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SlimGC:
 

面向分布式深度学习的梯度
压缩优化策略

白 哲 于恩达 董德尊
(国防科技大学计算机学院 长沙 410073)

摘 要 梯度压缩是缓解分布式深度学习中通信瓶颈的关键技术。然而,通过梯度压缩实现显著的性能改进仍然

具有挑战性。在实际应用中,梯度压缩面临着以下几个挑战:(1)不能有效优化小规模张量通信的启动开销;(2)压
缩操作可能会与张量计算竞争GPU资源,从而延迟梯度传输的启动时机;(3)它可能引发需要谨慎处理的模型精

度问题。为了最大限度地发挥梯度压缩的优势并应对这些挑战,本文设计了SlimGC策略来用于通用梯度压缩增

强。此外,为了避免对GPU算力和内存资源的争用,SlimGC将压缩操作卸载给CPU,并采用模型备份技术,该技

术解除了工作节点间对模型参数的读取依赖,从而隐藏CPU压缩成本和部分通信开销。本文的实验是在一个拥

有16个V100
 

GPU的集群上进行的。实验评估表明,对于典型的分布式深度学习训练任务,SlimGC将1bit和

2bit压缩算法的训练吞吐量分别最高提高了74.3%和75.9%。此外,它实现了1.1%~2.3%的收敛精度提高,并
减少了10.3%的GPU内存消耗。

关键词 分布式深度学习;梯度压缩;分布式通信优化;压缩卸载;内存消耗

中图法分类号 TP18     DOI号 10.11897/SP.J.1016.2025.01168

SlimGC:
 

Gradient
 

Compression
 

Optimization
 

Strategy
 

For
 

Distributed
 

Deep
 

Learning

BAI
 

Zhe YU
 

En-Da DONG
 

De-Zun
 

(College
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Technology,
 

National
 

University
 

of
 

Defense
 

Technology,
 

Changsha 410073)

Abstract 
 

Training
 

deep
 

learning
 

models
 

is
 

a
 

primary
 

task
 

in
 

large-scale
 

systems.
 

In
 

recent
 

years,
 

with
 

the
 

dramatic
 

increase
 

in
 

model
 

parameter
 

counts
 

and
 

dataset
 

sizes,
 

the
 

number
 

of
 

nodes
 

participating
 

in
 

parallel
 

training
 

has
 

grown
 

significantly,
 

leading
 

to
 

escalating
 

communica-
tion

 

overhead
 

between
 

nodes.
 

Consequently,
 

inter-node
 

communication
 

costs
 

have
 

gradually
 

be-
come

 

a
 

performance
 

bottleneck
 

in
 

distributed
 

training.
 

Gradient
 

compression
 

techniques
 

address
 

this
 

by
 

mapping
 

gradients
 

from
 

floating-point
 

formats
 

to
 

low-bit
 

representations,
 

reducing
 

data
 

transmission
 

overhead
 

and
 

improving
 

training
 

efficiency.
 

These
 

techniques
 

have
 

emerged
 

as
 

a
 

key
 

solution
 

to
 

alleviate
 

communication
 

bottlenecks
 

in
 

distributed
 

deep
 

learning.
 

However,
 

achieving
 

significant
 

performance
 

improvements
 

through
 

gradient
 

compression
 

remains
 

challenging.
 

In
 

practical
 

applications,
 

gradient
 

compression
 

faces
 

the
 

following
 

issues:
 

(1)ineffective
 

optimiza-
tion

 

of
 

startup
 

overhead
 

for
 

small-scale
 

tensor
 

communication,
 

(2)competition
 

between
 

compres-
sion

 

operations
 

and
 

tensor
 

computations
 

for
 

GPU
 

resources,
 

which
 

delays
 

the
 

initiation
 

of
 

gradi-
ent

 

transmission,
 

and
 

(3)potential
 

model
 

accuracy
 

degradation
 

requiring
 

careful
 

handling.To
 



maximize
 

the
 

benefits
 

of
 

gradient
 

compression
 

and
 

address
 

these
 

challenges,
 

we
 

designed
 

the
 

SlimGC
 

strategy
 

for
 

universal
 

gradient
 

compression
 

enhancement
 

to
 

accelerate
 

distributed
 

deep
 

learning
 

training.
 

First,
 

SlimGC
 

employs
 

a
 

compression
 

optimization
 

strategy
 

that
 

constructs
 

a
 

communication
 

threshold
 

table
 

to
 

dynamically
 

determine
 

optimal
 

compression
 

thresholds
 

during
 

training.
 

This
 

strategy
 

exhibits
 

strong
 

adaptability
 

and
 

generalization,
 

enabling
 

real-time
 

adjust-
ments

 

to
 

diverse
 

network
 

environments
 

while
 

maintaining
 

training
 

accuracy
 

and
 

performance.
 

Second,
 

SlimGC
 

adopts
 

a
 

compression
 

offloading
 

strategy
 

that
 

shifts
 

compression-related
 

compu-
tations

 

from
 

GPUs
 

to
 

CPUs.
 

This
 

avoids
 

frequent
 

context
 

switching
 

between
 

model
 

computa-
tions

 

and
 

gradient
 

compression
 

tasks
 

on
 

GPUs,
 

thereby
 

reducing
 

resource
 

contention
 

and
 

ineffi-
ciency.

 

Finally,
 

SlimGC
 

implements
 

a
 

model
 

backup
 

strategy
 

that
 

maintains
 

an
 

auxiliary
 

backup
 

model
 

to
 

achieve
 

high
 

overlap
 

between
 

computation
 

and
 

communication.
 

This
 

technique
 

elimi-
nates

 

read
 

dependencies
 

on
 

model
 

parameters
 

across
 

worker
 

nodes,
 

effectively
 

hiding
 

CPU
 

com-
pression

 

costs
 

and
 

partial
 

communication
 

overhead.
 

The
 

experiments
 

in
 

this
 

study
 

were
 

conduc-
ted

 

on
 

a
 

cluster
 

equipped
 

with
 

16
 

V100
 

GPUs,
 

testing
 

typical
 

image
 

recognition
 

and
 

natural
 

lan-
guage

 

processing
 

models,
 

including
 

evaluations
 

on
 

the
 

CIFAR-10,
 

ImageNet
 

ILSVRC2012,
 

and
 

GLUE
 

SST2
 

datasets.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

following:(1)Accuracy:
 

SlimGC
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

image
 

recognition
 

models
 

by
 

at
 

least
 

1.1%,
 

and
 

increases
 

the
 

F1
 

score
 

of
 

the
 

BERT-Base
 

model
 

by
 

at
 

least
 

0.4%.
 

(2)Parameter
 

Sensitivity:
 

Without
 

requiring
 

hyper-
parameter

 

tuning
 

for
 

optimality,
 

SlimGC
 

limits
 

the
 

accuracy
 

loss
 

compared
 

to
 

the
 

highest
 

achiev-
able

 

accuracy
 

to
 

within
 

0.6%.
 

(3)Performance:
 

Under
 

a
 

100
 

Gbps
 

network
 

environment,
 

SlimGC
 

enhances
 

the
 

training
 

speed
 

of
 

image
 

recognition
 

and
 

natural
 

language
 

processing
 

models
 

by
 

up
 

to
 

74.3%
 

and
 

75.9%,
 

respectively.
 

When
 

compared
 

horizontally
 

with
 

THC,
 

SlimGC
 

a-
chieves

 

up
 

to
 

a
 

1.55×performance
 

improvement.
 

(4)Training
 

composition,
 

SlimGC
 

reduces
 

the
 

communication
 

cost
 

of
 

ResNet-152
 

by
 

up
 

to
 

35.6%,
 

and
 

validates
 

that
 

the
 

model
 

backup
 

strategy
 

effectively
 

optimizes
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

compression
 

offloading
 

strategy.
 

(5)Memory
 

Effi-
ciency:

 

SlimGC
 

achieves
 

up
 

to
 

10.3%
 

reduction
 

in
 

GPU
 

memory
 

consumption.
 

These
 

results
 

highlight
 

SlimGC’s
 

ability
 

to
 

balance
 

performance,
 

accuracy,
 

and
 

resource
 

efficiency
 

while
 

main-
taining

 

adaptability
 

to
 

diverse
 

network
 

conditions.
 

Furthermore,
 

the
 

findings
 

are
 

extensible
 

to
 

broader
 

distributed
 

computing
 

scenarios,
 

such
 

as
 

federated
 

learning
 

and
 

edge
 

intelligence,
 

dem-
onstrating

 

its
 

potential
 

for
 

real-world
 

deployment.

