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異種AIエンジン統合クラウドの実現に向けた
システムソフトウェアFlow OSの構想

高野 了成1,a) 池上 努1 須崎 有康1 田中 哲1 広渕 崇宏1

概要：エネルギー効率の高い人工知能処理基盤を実現するため、用途ごとに異種のプロセッサを動的に組
み合わせる異種 AIエンジン統合クラウド Flow in Cloud (FiC)と、FiC上の資源管理を行うオペレーティ
ングシステム Flow OSの構想について述べる。FiCは GPUや FPGAといった AIエンジンをサーキッ
トスイッチネットワークを介して直結し、アプリケーションの各処理ステージごとに最適な資源を割り当
てることが可能である。Flow OSは FiCの資源管理を担うとともに、利用されていない資源の電源管理
を行うことでデータセンタ全体のエネルギー効率を高める。ExpEtherと Bare-Metal Containerを用いた
FiC模擬環境の構築と同環境上での Flow OSの試作についても紹介する。

1. ポストムーア時代のコンピューティングシ
ステム

2030年にはデータセンタ内部で処理されるデータ量は現
在の 10倍以上に達すると予想される。データセンタにお
ける処理の中でも今後急増すると見込まれるのが、深層学
習や機械学習に代表される人工知能処理である。特に深層
学習のトレーニングフェーズはいかに多くのデータを利用
するかに性能が大きく依存するため、データ量はさらに上
昇修正される可能性がある。また、ムーアの法則の終焉が
近づくにつれ、半導体の集積度や速度向上が限界を迎え、
汎用 PCサーバを多数並べてスケールアウトさせる現状の
データセンタアーキテクチャは、電力的にも性能的にも早
晩限界に達する。
まず深層学習処理で用いられる演算ハードウェア（以下、

「AIエンジン」と記す。）に着目して背景を詳解する。多数
の PCサーバを接続したクラスタ型計算機上での分散学習
手法の研究開発に関して、当初は Googleの DistBelief [1]

（TensorFlow [2]の前身）やMicrosoftの Project Adam [3]

など、汎用 CPUを用いた処理が主流であった。その後、
CUDA 等 GPU を用いたソフトウェアスタックの成熟に
伴い、Parameter Server [4] など、GPU クラスタ型計算
機を効率的に用いた分散学習への移行が始まった。また、
FPGAは、汎用な計算資源として利用可能な段階まで技
術は成熟していないが、深層学習の推論や学習の一部を
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GPUよりも電力効率よく処理できるとの報告がある。こ
れらに加えて、深層学習では一般的な科学技術計算と比べ
て必ずしも高い演算精度は必要でないため、Eyeriss [5]、
Google Tensor Processing Unit、Intel Nervana Engineの
ように機械学習処理の一部を専用 ASIC として実現する
ことで省電力化・高性能化を実現する試みも増えている。
また、人間の脳の動きを模倣した IBM TrueNorthなどの
ニューロモーフィックチップ、組合せ最適化問題に特化し
た D-Wave Systemsの量子アニーリングマシンなど、新し
い計算パラダイムや原理を活用したプロセッサの研究開発
も行われている。以上、上記で言及した AIエンジンは処
理内容によって性能や電力効率の面で一長一短がある。
また、三次元積層技術や光ネットワークによるインタコ

ネクトの広帯域化によって演算ハードウェア間のデータ移
動のコストが劇的に低減される。例えば、広域網で利用さ
れている波長多重や多値変調をデータセンタ内ネットワー
クに適用することで、ファイバあたり数 10 Tbps級の帯域
が 2030年頃には実現可能であるという試算が示されてい
る [6][7]。
我々は、このような用途特化型演算ハードウェアと超広

帯域通信を組み合わせた新しいコンピューティングパラダ
イムである「フローセントリックコンピューティング」を
提案し [8]、その実証に向けて異種 AIエンジン統合クラウ
ド（Flow in Cloud）の開発に着手した。フローセント
リックコンピューティングでは、データのある場所で処理
を行うという従来の「データアフィニティ型」処理に加え
て、計算機能が存在する場所にデータを積極的に移動して
処理を行う「ファンクションアフィニティ型」処理を導入
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図 1 データアフィニティ処理とファンクションアフィニティ処理

することで、演算ハードウェアと広帯域通信の能力を活用
する（図 1）。さらにシステムソフトウェアの観点からは、
システム全体の資源利用効率や性能を最適化するシステ
ム化技術の創出、及びそれを具現化したデータセンタワイ
ドなオペレーティングシステムの実現が課題となる。我々
は、異種の AIエンジンが連なるフローに着目して資源管
理を行う点から、このオペレーティングシステムを Flow

