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一种基于分布式编码的同步梯度下降算法
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摘 要：基于数据并行化的异步随机梯度下降（ASGD）算法由于需要在分布式计算节点之间频繁交换梯度数据，

从而影响算法执行效率。提出基于分布式编码的同步随机梯度下降(SSGD)算法，利用计算任务的冗余分发策略对

每个节点的中间结果传输时间进行量化以减少单一批次训练时间，并通过数据传输编码策略的分组数据交换模式

降低节点间的数据通信总量。实验结果表明，当配置合适的超参数时，与 SSGD 和 ASGD 算法相比，该算法在深度

神经网络和卷积神经网络分布式训练中平均减少了 53.97%、26.89% 和 39.11%、26.37% 的训练时间，从而证明其能

有效降低分布式集群的通信负载并保证神经网络的训练精确度。
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【Abstract】The Asynchronized Stochastic Gradient Descent（ASGD） algorithm based on data parallelization require

frequent gradient data exchanges between distributed computing nodes，which affects the execution efficiency of the

algorithm. This paper proposes a Synchronized Stochastic Gradient Descent（SSGD） algorithm based on distributed

coding. The algorithm uses the redundancy allocation strategy of computation tasks to quantify the intermediate

transmission time of each node，and thus reduces the consumed time for training of a single batch.Then the amount of

data transmitted between nodes is reduced by using the grouped data exchange mode of the coding strategy for data

communication. Experimental results show that with a suitable hyper parameter configuration，the proposed algorithm

can reduce the average distributed training time of Deep Neural Network（DNN）and Convolutional Neural Network

（CNN）by 53.97% and 26.89% compared with the SSGD algorithm，and by 39.11% and 26.37% compared with the

ASGD algorithm.It can significantly reduce the communication loads of the distributed cluster and ensures the training

accuracy of neural networks.
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0 概述

