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面向图片识别的深度学习模型并行优化方法

巨涛,赵宇阳,刘帅,杨阳,杨文杰

(兰州交通大学电子与信息工程学院,730070,兰州)

摘要:针对机器学习中的图片识别问题,结合已有的图片识别方法,在集群并行系统上对图片识别

的并行优化方法进行研究。通过引入参数服务器机制,对分布式随机梯度下降算法中的参数更新

机制进行了改进。一方面对 Worker节点计算出的梯度进行稀疏化处理,以减少 Worker节点和参

数服务器节点之间的通信量;另一方面将参数服务器节点向 Worker节点发送更新后的模型参数

转换为参数服务器节点向 Worker节点发送累积的梯度,然后对累积的梯度进行稀疏化处理,以进

一步减少 Worker节点和参数服务器节点之间的通信量。此外,为了解决由于稀疏化而引起的训

练精度损失问题,引入了一种应对动量损失的动量修正方法,以提升图片识别模型的精度。实验结

果表明,与基本的异步随机梯度下降算法ASGD相比,本文并行优化方法在3种不同的压缩率下,
对深度学习图片识别模型的训练速度平均可提高2.95倍,测试准确率平均提高了4.6%。
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AParallelOptimizationMethodofDeepLearningModelfor
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Abstract:Aimingattheproblemofimagerecognitioninmachinelearning,thispaperstudiesthe
paralleloptimizationmethodofimagerecognitionontheclusterparallelsystembycombiningthe
existingimagerecognitionmethods.Theparameterupdatingmechanismofthedistributedsto-
chasticgradientdescentalgorithmisimprovedbyintroducingaparameterservermechanism.On
theonehand,thegradientcalculatedbytheWorkernodeissparselyprocessedtoreducethecom-
municationloadbetweentheWorkernodeandtheparameterservernode.Ontheotherhand,the
updatedmodelparameterssentbytheparameterservernodetotheWorkernodeareconvertedin-
totheaccumulatedgradientsentbytheparameterservernodetotheWorkernode,andthenthe
accumulatedgradientissparselyprocessedtofurtherreducethecommunicationloadbetweenthe
Workernodeandtheparameterservernode.Inaddition,inordertosolvetheproblemoftraining
accuracylosscausedbysparsification,amomentumcorrectionmethodisintroducedtoimprove
theaccuracyofimagerecognitionmodel.Experimentalresultsshowthat,comparedwiththebasicasyn-

*收稿日期:2022-05-17。 作者简介:巨涛(1980—),男,副教授,硕士生导师。 基金项目:国家自然科学基金资助项目

(61862037);兰州交通大学天佑创新团队资助项目(TY202002);兰州市人才创新创业资助项目(2021-RC-40)。
网络出版时间:2022-09-09 网络出版地址:https://kns.cnki.net/kcms/detail/61.1069.T.20220909.1137.002.html



西 安 交 通 大 学 学 报 第57卷 

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

chronousstochasticgradientdescentalgorithmASGD,theproposedparalleloptimizationmethod
inthispapercanimprovethetrainingspeedofdeeplearningimagerecognitionmodelby2.95
timesonaverageandthetestaccuracyby4.6%onaverageunderthreedifferentcompressionrates.
Keywords:deeplearning;paralleloptimization;parameterserver;imagerecognition

  随着智能手机以及电脑设备的普及,当今世界

已产生了大量的图像信息,其中图片信息占据了很

大的比重。通过深度学习训练对图片进行识别,进
而获取有价值的信息是当下人工智能领域的研究热

点。目前用于图片识别模型训练的数据集的大小通

常为十几吉甚至几十吉,传统的面向图片识别模型

的训练几乎都是在单台计算机上进行的,面对如此

庞大的数据量,其训练至模型收敛往往要花费很长

的时间。而且随着大数据时代的到来,深度学习训

练同时面临着大数据和大模型的双重挑战,从而对

设备的存储量和计算能力提出了新的要求,只依托

单台计算机进行模型训练在时间上已经不能满足人

们的要求[1-4]。
为了应对上述挑战,目前较普遍的解决方案是

利用多台计算机进行分布式深度学习训练,依托多

个计算节点的并行处理来加速深度学习的训练过

程,大幅缩短训练至模型收敛所要花费的时间。其

中,使用并行度较高的计算机集群完成深度学习训

练成为了比较有效的处理方式[5-7]。在近几年的分

布式深度学习发展中,形成了数据流式和参数服务

器架构两大主流的分布式深度学习架构。在这两个

主流的分布式深度学习架构中,参数服务器架构是

目前使用最多的架构[8]。同时,为了加速大规模深

度学习的训练,学术界已经提出了多种分布式随机

梯度下降算法,其中包括:同步随机梯度下降(syn-
chronousstochasticgradientdescent,SSGD)[9-11]和
异步随机梯度下降(asynchronousstochasticgradi-
entdescent,ASGD)[12-15]算法。

