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あらまし 近年、リアルタイム性の高い処理を実行するために、ユーザにより近いエッジに小規模のデータセンター

を置き、そこで様々な処理を行えるようにするマイクロデータセンターが提案されている。マイクロデータセンター

は、大規模なデータセンターと比べて保有しているリソースの量は限られているため、無駄のないリソースの使用が

重要となる。そこで、サーバ単位で構成されていたマイクロデータセンターをリソースごとに分解し、リソース単位

で構成するリソース分離型マイクロデータセンターが提案されている。これによって、リソース単位での最適化によ

る効率的なリソース利用や柔軟なリソース管理が期待される。しかし、リソース間の通信遅延による性能低下が発生

してしまう。そこで、本稿では性能低下の大きな原因となるリモートメモリと CPUとの通信遅延を導入し、リソー
ス分離型マイクロデータセンターでの利用が想定される処理に対して、性能低下率と帯域幅、レイテンシとの関係を

求めた。その結果、帯域幅は 40Gbps以上にしても大きな性能の向上は見込めない傾向があることが明らかになった。
また、レイテンシによる影響の受けやすさは処理ごとに様々であり、それらに対応できるリモートメモリの配置や実

行する処理ごとにリモートメモリの適切な資源配分を行うアルゴリズムが必要であるとわかった。
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Abstract In recent years, a micro data center has been proposed to execute processing that requires real-time
properties. Micro data centers are small data centers located close to users. Micro data centers have a limited
amount of resources compared to traditional data centers. Therefore, it is important to use resources efficiently. A
disaggregated micro data center has been proposed as a solution. The disaggregated micro data center is a data
center constructed by connecting stand-alone resources via a network. These enable efficient resource utilization
and flexible resource management by optimizing each resource. However, performance degradation occurs due to
communication delay between resources. In this paper, we introduced the communication delay between the remote
memory and the CPU, which is a major cause of performance degradation and evaluated the relationship between
performance degradation, bandwidth and latency for jobs expected to be used in disaggregated micro data centers.
The evaluation results revealed that even if the bandwidth is 40 Gbps or more, there is a tendency that large perfor-
mance improvement cannot be expected. In addition, we found that the impact of increased latency on performance
varies from job to job. Therefore, it is necessary to allocate a remote memory in consideration of latency and create
the algorithm that allocates appropriate resources for remote memory for each job to be executed.
Key words Micro data center, remote memory, latency, bandwidth, Disaggregation, Matrix calculation, Image
classification
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1. は じ め に

計算機および計算機によって構成されるネットワークやイン

ターネットの発展は著しく、ユーザはクラウドに接続すること

でユーザ端末では実行困難である大規模な計算や、大規模なス

トレージのような様々なサービスを手軽に利用することができ

るようになった。しかし、クラウドでの処理は端末からデータ

センターに接続するまでにかかってしまう通信遅延や、処理し

たいデータをインターネットを介してクラウドに上げることへ

のセキュリティ上の問題、IoTの発達によって爆発的に増えて
いるデータとクラウドの通信によるトラヒック量の増加という

問題がある。これらの問題に対応するために、ユーザからより

近い場所やデータの収集装置の近くにリソースを配置し、処理

を行えるようにするエッジコンピューティングの研究開発が進

められている。これによって、処理の低遅延化やトラヒック量

の増加への対応が期待されている [1]。その中で、ユーザから
より近い場所やデータの収集装置の近くにデータセンター自体

を置き、そこでデータの処理を行うというマイクロデータセン

ターが考えられている [2]。しかし、マイクロデータセンター
は、大規模なデータセンターと比べて保有しているリソースの

量は限られているため、柔軟なリソース管理による無駄のない

リソースの使用が重要となる。これらの事象を実現するための

方法として、リソース分離型のデータセンターの技術が考えら

れる。リソース分離型のデータセンターは、図 1に示すように
データセンター内でサーバ単位で集約されていた CPUやメモ
リのようなリソースをリソースの機能ごとにリソースブレード

