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

了更高要求．然而，传统单机训练无法满足存储与计算性能等方面的需求．因此，利用多个计算节点协同的分布式

训练系统成为热点研究方向之一．本文首先阐述了单机训练面临的主要挑战．其次，分析了分布式训练系统亟需解

决的三个关键问题．基于上述问题归纳了分布式训练系统的通用框架与四个核心组件．围绕各个组件涉及的技术，

梳理了代表性研究成果．在此基础之上，总结了基于并行随机梯度下降算法的中心化与去中心化架构研究分支，并

对各研究分支优化算法与应用进行综述．最后，提出了未来可能的研究方向．

关键词　分布式训练系统；（去）中心化架构；中心化架构算法；（异）同步算法；并行随机梯度下降；收敛速率
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１　引　言

近年来，大数据、云计算、人工智能、高性能计算

以及互联网技术取得了突破性进展，促进了计算机视

觉、自然语言处理、自动驾驶等领域的发展，并对学术

界和产业界产生了深远影响．例如，美国ＯｐｅｎＡＩ公

司近期研发了智能聊天机器人ＣｈａｔＧＰＴ，通过深入

理解与学习用户语言模式实现对话，协助用户完成

诗歌创作、邮件撰写及内容检索等任务．人工智能的

成功得益于以下三个方面：一是各领域产生的文本、

语音、图像、视频等海量数据，为人工智能算法和模

型提供原材料；二是研究人员从海量样本中抽取特

征与知识，运用理论优化分析等手段提出高精度、可

扩展的各类算法与模型；三是诸如ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
［１］、

ＰｙＴｏｒｃｈ
［２］、ＣＮＴＫ

［３］以及 ＭＸＮｅｔ
［４］等开源计算框

架和平台，为算法部署与实施提供了统一接口以及

算力支撑．

在以往样本稀缺的条件下，基于有限样本的单

机训练成为主要解决策略．然而，随着数据密集型与

计算密集型应用的持续增加，传统的单机训练策略

在数据存储、任务实时处理等方面愈发捉襟见肘．主

要面临如下挑战：

（１）大数据集及大模型挑战．深度学习的解决

方案依赖于规模庞大的数据和模型．例如，在数据

集方面，用于图像分类任务的ＩｍａｇｅＮｅｔ
［５］数据集包

含１４００多万张图像，涉及超过２００００个类别．在模

型方面，微软的主题模型ＬｉｇｈｔＬＤＡ
［６］参数规模超

过２００亿．研究人员不得不陷入基于大数据集训练

大模型的困境．例如，ＯｐｅｎＡＩ
［７］基于 ＷｅＴｅｘｔ数据

集训练参数规模超过１７５０亿的自回归语言模型

ＧＰＴ３
［８］．谷歌基于Ｃ４

［９］数据集训练参数规模为

１１００亿的 Ｔ５模型．文献［１０］表明使用单个 Ｍ４０

ＧＰＵ在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据上训练ＲｅｓＮｅｔ５０模型１００

个ｅｐｏｃｈ至少花费１４天．文献［１１］采用单个ＧＰＵ

基于ＩｍａｇｅＮｅｔ训练模型至少需要７天．综上所述，

采用传统单机训练策略无法满足大模型训练任务的

要求，特别是训练周期过长对于时间敏感型任务难

以适用．不同于单机训练策略，研究人员正朝着分布

式训练策略的方向积极探索．例如，微软近期开源了

名为ＤｅｅｐＳｐｅｅｄ
［１２］的分布式深度学习模型训练优

化工具，提升模型训练效率．

（２）计算性能挑战．训练大规模深度学习模型

如 Ｍ６
［１３］、ＧＬＭ

［１４］、ＳｗｉｔｃｈＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［１５］等势必

对算力资源与设备提出了更高的要求．虽然ＣＰＵ、

ＧＰＵ
［１６］、ＴＰＵ

［１７］、ＦＰＧＡ
［１８］以及 ＡＳＩＣ

［１９］等各种算

力资源与技术库［２０２１］相继出现并加速模型训练，但

高性能计算仍面临挑战．截至目前，训练策略朝着纵

向扩展与横向扩展两个方向演化．纵向扩展
［２２２３］是

指提升单个算力设备的计算性能．例如，英伟达推出

的ＴｉｔａｎＶ和ＴｅｓｌａＶ１００等产品使深度学习模型

训练速度较普通ＣＰＵ提升４７倍．横向扩展则是在

训练系统中添加额外的算力设备，通过设计并行或

分布式算法将复杂训练任务分配到不同设备，提升

系统整体性能．然而，横向扩展方法不可避免地涉及

到子系统间资源配置、执行调度、设备间信息交换及

聚合等问题．上述问题的解决对从业人员要求具备

一定的技术积累．

（３）存储挑战．随着数据和模型规模的爆发式

增长，单个设备有限存储容量无法满足存储需求，仅

依赖单机训练策略是不可行的．因此，作为单机训练

的扩展，分布式训练成为主流训练策略．它的核心思

想是以数据或模型并行等方式将计算任务拆分成若

干部分，并把拆分后各个部分分配至不同的计算节

点进行处理，从而达到“分而治之”的目的．然而，分

布式训练不可避免地涉及以下技术难题［２４］：一是如

何对数据或模型进行有效拆分；二是如何实现计算

节点或子模型间的高效通信．上述问题的解决需同
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时考虑数据集、模型及计算节点特性等多方面因素，

相关研究有待进一步完善．

（４）系统稳定性挑战．稳定性是存储密集型和

计算密集型系统不可忽视的特性．一般而言，稳定性

是指计算机系统或存储子系统在部件、硬件或软件

出现故障时仍能继续工作而不中断服务、不丢失数

据或危及安全的能力．单机训练过程中一旦仅有的

设备发生故障，训练任务就会中止．因此，单机训练

的稳定性大打折扣．相反，分布式训练方案依靠多个

计算节点间的协作实现系统稳定性与可靠性．目前，

研究人员已提出各类稳定性方法［２５］：①冗余，即添

加额外设备或进程使训练系统具备克服故障的能

力．例如，文献［２６］提出了一种带备份计算节点的分

布式训练方法，其优势在于以下两点：一是相较于无

备份节点方法，该方法加快了训练速度从而缩短了

训练时长；二是该方法提高可靠性的同时保证了算

法精度．②负载均衡，即避免部分计算节点闲置而

其它计算节点过载，从而优化训练系统响应和执行

时长．③检查点，即保存应用程序的多个快照状态

以便在出现故障时可利用快照重新启动．此外，训练

系统稳定性研究仍然面临存储开销、质量测试及故

障检测等挑战．

（５）隐私保护挑战．隐私保护是分布式训练系

统中的重要问题之一．谷歌在２０１６年提出了联邦学

习［２７］（ＦｅｄｅｒａｔｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）的概念用以解决安卓手

机终端用户在本地更新模型的问题，保障终端数据

及个人数据的隐私安全．然而，隐私保护策略一定程

度上会降低模型训练的精度，从而影响训练效率．因

此，构建高效可扩展的数据安全共享机制，实现隐私

安全保护和模型效率的平衡，是当前业界亟需攻克

的科学问题．

综上所述，本文是为深度学习等相关领域从业

人员提供分布式训练系统及其优化算法研究进展的

概述与总结．尽管目前在分布式训练系统领域已有

部分研究成果（如表１所示），但它们在算法设计和

理论分析层面关注较少．因此，本文重点介绍分布式

训练系统及其优化算法，梳理基于并行随机梯度下

降的分布式优化算法研究成果，阐述算法设计与理

论分析．主要贡献包括以下四个方面：

（１）分析了单机训练方案所面临的数据与模

型、存储、计算性能以及系统稳定性等挑战，引出分

布式训练的必要性，并从算法理论优化分析角度梳

理现有研究成果．

（２）总结了分布式训练系统的通用框架及其主

要构成组件，分析了各组件中的技术难题．

（３）归纳总结了基于并行随机梯度下降的中心

化和去中心化架构算法研究分支．针对各研究分支，

阐述了各类优化算法理论性质及应用．

（４）基于现有研究进展及挑战，提出了分布式

训练系统未来可能的研究方向．

表１　分布式训练系统相关综述论文汇总

文献 文章侧重点 理论分析

［２８］ 机器学习算法分析 √

［２９］ 机器学习算法、架构、生态 ×

［３０］ 分布式机器学习训练算法 ×

［１１］ 深度学习算法、分布式框架 ×

［３１］ 深度学习算法、应用 ×

［３２］ 深度学习开源框架 ×

［３３］ 优化算法、应用 ×

［３４］ 优化算法 ×

［３５］ 通信优化算法分析 √

［３６］ 通信优化算法、系统架构 ×

２　分布式训练系统框架

本节首先分析分布式训练系统需要解决的三个

关键问题．在此基础之上，提出分布式训练系统的通

用框架及其主要构成组件．其次，介绍分布式训练系

统优化问题的数学表达形式．

２１　分布式训练系统框架及关键问题

分布式训练系统是由多个计算节点构成的网

络，并且各个计算节点可由一台或多台主机构成．分

布式训练系统尚无统一的定义，不同研究机构给出

了各自的理解与解释．例如，微软对分布式训练系统

的定义为“训练模型的工作负载被分配到多个工作

节点，并且这些工作节点通过并行的工作方式加速

模型训练．分布式训练不仅用于机器学习模型，而且

适用于计算和时间密集型任务”①．再如，亚马逊对

分布式训练系统的定义为“分布式训练采用数据并

行或模型并行的方式实现模型高效训练．其中，数据

并行是指原始数据集被拆分成多个子数据集并分配

到不同计算节点，再由神经网络或机器学习算法处

理，最后将各个局部计算结果聚合．模型并行是指大

模型首先被拆分成若干子模型并分配至相应计算节

点，再由各计算节点进行处理，最后将子模型计算中

间结果进行聚合”②．

由上述定义可知，分布式训练借鉴“分而治之”

的策略．首先，系统将数据或模型进行拆分并分配到
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不同计算节点．其次，各计算节点基于自身的局部数

据或模型执行训练任务．最后，系统将局部训练中间

结果进行聚合．综上所述，分布式训练系统需要考虑

如下三个关键问题：

（１）划分问题，即如何有效地对数据集或模型

进行拆分，并将拆分后的子数据集或子模型分配至

适合的计算节点．

（２）通信问题，即为了确保模型训练的精确性

与参数一致性，不同计算节点间在迭代过程中需要

信息交互．因此，如何现实计算节点间的高效通信尤

为重要．

（３）聚合问题，即如何对各计算节点产生的局

部或中间结果进行有效聚合或融合，并输出分布式

训练任务的最终解．

基于上述三个关键问题，本文提出分布式训练

系统的通用框架及其组件（如图１所示）．在图１中，

分布式训练系统包括划分组件、优化组件、通信组件

以及聚合组件．划分组件负责数据或模型的拆分任

务，并将拆分后的子数据集或子模型部署到相应计

算节点．优化组件提供各类优化算法供各计算节点

调用．通信组件负责各计算节点间数据传输与信息

同步．聚合组件负责将各计算节点产生的中间训练

结果进行聚合，并输出训练任务的全局解．上述四个

组件各司其职，协同完成训练任务．

图１　分布式训练系统通用框架及其组件

２２　分布式训练系统优化问题数学形式

机器学习或深度学习的各类复杂应用采用分布

式训练技术求解时，可描述为如下形式的有限和优

化问题：

犳＝ｍｉｎ
狓∈!

犱
犳（狓）

·
·＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犳犻（狓），

其中，局部函数犳犻（·）定义如下：

犳犻
·
·＝"

ξ犻～
!

犻
［犉犻（狓；ξ犻）］，

其中，犻表示计算节点标号，狀表示全体计算节点数目

并且［狀］＝｛１，２，３，…，狀｝，狓表示一个犱维参数向量，

ξ犻～!犻表示计算节点犻随机采样得到的样本ξ犻服从局

部数据集!犻（!犻!

