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マルチGPU環境における
ハイブリッド粗粒度タスク並列処理

渡辺 智之1,†1 吉田 明正1,2,3,a)

受付日 2020年3月26日,採録日 2020年7月8日

概要：高性能な GPUを複数搭載したマルチコアシステムの普及にともない，ループや関数間の並列性を
利用する粗粒度タスク並列処理において，GPUアクセラレータを用いた高速化が期待されている．本論
文の基盤とする階層統合型粗粒度タスク並列処理では，従来粗粒度タスクをマルチコアのみで実行する方
式を採用してきたが，実行対象とするアプリケーションプログラムによっては，一部の粗粒度タスクの実
行に膨大な時間を要しており，並列処理時間の短縮を妨げてきた．そこで，本論文ではマルチコアの処理
能力では十分ではない粗粒度タスクに対して GPUを活用し，並列処理時間の短縮を実現するハイブリッ
ド粗粒度タスク並列処理手法を提案する．加えて，本論文では提案するハイブリッド粗粒度タスク並列処
理の並列コードを自動的に生成するために，LLVM/Clangを用いた並列化コンパイラを開発した．本並列
化コンパイラは，並列化指示文付き Cプログラムをソースプログラムとし，OpenMPと CUDAをともな
うハイブリッド粗粒度タスク並列処理コードを生成する．性能評価では，NVIDIA Tesla K80を搭載した
Intel Xeonサーバを使用し，ヤコビ法プログラムの 24コア・4GPU実行において 52.59倍，粒子法プロ
グラムの 4コア・4 GPU実行において 45.67倍の速度向上を得た．これらの結果から提案手法の有効性が
確認された．
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Hybrid Coarse Grain Task Parallelization on Multi-GPU

Tomoyuki Watanabe1,†1 Akimasa Yoshida1,2,3,a)

Received: March 26, 2020, Accepted: July 8, 2020

Abstract: With the spread of multicore systems with multi-GPU, in the coarse-grain task parallel processing
that extracts parallelism among loops and functions, it is expected to enhance the performance by GPU-
accelerators. Though the layer-unified coarse grain task, which is used as our platform, has targeted on only
multicore, a certain application program demanded vast execution time for several coarse grain tasks and was
prevented from reducing parallel execution time. Therefore, this paper proposes the hybrid coarse grain task
parallelization scheme that utilizes GPUs for coarse grain tasks whose multicore performance is insufficient.
Moreover, in order to generate hybrid coarse grain parallel codes automatically, this paper developed the
parallelizing compiler that is implemented by using LLVM/Clang. This parallelizing compiler treats the C
program with parallelizing directives as a source program, and generates the hybrid coarse grain task parallel
processing code including OpenMP and CUDA. In the performance evaluation on Intel Xeon server equipped
with NVIDIA Tesla K80, the Jacobi method program attained 52.59 times faster speedup and the particle
method program attained 45.67 times faster speedup compared to sequential processing. From these results,
effectiveness of the proposed scheme was confirmed.

Keywords: multi-GPU, hybrid coarse grain task parallelization, parallelizing compiler, LLVM, Clang

c© 2020 Information Processing Society of Japan 1



情報処理学会論文誌 コンピューティングシステム Vol.13 No.3 1–12 (Nov. 2020)

1. はじめに

マルチコアシステム上での並列処理手法として，ループ

並列性に加えて，粗粒度タスク並列性 [1], [2]を利用する階

層統合型粗粒度タスク並列処理 [1], [3]が提案されている．

階層統合型粗粒度タスク並列処理の並列コードは，現在ま

でに Fortran OpenMPによる実装 [1]，Java Threadによ

る実装 [3]，Java Fork/Join Frameworkによる実装 [4]が

提案されている．

最近では，GPUの計算性能の飛躍的な進歩により，スー

パーコンピュータからサーバに至るまで，GPUをマルチ

コアシステムのアクセラレータとして利用するようになっ

てきており，ヘテロジニアスな並列システムにおける研究

がさかんに行われている．たとえば，アクセラレータとし

て DRPコアを利用するソフトウェア開発フレームワーク

とAPIの研究 [5]，PGASモデルにおいてOpenMP拡張指

示文を用いてタスクとデータの分割および複数 GPUへの

マップを指示文で指定する研究 [6]，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

を対象にコンパイラによるデータ転送コード生成に関する

研究 [7]，OpenACCアプリケーションをマルチ GPUで実

現するためのソース・トゥ・ソースコンパイラの研究 [8]，

流体モデリングの SPHシミュレーションにおけるマルチ

GPU上での負荷バランス化と同期オーバヘッド軽減の研

究 [9]があげられる．これらの関連研究は，本手法の対象

とする階層統合型粗粒度タスク並列処理をベースとしたマ

ルチ GPU向け並列コードを並列化コンパイラで生成する

方法とは異なる．

本論文では，マルチ GPU環境，すなわち単一ノードか

らなるマルチコア/マルチGPUシステムにおいて，ダイナ

ミックスケジューリングを用いた階層統合型粗粒度タスク

並列処理と GPUによるループ並列処理を組み合わせたハ

イブリッド粗粒度タスク並列処理手法を提案する．本手法

では，処理時間の大きい粗粒度タスクをGPUに割り当て，

粗粒度タスク内部を GPUの CUDAコアを用いて並列処

理することにより，大幅な実行時間短縮を実現する．

加えて，本論文では提案するハイブリッド粗粒度

タスク並列処理の並列コードを自動生成するために，

LLVM/Clang [10], [11]をベースとした並列化コンパイラ
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を開発した．本並列化コンパイラは，並列化指示文を付

