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摘 要: 深度学习是近年来机器学习的研究热点, 并已广泛应用于不同领域. 但由于训练模型复杂和训练集规模

庞大等原因导致的深度学习性能问题已成为其发展的一大阻碍. 近年来计算机硬件的快速发展, 尤其是处理器

核数的不断增加和整体运算能力的快速提高, 给深度学习加速提供了硬件基础, 然而其训练算法并行度低和内

存开销巨大等问题使得加速研究工作困难重重. 首先介绍了深度学习的背景和训练算法, 对当前主要的深度学

习加速研究工作进行归纳总结. 在此基础上, 对经典的深度学习模型进行性能测试, 分析了深度学习及并行算法

的性能问题. 最后, 对深度学习的未来发展进行了展望.  
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Abstract: Deep learning has become a popular research direction recently and has been applied to many fields. But the 
performance issue caused by the complicated learning model and massive training data has becomes an obstacle of deep 
learning evolution. As the development of processor technology, the core number and performance of the processor have 
increased rapidly. However, the acceleration research is restricted mainly due to the low parallelism and high memory 
consumption of the training algorithm. The paper introduces the background of deep learning and its training algorithm, 
then summarizes current deep learning acceleration works. Further, it analyzes classic deep models training algorithm to 
explain the causes of deep learning performance problem. Based on the analysis, it lists the challenges about deep learning 
evolution and makes proposal to address them.  
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人工智能是一门研究机器如何像人一样思考的科

学, 已经有 60 年历史. 但在几年前, 人工智能技术还

无法在厨房里区分出咖啡杯, 而今却已经能区分西伯

利亚哈士奇和爱斯基摩哈士奇了[1]. 近年人工智能的 
 

 
 

快速发展得益于深度学习技术所带来的曙光. Google
公司将深度学习技术应用于 Android 的语音识别功能

上, 将错误率降低了 25%. 微软于 2015 年发布的基于

深度学习的图片识别研究成果, 其识别能力已经超过 
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人类的识别水平[2]. 2013 年《MIT 技术评论》将深度学

习技术列为年度十大突破性技术之首.   
  深度学习之所以能带来如此巨大的进步主要在于

它能学习到具有多层次抽象的特征. 此前, 机器学习

使用领域专家精心设计的特征提取方法提取数据特征, 
这些特征通常是比较低级和简单的特征(如图片的

SIFT和 SURF特征等). 由于简单特征的表达能力很有

限, 所以导致后续处理效果不理想. 相比而言, 深度

学习技术通过模拟大脑皮层的多层组织结构, 构造复

杂的多层人工神经网络模型(微软 Adam 包含约 20 亿

个连接), 通过大规模训练数据的多层次学习(约 1500 
万张高维训练图片), 最终得到可以提取数据的不同抽

象层度特征的深度模型. 因此, 深度学习在处理复杂

的无约束问题如计算机视觉和语音识别等问题有巨大

的优势.  
  但是天下没有免费的午餐, 深度学习成功的背后

是巨大的计算资源消耗. 例如 Google 的图片识别模

型包含约 10 亿个连接, 在 1000 台机器 16000 个核的

计算集群上, 使用 1000 万张图片作为训练集, 需要 3
天才完成训练任务[3]. 所以, 深度学习给机器学习带

来的进步, 是建立在巨大的计算资源消耗和庞大训练

数据之上的. 百度首席科学家吴恩达教授认为深度学

习的前沿正在向高性能计算转移.  
  近年处理器技术迅速发展, 处理器核数不断增加, 
计算能力不断提高, 如 Intel E7-8890 v3 通用处理器包

含 18 个物理核, 最高支持 36 个线程. NVDIA GTX 
TITAN X 显卡的流处理器已经达到 3072 个; Xilinx 
2015 年发布的 Virtex UltraScale+ FPGA 的系统逻辑单

元已经达到 3578 个. 硬件的快速发展给深度学习训练

加速提供了优化基础, 然而由于深度学习模型复杂度

高(Google 图片识别模型约 10 亿连接, 微软 Adam 约

20 亿连接), 训练数据规模庞大(Google 图片识别使用

1000 万张高维训练图片, 微软 Adam 使用约 1500 万张

高维训练图片)以及训练算法并行度低的原因, 深度学

习加速研究困难重重. 因此, 如何利用深度学习的算

法特点来设计能高效率全面利用硬件计算能力的加速

方法显得十分迫切.  
  本文对当前主要的深度学习加速研究工作进行归

纳总结, 并对经典深度学习模型训练进行性能测试和

分析, 阐述和解释了深度学习性能问题产生的原因. 
本文的后续组织结构如下:首先介绍了深度学习的发

展背景和部分应用, 然后介绍了深度学习的训练算法, 
并对当前主要的深度学习加速研究工作进行归纳总结. 
同时对经典的深度学习模型训练进行性能测试和分析, 
进一步明确了深度学习的性能的主要限制. 在此基础

上, 我们展望了深度学习可能的发展方向.  
 
