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摘　要　对梯度数据进行压缩,是一种减少多机间通信开销的有效方法,如 MXNet系统中的２Bit方法等.但这类方法存在一

个突出的问题,即过高的压缩比会导致精度及收敛速度下降,尤其是对规模较大的深度神经网络模型.针对上述问题,提出了

一种新的４Bit梯度压缩策略.该方法采用４个比特位表示一个具体的梯度值(通常为３２位的浮点数).相对于２Bit,该方法能

够对梯度值进行更细粒度的近似,从而提高训练结果的准确率和收敛性.进一步地,根据网络模型每一层梯度特性的不同,选

择不同的近似阈值,使得压缩后的数值更合理,从而进一步加快模型的收敛速度并提高最终准确率;具体地,兼顾操作的方便性

和分布的合理性,根据每层梯度特性的不同,设置３组不同的阈值,以满足不同层梯度差异化特性的需求.实验结果表明,使用

多组阈值的４Bit梯度压缩策略虽然在加速方面略逊于２Bit方法,但其准确率更高,实用性更强,能够在保持模型更高精度的前

提下减少分布式深度学习系统的通信开销,这对于在资源受限环境下实现性能更好的深度学习模型非常有意义.
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Abstract　Inordertoreducethecommunicationoverheadofdistributeddeeplearningsystem,compressionofgradientdatabefore

transmissionisaneffectivemethod,suchas２BitmethodinMXNet．However,thereisaprobleminthiskindofmethod,thatis,

toohighcompressionratiowillleadtodeclineinaccuracyandconvergencespeed,especiallyforlargernetworkmodels．ToadＧ

dressthisproblem,anewgradientcompressionstrategycalled４Bitisproposed．Fourbitsareusedtorepresentaspecificgradient

value．Comparedwith２Bit,thismethodcanapproximatethegradientmorefinely,thusimprovingtheaccuracyoftrainingresults

andconvergencespeed．Furthermore,differentapproximationthresholdsareselectedaccordingtothegradientcharacteristicsof

eachlayerofthenetworkmodel,whichmakesthecompressedvaluesmorereasonable,andfinallyimprovestheconvergencespeed

andfinalaccuracyofthemodel．Theexperimentalresultsshowthat,although４Bitisslightlylowerthanthe２Bitmethodinterms

ofacceleration,itsaccuracyishigherandpracticabilityisbetterbyusingmorebitsandmultiplethresholds．Itisverymeaningful

toreducethecommunicationoverheadofthedistributeddeeplearningsystemwhilemaintaininghighaccuracyby４Bit．
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１　引言

随着 大 数 据 时 代 的 到 来,深 度 学 习 (DeepLearning,

DL)[１Ｇ２]作为一类重要的数据分析、挖掘方法,在许多领域得

到了广泛应用,如语音识别[３Ｇ４]、图像识别和检索[５Ｇ６]、自然语

言理解[７Ｇ８]等.深度学习已成为学术界与工业界的一个重要

研究热点[９].

当前,许多深度学习任务都需要强大计算能力的支撑,

GPU已经成为大多数深度学习系统的标准配置[１０].为获得

更大计算能力的支持,分布式的深度学习系统成为了当前的

主流.然而,多计算单元之间的通信开销问题,是分布式深度

学习系统一个重要的、制约系统性能的瓶颈.

深度学习的训练过程会产生包括梯度数据在内的大量数

据,这些数据需要传送给其他节点,以便完成训练任务.这类

数据,尤其是梯度数据的通信开销很大,严重影响了分布式训

练的效果,尤其是在带宽资源受限的环境下.因此,减少通信



开销是提高深度学习系统效率的重要途径.

实际上,已经有不少研究者提出了各类方法来减少通信

开销,包括 MXNet中的２Bit方法[１１]等.但这类方法存在一

个问题,即过高的压缩比会导致精度及收敛速度下降,尤其是

对较大的网络模型.针对上述问题,本文提出了一种新的

４Bit梯度压缩策略,其采用４个比特位表示一个具体的梯度

值.相对于２Bit,该方法能够将梯度值进行更细粒度的离散,

从而提高训练结果的准确率和收敛速度.