加した C プログラムをソースプログラムとすることで，

OpenMP/CUDA をともなう並列 C コードを自動生成す

ることが可能である．本並列化コンパイラにより生成され

た並列 Cコードは，マルチ GPU環境においてハイブリッ

ド粗粒度タスク並列処理を実現しており，NVIDIA Tesla

K80搭載 Intel Xeonサーバ上での性能評価から，高い実効

性能を達成することが確認されている．

本論文の構成は以下のとおりとする．2章では関連研究

について述べる．3章ではマルチコアシステム上での階層

統合型粗粒度タスク並列処理について述べる．4章ではマ

ルチ GPU環境におけるハイブリッド粗粒度タスク並列処

理の実装手法について述べる．5章では，ハイブリッド粗

粒度タスク並列処理のための並列化コンパイラについて述

べる．6章では，Tesla K80搭載Xeonサーバにおける性能

評価について述べる．7章でまとめを述べる．

2. 関連研究

本章では，GPU環境におけるタスク並列処理の関連研

究について述べる．StarPU [12], [13]は，ヘテロジニアス

な並列システムにおいて，コアあるいはアクセラレータで

実行される抽象的なタスクを codeletと定義し，1つのア

プリケーションはデータ依存関係にある codelet集合とし

て記述される．この方式では，ユーザは codeletと呼ぶ構

造体を関数ごとに記述する必要があり，タスク粒度は関数

レベルとなる．それに対して，本論文では独自の構造体を

用いることなく，並列化指示文を挿入するだけで，複数階

層のタスクをヘテロジニアスな並列システム上で並列実行

できる点で異なる．

OmpSs [14], [15]はヘテロジニアスなマルチコアアーキ

テクチャにおける指示文ベースのプログラミングモデルで

ある．OmpSsのRuntimeは，Xeon Phi，GPU，FPGAな

どのアクセラレータを対象としており，オフローディング

するタスクを helperスレッドにより管理する．このような

モデルは，HPCシステムにおけるプログラムの高生産性

を目指したものであり，本論文のように低オーバヘッドな

ダイナミックスケジューリングを用いてマルチコア/マル

チ GPU上で複数階層のタスク並列性を利用するアプロー

チとは異なる．

Kokkos [16]の C++ライブラリは，さまざまなメニーコ

アアーキテクチャ上でアプリケーションの性能可搬性を目

指しており，細粒度データ並列性とメモリアクセスパター

ンを抽象化して統一的に管理している．具体的には，計算

をメニーコアデバイスに割り当て，多次元配列をポリモー

フィックレイアウトで管理する．Kokkosの配列はViewと

呼ばれるC++テンプレートで実装されており，本論文が対

象としているような Cプログラムに並列化指示文を加えて

粗粒度タスク並列処理を実現するアプローチとは異なる．
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マルチ GPU環境向けタスク並列処理の機能に関して，

OpenMP [17] は OpenMP4.0 において dependency-aware

なタスク並列モデルが導入されており，OpenMP4.5では，

GPUを含むアクセラレータをサポートしており，データと

タスクをアクセラレータにオフロードすることができる．

マルチ GPU環境においても teamsと distributeの指示文

を使うことにより実装可能である．しかしながら，マルチ

GPU環境で高度にタスク並列性を利用するプログラムを

OpenMPで作成することはユーザの負担が大きく，本論

文のような並列化コンパイラによる並列コード生成のアプ

ローチが期待されている．

OpenACC2.5 [18]では，parallel構文を用いてユーザ責

任で高度に並列化を行う方法，あるいは，kernels構文を

用いてコンパイラにより並列化を行う方法がある．GPU

へのオフロードをともなう高度な記述は，parallel，data，

loopの構文を利用して可能である．単一ノード内のマル

チ GPU計算は OpenACCのみで記述可能であるが，複数

ノードの場合にはMPIを併用する必要がある．この方法

は，本論文のようにダイナミックスケジューリング環境下

で複数階層の粗粒度タスクをマルチコア/マルチGPUに割

り当てるアプローチとは異なる．

3. マルチコアシステム上での階層統合型粗粒
度タスク並列処理

本章では，本手法の基盤として用いる階層統合型粗粒度

タスク並列処理について述べる．

3.1 階層統合型粗粒度タスク並列処理の概念

階層統合型粗粒度タスク並列処理 [1]では，対象プログ

ラムに対して，ループ（繰り返しブロック），関数（サブ

ルーチンブロック），基本ブロックからなる 3種類のマクロ

タスク（MT）を階層的に定義し，データ依存と制御依存

を表した階層型マクロタスクグラフを生成する．その後，

全階層のマクロタスクのなかで最早実行可能条件 [1]を満

たしたものを，ダイナミックスケジューラが統合的管理の

下でコアに割り当て実行する．たとえば，図 1 のような

階層型マクロタスクグラフで表されるプログラムを 4コア

の CPUで実行したイメージは図 2 のようになる．この場

合，複数階層のマクロタスク間の並列性が最大限に利用さ

れていることが分かる．ここで，図 1 のMT8の最早実行

可能条件は MT5∧MT6∧MT7と表現され，MT5と MT6

とMT7の実行が終了した後にMT8の実行が可能になる

ということを表している．MT8はMT8 1とMT8 2を内

部に含む繰り返しブロック（2回転の do-while文）を表し

ており，図 2 においては，MT8 1とMT8 2がそれぞれ 2

回実行される．なお，表 1 に示す各マクロタスクの最早実

行可能条件は，図 1 の階層型マクロタスクグラフに対応し

ている．

図 1 階層型マクロタスクグラフ（MTG）

Fig. 1 Hierarchical macro-task-graph.

