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生物序列模式分析中神经网络的并行训练策略 

王 镝 吴青泉 王国仁 于 戈 

(东北大学信息学院 沈阳110004) 

摘 要 神经网络作为模式识别、数据挖掘等方面的有效工具，已被广泛应用到生物序列的模式分析中，而生物序列 

的超大规模 、超 长同时也给神 经网络提 出了挑战 ，即必须解决训练时问过长、效率低下的问题 本文提 出 了若干适 合生 

物应 用的神经 网络并行训练 策略 ，并按 其神 经网络拄度进行分类，同时分析和比较 了各种 策略 的代价 。 
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Abstract As an analysis method．neural network has been successfully used in the field of bioinformatics．such as 

recognition of gene and promoter in DNA sequence，classification of DNA and protein sequences．In the field the bio— 

sequm：tces are very long and in very large scale，some even up to 6Gbps，and with the rapid development of sequencing 

technology of the genes．a huge amount of public bio—sequence data are available．The extra huge scale and extra long 

size of bio··sequences provide some challenges on the neural network．Thus it is very important tO reduce the network 

training time tO meet the requirements of bioinformatics and parallel neural network seems one of promising 

approaches tO the problem．In this paper．we have summarized some parallel training strategies of neural network 

suitable for bioinformatic applications．We also classified them in terms of the granularity of the neural network， 

analyzed and compared the cOst of each strategy． 
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1 引言 

自从1953年人类首次揭示 DNA的结构以来，尤其是随 

着基因测序技术的快速发展以及人类基因组项 目[】 在1990 

年启动以来．人们对基因(包括 DNA、RNA、蛋白质)的结构 

进行了非常深入的研究工作，结构基因学也因之日趋完善。与 

此相反，由于 目前基因序列分析工具的局限性，使得功能基因 

学的研究大大滞后于结构基因学。功能基因学主要研究基因 

的遗传性质、遗传特征、基因相似性、基因病变等与人类生活 

密切相关的许多问题。目前功能基因学的研究工作主要是基 

于计算机技术来进行的，因此有时也称之为计算生物学。在生 

物序列中，高的序列相似性通常意味着重要的功能相似性[7]， 

因此可以通过基因的序列来研究基因的功能。目前在世界范 

围内积累了大量的公开发布的各种基因的生物序列数据 ，如 

美国国家生物技术信息中心发布的核酸序列与蛋白质序列数 

据库 GenBankⅢ．欧洲生物信息研究所发布的 EMPL核酸序 

列数据库L3】．欧洲生物信息研究所建立的蛋白质序列数据 

库L4j，人类基因数据库 GDB[5】．果蝇基因数据库[6 等。而且很 

多生物序列数据是非常长的，例如在公开发布的 DNA生物 

序列中最大长度已经超过6Gbps[ 。 

神经网络作为模式识别、数据挖掘等方面的有效工具，已 

被广泛应用到生物序列的模式分析中。例如．在蛋白质二级结 

构的预测问题中．神经网络通过学习现有的氨基酸序列与二 

级结构间的关系，可以对蛋白质的二级结构做 出预测[t o,n]。 

*)本文受国家自然科学基金项目资助(60273079)。 
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在蛋白质分类中，神经网络也有许多应用，如对不同起源(如 