），
!表示全体样本数据集并且

｜!｜＝犿，犉犻（狓；ξ犻）表示计算节点犻基于随机样本ξ犻

在参数狓处的损失函数，"［·］表示期望运算操作符．

３　分布式训练系统主要组件

本节介绍分布式训练系统划分组件、通信组件、

优化组件以及聚合组件的工作原理，阐述组件间的

内在逻辑关联，通过具体实例讲解各组件在分布式

训练系统中的应用情况．

３１　划分组件

划分组件主要包含数据并行、模型并行以及混

合并行模式．下面分别介绍上述三种并行模式．

３．１．１　数据并行

训练数据可分为隐私数据与公开数据．基于隐
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私数据的分布式训练通常采用联邦学习框架，实现

训练数据输入、预测标签输出、模型参数等信息的隐

私保护．本小节侧重基于公开数据的分布式训练并

行模式，因此仅讨论公开数据的并行模式．具体而

言，由于单个计算节点无法存储和处理规模日益增

长的海量数据，因此需要将大规模数据集拆分成若

干个子数据集后进行处理，使得计算节点执行训练

任务变得可行．换言之，数据集的拆分与数据并行息

息相关．根据文献［３７］的定义，数据并行是并行化的

一种形式，它通过多个并行计算节点细分数据集实

现分割计算．数据并行将数据分配至不同的并行计

算节点，并且各计算节点执行相同的计算模型．此

外，数据并行模式按照不同的拆分策略可分为基于

样本的数据并行与基于样本维度的数据并行［３８］．

（１）基于样本的数据并行．假定分布式训练系

统数据集共包含犿个数据样本和狀个计算节点．基

于样本的数据并行主要包括有放回地随机采样及局

部（全局）置乱采样两种方法．

有放回地随机采样方法将原始数据集作为采样

空间，通过有放回地随机采样获取若干样本子集，并

且各样本子集包含一定数目的样本．例如，系统中各

计算节点执行犿／狀次有放回地随机采样后获取上

述样本构成的样本子集．有放回地随机采样方法的

优势在于保持样本子集数据分布与原始数据集分布

一致性．该方法的不足之处主要体现在以下两个方

面：一是样本空间巨大导致采样成本较高；二是无法

保证所有样本均被采样．

局部（全局）置乱采样将原始有序数据集作为采

样空间，首先打乱数据集样本间的原始排列顺序，而

后基于乱序的样本集进行采样并获取样本子集．图２

提供了置乱采样的一个示意图．全局置乱采样包括

以下三个主要步骤：

步骤１．将原始升序排列的犿 个样本随机打乱

顺序．

步骤２．将乱序的样本集随机划分成狀个样本

子集．

步骤３．根据各计算节点存储容量为其分配相

应的样本子集．

此外，各个计算节点的样本子集在训练过程中

也可采用局部置乱的方式改变数据样本分布情况．

与有放回地随机采样相比，局部或全局置乱采样方

法成本低并且能够充分利用全体数据样本，避免了

一些关键样本未被采样的问题．然而，该方法的不足

之处在于各样本子集数据分布情况与原始数据集分

图２　全局置乱及局部置乱方法

布情况存在差异，使得后续算法理论分析变得相对

困难．

图３　基于样本维度的数据划分

（２）基于样本维度的数据并行．假定数据集包

含犿个样本且各个样本具有犱维属性或特征，分布

式训练系统包含狀个计算节点．基于样本维度的数

据并行则是从样本属性维度出发，将犿 个样本按照

不同的属性进行拆分，并把拆分后的样本子集分配

至相应的计算节点．图３展示了基于样本维度的数

据并行方法．在图３中，各个犱维样本按照属性维度

划分后分配至狀个计算节点．例如，属性维度１分配

至计算节点１，属性维度２和属性维度３分配至计
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算节点２，属性维度犱分配至计算节点狀．一般地，样

本维度的数据并行与模型性质以及优化算法的耦合

度较高．如果目标函数线性可分并且计算一些维度

的偏导数或梯度开销较小，则可以选择基于样本维

度的数据并行对样本进行划分．

３．１．２　模型并行

如果训练任务模型过大且无法通过单机方式实

现存储，则需要对模型进行拆分．根据文献［３５，３９］

的定义，模型并行基于特定的划分规则将原始模型

拆分成若干子模型，并且将拆分后的子模型分配

至不同的计算节点．由于神经网络模型的特殊性，

即神经网络模型的分层结构使其在应用模型并行

方面具有显著优势．神经网络的模型并行按照不同

的拆分方式可以分为水平拆分、垂直拆分以及混合

拆分．

图４分别提供了神经网络的水平拆分、垂直拆

分以及混合拆分示意图．图４的神经网络包含一个

４层结构，分别为输入层、隐藏层１、隐藏层２以及输

出层（不同层使用不同颜色表示），箭头表示数据或

参数传递方向．在图４（ａ）中，该神经网络模型被垂

直拆分为两个不重叠的子模型，并且分别被分配至

计算节点１和计算节点２之上．通过观察不难发现，

在垂直拆分方式下各个子模型均包含了神经网络的

所有层，即子模型同时包含不同颜色的层次结构．在

图４（ｂ）中，神经网络模型被水平拆分为３个子模

型，并且分别被分配至计算节点１、计算节点２和计

算节点３之上．在该种拆分方式下各个子模型仅包

含了神经网络的部分层，即子模型仅包含若干相同

颜色的部分层次结构．图４（ｃ）展示了垂直拆分与水

平拆分相结合的混合拆分方式，其中虚线框内部分

表示分配至同一计算节点的子模型，箭头表示数据

或参数传递方向．特别地，加粗箭头表示子模型间数

据或参数通信过程．在图４（ｃ）中，节点１和节点２构

成的子模型与节点３和节点４构成的子模型可视为

水平拆分．节点１和节点３构成的子模型与节点２和

节点４构成的子模型可视为垂直拆分．

图４　神经网络

神经网络的模型并行会产生如何选择拆分方式

的问题，即在实际模型训练过程中应如何选择适合

的神经网络拆分方式．一般而言，神经网络的模型并

行需要考虑神网络层数与各层神经元数目之间的关

系．具体而言，如果神经网络各层的神经元数目较小

而层数却很大，此时应选择水平拆分方式．相反地，

如果神经网络各层的神经元数据较大而神经网络层

数却很小，此时应选择垂直拆分方式更为合理．此

外，模型并行面临以下两个挑战：

（１）现有研究已经证明拆分神经网络模型属于

ＮＰ完全问题
［４０］．因此，设计具有良好的近似拆分

理论算法十分困难．

（２）深层神经网络各层参数分布不均衡，各层

之间计算依赖性较强，这些因素导致神经网络模型

并行愈发困难．虽然目前针对上述挑战研究人员提

出了一些解决方法，但是大多采用工程实验手段，理

论研究有待进一步完善．

３．１．３　混合并行

一方面，数据并行虽然将整个数据集拆分，但要

求各计算节点保存完整的模型备份．另一方面，模型

并行将原始神经网络模型拆分，但各个计算节点仍

需保存完整的数据集．为了兼顾数据并行和模型并

行的优势，研究人员提出了一种混合并行的模式．顾

名思义，混合并行就是同时将数据并行模式与模型

并行模式结合起来，使其能够应用于更复杂的模型

训练任务．混合并行的优势在于同时利用了数据并

行和模型并行，使得数据或模型的拆分方式灵活多

样．但混合并行也一定程度上引入额外的通信开销，

因此降低通信开销是混合并行模式的重要目标．典

型的混合并行模式包括文献［４１４２］．文献［４１］构建
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了一个名为ＳＯＹＢＥＡＮ的系统，该系统执行自动并

行化并且将现有深度学习系统前端捕获的串行数据

流图转化为最优的并行数据流图．文献［４２］提出了

一种基于多 ＧＰＵ 的卷积神经网络并行化训练算

法．该算法主要思想是利用了卷积层的数据并行性

和全连接层的模型并行性，从而设计一种混合并行

模式的训练方法．此外，读者可参考混合并行的其它

相关文献［４３４４］．

３２　通信组件

分布式训练系统与传统单机训练的最主要差别

在于利用多个计算节点间的协同合作加速完成训练

任务，因此通信成为分布式训练系统不可或缺的环

节．然而，由于硬件设备、网络带宽和传输速率等因

素的影响，分布式训练系统计算节点间的通信往往

成为瓶颈，严重制约了训练性能．在这种情况下，通

信组件试图设计合理、高效的通信机制，减少通信开

销．通信机制不仅要考虑硬件系统层面的限制约束，

还要兼顾软件算法层面的优化问题．本小节将从通

信内容、通信拓扑以及通信同步方式三个方面介绍

分布式训练系统的通信组件．

３．２．１　通信内容

通信内容与并行模式有关．在数据并行中，各个

计算节点使用本地数据进行模型训练．为了达到全

局模型一致性的目的，各计算节点需要同其它计算

节点进行通信以获得其它计算节点的局部模型参

数，进而实现全局模型参数一致性．区别于数据并

行，模型并行模式中各计算节点使用相同的数据来

训练不同的子模型．例如，在神经网络模型训练过程

中，一个计算节点的迭代必须依赖于其它节点的中

间计算结果或输出，此时需要进行通信才能获得其

它节点训练的中间结果．总而言之，数据并行模式的

通信内容主要包括模型参数及其更新，而模型并行模

式的通信内容则是各个计算节点产生的中间结果．

为降低分布式系统通信开销，减少系统节点间的

数据通信量，研究学者针对通信内容开展了量化压

缩、稀疏化压缩、低秩分解等研究工作［４５４７］．

量化压缩［４８］源自谷歌研发团队，通过采用低比

特整数类型替换３２比特浮点数类型，从而减少参

数或梯度的通信量，代表性算法包括ｓｉｇｎＳＧＤ
［４９］以

及１ｂｉｔＳＧＤ
［５０］．ｓｉｇｎＳＧＤ方法将梯度向量中负元

素量化为－１，其它元素量化为１．１ｂｉｔＳＧＤ方法则

把３２比特的浮点数压缩为１比特，进而压缩了３２倍

的通信量．压缩算法虽然能够显著减少通信量，但它

们通常会引起模型精度的损失．为了解决精度损失

问题，文献［５１］设计了一种带有误差反馈的压缩算

法，尽可能地降低压缩算法对精度的影响．此外，研

究学者近期将低比特压缩技术与自适应算法相结

合，提出了１ｂｉｔＡｄａｍ
［５２］、１ｂｉｔＬＡＭＢ

［５３］以及０／１

Ａｄａｍ
［５４］等算法．１ｂｉｔＡｄａｍ算法包括热身阶段和

压缩阶段．在热身段中，根据预先设定的迭代次数执

行原始Ａｄａｍ算法
［５５］，直到方差项趋于稳定．在压

缩阶段，保持方差项不变并对动量项实施带有补偿

措施的压缩操作，从而加速模型训练．１ｂｉｔＬＡＭＢ

算法则是在压缩阶段为神经网络的不同层设置不同

的学习率．０／１Ａｄａｍ算法在１ｂｉｔＡｄａｍ算法框架

之上，根据方差是否稳定来选用１ｂｉｔＡｌｌＲｅｄｕｃｅ操

作或ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ操作．

注意到神经网络模型的参数更新通常是不均衡

的．换言之，模型训练迭代过程中，并非所有参数更

新情况相同，有些参数更新多而有些参数更新少．稀

疏化压缩尽可能减少不更新的参数传输并且选择重

要参数进行传输，从而降低通信量的同时保障精度，

代表性方法包括 Ｒａｎｄｏｍ犽
［５６］、ＳｐａｒｓｅＧｒａｄｉｅｎｔ

［５７］

等．Ｒａｎｄｏｍ犽算法随机选择一个犱维向量中的犽个

元素并将这犽个元素置为１，其余犱－犽个元素置为

０．为保证压缩的无偏性，压缩后的向量需乘以一个

缩放因子犱／犽．在ＳｐａｒｓｅＧｒａｄｉｅｎｔ中，各计算节点犻

通过狌犻狋＝狌
犻
狋－１＋"犵

犻
狋
（
"＞０，犵

犻
狋表示节点犻的局部梯度）

维护局部梯度，累计梯度计算方式为狏犻狋＝β１狌
犻
狋－１＋狌

犻
狋，

其中，β１＞０．只有当梯度狏中第犼个元素狏［犼］＜－θ

或者狏［犼］＞θ（θ表示一个用户定义的阈值），狏［犼］才

会被通信．此外，文献［５８］将Ｒａｎｄｏｍ犽等多种稀疏

化方法应用于二阶梯度信息的压缩，并提出了基于

高效通信机制的近似海森矩阵重构算法．

低秩分解重在探索参数矩阵的低秩结构，通

过各类矩阵分解方法将原始大规模参数矩阵分解

为多个规模较小的矩阵乘积［５９］．通信过程中实际

传输的是分解后的小矩阵，传输完成之后再重新

恢复为原始矩阵．例如，一个矩阵犃∈!

犿×犾可以分解

为两个低秩矩阵犃１∈!

犿×狉和犃２∈!

