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GPGPUフレームワークMESI-CUDAにおける
データ再利用性を高めるスケジューラ

田中 宏明1,a) 山本 怜1,b) 大野 和彦1,c)

概要：GPU上で汎用計算を実行する GPGPUの分野において，複数の GPUを利用するマルチ GPU環境
を用いてより高い計算性能を実現する試みがなされている．現在主流の開発環境である CUDAはマルチ
GPUに対応しているが，個々の GPUを明示的に操作する必要があり，プログラムの記述が煩雑になる．
また，各 GPUに分散させたメモリデータの結合・再利用や個々のマルチ GPU環境に適したスケジュー
リングをユーザ自身が実装する必要がある．我々は CUDAより簡単なプログラム記述で GPUを扱える
GPGPUフレームワークMESI-CUDAを開発している．MESI-CUDAはすべての CPU・GPUコアが単
一の仮想共有メモリにアクセスするプログラミングモデルを採用しており，ホストメモリ・デバイスメモ
リの確保・解放やデータ転送などのコードを処理系で自動生成することで，このモデルで記述されたプロ
グラムを CUDAコードに変換する．また，マルチ GPUをサポートしており，ユーザが記述したカーネル
実行をタスクへ分割し，単一ホスト上の利用可能なすべての GPUへ振り分ける．現在の実装は，冗長な
データ転送の発生を防ぐためメモリ管理を行っている．具体的には，仮想共有される配列の内容をアクセ
ス範囲によりセグメントとして分割し，デバイスメモリ上にキャッシュする．しかし，タスクの実行順や
実行デバイスの選択によってキャッシュの利用効率が低下することがある．そこで本稿では，同じセグメ
ントを利用するタスクを可能な限り同じデバイス上で連続して実行することによりキャッシュの利用効率
を高めるスケジューリング手法を提案する．
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1. はじめに

GPU上で汎用計算を実行する GPGPUは高性能計算に

広く使われている．しかしながら，GPUデバイス 1台の計

算能力や物理メモリサイズは大規模計算において不十分で

ある．そこで，複数のGPUを利用するマルチGPU環境を

用いてより高い計算性能を実現する試みがなされている．

現在主流の開発環境である CUDA[1]はマルチ GPUに対

応しているが，個々の GPUを明示的に操作する必要があ

り，プログラムの記述が煩雑になる．また，各 GPUに分

散させたメモリデータの結合・再利用や個々のマルチGPU

環境に適したスケジューリングをユーザ自身が実装する必

要がある．さらに，高い性能を得るためには，タスクの粒

度や負荷分散のチューニングが必要である．このような手

動最適化は難しく，移植性が低い．他のフレームワークに
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は OpenACC[2]がある．OpenACCは OpenMP[3]のよう

なディレクティブ・ベースのプログラミング手法を採用し

ており，低レベルな APIを隠蔽している．しかしながら，

最適化のためには，低レベルなディレクティブが必要であ

る．また，現行のバージョンではマルチ GPUを自動で使

用しない [4]．

我々はCUDAより簡単なプログラム記述でGPUを扱え

るGPGPUフレームワークMESI-CUDA[5], [6], [7], [8], [9]

を開発している．MESI-CUDAは GPUの低レベルな特徴

を抽象化したモデルを採用しており，仮想共有変数や論理

スレッドマッピング機構によって複雑なメモリ階層や物理

的な特徴をユーザから隠蔽する．MESI-CUDA コンパイ

ラはMESI-CUDAプログラムを CUDAコードへと，低レ

ベルなコードを自動生成することで変換する．この際，コ

ンパイラは性能向上のために静的解析と最適化を行う．ま

た，動的スケジューリング機構 [9]により，マルチGPUを

サポートしている．本機構はユーザプログラムのカーネル

起動をタスクへと分割し，利用可能なすべての GPUへ振

り分ける．また，タスクの実行時，冗長なデータ転送の発
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生を防ぐためメモリ管理を行っている．具体的には，仮想

