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K-FACと分散処理による深層学習の高速化

辻 陽平1,2,a) 大沢 和樹1 横田 理央1 松岡 聡3,1

概要：機械学習の手法である深層学習は，モデルの認識精度の高さから現在多くの研究開発が行われてい
る．とくに画像認識は様々なタスクの中でも非常に活発な分野である．深層学習では選択するモデルや
データセットによって長時間の計算が必要になる．計算時間を短縮する一つの方法として，分散処理が挙
げられる．深層学習の分散処理は，いくつかの仮定のもとで，十分にスケールするが，同時に学習結果で
ある認識精度が悪化するという問題がある．既存の研究からこの精度悪化の問題を回避する手法はいくつ
か提案されている．最適化手法である自然勾配法も有効な手段として議論されている．我々はこの自然勾
配法の近似手法である K-FACを分散で実行できるよう深層学習フレームワーク上に実装した．既存の分
散実装ではスケールがしにくいという問題を同期的な集団通信と部分的なモデル並列により対処した．ま
た分散環境で実行し計算性能と認識精度の評価を行った．

1. はじめに

近年，深層学習の研究開発が非常に活発となっており，
その認識精度の高さと適用範囲の広さから，すでに実社会
への応用も始まっている．
深層学習は古典的な機械学習に比べモデルのパラメータ

数が多く，学習の時間・空間計算量が大きいという問題が
ある．初期の深層学習研究はこの問題のために実用的なモ
デルの学習が困難であった．しかし，GPUを汎用計算に
利用するGPGPUにより大幅に計算時間が短縮され，現在
ではほとんど深層学習フレームワークが GPUを用いた計
算に対応している．しかし，より認識精度や汎化性能が高
いモデルや学習方法への要求により 1つの GPUでは計算
資源が十分でない場合が発生した．分散深層学習はこのよ
うな文脈で現れ，現在，深層学習の計算を高速化する場合
の一つの選択肢となっている．
分散深層学習の並列方法には大きく分けて，モデル並列

とデータ並列の 2つの方法がある．モデル並列はモデルの
パラメータwを複数のプロセス間で分散させて保持し，正
伝播や逆伝播の際に通信を行う．一方データ並列では全て
のプロセスがモデルのパラメータwのコピーを保持し，各
プロセスが異なるデータに対して計算を行い，定期的に同
期を行う．この場合，通信は同期の際に発生する．より一
般的なのはデータ並列であり，十分なデータを各プロセス
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に与えることが可能であるならば，すなわち弱スケーリン
グが可能ならば，この並列方法はスケールすることが知ら
れている．
分散深層学習は計算の高速化ができるが，認識精度の視

点では必ずしも良い選択肢とは言えない．深層学習の最適
化手法，確率的勾配降下法（SGD），ではミニバッチごと
に勾配計算を行うが，プロセス数を増やすことによってミ
ニバッチサイズ（バッチサイズ）が増加する．バッチサイ
ズの増加に伴い，認識精度が悪化することが知られてお
り [1]，この精度悪化の抑制とその理由の解明が分散深層学
習の研究において重要なテーマとなっている．
本研究では大規模な分散深層学習の計算に伴う認識精度

の悪化を抑えるために最適化手法の自然勾配法（Natural

Gradient Descent)[2], [3] を近似した K-FAC（Kronecker-

Factored Approximate Curvature）[4]を用いる．この K-

FACを大規模な分散環境でもスケールするように実装し，
その計算性能の測定と既存の最適化手法との比較・議論を
行った．
本論文の構成は次にようになっている．2節では本研究
の背景である，分散深層学習，自然勾配法，そしてK-FAC

について述べる．3節では既存の分散 K-FAC実装と我々
の実装について述べる．4節では我々の実装の実験結果と
その評価を行う．5節では分散深層学習の関連研究につい
て述べる．そして 6節で，まとめと今後の課題について述
べる．
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2. 背景