本文在异步随机梯度下降算法的基础上,一方

面对 Worker节点计算出的梯度进行稀疏化处理,

以此减少 Worker节点和参数服务器节点之间的通

信量;另一方面是将参数服务器节点向 Worker节

点发送更新后的模型参数转换为参数服务器节点向

Worker节点发送累积的梯度,然后对累积的梯度进

行稀疏化处理,以此进一步减少 Worker节点和参

数服务器节点之间的通信量。此外,引入了一种应

对动量损失的方法,以提升图片识别模型的精度。

1 相关工作

1.1 参数服务器

在深度学习训练任务中,随着训练数据集和神

经网络模型的大规模增长,单台计算机的存储空间

可能无法满足要求且神经网络模型的训练周期较

长,这时就要考虑利用分布式深度学习将训练数据

分配到多个计算机上来解决这一问题。然而,现有

的一些开源分布式框架对深度学习的支持都有一定

的局限性,例如 Hadoop不适合迭代计算,Spark只

提供了浅层深度学习支持[16]。与之相比,参数服务

器架构因其易于部署且具有一定的容错性和可伸缩

性,已成为分布式深度学习中常用的框架[17]。此

外,参数服务器架构中训练数据被分配到各个工作

节点,然后各个工作节点从参数服务器节点中获取

模型参数并以并行的方式训练神经网络模型。和单

台计算机相比,利用参数服务器架构可以提升神经

网络模型的训练速度,缩短其整体训练时间。
依据功能,参数服务器架构中的计算节点被划

分为参数服务器节点和工作节点。其中,参数服务

器节点负责维护神经网络模型参数,工作节点负责

执行训练任务。参数服务器的架构如图1所示。

图1 参数服务器架构

Fig.1ParameterserverArchitecture

从逻辑上把参数服务器节点和工作节点区分

开,可以更加灵活地支持各种通信模式,并且便于在

功能上进行扩展[18]。参数服务器架构中,参数服务

器节点的个数可以是一个或多个。如果参数服务器

节点的个数为1,那么该参数服务器节点负责维护

所有的神经网络模型参数。否则,各个参数服务器

节点分别负责维护神经网络模型参数的一个分片。
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同样地,参数服务器架构中,工作节点的数量也可以

为1个到多个。模型并行中,如果只有1个工作节

点,那么该工作节点在进行神经网络模型训练时,负
责计算全局神经网络模型参数对应的梯度。否则,
各个工作节点只需要计算各自负责的神经网络模型

参数对应的梯度。数据并行中,不管有几个 Worker
节点,Worker节点的本地有一份相同的模型副本,
此种情况下,Worker节点负责计算全局神经网络模

型参数对应的梯度。神经网络模型训练过程中,各
工作节点将自身计算出的梯度上传到相应的参数服

务器节点,参数服务器节点根据先前设定的更新方式

对模型参数进行更新。模型参数更新完毕后,当参数

服务器节点接收到各个工作节点发出的获取最新的

模型参数请求时,会将最新的模型参数发送给相应的

工作节点。工作节点接收到最新的模型参数后,会继

续进行迭代训练,直到达到了预定的训练轮数。

1.2 分布式随机梯度下降算法

1.2.1 同步随机梯度下降

同步随机梯度下降(SSGD)是最流行的分布式

优化器之一,它将工作负载分配给各个工作节点,并
在每轮迭代开始前,各个工作节点从参数服务器中

获取相同的模型参数。该模式下,当一个工作节点

完成一次迭代计算后,会通过Push操作将当前计

算出的梯度发送至参数服务器节点。参数服务器节

点在接收到所有工作节点上传的梯度后,会对梯度

进行聚合平均,并将聚合平均的结果用于参数服务

器内模型参数的更新,相当于使用单个工作节点进

行批量更大的训练。在有N 个工作节点的情况下,
同步随机梯度下降执行以下更新

f(W)= 1
D ∑x∈D

f(x,W) (1)

Wt+1 =Wt-R 1
NM∑

N

i=1
∑

x∈Sk,t

Δ

f(x,Wt) (2)

式中:f(W)表示损失函数;D表示训练数据集;x表

示数据集中的一个样本;W 表示神经网络的权重参

数;f(x,W)表示样本x对应的损失;R表示学习率;