人类、马、鸟)的某种感冒病毒的分类[3]．根据蛋白质序列特征 

对贝叶斯神经网络进行训练．完成训练的神经网络可对特定 

蛋白质进行识别[10等等。启动于是 DNA序列中能与 DNA聚 

合酶相互作用的片段，生物信息学中常常要对启动于进行分 

析．在神经网络中利用启动于的保守性来识别 DNA序列中 

的启动子[j I7j．并可以用神经网络的剪枝学习方法来改 良真 

核细胞启动于在原始 DNA 中位置的判定[】 。在启动子分类 

识别中，可用贝叶斯神经网络作为分类器，用启动子的特征训 

练神 经网 络，完成 训练 后可 以对 特 定 的启 动于 进行 分 

类【1 。相比其它方法，神经网络在这些应用中，具有高效准 

确的特点。但在生物序列分析中．特别是 DNA序列分析中， 

DNA序列超长，其中又包含 GC含量、启动于、重复序列和基 

因等大量特征 ，神经网络结构复杂 ．训练集庞大，往往需要 

很漫长 的时间才能完成神经网络的训练 因此，在这些应用 

中，神经网络如果串行训练，会存在很明显的效率问题。而从 

神经网络的本质上讲 ，人工神经网络是要模仿人类大脑大量 

简单神经元细胞互连而获得的强大分析计算能力。人脑的这 

种能力则是备神经元并行计算达到的乜 。自然地．我们可以 

考虑用并行策略提高生物序列分析中神经网络的训练效率。 

实现神经网络的并行有两类主要方法 ，一是建立专门 

的 VLSI硬件系统，实现并行神经网络．即神经元计算机；二 

是开发并行计算机系统上的神经网络软件。本文仅讨论第二 

类方法 并行计算机系统可以根据处理机与主存、外存的关系 
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分为三类 ：①共享主存结构，所有处理机可以直接访问主 

