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Deep learning (DL) models have been widely applied to AI applications such image 

recognition and language translation with big data. Recently, DL models have becomes 

larger and more complicated, and have merged together. For the accelerated training 

of a large-scale deep learning model, model parallelism that partitions the model 

parameters for non-shared parallel access and updates across multiple machines was 

provided by a few distributed deep learning frameworks. Model parallelism as a training 

acceleration method, however, is not as commonly used as data parallelism owing to 

the difficulty of efficient model parallelism. This paper provides a comprehensive 

survey of the state of the art in model parallelism by comparing the implementation 

technologies in several deep learning frameworks that support model parallelism, and 

suggests a future research directions for improving model parallelism technology.
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Ⅰ. 리말

과 십여 AI 살리고

우는 가장 큰 역 러닝 근 4차 산

업 심 리 잡 사 지능 모사

는 다 용에 용 고 다. 미지 식, 얼

식, 식 등 식 비 여 주식 시장에

는 주가 측 고, 료계에 는 질병 진단 지원과

병 측 시도 심지어 , 미 에 는

새 운 창 내는 단계에 고 다. 

같 용 가 고 다 짐에 용

들 목 능 다 식 러닝

모 진 고 다. 모 규모가 커지고 고

(Large Scale Model)[1], 모 들 결 여(Ensemble 

Model) 목 능 고 고[2], 질 태 특

징 께 처리 도 (Multimodal Model)[3],

모 다 에 용시키 도 다(Transfer 

Learning)[4].

러 러닝 모 규모가 커진다는

것 모 는 뉴런 많 지고 뉴런 연결

는 닉 계층 어짐 다. 는 SW 엔지니어링

에 볼 , 러닝 런스나 트 닝 과 에

계산량 많 지고 모리 량 커지 컴퓨

( 는 계산 스) 계 는 상 생

에 다 컴퓨 가 효 나누어 처

리 산 처리 미 다[5].

본고에 는 러닝 산 처리 나 모 병

처리 고찰 다. Ⅱ장에 는 러닝 모 병

처리 과 고, 

Ⅲ장에 는 러닝 산 워크들 모 병 처

리 개 , IV장에 비 다. 마

지막 V장에 향후 연 가 향 검

결 맺는다.

Ⅱ. 딥러닝 모 병 처리 개요

1. 필 성

근 러닝 모 들 용 식 능

모 계층 어지고, 고 특징 많 지

는 규모 트워크 고 다. 규모 러닝

트워크 효 고 빠 게 트 닝 계

산업계에 는 다 GPGPU(General-Purpose Com-

puting on Graphics Processing Units) 용 러

닝 산 처리 러닝 워크 개 에 용

고 다[6]-[18].

재 지 연 러닝 산 처리 크게 트

닝 다 컴퓨 에 산 처리 는

병 처리(Data Parallelism) 러닝 트워크

다 컴퓨 에 산 처리 는 모 병 처리

(Model Parallelism) 나뉜다[1], [8].

러닝 모 병 처리는 러닝 트워크

나 컴퓨 ( 는 GPGPU, FPGA 등 계산 스)에

처리 지 못 경우, 트워크 여 다 컴

퓨 에 처리 는 다. 러닝

트워크 트 닝 과 에 계산 모리에 상주

는 미 (가 치, 그 언트 등

포 여 트 닝 과 에 습 는 값들) 개 가 늘

어나 계산 가 용 용 는 GPGPU 모리에

에 상주 없는 경우에 모 병 처리가

다. [1] 시 같 습 모 규모 어

미 개 가 장 체 모 경우 억에

십억 개, 브 미지 러닝 모

에는 십억 개에 억 개, 뉴스 토

모 에 는 1 개에 고 다.

