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За последние несколько лет достижения в области глубокого обу-
чения привели к огромному прогрессу в обработке изображений, рас-
познавании речи и прогнозировании. Однако, алгоритмы машинно-
го обучения являются дорогостоящими (с точки зрения времени и
ресурсов) для проведения настройки модели с нуля для конкрет-
ных приложений. Некоторые автоматизированные подходы пытают-
ся ускорить этот процесс путем поиска подходящих существующих
моделей. Примерами таких подходов являются Neural Architecture
Search и AdaNet[1], использующих машинное обучение для поиска
пространства проектирования, чтобы найти улучшенные архитекту-
ры. В качестве альтернативы можно использовать существующую
архитектуру для решения аналогичной проблемы и в один прием
оптимизировать ее для решения поставленной задачи.

В докладе рассматривается метод оптимизации модели глубокой
нейросети, реализованный на базе пакета Morp-net[2], и проводится
сравнение этого метода с распределенной реализацией метода опти-
мизации, выполненной с использованием фреймворков Tensorflow и
Horovod, принимая существующую нейронную сеть в качестве вход-
ных данных и создавая новую нейронную сеть, которая меньше,
быстрее и предлагает лучшую производительность, адаптированную
к новой проблеме. Оптимизация осуществляется путем сокращения
и расширения сети, выявляя неэффективные нейроны и удаляя их из
сети, применяя разреживающего регуляризатор [3], так что функция
полной потери сети включает стоимость каждого нейрона. В процес-
се обучения оптимизатор оценивает стоимость ресурсов при расчете
градиентов и таким образом узнает, какие нейроны являются ресур-
соэффективными, а какие могут быть удалены.

Экспериментальное исследование рассмотренных методов прово-
дится на примере сети Inception v2 [4] в качестве модели нейронной
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входной сети и наборов данных ImageNet и JFT. В докладе об-
суждаются основные полученные результаты. Во- первых, было
достигнуто лучшее использование имеющихся ресурсов в процессе
обучения модели в предлагаемой реализации с использованием
Horovod в качестве основы. Было увеличено на 10% количество
обрабатываемых изображений в секунду, а также снижено на 8%
(Tensorflow) и 12% (Horovod) количество используемых веществен-
ных операций без ущерба для точности обучения. Реализация
распределенных вычислений с использованием Horovod также
показала улучшение точности на 2,5% и 1,3% по отношению к
наборам данных JTF и ImageNet соответственно.

Рис. 1.Поведение достигаемой точности модели в зависимости от числа
выполненных операций.

На рисунке 1 представлено поведение достигаемой точности в за-
висимости от числа выполненных операций для различных вариан-
тов построения модели: заданного базового варианта Inception v2;
модели, построенной с использованием morph-net в Tensorflow и мо-
дели, полученной с использованием распределенных вычислений с
помощью Horovod. Применение morph-net снижает число использу-
емых операций (FLOP) на 8% (TF) и 12% (HRV) соответственно по
отношению к базовому варианту в дополнение к увеличению точно-
сти на 2,5% при тех же затратах.
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