
一种面向通用计算设备的自动流水线并行训练框架

钟震宇, 林勇良, 王昊天, 李东闻, 孙羽菲, 张玉志

引用本文

钟震宇, 林勇良,  王昊天,  李东闻,  孙羽菲,  张玉志.  一种面向通用计算设备的自动流水线并行训练框架[J ] .

计算机科学,  2024,  51(12) :  129-136.

ZHONG Zhenyu, LIN Yongliang, WANG Haotian, LI Dongwen, SUN Yufei, ZHANG Yuzhi. Automatic

Pipeline Parallel Training Framework for General-purpose Computing Devices [J]. Computer Science,

2024, 51(12): 129-136.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向SW26010间断有限元算法的多级并行计算

Multi Level Parallel Computing for SW26010 Discontinuous Galerkin Finite Element Algorithm

计算机科学, 2024, 51(11A): 240700055-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700055

基于FPGA并行实现SVM训练的可重构计算系统

Reconfigurable Computing System for Parallel Implementation of SVM Training Based on FPGA

计算机科学, 2024, 51(11A): 231100120-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100120

FCTNet:基于双域深度学习的公交车到站时间预测方法

FCTNet:Bus Arrival Time Prediction Method Based on Dual Domain Deep Learning

计算机科学, 2024, 51(11A): 231000180-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.231000180

基于双目估计的动态场景三维感知技术研究与实现

Research and Implementation of Dynamic Scene 3D Perception Technology Based on

BinocularEstimation

计算机科学, 2024, 51(11A): 240300045-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.240300045

基于多模态数据与融合深度网络的自动睡眠分期方法

Automatic Sleep Staging Based on Multimodal Data and Fusion Deep Network

计算机科学, 2024, 51(11A): 231100160-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100160

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000110
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.231000110
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700055
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700055
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100120
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100120
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000180
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231000180
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240300045
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240300045
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100160
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100160


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３１０００１１０

到稿日期:２０２３Ｇ１０Ｇ１８　返修日期:２０２４Ｇ０３Ｇ１１
基金项目:国家重点研发计划(２０２１YFB０３００１０４)

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyResearchandDevelopmentProgramofChina(２０２１YFB０３００１０４)．
通信作者:孙羽菲(yufei_sun＠sina．com)

一种面向通用计算设备的自动流水线并行训练框架

钟震宇 林勇良 王昊天 李东闻 孙羽菲 张玉志

南开大学软件学院　天津３００３５０
　(zyzhong＠mail．nankai．edu．cn)

　
摘　要　训练大规模神经网络通常会出现单个计算节点的内存和计算能力不足的情况,需要通过多个节点分布式训练来实现.

现有的分布式深度学习框架主要针对特定的硬件环境设计,不能够有效适应各类通用计算设备.为支持大规模深度神经网络

的高效训练,实现了一种通用的自动流水线并行分布式训练框架.本框架通过结合基于流水线并行的模型并行策略与神经网

络模型自动拆分算法,实现了在包括国内新一代超级计算机在内的通用计算机集群上,对大规模神经网络模型与训练数据进行

自动并行化处理和训练,显著减轻单个计算节点的内存和计算压力.该框架无需人工调整,可以自动高效地在多节点分布式环

境中部署深度神经网络,不仅适用于超级计算机等高性能计算机集群,还可以部署到其他通用的分布式计算环境中,为大规模

神经网络的自动化分布式训练提供支持.
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Abstract　TraininglargeＧscaleneuralnetworksusuallyexceedsthememoryandcomputingcapacityofasinglecomputingnode,

whichrequiresdistributedtrainingusingmultiplenodes．Existingdistributeddeeplearningframeworksaremainlydesignedfor

specifichardwareenvironmentsandcannoteffectivelyadapttovariousgeneralＧpurposecomputingdevices．TosupporttheeffiＧ

cienttrainingoflargeＧscaledeepneuralnetworks,thispaperimplementsageneralＧpurposeautomaticpipelineparalleldistributed

trainingframework．Thisframeworkcombinesthemodelparallelstrategybasedonpipelineparallelism withthealgorithmthat

automaticallysplitstheneuralnetworkmodel,andrealizestheautomaticparallelizationandtrainingoflargeＧscaleneuralnetwork

modelsandtrainingdataongeneralcomputerclusters,includingthenewgenerationofsupercomputersinChina,significantlyreＧ

ducingthememoryandcomputingpressureofasinglecomputingnode．Theframeworkdoesnotrequiremanualadjustment,and

canautomaticallyandefficientlydeploydeepneuralnetworkstomultiＧnodedistributedenvironments．Itisnotonlysuitablefor

supercomputersandotherhighＧperformancecomputerclusters,butalsocanbedeployedtoothergeneraldistributedcomputing

environments,providingsupportfortheautomaticdistributedtrainingoflargeＧscaleneuralnetworks．
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１　引言

