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あらまし ビッグデータ利活用のための基盤技術として構造型ストレージ（NoSQL）や機械学習、分散処理フレーム

ワークなどが挙げられる。我々はこれらを高速化、高効率化するために 10GbEインタフェースを有する FPGA NIC

や PCI-Express over 10GbEによる GPUクラスタを用いた研究をしている。本発表ではこれらの取り組みについて

紹介する。
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Abstract Structured storages (NoSQLs), machine learning, distributed processing frameworks are fundamental

technologies for utilizing big data. This talk introduces our recent work that focuses on acceleration of these key

technologies by introducing FPGA NIC that has 10GbE interfaces and networked GPU cluster based on PCI-Express

over 10GbE.
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1. は じ め に

現在、ありとあらゆる分野においてビッグデータ処理技術と

機械学習ベースのAI技術が重要になっているが、これらを活か

すには本来強力な計算リソースが必要となることが多い。そこ

で、本研究では、ビッグデータ処理や機械学習に関するオープ

ンソースプロダクトのフレームワークを維持しつつ、FPGAや

GPUのようなアクセラレータを活用することで、ビッグデー

タ処理と機械学習技術の低消費電力化および低コスト化を狙う。

まず、本研究が対象とするビッグデータ処理および機械学習

技術を紹介する。ここではビッグデータ利活用のための統合シ

ステムの一例として Lambdaアーキテクチャ[1]から着想を得

たシステムを紹介する。図 1上部に処理の流れを示す。図の左

端から入力されたストリームデータはストリーム処理やバッチ

処理によって加工もしくは集計され、データベースに蓄積され

ている。この流れを以下のとおり 3つに分けて説明する。

• データの収集：ネットワークサービスや IoT（Internet

of Things）デバイスによって生成されたビッグデータを集め、

データベース（Realtime View）を更新する処理である。デー

タの受信と配送にはメッセージキューイングシステム（例えば

Apache Kafka）、データベースの更新処理にはストリーム処

理フレームワーク（例えば Apache SparkStreaming、Apache

Storm）が使用できる。外れ値検出や変化点検出のようなオン

ライン機械学習も行われる。

• データの集約：1日に数回など定期的に全データを解析

し、集計結果をデータベース（Batch View）に格納する。こ

のためにバッチ処理フレームワーク（例えば Apache Hadoop、

Apache Spark）および機械学習フレームワーク（例えばApache

Mahout、Spark付属のMLlibやGraphX）などが使用できる。

また、分散処理のために計算機間でデータを交信する際にはシ

リアライゼーション処理（例えば Apache Thriftなどが利用可

能）が必要になる。

• データの蓄積と検索：上述の Realtime View と Batch

View を格納するデータベースがこれに相当する。Realtime

Viewには時々刻々と更新される直近のデータ、Batch Viewに

は定期的に集計される過去の集計済み全データが格納される。

ユーザからの問い合わせに対し、Realtime ViewとBatch View

の検索結果を結合したものを返答することで全データ性および
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図 1 Lambda アーキテクチャにおける要素技術 [1] と最近の研究内容 [2]～[11]

Fig. 1 Fundamental technologies in Lambda architecture [1] and our recent work [2]～[11]

