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イノベーション創発に資する人工知能基盤技術の創出と統合化
(通称 CREST AI領域、栄藤稔総括)

社会インフラ映像処理のための
高速・省資源深層学習アルゴリズム基盤
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2016年12月～2019年 3月 スモールフェーズ（終了）
2019年 4月～2022年 3月 加速フェーズ (初年度)
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大西正輝 (産総研)

横田理央 (東工大)

村田剛志 (東工大)

中原啓貴 (東工大)

鈴木大慈 (東大)

共同研究者：



目的
•安全・安心なスマート社会
•高度な映像技術→事故の防止、異常の早期発見
•人の動きは複雑、予測が難しい→  深層学習技術
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課題 (Problem) (続き)
1. 大量の画像の実時間での解析

Analyze a huge amount of images in real‐time
2. 環境の変化に速やかに適応

Rapidly Adapt to the changes in environmental conditions
3. 端末側での計算 → 通信量の削減

Edge Computing Reduce traffics on Internet

これらの課題は密接に関連
These problems are deeply related with each other
→ 同時に最適化

Simultaneous optimization
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スモールフェーズ
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2016年12月～2019年 3月



Approach－Co‐Design－
CPU GPU

計算ノード
Compute Node

並列化
Parallelization

学習アルゴリズム
Learning Algorithm 

小型化
Downsizing Application

Architecture

7

Vertical Integration

横田

松岡

篠田

村田



Goal in Small Phase 

Component Speed Memory
Compute node 50x 1/10

Parallelization 10x

Learning Algorithm 10x 1/10

Downsizing 1/100

Total > 1000x < 1/1000
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What we have done until  Nov. 2018
Component Speed Memory

Compute node 
(Yokota G)

18x (50x) 1/5(1/10)

Parallelization
(Matsuoka G)

1536x (10x) ?

Learning Algorithm
(Shinoda G)

10x (10x) ?(1/10)

Downsizing
(Murata G)

1/90(1/100)

Total > 1500x ?
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昨年度の成果

1. 計算ノード
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個々の計算ノードにおける計算量を削減するための
行列構造化アルゴリズム

横田理央G



• 画像を一つずつ学習 : stochastic
• 画像を複数まとめて学習する : mini‐batch
※画像を全て一気に学習: batch

• 画像数が増えるに従って安定した学習になる
• ただ，安定させすぎると汎化性能が悪くなる

大規模並列深層学習の課題 (mini-batchの説明)
勾配降下法
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自然勾配法 (Natural Gradient Descent)
Stochastic gradient descent

Momentum

AdaGrad

Natural gradient descent

• 自然勾配法(NGD)は曲率を考慮して学習係数を調整
• NGDはSGDよりも10倍早く収束
• Fisher行列Fの計算に時間がかかる

１ステップあたりの計算時間が10倍
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• 1 stepあたりの計算時間を大幅に削減
⇒通常の勾配降下法とstepあたり同じ計算時間に

Kronecker因子分解による行列構造化
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July 2019
Our Target



昨年度の成果

2. 並列化
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ノード間の通信処理を削減するため
の高並列アルゴリズムと資源スケ
ジューリングによる全体最適化

松岡G



昨年度の成果

3. 学習アルゴリズム
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知識の構造を活用した
高速な深層学習アルゴリズム

篠田G



• 知識の階層構造の活用
→ 少量の教師ラベルつきデータで効率的に性能向上

• 知識の隣接関係を利用：ソフトターゲットを用いる
→ 性能を落とさずにコンパクト化

• 大量のラベルなしデータも利用
• Student-Teacher 学習による知識蒸留(Knowledge 
Distillation)

• 因果関係を抽出する能動学習
→  学習・認識処理の高速化

• Attention モデル
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知識蒸留(Knowledge Distillation)
• Student-Teacher 学習
を用いた知識蒸留
1. 大きな教師モデルを教師付き学習
2. 教師モデルの出力を教師として
小さな生徒モデルを学習

• 注意機構付きEnd-to-End 時系列モデルに適用
• モデルサイズを1/10に（誤り率は7%増加)
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Raden et al, ICASSP2019



昨年度の成果

4. 小型化
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リアルタイム認識・解析のための
Deep Net 構造のコンパクト化アル
ゴリズム

村田G



頑強なDeep Netサイズ圧縮
量子化において、敵対的な訓練と組み合わせることで
精度を落とさずサイズ圧縮
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Wijayanto et al IEEE BigComp 2019



加速フェーズ
2019年4月～2022年3月
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富岳: Game Changer
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 Fujitsu-Riken design A64fx ARM v8.2 (SVE), 48/52 core CPU
 HPC Optimized: Extremely high package high memory BW (1TByte/s), 
on-die Tofu-D network BW (~400Gbps), high SVE FLOPS (~3Teraflops), 
various AI support (FP16, INT8, etc.)

 Gen purpose CPU ‒ Linux, Windows (Word), other SCs/Clouds
 Extremely power efficient ‒ > 10x power/perf efficiency for CFD 
benchmark over current mainstream x86 CPU

 Largest and fastest supercomputer to be ever built circa 2020
 > 150,000 nodes, superseding LLNL Sequoia
 > 150 PetaByte/s memory BW
 Tofu-D 6D Torus NW, 60 Petabps injection BW (10x global IDC traffic)
 25~30PB NVMe L1 storage
 ~10,000 endpoint 100Gbps I/O network into Lustre
 The first ‘exascale’ machine (not exa64bitflops but in apps perf.)



