
面向异构分布式机器学习的动态自适应并行加速方法

马翔,申国伟,郭春,崔允贺,陈意

引用本文:
马翔,申国伟,郭春,崔允贺,陈意. 面向异构分布式机器学习的动态自适应并行加速方法[J]. 智能系统学报, 2023, 18(5): 1099-
1107.
MA Xiang, SHEN Guowei, GUO Chun, et al. Dynamic adaptive parallel acceleration method for heterogeneous distributed machine
learning[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2023, 18(5): 1099-1107.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202209024

您可能感兴趣的其他文章

面向机器学习的分布式并行计算关键技术及应用

Key technologies and applications of distributed parallel computing for machine learning

智能系统学报. 2021, 16(5): 919-930   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202108010

基于级联宽度学习的多模态材质识别

Cascade broad learning for multi-modal material recognition

智能系统学报. 2020, 15(4): 787-794   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201908021

一种基于模糊划分和模糊加权的集成深度信念网络

Ensemble deep belief network based on fuzzy partitioning and fuzzy weighting

智能系统学报. 2019, 14(5): 905-914   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809018

基于人工鱼群算法的孪生支持向量机

Twin support vector machine based on artificial fish swarm algorithm

智能系统学报. 2019, 14(6): 1121-1126   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905025

基于相对贡献指标的自组织RBF神经网络的设计

Design of self-organizing RBF neural network based on relative contribution index

智能系统学报. 2018, 13(2): 159-167   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201608009

在线学习的大规模网络流量分类研究

Large-scale network traffic classification based on online learning

智能系统学报. 2016, 11(3): 318-327   https://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1673-4785.201603033

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202209024
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202108010
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201908021
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809018
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905025
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201608009
https://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1673-4785.201603033


DOI: 10.11992/tis.202209024
网络出版地址: https://kns.cnki.net/kcms2/detail/23.1538.TP.20230531.1529.004.html

面向异构分布式机器学习的动态自适应并行加速方法

马翔，申国伟，郭春，崔允贺，陈意
（贵州大学 计算机科学与技术学院, 贵州 贵阳 550025）

摘    要：分布式机器学习因其优越的并行能力成为人工智能领域复杂模型训练的常用技术。然而，GPU 升级换

代非常快，异构集群环境下的分布式机器学习成为数据中心、研究机构面临的新常态。异构节点之间训练速度

的差异使得现有并行方法难以平衡同步等待和陈旧梯度的影响，从而显著降低模型整体训练效率。针对该问

题，提出了一种基于节点状态的动态自适应并行方法 (dynamic adaptive synchronous parallel, DASP)，利用参数服

务器动态管理节点训练时的状态信息并对节点的并行状态进行划分，通过节点状态信息自适应调整每个节点

的并行状态，以减少快速节点对全局模型参数的同步等待时间与陈旧梯度的产生，从而加快收敛效率。在公开

数据集上的实验结果表明，DASP 比主流方法收敛时间减少了 16.9%~82.1%，并且训练过程更加稳定。
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Dynamic adaptive parallel acceleration method for
heterogeneous distributed machine learning

MA Xiang，SHEN Guowei，GUO Chun，CUI Yunhe，CHEN Yi
(College of Computer Science and Technology, Guizhou University, Guiyang 550025, China)

Abstract: Distributed machine learning has emerged as a common technique for training complex artificial intelligence
models  due  to  its  excellent  parallelism  capability.  However,  GPU  upgrades  are  exceedingly  fast,  and  distributed  ma-
chine learning in a heterogeneous cluster environment is increasingly being adopted by data centers and research institu-
tions. The difference in training speed between heterogeneous nodes makes it difficult for existing parallel strategies to
balance the  effects  of  synchronized waits  and stale  gradients,  considerably  reducing the  model’s  overall  training effi-
ciency. To address this problem, a node state-based dynamic adaptive parallel strategy, namely, dynamic adaptive syn-
chronous parallel (DASP), is proposed using a parameter server to dynamically manage the state information of nodes
during training and to divide the parallel  states of nodes.  The parallel  state of each node is adaptively adjusted by the
state information of the node to reduce the synchronization waiting time of fast nodes for global model parameters and
the  generation  of  stale  gradients,  speeding  up  the  convergence  efficiency.  Experimental  results  on  publicly  available
datasets show that DASP not only reduces the convergence time by 16.9%~82.1% compared to mainstream strategies
but also makes the training process more stable.
Keywords: heterogeneous clusters; machine learning; data parallel; distributed training; parameter servers; stragglers;
stale gradient; large-scale deep learning
 

