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摘　 要： 为解决当前原型学习算法在大规模、大类别机器学习和模式识别领域的计算密集瓶颈问题，提出一种采用 ＧＰＵ 和

ＣＰＵ 异构并行计算架构的可扩展原型学习算法框架． 一是通过分解和重组算法的计算任务，将密集的计算负载转移到 ＧＰＵ
上，而 ＣＰＵ 只需进行少量的流程控制． 二是根据任务类型自适应地决定是采用分块策略还是并行归约策略来实现． 采用大规

模手写汉字样本库验证本框架，在消费级显卡 ＧＴＸ６８０ 上使用小批量处理模式进行模型学习时，最高可得到 １９４ 倍的加速比，
升级到 ＧＴＸ９８０ 显卡，加速比可提升到 ６３８ 倍；算法甚至在更难以加速的随机梯度下降模式下，也至少能获得 ３０ 倍的加速比．
该算法框架在保证识别精度的前提下具有很高的可扩展性，能够有效解决原有原型学习的计算瓶颈问题．
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　 　 学 习 矢 量 量 化 ＬＶＱ （ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｅｃｔｏｒ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）是一种适用于大规模、大类别分类任务

的原型学习算法，具有低存储、高识别吞吐率的优

点． 已有的研究表明，当采用判别学习准则时，原型

学习能在数字识别、汉字识别（含日本文字识别）问
题上获得较先进的识别结果［１］ ． ＬＶＱ 同样在选取有

限候选类方面具有非常好的效果． 例如，ＬＶＱ 可以

用来为复杂模型筛选小部分有潜力的类别集，从而

有效缓解 ＰＬ－ＭＱＤＦ 模型［２］ 的高强度训练过程． 更

重要的是，随着移动设备的普及，ＬＶＱ 以其模型精



巧、速度快等特点能很好地适用于智能手机、平板电

脑等嵌入式设备上的输入法应用［３－４］ ．
学习一个鲁棒的大规模 ＬＶＱ 模型，其计算复杂

性令人望而生畏． 若使用单核 ＣＰＵ 的传统实现方法，
将需要若干天的训练时间． 而对于判别学习准则来

说，数据越多识别效果则越好，当然学习时间会相应

的加长． 部分研究者尝试通过收集或人工合成的方式

获取更多的训练样本． 最新的一些研究结果认为，当
指数级增长样本数量时，识别效果可以得到稳步提

升［５－６］ ． 然而，目前已进入了多核计算时代． 英特尔公

司的 Ｐａｔ Ｇｅｌｓｉｎｇｅｒ 曾表示，若芯片仍按照传统方式设

计，到 ２０１５ 年芯片将如同太阳表面一样热［７］ ． ＧＰＵ
所使用的异构并行计算架构已开始逐渐补充甚至部

分代替传统的串行计算架构． 因此，从单核处理器转

向大规模并行处理器是未来算法设计的必然趋势．
ＧＰＵ 异构计算架构在机器学习以及模式识别

任务领域具有突出的加速效果． Ｒａｉｎａ 等人研究了

深度信念网络 ＤＢＮ （ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ）与稀疏编

码在 ＧＰＵ 上的实现［８］，他们的 ＤＢＮ 实现方案达到

了 ７０ 倍的加速比，而稀疏编码的并行算法则获得了

５ 到 １５ 倍的加速比． 一些学者也研究了大型多层神

经网络在 ＧＰＵ 上的实现． Ｓｃｈｅｒｅｒ 与 Ｂｅｈｎｋｅ［９］ 在

ＧＰＵ 上实现了加速比达 １００ 倍的卷积神经网络

ＣＮＮ （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）． Ｃｉｒｅｓａｎ 等人则在

ＧＰＵ 上实现了深度多层感知机，并且取得了当前最

好的识别性能［１０］ ． 周明可等人则针对改进二次判别

函 数 ＭＱＤＦ （ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ）实现了基于 ＧＰＵ 的判别训练方法，并将其