狉×犾的乘积，其

中，狉ｍｉｎ｛犿，犾｝．

值得注意的是采用量化压缩、稀疏化压缩以及

低秩分解等方法，虽然可以降低通信量，但是也会引

起额外的压缩与解压缩的开销．因此，在实际训练过

程中，需权衡上述压缩方法引入的额外开销与低通

信量带来的收益，以便获得更好的性能．

３．２．２　通信拓扑

分布式训练系统计算节点间的协同合作依赖于

通信．例如，在训练一个神经网络任务中，不同的层

被部署到不同的计算节点，前向或后向传播跨层传
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递参数或梯度信息描述了各计算节点之间的通信过

程．然而，不同的分布式系统架构产生了不同的通信

方式，即分布式训练网络拓扑架构决定了通信方式．

一般而言，分布式训练系统的通信拓扑架构是指各

个计算节点之间的连接方式，分别包括物理拓扑和

逻辑拓扑．物理拓扑主要包括ＦａｔＴｒｅｅ和ＢＣｕｂｅ
［６０］

等在内的多种拓扑．文献［６０］从理论和实践的角度

讨论了上述两种物理拓扑对分布式系统训练性能的

影响．逻辑拓扑包括中心化架构和去中心化架构（如

图５所示）．本文侧重分布式训练系统的逻辑拓扑．

图５　分布式训练系统通信拓扑

（１）中心化架构．中心化架构的分布式训练系

统是具有一个中心主节点来协调各个计算节点的架

构．典型实例是参数服务器（ＰａｒａｍｅｔｅｒＳｅｒｖｅｒ，ＰＳ）

架构［３９，６１６２］．在参数服务器架构中存在两种角色：计

算节点（Ｗｏｒｋｅｒ）和服务器节点（Ｓｅｒｖｅｒ）．计算节点

主要负责如下操作：①基于其局部数据样本完成本

地训练任务；②通过客户端接口与服务器节点进行

通信，即从服务器节点处下载最新的全局模型参数，

并将其自身的局部参数上传到服务器节点处．服务

器节点作为参数服务器架构的核心部件主要完成如

下操作：①接收并聚合各个计算节点发送来的局部梯

度或模型参数等信息；②更新全局模型参数并返回至

各个计算节点处．另外，需要指出的是参数服务器架

构在计算节点和服务器节点之间逻辑上采用基于二

部图的通信拓扑．换言之，通信只发生在服务器节点

与计算节点之间，而计算节点之间不存在直接通信．

图５（ａ）为参数服务器的架构示意图，包括４个计

算节点和１个参数服务器节点．各个计算节点与参

数服务器节点双向连接，箭头表示数据传递方向．然

而，计算节点之间并无直连．在该架构中，各个计算

节点均可使用服务器节点提供的参数独立地开展训

练任务．具体而言，各个计算节点通过以下两种操作

与服务器节点进行通信：一是下载（ＰＵＬＬ）操作，即

计算节点从服务器节点处获取全局参数；二是上传

（ＰＵＳＨ）操作，即计算节点向服务器节点发送本地

参数．为了便于说明，本文首先假设分布式训练系统

是以数据并行模型执行的．然后，以文献［６１］为例，

详细讨论基于参数服务器架构的关键流程及不同角

色在该架构中的分工．

文献［６１］提出了一种基于参数服务器架构的分

布式训练框架，制定了计算节点和服务器节点的工

作流程．计算节点与服务器节点的工作流程涉及

犔狅犪犱犇犪狋犪（）、犠狅狉犽犲狉犐狋犲狉犪狋犲（）以及犛犲狉狏犲狉犐狋犲犪狉狋犲（）

函数（如图６（ｂ）所示）．犔狅犪犱犇犪狋犪（）函数完成计算节

点的采样过程，各计算节点并发地从数据集中随机挑

选一定数目样本构成样本子集．犠狅狉犽犲狉犐狋犲狉犪狋犲（）函

数负责计算节点的梯度计算以及计算节点与服务器

节点间的通信．犛犲狉狏犲狉犐狋犲犪狉狋犲（）函数完成服务器节

点对所有计算节点的局部信息的聚合，并对全局参

数执行更新操作．

计算节点的工作流程（如图６（ａ）所示）主要包

括以下三个步骤：

步骤１．判断循环迭代条件．如果满足判断条

件，则执行步骤２．否则，循环结束．

步骤２．执行犔狅犪犱犇犪狋犪（）函数获取随机样本

并生成样本子集．

步骤３．首先执行犠狅狉犽犲狉犐狋犲狉犪狋犲（）函数并计算

随机样本梯度，其次计算节点将局部梯度信息上传

至服务器节点，最后并从服务器节点下载最新的全

局模型参数．

服务器节点的工作流程（如图６（ｃ）所示）包括

循环迭代执行犛犲狉狏犲狉犐狋犲狉犪狋犲（）函数，接收并聚合所

有计算节点发送来的局部梯度等信息，完成全局模

型的参数更新．
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图６　参数服务器架构工作流程

讨论：一方面，中心化架构训练系统具有设计简

单、计算开销低、资源调度灵活及易于扩展等优点．

此外，中心化架构的分布式训练系统支持各种异步

更新策略（下一小节中介绍）．另一方面，中心化架构

训练系统的瓶颈主要体现在服务器节点的通信拥塞

问题．这是因为各个计算节点均与服务器节点进行

通信，大量计算节点会占用过多的通信带宽导致拥

塞．目前，中心化架构的分布式训练系统被广泛应用

于各领域，主要有ＰａｒａｍｅｔｅｒＳｅｒｖｅｒ
［６３］、Ｐｅｔｕｕｍ

［６４］、

ＤｉｓｔＢｅｌｉｅｆ
［３９］、ＤＭＴＫ／Ｍｕｌｔｉｖｅｒｓｏ

［６５］、ＧｅｅＰＳ
［６６］、Ｓｐａｒｋ

Ｎｅｔ
［６７］、ＰｒｏｊｅｃｔＡｄａｍ

［６８］以及Ｐｏｅｓｉｄｏｎ
［６９］等．

（２）去中心化架构．为了缓解中心化架构的通

信拥塞问题，研究人员提出了去中心化架并设计诸

如全规约（ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ）和Ｇｏｓｓｉｐ等复杂通信机制．

ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ机制为了确保模型参数的一致性，要求

各个计算节点与其它所有计算节点进行通信，并以

广播的方式将本地信息传递给其它计算节点．各计

算节点以上述方式获取所有计算节点的信息，从而实

现全局信息同步．与 ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ机制不同，Ｇｏｓｓｉｐ

机制中的各个计算节点仅与其邻居节点进行通信，

进而提升通信效率．下面介绍上述两种去中心化通

信机制．

犃犾犾犚犲犱狌犮犲机制．系统内计算节点间通过全规

约（ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ）操作
［７０］实现信息交换，全体计算节

点在无中心服务器节点的情况下进行通信．全规约

操作包括规约分发（ＲｅｄｕｃｅＳｃａｔｔｅｒ）步骤以及全聚

合（ＡｌｌＧａｔｈｅｒ）步骤．在规约分发步骤中，首先根据

计算节点的数量将梯度及参数等信息分割成若干个

大小相同的数据块（Ｃｈｕｎｋ）．然后，各个计算节点将

各自数据块发送给其它计算节点，同时接收其它计

算节点发来的数据块．在全聚合步骤中，各个计算节

点替换并发送完整的数据块至其它计算节点．依赖

于规约分发以及全聚合两个步骤，所有计算节点实

现参数同步并保持全局模型参数一致性（如图５（ｂ）

所示，本文使用相同的颜色表示计算节点之间参数

的全局一致性）．

与参数服务器架构相比，全规约机制放弃了中

心服务器节点，规避了服务器节点的通信拥塞问题，

实现了去中心化，已广泛应用于各类分布式训练系

统．然而，全规约机制也存在以下两点不足：一是由

于缺乏中心服务器节点的全局统一调度与管理，需

要引入大量的计算节点间的协调策略，从而导致通

信开销仍是挑战．二是全规约机制不支持异步通信，

从而一定程度上降低了训练系统信息同步方式的灵

活性．

由于拓扑架构在通信过程中发挥至关重要的作

用，因此本文关注全规约机制中计算节点间的拓扑

结构．以全规约机制为例，由于各个计算节点均需与

其余计算节点交换信息，因此一个由狀个计算节点

构成的完全图网络通信复杂度大约为犗（狀２）．随着

计算节点数量的增加，通信开销增长巨大．为了降低

通信开销，研究人员提出了一系列改进方法，包括基
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于环状拓扑的 ＲｉｎｇＡｌｌＲｅｄｕｃｅ机制、树形拓扑及

蝴蝶拓扑等．

在众多改进方法中，ＲｉｎｇＡｌｌＲｅｄｕｃｅ无疑是最

具影响力的架构之一．常见的主流深度学习通信框

架，如 ＮＣＣＬ、Ｈｏｒｏｖｏｄ
［７１］、Ｇｌｏｏ、ＧＰＵＭＰＩ

［７２］均采

用了环状拓扑（如图７所示）．在该架构中，各计算节

点在逻辑上排列成一个环形拓扑，各个计算节点连

接有一个左邻居节点和一个右邻居节点，并且各个

计算节点只允许与这两个邻居进行通信．具体而言，

各个计算节点只向右邻居发送信息并且从左邻居接

收信息．类似于全规约机制，环状拓扑全规约机制同

样包括分发规约（ＲｅｄｕｃｅＳｃａｔｔｅｒ）步骤和全聚合

（ＡｌｌＧａｔｈｅｒ）步骤．下面分析环状拓扑全规约机制

的通信开销．

图７　ＲｉｎｇＡｌｌＲｅｄｕｃｅ架构

讨论：假定τ表示计算节点之间通信延迟，犇表

示待通信数据块大小，犅表示计算节点间通信带宽，

犆表示处理一字节数据计算耗时，狀表示计算节点

数目．一方面，环状拓扑全规约机制的规约分发步

骤需要执行狀－１次迭代，各次迭代的通信耗时为

τ＋犇／（狀犅），并且计算耗时为（犇／狀）×犆．因此，规

约分发阶段总消耗时长为

（狀－１）×［τ＋犇／（狀犅）］＋（狀－１）×［（犇／狀）×犆］．

　　另一方面，全聚合步骤需执行狀－１次迭代，各

次迭代的通信耗时为τ＋犇／（狀犅）并且不存在计算

耗时．因此，全聚合耗时为（狀－１）×［τ＋犇／（狀犅）］．

综上所述，环状拓扑全规约机制的总消耗时长为

２（狀－１）×［τ＋犇／（狀犅）］＋（狀－１）×［（犇／狀）×犆］．

基于上述分析，环状拓扑全规约机制的优势在

于充分利用了网络带宽．但是，随着计算节点数目的

不断增加，逻辑环长度也会相应增加，从而加剧通信

延迟．为了改进上述问题，腾讯研发团队提出了分层

的环状拓扑全规约机制［７３］．首先，该机制将计算节

点划分为若干个分组．然后，依次采用分组内规约

（Ｒｅｄｕｃｅ）、分组间全规约（ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ）、分组内广播

（Ｂｒｏａｄｃａｓｔ）等步骤实现计算节点间通信．分层机制

充分利用了分组内节点间的高带宽，同时弱化分组

间低网络带宽的影响．此后，索尼公司研发团队提出

了２ＤＴｏｒｕｓ算法
［７４］、谷歌提出了２ＤＭｅｓｈ算法

［７５］．

表２列举了常见的全规约算法及其改进算法．

表２　基于犃犾犾犚犲犱狌犮犲机制的通信架构汇总

通信架构或算法名称 算法总耗时 算法特点

Ｒｅｄｕｃｅ＋Ｂｒｏａｄｃａｓｔ［７６］ ２（τ＋犇／犅）＋狀犇犆
中心节点规约全体计算节点发送的信息，

并以广播的方式发送至各个计算节点

ＲｅｃｕｒｓｉｖｅｈａｌｖｉｎｇａｎｄＤｏｕｂｌｉｎｇ
［７６］ ２（ｌｏｇ２狀）（τ＋犇／犅＋犇犆） 改进Ｒｅｄｕｃｅ＋Ｂｒｏａｄｃａｓｔ算法

Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ
［７７］ （ｌｏｇ２狀）（τ＋犇／犅＋犇犆） 改进ＲｅｃｕｒｓｉｖｅｈａｌｖｉｎｇａｎｄＤｏｕｂｌｉｎｇ算法