< 1> BVLC Caffe(v1.0.0)[19]에 NVIDIA Titan 

X(12GB 모리) 용 여 규모 CNN 모 들

ImageNet 트 닝 실측 다[20]. 6개

러닝 모 에 다 상도 ImageNet 에
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<표 1> 규모 CNN 모 라미터 석[20]

Inception_v1

(googlenet)
Inception_v3 Resnet_50 Inception_resnet_v2 Resnet_152 VGG16

개 (컴포 트 ) 19(223) 13(417) 50(223) 467(1071) 152(674) 16(44)

Imagenet 크 256×256 300×300 256×256 299×299 299×299 256×256

가 치 개 13,393,411 24,721,100 31,754,269 56,119,101 66,488,387 138,357,544

가 치 장 모리 량(MB) 51 94 121 214 254 264

계산시간(ms) 207 289 205 267 176 220

미니 치 크 64 22 18 6 7 80

모리 사용량(MB) 11,695 11,643 11,651 11,785 11,999 11,591

1 복(1 미니 치 1 복) 시 모리에 상

주 는 가 치 개 규모, 계산 시간, 모리 사용

량 측 다. 각 모 들에 모리 사용량

NVIDIA Titan X 모리 크 12GB에 근 다. 모

마다 미니 치 크 달리 여 측 는 모

특 과 ImageNet 크 에

모리 량 달 GPGPU 모리

용 는 미니 치 용 결과

다. 만 < 1> 미니 치보다 큰 미니 치 용

경우, 들어 BVLC Caffe에 는 Titan X 모

리 용량 는 미니 치 경우 트 닝 실

가능 다. SGD(Stochastic Gradient Descent) 

용 는 산 러닝 모 경우, 미니 치 크

가 답에 늦게 거나 도가

에 가능 미니 치 크게 게 다[8], 

[21], [22]. 실험과 동 실 경에 러닝 모

병 처리 용 다 컴퓨 당 미니 치

크게 다.

2. 술적 슈

본 에 는 러닝 모 병 처리

리 다. 첫째, 모 에

재 워크들에 공 는 모 고

찰 고, 째, 모 병 처리 모 과

검 , 째, 스 링과 통신 등

모 산 병 처리 에 살펴본다.

가. 딥러닝 모 표현(Representation)

사 신경망 모사 러닝 모 주 향

는 비 그 (DAG: Directed Acyclic Graph)

다. 드 는 뉴런

미 뉴런 통 달 어 가는 동 동

단계에 동 실 는 뉴런들

어 계층 다. 뉴런들 연결 는 에지는 계

층 계층 나 가는 포워드 향과

계층 계층 가 역 는

워드 향 내포 연결 뉴런 사 가 치 포

고 다. 

러닝 모 트 닝과 런스 과 에 에지는

뉴런 사 에 달 미 는 , 뉴런 계
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산 결과에 가 치 곱 여 벡 , 매트릭스, 태

다 뉴런 달 다. (그림 1) 에 계

층 벡 값 I 가 치( 계층 I 닉 계층 H1 사

) 매트릭스 WIHI 곱 결과가 닉 계층 H1에

달 다. (그림 1) H11 뉴런 I×WIH1 첫

째 열(A) 고, H12 뉴런 I×WIH1

째 열(B) 는다. 모 병 처리

시 모 참 는 가 치는 포워드 시 워

드 시 직 지 [14], [16] 에 생 는

들 본 장 ‘다’ 에 다.

나. 딥러닝 모 할(Partitioning)

러닝 모 공신경망(Artificial Neural Net-

work) 러닝 트워크 모 고도 린

다. 트워크는 연결 각 는 용어 고 모

트워크 포 동 지 보는 포

용어 쓰 다. 본 에 는 러닝 트워크 연

결 측 에 고 나 트워크

보다 모 는 용어가 리 쓰 고

므 모 칭 겠다.

모 는 뉴럴 트워크

에 계층별 [6], [9], [23]과 처 별

[23], [25], 브리드 들[8], [16] 그리고 뉴런 단

들 연 고 다[16], [18].

(그림 2)는 [9] 그림 재 여 DNN(Deep 

Neural Network) 계층별 모 사 보 다.

모 는 다 계층들 계층 는 여러 계

층 나누어( 향 ) 각 다 컴

퓨 워커(Worker1, Worker2, Worker3, Worker 4)에

당 여 처리 다. 러닝 트 닝 드 포워드 시

에는 i 째 계층에 계산 값들 i+1 째 계층에

달 고, 역 시에는 i 째 계층에 편미

값들 i-1 째 계층 달 다. 계층

각 계층 계산 업 처리 는 워커 들 간

송 다.

