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GPU/CPU協調計算

小田嶋 哲哉1,a) 李 珍泌1 朴 泰祐1,2 佐藤 三久1,2 塙 敏博2 児玉 祐悦1,2

Raymond Namyst3 Samuel Thibault3 Olivier Aumage3

概要：GPUクラスタ上でのプログラミングは，様々なプログラミングモデルが直交しており，複雑になっ
てしまうことが多い．本稿では，分散メモリ環境向け高水準並列プログラミング言語である XMPを GPU
クラスタ等のアクセラレータを持つ並列計算機向けに拡張した言語仕様 XMP-devにおいて，GPUと CPU
によるハイブリッド協調計算を実現する XMP-dev/StarPU を提案，実装を行った．XMP-dev は，ノー
ド間通信をベースとし，データの分散や GPU へのオフローディングが可能な並列言語である．しかし，
CPU を計算リソースとして GPU と並行して用いるには複雑なプログラミングが必要である．これに対
し，StarPUをバックエンドのスケジューラとすることで，計算をタスクという単位で GPUや CPU へス
ケジューリングすることによりワークシェアリングが可能になる．本稿では，実際のアプリケーションに
XMP-dev/StarPU を適用することで，GPUのみを計算に利用するときよりも 1.1～1.2倍ほどの高速化が
可能であることを示した．また，指示文ベースのプログラミングモデルである XMP-dev/StarPU は，通
常のプログラミングよりもコストが大幅に削減できることも示した．

1. はじめに
近年，高い演算性能とメモリバンド幅をもつGPU（Graph-

ics Processing Unit）を画像処理以外の汎用計算に用いる
GPGPU（General-Purpose computation on GPU）が注目
されている．特に，NVIDIA社が提供するプログラミング
環境CUDA [1]（Compute Unified Device Architecture）や
OpenCL [2]によって GPUを用いたプログラミングが容
易になったことで，HPC（High Performance Computing）
の様々なアプリケーション分野でGPGPU への対応が進ん
でいる．これに伴い，GPUクラスタが数多く出現し，広く
利用されるようになった．しかし，現在の PCクラスタは
すでに MPI（Message Passing Interface）や OpenMPな
どのフレームワークを組み合わせているため，プログラミ
ングが複雑である．GPUクラスタでは CUDAやOpenCL

などによる GPU プログラミングが加わることで，より複
雑になりプログラミングコストの増加が問題になっている．
またGPUクラスタでは，GPUを一種の非常に高速な計
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算加速装置とみなして，CPU から計算するデータを送り，
計算が終わったらデータを受け取るという機能分散的なプ
ログラミング手法が一般的である．しかし，これではCPU

の計算リソースを GPUと並行して有効に使用することが
できない．また，CPU のコア数増加や，SIMD （Single

Instruction Multiple Data）命令により，GPUと CPUの
潜在的な演算能力は徐々に近づきつつあると言える．
一方，大規模分散メモリ環境における次世代並列プロ
グラミング言語として，筑波大学が中心となって，PGAS

（Partitioned Global Address Space）並列プログラミング
言語 XcalableMP [3]（以降「XMP」と略す）の開発を進
めている．この GPU向けの拡張仕様として XcalableMP

acceleration device extension（以降「XMP-dev」と略す）
があり，バックエンドコンパイラに CUDAや OpenCLを
用いたXMP-dev/CUDA *1 [4]，XMP-dev/OpenCL [5]が
開発されている．しかし，これらは指示された特定のルー
プ処理をすべて GPUにオフロードするもので，GPUと
CPU のハイブリッド処理は対象としていない．そこで，
XMP-devの枠組みでGPUと CPUを負荷分散の対象とし
て同時に利用するハイブリッド処理を検討する．本研究で
は，INRIAで開発されている StarPU [6]システムに着目
し，XMP-dev との統合化を行う．StarPU はランタイム
レベルで GPUと CPUへタスクのスケジューリングが可

c© 2013 Information Processing Society of Japan 1

Vol.2013-HPC-138 No.25
2013/2/22



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

能である．しかし，StarPUはデータの登録やタスクの発
行などプログラム記述量が増えてしまう．そこで，これを
XMP-devに組み込むことでGPU/CPU 協調計算を高水準
並列言語で記述することが可能となり，結果として低いプ
ログラミングコストで計算リソースの有効活用が可能にな
ると考えられる．これによって，GPUと CPUへのデータ
の分散及び負荷分散をし，計算リソースを最大限活用でき
るプログラミングの支援を行う．
本稿では，XMP-devと StarPUを組み合わせたコンパ
イラの設計と実装について述べる．また，XMP-dev と
StarPUを組み合わせるに当たっての問題について考察し，
解決策を提案・実装し，実際のアプリケーションに適用さ
せ，ヘテロジニアスな環境でのハイブリッドプログラムや
プログラマビリティについて検討をする．

