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고리즘 발전으로 인해, 딥러닝 학습의 효율과 정확성이 높아

지고 있다. 이에 따라 많은 실제 응용 분야에서 딥러닝이 사

용되고 있으며, 대표적으로는 음성 인식, 시각적 객체 인식 

그리고 텍스트 처리 분야가 있다. 또한, 머신러닝 알고리즘의 

적용이 가능한 머신러닝 플랫폼들 역시 혁신적인 발전이 이

루어지고 있다.

최근 딥러닝의 학습 데이터 크기는 수 테라바이트(Terabyte) 

급 이상으로 증가하고 있으며, 더 높은 정확도를 달성하기 위

하여 더 복잡한(깊은) 딥러닝 모델을 사용하고 있다[1]. 이로 

인하여 딥러닝은 대규모 연산이 요구되며[2,3], 단일 노드를 
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요     약

분산 딥러닝은 각 노드에서 지역적으로 업데이트한 지역 파라미터를 동기화는 과정이 요구된다. 본 연구에서는 분산 딥러닝의 효과적인 파라미터 

동기화 과정을 위해, 레이어 별 특성을 고려한 allreduce 통신과 연산 오버래핑(overlapping) 기법을 제안한다. 상위 레이어의 파라미터 동기화는 

하위 레이어의 다음 전파과정 이전까지 통신/계산(학습) 시간을 오버랩하여 진행할 수 있다. 또한 이미지 분류를 위한 일반적인 딥러닝 모델의 

상위 레이어는 convolution 레이어, 하위 레이어는 fully-connected 레이어로 구성되어 있다. Convolution 레이어는 fully-connected 레이어 대비 

적은 수의 파라미터를 가지고 있고 상위에 레이어가 위치하므로 네트워크 오버랩 허용시간이 짧고, 이를  고려하여 네트워크 지연시간을 단축할 

수 있는 butterfly all-reduce를 사용하는 것이 효과적이다. 반면 오버랩 허용시간이 보다 긴 경우, 네트워크 대역폭을 고려한 ring all-reduce를 

사용한다. 본 논문의 제안 방법의 효과를 검증하기 위해 제안 방법을 PyTorch 플랫폼에 적용하여 이를 기반으로 실험 환경을 구성하여 배치크기에 

대한 성능 평가를 진행하였다. 실험을 통해 제안 기법의 학습시간은 기존 PyTorch 방식 대비 최고 33% 단축된 모습을 확인하였다.
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통해 딥러닝 알고리즘을 수행하는 경우에는 딥러닝 학습에 

며칠 혹은 수주까지 걸리는 문제점이 발생한다[4].

이를 해결하는 방안으로 딥러닝 학습의 대규모 연산부하를 

다수의 노드로 분산하여 학습하는 분산 딥러닝 개념이 주목

을 받고 있고, 다양한 머신러닝 프레임워크들[5-8]에서 이러

한 분산 딥러닝 기능을 지원하고 있다. 분산 딥러닝은 각 노

드에서 파라미터를 지역적으로 업데이트하며 학습을 진행한

다. 이로 인하여 각 노드의 지역 파라미터는 서로 다른 값을 

가지게 되므로 이를 동기화하여 전역 파라미터로 업데이트하

는 과정이 필수로 요구된다. 

분산 딥러닝은 작은 미니배치(mini-batch)로 학습을 진행

하여, 특정 데이터에 한하여 높은 오버피팅(overfitting) 되

어 정확도가 낮아지는 문제가 발생한다. 단일 노드에서 학습

하는 딥러닝에선 배치 정규화를 통해 이를 해결하지만, 분산 

딥러닝에선 각 노드의 미니배치가 매우 작으므로 배치 정규

화를 진행하여도 이를 해결할 수 없다.

