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摘要:分布式随机梯度下降法被广泛应用于大规模机器学习,同步随机梯度下降法和异步随机梯
度下降法是两个典型的分布式随机梯度下降法.在同步随机梯度下降法中,所有的工作节点都需要
互相等待,导致训练速度受限于最慢的工作节点.在异步随机梯度下降法中,延迟的梯度会造成最
终训练得到的模型很差.为此提出一种新的分布式随机梯度下降法:分组随机梯度下降法.该方法
将通信和计算性能相近的工作节点划入同一组,这样就会将工作节点划分成若干的组.在同一组的
工作节点以同步的方式工作,不同的组之间以异步的方式工作.由于组内的工作节点只需互相等待
很短的时间,该方法可以缓解同步随机梯度下降法的掉队问题.由于组的数目远小于工作节点的数
目,该方法梯度的延迟也很小.理论分析证明了该方法的收敛性.仿真结果表明,在异质集群中该方
法的收敛速度比同步随机梯度下降法和异步随机梯度下降法更快.
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Abstract:Distributedstochasticgradientdescent(DSGD)iswidelyusedforlargescaledistributedmachine
learning.TwotypicalimplementationsofDSGDaresynchronousSGD(SSGD)andasynchronousSGD
(ASGD).InSSGD,allworkersshouldwaitforeachotherandthetrainingspeedwillbesloweddownto
thatofthestraggler.InASGD,thestalegradientscanresultinapoorlytrainedmodel.Tosolvethis
problem,anewversionofdistributedSGDmethodbasednamedgroupSGD(GSGD)isproposed,which
putsworkerswithsimilarcomputationandcommunicationperformanceinagroupanddividestheminto
severalgroups.Theworkersinthesamegroupworkinasynchronousmannerwhiledifferentgroupswork
inanasynchronousmanner.Theproposedmethodcanmigratethestragglerproblemsinceworkersinthe
samegroupspendlittletimewaitingforeachother.Thestalenessofthemethodissmallsincethenumber
ofgroupsismuchsmallerthanthenumberofworkers.Theconvergenceofthemethodisprovedthrough
theoreticalanalysis.SimulationresultsshowthatthemethodconvergesfasterthanSSGDandASGDin
theheterogeneouscluster.
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0 引言
在机器学习中,随机梯度下降法(SGD)是一种

常用的优化方法[1-3],被成功地应用到机器学习的各
领域,如图像识别[4]、语音识别[5]和文本处理[6].传
统的SGD只能在单个计算节点上运行,然而当数据
集很大时,单机上的SGD训练需要很长的时间.此

外,有时数据集会非常庞大,单个节点的存储空间
可能完全无法容纳整个数据集.分布式随机梯度下
降法(DSGD)通过将原本的计算任务分配到多个节
点上,很好地解决了上述问题[7-9].在这些节点中,有
一个节点是参数服务器节点,其余节点都是工作节
点[7,10].训练数据集被随机等分到所有工作节点.参
数服务器节点会将模型下发给工作节点,工作节点



收到来自参数服务器节点的模型后会结合本地的
训练数据集计算随机梯度,并将该随机梯度发送至
参数服务器节点,参数服务器节点会根据工作节点
发送的随机梯度来更新模型.

当所有的工作节点以同步的方式工作时,这种
方式被称为同步随机梯度下降法(SSGD).SSGD的
缺点是效率不高.这是由于在每次迭代中,运行速
度快的工作节点需要等待运行速度慢的工作节点,
所以会造成运行速度快的工作节点完成计算后进
入空闲的等待状态.

当所有的工作节点以异步的方式工作时,这种
方式被称为异步随机梯度下降法(ASGD)[7].ASGD
的缺点是训练得到模型精度低[11-12].这是由于在每
次迭代中,用于更新模型参数的梯度存在延迟,这
个延迟会对模型的收敛产生负面影响.

针对现有研究的缺陷,本文提出了分组随机梯
度下降法(GSGD).在该方法中,性能相同或相似的
节点被放入同一组内,每组工作节点的数量不需要
相同.组内的工作节点以同步的方式获取模型和提
供用于更新的随机梯度,而组与组之间以异步的方
式更新模型.理论分析证明,本文提出的算法是收
敛的.仿真结果表明,在异质集群中,该算法相比
SSGD和ASGD能够更快的收敛.