2. XcalableMPとXMP-dev及び StarPU

の概要
2.1 XcalableMP（XMP）

XMPに関しては文献 [7]に詳しいが，ここでは本稿を
理解するための最小限の説明をする．XMPは，分散メモ
リ型並列計算機上でのプログラミングを行うための PGAS

並列言語である．逐次のプログラムに OpenMPに類似し
た指示文を挿入することで，データの分散や同期，並列計
算を行うことができる．そのため従来のMPIと比較して，
少ない記述量で並列化が可能である．また，XMPでは実
行単位のプロセスを「ノード」と定義している．XMPで
は通常，メモリアクセスはローカルメモリのデータに対す
る参照である．しかし，他ノードのデータを参照するには
XMP の指示文を使い，ノード間通信をする必要がある．
図 1に XMPのプログラム例を示す．「#pragma xmp」
から始まる行が XMPの指示文である．はじめに，nodes

指示文でプログラムを実行するノードを指定する．図 1で
は，4つのノードを用いる．次に，template指示文でノード
にまたがった仮想的なデータの宣言を行う．XMP のデー
タの分散やループ文の分割には，この templateが用いら
れる．distribute 指示文は，template tを各ノードにどの
ようにマッピングするかを宣言する．指示文のオプション
としてデータの分割方法を選択でき，ここではブロック分
割を行なっている．最後に align指示文は，template tに
よって宣言されたデータの分散を実際の配列 xに適応し，
データの分割を記述する．これによって，各ノードは割り
当てられたデータ分だけをローカルメモリに持つことに
なる．

loop 指示文は，直後の for 文をノードの集合でワーク
シェアリングする．ループ文のイテレーションの分割は
template tによって設定されている．XMPでは，データ

*1 オリジナルの実装は CUDAであり，OpenCLの実装と区別をす
るために本稿ではこのような表記をする.

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

int x[N];

#pragma xmp nodes p(4)

#pragma xmp template t(0:N-1)

#pragma xmp distribute t(BLOCK) onto p

#pragma xmp align x[i] with t(i)

int main () {

int i;

#pragma xmp loop on t(i)

for (i = 0; i < N; i++)

x[i] = func(i);

}

template t

node1 node2 node3 node4

node1 node2 node3 node4

node1 node2 node3 node4x

#pragma xmp nodes p(4)

#pragma xmp template t(0 : N-1)

#pragma xmp distribute t(BLOCK) onto p

#pragma xmp align x[i] with t(i)

#pragma xmp loop on t(i)

for (i = 0; i < N; i++) { … }

図 1 XMP のサンプルコード

アクセスはローカルメモリを参照するため，イテレーショ
ンの分割とデータの分割の整合性をユーザがとる必要が
ある．

2.2 XMP-dev

我々は，XMPをアクセラレータを持つ並列計算機向け
に拡張した言語仕様，XMP-dev [4]を提案している．ここ
で言う deviceは，ホスト（CPU）の処理の一部を請け負う
アクセラレータを表す．XMP-devが扱うアクセラレータ
は，ホストと独立したメモリ（以降「デバイスメモリ」と
呼ぶ）を持っている．XMP-devでは，XMPにいくつかの
指示文を追加することで，ホスト-デバイス間のデータ転送
や，デバイス上で loop文の並列化などを簡潔に記述する
ことができる．これらの指示文と従来の XMPの指示文を
組み合わせることで，アクセラレータを持つクラスタ上で
の並列化が可能になる．CUDAやOpenCLをMPIと組み
合わせ使うことなく，プログラムを簡潔に記述できる点が
大きなメリットである．
図 2に XMP-devのプログラム例を示す．XMP-devは

XMPの拡張仕様であるため，従来の指示文をそのまま利
用することが出来る．3～6行目は図 1と同様である．10～
13行目は XMPの loop指示文であり，ホストの CPU上
で実行される．15～24行目までがXMP-devの指示文であ
り，すべて「#pragma xmp device」から始まる．
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int x[N], y[N];

#pragma xmp nodes p(4)

#pragma xmp template t(0:N-1)

#pragma xmp distribute t(BLOCK) onto p

#pragma xmp align [i] with t(i) :: x, y

int main() {

int i;

#pragma xmp loop on t(i)

for (i = 0; i < N; i++) {

x[i] = func(i); y[i] = func(i);

}

#pragma xmp device replicate (x, y)

{

#pragma xmp device replicate_sync in (x, y)

#pragma xmp device loop on t(i)

for (i = 0; i < N; i++) 

y[i] += x[i];

