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面向数据并行深度学习的准确率
感知稀疏梯度融合算法

李洪亮,张 蒙,王子琛,李 想
(吉林大学 计算机科学与技术学院,长春130012)

摘要:针对数据并行的深度学习作业中梯度同步导致的性能瓶颈问题,提出一种动态的稀疏

梯度融合算法.该算法将梯度压缩、流水线技术与张量融合技术进行协同建模,建立稀疏梯

度融合行为对准确率影响的理论模型,并基于此寻找加快梯度同步的同时提高验证准确率的

梯度融合方案,以解决稀疏梯度融合导致验证准确率不稳定的问题.实验结果表明,该稀疏

梯度融合算法比分层稀疏化方法缩短了1.63倍的通信时间,比已有的稀疏梯度融合算法缩

短了2.68倍的收敛时间.
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随着模型规模的不断增加,分布式机器学习已成为深度学习训练的主流范式.越来越多的并行

训练被提出,如数据并行[1]、模型并行[2]、流水线并行[3]及其组合[4].其中,数据并行广泛应用于多个

设备上,加速大数据集深度学习作业的训练.为获得高收敛性能,通常选择使用同步优化器,如随机



梯度下降优化器,但这需要机器之间频繁进行全局梯度同步,从而导致通信开销成为训练性能的

瓶颈.此外,硬件加速器计算能力的增长速度远超通信性能的增长速度,导致作业训练过程中单位

时间内通信和计算的比例增加,进一步加剧了上述问题.
目前,缓解分布式深度学习通信瓶颈的主流方法是梯度压缩和重叠通信与计算技术(流水线技

术).梯度压缩技术[5-7]传输部分梯度,在减少数据传输量的同时保持良好的模型准确率.重叠通信与

计算技术[8]利用深度神经网络分层的特点,在反向传播过程中,流水线化梯度的反向计算任务和通信

任务以隐藏部分通信开销[9].通常将分层流水线技术和梯度压缩技术组合使用[10]以实现快速的梯度

同步更新,同时保证验证准确率.然而,分层流水线技术的层级通信通常会带来不可忽略的启动

开销[11].为此,可使用张量融合技术将相邻层融合以进一步减少通信启动的开销.但这会产生一个

新问题,即融合操作会改变梯度数据集,进而影响梯度稀疏化对相关张量的效果,导致验证准确率不

稳定.
本文针对上述稀疏梯度融合导致的准确率不稳定问题,提出一个稀疏梯度融合的准确率相关模

型.该模型定义了分层稀疏误差量化每层对验证准确率的影响并比较融合前后的稀疏误差;在此基础

上,建立融合前后稀疏误差的比值关系,进而推导出能提高验证准确率的融合条件.结合通信减少的

融合条件,本文实现了一种面向数据并行的准确率感知稀疏梯度融合(sparse-error-awaremerged
gradientsparsificationstochasticgradientdescent,SEAMGS-SGD)算法,旨在寻找能加快梯度同步并

提高验证准确率的融合方案,并在GPU集群上测试.实验结果表明,本文的SEAMGS-SGD算法能达

到与原始SGD(stochasticgradientdescent)相似的验证准确率,与仅考虑通信开销的融合算法相比,
提高了验证准确率并缩短了收敛时间.

1 研究背景

1.1 分布式深度学习的通信瓶颈

在数据并行训练场景中,每个节点上的设备(GPU)都使用分配的数据子集独立训练备份模型[1].
设备在一次迭代计算完成后,进行梯度更新,其分为同步梯度更新和异步梯度更新.同步梯度更新是

在每轮迭代计算结束后,全部设备进行全局梯度同步,随即开启下一轮迭代,这种方式模型收敛效果

好,但同步开销大[12].异步更新则是在梯度同步过程中,设备之间不相互等待,这种方式同步开销小,
但可能导致模型收敛速度变慢甚至难以收敛的问题[13].在同步梯度更新过程中,数据通信量随节点

数量递增,这并不利于并行深度学习作业的可扩展性,使通信开销成为训练的瓶颈,甚至超过计算开

销[14].通常通过以下两种方式解决.
1)减少数据传输量:使用梯度压缩技术,通常分为梯度稀疏化[5]和梯度量化.梯度稀疏化是在

梯度的所有维度中选择一部分维度进行传输,而将其他维度置零,梯度量化则是以低精度数据传输

梯度[6-7].
2)优化通信行为:利用深度神经网络的分层结构,重叠深度学习训练的反向计算任务和通信

任务,尽可能地将通信任务的开销隐藏在计算任务开销中,即无等待的反向传播 WFBP(wait-free
backropagation)[8],如图1(A)所示.由于每层启动通信产生额外的启动开销,原始的 WFBP效率低