딥러닝 알고리즘을 분산/병렬화 하는 방법은 크게 모델 병

렬화(Model Parallelism), 데이터 병렬화(Data Parallelism) 

기법으로 나눌 수 있다. Model Parallelism은 단일 노드에

서 메모리 대역폭 혹은 연산능력의 한계로 인해 처리될 수 없

는 모델을 분산된 노드에 나누어서 처리할 수 있다는 장점이 

있지만, backward propagation(역전파)뿐만 아니라 forward 

propagation(순전파)에서도 추가적인 동기화를 위한 통신이 

요구된다.

Data Parallelism 기법은 학습 데이터를 각 노드들이 나누

어 학습을 진행하는 기법이다. Data Parallelism 기법에서 파

라미터를 동기화하는 방법은 크게 파라미터 서버(Parameter 

Server)와 집합통신(Collective communication)으로 나눌 

수 있다. 파라미터 서버는 직관적이며 구현이 단순하다는 장

점이 있지만, 파라미터 서버로 통신 부하가 집중되어 네트워

크 병목이 발생할 수 있다. 집합통신을 사용한 동기화 기법은 

NCCL(NVIDIA Collective Communications Library)[9]과 

MPI(Message Passing Interface)[10]와 같은 라이브러리

에서 제공해준다. 기존의 대부분의 머신러닝 프레임워크들

[5-8]에서 이러한 분산 딥러닝 동기화를 위한 집합통신을 제

공하고 있다. 

그러나, 머신러닝 프레임워크들에서 제공하는 집합통신은 

딥러닝 모델의 전체 파라미터를 동기화하기 때문에 네트워크 

대역폭이 전체 파라미터 수의 크기보다 작은 경우 네트워크 

병목현상이 발생하여 파라미터 동기화 시간이 증가할 수 있

다. 이러한 파라미터 동기화 시간을 단축하기 위해, 통신 부

하를 고려하여 all-reduce 알고리즘 변경[11,12]하거나 계

층적인 구조[13,14]로 통신을 진행하는 방법, 특정 파라미터

만 통신하는 방법[15-17]들이 연구되었다.

Ring all-reduce 방식[11]은 파라미터를 분산 딥러닝에 

참여하는 노드의 개수로 분할하여 분할된 개수만큼 reduce 

연산을 수행한다. 따라서 이 방식은 분할된 파라미터를 통신

함으로 네트워크 대역폭이 충분하지 못한 환경에서 효과적으

로 동기화를 진행할 수 있고, 단계별 reduce 연산은 모든 노

드에서 이루어지므로 기존 특정 노드(master 노드)로 하나에

서 reduce 연산이 이루어져 발생하는 네트워크 병목을 완화

할 수 있다. 하지만 네트워크 대역폭이 파라미터 수보다 큰 

환경에서는 네트워크 병목이 일어나지 않으므로 이 기법에서

의 성능향상은 일어나지 않는다. 또한, 이 기법은 노드의 개

수만큼 선형적으로 통신 횟수가 증가하여 발생하는 네트워크 

지연시간 증가에 대한 해결이 필요하다.

분산 딥러닝 동기화 향상을 위한 연구들[11-17]은 네트워

크 대역폭 또는 통신 횟수의 개선을 중심으로 연구하였다. 하

지만 레이어 별 파라미터 수와 통신 / 계산 오버랩 허용시간

을 고려하지는 않는다. AlexNet 모델은 가장 적은 파라미터

를 가진 레이어의 파라미터 수는 가장 많은 파라미터를 가진 

레이어의 파라미터 수의 0.09% 밖에 되지가 않으며, 딥러닝

의 역전파 과정은 chain rule(연쇄 법칙)로 계산이 되어 상위 

레이어의 파라미터 동기화는 하위 레이어의 다음 전파과정 

시간까지 통신/계산 오버랩 허용시간이 주어진다. 이에 따라 

하위 레이어는 오버랩 허용시간이 적어 오버랩을 충분히 할 

수 없지만 상위 레이어는 오버랩을 허용시간 내에 충분히 할 

수 있다. 

