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CNN の学習におけるチャネル方向並列化の提案 
 

赤沼 領大a,b 高野 了成b 工藤 知宏c 
 

概要： CNN は現在画像認識をはじめとしたさまざまな処理に用いられているが、その学習には膨大な時間が必要で

ある。そこで処理をデータ並列で並列化による CNN の学習高速化が一般に行われている。しかしこの方式では利用

できる並列度がグローバルミニバッチサイズに制限されてしまう。この制限を拡張するために本研究ではデータ並列

と CNN のチャネル方向の並列化を導入したモデル並列を併用したハイブリッド並列を提案する。演算時間の予想モ

デルを構築しデータ並列とハイブリッド並列の比較を行った。 

 

キーワード：CNN 学習，並列計算機, データ並列, モデル並列 

 

Proposal of a channel-wise parallelization scheme  
for training of CNN  

 

Erio AKANUMAa,b   Ryousei TAKANOb   Tomohiro KUDOHc 
 
 

1. はじめに 

現在、CNN（畳み込みニューラルネットワーク）は画像

認識をはじめとする広い分野で用いられている。しかし、

パラメータや演算量が膨大なために CNN の学習には長時

間を要する。CNN の学習を高速化する手法の 1 つとして並

列化があり、CNN の学習をデータ並列で演算を高速化させ

る手法が現在一般的に用いられている。しかし、この方法

では一度に行う演算器の利用率効率を高めたり、演算の並

列度を上げたりするためにはミニバッチのサイズを大きく

する必要がある。しかし、ミニバッチのサイズを上げすぎ

ると学習の収束性が悪くなることが知られている。 

データ並列以外の演算の並列化としてモデル並列があ

る。モデル並列は 1 つの CNN を複数のノードに分割して

並列化する手法である。本報告では CNN の各層のチャネ

ル方向への並列化を導入し、データ並列にとモデル並列を

組み合わせたハイブリッド並列を行う、既存手法のよりも

並列度が高い CNN 学習の実行手法を提案する。またこれ

らの実行時間の予想モデルを立てて、データ並列とハイブ

リッド並列を比較した。 

最後に GPU と FPGA で CNN の畳み込み層のチャネル方

向並列化を行ったときの演算性能を評価した。 
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2. 研究背景 

2.1 CNN 

ニューラルネットは高度な情報処理を目的として脳の

特性を計算機上でモデル化した物であり、その中で畳み込

み層を持つものを CNN と呼ぶ。図 1 の様に CNN は複数

の層を持ち、各層は固有のパラメータを持つ。各層は入力

されたデータ（特徴マップと呼ばれる）にその層のパラメ

ータを使って処理を行い、結果を次の層へ出力する。画像

のクラス分類を行う CNN であれば初めの入力は画像にな

り、各層で適宜処理が行われて、最終層の出力にはその画

像がどのクラスに属すのかを示す確率ベクトルが出力され

る。 

 

図 1  CNN の流れ [1]より 

 

2.2 CNN の学習 

CNN の各層はパラメータを持ち、そのパラメータを用い

て推論処理を行う。CNN が目的とする推論を行えるように

するためにこれらのパラメータの値を適切に設定する必要

があり、大量のデータセットを用いてパラメータの値を逐
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次更新する。この過程を CNN の学習という。学習は図 2

の様に 3 つのステップからなる。 

①推論 

推論はデータの画像を入力に入れ、入力側から出力側へ向

けて、各層が特徴マップを伝播させる過程である。最終的

な出力として確率ベクトルが出力される。 

②バックプロパゲーション 

十分に学習が行われていない場合は、推論で出力された学

率ベクトルが正しいものとは限らない、そこでデータセッ

トのデータの正解ラベルと推論の出力の差を出力側から入

力側に伝播させる。この処理で伝播されるものを「勾配」

と呼ぶ。この処理をバックプロパゲーションと呼ぶ 

③パラメータ更新 

推論で計算した特徴マップとバックプロパゲーションで計

算した勾配を元に各層のパラメータの更新値を得る。 

 

図 2  NN の学習の流れ 

 

学習のために用意したデータセットのすべてのデータ

を用いて CNN の学習を行うことが CNN の学習の 1 つの単

位であり epoch と呼ぶ。通常、学習が完了するまでに数十

epoch ほどかかる。 

 

