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ディープラーニングフレームワークCaffeの分散処理
における多種クライアントを用いた比較

一瀬 絢衣1 竹房 あつ子2 中田 秀基3 小口 正人1

概要：近年各種センサの普及とクラウドコンピューティング技術の習熟により，各種センサデータの取得
や蓄積が容易になった．その結果監視カメラなどのデータをクラウドで収集して解析するアプリケーショ

ンも普及してきている．ここで，センサデータをそのまま送信してクラウドで処理する場合，プライバシ

や各種センサとクラウド間のネットワーク帯域の問題が生じてしまう．

我々は，クラウドへ送るデータのデータ量の削減とプライバシの保護を目的とし，機械学習フレームワー

ク Caffe の処理をクライアント側とクラウド側でパイプライン的に分散処理を行う手法を提案している．

その評価として，ニューラルネットワークの分割箇所やパラメータを変化させ処理時間を比較してきた．

本稿では，クライアント側として性能の異なる 3種類の端末を用いて実験を行い，処理時間を比較した．

結果から，端末の性能により全体の処理時間に影響する処理過程が異なり，効率のよい分散方法も異なる

ことも確認できた．
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1. はじめに

近年各種センサの普及やクラウドコンピューティング技

術の習熟により，各種センサデータの取得や蓄積が容易に

なった．その結果監視カメラなどのセンサを用いたライフ

ログデータをクラウドで収集して解析するアプリケーショ

ンも普及してきている．ネットワークカメラと呼ばれる，

サーバ機能を持つカメラも比較的安価で手に入るように

なり，防犯・監視用途や家庭でペットや子供の様子を遠隔

地から見守るという用途などで広まっている．このような

サービスでは，一般家庭にサーバやストレージを設置して

全ての処理を行うことは困難であるため，センサデータを

そのまま送信してクラウドで処理するのが一般的である．
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センサデータの解析をクラウドで行う研究は多くされて

おり，Twitterのセンチメント分析など小規模かつ大量の

データをクラウド内で効率よく解析する手法が検討されて

いる．しかし，動画像データ解析においては，連続的に大

容量データを転送する必要があるため，各種センサとクラ

ウド間のネットワーク帯域の問題が生じてしまう．また，

監視カメラの画像には個人の生活や行動に関する情報も含

まれるため，プライバシの問題もある．

画像や映像の解析には，ディープラーニングと呼ばれる手

法が広く使われている．ディープラーニングとは，人間の

脳の神経回路がもつ仕組みを模した情報処理システムであ

るニューラルネットワークの中で識別を行う中間層を多層

化したものを用いた機械学習であり，データからの特徴抽

出を自動で行うことができるため，精度やスピードの向上

という点で注目されている．ディープラーニングのフレー

ムワークには TensorFlow[1]や Chainer[2]などがあり，そ

の中の一つである Caffe[3]の特徴は，高速であることと，

各種学習済みネットワークモデルが用意されていることで

ある．ディープラーニングでは適切なネットワーク定義を

作ることが一つの壁となるが，Caffeでは用意されたネッ
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トワークモデルを利用することができるため，誰でも簡単