본 논문에서는 분산 딥러닝 동기화 성능 향상을 위해 딥러

닝 모델의 레이어별 파라미터 수와 오버랩 허용시간에 따라 

동기화 기법을 다르게 적용하여 학습을 진행하는 기법을 제

안한다. 제안 기법에서는 레이어별 계산 과정과 통신 과정을 

오버랩하여 분산 딥러닝의 네트워크 오버헤드를 완화하는 방

법을 사용하였으며, 동시에 레이어의 파라미터 수와 오버랩 

허용시간을 고려한 all-reduce 방식을 사용하여 분산 딥러닝

의 동기화를 개선하는 방법을 사용하였다. 본 제안 기법의 성

능평가를 위해 기존 분산 딥러닝의 기능을 제공하는 플랫폼

에 적용하여 성능평가를 진행하였다.

본 논문은 구성은 다음과 같다. 2장에서는 분산 딥러닝 파

라미터 동기화 과정의 성능을 위한 기존 연구 기법들을 소개

한다. 3장에서는 분산 딥러닝에서 통신 오버헤드를 줄이기 

위해 레이어를 오버래핑하는 하이브리드 올-리듀스 기법에 

대해 설명하며, 제안한 기법이 갖는 이점 및 기존 방법과의 

차이를 설명한다. 4장 실험에서는 제안 방법과 기존 방법의 

성능 차이 비교를 통해 제안 방법의 효과를 검증한다. 본 연

구 논문은 5장 결론을 통해 연구내용을 정리한다.

2. 관련 연구

최근 많은 딥러닝 응용에서 학습 속도를 향상시키기 위해 

많은 노드를 사용하여 분산으로 학습을 진행하고 있다. 하지

만, 분산 딥러닝에 참여하는 노드의 수가 증가할수록 파라미

터를 동기화하는 시간이 증가하게 되는 문제가 발생한다. 최

근 많은 연구자들이 딥러닝 모델의 학습 시간을 단축하기 위
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한 분산 딥러닝 동기화 기법들을 제안하였다. 본 장은 분산 

딥러닝의 성능을 높이기 위해 파라미터 동기화과정을 최적화

하는 다양한 연구를 요약한다.

2.1 분산딥러닝을 위한 Allreduce 알고리즘 개선 연구

기존 MPI 기반의 all-reduce는 분산 딥러닝 파라미터 동

기화 연산을 진행할 때 각 worker가 파라미터 전체를 마스

터 노드에게 전송하기 때문에 마스터 노드의 통신부하가 노

드의 개수에 비례하여 증가하게 되는 문제가 있다. 이를 해결

하기 위해, 최근 많은 연구들은 효율적인 대규모 클러스터 환

경의 활용을 위하여 all-reduce의 통신부하가 마스터 노드로 

집중되는 문제를 해결하거나 딥러닝 모델의 많은 파라미터를 

고려하여 네트워크 대역폭을 최적화하는 목표로 한다.

baidu사의 연구[11]는 딥러닝 모델의 많은 수의 파라미터

를 고려하여 네트워크 대역폭에 최적화된 ring all-reduce 

방식을 제안하였다. 이 방식은 통신할 메시지를 통신에 참여

하는 노드의 개수로 나누어 단계별로 집합 통신을 수행하는 

통신 방식이다. 이 방식의 reduce 연산은 매 단계에서 모든 

노드에서 이루어지므로 기존 특정 노드(master 노드)로 하나

에서 reduce 연산이 이루어지기 때문에 발생하는 네트워크 

병목을 완화할 수 있다. 또한 이 방식은 메시지를 노드의 수

로 나누어서 진행하므로 all-reduce에 쓰이는 메시지의 수가 

네트워크 대역폭보다 커 네트워크 대역폭이 부족한 환경일 

때 효과적이다. 하지만, 메시지의 수가 네트워크 대역폭보다 

작은 경우에 대해서는 네트워크 대역폭을 효율적으로 사용하

지 못한다. 또한, 노드의 개수가 늘어날수록, 통신 횟수가 노

드 수인 N 에 관하여 (1)과 같이 선형 증가하여 통신 시간이 

증가하게 되므로 이에 대한 해결이 필요하다.