存和所有外存；②共享外存结构，每个处理机拥有私有主存， 

但它们可以直接访问所有外存；③非共享结构，每个处理机拥 

有私有的主存和一个或多个外存，各处理机间的通信是通过 

互联的高速网络实现的[2 。前两种结构在近年虽然有了一些 

新发展 ，如基于共享外存的 KSR1并行机L2 ，但它们实现复 

杂，需要较多的编程接口，规模可扩展性差[2 ，而非共享结构 

的并行系统具有较好的性能加速比和规模可扩展性，因此本 

文讨论的并行神经网络也是基于这种结构的。在非共享结构 

的并行网络环境中，网络的拓扑结构有多种，如总线结构、环 

状结构、网状(mesh)结构等[2 。本文的讨论基于两种代表性 

结构：有主机(master)的总线结构(主／从模式)和无主机的非 

总线结构。 

在神经网络的传统应用中，针对特定的需求，已经建立了 
一 些并行神经网络 ，并得到成功的应用。如基于 MultiSpert 

并行体系建立的用于语音识别的并行神经网络，并行化使原 

来需要几周完成的训练过程缩短到几天[2 ，以及用于自动导 

航、手写体识别[23]等的并行神经网络，它们在缩短训练时间， 

提高效率上显示出强大的优势。在这些应用中，提出了大量的 

神经网络并行训练策略，而每种策略适用的应用领域不尽相 

同，因此，我们有必要了解和比较各类并行策略，从而选择最 

优的，或根据实际问题改进现有策略或提出自己的新方法，将 

它们应用于生物序列分析中。本文正是基于此 目的提出的。 

2 神经网络的并行策略 

目前 ，为实现并行神经网络提出过许多不同的策略。这些 

策略可根据神经网络的分解粒度，主要分为三个层次上的神 

经网络并行[2“3‘]。(1)模式并行[2 “3．]。这种方法利用已给定 

的大规模的训练模式集作为并行的资源，它并不利用神经网 

络自身的并行能力。通过将训练模式集分片到各处理机上来 

实现神经网络训练时间的降低。(2)网络并行乜 ““]。这种方 

法将神经网络分块 ，而后将各分块分配到各处理机上训练。 

(3)神经元并行[24]这种方法把神经元看成可并发处理的单 

元，随机放在各处理机上训练。这种方法是不可行的，尤其是 

大型网络神经元的个数远远大于网络中处理机的个数 ]。下 

面将应用较为广泛的反向传播算法(BP算法)的训练规则描 

述前两个层次上的并行神经网络实现策略。 

2．1 模式并行 

训练模式是指神经网络的输入与 目标输出对，训练集是 

由一组训练模式构成的。模式并行(Pattern Paralle1)神经网 

络是指将训练集中的训练模式均匀地分布在多个并行节点 

上。如图1和图2所示，模式并行策略在每个并行节点上保存完 

整的神经网络结构，将所有训练模式平均分配到网络各节点 

上。无论基于哪种网络结构，模式并行都是每个并行节点上的 

每个模式训练后，将按误差梯度调整的各层间的连接权值告 

知主机或网络的其他节点。 

文[25]引入了模式束的概念，即在各节点将模式分成一 

定大小的组，每组即为一束。各节点上束的大小(一束中含有 

的模式数)相同。累计一束中各模式的误差梯度，待一个模式 

束输入完毕，根据累计所得的梯度调整一次各层间的连接权。 

若束的大小为m，则网络的通信量将减少m—I／m(相对于每 

个模式都要通信)。同时，这种思想在非并行网络训练中为加 

快网络训练 已经提出过[2 ，当束的大小得当时，模式束的方 

法并不影响神经网络的收敛及准确性。束的大小可以通过实 

验得到，也有一些经验值[3 。 

对于基于主／从方式的模式并行 网络[2 ，如图1，当各节 

点上的神经网络完成一个模式束的训练后，将权值的调整量 

传送给主机，主机计算求和，并将最终的调整值广播给各并行 

节点，当各节点完成全部模式的训练后，各节点上的神经网络 

是相 同的。 

节点 1 节点 2 节点 3 

图1 总线结构的模式并行 

对于基于非总线方式的模式并行神经网络[2 ，如图2，当 

一 个节点计算出一束的误差梯度后，调整连接权，并将连接权 

的改变量广播给其它节点，当一个节点接到所有其它节点的 

连接权调整信息后，累加计算神经网络的权值，调整完毕后各 

节点上的连接权是相同的。整个网络训练结束后各节点的神 

经网络亦是相同的。 

节点 2 节点 3 

图2 非总结结构的模式并行 

2．2 网络并行 

网络并行将神经网络分块 ，每一部分保存在一台处理机 

上。这种方法是根据神经网络的自身特点提出的[2 ，神经网 

络的每一层均由可并行操作的神经元组成0 ，因此可以考虑 

将同层神经元放在不同的处理机上[2 ]；另一方面，对于多层 

神经网络可通过管道的方法使各层并行训练[3 。当然在应用 

中亦可以将这两种方法相结合。在这里根据上面提到的两个 

方面，分别构造神经网络并行训练模型，如图3、4所示。图3中 

各节点保存神经网络输入层和输出层的完整结构，而将隐含 

层节点分别放在不同的处理机上[2 ，图4中按 BP网的三层结 

构L2 ，将输入层、隐含层、输出层分别放在不同的处理机上。 

节点 1 节点 2 节点 3 

．1i_， ⋯1 ．．1螺 · ⋯ 妒} 
L1． —．_ L_!二!，_．_．．_  

一  一 一 一 ⋯ ⋯ 一  一  

图3 总线结构的网络并行 

图3是基于主／从方式的一种网络并行策略 ，当然在图2所 

示的网络结构中也可实现 ，与前述的模式并行策略相 比，每个 

节点必须保存全部训练模式。在各节点上同时用相同的模式 

计算，得到输出后，各节点将输 出传送给主机。主机读入所有 

节点的输出结果，求和计算出对于一个模式的全局输出，并得 

到误差向量，再将此误差向量广播 ，各节点根据得到的误差调 

整各自的连接权。由于计算连接权的调整量时，必须先得到误 

差向量，因此处理机需要等待主机广播的误差向量。这里，为 
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了提高各处理机的利用率 ，可以采用管道的方法 即在等待误 