在深度学习领域,大规模训练是通向强大模型的有效途

径[１Ｇ２].使用大量数据集训练出的大参数量的简单模型的性

能远超结构复杂的模型[２Ｇ４].因此,越来越多的大型深度神经

网络(DNN)模型被提出.例如,自然语言处理领域的大型预

训练模型 GPTＧ３[１]拥有１７５０亿个参数.使用海量数据训练

大参数量DNN模型的任务是计算密集型的:随着训练所需的

数据量与计算量的快速增长,一个大型模型需要在大规模计算

节点上被连续训练数周甚至数月才能达到最优的推断能力.

近年来,为了提高计算机系统的计算能力和计算效率,研

究人员在硬件与软件方面都做出了许多努力.许多大型计算

机系统被研究制造出来,这些大型计算机系统往往拥有大量

的计算节点以及强大的整体计算能力.但是,单个计算节点

的内存空间依然有限,单节点无法承载完整的大型 DNN 模

型.因此,只有通过模型并行的方法使用多个计算节点合作

承载一个大模型,才能支撑起大型 DNN 模型的训练.现有

的适用于大型模型的模型并行训练框架大多是基于英伟达



CUDA架构[５]设计的.即使有少量支持通用计算设备的训

练框架出现,也存在着通信效率低、计算不稳定等问题,这极

大程度上限制了深度学习在通用计算设备上的实际应用与发

展.在本文中,通用计算设备指各种可以应用于异构计算加

速的设备,例如 GPGPU,DSP,FPGA 等,尤其指那些不支持

英伟达CUDA架构[５]、无法利用现有专门面向英伟达 CUDA
架构设 计 的 并 行 框 架 的 计 算 设 备,包 括 但 不 限 于 通 用

OpenCL设备、天河新一代超算系统中使用的 DSP设备[６]等.

天河新一代超算系统拥有强大的计算能力和大规模的通用计

算节点,但是现有的模型并行框架并不能很好地支持超算环

境,这使得在国产超级计算机上训练大型 DNN 模型较为

困难.

大规模分布式训练主要面临的挑战有两个方面.一是空

间开销大.所有 DNN模型训练的相关数据(激活值、模型参

数、梯度、优化器参数及其他临时变量)都必须被计算设备的

内存(CPU内存、GPU 内存等)容纳.当这些数据过大而无

法被存放进设备的内存中,就会导致设备内存溢出从而无法

进行训练[７Ｇ９].大型计算机虽然性能优异,但单个计算节点的

资源仍是有限的,在训练大规模 DNN 模型时也会面临内存

溢出的问题.二是数据与模型划分困难.进行分布式训练

时,需要将训练数据和模型参数划分到不同的计算节点上.

手动划分数据工作量大,不可扩展.同时,模型代码的拆分以

及不同模型分块间的梯度传递工作往往由模型的设计者来完

成.因此,流水线等模型并行技术的应用仍面临重大挑战和

阻碍.

为了应对上述挑战,本文实现了一个适配通用计算设备

的、自动拆分 DNN模型进行流水线并行训练的分布式训练

框架.该框架简单易用,用户仅需给出简单的配置输入,无需

对训练数据进行手动拆分,也无需对原有 DNN 模型定义进

行任何更改,即可在通用大规模计算集群上进行大规模 DNN
模型分布式训练.本框架用户透明的设计模式使得模型设计

者可以专注于模型网络本身的设计,无需为解决与分布式并

行训练相关的问题花费过多时间与精力.

本文的贡献总结如下:

１)实现了一种自动拆分 DNN 模型的流水线并行策略,

使得大型 DNN 模型可以通过流水线方式进行自动模型并

行.该策略包括从不同节点提取梯度并传递的核心算法,极

大地减轻了大型深度学习模型对内存的压力,减少了分布式

训练的空间开销.

２)实现了一种根据用户配置自动拆分训练数据的机制,

该机制可兼容多种数据并行算法,进一步提高训练效率,减少

用户工作量.

３)构建了一种适用于通用计算设备且高效易用的模型并

行训练框架.用户只需对训练代码做少量修改并提供简单的

配置信息,即可自动实现数据与模型的拆分和流水线并行训

练.本框架支持 TensorFlow和 PyTorch等主流深度学习框

架.实验结果表明,本框架可以高效且正确地支持大型深度

学习训练任务的执行和完成.