#pragma xmp device replicate_sync out (y)

}

}

Execu!on

HOST

Data 

Allocate

Data Copy

H -> D

Data Copy

D -> H

Execu!on

Device

H : Host, D : Device

図 2 XMP-dev のサンプルコード

#pragma xmp device replicate (list)

replicate指示文はデバイスメモリへ配列を確保するもの
である．デバイスでの計算に使う配列データは，ユーザが
図 2の 6行目でホストメモリ，15行目でデバイスメモリ
に確保しなければならない．図 2では，16～24行目のス
コープ内において，デバイス上でのメモリ確保が保証され
ており，スコープから抜けるとデータは freeされる．
sync_clause := in (list) | out (list)

#pragma xmp device replicate_sync sync_clause

replicate sync指示文は replicate指示文のスコープ内で
利用することができる．これはホストメモリとデバイスメ
モリのデータ通信を行う．通信の方向は sync clauseで制
御する．「in」はホストからデバイスへ，「out」はその逆で
ある．replicateスコープを抜けた後，ホストでデータを参
照する必要がある時には，必ず replicate sync outを使わ
なければならない．
#pragma xmp device loop

loop-statement

device loop指示文は XMPの loop指示文同様に，直後
の for文をデバイス上でワークシェアリングする．この for

文は，XMP-devのコンパイラがデバイスで動作する関数
とその関数を呼び出すための関数に変換される．アクセラ
レータでは，多数のスレッドが動作するため，XMP-devで
は 1スレッドに loop文の 1反復の計算を割り当てるよう
に実装されている．

2.3 StarPU

StarPUに関しては文献 [8] [9] に詳しいが，ここでは本
稿を理解するための最小限の説明をする．StarPU では，

計算に必要なデータの集合，実行の単位を「タスク」と定
義している．StarPUは，このタスクを様々な計算リソー
スに割り当てたり，タスク間のデータの依存関係を解析し
調整することができるランタイムシステムである．対象
としている計算リソースはマルチコア CPU，GPU，Cell

Broadband Engineなどが挙げられる．本稿では，マルチ
コア CPU，GPU （特に NVIDIAの CUDAが動作する）
についてのみ言及する．また，StarPUはタスク間のデー
タ依存の制御をするために，全ての計算リソースで共有す
るデータプールに配列データを登録する．タスクが生成さ
れた時に，必要なデータがデータプールから割り当てられ，
計算を実行することが可能になる．
2.3.1 メモリ管理
計算に必要なデータは，StarPU のデータプールに登
録されている必要がある．StarPU ではこのデータを
starpu data handle t という型で登録する．タスクはこ
の handleを参照することで，正しい値が参照できること
が保証されている．StarPUでは，計算に必要なデータは
最も近いメモリ（CPUはメインメモリ，デバイスはデバ
イスメモリ）にデータが存在するよう，計算が実行される
前に通信が発生する．例えば，あるデバイスで更新した値
をホストの CPUで参照するとき，デバイスからホストへ
のデータ転送が起き，常に最新の値を参照することができ
る．このデータ参照のポリシーは StarPUのオプションで
制御することができる（Read only, Wite only, Read Write,

etc...）．また，デバイスで計算した時に使ったデータは再
利用性がある可能性が大きいため，ユーザが明示的にデー
タの破棄をしなければそのままデバイスメモリ上に存在し
続ける．これによってホスト-デバイス間の通信を最低限
にすることができる．
2.3.2 タスクの実行

StarPU では配列の確保や初期化を行った後，
starpu data register 関数を使って StarPU のデータプー
ルに登録をする．この状態であれば，StarPUのタスクは
デバイス上で実行できるようになる．しかし，このまま
では 1 つの計算リソース上でしか実行することができな
い．そこで，starpu data partition関数を使って配列デー
タを細かく分割する．この分割した単位を「チャンク」
と呼ぶ．複数のチャンクをまとめてタスクとし，このタ
スクの要素数を本稿では「タスクサイズ」と定義する．
starpu task submit関数を使って codeletと呼ばれるタス
クの動作を制御する構造体に紐付けし，CPUや GPUに
計算を割り当てる．これによってヘテロジニアスな環境
でのワークシェアリングが可能になる．計算が終わった
後に，各デバイスメモリに存在するデータをメインメモ
リに戻すのが starpu data unpartition 関数である．そし
て starpu data unregisterを使って StarPUのデータ管理
を終了させる．
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3. XMP-dev/StarPUの実装

3.1 XMP-devと StarPU

StarPUはノード内におけるデータの管理，データ転送，
タスクの生成と発行などを担い，ヘテロジニアスな環境で
ロードバランスを取ることが潜在的に可能である．しかし，
StarPUを使ったアプリケーションの実装は逐次コードか
ら変更する場合，codeletの記述やデータの分割等，プログ
ラミングコストが大きいことが問題である．また，StarPU