差向量时，先计算下一个模式的输出，并传送给主机，在等待 

下一模式的误差向量时，计算本次权值的调整量．以此类推。 

由于权值每次的调整量非常小，这种延时更新的影响相对于 

训练的正确性与收敛性可以忽略不计。 

点 1 节点 2 节点 3 

图4 非总线结构的网络并行 

图4是基于非总线方式的一种网络并行策略。保存输入层 

神经元的处理机首先开始基于输入数据的计算，将输出传送 

给保存下层神经元的节点，当到达保存输出层神经元的节点 

后，开始计算误差并反传，即把误差向量传给当前节点的前层 

节点。如图所示，节点1计算隐含层的输入，节点 z计算输出层 

的输入，节点3计算神经网络的输出及误差梯度并从节点3经 

节点z到节点1反传误差向量调整连接权。在此方法中由于每 

个节点要等待与它通信的节点的结果．我们在这里采用管道 

技术，实现神经网络的并行训练 ，如图5 同时，在z．1节模 

式并行中提出的模式束的方法在网络并行中也是适用的。 

3 并行策略的比较 

上面描述了基于粒度的神经网络并行训练策略，下面从 

神经网络的计算代价、通信代价及训练完成时间等方面，对各 

策略进行比较。为了使分析问题简单，假设神经网络有 L层 

(包括输入层)，每层的神经元个数相同，为 M，每个神经网络 

中的连接权数 目为 W，则 w=(L一1)·M。。假设并行网络中 

有 P个节点(总线结构中不包括主机)．训练集中模式的个数 

为N。由于神经网络的训练复杂，并不是 N个模式，通过 N次 

训练即可完成 ．因此，比较各策略对某个模式训练一次的代 

价。为了分析的方便，设定一些变量： 

·计算代价：假设神经网络对一个模式训练并修改的代价 

为 C，其中前向传播代价为 Ct，计算并反传误差调整权值的代 

价为 C ，有 C—cr+c 。两权值、误差等进行一次加、减算术运 

算的代价为 C，。 

·通信代价：假设神经网络的每个权值、输 出等的长度相 

同，为 ，且网络传送 长度的代价为 g。 

·同步代价 ：对于非总线网络，要引入同步机制，这里是这 

样规定的：①每个节点用本地数据进行计算；②节点间通信 ； 

③同步 ，各处理机的本地存储器得到数据后同步。同步一次的 

代价为l。 

同时 ，需要指出的是在下面的代价分析中，并没有把将训 

练模式传送到各处理机的通信代价计算到上面提到的通信代 

价中。 

5．1 模式并行策略的比较 

对于总线结构的并行模式．P个节点上同时训练 P个模 

式，各节点的计算代价和为 P·C，然后各节点将连接权的调整 

量传送给主机，通信代价为 W·g·P，主机的计算代价为W·(P 
一 1)·C，，主机将最后的权值调整量广播的通信代价也为 w· 

g·P。平均来说 ，训练一个模式一次的代价为 ：计算代价 C+ 

(W·(P一1)·C，／P)，通信代价为2W·g。 

图5 有无管道的对比 

对于非总线模式，与总线模式类似，首先各节点的计算代 

价为 C，而后通信的代价为 W·g(P一1)，各节点同步 ，代价为 

l，各节点再进行计算得到最后的权值，代价为 w·(P一1)·C，。 

因此．训练一个模式一次的代价为：计算代价 C+(w·(P一1) 
·C，)，通信代价为 W·g(P一1)，同步代价为 l。 

可见，由于总线结构是在主机上计算最终的权值，而非总 

线结构是每个节点各自计算，因此总线结构的计算代价相对 

较小。但需要指出的是．在完成时间上并没有明显的区别。在 

通信代价上总线结构与非总线结构的比为2／(P一1)．可知， 

随着网络中节点的增加，非总线结构的通信代价要远大于总 

线结构。同时，非总线结构中还要付出同步代价，这在总线结 

构中是不需要的。 

这只是评价模型的一部分特征，我们并不能因此得出总 

线结构更好的结论 。～个主要的原因是总线结构有其 自身的 

缺陷，主机是总线结构的瓶颈，这是由于其结构特点决定的。 

5．2 网络并行镣略的比较 
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网络并行是通过将神经网络分块来实现的。相对于模式 

