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あらまし Deep Learning（深層学習）におけるモデル圧縮手法の一つとしてプルーニングが知られている．プルーニ
ングにより重要度の低い重みを削除することにより，高い認識精度を維持しつつモデルのサイズを削減することがで
きる．またその結果，重み行列は疎行列として表現されることになる．しかし，プルーニングによって得られる疎行
列は科学技術計算などに用いられる疎行列と異なり，ランダム性の高いものとなっており，非零要素の局所性を活かし
た高速化は困難である．本稿では，ランダム性の高い疎行列を対象とした SpMM(疎行列密行列積)の高速化手法を報
告する．本提案手法を ResNet50に対して適用し，NEC SX-Aurora TSUBASA上で評価を行った．ベンダ提供の BLAS
ライブラリ使用時に対して提案手法を適用した層では 1コアで最大 2.78倍の速度向上，モデル全体では 8コアで 1.98
倍の速度向上がそれぞれ得られた．
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Abstract Pruning is one of the well-known model compression techniques in Deep Learning. Eliminating less important
weights in the model provides a smaller model size than the original one while keeping high accuracy. As a result of the
pruning, the weight matrices are represented as sparse matrices. However, the sparse matrices obtained by pruning are highly
randomized, unlike the sparse matrices used in scientific applications. Thus it is difficult to employ acceleration techniques for
them relying on the locality of non-zero elements. This paper proposes a method to accelerate SpMM (Sparse Matrix - Dense
Matrix Multiplication) for sparse matrices with high randomness. The proposed method is applied to ResNet50 and evaluated
on NEC SX-Aurora TSUBASA. The speed-ups were 2.78 times with one processor core for the layer to which the proposed
method was used and 1.98 times with eight processor cores for the whole model.
Key words SpMM, Sparse Neural Network, Vector Processor

1. は じ め に
Deep Learning（深層学習）は画像認識や自然言語処理といっ
た様々なタスクにおいて，驚くべき速さで発展を遂げ目覚まし
い成果を挙げている．自然言語処理では BERT [1] に代表され
る Transformer モデルが，また画像認識では CNN といったモ
デルがそれぞれ使われている．しかし，これらのモデルは高い
性能と引き換えに，大量のパラメータを持つためメモリの使用
量が多く，実行時間もかかってしまう．自然言語処理のモデル
である GPT-3 [2]では 1750億ものパラーメタが存在するなど，
巨大なモデルも登場している．そのため，モデルのサイズを小
さくするための手法が研究されている．そのなかでも代表的な
ものがプルーニングや量子化などである．プルーニングはパラ

メータの中から重要ではない重みをゼロにする手法で，精度
をほとんど落とすことなくパラメータを 1/10 にした研究もあ
る [3]．量子化はパラメータをより少ないビット数で表現するこ
とでモデルを圧縮する手法である．Hanらの研究 [4]では，プ
ルーニング・量子化・ハフマン符号化などを組み合わせること
により，VGG-16 [5]において 1/49にモデルを圧縮することに
成功している．
また，Deep Learningの学習と推論の両方の実行時間短縮に対

する要求も依然高く，Deep Learningを高速に実行できる SIMD
型のアクセラレータ（GPU・ベクトルプロセッサ）や SIMD命
令拡張 (Intel AVX) をもつハードウェアが広く使われている．
Deep Learning には様々なモデルが存在するが，これらの主要
計算はどれも行列積である．そのため，行列積が高速に行える
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図 1 科学技術計算の疎行列の例 [12]

