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深度神经网络动态分层梯度稀疏化及
梯度合并优化方法

巨涛,康贺廷,刘帅,火久元

(兰州交通大学电子与信息工程学院,730070,兰州)

摘要:针对数据并行方法加速大规模深度神经网络时易出现的通信开销大、训练耗时长、资源利用

率不高的问题,提出了一种深度神经网络动态分层梯度稀疏化及梯度合并优化方法。首先,将梯度

稀疏化压缩与流水线并行技术相结合,提出动态分层梯度稀疏优化方法,为每层神经网络匹配一个

合适的阈值,通过在后续迭代时动态调整该阈值,实现对每层网络传输梯度的自适应压缩。然后,
提出了层梯度合并方法,利用动态规划算法对层梯度合并时的通信开销、稀疏化及层梯度计算时间

进行权衡优化,求解出最佳的层梯度合并组合,并将多层小尺度梯度张量合并为一层通信,以降低

分层梯度决策时引入的过高通信延迟开销。最后,将求解出的最佳层梯度合并组合应用于具体的

训练迭代过程。实验结果表明:与已有方法相比,所提方法可在保证模型训练精度的同时大大降低

通信开销,提升模型的训练速度;与未压缩方法相比,训练速度最大可提升1.99倍。
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JUTao,KANGHeting,LIUShuai,HUOJiuyuan
(SchoolofElectronicandInformationEngineering,LanzhouJiaotongUniversity,Lanzhou730070,China)

Abstract:Adynamiclayer-wisegradientsparsityandgradientaggregationoptimizationstrategyfordeep
neuralnetworksisproposedtoaddressthechallengesposedbysubstantialcommunicationoverhead,

prolongedtrainingduration,andsuboptimalresourceutilizationassociatedwiththeaccelerationoflarge-
scaledeepneuralnetworksthroughdataparallelism.Initially,adynamiclayer-wisegradientsparsity
optimizationmethodisproposedbycombininggradientsparsitycompressionwithpipelineparallelism.
Eachneuralnetworklayerisassignedanappropriatethreshold,whichisadjusteddynamicallyin
subsequentiterationstoachieveadaptivecompressionofgradienttransmissionforeachlayer.
Subsequently,alayer-wisegradientmergingmethodisintroduced.Leveragingdynamicprogramming,

thismethodoptimizescommunicationoverhead,sparsity,andlayergradientcomputationtimeduring
layer-wisegradientmerging,determiningtheoptimalcombinationformergingmultiplelayersof
small-scalegradienttensorsintoasinglecommunicationlayer.Thisaimstoreducethehigh
communicationlatencyintroducedduringlayer-wisegradientdecision-making.Finally,the
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determinedoptimallayer-wisegradientmergingcombinationisappliedtothespecifictraining
iterationprocess.Experimentalresultsdemonstratethattheproposed method,comparedto
existingmethods,significantlyreducescommunicationoverheadandenhancesmodeltraining
speedwhileensuringmodeltrainingaccuracy.Itachievesamaximumtrainingspeedupof1.99times
comparedtotheuncompressedmethod.
Keywords:deepneuralnetwork;distributedtraining;synchronousdataparallelism;gradient

