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摘要：定义了一种新型拓扑感知的参数交换方案——弹性全局规约树（RAT）。针对底层物理

拓扑及其超额认购条件，RAT 建立了一种树状规约模式，该模式指定了参数聚合模式，其中每

个聚合节点负责在规约阶段聚合一个超额认购区域内的所有工作的梯度，并在广播阶段将更新

传回给工作节点。实验表明，该方法能有效地减少跨超额认购区域流量，缩短依赖链。
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Abstract: A new parameter exchange scheme with topology-awareness called resilient 

allreduce trees (RAT) is proposed. Aiming at the underlying physical topology and its over-

subscription conditions, RAT establishes a tree-based allreduce pattern, which specifies the 

aggregation pattern in which each aggregator is responsible for aggregating gradients from all 

workers within an oversubscribed region at the reduce phase, and broadcasting the updates 

back to workers at the broadcast phase. Experiments show that this method can effectively 

reduce the cross-region traffic and shorten dependency chain.

Keywords: distributed machine learning; all-reduce algorithm; parameter exchange scheme

近年来，深度神经网络（DNN）被

广泛应用于计算机视觉、自然语

言处理等多个应用领域。

DNN 训练任务可能需要数天或数

周的时间才能完成。为了缩短训练时

间，分布式机器学习系统被引入 DNN

训练过程。因此，大量关于分布式机

器学习（DML）系统加速训练的研究

和方法在学术界和工业界不断涌现。

由于 DML 是计算密集型任务，之

前大部分的研究主要集中在为集群计

算资源设计高效的调度策略上。然而，

随着图形处理器（GPU）算力的逐步

提升和模型尺寸的增大，我们发现整

体的训练性能瓶颈逐渐从计算部分转

移至通信部分。例如，当在 32 GPU 集

群中（如 VGG16 的大模型）训练时，

通信部分的完成时间占据训练任务总

完成时间的 90%[1]。当前已经出现大

量利用 DML 训练的鲁棒性，在参数同

步机制 [2] 和减少网络通信量 [3] 等方面

来减缓 DML 通信瓶颈的研究成果，以

及利用传统数据中心网络的流调度 [4-7]

和协同流调度 [8-10] 技术来进行通信优

化的研究成果。本文中，我们主要研

究 DML 中的参数交换过程。

参数交换过程由预先设置好的参

数交换方案来定义，该方案描述了每

轮迭代中的参数 / 梯度交换方式。考虑

到 DNN 通常需要经过成百上千次的迭

代训练，针对参数交换方案的研究和

优化可能会带来潜在巨大的性能提升。

常见的参数交换方案有参数服务

器（PS）和环形全局规约（Ring）等，

这些参数交换方案现均已在各主流通

用深度学习框架下成功实现并部署。

专业人士评测后表示，这些方案在常

规网络场景中为分布式机器学习任务

提供了良好的参数交换性能。然而，

在某些存在故障或不确定性事件的网

络场景下（例如超额认购网络和存在

故障的网络），PS 和 Ring 等方案存在
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着严重的性能下降问题。事实上，在