Keywords 
 

distributed
 

deep
 

learning;
 

gradient
 

compression;
 

distributed
 

communication
 

optimi-
zation;

 

compression
 

offloading;
 

memory
 

consumption

1 引 言

训练深度学习模型是大规模系统的主要任务。
这种训练可以以各种方式并行化[1-2],其中最主要和

最简单的形式是数据并行化。在数据并行训练中,
每个节点都复制一份相同的模型。在本地计算梯度

后,所有节点都需要将梯度聚合来更新模型参数。
近年来,随着模型参数数量和数据集规模的急剧增

加,参与并行训练的节点数量不断增加,节点间的通

信开销逐渐增大。一方面,通信技术的发展速度远

远落后于计算设备的进步,另一方面节点之间更频

繁的梯度同步又加剧了网络的压力[3]。节点间的通

信开销因此成为了分布式训练的性能瓶颈。为了打

破这一瓶颈,研究者们进行了不同方向的探索和创

新,包括流水线[4-7],基于优先级的调度[8-11],以及集

体通信算法的优化[12-15]。这些工作的主要方向是

并行计算和通信操作,以最大限度地提高通信重叠。
然而,在大多数训练场景中,通信开销远远超过了计

算开销,严重削弱了并行化方法带来的优势。例如,
在一个由16个 NVIDIA

 

V100
 

GPU 组成的集群

上,使用100Gbps以太网进行 ResNet-50的训练
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时,通信时间超过计算时间20倍以上。
近些年来有很多方法致力于减少分布式训练的

通信开销。在这些方法中,梯度量化[16-20]通过将浮

点数的梯度编码为低比特数据表示来减少传输量;
梯度稀疏化[21-25]主张每个节点在每次迭代中只传

输前0.1%大小的梯度。梯度量化算法有望缓解

通信瓶颈;然而,它们也存在一些明显的局限性。
首先,在某些模型的训练过程中会产生大量的小

尺度张量通信(图1)。一方面,与小尺度梯度相关

的通信开销主要出现在通信启动阶段,因此压缩

小尺度梯度并不一定能提高整体性能(图2)。另

一方面,这些小规模梯度在模型更新过程中可能

起到关键作用,如果延迟或遗漏它们的传输,可能

会降低模型的收敛精度。其次,梯度压缩方法带

来的训练速度优势是有限的,因为压缩操作不仅

占用GPU资源,而且由于额外的压缩开销,还会

延长每个节点传输梯度的时间[26-27]。最后,压缩

方法的有效性在很大程度上依赖于梯度压缩的压

缩阈值设置[28]。如果梯度分布偏离了这一阈值,
可能会导致模型收敛精度显著下降或对性能产生

不利影响。

图1 ResNet20模型训练迭代中的梯度大小分布

图2 使用GPU执行不同压缩算法的压缩效益比

为了解决上述问题,我们设计出SlimGC策略,
旨在面向分布式深度学习训练实现通用梯度压缩增

强。针对小尺度梯度引起的通信问题,SlimGC在

训练初期通过多轮迭代来评估压缩效益比,并据此

确定最优的压缩收益范围,进而指导哪些梯度需要

被压缩。此 外,SlimGC 将 梯 度 压 缩 操 作 卸 载 到

CPU上,以解决压缩操作占用 GPU 资源的问题。
鉴于这种方法可能会延长每个节点传输梯度的时

间,SlimGC设计了模型备份策略,使节点能够在每

次迭代中本地备份全局权重,以此打破对全局权重

的读取依赖,并允许后续迭代的计算能够无需等待

正在进行的通信阶段。SlimGC采用了参数服务器

(Parameter
 

Server,
 

PS)架构,该架构可以在GPU/

CPU 混 合 集 群 中 将 部 分 参 数 聚 合 任 务 分 配 给

CPU,更加充分地利用系统资源。此外,当我们为

每个工作节点都配置一个相应的服务器节点时,它
本质上就等效 AllReduce通信[29]。在16个 GPU
集群上的实验评估表明,对于典型的DDL训练任

务,SlimGC将1bit和2bit压缩算法的训练吞吐量

分别提高了74.3%和68.7%。此外,它将收敛精度

提高了1.1%
 

至2.3%,并将GPU内存消耗降低了

10.3%。综上所述,我们的贡献如下:
(1)设计提出SlimGC,它能够在无需定制化设

计的情况下,在算法级以及系统级两个层面优化分

布式训练通信,而且可以普遍提升流行梯度量化算

法的收敛精度和训练速度。这里的不需要定制化指

的是,在训练不同的模型,使用不同的数据集的时

候,SlimGC不要求对训练框架和压缩方案进行改

动而是作为插件的形式为现有压缩方法提供优化。

SlimGC通过覆盖MXNet与PyTorch对应的KVS-
tore和DDP通信模块的方式,转而使用SlimGC优化

后的通信模块。这样SlimGC可以简洁地兼容各种

优化器与优化算法。此外,SlimGC只需要按系统

步骤训练,不需求额外的超参数,便可以享受到

SlimGC带来的性能与精度的双重收益。
(2)算法级优化策略:针对当前流行梯度压缩方

法对小尺度梯度通信处理的劣势,SlimGC确定了

处理小尺度梯度的最佳解决方案,通过自适应训练

环境寻找最优小尺度张量范围,将小尺度张量的压

缩通信替换为全精度通信,进而提高了小尺度张量

的通信效率,并且帮助梯度压缩算法减少对精度校

正方法的依赖。
(3)系统级优化策略一:针对当前流行压缩算法

带来的额外计算开销对GPU资源的占用而导致训

练性能下降的问题,SlimGC设计出了压缩卸载策

略,通过将压缩任务转移到CPU,从而减轻GPU的

计算和存储负担。
(4)系统级优化策略二:针对当前分布式计算数

据 并 行 模 式 中 计 算 与 通 信 重 叠 率 过 低 的 问 题,

SlimGC设计出模型备份策略,以保证SlimGC可以
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突破与压缩卸载相关的潜在性能瓶颈,并大幅度提

高计算与通信重叠率。
本文的其余部分组织如下:第2节介绍了分布

式训练的研究背景和相关工作;我们在第3节中提

供了SlimGC的详细设计和实现;第4节通过实验

结果证明了SlimGC为不同压缩算法提供的性能、
精度优化效果;第5节是对本文的总结。

2 背景知识与相关工作

随着深度学习模型和任务规模的不断扩大,
传统的单机训练方法已无法满足日益增长的算力

需求。因此,跨多个节点实施的分布式深度学习

(Distributed
 

Deep
 

Learning,
 

DDL)成为一种主流的

解决方案。本章详细阐述了DDL的训练流程,包
括通信原理以及同步通信所固有的缺陷。为了有

效减轻通信负担,我们进一步探讨了梯度压缩技

术,同时指出了它在实际应用中遇到的问题和局

限性。

2.1 DDL中的同步通信

  在DDL中,通信与计算之间存在着紧密的相

互依赖关系。要深入理解 DDL中的通信开销问

题,关键在于清晰地把握训练过程中的参数传递

机制。
目前,在DDL中,同步随机梯度下降(Symmet-

rical
 

Stochastic
 

Gradient
 

Descent,
 

S-SGD)及其衍

生算法是最常用的模型训练方法。为了让读者更加

直观地理解S-SGD的工作流程,我们以经典的参数

服务器(PS)架构为例,通过图3展示了节点处理梯

度和权重的详细过程。在PS架构中,节点根据其

承担的任务被抽象为两种角色:工作节点和服务器

节点。工作节点负责使用当前模型权重参数wi 对

样本数据进行训练,生成本地梯度gloc
i,j ,并将其发

送到服务器,而服务器节点负责聚合来自所有工作

节点的梯度后并开始更新全局权重(公式 (1))。表

1列出了本文中使用的符号。其中η为训练过程中

使用的学习率。

wi+1=wi-η
N∑

N

j=1
gloc

i,j (1)

  更新操作完成后,各工作节点从服务器中提取

更新后的模型权重wi+1,然后启动下一个迭代。S-
SGD通过训练周期迭代来细化模型,每次迭代中工

作节点和服务器节点之间的参数和梯度传递过程构

成了DDL中的通信。

图3 在分布式深度学习训练中,有无压缩情况下各节

点的操作细节(红色虚线表示工作节点与服务器

节点间的通信,带有箭头的蓝色曲线则指示参数

间的读取或写入依赖关系。)

表1 文中涉及的变量及其定义

符号 含 义

wloc
i,j 第j个工作节点在第i次迭代的本地权重

wi 服务器第i次迭代得到的全局权重

gloc
i,j 第j个工作节点在第i次迭代的局部权重

gbit
i,j 第j个工作节点在第i次迭代压缩后的局部梯度

ĝloc
i 服务器对gbit

i,j 解码后得到的局部梯度

gi 服务器第i次迭代聚合所有局部梯度得到的全局梯度

N 工作节点的个数

η 训练过程中的学习率

tp 每次迭代的张量计算开销

tc 每次迭代的未压缩通信时间

tq
p 每次迭代的梯度压缩计算开销

tq
c 每次迭代的压缩通信时间

  注:为了文章的简洁,部分图或公式可能不需要区分工作节点,

便会对符号精简处理。例如wloc
i,j 会简写为wloc

i 。

2.2 DDL同步通信面临的挑战

  DDL通过多节点合作为模型训练提供强大支

持,但也伴随着一些挑战。为避免训练过程陷入局

部最优,各节点需同步其局部梯度,以实现模型参数

的全局更新。然而,节点间的梯度同步通信引入了

显著的通信成本,主要原因如下:(1)频繁的同步需

求:在每一轮迭代中,节点间需要进行多次参数的同

步通信;(2)庞大的数据同步量:每个节点在每次迭

代中必须同步大量的数据;(3)网络带宽限制:随着

参与同步的节点数量增加,所有节点生成的梯度数

据需同时通过有限的物理链路传输,这在网络带宽

上引发了激烈的资源争夺,导致同步通信的成本随

着节点数量的增加而指数级上升。
此外,同步协议要求已完成梯度计算的节点等

待那些速度较慢的节点,这种等待机制进一步加剧

了同步通信的开销。因此,同步通信的延迟不仅成

为制约训练速度的瓶颈,也影响了整体的计算效率。

2.3 梯度量化:优化DDL通信

  正如上文说明的那样,通信开销常常成为分布
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式训练过程中的主要瓶颈,尤其是在需要同步大量