成功应用到了汉字识别上，其小批量处理实现方案

获得了 １５ 倍的加速比［６］ ．
本文提出一种适用于大规模、大类别分类任务

的异构原型学习算法框架． 与已有的研究工作不

同，本文提出的框架几乎将所有的计算负载都调度

到 ＧＰＵ 上，ＣＰＵ 只负责协调部分计算逻辑． 为了充

分利用 ＧＰＵ 的计算资源，算法深入分析了计算负载

的可并行度，大量使用了分块平铺以及并行归约等

并行计算模式． 算法在大类别手写汉字识别任务下

进行验证，得到比较高的可扩展性． 在小批量处理

的模式下，使用消费级显卡 ＧＴＸ６８０，该算法最高可

达 １９４ 倍的加速比． 当升级到新一代 ＧＴＸ９８０ 时，加
速比提升到 ６３８ 倍． 最值得一提的是，该算法在随机

梯度模式下也可以获得至少 ３０ 倍的加速比．

１　 算　 法

１．１　 ＬＶＱ 串行算法

假设有一个包含 Ｃ 个类别的分类任务，原型学

习即产生一个原型向量集Θ ＝ ｛ｍｉ， ｉ ＝ １， ２，…，Ｃ｝ ．
为便于讨论，本文的形式化主要对每个类包含一个

原型（类中心） 的情况展开，所述框架同样适用于每

个类包含多个原型的情况． 预测未知标号样本 ｘ 的

标记问题，可以转化为查找最小距离问题． 计算 ｘ 与

每个原型向量的欧氏距离，通过查找 Ｃ 个距离的最

小值，就可以把 ｘ 的标号设为拥有最小距离的原型

向量所在类别，表示 ｘ 与该类别的原型最相似． 该预

测过程可形式化为把 ｘ 赋予标号 ｊ：
ｊ ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｉ
‖ｘ － ｍｉ‖２ ．

　 　 为了学习一个原型向量集，需要从大规模训练

样本中进行有监督的训练． 用｛（ｘｎ，ｙｎ）， ｎ ＝ １，２，
…，Ｎ ｝ 表示训练样本集，其中 ｙｎ 为样本 ｘｎ 的真实标

号，整个训练过程的目标就是针对训练集最小化经

验损失［１１］：

Θ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Θ

１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
φ（ ｆ（ｘｎ，Θ）） ， （１）

其中 φ（·） 为针对评分函数 ｆ（ｘ，Θ） 的损失函数．
为了求解式（１）中的最小化问题，通常采用随

机梯度下降 ＳＧＤ （ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ）的方法

对参数进行更新：
Θ（ ｔ ＋ １） ＝ Θ（ ｔ） － η ÑΘφ（ ｆ（ｘ）） ｜ ｘ ＝ ｘｎ，

其中 η 表示学习步长．
为说明 ＬＶＱ 中的判别学习思想，此处以广义学

习 矢 量 量 化 ＧＬＶＱ （ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｅｃｔｏｒ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）为例． 首先需定义一个可以度量样本 ｘ
误差的测量函数：

ｆ（ｘ） ＝
ｄｃ － ｄｒ

ｄｃ ＋ ｄｒ
， （２）

这里 ｄｃ 与 ｄｒ 分别表示样本 ｘ与真实类别 ｃ以及竞争

类别 ｒ 之间的距离． 分类损失函数可以通过 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数近似：

φ（ ｆ（ｘ）） ＝ １
１ ＋ ｅ －ξｆ（ｘ） ， （３）

其中 ξ 用来调节 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的平滑度．
若使用欧氏平方距离， 则 ｍｃ 与 ｍｒ 的更新公式

可以表示为 ｘ 的下列函数：

ｍｃ ← ｍｃ ＋ ηｆ（ｘ） １ － ｆ（ｘ）( )
ｄｒ

ｄｃ ＋ ｄｒ( ) ２ ｘ － ｍｃ( ) ，

ｍｒ ← ｍｒ － ηｆ（ｘ） １ － ｆ（ｘ）( )
ｄｃ

ｄｃ ＋ ｄｒ( ) ２ ｘ － ｍｒ( ) ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（４）
整个 ＧＬＶＱ 学习算法可由算法 １ 中的伪码表

示． 算法 １ 主要重复执行下列任务：采样一个样本，
计算出该样本与所有原型之间的距离，获得真实类
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别与竞争类别，计算损失函数以及梯度，最后更新原

