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摘要
目前，除云计算中心外，以物联网、固定或移动计算边缘为代表的边、端侧环境中也部署了大量的智能计

算设备。将深度神经网络（DNN）模型的训练任务从云计算中心拓展到边、端侧，在新应用模式支持、数

据隐私保护、训练成本控制等方面具有显著优势。现有的分布式模型训练系统大多针对同构设备设计，难

以适应云边端异构计算环境。为此，设计了基于云边端异构设备的跨域分布式模型训练系统SpanTrain，通

过一种新颖的混合流水线并行机制，实现了云边端异构设备协同的高效DNN模型训练。典型云边端异构设

备环境中的实验表明，与已有的训练系统相比，SpanTrain带来了1.17~3.15倍的训练吞吐量提升，并将异

构设备的资源利用率提升了39%，这充分说明了SpanTrain在云边端异构设备中进行DNN训练的高效性。
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Abstract
Currently, in addition to cloud computing centers, the edge and end environments represented by the internet of things, 

fixed or mobile computing edges are also filled with a large number of intelligent computing devices. Expanding the 

deep neural network (DNN) training from cloud computing centers to the edge and end has significant advantages in 

aspects such as support for new application patterns, protection of data privacy, and control of training costs. Most 

existing distributed training systems are designed for homogeneous devices, and they are difficult to adapt to the 

heterogeneous computing environments of cloud-edge-end. For this reason, a cross-domain distributed training system 
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0　　引言

近年来，深度神经网络 （deep neural 

network，DNN） 发展迅速，被广泛地应

用 于 自 然 语 言 处 理 （natural language 

processing， NLP） [1-2]、 计 算 机 视 觉

（computer vision， CV） [3-4]、 决 策 规 划

等任务中，极大地提升了上述任务的效率。

基于 DNN 的 NLP、CV 等模型已经被广泛

应用于智能制造、智慧交通、智能电网等

云 边 端 协 同 计 算 环 境 中 ， 服 务 了 柔 性 制

造[5]、交通态势感知[6]、电网智能巡检[7]等

多样化云边端协同任务。

云边端环境包含云计算中心、端侧设

备以及靠近端侧设备的边缘服务器或小型

数据中心。云边端环境包含大量异构算力，

且能执行协同计算。云计算中心通常部署

具有高算力的智能计算集群，例如 A100、

V100 等 GPU。边缘通常部署具有较高智

能计算能力的 GPGPU （通用 GPU） 和神

经 网 络 处 理 器 （neural network 

processing unit，NPU），例如 RTX 3090

等芯片。端侧通常部署集成了数字信号处

理 （digital signal processing， DSP）、

NPU 或 者 高 能 效 GPU 的 单 片 系 统

（system on chip， SoC） 设 备[8]。 此 外 ，

云边端环境中互联网络的带宽达到了 10~

50 Gbit/s，传输时延降低到了50~150 ms[9]。

不断提升的算力和跨域网络为云边端跨域

分布式训练提供了良好的硬件基础。

云边端跨域分布式训练具有优秀前景，

Google 研发的 Gemini[10]和 OpenAI 研发的

o1[11] 等 模 型 均 应 用 了 跨 域 分 布 式 训 练 技

术[12-13]。首先，云边端跨域训练能充分利

用全局算力资源，加速训练过程，避免算

力资源的闲置。云计算中心运行着密集的

训练任务和卸载到云计算中心的推理任务，

计算负载较高；而边缘和端侧的计算资源

利用呈现潮汐式趋势，计算资源闲置严重；

跨域分布式 DNN 训练可以充分利用这些闲

置资源[14]。其次，云边端协同训练能减少

训练数据的传输开销，进一步加速训练过

程。在实际场景中，大量数据从边缘服务

器和端设备中产生，数据在边缘服务器和

端侧设备完成收集、清洗后上传到云端进

行 DNN 训练，造成了大量的传输开销，损

害 了 其 他 服 务 的 服 务 质 量 （quality of 

service，QoS） 与数据隐私；跨域分布式

DNN 训练可以降低传输开销，保护关键服

务的 QoS 和数据隐私[15]。最后，云边端跨

域训练能加速模型的迭代。传统的云侧训

练、边端侧推理的应用模式反馈链路长、

模型迭代速度低；跨域分布式 DNN 训练可

实现近数据微调，加快 DNN 模型的训练进

named SpanTrain, which is based on the heterogeneous devices of cloud, edge, and end, has been designed. Through a 

novel hybrid pipeline parallel mechanism, it realizes the efficient DNN model training with the collaboration of the 

heterogeneous devices of cloud, edge, and end. Moreover, experiments have been carried out in an environment 

containing typical heterogeneous devices. Experiments in typical cloud-edge-end heterogeneous environments 

demonstrate that SpanTrain achieves 1.17x~3.15x higher training throughput compared to state-of-the-art systems, while 

improving resource utilization of heterogeneous devices by 39%. These results validate the efficiency of SpanTrain for 

DNN training in cloud-edge-end heterogeneous environments.

