈现不同的特点．卷积层参数仅
占全部参数的很少部分（通常低于１０％），却需要大
量的计算（通常高于９０％），而全连接层则恰好相
反．基于这一观察，Ｓｔａｎｚａ［７２］提出将卷积层和全连接
层的训练解偶（见图１７）：使用大部分计算节点以数
据并行的方式训练卷积层，剩余的小部分计算节点
以数据并行的方式训练全连接层．这样使得原本产
生大部分通信流量的全连接层参数同步仅发生在少
数的计算节点间，有效地减少了参数同步带来的通

信流量．同时，卷积层和全连接层构成模型并行．一
般来说，最后的卷积层输出数据量较小，在卷积层计
算节点和全连接层计算节点间传输中间计算结果
时，即使使用多对一／一对多的通信方式，引入的通
信流量也比较小．此外，卷积层参数同步可以和全连
接层参数同步重叠起来，进一步缩短参数同步时间．
为了确定负责卷积层和全连接层的计算节点数量，
Ｓｔａｎｚａ建立了性能模型，以最大化训练吞吐为优化
目标，对计算节点分配问题进行求解．

图１７　Ｓｔａｎｚａ训练示意图

作者使用ＮｖｉｄｉａＴｅｓｌａＶ１００ＧＰＵ在１０Ｇ带宽
环境下测试发现，随着计算节点数量的增加，Ｓｔａｎｚａ
相比于参数服务器架构的性能提升越来越显著．在
１０节点规模下，Ｓｔａｎｚａ相对于参数服务器架构的性
能提升高达１３．９倍．

Ｇｅｎｇ等人从同步开销、ＧＰＵ利用率、负载均
衡、落后者消除以及Ｉ／Ｏ扩展性等５个方面对数据
并行和模型并行进行比较［７３］，得出了以下结论：在
负载均衡和Ｉ／Ｏ扩展性方面，数据并行更具优势；
在其他方面，模型并行则更有优势．具体来说，由于
数据并行下每个工作者的计算量基本相同，因此负
载均衡性能较好．相比之下，模型并行划分的多个子
模型之间的计算量差异则相对较大，导致不同工作
者的负载相对不均．此外，数据并行可以减小每个工
作者节点的Ｉ／Ｏ数据量，因此具有较好的Ｉ／Ｏ扩展
性．基于该结论，作者提出了混合并行训练架构Ｈｏｖｅ．
Ｈｏｖｅ首先将计算节点分组，组内使用模型并行，组
间使用数据并行，从而保证Ｉ／Ｏ扩展性；然后采用
“先组内汇总，后组间同步”的方式提高参数同步效
率；最后，在负载不均时，通过自动调节机制对模型
进行动态划分，以消除落后者．
ＰｉｐｅＤｒｅａｍ［７４］在混合并行的基础上进一步引入

流水方式来优化分布式机器学习训练性能．混合并
行中使用模型并行划分计算任务虽然比较简单，但
却面临一个重大挑战：机器学习训练为双向过程，反
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向计算需要基于前向计算的中间结果来更新参数．
因此，当某个子模型完成前向计算后，该计算节点
需要保存计算结果以保证反向计算的正常执行．如
图１８所示，这种简单的模型并行方式会极大地浪费
计算资源．为解决这一问题，ＰｉｐｅＤｒｅａｍ提出了新的
任务调度算法１Ｆ１Ｂ．如图１８所示，１Ｆ１Ｂ以流水线
的方式处理多个训练批次：当某个计算节点完成其
所分配的子模型的计算，便将计算结果传给后一计
算节点，同时该计算节点开始对下一个批次执行前
向计算．当最后一个节点完成前向计算后立刻对该
批次执行反向计算，并在反向计算完成后把梯度计
算结果传给前一节点继续执行反向计算过程，同时，
该计算节点开始对下一个批次执行前向计算．这样，
当进入稳定状态时，每个节点均以前向计算和反向
计算交替的方式进行计算，并且不存在计算资源浪
费的情况．

图１８　ＰｉｐｅＤｒｅａｍ流水并行和参数暂存示意图
基于模型ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ结果，ＰｉｐｅＤｒｅａｍ的模型划