째 (그림 3) 처 그룹 는

(가 향 ) 처들 그룹

나누어 다 컴퓨 워커(Worker1과 Worker 2)에

당 여 처리 는 사 다. 처 별 i

째 계층에 i+1 째 계층 어갈 Worker1

컬 가 치 계산 특징값 Worker 2에 달
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고, Worker 2도 마찬가지 컬 가 치 계산 특

징값 Worker 1에 달 다. , 산 워커들 사

에 컬 미 매 계층, 매 처 별 마다

달 는 생 고 도

가 다. 

째 (그림 4) 같 계층별 과 처별

브리드 가능 다([9] 그림 재 ).

모 지극 커 만 처리가

어 운 경우 용 나 지나치게 많 통신

헤드 다. (그림 4)에 는 드 포워드(

색 살 )시 달만 도시 것 역 (진

색 살 ) 시에는 동 과 횟 통신

비용 생 다. 

마지막 계층별, 처별 없 뉴런 단

게 는 다. , 러닝 트워크

그 게 고 다 워커에 실

는 다. 모 도 는 신

스 링 고 모 병 처리 복잡

가 다. 

상 어떤 모 든 계층 간에는 차

어 는 ‘계층 간 ’ 내포 어 다.

모 병 처리 효과 는 계

층 간 효 다룰 는 스 러가

다. 

다. 딥러닝 모 병 처리

1) 라미터 갱신

모 병 처리가 병 처리 차 크

게 가지 다. 첫째, 모 참 는

미 가 다는 다. ‘나’ 에

보 듯 모 실 후 계

생 다. , 동 모 도

드 포워드 시 역 시에 다 미

용 고, 다 도 미

공 다. 는 모 간 직 없다는

미 다. ‘가’ 에 (그림 1) 모

계층별 경우, 드 포워드 시에는 미

벡 열(column) 단 참 지만, 역 시에는

(row) 단 참 다. 모 간

다 직 지 는 질 워커들 략없

역 미 갱신 다 트 닝 도가 느

지거나 고리 가 생 다[16]. 

째, 모 균등 게 다

도 모 미 가 각 다 도

므 모 미 처리에 병목 생

다. 병 처리 경우 모든 산 워커가

컬에 역 미 갱신 고 동 /비동

원격 미 에 는 식만 처리가 가능

나[5] 모 병 처리 경우는 에 모

특 고 병 처리 다.

2) 통신

모 병 처리는 병 처리에 비 트 닝

과 에 많 통신 비용(통신 횟 ×통신량) 든다.

들어 ‘나’ 에 살펴본 DNN 모 (그

림 2-4)에 통신 횟 는 1 복( 나 미니 치

1 복)시 다 과 같다. L 계층 개 , F는

처 개 다.

• (그림 2) 계층 별 모 : (L-1)×2

• (그림 3) 쳐별 : (L-1)×F×(F-1)×2

• (그림 4) 브리드 : (L-1)×F×F×2

(그림 2) (그림 3) 사 L과 F가 커질

통신 횟 가 L과 F
2

곱에 비 여 가

다. 통신 횟 는 L과 F가 결 상

없지만, 통신량 여 체 통신 비용 감 시킬



6  전 통신동향 석 제33권 제4 2018년 8월

다. 들어, 트워크 연결

달 많 지므 연결

트워크 고 달 [10]

거나 샘 링 [11] 통신량 다.

러닝 모 병 처리 는 다 컴퓨

워커들 간 통신 , 모 미 송 는

리 쓰 는 는 는 Message Passing 

Interface(MPI), general-purpose RPC(gRPC), NVIDIA

Collective Communications Library(NCCL)가 다. 그

리고 특 산 러닝 랫폼 개 식

는 Gloo, MLSL, Baidu-allreduce 등 다.