型向量．
算法 １　 ＧＬＶＱ 学习算法（串行版本）
Ｉｎｐｕｔ： ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ｛ｘｎ，ｙｎ｝ｎ ＝１，…，Ｎ， ｉｎｉｔｉａｌ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ

｛ｍｉ｝ ｉ ＝ １，…， Ｃ

Ｏｕｔｐｕｔ： ｛ｍｉ｝ ｉ ＝ １，…， Ｃ

１： ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｄｏ
２：　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｛ｘｎ，ｙｎ｝
３： 　 　 ｆｉｎｄ ｏｕｔ （ｍｃ，ｄｃ） ａｎｄ （ｍｒ，ｄｒ） ｔｈｒｏｕｇｈ

ｃｏｍｐａｒｅ⁃ ｔｈｅｎ⁃ｅｘｃｈａｎｇｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ
４：　 　 ｃｏｍｐｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｍｅａｓｕｒｅ ｆ（ｘ） ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（２）
５：　 　 ｄｅｒｉｖｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ f（ｘ） ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（３）
６：　 　 ｕｐｄａｔｅ ｍｃ ａｎｄ ｍｒ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（４）
７：　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８： ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
９： ｒｅｔｕｒｎ ｛ｍｉ｝ ｉ ＝ １，…， Ｃ

１．２　 并行原型学习框架

算法 １ 的整体处理流程是一个串行过程． 为了

将其扩展到异构并行计算框架， 采用带小批量处理

（数量为 ｍｂ） 的梯度下降算法． 改进的算法框架如

算法 ２ 所示，其中的每个计算步骤（第 ３ 到 ６ 行）都
可以并行执行． 本框架不是一个接着一个的逐一计

算每个样本与每个原型的距离，而是一次性计算一

个批次的样本与全部原型的距离，保存为距离矩阵

（见算法 ２ 第 ３ 行）；与距离矩阵有关的计算涉及高

密度的计算，具有较高的可扩展性． 对于查找真实

类别与竞争类别可以与计算分类损失函数合并进

行，需要考察不同的并行执行备选方案（见算法 ２
第 ４ 和 ５ 行）． 最后执行的参数更新操作，由于是针

对一批样本的计算，再加上每个样本包含数百维特

征，所以具有天然的并行性．
算法 ２　 ＧＬＶＱ 学习算法（并行框架）
Ｉｎｐｕｔ： ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ｛ｘｎ，ｙｎ｝ ｎ ＝ １，…，Ｎ， ｉｎｉｔｉａｌ

ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ ｛ｍｉ｝ ｉ ＝ １，…， Ｃ

Ｏｕｔｐｕｔ： ｛ｍｉ｝ ｉ ＝ １，…， Ｃ

１：　 ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｄｏ
２： 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ Ｔｉ ＝ ｛（ｘｉ１，ｙｉ１），…，

（ｘｉＭ，ｙｉＭ）｝
３： 　 　 ｃｏｍｐｕｔｅ ａｌｌ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ａｓ ａ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ

ｐａｒａｌｌｅｌ
４：　 　 ｆｉｎｄ ｏｕｔ ｇｅｎｕｉｎｅ ／ ｒｉｖａｌ ｐａｉｒ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ
５：　 　 ｄｅｒｉｖｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ
６：　 　 ｕｐｄａｔｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ
７： 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８：　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
９：　 ｒｅｔｕｒｎ ｛ｍｉ｝ ｉ ＝ １，…， Ｃ

　 　 本文中的 ＧＰＵ 程序设计围绕英伟达公司的计

算统 一 设 备 架 构 ＣＵＤＡ （ ｃｏｍｐｕｔｅ ｕｎｉｆｉｅｄ ｄｅｖｉｃｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）编程模型展开． ＧＰＵ 硬件从物理上提供