2.3 ミニバッチ学習 

前述の様にデータセットの１つのデータごとに推論、バ

ックプロパゲーション、パラメータの更新を行う方式をオ

ンライン学習と呼ぶ。それに対して、複数のデータの推論・

バックプロパゲーションをまとめて行い、その後にパラメ

ータ更新を 1 度だけ行う方式をミニバッチ学習と呼ぶ。ま

たこの時にまとめて処理を行うデータ数をミニバッチサイ

ズと呼ぶ。ミニバッチサイズを大きくとると推論・バック

プロパゲーションの処理を大きいデータサイズで行うこと

が出来るので処理の効率が良くなる。また、各データへの

推論バックプロパゲーション処理は独立に行え、後述する

CNN 学習のデータ並列ではミニバッチ学習の 1 つのミニ

バッチの処理を並列に行っている。一方、ミニバッチサイ

ズを大きくとりすぎると学習の収束に影響が出て、最終的

な CNN の画像認識精度が悪くなることが知られている 

[2]。 

 

2.4 CNN の並列化 

CNN の学習は膨大な量のデータセットへの演算を何十

回も繰り返すために時間がかかる。この演算を高速化する

ために並列計算機を用いたデータ並列での並列化が行われ

ている。データ並列では初めに CNN を並列演算器の各ノ

ードにコピーする。各ノードでそれぞれミニバッチ内のい

くつかのデータの学習を独立に行う（図 3 の Forward、

Backward に相当）。各ノードで計算したパラメータ更新量

をノード間通信で交換し（この通信は AllReduce で表せる）、

その平均を取り各ノードに分配する（図 3 の All-Reduce に

相当）。各ノードは得られた平均値でパラメータを更新する

（図 3 の Optimize に相当）。 

この時にシステム全体でのミニバッチサイズ（これをグ

ローバルミニバッチサイズと呼ぶ）は、各ノードでのミニ

バッチサイズ（これをローカルミニバッチサイズと呼ぶ）

を N、ノード数を P と置くと PN になる。グローバルミニ

バッチサイズがアルゴリズム上のミニバッチサイズに当た

り、前述のとおりこれがあまりにも大きくなると学習の収

束率に影響を与えるためにこの値には上限がある。そのた

めにデータ並列で利用可能な並列度にも上限が生じる。 

 Akibaらのグループはアルゴリズムの改良により、32K の

グローバルミニバッチサイズを達成し、1024 個の GPU を

用いたデータ並列での CNN 学習の並列計算を実現してい

る [3]。 

 

図 3  CNN のデータ並列 [4]より 

 

3. ハイブリッド並列化 

前述したように CNN のデータ並列ではミニバッチサイ

ズの制限に起因して並列度に上限が存在する。これが今後

さらなる高速化を図るために並列度を上げていく際の障害

となる。本節では既存のデータ並列にモデル並列を導入し

たハイブリッド並列を行い、この制限を拡張する手法につ

いて述べる。 

 

3.1 モデル並列化 

CNN のモデル並列化とは 1 つの CNN を分割し、複数ノ

ードで協調して演算を行うことである。先行研究として

CNN を層単位で分割してモデル並列を行った例がある [5]。 

CNN の演算は層ごとに分かれていて層の間で特徴マップ
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や勾配をやり取りしながら演算が行われている。そこに注

目して先行研究では層ごとにノードを割り当てて図 4 の

様に CNN の処理をパイプライン化している。 

 

図 4 CNN の層単位でのモデル並列 [5]より 

 

3.2 チャネル方向の並列化 

ハイブリッド並列化を行うにあたっては上記の CNN 学

習の層ごとの並列化のみでは不十分である。まず全体の演

算量のほとんどを占める畳み込み層については、一般的な

CNN では畳み込み層によって演算量は異なる。これを無視

して層ごとに並列化をするとノードによって演算量にばら

つきが生じ、これが性能低下の原因となってしまう。また、

一般的な CNN では全体のほとんどのパラメータを 1 つの

全結合層が持つ。そのために層ごとの並列化ではパラメー

タが一部の層に手中し、データ並列において必要になるパ

ラメータ交換の速度向上は望めない。 

そこで本報告では上記の 2 つの点に考慮して層ごとのモ

デル並列化に加え、チャネル方向での層の並列化を導入し

た。 

 

3.2.1 畳み込み層のチャネル方向分割 

1 チャネル入力（in[0:F][0:F]）と１つ畳み込みフィルタ

（w[0:K][0:K]）から 1 チャネルの出力（out[0:F][0:F]）を得

る畳み込み演算自体は以下の Code 1 のように表せる。 

 

