
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００９０００４５

到稿日期:２０２０Ｇ０９Ｇ０５　返修日期:２０２０Ｇ１２Ｇ１８
基金项目:国家自然科学基金(６１６７２１４１);辽宁省重点研发计划(２０２０JH２/１０１０００３７);中央高校基本科研业务费(N１８１６０５０１７,N１８１６０４０１６)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１６７２１４１),KeyR&DProgramofLiaoningProvince(２０２０JH２/

１０１０００３７)andFundamentalResearchFundsfortheCentralUniversities(N１８１６０５０１７,N１８１６０４０１６)．
通信作者:张岩峰(zhangyf＠mail．neu．edu．cn)

DragDL:一种易用的深度学习模型可视化构建系统

汤世征 张岩峰
东北大学计算机科学与工程学院　沈阳１１００００
　(tangsz１０２３＠qq．com)

　
摘　要　深度学习在各个领域得到了普遍的应用,但是用户在应用深度学习时仍然面临两方面的问题:１)深度学习有着复杂的

理论背景,非专业用户缺乏建模以及调优的背景知识,难以构建性能优化的模型;２)数据预处理、模型训练、预测等过程往往涉

及比较复杂的编程实现,给没有程序设计基础的非专业用户在入门时带来了一定的困难.针对以上两点易用性问题,文中提出

了一种易用的深度学习模型可视化构建系统 DragDL,其目的在于降低用户进行数据预处理、模型训练、监控、在线预测等工作

的难度.该系统基于PaddlePaddle框架,支持以拖拽图形算子的方式在画布上搭建深度学习网络结构以及推理预测功能,并将

数据预处理操作过程抽象成数据流图展示,以方便用户理解和调试.系统还提供训练过程中的质量监控和性能监控的可视化

功能,帮助用户实时观察训练情况.同时,DragDL提供经典模型库帮助用户完成建模任务,支持以微调经典模型的方式构建新

的模型,降低用户建模时的难度.DragDL基于集群服务器和 Web客户端进行部署,服务器为每个训练任务构建虚拟机服务,
并支持大规模异步任务调度,具有一定的并发处理能力.
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Abstract　Deeplearninghasbroadapplicationsinvariousfields．However,usersstillneedtofaceproblemsfromtwoaspects
whenapplyingdeeplearning．First,deeplearninghasacomplextheoreticalbackground,nonＧprofessionaluserslackbackground
knowledgeinmodelingandtuning．ItisdifficultforthemtobuildperformanceＧoptimizedmodels．Second,modulessuchasdata
preprocessing,modeltraining,andpredictionofteninvolvemorecomplicatedprogrammingimplementations,whichbringsome
difficultiesingettingstartedfornonＧprofessionaluserswhohavenoprogrammingskillbackground．InviewoftheabovetwoisＧ
suesofusability,thispaperproposesaneasyＧtoＧusegraphicaldeeplearningmodelconstructionsystem,DragDL．Thepurposeof
DragDListoreducethedifficultyofdatapreprocessing,modeltraining,monitoring,onlinepredictionandothertasksforusers．
ThesystemisbasedonthePaddlePaddleframeworkandsupportsbuildingadeeplearningnetworkstructureonthecanvasby
dragginggraphicaloperators,supportinginferenceandpredictionfunctions,andabstractingthedatapreprocessingoperation
processintoadataflowgraph,whichisconvenientforuserstounderstandanddebug．ThesystemalsoprovidesvisualizationfuncＧ
tionsforperformancemonitoringduringthetrainingprocess．Atthesametime,DragDLprovidesaclassicmodellibrary,which
allowsuserstobuildnewDLnetworkbytuningtheexistingclassicmodelnetwork．DragDLisdeployedbasedonacentralized
serverandWebclient．TheserverprovidesavirtualmachineserviceforsubmittedtasksandsupportslargeＧscaleasynchronous
taskschedulingtohaveconcurrentprocessingcapabilities．
Keywords　Deeplearning,Graphicalprogramming,Dataflowgraph,PreＧtrainedmodel,PaddlePaddle

