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1 はじめに
深層学習を応用した敵対的生成ネットワーク（GAN）

では，データから特徴を学習することで実在しない画
像を生成することができる．この GAN を発展させた
DCGANは，生成器と識別器に畳み込みを使用すること
でGANよりも精度の高い画像を生成することができる
が，実行時間が長くなる．機械学習の実装にはPythonが
用いられることが多いが，本稿では複数GPUを利用した
モデル並列処理を実現するために，CUDA と OpenMP
による実装を行う．本手法では，DCGAN の生成器と
識別器を，それぞれ各 GPU に割り付け，2台の GPU
上で DCGANのモデル並列処理を実現する．性能評価
では，NVIDIAQuadro RTX6000を 2台搭載した Xeon
サーバを使用してカラー画像生成を行っており，提案手
法の有効性が確認された．

2 敵対的生成ネットワーク
本章では，敵対的生成ネットワーク (GAN)並びに深

層畳み込み敵対的生成ネットワーク (DCGAN)について
述べる．

2.1 GAN

GAN(Generative adversarial networks)とは，生成器
と識別器の 2つのネットワークが競い合うように学習す
る生成モデルの 1つである．生成器は，ランダムなノイ
ズ (標準正規分布) を入力として偽物のデータを生成す
る．識別器は，生成器で生成した偽物のデータと本物の
データを入力として本物か偽物かを数値で出力する．そ
れぞれ識別結果から逆伝播によりパラメータを更新する．
パラメータを更新していき，より誤差のないデータを生
成していくモデルである．

2.2 DCGAN

DCGAN(Deep Convolutional GAN)とは，生成器と
識別器の 2つのネットワークに畳み込みを組み込んだモ
デルである．全結合型のGANでは，各ニューロンが独
立しており，ピクセル間の関係性を埋め込むことができ
ない．そこで，畳み込みニューラルネットワークを使用
することで学習の精度を向上させる．しかし，層の内部
構造が複雑になり多層化したことから従来のGANより
も学習時間が長くなるという問題がある．本稿では，マ
ルチ GPU を用いて 2つのネットワークを並列に処理さ
せることで高速化を実現する．先行研究として，NNモ
デルの高速化 [1]やDCGANのモデル軽量化などが提案
されている [2][3]．
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図 1 DCGANの OpenMP実装の部分コード．

3 マルチGPUを用いたDCGANのモデル並列
本章では，DCGANの生成器と識別器のモデルをそれ

ぞれGPUに割り当て，モデル並列で実行する手法につ
いて述べる．

3.1 DCGANのモデル並列
まず，GPU上でプログラムを実行するために CUDA

を実装を行う．CUDAコードでは，カーネル関数ごと
に最適なブロック数とスレッド数を決めることで高速化
を図る．畳み込み部分は計算時間の大半を占めるため，
処理を複数に分けて実行し速度向上を実現する．また，
CUDAカーネルで書かれたコードは，OpenMPを使っ
て 2スレッド生成され，2GPUで実行される．DCGAN
の生成器の処理を GPU番号 0，識別器を GPU番号 1
として実行する．

3.2 マルチGPUのためのCUDAコード
DCGANの畳み込み層などの層に含まれる計算部分を

CUDAで記述する．バッチノーマライゼーション関数
とReLU関数のようにひとまとまりにすることが可能で
あれば，二つの関数を一つのカーネル関数で記述するこ
とで効率化する．そして，カーネル関数ごとに最適なブ
ロック数とスレッド数を定義することで高速化を図る．

3.3 マルチGPUのためのOpenMPコード
マルチ GPUでの DCGANの部分コードを図 1に示

す．図 1で変数 pはスレッド番号を表しており，0の場
合生成器の学習，1の場合識別器の学習を行う．最後に，
2つのネットワークの学習で時間差が発生するためバリ
アで同期を取る．
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表 1 性能評価に用いるマシン．