図 2 Sparse Neural Network の疎行列の例

SIMD型アクセラレータが有効である．
プルーニングは様々な手法が研究されており，それらは

Fine-Grain と Coarse-Grain に分けることができる．Fine-Grain
なプルーニングには Element-Wise(EW)，Vector-Wise(VW) [6]
[7]，Block-Wise(BW) [8]，Tile-Wise(TW) [9] などが存在する．
Element-Wise のプルーニングは規則性のないプルーニングを
行う方式で高い Sparsityの代わりにイレギュラーなスパースパ
ターンのため前述の SIMD型アクセラレータによる高速化が困
難であるという特徴がある．EW以外の手法は，規則性のある
プルーニングを行う手法で，密行列計算が得意な SID型アクセ
ラレータでも高速に実行するための方式で，EWのプルーニン
グと比較すると低い Sparsityであるが，Coarse Grainなプルー
ニングよりは高い Sparsity を得ることができる．Coarse-Grain
のプルーニングにはチャンネルプルーニング [10]やフィルター
プルーニング [11]といった手法がある．これらの手法はチャン
ネルやフィルター単位で枝刈りしていくもので，fine-grainなプ
ルーニングと比較すると低い Sparsityではあるが，SIMD型アク
セラレータによる高速化が行いやすい．本稿では，高い Sparsity
を得ることができる Element-Wise なプルーニングによって生
じる Sparse Neural Networkを対象としている．
科学技術計算で用いられる疎行列は何らかの構造を扱うため
に帯状に非零要素が集中するという特徴を持つことが多い．一
方で，Element-Wiseなプルーニングによって得られる疎行列は
ランダム性が高い．科学技術計算の疎行列の例を図 1に示す．
これは Power Network Problemを解く際に現れる疎行列である．
Element-Wiseなプルーニングによって得られる疎行列の例を図
2に示す．
本稿では，Sparse Neural Networkの高速化のために，主要計
算である SpMM（疎行列密行列積）の SIMD アクセラレータ
のアーキテクチャを意識した高速化とマルチコアによる並列化
を行った。さらに，画像認識に用いられる CNNモデルである
ResNet50を用いた評価を行ったので，それらの結果について報
告する．
本稿の構成は以下の通りである．まず，第 2.節で関連研究を
紹介する．第 3.節で評価に用いた SX-Aurora TSUBASAについ

て説明を行う．第 4.節で疎行列密行列計算の高速化について述
べ，第 5.節で提案手法の評価結果の報告を行い，第 6.節でま
とめる．

2. 関 連 研 究
2. 1 SpMMの高速化
疎行列高速計算ライブラリとして Intel MKL [13]が挙げられ

る．SBLAS というライブラリで SpMM をサポートしている．
しかし，ランダム性の高い疎行列では高い性能が出ない．Hong
ら [14] [15]は疎行列を非零要素の集中しているパートと非零要
素の集中していないパートに分けることで SpMM の高速化を
行う手法を提案している．Kurtら [16]は SpMMと SDDMMの
タイリングによる高速化手法およびMatrix Signaturesというタ
イルサイズの決定方法の提案を行っている．

2. 2 Sparse Neural Networkの高速化
Park ら [17] と大野ら [18] の研究は SparseCNN の高速化で，

CNN では一般的な im2col(lowering) という畳み込み演算を行
列積に変換する処理をしない Direct Convolution という方式を
とっている．この方式は CNNには適用できるが，im2colの処
理を持たないモデル (LSTMや BERT)に対しては適用すること
ができない．また，Gale らの研究 [19] は本研究と同じ Sparse
Neural Networkにおける SpMMの高速化だが，対象としている
ハードウェアが GPUという点が異なる．

2. 3 科学技術計算の疎行列と Sparse Neural Networkの
疎行列の比較

定量的な調査として Gale らの大規模な調査がある [19]．こ
の調査では，SuiteSparse Matrix Collection [12]と Sparse Neural
Networkの重みのデータセットを定量的に比較行なっている．こ
の Sparse Neural Networkのデータセット [20]は ResNet-50 [21]
と Transformer modelから構成されており，49の異なるモデルか
ら 3012個の行列が抽出されている．SuiteSparse Matrix Collec-
tionからは 2833個の行列を調査対象としている．この調査によ
ると，Sparse Neural Networkには SuiteSparse Matrix Collection
と比較して平均で以下の特徴がある．

• Sparsityは 13.4倍低い (非零要素の数が 13.4倍多い)
• 1行あたりに含まれる非零要素の数の平均は 2.3倍
• 1行あたりに含まれる非零要素の数のの分散は 1/25

