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摘　要　在癌症高发的当代,前列腺癌作为男性特有的疾病,其发病率逐年升高.卷积神经网络因其在图像识别领域

的强大性能而倍受关注,也非常适用于计算机辅助诊断(ComputerAidedDesign,CAN)领域.由于神经网络模型中通

常包含大量参数,因此训练一个卷积神经网络十分耗时.如何加快神经网络的训练成为了深度学习领域中一个十分

重要的问题.为了解决这个问题,一般采用多 GPU 并行方案.其中,数据同步在 GPU 性能均衡的情况下表现更佳.

因此,文中借鉴已有的基于数据并行算法对前列腺三维卷积网络进行加速.
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Abstract　Inthecontemporaryeraofhighcancer,prostatecancerisauniquediseaseformen,andtheincidenceisinＧ

creasingyearbyyear．Convolutionalneuralnetworkshaveattractedmuchattentionduetotheirpowerfulperformancein

thefieldofimagerecognition,andarealsoverysuitableforcomputerＧaideddiagnosis．Trainingaconvolutionalneural

networkistimeconsumingbecauseneuralnetworkmodelsoftencontainalargenumberofparameters．HowtoacceleＧ

ratethetrainingofneuralnetworkshasbecomeaveryimportantissueinthefieldofdeeplearning．TosolvethisprobＧ

lem,amultiＧGPUparallelschemeisgenerallyadopted．Amongthem,datasynchronizationperformsbetterwhenthe

GPUperformanceisbalanced．Therefore,thispaperdrawsonthealgorithmbasedondataparalleltoacceleratethe

threeＧdimensionalconvolutionnetworkofprostate．
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１　引言

前列腺癌是男性泌尿生殖系统较为普遍的恶性肿瘤之

一.欧盟癌症死亡率预测表明前列腺癌死亡率位居前三,我
国前列腺癌发病率虽低于欧美,但近年来也呈明显上升趋

势[１].因为计算机视觉模型可以快速扫描所有具有相同质量

的地方,并且不会受到人为因素(如疲劳和情绪)的影响,因此

CAD适用于前列腺癌诊断.

当前,提高神经网络训练效率的方法主要有两种:１)优化

模型算法;２)硬件加速.优化模型算法实际上对训练效率的

提升十分有限,且只能根据具体模型的不同来调整其算法,可
移植性较差.相比之下,由于图形处理器(GraphicProcessing
Unit,GPU)在并行处理、浮点计算、带宽等方面的优良特性,

GPU已经取代中央处理器(CentralProcessingUnit,CPU)成

为支撑神经网络训练的主要硬件.

本文首先对卷积神经网络进行分析,提出了基于多 GPU
的数据并行方案,来解决网络模型训练效率低的问题,实现更

高效的多 GPU并行加速.

２　多GPU下网络模型的并行算法

２．１　多GPU并行

在传统的计算机中,CPU 与内存在构造上是相互独立

的,CPU通过内存地址来访问数据等,这就意味着在单机多

卡(这里的多卡指的是多CPU,后文的多卡一般多指多GPU)

情况下不同的CPU可以直接访问同一块内存空间,这样的构

造可以快速地实现不同CPU之间的通信.但与CPU不同的

是,GPU拥有独立的板载显存和片上存储空间,GPU与 GPU



之间无法直接共享存储信息,这就导致在多 GPU 并行训练

时需要花费额外的时间来进行数据拷贝操作.

多 GPU间通信通过总线来传输,这就意味着其传输效

率受限于总线带宽.以 PCIＧE３．０为例,１６通道时的理论双

向带宽是３２GB/s,而 TeslaK８０显存带宽为４８０GB/s,相比

之下PCIＧE 提 供 的 数 据 传 输 能 力 远 远 小 于 GPU 的 计 算

能力.

总的来说,GPU并行可以提供十分强大的计算能力,但
是多 GPU 间的通信成本较高.因此,在使用多 GPU 并行

时,需要尽量为 GPU 分配足够的计算量,以提高 GPU 的利

用率.

２．２　数据并行

数据并行就是在不同 GPU 上使用相同的网络模型,将
数据集划分到不同的 GPU 上,用不同的数据在多卡上训练

相同的网络模型,每个 GPU都能独立完成前后向计算.

一般地,如果在单卡上可以实现一个神经网络的训练,就
可通过修改模型获取方式和更新数据方式,将该网络模型以

数据并行的方式拓展到多卡上.因此,往往数据并行比模型

并行更具有拓展性和可行性.

在不同的 GPU 上采用不同的训 练 样 本,需 要 对 不 同

GPU上的模型进行参数更新.所以,在实现数据并行时最重

要的问题就是如何在保证模型收敛的前提下完成其参数

更新.

２．２．１　归约树结构

归约树结构如图１所示,通过特定算法,将多个 GPU 构

造成一棵归约树.

