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一、分布式深度学习综述
• Meng Wang et al., 2020, A Survey on Large-scale Machine Learning

• JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning

• Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategies for distributed deep neural network 

training: A survey

• RUBEN MAYER et al., 2019, Scalable Deep Learning on Distributed Infrastructures: Challenges, 

Techniques and Tools

二、自动并行技术及已有框架
• 自动并行问题定义
• MindSpore自动并行
• 自动并行框架FlexFlow

• 分布式训练框架Whale

三、优化思考
• 并行搜索空间建模
• 边训练边搜索模式
• 自感知自优化配置



一、分布式深度学习综述

模型训练成本高：

 0.25 万美元-5 万美元（1.1 亿参数的模型）

 1 万美元-20 万美元（2.4 亿参数的模型）

 8 万美元-160 万美元（15 亿参数的模型）

模型越来越大

算力需求越来越大



一、分布式深度学习综述

大机器+大数据 = 大模型？
 大模型是一种统筹了数据预处理、模型架构、算法训练与优化的一套完整体系，即便有足够的算力、原始

数据、原始模型，也并不意味能够做出真正跑得通的大模型，这其中非常考验技术研发和协同能力

大规模训练
五大挑战

• 简洁，模块化，可复现，接口灵活

• 神经网络训练速度提升

• 模型并行

• 数据并行

• 硬件规划，网络拓扑

• 软件规划，操作系统

• 图层的算法描述转换

• 算子的图层优化

• 跨算子的全局性能优化

• 模型性能损耗控制

算法与编程难题

并行策略难题 集群调优难题

图算融合难题 线性扩展加速难题



一、分布式深度学习综述

大规模训练挑战：算法与编程难题

以一个大模型训练过程为例
 bata2超参:优化器的beta2影响loss下降的快慢，但是太大的beta2会造成loss的毛刺，在beta2为一定值时，增大lr或许可以使loss下降更快
 Eps: 学习率衰减最小值,如果调大eps(例1e-8 →1e-4)，可以避免溢出，但是loss曲线会较高
总结：大模型训练时，参数的微小变化、模型的结构、数据集的组成与分布都可能影响loss的收敛情况，需要大量反复的实验，最终考验的是算
法、数据、框架、资源调度等全栈和全流程的综合能力。

 海量数据的快速加载、调参、训练断点恢复、溢出预警抑制、scale动态缩放等是大模型目前训

练的难题

name lr Warm up Beta2 Eps

exp(蓝色) 1e-4 2000 0.95 1e-8

exp(绿色) 1e-4 2000 0.999 1e-8

exp:loss开始缓慢上升

exp:loss达到2.5，出现溢出



一、分布式深度学习综述

 200B参数量大模型，参数占用745GB内存，训练过程需要3500GB+内存（权重+激活+优化器状态），

一个模型需要100多张卡才能放下，怎样对模型进行切分，4D混合并行如何最大化计算通信比，对每一个

算子切分、分配、组合进行精细化的操控，都具有非常大的考验。

• 数据并行

• 算子级模型并行

• Pipline模型并行

• 优化器模型并行

集群拓扑结构

内存分配

和优化

集群拓扑

亲和性

切分策略的
实现

最大化计算
通信比

模型分片后
训练收敛的

鲁棒性

不同集群
规模上良
好拓展性

大模型

256卡 1024卡 2048卡 4096卡

  

