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基于神威高性能计算机的大规模有噪声图像训练系统
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在深度学习应用中，大量且准确标注的训练数据是保证模型准确性的关键因素之一。在图像识别应用

中，为减少人工标注工作量，常常采用从互联网抓取大量图像并自动标注的方法。这带来两方面的问题：首先，引入

的错误标注数据将影响整体训练效果，其次，图像数量众多导致训练所需计算量庞大。本文在神威高性能计算机上设

计实现了一种基于Caffe的大规模有噪声图像训练系统，该系统采用多进程并行和数据预取方法以充分发挥申威众核处

理器和神威高性能计算机的性能优势，进而提升神经网络模型的训练速度，同时采用一种校准训练方法以降低噪声数

据给模型训练带来的不利影响。实验数据表明，该系统可在保证训练效果的前提下，大幅减少训练所需时间，同时具

有良好的性能可扩展性。
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理等领域取得了广泛的应用，例如在图像识别应用中，

深度学习模型的识别准确率已超越了人类。另一方面，

深度学习是一种计算和数据驱动的技术，神经网络模型

的训练依赖大量的标注数据，数据的规模和标注质量在

很大程度上决定着模型的识别效果。传统的深度学习训

练数据依赖于人工标注，这需要消耗大量的人力和时

间。针对这一问题，人们提出了多种改进方法，如半监

督学习利用少量有标签数据混合无标签数据进行深度模

型训练[1]；小样本学习 希望机器学习

模型在学习了一定类别的大量数据后，对于新的类别，
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只需要少量的样本就能快速学习[2]；自监督学习是无监