1 深度学习 
  深度学习是机器学习的一个新分支, 机器学习的

目标是从数据中学习知识并应用于未来数据的预测, 
而深度学习技术通过模拟大脑皮层的多层结构组织结

构, 设计出复杂的多层人工神经网络模型, 通过大规

模训练数据的多层次学习, 最终从数据中学到不同抽

象程度的知识, 为后续的处理提供了强有力的支持.  
  机器学习发展至今经历了两个重要的阶段, 浅层

学习阶段和深度学习阶段. 浅层学习阶段是指在 20 世

纪 90 年代提出各种各样的浅层机器学习模型后, 它们

被广泛应用到许多人工智能领域, 其理论被不断的完

善和发展的阶段; 深度学习阶段是指从 2006 年以来, 
多层神经网络的训练难题被攻克后, 各式各样的深度

模型如雨后春笋般浮现, 并在许多人工智能应用领域

取得突破性进展的阶段.  
  浅层学习阶段的模型结构简单, 基本上只有一层

隐含层或没有隐含层节点, 如高斯混合模型(Gaussian 
Mixture Model, GMM), 隐式马可夫模型 (Hidden 
Markov Model, HMM), 支持向量机 (Support Vector 
Machine, SVM)等[4]. 浅层模型的理论分析相对成熟, 
并在许多应用中获得成功, 如网页搜索排序, 垃圾邮

件过滤系统和各类推荐系统等. 但对于复杂的无约束

的问题如大规模图片识别, 语音识别等问题, 浅层模

型显得力不从心.   
  深度学习阶段的模型相对复杂许多, 其理论基础

是基于现代神经科学的研究成果提出的. 深度模型是

通过模拟大脑皮层的多层神经结构而构建的复杂多层

人 工 神 经 网 络 , 如 深 度 卷 积 神 经 网 络 (Deep 
Convolution Neural Network, DCNN)[5], 深度置信网络

(Deep Belief Networks, DBN)[6], 堆叠自动编码器

(Stacked Auto Encoder, SAE)[7]等. 深度模型的多层次

结构目前被证实在计算机视觉处理和语音识别方面有

巨大的优势, 并被逐渐应用到更多领域如信息检索, 
自然语言处理等.  

1) 计算机视觉: 计算机视觉是研究机器理解和处
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理视觉信息的学科, 如何提取机器视觉信息如图片和

视频的特征成为该学科的难题, 而模仿大脑视皮层工

作机制的深度卷积神经网络能提取视觉信息中的不同

程度抽象的特征, 在计算机视觉应用里取得突破性进

展. 其中, 微软 2015年的图片识别研究在 2014年模视

觉 识 别 挑 战 赛 (ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge, ILSVRC)测试集上的识别能力

已经超过人类的水平[2]. Yi Sun 等人基于卷积神经网络

技术而设计人脸识别技术 , 在户外脸部检测数据

(Labeled Faces in the Wild, LFW)测试集上识别精度高

达 99.15%, 识别能力也超过了人类的水平[8].  
2) 语音识别: 语音识别是研究机器如何理解人类

语言的学科, 以往的语音识别模型 HMM-GMM 忽略

了原始语音数据内部原有的结构特征, 相比之下, 深
度模型的多层结构可以更好地处理语音数据内部的相

关性, 并拥有更大的弹性, 比传统的浅层模型更适合

于语音处理任务. 如Dahl 等人提出的CD-DNN-HMM
模型比传统的 GMM-HMM 模型在实际应用数据上的

识别错误率降低 23.2% [9]. 同时, Google 公司将深度学

习技术应用到其 Android 智能手机的语音识别功能上, 
使错误率降低了 25%.  

3) 信息检索: 信息检索研究如何通过分析用户输

入的查询信息, 从大量文档中迅速找到相关文档. 目
前信息检索主要采用语义相关的方法将查询信息在语

义层面上映射到相关文档. Huang 等人提出 DSSM 模

型, 在大规模的实际数据上能够取得更好的准确度[10]. 
Shen 等人将卷积神经网络和 DSSM 模型结合起来, 
设计了 C-DSSM 模型, 进一步提升了准确度[11].  
  除了以上列举的应用外, 深度学习还被应用于其

他领域并取得非凡的成绩, 如自然语言处理[12] 和生物

信息领域[13]等.  
 
