
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０１００１０６

通信作者:黄新利(１０９８３８２８０＠qq．com)

自适应梯度稀疏化的深度神经网络训练方法
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摘　要　具有误差补偿的 TopＧk稀疏化方法目前是分布式深度神经网络(DNNs)训练中最先进的技术之一,它在每次迭代训

练中动态传输部分梯度来减少通信量,传输的梯度总量取决于k值的选择.虽然较小的k值可以加速训练,但即使在有误差补

偿的情况下,也可能降低测试准确性.本文提出了 AdaTopK———一种自适应 TopＧk压缩器,它可以通过动态调整k值来权衡

训练速度和测试准确性.大量动态网络场景下的实验表明:与不压缩的情况相比,AdaTopK 可以减少２９％的训练时间;同时

与已有实验 DC２相比,AdaTopK也可以减少１５％的训练时间.
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Abstract　TopＧkSparsificationMethodwitherrorcompensationisoneofthestateＧofＧtheＧarttechnologiesinthetrainingofdisＧ

tributeddeepneuralnetworks(DNNs)．Thistechniqueaimstoreducetheamountofcommunicationbydynamicallytransmitting
onlypartsofthegradientsineachiteration,withtheamountoftransmittedgradientsdependingonthevalueofk．Althougha

smallerkcanspeeduptrainingtime,itmaydegradethetestaccuracy,evenwitherrorcompensation,knownasthespeedＧaccuracy
dilemma．Basedontheobservationthattheincreasespeedofthetrainingaccuracyandtestaccuracyhaveadynamiccorrelation

overtime,thispaperpresentsAdaTopK－anadaptiveTopＧkcompressorwithconvergenceguarantees．AdaTopKcandynamically
adjustthevalueofktoacceleratethetrainingspeedwhilekeepingorenhancingthetestaccuracy．Extensiveexperimentsinthe

staticanddynamicnetworkscenariosshowthatAdaTopKcanreduce２９％trainingtimeoverthebaselinewithoutcompression,

whilereducing１５％trainingtimeoverDC２．
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１　引言

深度学习正在成为新一轮经济增长的核心引擎,从自然

语言处理[１Ｇ２]到图像识别[３Ｇ４],都需要在大数据上或包含数千

万参数的训练模型上进行训练.为了应对这些挑战,分布式

深度学习应运而生.当网络状况不佳时,分布式 DNN 训练

中交换梯度的时间可能会因为不稳定的网络带宽和大量的掉

队者[５]而增加数倍.此时,分布式工作节点也会因为主导的

网络通信开销而减缓加速效果[６Ｇ９].

量化方法能够通过减少每个梯度的位宽,以降低总的通

信量的方法来加速训练,但是这样可能会导致测试准确性下

降.虽然现有的一些工作[１０Ｇ１２]尝试去保证测试准确性,但这

些方法均导致训练时间延长.与量化方法相比,稀疏化方法

可以通过减少传输的梯度总量来灵活地减少训练时间.TopＧ

k作为稀疏化方法的代表,能显著地减少训练时间,但也有可

能使测试准确性下降[１３Ｇ１６].使用固定k值的实验[１３,１５]无法

适应训练准确性或测试准确性的动态变化.DC２[１７]设计了

一组延迟感知的算法,用于动态地改变压缩比率以权衡训练

准确性和训练时间.但是,DC２中使用的大量超参数是预定

义的,并且没有得到很好的证明,它们无法捕捉动态网络

条件,如不同通信后端的通信延迟变化和时变网络带宽.因

此,DC２中k值的动态选择本质上不是最优的,因为解决方案

空间因预定义的超参数而缩小,若调整不合适则无法保证测

试准确性和训练时间的有效性.

本文首先强调了测试准确性的重要性,具体来说,实验结

果表明不同的压缩比值可能对测试准确性产生影响,而这取

决于整个训练过程中训练准确性的增长速度和不同的网络场

景.当训练准确性增长迅速且网络带宽相对稳定时,可以传

输更多的梯度值,否则只能传输较少的梯度值.本文根据这

些分析提出了一个目标———动态地确定在训练准确性增长期

间哪些梯度将被传输,从而间接影响测试准确性.

本文的主要贡献如下:

１)深入探索并阐明了压缩比与一系列 DNN 指标(如训

练准确性、测试准确性、训练损失和训练时间)之间的关系.