督学习的一类特定方法，使用数据集本身的信息来构造

伪标签[3]；弱监督学习利用一部分标签带噪声的数据进

行学习[4]。

在图像识别应用中，用于训练的数据常常来源于从

互联网抓取的大量图像，为减少人工标注工作量，人们使

用查询信息或数据标签对图像进行自动标注，这带来两方

面的问题：首先，使用数据标签对图像进行自动标注将不

可避免地引入较多的噪声，即错误标注的图像，这些噪

声数据将影响训练效果，进而降低推理阶段的图像识别

准确率；其次，从互联网抓取的图像数量众多，因而训练

所需计算量庞大，在典型的CPU+GPU平台上，训练时间

常常达到数天[5]。例如在[6]中，使用 完成

的ResNet-50训练耗时14天。

针对上述问题，本文在神威高性能计算机上设计实

现了一种基于Caffe[7-8]的大规模有噪声图像训练系统，该

系统采用多进程并行和数据预取方法以充分发挥申威众

核处理器和神威高性能计算机的性能优势，进而提升神

经网络模型的训练速度；同时，采用一种面向有噪声数

据的校准学习方法[9]，该方法使用一个大规模有噪声数据

集和一个小规模人工标注数据集对两个模型进行训练，

以解决噪声数据对模型训练造成的不利影响。实验数据

表明，该系统可在保证训练效果的前提下，大幅减少训

练所需时间，同时具有良好的可扩展性。

2 大规模有噪声图像的校准训练方法

校准训练方法

对于深度学习来说，如何获取数据无疑是一个关键

的问题，其中获取大量的带精确标签的数据是一个非常

耗时和昂贵的过程。一个常用的解决方案是通过搜索引

擎获取大量图像，搜索关键字作为图像相应的标签。这

种方法可以缩小数据获取的人工成本，但也不可避免的

引入了一些噪声标签。文献[10]表明复杂的模型参数使得

深度学习模型不仅拥有学习能力，也具备了“记忆”能

力。深度学习模型不仅可以从数据中学习到有用的特征

表示，也可以记住噪声标签，而深度学习模型对噪声数

据的过拟合会严重影响了模型的性能，因此，近年来基

于噪声标签的深度学习图像分类算法成为研究热点[11]。

根据对噪声标签处理方式的不同，有噪声图像数据的训

练方法可以分两类：基于噪声建模的方法和非噪声建模

的方法。

基于噪声建模的方法旨在提出不同的噪声估计方

法，通过对噪声数据的学习获取有用的参数，指导模型

的训练[12]。然而，在实际情况中噪声数据结构通常都比

较复杂，在缺少外部的辅助信息的情况下很难对噪声分

布进行准确的估计。非噪声建模方法旨在提出不同的

鲁棒学习算法，减轻噪声标注对模型性能的影响[13]。例

如，文献[14]提出了一种损失函数修正方法，通过估计样

本被错分到每个类别的概率构建一个损失函数修正矩

阵，从而提高损失函数对噪声的鲁棒性。还有一类基于

半监督学习的方法，通过在损失函数中添加与未标记数

据相关的项，来鼓励模型举一反三，增加对陌生数据的

泛化能力。这类训练方法一般比较复杂，标注降低了，

但是训练复杂度等其他方面的代价上来了。

在噪声水平比较小的情况下，以上的噪声训练方法

在一定程度上可以减少噪声数据对模型性能的影响，但

对训练噪声水平高的数据集来说，由于可利用的干净

数据比较少，深度神经网络模型可以学习到的信息十分

有限，存在过拟合噪声数据的风险。根据我们的研究发

现，虽然大规模的干净数据比较难获取，但是可以相对

容易地通过人工标注的方式获取少量的干净数据的。因

此，我们从另一个角度出发，通过引入少量干净数据校

准大规模噪声数据训练，同时弥补上述方法在高水平噪

声数据情况下的性能不足。

在这种场景下，如何合理利用干净数据校准模型对

噪声数据的过拟合成为关键。知识提取方法基于迁移学

习的思想，将模型在大数据集上学到的“知识”迁移到

有一定相关性的目标任务上，目标任务的数据集一般比

较小[15]。对于噪声数据训练来说，知识提取方法先利用

少量干净数据训练一个辅助模型，再将辅助模型生成软

目标校准主模型在噪声数据上的学习[16]。但是这种方法

的效果很大程度上依赖干净数据的数量。为此，我们提

出了一个相互校准训练方法。

结合知识提取方法，我们的方法同样采用双模型结

构，同时训练一个辅助模型Ma和主模型MP，校准训练方法

的流程如下图1所示，整个训练过程可以分为三个阶段：

首先，我们进行一个模型预训练的阶段。在预训练

阶段，我们不对噪声数据进行任何处理，基于干净数据

集和噪声数据集，我们采用传统的训练方法在一个固定

的大的学习率下分别训练辅助模型Ma和主模型MP。根据

文献[17]表明，当训练学习率保持在一个大的值的时候，

深度神经网络模型可以减少拟合噪声数据。因此，我们

保持一个较大的学习率值不变，可以使得两个模型尽可

能的学习一些干净数据的特征表示。

完成模型的预训练之后，我们再利用校准训练方法

进一步提高模型的性能。我们的校准训练方法结合了噪

声数据的清洗和知识提取的方法。噪声数据清洗方法的
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思想在于经过预训练得到的模型已经具备一定的判别能

力，因此模型对于样本预测的置信度在一定程度上可以

近似地被看作对该样本进行标注正确的概率，置信度高

的样本是干净数据的可能性更大。通过选择高置信度的

样本，可以将潜在的干净数据从噪声数据集中筛选出输

入模型进行训练，从而不断的提高模型的性能。

然而，这样做会带来一个问题，那就是认知偏差

——如果模型在最初的时候把噪声样

本误划入干净样本中，那么在之后的训练过程中它就会

对该错误的样本过拟合，使得模型在错误的道路上越走

越远。也就是说，单独的模型用这样的方法会变得过度

“自信”，因此我们在这里需要用两个模型协同来进行

数据清洗。我们根据两个模型的平均置信度选择样本，

而不是完全依赖模型自身的置信度，在某种程度上实现

了两个模型之间的校准训练。

在知识提取方法中，一般利用在干净数据上训练得

到的辅助模型生成软目标校准噪声数据的标签。然而辅

助模型的性能依赖干净数据，当只有少量干净数据的时

候，辅助模型也存在较大过拟合干净数据的危险。为了

解决这一问题，我们在校准训练过程中，我们通过噪声

清洗方法尽可能的选择一些置信度高的样本提供给辅助

模型Ma训练，这样可以在保持模型干净的同时提高其精

度。在噪声数据中采样一个批次样本的过程服从B次实验

的二项分布，则：

图1 校准训练方法示意图

Fig.1 The Mutual Calibration Training framework (MCT).

