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1 はじめに
深層学習では、自然言語タスクなど大規模モデルの学

習処理が課題になっている。大規模モデルの学習を行う
ためには、単一の計算機や GPU などのアクセラレータ
の演算性能やメモリ容量が限られているため、複数の計
算機・アクセラレータを利用した分散深層学習が行われ
ている。分散深層学習を実現する方法としては、データ
並列やモデル並列処理が挙げられるが、大規模モデルを
学習するためにはモデル分散処理が必要とされている。
本稿では大規模モデルの学習や推論の高速・省電力化

のため、Approximateコンピューティングを用いたモデ
ル分散処理の提案を行う。そこで，Approximate コン
ピューティング (以下、AC) の例として、 NW 転送部
分に誤差を許容する Approximateネットワーク (以下、
AN)[1]や，転送データを量子化（低ビット化）した場合
の学習精度への影響や学習処理時間について評価を行っ
た．評価結果を踏まえ，転送データの特性に応じた量子
化方式を提案し評価を行う．更に，モデル分散深層学習
処理時のネットワーク帯域の性能へ影響を評価すること
で，ANの必要性について議論を行う．
2 分散深層学習と Approximate Computing
2.1 分散深層学習
近年深層学習モデルの大規模化が進み，学習処理に大

量の計算リソースが必要になるため，様々な方法の並列
処理，分散処理が行われてきた.
最も一般的に利用されているのは，データ並列処理で

あり，同一モデルの重みを複数のワーカーにコピーし，
同時に演算を行うものである．これには，勾配の同期
が必要となり，All-Reduce などの集合通信の採用や，
Parameter Serverなどのアプローチが取られてきた．モ
デルが GPU などの演算装置のメモリに搭載可能であれ
ばこの方法を適用することが出来る．
しかし，モデルが単一の GPU に乗り切らない場合に

はデータ並列を単純に適用することが出来ないため，
ニューラルネットワークを分割し，それぞれの演算処理
を複数の GPU や計算機に分割して行う，モデル並列方
式が行われている．これらを単純に行うだけでは通信の
待ち時間が発生するため処理が非効率となってしまう
ため，通信と計算をオーバラップして処理するため，
Gpipe[2], PipeDream[3]などでは，ミニバッチをマイク
ロバッチに更に分割してパイプライン実行するアプロー
チが提案されている. また，滝澤ら [4] は，パイプライ
ン並列処理の分割位置やパイプライン数による性能向上
率への影響について評価を行っている．
2.2 Approximateコンピューティング
Approximate コンピューティング (AC) とは演算や

NW などの精度を低下させる代わりに，性能向上お
よび省電力化などを狙う技術である [5]. 具体例とし
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てはループ計算の処理の一ををスキップする Loop
perforation, 低ビット演算により算術計算の近似や精度
を低下，通信の非同期処理や通信エラーの許容 [1] など
がある．また，データストレージ・メモリに対してもエ
ラーを許容することが可能である．
AI モデルの学習ではユーザの要求レベルの推論精度

を満たした学習モデルを作成することが目的であるた
め，演算器や NWなどの計算機コンポーネントに ACを
適用しても学習モデルの推論精度が維持できるか，ある
いは推論精度が下がってもその代わりに省電力効果や処
理性能の向上などの効果が得られるのであれば，有用で
あると考える．
現在の深層学習への AC適用の例として，モデルの量

子化 (Quantization) が上げられる．これらはモデル肥
大化によるメモリ利用量の削減や，エッジ計算機での低
消費電力演算を実現するために利用されており，基本的
には学習処理は高精度の演算で行い, 後から量子化する
ことが行われている [6]. また，学習時・推論時の低ビッ
ト演算は幾つか提案されており，Tensor コアを活用し
て FP16 で演算する，混合精度計算 (Automatic Mixed
Precision) は現在の Tensorflow や PyTorch で既に実装
されている. 更なる深層学習への低ビット化の採用につ
いては，シミュレーションレベルの検証が取り組まれて
いる [7, 8, 9]．

