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摘　要　卷积在统计学、信号处理、图像处理、深度学习等领域有着广泛的应用,且起到了至关重要的作用.在深度神经网络

中,使用卷积运算对输入信息进行特征提取的方法是实现神经网络的基础计算单元之一.如何优化卷积的运算速度,提高卷积

计算效率一直是亟需探讨的问题.近年来,很多研究指出分布式计算架构可以提高卷积神经网络的计算速度,进而优化深度学

习的训练效率,然而由于分布式系统中普遍存在落跑者问题(straggler),该问题可能会拖慢整个系统执行任务的时间,因此该

问题也成为了分布式深度学习中一个待解决的问题.文中针对二维卷积计算,结合 Winograd算法和分布式编码,提出了一种

优化的分布式二维卷积算法.Winograd算法能够有效地加速单次二维卷积计算的速度,分布式编码通过使用一种基于分布式

冗余的编码方式能够缓解straggler节点对整个分布式系统计算延迟的影响.因此,提出的分布式二维卷积算法可以在加速二

维卷积计算的同时有效缓解分布式系统中的straggler问题,有效提高了分布式卷积的计算效率.
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Abstract　Convolutionoperationplaysavitalroleinstatistics,signalprocessing,imageprocessinganddeeplearning．Itisalsoan
importantoperationindeepneuralnetworkswhereitisthebasisofinformationfilterandcharacteristicsextraction．TheexploraＧ
tionofmethodstospeeduptheconvolutionaloperationshasbecomeanopenresearchtopicinrecentyears．Manystudieshave

pointedoutthatdistributedcomputingframeworkmayimprovethecomputationaltimeofconvolutionoperationsandhenceoptiＧ
mizethetrainingefficiencyfordeeplearning．Butstragglersindistributedsystemsmayslowdowntheoverallsystem．Thispaper

proposesadistributedcodingbasedWinogradalgorithmforimplementing２Dconvolutionoperations．Inthisalgorithm,theWinoＧ

gradalgorithmcaneffectivelyacceleratethespeedof２Dconvolutioncalculation,whiledistributedencodingcanmitigatetheimＧ

pactofstragglersbyusingaredundancyＧbasedencodingstrategy．Therefore,theproposeddistributed２Dconvolutionalgorithm
caneffectivelymitigatethestragglerproblemindistributedsystemswhileimprovingthe２Dconvolutioncalculation,henceitmay
effectivelyimprovethecomputationalefficiencyofdistributed２Dconvolutionalgorithms．
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１　引言

卷积是一种积分变换的数学方法,其定义为两个变量在

某范围内相乘后求和的结果.卷积需要大量地使用乘法和加

法运算,因此占用的资源大,且运算速度慢.例如,FIR[１]滤

波算法基本上就是卷积运算,程序的全部执行时间都是卷积

的计算时间;卷积神经网络模型中卷积层的计算量约占整个

模型计算量的８５％以上[２].因此,如 果 能 够 加 快 卷 积 这

一步骤的运算速度,则能够大幅提升数字滤波的速度,进
而有效加速如图像处理中的平滑、去噪或者深度学习[３]中

的图像特征提取等应用.
随着大数据时代的到来,大数据应用对计算机计算能力

以及计算性能的要求也越来越高,从而促进了分布式计算[４]

的发展,分布式计算是一种利用多个计算节点进行计算的计

算方法.分布式计算由于高效的计算性能而备受关注,本文

尝试优化传统的复杂二维卷积运算操作并移植至分布式系统

上,使用多个节点协同计算二维卷积以加快卷积的计算速度.
但是,分布式系统本身存在的一些问题会影响整个任务的计

算效率,例如分布式计算中各节点的通信以及由于等待最慢

节点而带来的时延,这些都会对分布式计算产生影响,使得整



个任务的计算效率降低.而一些特殊的分布式编码[５Ｇ６]方法

可以有效地缩短这些问题所消耗的时间,分布式编码通过在

分布式系统中增加计算冗余来实现对分布式系统的优化,这
是一种有效的算法优化方法.

本文第２节对前期的相关工作进行了叙述;第３节提出

了一种基于分布式编码的卷积优化算法———分布式编码卷积

算法(DistributedCodingConvolutionAlgorithm,DCCA),并
对该方法进行了详细的说明;第４节对本文算法执行卷积运

算时的性能进行了实验,并将其与其他常用的算法进行了比

较,通过两个应用实例验证了所提算法的性能;最后总结全文

并展望未来.

