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PASSING：分布式机器学习的混合参数同步策略

余晓杉，顾华玺*，周肇星，王佳昆
（西安电子科技大学通信工程学院，陕西西安 710000）

摘　要：　随着机器学习模型的参数量与训练数据集爆炸式增长，单一计算节点已无法满足人工智能（Artificial 
Intelligence，AI）大模型的算力需求，分布式机器学习系统成为支持模型训练的主要平台，该系统通过数万设备的并行

训练缩短机器学习的训练时间 . 其中数据并行是一种常用的分布式训练并行框架，该框架将训练数据划分至不同的

计算节点，通过节点间周期性参数同步实现训练任务的协同，由于计算节点在每轮迭代前需要传输大量数据以完成参

数同步，通信成为影响计算效率的关键因素 . 经典参数同步策略存在通信次数较多或接收端链路拥塞的问题，基于网

内聚合的参数同步策略则存在交换机计算、存储能力有限、服务器输出端口拥塞的问题，对此本文提出一种混合参数

同步策略 PASSING（hybrid Parameter Synchronization Strategy with In-host and In-network Aggregation），该策略首先在服

务器内或机架内预先进行模型参数的本地同步，随后利用可编程交换机完成全局的参数同步，这种方式既保证了机内

小规模计算节点间的高效通信，也减轻了交换机侧的计算和通信负载 . 本文使用多GPU（Graphics Processing Unit）服

务器和可编程交换机搭建了实验平台，并部署了所提出的混合同步策略，实验结果表明 PASSING相较于传统的参数

服务器算法最多提升了65.25%的训练性能，有效加速了分布式训练的速度 .
关键词：　分布式训练；数据并行；参数同步；网内聚合；混合同步策略

基金项目：　国家重点研发计划（No.2018YFE0202800）
中图分类号：　TP393  　文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(2025)08-2636-13
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20250207

PASSING: A Hybrid Parameter Synchronization Strategy in Distributed 
Machine Learning

YU Xiao-shan, GU Hua-xi*, ZHOU Zhao-xing, WANG Jia-kun
(School of Telecommunications Engineering, Xidian University, Xi’an, Shannxi 710000, China)

Abstract:　With the explosive growth in the number of parameters of machine learning models and the scale of train⁃
ing datasets, a single computing node can no longer meet the computational demands of large artificial intelligence (AI) 
models. Distributed machine learning systems have become the primary platform for supporting AI model training. The 
training time can be reduced by implementing parallel training across tens of thousands of computing nodes. In particular, 
data parallelism is a widely used parallel training framework in distributed training. It splits the training dataset across many 
computing nodes and then trains the model collaboratively through periodic parameter synchronization among those nodes. 
Since computing nodes need to transmit a large amount of data to complete the parameter synchronization before each 
round of iteration, communication becomes the key factor that affects computational efficiency. Traditional parameter syn⁃
chronization strategies suffer from the problem of excessive communication rounds or congestion at the receiver’s link. In 
contrast, parameter synchronization strategies based on in-network aggregation face issues such as limited computing and 
storage capabilities of the switches, and congestion at server output ports. To this end, a hybrid parameter synchronization 
strategy termed PASSING (hybrid Parameter Synchronization Strategy with In-host and In-network Aggregation) is pro⁃
posed. It implements a local pre-aggregation of the model parameters within the host prior to transferring the data to pro⁃
grammable switches. Subsequently, the local aggregation parameters are sent to the programmable switches to implement 
the global parameter synchronization. This approach not only ensures efficient communication between the small-scale com⁃
puting nodes with the host but also reduces the computational and communication load on the switch side. We built a test⁃
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bed using the multi-GPU （Graphics Processing Unit） servers and programmable switches and deployed PASSING in this 
testbed. The experimental results demonstrate that PASSING, when compared to traditional parameter synchronization strat⁃
egies, enhances training performance by up to 65.25%, thus effectively accelerating the speed of distributed training.

Key words:　distributed training; data parallelism; parameter synchronization; in-network aggregation; hybrid param⁃
eter synchronization strategy
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1　引言

作为人工智能领域中得到广泛应用的重要分支，

机器学习代表了一种以数据样本驱动的智能分析方

法，旨在对复杂数据样本中的复杂关联深入分析与建

模 . 机器学习的学习过程需要经过多轮迭代积累，以此

不断积累经验，进而挖掘出数据样本中的规律性信息

与模式，并最终能够对未知数据进行预测和决策 . 凭借

着自主化的迭代能力与智能化的决策能力，机器学习

深刻促进了计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等诸

多学术领域的发展，并已在诸如自动驾驶、语音助手、

医疗诊断等与人类生活切实相关的领域得到广泛

应用［1~4］.
深度学习是一种基于深度神经网络架构（Deep 

Neural Network，DNN）的机器学习方法，其通过模拟人

脑构建多层非线性变换，从而获得特征学习、数据解释

能力的显著提升 . 深度学习能够在大规模数据中获得

卓越的性能，是机器学习迅速发展与普及的重要推动

技术，其中卷积神经网络（Convolution Neural Network，
CNN）［5~7］、循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）［8，9］等神经网络模型已经在特定领域取得了出色

的表现 . 例如基于循环神经网络可使心脏房颤的检测

准确率达到 97.72%、灵敏度达到 93.09%［10］，又如谷歌

提出的 EfficientNet-B7 利用卷积神经网络在 ImageNet
数据集［11］上实现了高达 97.1% 的 Top-5 图像分类准

确率［12］.
随着训练数据集的数据量与复杂性的持续增长，

人工智能的计算复杂度呈现显著的指数级增长 . 以

OpenAI 公司为例，2019 年发布的自然语言模型——

GPT2具有 15亿的参数量，需要约 40 GB的预训练数据

量，而 2020年升级发布的GPT3模型的参数量与预训练

数据量分别激增至 1 750亿与 45 TB［13］. 然而业界普遍

认为摩尔定律逐渐放缓甚至即将失效，单个计算节点

已无法满足如此大规模机器学习任务对计算和存储所

提出的苛刻需求，例如 OpenAI 公司为训练 GPT4 模型

需使用数万张A100显卡［14］，因此分布式训练是使能大

规模数据集和复杂模型训练的关键技术，并成为业界

广泛采用的解决方案 . 学术界与工业界为此针对模型

并行、数据并行两类常用并行方式展开了广泛的研究

与实践 .