其中 函数表示成功概率为P的事件A

发生次数不大于m次的概率，则在一个mini-batch的B个采

样样本中，有99%以上的概率至少包含M个干净数据。

主模型在学习时候通常选择置信度更低的样本，这

样设计的目的是让主模型能够在大规模的训练数据中选

择一些难识别的难样本，进一步地利用噪声数据训练模

型。虽然主模型选择低置信度的数据，难免会引入少量

的噪声数据，但是辅助模型通过生成的软目标将在干净

数据上学到的“知识”迁移给主模型，达到修正数据的

错标签的效果。因此，我们可以将一个mini-batch中干净

样本数量的期望设置为样本采样的值N：

（2）

最后，当两个模型完成校准训练过程后，辅助模型

的知识已经通过迁移学习传递给了主模型，所以在推理

阶段仅需要用主模型进行预测。

大规模有噪声图像训练的并行优化

一般来说，深度学习训练任务采用主流的

GPU的异构组织形式。然而，从互联网抓取的图像数量

众多，训练所需计算量庞大。例如，作为目前图像识别

领域最权威的竞赛之一，Webvision竞赛利用
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1000个类的文本信息从网站上爬数据，Webvision数据集

的数据主要来自Google和Flickr两个网站[18]。其训练集由

240万幅图片构成训练数据，比ImageNet的两倍还多。传

统的计算架构已经不能满足大规模训练数据的需求，需

要采用高性能的集群满足其计算需求。

“神威·太湖之光”是采用自主申威众核处理器构建

的高性能计算平台，双精度峰值性能125PFlops。神威太

湖之光高性能计算系统共包含了40960个申威SW26010处

理器，申威SW26010

众核处理器采用异构架构，每个处理芯片包含4个计

算单元 核组)，每个核组包括一个管理单元

MPE和一个8*8的运算阵列

clusters， 组成的加速部件；每个核组拥有独立的

8GB内存，核组之间通过片上网络互联。

神威高性能平台的超强算力以及高效互联的系统结

构为深度学习训练任务的并行优化问题提供了一种新的

解决方案，同时具备了解决大规模噪声图像训练问题的

能力。因此，如何设计好灵活高效的训练系统既能提高

大规模噪声图像训练的性能，又能充分发挥神威高性能

平台的计算优势，也成为本文的设计关键。

目前， 针对深度神经网络模型的并行优化研究可以

分为数据并行、模型并行和混合并行三种方式[20-22]。数据

并行方案是指每个计算节点保持相同的模型副本，通过

对训练数据进行切分实现并行训练，每个节点拥有不同

的mini-batch输入。模型并行优化方案是针对深度学习模

型的参数规模非常大，单个计算节点的内存不能全部加

载模型参数的情况，将模型参数进行切分，每个节点维

护部分参数信息。混合并行是一种将数据并行和模型进

行混合执行的方案。

针对大规模噪声图像的深度神经网络训练方法来

说，不同之处在于我们采用了双模型的训练框架，在训

练的过程中不仅涉及到模型内的参数同步更新，还涉及

到双模型间学习样本的选择过程的相互校准。因此，为

了减少分布式训练中的数据传输和同步的开销，加速

所提出方法的训练速度，我们提出了混合并行的训练方

案，我们从两个角度对校准训练进行了并行优化，从计

算角度来说，为了充分发挥神威众核架构的计算能力，

我们采用模型并行方案，将两个模型部署在不同的计算

节点上。从高效并行方面来讲，针对大规模的训练数

据，我们在同一个模型内实行数据并行策略。

图2 基于神威高性能计算机的大规模有噪声图像训练系统架构图

Fig.2 The architecture of MCT system based on Sunway TaihuLight platform

3 训练系统的组成结构

结合神威高性能计算平台的硬件架构特点，本文设计

和实现了大规模有噪声图像分布式训练系统。系统架构如

图2所示。 该系统利用深度学习框架Caffe，在框架中实现

了上节所述校准训练方法的主模型和辅助模型，以核组为

单位执行单个模型训练，并通过MPI进程实现多节点的并
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行训练，同时，为解决训练过程中读取海量图片带来的I/O