近年来机器学习 (machine learning, ML) 广泛

应用到了各种领域，在图像分类 [1]、目标检测 [2-3]、

语义分析 [4] 等领域取得了显著的效果。然而，随
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着训练数据量的增加和模型复杂度的提升，在单

台机器上训练 ML 模型变得非常困难。因此，为

了提高训练速度，将训练任务部署在多个计算节

点进行并行处理是常用的技术手段 [5]。学术界和

工业界对许多分布式 ML 系统进行了深入研究，

例如 PyTorch[6]、TensorFlow[7]。大多数现有系统

利用数据并行模式将分布式机器学习任务部署在

由高性能计算节点组建的集群之上，比如公共云

环境。然而，随着硬件架构的迭代升级与云技术

的高速发展，在实际应用场景中，分布式机器学

习集群普遍存在异构性 [8]。其异构性主要包括以

下方面：1) 由于集群中计算节点配备的计算设备

(GPU) 类型不同，导致节点间的计算性能不一致

(即硬件异构性)；2) 集群中各计算节点与服务器

相连的网络带宽与拓扑结构存在差异，导致服务

器与各节点之间的通信时间不一致 (即网络异构

性)[9]；3) 集群资源往往由多个用户所共享，用户

之间向集群所提交的计算任务对资源的争用造成

同一物理节点在连续迭代训练中计算速度动态变

化 (即动态异构性)[10]。

为保证分布式训练实现与顺序训练相同的收

敛性，集群中的节点需要应用相应参数并行方法

同步各自的进度。当前主流并行方法有基于同步

思想的批量同步并行方法 (bulk synchronous parallel,
BSP) 与基于异步思想的异步并行方法 (asynchronous
parallel, ASP)。然而，由于集群异构的特点，主流