在模型并行的分布式训练加速方面，该策略首先

于 2012年在文献［15］中被提出，模型并行通过横向按

层划分、纵向跨层划分方法等方式将模型切分为多个

子模型，并将子模型分配到不同的计算节点上进行计

算，模型大小因此能突破单个计算节点内存空间大小

的限制 . 然而在每次前向传播和反向传播中均需要额

外的计算节点间通信，无法获得理想的计算效率提升 .
研究人员因此聚焦于采用张量并行［16，17］、流水线并

行［18，19］、专家并行［20，21］或结合数据并行的混合并

行［22~24］策略 . 例如谷歌于 2019 年发表的 GPipe［22］将神

经网络模型划分至独立的计算节点中，并将小批量训

练样本进一步划分为更小的微批量尺寸，同时利用流

水线的方案使得计算节点的计算空闲时间在一定条件

下可被忽略，模型并行时的设备利用率得到了有效的

提升 .
在数据并行的分布式训练加速方面，各计算节点

上均放置有完整的训练模型，但每个计算节点仅处理

数据样本中的一个子集，并在每轮训练完成后进行模

型参数的同步［25］. 同步更新是经典的参数同步策略，每

一轮迭代的参数更新需要在所有计算节点完成训练任

务后才能进行 . 然而在实际的工业部署中，由于节点计

算能力的异构性与偶然的设备异常，训练速度慢的节

点将成为制约每一轮迭代训练的瓶颈，导致集群中的

大量计算节点处于停滞等待状态，训练的任务完成时

间随之被极大延长 . 与同步更新策略不同，异步更新策

略中的各计算节点在完成每轮迭代训练后立即更新参

数服务器中的模型参数，有效避免了停滞等待的发生，

然而计算速度较快的节点可能会从参数服务器中获取

陈旧参数，导致无效的重复训练，模型的收敛性受到极

大的影响［26］.
分布式训练将大规模数据集或复杂模型拆分至集

群的各计算节点进行并行计算，并最终将结果汇聚 . 因

此分布式训练涉及多个计算节点之间频繁的数据交换

与通信，通信时延随着集群规模的增长而爆炸性增长，

计算节点往往处于等待数据到达的计算空转状态，通

信开销随之取代计算成为分布式训练的关键瓶颈性问

题 . 特别是在采用数据并行的分布式训练中，加速比难

以与集群规模呈线性关系，集群中大量的计算资源无

法得到充分利用 . 例如在基于 100 Gbps InfiniBand网络
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互连的 8台服务器、32块 RTX 2080Ti集群中，训练 Bert
模 型 的 速 率 仅 比 单 块 RTX 2080Ti 训 练 速 度 提 高

约8倍［27，28］.
数据并行与模型并行在分布式训练中的作用存在

较大的差异 . 数据并行以训练的加速为目标，将数据样

本划分至不同的计算节点，而模型并行侧重于解决单

计算节点无法承载大模型的问题，在训练加速方面的

作用较为局限 . 因此学术界在数据并行方面展开了诸

多探索，也成为工业界中常用的并行模式，本文也将针

对数据并行策略下的通信瓶颈问题展开研究，并提供

一种结合传统同步策略和网内计算的混合参数同步策

略，具体而言，该策略先在各服务器内部执行部分参数

的聚合，使得每块计算卡获得聚合数据的一部分，随后

各服务器把机内聚合数据推送给参数服务器，参数服

务器完成聚合后广播给各计算服务器 . 通过参数服务

器同步策略与环规约同步策略的结合，计算服务器与

参数服务器间的通信量能够得到显著减少，缓解了参

数服务器的通信压力 . 在此基础上，所提出策略进一步

支持使用可编程交换设备在网内执行参数聚合与分

发，通过将聚合功能卸载至网络，能够避免参数服务器

处的通信瓶颈问题，缩短训练任务的完成时间，提升分

布式训练系统的加速比 . 经过实验验证，PASSING（hy⁃
brid Parameter Synchronization Strategy with In-host and 
In-network Aggregation）策略较参数服务器算法提升了