分算法可以输出如何划分模型、各子模型需要的计
算节点数量以及使得流水线饱和的最优并发批次数
量．然而，流水并行带来的新问题是模型更新作用的
参数版本和前向计算使用的参数版本不一致．为便
于说明，定义θ狋犾为被狋个批次更新过的子模型犾的
参数．如图１８所示，如果在每个节点上只维护一个
参数版本，那么对于工作者节点０来说，批次５的前
向计算使用的参数为θ１０，但是，被批次５所计算的梯
度作用的参数却是θ４０．ＰｉｐｅＤｒｅａｍ使用参数暂存
（ＷｅｉｇｈｔＳｔａｓｈｉｎｇ）技术来避免这一问题．参数暂存
会在每个工作者节点上为每一个活跃的批次维护一
个参数版本，前向计算时使用最新版本的参数，反向
计算时使用的参数版本和前向计算保持一致．如
图１８，工作者节点０会将批次５的梯度作用在θ１０
上，而非θ４０．虽然不同计算节点使用的参数版本仍
不一致，但实验结果展示了参数暂存技术可以有效
地保证模型收敛性．

为了避免模型并行导致的计算资源浪费问题，
ＧＰｉｐｅ［７５］也提出了微批次（Ｍｉｃｒｏｂａｔｃｈ）流水并行策
略．如图１９所示，在前向计算时，ＧＰｉｐｅ首先将每个
批次划分为多个微批次，然后以流水线方式处理多
个微批次．当所有微批次完成反向计算时，不同微批

次产生的梯度会被汇总，并用来更新模型．由于所有
流水线操作均发生在一次迭代内，因此，不同于
ＰｉｐｅＤｒｅａｍ，ＧＰｉｐｅ不存在参数版本过时的问题．但
相比于ＰｉｐｅＤｒｅａｍ，ＧＰｉｐｅ的计算过程仍存在“气
泡”，即计算资源闲置的情况．文献［７４］的对比实验
结果表明，ＰｉｐｅＤｒｅａｍ的训练性能是ＧＰｉｐｅ等简单
流水并行方式的１．７倍．

图１９　ＧＰｉｐｅ流水并行示意图

Ｆｅｌａ［７６］采用更细粒度的灵活并行策略．更细粒
度是指将模型逐层划分，并对不同层使用不同的
ｂａｔｃｈｓｉｚｅ．这是因为作者发现，不同层在计算时达
到饱和所需的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ不同．当使用统一的ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ训练不同层时，由于显存限制，无法使用足够大
的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ以使所有层均能达到计算饱和状态．
因此，Ｆｅｌａ将模型训练拆分成多个子任务，并采用
令牌分发的方式协调不同子任务（见图２０）．Ｆｅｌａ将
服务器分为令牌服务器和工作者两个角色．不同于
参数服务器，令牌服务器只负责令牌的生成和分发，
并不维护模型参数．在每次迭代开始时，工作者首先
向令牌服务器发送请求，由令牌服务器返回令牌；然
后工作者根据令牌信息训练相应的子模型，并将新
的参数保存在本地；最后，工作者向令牌服务器发送
任务完成通知，并请求新的令牌．当令牌服务器收
到其他工作者的任务完成通知后，将通知所有工
作者互相同步子模型参数．此外，需要强调的是，由
于模型计算是逐层进行的，因此令牌服务器在生成
令牌时需要等前层的计算结果就绪时才会生成后层
的令牌．

图２０　Ｆｅｌａ架构
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６　网络拓扑优化
除以上优化方案外，分布式机器学习系统领域