　

１　引言

深度学习技术的应用场景非常广泛,例如在安保、教育、
制造业等领域都得到了广泛的应用.尽管越来越多的理论和

编程框架已经被提出,但是对于初学者用户,在尝试应用深度

学习解决问题时,仍然面临以下两点困难:１)深度学习理论的

复杂性使用户需要掌握复杂多样的网络层原理以及优化技巧

等;２)构建深度学习任务往往需要数据预处理、模型构建、训
练等多个过程,其中每一个过程都需要熟练掌握编程技术以

及具有一定的编程工作量.特别是对于深度学习的教学来

说,掌握一门编程语言(如 Python)和一些数学知识(如线性

代数)是学习深主爱产技术的基础,需要有一定的编程基础和



数学基础才能够理解和应用深度学习技术.例如,用户使用

Tensorflow和 Pytorch构建深度学习任务时,需要完成数据

预处理、模型训练、预测、评估等多个步骤以及其中大量代码

的设计、编写和调试工作.
近年来,已经出现一些系统框架提供给用户图形化的接

口,以降低用户使用机器学习技术的门槛,如阿里云的 PAIＧ
Studio[１]、中科院计算所的 EasyＧML[２]等.这些系统将机器

学习数据处理和模型构建的过程抽象为有向无环图(Driected
AcyclicGraph,DAG),相应的特征工程或模型计算被提炼为

一系列计算单元(即算子),并被抽象为有向无环图中的节点,
节点间的连线表示操作算子之间的依赖关系,整个计算任务

会以 DAG的形式绘制出来,以帮助用户理解计算逻辑.但

是,已有的这些框架在很多方面仍然存在若干不足,如 EasyＧ
ML中缺乏对深度学习任务的支持,PAIＧStudio系统中仅仅

提供 API编程接口调用 Tensorflow,Pytorch等框架,缺乏图

形化构建模型的支持,初级用户使用起来仍较困难.
针对深度学习框架易用性的问题,本文提出了一种易用

的深度学习模型构建系统DragDL,用于帮助用户完成数据处

理、模型构建、训练、预测部署等工作.该系统基于 PaddleＧ
Paddle框架[３],支持以拖拽图形(GUI)算子方式在画布上构

建深度学习任务以及在线推理预测.深度学习计算任务被抽

象成包含模型、数据、数据操作等算子的数据流图,利用这些

GUI算子构建数据流图可便于用户设计深度学习任务,也方

便其直观理解处理过程.DragDL系统也提供训练过程中的

质量监控和性能监控的可视化功能,帮助用户实时观察训练

情况.同时,DragDL提供经典模型库,用于帮助用户完成建

模任务,用户可以微调网络结构以设计新的网络模型,借助知

识迁移提高模型性能,降低用户建模时的难度.最后,为了方

便部署,DragDL基于集群服务器和 Web客户端方式来部署,
服务器为每个训练任务构建虚拟机服务,并支持大规模异步

任务调度,具有一定的并发处理能力.
总的来说,相比已有的深度学习框架,DragDL具有以下

特点:
(１)支持便捷的图形化方式,支持拖拽式构建数据流图和

深度学习模型;
(２)提供丰富的预训练模型库,允许用户选择多种经典深

度模型,在其基础上进行微调和扩展来构建新模型,降低用户

建模的难度;
(３)高效的 Web服务架构,服务器端支持计算任务的异

步调度,用户可以基于 Web端监测训练过程,以方便用户对

模型进行调整,且有助于理解和学习.

２　相关工作

近年来涌现出了若干深度学习模型构建框架支持以图形

化方式构建复杂的机器学习或深度学习任务,包括阿里云的

PAIＧStudio、中科院计算所的 EasyＧML、新加坡国立大学的

Rafiki[４].这些系统基于数据流编程模型的思想,将高度调优

的计算模块或算法封装为数据流图中的算子,并将数据流图

绘制在用户界面,用户通过简单拖拽特定算子并设计算子之

间的连接关系就能构建出复杂的机器学习任务.