２　相关工作

近年来,有越来越多的研究者开始关注卷积运算的优化

算法,并针对使用最为广泛的二维卷积算法开展了大量的研

究工作[７Ｇ３３].这些工作主要围绕二维卷积算法优化[７Ｇ１６]和通

过分布式编码优化矩阵乘法这两方面来展开[１７Ｇ３３].

文献[７]通常将各种卷积算法分为两大类:直接卷积算法

(如最为常见的一般卷积算法和im２row算法)和间接卷积算

法(如FFT或 Winograd算法).文献[８]利用FFT变换和卷

积定理来计算二维卷积,即将输入矩阵和卷积核通过 FFT 转

换到频域做乘法后再通过IFFT 变换回时域,进而得到卷积

后的结果.文献[９]对该方法进行了提炼和优化,最终在

NVIDIAcuDNN 库中得以实现和应用,但目前更为常用的二

维卷积的卷积核尺寸通常都较小,因此在此种情况下,FFT
的转换开销会导致该方法的时间开销较大.文献[１０]使用

Strassen算法[１１]来减少二维卷积所需要的乘法计算数量,从
而降低二维卷积计算的复杂度,Strassen算法能将矩阵乘法

计算的时间复杂度由 O(n３)降低到 O(n２．８１),因此该方法对

于较大的矩阵拥有更为明显的加速效果.文献[１２]提出了一

种基于 Winograd算法[１３]的二维快速卷积算法,通过变换矩

阵,将数据映射到另一个实数空间中,进而达到减少乘法运算

的目的.文献[１４]提出了一种基于 Winograd算法的计算三维

卷积的方法,并通过实验验证了该算法的性能.文献[１５]通过

实验验证了使用 Winograd算法计算卷积能够降低处理器的能

耗.但是,由于 Winograd算法本身的特点,导致 Winograd算法

只适用于尺寸较小的卷积计算,如果计算尺寸较大,则会出现

资源消耗增多、精度下降的问题[１６].因此,Winograd算法与分

布式计算的结合成为了解决该问题的方法.

随着人工智能和大数据等领域的发展,现代的分布式系

统如 ApacheSpark[１７]和分布式编程框架 MapReduce[１８]已经

在很多领域有所应用.然而,分布式系统的性能受到系统异

构性所带来的影响较为显著,文献[１９]指出在计算节点上进

行运算任务时,通常会由于网络延迟、共享资源和功率限制等

造成节点运算任务的不可测延迟,还会造成分布式系统中的

straggler(分布式系统中运行速度明显慢于其他节点的节点)

问题.文献[２０Ｇ２１]通过异步并行执行的方式来减弱 stragＧ

gler的影响.文献[２２Ｇ２８]通过复制任务和调动副本的方法

显著提升了分布式算法的运行速度,缩短了运行时间.另一

种降低分布式系统中straggler影响的方法是分布式编码,文
献[２９]证明将冗余加入到更多的节点中可以降低系统的延

迟.文献[３０Ｇ３１]证明编码可以有效利用创建的计算冗余来

减弱straggler的影响.文献[３０]引入了一种分布式编码方

法,使用极大距离可分(Maximum DistanceSeparable,MDS)
码[３２],通过对要进行乘法运算的两个矩阵中的一个矩阵注入

计算冗余来达到抑制 straggler的作用.文献[３３]提出了一

种多项式码的编码方式,其相比 MDS码拥有更为出色的性

能,但此编码方式并不适合于分布式卷积的运算.
上述研究分别是针对卷积或是分布式中加速计算任务方

面的改进,然而尚未有研究将二者进行结合,如何将加速二维

卷积计算速度的方法应用于分布式卷积计算,在分布式卷积

计算中如何解决分布式自身的问题,以及如何改进才能使分

布式编码适用于分布式卷积运算,这些都是本文关注的问题.
本文提出的基于分布式编码的卷积优化算法将二者相结合,
能够有效地加快二维卷积的计算速度.

３　分布式编码卷积算法

目前,二维卷积被大量应用于图像处理、深度学习等热门

领域,其主要计算过程如图１所示.其利用卷积核在图像上

进行滑动,将图像的像素灰度值与对应的卷积和数值相乘,之
后将相乘后的值相加作为卷积的最终结果,滑动遍布全部图

形后卷积结束.若将一个二维卷积运算任务交给一个分布式

系统,使用多个节点共同完成此任务,那么就能够有效提升二

维卷积的计算效率,其计算过程如图２所示.