Key words
cloud-edge-end heterogeneous device, distributed computing, DNN training, parallel training strategy
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程，提高服务质量和模型迭代速度[16]。

然而，在云边端环境中实现高效的跨域

分布式 DNN 训练仍然存在诸多挑战。云边

端设备的计算性能、互联网络呈现异构性，

简单地将现有 DNN 训练框架应用至云边端

环境无法充分发挥各设备的性能，甚至会导

致训练速度下降、资源利用率不足。例如，

DeepSpeed 使 用 平 均 划 分 的 3D 并 行 实 现

DNN 模型的分布式训练；当拓展到云边端

跨域环境中时，训练速度从云计算中心的

100 Sample/s 左右下降到 3~8 Sample/s，

且异构计算资源的利用率不足 30%。具体

来说，将 DNN 训练拓展到云边端跨域计算

环境中时，将面临以下问题。

· 如何在云边端域间的异构设备中合

理地划分模型训练任务？在云边端跨域环

境中，根据网络连接关系，不同的异构设

备被天然地分成了多个不同的计算域。这

些计算域之间具有不同的计算能力和网络

互联速度。算网资源的异构性将会影响模

型的计算效率和通信效率，从而影响模型

训练的速度。因此，云边端域间合理的模

型训练任务划分成为亟待解决的问题。

· 如何在云边端域内的异构设备中合

理地划分模型训练任务？在云边端跨域环

境中，不同的计算域内部同样会包含多种

具 有 不 同 计 算 能 力 的 异 构 计 算 设 备 。

DeepSpeed 等计算框架将在这些异构设备

中平均分配计算任务，无法发挥域内异构

计算设备的计算性能，且容易出现瓶颈节

点。因此，云边端域内合理的模型训练任

务划分成为亟待解决的问题。

为 了 应 对 上 述 挑 战 ， 本 文 提 出 了

SpanTrain，这是一个基于云边端异构设

备 的 跨 域 分 布 式 模 型 训 练 系 统 。

SpanTrain 可以在云边端的异构设备中执

行 高 效 的 跨 域 分 布 式 DNN 训 练 。 首 先 ，

SpanTrain 针对云边端异构设备实现了跨

域并行策略生成技术，结合评估域间计算、

通信性能，生成跨域并行策略，在不同的

计算域之间合理地拆分 DNN 模型。其次，

SpanTrain 实现了一种域内非对称多维并

行技术，通过非对称的张量分配技术，在

高效适配跨域并行策略的同时最大化域内

的计算效率。本文在具有代表性的云边端

异构环境中实现了 SpanTrain，评估表明，

SpanTrain 带来了 1.17~3.15 倍的训练吞吐

量提升，对异构设备的资源利用率提升了

39%。

总的来说，本文的主要贡献如下。

· 本文介绍了将 DNN 训练扩展到云边

端环境的潜在优势，此外，本文还分析了

在云边端异构设备中进行 DNN 训练面临的

挑战。

· 本 文 提 出 了 一 种 名 为 SpanTrain 的

基于云边端异构设备的跨域分布式模型训

练系统，用于在云边端异构设备上进行高

效的跨域分布式 DNN 训练。

· 本 文 基 于 PyTorch 实 现 了

SpanTrain， 并 通 过 对 比 实 验 检 验 了

SpanTrain 的 有 效 性 。 实 验 结 果 表 明 ，

SpanTrain 可以显著提升云边端 DNN 的训

练速度和资源利用率。

1　　研究背景

本节将从云边端计算环境、云边端异

构硬件训练策略两个方面介绍研究背景，

并阐述现有云边端计算环境中的软硬件配

置、常见模型训练策略等。

1.1　云边端计算环境

云边端计算环境已经成为新一代信息

基础设施，服务了国家关键领域数智化转
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型，在智能制造、智慧交通、智能电网等