図 2 マルチコアのみにおけるマクロタスクのコア割当て

Fig. 2 Assignment of macrotasks on multicore.

3.2 マクロタスクの階層的定義

階層統合型粗粒度タスク並列処理では，まず，ソースプ

ログラムを第 1階層マクロタスク（MT）に分割する．マ

クロタスクは，繰り返しブロック（for文や while文など），

サブルーチンブロック（関数呼び出し），基本ブロックの 3

種類から構成される [1]．次に，第 1階層マクロタスク内部

に複数のサブマクロタスクを含んでいる場合は，それらの

サブマクロタスクを第 2階層マクロタスクとして定義する．

同様に，第 L階層マクロタスク内部において，第 (L + 1)

階層マクロタスクを定義する．

階層統合型実行制御 [1]を適用する場合，全階層のマク

ロタスクを統一的に取り扱うため，階層開始マクロタスク

を導入する．第 L階層マクロタスクをサブマクロタスクと

して内部に持つ上位の第 (L − 1)階層マクロタスクを，第

L階層用の階層開始マクロタスクとして取り扱う．この階

層開始マクロタスクは，内部の第 L階層マクロタスクの実

行を開始するために使用される．

3.3 最早実行可能条件を用いたマクロタスクスケジュー

リング

マクロタスクの定義後，マクロタスク間の制御依存と

データ依存を解析して，表 1 のような最早実行可能条件を

求める．最早実行可能条件は，図 1 のような階層型マクロ

タスクグラフ [2]で表現することができる．
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表 1 階層統合型実行制御の最早実行可能条件

Table 1 Earliest-executable-conditions for layer-unified excu-

tion control.

