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摘　要　大型神经网络训练是深度学习领域的一个热点话题,而分布式训练是基于多节点实现大型神经网络训练的最佳方法

之一.分布式训练通常包含数据并行、层间并行和层内并行３种并行方法.然而现有的框架在层间并行时只能对模型进行手

动切分,增加了模型设计的抽象复杂度,对此提出了节点约束关系搜索算法,实现了模型的自动切分.另外,在传统的数据并行

和层间并行中,由于模型的复杂约束关系和通信操作的需要,计算和通信往往受到严格的序列化限制,为此引入了同步优化算

法,实现了计算和通信的重叠,有效提高了整体训练的效率.实验对不同规模的 GPTＧ２,AlexNet,VGG１６和 ResNet５０模型进

行训练,使用同步优化算法在６节点条件下可以将 GPT２ＧXL,GPT２ＧLARGE和 GPT２ＧMEDIUM 模型的训练性能分别提升

１．１４倍、１．１８倍和１．２３倍,在１节点条件下将 AlexNet,VGG１６和 ResNet５０模型的训练性能分别提升１．３１倍、１．１４倍和

１．０３倍.实验结果表明,同步优化算法能够提升混合并行中的训练效率.
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Abstract　LargeＧscaleneuralnetworktrainingisahottopicinthefieldofdeeplearning,anddistributedtrainingstandsoutasone
ofthemosteffectivemethodsfortraininglargeneuralnetworksacrossmultiplenodes．Distributedtrainingtypicallyinvolves
threeparallelmethods:dataparallelism,interＧlayerparallelism,andintraＧlayerparallelism．However,inexistingframeworks,

manualmodelpartitioningisrequiredforinterＧlayerparallelism,whichincreasestheabstractcomplexityofmodeldesign．ToadＧ
dressthisissue,weproposeanodeＧconstrainedrelationshipsearchalgorithmthatautomatesthemodelpartitioningprocess．
Moreover,intraditionaldataparallelismandinterＧlayerparallelism,strictserializationlimitstheoverlapofcomputationandcomＧ
municationduetocomplexmodelconstraintsandtheneedforcommunicationoperations．Toovercomethischallenge,weintroＧ
duceasynchronousoptimizationalgorithm,enablingtheoverlapofcomputationandcommunicationandeffectivelyenhancingthe
overalltrainingefficiency．TheexperimentsinvolvetrainingGPTＧ２ofdifferentsizes,AlexNet,VGG１６,andResNet５０models．
Usingthesynchronousoptimizationalgorithm undera６Ｇnodeconfiguration,thetrainingperformanceofGPT２ＧXL,GPT２Ｇ
LARGE,andGPT２ＧMEDIUM modelsisimproved,achievingspeedＧupsof１．１４,１．１８,and１．２３,respectively．Under１ＧnodeconＧ
figuration,performanceenhancementsarealsoobservedforAlexNet,VGG１６,andResNet５０models,withspeedＧupsof１．３１,

１．１４,and１．０３,respectively．Theexperimentalresultsindicatethatthesynchronousoptimizationalgorithmeffectivelyenhances
thetrainingefficiencyinmixedparallelism．
Keywords　Distributedlearning,Hybridparallel,Automaticsegmentation,Communicationoptimization,Gradientsynchronization

　

　　近年来,深度学习领域一直在朝着大型神经网络的方向

发展,大型神经网络的普及提升了 GPU 等硬件的计算能力.
然而,训练大型网络的存储器要求已经远远超过了现代硬件

加速器的DRAM 容量.这就需要在基于大规模的GPU集群



上开发高效的算法来并行训练神经网络,以充分利用多机资

源,加速模型训练过程.

分布式训练方式主要分为３种:数据并行、层内并行和层

间并行.当然传统单一的分布式训练方式并不能完全满足日

益增长的模型训练需要,在大型神经网络和海量数据集的驱

动下出现了混合并行.混合并行通常会同时采用２种或３种

分布式训练方法,例如框架 MegatronＧLM[１],PaddlePaddle[２]

和 DeepSpeed[３]等.

但是,现有的混合并行框架在训练过程中仍然存在着

缺点.

首先,现有的框架在使用过程中不够通用.对于数据并

行,各个框架的底层基本都是采用 DP的思想[４Ｇ７],将数据集

划分到各个 GPU上,从而完成训练.而对于层间并行,各个

框架在设计模型时基本都需要将 GPU 数量考虑进去[１,７],对

开发人员的专业素养有着极高的要求,不合理的模型划分会

导致训练中出现不必要的通信开销,引发性能波动.如果要

进行框架之间的迁移,则又需要重新设计模型的划分方式和

接口,这大大增加了开发人员的工作负担.

其次,现有的混合训练过程没有充分解决通信开销问题.