混合并行切分

大规模训练挑战：并行策略难题



一、分布式深度学习综述

大规模训练挑战：图算融合难题

 图算融合方案：对“用户使用角度的易用性算子”进行重组融合，然后转换为“硬件执
行角度的高性能算子”，充分发挥硬件性能。

难题：
1、图层的算法描述转换：

2、算子的图层优化：
3、跨算子的全局性能优化：

如何对图层进行聚合和重新拆分，大模型的算子搜索空间巨大，
对优化方案要求很高

如何对整张图进行抽象化，方便子图的聚合、重构操作。

图层的算法描述
转换

算子的图层优化

跨算子的全局性
能优化

初始子图 聚合子图 算子子图



一、分布式深度学习综述

大规模训练挑战：集群调优难题

 难题：不同的网络拓扑结构会对性能有很大影响

 大模型一张卡放不下，需要把模型切分到多张卡上

 模型切分到多张卡会引入通信，如何实现通信最小化或者计算通信比最大化

 如何管理集群，提供集群逻辑拓扑

 模型切片如何调度部署到各个节点，使得通信模式匹配集群拓扑，发挥带宽

如何将模型切片依据

集群拓扑进行调度非

常有挑战性

 方案：根据组网特性，服务器内和服务器间采用不同的并行模式，充分发挥带宽



一、分布式深度学习综述

大规模训练挑战：线性扩展加速难题
 在大模型训练收敛精度稳定的条件下，如何保障大模型不同规模集群上的快速扩展，缩小集群

算力资源扩展曲线与训练效率曲线差异，提高算力资源线性扩展带来的训练效率增益，是大模

型训练重要难题。

小型调试集群
（128卡）

整机训练集群
（4096卡）

集群算力资源
扩展曲线

理想状态下分布式
训练效率曲线

实际训练效率曲线
大模型训练收敛精度

 不同集群规模线性扩展带来集群拓扑差异，影响

分布式并行策略选择和切换

 集群线性扩展需要针对性的进行网络配置及调优，

增加训练规模切换的复杂度

 小规模调试集群与整机训练集群对于大模型训练

收敛精度影响的不确定性和差异性，为整机训练

带来挑战



一、分布式深度学习综述

分布式深度学习出发点：

（1）单机算力不够、模型太大导致单卡放不下

（2）数据量大、模型大、训练迭代多，单机效率太慢

（3）采用更多机器进行并行计算

 如何更便捷

 如何更高效

解决方式：

 数据并行？模型并行？

 梯度压缩？

 通信协议优化？

 上述过程是否可以由算法

开发者感知不到的软件模

块自动化完成？

自动并行技术：深度学习模型的自动化分布式并行训练（兼顾效率）



一、分布式深度学习综述——三种视角

提供三种视角去概括分布式深度学习整体研究内容框架：

（1）如何量化分布式深度学习效率？

（2）分布式深度学习研究哪些要素？

（3）分布式深度学习系统的通信如何优化？

视角1：量化分布式深度学习复杂度边界 视角2：分布式深度学习关键要素 视角3：分布式深度学习通信优化角度



一、分布式深度学习综述[Meng Wang et al., 2020, A Survey on Large-scale Machine Learning]

From effectiveness to efficiency：从如何量化定义通用机器学习问题求解的效率出发
 present three perspectives to quantify the efficiency based on an acknowledged error decomposition on 

effectiveness. 

 excess error 𝜀 obtained within an allotted time cost 𝑇𝑚𝑎𝑥 can be decomposed into three terms: 𝜺 = 𝜺𝒂𝒑𝒑 + 𝜺𝒆𝒔𝒕 + 𝜺𝒐𝒑𝒕
 大规模机器学习三个主要研究方向：（1）如何优化𝜺𝒂𝒑𝒑：模型计算复杂度简化；（2）如何优化𝜺𝒆𝒔𝒕：模型计算效率

更高的近似优化；（3）如何优化𝜺𝒐𝒑𝒕：计算并行

大规模机器学习



Computation Parallelism Motivation:
 如何更高效率将算法的子任务同步运行在多个计算设备上（mutually-independent subtasks 

can be processed simultaneously over multiple computing devices）
 由此产生两个层级的并行优化：面向单机节点的多核并行优化、面向多机集群的并行优化

一、分布式深度学习综述[Meng Wang et al., 2020, A Survey on Large-scale Machine Learning]



一、分布式深度学习综述[Meng Wang et al., 2020, A Survey on Large-scale Machine Learning]



一、分布式深度学习综述[Meng Wang et al., 2020, A Survey on Large-scale Machine Learning]



Computation Parallelism扩展研究方向：

 灵活的硬件抽象(Flexible hardware abstractions)：AllReduce能够针对很多算法实现通信开销最

小化，但是它假设集群中每个节点能力是等价的，实际场景不同节点往往是有差异的，整体的利用率

取决于能力最小的节点，同时在真实场景下甚至有可能是异构的硬件，因此研究基于更加灵活的硬件

资源抽象以适配Ring-AllReduce架构非常重要，如通过任务执行的可预测性来平衡不同计算资源

 模块化开源软件：模块化开源软件有利于降低多机分布式场景下的系统复杂度，同时吸引更多开发者

参与开源软件开发

开放性问题：

 更严格的复杂度边界分析：计算复杂度边界决定了计算设备和内存空间，而现有方法更多是基于训练

数据而不是真实世界数据的分析

 更有价值的数据：高效的数据标注工具、数据增强技术

 更专业化的硬件、量子计算机、隐私保护

一、分布式深度学习综述[Meng Wang et al., 2020, A Survey on Large-scale Machine Learning]



一、分布式深度学习综述[JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning]