共有される配列の内容をアクセス範囲によりセグメントと

して分割し，デバイスメモリ上にキャッシュする．しかし，

タスクの実行順や実行デバイスの選択によってこのキャッ

シュの利用効率が低下することがある．

そこで，キャッシュの利用効率を高めるスケジューリン

グ手法を提案する．本手法では，アイドル状態のデバイス

に割り当てるタスクを未スケジューリングのタスクから選

択する際，その時点でのキャッシュの内容を考慮し，必要な

データ転送が最も少ないタスクを選択する．また，キャッ

シュミスによりキャッシュされているセグメントから置

き換えるものを選択する際に，アクセスする未スケジュー

リングタスクが最も少ないセグメントを選択する．これら

により，キャッシュ効率が高まり実行時間を削減できる．

LRUでセグメントを置換する従来手法では，各セグメン

トが順にアクセスされるような場合，毎回アクセス前に置

換されてしまう状況が発生していたが，提案手法により回

避できるようになった．これにより，従来手法に比べ最高

80％程度実行時間を削減できた．

2. 背景

2.1 GPUと CUDA

GPU は一定数の CUDA コアを持つストリーミングマ

ルチプロセッサー（SM）の集合である．図 1(a)に GPU

カードを搭載した PCの典型的なアーキテクチャを示す．

CPUがメインメモリ（ホストメモリ）を共有するように，

すべての CUDAコアは大きなオフチップメモリであるデ

バイスメモリを共有する．さらに，それぞれの SMは小さ

なオンチップメモリであるシェアードメモリを持ち，シェ

アードメモリは SM内のすべての CUDAコアにより共有

される．

CUDA(Compute Unified Device Architecture)[1], [10],

[11] は GPGPU プログラミングフレームワークであり，

C/C++または Fortran を拡張した文法とライブラリ関

数を用いて GPU プログラミングを行える．CUDA で

は device もしくは global 修飾子のついたカーネル

関数と呼ばれる関数のみ GPU上で実行され，その他の関

数（ホスト関数）はホスト上にて実行される．

CUDAはグリッドとブロックを用いてデータと物理資源

へのスレッドマッピングを制御する．ブロックはスレッド

の集合であり，同じ SM上で実行される．また，グリッド

は同じサイズのブロックの集合である．カーネルの起動時

には，このブロックとグリッドのサイズをそれぞれ指定す

る必要がある．

CPUとGPU間でデータを共有するには，両メモリに対

する領域確保とデータ転送が必要である．ユーザはこれら

行うため，低レベルなAPIを記述しなければならない．ま

た，ホストからデバイスへのデータ転送とデバイスからホ

ストへのデータ転送はそれぞれダウンロード，リードバッ

クと呼ぶ．

ホストに複数のデバイスが搭載されている場合，スレッ

ドはそれらのデバイス上で並列に実行できる．しかしなが

ら，ユーザは cudaSetDevice()によって使用デバイスを

明示的に切り替え，データ転送やカーネルの実行は個々の

デバイスに対して行う必要がある．

2.2 MESI-CUDA

CUDAの APIは GPUの複雑なアーキテクチャを反映

している．この低レベルな APIはハードウェアのスペッ

クを考慮したチューニングを可能としているが，そのコー

ディングは難しく，実行環境に依存する．そこで，我々は

より簡単なフレームワークMESI-CUDA[5], [6], [7], [8], [9]

を開発している．

MESI-CUDAはすべての CPU/CUDAコアが一つのグ

ローバルメモリを共有する，仮想共有メモリモデルを採用

している（図 1(b)）．実際には， global 修飾子が付加

された変数のみ共有され，我々はこれを仮想共有変数，ま

たは，VS変数と呼ぶ．各VS変数に対応した，ホストメモ

リ・デバイスメモリのデータ確保・解放やカーネル関数の

前後でのデータ転送は自動的に行われる．

また，ユーザの手動チューニングなしで高い性能を得る

ためにコンパイラは静的解析に基づき最適化を行う．その

ために我々はスレッド実行とデータ転送のオーバーラッ

プ [5]，シェアードメモリを利用した明示キャッシュ [7]，デ

バイスメモリアクセスを改善するスレッドマッピング [8]