2.1 分散深層学習での精度の悪化
深層学習では式 (1)に示す確率的勾配降下法を用いてモ

デル f : x !→ y のパラメータ wの最適化を行う．ただし l

は誤差関数，B はミニバッチ，η は学習率，tは反復数で
ある．

L← 1

|B|
∑

(x,y)∈B

l (y, f(x;wt))

∆wt ←
∂L

∂w

wt+1 ← wt − η∆wt

(1)

n プロセスの分散深層学習のデータ並列では，それ
ぞれのプロセスが異なるミニバッチ B(1), · · · , B(n) に対
して更新ベクトル ∆w(1), · · · ,∆w(n) を計算する．パラ
メータの更新時には，すべてのプロセスが同じ算術平均
∆wt =

∑
i ∆w(i)/nを用いる．データ並列は通常，各プロ

セスのバッチサイズ |B(i)|を固定し，プロセス数 nを大き
くする．すなわち弱スケーリングを行う．nプロセスを用
いた場合，一般的に n倍の高速化を見込める．分散深層学
習はこのような利点があるが，モデルの認識精度を悪化さ
せてしまう問題がある．

図 1 バッチサイズがモデルの認識精度にどのような影響を与えるか
プロットした図．左右どちらの図も x軸は合計のバッチサイズ
の対数 log2(|B(i)|) である．左図の y 軸は精度（accuracy），
右図の y 軸は誤差の対数（log10(loss)）である．いずれの実験
も CIFAR10 データセットに Chainer の VGG モデルを 30

エポック学習させている．薄色の箇所は複数回実験した最大と
最初の間を塗ったものである．

図 1にあるように学習するエポック数を固定して，バッ
チサイズを増加させることによって精度が悪化しているこ
とが実際の学習で確認できる．精度悪化を防ぐ既存の方法
として，linear learning rate scale [5]，learning rate warm

up [6]，LARS [1]，Ghost batch normalization [7] などが
ある．

2.2 自然勾配法とK-FAC

自然勾配法は情報幾何の分野で提案された反復最適化手
法の一つである．以下では簡単のために反復数 tを省略し
て記号を表記する．
オンライン型の自然勾配法では更新ベクトル ∆w を

フィッシャー情報行列 Fの逆行列を用いて式 (2)のように
計算する．

∆w← F−1Gw (2)

ただし、Gw は勾配であり、∂L
∂w と等しい．フィッシャー情

報行列 Fは次のように計算される．

F = E
(x,y)

[
(∇ log p(y | x,w)

(∇ log p(y | x,w)⊤
]

(3)

= E
(x,y)

[
GwG⊤

w

]
(4)

ここで log p(y | x,w)はモデルの対数尤度関数である．分
類タスクの典型的なニューラルネットワークの場合、対数
尤度関数は誤差関数のマイナスと等しくなる*1．したがっ
て、式 (3)から (4)は等式として変形できる．
フィッシャー情報行列 Fはモデルのパラメータ数 N に

対して、N2 の要素数があるため、愚直な方法ではメモリ
の確保とその計算が困難となる．例としてResNet-50 では
N ≈ 25550000であるので、すべての値を単精度型で保持し
た場合、合計でおよそ 2.3ペタバイトの容量が必要となる．
したがって近似による空間・時間計算量の削減は必須といえ
る．近似の手法としては、フィッシャー情報行列 F及びそ
の逆行列を近似するものと、更新ベクトルF−1Gwを近似す
るものがある．K-FAC（Kronecker-Factored Approximate

Curvature）[4] は前者の近似手法の一つである．本節では
全結合層の K-FACの計算方法についてのみ簡単に説明す
る．畳み込み層の計算方法は [8] に詳しく書かれている．
まずはじめにいくつかの記号を用意する．