OSと呼ぶ。
本論文の構成は次のとおりである。2節では、異種AIエ

ンジン統合クラウド Flow in Cloud (FiC)の概要について、
ハードウェア、システムソフトウェア、プログラミングモ
デルの各々の観点から述べる。3節では、ExpEtherを用い
た FiCの模擬環境と Flow OSの試作について述べる。最
後に 4節でまとめと今後の予定について言及する。

2. Flow in Cloud: 異種AIエンジン統合ク
ラウド

2.1 ハードウェア構成
既存のシステムでは、GPUや FPGAは PCIバス経由で

ホスト PCと接続されるアクセラレータの形態を取ってい
るため、デバイス間で直接データ交換を行うことは基本的
に考慮されておらず、ホスト PCのメインメモリを介した
通信になる。NVIDIAは GPU間のインタコネクト技術と
して NVLinkを提案しているが、あくまでノード内での規
模の Point-to-Point接続技術でありスケーラビリティは考
慮されていない。我々は、PCIバスやホスト PCを経由す
るオーバーヘッドを除去し、多数の異種 AIエンジンの柔
軟な組み合わせを実現するために、AIエンジンを搭載した
基板 (AIエンジンノード)と、それらをつなぐネットワー
クから構成される Flow in Cloud (FiC)と呼ぶ異種 AIエ
ンジン統合クラウドを開発している。FiCは、計算機仮想
化技術を用いることなく、必要な AIエンジンハードウェ
アを組み合わせた実行環境（スライス）を利用者に提供す
る、ベアメタルクラウドの一形態と捉えることができる。
FiCの概要を図 2に示す。AIエンジンノードは、GPU

や FPGAなどのAIエンジンに加え、DRAM、ネットワー
ク I/O、制御用 CPUを有す。制御用 CPUは演算を実行
するものではなく、あくまでGPUや FPGAの設定を行う

図 2 Flow in Cloud (FiC) のハードウェア概要

ための補助的なもので十分である。AIエンジン間のネッ
トワークは複数のスイッチノードから構成され、将来の光
ネットワークの導入も見越して、パケットスイッチでは
なく、サーキットスイッチネットワークを前提とする。光
ネットワークの場合は、光の速度のままでスイッチングを
行える利点があるが、電気ネットワークの場合でも実装が
簡単になるという利点もある。一方、通信の開始前に AI

エンジンノードの端点同士で接続を確立する必要があるこ
とを意味し、これを効率的に利用するには、後述する Flow

OSといったシステムソフトウェアとの連携が必要になる。
スイッチノードは FPGA、DRAM、複数リンクのネット
ワーク I/Oを持ち、FPGA上にサーキットスイッチ機能
が実装される。
FiCと既存提案（Intel Rack Scale Architecture (RSA)、

HP The Machine、NVIDIA DGX-1）の比較を表 1にまと
める。Intel RSAは基本的には既存ハードウェア技術の延
長であり、サーバ単位ではなくラック単位で資源管理を行
う点を主張している。HP The Machineはユニバーサルメ
モリを中心とする共有メモリ型並列計算機であり、共有メ
モリがボトルネックになるため大規模なシステムは想定さ
れていないと推測する。一方、FiCはスケーラブルな拡張
が可能であるが、システムソフトウェアを開発する必要が
ある。この点について次節以降で述べる。

2.2 Flow OS

上記で述べた FiCのハードウェア資源を管理・制御し、
アプリケーションに応じた実行環境を提供するオペレー
ティングシステムを Flow OSと呼ぶ。図 3に Flow OSの
概要を示す。Flow OSは、FiCの資源である AIエンジン
ノードとスイッチノードを統一的に管理し、利用者に対し
て、論理的なアプリケーション実行環境であるスライスを
提供する。スライスに対する資源の割当てやスケジューリ
ングも Flow OSが担うが、データ処理フレームワークご
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表 1 Flow in Cloud と既存提案の比較
Intel RSA HP The Machine NVIDIA DGX-1 Flow in Cloud (提案)

