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基于Gossip的异步分布式训练算法
周　嘉,涂　军,任冬淋

(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]因此基于 Gossip协议并结合SGD(StochasticGradientDescent)提出了一种用于深度学习的通信框架

GRＧSGD(GossipRingSGD),该通信框架是非中心化且异步的,解决了通信等待时间较长的问题.实验使用ImaＧ

geNet数据集,ResNet模型验证了该算法的可行并与 RingAllReduce和 DＧPSGD(DecentralizedparallelSGD)进行

了比较,GRＧSGD在更短的时间内完成了训练.
[关键词]非中心化分布式;Gossip;异步

[中图分类号]TP３９９　　[文献标识码]A

　　近年以来,人工智能(AI)在各种科学和工程中

得到了越来越多的应用.在使用机器学习(ML)和
深度学习(DL)技术处理和训练各行业巨大数据的

时候,更大更深的模型有助于进一步提高效率以及

准确性.因此,使用分布式模型来处理数据以及提

供训练必要的计算资源也变得越来越普遍[１].
已有的分布式深度学习算法分为中心化分布式

算法和非中心化分布式算法.现常用的中心化分布

式 通 信 框 架 是 参 数 服 务 器 (ParameterServer,

PS)[２Ｇ４].当今主流研究是在 PS框架基础上的改

进,如:TensorFlow[５]、CNTK[６]、MXNet[７].PS框

架最大的问题就是中心节点上的通信瓶颈以及安全

问题.因此,非中心化算法成为了一种研究趋势.
比 较 典 型 的 就 是 由 百 度 硅 谷 人 工 智 能 实 验 室

(SVAIL)提出的 RingAllReduce算法,目前,Ring
AllReduce算法被应用在 Uber开发的 Horovod[８]

中.虽然该算法解决了PS框架中心节点通信瓶颈

的问题,且在大规模 GPU集群中的性能高于PS框

架[９].但由于RingAllReduce是一个同步的算法,
所以当集群中有某一个节点速度很慢,甚至宕机时,
会导致集群内其它节点无法继续工作.

对此,本文基于 Gossip协议并结合SGD(StoＧ
chasticGradientDescent)提出了一种用于深度学

习的通信框架 GRＧSGD(GossipRingSGD).并通

过实验与 RingAllReduce算法、DＧPSGD(DecenＧ
tralizedparallelSGD)算法进行了比较.

１　相关技术介绍

１．１　Gossip协议

Gossip 是 目 前 非 中 心 化 深 度 学 习 模 型 训

练[１０Ｇ１４]的主要算法之一.该算法最初是为分布式平

均问题[１５Ｇ１６]开发的,它迭代地计算对等网络拓扑中

所有的多个节点的平均向量.例如,典型的 GoSGD
算法[１２Ｇ１３]的过程在一个训练epoch中包含三个步

骤.首先,对于每个参与者和每次迭代,算法使用参

与者的本地输入数据和模型计算梯度,并使用梯度

更新参数.这一步通常采用 miniＧbatch梯度下降

法.其次,节点根据矩阵向其它参与者发送权重.
最后,节点从其它参与者那里接收权重,并将它们与

本地权重合并以更新模型.此外,Liu[１７]还为DＧPSＧ
GD[１８]算法提供了另一种复杂度范围,它可以改善

光谱间隙.

Gossip在DL中的工作流程如算法１的伪代码

所示.首先,每个节点初始化本地的模型;然后,模
型参数的子集定期发送到网络中的另一个节点.当

每个节点接收到这样的参数样本时,它将其合并到

自己的模型中,然后执行一个本地更新步骤.尽管

所有节点的周期Δ 相同,但节点通信的轮次是不同

步的.任何收到的消息都会立即处理.
算法１　Gossip在深度学习中的工作流程１:InitialＧ
izethelocalmodel(x)

２:loop
３:wait(Δ)



４:p ←RandomselectPeer()

５:sendsample(x)top
６:endloop
７:

８:procedureONRECEIVEMODEL(r)

９:(x)←merge((x),(r))

１０:(x)←update((x),D)