本文的研究目标是:针对深度学习分布式训练过程中的

通信开销问题,使用梯度压缩的方法来减少多机之间的通信

数据.

深度学习分布式训练的一般逻辑是:多个 worker计算本

地梯度,然后把所有 worker的计算结果汇总到一个节点上更

新权重(这里主要考虑数据并行[１２]的模式,模型并行由于过

于复杂的逻辑和过大的边际开销,在实际的深度学习系统中

很少采用).在多个 worker传输本地计算的梯度到更新权重

节点(即server)的过程中,就存在大量的通信开销.梯度压

缩方法则是把多个 worker本地计算的梯度由一个占用较大

内存的数据转化为占用较小内存的数据,然后再传输到serＧ

ver,这样就可以降低每个数据占用的通信带宽,从而减小通

信开销.梯度压缩虽然能减少通信量,但是数据在压缩过程

中被相当程度地离散化后与原来的精确值有较大的误差,这

就意味着精度的损失.如果过度压缩,那么最终训练结果的

准确率可能会很低,模型就可能失去意义.因此,在进行梯度

压缩时要注意保证训练结果的准确率.

本文的研究工作及主要贡献如下:

(１)设计并实现４Bit梯度压缩方法.将每个３２位浮点

表示的梯度压缩为４位的数据,其中１位表示正负,剩下３位

表示数值,这样就能有８个不同阈值,可以尽可能地保证训练

结果的准确率并压缩通信量.

(２)基于层级进行梯度特性分析.通过观察不同层的梯

度数据的分布范围和特点,按层设置尽可能合理的梯度压缩

阈值,从而使设置的阈值与原梯度的契合度更高,进而提高训

练结果的准确率.

(３)实验验证与评估.将４Bit梯度压缩方法与 MXNet
框架下原有的２Bit梯度压缩方法及baseline(即无梯度压缩

的方法)进行对比,以验证所提方法的优势.

２　相关工作

分布式深度学习系统的通信效率一直是深度学习系统研

究的核心问题,备受关注.一种改进的方法是通过提高网络

硬件性能来提高通信效率.文献[１３]从硬件角度提出了一种

改进方法iRDMA.该方法基于 RDMA 技术,采用参数服务

器架构,优化了底层通信网络环境,提高了通信效率.但这类

方法需要较大的成本投入.

在硬件条件一定的情况下,改进传输策略也是打破通信

瓶颈的一种常用方法.

文献[１４]提 出 了 一 种 无 等 待 误 差 逆 传 播 (WaitＧFree

BackproPagation,WFBP)方法,即在后向传播时,无需等到所

有层参数计算完成,可提前执行通信操作.不过,这种改进方

法总体效果有限.该工作还提出了一种充分因子(Sufficient

Factors)方法,通过将高维矩阵进行分解来降低数据的传输

量,从而提高通信效率.但矩阵分解对矩阵有严格的要求,且

需要较大的额外计算开销,从而限制了该方法的效率和应用

范围.

一种更有效的方法是通过压缩需要传送的数据来减少通

信开销,最终提高通信效率.TernGrad[１５]是杜克大学提出的

一种分布式深度学习系统通信数据压缩方法,用２个比特位

表示一个梯度值,从而将梯度数据所占用的传输带宽空间压

缩到了原来的１/１６.同样地,MXNet系统中也集成了一个２
比特(２Bit)的压缩方法[１１],同样将所有的３２位梯度数据压缩

为２位数据再传输.该方法将每个浮点型的梯度值随机量化

为３种值,即{１１,１０,００},分别表示设定的阈值、阈值的负数

和０值.上述方法的共同特点是压缩效果明显,但准确率受

到一定的影响.

如何在准确率和通信效率之间实现更好的平衡,是一个

比较有挑战性的问题.本文提出的４Bit梯度压缩方法希望

在这两者之间找到一个更好的平衡点.

