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摘　 要　 跨地域分布式机器学习(ML)训练能够联合多区域的云资源协作训练,可满足许

多新兴 ML 场景(比如大型模型训练、联邦学习)的训练需求。 但其训练效率仍受 2 方面

挑战的制约。 首先,多区域云资源缺乏有效的弹性调度,这会影响训练的资源利用率和性

能;其次,模型跨地域同步需要在广域网(WAN)上高频通信,受 WAN 的低带宽和高波动

的影响,会产生巨大通信开销。 本文提出 Cloudless-Training,从 3 个方面实现高效的跨地

域分布式 ML 训练。 首先,它基于 serverless 计算模式实现,使用控制层和训练执行层的 2
层架构,支持多云区域的弹性调度和通信。 其次,它提供一种弹性调度策略,根据可用云

资源的异构性和训练数据集的分布自适应地部署训练工作流。 最后,它提供了 2 种高效

的跨云同步策略,包括基于梯度累积的异步随机梯度下降(ASGD-GA)和跨云参数服务器

(PS)间的模型平均(MA)。 Cloudless-Training 是基于 OpenFaaS 实现的,并被部署在腾讯

云上评估,实验结果表明 Cloudless-Training 可显著地提高跨地域分布式 ML 训练的资源

利用率(训练成本降低了 9. 2% ~24. 0% )和同步效率(训练速度最多比基线快 1. 7 倍),
并能保证模型的收敛精度。
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　 　 跨地域分布式机器学习(machine learning,ML)
训练系统能够支持大规模训练,以及多地域弹性云

资源和分散数据集的联合训练。 例如,单个云中的

当前可用资源可能无法满足大规模训练;多模态的

训练数据集(如用户行为日志、图像、视频等)以极

快的速率生成并存储于在世界各地的云中,而出于

商业或者隐私保护原因无法迁移到一起。 这些都促

使了在多区域上进行跨地域的分布式 ML 训练。 目

前,它已被应用到许多新兴的 ML 场景中,例如大型

模型训练[1]、联邦学习[2] 以及边缘云协同[3] 或混合

云[4]环境中的 ML 训练。
然而,实现高效的跨地域分布式 ML 训练并非

易事。 首先,跨地域环境中存在资源异构和数据集

分布不均,且多区域云资源缺乏有效弹性调度易造

成云之间负载不平衡,会直接减少训练的资源利用

率、速度与效果。 例如,在腾讯云[5] 的 2 个云区域

(例如上海和重庆)上训练模型 LeNet[6],2 个云区

域的中央处理器(central processing unit, CPU)核数

相同,但是分布的数据集大小不等,这导致一个云区

域中 25%的资源被过度调配。 其次,跨地域间的模
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型同步需在低带宽的广域网(wide area network,WAN)
上高频通信,造成大量的时间和经济负担。 在基于

参数服务器(parameter server, PS)架构[7] 的跨地域

分布式 ML 训练中,各云的 PS 节点之间需要定期通

信以保持模型参数的一致性,通信开销取决于模型

大小和网络带宽,而网络带宽在云上却是非常稀缺

和昂贵的资源。 在腾讯云的 2 个云区域(它们间的

通信带宽最大为 100 Mbps) 上使用图形处理器

(graphics processing unit,GPU) 训练 ResNet 18[8],
WAN 上的通信时间就占总了时间的 98%以上。

现有跨地域分布式 ML 训练系统的相关研

究[8-9]提出了改善 WAN 上同步效率的方案,但是并

没有解决上述负载失衡问题。 在同步效率优化问题

上,其模型具有启发性和深入研究的价值。 文献[9]
将云内和云间的同步模式解耦,并提出了一种新的

ML 同步模型:近似同步并行( approximate synchro-
nous parallel,ASP),对同步信息设定重要性判断阈

值,过滤掉不重要的同步操作,以减少通信次数。 文

献[10]采用自适应通信加速技术以及数据压缩方

法,以减少同步操作的通信数据量。
为提高跨地域分布式 ML 训练中的资源利用率

和同步效率,本文提出一种基于 serverless 计算[11]

模式构建的训练框架:Cloudless-Training。 该框架可

支持跨地域的分布式 ML 训练,并提供一种面向负

载均衡的弹性调度算法以解决跨地域训练中负载不

均的问题,同时提出了 2 种跨地域模型同步策略以

降低通信开销。
本文的主要贡献总结为以下 4 点。
(1) 采用 serverless 计算模式构建了 2 层的基

于 PS 架构的跨地域分布式 ML 训练框架,可显著提

高训练的资源利用率和同步效率;
(2)通过对可用云资源的异构性和训练数据集

的分布进行负载建模,提供了一种可保障云间负载

平衡的资源弹性调度策略;
(3)提供了 2 种同步策略支持多区域云间的模

型同步,包括基于梯度累积的异步随机梯度下降

(asynchronous stochastic gradient descent (SGD) with
gradient accumulation,ASGD-GA)和模型平均(model
average,MA),两者都可显著降低 WAN 的通信开