高达65.25%的训练性能 .
2　相关工作

对于数据并行的分布式训练框架，其通信目的在

于完成模型参数的同步，即各计算节点根据本地数据

样本完成一轮训练后，需要将模型参数进行聚合，随后

各计算节点获取聚合后的参数用以更新本地模型 . 传

统同步策略由服务器完成参数聚合，随着可编程交换

机的引入，基于网内聚合的同步策略在近年来得到广

泛关注 .
2. 1　传统参数同步策略

传统参数同步策略主要包括环形同步策略和基于

参数服务器的同步策略 . 在环形同步策略中，每个计算

节点均参与模型参数的汇总任务，而在基于参数服务

器的同步策略中，模型参数的汇总由特定的一个或多

个计算节点完成 .
环形同步策略使计算节点在逻辑上以环形拓扑的

形式依次相连，数据沿着约定方向在闭环中传递，因此

确保了每个节点都能公平地与邻居节点进行高速数据

传输，同时具有极高的分布并行性，适合用于并行任务

中的数据同步操作 .
百度率先提出在分布式训练领域引入环形同步算

法 Ring Allreduce［29］. 该算法要求全部 N 个计算节点形

成一个环形拓扑，并在初始时将每个计算节点的数据

切分为 N 份数据块 . 算法首先进行 N - 1 次 Reduce-

Scatter迭代操作，每次迭代中的计算节点将依顺时针的

顺序向下一个邻居节点发送一份数据块，从上一个邻

居节点接收一份数据块并聚合该数据块，因此每个计

算节点在经过 N - 1次迭代将获得最终聚合数据的 1/N

块 . 算法最后通过 N - 1 次 All-Gather 操作交换这些数

据块，使得所有计算节点获得完整的最终聚合数据 . 假

设每份数据块的大小为K/N，则每个计算节点中在经过

2(N - 1)轮通信后共需发送 2(N - 1)K/N 大小的数据量，

近似固定大小的通信开销与并行化的通信方式有效避

免了中心化网络中的通信瓶颈现象，并已被证明是带

宽开销最优的同步算法 .
Ring Allreduce由于单环拓扑而不适用于大规模训

练场景，同步时延将随着拓扑直径的增加而显著延长 .
为了降低同步时延并提高同步并行性，腾讯进一步提

出了分层环形同步算法 Hierarchical Allreduce［30］. 该算

法将N个计算节点划分为D个组，每组中的N/D个计算

节点以环形拓扑进行互连，同时每组随机挑选一个节

点作为根计算节点，根计算节点彼此互连构建一个高

层次的环形拓扑 . Ring Allreduce算法将依次在组内、组

间进行，最后由每组的根计算节点将聚合数据传输到

组内的其他各计算节点 . 该同步算法能够通过降低时

延与拓扑直径有效提升分布式训练的效率，分组分层

的同步方式也适合进行实际的集群部署与互连布线 .
受 Hierarchical Allreduce 算法分层思想的启发，索

尼、谷歌、IBM等公司的研究人员分别在各类环形拓扑

中实施了相应的分层同步策略 . 索尼基于节点度更高

的 2D-Torus 拓扑提出了同步算法——2D-Torus Allre⁃
duce［31］，该算法依次在拓扑的水平方向、垂直方向进行

Reduce-Scatter 操作与 All-Reduce 操作，最后在拓扑的

垂直方向进行All-Gather操作，因此相较于Hierarchical 
Allreduce 减少了通信数据量，提升了同步过程的维度

并行性 . 谷歌基于 2D-Mesh 拓扑及自研的 TPU 双路网

卡提出了 2D-Mesh AllReduce 同步算法［32］，该算法将各

计算节点中的数据等分为两部分，借助于双端口网卡

的并行数据通信能力，计算节点能够同时在2D-Mesh拓

扑的水平方向与垂直方向上分别对两部分数据进行

Ring Allreduce 操作，因此通过两次 Ring Allreduce 操作

即可完成两部分数据在集群中的同步，并有效解决 2D-

Torus Allreduce算法中链路利用率不高的问题 . IBM基

于实际部署中各级交换机带宽差异的事实提出 Blue 
Connect同步算法［33］，该算法根据节点间的带宽情况将

Ring Allreduce 算法分解至三个维度，大幅提升了同步

算法的并行度 .
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参数服务器同步策略基于参数服务器架构（Param⁃
eter Server，PS）与 MapReduce 计算框架设计，该方法将

集群中的节点区分为参数服务节点与计算工作节点两

类 . 参数服务节点采用 Hadoop 分布式文件系统，以分

布式存储的方式存储、维护全局共享模型参数 . 计算工

作节点则基于 Map 操作分配的部分数据样本进行训

练，训练所得参数将推送至参数服务节点进行 Reduce
操作 . 得益于分布式文件系统驱动的参数服务器架构

具有优异的一致性、容错性和灵活的可扩展性 . 该架构

能够轻易部署多样化的参数更新机制和同步策略，因

此研究人员能专注于分布式训练算法的设计 .
DistBelief［15］是早期采用参数服务器架构的大规模

分布式训练方案，该方案采用了数据并行结合模型并

行的方式 . DistBelief将计算节点划分为多个节点组，节

点组之间以数据并行的方式通过参数服务器进行异步

训练，而每个节点组内对模型副本再进行拆分，以模型

并行的方式完成训练 . DistBelief 较好地综合了数据并

行和模型并行的优点，使得方案能适应于各类模型大

小与集群的规模，但也存在因节点性能差异而造成的

同步等待问题 . 为了协调计算节点性能的异构性，香港

中文大学团队在参数服务器架构的基础上设计了主从

体系结构 FlexPS［34］，主节点中的调度器跟踪各节点中

的资源利用与负载情况，并根据数据局部性、任务并行

度、资源占用等因素将训练任务不同阶段调度分配至

合适的节点，实现了集群计算资源的合理高效利用，显

著提升了分布式训练的效率 .
参数服务器同步策略将模型参数维护与训练计算

进行功能解耦，有效利用了异构的 CPU（Central Process⁃
ing Unit）/GPU（Graphics Processing Unit）资源，但在 CPU 或