以数据并行和层内并行为例,数据集被划分到多个 GPU 设

备后,再将模型根据层划分到另外的 GPU 设备上.因为每

个设备使用的是数据集的一部分进行参数更新,因此在一次

完整的训练之后,需要使用集合通信原语对层内并行编号相

同而数据并行编号不同的 GPU 设备进行一次参数同步,同

步完成之后进行下一轮的训练[８].在整个流程中,通信主要

集中在层内并行的层与层之间以及最后的参数同步过程.层

与层之间的数据传输在其他框架中通常会使用 NCCL[９]进行

点对点 的 通 信,但 是 由 于 国 产 DCU 的 特 殊 性,无 法 使 用

NCCL作为通信后端,因此需要考虑其他的通信后端.对于

最后的参数同步过程,无法将计算和通信进行重叠,如果可以

将最后的通信和计算进行重叠,那么必将加快整体的训练速

度.因此,针对混合并行中的通信开销问题,是本文需要解决

的第二个问题.

为了解决上面的问题,基于混合并行提出了针对通信的

优化技术,并实现了对模型进行自动划分的方法,最后将这二

者进行整合并完成测试.首先对模型进行追踪,获取到计算

图的完整信息,根据计算图以及 GPU 的数量,将模型进行自

动切分,切分中考虑到层与层之间的约束关系,尽量保证具有

约束关系的层被分到同一个 GPU 设备上.针对通信优化问

题,使用 MPI[１０]作为点对点通信后端,由于 MPI本身支持异

步通信,这一特性使得 MPI能够实现更高的通信带宽,并允

许计算和通信过程的重叠执行以提高整体性能.而对于最后

的通信过程和计算重叠,由于模型分层的结构特性,考虑在每

一层反向传播之后便进行同步,这样在后面层进行反向传播

计算便和通信实现了重叠.对本文实现的两种技术进行实验

分析,结果表明通信优化技术可以实现通信和计算的重叠,缩

短整体训练时间,而自动划分又提高了开发人员的效率.

本文的主要贡献包括两个方面:

１)设计了一个针对深度学习模型的自动划分算法,该算

法可以根据模型结构和硬件资源情况,自动确定模型各层的

最佳划分方案.通过该算法实现的自动模型划分,可以有效

减轻分布式训练的工作量,降低人工划分的失误成本.

２)针对分布式训练过程中的通信开销进行了优化.使用

同步优化算法改进混合并行方式中的通信机制,实现计算和

通信的重叠,加速整体训练流程.

１　背景介绍

１．１　大规模神经网络训练

随着深度学习网络模型的不断发展,神经网络的性能和

准确率持续提升,同时网络模型的层数也从最初的数十层发

展到现在的上百层,网络的计算负担不断增加,这显著增加了

训练完整网络模型所需的时间成本.为了减少训练时间,采

用分布式训练方法来处理网络模型成为了一种有效的方法.

Coates等将分布式机器学习中的数据并行和模型并行思

想迁移到深度学习领域[１１],在大规模集群上实现了高效的深

度神经网络训练.数据并行将大规模的训练数据划分成多个

部分,并使每个计算节点负责处理其中一个部分[１２].每个节

点使用自己的部分数据计算梯度,并通过通信机制将梯度汇

总,然后在全局模型上进行参数更新.使用模型并行时,一个

完整模型会被分解成多个子模型,每个子模型在不同的计算

节点上进行计算,最后将各自的输出进行整合,得到正确

结果.

将模型并行概念进行细分,则可以进一步获得两种并行

范式:层内并行和层间并行.常用的层内并行方案由 MegaＧ

tronＧLM 提出,它是一种高效的张量并行实现,即将神经网络

一个层的计算划分到多个子任务,每个子任务在不同的 GPU
上执行计算层输出激活的部分,这些部分输出通过集体通信

原语拼接在一起,以供下一层计算使用[１２].

层间并行,通常也被称为流水线并行,在工作的 GPU 之

间对神经网络的层进行划分.传统层间并行在任意时刻只会

使用一个GPU,其余GPU都会处于闲置状态.Gpipe是谷歌

提出来的层间并行解决方案,通过将输入批次切分成更小的

微批次,来有效应对传统层间并行所引发的 GPU 闲置问题.

PipeDream在 Gpipe的基础上,使用１F１B(OneForwardpass

followedbyOneBackwardpass)策略进一步减少 GPU 显存

开销和整体闲置时间[１３].

混合并行是一种同时利用数据并行、层内并行和层间并

行等多种并行计算策略的方法.MegatronＧLM 和 DeepSpeed
通过混合并行来训练规模极其庞大的 Transformer神经网

络,例如 GPT３[１４],以更充分地利用多个计算资源,从而提高

深度学习模型的训练效率.

１．２　通信优化研究

无论采用何种分布式训练策略,通信阶段往往都占据了

训练过程的大部分时间.实现通信的基本操作是通信原语,

这些原语用于协调来自不同计算节点的梯度信息,以确保全

局模型的参数更新是基于整个数据集的梯度.图１展示了一

些常见的通信原语,如 AllＧReduce,AllＧGather,ReduceScatter
以及Broadcast等,它们的应用实现了参数的同步,进而保证

了训练结果的一致[１５].

１２１徐金龙,等:基于混合并行的分布式训练优化研究



图１　通信原语

Fig．１　Communicationprimitives

为了减少通信开销,学术界积极从不同方向探索如何优

化分布式训练中的通信过程,归纳起来主要分为３个方向:减
少单次通信开销,减少通信次数,以及实现计算和通信重叠.