といった自動最適化機構を開発している．

2.2.1 動的タスクスケジューリング機構

GPUは仮想メモリやファイルシステムをサポートしてお

らず，デバイスメモリのサイズは最新のモデルでも 16GB

と一般的な PCのメインメモリと比べると少ない．よって，

デバイスメモリサイズを越えるようなデータ配列を扱う大

規模計算は一度のカーネル起動で実行できない．しかし，

多くのケースでスレッド内の配列のアクセス範囲は限られ

ている．ゆえに，計算を複数のカーネル起動に分けること

で，それぞれの配列の転送をアクセス範囲のサイズに減ら

すことができる．

また，GPUデバイス１台の計算能力は大規模計算に対し

不十分な場合がある．CUDAは多くのスレッドを生成する

ことができるが，スレッドやブロックの並列実行は SM数

などの物理資源に制限される．そこで，利用可能な GPU

が複数ある場合，カーネル起動をそれらの GPUへ振り分

けることで実行時間を削減できる．

これらのケースに対応するため，我々は MESI-CUDA

の動的タスクスケジューリング機構を開発している．本機

構では，カーネル起動および対応するデータ転送はジョブ

へと置き換えられ，ランタイムスケジューラへと投入され
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図 1 GPU アーキテクチャとプログラミングモデル

る．その後，スケジューラはジョブをタスクへと分割し，

利用可能な GPUデバイスへ動的にタスクを割り当てる．

2.2.2 データ再利用

同じデバイス上のタスク間でデータを共有するため，タ

スクのアクセスする配列要素を含む VS配列変数の部分的

なコピーを VSセグメントとして管理している．タスク開

始時，入力 VS変数に対応する VSセグメントに対して，

動的に領域確保・転送が行われる．この際，領域確保・転

送を行ったデバイスと VSセグメントを記録しておき，そ

れ以降のタスクで同じ VSセグメントが使われる場合に再

利用している．また，タスク終了時，タスクで書き込みを

行った VSセグメントが他デバイス上にも存在する場合，

それを無効化することで一貫性を保っている．このよう

に，VSセグメントはデバイスメモリ上でキャッシュとし

て扱われる．

2.3 現状の問題点

前述のように，動的タスクスケジューリング機構は VS

セグメントをキャッシュすることで不必要なデータ転送を

削減している．しかしながら，デバイスメモリサイズを越

えるデータを扱うプログラムではキャッシュされた VSセ

グメントの置換が発生し，キャッシュの利用効率が下がる

場合がある．

例えば，hotspotのように配列全体のステンシル計算を

行うステップシミュレーションの場合を考える．1ステッ

プの計算を 4つのタスクに分割した実行の様子を図 2に示

す．ここで，デバイスメモリにはVS変数 aについて，3セ

グメント分しか領域が確保できなかったとする．現状の実

装では，GPUが利用可能になるとタスクキューの先頭か

らタスクを一つ取り出し，実行を開始する．また，キャッ

シュの置換は同サイズの VSセグメントに対して LRUで

行われる．従って，タスク 3開始時，タスク 0に対応した

VSセグメントが追い出され，タスク 3に対応する VSセ

グメントがキャッシュされる．ゆえに，タスク 3終了時点

でデバイスにはタスク 1,2,3にそれぞれ対応する VSセグ

メントがキャッシュされている．

2ステップ目も同様に．まずタスクキューの先頭のタス

図 2 従来手法の動作例

ク 0が実行される．その際，タスク 0で使用する VSセグ

メントは前ステップで置換されており，再度データ転送が

必要となる．また，この時置換する VSセグメントとして

LRUにより VSセグメント 1が選択されるため，次のタス

ク 1の実行で再びデータ転送が発生する．これを繰り返す

ため，キャッシュした VSセグメントが利用される事はな

く，データ再利用は起こらない．これに対し，最適なタス

ク実行順では毎ステップ 1回の転送で済む（図 3）．

3. 提案手法

前述の問題点を解決するため，MESI-CUDA に対する

キャッシュを考慮したスケジューリング手法を提案する．

3.1 基本方針

今回はメモリの管理方法について，次のような実装を前

提としている．まず，各 VSセグメントのサイズ分のメモ

リブロックを予め一定数確保しておく．そして，各 VSセ

グメントは自身と同じサイズのメモリブロックにキャッ

シュされる．これは，複数サイズの領域確保・解放を繰り

返すことにより，フラグメンテーションの問題が発生する
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図 3 最適な動作例