了两个层面的并行模式：一块 ＧＰＵ 上包含多个流多

处理器 ＳＭ （ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ），每个流多处

理器上又包含若干个流处理器（或称为 ＣＵＤＡ 核

心）． 代码的最终物理执行在 ＳＰ 上，ＣＵＤＡ 核函数

将计算封装然后分配到 ＧＰＵ 上执行． 逻辑上，
ＣＵＤＡ 也包含两个软件抽象层与两个物理层相对

应，即线程块与线程，一个线程块由一组线程组成，
线程块调度到 ＳＭ 上执行，线程块中的每个线程再

具体调度到 ＳＰ 上执行．
同一线程块上的所有线程可以对一小块称为共

享内存的存储区（ ＳＭ３． ０ 的设备共享内存大小为

６４ＫＢ）进行访问，并且在执行的任一时刻都可以进

行同步． ＧＰＵ 上还有一块叫做全局内存的存储区，
其容量较大，ＧＴＸ６８０ 上的全局内存达到 ２ＧＢ． ＧＰＵ
上所有的线程均可访问全局内存，但全局内存的访

问速度却比共享内存慢两个数量级． 因此，英伟达

公司提供了一种叫存储合并的技术为特定连续数据

的存储访问提供优化方案． 由于 ＧＰＵ 的计算与存储

都是并行执行的，因此，许多算法的主要瓶颈都出现

在 ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 全局内存的数据传输上以及全局内

存的访问，另外合理利用共享内存也能对程序的加

速做出很大贡献．
为了充分挖掘 ＧＰＵ 的性能，有两点必须注意．

首先，ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 全局内存的数据传输次数应尽量

少． 对于机器学习和模式识别问题，可以通过将原

型模型数据一直保存在 ＧＰＵ 全局内存的方式来减

少数据的传输次数． 然而，有时全局内存并不能保

存所有的训练数据，此时可以只在使用时传输相应

的数据，每次传输的数据量尽量多，以此保证总体的

传输次数最少． 由于原型参数数据以及训练数据均

保存在 ＧＰＵ 的全局内存中，参数的更新操作也可以

直接在 ＧＰＵ 上完成．
另外需要注意的一点是学习算法的设计和实现

需考虑线程块与线程这两个层面，这样才能高效使

用共享内存，实现全局内存合并访问． 通常，线程块

的选取控制着整体数据并行策略，而线程块内的线

程通过使用共享内存和同步操作，控制着最底层的

并行效果． 此外，已调度到 ＳＭ 上准备执行的线程块

在等待全局内存访问时，图形硬件能很好地隐藏存

储延迟． 为了充分利用这些延迟时间，线程块的数

量可以尽量多，且相互之间独立执行．
根据以上两点并行设计原则，本文提出一种可

以把密集型计算分发到 ＧＰＵ 上的计算框架，其流程
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图如图 １ 所示． 图中 ＧＰＵ 与 ＣＰＵ 控制权的更迭用

虚线箭头表示． 由图 １ 可知：原型向量只在程序启

动时传输到 ＧＰＵ 上，并在程序结束时从 ＧＰＵ 传输

回 ＣＰＵ；若全局内存无法一次性容纳整个训练集，
则通过小批量处理的方式分批将训练样本传输到

ＧＰＵ 全局内存（ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 端的数据传输采用曲

线箭头表示），否则，只需一次性将所有数据拷贝到

ＧＰＵ． 整个执行过程中，仅在流程控制和准备数据

上，需要少量的 ＣＰＵ 干预．

结束
CPU端

输出：类的新原型向量

是否收敛？

继续批处理？

选择小批量样本 计算距离矩阵

输入：类的初始原型向量

开始

查找真实/竞争原型

计算学习率

更新原型参数

Y

N

CPU端

图 １　 原型学习的异构计算模型

Ｆｉｇ．１　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２　 算法实现

本文的算法实现采用 ＣＵＤＡ 并行编程架构． 在

每轮的训练过程中主要调用了 ３ 个 ＣＵＤＡ 核函数．
算法 ２ 中的第 ３ 到 ６ 步分别在 ３ 个独立的核函数中

执行，其中第 ４ 步和第 ５ 步在同一核函数内执行． 在
这 ３ 个核函数中，前 ２ 个最消耗时间，是所谓的“热
点”． 针对这 ２ 个核函数，本文分别提供了两种不同