MTG MT 最早実行 終了

番号 番号 可能条件 通知

0

1 true 1

2 true 2

3 true 3

4 true 4

5 1∧2 5

6 2∧3 6

7† 3∧4 7S

8† 5∧6∧7 8S

9(end) 8 9

1

7 1 7S 7 1

7 2 7S 7 2

7 3 7S 7 3

7 4 7S 7 4

7 5 7S 7 5

7 6 7S 7 6

7 7 7S 7 7

7 8 7S 7 8

7 9(exit)
7 1∧7 2∧7 3∧7 4

∧7 5∧7 6∧7 7∧7 8
7 9, 7

2

8 1 8S 8 1

8 2 8S 8 2

8 3(ctrl) 8 1∧8 2 8 3

8 4(rep) 8 38 4 8 4

8 5(exit) 8 38 5 8 5，8

†：階層開始 MT

8 38 4：MT8 3(ctrl) が MT8 4(rep) に分岐かつ終了を表す

8 38 5：MT8 3(ctrl) が MT8 5(exit) に分岐かつ終了を表す

表 1 のような最早実行可能条件は，マクロタスクの実行

制御に用いられる．たとえば，MT7は図 1 に示すように

MT7 1からMT7 8で構成された関数の呼び出しに対応す

る．それゆえ，MT7は階層開始マクロタスクとして動作

しており，階層開始マクロタスクの処理を終了したときに

7Sの終了通知を発行する．一方，MT7の関数呼び出しの

終了処理は，関数内の制御用MTであるMT7 9の終了通

知 7の発行により実現される．図 1 では制御用MTであ

る 7SとMT7 9を省略している．ダイナミックスケジュー

リングの際には，ステート管理テーブルに保存された各マ

クロタスクの終了通知，分岐通知，最早実行可能条件を調

べることにより，新たに実行可能なマクロタスクを検出す

ることが可能となる [1]．階層統合型実行制御によるマク

ロタスクスケジューリングでは，各マクロタスクは最早実

行可能条件を満たした後，レディキューに投入される．そ

の後，レディキューから順にマクロタスクが取り出されて

コアに割り当てられ実行される．

4. マルチGPU環境におけるハイブリッド粗
粒度タスク並列処理

本章では，ハイブリッド粗粒度タスク並列処理のプログ

ラミングモデルと実行モデルについて述べる．

4.1 ハイブリッド粗粒度タスク並列処理のプログラミン

グモデル

マルチ GPUシステムにおけるハイブリッド粗粒度タス

ク並列処理を実現する場合，入力 Cプログラムにおいて

表 2 の並列化指示文を記述し，本並列化コンパイラで並列

コードを自動生成する．

ここで，図 3 の Cプログラム例（図 1 に対応）を用い

て並列化指示文を説明する．まず，マクロタスクの定義は

15行目と 16行目のように#pragma para mt(MT番号)に

よって MT番号とともに範囲を指定する．繰り返し文の

マクロタスク内部において，サブマクロタスクを階層的に

定義する場合には，66行目から 76行目のように#pragma

para mt(MT番号) innerで範囲を指定する．これにより，

複数階層のマクロタスク間の並列性を利用することが可能

になる．各マクロタスクの最早実行可能条件は 26行目の

ように#pragma mt eec(out:MT番号) eec(in:論理式)を記

述する．GPU実行対象マクロタスクの定義は，27行目か

ら 33行目のように#pragma para mt(MT番号) kernelで

範囲を指定する．その内部において，29行目と 32行目の

ように#pragma para copy(配列名，初期値，型，サイズ，

HostToDevice |DeviceToHost)を記述することでデータ転

送と転送方向を指定する．

4.2 ハイブリッド粗粒度タスク並列処理の実行モデル

ハイブリッド粗粒度タスク並列処理では，基盤として前

述の階層統合型粗粒度タスク並列処理を用いる．CPUを

対象とした従来の階層統合型粗粒度タスク並列処理は，階

層型マクロタスクグラフ上の全マクロタスクを統一的に

取り扱い，単一の CPUキューを用いてコアへの割当てを

行っていた．すなわち，最下位層（内部にサブマクロタス

クを持たないもの）のマクロタスクは CPUの 1コア上で

実行される．

提案するハイブリッド粗粒度タスク並列処理において

も，各計算資源（コアあるい GPU）の負荷を均衡に保つ

ため，ダイナミックスケジューリングを採用しており，共

有データはホストのメモリに配置する．ユーザは表 2 の並

列化指示文により処理時間の大きい最下位層のマクロタス

ク（リダクションループを除く並列化可能ループ）をGPU

割当て対象として指定することが可能であり，ダイナミッ

クスケジューラは GPU割当てを指示されたマクロタスク

がレディになると，CPUキューとは別に用意された GPU

キューにそのマクロタスクを投入する．投入された GPU

c© 2020 Information Processing Society of Japan 4
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表 2 並列化コンパイラのための並列化指示文

Table 2 Parallelizing directives for parallelizing compiler.

表記 意味

#pragma para mt(MT 番号)

{...} MT 番号のマクロタスクの定義

#pragma para mt(MT 番号) inner

{...} 内部にサブマクロタスクを含む MT 番号のマクロタスクの定義

#pragma para mt(MT 番号) kernel

{...} GPU 実行対象とする MT 番号のマクロタスクの定義

#pragma para eec(out:MT 番号) eec(in:論理式) out:で MT 番号を指定し，最早実行可能条件の論理式を in:で指定する．

#pragma para copy(変数名，初期値，型，サイズ，

HostToDevice|DeviceToHost)
GPU で使用するデータの転送と転送方向

キューのマクロタスクはアイドルコアによって取り出さ

れ，コアは並列化コンパイラが生成した CUDAコードを

アイドル GPUで実行する．この CUDAコードには，ホ

ストからデバイスへのデータ転送コード，GPU実行のた

めのカーネルコード，デバイスからホストへのデータ転送

コードが含まれている．

なお，処理時間の大きい最下位層のマクロタスク（並列

化可能ループ）は，プログラム全体のクリティカルパス長

に大きな影響を与えるため，これらのマクロタスクのGPU

割当てによる処理時間短縮は，プログラム全体のクリティ

カルパス長，すなわち実行時間を短縮するうえで大きな効

果が期待できる．

4.2.1 スケジューリングのための CPUキューと GPU

キュー

ハイブリッド粗粒度タスク並列処理をマルチコア/GPU

環境で実現するために，CPU実行対象マクロタスクを扱

う CPUキューとGPU実行対象マクロタスクを扱うGPU

キューの 2種類をレディキューとして用意する．例として

図 1 のマクロタスクグラフを 4コア・4 GPUのシステムで

実行する場合を取り上げる．MT1，MT2，MT3，MT4の

実行が終了した段階で，各レディキューは図 4 (b)のよう

になっている．このとき，図 4 (a)の Core0で動作してい

るスケジューラは，MT5をGPUキューから取り出してア

イドル状態の GPU0で実行する．その後，Core1，Core2

は CPUキューからMT6，MT7Sをそれぞれ取り出して，

自コアで実行する．このように 2つのレディキュー（CPU

用，GPU用）にマクロタスクが投入されている場合，GPU

キューを優先することで GPUを効率的に利用することが

できる．

次に MT7Sの実行が終了した段階で，レディキューは

図 4 (c)のようになっている．このとき，図 4 (a)の Core2

で動作しているスケジューラは，MT7 1をGPUキューか

ら取り出してアイドル状態の GPU1で実行する．ここで，

コア数は GPU数以上であることを前提として，GPUの

カーネル呼び出しは同期的に行っており，Core2は GPU1

の終了まで待機している．その後，Core3のスケジューラ

は，MT7 2をアイドル状態の GPU2で実行する．これら

一連の流れを終了条件を満たすまで繰り返す．

4.2.2 OpenMPによるマクロタスクスケジューリング

コード

マルチコア/GPU環境におけるハイブリッド粗粒度タス

ク並列処理コードの構成を図 5 に示す．図 5 の 88行目の

main()関数では，まず，OpenMPの指示文によりコア数

分のスレッドを生成し，SCHEDULER()関数を実行する．

この関数ではマクロタスクの最早実行可能条件を EEC()