近年来，深度学习技术已在语音识别［1-2］、计算机

视觉［3-4］和自然语言处理［5］等领域得到广泛应用并取

得了众多研究成果。在深度学习任务中常使用梯度

下降（Gradient Descent，GD）算法作为深度神经网络

（Deep Neural Network，DNN）模 型 训 练 的 主 要 算

法［6-7］，然而由于数据量的爆炸式增长，现有单机系统

已无法满足梯度下降算法对计算资源的庞大需求。

分布式技术通过多机协同计算的方式，使用多个计

算节点扩充计算性能，可提供梯度下降算法所需的

大量计算资源，因此研究梯度下降算法在分布式集

基金项目：国家自然科学基金重点项目（61832005）；国家重点研发计划（2016YFC0402710）。

作者简介：李博文（1996—），男，硕士研究生，主研方向为边缘计算、分布式计算；谢在鹏，副教授、博士；毛莺池，教授、博士；徐媛媛、

朱晓瑞，博士；张 基，硕士研究生。

收稿日期：2020-02-06 修回日期：2020-04-04 E⁃mail：bowenli@hhu.edu.cn

·人工智能与模式识别· 文章编号：1000-3428（2021）04-0068-09 文献标志码：A 中图分类号：TP311



计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m

第 47卷 第 4期 李博文，谢在鹏，毛莺池，等：一种基于分布式编码的同步梯度下降算法

群上的并行化计算非常必要［8］。
目前，深度神经网络分布式训练中通常使用数

据并行化方法，基于数据并行化的梯度下降算法包

括同步随机梯度下降［9］（Synchronized Stochastic Gradient

Descent，SSGD）和异步随机梯度下降［10］（Asynchronized

Stochastic Gradient Descent，ASGD）两种算法。同步

算法在每次迭代过程中通过同步各个节点的状态来

保持状态一致，因此同步梯度下降能够保持和单机

串行算法相同的收敛方向，从而导致其所需的通信

量相对其他算法更多，容易受分布式集群中的通信

瓶颈影响，同时计算节点之间需要相互等待传输梯

度更新结果，从而造成了计算资源的浪费。异步算

法则无需等待节点状态一致，每个节点在更新权值

参数时不会检查其他节点的运行状态，独立地更新

本地模型到全局模型上，并获取全局模型参数继续

执行下一步计算，如果在该计算过程中又有其他节

点更新了全局模型，那么该节点用于执行下一步计

算的全局模型参数就不是最新的，该数据交互模式

将导致梯度延迟问题［11-12］，而梯度延迟问题又会导致

每个节点用于执行下一步计算的全局模型不一致。

在大规模分布式集群中，随着分布式集群中的节点

数目增加，节点计算状态保持一致的概率越来越小，

节点之间所需传输的信息量逐渐增多，因此无论同

步或异步算法，都在大规模分布式集群中存在亟待

解决的效率问题。本文提出基于分布式编码的同步

随 机 梯 度 下降算法 CSSGD，通 过 分 布 式 编 码 策

略［13-14］降低分布式集群上的通信负载。

1 相关工作

近年来，分布式并行梯度下降算法得到了广泛

应用，研究人员针对分布式神经网络训练开展了大

量研究工作，这些工作主要围绕分布式异构计算和

通信负载两方面展开。分布式集群是典型的异构计

算平台，在该异构计算环境下，每个执行进程的执行

速度和任务完成时间均不确定，在同步梯度下降算

法中由于系统需要同步每一批次中各个计算节点的

状态，因此最慢节点的速度成为限制分布式集群整

体任务运行速度的主要因素。文献［15-16］通过对

每个节点的计算和更新过程进行限时，使每个节点

都在已有样本上进行逐样本迭代计算，以保证每个

节点都能在任意时间内给出一个可用但不完整的中

间梯度运算结果，降低了节点异构对整体任务的影

响。文献［17-18］针对大矩阵乘法的并行化问题，提

出纠缠多项式码，使用纠缠多项式码对矩阵乘法运

算进行拆解，并对原始矩阵计算任务添加一定量的

冗余以加快运算速度。

此外，并行梯度下降算法还需在各个计算节点

之间进行密集地数据交换，因此分布式集群的通信

性能也是影响分布式神经网络训练性能的主要问

题。文献［19］提出 1-Bit数值量化方案，使用 Adagrad

算法进行学习率迭代并结合误差累积回溯，在深度

神经网络中得到一种低通信负载的分布式神经网络

训练方案。文献［20］提出批次内并行化方法，使用

较小的 Block 划分和基于动量的参数迭代方案提高

了分布式神经网络的训练速度。文献［21］提出改进

的并行梯度下降算法，在改进算法中每个节点不再

将本地计算结果推送给分布式集群中的所有节点，

而是随机选取一部分节点进行更新以降低通信负

载。文献［22］结合 MDS 编码和分布式通信编码对

分布式机器学习中的大矩阵乘法进行优化，有效解

决了分布式系统慢节点和通信瓶颈问题，但其在编

码过程中的冗余量较大。

上述文献分别从不同角度对分布式神经网络的

训练过程进行分析与改进，然而在针对分布式通信

瓶颈和分布式计算异构方面，使用量化或随机策略

不可避免地会影响网络训练精确度，而利用 MDS 码

则会引入更多的通信冗余。本文设计一种用于同步

梯度下降算法的分布式编码策略，能够降低分布式

集群上的通信负载，并保证分布式神经网络的训练

精确度。

2 本文同步随机梯度下降算法

梯度下降算法是用于求解目标函数最小值的常

用优化算法，当网络模型参数为 w、数据集为 x和y、

目标方程为 F (w；xy)时，计算公式如式（1）所示，迭

代过程的计算公式如式（2）所示，其中，ÑF (w；xy )

为目标函数的一阶导数，η为迭代步长，又称为学习

率，t 为迭代轮次。在分布式环境下，并行梯度下降

算法在每个节点 i上求其部分样本的梯度，计算公式

如式（3）所示，最终汇总至全局模型参数 w ( t ) 上的

计算公式如式（4）所示。

min
w

F (w；xy ) （1）

w ( t ) = w ( t - 1) - η × ÑF (w ( t - 1)；xy ) （2）

∆wi ( t ) = ÑF (wi ( t - 1)；xi yi) （3）

w ( t ) = w ( t - 1) - η ×
1

|| x ∑i

∆wi ( )t （4）

本文算法是同步梯度下降算法的一种改进形

式，算法执行步骤为：1）将目标样本集合以预设批次

大小进行划分，在添加冗余后将其平均分配到各个

节点上；2）每个节点都在已有样本上执行反向传播

算法，并对中间梯度结果进行编码，同时将中间梯度

结果进行整合，实现数据分组交换；3）每个节点根据

接收到的中间结果数据，解码出该节点所需的内容，

继续执行训练过程。本文算法在任务分配时使用冗

余分发策略，因此每个节点所需的中间结果数据可

以从 r个包含该数据的节点处获取，因此每个节点可

以仅发送必要数据的 1/r，由接收节点自行拼装完整
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结果，如图 1所示。同时，由于多个节点间存在冗余