3 提案：モデル分散深層学習への AC適用
本研究では，モデル分散深層学習への AC適用方法に

ついて議論する．図 1に本稿の提案概要図を示す．例と
して，ニューラルネット（例えば ResNet[10]）を分割
し，計算機２台で分散実行する場合を示す．

図 1 提案アーキテクチャ概要図

上部の計算機ではイメージデータの読み込み，モデル
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前段の学習・推論処理を行い，下部の計算機ではモデル
後段の学習・推論処理を行う．このような構成におい
て，AC を適用出来る要素としては，それぞれの計算機
のストレージ，メモリ，演算器，計算機間を接続する
ネットワークなどが該当する．
それぞれの構成要素では，低ビット化や，エラーを許

容したネットワークやメモリ読み書きなどが適用可能で
あると考えるが，実際に演算，ストレージ，ネットワー
クへそれぞれどの程度の Approximate 性を適用可能で
あるかは明らかではない．
例えば，ストレージのイメージデータにエラーが含ま

れていても学習への影響が少ないことが予想される．
AI 学習では一般に，汎化性能を向上させるため，デー
タにあえてノイズを加えるなどの Data Augmentation
手法が採用されており，AI 学習演算は元々データが
ビット単位で正当であることが求められている計算では
ないためである．
一方，演算器のそれぞれがニューラルネットのモデル

の各層に対してどの程度低ビット化してよいか，ネット
ワークはどの程度エラーを許容してよいかは明らかでは
ない．また，処理性能は通信性能と演算性能のバランス
で決まるため，単にネットワークを高速化しても分散処
理においてネットワークがボトルネックでなければ AN
を適用する意味が少ないため，学習精度と処理性能双方
への影響を踏まえて検討する必要がある．
また，モデル前段を担当する計算機はストレージ内

のプロセッサを活用することが想定できる（In-Storage
Computing）．ストレージ装置内の計算リソースは限ら
れていることが想定されるため，In-Storage Computing
での前段モデルでの低ビット演算はより積極的に活用さ
れる可能性がある．
本研究では，モデル分散深層学習への Approximate

Network適用方法についてモデル精度，処理性能の両面
で評価を行う．
4 評価
4.1 評価システム
本 ANの適用時のモデル分散深層学習への影響を評価

するために，PyTorch を用いてモデル分散深層学習シス
テムを実装した．実装システムでは，2 段のモデル分散
深層学習処理をパイプライン並列で行う動作が可能で
ある．
動作環境として Google Cloud Platform 上の V100 イ

ンスタンスを利用した．評価目的に応じて 1 インス
タンスの 2GPU で分散させた場合と，2 インスタンス
で 1GPU ずつ利用して分散処理をさせている．イン
スタンス間の実効帯域は，iperf で計測したところ約
15.6Gbits/sec であるため，インスタンス間の NW は
20GbitEther相当であると予想される．
4.2 ネットワークにランダムビット反転エラーを
適用した場合の学習精度への影響
本節では，ネットワークへランダムにビット反転

するエラーを適用した場合の評価を行う．モデルは
ResNet56 を利用し，データセットとしては CIFAR10
を利用した．また，本稿ではモデル分散深層学習の
Forward処理のデータ転送に対してのみエラーおよび後
述の量子化（低ビット化）転送を行う．これは，本評
価のモデル分散深層学習方式では，Backward のデータ

転送時間よりも Forward のデータ転送処理時間の方が
多く，演算器と NW 性能が変化した場合に先にボトル
ネックになるのは Forward のデータ転送処理と考えて
いるためである．

図 2 AN適用時精度

図 2に,ResNet56の最初の Residual Blockの後で分割
した際のトレーニングデータに対する精度を示す．学
習時に通信するデータは 32bit 浮動小数点の集合であ
るが，それらの上位ビットを保護し (256-QAM)，下位
ビットにエラーを許容 (1024-QAM) する形で伝送する
ことをソフトウェアで模擬した (なお，この条件では 8.8
倍の実効帯域向上が期待出来る [1]). 図 2に示すように,
上位 5ビット以上を保護することで精度に影響を与えず
学習が可能であることが分かる．すなわち、エラーを許
容した NW 伝送をモデル分散学習に適用出来ることが
期待出来る．
4.3 送信データを量子化（低ビット化）した場合
の精度低下
次に，転送データの 1部のビットをカットすることで