3. SX-Aurora TSUBASA [22]

SX-Aurora TSUBASAは NECによって開発されたベクトルコ
ンピュータである．SX-Aurora TSUBASAは Vector Host（VH）
と Vector Engine（VE）から構成されている．VHは x86ノード
であり，主に OSの処理を行う．VEは NECのベクトルマルチ
コアプロセッサであり，アプリケーションの実行を行う．両者
は PCIeで接続されている．

3. 1 SX-Aurora TSUBASAの実行モデル
SX-Aurora TSUBASAのプログラムは，OSの処理を行う VH

上で起動され，VE 上で実行される．VH 上で VE の実行を制
御するソフトウェアとして VEOSが提供されている。VE上で
動いているプログラムがファイルアクセスなどによりシステム

— 2 —



図 3 SX-Aurora TSUBASA の構成 [22]

図 4 SX-Aurora TSUBASA
Vector Engine のアーキテクチャ図 [22]

コールを呼び出した際は，それらの処理を VHに委譲するため
VH上の VEOSとコミュニケーションをとる．図 3に実行モデ
ルを示す．図の X86 Serverが VHにあたる．

3. 2 Vector Engineのアーキテクチャ
Vector Engine は 8 つのベクターコアを持つプロセッサであ
る．メモリは HBM2であり，それによって高いバンド幅を実現
している．本稿で用いた VE type 10Cのプロセッサの理論演算
性能（倍精度）は 2.15TFLOPSであり，メモリ帯域は 0.75TB/s
である．
それぞれのコアが Scalar Processing Unit（SPU）と Vector Pro-

cessing Unit（VPU）を持っている．VPU のベクトル長は最大
256 要素である．ベクトルレジスタは 64 本存在する．また，
キャッシュはそれぞれの SPU 内に L1・L2 キャッシュを持っ
ており，LLCは 8つのコアから共有されるキャッシュである．
よって，VPU は L1・L2 キャッシュは持たず，キャッシュは
LLCだけである．1つのプロセッサは 8つの LLCスライスを
持ち，一つの LLCスライスは 2MBである．また，ウェイ数は
4way で，ラインサイズは 128B である．SX-Aurora TSUBASA
の VEのアーキテクチャ図を図 4に示す。

3. 3 NECコンパイラ
NEC が提供する SX-Aurora TSUBASA 用コンパイラは For-

tran/C/C++に対応しており，自動ベクトル化・自動並列化の機
能を有している．Vector Engine上で動かすことのできるバイナ
リを出力する．

3. 4 NEC Numeric Library Collection
NEC Numeric Library Collection [23]は、SX-Auroraの Vector

Engine 上で利用できる高速な科学技術計算のライブラリであ

図 5 CSR 形式の例

for(i = 0; i < M ; i++){

for(j = row_ptr[i]; j < row_ptr[i+1] ; j++){

for(k = 0; k < K; k++){

output[i][k] += val[j] * input[col_idx[j]][k];

}

}

}

図 6 CSR 形式でのナイーブな SpMM の実装

る．密行列計算ライブラリである CBLASや疎行列計算ライブ
ラリである SBLASなどが存在する．CBLASは Level3の行列-
行列演算までサポートしている．一方，SBLASの方は Level2
の行列-ベクトル演算までのサポートとなっている．

4. ベクトルアクセラレータ・SIMD命令を意識
した疎行列密行列積 (SpMM)

SX-Aurora TSUBASAの VPUは L1，L2キャッシュを持たず
直接 LLC からデータを持ってくる．この LLC は 16MB なの
で，本稿で評価する行列積はキャッシュに乗り切ってしまうた
め，ベクトルレジスタによるタイリングを行った．一方，Intel
Xeonは各コアが L1，L2キャッシュを持つため，通常のキャッ
シュに対するタイリングに加え，ベクトルレジスタによるタイ
リングを行った．