下,MG-WFBP(merginggradientsWFBP)[9]提出利用张量融合技术适当融合相邻的层之后传输,如

图1(B)所示,进一步减少了通信启动带来的额外开销.
结合优化通信行为和减少数据传输量这两种方式,通过分层梯度压缩控制每层数据传输量以便更

好地将通信任务开销隐藏在计算任务开销后,如图1(C)所示.文献[15]简单地将分层梯度稀疏和

WFBP结合,发现不可忽略的通信启动开销导致训练效率低下.在此基础上,文献[16]通过梯度融合

进一步减少通信启动开销,如图1(D)所示.这种结合结果证明能很大程度地减少通信开销.但对于

稠密梯度,张量融合不会导致验证准确率的损失,但对于稀疏梯度情况则不同,针对稀疏梯度的融合

可能会导致训练精度不稳定.
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图1 反向计算任务和通信任务的流水线执行流程

Fig.1 Pipelineexecutionprocessofreversecomputationtasksandcommunicationtasks

1.2 相关工作

1.2.1 梯度压缩

梯度压缩作为一种有损的减少通信的方法主要分为两种技术:一种是梯度量化,将梯度值压缩成

低精度值后传输;另一种是梯度稀疏化,在每次迭代结束时选择一小部分梯度传输而将不需要传输的

梯度清零,常用的选择算法有随机选择的Rand-K 算法[17]和选择前 K 个最大值的Top-K 算法[18-19].
一些研究关注如何在不显著影响训练过程收敛性的情况下实现更高的压缩比.例如,具有误差补偿的

Top-K 稀疏化可将99%的局部梯度归零,而不会严重损失精度[7].梯度量化至少使用1位进行数据传

输,所以压缩率存在上限,而梯度稀疏能更大程度地减少通信开销.本文主要关注梯度稀疏化.一些

研究使用动态压缩技术提高验证准确率[20],MIPD[20]基于模型可解释性量化每层重要性,分层设置

压缩率,AC-SGD(adaptively-compressedstochasticgradientdescent)[17]建立给定通信开销下最小化

深度学习模型收敛误差问题模型,动态调整整个训练过程的压缩率.
1.2.2 重叠计算和通信的流水线技术

减少通信开销的另一种有效方法是利用深度神经网络分层结构在反向传播阶段将当前层的通信任

务(梯度同步)和上一层计算任务(梯度计算)流水线化,以隐藏通信开销,从而提高系统的吞吐量.
这种方法也称为无等待反向传播(WFBP),已作为现代深度学习框架(如TensorFlow,Pytorch-DDP
和Horovod)中的默认机制实现[21].由于许多深度神经网络模型有大量层,在分布式训练中每层仅

传输少量的数据,由于传输每层数据都需要启动时间(传输延迟),同步少量数据无法充分利用当前网

络拓扑中的网络带宽,导致 WFBP效率低下.MG-WFBP[9]基于将一些短通信任务合并为单个任务可

减少总体通信时间这一事实,提出张量融合技术,通过融合相邻层减少通信启动次数,并制定了一个

优化问题最小化管道通信和计算的训练时间.DeAR[21]考虑到 WFBP仅在反向传播阶段利用梯度计算

的时间进行通信,未考虑到前向传播阶段,而前向传播阶段占每次迭代中总计算时间的1/3,在此

基础上,DeAR将全规约(allreduce)原语解耦成两个连续的操作,这两个操作分别与反向传播和前向

传播重叠,无需额外的通信.
结合重叠计算和通信的流水线技术与梯度压缩技术,可以进一步减少通信开销,LAGS-SGD

(layer-wiseadaptivegradientsparsificationSGD)[15]提出通过计算通信开销与计算开销的比率尽可能

地将通信开销隐藏在计算后,并证明了分层稀疏策略的收敛性.由于不可忽略的通信启动延迟导致其

有限 的 性 能 提 升,OMGS-SGD(communication-efficientdistributeddeeplearning with merged

gradientsparsificationSGD)[16]在此基础上进一步引入张量融合减少通信启动开销,并提出稀疏张量

融合最优化问题以最小化迭代时间.目前工作主要关注如何通过稀疏张量融合减少通信开销而忽略了

稀疏张量融合对验证准确率的影响.
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1.3 稀疏张量融合策略对训练性能的影响