性能瓶颈问题，系统专门设计了数据预取机制，在模型训

练的同时进行下一批图像文件的预取，实现了训练计算与

I/O重叠，进一步提升了系统的整体性能。

首先，本文对应用广泛的深度神经网络训练框架Caffe

进行改进，利用MPI多进程机制实现Caffe分布式并行训

练。每个MPI进程执行不同的模型训练，并负责模型间的

同步和数据通信。与传统深度网络模型训练不同，本文设

计的校准训练方法采用双模型结构，因此要确定不同计算

节点的任务分工，限定参加通信的进程范围。考虑到不

同阶段的训练任务不同，本文采用动态任务划分与映射策

略。对于预训练阶段来说，两个模型的输入是不同的，同

时由于干净数据和噪声数据的规模相差巨大，计算节点间

需要进行的负载均衡设计，减少计算节点空闲等待的时

间，本文根据干净数据和噪声数据的比例设置负责执行主

模型和辅助模型训练的计算节点数量；对于校准训练阶

段，两个模型具有相同的输入，为了减少模型间的同步等

待时间应该分配同等数量的训练节点。

其次，本文对深度神经网络训练框架Caffe进行扩展实

现分布式数据加载器。随着训练数据规模的增大会导致两

个问题：加载数据时间过长和内存不足，因此边加载数据

边训练，需要设计高效的分布式数据加载器。大规模图像

训练不仅是计算密集型应用，也是I/O密集型任务。随着训

练节点的增加，图片读取数量也成倍增加，导致文件系统

的I/O访问压力增加，必然会引起加载数据时间过长。针对

这个问题，本文采用数据预取技术减少数据加载时间，提

高模型的训练速度。本文利用双线程进行数据加载，在训

练当前mini-batch数据的同时将下一个mini-batch的数据提

前读入内存中。同时，对于多个训练节点需要制定全局数

据分配策略保证每个计算节点的数据互斥而完备。

对大规模噪声图像校准训练方法来说，整个训练过

程不同于标准的深度神经网络操作，不完全是简单的数

据并行训练。其特殊之处在于该方法采用校准方法进行

样本的选择，即基于两个模型对同一个mini-batch输入预

测平均置信度进行采样的操作。同时，考虑到分布式训

练，每个计算节点维持不同的mini-batch输入，因此需要

对全局的训练样本统计样本分布，根据整体的样本分布

选择出来的样本更可信。为此，我们设计了一个分布式

校准训练模块实现分布式采样。这个操作涉及到多个计

算节点的同步和通信。

分布式校准训练模块可以分为四个步骤：首先，是

对计算资源的划分，将全局通信组MPI_COMM_WORLD

划分为两个不同的通信组，在两个通信组内分别执行主

模型和辅助模型。第二步，调用分布式数据加载器实现

模型的数据并行训练，这样每个进程有一份对于mini-

batch输入的预测置信度output，为了进行全局样本分布统

计，两个模型通过集合通信Allgather完成所有数据的置

信度output同步。第三步，所有进程对output进行排序，

根据排序结果进行采样,这里采样结果以与输入数据mini-

batch同样大小的0-1掩码形式存储。最后，辅助模型根据

采样的样本执行正常的训练过程，同时将学习的知识迁

移给主模型，即生成软目标供主模型学习训练。

4 实验

我们基于Caffe[8]框架所有模型训练，并使用神威高性

能系统的MPI并行接口实现噪声图像的分布式校准训练系

统。我们进行两组实验以验证大规模噪声图像训练系统

的正确性（精度）和性能。

实验使用两种经典的深度学习模型A l e x n e t、

ResNet50，以及两个含有真实噪声数据的图像数据集

Webvision[18]和Clothing1M[4]。Webvision数据集有1000个

分类，这1000分类的数据是通过利用 的分类

标签信息从Google和Flickr两个网站上抓取得到，包括

240万幅图片构成训练集，50,000张的验证集和测试集。

Clothing1M数据集的图像数据主要从Amazon、eBay以

及淘宝网等购物网站抓取得到，共有14个分类，包含

一百万张的噪声数据构成的训练集、1.4万张验证集和1万

张测试集，以及5万张人工标注过的干净数据。

性能测试

在分布式训练过程中，影响模型训练的性能瓶颈主要

表现在I/O读取和模型间的同步通信开销。针对I/O性能瓶

颈，采用在模型训练的同时进行数据预取的方法以隐藏文

件I/O延迟。我们测试了AlexNet模型在多个节点上一个mini-

batch数据通过数据预取技术优化后的执行时间，如图3所

示，可以看到使用多线程预取方法实现了模型训练的计算

过程和I/O读取数据操作重叠，达到提升训练性能的效果。

图3 AlexNet模型在不同节点下一个minibatch的执行时间

Fig.3 AlexNet’s running time of one minibatch on

various CGs
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模型间的通信同步开销主要分为参数同步通信和校