sℓ：ℓ層の活性化関数の入力、W⊤
ℓ aℓ−1 と等しい

aℓ：ℓ層の活性化関数の出力、ℓ+ 1層の入力になる

gℓ：sℓ による誤差関数の勾配、 ∂L
∂sℓ
と等しい

ただし、Wℓ は ℓ層の重み行列である．sℓ, aℓ はニューラル
ネットワークの順伝播時に計算され、gℓは逆伝播時に計算
される．K-FACの目標はフィッシャー情報行列の逆行列
F−1を近似することであるが、そのためにまず Fを対角ブ
ロック近似する*2．この際、各ブロックはニューラルネッ
トワークの各層に対応する．ℓ層のブロックを Fℓと表記す
る．ℓ層のパラメータWℓ の勾配が GWℓ = gℓa⊤ℓ−1 である
ことに注意すると*3、Fℓ は式 (8)のように近似できる．
*1 分類タスクのニューラルネットワークではソフトマックス交差エ
ントロピー関数が誤差関数 l として用いることが一般的である．
このときに − log p(y | x,w) = L(y, f(x;w))となることが示せ
る．

*2 Martensら [4]は対角ブロック近似とともにブロック三重対角近
似を紹介しているが、ここでは対角ブロック近似のみ説明する．

*3 Gw は N 次元縦ベクトルであったが、表記の簡略のために GWℓ

は ℓ層の重み行列Wℓ と同じ次元数の行列となっている．そのた
め式 (5) で vec によって縦ベクトルへの変形を行っている．
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Fℓ = E
(x,y)

[
vec (GWℓ) vec (GWℓ)

⊤
]

(5)

= E
(x,y)

[
gℓg

⊤
ℓ ⊗ aℓ−1a

⊤
ℓ−1

]
(6)

≈ E
(x,y)

[
gℓg

⊤
ℓ

]
⊗ E

(x,y)

[
aℓ−1a

⊤
ℓ−1

]
(7)

= Gℓ ⊗Aℓ−1 (8)

式 (6)から式 (7)への近似は gℓ と aℓ−1 の独立性の近似を
用いている．実際の計算時には、Gℓと Aℓ−1の期待値計算
はミニバッチによる平均によって近似する．これらを用い
て ℓ層の更新ベクトル ∆wℓ は式 (9)のように近似できる．

∆wℓ = F−1
ℓ vec (GWℓ)

≈ (Gℓ ⊗Aℓ−1)
−1 vec (GWℓ)

= G−1
ℓ ⊗A−1

ℓ−1vec (GWℓ)

= vec
(
A−1

ℓ−1GWℓG
−1
ℓ

)
(9)

式 (9)をすべての層 ℓについて計算すれば更新ベクトルが
計算可能である．この近似により、例として ResNet50で
は容量を 700メガバイト程度に抑えることができる．

3. 分散K-FAC

3.1 設計
K-FACによって，実用的に計算が不可能であった自然
勾配法が近似的に計算可能になったが，依然 Gℓ や Aℓ−1

の逆行列計算を必要とし，単純な確率的勾配降下法に比べ
計算量が多い．このような計算も分散処理によって並列計
算を行い高速化することができる．Baら [9]は深層学習フ
レームワーク TensorFlow[10] を用いて分散処理に対応し
た K-FACを実装し評価を行った．彼らの分散方法は次の
特徴がある．
• パラメータサーバ方式のデータ並列である
• 勾配 GwとGℓ, Aℓ−1の計算に異なるミニバッチを用い
ている

• 逆行列計算G−1
ℓ , A−1

ℓ−1とその適用は複数反復に一回し
か行わない

図 2に彼らの設計を示す．パラメータサーバ方式はマス
タースレーブ型のプロセス分散方法であるが，この方式で
はマスターを端点とする通信がボトルネックになりやす
く，大規模な環境でスケールしないという問題がある．ま
た，役割が異なる複数のスレーブが存在するため，全体の
規模をスケールさせたときの適切な割当数を決定するのが
難しい．逆行列 G−1, A−1 が計算時間のボトルネックにな
るため，毎反復逆行列計算を行わず，複数反復に一度だけ
行うように設計している．すなわち非同期に F−1 を適用
しているのである．そのため古い情報の入った F−1 を更
新式に適用させており，精度への悪化が懸念される．