图１　二维卷积计算原理

Fig．１　Principleoftwodimensionalconvolution

图２　二维分布式卷积计算的原理

Fig．２　Principleoftwodimensionalconvolutionondistributedsystem

由图２可看出,若要加快此计算过程中的任务执行速度,
可以从分节点计算二维卷积的方法和主节点对原始输入矩阵

的处理方式两个方面来进行优化.
本文算法是一种优化二维卷积计算的算法,其流程如

图３所示.本文算法中的主节点主要负责矩阵的分割、编码、
解码和拼接部分,其中分为编码进程和解码进程这两个进程.
编码进程在得到输入矩阵后首先对输入矩阵进行填充,以使

输入矩阵能够被整分为若干个分矩阵,填充后对矩阵进行分

割和编码,将编码后的矩阵发送给各分节点.解码进程在收

到足够分节点返回的计算结果后开始解码和拼接矩阵,进而
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得到最终的卷积计算结果.分节点主要负责使用 Winograd
算法来计算卷积,在接收到主节点发送来的编码矩阵后,

使用 Winograd算法计算矩阵,并将最终 的 计 算 结 果 返 回

主节点.

算法１描述了本文提出的分布式卷积优化算法,其中输

入矩阵为A,卷积核为W,输出卷积结果为Y.算法１给出了

分布式卷积算法的整体流程,其中包含了算法２(矩阵分割)、

算法３(分矩阵编码)和算法４(分节点卷积计算).

算法１　DistributedCodingConvolutionAlgorithm
Input:InputmatrixA

Output:OutputresultY

１．Initializemasterandworkers;

２．DivideAintopiecesusingAlgorithm２;

３．EncodematrixesusingAlgorithm３andeachworkerigetsdataAi;

４．Foreachworkeriinparallel,computeconvolutionresultYiusing

Algorithm４;

５．MasterreceivesYifromeachworker;

６．DecodeandgetresultY;

７．returnY．

图３　分布式编码卷积算法流程图

Fig．３　FlowchartofDCCA

３．１　矩阵分割

本矩阵分割的逻辑如算法２所示.

算法２　Matrixdivision
Input:InputmatrixD

Output:OutputresultDn

１．Initializerowandcoltothesamevalueoftherowandcolumnof

matrixD;

２．InitializeRandCbythevalueofrowandcol;//Timesthatmatrix

Dneedtobedivided

３．fori＝１,２,􀆺,Rdo

４．　Calculatestartandendrownumberusingi;

５．　forj＝１,２,􀆺,Cdo

６．　　Calculatestartandendcolumnnumberusingj;

７．　　Dn←divide(D);

８．returnDn．

算法２的输入为矩阵D,输出为经过矩阵分割后的Dn,子

函数divide(D)根据循环中计算的开始和结束行列数,将矩

阵D 分割成若干个分矩阵,并最终将分矩阵返回.

算法２中,当主节点得到输入矩阵后,首先根据分节点的

个数确定分矩阵的个数,然后结合输入矩阵大小和分节点个

数确定分矩阵的大小,最后按照确定后的值进行矩阵分割.

首先讨论输入矩阵的行数和列数可以整分的情况.假设

系统的输入为６×６大小的矩阵,用 D 表示,卷积核尺寸为

３×３,用W 表示.

D＝
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此时,若要通过多个节点协同完成矩阵的二维卷积运算,
那么就要将矩阵D 分割成若干个分矩阵,每个分节点负责计

算一部分的卷积结果.将矩阵D 分割为大小为４×４的分矩

阵Dn,其分割结果如下:

D０＝
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下面,讨论输入行数和列数不可整分的情况.假设卷积

核尺寸不变,为３×３,输入矩阵D 的大小为５×５.

D＝
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此时,若要对输入矩阵进行分割,则需要先将行数与列数

补为偶数个,最为简单有效的方法是用０将矩阵填充为６×６
大小的矩阵,再将填充后的矩阵进行分割,其分割结果如下:

D０＝
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将输入矩阵经过上述步骤分割成若干个分矩阵后,便可

较为方便地发送给多个节点来共同完成矩阵乘法的计算任

务,为接下来的编码做准备.

３．２　编码

编码策略的执行逻辑如算法３所示.
算法３　Distributedcoding
Input:InputmatrixDn

Output:OutputresultD
~
i

１．InitializeallD
~
iasempty;

２．Initializeiasthenumberofworkers;

３．InitializenasthenumberofmatrixDn;

４．forj＝０,１,􀆺,i－１do

５．　fork＝０,１,􀆺,n－１do

６．　　Dk′←multiply(j,k,Dn);

７．　D
~
i←add(Dk′);

８．returnD
~
i．

算法３的输入为经算法２分解后所得的所有分矩阵Dn,
输出为经过编码后的需要发送至分节点i进行进一步卷积计

９４苑晨宇,等:一种基于分布式编码的卷积优化算法



算的编码矩阵D
~
i,子函数multiply(j,k,Dn)和add(Dk′)共同

完成对输入分矩阵的编码工作并最终获得编码矩阵.

