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パイプライン並列分散深層学習の一実装手法の評価

滝澤 尚輝1,a) 矢崎 俊志2 石畑 宏明1
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概要：本論文では，並列計算機におけるパイプライン並列分散深層学習の一実装手法の評価・分析を行う．
パイプライン並列ではニューラルネットワークモデルを分割し，各プロセスに割り当てる．ハードウェア
効率を向上させるため，ミニバッチを分割したマイクロバッチを用いて各プロセスの処理をオーバラップ
する．パイプライン並列の利点はマイクロバッチ処理のオーバラップによる高速化と，メモリ消費の分散
である．本研究では，パイプライン並列におけるニューラルネットワークモデルの分割の記述方法を提案
する．全結合層 32層からなるシンプルなネットワークを用いてパイプライン並列の高速化の効果につい
て分析を行う．VGG16と ResNet50を用いて，複雑なモデルにおけるパイプライン並列の評価を行う．
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Abstract: In this paper, we evaluate and analyze an implementation method of pipeline parallelism dis-
tributed deep learning on parallel computers. In pipeline parallelism, a neural network model is partitioned
and assigned to each process. To improve hardware efficiency, we use microbatches, which are divided
minibatches, to overlap the processing of each process. The advantage of pipeline parallelism is that the
overlapping of microbatch processes increases the speed and distributes the memory consumtion. In this
study, we propose a method for describing the partitioning of neural network models in pipeline parallelism.
We analyze the speedup effect of pipeline parallelism using a simple network with 32 fully connected layers.
Using VGG16 and ResNet50, we evaluate the pipeline parallelism.
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1. はじめに

近年，深層学習に用いられるニューラルネットワークが

大規模化している．大規模なニューラルネットワークは，

より複雑な問題を精度良く解くことができる可能性がある．

大規模なニューラルネットワークは計算量とメモリ消費

量が多くなる．ニューラルネットワークの大規模化にとも
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なう学習時間の増加や，メモリ消費量の増加という問題を

解決するために分散深層学習が用いられる．分散深層学習

では主にデータ並列手法が用いられている．データ並列手

法は，効率的な速度向上が期待でき，かつ実装が容易であ

る．しかし，データ並列手法ではニューラルネットワーク

全体を単一ノードのメモリに配置する必要がある．そのた

め，単一ノードに実装されたメモリ容量以上の大規模な

ニューラルネットワークにデータ並列手法を適用すること

はできない．

小容量のメモリを用いて大規模なニューラルネットワー

クの学習を行いたい場合もある．理化学研究所と富士通が

2021年に開発したスーパコンピュータ「富岳」は，A64FX

と呼ばれる 52コアの CPUと 32 GiBのメモリを搭載して
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おり，GPUは搭載していない．このように，小規模なノー

ドを多数接続した並列計算環境も存在する．

データ並列手法と異なる高速化手法としてパイプライン

並列手法がある [1], [2], [3], [4], [5]．パイプライン並列手法

では，メモリ消費を複数ノードに分散することができるた

め，単一ノードのメモリに載せきれない大規模なニューラ

ルネットワークの学習にも適用することができる．

KimらはマルチGPU環境で利用できるGPipe [1]に基づ

くパイプライン並列分散深層学習のライブラリ torchgpipe

を実装した [4]．torchgpipeでは，GPipeと同様に，順伝

播で計算した結果を 1度削除し，逆伝播時に再計算するこ

とでメモリ消費量を削減している [6]．また，torchgpipeで

は，CUDAストリームを用いることで通信のオーバラップ

も行っている．torchgpipeの評価として AmoebaNet-D [7]