大规模数据中心网络内部，存在诸多

类似事件发生的可能情况，例如节点

故障、突发流量淹没交换机或网卡、

网络 incast 现象等。当前常见方案均无

法适应这类网络场景，因此，设计并

实现新型参数交换方案以适应这类存

在故障和不确定性事件的数据中心网

络场景，具有重大的研究和应用价值。 

1 背景介绍

1.1 数据中心网络

数 据 中 心 网 络（DCN） 通 常 采

用多层树状拓扑结构。如图 1 所示，

在这种拓扑中，交换机按层划分并树

状连接（通常是 2 层或 3 层结构）。

服务器在拓扑叶端与机架顶部交换机

（ToR）直接相连并对应分组。多层树

状拓扑结构为 DCN 的搭建和扩展带来

极大的便利性和灵活性，系统架构人

员可以通过在每层简单地增加交换机

数量和交换机与服务器之间的网络连

接，来扩展网络规模。

然而，DCN 存在若干故障和不确

定性事件，包括超额认购事件、网络

拥塞和故障问题。为了降低搭建 DCN

所需的昂贵成本 [11]，研究人员引入了

超额认购的概念，即利用各源端服务

器很少同时进行大规模数据传输的特

性，使得终端服务器流入 DCN 的最

大理论流量略大于网络最大可承载量

（通常超额认购比率在 4 ∶ 1 和 8 ∶ 1

之间 [12]）。通过这种方式可以有效减

少交换机和网络连接数量，从而降低

DCN 搭建成本。然而，超额认购是一

把双刃剑：一方面，它在不增加 DCN

搭建成本的前提下有效地增大了集群

规模；另一方面，它在某些情况下，

如多主机并发传输大规模流量等，会

给 DCN 带来巨大网络拥塞风险。当网

络实时总通信量超过某特定阈值时，

网络中枢部分（即核心交换机等）就

会发生网络拥塞。最坏的情况是会损

坏网络中枢部分的数据传输能力，造

成整个网络无法提供数据传输的后果。

此外，网络拥塞现象可能会在出现突

发流量淹没某些链路或网卡时，或当

低优先级流量在交换机上被持续到来

的高优先级抢占传输等情况下发生。

网络故障现象可能发生在物理层。

1.2 分布式机器学习

数据并行是分布式机器学习最常

用的并行模式。如图 2 所示，每个工

作节点负责维护自己的本地模型，并

独立地基于与其他节点互不重叠的一

部分数据集进行训练。训练过程以迭

代的方式完成，其中每轮迭代包含两

个阶段：第一阶段是计算密集型的本

地模型训练阶段，包括前向传播生成

对小批输入的预测，反向传播导出与

预测和目标标签之间的损失相关的局

部梯度；第二阶段是通信密集型的参

数交换阶段，在该阶段中通过对所有

局部梯度取平均值来计算平均梯度，

并将结果输入到优化器中以更新全局

模型参数，更新后的参数被发回给每

个工作节点，然后工作节点使用更新

后的模型版本以开始下一轮迭代。

上述参数交换阶段通常遵循批量

同步并行（BSP）的同步模式，这是因

为它能提供最佳的机器学习模型预测

性能，保证任务的可再现特性。因此，

BSP 成为当前最主流的同步模式。在

该模式下，所有的工作节点在每轮迭

▲图 1  两层脊 - 叶结构数据中心网络拓扑

▲图 2  分布式机器学习工作流程
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参数服务器
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过程：
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代中都需要完成全局同步，随后才能

开始新一轮的迭代。

2 现有的参数交换方案
每个任务在参数交换阶段均执

行着一套特定的参数交换方案，该方

案描述了在每轮迭代中服务器之间的

逻辑参数交换过程。在这里，我们对

DML 任务的一些常用参数交换方案进

行分类，并讨论它们各自的局限性。

2.1 PS 方案

该方案已被应用于 TensorFlow[13]、

Caffe[14]、MXNet[15] 等多个流行 DNN 框

架中。PS 采用了一种直接通信模式，

其中参数在工作节点和 PS 间直接同步。

工作节点在计算并生成局部梯度后，

将其直接推至 PS，并在 PS 完成聚合过

程后将更新的模型参数拉取回来。

尽管 PS 方案直接有效，但并不

适用于存在超额认购的网络环境。图

3（a）展示了一个 PS 流量模式的示意

图。假设工作节点和 PS 同时被放置在

每个节点上，我们观察到，跨机架的

链路相较于每条机架内的链路额外承

受约 1.3 倍的流量负载。对于给定集

群配置（包括机架 r、w 工作节点和集

群超额认购比率 o），平均任务完成时

间将会有o(w-1)/[w(1-1/r )] 倍性能下降。

这意味着对于节点数量较多的大型作

业，跨机架链路与机架内链路的流量

不均衡问题会变得更加严重。我们在

第 5 章中的仿真实验也验证了这一推

论。需要注意的是，服务器在每个机

架上的摆放位置并不会缓解这一问题。

这是因为对于一个给定规模的集群，

机架间的通信不会改变，其中关键因

素是 PS 采用了直接通信模式。

2.2 Ring 方案

Ring 方 案 已 应 用 于 BaiduRing[16]