ＲｉｎｇＡｌｌＲｅｄｕｃｅ
［７８］ ２（狀－１）［τ＋犇／（狀犅）］＋（狀－１）［（犇／狀）犆］

充分利用网络带宽，计算节点数目增加导

致算法耗时显著增加

分层ＲｉｎｇＡｌｌＲｅｄｕｃｅ
［７９］

（犿－１）［（犇／犿）犆］＋２（τ＋犇／犅）＋

狀犇犆＋２（犿－１）［τ＋犇／（犿犅）］

利用分组内高带宽，弱化分组间低网络带

宽的影响

２ＤＴｏｒｕｓ［７４］
２（狊－１）［τ＋犇（狊犅）＋（狊－１）（犇／狊）］＋

２（犿＋１）［τ＋犇（犿犅）］＋（犿－１）［（犇／犿）犆］

分组内规约分发，分组间全规约，分组内

全聚合

犌狅狊狊犻狆机制．Ｇｏｓｓｉｐ机制是一种用于解决分布

式平均问题的方法［８０８１］并且不要求保持全局模型

一致性（如图５（ｃ）所示，不同颜色表示计算节点不

同的局部模型）．该机制对性能较差的计算节点具

有一定的容错性．与全规约机制相比，该机制中各

计算节点仅与邻居节点进行信息交互，从而加快通

信．另外，为保证训练精度，该机制的挑战是如何

保持模型参数的一致性，即“共识问题”（Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｐｒｏｂｌｅｍ）
［８２８３］．

３．２．３　通信同步方式

分布式系统的通信同步方式直接决定了模型参

数及梯度等信息交互的过程，从而影响分布式算法

的收敛性质．一般地，通信同步方式主要包括同步算

法和异步算法．

（１）同步算法．在同步算法中，如果分布式训练

系统中的一个计算节点完成当前轮次迭代训练后，

必须等待其它计算节点完成它们各自当前轮次迭代

训练之后，所有计算节点才能共同处理下一轮次迭
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代训练任务．例如，典型的同步算法是整体同步并行

（ＢｕｌｋＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ，ＢＳＰ）算法
［８４］．具体而

言，在ＢＳＰ算法中，当一个计算节点完成当前迭代

训练任务后，需要通过各种通信拓扑逻辑与其它计

算节点同步模型参数或梯度等信息．然后，全部计算

节点以相同的“起点”进入下一轮次迭代训练过程．

为了保证以相同的“起点”进行训练，该算法引入了一

个全局同步障碍（ＳｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎＢａｒｒｉｅｒ）．同步障

碍要求那些处理能力较强且迭代速度快的计算节

点在同步障碍处强制停止，并等待其它处理能力

较弱且迭代速度慢的计算节点完成其当前轮次迭代

训练任务后，系统才会执行下一轮次迭代训练任务．

同步算法不仅可应用于全规约架构，而且可应用

于参数服务器架构．全规约架构中的同步算法要求所

有计算节点以相同的迭代训练速度执行ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ

操作并获取全局模型参数，从而维护模型一致性．参

数服务器架构中的同步算法则要求所有计算节点首

先将局部参数或梯度发送至服务器节点，再由服务器

节点聚合并更新全局模型，最后将全局参数返回至各

计算节点．另外，在使用整体同步并行算法实现基于

数据并行模式的分布式训练时，需考虑将通信同步方

式与特定的优化技术相结合．例如，将同步随机梯度

下降算法［８５］与模型平均算法［８６］相结合的训练方式．

讨论：一方面，同步算法的优点是维护计算节点

间模型参数的全局一致性，确保分布式算法收敛性

与精确性．另一方面，同步算法的缺点是容易产生

“拖累者”问题［８７］．拖累者问题是指分布式训练系统

采用同步通信时性能取决于迭代速度最慢的计算节

点，若系统中计算节点之间性能差异较大，同步算法

很容易产生速度较快的计算节点等待速度较慢的计

算节点的现象．随着计算节点数目的增加，该问题愈

发严重．

（２）异步算法．在异步算法中，当系统中的一个

计算节点完成当前轮次迭代训练后，它可以继续执

行下一轮次迭代训练而无需等待其它计算节点．异

步算法可进一步细分为跨计算节点的多机异步通信

和单计算节点内的多线程异步通信．

跨计算节点的多机异步通信．如果将一台机器

视为一个计算节点，则多机通信意味着信息交互是

跨计算节点的．为了便于说明，本文以参数服务器架

构为例介绍跨节点多机异步通信的工作原理．在跨

节点多机异步训练过程中，由于各个计算节点仅与

服务器节点通信，因而计算节点可按照自身迭代速

度独立执行本地训练与参数更新．具体而言，当一个

计算节点完成当前轮次梯度计算后，它将局部梯度

发送至服务器并从服务器处获取当前全局参数．之

后，继续进行下一轮次迭代而无需等待其它计算节

点．异步通信虽然避免了计算节点间不必要的等待，

但会导致梯度过时．换言之，计算节点之间由于迭代

训练速度的不同产生的新旧梯度会导致模型收敛缓

慢甚至不收敛．例如，在相同时间内，计算节点犃执

行１００次迭代训练，而计算节点犅 只迭代了１次．

如果将计算节点犅产生的旧梯度发送至服务器节

点并且服务器节点使用该梯度更新全局参数，此时

计算节点犃 使用该陈旧的全局参数会减缓分布式

训练整体的收敛速度．

单计算节点内的多线程通信．由于内存访问的

速度远远超过跨计算节点的网络传输速度，因而单

机多线程异步通信适用于规模较小的数据集．在这

种通信方式中，多个线程同时访问存储在共享内存

中的模型参数可能会导致冲突．因此，如何避免冲突

是单节点内多线程通信的关键．当前，研究人员根据

不同的应用场景提出了有锁和无锁的并行训练算

法．例如，Ｈｏｇｗｉｌｄ！算法
［８８］利用稀疏性设计了无锁

的通信方式，提高吞吐量的同时尽可能地避免冲突．

（３）同步算法与异步算法的平衡．基于上述分

析和讨论，同步算法和异步算法各有利弊．迭代速度

较慢的计算节点使用同步算法会产生拖累者问题，

而异步算法则会导致计算节点间梯度过时，这些问

题都会直接影响系统性能．为了解决上述问题，研究

人员提出了一种兼顾同步和异步通信的延时同步并

行（ＳｔａｌｅＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ，ＳＳＰ）算法
［８９］．该算

法的主要思想是控制迭代速度最快与最慢计算节点

之间的迭代间隔，算法要求两者迭代间隔不能超过

预先设定的阈值．具体而言，只要任意两个计算节点

间的迭代间隔不超过该阈值，各个计算节点独立开

展训练且不与其它计算节点通信．一旦任意两个计

算节点的迭代间隔大于该阈值则会触发算法的等待

机制．也就是说，算法会迫使迭代速度较快的计算节

点停止工作并且等待其它迭代较慢的计算节点，从

而避免梯度过时问题的产生．此外，延时同步并行算

法的难点在于如何自动选择一个恰当的阈值．一方

面，较小的阈值容易造成计算节点频繁的等待与资

源闲置．另一方面，较大的阈值容易陷入梯度过时的

困境．综上所述，设计一种动态自适应的阈值设定方

法尤为重要．

３３　优化组件

３．３．１　术语

优化组件为分布式训练系统提供各类优化算

法．本小节首先介绍一些必要的术语，而后将优化组
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件总结为梯度类优化算法以及非梯度类优化算法两

类．为方便后续讨论，本文给出如下定义．

定义１．　凸函数．对于任意向量狓，狔∈!

犱，若

函数犳：!
犱
→!满足如下条件：

犳（狓）－犳（狔）犳（狔）

⊥

（狓－狔），

其中，犳（狔）表示函数在参数狔处梯度并且

⊥

表示

转置运算操作，则称函数犳是凸函数．

凸函数的性质在于局部最优即为全局最优，因

而被广泛应用于机器学习和深度学习的各种场景．

作为凸函数的特例，强凸函数的定义如下．

定义２．　α强凸函数．对于任意向量狓，狔∈!

犱，

若存在一个常数α＞０使得函数犳：!
犱
→! 满足如下

条件：

犳（狓）－犳（狔）犳（狔）

⊥

（狓－狔）＋
α
２
狓－狔

２，

其中，犳（狔）表示函数在参数狔处梯度，· 表示向

量２范数，则称犳是α强凸函数．

收敛性分析是客观评价优化算法收敛速率的重

要工具．因此，本文给出如下的收敛速率定义．

定义３．　收敛速率．令犳
和犳

狋分别表示最优值

和算法在第狋次迭代后返回值，则收敛速率定义为

ｌｉｍ
狋→∞

｜犳
狋＋１
－犳


｜

｜犳
狋
－犳


｜狇
＝犚，

当狋→∞，不同的狇影响收敛速率犚．

（１）当狇＝０且犚收敛至０，表明算法具有次线

性收敛速率；

（２）当狇＝１且犚收敛至且∈（０，１］，表明

算法具有线性收敛速率；

（３）当狇＞１且犚收敛至且∈（０，１］，表明

算法具有超线性收敛速率．

定义４．　Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续．对于任意向量狓，狔∈

!

犱，若存在一个常数犔＞０使得函数犳：!
犱
→! 满足

如下条件：

犳（狓）－犳（狔） 犔狓－狔 ，

则称函数犳是Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续．

定义５．　Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续梯度．对于任意向量

狓，狔∈!

犱，若存在一个常数犔＞０使得函数犳：!
犱
→!

满足如下条件：

犳（狓）－犳（狔） 犔狓－狔 ，

则称函数犳具有Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续梯度．

定义６．　无偏梯度．对于任意向量狓∈!

犱并且

犻∈［狀］，函数犳犻基于随机样本ξ～!犻在参数向量狓

处的梯度值为犳犻（狓；ξ）．如果该梯度的期望值等于

全梯度犳（狓），即

"

ξ～!

犻
［犳犻（狓；ξ）］＝犳（狓），

称犳犻（狓；ξ）为无偏随机梯度．

３．３．２　优化算法分类

常见的优化算法分为梯度类优化算法以及非梯

度类优化算法．在梯度类优化算中，又可进一步细分

为一阶优化方法和高阶优化方法．然而，一些目标函

数未必存在梯度或导数，因此存在一些非梯度类优

化算法．本文重点关注梯度类的一阶优化算法与二

阶优化算法．

常见的一阶算法包括随机梯度下降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）算法
［９０］、Ａｄａｍ 算法

［９１］以

及ＬＡＭＢ算法
［９２］等．ＳＧＤ算法在各次迭代中使用

单样本随机梯度代替全梯度，从而有效降低计算开

销．然而，ＳＧＤ算法的随机梯度会引入额外的方差，

导致算法收敛速率放缓．此外，研究学者提出了基于

自适应学习率的 Ａｄａｍ算法，该算法同时考虑了梯

度信息的一阶矩与二阶矩．近期，文献［９２］基于权重

与梯度之比，为神经网络的不同层设置不同的学习

率，并提出了ＬＡＭＢ算法，使得该算法可应用于大

规模神经网络模型训练任务．

二阶算法主要包括 Ｎｅｗｔｏｎ算法
［９３］、自然梯度

下降（ＮａｔｕｒａｌＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＮＧＤ）算法
［９４］及其

近似算法．Ｎｅｗｔｏｎ算法在各次迭代中要求计算一

个海森矩阵．因此，相较于一阶算法而言，Ｎｅｗｔｏｎ

算法具有更快的理论收敛速率．然而，由于计算海

森矩阵及其逆矩阵的开销过大，导致二阶算法在实

际训练中的难以适用．ＮＧＤ算法则利用Ｆｉｓｈｅｒ信

息矩阵实现对海森矩阵的近似，以降低计算开销．但

在大多情况下，Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵的计算代价仍然较

高．为此，研究学者提出了基于ＫｒｏｎｅｃｋｅｒＦａｃｔｏｒｅｄ

ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＣｕｒｖａｔｕｒｅ（ＫＦＡＣ）的方法
［９５］．ＫＦＡＣ

算法从以下两个方面近似Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵．一是近

似对角矩阵．神经网络的各层对应于一个小规模的

矩阵，并且这些小规模矩阵按照顺序组成Ｆｉｓｈｅｒ信

息矩阵的近似对角矩阵．二是各个小规模矩阵可以

利用Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ乘积性质进一步分解为两个规模更

小的矩阵乘积．通过上述两方面的近似，降低二阶算

法的计算开销，从而加速训练过程．

３４　聚合组件

分布式训练系统聚合组件将各个计算节点产生

的中间结果进行聚合，从而输出最终的训练结果．研

究表明有效的聚合方法会加速训练过程．聚合组件

包括基于加和操作的聚合以及基于集成的聚合．

３．４．１　基于加和操作的聚合

基于加和操作的聚合方法常见于数据并行模

式．当全体计算节点完成训练任务后，聚合组件基于
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特定的聚合逻辑将计算节点产生的中间结果进行聚