减少单次通信开销最广泛使用的技术是梯度压缩,其通

过将浮点梯度转换为较小的整数或定点数,来减少梯度通信

所需的带宽和时间.减少通信次数通常从两个方面进行考

虑:一是增大每次通信的数据量,即使用大批次进行训练;二
是通过LocalSGD这类算法,在一定时间间隔内执行通信操

作,而不是在每个迭代步骤中都进行通信.

为了实现更高的计算和通信重叠比,异步更新算法成为

了分布式训练的主流.Hogwild! 算法首次在分布式训练中

使用了异步更新机制;由于异步更新算法会导致精度下降,

Zhang等基于SGD提出了弹性平均SGD算法来保证收敛时

的精度;Zheng等则提出了基于延迟补偿的异步随机梯度下

降算法 DCＧASGD来提高训练的效率和效果[１６].

为了探索通信优化的潜力,分布式训练框架 Poseidon基

于神经网络的层次依赖关系,提出了一种优化算法,称为无等

待反向传播算法[１７].该算法在优化数据并行中的通信问题

方面取得了显著的成果,成功实现了计算和通信的高效重叠.

上述通信优化方法尽管在降低通信整体开销方面发挥了

一定作用,但对于混合并行中的通信问题却缺乏详尽深刻的

阐释.大多数优化方法仅关注单一数据并行中的通信问题,

而缺乏对混合并行的全面考量.本文深入研究了混合并行中

存在的通信问题,从计算和通信重叠的角度提出了同步优化

算法,加快了训练速度.

２　系统架构设计

整个系统构建在 PyTorch深度学习框架之上.当使用

PyTorch进行单机训练时,通常的训练步骤为:处理数据集、

定义模型、优化器、损失函数和正式训练,如图２(a)所示.为

了降低开发人员的学习成本,减小对 PyTorch代码的侵入程

度,整个系统的实现独立于 PyTorch本身,用户通过调用设

计好的接口即可实现完整的混合并行训练,相比单机训练主

要添加了建立通信组、划分数据集、生成分布式模型、注册通

信钩子以及分布式训练接口,整体训练流程如图２(b)所示.

分布式训练的核心在于各个节点之间的通信,因此在训练开

始时需要定义通信组,例如在数据并行和层间并行混合并行

中,需要在不同的数据并行进程节点之间建立通信,而在层间

并行中则需要在不同的层间并行进程节点之间建立通信.针

对数据并行,需要将数据集进行划分,确定每个 GPU 会获得

的数据集量.如果选择层间并行,则将事先定义好的模型

传递给图分片算法,以进行自动切分,确定各个 GPU 上的分

片位置,生成分布式模型.然后,通过注册通信钩子,实现梯

度同步策略的修改,这是同步优化算法的核心.本文将重点

介绍模型自动划分的实现,以及同步优化算法如何进行计算

和通信重叠,从而加快混合训练的速度.

(a)单机训练步骤 (b)优化后的训练步骤

图２　整体训练架构

Fig．２　Overalltrainingarchitecture

３　模型自动划分的实现

本章主要对模型自动划分算法进行具体介绍.图３展示

了模型自动划分的整体流程:首先是获取模型的计算图信息,

接着通过约束搜索算法得到节点与分片之间的映射关系,最

后通过映射关系划分计算图得到计算图分片.

(a)计算图获取 (b)约束关系搜索 (c)计算图划分

图３　模型自动划分的整体流程

Fig．３　Overallprocessofautomaticmodelpartitioning

３．１　计算图获取

为了获取PyTorch计算图信息,必须使用一个统一的方法

对模型进行追踪遍历.在PyTorch中,使用图追踪工具torch．

fx[１８]对整个模型进行追踪并将模型的前向计算逻辑转换成一

个可操作的中间表示IR,写入到计算图 GraphModule中.

经过追踪获取到的模型计算图 GraphModule包含了模

型的完整信息.为了实现模型的自动划分,需遍历模型计算

图,根据 GPU数量等信息将完整计算图划分为相应子图,进

而将子图分配给不同的 GPU 来构造完整的流水线.此外,

子图与子图之间的数据传输是层间并行的主要通信开销,合

理的划分方式可减小层间传输的通信量.因此,本文提出一

种约束搜索算法,在模型分片之前确定计算图中各个节点的

约束关系.这个约束关系不仅可以减少层间传输的通信量,
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还可以保证每个分片的参数量相似,以使得 GPU负载均衡.

３．２　约束关系确定

计算图是一种有向无环图,计算图中的节点表示具体的

操作,例如加法、乘法、激活函数等,边表示数据流向.节点之

间的约束关系是计算图自动划分的关键.具体来说,约束关

系指每个节点和子图之间的映射关系.为了确定映射关系,

需要从两方面进行考虑:一是数据的依赖关系,即确保每个分

片的输入数据都源自上一个分片的输出,数据不会跨分片传

输;二是关注 GPU负载状态,确保每个分片的参数量基本一

致,从而使得 GPU的利用率保持基本相同.