PAIＧStudio提供了可视化构建机器学习任务的功能.

PAIＧStudio中封装了大量调优后的机器学习算法,包括时间

序列分析、文本分析、图分析等.计算任务可以分布式地运行

在阿里云的集群之上,依赖庞大的集群和数据服务来提供高

效的计算服务.PAIＧStudio也提供了 Tensorflow,Caffe等深

度学习功能的接口,用户可以指定代码文件和数据路径,同时

也支持把建好的模型可视化地展示出来,以帮助用户调试模

型.但是,PAIＧStudio只支持已经构建好的模型的可视化展

示,即使 PAIＧStudio提供了深度学习接口,但仍然需要手写

代码才能搭建模型,并不能支持图形化方式的模型构建.

EasyML将机器学习任务归纳为数据预处理、特征工程、
算法训练、测试等步骤,并将整个过程抽象为 DAG形式的数

据流图.复杂的算法被抽象为算子节点的连接组合,算子可

能会包括多个输入端、输出端,可以构建复杂的计算逻辑.

EasyML底层依赖于Spark,Hadoop等框架,支持分布式或单机

方式运行.EasyML的数据流抽象给用户构建模型带来了很

大便利,但遗憾的是,它并没有针对深度学习模型予以支持.

Rafiki封装了多种深度学习模型,并且提供了编程接口

以方便开发者使用深度学习服务.开发者提交数据和任务配

置之后,提交的任务在分布式集群上运行.Rafiki也提供了

分布式超参优化方式加快模型的训练速度,参数服务器中利

用当前最优的模型参数来填充其余模型副本.Rafiki可以在

一个学习任务中同时训练多个模型,在计算资源有限的情况

下,会用强化学习选择其中几个模型进行预测,以优化多个模

型的预测速度.但是,Rafiki缺乏易用的GUI界面,一定程度

上影响了在配置模型、数据处理方法方面的灵活性.

PAIＧStudio和EasyＧML借助 DAG图来表示计算任务的

逻辑关系,这是一种非常好的可视化方式,系统在设计时基于

DAG模型支持用拖拽方式去构建计算任务非常易用.此外,
该系统考虑到了深度学习模型能够凭借强大的特征提取能力

来减少用户进行数据处理的工作量,图形化方式能够给用户

提供更为高效便利的体验.

３　系统总体架构

本节概述 DragDL系统的整体架构.如图１所示,DragＧ
DL基于 Web的C/S架构提供服务,下文分别介绍客户端和

服务器端.

图１　DragDL系统架构

Fig．１　SystemarchitectureofDragDL

１２２汤世征,等:DragDL:一种易用的深度学习模型可视化构建系统



系统客户端(前端)基于 Web技术设计,支持用户通过在

数据流图画布上拖拽 GUI算子以构建数据处理逻辑以及深

度学习模型.系统提供了一系列预训练的深度学习模型,让
模型构建的过程更加方便,并且提供了一些公开数据集以便

于用户测试调试模型.此外,系统还提供 GUI界面用于可视

化训练过程和测试集上的性能表现.客户端通过 Restful方

式与服务器进行通信,客户端上生成的数据流图被提交到服

务器端.
服务器端(后端)采用 MasterＧSlave的分布式集群模型,

Master节点提供了 Web服务、数据流分析器、任务调度器以

及监控数据收集器等几个模块.其中,数据流图分析器主要

从用户提交的数据流图中解析出数据变换操作、选用的预训

练模型以及数据集等关键信息,并将这些信息转换成代码调

用.由于PaddlePaddle抽象了丰富的算子操作,具有良好的

封装性,适合对应到合理粒度的 GUI算子,因此 DragDL基

于PaddlePaddle框架进行实现,并将用户提交的数据流图转

换成PaddlePaddle风格的 Python代码.根据数据预处理流

的信息可以解析出依赖关系,并转换生成、连接对应的处理对

象.预训练模型的信息则转换成 PaddleHub[５]代码,负责完

成模型的加载和生成.
被定义好的训练或预测任务被任务调度器分发到 worＧ

ker节点上,worker节点一般运行在分布式的 Docker容器

上,作为 VM 由集群管理器完成资源的调度和分配.监控信

息收集器则会在训练过程中从 worker上收集训练、预测信息

(包括性能指标信息、异常、执行时长等)反馈给用户.DragＧ
DL同时采用分布式存储以及数据库来维护预训练模型、用
户数据集以及配置数据.接下来将介绍系统的核心特征.