的并行计算算法，并对其效率进行分析．
２．１　 基于并行归约的距离计算

归约操作可以在 Ｋ 个输入元素上执行操作，转
化得到 １ 个输出元素． 它可以用来并行执行可交换

的二元操作． 标准的归约算法可以在文献［１２］中找

到． 此处采用归约算法来计算两个向量之间的欧氏

平方距离． 在计算过程中，需定义操作符Å：
ａｉ Åｂｉ º＋ （ａｉ － ｂｉ） ２ ．

　 　 图 ２ 显示了 １６ 个线程时的归约结构（每个线程

处理一个元素）． 第一轮计算时，前 ８ 个元素依序与

后 ８ 个元素进行操作符为Å的运算． 第二轮则是前 ８
个元素中的前 ４ 个元素与后 ４ 个元素对应运算． 以

此类推． 假设 Ｋ 是 ２ 的幂次倍，对于一个 Ｋ 维的向

量则只需要计算 ｌｏｇ２（Ｋ） ＋ １ 轮就能得到平方距离．

图 ２　 归约过程示意（以 １６ 元素为例）
Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ １６ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

　 　 初始时，每个线程块从全局内存加载一个样本

向量和原型向量，负责一个平方距离的计算． 因此，
一共需要（Ｃ，ｍｂ） 个线程计算 Ｃ ´ｍｂ 个平方距离．

然而，在具体实现的时候，仍有许多细节问题需

要注意． 例如有时样本特征向量的维度（用 ｄｉｍ 表

示）并不是 ２ 的幂次倍，如 １６０． 此时，线程块的线程

数目仍可以开启为 ２ 的幂次倍，但其大小必须是小

于特征向量的维度和物理硬件允许的线程块线程数

目的最大 ２ 的幂次值． 对于超出线程块大小的数

据，可以在进行对数步（ ｌｏｇ－ｓｔｅｐ）归约之前，通过额

外一次Å运算累加到线程块前部线程的部分和上．
另外，程序应尽可能复用共享内存． 相较于一个线

程块计算一个平方距离，也可以让每个线程块计算

一个样本与 ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ 个原型之间的欧氏距离，以
提高样本数据的利用率．
２．２　 基于分块加和的距离计算

与归约算法不同，该算法的思想是一个线程独

立计算一个欧氏距离，每个线程首先从全局内存中

获取 ２ 个维度为 ｄｉｍ 的向量，然后执行一个序列化

的归约操作． 但这样读取全局内存的效率并不高，
容易造成阻塞． 为了解决矩阵乘法任务中全局内存

的访问阻塞问题，文献［１３］采用基于数据分块思想

进行改善． 这种思想进行适当改进，也能很好地用

来解决这里的平方距离的计算问题．
算法的整体目标是计算 ｍｂ ´Ｃ 个距离， 因此可

以将这些距离看做一个矩阵，并将这个矩阵划分为

ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ ´ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ 个块，每个分块的维度大小

与线程块的大小相同． ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ 值的选择受到可

用共享内存大小的限制和线程块大小的限制，必须

保证每个线程块的共享内存能够容纳该线程块内的

所有计算数据． 然后把样本矩阵与原型矩阵也照此

划分成块． 因此，每个线程计算平方距离需要（ｄｉｍ＋
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ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ－１） ／ ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ 个阶段，每个向量距离均

是通过迭代累加而得． 该算法的详细过程如图 ３ 所

示． 利用这种方法，全局内存的访问次数可减少到

原来的 １ ／ ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ．

原型矩阵

m?TILE_LEN

TILE_LENTILE_LEN

原型向量维度(dim=160)

原型与样本之间的
距离矩阵 样

本
矩

阵

m
?TILE_LEN

TILE_LEN
TILE_LEN

样
本

向
量

维
度（

dim
=160）

类
别

数
C

小批量大小

TILE_LEN

TILE_LEN

行

列

图 ３　 通过分块思想实现平方距离的计算

Ｆｉｇ．３　 Ｃａｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｖｉａ ｔｉｌｉｎｇ ｉｄｅａ
２．３　 基于并行归约的最小距离搜索

当计算出样本 （ｘｎ，ｙｎ） 与 Ｃ 个原型的距离后，
接下来的任务就是找出该类的真实类别（含额外的

距离信息）（ｄｃ，ｃ） 与竞争类别（含额外的距离信息）
（ｄｒ，ｒ） ． 从而可以通过梯度下降方法更新 ｍｃ 与 ｍｒ ．
这里提出一种并行归约的方式来寻找与该样本最近