Published as a conference paper at ICLR 2017
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Figure 1: The diagram illustrates the distributed computation of K-FAC. Gradient workers (blue)
compute the gradient w.r.t. the loss function. Stats workers (grey) compute the sampled second-
order statistics. Additional workers (red) compute inverse Fisher blocks. The parameter server
(orange) uses gradients and their inverse Fisher blocks to compute parameter updates.

only in the hundreds or low thousands, very deep networks may have hundreds of such matrices
(2 or more for each layer). Furthermore, matrix inversion and eigendecomposition see little benefit
from GPU computation, so they can be more expensive than standard neural network operations.
For these reasons, inverting the approximate Fisher blocks represents a significant computational
cost.

It has been observed that refreshing the inverse of the Fisher blocks only occasionally and using
stale values otherwise has only a small detrimental effect on average per-iteration progress, perhaps
because the curvature changes relatively slowly (Martens and Grosse, 2015). We push this a step
further by computing the inverses asynchronously while the network is still training. Because the re-
quired linear algebra operations are CPU-bound while the rest of our computations are GPU-bound,
we perform them on the CPU with little effective overhead. Our curvature statistics are somewhat
more stale as a result, but this does not appear to significantly affect per-iteration optimization per-
formance. In our experiments, we found that computing the inverses asynchronously usually offered
a 40-50% speed-up to the overall wall-clock time of the K-FAC algorithm.

3.2 ASYNCHRONOUS STATISTICS COMPUTATION

The other major source of computational overhead in K-FAC is the estimation of the second-order
statistics of the activations and derivatives, which are needed for the Kronecker factors. In the stan-
dard K-FAC algorithm, these statistics are computed on the same mini-batches as the gradients,
allowing the forward pass computations to be shared between the gradient and statistics computa-
tions. By computing the gradients and statistics on separate mini-batches, we can enable a higher
degree of parallelism, at the expense of slightly more total computational operations. Under this
scheme, the statistics estimation is independent of the gradient computation, so it can be done on
one or more separate worker nodes with their own independent data shards. These worker nodes
receive parameters from the parameter server (just as in synchronous SGD) and communicate statis-
tics back to the parameter server. In our experiments, we assigned at most one worker to computing
statistics.

In cases where it is undesirable to devote separate worker nodes to computing statistics, we also
introduce a fast approximation to the statistics for convolution layers (see Appendix A).

4

図 2 Baら [9]から引用．青い gradient workerが勾配 Gw を計算，
灰色の stats workerが A,Gを計算，赤色の compute inverse

が A−1, G−1 を計算する．gradient worker と stats worker

はオレンジ色のパラメータサーバから最新パラメータ w を取
得し，異なるミニバッチを用いてそれぞれの計算を行う．

我々はこれらの問題に対し，大規模な分散環境であって
もスケールする同期的な分散 K-FACを設計した．概略図
を図 3に示す．我々の設計では Baらの設計と比較して次
のような特徴がある．
• 全ワーカ方式のデータ並列である
• 勾配 GwとGℓ, Aℓ−1の計算にすべて同じミニバッチを
用いている

• 逆行列計算G−1
ℓ , A−1

ℓ−1とその適用を毎イテレーション
行っている

通信はすべて集団通信を用いることで，プロセスが増加し
ても通信がボトルネックにならないよう設計した．さらに
各層の逆行列計算を複数プロセスに分担させることで，モ
デル全体の更新ベクトルを高速に計算し，毎反復 F−1を適
用できるようにした．

3.2 実装
分散K-FACの実装は汎用性をもたせるために既存の深層

学習フレームワーク上に実装した．具体的には深層学習フ
レームワーク Chainer[11]とその分散実装 ChainerMN[12]

を利用した．ChainerMNは Chainerのラッパーとして作
られており，通信などに関わる部分のみが記述してある．
さらに ChainerMNは全ワーカ型の通信方法をデフォルト
で採用しており，分散学習に対応している他のフレーム
ワークに比べスケールしやすいという報告がある．
K-FACを様々なニューラルネットワークに適用するため
に，Chainerの Optimizerクラスを継承したクラスとして
K-FACを実装した．アルゴリズム 1に簡略した疑似コー
ドを示した．4,5,6行目が K-FAC特有の計算となる．
通常の確率的勾配降下法を分散処理する場合，各プロセ

