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1,024 GPUを使用したレプリカ交換
分子動力学シミュレーションの並列化
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概要：CUDA C/C++言語で記述された，シングルノード向けレプリカ交換分子動力学シミュレーション
のソースコードに GPU仮想化ソフトウェアを適用し，マルチノード上の GPUに対応した計算並列化を
行った．レプリカ交換法は，分子/原子の最安定状態を効率的に求めるために用いられるシミュレーション
手法の 1つである．計算の粒度が大きく，計算ノード間の通信が少ないという特徴から，分散計算機環境
での並列化に向く．本研究では，GPU仮想化ソフトウェアの機能を利用することで，シングルノード向け
のソースコードを改変することなくマルチノード用に再利用した．最大 1,024台の GPUを使用して計算
速度の並列化効率を計測し，1,024並列時において効率 87%の良好な結果を得た．また，効率を低下させ
る要因について定量的に解析し，特に多並列時においてノード間通信のレイテンシが支配的になることが
分かった．
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Abstract: We parallelized a molecular dynamics simulation software using single-node GPUs to support
multi-node GPUs by applying GPU virtualization tool to CUDA C/C++ program. To obtain the global
minimum state of molecules efficiently, we used replica-exchange method, which is suitable for parallel com-
putation since it has large granularity and small communication between nodes. The GPU virtualization
software enabled us to use a single-node program to support multi-node calculation without any modifica-
tion. Parallel efficiency with up to 1,024 GPUs are measured and 87% of efficiency was obtained even with
1,024 GPUs. The main reason of losing efficiency for higher parallelism was quantitatively analyzed and we
found it mostly the latency between nodes.

Keywords: Graphics Processing Unit, CUDA, molecular dynamics simulation, parallelization, replica-
exchange method

1 慶應義塾大学
Keio University, Yokohama, Kanagawa 223–8522, Japan

2 電気通信大学
The University of Electro-Communications, Chofu, Tokyo
182–8585, Japan

a) m oikawa@z2.keio.jp
b) kentan@a3.keio.jp
c) yasuoka@mech.keio.ac.jp
d) narumi@cs.uec.ac.jp

1. はじめに

画像処理専用プロセッサとして開発された Graphics

Processing Unit（GPU）は，その並列演算処理性能の高

さが注目され，高性能計算機の分野に特化されたGeneral-

Purpose computing on GPU（GPGPU）向けの製品が開

発されるに至り，近年では数値演算アクセラレータとして

広く利用されるようになった [1], [2]．その演算性能をユー
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ザが利用するため，Compute Unified Device Architecture