N 表示工作节点总数;M 表示一个mini-batch的大

小;Sk,t 表示第t 次迭代时,从 D 中采样的 N 个

mini-batch序列。
上述参数更新机制使得SSGD能够保证模型的

收敛性,但是也存在一定的缺陷,即参数服务器必须

等待训练速度最慢的工作节点上传完所计算出的梯

度后,才能进行模型参数更新。在参数服务器等待

的过程中,其他已完成梯度上传的工作节点也在等

待,这造成了一定的计算资源的浪费。同步随机梯

度下降法各工作节点计算和通信过程如图2所示。

图2 同步随机梯度下降法计算和通信过程

Fig.2 Thecalculationandcommunicationprocessofsyn-
chronousstochasticgradientdescentmethod

1.2.2 异步随机梯度下降

基于同步随机梯度下降的分布式训练可能会出

现某些工作节点滞后,从而可能会降低执行效率和

并行可扩展性。为了解决这一问题,异步随机梯度

下降(ASGD)被提出用以消除工作节点之间的同步

障碍。和同步随机梯度下降相比,异步随机梯度下

降中的单个工作节点在计算出本次迭代的全部梯度

后,会立即将梯度上传到参数服务器节点。此时参

数服务器节点不用等待其他工作节点完成梯度上传

操作,直接利用该工作节点上传的梯度对模型参数

进行更新,并将更新后的模型参数发送给该工作节

点。由于工作节点之间不再存在同步障碍,异步随

机梯度下降可以显著加快分布式训练的进程。此

外,和同步随机梯度下降相比,异步随机梯度下降法

可以更加充分地利用计算资源。异步随机梯度下降

法中的各节点计算和通信过程如图3所示。异步随

机梯度下降中的参数更新方式如下式

Wt+1 =Wt-R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt) (3)

图3 异步随机梯度下降法计算和通信过程

Fig.3Thecalculationandcommunicationprocessofasyn-
chronousstochasticgradientdescentmethod

2 基于 ASGD 的梯度稀疏化并行

优化方法

  异步随机梯度下降中,虽然通过分布式方式增
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加训练节点的数量并利用数据并行可以显著减少在