のを回避するためである．各サイズのメモリブロックをい

くつずつ確保するかによりキャッシュ効率が変動すること

が考えられるが，最適な設定方法については今後の課題と

する．

スケジューラはアイドル状態のデバイスを発見すると，

次に実行するタスクを未スケジューリングのタスクから 1

個選択する．また，同デバイス上にそのタスクで必要なVS

セグメントがなく，同サイズのメモリブロックに空きがな

い場合，キャッシュされた同サイズの VSセグメントから

1個選択し置換する．本手法ではこれら二つの選択アルゴ

リズムを，未スケジューリングタスクがアクセスする VS

セグメントとキャッシュされている VSセグメントを考慮

したものに改良する．

3.2 実行タスクの選択

アイドル状態のデバイスで実行するタスクを選択するア

ルゴリズムを図 4に示す．select next taskは未スケジュー

リングタスクのリストである task listから device IDで指

定されたアイドル状態のデバイスで次に実行するタスク

を選択する．すべての未スケジューリングタスクを走査し

（4-11行目），各タスクがアクセスするすべての VSセグメ

ントについてデバイスにキャッシュされていないものの

総転送量を求める（6-10行目）．8行目の get segment size

は引数で与えられた VSセグメントのメンバからサイズを

返す．そして，求めた総転送量が最小のタスクを求める

（11-13行目）．

この方法により，ある時点でのキャッシュ状況に基づい

た最適なタスクの選択が行えると考える．しかしながら，

アイドル状態のデバイスのキャッシュのみを考慮している

ため，デバイスが複数あった場合，他のデバイスのキャッ

シュ状況により総合的に最適なタスクかどうかは判断でき

ない．従って，VSセグメントを共有するタスク同士が連

続して実行されるよう，ジョブをタスクに分割する際，共

有セグメントを基準にタスクをクラスタリングする．

1: procedure select next task(task list, device ID)

2: min transfer task = NULL

3: min eval = MAX VALUE

4: for each task in task list do

5: eval = 0

6: for each segment in task do

7: if segment is Invalid in segment table then

8: eval = eval + get segment size(segment)

9: end if

10: end for

11: if eval < min eval then

12: min eval = eval 　　　　
13: min transfer task = task

14: end if

15: end for

16: return min transfer task

17: end procedure

図 4 割り当てタスク選択アルゴリズム

3.3 置換VSセグメントの選択

キャッシュの置換が必要となったとき，置換する VS

セグメントを選択するアルゴリズムを図 5 に示す．se-

lect replace segmentは device IDで指定されたデバイスに

キャッシュされている VSセグメントの中で，メモリ確保

したい VSセグメントである target segmentと同サイズの

ものから置換対象を選択する．まず，置換する VSセグメ

ントの候補を target segment listへ取得し（2,3行目），こ

れらについて走査する（6-11行目）．各置換候補 VSセグ

メントについて，アクセスする未スケジューリングのタス

ク数を求める（7-9行目）．そして，求めたタスク数が最小

になる VSセグメントを求める（10-13行目）．

この方法により，キャッシュの置換が発生した時点で，

未スケジューリングタスクをそのデバイスで全て実行する

としたときアクセスするタスク数の一番少ない VSセグメ

ントが置換される．前述の実行タスクの選択方法により，

キャッシュに留めた VSセグメントをアクセスするタスク

は近い将来実行されるため，キャッシュヒット率が向上す

ることが期待できる．しかしながら，スケジューラに投入

済みのジョブのタスクしか走査していないため，後に投

入されるジョブのタスクで再利用できる VSセグメントが

あったとしても，考慮できない．

4. 関連研究

計算データの再利用を行う機構として，1次キャッシュ

や TLB(Translation Lookaside Buffer)のメモリアクセス

高速化のための古典的なメモリ管理機構が存在する [12]．

また，複数のホストを同一ネットワーク上に構築する分散

メモリ環境においては，ホスト間の通信コストを軽減する

ために，効率よいデータ転送やデータキャッシングの手

法が数多く提案されている．マルチ GPU環境を想定する

我々の手法は，解析情報を元に各デバイスメモリ上に分散
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1: procedure select remove segment(target segment, de-

vice ID)

2: segment size = get segment size(target segment)

3: target segment list = get segment list(segment size, de-

vice ID)

4: remove segment = NULL

5: min eval = MAX VALUE

6: for each segment in target segment list do

7: for each task in unscheduled tasklist do

8: eval + = eval function(segment, task)

9: end for

10: if eval < min eval then

11: min eval = eval

12: remove segment = segment

13: end if

14: end for

15: return remove segment

16: end procedure

1: procedure eval function(segment, task)