この演算をout ൌ w⊗ inとすると。n チャネルの入力（In0

～Inn-1）を受けっとって m チャネルの出力（Out0～Outm-1）

を行う畳み込み層の演算は 

Out௝ ൌ෍ ௝ܹ,௜ ⊗ ௜݊ܫ

௡

௜ୀ଴

 ሺ0 ൑ ݆ ൏ ݉ሻ 

と表せる。ここではパラメータ j に従って畳み込み層の演

算を分割することを出力チャネル方向の分割と呼ぶ。例え

ば畳み込み層を出力チャネル方向で 2 つのノードに分割し

た場合、演算量は 2 つのノードに均等に分配出来る。ここ

で入力データは両方のノードに bcast する必要がある。2 つ

のノードが出力したデータを gather したものが元の層の出

力となる。 

 

3.2.2 全結合層のチャネル方向分割 

全結合層の演算は単純な行列-ベクトル積となる。つまり

n 要素の入力（in0～inn-1）を受けとって m 要素の出力（out0

～outm-1）を行う全結合層の演算は 

௝ݐݑ݋ ൌ෍ݓ௝,௜݅݊௜ ሺ0 ൑ ݆ ൏ ݉ሻ

௡

௜ୀ଴

 

と表せる。この時、パラメータ j に従って全結合層の出力

を分割することを出力チャネル方向での分割と呼ぶ。全結

合層を分割することで、パラメータを複数のノードに分散

させることが出来る。これによってノードあたりの交換す

べきパラメータ量が減るためにパラメータ交換の処理を高

速化することが出来る。 

 

3.3 ハイブリッド並列化 

データ並列では 1 つ 1 つのノードが CNN 全体の学習の

計算を行うが、これにモデル並列を導入することでモデル

並列・データ並列を混合したハイブリッド並列が行える。

1 つの CNN をモデル並列により分担して学習をする複数

のノードの集合を「セット」と呼ぶ。このセットを複数用

意してそれらでデータ並列を行う。 

 

4. 実行時間予想モデル 

本節では CNN の学習に掛かる処理時間をモデル化して

同じ CNN の学習をデータ並列、ハイブリッド並列で実行

した時の各々の処理時間を算出し、ハイブリッド並列の性

能についての比較を行う。 

 

4.1 想定環境 

VGG16 [6]を元に評価用に一部を単純化した、以下の図 

5 に示す CNN を今回の評価の対象とした。サイズが

224x224 の画像が 64 チャネルある入力を受け取り、4 つの

畳み込み層と 1 つの全結合層を経て 4096 次元の確率ベク

トルを出力する。また各層での演算量、パラメータ量、入

出力データ量は以下の表 1 のようになる。全結合層 cv1～

cv3 では演算量が等しいが、cv4 の演算量はその半分にな

る。また全体の 97%ものパラメータが fc1に集中している。 

for(row=0;row<F;row++){ 

for(col=0;col<F;col++){  

    for(ky=0;ky<K;ky++){ 

      for(kx=0;kx<K;kx++){  

out[row][col]+=w[ky][kx]*in[row+ky][col+kx] 

}}}}}} 

Code 1 1 チャネル入力 1 チャネル出力の畳み込み演算 
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図 5 評価用 CNN 

 

表 1 評価用 CNN の処理量 

 演算量 

（flop） 

Param 

（B） 

Input 

（B）  

Output 

(B) 

cv1(L1) 7.40G 0.29M 12.8M 6.42M 

cv2(L2) 7.40G 1.18M 6.42M 3.21M 

cv3(L3) 7.40G 4.72M 3.21M 1.60M 

cv4(L4) 3.70G 9.43M 1.60M 0.40M 

fc1(L5) 0.21G 411M 0.40M 4096 

 

またこの CNN の学習の並列化を実行する並列計算機に

ついては以下の性能を仮定した。 

表 2 想定する並列計算機の性能 

ノードあたり演算性能 4T FLOPS 

ノードあたり 

メモリアクセス性能 

400G B/s 

ネットワーク通信性能 4GB/s 

ネットワーク接続 Fat tree 

 

