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組み込み機器適用のためのディープラーニングフレームワーク 
使用リソース調査と評価 

 

出口昌弘†1 平森雅裕†1 水口武尚†1 
 

概要：ディープラーニングが広く利用されはじめており，ディープラーニングを容易に実装するためのディープラー

ニングフレームワークがオープンソースで公開されている．従来，ディープラーニングフレームワークを用いたディ

ープラーニングは PC 等の高性能なハードウェアで利用されていたが，近年，組み込み機器適用のための検討・開発

が行われるようになってきており，組み込み機器向け CPU(SoC)に対応するフレームワークも出てきている．しかし，

ディープラーニングの実現では動作させる環境に関する課題が数多く存在する．組み込み機器向けでは，メモリ使用

量と，その見積もりに関する課題である．今回，組み込み機器へ学習・評価も含めた処理の適用を検討するため， CNN
と手書き文字認識のデータセットである MNIST を用い上記課題の解決策について調査・評価した．この結果，演算

の構成を変更することでメモリ使用量を約 11%へ削減し，組み込み機器へ適用できる可能性があることを確認した．

また，CPU モードであれば PC 上でのメモリ使用量の結果が組み込み機器向けメモリ使用量の見積もりに活用可能で

あることを確認した．本調査・評価では，PC と組み込み機器向けハードウェアを想定した Raspberry Pi 3 model B を

対象とし，ディープラーニングフレームワークは TensorFlow を用いた．  
 

 
 

1. はじめに   

 近年，ディープラーニングを用いた推論性能が驚異的に

向上しており，画像，音声，自然言語，センサデータ等を

入力とした認識，識別，判断等処理において，ディープラ

ーニングが広く利用されはじめている．また，このディー

プラーニングを容易に実装するための仕組みとしてディー

プラーニングフレームワークが開発され，オープンソース

として公開されてきている．主なディープラーニングフレ

ー ム ワ ー ク と し て ， TensorFlow[1] ， Caffe[2] ，

Pytorch[3](Caffe2[4])，Chainer[5]，CNTK[6]，MXNet[7]があ

る．ディープラーニングの研究分野ではネットワーク構成

や推論での認識率が話題になるが，ディープラーニングを

動作させる環境に関する課題が数多く存在する[8]． 
PC と比較し，組み込み機器はリソースのうち特に搭載可

能なメモリ量が限られているという，特有の課題を持つ．

このため，本稿では組み込み機器への適用する場合のメモ

リに関する課題について検討する． 
一つは，学習を含めたディープラーニングの実現に関す

る課題である．組み込み機器は利用可能なメモリが限られ

ており，限られたメモリ範囲内での実現性検討が必要とな

る．一部のディープラーニングフレームワークでは組み込

み機器を考慮した拡張を行っている．例えば，TensorFlow
は， 学習済みモデルを用いて組み込み機器上で推論が可能

な TensorFlow Lite[9]を提供している．しかし，表 1 に示す

ように現時点では機能やターゲットに制限があるという課

題がある． 
もう一つは，メモリ使用量の見積もりに関する課題であ

る．表 2 に示すとおり組み込み機器の開発ではハードウェ

アの開発とソフトウェアの開発が同時に進行することが多
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く，ソフトウェアの開発・検証段階において利用可能なハ

ードウェアが存在しない場合があることである．このため，

開発する機能に対してメモリ使用量の検討が難しい．また，

組み込み機器向けのハードウェアは通常すべてのデバイス

が基盤に直付けされるため，PC とは異なりメモリ量の変更

が難しいという課題もある．このため，メモリ使用量の見

積もり誤りは開発そのもののリスクにつながる．ディープ

ラーニングは非常に多くのメモリを使用する場合があるた

め，正しく見積もることが重要になる． 
 

表 1 TensorFlow と TensorFlow Lite の比較 

 TensorFlow TensorFlow Lite 

学習 ○ × 

推論 ○ ○ 

ターゲット Linux, macOS, 
Windows, Raspberry Pi 

Android, iOS 

 
表 2 PC 向けと組み込み機器向けの開発の比較 

 PC 向け開発 組み込み機器向

け開発 

ハードウェア あり 開発初期にはな

いことが多い 

メモリ量の変更 可能 難しい 
 

2. 関連研究 

 ディープラーニングフレームワークを用いた評価や省リ

ソースに関して，いくつかの先行研究がある．例えば，

Soheil Bahrampour ら[10]は汎用 PC 上でディープラーニン

グフレームワークを評価している．X. Zhang ら[11]は汎用

PC と組み込み機器環境で処理時間，最大メモリ使用量，消

費電力を評価している． C. Meng ら[12]は GPU のメモリ量
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制約に対しスワップアウト/インを用いてホストとなる汎