相同大小训练数据上的前向传播和后向传播的总计

算时间,但是将梯度从 Worker节点上传至参数服

务器节点的时间成本是很高的。相比之下,通过数

据并行节省的计算时间就显得微不足道[19-20]。因

此,数据通信所产生的时间开销就成为扩展分布式

训练的重要瓶颈。同时,分布式随机梯度下降中的

大多数梯度交换都是冗余的,如果将迭代计算出的

所有梯度全部上传,则增加了很多不必要的通信量。
已提出的用于优化 Worker节点和参数服务器节点

之间的通信的算法,例如DGC等优化算法[21]往往

是针对同步随机梯度下降的,具有一定的局限性。
为了改善这一问题,本文提出了一种基于ASGD的

梯度稀疏化并行优化方法(GS-ASGD)。通过对

Worker节点计算出的梯度进行稀疏化处理,和将参

数服务器节点向 Worker节点发送模型参数转换为

参数服务器节点向 Worker节点发送稀疏化后的累

积梯度两方面,减少 Worker节点和参数服务器节

点之间的通信量[22];同时为了解决由于稀疏化而引

起的训练精度损失问题,引入应对动量损失的动量

修正方法,以提升图片识别模型的精度。最终将该

并行优化方法用于图片识别模型的训练中,以减少

图片识别模型训练过程中各个 Worker节点和参数

服务器节点间的通信量,提升图片识别模型的训练

速度和精度。

2.1 梯度稀疏化

对于单个 Worker节点,异步随机梯度下降算

法在完成一次迭代训练后会将本次迭代计算出的梯

度全部上传到参数服务器。分布式随机梯度下降中

的大多数梯度交换都是冗余的,即梯度中的部分元

素对模型参数的更新并没有产生较大的影响。因

此,可以通过梯度稀疏化的方法,仅将那些对模型参

数更新能产生较大影响的梯度元素,上传至参数服

务器节点,参与模型参数的更新,从而减少 Worker
节点和服务器节点之间的数据通信量,加速模型训

练速度。
要实现梯度稀疏化,首先要确定哪些梯度元素

能够对模型参数的更新产生较大的影响。梯度是由

多个变量的偏导数汇总而成的张量,梯度越大,模型

参数变化的越快。因此,那些绝对值较大的梯度元

素会对模型参数的更新产生较大的影响。所以通过

设定梯度压缩率,找出 Worker节点中能对模型参

数更新产生较大影响的梯度元素,上传至参数服务

器节点,参与模型参数的更新,就可以实现梯度稀疏

化。基于以上分析,梯度稀疏化算法具体设计如下。
(1)基于分布式随机梯度下降中的大多数梯度

交换都是冗余的特点,通过设定梯度压缩率来减少

Worker节点需要发送到参数服务器节点的梯度个

数。梯度压缩率是指梯度压缩后的元素个数和梯度

压缩之前的元素个数之比。梯度压缩率决定了

Worker节点向参数服务器发送的梯度个数,梯度压

缩率值越大说明向参数服务器发送的梯度个数越

多,则对应的传输开销就越大,模型的训练时间就越

长;相反,梯度压缩率值越小,则向参数服务器发送

的梯度个数越少,则对应的传输开销就越小,从而可

以加速模型的训练速度,但同时梯度压缩率值越小,
则参与模型参数更新的梯度数越少,会由于动量损

失而降低模型求解的精度,所以本文梯度压缩率在

1%~20%范围内,模型的求解速度和求解精度都达

到了一个较好的平衡,如果小于1%则就会因动量

损失引起模型求解精度的降低,同时若高于20%则

会因传输开销过大而降低模型的求解速度。为了更

明显的对比分析 Worker节点将不同数目的梯度发

送到参数服务器节点,对图片识别模型训练速度的

影响,先后设定了3种梯度压缩率,分别为1%、

10%、20%。
(2)遍历卷积神经网络的每一层,并通过梯度压

缩率确定每一层需要发送至参数服务器节点的梯度

个数n。卷积神经网络中每一层的梯度个数与梯度

压缩率的乘积即是n。
(3)首先对每一层中的梯度值取绝对值,然后将

各个梯度值的绝对值作为torch库中的topk()函数

的输 入 张 量,并 将 最 大 值(largest)参 数 设 置 为

True,通过topk()函数得到前n大的绝对值元素,
选择将前n大的绝对值元素对应的梯度发送到参数

服务器节点。torch库是PyTorch深度学习框架的

重要组成部分,torch库包含了用于多维张量的数据

结构,并定义了对这些张量的数学运算。同时,它还

提供了许多用于高效序列化张量和任意类型的实用

程序。torch库中的topk()函数的功能是沿给定维

度返回输入张量中前n大的值或者后n 小的值,当

topk()的largest参数值为True时,topk()函数返

回输入张量中前n大的值,当topk()的largest参数

值为False时,topk()函数返回输入张量中后n小

的值。
(4)对神经网络的每一层,将第(3)步中得到的

前n大的绝对值元素中的最小值作为阈值,将绝对

值小于阈值的梯度元素存储在本地,并将其分别加
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到下一次迭代计算出的相应的梯度元素上,待其累