1 相关工作
针对SSGD中效率不高和 ASGD中精度不高

的问题,研究人员提出了改进方案.
对于SSGD,文献[13]使用一些备份的工作节

点,并且忽略部分速度太慢的工作节点的更新结
果.这种做法仅仅在各节点拥有相似的通信和计算
性能的同质集群中有效.当某些工作节点速度一直
很慢,这些工作节点的计算结果可能永远无法被用
于更新模型.文献[14]使用编码的方式解决掉队节
点的问题,但这样会造成某些节点计算资源的浪
费.文献[15]提出将运行速度慢的工作节点的计算
任务分配到运行速度快的节点上.由于这一方法需
要数据在工作节点之间传输,所以会消耗更多的通
信资源.

对于ASGD,文献[16]提出一种步长调节算法
以缓解分布式系统中的延迟问题.文献[17]对延迟
梯度添加了一个指数的惩罚项来降低延迟对收敛
的影响.以上两种方法都会在当延迟很高时,使得
学习率很小,从而导致收敛速率很慢.文献[18]指
出延迟的梯度只是真实梯度泰勒展开的零阶项并
提出使用泰勒展开中的更多项去逼近真实梯度.由
于仅仅计算真实梯度泰勒展开中的一阶项就涉及
计算损失函数的海森矩阵,这会大幅提高计算复
杂度.

在SSGD中,训练过程精确但是效率不高,这与
ASGD恰好相反.有一些工作将SSGD和ASGD相
结合来实现精度和效率的折中.文献[19]提出了一
种延时同步并行的方案.在该方案中,各工作节点
异步执行,但是最快和最慢的节点之间相差的迭代
次数不能超过预设的阈值.一旦迭代次数差值达到

阈值,最快的节点就会停止运行并等待,直到最慢
的节点完成迭代使得差值小于阈值时,最快的节点
才能继续运行.该方案仅在同质集群中有效,如果
某个工作节点的运行速度一直很慢,那么整体的运
行速度会被该节点一直拖累.在文献[20-21]中,参
数服务器节点只要收到固定数量的来自工作节点
的信息就会更新模型.更近一步,文献[22]提出将
工作节点分成许多组,每组中有相等数量的工作节
点.当一组中工作节点的性能相差较大时,运行速
度快的工作节点仍然需要花费大量时间去等待慢
的工作节点.一个直观的解决方案时把性能相同或
相近的工作节点划入同一组,但是这样每一组中的
工作节点数就不相等了,现有的方法也不再适用.

2 系统模型
本节将介绍应用于分布式机器学习的参数服

务器系统模型,对该模型下要解决的机器学习问题
进行数学描述.之后将对该系统模型下SSGD和
ASGD算法进行描述并分析讨论这两种优化方法
的优缺点.
2.1 系统模型

参数服务器的系统模型图1所示.假设在该模
型中有一个参数服务器节点和P 个工作节点.

图1 参数服务器模型

Fig.1 Parameterservermodel

在数据并行机器学习中,整个数据集被随机等
分为P 个不相交的子数据集.这P 个子数据集被随
机分配到各工作节点上,最终每个工作节点都将拥
有一份自己的本地数据集.分布式机器学习要解决
的问题就是通过联合这些工作节点来最小化在整
个数据集上的损失函数,即

min
w∈RRd

F(w)=
1
N∑

N

i=1
f(w;si) (1)

式中,N 是整个训练数据集中的数据样本个数,si

表示第i个数据样本,w 代表模型,f(w;si)表示在
模型w 和数据样本si 上的损失函数.

为了能够在分布式场景下解决式(1)中的问
题,SSGD和ASGD是常用的优化方法.
2.2 SSGD

在SSGD每次迭代中,参数服务器节点模型的
更新规则为

7511第8期 分组随机梯度下降法:掉队和延迟的平衡



wt+1=wt-ηt
1
P∑

P

i=1
g(wt;ξt,i) (2)

式中,ξt,i 表示第t次迭代从第i个工作节点抽样得
到的批量大小为m 的数据样本集,g(wt;ξt,i)=
1
m∑s∈ξt,i

Δ

f(wt;s)表示这个数据样本集上计算出来

的平均梯度,ηt 表示学习率.工作节点从参数服务
器节点获取模型参数并计算各自的小批量随机梯
度,并将该梯度发送给参数服务器节点.参数服务
器节点收到来自所有工作节点的小批量随机梯度
时,会按照式(2)更新模型参数,最后将更新后的模
型参数发送给所有的工作节点.工作节点在收到更
新后的模型参数后就可以继续计算小批量随机梯
度.整个训练过程如图2(a)所示.在SSGD中,参数
服务器节点需要等待所有工作节点的随机梯度才
能更新模型.由于每个工作节点的计算和通信性能
可能是不同的,快的工作节点在每轮迭代中需要等
待慢的工作节点,这导致训练的速度受限于速度最
慢的节点.这就是SSGD中的掉队者问题.