在探索中不难发现,高训练准确性或低训练损失并不意味着

高测试准确性,压缩比值与测试准确性不是线性相关的.这

些观察结果为本文算法的设计提供了实验上的指导.

２)开发了 AdaTopK,它由基于增长速度的算法组成,用
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于高度动态的网络带宽.其旨在实现测试准确性和训练时间

之间的权衡,即测量训练准确性的增长速度和训练时间,并动

态调整k值和误差补偿.

３)实验在 GPU集群上开发了基于PyTorch的 AdaTopK
原型系统,并使用 Linuxtc调整可用网络带宽以模拟动态网

络场景.实验结果表明,与不压缩的情况相比,AdaTopK 可

以减少２９％的训练时间;同时与已有实验 DC２相比,AdaＧ

TopK也可以减少１５％的训练时间,并且可以实现比 DC２更

高的测试准确性.

２　相关工作

本章对最先进的通信压缩方法进行简要回顾,包括量化

和稀疏化.

２．１　量化

量化的目的是减少梯度的位宽,即将６４位或３２位的梯

度量化为更小位宽的梯度.代表性的方法有阈值量化[８]、

QSGD[１８]、自适应量化[１９],它们都能通过量化梯度来减少梯

度值的位宽,以满足不同的压缩需求.例如:１比特算法[８]中

如果原始梯度位大于或等于０,则将相应的位设置为１,否则

设置为０.阈值量化与１比特算法类似,可以使用更多的固

定阈值,而不仅仅使用１和０.一个自适应阈值[１９]会对梯度

的绝对值进行排序,并对最大的梯度进行量化.QSGD会量

化梯度向量,将它们随机舍入为一组离散值,最后对它们进行

编码.量化的一个主要限制是梯度值的减少严重依赖于位

宽,即从３２位浮点数量化到１位,梯度值最多可以减少为

１/３２[２０].

２．２　稀疏化

稀疏化通过限制要传输的梯度数量来实现有效的通信.

RandＧk[２１]是稀疏化技术中一种基础的实现方式,它无偏地选

择k个随机梯度以满足内存限制,其中k是待传输梯度数量

与总梯度数量的比率.TopＧk[１３,１５]采用了类似的想法,但它

选择了最大的k个梯度来实现近似且高效的通信.根据稀疏

化的范 围,TopＧk 可 分 为 本 地 TopＧk 和 全 局 TopＧk.本 地

TopＧk将 TopＧk算法应用于每个分布式工作节点的本地梯

度,而全局 TopＧk则将 TopＧk算法应用于所有工作节点聚合

后的梯度.尽管本地 TopＧk和全局 TopＧk的稀疏化结果并不

总是一致,但 值 得 指 出 的 是 它 们 之 间 的 交 集 部 分 非 常 明

显[２２],因此可以使用统一方法.DC２[１７]通过动态选择压缩比

值以适应不同的网络场景,而不是使用上述固定的压缩比值.

３　背景和动机

３．１　背景

分布式 DNN 的工作流程如下:考虑一个包含P 个工作

节点的训练数据集D,每个工作者包含分区数据集Di,其中

∑
P

i＝１
Di＝D.DNN 的本地工作节点首先进行前向传播以获取

损失值,然后开始反向传播以计算相应的梯度.一旦每个工

作节点得到了自己的梯度,就开始梯度聚合阶段.通信系统

随机选择一个训练工作节点(或 CPU)作为中心节点,以累积

每个本地工作节点发送的梯度.在参数服务器(PS)的中心

节点计算出本地梯度的总和后,PS将总和发送回本地工作

节点.PS可以用批量同步方式或异步方式处理所有工作节

点的本地梯度.在本文的实验中,梯度通信系统被设置为批

量同步方式,这与文献[２３]一致.

xt表示第t次迭代的本地参数值,每个工作节点减少计

算的梯度Gi(xt).同步屏障控制着通信的速度,PS则获取本

地梯度的平均值G,然后本地工作节点根据式(１)描述的学习

率η更新参数,得到t＋１次迭代的参数xt＋１.

xt＋１＝xt－η
１
P ∑

P

i＝１
Gi(xi) (１)

