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1．はじめに 

 深層学習は従来の機械学習手法と比べて高い

認識精度を示したことで近年注目を集めている.

現状，深層学習で十分な認識精度を得るために

は，大量のデータを用いた訓練処理を長時間に

わたって行う必要があるため，GPU クラウドなど

を用いて複数の GPUに計算を分散させることで学

習を高速化させる分散深層学習が盛んに行われ

ている．しかし，クラウドは基本的に利用者に

よって共有されるため，利用者の想定しない通

信が外乱となって利用者の通信を阻害する恐れ

がある．また，半導体の製造ばらつきや冷却具

合の差により性能に個体差が生じることがある.

同期型データ並列の分散深層学習ではワーカー

ごとに学習させた勾配を同期処理によって集約

しており AllReduce通信が頻繁に行われるため，

クラウドでの外乱の影響を受けやすいと考えら

れる．そこで本研究では分散深層学習の学習時

間に通信外乱がもたらす影響を調べるために，

NCCLベンチマークを通信外乱と見立ててCNNを実

行し，その学習時間と AllReduce通信の通信時間

について評価を行った． 

 

2. MirroredStrategy 

 本研究ではディープラーニングの学習を複数

の GPU に分散させるために，TensorFlow2.0 で提

供されている MirroredStrategy[1]を用いる．

MirroredStrategy と は 分 散 学 習 を 行 う

TensorFlow の API で あ る

tf.Distribute.Strategyのうち，1台のマシン上

での複数 GPUを用いた同期型データ並列を実現す

るクラスである．MirroredStrategyでは GPUデバ

イス全てにモデルを複製してそれぞれ学習を行

い,同一の更新（AllReduce 処理）によって互い

に同期を保っている． MirroredStrategy ではこ

の同期通信に複数の通信アルゴリズムを選択で

きるが，デフォルトでは NVIDIA社が提供する 

 

 

 

 

集団通信用ライブラリである NVIDIA Collective 

Communications Library（NCCL）を用いている．

そのため，今回の実験でも AllReduce通信に NCCL

を選択した． 

 

3．NCCL Tests 

 NCCL Tests[2]は NCCLの性能と精度を測定する

ベンチマークである．NCCL testsでは NCCLが提

供する各種集団通信のメッセージサイズごとの

平均動作時間，アルゴリズム帯域幅，バス帯域

幅を測定する．TensorFlow の MirroredStrategy

では集団通信に AllReduceが行われているため今

回の実験では ncclAllReduceのベンチマークを使

用した．また実験では通信外乱として一定の間

隔で繰り返し通信が行われる状況を再現するた

めに，NCCL Tests のソースコードを改良したも

のを用いた．具体的には NCCL Testsの AllReduce

に関するファイルである all_reduce.cuの主要ア

ルゴリズム部分を forループで囲うことでベンチ

マークが繰り返し実行されるようにした．また

繰り返されるベンチマーク処理の間隔を制御す

るために，処理が開始する時刻 t1 を測定して，

時刻 t1 から指定時間が経過するまで次のベンチ

マーク処理が行われないように実装を追加した．

今回の実験では時刻 t1 から 1.0[s]が経過するま

で次のベンチマーク処理が行われないようにし

た． 

 

4．性能評価 

4.1 実験方法 

 本実験ではデータセットとして Fashion-MNIST，

ネットワークとして CNN を使用した．Fashion-

MNISTは 10クラスに分類された 60000枚の訓練画

像と 10000枚のテスト画像からなるデータセット

であり，各画像は 28×28 ピクセルのグレースケ

ール画像である．本実験の CNNの実装は 2層の畳

み込み層と 2 層の MAX プーリング層，1 層の全結

合層と出力層からなる．実験には上記のデータ

セ ッ ト と ネ ッ ト ワ ー ク を 用 い た 学 習 を

MirroredStrategy によって分散学習させる

TensorFlow チュートリアルのサンプルプログラ

ムを使用した．また通信外乱として用意した
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NCCL Tests は正確には通信だけではなくわずか

な計算も行っているため，その影響も考える必

要がある．そこで通信の影響のみを調査するた

めに NCCL Tests 内で AllReduce 通信を呼び出す

ncclallreduce()をコメントアウトしたものを用

意した（以降 ncclallreduce()をコメントアウト

した NCCL Testsを計算外乱，NCCL Testsを通信

外乱とする）．これにより，計算外乱を走らせ

た状態で CNNを実行した場合と通信外乱を走らせ

た状態で CNNを実行した場合を比較することで通

信の影響を調査できると考えた．また本実験で

は AllReduce 通信の計測に NVIDIA 社が提供する

NVIDIA Visual Profilerを用いた． 

 

4.2 実験環境 

 実験には名古屋大学情報基盤センターで試験

的に運用されている GPU サーバ sx40 を使用した．

表 1に評価環境を示す． 

表 1 評価環境  

CPU 2 × Intel Xeon Gold 

5122(3.6GHz,4 コア 8 スレッ

ド,105W TDP) 

GPU 4 × NVIDIA Tesla V100 

SXM2(NVLink 対応,300W TDP) 

メモリ 384GB(12x 2Rx4 DDR4-2666 32GB) 

ノード数 1ノード 

TensorFlow 2.0.0 

CUDA 10.0 

NCCL 2.5.6 

4.3 実験結果 

評価環境において，外乱がない場合と計算外

乱がある場合と通信外乱がある場合で CNNを学習

させて評価を行った．なお，今回の実験では 10

回の試行を行ってその平均をグラフの値とした． 

図１は CNN 全体の学習時間による比較である.

計算外乱では ncclAllReduceを呼び出していない

のに対して，通信外乱では ncclAllReduceを呼び

出している.そのため，計算外乱がある場合と通

信外乱がある場合の CNN の学習時間の差が

ncclAllReduce によるものと考えられる．したが

って図１から，外乱の AllReduce 通信の影響で

CNN の学習時間は約 4.5 秒増大したと考えられる． 

次に，GPU 毎に 1 回の AllReduce 通信にかかっ

た平均通信時間を図 2に示す．図 2についても図

1 と同様に，計算外乱の時間と通信外乱の時間の

差が ncclAllReduceの影響による差だと考えると，

外乱がない状態での CNNの AllReduce通信の平均

通信時間と比べて通信時間は GPU0 では約 9.5 倍，

GPU1 では約 2.5 倍，GPU2 では約 1.9 倍，GPU3 で

は約 2.1倍になった． 

 
図 1 CNN の学習時間 

 

 
図 2 GPU毎の 1回の AllReduce 通信における 

平均通信時間 

5．まとめ 

 NCCL ベンチマークを通信外乱として同期型デ

ータ並列の分散深層学習の実行時間を測定した

結果，外乱がない場合と比べて学習時間，

AllReduce 通信時間ともに増大することが確認で

きた．この結果から，利用者の想定しない外乱

が発生するクラウドのような環境で分散深層学

習の高速化を目指す場合，外乱の影響も考慮に

入れる必要があると思われる．ただし今回の実

験では外乱である NCCL ベンチマークの通信頻度

を 1.0[s]毎と定めたため，実際のクラウドでど

の程度の通信外乱が発生しているのかを調査し，

その通信頻度で検証する必要がある．また，今

回の評価環境は 1ノードであったためノード間通

信が行われていない．ノード間通信を要する大

規模な環境での検証が必要である． 
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