并行，某个模式训练一次也就意味着还有 P一1个模式也完成 

了一次训练不同，网络并行中，各节点计算通信一次仅完成对 
一 个模式的一次训练。同时，网络并行的方法很多，前面提到 

的仅是众多方法中最为基本的两种，根据具体问题可以提出 

很多不同的实现方法。这里 ．仅对前面提出的方法做出代价分 

析 。 

对于总线结构的网络并行，把神经网络隐含层的神经元 

平均分配到 P个节点上．假设 M 可以被 P整除(这不是必需 

的，这里仅是为说明问题方便)。在某个模式的一次训练过程 

中，每个节点首先完成 Cf／P的计算量．而后进行通信．即各 

节点将神经网络的输出传送给主机，每个节点的通信代价是 

M·g，总的通信代价为 M·g·P。主机的计算代价是主机将收 

到的各节点的神经网络输出相加 ，得到完整的神经网络的输 

出，代价为 M·(P一1)·C，．然后主机再将计算所得的误差广 

播给网络的各节点，通信代价为 M·g·P，各节点根据得到的 
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误差计算误差梯度并调整权值，代价为 Cbl P。因此，一个模 

式训练一次的总代价为：计算代价(CJ P+cb／P)·P+M (P 
一 1)·C，即c+M·(P一1)·C，，通信代价2M·g·P。 

对于非总线模式 ，前面给出了最简单的方法之一。神经网 

络的每层神经元放在一个网络节点上，也可 以称作层并行 ，基 

于此条件，网络中的节点数与神经网络的层数相同。显然，对 

于一个模式的一次训练网络中各节点的计算代价和为 c。整 

个网络在训练过程中，存储前层神经元的节点将计算所得的 

后层神经元的输入传送给保存下层神经元的节点，此过程的 

通信代价为(P一1)·M·g。在保存输出层神经元的节点计算完 

误差后，将误差梯度传送给保存前层神经元的节点，由此节点 

计算调整连接此两层神经元的权值，直至保存输入层神经元 

的节点。此过程的通信代价亦为(P一1)·M·g。因此．总代价 

为 ：计算代价 c，通信代价2(P一1)·M·g。此处可以不需要同 

步 ，但正如已经指出的这是一种最简单的实现策略，如果将同 
一 层的神经元保存在多个网络节点上，模型就需要同步，同时 

通信代价也会大量增加。 

这两种网络并行策略．在通信代价上相差不大，但正如前 

面提到的若层并行中的同层神经元放在多台处理机上，通信 

代价将增加．同步代价也会出现。尤其是当隐含层神经元远多 

于输出层神经元时，为了保证各台处理机上负载平衡，必然会 

出现刚刚提到的情形。在计算代价方面，总线型结构需要更多 

的计算代价，但这部分计算代价与 c相比是非常小的。同时 

这种网络当隐含层神经元非常多时 ．仅是增加网络的节点数 

或增加每个节点上的隐含层神经元数。不会出现网络负载不 

平衡的问题。而且，若仅增加在每个节点上的隐含层神经元个 

数．则通信代价不会增加。 

5．5 模式并行与网络并行的比较 

(1)在前述的分析中，有假设 W一(L一1)·M。．因此模式 

并行的通信代价要大于网络并行的通信代价。 

(2)总线结构的网络并行策略与模式并行策略相比，一个 

缺点是在每个节点上必须保存完整的训练集，这需要大量的 

存储 空间。 

(3)层次并行与其它并行策略相比会出现负载不平衡的 

问题 。 

(4)网络并行在每个节点上仅保存整个神经网络的一部 

分，因此适合训练规模大的神经网络。 

(5)网络并行和模式并行都可以采用模式束的方法 ．网络 

并行为了提高各节点利用率可以采用管道技术．这在模式并 

行中不存在。 

(6)在总线结构中，如果把训练集从主机传送到各节点的 

代价也作为通信代价的一部分 ．那么在这一点上网络并行的 

通信代价是模式并行的 P倍。神经网络的训练集的规模一般 

是非常大的．尤其是那些大规模问题，因此这部分代价也是非 

常高 的。 

表1对各并行策略进行了综合比较。从并行环境看．总线 

结构存在着一定的瓶颈，但当网络节点增多时，总线结构的通 

信代价增加不是很明显，而非总线结构的通信代价显著增加 

(可参见前两个小节中的代价分析)．同时还需要进行同步。从 

两类并行策略的角度看，模式并行的代价要大于网络并行，在 