和 Horovod[17] 等。DNN 训 练 开 始 时，

每个节点两两顺次相连组成环状拓扑；

在之后的参数交换阶段，各节点保持

同一圆周方向传输梯度。Ring 方案对

应的参数交换过程可分为两个阶段：

scatter-reduce 和 all-gather。以逆时针

方向进行 scatter-reduce 为例，生成本

地梯度更新后，每个工作节点从它的

左手边接收一个梯度块，与它的本地

梯度块进行聚合，并将聚合结果块发

送给右边的工作节点。重复上述过程

n-1 轮后，每个工作节点中各有一个

聚合了所有工作节点本地梯度的梯度

块。在 all-gather 阶段中，n 个工作节

点简单地在每轮迭代中复制接收到的

对应位置梯度块，并重复 n-1 次上述

操作，从而完成整个参数交换阶段。

与 PS 相 比，Ring-allreduce 在 每

一跳均进行梯度聚合，因此实现了最

小化跨机架流量负载（见表 1）。与

此同时，它引入了太多的节点间依赖

关系，很容易造成网络拥塞或故障。

如图 4 所示，n 个节点参与以进行环

形全局规约。我们假设，某时刻节点

1 暂时不能向 2 发送数据，那么造成

这种现象的原因可能有很多种：例如

1 和 2 之间的链路出现故障，或是该

条链路发生拥塞，或是链路带宽优先

分给了其他流量，或者该节点本身出

现故障等。在这种情况下，节点 2 只

能通过其中一条链向节点 3 发送 1/n

的数据，因为 n-1 条链在节点 1 处被

阻塞了。接着，节点 3 只能向节点 4

发送 2/n 的数据，依此类推。这种节

点依赖性会对所有下游节点产生级联

效应。当 n 较大时，会导致 50% 的网

络利用率下降。我们将这种现象称为

“链阻塞”，在第 5 章中我们的仿真

结果也将揭示它的影响。与之相反，

PS 不会遇到这个问题，因为其所使用

的直接通信模式仅引入最小的依赖性。

2.3 其他集合全局规约方案

其 他 集 合 全 局 规 约 方 案， 如

K-nominal tree[18]、butterfly mixing[19] 和

recursive halving and doubling[20]， 均 可

以视为综合了 PS 和 Ring 的方案。这

PS：参数服务器 Ring：环形全局规约 ToR：机顶交换机

▲图 3  PS 和 Ring 的流量模式

（a） PS 流量模式 （b）Ring 流量模式

参数比较 PS Ring Butterfly
Halving&

 Doubling
K-nominal BlueConnect PLink RAT

最小跨区域流量 × √ × × × √ × √

依赖链长 2 2(|w|-1) log2(|w|) 2log2(|w|) 2logk(|w|) 2(|l |+max{wr}) 4 2(|l |+1)

表 1  各参数交换方案关于跨区域流量及依赖链长的对比

Butterfly、Halving& Doubling、K-nominal、BlueConnect、Plink：均为方案名          l：超额认购层数

PS：参数服务器          RAT：弹性全局规约树          Ring：环形全局规约          w：总工作节点数量

wr：每个机架中的工作节点数量
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些方案具有预先确定的参数交换模式，