Thakur et al.[12]의 연구는 네트워크 지연시간을 고려한 

butterfly 형식의 all-reduce 방식을 제안하였다. 이 방식의 

통신 과정은 각 단계마다 reduce-scatter 연산을 수행한 후, 

all-gather 연산을 수행한다. 각 단계인 , 인덱스 를 가진 

노드  와 전체 노드 수인 에 관하여 단계별 reduce 

연산은  와   의 노드에서 이루어지

고,   노드가 바로 옆 노드  와 통신할 

때까지 단계를 진행한다. 따라서 이 방식의 통신 횟수는 노드 

수인 에 관하여 (2)과 같이 나온다. 이 방식은 위에서 언급

한 ring all-reduce[11]의 통신 횟수보다 더 적은 수를 통신 

횟수를 가진다는 이점이 있다. 하지만 이 방식의 모든 통신 

단계에선 전체 메시지를 전달하여 reduce 연산을 수행하기 

때문에, 네트워크 대역폭이 충분하지 않은 상황에선 네트워

크 오버헤드가 증가한다.

Xianyan et al.[13]의 연구는 Multi-GPU technology

(다중 그래픽 처리 기술) 환경에서 all-reduce 연산을 최적

화하기 위해 계층적으로 통신하는 hierarchical all-reduce

를 제안하였다. 이 방식은 먼저 동일한 그룹 내의 PCIe[18] 

또는 NVLink[19]로 연결된 GPU 들이 reduce 연산을 수행

한다. 그 후, reduce의 연산 결과를 가진 각 그룹의 마스터 

GPU들은 ring all-reduce를 수행한다. 마지막으로 각 그룹

의 마스터 GPU는 전체 노드들에 대해 all-reduce된 파라미

터 값을 가지므로 파라미터 값을 그룹 내 존재하는 다수의 

GPU로 전파한다. 이러한 통신 방식은 노드 개와 그룹 개 

일 때 통신 횟수가 (3)로 앞서 살펴본 ring all-reduce[11]의 

횟수보다 더 적어진다. 하지만 계층 간 통신에 사용되는 마스

터 GPU의 네트워크 병목현상이 발생하는 문제가 있다.

            


 (1)

          


log (2)

   


 (3)

2.2 분산딥러닝 동기화 최적화 연구

Tensor fusion 전략[15]은 동기화 과정에서 작은 크기의 

파라미터를 한 버퍼 공간에 복사한 후, 사용자가 설정한 

threshold 만큼의 버퍼가 채워져야만 동기화를 수행한다. 이

로 인하여 tensor fusion은 네트워크 대역폭을 효율적으로 

활용할 수 있다. 이 전략은 추가적으로 버퍼에 메모리를 복사

하는 작업을 수행해야 하므로 메모리 소모가 높다. 

Lin et al.[16]의 연구는 네트워크 트래픽을 줄이기 위해 

fine-grained sparse communication(미시적 희소통신)를 

사용하여 threshold 보다 큰 파라미터만 선택하여 통신하는 

심층 기울기 압축(deep gradient compression)기법을 제안

하였다. 이 기법은 정확성이 저하되지 않고 최대 99.9% 네트워

크 트래픽을 감소시켰다. 하지만 이 기법은 sparse 데이터의 

연산으로 인하여 계산 비용이 GPU 환경에 적합하지 않다.

