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摘　要　大多数机器学习问题可以最终归结为最优化问题(模型学习).它主要运用数学方法研究各种问题的优化途

径及方案,在科学计算和工程分析中起着越来越重要的作用.随着深度网络的快速发展,数据和参数规模也日益增

长.尽管近些年来 GPU 硬件、网络架构和训练方法均取得了重大的进步,但单一计算机仍然很难在大型数据集上高

效地训练深度网络模型,分布式近似牛顿法作为解决这一问题的有效方法之一被引入到分布式神经网络的研究中.

分布式近似牛顿法将总体样本平均分布到多台计算机,减少了每台计算机所需处理的数据量,使计算机之间互相通

信,共同协作完成训练任务.文中提出了基于近似牛顿法的分布式深度学习,在相同的网络中利用分布式近似牛顿法

训练,随着 GPU 数目呈２的指数次幂增加,训练时间呈近乎２的指数次幂减少.这与研究的最终目的一致,即在保证

估计精度的前提下,利用现有分布式框架实现近似牛顿法,分布式训练神经网络,从而提升训练效率.
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Abstract　Mostmachinelearningproblemscanultimatelybeattributedtooptimizationproblems(modellearning)．It
mainlyusesmathematicsmethodstostudytheoptimalwaysandsolutionsforvariousproblemsandplaysanincreasingＧ
lyimportantroleinscientificcomputingandengineeringanalysis．Withtherapiddevelopmentofdeepnetworks,the
scaleofdataandparametersalsoincreases．AlthoughsignificantadvanceshavebeenmadeinGPUhardware,network
architectureandtrainingmethodsinrecentyears,itisstilldifficultforasinglecomputertoefficientlytraindeepnetＧ
workmodelsonlargedatasets．ThedistributedapproximationNewtonＧtypemethodisoneoftheeffectivemethodsto
solvethisproblem．Itisintroducedintothestudyofdistributedneuralnetworks．DistributedapproximationNewtonＧ
typemethoddistributestheaveragesampleevenlyacrossmultiplecomputers,theamountofdatatobeprocessedby
eachcomputerisreduced,andcomputerscommunicatewitheachothertocompletethetrainingtask．ThispaperproＧ

poseddistributeddeeplearningbasedonApproximationNewtonＧtypemethod．TheDANEalgorithmisusedtotrainin
thesamenetwork．AsthenumberofGPUsincreasesexponentiallyby２,thetrainingtimedecreasesexponentiallyby
nearly２．Thisisconsistentwithultimategoal,thatis,onthepremiseofensuringtheestimationaccuracy,theexisting
distributedframeworkisusedtoimplementtheapproximateNewtonＧlikealgorithm,andthealgorithmisusedtotrain
theneuralnetworkinadistributedmannertoimprovetheoperatingefficiency．
Keywords　Optimizationproblem,ApproximateNewtonＧtypemethod,Distributedframework,Neuralnetwork

　

１　引言

最优化方法(即运筹学方法)是近几十年形成的,它主要

运用数学方法研究各种系统的优化途径及方案,为决策者提

供科学决策的依据.在许多机器学习问题中,往往需要研究

大规模数据的组合最优化问题,最优化方法在科学计算和工

程分析中起着越来越重要的作用.实践表明,随着科学技术

的日益进步和生产经营的日益发展,最优化方法已成为现代



管理科学的重要理论基础和不可或缺的方法,被广泛地应用

到公共管理、经济管理、工程建设、国防等领域,并发挥着越来

越重要的作用.

在大型数据集上进行训练的现代神经网络架构在很多领

域取得了良好的应用效果,这些领域包括语音和图像认知、自

然语言处理、欺诈检测和推荐系统等.但是训练这些神经网

络模型面临着巨大的运算量.尽管近些年来 GPU 硬件、网

络架构和训练方法均取得了重大的进步,但事实是在单一机

器上,网络训练所需要的时间仍然过长.因此我们迫切需要

通过多计算机分布式优化学习方法来有效提升深度学习的训

练速度.