および U-Net [8]のパイプライン並列を実装し，性能を比

較している．AmoebaNet-Dでは，2並列のモデル並列と

比較して，最大で 4.95倍の高速化を達成したと報告されて

いる．U-Netでは，並列化しない場合と比べて 3.105倍の

高速化を達成したと報告されている．しかし，torchgpipe

はマルチ GPU環境で利用することを前提としており，並

列数は接続されている GPU数に依存する．

Narayanan らは，パイプライン並列ライブラリ

PipeDreamを提案した [2]．PipeDreamでは，単一 GPU

を用いて各層の計算時間などを計測し，モデルの分割を動

的に最適化している．計算量の多い層ではデータ並列と組

み合わせることで速度を向上させている．さらに順伝播と

逆伝播を交互に実行することで待機時間を削減し効率を

向上させている．様々なニューラルネットワークやハード

ウェア構成で比較を行った結果，PipeDreamは最大で 5.3

倍の高速化を達成したことが報告されている．PipeDream

では，順伝播と逆伝播を非同期的に実行するため，複数の

バージョンのパラメータを保持する必要があり，メモリ消

費量の分散が難しい．

Tanakaらは，パイプライン並列とデータ並列を組み合

わせたハイブリッド並列分散深層学習を行うミドルウェア

RaNNCを提案した [9]．RaNNCでは，ニューラルネット

ワークモデルの分割と分割後の各ステージのデータ並列数

を自動で決定する．ニューラルネットワークモデルの分割

はデバイスのメモリに載り，かつ，計算時間が可能な限り均

等になるように行われる．RaNNCは，パラメータの収束

性を劣化させないために，GPipeのような同期型パイプラ

イン並列を採用している．様々な隠れ層や層の総数を用い

たBERTモデル [10]とResNetモデル [11]をBiT [12]と同

様に拡張した ResNet152x8モデルを用いた実験を行った．

BERT モデルを用いた実験において，Megatron-LM [13]

と比較して 5倍のモデルの学習に成功し，Megatron-LM

と同等のスループットを達成した．BERT モデルおよび

ResNet152x8モデルを用いたいずれの実験においても，試

みたすべての条件においてGPipeよりも優れたスループッ

トを達成した．

パイプライン並列の処理時間は，分割したニューラル

ネットワークのうち，最も時間を要する部分の処理時間で

律速される．分散深層学習におけるパイプライン並列で

は，分割後の各ニューラルネットワークの処理時間が等し

くなるような分割をすることで，高速化の効果が大きくな

る．また，単一ノードに載せきれない大規模モデルの学習

に用いられるため，分割においては，メモリ消費量も考慮

する必要がある．したがって，パイプライン並列の実装段

階において様々な分割戦略を試行錯誤する必要があり，分

割位置を容易に変更できる実装であることが重要である．

パイプライン並列を実装した研究は増えているが，デー

タ並列と組み合わせた研究が多く，それらの多くはパイプ

ライン並列とデータ並列を区別せずに評価している．ノー

ド数が限られている場合において，データ並列数を最優先

するよりもニューラルネットワークモデルの分割数を増や

しパイプラインの最適化を行ったほうがいい場合もある．

本研究ではパイプライン並列に絞り，詳細な分析・評価を

行う．

本研究では，表 1 の構成で示したような，GPUが搭載

されている InfiniBandクラスタ程度のバランスのシステ

ムを対象として，パイプライン並列について分析・評価す

る．パイプライン並列を含む分散深層学習は，通信性能と

演算性能のバランスによって全体の性能が大きく変化する

ため，本論文の適用範囲は前述のシステム程度のバランス

とする．

2. 分散深層学習

2.1 データ並列

データ並列はニューラルネットワークは分割せず，学習

データを複数のプロセスに分散する手法である．各プロセ

スは割り当てられた学習データに対して順伝播，逆伝播を

行い，得られた各層のパラメータの勾配を AllReduce通信

により平均化する．並列数の増加にともなった効率の良い

高速化が期待できる [14], [15], [16]．一方，ニューラルネッ

トワークは分割しないため，その全体を各ノードのメモリ

に配置する必要がある．単一ノードのメモリサイズを超え

る大規模なニューラルネットワークにはそのまま適用する

ことができない．

2.2 モデル並列

モデル並列ではニューラルネットワーク自体を分割し，

分割したニューラルネットワークの一部を各プロセスに割

り当てる手法である．各プロセスは，順伝播，逆伝播それ

ぞれにおいて，前の処理を担当するプロセスからデータを

受け取り，次の処理を担当するプロセスへ計算結果を送信

する．ニューラルネットワークが分割されることから，プ
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図 1 4 プロセスによるパイプライン並列処理の概要．ミニバッチを 4 つに分割し，黒矢印の

流れで処理する．青矢印は，パイプライン処理で生じる待機時間を表す

Fig. 1 Overview of pipeline parallel processing with four processes. The minibatch is

divided into four parts and processed by the black arrows. The blue arrows

represent the waiting time in the pipeline processing.