３　４Bit梯度压缩

３．１　４Bit梯度压缩方法的设计

梯度的取值范围较大,而２Bit梯度压缩方法把所有梯度

只分为３个值(阈值的正/负值和０),这种过度压缩对准确率

产生了较大的影响.因此,本文考虑设计一个４Bit梯度压缩

方法,把梯度划分为１５个值,这样可以在一定程度上保证训

练结果的精度,也能有效地减少通信开销.

下面介绍４Bit梯度压缩方法的具体设计.

首先,设置７个阈值,分别用 X１－X７表示,且将这７个

数值按从小到大的顺序排列(以方便后续的数值分类压缩).

因为梯度可正可负,所以还需要再设置７个阈值的相反数

Y１－Y７分别对应 X１－X７的值,即 Y１＝－X１,其他数类似.

每一个阈值需要对应一个４位的压缩值.这里设置 X１－X７
对应的４位压缩值分别是０x９－０xF;同样,设置 Y１－Y７对

应的４位压缩值分别是０x１－０x７这７个值.另外,还有一个

４位压缩值０x０表示阈值０.阈值及其对应的压缩值分布如

图１所示.

图１　阈值分布图

Fig．１　Thresholddistributionmap

１２２蒋文斌,等:一种基于４Bit编码的深度学习梯度压缩算法



　　４Bit梯度压缩方法的具体步骤是:遍历每一个梯度,先判

断其正负值,再将梯度分别和对应的正负阈值从小到大地进

行比较,以将其压缩成靠近０的阈值,压缩后的４位数据是阈

值对应的压缩值.例如,一个梯度值为 W,且 W 是正数,若

W＞X１ 且W＜X２,则W 压缩为X１.梯度为其他值或负数的

情况类似.

worker端把梯度压缩后push给server,server需要对压

缩数据进行解压缩操作.梯度解压缩的方法与梯度压缩的方

法相反.解压后的梯度保持原压缩梯度的顺序.

３．２　４Bit梯度压缩方法的实现

本文提出的４Bit梯度压缩方法针对不同网络的不同层

使用不同的梯度压缩方法,以加强梯度压缩的合理性.这里

的不同梯度压缩方法主要指使用的梯度阈值不同,即需要有

多组阈值.上述方案主要在 MXNet的Python层中实现.考

虑到一层网络的大部分梯度应该能较好地分布在设定好的阈

值区间内,这里通过求平均值来初步决定这一层网络应该选

择哪一组阈值.

在Python层,求出所有梯度之后、更新权重之前,需要通

过各层的名字(“conv”“pool”或“fc”)来判断是否需要进行

４Bit梯度压缩,如果进行４Bit梯度压缩,又应该选择哪一组

阈值.

在C＋＋层,首先要获取多机传输时梯度应存放的地址.

因为kvstore类的建立,传输的梯度的首地址固定,每一层的

梯度首地址只需要用层的名字进行索引就可以得到.

在确定编码方案后,就要进行具体的梯度压缩操作.本

文采用多线程的方式来实现.每个线程负责把８个原始梯度

压缩成１个３２位数据.压缩前先进行初始化,如算法１所

示.主要步骤:(１)确定该线程压缩梯度的存放地址(第１行,

out是压缩后梯度存放的首地址,out_block_id是偏移地址);

(２)初始化地址内的数据为０(第２行);(３)因为每个线程处

理８个梯度,要将线程号乘８以得到处理梯度的起始编号,再

获取结束梯度编号(第３－４行);(４)遍历要处理的梯度,进行

压缩(第６－９行).

算法１　参数初始化

输入:每一层的梯度矩阵gradlist,压缩后梯度存放的首地址out,线程

编号out_block_id

输出:压缩后的数值矩阵

１．compr_block＝out＋out_block_id;

２．∗compr_block＝０;

３．start＝out_block_id≪３;

４．end＝(start＋８＜＝original_size)?start＋８:original_size;

５．block_ptr＝reinterpret_cast＜char∗ ＞ (compr_block);

６．fori∶＝starttoend

７．　curr_byte＝block_ptr＋((iＧstart)≫１);

８．　byte_position＝i&１;

９．　CompressGradient(i,gradlist,curr_byte,byte_position)．

因为压缩值是４位的,所以用char∗变量进行按位或来

写数据.CompressGradient()函数是根据前面４Bit压缩算法

的思想设计的,将梯度和阈值进行比较来确定压缩值,并将压

缩值写在对应位置,如算法２所示.主要步骤:(１)将梯度与

上一次压缩后的差值相加(第１行);(２)判断梯度的正负(第

２行);(３)将梯度和阈值进行比较,将对应的压缩值写在对应

的地址,并获取这次压缩的差值(第３－２４行).