销;
(4)将 Cloudless-Training 部署到具有多区域的

公有云上并对其进行评估,结果表明它可以有效减

少跨地域分布式 ML 训练的训练开销(例如,训练成

本降低了 9. 2% ~ 24. 0% )和提高同步效率(例如,
训练速度最多比基线快 1. 7 倍),并保证模型准确

性。
本文的组织结构如下。 第 1 节介绍跨地域分布

式 ML 训练的挑战和目标;第 2 节阐述 Cloudless-
Training 的系统设计;第 3 节简述其实现方式;第 4
节实验验证 Cloudless-Training 的有效性;第 5 节总

结全文。

1　 背 景

1. 1　 跨地域分布式 ML 训练

相对于常规 ML 应用场景,很多新兴 ML 应用

场景都对训练系统提出了全新要求,这成为发展高

性能、大规模或协作式训练的跨地域分布式 ML 训

练的极大推力。 本文总结了 2 个基本要求。
(1) 要求 1:灵活获取比单个云更多的云资源。

随着模型和数据集大小的不断增长,单个云中的实

时可用资源可能无法满足大型模型训练的计算需

求。 人工智能(artificial intelligence,AI)应用不断要

求更高数量和质量的计算资源[12-13],例如 Nvidia 开

发的 Megatron LM 模型具有 83 亿个参数,需在 512
个 Nvidia Tesla V100 上对 174 GB 大小语料库训

练[14],这使得小规模的云数据中心有时不能满足大

模型训练的计算资源需求。 因此,可将训练任务划

分到更多的云上,以利用更多的云资源,跨地域分布

式 ML 训练正是基于这种思想,可用于支持边缘

云[15]、混合云[4]或多云环境中各种模型的训练。
(2) 要求 2:利用分布在多区域云上的数据进

行训练。 考虑到延迟或者服务质量(quality of serv-
ice, QoS),很多应用分布于多个云区域部署,以便

尽可能接近终端用户。 用户数据(例如,用户行为

日志、图像和视频)可以在世界各地以极高的速率

产生并被保存[16-17],这些数据对于构建 AI 服务很

有价值,但是将所有数据收集在一起面临着很大的
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实现挑战,如 WAN 上的低带宽和高成本传输,以及

严格的数据隐私规则。 因此,跨地域分布式 ML 训

练需要支持跨多个云协作训练。
为满足上述需要,构造高效的跨地域分布式

ML 训练框架十分必要,训练框架如图 1 所示。 同

时,该框架要求可扩展性和启发性,以便进一步地研

究与实践。 分布式 ML 训练中常见的并行训练模式

包括数据并行[18]、模型并行[19] 和流水线并行[20],
这项工作专注基于 PS 架构[7] 的数据并行训练。 针

对基于 PS 架构的跨地域分布式 ML 训练,虽然已有

研究[9-10] 给出了很多解决方案,但其工作效率还比

较有限。 本工作认为 serverless 计算[11] 模式可以简

化训练框架构建,并且其自动可扩展和细粒度云函

数的资源调配方式有助于更好地满足上述需求。
Serverless 计算框架如 Kubeless[21]、OpenWhisk[22]、
OpenFaas[23]和 Lambda[24],以事件驱动方式运行,可
实现弹性计算,吸引了许多应用场景基于其实施。
诸多研究利用 serverless 来提高分布式 ML 训练的

弹性效率,如 Cirrus[25] 和 LambdaML[26]。 另外本文

观察到负载不平衡以及通信开销是造成跨地域分布

式 ML 训练实施困难的两大原因。

图 1　 跨地域分布式 ML 训练系统的架构

1. 2　 挑战 1: 跨地域弹性调度

跨地域分布式 ML 训练过程中易出现云间负载

不平衡,需要高效的资源弹性调度。
多区域云间的负载不平衡。 各云中训练任务的

资源分配方案通常基于经验性的或粗略的(例如,
使用贪婪策略)。 多区域云环境中资源的异构性和

数据分布的不均匀性,导致难以得到适当的资源分

配方案,易造成负载失衡。 该问题会显著降低训练

的资源利用率、速度和效果,如图2所示,随着数据分

图 2　 在腾讯云的上海和重庆地区,在 4 类不同的异构资源

分配方案和不均匀数据分布的情况下训练 LeNet 的

时间比例

布比率与可用计算资源的类型和数量的变化,出现

负载失衡,训练速度完全由负载最大的云区域一方

决定。 负载较小的云区域一方在等待掉队者赶上的

期间也需要保留计算资源,从而导致不必要的资源

消耗。 这同时也放大了云之间训练步调的不一致

性,影响模型的收敛。 由于会从掉队者接收到严重

过时梯度或者参数,AdamLike[27]表明梯度滞后严重

阻碍了模型收敛。
为提高跨地域分布式 ML 训练的资源利用率、

速度和效果,需平衡云之间的相对负载,以便各云中

的训练呈现出更协调的处理模式。 但以往研究一般

假定训练中云之间利用同构资源以及数据分布均匀

这类负载平衡的环境,如文献[9]。 为动态地为每

个训练任务匹配负载均衡的调度,本文构建的模型

能够根据资源的异构和数据的分布,对负载状况进

行定量的描述。 另外,为提高资源扩展效率,本文主

张采用 serverless 模式,采用按需的方式分配与回收

worker 云函数,减少等待掉队者的时间。
1. 3　 挑战 2:减少 WAN 上的同步开销

在跨地域分布式 ML 训练中,在 WAN 上同步训

练中间结果(如梯度或者模型参数)的开销要比在
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局域网( local area network,LAN)上大得多,而且同