即応性の両立を図る。

2. アクセラレーション戦略

上述の処理を計算強度という指標で分類する。ここでは、計

算と I/O（ネットワークやメモリアクセス）の大雑把な比率を

計算強度とする。筆者の主観で分類した結果を図 1 下部に示

す（注1）。図の右端は計算負荷が高く、図の左端は I/O負荷が高

いものとしている。例えば、ストリーム処理はネットワーク処

理に比して計算は軽めであるが、バッチ処理では計算強度が高

くなる。

次に、アクセラレーションのためのソリューション（FPGA、

GPU など）について考える。GPU は、数千にも上る計算コ

アを用いた高い並列処理が可能であるが、GPU外部とのデー

タのやり取りがボトルネックになることがある。FPGA は、

Look-Up Table（LUT）ベースのプログラマブル素子によって

演算が実現されるため単位面積当たりの計算性能は GPUに劣

るものの、ネットワークやメモリ、ストレージなどと直結でき

るため I/Oと密に結合した演算が可能である。

以降の 2. 1節、2. 2節、2. 3節ではデータの蓄積と検索、デー

タの収集、データの集約に関するアクセラレーション手法を紹

介する。

2. 1 データ検索のアクセラレーション

ビッグデータ向けのデータベースとしてここではポリグロッ

ト永続化を想定する。ポリグロット永続化とは「多様なデータ

ベース」という意味である。これは「ビッグデータを扱うには

スケーラビリティの高いデータベースが必須であるが、スケー

（注1）：この分類は人によって意見が分かれるところである。あくまでも参考程

度に扱って欲しい。

ラビリティを高めると今度は汎用性が犠牲となり、特定用途特

化型のデータベースとってなってしまう。このような特定用途

特化型データベースを使って豊かなネットワークサービスを構

築するには、複数の特定用途特化型データベースを相補的に使

う必要がある」という考察を基にしている。具体的には、キー

バリューストア（KVS）型、カラム指向型、ドキュメント指向

型、グラフ型データベースなどを相補的に、つまり適材適所で

利用することを想定している。これまでに FPGA や GPU を

用いた各種データベースの高速化を研究してきた [2]～[7]。

KVS では、データをキーとバリューの組として扱う非常に

シンプルなデータベースである。計算負荷が低いため、ネッ

トワーク処理がボトルネックになりやすい。そこで、ネット

ワーク処理と計算を密結合できるデバイスとして FPGAベー

スのネットワークインタフェース（FPGA NIC と呼ぶ）を用

いた KVSのアクセラレーションを研究してきた。文献 [5]では

10GbEインタフェースを 4個有する NetFPGA-10Gボードを

用いて KVSの一種である Redisのハードウェアキャッシュを

実現した。ただし、FPGAボードに搭載できる DRAM容量は

大きくはないため、文献 [5]では FPGAベースのハードウェア

KVSキャッシュに加え、Linuxカーネル内にソフトウェアベー

スの KVS キャッシュを設けることを提案した。我々は前者を

L1 NoSQLキャッシュ、後者を L2 NoSQLキャッシュと呼び、

要求されたデータが L1 NoSQLキャッシュに存在しない場合は

L2 NoSQLキャッシュをルックアップし、L2 NoSQLキャッシュ

にもヒットしない場合はアプリケーション層で動作する Redis

に問い合わせが行くようにした。

カラム指向型では、各行データは複数個のカラムから構成

され、行キーを基にソートされた状態で扱われる。このため
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HBaseでは startRowと stopRowを用いた範囲問い合わせも