以注入冗余的形式对分矩阵进行编码,可以在保证数据

发送量不变的前提下丰富每个矩阵所携带的信息,那么在主

节点接收分节点返回的计算结果时,往往不需要等待所有分

节点全部返回结果,在部分结果返回的情况下便可通过解码

恢复最 终 的 卷 积 计 算 结 果.如 此,当 分 布 式 系 统 中 出 现

straggler时,主节点不需要等待其返回结果,整个系统的任务

执行时间会得到有效的提升.本文对系统中straggler节点

的出现频率也进行了测试,选取了拥有１０个分节点的分布式

系统,每个分节点执行５００次卷积运算,主节点负责记录每个

分节点每次进行矩阵发送、接收和计算的时间.图４给出了

各分节点计算卷积时间的累计概率分布图.

图４　straggler节点出现的概率

Fig．４　Probabilityofstraggler’sappearance

图４中,横坐标为计算延迟,纵坐标为累计概率,曲线上

的点对应的纵坐标值表示在５０００个计算延迟数据中,大于该

点所对应横坐标值的数据个数占全部数据个数的比例.从图

４可以看出,分节点从接收主节点发送来的矩阵到计算卷积

结果,再到将卷积结果传送回主节点的平均时间为０．０１５s左

右,而后５％的卷积任务的计算时间都超过了０．０１５s的１．５
倍,因此每个节点在每次计算中有５％的概率成为straggler,

那么在一个拥有１０个分节点的分布式系统中,每次计算都不

出现straggler的概率只有６０％.该结果充分说明了抑制

straggler对于一个分布式系统的重要性.

按照算法３,本节将给出编码的详细步骤.下面给出一

个简单的例子,假设一个分布式系统拥有１个主节点和５个

分节点来完成计算任务,系统初始接收到一个大小为６×６的

输入矩阵D,并被要求计算其与大小为３×３的卷积核W 的

二维卷积结果.

经过算法２的矩阵分割后,可得到４个大小为４×４的分

矩阵,分别记作D０,D１,D２和D３,之后对分矩阵进行编码,用D
~
i

表示编码后的矩阵,其中i∈{０,１,２,３,４}对应每个分节点的

序号,其编码方法如式(１)所示:

D
~
i＝D０＋iD１＋i２D２＋i３D３ (１)

完成分矩阵的编码后,可将编码后的矩阵一一对应地发

送至分节点处进行二维卷积运算,卷积结果用Y
~
i表示,其计算

式如式(２)所示.此处的二维卷积运算方法也是经过优化后

的二维卷积运算方法,具体执行逻辑将在３．３节给出.

Y
~
i＝D

~
i∗W

＝D０∗W＋i(D１∗W)＋i２(D２∗W)＋i３(D３∗W) (２)

各分节点完成卷积计算后,将计算结果Y
~
i返回至主节点,

此时主节点只需要收到５个分节点中的任意４个分节点返回

值便可通过解码恢复最终的卷积结果.本文实验中使用的解

码方式为:计算式(３)中范德蒙矩阵的逆矩阵后,将其与分节点

返回结果做矩阵乘法运算,最终所得结果即为卷积结果.

Y
~
１

Y
~
２

Y
~
３

Y
~
４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

１０ １１ １２ １３

２０ ２１ ２２ ２３

３０ ３１ ３２ ３３

４０ ４１ ４２ ４３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

D０∗W
D１∗W
D２∗W
D３∗W

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(３)

将分布式编码的方法进行推广,便可得到一种一般的分

布式编码方法,假设输入矩阵D 的尺寸为m×n(为表示方

便,假设m,n都为偶数),卷积核W 的尺寸为３×３,分节点个

数为 N,每个分节点的序号i用变量xi代替,则输入矩阵可分

割成如下形式:

D＝

D０,０ D０,１ 􀆺 D０,n－２
２ －１

D１,０ D１,１ 􀆺 D１,n－２
２ －１

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

Dm－２
２ －１,０ Dm－２

２ －１,１ 􀆺 Dm－２
２ －１,n－２

２ －１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

分割后矩阵的编码如式(４)所示:

D
~
i＝ ∑

n－２
２ －１

j＝０
　 ∑

m－２
２ －１

k＝０
Dj,kxk(n－２

２ －１)＋j
i (４)

将编码后的分矩阵发送至对应的分节点,在分节点完成

卷积运算后将结果发送回主节点,主节点在接收到l个分节

点的返回值后便可通过解码恢复最终的结果.

l＝m－２
２

􀅰n－２
２

(５)

３．３　分节点卷积运算

节点卷积运算的执行逻辑如算法４所示.