然而这些模式对底层网络拓扑不可知；

因此，它们在某种程度上同样存在与

PS 和 Ring 类似的问题，例如，跨机架

的额外通信流量和长链节点依赖关系。

我们在表 1 中分别列出了它们各自对

应的值，并强调了其局限性。

此 外， 最 近 的 一 些 全 局 规 约 方

案 [21-24] 是通过感知分层网络拓扑来执

行梯度聚合。然而在大规模网络环境

下，它们或多或少面临着一些问题。

BlueConnect[21] 依照网络拓扑的区域划

分，将集群的大环分解为对应多个区

域的小环。相较于传统的 Ring，它以

一种更细粒度的方式运行，并减轻了

由环中最慢的链路带来的影响。由于

它是一种基于 Ring 的变体方案，因而

也继承了 Ring 的脆弱性。当每个机

架规模增大时，BlueConnect 的运行情

况会变差。HiPS[22] 采用远程直接数据

存取技术（RDMA）传输来进行全局

规约，它特别适用于以服务器为中心

的一类网络拓扑。然而当它在 Ring 模

式下运行时，会引入额外的依赖链。

ParameterHub[23] 是一种协同设计软硬

件的参数交换方案，其核心是 PBoxes

（一台配备了 10 块网卡的服务器）在

机顶交换机（ToR）中被用来减少跨机

架的通信量。然而，它引入了额外的

硬件特殊偏好（每台服务器上配置多

块用于聚合的网卡），并且不能保证

最小跨区域通信量。Plink[24] 依据网络

拓扑应用了一个2级的层次结构聚合，

然而当网络层次结构超过 2 时，它会

产生同样的额外跨机架流量问题。

3 新型拓扑感知的参数交换方案

设计
第 2 章中讨论的各方案的局限性

启发了我们定义参数交换方案的期望

属性：

• 实现最小跨超额认购区域（如

机架、Pod）流量，以避免造成网络

瓶颈；

• 短依赖关系链，以更好地弹性

应对网络拥塞和故障；

• 结构简单，以减少因引入参数交

换方案而带来的必要计算和执行开销。

云星科技基于上述期望属性的定

义，设计并实现了一套具备拓扑感知

能力的参数交换方案——弹性全局规

约树（RAT）。

3.1 RAT 的主要角色

对于一个给定的物理网络拓扑T，

我们以一种简单的分层结构 为 DML

任务 J 构建 RAT，构建的同时会考虑

到超额认购区域（如机架、Pod）。树

上每个节点扮演以下一个或多个角色：

• 叶节点：负责发送它的局部梯

度或接收全局的更新参数。任务 J 中

的每个工作节点均对应 RAT 树上的一

个叶节点。

• 聚合节点：对于拓扑 T 中的每

个超额认购区域，RAT 引入了相应的

聚合层，从而使跨区域流量最小化。

在规约阶段，每个聚合节点负责将区

域内的所有叶节点或下层聚合节点上

的梯度更新以进行聚合，并将聚合后

的梯度更新发送到上层聚合节点或根

节点。在广播阶段，上述过程以逆方

向运行。

• 根节点：负责聚合全局所有梯

度，计算全局更新，并以相反的方向

返回给下层聚合节点或叶节点。

3.2 RAT 的构建算法

RAT 将全部节点划分为不同组，

并依据拓扑结构进行分层，按层聚集

梯度。整体聚合过程如下：首先，在

规约阶段，在最底部的叶子层，RAT

算法为每个物理机架（超额认购区域）

▲图 4  Ring 存在“链阻塞”现象

n：节点数 PS：参数服务器 Ring：环形全局规约

n-1 3

n 2
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各分配一个 0 级聚合节点，该节点负

责聚合同一机架内的所有梯度更新；

然后，在上一层的每个超额认购区域

中，从区域内的所有 0 级聚合节点中

指定一个 1 级聚合节点，来负责聚合

区域内所有 0 级聚合结点的梯度更新；

之后，对更上层的拓扑节点聚合（同

样遵循相同的例程），直到所有最初

来自叶子的梯度都聚合到一个（n-1）

级的聚合节点中，该节点也被称为根

节点；最后，在广播阶段将以上操作