２　背景和相关工作

模型并行是一种分布式训练技术,用于解决因模型太大

而无法被单个计算设备承载的问题[１０].与数据并行不同,模

型并行将一个单一的模型分割到不同的计算设备上,这样一

组计算设备可以共同支撑一个大模型.通常一组训练数据会

依次流经这组设备的所有节点.由于模型并行涉及对原始模

型进行拆分等复杂问题,传统的模型并行算法需要针对不同

的模型进行单独的分析与设计,很难有一种通用的解决方案,

因此目 前 成 熟 的 模 型 并 行 框 架 和 算 法 较 少.MegatronＧ

LM[１０]是由英伟达开发的一个应用于自然语言处理领域的

DNN模型,其实现了模型并行.该模型使用 PyTorch实现,

利用混合精度训练和英伟达 NCCL通信库实现 GPU 之间的

高效通信.MegatronＧLM 在５１２个 GPU 上使用８路模型并

行和６４路数据并行的配置,训练出了拥有８３亿个参数的基

于 Transformer[１１]结构的模型,成为当时最大的语言模型.

但其仍然存在两点不足:一是其对 GPU 的使用不够高效,实

际性能只有理论性能的一半左右;二是其与 CUDA库高度耦

合,无法在其他通用计算设备上使用.

GPipe[１２]是由 Google提出的另一种较为成熟的基于流

水线并行的模型并行算法.流水线并行方式把 DNN 模型的

不同层划分到不同机器上,在同一批次间串行、在不同批次间

并行地进行前向和反向计算.这样的好处是可以让模型摆脱

单一计算节点内存大小带来的限制,将模型扩大到任意规模,

在图像和自然语言处理方面的模型上都取得更好的训练加速

效果.但是,GPipe也存在两点不足:一是其代码不兼容流行

的深度学习框架(如TensorFlow或PyTorch等),需要用户自

行修改模型代码,带来了额外的工作量;二是其对计算节点的

内存需求较高,且没有自动划分模型分区的机制,需要用户手

动指定每个计算节点上的模型分区,才能保证正常训练.

还有一些高级混合并行框架,如由微软开发的 DeepＧ

Speed[１３],其不仅支持基础的模型并行,还引入了 ZeRO 并

行[１４Ｇ１６]等高级并行技术,进一步增强了模型并行的能力.

FSDP技术[１７]通过将模型参数分发到不同的计算节点上来降

低计算节点的存储需求.飞桨深度学习平台[１８]运用多种高

性能并行训练方法,实现了支持千亿特征、万亿参数、数百节

点的开源大规模训练平台,并实现了万亿规模参数模型的实

时更新.BPipe[１９]技术对节点内存使用进行了进一步的优

化.但遗憾的是,这些技术或框架仍然无法在通用计算设备

上使用,仅支持英伟达的 GPU 设备.面向通用计算设备的

并行训练技术和框架目前还较少,有待进一步研究.

３　面向通用计算设备的自动流水线并行训练框架

３．１　设计思想和原则

本文提出的分布式训练框架以 TensorFlow 和 PyTorch
等流行深度学习框架为基础,使用高性能、跨平台性能良好的

MPI为通信依赖库.在设计与实现过程中,秉持以下核心理

念与原则:

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



１)面向通用计算设备:实现中不包含任何 CUDA 依赖,

因此可以在不支持 CUDA 的通用计算设备上运行,支 持

CPU,GPU,DSP等各种计算设备和加速器.

２)高可扩展性:设计充分考虑在不同规模计算集群上的

可扩展性.通过灵活的节点分配方案,可以适应不同规模的

计算集群,保证一致的高性能表现.

３)用户友好的编程接口:编程接口的易用性对于框架的

广泛应用至关重要.设计简单、直观、一致的 API,有助于开

发用户快速上手.无需手动修改模型定义,也无需手动划分

数据,采用用户透明的设计模式来发挥框架的强大功能.

４)基于主流深度学习框架:采用 TensorFlow和PyTorch
等流行的深度学习框架作为基础,与用户现有的技术无缝集

成.这使得用户能够在熟悉的环境中工作为用户提供一种延

续的、无缝对接的开发体验.

３．２　框架API设计

相较于传统分布式训练需要人工划分数据与拆分模型,

本框架仅要求用户提供简单的输入:１)使用深度学习框架

API定义的 DNN模型、优化器、损失函数(即原 DNN模型定

义);２)每个计算节点上要放置的 DNN模型的层数.

在下列 伪 代 码 示 例 中,用 户 提 供 了 一 个 包 含 输 入 层

(Flatten)、全连接层(Dense)和暂退层(Dropout)的模型,并通

过参数设定,将模型划分到４个计算节点,每个计算节点容纳

两层神经网络(次要变量的声明已略去).

