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ディープラーニングのデータ並列学習における少精度浮動小
数点数を用いた通信量の削減

大山 洋介1,a) 野村 哲弘1 佐藤 育郎2 松岡 聡1

概要：Deep Neural Networkを用いた学習手法であるディープラーニングは他の機械学習手法と比較して
高い認識精度を発揮することから近年非常に重要視されている．一方でディープラーニングはネットワー
クの計算量や学習に使用するデータ量が膨大であることから GPUクラスタを用いた場合でも学習に非常
に長い時間を要する．また，特にパラメータ数が多いネットワークを一定のミニバッチサイズで学習する
場合は勾配の GPU間・ノード間通信がスケーラビリティのボトルネックとなり，現存する GPUスパコ
ンで利用可能な並列数よりもはるかに小さな規模でしか学習できないことが指摘されている．本論文では
単精度よりも更に bit数の少ない浮動小数点数型を用いた通信量の削減手法を提案する．提案手法では通
信するデータを半精度浮動小数点数の上位 8bitにより表現し，レイヤーごとに動的に表現範囲を調整する
ことにより高速かつ単精度と比較して学習後の認識精度を大きく損なわない通信を実現する．提案手法は
TSUBAME-KFC/DLの 2ノード (16 GPU)を用いた CaffeNetと GoogLeNetの学習において，既存の単
精度浮動小数点型を用いる場合と比較して認識精度を損なわずにそれぞれ 2.71倍，2.19倍の高速化を達成
した．

1. 背景

ディープラーニング (以下 DL) とは Deep neural net-

work(以下 DNN)と呼ばれる計算モデルを用いた機械学習
手法であり，他の古典的な手法と比較して高い認識精度
を発揮することから近年非常に重要視されている．DLは
DNNの複雑さやデータセットの量・質を増大させることで
認識精度を向上させることができると考えられている [1–3]

ことから，これらの規模は年々増加する傾向にある．DL

ではデータセットによって定義されるコスト関数を用いて
DNNのパラメータの最適化 (学習)を行うが，最急降下法
のようなコスト関数の値や勾配を直接用いる最適化手法は
巨大なデータセット全体を反復的に処理する必要があるた
め現実的ではなく，代わりに 1反復でデータセットのごく
一部 (ミニバッチ)のみを必要とする Stochastic Gradient

Descent (SGD)が広く用いられる [2–11]．また，DLは学
習が収束するまでの計算量が膨大であることから GPU等
を複数用いた学習が行われることが多く [2, 8–11]，この中
でも別々のサンプルについての勾配を並列に計算しパラ
メータを同期するデータ並列学習は実装が容易であり多く
の実装が存在する [2, 8–11]．一方で特にパラメータ数が多
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いネットワークを一定のミニバッチサイズで学習する場合
は勾配の GPU間・ノード間通信がスケーラビリティのボ
トルネックとなり，現存するGPUスパコンで利用可能な並
列数よりもはるかに小さな規模でしか学習できないことが
指摘されている [8,10–14]．また，通信時間を隠蔽するため
にミニバッチサイズが大きく設定されることがある [2, 10]

が，ミニバッチサイズが増大すると学習時間および認識精
度が悪化することが指摘されている [10, 11, 15–17]．
本論文では単精度よりも更に bit数の少ない浮動小数点
数型を用いた通信量の削減手法を提案する．提案手法で
は通信するデータを半精度浮動小数点数の上位 8 bitによ
り表現し，レイヤーごとに動的に表現範囲を調整する．ま
た，勾配を直接通信するのではなく勾配とパラメータの比
を用いることで通信データの分散をより小さくし，高速か
つ単精度と比較して学習後の認識精度を大きく損なわな
い通信を実現する．提案手法は TSUBAME-KFC/DLの 2

ノード (16 GPU)を用いた CaffeNetとGoogLeNetの学習
において，既存の単精度浮動小数点型を用いる場合と比較
して認識精度を損なわずにそれぞれ 2.71倍，2.19倍の高
速化を達成した．また，CaffeNetを学習する場合の GPU

ごとのバッチサイズを一定とした weak scaleの評価におい
て，192 GPUで 168倍 (単精度を用いる場合の 1.47倍)の
スケーラビリティを達成した．
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2. 関連研究