アーキテク
チャ

資源プール（CPU、ストレー
ジ、IO）から従来型サーバを
動的に構成して提供

ユニバーサルメモリを中心と
する共有メモリ型並列計算機

高性能GPUを実装したサー
バ内の複数GPU間を高速な
リンク NVLink で接続

異種 AIエンジンによる適材
適所の処理＋分散細粒度学習
制御

利点 資源のプール化による利用効
率、柔軟性の向上・既存ソフ
トが利用可

複数の SoC が共有メモリを
介して通信することで、通信
の自由度が高く、既存ソフト
を利用可

GPU で高速化しやすい処理
に最適化

異種デバイス活用した飛躍的
な効率アップ＋常に進化する
システムを実現

欠点 既存のサーバベースなので、
非線形的（劇的）な効率向上
が困難

スケーラビリティに課題。ユ
ニバーサルメモリデバイス
（メモリスタなど）の実用性
が不明瞭

GPU に向かない処理の高速
化とサーバ間通信に課題

異種複数エンジンの管理や、
既存ソフトの利用のために
OS、ミドルウェアで工夫が
必要

スケーラビ
リティ

― △ × ◎

サーバ間は従来型通信技術を
利用

共有メモリが隘路となり、台
数に限界

NVLink でつなぐのは筐体
内のみ

分散制御により、大量の AI

エンジン実装が可能
電力効率 △ ？ × ◎

個々のサーバへのリソース割
り当ての最適化のみ

ユニバーサルメモリの構成に
依存。低消費電力化には課題

GPU は基本プロセッサベー
スで、消費電力大

処理内容に応じて電力効率の
良い AIエンジンに各タスク
を自動割り当て

データ転送 ― ○ ○ ◎
サーバ間は従来型通信技術を
利用

ユニバーサルメモリ共有可能
台数内では高効率

単一サーバ内は高速。サーバ
間は従来型通信技術を利用

AI エンジン間での分散学習
制御により、データ転送効率
化

図 3 Flow OS の概要

とにスケジューリングポリシを設定することができる。
既存のクラスタ管理ミドルウェアは、各計算ノード上に

Linux等フル機能のOSが動作することを前提としている。
一方、FiCでは、アプリケーションの実行効率を追求する
ために、AIエンジンがデータ処理に集中するために、極
力外部からの干渉を防ぐ必要がある。そこで図 4に示すよ
うに、OSの構造を制御プレーンとデータプレーンに分離
し、性能と機能性の両立を図るという着想に至った。デー
タプレーンは、アプリケーション実行に特化した環境であ

図 4 Flow OS の設計：制御プレーンとデータプレーンの分離

り、ホスト CPUを介さずAIエンジン間で直接データの交
換が可能である。一方、制御プレーンは、資源管理、ユー
ザ管理に必要な機能性を提供し、Flow OSと各 AIエンジ
ンノードに搭載された制御用 CPU上で動作する Flow OS

agentが連携することで動作する。
Flow OSの主な機能は下記の 2点である。

(1) スライスの提供：ユーザからの要求に応じて、アプリ
ケーションの実行に必要な種類と数の AIエンジンをプラ
ンニングし、資源プールから AIエンジンを確保しスライ
ス（論理的な計算機）を構築する。さらに、各タスクが最
適な AIエンジン上で動作するように、プランニング自身
も機械学習（強化学習等）により最適化する手法について
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検討する。なお、スライスは一般の OSにおけるプロセス
に相当する概念である。スライスは複数のタスクから構成
され、各タスクは AIエンジンに割り当てられ動作する。
プランニングに際しては、下記の点に配慮する必要が
ある。
• FPGAの再構成可能なデバイスではあるが、ビットス
トリームの転送から再構成までを含めると CPUにお
けるプログラムロードと同程度のレイテンシは期待で
きない。したがって、各AIエンジンにどのようなプロ
グラムがデプロイされているかも含めて、スケジュー
リングする必要がある。

• ネットワークトポロジを考慮して、レイテンシの少な
い経路を選択する。

• スイッチノードに搭載された FPGAを用いたインネッ
トワークプロセッシング（集約などの簡単な処理を想
定）を考慮する。

(2)スライスのライフサイクル管理：AIエンジンへのプロ
グラムのロード、実行、監視を実行する。スライスのモニ
タリング結果を反映して、AIエンジンの利用率が最大化
されるように、AIエンジン使用数等を常時調整する。スケ
ジューリングポリシはジョブの種類によって選択が可能で
ある。

2.3 プログラミングモデル
FiC上のアプリケーションは複数の AIエンジンでの処

理（以降、「flowlet」と記す。）を組み合わせて記述する。
flowletは計算とデータ転送の集合として抽象化できるもの
とし、タスクを頂点、フローを辺とした有向非循環グラフ
（Directed acyclic graph; DAG）で定義する。

Flowletの定義を以下に記す。(1) タスクは 0個以上の入
力ポート及び出力ポートを持つ。(2) フローは出力ポート
と入力ポートを接続する。(3) ひとつの出力ポートから複
数の入力ポートへ接続できる。すなわちマルチキャスト通
信が可能である。(4) ひとつの入力ポートへはひとつの出
力ポートからしか接続できない。(5) タスクの実行は、す
べての入力ポートからのデータを受け取ってなんらかの処
理を行い、すべての出力ポートにデータを出力する。
以下、バイト単位での加算（AddBytewise）をふたつ実
行して、そのふたつの結果を連結（Concat）する Flowlet