量子化（低ビット化）を行いデータ転送する場合の精度
影響の評価を行った．本節の実験では ResNet56 のほぼ
中間の Residual Block の後でモデルを分割した．通信
データの低ビット化処理は，保護するビットを残し，そ
れ以外のビットを送らず，データ受信後にビットを 0
として扱っている．計算処理は float32 に復元してから
行っている．
量子化を行わない場合と，5 種類の量子化の方式，次

節で説明する提案方式の量子化方式について評価を行っ
た．5 種類の量子化方式は，符号部を送らずに指数部を
全て送る（符号部なし 8+0 ビット），符号部を送らずに
指数部を 1bitだけ送る（符号部無し 1+0ビット），符号
部を送り仮数部 7 ビットを送る（符号部あり 1+7 ビッ
ト），符号部を送り指数部 1 ビットだけ送る（符号部あ
り 2+0 ビット）, 符号部を送り指数部 6 ビットと仮数
部 1 ビットを送る（符号部あり 7+1 ビット）の通りで
ある．
評価結果として，図 3,4 にバッチサイズ 256，パイプ

ライン並列数 4 で 50 エポック分の学習を行った場合の
学習およびテストデータへの精度を示す．なお，精度差
を明示するために学習精度の 0-80%の範囲の表示をして
いない．
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図 3 転送データ低ビット化（Trainデータ精度） 図 4 転送データ低ビット化（Testデータ精度）

まず，指数部を送らない方式は（符号部無し 1+7ビッ
ト）学習が全く進まなく精度が約 10 % のままであるた
め，グラフの表示範囲にない．つまり，指数部を送るか
どうかが学習に大きな影響を与える．
一方，符号部の有無は精度への影響は少なく，指数部

を全て送った符号部なし 8+0 ビットについては量子化
なしと近い精度を示した (Train データへの精度で約 0.8
%, Testデータの精度で約 0.6 %の精度低下). 1ビットの
みを送る符号部なし 1+0 ビットでも，約 3.5％程度の精
度劣化で済んでいることが示されている．また，学習
データの精度とテストデータへの精度は同様の傾向を示
し，転送データの量子化によって汎化性能が大きく犠牲
になるということは無いことが分かる．
多くのデータを転送しなくても精度への影響が少な

い理由は，ResNet の Residual Block 単位で分割してい
るためと考える．つまり，ReLu 関数を通った後である
ため，ビット数が削減されても，下限の値か，x>0 か
どうかは情報として後段モデルに伝わるため，学習が
進むことが予想される．符号部を送る必要がないのも
同様の理由である．一方，本稿で評価を行っていない
が，Backward に適用した場合には，勾配を送るため符
号部が重要になると考えており，更なる評価が必要と考
える．
4.4 データ分布に応じた量子化転送
4.3 節の評価を踏まえると，転送データの特性に応じ

た量子化が必要であると考える．
図 5 にモデル分散時の転送データのうち，1Epoch 目

の処理から 100万個のデータを抽出し，ヒストグラムを
記載したものである．転送データは 32bit の浮動小数点
であり，X軸は 8bitの指数部表現を示し，Y軸は出現回
数である．ReLu 関数の後であるため，約 18%のデータ
が 0 であることが分かる．また，約 99.99%以上のデー
タが指数部表現で上位 2ビット，下位 2ビットの範囲に
含まれていた．極めて少数であったためグラフに表現さ
れていないが，0.006%のデータが指数部表現において
1000010の範囲に含まれている．
学習が進んだ際にも同様の特性を示すかどうかは定か

図 5 転送データのヒストグラム

ではないが，この結果を踏まえ，データ転送の低ビット
化方式として，指数部上位 2bit, 下位 2bit を送り，その
他のビットについては 0として扱う方式を提案する．な
お，0.006% のデータを考慮しなければ下位 1bit にする
ことも可能である．この方式でデータを転送した結果に
ついても，前述の図 3,4内に含めている．
提案方式の 50 エポック目の Train データに対する精

度と，Testデータに対する精度は，それぞれ量子化無し
（32ビット転送）と比較して，約 0.8%,約 1.0%の精度低
下であった．これは，指数部 8bit を全て転送した場合
とほぼ同程度の精度であることが分かり，提案方式によ
り約 2倍のデータ転送効率が得られることが分かる．
4.2 節と合わせて考察すると，指定ビット以外を 0 に