Sun et al.[17]의 연구는 tensor fusion 전략[15]의 높은 

메모리 소모 문제를 해결하기 위해 lazy all-reduce 전략을 

제안했다. lazy all-reduce는 업데이트된 파라미터에 대해 즉

시 all-reduce를 수행하는 대신 메모리 풀에 배치한다. 메모

리 풀에 축척 된 파라미터 크기가 설정한 threshold 보다 클 

때까지 다음 레이어의 파라미터의 축척을 대기한다. 이후 

threshold를 초과한 경우 메모리 풀에 대기 중인 모든 파라미

터에 대해 단일 all-reduce 작업을 수행한다. 이로 인하여 추

가 메모리 복사 없이 메모리 풀에서 all-reduce를 직접 수행

하여 tensor fusion의 높은 메모리 소모 문제를 완화하였다. 

하지만 [15,17]의 연구 모두에서 파라미터 축적과정은 초반

부 레이어의 동기화를 지연시키므로 다음 순전파 과정 시작

이 지연될 수 있다. 또한, Sun et al.[17]의 연구는 L1 정규화

(normalization)를 통해 중요한 파라미터를 선택하여 all-reduce 

연산을 진행하는 coarse-grained sparse communication 

(거시적 희소 통신)을 제안하였다. 이 기법은 [16] 기법에서 계산 
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비용이 높다는 문제를 L1 정규화를 적용함으로써 해결하였다. 

하지만 단순히 L1 정규화 값이 큰 파라미터만 통신하는 것은 정

확도가 저하될 수 있고, 통신할 파라미터의 비율을 Heuristic 

알고리즘에 비율이 정해지므로, 비율의 일관성을 보장하지 않

는다.

3. 레이어 오버래핑 기반 하이브리드 올리듀스 기법

본 연구에서는 기존의 분산 딥러닝의 효과적인 파라미터 

동기화 과정을 위한 레이어 별 특성을 고려한 all-reduce 및 

통신과 연산 오버래핑(overlapping) 기법을 제안한다. 본 제

안의 레이어별 동기화 기법은 정확도 성능에 영향을 미치지 

않고 결과를 낼 수 있도록 역전파 과정의 순서에 따라 레이어

별 동기화를 진행한다.

본 장에서는 제안하는 딥러닝의 효과적인 파라미터 동기화 

방법에 대해 자세히 설명한다. 먼저 딥러닝 모델의 레이어 간

의 순전파 과정과 역전파 과정에서의 영향을 분석하고, 이를 

기반으로 레이어별 동기화 기법과 통신과 연산 오버래핑 기

법을 설명한다. 또한 딥러닝 모델의 레이어별 파라미터 수와 

오버랩 허용시간을 고려한 Hybrid Communication 기법

을 제안한다. 또한, 본 제안이 딥러닝 모델의 특징에 따라 발

생 가능한 본 제안에서의 향후 개선점에 대해 후술한다.

3.1 레이어별 계산/통신 오버랩 동기화 기법

본 제안은 레이어의 파라미터를 메모리에 복사하여 통신을 

진행하지 않으므로 기존 방식 대비 메모리 소모가 낮다. 본 

절에서는 동기화 시간을 단축하기 위한 레이어별 동기화 기

법과 계산/통신을 오버랩하는 기법을 설명하며, 동시에 이로 

인해 발생 가능한 오버헤드를 설명한다.

1) 레이어별 동기화 기법

Fig. 1은 기존 머신러닝 플랫폼의 분산 딥러닝 동기화 과

정을 보여준다. 기존 머신러닝 플랫폼에서 딥러닝의 역전파 

과정은 효율적으로 연쇄 법칙(chain rule)을 계산하기 위해 

전체 레이어의 파라미터 값을 하나의 메모리 공간에서 계산

한다. 이로 인하여 분산 딥러닝 파리미터 동기화 과정은 같은 

메모리 공간에 있는 딥러닝 모델의 전체 파라미터를 일시에 

동기화 하여 네트워크 병목이 발생할 수 있다.

