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摘 要：为了加快在大规模神经网络训练下并行技术的训练速度问题，从BP算法的内部结构分析了BP神经网络算法的 

大规模行划分方法，提出了一种动态负载平衡方案。通过在PC集群环境下对并行算法的试验结果表明．这种并行划分提 

高了加速比，具有现实意义。 
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A Dynamic Load Balancing Scheme for Parallel Back。。Propagation 

Neural Networks Algorithm 
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Abstract：Inthis paper，a parallelBP neural networkalgorithm is presentedinorderto stmed upthetrainingoflarge scale neural networks． 

And pr~ents a dynamic bad balancing scheme．To demonstrate the gain in performance provided ，this algorithm is realized in MPI pro— 

gramming environment of the PC cluster．The result indicates that the main goal of speeding up the computation was achieved． 
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0 引 言 

近年来，神经网络理论的应用取得了令人瞩目的进 

展，特别是在人工智能、控制和优化、通信和空间科学等领 

域得到了广泛的应用。目前，在人工神经网络的实际应用 

中，BP网络是神经网络里应用最广泛的一种网络，它使用 

的是反向传播算法(back—propagation"algorithm)，该算法 

采用权值空间的随机梯度下降方法，使得收敛速度缓慢， 

导致训练时间长。在实际应用中，经常遇到大规模神经网 

络训练的情况，这时不得不考虑收敛速度和训练时间的问 

题。并行技术为解决大规模神经网络问题提供了一个可 

行的方案。近十年来随着并行分布式计算技术的发展和 

神经网络的广泛应用，国外许多人开始研究并行神经网 

络，早期的研究多集中在并行神经网络算法的设计和实现 

上，如文献[1]给出了基于节点并行的 BP网络在 Intel iP— 

SC／860超立方体结构上的实现，文献[2]在 MasPar IVlP一 

1216上实现了将训练集并行(数据并行)和节点并行结合 

BP网络并行算法等等，这些大多都没有考虑通信动态负 

载平衡的问题，文献[3]用Java实现了在异构环境下一个 
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并行SOM(Self—Organizing Map)神经网络的应用，并提 