2.1 通信データの量子化に関する研究
[12]では DNNのデータ並列学習において GPU間で通

信される勾配を 1 bitで表現する手法が提案されている．
この手法では勾配の値はその符号によって 0または 1で表
現され，これに加えてパラメータ行列の列ごとに正負の勾
配それぞれの平均値を通信することで 1 bitでの量子化・
復号化を実現する．また，同符号の値すべての平均値を代
表値とすると量子化誤差が大きくなることから，量子化の
際に GPUごとに量子化誤差を計算しておき，次回の反復
の量子化前の勾配に加算することで誤差が累積することを
防ぐ．この手法は 40個の NVIDIA Tesla K20Xm GPUを
用いた 160 × 106 パラメータの DNNの学習において，わ
ずかな認識精度の低下を含むものの単一 GPUの 10倍の
学習速度を達成した．

[13]では通信される勾配をある閾値を超えた場合に制限
し，疎ベクトルとして通信する手法が提案されている．勾
配の値はインデックス (31 bit)および符号 (1 bit)の計 32

bitで表現され，閾値が代表値として使用される．この手
法でも [12]と同様に量子化誤差を次回の反復に繰り越す手
法が用いられている．この手法は 80個の NVIDIA GRID

K520 GPUを用いた 14.6× 106パラメータの音声認識を行
う DNNの学習において，わずかな認識精度の低下を含む
ものの単一 GPUの 54倍の学習速度を達成した．

[14]では [13]で閾値をユーザが指定する必要があると
いう問題に対し，通信する勾配の割合をユーザが指定して
閾値を勾配値のランダムサンプリングにより決定する手法
が提案されている．また，復号時には閾値ではなく閾値を
超えた勾配の平均値が使用される．128ノード (ノードあ
たり 2 MPIプロセス)を用いた 16384× 16384サイズの行
列の all-reduceについて，前述の 1 bit通信・疎ベクトル通
信はデフォルトの all-reduceよりも低速だった一方で，こ
の手法は all-reduceの 1.76倍高速だった．
これらの量子化通信はノード間で通信されるメッセージ

サイズが一定ではなく，プロセス間の通信スケジュールを
考慮した計算が必要とされることから，メッセージサイズ
が削減される場合でもナイーブな all-reduceより低速であ
る場合がある [14]．一方で本論文の提案手法では勾配が単
純に少精度で表現されるだけであり，CPU上での加算処
理も SIMD命令を用いて高速に実行されることから，プロ
セス数やメッセージサイズに関わらず通信時間を削減する
ことができる．

2.2 少 bit数の計算型を用いる学習に関する研究
[18]では固定小数点型を用いた DNNの学習手法が提案

されている．この手法では，実数を表現する型として整数
部 IL bit, 小数部 FL bitの計 IL+FL bitの固定小数点型を

用いる．また，積和計算等の後に行う丸め手法として，最も
近い値に丸める round-to-nearestと近い大小 2つの値との
距離の比によって確率的に丸めを行う stochastic-rounding

が提案されている．この手法は画像データセットである
MNIST [19]やCIFAR10 [20]を用いた全結合DNNやCNN

の学習において 16 bitの型と stochastic-roundingを用い
ることで認識精度の低下なく学習が行えることができた．
この手法では計算の高速化を目的として学習全体の計

算精度を下げているが，本論文の提案手法はスケーラビ
リティを上げるために通信部分の計算精度のみを下げて
いるという点が異なる．また，この手法で提案されている
stochastic-roundingや固定小数点型による計算は非決定的
であり近年の CPU・GPUでは一般的でない一方で，本論
文の提案手法は決定的かつ近年の CPU・GPUで実装され
ている計算方法のみを用いる．

2.3 データ並列学習に関する研究
[10]ではMPIを用いたデータ並列による DNN学習の

高速化手法が提案されている．この手法では勾配の計算と
MPI通信の並列処理や通信の細分化・追い抜き等を用いて
通信時間を隠蔽しており，AlexNet [4]を 256個のNVIDIA

K20Xを用いてミニバッチサイズ 65536で学習した場合に
217倍の処理速度の高速化を達成した．
この手法では weak scale(GPUごとのバッチサイズを一

定とした学習)の評価のみが行われているが，ミニバッチ
サイズが大きいと学習後の認識精度が悪化することが指摘
されている．本論文の提案手法は weak scaleでの評価も行
う一方で，strong scale(学習全体のミニバッチサイズを一
定とした学習)に関しても認識精度の悪化なしに高速化が
達成されている．

3. 提案手法

3.1 8bit浮動小数点数型 (fp8)