2 深度学习训练算法和加速技术 
  虽然深度学习算法准确性高, 在许多应用领域取

得了成功, 但由于计算复杂, 深度学习算法也存在巨

大的限制. 本章首先介绍了深度学习训练算法, 然后

对硬件的快速发展进行概述, 最后对目前主要的深度

学习加速研究进行归纳总结.  
2.1 深度学习训练算法概述 
  深度学习发展十分迅速, 目前深度模型有深度卷

积神经网络(Deep Convolution Neural Network, DCNN), 

深度置信网络(Deep Belief Networks, DBN), 堆叠自动

编码器(Stacked Auto Encoder, SAE)等, 它们均是由多

层神经元节点层叠组成, 其训练算法主要分为两个过

程:  初始化和迭代训练.  

 
图 1  深度学习训练算法流程 

 
1) 初始化: 初始化过程首先使用随机数初始化模

型参数, 随后对某些模型如深度置信网络, 还需要进

行预训练. 该过程非常重要, 可以帮助模型避免在后

续的迭代训练过程中陷入局部最优.  
2) 迭代训练: 迭代训练过程首先通过读取和处理

训练数据并比较实际输出和预期输出, 得到训练误差. 
然后使用误差反向传播(Error Back Propagation)方法, 
将训练误差逐层反向传递, 计算出每个参数的参数误

差, 随后通过参数优化算法更新模型参数. 最后测试

是否满足迭代训练的终止条件来选择结束训练还是进

行下一次迭代.  
  迭代训练具体包含 3 个子过程, 分别是计算模型

参数误差, 优化模型参数以及测试过程, 它们的算法

流程描述如下:  
1) 计算模型参数误差: 计算参数模型误差过程首

先读取训练数据作为模型第一层的输入, 并将第一层

网络的输出结果作为下一层的输入, 以此类推直至最

后一层输出计算结果, 并对比实际输出和预期输出之

间的误差, 计算出最后一层神经元的参数误差和误差

因子, 并将误差因子反向传至前一层网络. 此后, 每
一层网络接受到前一层传来的误差因子, 计算出本层

的参数误差和新误差因子, 并将新误差因子继续反向

传递直至第一层为止. 总的来说, 这个过程将训练数

据和预期输出作为输入, 通过比较预期输出和实际输

出之间的误差来推导模型的参数误差.  
2) 优化模型参数: 在模型参数误差计算完毕后, 

优化算法使用特定的方法对参数误差进行处理, 并将

每个处理后的参数误差累加到目前的参数上, 实现模

型参数更新. 目前使用主要的参数优化方法是随机梯

度下降算法(Stochastic gradient descent, SGD), 该算法
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认为前一次迭代的参数误差对本次迭代的参数误差计

算具有指导作用, 因此, 该算法使用动量系数 μ 和学

习速率 α 将本次的参数误差和上一次的计算得到的参

数误差融合起来, 计算出本次参数误差, 最后将参数

误差累加到模型参数上, 完成参数更新. 该过程可以

由以下公式表示, 其中 W 表示模型参数, t 表示迭代次

数, V 表示优化后的模型参数误差:  
a               (1) 
b                       (2) 

3) 测试: 在一次或者数次参数更新后, 使用测试

数据对模型进行测试, 如果测试精度达到预期目标或

迭代计数的数值已经达到最大值就终止整个迭代训练

过程, 否则增加迭代计数, 并继续读取训练数据, 回
到参数误差计算过程, 进行下一次迭代.  
2.2 深度学习加速技术 
  目前处理器处理能力不断提高, 为了满足深度学

习不断增长的性能需求, 许多学者对深度学习算法的

加速进行了研究. 本节介绍了硬件快速发展的情况, 
并对目前主要的深度学习加速研究进行归纳总结.  
2.2.1 硬件发展情况 
  近年随着处理器的制作工艺不断提升, 晶体管越

来越密集, 处理器核数越来越多, 使得处理器的整体

计算能力越来越强. Intel 的至强处理器 E7-8890 v3 采

用 22 纳米的制作工艺, 最后一级高速缓存(Last Level 
Cache)增长到 45MB, 拥有 18 个物理核, 最高支持 36
个线程.  NVDIA 的 GTX TITAN X 显卡采用 28 纳米