として分解し、データセンター内の構成をリソースブレードご

とに分離させたものである [3]。リソース分離型のデータセン
ターは、実行処理ごとに分離されたリソースそれぞれを独立し

て割り当てることができるため、リソースの使用の最適化を行

うことが可能である。これにより、データセンター内のリソー

ス使用率を向上させることができる [4]。さらに、リソース単位
で独立しているため、リソースの更新を他のリソースとのつな

がりを気にせずに自由に行うこともできる。

しかし、リソース単位でデータセンターを構成するため、リ

ソースブレード間でのデータの転送時に発生する遅延による

性能低下の影響が問題となっている。そこで、性能の低下を

抑えるためのネットワークについての研究が進められており、

RDMA の利用による高速化 [5] や光インターコネクトや光ス
イッチのような光通信技術の採用 [6]が提案されている。しか
し、これらの研究は分散処理のような大規模な並列演算処理を

対象としており、マイクロデータセンターで動作させるような

画像認識等のアプリケーションを想定した検討は行われていな

い。さらに、これらの研究で対象とされていた大規模なデータ

センターと異なり、マイクロデータセンターではリソース間の

距離が小さく、発生しうる遅延も小さいと考えられる。

そこで、本稿では、マイクロデータセンターに焦点を当て、マ

イクロデータセンターにおいてリソース分離型の構成を構築す

る際の要件について評価を行う。CPUとリソース分離を行っ
たメモリであるリモートメモリ間の通信については、要求され

図 1: サーバ中心のデータセンターとリソース分離型のデータ
センター

るレイテンシと帯域幅の要件が厳しく、性能低下の直接的な原

因となっている [5]。リモートメモリはメモリの使用率を上げ、
より効率的なメモリの使用を可能にする技術である [7]が、こ
の利点を最大限に生かすためには、リモートメモリの活用によ

る性能低下を抑える必要がある。そこで、マイクロデータセン

ターでの実行が見込まれる処理において CPUとリモートメモ
リの通信による遅延が性能にどれほど影響するのかを調査し、

実際にリソース分離型のマイクロデータセンターを利用してい

く際の帯域幅とレイテンシと遅延の影響との関係、実際に利用

していく際のリソースの配置やリモートメモリの分配方法につ

いて考察する。

本稿の構成は以下の通りである。2. 章では本稿で想定して
いるリソース分離型のマイクロデータセンターについて説明す

る。3. 章でリモートメモリの活用手法における性能評価と考察
を行う。最後に、4. 章でまとめと今後の課題について述べる。

2. リソース分離型のマイクロデータセンター

2. 1 リソース分離型のマイクロデータセンターの構造

リソース分離型マイクロデータセンターは、リソース同士が

密接につながれ構成されていたマイクロデータセンターをリ

ソースごとに分離させて構成したものである。ここで、リソー

スとは、CPU、ストレージ、メモリのような計算機の構成要
素を指している。各リソースはネットワークによって接続され

ていて、相互に通信することが可能である。また、リソース単

位でデータセンターを構成するため、異なる場所にあるリソー

スを自身のマイクロデータセンターで行う処理に割り当てるこ

とも可能である。リソース同士はネットワークを通してつなが

れており、各リソースからほかのリソースへの通信はネット

ワークを通して行われる。このとき、リソース同士の距離が遠

すぎるとリソース間の通信による遅延による影響が大きくなる

ので、リソース同士は一定の範囲内に配置される。それぞれの

リソースは分離しているため、どのリソースであるか関係なく

様々なリソースに対して自分の資源を割り当てていくことが可

能となっている。また、リソース同士はネットワークでつなが

れているものの、リソース同士が統合しているわけではないた

め、リソースの取り換えや新しいリソースへの変更を全体の構

成を設計し直すことなく行うことが可能となり、導入のコスト

や管理コストを削減できると考えられる。
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図 2: 行列計算の帯域幅による性能低下率