的研究者也对分布式训练集群所使用的底层物理网
络拓扑提出了优化方案．

Ｗａｎｇ等人通过理论分析和仿真实验发现基于
ＦａｔＴｒｅｅ网络拓扑（见图２１）同步参数时，同步性能
要低于ＢＣｕｂｅ拓扑［７７］．如图２２所示，ＢＣｕｂｅ是以服
务器为中心的拓扑结构，每个服务器节点均有多个
网卡，因此ＢＣｕｂｅ提高了每个节点的互联带宽．这
样，即使对于同样的参数同步架构，相比于ＦａｔＴｒｅｅ，
基于ＢＣｕｂｅ进行参数同步也可以有效减少理论参
数同步时间．以ＨｉＰＳ算法为例，若使用犽级ＢＣｕｂｅ
拓扑，即每个服务器节点上有犽块网卡并分别连
接到不同的交换机上，其理论参数同步时间仅为
ＦａｔＴｒｅｅ拓扑的１／犽．仿真实验结果表明，当在
ＦａｔＴｒｅｅ拓扑中使用ＲＤＭＡ协议同步参数时，存在
流量负载不均衡，ＰＦＣ暂停帧蔓延等问题．需要注
意的是，全局参数同步时间主要取决于所有节点间
最晚完成的参数传输，因此流量负载不均会导致
不同节点间参数传输时间出现很大的差异，从而
增大全局参数同步时间．除性能优势外，ＢＣｕｂｅ也
具有成本优势：构建相同规模的集群，ＢＣｕｂｅ所需
要的交换机数量仅为ＦａｔＴｒｅｅ的犽／５．基于以上分
析，作者认为分布式机器学习训练集群的底层物理
网络拓扑应使用ＢＣｕｂｅ，而非传统数据中心中常用
的ＦａｔＴｒｅｅ．

图２１　ＦａｔＴｒｅｅ拓扑

图２２　ＢＣｕｂｅ拓扑
阿里巴巴自建的分布式机器学习训练集群

ＥＦＬＯＰＳ［３２］也注意到在传统的分布式训练方案中，
服务器上一般会配置多个ＧＰＵ但只配备一张网

卡，导致多ＧＰＵ访问网络时，唯一的网卡成为限制
系统性能的瓶颈．为了提高服务器的带宽，ＥＦＬＯＰＳ
为每个ＧＰＵ配备专用的网卡．即使同一节点内的
ＧＰＵ之间通信也会被导出到节点外，从而绕过ＰＣＩｅ
带宽瓶颈．

基于多网卡服务器结构，ＥＦＬＯＰＳ提出了ＢｉＧｒａｐｈ
网络拓扑．如图２３所示，ＢｉＧｒａｐｈ将网络分为上下
两层，两部分之间通过Ｃｌｏｓ架构互连．顶层交换机
和底层交换机均可以连接服务器，且服务器与同一
交换机之间存在多条链路．这样，任一顶层服务器和
底层服务器通信均只需要３跳，且最短路径具有唯
一性．这一特性为应用控制流量路径提供了支持，即
当通信的两端确定时，流量路径也是确定的．因此，
利用该特性，ＥＦＬＯＰＳ提出了带编号映射的递归二
分和倍增（ＨａｌｖｉｎｇＤｏｕｂｌｉｎｇｗｉｔｈＲａｎｋＭａｐｐｉｎｇ，
ＨＤＲＭ）算法．ＨＤＲＭ算法在ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ的基
础上，通过将逻辑连接和物理链路进行一一映射，使
得通信仅发生在不同部分的服务器之间，且在每一
步中每条链路上仅存在一条数据流，以避免不同连接
之间的链路争用问题，从而彻底解决网络拥塞问题．
作者通过对比实验展示了，相比于ＨＤＡｌｌｒｅｄｕｃｅ，
ＨＤＲＭ算法可将通信延迟降低４０％～５０％，同时
将网络吞吐提高一倍．

图２３　ＢｉＧｒａｐｈ拓扑

此外，Ｌｉｕ等人提出的ＰＳＮｅｔ拓扑［７８］也通过增
加参数服务器和交换机互连链路的数量来提高网络
带宽和系统容错性．Ｌｕ等人针对分布式机器学习集
群的流量特点为其专门设计了基于阵列波导光栅路
由器（ＡｒｒａｙｅｄＷａｖｅｇｕｉｄｅＧｒａｔｉｎｇＲｏｕｔｅｒ，ＡＷＧＲ）
的网络互联拓扑Ｌｏｔｕｓ［７９］．如图２４所示，Ｌｏｔｕｓ在
每个子模块内部采用Ｃｌｏｓ架构提供丰富的链路资
源，同时在不同子模块间也创建多条直连链路，从而
缩短路径长度，并且提高对分带宽．阵列波导光栅路
由器为无源光交换设备，并且可以在任意端口间实
现快速无阻塞的通信，因此，使用阵列波导光栅路由
器不但可以提高网络设备的转发能力，并且可以降
低网络设备功耗．
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图２４　Ｌｏｔｕｓ拓扑