３．２　动机

具有误差补偿的TopＧk稀疏化方法通过设定固定的压缩

比值来筛选梯度,其目的是减少通信量,只传输那些对梯度下

降过程更有影响的梯度.当压缩比值较小时,训练时间也会

相应缩 短.然 而,TopＧk 方 法 在 训 练 大 型 深 度 神 经 网 络

(DNN)模型时可能会使测试准确性不可避免地降低.因此

有学者设置了一项实验来评估在不同 DNN 模型和不同压缩

比下的测试准确性和加速比,实验基于 PyTorch 的分布式

RPC 框架,带宽为 １Gbps.在实验中,使用了 ResNetＧ１８ 和

VGGＧ１９在 CIFARＧ１０ 数据集上进行测试,以及 ResNetＧ３４
和 ResNetＧ５０在 CIFARＧ１００数据集上进行测试.测试准确

性的平均值以百分比形式展示,将加速结果与未压缩(即k等

于１００％)的情况进行比较.

表１　不同 DNN模型在k分别等于１００％,１５％和０．１％时的

测试准确率和加速比

Table１　TestaccuracyandspeedupratioofdifferentDNNmodelsat

k＝１００％,１５％,and０．１％

DNNmodels k＝１．００(１００％) k＝０．１５(１５％) k＝０．００１(０．１％)

ResNet１８ ８７．４２８％(１．００) ８８．３０９％(１．２６) ８６．０３９％(１．５９)

VGG１９ ８８．７７５％(１．００) ８８．２４５％(１．２５) ８７．０７４％(１．６２)

ResNet３４ ６７．１５３％(１．００) ６６．３０３％(１．２６) ５８．４３２％(１．６６)

ResNet５０ ６３．５２５％(１．００) ６３．８６２％(１．２５) ５４．２４７％(２．０５)

(a)训练准确率

(b)测试准确率

　

　　　　　注:k值代表压缩比,基准线指无压缩的情况.

图１　在CifarＧ１０数据集上,VGGＧ１９在不同压缩比下的训练

准确率和测试准确率对比

Fig．１　ComparisonoftrainingaccuracyandtestaccuracyforVGGＧ１９

underdifferentcompressionratiosonCIFARＧ１０dataset
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从图１(a)可以看出,所有情况下训练准确率最后都达到

了很高的水平:当k＝０．１５和k＝０．１时,准确率超过 ０．９９;

而当k＝０．０１时甚至可以达到１００％准确率.因此,可以总

结出观察结果１:

观察结果１　在合适的学习率下,不同固定压缩比下的

训练准确率可以达到很高的水平甚至完全准确.

备注:先前的研究,特别是 DC２,致力于在训练准确性和

训练时间之间找到平衡,但发现盲目追求训练准确性并没有

意义.这主要是随机梯度下降(SGD)算法的鲁棒性所致.虽

然经过压缩后每个工作节点保留的梯度相比未压缩情况下只

有一部分,但SGD仍然可以采取最优路径以达到高训练准确

性,尽管这可能导致测试准确性降低.

根据表１,可以观察到一个违背一般认知的现象:当k＝
０．１５时,ResNetＧ１８和 ResNetＧ５０的测试准确性优于未压缩

的情况.在图１(b)中,最终的测试准确率与低压缩比通常会

导致性能下降的认识不符:k＝０．０１时的测试准确性高于k＝
０．１５和k＝０．１的情况.根据以上现象,能够总结出观察结

果２.

观察结果２　降低压缩比(即减小k的值)并不总会使最

终测试准确性恶化.

备注:这种违背一般认知现象的原因是 TopＧk 可以约等

同于 DNN 模型中的剪枝.因此,当k的值适当时,可以打破

“速度Ｇ准确性”困境.

从图 １ 中可以明显看出,训练准确性和测试准确性在

VGGＧ１９中 的 表 现 可 能 不 一 致.例 如,当 k＝０．００１ 时,

图１(a)所示的高训练准确性并不意味着图１(b)所示的良好

测试准确性,其测试准确性明显是最低的,因此可以总结出观

察结果３.

观察结果３　高训练准确性并不一定意味着高测试准确性.

基于这些观察结果,本文提出了在 DNN 模型训练过程

中动态改变k值的方法,其目标是打破“速度Ｇ准确性”困境.