算法２　梯度压缩

输入:梯度序号i,梯度矩阵gradlist,写压缩值地址curr_byte,位置

byte_position

输出:压缩后的数值矩阵

１．residual[i]＋＝grad[i];

２．if(residual[i]＞０)then

３．　if(residual[i]＞threshold[６])then

４．　　residual[i]＝residual[i]Ｇhreshold[６];

５．　　∗curr_byte＝posbits[position][６];

　􀆺

２１．elseif(residual[i]＞threshold[０])then

２２． residual[i]＝residual[i]Ｇthreshold[０];

２３． ∗curr_byte＝posbits[position][０];

２４．//负数情况类似

接下来,worker把压缩后的梯度等数据 push到server
端.server端接收到数据后进行解压缩操作.为了提高效

率,解压缩的过程也使用了多线程,每个线程负责解压１个原

始梯度,因为从 worker传输过来的３２位压缩梯度是由８个

原始梯度压缩得到的,所以一个３２位的压缩数据需要８个线

程进行解压缩.

４　基于层级的梯度特性分析

在４Bit梯度压缩算法中,需要针对不同模型层设置不同

的阈值组.为了让阈值组设置得更加合理,有必要分析不同

网络的不同层的梯度特点.这里主要通过３个典型的例子分

析,来探讨梯度分布特点及阈值组的设置方法.这３个例子

分别是:Cifar１０数据集上的Inception[１６]网络、Cifar１０数据集

上的 ResNetＧ１１０ 网 络 和 Cifar１００[１７]数 据 集 上 的 DFN[１８]

网络.

４．１　Inception网络层级梯度特性的分析

Cifar１０数据集上的Inception网络的梯度折线图如图２
所示.从图中可以看出,每一层的梯度大于０．４的占比都比

较小,除了全连接层和第一层卷积层在部分周期内大于０．４
的梯度稍多一点,其他层基本都没有大于０．４的梯度.

图２　Cifar１０上Inception网络梯度大于０．４的比例图

Fig．２　Gradientsgreaterthan０．４scaleofInceptiononCifar１０

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



进一步地,图３给出了 Cifar１０数据集上Inception网络

若干层卷积层训练一个周期得到的梯度平均值.从图中可以

看出,前面几个卷积层的梯度平均值是比较大的,越靠后的梯

度平均值越小,从conv_in５a层开始就只有０．０５了.这种前

后平均值相差较大的情况,在设置阈值时要多加注意.

图３　Cifar１０上Inception网络若干层的梯度平均值

Fig．３　GradientaveragevaluesofInceptionlayersonCifar１０

４．２　ResNetＧ１１０网络层级梯度特性的分析

Cifar１０数据集上 ResNetＧ１１０网络各层的梯度分布特点

如图４所示.从图中可以看出,每一层的梯度大于０．４的占

比都比较小,除了全连接层和conv０卷积层外,其他层基本都

没有大于０．４的梯度.

图４　Cifar１０上 ResNetＧ１１０梯度大于０．４的比例图

Fig．４　Gradientsgreaterthan０．４scaleofResNetＧ１１０onCifar１０

图５给出了若干层卷积层训练一个周期得到的梯度平均

值.因为 ResNetＧ１１０网络有１１０层,为分析方便,将其分成

几个大模块.每个大模块中靠前的卷积层的平均值较大,如
图中stage１_unit１_conv１,stage２_unit１_conv１和stage３_unit１_

conv１层;与Inception网络一样,靠后的层特性的平均值都很小.