本論文で提案する 8bitの浮動小数点数型 (以下 fp8)の概
要を表 1に示す．fp8は符号部 1 bit, 指数部 5 bit, 仮数部
2 bitで全体で 8 bitの長さを持つ型である．fp8の指数部の
オフセットは半精度浮動小数点数型 (以下 half) [21]と同じ
15とし，最大値は (1.11)2 × 230−15 = 1.75× 215 = 57344，
最小の最小値は (0.01)2 × 2−15+1 = 2−16 ∼ 1.53× 10−5 で
ある．NaNの場合を除いて fp8の値 xは halfの上位 8 bit

を x，下位 8 bitを 0としたときの値と等しく，これにより
halfをハードウェアまたはソフトウェアレベルでサポート
している計算機上で容易に扱うことができる．
CNN の一種である CaffeNet を用いた場合の GPU ご
とに計算される勾配の分布を図 1 に示す．勾配の大部
分は 10−10 ∼ 100 程度に分布しており，各テンソルの
10% ∼ 100%分位数は fp8で表現できる最大値と最小値の
比である 109.5 内の範囲に分布していた．よって fp8を用
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表 1 浮動小数点型の bit 長と表現範囲
符号 指数 仮数 合計 最大値 正の最小値
[bit] [bit] [bit] [bit]

fp8 1 5 2 8 5.73 × 104 1.53 × 10−5

half 1 5 10 16 6.55 × 104 5.96 × 10−8

float 1 8 23 32 3.40 × 1038 1.40 × 10−45

double 1 11 52 64 1.80 × 10308 4.94 × 10−324

いた場合でも勾配の大部分は飽和することはなく，3.2.1節
で述べる手法を用いることでさらに飽和しにくくなると考
えられる．
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図 1 CaffeNet の学習中におけるパラメータテンソルごとの勾配の
分布．学習条件は図 9 と同じ設定を用いた．分布はテンソル
ごとに 1%～99%分位数内の非ゼロの値を用いてガウス関数に
よるカーネル密度推定により推定し，y軸は推定された確率密
度の最大値で正規化した．

3.2 提案するGPU間・ノード間通信手法
提案する GPU間・ノード間通信手法を Algorithm 1に
示す．なお，◦はベクトル同士の要素ごとの積，◦−1 は要
素ごとの商を表し，アルゴリズムでは以下の定数 (明記し
ない限り下記の値を用いる)と変数を使用する．また，ミ
ニバッチサイズ B はプロセス数 P の倍数であると仮定す
る．パラメータテンソルは DNNのパラメータを構成する
テンソルであり，本研究では同じレイヤーの重みとバイア
スを別のテンソルとして考える．
• 定数
– B: ミニバッチサイズ
– P : プロセス数 (=総 GPU数)

– P ′: ノード内プロセス数 (=ノード内 GPU数)

– Q = 0.95: 表現範囲を調整するための値
– N = 100: Q分位数を計算するステップ周期
– R = 1024: 分位数を計算するための最大ランダムサ
ンプリング数

– ε = 10−5: 比計算の際のゼロ除算を防ぐための補正値
• プロセス変数
– p: プロセス ID

– p′: ノード内プロセス ID

Algorithm 1 提案する通信手法
1: // ノード内・同 GPU ID 同士のコミュニケータを作成
2: CNode = Comm split(p%P ′, p/P ′)

3: CGPUID = Comm split(p/P ′, p%P ′)

4: i = 0

5: repeat

6: // 担当する B/p サンプルについての勾配を計算
7: ∇W ← Backprop(W,B/p)

8: for all l ∈ (パラメータテンソル) do

9: Dl = ∇Wl ◦−1 (|Wl|+ ε)

10: if i%N = 0 then

11: // R 要素のランダムサンプリングにより |Dl| の Q 分
位数を計算

12: ql ← quantileR(|Dl|, Q)

13: end if

14: // fp8 に変換しホストメモリに転送
15: Hl ← D2H(float to fp8(Dl × (57344/ql)/P ′))

16: // ノード内加算
17: // H(j)

l は Hl を P ′ 等分したときの j 個目の配列
18: Hl ← Alltoall(Hl, CNode)

19: H′
l ←

∑P ′

j=0 H
(j)
l /(P/P ′)

20: // ノード間加算
21: H ′

l ← Allreduce sum(H ′
l , CGPUID)

22: // 加算結果を共有
23: Hl ← Allgather(H ′

l , CNode)

24: // デバイスメモリに転送し float に変換
25: Dl ← fp8 to float(H2D(Hl))× (ql/57344)

26: ∇Wl ← Dl ◦ (|Wl|+ ε)

27: // パラメータを更新
28: Wl = SGD update(Wl,∇Wl)