4. 1 CSR 形 式
疎行列は零要素が多いため，密行列のように 2 次元配列で

データを持っていると無駄が多い．そのため，特殊なデータ構
造が用いられる．最も一般的な疎行列の形式は CSR 形式であ
り，大抵の疎行列計算ライブラリでは CSR 形式はサポートさ
れている．CSR 形式の例を図 5 に示す．この形式では疎行列
を val，colidx，rowptrという 3つの配列を用いて表現される．
valは行列内の非零要素を保持した配列で，配列の長さは非零
要素数である．colidxは valの各要素と対応していて，非零要
素の列の位置を保持している配列で，配列の長さは非零要素数
である．rowptrは valの何要素目で行が変わるかを保持した配
列で，配列の長さは (行の数 +1)である．CSR形式でのナイー
ブな SpMMのコード例を図 6に示す．

4. 2 SX-Aurora上での SpMMの高速化
図 6 のような実装を最内側ループでベクトル化した際に，

output行列に対する Vector Load/Storeが最も多くなる．そのた
め，本提案手法は output行列の一部をベクトルレジスタに持ち
続けることにより高速化を行う．SX-Auroraでは指示節 vregを
用いることで条件を満たした配列をベクトルレジスタに割り当
てることができる．
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for(i = 0; i < M ; i++){

for(k = 0; k < K ; k += Tk){

reg = vector_load(&output[i][k]);

for(j = row_ptr[i]; j < row_ptr[i+1] ; j++){

int idx = col_idx[j];

int value = val[j];

input = vector_load(&input[idx][k]);

reg = vector_fma(value, input, reg);

}

vector_store(&output[i][k], reg)

}

}

図 7 CSR 形式でのレジスタタイリングの疑似コード

図 8 拡張した CSR 形式の例

提案手法の疑似コードを図 7に示す．ベクトル化を効率よく
行うために kループのストライド幅 Tkはベクトル長の倍数が
望ましい．また，ベクトルレジスタにロードした値を使い回す
ために，jループの回転数が大きいほど速度向上が見込める．ま
た，並列化を考えた場合，最外側ループに iループか kループ
を持っていくことが考えられるが，SX-Auroraのような長いベ
クトル長を持つアーキテクチャの場合，kループは十分な回転
数を得られない可能性がある。そのため，ここでは iループを
外側にインターチェンジした．

4. 3 Intel Xeon上での SpMMの高速化
Intel プロセッサは SIMD 命令拡張である AVX を持ってい
る．AVX512で 512bit長のベクトルレジスタを持ち，float型の
場合 16 要素格納できる．これは，SX-Aurora のような長いベ
クトル長ではないが，有効に活用すれば性能向上が見込める．
Intel Xeonに対しては SX-Auroraに適用した出力行列の一部を
ベクトルレジスタに保持し続けるレジスタタイリングに加えて，
キャッシュでのタイリングを行った．
タイリングを行うために CSR 形式の拡張を行った．拡張し
た CSR形式の例を図 8に示す．通常の CSR形式を比較した際
に，row_ptr 配列が 2 次元配列となり，サイズが大きくなる．
しかし，基本的に CSR形式の配列のうち val配列と col_idx配
列が主にメモリを使用するため，拡張した CSR 形式における
row_ptr 配列のオーバーヘッドは問題にならない．AVX512 の
イントリンシック関数を用いた，拡張した CSR 形式での提案
手法のコードイメージを図 9に示す．

5. 評 価 結 果
5. 1 評 価 環 境
5. 1. 1 SX-Aurora TSUBASA
提案手法は第 3. 節で述べた SX-Aurora TSUBASA 上で評価

for(kk = 0; kk < K ; kk += 32){

for(jj = 0; jj < N T_j ; jj++){

for(i = 0; i < M ; i++){

int nnz_begin = row_ptr[jj][i];

int nnz_end = row_ptr[jj][i+1];

__m512 reg1 = _mm512_load_ps(&output[i][kk]);

__m512 reg2 = _mm512_load_ps(&output[i][kk+16]);

for(j = nnz_begin ; j < nnz_end ; j++){

int idx = col_idx[j];