ロセスを複数ノードに分散配置することで，メモリの少な

いノードの集合でニューラルネットワークを処理すること

ができる．したがって，単一ノードのメモリサイズを超え

るニューラルネットワークの処理に適用される．

2.3 パイプライン並列

パイプライン並列では，モデル並列と同様にニューラル

ネットワークを分割し，分割したニューラルネットワーク

の一部を各プロセスに割り当てる．ニューラルネットワー

クの計算は，通常，ミニバッチ単位で行うが，ミニバッチを

分割しパイプライン処理することで，計算をオーバラップ

させる．パイプライン並列の処理を図 1 に示す．図 1 は

4つのプロセスによるパイプライン並列処理を表している．

図では，入力データ（ミニバッチ）を 4つに分割している．

分割されたデータは，黒矢印で示した流れで処理される．

図中の青矢印で示した部分は待機時間を表している．

3. パイプライン並列の実装

本研究では Chainer [17]を用いてパイプライン並列を実

装した．

3.1 ニューラルネットワークの分割

パイプライン並列におけるニューラルネットワークの

分割を容易にする手法として，Chainerに実装されている

chainer.Sequentialクラスを拡張し，新たに Divisible

クラスを実装した．

Chainer標準の chainer.Chain クラスを用いて，パイ

プライン並列のためのニューラルネットワーク分割を行う

場合を考える．この場合，図 2 に示すように，分割後の

ニューラルネットワーク各部をそれぞれ chainer.Chain

クラスを用いて実装する必要がある．この方法ではニュー

ラルネットワーク，並列数，分割位置などを変更する場合，

すべての分割部分を chainer.Chain で実装しなおす必要

図 2 chainer.Chain クラスによるニューラルネットワークの分割．

各レイヤ（NN0，NN1）を chainer.Chain クラスで実装する

ため，分割方法を変更する場合は，コード全体の書き直しが必

要になる

Fig. 2 To divide the neural network by chainer.Chain class.

Each layer (NN0, NN1) is implemented by chainer.

Chain class. If you want to change the division method,

you need to rewrite the whole code.

があり，実装の柔軟性が低い．

本研究では次のような実装方法を採用する．Chainer

の chainer.Sequential クラスはニューラルネットワー

クのレイヤを配列として保持している．Python では，

array[start:end] と記述することで，配列 array から，

start～endをインデックスとする目的の要素のみを取り出

すことができる．これを利用して chianer.Sequentialク

ラスを拡張し，Divisible クラスを実装した．Divisible

クラスによる分割は図 3 のように行う．この実装により，
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図 3 本研究で実装した Divisible クラスによる分割．start と end

で分割位置の配列インデックスを指定することで，分割位置を

柔軟に変更できる

Fig. 3 The Divisible class implemented in this reserch can flex-

ibly change the division position by specifying the array

index of the division position in start and end.

図 4 パイプライン並列の実装

Fig. 4 Implementation of pipeline parallelism.