compression;layergradientmerging

  近年来,随着深度学习在各应用领域的快速发

展,加之复杂模型架构的不断更迭和数据量的不断

增加,训练大规模深度神经网络需要更多的算力资

源支撑。由于单个加速设备的计算能力和存储容量

已不能满足训练大规模模型的需求,因此采用分布

式思想对模型进行并行化训练已成为现行的一种有

效方式[1-2]。较为常见的并行化训练是基于参数服

务器架构的同步数据并行方法,即各个计算节点通

过维护模型参数副本的一致性,在每次训练中使用

不同的小批量样本计算梯度并进行模型参数的迭代

更新。具体执行思想为:每个节点在完成对本地局

部梯度的计算后,将局部梯度发送给服务器节点;随
后,服务器节点将来自所有计算节点的局部梯度进

行聚合平均得到全局梯度,并将全局梯度用于更新

模型参数[3];之后,各个计算节点从服务器节点获取

最新的模型参数进行下一轮迭代,直至收敛[4-5]。其

中,同步随机梯度下降算法因具有良好的收敛性,现
已成为分布式深度学习训练常用的一种优化方法[6]。

然而,由于计算节点在完成反向传播后,需要将

本地局部梯度发送给服务器节点并从服务器节点获

取最新的模型参数,因此节点之间会产生频繁的梯

度传输操作,这将使得额外的通信开销超过计算开

销,逐渐成为加速深度神经网络分布式训练的主要

制约因素[7]。因此,如何在不影响模型训练精度的

前提下实现计算节点间的高效通信,是基于参数服

务器架构的同步数据并行训练中亟待解决的问题。

1 相关工作

1.1 梯度压缩

目前,在深度神经网络分布式训练通信优化方

面已有大量的研究。梯度压缩是常采用的一种有损

压缩优化技术,通过减少深度神经网络训练时传输

的梯度量来优化通信,主要分为量化[8-9]和稀疏

化[10]两类方法。量化采用低精度的数据表示方法,
通过减少每个梯度值的比特数来压缩通信量。然

而,由于量化后至少需要一个比特来维持原本的梯

度信息,理论上只能将梯度张量最多压缩32倍,无
法更进一步实现高效的通信效率提升[11]。稀疏化

采用更激进的通信压缩方式,通过降低无更新操作

梯度的传输频率,并选择重要梯度进行传输,可以在

确保模型收敛的前提下显著减少通信量。文献[12]
提出了一种基于固定阈值的梯度稀疏方法,当梯

度值大于设定阈值时进行传输操作,但该方法对

每层梯度使用统一的均匀压缩,忽略了模型不同

层之间的异构性,且难以对各类深度神经网络设

置合理的阈值,缺少良好的泛化性。针对该问题,
文献[13-14]提出了局部选择和动态阈值调整方

法,该方法通过局部梯度选择和动态阈值调整,选择

一定比例的梯度值进行训练时的通信传输操作。然

而,在高压缩率的情况下,容易造成模型训练精度的

损失。稀疏化的一种变体是更新重要梯度(Top-K)
方法[15-17],主要通过将所有梯度进行 Top-K 操作

后,筛选对模型更新影响率较大的梯度值进行传输;
但在进行大规模深度神经网络训练时,由于梯度张

量非常庞大,Top-K 操作往往会造成很大的时间开

销。为此,文献[18]通过随机选择一定比例的梯度

值进行Top-K 操作后得到稀疏阈值,最终在全部梯

度上使用此阈值进行梯度筛选;但该方法对阈值计

算不够准确,在原始梯度向量的子集上需要进行两

次Top-K 采样,会造成较高的额外计算开销。Top-
K 方法虽然可以显著减少通信量,但忽视了深度神

经网络的分层结构特性,并且稀疏化操作通常在所有

层梯度计算结束后进行,使得计算和通信无法达到良

好的并行效果。为此,文献[19]提出了分层自适应梯

度稀疏方法(LAGS),即在每层中通过执行Top-K 操

作选择梯度,并证明了该方法的收敛性。该方法可在

梯度计算和梯度通信尽可能并行执行的前提下,压缩

传输过程中的通信量,但该方法对梯度的选择不够高

效,导致稀疏化时间占比较大,不能有效减少模型训

练时间。

1.2 梯度分布

为实现梯度张量的高效压缩,减少稀疏化时间
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开销,许多研究通过探索深度神经网络训练过程中

