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Resumen— La radiografia convencional es una va-
liosa herramienta para el diagnéstico, gracias a su
asequibilidad, facilidad de interpretacién y manejo. A
pesar de estas ventajas, tiene limitaciones debido a la
minima diferencia en la absorcién de rayos X entre los
tejidos blandos y al contraste reducido causado por la
dispersién de los rayos X. La aplicacién de técnicas de
procesamiento de imagenes puede mejorar la calidad
de la radiografia y al mismo tiempo disminuir la expo-
sicién del paciente a la radiacién ionizante. Para ello,
en los ultimos anos, se ha comenzado a aplicar técni-
cas de procesamiento de imagen basadas en aprendi-
zaje profundo. El empleo de estas técnicas requiere de
una gran cantidad de recursos computacionales, espe-
cialmente en términos de memoria en los dispositivos
GPU.

Este trabajo presenta un andlisis detallado de dis-
tintas técnicas de reduccién del consumo de memoria
durante las etapas de entrenamiento. Esto permite
trabajar con imagenes de gran tamaio, como es el ca-
so de la imagen radiolégica, evitando los problemas
derivados de trabajar con parches o la pérdida de re-
solucién espacial que supone hacer un submuestreo.
Para ello se han estudiado de forma experimental dis-
tintas aproximaciones, tanto en ejecuciones en un so-
lo computador como en sistemas distribuidos basados
en paralelismo de modelo. La evaluacién experimental
demuestra que es posible alcanzar hasta una reduc-
cién del 20% para un tnico nodo y hasta 70 % para
el modelo distribuido sin pérdida de precisién.

Palabras clave— Paralelismo de modelo, aprendizaje
distribuido, imagen médica, U-Net, aprendizaje pro-
fundo.

I. INTRODUCCION

A radiologia es uno de los métodos de imagen

mas utilizados por su facilidad de uso y bajo
coste [1], [2]. En los dltimos afios, el uso de técni-
cas de aprendizaje profundo para el procesamiento y
analisis de imagenes en el ambito médico se ha po-
pularizado igualmente [3]. Para poder visualizar las
imagenes generadas en los distintos procesos médicos
lo més cercano a su valor original es necesario utili-
zar resoluciones muy altas. Esto puede ser un impe-
dimento para la mayoria de redes de neuronas, ya
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que por lo general se trabaja con tamanos de imagen
pequefios, como es el caso de U-Net|4] con 512x512
pixeles, siendo mdas comun utilizar resoluciones infe-
riores, tal y como ocurre en redes como ResNet[5] o
VGG[6], ambas con tamafnio de entrada de 224x224
pixeles. Esta reduccién de resolucion no suele ser un
problema en la mayoria de casos. Sin embargo, en
imégenes médicas puede significar la pérdida de los
pixeles necesarios para identificar problemas de salud
de forma prematura. Debido a esto, a més resolucién
se pueda trabajar, més fiables podran ser los resul-
tados obtenidos.

Hoy en dia existen distintas aproximaciones para
reducir el consumo de memoria en entornos distribui-
dos. No obstante, la mayoria de estas técnicas estan
enfocadas a modelos de lenguaje, donde el niimero
de parametros de la propia red pueden llegar a ocu-
par decenas de GBs. Ejemplos son GPT-2[7] con 1,5
mil millones de pardmetros, o T5[8|, llegando has-
ta 11 mil millones de pardmetros. Estas reducciones
vienen a través de un uso mas eficiente de los parame-
tros y las comunicaciones [9]. En el dmbito médico
suelen solventar estos problemas desarrollando nuevo
métodos de entrenamiento [10].

Como se relata en |11], a pesar de ello, esta técnica
ofrece poco contraste en tejido blando. Existen algo-
ritmos de procesamiento convencional para realizar
un realce de contraste sobre las mismas y solventar
parcialmente estos inconvenientes (ver figura [1)).

Fig. 1: Radiografia de térax de gato en datos crudos (izquier-
da) y procesada mediante algoritmos convencionales (dere-
cha).