领域发挥了重要作用。目前，云边端计算

环境中异构设备的计算能力已经得到了长

足的进步。

在智能制造、智能电网等云边端协同

场景中，需要构建由数百台计算、存储服

务器组成的云计算中心；在各个工厂、变

电站中需要部署由 10~20 台边缘服务器组

成的计算集群，具备 RTX3090 级别的算

力；端侧设备主要包含智能摄像设备、巡

检机器人、机械臂等，其中加装了具有一

定计算能力的 Jetson T4、寒武纪等芯片。

云 边 使 用 高 速 广 域 网 （wide area 

network，WAN） 进行连接，互联带宽为

1 Gbit/s 左右，边端、边边使用高速局域

网 （local area network， LAN） 进 行 连

接，互联带宽为 10~50 Gbit/s。

但是，笔者在云边端计算环境中发现

了两种计算资源未得到最佳利用的现象。

如图图 11 所示，笔者采样了 24 h 内云计算集

群和边缘服务器的负载情况。结果显示，

云计算机群的负载处于持续性高位，平均

负载达到了 78%，运行了大量的智算类、

服务类、管理类应用和系统。而边缘服务

器仅持续运行一定量的推理任务，平均负

载为 20%~30%。

此外，在云边端计算环境中，大多数

应用遵循端侧收集数据、边侧清洗数据、

云侧训练模型的工作模式。大量的高清音

视频数据需要上传到云计算中心，进行集

中的存储以进行模型的训练，占用了大量

的云边上行带宽，在高负载情况下会影响

云计算中心管理命令下发、模型更新等操

作，严重降低了云边端协同应用的 QoS。

将 DNN 训练从云计算中心拓展到云边

端异构计算设备，是解决上述两个问题的

有效手段。针对上述问题，本文设计了基

于云边端异构设备的跨域分布式模型训练

系统 SpanTrain。

1.2　云边端异构硬件训练策略

云边端异构硬件实施分布式训练主要

有 两 种 思 路 ： 基 于 数 据 并 行 （data 

parallelism， DP） 的 混 合 数 据 并 行

（hyper data parallelism， HDP） 和 基 于

流 水 线 并 行 （pipeline parallelism， PP）

的 混 合 流 水 线 并 行 （hyper pipeline 

parallelism，HPP）。

在 DP 中，各工作节点 （Worker） 维

护完整的模型副本，模型输入 （即训练数

据） 被切分并分配至各工作节点。同时，

Worker 之 间 通 过 参 数 服 务 器

（parameter server， PS） 或 者

AllReduce 等 集 合 通 信 库 （collective 

communication library，CCL） 原语定期

同步梯度。DP 的简单性为其带来了良好的

拓展性，可以支持一定规模的跨域分布式

模型训练；但是，DP 存在显存占用大、资

源利用率低、通信规模大等问题。图图 22 展

示了云边端环境中不同模型采用数据并行

进行模型训练的通信、计算占比。不难发

现，由于云边端计算环境中网络连接速度

无法与云计算中心相提并论，将 DNN 模型

训练拓展到云边端异构设备中并采用 DP

进行模型训练时，通信开销将会主导整个
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图 1　24 h 云计算集群与边缘服务器负载情况
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训 练 过 程 。 HDP 训 练 方 法 （如 Hetpipe）