2. 2 リモートメモリ

リモートメモリとは、ネットワークを経由してアクセス可能

なメモリである。リモートメモリは複数のリソースによって共

有し、各リソースの処理ごとに必要なサイズのリモートメモリ

を割り当てるなど、柔軟なメモリ割当が可能となる。サーバ中

心のデータセンターでは、サーバに取り付けられたメモリ量に

反して実際に使用するメモリ量は少なく、メモリ使用率が低く

なる場合があるという問題がある。リソース分離型のマイクロ

データセンターで用いられるリモートメモリは、様々な処理に

対して必要な分を割り当てていくため、効率的なメモリの利

用が可能となる。さらに、実行される処理の増加に対しても、

サーバ中心のデータセンターのようにサーバ単位で考えていく

のではなく、リモートメモリの容量のみを考えて割り当ててい

くことができるため、より柔軟な対応が可能となる。

3. 性能の評価

3. 1 評 価 環 境

性能評価のために、リモートメモリと CPUとの通信を再現
した評価環境を実装する。CPUとリモートメモリとの通信の
シミュレーションのために、文献 [5]で用いられた方法を採用
した。この方法では、CPUとメモリとのやり取りを、CPUに
取り付けられたローカルメモリと CPUからは離れたところに
配置されたリモートメモリとのやり取りに置き換えることで

CPUとメモリとのやり取りを再現する。このとき、ローカル
メモリは計算機を動作させるのに最低限必要なキャッシュメモ

リとして働き、本稿では容量を 200MBに固定する。また、リ
モートメモリとローカルメモリのデータのやり取りはページ単

位で行われる。

ローカルメモリはページフォールト発生時にリモートメモリ

として割り当てたメモリ領域とデータのやり取りを行うので、

このときにネットワークによる遅延を挿入することでリモート

メモリとのやり取りを再現する。ネットワークによる遅延は、

レイテンシと転送遅延の和である。これらは、パラメータとし

て設定されたレイテンシ (µs) と帯域幅 (Gbps) をもとに導出
され、レイテンシはリモートメモリからの応答を待つまでの時

間を、転送遅延は転送するデータサイズを帯域幅で割ったもの

表している。本実験環境では、ページサイズは 4KBに設定し、
データの転送は 1 ページずつ行われる。そのため、4KB 分の
データを転送する時間を転送遅延として挿入する。

また、本稿では、CPU として Intel(R) Xeon(R) CPU E5-
2687W 0 @ 3.10GHzを、メモリとして DDR3 SDRAM持つ
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図 3: 行列計算のレイテンシによる性能低下率

計算機を用いて、CentOS7.7上で評価を行った。なお、本計算
機の CPU のバススピードは 8GT/s であり、使用したメモリ
の転送速度は 12.8GB/sである。

3. 2 評 価 対 象

本稿の性能評価の評価対象として、行列計算とその行列計算

の応用であり、エッジでの利用が見込まれる機械学習による画

像分類の処理を採用した。これらの評価対象に対して、実行時

間に対する性能低下率を評価する。

3. 2. 1 行 列 計 算

性能の評価のために、比較的大きい行列に対しての畳み込み

計算を行う。処理内容としては、ランダムな値を格納した行列

に対しての 3× 3の行列を用いた畳み込み計算であり、4096×
4096と 2048× 2048の二つの行列に対して評価を行う。この
処理を 20回繰り返したものを性能評価用のプログラムとする。

3. 2. 2 画 像 分 類

本稿では、リソース分離型のマイクロデータセンターをエッ

ジで使用することを想定している。そこで、3. 2. 1章で説明し
た行列計算処理を利用し、エッジでの利用も想定される畳み込

みニューラルネットワークのモデルを用いた画像分類の処理

についても性能評価を行う。画像分類は、MobileNetV2 [10]、
ResNet [11]、NASNet [12]、Inception-v3 [13]のそれぞれの機
械学習モデルを用いて行われる。また、機械学習ライブラリと

して Tensorflow [14]と Tensorflowのモバイル、エッジ端末向
けライブラリである Tensorflow Lite [15] の二つの機械学習ラ
イブラリを用いる。ここで、使用する機械学習モデルはすべて