のランタイムではMPIによるマルチノード上でデータの分
散やタスクの実行が可能であるが，マスターノードによっ
て全てのデータ管理やスケジューリングが行われる．その
ため，プログラミングにおいてノード番号を指定する必要
があるため複雑になりがちである．クラスタなどの分散メ
モリ環境では更に複雑になることが容易に想像できる．
そこで，我々は XMP-dev と StarPU を組み合わせた

XMP-dev/StarPUを提案する．これによって，マルチノー
ド上での GPU/CPUハイブリッド計算を容易に行うこと
ができるため，機能性や性能の向上が期待できる．

XMP-devのメリット
XMP-devの deviceとして StarPUを利用することを
考える．現在XMP-devの実装において，バックエンド
は CUDA [4]と OpenCL [5]がある．双方とも計算は
GPUのみで実行されている．そのため，CPUが空転
してしまう．そこで，バックエンドのスケジューラと
して StarPUを適応する．これによって，GPU/CPU

の計算リソースを余すことなく利用することができ，
性能向上が見込める．

StarPUのメリット
StarPU はプログラミングが複雑になりがちなため，
様々なアプリケーションに適応することが難しい．そ
こで，XMP-devの指示文で StarPUのデータプール
への登録などを行えるランタイムを作成する．そし
て，XMP-devによって生成されたデバイス関数を実行
の対象とすることでデバイスでの実行が可能になる．
CPUのコードは逐次のコードをそのまま利用するこ
とができ，これによって容易に GPU/CPUのワーク
シェアリングが可能になる．

3.2 XMP-dev/StarPUの実装方針
XMP-devのコンパイラとランタイムを変更することで，

StarPUをバックエンドで動作するスケジューラになるよ
うに実装を行う．図 3に XMP-dev/StarPUの実行モデル
の概要を示す．XMP-dev/CUDAは，XMPの templateを
用いて Global arrayを各ノードに分散し，Local arrayと
いう形で保持している．このデータを用いた計算を GPU

にオフローディングすることで，マルチノード上で GPU

による計算が可能であった．XMP-dev/StarPUではノー

CPU core GPU

node1

Replicated array

Global array (aligned array with XMP-dev) 

CPU core
CPU core

CPU core

GPU

Local array

CPU core GPU

node2

Replicated array

CPU core
CPU core

CPU core

GPU

Local array

図 3 XMP-dev/StarPU の実行モデルの概要

ド間のデータの分散は従来通りであるが，Local arrayをそ
のまま GPUにオフロードするのではなく，StarPUのス
ケジューラを通して GPUや CPUに割り当てる．StarPU

を用いるにあたって，Local arrayをいくつかのチャンクに
分割し，複数のタスクを生成してスケジュールを行う．こ
れによって GPUと CPUで協調計算が可能になる．
ここで，図 3の Replicate arrayについて説明する．Lo-

cal array を直接複数の StarPU のデータプールに登録す
ることは可能である．しかし，Local arrayはノード間の
データ交換などに使われているため，この配列を StarPU

のデータプールに登録するとコンパイラの様々な場所で
acquire-releaseといったデータ管理の移譲のような制御が
必要になる．そこで，簡易に実装するために Local array

と同様の配列 Replicate arrayを作成し，データプールに
登録をする．この配列をノード間通信などが必要になった
時に Local arrayと同期することで Local arrayを分割し
た時と同等な動作が期待できる．

XMP-dev/StarPUでは，XMP-dev/CUDAにはなかっ
た StarPUの制御が必要になる．そのため，指示文の動作
が変わる．主な指示文を以下に示す．

#pragma xmp device replicate

XMP-dev/CUDAでは，デバイスメモリへの配列の確
保を行うための指示文であった．しかし，StarPUで
はタスクが発行された時に配列の確保が行われるため
直接配列の確保をすることはない．XMP-dev/StarPU

では，この指示文で指定された配列は StarPUのデー
タプールに登録され，同時にReplicate arrayがホスト
のメモリ上に確保され，指定されたタスク数に分割さ
れる．

#pragma xmp device replicate sync

XMP-dev/CUDAでは，ホスト-デバイス間のデータ
転送を行うための指示文であった．しかし，これも
StarPUではタスク実行時に非同期に行われる．XMP-

dev/StarPUでは device replicate指示文で登録された
配列の Replicate arrayへのメモリコピーが行われる．
従来と同様に「in」と「out」というデータコピーの向
きがあり，「in」が Local arrayからReplicate arrayへ
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表 1 評価環境（HA-PACS）
CPU Intel Xeon E5-2670 2.6GHz