基 于 DP 对 设 备 进 行 分 组 ， 在 组 间 采 用

DP，组内采用 PP。然而，Hetpipe[17]针对

同构设备设计，难以适应云边端异构环境。

PP 是 另 一 种 得 到 广 泛 应 用 的 训 练 方

式。在 PP 中，DNN 模型被划分为多个阶

段 （Stage），各 Stage 被映射到一个单独

的处理进程，并通过流水线的形式并行执

行前向传播和后向传播。通常情况下，各

Stage 工作负载的大致相同，确保最高的

并行性。如图图 33 所示，对于语言模型 （如

Bert、GPT 等） 和经过适当切分的模型，

采用 PP 进行训练时的吞吐量要显著高于

DP，这是因为相比于 DP，PP 提供了更好

的通信性能。但是，在云边端计算环境中，

不合适的 Stage 划分将会给 PP 带来极大的

通信开销。根据文献[15]所述，由于 Stage

划分过多，异构计算硬件计算能力不统一，

不合适的 Stage 划分将带来高达 24 倍于计

算时延的通信时延。在 PP 的基础上拓展出

了 Asteroid[15]等 HPP 训练方法，HPP 对设

备进行分组，通过组间采用 PP、组内采用

DP 的方式实现 DNN 的分布式训练，但是

HPP 大多针对同构设备和均衡网络设备，

难以直接在云边端环境中使用。

基 于 上 述 原 因 ， 本 文 选 择 HPP 作 为

SpanTrain 的基础计算策略，并通过精心

设计的域内并行策略、域间并行策略最大

化资源利用率，提升模型训练性能。

1.3　相关工作

为了实现基于云边端异构硬件的跨域

分布式训练，工业界和学术界已经开展了

许多研究。Zhu 等人[18]的 PockEngine 为嵌

入式设备微调大型模型提供了解决方案，

通过稀疏反向传播和模型编译，优化训练

图，降低计算开销并保持模型质量。Jiang

等 人[19] 开 发 的 MNN （mobile neural 

network） 引擎针对异构设备进行算子优

化，支持轻量级和 IoT 设备运行模型，并

兼 容 多 种 后 端 。 Patil 等 人[20] 提 出 的 Poet

系统利用重计算和分页机制减少内存消耗，

并设计了能量优化的 MILP 规划器，实现

微小设备上的模型微调。Wang 等人[21] 的

AtRec 技术通过识别和优化 CPU 中的耗时

算子，消除冗余计算，提升内存访问效率。

Zhang 等人提出的 2PGraph[22]和 AGL[23]技

术分别针对图神经网络训练中的内存访问

延 迟 和 消 息 传 递 模 式 进 行 优 化 。 Mao 等

人[24]的 MoDNN 系统将 DNN 模型划分到多

个移动设备，降低计算成本和内存使用。

Zeng 等人[25]的 CoEdge 系统根据设备计算

能力和网络条件动态划分 DNN 工作负载，
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图 2　云边端环境中不同模型采用数据并行进行模型训练的通信、计算占比
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图 3　使用 PyTorch 和 DeepSpeed 在云边端计算环境中的

进行模型训练的吞吐率
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协 同 多 个 边 缘 设 备 。 Zhao 等 人[26] 的

DeepThings 技术采用文件传输协议 （file 

transfer protocol， FTP） 和 分 布 式 工 作

窃取方法，实现 IoT 设备和边缘集群的协

同。Hao 等人[27] 的 EDDL 系统设计了动态

数据分发和自适应通信机制，加速边缘模

型训练。Yang 等人[28]的 AutoSF 技术适应

时 变 边 缘 资 源 ， 优 化 聚 合 结 构 和 频 率 。

Chen 等 人[29] 的 FTPipeHD 技 术 动 态 优 化

分区点，并提出权重重新分配方法，解决

训练期间的故障问题。这些研究共同推动

了在资源受限的异构设备上高效运行和训

练深度学习模型的技术发展。

但是，这些方法没有充分考虑云边端

域间、域内的计算特征，无法在云边端不

同的计算域之间合理地分配模型计算任务，

导致无法最大化模型的训练性能和云边端

异构资源的利用效率。

2　　SpanTrain方法介绍

针对上述关键问题和挑战，笔者设计

并实现了基于云边端异构硬件的跨域分布

式训练系统SpanTrain。SpanTrain包含2个

重要组件，分别是云边端跨域模型拆分组

件和域内非对称多维并行组件。本节将详

细介绍 SpanTrain 的运行流程以及各个组

件的工作原理。

2.1　SpanTrain概览

图图 44 展 示 了 SpanTrain 的 工 作 流 程 和

生成的并行方案。SpanTrain 在模型训练

启动前，通过运行时间评估进行云边端跨

域模型拆分，并基于拆分结果生成域内非

对称多维并行策略。首先，SpanTrain 运

行云边端跨域模型拆分组件，分析模型结

构，构建运行时间模型，结合云边端计算

域的计算能力和通信能力对模型进行拆分，

得到跨域模型拆分结果。然后，根据域间

模型拆分结果，运行域内非对称多维并行

组件，根据域内异构计算节点不同的计算

能 力 、 显 存 大 小 生 成 非 对 称 的 PP、 DP、

TP 并行策略，以充分利用域内的异构计算

资源。
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图 4　SpanTrain 方法总体架构
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SpanTrain 在运行上述组件后，生成