出了一个动态负载平衡方案，一定程度上改进了动态负载 

平衡问题，但并未给出具体的任务划分方法。 

文中从反向传播算法的原理剖析 了 BP神经网络 

(Back—propagationNN)的并行划分方法，提出了在异构 

网络环境下或多类型处理机的 PC集群环境下的一种动 

态负载平衡方案。 

1 并行神经网络算法 

BP神经网络是一种单向传播的多层前向网络，它采 

用误差反向传播算法训练网络。一次反向传播学习由两 

步组成：一次前向通过网络计算误差和一次反向通过网络 

计算权值。对于一个给定的训练集，反向传播学习有两种 

方式：串行的方式和集中的方式。 

反向传播算法的串行方式也称为在线方式 (O11一 

line)、模式方式或随机方式。在这种方式里算法在每个训 

练模式(输入向量)呈现之后进行权值更新，网络的所有神 

经元的权值都是在一个模式(输入向量)接着一个模式的 

基础上调整的。而在反向传播学习的集中方式中，权值更 

新要在组成一个回合的所有训练模式呈现后才进行，所有 

的权值的调整是在一个回合接着一个回合的基础上进行 

的[ 。 
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串行方式的随机性质使得要得到算法收敛 

的理论条件变得困难了，导致串行方式比集中方 

式慢得多，因此，集中方式比串行方式更容易并 

行化 4 。所以这里只考虑集中方式下的并行划 

分，权值更新策略采用集中方式 (批处理方式)。 

神经网络的并行方式主要可分为数据并行和结 

构并行两种。 

(1)数据并行。 

、、‘1lk r 

、～ 1lkcr 

在前向计算部分，训练样本以流水线的形式 

逐个输入网络，通过各个节点的计算得到一个相 

应的输出值和误差值，一个回合结束后，根据误差调整整 

个网络权值。由于权值的改变是在一个回合的所有训练 

样本都呈现后才进行的，所以在一个回合中，不同的训练 

样本之间不存在数据依赖，因此它们的计算可以同时执 

行，这样就可以将训练集划分成多个子集，分别放在多个 

处理机上(这样就完成了前向计算的任务划分)，然后用一 

个主处理机汇总误差并执行权值更新。MPI算法描述如 

下 ： 

①所有处理机分配同一的初始网络权值 w(包含偏 

置 b)； 

②获得机器 rank； 

If(rank~=0)／／主处理机 

{更新网络权值w； 

Send(w)；／／向所有从处理发送更新后的权值 

MPI一 v(误差值 E)；／／接收所有从处理机发送来的误差 

值 } 

Else／z,机非主处理 

{Receive(W)；／／接收主处理机发送来的更新后的权值 

进行下一个回合的训练； 

MPI—Send(误差E)；／／向主处理发送误差值 

} 

(2)结构并行。 

神经网络处于同一层的各节点之间存在着天然的并 

行处理能力L5 J。由于同一层的各节点之间没有连接，因此 

没有通信的必要。它们可以在同一时刻并行执行各 自的 

计算任务，因此可以将这些并行节点划分在不同的处理机 

上，从结构上将计算任务分解，这种结构并行也叫节点并 

行(node parallelism)。这种划分方法的关键是在节点和处 

理机之间建立一个合适的映射。多隐层的 BP网络的节 

点的划分会带来频繁的通信，可以采用节点并行和数据并 

行混合的方式L4 J。 

2 动态负载平衡方案 

在数据并行划分下由于所有处理机执行相同的主控 

程序，因此尽管计算是并行的，但处理机之间的通信是串 

行的．它们共享同一个通信信道。在同一时刻，主处理机 

只能与一个从处理机通信。一次权值的更新过程(一个回 

合)可以用如下的时序图 1表示。 

图 1 原时序 图 

用 Coordinator表示主处理机，Worker表示从处理机。 

假设主处理机向一个从处理机发送权值 w 的时间为都为 

n，从处理机个数为 N，这里假定每个从处理机的处理速 

度都一样，且完成一次前向计算的时间都为 P，每个从处 

理机向主机发送误差信号所花的时间都为 C，主机汇总误 

差信号并更新权值 w 所花的时间为S。则这种并行方式 

下，一个回合所用的时间为： 

T = 口+P +N ‘C+ S 

串行执行时，一个回合所用时间为： 

T = N ·P + S 

加速比为：r= 

从图 1可以看出，在一个回合中，各个处理机都有闲 

置的时间段。主机在向最后一个从机发送完权值 w起始， 

到第一个从机(最先收到 w)将误差E发送到主机时间段 

内主机处于等待状态，等待时间为n+P一(N一1)a；第 

一 个从机向主机发送误差信号 E起始，到主机计算完 w 

的时间内从机处于等待状态，等待时间为(N一1)c+S。 

显然，这种任务的分布下闲置资源未得到充分的利 

用。文献[3]针对并行 S0M(self—Organizing Map)神经 

网络提出用处理速度最快的处理机处理最大负荷工作的 

方法平衡负载，这种方法在一定程度上确实减少了执行时 

间，但并未指出任务具体如何划分，并且相同的任务由一 

个块处理机执行的时间未必比相同的任务由多个慢处理 

机一起执行的时间短。 

针对上述问题，文中提出了一种基于并行神经网络的 

动态负载平衡方案。一个处理机一次计算时间取决于两个 

因素：处理机的处理速度和任务的大小。假定每个处理机 

的速度都不一样，用 7)i表示第 个处理机的速度，定义为 

该机每秒钟处理的样本个数， 表示第 个处理机处理的 

样本个数，则处理机 的一次计算时间为t =7)i” 。现假设 

事先知道 ，主机在获得N个从处理机后．将训练集N等 

分．获得各机的速率，计算 t ，对处理时间按照从小到大进 

行排序，然后主机最先向处理时间最长(速度最慢)的处 

理机发送消息，使之开始计算一等份任务，然后向处理时 

间次长的发送，最后向计算时间最短的处理机发送数据。 

见如下时序图2。 
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图2 优化方案下的时序图 

这样就不用考虑任务的分布问题了，关键是知道处理 

速度。由于各个数据是并行的，各个从处理机处理完全相 

同的网络、相同数量的训练数据，每次前向计算处理相同 

个数的神经元；每个相应的神经元所执行的相同的加法、 

乘法和指数操作，故速率取决于处理器的速度。因为不需 

要精确值，所以只需各处理机相对速率因子即可，假设每 

机速率因子为 k，这样就可以直接针对不同的 k进行排 

序。 

下面给出这种方案下的加速比。 

设 P 为第i个处理机一个回合的计算时间，P1为第 
一 个处理机的计算时间，则 

Pi：Pl一(i一1)(口+C) (1) 

设 73 表示第 个处理机的速度，定义为该机每秒处理 

的样本个数， 表示第i个处理机处理的样本个数，则总 

样本数： 
N N N 

： ∑P =P1∑ 一(n+c)∑ 一1) (2) 
t=l I=l I= 1 

由式(1)和(2)得 

， —
N
—  

+(a+c) (i一1) f 
P1： N 

∑ 
i： 1 

所以 T一 =a+P1+c+S，因此加速比 r为： 

(3) 