在机器学习和深度学习领域,分布式的优化已经成为一

种先决条件,这是因为单机已经解决不了目前快速增长的数

据和参数量.分布式处理框架,不仅能用于处理大规模数据,

而且能将很多繁琐的细节隐藏起来,比如,自动并行化、负载

均衡和灾备管理等,这将极大地简化程序员的开发工作.在

分布式系统中,机器通过网络通信来共同完成任务.而网络

速度是本地内存读写的数十分之一或数百分之一,机器间的

网络通信大大降低了网络通信开销.因此分布式优化的主要

目的在于:１)解决单个计算节点内存不足的问题,以保证能够

处理 TB级及以上的数据量;２)利用并行加速模型训练,将原

本数月的训练时间大幅缩短.

现有的分布式框架包括基于 Hadoop[１]的 Mahout和基

于Spark[２]的 MLI,它们采用的Iterative方式都是基于MapＧ

Reduce[３]的架构.其能够保持迭代之间的状态,并且执行策

略也更加优化.但是,由于这两种方法采用的都是同步迭代

的通信方式,因此它们很容易因为个别机器的低性能而使得

全局性能降低.为了解决这个问题,Graphlab[４]采用图形抽

象的方式进行异步调度通信.但是它缺少了以 MapReduce
为基础架构的弹性扩展性,并且它使用粗粒度的snapshots
来进行恢复,这两点都会阻碍可扩展性.parameterserver[５]

吸取了 Graphlab异步机制的优势,并解决了其在可扩展性方

面的劣势.Mxnet[６]是可用于分布式训练的深度学习框架,

而提供分布式训练特性的正是parameterserver.本文就是

利用 Mxnet框架下parameterserver的分布式训练特性实现

各个节点之间的通信交流.

分布式优化算法的学习和研究一直是分布式研究的重

点,将样本数据进行行拆分,每条数据分别存储在不同的节点

上,每个节点利用本地数据进行全部模型参数训练,集群节点

并行更新参数.在分布式优化中模型参数需要被所有的

worker节点频繁访问,这就带来了很多问题和挑战:１)访问

这些数据和参数,需要大量的网络带宽支持;２)很多机器学习

算法都是连续型的,只有上一次迭代完成,即各个 worker都

完成之后才能进行下一次迭代,这就导致了机器之间的性能

存在差距,将会造成性能的极大损失;３)许多分布式的容错能

力差,从而导致收敛效果差.

近年来,由Zinkevich等[７]提出的整个训练过程只有一次

参数平均,而后,Zhang等[８]进一步分析并提出了偏差调整,

但由于次优化只在每个局部节点上进行,而节点之间仅有一

次交流,因此该方法最终在最小化全局目标时没有得到很好

的效果.在分布式学习中模型需要平衡计算时间和交流时

间,仅进行一次交流是不够的[９].ShalevＧShwartz等[１０]提出

了多次通信次数的梯度下降的分布式实现,分布式梯度下降

所需的迭代次数与总体样本大小 N 有关[１１].除了梯度下降

方法,还存在一些更复杂的利用梯度信息的方法,例如 NajaＧ

fabadi等[１２]提出了使用 LＧBFGS的分布式实现,但是不能保

证其效果优于梯度下降.另一种流行的方法是 ADMM[１３],

其中机器以分布式方式交替计算共享的对偶变量,并解决了

关于其本地数据的增广拉格朗日问题.但是,ADMM 的收敛

速度可能会很慢.尽管最近的工作在有利的假设下证明了线

性收敛速度[１４Ｇ１５],但没有与迭代次数和总体样本数相关的

分析.

本文提出的近似牛顿法是一种基于牛顿法的优化算法,

在每次迭代中利用目标函数及其一阶导能够达到快速收敛的

效果.梯度下降法主要利用目标函数的局部性质,即求解目

标函数的一阶导数时,梯度下降法具有一定的“盲目性”.相

比于牛顿法,近似牛顿法避免了 Hessian矩阵的计算,减少了

计算量,同时保持了牛顿法的快速收敛速率,不用二阶偏导数

即可构造出可近似海森矩阵的正定对称阵,因此近似牛顿法

是一类比较有效的算法.DANE方法是一个多交流的分布

式方法,适用于很多凸优化问题,其将总体样本平均分给多个

节点,这样每台机器会更加均衡地进行计算,而最终实现收敛

的交流次数与机器个数相关.