用 PC のメモリを活用すること，および，メモリを使用す

るシーケンスを最適化することで，省メモリ化策を検討し

ている． 
 

3. 研究目的 

本研究の目的は，CPU(SoC)の高性能化，低消費電力化に

より数年後は組み込み機器でもディープラーニングフレー

ムワークを用いて学習や追加学習を実施することも考えら

れるため，組み込み機器へのディープラーニングフレーム

ワークを適用することを想定してメモリ使用量を調査・評

価し，組み込み機器への学習・評価も含めた処理の適用可

能性とPC上での動作との差異有無を確認することにある．  
 

4. 調査と評価 

4.1 調査・評価項目 
ディープラーニングフレームワークとして組み込み機

器レベルの CPU(SoC)に対応した TensorFlow を対象に，処

理時間，メモリ使用量，認識率を調査することにより実現

性を調査する． 
 
4.2 調査・評価環境 
 本研究では組み込み機器向けであることを想定し，比較

対象となる PC 環境と，組み込み機器向け CPU・メモリを

搭載する汎用ボードとを調査・評価対象とした．PC は一般

的なものを選択する．汎用ボードは入手性と TensorFlow が

正式対応をアナウンスしている[13]組み込み機器レベルの

CPU(SoC)を用いた Raspberry Pi 3 model B を選択する．それ

ぞれの環境を表 3 に示す．TensorFlow は，pip(pip3)コマン

ドによりインストールされるバイナリイメージを用いる． 
 
また，調査・評価では Raspberry Pi 3 model B のメモリ量を

考慮し，CNN によるネットワークで MNIST のデータセッ

トを用いた学習・評価・推論を行う．この中で，演算の構

成を変更することによりメモリへの影響を調査する．調

査・評価に用いたネットワークを表 4 に示す．構成を以下

に示す． 
 
 畳み込み層演算パディング処理有・一括評価 

畳み込み層の演算である 2D コンボリューション演算，

および，Max プーリング演算にてパディング処理を実

施する．評価は 1 度に全データを用いて実施する． 
 畳み込み層演算パディング処理無・一括評価 

2D コンボリューション演算，および，Max プーリン

グ演算にてパディング処理を実施しない．評価は 1 度

に全データを用いて実施する． 

 畳み込み層演算パディング処理無・分割評価 
2D コンボリューション演算，および，Max プーリン

グ演算にてパディング処理を実施しない．評価は 10
分割して実施し，計 10 回の平均値を最終の正解率と

する． 
 

表 3 調査・評価環境 
 PC Raspberry Pi 3  

model B 

CPU(SoC) Intel Core i5-6500 Broadcom 
BCM 2873 

 アーキテクチャ Skylake ARM Coretex-A53 

 コア数 4 4 

 周波数 3.2GHz 1.2GHz 

メモリ 2GB 1GB 

ストレージ 500GB HDD Class10 32GB 
microSDHC 

OS Linux Linux 

 Distribution Ubuntu 18.04 LTS Raspbian Stretch 

 Kernel 4.15.0-43-generic 4.14.79-v7+ 

Python 3.6.7 3.5 

TensorFlow 1.11.0 1.11.0 

 
表 4 調査・評価に用いたネットワーク 

使用モデル CNN 

使用データセット MNIST 

推論用データ 白色背景画像 10 枚 

層構成 畳み込み層 2 層 
全結合層 1 層 
出力層 1 層 

損失関数 交差エントロピー誤差 

勾配の最適化手法 Adam 

学習時のバッチサイズ 50 

学習回数 2000 

モード CPU 

 
畳み込み層の演算におけるパディング有無は，例えば 2D

コンボリューションであれば TensorFlow が提供する API
である tf.nn.conv2d[14]の第 4 引数にて設定する．Max プー

リングパディング有無，同じく TensorFlow が提供する API
である tf.nn.max_pool[15]の第 4 引数にて設定する．

tf.nn.conf2d を代表例として，動作を図 1 に示す．パディン

グ処理有の場合は padding 引数に SAME を指定し，畳み込

み演算で入力と同じ出力サイズを得るため，周囲に 0 をパ

ディングし演算する．演算量が増加するため，メモリ使用

量に影響することが想定される． 
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a) padding=“SAME” 

 
b) padding=”VALID” 

図 1 TensorFlow tf.nn.conv2d 
 
4.3 測定方法 
 MNIST を用いた学習・評価・推論を実行し，処理時間と

メモリの使用量を定期的に取得する．また，評価での認識

率を取得する．取得に使用したツールを表 5 に示す．処理

時間の測定では Pythonの line_profilerを用いる．line_profiler
は Python で使用するプロファイラであり，今回は，学習・

評価・推論の各処理の処理時間算出に利用する．また，Linux
の top コマンドは時系列のメモリ使用量を取得するため，1
秒ごとに起床させ情報を取得する．測定はそれぞれ 3 回取