模型参数和梯度时。为了克服这一挑战,研究者们

提出了多种创新方法,其中包括梯度量化技术。这

种方法通过将梯度从浮点格式映射到低比特格式来

减少数据传输的开销,从而提高训练效率。梯度量

化技术的核心是对梯度进行编码和解码操作,并设

计补偿机制以减少压缩带来的精度损失。

2.3.1 编码与解码

梯度量化技术的核心机制涉及梯度的编码与解

码,通常也被称作梯度压缩与解压缩。在具体的实

现过程中,编码步骤在工作节点发送梯度之前执行,
而解码步骤则在服务器端对梯度进行聚合之前进

行。尽管各种梯度量化技术在梯度压缩的程度上存

在差异,但它们的编码和解码流程大体相似。以

1bit[16]梯度量化方法为例,该方法通过下面的梯度

量化函数来对梯度进行编解码:

Q(g)=
0 g≥0
1 g<0 (2)

Q-1 g~  =
0 g~ ≥0
1 g~ <0 (3)

其中,Q 代表着编码方式,其目的是将32位浮点数

表示的梯度g 编码为低比特表示的形式。而Q-1

则代表着对应的解码方式。梯度量化技术通过优化

梯度的表示方式,有效降低了分布式训练中节点间

传输梯度所需的数据量,从而很大程度上缓解了分

布式深度学习中大规模梯度交换带来的问题。

2.3.2 误差补偿机制

在对梯度的编解码过程中可以发现,虽然这种

方法极大减少了通信的开销,但对梯度的量化表示

会导致模型的权重更新不准确,进而影响模型的迭

代与收敛,最终造成精度的损失。为了尽可能减少

梯度表示的损失,很多梯度量化方法都会设计一套

独特的误差补偿机制。
在1bit[16]算法中,通过将编码前后梯度的误差

进行记录,并用于下次的编码中来实现误差补偿:

ĝloc
i =Q(gloc

i +Erri-1) (4)

Erri=gloc
i -Q-1(ĝloc

i ) (5)

  1bit算法采用一种异步补偿的机制,将前一步

梯度压缩带来的误差Erri-1 和梯度gloc
i 一起进行压

缩,以此来减少压缩带来的损失。
而在2bit梯度量化方法中,为了确保量化过程中

模型训练的收敛精度,通常会采用残差累积机制。在

这个过程中,梯度与提前设定好的压缩阈值之间的差

值会被累积到一个缓存中。当累积残差的绝对值超

过阈值时,这些残差会被发送给服务器进行进一步处

理。这种方法虽然有效地避免了信息的丢失,但仍然

依赖于合理的超参数设置来保证训练的收敛精度。
在早期针对分布式通信优化设计的梯度量化方

法中,编码解码策略和误差补偿机制相对基础。随

着研究的深入,后续工作在这两个方面进行了显著

的改进和优化,在通信量和梯度精度损失之间取得

了更好的平衡,详细介绍见第2.5节。

2.4 梯度量化弊端的探究

  梯度量化同样存在一些弊端。例如,它会增加

GPU的内存压力和计算开销,因为量化过程中的额

外编码和解码开销可能导致在实际模型训练中无法

完全实现理论上的收益。
为了研究造成梯度量化方法实际效果不佳的具

体原因,我们使用 MXNet-1.6在由100Gbps以太网

连接的4个节点上(每个节点4个V100GPU)训练了

不同的DNN模型并记录了各节点在模型训练过程中

执行不同操作的开销(表2),并据此绘制了使用不同压

缩策略的DDL示例(图4)。为了突出主要问题,本文

没有深入研究无等待反向传播机制引起的计算和通信

之间的重叠[4,7],因为这不会影响我们的研究结果。

表2 模型训练时每个操作每轮的总时间消耗 (单位:秒)
模型 tc tq

c tp tq
p

ResNet50 2
 

869.6 2
 

121.5 566.5 951.9
InceptionBn 1

 

502.9 1
 

256.4 371.8 563.5
AlexNet 42

 

108.0 31
 

389.4 2
 

566.3 4
 

466.8
VGG16 158

 

828.2 120
 

947.8 27
 

165.1 42
 

119.5

图4 涉及大规模张量通信与小规模张量通信场景下,各种通信策略时间成本的概念性示意图
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  根据表2的实验结果可以看出:梯度量化的优

点:梯度量化通过减少传输的数据量,可以在一定程

度上降低通信成本,并最终缩短训练时间。这正是

梯度量化设计的初衷,让量化后通信时间tq
c 低于原

本通信时间tc 。根据表2的数据,tq
c 相比于tc 节省

了25%到35%的通信开销,随着分布式训练中参与

节点数量的增加,节点间对网络资源的竞争加剧,梯
度量化在通信开销优化方面的效果将更加显著。

梯度量化的缺点:(1)压缩操作会推迟通信阶段

的开始时间,并且引入了不可忽视的额外开销。通

过比较表2中的tp 和tq
p 两列,我们可以发现,压缩

操作带来的计算开销有时甚至超过了单轮迭代的计

算成本。更糟糕的是,为了快速完成压缩计算,压缩

操作通常在GPU上执行,这不仅与训练计算争夺

有限的GPU资源,而且也推迟了通信的启动时机。
如图4(b)与图4(d)所示,由于对 GPU 资源的竞

争,通信阶段(用绿色方块表示的T0,T1,T2)的启

动被推迟,削弱了梯度量化的性能优势。(2)当前的

压缩策略没有区分压缩负收益的梯度。如图1所

示,在梯度尺度较小的情况下,压缩没有带来性能收

益。通过对比图4(a)和图4(c),我们可以看到,在
小尺度梯度的通信中,压缩策略处于性能劣势。

2.5 其他相关工作

2.5.1 梯度稀疏化

梯度稀疏化是一种在分布式深度学习训练中减

少通信开销的技术。它通过选择性地关注梯度向量

中的重要值,即那些数值较大的元素,来实现高效的

数据压缩。这种方法的核心挑战在于如何有效地从

梯度向量中选择出这些有效值,从而将稠密更新转

换为稀疏更新。

DGC[30]要求工作节点在每次迭代中只交换前

0.1%梯度,并在缓冲区中积累额外的梯度,直到它

们超过压缩阈值。为了防止精度显著下降,DGC采

用动量校正和动量因子掩蔽机制来调整权重更新时

的动量方向。LGC[31]允许最快的节点将所有梯度

发送到服务器,而其他节点只发送较大的梯度。这

种方法解决了参与权重更新的小梯度滞后问题。然

而,SIDCo[32]已经证明,大多数压缩方法依赖于合

适的压缩阈值来保证精度,这需要用户拥有相关的

先验知识或动态调整阈值。然而,AdaComp[33]、

Top-k
 

Allreduce[34]和Redsync[35]等能够动态调整

压缩阈值的方法会带来昂贵的阈值计算开销。

2.5.2 梯度量化

在前文第2.3节中已经详细介绍了梯度量化的

主要概念和设计思路,本节将重点讨论相关研究工

作以及它们存在的局限性。

Q-SGD[36]和Terngrad[37]作为早期经典的梯度

量化方法,其梯度编码方式要比1bit[16]更为复杂且

精准,而且实现了梯度的无偏量化。其中,Q-SGD
通过下面的方法进行梯度的编码操作:

Q(vi)= v 2·sgn(vi)·ξi(v,s) (6)
其中,

 

vi 代表着梯度v 的第i个维度,sgn(x)为符

号函数,大于等于0时返回+1,小于0时返回-1。

s为提前设置的用于控制压缩精度的整数,如果s=
5,那么梯度就会被压缩为[0,

 

0.25,
 

0.5,
 

0.75,
 

1]
这5个值(不考虑符号)。

ξi(v,s)=

l
s
, 1-p

|vi|
v 2

,s  
l+1
s
, others

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(7)