因此,本文基于PyTorch计算图 GraphModule设计了约

束关系搜索算法来确定映射关系,如算法１所示.算法首先

计算出模型的参数总量,并根据划分数量n确定每个分片的

参数量(第２－５行).然后遍历计算图的每个节点,根据节点

的类型进行相应处理(第７－２１行):计算图 GraphModule的

节点类型分为占位节点、调用节点和输出节点等[１８],遇到占

位节点会将该节点放入节点分片映射关系中;对于调用节点,

遍历其参数列表args.为了确保下一个分片的参数来自于上

一个分片,当分片参数不在上一分片时,将该参数所在的分片

与当前分片之间的所有分片进行合并(第１３－１４行).接下

来,将节点分配给分片以确定节点和分片之间的映射关系

node_shard_map,并更新分片的参数数量(第１６－１７行).如

果当前分片的参数量大于预先设置好的每个分片参数量per_

shard_size,则创建一个新的分片ID(第１８－２０行).最后,返

回节点分片映射关系node_shard_map.

算法１　约束关系搜索算法

输入:计算图 G,划分数量 m
输出:节点到分片的映射node_shard_map

１．shard_id＝０

２．forname,moduleinG．named_modules()do

３．　 param_size[name]＝compute_size(module)

４．end

５．per_shard_size＝param_size/n

６．fornodeinG．nodesdo

７．　 ifnode．is_placeholderthen

８．　　 node_shard_map[node．name]＝shard_id

９．　 elseifnode．is_outputthen

１０．　　break

１１．　else

１２．　　forarginnode．argsdo

１３．　　　ifargnotinprev_shardthen

１４．　　　　merge_shards()

１５．　　　end

１６．　　assign_node_to_shard(node,shard_id)

１７．　　update_shard_params()

１８．　　ifnow_shard_size＞ per_shard_sizethen

１９．　　　shard_id＝shard_id＋１

２０．　　end

２１．　end

２２．end

３．３　计算图划分

映射关系nodeshardmap是一种类似于{node１:１,node２:１,

node３:２,node４:２}结构的字典,字典的键存储了计算图节点

信息,而相应的值表示该节点对应的分片ID.相较于直接对

原有计算图进行划分,创建新的计算图显然更为方便,因此计

算图划分算法遍历原有计算图并根据映射关系创建新的分片

信息,具体细节可参见算法２.

算法２　分片算法

输入:计算图 G,节点和分片映射 node_shard_map
输出:进行分片后的计算图列表shard_list

１．fornodeinG．nodesdo

２．　ifnodeinnext_shardthen

３．　　 prev_shard．insert_node(output)

４．　　 shard_count＋＋

５．　　 shard_list．append(prev_shard)

６．　 　create_new_graph()

７．　　 get_new_input()

８．　end

９．　ifexitsnew_inputthen

１０．　　set_new_input()

１１．　end

１２．　ifnode．opisnotoutputthen　

１３．　　new_graph．insert(node)

１４．　else

１５．　　prev_shard．insert_node(output)

１６．　　shard_list．append(prev_shard)

１７．　 break

１８．end

算法在遍历计算图过程中,对每个节点进行判断.如果

判断结果表明该节点应该位于下一个分片中,那么会在前一

个分片的末尾插入一个输出节点(第２－３行).接着,将分片

数量增加１,并将新的分片添加到计算图列表shard_list中;

随后,创建新的计算图分片,将当前节点作为新分片的输入节

点(第３－８行).如果刚才创建了新的输入节点信息,便设置

该节点为新分片的输入(第９－１１行).如果节点不是output
节点,则将该节点放入新的计算图分片中,否则向上一分片添

加output节点并将该分片添加到shard_list中(第１２－１７
行).最后,遍历完所有计算图节点后,返回经过分片后的计

算图列表shard_list.

分片算法将完整的计算图划分为分片列表后,就可以将

模型分片分配给不同的 GPU 设备,从而实现自动层间并行.

以图４中的 GPTＧ２Small模型为例,该模型包括词向量编码

和位置编码、１２个 Transformer解码器(其中每个 TransforＧ

mer解码器包含 １ 个多头自注意力层、１ 个前馈层和 ２ 个

LayerNorm层)以及１个LayerNorm 层[１９].如果想要进行４
路流水并行训练,就需要将模型分为４个分片.经过完整的

自动划分算法后,第一个分片包含词向量编码层,第二个分片

包含位置编码以及 Dropout层,第三个分片为６个 TransＧ

former解码器,第四个分片包含所有未被划分的剩余层.经

过划分后的模型可以分配给不同的 GPU 设备,从而方便接

下来的训练过程.由于是混合并行,不仅需要考虑如何进行

层间并行划分,还需要考虑如何优化混合并行中的通信.接

下来将讲解同步优化算法的具体实现.
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图４　GPTＧ２Small模型结构

Fig．４　ModelstructureofGPTＧ２Small

４　通信优化算法

在数据并行加层间并行的混合并行中,模型梯度的计算

和传输按照先进先出的顺序进行[８]:首先框架将数据集进行

切分以实现数据并行,之后将数据集分片分给不同的层间并

行组,每个层间并行组获取数据集分片后执行流水线训练.