步操作是周期性的(训练是反复迭代的过程),因此

同步开销不容忽视。
WAN 上的同步开销。 在 ML 训练中,worker 需

要定期与 PS 或其他 worker 通信,以保持模型一致

性。 跨地域分布式 ML 训练是通过 WAN 进行云间

通信,而 WAN 通常只能提供数百 Mbps(例如公有

云中是 100 Mbps)的带宽,比云内 LAN 的带宽最少

低 20 倍[28],这极大增加了训练中的通信开销比例。
如图 3 所示,在腾讯云的重庆和上海地区训练 Res-
Net 18[8](模型大小 48 MB),用 CPU 和 GPU 时云间

通信时间分别占总训练时间的 64. 9%和 98. 4% ,这
不仅减缓了训练过程,还给用户造成了更多的经济

成本。

图 3　 在腾讯云的上海和重庆 2 个地区使用 CPU 或 GPU

跨域训练 ResNet 18 的时间比例

降低 WAN 上的同步开销可以得到更好的训练

速度以及更低的开销。 在对通用 ML 训练系统的同

步优化问题进行研究时,常用方法有 2 种:压缩同步

数据的大小(如 DGC (deep gradient compression) [29]、

top-K[30])和降低同步的频率(如梯度累积[31]、模型

平均[32])。 梯度累积策略中,计算梯度后并不立即

同步,只在到达同步阈值时才执行同步操作;模型平

均策略中,worker 仅需要周期性地与并行 worker 执
行模型平均操作而不需要每次迭代均通信。 Gaia[9]

采用降低同步频率的方式减少通信开销,其提出的

近似同步并行(approximate synchronous parallel,ASP)
策略,设置参数更新的重要性判断阈值,以过滤掉不

重要的同步操作。 然而细微的参数更新也可能较大

程度影响模型收敛,因此参数更新重要性阈值难以

精确界定。 本文一方面实现了服务于云函数(Cloud-
less Training 的 serverless 架构)的通信寻址机制;另
一方面采用了 2 种策略降低同步频率,包括基于梯

度累积的异步 SGD 和跨云 PS 间的模型平均。

2　 Cloudless-Training 设计

2. 1　 框架概述

Cloudless-Training 提供了基于 PS 架构的跨地

域分布式 ML 训练的整体视图。 它采用统一的逻辑

视图管理所有参与训练的云区域,该视图分为 2 层,
由控制层与训练执行层组成,如图 4 所示。 相对于

传统的跨地域分布式 ML 训练框架,Cloudless-Train-
ing 是基于 serverless 计算模式构建的,训练工作流

由一组云函数组成。 框架的控制层主要负责调度训

练任务并支持所有云区域之间的通信寻址,各云区

域训练分区可以并行执行,并可获取同伴云区域的

PScommunicator 云函数的全局通信地址。 控制层可

部署在任意云区域上,用户通过控制层提交训练任

务,任务的设置包括模型定义和训练配置。 训练执

行层是由 serverless 训练工作流组建的训练分区,承
担特定训练任务,需部署在每一个云区域上。 训练

分区间并行执行任务,训练工作流通过 communica-
tor 功能来与其他云中的训练分区通信,以完成全局

模型同步。
训练工作流的跨地域支持。 相对于基础的

serverless 训练工作流[33],本文主要作了 2 方面的扩

展以支持跨地域的分布式 ML 训练。 首先,在控制

层中插入调度云函数和全局 communicator 寻址云函

数以支持跨云协作工作,它们会在任务启动阶段被

触发;其次,扩展 PS 云函数的功能以支持在 WAN
上同步,各云的 PS 云函数可通过 communicator 功能

在 WAN 上暴露身份信息并与其他云区域的 PS 云

函数共享中间状态。
框架中的训练工作流以 serverless 模式运行。

当训练请求到达时,调度云函数先加载调度策略,为
各训练云区域生成训练资源分配方案,并在各云中

调用 serverless 训练工作流。 之后全局 communicator
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寻址云函数等待各云中的 PS 云函数就绪,并为每