并行方法并不能表现出良好的迭代质量与收敛效

率。其中，BSP 每次迭代同步所有节点的模型参

数以保证迭代质量 ,但是快速节点等待慢速节点

(stragglers) 同步所消耗的时间受集群环境影响

大，并且延迟快速节点开始新一轮的迭代降低了

计算资源的利用率和收敛效率[11-12]。ASP 各节点

独立迭代以最大化迭代速度，但是节点参数的不

及时同步造成节点间参数新旧各异，旧参数所产

生的陈旧梯度增加了训练的不稳定性与全局模型

收敛的不确定性[13-14]。

因此，在异构集群环境中部署分布式学习任

务时，如何能充分利用计算资源来加快迭代速度

又能降低陈旧梯度的产生成为一个关键性问题。

针对此问题，本文提出了基于节点状态的动态自

适应同步并行方法 (dynamic adaptive synchronous
parallel, DASP)，通过对节点训练状态的管理和节

点并行状态的动态调整提高迭代速度与收敛效率。 

1   相关工作

异构环境下的分布式计算一直是分布式计算

社区感兴趣的话题 [15]。针对异构集群下，主流分

布式训练并行方法带来的同步等待与陈旧值问

题。研究人员主要从减少同步频率、降低同步代

价与消除 stragglers 等方面提出了多种解决方案。

在减少同步频率方面，Ho 等 [16] 提出了延迟

同步并行方法 (stale synchronous parallel, SSP)，该
方法在训练开始之前设置延迟同步阈值，当节点

之间的迭代次数不超过阈值时，计算节点使用

ASP 进行训练，否则快速节点等待 stragglers 进行

同步以消除滞后参数。Li 等 [17] 也引入了有界延

迟，不同的是它考虑了所有工作节点的迭代，而

不是让每个节点计算自己的迭代。由于节点训练

状态的变化，固定的有界阈值可能并不适合整个

训练过程，因此 Zhao 等 [18] 提出了动态延迟同步

并行 (dynamic stale synchronous parallel, DSSP)
来解决静态有界延迟问题。它设定延迟阈值上下

限，允许节点延迟在训练过程中在该范围内动态

变化。上述方法都有一定局限性，并且在异构集

群中，以节点迭代次数作为参考指标可能会退化

为 BSP[19-20]。

在降低同步代价方面，Chen 等[21] 尝试通过添

加备份节点来优化 BSP。即在 BSP 中有 N 个节

点，然后添加 m 个备份节点，因此在训练期间有

N+m个节点。在每次迭代完成时，参数服务器只

接收前 N个节点的梯度，并删除 m个慢速节点的

梯度，以减少同步等待时间。但是每次迭代都会

随机浪费 m 个节点的计算数据。根据此思想，

Teng 等 [22] 提出了贝叶斯分布式随机梯度下降

(Bayesian distributed stochastic gradient descent,
BDSGD)，该算法通过选择一个截止值来减轻同

步代价，而超出该截止值所提交的梯度消息会被

忽略。Sun 等[23] 从节点静态性能出发提出分组延

迟同步并行 (grouping stale synchronous parallel,
GSSP) 方法，该方法将性能相近的工作节点分为

同一组，组内采用 ASP，组间采用 SSP。该方法限

制了 stragglers 的影响范围，但是需要在训练前确

定集群中各节点性能，并且没有关注训练过程中

集群资源共享导致节点性能动态变化的问题。

从消除 stragglers 角度出发，Harlap 等[24] 提出

了 FlexRR 灵活并行方案，该方案在计算节点之间

动态点对点工作重新分配，将 stragglers 的训练任

务按比例卸载到快速节点中。FlexRR 在训练过

程中能根据节点迭代状态实现最优工作分配，但

是在进行任务动态分配时需要花费更长的网络传

输时间。Xu 等 [25] 提出了动态批处理大小机制，

该机制通过增大 stragglers 的 Batch size 来加快其

处理速度，但是在异构特点突出的集群中，调整

Batch size 带来速度提升不足以消除 stragglers 的
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影响，并且可能出现 Batch size 过大的风险。

上述工作虽然在一定程度上缓解了异构集群

下 stragglers 与陈旧梯度对模型收敛效率的影响，

但是依然存在不足，以节点迭代次数表示陈旧参

数不够精准和灵活，未有效地利用节点训练时的

状态信息，因此难以适应资源共享情况下节点迭

代速度的动态变化。 

2   动态自适应同步并行方法

针对当前并行方法的不足与缺点，本文提出

DASP 并行方法，框架如图 1 所示。该方法通过

参数服务器管理所有工作节点的状态信息，从中

快速识别 stragglers 与参数滞后节点。其次，参数

服务器利用状态阈值对并行状态进行合理划分，

并且根据工作节点运行时状态信息判断所处状

态，有效地控制同步等待时间与滞后参数的影

响。最后，参数服务器根据节点的并行状态，对

各节点采用合适的参数更新机制。下面将分别讨

论 DASP 方法的节点状态管理、并行状态管理以

及参数更新管理。
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图 1    DASP 框架

Fig. 1    DASP Framework
 
  

2.1    节点状态管理
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为了准确实时地标识使用陈旧参数的节点，