如图图 44 所示的并行策略。在云、边、端各

计算域之间，SpanTrain 采用流水线并行

的方式编排模型，通过合理的模型跨域拆

分协调不同计算域的运行速度，在各个计

算域之间形成混合流水线并行结构。计算

域内，SpanTrain 则根据异构计算设备的

计算能力，采用不同的非对称多维并行训

练 策 略 编 排 模 型 训 练 。 如 在 云 域 中 ，

SpanTrain 首先将模型按层切分，实现均

衡的流水线并行；在云域的第二个流水线

阶段，进一步将张量的第一维、第二维进

行非对称切分，实现了非对称的张量并行

和数据并行。而在边域中，SpanTrain 则

非对称地划分了模型，2 层模型为第一个

阶段，3 层模型为第二个阶段。

2.2　云边端跨域模型拆分

为了在云边端各计算域之间合理地划

分模型，SpanTrain 首先对模型训练运行

时间进行建模，之后通过线性规划算法将

不同的模型层放置于最合适的云边端计算

域中，最终形成云边端跨域的混合流水线

并行结构。

如图图 55 所示，SpanTrain 基于 HPP 的

模型训练主要包含 3 个过程，分别是流水

线填充阶段、流水线运行阶段和权重同步

阶段。SpanTrain将每一个计算域d内这3个

阶段所用的时间定义为 Tw d、Trd 和 Tsd，并

将最终的优化目标定义为：

 Tt =min max ∏
dÎD

( )Tw d + Trd + Tsd （1）

其中，D 代表所有的计算域形成的集合，

SpanTrain 的目标是缩短任意一个计算域

内，流水线填充阶段运行时间 Tw d、流水

线运行阶段运行时间 Trd 和权重同步阶段运

行时间 Tsd 的和，使总体运行时间 Tt 尽可能

小，缩短每一轮训练所需的时间。

对 于 任 意 一 个 计 算 域 dk， SpanTrain

使用计算域 d1~di - 1 中的模型层的前向传播

时间、激活值的传输时间估算其流水线填

充阶段的运行时间 Tw d：

(
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图 5　SpanTrain 中 HPP 训练的 3 个主要阶段
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Twdk
= ∑

djÎ { }d1dk- 1

bj( )∑
lÎ dj

( )C(l)
tf (ldj )

+
aj

βnm
  （2）

其 中 ， bj 代 表 计 算 域 内 dj 内 的 微 批 次

（micro batch） 的大小，l 代表分配在计算

域 dj 中的所有模型层，C(l) 代表模型层 l 的

计算量，tf (ldj ) 代表模型层 l 模型在计算域

dk 中的前向传播速度，aj 代表计算域 dj 最

后一个模型层数据的单位激活值大小，βnm

代表计算域 dj 中的设备 n 到计算域 dj + 1 中的

设备 m 的最大通信带宽。通过上述计算式，

SpanTrain 计算了计算域 d1~dk - 1 中各模型

层的计算速度和激活值的传输时间，从而

得出计算域 dk 流水线填充阶段的耗时。

云边端计算环境中不平衡的网络带宽

会导致计算和通信的重叠率下降，使流水

线 运 行 阶 段 的 运 行 时 间 Trd 难 以 估 算 ，

SpanTrain 通过寻找关键计算域的方式解

决这个问题。如图图 55 所示，在端域中前向

传播、反向传播紧密排布。SpanTrain 将

这 样 的 计 算 域 作 为 关 键 计 算 域 。

SpanTrain 计算端域流水线运行阶段的运

行时间 Trd，并以此为依据计算边域和云域

的流水线运行阶段的运行时间。具体来说，

SpanTrain 中将关键计算域流水线运行阶

段的运行时间定义如下：

Trdc
= nbc∑

lÎ dc

C(l)
tf (ldc )

+
C(l)

+tb (ldc )
（3）

其中，n 是关键计算域中微批次的个数，bc

是关键计算域中微批次的大小，l 代表分配

在计算域 dc 中的所有模型层，C(l) 代表模

型层 l 的计算量， tb (ldc ) 代表模型层 l 模型

在关键计算域 dc 中的前向传播速度。通过

计算式 （3），SpanTrain 计算了关键计算

域中运行所有微批次前向传播和反向传播

的时间和，获得了关键计算域中流水线运

行阶段的运行时间，并以这个时间更新其

前序计算域的运行时间。

对于计算域 dk 来说，如果 dk 是关键计

算域前向传播的后序计算域，因为总耗时

最长的计算域将不可能是 dk，SpanTrain

将不会计算其流水线运行阶段的运行时间。

反之，SpanTrain 通过式 （4） 计算其对应

的流水线运行阶段运行时间 Trd：

Trdk
= Twdc

+ Trdc
+

∑
djÎ{dc- 1dk }

bj( )∑
lÎ dj

( )C(l)
tb (ldj )

