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Аннотация 
Предмет исследования. Выполнено исследование в области распределенного глубокого обучения — сверточной 
нейронной сети на кластере компьютеров с ограниченными вычислительными ресурсами. Рассмотрена общая 
архитектура и особенности сверточной нейронной сети, а также проанализированы существующие ограниче-
ния, которые возникают при их развертывании, основанные на таких архитектурах как LeNet, AlexNet, VGG-16/
VGG-19. Развертывание распределенной сверточной нейронной сети на устройствах с ограниченными вычис-
лительными ресурсами все еще является одной из трудоемких задач, где не имеется готовых решений. Метод. 
Предложен метод разделения карт признаков сверточной нейронной сети на блоки, где каждый блок соответству-
ет определенной задаче. Представлена общая схема распределения задач для пересекающихся данных. Основные 
результаты. Разработана модель распределенной сверточной нейронной сети для кластера компьютеров с огра-
ниченными вычислительными ресурсами, а также модель планировщика задач для пересекающихся данных при 
выполнении вычислений преимущественно на сверточном слое, так как данный слой является одним из самых 
ресурсоемких, содержащих большое количество гиперпараметров. Практическая значимость. Разработка рас-
пределенной системы на базе предложенных методов позволит развернуть распределенное машинное обучение, 
в частности, сверточную нейронную сеть на кластере из 24 одноплатных компьютеров RockPro64, где возможно  
выполнение различных задач в области машинного зрения, обработки естественного языка, прогнозирования и 
др., что может быть использовано в граничных вычислениях (edge computing). 
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сверточная нейронная сеть, кластер, планировщик задач, распределенная сверточная нейронная сеть, глубокое 
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Abstract
Subject of Research. The paper presents the distributed deep learning particularly convolutional neural network problem 
for resource-constrained devices. General architecture of convolutional neural network and its specificity is considered, 
existing constraints that appear while the deployment process on such architectures as LeNet, AlexNet, VGG-16/VGG-19 
are analyzed. Deployment of convolutional neural network for resource-constrained devices is still a challenging task, 
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МОДЕЛЬ РАСПРЕДЕЛЕННОЙ СВЕРТОЧНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ НА КЛАСТЕРЕ КОМПЬЮТЕРОВ

as there are no existing and widely-used solutions. Method. The method for distribution of feature maps into smaller 
pieces is proposed, where each part is a determined problem. General distribution model for overlapped tasks within the 
scheduler is presented. Main Results. Distributed convolutional neural network model for a resource-constrained cluster 
and a scheduler for overlapped tasks is developed while carrying out computations mostly on a convolutional layer since 
this layer is one of the most resource-intensive, containing a large number of hyperparameters. Practical Relevance. 
Development of distributed convolutional neural network based on proposed methods provides the deployment of the 
convolutional neural network on a cluster that consists of 24 RockPro64 single board computers performing tasks related 
to machine vision, natural language processing, and prediction and is applicable in edge computing.
Keywords
convolutional neural network, cluster, scheduler, distributed convolutional neural network, deep learning, single board 
computers

Введение

В настоящее время технологии интернета вещей 
(IoT, Internet of Things) все больше внедряются в нашу 
жизнь, а их применение становится рутинной рабо-
той. Технологии IoT заняли такие области как умный 
дом, умный город, здравоохранение, оптимизация про-
мышленности и др. [1]. Большое количество данных, 
которые генерируются устройствами IoT, необходи-
мо обработать с помощью средств машинного обуче-
ния. Некоторые из применений средств машинного 
обучения предполагают анализ данных в режиме псев-
до-реального времени, где скорость обработки данных 
играет существенную роль, например, анализ видео-
записей, контроль работы беспилотных летательных 
аппаратов и т. д. В связи с ростом количества подклю-
ченных устройств IoT и повышенными требованиями 
к скорости обработки данных, использование техноло-
гий облачных вычислений не всегда является целесо-
образным. Для решения подобных задач разработана 
концепция «граничные вычисления» (edge computing), 
призванная в первую очередь приблизить обработку и 
хранение данных к устройствам, их генерирующим и 
использующим [2]. Примером оконечных устройств, 
функционирование которых строится в рамках концеп-
ции «граничных вычислений», являются беспилотные 
автомобили. 