的距离以及与其对应的原型索引，并通过一些技巧

来避免程序的条件判断代码． 例如，既然 ｄｒ 是除了

ｄｃ 之外的最小距离，在程序执行时，可先通过 ｙｎ 获

取到 ｄｃ，然后将其设为一个无限大的值，以防止寻找

最小距离时需要对 ｄｃ 进行特别的判断操作． 若每个

类使用多个原型中心，则需要提前通过一遍归约操

作来计算出最近的原型索引．
算法的内核函数启动了ｍｂ个线程块，每个线程

块包含 １０２４（或 ５１２） 个线程． 同一个线程块内的所

有线程将在共享内存中做归约操作，找出与该样本

距离最近的竞争类别． 同样，若类别数 Ｃ不为 ２的幂

次倍，也可采用 ３．１节中相同的技巧． 另外，Ｃ可能比

一个线程块包含的线程数还要大，此时需要在进行

对数步归约之前先对那些相距线程块大小的数据进

行迭代加和．
２．４　 基于比较交换的最小距离搜索

该算法只需调用ｍｂ个线程，每个线程通过比较

交换操作找出一个样本的真实类别（含额外的距离

信息）（ｄｃ，ｃ） 与竞争类别 （含额外的距离信息）

（ｄｒ，ｒ） ． 若 ｍｂ 比线程块理论最大线程数还大，则需

要分配多个线程块．
该算法是对串行搜索算法进行的最粗粒度的并

行化． 一个线程将要执行时间复杂度为 Ｏ（Ｃ） 的操

作才能得到输出，因此这是一种线程密集型的处理

策略． 若 ｍｂ 的值很小， 则无法充分利用 ＧＰＵ 的

资源．
２．５　 参数更新

若使用随机梯度下降（即 ｍｂ ＝ １），则每次更新

时只需对两个原型向量进行更新，即真实类别原型

向量和竞争类别原型向量． 参数更新的内核函数只

需调用 ｄｉｍ 个线程，每个线程按式（２） 对向量的一

个元素进行更新． 当 ｍｂ ＞ １ 时，每个线程需要迭代

ｍｂ 次，每轮迭代都考虑来自一个样本的贡献，对两

个原型向量进行更新．

３　 验　 证

将本文中的异构原型学习算法在大规模、大类

别手写汉字识别任务上进行测试，验证过程中主要

对每类单个原型和每类 ８ 个原型的情况进行测试，
ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ 的大小设置为 １６． 算法测试的硬件平台

采用统一的 ＧＰＵ 服务器． 计算机配置有 Ｘｅｏｎ
Ｘ３４４０ 服务器级 ＣＰＵ，主频为 ２．５３ ＧＨＺ． 消费级显

卡 ＧＴＸ６８０ 插在服务器的 ＰＣＩ－Ｅ 插槽上． 当考虑算

法在未来硬件上的适应性时，使用了更新的显卡

ＧＴＸ９８０．
３．１　 汉字样本库描述

本文使用的汉字数据库为 ＣＡＳＩＡ －ＨＷＤＢ１． ０
（ＤＢ１．０）与 ＣＡＳＩＡ－ＨＷＤＢ１．１ （ＤＢ１．１） ［１５］，这是文

献［２］中使用的数据库的子集，其包含 ３ ７５５ 个类别

（来自国标 ＧＢ１ 字符集），每个类约有 ５７０ 个训练样

本． 这样共有 ２ １４４ ７４９ 个训练样本，５３３ ６７５ 个测试

样本． 在收集样本时，每一套字符集按照 ６ 种不同

的排列次序预先打印在版面上，为的是抵消每个书

写者在书写过程中的书写质量变化．
为了描述每个样本，提取 ５１２ 维的梯度特征作

为特征向量． 随后使用线性判别分析（ＬＤＡ）将特征

向量从 ５１２ 维降到 １６０ 维． 因此，本文中使用的变量

ｄｉｍ 大小为 １６０．
３．２　 算法正确性验证

同时运行 ＣＰＵ 版本的 ＧＬＶＱ 算法与异构计算

架构版本的 ＧＬＶＱ 算法进行背对背测试，且均在训

练数据上运行 ４０ 轮． 每轮测试都计算出训练样本

上的识别错误率以及测试样本的识别错误率． 实验

中也对不同大小的 ｍｂ 进行了测试，图 ４ 与图 ５ 分别

显示了整个学习过程以及对应的性能． 鉴于基于
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ＣＰＵ 的串行算法的训练过程过于耗时，图 ５ 中仅训