__m512 value = _mm512_set1_ps(val[j]);

__m512 input1 = _mm512_load_ps(&input[idx][kk]);

__m512 input2 = _mm512_load_ps(&input[idx][kk+16]);

reg1 = _mm512_fmadd_ps(value, input1, reg1);

reg2 = _mm512_fmadd_ps(value, input2, reg2;

}

_mm512_store_ps(&output[i][kk],reg1);

_mm512_store_ps(&output[i][kk+16],reg2);

}

}

}

図 9 CSR 形式でのタイリングのコードイメージ

表 1 Vector Engine Type 10C の諸元
Vector Core 8 cores 　
動作周波数 1.4 GHz
L1 I Cache 32KB
L1 D Cache 32KB
L2 Cache 256KB

LLC 16MB (プロセッサあたり)

表 2 Intel Xeon W-2145 の諸元
Core 8 cores 　

動作周波数 3.7 GHz
L1 I Cache 32KB（コアあたり）
L1 D Cache 32KB（コアあたり）
L2 Cache 1024KB 　（コアあたり）
L3 Cache 11MB（プロセッサあたり）

を行った．使用した VEのモデルは Type 10Cである．VE Type
10Cの諸元を表 1に示す。Type 10Cの動作周波数は 1.4GHzで，
8つのベクトルプロセッサコアを持ち，LLCのサイズは 16MB
である．また，使用したコンパイラのバージョンは 3.0.7であ
る．評価対象として用いた，NEC Numeric Library Collectionの
バージョンは 2.1.0である．

5. 1. 2 Intel Xeon
評価に用いた Intel Xeon W-2145の諸元を表 2に示す．この

マシンは SIMD命令拡張は AVX512までサポートされている．
Intel Cコンパイラ（Parallel Studio XE 2018）を用いてコンパイル
を行い，提案手法およびナイーブな CSRの実装に対するコンパ
イルオプションは-O3 -xCORE-AVX512 -qopt-zmm-usage=high
である．提案手法はイントリンシック関数を用いてベクトル化
を行った．
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図 10 SpMM の評価結果 (1 コア)

図 11 SX-Aurora 上での SpMM の評価結果 (8 コア)

5. 2 SpMMの評価結果
Sparsityの変化による SpMMの実行時間の変化を調査した．

SpMM は 512 × 1024 の疎行列と 1024 × 1024 の密行列の積
で，データは float型，疎行列の形式は CSRである．疎行列は
分布がランダムになるように生成した行列を評価に用いた．

5. 2. 1 SX-Aurora上の評価
提案手法について，1 コアでの図 6 のナイーブな CSR の実
装と NEC Numeric Library Collectionの BLASによる密行列積
との比較を行った．また，8コアでの提案手法の手動並列化と
BLASの並列実行の比較を行った．1コアでの評価結果を図 10
に，8コアでの評価結果を図 11に示す．1コアでの評価では，
提案手法はナイーブな CSRに対して 5倍の速度向上，BLASの
性能を Sparsityが 0.8以上のときに上回った．8コアでの評価
でも同様に，提案手法は BLASの性能を Sparsityが 0.8以上の
ときに上回った．

5. 2. 2 Intel Xeon上の評価
提案手法について，1コアでの図 6のナイーブな CSRの実装
とMKLの BLASによる密行列積と，MKLの SBLASによる疎
行列密行列積の比較を行った．SBLAS では，疎行列の解析を
行うフェーズは実行時間に含まない．1コアでの評価結果を図
12に示す．1コアでの評価では，提案手法は Sparsityが 0.9の
とき，ナイーブな CSRに対して 2.77倍，BLASの性能に対し
て 1.80倍，SBLASの性能に対して 2,56倍の速度向上が得られ
た．また，提案手法は BLASによる実行に対して，Sparsityは
0.75の時点で上回った．

5. 3 ResNet50での評価結果
プルーニングされたモデルのパラメータは GitHub上で公開
されている SkimCaffe [24] から抽出した．ResNet50 [21] は 50
層からなる CNNで，利用した重みでは 16個の Convolution層
に対してプルーニングが行われている．各層の Sparsityを表 3
に示す．ここでは，推論にかかった時間の測定を行った．提案