的梯度分布情况来估计压缩阈值。文献[20-21]通
过理论分析与实验验证指出,训练过程中梯度大多

位于0附近并遵循高斯分布,并提出了一种高效的

梯度选择算法GassianK,大幅度降低了稀疏化的

时间开销,但随着训练的进行,梯度值越来越接近于

0。该方法根据高斯分布预测的阈值较大,导致模型

在相同训练时间内往往难以收敛。为更准确地模拟

梯度分布特征,文献[22]将训练过程中梯度分布建

模为双指数分布、双伽马分布和双广义帕累托分布

3种分布,并提出了一种基于稀疏分布的压缩方法,
通过多段式的估计方法计算阈值,但当压缩比变大

时,对真实梯度分布的拟合会出现较大的偏差,影响

模型的收敛性。文献[23]利用对数正态分布较高斯

分布更准确的特点,结合梯度量化方法提出了一种

基于对数正态分布的压缩方法,达到了80%的稀疏

度,大幅度减少了通信量,但该方法仍存在对训练过

程中阈值预测不够准确的问题,影响了训练精度。

1.3 计算与通信重叠

在深度神经网络的反向传播过程中,梯度从后

往前依次进行计算,即前一层网络的梯度计算独立

于后一层的通信,后一层的参数更新也与前一层无

关。因此,可以通过将通信任务与计算任务重叠来

隐藏部分通信开销[24]。然而,计算任务与通信任务

重叠本质上并没有真正减少通信时间,只是尽可能

将计算和通信并行执行,从而提高模型的整体训练

效率。文 献 [25]提 出 了 一 种 无 等 待 反 向 传 播

(WFBP)算法,实现了层间梯度通信和计算的流水

线并行,但由于不同层之间计算和通信时间的差异

性,在高延迟或低带宽的网络环境中难以隐藏额外

的通信开销。文献[26]在 WFBP算法的基础上进

行扩展,提出了基于优先级传输的方法,通过将每一

层梯度张量按照预设的阈值进行切分,并利用任务

间的优先级实现调度传输,达到计算和通信重叠的

效果;但由于处理不同运行环境时需要频繁的超参数

调整操作,使得该方法难以适应软硬件资源动态变化

的适行环境。由于一些大张量的通信可能会阻塞较

高优先级张量的执行,因此文献[27]提出了优先级调

度中的张量分区,将大张量切分成若干小张量执行,
以实现更大程度的计算与通信重叠;但每个切分后的

小张量需要插入推送操作,切分过多的小张量会带来

更长的总启动时间,导致带宽利用率较差。
综上,在深度神经网络模型的分布式训练中,需

要结合具体的计算资源进行动态分析,通过梯度分布

规律设计梯度压缩方式,将计算与通信进行重叠调度

执行,可进一步优化通信传输开销,提高训练效率。
针对以上分布式数据并行训练大规模深度神经

网络过程中存在的问题,本文提出一种深度神经网

络动态分层梯度稀疏化及分层梯度合并优化方法

DLGS。首先,将全局Top-K 稀疏化与流水线并行

技术相结合,提出动态分层梯度稀疏决策,为每层神

经网络计算一个合适的阈值,并通过在后续迭代时

动态调整该阈值,实现对每层传输梯度的自适应压

缩。其次,为了进一步降低通信延迟,加速模型训

练,提出了层梯度合并方法,利用动态规划算法对层

梯度合并时的通信耗时、稀疏化计算及层梯度计算

时间进行权衡优化,求解出最优的层合并组合,将多

层小尺度梯度张量合并为一层进行通信。然后,将
最优的层合并组合应用于具体的训练迭代过程。最

后,通过实验测试,验证了本文方法的有效性。

2 动态分层梯度稀疏化

首先,通过对已有全局Top-K 梯度稀疏方法的

局限性分析,引入分层Top-K 梯度稀疏化方法,为
每层计算一个合适的压缩阈值,使得稀疏化不需要

等待反向传播的完成,将部分梯度通信开销隐藏于

梯度计算过程中;之后,为了减少梯度稀疏化的时间

开销,设计了阈值重用,实现对梯度高效压缩,进一

步提高神经网络训练速度。

2.1 全局Top-K梯度稀疏化局限性分析

基于Top-K 稀疏化具有较大绝对值的梯度对

模型收敛影响更大的特点,在梯度更新过程中,每个

计算节点只传递小部分绝对值最大的梯度值,剩余未

选择的梯度值累积为本地梯度残差,添加到下一次迭

代计算的梯度中。全局Top-K 方法依赖于所有层梯

度,如图1所示Top-K 稀疏化执行过程,当反向计算

完所有层梯度后,才开始对所有层梯度执行稀疏化和

梯度通信等操作,由于不会使得反向传播过程中梯度

计算和通信操作重叠,因此会导致训练效率较低。

图1 Top-K 稀疏化执行过程

Fig.1Top-Ksparsificationexecutionprocess

2.2 动态分层梯度稀疏化方法

为了使梯度计算和通信在尽可能并行执行的前
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提下减少梯度传输的通信量,本文在每一层上应用

Top-K 梯度稀疏化和残差累积,具体执行时不是从

所有层选择K 个梯度值,而是从每层l中选择K 个

梯度值,当层l计算完成梯度后,立即对该层计算得

到的梯度进行稀疏化操作,这样不仅利用稀疏化方

法减少了传输过程中的通信量,而且还利用深度神

经网络的分层结构使得梯度计算和通信重叠。具体

层阈值计算与动态更新过程为:初始迭代时,对每层

l计算得到的梯度应用Top-K 方法,将每层中通过

Top-K 方法选择的第K 个梯度值作为层l的阈值,
表示为 Hl,用阈值列表V = [H1,H2,…,Hl]存储

每层的阈值。通过比较多次迭代后每层的阈值变

化,发现阈值只有轻微的差异,因此不需要在每次迭

代过程中对层l计算得到的梯度执行Top-K 操作

计算阈值,而是每隔s次迭代,使用Top-K 操作计

算每层的准确阈值,并使用所计算的准确阈值来动

态更新层阈值列表V。然后,在接下来的(s-1)次迭

代过程中重用该阈值。通过阈值重用,可以减少在

层l执行Top-K 的时间,从而进一步降低稀疏化的

时间开销。

图2 分层梯度压缩执行过程

Fig.2Executionprocessoflayeredgradientcompression

整个动态分层梯度压缩执行过程如图2所示。
首先层l计算出第i次训练的梯度gn,l

i (n为计算节

点),将层l计算的梯度gn,l
i 与该层中的梯度残差en,l

i-1

相加,梯度残差是计算节点中层l局部累积的所有

先前未传输梯度的总和;然后对该层梯度执行Top-

K 操作,得到该层梯度压缩阈值 Hl,通过该阈值对

层l的梯度gn,l
i 压缩;最后将压缩后的梯度C(gn,l

i )
发送给参数服务器,并累积本次迭代的梯度残差

en,l
i ,用于之后迭代计算得到的梯度中。

2.3 动态分层梯度压缩算法

在对每层梯度计算合适的压缩阈值基础上,利
用每层计算的阈值,实现分层梯度压缩。假设在计

算节点n上给定一个具有L 层的深度神经网络M,
在第i次训练时将压缩后的梯度C(gn,l

i )发送给参数

服务器,当参数服务器收到各个计算节点计算的梯

度后,对所有梯度求平均值并更新模型参数。具体

的参数更新公式为

wl
i+1 =wl

i-αi
1
N∑

N

n=1
C(gn,l

i ) (1)