В последние годы глубокие сверточные нейронные 
сети (Convolutional Neural Network, СНС) являются 
одними из популярных нейронных сетей, которые при-
меняются в задачах машинного зрения [3–5], обработки 
естественного языка [6, 7], прогнозирования [8, 9]. СНС 
показывают высокую точность при решении задач, 
однако они являются одними из самых ресурсоемких 
нейронных сетей, требующих значительных вычисли-
тельных ресурсов. С развитием IoT растет потребность 
во внедрении данной сети в устройства с ограничен-
ными вычислительными ресурсами, с ограниченной 
памятью и вычислительной мощностью. В настоящее 
время нет готовых решений для развертывания рас-
пределенной СНС на устройствах с ограниченными 
вычислительными ресурсами, однако исследования 
ведутся [10–12]. Целью работы является разработка мо-
дели распределенной СНС для кластера компьютеров с 
ограниченными вычислительными ресурсами.

Сверточные нейронные сети

Существует множество архитектур СНС, которые 
год от года пополняются. Архитектура СНС впервые 

применена в LeNet [13] и была представлена пятью 
слоями. Выбор архитектуры в основном зависит от 
типа задачи и количества данных: чем больше данных, 
тем более глубокие сети можно спроектировать для по-
вышения точности выполнения задач.  В рамках данной 
работы предполагается представление общей концеп-
ции для архитектур LeNet [13], AlexNet [14], VGG-16/
VGG-19 [13]. Основными слоями данных архитектур 
являются сверточные (convolutional), субдискретизиру-
ющие (pooling), нормализующие и полносвязные слои 
(fully connected), a также различные функции активации 
(ReLU, LeakyReLU, ELU и т. д.). Более поздние версии 
архитектур, например, GoogLeNet [13], не рассматри-
ваются, так как изменяется логика построения архитек-
тур: появляются Inception-модули, и данные типы архи-
тектур требуют дальнейшего, более детального анализа.

Рассмотрим СНС с математической точки зрения. 
Пусть I — входные данные, представленные в виде 
матрицы размерностью X × Y. Данные могут иметь 
различный формат: текстовые данные, временные ряды 
или изображения. В случае изображения матрица имеет 
размерность X × Y × C, где C — количество каналов 
(например, C = 3, если это RGB-изображения). Пусть 
ɡ ∈ ʌ = {ω1, …, ωʌ} выходные данные СНС, которые со-
ответствуют различным задачам (например, распозна-
вание лиц, прогнозирование и т. д.), где ᴧ — множество 
классов или характеристик внутри одной задачи. Тогда 
СНС можно представить следующим образом:

ɡ = Φ(I),

Φ(I) = φθl
(l)(Il–1),

Ii = φθj
(j)(Ij–1),

I1 = φθ1
(1)(I),

где выходные данные СНС (ɡ) представлены через 
функцию (Ф), j = 2, …, l – 1; l — количество слоев в 
СНС; φθl

(l) — параметризированная функция по θi для 
i-го слоя СНС (i = 1,…, l); θ — вспомогательная пере-
менная, называемая параметром; Ii — выходные дан-
ные (карты признаков), получаемые со слоя i, которые 
подаются в качестве входных данных для слоя i + 1;  
φθi

(i) — различные слои СНС, например, сверточный 
слой, субдискретизирующий и т. д. Общая архитектура 
СНС представлена на рис. 1, a. 

В работе [15] уменьшена вычислительная слож-
ность СНС, если опустить некоторые вычислительные 
задачи в иерархической цепочке СНС, а также умень-
шено количество занимаемой памяти в битах. 
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Однако в данном случае архитектура СНС остается 
неизменной, но так как сверточные и полносвязные 
слои являются наиболее ресурсоемкими, поскольку 
содержат большое количество гиперпараметров, их 
необходимо распределить, разделив на более мелкие 
задачи между устройствами с ограниченными вычис-
лительными ресурсами. Модель СНС для кластера 
компьютеров с ограниченными вычислительными ре-
сурсами представлена на рис. 1, б, где сверточный слой 
(φθconv

(1) ) и полносвязный (φθfc
(1)) представлены в виде ряда 

параллельных задач φθconv = {φconv1, φconv2, …, φconvn},  
φθfc

 = {φfc1
, φfc2

, …, φfcn
}, где n — количество подзадач 

в рамках одного слоя.
Существуют следующие ограничения на кластере 

компьютеров с ограниченными вычислительными ре-
сурсами.