其中,0<l≤s 且l 为整数使得|vi|
v 2

∈ ls,
l+1
s  。p(a,s)=as-l,a∈ [0,1],当v=0,则

p(v,s)=0。

Q-SGD将梯度值距离压缩端点的距离,以对应

的概率将梯度压缩为两端的值。这种映射方式保证

了在大规模梯度通信的情况下,编码后梯度的期望

值与编码前的梯度值相等,实现了无损编码。但是,
这种编码方式会增加节点间梯度方差,影响参数更

新的准确性,进而妨碍模型收敛和降低精度。
为了减轻 Q-SGD造成的梯度方差过大的问

题,自适应梯度量化方法[38]引入 ALQ和 AMQ两

种自适应梯度量化策略,提升了模型训练的精度;

ECQSGD[39]引入了权重更新的校正机制。在量化

梯度传输时,将误差额外存储在内存中,并与随后的

梯度集成以进行权重更新。以防止量化引起的信息

丢失,这种策略被后来的大多数压缩算法所采用。
但却造成了内存压力的增加。

随着研究的深入,GRACE[26]关注到了梯度压

缩会产生显著的压缩开销,但它没有将梯度压缩应

用于DDL。OMGS-SGD[40]和Cupcake[23]努力整合

小梯度压缩以减少压缩操作的频率,但没有解决压

缩操作垄断GPU资源的问题,也没有关注压缩算

法本身的精度性能缺点。OSP[41]对梯度进行了分

类,通过量化梯度的重要性来决定是否进行梯度压

缩,并以此来保证模型训练的精度。但是,该方法没

有重点关注性能,计算与通信的并行性较低。
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SlimGC优化策略能够以梯度压缩优化插件的

形式捆绑在各个分布式训练框架中,首次通过对梯

度的细粒度筛选实现了最大化压缩收益。SlimGC
模型备份策略的设计突破了传统梯度压缩技术的局

限,为分布式训练环境中的通信优化提供了新的系

统级解决策略。其优势在于能够与现有压缩技术协

同工作,保证模型训练的高效率和高准确性。

3 SlimGC策略的设计

3.1 SlimGC设计过程中的挑战

  根据第2.4节中提到的现有压缩方法的缺点,

我们总 结 了 在 设 计 SlimGC 的 时 候 面 临 的 三 个

挑战:
挑战1:使用梯度量化时,模型的收敛精度极大

程度地受到梯度编码阈值的影响,一旦该阈值的设

置偏离梯度分布则会严重损失收敛精度甚至导致模

型不收敛。然而,我们在图5中展示了不同模型的

梯度分布,发现它们并不具备统计规律。这意味着

在训练不同模型时,需要开发人员具有丰富的先验

知识来选择合适的超参数。当然,部分方法通过动

量修正或者设立多个阈值来解决精度问题,但是这

些方法本身就引入了额外的超参数。

图5 在不同模型训练过程中,各节点每轮生成的梯度值分布及梯度数量的情况

  挑战2:梯度量化并不总是带来正向的通信优

化收益,这一现象在节点传输小规模梯度时尤为明

显。这种情况下,大部分通信开销被启动开销占据,
此时将梯度编码为低比特格式无法带来有效的性能

收益,反而引入了额外的压缩开销。此外,在不同训

练环境下,对于小规模梯度的划分不同,因此需要在

不同条件下设定一个统一的标准。
挑战3:在GPU上执行梯度量化会占用部分算

力资源,延迟了张量计算的时机。如果将梯度量化

卸载到CPU 上,则会导致更大的压缩开销。需要

找到一个策略———既能享受到卸载对GPU资源的

释放,又能够消除因 CPU 算力低而带来的时间

开销。
针对上述三点挑战,我们设计如下解决策略:首

先,以优化压缩操作性能收益为前提,缩小参与压缩

的梯度范围以降低压缩算法对压缩阈值的敏感性;
并且在权重更新方面,降低因为梯度精度损失以及

残差滞后参与权重更新而带来对模型训练精度的影

响(第3.3节)。其次,应该统一所有梯度使用梯度

压缩的时机,以确保每次压缩操作能带来正向的性

能收益(第3.3.2节)。最后,应该规避压缩操作对

GPU 的资源竞争,保证训练阶段能够充分使用

GPU的资源(第3.4节)。在此基础上,解决压缩开

销导致通信延迟启动的问题。更大程度上提高通信

与计算的重叠率,来获取更高的训练速度,实现模型

训练性能的提升(第3.5节)。

3.2 SlimGC的工作流程

  为了解决与梯度量化方法相关的上述挑战,我
们设计了SlimGC,旨在通过通信阈值表(如图6)最
小化不必要的压缩操作,将压缩任务转移到CPU
上执行,并解除节点间通信任务对计算操作的制约。

图6 通信阈值表的示意图

图7展示了SlimGC的工作阶段的抽象视图,
并详细说明了在训练阶段中,工作节点(worker)和
服务器节点(server)的操作过程。

预训练阶段:为了确定压缩对哪些梯度能带来

显著效益,SlimGC将记录多个训练轮次中梯度在

压缩前后的通信开销,并将数据存储在通信阈值表

(如图6)中。随后,SlimGC将从这个表中得出通信

阈值,来确定真正需要压缩的梯度范围,并指导之后

的训练。
正式训练阶段:工作节点使用本地备份的模型

进行梯度计算(步骤1至步骤3),然后使用压缩优
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图7 SlimGC总览(包含用于确定压缩策略的预训练阶段;使用压缩优化与模型备份等优化技术的正式训练阶段。下方的

正式训练过程由训练涉及的关键参数以及相关操作来描述。圆圈中的数字描述了各操作的相对先后顺序,绿色代

表训练过程,黄色代表模型备份阶段。)

化策略,对每个梯度做出最优的调度,并传送给服务

器节点(步骤4至步骤6)。在服务器获取到梯度之

后,进行聚合,得到全局的梯度值,并依次计算得到全

局权重并将其与各个工作节点同步,工作节点获取权

重之后便准备进行下一次的训练(步骤5至步骤8)
模型备份阶段:在分布式训练参数服务器架构

中,SlimGC解决了传统压缩策略中的延迟问题,其
核心在于让工作节点在每次迭代开始时,使用本地

备份的模型而非依赖服务器上的全局模型。在这一

过程中,工作节点利用本地计算得到的梯度gloc
i 对

备份模型进行更新,并在完成这些更新后立即开始

下一次迭代(从步骤1'至步骤3')。与此同时,本地

计算得到的梯度也会同步地传给服务器节点,以保

证工作节点能够及时获取到最新的全局权重来进行

下一次的迭代。
模型备份阶段本质上属于正式训练过程的一

部分,将其单独讨论是为了突出其在方法论中的

创新性,并帮助读者更好地理解其对整体训练策

略的贡献。通过这种区分,我们能够更清晰地展

示模型备份在提高训练效率和模型性能方面的重

要作用。

3.3 压缩优化策略

  SlimGC的压缩优化策略基本原则是避免对小

规模梯度进行压缩,以此来指导正式训练,确保精度

提升并加快训练速度。
本论文中压缩方法的优化策略设计依据以下几

个关键原则:第一,通信开销由两部分构成:通信操

作开销及数据传输开销。第二,对于小规模张量,通
信开销的主要组成部分是通信操作的启动成本,且

在某一数据区间内(例如1B至1KB),数据的通信

开销趋于一致。第三,对于大规模张量,数据传输开

销与数据量之间存在正相关关系,即数据量越大,传
输开销越高。第四,压缩操作会引入额外的编码与

解码开销,应一并考虑进通信开销。

3.3.1 设计思路

SlimGC的压缩优化策略主要分为两部分,预
训练构建通信阈值表(Communication

 

Threshold
 

Table,
 

CTTab)并尽可能消除网络波动带来的影

响;正式训练阶段,SlimGC通过通信阈值表获取通

信阈值,并将其统一至各个节点来指导正式训练。
算法1.通信阈值表构建方法CTTab
输入:训练模型model,

 

训练使用的优化器optimizer.
输出:通信阈值表CTTab

1.
 

 训练阶段初始化之后获取预热阶段所需的迭代次数

pre_steps,
 

并初始化通信阈值表CTTab.init().

2.
 

 FOREACH
 

step =1
 

TO
 

pre_steps

3.
 

  模型预热阶段计算model.train()期间得到梯

度grad

4.
 

  依据step 的奇偶性针对梯度进行不同的同步

处理,并将得到的时间计入通信阈值表中.

5.
 

  IF
 

(step 是偶数)

6.
 

    对梯度压缩后同步CompressPush(grad)

7.
 

  ELSE

8.
 

    直接进行梯度同步DefaultPush(grad)

9.
 

  服务器同步完之后拉取全局梯度Pull(grad)

10.
 

 将梯度传输的开销同步到CTTab中

11.
 

CTTab.avg()

12.
 

计算得到图6所示的压缩收益比

13.
 

RETURN
 

CTTab
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在预训练阶段,如算法1所示,SlimGC会记录

每个梯度在压缩及非压缩状态下的通信相关开销,
并依据梯度大小,将这些记录从小到大排序,整合于

通信阈值表中(图6所示)。为减小网络波动带来的

影响,工作节点会对多轮迭代产生的数据进行平均

处理(算法1,第11行)。
算法2.SlimGC利用通信阈值表指导训练

输入:训练模型model,
 

训练使用的优化器optimizer,

用户设定的训练相关的超参数如epoch

1.
 