可能である。カラム指向型もKVS同様、ネットワーク処理がボ

トルネックとなりやすいため、我々は HBaseを対象に FPGA

NIC を用いたアクセラレーション手法 [7] や Linux カーネル

内キャッシュを用いたアクセラレーション手法 [6] を提案して

きた。

ドキュメント指向型ではデータをドキュメントの集合、グラ

フ型データベースではデータをグラフとして扱う。前者では

正規表現ベースの文字列探索、後者ではグラフ探索を伴う問

い合わせが生じる。これらの処理は一般的に計算負荷が高い

ため、単一 GPU を用いたドキュメント指向型データベース

MongoDB の高速化 [3]、グラフ型データベース Neo4j の高速

化 [2]を提案してきた。ただし、データベースで扱うデータに

比して GPUのデバイスメモリはあまりにも小さいため、GPU

とデータベース間でデータ交信が頻発し、性能の新たなボトル

ネックとなっていた。そこで、GPU内にキャッシュできるデー

タ容量をスケーラブルに増強するために、我々は PCI-Express

over 10GbE技術によってネットワーク接続された GPU クラ

スタを用いるアプローチを提案している [4]。文献 [4]では多数

の GPUのデバイスメモリを分散共有メモリとして扱い、分散

ハッシュテーブルから着想を得たハッシュ技法によってデータ

を各 GPUのデバイスメモリに分散させている。

2. 2 データ収集のアクセラレーション

主要な要素技術はストリーム処理フレームワークとオンライ

ン機械学習である。これらの処理は総じて計算負荷は低めであ

り、ネットワーク処理と計算を密結合できる FPGA NICを用

いたアプローチが有利であると考えている [8]～[10]。

オンライン機械学習処理の代表例として異常検出が挙げられ

る。異常検出はさらに外れ値検出、変化点検出、異常行動検出な

どに分類できる。例えば、ネットワークから流れてくるサンプル

データに対し、通常とは異なる値、傾向、振る舞いなどを検出す

るために利用できる。我々はこのうち外れ値検出を FPGA NIC

で高スループット化する研究を行ってきた [8], [9]。文献 [8] で

は、マハラノビス距離を用いて外れ値を検出する手法を FPGA

NIC上に実現し、10GbEラインレートの 95.8%のスループッ

トを実現した。文献 [9]では、k-Nearest Neighbor（kNN）や

Local Outlier Factor（LOF）アルゴリズムを FPGA NIC 上

に実現する方法を提案している。LOFによる外れ値検出では、

過去のサンプルデータと入力サンプルデータの比較が必要だ

が、当然、FPGA NICの限られたDRAMに過去の全サンプル

データを保持することはできない。そこで、最近アクセスされ

た過去のサンプルデータクラスタのみを FPGA NICにキャッ

シュしておき、一方で、FPGA NIC にキャッシュされている

限られた情報だけでは外れ値かどうか判別できないような入力

データについてはアプリケーション層にて完全な LOF処理を

行うアプローチを提案している。

ストリーム処理フレームワークに関しては、まず、One-at-a-

time方式とMicro-batch方式に大別できる [1]。One-at-a-time

方式ではデータ要素 1 つ 1 つに対し決められた処理を適用

するのに対し、Micro-batch 方式では短い時間間隔の間に到

着したデータ要素をまとめて 1 つの Micro-batch とし、この

Micro-batch毎に決められた処理を適用する。前者の実例とし

て Storm、後者の実例として SparkStreaming が挙げられる。

通常のソフトウェア処理の場合、高機能な処理をOne-at-a-time

方式で実現しようとすると計算負荷が高くなり過ぎる。一方、

Micro-batch方式ではMicro-batchのサイズに応じて外れ値や

変化点などのイベントを検出するまでの遅延が増大してしま

う。そこで、我々は One-at-a-time処理とMicro-batch処理を

組み合わせる 2段階ストリーム処理を研究している。具体的に

は、Micro-batch方式の SparkStreamingに対し、FPGA NIC

上に実現した One-at-a-time処理を組み込むアプローチを提案

している [10]。

上記に加え、現在では変化点検出アルゴリズムの FPGA NIC

上での実現、メッセージキューイングミドルウェアや各種シリ

アライゼーションプロトコルの FPGA NICを用いた高スルー

プット化に関する研究課題にも取り組んでいる。

2. 3 データ集約のアクセラレーション

バッチ処理フレームワークとして我々はHadoop/MapReduce

に加え Sparkにも注目している。Sparkでは RDD（Resilient

Distributed Dataset）と呼ばれる分散共有メモリ上にデータを

保持し、RDD から別の RDD を生成する処理（Transforma-

tion）や RDDを集約する処理（Action）が行われる。

バッチ処理は計算負荷が高くなりやすく、GPUによるアクセ

ラレーションが向くことが多い。文献 [11]では Sparkの RDD

に対する Transformation 処理や Action 処理を GPU にオフ

ロードしているが、これだけでは 2. 1節で述べたとおり、GPU

と Spark の間のデータ転送が新たなボトルネックとなる可能

性がある。そこで、文献 [11]では文献 [4]と同じアプローチを

採用している。具体的には、PCI-Express over 10GbE技術に

よってネットワーク接続された GPUクラスタを前提に、GPU

のデバイスメモリに RDDをキャッシュしておく。GPUのネッ

トワークトポロジによっては CPUから近い GPU、遠い GPU

が生じてしまうが、文献 [11]では RDDの系統グラフを基に頻

繁にアクセスされる RDDは近い GPU、それ以外は遠い GPU

にキャッシュするアイディアを提案している。

3. アプリケーション

上述の要素技術は様々なアプリケーションのアクセラレーショ

ンに活用できる。例えば、FPGA NIC による KVS は DDoS

Mitigator [12]、ビットコインの基盤にもなっている分散合意手

法ブロックチェーンのキャッシング [13]にも応用できる。KVS

コアについては SOTB 65nm プロセスによる実チップ化も

行った。また、ネットワーク接続された GPUクラスタ技術は

VR（Virtual Reality）アプリケーション [14]、FPGAベース

10GbE スイッチはディープラーニングにおける集約演算 [15]

やMapReduceの遅延タスクの代理応答 [16]にも応用できる。
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