合．聚合逻辑一般包括全加和操作与部分加和操作．

下面以参数服务器架构为例，介绍上述两种聚合逻

辑的区别与联系．

全加和操作为不同计算节点赋予不同的权重并

且对全体计算节点产生的中间结果执行加权求和操

作，代表性文献包括模型平均（ＭｏｄｅｌＡｖｅｒａｇｉｎｇ，

ＭＡ）算法
［８６］、ＢＭＵＦ

［９６］算法以及ＡＤＭＭ 算法
［９７］．

该聚合方式的优点是复杂性较低且易于实现，缺点

是使用同步并行通信时易产生拖累者问题．

为了克服全加和操作的不足，研究人员又提出

了部分加和操作，包括带备份节点的同步算法、异步

ＡＤＭＭ 算法以及去中心化算法．带备份节点的同

步算法采取以空间换时间的策略．文献［２６］指出，聚

合额外大约百分之五计算节点的中间结果能够有效

提升算法精确性．异步 ＡＤＭＭ 算法则是控制最大

延迟来聚合部分计算节点中间结果，从而尽可能避

免受到不精确信息的影响．去中心化算法则聚合少

量邻居节点中间结果，降低全规约机制的通信开销，

提升训练速度．

３．４．２　基于集成的聚合

基于集成的聚合用于解决神经网络模型训练．

文献［９８］指出简单地对各计算节点的局部中间结果

进行平均并不能保证聚合后的全局模型优于局部模

型．因此，提出了一种融合压缩的方法ＥＣＤＮＮ．此

外，文献［９９］表明基于投票的聚合发挥了重要作用．

与单机训练策略相比，该算法在几乎不损失精度的

前提下，保证模型训练过程快速收敛．

３５　小 结

第３节首先总结了分布式训练系统的通用框

架，主要涵盖了划分组件、通信组件、聚合组件以及

优化组件．其次介绍了各组件的工作原理．其中，划

分组件描述分布式训练方案以数据并行、模型并行

或混合并行的方式执行．通信组件规定了分布式训

练系统的逻辑通信拓扑和信息同步方式．优化组件

对计算节点的局部训练以及全局模型更新进行优

化．聚合组件则是对各个计算节点产生的中间结果

有效聚合．各组件协同配合，共同完成训练任务．

４　基于并行随机梯度下降算法研究进展

近年来国内外学者在分布式训练优化算法领域

开展了广泛研究并取得重要进展，催生出一系列以

并行随机梯度下降（ＰａｒａｌｌｅｌＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔ

Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＰＳＧＤ）算法
［８５］为代表的突破性成果．该算

法的主要贡献是将经典的串行随机梯度下降算法实

现了并行化，促进了分布式并行优化算法的发展．本

节回顾了ＰＳＧＤ算法的分布式训练优化算法及其

改进方法．同时，以ＰＳＧＤ算法为开端，总结了中心

化架构算法和去中心化架构算法两个研究分支．在

各研究分支中，重点关注以下两个方面：（１）优化问

题及目标函数的性质．（２）算法及其理论分析结果．

综上所述，图８展示了基于ＰＳＧＤ算法的中心化架

构以及去中心化架构研究脉络．

图８　并行随机梯度下降算法及其改进算法研究脉络
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４１　并行随机梯度下降算法

随着可用数据的增加，并行机器学习已成为一

个亟需解决的问题．文献［８５］提出了首个并行随机

梯度下降ＰＳＧＤ算法，以解决凸目标函数的经验风

险最小化问题．与先前关于并行优化算法的研究不

同，该算法引入了一种收缩映射方法量化参数收敛

速率的渐近极限．ＰＳＧＤ算法提供了渐进线性收敛

速率且不存在严格的延迟限制，从而增强了算法在

分布式场景中的可用性．算法流程如图９所示．

图９　并行随机梯度下降算法流程图

ＰＳＧＤ算法要求输入学习率γ，计算节点数狀及

样本总数犿，并且输出模型参数狓．首先，算法随机

为各个计算节点分配一个包含犜个样本的集合!犻．

而后，各个计算节点并行地执行如下双循环结构：在

外循环结构中，各计算节点随机打乱集合!犻中样本

排序并初始化局部参数；在内循环结构中，各计算节

点基于样本集合!犻中的随机样本ξ
犻
狋计算函数犳

狋

犻
（狓犻狋；

ξ
犻
狋）与梯度犳

狋

犻
（狓犻狋；ξ

犻
狋），并更新局部参数狓

犻
狋＋１．最后，

算法聚合全体计算节点局部参数狓＝（１／狀）∑
狀

犻＝１

狓
犻

犜
，

并将其平均值作为全局参数．

并行随机梯度下降算法的主要贡献在于将串行

的随机梯度算法实现了并行化，并保障了算法的渐

进线性收敛速率．继并行随机梯度下降算法之后，研

究人员开展了随机梯度并行化的研究．本文将研究

进展按照通信架构归纳为中心化架构算法和去中心

化架构算法两个分支．下面介绍各研究分支近期关

键进展．

４２　中心化架构算法

以参数服务器架构为代表的中心化架构算法广

泛应用于机器学习及深度学习等领域．中心化架构

算法按照信息同步方式的不同，又可分为同步算法

和异步算法．

４．２．１　同步算法

基于中心化架构的同步并行随机梯度下降算法

的关键迭代步骤如下．

首先，各计算节点下载保存在服务器节点处的全

局模型参数，并使用该全局模型参数进行梯度计算．

其次，计算节点将各自的局部梯度上传到服务

器节点处．

最后，服务器节点聚合所有计算节点的梯度并

更新全局模型参数．

考虑到目标函数的性质的不同，研究人员提出

了各种中心化架构同步算法求解凸优化与非凸优化

问题．这些算法不仅从实验层面验证了算法的有效

性，而且从理论层面［１００］分析了算法的收敛速率［１０１］．

下面分别介绍凸目标函数与非凸目标函数的研究

进展．

（１）凸目标函数算法．文献［１００］研究了一个随

机在线预测问题，其目标为最小化全体样本预测值

与观测值差距的总和．为了解决上述问题，作者提出

分布式小批量（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＭｉｎｉＢａｔｃｈ，ＤＭＢ）算法

并将串行在线预测算法转化为分布式算法．作者证

明该算法返回解在光滑且凸损失函数及随机输入条

件下渐近最优．

（２）非凸目标函数算法．文献［１０１］研究一类带

有约束条件的随机非凸复合优化问题．众所周知，随

机规划（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＳＰ）最早可追溯

到经典随机逼近（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＳＡ）问

题，并且保证了求解强凸随机规划问题的渐近最优

收敛速率．然而，文献［１０２］指出随机规划算法实际

性能有待提升．此外，虽然文献［１０３］提出了一个随

机梯度（ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔ，ＲＳＧ）算

法，但该算法仅适用于无约束非凸随机规划问题．因

此，不能直接应用于求解文献［１０１］中的问题．综上

所述，文献［１０１］将随机规划方案与随机近似算法相
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结合以提升算法性能．

与ＲＳＧ算法不同，文献［１０１］提出了一种随机

投影梯度（ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＰｒｏｊｅｃｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，

ＲＳＰＧ）算法，并且计算复杂度与 ＲＳＧ 算法类似．

ＲＳＰＧ算法不足之处在于返回解稳定性较差．因此，

作者提出了一种两阶段算法２ＲＳＰＧ．此后，作者在

２ＲＳＰＧ算法的基础上设计了一种仅利用随机零

阶信息的投影算法 ２ＲＳＰＧＶ．数值结果表明，

２ＲＳＰＧ和２ＲＳＰＧＶ算法能够有效解决解的稳定

性问题．

近期，文献［１０４］为了解决同步随机梯度下降算

法迭代慢的问题，提出了一步延迟随机梯度下降

（ＯｎｅｓｔｅｐＤｅｌａｙＳＧＤ，ＯＤＳＧＤ）算法．该算法采用

参数服务器架构，并且各次迭代均包括服务器节点

的全局更新操作与计算节点的局部更新操作．计算

节点的局部更新操作又可进一步细分为 Ｗａｒｍｕｐ

阶段、Ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ阶段及 ＯＤＳＧＤ 阶段．Ｗａｒｍｕｐ

阶段中计算节点执行同步随机梯度并行ＳＳＧＤ过

程．Ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ阶段中计算节点获取和备份当前全局

参数，并对其在下次迭代中进行更新．ＯＤＳＧＤ阶

段中计算节点广播其更新后的局部参数，且无需等

待从服务器节点下载的最新全局参数．综上所述，

ＯＤＳＧＤ算法实现了加速训练．

图１０与图１１比较了ＯＤＳＧＤ算法与ＳＳＧＤ算

法在迭代过程中的运行时间．假设计算和通信开销

均为３个单位时间．使用ＳＳＧＤ进行训练时，当前迭

代的通信过程结束后才会开始下一次迭代．因此，各

图１０　ＳＳＧＤ算法

图１１　ＯＤＳＧＤ算法

次总迭代开销为５个单位时间（如图１０所示）．然

而，使用ＯＤＳＧＤ进行训练时，由于其计算与通信

具有更高的并发性，使得ＯＤＳＧＤ算法各次迭代总

开销仅为３个单位时间（如图１１所示）．

现有大部分研究假定通信过程是可靠的．文献

［１０５］则考虑能否设计容忍训练过程中网络不可靠

的机器学习系统．假设给定一个标准的分布式参数

服务器架构，当计算节点和服务器节点之间的通信

内容以一个非零概率被丢弃，则是否存在一个算法

仍然收敛，并且该算法以何种速度收敛．为此，文献

［１０５］提出了基于参数切分的ＲＰＳ算法．首先，算法

理论分析证明了不可靠网络上的分布式学习算法可

以达到与可靠网络上的集中式或分布式学习算法相

当的收敛速率．其次，作者证明了数据丢包率的影响

随着参数服务器节点数量的增加而减小．最终，ＲＰＳ

算法应用于不可靠网络场景并实现深度神经网络的

训练任务．

４．２．２　异步算法

区别于同步算法，异步算法中各计算节点完成当

前轮次迭代训练后无需等待其它计算节点，因而提升

了计算资源的利用率．近年来，异步并行优化算法在

解决非凸目标函数领域中取得了关键进展［６３，１０６１０８］．

非凸目标函数算法．文献［６３］研究非凸复合优

化问题．目标函数由一个非凸连续可微函数犳（狓）与

一个非光滑的凸函数犺（狓）构成．为了解决上述问

题，作者设计了如下的近端梯度算子：

犘狉狅狓γ（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
狔∈犡

犺（狔）＋
１

２γ
狓－狔

２
．

　　针对复合优化目标函数，首先对连续可微函数

犳（狓）求梯度并采用ＳＧＤ算法更新参数；其次，对更

新后的参数计算近端梯度算子并且作为最终参数．

例如，在第狋次迭代中给定学习率γ狋＞０，基于近端

梯度算法的参数更新规则如下：

狓狋＋１＝犘狉狅狓γ［狓狋－γ狋犳（狓狋）］．

此外，作者证明了基于近端梯度策略可以使算法收

敛至驻点．

文献［１０７］提出了一种新型中心化训练算法

ＡＬＡＤＤＩＮ．该算法在服务器节点与计算节点之间

采用非对称通信方式，解决服务器节点的通信瓶颈

问题．ＡＬＡＤＤＩＮ算法设计了新型ＰＳｔｒｉｇｇｅｒｅｄ本

地参数更新策略及Ｌａｚｙ全局参数更新策略，以缓

解方差增加的问题．通过收敛性分析，作者证明了

该算法在非凸目标函数下具有线性加速比．此外，
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针对延时同步并行ＳＳＰ算法静态阈值设置难题，

文献［１０８］提出了一种自适应动态同步阈值算法

（ＤｙｎａｍｉｃＳｔａｌｅＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ，ＤＳＳＰ）．算法

在运行时自适应地调整各次迭代的同步阈值，以减

少速度较快计算节点对全局模型参数同步的等待时

间，从而增加迭代吞吐量并加快收敛．

讨论：与同步并行算法相比，异步并行算法允许

各计算节点在无需等待其它计算节点的前提下独立

计算，大大降低了系统等待开销．文献［１０９］指出，异

步并行算法很大程度上未能提供非凸优化问题的收

敛性质和加速特性的理论分析结果．为填补相应理

论空白，文献［１０９］分别研究了非共享内存和共享内

存两种条件下分布式异步并行算法设计与理论分析．

４．２．３　非共享内存的分布式异步算法

文献［１０９］在非共享内存条件下研究了“星状”