に実験を行うことができる．

我々はこれまでの研究において，クラウドへ送るデータの

データ量の削減とプライバシの保護を目的とし，センサ

データの解析の一部をクライアント側で行うフレームワー

クを提案している [4]．ディープラーニングフレームワー

ク Caffeの機械学習処理ネットワークを分割できるよう実

装することで，クライアント側とクラウド側でのパイプラ

イン的な分散処理を可能にした．また，クライアントのみ

での処理，クライアントとクラウドでの分散処理，クラウ

ドのみでの処理の 3つの場合における処理時間の比較によ

り提案手法の有効性を示した．

本研究ではクライアントとして一般家庭に置かれる小規模

なセンサから，Array of Things[5]等の都市モニタリング

用のセンサボックスやエッジコンピューティングと呼ばれ

るセンサに近いサーバでの処理が可能な場合までを想定し，

性能の異なる様々なクライアントが使用された場合の性能

特性を調査する．クライアント側としてクラウド側と同質

ノードでCPUのみを用いたノード，Jetson，Raspberry Pi

の異なる性能の計算機を用いて実験を行い，それぞれの処

理時間を比較した．実験には 32 × 32画素の画像が 10カ

テゴリに分類されたデータセットである CIFAR-10[6]を用

い，ネットワークモデルの分割個所やパラメータを変化さ

せ，データ量や精度，処理時間の変化を調査した．実験か

ら，クライアント側の端末の性能が低い場合にはクライア

ント側で行う処理の多さが全体の処理時間に大きく影響し，

クライアント側の性能が高い場合には通信時間，すなわち

通信時のデータ量が大きく影響することが確認できた．ま

た，そのバランスにより効率のよい分散方法も異なること

が確認できた．

2. ディープラーニング

ディープラーニングとは，人間の脳の神経回路がもつ仕

組みを模した情報処理システムであるニューラルネット

ワークの中で，識別を行う中間層を多層化したものを用い

た機械学習を指す．中間層が複数になっていることにより

何段階かで認識を繰り返し，色や形状，全体像など複数の

特徴を抽出してより正確な識別が可能となっており，画像

や音声の認識に広く使われている．

Caffe (Convolutional Architecture for Fast Feature Em-

bedding)はディープラーニングフレームワークの一つであ

り，Berkeley Vision and Learning Centerが中心となって

開発を進めている．Caffeは特定の機能を持つモジュール

を組み合わせて構成されており，各モジュールが相互に通

信することでシステム全体としての動作を決定している．

これにより，新しいデータフォーマットやネットワーク層

への拡張が容易にできる．Caffe は C++で実装されてお

り，他言語から Caffeが提供する APIを利用して C++で

実装されたコアモジュールを利用することができる．さら

に，GPUに対応していることから高速な処理が可能であ

る．学習済みネットワークモデルが提供されているため誰

でも簡単に実験を行うことができるという特徴がある．

Caffeは，ディープラーニングの中でも畳込みニューラル

ネットと呼ばれる，主に画像認識に応用される構造に対応

している．畳込みニューラルネットは，通常畳込みとプー

リングという画像処理の基本的な演算を行う層がペアで複

数回繰り返されたあと，隣接層間のユニットが全結合した

全結合層が配置される構造になっている．畳込み層では入

力画像に対しフィルタを適用し，フィルタをずらしながら

各重なりで両者の積和計算を行うことによって，フィルタ

が表す特徴的な濃淡構造を画像から抽出する．プーリング

層では画像上で正方領域をとり，この中に含まれる画素値

を使って一つの画素値を求め，畳込み層で抽出された特徴

の位置感度を若干低下させる．

Caffeのネットワークに利用される各層について記述する．

• Convolution

畳込み計算を行う．フィルタ数とカーネルサイズを設

定する必要があり，オプションとしてフィルタの適用

位置の間隔を表すストライドや入力データの縁に加え

るピクセル数を表すパディング，チャネルの分割の数

を表すグループを設定することが可能である．

• Pooling

プーリングの計算を行う．カーネルサイズの指定が必

要であり，プーリングの方法や，パディング，ストラ

イドの設定が可能である．プーリングの方法には，画

素値の集合から最大値を選ぶ最大プーリングや，平均

値を計算する平均プーリングなどが挙げられる．

• Local Response Normalization

インプットの正規化を行うことにより，側方抑制を

行う．

• Inner Product

インプットをベクトルとして扱い，単一ベクトルのア

ウトプットを生成する．全結合層である．

3. 分散ディープラーニングフレームワーク

我々は，図 1 で示す分散ディープラーニングフレーム

ワークを提案，実装している．畳込みニューラルネット

ワーク処理シーケンスを，クライアント側とクラウド側に

分離する．クライアント側とクラウド側は，独立したCaffe

のプロセスとなる．ネットワーク処理シーケンスを分離す

るために，新たに Source と Sinkと呼ぶ仮想的な層を導入

した．

Sink はクライアント側ネットワークの末端に位置し，

Sourceはクラウド側ネットワークの起点となる．Sinkと

Sourceは TCP/IPで接続される．Sinkは上流レイヤから

データを受け取ると，Sourceに転送し，SourceからのAck



図 1 分散ディープラーニングフレームワーク

layer {

name: "sink1"