図 12 Intel Xeon 上での SpMM の評価結果 (1 コア)

表 3 ResNet50 の各層の Sparsity

layer Sparsity[%] 重み行列のサイズ
res2a_branch2b 88.0046 64× 576
res2b_branch2b 83.9708 64× 576
res2c_branch2b 80.7943 64× 576
res3a_branch2b 91.7562 128× 1152
res3b_branch2b 91.9101 128× 1152
res3c_branch2b 95.5024 128× 1152
res3d_branch2b 91.1343 128× 1152
res4a_branch2b 96.5534 256× 2304
res4b_branch2b 97.4677 256× 2304
res4c_branch2b 97.1471 256× 2304
res4d_branch2b 96.7648 256× 2304
res4e_branch2b 96.8435 256× 2304
res4f_branch2b 96.8374 256× 2304
res5a_branch2b 97.7809 512× 4608
res5b_branch2b 98.0271 512× 4608
res5c_branch2b 97.9203 512× 4608

図 13 モデル全体での実行時間 (1 コア)

手法やナイーブな CSRの評価の際に，プルーニングのされてい
な Convolution層での行列積には BLASを使用した．1コアで
の評価結果を図 13に示す．また，1コア時の提案手法を適用し
た層の実行時間の比較を図 14に示す．そして，並列化を行っ
た提案手法を適用し，それ以外の箇所には NECコンパイラに
よる並列化を適用したものと，BLASの並列実行と NECコンパ
イラによる並列化を組み合わせたものの比較を行った．10回の
測定を行った最速値をグラフにまとめたものを図 15に示す．

1コアでの実行時，モデル全体での評価は BLASでの実装と
比較して 1.19倍の速度向上，ナイーブな CSRに対して 1.59倍
の速度向上が得られた．各層での実行時間では BLAS に対し
て 0.55倍から 2.78倍の速度向上，ナイーブな CSRに対しては
1.00倍から 4.72倍の速度向上が得られた．BLASでの実行に対
して提案手法では速度が鈍化している層がいくつか存在する．
鈍化の原因は Sparsityが低いのも要因の一つではあるが疎行列
のサイズが小さいことが挙げられる．疎行列の 1行あたりの非
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図 14 各層での実行時間の比較 (1 コア)

図 15 モデル全体の評価 (並列化)

ゼロ要素が少ない場合，提案手法のレジスタでタイリングして
も，再利用できる回数が少ない．そのため，提案手法が BLAS
に対して鈍化している層では，ナイーブな CSRでの実装と実行
時間がほとんど変わらない結果となっている．また，鈍化して
いる層は重み行列のサイズが小さいので，提案手法を適用せず
に BLASを適用した場合でも，モデルの圧縮に大きな影響は与
えない．並列化では，8コアの最速値で 1コアの最速値と比較
して 2.51 倍の速度向上が得られた．これは 1 コアでのナイー
ブな CSRの実装と比較すると 4.00倍の速度向上である．また，
BLASの並列実行と最速値同士で比較すると，1.19倍（1コア
使用時）から 1.96倍（8コア使用時）の速度向上が得られた．

6. ま と め
本稿では，Sparse Neural Networkに現れるランダム性の高い
疎行列を用いた SpMM(疎行列密行列) の高速化手法を提案し
た．本提案手法はベクトル演算機構を持つアーキテクチャを対
象としており，ベクトルレジスタでタイリングを行うことで
速度を向上させる手法である．本手法を，疎行列の Sparsityを
変化させて SpMM(疎行列密行列積)での評価を行ったところ，
Sparsityが 0.8以上で提案手法がベンダ提供の BLASライブラ
リを上回った．また，SX-Aurora TSUBASA上で ResNet50に対
して提案手法を適用し評価を行った．図 15より，ベンダ提供
の BLASライブラリ使用時に対して提案手法を適用した層では
1コアで最大 2.78倍の速度向上，モデル全体では 8コアで 1.98
倍の速度向上がそれぞれ得られたことが確認できる．
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