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Размер батча и время эпохи

При наличии достаточной памяти GPU, увеличение размера батча позволяет утилизировать ресурсы 
параллельных вычислений. 

3ℹ  Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour.

https://arxiv.org/pdf/1706.02677.pdf


Просто так увеличить размер батча не выйдет
Обучение ResNet-50 на датасете ImageNet с разными вариантами увеличения размера батча.
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1 час на 32x8 (= 256) GPU 
NVIDIA Tesla P100 😺

При наличии достаточной памяти GPU, увеличение размера батча позволяет утилизировать 
ресурсы параллельных вычислений. 

ℹ  Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour.
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Как увеличивать размер батча?
1. Linear scaling rule. 
При увеличении размера 
батча в k раз, learning rate 
увеличивать тоже в k раз:

2. Gradual warmup. 
На первых эпохах (итерациях) 
learning rate увеличивать 
постепенно от начального до 
целевого.

3. Square root scaling rule

9ℹ  Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour.       Learning Rates as a Function of Batch Size: A Random Matrix Theory Approach to Neural Network Training.

α̂ = k ⋅ α α̂ = k ⋅ α
SGD Adaptive algorithms  

(Adam, RMSProp and etc.)

https://arxiv.org/pdf/1706.02677.pdf
https://arxiv.org/pdf/2006.09092.pdf


Как ещё увеличивать размер батча?
LARS (Layer-wise Adaptive Rate Scaling):

Linear scaling rule + для каждого слоя свой learning rate, который шкалируется 
на норму весов этого слоя.

10ℹ  Large batch training of convolutional networks.

α̂l = kαl
∥wl∥

∥∇wl
L∥

l = 1,…, Nlayers

wl - веса l-ого слоя 

∇wl
L - градиент по l-ому слою 

https://arxiv.org/pdf/1708.03888.pdf


Как ещё увеличивать размер батча?
LARS

11ℹ  Large batch training of convolutional networks.

https://arxiv.org/pdf/1708.03888.pdf
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12ℹ  Large batch training of convolutional networks.

https://arxiv.org/pdf/1708.03888.pdf


Как ещё увеличивать размер батча?
LAMB = LARS + Adam 🦄

13ℹ  Large batch optimization for Deep Learning: training BERT in 76 minutes.

https://arxiv.org/pdf/1708.03888.pdf
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Как ещё увеличивать размер батча?
LAMB

15ℹ  Large batch optimization for Deep Learning: training BERT in 76 minutes.

76 минут на 1024 TPU 😺

https://arxiv.org/pdf/1708.03888.pdf


Аккумуляция градиентов
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▶ БЫЛО: ⏩ СТАЛО:



Gradient checkpointing
Идея
Обычные Forward и 
Backward проходы.

17ℹ  https://github.com/cybertronai/gradient-checkpointing

Экономный вариант 
Forward и Backward 
проходов. Для вычисления 
градиентов нужны значения 
активаций с предыдущих 
шагов. Вместо их хранения, 
они пересчитываются 
заново.

https://github.com/cybertronai/gradient-checkpointing


Gradient checkpointing
Идея
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Gradient checkpointing
Идея
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Gradient checkpointing
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Gradient checkpointing
Идея
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Gradient checkpointing
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22

W1x σ1 σ2
d × 1 n1 × d n1 × 1

o1 σ W2 o2 σ L
n1 × 1 n2 × 1 1 × 1

∂L
∂σ2

= σ2 − y

L =
1
2

∥σ2 − y∥2 Jσ = diag (σ(o2)(1 − σ(o2))) = diag (σ2(1 − σ2))
∂L
∂o2

= Jσ
∂L
∂σ2

n2 × 1n2 × n1



Gradient checkpointing
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Gradient checkpointing
Идея
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Gradient checkpointing
Идея
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Gradient checkpointing
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Gradient checkpointing
Идея
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Gradient checkpointing
Идея

28ℹ  https://github.com/cybertronai/gradient-checkpointing

Memory used while training a ResNet model with large batch size

https://github.com/cybertronai/gradient-checkpointing


Gradient checkpointing
Примеры

29ℹ  Training larger-than-memory PyTorch models using gradient checkpointing.          Hugging Face. Efficient training on a single GPU.

https://spell.ml/blog/gradient-checkpointing-pytorch-YGypLBAAACEAefHs
https://huggingface.co/docs/transformers/perf_train_gpu_one#gradient-checkpointing


Activation quantization

30ℹ  FewBit - Compression schema for gradient of activations in backward pass

https://github.com/skoltech-ai/fewbit


Automatic Mixed Precision training

31ℹ  Automatic Mixed Precision Tutorials using pytorch           PyTorch: CUDA Automatic Mixed Precision training examples 

Fine-tuning 32-bit model for 215 
iterations. 
Time: 01:32 

Peak GPU memory consumption: 
8325 MB 

Loss: 2.7370730377906978

Fine-tuning 16-bit model for 215 
iterations. 
Time: 01:01 
Peak GPU memory consumption: 
6691 MB 

Loss: 2.737271473019622

https://github.com/hoya012/automatic-mixed-precision-tutorials-pytorch
https://pytorch.org/docs/stable/notes/amp_examples.html#typical-mixed-precision-training


LION optimizer
Symbolic Discovery of Optimization Algorithms

32ℹ  Symbolic Discovery of Optimization Algorithms

https://arxiv.org/pdf/2302.06675.pdf