参数服务器数量不足时易形成多到一的流量热点，进

而导致网络拥塞，计算节点的带宽资源无法得到充分

利用 . 字节跳动为解决该问题推出了分布式训练框架

BytePS［35］，该框架通过利用 CPU 的计算能力减少瓶颈

链路中的数据传输量，并充分利用 GPU 之间的带宽资

源 . BytePS利用PCIe或NVLink链路首先在GPU之间进

行 Reduce-Scatter 或 Reduce 操作，聚合后的参数再由

CPU 通过网卡发送至参数服务器 . BytePS 通过显著减

少数据传输量，有效地避免了 PCIe 链路及参数服务器

处的链路竞争与流量热点问题 .
2. 2　基于网内聚合的参数同步策略

网内计算是近数据处理领域中的热门研究方向，

它通过传输路径上的数据处理，尽可能减少了数据的

传输量，是后摩尔时代的关键技术之一［36，37］. 为进一步

缓解参数服务器的流量热点情况，减少对参数服务器

数量的需求，微软率先提出了融合网内计算思想的

SwitchML 方案［38］，该方案将参数聚合卸载至具有超高

吞吐量的可编程交换机 . 计算节点负责数据传输的可

靠性管理，并将浮点数形式的参数转换为交换机能处

理的整数形式 . 可编程交换机则借助对数据包的线速

处理能力进行高速的聚合操作，并将结果推送至参数

服务器及各计算节点 . 为解决可编程交换机内存空间

的限制，SwitchML 采用基于存储资源池的流式聚合技

术，每次仅对有限数量的参数元素进行聚合处理 . 因此

SwitchML通过聚合操作的卸载减少了分布式训练过程

中的数据传输通信量，也随之缓解了参数服务器处的

通信负荷 . NetReduce［39］是一个兼容远程直接内存访问

（Remote Direct Memory Access，RDMA）协议的网内聚

合解决方案，与 SwitchML 相比，NetReduce 使用 NetF⁃
PGA 设计硬件系统，因此提供了更高的灵活性和更大

的内存，另外 NetReduce 通过 RoCEv2 协议实现了更好

的拥塞控制和可靠传输 . ATP（in-network Aggregation 
for multi-Tenant learning Processing）［40］同样使用可编程

交换机实现网内聚合，但不同于 SwichML 将聚合任务

全部卸载到交换机，ATP 保留了传统的参数服务器同

步策略，用于处理可编程交换机内存不足时的聚合任

务 . 除上述网内聚合方案外，研究人员还提出了专门针

对稀疏卷积神经网络模型的网内聚合方案 Libra［41］，考
虑负载均衡的网内聚合方案 GRID（Gradient Routing 
with In-network aggregation for Distributed training）［42］，以
及基于智能网卡和新型加速器的网内聚合方案FLARE
（FLexible in-network AllREduce）［43］、SHARP（Scalable 
Hierarchical Aggregation and Reduction Protocol）等 .
3　参数同步策略的通信瓶颈

3. 1　通信问题分析

随着模型的增大，计算节点之间需要同步的参数

量随之增加，每轮分布式训练完成后，集群内所有计算

节点同时将本地训练的参数注入网络，此时网络需要

提供高带宽、低时延的传输路径以确保通信任务快速

完成，否则计算节点将陷入空闲等待状态 . 受到物理拓

扑限制，现有参数同步算法在部署至实际系统时，可能

存在链路拥塞、负载分布不均、通信时延较长等问题 .
参数服务器同步策略在通信过程中易产生 Incast

问题，如图 1所示，当所有计算节点同时通过网络向参

数服务器发送模型参数时，短时激增的流量将导致交

换机的瓶颈端口处出现拥塞，致使缓存队列处发生数

据包的溢出，大量的数据包丢失触发频繁的数据包超

时重传，进而导致拥塞点更加劣化、网络吞吐量显著下

降、通信时延显著增加，严重制约了分布式训练集群的

性能，并且随着集群规模的增加，更多的 Incast 流量会

导致更严重的网络拥塞与性能劣化 . 尽管使用图 2 所

示的多参数服务器架构能够减少发往每台参数服务器
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的流量，从而缓解交换机输出端口位置的拥塞，但该方

案将在一定程度上增加设备开销和通信复杂度［44，45］.

基于网内聚合的参数同步策略可有效降低网络传

输的数据总量，避免交换机输出端口的负载拥塞 . 但与

参数服务器相比，可编程交换机的计算资源和存储容

量极为有限，容易成为参数同步过程的瓶颈节点 . 另外

在如图 3 所示的传统多 GPU 卡的服务器架构中，服务

器内通常会配置多张GPU卡和一张高速网卡 . 在该结

构中，当多张GPU卡同时将参数发往可编程交换机时，

会首先在服务器的网卡位置发生异常严重的拥塞 .

环形同步策略将参数服务器同步策略中的“多对

一”或“多对多”通信模式修改为“一对一”通信，因此不

容易造成网络拥塞，但环形同步策略需要的通信次数

较多 . 对于包含N个计算节点的集群，若采用环形同步

策略，则完成一次参数同步需要 2(N - 1)次通信 . 随着

集群规模的扩大，环形同步策略的通信时延将成为通

信的瓶颈 .

3. 2　实际系统下的通信瓶颈观察

上一小节对现有参数同步策略的通信问题进行了

分析，本小节将通过系统实测，进一步论证通信对分布

式机器学习系统计算效率的影响 . 我们使用加速比来

衡量分布式机器学习系统的计算效率 . 加速比是指同

一个任务在单机系统和分布式并行系统中完成任务所

需时间的比值 . 我们在多台服务器搭建的分布式集群

中测试了各规模下的加速比 . 在该集群中，各服务器配

备有多块 NVIDIA Tesla K80 12 GB 显卡、运行 Tensor⁃
Flow 1.15.0、Horovod 0.20.3 框架与 NCCL 2.6.4 通信库 .
在网络互连方面，各服务器通过搭载的 Mellanox Con⁃
nectX-4网卡以 10 Gbps速率以星形拓扑的方式接入交

换机 . 实验在环形同步策略与基于参数服务器的同步

策略下分别进行，选用通信密集型模型VGG（Visual Ge⁃
ometry Group）19、计算密集型模型ResNet50进行，以Ci⁃
far-10作为训练数据集训练100轮次 .