畳み込みニューラルネットワークのモデルとなっている。また、

Tensorflowで動作させるモデルはKeras [16]によって提供され
ている学習済みのモデルであり、Tensorflow Lite で動作させ
るモデルは、Kerasによって提供されている学習済みモデルを
Tensorflow Liteで動作できるように変換したものである。
プログラムとしては、モデルの読み込み、画像の読み込み

と変換、読み込んだ画像に対する推論処理を行う。このとき、

バッチサイズは 1として、異なる 100個の画像に対して推論処
理を行っていく。

3. 3 行列計算の評価結果

3. 3. 1 帯域幅による性能低下率の評価

レイテンシを 5µs に固定した状態で、帯域幅を 10Gbps、
20Gbps、30Gbps、40Gbps、60Gbps、80Gbps、100Gbps に
変更していき、そのときの性能低下率について評価した結果を

図 2に示す。棒グラフは 10 回分の計測した実行時間の中央値
に対する性能低下率を示している。
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図 4: Tensorflow における評価対象ごとの性能低下率
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図 5: Tensorflow Liteにおける評価対象ごとの性能低下率

図 2から、帯域幅を 40Gbps以上にしても性能低下率が大き
く減少することはないとわかる。そのため、40Gbps以上の帯
域幅があっても、大きな性能向上は見込めないということがい

える。以降の評価では、帯域幅を 40Gbpsに固定して行う。
3. 3. 2 レイテンシによる性能低下率の評価

帯域幅を 40Gbps に固定してレイテンシの変更による性能低
下率の調査した。このとき、レイテンシを、遅延の影響をほとん

ど受けないグループでそれ以外のグループで 1µs、5µs、10µs、
20µs、30µs、40µs、60µs に変更していき、そのときの性能低
下率について評価した。また、行列のサイズによる違いを調査

するために行列のサイズを 2048× 2048に変更したものに対し
てもレイテンシを変更していき、性能低下率を評価した。それ

らの結果を図 3に示す。
図 3に示すように、4096× 4096の行列に対する行列は、レ
イテンシと性能低下率で正の相関がみられ、レイテンシの影響

を強く受けていることがわかる。一方で、2048× 2048の行列
に対する行列計算の性能低下率は 4096× 4096の行列に対する
行列計算と比較して大幅に性能低下率が低く推移していること

がわかる。つまり、行列のサイズによってリモートメモリによ

る影響は大きく変化するといえる。このことから、行列のサイ

ズによってはリモートメモリを使用しても性能に影響はないと

いえる。

3. 4 画像分類の評価結果

3. 4. 1 評価対象ごとの性能低下率の評価

レイテンシが 1µs、10µs、20µsで、帯域幅が 10Gbps、40Gbps、
100Gbps であるときのすべての場合について、画像分類処理に
よる処理を実行し、遅延を挿入しないで実行したときと比較し

てどれだけ性能が低下したのかを計測する。また、図 4と図 5
にその結果を示す。棒グラフは 10 回分の計測した実行時間の
中央値に対する性能低下率を示している。

図 4と図 5に示すグラフから、Tensorflow の MobileNetV2、
NASNetMobile と Tensorflow Lite の ResNet50、Incep-
tionV3、NASNetMobile、MobileNetV2 を用いた推論処理に

おいて、性能低下率とレイテンシや帯域幅との関係は見られ

ず、遅延の挿入による影響をあまり受けていないといえる。一

方で、それ以外の評価対象では、帯域幅の値が小さいとき、レ

イテンシの値が大きい時に性能低下率が大きくなっている傾向

がみられ、メモリ分解の影響を大きく受けているといえる。

また、帯域幅が 40Gbpsのときと 100Gbpsのときで性能低
下率にそこまで差がないモデルが多く、40Gbps以上の帯域幅
に設定しても大きな性能の向上は見込めない傾向があるとい

える。そこで、以降の実験では、帯域幅を 40Gbpsに設定して
レイテンシによる性能低下率を評価していく。ただし、特に

性能低下率の低かった Tensorflow Lite の NASNetMobile と
MobileNetV2 に関しては、帯域幅を 10Gbps に設定して評価
を行う。