のプログラム例を用いてプログラミングモデルを説明す
る。なお、本プログラムの DAGグラフを図 5に示す。図
中の箱がタスク、タスクを結ぶ線がフロー、フローの横の
数字が入出力ポート番号である。AIエンジン上で実行さ
れるタスクの実装方法について、ここでは規定していない
が、OpenCLや CUDA、Vivado HLS等を用いて実装する
ことを想定している。

図 5 プログラム例：グラフの頂点がタスク、辺がフロー、 辺の両
端の数字が入出力ポート番号を示す。例えば、Source の出力
ポート 0 が AddBytewise の入力ポート 1 に接続されている。

Source.new、AddBytewise.newなど*1によりタスクが
生成される（3、8、10、13、14行目）。引数として可変数
の出力ポートを取り、i番目の引数に与えた出力ポートは
生成したタスクの入力ポート i番へ接続される。なお、引
数に出力ポートでなくタスク自体が与えられると、そのタ
スクの出力ポート 0番として扱われる。Task.executeに
より当該タスクを起点にフローをたどってDAGを構築し、
まずスライスをセットアップする。続いて DAGをトポロ
ジカルソートなどで、その依存関係を解析し、タスク群を
順次実行する（16行目）。

1 n = ArrayData.length

2

3 global_src = Source.new(GlobalData)

4

5 elt_tasks = []

6 parallel_tasks = []

7 n.times {|i|

8 elt_src = Source.new(ArrayData[i])

9 elt_tasks << elt_src

10 parallel_tasks << AddBytewise.new(global_src,

elt_src)

11 }

12

13 concat = Concat.new(*parallel_tasks)

14 sink = Sink.new(concat)

15

16 sink.execute

17 p sink.result

本プログラムでは明示的にどのタスクをどの AIエンジ
ンノードで実行するか指定していないが、このプランニン
グとスケジューリングを行うことが Flow OSの役割であ
る。例えば、マスタ・ワーカ処理において、100個のワー
カタスクの結果をマスタで集約するような DAGの場合、
AIエンジンノードが 100個確保できるとは限らない。そ
*1 これらは Task クラスの派生クラスである。
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の場合は、与えられたノード数を用いて実行できるように
時間的または空間的なスケジューリングが必要になる。そ
して、Flow OSはタスクを AIエンジンノードにデプロイ
し、ノード間通信を可能にするためにスイッチノードの設
定を行う。

3. Flow OSの試作

3.1 ExpEtherを用いた FiC模擬環境の構築
まず、2.1 節で述べた FiC のハードウェアと並行して

Flow OSの開発を進めるための模擬環境を構築した。ここ
では、AIエンジンノードの代わりに PCIデバイスを用い、
アプリケーションの要求に応じて、ホスト PCと PCIデバ
イスの接続を動的に変更する方針とした。例えば、GPUを
利用するアプリケーションに対しては GPUクラスタをス
ライスとして提供し、GPUは不要だが高速なストレージが
必要なアプリケーションに対してはNVMeを搭載したクラ
スタをスライスとして提供する。このようにホスト PCと
PCIデバイスをディスアグリゲーションする技術として、
ExpEther [9][10]を採用した。ExpEtherは PCI Express

バスを一般的なEthernet上に拡張できるPCI Express over

Ethernet技術であり、ホスト PCは ExpEtherホストバス
アダプタを利用して、PCI Express 規格準拠デバイスを
ネットワーク越しに結合することが可能になる。
論文執筆時の模擬環境では、40ギガビット Ethernetス
イッチを介して、2台の PCサーバと、複数台の NVIDIA

P100 GPU、及び Intel NVMe SSDが接続されている。

3.2 Flow OS試作システム
2.2 節で述べた通り、Flow OS の役割であるスライス

の提供とライフサイクル管理を、既存のソフトウェアを
適用することで模擬環境上で試作する。前者の実現には、
Apache Mesos [11]、後者の実現には、Bare-Metal Con-

tainer (BMC) [12]を利用した。
3.2.1 Apache Mesos

Apache Mesosはクラスタ資源管理ミドルウェアであり、
クラスタ内の資源を統一的に管理する資源マネージャ、及
びMPIや Spark等のワークロードが異なるフレームワー
クごとにモジュール化された（アプリケーション）スケ
ジューラから成る 2レベルスケジューリングを採用してい
る。また、図 6 (a)に示すように、オファーベースのスケ
ジューリングモデルを採用しており、クラスタの状態のサ
ブセットのみをスケジューラに公開する点が特徴的である。
各計算ノードにはエージェントが動作し、利用可能な資
源（CPUやメモリ、ディスク等）をオファー（offer）する。
マスタは各エージェントのオファーを集約し、さらに各フ
レームワークに通知する。フレームワークは必要な資源の
オファーが来たら、それを受理（accept）し、計算ノード
の Executorを介してタスクを実行させる。なお、丸四角