４　数据流图模型

为了解决计算任务中复杂的计算模块及控制依赖关系的

表达问题,DragDL采用数据流图模型表示任务逻辑,图中的

节点表示不同的计算操作,操作之间的依赖关系(计算的输入

输出)使用节点之间的连线进行表达[６].原始数据从起点开

始输入数据流图中,经过不同节点施加不同的变换,并依次传

递到下一节点,数据流图中的终点输出 出目标数据.

DragDL的计算任务中含有３类算子:１)数据集算子,为
训练或预测任务提供数据输入;２)数据操作算子,完成数据的

预处理任务;３)模型算子,代表计算任务所使用的深度模型,
学习如何基于数据预测结果.计算任务的执行过程等同于源

数据从数据集节点中输入,经过不同的操作算子完成不同的

转换操作,最终被加载到模型中进行训练或预测任务.数据

流图使用边表示操作之间的依赖关系,在输出端即得到目标

数据.将 F 考 虑 成 数 据 变 换 的 操 作 集 合,其 中 某 一 操 作

f∈F,f可以是一个函数,接受一种形式的数据输入,经过f
中的处理逻辑转化为特定的输出形式.在数据处理的过程中

可以构建一个操作序列来表示数据的处理过程,如S＝{f１,

f２,􀆺,fn},其中n为需要操作的个数,算子fi 接受来自fi－１

的输入作为输入,并将计算后的输出传递到fi＋１的输入端.
以图像处理应用为例,通过研究常用的图像处理操作[７],

DragDL逐一实现常用的图像处理相关的数据预处理算子,
集成到“算子库”中供用户编辑数据流图时使用.表１列出了

系统中提供的部分常用的图像处理相关的算子.
表１　图像处理相关的部分数据流算子

Table１　Dataflowoperatorsforimageprocessing

算子名称 作用

Resize 图像长宽调整

Normalize 归一化处理

RandomAffine 随机仿射变换

ColorJitter 颜色抖动

RandomHorizontalFlip 随机水平翻转

Lambda 自定义 Lambda方法

客户端在 DataflowCanvas(数据流设计画布)模块中集

成了 AntV图编辑库[８],为用户提供编辑数据流图的功能,用

户在 Web客户端的数据流设计画布上拖拽数据集、算子、模

型等对应的 GUI节点,并设置节点属性,完成数据流图的创

建.提交任务时客户端将输出一个描述数据流图属性信息的

JSON文件给服务器端,该JSON 文件中包括图中算子的节

点信息,以及节点之间的依赖关系,如图２所示.

图２　数据流图处理过程

Fig．２　Processofdataflowgraphprocessing

　　服务器端主要包含四大模块进行数据流图的解析任务:

１)预训练模型库(PretrainedModels)中集成了多种预训练模

型,它基于PaddleHub实现,支持多种经典的深度学习模型,

用户可以基于这些经典模型的网络结构进行微调和扩展,设

计新的网络模型结构;２)算子库(OperatorLibary)中通过对

Resize,Lambda等多种底层操作的封装,提供种类丰富的数

据操作算子;３)数据集库(DataSetLibary)中设有内置数据

集,在数据集加载数据时进行算子的调用,完成数据处理工

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



作,系统也设计了数据集接口以便用户自定义数据集;４)数据

流解析器(dataflowparser)通过协调其余模块来完成对数据

流图表示文件的解析任务,输出表示数据处理和模型网络计

算逻辑 PaddlePaddle代码,交付底层的 PaddlePaddle框架进

行训练.在数据流图的解析过程中,解析器会首先从客户端

传递过来的表示数据流图的JSON文件中解析出不同类型的

算子节点以及算子节点之间的依赖关系,并调用数据、算子、

模型相关模块的接口来完成从数据流图到PaddlePaddle代码

的转换.