参数服务器管理所有节点运行时的状态信息，其

主要是工作节点当前使用的参数版本 v与工作节

点最近一轮迭代完成时间 f。假设 t 时刻工作节

点参数版本 与最近一轮迭代完成

时间 ，其中 表示 1 号工作节点

在 t 时刻使用的参数版本， 表示 1 号工作节点

t 时刻最近迭代完成时间，并且利用 表示 t 时
刻最新的参数版本。假设在 时刻收到 1 号工

作节点梯度，参数服务器对全局模型权重更新之

后进一步更新 1 号工作节点的参数版本

和最近迭代完成时间 。通过管理节点运行

时状态信息，参数服务器能够及时准确地判断哪

些工作节点使用了陈旧模型参数，且对于一个需

要进行同步操作的工作节点，根据运行时从每个

工作节点收集的最近迭代完成时间，动态生成该

工作节点与其他工作节点的最小等待时间。

在 DASP 中，针对 stragglers 的处理采用了参

数版本标识的方法，以代替传统以迭代次数标识

stragglers。因为一些迭代次数较少的计算节点在

完成局部梯度传输并更新全局模型参数后，它们

所使用的模型参数也是新于其他计算节点。

DASP 通过对节点状态信息的管理，参数服

务器利用工作节点参数版本能准确反映节点陈旧

参数的使用程度，同时，结合参数版本信息与工

作节点最近迭代完成时间确定工作节点的同步点

并动态设定最小等待时间以减少同步频率与同步

代价。 

2.2    并行状态管理

在 DASP 中，为了更好平衡同步等待与陈旧

梯度对全局模型收敛效率的影响，如图 2 所示，并

行状态管理利用状态阈值 Smin 与 Smax 将工作节点

的同步状态合理划分为 3 个状态，即快速迭代状

态 (quick iteration state, QIS) 、弱同步状态 (weak
synchronization state, WSS) 与强同步状态 (force
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synchronization state, FSS)。当参数服务器收到工

作节点的局部梯度值时，并行状态管理模块根据

节点状态管理中的工作节点参数版本信息与状态

阈值决定节点所处的并行状态 Pstate，后续参数更

新管理根据节点所处的并行状态设定对全局模型

参数的更新机制。 
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图 2    DASP 并行状态管理

Fig. 2    DASP parallel state management
 
 

1) 快速迭代。

从减少同步频率角度出发，DASP 引入快速

迭代状态。所有工作节点开始迭代训练时，节点

状态管理中的参数版本信息都为 0。此时不存在

陈旧参数，并行状态管理将所有工作节点初始并

行状态设置为 QIS。QIS 不对工作节点设立同步

屏障，工作节点能完全异步地对参数服务器中全

局模型进行更新，使节点可以快速开始新一轮的

迭代，同时为了避免节点之间参数差距过大而造

成收敛方向偏差，DASP 设立状态阈值下限 Smin，

保证 QIS 下的工作节点之间参数版本之差不超

过 Smin。因此，在 DASP 方法下允许工作节点进

行异步迭代提高资源利用率，同时控制节点之间

的参数陈旧程度在一定范围之内。

2) 弱同步。

S min S max

当集群中某几个工作节点版本差距超过 Smin

时，DASP 并不会立即强制所有节点进行同步操

作，因为此时只有少数节点参数版本具有较大差

距，所以只需尝试控制版本相差较大节点，从而

限制同步操作影响的范围。因此，DASP 在并行

状态管理中引入弱同步状态。在工作节点之间的

参数版本超过 而不大于 时，并行状态管理

会根据节点状态所维护的节点最近迭代完成时间

设置合理延迟时间：

T i
wait = α| fi− f j| (1)