１．importnkflowasnf

２．importtensorflowastf

３．

４．＃每个计算节点上所要放置的 DNN的层数

５．config＝nf．Config(

６．　　layers_per_proc＝[２,２,２,２],

７．)

８．

９．＃使用深度学习框架 API定义的 DNN

１０．model＝tf．keras．Sequential([

１１．　　tf．keras．layers．Flatten(),

１２．　　tf．keras．layers．Dense(１２８),

１３．　　tf．keras．layers．Dense(６４),

１４．　　tf．keras．layers．Dense(６４),

１５．　　tf．keras．layers．Dense(６４),

１６．　　tf．keras．layers．Dense(６４),

１７．　　tf．keras．layers．Dropout(０．２),

１８．　　tf．keras．layers．Dense(１０),

１９．])

２０．

２１．＃传入使用深度学习框架 API定义的 DNN、优化器、损失函数

２２．nf_model＝nf．NFModel(

２３．　　model,

２４．　　config＝config,

２５．　　optimizer＝optimizer,

２６．　　loss＝loss,

２７．)

２８．

２９．＃训练模型

３０．nf_model．fit(

３１．　　x_train,y_train,

３２．　　epochs＝epochs,

３３．　　batch_size＝batch_size,

３４．)

框架将会根据用户设定的配置参数值自动将模型拆分到

不同的计算节点上并微调模型结构,生成此模型的并行训练

版本.在模型并行中,模型分区之间的通信通过 MPI通信库

中的send()和recv()实现.

３．３　用户透明的自动DNN拆分

传统流水线并行算法要求用户手动拆分、改写模型代码,

并将模型参数手动分配给各个计算节点,具有一定的技术难

度.为了实现用户透明的模型并行,本文设计实现了一种自

动将 DNN模型以“层”为基本单位拆分成多个独立分区的模

型并行方法.

本框架仅需用户提供简单的 DNN 模型拆分需求(即每

个模型分区有几层),即可按照原 DNN 模型层的顺序依次自

动选取满足要求的层,并在合适的位置拆分原模型.如图１
所示,对于每一次拆分操作,被分开的 DNN 模型将分别形成

两个独立的模型分区:处于数据流上游的 D１模型分区被称

为上游模型;而处于数据流下游的 D２模型分区被称为下游

模型.在此拆分过程中,上游模型的最后一层将成为上游模

型的输出层,为了使下游模型能够接收数据,将在每个下游模

型前添加一个特殊的“梯度层”(图１中用 Grad表示)作为下

游模型新的输入层.这一自动化过程免去了用户手动将

DNN模型拆分并添加数据传输层的麻烦,同时也保证了拆分

后的 DNN模型的有效性.拆分后每个模型分区将会由不同

的计算节点负责存储和计算.前向传播时,上游模型的输出

通过网络传输,传递到另一个计算节点中的下游模型中作为

输入;反向传播时,每个模型分区(第一个分区除外)中的梯度

层负责将梯度信息通过网络传递给上游的模型分区.

图１　自动 DNN 模型拆分

Fig．１　AutomaticDNNsplitting

３．３．１　自动 DNN模型拆分的条件:有向无环图

DNN模型一般由若干层组成,可以将一个 DNN 视为一

张图,其中每个层(或某几个层的组合)都是图中的一个节点.

当层B的输入依赖于层 A的输出时,可以通过一条由层 A到

层B的有向边来表示,这个图被称为“层依赖”图.为了确保

模型并行的可行性,需要保证被切分的 DNN 模型的层依赖
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图是一个有向无环图.这也是使用本框架进行流水线并行的

必要条件,否则,循环依赖的层之间会互相等待,形成死锁,阻

止流水线并行的正常运行.

图２是一个由５个神经网络层组成的 DNN 模型,层 A
是输入层,层E是输出层.其中层 A、层BCD的组合、层E三

者构成一个有向无环图.可按虚线拆分为３个模型分区,此

时层B、层C、层 D所在的节点有唯一的数据流 A→(BCD)→

E.由于层B、层C、层 D三者构成了有向有环图,因此它们不

可拆分,即层B、层C、层 D必须同时被放置于同一个计算节

点上.假设层B与层 CD不在同一节点上,则承载 B的计算

节点将会有两个不同的数据流:A→B→(CD)和(CD)→B→

E.就如工厂流水线中的工人无法在一个流水线环节上同时

处理两件事一样,在流水线并行训练中,这一计算节点也无法

同时处理两个数据流,导致死锁,无法正常训练.

图２　由５个网络层组成的层依赖图

Fig．２　Layerdependencygraphcontainingfivelayers

３．３．２　自动 DNN模型拆分的关键:梯度层

每一次模型拆分均会将模型分为上、下游模型两个部分,

然而用户定义的损失函数只有一个,直接用于下游模型中.