type: "Sink"

bottom: "pool1"

sink_param: {

host_name: "server.example.com"

port: 3000

}

}

図 2 Sink の設定ファイル例

layer {

name: "source1"

type: "Source"

top: "pool1"

source_param: {

port: 3000

}

reshape_param{ shape { dim : [ 100, 32, 16, 16 ] } }

}

図 3 Source の設定ファイル例

を待つ．Sourceは Sinkからのデータを受け取ると，Ack

を返してから，下流にデータを流す．クライアント側プロ

セスと，クラウド側プロセスは，パインプライン的に並列に

動作することに注意されたい．Sinkと Sourceの設定ファ

イル例を図 2と図 3に示す．Sink にはクラウド側プロセ

スのホスト名とポート番号を指定する．Source にはポー

ト番号を指定する． 一つのネットワークを分割する際に，

複数のリンクが分断される場合には，複数の Sink-Source

ペアが必要になる．分散処理を行うことにより，映像や画

像そのものでなく特徴量をクラウドに送るため元画像への

復元が困難となり，プライバシが確保される．またデータ

量を小さくしてから送ることにより，ネットワーク帯域の

制限による性能劣化も軽減できることを確認した．

4. 実験

クラウド側と同質ノードで CPUのみを用いたノード，

Jetson，Raspberry Piの異なる性能のクライアント計算機

を用いて処理時間の計測を行い，それぞれの処理時間の比

較により提案手法の有効性について考察する．処理時間は，

クライアント側，クラウド側として 2つの端末を利用して

図 4 CIFAR-10 識別用ネットワークモデル

表 1 パラメータ
n : num output フィルタ数

p : pad パディングの幅

k : kernel size フィルタの大きさ

s : stride フィルタの適用位置の間隔

g : group チャネルの分割数

1バッチの識別にかかる時間を計測したものを用いた．始

めに実験に用いたデータセット，ネットワークモデルにつ

いて記述し，分散方法を説明した後，実験に用いた端末を

記述し，それぞれの実験の結果から得られた提案手法の評

価を述べる．

4.1 CIFAR-10識別用ネットワークモデル

実験では CIFAR-10のデータセットを用いた．CIFAR-

10は 10種類のカテゴリに分類される 32 × 32画素の画像

のデータセットである．Caffeでは CIFAR-10データセッ

トの識別用ネットワークモデルが提供されており，その構

造は図 4のようになっている．2節に示した各層と対応し

ており，conv が Convolution，pool が Pooling，norm が

Local Response Normalization，ipが Inner Productを示

す．reluは Rectified Linear Unitであり，一度データを受

け取り，受け取った層にデータを返す．デフォルトでは入

力値 xに対し，max(x, 0)を返す活性化関数である．各層

で定義されているパラメータは表 1に示す通りである．

Caffeにおいてデータはバッチサイズ，チャネル数，2次元

イメージサイズの 4次元の配列で格納されており，チャネ

ル数は直前の畳込み層におけるフィルタ数と一致する．テ

ストにおけるバッチサイズはデフォルトでは 100に設定さ

れており，100枚の画像を一度に処理している．データ量

は提供されているネットワークモデルのデフォルトの値で

は始めの (100 × 3 × 32 × 32)byteからフィルタ数 32の

conv1層を通り (100 × 32 × 32 × 32)byteへ，次にストラ

イド 2の pool1層を通り (100 × 32 × 16 × 16)byteへと

変化している．ストライドが 2以上であると出力画像の大

きさが小さくなるため，データ量が少なくなる．

4.2 分散方法

本稿で実験に利用した，通信時のデータ量を考慮した 2



図 5 分散方法 1

図 6 分散方法 2

つの分散方法を示す．生のデータの 1バッチあたりのデー

タ量は 307.2KBである．

• 分散方法 1

pool1層，norm1層間でネットワークを分離する (図

5)．データ量はデフォルト値では生のデータの 3分の

8倍となっている．ここで，conv1層のフィルタ数を

削減させることにより通信時のデータ量を削減させる