制作工艺, 其中流处理器已经达到 3072 个, 显存扩展

到了 12GB, 显存带宽提升到 36.5GB/sec. Xilinx 于发

布的 Virtex UltraScale+  FPGA 采用 16 纳米制作工艺, 
系统逻辑单元已经达到 3578 个.  
2.2.2 加速技术 
  硬件的快速发展给深度学习的加速提供了硬件基

础. 当前对普通规模的深度学习训练的加速方法主要

有两种思路, 第一种思路是设计专用处理器, 利用算

法的特点来设计硬件电路, 最大化计算单元和高速存

储单元的利用率. 另一种思路是发掘算法中的可并行

部分, 利用多核技术进行并行加速.   
  对于无法使用单机完成的大规模深度学习训练,
其加速策略是通过分布式计算的方式, 将庞大的训练

模型切分至不同节点, 每台机器只对模型的一部分进

行训练, 最终完成整个模型的训练.  

  针对以上的 3 种不同加速方法, 对深度学习近年

的加速研究进行归纳和总结:  
1) 专用处理器加速: 专用处理器是针对一个算法

或算法家族而设计的处理器, 具有功耗低, 速度快, 
开发成本高的特点. 设计一个专用处理器首先需要分

析目标算法的特性, 然后根据算法的特点进行电路设

计, 最大化硬件资源利用率. Farabet 等人根据卷积算

法和池化算法的窗口移动特点, 优化寄存器的使用, 
最后通过加速卷积和池化计算来加速卷积神经网络算

法[1]. Merolla 等人针对神经元结构设计硬件神经元, 
将神经元之间的连接映射到锁存器或其他存储器, 最
终通过把神经网络上的神经元映射到硬件神经元来加

速神经网络算法[14]. Chen 等人从内存优化角度设计

了一个 DNNs 硬件加速器, 其根据算法内存分配的特

点设计了不同的存储单元, 不同种类数据使用不同的

存储单元, 最后通过流水线的方式提高计算单元的利

用率, 以低于通用处理器约 20 倍的功耗, 将计算速度

提升了约 117 倍[15], 随后使用该加速器, 设计了一个

多片的 DNNs 硬件系统以低于 NVDIA 20M 通用图像

处理器大约 150 倍的功耗, 将计算速度提升了约 450
倍[16].  

2) 并行加速: 并行加速利用多核处理器, 对算法

中的可并行部分进行并行计算来实现算法加速. 由于

深度学习训练算法每个过程之间互相依赖, 所以并行

优化难度大, 目前的并行加速方法主要是通过并行加

速深度学习训练算法中的高维数据计算来对整个算法

进行加速. Vanhoucke 等人针对 x86 平台, 利用特殊的

SSE 指令对算法中的高维数据计算进行并行加速, 并
通过定点运算代替浮点的方法进一步进行加速 [17]. 
Raina 等人在 GPU 上实现了 DBNs 和 Sparse Coding
的非监督训练算法, 通过将批量的训练数据分配到不

同 Block 处理, Block 内部使用多线程处理每一份训练

数据的二级并行方式, 在 NVDIA GeForce GTX 280 上

相对于双核 3.16GHz 的 CPU, DBN 的训练速度提高了

10~70 倍, Sparse Coding 的训练速度提高了 5~15 倍[18]. 
Jia 等人使用按需分配的内存管理策略, 使用 NVDIA
的深度学习加速库 cuDNN 对深度学习训练算法进行

并行加速[19]. Krizhevsky 等人同将卷积神经网络切成

两部分, 并分配到不同 GPU 上, 通过高速互联总线进

行数据同步的方式对卷积神经网络进行并行加速[5].  
3) 分布式学习系统: 分布式计算通过将计算任务
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分解到多台机器节点的方式对计算任务进行加速. 分
布式学习系统通过模型复制和模型切分的方式, 使用

