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1. はじめに 

医用画像処理において，臓器の統計形状モデ

ルは学習用 3次元画像中の臓器領域データ群より

構築される．臓器の統計形状モデルを求める手

法のうち最も広く知られている手法は Active 

Shape Model(ASM)であるが，ASMによって構築さ

れたモデルは表現性能が十分でなく，臓器とし

て適切ではない形状が含まれる可能性がある．

妥当な形状のみを表現するモデルの構築方法と

しては，臓器領域間の非線形な微分同相写像(1

対 1 かつ順写像も逆写像も滑らかな写像)による

モデル化が知られている． 

2 つの臓器間の微分同相写像を求める手法の中

でも Large Deformation Diffeomorphic Metric 

Mapping(LDDMM)[1]が広く採用されている．しか

し，LDDMM は多くの計算を必要とする手法である．

それにも関わらず統計形状モデルを構築するた

めにはこの手法を多数の学習データに対して多

数回適用しなければならない．そのため LDDMM の

高速化への要求は大きい． 

中島ら[2]は LDDMM コードをマルチコア CPU 向

けにハイブリッド MPI/OpenMP 並列化し高速化し

たが，その実行時間のうちの多くは浮動小数点

演算で占められていることが分かっている．し

たがって，高い浮動小数点演算性能を持つ GPU を

活用することでさらなる高速化が期待される．

以上から本研究ではハイブリッド MPI/OpenMP 並

列化された LDDMMコードをベースとして，複数の

GPU を用いた LDDMM コードを実装し性能評価を行

う． 

 

2. LDDMM 

LDDMMは 2枚の入力画像𝐼0, 𝐼1に対して，𝐼0から𝐼1

への微分同相写像の生成を行う． 𝐼0.25, 𝐼0.5, 𝐼0.75を

生成画像とした例を図 1に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
図 1 肝臓平均形状から肝臓症例への LDDMM 

本研究で用いる LDDMMコードでは再急降下法を

用いて微分同相写像を求める．写像を求めるた

めの計算部分は以下の 4ステップを繰り返す構成

となっている． 

Step1. ヤコビアンの演算 

Step2. Backward Integration 

Step3. ベクトル場vの更新 

Step4. 写像 ϕと位置情報の更新 

ベースとなるハイブリッド MPI/OpenMP 並列化コ

ードでは，Step3 において 2 回の MPI による

AllGather 通信を含んでいるが，それ以外はプロ

セスごとに独立して計算を行っている． 

 

3. GPU 並列化手法 

本研究では，GPUを用いた並列化に OpenACC[3]

を用いる．OpenACC は既存の C,C++/Fortran ソー

スコードにディレクティブを挿入することで処

理の一部を GPUへオフロードさせて実行できる．

今回は Step1から Step4までの計算部分をすべて

GPU上で処理する． 

マルチ GPUでの実行時は GPU の枚数と同数のプ

ロセスを立ち上げ 1 プロセスに 1GPU を対応させ，

それぞれのプロセスで OpenACC による GPUへのオ

フロードを行う．Step3 に含まれる AllGather 通

信については複数 GPU間で通信を行う必要がある． 

複数 GPU間で高速に通信を行う方法としては，

CUDA-Aware MPI が広く用いられてきた．特に

GPUDirect を利用可能な環境においては GPU 側の

メモリのデータをメインメモリにコピーするこ

となく GPU間で通信できるため，高速な通信が可

能である．本研究では OpenMPI[4]を用いる． 

NCCL(NVIDIA Collective Communications 

Library)[5]は NVIDIA により開発された GPU 向け

の集団通信ライブラリである．NCCL は NVLink を

用いた高速な GPU 間集団通信関数を提供しており，

MPI プログラムに対して少しの修正で利用するこ
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とができる．そのため集団通信を頻繁に行うデ

ィープラーニングの分野において広く利用され

ている．LDDMM コードでは Step3 の中でデータ量

の大きい GPU間の AllGather 通信を行っているた

め，NCCL を用いて通信の高速化を試みた． 

 

4. 性能評価 

本章では LDDMM コードの CPU 逐次実行，CUDA-

Aware MPI/OpenACC並列実行，NCCL/OpenACC 並列

実行の 3つの実行時間を比較する．実行時間の測

定は計算部分(Step1 から Step4 の反復の合計時

間)のみであり，その前後のメモリ確保/解放や

初期化などの時間は含まない． 

4.1 評価環境 

名古屋大学情報基盤センター設置の GPUサーバ

sx40を利用する．表 1にスペックを示す． 

表 1 評価環境 

CPU CPU Intel Xeon Gold 5122 

(Skylake-SP, 3.6GHz, 4 コア

8スレッド) × 2ソケット 

GPU NVIDIA Tesla V100 SXM2  

× 4枚 

メインメモリ DDR4-2666 384 GB 

コンパイラ PGI C++コンパイラ 

(ver.19.4-0) 

4.2 問題設定 

入力画像データは 100×100×100の 3次元画像，

Step1から Step4の処理の反復回数を 1500回に固

定して性能評価を行った． 

4.3  評価結果 

LDDMM コードの CPU 逐次実行，CUDA-Aware 

MPI/OpenACC を用いた 4GPU 実行，NCCL/OpenACC

を用いた 4GPU 実行の 3 つの実行それぞれに対し，

ステップごとの実行時間，合計実行時間，CPU 逐

次実行に対する速度向上率を表 2 に示す． 

GPU間通信を含む Step3について，NCCLを用い

た場合は CUDA-Aware MPI を用いた場合に比べて

約 1.75 倍の速度となっており，NCCL による効率

的な集団通信によって速度が大きく向上してい

ることが分かる．実行時間全体については，

NCCL/OpenACC を用いたコードが最も早く，逐次

の LDDMMコードに対して速度が約 290倍に向上し

ており GPU並列化の効果が大きいことが分かる． 

 

 

 

 

 

表 2 実行結果 

 

逐次実行

(CPU) 

CUDA-Aware  

MPI(4GPU) NCCL(4GPU) 

Step1(秒) 0.894 0.068 0.068 

Step2(秒) 0.022 0.151 0.149 

Step3(秒) 2601.905 12.189 6.947 

Step4(秒) 512.506 3.570 3.567 

合計(秒) 3115.327 15.978 10.731 

速度向上率  194.977 290.323 

 

5. まとめ 

OpenACC，NCCL を用いた複数 GPU による実行に

より逐次のプログラムに対して約 290倍という大

幅な高速化を達成することができた．また，

CUDA-Aware MPIによる GPU間通信よりも NCCL を

用いた場合のほうが高速であるという結果であ

った． 

しかし，実装した GPU並列化コードでは GPU 間

通信中に GPUコアが待機状態となっており，ここ

にさらなる高速化の余地がある．OpenACC の

async 節を用いた通信と演算のオーバーラップな

どによるさらなる性能向上は今後の課題である． 

また，今回は１ノードで実験を行ったが，複

数ノードを用いた大規模な環境においての実行

と評価も今後の課題である． 
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