Пусть переменная αi,l принимает следующие зна-
чения:

αi,l = 
1, если i-й узел кластера выполняет операцию 
для l-го слоя СНС

0, в противном случае.

1. Ограничение на количество слоев (подзадач):

∑
L

l=1
αi,l ≤ L,

где L — количество слоев, которые выполняются на 
одном узле кластера (например, субдискретизирую-
щие слои, функции активации). В случае разделения 
сверточного и полносвязного слоев на более мелкие 
задачи, L ограничивается количеством подзадач в 
рамках одного слоя.

2. Ограничение на количество памяти, необходимой 
для хранения параметров:

∑
L

l=1
αi,lMl ≤ MRAM,i ,

где MRAM,i — оперативная память (RAM, Random 
Access Memory) i-го узла кластера (в основном ис-
пользуется 80 % памяти); M — объем памяти, необ-
ходимый для хранения параметров на каждом слое 
СНС, который вычисляется:

M = ∑
L

l=1
Nlb = ∑

L

l=1
klkl–1ulvlb,

где N — количество гиперпараметров; k — количе-
ство фильтров, kl–1 = c (для первого слоя); u — ши-
рина фильтра; v — высота фильтра; b — количество 
бит, которые необходимы для хранения весов (в 
данном случае b = 4, так как числа с плавающей 
запятой занимают 4 Б).

3. Ограничение на вычислительную нагрузку: 

∑
L

l=1
αi,lCl ≤ Ci,

где Сl — вычислительная нагрузка на l-ом слое; 
Ci — максимальная вычислительная загрузка на 
i-ом узле кластера, которая зависит от типа задач. 
В данном случае вычислительная нагрузка для 
СНС — это количество вычислительных операций, 
необходимых для выполнения задач на сверточном 
и полносвязном слоях (такие слои как пулинговый, 
нормализационный могут быть опущены [15]):

C = Cconv + Cfc,

Cconv = ∑
Nconv

i=1
ki–1kiuivipiqi,

Рис. 1. Общая архитектура (а) и модель для кластера компьютеров с ограниченными вычислительными ресурсами (б) 
сверточной нейронной сети

Р.Р. Хайдарова, Д.И. Муромцев, М.В. Лапаев, В.Д. Фищенко
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Cfc = ∑
Nfc

i=1
ni–1ni,

где Nconv — количество сверточных слоев; k — ко-
личество кернелов (фильтров); u × v — размерность 
кернеля; p × q — размер выходной карты признаков; 
Nfc — количество полносвязных слоев; n — количе-
ство нейронов.

Разделение карт признаков

Основной идеей использования сверточного слоя 
является применение математической операции сверт-
ки (фильтра) к входным данным. Фильтр — это набор 
кернелов. Кернел — матрица с числами, называемыми 
весами, размерностью, например, 3 × 3. Входные дан-
ные можно представить в виде матрицы, где каждый 
элемент матрицы умножается на соответствующий эле-
мент кернеля, полученные произведения суммируются 
и записываются в определенный нейрон сверточного 
слоя. Далее фильтр сдвигается с определенным шагом 
(stride). Вычисления повторяются до последнего эле-
мента матрицы. Совокупность этих значений формиру-
ет карту признаков. Карты признаков могут быть раз-
делены на более мелкие фрагменты в зависимости от 
гранулярности. Несколько задач итерационно могут вы-
полняться на одном устройстве, где задается потребляе-
мая память для каждой итерации, вместо выполнения 
операции над полной картой признаков. Однако необ-
ходимо учесть, что ввиду особенности СНС, некото-
рые области с данными будут пересекаться (рис. 2). 

Существует два решения для таких проблем: 
1) необходимо заново выполнять вычисления, когда 

они необходимы; 
2) сохранить в кэше данные и переиспользовать про-

межуточные результаты. 
Первое решение самое простое, но оно добав-

ляет дополнительные арифметические операции. 
Кэширование промежуточных результатов позволяет 
уменьшить количество операций, однако в некоторых 
ситуациях вычисления будут неравномерными. Первый 
случай можно использовать, если вычислений немно-
го, однако СНС не обладает такой особенностью, она 
известна как одна из самых ресурсоемких нейронных 

сетей. Исходя из этого, в данной работе рассматрива-
ется второй случай.