算法４　ConvolutionbasedonWinogradalgorithm

Input:InputmatrixD
~
i

Output:OutputresultY
~
i

１．InitializeY
~
iasempty;

２．InitializeAT,G,BTastransformationmatrix;

３．InitializeWasthekernel;

４．U←transformation(G,W);

５．V←transformation(BT,D
~
i)

６．M←dot_product(U,V);

７．Y
~
i←transformation(AT,M);

８．returnY
~
i．

算法４ 的 输 入 为 经 过 编 码 后 的 矩 阵D
~
i,输 出 为 经 过

Winograd卷积算法计算出的二维卷积结果Y
~
i,子函数transＧ

formation(A,B)实现矩阵转换的功能,子函数dot_product
(U,V)实现将转换后的矩阵进行点乘操作的功能,两个函数

共同完成 Winograd卷积计算,最终获得每个分节点的卷积计

算结果Y
~
i并返回主节点.

对分矩阵进行编码后,需要将编码后的矩阵一一对应地

发送至分节点并在分节点处进行二维卷积运算,但与一般情

况不同的是,此时分节点计算二维卷积的方式不再采用一般

的滑动卷积方式,而是使用 Winograd算法计算二维卷积的结
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果.算法４首先对编码矩阵和卷积核进行转换,之后进行矩

阵乘法以获取最后的结果,使用此种方法计算二维卷积可以

减少计算二维卷积时所需的乘法次数,加快二维卷积的速度.

下面讨论使用 Winograd算法计算二维卷积的详细步骤.

首先对一维 Winograd算法进行说明,因为二维 Winograd算

法是对一维 Winograd算法进行扩展和应用的结果.将一个

输出结果的向量长度设为m,卷积核长度为r的一维卷积运

算记为F(m,r),使用一般方法计算此卷积需要的乘法次数

为m×r,但若使用 Winograd算法,只需要m＋r－１次乘法运

算便可获得最终的卷积结果.

以F(２,３)为例,系统的输入矩阵用D 表示,卷积核用W
表示,使用 Winograd算法计算F(２,３)的表达式如下:

F(２,３)＝
d０ d１ d２

d１ d２ d３
[ ]

w０

w１

w２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

m１＋m２＋m３

m２－m３－m４
[ ] (６)

其中,m１,m２,m３和m４可分别表示为:

m１＝(d０－d２)w０,m２＝(d１＋d２)w０＋w１＋w２

２

m４＝(d２－d１)w２,m３＝(d２－d１)w０－w１＋w２

２
接下来将整个运算过程用矩阵的形式进行表示,可得到

式(７)所示的形式:

Y＝AT[(GW)☉(BTD)] (７)

其中,AT,G和BT为转换矩阵,其元素组成随着m 和r的变化

而变化,其推导需结合中国剩余定理[３４]进行计算,其与本文

内容关联不大,在此不再深入讨论.

G＝

１ ０ ０
１
２

１
２

１
２

１
２ －１

２
１
２

０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

,BT＝

１ ０ －１ ０
０ １ １ ０
０ －１ １ ０
０ １ ０ －１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

AT＝
１ １ １ ０
０ １ －１ －１[ ]

通过此种方法计算F(２,３)只需要４次乘法运算便可获

得最终 结 果.下 面 将 一 维 Winograd算 法 拓 展 至 二 维,将

F(２×２,３×３)表示成矩阵相乘的形式并进行合并,表达式如

式(８)所示:

Y０

Y１
[ ] ＝

D０ D１ D２

D１ D２ D３
[ ]

W０

W１

W２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

D０W０＋D１W１＋D２W２

D１W０＋D２W１＋D３W２
[ ]

(８)

从对一维 Winograd算法的推导过程中可以看出,每一个

DnWn都是一个F(２,３)运算,因此可以结合式(７)推导出二维

Winograd算法计算卷积的公式,如式(９)所示:

Y ＝
∑
２

i＝０
AT[(GWi)☉(BTDi)]

∑
２

i＝０
AT[(GWi)☉(BTDi＋１)]

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

＝AT[[GWGT]☉[BTDB]]A (９)

其中,转换矩阵与F(m,r)相同,当 m 和r 的值发生变化时,

转换矩阵也需变化,使用直接卷积的方法和使用 Winograd算

法所需的乘法次数比较结果如表１所列.