个 PS 云函数的 communicator 分配通信地址,将其

serverless 身份映射到 WAN 上的 < IP,Port > 。
在执行完以上初始化工作之后,在各训练云区

域部署相应的训练云函数,执行本地训练任务,包括

加载本地训练数据、计算梯度和更新本地模型参数。
当达到同步状态时(例如,每 10 个迭代),PS 云函数

的 communicator 将本地模型状态(梯度或者模型参

数)发送给另一个云区域的 PS 云函数。 当 PS 云函

数接收到远程模型状态后,会用其来更新本地的模

型参数,在本地训练完成后(例如,当训练轮次(ep-
och)数或损失值(loss)达到阈值时),为减少资源消

耗,会立即回收所有云中的 worker 函数。

图 4　 Cloudless-Training 系统架构图

　 　 调度机制。 框架的调度机制能支持中心式调度

策略,还可通过更新调度云函数的实现来扩展更多

策略。 本文提出了一种弹性调度策略来实现云间负

载平衡的资源分配,具体步骤将在 2. 2 节详细介绍。
该策略可根据检测或手动设置的可用云资源的异构

性和数据分布的情况,利用负载模型评估云的负载

能力,然后根据弹性调度算法生成适当的资源分配

方案。
同步支持。 在传统的 ML 训练中,PS 云函数负

责管理模型状态,所以每个 PS 在其本地 serverless
运行时都有一个地址,以便本地 worker 云函数访问。
对于 WAN 通信,全局 communicator 寻址云函数需要

为每个用于 WAN 通信的 PScommunicator 分配唯一

标识。 此外,它提供了 2 种同步策略:基于梯度累积

的异步 SGD 和跨云 PS 间的模型平均策略,可以在

保证训练正确性的情况下减少云间的同步频率,策
略将在 2. 3 节详细介绍。

2. 2　 弹性调度策略

弹性调度策略受不同训练阶段的时间组成启

发,它定量地描述了相对计算负载,以便均衡关键计

算阶段的时间消耗,进而构成启发式调度算法。
调度洞察和负载建模。 达到每次 WAN 上同步

状态前的这段时间被视为本地云内计算周期

(Tprocess)。 在这段时间内,各训练分区会完成模型

加载(Tload)、本地训练(Ttrain,包括前向和后向计算、
云内通信以及其他训练分区完成的等待时间)。 由

于训练过程是有状态的,在训练期间不会释放云资

源,所以等待时间会造成不必要的资源消耗。 它们

的关系可以表示为 Tprocess = Tload + Ttrain,如前文所

述,各云之间的 Tprocess差异较大会导致训练步调不

一致,可能无法保障模型最终收敛。从文献[34] 和

训练经验可知,模型训练中, Ttrain占 Tprocess的主要部

分直接影响负载均衡状态。
负载均衡状态可粗略根据云资源分配与数据分
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配情况预估出来。通过对云中的一些计算设备(包
括CPU和GPU) 采样,收集了它们的规格信息(例如

CPU 和 CUDA的型号、数量和 TFLOPS) 以量化其计

算能力,并观察它们在实际训练中的性能(例如在

各种设备类型上用 CIFAR-10[35] 来训练 ResNet 18
的单次迭代时间),结果如表 1 所示。从表格中可知,

一次训练迭代时间 Ttrain(IN 为量化指标)与设备的

计算能力 Pdevice (TN 为量化指标)成反比,又因为 Ttrain

与数据集大小 Sdata成正比,因此可以得到它们三者

的关系为 Ttrain ∝
Sdata

Pdevice
。 对于云资源设备 Pdevice 可以

基于它们的 TFLOPS 值(TN)来进行粗略的预估。

表 1　 云资源的训练速度量化

CPU / GPU 核数 TFLOPS / TN 迭代时间(s) / IN IN / TN 比例

Intel Xeon IceLake (baseline) 2 0. 096 / 1. 000 3. 697 / 1. 000 1. 000
Intel Xeon Cascade Lake 2 0. 090 / 0. 938 5. 549 / 0. 666 0. 710

Intel Xeon Skylake 2 0. 112 / 1. 167 3. 800 / 0. 973 0. 834
Nvidia T4 2 560 5. 554 / 57. 854 0. 062 / 59. 629 1. 031

Nvidia V100 5 120 13. 345 / 139. 010 0. 024 / 154. 042 1. 108

　 　 基于上述基础,可以定义云区域 i(跨域中的某

个云区域)的训练负载能力( load power,LP),它可

描述云区域 i 使用特定资源处理特定负载的能力,
可粗略地量化为现有可用设备(例如,CPU、GPU)的
计算能力总和与本地数据集大小上的比例,如

式(1)所示。

LP i =
∑M

m = 1
Ncpu,m·Pm + ∑N

n = 1
Ngpu,n·Pn

Sdata

(1)
式中,M 和 N 表示可分配的 CPU 和 GPU 的类型个

数,可被保留或使用; Ncpu,m 代表第 m 种类型 CPU
的数量; Pm 表示第 m 种类型的 CPU 的计算能力;
Ngpu,n 代表第 n 种类型 GPU 的数量; Pn 表示第 n 种