因此,重新定义一个用于上游模型的损失函数成为实现模型

拆分后的反向传播的关键.为了在模型分区直接有效传播梯

度信息的同时最小限度地修改模型结构(该修改无需人工进

行),本框架采用在下游模型的输入端自动添加“梯度层”作为

解决方案.不失一般性地,我们设整个 DNN被拆分为如图１

中 D１和 D２两部分.整个网络输入为X,模型输出为Y
∧
,训练

目标为Y.模型拆分后,每个分区可依次抽象为 D１:H＝

fθ(X);D２:Y
∧

＝gϕ(H)(θ,ϕ 为各分区的可训练参数).则该

DNN可以表示为Y
∧

＝gϕ(fθ(X)),损失函数为l＝L(gϕ(fθ

(X)),Y).这样根据链式法则,损失函数对于下游模型 D２的

参数ϕ的梯度为:

∂l
∂ϕ

＝∂l

∂Y
∧􀅰∂Y

∧

∂ϕ

得益于l,Y
∧

和ϕ均存储在下游模型所在的计算节点,因

此上式可以通过深度学习框架的自动微分机制很方便地求

得.但是,想得到损失函数对于上游模型 D１的参数θ的梯度

则并不容易.

∂l
∂θ＝∂l

∂Y
∧􀅰∂Y

∧

∂H
􀅰∂H

∂θ

由于Y
∧

只存在于 D２分区所在节点中,而深度学习框架

的自动微分机制没有提供一种求损失函数关于不在本地的变

量的梯度的方式,我们无法直接在 D１分区中计算上式.此

时,“梯度层”就发挥了作用.梯度层在前向传播时将输入

直接转发至下一层,不起任何作用;但在反向传播时则负责将

损失函数对于输入的梯度传递至存放上游模型的节点,即 D１

分区可以直接从 D２分区接收∂l
∂H

.这样便可以在 D１分区中

方便地求出损失函数关于θ的梯度.

３．４　面向通用计算设备的流水线并行

模型并行的中心思想是对模型进行分区,不同的计算节

点负责计算不同的模型分区,从而减轻大参数量 DNN 对单

个计算节点造成的内存压力.但由于深度神经网络的计算具

有有序性,简单将不同模型参数放到不同的计算节点中顺序

计算会导致前向或反向传播期间只有一个(或一组)计算节点

处于活跃状态,从而严重浪费计算能力.如图 ３(a)所示,

F(x,y)表示第x个批次中第y 个微批次的前向传播过程,

B(x,y)表示第x个批次中第y 个微批次的反向传播过程,灰

色表示空闲的时间片.空闲时间片占整体时间的比例较高,

浪费了不少机器算力.

流水线并行算法是一种高效且适用范围广的模型并行方

式,可以尽可能使同一时间处于活跃状态的计算节点增多,从

而充分利用计算资源,提高模型训练效率.同时,它避免了向

量并行中向量拆分与合并时容易出错和效率低下的问题[１０],

也不存在ZeRO并行不受通用计算设备支持的问题[１４].因

此,本框架采用流水线并行算法作为模型并行的具体实现策

略.如图３(b)所示,流水线并行在对模型进行划分后,将每个

训练批次划分为更小的微批次.微批次的划分原则如下:

１)微批次的数量:一个训练批次最多可以被划分为不大

于训练批次中数据条数个微批次,即需要保证每个微批次中

至少有一条数据.从图３(b)中可以看出,一个训练批次划分

出的微批次的数量越多,各个计算节点并行计算的时间片占

比越大,空闲时间片占比越小,系统资源利用越充分.

２)微批次中数据条数:不同微批次中数据条数应该大致

相等,从而减小计算设备利用率波动.单个微批次中的数据

最大条数受到计算设备承载能力的限制.

３)训练效果与训练效率的平衡:虽然增大微批次数量可

以减小空闲时间片占比,增加微批次中数据条数可以最大化

利用计算设备的承载能力,增加数据吞吐量.但是,实际训练

批次大小等于微批次数量乘以单个微批次数据条数(假设不

同微批次的数据条数相等).而过大的训练批次大小可能会

使DNN模型无法正常训练.因此,用户需要结合实际需求

合理选取微批次的数量和微批次中的数据条数.

在图３(b)中,一个批次被划分成了４个微批次.通过在

微批次这一级别采取流水线式的操作,多个计算节点间的微

批次可以并行计算,大大提高了整体计算效率.每个微批次

所对应的梯度将会在同一个批次中不断累积,以保持与非模

型并行训练效果的一致性.