29: end for

30: i← i+ 1

31: until プロセスが終了する

提案手法では GPUでの計算には floatを，ホスト-デバ
イス間・MPI通信や CPUでの計算では fp8を用いる．こ
れにより，デバイスメモリと比較して帯域幅の小さい PCI

Expressおよびインターコネクト上では常に fp8が使用さ
れ，floatのみで通信する場合よりも通信時間の短縮が期待
される．
floatと fp8の型の変換は CUDA 7.5 [22]よりサポート
された halfの上位 8 bitを用いてGPU上で行う．この際，
変換前の値に無限大および NaNは出現しないと仮定する．
all-reduce中で fp8の数同士の加算により無限大が出現す
る場合の処理については 3.2.4節で述べる．
3.2.1 通信データの相対化
提案手法では直接勾配を通信するのではなく，勾配∇W

とパラメータW の要素ごとの比Dl = ∇Wl ◦−1 (|Wl|+ ε)

を通信する．DNNの重み行列は列方向に似た値が分布する
ことが指摘されており [23]，勾配を量子化して通信する手
法でも列ごとに代表値をとる手法がとられている [12, 14]．
よって提案手法では勾配とパラメータの大きさに相関があ
ると仮定し，この比を fp8で通信することで fp8による計
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算で計算誤差が大きくなることを防ぐ．各プロセスは同じ
ステップで計算誤差を除き同一のW をもつため，比の計
算は他のプロセスとの通信なしに行うことができる．比を
用いる場合と勾配を直接用いる場合の学習への影響は 4.5.1

節で述べる．
3.2.2 fp8の表現範囲の動的な調整
fp8は floatよりも表現できる値の範囲が狭いため，通信
される大部分の値が fp8の表現範囲に入るように Q分位
数 ql を用いて調整する．ql は一定のステップ周期 N ごと
にランダムサンプリングした |Dl|の要素を用いて計算する
(Algorithm1の 12行目)．ランダムサンプリングした結果
はプロセスごとに異なることから，プロセスごとに計算し
た値を最大値 all-reduceすることにより全プロセスで同一
の値を得る．
また，提案手法では通信データをノード内・ノード間の

2段階で加算する．これは fp8の表現範囲が floatと比較し
て狭いため，1回の all-reduceですべてのデータを加算する
場合にオーバーフロー・アンダーフローが発生し認識精度
が悪化する可能性があるためである (4.5.2節)．ノード内
加算の前には値 ql をノード内 GPU数分加算した場合でも
オーバーフローしないように通信データに (57344/ql)/P ′

を乗算し，次のノード間加算の前には同様の理由から P/P ′

を除算する．これらの係数は加算後に GPU上で ql/57344

を乗算することでキャンセルされ，通信データの平均が得
られる．
3.2.3 非同期通信
DNNの誤差逆伝播法では一度出力レイヤーが計算され

たのちは出力から入力に向かって 1レイヤーずつ勾配が計
算されるため，あるレイヤーの勾配はそのひとつ前のレイ
ヤーの勾配計算中に通信することができる．提案手法では
後述する Caffe [24]の実装を改変し，ホスト-デバイス間転
送とMPI通信部分 (Algorithm 1の 14～25行目)を元のス
レッド (以下 GPUスレッド)とは別のスレッド (以下通信
スレッド)に以下のように担当させることで非同期通信を
実装した．
( 1 ) GPUスレッドはあるレイヤーの勾配を計算したあと，
レイヤー毎に定義された cudaStreamで非同期にホス
トメモリに転送し，すぐにその前のレイヤーの勾配を
計算する．

( 2 ) 通信スレッドは通信データがホストメモリに転送され
たことを確認するとそのレイヤーに関するMPI通信を
行いミニバッチ全体の勾配を計算し，同じ cudaStream

でデバイスメモリに転送する．
( 3 ) GPUスレッド全てのレイヤーの誤差逆伝播が終わっ
たのちに転送用の cudaStreamを待機し，レイヤーご
とにパラメータを更新する．

このアルゴリズムでは，勾配計算・ホスト-デバイス間転
送・MPI通信のすべてがオーバーラップする余地がある．

3.2.4 Intel AVXを用いたベクトル加算演算
現在の MPIでは 8 bit浮動小数点数型による演算は定

義されていない [25]ため，提案手法では fp8の加算を行う
MPIデータ型と演算を独自に定義した．
MPIデータ型は fp8の数を 16個パックした 128 bitの
ベクトルデータ型とし，通信する fp8の要素数が 16 × P ′

の倍数でない場合はそれより大きい最小の倍数にパディン
グする．
fp8の加算には Intel AVX [26]を用いた SIMD演算を実
装した (Algorithm 2)．fp8の加算演算では fp8の値を half