スが自身が割り当てられたミニバッチB(i) を用いて計算し
た勾配 G(i)

w の算術平均を求める必要がある．ChainerMN

ではこの計算を毎反復の勾配計算のあとに Allreduce通信
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図 3 提案する同期的な分散 K-FAC 実装．縦に伸びている灰色の
矢印が各プロセスの時間方向を表している．以下 i ステップ
目というのは左側の数字を指し示すこととする．1ステップ目
では順伝播，2 ステップ目では逆伝播の計算を行っている．3

ステップ目で Reduce と Scatterv の集団通信を行っている．
これによって各プロセスが 1 層分の勾配ベクトル計算に必要
な Gwℓ

, Gℓ, Aℓ−1 の層ごとのミニバッチ平均を持つことがで
きる．4 ステップ目から 5 ステップ目では逆行列計算と更新
ベクトル計算が行われる．6ステップ目では各プロセスが計算
した各層の更新ベクトルを全てのプロセスが受けてれるよう
Allgatherv 通信を行う．通信後にはすべてのプロセスがすべ
ての層の更新ベクトル ∆Wℓvec(A

−1
ℓ−1GWℓG

−1
ℓ )を持つことが

できる．7ステップ目で更新ベクトルから各プロセスが自分の
パラメータ w を更新し，1 イテレーションが完了する．

アルゴリズム 1

1: while ¬ 学習完了 do

2: 正伝播
3: 逆伝播（g,a の計算）
4: G,A の計算
5: G−1, A−1 の計算
6: ∆w の計算
7: w← w − η∆w

8: end while

を行うことで実現している．我々の設計した分散 K-FAC

ではAllreduceではなく，Reduce＋ ScattervとAllgatherv

を通信として用いるために別に実装が必要であった．既存
のライブラリの場合，集団通信ではMPIまたは NCCL を
用いることができる．
図 4から分かるよう通信するデータが大きい場合，NCCL

の方がより高速に通信を完了することができる．この結果

図 4 MPI と NCCL の通信完了までにかかる時間の比較．左図は
Reduce，右図は Allgather による測定である．すべての実験
は TSUBAME3.0を 2ノード用いている．x軸は通信のデー
タサイズの log をとったものである．いずれの図も NCCLが
より良い結果を出していることが分かる．薄色の箇所は複数回
実験した最大と最初の間を塗ったものである。

から通信には NCCLを採用した．NCCLには vector通信
（ScattervやAllgatherv）などが実装されていないため，他
の通信を用いて同じ結果を得る必要がある．実験によっ
て，Reduce，Allgatherv，Allreduceの 3つの通信がいず
れもほぼ同等の性能を出すことが分かったので我々の実装
の Reduce+Scatterv，Allgathervいずれにも Allreduceを
用いた．

4. 評価

4.1 実行環境
実行環境として，東京工業大学，学術国際情報センター

のTSUBAME3.0を利用した．表 1に実行時のハードウェ
ア環境とソフトウェア環境を示す．

表 1 TSUBAME3.0 の 1 ノードあたりの構成と実行環境
CPU Intel Xeon E5-2680 v4 × 2CPU

周波数 2.4 GHz

物理コア数/CPU 14

スレッド数/CPU 28

メモリ/ノード 256 GiB

GPU NVIDIA(R) Tesla(R) P100 × 4

インターコネクト Intel(R) Omni-Path HFI 100Gbps × 4

MPI Open MPI 2.1.2

CUDA 8.0

NCCL 2.2.13

Chainer 5.0.0b

ChainerMN 1.3.0

4.2 計算性能
図 5にスケーリングを測定した結果を示す．我々の分散

K-FAC実装では逆行列計算にモデル並列を用いているの
で，線形よりもよくスケールしていることがわかる．現在
の実装ではモデル並列部分の最大並列数はモデルの層数と
決定しまっている．したがって，プロセス数がこの最大並
列数を超えた場合，分散の確率的勾配降下法と同じような
スケーラビリティとなることが予想される．
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図 5 スケーラビリティを示した図．x軸が GPU数，y 軸が 1GPU