VGG19模型与ResNet50模型计算与通信的时间开

销如图 4与图 5所示 . 无论是通信密集型或是计算密集

型模型，分布式训练虽然能够起到并行加速的目的，但

每轮迭代过程中需消耗大量的时间进行通信 . 在基于

参数服务器的同步策略下，随着集群规模的增加，网络

将存在更多的通信流量，拥塞问题将导致通信时间进

一步延长，同时计算节点之间的算力差异也会更加显

著，同步等待时间也随之增加，通信开销占比的增加制

约了分布式训练性能的提升 . 在环形同步策略下，尽管

避免了中心节点的通信瓶颈，但随着节点数量增加，环

路传递路径变长，单轮通信延迟相应上升，且算力差异

和通信差异引发的同步等待依然存在，通信开销仍然

制约了整体性能的提升 .

不同模型与场景下的分布式训练加速比如图 6所

示 . 在 16块GPU的场景中，通信已然成为瓶颈，导致各

场景下的最大加速比只能达到 10，远低于其理想加速

比 16. 随着集群规模的增加，加速比首先呈现缓慢上升

的趋势，此时增加节点数量虽能够起到正向的增益效

图1　参数服务器同步策略中的 Incast现象

图2　多参数服务器架构示意图
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果，但通信成为分布式训练中的主导瓶颈，更大规模的

训练集群难以获得显著的加速效果与性能提升 .

4　混合同步策略

针对现有参数同步策略的通信瓶颈问题，本文以

减少总通信数据量、缓解交换机输出端口拥塞、适配传

统多 GPU 卡服务器结构为目标，提出了一种混合同步

策略 PASSING. 该策略的实现包括两步：第一步，将环

形同步策略与参数服务器同步策略混合，在服务器内

使用环形同步策略，在服务器间使用参数服务器同步

策略，我们将该步实现的同步策略称为 PSRing；第二

步，将 PSRing 策略中的参数服务器同步策略更换为基

于网内计算的同步策略，最终实现PASSING. 下面详细

描述每一步的设计 .
4. 1　第一步：PSRing同步策略

PSRing混合同步策略所适用的拓扑架构如图 7所

示，分布式集群包含 s台计算服务器、p台参数服务器，

每台服务器配备 n块GPU，第 i台计算服务器中的第 j块

GPU 记为 Gij. 计算服务器 S 与参数服务器 P 通过商用

以太网网卡接入多台交换机组成的网络，采用该分布

式集群训练的模型参数量大小为K.
混合同步算法的核心思想是先行在计算服务器内

部进行计算节点之间的部分参数聚合，再由参数服务

器主导全局参数的同步，并将聚合后的模型参数广播

至各GPU进行更新 .
在每轮训练迭代结束后，每台服务器内部的 n 块

GPU通过 Intel超级通道互连线路（Intel Ultra Path Inter⁃
connect，UPI）和PCIe总线的互连构成环形逻辑拓扑，位

于该逻辑环上的全部 GPU 通过 Reduce-Scatter 操作进

行参数数据的交换与聚合 . 具体如图 8所示，服务器中

的每块GPU将大小为K的模型参数均等切分为 n块，其

中的第 k 块记为 chunkk. 在首轮迭代中，编号为 Gij 的

GPU 将第 j 块数据 chunk j 依逻辑环的顺时针发送至相

邻的 Gij'，其中 j' = ( j + 1)%n，该邻居 GPU 将收到的数据

与本地参数进行聚合，并在下一轮将聚合结果发送至

邻居节点 . 如图 8 所示，在经过 n - 1 轮迭代后，每块

GPU持有模型聚合数据的 1/n块，这些参数块拼接起来

可组成完整的服务器内模型聚合数据 . 混合同步算法

在计算服务器内执行Reduce-Scatter操作的任务时间如

式（1）所示，GPU在每轮迭代传输的数据量为K/n，瓶颈

带宽取决于 UPI 带宽 BUPI 与 PCIe 总线带宽 BPCIe 的瓶

颈值 .
Tserver =

(n - 1)K
n ×min{BPCIe BUPI }

（1）
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在全部计算服务器完成机内的数据聚合后，机内

GPU 可组合出完整的模型聚合参数，随后即可在参数

服务器处进行机间的数据聚合 . 如图 9所示，各服务器

从各GPU取出所持有的 1/n块机内聚合数据，并通过网

络推送至参数服务器集群 . 参数服务器在完成参数聚

合后，将最终的聚合结果广播至各计算服务器，此时机

内的每块 GPU 将持有聚合结果的 1/n块，n块聚合数据

可共同覆盖完整的模型聚合数据 . 随后通过机内高带

宽互连执行一次All-Gather操作，即可使每块GPU获得

完整的聚合梯度数据 .