본 레이어별 동기화 기법은 동기화 시간을 단축시키기 위

하여 레이어별 동기화를 진행한다. 역전파 과정은 하위 레이

어부터 순서를 나타내며 역전파 과정이므로 레이어의 역순으

로 진행된다. 역전파 과정은 chain rule(연쇄 법칙)로 계산이 

되어 특정 레이어의 파라미터는 상위 레이어의 파라미터의 

영향을 받지만, 하위 레이어의 파라미터엔 영향을 받지 않는

다. 제안하는 기법에서의 딥러닝 모델 학습에선 상위 레이어

의 역전파 과정을 완료하면 해당 레이어의 파라미터가 즉시 

업데이트 된다. 이로 인하여 전체 학습 파라미터를 동기화하

여 생기는 네트워크 지연시간에 따른 오버헤드를 완화할 수 

있다. 하지만 ResNet50[18]와 같은 적은 수의 파라미터를 

가진 레이어(예: convolution 레이어)가 많은 경우 네트워크 

대역폭을 충분히 활용하지 못하고, 잦은 네트워크 커넥션으

로 인해 동기화 시간이 늘어난다.

2) 계산/통신 오버래핑 기법

본 제안 기법은 위에서 제안한 레이어별 동기화 과정을 전

파, 역전파 과정과 오버래핑하여 진행하여 동기화 시간을 단

축한다. Fig. 1의 역전파 과정의 

의 역전파 과정이 완

료된 시간 

에서 


의 파라미터는 다음 전파 과정의 



의 시작 시간 


까지 딥러닝 학습 계산에 이용되지 않

는다. 따라서 

의 파라미터의 오버랩 허용시간은 다음 

단계에서 

의 전파과정인 시작 시간에서 역전파 과정이 

완료된 시간을 뺀 




이다. 본 제안은 


의 파라미터 

동기화를 

 시간까지 하위 레이어의 역전파 과정과 상위 레

이어의 전파 과정과 오버랩하여 진행한다. 그러나 상위에 위

Fig. 1. Distributed Deep Learning Synchronization Process of 

Existing Machine Learning Platform

Fig. 2. Per Layer Synchronization with Overlapping 

Calculation/Communication Processes
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치하는 레이어들은 오버랩 허용시간이 적고, 최상위 레이어는 

오버랩 허용시간이 거의 없다. 오버랩 허용시간이 적은 상위

에 위치한 레이어들이 파라미터의 수가 많다면 오버랩이 되지 

않아 학습 시간이 단축되지 않는다. Fig. 2는 레이어별 동기

화 기법과 계산/통신 기법을 적용한 학습 과정을 보여준다.

3.2 레이어의 특성에 따른 Hybrid Communication 기법

본 제안에서는 레이어별 계산/통신 오버랩 허용시간과 파

라미터의 크기를 고려하여 서로 다른 All-reduce 알고리즘

을 적용하게 된다. 일반적으로 이미지 분류를 위한 딥러닝 모

델[19-21]은 특징을 추출하는 convolution 레이어는 상위 

레이어로, fully-connected 레이어는 하위 레이어로 구성된

다. 딥러닝 모델의 convolution 레이어는 상위에 위치하므

로 동기화 통신 과정과 계산 과정을 오버래핑할 수 있는 허용

시간이 부족하다. 또한 convolution 레이어는 필터를 사용

하여 특징을 추출하므로 fully-connected 레이어에 비해 적

은 수의 파라미터를 갖고 있다. 이에 따라 기존 연구에서 제

안한 네트워크 대역폭을 고려하여 동기화에 사용하는 통신을 

여러 단계로 나누어 진행하는 기법[11]을 convolution 레이

어에 적용하게 되면 동기화 시간이 증가한다.

Table 1은 AlextNet 모델의 레이어별 파라미터 수와 

payload를 나타낸다. 따라서 Hybrid Communication 기

법은 초반부 convolution 레이어는 네트워크 지연시간에 최

적화된 butterfly all-reduce[12] 알고리즘을 적용하여 동기

화하고, 후반부 Fully-connected 레이어는 네트워크 대역폭

에 최적화된 ring all-reduce[11] 알고리즘을 적용하여 동기

화 한다.