图５　Cifar１０上 ResNetＧ１１０网络若干层的梯度平均值

Fig．５　GradientaveragevaluesofResNetＧ１１０layersonCifar１０

４．３　DFN网络层级梯度特性的分析

图６给出了Cifar１００数据集上 DFN 网络各层梯度分布

的特点.从图中可以看出每一层的梯度大于０．８的占比都比

较小.该数据集网络较前两者不同的是,g０_conv的梯度值

大于０．８的比例比全连接层的更大,其他层的梯度值也较大,

不过所占比例不多.

图６　Cifar１００上 DFN梯度大于０．８的比例图

Fig．６　Gradientsgreaterthan０．８scaleofDFNonCifar１００

可以看出,整体靠前的几个卷积层梯度的平均值非常大,
尤其是g０_conv层;靠后的卷积层梯度的平均值相对小得多.
这也突显了设置多组阈值的重要性:对于这类两极分化严重

的网络,如果只用一组阈值,将难以保证梯度压缩后训练结果

的准确率.
图７给出了Cifar１００数据集上 DFN 网络若干层卷积层

训练一个周期得到的梯度平均值.

图７　Cifar１００上 DFN网络若干层的梯度平均值

Fig．７　GradientaveragevaluesofDFNlayersonCifar１００

４．４　多组阈值设置策略

从图３、图５和图７可以看出,不同的网络其不同层的梯

度平均值相差是比较大的,尤其是图７中浅层卷积层和深层

卷积层两者的梯度平均值相差巨大.如果只使用一组阈值来

进行４Bit梯度压缩,训练结果的准确率将难以得到保证.因

此,设置多组阈值十分重要.对于每层网络,根据该层所有梯

度的均值,选择均值附近的一组数作为阈值组,可较好地覆盖

该层的所有梯度.与４Bit相比,２Bit由于只有一个阈值,导
致梯度值小于该阈值的梯度全部被量化为０,损失了较多的

梯度信息.
通过观察上述３组例子,可以看出梯度分布的一些特点:

一般的网络层梯度值应该是偏小的,尤其是层数比较靠后的

卷积层;大部分的梯度数值都小于０．０５,同时有一部分的梯

度值在０．１~０．４之间,而更小的一部分梯度值大于０．４,但
这一部分数量少的梯度重要性更高,因此在阈值的划分上要

有所倾向.本文考虑针对这类网络层,将阈值设置为{０．０４,

０．０７,０．１,０．２,０．３,０．４,０．６}.当梯度的平均值在０．１~０．５
之间时,选择使用该组阈值.

对于全连接层和第一层卷积层,一般情况下,其梯度多数

是比较大的.虽然也有很大一部分的梯度小于０．５,但是其

梯度的平均值甚至能达到０．８.为了满足这种梯度类型的网

络层的需要,有必要设置一组值偏大的阈值组,我们取阈值组

为{０．１,０．３,０．５,０．６,０．７,０．８,０．９}.当梯度的平均值大于

０．５时,使用该组阈值.

３２２蒋文斌,等:一种基于４Bit编码的深度学习梯度压缩算法



另外,从前面的折线图可以看出,网络模型后面的卷积层

整体的梯度可能都很小,甚至最大值小于０．１.考虑到这类情

况,再设置一组值较小的阈值组{０．０１,０．０３,０．０５,０．０６,０．０７,

０．０８,０．０９}.当梯度的平均值小于０．１时,使用该组阈值.
以上３组阈值分别覆盖了梯度分布的３种情况,能更好

地适应不同层之间的差异性需求,从而提高训练结果的准确

率.表１列出了阈值的具体设置情况.

表１　阈值分布表

Table１　Thresholddistributions

设置阈值 使用条件

第一组阈值
０,０．０４,０．０７,０．１,０．２,

０．３,０．４,０．６
梯度均值为０．１~０．５

第二组阈值
０,０．１,０．３,０．５,０．６,

０．７,０．８,０．９
梯度均值大于０．５

第三组阈值
０,０．０１,０．０３,０．０５,０．０６,

０．０７,０．０８,０．０９
梯度均值小于０．１

５　应用测试与对比分析

５．１　测试用例及方法说明

实验测试主要在５种数据集及网络模型上进行,包括CiＧ

far１０数据集＋Inception网络、Cifar１００数据集＋Inception网

络、Cifar１００数据集＋DFN 网络、Cifar１０数据集 ＋ResNetＧ

１１０网络和ImageNet[１９]数据集＋ResNetＧ５０网络.