类型的 GPU 的计算能力; Sdata 表示数据集的大小。
公式可用于预估各种资源分配方案下训练的相对负

载状态,是调度算法的一个重要指标。
弹性调度算法。 本文还提出了一种弹性调度算

法来规划各云区域的训练资源分配方案,以获得负

载平衡的弹性调度,如算法 1 所示。 算法的关键思

想是对比各云区域的负载能力单位 (LP i), 找到最

小的负载单位,这可能是训练过程中最慢的掉队者。
并将其作为参考对象,通过暴力穷举的方式遍历各

云区域的可用资源并计算出与掉队者相匹配的实际

所需的资源数量(search optimal plan())。

算法 1 最优匹配算法

1 输入:
2 　 N:参与训练的云区域的个数

3 　 Res[N]:各云的可用计算资源

4 　 Sdata[N]: 各云的数据集分布大小

5 输出:
6 　 ResPlan[N]: 各云的资源分配方案

7 　
8 LP[N] = {} ∥训练负载能力列表,初始值为空列表

9 MinLP = + ∞ ∥初始值为无重大

10 ResPlan[N] = {} ∥初始值为空列表

11 for i, res in Res[N] do
12 　 　 根据式(1)计算云区域 i 的算力负载能力

13 LP[ i]
14 　 　 找到最小的负载单位 MinLP: min (MinLP,
15 LP[ i])
16 end for
17 for i, res in Res[N] do
18 　 　 计算出与最小负载单位相匹配的资源分配

19 方案 ResPlan[ i]:search optimal plan(res)
20 end for
21 return ResPlan[N]

2. 3　 同步优化

Cloudless-Training 支持 WAN 通信寻址,为训练

工作流提供 WAN 上的基础同步机制,并提供 2 种

同步策略,即基于梯度累积的异步 SGD(ASGD-GA)
和跨云 PS 间的模型平均方法(MA)。 这 2 种策略

可在不损害模型收敛精度的情况下降低同步频率,
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从而减少通信开销,分别支持传输梯度和模型参数。
基于梯度累积的异步 SGD 为训练分区提供了异步

协调策略,这在以往的工作中通常是同步进行的,并
集成了梯度累积以降低信息损失,而 MA 是一种面

向传输模型参数的方法。
在 WAN 上的同步机制中,各云的 PS 云函数会

周期性地同步模型状态,它们的 communicator 互为

通信的发送方和接收方,同步流程如下:(1)worker
云函数从 Local PS 云函数中拉取最新模型参数,计
算梯度,并将梯度推送到 Local PS 云函数;(2)Local
PS 云函数接收到梯度后,更新模型;(3)Local PS 云

函数判断是否需要跨云同步,如果不需要本轮迭代

完成;(4)如果需要,根据同步策略执行基于梯度累

积的异步 SGD 或者 MA 同步策略;(5) Local PS 云

函数的 communicator 根据同步策略,将同步信息发

送给接收方 PS 云函数;(6)接收方 PS 云函数根据

同步策略更新模型参数。
基于梯度累积的异步 SGD 和 MA 2 种策略的同

步流程中同步条件、发送的状态 (梯度或模型参

数)、通信模式(所有训练分区之间的同步或异步)、
更新算法(SGD 或模型平均)都有所不同。

基于梯度累积的异步 SGD 策略专注于传输梯

度来同步模型,如图 5 所示。 其同步条件被定义为

同步频率变量,当达到同步状态时,发送本地的累积

梯度;如果未达到同步状态,云内每次迭代的梯度会

被累积保存。 其通信模式是异步的,因此无需阻塞

训练进程以等待同伴。 当接收方 PS 函数接收到同

步请求,使用 SGD 算法更新模型参数。
Inter-PS 模型平均(MA)策略。 在分布式 ML 训

练系统中,模型平均是一种周期性的同步策略,可减

少 worker 之间的通信频率。 本文利用该机制来降

低跨地域 PS 之间的通信频率,当达到同步状态时,
发送方 PS 云函数的 communicator sender 会发送模

型参数,接收方 PS 云函数 communicator receiver 接

收到请求后执行平均运算。 MA 同步模式支持异步

和同步 2 种通信,同步的通信模式基于同步屏障为

基础实现。 如图 6 所示。

图 5　 基于梯度累积的异步 SGD 同步策略的同步流程

图 6　 MA 同步策略的同步流程
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3　 实 现

Cloudless-Training 是基于 serverless 基础计算框

架 OpenFaaS 实现的。 具体实施分两部分,一部分是

OpenFaaS 跨云功能定制化开发,另一部分是训练工

作流的跨云功能开发。
针对 OpenFaaS 的定制化开发,本文做了 3 方面

的扩展。 首先,在 OpenFaaS 中添加工作流类型的新

实体, 支持工作流有向无环图 ( directed acyclic
graph,DAG)的定义,以支持 serverless 工作流的部

署和调用。 其次,扩展 OpenFaaS 的 gateway 组件以

支持工作流和工作流内部云函数的调用。 最后,支
持云函数的寻址和身份识别,本文在 OpenFaas 中维

护一个云函数寻址表,它存储云函数的各副本的标

识、名称、命名空间和 endpoint。 此处难点在于函数

副本的 endpoint 是动态变化的,寻址表需要实时更

新。
训练工作流的开发包括控制层工作流和训练执

行层工作流。 在 Cloudless-Training 2 层的基于 server-
less 的分布式训练框架中,控制层与训练执行层由

serverless 工作流组成。 工作流是包含一组云函数

的集合,云函数都是基于 OpenFaaS 提供的 Python
云函数模板构建的。 其中,控制层工作流主要由调

度云函数和 communicator 寻址云函数组成,它们都

被实现成具有后端内存存储的有状态云函数。 训练

执行层工作流采用 PS 架构,包括 PS 云函数和 work-
er 云函数,其中 PS 云函数负责参数管理,worker 云
函数负责具体的梯度计算。 本文迁移了 Elastic-