MPI는 시지 싱 병 그

통신 브러리 스

업 당 스간 어 어 토폴 지

통신 식 다. GPUDirect RDMA 지원

CUDA-Aware MPI 지원 다. MPI는 Caffe2,

Cognitive Toolkit(CNTK), Chainer MN 등에 사용 다.

gRPC는 용 목 Google에 개

스 워크 클 언트- 원격

시 식 산 스간 통신

, Protobuf 시지 /

에 단 XML 비 매우 빠 도 보 다.

NCCL NVIDIA에 개 GPU 간 집 (Collec-

tive) 통신에 많 사용 는 통신 다. 드 내

GPU 간에는 NVLink, PCIe, GPU Direct P2P 통

통신 (NCCL 1), 드 간 GPU들 사 에 는

Socket(Ethernet) 는 Infiniband(with GPU direct 

RDMA) 트워크 통 통신 다(NCCL 2). 가장 빠

통신 능 공 는 드웨어 NVLink 지원

는 Tesla 계열 GPU 그리고 드 간 Infini-

band 트워크 연결 는 것 다. NCCL Ring 식

CUDA kernel 통신 다. Cognitive 

Toolkit(CNTK), Torch, NVCaffe, Caffe2, Tensorflow

등 산 러닝 랫폼에 사용 고 다.

Gloo는 Facebook에 개 계 습에 용

집 통신 브러리 Caffe2에 신 간 통신

사용 고 다[12]. Gloo는 barrier, broadcast, 

allreduce 포 다. 트워크 IP 는 Infini-

band (or RoCE) 지원 고, Infiniband가 GPU-

Direct가 사용 다. 그러나 Redezvous 지원 는

Redis 다.

MLSL(Machine Learning Scaling Library) Intel에

개 계 습 장 브러리 , MPI 

primitives 었다. Intel Omni-Path, 

Infiniband, Ethernet 지원 다.

Baidu-allreduce는 규모 시지 집 통신 지원

다. Point-to-Point MPI 리미티브 용 여

Ring-Allreduce 고리 다[13].

3) 최적화

모 고 직 지 에

모 만 는 병 처리 효과 보 어 다. 

실 능 는

연 고 다.
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가장 닝 다

[16], [24]. (그림 5)는 [24]에 3 신 동 식/

비동 식 모 스 스 닝 걸리는 시

간 간트 차트 그림 다.

스는 모 스 스에 계산 시간

고, 색 스는 포워드 계산 시간 고, 색

스는 워드 계산 시간, 색 스는 미 갱신

시간 다. (a)는 모 스 스 나 3

신 동 모 병 처리 는 경우 고, (b)

는 4개 스 스 3 컴퓨 가 동 모

병 처리 는 경우 , (c)는 4개 스 스 3

컴퓨 가 비동 모 병 처리 는 경

우 다. 비동 식 처리 는 경우, 스 그 언

트( 컬 가 치 계산 는 에 다 워커가 가

치 컬 가 치가 신상태가 니게

) 생시킴에도 실험에 빠 과 드웨어

용도 다. 

째 모 스 링 다[16].

[16]에 는 모 여 상 도 우

고 워크 드 는 식

드 런싱 여 병 처리 능 는 스 러

개 다. 내용 Ⅲ장 Petuum에 다.

Ⅲ. 딥러닝 프 워크 모 병 처리 기술

본 장에 는 상 가지 에

모 병 처리 지원 는 5개 산 러닝

워크 고찰 다.

1. DistBelief

DistBelief[23]는 2011 시 브

트에 개 규모 뉴럴 트워크 트

닝과 런스 1 산 시스 다.

십억 개 미 가지는 규모 뉴럴 트워

크 천 컴퓨 ( 만 CPU 어)에 산 트

닝 목 개 었다.

(그림 6) DistBelief에 보 는 모 병 처리

다[23]. 5개 계층 뉴럴 트워크

4개 모 ( 직사각 ) 여 신(Machine) 1, 

2, 3, 4 에 각 실 는 경우 다. 여 모

모 는 뉴런 연결 미 다. 뉴런

그 연결 뉴런 가 치

계산 결과 연결 다 뉴런 달

다. 만 모 지 다 컴퓨 컬

모리 상에 계산 복만 처리 나 모

산 신 간 통신( ) 다. 