式中:wl
i表示第i次迭代层l模型参数;αi是学习率;

N 为计算节点数;gn,l
i 表示计算节点n在第i次迭代

中计算的无偏随机梯度与层l的本地梯度残差的累

加和;C(gn,l
i )表示对层l计算的梯度gn,l

i 进行压缩。
动态分层梯度压缩算法迭代训练的具体过程见算

法1。
算法1 动态分层梯度压缩算法

输入:数据集D,每层初始权重wl,层压缩率K,学
习率α,迭代次数T,节点数量N
输出:模型参数wT

1 初始化V = [H1,…,HL]=0
2 初始化E= [en,1

i ,…,en,L
i ]=0

3 fori=1toTdo
4  从数据集D 中采样小批量数据Dn

i

5  前向计算;

6  forl=Lto1do
7   gn,l

i =en,l
i-1+

Δ

Loss(wt,Dn,l
i );

8   M =|gn,l
i |>Hl;

9   C(gn,l
i )=gn,l☉M;

10   en,l
i =gn,l

i ☉M;

11   gn,l
golobal=AVG(Reduce(C(gn,l

i ));

12  endfor
13  ifimods==0then
14    updateV
   endif
15 wl

i+1 =wl
i-αign,l

global

16 endfor
算法主要执行步骤如下。

步骤1 每个计算节点加载训练模型和部分训练数

据集,初始化每层梯度阈值列表V,初始化每层梯度
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压缩残差矩阵E。
步骤2 迭代训练,共迭代训练T 次,每次迭代从数

据集D 中采样小批量数据Dn
i,前向计算损失。

步骤3 从最后一层L逐层往前计算梯度gn,l
i ,将层

l梯度值同该层梯度残差en,l
i-1 相加得到gn,l

i =gn,l
i +

en,l
i-1,之后根据该层中的阈值 Hl 对该层梯度进行压

缩,将压缩后的梯度C(gn,l
i )发送给参数服务器更新

模型参数,并将小于阈值的梯度在本地累积为梯度

残差,用于之后的迭代训练。
步骤4 参数服务器收到所有计算节点计算的梯度

后,对梯度求平均值,并用式(1)更新模型参数。
步骤5 参数服务器将最新的模型参数广播给计算

节点,更新计算节点的模型参数,并开始下一轮的迭

代训练。

3 层梯度合并

分层梯度稀疏化通过减少通信量可以有效降低

通信开销,加速模型训练过程,但在分层压缩后的梯

度通信过程中,对于不同类型的层,要通信的梯度张

量大小存在较大差异,传输过多层的小张量不仅会

导致带宽利用不足,还会增加通信延迟[28]。为此,
本文提出多层梯度合并方法,将多个层的梯度张量

合并一起发送,以降低通信延迟开销,加速模型训练

过程。

3.1 层梯度合并策略

层梯度合并的目标是在训练过程中尽可能多地

将多个稀疏后的梯度张量合并到一起通信,在实现

梯度计算和梯度通信最佳重叠的同时,最小化通信

延迟开销。在合并多个层梯度张量过程中,如将整

个模型的梯度张量合并成一个单一张量,虽然通信

操作只调用一次,通信延迟最小,但通信过程必须等

待反向传播结束,没有使梯度计算与通信重叠,从而

影响训练效率。为了获得最佳的层梯度合并结果,
应同时考虑梯度计算时间、梯度压缩时间和梯度通

信时间对整个训练效率的影响。本文首先将层梯度

合并问题转化为使得一次迭代最小的优化问题,优
化目标是通过层梯度合并来降低通信延迟开销,从
而最小化迭代时间;然后,对训练过程中梯度计算时

间、梯度压缩时间和梯度通信时间进行分析,判断层

梯度合并的前提条件;最后,利用动态规划算法求解

最佳的层梯度合并组合,并用于之后的迭代训练

过程。

3.1.1 训练过程分析

本文提出的动态分层梯度稀疏化方法,一次迭

代训练时间titer由前向计算损失时间、反向逐层计算

梯度时间、层梯度压缩时间和压缩后梯度通信时间

4部分组成,表示如下

titer=tf+∑
L

l=1
tl
b+∑

L

l=1
tl
s+tnoc (2)