积值的绝对值大于相应的阈值时再将其发送到参数

服务器节点,这样做的目的是充分利用 Worker节

点计算出的梯度。这里的阈值其实就是临界值,设
定阈值的目的是便于将每一层中绝对值小于阈值的

梯度筛选出来。
(5)通过上述操作,可以设定不同的梯度压缩率

来控制 Worker节点在一次迭代训练结束后需要上

传到参数服务器节点的梯度的个数,以此来减少

Worker节点和参数服务器节点之间的通信量,提升

图片识别模型的训练速度。

2.2 模型参数稀疏化

参数服务器架构中的 Worker节点和参数服务

器节点之间的通信是双向的,即 Worker节点需要

将通过迭代训练计算出的梯度上传到参数服务器节

点,参数服务器节点需要利用 Worker节点上传的

梯度更新本地的模型参数,并将更新后的模型参数

发送给该 Worker节点。所以从参数服务器节点将

更新后的模型参数发送到 Worker节点这一层面对

其二者之间的通信作进一步的优化,缩短其通信时

间,从而进一步加速图片识别模型的训练过程。
基于参数服务器架构的ASGD中,单个 Work-

er节点在计算出本次迭代的全部梯度后,会立即将

计算出的梯度上传到参数服务器节点。参数服务器

节点会直接利用该 Worker节点上传的梯度,对模

型参数进行更新,并将更新后的模型参数发送给该

Worker节点。然而,在该 Worker节点最近一次从

参数服务器节点获取模型参数开始,至其利用获取

的模型参数完成一次迭代训练,并将自身计算出的

梯度上传至参数服务器节点这段时间内,参数服务

器节点中的模型参数可能被更新数次。其中,每次

被更新时参数的变化量是某一 Worker节点上传的

梯度与学习率的乘积。因此,对于参数服务器架构

下的同一 Worker节点,在其最近一次从参数服务

器节点获取模型参数开始,至其利用获取的模型参

数完成一次迭代训练并将自身计算出的梯度上传至

参数服务器节点这段时间内,参数服务器节点对接

收到的梯度进行累积,梯度累积值与学习率的乘积

就是该 Worker节点本地模型参数的变化量。因此

只需要用该 Worker节点本地的模型参数减去上述

参数服务器节点获取到的梯度累积值与学习率的乘

积,就可得到该 Worker节点本地更新后的模型参

数。所以参数服务器只需要向 Worker节点发送累

积梯度,而不需要发送所有的模型参数,从而可以进

一步减少从参数服务器节点到 Worker节点之间的

数据通信量。

2.3 动量修正

上述梯度稀疏化过程中,取前n大的绝对值元

素中的最小值作为阈值,将小于阈值的梯度元素存

储在本地并将其分别加到下一次迭代计算出的相应

的梯度元素上,待其累积梯度大于相应的阈值时再

将其发送到参数服务器节点。由于将小于阈值的梯

度元素在本地进行累积,这导致损失了部分动量,从
而会导致模型训练精度降低。所以在异步随机梯度

下降算法的基础上进一步提出了一种动量修正策

略,以此消除动量损失对模型训练精度的干扰。

2.3.1 带动量的SGD工作原理分析

在普通的SGD中,模型参数每一次的更新量是

r

Δ

f(x,Wt),其中

Δ

f(x,Wt)为损失函数对x 的一

阶导数,即梯度。普通的SGD的缺点是其更新方

向完全依赖于当前batch计算出的梯度,因此十分

不稳定。此外,通过对 Worker节点计算出的梯度

进行压缩,虽然可以在一定程度上加速图片识别模

型的训练进程,但由于只是将原本梯度中的一部分

上传至参数服务器节点,因此会对图片识别模型的

训练精度造成干扰。
对于普通的SGD,梯度计算与模型参数更新如

下式

g= 1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt) (4)

Wt+1 =Wt-Rg (5)
式中g代表梯度。

普通的SGD中,每次进行梯度更新时,都会更

新-Rg。对于普通的SGD,其更新值的方差较大,
会导致收敛过程产生波动,可能陷入极小值。动

量[16]常被用于深度学习训练,它可以提供一个显著

的优化提升。相对于普通的SGD,带动量的SGD
采用了不同的学习率更新方式。与普通的SGD不

同的是在计算梯度的地方,当前时刻的梯度是从开

始时刻到当前时刻的梯度指数加权平均,并将这个

梯度的指数加权值称为速度μ。μ既有大小也有方

向,且在每次更新参数时会有一定的衰减。
对于带动量的SGD,梯度计算与模型参数更新

如下式

g= 1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt) (6)

μt =mμt-1+Rg (7)

Wt+1 =Wt-μt (8)
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式中:m 为动量系数,表示要在多大程度上保留原

来的更新方向;R 表示当前batch的梯度多大程度

上影响最终的更新方向。
第1次迭代后,参数更新如下式

μ1 =Rg1 (9)

W2 =W1-μ1 =W1-Rg1 (10)
第2次迭代后,参数更新如下式

W3 =W2-μ2 =W2-mμ1-Rg2 =
W2-mRg1-Rg2 =W2-R(mg1+g2)(11)

  由上述式(9)~(11)推导可知,如果本次的梯度

方向和上次的梯度方向相同,那么这次下降的幅度

就会增大,进而使得模型的收敛速度加快;如果本次

和上次的梯度方向是相反的,那么这次就和上次相

互抑制,减缓振荡,从而解决了SGD波动大的问题。
同时,由于有动量的作用,在局部最优点时,其可以

借助动量跳出来,不易陷入局部最优。
综上所述,带动量的SGD的思想是引入一个积

攒历史梯度信息的动量来加速SGD。进行模型参

数更新时,在一定程度上保留之前更新的方向,同时

利用当前batch的梯度进行微调,以得到最终的更

新方向,能在一定程度上摆脱局部最优,从而提升模

型的求解精度。

2.3.2 动量修正策略

在基于参数服务器架构的动量ASGD中,参数

服务器节点收集梯度并更新动量和模型参数,如下式

μt =mμt-1+R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt) (12)

Wt+1 =Wt-μt (13)

式中:μt 是速度;1
M∑x∈M

f(x,Wt)为单个 Worker节

点通过一次迭代训练计算出的梯度。然而,通过梯

度稀疏化操作,原来的基于参数服务器架构的动量

ASGD将会被进一步改变为基于参数服务器架构的

稀疏化动量ASGD,其更新公式如下

vk,t =vk,t-1+R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt) (14)

μt =mμt-1+sparse(vk,t) (15)

vk,t =unsparse(vk,t) (16)

Wt+1 =Wt-μt (17)