网络拓扑（中心化架构）的异步更新策略，并提出了

ＡｓｙＳＧＣＯＮ算法．算法流程如图１２所示．

图１２　ＡｓｙＳＧＣＯＮ算法流程图

算法输入全局参数狓０，学习率γ狋＝１，…，犜及小批

量样本容量犕，并输出模型参数狓．在参数服务器架

构中，各计算节点并行地执行如下操作：首先，随机

采取犕 个样本｛ξ１，ξ２，…，ξ犕｝并计算梯度．其次，根

据狓狋＋１＝狓狋－γ狋∑
犕

犻＝１

犉（狓狋，犻；ξ狋，犻）更新局部参数．最

后，将梯度上传至服务器节点．服务器节点接收计算

节点发送的局部梯度并更新全局参数．注意到计算

节点更新参数为原子操作．换言之，两个节点不同时

读取或修改参数．原子操作保证了全局参数的一致

性．此外，作者证明了 ＡｓｙＳＧＣＯＮ算法的次线性

收敛速率．

４．２．４　共享内存的分布式异步算法

文献［１０９］在共享内存条件下研究了异步更新

策略并提出了 ＡｓｙＳＧＩＮＣＯＮ 算法．算法流程与

ＡｓｙＳＧＣＯＮ算法类似．注意到 ＡｓｙＳＧＩＮＣＯＮ算

法是一种无锁实现方案．共享内存中存储的全局参

数，允许所有的计算节点在不使用锁的情况下同时

读取和修改．ＡｓｙＳＧＩＮＣＯＮ算法中各计算节点并

发迭代执行如下操作．

（１）读取操作，以无锁的方式从共享内存中读

取参数狓^狋，犻至局部存储器．

（２）计算操作，基于样本ξ狋，犻和参数狓^狋，犻计算随机

梯度犉（狓^狋，犻；ξ狋，犻）．

（３）更新操作，以无锁的方式更新全局参数

狓狋＋１＝狓狋－γ∑
犕

犻＝１

犉（狓^狋，犻；ξ狋，犻）．

然而，基于无锁的设定导致各计算节点读取到

的参数可能产生不一致的现象．因此，作者提出了如

下参数校对方法：

狓^狋＝狓狋－∑
犼∈犑（狋）

（狓犼＋１－狓犼），

其中，狓^狋表示读取到校对后的全局模型参数，狓狋表示

实际共享内存中的全局模型参数，并且迭代次数集

合满足犑（狋）｛狋－１，狋－２，…，０｝．该参数校对方法

的主要思想是，全局模型参数与真实模型参数之间

的误差，可由相邻两次迭代过程中真实参数之差累计

量近似．与非共享内存环境不同的是，ＡｓｙＳＧＩＮＣＯＮ

算法中采用固定的学习率．此外，作者给出了算法次

线性收敛的理论结果．

４３　去中心化架构算法

在中心化架构中，中心节点的通信拥塞问题将

随着计算节点数量的增加而愈发严重．不同的是，去

中心化架构算法依赖于计算节点之间复杂的通信机

制以规避中心化架构中的通信拥塞．去中心化架构

算法按照通信方式可细分为同步算法和异步算法．

４．３．１　同步算法

基于次梯度法［１１０］或快速次梯度法［１１１］等去中

心化架构优化方法假设次梯度有界．上述算法的缺

点是当采用固定学习率时，无论目标函数是否可微，

算法仅收敛于最优解附近的次优解而不是最优解．

与中心化架构算法相比，去中心化架构算法通常具

有更多限制性的假设使得其收敛速度较差［１１２］．为

了解决这个问题，文献［１１３］首次提供了去中心化架

构算法优于中心化架构算法的理论证据．作者针对凸

目标函数，研究与文献［１０９］相同的随机优化问题，

并提出了去中心化并行随机梯度下降（Ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ

ＰａｒａｌｌｅｌＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＤＰＳＧＤ）算

法．算法流程如图１３所示．
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图１３　ＤＰＳＧＤ算法流程图

ＤＰＳＧＤ算法输入局部参数狓０，学习率γ，权重

矩阵犠 以及总迭代次数犜，并且输出参数狓犜．各计

算节点并行执行如下操作：首先，计算节点犻在第狋

次迭代中随机选择一个样本ξ狋，犻并计算随机梯度

犉犻（狓狋，犻；ξ狋，犻）．其次，各计算节点与其所有邻居节点

进行参数平均，即狓狋＋１／２，犻＝∑
狀

犼＝１

犠犻犼狓狋，犼．最后，更新局

部参数狓狋＋１，犻＝狓狋＋１／２，犻－γ犉犻（狓狋，犻；ξ狋，犻）．服务器节点

负责聚合所有计算节点的局部参数并输出全局参数

狓犜＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狓犜，犻．

去中心化分布式训练系统可抽象为一个带权无

向图犌＝（犞，犠），其中犞 表示狀个计算节点构成的

集合，犠∈!

狀×狀表示一个对称的双随机矩阵．矩阵的

各行与各列之和均为１．狑犻犼∈犠 表示计算节点犼对

计算节点犻的影响程度．狑犻犼＝０表明计算节点犼与

计算节点犻之间不存在直接相连的边．在ＤＰＳＧＤ

算法中，所有计算节点通过共同的时间锁进行参数

同步．换言之，ＤＰＳＧＤ算法属于同步算法范畴．计

算节点犻维护其本地参数狓狋，犻．例如，在第狋次迭代

中，计算节点犻根据其本地参数狓狋，犻和样本ξ狋，犻计算

随机梯度犉犻（狓狋，犻；ξ狋，犻）．当一个计算节点遇到同步

屏障时，它将本地参数与其所有邻居节点参数做平

均并更新本地局部参数．

需要指出的是：（１）虽然ＤＰＳＧＤ算法中仅给

出了使用单个随机样本计算随机梯度的情况，但是当

使用小批量样本计算随机梯度时，并不会对ＤＰＳＧＤ

算法的理论结果产生任何影响；（２）作者声明了

ＤＰＳＧＤ算法具有次线性收敛速率；（３）ＤＰＳＧＤ算

法有效减少了计算节点的通信开销．例如，在ＤＰＳＧＤ

算法中各个计算节点的通信开销大致为犗（犱犲犵（犌）），

其中犱犲犵（犌）表示网络犌的度数．中心化架构算法

的通信开销为犗（狀），其中狀表示全体计算节点的数

目．节点度数一般远小于全体节点数．

注意到ＤＰＳＧＤ算法在迭代中采用固定数量

的样本子集．近期，文献［１１４］则从小批量样本容量

的角度出发并提出动态样本容量（ＤｙｎａｍｉｃＢａｔｃｈ

Ｓｉｚｅ，ＤＢＳ）算法．具体而言，ＤＢＳ算法首先根据上一

轮迭代情况对各计算节点的性能进行评估．其次，根

据计算节点当前轮次的性能动态调整小批量样本容

量以及数据集划分情况，从而提高分布式集群的整

体利用率．令ρ
犼
犻
表示第犻个计算节点在第犼个ｅｐｏｃｈ

中的样本容量比例，即ρ
犼
犻＝｜!

犼
犻｜／｜!｜，且∑

狀

犻＝１
ρ
犼
犻＝１．

令狋
犼
犻表示第犻个计算节点在第犼个ｅｐｏｃｈ中的训练

时长．则计算节点犻的性能评估模型如下：

犘犲狉犳
犼
犻＝ρ

犼
犻
／狋犼犻，

基于上述性能评估模型，样本容量犕 的动态调整策

略如下：

犕
犼＋１

犻 ＝ 犘犲狉犳
犼
犻 ∑

狀

犻＝１

犘犲狉犳
犼（ ）犻 ×犕犼犻，

此外，作者证明了ＤＢＳ算法在强凸函数下具有线性

收敛速率．

文献［１１５］基于分层或分组机制提出了面向去

中心化架构的同步算法（ＬａｙｅｒｅｄＳＧＤ，ＬＳＧＤ），如

图１４所示．在图中，圆形代表计算节点，三角形代表

局部服务器节点（通信器），矩形阴影代表一个层次

或分组．在同一分组内，局部服务器节点与计算节点

之间执行ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ操作（实线连接）．不同分组局

部服务器节点间执行ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ操作（虚线连接）．

与全体计算节点构成同一分组的同步算法相比，

ＬＳＧＤ算法不同分组之间可以实现并行计算．此外，

与环状拓扑相比，ＬＳＧＤ算法采用分层的特性有助

于降低通信延迟．

图１４　ＬＳＧＤ算法通信拓扑
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４．３．２　异步算法

虽然ＤＰＳＧＤ算法在收敛速度方面与中心化

架构算法具有相似的特性，但由于各个计算节点均

需要同其所有邻居节点在当前迭代中进行信息

同步，从而导致 ＤＰＳＧＤ算法的通信开销仍然较

高．为了克服上述问题，文献［１１６］设计了异步去中心

化并行随机梯度下降（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＤｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ

ＰａｒａｌｌｅｌＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＡＤＰＳＧＤ）

算法并应用于非凸目标函数．

在ＡＤＰＳＧＤ算法中，狀个计算节点构成了无

向图犌＝（犞，犈），其中犞＝［］狀 表示全体计算节点构

成的集合，犈表示计算节点间所有边构成的集合．各

个计算节点拥有各自的局部数据样本，并且关联一

个非凸损失函数．首先，计算节点犻随机采样犕 个

样本｛ξ
犻
狋，１，ξ

犻
狋，２，…，ξ

犻
狋，犕｝并且计算梯度．其次，计算节

点随机选择一个邻居节点并与该节点进行参数平均

操作．相比于ＤＰＳＧＤ算法，由于 ＡＤＰＳＧＤ算法

仅选择一个邻居节点进行参数平均，因而有效降低

了通信开销．此外，作者证明了算法具有次线性收敛

速率．

文献［１１７］提出了局部异步随机梯度下降（Ｌｏｃａｌ

ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＳＧＤ，ＬＡＳＧＤ）算法．该算法兼顾高

效去中心化ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ以及异步训练的灵活性．在

ＬＡＳＧＤ中，节点间采用异步通信方式，因而无需

等待其它节点．ＬＡＳＧＤ算法节点间使用同步 Ａｌｌ

Ｒｅｄｕｃｅ操作进行通信，同时异步计算下一个小批量

样本梯度．算法通过重叠通信过程与计算过程，实现

更高的精度和更快的训练．

文献［１１８］基于去中心化的 ＲｉｎｇＡｌｌＲｅｄｕｃｅ

与Ｇｏｓｓｉｐ机制提出了ＧｏｓｓｉｐＲｉｎｇＳＧＤ（ＧＲＳＧＤ）

算法．该算法通过控制节点间的通信次数实现异步

通信，解决了 ＲｉｎｇＡｌｌＲｅｄｕｃｅ中由节点速度变慢

导致的通信等待问题．针对非凸目标函数，ＧＲＳＧＤ

算法提供了次线性收敛速率．此外，文献［１１９］在

ＧｏｓｓｉｐＳＧＤ基础之上，设计了通信管理节点．该通

信管理节点的主要作用在于评估计算节点的计算时

长与通信时长．根据获取的评估时长，ＧＲＳＧＤ算法

执行通信调度．这种异步的调度策略可实现计算与

通信重叠，从而加速模型训练．

４４　小 结

本节回顾了分布式训练系统中基于并行随机梯

度下降算法的一系列关键研究进展．首先，分析并讨

论了并行随机梯度下降算法的主要特性与贡献．其

次，将后续研究工作按照不同的通信拓扑架构归纳为

中心化算法和去中心化算法两个研究分支．最后，梳

理了各个研究分支近年来具有代表性的研究成果．

５　分布式训练优化算法应用

本节介绍分布式训练优化算法的三个典型应

用：（１）面向异构环境的分布式训练算法；（２）面向

联邦学习的分布式训练算法；（３）面向大模型的分

布式训练算法．

５１　面向异构环境的分布式训练算法与应用

由于计算设备呈现出多样化发展态势，研究人员

逐步探索并研究异构环境下的分布式训练策略［１２０１２２］．

文献［１２０］提出了一个异构感知的去中心化分布式训

练方法．在该方法中，作者研究了去中心化训练的迭

代间隙特性．这一特性直接影响训练方法的正确性以

及通信开销．作者通过分析计算节点之间的通信拓扑

结构给出了迭代间隙的上界，并改进了ＮＴＩＦＹＡＣＫ

算法［１２３］．

根据先前章节的介绍，ＡＤＰＳＧＤ算法中各个

计算节点随机选择一个邻居进行参数平均可能导致

参数更新冲突．例如，两个计算节点同时请求一个共

同邻居节点进行参数平均，这会导致参数更新冲突．

为了避免冲突，两个节点的请求必须串行执行，但

是串行执行会影响算法的效率．考虑到上述问题，文

献［１２１］设计了一种兼顾ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ操作的高效性

以及ＡＤＰＳＧＤ容错性的算法，并构建了一个高性

能的异构感知异步去中心化训练系统Ｒｉｐｐｌｅ．该系

统包括以下三个关键技术．

第一个关键技术称之为局部全规约（Ｐａｒｔｉａｌ

ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ，ＰＲｅｄｕｃｅ）算法，如图１５所示．算法要

求各计算节点循环执行如下过程．各计算节点初始

化局部参数狓犻并判断算法是否收敛．如果算法不收

敛，则执行内循环．在内循环迭代中，各计算节点首

先随机选择样本ξ犻并根据局部参数狓犻计算梯度．其

次，各计算节点使用公式狓犻＝狓犻－η狋犉（狓犻；ξ犻）进行

参数更新．最后，分组生成器随机生成一个包含计算

节点犻的分组#并对组内计算节点的局部参数求平

均狓^
#

＝
１

｜#｜∑犻∈#

狓犻．

注意到ＡＤＰＳＧＤ算法随机生成只包含两个成

员的分组并且这两个成员进行参数平均．ＰＲｅｄｕｃｅ

算法则生成成员数大于２的分组并且同一分组内成

员进行参数平均操作．因此，ＰＲｅｄｕｃｅ算法一定程度

上减少了冲突发生的概率．
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图１５　ＰＲｅｄｕｃｅ算法流程图