数据，因此一份数据可以被多个节点所共有，使用编

码策略将需要发送的多个数据分片累加，将中间结

果数据多播给多个节点，每个节点接收到累加结果

后减去已知部分，即可得到所需部分的结果，如图 2
所示。本文结合上述两种策略并将其扩展至梯度矩

阵信息交换过程中，提出能够有效降低梯度下降算

法通信负载的方案。

本文同步随机梯度下降算法的伪代码如算法 1
所示，具体过程为在给定的训练数据集 F 和迭代次

数 T 的情况下获取当前最终模型参数 wf。

算法 1 本文同步随机梯度下降算法

输入 dataset F，iteration T

输出 final model parameter wf

1.initialize all wf and wi (0) to the same value for all i；

2.each node i gets the dataset Di using algorithm 2；

3.for t = 1，2，…，T do

4.for each node i in parallel，compute local update ∆wi ( t )

using step 3；

5.for each node，encode and push ∆wi ( t ) using algorithm 3；

6.for each node，receive and decode ∆w ( t ) using algorithm 4；

7. set wi ( t ) ← w ( t ) for all i，where w ( t ) is defined in

step 4；//全局结果合并

8.update wf ← argmin
w ∈ { }wf，w ( )t

F(w )；

9.end for

10.return wf；

2.1 任务分配过程

本文设计一种任务分配算法，在有 n 个计算节

点的集群上，将训练数据集 F 冗余 r 倍并平均分配到

每个节点上，且每个节点上的样本组合不重复。上

述分配过程可以描述为一个简单的排列组合过程，

首先要实现 r倍冗余的分配，且每个节点上的数据组

合互不重复，需要将每个样本的 r份拷贝发送到任意

r 个不重复的计算节点上。其次要实现每个节点上

的 样 本 数 量 一 致 ，将 要 分 配 的 样 本 集 合 划 分 为

C r
n 份，每一份样本子集都可以对应一个唯一的分发

路径，依照组合结果进行分发，每个节点可以接收到

（r × C r
n /n）个样本集合，完成任务的平均分配。任务

分配算法的伪代码如算法 2所示，具体过程为在给

定训练数据集 F、分布式节点集合 U 和训练所用的批

次大小 b 的情况下获取每个计算节点 i 的本地样本

Di，其中，combinations(Ur ) 返回 U 的 r 倍所有可能

的组合结果，split_into_batch (Fb) 返回按照批次大

小划分后的数据集，split (Fj C.size)返回 Fj 平均分

为 C.size后的结果集合。

算法 2 任务分配算法
输入 dataset F，node set U，batch size b

输出 data assignment D for each node i

1.C ← combinations(U，r )；//获取组合结果

2.F ← split_into_batch (F，b)；//获取样本 mini batch

3.D ← {Di|Di =∅}；//为每个节点初始化私有样本集合

4.for each Fj in F do

5.P ← split (Fj，C.size)；//将 Fj 均分为 Cr
n 份

6.for i = 1，2，…，C.size do

7.for each Ni in Ci do

8.Di.add (Pi)；
9.end for

10.end for

11.end for

12.return D；

为阐述算法 2的执行过程，首先定义分布式集

群中所有节点的集合为 U，如式（5）所示。取 U 的

r 倍组合结果记作 C，如式（6）所示，在 C 中的元素个

数为 C r
n。

U {Ni|i = 01n - 1} （5）

C  combinations(Ur ) （6）

同样地，将训练样本按照输入的批次大小 b 划

分为多个 mini batch，并将每个 mini batch Fj 平均分

为 C r
n 份并记作 P。将 Pi 和 Ci 一对一配对，依次将每

个 Pi 发送至对应 Ci 表示的节点集合上。此时，每个

节点上存在的待处理样本块个数为 μ = r × C r
n /n，且每

个样本被拷贝并发送至 r 个不同节点上。依照上述

算法流程可将数据集 F 平均分配到 N 中的每个计算

节点上，每个节点上的样本数据数目可根据节点的

性能进行动态调整，且在一定限度内不会影响其他

节点的负载。

2.2 编码过程

本文通过对中间结果矩阵进行编码，可压缩每

个节点发送的数据量，同时实现数据多播以减少发

送时间。由于在任务分配时使用冗余分发策略，因

此每个节点所需的中间结果数据可以从 r 个包含该

数据的节点处获取，因此每个节点可以仅发送必要

图 1 冗余分发策略

Fig.1 Redundant distribution strategy

图 2 编码策略

Fig.2 Coding strategy
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数据的 1/r，由接收节点自行拼装完整结果。同时，

由于多个节点间存在冗余数据，因此一份数据可以

被多个节点共有，使用编码策略将要发送的多个数

据分片累加，将中间结果数据多播给多个节点，每个

节点接收到累加结果后减去已知部分，即可得到所

需部分的结果。上述编码过程可在不影响计算速度

的情况下有效降低发送的数据量，一般情况下该过

程可将数据量降低至朴素方法的 1/n。

数据传输编码算法的伪代码如算法 3所示，具

体过程为在给定所有中间结果矩阵的列表 B、当前

节点 N 和冗余度 r 的情况下获取中间结果集合 C，其
中，position_of (GN )返回在编码过程中节点 N 获取

梯度矩阵 G 的拆分子矩阵编号，block_id_of (G)返回

用于计算 G 所使用的样本块编号，content_of (GN )