分割後の開始レイヤと最終レイヤのインデックス（start

および end）を指定するだけで分割位置の変更が可能と

なる．

3.2 パイプライン並列の実装

本研究で実装した Divisibleクラスにより実装したパイ

プライン並列深層学習において，ミニバッチを 1つ処理す

るプログラムを図 4 に示す．comm.rank は分散処理にお

いて，各プロセスに割り当てられる ID（MPI Rank）を示

す．comm.size とは並列処理に参加するプロセス総数を示

す．分割されたニューラルネットワークは comm.rank が

0のプロセスから順に割り当てられる．comm.rankが 0の

プロセスが入力層，comm.rank が comm.size − 1のプロ

セスが出力層を担当する．

順伝播では，初めに comm.rank が 0のプロセスはミニ

バッチを分割する．分割したものをマイクロバッチと呼ぶ．

それ以外のプロセスは，それぞれ comm.rank−1のプロセス

からデータを受信する．生成または受信したデータを用いて

順伝播を実行する．comm.rankが comm.size−1のプロセ

スは誤差を求める．逆伝播に必要であるため，すべてのプロ

セスは自身への入力と出力を保持する．最後に comm.rank

が comm.size−1でないプロセスは comm.rank+1のプロ

セスへ順伝播の計算結果を送信する．この一連の処理を，

ミニバッチ全体の処理が終わるまで繰り返す．

逆伝播では，初めにすべてのプロセスが，順伝播の処

理中に保持した出力から 1つを取り出す．comm.rank が

comm.size− 1以外のプロセスは comm.rank+ 1のプロセ

スから出力の勾配を受信する．その後，逆伝播を実行する．

comm.rank が 0のプロセス以外は comm.rank − 1のプロ

セスへ入力の勾配を送信する．保持しているすべての出力

に対して逆伝播を実行するまでこれらの処理を繰り返す．

3.3 通信

通信は ChainerMN [18]を利用している．ChainerMNの

通信関数では，初めに送受信する配列の変数型や要素数を

通信相手に通知する．受信する側は受信した変数型や要素

数からバッファを用意する．バッファの準備が完了した

ら，配列の内容を送信する．

順伝播では，各プロセスが comm.rank − 1 のプロセ

スから計算結果の配列を受信する．受信した配列から

chainer.Variable クラスのインスタンスを生成する．

逆伝播では，各プロセスが comm.rank + 1のプロセス

から勾配の配列を受信する．受信した勾配配列を対応する

chainer.Variable インスタンスの勾配配列に設定する．

4. パイプライン並列動作確認

本研究で採用するパイプライン並列実装方式が正しく動

作することを確認するため，簡易なニューラルネットワー

クでパイプライン並列の動作確認を行った．ニューラル

ネットワークは 3,072入力 3,072出力の全結合層を 3層に

3,072入力 10出力の全結合層を 1層加えた計 4層とした．

データセットは CIFAR-10 [19]を用いた．パイプライン並

列による処理と，並列化を行わないシリアル処理で訓練誤

差を比較した．誤差の変化はほとんど同じで学習は同等に

行われていることを確認した．

次にNVidia Visual Profiler（NVVP）を用いてパイプラ

イン並列処理の動作を確認した．

ニューラルネットワークは 8,192入力，8,192出力の全

結合層 31層，8,192入力，10出力の全結合層 1層から構

成されるネットワークを用いた．データセットはサイズが
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図 5 NVidia Visual Profiler によるプロファイリング結果

Fig. 5 Profiling results by NVidia Visual Profiler.

表 1 Reedbush-L の構成

Table 1 Configuration of Reedbush-L.