3. 4. 2 レイテンシによる性能低下率の評価

遅延の影響をほとんど受けないグループの帯域幅を 10Gbps
に固定し、それ以外のグループの帯域幅を 40Gbpsに固定して
レイテンシの変更による性能低下率の調査した。このとき、レ

イテンシを、帯域幅を 40Gbps に固定したグループで 1µs か
ら 40µsに、帯域幅を 10Gbpsに固定したグループで 1µsから
300µsに変更していき、そのときの性能低下率について調査し、
それぞれの結果を図 6から図 7に調査結果を示す。
図 6から、実行するモデルによってレイテンシによる影響の

受け方は異なっていることが分かる。また、図 7で示したモデ
ルは、レイテンシが 300µsとなっても性能低下率が 6%ほどに
とどまっており、ほかのモデルと比べると大幅にレイテンシの

影響を受けにくいといえる。

3. 5 考 察

今までの評価結果をもとに、性能低下率と評価対象との関係、

リモートメモリの配置について、 リモートメモリの割当 につ

いての考察を行う。

3. 5. 1 機械学習モデルと性能低下率の関係

図 4 の結果によって、メモリ分解の影響を大きく受ける
のは Tensorflow で実行したときの ResNet50、ResNet101、
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図 8: 性能低下率とモデルサイズとの比較

ResNet152、NASNetLarge、InceptionV3 と Tensorflow Lite
で実行したときのResNet101、ResNet152、NASNetLargeであ
ることが分かった。ここで、図 8 に、Tensorflow と Tensorflow
Liteにおける性能低下率とモデルサイズの比較のためのグラフ
を示す。性能低下率は、図 4に示した結果において一番メモリ
分解の影響を強く受けるレイテンシが 20µs、帯域幅が 10Gbps
のときのものを採用した。

図 8から、メモリ分解の影響をあまり受けていなかったモデル
はモデルサイズが比較的小さいということが分かった。ただし、

Tensorflow と Tensorflow Lite で影響を受け始めるモデルサイ
ズは異なり、Tensorflow Lite の場合は 91MB の Inception-v3
まで影響を受けていないのに対し、Tensorflow で影響を受け
ていないのは 23MB の NASNetMobile 以下のモデルだけで
ある。これは Tensorflow Lite は内部変数を小さくして計算す
るので、より大きなモデルでもメモリをあまり使用せずに実

行できるからだと考えられる。ただし、モデル全体で見たと

き、Tensorflow Lite でのモデルのサイズとパフォーマンスの
低下率の相関係数は 0.846798899 と正の相関があるといえる
が、Tensorflow でのモデルのサイズとパフォーマンスの低下率
の相関係数は 0.64934673 であり、正の相関があるものの、そ
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図 9: 性能低下率と Conv2Dの数の比較

こまで大きい相関があるわけではないといえる。

ここで、3. 3章から畳み込み計算による処理は行列のサイズ
がある程度大きい場合、リモートメモリの使用による遅延の影

響を強く受けていることが分かる。また、本稿で評価対象とし

た機械学習モデルはすべて畳み込みニューラルネットワーク

を使用したモデルである。そこで、Tensorflow と Tensorflow
Liteにおける畳み込み計算を行う層の総数と性能低下率との比
較を図 9に示す。また、本稿で使用するモデルでは畳み込み層
として Conv2D、DepthwiseConv2D、SeparableConv2D の 3
種類の畳み込み層がある。ただし、DepthwiseConv2D、Sep-
arableConv2D はそれぞれ NASNetLarge、NASNetMobileと
MobileNetV2でしか使用されていないので、比較には Conv2D
の数を用いる。