+
gj

βnm
- Twdk

（4）

其中，bj 代表计算域内 dj 内的微批次的大

小， l 代表分配在计算域 dj 中的所有模型

层，C(l) 代表模型层 l 的计算量， tb (ldj ) 代

表模型层 l 模型在计算域 dk 中的反向传播

速度，gj 代表计算域 dj - 1 最后一个模型层数

据的单位梯度大小，βnm 代表计算域 dj 中的

设备 n 到计算域 dj - 1 中的设备 m 的最大通信

带宽。通过式 （4），SpanTrain 估算了计

算域 dc - 1~dk 中各模型层的计算速度和梯度

值的传输时间，从而得出了计算域 dk 流水

线运行阶段耗时。

如图图 55 所示，在权重同步阶段计算域

内的异构设备会通过 AllReduce 与计算域

内的其他异构设备进行通信，且不与其他

计算域内的节点进行通信。SpanTrain 使

用式 （5） 计算权重同步阶段的用时：

Tsdk
=

2(|dk| - 1)×∑lÎ dj

|wl|

|dk| ×minnmÎ dk
βnm

（5）

其中，|dk|代表计算域 dk 内的设备总数，

wl 代表模型层 l 的张量传输大小，βnm 代表

计算域 dk 内两个异构设备 n、m 之间的互联

带宽。值得注意的是，SpanTrain 虽然提

供了域内非对称多维并行，实现了计算域

内张量的不均衡分配，但是总的通信量是

相同的，为了简单地预估权重同步阶段的

执 行 时 间 ， SpanTrain 仍 然 使 用 标 准 的
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AllReduce 通信时间计算式得到权重同步

阶 段 的 执 行 时 间 。 通 过 上 述 计 算 式 ，

SpanTrain 计 算 了 在 计 算 域 内 进 行

AllReduce 权 重 同 步 操 作 所 消 耗 的 时 间 ，

从而得到权重同步阶段的消耗时间。综上

所述，SpanTrain 完成了优化目标的构建，

得到了对计算过程耗时的完整建模。

接下来，SpanTrain 使用动态规划算

法对上述优化问题进行求解，图图 66 所示为

SpanTrain 求 解 的 动 态 规 划 问 题 。 首 先 ，

对于模型层 l，SpanTrain 尝试将其放置在

不同计算域 dk 内，并寻找这种放置下的关

键计算域。其次，计算将模型层 l 放置在不

同计算域 dk 时的优化目标 Tt ′，并将模型拆

分策略更新为 Tt ′最小时对应的模型拆分策

略 。 通 过 有 限 次 数 的 迭 代 计 算 ，

SpanTrain 能获得最佳跨域模型拆分计划。

2.3　域内非对称多维并行

数据中心内的 DNN 训练通常会采用同

构的设备，对数据、张量进行均等划分，

实现 DP 和 TP，这样做可以确保每一个计

算设备的性能被充分发挥。但是，当 DNN

训练被拓展到云边端环境中时，异构计算

设 备 具 有 不 同 的 计 算 能 力 ， 传 统 的 TP、

PP 无法最大化利用这些异构计算资源。为

了进一步提升计算域内的资源利用效率和

计算性能，SpanTrain 实现了域内非对称

多维并行策略。首先，SpanTrain 在计算

域内根据设备的计算能力进行二次聚合，

形成二层计算域；其次，计算二层计算域

之间的性能比例，并以此为依据在张量的

第一维和第二维进行非对称拆分，并将它

们划分到不同的异构设备中。

SpanTrain 根据设备的计算能力、显

存大小，对计算域内异构设备进行二次设

备聚合，形成二层计算域。然后，在一个

计算域 dk 内，SpanTrain 会分两种情况进

行处理，分别是进行二层计算域划分的计

算域与没有进行二层计算域划分的计算域。

对于进行二层计算域划分的计算域来

说，SpanTrain 实现了非对称的 PP 策略。

首先，SpanTrain 进行流水线的划分，提

供计算域内的 PP 并行能力。SpanTrain 获

取二层计算域的异构设备计算性能，分别

是前向传播时间 tfs、反向传播时间 tbs 和显

存大小 Ms，并计算二层计算域之间的计算

性能比例；在显存空间允许的情况下，按

照计算性能的比例划分模型层到不同的二

层计算域内。其次，SpanTrain 将在二层

计算域内采用标准的 TP 和 PP 策略，最大

化 异 构 计 算 设 备 的 性 能 。 如 图图 77 （（aa）） 所

示，5 台计算设备被划分为 2 个二层计算

域，SpanTrain 在此基础上进行 PP 划分的

示例。SpanTrain 评估各个二层计算域之
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图 6　SpanTrain 求解的动态规划问题
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间计算性能比例为 2∶3，然后通过模型编