CPU Intel(R) Xeon(R) 2265 3.50Ghz 12Core

GPU NVDIA Quadro RTX 6000 24GB× 2

メモリ DDR4-2933 REG ECC 32GB× 4(128GB)

OS Ubuntu18.04LTS

CUDA 10.2.89

表 2 RTX 6000上での DCGANの実行時間．

CuPy PyCUDA CUDA CUDA

GPU数 [台] 1 1 1 2

1エポックの
処理時間 [s]

15.69 9.11 9.06 5.77

(1.00倍) (1.72倍) (1.73倍) (2.77倍)

1バッチの
処理時間 [s]

0.34 0.20 0.20 0.13

4 マルチGPU上でのDCGANの性能評価
本稿では，猫のカラー画像 2944枚をトレーニング画

像としてバッチサイズを 64とし，300エポックで評価を
行う．CuPy，PyCUDA，CUDA実行 (1GPUと 2GPU)
において 1エポックごとの処理時間，1バッチの平均処
理時間，速度向上比を確認する．オリジナルモデルの学
習の精度を見るために元のモデルと比較した損失の推移
の評価も行う．
入力は，100要素の標準正規分布をノイズとし毎回ラ

ンダムに生成している．生成器は 5層から構成されてお
り，転置畳み込み層，バッチ正規化，ReLUの三つを繰
り返し，最後に Tanhで出力する．識別器も 5層から構
成されており，畳み込み層，バッチ正規化，Leaky ReLU
の三つを繰り返し， 最後にシグモイド関数で出力する．
損失関数には，バイナリークロスエントロピーを使用し，
最適化手法には Adamを使用している．
なお，本性能評価に用いるマシン環境を表 1に示す．

4.1 CUDA 実装の DCGAN の性能評価
提案する CUDA実装の実行時間は，表 2に示す通り

である．ホストとデバイス間でデータの転送を極力減
らすために，必要なデータを先にデバイス上に転送す
る．訓練画像ファイル読み込みと転送時間を合わせると，
0.508[秒]余分にかかるが 300エポックの実行では影響
が少ない．
1 エポックによる実行時間をみると，2GPUの実行で

は 5.77[秒] であった．GPU 上で実行するためのライブ
ラリである CuPy と比べて 2.77[倍] の速度向上を得る
ことができた．先行研究である PyCUDAの実行時間が
9.11[秒]であり，それに比べて 1.58[倍]の速度向上を得
ることができた．1GPUでの実行から 2GPUでの実行
では，1.57[倍]の速度向上を得ることができた．1バッチ
(64枚)の平均学習時間は，0.13[秒]でCUDA，PyCUDA
に比べて速くなっていることが分かる．

4.2 DCGANの損失の評価
損失の推移を見ることで生成器と識別器の学習の度合

いを確認することができる．PyCUDA，CUDAにおけ
る生成器と識別器の損失推移を図 2に示す．
生成器の損失推移は，図 2(a)に示す通りである．生成

器の損失は，本物と判定すれば損失は小さくなる．Py-
CUDAと同じ程度に損失が小さくなっている．識別器
の損失推移は，図 2(b)に示す通りである．識別器の損
失は，偽物の画像を判定した損失と本物の画像を判定し
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図 2 DCGANの損失推移．

た損失の合算である．損失が小さいほど偽物と本物の判
別ができている．PyCUDAと同じ程度に損失が小さく
なっている．
これらの結果から，PyCUDA実装とCUDA実装のモ

デルに性能の差はなく，提案手法の有効性が確認できる．

5 おわりに
本稿では，マルチ GPU上での CUDA実装による深

層畳み込み敵対的生成ネットワークの並列処理手法を
提案した．DCGANをOpenMP/CUDA により実装し，
RTX6000搭載 Xeonサーバで性能評価を行ったところ，
CuPy 実行と比べて 2.77[倍]，PyCUDA 実行と比べて
1.58[倍]の速度向上を得ることができた．以上の結果か
ら，提案手法の有効性が確認された．
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