总的来说，针对分布式机器学习训练的场景，对
底层物理网络拓扑进行适配，可以极大地提高通信
能力，减少数据流之间的带宽资源竞争，从而大幅降
低通信时间．然而，该类方案涉及整个集群互联方式
的大规模调整，灵活性较低，因此比较适用于构建新
的训练集群．此外，现有网络拓扑优化工作均面向单
训练任务专用集群进行设计，很难扩展到多训练任
务共享集群．以ＢｉＧｒａｐｈ拓扑为例，当某个训练任务
仅占用部分计算节点时，这些计算节点可能无法构

成小规模的ＢｉＧｒａｐｈ拓扑，导致ＨＤＲＭ算法无法
将逻辑连接和物理链路进行一一映射，从而使得网
络拓扑优化无法达到预期效果．

７　优化方案总结与对比
表４综合对比了近年来研究人员所提出的分布

式机器学习系统网络性能优化研究相关工作．对比
的主要指标包括优化机制、训练加速效果、节点扩展

表４　分布式机器学习网络性能优化方案的综合比较
方案类型 优化机制 训练加速

效果
节点
扩展性 是否影响模型收敛性 是否需要更换硬件

设备或互联方式 相关工作

模型一致性 通过松弛模型一致性来缓解
通信对计算造成的阻塞 高 高 ＢＳＰ无影响；　　

ＳＳＰ和ＡＳＰ有影响 否 ［１８］［１９］［２０］［２１］
［２３］［５４］［８０］［８１］

参数同步
架构

通过设计合理的参数同步架
构以避免流量热点，甚至减
少网络流量

中 中 中心化架构无影响；　
去中心化架构有影响 否

［２５］［２７］［２８］［２９］
［３０］［３１］［３２］［３３］
［３４］［３５］

传输协议和
通信库

从底层硬件、拥塞控制协议、
应用层逻辑等多个层面优化
单次传输的性能

高 中 否
ＲＤＭＡ和ＮＶＬｉｎｋ
等方案需要；　　
其他方案不需要　

［２７］［３９］［４３］［４４］
［４５］［４６］［４７］

网内聚合
借助可编程交换机或专用交
换机将参数汇总操作卸载到
网络中，从而减少网络流量

高 低 否 是 ［４８］［４９］［５０］［５１］
［５３］

模型压缩
通过对参数／梯度进行稀疏
化或量化处理来大幅减小通
信数据量

高 高 是 否
［５４］［５５］［５６］［６０］
［６１］［６２］［６３］［６４］
［６５］［６６］［６７］

通信调度
通过优先传输对计算阻塞程
度较高的通信操作，以达到
隐藏通信开销的目的

低 低 否 否 ［６］［９］［６９］［７０］［７１］

并行方式
扩大并行策略的探索空间，
利用更优的策略来提升并行
效率，降低通信需求

高 中 否 否 ［７２］［７３］［７４］［７５］
［７６］［８２］［８３］

网络拓扑
通过设计对分带宽更高的网
络互联拓扑，提高节点间通
信能力，减少通信耗时

高 中 否 是 ［７７］［７８］［７９］［８４］
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性、对模型收敛性的影响以及是否需要更换硬件设
备或者互联方式等．这些工作从多个层面对分布式
机器学习系统的网络性能进行优化，不同机制之间
各有优劣．