表１　不同卷积核尺寸的 Winograd算法比较

Table１　ComparisonofWinogradalgorithmwithdifferent

kernelsizes

Winograd 传统乘法次数
Winograd
乘法次数

乘法加速比

F(２,３) ６ ４ １．５０
F(４,３) １２ ６ ２．００
F(６,３) １８ ８ ２．２５

F(２×２,３×３) ３６ １６ ２．２５
F(４×４,３×３) １４４ ３６ ４．００
F(６×６,３×３) ３２４ ６４ ５．０６

需要注意,随着F(m,r)中m 的增大,Winograd算法的额

外开销会变得越来越大,直到超出算法本身所带来的速度提

升,且计算精度会下降[１６],因此 Winograd算法在小尺寸卷积

运算时往往效果更好.
分节点通过二维 Winograd算法计算出卷积结果后,将其

结果发送至主节点,当主节点接收到足够数量的返回结果后

(无须等待所有分节点返回计算结果)便可通过解码的方式恢

复最终的计算结果.

３．４　算法分析

本节将从３个指标衡量分布式卷积优化算法的性能,分
别为恢复阈值、计算延迟和通信负载.

在恢复阈值方面,对于一个一般的分布式卷积运算,假设

主节点最终得到的结果Y 是一个尺寸为x×y的矩阵,其中

Y∈Fx×y
q (Fq为一个足够大的域),那么主节点就需要恢复一

个熵为 H(Y)bit的随机变量,主节点的结果需要从分节点获

取.对于每一个分节点来说,其在计算后会返回给主节点Fq

中的k个元素,即提供klog２qbit的信息,将需要返回结果的

分节点数量记为l,对数量l的求解过程如下:

H(Y)＝xy􀅰log２q

k＝ xy
(m－２)/２􀅰(n－２)/２

l＝H(Y)
klog２q＝m－２

２
􀅰n－２

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１０)

可以看出,最少需要l个分节点返回其计算结果,主节点

才能恢复最终的卷积结果,而分布式编码卷积算法恢复最终

结果所需的返回节点数与此计算结果相同,因此达到了恢复

最终结果的最小要求.
在计算延迟方面,由于分布式编码卷积算法中每个分节

点都使用 Winograd算法计算卷积,因此每个分节点计算卷积

的速度快于同等条件下用一般方法计算相同规模卷积的速

度,因此,从理论上来说,分布式编码卷积算法的计算延迟应

小于一般分布式卷积算法的计算延迟.
在通信负载方面,在本文所提到的相同的矩阵分割方法

和卷积核尺寸条件下,假设传统方法计算一个结果为x×y
尺寸大小的卷积所需要的通信负载最小为abit,分布式编码

卷积算法计算得到结果所需的最小通信负载为bbit,两者可

表示为:

a＝４xylog２q
b＝４(m－２)(n－２)log２q{ (１１)

通过比较发现a和b相等,因此分布式编码卷积算法在接

收分节点结果时达到了使用分布式方法计算卷积的最小通信
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负载,但由于主节点向分节点分发编码矩阵的过程中,需要向

额外的分节点发送编码矩阵,因此在矩阵分发时通信负载会有

提升,主节点需要多发送
(x＋２)(y＋２)

(m－２)/２􀅰(n－２)/２log２qbit的数据.

４　实验

４．１　实验方法

本文进行了３个实验:１)测试 Winograd算法对卷积计算

的加速效果;２)测试分布式编码对分布式卷积计算的加速效

果;３)将分布式编码卷积算法应用到卷积神经网络(CNN)

中,使用CNN对 MNIST 数据集进行训练,并分别与其他３
种算法进行比较.

实验中使用Pycharm作为Python的集成开发环境,每个

节点的配置信息如表２所列.

表２　计算节点的配置信息

Table２　Configurationsettingsofcomputingnode

项目 配置

CPU IntelXeonX５６７５
内存/GB １
操作系统 Ubuntu１４．０４

Python版本 ３．７．３

实验１中,分别使用 Winograd算法和传统卷积算法计算

２５００次F(２×２,３×３)的卷积运算,并记录其每次的计算时

间,将时间汇总后以概率分布图的形式展现结果.

实验２中,为了验证分布式编码的有效性,将进行两个实

验,第一个实验将分别使用分布式编码卷积算法(DCCA)和

分布式 Winograd卷积算法(Distributed WinogradConvoluＧ
tionAlgorithm,DWCA)进行图像处理中的高斯滤波,其中

DWCA即为在分节点计算时使用 Winograd算法代替传统卷

积算法,且不使用分布式编码.在计算高斯滤波的过程中人

为引入一个straggler节点,此时系统由１１个节点组成,包括

１个主节点和１０个分节点,每个分节点的任务为接收主节点

发送来的矩阵,使用不同的方法计算卷积结果并返回至主节

点.主节点负责矩阵生成、分割、编码、时间统计等一系列任

务,最终将时间汇总后以概率分布图的形式展现.第二个实

验将测试不同数量的慢节点个数情况下的系统性能,此时系

统由１１个或１２个节点组成,即有１０％和２０％的冗余度,主
节点分别记录使用不同分节点个数计算高斯滤波的时间,汇
总后以概率分布图的形式展现.