式中:titer表示一次迭代总时间;tf 表示前向计算时

间;tl
b表示层l的反向计算时间;tl

s表示层l的稀疏化

时间;tnoc 表示没有重叠的通信时间。τl
b、τl

s、τl
c 计算公

式分别为

τl
b =

tf, l=L
τl+1
s +tl+1

s , 1≤l<L (3)

τl
s=τl

b+tl
b (4)

τl
c=

τl
s+tl

s, l=L
max{τl

s+tl
s,τl+1

c +tl+1
c }, 1<l≤L 

(5)
式中:τl

b表示层l开始计算梯度的时刻,取值为前向

计算结束的时刻或者其前一层(l+1)稀疏化结束时

刻;式(4)表示层l的开始稀疏化的时刻τl
s,取值为

层l的梯度计算结束时刻;式(5)中,τl
c表示层l开始

通信的时刻,它由层l的稀疏化结束时刻和其前一

层(l+1)的通信结束时刻决定。

3.1.2 合并过程分析

层梯度合并过程中,将多个层梯度张量合并到

一起通信,虽然会缓解通信延迟开销,但是会推迟前

一层或者几层梯度开始稀疏化和通信的时刻,如
图3a中,层L计算完梯度并压缩后会在时刻1开始

该层梯度通信,图3b中将层L 和层(L-1)合并一

起通信,会将层L开始梯度通信的时刻延迟到时刻

2。如果将所有层梯度合并到一起发送,则通信延迟

开销最低,从而使得通信成本最低,但这种通信方式

需要计算完所有层梯度才开始通信,不能实现梯度

计算和通信并行执行。因此,层梯度合并的目标是

在训练过程中尽可能将层梯度张量合并的同时,实
现梯度通信和计算的最佳重叠。

将合并层定义为:如果在时刻τ处,将层l的梯

度合并到层(l-1),并不压缩和通信层l的梯度,则
层l为合并层,表示为l􀱇(l-1)。用符号lm 表示合

并层,用符号ln 表示普通层,则

l=lm

s.t.

lm >1
tl
c=tl

s=0
dl-1 =dl+dl-1

τl-1
b =τl

b+tl
b

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

式中:lm>1表明第1层不能为合并层,因为没有前
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图3 层梯度合并通信示意图

Fig.3Illustrationoflayergradientaggregationcommunication

一层要合并;tl
c=tl

s=0表明lm 这一层梯度计算完

成后没有压缩和通信;dl-1 =dl+dl-1 表明lm 这一

层的梯度张量dl 将会累积到前一层张量dl-1 中;

τl-1
b =τl

b+tl
b 表示层(l-1)的梯度计算可以在层l

梯度计算完成后立即开始。
对于一个具有L 层的深度神经网络模型,若某

层l属于普通层或者合并层,则所有的层梯度合并

可能的组合O有2L-1种。在对梯度分层通信过程中,
由于反向计算梯度是从后往前逐层进行的,因此一

次迭代结束时间titer为第1层梯度通信结束时刻,可
写为

titer=τ1c+t1c (7)
式中:τ1c 是第1层开始通信的时刻;t1c 是第1层通信

的时间。式(7)表示一次迭代结束时刻titer等价于第1
层梯度通信结束时刻。同时由式(5)可知,第1层的通

信开始时刻由第1层的梯度稀疏化结束时刻和第2层

通信结束时刻决定,第2层中的通信开始时刻由第2
层中的梯度稀疏化结束时刻和第3层通信结束时刻

决定,如此类推,直到第L层开始计算梯度为止。

3.2 优化目标

给定一个具有L层的深度神经网络模型M,优
化目标是从所有的层梯度可能的组合O中找到一种

组合m∈O,使得一次迭代时间titer最小,在最小化

通信延迟开销的同时达到最佳的梯度计算与梯度通

信的重叠,用公式表示为

mintiter=tf+∑
L

i=1

(τl
c+tl

c)

s.t.m∈O (8)

式中:τl
c表示层l开始通信的时刻;tl

c表示层l通信的

时间;τl
c+tl

c表示计算层l通信结束的时刻。层l开始

通信的时刻τl
c,由层(l+1)的通信时间或层l的稀疏

化时间决定,即τl
c=max{τl+1

c +tl+1
c ,τl

s+tl
s}。式(8)的目

标是找到一个最优的组合m最小化迭代时间titer。

3.3 层梯度合并算法

在对优化目标迭代求解过程中,关键是确定合

并一个层是否能减少迭代时间titer,如果可以减少迭

代时间,则将该层设为合并层,否则,将该层保持为

普通层。对于任意层l,若将其梯度合并后总的迭代

时间变为t'iter,如果使得t'iter<titer,则将层l的梯度合

并,否则不合并。图4描述了具体迭代规划合并

过程。

图4 层梯度合并过程

Fig.4Layeredgradientaggregationprocess

假设已经将层L、L-1、L-2进行了合并,形成

层梯度组合m1=[L,L-1,L-2],则在该组合中,当
层L和层(L-1)的梯度计算完成后,没有立即压缩和

通信,而是将层L和层(L-1)的梯度张量累积到层

(L-2)中,即dL-2 =dL-2+dL-1+dL。接着,从层
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(L-3)开始,对剩余部分层继续进行迭代规划,形
成下一个层梯度组合mj(1≤j≤x)。当所有层都遍