如上文所述,DragDL将为每个客户端提交的数据流图

处理任务创建一个 DataflowGraph实例.图３给出了 DataＧ
flowGraph类的核心功能,当被实例化时,首先调用init()方
法从JSON文件中解析出数据集节点(通过parseDataSet方

法),并解析出数据操作算子和它们之间的依赖关系(通过

parseOps方法),最后还要解析出所采用的模型(通过parseＧ
Model方法).目前的模型配置仅支持已经在系统中注册过

的模型(包括经典模型库和用户自定义注册的模型),如果用

户需要自定义模型,可以在系统注册.接下来生成一个数据

流图的执行过程程序,根据节点的类别调用 DataSetLibary,

OperatorLibary,Pretrained Models等模块提供的接口来完

成数据流图到代码的翻译.被调度器调度执行时,调用数据

流图对象中的run()方法则可以依次加载数据集(data),并施

加算子流中的数据预处理操作(ops)和模型操作(model).数

据流图中的数据预处理流程通过解析器翻译成Python代码,

用于处理数据集,并保持和标签的对应关系.解析后的模型

算子操作交由 PaddlePaddle框架进行加载并初始化,之后

PaddlePaddle将前面预处理得到的数据集(包括训练数据和

标签)作为输入开始训练.

ClassDataflowGraph:

　def__init__(json_file):

　　//initilizedatasetfromJSONfile

　　dataset＝parseDataSet(json_file)

　　//initilizeoperatordependencesfromJSONfile

　　ops＝parseOps(json_file)

　　//initilizemodelbyPaddleHub

　　model＝parseModel(json_file)

　//mainentrypointtoinvokedataflowprocessing

　defrun():

　　tmp＝data(dataset)

　　foropinops:

　　　tmp＝op(tmp)

　　model(tmp)

图３　DataflowGraph类伪代码

Fig．３　 PseudocodeofDataflowGraph

训练过程由基于 Web的监控平台展示,关于图形化的监

控平台将在后文进行介绍.训练好的模型将保存在服务器存

储系统中,用户可以在监控平台上查看训练准确率.在之后

的推理过程中,用户可直接调用保存的模型进行推理预测.

５　经典模型复用与预训练模型支持

模型构建过程中涉及复杂的深度学习理论,模型复用则

可以减小用户在通用网络模块上的设计难度.为了在模型复

用时确定模型参数的作用边界并复用功能类似的模块和网

络,以方便网络层替换时不影响其他功能模块的网络层参数,

DragDL将整个模型网络分为若干部分.以图像分类应用为

例,可以将某个图像分类网络分为两大部分:特征提取网络和

分类网络.特征提取网络包含若干与特征提取功能相关的网

络层,常见的卷积神经网络中浅层的卷积核倾向于提取点、颜

色等基础特征,后继的卷积层通过相互作用逐渐学习到线段、

形状等抽象特征[９].而分类网络包含若干与分类判断功能相

关的网络层,基于特征提取网络层输出的特征向量作为输入

进行推理判断,例如全连接层进行分类判断,RNN 层进行序

列分析.

系统通过复用经典模型中特征提取网络的结构为用户提

供模型构建支持.模型构建时仅复用经典模型中特征提取的

网络部分,等价于对经典模型中原始的分类网络结构进行截

断,如图４所示.根据目标任务的特点(如分类的类别)构建

合适的分类网络,连接特征提取网络和分类网络,进而构成完

整的目标模型.

图４　经典模型的复用

Fig．４　Reuseofclassicalmodels

DargDL为了实现对经典模型的复用设计了 Net类,伪

代码如图５所示,当进行模型构建时将会实例化 Net类对象.

Net的init()方法主要由 PaddleHub获取经典模型中的特征

提取网络部分,build_net()方法将根据参数构建全连接层和

SoftMax层,并将其连接到特征提取网络上,用于分类推断.