DL[36]的 PS 训练模块到 serverless 模式中,基于 PS
和 worker 的实现代码构建了对应的云函数。 另外

PS 云函数的 communicator 实现为 gRPC 的 sender 和
receiver,用于支持同步策略的实现。 本文利用 Ten-
sorFlow 来提供具体的训练计算接口。

4　 实验与分析

本文在公有云供应商腾讯云上,对 Cloudless-
Training 进行了可行性、弹性调度策略和同步策略

性能的评估。 实验结果表明,Cloudless-Training 降

低了跨地域分布式 ML 训练的训练开销(例如,降低

了 9. 2% ~24. 0% 的训练成本)和提升了通信性能

(例如,训练速度提升了 1. 7 倍),并保障了模型的

准确性。
在腾讯云的上海和重庆地区(分别位于中国

东部和西部)搭建了 2 个 serverless 集群,在集群上

部署 Cloudless-Training。 集群之间的 WAN 带宽为

100 Mbps,这是腾讯云能提供的最大带宽。 训练使

用了 2 种类型的 CPU:Intel Xeon Cascade Lake(Cas-
cade)和 Intel Xeon Skylake(Sky)。

如表 2 所示,实验使用 3 个 ML 模型对 Cloud-
less-Training 进行了评估,包括 LeNet[6]、ResNet[8] 和
DeepFM[37]。 为降低在腾讯云上实验的经济成本,
ResNet 是 ResNet 18 模型的变体,其过滤器减少了 4
倍。 ResNet 训练过程中学习率( learning rate,lr)每

隔 10 个轮次衰减 0. 10。

表 2　 实验中使用的模型和数据集说明

模型
梯度大小

/ MB
数据集和大小 训练设置

LeNet 0. 4 MNIST(60 × 103) Epoch =10,lr = 0. 01
ResNet 0. 6 CIFAR-10(50 × 103) Epoch =50,lr = 0. 01
DeepFM 2. 4 Frappe(200 × 103) Epoch =20,lr = 0. 10

实验中收集了训练时间、模型准确性、训练成本

和 WAN 上的通信时间作为评价指标,具体说明见

表 3。

表 3　 实验中所用指标说明

指标名称 指标描述 　 　 　 计算方式

训练时间

　
评价训练

性能 /速度

完成指定轮次数量的时间,
单位:s

WAN 上

通信时间

评价同步的

性能 /速度

通信时间 = 单次模型同步时

间 ×总同步次数,单位:s

精度

(accuracy)
评价训练的

模型效率
通用精度计算公式所得

损失值

(loss)
评价训练的

模型效率
通用损失值计算公式所得

训练成本

　
评价训练的

资源利用率

训练成本 = CPU 单价 × CPU
数量 × 训练时间。 为了方便

对比,图表绘制时基于 base-
line 做了归一化处理
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4. 1　 可行性验证实验

为评估 Cloudless-Training 的可行性,将其与传

统的单云分布式 ML 训练框架进行了对比,评价指

标是模型训练后的精度(accuracy)和损失值( loss)。
首先在上海地区部署一个基于 PS 架构的传统 ML
训练框架,可用计算资源包括 24 个核的 CPU(Cas-
cade)和 48 GB RAM。 Cloudless-Training 部署在分

别配置 12 个核的 CPU(Cascade)和 24 GB RAM 的 2
个云区域上(上海和重庆)。 训练每个模型时,单云

和跨地域训练使用相同的资源配置。
如图 7 所示,Cloudless-Training 能成功训练所

有的模型,且在所有模型训练中,其表现了与单云训

练相近的精度收敛趋势和 loss 下降趋势。 模型

LeNet、ResNet 和 DeepFM 在 Cloudless-Training 上的

训练精度为 0. 986 4、0. 790 0 和 0. 880 0,和在单云框

架上的训练精度 0. 985 1、0. 780 0 和 0. 840 0 非常接

近,详见表 4。

图 7　 LeNet、ResNet、DeepFM 模型在 Cloudless-Training 上跨地域训练(腾讯云上海和重庆地区)