본 제안에서 사용한 butterfly all-reduce[12] 알고리즘의 

통신단계 수인 log은 ring all-reduce의 통신인  

보다 적으므로, butterfly all-reduce 알고리즘은 네트워크 

대역폭을 초과하지 않는 레이어라면 ring all-reduce의 비

해 통신단계 수 경감에 따른 동기화 시간을 단축을 기대할 수 

있다. 하지만 fully-connected 레이어와 같은 파라미터 수

가 많은 레이어에 butterfly all-reduce 알고리즘을 사용하여 

동기화를 진행하게 되면 네트워크 대역폭을 초과하여 네트워크 

병목현상이 발생할 수 있다. 이는 모든 레이어에 동기화 과정

을 ring all-reduce 알고리즘을 적용한 기존 기법보다 동기

화 시간이 증가하게 된다. 따라서 위 제안은 딥러닝 모델에 상

위 레이어가 convolution 레이어인 경우를 위해 제안되어 상

위 레이어가 convolution 레이어가 아닌 경우 네트워크 대역

폭을 초과하여 발생하는 네트워크 병목현상으로 인해 늘어난 

동기화 시간을 보여 비효율적이다. Fig. 3은 레이어별 동기화 

기법을 적용하고, Hybrid Communication 기법 적용하여 

동기화 하는 과정을 보여준다.

4. 성능 평가

본 장에서는 제안한 레이어 오버래핑 기반 하이브리드 올-

리듀스 기법을 PyTorch[7] 플랫폼에 적용하여 AlextNet 모

델을 학습하는데 소요되는 지연시간(즉, 100 epoch까지 학

습하는데 소요되는 시간)을 측정하고, 이를 기존 PyTorch[7]

의 분산 딥러닝과 비교하여 성능 평가를 진행한다. 이를 통해 

제안기법의 파라미터를 통신하여 발생할 수 있는 네트워크 

오버헤드를 완화하는 효과를 확인할 수 있다.

4.1 실험 환경 및 조건

1) 실험 환경

본 실험의 진행을 위해 4개의 동일 컴퓨팅 성능을 가진 노드

로 소규모 클러스터를 구성하였다. 클러스터 구성을 위해 사용

된 각 노드의 컴퓨팅 자원의 상세한 사양은 Table 2와 같다.

2) 분산 딥러닝 환경

딥러닝 모델의 주요 파라미터 설정 값은 Table 3과 같다. 

일반적인 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델들에서 제안 기법

의 성능을 향상하기 위해, 상위 레이어는 특징을 추출하는 

convolution 레이어로 하위 레이어는 fully-connected 레이

Number of Parameters Payload

Conv_1 34,944 0.06%

Conv_2 614,656 0.99%

Conv_3 885,120 1.42%

Conv_4 1,327,488 2.13%

Conv_5 884,992 1.42%

F.C_1 37,752,832 60.52%

F.C_2 16,781,312 26.90%

F.C_3 4,097,000 6.57%

Table 1. Number of Parameters in AlextNet[19] Model

Fig. 3. Hybrid Communication Technique
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어로 구성되어있는 AlexNet[19] 모델을 사용하였다. AlexNet

은 5개의 convoultion 레이어와 3개의 fully- connected 

레이어로 구성되어 있다. 또한, 배치 크기에 따른 성능을 비

교하기 위해, 배치 크기를 다르게(예: 128, 192, 256, 512) 

설정하여 실험을 진행하였다. 