Los algoritmos tradicionales suelen depender de un
alto nimero de parametros y requieren ajustes ma-
nuales dependiendo del caso de uso [12]. Por ello, se
han empezado a desarrollar alternativas basadas en
aprendizaje profundo para eliminar esta seleccién de
pardmetros y permitir un procesamiento automatico



ENT)

Este trabajo utiliza el modelo desarrollado previa-
mente en [11], el cual utiliza una red U-Net [4] basada
en ResNet-34, usando el Indice de Similitud Estruc-
tura Multiescala (MS-SSIM) [15] como funcién de
coste. U-Net es una red que se caracteriza por divi-
dirse en dos partes bien diferenciadas: Encoder, que
reduce y codifica la imagen, y Decoder, que se encar-
ga de recuperar el tamano original.

La resolucién original de las imagenes utilizadas
en este proceso pueden llegar hasta los 4188x4188
pixeles. Sin embargo, por las limitaciones de memoria
que presentan estos algoritmos, el tamano maximo
con el que se puede entrenar en una GPU de 8GB es
1440x1440 pixeles.

En este trabajo se evaluan y comparan las distin-
tas técnicas disponibles para reducir el consumo de
memoria en GPU con el objetivo de poder incremen-
tar el tamano de las imagenes de entrenamiento sin
perjudicar a la calidad de los resultados. La combina-
cién de técnicas permite llegar a reducir hasta en un
20 % el consumo con una tnica GPU y hasta un 70 %
en entornos distribuidos, con resultados comparables
a la ejecucién original.

El resto del documento se divide en las siguientes
secciones. En la seccién [ se introducen las técni-
cas evaluadas y aplicables para un entrenamiento en
un solo nodo y distribuido del modelo. En la seccién
[T se detalla la metodologia empleada para llevar a
cabo los experimentos de este trabajo. A continua-
cién, la seccion [[V] presenta nuestra discusion sobre
los resultados obtenidos para las distintas técnicas.
Finalmente, la seccién [V] resumen las conclusiones
obtenidas en base al trabajo realizado y los resulta-
dos obtenidos.

II. TECNICAS

En este apartado se presentan y describen breve-
mente las técnicas evaluadas para optimizar el con-
sumo de memoria durante el entrenamiento de una
red de neuronas.

A. Técnicas secuenciales

Las técnicas secuenciales buscan reducir el consu-
mo de memoria en una unica GPU, ya sea retrasando
calculos, descartando valores intermedios o cambian-
do la algoritmia de la propia red.

Gradient checkpointing |16], [17): técnica que re-
duce el consumo de memoria a cambio de tiempo de
computo. Para ello, los calculos intermedios que se
guardan durante la etapa de forward son descartados
y calculados desde 0 durante el back propagation.

Automatic Mized Precision (AMP) 18] se basa en
determinar los calculos durante el entrenamiento que
no requieren operar con numeros en coma flotante de
simple precision. En estos casos la precision se puede
reducir hasta los 16 bits sin pérdidas de calidad. Hay
tres posibles aproximaciones:

= float16: 1 bit de signo, 10 bits de mantisa y 5 de
exponente.

= bfloat16: Desarrollado por Google[19]. 1 bit de
signo, 7 bits de mantisa y 8 de exponente.

» TensorFloat32: Desarrollado por Nvidia[20] y
disponible a en sus tarjetas graficas a partir de
la serie 3000. 1 bit de signo, 10 bits de mantisa
y 8 de exponente.

Quantization|21], [22] corresponde con un conjun-
to de técnicas que buscan reducir el consumo de me-
moria y recursos de la red reduciendo la precisiéon
global (similar a AMP) y combinando operaciones
para reducir el consumo de memoria intermedio. Es-
ta reduccion de precision tiene un impacto negativo
en la precision.

ResNet invertible[23], [24], [25] es una técnica es-
pecifica para redes residuales (ResNet). Se basa en
poder reconstruir las activaciones de una capa sola-
mente con informacién de la capa anterior. De esta
manera sélo es necesario almacenar las iltimas acti-
vaciones.