で示したものがオファーのメッセージであり、エージェン
ト IDと利用可能な資源のリストが含まれる。
Mesosは ExpEtherのように、計算ノードと GPU等の
資源が分離され、動的に追加・削除することは想定してい
ない。また、後述するが、BMCが想定するように電源断
した計算ノードは管理対象外となる。したがって利用して
いない資源にも通電しておく必要があり、電力効率を高く
することができない。そこで、エージェントとマスタ間に
プロキシエージェントを配置し、ExpEtherによるデバイ
スの接続操作や BMCの処理を隠蔽するように拡張する。
拡張方法の概要を図 6 (b)に示す。まずオファー時には、
プロキシエージェントは各エージェントがオファーした
資源に加え、ExpEther経由で利用可能な資源をオファー
メッセージに追加する。オファーメッセージの改変方法に
は、図で例示したように 1ノードあたりのデバイス数を最
大化する楽観的な方式や、実際のデバイス数と同様の数し
かオファーしない悲観的な方式など、複数のポリシを選択
する余地がある。前者では先にオファーを受理したフレー
ムワークは資源を確保できるが、それ以降のフレームワー
クではオファーの受理に失敗することになる。また、フ
レームワークがその資源を受理したときに、計算ノードが
電源断している場合は、BMCを用いて計算ノードを起動
し、続いて ExpEther APIを用いて計算ノードと PCIデ
バイスの接続確立を行う。
Mesosが採用するオファーベースのスケジューリング方

式は、FiC の要件とミスマッチしていないかに議論の余
地がある。オファーベースの問題点として、information

hidingや hoardingの問題が知られている [13]。hoarding

問題とは、MPIやステートフルなストリーム処理を実行す
る場合にはあらかじめ必要な資源が揃うまでオファーを待
つ必要があるが、その間中途半端な資源が蓄積されたまま
の状態に資源の利用効率が低下する。これらの問題に対し
て、中央集権的なモデルや、Google Omega [13]のような
Shared-stateモデルが代替案として検討できる。
3.2.2 Bare-Metal Container

Mesosによって構築されたスライス上に OSカーネルや
アプリケーション実行環境をデプロイする必要がある。そ
こで、本試作では Bare-Metal Container (BMC) [12]を利
用する。Docker等のコンテナは、アプリケーション実行環
境の可搬性の点では有効な技術であるが、仮想マシンとは
異なり、利用者がOSカーネルを選択することはできない。
BMCはDockerコンテナとネットワークブート、リモート
電源制御を組み合わせた技術であり、アプリケーションに
最適化された Dockerコンテナとカーネルを任意に組み合
わせてデプロイ・起動できる。また、利用されていない資
源を電源断し、利用時のみに通電することも可能である。
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(a) Apache Mesos (b) Flow OS 試作システム

図 6 ExpEther を用いた FiC 模擬環境における試作システムの概要と動作の流れ

4. まとめと今後の予定

本論文では、人工知能アプリケーションの実行ステージ
ごとに異種のプロセッサを適材適所で組み合わせることが
できるベアメタルクラウド FiCのオペレーティングシステ
ムである Flow OSの構想について述べた。異種の AIエン
ジンを多数組み合わせたシステムの可能性を引き出すため
には、アプリケーションやアルゴリズムに対して、これら
の資源を、ネットワークやストレージまで含めて、どのよ
うに組み合わせるべきか、システム全体の構成を最適に制
御するアーキテクチャが必要であり、このような議論や開
発は世界的にも端緒についたところである。
我々は、FiC のハードウェアの開発と並行して、汎用

PCと ExpEtherを用いた模擬環境を構築し、それを用いて
Flow OSの試作システムを開発中である。本試作では、ス
ライスを管理するための資源管理システム及びスケジュー
ラとして Apache Mesosを、実行環境のデプロイ機構とし
て Bare-Metal Containerを用いている。
現時点では試作が完了していないため、詳細な設計や性
能評価については別途報告する予定である。今後は試作を
完成させ、Flow OS及び FiCハードウェアへ要件の洗い出
しとフィードバックを行う予定である。
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