T i
wait

α fi

f j vmin

式中： 表示最新参数版本的节点 i在开始新一

轮迭代之前延迟等待时间， 为权重值， 为节点

i的最近迭代完成时间， 为参数版本最小 节点

的最近迭代完成时间。如图 2 中，在动态延迟等

待时间内，最新参数版本的节点有可能与最旧参

数版本节点进行同步。因此，DASP 方法可以在

弱同步阶段利用很小的同步代价消除陈旧参数的

影响，并且使节点状态并行状态再次转换为 QIS。

3) 强同步。

Twait

WSS 在一定程度上缓解了工作节点同步等

待问题与陈旧参数的影响，不过在工作节点之间

具有突出异构性时，节点并不能在动态延迟时间

内成功完成同步。因此为了使 DASP 适应各

种集群环境并且保证在节点之间参数版本太大时

能及时进行参数同步消除陈旧参数，DASP 在并

行状态管理引入了强同步状态，一旦工作节点之

间参数版本差值超过 Smax，那么节点就处于强同

步状态。此时 DASP 会设立显式同步栅栏，保证

最新参数版本节点与最旧参数版本的节点在同步

约束下消除陈旧参数，以防止过度滞后的梯度增

加训练的不稳定性。所以 DASP 最后通过 FSS 同

步约束下保证集群所有节点参数陈旧程度在 Smax

范围内，进而防止陈旧参数影响的扩大。

并行状态管理具体算法如算法 1 所示。

算法 1　PS 并行状态管理算法

输入　节点参数版本 v,节点最近迭代完成时

间 f
输出　节点 Pstate

gi
n1) while receive local gradient  from node n do

f i
n ← ti

n− ti−1
n ti

n2) ; /* 表示接收到 n节点第 i轮迭

 代梯度的时间*/
vn← IdToV(v,n)3) ;
vmin←min(v)4) ; /*获取当前最旧参数版本*/

vn− vmin ⩽ S min5) if  then
Pn

state←6) QIS; /*节点并行状态为 QIS*/
S min < vn− vmin ⩽ S max7) else if  then

Pn
state←8) WSS;

idmin← VTOId(vmin)9) ; /*获取最旧参数版本的

 节点 id*/
f i−1
idmin
← FindTime(idmin, f )10)  /*找到最旧参数版

 本节点的最近迭代完成时间*/
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T n
wait = α| f i

n − f i−1
idmin
|11)  /*设置动态延迟时间*/

T n
wait12) Wait time 

13) else
Pn

state← FSS14) ;
15) Wait for the iteration of the oldest parameter

 version node idmin to complete
16) end if
17) end while 

2.3    参数更新管理

参数更新管理模块基于分布式小批量 SGD
算法并根据并行状态管理模块所确定的节点并行

状态对全局模型参数进行更新。在参数更新管理

中，并行状态与参数更新规则为
wt+1 = wt −γ

1
N

1
B

 B∑
j=1

∇ f (wt;di
t, j)


wt+1 = wt −γ

1
N

1
B

 K∑
i=1

B∑
j=1

∇ f (wt;di
t, j)


(2)

f (wt;di
t, j)式中：N是工作节点个数，B表示批大小，

为第 j 批训练样本的损失值，K 表示节点在节点

延迟时间内参数服务器所接收到局部梯度节点的

数量。处于 QIS 下节点的对服务器全局参数更新

规则，处于 WSS 与 FSS 节点的服务器全局参数更

新更新规则。

参数更新具体如算法 2 所示。

算法 2　参数更新算法

γ输入　节点个数 N，学习率

输出　最新参数版本参数 wnew

gi
n1) Receive local gradient  from node n

2) Paralle state management sets the parallel state
 of node n

Pn
state3) if  == QIS then

∆wi←
1
N

1
B

 B∑
j=1

∇ f
(
wt;dn

i, j

) ;4) 

5) else

∆wi←
1
N

1
B

 K∑
i=1

B∑
j=1

∇ f
(
wt;dn

i, j

) ;6) 

wi+1← wi−γ∆wi;7) 
8) Send(wi+1,n); /*将新版本参数发送给节点 n*/
9) Atomic operation updating node n parameter

 version 

3   实验评估
 

3.1    实验设置

为了验证 DASP 策略的有效性，本文针对同

构与异构两种集群环境进行了实验。该集群中拥

有 6 个计算节点与一个参数服务器节点。参数服

务器节点的硬件信息与软件信息如表 1 所示，工

作节点硬件信息与软件信息如表 1、2 所示。
 

  
表 1    同构环境下工作节点信息

Table 1    Information on the work nodes in the homogeneous
environment

 

型号/版本 详细信息

CPU型号 Intel(R) Xeon(R) Gold 5220 CPU @ 2.20 GHz
GPU型号 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti

内存容量 256 GB

操作系统 Ubuntu 18.04 x86_64

网卡信息 Intel Corporation Ethernet Connection X722

CUDA版本 CUDA版本

PyTorch版本 1.4.0
 
 

 

  
表 2    异构环境下异构工作节点信息

Table 2    Information  on  heterogeneous  work  nodes  in  a
heterogeneous environment

 

型号/版本 详细信息

CPU型号 AMD EPYC 7742 64-Core Processor
GPU型号 NVIDIA DGX A100-SXM4-40 GB

内存容量 1 TB

操作系统 Ubuntu 18.04 x86_64

网卡信息 Intel Corporation I210

CUDA版本 11.1
PyTorch版本 1.4.0

 
 

本实验采用了 MNIST、CIFAR-10 两种常用的
图像识别数据集来进行分布式训练。在实验过程
中，本文采用 LeNet-5、ResNet-18[26] 和 VGG-19[27]