反向分层进行。

图 5 展示了一棵基于 2 机架 8 节

点的网络拓扑建立的 RAT 树，其中每

个工作节点对应一个叶节点，并且某

些工作节点被指定了不同级的聚合节

点或根节点角色，使这棵 RAT 树能够

在指定的网络拓扑中执行高效的参数

聚合任务。需要提醒的是，在该例中

我们只是简单考虑了机架级的超额认

购场景和机架级的聚合节点。实际上，

RAT 树适用于所有树形数据中心网络

拓扑场景。在这个拓扑中，我们按照

根节点指定的不同，总共可以组成 8

棵不同 RAT 树。假设网络具有对称性，

且每棵 RAT 树上承载完全相同大小的

工作负载，我们将网络流量均匀地分

布在每棵 RAT 树上，以实现集群的负

载均衡。我们将在非对称网络拓扑场

景下每棵 RAT 树的流量负载非均匀分

配问题作为以后的研究工作。

3.3 RAT 的属性

表 1 显示了 RAT 与其他主流参数

交换方案在最小化跨区域流量和节点

依赖链长这两个参数上的对比，从而

说明了 RAT 完全满足上述的参数交换

方案的期望属性。表 1 中的几个参数

分别为：l 表示超额认购层数，w 表示

总工作节点数量，wr 表示每个机架中

的工作节点数量。

RAT 满足全部期望属性的原因主

要有：首先，除了 Ring 和 BlueConnect

之外，其他所有的主流方案都不能最

小化跨超额认购区域的流量。相反，

由于 RAT 是为网络拓扑专门定制的，

因此它通过为每个超额认购区域引入

一个聚合节点，来优化整体跨区域流

量大小。其次，RAT 引入了一个长度

为 2（|l | + 1）的节点依赖链。由于数

据中心网络通常超额认购层数较少（例

如 1 或 2），该链长通常小于除 PS 以

外的其他所有方案。另外，RAT 采用

一种简单且规律的结构和一套容易实

施的构建树算法，简单规律的结构仅

包含 3 种不同角色，构建树算法依据

网络拓扑递归构建树，从而极大地简

化了计算和执行参数交换过程。

4 相关实验
在本节中，我们将 RAT 分别与两

种有代表性的参数交换方案——PS 和

Ring 进行仿真实验对比，来量化展示

RAT 在网络拥塞及故障等场景下具备

的弹性适应能力。

4.1 仿真实验设置

我们在仿真中使用了两种不同的

实验装置。在超额认购场景中，我们

使 用 配 备 了 2 个 spine 交 换 机 和 4 个

leaf 交换机的传统 spine-leaf 网络拓扑，

并将每个机架上的工作节点数量设为

变量，从而使网络超额认购比率也随

之变化（从 2 ∶ 1 变为到 32 ∶ 1）。

在网络存在故障的场景中，我们在网

络容量充足（即无超额认购）的 2 机架、

64 台服务器且链路带宽均为 40 Gbit/s

的集群上运行机器学习任务流量。我

们通过暂停一些节点发送数据来模拟

网络中某些节点或链路发送拥塞或故

障的现象，即从某时刻开始随机选择

k 个节点以暂停发送数据，并在每隔 d

时间周期性地随机改变这 k 个节点。

此外，我们通过测量每个任务的每轮

迭代完成时间（ICT）来评价该任务的

训练性能。

4.2 流量模式设置

我们在 NS3（网络模拟器）中模

拟了 PS、Ring 和 RAT 的参数交换模式。

对于 PS，我们将 PS 和工作节点设置

为同在每台服务器中，并通过以多对

多发送相同大小数据的形式模拟 PS 下

的参数交换过程。对于 RAT，按照其

算法构建了 n 棵 RAT 树，其中 n 为集

群中总节点数量，且集群中的每个节

点恰好对应每棵 RAT 树的根节点。我

们将总通信量均匀地分布在每棵 RAT

树上以实现负载平衡。对于 Ring 的模

拟，将集群中的所有节点两两连接成

逻辑环，并仅允许每个节点与其邻居

进行通信。将单轮迭代的总网络通信

量大小设置为与 ResNet50 相同（总计

97 MB），并在 3 种模式下分别启动流

量发生器。需要注意的是，为了简单