プロセッサ名 Intel Xeon E5-2695v4（Broadwell-EP）

プロセッサ数（コア数） 2（36）

メモリ容量 256 GB

メモリ帯域幅 153.6 GB/sec

GPU NVIDIA Tesla P100 x4

GPU メモリ容量 16 GB

GPU メモリ帯域幅 732 GB/sec

CPU–GPU 間接続 PCI Express Gen3 x16 レーン

（16 GB/sec）

GPU 間通信 NVLink 2 brick（20 GB/sec x1 or 2）

インターコネクト InfiniBand EDR 4x2 リンク

（100 Gbps x2）

8,192の 0埋め配列を用い，ミニバッチサイズは 32，ミニ

バッチの分割数は 4とした．処理は，2ノード，2プロセ

ス/ノードの計 4プロセスで実行した．

実験環境は東京大学情報基盤センターの Reedbush-Lを

利用した．Reedbush-Lの構成を表 1 に示す．

NVVPによるプロファイリング結果を図 5に示す．図 5

において，赤は順伝播，黄色は逆伝播，緑はパラメータ更新，

青は通信および待機時間を表している．青い矢印はデータ

の流れを表している．プロセス 0と 1および 2と 3は同一

ノード内のプロセスである．よって，0と 1，2と 3はノー

ド内 NVLinkによる通信，1と 2はノード間 InfiniBandに

よる通信が行われている．図 1 と図 5 を比較すると，逆

伝播の計算時間が，1回目とそれ以降で異なることが分か

る．これはパラメータの勾配の加算が行われていることが

原因であると考えられる．2回目以降の逆伝播では 1回目

の逆伝播で計算されたニューラルネットワークのパラメー

タの勾配が存在するため，すでに存在する勾配と新しく計

算した勾配の加算が行われる．

図 6 ミニバッチ分割数による 1 ミニバッチの学習時間．1 ノード

あたり 1プロセス，データサイズは 5,000，ミニバッチサイズ

は 1,200

Fig. 6 Learning time for one minibatch by number of mini-

batch divisions. 1 process per node, data size is 5,000,

minibatch size is 1,200.

5. 単純なモデルを用いた実験

32層の全結合層で構成されるニューラルネットワークを

学習させる処理において，ミニバッチ 1回あたりの学習時

間を計測した．計測は 10回行い，その平均を測定値とし

た．ニューラルネットワークの出力数は 10，ミニバッチサ

イズは 1,200とした．

5.1 ミニバッチ分割数

ミニバッチの分割数による学習時間を図 6 に示す．デー

タサイズを 5,000とし，1ノードあたり 1プロセスで実行し

た．並列化しない場合の実行時間に対する高速化率を図 7

に示す．1プロセスでは計算にオーバラップは発生しない

ため，ミニバッチを分割すると処理時間は遅くなる．2プ

ロセスおよび 4プロセスではミニバッチ分割数が 5のとき
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図 7 ミニバッチ分割数による高速化率．条件は図 6 と同様，1 プ

ロセスでミニバッチを分割しない場合の実行時間を基準とし

た高速化率

Fig. 7 Speed-up ratio by number of minibatch divisions. The

condition is the same as Fig. 6, but the speed-up rate is

based on the execution time when the minibatch is not

divide in one process.

図 8 通信帯域幅の違いによる 1 ミニバッチの学習時間の比較

Fig. 8 Learning time comparison between different communi-

cation bandwidths.

に最速で，それぞれ並列化しない場合の 1.34倍，1.93倍

であった．8プロセス，16プロセス，および 32プロセス

ではミニバッチ分割数が 20のときに最速で，それぞれ 2.7

倍，3.49倍，3.72倍であった．ミニバッチを分割しない場

合，プロセス数が増えるほど通信回数が増えることから速

度は遅くなる．プロセス数が増えるほど，最速となるミニ

バッチ分割数が大きくなった．最速となるミニバッチ分割

数よりも分割数を増やすと速度が遅くなり，2プロセスで

は分割数 12以上のときにミニバッチを分割しないときよ

り低速となる．本実験ではミニバッチ分割数の最大を 80

としたが，これ以上分割するとより低速になると考える．

5.2 通信帯域幅

通信帯域幅の違いによる学習時間を図 8 に示す．1ノー

ドあたり 1プロセスの処理を 4ノードで実行した場合，通

図 9 4プロセスにおける入力データサイズによる高速化率．同プロ

セス数でミニバッチを分割しない場合を基準とした高速化率

Fig. 9 Speed-up ratio of 4 processes by input data size. Speed-

up rate based on the same number of processes and no

minibatch division.

図 10 8 プロセスにおける入力データサイズによる高速化率

Fig. 10 Speed-up ratio with 8 processes.

信はすべて InfiniBandで行われる．1ノード 4プロセスの

実行において，通信は NVLinkで行われる．図 8 から，通

信帯域幅による違いはほとんどないと考えられる．

5.3 入力データサイズ

入力データサイズによる高速化率の比較を行った．各プ

ロセスにおいてミニバッチを分割せずに実行する場合の実

行時間と比較した高速化率を用いた．4プロセスで比較し

た場合の結果を図 9 に示す．8プロセスで比較した場合の

結果を図 10 に示す．16プロセスで比較した場合の結果を

図 11 に示す．図 9，図 10，図 11 すべてにおいて，入力

データサイズが 3,000より小さくなると高速化率は低くな

る．図 10 と図 11 において，入力データサイズが 3,000以

上ではマイクロバッチサイズ 120が最速となり，入力デー

タサイズが 2,000以下では 2番目に低速となる．4プロセ

ス，8プロセスでは，入力データサイズ 10,000でほとんど

のマイクロバッチサイズの高速化率が小さくなるが，16プ
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図 11 16 プロセスにおける入力データサイズによる高速化率

Fig. 11 Speed-up ratio with 16 processes.