通过通信阈值表得到通信阈值BestCT

2.
 

向其余工作节点广播通信阈值Broadcast(BestCT)

3.
 

FOREACH
 

i=0
 

TO
 

epoch

4.
 

 工作节点上模型计算model.train()

5.
 

 FOREACH
 

grad
 

IN
 

optimizer

6.
 

  IF
 

(grad.size<BestCT)

7.
 

   小于通信阈值DefaultPush(grad)

8.
 

  ELSE CompressPush(grad)

9.
 

  从服务器上拉取更新后的全局梯度Pull(grad)

10.
 

 获取全局梯度后对模型进行更新model.step()

算法2则是描述了通信阈值表指导训练的具体

过程。预训练结束后,工作节点将自上而下顺序遍

历通信阈值表,寻找压缩收益(tc/tq )大于1的梯

度大小(如图6为2.2MB),并将其作为通信阈值

(算法2,第1行)。这个通信阈值将被广播到所有

工作节点,用于指导后续正式训练阶段(步骤4至

6)中对特定梯度是否进行压缩。
在通信阈值表中,若其压缩通信成本(tq

c)与压

缩处理成本(tq
p)之和超过未压缩的通信成本(tc),

则认定该梯度为小规模梯度,相反则是大规模梯度。
小规模梯度将直接传输至服务器节点;大规模梯度

则会被编码为低比特格式(gbit
i ),并在服务器节点上

解码回浮点格式(ĝloc
i )后再参与梯度聚合。

3.3.2 压缩优化策略的优点

优点1:在不同模型或网络条件下,压缩优化策

略有着很强的适应性与泛化性。由于不同模型梯度

规模大小分布不同,通信阈值表和通信阈值也会有所

变化;对于不同网络带宽,梯度压缩带来压缩收益的

范围不同,通信阈值也会不同。在面向深度学习独占

式集群环境中,压缩优化策略得到的压缩阈值表切实

有效地反映了当前训练条件下梯度压缩的收益范围。
然而,对于实时网络波动较大的应用场景,比如边缘计

算集群,以及那些不是以模型训练为主且资源非独占

的集群环境,并不在我们的考虑范围之内。因为这些

场景下的任务并不追求在最短时间内完成模型训练,而
是可能更关注于任务的实时性和资源的共享使用。因

此,SlimGC的设计初衷是专注于那些资源独占、追求训

练效率的场景,而不是涵盖所有可能的应用环境。
优点2:压缩优化策略对模型训练的精度与性

能两方面都有提升。精度提升方面:采用压缩优化

策略可以降低原有压缩方法对压缩阈值的敏感性,
并且小规模梯度的全精度通信使得模型训练的精度

高于一般的压缩方法,这一点将在第1.1节展示。
性能提升方面:算法的预训练部分与模型本身的预

热阶段[42]是重合的,不会因为预训练构建通信阈值

表而导致模型本身的性能降低。同时,预训练中记

录通信开销的任务由独立于训练的线程执行,不会

引入显著的额外开销。从图8(c)与(a)的比较中可

以推断:正式训练阶段,由于部分梯度取消了压缩操

作使得编码成本降低,小规模梯度的通信可以更早

启动,从而减少了前后迭代计算阶段之间的等待时

间,下一轮迭代可以更快开始。

图8 使用多种压缩策略进行分布式深度学习的时间成本示意图

3.4 压缩卸载策略

  在模型训练的前向和后向传播过程中,GPU以

并行方式高效执行张量计算任务。而梯度的压缩操

作并不严格要求并行处理。实际上,每一层的梯度

计算完成之后就会立即进行压缩操作。但是,梯度

压缩操作一般是在GPU上完成的,在GPU上执行
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会占用宝贵的计算资源,从而影响张量计算的效率。
因此,SlimGC提出了压缩卸载策略,即将压缩

相关的计算任务从GPU卸载到CPU上。这样可

以避免GPU在模型计算与梯度压缩任务之间频繁

地切换,造成不必要的资源浪费。并且,梯度数据的

存储将被同步迁移至CPU,这有助于减少GPU的

显存开销,并在第4.6节进行了实验验证。
尽管压缩卸载策略能够释放 GPU 资源,但它

也带来了新的挑战,下面列举了存在的挑战以及我

们的解决方案:1)数据从GPU到CPU的传输引入

了额外的开销,可能导致CPU对梯度压缩的处理

延迟。为了缓解数据复制带来的影响,SlimGC引

入了一种非阻塞数据传输机制。该机制不依赖于

GPU以特定顺序传输数据,而是依据每个张量的键

值来确认数据传输的成功。在此过程中,我们特别

关注了那些不应被压缩成本所掩盖的数据复制开销

(tq
p )。2)由于CPU的算力低于 GPU,因此CPU

在执行压缩操作时的速度通常慢于GPU。在CPU
上执行的压缩操作成本可能接近甚至超过梯度计算

的成本,这会显著延迟通信启动的时间(参见图8
(a)与图8(b)),进而影响模型训练的速度。因此,

SlimGC还需要采取额外措施(详见第3.5节)来解

决工作节点对最新权重读取的依赖问题,以充分利

用压缩卸载的优势。

3.5 模型备份策略

3.5.1 设计思路与原则

模型训练的核心在于利用训练迭代产生的反馈

信息梯度来不断调整模型参数。因此,工作节点必

须获取最新的模型参数以启动新的迭代。基于这一

需求,SlimGC在每个迭代周期中引入了模型参数

的备份机制。具体而言,SlimGC备份服务器节点

在前一个迭代中同步更新的模型参数。这些备份参

数并不直接用于启动新的训练迭代,而是作为工作

节点执行局部权重更新的基准,从而在下一次迭代

中使用,而不是直接采用服务器新生成的模型参数

(公式1)。公式8表示工作节点上的权重更新。

wloc
i+1,j =wi-η*gloc

i,j (8)

  模型备份的实现基于一个简单而有效的原则:
工作节点在利用本地梯度信息更新其备份的模型参

数后,这些局部梯度信息最终会在服务器节点上进

行聚合。理解策略的核心在于通过反馈信息的时间

点来区分迭代的启动方式。具体来说,使用备份模

型的工作节点会在全局梯度聚合完成之前,就将这

些局部梯度更新融入迭代过程中。相比之下,依赖

全局模型的服务器节点则在聚合完成后才开始新的

迭代周期。简而言之,备份模型的策略使得工作节

点能够在全局聚合完成之前先行一步,从而显著加

速了整个训练过程。

3.5.2 模型备份的优点

优点1:计算通信重叠率增高。图8(d)展示了

在SlimGC中使用模型备份的作用,它使得工作节

点能够在执行权重更新后直接开始下一次迭代,从
而避免了由于通信导致的长时间等待。这样一来,
工作节点的计算操作与通信操作可以并行进行,减
少了因压缩操作而增加的计算延迟。通过减少迭代

间的等待时间,模型训练的整体效率得以提升。需

要强调的是,模型备份机制仅仅打破了相邻迭代之

间计算行为对通信行为的参数读依赖,具体而言,第

i+1次迭代的计算可以不依赖于第i次迭代的同步

通信结果而独立启动,只要工作节点已经基于第i-
1次迭代完成了全局权重更新,获得了wi ,第i+1
次迭代就可以启动(参见公式 (8))。这种设计确保

了所有工作节点在对备份权重进行本地更新之前,
都使用相同的全局权重,而非异步更新的结果。这

一策略不仅提高了训练效率,还保证了模型更新的

一致性和准确性。
优点2:梯度量化算法中的权重精细化更新。

在第2.3节中,我们讨论了梯度经过编解码处理后,
与原梯度之间存在着较大的偏差。为了减轻梯度量

化引发的数据损失,误差补偿机制将梯度压缩与原

始梯度之间的差异暂存于缓存中,仅当累积残差超

过预设阈值时,才会将其发送至服务器参与权重更

新。这种处理方式可能导致小数值梯度无法及时反

映在权重更新中。尤其是在模型训练的后期,随着

模型逐渐收敛,梯度数值趋向于更小,残差累积机制

可能会阻碍小数值梯度对模型进行精细化更新。然

而,工作节点在每次迭代开始时所使用的权重是基

于本地非压缩梯度对备份权重的更新结果(参见公

式 (8)),这意味着模型备份机制为梯度量化算法提

供了更为精细的权重更新方式。
在实验部分(见第1.1节),我们通过实验研究

了模型备份机制对模型精度的影响,结果表明采用

模型备份机制能够在一定程度上提高模型的收敛精

度。这一发现进一步证实了模型备份机制在提升梯

度量化算法性能方面的重要作用。
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3.6 SlimGC在框架中的实现