图2 当P=4时,SSGD和ASGD的训练过程

Fig.2 ForP=4,thetrainingprocessofSSGDandASGD

2.3 ASGD
在ASGD每次迭代中,参数服务器节点模型的

更新规则为
wt+1=wt-ηtg(wt-τt

;ξt,i(t)) (3)
式中,ξt,i(t)表示在第t次迭代过程中,第i(t)个工
作节点抽样得到的批量大小为 m 的数据样本集,

g(wt-τt
;ξt,i(t))=

1
m ∑

s∈ξt,i(t)

Δ

f(wt-τt
;s)表示该数据

样本集的平均梯度,τt 表示第t次迭代的延迟,ηt

表示学习率.在 ASGD中,工作节点不需要互相等
待.只要参数服务器节点收到来自任意一个工作节
点的随机梯度,它就会根据式(3)更新模型参数并
将新的模型参数传回给发送梯度的那个工作节点.
当该工作节点收到更新的模型参数后则可以继续
计算随机梯度.整个训练过程如图2(b)所示.

在ASGD中,在第t次迭代中用于更新模型参
数wt 的小批量随机梯度是基于模型参数wt-τt

得到

的.延迟τt 将会对模型的收敛产生负面的影响,并
将导致最终训练的模型的准确度低于用SSGD方法
得到的模型的准确度.这就是 ASGD中的延迟问
题.在 SSGD 中,训 练 过 程 准 确 但 是 低 效,而 在
ASGD中情况正好相反,因此本文提出GSGD来实
现精度和效率的折中.

3 GSGD算法设计
本节将介绍提出的解决分布式机器学习的

GSGD算法.
3.1 主要思想

SSGD和 ASGD分别有掉队者问题和延迟问
题.在SSGD中,所有的工作节点以同步的方式工
作,训练的速度将会被运行速度最慢的工作节点严
重拖累.在ASGD中,所有的工作节点以异步的方
式工作.在大规模分布式机器学习中,工作节点的
数量会很多,所以 ASGD梯度的延迟也会很大,这
将严重阻碍模型的收敛并导致最终收敛精度不高.
有一些方法将相等数量的工作节点划分到一个组
中,以实现精度和效率的平衡.然而,当一个组内的
工作节点的通信和计算性能相差较大时,掉队者效
应仍然不可避免.如果将性能相同或相近的工作节
点划入同一组内,而不要求每一组的工作节点数量
相等时,则同一组内工作节点就不需要花费很长的
时间去等待.例如,有许多工作节点位于不同的数
据中心.在同一数据中心的工作节点具有相同版本
的CPU或GPU,并且这些工作节点的通信性能也
几乎相同,但是在不同的数据中心的工作节点具有
不同的计算和通信性能.如果将位于同一数据中心
的工作节点划入一个组内,让同一组内的工作节点
以同步的方式运行,同时不同的组以异步的方式去
更新模型参数.这样一来,组内的工作节点将不需
要花费大量时间等待.又因为组的数量远远小于工
作节点的数量,用于更新模型参数的随机梯度的延
迟也很低.这就是GSGD的主要思想.
3.2 完整算法

在GSGD中,性能相同或相近的节点被划入同
一组内.假设一共划分了K(K <<N)个组,Gk 用
来表示第K 个组的所有工作节点的结合,|Gk|表
示该组内工作节点的数量.GSGD的系统框架如图
3所示.在GSGD中,每个工作节点计算小批量随机
梯度并将该梯度发送至参数服务器节点.参数服务
器节点会聚集来自工作节点的梯度并进行模型参
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数的更新.本文将梯度的聚集和模型的更新分成两
个部分:组内聚集和组间更新.在组内聚集时,参数
服务器节点将来自同一组的梯度聚集到一起求平
均.为了便于后续描述,本文将求平均后的组内的
梯度称为组梯度.在组间更新时,参数服务器节点
只要得到任意一组的组梯度,就会更新模型参数.
这两个步骤可用公式表示为

gk(t)=
1

|Gk(t)|∑i∈Gk(t)
g(wt-τt

;ξt,i) (4)

wt+1=wt-ηtgk(t) (5)
式中,k(t)表示第t次用于提供组梯度的组的索
引,Gk(t)表示第k(t)个组的组内所有工作节点的
集合,|Gk(t)|表示该组内节点的个数,gk(t)表示第
t次迭代用于更新模型参数的组梯度.模型参数更
新之后,参数服务器节点会将新的模型参数传回提
供组梯度的对应组的所有工作节点.整个训练过程
如图4所示.图4中,工作节点1和工作节点2被分
在一组,工作节点3和工作节点4被分在另一组.完
整的算法流程如算法3.1所示.