4.2 並列化シナリオ 

比較条件としてデータ並列と、3 種類のモデル並列を用

いたハイブリッド並列の計 4 通りのシナリオを今回考慮し

た 

① データ並列 

② ハイブリッド並列 1（5 ノード） 

1 セットは 5 つのノードからなる。CNN を層単位で 5

つに分割した。 

③ ハイブリッド並列 2（6 ノード） 

1 セットは 6 つのノードからなる。全結合層である fc1

のみチャネル方向に 2 分割し、全結合層は層ごとの分

割のみを行った。 

④ ハイブリッド並列 3（9 ノード） 

1 セットは 9 つのノードからなる。畳み込み層の内 cv1

～3 をチャネル方向に 2 分割し、cv4 は層ごとの分割化

のみ、全結合層 fc1 もチャネル方向に 2 分割した。 

 
図 6 並列化シナリオ 各シナリオでの「セット」の構成

上からデータ並列、ハイブリッド並列 1、ハイブリッド並

列 2、ハイブリッド並列 3 

 

4.3 データ並列の実行時間モデル 

データ並列の処理は先述した図 3にあるように 3つの部

分に分かれるため各々の実行時間をモデル化してその和を

データ並列における実行時間とした。以下ローカルミニバ

ッチサイズを N として 1 回のミニバッチ処理を行う時間を

モデル化した。 

まず、各層での処理の時間だが、畳み込み層では演算が

律速となるので層 Li における処理時間 TLi は層の演算量

CopmLiとノードの演算性能 Pnode を用いて ௅ܶ௜ ൌ
஼௢௠௣ಽ೔
௉௡௢ௗ௘

と表

せる。一方畳み込み層ではメモリ律速となる。よって層 Li

における処理時間 Ti は層のパラメータ量を ParamLi、ノー

ドのメモリアクセス性能を Mnode と置くと ௅ܶ௜ ൌ
௉௔௥௔௠ಽ೔

ெ௡௢ௗ௘
と

表せる。 

データ並列で各ノードが独立に学習を行う時間(T1)では

N 回の推論と N 回のバックプロパゲーションを行う。推論

とバックプロパゲーションの演算量は同じなので以下の式

で表される。 

Tଵ ൌ ሺ ௖ܶ௩ଵ ൅ ௖ܶ௩ଶ ൅ ௖ܶ௩ଷ ൅ ௖ܶ௩ସ ൅ ௖ܶ௩ହሻ ൈ 2ܰ 

 パラメータ交換を行う部分(T2)はCNNの全体のパラメー

タのサイズとネットワーク転送性能(NWnode とおく)から

以下の式の様に求められる。 

ଶܶ ൌ
௖௩ଵ݉ܽݎܽܲ ൅ ௖௩ଶ݉ܽݎܽܲ ൅ ௖௩ଷ݉ܽݎܽܲ ൅ ௖௩ସ݉ܽݎܽܲ ൅ ௖௩ହ݉ܽݎܽܲ

݁݀݋ܹ݊ܰ
 

最後のパラメータ更新の時間(T3)はパラメータ更新の演算

量は推論やバックプロパゲーションと同じであるので以下
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の式で表される。 

Tଷ ൌ ሺ ௖ܶ௩ଵ ൅ ௖ܶ௩ଶ ൅ ௖ܶ௩ଷ ൅ ௖ܶ௩ସ ൅ ௖ܶ௩ହሻ 

 

4.4 ハイブリッド並列の実行時間モデル 

ハイブリッド並列でも図 7 に示すようにモデル並列と

同様に 3 つの部分に分けることが出来る。しかし推論とバ

ックプロパゲーションの処理をノード間でパイプライン的

に処理を行うので実行時間の計算は複雑になる。 

 
図 7 ハイブリッド並列でのタイミングチャート 

 