から floatへの変換命令である VCVTPH2PS命令により
floatに変換し，floatとして加算後に再び逆のVCVTPS2PH

命令により fp8に変換する．また，fp8では表現範囲が小
さいために VCVTPS2PH命令による変換結果が正負の無
限大となる場合があり得る [26]が，fp8の指数部の全 bit

が 1である場合に符号なし整数として 1を減算することで
正負の最大値に変換し，無限大の値とならないようにする．
この処理の行わない場合，学習が正常に進行しない場合が
あることを確認している．

図 2 fp8 ベクトル加算の擬似コード．可読性のためにベクトルの
要素ごとの加算やシフト等の低レベルな処理は算術記号で表
した．

// Input: a8, b8 (fp8*16 要素, 128 bit)

// Output: sum = a8 + b8 (fp8*16 要素, 128 bit)

ODD = 0xFF00FF00FF00FF00FF00FF00FF00FF00; // 奇数バイト
EXP = 0x7C7C7C7C7C7C7C7C7C7C7C7C7C7C7C7C; // 指数部マスク
ONE = 0x01010101010101010101010101010101; // "1"ベクトル
// 0, 2, 4, ..., 14 番目の要素同士を加算
a_float_e = _mm256_cvtph_ps((a8 << 8) & ODD);

b_float_e = _mm256_cvtph_ps((b8 << 8) & ODD);

sum_half_e = _mm256_cvtps_ph(a_float_e + b_float_e, 0) >> 8;

// 1, 3, 5, ..., 15 番目の要素同士を加算
a_float_o = _mm256_cvtph_ps(a8 & ODD);

b_float_o = _mm256_cvtph_ps(b8 & ODD);

sum_half_o = _mm256_cvtps_ph(a_float_o + b_float_o, 0);

// 奇数目・偶数目の要素を結合
sum = _mm_blendv_epi8(sum_half_e, sum_half_o, ODD);

// 無限大を同符号の最大値に変換
sum -= (_mm_cmpeq_epi8(sum & EXP, EXP) & ONE);

3.3 提案手法を用いた Caffeの拡張
本論文では Caffeを MPIを用いてデータ並列学習する

よう以下のように改変し，さらに提案手法を適用したバー
ジョンを実装した．
• SGDソルバで Algorithm 1に従った更新を行う．
• データサンプル読み込み時に自プロセスが担当するサ
ンプルのみをシークする．

• 全プロセスの accuracyの平均を学習全体での代表値
として出力する．
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4. 評価

4.1 評価環境
実行環境を表 2に示す．なお，FLOP/sは各設定下の単
精度浮動小数点数の理論計算性能を表す．また，Tesla K80

は 2つの GK210チップを持ち個別の 2 GPUとして動作
するため，ノード内 GPU数は 8である．

表 2 TSUBAME-KFC/DL のスペック・実行環境
ノード数 42

CPU Intel Xeon E5-2620 v2 × 2

2.1 GHz, 6 コア
64GB DDR3 メモリ

GPU NVIDIA Tesla K80 × 4

8.74 TFLOP/s

24 GB GDDR5 メモリ
ECC 無効, Auto boost 有効

SSD Intel SSDSC2BB480G4 × 2

480GB SATA3

インターコネクト 4X FDR InfiniBand (7 GB/s)

OS CentOS 7.3

コンパイラ GCC 4.8.5

(-O2 -march=core-avx-i

-mtune=core-avx-i オプション)

CUDA CUDA 8.0

MPI OpenMPI 2.0.1

Caffe 1.0.0-rc3

4.2 評価するデータセット
評価に使用するデータセットとしては ILSVRC2012デー

タセット [27]のうちの 16クラスのみを取り出した部分集
合を用いた．学習用画像は 20571枚，テスト用画像は 800

枚 (50枚 ×16クラス)である．データセットは共有ファイ
ルシステムでなく全ノードの SSDに配置することで読み
出しの高速化を図った．
4.2.1 評価するモデル・学習条件
モデルは AlexNet [4]をベースとしたモデルである Caf-

feNetと GoogLeNet [5]を用いた (表 3)．また，本研究で
使用したデータセットは 16クラスである一方でこれらの
モデルの出力は 1000クラスであるが，先行研究との比較を
容易にするためにモデルのクラス数は変更せずに用いた．
モデルの詳細やハイパーパラメータは明示しない限り