B. Técnicas distribuidas

Las técnicas distribuidas buscan repartir la carga
de trabajo entre distintos nodos de cémputo. En el
caso de redes de neuronas, repartir el entrenamien-
to entre varias GPUs que pueden estar en un mismo
nodo o repartidas entre varias maquinas interconec-
tadas.

Paralelismo de datos (PD): técnica clasica de pa-
ralelismo donde el modelo es replicado integramente
en distintas GPUs y se distribuyen los datos de en-
trenamiento. En este tipo de paralelismo hay que sin-
cronizar las actualizaciones de parametros de la red
para evitar incongruencias. Pensado principalmente
para acelerar el entrenamiento de la red, no reducir
el consumo de memoria.

Paralelismo de modelo (PM): a diferencia del pa-
ralelismo de datos, los datos se introducen a la red
secuencialmente, pero el modelo estd repartido entre
distintas GPUs. Hay que transmitir las salidas de la
red entre dispositivos y sincronizar la actualizaciéon
de pardmetros de la red. Esta aproximacion, aunque
puede reducir considerablemente el uso de memoria
en la GPU, no es automatica (se estdn desarrollando
aproximaciones automaticas [26], [27]) y suele reque-
rir de modificaciones en la red y cambios en la funcién
de entrenamiento, lo que hace que no sea tan trivial
como realizar PD.

Fragmentar pardmetros|28|, |29]: mejora aplicable
tanto en PD y PM, siendo en PD donde ocurre la ma-
yor ganancia. Este algoritmo de optimizacién busca
reducir la duplicidad de parametros sobre el parale-
lismo de datos. Para ello, al realizar PD, los parame-
tros no son duplicados, si no, repartidos entre los
distintos dispositivos.

Pipelines|30]: mejora aplicable al PM. Dado que
la ingesta de datos es secuencial, la utilizacién de las
GPUs decae en comparacién con PD o ningin tipo
de paralelismo. Pipelines buscan incrementar la tasa
de utilizacion introduciendo los siguientes datos tan
pronto como sea posible. Aumenta la ocupacién de
la GPU y, por tanto, reduce el tiempo de entrena-



miento.

III. METODOLOGIA

Para el entrenamiento de la red se han utilizado los
datos procedentes de , 24 imagenes de gato, 34
imagenes de perro y 2 de tortuga, todas ellas adqui-
ridas en el Hospital Clinico Veterinario de la Univer-
sidad Complutense de Madrid. La resolucién de es-
tas radiografias va desde 1288x950 hasta 4188x4188
pixeles. Las imagenes han sido normalizadas en un
rango de intensidades entre 0 y 1. El conjunto de en-
trenamiento consta de 48 imagenes elegidas aleato-
riamente y 12 imégenes para la validacién, las cuales
son 5 imagenes de perro, 6 de gato y 1 de tortuga.
No se ha utilizado un conjunto de test. Las imagenes
de referencia se han obtenido mediante algoritmos
convencionales y validadas por un radidlogo experto.

Para la generacion de los resultados se ha utilizado
Python 3.10, junto con la libreria Pytorch versién
2.2 para la implementacién de las distintas técnicas, a
excepcién de la implementacién para ResNet inverti-
ble, que se ha utilizado la libreria MomentumNet.
Los resultados en un inico nodo se han obtenido con
una GPU Nvidia RTX 2060 con 8GB de RAM y dri-
ver 545.23.08. Para las pruebas distribuidas se han
utilizado tres nodos, cada uno con una tnica GPU
Nvidia 3070 con 8GB de RAM, driver 535.161.07 e
interconectados mediante Ethernet de 10 Gbits/s.