返回在编码过程中节点 N 应获取的对应 G 的拆分子

矩阵，adversary_of (G) 返回不具有 G 的所有节点，

get_singularity(T )返回列表 T 中只出现一次的元素，

pack(MPJT )将内容 M、P、J、T 打包并等待发送。

算法 3 数据传输编码算法
输入 lis t o f a l l g rad ien t m a t r ix B，cu r ren t node N，

redundancy r

输出 intermediate result set C
1.initialize C as empty set；

2.for each R in combinations(B，r ) do

3.initialize M as 0；

4.initialize P，J as empty set；

5.initialize T as empty list；

6.for each G in R do

7.P ← P + position_of ( G，N )；

8.J ← J + block_id_of ( G )；

9.M ← M + content_of ( G，N )；

10.T ← T + adversary_of ( G )；

11.end for

12.T ← get_singularity ( T )；

13.C←C + pack ( M，P，J，T )；

14.end for

15.return C；
按照算法 3的执行过程，定义编码的运算过程

发生在节点 Ni、神经网络层 Ll、批次样本 Fj 和批次样

本中的块 Pq 上，四元组 ( iljq) 表示运算过程发生的

环境，例如，在节点 Ni 和层 Ll 上批次为 Fj 且由全局编

号为 q 的样本块计算所得的梯度记作 G( )iljq 。当某

个对象的存在与某个下标对应的维度无关时，将其

标记为数学中的任意符号 "，例如样本的存在与神

经网络层数无关，因此在节点 Ni 上批次为 Fj 且全局

编号为 i 的样本块记作 F( )i"ljq 。在样本块分发完毕

后，每个节点在其接收到的样本块上执行前向传播

和反向传播算法，计算以该样本块所得损失对网络

参数 w( )iljq 的一阶梯度，一个块内所有样本的对应损

失的梯度加和记作 G( )iljq 。

将节点 Ni 在任务分配阶段获得的 μ个第 j 批次

样本块在层 L l 上计算得到的梯度矩阵记作 G( )ilj" ，

如式（7）所示。在 B( )ilj"q
中取 r 个元素进行组合，将

包含 C r
μ 个组合结果的结果集记作 R( )ilj"q

，如式（8）所

示。将 R( )ilj"q
中的组合结果记作 Rs

( )ilj"q
，如式（9）

所示。

B( )ilj"q
 {G( )iljqz

：z = 12μ} （7）

R( )ilj"q
 combinations(Br ) （8）

Rs

( )ilj"q


{G( )iljd1

G( )iljd2

G( )qljdr

：d1 < d2 << dr} （9）

本文依次获取 R( )ilj"q
中的组合结果 Rs

( )ilj"q
，对于

每一个组合结果 Rs

( )ilj"q
，将其编码成一个要发送的

数 据 包 ，数 据 包 中 包 含 组 合 结 果 的 所 有 块 编 号

P s

( )ilj"q
、组合结果拆分位置 J s

( )ilj"q
和组合结果内容

M s

( )ilj"q
。初始化 P s

( )ilj"q
、J s

( )ilj"q
、M s

( )ilj"q
及发送目的节

点集合 T s

( )ilj"q
为空。将集合 Rs

( )ilj"q
中的元素 G( )iljd

进行拆分，通过按行向量或者按列向量进行拆分，梯

度矩阵按列拆分的示例如图 3所示。

将梯度矩阵 G( )iljd 拆分成 r 份，每个拆分子矩阵

记作 Bsk
( )iljd k = 01r - 1。将拆分所得的结果集合

记作 G s

( )ilj"i
，如式（10）所示。对每一个梯度矩阵

G( )iljd ，根据其计算来源样本块 F( )iljd ，得到其在数据

分发时对应的分发节点集合 Ci，如式（11）所示。

G s

( )i l j"i
{Bs k

( )i l j d
：k=0 1 5 r-1 d=d1 d2 dr}

（10）

Ci  {Na1
Na2

Nar
：a1 < a2 << ar} （11）

将 Ci 中的节点下标编号 aq 进行升序排序，获取

当前下标节点 Nq 在升序排列后的节点列表中的位

置记作 α，例如在节点组合{N 1 N 2 N 3}中，节点 N 1 对

应的位置 α = 0，节点 N 3 对应的位置 α = 2。获取位置

信 息 αi 并 将 其 添 加 至 组 合 结 果 拆 分 位 置 信 息

P s

( )ilj"q
，同时将该块编号信息 d 添加至块编号信息

J s

( )ilj"q
。对应每个样本块都可获取一个该节点在该

样本块分发列表中的位置 αi，那么可以由上述数据

图 3 梯度矩阵按列拆分的示例

Fig.3 Example for splitting a gradient matrix by column
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求得 M s