准训练方法的全局样本的预测置信度分布统计产生的通

信。因此，我们在多个节点上进行了通信开销测试，如

下图4所示。针对多个计算节点之间的模型参数同步，我

们采用高效的RingAllreduce[23]通信算法实现参数同步，

RingAllreduce通信性能受到模型参数大小以及计算节点数

的影响，因此我们测试了模型AlexNet和ResNet50在多个

节点的参数同步通信开销，相对来说，ResNet50模型的

扩展性更好，这是因为AlexNet的参数规模更大，AlexNet

模型拥有233MB的参数量，而Resnet50的参数量仅为

103MB，随着节点的增多参数规模大的模型通信增多。

对于校准训练方法的全局样本的预测置信度分布统计产

生的通信开销主要依赖于样本的数量和计算节点数，因

此我们将Resnet5模型的mini-batch设置为32，AlexNet的

minibatch值设为128；可以看出全局采样通信开销与样本

数据mini-batch成正比，然而全局样本采样的通信时间远

小于参数通信的时间。

图4 AlexNet和Resnet50模型在不同节点上的通信开销

Fig. 4 Communication overhead of AlexNet and

Resnet50 on various CGS

最后，我们对大规模图像噪声训练系统在神威高性

能平台的多个计算节点上的整体训练性能进行评估，并

与传统训练架构 模式进行了

对比。采用的GPU型号为 ，单精度浮点运

算峰值性能为 而SW26010的单精度浮点峰值

性能为3.03TFLOPs，性能是GPU的0.27X。在Clothing1M

数据集上对扩展性能较差的AlexNet模型进行了评估，评

估实验的mini-batch都设为128，共执行 训练，结

果如下表1所示。

由于在训练过程中内存空间占用大于8GB，申威

SW26010处理器需要使用内存大共享模型，因此我们的

训练以核组为并行单位。实验结果显示，在对大规模数

据进行训练时候，我们的训练系统可以很好的在多个节

点上进行扩展，大幅减少训练所需时间，同时具有良好

的可扩展性。使用512个节点训练速度是单个

训练速度的9.6X。从峰值性能来说，单个GPU计算性能

大约是一个核组的16X，然而我们的系统在扩展到32个节

点时候才取得跟GPU对应的性能，这是由于多个节点上

的系统训练性能还受到通信开销的影响。从图5也可以看

出我们的训练系统的扩展性能接近线性。

表1 训练系统性能与GPU对比

Table 1 Performance of training system vs. GPU

平台 节点数(核组) 训练时间(小时)

1 150

神威 32 157.5

神威 64 81.1

神威 128 46.3

神威 256 26.3

神威 512 15.5

图5 系统在神威·太湖之光上的可扩展性测试

Fig.5 Scalability of the training system

正确性验证

正确性测试主要测试了ResNet50模型在真实噪声数

据集Webvision和Cloting1M上使用校准训练方法的训练

精度，同时也验证了在分布式校准训练系统在多个节

点上的训练精度是否和单节点的训练精度一致。实验结

果如表2所示，可以看到在两个数据集上，我们的校准

训练精度都有所提升。在Clothing1M数据集上，跟

Correction方法相比，我们的校准训练方法提升了1.02个

点，跟LossCorrection方法比，我们的方法不需要对噪声

分布进行建模，可以更好的适应真实场景的噪声数据。

在Webvision数据集上，我们的方法比CleanNet方法也提

升了1.1个点。此外，我们在512个节点上验证了我们的分

布式训练系统的正确性，跟单个GPU节点比，训练精度

仅下降了0.1%和0.2%，属于正常波动范围，这证明了我

们的训练系统保证了训练效果，具有很强的可靠性。
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5 总结

针对深度学习应用中数据标注成本高，以及数据规

模大导致训练所需计算量庞大的问题，本文在神威高性

能计算机上设计实现了一种基于Caffe的大规模有噪声图

像训练系统。该系统用Web噪声数据代替人工标注，采用

一种相互校准的训练方法降低噪声数据对模型性能的影

响，同时为了大幅减少训练所需时间，本文采用多进程

并行和数据预取方法实现分布式噪声图像训练系统，充

分发挥了申威众核处理器和神威高性能计算机的性能优

势，进而提升神经网络模型的训练速度。最后，通过实

验验证该系统可在保证训练效果的前提下，大幅减少训

练所需时间，同时具有良好的性能可扩展性。

表2 训练系统的正确性验证

Table 2 Correctness verification of training system

数据集 方法 实验平台 精度

Clothing1M GPU 68.94

Clothing1M GPU 80.18

Clothing1M 校准训练 GPU 81.20

Clothing1M 校准训练
神威

512个核组
81.08

Webvision GPU 68.53

Webvision CleanNet[24] GPU 70.3

Webvision 校准训练 GPU 71.29

Webvision 校准训练
神威

512个核组
71.4
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