由于梯度压缩会导致验证准确率的损失,因此梯度压缩行为在不同压缩率和梯度数据集情况下对

验证准确率的影响不同.张量融合操作会改变梯度数据集,从而改变梯度稀疏化对相关张量的影响.
理论和经验均已证明,分层压缩产生的稀疏误差与全局产生的稀疏误差不同,并且分层压缩这种更细

粒度的压缩方式更有利于验证准确率的提高[22].在本文建立的模型中,假设两层融合后的数据传输量

等于原有分层稀疏后得到的两层的数据传输量之和,即融合前后的数据传输量不变,只是融合两层后

减少了一次通信启动开销.尽管仍挑选相同数量的梯度,但融合后的梯度样本集合(样本和数量)发生

了变化,这对整体训练会产生不同的影响.针对该问题,本文首先量化了梯度稀疏化对验证准确率的

影响,在此基础上进一步量化了融合前后验证准确率的变化,推导出融合后验证准确率增加的条件.
在决策张量融合过程中同时考虑减少通信开销和提高验证准确率.

2 问题模型及算法设计

2.1 稀疏梯度融合问题描述

通过张量融合减少通信开销是本文的主要目标.在通信效率方面,由于通信启动延迟,分别传输

两条大小为d1 和d2 的消息比传输一条大小为d1+d2 的消息通信开销更大.由于深度神经网络的

分层结构,第l层的通信需在计算完该层梯度后才能执行,融合某些层会导致其他层的通信延迟,
因此本文通过时间线模型进行数学推导,得到通信开销减少的条件.在验证准确率方面,由于稀疏梯

度融合会导致验证准确率不稳定,为提高稀疏梯度融合后的验证准确率,本文首先定义稀疏梯度融合

的准确率模型,量化融合前后稀疏误差变化,并推导出提高验证准确率的融合条件.通过遍历所有层,
判断当前层是否与下一层融合时判断通信开销减少条件和验证准确率提高条件,同时满足则融合,
否则不融合.寻找在满足验证准确率提高的条件下,最小化迭代时间的稀疏梯度融合方案.本文用α
表示单个梯度同步操作的启动时延,β表示每个字节的传输时间,d(l)表示第l层梯度大小,k(l)表示

第l层稀疏后梯度大小,ρ
(l)表示第l层的稀疏率,g(l)表示第l层的梯度矩阵,L 表示模型的可学习层

数(或张量个数),t(l)b 表示每次迭代中第l层梯度计算时间,τ(l)b 表示每次迭代中第l层梯度计算开始

时间,t(l)c 表示每次迭代中第l层梯度同步时间,τ(l)c 表示每次迭代中第l层梯度同步开始时间.
2.2 稀疏梯度融合的准确率模型

对于任意一个向量x∈ℝd,0<k<d,本文使用RandK 稀疏算子(在梯度向量的所有d个元素中

随机挑选k个值)进行稀疏化.由文献[15]可知,使用分层稀疏化方法更新参数,其中使用稀疏梯度更

新的参数vt+1与使用未稀疏更新的参数xt+1间的差值可表示为
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L
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  定义1 第l层梯度稀疏化对参数更新结果产生的误差,用第l层梯度二范数表示:

δ(l)= 1-k(l)

d(l
æ

è
ç

ö

ø
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P

p=1
gp,(l)

t
2, (2)

其中δ(l)为第l层的稀疏误差,k
(l)

d(l)为第l层的稀疏率ρ
(l).

定义2 当第l层通信开始的时间点不传输这一层的梯度,而是融合第l层和第(l-1)层的数据一

起传输,则称(l-1)层为融合层.
当第l层与第(l-1)层融合,则第l层与其相邻层第(l-1)层有如下性质.
性质1 第l层不进行数据传输:

t(l)c =0. (3)

  性质2 第(l-1)层梯度元素的数量增加d(l)个:
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d(l-1)=d(l-1)+d(l). (4)

  性质3 第(l-1)层梯度计算在第l层梯度计算结束时马上开始:

τ(l-1)b =τ(l)b +t(l)b . (5)