( )ilj"q
，如式（12）所示。遍历编码 M s

( )ilj"q
所用

的编码梯度矩阵 G( )ilj"q
求解 Ai，如式（13）所示。叠

加所有的 Ai 并获取其中仅出现一次的节点，将其添

加至编码包的发送目标列表 T s

( )ilj"q
。

M s

( )ilj"q
=∑

d

B
sαd

( )iljd （12）

Ai  U - Ci （13）

至此，就能获取编码包所需的 P s

( )ilj"q
、J s

( )ilj"q
、

M s

( )ilj"q
和 T s

( )ilj"q
信息并将发送信息记作 C s

( )ilj"q
，如

式（14）所示。当 C s

( )ilj"q
缓存至空闲网络时，多播上

述信息至 T s

( )ilj"q
所有节点上。

C s

( )ilj"q
pack(P s

( )ilj"q
J s

( )ilj"q
M s

( )ilj"q
T s

( )ilj"q )（14）

2.3 解码过程

根据编码时的累加结果和分片规则，解码时应

按照编码时的运算过程反向求取节点所需的内容。

首先通过减法减去节点已知的数据内容，求取未知

的数据内容，然后按照分片规则，还原中间结果矩

阵，以获取完整的中间结果。数据传输解码算法的

伪代码如算法 4所示，主要功能为在给定所有中间

结果矩阵列表 B 和接收到的编码数据包 H 的情况下

输出矩阵切片（content）、切片编号（parts_id）和切片

位置（parts_ position），其中，can_get (Bid ) 判断节点

是否包含样本块编号为 id 所计算出的梯度矩阵，

part_of (Bidpos) 获取对应编号 id 的样本块计算出

的梯度矩阵的第 pos个拆分子矩阵。

算法 4 数据传输解码算法
输入 list of all gradient matrix B，coded package H

输出 content，parts_id，parts_position

1.ids ← H.block_ids；//获取 H 的块编号

2.poss ← H.positions；//获取 H 中内容的位置编号

3.content ← H.content；//获取 H 中包含的矩阵内容

4.for each ( id，pos ) in ( ids，poss ) do

5.if can_get (B，id ) then

6.content ← content - part_of (B，id，pos)；

7.else

8.parts_id ← id；

9.parts_position ← pos；

10.end if

11.end for

12.return content，parts_id，parts_position；

在编码包中已包含编码所用样本块编号和编码

拆分矩阵的位置信息，依据发送规则可从编码包中

提取节点 Ni 缺失的信息，将发送编码包给节点 Ni 的

节 点 记 作 Ni'，将 节 点 Ni' 发 送 返 回 的 信 息 记 作

H s

( )i'lj"q
。由于编码包中已包含样本块和拆分子矩阵

位置信息，因此可利用节点 Ni 已有的信息解码未知

信息，如式（15）所示。根据任务分配算法，将节点 Ni

缺失的样本块记作 F( )iljqv

v = 12C r
n - μ，对应这

些缺失样本所需的梯度中间结果记作 G( )iljqv

v =

12C r
n - μ。 当 节 点 Nq 获 取 到 所 有 缺 失 信 息

M k

( )"iljqv

后，将其依照拆分规则进行合并，如式（16）所

示。当节点 Nq 获取到所有样本块对应的缺失梯度

时，使用式（16）和式（17）计算全局梯度，该全局梯度

即进一步迭代所需的模型参数增量，如式（18）所示。

M k

( )"iljqv

= H s

( )i'lj"q
- ∑

qz qz ¹ qv

B( )iljqz

（15）

M ( )"iljqv

=

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

M 0

( )"iljqv

M 1

( )"iljqv


M r

( )"iljqv

（16）

G( )ilj" =
1

|| Fj

é

ë
êê

ù

û
úú∑

iv

M ( )iljqv

+∑
iz

G( )iljqz

（17）
∆wi ( )t ¬ G( )ilj" （18）

2.4 通信负载计算

若假设本文同步随机梯度下降算法的通信负载

为 L coding，传统不使用多播技术的梯度下降算法的通

信负载为 Lnormal，则两者存在式（19）所述的关系：

L coding

Lnormal

=
C r + 1

n × ( )r + 1 ×
1

r
( )n - 1 × C r

n

=
n - r

n - 1
×

1

r
（19）

对上述关系进行证明，具体证明过程如下：使用

编码策略进行任务分发和交换，节点数目为 n，数据

分 配 冗 余 度 为 r，每 个 划 分 占 总 批 次 大 小 为

a1 a2 ap，其中 p = C r
n，每个节点获取 a1 a2 ap 中

的 D have 个样本块（如式（20）所示），并缺少其中的

D left 个样本块（如式（21）所示）。将节点 i包含的所有

样本块集合记作D i，如式（22）所示。

D have  r × C r
n n = C r - 1

n - 1 （20）

D left  C r
n - r × C r

