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ПАРАЛЛЕЛИЗМ ДАННЫХ И МОДЕЛЕЙ ДЛЯ
ГЛУБОКИХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

В работе приводится описание распараллеливания обучения глубоких нейронных сетей с использованием
параллелизма данных или моделей.

Введение

Существующие системы глубокого обуче-
ния обычно распараллеливают обучение глу-
боких нейронных сетей (DNN – Deep Neural
Networks) с использованием параллелизма дан-
ных или моделей, но эти стратегии часто при-
водят к неоптимальной производительности рас-
параллеливания [1]. По мере развития мето-
дов глубокого обучения, DNN-модели стали зна-
чительно крупнее и дороже в вычислительном
отношении для обучения. В результате в на-
стоящее время существует стандартная прак-
тика распараллеливания обучения DNN меж-
ду распределенными гетерогенными кластерами.
Хотя модели DNN и кластеры, используемые
для их распараллеливания, становятся все бо-
лее сложными, стратегии, используемые совре-
менными системами глубокого обучения (напри-
мер, TensorFlow, Caffe2 и MXNet) для распарал-
леливания обучения, остаются простыми и часто
неоптимальными.

I. Стратегии распараллеливания

Одной из наиболее распространенных стра-
тегий распараллеливания является параллелизм
данных, который помещает реплику всей ней-
ронной сети на каждое устройство, так что каж-
дое устройство обрабатывает подмножество обу-
чающих данных и синхронизирует параметры се-
ти между репликами в конце итерации. Паралле-
лизм данных эффективен для интенсивных вы-
числений операторов с несколькими обучаемыми
параметрами.

Другой распространенной стратегией рас-
параллеливания является модельный паралле-
лизм, который разбивает DNN на дизъюнктив-
ные подмножества и обучает каждое подмноже-
ство на выделенном устройстве, что снижает за-
траты на связь для синхронизации параметров
сети, но предоставляет ограниченный паралле-
лизм.

Разработанные экспертами стратегии рас-
параллеливания вручную оптимизируют распа-
раллеливание для конкретных DNN, используя
знания и опыт экспертов в предметной области.
Для распараллеливания используется паралле-
лизм данных, который копирует данные на каж-
дом узле и переключается на модель паралле-
лизма для распараллеливания внутри узла. Хотя
эти стратегии, повышают производительность по

сравнению с параллелизмом данных и моделей,
они являются неоптимальными.

II. SOAP пространство поиска
стратегий распараллеливания

Используя комплексное SOAP (Sample-
Operator-Attribute-Parameter) пространство по-
иска стратегий распараллеливания для DNNs,
которое обобщает и выходит за рамки предыду-
щих подходов, можно получить улучшение ре-
зультатов обучения. Размер оператора описыва-
ет, как распараллеливаются различные операто-
ры в DNN. Для одного оператора размеры вы-
борки и параметра указывают, как распределя-
ются обучающие выборки и параметры модели
между устройствами. Наконец, измерение атри-
бутов определяет, как секционируются различ-
ные атрибуты в выборке (например, размеры вы-
соты и ширины изображения).

Существующие подходы рассматривают
только одно или подмножество измерений SOAP.
Например, параллелизм данных использует раз-
мерность выборки для распараллеливания обу-
чения, в то время как параллелизм модели ис-
пользует размерность параметра и оператора.
Разработанные экспертами стратегии использу-
ют параллелизм в измерении выборки или пара-
метра для распараллеливания оператора, но не
поддерживают гибридный параллелизм.

III. FlexFlow

FlexFlow рассматривает возможность рас-
параллеливания любой DNN (линейной или
нелинейной) во всех измерениях SOAP и иссле-
дует более полное пространство поиска, включа-
ющее существующие подходы в качестве част-
ных случаев [2]. В результате FlexFlow спо-
собен разрабатывать стратегии распараллели-
вания, которые значительно превосходят суще-
ствующие подходы.

Ключевая задача, которую FlexFlow дол-
жен решить, заключается в том, как эффективно
исследовать пространство поиска SOAP, которое
намного больше, чем те, которые рассматрива-
лись в предыдущих системах, и включает в се-
бя более сложные стратегии распараллеливания.
С этой целью FlexFlow использует два основ-
ных компонента: быстрый инкрементный симу-
лятор выполнения для оценки различных стра-
тегий распараллеливания и алгоритм поиска по
цепочке Маркова Монте-Карло (MCMC) [3], ко-
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торый использует преимущества инкрементного
симулятора для быстрого исследования большо-
го пространства поиска (см.рис.1.)

Рис. 1 – Структура FlexFlow

Имитатор выполнения обеспечивает высо-
кую точность прогнозирования производитель-
ности распараллеливания в пространстве поиска
SOAP для произвольных DNNs и на три порядка
быстрее, чем профилирование реальных испол-
нений. При измерении производительности опе-
ратора один раз для каждой конфигурации эти
измерения передаются в граф задач, который
моделирует как архитектуру модели DNN, так и
топологию сети кластера. Имитатор выполнения
оценивает производительность стратегии распа-
раллеливания, имитируя выполнение на графике
задач.

Подобно существующим фреймворкам
глубокого машинного обучения (например,
TensorFlow и PyTorch), FlexFlow использует опе-
раторный граф Q для описания всех операто-
ров и состояний в DNN. Каждый узел является
оператором, и каждое ребро представляет со-
бой тензор. FlexFlow принимает схему тополо-
гии графа и топологию устройства в качестве
входных данных и автоматически находит эф-
фективную стратегию в пространстве поиска
SOAP. Все стратегии в пространстве выполняют
одно и то же вычисление, определенное DNN,
и поэтому поддерживают одинаковую точность
модели по дизайну.

Оптимизатор выполнения использует алго-
ритм поиска MCMC для исследования простран-
ства возможных стратегий распараллеливания
и итерационно предлагает возможные страте-
гии, которые оцениваются симулятором выпол-
нения. Имитатор выполнения использует алго-
ритм Дельта-моделирования, который имитиру-
ет новую стратегию с использованием инкре-
ментных обновлений к предыдущим компонен-
там. Когда бюджет времени поиска исчерпан, оп-

тимизатор выполнения отправляет наилучшую
обнаруженную стратегию в распределенную сре-
ду выполнения для распараллеливания фактиче-
ских выполнений.

Рис. 2 – Структура FlexFlow

На рисунке 2 показан пример конфигура-
ции распараллеливания для оператора умноже-
ния матрицы (т.е. U = VW). Оператор раз-
делен на четыре независимые задачи, назна-
ченные различным устройствам GPU. Граф за-
дач моделирует зависимости между отдельны-
ми задачами, производными от операторов. Что-
бы унифицировать абстракцию, мы моделируем
каждое аппаратное соединение между устрой-
ствами как коммуникационное устройство, ко-
торое может выполнять только коммуникацион-
ные задачи (то есть передачу данных). При срав-
нении каждой итерации обучения результатив-
ность FlexFlow с учетом исходных условий ока-
залась не хуже, чем у TenzorFlow.

IV. Выводы

Параллелизм данных часто используются
в существующих системах глубокого обучения.
Для контроля за различиями в реализации, бы-
ли проведены эксперименты обработки данных
в TensorFlow r.1.7 и PyTorch v.0.3. В сравнении
с TensorFlow и PyTorch, FlexFlow достигает той
же или более высокой производительности вы-
числений по всем шести DNN.
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