  SlimGC可以作为插件嵌入各训练框架负责分

布式通信的模块,如 MXNet的 KVStore模块与

PyTorch的DDP模块。它不干涉原训练框架的训

练过程,即前向传播和后向传播过程。当节点产出

梯度时,SlimGC提供了名为grad_buf 的缓存区来

将梯度存放于CPU。之后,工作节点根据通信阈值

表提供的通信阈值对grad_buf 中的梯度进行筛

选,小于阈值的梯度被拷贝进fp_buf 缓存区,而大

于阈值的梯度经过训练框架提供的压缩器压缩后存

放于bit_buf 缓存区。通信阈值表是根据计时器监

测的通信开销生成的。计时器并没有额外构造新的

时间测量工具,而是在识别所用的训练框架后调用

框架内置的时间开销测量组件(如 mx.profiler和

torch.autograd.profiler)。}

fp_buf 和bit_buf 中的数据被传入通信接口

后,训练框架提供的同步通信与权重更新模块开始

正常工作。权重处理方面,SlimGC提供了glo_buf
用于接收每次迭代新产出的权重,并由loc_buf 进

行权重备份。loc_buf 附带了一个状态符号,用于标

记其中的备份权重是否已经被本地更新。本地更新

操作由本地更新器执行,它封装了训练框架原有的

更新器,要求用户为其设置独立的超参数,比如本地

更新学习率loc_lr、本地更新算法loc_optimizer
(通常与全局更新器所用参数保持一致即可)。本地

更新产生的新权重会覆盖loc_buf 原有的数据,并
将loc_buf 的状态符号由0变为1,此后loc_buf 中

的数据将被训练器读取以启动下一次迭代训练。每

次glo_buf 的数据写入loc_buf 前会查看其状态符

号是否为1,在权重备份后将loc_buf 的状态符号

由1变为0,这种机制的设计可以以避免训练过程

中出现权重读写错误。

4 实验验证

在本节中,我们评估SlimGC及其各个策略对

精度、性能、超参数敏感性、GPU内存优化四个方面

的提升。精度方面,验证SlimGC的压缩优化策略

和模型备份策略对模型训练的精度提升。超参数敏

感性方面,探究压缩优化策略是否可以降低对一些

精度相关超参数的敏感性。性能方面,验证三种策

略对训练速度的提升,并进一步通过分析训练开销

组成来探究性能提升的原因。内存方面,验证压缩

卸载策略对GPU内存的优化。

4.1 实验环境设置

  集群配置:
 

我们在一个配备了8个Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6230R处理器的集群上进行了实验。每台机

器兼容PCIe
 

3.0
 

x16协议,配备2个 V100
 

GPU。
此外,每个节点配有两种类型的以太网卡,分别提供

10Gbps和100Gbps的最大带宽。操作环境为Cen-
tOS

 

7.6、CUDA10.2和cuDNN7.4.1。
数据集:我们在计算机视觉和自然语言处理任

务两方面进行了实验评估。
准确率测试:在 CIFAR-10[43]上训练 ResNet-

50[44];在ImageNet
 

ILSVRC2012[45]上训练 VGG-
16[46];在SQuAD[47]上训练BERT-base[48]。

超参数灵敏度测试:在CIFAR-10上训练Res-
Net152和Inception-Bn[49]。

性能测试:在 CIFAR-10上训练 ResNet-152;
在ImageNet

 

ILSVRC2012 上 训 练 VGG-16;在

SQuAD 上 训 练 BERT-base。 并 在 ImageNet
 

ILSVRC2012上训练VGG16,VGG19和GLUE
 

SST2[50]

任务上训练BERT-Base和GPT-2[51]来做横向对比。
分析训练开销构成的实验:在CIFAR-10上训

练ResNet-152和在ImageNet
 

ILSVRC2012上训

练Inception-Bn。
内存占用分析实验:在ImageNet上训练In-

ception-Bn、AlexNet[52]和VGG-16。
训练框架:SlimGC支持 MXNet以及PyTorch

两种训练框架。并通过第3.6节介绍的方式,将

SlimGC覆盖 MXNet和PyTorch的通信模块来实

现与框架的结合。实验采用参数服务器架构,我们

为每个工作节点都配置一个相应的服务器节点,在
执行通信操作时,它们本质上起着 AllReduce的

作用。
基准线:我们使用1bit量化[19]和2bit量化[53]

压缩算法作为SlimGC的对比。在GPU上执行压

缩操作时,以1bit量化的训练速度作为性能测试的

基准。采用误差反馈[39]来保持模型精度。此外,在
第4.4.3小节将SlimGC与主流压缩方法 Tern-
grad[37]、TopK[34]、DGC[30]和最新的压缩优化类最

优方法THC[54]进行了横向性能对比。
性能指标:准确性测试:使用Top-1精度和F1

分数作为评估指标。性能测试:基于计算机视觉模

型训练中每秒处理的图像数量和NLP模型训练中

每秒处理的token数量来评估。为了防止因性能指
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标的显著差异而造成的误解,我们根据基线结果对

数据进行了归一化。横向测试中使用平均后每次迭

代的训练速度(Samples/sec)作为标准。训练开销组

成测试:测量每次迭代中各种操作的时间开销。内存

占用测试:评估每次迭代中GPU内存消耗的变化。

4.2 模型收敛精度实验分析

  实验包括6个组成对象:1bit和2bit压缩算法,
使用SlimGC优化压缩策略的1bit和2bit压缩算法

(CG
 

Opt.),以及使用所有SlimGC优化策略的1bit
和2bit压缩算法(SlimGC)。

各实验对象采用相同的参数设置和实验配置,
所有超参数(批大小、压缩阈值、学习率)均按照对应

数据集和模型的官方推荐设置。各方法的精度变化

曲线如图9(a)所示,从中可以观察到以下现象:
首先,在不使用压缩优化或使用相同的压缩优化

技术的情况下,由于能够表达更丰富的信息,2bit压

缩算法收敛精度比1bit压缩算法高0.2%~1.1%。
其次,在相同训练次数 的 情 况 下,优 化 后 的

SlimGC压缩策略有效地提高了压缩算法的收敛精

度。1bit(CG
 

Opt.)和2bit(CG
 

Opt.)可以帮助

1bit和2bit压缩算法分别实现0.7%~1.7%和

0.7%~1.6%的精度提升。
第三,在采用了所有优化技术后,SlimGC的

1bit和2bit压缩算法的准确率分别提高了1.1%~
2.3%和1.1%~1.6%。

第四,由于小尺度梯度以全精度方式传输,并且

工作节点上的备份模型以全精度梯度更新,因此,

SlimGC可以帮助压缩算法在模型训练的早期更快

地寻找合适的权值,从而帮助节点在收敛阶段找到

最优解。这种现象在ResNet-50等模型的训练中更

明显,因为这些模型包含更多的小尺度梯度。
我们对SQuAD上的问答任务进行了两个ep-

och的BERT-base微调,并重复了6次实验,比较

了各种方法的F1分数。从图9(b)我们可以看到,
在NLP模型训练任务中,1bit压缩算法和2bit压缩

算法的准确率差异比较小,在0.3%以内。此外,优化

后的压缩策略是提高1bit和2bit压缩算法精度的关

键,可以将精度提高0.4%~0.5%。基于2bit(CG
 

Opt.),结合局部全精度更新技术,2bit(SlimGC)达到

了全精度训练的标准准确率(88.5%)。

图9 模型训练过程中,采用不同策略的压缩算法的准确率表现(一个epoch代表对整个训练数据集的一次完整遍历)

4.3 参数敏感性实验分析

  在面对多样化的数据集和模型以追求最优化的

训练精度时,框架开发人员在经过一系列迭代训练

后,能够确定一套最优的超参数配置,从而为框架的

最终用户省去了繁琐的参数调整工作。然而,由于

每位框架使用人员的工作配置环境存在差异,对超

参数进行微调仍然是不可避免的。SlimGC在精度

上做了针对性优化,因此在一些对精度影响很大的

超参数(如batch-size,压缩需要的压缩阈值等)难以

确定的时候,SlimGC可以使得不同超参数设置下

对模型的精度影响最小。

4.3.1 压缩阈值分析

在探索影响SlimGC压缩算法精度的关键因素

时,我们研究了三个超参数:压缩阈值、通信阈值和

学习率。由于在DDL训练过程中,工作节点的数量

与学习率息息相关。在增大节点数量时,需要将

batch-size和学习率进行合适的缩放,这里选用了两

种常用的缩放方式:线性缩放和平方根缩放。图10
显示了利用各种压缩阈值时每种压缩算法可实现的

最高精度,可以观察到:
首先,当压缩阈值为0.5时,1bit和2bit压缩算

法的精度都最高。这个阈值更符合大多数模型的梯

度分布,并且是官方所推荐的。
其次,1bit压缩算法在采用线性缩放原理(学习

率与批大小成比例增加)调整学习率时,无法实现

ResNet-152的收敛;然而,当使用平方根缩放策略
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来调整学习率时,它实现了收敛。在不使用其他精