Допустим, области A и В распределены между дву-
мя устройствами. Области, которые пересекаются, 
должны быть продублированы и в каждом устройстве. 
Требуется хранение данных о пересекающейся обла-
сти. Но такая схема повторного использования создает 
зависимости между смежными областями и уменьшает 
параллелизм. Наиболее применяемый способ — это 
сбор всех пересекающихся данных и их перераспре-
деление между устройствами. Но в этом случае необ-
ходимо постоянно синхронизировать данные слой за 
слоем, что ограничивает производительность и добав-
ляет дополнительные межкомпонентные взаимодей-
ствия. Для организации параллельного решения задач 
с максимальным переиспользованием данных, когда 
требуется минимизация синхронизации в динамичес-
кой распределенной среде, представлен новый метод 
распределения задач в СНС для кластера компьютеров 
с ограниченными вычислительными ресурсами (рис. 3). 

При распределении заданий в СНС планировщик 
задач выполняет главную роль, так как он включает в 
себя очереди задач, стратегии распределения задач и 
рабочие потоки, которые фактически выполняют зада-
чи. Существует два основных подхода планировщика 
задач: work sharing, когда планировщик «делится» зада-
чами, и work stealing — «крадет» задачи. Теоретически 
доказано [16], что стратегия «кражи» задачи дает рас-
пределение задач, близкое к оптимальному, поэтому 
при распределении задач СНС используется стратегия 
work-stealing. На рис. 3 представлена схема «кражи» 
задач между устройствами.  

Задачи A, C, G, I распределяются по разным узлам 
устройств и выполняются параллельно, так как они не 
имеют пересечений в используемых ресурсах. Задачи 
B, D, F, H выполнятся только после того, как смежные 
задачи (A–E) распределятся и выполнятся локально, 
чтобы можно было переиспользовать полученные ре-
зультаты, находящиеся в пересекающихся областях. На 
рис. 4 представлена общая концепция планировщика 
задач СНС для пересекающихся данных. 

Модуль сборщик пересекающихся данных хранит в 
себе задачи, которые необходимо переиспользовать, и 
передает в пул пересекающихся данных, откуда данные 
поступают в обработчик запросов. Если данные не по-
ступают с устройства, тогда вычисления выполняются 
локально на ведущем узле, где и находится планиров-
щик задач. Полученные результаты используются в 
модуле СНС, где происходят вычисления, связанные 
с СНС.

Экспериментальная часть

Описание кластера. Кластер состоит из 24 од-
ноплатных компьютеров RockPro64. В эксперименте 
использованы 20 узлов. RockPro64 построен на 64-бит-
ном процессоре Rockchip RK3399, где система на чипе 
объединяет двухъядерный ARM Cortex-A72 и четы-
рехъядерный Cortex-A53, имеющий графический про-
цессор Mali-T860MP4 GPU, 4 ГБ ОЗУ. Также имеется 
встроенная eMMC-память объемом 64 ГБ.

Рис. 2. Пересечение областей карт признаков в сверточной 
нейронной сети (Conv-BN-ReLU — «Сверточный слой–

Пакетная нормализация–Функция активации»)
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Для определения ограничений при работе с изобра-
жениями, проведено распределенное распознавание 
лиц на кластере из одноплатных компьютеров. В каче-
стве эксперимента выбран набор небольших цветных 
изображений из датасета FFHQ Faces Data Set [17] 
размером 128 × 128 пикселей и размером 1000 × 500 
из датасета WIDER FACE: A Face Detection Benchmark 
[18]. Для распознавания лиц использована модель 
MMOD-CNN из библиотеки dlib [19]. Результаты экс-
перимента представлены в таблице. Из-за ограничения 
оперативной памяти на кластере удалось запустить 
лишь 2000 изображений размером 1000 × 500, что за-
няло приблизительно 49 мин, далее был превышен 
объем оперативной памяти. Данное время почти соиз-
меримо для 50 000 изображений размером 128 × 128 на 
всех узлах кластера. Для 100 изображений размером 
128 × 128 нецелесообразно проведение эксперимента, 

так как время выполнения существенно не отличается. 
Распознавание лиц для 50 000 изображений на пяти 
узлах кластера заняло 2 ч 44 мин. 