このとき、Tensorflow においては相関係数が 0.830466093 で
あり、モデルのサイズと比べて大きく正の相関がみられ、畳み

込み計算の処理とパフォーマンスの低下には関係があるといえ

る。ここで、3. 3章から、畳み込み計算はある程度大きいサイズ
の行列の場合はメモリ分解の影響を大きく受けていることが分

かる。また、今回実行したモデルの総パラメータ数は、リモー

トメモリの影響を受けずらい NASNetMobileとMobileNetV2
を除いて、InceptionV3 の 23851784 が最小である。これは、
3. 3章で示した、リモートメモリの影響を受けにくいサイズで
ある 2048× 2048の行列のパラメータ数 4194304よりもはる
かに大きい数字であり、畳み込み計算の影響を受けやすいとい

える。そのため、パフォーマンス低下を抑えるためには、畳み

込み計算の計算量を減らすことも重要となるといえる。

このことから、畳み込みニューラルネットワークにおいては、

畳み込み処理の量はメモリの使用量に影響を及ぼしていること

が分かる。また、畳み込み層の多いモデルはリモートメモリに

よる遅延の影響を受けやすいといえる。

3. 5. 2 リモートメモリの配置

本節では、リモートメモリの配置を考えるにあたり、簡単の

ため、CPU・メモリ間で発生する遅延は伝搬遅延のみとして考
え、どれだけ離れた位置にあるメモリを利用できるのかについ

て考察を行う。伝搬遅延は 200mあたり 1µsである。例えば、
性能低下率を 5%以内に抑えられる最高のレイテンシはモデル
によって、260µs、140µs、20µs、10µs、5µs、1µsとなってい
る。このとき、レイテンシは一方のリソースへデータを送信し

その返答が返ってくるまでの時間である。データの処理時間を

1µsほどに仮定すると、データが往復するのに必要な時間はそ
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れぞれ 259µs、139µs、19µs、9µs、4µs、0µs となる。実際に
リモートメモリを配置するときはこれらの時間をもとに考えて

いく。

1µs以下のレイテンシ要件をもつ処理に関しては、データの
往復時間が 0 に近い値でなければならないので、自身が持つ
ローカルメモリやリモートメモリによって処理されるべきであ

り、他のリソースを使用することはできないといえる。レイテ

ンシ要件が 5µs以上の処理に関しては、生じる遅延が伝搬遅延
のみであるならば、400m以内の範囲にあるリモートメモリを
活用しても性能低下は 5% 以内に抑えられる。同様にして、各
レイテンシ要件から活用できるリモートメモリの設置範囲を導

出できる。

このように、必要なレイテンシををもとにリモートメモリを

どこに配置するかを考える必要がある。

3. 5. 3 リモートメモリの割当

リモートメモリとのやり取りが多い処理ほど、リモートメモ

リを用いることによる性能低下が大きい。その反面、リモート

メモリとのやり取りが多い処理は必要とするメモリサイズも大

きい。そのため、そのような処理には、近くのリモートメモリ

や自身のメモリを優先的に割り当てる必要がある。一方で、リ

モートメモリとのやり取りが少ない処理は、遠くのリモートメ

モリを割り当てても性能低下が少ない。そのため、リモートメ

モリの割り当てのみならず、処理を実行する割り当ても含め、

リモートメモリとのやり取りが多い処理については CPU・リ
モートメモリが近くになるように割当を行い、その残余資源を

用いてそれ以外の処理を行うといった割当が適当であると考え

られる。このような割り当てを行うための具体的な割り当てア

ルゴリズムは、今後の課題である。

4. お わ り に

本稿では、リモートメモリを用いたリソース分離型マイクロ

データセンターを想定し、リモートメモリはリソース分離型マ

イクロデータセンターの性能にどれほど影響があるのかについ

て評価を行った。帯域幅は、40Gbps以上で大きな性能の向上
は見られないということが示された。また、レイテンシによる

影響は実行処理によって様々であり、様々な処理に対応できる

ようなリモートメモリの配置や割当アルゴリズムが必要である

とわかった。

本稿では、リモートメモリの使用を前提としたプログラムは

用いていない。そのため、プログラムの書き方や命令のアクセ

スパターンの工夫次第では、今回の結果よりも性能低下率を低

く抑えられる可能性がある。また、性能低下率との関係やデー

タの圧縮のようなデータの転送方法による工夫とその評価につ

いてが今後の課題として挙げられる。
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