(그림 6) 트워크가 그림 쪽에 쪽

드 포워드 는 경우 , Machine 2 빨간색 뉴런

컬 뉴런과 Machine 1 뉴런 달

계산 고, 그 결과 Machine 3과 Machine 4내

연결 뉴런 달 다. 

DistBelief 사용 ( 러닝 모 개 )는 python 

스크립트 스 용 여 C++클 스

어들 러닝 트워크

다. 트워크는 실 고 어 단

드 포워드 신경망 RNN과 같 모 지원

지 못 다. DistBelief 워크는 역 미

리 는 컬 가 치 계산용 워커

스들 고, 트 닝 나 런스 에 모
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에 산 컴퓨 상 계산 병 , 시지

달, 컴퓨 간 동 업 실 모 병

처리 지원 다.

모 병 처리 목 개 Downpour SGD

Sandblaster L-BFGS 고리 모 병

처리 (1단계)에 모 다 컴퓨 에 복사

여 여 병 처리 2단계 병

다. Downpour SGD는 워커들과 미

간 비동 식 미 고, Sanblaster 

L-BFGS는 나 재 (coordinator)가 워커들과

미 에 시지 보내 치 장

는 다. 워커과 미 간 통신

신 간에는 시지 싱 신 내에 는 티쓰

사용 다.

2. MXNet

MXNet[7] CXXNet, Minerva, Purine2 개 들

연 여, 과거 경험 여 효 과 연

목 개 러닝 워크 2015 github에

공개 었다. 

모 병 처리에 어 MXNet 특 LSTM 집

고 다[6]. (그림 7) 2계층 LSTM 모 계층별

여 다 GPU에 실 는 사 다. GPU 1에

첫 째 시퀀스 계산 계산 마치 결과

GPU2 달 다. GPU2가 첫 째 LSTM 계층 결

과 째 LSTM 계층 계산 과 동시에 GPU 

1 다 시퀀스 트 닝 시 다. 경우

모 간 공 없어 워커들 간 미 갱

신 경쟁 없지만, GPU 간 간 결과 송 통신

빈 게 생 다. 통신 시간

웃 계층 같 GPU에 치시키고, 다 GPU 

간 워크 드가 균등 게 도 고 다

계층 다 계산 다는 것 염 에 모

병 처리 다.

MXNet 러닝 모 향 비 그

(Directed Acyclic Graph) 태 심볼릭 그

도 심볼릭(Symbolic) ( 는 언 (Declarative)) 

그 과 지시 (Imperative) 그

스 Python, C++ 등 트엔드 개 언어용 API

공 다. 러 는 Symbol API 공 는 심볼

릭 그 뉴럴 트워크 계산 시

고 우나 트워크 모 고

실 변경 어 에 보 고 미

업 트 티브 에 용 지시

그 도 께 공 다. NDArray 는 계산

가능 고 크 다차원 열과 연산 들 공

지시 그 가능 , MXNet

NDArray 연산 산 시스 에 맞게 장 거나

드 실 지연시킴 연 공 다. 계산

많 업 가 큰 NDArray 연산 ( , 

NDArray.dot())는 시 에 시 엔진(Depen-

dency engine) 는 엔드 엔진에 보내

후 실 도 드 실 지연시킨다. 시 엔진

스 링 고리 용 달 연

산 들과 후 들 독립

업들 사용 가능 드웨어 동 병 실

시킴 리 스 효 과 병 다.

리 , 모 개 가 MXNet에 공 는 심볼

릭 그 과 지시 그 용 여

그 MXNet에 는 모 병 처리

모 계층별 과 NDArray 연산 단 계산

병 처리 동 실 는 다.
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3. Petuum

Petuum[14], [15] CMU에 개 스

산 계 습 워크 미

(PS server), 스 러(Scheduler), 워커(Worker)들

다. 병 처리 모 병 처리 지원

능 는 Bösen 리는 비동 산

키- 장 STRADS(structure-Aware Dyna-

mic Scheduler) 모 병 스 러[16], 그

리고 다 계 습 브러리 공 다.