４　AdaTopK 概述

本章首先介绍 AdaTopK 的概念.在实验的整个训练过

程中,训练准确性的增长似乎是不均匀的.训练准确性在训

练过程的早期会出现一波指数级的增长,这种现象在使用不

同数据集的其他 DNN 模型中也普遍存在.这样来看,使用

测试准确性作为指标来设计自适应 TopＧk 算法似乎是一个

更好的方法,但在该实验中,并没法获得即时的测试准确性,

因为测试阶段要在整个训练过程结束后才开始,所以只能使

用即时的训练准确性来调整自适应 TopＧk 算法.DNN 模型

在训练准确性快速增长时对梯度更新更加敏感,这个阶段被

定义为敏感期.而与之相对应是另一个缓慢变化的阶段,被
定义为钝化期,在这个阶段,训练准确性以一种微小的方式增

长,如图１所示.此现象也给予了我们一定启示:可以在敏感

期传输更多的梯度,而在钝化期传输更少的梯度.为了精确

理解自适应 TopＧk,首先需要从数学角度定义一个 AdaTopK
的度量.

argmax
ks∈kall

　αN(μ－μmin)＋βN(vmax－v) (２)

其中,μ表示每次迭代的训练准确性,v表示发送压缩梯度和

接收聚合梯度之间的时间间隔,μmin和vmax分别是可接受的最

小训练准确性和最大通信时间,ks表示所有候选压缩比kall中

的一个可能压缩比,N(􀅰)是用于表示训练准确性和通信时

间的归一化增益的函数,即 N(x)＝(x－xrand)(xmax－xmin).

为了在训练准确率和通信时间上给予不同权重,引入了两个

权重系数α和β.训练准确率和通信时间在每次迭代中都比

较容易获得,因此可以通过 AdaTopK来改变k的值.具体来

说,AdaTopK可以确定一个压缩比ks,使得式(２)生成的归一

化增益最大化.
实验不使用训练损失作为评估指标,是因为训练准确性

更加直观 和 精 确,特 别 是 DNN 模 型 中 的 图 像 分 类 任 务.

AdaTopK包含用于动态网络场景的自适应 TopＧk算法,其基

本原理源自式(２).
本文的核心任务是确定哪些因素会影响测试准确性和通

信时间,以及如何在每次迭代中动态确定 k的最佳值.在动

态网络场景中,传输的梯度总量和带宽变化均会影响通信时

间.在这种情况下,如果当前训练准确性低且带宽足够小,通
信时间就会延长.根据式(２),k的值若减少,可能会进一步

降低测试准确性.因此,本文设计了一种概率方法来确定 k
的增减,这样可以联合处理带宽变化、测试准确性和通信时

间.该方法测量训练准确性和通信时间的增加速度,并用它

们来替代式(２)的两个部分.这里不使用式(２)的求和来表

示增益,因为带宽变化无法包含在内.通过比较这两个部分

来确定对压缩比 k的具体操作,即如果训练准确性的增加速

度快于通信时间的增加速度,便以预定义的概率增加k 的

值;否则,k的值保持不变.

本文将为动态网络场景设计基于增加速度的算法,用于

动态调整压缩比,将在后文对其进行讨论.

５　AdaTopK 设计

本章针对动态网络场景设计了基于增加速度的优化算

法,以确定压缩比的值,即k值.
本文为 AdaTopK开发了一个在动态网络条件下应用的

细粒度算法,同时考虑了训练准确性、通信时间和拥塞控制.
为了在动态网络场景中保持高测试精度的同时节省训练时

间,实验中尝试从衡量训练准确性和通信时间增加速度的角

度调整压缩比.因此,提出了动态网络条件下 AdaTopK 的

算法,如算法１所示.

算法１　基于速度的优化

输入:第i－１次迭代的压缩比ki－１

输出:第i次迭代的压缩比ki

１．在每个工作节点上放置增量差异代理以进行各自的选择

２．fort＝０toTdo:

３．　 fori＝０toIdo:

４．　　　 dratio＝|delay[w－１]－delay[w－２]|/rdelay

５．　　　 aratio＝|accur[w－１]－accur[w－２]|/raccur

６．　　 ifα∗aratio≥β∗ dratio:

７．　　　 ifrdiffer≤０:

８．　　　　 ki＝minc∗ki－１＋(１－m)∗kmax

９．　　　 else:

１０．　　　　　ki＝minc∗ki－１＋(１－m)∗kmax(概率１－ρ)

１１．　　else:

１２．　　　ifrdiffer＞０:

１３．　　　　ki＝mdec∗ki－１－(１－m)∗kdec
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１４．　　　　else:

１５．　　　　ki＝mdec∗ki－１－(１－m)∗kdec(概率１－ρ)