関数（図 5 の 55行目）で確認した後に，73行目で最早実

行可能条件を満たすマクロタスクをレディキューへ投入す

る．一方，61行目から 63行目は，GPU実行対象のマクロ

タスクをGPUキューから取り出しており，65行目でCPU

実行対象のマクロタスクを CPUキューから取り出す．最

後に，66行目から 72行目でレディキューから取り出した

マクロタスクに対応する関数（マクロタスクコード）を実

行する．これらの一連の手順によって，すべてのマクロタ

スクが実行される．

4.2.3 CUDAによるマクロタスク処理コードとホスト・

デバイス間転送コード

GPU実行対象のマクロタスク処理コードは，図 5 の 24

行目のMT5()のように記述される．この関数では，26行

目で cudaSetDevice()によりアイドル状態の GPUデバイ

スの指定を行い，28行目で GPUのブロック数とスレッド

数を指定して 10行目で宣言された kernel()関数を実行し，

30行目で cudaDeviceSynchronize()を用いてスレッド同期

を行う．図 5 の 27行目で，GPU上の演算に必要なデータ

をホストからデバイスに転送する．その後，30行目でホス

トで必要となるデータをデバイスから転送している．GPU

実行対象のマクロタスク処理コードでは，ホスト・デバイ

ス間転送コードは，kernel()関数の前処理と後処理として，

cudaMemcpy()により実装される．

5. ハイブリッド粗粒度タスク並列処理のため
の並列化コンパイラ

本章では，LLVM/Clang [10], [11] を用いて実装したハ
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図 3 並列化指示文をともなう C プログラム

Fig. 3 C program including parallelizing directives.

イブリッド粗粒度タスク並列処理コードを生成する並列化

コンパイラについて述べる．

図 4 マルチコア/マルチ GPU におけるマクロタスクのコア/GPU

割当て

Fig. 4 Assignment of macrotasks on multicore/multi-GPU.

5.1 並列化コンパイラの仕様と LLVM/Clang による

実装

本研究で開発した並列化コンパイラは，並列化指示

文を加えた C プログラムをソースプログラムとし，

OpenMP/CUDA をともなうハイブリッド粗粒度タスク

並列処理の並列コードを出力する．入力対象となる Cプロ

グラムは，本コンパイラの開発に用いた LLVM/Clang3.7.1

が対応している文法で記述されているものとする．また，

本コンパイラでは，並列化指示文を加えた Cコードは 1つ

のファイルにまとめておく必要がある．一方，分割コンパ

イルを行う際に，並列化指示文を付加しない Cプログラ

ムは本コンパイラによって並列コードを生成する必要がな

い．マクロタスクの対象となる範囲はあらかじめスレッド

セーフな形にリストラクチャリングされていることを前提

としている．

本並列化コンパイラは LLVM/Clangを用いて C++言語

で開発されており，その構成は図 6 のとおりである．

LLVMはコンパイラ開発に必要なライブラリ，プラグイン

などの一連のソフトウェア群である．Clangは LLVMのプ

ロジェクトの 1つであり，Objective-CやObjective-C++，

C++，C言語を対象とした LLVMのフロントエンドであ

る．加えて，Clangはコンパイルだけでなく，Clangをラ

イブラリとして利用することで機能の一部をユーザが開発

したソフトウェアに受け渡すことができるインタフェース

（LibTooling [11]）を有している．本論文では，LibTooling

を用いることで Clangで行った字句解析から構文解析，意

味解析，生成された抽象構文木の情報を受け取り，並列

コードの生成を行う．このように，Clangに解析部分を完
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図 5 OpenMP/CUDA をともなうハイブリッド粗粒度タスク並列

処理の並列コード

Fig. 5 Hybrid coarse-grain task parallel code using

OpenMP/CUDA.

図 6 LLVM/Clang を用いた並列化コンパイラの構成

Fig. 6 Structure of parallelizing compiler using LLVM/Clang.

全に任せることで低コストで開発を進めることが可能にな

る．本並列化コンパイラでは Clangの Rewriterライブラ

リを用いて，ソースプログラムから並列コードへの書き換

えを広範囲で行っている．

並列化指示文を付加した C プログラムを入力すると，

LibToolingを介することでClangによって字句解析と構文

解析が行われ，抽象構文木が生成される．構文解析では，

字句解析の結果から並列化指示文の範囲であると認識す

ると，対象のステートメントノード（for文や代入文など）

や制御文などの情報を個別に収集する．次に，構文解析に

よって得られた情報から意味解析を行い，抽象構文木を生

成する．これらの解析結果は Clangから LibToolingを介

して受け取る．その後，Rewriterライブラリを利用して並

列コードの書き換えが行われる．

最後に，OpenMP/CUDAをともなうハイブリッド粗粒

度タスク並列処理コードが生成される．マクロタスクの

管理を行う変数やデバイスデータ領域の確保，初期化を

追加した init() 関数，粗粒度並列処理に必要なコードを

追加した main()関数を出力するとともに，並列化指示文

から収集した情報からマクロタスクやマクロタスクを実

行するスケジューラ関数，最早実行可能条件を判定する

EEC()関数を出力する．なお，本コンパイラで生成された

OpenMP/CUDAをともなう並列コードは，nvccコンパイ

ラでコンパイルして実行コードを生成することにより，マ

ルチ GPUシステム上でハイブリッド粗粒度タスク並列処

理を実現することができる．

5.2 OpenMP/CUDAをともなう並列コードの生成

開発した並列化コンパイラは，マルチコア/GPU環境に

おけるハイブリッド粗粒度タスク並列処理の並列コードを

自動生成することが可能である．図 3 をソースプログラム

として並列化コンパイラに与えた場合，自動生成された並
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表 3 性能評価プログラム

Table 3 Performance evaluation programs.