度优化方法的情况下,该方法的收敛性依赖于合理

的学习率设置。

第三,当使用不合适的压缩阈值时,两种压缩算

法使得模型的收敛性变得不可预测。此外,偏离理想

阈值(0.5)的大小与模型收敛性退化之间没有相关性。

图10 在不同压缩策略下,使用不同的压缩阈值训练ResNet-152与Inception-Bn模型时的精度值(CG:压缩阈值)

  最后,从现有算法中设定的压缩阈值所积累的

经验不一定会为其他算法的优化提供有价值的指

导。例如,在Inception-Bn的训练过程中,1bit压缩

算法的压缩阈值为0.7,优于0.6,而2bit压缩算法

表现出相反的行为。
采用压缩优化策略可能导致压缩算法的最优压

缩阈值发生偏移。因此,当在相同的模型上训练时,
不同的算法可能会导致不同的最佳压缩阈值,甚至

相同的算法,也可能在不同的模型训练场景中也表

现出不同的最佳压缩阈值。这种现象产生的原因是

不同模型之间张量分布的差异,以及不同算法的代

价特征的差异。压缩阈值的差异导致不同比例的梯

度被压缩,从而会影响SlimGC动态确定的通信阈

值。在这种情况下,SlimGC避免追求最佳的压缩

阈值设置,因为它认识到这会给用户带来额外的负

担。与采用最佳压缩阈值设置相比,SlimGC将压

缩阈值统一设置为0.5,并可以有效地将精度损失

控制在0.6%以内。

4.3.2 通信阈值分析

经典的1bit和2bit压缩算法可以看作是通信

阈值为零的1bit(CG
 

Opt)和2bit(CG
 

Opt)算法。
因此,验证最佳通信阈值设置以提高压缩算法的

准确性至关重要。图11给出了不同通信阈值下

各算法的最小损失值,压缩阈值固定为0.5。观察

到,当数据量小于1500B的张量不进行压缩通信

时,压缩算法的精度得到了显著提高。而且,随着

通信阈值的增大,压缩算法的精度效益也在逐步

提高。

图11 在不同压缩策略下,使用不同通信阈值训练ResNet-152与Inception-Bn模型时的精度值(Comm:通信阈值)

  这一结果具有积极的研究意义,因为图1中的

数据表明,在传统的计算能力和网络配置(V100
 

GPU和100Gbps以太网)下,1bit和2bit压缩算法

只有在压缩张量为80KB或更高时才能实现真正的

性能优势,通信阈值远远超过1500B。理论上,当通

信阈值设置为无穷大时,1bit(CG
 

Opt)和2bit(CG
 

Opt)可视为全精度梯度同步通信算法。在实际的

模型训练场景中,达到一定的通信阈值可以产生最

优的效益。例如,当采用线性缩放学习率策略时,将
通信阈值设置为15KB,可以使2bit压缩算法达到

全精度训练的标准精度:ResNet-152和Inception-
Bn分别达到93.9%和92.9%的Top-1精度。

4.4 模型加速效果实验分析

  为了探究SlimGC在通信与计算任务量占比不

同的环境下的表现,我们选取了三个不同类型模型

进行性能训练,来验证在不同环境下SlimGC的泛
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化性。我们选择了ResNet-152、VGG-16和BERT-
base等典型模型,以评估SlimGC在压缩算法性能

优化方面的效果。ResNet-152由于其密集的小规

模张量卷积计算,被归类为计算密集型。VGG-16
则因全连接层的大规模梯度通信成本高,被归类为

通信密集型,BERT-base则融合了复杂的计算和频

繁的通信需求。

4.4.1 10Gbps网络下的训练性能

图12(a)展示了在10Gbps网络环境下,模型采

用不同算法的训练性能。以1bit压缩算法的速度

为标准,将其他方法的训练速度进行归一化,直观地

比较了不同训练方法的性能差异。观察结果如下:
第一,基准线的两个压缩算法与模型本身的计

算与通信的占比关系紧密。对于ResNet-152这类

计算密集型模型,1bit压缩算法并未显著超越2bit
压缩,因为在高通信压缩率的实现上存在挑战。而

在VGG-16和BERT-base这类通信操作更为频繁

的模型训练中,1bit压缩算法则显示出更优的性能,
尤其在增大批处理大小时,其优势更为显著。

第二,基准线在分别使用CPU与GPU压缩时

在不同模型下展示了不同的特性。在 ResNet-152
这类计算密集型模型训练中,GPU压缩与CPU压

缩策略的性能差异不大,且这种差异不受批处理大

小的影响。在VGG-16的大批量训练中,CPU压缩

反而能带来更佳性能。但对于BERT-base,CPU和

GPU压缩策略的相对性能则受批处理大小和压缩

算法类型的影响,没有统一规律。
第三,在低带宽环境下,对于模型ResNet-152,

SlimGC可以为1bit和2bit压缩分别带来至多28%
和32%的性能提升。在训练 ResNet-152时,其通

信 任 务 集 中 于 大 量 小 规 模 梯 度 的 交 换,因 此

SlimGC可以充分发挥压缩优化策略的优势,有效

降低通信开销。对于其他模型,SlimGC也能为压

缩算法带来4%到16%的性能提升。这些模型有着

十分复杂且频繁的梯度交换,由于网络带宽的限制,
计算成本和通信成本的不平衡进一步加剧,使得通

信屏蔽更加困难。特别是对于VGG-16等模型,主
要的通信开销并不来源于小规模梯度,而SlimGC
在低带宽环境下对于 VGG-16等模型倾向于使用

较小的通信阈值,这限制了可优化梯度通信的范围,
使得压缩优化策略的优势很难发挥。

4.4.2 100Gbps网络下的训练性能

为了消除低带宽网络带来的干扰,将10Gbps
以太网替换为100Gbps以太网,并在相同配置下进

行测试。如图12(b)所示,当使用更高带宽的网络

进行训练时,各算法的性能都发生了一些变化:
第一,在解除带宽限制条件后,CPU压缩普遍

展示出比GPU更好的性能。这是由于在高带宽环

图12 在不同网络带宽环境下,采用多种压缩策略训练模型时的归一化训练速度。
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境下,GPU上的张量计算操作对压缩操作的延迟变

得更加敏感,这使得CPU压缩策略在多个场景下

展现出性能优势,而SlimGC的压缩卸载策略(见第

3.4节)也更有可能带来性能提升。
第二,在大批量训练模式下,SlimGC的优势更

加明显。大批量训练增加了每次迭代的计算成本,
但由于梯度的规模与模型类型固定,通信成本并未

改变。SlimGC在大批量下的优势原因有二:一、通
过压缩卸载,将GPU资源尽可能多的用于计算上,
使得通信阶段不会因为压缩对GPU资源的占用而

导致性能的下降。二、通过模型备份,增强了计算与

通信操作的并行性,从而提升了整体性能。
第三,SlimGC有助于缩小不同梯度量化压缩

算法之间的性能差异。例如,在ResNet-152中,经
过SlimGC优化后,2bit压缩算法的性能接近1bit
压缩算法。这种提升主要得益于对小梯度压缩的优

化。理论上,当通信阈值无限大时,压缩算法间将无

性能差异。

SlimGC在高带宽环境中通过设置更高的通信

阈值,并通过模型备份实现更高的通信掩蔽率,进一

步扩 大 了 性 能 优 势。在 ResNet-152、VGG16 和

BERT-base模 型 的 训 练 中,SlimGC 显 著 提 升 了

1bit和2bit压缩算法的性能。具体来说,对于1bit
压缩算法,性能提升分别为74.3%、39.5%、29.9%
和56.6%;对于2bit压缩算法,性能提升分别为

75.9%、37.4%、68.7%和50.1%。

4.4.3 横向性能评估

如 表 3 所 示,在ImageNet
 

ILSVRC2012 和

GLUE
 

SST2数据集上,SlimGC与其他主流的通信

优化算法进行了性能对比。SlimGC是 THC速度

的1.53~1.55倍,而与SlimGC性能相近的Tern-
grad由于采用了三值量化机制,机制更简洁,没有

引入额外的动量修正等计算开销,并且压缩比例高

因此获得很好的性能收益。与SlimGC类似,THC
在梯度量化方面的目标都是尽可能让梯度实现无损

量化,并同时提高训练的性能。但是,THC实现的

方法是通过构建大量的表通过压缩符号将梯度重新

映射回高精度的浮点数,因此,THC的性能受限于

表格的反复读取。而SlimGC维护的通信阈值表则

更为轻量,可以在显存中快速读取。与 此 同 时,

SlimGC在系统级层面也通过模型备份技术实现了

更高的计算与通信的重叠率,进而更进一步地提升

了模型训练的性能,而这正是THC所忽略的。

表3 SlimGC与主流压缩方法在100Gbps网络

环境下的模型训练速度对比(单位:Samples/s)
 