第二个关键技术称之为分组生成器（Ｇｒｏｕｐ

Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，ＧＧ）用以生成参数平均的基本单元．下

面通过一个具体实例介绍分组生成器的工作原理．

案例分析：图１６中包含６个计算节点，分别记

为犖１，犖２，犖３，犖４，犖５，犖６．假设在初始时刻，计算

节点犖１和犖３已经完成了各自的迭代任务并要求执

行参数平均操作．此时，犖１和犖３分别向分组生成器

发送参数平均请求．上述两个请求分别记为Ｓｔｅｐ１

和Ｓｔｅｐ２．

分组生成器为所有计算节点维护一个锁结构，

用来指示当前各计算节点是否正在执行局部全规约

操作．该锁结构由一个６维向量构成并且各个维度

均是布尔变量１或０．如果一个计算节点对应锁结

构标记为１，则说明该节点正在执行局部全规约操

作．如果一个计算节点对应锁结构标记为０，则说明

该节点未执行局部全规约操作．在本实例中，假设所

有的计算节点在初始时刻均未执行局部全规约操

作，即所有计算节点对应锁结构均标记为０．

一方面，当分组生成器首先接收到计算节点犖１

发送的请求，它将随机生成一个包含节点犖１且大小

不固定的分组．例如，分组生成器随机生成包含计

算节点犖１，犖３以及犖５的三元组｛犖１，犖３，犖５｝（记为

Ｓｔｅｐ３）．同时，分组生成器在Ｓｔｅｐ４中将计算节点

图１６　分组生成器工作步骤
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犖１，犖３以及犖５对应的锁结构标记为１，即［１，０，１，

０，１，０］．之后，分组生成器通知上述３个计算节点在

Ｓｔｅｐ５中执行局部全规约操作．另一方面，分组生成

器也接收到计算节点犖３发送的请求，并且在Ｓｔｅｐ６

中随机生成一个包含计算节点 犖３的二元组｛犖３，

犖４｝．三元组｛犖１，犖３，犖５｝与二元组｛犖３，犖４｝具有重

叠的节点犖３，这表明两个参数请求过程将产生冲突．

因此，为了保证参数平均的正确性，局部全规约操作

必须按照先后顺序执行．在三元组｛犖１，犖３，犖５｝未

完成局部全规约操作之前，二元组｛犖３，犖４｝将被挂

起．三元组｛犖１，犖３，犖５｝在Ｓｔｅｐ７执行完操作之后

通知分组生成器．分组生成器立刻释放计算节点

犖１，犖３以及 犖５对应的锁结构，并且标记锁结构为

［０，０，０，０，０，０］．紧接着，分组生成器处理被挂起的

二元组｛犖３，犖４｝并标记锁结构为［０，０，１，１，０，０］．二

元组｛犖３，犖４｝在Ｓｔｅｐ８中执行局部全规约操作．最

后，计算节点犖３和犖４执行完操作之后，通知分组生

成器并在Ｓｔｅｐ９中释放相应锁结构．类似地，如果

有多个计算节点向分组生成器发送参数同步请求，

重复执行上述Ｓｔｅｐ１～９，直到所有请求被处理完成

为止．

第三个关键技术称之为冲突避免策略．分组生

成器产生的分组结果可能导致不同分组间参数更新

冲突．为了解决这个问题，作者提出了基于静态调度

的策略（如图１７所示）．图中包含８计算节点，分别

记为犖１，犖２，…，犖８．这些节点以一定迭代间隔被周

期性地分成若干分组．在本实例中迭代间隔周期为

２，并且在各个迭代周期内相同颜色的计算节点表示

它们被分配到相同的分组．这种预先制定的静态调

度规则使得分组之间不会产生冲突．因此，所有分组

的局部全规约操作可并发执行，从而提升参数平均

执行效率．

图１７　节点间的静态分组调度表

虽然静态分组调度表可以完全避免冲突，但它

存在以下三个挑战：一是静态分组调度表周期大小

难以确定．周期过小容易造成频繁生成随机分组，增

大系统开销．周期过大则导致局部全规约操作灵活

性差；二是静态分组调度表的存储需要占用额外的

空间．如果各个计算节点均存储同一调度表会造成

存储空间开销过大以及信息冗余；三是静态分组调

度扩展性差．调度表预先规定了所有计算节点的分

组信息与局部全规约执行规则．一旦系统中一个计

算节点宕机或新节点加入，静态分组调度表将无法

处理．为了解决静态分组调度表的上述挑战，作者基

于异构环境设计了一种智能化随机分组生成方法，

实现了冲突避免与性能的有效平衡．

众所周知，分布式训练系统依赖特定的通信协

议并利用众多计算节点，达到加速计算的目的．然

而，运行上述定制化通信协议需要可靠的高速网络．

但是，高速网络通常只能在专用集群中使用．相比之

下，基于云或联邦学习的分布式训练任务大多运行

在设备不可靠以及网络带宽不稳定的环境．因此，

现有训练任务大多使用参数服务器或基于 Ｇｏｓｓｉｐ

的平均协议．文献［１２２］提出了一种迭代平均协议

ＭｏｓｈｐｉｔＳＧＤ以解决上述异构设备或网络因素的

限制．作者证明了该协议对分布式优化的有效性，并

且提供了算法理论收敛速率分析结果．此外，实验表

明，异构环境下 ＭｏｓｈｐｉｔＳＧＤ算法在ＩｍａｇｅＮｅｔ数

据上训练ＲｅｓＮｅｔ５０的速度比基于 Ｇｏｓｓｉｐ协议的

同类方法提高了１．３倍．

５２　面向联邦学习的分布式训练算法与应用

随着数据孤岛现象的加剧及个人隐私保护重视

程度的逐步提高，集中学习的应用模式备受制约．联

邦学习作为分布式机器学习框架的特例，在不公开

用户隐私数据的前提下，联合多个参与方共同训练

模型［１２４１２５］．联邦学习包括参与方以及训练数据样

本集（包含样本ＩＤ、样本属性与样本标签）．由于一

个参与方不会向其它参与方公开其私有数据，所以

联邦学习较传统集中式学习精度稍差．考虑到参与

方的样本属性、样本标签以及样本ＩＤ的不同，联邦

学习分为横向联邦学习、纵向联邦学习以及联邦迁

移学习．

横向联邦学习面向参与方之间拥有较多共同

样本属性且拥有较少共同样本ＩＤ的场景．例如，两

个地区金融机构的用户群体分别来自各自所在的地

区，用户ＩＤ重叠现象较少．但是，由于两机构同属金

融领域，其业务属性重叠现象相对较多．代表性联

邦学习开源框架有谷歌的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＦｅｄｅｒａｔｅｄ、

ＯｐｅｎＭｉｎｅｄ的Ｐｙｓｙｆｔ等．

纵向联邦学习面向参与方之间拥有较多共同样

本ＩＤ且拥有较少共同样本属性的场景．例如，同一

地区金融机构的用户群体与医疗机构的用户群体，

用户ＩＤ重叠现象较多．但是，由于两机构分属不同

应用领域，其业务属性重叠现象相对较少．代表性联

邦学习开源框架有百度的ＰａｄｄｌｅＦＬ等．

联邦迁移学习面向参与方样本属性和样本ＩＤ
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均不同的场景．例如，Ａ地区的金融机构与Ｂ地区

的医疗机构用户群体，样本ＩＤ与样本属性差异巨

大，可能存在少量的重叠．联邦迁移学习的关键是利

用有限少量的共有样本集合，学习不同属性空间的

公共表示．代表性联邦学习开源框架有微众银行的

ＦＡＴＥ等．

联邦学习面临的安全攻击手段主要包括数据投

毒［１２６］、模型投毒［１２７］及后门攻击［１２８］．在数据投毒

中，攻击者通过在数据获取阶段有意识地投放错误

或伪造数据来降低数据可用性，以达到降低模型精

度的目的．近期，研究学者提出了基于生成对抗网络

（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｓ，ＧＡＮ）的投毒算法

ＰｏｉｓｏｎＧＡＮ
［１２９］．该算法添加恶意方模型更新比例

系数，以放大生成数据的毒害效果．模型投毒则直接

对模型参数进行修改．由于聚合服务器对参与方发

送的信息无法辨别真伪，这为攻击者提供有利条件．

攻击者直接修改或伪造参与方的信息并发送至服务

器，破坏模型聚合结果．后门攻击是指攻击者在模型

训练过程中采用不同方式植入一些后门．如果这些

后门未被触发，被攻击的模型表现正常．一旦这些后

门被触发，模型的输出则变为攻击者预先设定的标

签，从而实现恶意攻击．

针对联邦学习面临的风险，研究学者提出了

多方安全计算、差分隐私以及加密等隐私保护策

略．多方安全计算（ＳｅｃｕｒｅＭｕｔｉｐａｒｔｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，

ＳＭＣ）
［１３０］是多个互不信任的参与方在保护各自隐

私信息前提下，协同建模的过程．例如，参与方Ａ与

参与方Ｂ共同计算一个双方事先约定好的函数

犳（狓Ａ，狓Ｂ）＝（狔Ａ，狔Ｂ）．在计算过程中，参与方 Ａ仅

知晓其狔Ａ且无法获知参与方Ｂ的数据狓Ｂ．也就是

说，多方安全计算同时保证输入数据的隐私安全性

以及计算的正确性．近期，研究人员基于公私钥管理

策略提出了函数加密技术［１３１］及秘密共享技术［１３２］，

从而实现了多方安全计算．

差分隐私（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉｃａｌＰｒｉｖａｃｙ）通过在参与方

数据集上添加噪声或扰动，并保证在一定概率范围

内，攻击者无法由参与方发布的信息推测用户隐

私［１３３］．差分隐私可使用隐私预算（ＰｒｉｖｃａｙＢｕｄｇｅｔ）

调节隐私保护的等级．如果隐私预算值较小，则差分

隐私机制需为相似的数据输入提供非常相似的输

出，增加攻击者推测用户隐私的难度，从而提供更高

等级的隐私保护．相反，如果隐私预算值较大，则差

分隐私机制提供相对较低等级的隐私保护．在噪声

添加方面，文献［１３４］依据梯度下降方向灵活动态调

整并添加噪声，从而提升模型性能．文献［１３５］为满

足差分隐私需求，在参与方本地训练迭代中多次添

加高斯噪声．研究表明将差分隐私应用于联邦学习

不会产生过多的额外计算开销．但是，算法一定程度

上降低了模型精度．因此，需在隐私预算与模型精度

间寻求平衡．

联邦学习中的模型加密算法采用同态加密

（ＨｏｍｏｍｏｒｐｈｉｃＥｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎ，ＨＥ）
［１３６］等方式实现

隐私保护．同态加密允许参与方利用密文进行训练

并且训练结果也是密文，同时保证解密后结果与明

文训练结果保持一致．文献［１３７］提出了一种公钥加

密与私钥解密方法，该方法的全体参与方共享一对

公私钥．参与方利用公钥对上传更新进行加密，并利

用本地私钥对服务器聚合后的全局模型进行解密．

然而，上述方法仍存在一定的风险．如果攻击者与服

务器相互勾结，攻击者即可还原参与方上传的信息．

为解决这个问题，文献［１３８］提出本地公钥与共享公

钥相结合的二次加密算法．参与方首先使用本地公

钥加密，其次使用共享公钥进行二次加密，从而实现

更强的隐私保护．文献［１３９］则提出了共享私钥的拆

分方法．该方法将拆分后的私钥由多个不同的参与

方共同保管，以增加攻击方的攻击难度．基于加密算

法的隐私保护方案现阶段仅支持相对简单的聚合，

同时加密算法也带来了一定的通信与计算成本．

５３　面向大模型的分布式训练算法与应用

近些年，从谷歌提出的机器翻译Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模

型［１４０］、语言表征ＢＥＲＴ模型
［１４１］、视觉ＶｉＴ模型

［１４２］、

混合专家 ＭｏＥ模型
［１４３］到超大规模稀疏语言Ｓｗｉｔｃｈ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
［１５］，模型参数规模不断飙升至千