  式(14)表示Worker节点k将第t次迭代计算出

的梯度与学习率相乘,并将二者的乘积分别加到之

前存储在本地的相应的梯度与学习率乘积的累积值

上。式(15)中,对vk,t 进行sparse(vk,t)稀疏化处

理,将绝对值大于阈值d的vk,t发送到参数服务器节

点,以参与μt 的更新。unsparse(vk,t)表示绝对值小

于阈值的vk,t,式(16)表示将绝对值小于阈值的vk,t

存储在Worker节点k的本地。式(17)表示对模型参

数进行更新。
由于式(16)中的vk,t 绝对值小于阈值而被存储

在Worker节点k的本地,未参与式(15)中的动量更

新,这导致了部分动量的消失,从而对图片识别模

型的收敛性及精度造成了一定的干扰。为了消除上

述干扰,本文引入了一种稀疏化感知动量进行动量

修正,以实现和式(12)与(13)等价。
稀疏化感知动量修正策略算法思想如下。
(1)基 于 GS-ASGD 中 的 梯 度 压 缩 策 略,在

Worker节点本地,不对计算出的梯度进行累积,而
是将计算出的梯度直接用于动量更新,把动量更新

的结果μ视为梯度,并将绝对值大于阈值的μ值发

送到参数服务器节点,以参与模型参数的更新。此

外,在 Worker节点的本地,并不将绝对值大于阈值

的那部分μ清零。
(2)对于绝对值小于阈值的μ,则在 Worker节

点本地,将其放大为原来的1/m 倍。因为在每次迭

代之后,剩余的动量值比被发送到参数服务器节点

的动量值重要,因此放大未发送的动量值是合理的。
稀疏化感知动量修正过程中动量的表达式如下

μk,t =

mμk,t-1+R 1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt), μk,t>d

(mμk,t-1+R 1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt))1m
, μk,t<d

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(18)

  下面,解释将小于阈值的动量放大1/m 倍的原

因。用L表示两次迭代之间稀疏更新间隔的长度,如
下式

μt+L =mμt+L-1+R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L)=

m mμt+L-2+R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L-1)  1m  +
R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L)=mμt+L-2+

R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L-1)+

R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L)=

mμt+R∑
L

j=1

1
M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+j) (19)

  基于参数服务器架构的动量ASGD中,如果忽

略其他节点的干扰,则经过L 次迭代训练,μt 的表

达式如下
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μt+L =mμt+L-1+R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L)=

m mμt+L-2+R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L-1)  +
R1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L)=

mLμt+R[mL-11
M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+1)+

mL-21
M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+2)+…+

1
M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L)] (20)

  基于参数服务器架构的稀疏化动量ASGD中,
在稀疏更新间隔L内,μt 会被累积,其表达式如下

μt+L =mLμt+R[1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+1)+

1
M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+2)+…+1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+L)]

(21)

  随着L的增大,mL 会趋近于0,进而导致mLμt

这一项趋近于0。因此,μt+L的表达式如下

μt+L =R[1M∑x∈M

Δ

f(x,Wt+1)+

1
M∑x∈M

Δ
f(x,Wt+2)+…+1M∑x∈M

Δ
f(x,Wt+L)]

(22)