图１　归约树结构示意图

在一棵完全归约树中,节点的个数为２的幂次方.开始

时每个节点都是一棵单独的树,且这些树的根节点就是其自

身.经过多次循环,每次循环时将当前所有树两两配对,然后

将每一对树中的第二棵树作为第一棵树根节点的最右子节

点,加入后得到一颗新树.通过这种方式迭代合并,直到所有

节点都在一棵树上后,就完成了归约树的构造.由于这种特

殊的构造方式,在一个归约树的子节点归约到相应的父节点

之后,得到的仍然是一棵归约树.因此数据经过多次重复之

后,就可以将所有节点的数据归约到根节点中.

以归约树结构实现数据并行,从根节点开始,每个节点将

最新的网络模型发送给子节点,子节点进行相应的参数更新.

每完成一次前后向计算,从子节点开始,每个节点将通过相应

计算得到的结果累加以得到输出数据,将输出数据发送给父

节点,最后再由根节点汇总,用于网络模型参数的更新.这种

方案借助归约的思想分散了网络更新操作的计算量.

每次迭代时整体权值进行更新操作的时间降为logn∗t２
２ ,

相应的,叶节点需要更长的时间来与根节点进行同步,通信耗

时增至logn∗t３
２ .在该算法中,一个节点单次迭代的时间为:

t＝t１＋logn∗t２
２ ＋logn∗t３

２ (１)

在归约树中,不同深度的节点,参与归约的次数也不同.

例如,叶节点只需要参与一次归约,而根节点需要参与logn
２

次归约.对应到神经网络中,叶节点的 GPU 只需要传输一

次Δw,不需要进行更新操作,而根节点的GPU需要进行logn
２

次的更新.所以,归约树结构本质上只是缓解了更新操作分

配不均匀的问题,并没有从根本上解决各 GPU 负载率不均

衡的问题.

２．２．２　C/S结构

C/S结构(Client/Server结构)即客户端/服务器结构,

GPU为Client,CPU为Server.

C/S结构有两种实现方法:１)数据同步并行,如图２所

示;２)数据异步并行,如图３所示.

图２　数据同步并行示意图

图３　数据异步并行示意图

数据同步并行是指在一次迭代开始后,每个 GPU(从节

点)都从主节点(一般为 CPU)获取最新的网络模型,使用不

同的数据进行训练,然后将得到的Δw 传回主节点.当主节

点将所有节点传回的Δw 都更新到模型之后,系统的一次迭

代完成,则模型的一次更新完成.每个 GPU 会从主节点获

取更新后的网络模型.假设系统中包含 m 个 GPU,使用的

miniＧbatch大小为 N,则等价于利用单个 GPU 对大小为m∗
N 的 miniＧbatch进行训练.

数据异步并行是指在第一次迭代开始后,每个 GPU 从

主节点获取网络模型,利用不同的数据进行训练,将各自得到

的Δw 传回主节点后,立即利用当前主节点中的 Δw 对 该

GPU中的当前网络进行更新.由于每个 GPU只与主节点进

行数据同步,故只有在 GPU 性能差异较大的情况下,数据异

步并行才会有更好的鲁棒性.

由于本次实验所用的 GPU 型号相同,故在无故障发生

的情况下可默认性能相同.在训练数据批次大小、GPU 性能

都相同时,选择多 GPU数据同步并行更为合适,故选择数据

同步并行实现C/S结构,可以更好地提升训练效率.
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３　实验与分析

３．１　实验平台与实验设计

实验服务器所使用系统为 Ubuntu１６．０４．１LTS(GNU/

Linux４．４．０Ｇ９６Ｇgenericx８６_６４),连接服务器的ssh软件为

putty.硬件配置为４０块IntelXeonE５Ｇ２６４０v４CPU,以及

NVIDIATeslaK８０GPU.

实验思路:在实验中,基于多 GPU 数据同步并行的算法

使用不同数量的 GPU 来训练卷积神经网络.记录在 GPU
数量不同时整个训练过程的耗时情况以及最终准确率.从多

GPU加速比和最终模型准确率两个方面,分析基于多 GPU
数据同步并行算法的拓展性.

３．２　ProstateX数据集上的实验

３．２．１　ProstateX数据集

SPIEＧAAPMＧNCIProstate MR Gleason Grade Group
Challenge是由美国医学物理学家协会(AAPM)与SPIE(The
InternationalSocietyforOpticsandPhotonics)和美国国家癌

症研究所(NCI)联合发起的一个医学影像识别比赛.

该数据集总共包含了１６２个 MRI病例,每个病例都来自

于一个不同的患者.每个病例由４组 MRI扫描数据组成:两
组 T２加权图像(横轴和矢量图,DICOM 格式)、Ktrans图像

(由动态对比增强(DCE)图像计算,mhd格式)和视扩散系数

(ADC)图像(由扩散加权(DWI)成像计算,DICOM 格式).这

些病例总共包含１８２个病灶:训练集包含１１２个病灶,而测试

集包含７０个病灶.每个病灶都提供了位置和参考缩略图的

图像,且都有已知的病理定义的 Gleason等级.