ことを考える．フィルタ数の削減は識別率の低下に繋

がることが考えられるため，フィルタ数をデフォルト

値の 32 から減らした際の識別率の変化を調査した．

conv1層フィルタ数と 1バッチあたりの通信時のデー

タ量，計測した識別率の対応を表 2に示す．結果から，

少ないフィルタ数で識別率が収束していることが確認

でき，デフォルト値の 32の場合に 78.11%であるのに

対し，4の場合でも 73.35%となった．このとき，通信

時のデータ量は生のデータと比較して 3分の 1となっ

ている．つまり，畳込み層のフィルタ数を削減するこ

とにより，高い識別率を保ちながら通信時のデータ量

を削減できることが確認できた．

• 分散方法 2

pool2層，norm2層間でネットワークを分離する (図

6)．データ量はデフォルト値では生のデータの 3分の

2倍となっている．conv2層のフィルタ数を削減させ

て通信時のデータ量をさらに削減させることを考える．

分散方法 1と同様，フィルタ数をデフォルト値の 32

から減らした際の識別率の変化を調査した．conv2層

のフィルタ数と 1バッチあたりの通信時のデータ量，

計測した識別率の対応の対応を表 3に示す．conv1層

と同様，conv2層のフィルタ数を削減した際も高い識

表 4 クラウド側端末の性能
OS Ubuntu 16.04.1 LTS

CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU W5590 @3.33GHz

(8 コア) × 2 ソケット

Memory 8Gbyte

GPGPU NVIDIA GeForce GTX 980

表 5 Jetson の性能
OS Ubuntu 14.04.5 LTS

CPU
NVIDIA 4-Plus-1 Quad-Core

ARM Cortex-A15

Memory 8Gbyte

GPU NVIDIA Tegra124 PM375

表 6 Raspberry Pi の性能」

OS Linux raspberrypi 4.1.19+

CPU 900MHz quad-core ARM Cortex-A7r

Memory 1Gbyte

別率を保っていることが確認できた．フィルタ数が 4

の場合でも 0.7355を計測し，このとき通信時のデータ

量は生のデータを送信した際と比較して 12分の 1と

なっている．分散 1と同様に，高い識別率を保ちなが

ら通信時のデータ量を削減できることが確認できた．

4.3 処理時間計測による提案手法の評価

クライアント側，クラウド側として 2つの端末を利用し

て 1バッチの識別にかかる処理時間を計測する．クライア

ント側で全ての処理を行う場合 (Client)，提案手法 [4]に

より処理を分散させる場合 (Distribution)，データをその

まま送信してクラウドで処理を行う場合 (Cloud)の 3つの

処理時間を比較する．”Distribution”と”Cloud”では，ク

ライアント側とクラウド側で同期して処理しているため，

通信時間や待ち時間を含むクライアント側の処理時間を用

いた．

4.3.1 実験環境

クライアント側の端末としてクラウド側と同質のノード

でCPUのみを用いたノード，Jetson，Raspberry Piを用い

て実験を行った．クラウド側として用いたノード，Jetson，

Raspberry Piの性能をそれぞれ表 4，表 5，表 6に示す．

いずれの実験においてもクラウド側では GPGPUを用い

た．また，実験ではクライアントとクラウド間のネット

ワーク帯域を一般的なセンサとクラウド間の通信環境を想

定して，10Mbpsとした．

4.3.2 同質ノード CPU

クライアント側としてクラウドと同質ノードを用いた場

合の分散方法 1の処理時間を図 7，分散方法 2の処理時間

を図 8に示す．クライアント側では CPUのみを用いた．

横軸が直前の畳込み層のフィルタ数を表し，縦軸が処理

時間を表す．分散方法 1では．”Distribution”の通信時の



表 2 conv1 層のフィルタ数を変化させた際の通信時のデータ量 (KB) と識別率 (%)

conv1 層のフィルタ数 4 8 12 16 20 24 28 32

通信時のデータ量 (KB) 102.4 204.8 307.2 409.6 512.0 614.4 716.8 819.2

識別率 (%) 73.35 76.41 76.66 77.21 77.11 78.18 77.54 78.11

表 3 conv2 層のフィルタ数を変化させた際の通信時のデータ量 (KB) と識別率 (%)