得し，処理時間については 3 回の平均値を，メモリ使用量

についてはそのうち 1 回の結果を用いる． 
 

表 5 使用したツール 

処理時間 line_profiler 

メモリ使用量 Linux top コマンド 

認識率 TensorFlow API 

 

5. 結果 

処理時間，メモリ使用量，認識率について測定した結果

を示す．なお，Raspberry Pi 3 model B 上では，「畳み込み層

演算パディング有・一括評価」，および，「畳み込み層演算

パディング無・一括評価」のパターンは評価時にメモリ不

足により「std::bad_alloc」の例外が発生し処理が完遂しな

かった．このため，結果は N/A と表記している． 
 
5.1 処理時間 
 全体の処理時間の測定結果を表 6 に，それぞれの学習・

評価・推論の処理時間の測定結果を表 7，表 8，表 9 示す．

表 6，および，表 9 において「()」で示している割合は PC
での同一内容の結果との比較である．全体の時間は学習・

評価・推論処理以外の例えば画像の読み込み時間等を含む

ため，学習・評価・推論の各処理時間の和と全体の処理時

間は一致しない．畳み込み層演算パディング無は，畳み込

み層演算パディング有と比較して演算量が減少するため処

理時間が減少し，今回の場合は半分以下になることとが判

明した．また，PC と比較して Raspberry Pi model B は処理

時間が約 20 倍増加することが判明した．処理時間について，

表 9 の通り，推論の処理時間は全体と比較して短いが，PC
と比較して増加割合が多いことが判明した． 
 

表 6 全体処理時間(単位：秒) 
 PC Raspberry Pi 3  

model B 

畳み込み層演算パディン

グ有・一括評価 
130.17 N/A 

畳み込み層演算パディン

グ無・一括評価 
60.86 N/A 

畳み込み層演算パディン

グ無・分割評価 
60.62 1148.51 

(1895%) 

 
表 7 畳み込み層演算パディング有・一括評価 

での各処理時間(単位：秒) 
 PC Raspberry Pi 3  

model B 

学習 125.55 N/A 

評価 3.47 N/A 

推論 0.12 N/A 

全体 130.17 N/A 

 
表 8 畳み込み層演算パディング無・一括評価 

での各処理時間(単位：秒) 
 PC Raspberry Pi 3  

model B 

学習 58.15 N/A 

評価 1.62 N/A 

推論 0.10 N/A 

全体 60.86 N/A 

 
表 9 畳み込み層演算パディング無・分割評価 

での各処理時間(単位：秒) 
 PC Raspberry Pi 3  

model B 

学習 57.89 1093.43 
(1889%) 

評価 1.65 32.16 
(1949%) 

推論 0.09 10.11 
(11233%) 

全体 60.62 1148.52 
(1895%) 
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5.2 メモリ使用量 
最大メモリ使用量の測定結果を表 10 に，PC での時系列

メモリ使用量を図 2 に示す．表 10 において，「()」で示し

ている割合は PC の「畳み込み層演算パディング有・一括

評価」との比較であり，「[]」で示している割合は PC の「畳

み込み層演算パディング無・分割評価」との比較である．

処理時間の測定結果および本測定結果より，メモリは常に

最大メモリ使用量付近の量を使用しているのではなく，推

論時に多くのメモリを使用することが判明した．一般的な

畳み込み層演算パディング有と比較して畳み込み層演算パ

ディング無は演算量が減少するため，最大メモリ使用量が

減少することが判明した．また，評価を分割で実施するこ

とにより，さらに最大メモリ使用量が大きく減少すること

が判明した．PC と比較して Raspberry Pi model B は最大メ

モリ使用量が約 10%減少することが判明した． 
 

表 10 最大メモリ使用量(単位：MB) 
 PC Raspberry Pi 3  

model B 

畳み込み層演算パディン

グ有・一括評価 
5610.50 N/A 

畳み込み層演算パディン

グ無・一括評価 
2305.02 

(41.08%) 
N/A 

畳み込み層演算パディン

グ無・分割評価 
620.57 

(11.06%) 
573.70 

[92.45%] 

 

 

図 2  PC での時系列メモリ使用量 
(縦軸：メモリ使用量(単位：MB)，横軸：処理時間(単位：秒)) 

 
次に，PC と Raspberry Pi model B とで時系列のメモリ使

用量を比較する．PC での時系列のメモリ使用量を詳細に測

定するため，Linux の top コマンドを 0.1 秒ごとに起床させ

情報を取得し，Raspberry Pi 3 model B でのメモリ使用量と

比較した．結果を図 3 に示す．前述の通り PC と比較して

Raspberry Pi model Bは最大メモリ使用量が約 10%減少する

他に，時系列でのメモリ使用量もすべてにおいて約 10%減

少しているが，学習・評価・推論におけるメモリ使用量の

振る舞いは PC と Raspberry Pi model B で大きな差はないこ

とが判明した． 
 

 
a) PC 

 
b) Raspberry Pi 3 model B 

図 3 畳み込み層演算パディング無・分割評価での 
時系列メモリメモリ使用量 

(縦軸：メモリ使用量(単位：MB)，横軸：処理時間(単位：秒)) 
 