n n （21）

D i {Pi|Pi 是发送给节点 i 的样本块} （22）

对于 n 个节点中任意 r 个节点组成的节点子集，

其中一定存在 1 个样本块被这 r 个节点所共有，因为

样本块分发标签包含了所有节点编号可以形成的组

合，所以任意 r 个节点必然属于 C r
n 种选择中的一个

节点，如式（23）所示。同理，对于任意 r + 1 个节点组

成 的 节 点 组 至 少 存 在 C r
r + 1 个 这 样 的 样 本 块 ，如

式（24）所示。在 n 个节点组成的集群中共有 C r + 1
n 个

节点组，每个节点组选取其中 C r
r + 1 个样本块 D exchange

进行数据交换，每个节点仅发送由样本块 D send 计算
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所得的数据，如式（25）、式（26）所示。

| D i1
Ç D i2

ÇÇ D ir
| = 1 （23）

| D i1
Ç D i2

ÇÇ D ir + 1
| = r + 1 （24）

D exchange D i1
Ç D i2

ÇÇ D ir + 1
（25）

D send D i1
Ç D i2

ÇÇ D ir
（26）

每个包含 D exchange 的节点都互相不重复地将 D send

的 1 r 信息多播给其他所有节点。因为任意一个样

本块只可能被一个节点组完全包含，所以每个节点

组内部沟通的信息是互不重复的。每个节点发送

1 r 的信息，在一次交互完成后，每个节点总能从其

他节点发送的（r × 1 r）数据中获取一个完整的中间

结果。取任意节点 Ni，节点 Ni 能够参与到 C r + 1
n 中的

C r
n - 1 个节点组中进行数据交换，那么在 C r

n - 1 次数据

交换后，节点 Ni 能够获得（r × 1 r × C r
n - 1）份中间计算

结果，其中：

r ×
1

r
× C r

n - 1 = C r
n - 1 = C r

n × ( n - r

n ) =C r
n -

r × C r
n

n
= D left

（27）

由于节点 Ni 完成所有分组交换后数据都不重

复 ，因 此 其 能 够 获 得 所 有 的 D left 中 间 信 息 ，使 用

C r + 1
n 个节点组进行完全分组信息交换后，总的多播

通信量如式（28）所示。对于具有同样冗余度的传统

通信方式，每个节点所需通信量如式（29）所示，本文

中的冗余度是指在同一样本块上进行计算的节点数

量。对于不使用冗余策略的普通通信方式，每个节

点 缺 少 的 数 据 是 相 互 独 立 的 ，所 需 的 通 信 量 如

式（30）所示。综上，式（19）所述的编码策略通信负

载与传统方法通信负载之间的关系得以证明。

L coding = C r + 1
n × ( r + 1) ×

1

r
（28）

Luncoding = n × D left = (n - r ) × C r
n （29）

Lnormal = (n - 1) × C r
n （30）

3 实验与结果分析

3.1 实验方法

本文通过神经网络对SSGD、ASGD和本文CSSGD

算法进行分布式训练实验，对比在不同节点数目的情

况下 3种算法到达指定训练精确度所需物理时钟时间

和数据传输量，并利用集群模拟对上述指标进行实验

验证，实验中共使用 10个计算节点，每个计算节点的

配置信息如表 1所示。本文使用 MNIST 和 CIFAR-10
数据集在卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）和 DNN 上进行实验。表 2给出 CNN 和 DNN 在

不限时单机执行环境下所得的测试精确度，以此测试

精确度作为最优测试精确度，并在实验中对比 3种算

法的测试精确度。

为保证浮点数执行编码运算后的精确度，本文

对计算产生的中间结果进行量化，使用 32位整型保

存 运 算 所 需 的 浮 点 数 据 ，设 置 中 间 结 果 区 间 为

［-10，10］，取 0x7FFFFFFF 为 10，取 0x80000001 为

-10，等区间划分取值，并使用该量化结果进行运算

和编码。本文在实验中对不同节点的网络使用不同

的样本划分，在 2个节点上只执行二分类，在 3个节

点上只执行三分类任务，以此类推，保证每次测试时

每个节点都能够执行相同数据量的任务，分析由通

信瓶颈导致的性能损失问题，同时以串行算法测试

所得结果作为目标精确度。

3.2 实验结果

本文首先对 CSSGD 算法在 DNN 与 CNN 上的

训 练 结 果 进 行 评 估 ，然 后 使 用 SSGD、ASGD 和

CSSGD 算 法 在 MNIST 数 据 集 上 训 练 DNN、在

CIFAR-10数据集上训练 CNN。在训练过程中，使用

10个训练节点（ASGD 算法额外使用一个参数服务

器）并记录测试精确度的变化情况。由于 CSSGD 算

法的目的是减少训练执行时间，因此实验着重讨论

3种算法到达相同测试精确度的时间。

3. 2. 1 训练性能分析

DNN 和 CNN 的训练结果如图 4和图 5所示，可

以看出 CSSGD、SSGD 和 ASGD 算法在充足的训练

时间下，均可达到最终的测试精确度。

表 1 计算节点配置信息

Table 1 Configuration information of computing node

配置项目

CPU

内存容量/GB

网络类型

网络速度/(Gb∙s-1)