プログラムの特性 ヤコビ法（オリジナル） ヤコビ法（24 コア・4 GPU 用） 粒子法

逐次実行のソースコード長（並列化指示文なし）[行] 158 577 1379

並列化指示文の行数 34 104 128

定義した MT 数 13 49 37

並列コード長（コンパイラにより生成）[行] 515 1146 2174

列コードは図 5 となり，対応する階層型マクロタスクグラ

フは図 1 のように表現される．

図 5 の 19 行目は，図 3 の 15 行目，16 行目で定義し

たマクロタスクである．ここで，図 3 における 66行目の

#pragma para mt(MT番号) innerで定義したマクロタス

クは，図 5 の 38 行目のような階層開始マクロタスクを

生成した後に，図 3 の 75 行目の do-while 文の終了条件

（loop<2）をコード生成の際に抽象構文木から抽出し，図 5

の 41行目から 46行目のマクロタスクの終了条件を判定す

るマクロタスクを生成する．加えて，47行目から 49行目

に示す内部のマクロタスクの終了通知と分岐通知を制御す

るマクロタスク，および 50行目から 52行目に示す終了通

知処理を行うマクロタスクを自動生成する．

図 5 において 10行目から 15行目の kernel()関数の宣

言では，図 3 の 30行目の最外側ループである for文を崩

壊させた後，31行目の処理を kernel()関数の処理とする．

for文の初期値は図 5 の 11行目の kernel()関数のインデッ

クス番号に対応する．そして，for文の範囲（i<N）は図 5

の 12行目のように設定することで for文の 1イタレーショ

ンを 1スレッドとして実行する．また，kernel()関数で扱

う変数の内，kernel()関数の内部で宣言された変数以外を

抽象構文木から求め，引数として指定する．図 5 の 28行

目のようにマクロタスク内で kernel() 関数を呼び出す場

合，本コンパイラでは 1 イタレーションを 1 スレッドと

して実行するために，スレッド数はユーザが設定ファイル

により指定し，kernel()関数の対象となったループのイタ

レーション数/スレッド数（割り切れない場合はイタレー

ション数/スレッド数+1）をブロック数とする．その後，

cudaDeviceSynchronize()を行う．kernel関数の前後には，

cudaMemcpy()を挿入することで，ホスト・デバイス間の

データ転送を行う．この際，#pragma para copy()から情

報を収集し，適切な配列にデータを転送する．

6. NVIDIA Tesla K80 搭載 Intel Xeon

サーバにおける性能評価

本章では，GPU搭載マルチコアサーバにおいて連立 1

次方程式反復解法のヤコビ法プログラム，流体解析の一手

法である粒子法プログラムを用いて性能評価を行う．各プ

ログラムの特性は表 3 に示すとおりである．

表 4 並列システム Dell PowerEdge R730 の構成

Table 4 Specification of parallel system Dell PowerEdge R730.

構成要素 仕様

CPU Intel Xeon E5-2680 v3，2.5GHz，12 コア× 2 個

メモリ 64 GB

GPU NVIDIA Tesla K80 × 2 個（GK210 × 4）

OS CentOS 6.9

処理系 GCC 4.4.7，CUDA Toolkit 9.1

6.1 性能評価環境

本性能評価では，表 4に示すDell PowerEdge R730サー

バで並列実行を行う．本サーバは，Intel Xeon E5-2680（12

コア）の CPUを 2個，NVIDIA Tesla K80を 2個，メモリ

64 GBを搭載している [19]．各Tesla K80には 2496CUDA

コアからなる GK210を 2個搭載しており，本サーバでは

GK210 デバイスを 4 台使用することが可能である．OS

は CentOS6.9，処理系は GCC4.4.7，CUDAToolkit 9.1で

ある．

6.2 ヤコビ法プログラムを用いたマルチGPU環境にお

ける性能評価

性能評価プログラムとして連立 1次方程式反復解法のヤ

コビ法を用いた．ヤコビ法の反復計算は収束条件を満たす

まで繰り返され，行列サイズは 40,960 × 40,960としてい

る．ヤコビ法プログラムの逐次実行のソースコード長は，

表 3 に示すように並列化指示文なしで 158行である．この

ソースコードに並列化指示文 34行を追加したプログラム

を入力対象とし，本並列化コンパイラでコンパイルを行う

と，13個のMTを有する並列コード（515行）を生成する

ことができる．ヤコビ法プログラムの階層型マクロタスク

グラフは，図 7 (a)のとおりであり，2階層からなる 13個

のマクロタスクで構成される．本性能評価では収束ループ

内において，逐次処理時間の大きいマクロタスク（MT2 2，

MT2 3，MT2 4，MT2 5）を GPU実行対象とした．

NVIDIA Tesla K80搭載マルチコアサーバで実行した結

果は図 8 に示すとおりである．まず，CPUの逐次実行時

間は 112.010 [s]，CPUの 4コアによる実行時間は 28.300 [s]

となり逐次比で 3.96倍の速度向上が得られている．

次に，提案するハイブリッド粗粒度タスク並列処理に

より，処理時間の大きいマクロタスクに CPU 実行では
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図 7 ヤコビ法プログラムの階層型マクロタスクグラフ

Fig. 7 Hierarchical macro-task-graph of Jacobi method

program.