GPU NVIDIA Tesla M2090

Main memory DDR3 11600MHz 128GB

GPU memory DDR5 6GB

Interconnection InfiniBand QDR (2 rails)

OS CentOS release 6.1 (Final)

CPU compiler gcc 4.4.5

GPU compiler CUDA 4.2

MPI MVAPICH2 1.8.1

# of nodes 2

# of CPU/node 16cores (8cores 2sockets)

# of GPU/node 4

のコピー，「out」がその逆である．
#pragma xmp device loop

devic loop指示文は，GPUのデバイス関数の変換及
び GPUへのオフローディングを担っていた．XMP-

dev/StarPUではデバイス関数の他に StarPUで実行
するための形式で書かれた関数が 2つ（GPU，CPU），
CPUの計算関数，ホストから呼ばれる関数の計 5つ
の関数が for文 1つから生成される．このGPU/CPU

用の関数を StarPUの task submit関数で実行する対
象とすることでGPUと CPUで for文のワークシェア
リングが可能になる．

4. 評価
先行研究 [10]で実装された XMP-dev/StarPUのプログ
ラマビリティと性能を評価する．評価には，筑波大学の
GPUクラスタ HA-PACSを用いる．HA-PACSの諸元を
表 1に示す．本稿における評価では 268台の計算ノード中
の 2ノードを用いた．StarPUは，GPUの通信やカーネル
関数の起動などの管理のために 1GPUにつき 1CPU core

を割り当てる必要がある．そのため，4GPUが搭載されて
いるHA-PACSでは計算に使えるCPU coreは 16−4 = 12

となる．また，評価に用いる GPUの数を 1GPU/nodeと
するため，本稿における評価では CPU core数は 12，GPU

数は 1に固定する．評価に用いるベンチマークはN体問題
と行列積である．

4.1 プログラマビリティの評価
XMP-dev/StarPUのプログラマビリティについて評価
を行う．StarPUは，データの登録や分割，タスクの生成・
発行を StarPUの APIにそって行う必要がある．これは，
実際に MPIや CUDA を駆使してプログラミングを行う
よりもコストが小さくなるが，依然としてプログラミング
コストは高いままである．そこで，XMP-dev/StarPUを
使うことでプログラミングコストがどれほど減るかを確認
し，プログラマビリティについて評価を行う．表 2に N

表 2 N 体問題のプログラム行
逐次 XMP-dev/StarPU MPI+StarPU

60 行 85 行 250 行
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図 4 XMP-dev/StarPU とハンドコーディングの実行時間

体問題を逐次で記述した時，XMP-dev/StarPUの枠組み
で記述した時，MPIと StarPUを用いて記述した時（ハー
ドコーディング）のソースコードの行数を示した．ハンド
コーディングでは StarPU でGPUを扱うときにCUDAコ
ンパイラによってカーネル関数をコンパイルする必要が有
るため，GPUに関係する部分のみファイルを切り分け，分
割コンパイルを行う．そのため，ハンドコーディングの行
数は２つのファイルの合計の値になっている．
表 2より，XMP-dev/StarPUを用いることで，逐次の
ソースコードに２５行追加するだけで，マルチノード上で
GPUと CPUの協調計算を行うことができる様になった．
これは，ハンドコーディングに比べると非常に少ない手間
でプログラミングができることを示している．これによっ
て，XMP-dev/StarPU のGPU/CPU協調計算プログラミ
ングのコードの生産性が高いことが示される．
性能面に関して，図 4に XMP-dev/StarPUが生成した
コードと実際に MPIと StarPUを用いてハンドコーディ
ングしたプログラムの実行時間を比較した．これより，
若干 XMP-dev/StarPUのほうがハンドコーディングした
プログラムより遅いという結果になった．この差は，配
列参照のインデックス計算が大きく影響すると推察され
る．XMP-devでは，常に Local arrayを参照させるために
Global indexから Local indexへのインデックスを計算す
る．文献 [4]でも述べられているようにこのインデックス
計算のオーバヘッドが確認されており，XMP-devのラン
タイムの改良が必要と考えられる．これについては，本研
究の範疇でないため本稿での言及はしないが，オーバヘッ
ドの削減は今後の課題とする．

4.2 性能評価
4.2.1 N体問題
図 5 に XMP-dev/CUDA に対する XMP-dev/StarPU

の相対性能を示した．つまり，GPUのみを計算に利用し
た時に対する GPU/CPU協調計算の性能である．縦軸は
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図 6 XMP-de/CUDAに対するXMP-dev/StarPUの性能：行列積