测试的环境是一个拥有４个服务器节点的集群,服务器

之间使用万兆网互连.集群中服务器的CPU均为IntelXeon

E５Ｇ２６８０＠２．４０GHz(２颗/服务器),GPU 版本为 NVIDIA

TeslaP１００(２个/服务器),内存为２５６GB.

实验分别测试４Bit梯度压缩策略、２Bit梯度压缩策略和

baseline无梯度压缩策略,并对结果进行分析.另外,分别在

４个节点和２个节点上进行了测试,并比较几种方法的效果.

５．２　准确率的测试与对比

首先测试只用一组阈值和使用多组阈值的４Bit梯度压

缩策略.为了验证４Bit梯度压缩策略中使用多组阈值能够

有效地提高训练结果的准确率,我们测试了 Cifar１０＋IncepＧ

tion网络,分别用２Bit和４Bit只使用第一组阈值及４Bit使用

３组阈值这３种方案进行训练的情况,具体结果如图８所示.

图８　Cifar１０上Inception梯度压缩策略的准确率对比

Fig．８　Accuracycomparisonofgradientcompressionstrategies
(InceptiononCifar１０)

从图８中可以看出,在４Bit梯度压缩策略中如果只使用

一组阈值,训练结果的准确率就已经高于２Bit梯度压缩策

略.当在４Bit梯度压缩策略中根据梯度的分布特性来选择

更合适的阈值时,得到的训练结果的准确率更高.这说明使

用多组阈值可以有效地提高准确率.后面的测试中,４Bit梯

度压缩策略均使用多种阈值进行压缩操作.

接下来分别给出使用多组阈值的４Bit策略、２Bit策略和

baseline无梯度压缩策略这３种方法对前面给出的５种网络

的准确率测试结果.

首先是Cifar１０数据集＋Inception网络,训练周期为３０
个,学习率为０．１,每个周期结束都调节学习率,学习率调节

因子为０．９４.如图９所示,当使用４个节点训练时,在训练

周期足够多后,４Bit,２Bit和baseline策略最终的准确率都很

接近.但是在前２０个周期内,baseline的准确率一开始就比

较高,４Bit策略和baseline比较接近,每个周期结束时准确率

相差只有５％左右;而２Bit梯度压缩策略的准确率在前２０个

周期内则与baseline相差较大.在使用２个节点训练时(见

图１０),可以得到相似的结论.

图９　Cifar１０上Inception梯度压缩策略的准确率对比(４节点)

Fig．９　Accuracycomparisonofgradientcompressionstrategies
(InceptiononCifar１０)in４Ｇnode

图１０　Cifar１０上Inception梯度压缩策略的准确率对比(２节点)

Fig．１０　Accuracycomparisonofgradientcompressionstrategies
(InceptiononCifar１０)in２Ｇnode

下面对其余几种数据集网络只给出４节点的情况(２节

点情况类似).

图１１给出了Cifar１００数据集＋Inception网络上的实验

结果.从图中可以看出,与 Cifar１０数据集＋Inception网络

相比,在前２０个周期内,３种策略的准确率更接近一些,但

２Bit策略的准确率明显低于４Bit策略和baseline的准确率.

图１１　Cifar１００上Inception压缩策略的准确率对比(４节点)

Fig．１１　Accuracycomparisonofgradientcompressionstrategies
(InceptiononCifar１００)in４Ｇnode
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图１２给出的是 Cifar１００数据集＋DFN 网络的实验结

果,同样可以看出２Bit策略的准确率比４Bit策略和baseline
的低.图１３给出的是 Cifar１０数据集＋ResNetＧ１１０网络的

实验结果,情况类似.