１６．　　ifki＞kmax:

１７．　　　ki＝kmax

１８．　　ifki＜kmin:

１９．　　　ki＝kmin

２０．　k０＝kI

算法１借鉴了SGD中动量的思想作为更新第i次迭代

压缩比的方法.minc和mdec表示缩放因子,这些因子类似于动

量.delay数组包含过去w 个样本的通信时间;accuracy数

组包含过去w 个样本的训练精确度;rdelay表示过去 w个样

本通信 时 间 差 的 绝 对 值 之 和 (|delay[i－１]－delay[i－
２]|,􀆺,|delay[i－w]－delay[i－w－１]|);raccur表示过去

w 个样本训练精度差的绝对值之和(|accuracy[i－１]－accuＧ
racy[i－２]|,􀆺,|accuracy[i－w]－accuracy[i－w－１]|);

rdiffer表示过去w 个样本通信时间差之和(delay[i－１]－
delay[i－２],􀆺,delay[i－w]－delay[i－w －１]);

aratio(dratio)表示|accuracy[i－１]－accuracy[i－２]|和u＝
w|accuracy[i－u]－accuracy[i－１－u]|(通信时间)在当前

迭代中的影响比例,并乘以不同的系数.rdiffer为网络拥

塞的一项指标,即如果rdiffer＞０,则意味着拥塞可能发生,

过去w 个样本的通信时间变长,因此需要减少k的值.尽管

测试精确度和不同压缩比之间的关系不能很好地用数学公式

表示(第３章),但当训练精确度的增加速度主导式(２)的值

时,增加k的值总能达到较高的测试精度.

算法１的基本流程如下:在获取第i－１次迭代的dratio
和aratio(第４－５行)之后,需要在两种情况下比较训练精确

度和通信时间的增加速度(第６行).
情况１　训练精确度的增加速度主导式(２)的值.当拥

塞指示器rdiffer≤０时,增加ki的值;否则,以概率１－ρ增加

ki,或以概率ρ保持ki不变(第７－１０行),其中ρ是一个预定

义的概率.

情况２　通信时间的增加速度主导式(２)的值.当拥塞

指示器rdiffer＞０时,减少ki的值;否则,以概率１－ρ减少

ki,或以概率ρ保持ki不变(第１１－１５行).对于大于kmax或小

于kmin的ki,AdaTopK将ki设置为kmax或kmin(第１６－１９行),并
在一个训练周期结束后,使用该周期的最终迭代中的压缩比

率kI来替换下一个周期的初始压缩比率k０(第２０行).为便

于展示,在表２中总结了关键符号.

表２　关键符号

Table２　Keysymbols

符号 含义 值

α 训练准确度的系数 ３

β 通信时间的系数 ２
ω 先前样本的数量 １８

kmax 最大压缩比 ０．２９或０．２６
kmin 最小压缩比 ０．００１
ε 概率阈值 ０．９

ρ 概率阈值 ０．７８
minc 增加权重 ０．９８
mdec 减少权重 ０．９７

６　实验评估

为了验证 AdaTopK 在动态网络场景中的有效性,本章

在一个 GPU集群上进行了实验.该实验主要关注以下几个

要点:测试准确率、加速比和压缩比的变化.实验选取了以下

基准进行比较:固定k＝０．１５和k＝０．００１的TopＧk,DA２[１７],

DA４[１７],DA５[１７]和 AdaTopK.同时,加入了没有进行压缩的

案例作为基线.

６．１　实验设置

６．１．１　硬件

分布式机器学习的环境配置为４节点的 Teslav１００集

群,动态网络场景的带宽在１．１５Gbps到１．４５Gbps之间.

６．１．２　软件

所有 GPU均安装了 Nvidia驱动程序(版本 ４５５．３２．００)
和 CUDA１１．１,通过 PyTorch的分布式 RPC 框架部署 PS
架构.虽然PyTorch本身不支持传统的 PS架构,但 RPC 的

内置功能可以通过设置一个 GPU 作为主节点来模拟参数服

务器.

６．１．３　模型和数据集

在不同的数据集上部署了４个 DNN模型:
(１)CIFARＧ１０:包 含 ５００００ 个 训 练 样 本 和 １０ 个 分 类

对象.
(２)CIFARＧ１００:包含５００００个训练样本和１００个分类

对象.
在CIFARＧ１０上使用 ResNetＧ１８和 VGGＧ１９,在 CIFARＧ

１００上使用 ResNetＧ３４和 ResNetＧ５０.