DragDL基于PaddleHub实现了对多种强大的经典模型和预

训练模型的支持,如 ResNet[１０],VGG[１１]等.图６给出了一个

对 VGG１６网络结构进行复用、使其适应于某一含有１０８个

对象的分类任务的例子,在复用的过程中将保留池化层、卷积

层等与特征提取密切相关的网络结构,并将其连接到为完成

新任务而构建的分类网络.

ClassNet:

　def__init__(pretrained_model,hidden_units,nums_classes)

　　//getfeaturelayersofpretrained_modelbyPaddleHubfeature_layer＝

PaddleHub．load_featureLayer(pretrained_model)

　//constructclassifylayersandconnecttothefeaturelayersdefbuild_net
():

　　//connectfeaturelayerandfclayer(forclassify)

　　connected_layer＝feature_layer

　　ifhidden_unitsisnotNone:

　　　connected_layer＝fc(feature_layer,hidden_units,′relu′)

　　softmax＝fc(connected_layer,１８,′softmax′)

　　returnsoftmax

图５　Net类伪代码

Fig．５　 PseudocodeofNet
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图６　基于 VGG构建新模型

Fig．６　BuildinganewmodelbasedonVGG

DragDL将训练过程分为初始化和微调两个阶段.初始

化时,考虑源域Ds＝{xi,yi}ni＝１和目标域Dt＝{xj,yj}n＋m
j＝n＋１,x

和y分别表示领域上的数据和标签信息,假定它们的特征空

间相同、数据分布不同,即:

Xs＝Xt

Ps(xs)≠Pt(xt){ (１)

其中,Xs 和Xt 分别代表源域及目标域的特征空间,Ps(xs)和

Pt(xt)则分别表示源域及目标域的数据分布[１２].使用 PadＧ

dleHub中保存的预训练模型参数去初始化特征提取网络部

分,分类网络部分仅仅使用随机初始化方式,复用预训练模型

中的参数同时也能够将预训练模型强大的特征提取能力迁移

到新的分类任务中[９].训练则可根据源域与目标域的差异性

选用不同的微调方式:１)微调分类网络层的方式,如图７(a)

所示,PaddlePaddle冻结特征提取网络的参数,使其不参与优

化过程,由于已使用预训练模型参数进行初始化,这部分网络

仍具有一定的特征提取能力,训练时仅仅优化分类网络部分

的参数,模型结构的复杂度降低使得这种方式能够降低因用

户数据量不足而导致的过拟合风险[１３];２)微调模型的方式,

如图７(b)所示,PaddlePaddle将会在训练过程中优化所有的

模型参数,包括特征提取网络,这种方式能在用户数据与预训

练数据集的相似度不高时,提高模型在新任务下的特征提取

能力.

