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Проведен анализ моделей производительности для декомпозиции нейроалгоритма на уровнях реа-
лизации функции и скалярных операций без учета логической топологии коммуникационных связей 
вычислительной системы. 
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С развитием программного и аппаратного 
обеспечения в разнообразных областях растет необ-
ходимость интеллектуальной обработки больших 
объемов данных для решения различных задач, тре-
бующих значительных вычислительных ресурсов. 
Для решения таких задач хорошо зарекомендовали 
себя нейронные сети. При этом для естественного 
способа реализации нейронных сетей подходят ней-
рокомпьютеры. 

Нейрокомпьютеры представляют собой вычис-
лительную систему, архитектура которой ориенти-
рована на выполнение операций, заданных структу-
рой нейронной сети. Нейрокомпьютеры являются 
вычислителями нового класса, обеспечивающими 
более быстрое, более дешевое и качественное реше-
ние конкретных задач. Основным достоинством ис-
пользования нейрокомпьютеров является их сверх-
высокое быстродействие, толерантность к ошибкам, 
способность к обучению, способность к обработке 
данных при условиях сильных помех и искажений. 
Однако на сегодняшний день вызывает сложность 
как разработка элементной базы нейрокомпьютеров, 
так и применение нейросетевых вычислительных 
технологий. 

Прямой перенос имеющихся параллельных ал-
горитмов и кодов на различные многопроцессорные 
системы часто неэффективен, поскольку разработка 
алгоритмов осуществляется без учета логических и 
физических коммуникационных связей архитектуры 
системы. В результате появилась необходимость в 
отображении сложных нейрозадач в условиях огра-
ниченных вычислительных и временных ресурсов, 
возрастающем объеме вычислительных данных. 
Таким образом, при решении нейрозадач можно 
применить распределенные вычисления, учитывая 
архитектуры многопроцессорных вычислительных 
систем и параллельные методы, диктуемые специ-
фикой обрабатываемых данных нейросетей. 

В настоящее время существуют различные ме-
тоды декомпозиции алгоритмов [1]: естественный 

способ параллельной декомпозиции, декомпозиция 
по ансамблю, декомпозиция на основе принципа 
перемешивания, декомпозиция по индексирующей 
переменной и др.  

Естественный способ параллельной декомпо-
зиции является наиболее универсальным методом, 
который позволяет сформулировать параллельный 
алгоритм и оптимальным образом отобразить на 
вычислительную архитектуру, эксплуатируя внут-
реннюю специфику методов и данных решаемой 
задачи. В рамках естественной парадигмы классиче-
ский процесс проектирования параллельного алго-
ритма сводится к следующим этапам: 

1. Параллельная декомпозиция задачи на за-
данном уровне реализации алгоритма. 

2. Построение возможных коммуникационных 
графов и их аналитическое описание в форме моде-
ли параллельной производительности. 

3. Реализация принципа конкуренции парал-
лельных алгоритмов в целях отображения на много-
процессорную вычислительную архитектуру наи-
лучшего алгоритма. 

Применение данного способа в общем случае 
приводит к конечному набору возможных параллель-
ных декомпозиций исходного алгоритма и выбору 
наилучшей комбинации способов распараллеливания, 
приводящих к наибольшему ускорению на вычисли-
тельной архитектуре с заданными параметрами.  

Постановка задачи. На однопроцессорной 
системе обучение многослойного персептрона (МП)  
с архитектурой i j kN N N− −  с помощью обратного 

распространения ошибки осуществляется последо-
вательно на уровне скалярных операций [2], где 

iN , jN , kN  – количество нейронов соответственно 

во входном, скрытом и выходном слоях, t  – количе-
ство итераций. Общее количество скалярных опера-
ций алгоритма обучения МП определяется в соот-
ветствии с выражениями:  

– вычисление выходов нейронов скрытого слоя  
(1)

i jYN 2tN N= ; 
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 – вычисление ошибки скрытого слоя 

[ ](1)
j kEN tN 3N 7= + ; 

– настройка весовых коэффициентов (1)
ijw  

скрытого слоя [ ](1)
i j kWN tN N 3N 8= + ; 

– вычисление выходов нейронов выходного 
слоя  (2)

j kYN 2tN N=  (для упрощения изложения 

материала будем считать вычисление функций ак-
тивации одной скалярной операцией); 

– вычисление ошибки выходного слоя  
(2)

kEN 8tN= ; 

– настройка весовых коэффициентов (2)
jkw  вы-

ходного слоя  (2)
j kWN 8tN N= . 