从训练加速效果来看，ＡＳＰ这一模型一致性协
议将通信开销从模型训练的核心路径上移除，使得
网络通信不会阻塞训练过程，加速效果非常好；模型
压缩或并行方式优化等方案，有效地减少了各计算
节点通信的数据量，而网内聚合方案则逐跳减少了
网络中的流量，因此，这些方案具有非常好的加速效
果；传输协议和通信库优化类方案提高了点到点通
信性能，网络拓扑优化类方案提高了通信节点之间
的互联带宽，这些方案的加速效果也很好；虽然不同
参数同步架构的理论参数同步时间之间的差距主要
来自于时延开销，但在实际中，负载均衡、多流竞争
等都会影响不同参数同步架构的实际参数同步时
间，总体来说，参数同步架构类方案的加速效果不如
前面几种方案；通信调度类方案的加速效果与训练
模型的通信／计算比高度相关，相比其他方案来说，
加速效果比较有限．

从节点扩展性来看，网内聚合类方案受限于交
换机硬件计算能力和存储空间限制，通常应用于单
机架规模的训练集群，扩展性较差；随着计算节点数
量的增多，通信／计算比越来越高，导致通信调度类
方案在节点数量较多时的扩展性较差；由于交换机
端口数量、布线难度等因素的限制，底层物理网络拓
扑的规模往往不能无限增大，如ＢＣｕｂｅ适用于集装
箱规模的数据中心，故网络拓扑类方案的扩展性一
般；虽然传输协议和通信库类方案可将通信性能提
高数倍，暂缓网络瓶颈出现的时间，但随着节点数量
的增多，通信操作又将成为系统瓶颈，故该类方案的
扩展性也一般；并行方式优化类方案的模型并行粒度
不能无限切分，因此在节点规模很大时，仍会出现大
量节点使用数据并行的情况，并且对大量节点求解最
优并行方式的算法复杂度也非常高，如ＰｉｐｅＤｒｅａｍ
的求解时间与计算节点数的二次方和模型层数的
三次方成正比，以上因素导致并行方式优化类方案
的扩展性也一般；节点规模很大时，环规约架构的通
信时间被时延开销所主导，参数服务器架构的连接
数量也会大大增加，从而导致传输性能的降低，故参
数同步架构类方案的扩展性一般；模型一致性协议
从核心路径上移除了通信，模型压缩类方案可将通
信量降低数十乃至上百倍，因此这两类方案的扩展

性较高．
从对模型收敛性的影响来看，模型压缩会导致

参数同步时信息量的丢失，从而影响模型收敛性；
ＳＳＰ和ＡＳＰ以及去中心化参数同步架构引入了陈
旧参数对全局模型的更新，也会对模型收敛性产生
一定影响；其他类方案不涉及通信内容的改变，故不
影响模型收敛性．

从对硬件的依赖性来看，ＲＤＭＡ和ＮＶＬｉｎｋ需
要专用的硬件设备，故依赖于硬件设备的更新升级；
网内聚合类方案依赖于可编程交换机或专用交换机
来实现在网络内部对参数进行聚合的目的，故该类
方案也需要底层硬件设备的支持；网络拓扑类方案
涉及对整个集群互联方式的修改，比较适用于新训
练集群的搭建，在现有集群上的部署难度较大；其他
类方案均为软件层方案，对底层硬件环境无特殊要
求，因此部署难度较低，具有非常好的通用性．
２０１６年，Ｇｏｏｇｌｅ提出了一种分布式机器学习新

形式———联邦学习［８５］．本质上，联邦学习是一种加
密的分布式机器学习框架，允许各参与方在不共享
本地数据的条件下与其他各方共建模型．不同于传
统分布式机器学习，联邦学习面临四个新的问题：客
户端中数据非独立同分布问题、差分隐私问题、通信
开销问题和客户端无状态问题．本文仅关注联邦学
习中的通信开销问题．在联邦学习中，通信开销远大
于计算开销，这主要是由于客户端与中央服务器之
间的网络带宽有限，且连接质量较差，同时不同客户
端的连接质量参差不齐造成的．

虽然联邦学习是一种分布式机器学习框架，但
有些针对传统分布式机器学习的网络性能优化方案
却不适用于联邦学习．例如，客户端可能通过无线方
式接入网络，故无法对这些客户端之间的互联方式
进行改善；一般来说，联邦学习的网络瓶颈点基本在
客户端侧，因此，网内聚合的方式不能解决联邦学习
场景下的网络传输痛点；联邦学习中各客户端均要
使用本地数据进行训练，并且不会将本地数据传输
给其他客户端，因此联邦学习只能使用数据并行方
式，无法通过并行方式优化的方式来提高训练速度．