相较于传统的参数服务器同步策略，混合同步策

略只需每台计算服务器向参数服务器推送一份模型参

数，即需要传输的数据量减少 1/n至K，因此来自 s台计

算服务器发送至 p 台参数服务器的通信量共为 s ×K 大

小，各参数服务器的通信负荷即为 s ×K/p，参数服务器

在广播聚合数据时同样只需要向各计算服务器推送一

份模型参数，进而根据网卡带宽 BNIC 与链路带宽 BLink

的瓶颈值可推导出服务器间 All-Gather 操作所需的时

间 . 最终服务器将在机内的GPU内完成模型参数的广

播与更新，由于通信瓶颈仍来自参数服务器，因此该过

程所需的时间可重叠于服务器间参数广播过程 . 综上

所述，All-Gather操作所需时间可如式（2）表示：

Tparam = 2
s ×K

p ×min{BNIC BLink }
（2）

PSRing的通信总开销即如式（3）所示，为服务器内

执行 Reduce-Scatter 以及服务器间进行 All-Gather 操作

时间的总和 .
Tparam =

(n - 1)K
n ×min{BPCIe BUPI }

+ 2
s ×K

p ×min{BNIC BLink }
   （3）

在传统的参数服务器同步方法中，集群内共 n台计

算服务器、共 s × n块GPU均需向 p台参数服务器推送大

小为 K 的模型参数，同步过程所需的总时间如式（4）
所示：

Tparam = 2
s × n ×K

p ×min{BNIC BLink }
（4）

因此所提出混合同步算法可以显著减少计算服务

器与参数服务器之间的总数据通信量，从而缓解了参

数服务器节点处的通信瓶颈现象，提高了基于参数服

务器同步方法的分布式训练效率 .
4. 2　第二步：PASSING同步策略

PSRing同步策略在参数汇聚时仍会在参数服务器

处产生通信热点，该通信瓶颈只有在参数服务器集群

的总带宽与计算服务器集群的总带宽相匹配时才能消

除 . 为避免参数服务器的通信负荷，可进一步通过可编

程交换机的网内计算能力实现分布式训练的加速 .
PSRing同步策略通过机内参数聚合降低了网络侧

的通信量，而 PASSING 同步算法则可通过可编程交换

机进一步优化数据传输 . 如图 10 所示，为实现参数服

务器数据聚合能力的卸载，机内聚合数据将被推送至

可编程交换机中，可编程交换机将依次对数据进行聚

合，并将最终的聚合结果广播至各台计算服务器 . 然而

可编程交换机为支持数据包线速处理能力，相较于参

数服务器在处理能力、存储资源方面存在诸多限制 . 首

先可编程交换机为保证数据包的处理速率，解析器单

次解析、处理数据包的字节量存在最大限制，记交换机

单次最多处理 x 个整数 . 再者可编程交换机内存资源

有限，通常无法存储完整的模型参数，因此交换机内部

的内存以资源池的形式组织，内存资源划分为 y块存储

块，每个存储块支持存储 x个整数，算法以资源池的形

式进行规划与数据同步 .

图9　计算服务器推送机内聚合数据

图10　网内计算同步算法拓扑示例
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与 PSRing 同步策略一致，各服务器在内部执行完

Reduce-Scatter 操作后，每块 GPU 将持有机内聚合数据

的 1/n 块，即第 j块 GPU 的 chunk j' 为机内聚合数据的一

部分，其中 j'= ( j+ 1)%n. 随后计算服务器如图11、算法1
所示负责机内聚合数据的组合与推送，各服务器首先

将待推送的模型参数通过乘以合适的缩放因子转换为

整数形式，以便仅能支持整数运算的可编程交换机能

够处理 . 缩放因子的选择应根据模型参数的数值分布

进行合理的设置，其基本原则为：缩放因子的选择需要

在保证聚合时不会发生数值溢出的前提下，尽可能取

最大值，以减少对实际训练中模型收敛性和最终精度

的影响［38，40］. 例如在模型 VGG19、ResNet50 的训练中，

推荐缩放因子的值设置为 108. 服务器随后通过哈希函

数切分为 p 个向量 k1，k2，…，kp，各服务器中的参数向

量 k i将在可编程交换机 sw i上汇聚 . 由于每个交换机采

用存储块的组织形式，服务器按序将各参数向量切分

为 y个包含 x个整数的片段，并以 k j

i 标识参数向量 k i 的

第 j个片段 . 当交换机资源池预制的存储块数量 y小于

模型向量 k i 的片段数时，服务器需分多轮完成同步，首

轮取各模型向量 k i 的前 y个片段，分别封装为 y个独立

的数据包，并发送至可编程交换机 sw i. 为便于可编程

数据包进行数据聚合，数据包额外封装有服务器节点

编号、模型向量编号 i与片段编号 j，交换机根据数据包

的信息指示将封装的 x 个整数加和在第 j%y 个存储块

中 . 如算法 2所示，可编程交换机为各存储块维护一张

位图，当存储块接收到服务器节点的数据包后，对应的

位图通过更新位的方式记录该服务器节点 . 当存储块

接收到全部计算服务器发送的共 s条片段后，存储块所

存储的聚合数据将广播至全部计算服务器，同时存储

块需完成位图的置零与初始化 . 可编程交换机支持通

过多播引擎在硬件层面实现数据包的复制并转发至多

个目标端口，因此其聚合数据的广播过程处理延迟和

转发处理开销极低 .
在计算服务器接收到包含聚合结果的数据包后，

如算法 3所示，节点通过逆运算获取整数数据对应的原

始数值，并根据数据包内封装的模型向量编号 i与片段

编号 j更新相应位置的数据 . 若由于交换机的存储资源

限制而需要多轮同步聚合，各计算服务器需为模型向

量 Ki 的第 j + y 个片段构造数据包，并同样遵循上述过

程，直至全部模型向量的全部片段均完成同步聚合 . 此

时在各计算服务器中，第 j块GPU的 chunk j'为最终聚合

结果的一部分，其中 j' = ( j + 1)%n. 为完成最后的结果同

步，需在机内的 GPU 间进行图 12 所示的 All-Gather 操
作 . 编号为Gij的GPU将第 ( j + 1)%n块数据依逻辑环的

顺时针发送至相邻的 GPU 进行覆盖操作，并在下一轮

中发送至邻居节点、覆盖相应位置的数据块 . 在经过

n - 1 轮迭代后，各计算服务器内的各 GPU 内的模型参

数均完成了聚合与更新，集群内的全部计算节点即可

利用相同的模型参数进行后续的训练 .
综上所述，PASSING 同步策略在服务器内的各

GPU 节点之间先行执行 Reduce-Scatter 操作，通过机内

的预汇聚使得网内数据的传输量仅为传统算法的 1/n，

缓解了参数服务器处的通信热点问题 . 再借助可编程

交换机的线速处理能力将聚合功能进行了卸载，极大

地降低了分布式训练的通信瓶颈，提高了训练的效率 .