  当L =1时,式(19)等价于式(20),这表明,在
稀疏化场景下引入稀疏化感知动量,对于基于参数

服务器架构的ASGD来说,其等价于基于参数服务

器架构的动量ASGD。如果L >1,式(19)可以被

看作是一个大的动量更新。由式(19)可知,通过将

小于阈值的动量放大1/m 倍,稀疏化感知动量在稀

疏更新间隔L 内只用μk,t乘以m 一次。当L 增大

时,和式(21)中的mLμt 相比,mμt 不会趋近于0,即
式(19)中的动量项不会消失。因此,在稀疏化场景

下,通过引入稀疏化感知动量,可以保证基于参数服

务器架构的ASGD中的动量不会消失。

2.4 图片识别并行优化方法处理流程

2.4.1 系统初始化模块处理流程

系统初始化模块负责 Worker节点和参数服务

器节点上的图片识别数据集、神经网络模型参数、梯
度压缩率r及相关配置信息的初始化。具体处理流

程如下。
(1)本算法采用数据并行方式进行分布式训

练[23],参数服务器节点根据 Worker节点的个数对

数据集进行平均划分,使得各个 Worker节点分别

获得其中一份。若事先已经将图片识别数据集存放

于 Worker节点和参数服务器中的相应目录下,则
参数服务器节点只需根据 Worker节点的个数对数

据集进行平均划分。
(2)参数服务器节点依据所用的神经网络模型

初始化模型参数。
(3)各 Worker节点异步的从参数服务器节点

获取步骤(2)中已经被初始化的模型参数作为本地

的模型参数。

2.4.2 分布式并行训练模块处理流程

分布式并行训练模块中,各 Worker节点利用

获取到的模型参数及训练子集进行图片识别模型的

训练。具体处理流程如下。
(1)各 Worker节点首先检查本地是否有待训

练的训练子集,如果有则从中取出一个批次的训练

数据,接着转到步骤(2);否则,说明本地所有的训练

子集均被训练完,结束训练。
(2)Worker节点利用一个批次的训练数据和本

地模型参数进行图片识别模型训练,并通过反向传

播算法计算各个模型参数对应的梯度;依据每一层

计算出的梯度个数及设定的r,确定需要发送到参

数服务器节点的梯度个数n;将每一层中计算出的

梯度分别用于动量更新,并把通过动量更新得到的

各个μ视为梯度,对各个μ取绝对值,并把各个μ的

绝对值作为topk()函数的输入张量,通过topk()函
数得到前n大的绝对值元素,选择前n大的绝对值

元素中的最小值作为阈值;将绝对值大于阈值的μ
发送到参数服务器节点,将绝对值小于阈值的μ放

大为原来的1/m 倍;最终,将绝对值大于阈值的μ
和上述放大为原来的1/m 倍的μ 存储在 Worker节

点的本地,以供后续的迭代训练进行动量更新使用。
(3)参数服务器节点对接收到的用于更新模型

参数的μ进行累积;对于每一层,依据r及对应的不

同μ 累积值的个数,确定需要发送给 Worker节点

的不同μ累积值的个数n;将不同μ累积值的绝对

值作为topk()函数的输入张量,通过topk()函数得

到前n大的绝对值元素,选择将前n大的绝对值元

素中的最小值作为阈值;将绝对值大于阈值的μ累

积值发送给 Worker节点,将绝对值小于阈值的μ
累积值在参数服务器节点的本地进行存储,以供后

续的μ累积使用。
(4)Worker节点利用接收到的μ累积值,对本

地的模型参数进行更新,然后转到步骤(1)。
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3 图片识别实验

3.1 实验环境

3.1.1 硬件环境

本实验的分布式环境是通过3台Linux主机搭

建的,其中的1台作为参数服务器节点,另外两台作

为 Worker节点,Worker节点和参数服务器节点之

间通过2Gb/s的以太网进行通信。其中,每台机器

配备了1个CPU及1块GPU卡,硬件的具体配置:

CPU为IntelXeonPlatinum82系列(80vCPU)v6
@2.5GHz,内 存8GB,显 卡 为 NVIDIA Tesla
V100-SXM2,显存为32GB。

3.1.2 软件环境

本文算法通过PyTorch1.2.0实现,参数服务器

架构通过PyTorch1.2.0分布式API和gloo后端实

现。操作系统采用CentOSLinuxrelease7.8.2003
(Core)版本,PyTorch版本为1.2.0,Python版本为

3.7,CUDA版本为9.0,cuDNN版本为7.6.5。

3.1.3 实验数据集及网络模型

本文所用的数据集是通常被用于识别普适物体

的CIFAR-10[24]图片识别数据集,是机器学习和深

度学习研究中被用到的最广泛的数据集之一。该数

据集由10个类别的60000张32×32像素的彩色

图片组成,其中每个类别包含6000张图片。这10
个类别分别是卡车、飞机、鸟类、鹿、蛙类、汽车、马、
猫、狗和船。总体上 包 含50000张 训 练 图 片 和

10000张测试图片。该数据集共分为5个训练批次

和1个测试批次,其中每个批次包含10000张图

片。测试批次包含来自不同类别的1000张随机选

择的图片。训练批次包含随机顺序的剩余图片,但
有些训练批次中不同类别的图片的张数可能会不

同。在它们之间,一个训练批次包含来自不同类别

的5000张图片。基于通用性考虑,实验用到的神

经网络模型为基础的AlexNet[25]网络模型。

3.1.4 实验参数

本文将图片识别模型训练的初始学习率设置为

0.1,再利用 PyTorch中动态调整学习率的函数

torch.optim.lr_scheduler.MultiStepLR(),在第30
个Epoch时,将学习率调整为0.01,在第40个Ep-
och时,将学习率调整为0.001。此外,batch_size
的大小为64,用于测试的test_batch_size的大小为