図 8 マルチ GPU 上でのヤコビ法プログラムによる性能評価

Fig. 8 Performance evaluation using Jacobi method program

on multi-GPU.

表 5 1 コア・1 GPU 上でのヤコビ法プログラムの実行時間

Table 5 Execution time of Jacobi method program on one core

and one GPU.

ブロック数 スレッド数 実行時間 [s]

80 128 12.520

40 256 13.111

20 512 11.340

10 1,024 15.190

なく GPU実行を適用する．単一 GPU（すなわち 1台の

GK210）を使用した場合，2496CUDAコアが利用可能で

ある．ここで，ブロック数とスレッド数を変更した場合

の 1コア・1 GPUにおける実行時間の比較を表 5 に示す．

ブロック数 × スレッド数 ≥40,960/4に設定されており，

表 5 から実行時間が短くなるブロック数・スレッド数の組

合せは 20ブロック・512スレッドであるため，kernel()関

数の実行には 20ブロック・512スレッドを指定する．単

表 6 ヤコビ法における従来手法との性能比較

Table 6 Performance comparison with conventional schemes

for Jacobi method.

実行方法 コア GPU 実行時間 速度向上率

数 数 [s] [倍]（逐次比）

OpenMP 24 0 4.778 23.44

OpenMP・CUDA 24 4 2.991 37.45

提案手法 24 4 2.130 52.59

一 GPU実行（1コア・1 GPU実行）の場合，実行時間は

11.340 [s]であり，逐次比で 9.88倍の速度向上が得られた．

マルチコア/マルチ GPUを利用すると，4コア・4 GPU

による実行時間は 2.937 [s]であり，逐次比で 38.14倍の速

度向上が得られている．さらに，計算資源を最大限に利用

するために，図 7 (a)のMTGを図 7 (b)のように，GPUと

CPUの処理能力を考慮してリストラクチャリング（GPU

で実行されるMT2 2～MT2 5の処理量と CPUで実行さ

れるMT2 6～MT2 25の処理量を 4:1に調整）を行った．

その後，本並列化コンパイラで並列コードを生成し，24コ

ア・4 GPUにより実行すると実行時間は 2.130 [s]まで短縮

され，逐次比で 52.59倍の速度向上が得られた．

一方，本手法を用いない従来手法との性能比較は表 6 に

示すとおりである．OpenMP（parallel for構文によるルー

プ並列処理）による CPUのみの 24コア実行では 4.778 [s]

である．手動生成による OpenMP・CUDA コードでは，

図 7 (a) の MT2 2，MT2 3，MT2 4，MT2 5 に相当する

処理を GPU 実行対象としており，OpenMP の sections

構文の各 section指示句において，ホストから GPUへの

cudaMemcpy()，GPUのカーネル関数呼び出し，GPUか

らホストへの cudaMemcpy()を行う．図 7 (a)のMT2 6，

MT2 7，MT2 8，MT2 9に相当する処理については CPU

（24コア）実行対象とし，OpenMPの parallel for構文と

reduction指示句により並列コードを作成した．この手動生

成の並列コードによる 24コア・4GPU実行時間は 2.991 [s]

であった．

これらの結果から，提案するハイブリッド粗粒度タスク

並列処理は，マルチコア/マルチ GPUを最大限に利用し

て，従来手法より 29%の実行時間短縮を実現しており，そ

の有効性が確認された．

6.3 ヤコビ法プログラムを用いたスケジューリングオー

バヘッド性能評価

本節では，提案手法の並列コードのダイナミックスケ

ジューリングのオーバヘッドを調べるため，表 7 のよう

に，ヤコビ法プログラムの行列サイズ N × Nにおける N

を 40,960（マルチ GPU環境の性能評価のデータサイズ），

20,480，10,240と変化させ，逐次実行時間（ソースプログ

ラムの 1コア実行時間）と 1コア実行時間（並列コードの

ダイナミックスケジューリング環境下での 1 コア実行時
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表 7 1 コア上でのヤコビ法プログラムの逐次/並列コード実行時間

Table 7 Execution time of sequential/parallel codes for Jacobi

method program on one core.