与常规的单云分布式训练(腾讯云的上海地区)的精度和 loss 值对比

表 4　 不同模型在 2 种实验对象上的精度对比

框架
LeNet

精度

ResNet

精度

DeepFM

精度

单云训练框架 0. 985 1 0. 780 0 0. 880 0
Cloudless-Training 0. 986 4 0. 790 0 0. 840 0

4. 2　 弹性调度策略验证实验

为了评估弹性调度策略的性能,本文在上海

(SH)和重庆(CQ)2 个地区分别使用 Cascade 和 Sky
这 2 类不同的 CPU,每个地区最多可以提供 12 个

核。 根据上述的训练负载公式,这 2 种类型的 CPU
负载能力比约为 2∶3。 通过调整数据分布比例和资
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源分配方案中 CPU 类型以及核数,实验可以分为 3
组,如表 5 所示。 Baseline 实验的资源分配方案是

基于贪婪策略,即使用所有可用的 24 个 CPU 核,每
个区域 12 个。 基于弹性调度策略生成的资源分配

方案会使用掉队者云区域的所有 CPU 核数,并减少

了其他云区域的实际分配 CPU 核数。

表 5　 基于弹性调度算法的资源分配表

ID
数据分布

比例

Baseline 的资源

分配方案(SH / CQ)

弹性策略算法生成

的资源分配方案

(SH / CQ)

案例 1 1∶1
Cascade / Sky

12∶12
Cascade / Sky

12∶8

案例 2 2∶1
Cascade / Cascade

12∶12
Cascade / Cascade

12∶6

案例 3 2∶1
Cascade / Sky

12∶12
Cascade / Sky

12∶4

实验结果如图 8 和图 9 所示,Cloudless-Training
在使用弹性调度策略的资源分配方案后,它的资源

利用率被显著提高,取得更优的模型收敛精度。
首先,如图 8 所示,训练的资源利用率被显著提

升,同时训练经济成本被明显减少。 图 8(a) ~ (c)
所示为使用弹性调度策略前后的训练时间占比(包
括掉队者的有效执行时间和等待时间)。 从图中可

以看到,每种案例的总训练时间基本与 baseline 相

等,而它们的等待时间被显著缩短(由于 WAN 上的

网络波动,总的训练用时有时可能会略高于 base-
line)。 表 6 列出了使用弹性调度策略后的指标优化

程度,LeNet 的等待时间被缩短了 46. 0% ~ 82. 6%,
ResNet 的等待时间被缩短了 82. 3% ~94. 6%,DeepFM
的等待时间被缩短了 6. 8% ~ 26. 0%。 由于 DeepFM
比其他 2 种模型更具通信密集性,因此其改进不如

其他模型明显。 从图 8(d) ~ ( f)可以看出,在提高

资源利用率的基础上,使用弹性调度策略降低了因

等待掉队者而产生的训练成本。 例如,LeNet 的培训

成本降低了 13. 8% ~ 16. 0%,ResNet 降低了 9. 2% ~
15. 7%,DeepFM 降低了 13. 4% ~24. 0% 。

图 8　 在腾讯云上海和重庆地区不同数据分布(1∶1、1∶2、2∶1)和 CPU 核数分配的 3 种情况下,

使用和不使用弹性调度的培训时间和成本比较

　 　 其次,从图 9 可以看到,模型收敛精度和收敛速

度得到了提升。 Cloudless-Training 大多数精度收敛

曲线都略高于 baseline,且收敛速度快于 baseline,振
动也少。 这得益于调度算法有助于平衡云之间的训

练步调,从而减少过时梯度的影响。

4. 3　 同步策略验证实验

为了评估基于梯度累积的异步 SGD(ASGD-
GA)和跨云 PS 间的模型平均(MA)2 种同步策略的

效果,研究对比了 baseline、ASGD-GA、异步通信下

的 MA(AMA)和同步通信下的 MA(SMA)4 种同步

策略下的跨地域训练效果。Baseline的跨云同步策
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图 9　 腾讯云上海和重庆地区不同数据分布(1∶1、1∶2、2∶1)和不同 CPU 核数分配的 3 种情况下,

使用和不使用弹性调度的训练精度比较

表 6　 使用弹性调度策略后的指标优化程度

指标 LeNet ResNet DeepFM

等待时间

减少率 / %
46. 0 ~ 82. 6 82. 3 ~ 94. 6 6. 8 ~ 26. 0

训练成本

减少率 / %
13. 8 ~ 16. 0 9. 2 ~ 15. 7 13. 4 ~ 24. 0

略是简单的异步 SGD 策略,同步频率是 1。 ASGD-GA
和 AMA 策略下,同步频率分别为 4 和 8。 除 SMA 外,
其他的几种策略都部署在上述腾讯云上,由于 SMA
的训练成本过高,它的评估实验在北京和上海的自