实验３将分布式编码卷积算法应用至CNN的卷积层,即
卷积层的卷积部分使用分布式编码卷积算法(DCCA)进行计

算,经卷积层提取图像特征后,将特征送入全连接网络进行训

练;同时实验中分别使用了其他３种方法来替换卷积层的卷

积计算,分别为分布式 FFT卷积算法(DistributedFFTConＧ
volutionAlgorithm,DFCA)、分 布 式 Winograd 卷 积 算 法

(DWCA)和分布式卷积算法(DistributedConvolutionAlgoＧ

rithm,DCA).分布式 FFT卷积算法(DFCA)即为分节点计

算时使用FFT代替传统卷积算法,且不使用分布式编码;分
布式卷积算法(DCA)即为使用分布式计算和传统卷积算法

计算二维卷积.主节点负责收集每种方法对图片进行特征提

取的时间和训练时间,最终将数据汇总并以图的方式展现.

４．２　实验结果

实验１共使用２５００个随机生成的矩阵,分别使用 WinoＧ

grad算法和传统算法计算卷积,将其计算时间汇总后绘制出

图５所示的坐标图.

图５　Winograd算法与传统算法计算卷积的计算延迟比较

Fig．５　ComputationaldelaycomparisonofWinogradalgorithm

andtraditionalalgorithmwhencomputingconvolution

图５中,横坐标为计算延迟,纵坐标为 Winograd算法和

传统算法计算延迟的累计概率,曲线上的点对应的纵坐标值

表示在所有２５００个计算延迟数据中,大于该点所对应横坐标

值的数据占全部数据个数的比例.从图５可以明显地看出,

使用 Winograd算法计算卷积的性能优于传统算法,根据实验

数据,使用 Winograd算法计算２５００次二维卷积时,每次卷积

的平均时间为１．２３×１０－５s,而使用传统方法计算二维卷积

的平均时间为４．５７×１０－５s.因此,Winograd算法相比传统算

法在计算二维卷积的时间消耗方面,性能提升了７３．０％.

实验２包含两个实验,第一个实验使用了两种方法计算

二维卷积,分别是分布式 Winograd卷积算法(DWCA)和本文

提出的分布式编码卷积算法(DCCA).该实验总共使用了１１
个节点,主节点记录了两种算法每一轮的计算时间并绘制了

累计概率分布图,如图６所示.第二个实验改变分布式集群

中的冗余度,分别使用１０％和２０％冗余度的分布式集群来计

算高斯滤波,主节点记录了两种算法每一轮的计算时间并绘

制了累计概率分布图,如图７所示.其中,纵坐标为冗余度为

１０％和２０％的分布式集群使用分布式编码卷积算法(DCCA)

计算延迟的累计概率,曲线上的点对应的纵坐标值表示在计

算延迟数据中,大于该点所对应横坐标值的数据个数占全部

数据个数的比例.

从图６中可以看出,人为增加straggler后,使用 DCCA
计算分布式卷积的分布式集群基本不受影响,而使用 DWCA
的分布式集群的性能因为straggler的存在而变差.DCCA
计算高斯滤波的平均时间为０．０４５０s,而 DWCA计算高斯滤

波的平均时间为０．０７５６s.从图７可以看出,拥有２０％冗余

度的分布式集群进行卷积运算的速度快于只拥有１０％冗余

度的分布式集群,因为分布式集群规模不大,多个节点同时为

straggler的概率不高,又因通信和编码计算的增加,２０％冗余

度的分布式集群在性能上未大幅度提升,但仍然有小的性能

提升.从实验２中的两个实验可以看出,由于分布式编码的

存在,在straggler出现时,系统无须等待straggler的返回结

果也可通过解码获得最终结果,这就使得整个分布式系统的

性能得到了增强.通过此实验可以验证分布式编码卷积算法

的有效性.
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图６　DCCA算法与 DWCA算法计算高斯去噪的计算延迟比较