图11　网内计算同步中机内聚合数据的推送

算法1 机内聚合数据的首批推送

输入：可编程交换机数量p, 存储块数量为 y, 存储块大小为 x, 机内

GPU数量n, 计算服务器节点编号Si, 可编程交换机集合 sw ={sw1,
sw2,, swp}, 机内聚合数据 chunk=chunk1chunk2chunkp

输出：待发送数据包集合Pkt

1: for element in chunk i do:
2:    t←convert (element)
3:    k i←k i  t

4: for k = 12p do:
5:    [ k 1

k k
2
k k m

k ]←kk,m = é ù|| kk /x

6:    l←min(my),m = é ù|| kk /x

7:    for j = 12l do:
8:      pkt. payload←k j

k

9:      pkt.src←Si

10:      pkt.dst←swk

11:     pkt.part←j

12:      Pkt←Pkt pkt
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5　实验结果与分析

我们搭建了实验平台，实现并部署了所提出的混

合同步策略PASSING. 本节通过实验结果的对比分析，

说明混合同步策略PASSING所带来的性能优势 .
5. 1　实验环境

实验在5台配置有56核心的Intel Xeon E5-2680 v4 @ 

2.40 GHz CPU、128 GB DDR4 内 存 并 运 行 Ubuntu 
20.04.6 LTS 操作系统的服务器上进行，同时每台服务

器通过PCIe 3.0搭载4块NVIDIA Tesla K80 12 GB显卡 .
在网络互连方面，可编程交换机采用 1 台搭载 Barefoot 
SDE 9.90环境、Ubuntu 18.04.6 LTS操作系统的 P4交换

机 EdgeCore Wedge100BF-32X，该 交 换 机 具 有 32 个

100GbE QSFP28端口 . 每台服务器均搭载一块Mellanox 
ConnectX-6-DX网卡，并以图 13所示的星型拓扑结构接

入 P4 交换机 . 值得注意的是：SwitchML 面向每台服务

器配备单块GPU的场景而设计 . 尽管理论上通过为每

台服务器配置多张网卡、并将每张网卡与特定 GPU 绑

定的方式，可以将 SwitchML的部署扩展至多GPU环境，

但该方式增加了服务器与可编程交换机之间的带宽和

系统设备开销 . 为确保所有策略的实验对比在统一的

硬件环境下进行，我们统一为每台服务器配置单独一

张网卡，并将该网卡连接至可编程交换机的一个端口 .
针对 SwichML 的部署，我们通过网卡的多队列机制为

每块 GPU 分配一个独立的虚拟队列，并通过网卡的多

队列轮询机制实现对出口带宽的公平共享 .

在上述分布式训练集群中，其中四台服务器作为

计算服务器 . 为与分布式训练框架兼容，一台服务器承

担参数服务器的功能，可编程交换机将聚合后的数据

广播至各计算服务器与参数服务器 . 各服务器采用Py⁃
Torch 1.10.1框架与NCCL 2.10.3、GLOO通信库部署深度

学习环境 . 为支持网内聚合功能，P4交换机的内存划分

出具有 32 个存储块的资源池，每个存储块提供 64 个

32位整数的存储，即各数据包能携带64个32位整数 .
5. 2　实验性能分析

实验分别基于通信密集型模型 VGG19、计算密集

型模型ResNet50进行，以Cifar-10作为训练数据集训练

100 轮次，以平均每轮次的训练时间为指标评估的指

标 . 实验使用基于参数服务器的同步策略、SwitchML和

ATP同步策略作为对比方案 .
由于集群规模的限制，为充分体现大规模集群中

计算服务器

P4交换机

参数服务器

计算服务器

P4交换机

参数服务器

图13　搭建的分布式训练集群

算法2 可编程交换机的数据聚合

输入：交换机编号 sw i, 存储块数量为 y, 计算服务器数量 s, 计算服

务器集合S={S1,S2,…, Ss}, 存储块资源buckets={bucke t1,bucke t2 ,, 
bucke ty}, 存储块位图bitmaps ={bitma p1,bitma p2,, bitma py},接
收到的数据包pkt

输出：待发送数据包集合Pkt

1:mnq←pkt.src,pkt.part%y,pkt.part

2:bucke tn←bucke tn + pkt. payload

3:bitma pn [m]← 1
4: if ∑

j

bitma pn [ j] = s:
5:    for j = 12s do:
6:      pkt. payload←bucke tn

7:      pkt.src←sw i

8:      pkt.dst←Sj

9:      pkt.part←q

10:      Pkt←Pkt pkt

图12　网内计算同步算法中机内All-Gather操作的示例

算法3 机内聚合数据的后续推送

输入：服务器节点编号 Si,算法 1所得 k i,计算节点数量 s,存储块数量

为 y,存储块大小为 x,接收到的数据包pkt

输出：待发送数据包集合Pkt

1:swm n←pkt.src,pkt.part

2:k n
m←convert-1 (pkt. payload /s)

3: if n + y ≤ é ù|| kk /x :
4:    n←n + y

5:    pkt. payload←k n
m

6:    pkt.src←Si

7:    pkt.dst←swm

8:    pkt.part←n

9:    Pkt←Pkt pkt
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的真实场景，实验同比例减少各服务器的通信带宽为

10 Gbps. 同时实验分别以下4种场景下进行：2台计算服

务器、各服务器配备 2 块 GPU（记为 2 节点/2GPU）；2 台

计算服务器、各服务器配备4块GPU（记为2节点/4GPU）；

4 台计算服务器、各服务器配备 2 块 GPU（记为 4 节点/
2GPU）；4台计算服务器、各服务器配备 4块 GPU（记为

4 节点/4GPU），各场景下均设置 1 台服务器作为参数

服务器 . VGG19 与 ResNet50 模型的实验结果分别如

图 14、图 15 所示 . PASSING 同步策略相较于参数服务

器同步策略表现出理想的加速效果 .