XMP-devに対する性能，横軸は質点数 N，色違いの 3本
のグラフはそれぞれ Replicated arrayを何個のタスクに分
割したかを示している．図 5より，XMP-dev/StarPUは
XMP-devに対して最大でも 0.45倍程度の性能しか出てい
ないことがわかる．この原因に関しては，タスク数とスケ
ジューリングの自由度が関係していると考えられる．
4.2.2 行列積
行列積のプログラムは非常に単純で，行列 A と B の
積を C に代入する．行列積を並列化するとき，行列 Aと
C を行方向に一次元分割をする．行列 B は列方向から参
照されるため，各ノードで全要素が必要になる．そのた
め，XMP-dev の full shadow機能を用いて計算ノード及び
GPU間の分散データの同期を取る．また，メモリアクセ
スが常に連続して起きるように計算部分である 3重ループ
のうち最内の kループと中間の jループを入れ替えている．
図 6にXMP-dev/CUDAに対するXMP-dev/StarPUの
相対性能を示す．図 6より，最大で XMP-dev/CUDAに
対して 0.2倍程度の性能しか出ておらず，N体問題と同じ
ような結果になった．
以上，2つのコード例において，単純にXMP-dev/StarPU

での実行を評価した結果，いずれも XMP-dev/CUDA，す
なわち単純に GPUのみを使ったオフローディングを行っ
た方が性能が高いという結果になった．次の章では，この
原因について解析し，XMP-dev/StarPUで性能を向上さ
せるための方策とその評価を行う．

5. 負荷バランス調整に基づく性能改善
4.2 節での性能評価では，XMP-dev/StarPU は XMP-

dev/CUDA に対して，半分以下の性能しか得られなかっ
た．この原因としてタスクサイズとスケジューリングの自
由度が関係していると推察される．

5.1 性能低下の分析
StarPUでは，データプールに登録した配列を細かい単位
に分割する．これを StarPUではタスクと呼んでおり，ス
ケジューラがGPUやCPUへスケジューリングを行う．し
かし，GPUと CPUが混在するヘテロジニアスな環境では
先ほど述べたタスクサイズとスケジューリングの自由度の
問題が出てくる．CPUコアあたりの演算性能はたかだか十
数 GFLOPSであるのに対して，GPUのそれは，NVIDIA

の Tesla M2090 において倍精度浮動小数点数演算性能で
665GFLOPSに達し，Fermiアーキテクチャの次のKepler

アーキテクチャ（K20，K20X）においては 1TFLOPSを超
えるピーク性能が実現されている．このように，理論ピー
ク性能比ではあるが，演算性能に数十倍近くの差があるに
も関わらず，タスクに割り当てる問題サイズを同じにして
しまうと 1タスクあたりの実行時間が，GPUと CPUで大
きく変わってくるのは明らかである．StarPUでは大量の
タスクを生成し，それを複数の計算リソースにダイナミッ
クにスケジューリングすることによって，演算性能が高い
計算リソースにタスクが多く割り振られることを期待して
いる．非常に大規模な問題では，先行研究 [10]でも述べ
ているようにスケジューリングがうまく動作するが，小規
模・中規模であると難しくなる．問題サイズを固定したま
まタスクサイズを大きくするとタスクの個数が減る．その
ため，スケジューリングの自由度は小さくなり，うまく負
荷バランスを取ることができない．一方タスクサイズを小
さくするとタスクの個数が多くなり，スケジューリングの
自由度が上がる．しかし，GPUでは小規模のホスト-デバ
イス間の通信が多発してしまい，その結果，GPUの演算
性能が生かしきれなくなってしまう．

5.2 XMP-dev/StarPUの改良
5.1節での考察により，タスクサイズを CPUと GPUの
それぞれに適したサイズにすることを考える．CPUでは
小さなタスクサイズ，GPUではより大きなタスクサイズ
を割り当てることで GPU の性能十分に引き出しつつ，負
荷バランスをとることが可能になると期待できる．現在
の StarPUの仕様では，異なるサイズを持つタスクに分割
することができない．そのため本実装では，タスクの数だ
け data handleを用意し XMP-dev/StarPUのランタイム
内でタスクサイズを計算し，登録することでこれを実現し
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図 7 N 体問題における負荷の均等化
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図 8 N 体問題：負荷バランス考慮による性能向上の比較

ている．文献 [11]では，タスクのサイズを GPUと CPU

で変更することで性能を向上させている．そこで，本稿
では，各ノードに存在する Replicated array 配列全体の
何%を CPUでの演算にわりあてるかという割合を「CPU

Weight」と定義する．また，負荷バランスについて議論す
るために，GPU・CPUの分割数は 1つと 12で固定，つま
り，1TIMESTEPごとに GPUにも CPU coreにも 1つず
つしか割り当てられないように固定化して調節する．
まず，N 体問題の負荷バランスについて考察をする．