GPipe[１２]等现有的流水线并行实现往往与固有框架深度

整合,无法适用于国产加速设备等通用计算设备.本框架基

于主流深度学习框架(TensorFlow,PyTorch等)和 MPI通信

协议实现了一种高效的流水线并行算法,开发了流水线并行

的 MPI通信域划分方式和通信方式,在保证计算正确性的同

时也进行了效率优化.
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(a)原始模型并行策略

(b)流水线并行策略

图３　原始的模型并行与流水线并行策略

Fig．３　Naïvemodelparallelstrategyandpipelineparallelstrategy

３．４．１　前向传播

在流水线并行中,前向传播需要每个节点完成获取数据、

处理数据、发送数据３个步骤.第一个节点直接从训练数据

集中获取数据,最后一个节点需要把处理后的数据发送给损

失函数.由于需要保证每个节点在成功发送数据后立即获取

下一个数据,这一过程涉及分布式计算的节点同步问题.因

此,本框架巧妙地利用了 MPI中send()和recv()方法会自动

阻塞的特性进行同步.通过这一方式,在使用高效的 MPI通

信协议的同时,保证了节点之间计算的正确同步.前向传播

的伪代码如算法１所示(以 TensorFlow为例).

算法１　前向传播

输入:模型(model),微批次(microbatches)

输出:预测值(predictions),梯度记录(tapes),损失值(losses)

１．初始化空列表:predictions,tapes,losses

２．对于每一个微批次 microbatch,执行第３－９步:

３．将 microbatch分解为输入数据和真实标签y_true

４．使用tf．GradientTape记录梯度

５．如果当前节点是第一个节点:

　５．１．通过模型 model计算预测值y_pred

　５．２．将y_true发送到最后一个节点

　５．３．将y_pred发送到下一个节点

６．如果当前节点是最后一个节点:

　６．１．从第一个节点接收y_true

　６．２．从前一个节点接收中间结果recvd

　６．３．通过模型 model计算最终的预测值y_pred

　６．４．计算损失值并将其添加到losses列表中

７．如果当前节点既不是第一个节点也不是最后一个节点:

　７．１．从前一个节点接收中间结果recvd

　７．２．通过模型 model计算预测值y_pred

　７．３．将y_pred发送到下一个节点

８．将y_pred添加到predictions列表中

９．将梯度记录添加到tapes列表中

１０．返回predictions,tapes,losses

３．４．２　反向传播

反向传播时,自动添加进模型中的梯度层与 TensorFlow
中 GradientTape类中的 gradient()方法结合,或与 PyTorch

中autograd模块中的grad()方法结合,获取该模型分区的求

导中间结果.具体来讲,当对每一个加入了梯度层的模型

分区使用 “tf．GradientTape．gradient()”或“torch．autograd．

grad()”时,该方法不仅会返回模型分区中各个参数对应的梯

度,还会返回中间求导结果.梯度用于稍后更新该层的参数,

中间求导结果则会被发送至序号较小的节点(上游模型).在

反向传播中,本文也利用了 MPI中send()和recv()方法会自

动阻塞的特性进行同步.通过这一方式,既保留了自动微分

机制的优点,也增强了模型与流行深度学习框架代码的兼容

性.反向传播的伪代码如算法２所示(以 TensorFlow为例).

算法２　反向传播

输入:预测值(predictions),梯度记录(tapes),损失值(losses)、模型

(model),微批次数量(n)

输出:更新后的模型(new_model)

１．初始化空列表:gradients

２．对于每一个微批次i(i从０取到n－１),执行第３－６步:

３．如果当前节点是第一个节点:

　３．１．从下一个节点接收误差error

　３．２．执行TensorFlow反向传播算法:结合error,使用tapes[i]计算

predictions[i]对于模型 model的梯度gradient

４．如果当前节点是最后一个节点:

　４．１．执行 TensorFlow反向传播算法:使用tapes[i]计算predictions
[i]对于模型 model的梯度gradient

　４．２．从梯度层获取误差error

　４．３．将error发送到前一个节点

５．如果当前节点既不是第一个节点也不是最后一个节点:

　５．１．从下一个节点接收误差error

　５．２．执行TensorFlow反向传播算法:结合error,使用tapes[i]计算

predictions[i]对于模型 model的梯度gradient

　５．３．从梯度层获取误差error

　５．４．将error发送到前一个节点

６．将计算得到的gradient添加到gradients列表中

７．计算所有gradients的和

８．使用优化器应用计算得到的梯度来更新模型 model,得到更新后的

模型new_model

９．返回new_model
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３．４．３　可配置的层重用

流水线并行训练中存在层重用问题.传统的流水线并行

把模型拆分成多个子网络,按顺序放到不同的计算节点上执

行.但有些模型中的某些层,如 Transformer语言模型中的

词嵌入层,需要在模型的不同部分(即流水线并行中的不同计

算节点)重复使用.由于需要被重用的层不存在于所有计算

节点中,纯粹的流水线并行就无法实现,需要引入层重用

技术.