分布式机器学习四个维度整体架构 通用机器学习流程

Topology
（网络拓扑）

Centralized Fully Distributed

Algorithm
（算法逻辑）

有监督
学习

无监督
学习

半监督
学习

Parallel
（并行逻辑）

数据并行 模型并行 混合并行

Communication
（通信模式）

SP
（同步）

ASP
（近似同步）

AP
（异步）

强化
学习



一、分布式深度学习综述[JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning]



一、分布式深度学习综述[JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning]

Communication（通信模式）：
 Bulk Synchronous Parallel (BSP)
 严格一致的同步通信模式
 优点：严格保证分布式输出的正确性
 缺点：所有节点需要等待最慢的节点执行完毕才能开始下一个step

 Stale Synchronous Parallel (SSP)
 允许最快的worker与最慢的worker之间相差确定的迭代步数，超出阈值则暂停训练
 优点：效率提升同时仍然可以比较严格的保证模型收敛性
 缺点：一些节点总是比较慢是就会影响模型收敛

 Approximate Synchronous Parallel (ASP)
 限制参数聚合更新的不正确性，设置参数的更新落后时间阈值
 优点：保证了每次迭代更新的有效性
 缺点：如何选择正确有效的梯度是很难的

 Barrierless Asynchronous Parallel/ Total Asynchronous Parallel(BAP/TAP) 
 Worker之间不在相互等待
 优点：能够实现最大程度的训练加速
 缺点：模型可能收敛会更慢甚至由于一些错误梯度的影响而不收敛



一、分布式深度学习综述[JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning]



一、分布式深度学习综述[JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning]

 模型参数在PS中聚合，便
于模型全局check

 PS需要处理对所有worker

的通信，会成为瓶颈

在确定的中心节点
聚合

 多层级树形拓扑，最
后再根节点聚合

 易于扩展，每个节点
只需要与父节点和子
节点建立联系

 各节点独立的完全分布式结构
 具有更高的可伸缩性和单点故

障恢复能力



一、分布式深度学习综述[JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning]

分布式机器学习生态



一、分布式深度学习综述[JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning]



一、分布式深度学习综述[Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategy…A survey]

算法角度

网络角度

分布式深度学习中的通信优化策略概述

现有研究工作：

 算法角度：讨论如何降低通信轮数、梯度压缩、通信计算重叠

 网络角度：讨论逻辑通信架构、集合通信库、通信协议

可能研究方向：

 由于不同类型算法差异性，需要关注更多类型的深度学习分布式

训练集优化

 非凸优化问题的局部SGD训练方法

 模型精度与梯度压缩比之间的平衡如何选择，目前研究更多倾向

减少错误梯度反馈对模型收敛的影响

 更高的通信计算重叠比例，现有的计算通信调度问题更多采用启

发式算法，并不一定得到最优解

 不同数据中心拓扑之上的大规模DNN模型训练

 通信开销与分布式训练性能评估工具缺乏，需要更好的分析性能

评估模型和工具用于分布式训练的瓶颈和问题分析



一、分布式深度学习综述[Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategy…A survey]

1.减少通信轮数——增大Batch Size、采用Model Averaging 

 每次迭代需要传输的梯度数据通信量与batch size无关，增加
batch size减少了迭代次数，因此减少了通信轮数

 大的batch size可能导致精度下降，因为模型倾向收敛到一些
尖锐的极小值区域，导致其在测试集上的泛化性能降低

 采用warm-up学习率调整方案、layerwise adaptive rate 
scaling等可以比较好的缓解这个问题



一、分布式深度学习综述[Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategy…A survey]

2.梯度压缩（Gradients Compression）
 通常情况下，分布式训练时需要传输的梯度和模型参数采用32bit变量，以BERT-340M模型为例，每次迭代有1.2G数据传输需求

 量化（Quantization）：采用更低精度去表示梯度，如one-bit SGD、sign SGD、QSGD

 稀疏化（Sparsification）：传输更加重要的梯度变量，避免没有意义的不必要开销，Deep gradient compression (DGC)方法

能够将ResNet-50的梯度在没有精度损失的情况下从97 MB降低到0.35 MB，大大提高通信效率

 矩阵分解（Matrix Decomposition）：将一些很大的梯度矩阵分解成多个小矩阵，通过传输更小的矩阵降低通信开销，如

ATOMO、PowerSGD。

3.计算通信重叠（Computation-Communication Overlap）
 模型第L层的梯度传输可以与L-1层的梯度计算在时间轴上重叠

 看似降低了通信开销，但实际上并能绝对的解决通信瓶颈，还需要

同其他优化方法一起使用

 wait-free backward propagation (WFBP) ：每一层计算结束后开

始通信传输

 merged-gradients WFBP ：合并一些小的通信信息

以多机数据并行为例的计算通信重叠示例



一、分布式深度学习综述[Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategy…A survey]