Caffeに付属して配布されている設定ファイルにより決定
した．ミニバッチサイズはCaffeNetでは 256，GoogLeNet

では 32 とした．また，学習終了までの反復回数や学習
係数が減少する反復数はデータセットのクラス数の比に
よって決定した．特に GoogLeNetに関しては，学習係数
を 0.01× {1− (反復回数)/38400}0.5 として 60エポック学
習する設定 (以下 quick)と学習係数を 0.01から 5120反復

ごとに 0.96倍して 250エポック学習する設定 (以下 slow)

の二つを用いた．

表 3 評価に使用したモデル
CaffeNet GoogLeNet

(quick) (slow)

パラメータ数 [106] 61.0 13.4

パラメータテンソル数 16 128

畳み込みレイヤー数 5 59

全結合レイヤー数 3 5

ミニバッチサイズ 256 32

初期学習係数 0.01 0.01

エポック数 90 60 250

反復回数 7200 38400 160000

同じネットワークを複数の異なる条件で学習する場合，
最初の 100反復を floatを用いて事前に学習し，それ以降
の反復を異なる条件で学習することでパラメータの初期化
に使用される乱数の違いによる影響を除いた．

4.3 通信性能の評価
TSUBAME-KFC/DL 上で fp8 を用いた all-reduce の
実行時間を評価した．評価は各評価点について
MPI Allreduce の実行を連続して 10 回行い，それらの
実行時間の中央値を代表値とした．
16 ノード (1 ノード 1MPI プロセス) で要素数を

1, 2, 4, · · · , 256 × 106 とした時の実行時間を図 3に示す．
なお，“float(MPI SUM)” は MPI で定義されている加算
演算を用いた場合であり，“float,half,fp8(SIMD)”はそれ
ぞれの型についての加算演算を独自に定義した場合であ
る．“float,half,fp8(SIMD)”ではそれぞれ 8,8,16要素 (256

bit, 128 bit, 128 bit)をパックした型を用いている．結果
より，256 × 106 要素の all-reduceを行う場合 fp8(SIMD)

は float(MPI SUM)の 3.21倍，half(SIMD)の 1.56倍のス
ピードアップとなった．
1, 2, 4, · · · , 32ノードで要素数を 256× 106 とした時の実
行時間を図 4に示す．実行時間がノードが増加するにつれ
て一定に近づく傾向にあるが，これはメッセージサイズが大
きいために時間計算量がO(n p−1

p ) (nはメッセージサイズ，
pはプロセス数)である pairwise exchange reduce-scatter

と ring-based allgatherによるアルゴリズム [14,28]が使用
されるためであると考えられる．すべてのノード数につ
いて，fp8(SIMD)は float(MPI SUM)の 3.19倍以上のス
ピードアップだった．

4.4 ステップ時間の内訳
4.4.1 CaffeNet

floatおよび fp8を all-reduceに用いて CaffeNetの学習
を行った場合の 1 反復の実行時間の内訳を図 5 に示す．
実行は 100 反復行い，全プロセスの 1 反復の実行時間の
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図 4 TSUBAME-KFC/DLの 1, 2, 4, · · · , 32ノードでの 256×106

要素の all-reduce の実行時間

中央値を代表値として表示した．実行時間は勾配計算時
間 (“ForwardBackward”)，ホストメモリへの転送時間の
合計 (“D2H”)，通信時間 (“Communication”)，デバイスメ
モリへの転送時間の合計 (“H2D”)を計測し，反復全体の
実行時間とこれらの時間の差を “Other”として表示した．
“Other”にはパラメータを更新するカーネルの実行時間等
が含まれる．また，fp8では 1回の分位数の計算時間を N

で割った時間を “Quantile”として表示した．
図 5より，floatを用いる場合は 2ノード (非同期の場合
は 1ノード)，fp8を用いる場合は 2ノード (非同期の場合
は 4ノード)が最も高速であり，2ノードで fp8を用いる場
合は floatを用いる場合 (ともに非同期)の 2.67倍のスピー
ドアップだった．また，floatを用いる場合は 16ノードの
時に ForwardBackwardが全体に占める割合が 3.91%であ
る一方で，fp8では 10.6%であり，計算と通信を非同期化
した場合により効率的に隠蔽できると考えられる．
4.4.2 GoogLeNet

同様に GoogLeNetの学習を行った場合の 1反復の実行
時間の内訳を図 6に示す．

   1    2    4    8    16    1A    2A    4A    8A    16A
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図 5 TSUBAME-KFC/DL で CaffeNet の学習を行った場合の 1

反復の内訳．塗り潰しは floatを用いた場合，斜線部は fp8を
用いた場合の実行時間を表す．ノード数末尾の “A” は通信を
非同期にした実装を表し，反復全体の時間のみを “Iteration”