DICOM 格式是医学影像常用的格式,文中查看 DICOM
文件的软件为 RediAntDICOM Viewer.

由于数据集过小的问题,训练而来的神经网络可能会产

生过拟合,因此我们利用镜像翻转、椒盐加噪、高斯加噪等方

式将数据量扩增到了１６０００＋,虽然数据量仍然稍显不足,但
利用dropout等正则化方法可以有效防止模型的过拟合问题.

图４　前列腺区域图像

３．２．２　训练参数

AlexNet是一个具有代表性的卷积神经网络,其模型的设

计思想至今仍被不断模仿.本节实验模型借鉴了 AlexNet.

在训练过程中,输入层数据规模为４∗１∗２５∗２２４∗２２４
(mini_batch_size∗channel∗deep∗height∗width).第１层

为卷积层,卷积核大小为３∗１１∗１１,卷积核移动步长为２∗
４∗４,对边界进行补充,输出３２个特征图,并使用 ReLU函数

作为激活函数.第２层为池化层,采样窗口的大小为２∗３∗
３,窗口滑动步长为２∗２∗２,池化方式为最大池化.第３层

为卷积层,卷积核大小为３∗５∗５,卷积核移动步长为１∗１∗
１,对边界进行补充,输出６４个特征图,并使用 ReLU 函数作

为激活函数.第４层为池化层,与第一个池化层参数设置一

样.第５层为卷积层,卷积核大小为２∗３∗３,卷积核移动步

长为１∗１∗１,对边界进行补充,输出１２８个特征图,并使用

ReLU函数作为激活函数.第６层为卷积层,卷积核大小为

３∗３∗３,卷积核移动步长为１∗１∗１,对边界进行补充,输出

１２８个特征图,并使用 ReLU 函数作为激活函数.第７层为

卷积层,卷积核大小为３∗３∗３,卷积核移动步长为１∗１∗１,

对边界进行补充,输出６４个特征图,并使用 ReLU 函数作为

激活函数.第８层为池化层,与第一个池化层参数设置一样.

第９层为全连接层,输出节点为２０４８个,使用 ReLU 函数作

为激活函数,且使用dropout方法进行正则化.第１０层为全

连接层,输出节点１０２４个,使用ReLU函数作为激活函数,且
使用dropout方法进行正则化.最后一层为全连接层,输出

节点为５个,使用softmax函数实现分类.

其中,ReLU函数如式(２)所示.该函数收输入值x后,

当输入值x大于零,则输出等于输入x;当输入值x小于等于

０,则输出为０.

ReLU(x)＝
x, x＞０
０, x≤０{ (２)

ReLU函数图像如图５所示.

图５　ReLU函数图像

其中,softmax函数见式(３).softmax函数用于多分类

过程中接收多个输入值后,将接收的多个输入值映射到(０,１)

区间中,从而实现分类.

σ(z)j＝ ezj

∑
K

k＝１
ezk

(３)

整个训练过程迭代３００００次,基础学习率为０．０１,并在

训练过程中随着迭代次数增加而减小,下限为１×１０－３.

３．３　实验分析

下列３张图展示了在多GPU数据同步并行方案下,使用

不同 GPU训练卷积神经网络时的性能.

图６清楚的表明,由于采用了平均梯度,实质上减少了模

型的更新次数,对最终的准确率产生了影响.但是基于随机

梯度下降的训练具有较好的鲁棒性,其准确率始终在７２．５％
上下浮动,即使是在使用１２个GPU进行训练时,最终模型的

准确率几乎不变.

图６　GPU数量与准确率的关系

图７展示了呈线性增长的加速比.对比于优秀的加速

比,损失的精确度是值得的.
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图７　GPU数量与加速比的关系

我们的结论如下:采用多 GPU 数据并行方案,可以在精

度损失极小的情况下,有效地加快卷积神经网络的训练过程,

有效地提高了卷积神经网络的训练效率;且其优秀的拓展性

使其并不局限于固有的模型,可更换模型进行训练,加快了卷

积神经网络的训练过程,更好地提高了训练效率.

图８中的实验结果表明,GPU数量的提升并没有显著降

低单 GPU的使用率.

图８　GPU数量与单 GPU使用率的关系

结束语　本文针对多 GPU 上卷积神经网络的实现,分

析了模型并行和数据并行这两种主要的并行思路,并详细分

析了数据并行中 C/S结构的同步并行方案.针对网络训练

效率低的问题,提出了多 GPU 数据同步并行方案来实现网

络模型的训练.实验结果表明,相对于单 GPU,该算法可以

取得很好的并行加速比.但该算法仍然具有一定的局限性.

GPU传输 总 线 的 传 输 速 率 远 远 小 于 其 计 算 能 力,在

GPU负载率低的情况下,用于 GPU 间通信的时间所占比会

进一步提升,这就意味着训练效率的降低,我们所需要做的是

尽可能使 GPU 负载量满足要求,充分利用 GPU 的计算能

力.同时,也可以考虑参考利用其他结构进行实验,通过对比

训练也许可以得到更好的结果.
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