(a)classifierlayersfinetune (b)modelfinetune

图７　微调策略的区别

Fig．７　Differencreoffinetunestratege

６　服务端异步任务调度

系统提供了 Web服务,用于处理用户执行训练、在线预

测等任务的请求.但训练、预测等计算过程非常消耗计算资

源和时间,而单机的任务承载量有限,并且用户请求到系统响

应将会存在非常大的交互时延[１４],因此,在执行训练、预测任

务时需要将计算单元与 Web应用进行解耦.DragDL采用异

步执行的方式,由单独的 worker负责执行长时间计算任务,

降低服务器的压力,提高对用户请求的响应速度.如图８所

示,一旦用户的训练等长时间计算任务被提交,将由任务调度

模块将任务发送到任务队列中,同时返回唯一的任务ID,用
于对异步任务进行控制和监测.多个 worker采用轮询的方

式从队列中获取执行任务,训练或预测完成时将结果返回任

务队列或持久化到本地磁盘.系统启动初期将启动若干个

worker节点来不断监听任务队列,用户提交的任务在解析后

通过任务队列传递到 worker节点中进行计算.各个 worker
节点监听到队列事件之后将会根据自己的负载情况决定是否

接纳新任务,如 worker节点中运行的任务数低于设定的阈

值,worker节点将从队列中拉取任务并开辟新的进程执行任

务,执行过程中 worker将过程相关日志持久化到对应的log
文件中,同时保存CheckＧPoint到本地磁盘中便于任务失败后

的重试.用户发出任务请求时,服务器将首先检查任务是否

处于已完成状态(Failed,Successed),若处于已完成状态,则

将直接从数据库和本地文件中读取相应的数据;若暂时显示

未完成状态,则将会通过异步任务模块与任务队列进行通信,

更新任务执行的状态或者发送相应的任务控制信息(终止、重
试),若任务完成,则信息收集器将会收集log信息并持久化,

以便之后的查询.

图８　异步任务调度模型

Fig．８　Asynchronoustaskschedulingmodel

７　系统前端展示

本节将介绍 DragDL系统的前端设计.系统前端界面中

主要有:１)数据流图编辑界面;２)任务管理界面;３)任务监测

及在线预测界面.

如图９所示,数据流图编辑界面中左侧为菜单栏,提供数

据集、数据处理、模型３类算子,中间为支持拖拽的图编辑画

布,点击节点之后可以弹出节点编辑栏.通过算子节点可以

获取数据集信息,也可以设置数据集配置,点击数据预处理算

子可以指定数据预处理的参数(如resize,重新指定图片大

小),也可以指定模型算子的超参数等.算子之间通过连接线

相连,体现算子操作之间的依赖关系,即绘制完成了数据

流图.
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图９　数据流图设计画布

Fig．９　Canvasfordataflowdesign

用户可以从菜单栏中选择数据集(用户数据集将与系统

内置的数据集一同列出),并拖拽不同的操作算子组建数据处

理流,点击算子节点可以在右侧弹出的节点编辑栏中输入算

子的参数或者 Lambda表达式,用户构建的数据流将作用于

数据集中的样本数据.预训练模型可以拖拽到界面中并配置

BatchSize、是否训练特征提取层等超参数.系统将数据集按

一定比例划分为训练集、验证集和测试集,用户构建好的数据

流图将被服务器解析为具体的功能调用模块,模型则被延迟

到训练任务开始时进行构建,同时训练时系统将会使用预训

练模型的参数初始化特征提取层,并根据用户的选择(是否冻

结特征提取层)进行微调训练.用户在数据流图编辑界面构

建完成数据流和模型后,将会在个人中心看到任务列表,任务

列表中显示出用户目录下的任务.
在任务监测界面,系统将可视化出任务训练过程中的误

差、准确度的变化趋势,以及任务配置、运行状态等信息,用户

可以根据训练过程中的指标信息判断模型的性能,进而选择

重新训练或进行预测,如图１０所示.当训练任务执行完成

后,可以在监测界面看到模型在测试集上的性能表现,并通过

在线预测接口上传数据进行推理预测,预测结果将以饼状图

的形式返回给用户.

图１０　在线监控和预测界面

Fig．１０　Onlinemonitoringandpredictinginterface

结束语　DragDL支持用户在可视化场景下进行数据处

理、模型构建、模型训练、在线预测等一系列过程.DragDL使

用数据流图抽象深度学习任务构建的过程,使得用户在画布

上拖拽算子便可处理数据、构建模型等.相比复杂的程序设

计过程,这极大地降低了用户使用时的难度.同时,DragDL
在数据流图中为用户提供了丰富的数据、模型相关算子,以满

足用户构建任务时的需求.经典模型的复用降低了用户自定

义深度模型的难度,并结合迁移学习技术提高了模型的训练

效率.计算任务的异步执行方式则为系统提供了一定的并发

处理能力,同时提高了系统的响应速度.任务调度则为用户

屏蔽了任务执行的底层细节,使用户方便启动、停止任务等.
此外,DragDL为用户提供了训练可视化的功能,用户能够随

时查看任务的实时状态、模型性能等,方便用户做出进一步的

决策.在线预测功能的实现则降低了用户模型部署的压力,
极大地方便了用户使用模型来解决实际问题.
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