历完之后,所有层被划分构成一个层梯度组合m =
{m1,m2,…,mx}。在之后的训练过程中,将每个组

合mj 中所包含的若干层进行一次通信即可。
具体合并过程实现如算法2所示,其中函数

CommTime()表 示 返 回 层l 的 通 信 时 间,函 数

TopKTime()表示返回层l稀疏化的时间,函数

CommStartTime()和CompStartTime()是预先设

置用于计算层l梯度开始通信时刻τc和梯度计算的

起始时刻τb;函数 Merge()执行梯度合并操作,将
预定义的普通层更改为合并层。
算法2 最优层梯度合并算法

1 初始化m[1,…,L]= {ln}

2 forl=Lto2do
3   μ=τb[l]+tb[l]+tb[l-1]

4   ift'iter<titerdo
5    Merge(tb,ts,tc,d[l])

6    τb2,τs2,ts2 =CompStartTime(tb[1,…,

L],d[1,…,L],τb[l]+tb[l]);

7    τb[1,…,L]=τb2,τs[1,…,L]=τs2;

8    τc,tc=CommStartTime(ts,τc,d[l]);

9    m[l]=lm;

10   endif
11 endfor
12 returnm;

13 ProcedureMerge(tb,ts,tc,l)

14   tb[l-1]=tb[l-1]+tb[l];

15   d[l-1]=d[l-1]+d[l];

16   tc[l-1]=CommTime(d[l-1]);

17   ts[l-1]=TopKTime(d[l-1]);
整个合并算法主要执行步骤如下。

步骤1 初始化神经网络所有层为普通层,通过函

数CommStartTime()和CompStartTime()记录层l
梯度开始通信和计算的起始时刻。
步骤2 从最后一层L 开始向前逐层遍历,对于遍

历到的每一层l,判断合并该层到前一层(l-1)与不

合并该层是否可以减少迭代时间。
步骤3 如果可以减少迭代时间,则调用 Merge()
函数将预定义的普通层更改为合并层,将该层l的

梯度张量累积到前一层梯度张量中,然后将层号推

入层梯度组合mj 中。
步骤4 如果不能减少迭代时间,则将该层梯度与

其前一层不合并,并从前一层开始创建一个新的层

梯度组合mj+1,继续往前逐层判断。
步骤5 当所有层遍历结束后,求得最优的组合方

式m。
算法从第L层开始逐层往前扫描直到第2层为

止,需要O(L)步,对于每次扫描,如果层l是可以合

并的层,则需要计算该层梯度计算和通信开始时间,
复杂度为O(L),因此整个算法的复杂度为O(L2)。
3.4 层合并后训练执行流程

通过对层梯度合并的分析和求解,得到最优的

层梯度组合方式m =[m1,m2,…,mx],将求得的最

优层梯度合并方式组合m 应用于迭代训练过程中。
层合并后训练执行流程如下所示。
步骤1 每个计算节点初始化共享同步队列Q,存
储每层的层号,计算每层的参数大小等相关变量;
步骤2 在服务器节点(Rank0)调用算法2求最优

层梯度合并方式m,并向所有计算节点广播m;
步骤3 每个计算节点得到层梯度组合m,初始化

相关变量,迭代的读取小批量数据进行前向传播并

求损失;
步骤4 根据损失进行反向传播计算得到当前层随

机梯度gn,l
i ,然后根据合并后的层梯度组合mj 判断

是否立即压缩和通信该层梯度。
步骤5 将层梯度组合mj 中的层号推入共享队列,
并将mj 中包含的多个层压缩后的梯度C(gn,l

i )一起

发送给参数服务器。
步骤6 参数服务器收到所有计算节点发送的层梯

度组合mj 的多个层梯度,求和取平均值后,更新服

务器节点的模型参数。
步骤7 计算节点从服务器节点拉取更新后的模型

参数,更新本地模型,进入下一轮迭代训练。

4 实 验

4.1 实验设置

(1)硬件环境。实验使用北京超算中心的N40
分区,采用4个节点,其中1个为参数服务器节点,
另外3个为计算节点。服务器节点和计算节点之间

通过RoCE2×25Gb/s(RDMA协议)建立连接。
每个节点各配备1块CPU和GPU卡,硬件配置相

关参数为:CPU为 AMDEPYC7402(48C)@2.8
GHz,内存512GB,显卡为 NVIDIA􀆿GeForce􀆿
RTX4090,显存24GB。

(2)软件环境。并行训练使用 Horovod分布式

深度学习框架,进行上层分布式梯度计算和通信等封

装,底层采用PyTorch深度学习框架。操作系统为

RedHat4.8.5,Horovod版本为0.28.1,PyTorch版
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本为2.0.1,CUDA版本为11.8,Python版本为3.8,