  性质4 假设融合前后的数据传输量不变,第(l-1)层稀疏后梯度元素的个数增加k(l)个:

k(l-1)=k(l-1)+k(l). (6)
则融合层(l-1)层的稀疏率为

ρ
(l-1)=k(l)+k(l-1)

d(l)+d(l-1). (7)

  性质5 张量融合操作是拼接两个相邻层的张量,因此第(l-1)层张量二范数的平方值可表示为

∑
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  通过上述定义,可得两个相邻层单独稀疏产生的稀疏误差δ和两个相邻层合并产生的稀疏误差췍δ
分别为

δ= 1-k(l)

d(l
æ

è
ç

ö

ø
÷) ∑

P

p=1
gp,(l)

t
2
+ 1-k(l-1)

d(l-1
æ

è
ç

ö

ø
÷) ∑

P

p=1
gp,(l-1)

t
2, (9)

췍δ= 1-k(l)+k(l-1)

d(l)+d(l-1
æ

è
ç

ö

ø
÷) ∑

P

p=1
gp,(l)

t
2
+ ∑

P

p=1
gp,(l-1)

t( )
2

. (10)

判断融合第l层和第(l-1)层稀疏误差是否减少,如果融合后的稀疏误差值减少了,说明融合后对验

证准确率的影响变小,则融合第l层和第(l-1)层;反之,则不融合.
2.3 准确率感知的稀疏梯度融合策略

为寻找平衡通信效率和验证准确率的稀疏梯度融合方案,本文综合考虑两方面决定是否融合.
一方面,为加速梯度同步,合理融合相邻层减少通信开销.本文建立了时间线模型表示张量计算和

通信的时间关系,如果两层融合能减少通信开销则融合,反之则不融合.另一方面,在此基础上,根据

稀疏梯度融合的准确率模型,量化针对稀疏梯度的张量融合引入的稀疏误差,比较融合前后产生的

稀疏误差,融合后稀疏误差减少则融合,反之则不融合.
2.3.1 减少通信开销

对于任意l(1<l≤L)层,第(l-1)层通信结束的时间表示为μ
(l-1)
c ,则可得

μ
(l-1)
c =τ(l-1)c +t(l-1)c =max{τ(l-1)b +t(l-1)b ,τ(l)c +t(l)c }+t(l-1)c =

max{τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b ,τ(l)c +α+βρ
(l)d(l)}+α+βρ

(l-1)d(l-1). (11)
检验融合第l层与第(l-1)层后μ

(l-1)
c 是否减少,如果减少则融合,反之则不融合.假设第l层与

第(l-1)层融合,第(l-1)层通信结束的时间表示为 ～μ
(l-1)
c ,则可得

～μ
(l-1)
c =max{τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b ,τ(l)c }+t(l-1)c +α+β(ρ

(l-1)d(l-1)+ρ
(l)d(l)). (12)

令treduce表示融合后减少的通信时间,则

treduce=μ
(l-1)
c - ～μ

(l-1)
c =max{τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b ,τ(l)c +α+βρ

(l)d(l)}-
max{τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b ,τ(l)c }-βρ

(l)d(l). (13)

  为去除两个最大值运算符,分类讨论4种情形.易得τ(l)c +α+βρ
(l)d(l)>τ(l)c ,下面详细讨论另外

3种情形.
情形1)第(l-1)层的反向计算结束时间大于第l层通信结束时间,且大于第l层通信开始时间:

τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b >τ(l)c +α+βρ
(l)d(l),

τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b >τ(l)c , treduce=-βρ
(l)d(l)<0.

(14)

treduce的值小于0,因此在这种情形下融合第l层与第(l-1)层不能减少通信开销.
情形2)第(l-1)层的反向计算结束时间小于第l层通信开始时间:

τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b <τ(l)c +α+βρ
(l)d(l), τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b <τ(l)c ,

treduce=τ(l)c +α+βρ
(l)d(l)-τ(l)c -βρ

(l)d(l)<α.
(15)
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treduce的值大于0,因此在这种情形下融合第l层与第(l-1)层可减少通信开销.
情形3)第(l-1)层的反向计算结束时间大于第l层通信开始时间,且小于第l层通信结束时间:

τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b <τ(l)c +α+βρ
(l)d(l), τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b >τ(l)c ,

treduce=τ(l)c +α-(τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b ),
(16)

在这种情形下,当且仅当

τ(l)c +α>τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b (17)
时,融合第l层与第(l-1)层可减少通信开销.