配置信息

Intel Xeon 系列

8
交换式以太网

10
表 2 实验数据集上的测试精确度

Table 2 Test accuracy on the experimental dataset

网络

DNN

CNN

数据集

MNIST

CIFAR-10

测试精确度/%

88.02
80.37

图 4 利用 CSSGD、SSGD和 ASGD算法训练 DNN的

测试精确度比较

Fig.4 Comparison of test accuracy of training DNN with

CSSGD，SSGD and ASGD algorithms
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本节实验着重分析 3种算法训练所需的时间，

在限定的测试精确度下比较算法执行所需的时间

以评估算法执行效率。实验在 CNN 和 DNN 的原始

训练结果中，在接近目标精确度附近选取一个相对

3种算法差异最大的基准测试精确度进行后续实

验。如图 6、图 7所示，对于使用 MNIST 数据集的

DNN，其选取的基准测试精确度为 82%，对于使用

CIFAR-10数据集的 CNN，其选取的基准测试精确度

为 70%。下文将针对这组基准测试精确度，比较 3种
算法的执行效率。

后续实验从 3个方面详细分析了 CSSGD 算法

的执行效率：1）由于 ASGD 算法无独占通信时间，因

此在 DNN 和 CNN 训练过程中，对比使用 CSSGD 与

SSGD 算法在训练时间和通信总量上的差别；2）针对

理论推导结果，通过实验验证不同冗余度设置下

CSSGD 算法的每批次训练时间；3）使用相同的样本

数据集和神经网络在上述集群环境下，对比 ASGD、

SSGD 和 CSSGD 算法训练至基准测试精确度所需的

训练时间。

3. 2. 2 DNN实验结果分析

图 8展示了 DNN 训练中 SSGD 和 CSSGD 算法

在 MNIST 数据集上达到 82% 测试精确度所需的时

间，其中，SSGD Multicast 和 SSGD Unicast 分别表示

基 于 多 播 技 术 的 SSGD 算 法 和 基 于 单 播 技 术 的

SSGD 算法，CSSGD r=2和 CSSGD r=3分别表示冗

余度为 2的 CSSGD 算法和冗余度为 3的 CSSGD 算

法，可以看出 CSSGD 算法能够有效降低 SSGD 算法

执 行 所 需 时 间 。 图 9 展 示 了 DNN 训 练 中 SSGD

Multicast 和 CSSGD 算法占用的网络数据通信总量，

可以看出 CSSGD 算法占用的网络数据通信总量相

对 SSGD 算法更少。

图 5 利用 CSSGD、SSGD和 ASGD算法训练 CNN的

测试精确度比较

Fig.5 Comparison of test accuracy of training CNN with

CSSGD，SSGD and ASGD algorithms

图 6 DNN训练中的基准测试精确度

Fig.6 Benchmark test accuracy of DNN training

图 7 CNN训练中的基准测试精确度

Fig.7 Benchmark test accuracy of CNN training

图 8 在 DNN训练中 SSGD和 CSSGD算法达到基准

测试精确度所需时间

Fig.8 The time required for SSGD and CSSGD algorithms

to reach benchmark test accuracy in DNN training

图 9 在 DNN训练中 SSGD和 CSSGD算法达到基准

测试精确度所需通信总量

Fig.9 The total amount of communication required for

SSGD and CSSGD algorithms to reach benchmark test

accuracy in DNN training
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3. 2. 3 CNN实验结果分析

图 10展示了 CNN 训练中 SSGD 与 CSSGD 算法

在 CIFAR-10数据集上达到 70% 测试精确度所需的

时间。在 DNN 训练过程中产生的权值矩阵相对

CNN 更大，容易由于网络速度限制造成计算瓶颈，

如果对该类别网络使用 CSSGD 算法，则可以有效缓

解通信瓶颈问题。在 CNN 中执行计算所需时间比

DNN 更多，因此其对通信瓶颈的影响相对 DNN 更

小，在使用 CSSGD 算法进行编码梯度下降时，其所

能获得的测试精确度相对 DNN 更低。图 11展示了

CNN 训练中 SSGD Multicast 和 CSSGD 算法占用的

网络数据通信总量，可以看出 CSSGD 算法在 CNN

和 DNN 训练中都能够有效降低中间结果的通信总

量，但是 CNN 计算中数据通信所占时间相较 DNN

更少，因此数据通信优化对总体执行性能的影响

较小。

3. 2. 4 冗余度分析

根据上文对编码过程的理论推导可以得出，当所

需通信时间与数据通信总量呈线性相关时，CSSGD 算

法单一批次训练所需时间 TCSSGD 可表示为每批次计算

时间和每批次通信时间之和，假设 SSGD 多播算法中

一个批次计算所需时间为 T calculate、中间结果传输所需时

间 为 T communicate，则 TCSSGD 可 表 示 为 TCSSGD = r·T calculate +
1/r·T communicate，可以看出，当 T calculate 和 T communicate 为定值时