Los consumos de memoria han sido realizados me-
diante el paquete pynvml, que ofrece acceso a NVI-
DIA Management Library, API en C de Nvidia para
conocer el estado de la GPU. En ambos escenarios
se han medido los mismos consumos: las fases de for-
ward y backward durante el entrenamiento de la red
de neuronas. Para ello se han utilizado tres tamanos
de imagenes: 512x512, 1024x1024 (que ya eran en-
trenables en la versién original) y 2048x2048 pixeles,
que seria el siguiente tamano ideal de imagen con el
que entrenar el modelo y actualmente no es posible.
Sobre cada tamano de imagen se han aplicado dis-
tintas combinaciones de las técnicas anteriormente
presentadas. Para el cédlculo de funciones de pérdi-
da se ha utilizado la MS-SSIM y entrenado la red
durante 50 épocas.

En la ejecucién para un tinico nodo se han evalua-
do todas las técnicas indicadas en la subseccién [I=Al
En la experimentacién distribuida solamente se ha
evaluado paralelismo de modelo junto con las mejo-
ras para un unico nodo, ya que los nodos utilizados
solo disponian de una unica GPU. Por lo tanto, no
era posible combinar paralelismo de datos y de mo-
delo. Para lograr el paralelismo de modelo, se han
utilizados 3 nodos: 1 maestro y 2 workers. Dado que
la U-Net consta principalmente de dos partes: Enco-
der y Decoder, cada una ha sido enviada a una GPU
distinta. La divisién del modelo, sincronizaciéon de
parametros y nodos ha sido realizada integramente
con Pytorch. Dado que cada GPU va a procesar eta-
pa de forward y backward, los consumos de memoria
indicados son la media.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este apartado se muestran y discuten los resul-
tados obtenidos aplicando las distintas técnicas en
los dos escenarios planteados: Nodo tnico y multi-
ples nodos.

A. Nodo unico

Los resultados se pueden visualizar para tamano
de imagen 512x512 pixeles y 1024x1024 pixeles en la
figura [2l No hay resultados para 2048x2048 pixeles
ya que solamente los métodos AMP y Checkpointing
eran capaces de ejecutar una iteracién de forward,
pero ninguna de backward.
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Fig. 2: Relacién del consumo de memoria analizado para las
distintas técnicas ejecutadas en un tnico nodo e imagen de
512 y 1024 pixeles. Menos es mejor.

Como se puede apreciar, todas las técnicas per-
miten reducir la memoria en la etapa de forward,
destacando AMP, ya que los propios datos ocupan
16 bits en vez de 32 en memoria, y Checkpointing
ya que todos los célculos que deberian guardarse son
descartados para ser posteriormente recalculados. En
la fase de backward, AMP reduce considerablemente
el uso de memoria hasta casi el 20 % de la memoria
original. Por contra, dado que Checkpointing debe
recalcular todos los valores descartados previamen-
te, su consumo de memoria se multiplica haciendo
que el consumo total sea igual o superior al consumo
original. Quantization y Momentum mantienen unos
valores similares en la fase de backward, llegando a
reducir la memoria entorno a un 15 % en el caso de
Momentum.

Otro parametro a considerar, dado que se esta mo-
dificando cémo funciona el modelo y los valores que
se guardan en el mismo, son los valores de la funcién



de pérdida en entrenamiento y validaciéon para cada
una de las técnicas.

Tabla I: Valores de pérdida para 512x512 pixeles en cada una
de las distintas técnicas. Se resaltan los mejores resultados.

Train | Validation

Loss Loss

Original 4,0504 6,0083
AMP 4,8612 6,2515
Quantization 47272 5,9758
Checkpointing (Chkp) | 4,0482 6,0592
Momentum (Mom) 4,1456 5,9941

Como se puede apreciar en la tabla[I] los peores
resultados son arrojados por AMP. Esto se debe a
la reduccion de precision de los tensores, ya que co-
mo se coment6 al comienzo de este trabajo, a menor
resolucién, peores resultados. Por otro lado, el res-
to de técnicas mantienen unos resultados cercanos, o
mejores, a los valores originales.