数据并行和模型并行对训练任务进行加速. 由于深度

学习训练算法理论上不能异步处理训练数据, 这对分

布式系统的性能会有巨大影响. Google 提出了一种异

步优化方法, 可以利用高达 2000 的处理核进行学习训

练[20]. Li等人提出一种折中的延迟边界(bounded delay)
方法, 在异步程度和算法收敛效率进行折中, 最后使

得整体运行时间最短[21]. 模型复制和切分会导致模型

参数的不一致, 目前许多分布式学习系统如 Google 的
DistBelief 系统[20]和微软的 Adam 系统 [22]使用参数服

务器来维护最新的模型参数. 同时, 节点间通信量大、

节点运行速度不一致导致和负载均衡也是分布式学习

系统要解决的问题. 节点间通信量大影响系统整体性

能, Li 等人通过过滤影响小的参数误差来减轻通信传

输, 并通过累计备份的方式, 减少容错的通信开销[21]. 
微软的 Adam 使用传递误差梯度来代替参数误差的方

式来减少通信量[22]. 节点运行速度不一致将导致节点

等待问题. 微软 Adam[22]让每个线程处理不同的训练

数据并且完成一定量训练后不再等待慢机器而提前开

始下一批训练的方式缓解机器节点速度不一致的影响. 
分配不均的负载也会降低资源利用率, 微软 Adam[22]

将训练系统的服务器细分成数据处理服务器、训练服

务器和参数服务器, 来均衡各个部分的计算.  
 

3 深度学习训练算法性能分析 
为了深入分析深度学习训练加速不理想的问题, 

本章对经典的深度模型从计算复杂度, 内存消耗和并

行加速这 3 方面进行测试分析, 进一步明确了深度学

习的性能的主要限制.  
3.1 测试环境 

本次性能测试分析实验使用的机器具体配置如表 
1 机器配置所示.  

表 1  机器配置 
类别 配置 

处理器 CPU Intel E5-2650 v3 2.30GHz 

内存 26GB 

操作系统 Ubuntu 14.04 

GPU NVIDIA K80 

    该机器运行 Ubuntu 14.04 操作系统, 配置有 2 个

主频为 2.30GHz的 Intel E5-2650 v3 CPU, 每个CPU包

含 12 个物理核, 一共 24 个物理核, 并配置 26GB 内存

以及一个包含 4992 个流处理器的 NVIDIA K80 显卡. 
  首先, 使用OpenCV的 JPEG解码算法读取每一张, 
重复 100 次. 随后, 使用图片作为模型训练图片进行

训练, 也重复 100次. 对以上程序, 我们使用VTune记
录程序的运行时间和执行指令数, 最后计算出均摊到

每张图片上的处理时间和执行指令数, 以 JPEG 解码

算法的测试数据为基准, 分别与 NIN, AlexNet 以及

GoogLeNet 模型的测试结果进行比较, 其结果如图 2
所示.  

 
图 2  算法复杂度测试结果 

 
  NIN 模型训练训练一张图片的时间大约相当于解

码 83 张 JPEG 图像, 执行的指令数是 JPEG 解码算法

的 150 倍; AlexNet 模型训练一张图片的时间相当于解

码 168 张 JPEG 图像, 执行的指令数是 JPEG 解码算法

的174倍; GoogLeNet模型训练一张图片的时间相当于

解码 223 张 JPEG 图片, 执行的指令数是 JPEG 解码算

法的 371 倍.  
  不同模型由于其参数大小和层数不相同, 其处理

每一张训练图片的时间也不同. GoogLeNet 模型训练

一张图片的时间接近于 NIN 模型训练一张图片时间的

3 倍. 但是即使是处理速度较快的 NIN 模型, 其训练

一张图片的时间和执行的指令数都是 JPEG 图片解码

算法的近百倍. 而随着深度学习的发展, 计算模型会

越来越大, 越来越复杂, 这将导致未来深度模型算法

的计算复杂度越来越高. 所以计算复杂度高是导致深

度学习性能问题产生的原因之一.  
3.3 内存消耗分析 
  深度学习训练算法的内存消耗主要包括三部分, 
第一部分是模型参数产生的内存消耗, 第二部分是模
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型中层与层之间信息传递产生的内存消耗, 第三部分

是由于编程实现需要而产生的内存消耗. 本次内存消

耗测试主要测试第一部分和第二部分内存开销.  
  本次内存消耗测试包含两个测试, 第一个测试通

过在 ILSVRC12 训练集上使用 Batch 为 64 的随机梯度

下降(SGD)算法对 NIN, AlexNet 以及 GoogLeNet 进行

训练, 测试模型参数带来的内存开销和训练过程中的

内部通信内存开销. 第二个测试针对不同 Batch 配置, 
分别为 16, 32, 64, 128 和 256, 在 ILSVRC12 训练集上

对以上模型进行训练, 记录了其内部通讯开销. 具体

测试结果如下表 2 和表 3 所示.  
表 2  Batch 为 64 时的内存消耗 

模型 模型参数 内部通信 

NIN 26MB 1771MB 

AlexNet 218MB 837MB 

GoogLeNet 52MB 6847MB 

表 3  不同 Batch 配置的内部通信内存消耗 

模型/Batch 16 32 64 128 256 

NIN 442MB 885MB 1771MB 3542MB 7084MB 

AlexNet 209MB 418MB 837MB 1674MB 3348MB 

GoogLeNet 1711MB 3423MB 6847MB 13694MB 27388MB 

  如果用 4 字节的浮点数来表示每个模型的参数, 
NIN 模型参数内存消耗约为 26MB, 而 GoogLeNet 约
为 52MB, AlexNet 高达约 218MB. 而模型参数产生的