图１２　Cifar１００上 DFN梯度压缩策略的准确率对比(４节点)

Fig．１２　Accuracycomparisonofgradientcompressionstrategies
(DFNonCifar１００)in４Ｇnode

图１３　Cifar１０上 ResNetＧ１１０压缩策略的准确率对比(４节点)

Fig．１３　Accuracycomparisonofgradientcompressionstrategies
(ResNetＧ１１０onCifar１０)in４Ｇnode

图１４给出了ImageNet数据集＋ResNetＧ５０网络上的实

验结果.从图中可以看出,在ImageNet数据集＋ResNetＧ５０
网络中,４Bit,２Bit和baseline３种策略的准确率都很接近.

图１４　ImageNet上 ResNetＧ５０压缩策略的准确率对比(４节点)

Fig．１４　Accuracycomparisonofgradientcompressionstrategies
(ResNetＧ５０onImageNet)in４Ｇnode

从本节几个测试案例的结果可以看出,在整个训练过程

中,４Bit策略的准确率与baseline比较接近,明显好于２Bit策

略.这是使用了多组阈值的４Bit策略较２Bit策略的优势之

处,也体现了文中梯度特性分析的正确性.

５．３　消耗时间的测试与对比

表２列出了３种策略在 Cifar１０＋Inception消耗时间的

测试结果.可以看出,４Bit策略比２Bit策略消耗的时间略

长,但差别不大.表３列出了 Cifar１００＋Inception网络的测

试结果,情况与表２类似.

表２　３种策略在Cifar１０＋Inception的耗时对比

Table２　TimeＧconsumingofthreestrategiesinCifar１０＋Inception

节点数

压缩策略

４个节点

平均耗时/s 加速比

２个节点

平均耗时/s 加速比

baseline １１４ １１８．３

２Bit ８３ １．３７３ ９０．４ １．３０９

４Bit ８９ １．２８１ ９７．１ １．２１８

表３　３种策略在Cifar１００＋Inception的耗时对比

Table３　TimeＧconsumingofthreestrategiesinCifar１００＋Inception

节点数

压缩策略

４个节点

平均耗时/s 加速比

２个节点

平均耗时/s 加速比

baseline １０９．３ １１３．７

２Bit ８６．４ １．２６５ ９３．１ １．２２１

４Bit ８８．６ １．２３３ ９５．３ １．１９３

从实验测试结果可以看出,使用多组阈值的４Bit策略的

准确率比只使用一组阈值策略的准确率要高,说明文中基于

层级的梯度特性分析是正确的,采取的策略合理.４Bit策略

相对于baseline的加速比虽然略逊于２Bit策略,但２Bit在某

些网络上的精度不理想,如在Cifar１００上训练的DFN最后收

敛的精度比baseline约低一个百分点,且２Bit在所有网络上

的收敛速度慢,而４Bit在这些网络上都可以达到接近baseＧ

line的精度且收敛速度接近于baseline.４Bit策略在训练时

的准确率明显高于２Bit策略,特别是在训练的前中期(这说

明４Bit策略具有更好的收敛性),因此４Bit方法是一个不错

的选择.４Bit在精度和加速比上做了平衡,确保在精度不受

影响的情况下有较大的加速比.

进一步地,我们通过控制网络有效带宽实验也验证了:如

果网络带宽变窄,baseline方法性能会明显恶化,而４Bit方法

的效果明显更好;如果进一步降低网络带宽,２Bit方法会好于

４Bit方法的效果.当然,这个时候模型的精度会下降.我们

需要根据实际情况对两者进行取舍.

结束语　本文针对深度学习分布式训练中通信开销的瓶

颈问题,提出了一种新的４Bit梯度压缩方法,将需要进行传

输的３２位梯度压缩成４位数据,有效减少了通信开销,缩短

了训练过程消耗的时间.同时,基于层级梯度特性分析,提出

了一种根据网络模型的特点分层设置不同阈值组的方法,提

高了４Bit梯度压缩方法的准确率.相比于 MXNet框架中的

２Bit梯度压缩方法,本文提出的４Bit梯度压缩方法在准确率

和消耗时间的平衡上效果更好,能在更短的时间内达到较高

的准确率.
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