conv2 層のフィルタ数 4 8 12 16 20 24 28 32

通信時のデータ量 (KB) 25.6 51.2 76.8 102.4 128.0 153.6 179.2 204.8

識別率 (%) 73.35 76.56 77.16 77.13 77.71 77.63 77.99 78.11

図 7 同質ノードを用いた場合の分散方法 1 の処理時間

図 8 同質ノードを用いた場合の分散方法 2 の処理時間

データ量が生のデータ量より小さくなるフィルタ数 8以下

の場合に，”Distribution”が”Cloud”よりも高速に処理で

きた．分散方法 2では，”Distribution”は”Cloud”よりも

通信時のデータ量が常に小さいため，フィルタ数 28以下

の場合に速くなることが確認できた．用いた端末の性能が

高いため，結果が画像処理にかかる時間ではなく通信時間

に依存し，通信時のデータ量の削減が全体処理時間の削減

に大きく影響することが確認できた．通信を行わずにクラ

イアント側で全ての処理を行う”Client”が最も高速であっ

たが，クライアント側に高性能な端末を用意できない場合

もある．

4.3.3 Jetson

クライアント側としてやや高性能なセンサ端末である

Jetsonを用い，GPUを用いた場合の分散方法 1の処理時

間を図 9，分散方法 2の処理時間を図 10，CPUのみで行っ

図 9 Jetson で GPU を使用した場合の分散方法 1 の処理時間

図 10 Jetson で GPU を使用した場合の分散方法 2 の処理時間

図 11 Jetsonで CPUのみを使用した場合の分散方法 1の処理時間

た場合の分散方法 1の処理時間を図 11，分散方法 2の処理

時間を図 12に示す．

GPUを用いた場合は，クラウド側と同質ノードの CPUを

用いた場合よりも処理が速くなったため，”Client”と”Dis-



図 12 Jetsonで CPUのみを使用した場合の分散方法 2の処理時間

図 13 Raspberry Pi を用いた場合の分散方法 1 の処理時間

tribution”の処理時間がさらに削減された．全体の処理時

間に対する通信時間の割合がさらに高くなり，分散方法

2ではフィルタ数がデフォルトの場合でも”Distribution”