目標達成のために
• 10万ノードでスケールする超並列処理の実現

• 二次最適化をデファクトに
• モデル並列

•より高精細動画(HD → 4K → 8K)を対象に
•深層学習アルゴリズムもスケールアップ

• 大規模GANを用いたデータ増強
• 構造的な知識を表現したグラフを入力に
• 映像の時系列End-to-Endモデルの実現

• FPGA実装まで踏み込む
•理論的サポート、シミュレーション環境の充実
•実応用での評価（ベンチマーキング）
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大西G：実社会応用における評価（新規）

• データベースの整備
• ニアミスと群集移動のデータベースを作成

• 監視カメラ映像処理への応用
• 逆走や混雑過多の認識で手法を評価

• 車載カメラ映像処理への応用
• ニアミス対象と危険度の認識で手法を評価

• 時系列モデリング
• 時空間の三次元畳み込みによる行動認識

• 公開方法の検討
• 個人情報を含む映像を公開する方法の検討

関門海峡花火大会での数万人規模の群集計測、新国立劇場での千数百人
規模の避難訓練の計測など数多くの大規模な実証実験の経験を持つ。

実社会応用における評価

ニアミスデータベース（例）

対象：自転車
危険度：低い

群集移動データベース（例）

対象：逆走
危険度：中



監視カメラ映像処理の応用例

０人 １人 ５人 １０人

… … …

監視カメラ映像で混雑状況をアノテーションしたデータベースを作成し、
例えばResNet‐50でどの程度認識できるかを評価する（下図は頭頂部の数）

０人 ３人 ８人

…

… …

…

０人 ３人 ８人
CNN可能な暗号化した画像

GANで生成した画像

プライバシーの観点で公開するのが難しいデータセット 公開用データセット作成



中原G (新規)
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• FPGAエッジコンピューティング
FPGAの柔軟性を活かし, 最新の深層学習アルゴリズムをコンパク
トかつ高性能な推論回路に実装

• 頑健化・小型化
他グループとの連携で得られた知見を活用

• モデルシミュレーション
FPGA上にシミュレーションアクセラレータ
を実現し、高速化

多値論理, 計算機アーキテクチャが専門。
深層学習専用ハードウェアの研究に取り組み、FPGAによ
る2値化・３値化・混合精度による高性能推論回路を実現。

FPGA実装向け深層学習回路



エッジ推論デバイス向け軽量化:
重み3状態CNNによるパラメータ・計算量
削減
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Input feature map

Output feature map

Kernel
(Sparse)

X0,1 x W0

X1,0 x W1

+) X2,2 x W2

y   

skip

skip

skip

𝑤 ൌ ቊ𝑆𝑖𝑔𝑛ሺ𝑤ℎ𝑖𝑑, ሻ  𝑤௛௜ௗ ൐ 𝜌
0, 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 𝝆: しきい値 (定数)

±1に丸めると3値

→ モデル・アプリケーション毎に
適したスパース率・ビット精度を探索



重み3状態CNNに適した
FPGA回路実装と応用事例への適用
•物体認識(YOLOv2)をFPGA(Intel Arria10)に実装
GPU(RTX2018Ti)よりも電力75%削減3倍高速化

→電力性能効率12倍達成

30
→ 領域認識・姿勢推定などへの適用
小型FPGA向け実装技術の開発



鈴木G (新規)
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• 確率的最適化
理論的保証のある新しい確率的最適化・分散計算アルゴリズム

• 深層NNの圧縮および汎化誤差解析
深層NNを最適なサイズに圧縮する方法論，“なぜ深層か”の理論

• 適応的深層NNモデリング
ResNet型ネットワークの自動構築・学習方法を提案

機械学習の汎化誤差理論・数理最適化理論を推進
（理研AIP深層学習理論チームリーダー）。
加速フェーズから理論面のバックアップを担当。

深層学習理論 (汎化誤差，圧縮率，収束率)

(AISTATS2018,ICML2018)

(AISTATS2018,ICML2019,ICLR2019)

(ICML2013,ICML2014,AISTATS2017,NIPS2017,NeurIPS2018,AISTATS2019)



モデル圧縮理論
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ℓ

𝑁෡ℓሺ𝜆ℓሻ
固有値

𝑚ℓ
#

𝑚ℓ ൌ 256
(もとのサイズ)

Approximation: [Suzuki: Fast generalization error bound of deep learning from a kernel perspective. AISTATS2018.]

Compression: [Suzuki, Abe, Murata, Horiuchi, Ito, Wachi, Hirai, Yukishima, Nishimura: Spectral‐Pruning: Compressing 
deep neural network via spectral analysis, 2018]

(圧縮後のサイズ)

中間層における分散共分散行列の
固有値の分布

圧縮性能および圧縮後のネットワークの汎化性能
はこの固有値の分布で特徴づけられることを証明 新しい圧縮手法の提案：

実データでの優れた性能

(ResNet 50の圧縮)



なぜ深層学習が良いのか？
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[Suzuki:  Adaptivity of deep ReLU network for learning in Besov and mixed smooth Besov spaces: optimal rate 
and curse of dimensionality. ICLR2019]

機械学習に現れる様々な形状の関数：

ラフな挙動 不連続性

難しい 簡単
一様に滑らか

ラフな部分に合わせると全体で過学習，スムーズな部分に合わせると過小学習
“適応力”が重要

深層学習はBesov空間(𝐵௣,௤
௦ )の元を推定するのにミニ

マックス最適レートを達成する．一方，カーネル法
などの“浅い手法”は最適でない．

定理

非最適 最適
(浅層) (深層)



Our collaborators TSUBAME3.0

富岳

CREST Deep

ABCI
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今年3月にシンガポールでI2Rと
合同ワークショップを開催しました。