在计算出模型的所有层的梯度后,再将梯度同步传输给同一

数据并行组中的其他节点.

图５给出了２路数据并行４路层间并行的混合并行训练

流程,其中 DRANK表示数据并行编号,蓝色表示前向传播,

橘黄色为反向传播,绿色为通信同步过程,编号０,１,２,３,４,

５,６,７表示将一个批次划分成了８个微批次,每个微批次都

会独立进行前向传播和反向传播.在最后一个微批次的反向

传播之后,每个 GPU设备会执行通信操作,与在另一数据并

行组中对应的 GPU进行同步,例如 GPU１会与 GPU５进行

同步.在整个训练阶段,计算过程主要与 GPU 有关,而通信

操作涉及网络设备,这两者本质上并没有直接的冲突.然而

传统的混合并行训练通常将计算和通信视为独立的过程,导

致计算和通信的执行变得串行化,显然这种串行的计算和通

信方式会降低整体训练速度.

图５　数据并行与层间并行的混合并行训练过程(电子版为彩图)

Fig．５　MixedparalleltrainingprocessofdataparallelandinterＧlayerparallel

　　深度神经网络具有层次化的结构,其中每一层仅依赖于

相邻层的参数.为了充分利用这种层次化结构,本文提出了

一种同步优化算法,将通信方式从原有的梯度统一传输修改

为按层次进行的传输同步.具体来说,一旦某一层的梯度在

反向传播过程中被计算出来,该层的计算结果会立即进行传

输,使得最后一个梯度传输和最后一个微批次的反向传播重

叠,而无需等待最后一个微批次的反向传播.图６展示了优

化前后通信同步方式的变化,同步优化算法在最后一个微批

次的反向传播中,针对层的结构进行通信同步,实现并行的计

算和通信.比较图６(a)和图６(b)可以发现,优化算法有效缩

短了训练的整体时间.

(a)未优化

(b)优化后

图６　优化前后通信同步的变化

Fig．６　Changesincommunicationsynchronizationmethodsbefore

andafteroptimization

需要注意的是,并行计算和通信的方式本身并不会减少

通信的总时间,而是通过在计算过程中隐藏部分通信开销来

实现并行执行通信操作.并行方法在计算设备空闲时执行通

信操作的这种并行方式可以最大限度地利用计算资源和通信

资源,减少计算和通信整体的时间开销,从而在整体上加速训

练过程.接下来将详细介绍同步优化算法的实现.

４．１　梯度通信定位

梯度通信定位指在分布式训练中决定何时以何种方式在

哪些地方进行梯度信息的传递.不同的分布式训练策略在梯

度通信位置上存在着不同.在数据并行的分布式训练中,不
同设备上处理不同的数据批次,梯度通信通常发生在每个批

次的训练结束后.而对于如图５所示的层间并行和数据并行

的混合并行,由于在同一 DRANK 中不同设备负责处理模型

的不同部分,而在不同 DRANK 中 GPU１与 GPU５使用模

型的相同部分处理不同的数据,因此不同 DRANK 中对应的

GPU设备需要在批次训练结束之后进行梯度同步;又因为层

间并行中一个批次被分成了多个微批次进行同时训练,所以

需要在最后一个微批次的反向传播之后进行梯度通信,即在

编号为７的微批次反向传播完成之后进行梯度同步操作.由

于同步优化算法的核心是修改通信同步方式,因此确定梯度

通信位置是实现同步优化算法的第一步.

在具体实现上,需要找到最后一个微批次的执行时机.

观察层间并行的整体流程不难看出:每个 GPU 的启动与否
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由前一个或后一个 GPU是否发送消息来决定.第一个 GPU
仅发送前向传播消息和接收后向传播消息,最后一个 GPU
仅接收前向传播消息和发送后向传播消息,而中间的所有

GPU既发送又接收前向传播或后向传播的消息.由于发送

消息是 GPU主动进行的操作,无法被直接感知,因此对于发

送消息不予以处理,仅统计接收消息的数量.通过这种方式,

可以量化每个 GPU 接收的消息数.以图５为例,GPU０接

收消息数为８,GPU１ＧGPU２接收消息数为１６,GPU３接收

消息数为８.当每个 GPU剩余接收消息数为１时,即可确定

此时仍有最后一个微批次尚未进行反向传播.接着设置标志

变量为 True,通信操作监测到标志变量变化并为 True时,开

始执行梯度通信.通过将 GPU 消息数进行量化,确保了梯

度通信位置.接下来修改此处的通信方式,以实现同步优化

算法.

４．２　同步优化策略

同步优化算法的原理是将混合并行中的梯度按照层的结

构进行同步,即每一层反向传播后直接进行梯度通信请求.

为了实现这一功能,需要使用到钩子技术(Hooking).钩子

是计算机程序设计术语,简单来说,指通过拦截软件模块间的

执行流程来扩展原有应用程序的技术.同步优化算法对模型

的每一层注册一个钩子,当该层反向传播结束后自动执行注

册好的钩子,而由于层间并行中不同设备存放模型的部分信

息,并且每个批次被分成了多个微批次进行流水训练,因此需

要对每个设备上的模型分别注册钩子,且只在最后一个微批

次执行钩子.