综合以上3种情形可知,当满足式(17)时,记为通信开销融合条件Q1,融合第l层与第(l-1)层
可以减少通信开销.
2.3.2 提高验证准确率

设γ表示第l层与第(l-1)层融合后和融合前引入稀疏误差的比值,则根据式(9)和式(10)可得

γ=
췍δ
δ =

1-k(l)+k(l-1)

d(l)+d(l-1
æ

è
ç

ö

ø
÷) ∑

P

p=1
gp,(l)

t
2
+ ∑

P

p=1
gp,(l-1)

t( )
2

1-k(l)

d(l
æ

è
ç

ö

ø
÷) ∑

P

p=1
gp,(l)

t
2
+ 1-k(l-1)

d(l-1
æ

è
ç

ö

ø
÷) ∑

P

p=1
gp,(l-1)

t
2
≤1. (18)

经推导可知,式(18)等价于

∑
P

p=1
gp,(l)

t
2

d(l) ≥
∑
P

p=1
gp,(l-1)

t
2

d(l-1) ,ρ
(l)<ρ
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∑
P
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gp,(l)

t
2

d(l) ≥
∑
P

p=1
gp,(l-1)

t
2

d(l-1) ,ρ
(l)>ρ

(l-1)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï .

(19)

  证明:对式(18)中不等式进行推导,可得

1-k(l)+k(l-1)

d(l)+d(l-1
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è
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    k(l-1)
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è
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ø
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p=1
gp,(l-1)

t ≤ k(l)+k(l-1)

d(l)+d(l-1)-
k(l)

d(l
æ

è
ç

ö

ø
÷) ∑

P

p=1
gp,(l)

t
2
⇔

    ρ
(l-1)-ρ

(l( )
) d(l)

d(l)+d(l-1) ∑
P

p=1
gp,(l-1)

t ≤ ρ
(l-1)-ρ

(l( )
) d(l-1)

d(l)+d(l-1) ∑
P

p=1
gp,(l)

t
2, (20)

基于ρ
(l-1)-ρ

(l)的正负性,分类讨论可得式(19).证毕.
当满足式(19)时,γ≤1成立,第l层与第(l-1)层融合后比融合前引入了更少的稀疏误差,即

融合后会有更高的验证准确率,因此执行融合操作.为简化条件,本文进一步定义第l层的权重为

w(l)= 1
d(l) ∑

P

p=1
gp,(l)

t
2
. (21)

因此,由式(19)和式(21)可得下列等价条件,记为准确率融合判断条件Q2:
(ρ
(l-1)-ρ

(l))(w(l-1)-w(l))<0. (22)

  式(2)表明,若第(l-1)层的权值小于等于第l层,则第(l-1)层保留得更多(稀疏率更高).两层

单独稀疏不能保证权重大的第l层多保留,权重小的层少保留.而将两层融合可以适当地平衡.只有

满足条件Q2,融合第l层和第(l-1)层才能减少稀疏误差,进而提高验证准确率.
基于上述推导可知,在满足通信开销融合条件Q1的基础上保证融合减少通信开销的同时判断验

证准确率融合条件Q2,寻找张量融合方案在保证减少通信开销的同时提高验证准确率,表示为

Q1=(τ(l)c +α>τ(l)b +t(l)b +t(l-1)b ),

Q2=((ρ
(l-1)-ρ

(l))(w(l-1)-w(l))<0{ ),
(23)
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Q1∧Q2⇒l=lf, (24)

l=
lf,1<l≤L,Q1∧Q2为真,

ln, 其他{ .
(25)

  式(23)表示当且仅当某层同时满足条件Q1和Q2时,将其与下一层融合,使其成为融合层能带来

训练性能的提升,本文将没有融合操作的层称为原始层.
2.4 算法设计

为寻找能加速梯度同步并保证准确率的稀疏张量融合方案,本文使用下列算法查找对给定深度神经

网络(DNN)模型中所有符合条件的融合层.为减少算法的计算开销,设置固定间隔重复计算融合方案.
算法1 准确率感知稀疏梯度融合算法.
输入:通信延迟时间α,每个字节传输时间β,每层稀疏率ρ

(l),模型层数L,每层梯度元素个数

d(l),每层反向计算时间tb,每层梯度值g(l);
输出:融合层的集合f;
步骤1)初始化融合层集合,所有层均为原始层f[1,2,…,L]=[1n,2n,…,Ln];
步骤2)fort-1modinterval=0do
步骤3)  分别计算每层通信开始时间,计算开始时间,权重;
步骤4)  forl=Lto2do
步骤5)    计算第l层是否满足条件Q1和Q2;
步骤6)    if第l层满足条件Q1和Q2then
步骤7)      第l层执行融合操作;
步骤8)      重新计算第l层通信开始时间;
步骤9)      将第l层加入到融合层集合f;
步骤10)   endif
步骤11)return.
算法1使用贪婪算法得到融合层集合,保证每次融合都同时满足条件Q1和Q2,并保证在融合

减少通信开销的同时提高验证准确率.