练了 ２４ 轮． 由图可知， 串行版本的 ＧＬＶＱ 算法与异

构计算架构版本的 ＧＬＶＱ 算法的运行结果并无明显

差异，这说明本文提出的适用于异构计算架构的大

规模 ＧＬＶＱ 算法具备正确性．

CPU上拟合
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图 ４　 比较 ＣＰＵ 版本和 ＧＰＵ 异构版本的学习过程（每类单

个原型）
Ｆｉｇ．４ 　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＰＵ ａｎｄ ＧＰＵ

（ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ／ ｃｌａｓｓ）
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图 ５　 比较 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 的学习过程（每类八个原型）
Ｆｉｇ．５ 　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＰＵ ａｎｄ ＧＰＵ

（ｅｉｇｈｔ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ ／ ｃｌａｓｓ）
３．３　 算法中间过程评估

算法 １ 中距离计算与最短距离搜索这两步的计
算量最大． 首先对距离计算的效率进行评估． 实验
中主要使用了归约和分块加和两种算法，并比较了
不同 ｍｂ 大小时的运算效率． ｍｂ 的大小分别取｛２０，
２１， …， ２１３｝ ． 实验结果如图 ６与图 ７所示，实验只对
训练数据进行了一轮测试． 由图可知，并行归约算
法的执行时间比较稳定，在小批量的规模较小时，应

优先使用并行归约算法． 而当 ｍｂ 的值大于或等于
ＴＩＬＥ＿ＬＥＮ 时，分块加和算法则效率更高．
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图 ６　 分别基于并行归约和分块加和计算距离的比较（每类
单个原型）

Ｆｉｇ．６　 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｔｉｌｉｎｇ ｓｕｍ （ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ／ ｃｌａｓｓ）

160

140

120

100

80

60

40

20
0 2 4 6 8 10 12

并行归约
分块加和

mb/2i个

Ti
m
e/
10

s

图 ７　 分别基于并行归约和分块加和计算距离的比较（每类

八个原型）
Ｆｉｇ．７　 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ａｎｄ ｔｉｌｉｎｇ ｓｕｍ （ｅｉｇｈｔ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ ／ ｃｌａｓｓ）
　 　 对于最短距离搜索的实现，采用了并行归约和

比较交换两种方案． 对这两种方案进行一轮学习测

试，测试结果如图 ８ 与图 ９ 所示． 从图中可以看出，
并行归约算法的可扩展性更强，针对不同的 ｍｂ 值

算法的执行时间都比较稳定，即使当 ｍｂ 很大时，比
较交换算法仍比并行归约慢很多． 另外，当一个类

使用多个原型向量时，比较交换算法的效率就变得

更差． 图中同样显示，当使用过大的 ｍｂ 时，会带来

少量的额外消耗． 很重要的原因在于 ｍｂ 取值很大

时，可能损害 ＧＰＵ 系统缓存的效率．
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图 ８　 分别基于并行归约和比较交换策略求最小值的比较

（每类单个原型）
Ｆｉｇ．８　 Ｍｉｎｉｍａ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｈａｎｇｅ （ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ／ ｃｌａｓｓ）
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图 ９　 分别基于并行归约和比较交换策略求最小值的比较

（每类八个原型）

Ｆｉｇ．９　 Ｍｉｎｉｍａ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｈａｎｇｅ （ｅｉｇｈｔ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ ／ ｃｌａｓｓ）

３．４　 算法加速比评估

训练 ＧＬＶＱ 模型的串行学习过程比较耗时。 若

使用单核 ＣＰＵ 进行一轮学习，当每个类使用单个原

型时需要花费 ４ ３３２ ｓ，而每类使用 ８ 个原型则需要

消耗 ３２ ８４３ ｓ． 若对 ＧＬＶＱ 算法循环训练 ４０ 轮，则
需要花费数天时间．

基于本文提出的异构并行学习框架，开发了一

个可根据计算负载规模自适应切换最优内核函数的

ＧＬＶＱ 原型学习算法． 分别针对每类单个原型和每

类 ８ 个原型的情况，收集数据并计算算法的加速比，
如图 １０ 所示． 加速比的计算是采用串行执行时间

除以并行执行时间． 可从图 １０ 看出，当使用本文所

提出的异构原型学习算法时， 每类使用单个原型时

运行速度最高可加速 １８４ 倍，而每类使用 ８ 原型则

最高可加速 １９４ 倍．
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图 １０　 异构大规模原型学习相对 ＣＰＵ 的加速比（分别考虑