２　分布式近似牛顿法

２．１　分布式优化

在分布式优化问题中,我们考虑到有 m 个机器,而每个

机器都拥有一个局部损失函数,因此最终目标是最小化它们

的平均值,即:

Ø(w)＝１
m ∑

m

i＝０
Øi(w) (１)

在随机优化设置中,最终目标是最小化一些随机目标(如

期望损失和正则化误差):

F(w)＝Ez~D[f(w,z)] (２)

设有m 台机器,而且每个机器都拥有n个样本,第i个机

器的样本在z１
i,􀆺,zn

i 在分布源D 中是独立同分布的,因此有

N＝nm 个独立样本在m 个机器中均匀且随机分布,每个机

器可以构建一个局部实验估计F(w):

Øi(w)＝F
∧

i(w)＝１
n ∑

n

j＝１
f(w,zj

i) (３)

整体的经验目标是:

Ø(w)＝F
∧
(w)＝１

m ∑
m

i＝１
F
∧

i(w)＝ １
nm∑

i,j
f(w,zj

i) (４)

然后,将经验风险最小化值:

w
∧

＝argminF
∧
(w) (５)

作为F(w)的近似最小值,也就是将随机优化设置的函数最

终转化为w
∧

＝argminØ(w)的表达方式,因此优化目标Ø(w)
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不是一个随机目标的变化而是一个计算随机目标的近似值.

在考虑分布式优化时,我们认为有两种资源在发挥作用:

１)每台机器上的处理量;２)各机器之间的通信.本文重点关

注在每台机器上局部优化过程之间交替的算法,以及涉及简

单的 mapＧreduce操作(如Rd 中向量的分布式平均)的通信回

合.由于分布式的交流成本在实践中非常高[１６],因此如何使

用最小数量的迭代来开发快速优化经验目标F
∧
(􀅰)的方法是

我们的目标.

２．２　近似牛顿法的优化

近似牛顿法可以看作一种类似于牛顿法的方法,在每次

迭代时,我们采取了一个问题几何的步骤,而不是一个梯度步

骤.特别地,对于二次目标,该方法可以看作牛顿法,其中每

台机器i隐式使用其局部 Hessian ２Øi(w)(尽管没有显式

计算 Hessians).与交替方向乘子法(ADMM)不同的是,本

文所提方法可以利用以下事实:对于机器学习应用,其子问题

通 常 是 相 似 的,即 Øi ≈ Ø. 我 们 将 这 种 方 法 称 为

DANE[１７]———分布式近似牛顿法.

近似牛顿法适用于任何平滑和强凸的问题.然而,正如

牛顿和类似牛顿的典型方法,它的一般分析并不是很明显.

对于一般函数,我们可以显式收敛,但不能严格证明基于梯度

下降的提升.相反,为了证明 DANE的优势并给出其好处,

我们将目光集中在二次目标f(w,z)上,其中二次目标是LＧ
光滑和λＧ强凸.当L/λ固定,并且每台机器的样本n 很大

(Zhang等[１８]于２０１３年考虑的方案)时在固定的迭代/通信轮

次数下建立收敛.对于分布式近似牛顿法,当λ等于１/nm
时,在多次迭代中产生经验最小值的收敛,这些迭代与机器的

数量m 大致呈线性关系,但与样本大小 N＝nm 无关.近似

牛顿法是第一个可证明具有递代次数与机器数 m 相关的

算法.

２．３　分布式近似牛顿法

本文描述了一种新的分布式优化迭代方法.该方法每次

迭代执行两次分布式平均计算,并输出预测变量w(t),该变量

在合适的参数选择下收敛于最优w
∧
,我们称之为分布式近似

牛顿法(DANE).算法１描述了分布式近似牛顿法的主要

步骤.