同步优化算法的具体实现如算法３所示.首先初始化一

个同步队列,用于存储模型的每一层信息,并注册通信钩子.

钩子内部会通过标志变量 RunFlag判断整个训练过程是否为

最后一次反向传播,并从同步队列中读取层信息,以进行梯度

同步(第１－２行和９－１８行).需要注意的是,钩子只会在每

层反向传播之后执行,这里仅仅是定义钩子的具体内容.注

册完钩子后,接下来采用消息驱动的方式进行混合训练.具

体而言,GPU如果还有未接收消息,将持续进行消息监听以

判断消息来源.如果消息来自前一个 GPU,则执行前向传

播,否则执行后向传播(第２０－２１行).如果没有剩余消息需

要接收,接下来则进行最后一层的反向传播.之后,在每一层

梯度计算完成后,注册好的通信钩子会被自动执行(第２２－

２４行).GPU０在完成上一个微批次的前向传播后,会自动

获取下一个微批次并进行前向传播和发送(第２５－２８行).

由于存在消息监听器,最后一个 GPU 在完成微批次的前向

传播后将进行反向传播,并将反向传播的梯度发送给前一个

GPU,以确保前 面 的 GPU 可 以 执 行 反 向 传 播 (第 ２９－３１
行).最后,将标志变量 RunFlag设置为False,完成训练.

算法３　同步优化算法

输入:模型分片 mode_shard,数据分片 batch_size,层间并行数inter,

数据并行数data,GPU 编号为 Gi,j,训练次数I

１．InitializeSyncQueueQ//初始化同步队列 Q

２．RegisterCommunicationHandle(Q)

３．fori→１~Ido

４．　 micro_batch＝DivideBatchSize(batch_size)

５．　 Train(micro_batch)

６．　 WaitCommunicationFinish()

７．end

８．RunFlag＝false

９．FunctionRegisterCommunicationHandle(Q):

１０．　whileRunFlagdo

１１．　　iflast_backwordthen

１２．　　　l＝Q．pop()

１３．　　　syncAllReduce(l)

１４．　　　ifl＝＝１then

１５．　　　　FinishCommunication()

１６．　　　end

１７．　　end

１８．　end

１９．FunctionTrain(micro_batch):

２０．　whilerecMsgNum! ＝０do

２１．　　recvMsgListener()

２２．　　ifrecMsgNum ＝＝０then

２３．　　　last_backword＝True

２４．　　end

２５．　　ifGi＝＝０andmicro_batch．size()! ＝０then

２６．　　　next_micro_batch＝micro_batch．pop()

２７．　　　output＝Forward(next_micro_batch)

２８．　　　send(output,Gi＋１,j)

２９．　　elseifGi＝＝inter－１then

３０．　　　output＝Backward()

３１．　　　send(output,Gi－１,j)

３２．　end

５　实验评估

５．１　实验环境

本文实验环境采用的工具链版本为:PyTorch１．１３．０,

OpenMPI４．１．６和 DTK２２．１０．１.

实验平台为国家超级计算郑州中心的“嵩山”超级计算系

统,操作系统为CentOS７．６,采用处理器＋加速器架构,每个

节点上含有１个CPU处理器和４个 DCU 加速器,处理器采

用海光一号 CPU,单片上拥有３２个核心,最多可同时开启

６４个线程,稳定运行可达３．０GHz以上.DCU作为“嵩山”超

级计算系统的硬件加速器,Rocm 版本为 DTK２２．１０．１,具有

１６GB的全局内存.具体的硬件性能指标如表１所列.

表１　海光一号 DCU加速器的硬件指标

Table１　HardwareindicatorsofHaiguangNo．１DCUaccelerator

编号 硬件性能指标 参数

１ ComputeUnits ６４
２ CoreClockRate １．６GHz
３ GDDR５MemoryClockRate １０００MHz
４ MemorySize １６GB
５ PeakMemeoryBandwidth １TB/s
６ L２CacheSize １０２４kB
７ LocalDataStoreperCU ６４kB
８ SinglePrecisionPeakPerformance ６．５TFlops

５．２　测试集与实验方案

５．２．１　框架选择

本文在Pytorch基础上构建出使用自动划分算法和同步
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优化算法的测试框架,该框架默认开启自动划分算法,关闭同

步优化算法.在接下来的实验中,本文将用术语“基准框架”

指代未使用同步优化算法的情况,而“优化框架”将用于描述

使用了同步优化算法的情况.为了确定基准框架与现有成熟

框架之间的差异程度,本文使用了该基准框架与具备混合并

行能力 的 深 度 学 习 训 练 框 架 DeepSpeed 进 行 对 比.选 择

DeepSpeed作为对比框架,主要是考虑到了超算 DCU 架构的

特殊性,能够使用混合并行进行分布式训练的框架相对较少.

例如,MegatronＧLM 是由英伟达开发的,专为英伟达显卡设

计,因此在超算 DCU环境下不太适用.