译技术获取了分配到当前计算域内的模型

的计算量，并按照二层计算域计算性能的

比例进行了划分，充分发挥了不同异构计

算设备的计算性能。如图图 77 （（bb）） 所示，5 台

设备包含 1 个二层计算域，剩余 2 台设备

的计算性能差距较大，SpanTrain 优先将

尽可能多的模型层划分到二层计算域内，

触发标准的 DP、TP 策略；然后将剩余模

型层划分到其他两台设备中，并且在这两

台设备中采取非对称的 DP 和 TP 策略。

针对没有进行二层计算域划分的计算

域，SpanTrain 在整个计算域内采取非对

称 的 DP 和 TP 策 略 。 具 体 来 说 ，

SpanTrain 通过异构设备算网能力评估组

件获取异构计算设备性能，即前向传播时

间 tf,i、反向传播时间 tb,i 和显存大小 Mi；通

过微批次非平衡调度组件获取当前计算域

dk 内 的 微 批 次 大 小 bk。 然 后 ， SpanTrain

计算每个异构计算设备应该分配张量的比

例，SpanTrain 对齐各个异构计算设备的

计算时间和显存开销，避免出现瓶颈节点，

确保所有节点的运算在同时完成。图图 77 （（cc））

展示了在域内进行非对称 DP、TP 划分的

一个例子。当计算域内 dk 异构设备的计算

能力满足 1∶2∶2∶4，那么对于一个[bk,

tk, …]维的张量，SpanTrain 将会将其划分

为[bk/3,tk/3,…]、[2bk/3,tk/3, …]、[bk/3,2tk/3,

…]、[2bk/3,2tk/3, …]4 个张量，并将它们分

布在这 4 台设备中。

3　　性能实验

本节从实验设置、模型训练时间对比、

异 构 资 源 利 用 率 对 比 3 个 方 面 ， 阐 述

SpanTrain 在 跨 域 分 布 式 训 练 中 的 性 能

表现。

3.1　实验设置

（1） 模型与数据集

本文使用 4 种典型的、具有代表性的模

型 进 行 实 验 ， 分 别 为 经 典 的 CV 模 型

ResNet101[30]、EfficientNet-B1[31]和两个

NLP 模型 BERT-Small[32]和 GPT-2[33]。在

CV 数据集方面，本文使用 Cifar-10 数据集

进行测试，并将输入数据的张量维度统一

为 3×224×224；在 NLP 模型数据集方面，

本文使用 oscar-en-10k 数据集进行测试，
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图 7　域内非对称多维并行示意图
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并将输入数据集的大小调整为 32×512。