置き換えるよりも，ランダム反転エラーを適用した場合
の方が精度低下が低い傾向にある．これは，指定ビット
以外を一律に 0にすると全ての情報が失われ，量子化さ
れた値のみが後段に利用されるが，ランダム反転の場合
は一定確率で一部の情報が残るため，それが好影響を与
えると予想される．
4.5 通信性能と処理性能の関係
本節では NW 帯域のモデル分散深層学習への性能影

響について評価を行う．ただ，本稿で開発した２ノー
ド，V100 1 枚ずつのモデル分散深層学習システムでは，
NW帯域は充分高速であり性能ボトルネックはほぼない
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図 6 ImageNet 学習に対する転送帯域変化時の処理性
能への影響

ため，ノード間のネットワーク通信に TC を用いて帯
域制限を行うことで，低帯域 NW 環境での性能評価を
行う．
まず，CIFAR10および ResNet56を用い，バッチサイ

ズ 256，パイプラインのための分割数が 4 の場合の処理
性能について表に示す．

帯域 1Epoch分の学習時間 (秒)
20Gbps 33.54
1000Mbps 33.29
500Mbps 33.27
100Mbps 138.58

表 1 CIFAR10, ResNet56時の帯域毎の処理性能

本実験条件では，100Mbps まで帯域を制限しないか
ぎり大きな性能悪化は発生しないことが分かる．これ
は，本条件のモデル分散深層学習処理が，1 マイクロ
バッチごとの Forwardや Backwardの演算処理時間とそ
れに伴う次段の NW 転送の時間を比較した際に，演算
処理時間が大きいためである．一方，100Mbps まで帯
域を制限することで性能悪化となることから，このよう
な環境ではApproximateNWを導入して 5倍以上のNW
帯域を確保することで性能が向上できることが分かる．
一方，データサイズやモデルサイズが大きくなると，

NW ボトルネックになりやすい．ImageNet を用いた性
能評価結果を 図 6 に示す．本実験ではモデル分割位置
を 3つめの ResidulaBlockに固定し，NW帯域性能を比
較した．バッチサイズが大きい場合（処理性能重視），
1,000Mbpsでも NW帯域が不足することが分かる．
以上を踏まえると，データサイズおよびモデルサイ

ズ，バッチサイズを大きくすることで，Forward処理の
データ転送量が増加するため，AN を適用しネットワー
ク帯域を仮想的に向上させることで処理性能を向上させ
ることが可能であることが分かる．演算部に低ビット化
などの ACを導入することで演算処理が向上するとそれ
に応じて必要なネットワーク帯域が向上するため，それ
に合わせてネットワーク帯域を向上させることが必要で
あると考える．
5 おわりに
本研究では、モデル分散深層学習に対して ACを適用

した場合の精度や性能への影響を評価した．まず，モ

デル分散深層学習のネットワーク転送について AN を
適用し，上位ビットを保護し (256-QAM)，下位ビット
にエラーを許容 (1024-QAM) し，データをランダムに
ビット反転するエラーを適用する場合には，約 8.8 倍の
NW 帯域向上に加え，学習精度を維持が可能である．
転送データ量子化 (符号部無し，指数部のみ 8bit 転送
NW 帯域 4 倍：32bit->8bit) では Train データへの精度
で約 0.8 %, Testデータの精度で約 0.6 %の精度低下，転
送データ量子化 (符号部無し，指数部 1bitでは，NW帯
域 32倍：32bit->1bit)では約 3.5 %の精度低下すること
を示した．さらに，転送データの特性を踏まえ，指数部
の上位 2bit，下位 2ビットのみ送る方式（転送 NW帯域
8倍：32bit->4bit)を提案し，8ビット転送した条件とほ
ぼ同精度の学習が可能であることが分かった．
また，NW帯域を変更し処理性能を計測すると，ネッ

トワーク帯域が細い環境では，ネットワークボトル
ネックにより処理性能が悪化することを示し，AN 適
用可能性があることを示した．今後の課題としては，
Backward 通信への AN 適用，演算処理に対しても AC
を適用し，演算とネットワーク双方の Approximate 化
の影響について評価を行うことが挙げられる．
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