4.2.1に示したとおり，XMP-dev/StarPUの性能は GPU

のみを計算に用いる XMP-dev/CUDAの高々半分程度し
か出ていない．これは，等しいタスクサイズのタスクをそ
れぞれのリソースに割り当て，かつ十分な数のタスクがな
いため，結局 GPUの実行時間中に GPUに割り当てられ
るタスクが枯渇して GPUが空転するという，不均一な負
荷バランスが原因であると考えられる．これに加え，問題
サイズ Nが小さい時には分割した際にタスクサイズが小
さすぎ，GPUで十分性能が引き出すことができていない．
問題サイズが大きくなるとタスクサイズも比例して大きく
なる．これによって，GPUの性能を十分に出せているた
め性能が向上すると考えられる．問題サイズが大きくなっ
ていくに連れて，タスクサイズが GPUの演算性能をフル
に引き出すサイズなるような十分なタスク数を設定できる
ようになればこの枠組のままで GPU/CPUのハイブリッ
ドプログラムが可能になると推察される．しかし，問題サ
イズが十分に大きいことが条件であり，図 5の問題サイズ
ではうまくいかはわかっていない．
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図 10 行列積：負荷バランス考慮による性能向上の比較

そこで，CPU Weight を用いて負荷バランスの調整を
行う．図 7に CPU Weightを 0.01から 0.15まで 0.02刻
みで変更した時の XMP-dev/CUDAに対する相対性能を
示す．縦軸は XMP-dev/CUDAに対する相対性能であり，
1.0を超えると XMP-dev/CUDAに対して速度向上が得ら
れていることを示している．横軸は問題サイズである粒子
数で CPU Weightを変えた場合の性能を示している．図 7

より，各問題サイズにおいて CPU Weight が 0.11 の時，
XMP-dev/CUDA に対して約 1.1倍の速度向上を得ること
ができることがわかる．図 8は，それぞれの問題サイズに
おいて最適な性能が得られる CPU Weightを選んだ場合
と，タスクサイズ調整をおこなっていない 4.2節の結果と
の比較を示している．横軸は問題サイズ，縦軸は図 7と同
様，XMP-dev/CUDA（GPUのみを計算に使用）の場合に
対する相対性能である．このように，計算リソースに最適
なタスクサイズの割り当てを行うことで小・中規模の問題
サイズにおいてGPU/CPUハイブリッドによってGPUの
みを計算に使った場合に対して，十分ではないものの一定
の高速化が実現できることわかった．現在のタスクサイズ
制御機能は予備的なもので，コンパイラ内で CPU Weight

及びタスク分割数を直接指定しており，また実用的な実装
とはなっていない．CPU Weightは手動で変更し最適な値
を見つけていたが，GPUと CPUの実行時間を測定しコン
パイラがその値から適した値を与える枠組みを提供するこ
とが望ましい．あるいは，動的プロファイリングによる調
節ではなく，プログラマが何らかのツールを用いて環境変
数やプログラム中の明示的な関数呼び出しによって任意の
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CPU Weightを指定可能にすることが望ましいと考えられ
る．これに関しては今後の課題である．
同様に，行列積の負荷バランスについて考察をする．
図 9 より，行列サイズ 16K（16 ∗ 1024 = 16384）の時
に CPU Weight を 0.09 とすることにより，同サイズの
XMP-dev/CUDA に対して約 1.2 倍の高速化を得ること
ができた．N 体問題と同様に図 10 にタスクサイズ調整
前と後の XMP-dev/CUDAに対する相対性能を示す．し
かし，N 体問題の場合とは違い，問題サイズによっては
XMP-dev/CUDA の性能に達する事ができない場合もあ
る．これは問題サイズが小さすぎて StarPUのデータ登録
やタスクの生成等のオーバヘッドの割合が大きくなって
しまったことが原因だと考えられる．N体問題では N個
の粒子に対して O(N2) の計算量があり，GPU への入出
力に対する演算性能がある程度確保されるが，行列積では
N ∗ N 行列の場合，O(N2)の入出力量に対して O(N3)の
計算量となるため，入出力オーバヘッドや GPUカーネル
の起動等のオーバヘッドを隠しきる事ができない可能性
が高いと考えられる．このようなオーバヘッドを無視でき
るくらいの行列サイズで評価を行うべきであるが，現在
の XMP-dev/CUDAの仕様では，行列を一次元方向の分
割に分割すると，2node2GPUの構成において，必要なメ
モリサイズは ((N/2)2(A) + N2(B) + (N/2)2(C)) ∗ 8byte