（2） 云边端环境设置

本文使用 10 台设备模拟了一个云边端

异 构 计 算 环 境 ， 具 体 的 配 置 信 息 见 表表 11。

其中，云计算域与边计算域之间的互联带

宽为 100 Mbit/s，边端计算域之间的互联

带宽为 1 Gbit/s。

（3） 对比方法

本文选择了两个具有代表性的方法进

行对比，分别是 PyTorch 和 DeepSpeed。

其中，PyTorch 使用了完全分片数据并行

（FSDP） 特性，DeepSpeed 使用了基于一

次前向传播-一次后向传播 （1F1B） 的流

水线并行特性。

3.2　模型训练时间对比

为 了 充 分 验 证 SpanTrain 的 有 效 性 ，

本 文 将 SpanTrain 与 PyTorch、

DeepSpeed 进 行 了 对 比 。 图图 88 所 示 为

ResNet、 EfficientNet、 BERT-Small、

GPT-2 4 种 模 型 分 别 使 用 PyTorch、

DeepSpeed 与 SpanTrain 进 行 训 练 的 速

度 。 不 难 发 现 ， 在 云 边 端 异 构 设 备 中 ，

SpanTrain 的 速 度 都 明 显 优 于 其 他 方 法 ，

带来了 26%~47% 的性能提升。

具 体 来 说 ， 和 PyTorch 相 比 ，

SpanTrain 在训练 ResNet、EfficientNet、

BERT-Small、GPT-2时，分别带来了2.11

倍、3.15 倍、1.84 倍和 1.98 倍的速度提升。

这主要有两方面的原因：首先，PyTorch

中基于 FDSP 的数据并行没有充分地考虑

节点的异构性，在各节点间平均分配数据，

造成各节点训练时长不统一，需要等待其

他节点完成训练，才可以进行参数同步；

其次，在数据并行中计算与通信的重叠度

较 低 ， 在 所 有 节 点 的 训 练 完 成 后 ， 基 于

AllReduce 的参数同步操作消耗了大量的

时间。与 DeepSpeed 相比，SpanTrain 在

训 练 ResNet、 EfficientNet、 BERT-

Small、 GPT-2 时 ， 分 别 带 来 了 1.57 倍 、

2.22 倍、1.17 倍、1.38 倍的速度提升。这

主要因为 DeepSpeed 是针对数据中心的同

构集群设计的，导致流水线的划分不能良

好地匹配异构设备的计算能力与云边端环

境中的网络差异。

3.3　异构资源利用率对比

为了充分验证 SpanTrain 的资源使用

表 1　云边端异构计算集群模拟配置

计算域

云

边

端

设备名称

设备A

设备B

设备C

设备D

设备E

设备F

设备G

设备H

设备I

设备J

CPU配置

22vCPU

22vCPU

22vCPU

12vCPU

12vCPU

12vCPU

1CPU

1CPU

1CPU

1CPU

内存配置/GB

32

32

32

32

32

32

16

16

16

16

显卡配置

4×4090

4×4090

4×4090

2×3090

2×3090

2×3090

1×3090

1×3090

1×3090

1×3090

PyTorch-FSDP

DeepSpeed-1F1B

SpanTrain

2 500

2 000

1 500

1 000

500

0

@
4
;
,

/(
S

am
p
le

·s
−

1
)

ResNet EfficientNet BERT-Small GPT-2

6?3?

图 8　不同模型使用不同方法进行云边端跨域分布式训练的训练速度
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效 率 ， 本 文 将 SpanTrain 与 PyTorch、

DeepSpeed 进 行 了 对 比 。 图图 99 所 示 为

ResNet、 EfficientNet、 BERT-Small、

GPT-2 4 种 模 型 ， 分 别 使 用 PyTorch、

DeepSpeed 与 SpanTrain 进行训练时的计

算资源利用效率。不难发现，在云边端异

构设备中，SpanTrain 的异构资源利用效

率都明显优于其他方法，带来了 27%~44%

的资源利用提升。

具 体 来 说 ， 与 PyTorch 相 比 ，

SpanTrain 在 训 练 ResNet、 EfficientNet、

BERT-Small、 GPT-2 时 ， 分 别 带 来 了

1.92 倍、2.17 倍、2.45 倍和 3.3 倍的资源利

用率提升。这主要由于 SpanTrain 采用了

HPP 的 并 行 方 式 ， 相 比 于 PyTorch 的

FSDP 极大地缩短了通信时间，提升了计

算密度，进而提升了资源的利用效率。与

DeepSpeed 相 比 ， SpanTrain 在 训 练

ResNet、 EfficientNet、 BERT-Small、

GPT-2 时，分别带来了 1.44 倍、1.27 倍、

1.41 倍、1.44 倍的资源利用率提升。这主

要是因为 SpanTrain 结合了云边端计算域

间和域内算网性能差异，引入了跨域模型

拆 分 和 非 对 称 多 维 并 行 机 制 ， 相 比 于

DeepSpeed 实现了更加紧凑的流水线，因

此得到了更优的资源使用效率。

4　　结束语

云边端协同模型训练在新应用模式支

持、数据隐私保护、训练成本控制等方面

具有显著优势。针对云边端协同计算环境

中的异构算网资源，本文设计了一种基于

云边端异构设备的跨域分布式模型训练系

统 SpanTrain，通过云边端跨域模型拆分、

域内非对称多维并行，实现了高效的混合

流水线并行，支持云边端协同的高效 DNN

模型训练。

后续可持续开展下面两个方面的研究：

首 先 ， SpanTrain 可 结 合 细 粒 度 的 通 信 、

计算-通信重叠、AllReduce 异步化、梯度

压缩等通信优化方法，进一步提升云边端

协同环境中模型训练的效率；其次，可以

进一步研究不同模型 （如语音、推荐、图

神经网络等） 的算子特征和并行需求，探

索不同模型在云边端环境中进行模型训练

的可行性和技术挑战。
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