N ·P + S N ·P + S 

一 — _
7"／-t- a 17 ／ - 1 ：_  十 J ￡一 J口 

口 +———————— 生 ———一 + c+ S 

∑ 
f= l 

： ± 
N 

，z+(n+c)∑( 
+ S 

结构并行的负载平衡也可以采用以上类似的方法，不 

同的是任务的划分是对节点的划分。 

3 实验结果分析 

在MPI环境下实现了数据并行的BP神经网络算法， 

采用集中式的训练方式，任务(训练集)平均划分给各个从 

处理机，主处理机负责协调和更新权值。试验平台是基于 

Windows的PC集群。 

表 1显示了随着处理机个数的增加得到的不同的训 

练时间。 

表 1 不同处理机个数得到的训练时间 

处理机 训练时间(s) 处理机 训练时问(
s) 个数 个数 

l O．oo2248 4 0．003944 

2 O．ool839 5 O．0O4587 

3 O．oo265l 6 0．004980 

从图3训练时间随处理机个数变化曲线可 

知，当有两个处理机时，可以获得加速 比为 

0．002248／1D．001839=1．2224，而当增加到更多 

的处理机时，加速比减小了，甚至并行时间超过了串行执 

行的时间，原因是处理机增加后主处理机要和更多的处理 

机通信，原来的计算虽然时间减少了但通信开销加大了． 

通信增加的时间超过了计算时间减少的部分，所以整个训 

练时间增大，加速比就减小了，但是从曲线的变化趋势看， 

随着处理机个数增加，总的训练时间增加的速度在减小。 

可以预知，当处理机增加到一定数目时，曲线会趋于平缓 

或者下跌，说明这种并行划分确实减少了计算时间，是有 

意 义的。 

Number of[xoeess0r 

图3 训练时间随处理机个数变化曲线 

总的训练时间由计算和通信两部分组成，分别表示为 

￡mpu 和 ￡o。Ir仉m ，则 ttotal=￡∞呻u +￡0。nⅥ1muicatv,~l， 

所以 tdaI= 删 aIbn+ 衄rⅧ惝tion。 

当 I 一 d I>l o。n ．啪I时加速比增加。可 

见，在这种并行算法下，要获得可观的加速比，取决于总的 

任务的大小和处理机个数。在大训练集的情况下，处理机 

个数增加时通信时间会远远小于计算机时间，加速比会增 

大。所以在大规模的神经网络的应用情况下，这种并行算 

法可以获得一定的加速比。 

4 结束语 

在大规模并行神经网络应用下，通信的负载平衡问题 

是很关键的一个问题，尤其是在异构网络环境下通信开销 

和延迟尤为突出。由实验结果及其分析可知，文中提出的 

动态平衡方案在一定程度上可以改善该问题。虽然文中 

(下转第 72页) 
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表 1 路径提取对比实验结果 

识别率 目标错分 背景错分 其他原因 
方法 锗分比例 (％) 比例(％) 比例(％) 

(％) 

Sobel算子(t=0．09) 42．86 35．7】 7 14．43 

Laplacian算子 71．42 21．43 4 3 

t=0．08 32．14 28．57 21．43 17．86 

Prewitt t=0．06 53．57 7．14 25 l4．29 

算子 t=0．04 60 71 3．57 7．86 17．86 

最优情况 75 

文中算法 78．57 3．57 10．71 7．15 

5 结束语 

将基于数学形态学的图像边缘算法应用于对含多路 

径的自然图像进行特征提取，通过实验及分析，使用形态 

学的方法对类直线的图像区域的对象边缘的特征提取具 

有很强的优势，主要表现在：a．细线化的程度较高，仅为一 

个像素，便于存储及形状分析 ．对细小背景对象的分割 

较彻底，易于通过滤波等方法消除；c．有很强的抗噪性，便 

于复杂背景环境的使用。 

加噪后的原图 Sobel算f Laplace算子 

■■ 舅算 
簟 ■ 图黑的高 图像 

图 2 部分 买验 图像结果 

通过实验，发现使用形态学的方法提取的路径特征经 

过细线化后拟合的直线较自然，便于在形状分析中拟合直 

线及进行进一步的长度、曲率等特征的判断，尤其在多路 

径环境下，提取路径的几何参数对于形状及连通性的分析 

具有极其重要的意义。总体上使用文中的算法对于近景、 

干扰较强的图像做路径的特征提取要优于传统方法，识别 

率与使用 PrewRt算子相当，但抗噪性明显高于其他方法； 

在对航拍多路径图像的分析中，文中算法不如使用 Pre， 

witt算子，主要原因是因为在航拍图像中，路径均为远景， 

常常由于算法的去噪作用将有效的部分当作噪声消除。 
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的动态平衡方案是基于BP网络提出的，但此方案同时也 

适用于其它神经网络。它不仅适合于有不同处理机的集 

群环境，也适合异构网络环境。 

近年来，随着 Intemet的发展，PC机群 日益膨胀，尤 

其在高校和研究机构闲置资源随处可见，这为并行分布式 

计算提供了廉价的计算资源，随着神经网络的深入应用， 

基于神经网络的大型异构网络环境下的并行计算必将有 

可观的发展前景。 
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