内存消耗相比于内部通信产生的内存消耗显得微不足

道. 表 2 是 Batch 大小设置为 64 的内部通信测试结果. 
NIN 内部通信需要消耗 1771MB 的内存, 是其模型参

数内存消耗的 68 倍, AlexNet 的内部通信消耗达到

837MB 内存, 是其模型参数内存消耗的 4 倍左右, 
GoogLeNet 的内部通信消耗更高达 6847MB 内存, 是
其模型参数内存消耗的 131 倍.  
  其中 AlexNet 的模型参数较大而内部通信相对较

小的原因是其相对包含较多的全连接层, 而 NIN 和

GoogLeNet 则包含相对较多的卷积层. 而卷积层的参

数共享特点大大降低了模型的参数数量, 但并不能降

低网络内部的通信量.  
  巨大的内存开销带来的数据通信问题会给算法加

速设计带来许多阻碍, 也是导致深度学习性能问题的

一个原因.  
3.4 并行加速分析 

  深度学习训练算法计算复杂度高, 处理时间长, 
因此对其进行加速显得十分必要. 本次加速测试使用

2014 年发表于国际顶级会议 ACM MM 的深度学习训

练框架 Caffe[19]在包含 24 个物理核, 26GB 内存以及拥

有 4992 个流处理器的显卡的测试机器上进行并行加

速测试.  
  本次并行加速测试包含两个测试, 第一个测试使

用在测试机器上使用 2 线程, 4 线程, 8 线程和 16 线程

对 NIN, AlexNet 和 GoogLeNet 在 ILSVRC12 训练集上

进行并行加速训练测试. 第二个测试在 NVIDA K80 
GPU 上, 针对随机梯度下降算法的不同 Batch 配置分

别为 1, 16, 32 和 64, 测试不同 Batch 配置对并行加速

的影响. 关于多核平台上的加速比测试的结果如表 4
和图 3 所示.  

表 4  多核平台上的加速比 
模型/线程 2 线程 4 线程 8 线程 16 线程 

NIN 1.35x 1.84x 2.17x 1.86x 

AlexNet 1.28x 1.53x 1.76x 1.75x 

GoogLeNet 1.17x 1.22x 1.13x 1.21x 

 

 
图 3  多核平台上的加速比 

 
  从测试结果可以看出, 在多核平台上, 模型的并

行加速效果随着使用的核数的增多而非常缓慢的增长, 
甚至反而变得更慢.  
  通过分析 Caffe 的源代码, 我们了解到 Caffe 通过

对训练算法中的每一个高维数据计算进行并行加速来

加速训练算法. 这样的策略会导致并行加速效果差以

及糟糕的可拓展性, 因为高维数据计算的并行加速效

果和输入关系密切, 而训练算法中高维数据计算的输

入规模波动巨大, 所以加速效果参差不齐, 而且不断

地启动线程和同步等待产生了额外开销, 如 NIN 模型

和 AlexNet 模型的 16 线程的加速效果比 8 线程的加速

效果更差. 这使得 Caffe 在多核平台上的加速效果和
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并行拓展性十分糟糕.  
  为了测试训练参数对算法性能的影响, 我们使用

