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ABSTRACT

In speech recognition forward multi-layer neural networks are used as clasificators
for phoneme recognisers, for speech parametrization, in language models and for language
or speaker recognition.

This paper discusses possibilities of training forward multi-layer neural networks us-
ing parallel algoritms. Need for parallel training of neural networks for speech recognition
is caused by huge quantity of training data used in these tasks.

1 UVOD

Umélé neuronové sité jsou matematické modely umélé inteligence, které vychazeji
ze stavby biologického mozku. Sklddaji se z jednoduchych jednotek nazyvanych neurony,
které mohou byt spojené do sloZitych struktur.

Dopredné vicevrstvé neuronové sit€¢ maji Siroké moznosti pouZiti pro klasifikaci, roz-
poznavani vzort a obrazu, predikci, redukci dimenzi nebo pro fizeni.

Nejcastéji jsou vyuZzivany pro rozpoznavani a klasifikaci, protoZe navrhnout klasicky
algoritmus pro stejnou tlohu byva pfilis slozité. Obvyklym divodem také je, Ze neni znama
korespondence mezi vstupnimi a vystupnimi veli¢inami.

2 NEURONOVE SITE V ROZPOZNAVANI RECI

V rozpoznavani feci jsou pouzivany nejcastéji dva druhy klasifikatort, zaloZenych na
skrytych Markovovych modelech (HMM) nebo na neuronovych sitich. Pro kazdy vstupni
vektor poZadujeme jako odpovéd’ zarazeni tohoto vektoru do spravné tridy.

Pro trénovani klasifikdtora je k dispozici obrovské mnoZstvi vstupnich dat. Pro né-
které tlohy je mozné ziskat az 2000 hodin feci (720 miliont vektora).



Trénovani klasifikatorti vyuzivajicich skryté Markovovy modely je moZné snadno
paralelizovat. Sbér statistik pro odhad novych modelt je moZzné rozdélit a provadét odde-
lené na vice procesorech.

Neuronové sité¢ maji lepsi uspéSnost i s mensim mnozstvim parametrd, umozZnuji
pracovat s vét$i dimenzionalitou vektorii a tyto vektory nemusi byt dekorelovany. U neu-
ronovych siti je vSak paralelizace sloZit€jsi: Vahy neuronové sité se pribézné méni, coz
zpusobuje, Ze neni mozné neuronovou sit’ ucit nezavisle v paralelnich vétvich.

BéZna neuronova sit’ trénovana pro potfeby rozpoznavani fe¢i ma 253 vstupi, 1500
skrytych a 129 vystupnich neuronti. Jeji trénovani na 40 hodinach feci (14,5 milionu vek-
torti) trva na procesoru Pentium 4 2.8GHz 84 hodin. Pokud by se pouZilo 2000 hodin feci,
trénovani by trvalo cca 5 mésici. Z toho vyplyva potieba trénovani urychlit — nejlépe roz-
délit zatéZ mezi vice procesord.

3 PARALELIZACE ALGORITMU BACK-PROPAGATION

Algoritmus backpropagation pro ufeni neuronové sité neni z principu piili§ dobie
paralelizovatelny, protoZe pii vypoctech je potieba znat hodnoty z témért celé sité (forward
propagation) a ihned po propagaci jednoho vektoru je potieba provést zpétné Sireni chyby
(back propagation).

Proto se v existujicich paralelné trénovanych neuronovych sitich pouZzivaji dva pfi-
stupy, které obchézeji principidlni potfeby backpropagation algoritmu.

Pro potfebu rozpozndvani feci je vhodnéjsi piistup tzv. ,,rozd€leni dat*. Tento piistup
dovoluje trénovat neuronovou sit’ na kazdém pocitaci pomoci ¢ésti trénovacich dat. Ob-
chazi se potfeba ménit vahy po kazdém trénovacim vektoru. Experimentalné bylo zjisténo,
Ze pokud se provede zména vah aZ po daném mnozZstvi trénovacich vektorli (nazyvaném
bunch-size), je vliv na presnost neuronové sité¢ zanedbatelny (presnost klesne o méné nez
0,5%). Velikost bunch-size je mozné nastavit pro kazdou dlohu jinak, ve zpracovani feci se
za bezpe¢nou hodnotu povazuje 1000 vektort.