3 实 验

3.1 实现原型

本文基于公开代码的用于低带宽网络上深度学习的通信高效分布式训练框架 OMGS-SGD在

PyTorch实现了SEAMGS-SGD的原型(https://github.com/Bluejasmine00/SEAMGS.git).主要

实现分层稀疏化并在张量融合过程中动态调整稀疏率,在此基础上,实现核心功能函数实时计算减少

通信开销并提高验证准确率的稀疏梯度融合方案.
3.2 实验环境

本文选取4种神经网络 VGG16,ResNet20,ResNet56和ResNet110训练数据集Cifar-10,训练

批次大小分别是128,64,128和128.在4节点集群上进行实验,节点之间通过以太网相互通信,数据

传输速度为10Gbps.每个节点配备一个NVIDIAA30的GPU.所有GPU机器运行64位的Ubuntu
20.04,使 用 CUDAtoolkit11.4 版 本 和 PyTorch1.10.0.通 信 库 使 用 OpenMPI-4.1.5 和

NCCL-2.20.5.使用高度优化的分布式训练库Horovod-0.28.1.
将准确率感知的稀疏梯度融合算法与下列算法进行比较:1)原始的无等待反向传输算法

(P-SGD),不进行张量融合和梯度稀疏化;2)RandK 稀疏化算法(RandK-SGD),使用随机选择稀疏

化方法,所有层反向计算结束后进行全局稀疏化操作,不进行流水线化和张量融合;3)分层梯度稀疏

化算法,层级通信,使用流水线化技术但不进行张量融合,使用随机选择梯度稀疏化;4)固定融合层

大小的融合算法(mergedgradientsparsificationstochasticgradientdescent,MGS-SGD),固定每次传

输的数据大小并进行随机选择梯度稀疏化,使用流水线化技术.本文SEAMGS-SGD算法同时考虑验
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证准确率条件和通信开销条件进行梯度融合,使用随机选择梯度稀疏化.
每层张量计算时间通过真实捕获收集没有梯度稀疏化的DNN训练作业50次迭代的每层张量反

向计算时间后取平均;每层张量梯度信息通过每100次迭代真实捕获每层张量反向计算得到的梯度值

后取平均;每层通信时间通过模型预测,收集每层张量大小,利用通信成本模型和网络带宽预测通信

时间.
基于模型可解释性设置每层稀疏率,文献[20]的实验结果表明,每层参数重要性与每层参数的

二范数大小正相关,二范数大的参数相关梯度需优先被更新.所以根据每层参数的二范数设置每层的

权重,进一步设置每层的稀疏率,为尽可能减少通信开销,本文将稀疏率设置在[0.001,002]内.
3.3 实验结果分析

3.3.1 通信效率

表1为不同算法使用4节点的集群训练4种神经网络中的迭代执行时间.由表1可见,准确率感

知的稀疏梯度融合算法能尽可能流水线化计算任务和通信任务,从而达到最短的迭代执行时间.原始

无等待的反向传输算法(P-SGD)执行时间最长,因为其未进行梯度稀疏化且使用层级通信引入了不可

忽略的通信启动开销.使得分层梯度稀疏化算法(LAGS-SGD)和固定融合层大小的融合算法

(MGS-SGD)弱化了流水线化技术带来的优势,甚至可能比RandK 稀疏化算法(RandK-SGD)更慢.
本文SEAMGS-SGD算法能基于对张量计算任务和通信任务的时间线模型和通信环境(节点数量、带

宽大小等)动态调整稀疏张量融合方案,尽可能多地重叠计算任务和通信任务.
表1 不同算法1000次迭代的平均迭代执行时间比较

Table1 Comparisonofaverageiterationexecutiontimefor1000iterationsofdifferentalgorithms s