存在一个确定的冗余度使得 TCSSGD 最小。本文在 8个
计算节点的情况下对不同冗余度的 CSSGD 算法单一

批次迭代所需时间进行实验，结果如图 12、图 13所示，

可以看出在 DNN 和 CNN 训练中的最佳冗余度分别为

3和 2。由实验结果可以得出和理论推导相同的结论，

即在固定的计算时间和传输时间下，每个节点都存在

确定的冗余度，当冗余度为 r时整个分布式集群单一批

次的训练时间最短。

3. 2. 5 训练时间分析

本节对比 ASGD、SSGD Multicast和最优冗余度下

的 CSSGD（CSSGD Optimal）算法的实际训练时间，如

图 14和图 15所示，由于 ASGD算法异步执行过程导致

其执行状态难以确定，最终收敛所需次数也存在一定

的随机性，因此对 ASGD 算法进行 10次实验取训练时

间的平均值。可以看出，在通信瓶颈问题较严重的DNN

训练过程中，CSSGD 算法相对于 SSGD 和 ASGD 算法

可取得明显的效率提升，在 DNN 的分布式训练中，相

对 SSGD和ASGD平均能减少 53.97%和 26.89%的训练

时间。在 CNN 训练过程中由于计算执行过程占总执

图 10 在 CNN训练中 SSGD和 CSSGD算法达到

基准测试精确度所需时间

Fig.10 The time required for SSGD and CSSGD

algorithms to reach benchmark test accuracy in

CNN training

图 11 在 CNN训练中 SSGD和 CSSGD算法达到

基准测试精确度所需通信总量

Fig.11 The total amount of communication required for

SSGD and CSSGD algorithms to reach benchmark test

accuracy in CNN training

图 12 在 DNN训练中 CSSGD算法冗余度与单一批次训练

时间的关系

Fig.12 The relationship between the redundancy and the

training time of single batch of CSSGD algorithm in

DNN training

图 13 在 CNN训练中 CSSGD算法冗余度与单一批次训练

时间的关系

Fig.13 The relationship between the redundancy and the

training time of single batch of CSSGD algorithm in

CNN training
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行时间的比例较高，因此通过添加冗余编码来降低通
信负载的 CSSGD算法效率提升较少，但是 ASGD算法
需要更多的计算开销来消除梯度延迟问题带来的干扰，
因此 CSSGD 算法相对 SSGD 和 ASGD 算法效率依然
有一定的提升，在 CNN 分布式训练中，相对 SSGD 和
ASGD 平均能减少 39.11%和 26.37%的训练时间。实
验中给出 10个计算节点以内的训练时间结果，可以看
出，ASGD 和 CSSGD 算法在分布式系统上的性能不能
随节点数目线性提升，随着节点数目的增多，ASGD算
法的理论同步更新概率会越来越小，迭代所需时间会
继续增加，CSSGD 算法也会受到额外通信负载和多播
带宽拥塞的影响，但是其在更多节点加入后可更新其
最优冗余度参数配置，能够达到更好的训练效果。

4 结束语

本文针对异步随机梯度下降算法的高通信负载问
题，提出一种基于分布式编码计算的同步梯度下降算
法，通过冗余分发策略降低通信负载并消除通信瓶颈
对分布式集群的影响。实验结果表明，当配置合适的
超参数时，与 SSGD和 ASGD算法相比，该算法在 DNN

分布式训练中能平均减少 53.97%和 26.89%的训练时

间，在CNN分布式训练中能平均减少 39.11%和 26.37%
的训练时间，降低了分布式集群上的通信负载。下一
步将研究并行梯度下降算法在分布式集群上的应用，
并分析数值量化误差对最终损失函数收敛性能的影响。
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图 15 在 CNN训练中 SSGD、ASGD和 CSSGD算法达到

基准测试精确度所需时间

Fig.15 The time required for SSGD，ASGD and CSSGD

algorithms to reach benchmark test accuracy in

CNN training

图 14 在 DNN训练中 SSGD、ASGD和 CSSGD算法达到

基准测试精确度所需时间

Fig.14 The time required for SSGD，ASGD and CSSGD

algorithms to reach benchmark test accuracy in

DNN training
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