NCCL版本为2.18.1。
(3)网络模型及数据集。分别用ResNet-20和

VGG16两 种 网 络 模 型 在 CIFAR-10 数 据 集、用

ResNet-50网络模型在ImageNet数据集子集上进行

验证。其中,CIFAR-10数据集由10个类别的60000
张32×32像素的彩色图片组成,其中包含50000张

训练图片和10000张测试图片。ImageNet数据子

集由截取的100个类的135000张图片组成,并裁

剪为224×224像素,其中一个训练类包含1300张

图片,一个测试类包含50张图片。
(4)实验参数设置。在同步数据并行框架下,使

用分布式随机梯度下降优化算法,在CIFAR-10数

据集共迭代训练140轮(Epoch)。学习率采用阶梯

式设置,前80轮设置为0.1,80~120轮设置为

0.01,120~140轮设置为0.001,批量大小设置为

32。在ImageNet数据集共迭代训练80轮,前30轮

学习率设置为0.1,30~60轮设置为0.01,60~80
轮设置为0.001,批量大小设置为64。

4.2 实验结果与分析

4.2.1 并行训练精度与损失对比

为了验证本文方法(DLGS)在提升模型训练精

度和降低训练损失方面的有效性,在0.1压缩率下

分别使用ResNet-20、VGG16和ResNet-50模型测

试不同压缩方法的训练精度和训练损失。ResNet-
20模型的训练精度和训练损失分别如图5和图6
所示,VGG16模型的训练精度和训练损失分别如图

7和图8所示,ResNet-50模型的训练精度和训练损

失分别如图9和图10所示。不同压缩方法的最终

训练精度和训练损失对比如表1所示。

图5 不同压缩方法在ResNet-20模型上的训练精度对比

Fig.5Trainingaccuracycomparisonfordifferentcompression
methodsonResNet-20model

图6 不同压缩方法在ResNet-20模型上的训练损失对比

Fig.6Traininglosscomparisonfordifferentcompression
methodsonResNet-20model

图7 不同压缩方法在VGG16模型上的训练精度对比

Fig.7Trainingaccuracycomparisonfordifferentcompression
methodsonVGG16model

图8 不同压缩方法在VGG16模型上的训练损失对比

Fig.8Traininglosscomparisonfordifferentcompression
methodsonVGG16model
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图9 不同压缩方法在ResNet-50模型上的训练精度对比