算法１　分布式近似牛顿法

参数:学习率η＞０,正则化项μ＞０

初始化:从 w(０)开始,例如 w(０)＝０

FORt＝１,２,􀆺

　计算 Ø(w(t－１))＝ １
m ∑

m

i＝１
Øi(w

(t－１))并将结果分发给所有机器

　每个机器i解决:

　　w(t)
i ＝argmin

w
[Øi(w)－( Øi(w

(t－１))－η Ø(w(t－１)))Tw＋

μ
２ ‖w－w(t－１)‖２

２]

　计算 w(t)＝ １
m ∑

m

i＝１
w(t)

i 并将结果分发给所有机器

END

分布式近似牛顿法维护一致性的迭代 w(t),它在每次计

算结束时在所有机器中同步.在每次迭代中,我们首先通过

平均 局 部 梯 度 Øi (w(t－１))来 计 算 当 前 迭 代 的 梯 度

Ø(w(t－１)).然后,每台机器根据其自身的局部目标 Øi(w)

和计算的全局梯度 Ø(w(t－１))执行单独的局部优化,以获取

局部迭代w(t)
i .这些局部迭代被平均以获得集中迭代w(t).

该方法的关键是在每次迭代时在每台机器上执行局部

优化:

w(t)
i ＝argmin

w
[Øi(w)－(Øi(w(t－１))－ Ø(w(t－１)))Tw＋

μ
２

‖w－w(t－１)‖２
２] (６)

为了理解这个局部最优化问题,回想一下对应于一个强

凸函数φ的Bregman散度定义:

Dφ(w′;w)＝φ(w′)－φ(w)－‹ φ(w),w′－w› (７)

现在,对于每个局部目标Øi,考虑正则化的局部目标,并

将其定义为:

hi(w)＝Øi(w)＋μ
２

‖w‖２ (８)

它的相应Bregman散度为:

Di(w′;w)＝Dhi
(w′;w)＝DØi

(w′;w)＋μ
２

‖w′－w‖２

(９)

因此,本地优化问题w(t)
i 可以写成:

w(t)
i ＝argmin

w
　Ø(w(t－１))＋‹ Ø(w(t－１)),w－w(t－１)›＋

１
η
Di(w;w(t－１)) (１０)

这里还添加了不依赖于w 且不影响优化的项Ø(w(t－１))＋
‹Ø(w(t－１)),w(t－１)›,因此,式(１０)的前两项是关于当前迭代

w(t－１)的整体目标 Ø(w)的线性近似,并且不依赖于机器i.

每台机器的不同之处为用于定位线性逼近的隐藏函数,上式

实际上是一个利用隐藏函数hi 和步长η的镜像下降更新.

３　基于DANE的分布式深度训练

DANE算法由于具有通信高效的性质,被广泛应用于凸

优化问题,并且取得了良好的效果.但 DANE算法是用来解

决最优化凸问题的,对于非凸优化问题的解决还未做尝试.

本文基于 DANE做分布式深度训练,利用 DANE算法通信

高效的性质来解决神经网络的非凸优化问题.最后在可用于

分布式训练的深度学习框架 MXNET下进行实验.

MXNet是一款具有效率和灵活性的深度学习框架.它

允许混合符号编程和命令式编程,从而最大限度地提高效率

和生产力.其核心是一个动态的依赖调度,它能够自动并行

符号和命令的操作.其包含一个图形优化层,能加快符号的

执行速度,提高内存的使用效率.这个库便携、轻量,而且能

够扩展到多个 GPU和多台机器.多设备间的数据交互是通

过 KVStore进 行 的,而 KVStore的 实 现 是 基 于 parameter

server[１９]的.

parameterserver包含两种节点:worker和server.每个

server节点只负责分到的部分参数,每个server可以与其他
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server节点通信,servers共同维持一个全局的共享参数;每个

worker节点也只分到部分数据和处理任务,但 worker节点

之间没有通信,只能与对应的server节点进行通信.workers
跟servers之间通过push和pull通信.worker通过push将

计算好的梯度发送到server,然后通过pull将server更新的

参数发送给 workers.