不同的 Batch 训练参数, 分别为 1, 16, 32 和 64 在

NVIDA K80 GPU 在 ILSVRC12 训练集上对模型进行

训练, 并以 Batch 配置为 1 的测试结果作为基准, 将
Batch 配置 16, 32 和 64 的测试数据与之比较, 并将加

速比记录下来, 如表 5 所示.  
表 5  不同 Batch 参数下的加速比 
模型/Batch 16 32 64 

NIN 5.09x 5.94x 6.35x 

AlexNet 4.03x 5.02x 5.49x 

GoogLeNet 5.43x 6.18x 6.50x 

  从表 5 得知, Batch 配置为 16, 32 和 64 时训练速

度均比Batch配置为 1时快大约 5~6倍, 这是因为随着

Batch 的增加, 高维数据计算的输入也随之增加, 能更

好地发挥并行的优势. 随着Batch的继续提高, 其运行

速度会继续提升, 只是提升幅度非常小. 但是从内存

开销测试中得知, Batch 的增大会导致内存开销迅速增

长, 因此受到 GPU 显存的限制, Batch 的大小不能设置

太大, 特别是对于 GoogLeNet 来说, 当 Batch 设置为

128 时, 其内存占用会超过 12G, 而 12G 已经是目前

NVDIA 显卡内存可以达到的最大值. 另外 Batch 的设

置会影响训练算法的收敛效率, 一般来说, Batch 设置

越大, 算法收敛速度越慢, 这意味着需要更多的迭代

次数, 会导致整体模型训练时间变长.  
  所以, 虽然 Batch 的增加可以提高每张图片的平

均处理速度, 但是由于内存的限制和 Batch 的增加对

训练算法收敛效率的影响, 不能仅通过增加 Batch 大

小来提高运行速度, 而是针对每一个模型和机器配置, 
设置恰当的 Batch 参数.  
  从本次性能测试结果来看, 目前的并行加速训练

算法的高维数据计算来达到加速整体训练算法的方式

并不能很好地发挥硬件计算能力, 而且并行拓展性能

差, 同时还会受到训练参数Batch的影响, 加速效果不

稳定.  
3.5 深度学习的性能问题  
  根据前面的分析, 可以发现深度学习的性能问题

主要由以下 4 方面导致, 分别是: 算法并行度低, 计算

复杂度高, 内存开销巨大以及迭代次数多.  
1) 算法并行度低: 深度学习训练算法首先对模型

进行初始化, 随后开始迭代训练过程. 迭代训练期间, 

首先根据训练数据计算模型参数误差, 随后使用优化

算法对参数误差进行优化处理, 并将处理后的参数误

差累加到模型参数上来完成参数更新, 至此, 一次迭

代训练完成. 最后对更新后的模型进行测试来决定是

否继续进行迭代训练. 从算法流程得知, 下一次迭代

训练必须在本次迭代训练完成后进行, 所以深度学习

训练算法理论上不能并行处理多个迭代, 这给深度学

习的并行加速带来许多阻碍. 而目前的并行加速训练

算法的高维数据计算来达到加速整体训练算法的方式

并不能很好地发挥硬件计算能力, 而且并行拓展性能

差, 同时还会受到训练参数Batch的影响, 加速效果不

稳定.  
2) 计算复杂度高: 从前面的计算复杂度测试可以

看出, 深度学习训练算法处理每个训练数据时执行的

指令数多, 消耗的时间长. 相比较于 JPEG 解码算法, 
相对简单的 NIN 模型和 AlexNet 模型的训练数据处理

时间分别是 JPEG 解码算法的 83 倍和 168 倍, 而
GoogLeNet 的训练数据处理时间高达 JPEG 解码算法

的 223 倍. 而随着深度学习的发展, 模型会越来越大, 
越来越复杂, 这将导致未来深度模型算法的计算复杂

度越来越高.  
3) 内存开销巨大: 从内存开销测试中, 我们观察

到模型参数产生的内存消耗已经相当巨大 , 其中

AlexNet 模型的参数导致的内存开销就已经达到

218MB. 另外 , 内部通信产生的内存消耗更大 , 当 
Batch大小设置为64时, NIN内部通信需要消耗是其模

型参数内存消耗的 68 倍,  GoogLeNet 的内部通信消

耗是其模型参数内存消耗的 131 倍. 巨大的内存开销

带来的数据通信问题会给算法加速设计带来许多阻

碍.  
4) 迭代次数多: 深度学习训练算法是个迭代算法, 

一般需要进行多次迭代计算. 在 ImageNet 上对以上模

型进行训练, GoogLeNet 大致需要 100 万次迭代, 意味

着要处理多达 3亿多张图片(每次迭代处理 32张图片); 
AlexNet 和 NIN 均需要 45 万次迭代, 分别需要处理 1
亿多张图片和 3000 万张图片. 而随着模型的增大和训

练数据的增多, 完成模型训练需要迭代的次数会更多, 
如果不对深度学习训练算法进行加速, 那将无法在合

理的时间内完成模型的训练工作, 这会严重影响深度

学习模型的设计工作.  
  总的来说, 深度学习训练算法的并行度低, 计算
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复杂度高, 内存开销巨大以及迭代次数多的特点是导

致深度学习训练算法性能问题的原因, 也是使得加速

研究工作困难重重的原因. 
 