图3 GSGD的系统结构

Fig.3 SystemstructureofGSGD

图4 当P=4时,GSGD的训练过程

Fig.4 ForP=4,thetrainingprocessofGSGD

算法3.1 GSGD
 工作节点p =1,2,…,P :
 Repeat
  Pullmodelwfromthecentralserver
  Randomlyselectmtrainingsamplesfromlocaldataset
andcomputestochasticgradientg(w;ξ)
  Pushg(w;ξ)toparameterserver
 UNTILconverge
 参数服务器节点:

Input:learningrateη
 Initialize:t=0,settheinitializemodelw0

 Putworkerswithsimilarperformanceintothesamegroup
andgetKgroups:G1,…,GK

 REPEAT
  Executeintragroupaggregationandgetgroupgradient

basedonEq.(4)
  Execute intergroup update and get new model

parametersbasedonEq.(5)
  t←t+1
  Sendwtbacktotheworkersingroupk(t)
 Untilconverge
3.3 收敛性分析

为了能够进行收敛性分析,本文先做以下几个
常用的假设[3,23-24]:

假设3.1 F(w)是μ-光滑的,因此对于任意
的w,w',有

F(w)-F(w')≤ <

Δ

F(w),w'-w>+μ
2‖w'-w‖2

(6)
  假设3.2 F(w)是c-强凸的,因此对于任意
的w,w',有

F(w')-F(w)≥ <

Δ

F(w),w'-w>+
c
2‖w'-w‖2

(7)
  因为F(w)是强凸的,所以F(w)拥有一个唯
一的最小值,用w* 表示其最小值所在点,则对于
任意的w,有

2c(F(w)-F(w*))≤ ‖

Δ

F(w)‖22 (8)
  上面的不等式证明见文献[23]中式(4.12).

假设3.3 随机等分到所有工作节点的数据集
都是独立同分布的,且任意一个节点上样本的随机
梯度都是真实梯度的无偏估计.即对于任意w,有

Es[

Δ

f(w;s)]=

Δ

F(w) (9)
式中,s表示任意一个随机采样的数据样本.

假设3.4 随机梯度的方差是有界的.即对于
任意w,有

Es‖

Δ

f(w;s)-

Δ

F(w)‖2 ≤σ2 (10)
  假设3.5 由文献[24],使用一种通用的延迟
界限.对于某个γ≤1,有
E‖

Δ

F(wt)-

Δ

F(wt-τt
)‖2 ≤γE‖

Δ

F(wt)‖2

(11)
式中,γ 是延迟的度量,γ 越小,延迟越低.由以上
的假设,可以推导出如下定理.

定理3.1 如果学习率满足η≤
1
μ
,则有

E[F(wt)-F(w*)]≤             

αtE[F(w0)-F(w*)]+μσ2η2

2m ∑
t-1

i=0

αi

|Gk(t-1-i)|
(12)

式中,α=1-ηc(1-γ).证明见附录A.

4 仿真结果与分析

4.1 仿真设置
为了能够验证 GSGD的性能,使用python进

9511第8期 分组随机梯度下降法:掉队和延迟的平衡



行 仿 真.本 文 采 用 smooth SVM 和 logistic
regression这两个机器学习模型去进行训练.这两
个机器学习模型的损失函数如表1所示.表1损失
函数中,第i 个训练数据样本si 被表示为 (xi,
yi),xi 是机器学习模型的一个输入矢量,yi 是该
训练数据样本的标签.所有的模型都是在 MINIST
数据集上进行训练的.对于这两个机器学习模型,
本文将 MINIST数据集中的奇数和偶数看成二元
标签.假设一共有16个工作节点连接一个参数服务
器节点.整个 MINIST数据集被随机等分到所有的
工作节点.对于每个工作节点,设置随机抽样的批
量大小为32.这16个工作节点是异质的,这意味着
不同的工作节点在每次更新过程将花费不同的时
间.一次更新过程包括工作节点从参数服务器节点
获取新的模型参数,计算随机梯度,将该梯度发送
至参数服务器节点.