4. 逻辑架构（Logical Architectures）

Parameter Server架构



一、分布式深度学习综述[Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategy…A survey]

4. 逻辑架构（Logical Architectures）

AllReduce-sum 示例



一、分布式深度学习综述[Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategy…A survey]

5. 消息通信库（Messaging  Libraries ）

 支持Parameter Server架构

 ZeroMQ：一种介于介于应用层和传输层之间的基于消息队列的多线程通信库

 gRPC：一种使得应用程序之间可以进行通信的调用机制，远程过程调用

 支持AllReduce算法

 MPI：一种消息传递编程模型，并成为这种编程模型的代表和事实上的标准。非常多基于MPI的优化版（Horovod、

MXNet-MPI、TensorFlow-MPI）

 Gloo：facebook开源的一套集体通信库，提供了对机器学习中有用的一些集合通信算法如：barrier, broadcast, 

allreduce。

 NCCL：英伟达基于NCIDIA-GPU的一套开源的集体通信库，基于自身硬件定制的，能做到更有针对性且更方便优化

 Baidu AllReduce：百度首先提出的一种Ring AllReduce的实现

 Aluminum：一个开源通信库，它以MPI和NCCL等为后端，提供了泛化的通信API。相比于MPI和NCCL，

Aluminum更像是一个接口层，只需要简单的改动，它就能跑在不同的硬件上。

 BlueConnect：通过将一个AllReduce操作分解成一系列Reduce-Scatter和Allgather操作来优化降低通信开销



一、分布式深度学习综述[Shuo Ouyang et al., 2020, Communication optimization strategy…A survey]

6. 网络协议（Network Protocols）

 传统消息通信多基于TCP/IP协议，需要操作系

统建立Socket来建立通信连接完成数据传输，

增加了通信延时

 RDMA：允许机器直接读写另一个机器的内存

而不需要通过操作系统层，有两种模式：消息

模式和内存模式

 IP over IB：将IP数据包封装到InfiniBand卡，

使得TCP/IP协议可以直接在IB的上层去跑，而

不需要任何的代码修改，但是不能避开主机OS

 利用RDMA对GPU进行直连，允许RDMA可以

直接访问GPU内存而不是通过主机内存，来提

高通信吞吐量



一、分布式深度学习综述

[RUBEN MAYER et al., 2019, Scalable Deep Learning on Distributed Infrastructures: Challenges, Techniques and Tools]

分布式深度学习框架

与其他工作所不同的是：

 把不同训练任务的调度问题也作为了scalable分布式

深度学习一个重要问题。

 将训练数据、深度学习模型的管理也作为重要研究内

容，包括了数据标注、数据预处理、海量数据存储，

以及模型的跟踪、存储、索引和共享、查询、分析。



一、分布式深度学习综述
• Meng Wang et al., 2020, A Survey on Large-scale Machine Learning

• JOOST VERBRAEKEN et al.,2019,A Survey on Distributed Machine Learning
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二、自动并行技术及已有框架——问题定义

分布式深度学习中自动并行问题：
 面向算法开发者，如何将深度学习算法逻辑自动化并行到算力集群进行更高效率训练和推理的过程。

这个自动化并行过程对于算法开发者几乎是无感知的。
 输入：算法逻辑、算力集群
 输出：并行策略

需要解决的问题：
 算法逻辑：如何表示？以什么样的粒度表示？与上层框架的表示层如何对接，还是需要重新设计框架？

算法逻辑可并行程度如何？如何评估切分的有效性？
 算力集群：如何表示？如何建模计算、通信、内存、拓扑等资源？
 并行策略：如何表示？如何与底层runtime适配？

自动并行算法

算法逻辑

算力集群

并行策略
搜索
策略

策略
评估

常见自动并行逻辑



二、自动并行技术及已有框架——MindSpore

 MindSpore具备手动、半自动、全自动

并行能力

 采用动态规划算法进行并行策略搜索

 Cost Model建模相对简单

自动并行Cost Model（如何评估或计算一
个计算图的并行执行性能）

基于动态规划的并行策略搜索



二、自动并行技术及已有框架——MindSpore



二、自动并行技术及已有框架
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The SOAP Search Space