Таким образом, для обучения трехслойного пер-
септрона требуется skal.op. j kN t [7N 8N= ⋅ + +  

i j j k i j k10N N 13N N 3N N N ]+ + +  операций. При этом 

будем понимать, что одна операция выполняется за 
один такт времени, т. е. обучение МП на последова-
тельном компьютере займет skal.op.N  тактов. 

Существующие программные реализации ней-
ронных сетей не достаточно полно реализуют ре-
сурсы многопроцессорных вычислительных систем. 
Самым практичным способом достижения парал-
лельного выполнения является нейроалгоритм с ис-
пользованием естественного способа декомпозиции 
на уровне реализации функций нейронов (например, 
с использованием библиотеки MPI, реализующей 
механизм передачи сообщений над стандартными 
сетевыми протоколами).  

В данной работе предлагаются естественный 
способ декомпозиции на уровне скалярных опера-
ций для распараллеливания алгоритма обучения МП 
на архитектуре с массовым параллелизмом и две 
модели производительности. 

Аналитическое описание 
производительности 

Предлагаемые декомпозиции алгоритма обуче-
ния МП с помощью обратного распространения 
ошибки основаны на выборе и обработке независи-
мых элементов, каждый из которых обрабатывается 
на отдельном вычислительном узле. Можно выде-
лить три основных фактора взаимозависимости па-
раметров архитектуры системы и уровня реализации 
алгоритма, логической топологии, количества неза-
висимых скалярных операций: 

– количество независимых скалярных операций 
варьируется в зависимости от алгоритмической поста-
новки и независимо от способа реализации алгоритма;  

– количество требуемых процессоров и вре-
менных тактов варьируется в зависимости от спосо-
ба реализации алгоритма;  

– производительность коммуникационной сре-
ды зависит от параметров логической и физической 
топологии. 

Модель производительности параллельного 
алгоритма основана на двух параметрах: 

1. ускорение p 1 pS T T= , где 1 pT ,T  –  время 

выполнения параллельного алгоритма на одном и  p 
процессорах соответственно; 

2. эффективность pS pε = , определяющая ре-

альную выгоду от использования многопроцессор-
ных систем по сравнению с однопроцессорными. 

Параллелизм алгоритма на уровне реализа-
ции функций нейронов. Определение количества 
независимых скалярных операций при параллелизме 
алгоритма на уровне реализации функций нейронов 
осуществляется следующим образом: в качестве 
независимых операций, выполняющихся параллель-
но, представлены функции вычисления выхода ней-
рона, ошибки и настройки весовых коэффициентов, а 
скалярные операции для вычисления перечисленных 
функций выполняются последовательно на отдель-
ных вычислительных узлах. Определение количества 
процессоров и тактов, необходимых для обработки 
алгоритма обучения, рассмотрим на примере на-

стройки весовых коэффициентов скрытого слоя (1)
ijw . 

При настройке весовых коэффициентов  
(1) (1) (1)
01 11 i1
(1) (1) (1)

(1)T 02 12 i2
ij

(1) (1) (1)
0 j 1j ij

w w ...w

w w ...w
w

w w ...w

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

L
 

скрытого слоя вычислительная нагрузка обработки 
независимых операций, выполняющихся параллельно 
на всех вычислительных узлах, распределяется на 

max jN 1, N=  процессорах и требует iN 1+  тактов:  

на первом такте вычисляется вектор 
(1) (1) (1) (1)

0 01 02 03 0 jW [w , w , w , , w ]= L , 

где (1) (1) (1) (1)
01 1 0 j jw b , , w b= =K ,  

на 2-м такте вычисляется вектор  
(1) (1) (1) (1)

1 11 12 13 1jW [w , w , w , , w ]= L , 

на 3-м такте вычисляется вектор  
(1) (1) (1) (1)

2 21 22 23 2 jW [w , w , w , , w ]= L , 

на iN 1+ -м такте – (1) (1) (1) (1)
i i1 i2 i3 ijW [w , w , w , , w ]= L .  

Каждый вычислительный узел отдельно осу-
ществляет последовательную обработку k4N 8+  
скалярных операций. Таким образом, настройка ве-
совых коэффициентов (1)

ijw  скрытого слоя требует 

jN  процессоров и k i(4N 8)(N 1)+ +  тактов. 
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Обозначим через L  количество нейронов в са-
мом широком слое МП. Тогда для реализации алго-
ритма обучения максимальное количество необхо-
димых процессоров соответствует величине L , а 
количество временных тактов, необходимых для 
одной эпохи обучения, равно 

max i j kT 2N 2N 6N 31= + + + . 

Параллелизм алгоритма на уровне реализа-
ции скалярных операций. Определение количества 
независимых скалярных операций при параллелизме 
алгоритма на уровне реализации скалярных операций 
осуществляется посредством выделения тактов обра-
ботки независимых скалярных операций, выполняю-
щихся параллельно на всех вычислительных узлах. 