となり N = 19kでは約 6.1GB必要になり GPUメモリに
載り切らない．現在のXMP-devの仕様では replicate指示
文や replicate sync指示文はホストに宣言された配列と同
じサイズのデータしか確保・転送できない．一方，XMP-

dev/StarPU ではこのような問題が起きない．その主な理
由は，StarPUはタスク単位で計算リソースに計算を割り
当てているため，メモリ等のリソース量に対する制約が緩
いことがある．
以上のように，行列積問題では，XMP-dev/StarPUの特
性を活かせる問題サイズが，比較対象であるオリジナルの
XMP-dev/CUDA側の制約で評価できず，十分な比較が行
えなかった．現在の XMP-dev/StarPUは行方向の 1次元
分割のみを想定しているため，一般的に行われている二次
元のタイル分割ができない．そのため，二次元分割への対
応は様々な種類の問題及び問題サイズを扱う上で重要であ
り，今後の研究で実現していきたいと考えている．

6. 関連研究
アクセラレータ向けのコンパイラとして PGI Accelera-

tor Compilers [12] や HMPP Workbench [13]が挙げられ
る．これらは GPUを含めた様々なアクセラレータを対象
とした指示文を提供する．PGI Accelerator compilers は
NVIDIA社の CUDAが動作する GPU向けのソースコー
ドを生成することができる．HMPP Workbenchはバック
エンドコンパイラとして CUDA や OpenCLを用いている

ため，逐次のソースコードに指示文を挿入することでマル
チコア CPUと GPUなどのアクセラレータによるハイブ
リッドプログラミングが可能になっている．しかし，これ
はシングルノード内での動作を想定しているため，GPUク
ラスタのような分散メモリ型の環境には対応していない．
XMP-dev/StarPUはこの問題を解決する．
また，MAGMA [14]と呼ばれるNVIDIAのGPU向けの

BLAS（Basic Liner Algebra Subprograms）に StarPUを
適用した研究 [15]がある．これはライブラリレベルでGPU

と CPUの協調計算を行なっており，XMP-dev/StarPUの
フレームワークでもGPUとCPUの協調計算が可能だと推
察される．性能に関しても，StarPUを用いることでコレス
キー分解をGPU1台のみ使う実行時間に対して，Intel Ne-

halem X5550 6cores，NVIDIA FX5800 3台という環境で
最大 4倍近い速度向上が得られている．XMP-dev/StarPU

では基本的にループ分割によるワークシェアリングで記述
できる問題については，より柔軟に両者の協調計算を記述
できる．ただし，MAGMAで性能が向上している計算ケー
スについては，XMP-dev/StarPUによる実装との比較等
の追実験が必要と考えている．

7. まとめ
GPU クラスタ向け並列言語 XMP-dev と GPU/CPU

協調計算を行うための StarPU を組み合わせた XMP-

dev/StarPU コンパイラを提案し，コンパイラとランタ
イム設計と実装について述べた．そして，GPUと CPUの
大きな演算性能の差に着目し，適切な負荷分散と分割タ
スクサイズの調節を行うことにより，N 体問題や行列積
にXMP-dev/StarPUを適用しXMP-dev/CUDAに対して
約 1.1～1.2倍ほどの速度向上を得ることができた．また，
XMP-dev/StarPUの指示文を用いることでMPI+StarPU

のプログラムコードよりはるかに少ない量で記述できるこ
とを示した．その一方，現在の枠組みでの GPU/CPU協
調計算ではアプリケーションの依存性が強ことと，一定サ
イズ上の問題サイズでなければ効果が得られないことも確
認できた．
本稿では GPUと CPUで計算させるタスクサイズを変
えるために CPU Weightという値を用いてそれを実現して
いる．現在の実装では実行中にこの値を変えることができ
ない．そのため，プログラム中でパラメータを変更できる
ように拡張し，プログラマがプロファイルから得られた結
果から変更できるようにしたいと考えている．また，行列
積の考察でも述べたが，現在一次元分割のみをサポートし
ているため，ノード数などをスケールするにあたってこの
ままでは性能もスケールするのは難しいと考えられる．そ
のため，二次元分割の実装を進めることでこの問題を解決
したいと考えている．
謝辞 本研究の一部は，戦略的国際科学技術協力推進事

c© 2013 Information Processing Society of Japan 8

Vol.2013-HPC-138 No.25
2013/2/22



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

業（日仏共同研究）「ポストペタスケールコンピューティ
ングのためのフレームワークとプログラミング」による．
また，本研究では，筑波大学計算科学研究センター平成 24

年度学祭共同利用プログラム課題「核融合シミュレーショ
ンの GPU化と性能評価」により，大規模 GPUクラスタ
HA-PACSを利用した．同センター並びに関係者各位に謝
意を表する．
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