Dado que no son técnicas excluyentes entre si, se
ha evaluado distintas combinaciones con el objetivo
de estudiar el impacto sobre ellas al combinarlas. Los
resultados se pueden visualizar en la tabla[[l} La me-
jor combinacion se encuentra entre Checkpointing y
Momentum, con un consumo de memoria bastante
menor que individualmente, como se puede apreciar
en la tabla [T} aunque no consigue ser un consumo
de memoria menor que usando AMP. Esto se de-
be a que es posible mantener la ganancia de Check-
pointing en la fase de forward sin una penalizacién
tan grande en la fase de backward gracias a la Res-
Net invertible introducida con MomentumNet. Esta
combinacién permite alcanzar reducciones de hasta
el 20%. En cuanto al tiempo medio de ejecucién pa-
ra cada época, se mantiene estable sin incrementar
ni disminuir considerablemente para cada una de las
técnicas.

Tabla IT: Valores de pérdida para 512x512 pixeles combinando
distintas técnicas. Se resaltan los mejores resultados.

Train | Validation

Loss Loss

Original 4,0504 6,0083
AMP~+Chkp 4,8612 6,2761
AMP+Quant - -
Chkp+Mom 4,1456 6,0115
AMP+Chkp+Mom | 15,1742 17,2537

Tabla IIT: Consumo de memoria en MB para 512x512 pixeles
y tiempo medio para la ejecucién de una época.

Fase Original | AMP | Chkp + Mom
Forward 757,76 | 481,28 337,92
Backward 440,32 | 102,40 563,20
Total 1.198,08 | 583,68 901,12
Tiempo (s) | 35,63 [ 34,02 | 37,52

Esta reduccién de memoria no es tan grande como
con AMP, que llega hasta un 50 %. Sin embargo, si
nuestro caso de uso no permite reducir la precision,
la combinacion de estas técnicas es una buena alter-
nativa. La combinacién de Quantization o AMP con

otras técnicas aumenta la pérdida final debido a los
cambios de precisién. Por otro lado, también aumen-
ta el consumo de memoria en comparacién con sus
versiones individuales.

Finalmente, al estar tratando con imagenes, es ne-
cesario realizar una inspeccién visual sobre las mis-
mas. Para ello se han escogido la imagen con mejor
y peor precisién obtenidas del modelo original. Es-
tos resultados se pueden observar en las figuras[3] Se
puede apreciar que los resultados son practicamente
idénticos, sin ningtin cambio destacable.

Fig. 3: Comparativa entre la salida con mejor tasa de acierto
(a~c) y la peor tasa de acierto (d-f) en el conjunto de validacién
para la ejecucién en un tnico nodo. A la izquierda (a,d), la
imagen objetivo. En el centro (b,e) la imagen generada por el
cédigo original. A la derecha (c,f), la imagen generada usando
Checkpointing y Momentum.

B. Muiltiples Nodos

En la figura[d] se pueden apreciar las relaciones del
consumo de memoria en el entorno distribuido con
distintas técnicas comparado con la ejecuciéon en un
unico nodo (baseline).

Paralelizar el modelo en dos GPUs ha reducido el
consumo total de memoria hasta un 39 % y 49 % pa-
ra imagenes de 512 y 1024 pixeles, respectivamente.
Si aplicamos sobre esta implementacion distribuida
las técnicas vistas para la ejecucién en un tinico no-
do, podemos observar que los resultados siguen una
tendencia similar. Checkpointing reduce considera-
blemente la memoria en la etapa de forward, pero
incrementa en backward, Momentum reduce princi-
palmente en backward y AMP reduce considerable-
mente la memoria en ambas etapas.

Si combinamos técnicas de la misma forma que
en la ejecucién para un nodo tinico, se puede llegar a
alcanzar una reduccién media del consumo de memo-
ria por GPU hasta del 70 %. Esto permite entrenar
el modelo con imagenes de 2048x2048 pixeles, algo
que antes no era posible.