として表示した．
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図 6 TSUBAME-KFC/DLで GoogLeNetの学習を行った場合の
1 反復の内訳

図 6より，floatを用いる場合は 4ノード (非同期では 2

ノード)，fp8を用いる場合は 4ノード (非同期では 2ノー
ド)が最も高速であり，2ノードで fp8を用いる場合は float

を用いる場合 (ともに非同期)の 2.26倍のスピードアップ
だった．
4.4.3 weak scale

GPU ご と の バ ッ チ サ イ ズ を 256 (CaffeNet),

32(GoogLeNet) で固定した場合の float と fp8 の処
理速度を図 7に示す．処理速度は 1GPUと比較した場合
のサンプルあたりの実行時間で表した．
CaffeNetを学習する場合，floatの処理速度は 192 GPU(8

GPU×24ノード)で 114倍となった一方で，fp8は 168倍
(floatと比べて 1.47倍)だった．これは floatを用いる場合
CaffeNetのパラメータ数が多く通信時間が計算で隠蔽で
きない一方で，fp8では通信時間が floatよりも短いために
192 GPUを用いた場合でも十分に隠蔽できるためである
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図 7 TSUBAME-KFC/DLで CaffeNet(上)，GoogLeNet(下)の
学習を行った場合の weak scale．y軸は 1 GPUでMPI通信
を行わずに学習を行う場合と比較したデータサンプルの処理
速度を表す．

と考えられる．
一方，GoogLeNetを学習する場合，floatの処理速度は

192 GPUで 173倍となった一方で，fp8は 170倍だった．
これはGoogLeNetは CaffeNetよりもパラメータ数が少な
いため floatでも通信時間を十分に隠蔽でき，floatと fp8

の変換等を行うオーバーヘッドの分だけ fp8の処理速度が
低下するためであると考えられる．

4.5 提案手法の学習曲線
4.5.1 通信データによる認識精度の変化
float と fp8 を用いて 2 ノードで CaffeNet の学習を

90 エポック行った際の top-1 accuracy を図 8 に示す．
“fp8(ε = 10−3, 10−4, 10−5)” はそれぞれ ε を指定の値に
した場合の結果であり，“fp8(Dl = ∇Wl)”は通信データ
として勾配を直接用いる場合 (Algorithm 1 の 9 行目で
Dl = ∇Wl とする場合)の結果である．top-1 accuracyは
100反復ごとに計算した．
floatの最良 top-1 accuracyは 73.25%，fp8(ε = 10−5)は

73.75%であり，fp8(ε = 10−5)の 90エポックの学習速度は
floatの 2.71倍のスピードアップだったことから，精度を
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図 8 TSUBAME-KFC/DLでCaffeNetの学習を行った場合の実行
時間に対する top-1 accuracy．星印は最良の top-1 accuracy

を表す．

損なわずに学習を高速化できたと考えられる．また，勾配
とパラメータの比を通信する場合は ε = 10−3, 10−4, 10−5

のどの場合でも最終的な top-1 accuracyが floatと同様と
なったものの，通信データとして勾配を直接用いる場合は
最良 top-1 accuracyが 8.25%低下した．これは 3.2.1節で
述べたように勾配はパラメータとの比よりも分散が大きく
アンダーフローが発生しやすいためであると考えられる．
floatを用いた場合の 3000反復目の 1つの GPUで計算

された conv2の勾配 (16サンプルの平均)，conv2の重みと
これらの比 (ε = 10−5)のヒストグラムを図 9に，可視化
した行列を図 10に示す．
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図 9 CaffeNet の 3000 反復目の conv2 の重み Wconv2，勾配
∇Wconv2，それらの比 Dconv2 = ∇Wconv2/(|Wconv2| + ε)

のヒストグラム．それぞれの項目について，絶対値の 0.99-

分位数以下の要素のみをその分位数との比で正規化して表示
した．

図 9より，Dconv2 は∇Wconv2 よりも分散が小さい．ま
た，図 10より重みや勾配には行・列ごとに局所性がある
ことが観察される．提案手法では勾配中に現れるパラメー
タの行・列ごとの局所性を除算によってキャンセルするこ

7ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-HPC-158 No.30
2017/3/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 10 CaffeNet の 3000 反復目の conv2 の重み Wconv2(上)，勾
配 ∇Wconv2(中)，それらの比 Dconv2(下) の行列の可視化．
列方向は入力ニューロン (5 × 5 × 48)，行方向はフィルタ
(128 × 2) を表す．赤色は正の値，緑色は負の値を表す．そ
れぞれの項目について，絶対値の 0.99-分位数以上または以
下の要素をその分位数に丸めて表示した．

