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1 はじめに
近年注目されている深層学習技術の 1つにGANがあ

る. GANはデータの特徴を学習することによって，実
在しないデータを生成する．また，隠れ層に畳み込みを
用いた DCGAN[1]では，より鮮明な画像の生成が可能
になっているが, GANに比べて学習時間が長いことが
指摘されている.
最近では複数GPUを搭載した並列システム [2]が普及

しており, PyTorchのDistributedDataParallelモジュー
ル [3]の利用により, 複数GPUを容易に扱うことができ
る. 従来, GPUを用いて処理時間の高速化を図った新し
いGANアルゴリズム [4]は提案されているが, PyTorch
記述された DCGANに対しての速度向上は提案されて
いない.
本手法では 2つのネットワークを持つ DCGANに対

して, DistributedDataParallelモジュールを適用して高
速化を実現する. NVIDIA Quadro RTX6000上での性
能評価の結果, 提案手法の有効性が確認された．

2 DCGANのアルゴリズム
本章では敵対的生成ネットワーク並びにDeep Convo-

lutional Generative Adversarial Networks(DCGAN)の
アルゴリズムについて述べる.

2.1 敵対的生成ネットワーク
敵対的生成ネットワークとは通称, Generative Adver-

sarial Networks（GAN）と呼ばれる. 生成器と識別器
の二つのネットワークを持つ. このネットワークが競い
合うようにして, 学習が進んでいく. 生成器では, 与え
られたランダムなノイズを基に本物らしい画像を生成す
る. 識別器では, 本物画像または偽物画像を入力し真偽
を判定する. 識別器による判定の誤差を基にして, 識別
器と生成器のパラメータを調整する. 生成器は識別器を
誤認させるように, 識別器は生成器が作り出した画像を
正しく判別できるように競い合うようにして学習が進ん
でいく.

2.2 DCGAN

Deep Convolutional GAN(DCGAN)は各ネットワー
クの中間層に畳み込み層を用いている. 従来, 中間層に
は全結合層が用いられてきたが, 生成される画像が鮮明
ではないという問題点があった. 畳み込み層を用いるこ
とで, 学習を高度化しこの問題を解決した. 一方, 層が多
層化したことなどによって, トレーニング時間の増加が
見られる. 本稿では, 複数 GPUを用いることによって,
トレーニングの高速化を図る.
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3 PyTorchのデータ並列モジュール
PyTorchは 2016年に Facebookから発表された機械

学習ライブラリである. 柔軟にネットワークを記述で
きることから, 多く利用されている. PyTorchにはデー
タ並列学習をするためのモジュールが 2 つ用意されて
いる. 従来は, CNN等の 1つのネットワークを持つも
のに利用されてきた. 本稿では, ２つのネットワークを
もつDCGANアルゴリズムに PyTorchのデータ並列モ
ジュールを適用する.

3.1 DataParallelモジュール
PyTorchデータ並列モジュールの 1つが, DataParallel

モジュールである. これは, シングルプロセス・マルチ
スレッド・シングルマシンで動作する. モデルをカプセ
ル化して実行するだけなので, プログラムの書き換えが
容易である. 反復ごとにモデルを複製する. 入力を分散
して, 出力で集約を行う.

3.2 DistributedDataParallelモジュール
PyTorch データ並列モジュールのもう 1 つが, Dis-

tributedDataParallelである. これは, マルチプロセス・
シングルマシン・マルチマシンで動作する. プロセスに
よって制御される. DataParallelモジュールに比べて,プ
ログラムの書き換えが多く発生する. 勾配のみが GPU
間で伝播するため, ネットワーク間の通信が少ない.

4 PyTorch実装によるDCGANの並列処理
本稿では, DCGANをPyTorchを用いて記述した. Py-

Torchを用いることによって, 容易にGPUを扱うことが
でき, プログラム全体の高速化が見込まれる. それでも
なお処理時間の多くかかる DCGANアルゴリズムに対
し, PyTorchが提供している 2つの GPU並列モジュー
ルを用いてさらなる高速化を図る.