常用的深度学习模型进行训练，并应用 BSP、ASP、
SSP、DSSP 与 DASP 进行对比分析。

为了量化不同并行策略的性能，使用了多个
常用的评估标准，包括平均迭代时间 (average
iteration time)、收敛时间 (convergence time)，并且
利用模型在测试集上准确率的波动程度表示陈旧
梯度对收敛方向的影响。其中训练具体参数如
表 3 所示。
 

  
表 3    具体训练参数

Table 3    Specific training parameters
 

参数名 参数值

算法 mini-batch SGD
学习率 0.001
动量值 0.9

batch大小 64
SSP延迟阈值 3

Smin 3
Smax 6
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3.2    实验结果分析
为了量化陈旧梯度对收敛趋势的影响程度，

首先测试了在 BSP、ASP、SSP、DSSP 与 DASP 并
行方法下模型在测试集上准确率变化情况。如
图 3 与图 4 所示，对于复杂度较低的 LeNet-5，在
两种集群下不同并行方法都能快速稳定地达到
收敛。对于 ResNet-18 与 VGG19_bn，BSP 在同构
与异构环境下都能稳定达到收敛，这是因为其
同步特性，所以节点之间每次迭代都使用相同
的全局模型，不存在参数偏差的影响。而 ASP
出现了明显的波动，这是由于 ASP 异步特性无
法及时解决节点所使用的陈旧参数而最终影响

整体模型。相较于 ASP，SSP、DSSP 与 DASP 在
准确率上的表现比较稳定，并且随着集群异构
性越明显，DASP 的表现要比 SSP 和 DSSP 越
好。因为在 DASP 下处于弱同步状态下的高参
数版本节点可以通过动态延迟等待一定时间，
在这段时间内低参数版本可能与高参数版本节
点进行同步从而减少陈旧参数的产生，而当节
点间参数版本相差较大时，在强同步状态的控
制下高参数版本节点会强制与低参数版本节点
进行同步，从而限制陈旧参数影响的扩散。DASP
通过这两种状态降低了节点陈旧参数对全局模
型的影响。 
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图 3    同构集群下不同并行方法 LeNet-5、ResNet-18、VGG19_bn 测试集准确率

Fig. 3    Accuracy of test sets of LeNet-5, ResNet-18, VGG19_bn with different parallel methods under homogeneous clusters
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图 4    异构集群下不同并行方法 LeNet-5、ResNet-18、VGG19_bn 测试集准确率

Fig. 4    Accuracy of test sets of LeNet-5, ResNet-18, VGG19_bn with different parallel methods under heterogeneous clusters
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为了反映在 DASP 下 stragglers 对快速节点影

响情况，统计了不同集群中模型平均迭代时间。

平均迭代时间越低表示在参数服务器进行参数聚

合时，集群中 stragglers 对快速节点的影响更小。

如表 4 与表 5 所示，BSP 每次迭代都需要进行节

点之间参数同步，所以平均迭代时间在两种集群

下都远高于其他并行方法，而 ASP 由于节点之间

异步迭代训练，所以平均迭代时间最低。总体来

看，对于 LeNet-5、ResNet-18 与 VGG 19_BN 3 种

模型，在同构环境下，DASP 对比 BSP 分别减少

了 16.9%、 69.2% 与 39.5% 的迭代时间，对比

SSP 分别减少了 1.5%、32.1% 与 7.9% 的迭代时

间，对比 DSSP 分别减少了 4.7%、7.0% 与 7.6% 的

迭代时间。在异构集群下，DASP 对比 BSP 分别

减少了 19.3%、82.1% 与 66.5% 的迭代时间，对比

SSP 分别减少了 5.3%、41.4% 与 7.2% 的迭代时

间，对比 DSSP 分别减少 3.2%、1.5% 与 3.2% 的迭

代时间。同时，DASP 受集群中节点性能差异的

影响最小。这是因为 DASP 是基于节点参数版本

来管理节点的同步状态，所以在模型训练过程中

减少快速节点不必要的等待，从而减少了迭代时

间，进而提高集群资源的利用率。
 

  
表 4    同构集群下不同并行方法平均迭代完成时间

Table 4    Average  iteration  completion  time  for  different
parallel methods under homogeneous clusters