推論とバックプロパゲーションは対称な演算なのでこ

こでは推論部分のみに注目する。まずノード 1 で 1 番目の

データの L1 での処理を行う、処理が終わったら出力を次

の層を担当するノードに送って、転送終了後ノード 2 でデ

ータ 1 についての L2 でのデータの処理を行い、終わり次

第出力を次のノードに送信する。またノード 1 ではデータ

1 の処理が終わり次第、速やかにデータ 2 の処理に移る。

この時に重要になる指標として interval と latency がある。

interval はデータ 1 の処理を始めてから次のデータである

データ 2 の処理を開始するための間隔でスループットの逆

数である。これは以下の式で表せる。 

interval ൌ maxሺ ௖ܶ௩ଵ, ௖ܶ௩ଶ, ௖ܶ௩ଷ, ௖ܶ௩ସ, ௖ܶ௩ଵሻ 

latency はノード 1 がデータ 1 の処理を始めてから最後のノ

ードがデータ 1 の処理を終えるまでの時間である。層 i か

ら層 j への通信時間を Uij とすると 

latency ൌ ௖ܶ௩ଵ ൅ ௖ܶ௩ଶ ൅ ௖ܶ௩ଷ ൅ ௖ܶ௩ସ ൅ ௖ܶ௩ଵ ൅ ଵܷଶ ൅ ܷଶଷ ൅ ܷଷସ ൅ ܷସହ 

と表せる。チャネル方向に層を並列化した場合は層の処理

時間である TLi との時間が並列化した分だけ小さくなるそ

のために interval と latency の両方が小さくなる影響を及ぼ

す。この 2 つの値を用いてハイブリッド並列で各セットが

独立にミニバッチ学習を行う時間（T1）は 

ଵܶ ൌ ሺinterval ൈ ሺN െ 1ሻ ൅ latencyሻ ൈ 2 

と表せる。 

 

図 8 推論のパイプライン処理  

（上）は層単位のみの分割 

（下）第 2 層にチャネル単位の分割を導入 

 

パラメータ交換を行う時間（T2）はセットの中の各ノー

ドが別々にパラメータ交換を行うので 

ଶܶ ൌ
max	ሺܲܽ݉ܽݎ௖௩ଵ, ,௖௩ଶ݉ܽݎܽܲ ,௖௩ଷ݉ܽݎܽܲ ,௖௩ସ݉ܽݎܽܲ ௙௖ଵሻ݉ܽݎܽܲ

݁݀݋ܹ݊ܰ
 

と表される。 

最後のパラメータのアップデートを行う時間は 

ଷܶ ൌ max	ሺ ௖ܶ௩ଵ, ௖ܶ௩ଶ, ௖ܶ௩ଷ, ௖ܶ௩ସ, ௙ܶ௖ଵሻ 

と表せる。 

以下の図 9（上）は 5 ノードでのモデル並列化の模式図

となる。例えばこの時にボトルネックとなっている P2 で

実行されている層を図 9（下）の様に分割すると interval が

短くなって処理が高速化する。 

 

図 9 パイプライン部分のタイミングチャートと配列化に

よる高速化 

 

4.5 比較 

1 ノードあたりのグローバルミニバッチサイズを変更し

て各方式での処理時間の理論値を求めた。この値が小さい

ほど、ミニバッチサイズが小さく、並列度が高い（使用し

ているノード数が多い）状況を表している。その結果を図 

10 に示す。ハイブリッド 1 方式（hv1:5 nodes）は層単位の

モデル並列化のみを使用している方式だが、グラフの全域

においてデータ並列（data）よりも時間がかかっている。ハ

イブリッド並列 3（hv3:0 nodes）はグラフの領域においては

データ並列よりも処理時間が短く高速に動作している。 

特に 1 ノードあたりのグローバルミニバッチサイズが小さ

い値でデータ並列との処理時間の差が大きい、これは現在

以上の大規模な並列度で実行しようとすればするほど、提

案方式のハイブリッド並列に優位性があることを示してい

る。 
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図 10 各方式の処理時間の理論値 

 

5. 評価実験 

5.1 GPU 上での演算性能評価 

GPU 上で CNN の畳み込み層の入力、出力チャネル数を

変えて実行して、各々の条件での GPU の演算性能を測定

した。前述の各方式での処理時間のモデルでは畳み込み層

の演算のサイズに関わらず同じ演算性能であることが前提

となっている。しかし現在 CNN の学習で広く使われてい

る GPU は内部で演算器を多数並列に並べた構造を取って

いて、その並列度で高い処理性能を達成している。畳み込

み層をチャネル方向で分割すると一度に実行する演算のサ

イズが小さくなり、GPU での演算性能が低下することが予

想される。評価条件を以下に示す。各条件で演算を 10 回行

い、後半の 5 回の平均値を測定値とした。 

表 3 実験条件 

計算機 GPU NVIDIA P100 

CNN フレームワーク Chainer 

実行演算 Convolution2D 

特徴マップサイズ 62x62 

入力チャネルサイズ 1~4096 

出力チャネルサイズ 1~4096 

 

 各条件の時の入力チャネルと出力チャネル積を総チャネ

ル数とここでは呼ぶ。総チャネル数と演算性能をプロット

した物を図 11 に示す。このように GPU での演算では演算

サイズによって処理性能が大きく変わる結果が得られた。

現在使われている CNN の畳み込み層の総チャネル数は約

10,000~300,000 程度である。この領域では畳み込み演算の

サイズによって GPU の演算性能は大きく変化する、つま

り現在の GPU ではハイブリッド並列を有効に活用できな

いということが分かる。 

 
図 11 チャネル総数と GPU の演算性能（両軸共に対数） 

 