模型
算法

P-SGD RandK-SGD LAGS-SGD MGS-SGD SEAMGS-SGD
VGG16 0.525 0.301 0.402 0.375 0.276
ResNet20 0.084 0.070 0.075 0.069 0.060
ResNet56 0.199 0.158 0.179 0.173 0.131
ResNet110 0.344 0.264 0.299 0.268 0.210

  在VGG16模型上,SEAMGS-SGD算法相比于其他4种算法其缩短迭代时间最高达1.9倍;在

ResNet20模型上,SEAMGS-SGD算法相比于其他4种算法缩短迭代时间1.15~1.4倍;在ResNet56
模型上,SEAMGS-SGD算法相比于其他4种算法缩短迭代时间1.20~1.51倍;在ResNet110模型

上,SEAMGS-SGD算法相比于其他4种算法缩短迭代时间1.25~1.63倍.由于VGG16的参数量最

大(14728266个),反向计算时间相对通信时间很小,通信时间只能有一小部分与反向计算时间重叠,
所以相对于RandK-SGD,LAGS-SGD和MGS-SGD算法提升并不明显,但相对于P-SGD算法的性能

提升很明显,说明动态分层稀疏化减少了大量的通信开销,占主导作用.而在层数更多的卷积神经网

络上,反向计算时间和通信时间能更好地重叠.
3.3.2 收敛性能

图2为4种算法在不同网络上验证准确率的对比结果.由图2可见,SEAMGS-SGD算法的验证

准确率与不进行梯度稀疏化的P-SGD最接近,这是因为融合时考虑了梯度稀疏化对验证准确率的影

响,使梯度稀疏化操作更精确,优于 LAGS-SGD和 MGS-SGD算法.SEAMGS-SGD算法是基于

LAGS-SGD算法建立的模型,旨在引入的稀疏噪声值大于等于LAGS-SGD算法,所以验证准确率较

高,进一步证明了稀疏梯度融合准确率模型的有效性.MGS-SGD算法虽然在一定程度上减少了通信

开销,但由于其未考虑与验证准确率相关的梯度、稀疏率等信息动态调整张量融合方案,导致其在训

练中的准确率性能不稳定,在层数较少的VGG16,ResNet20,ResNet56模型上高于或相当于LAGS-
SGD算法的验证准确率,在层数较多的ResNet110模型上低于LAGS-SGD算法的验证准确率,说明

更深的模型需要更细粒度的张量融合方案.本文算法在 VGG16和ResNet110模型上性能提升较明

显,是因为这两个网络的参数量很大,即对梯度稀疏化更敏感,稀疏率和稀疏样本的变化都会更易导

致训练性能的变化.模型越大,SEAMGS-SGD算法在验证准确率方面的性能提升越明显.
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图2 不同算法在不同网络上验证准确率的对比结果

Fig.2 Comparisonresultsoftestaccuracyofdifferentalgorithmsondifferentnetworks

因为SEAMGS-SGD算法平均迭代时间最短,准确率上升速度与P-SGD算法相当,所以能在最短

时间内达到收敛状态.在训练前期,本文算法验证准确率升高较快,达到60%验证准确率的实际时间

相较其他3种算法缩短了1.42~2.68倍,达到80%验证准确率的实际时间相较其他3种算法缩短了

2.35~14倍,并能在最短时间达到收敛状态,收敛后的准确率与P-SGD算法相当.
综上所述,针对分布式深度学习中数据并行训练的通信瓶颈问题,本文提出了一种准确率感知的

稀疏梯度融合算法.传统针对稀疏梯度的张量融合技术仅考虑提升通信效率,而未考虑稀疏梯度融合

过程中对验证准确率的影响变化,导致验证准确率不稳定.为在减少通信开销的同时保持高准确率验

证,本文建立了稀疏梯度融合的准确率模型,量化了融合前后梯度稀疏化对验证准确率的影响.基于

此模型,提出了一种动态稀疏梯度融合算法,寻找既能加快梯度同步又能提高验证准确率的融合方

案.实验结果表明:与其他稀疏化方法相比本文方法达到最短通信时间同时提高了验证准确率,缩短

了最高达2.68倍的收敛时间;该算法在4个不同模型上的验证准确率优化效果并不稳定,在

ResNet20模型上提升效果较弱,而在参数越多、层数越深的模型(VGG16,ResNet56和ResNet10)上,
本文算法表现出更好的优化性能.
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