本框架实现了一种层重用机制.它在模型定义中增加了

一个参数,用于标记并区分不同的重用层.训练开始时,重用

层的每个计算节点会复制这个重用层的参数到本地.前向传

播时,各个重用层副本会在不同的计算节点上正常参与计算.

在所有反向传播结束后,对所有重用层副本的梯度执行额外

的全规约操作.这个规约操作可以保证重用层在不同流水线

阶段中的权重同步.这样,流水线并行训练就可以灵活实现

层的重用,扩大并行范围,使之能够应用到更广泛的模型中.

３．５　分布式训练整体流程

整个分布式训练框架的流程如图４所示.

图４　分布式训练流程图

Fig．４　Flowchartofdistributedtraining

首先,输入模型、配置以及数据集,为后续的并行训练做

准备.随后,框架将模型自动拆分为多个子模型并划分 MPI
通信域.每个子模型中均被插入一个梯度层,这有助于后续

的并行计算和参数同步.在此之后,框架在不同节点间同步

模型初始参数,确保所有子模型的初始参数保持一致.接下

来,训练过程进入“使用流水线并行获取梯度”的阶段.在这

一阶段,各个子模型并行地计算梯度,并使用流水线方式提高

计算效率,从而加速训练过程.在实际的 DNN 模型分布式

训练场景中较少单独使用模型并行训练,通常会结合数据并

行一起提升大模型训练效率.因此,本框架也被设计成可支

持多种数据并行算法的框架.在流水线并行计算一轮后,框

架使用数据并行算法将各个数据并行组中的子模型计算得到

的梯度进行同步并更新参数.在每次参数更新后,框架会判

断是否达到了训练要求.如果训练要求尚未满足,则返回到

“使用流水线并行获取梯度”的阶段,继续进行下一轮的并行

训练;一旦训练要求满足,框架就将训练得到的模型或结果输

出.这样的分布式训练框架能够充分利用多计算节点的

优势,加速模型训练过程,提高训练在时间、空间上的效率.

４　实验结果与分析

为验证本文实现的模型并行算法的效率与正确性,我们

设计了完整、详尽的测试实验.实验覆盖不同类型的计算设

备、不同规模的模型和不同规模的集群的节点数量,以充分验

证算法的可行性和扩展性.

在实际的分布式并行训练中较少单独使用模型并行,通

常会结合数据并行一起支撑大模型的训练.在本实验中,为

了获得更加接近实际使用场景的测试,本文的模型并行也将

和数据并行结合使用.

实验中使用两种规模的模型验证本框架在模型参数上的

可扩展性,两个模型分别为小规模的图像分类卷积神经网络

和超大规模自然语言预训练 GPT模型.其次,本实验使用不

同规模的计算节点验证本框架在节点数量上的可扩展性.实

验还分别在CPU,GPU,DSP这３种计算设备上验证了本框

架的正确性.

４．１　计算设备通用性验证

本实验选用了 CPU,DSP,GPU 这３种硬件实验平台.

其中,CPU和 DSP实验硬件环境为天河新一代超算系统,其

拥有大规模的 MTＧ３０００异构计算节点[６],并采用高速网络互

联结构[２０].每个 MTＧ３０００节点由１个 CPU 和４个 DSP簇

组成.

GPU 实验硬件环境为 NVIDIA TeslaV１００S３２GB.３
种硬件平台的软件环境均为 Ubuntu２０．０４．２LTS,PyTorch

１．１０．０,TensorFlow２．１２．０.

在CPU,DSP,GPU环境下,本框架均可正常接收用户输

入,自动拆分模型,执行流水线并行计算,输出结果.这证明

本框架可适配多种计算设备,具有较好的通用性.

４．２　卷积神经网络验证

本节采用卷积神经网络模型验证本框架的正确性.任务

目标是识别 MNIST数据集[２１]中的手写数字图片.所使用的

深度学习模型依次包含:输入层,两个卷积核为３×３、通道数

分别为３２,６４的二维卷积层,２×２池化层,概率为０．２５的暂

退层,输出维度为１２８、激活函数为 ReLU 的全连接层,概率

为０．５的暂退层,输出维度为１０、激活函数为softmax的全连

接层.