亿乃至万亿级别．与此同时，大模型对计算资源以及

内存需求提出了巨大挑战．据ＯｐｅｎＡＩ报告，模型规

模３．５个月翻一倍，而ＧＰＵ显存则需要１８个月才能

翻倍．受限于ＧＰＵ显存，单个ＧＰＵ无法再容纳更大

规模模型参数．因此，面向大模型的分布式训练还需

在内存优化方面做进一步探索．现有内存优化技术

主要包括激活重新计算（ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＲｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）

以及基于高效内存的优化器等．

激活重新计算技术会标记神经网络中少量算

子．前传过程仅保留这些被标记算子的激活值而其

它算子的激活直接被释放，后传过程使用被标记的

算子重新计算并更新梯度．激活重计算技术是一种

典型的以时间换空间的策略．在重计算时，同样需权

衡计算时间开销．为此，文献［１４４］提出了一种名为

Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ／ＧｒａｄｉｅｎｔＣｈｅｃｋｐｏｉｎｔｉｎｇ的亚线性内存

优化的后向重计算技术，旨在降低训练中间激活值

的显存瓶颈．此外，ＯｐｅｎＡＩ开源了重计算工具包
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ＧｒａｄｉｅｎｔＣｈｅｃｋｐｏｉｎｔｉｎｇ，并且以增加２０％的训练时

长为代价换取训练１０倍的模型①．旷世科技的深度

学习开源框架 ＭｅｇＥｎｇｉｎｅ融合亚线性显存优化方

法与移动边界、块合并、块分裂等其它工程手段，在

计算与存储资源受限条件下，可使用更大批量样本

训练更深的神经网络模型②．近期，文献［１４５］指出

重计算中存在大量不必要的冗余，因此提出了选择

性激活重算和序列并行算法．该算法结合张量并行

等技术，在训练ＧＰＴ３模型方面较传统重计算方法

实现了２９％的速度提升．

在高效内存优化器设计方面，深度学习框架如

ＤｅｅｐＳｐｅｅｄ集成了内存优化工具ＺｅＲＯ
［１２］．该工具

通过分割模型状态到不同计算单元，以解决数据

并行模式下内存不足的问题．ＺｅＲＯ将模型状态进

行三个层级的分割．一是优化器状态（Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ

Ｓｔａｔｅｓ）分割，将优化器状态分割并把分割后的分片

分配不同的模块，各模块单独处理对应的分片，避免

优化器状态的冗余表示．二是优化器状态与梯度状

态（ＧｒａｄｉｅｎｔｓＳｔａｔｅｓ）分割，在优化器状态分割之上

添加梯度信息的分割，减少冗余梯度内存占用．三是

化器状态、梯度状态及参数（Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）分割，在前

两者分割基础之上进行参数切分．此外，文献［１４６］

首先分析了经典Ａｄａｍ优化器的显存占用情况，并

指出梯度的一阶矩和二阶矩规模与模型参数本身规

模相同．因此，对于大模型训练而言，梯度的一阶矩

与二阶矩所消耗的显存空间较大．其次，提出了一个

改进的优化器ＡｄａＦａｃｔｏｒ以达到节省显存的目的．

作为降低显存消耗的关键措施，ＡｄａＦａｃｔｏｒ摒弃了

梯度的一阶矩，并且采用基于矩阵低秩分解的方式

求解梯度二阶矩的近似．近期，诸如１ｂｉｔＡｄａｍ
［５２］

以及１ｂｉｔＬＡＭＢ
［５３］等优化器也从降低内存占用的

角度提出相应策略，从而提升分布式训练性能．

５４　小 结

本节回顾了分布式训练优化算法的三个典型应

用，包括面向异构环境、联邦学习以及大模型场景．

针对上述应用场景，梳理了近期研究进展，并分析了

算法设计的核心思想．

６　未来工作

本文概述了广泛应用于机器学习及深度学习等

领域的分布式训练系统，总结了分布式训练系统的

通用框架，归纳并梳理了各类优化算法．虽然现有研

究成果从不同的角度提升分布式训练系统性能，但

仍需对以下挑战进行探索．

（１）设计高效分布式二阶优化算法．一方面，现

有分布式训练主要采用一阶优化算法，如ＳＧＤ算法

和Ａｄａｍ算法及其变种算法．相比之下，二阶优化算

法如ＫＦＡＣ应用于深度学习模型训练则较少．二

阶优化算法利用梯度的高阶信息通常比一阶优化算

法具有更高的精度，同时具有更快的理论收敛速率．

文献［１４７］展示了在实现ｔｏｐ１验证精度条件下，二

阶优化算法迭代次数仅是一阶优化算法迭代次数的

１／３．然而，计算海森矩阵或Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵的成本

较高．这是因为二阶算法在迭代过程中涉及大规

模矩阵求逆等复杂运算．高昂的计算成本限制了二

阶优化算法在泛化、超参数调优和深度神经网络优

化等重要问题上的应用［１４７］．另一方面，由于二阶优

化算法本身的复杂程度高，使得其理论分析相对困

难．此外，二阶优化算法应用于分布式训练应考虑通

信开销的问题．综上所述，未来的二阶优化算法可开

展Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵的逼近、理论收敛速率分析、高

效矩阵求逆以及分布式通信策略设计等方面的研究

工作．

（２）构建联邦学习场景下的理论分析方法．联

邦学习作为一种特殊的分布式训练模式，使得多个

参与方在不共享数据的情况下共同训练模型．当前，

联邦平均（ＦｅｄｅｒａｔｅｄＡｖｅｒａｇｉｎｇ）是服务器聚合多个

参与方信息的一种常用算法，但是普遍缺乏理论保

障．尽管文献［１４８］分析了非独立同分布数据集上联

邦平均算法的收敛速率，并证明了强凸且光滑问题

的收敛速率．然而，目前针对联邦学习非凸问题的理

论研究工作相对较少．此外，鉴于隐私保护是联邦学

习不可忽视的重要前提，而高标准的隐私保护策略

却会降低分布式协同训练的精度．所以，构建高效可

扩展的分布式数据安全共享机制，实现数据隐私安

全保护和模型精度间的平衡，是今后重要研究方向

之一．

７　结　论

本文在充分调研和深入分析的基础上，对分布

式训练系统近期研究进展进行了综述．首先，分析了

传统单机训练策略面临的数据存储与模型计算等挑

战．为了解决上述挑战，分布式训练系统应运而生．
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其次，总结了分布式训练系统的通用框架，包括四个

主要组件：（１）划分组件，即研究如何拆分数据集或

模型．比较了数据并行、模型并行及混合并行为代表

的典型拆分模式的异同；（２）通信组件，即研究分布

式训练系统中不同计算节点之间如何实现信息交互

的问题．重点围绕通信内容、通信拓扑以及通信同步

方式等方面，详细阐述通信组件中存在的关键技术

难题，并梳理了现有研究关键进展；（３）优化组件，

即作为分布式算法优化核心工具，为理论分析提供

坚实基础．本文分类简述了一阶优化算法与二阶优

化算法；（４）聚合组件，即研究如何对各计算节点产

生的局部或中间结果进行融合并输出训练结果．在

此基础之上，本文侧重并行随机梯度下降算法及其

改进方法．以通信架构、计算节点间信息同步方式、

以及优化目标函数性质等维度梳理主要研究成果，

并将其总结为中心化架构和去中心化架构的研究分

支．针对各研究分支中的重要文献进行了深入的分

析，并讨论了收敛速率及复杂性等理论性质．此外，

介绍了面向异构环境、联邦学习及大模型三个场景

的典型应用．最后，本文结合分布式训练系统研究现

状，提出了未来可能的研究方向，期待对相关领域的

研究人员有所启发．
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ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
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５３３６５３４６
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ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａＡｎａｌｙｔｉｃｓ．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，
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ａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犢犃犖 犚狌犻犇狅狀犵， Ｐｈ．Ｄ．，ｓｅｎｉｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｓｉｇｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犌犝犗 犣犺犲狀犎狌犪， Ｐｈ．Ｄ．，ｓｅｎｉｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎａｎｄ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犣犎犃犗 犢犪犙犻犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｓｅｎｉｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎａｎｄ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｈａｖｅｐｒｏｍｏｔｅｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎ

ｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ａｓｔｈｅｓｃａｌｅｏｆｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｍｏｄｅｌｓ

ｃｏｎｔｉｎｕｅｓｔｏｉｎｃｒｅａｓｅ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｎｇｌｅｍａｃｈｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏａｐｐｌｙ．Ｉｔｆａｃｅｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ：

（１）Ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｌａｒｇｅｄａｔａｓｅｔｓａｎｄ ｍｏｄｅｌｓ．Ｆｏｒ

ｅｘａｍｐｌｅ，ｔｒａｉｎｉｎｇＩｍａｇｅＮｅｔｏｎａｓｉｎｇｌｅｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈａｍｏｄｅｒｎ

ＧＰＵｎｅｅｄｓｏｎｅｗｅｅｋ．Ｔｈｉｓｉｓｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇ．

（２）Ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｌａｒｇｅ

ｍｏｄｅｌｓｓｕｃｈａｓＭ６，ＧＬＭ，ａｎｄＳｗｉｔｃｈＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｉｎｅｖｉｔａｂｌｙ

ｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｈｉｇｈｅｒｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．

（３）Ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｓｔｏｒａｇｅｃａｐａｃｉｔｙ．Ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ

ａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａａｎｄｍｏｄｅｌｓｉｚｅ，ｔｈｅｙｃａｎｎｏｔｂｅｆｕｌｌｙｓｔｏｒｅｄｂｙ

ｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｓｔｏｒａｇｅｃａｐａｃｉｔｙｏｆａｓｉｎｇｌｅｍａｃｈｉｎｅ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎ

ｔｈａｔｔｒａｉｎｉｎｇｂｙａｓｉｎｇｌｅｍａｃｈｉｎｅｂｅｉｎｇｉｍｐｒａｃｔｉｃａｌ．

（４）Ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｓｙｓｔｅｍｓｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｃａｎｎｏｔ

ｂｅｉｇｎｏｒｅｄｉｎｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｖｅ，ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｖｅ

ａｎｄｓｔｏｒａｇｅｉｎｔｅｎｓｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．

（５）Ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ．Ｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ

ｈａｓｂｅｃｏｍｅａｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｆｏｒｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

ｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｗａｙｏｆｓｉｎｇｌｅｍａｃｈｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｉｓｆｒｕｓｔｒａｔｉｎｇｂｅｃａｕｓｅｉｔ’ｓｈａｒｄｔｏｍｅｅｔｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆ

ｖａｒｉｏｕｓｔｒｉｃｋｙｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ，ｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｏｆ

ｍｕｌｔｉｍａｃｈｉｎｅｓａｌｓｏｋｎｏｗｎａｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇ，ａｓａｎ

ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｗａｙ，ｈａｓｂｅｃｏｍｅａｍａｉｎｓｔｒｅａｍｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈ．Ｉｔｄｏｅｓｎｏｔｏｎｌｙｌｅｖｅｒａｇｅｖａｒｉｏｕｓｓｏｆｔｗａｒｅｌｅｖｅｌ

ｍｅｔｈｏｄｓｂｕｔａｌｓｏ ｈａｒｄｗａｒｅｌｅｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓｔｏ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｒｏｍｔｈｅｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｓｐｅｃｔ，ｔｈｉｓｓｕｒｖｅｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｒｅｅ

ｋｅｙｉｓｓｕｅｓｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎ，

ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｂｏｖｅ

ｉｓｓｕｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｔｒａｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｆｏｕｒ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ：ｐａｒｔｉｔｉｏｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ａｎｄ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．Ｉｎ

ａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｃｏｒｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｏｆｅａｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎｄｒｅｃｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓ．

Ｆｒｏｍｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃａｓｐｅｃｔ，ｔｈｉｓｓｕｒｖｅｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅ

ｐａｒａｌｌｅｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ（ＰＳＧＤ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓ

ｖａｒｉａｎｔｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｏｐａｒａｌ

ｌｅｌｉｚｅｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｅｒｉａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ（ＳＧＤ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎｔｏｔｗｏ

ｂｒａｎｃｈｅｓ：ｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｔｈｅ

ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｏｒｅａｃｈ ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｂｒａｎｃｈ，ｗｅａｎａｌｙｚｅｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｉｇｎａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｓｕｒｖｅｙｐｒｏｐｏｓｅｓｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＳｈａｎｄｏｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ

ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ，ＣｈｉｎａＮｏ．ＺＲ２０２１ＱＦ０７３．

８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年