（a）RAT 树层次图

RAT：弹性全局规约树          ToR：机顶交换机

（ b ）RAT 树流量模式

▲图 5 图 3 拓扑下的 RAT 及其流量模式

5

6

7

8

1

2

3

4

To
R

ToR

1

1 2 3 4 5 6 7 8

机架 1

根节点

叶节点

聚合节点

机架 2
1 8

新型拓扑感知的参数交换方案 万鑫晨  等



中兴通讯技术
2020 年 10 月    第 26 卷第 5 期    Oct. 2020   Vol. 26   No. 514

专题

ZTE TECHNOLOGY JOURNAL

起见，假设计算和通信之间是没有重

叠的。另外，当模型尺寸很小时，仿

真结果可能与实际部署后的结果不相

符，但这是极少发生的情况。因为对

于因通信过程而产生瓶颈的模型而言，

其所传输的模型尺寸都相对较大。

5 实验结果

5.1 超额认购场景

如图 6 所示，一方面，PS 在所有

不同带宽设置下的平均性能比 RAT 差

25 倍左右。这是因为它引入了大量的

跨机架通信流量，从而导致跨机架链

路成为瓶颈，影响了任务整体训练速

度。另一方面，Ring 将机架间的通信

流量最小化，因此我们期望其性能会

与 RAT 的结果大致相同。然而，从图

中我们发现 Ring 在许多带宽设置下，

相较于 RAT，存在 0.16 倍的性能下降。

我们通过分析认为，Ring 的长依赖链

可能导致在每一跳上都引入一些额外

的延迟，这些累积起来的延迟影响了

整个训练过程。

5.2 网络故障场景

我们还在网络故障的场景下模拟

实验，来体现 RAT 对网络不确定性事

件的弹性应对能力。如 5.1 所述，我

们在给定拓扑中构建一个存在故障问

题的网络，并在其上部署了一个分布

式机器学习任务。

结果如图 7 所示，与 PS 和 RAT

相比，Ring 在网络存在故障节点的情

况下出现了非常严重的性能下降（在

最坏情况下平均下降 12 倍），这与

我 们 在 第 2 章 中 的 分 析 一 致： 如 果

在 PS 或 RAT 模式下，当存在节点出

现故障时，其他正常节点仍然可以利

用可用链路带宽继续传输数据。对于

Ring 而言，由于“链阻塞”现象，故

障节点的下游节点也全部被阻塞。此

外，我们在 Ring 模式下选取故障节

点的随机性，可能会造成某些节点始

终被阻塞的情况——因为过程中可能

不仅它本身在某些时刻出现故障被阻

塞，而且在其他时间内被其上游的某

些节点“链阻塞”。与之对应，RAT

获得了与 PS 相近的性能，这是因为

它与 PS 具有相近的依赖长度（在本

例中链长为 2）。

 ICT：每轮迭代完成时间 PS：参数服务器 RAT：弹性全局规约树 Ring：环形全局规约

▲图 6  3 种方案在超额认购场景下的仿真结果

（a）10 Gbit/s （b）40 Gbit/s （c）100 Gbit/s

（a）d=1 ms （b） d=5 ms （c）d=10 ms

ICT：每轮迭代完成时间 RAT：弹性全局规约树 PS：参数服务器 Ring：环形全局规约

▲图 7  3 种方案在网络故障场景下的仿真结果
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6 结束语
本文提出了一种具有拓扑感知

能力的新型 DML 参数交换方案——

RAT。它利用数据中心网络层数较少

的性质，针对物理拓扑特征来建立全

局规约树。这些树以其分层模式来构

造参数聚合模式，即每个聚合节点在

规约阶段聚合其超额认购区域内的全

部工作节点的本地梯度，并在广播阶

段将更新后的参数或梯度广播回工作

节点。与已有的参数交换方案相比，

RAT 既实现了最小化跨区域流量的目

标，又实现了较短依赖链的目标。
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