특 , 모 병 처리 트 닝 1 복

‘ 복 당 진 ( 답에 는 도)’과 ‘ 복

처리량’ 향상 는 보다 체 목 과

스 링 공 다. 모 는

과 동 공 는 도 지

식에 여 실 에 고 ‘ 복 처

리량’ 향상시키는 고, 동 실

모 간 상 스트 여 가장

미 병 처리 도 ‘

복 당 진 ’ 향상에 었다. 

모 병 처리 지원 Petuum만 가장

주 특징 나는 트워크 지 여 계산

업 우 매 고 단 미 업

트 동 스 링 는 STRADS 스 러 다. 개

가 SchMP 어 모 목 에 맞게

STRADS 비스 용 SchMP 어 산 클러스

에 실 다. 모 개 가 는 SchMP 

어는 1) schedule(), 2) update() (push()[15]), 3) 

aggregate(pull()[15]) 다. schedule() 변경 미

택 고, 워커들 schedule()에 변경

미 신 여 update() 신 컬 미

변경 고, 스 러는 다시 aggregate() 용 여 워

커들 미 값 모 역 미

변경 다. , 모 개 는 SchMP 어들에

용에 특 스 러 게 여 STRADS 

비스에 실 다. [16] 계 습 용들에

스 링, 운드 빈 스 링, 블

스 링 등 다 스 링 사 보 다.

4. SINGA

싱가포 개 여 2015 Apache 스

공개 SINGA는 산 러닝 랫폼 용

(Usability)과 장 (Scalability) 향상 목 개

산 러닝 랫폼[17] 다.

SINGA는 그룹과 워커 그룹 는 ,

그룹 모 미 복사본 가지고 워

커 그룹 /변경 청 처리 그

들끼리 주 미 동 다. 워커 그룹

나 그룹에 여 그 그룹 리 는

모 에 미 트 닝 다.

SINGA에 는 러닝 모 NeuralNet 는 단

향 연결 계층 집 (그림 8)과 같

다. 계층 계층, 계층, 뉴런 계

층, 스 계층, 타 계층(모 시 계층들 연결

는 계층) 고 각 계층 계층

단 향 연결 다.

러닝 모 (NeuralNet) 는 는 계층

별 , 단 계층 내 (Batch Dimension, Feature 

Dimension), 브리드 지원 다. 단
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계층 내 는 처 열 는

쳐 과 처 는 치

지원 고, 단 계층 내 다

브 어 만든다. 실 습 모 Neural-

Net 스 스 생 어나 , 클러스

보에 워커 그룹과 그룹에 치 어 실 다.

각 계층에는 치 ID가 지 , ID

워커에게 달 다. 연결 계층 계층

연결 동 삽 는 들어 개

연결 계층 개 다 워커에 는

경우 브릿지 계층 삽 어 그 사 에 쳐

( 그 언트) 송 다. 개 계층 다 차원

쳐 ( 는 열) 연결 는 연결 계층과

쳐 ( 는 열) 나누는 슬 스 계층 삽 다.

SINGA는 스 내에 쓰 드 간 는 스

간 통신 시징 API 공 는 사용 가

(MPI 는 ZeroMQ) 택 다.

5. TensorFlow

TensorFlow[18]는 DistBelief 는 2

규모 산 신러닝/ 러닝 워크 다. 

TensorFlow는 습 고리 상태

가지는 우 그 여 실 시킨

다. (그림 9) 같 TensorFlow가 지원 는

우 그 는 계산 단 나타내는 드 드 간

달 는 는 본 에지, 드 간

실 시 는 특 에지 는 , 에지는

는 어 나타내도 향 다.

러 에지들 드 간 시

에 시스 병 처리 가능

찾 내 가 다.

드 간 과 어 다

연산 들 공 는 , 브 그 실 건

뛸 는 Switch Merge 연산 , 복

는 Enter, Leave, NextIteration 연산 , 건에

변경 는 if-conditional 

while-loopf 등 지원 다. 러닝 모 습시키

클 언트 그램에 는 같

우 그 미리 언 후 실 시킨

다. TensorFlow에 는 우 그 드 별

실 스 지 에 그에

게 모 가능 다. 모 여

스(CPU 는 GPGPU, 타 스)에 치

후 (그림 10)과 같 송 신 에

동 send/recv 드가 가 어 송 신

처리 다. 스가 단 신에 치 경우
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에는 다 스 간(CPU CPU, CPU GPGPU, 

GPGPU GPGPU) 복사가 생 고, 스

가 다 신에 치 경우에는 TCP 는 RDMA

용 여 원격 통신 다. (그림 11) 언어 역 등

에 용 는 시퀀스- -시퀀스 습 다계층

LSTM 모 3개 스에 병 처리 는 사

다. 모 개 는 계층별 스 치만 다계

층 LSTM 모 병 처리 다.