参数服务器同步策略在进行模型参数同步时，每

台计算服务器中的全部 n块GPU都将模型参数完整地

推送至参数服务器，在计算服务器的网络出口处及参

数服务器的网络入口处均将产生严重的拥塞问题 .
SwitchML和ATP通过在可编程交换芯片上实现数据平

面的参数聚合，虽然在一定程度上降低了通信量并缩

短了训练时间，但无法有效缓解计算服务器出口的通

信压力 . PSRing策略通过机内 PCIe的高速链路在机内

以极低的时延完成数据聚合，并通过多台参数服务器

实现通信负荷均衡，有效减少计算服务器在推送数据、

参数服务器在广播聚合结果时的通信量 . 基于此，

PASSING策略则进一步通过可编程交换机有效释放参

数服务器的通信负荷 .
在 2节点/2GPU的实验中，PSRing策略凭借机内聚

合与多参数服务器负载均衡机制，相较于参数服务器

同步策略在ResNet50上节省了 16.48%的训练时间 . 尽

管 PASSING 在实验中仅采用一台可编程交换机，但其

凭借机内聚合与网内聚合能力，相较于 SwitchML 与

ATP分别在 ResNet50上分别节省了 9.09%、7.92% 的训

练时间 .作为通信密集型模型，VGG19在分布式训练中

产生的通信数据量显著高于计算密集型的 ResNet50，
PSRing与PASSING策略因而能够更加显著地缓解通信

瓶颈问题 . 具体而言，PSRing 在 VGG19 上的训练时间

较参数服务器同步策略节省了 34.85% 的训练时间，

PASSING 相 较 于 SwitchML 与 ATP 则 分 别 节 省 了

8.26%、7.34%的训练时间 .
随着分布式训练集群规模的增加，由于通信瓶颈

对通信时延的影响呈现着近似指数级的关系，因此线

性地减少通信量能够更加显著地优化加速效果 . 在

4 节点/4GPU的实验中，PSRing策略相较于参数服务器

同步策略在 ResNet50 模型和 VGG19 模型下分别提升

了 32.42% 与 36.52% 的性能 . 类似的，PASSING 策略相

较 SwitchML与ATP在ResNet50下分别提升了 9.91%与

8.62% 的性能，在 VGG19 模型下分别提升了 9.09% 与

7.75% 的性能 . 因此随着训练集群规模的增加，

PASSING策略训练加速的效果将更加显著 .
为进一步评估在低带宽网络环境下，各方案在分

布式训练时的性能差异 . 各服务器网卡限速至 1 Gbps，
实验结果如图 16、图 17所示 . 在低带宽的网络环境下，

由于计算服务器内部的各GPU均需发送完整的模型参

数，各计算服务器的网络出口处即出现严重的拥塞问

题，PSRing 的优势则能得到充分体现 . 在 4 节点/4GPU
的实验中，PSRing 相较于参数服务器同步策略在

ResNet50 模型和 VGG19 模型下的性能提升分别高达

75.82% 与 78.57%.PASSING 策略与 Switch、ATP 均具有

网内计算能力，凭借通信量的显著降低，PASSING 在

VGG19 模型下相较于 Switch 与 ATP 性能分别提升了

9.09%与7.47%.
实验同时如图18、图19所示统计了各方案在10 Gbps

带宽下的扩展效率 . 扩展效率指加速比与计算节点数
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量的比值，能够直观地反映各计算节点的计算资源利

用率 . 由于通信开销的存在，各算法的拓展效率随着计

算节点数量的增加而呈下降趋势，但由于 PSRing 与

PASSING 减少了通信开销，因此呈现出优于其他同步

策略的扩展效率 . 在VGG19模型中，PASSING的扩展效

率在 2节点/4GPU、4节点/4GPU场景下分别优于参数服

务器同步策略 187.80%、82.54%. 在 ResNet50 模型中，

PASSING的扩展效率在 2节点/4GPU、4节点/4GPU场景

下分别优于参数服务器同步策略118.00%、71.70%.

综上所述，PASSING同步策略在低带宽、高带宽等

各类实验场景中均表现出相较于参数服务器同步策略

显著的优势，PASSING 能够有效缓解分布式训练同步

过程中的通信瓶颈问题，使得分布式训练在大规模集

群中仍能具有优异的加速性能 .

6　结束语

本文针对分布式训练参数服务器同步模式中的网

络拥塞问题，提出了一种基于混合参数同步策略

PASSING，该策略首先通过环形同步策略与参数服务

器同步策略的混合，在服务器内实现了机内参数的优

先聚合，避免将更多的通信负载注入网络，随后利用网

内计算将参数服务器的聚合功能进行卸载，由可编程

交换机负责模型参数的聚合与广播，进而实现了网络

通信负荷的有效减少，提升了分布式训练的性能 . 在未

来的工作中，将考虑进一步探索网内计算与异步同步

机制结合的可能性，以提升所提策略在异构系统中的

适用性与鲁棒性 .
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