联邦学习场景下的网络性能优化主要依赖对
通信内容的压缩来实现．一般来说，客户端上行链
路的带宽比下行链路带宽更小，因此，一些工作［８５８７］

最早尝试通过多种梯度压缩方式，如量化、稀疏化、
下采样、矩阵分解、计数草图（ＣｏｕｎｔＳｋｅｔｃｈ）和周期
平均等，来减小客户端的上行通信压力．随后，一些
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工作［８８］通过压缩参数的方式降低下行通信成本．文
献［８８］采用ＦｅｄｅｒａｔｅｄＤｒｏｐｏｕｔ的方式对神经元进
行随机丢弃，这样客户端可以只训练一个更小的子
模型，从而既减小了中央服务器到客户端的通信数
据量，又能更加高效地完成本地计算．

虽然模型压缩会减缓模型的收敛速度，但受限
于网络连接质量，联邦学习不得不通过压缩通信内
容的方式来降低通信成本，提高训练速度．相比之
下，传统分布式机器学习训练集群的互联带宽非常
高，并且连接可靠性极高，因此，模型压缩在传统分
布式机器学习训练中往往作为可选方案，需要充分
权衡收敛性和训练速度来决定是否需要对模型进行
压缩，以及使用何种压缩方式和压缩比例．

８　研究趋势展望
分布式机器学习系统性能优化作为分布式机器

学习领域最为热门的研究方向之一，正在吸引越来
越多学术界和工业界研究人员的关注．由于分布式
机器学习系统网络性能优化研究与工业界结合紧
密，具有重要的实践价值，可以预计在未来数年内相
关研究还将持续成为焦点．

当前，国内学术界和工业界关于分布式机器学
习系统网络性能优化的研究基本与国际水平处于并
跑状态．因此，在国家大力发展新基建的背景下，加
强分布式机器学习系统网络性能优化研究，不但能
够为人工智能的发展提供内生动力，并且可以为依
托人工智能实现外部赋能创造条件，对于推动传统
行业信息化、数字化、智能化转型升级具有非常重要
的意义．

从网络通信的角度看，我们认为未来的分布式机
器学习系统性能优化研究主要包括以下四个方向：

（１）模型的高质量压缩．分布式机器学习训练
的通信数据量对通信耗时具有决定性影响．从机器
学习算法的发展趋势来看，越来越大的机器学习模
型已经成为必然［１６，８９］．因此，如何对训练超大模型
时的通信数据进行高质量的压缩，既能大幅降低通
信数据量，又不会造成训练信息的大量丢失，是未来
缓解甚至彻底消除网络瓶颈的重要方向．当前，模型
压缩程度仍然受到相关理论发展的限制，通信数据
的压缩是以更多的通信次数为代价的．除相关压缩
理论的突破外，未来可能的发展方向还包括细粒度
的模型压缩方式，如不同层乃至不同算子采用不同

的压缩方式、压缩比例，不同训练轮数采用不同的压
缩方式、压缩比例，从而避免最差压缩比例限制整体
的压缩效果．另一个可能的方向是综合考虑时空相
关性的模型压缩方式，当前的压缩算法大多将每个
参数值作为单独个体来处理，部分算法引入时间序
列相关性以将相邻两轮训练间的结果相关联，从而
降低随时间累积的压缩误差．然而，参数张量的空间
相关性尚未得到充分重视．视频压缩领域中，基于时
空相关性的视频帧间压缩方法已得到广泛应用．因
此，模型压缩可以借鉴视频压缩领域的相关经验，综
合考虑参数张量的时空相关性对模型参数采取进一
步的有效压缩．