とで分散が小さくなり，fp8でも精度を損なわずに通信で
きたと考えられる．
4.5.2 通信手法による認識精度の変化
同様の条件でCaffeNetの学習を行う際，提案手法のノー
ド間・ノード内の階層的な通信を 1回の all-reduceで行っ
た場合の top-1 accuracyを図 11に示す．
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図 11 TSUBAME-KFC/DL で CaffeNet の学習を 2 種類の通信
手法で行った場合の実行時間に対する top-1 accuracy．“all-

reduce” は加算を 1 回の all-reduce で行った場合の結果で
あり，それ以外の fp8は階層的に加算を行った場合の結果で
ある

fp8を用いて 2ノードで学習した場合はどちらの通信手
法でも floatと同等の top-1 accuracyが得られたものの，8

ノードで学習した場合は all-reduceを用いて通信する場合
に大きく accuracyが低下した．これは 3.2.2節で述べたよ
うに all-reduceを用いる場合はオーバーフロー・アンダー
フローが発生しやすくなるためであると考えられる．

4.5.3 学習中の分位数の変化
4.5.1節の fp8(ε = 10−5)でのパラメータテンソルごとの

Q分位数の変化を図 12に示す．
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図 12 TSUBAME-KFC/DL で CaffeNet の学習を行った場合の
パラメータテンソルごとの Q 分位数の変化．conv は畳み込
みレイヤー，fcは全結合レイヤーの重みを表し，点線は対応
する色のレイヤーのバイアスを表す．

図 12より，テンソルごとに分位数が最大で 106 程度異
なった．fp8の正の最大・最小値の比は 109.5程度であるか
ら，テンソルごとに異なる係数を用いて表現範囲を調整し
ない場合には値が飽和しやすくなると考えられる．

4.6 GoogLeNetの認識精度
floatと fp8を用いて 2ノードでGoogLeNetの学習を行っ
た際の top-1 accuracyを図 13に示す．top-1 accuracyは
100反復ごとに計算した．
quickでは floatの最良 top-1 accuracyは 77.75%，fp8は

79.75%であり，fp8 の 60 エポックの学習速度は float の
2.19倍のスピードアップだった．
一方で slowでは floatの最良 top-1 accuracyは 83.125%，

fp8は 80.75%であり，accuracyが 2.375% 低下した．これ
は fp8を用いることにより floatと比較して計算誤差が大
きくなったためであると考えられる．ただし，fp8の 250

エポックの学習速度自体は floatの 2.22倍のスピードアッ
プであり，また特定の top-1 accuracyに到達するまでの実
行時間も 1.7倍程度高速だった (図 14)．よってこのよう
な accuracyの低下が許容できるかどうかはDNNやデータ
セットの構成，GPU数などが要因となる実際の実行時間
とのトレードオフにより異なるといえる．

5. まとめと今後の課題

本論文の提案手法では 16 GPU を用いた CaffeNet と
GoogLeNetの学習において認識精度を悪化させることな
く 2倍以上の高速化を達成した．一方で，提案手法はweak

scale(GPUごとのバッチサイズを固定する場合)において
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図 13 TSUBAME-KFC/DL で GoogLeNet の学習を行った場合
の実行時間に対する top-1 accuracy (上:quick，下:slow)
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図 14 TSUBAME-KFC/DL で GoogLeNet の学習を行った場合
の特定の top-1 accuracy に到達するまでの最小実行時間
(slow)．それぞれの点に対応する実行時間は top-1 accuracy

の実測値を線形補間して求めた．また，10%ごとに fp8 と
float の実行速度比を表示した．

は 192 GPU程度まではよくスケールしたものの，strong

scale(全体のミニバッチサイズを固定する場合)ではいぜん
2～4ノード程度で最も 1反復の実行時間が短く，スケーラ
ビリティの向上には至っていない．また，図 11からも分
かるように通信手法や並列数による悪化の影響は自明では

ない．機械学習・DLの適応的な高速化では認識精度と学
習時間がトレードオフの関係にあり，特にミニバッチサイ
ズ (並列数)と認識精度の関係は先行研究で指摘されている
が，本提案手法のような少精度化を行う場合は学習時間を
短縮するための並列数や通信手法等の学習条件は自明では
ない．よって，このような最適な学習条件を予測するため
には通信されるデータの計算誤差の評価や性能モデリング
等を用いたより精緻な分析が不可欠であると考えられる．
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