ロセスではほとんど変化がない．

6. 考察

1回あたりの通信時間 tcomm は式 (1)で求められる．

tcomm(bs) = t0 +
bs × dsize

bw
(1)

bsはバッチサイズ，t0 は通信の立ち上がり，dsizeは通信

されるデータサイズ，bwは通信帯域幅を表す．

並列化しない場合の計算時間を tcomp とすると，パイプ

ライン並列での計算時間 tpipe は式 (2)のように表される．

tpipe = (m + d − 1) × 1
m

× tcomp

d
(2)

mはミニバッチの分割数，dはニューラルネットワークの

分割数を表している．ニューラルネットワークを d分割し

ているため，ミニバッチ 1回の計算時間は tcomp

d となる．

ミニバッチをm分割しているため，分割後のマイクロバッ

チ 1回の計算時間は 1
m となる．パイプライン処理により

計算をオーバラップするため，マイクロバッチ 1回の処理

はm+d−1回となる．式 (2)から分かるようにm，dが大

きいほど計算時間をオーバラップすることができるため，

計算時間が短くなる．

パイプライン並列における計算と通信を含めた処理時間

Tpipe は式 (3)で表される．

Tpipe = tpipe + (m + d − 2)tcomm

(
bs

m

)
(3)

ミニバッチの分割数 mが増えても総通信量は変わらない

が，通信回数はm + d− 2回に増える．dやmの増加にと

もなって tpipe は減少するのに対し，通信時間は通信回数

が増えるため t0 × (m + d − 2)だけ増加する．

式 (3)と図 7 から，理論値と実測値の比較を行った．結

果を図 12 に示す．計算時間 tcompと通信の立ち上がり t0，

通信時間 bs×dsize
bw は，ミニバッチ分割数 3，12，40のとき

の実測値を用いて求めた．図 12 から式 (3)は十分に近似

図 12 16 プロセスパイプライン並列における理論値と実測値の比

較．理論値はミニバッチ分割数が 3，12，40のときの実測値

を用いて近似

Fig. 12 Comparison of theoretical and measured values for

a 16 process pipeline parallelism. Theoretical values

are approximated using the measured values when the

number of minibatch divisions is 3, 12, and 40.

できていると考えられる．

以上の理由から，計算時間に対してミニバッチの分割数

mが大きすぎると通信のオーバヘッドにより速度が遅くな

る．逆にmが小さすぎると計算のオーバラップが足りず，

高速化の効果が十分に得られない．

入力データサイズが小さいと計算量と通信量も少なくな

る．したがって，計算のオーバラップによる高速化の効果

も小さくなる．特に図 9，図 10，図 11 において，入力デー

タサイズが 1,000のときに，マイクロバッチサイズが小さ

いほうが高速化率が小さくなるのは，計算時間に対して通

信回数が多いためである．計算のオーバラップによる高速

化の効果に対して，通信の立ち上がり時間 t0が大きいこと

が原因と考えられる．

7. VGG16，ResNet50を用いた実験

VGG16と ResNet50を用いて学習を行い，ミニバッチ 1

回あたりの学習時間を計測した．学習時間の計測では，10

回のミニバッチの学習時間の平均を計算した．

各モデルの分割位置は各プロセスが担当する層数がで

きる限り等しくなるように分割した．また，ResNet50は

BottleNeckアーキテクチャを最小単位として分割してい

る．BottleNeckアーキテクチャ内では skip connectionが

使われている．skip connectionは，層が深くなることによ

る勾配消失問題を改善する手法として用いられており，あ

る層の出力に手前の層の入力を加算する処理のことである．

したがって，BottleNeck内で分割を行うと，より多くの通

信が必要となる．VGG16，ResNet50におけるミニバッチ

サイズはそれぞれ 84，90とした．

VGG16における高速化率を図 13 に示す．縦軸は並列
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図 13 VGG16 における高速化率

Fig. 13 Speed-up rate in VGG16.