En la figura[j] se pueden ver la reduccién del con-
sumo respecto a la ejecucién del modelo distribui-
do usando AMP. Como se puede apreciar, el consu-
mo de memoria aumenta, considerablemente segin
la técnica, durante la etapa de backwards para to-
das las técnicas. Solamente la combinacién de AMP



0,25

0,00

Consumo de memoria vs Baseline

forward backward

512 px

M Baseline [ Distributed Dist + ClI B Dist + B Dist + AMP

1,00

0,75

0,50

0,25

0,00

Consumo de memoria vs Baseline

forward backward

1024 px

M Baseline [ Distributed Dist + Cl B Dist + W Dist + AMP

Fig. 4: Relacién del consumo de memoria analizado para las
distintas técnicas en ejecucién distribuida e imagen de 512 y
1024 pixeles. Menos es mejor.
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Fig. 5: Relacién del consumo de memoria comparando la eje-
cucién distribuida usando AMP y distintas combinaciones po-
sibles en ejecucién distribuida e imagen de 512 y 1024 pixeles.
Menos es mejor.

y Checkpointing ofrece un consumo medio de memo-
ria igual a la ejecucién distribuida con AMP (ver
tabla. Esto se debe a que el consumo durante la
etapa de forward decrece lo mismo que aumenta el

de backward. Esta configuracion es interesante para
modelos cuyo consumo de memoria en forward sea
considerablemente superior a backward, de forma que
se equilibre el consumo.

De forma similar al nodo tnico, las modificaciones
en la red se comprueban verificando que la funcién de
pérdida devuelve valores similares a la red original.
Como se puede apreciar en la tabla [[V]

Tabla IV: Valores de pérdida para 512x512 pixeles combinan-
do distintas técnicas en entorno distribuido. Se destacan los
mejores resultados.

Train | Validation

Loss Loss
Original 4,0504 6,0083
Dist 4,5295 5,9778
Dist + AMP 4,6431 5,7533
Dist + AMP + Chkp | 4,6431 5,7533
Dist + AMP + Mom | 4,5370 5,7758
Dist + AMP
+ Chkp +Mom 4,5370 5,7758

Tabla V: Consumo de memoria en MB para 512x512 pixeles
en entorno distribuido y tiempo medio para la ejecucién de
una época.

Fase Dist Dist | Dist + AMP

+ AMP + Chkp
Forward 424,96 281,60 163,84
Backward 307,20 117,76 230,40
Total 732,16 399,36 394,24
Tiempo (s) | 53,29 | 40,69 | 57,26

La pérdida obtenida en la implementacién con
multiples nodos es distinta del nodo unico debido
a pequenos cambios que se han tenido que realizar
para poder hacer paralelismo de modelo. Concreta-
mente la ausencia de un planificador para la tasa de
aprendizaje, fijado durante todo el entrenamiento.

A diferencia de la versién con un solo nodo (ver ta-
bla|ll)), en esta ocasién incluir AMP no empeora los
resultados. Esto se debe a que en los nodos distribui-
dos se utilizan tarjetas de la serie 3000 de Nvidia, las
cuales incluyen TensorCores, que permiten aumen-
tar ligeramente la precisién con respecto a float16
cuando se realiza AMP. Para el caso de uso en el que
nos encontramos, esta pequena diferencia es muy im-
portante, ya que puede significar la diferencia entre
tejido blando o hueso. En este caso, el tiempo de eje-
cucién medio para las épocas aumenta entre un 15 %
y un 35 %, dependiendo de la configuracién. Esto se
debe al overhead introducido al tener que comunicar
y sincronizar los nodos durante el entrenamiento.

Finalmente, al igual que en la ejecucién de un 1ini-
co nodo, hay que realizar una inspeccioén visual sobre
los resultados. Para ello se han escogido la imagen
con mejor y peor precisién obtenidas de la version
distribuida, que coinciden con el mejor y peor resul-
tado del modelo original. Estos resultados se pueden
observar en la figura [6] Al igual que se comenté en
la seccién anterior, los resultados son practicamen-
te idénticos, sin ninguin cambio aparente. Destacar
que en la figura [f] al usar AMP se consigue que los



huesos tengan una intensidad similar a la salida ob-
jetivo, aunque el tejido blando se visualiza de forma
similar a la ejecucién distribuida.