Ⅳ. 딥러닝 프 워크 모 병 처리 기술

비교 석

< 2>는 상 산 러닝 워크들

모 병 처리 Ⅱ장에

별 비 다.

러닝 모 계산 드 간 단 향

그 고 워크에 공 는 연산

나 어 , 계 습 브러리 용 여 모

개 다. 모 워크에

계층별 가능 고 DistBelief TensorFlow, 

Petuum에 는 지 는다. 모

개 가 언 그

고 실 나 MXNet에 는

지시 그램 공 여 실 에 동 계산

병 가능 고, Petuum에 는 STRADS 스

러 용 여 실 동 실 지원 다.

산 러닝 트 닝에 미 달 주

<표 2> 러닝 프 워크들 모 병 처리 비 석

분산 딥러닝
프 워크(개 )

모 표현
프 그래

모 분할
통신           

또는 통신 미디어
특 사항

DistBelief

(Google)
DAG DAG 

신 내 티쓰 드

신 간 시지 싱
–

MXNet

(DMCL team)

계산 그

언 그
지시 그

계층별 ZeroMQ, MPI 닝

PETUUM

(CMU)
차 그

스 러 STRADS에

/동

미 채 : 

산 공 모리
스 링 어 채

스 러 STRADS 동

스 링,
닝

SINGA

(Singapore Univ.)

NeuralNet

지시 그

계층별 +

단 계층내
( 치/ 처 )

MPI, ZeroMQ –

TensorFlow

(Google)
207 드별

gRPC over TCP, 

ROCE
–
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용 는 통신 MPI, gRPC, NCCL들 고,

특 산 러닝 랫폼 개 식 는

Gloo, MLSL, Baidu-allreduce 등 다.

살펴본 같 , 각 워크들 효

고 장 모 병 처리 여 통신

비용 찾 모 과 모 간

효 스 링 지원 다.

V. 맺 말

본고에 는 러닝 모 병 처리 과

고, 재 모 병 처리 지원 는

러닝 산 워크들 DistBelief, MXNet, 

Petuum, SINGA, TensorFlow에 모 병 처리

별 비 다.

모 병 처리 는 SW 엔지니어링

에 볼 , 그램 실 과 에 계산(모 ) 나

누어 처리 는 계산(모 ) 업

지 고 계산(모 ) 업 결과 후 계산

업에 달 므 빈 통신 에 효 과

능 어 운 다. 에 모 병

처리는 규모 러닝 모 에는 치 고, 트

닝 미 가 컴퓨 스에 효 모

상주 없 도 규모 모 에 용

다.

결 효과 규모 러닝 모 병 처리

는 모 과 과 에 체 모

여 통신 는 략과 모

능 각 다 스에 효 치 는

략 고, 모 실 시에는 체 모

계층 간 에 여 어

는 는 스 러가 다. , 모

병 처리 장 고 산 토폴 지 에

연 가 다.

약어 정리

CNN Convolutional Neural Network

DAG Directed Acyclic Graph

DNN Deep Neural Network

GPGPU General-Purpose computing on Graphics 

Processing Units

gRPC General-purpose Remote Procedure Call

IR Intermediate Representation

L-BFGS Limited-memory Broyden Fletcher 

Goldfarb Shanno

LSTM Long Short Term Memory

MPI Message Passing Interface

NCCL NVIDIA Collective Communications Library

PCIe Peripheral Component Interconnect Express

RNN Recurrent Neural Networks

ROCE RDMA over Converged Ethernet

SGD Stochastic Gradient Descent

STRADS STRucture-Aware Dynamic Scheduler
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