６．２　动态网络场景下的实验结果分析

６．２．１　加速比

根据图２所示的加速比结果可知 DA４的加速比最小,而

AdaTopK则有很高的加速比,其在所有 DNN 模型中的加速

比均大于 TopＧ０．１５和 DA４.再结合图３,可以得出以下结

论:DA２和 DA５以测试准确率的一定程度下降为代价获得

了更高的加速比,其中 DA２在所有 DNN 模型中的测试准确

率几乎是最低的.

(a)Speedup ratiofor different

methods(ResNetＧ１８)

(b)Speedup ratiofor different

methods(VGGＧ１９)

(c)Speedup ratio for different

methods(ResNetＧ３４)

(d)Speedup ratiofor different

methods(ResNetＧ５０)

图２　动态网络场景下,使用４个工作节点进行分布式深度神经

网络训练的加速比

Fig．２　Speedupratioofdistributeddeepneuralnetworktraining
with４workersindynamicnetworkscenarios
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(a)ResNetＧ１８ (b)VGGＧ１９

(c)ResNetＧ３４ (d)ResNetＧ５０

图３　动态网络场景下,使用４个工作节点进行分布式深度神经网络训练的测试准确率

Fig．３　Testaccuracyofdistributeddeepneuralnetworktrainingwith４workersindynamicnetworkscenarios

６．２．２　压缩比变化

AdaTopK在所有 DNN 模型中表现出相似的压缩比变

化趋势,这与其他自适应 TopＧk算法类似,因此这里仅展示

ResNetＧ５０模型中自适应 TopＧk算法的轨迹.
如图４所示,DA２的压缩比值在训练初期较高,但随后

保持在较低水平.DA４的压缩比值整体高于 DA５,这主要归

因于两种算法的不同阈值控制.AdaTopK的轨迹符合预期,
在训练的早期阶段,由于训练准确率较低,AdaTopK 的压缩

比值较高.并且随着训练的进行,AdaTopK的压缩比值不断

降低.

(a)DA１ (b)DA４

(c)DA５ (d)AdaTopK

图４　动态网络场景下,使用４个工作节点进行分布式训练时 ResNetＧ５０模型的压缩比

Fig．４　CompressionratioofResNetＧ５０modelindistributedtrainingwith４workersunderdynamicnetworkscenarios

６．２．３　测试准确率

图３显示了动态网络场景中所有算法的测试准确率结

果.在图３(a)和图３(c)中,AdaTopK和 TopＧ０．１５获得了相

似的测试准确率,ResNetＧ１８的最后 ２０个 epoch中(１００~
１２０),两者的最终测试准确率均约为 ９０％,且均高于其他算

法.同时,在图３(c)中,AdaTopK、TopＧ０．１５和无压缩的方法

具有较高的准确率,ResNetＧ３４的最后２０个epoch中(１１０~
１３０),这三者的最终测试准确率均约为 ６８％.虽然 DA４通

过较高的压缩比值保留了高测试准确率,但如图３(b)所示,

DA５在较短的训练时间内也能获得良好的测试准确率,在

VGGＧ１９的最后２０个epoch中(１１０~１３０),其测试准确率高

于 TopＧ０．１５,DA２,DA４和 AdaTopK.这一现象在动态场景

中再次出现,促进了对压缩比值与测试准确率之间关系的进

一步探索.在图３(d)中,TopＧ０．１５和 DA４达到了较高的测

试准确率,而无压缩方法则得到最佳的测试准确率:在 ResＧ
NetＧ５０的最后１０个epoch中(１４０~１５０),TopＧ０．１５和 DA４
的测试准确率均低于６５％,而无压缩方法的测试准确率高于

６５％.再结合图 ２(d),可以得出结论:AdaTopK 和 DA５在

ResNetＧ５０中以一定程度的测试准确率的下降为代价来得到

了较高的加速比.
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结束语　本文首先对分布式 DNN 模型的３个指标(训
练准确率、训练时间和测试准确率)之间的关系进行了３项观

察结果.基于这些观察结果,本文设计了用于动态网络场景

的算法,以动态确定压缩比k的值.广泛的实验评估表明,

AdaTopK在训练速度和测试准确率权衡方面有显著的效果.
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