５．２．２　模型选择

本文 采 用 了 不 同 大 小 的 GPTＧ２,AlexNet,VGG１６ 和

ResNet５０模型进行性能评估,其中 GPTＧ２ 模型可以 通 过

Transformer解码器层数、编码层大小和注意力头的数量

这３个参数来决定模型的完整参数大小.为了验证自动划分

算法的通用性,使用 HuggingFace的 Transformers库[２０]实

现 GPTＧ２ 模 型 和 使 用 Torchvision 对 AlexNet,VGG１６ 和

ResNet５０模型进行定义.Transformers库中的 GPTＧ２模型

分 为 ４ 个 版 本:GPT２ＧSMALL,GPT２ＧMEDIUM,GPT２Ｇ

LARGE和 GPT２ＧXL,具体细节如表２所列.实验首先使用

GPT２ＧSMALL模型进行模型训练,从而验证自动划分算法和

优化算法对收敛结果没有影响.接着,在不同节点数量上进

行 GPT２模型训练,从而验证优化算法的加速效果.节点选

择上,以２个节点(８个 DCU)作为起始的训练,并扩展到６个

节点(２４个 DCU).最后,在 １个节点(４ 个 DCU)上训练

AlexNet,VGG１６和 ResNet５０模型,并利用４个节点(１６个

DCU)对 GPT２不同模型进行训练,以探索模型参数量对优

化算法的影响.

表２　不同 GPT２模型的细节

Table２　DetailsofdifferentGPT２models

名称
Decoder

层数

编码层

大小

注意力

头数
参数量

GPT２ＧSMALL １２ ７６８ １２ １．２４×１０８

GPT２ＧMEDIUM ２４ １０２４ １６ ３．５５×１０８

GPT２ＧLARGE ３６ １２８０ ２０ ７．４４×１０８

GPT２ＧXL ４８ １６００ ２５ １．５０×１０９

５．２．３　数据集选择

本文使用 WikitextＧ１０３数据集训练所有 GPT模型,该数

据集是由维基百科中的文本内容构建而成.它包含了维基百

科的文章、段落和句子,并涵盖了广泛的主题,包括科学、历

史、文学、艺术等,超过了１亿个英文单词,一共２２万多条

数据.

针对 AlexNet,VGG１６和 ResNet５０模型,本文使用 CIＧ

FARＧ１０数据集.该数据集包含有６００００张彩色图像,共计

１０个类别,每个类别有６０００张图像.

５．２．４　评价指标

实验使用两个指标进行分析,即训练时间和模型吞吐量.

训练时间是在相同训练条件下,模型训练迭代一轮的时间.

模型吞吐量为samples/sec,即每秒处理的样本数量:

samples/sec＝batch_size
T

(１)

其中,batch_size为批次大小,即一次训练的样本数量;T 为每

个批次所需的训练时间.

５．３　实验结果分析

５．３．１　准确性分析

准确性分析是确保自动划分算法和同步优化算法对模型

收敛性不会产生不利影响.在深度学习训练中,损失函数曲

线通常被认为是验证训练准确性的一个重要依据,不合理的

损失变化可以反映出模型训练过程的错误.为了验证自动划

分算法以及同步优化算法的准确性,使用２路数据并行和２
路层间并行训练 GPT２ＧSMALL模型,并在其基础上记录使

用同步优化算法前后的损失变化情况.图７展示了使用同步

优化算法前后模型训练的损失变化,可以发现损失变化曲线

基本相同,这确定了同步优化算法的准确性.

图７　同步优化算法前后loss的变化

Fig．７　Losschangesbeforeandafterusingsynchronous

optimizationalgorithm

５．３．２　吞吐量分析

图８展示了在不同训练配置和训练资源下,GPT２ＧMEＧ

DIUM,GPT２ＧLARGE和 GPT２ＧXL 模型在基准框架、DeepＧ

Speed和优化框架下的吞吐量变化.与基准框架和 DeepＧ

Speed的情况相比,优化框架分别可以实现最高１．２３倍和

１．１４倍的加速效果.

图８(a)给出了 GPT２ＧMEDIUM 的训练情况.作为３个

模型中参数量最小的训练模型,在２节点批次大小为１６以及

３２时,与基准框架相比,其只能实现１．０３和１．０８倍的加速

效果,这主要是由于此时的微批次大小仅仅被设置为了１和

２.由于同步优化算法依赖于最后一个微批次,微批次越大,

模型的训练时间越长,此时同步优化算法的效果更加明显,所

以在相同节点条件下,批次大小设置为６４,微批次大小设置

成８,与基准框架相比吞吐量可以提升１．１１倍.在６节点、

批次大小为２４０的条件下,吞吐量提升１．２３倍,提升效果最

大.与 DeepSpeed相比,优化框架的加速效果较为有限,最小

仅为１．０１倍.在具体条件下,例如２节点１６批次的情况下,

由于模型参数较少且微批次大小较小,DeepSpeed执行的参

数更新操作相对较少,因此 DeepSpeed的加速效果优于优化

框架.