Table 4는 실험에서 사용한 AlexNet의 각 레이어별 파라

미터 수와 기존 기법과 제안 기법의 동기화를 위한 집합 통신 

기법을 나타낸다. Conv_1 – Conv_5 레이어의 파라미터 수

가 F.C_1 – F.C_3 레이어의 파라미터 수에 비해 매우 적고 

오버랩 허용시간 부족하기 때문에 제안 기법에서는 ring 

all-reduce[11]로 사용하여 동기화를 진행하였다. 

4.2 실험 결과

본 실험 결과에선 배치 크기에 따른 기존 기법인 PyTorch[7]

와 제안 기법의 총 학습 시간과을 비교하고 이를 분석한다.

1) 배치 크기에 따른 총 학습 시간

Fig. 4는 PyTorch와 제안 기법의 배치 크기가 128, 192, 

256, 512일 때 총 학습 시간을 그래프로 나타낸다. 배치 크

기가 128일 때 학습시간은 제안 기법이 기존 기법보다 약 

7.6% 시간을 단축시켰고, Batch 크기가 512 일 때 제안 기

법이 기존 기법 보다 약 33% 시간을 단축시켰다. 배치 크기

가 증가할수록 제안 기법이 기존 기법에 비해 더 적은 시간으

로 학습을 할 수 있는 이유로는 크게 다음과 같다. 배치 크기

가 증가함에 따라 계산량이 증가하여 계산 / 통신 오버랩 허

용시간이 늘어나고, 상위 레이어의 동기화 시간이 단축되어 

다음 순전파가 더 이르게 시작하기 때문이다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 분산 딥러닝의 동기화 과정에서 발생할 수 

있는 네트워크 오버헤드를 완화하기 위하여 레이어 오버래핑 

기반 하이브리드 올-리듀스 기법을 제안하였다. 본 논문의 제

안 기법은 딥러닝 모델의 레이어별 파라미터 수와 오버랩 허용

시간을 고려하여 ring all-reduce, butterfly all-reduce로 

동기화하고, 역전파 과정이 끝난 레이어를 즉시 오버랩하여 

동기화한다. 실험 결과에서 제안 기법을 동기화에 적용한 

AlexNet 모델의 분산 딥러닝 학습 시간은 PyTorch 대비 평

균 약 20% 증가하는 모습을 확인하였다. 제안 기법은 배치 

크기가 증가할수록 동기화에서 네트워크 오버헤드가 발생하

여 PyTorch보다 향상되는 정도가 함께 커졌다. 

하지만 제안 기법은 AlexNet[19]과 같은 경량화된 모델에

서는 효과를 기대할 수 있지만 ResNet[18]과 같은 작은 con-

volution 레이어가 많이 구성된 모델 또는 자연어처리를 위한 

BERT[22]나 XLNet[23] 모델에서는 효과를 기대하기 어렵다. 

따라서 향후에는 이러한 딥러닝 모델에도 특징에 맞는 동기화

를 진행하여 네트워크 오버헤드를 완화하는 연구를 진행하고

자 한다. 또한, 본 논문에서는 4개의 노드로 구성된 클러스터

를 통해 실험을 진행하였으며, 노드 수가 증가함에 따른 추가 

실험을 통해 확장성을 보여주는 연구를 진행하고자 한다.

The Number of Epochs 100

Model AlexNet[19]

DataSet CIFAR10

Batch Size 128, 192, 256, 512

Learning Rate 0.1

Table 3. Deep Learning Environment

PyTorch[7]
Hybrid 

Communication 

Conv_1

Ring all-reduce[11]

Ring all-reduce[11]

Conv_2

Conv_3

Conv_4

Conv_5

F.C_1
Butterfly 

all-reduce[12]
F.C_2

F.C_3

Table 4. Communication Method for Each Layer of AlexNet

Fig. 4. Comparison of Execution Time

The Number of Nodes 4

CPU Intel i7-8700, 3.20 GHz

Memory(GB) 32G

Storage(TB) 1TB (HDD)

Network Bandwidth(Gbps) 1Gbps

Operating System Ubuntu 18.04

Table 2. Experiment Environment
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