2: eval = 0

3: for each segment in task do

4: if is same segment(segment,segment ) then

5: eval = eval + 1

6: end if

7: end for

8: end procedure

図 5 置換 VS セグメント選択アルゴリズム

されたデータが再利用可能か否かをホスト上で管理し，ホ

スト・デバイス間データ転送の最小化を実現する．このメ

モリ管理機構は，従来のメモリ管理機構を適用することで

実現できる可能性がある．しかし，あるデバイスでメモリ

不足の際に，どの再利用可能なデータを破棄するかを決定

するアルゴリズムは，従来のメモリ管理機構とは異なり，

アプリケーション依存の問題として議論する必要がある．

また，そのアルゴリズムは各デバイスの稼動状況と配置メ

モリデータに依存するため，スケジューリング問題と合わ

せて議論する必要がある．

計算単位を計算資源に割り当てるタスクスケジューリン

グはこれまでに多数の研究が行われている [13]．一般的な

スケジューリング問題では，ジョブの間に依存関係があ

ることが多く，全体としては DAG型のタスクスケジュー

リング問題と見なせる．しかし，ユーザはカーネル起動を

コード内で逐次的に書くので，ジョブ間の並列性は期待で

きない．一方で，直接スケジューリングの対象になるタス

クについては，同一のジョブ内のタスクとの間に依存がな

いという特徴がある．よって，我々の研究対象は，計算負

荷についてはジョブごとに小規模の独立タスクスケジュー

リングとみなすことで，従来手法を応用できる．しかし，

転送量の最小化については，セグメントをジョブ間で共有

する場合があるため，ジョブ間にまたがる最適化が必要で

ある．

また，GPUプログラムを対象に効率的なメモリ管理を行

表 1 評価プログラム

プログラム名 概要

hotspot 2 次元過渡熱シミュレーション（size:81922, 1000steps）

srad 2 次元超音波画像のノイズ除去（size:40962, 1000steps）

表 2 評価環境

環境 1 環境 2

GPU Geforce GTX TITAN Geforce 980

device memory 6 GB 4 GB

CPU Core i7-4820K 3.70GHz Xeon E5-1620 3.60Ghz

host memory 16 GB 16 GB

う研究として，様々なものが提案されている [14], [15], [16]．

5. 評価

提案手法による性能向上を調べるため評価を行った．評

価に用いたプログラムと実行環境をそれぞれ表 1,2に示す．

各プログラムの実行時間をそれぞれ図 6,7に示す．各プ

ログラムに対し，実行タスクの選択に従来手法（current exe）

と提案手法（proposed exe），また，置換 VSセグメントの

選択に従来手法（current repl）と提案手法（proposed repl）

の 4つの組み合わせで評価を行った．横軸は各 VS変数の

メモリブロックの確保数（Nb）である．本来は各サイズご

とのメモリブロックを最適な数確保するが，これはプログ

ラムとデバイスメモリ量によって変化し，キャッシュでき

る VSセグメント数も変化する．今回はキャッシュできる

VSセグメント数を変えて評価を行うことで，より様々な

環境での従来手法と提案手法の関係を調べた．縦軸は実行

時間である．また，すべてのジョブをそれぞれ 8個のタス

クに分割している．ただし，今回は 3.2節で述べたタスク

のクラスタリングは適用していない．

両プログラムとも，Nb が 8の時，VSセグメントの入れ

替えが発生しないため，キャッシュの挙動は手法によらず

同一となる．このとき手法による実行時間差がほとんどみ

られないことから，提案手法によるオーバヘッドは実用上

無視できるほど小さいことがわかる．また，Nbが 1から 7

の時，proposed exe/proposed replが最もよい結果となっ

ている．よって，両プログラムにおいては提案手法の効果

があったと言える．current exe/current replでは，Nb が

8の時に比べて，1から 7の時の性能は極端に低い．これ

は 2.3節の例で説明したような，次に実行されるタスクが

アクセスする VSセグメントの追い出しが順々に起きたた

めだと考えられる．

6. おわりに

本研究ではMESI-CUDAにおけるデータ再利用性を高

めるスケジューリング手法を提案した．評価の結果，提案

手法は 2つのプログラムでキャッシュ効率を向上させるこ
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(a) 環境 1 (b) 環境 2

図 6 hotspot

(a) 環境 1 (b) 環境 2

図 7 srad

とにより，従来手法に比べ実行時間を削減できた．今後の

課題として，複数のジョブやタスクで共有する VSセグメ

ントがある場合のスケジューリング，VSセグメントの各

サイズごとのメモリブロックの最適な確保方法などがあげ

られる．
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