Pokud je uréena hodnota bunch-size, kazdy procesor bude pocitat matici zmén pro
cast trénovaci mnoziny o velikosti W, kde N je pocet procesord. Jeden procesor poté
matice zmén secte, provede zménu vah a nové vahy rozesle ostatnim.

Vyhodou tohoto pfistupu je, Ze se jednd v podstaté o nezménény algoritmus back-
propagation, tudiZ dovoluje snadnou kontrolu spravnosti.

4 IMPLEMENTACE

Ukolem bylo implementovat paralelni neuronovou sit’ pracujici na vypo&etnim sys-
tému BLADE. Jedna se o svazek procesortl spojenych gigabitovym ethernetem. Dal$i pod-
minkou bylo, aby neuronova sit’ byla schopnd pracovat s forméty dat pouZivanymi ve zpra-
covani feci a aby bylo mozné pred sit’ zatadit libovolnou transformaci (napf. normalizaci).

Prvni verze paralelni neuronové sité¢ SNet v1.0 byla napsana v jazyce C a postavena
na STK toolkitu vyvinutém ve skupiné zpracovani feci na FIT VUT v Brné€. Tato knihovna
se stard o kompatibilitu s ostatnim software pouzivanym pro zpracovani reci.

Pro co nejrychlejsi vypocty maticovych operaci je pouZzita knihovna BLAS (Basic
Linear Algebra Subprograms) a implementace rychlych exponencidl, kterd je zaloZend na



manipulaci s exponentem a sestdvd pouze z jednoho ndsobeni a dvou s¢itdni.

SNet v1.0 vyuziva architektury server-client a spojeni pomoci TCP/IP protokolu.
Komunikace probiha synchronné, kazdy procesor spocitd svou €ést, odesle matice zmén,
pocka na nové vihy a poté pokracuje ve vypoctu. Server je vicevldknovy a kromé synchro-
nizace vah plni také funkci klienta — tj. také se podili na zpracovani ¢4sti tlohy.

5 VYSLEDKY

SNet v1.0 byl testovan na vypocetnim systému BLADE na 1, 3, 5 a 10 procesorech.
Vypocet na jednom procesoru je bran jako referencni.

Pocet procesort | Relativni urychleni | Pfesnost |

1 1x 58.03%
3 2,1x 57.90%
5 2,5x 57.72%
10 1,4x 57.51%

Nérust vykonu je pomérné brzy omezen. Uzkym hrdlem je synchronizace vah. Po-
kud se n&ktery procesor zpozdi, viechny ostatni na n&j musi pockat. Cim v&t§i je pocet
procesort, tim Castéji k tomuto jevu dochazi. Jiz u péti procesort zabird cekani 50% casu.

Zanedbatelna ztrata presnosti je zptisobena rozdélenim dat. Data se d€li po bunch-
size vektorech a prebytek se na trénovani nepouZzije. Rozdélovanim téchto zbytkl vznikne
vice.

Pro synchronni variantu neuronové sit€¢ SNet v1.0 se jevi jako nejvyhodné;jsi pomér
pouzivat 3 procesory a urychlit tak vypocet 2x.

6 DALSI PRACE

Pro dalsi zrychleni je potfeba implementovat asynchronni aktualizaci vah a tak eli-
minovat n&jvetsi ztraty — zplsobené Cekanim na nové vahy. Neuronova sit’ bude chvili
pocitat se starymi vdhami a nebude cekat na nové. Zrychleni pak bude pfimo imérné poctu
procesort, ale dojde ke ztraté presnosti. Zrychleni by vSak tuto ztratu mélo vynahradit.

Probiha testovani a ladéni pracovni verze asynchronni varianty SNet v2.0.
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