每类单个原型和每类八个原型）
Ｆｉｇ．１０　 Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄｕｐ （ｗｉｔｈ ｂｏｔｈ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ／

ｃｌａｓｓ ａｎｄ ｅｉｇｈｔ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ ／ ｃｌａｓｓ）
　 　 这里需要强调，并不是小批量规模越大，加速越

高． 加速峰值均出现在小批量 ｍｂ ＝ ２ ０４８ 个样本

时，说明此时 ＧＰＵ 的计算部件的利用率和访存效率

之间经折衷后达到最优． 一旦继续加大小批量的规

模，虽然可以加大 ＧＰＵ 的占用率，但会对参加运算

数据的局部性有所损害，从而导致 ＧＰＵ 硬件二级缓

存的命中率降低． 以每类单个原型为例，从 ｍｂ ＝
２ ０４８增加小批量的规模到 ｍｂ ＝ ８ １９６，ＧＰＵ 的占用

率从 ９８．０８％增加为 ９８．１３％，但却导致二级缓存的

命中率从 ９１．０％恶化到 ８７．１％． 缓存命中率的下降，
意味着访存效率的恶化，由于占用率的增加无法抵

消访存恶化的负面效应，最终影响了每秒可以执行

的浮点以及整型运算数量． 在本文的实验中， 随着

ｍｂ 的进一步增大， 加速比的下降幅度一般较小．
随机梯度下降模式 （ｍｂ ＝ ２０） 通常很难达到较

高的加速比，这是由于受到可并行化的计算负载的

局限． 当采用随机梯度下降时，本文中距离计算与

最短距离搜索均采用并行归约的算法，以此实现细

粒度并行． 最终，本文的方法在随机梯度下降模式

下实现了最少 ３０ 倍的加速比（每类单个原型时 ３０
倍，每类 ８ 个原型时 ３７ 倍），这一成绩在文献上比较

少见．
最后，讨论所提出框架在未来新 ＧＰＵ 硬件上的

扩展性和适应性． 当前，在消费级显卡行业出现了
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计算能力高于 ＧＴＸ６８０ 的 ＧＰＵ 硬件，ＧＴＸ９８０ 是典

型代表． 本文的原型学习算法未做任何修改，重新

运行在 ＧＴＸ９８０ 上并考察在新硬件上的性能表现．
当采用随机梯度下降模式时，两种原型分配方案下

获得的加速比分别为 ３０ 倍（每类单个原型）和 ３８ 倍

（每类 ８ 个原型），跟 ＧＴＸ６８０ 的加速比例相当． 但当

采用小批量处理模式时，可以看到更优异的性能提

升：每类分配单个原型时获得加速比为 ４９３ 倍，每类

８ 个原型时的加速比为 ６３８ 倍． 这表明本文的异构

并行学习框架对于未来的新硬件具有较强的自动扩

展能力．

４　 结　 语

本文提出的适用于异构计算架构的大规模原型

学习算法框架通过重组串行原型学习算法的计算任

务，将串行学习算法转化为高度并行化的形式，可以

将密集型计算负载转移到 ＧＰＵ 上，而 ＣＰＵ 只需进

行少量的流程协调和数据传递． 为了充分利用 ＧＰＵ
的资源，该算法框架可自动选择分块策略与并行归

约策略． 算法的正确性和有效性均在大规模手写汉

字识别任务上进行了验证． 在消费级显卡 ＧＴＸ６８０
上使用小批量处理模式进行模型学习时，最高可得

到 １９４ 倍的加速比，即使是随机梯度下降模式下，也
可实现 ３０ 倍的加速比． 当升级显卡到 ＧＴＸ９８０，在
小批量下的加速比可提升到 ６３８ 倍，表明本文提出

的框架和算法具有很好的可扩展性和适应性，能够

有效解决原有原型学习的计算瓶颈问题．
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