5.3 正解率 

各構成にて正解率が大きく変化したかの確認を目的に，

評価にて出力された正解率の平均値を表 11 に示す．それ

ぞれにおいて大きな差異はないことが判明した． 
 

表 11 正解率 
 PC Raspberry Pi 3  

model B 

畳み込み層演算パディン

グ有・一括評価 
0.9768 

 
N/A 

畳み込み層演算パディン

グ無・一括評価 
0.9769 

(0.01%) 
N/A 

畳み込み層演算パディン

グ無・分割評価 
0.9781 

(0.13%) 
0.9749 

(-0.19%) 
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6. 考察 

6.1 メモリ使用量について 
 畳み込み演算のパディング処理を目的に合わせ必要に応

じて変更することにより最大のメモリ使用量を 58.92%減

少させ，さらに評価を分割することにより上記とあわせて

88.94%減少させることができた．前者は演算量の減少に伴

い演算に用いられるメモリ使用量もあわせて減少したもの

と考える．また，評価は分割することにより 1 回あたりの

メモリ使用量が減少したためだと考える． 
GPU を使用しない場合，メモリ使用の振る舞いは PC と

Raspberry Pi 3 model B で大きく差はないため，PC での評価

結果が組み込み機器向けでの検討に活用可能である．しか

し，メモリ使用量は双方で異なる結果となった．これは，

CPU アーキテクチャや利用可能な命令セットに依存して

いる可能性がある．バイナリ版の TensorFlow は AVX のみ

に対応しており，AVX 非対応やその他命令に対応した環境

で調査・評価するためには，TensorFlow のソースコードか

らビルドする必要がある． 
 

6.2 正解率について 
畳み込み演算のパディングを実施しない場合，畳み込み

演算にて画像端の情報がその他の個所の情報と比較して利

用されないため，画像端の情報(画素)が考慮されづらい．

例えば図 1における画像の 4隅を用いた畳み込み演算につ

いて，パディング有の場合は 4 回の畳み込み演算で利用さ

れるが，パディング無の場合は 1 回の畳み込み演算でのみ

利用される．最大 9 回の畳み込み演算で利用されるため，4
隅の情報は次の層へ影響しにくくなる． 

今回は MNIST を用いて評価を実施した．MNIST は手書

き数字の認識であるため，画像の端に重要な情報が付与さ

れることが少ない．このため，今回はパディング有と無で

正解率に大きな差が発生しなかったと考える． 
 
6.3 組み込み機器向けについて 

以上より，組み込み機器で用いるにはメモリ使用量の軽

減策が必要であり，パディング無や評価の分割により軽減

が可能である．しかし，パディング無とする場合．実際の

対象を考慮して決定する必要がある．また，GPU を使用し

ない CPU モードであれば組み込み機器向けのメモリ使用

量検討に PC の結果を活用することが可能である． 
 

7. おわりに 

 今回，組み込み機器へ学習・評価も含めた処理の適用可

能性を検討するため，TensorFlow 上でディープラーニング

モデルの CNN と手書き文字認識のデータセットである

MNIST を用いてリソースのうちメモリについて使用量を

調査し， 

 演算の構成を変更することによるメモリ使用量と認

識率への影響 
 PC 上でのメモリ使用量の結果が組み込み機器向け

の検討で活用可能であるか 
を調査・評価した．調査には，PC と組み込み機器向けハー

ドウェアを想定した Raspberry Pi 3 model B を用いた．その

結果，メモリ使用量は評価段階で最大値となり，評価の工

夫によりその最大値を約 89%減少させることが可能である

と判明した．また，PC 上と Raspberry Pi 3 model B 上では

メモリ使用量の絶対値は異なるが挙動は同一であるため， 
GPU を使用しない CPU モードであれば組み込み機器向け

メモリ使用量の見積もりに PC の結果を活用することが可

能であることが判明した． 
 PC と Raspberry Pi 3 model B で異なるメモリ使用量の調

査は，TensorFlow をソースコードからビルドして挙動を把

握する必要あり，この原因の調査は今後の課題である．ま

た，今回の調査・評価では PC と Raspberry Pi 3 model B で

は同じ CPU コア数であったが，これが異なる場合について

も調査し挙動を確認しておく必要がある． 
 今後は，メモリ以外の使用リソースについても調査・評

価し，組み込み機器向けディープラーニングのリソース検

討の仕組みを確立する． 
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