Коррекция весовых коэффициентов скрытого 
слоя определяется в соответствии 

k
(1) (1) (1) (1) (I)2

ij iij ij j j 1k
h 1

w (t 1) w (t) 2 y (1 y )x
=

+ = + α γ − ϑ∑ .  

Определение количества требуемых процессоров и 
тактов рассмотрим на примере настройки весового 

коэффициента (1)
11w . Распределим вычисления ска-

лярных операций на три шага, причем I-й  и III-й 
шаги могут выполняться параллельно, а I-й и II-й 
шаги взаимозависимы: 

I. Определим количество необходимых про-
цессоров и тактов для вычисления kN  слагаемых 

(I) (2) (2) (2)
1k k k 1ky (1 y )wϑ = − .  

Опираясь на предположение о независимости 

элементов, выделим скалярные операции ( )
pC l : неза-

висимые (1) (2) (2)
1 1k kC w y= , (1) (2)

2 kC (1 y )= −  и взаимо-

зависимые (2) (1) (1)
1 1 2C C C= , где l  – номер такта, p  – 

номер процессора. 
На этом шаге максимальное количество необ-

ходимых процессоров соответствует (I)
max kP 2N= , а 

количество тактов (I)
maxT 3= .  

II. При вычислении суммы 
k

(II) (I)
1k 1k

h 1=
ϑ = ϑ∑  для 

достижения максимального ускорения алгоритма 
обучения используем алгоритм сдваивания. На рис. 1 
представлен алгоритм сдваивания при количестве 
нейронов скрытого слоя m

kN 2= , количество необ-
ходимых временных тактов для осуществления ал-
горитма сдваивания  соответствует 2 km log N= . 

На этом шаге максимальное количество необ-

ходимых процессоров (II) k
max

N
P

2
= , (II)

maxm T=  – ко-

личество необходимых тактов. Параллельная схема 

вычисления суммы (II)
jkϑ  представлена на рис. 2. 

 
Рис. 1. Алгоритм сдваивания 

 

III. При вычислении (III) (1)
11 11w (t)ϑ = +  

(1) (1)2
11 11 12 y (1 y )x+ α γ −  определение количества про-

цессоров и тактов аналогично I-му шагу.  
На этом шаге количество необходимых процес-

соров соответствует (III)
maxP 4= , а количество тактов – 

(III)
maxT 5= .  

Таким образом, для максимального ускорения 
вычисления весового коэффициента (1)

11w  требуется 

k(2N 4)+  процессоров и 2 k(log N 2)+  тактов. 
Тогда для реализации алгоритма обучения мак-

симальное количество необходимых процессоров 
соответствует величине 

max k i j j kP 8N N N 5N N 9= + + + , 

а количество временных тактов, необходимых для 
одной эпохи обучения равно 

max 2 kT 2log N 16= + . 
Модели производительности параллельного 

алгоритма обучения трехслойного персептрона 
представлены в табл. 1 как для декомпозиции алго-
ритма на уровне реализации функций нейронов (1), 
(3), так и на уровне реализации скалярных опера-
ций (2), (4). 

Таблица 1 

Описание модели производительности
 

pS  

(1) 
j k i j j k i j k

i j k

7N 8N 10N N 13N N 3N N N
2N 2N 6N 31

+ + + +

+ + +
 

(2) j k i j j k i j k

2 k

7N 8N 10N N 13N N 3N N N
2log N 16

+ + + +

+
 

ε  

(3) 
j k i j j k i j k

i j k

7N 8N 10N N 13N N 3N N N
L(2N 2N 6N 31)

+ + + +

+ + +
 

(4) 
j k i j j k i j k

k i j j k 2 k

7N 8N 10N N 13N N 3N N N
(8N N N 5N N 9)(2log N 16)

+ + + +

+ + + +
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Рис. 2. Параллельная схема вычисления суммы (II)
jkϑ  

 
b/"%д/ 

С целью ускорения алгоритма обучения МП в 
работе предложен естественный способ декомпози-
ции нейроалгоритма на уровне скалярных операций. 

Научная новизна работы заключается в том, что 
предложены две модели производительности нейро-
алгоритма для декомпозиции на уровнях реализации 
функций нейронов и скалярных операций соответ-
ственно без учета логической топологии коммуни-
кационных связей вычислительной системы. 

Предлагаемые модели производительности 
позволяют вычислить ускорение и эффективность 
алгоритма обучения трехслойного персептрона 
методом обратного распространения ошибки в 
зависимости от уровня реализации алгоритма, а 
также определить количество необходимых вы-
числительных узлов. 

qC,“%* л,2е!=23!/ 
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