实验分别将完整模型拆分成２段或３段模型分区进行流

水线并行,同时辅以１~６组数据并行进行测试,共训练５个

周期,批次大小为１０００,并均匀拆分为１０个微批次,每个微

批次中包含１００条训练数据.实验结果如表１所列.其中,

当数据并行组数为１时,无数据并行,仅模型并行.流水线分

区数为１分区时,模型没有进行拆分,不进行模型并行.数据

并行组数为１且流水线分区数为１时等价于不采用分布式并

行方式的单节点模型训练.从表中可以看出,无论是模型并

行还是数据并行,对模型训练都有一定的加速效果(使用模型

并行时会增加参与计算的计算节点).随着数据并行组数的

增加,加速效果也变得更加明显.在数据并行组数相同时,模

型被拆分得越细,训练的效率也略有降低,这是因为模型并行

会存在模型分区间通信的开销.
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表１　卷积模型并行训练时间

Table１　ParalleltrainingtimeofCNNmodel
(s)

数据并行

组数

流水线分区数

１分区 ２分区 ３分区

１ ６７０．２５ ６０８．０８ ５８９．７６
２ ４１１．９３ ３３８．４４ ３３４．５２
３ ２４１．９１ ２３４．０５ ２３１．０９
４ １８３．４８ １８４．１１ １８６．４０
５ １５０．０８ １５７．５２ １５６．８６
６ １２５．９３ １３５．２５ １３８．９１

相较于不进行任何并行,混合并行的训练加速比如表２
所列.从表中可以看出,随着节点数量的增加,加速性能也有

着不错的表现,验证了本框架在节点数上的可扩展性和对数

据并行的较好的兼容.在不使用模型并行时,并行效率(加速

比除以数据并行组数)基本不变;在使用流水线并行时,由于

会增加额外的模型内部通信开销,因此加速比会低于仅用数

据并行时的情况,属于正常现象.

表２　卷积模型并行训练加速比

Table２　ParalleltrainingspeedupratioofCNNmodel

数据并行

组数

流水线分区数

１分区 ２分区 ３分区

１ １．００ １．１０ １．１３
２ １．６２ １．９８ ２．００
３ ２．７７ ２．８６ ２．９０
４ ３．６５ ３．６４ ３．５９
５ ４．４６ ４．２５ ４．２７
６ ５．３２ ４．９５ ４．８２

训练时,所有模型的损失函数正常下降,所有训练得到的

模型在 MNIST测试集上均能达到不低于９７％的准确率.总

体来看,本文的流水线并行框架在深度学习模型分布式训练

上能够取得较优的效果.

４．３　大型语言模型验证

本文通过训练 GPT模型的实验来验证本文流水线并行

框架对不同规模模型的适应性以及对大规模模型训练的支

持.GPT模型参数如表３所列.模型具体的参数量由堆叠

的解码器个数决定.

表３　GPT模型详细参数

Table３　DetailsofGPTmodelusedinexperiment

参数名 参数值

词表大小 １３３１２
词嵌入维度 １０２４
隐含维度 １０２４

自注意力头数 １６
自注意力步长 １２８

自注意力表达性 ８
窗口大小 １０２４

实验成功验证了表４所列的混合并行配置组合的效果.

可以看到,随着计算节点数量的增加,可支持的模型参数也越

来越大.为了确保实验的效率,同时将模型拆分成更多的模

型分区,本实验在单个计算节点上(即单个模型分区内部)仅

存放少量的模型参数,最终使用２５００个模型分区成功容纳

了一个千亿参数大模型.通过增大单个模型分区的参数量,

还可在减小模型分区的数量的同时保持模型整体参数量不

变.这证明本框架在模型参数量、模型分区数量和计算节点

数量上的可扩展性.本框架已经可以利用一万个以上的计算

节点,能够支撑起千亿级参数大模型的正确训练.

表４　GPT模型训练配置

Table４　GPTmodeltrainingconfiguration

数据并行

组数

流水线

分区数

使用计算

节点数

等效模型

参数量

全局批次

大小

１ １ １ 约４０M ４
１ ４ ４ 约１６０M ４
４ １ ４ 约４０M １６
４ ２５ １００ 约１B １６
４ １２５ ５００ 约５B １６
４ ２５０ １０００ 约１０B １６
４ ２５００ １００００ 约１００B １６

结束语　本文提出并实现了一种面向通用计算设备的自

动流水线并行分布式训练框架.在天河新一代超算系统上的

实验验证了多种不同规模模型的自动拆分和流水线并行计

算,尤其是利用大规模计算节点验证了本文的自动流水线并

行框架对大模型训练的有效支撑.测试了覆盖不同模型尺

寸、不同节点规模、不同计算设备,全面验证了所提框架的正

确性与有效性,为通用计算设备上的大规模分布式深度学习

提供了关键技术支持.但实现过程中,仍有部分技术细节可

以进一步完善和优化,例如,自动平衡内存负载,在大数据进

行传输前进行压缩,根据路径负载自动划分模型等.这些工

作将是本文工作的后续优化方向.
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