4.1 DataParallelによる並列化
DCGANのプログラムを PyTorch DataParallelモジ

ュールを用いて, 2GPU データ並列による高速化を図
る. DCGANのGenerator(生成器)と Discriminator(識
別器)のネットワークをDataParallelモジュールにのせ
ている.
実行の流れは, メイン GPUがデータローダーを保持

し, バッチの分割を行う. 分割したバッチをそれぞれの
GPUに転送する. 加えて, 各GPUにパラメータを共有
する. それぞれのGPUでフォワードパスを行う. 出力さ
れたアウトプットはメイン GPUに送られて, 損失値を
計算する. 損失値をそれぞれのGPUに送信し, 各GPU
で勾配計算を行う. 各 GPUからメイン GPUに勾配値
を送り, メイン GPUでパラメータを更新する. これを
繰り返し行う.
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表 1 性能評価に用いる並列システム.

CPU Intel(R) Xeon(R) W-2265 CPU @ 3.50GHz

GPU NVIDIA Quadro RTX6000× 2

メモリ 125GiB

OS Ubuntu 18.04.4 LTS

Python 3.9.7

Cudatoolkit 10.2.89

Pytorch 1.10.0

表 2 実行時間一覧.

実行環境 実行時間 [s]

逐次 6503

1GPU 238

DataParallel-2GPU 238

DistributedDataParallel-2GPU 145

4.2 DistributedDataParallelによる並列化
DCGANのプログラムを PyTorch DistributedData-

Parallelモジュールを用いて, 2GPUデータ並列による高
速化を図る. DataParalleモジュールの時と同様, Gener-
ator(生成器)と Discriminator(識別器)のネットワーク
を DistributedDataParallelモジュールにのせる.
データローダーは事前に分割され, 各 GPUが持つよ

うにする. パラメータの共有は初回のみ実行される. フォ
ワードパス, 損失値の計算, 勾配計算は各GPUで行われ
る. そのため, この間に通信は発生しない. 各GPU間で
得られた勾配をメイン GPUで集約し, 均一化した勾配
を各 GPUに送り, パラメータを更新する. これを繰り
返し行っていく.

5 マルチGPU上での性能評価
本稿ではMNISTの手書き数字画像 6万枚をトレーニ

ング画像として, 各エポックごとの処理時間, トレーニ
ング全体の処理時間を逐次実行,1GPU実行, DataParal-
lelによる 2GPU実行, DistributedDataParallelによる
2GPU実行に分けて評価を行う.
性能評価に用いる並列システムの構成は, 表 1に示す

通りである.

5.1 DataParallelモジュールを用いた性能評価
DataParallel モジュールを用いた性能評価 PyTorch

で記述したDCGAN[5]にDataParallel モジュールを用
いて, 2GPU実行による性能評価を行った. DataParallel
モジュールを用いた実行時間は表 2に示した通り 238[s]
であった. 逐次実行時では 6503[s]なのに対し, 図 1に
示した通り 27.2倍の高速化が確認 された. 一方, 1GPU
実行時と比較すると速度向上は得 られなかった. これ
は, DataParallelモジュールが反復ごとにモデルを複製
するために, オーバヘッドが増加したことが原因と考え
られる.

5.2 DistributedataParallelモジュールを用いた性
能評価

DistributedDataParallelモジュールを用いた性 能評
価 PyTorchで記述したDCGAN[5]に対し, Distributed-
DataParallelモジュールを用いて 2GPU実行による性能
評価を行った. DistributedDataParallelモジュールを用
いた実行時間は表 2に示した通り, 145[s]であった. 逐次
実行時では 6503[s]なのに対し, 図 1に示した通り, 44.8
倍の速度向上, 1GPU 実行時では 238[s]に対し 1.64倍
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図 1 NVIDIA Quadro RTX6000上での性能評価．

図 2 エポック別処理時間比較．

の速度向上であった. 図 2に示したエポックごとの処理
時間でも, 各エポックごとに大きな誤差は見られなかっ
た. これにより, 提案手法では高い実効性を達成できる
ことが確認された.

6 おわりに
本稿では, NVIDIA Quadro RTX6000上で DCGAN

に対し PyTorch DistributedDataParallelモジュールを
利用したデータ並列による高速化を提案した. MNISTの
手書き数字画像を用いたDCGANに対してDistributed-
DataParallelを用いた実装を行ない, 実行速度の計測を
行なった.
上記の実装で CPU逐次実行時と比べて, 2GPU実行

時に最大 44.8倍の速度向上が得られた. また, 1GPU実
行時と比べて, 2GPU実行時に最大 1.64倍の速度向上が
得られた. これらの結果から, 提案手法の有効性が確認
された.
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