 

并行策略 LeNet-5/ms ResNet-18/s VGG19_BN/s
BSP 77.11 3.70 4.99

ASP 62.93 0.99 2.87

SSP 65.21 1.68 3.28

DSSP 67.28 1.22 3.25

DASP 64.34 1.14 3.02
 
 

  
表 5    异构集群下不同并行方法平均迭代完成时间

Table 5    Average  iteration  completion  time  of  different
parallel methods under heterogeneous clusters

 

并行策略 LeNet-5/ms ResNet-18/s VGG19_BN/s
BSP 87.78 7.44 9.27

ASP 62.93 1.02 2.84

SSP 74.60 2.23 3.35

DSSP 73.26 1.35 3.21

DASP 70.96 1.33 3.11
 
 

最后统计了在 BSP、ASP、SSP、DSSP 与 DASP
并行方法下模型到达相同准确率所需时间，该时

间为迭代平均完成时间与迭代次数的乘积。ASP
虽然平均迭代时间短，但是由于陈旧参数的影响

而导致收敛需要更多轮次。如表 6 与表 7 所示，

DASP 在同构与异构集群下都具有良好的收敛时

间。总体来看，对于 LeNet-5 模型，DASP 与其他

并行方法都能快速收敛，但在同构集群下，DASP
并没有表现出良好的收敛效果，其主要原因是该

模型迭代时间非常低以至于节点之间的等待时间

不足以覆盖状态调整时所需的额外开销。对于

ResNet-18 与 VGG19_BN 复杂度较高的模型，在

同构集群下，DASP 对比 BSP 收敛时间减少了 10%、

24.4%，对比 ASP 减少了 23.5%、10%，相比 SSP 减

少了 5.9%、1.8%,相比 DSSP 减少了 3.5%、4.9%。

在异构集群下，DASP 对比 BSP 收敛时间减少了

61.2%、22.3%，对比 ASP 减少了 42.7%、29.8%，相

比 SSP 减少了 16.3%、16.9%，相比 DSSP 减少了

14.8%、10.1%。
 

  
表 6    同构集群下不同并行方法收敛时间

Table 6    Convergence  time  of  different  parallel  strategies
under homogeneous clusters

 

并行策略 LeNet-5/s ResNet-18/h VGG19_BN/h
BSP 60.45 4.98 13.80

ASP 62.93 5.86 11.59

SSP 61.23 4.76 10.62

DSSP 71.92 4.64 10.94

DASP 70.96 4.48 10.43
 

 

  
表 7    异构集群下不同并行方法收敛时间

Table 7    Convergence  time  of  different  parallel  strategies
under heterogeneous clusters

 

并行策略 LeNet-5/s ResNet-18/h VGG19_BN/h
BSP 96.46 10.56 29.10

ASP 59.35 7.13 32.20

SSP 70.47 4.90 27.20

DSSP 64.35 4.71 24.89

DASP 58.56 4.10 22.60
 
 

从实验结果得出，DASP 相比主流并行方法

更有效地缓解 stragglers 与陈旧梯度问题。最终，

提高了资源利用率并降低了收敛时间。 

4   结束语

针对异构集群下分布式机器学习参数同步并

行策略的问题，提出了一种基于节点状态的动态

自适应同步并行方法 DASP。DASP 并行方法通

过工作节点训练状态信息管理使参数服务器可以

更精准标识 stragglers 与产生陈旧梯度的节点，解

决了异步并行方法的问题。针对同步等待问题，

通过在运行时分析工作节点的状态信息为每个节

点实现不同的并行范例，提高 stragglers 的更新效
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率并消除旧参数来避免陈旧梯度的产生，以此来

缓解它们的影响。最后，通过使用典型的深度学

习模型和数据集分别在同构集群与异构集群下开

展了实验。实验表明，在将模型收敛到相同测试

准确率的情况下，DASP 相比与基准方法收敛时

间减少了 16.9%~82.1%。

后续工作将继续探索如何更有效地利用节点

状态信息对并行状态阈值进行动态设定，从而进

一步降低同步代价。
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