１１:endprocedure
１．２　平均共识

平均共识问题是使得网络中所有节点达到初始

状态均值的一致状态,它可以被广泛的用于参数估

计、定位、同步等方面.按照传统的方法将网络中的

数据直接汇聚到某个节点中,将产生大量的通信开

销并造成通信瓶颈.而 Gossip利用节点的本地信

息处理能力,仅通过随机唤醒网络中的节点并与邻

居节点进行数据交换的方式使网络达到平均共识状

态,从而避免了网络中多余的通信开销和瓶颈效应.
简单来说,Gossip算法在平均共识的问题上是线性

收敛的.平均共识问题包括找到n 个局部向量的

平均向量,从形式上定义为下面公式:

􀭿X∶＝
１
n∑

n

i＝１
Xi

对于具有压缩通信的共识算法[１９],被指出并不

能收敛到正确的解[２０],只能收敛到解的邻域(其大

小取决于压缩精度).自适应[２１]的方法都需要完全

(非压缩)通信才能达到较高的精度.而最近 AnaＧ
stasia[２２]等人基于 Gossip协议提出了新的压缩通

信的方法,能够实现线性的收敛.此外 Ye[２３]等人

还提出了多共识非中心化加速梯度下降的方法.
在 Gossip协议中,针对平均共识问题通常有

公式

W (t＋１)
i ∶＝W (t)

i ＋γ∑
n

j＝１
xijΔ(t)

ij

其中γ 是范围(０,１]的步长参数,xij 是[０,１]的平

均权重值,Δ(t)
ij ∈ Rd 表示在迭代t的时候节点j发送

到节点i 的向量. 其收敛速度取决于八卦矩阵

(X)ij ＝xij,其中矩阵X ∈ Rn×n .

１．３　系统设计

目的是设计一种异步的非中心化分布式通信框

架并应用到深度学习训练中.该框架使用 Gossip
通信协议而不是 MPI.在框架中每个节点都能进

行异步的通信,即使其中某一个或者某几个节点出

现宕机或者变慢时,整个系统无需等待阻塞节点.
没有中心节点意味着每个 Worker都被期望收敛到

相同的值,Worker之间达成严格的共识.中心节点

的缺失可以通过通信矩阵的第一行和第一列为０表

示出来,通信都以对等方式执行[１５].通信矩阵中,

列是发送方,行是接收方.
通信框架中,使用 Gossip协议,Worker不用等

待其它 Worker的消息也可进行计算的工作.非对

称的 Gossip协议[２４]能转化为通信矩阵X(t) 系数非

零的约束,因此没有 Worker同时发送和接受消息.
为了保证算法收敛到共识,权重w(t)

m 需要与每个变

量x(t)
m 相关并由 Workers使用相同的通信方式所共

享.当 Worker完成本地更新后,被唤醒时会向其

它随机 Worker发送数据,依次循环.虽然在同一

时间每个节点的数据不同或梯度不同,但最终所有

节点都会趋于一致.
以４个节点为例,这里设定每个 Worker在每

次迭代中只发送和接收１条消息.如图１所示,在
整个系统中每个时间步长t内只有一个节点被唤

醒.当节点０被唤醒时,它随机向其它１个节点发

送消息,接收到消息的节点会在本地更新数据,依次

循环直至训练完成.在一次迭代中,每个节点会发

送１条消息,并接收１条消息,所以在这个网络中通

信负载是平衡的.为了保证每个节点在每次迭代中

不重 复 发 送 和 接 收 消 息,本 文 引 入 了 混 合 矩 阵

M(t) .此混合矩阵是列随机的 (列的和为１),每个

节点i都可以选择它的混合权重(矩阵 M(t) 的第i
列),因此独立于网络中的其它节点.在图１网络拓

扑中,每个节点只随机向其它一个节点发送消息,即
得到下面矩阵

M(t)
j,i ＝

１,ifj＝i＋ht．

０,otherwise{
这里ht 表示在时间步长t内节点邻居间的距离.