Fig．６　ComputationaldelaycomparisonofDCCAandDWCA

algorithmwhencomputinggaussianfiltering

图７　不同冗余度时 DCCA算法计算高斯去噪的计算延迟比较

Fig．７　ComputationaldelaycomparisonofDCCAwithdifferent

redundancywhencomputinggaussianfiltering

实验３使用４种方法进行了CNN卷积层中的卷积计算,

并通过CNN对 MNIST数据集进行了训练.第１种方法为

本文提出 的 分 布 式 编 码 卷 积 算 法;第 ２ 种 方 法 为 分 布 式

Winograd卷积算法;第３种方法为分布式 FFT卷积算法,计

算卷积时首先对原图和卷积核进行二维傅里叶变换,将变换

后的结果相乘再进行傅里叶逆变换,从而得到最终的二维卷

积结果;第４种方法为传统分布式卷积算法.该实验共使用

１１个节点,主节点汇总每种方法处理每张图片所使用的时间

并绘制出累计概率分布图,如图８所示.其中,横坐标为每张

图片在不同方法下通过 CNN 卷积层的计算延迟,纵坐标为

分布式编码卷积算法(DCCA)及其他算法计算卷积层的卷积

计算延迟的累计概率,曲线上的点对应的纵坐标值表示在每

种卷积计算方法的所有计算延迟中,大于该点所对应横坐标

值的数据个数占全部数据个数的比例.

图８　分布式编码卷积算法与其他算法计算卷积层卷积

的计算延迟比较

Fig．８　ComparisonofDCCAandotheralgorithmswhencomputing

convolutioninconvolutionallayer

从图８可以较为明显地看出,分布式编码卷积算法(DCＧ

CA)的性能最佳,分布式 Winograd卷积算法(DWCA)其次,

分布式FFT卷积算法(DFCA)的速度相对较慢.经主节点统

计数据,使用 DCCA时,每张手写数字图片通过卷积层的平

均时间为０．０３１６s,使用分布式 Winograd卷积算法(DWCA)

的平均时间为０．０４９１s,使用分布式 FFT卷积算法(DWCA)

的平均时间为０．０５８０s,使用分布式卷积算法(DCA)的平均

时间为０．０６２４s.由此来看,分布式编码卷积算法相比其他３
种算法,性能分别提升了３５．６％,４５．５％和４９．３％.

主节点分别记录了使用４种算法的 CNN 进行训练且训

练准确度达到９８％时的总用时,如表３所列.

表３　卷积神经网络的训练时间比较

Table３　ComparisonontrainingtimeofCNN
算法 总用时/s

DCCA １９７３．７３
DWCA ３０３５．８１
DFCA ３５６６．１１
DCA ３８２４．２９

从表３可以更为直观地看出４种算法之间的性能差距,

DCCA的用时小于其他３种算法.此实验首先验证了分布式

编码卷积算法(DCCA)与目前较为热门的深度学习相结合的

可能性,也更为直观地展现了该算法提升计算性能的能力,证
实了 DCCA的有效性,为该算法的进一步应用提供了更为广

阔的前景.为了进一步验证本文算法在集群规模变化的情况

下的性能,我们还测试了１０~１６个工作节点的分布式集群使

用分布式编码卷积算法计算卷积的性能.结果显示,当节点

个数超过１０时,随着节点数的增加,性能开始持平且呈下降

趋势.其原因为随着分布式集群节点个数的增加,卷积计算

过程中需要的数据交换增加,分布式集群中出现straggler的

概率也逐渐增加.由于分布式编码的计算时间逐渐超越了其

为系统带来的性能优化,因此还需要对现有的编码方法进行

改进,以改善分布式集群规模增大时算法计算卷积任务的性

能衰减的问题.
结束语　如何优化卷积神经网络的运算速度及提高其计

算效率一直是热门的研究课题.近年来,很多研究指出分布

式计算架构可以提高卷积神经网络的计算速度,进而优化深

度学习的训练效率,然而分布式系统中普遍存在落跑者问题,
其可能会拖慢整个系统执行任务的时间.鉴于此,本文提出

了一种基于分布式编码的卷积算法(DCCA),该算法将分布

式计算、Winograd算法和分布式编码相结合,能够有效提升

卷积的计算速度,且可以减轻落跑者问题带来的性能下降.
本文通过实验验证了 DCCA 算法的性能,实验结果表明,本
文提出的 DCCA算法相比传统的分布式卷积算法,可以有效

提升卷积的计算速度,而本文算法中使用的分布式编码能够

较好地减小落跑者对分布式卷积计算的影响.在未来工作中,
我们将研究如何把分布式编码卷积算法应用于三维卷积这类

更高维度的卷积计算中,以达到将此种方法应用于如增强现实

(AugmentedReality,AR)等如今较为热门的领域的目的.
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