表1 机器学习模型的损失函数

Tab.1 Lossfunctionsofmachinelearningmodels

模型 损失函数

smooth
SVM

λ
2‖w‖

2+
1
2N∑

N

i=1
max{0;1-yiwTxi}2

logistic
regression

λ
2‖w‖

2-
1
N∑

N

i=1

[yilogσ(w,xi)+(1-yi)

log(1-σ(w,xi))],其中σ(w,xi)=
1

1+e-wTxi

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

  在本文的仿真中,设4个工作节点在一次更新
过程中需要1个单位的时间,4个工作节点需要2
个单位的时间,剩余的8个工作节点需要3个单位
的时间.在GSGD中,在一次更新过程中花费相同
时间的工作节点将被划入同一组,所以总共有3组.
我们将 GSGD与 ASGD和SSGD进行比较.对于
smoothSVM,设置λ=0.01,ASGD的学习率为

η=0.001,GSGD的学习率为η=0.015,SSGD的
学习率为η=0.04.对于logisticregression,设置
λ=0.001,ASGD的学习率为η=0.01,GSGD的学
习率为η=0.08,SSGD的学习率为η=0.2.为了公
平起见,所有的仿真都从同一个初始模型开始.
4.2 仿真结果与分析

图5和图6分别展示了两种机器学习模型下损
失函数的值和测试精度随着迭代次数变化的曲线.
图5(a)和(b)表明GSGD在smoothSVM下会随着
迭代次数的增加而收敛.图6(a)和(b)表明GSGD
在logisticregression下也是收敛的.因此,GSGD
的收敛性得到了验证.从图5和图6中可以看出,
SSGD收敛速率最快并且最后的误差很小,ASGD
收敛速率最慢且最后的误差很大.GGSD的收敛速
率略低于SSGD且最后的误差略大于SSGD.这是
因为ASGD梯度的延迟很大,导致收敛的速率很慢
且最后得到的模型精度很低,而GSGD的延迟相对
ASGD来说要小很多.结果表明GSGD随着迭代次
数的收敛相对ASGD要稳定的多,且GSGD最终得
到的模型精度与SSGD最终得到的基本相等.

图7和图8分别展示了两种机器学习模型下损

图5 SVM的损失函数值和测试精度随迭代次数的关系曲线

Fig.5 Thecurvesoflossfunctionvaluesandtest
accuracyw.r.titerationtimesforSVM

图6 logisticregression的损失函数值和
测试精度随迭代次数的关系曲线

Fig.6 Thecurvesoflossfunctionvaluesandtestaccuracy
w.r.titerationtimesforlogisticregression

图7 SVM的损失函数值和测试精度随时间的关系曲线

Fig.7 Thecurvesoflossfunctionvalues
andtestaccuracyw.r.ttimeforSVM

图8 logisticregression的损失函数值和
测试精度随时间的关系曲线

Fig.8 Thecurvesoflossfunctionvaluesandtest
accuracyw.r.ttimeforlogisticregression

失函数的值和测试精度随着时间的变化曲线.从两
张图中可以看出,随着时间的增加,GSGD是收敛
的.在图7和图8中,ASGD在一开始收敛很快,但
是很快收敛速度就会变慢,且最后收敛的模型精度
不高.SSGD能够收敛得到一个好的模型,但是由于
所有的节点都需要同步,收敛速度很慢.GSGD收敛
速度最快,且能够得到一个很好的模型精度.在
GSGD中,工作节点不需要花费很长的等待时间,且
梯度的延迟也很低.结果表明,GSGD可以很好地缓
解SSGD中的掉队者问题和 ASGD中的延迟过高
问题.在有限的时间内,GSGD能够训练出最好的
模型.
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5 结论
本 文 提 出 了 一 种 新 的 分 布 式 SGD 算 法

(GSGD).该算法将性能相同或相近的工作节点划
入同一组内来减少工作节点的空闲等待时间和限
制梯度的延迟.通过理论的推导证明了所提算法的
收敛性.仿真结果表明,GSGD是收敛的,且在异质
集群中,其随时间的收敛速度要比SSGD和ASGD
要快.当时间有限时,GSGD能够训练得到最精确的
模型.
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