4  深度学习的挑战和展望 
  深度学习通过设计复杂的多层神经网络模型, 使
用庞大的训练数据, 消耗大量的计算资源对其进行训

练, 最终学习到提取数据的多层次抽象特征的能力, 
给人工智能的研究带来了曙光. 而深度学习训练算法

的并行度低, 计算复杂度高, 内存开销巨大以及迭代

次数多的特点使得深度学习训练算法存在严重的性能

问题, 亟待研究者解决.  
  目前学术界和产业界主要通过专用硬件, 并行技

术以及分布式技术对深度学习训练进行加速, 然而这

些加速技术存在一定的使用限制且仍有优化空间. 专
用加速硬件需要将训练模型放入高速片上存储中, 因
此会受模型大小所限制; 由于训练算法并行度低, 目
前并行技术难以完全发挥硬件的计算能力; 分布式技

术导致节点间大量通信问题以及节点运行速度的不一

致性对系统整体性能有不可小觑的影响. 并且, 由于

缺乏一个具有代表性的深度学习训练算法基本测试程

序集, 对深度学习加速效果的评估工作难以进行, 阻
碍深度学习加速研究的前进.  
  同时, 根据目前研究显示, 采用更多的训练数据, 
增大训练模型成为了提高深度学习识别精度的重要方

法. 越来越复杂的模型, 越来越多的训练数据最终需

要更多的更强的计算能力. 这意味着深度学习的性能

问题对深度学习发展带来的影响将会越来越大.  
  另外, 随着目前可穿戴设备和智能硬件的发展, 
可分析的个人数据越来越多, 如手腕的加速计可以捕

捉运动信息, 麦克风捕捉声音信息, 智能家电捕捉使

用习惯信息等. 在计算能力和存储能力有限的移动设

备上结合深度学习技术, 利用与日俱增的个人数据使

得智能设备更加智能也是深度学习未来发展的重要方

向.  
  因此, 针对以上的挑战, 我们对深度学习未来的

发展提出了以下值得探索的方向: 
1) 设计自适应的专用硬件: 专用硬件由于需要高

效利用处理单元, 所以通常将整个模型载入到高速的

片上存储以加快数据读写速度. 但是当模型无法载入

片上存储时, 可能直接导致硬件失效或者处理速度大

大下降. 为了适应不同大小的模型, 需要根据模型的

大小来选择恰当的存储策略, 扩大专用处理器的使用

范围.  
2) 算法设计需体现更多并行元素: 原有深度学习

算法设计过程中, 主要关注算法精度而没有把可并行

性作为关键因素考虑, 因此目前深度学习算法不能充

分利用多核计算能力. 为了更好地发挥多核平台的潜

力, 在设计算法时, 除了关心算法的训练精度还要将

算法的并行度纳入考虑范围.   
3) 设计面向体系结构和系统的深度学习基准测

试程序集: 测试程序集是体系结构和系统评估的标准, 
具有代表性的测试程序集是设计高效体系结构和系统

的基础. 虽然深度学习算法已经应用在越来越多的领

域. 然而, 其面临的性能挑战依然突出, 如何为其设

计高效的体系结构和系统也不明确. 因此, 需要设计

一套具有代表性的面向体系结构和系统的深度学习算

法的测试程序集.  
4) 多层次组合的参数训练算法: 移动设备的计算

能力和存储能力十分有限, 目前的深度学习模型相对

复杂, 不论计算还是存储都超出移动设备的能力. 虽
然可以通过云端进行处理, 但显然增加带宽等的方面

的压力. 因此, 如果可以设计多层次的模型, 对处理

任务进行划分, 如将复杂的训练过程划分到云端, 将
相对简单的预测过程划分在移动端. 或者使用多重模

型策略, 移动端使用简单模型, 云端使用复杂模型, 
将两者结合起来, 共同完成数据学习和预测.  

 
5  结语 
  深度学习给人工智能的发展带来了曙光, 但是深

度学习所带来的进步, 是建立在庞大训练数据和巨大

的计算资源消耗之上的. 因此, 加速深度学习算法是

其发展的重要基础. 本文通对当前主要深度学习加速

技术进行归纳总结, 以及对经典深度模型进行性能的

测试分析来阐述和解释深度学习性能问题产生的原因. 
在此基础上, 还列出了目前深度学习发展存在的挑战

并对其未来的发展趋势进行了展望. 可以预见, 随着

硬件的快速发展以及加速技术的进步, 深度学习的性

能问题将会被更好地解决, 在更多的领域带来突破.  
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