5.2 FPGA 上での演算性能評価 

FPGA はコンフィギュレーションによって内部に専用回

路を生成できる素子である。専用回路により、高スループ

ットで低遅延な処理を行うことが出来る。GPU と違い目的

の処理に応じた専用回路を構成するために、チャネル総数

の小さい場合でも、演算性能が極端に低下することなく実

行可能である。 

FPGA 同士を多数接続した並列計算機としては先行研究 

[7]があるが、そのノード数は数～十数と限られる。 

Flow-in-Cloud (FiC)は NEDO「IoT 推進のための横断技術

開発プロジェクト」の、「省電力 AI エンジンと異種エンジ

ン統合クラウドによる人工知能プラットフォーム」で開発

している並列計算機であり、多数の GPU、FPGA 等の異種

ノードとメモリノードを高速低コストの光ネットワークで

接続し、専用ソフトにより統合制御する。この大規模シス

テムでは処理内容に応じて資源を柔軟に接続することが出

来る。このシステム上で CNN を実装する開発が現在進め

られている [8]。 

FiC では数十～数百の FPGA 同士を接続して並列計算を

行うことが可能である。そのために本提案手法のハイブリ

ッド並列での CNN 実行に適していると言える。 

本節では FPGA 上に高位合成で畳み込み演算を実装し、

実行間隔を変えた時に必要となる FPGA 上の資源量の変化

を観測した。実験条件を以下に示す。 

表 4 実験条件 

高位合成ツール Vivado HLS 2016.4 

対称 FPGA Xilinx UVC108(XCVU095) 

実行周波数 100MHz 

実行演算 畳み込み演算 

入力チャネルサイズ 8 

出力チャネルサイズ 8 

実行間隔 1 clock/data～18 clock/data 

 

実験の結果を以下の図 12 に示す。実行間隔(clock/data)
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100

1000

10000
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Vol.2018-HPC-163 No.16
2018/3/1



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2018 Information Processing Society of Japan 7 
 

の値は演算性能(flops)の値の逆数に比例する。実験の結果

が示すように実行間隔を上げるとそれに従って各資源の消

費量も低くなる。使用する資源量が少なくなると、1 つの

FPGA に今回実装した畳み込み演算回路を多数搭載できる

ようになるため、大きい総チャンネル数の演算が行える。 

今回の実装では DSP の使用率が律速となるので、DSP の

使用率に注目して使用率と削減率を表 5 に示す。削減率は

実行間隔が 1 の値と比べて、どれだけ資源の使用量が減っ

たかを表す。この表から今回実験した範囲では資源の消費

の削減率は実行間隔とほぼ同じ値になることが分かる。つ

まり FPGA 上に畳み込み演算の演算器を構成した時にでも

FPGA 上の回路の演算性能と必要な資源量はほぼ比例する。 

今回の実験から実行間隔を変えて資源の消費量を減ら

すことで大きな総チャンネル数に対応できるように回路を

変更しても、演算性能はほぼ変化しないということが分か

った。 

 このことより本報告で提案したハイブリッド並列化は

FPGA をプロセッサとして採用することにより効果を発揮

出来ると言える。 

 
図 12 演算性能と各資源の使用率 

（演算性能は右に行くほど低くなる） 

 

表 5 DSP の使用率と削減率 

実行間隔 

（ckock/data） 

使用率 削減率 

1 0.750  1.000  

2 0.375  2.000  

3 0.258  2.909  

4 0.188  4.000  

5 0.152  4.923  

6 0.129  5.818  

7 0.117  6.400  

8 0.094  8.000  

9 0.094  8.000  

12 0.070  10.667  

15 0.059  12.800  

18 0.047  16.000  

6. 結論 

本報告では CNN 学習の並列計算機上での並列所に関し

て、まずデータ並列について紹介しその限界について述べ

た。この欠点を拡張する手法としてデータ並列に層とチャ

ネル方向で並列化するモデル並列を導入したハイブリッド

並列を提案した。またハイブリッド並列について処理時間

をモデル化してデータ並列と比較することで、優位性を検

討した。 

次に GPU 上と FPGA 上で CNN の畳み込み演算を実装し

たが、GPU では本手法であるチャネル方向の分割によって

極端に性能が低下することが分かった。 

本手法の様に演算を細かく分割する手法は FPGA での実装

に適している。そのために今後 FiC のような FPGA を用い

た並列計算機での実装による効果が期待される。 
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