神经网络规模不是很大的情况下这种差距并不明显，在大规 

模的网络中网络并行才显示出它的优势。而在中小型神经网 

络中．网络并行对于加快完成训练的效果并不明显．相反，模 

式并行尤其是总线结构的模式并行(网络节点多时通信代价 

小)在中小规模的网络中优势显著。 

表1 各并行策略 的综合 比较 

＼ 性能 

并行 
计算代价 通信代价 同步问题 负载问题 模式束 管道 网络结构瓶颈 适用神经网络规模 节点增加引起代价增加 

模式 总线 较大 较大 无 小 支持 不可 大 中小 小 

并行 非总线 大 大 有 小 支持 不可 小 中小 大 

网络 总线 中等 较小 无 小 支持 可以 大 大规模 小 

并行 非总线 较小 较小 可能有 大 支持 可以 小 大规模 大 

结论 本文描述了生物信息领域的新发展及神经网络在 

此领域中的应用，综述了在并行网络环境中．基于不同网络结 

构的．可用于生物序列分析的神经网络并行训练策略的实现 

方法 ．并对各实现策略做了简要的分析。 

近年 ，随着测序工作的蓬勃发展，研究者可以在全球范围 

内获得大量的研究数据。神经网络方法被经常地用于这些数 

据的分析处理中。尤其当前的一些应用中，如蛋白质二级结构 

预测 ，为了进一步提高准确率，研究人员采用了神经网络集合 

(Neural network ensemble)[3 川方法 ，这就需要训练大量的 

神经网络。当面对大量的数据 ，需要训练的多个网络．以及大 

量可获得的计算机资源时，选择合适的训练策略，进行并行训 

练 ，能够很好地提高工作效率。 
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该函数和对象定义在该类所在的模块中，因为 FORTRAN 

2000的访问机制是对应于模块而言的。 

class c--example( 

public： 

void operate()； 

c—example example； 

example．operate()； 

(a)C 对成员方法的调用 
module f_example 

type f--type 

procedure，pass(are)：：operate= >op 
end type t--type 

interface operate 

module procedure op 

end interface 

contains 

subroutine op(arg) 
type(f--type)tintent(in)：：arg 

end subroutine op 

end module f—example 

use f--example 

type(f-type)example 

!第一种调用成员方法的方式 
call operate(example) 

!第二种调用成员方法的方式 
call example．operate 

(b)FORTRAN 2000对成员方法的调用 

图2 C 与 FORTRAN Z000类操作调用的比较 

结束语 FORTRAN语言是一门历史悠久的语言，有很 

强的数值计算能力，它曾经在科学计算、工程问题和企事业管 

理中发挥巨大的作用。但是今年来随着面向对象技术的流行， 

越来越多的人认为现在最为流行的面向对象语言 C++有可 

能 替 代 FORTRAN。本 文 在 此 环 境 下 向人 们 介 绍 了 

FORTRAN 2000的面向对象机制 ，并把它与C 语言的面向 

对象机制作了比较。从中我们可 以看 出，FORTRAN 2000已 

经具有了一定的面向对象特征，基本上可以从面向对象的角 

度来对问题进行分析并编程实现。由于 FORTRAN语言在面 

向对象机制上起步较晚 ，FORTRAN 2000与 C++语言相比其 

面向对象机制还不完善。但 FORTRAN语言凭借其在数值计 

算上的高效性和稳定性，它在工程应用中的地位还是无可替 

代的。如何完善 FORTRAN语言的面向对象机制同时又保持 

其在数值计算上的优势是 FORTRAN语言今后发展的方向。 
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