• Samples: partitioning training samples (Data Parallelism)（样本维度切分）

• Operators: partitioning ML operators (Model Parallelism) （算子维度切分）

• Attributes: partitioning attributes in a sample (e.g., pixels) （样本属性维度切分）

• Parameters: partitioning parameters in an operator（算子的内部参数维度切分）

Parallelizing a convolution in Sample



二、自动并行技术及已有框架——FlexFlow

CUDA NCCL

FlexFLow并行搜索逻辑架构 FlexFLow软件栈



二、自动并行技术及已有框架
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二、自动并行技术及已有框架

序号 模型名称
模型参数量

（M）
节点数 单节点GPU数

数据并行效率
（sample/s）

自动并行效率
（sample/s）

超参数说明

1 AlexNet 60 1 2 2683.58 2902.06
batch size:512

GPU类型：T4

Epoch：5

2 AlexNet 60 1 2 2934.09 3158.45
batch size:1024

GPU类型：T4

Epoch：5

3 AlexNet 60 1 2 2110.85 2135.81
batch size:2048

GPU类型：T4

Epoch：5

4 Inception V3 24 1 2 216.36 215.96
batch size:128

GPU类型：T4

Epoch：5

5 Inception V3 24 1 2 218.72 215.34
batch size:160

GPU类型：T4

Epoch：5

6 Inception V3 24 1 2 228.34 239.96
batch size:200

GPU类型：T4

Epoch：5



二、自动并行技术及已有框架——Whale

Whale Framework 并行代码示例
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三、优化思考

优化方向思考1：有效的并行搜索空间建模

 FlexFlow从SOAP四个维度对并行搜索空间进行建模，每个算子可能从SOAP四个维度进行并行切分

 并行搜索空间的建模直接影响自动并行效率及并行策略搜索复杂度

 算子图的可切分维度只需要满足数学计算上的等价切分原则即可，这个角度看数据并行与模型并行没有差别

算子粒度
层级1

算子粒度
层级2

算法级

算法初始计算图（G）

计算节点并行
等价切分

计算任务调度

算法切分计算图空间（G1） 执行任务图（T）

通信任务节点

任务先后依赖

计算任务节点

并行搜索空间由两步确定：
 算子图并行等价切分：将初始算法图映射到G1
 任务调度映射：将G1的节点计算任务调度到集群映射

为执行任务图T
 可以认为并行搜索策略空间是：针对算法计算图的图

操作变换空间。



三、优化思考

优化方向思考1：有效的并行搜索空间建模

 并行策略搜索问题可以简单表示为：

 每个图变换操作类似一个决策分支，对于最终并行策略性能产生一定影响

图变换操作表示为：𝐺(𝑉𝐺 , 𝐸𝐺)→
𝑓
𝑇 𝑉𝑇 , 𝐸𝑇 ：𝑇 = 𝑓(𝐺)

并行策略执行时间表示为：𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝑆 (𝑇)

最优并行策略表示为：෡T = min
𝑇∈𝑓(𝐺)

𝑆(𝑇)

𝑆. 𝑇. 𝐶(𝑡, 𝐸𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟) ≤ 𝐶(𝐸𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟) 链路带宽限制
𝑀 𝑡,𝑁𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 ≤ 𝑀 𝑁𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 节点内存限制



优化方向思考2：Search while training（边训练边搜索）

 现有自动并行由于搜索空间爆炸问题导致在大模型训练场景搜索时间过长

 两个指标评价集群并行计算瓶颈点：集群通信链路拥堵程度、集群计算节点计算效率

 通过两个指标的评估，将缓解通信拥堵、提高节点计算效率作为下一步并行策略的搜索方向

 假设模型自动并行搜索需要100万步，通过边训练边搜索能否将搜索代价降低到10X1万步？

三、优化思考

0 Train Step

正常训练+通信、内存、
计算效率等数据搜集

正常训练+通信、内存、
计算效率等数据搜集

根据实际训练状态数据
进行策略搜索及更新

根据实际训练状态数据
进行策略搜索及更新



优化方向思考3：并行超参优化（自感知、自优化能力）

 我们能够通过自动并行搜索算法求解出更好的并行策略，然而仍然面临很多超参的手动调优

 如何根据内存设置等设置Batch size大小？对用户来说如何更好配置集群拓扑、通信等输入参数？

三、优化思考

集群
拓扑

单机算法
逻辑

计算卡
性能

节点
内存

链路
通信

算法开发者输入

并行策略
搜索

资源参数自动获取

训练任务执行

集群
拓扑

单机算法逻辑

计算卡
性能

节点
内存

链路
通信

算法开发者输入

并行策略
搜索

训练任务执行

资源信息
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