図 14 ResNet50 における高速化率

Fig. 14 Speed-up rate in ResNet50.

化しない場合に対する高速化率，横軸はミニバッチの分割

数を表している．

4プロセス以上で最大 1.5倍以上の高速化率となった．8

プロセス，ミニバッチ分割数 20のときに 2.32倍の高速化

率であった．16プロセスでの高速化率が 8プロセスや 4プ

ロセスでの高速化率より低い原因として，分割位置があげ

られる．本実験では ReLU関数や max pooling層などの

パラメータを持たない層も分割の対象としているため，モ

デルを 16分割したときにこれらの層しか割り当てられな

いプロセスや全結合層や畳み込み層などのような計算量の

多い層が 2層割り当てられるプロセスがあった．したがっ

て，プロセスによって計算量に偏りがあったことが原因で

あると考えられる．

ResNet50における高速化率を図 14 に示す．

4プロセス以上では高速化率に大きな差は見られなかっ

た．各プロセスの計算量の偏りが原因であると考えられる．

ResNet50は同じ大きさの BottleNeckアーキテクチャを重

ねることで層を深くしているため，VGG16と比較して，入

力層に近い層を割り当てられたプロセスと出力層に近い層

を割り当てられたプロセスで計算量に大きな差が生じる．

8. まとめ

本研究ではパイプライン並列において，ニューラルネッ

トワークを簡単に分割できる記述方法を提案，実装した．

通信時間と演算時間をモデル化し，通信時間のパイプラ

イン並列分散深層学習への影響を分析した．VGG16 と

ResNet50を用いて実際に利用されているモデルにおける

パイプライン並列の評価を行い，高速化の効果を確認した．

特定のプロセスに演算量が偏るとパイプライン並列による

高速化の効果が減少することが分かった．

プロセス数によって最適なミニバッチの分割数が異なる

ことが分かった．ミニバッチの分割数が多すぎると並列化

しない場合より遅くなる場合もある．また，計算量が小さ

いと高速化の効果が少なくなることが分かった．これは計

算時間に対して通信の立ち上がり時間が大きいことが原因

であると考えられる．

VGG16，ResNet50 ともに分割後のニューラルネット

ワークの計算量が偏ることによって，高速化の効果が小さ

くなることが確認できた．分割後のニューラルネットワー

クの計算量ができる限り等しくなるようにモデルを分割す

ることで，パイプラインの各段の処理時間が等しくなるた

め，高速化率が高くなると考えられる．

本研究では，Chainerを用いてパイプライン並列を実装

した．しかし，Chainerは開発が終了し，PyTorchへの移

行が進められている．本研究では，ChainerMNの通信関

数を用いているため，そのまま PyTorchへ移植すること

はできないが，sendや recvなどの基本的な通信関数のみ

を利用しているため，移植は難しくないと考えている．ま

た，Chainer，PyTorchともに define-by-runであることな

ど，実装手法が似ていることから，移植した際の性能への

影響は小さいと考えられる．

パイプライン並列を利用することにより，単一ノード

のメモリ容量を超える大規模なモデルの学習を高速化す

ることが可能になる．本研究では，GPU を搭載してい

る InfiniBandクラスタ程度のシステムを対象としている．

GPUと InfiniBandで構成されているスーパコンピュータ

が多いため，既存のシステムに対し，そのまま適用するこ

とができる．単一ノードのメモリ容量を超える大規模モデ

ルを学習できることで，既存システムにおいて，機械学習

のパフォーマンスの向上が期待できる．

今後は様々な分割手法を実装し，評価・分析を行う．ま

た，図 7 から分かるように，必要以上にパイプライン並

列数を増やしても効果が少ない．したがって，ニューラル

ネットワークモデルは単一ノードのメモリに載る最低限の

分割を行い，パイプライン並列とデータ並列を組み合わせ

る方法について検討する．
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