に対する速度上昇を表している．オレンジ色の線は線形スケー
ル，水色は実際の K-FACのスケールを表している．図からわ
かるように線形よりも良いスケールを得ることができる．実験
のデータセットは CIFAR10，モデルは VGG を用いている．

4.3 学習精度
図 6に 1GPUでの K-FACの学習曲線を示す．K-FAC

が Adamよりもエポック数に対してい早い良い収束をして
いることがわかる．この実験では 1GPUしか使用していな
いために計算時間に対する収束は Adamよりも遅い結果と
なってしまっている．

図 6 異なる最適化手法に対する収束性の違いを示す図．K-FACが
Adam よりも早く収束していることがわかる．x 軸はエポッ
ク数，y 軸は精度を表している．y 軸の開始点が 0でないこと
に注意する．GPU 数以外の実験設定はすべて図 5 と同じで
ある．

5. 関連研究

5.1 分散深層学習における精度悪化
Krizhevskyら [5]はバッチサイズに比例して学習率を増

加させる LR linear scaleによって AlexNetをバッチサイ
ズ 1024でほぼ精度の減少なしに学習させた．
Goyalら [6]はKrizhevskyらの LR linear scaleに加え学

習率を小さいものから徐々に大きくする LR warm upを提

案した．彼らは少ない精度悪化で ResNet50をバッチサイ
ズ 8192で 1時間で学習を完了させた．
Youら [1]は上記の手法ではバッチサイズによる精度の悪

化は十分に抑えられないとし，Layer-wise Adaptive Rate

Scaling (LARS)を提案した．LARSでは各層のパラメー
タwℓとその勾配 ∂L

∂wℓ
のノルムによって動的に学習率を変

化させる．彼らは LARSを用いて ResNet-50を 32Kで精
度悪化なしに学習を完了した．
Hofferら [7]は汎化性能の悪化はバッチサイズによるも

のではなく，少ない反復数によるものが原因であると実験
的に示した．さらに分散深層学習において各プロセスが少
ないバッチサイズによってバッチ正規化を行う Ghost-BN

を提案した．
Keskarら [13]は大きなバッチサイズの汎化性能の悪化
は “sharp-minima” に落ちることが原因であると提唱し
た．さらに既存の精度悪化を抑制する手法がどれだけ鋭さ
（sharpness）に影響するか評価した．

Smithら [14]は深層学習の汎化性能への影響への議論を
行い，さらに “noise scale”と呼ばれる指標を提案した．実
験的に noise scaleによって sharp-minimizerから抜け出せ
るかが決定することを示した．

6. まとめと今後の課題

本研究では大規模な分散深層学習で問題となる精度の悪
化を自然勾配法の近似手法である K-FACを用いることに
よって抑制することを試みた．また K-FACを分散で実行
が可能となるよう深層学習フレームワーク上に実装し，評
価を行った．
今後の課題として，大きく 2つのテーマが挙げられる．
まず 1つはロードアンバランスの解消である．逆行列計算
の対象となる行列はニューラルネットワークの層と対応し
ているため大小様々な次元数の行列が存在する．並列化を
行ったとしても逆行列の計算時間は最大の次元数を持つ行
列に律速されるため，1つの行列を 1つのプロセスに割り
当てるのではなく，大きな行列を複数のプロセスで並列で
実行できるよう実装するのがロードバランスとして良い．
続いて 2つ目はより近似精度の良い手法への改良である．
本研究で我々が目標としたのは自然勾配法というフィッ
シャー情報行列を用いる最適化手法であり，K-FACはあく
までその近似である．より大規模な分散環境を想定して，
より精度の良い近似手法をとることが考えられる．
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