Fig.9Traininglosscomparisonfordifferentcompression
methodsonResNet-50model

   
图10 不同压缩方法在ResNet-50模型上的训练损失对比

Fig.10Traininglosscomparisonfordifferentcompression
methodsonResNet-50model

表1 不同压缩方法的最终训练精度和训练损失对比

Table1Comparisonoffinaltrainingaccuracyandlossfordifferentcompressionmethods

压缩方法
ResNet-20模型 VGG16模型 ResNet-50模型

最终训练损失 最终训练精度 最终训练损失 最终训练精度 最终训练损失 最终训练精度

未压缩 0.0431 0.9102 0.0622 0.9319 1.1986 0.7552

Top-K 0.0544 0.9037 0.0632 0.9216 1.2433 0.7481

LAGS 0.0516 0.9072 0.0725 0.9264 1.2159 0.7536

DLGS 0.0484 0.9066 0.0822 0.9272 1.2032 0.7533

  从图5和图7可以看出,与Top-K、LAGS、未
压缩等方法相比,本文DLGS方法在训练开始时与

其他各压缩方法训练精度差异较小,随着迭代次数

的增加,本文方法训练精度提升效果仅次于未压缩

方法,在第40轮时训练精度趋于稳定,在第80轮

时,各压缩方法精度都有显著的提升,主要是因为在

第80轮后学习率衰减为0.01。从图6和图8的训

练损失曲线可以看出,各压缩方法在训练过程中训

练损失迅速降低,之后趋于稳定,在第80轮后损失

又有了明显的下降,主要是因为80轮后学习率衰减

为原来的1/10。图9和图10表明,本文方法在

ResNet-50模型上的训练精度和训练损失同其他两

种模型上的类似。从表1可以看出,本文方法在3
种网络模型上的训练精度和训练损失方面差距不

大,十分接近于未压缩方法,表明本文方法可以在减

少训练时间的同时保证模型精度。

4.2.2 训练耗时对比

为评估在提升训练速度上的有效性,在0.1和

0.01两种压缩率下,对模型ResNet-20、VGG16和

ResNet-50的训练耗时进行对比,不同压缩方法训

练耗时如表2所示。从表2可知,本文DLGS方法

在两种压缩率下的训练耗时均少于其他压缩方法,

主要原因是本文方法通过阈值重用以及梯度稀疏化

对多个层梯度进行了合并通信,减少了模型训练过

程中的压缩开销和通信开销,从而加速了模型整体

训练过程。本文DLGS方法在0.01的压缩率下训

练时间和非压缩方法相比,最大加速比达到了1.99
倍;在VGG16模型上DLGS同其他压缩方法相比,

加速比提高不明显,主要是因为 VGG16输入分辨

率较小,梯度计算时间较小而参数量较大。本文方

法更倾向于合并多个层的梯度,导致梯度计算和梯

度通信重叠程度相对较低。

4.2.3 压缩性能分析

为了验证本文方法在提升模型训练速度方面的

有效性,将一次迭代的训练时间分解为计算时间、稀
疏化时间和非重叠的通信时间,并在0.1和0.01两

种压缩率下,比较不同压缩方法一次迭代的各部分训

练时间,结果如图11~图13所示。
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表2 不同压缩方法训练耗时对比

Table2 Trainingtimecomparisonofdifferentcompression
methods

模型 压缩率 压缩方法 耗时/s 加速比

ResNet-20

0.01

0.1

未压缩 1517 1.00

Top-K 1044 1.45

LAGS 976 1.55

DLGS 762 1.99

未压缩 1517 1.00

Top-K 1296 1.21

LAGS 1181 1.32

DLGS 936 1.56

VGG16

0.01

0.1

未压缩 2496 1.00

Top-K 1706 1.46

LAGS 1544 1.62

DLGS 1384 1.81

未压缩 2496 1.00

Top-K 1964 1.27

LAGS 1826 1.37

DLGS 1632 1.53

ResNet-50

0.01

0.1

未压缩 33906 1.00

Top-K 22287 1.52

LAGS 23462 1.44

DLGS 20733 1.62

未压缩 38518 1.00

Top-K 29404 1.31

LAGS 26782 1.42

DLGS 24146 1.59

从图11~图13可以看出,在3种训练模型上,
由于未压缩方法的通信量很大,通信时间远大于计

算时间,导致一次迭代的训练总时间比其他方法的

总时间长;在0.1和0.01两种压缩率下,由于Top-
K 方法减少了通信量进而减少了通信时间,因此比

未压缩方法的训练时间短;LAGS方法在两种压缩

率下稀疏化时间比Top-K 方法多,主要原因是每层

调用Top-K 函数导致稀疏化开销增加,但该方法重

叠了计算和通信,故在整体训练时间上少于Top-K
方法。本文DLGS方法在两种压缩率下耗时均最

短,一方面是因为本文方法减少了通信量从而减少

了通信时间,且在这个过程中计算和通信重叠,将部

分通信开销隐藏在计算中;另一方面是因为本文方

法通过阈值重用减少了稀疏化的时间开销,并通过

层梯度合并方法降低了通信延迟开销,从而进一步

降低了整个训练迭代的时间。

图11 ResNet-20模型上不同压缩方法训练时间组成

Fig.11Compositionoftrainingtimefordifferentcompression
methodsonResNet-20model

图12 VGG16模型上不同压缩方法训练时间组成

Fig.12Compositionoftrainingtimefordifferentcompression
methodsonVGG16model

图13 ResNet-50模型上不同压缩方法训练时间组成

 Fig.13Compositionoftrainingtimefordifferent
compressionmethodsonResNet-50model

5 结 论

本文提出了一种动态分层梯度稀疏化及梯度合

并优化方法,用于解决基于参数服务器的数据并行

优化方法加速大规模深度神经网络模型训练过程中

存在的通信开销大、训练耗时长等问题。首先,通过

在迭代过程中动态调整每一层的压缩阈值,有效减

少了通信量,使得层梯度压缩及梯度计算与通信可
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以流水线并行执行,重叠了部分通信时间。其次,利
用动态规划对层梯度合并时的通信耗时、稀疏化计

算及层梯度计算时间进行权衡优化,求解出最优的

层合并组合,将多层小尺度梯度张量合并为一层进

行通信。最后,将最优的层合并组合应用于具体的训

练迭代过程。实验结果表明,本文所提方法在并行训

练精度、训练耗时、压缩效果方面和已有方法相比都

有明显的优势,可以在保证训练精度的情况下,进一

步减少通信量,最大化计算和通信的重叠,最终降低

深度神经网络模型训练耗时,提高模型的训练速度。
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