图８(b)给 出 了 GPT２ＧLARGE 的 训 练 情 况.GPT２Ｇ

LARGE的性能趋势与 GPT２ＧMEDIUM 相似.优化框架相

对于DeepSpeed,能够实现１．０５~１．１４倍的加速.在２节点、

４节点和６节点情况下,优化框架的吞吐量分别是基准框架

的１．１１~１．１３倍、１．１１~１．１５倍和１．１３~１．１８倍.与图

８(a)对比可以发现,在２节点优化前后训练 GPT２ＧLARGE
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时吞吐量数值减小,但是加速效果大于 GPT２ＧMEDIUM.主

要原因在于模型参数量增加并且数据集大小不变,导致吞吐

量下降,而在加速效果上,由于参数量增加,节点间需要传输

更多的参数数据,同步优化算法的整体效果会随着通信量的

增加更加明显.

(a)GPT２ＧMEDIUM

(b)GPT２ＧLARGE

(c)GPT２ＧXL

图８　不同节点数量与不同批次大小下模型训练吞吐量的变化

Fig．８　Changesofthroughputwithdifferentnumberofnodes

anddifferentbatchsizes

图８(c)给出了 GPT２ＧXL的训练情况.DeepSpeed的训

练结果与 GPT２ＧMEDIUM 条件下相似,在较小微批次情况

下,DeepSpeed的优化效果与优化框架基 本 相 当.然 而 在

６节点、４８批次情况下,优化框架 的 加 速 效 果 明 显 超 过 了

DeepSpeed,实现了最高１．０８倍的加速效果.值得一提的是,

观察４节点、１６批次与６节点、１６批次可以发现,与基准框架

相比,优化框架的吞吐量加速效果由１．１１降为１．１２.批次

大小不变且节点数量增加,导致微批次数量减少并且第一个

计算设备获取到的模型分片参数量变小,使得通信参数量减

少,性能提升降低.因此在未来的工作中,将进一步针对模型

自动划分问题进行优化,使得模型划分更加合理.

观察图８模型的吞吐量情况可以发现,在模型相同时,随

着节点数量的增加,同步优化算法的提升效果逐渐改善,例如

GPT２ＧXL由１．０８倍的加速效果提升至１．１４倍.这表明,同

步优化算法在更大的集群规模中的表现得更为显著.

５．３．３　训练时间分析

为了进一步确定模型参数量对同步优化算法的影响,使

用 GPT２的４个模型在４节点、相同批次、相同微批次条件

下进行训练测试,观察使用优化算法前后训练一轮的时间开

销,如图９所示.图９中,蓝色为基准框架训练一轮的时间,

灰色为 DeepSpeed训练一轮的时间,橙色为优化框架训练一

轮的时间,而黄色折线为模型优化前后训练加速比情况.从

图中可以明显看出,使用同步优化算法可以减少训练一轮的

时间,同步优化算法将 GPT２ＧXL模型训练一轮的时间由

７．７５h减少到６．７４５h,缩短接近１３％的时间.另外,随着模

型参数量的增加,加速比曲线呈上升趋势,表明同步优化算法

随着模型参数量的增加将具有更加显著的优势.

图９　４节点相同批次大小下模型训练时间及加速比

(电子版为彩图)

Fig．９　Modeltrainingtimeandaccelerationratiowith４nodes

atthesamebatchsize

此外,本文使用了４个 DCU 对 AlexNet,VGG１６和 ResＧ

Net５０模型进行训练对比,观察在基准框架、DeepSpeed和优

化框架下训练２０轮次的时间开销,具体结果如图１０所示.

图１０　４个 DCU条件下训练２０轮的时间开销

Fig．１０　Timecostoftraining２０epochswith４DCU

相较于基准框架,DeepSpeed确实带来了一定程度的优

化.但相较于优化框架,其优化效果有限,在 VGG１６上优化

框架可以缩短约１２．６４％的训练时间,而 DeepSpeed仅能缩

短约５％的训练时间.此外,在 ResNet５０模型上,优化框架

比基准框架仅能减少３％左右的训练时间,这一加速效果相

较于 AlexNet和 VGG１６模型较小.这主要是由于 ResNet５０
属于计算密集型模型,计算任务占据了主要部分,而 AlexNet
和 VGG１６为通信密集型模型,其中通信时间相对较长[２１].

因此,ResNet５０使用同步优化算法优化通信后的效果逊于

AlexNet和 VGG１６模型.

结束语　本文面向混合并行的分布式训练,研究了层间

并行的模型划分方式,并实现了模型的自动划分.另外,通过

改进通信方式解决了层间并行和数据并行结合的通信问题,
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实现了计算和通信的重叠.该优化方式在 GPTＧ２,AlexNet,

VGG１６和 ResNet５０模型训练中取得了显著的成果,实现了

最高１．２３倍的加速比.但是,同步优化算法主要致力于解决

层间并行中通信和计算不充分重叠的问题,而对层内并行尚

未进行深入研究.未来的研究将着眼于层内并行中通信的优

化,以提高训练效率.此外,对于模型自动划分的方式,现有

方法划分标准过于单一,导致模型在使用同步优化算法后的

加速性能不够稳定,未来也将进一步探索更为精细的划分标

准,以加快模型整体训练的流程.
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