が”Cloud”よりも高速に処理できた．分散方法 1では，フィ

ルタ数をデフォルト値の 32に設定した場合では通信時の

データ量が多くなってしまうため”Distribution”の処理時

間が”Cloud”の約 2.7倍になった．一方，フィルタ数 8以

下の通信時のデータ量が削減されている場合は”Cloud”よ

り高速に処理できた．

Jetsonで CPUのみを使用した場合はクライアント側の処

理速度が遅くなるため，全体の処理時間にクライアント側

の処理の多さも大きく影響していることが確認できた．通

信時間とクライアント側の処理の量がどちらも全体の処理

時間に大きく影響し，分散方法 2においてもフィルタ数が

12以上の場合に”Distributioin”の処理時間が最も長くな

るという結果であった．しかし，通信時のデータ量を削減

させた場合には”Cloud”の処理時間が最も長くなっている

ことが確認できた．また，分散方法 1ではクライアント側

の処理が少ないため，通信時間も削減されるフィルタ数が

4の場合に，”Distribution”が最も速いことが確認できた．

4.3.4 Raspberry Pi

クライアント側として通常のセンサ端末を想定したRasp-

berry Piを用いた場合の分散方法 1の処理時間を図 13，分

散方法 2の処理時間を図 14に示す．クラウド側と同質ノー

図 14 Raspberry Pi を用いた場合の分散方法 2 の処理時間

ドの CPUを用いた場合と異なり，分散方法 1，分散方法 2

ともに”Cloud”が最も速いという結果であった．クライア

ント側の性能が低く処理が遅いため，全体の処理時間にク

ライアント側での処理の多さが大きく影響している．しか

し，データの匿名化や，多数のクライアントがクラウドへ

大量のデータを転送することを想定すると，クライアント

での前処理やデータ量の削減は必要な処理だと考えられる．

4.3.5 考察

クライアント側として性能の異なる端末を用いた実験結

果の比較により，端末の性能，クライアントでの処理量，

クラウドへの転送量によって全体の処理時間が異なり，効

率のよい分散方法も異なることが確認できた．性能が高い

場合は全体の処理時間が 2つの端末間の通信時間に依存す

るため，通信時のデータ量を削減することができる提案手

法を用いた場合の処理時間が短く，有効性が示された．性

能が低い場合は全体の処理時間に性能の低い端末で行う処

理の多さが大きく影響するため，クラウド側で全ての処理

を行う場合が最も速いことがわかった．しかし，実環境に

おいてはクラウドに対し多数のクライアントが接続される

ため，大量のデータを多数のクライアントから収集するに

は帯域の課題が残る．また，一般ユーザの監視カメラなど

から得られる生のデータをクラウドに送る場合にはプライ

バシの問題も解決できない．よって，一部の処理をクライ

アント側で行ってからクラウド側へ送ることができる提案

手法は有効だと考えられる．

5. 関連研究

近年ニューラルネットワークは正確にパターンを分類し

識別するのに広く用いられている [7][8]．しかし，そのフ

レームワークの多くは一つの計算機で GPUを活用して高

速に実行することに焦点が置かれている．またクラウド内

で様々な環境で Caffeを動かす研究が行われている [9]．こ

の研究では，Caffeの内部を再実装し，既存の実行環境よ

り 6.3倍のスループットを実現している．この向上により，

CNNのエンドツーエンドの学習速度がコンピュータの処

理速度に直接比例するようになっており，CPU-GPUの環



境での性能の向上が可能である．しかし，これはクラウド

内での高速な処理を可能にするものであり，センサとクラ

ウド間の分散実行は想定していない．

研究 [10] では，ネットワーク環境でのニューラルネット

ワークによるフォント識別システムが構築されている．こ

の研究は，シンクライアントで動作するシステムを提案し

ており，クライアント側は入出力のみで，サーバ側でニュー

ラルネットの識別処理を行っている．

また，XNOR.ai[11]では，サーバへの接続をせずに処理能

力の低いクライアントのみで学習させることが可能である．

これらに対し，本研究ではニューラルネットの識別処理を

クライアント側とサーバ側で負荷分散をさせることによ

り，より適切な処理が可能となる．

ニューラルネットワークの分散処理としてはDIANNEミド

ルウェアフレームワークが挙げられる [12]．通常のニュー

ラルネットが入力層，出力層と一つ以上の隠れ層から構成

されるのに対し，DIANNEミドルウェアフレームワークで

は各々のニューラルネットワークの層がモジュールで構成

される．このモジュール的アプローチにより複数の異なる

デバイスに分散してニューラルネットワークの構成要素を

実行することができる．一方 DIANNEでは通信時のデー

タ量や分散させた際の処理時間については言及されておら

ず，全体として処理時間が長くなってしまうことも考えら

れる．本研究では，一台の端末が行う処理の量に加えて通

信時のデータ量を考慮することにより処理時間の削減を図

り，一般消費者のライフログの処理における効率のよいフ

レームワークを考えている．

6. まとめと今後の課題

本研究では，プライバシやネットワーク帯域を考慮した

センサデータ解析処理を目的とし，ディープラーニングフ

レームワーク Caffeのネットワークの分離を実装し，セン

サデータの解析の一部をクライアント側で行うフレーム

ワークを提案してきた．本稿では性能の異なるクライアン

ト端末を用いて処理時間を測定し，比較した．結果から，

クライアント側の端末の性能が低い場合にはクライアント

側で行う処理の多さが全体の処理時間に大きく影響し，ク

ライアント側の性能が高い場合には通信時間，すなわちク

ライアントとクラウド間の通信データ量が大きく影響する

ことが確認できた．また，それらのバランスにより効率の

よい分散方法も異なることが確認できた．

今後の課題として，クライアント側の端末数を増やし，よ

り実環境に近い実験を行うことを検討している．
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