行列サイズ N 10,240 20,480 40,960

逐次実行時間 [ms] 6,566.308 27,998.050 112,012.200

1 コア実行時間 [ms] 6,570.875 28,005.120 112,094.700

収束回数 [回] 15 16 16

実行 MT 数 [個] 153 163 163

間）を測定した．いずれの行列サイズにおいても並列コー

ドによる 1コア実行時間は，逐次実行時間との差はきわめ

て小さく，実行MT数個のダイナミックスケジューリング

に要するオーバヘッドは小さいことが分かる．

6.4 粒子法プログラムを用いたマルチGPU環境におけ

る性能評価

本節では，粒子法プログラム [20]を用いて性能評価を行

う．粒子法は計算対象の流体を複数の粒子の集まりとして

表し，数値的に解くための離散化手法の 1つである．粒子

法の代表的なものとして SPH法とMPS法があり，本性能

評価ではMPS法を対象としている．シミュレーションに

は水柱崩壊を利用した．

表 3 に示すように粒子法プログラムの逐次実行のソー

スコード長は，並列化指示文なしで 1,379行である．この

ソースコードに並列化指示文 128行を追加したプログラム

を入力対象としてコンパイルを行うと，37個のMTを有

する並列コード（2,174行）のプログラムを生成すること

ができる．粒子法プログラムの階層型マクロタスクグラフ

は図 9 のとおりであり，37個のマクロタスクから構成さ

れる．また，処理時間の大きいマクロタスク，すなわち，

MT2 2からMT2 5，MT2 10からMT2 13，MT2 18から

MT2 21，MT2 22からMT2 25，MT2 30からMT2 33を

GPU実行対象マクロタスクとした．

NVIDIA Tesla K80搭載マルチコアサーバで実行した結

果を図 10 に示す．本性能評価では粒子数を 68,416個に設

定しており，CPUの逐次実行時間は 2127.202 [s]，4コア

による実行時間は 718.300 [s]であり，逐次比 2.96倍の速度

向上にとどまっている．

ここで，1コア・1 GPUにおけるブロック数とスレッド

数を変更した場合の実行時間の比較を表 8 に示す．ブロッ

ク数×スレッド数 ≥68,416/4に設定されており，表 8 か

ら実行時間が短くなるブロック数・スレッド数の組合せは

134ブロック・128スレッドであるため，kernel()関数の実

行には 134ブロック・128スレッドを指定する．

提案するハイブリッド粗粒度タスク並列処理の並列

コードによる実行において，1コア・1 GPUの実行時間は

108.175 [s]となり，逐次比 19.66倍の速度向上が得られて

いる．さらに，マルチコア/マルチGPUを活用すると 4コ

図 9 粒子法プログラムの階層型マクロタスクグラフ

Fig. 9 Hierarchical macro-task-graph particle method

program.

図 10 マルチ GPU 上での粒子法プログラムによる性能評価

Fig. 10 Performance evaluation using particle method

program on multi-GPU.

表 8 1 コア・1 GPU 上での粒子法プログラム実行時間

Table 8 Execution time of particle method program on one

core and one GPU.

ブロック数 スレッド数 実行時間 [s]

268 64 119.821

134 128 108.175

67 256 118.589

34 512 123.744

17 1,024 147.720

ア・4 GPUの実行時間は 46.577 [s]となり，逐次比で 45.67

倍の速度向上が得られた．

一方，従来手法との性能比較を表 9 に示す．OpenMP

コード（parallel for 構文によるループ並列処理）と単一

GPU用の CUDA コードは，文献 [20]において提供され

ており，それらを利用した．OpenMPによる 24コア実行

では 101.369 [s]，CUDAによる 1 GPU実行では 82.483 [s]

であった．次に，提案手法を用いない複数 GPUのための

OpenMP・CUDAコードでは，ホストのメモリにデータを

c© 2020 Information Processing Society of Japan 10
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表 9 粒子法における従来手法との性能比較

Table 9 Performance comparison with conventional schemes

for particle method.

実行方法 コア GPU 実行時間 速度向上率

数 数 [s] [倍]（逐次比）

OpenMP 24 0 101.369 20.98

CUDA 1 1 82.483 25.79

OpenMP・CUDA 4 4 47.001 45.26

提案手法 4 4 46.577 45.67

配置し，図 9 の GPU実行対象マクロタスクに相当する処

理に対して OpenMPの sections構文を使用し，各 section

指示句においてはホストから GPUへの cudaMemcpy()，

GPUのカーネル関数呼び出し，GPUからホストへの cu-

daMemcpy()を行う．図 9 の CPU実行対象マクロタスク

に相当する処理については，CPU（4コア）実行対象とし

てOpenMPの sections構文により並列コードを作成した．

この手動生成の並列コードによる 4コア・4 GPU実行時間

は 47.001 [s]であった．

これらの結果から，提案するハイブリッド粗粒度タスク

並列処理は，並列化指示文の追加のみで並列化コンパイラ

が並列コードを生成することが可能であり，また，手動生

成の並列コードと比べても実行時間を短縮しており，提案

手法の有効性が確かめられた．

7. おわりに

本論文では，マルチ GPUシステムにおけるハイブリッ

ド粗粒度タスク並列処理手法を提案した．本手法では複数

階層にわたる粗粒度タスク並列性を抽出し，処理時間の大

きい粗粒度タスクの実行にGPUを利用して，並列実行時間

の短縮を図っている．また，本論文では，提案手法による

並列コードを自動生成する並列化コンパイラを開発してお

り，並列化指示文付きCプログラムから，OpenMP/CUDA

をともなうハイブリッド粗粒度タスク並列処理の並列コー

ドを容易に生成することができる．

マルチ GPU搭載サーバによる性能評価では，並列化指

示文を加えた Cプログラムを並列化コンパイラの入力と

し，生成されたOpenMP/CUDAをともなうハイブリッド

粗粒度タスク並列処理の並列コードを使用した．ヤコビ法

プログラムの場合，Xeonサーバの 24コア・4 GPU実行

において逐次実行比で 52.59倍の速度向上が得られた．ま

た，粒子法プログラムにおいては 4コア・4 GPU実行にお

いて逐次実行比で 45.67倍の速度向上が得られた．

これらの結果から，マルチ GPUシステムにおけるハイ

ブリッド粗粒度タスク並列処理の有効性，ならびに，開発

した並列化コンパイラの有用性が確認された．
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