10000,Epoch大小为50。

3.2 实验结果与分析

3.2.1 实验结果

实验依托参数服务器架构及基于 ASGD的梯

度稀疏化并行优化方法 GS-ASGD,对图片识别网

络模型进行分布式并行训练。

3种梯度压缩率下,AlexNet在CIFAR-10训练

集上的训练损失值随时间的变化如图4所示。可以

看出,随着训练时间的增加,3种梯度压缩率下的训

练损失值逐渐下降,在下降过程中都明显出现了拐

点并迅速下降,然后趋于稳定,这是由于在第30和

第40个Epoch时,将学习率调整为先前的0.1倍的

原因。通过学习率调整策略,训练损失值迅速下降,
取得了不错的效果。从 AlexNet神经网络模型整

体训练时间上看,当r为0.01时,共花费了918s完

成训练;当r为0.10时,共花费了1328s;当r为

0.20时,共花费了1553s。

图4 不同梯度压缩率下 GS-ASGD的训练损失值

随时间的变化

Fig.4ThecurveoftraininglossofGS-ASGDunder
differentcompressionratio

3种梯度压缩率下,AlexNet在CIFAR-10测试

集上的图片识别准确率随时间变化的曲线如图5
所示。

 图5 不同梯度压缩率下GS-ASGD的识别准确率

随时间的变化

Fig.5TherecognitionaccuracycurveofGS-ASGDun-
derdifferentcompressionratio

从图5可看出,在训练开始后,测试集上的图

片识别准确率逐渐增大,同样受到学习率调整策略
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的影响,分别在第9、16、19min附近出现拐点,然后

稳步增大并最终趋于稳定。r为0.01时,测试准确

率最终达到了77.12%,r为0.10和0.20时,分别

达到了76.76%和76.89%。

3.2.2 实验对比分析

分别从训练损失、测试准确率和训练耗时3个

方面,将本文提出的基于ASGD的梯度稀疏化并行

优化训练算法和 ASGD算法两者的实验结果进行

对比分析。其中,训练损失随时间的变化如图6所

示,测试集的识别准确率随时间的变化如图7所示。

ASGD算法和GS-ASGD算法的性能对比实验

结果如表3所示。从表3可知,GS-ASGD算法在

训练损失、测试准确率和训练耗时这3个评价指标

上的结果均优于ASGD算法,尤其是在测试准确率

和训练耗时方面表现突出。当梯度压缩率为1%
时,GS-ASGD算法仅花费了15.3min就完成了图

片识别模型的训练,ASGD算法花费了59.4min,其
图片识别模型的训练速度是 ASGD算法的3.88
倍。当梯度压缩率为10%、20%时,图片识别模型

的训练速度分别达到了 ASGD 算法的2.68倍、

2.29倍。3种压缩率下,图片模型的训练速度平均

提高了2.95倍。此外,和ASGD算法相比,GS-AS-
GD算法的测试准确率没有下降且有一定的提升,3
种压缩率下测试准确率平均提高了4.6%。这说明

引入的稀疏化动量修正策略可有效解决由于稀疏化

而引起的训练精度损失问题,同时对图片识别模型

的识别精度有一定的提升作用。

图6 GS-ASGD和ASGD的训练损失值变化对比

Fig.6 ComparisonoftraininglossbetweenGS-
ASGDandASGD

图7 GS-ASGD和ASGD的测试准确率变化对比

Fig.7 Comparisonofrecognitionaccuracybe-
tweenGS-ASGDandASGD

表3 ASGD和GS-ASGD算法性能对比

Table3PerformancecomparisonofASGDandGS-ASGDalgorithms

算法 梯度压缩率/% 训练损失 测试准确率/% 训练耗时/min

ASGD 0.4748 72.32 59.40

GS-ASGD

1 0.3548 77.12 15.30

10 0.3867 76.76 22.13

20 0.4279 76.89 25.88

4 结 论

本文针对机器学习中图片识别的问题,在集群

并行系统上对图片识别进行了优化,主要基于参数

服务器机制,一方面是对 Worker节点计算出的梯

度进行稀疏化处理,以此减少 Worker节点和参数

服务器节点之间的通信量;另一方面是将参数服务

器节点向 Worker节点发送更新后的模型参数转换

为参数服务器节点向 Worker节点发送累积的梯

度,然后对累积的梯度进行稀疏化处理,进一步减少

Worker节点和参数服务器节点之间的通信量;同时

引入动量修正策略,在进行模型参数更新时,一定程

度上保留之前更新的方向,同时利用当前batch的

梯度进行微调以得到最终的更新方向,摆脱局部最

优,从而在一定程度上提高模型的求解精度。通过

对 Worker节点和参数服务器节点之间的通信及动

量传递进行优化,最终提高了图片识别模型的训练

速度及精度。对比实验结果表明,和基本的 ASGD
算法相比,本文所提方法在 AlexNet模型和 CI-
FAR-10数据集上对深度学习图片识别模型的训练

速度平均提高2.95倍,可大幅度缩短模型的训练时

间,同时测试准确率平均提高了4.6%。
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