本文 基 于 DANE 算 法 分 布 式 地 训 练 神 经 网 络,其 中

Ø(w)为整体目标函数,Øi(w)为局部目标函数.首先,每个

worker节点基于本地数据前向传播经过神经网络得到的局

部梯度 Øi(w),每个 worker节点通过push将计算好的梯

度发送给server节点,在server节点中通过求和取平均值得

到全局梯度 Ø(w),然后每个 worker节点通过pull从serＧ

ver节点获取全局梯度 Ø(w).每个 worker节点利用式(６)

根据server节点发送的全局梯度进行计算,然后经过神经网

络后向传播更新局部参数,再通过push将局部参数wi 发送

给server节点,在server节点中通过求和取平均得到最终的

全局参数w.最后每个 worker节点通过pull从server节点

获取全局参数w,并进入下一次迭代.worker节点和server
节点的交流过程如图１所示.

图１　workers和servers之间的通信流程

Fig．１　Communicationprocessbetweenworkersandservers

４　实验

本文首先呈现的是采用分布式近似牛顿算法进行 MatＧ

lab仿真的初步实验,然后在 Linux系统下,利用分布式框架

parameterserver实现分布式近似牛顿法.

４．１　算法仿真

我们先利用一个合成的数据集来解决一个简单的二次平

方式问题,合成数据集的所有参数都已知.我们对分布式牛

顿法进行算法仿真,根据模型y＝‹x,w∗ ›＋ε,产生 N 个独立

同分布训练样本(x,y),x~N(０,１),ε~N(０,１),这里x是一

个５００维的数据,w∗ 是全一向量.给定一组样本(x,y),假设

它们被随机分配到不同的机器,然后用分布式近似牛顿法来

解决标准岭回归问题:min
w

１
N ∑

N

i＝１
(‹x,w›－y)２＋０．００５w２.

图２显示了基于总数为 N 的合成数据集,在不同数目的

机器m 上算法的收敛行为.我们分别在１台、２台、４台和８
台机器上进行了分布式近似牛顿法的仿真实验,图２(a)－图

２(c)给出了在６０００×５００,１００００×５００,１４０００×５００的３个合

成数据集上进行分布式优化的结果,横坐标表示机器个数(进

程数),纵坐标表示时间.从实验结果中发现,当增加进程数

时,分布式近似牛顿法所需时间明显减少,但该时间并不像预

期的那样按比例减少.图２(d)给出样本矩阵为１８０００×５００
时的实验结果,可以发现:造成上述现象的主要原因是部分进

程的运算速度较慢,从而延长了整个估计过程的时间.这是

由每组数据在计算梯度以及更新局部参数时计算量的不同造

成的;并且程序实现过程中,存在server节点对全局梯度和参

数进行计算的程序,这部分程序是无法进行并行的,这也是耗

时没有按理想比例下降的主要原因之一.

(a)６０００×５００ (b)１００００×５００

(c)１４０００×５００ (d)１８０００×５００

图２　４组合成数据的并行加速曲线

Fig．２　Parallelaccelerationcurvesoffourgroupssyntheticdata

４．２　真实数据集实验

每个节点利用本地数据对分配的参数进行更新,集群节

点并行更新参数.采用两个真实数据集 MNIST 和 Cifar１０.

MNIST是一个基本的手写字体识别数据集,MNIST 训练集

由２５０个人手写的数字构成,其中５０％是高中学生,５０％来

自人口普查局的工作人员;MNIST的测试集也是同样比例的

手写数字数据,包含５００００个训练样本、１００００个测试样本和

对应的两个label集,共有１０种label类型.

Cifar１０是一个包含１０种label类型的图像数据集,该数

据集共有６００００张彩色图像,这些图像的大小为３２∗３２,并

被分为１０类,每类６０００张图.这里将其中５００００张图用于

训练,另外１００００张图用于测试.用于测试的数据取自１０类

中的每一类,且每一类随机取１０００张.剩下的随机排列组成

训练集.

在不同的分布式计算模型下,优化算法通常可以分为数

据划分和模型划分.数据划分是指将样本数据进行行拆分,

每条数据分别存储在不同的节点上,每个节点利用本地数据

进行全部模型参数训练,集群节点并行更新参数.模型划分

是指将模型参数进行列拆分,不同列的数据分别存储在不同

的节点上,本文实验就是一个数据划分的分布式优化算法训

练的实验.实验中使用了一个 MXNET计算机集群,在 MXＧ

NET计算机集群中分别用１,２,３台机器进行训练实验,每台

机器都拥有２个gpu,本文基于 DANE算法分别分布式训练

一个３层和一个５层的神经网络.