(0)
Fig. 6: Comparativa entre la salida con mejor tasa de acierto
(a~c) y la peor tasa de acierto (d-f) en el conjunto de vali-
dacién para la ejecucién distribuida. A la izquierda (a,d), la
imagen objetivo. En el centro (b,e) la imagen generada por el
cédigo distribuido. A la derecha (c,f), la imagen generada por
el cédigo distribuido usando AMP.

En la figura [7] se comparan los resultados entre la
ejecucién de un unico nodo y el entrenamiento distri-
buido. En ella se pueden apreciar algunas diferencias
para los dos resultados evaluados. En ambos casos,
se puede apreciar en la zona de las vértebras que
AMP define mejor los huesos. Por contra, en el peor
resultado, la salida distribuida, independientemente
de AMP como se puede apreciar en la figura [6 no
llega a resaltar tanto el tejido blando. Esto muy pro-
bablemente se debe a las diferencias en el proceso de
entrenamiento debido a la incompatibilidad con el
mecanismo de sincronizacién actual de Pytorch para
paralelismo de modelo en multiples nodos.

Fig. 7: Comparativa entre el mejor resultado (a-c) y el peor
resultado (d-f) de la ejecucién en un dnico nodo usando Check-
pointing y Momentum y la ejecucién distribuida usando AMP.
A la izquierda (a,d), la imagen objetivo. En el centro (b,e)
la imagen generada en un tdnico nodo usando Checkpointing
y Momentum. A la derecha (c,f), la imagen generada por el
cédigo distribuido.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha demostrado la utilidad de
las técnicas actuales para la reduccién de memoria,
tanto en entornos con una tunica GPU, como distri-
buidos. Combinando distintas técnicas se puede lle-
gar a reducir el consumo de memoria entre un 20 %
en entornos con un unico nodo, y 70% en entornos
distribuidos sin pérdidas de precisién significativas.
No por ello las técnicas discutidas son siempre com-
patibles con cualquier caso de uso o red de neuronas,
donde reducir la precisién de las operaciones empeord
considerablemente los resultados en algunos casos.

Adicionalmente, hay que tener en cuenta las capa-
cidades de la libreria que se esté utilizando, ya que
no todas incluyen implementaciones para las técnicas
discutidas. Por ejemplo, Pytorch no incluye herra-
mientas para construir facilmente una red invertible
y por tanto se utilizé la libreria MomentumNet para
crear una ResNet invertible, y en esos casos recaeria
en el lado del investigador realizar la implementa-
cién pertinente para esa técnica y asegurarse de la
compatibilidad con el resto de técnicas. Debido a es-
to, actualmente en Pytorch utilizar paralelismo de
modelo mediante nodos interconectados (una GPU
por nodo) limita las técnicas que se pueden utilizar.
Por ejemplo, no es posible utilizar planificadores pa-
ra la tasa de aprendizaje, fragmentar pardmetros ni
utilizar pipelines, ya que no son formatos compati-
bles con el sistema de comunicacién y sincronizacion
implementado por Pytorch para este paralelismo de
modelo. Aun asi, los resultados son prometedores e
incluso con estas limitaciones los resultados finales
son muy parecidos a la ejecucién original, probando
ser una alternativa viable para reducir la memoria.

Como trabajo futuro, estamos barajando el uso
de soluciones elédsticas que permitan adaptar las car-
gas de entrenamiento a los recursos disponibles. Esto
permitiria un mejor balanceo de carga sobre los re-
cursos existentes entre CPU y GPU. Adicionalmen-
te, también estamos trabajando en abordar técnicas
de reduccién de consumo de memoria bajo sistemas
de paralelizacién datos. Finalmente, también se esté
trabajando en la implementacion de enjambres de
redes de neuronas que permitan mejorar la precisién
del modelo. Este trabajo también requerird de un
mayor grado de paralelismo, por lo que sera necesa-
rio abordar técnicas de mejora del rendimiento.
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