托管云集群中完成。
实验结果如图 10 和图 11 所示,本文的同步策

略可显著提高跨地域分布式训练的性能。
首先,ASGD-GA 和 AMA 同步策略都可有效提

升跨地域分布式训练的性能,如图 10( a) ~ (c)所

示。 LeNet、ResNet 和 DeepFM 的训练速度分别提高

了 1. 2 倍、1. 2 倍和 1. 7 倍。 训练速度的提升主要收

益于通信效率的提高,而通信效率的提高主要来自

云间同步频率的增加,从 1 到 4 再到 8,它将总通信

量减少了几倍。 从表 7 可见,ASGD-GA 和 AMA 的

加速效果非常相似,当同步频率为 4 时,使用 ASGD-

GA 同步策略训练 LeNet、ResNet 和 DeepFM 的通信

时间比 baseline 减少了 48. 3%、52. 7%和 58. 4%,AMA
同步策略的通信时间分别减少了 46. 0% 、52. 7% 和

58. 5% 。当同步频率为 8 时,ASGD-GA 同步策略的通

信时间比 baseline 减少了 64. 3%、70. 1% 和72. 9%,
AMA 同步策略的通信时间分别减少了 60. 8%、56. 7%
和 71. 0% 。 由于 WAN 中的网络波动,下降的幅度

没有达到理论上预期的 2 倍。
其次,ASGD-GA 和 AMA 同步策略都可以保证

跨地域训练的模型收敛精度,如图 10(d) ~ ( f)所

示。 多数情况下,ASGD-GA 和 AMA 的精度收敛趋

势与 baseline 相似。 周期性的模型同步有时可能会

减缓全局同步,但最终结果仍能达到甚至超过 base-
line。

最后,如图 11 所示,使用 SMA 同步策略的训练

精度高于其他同步策略。 在自托管环境中比较

baseline、ASGD-GA、AMA 和 SMA 这 4 种同步策略,
使用 SMA 同步策略的训练速度明显慢于 ASGD-GA
和 AMA 的,它的训练用时与 baseline 相似。 但其最

终精度明显优于其他所有同步策略,因此,该策略可

用于提高训练的准确性,值得进一步研究。
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图 10　 在腾讯云上海和重庆地区,ResNet 在 3 种模型同步策略(ASGD、ASGD-GA、AMA)下的训练时间和精度收敛比较

图 11　 在自托管环境中,ResNet 在 4 种模型同步策略(ASGD、ASGD-GA、AMA、SMA)下的训练时间和精度收敛比较

表 7　 各模型在 2 种同步策略的通信时间下降率

同步策略 LeNet / % ResNet / % DeepFM / %
ASGD-GA(同步频率 =4) 48. 3 52. 7 58. 4
AMA(同步频率 = 4) 46. 0 52. 7 58. 5
ASGD-GA(同步频率 = 8) 64. 3 70. 1 72. 9
AMA(同步频率 = 8) 60. 8 56. 7 71. 0

5　 结 论

针对跨地域分布式 ML 训练中负载不均和模型

同步通信开销大的问题,本文提出了一种基于 server-
less 技术的分布式 ML 训练框架:Cloudless-Training。
在基础架构方面,采用 2 层架构对训练控制层和训

练执行层进行解耦,简化多云区域下训练管理的逻

辑视图。 在资源调度方面,为了解决多地域间的负

载失衡问题,提出了可保障云间负载平衡的资源弹

性调度策略,为训练任务制定负载均衡的资源分配

方案。 在同步优化方面,提出了可设定同步频率的

基于梯度累积的异步 SGD(ASGD-GA)和模型平均

(MA)2 种模型同步策略,以减少在低带宽 WAN 上

的通信开销。 实验结果表明,Cloudless-Training 提高

了跨地域分布式 ML 训练的资源利用率(例如,降低

了 9. 2% ~24. 0% 的训练成本)和通信性能(例如,
训练速度提升了 1. 7 倍)。
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Abstract

Geo-distributed machine learning (ML) training can benefit many emerging ML scenarios (e. g. , large model
training, federated learning) with multi-regional cloud resources and wide area network. However, its efficiency is
limited due to two challenges. First, efficient elastic scheduling of multi-regional cloud resources is usually miss-
ing, affecting resource utilization and performance of training. Second, training communication on wide area net-
work (WAN) is still the main overhead, easily subjected to low bandwidth and high fluctuations of WAN. In this
paper, a framework Cloudless-Training is proposed to realize efficient geo-distributed ML training in 3 aspects.
First, it uses a two-layer architecture with control and physical training planes to support elastic scheduling and
communication for multi-regional clouds in a serverless manner. Second, it provides an elastic scheduling strategy
that can deploy training workflows adaptively according to the heterogeneity of available cloud resources and distri-
bution of pre-existing training datasets. Third, it provides two new synchronization strategies for training partitions
among clouds, including asynchronous stochastic gradient descent with gradient accumulation (ASGD-GA) and in-
ter-parameter server (PS) model averaging (MA). It is implemented with OpenFaaS and evaluated on Tencent
Cloud. Experimental results show that Cloudless-Training can support general ML training in a geo-distributed way,
and greatly improve resource utilization (e. g. , 9. 2% - 24. 0% training cost reduction) and synchronization effi-
ciency (e. g. , 1. 7 times speedup of training over baseline at most) with model correctness guarantees.

Key words: geo-distributed machine learning(ML) training, cross cloud ML training, distributed training
framework, serverless, cross cloud model synchronization
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