首先分别将 MNIST数据集里的训练样本和测试样本分
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别拆分成２,４,６条数据,由于 MNIST是一个０－９手写数字

识别的数据集,我们将网络输入设为大小为(１,３２,３２)的单通

道灰度图,批量大小设为１００.Cifar１０是一个包含１０类图像

的图像数据集,要将 Cifar１０数据集输入训练网络,首先要把

文件转换成．jpg格式的样本,然后根据样本生成．list文件,

再用．list文件生成．rec格式的文件,为了不丢失颜色信息,我

们需要将网络输入设为大小为(３,３２,３２)的三通道彩色图,批

量大小设为１００.图３、图４分别给出了在 MNIST数据集下

经过Lenet３,Lene５网络的训练结果,图５、图６分别给出了在

Cifar１０数据集下经过Lenet３,Lenet５的训练结果.图中x轴

是gpu的个数,y轴是时间.

图３　MNISTＧLenet３的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsofMNISTＧLenet３

图４　MNISTＧLenet５的实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsofMNISTＧLenet５

图５　Cifar１０ＧLenet３的实验结果

Fig．５　ExperimentalresultsofCifar１０ＧLenet３

图６　Cifar１０ＧLenet５的实验结果

Fig．６　ExperimentalresultsofCifar１０ＧLenet５

将 DANE 算 法 与 基 础 的 分 布 式 算 法 进 行 比 较.在

MNIST数据集上进行实验,随着gpu个数的增加,训练时间

不断减少.随着迭代次数的增加,平均损失逐渐减少.将

DANE算法与 ADMM 以及实际平均损失最小值的结果进行

比较,结果如图８所示,其中横轴表示迭代次数,纵轴表示测

试集的平均损失.可以看出:DANE 可以迅速收敛到最优

值,而 ADMM 所需的迭代次数明显增加.

图７　算法准确度之间比较

Fig．７　Comparisonbetweenaccuracyofalgorithms

通过多次实验可以获得训练模型,接着用测试集对训练

模型进行测试,得到数据集训练的准确度,MNIST数据集和

Cifar数据集训练的精度分别如表１和表２所列.可以看出:

MNIST数据集经过 Lenet３训练的准确度低于 Lenet５训练

的准确度,这说明卷积神经网络越复杂,准确度越高.同时

Cifar１０数据集的准确度也达到了当前最新算法的准确度.

表１　MNIST样本精度分析

Table１　SampleaccuracyanalysisofMNIST

gpu ２ ４ ６ ８

MNISTＧLenet３ ０．９８３１００ ０．９８１６００ ０．９８１３００ ０．９８１０００

MINSTＧLenet５ ０．９９１４００ ０．９８９７００ ０．９８９１００ ０．９８８７００

表２　Cifar１０样本精度分析

Table２　SampleaccuracyanalysisofCifar１０

gpu ２ ４ ６ ８

CifartＧLenet３ ０．８８２５００ ０．８７４５００ ０．８６６７００ ０．８６１３００

CifarＧLenet５ ０．８９０６００ ０．８８７５００ ０．８８６３００ ０．８８５４００

结束语　针对大规模数据集的深度网络模型的训练,目

前已有很多学者提出了多种提高其性能的方法.传统的计算

模型都是基于单一机器的,由于这些模型的训练时间长、效率

低,已无法满足实际需求.本文基于 DANE算法对神经网络

进行分布式训练.在对这种方法进行推理分析的过程中,不

难发现数据的独立性,这是分布式优化的前提和基础.该分

布式算法具有收敛快、稳定性好、通信开销小的优点.在合成

数据和真实数据上的实验结果充分表明:在不影响结构估计

准确率的前提下,本文提所提方法可以很好地实现分布式数

据的处理以及高效并行计算.同时,parameterserver并行框

架的快速发展也使得本文的研究得到保障.
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