图１　迭代流程

１．４　收敛性分析

GRＧSGD的收敛性分析基于下面２个假设.
假设１ 有界方差.存在２个常数C１ 和C２,

使得

Eξ ‖ ÑFi x;ξ( ) － Ñfi(x)‖２ ≤C１
２

１
n∑

n

i＝１
‖ Ñfi(x)－ Ñf(x)‖２ ≤C２

２

其中i∈ [n].其中C１ 代表了每个节点上的随机

梯度方差,C２ 代表不同节点上的数据分布.
假设２　f(x)是LＧsmooth,有

‖ ÑF(x)－ ÑF y( ) ‖ ≤L‖x－y‖
其中L ＞０,F(x)是可微的.
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当􀭺x(t)＝
１
n∑

n

i
x(t)

i 时,满足文献[１８]定义的方法

如下

E[１
T∑

T

t＝１
‖ ÑF 􀭺x t( )( ) ‖２]≤ϵ

其中􀭺x(t) 为第t轮迭代时的平均模型.该条件保证

了算法收敛到一个平稳点.
定理１　在上面假设成立情况下,满足

１
T∑

T－１

t＝０

E‖ Ñf 􀭺x t( )( ) ‖２ ≤ Ο(１
T

)

证明　在经过t轮迭代后有

f(xt＋１)≤f(xt)＋ Ñf(xt)T(xt＋１ －xt)＋
L
２ ‖xt＋１ －xt‖２ (１)

对 (１)求期望并对迭代轮数t进行累加可以得到

１
T∑

T－１

t＝０

E‖ Ñf 􀭺x t( )( ) ‖２ ≤
１
T

(f(􀭺x(０))－f∗ ＋
L
２C２

１)

令 Ο＝(􀭺x(０))－f∗ ＋
L
２C２

１,这里Ο代表所有的常数

(f(􀭺x(０))－f∗ ,C２
１,L ).可以得到

１
T∑

T－１

t＝０

E‖ Ñf 􀭺x t( )( ) ‖２ ≤ Ο(１
T

)

即收敛性得到了证明.

２　实验

实验使用华中科技大学的高性能服务平台,在
实验的集群中包含１６张teslaV１００sGPU,每个

GPU 作为一个节点.实验使用ImageNet数据集

以及 ResNet５０[２５]作为训练模型.每个节点使用

２５６的 miniＧbatch大小.实验将 RingAllReduce,

DＧPSGD和 GRＧSGD 进行对比,在 GRＧSGD 算法

中,由混合矩阵控制每个节点在每次迭代中只发送

并接收一条消息.对比实验中,将主要体现 GRＧ
SGD异步通信算法的优势.

图２给出了 GRＧSGD、RingAllReduce和 DＧ
PSGD在４、８、１２和１６个节点的时间方向的训练收

敛.在训练的速度上 GRＧSGD 是明显优于 DＧPSＧ
GD和 RingAllReduce的.可以看到,随着节点数

的增加 GRＧSGD比 RingAllReduce和 DＧPSGD在

更短的时间内完成１６０个epoch.随着节点数量的

增加,GRＧSGD和DＧPSGD平均迭代时间几乎保持

不变,而 RingAllReduce的每次迭代时间明显增

加,导致整体训练时间变慢.通过本文实验结果可

以推断,当 GPU数量不断增大时,GRＧSGD的优势

会越来越明显.
接下来,为了模拟集群不稳定的情形,在实验时

让每个 Worker有１/１６的概率变慢,这样集群中会

产生慢节点和快节点.如图３所示,其中 RA１和

GRＧSGD１代表有节点变慢,当有 Worker变慢时,
对RingAllReduce会有比较明显的影响,而对 GRＧ
SGD几乎没有影响.很显然这证明了在集群中,使
用异步的通信方法能有效增加系统的效率.

　　　　(a)训练速度　　　　　　　　　(b)迭代速度

　　(c)迭代下的训练精度　　　　　(d)时间下的训练精度

图２　GRＧSGD、DＧPSGD和 RingAllReduce的对比

图３　使集群中 Worker变慢后的对比

３　结论及展望

本文在非中心化分布式深度学习的基础上,参
考了现有的RingAllReduce算法,通过使用 Gossip
协议以及引入混合矩阵,提出了 GRＧSGD算法.该

算法通过混合矩阵控制节点的通信次数,能实现异

步,解决了RingAllReduce算法会因节点变慢而导

致通信等待问题.通过实验,验证并推断了在节点

数量庞大的集群中,GRＧSGD算法在速度上会优于

RingAllReduce和 DＧPSGD.在下一步的工作中,
将考虑通过混合矩阵增加通信的次数,来达到加快

模型收敛,增加训练精度,并为系统带来容错的

目的.

致谢:本文的计算工作得到了华中科技大学网

络与计算中心提供的高性能计算公共服务平台支

持.
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