
1) 본 기술에 따른 범용 클러스터 기반의 심층 신경망 구조

• GPU가 장착된 컴퓨터 수십 대를 기가비트 이더넷으로연결하여 범용

클러스터를구축함

• (A) 붉은색 실선으로 표시된 GPU 간의 연결은 높은 대역폭(high 

bandwidth)을지니는 고속 연결이고, (B) 푸른색 점선으로 표시된 노드

간의 연결은 상대적으로 낮은 대역폭(low bandwidth)을지니는 연결임

• 각 컴퓨팅 노드에서는순전파를 통해 입력 데이터, 파라미터와할당된 서로

다른 모델을 이용하여 계산한 출력값을 다음 컴퓨팅 노드로 전달하며, 이때

입력 데이터 및 파라미터의 사본을 오류 없는 역전파 계산을 위해 유지함

• 각 컴퓨팅 노드는 역전파를 통해 입력된 로스(loss), 입력 데이터 및

파라미터를이용하여 계산한 로스를 다음 컴퓨팅 노드로 전달함
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본 기술은 범용 컴퓨터 클러스터 환경에서 대규모 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN) 을 구축하고 고속으로

학습시킬 수 있는 초병렬 심층 학습 방법 및 장치에 관한 것으로, 모델 및 데이터 병렬화를 수행하면서도 delayed gradient 

문제를 해결할 수 있음

대규모 심층 신경망 구축 방법의 필요성

• 심층 신경망은 뉴런을 층 단위로 쌓아 올려서 인간의 두뇌 구조를 모사한 계산 모델로, 일반적으로 뉴런의 수가 많을수록 높을

성능을 보이나, 뉴런의 수가 증가함에 따라 요구되는 연산량도 증가되므로 단일 서버가 아닌 다수의 서버를 이용한 분산 처리

방식의 병렬 학습이 필요함

• 심층 신경망의 복잡도는 인간 수준의 지능을 가지기에는 아직도 턱없이 부족하다고 할 수 있으며 강 인공지능과 같은 진정한

인공 지능으로 도약하기 위해서 이제까지 시도되지 않은 대규모 심층 신경망 구조 및 고속의 학습 방법에 대한 연구가 필요함

• 기존 심층 신경망 및 초대규모 심층 신경망 모델들의 문제점을 회피하면서 대규모 심경망을 구축하기 위해서는 범용 하드웨어를

이용하여 확장성을 가지는 대규모 심층 신경망 구축 방법에 관한 연구가 필요하나, 일반적인 범용 컴퓨터 클러스터를 이용해

신경망의 학습 속도를 개선하는 데에는 어려움이 많음

본 발명에 따른 범용 클러스터 기반의
심층 신경망 구조
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모델 및 데이터 병렬화 수행

• 본 기술에 따르면 복수의 컴퓨팅 노드 각각에 연산 수행을 위한 서로

다른 모델을 할당하는 모델 병렬화와, 하나의 컴퓨팅 노드 내에

복수의 로컬 워커(Local Worker)를 배치하여 데이터 병렬화를 수행함

모델 병렬화 구조

심층 신경망

본 기술은 범용 컴퓨터 클러스터 환경에서 대규모 심층 신경망을 구축하고, delayed gradient로 인한 학습 성능 저하 문제를 해결한

초병렬 심층 학습 알고리즘을 제공할 수 있음

delayed gradient 문제 해결

• 컴퓨팅 노드들이 파라미터 서버에게 gradient를 비동기적으로

전송하기 때문에 먼저 도착한 gradient 순으로 마스터 파라미터에

적용되고, 늦게 도착한 gradient는 그 gradient를 계산하기 위해서

사용된 마스터 파라미터가 아니라 먼저 도착한 gradient에 의해서

이미 갱신된 마스터 파라미터에 적용되는 문제, 즉 delayed 

gradient가 발생함

• 본 기술에서는 delayed gradient 문제 해결을 위해 Pipelined 

EASGD(Elastic Averaging Stochastic Gradient Descent) 또는

Pipelined DC-ASGD(Delay Compensation-Asynchronous SGD)를

적용함

• Pipelined EASGD 기법에서는 각 로컬 파라미터가 마스터 파라미터와

탄성력으로 연결된 것처럼 유지되어 통신 주기마다 동기화되며,

delayed gradient의 시간 지연만큼 모델 사본을 만들어 로컬

파라미터가 올바르게 갱신됨

• Pipelined DC-ASGD는 입력된 로스를 이용하여 gradient를 계산하고

taylor expansion을 통해 지연되지 않은 시간대의 gradient를

예측하여 최신의 파라미터를 갱신함

본 기술에 따른 Pipelined EASGD 구조
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