Для верификации модели и планировщика задач 
распределенной СНС на кластере из одноплатных ком-
пьютеров выполнено тестирование архитектур VGG-
16/VGG-19 и AlexNet в задаче классификации изобра-
жений, и измерено потребление оперативной памяти на 
каждом узле кластера (рис. 5). Тестирование проведено 
на 21-м узле кластера, который является главным уз-
лом, чем обусловлено наибольшее потребление памяти. 
Однако потребление памяти на кластере является не-
равномерным, поскольку отсутствует балансировщик 
нагрузки.

Для сравнения производительности работы, рас-
познавание лиц для 50 000 изображений размером 
128 × 128 пикселей было запущено на персональном 

Рис. 3. Распределение задач в сверточной нейронной сети

Рис. 4. Общая концепция планировщика задач сверточной нейронной сети для пересекающихся данных
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компьютере (ПК) Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU с час-
тотой 3,6 ГГц, имеющем 4 ядра, а также 16 ГБ опе-
ративной памяти и 111 ГБ постоянной памяти, и на 
кластере из одноплатных компьютеров RockPro64, со-
стоящем из 22 узлов. На ПК распознавание лиц заняло 
1 ч 20 мин, а на кластере RockPro64 — 50 мин (рис. 6).

Заключение

Представлено математическое описание сверточной 
нейронной сети, разработана модель распределенной 
сверточной нейронной сети для кластера компьюте-
ров с ограниченными вычислительными ресурсами, 
описаны существующие ограничения на кластере, а 
также представлен метод разделения карт признаков, 
что является частью как сверточного слоя, так и других 
слоев сверточной нейронной сети. Разработана общая 
концепция планировщика задач для развертывания 
распределенной сверточной нейронной сети с учетом 
пересекающихся областей. Для верификации разрабо-
танных моделей проведено тестирование на кластере 
из одноплатных компьютеров RockPro64. По резуль-
татам первого эксперимента отмечено существенное 
сокращение времени при работе с большим количе-
ством изображений, а именно, распознавание лиц для 
50 000 изображений размером 128 × 128 пикселей на 
20 узлах заняло 49 мин, а на пяти — 2 ч 44 мин, при 
этом наблюдается незначительная разница распреде-
ленного распознавания лиц на 100 изображениях. Для 
изображений в количестве 1000 и 5000 отмечена не-
большая разница времени распределенного распозна-
вания между 12 и 15, а также 15 и 18 узлами, чем боль-
ше изображений, тем разница существенней. Однако 
существует ограничение на количество изображений 
большего размера, чем больше размер, тем меньшее 
количество изображений можно распознать. По ре-
зультатам второго эксперимента наблюдалось неравно-

Таблица. Результаты тестирования на кластере из одноплатных компьютеров RockPro64

Размер изображений, 
пиксель

Количество 
изображений

Количество узлов
3 6 9 12 15 18 20

128 × 128

100
Время работы, с

36 19 15 12 11 10 9
1000 328 166 116 91 77 63 56
5000 1639 825 571 439 355 301 271

10 000 3240 1643 1138 873 707 597 542
Количество узлов

5 10 15 20
Время работы, с

50 000 9840 4972 3791 2959

1000 × 500

Количество узлов
20

Время работы, с
100 177
1000 1508
2000 2954

Рис. 5. Потребление оперативной памяти (RAM) на 
кластере для архитектур AlexNet (кривая 1), VGG-19 

(кривая 2), VGG-16 (кривая 3)

Рис. 6. Сравнение времени работы распознавания лиц 
на кластере RockPro64 (кривая 1) и на персональном 
компьютере «Intel(R) Core(TM) i7-7700» (кривая 2)
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мерное потребление памяти на разных узлах кластера, 
однако в рамках архитектур AlexNet, VGG-16/VGG-19 
не выявлено нехватки памяти. Представлено сравнение 
производительности в задаче распознавании лиц для 
персонального компьютера, а также для кластера из 
одноплатных компьютеров, что показало значительное 

преимущество в случае обработки на кластере. В ходе 
дальнейшей работы предполагается проведение более 
детальных экспериментов для выявления ограничений, 
разработки модели балансировщика нагрузки, а также 
экспериментальная оценка полученных результатов на 
различных типах данных [20].
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