模型 Terngrad TopK10% DGC10% THC SlimGC

VGG16 92.25 52.17 37.33 69.3 107.78

VGG19 80.32 49.92 35.86 64.1 98.40

Bert-Base 123.75 102.20 92.44 118.08 143.15

GPT-2 110.73 95.50 84.12 106.29 127.98

对于GPT和DiT等这一类在不同层之间张量

大小相对一致的模型而言,SlimGC相较于THC也

有着1.20倍的性能提升。这是由于这些模型也会

产生并同步很多不同类型的小张量(例如注意力机

制中的查询、键、值矩阵等)。SlimGC的压缩优化

策略可以通过避免对这些小张量进行压缩,直接以

全精度传输,从而减少压缩和解压缩的开销,实现这

类模型训练性能提升。

4.5 训练开销组成实验分析

  为了进一步研究SlimGC的各个策略对训练开

销组成的影响,我们使用 MXNet的内置定时器记

录了在 CIFAR-10上 ResNet-152和ImageNet上

Inception-Bn训练期间节点执行的时间成本,并对

每个模型进行了5次训练,每次训练20个epoch,
计算每个epoch中每个节点的平均计算、通信、压缩

和重叠成本。如图13所示,得出以下结论:
首先,模型备份能够有效提高模型训练中的计

算与通信的重叠率。训练计算密集型的 ResNet-
152时,SlimGC能够将重叠的时间成本扩大到6.4
倍以上;对Inception-Bn模型也有至少3.5倍的

提升。
其次,模型备份技术能够有效解决CPU压缩

带来 的 额 外 压 缩 操 作 开 销。CPU 压 缩 相 较 于

GPU压缩在ResNet-152和Inception-Bn训练中的

开销分别高出35.6%和9.5%。但是,由于模型

备份技术可以使大部分压缩操作与模型计算同步

进行,因此未被重叠的压缩开销在 ResNet-152和

Inception-Bn训练时分别降低到原来的21.8%~
23.3%和33.9%~41.4%,从而保证了本地模型

的及时更新。
最后,SlimGC在降低压缩成本方面表现突出,

特别是在ResNet-152模型训练中效果显著。这得

益于该模型生成的大量小尺度梯度,SlimGC通过

避免对这些张量进行压缩,同时优化通信过程,有效

减少了开销。SlimGC使得1bit压缩算法的通信成

本降低了26.5%至35.6%,而2bit压缩算法的通信

成本降低了29.8%至33.9%。
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图13 在100Gbps带宽网络下,训练ResNet-152和Inception-Bn模型时,节点在每个周期执行各种操作的时间开销

4.6 内存消耗情况实验分析

  我们通过 NVIDIA系统接口记录了在不同压

缩策略下的GPU内存消耗情况,以此评估CPU压

缩策略与GPU压缩策略在内存优化方面的性能差

异。根据记录结果,绘制了GPU内存消耗图。
如图14所示,在使用2bit压缩算法时,SlimGC

与使用CPU压缩的方案的内存消耗相近,并且明

  

显低于使用GPU压缩的方案所消耗的内存。具体

来说,在VGG-16、Inception-Bn和AlexNet模型的

训练中,SlimGC相较于使用GPU压缩的方案分别

减少了8.9%、4.1%和10.3%的内存开销。SlimGC
受益于压缩卸载策略可以在一定程度上减少对

GPU内存的占用,并缓解压缩算法带来的残差累积

机制所造成的内存压力。

图14 使用不同压缩策略训练各种模型时的内存消耗情况
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5 总 结

我们面向分布式深度学习设计了SlimGC优化

策略。它可以作为插件集成到主流训练框架中,并
显著提升了多种梯度量化算法的收敛精度和训练速

度。压缩优化策略利用小规模梯度的全精度通信,
从而确保最佳的收敛精度和压缩收益。压缩卸载策

略通过 将 压 缩 任 务 卸 载 到 CPU,有 效 地 缓 解 了

GPU上压缩操作和张量计算之间对计算资源的竞

争,并缓解了残差累积机制导致的GPU内存压力。
模型备份策略解决了工作节点对模型参数的读取依

赖问题,从而使压缩卸载策略能够实现切实的性能

优势。

SlimGC的三种策略是相辅相成的。模型备份

策略在压缩场景下可以发挥出比非压缩场景下更多

的优势。因此,压缩场景下的压缩优化策略和压缩

卸载策略才能够充分利用模型备份策略对模型训练

进行精细化调整。我们对几种计算机视觉和语言模

型的评估表明,SlimGC比最先进的1bit量化方法

高出74.3%,同时在可比配置环境下,梯度量化方

法的准确率也提高了1.1%至2.3%。

作者贡献声明 白哲、于恩达为共同第一作者。
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Background
  The

 

research
 

presented
 

in
 

this
 

paper
 

falls
 

within
 

the
 

domain
 

of
 

distributed
 

deep
 

learning,
 

specifically
 

addressing
 

the
 

challenge
 

of
 

communica-

tion
 

bottlenecks
 

in
 

large-scale
 

model
 

training.
 

In
 

the
 

era
 

of
 

big
 

data
 

and
 

complex
 

neural
 

network
 

ar-
chitectures,

 

the
 

efficient
 

synchronization
 

of
 

gradi-
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ents
 

across
 

distributed
 

systems
 

has
 

become
 

a
 

critical
 

performance
 

bottleneck.
 

While
 

significant
 

strides
 

have
 

been
 

made
 

in
 

optimizing
 

collective
 

communication
 

op-
erations,

 

such
 

as
 

allreduce,
 

the
 

problem
 

remains
 

an
 

active
 

area
 

of
 

research
 

with
 

continuous
 

advancements
 

in
 

both
 

industry
 

and
 

academia.
This

 

paper
 

contributes
 

to
 

the
 

field
 

by
 

desig-
ning

 

a
 

non-customized
 

distributed
 

deep
 

learning
 

train
 

system,
 

SlimGC,
 

it
 

which
 

significantly
 

en-
hances

 

the
 

training
 

throughput
 

of
 

distributed
 

deep
 

learning(DDL)
 

tasks
 

We
 

demonstrate
 

that
 

SlimGC
 

can
 

improve
 

the
 

train
 

speed
 

by
 

up
 

to
 

74.3%
 

for
 

1-
bit

 

compression
 

and
 

68.7%
 

for
 

2-bit
 

compression,
 

while
 

also
 

achieving
 

a
 

convergence
 

accuracy
 

in-
crease

 

of
 

1.1%
 

to
 

2.3%
 

and
 

reducing
 

GPU
 

memo-
ry

 

consumption
 

by
 

10.3%.
 

These
 

improvements
 

are
 

not
 

only
 

theoretical;
 

they
 

have
 

practical
 

impli-
cations

 

for
 

the
 

deployment
 

of
 

DDL
 

in
 

resource-con-
strained

 

environments.
Our

 

work
 

is
 

part
 

of
 

a
 

larger
 

project
 

aimed
 

at
 

optimizing
 

distributed
 

computing
 

systems,
 

which
 

is
 

funded
 

by
 

the
 

National
 

Key
 

Research
 

and
 

Devel-
opment

 

Program
 

of
 

China
 

(Grant
 

No.
 

2022YFB4501702)
 

and
 

National
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China
 

(NSFC)
 

under
 

Grant
 

Agree-

ments
 

U24B20151.
 

The
 

significance
 

of
 

this
 

project
 

lies
 

in
 

its
 

potential
 

to
 

democratize
 

access
 

to
 

high-
performance

 

computing
 

resources,
 

enabling
 

a
 

broader
 

range
 

of
 

institutions
 

and
 

businesses
 

to
 

en-
gage

 

in
 

data-intensive
 

tasks
 

without
 

the
 

need
 

for
 

excessive
 

infrastructure
 

investment.
Besides

 

SlimGC,
 

the
 

research
 

group
 

contribu-
ting

 

to
 

this
 

study
 

has
 

a
 

history
 

of
 

impressive
 

work
 

in
 

the
 

field
 

of
 

distributed
 

systems
 

and
 

high-per-
formance

 

computing.
 

Our
 

previous
 

research
 

has
 

explored
 

various
 

aspects
 

of
 

distributed
 

training,
 

including
 

communication
 

scheduling,
 

priority-
based

 

parameter
 

propagation,
 

optimization
 

of
 

gra-
dient

 

compression
 

and
 

the
 

development
 

of
 

generic
 

communication
 

libraries
 

for
 

deep
 

neural
 

networks.
 

The
 

outcomes
 

of
 

this
 

paper
 

are
 

part
 

of
 

a
 

compre-
hensive

 

research
 

plan
 

that
 

aims
 

to
 

advance
 

the
 

state-of-the-art
 

in
 

distributed
 

deep
 

learning.
 

By
 

improving
 

gradient
 

compression
 

techniques,
 

we
 

are
 

addressing
 

one
 

of
 

the
 

core
 

issues
 

that
 

limit
 

the
 

scalability
 

and
 

efficiency
 

of
 

distributed
 

training
 

systems.
 

We
 

believe
 

that
 

our
 

findings
 

will
 

contrib-
ute

 

to
 

the
 

broader
 

goals
 

of
 

the
 

project
 

and
 

pave
 

the
 

way
 

for
 

more
 

effective
 

and
 

accessible
 

distributed
 

computing
 

solutions.
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