（２）并行方式优化．除压缩通信内容外，改进多
节点之间的并行训练方式也是降低通信开销的重要
途径．分布式机器学习训练通过将训练数据、训练模
型分布到多个计算节点来达到并行训练的目的．即
使对同一训练模型和相同训练数据而言，不同的并
行方式也会产生完全不同的流量模式和通信数据
量．现有方案大多在训练数据、模型不同层等维度对
训练任务进行并行化分解，最近一些工作又引入了
流水并行来提高计算资源利用率．但这些方案仍远
未成熟．对流水并行来说，由于层间计算依赖关系的
存在，这些方案或者无法完全消除“气泡”，或者需要
占用大量显存来存储多个模型版本．如何提高流水
并行的效率，同时最小化硬件资源占用，对流水并行
的应用前景至关重要．对模型并行来说，更细粒度的
操作符拆分，使其能够并行化计算，从而提高单个操
作符的执行速度上限，也是未来值得探索的重要方
向．另外，在大规模分布式机器学习训练场景下，如
何快速求解最优并行化方式，将大量的计算节点合
理地进行编排，也是该类方案将来能否得到广泛应
用的重要基础．

（３）多任务场景下的网络资源复用．现有的网
络性能优化方案仍主要针对单任务场景而设计，对
多任务之间的联合优化方案仍有待研究．但在实际
训练场景中，计算设备往往被单一训练任务所独占，
但网络设备却被很多训练任务共享，导致不同训练
任务由于彼此竞争网络资源造成性能的互相影响．
对于分布式机器学习训练任务来说，流量具有明显
的周期特征，即从宏观结构来看，平均流量并不高，
但缩放到毫秒粒度，则会出现链路利用率在满载和
空载之间频繁切换的情况．当多个训练任务同时使
用网络资源时，所有训练任务的通信时间都会被拉
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长，导致训练速度的下降．因此，未来一个可能的发
展方向便是通过使不同训练任务分时复用网络资
源，尽量减小每个训练任务所花费的通信时间，从而
提升整体的训练速度．

（４）专用网络设备和架构．网络硬件技术的提
升，对于分布式机器学习系统性能的提升具有显著
的效果．当前，分布式机器学习训练任务和其他业务
一样运行在通用网络硬件设备之上．但是分布式机
器学习训练任务具有自己的特点，如流量矩阵的确
定性以及数据传输的周期性等．因此，针对分布式机
器学习业务设计专用的网络设备和架构，如超低转
发时延交换机、ＧＰＵ与网卡的一体化设计等，也将
成为未来的研究热点．此外，光电互联技术的出现也
使得数据中心网络的带宽和容量大幅提高．可以预
料，未来在如何合理地利用这些新型网络设备来提
升网络传输性能方面也将会产生更多的研究成果．

９　总　结
当前，以机器学习为代表的人工智能技术蓬勃

发展，但是随着训练数据量的不断增长和机器学习
模型的日趋复杂，对算力的要求也越来越高．由于单
一计算设备的性能限制，单机训练的时效性非常差，
因此，分布式机器学习成为加速人工智能发展的重
要基石．然而，在大规模分布式机器学习训练场景
下，计算节点之间的数据通信开销非常高，并且通信
时间的增长会导致计算资源的浪费，降低分布式机
器学习系统的扩展性．

本文分析了网络通信之所以会成为分布式机器
学习系统扩展性瓶颈的主要原因，并提出了三种关
键思路用以缓解甚至消除网络性能对分布式机器学
习系统的限制，然后以这三种思路为基础，全面概述
了当前的分布式机器学习系统网络性能优化工作，
并通过归纳总结的方式从多个角度对比了不同方案
的性能．在此基础上，对分布式机器学习系统网络性
能优化研究未来的发展趋势进行了展望，以期为后
续的相关研究提供重要参考．

致　谢　衷心感谢评审专家和编辑对本文提出的宝
贵意见和建议！
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ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＩｎｔｅｒｎｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｄａｔａｃｅｎｔｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｄａｔａｄｒｉｖｅｎｎｅｔｗｏｒｋ．
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ｓｙｓｔｅｍｂｏｔｈｉｎａｃａｄｅｍｉａａｎｄｉｎｉｎｄｕｓｔｒｙ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｓ
ａｓｕｒｖｅｙｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆｏｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｄｅｓｉｇｎ，ｅｔｃ．Ｔｈｅｎａ
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ＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．２０１８Ｂ０１０１１３００１），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１７７２３０５）ａｎｄｔｈｅ
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