（CUDA）[3]，OpenACC [4]，OpenCL [5]といったプログ

ラム開発環境が提供されており，分子動力学（Molecular

Dynamics, MD）シミュレーション分野においても活用さ

れている [6], [7], [8], [9]．

近年の高性能計算機は，マルチ（メニー）コアプロセッ

サを搭載した数千から数万の計算ノードが高速なネット

ワークで相互に接続されているものが多く，このような多

数の計算ノードから構成される計算機クラスタを利用し

て計算性能を予測する，あるいは引き出すことは容易でな

い [10]．MDシミュレーションには，粒子間に存在する複

数種の相互作用計算を多くのタイムステップごとに繰り返

す必要があることから膨大な計算量が必要とされる．レプ

リカ交換分子動力学（Replica-Exchange MD, REMD）シ

ミュレーションでは，解析対象となる MD系を複数同時

に扱う．それぞれのMD系（これを今後「レプリカ」と呼

ぶ）に，パラメータ（たとえば温度）の異なる設定値を割り

当てて各レプリカの統計情報の推移をモニタしながら，あ

らかじめ設定した条件によってそのパラメータを交換する

手法がとられる [11], [12]．各レプリカでの分子間相互作用

の計算はそれぞれで独立しているために，シミュレーショ

ン全体では計算の粒度を大きく設定することができ，レプ

リカを扱う各計算ノード間の通信量は少ない．したがって

近年主流となっている分散計算機環境での計算に向いてい

る [14], [15]．また，2つ以上のパラメータ（たとえば温度

と圧力の両方）を変化させ多次元的に割り当てる研究も行

われている [16], [17]．複数のパラメータを扱う場合には，

同時に扱うレプリカ個数がそのパラメータの組合せ数に

従って必要になるために急速に増加する．多くのレプリカ

を同時にシミュレーションすることは分子動力学の応用上

意味を持つ．

REMD同様各計算ノード間の通信が少ないアプリケー

ションとして Genetic Algorithmがあり，Jarosは複数の

GPUを用いて計算を加速させている [18]．この際クラス

タに存在する 14台の GPUを使用するためにMPIを用い

て並列化しているが，CPUでの負荷を分散するためではな

く多くの GPUを使用するために使用している．本研究で

は GPU仮想化ソフトウェアを使うことでシリアルなコー

ドから多数の GPUの使用を可能にしている．このような

簡便な方法でどこまで計算速度を稼ぐことができるかを知

ることも本研究の目的である．

本研究では，14,366レプリカを扱ったレプリカ交換MD

シミュレーションを最大で 1,024個までの GPUを使って

並列化した．また実行速度の並列化効率を見積もるモデル

式を提示し，実測結果とよく一致することを示す．

2章ではレプリカ交換分子動力学シミュレーションの概

要と実施したシミュレーションの条件を述べる．3章では

それを GPU上で並列化した手法について述べる．4章で

並列化効率のモデル式を構築し，5章で実測結果との比較

を行い，6章でまとめと今後の課題について述べる．

2. レプリカ交換分子動力学シミュレーション

アルゴン原子群から構成されるバルクを対象とした固

体–液体間の相転移温度を見積もるためのシミュレーショ

ンを対象とした．1つのMD系の温度を上下させることで

相転移温度を見積もると，特に低温領域で原子が局所的な

エネルギー極小状態にトラップされてしまい，そこから抜

け出して最安定状態に緩和するまでに多くのシミュレー

ションタイムステップが必要になり計算量が膨大になるこ

とがある．レプリカ交換法は，最安定状態を効率良く求め

ることができる手法である．

2.1 レプリカ交換分子動力学シミュレーションの概要

レプリカ交換法は，互いに異なった温度を持つ複数の

MD系を，互いの温度条件を交換しながら並行してシミュ

レーションすることで局所的な準安定状態にとどまり続

けることを避け，効率的に MD系の最安定状態を探索す

ることができる．並行して扱う複数の MD系のそれぞれ

を「レプリカ」と呼び，特定のレプリカを指す場合は添字

{a, b, c, ...}を付加することで「レプリカ (a)」等と表記す

る．レプリカの総数を「レプリカ数」と呼び記号 Nrep で

表す．

図 1 にレプリカ交換法MDシミュレーションの手法を

示す．説明の便宜上，レプリカ数Nrep = 4として各レプリ

カを図中の太線矢印 (a)～(d)で表した．探索する温度範囲

を 50 K以上 200 K以下として，この温度範囲で互いに異

なる設定温度 {200 K, 150 K, 100 K, 50 K}を，時刻 t0にお

ける初期温度として各レプリカ (a)，(b)，(c)および (d)に

割り振る．あらかじめ設定したタイムステップMexchが経

過するごとに，各レプリカが持つポテンシャルエネルギー

の状態から，設定した温度条件をレプリカ間で交換を行う

かを式 (1)に示す確率 Pexch により判定する．

Pexch = min {1, exp(−(Ui − Uj)(βj − βi))} , (1)

ここで，Ui および Uj は隣接する温度条件を持つレプリカ

図 1 レプリカ交換法 MD シミュレーションの手法

Fig. 1 The method of replica-exchange MD simuluation.
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(i)および (j)が持つポテンシャルエネルギー，βi，βj は

レプリカの温度条件とボルツマン定数の積の逆数を表す．

min{X, Y }は X と Y のいずれか小さい方の値を表す．

時刻 t1では，隣接する設定温度 200 Kと 150 Kを持つレ

プリカ (a)(b)間で式 (1)が計算され交換が成立し，別の隣

接設定温度 100 Kと 50 Kを持つレプリカ (c)(d)間でも判

定が行われ交換が棄却されたことを表した．図中の破線枠

が式 (1)による交換判定を表し，交差した矢印が交換の成

立を，並行な矢印が交換の棄却を表す．隣接した温度を持

つ 150 Kと 100 Kのレプリカは，次の交換判定時刻 t2 で

行われる．時刻 t3 以降は，時刻 t1 から t2 で行われた温度

交換判定が繰り返し行われる．

交換の判定が行われるMexch ステップの間は，各温度を

持つレプリカ内で独立してMDのシミュレーションが実施

される．そもそも異なるレプリカ間で原子座標等を参照す

る必要がないうえに，レプリカ間で温度やポテンシャルエ

ネルギーをやりとりするのはMexchステップごとであるこ

とから，レプリカ間での通信量は非常に少ない．

本研究で対象としたアルゴン原子群のシミュレーション

では，130 Kから 150 K付近で固体–液体相転移温度が得

られることが分かっていることから [12], [13]，シミュレー

ションで探索する温度範囲を 150 K の上下にある程度の

マージンを考慮して，50 K以上かつ 250 K以下に設定し

た．レプリカ数 Nrep = 14,336とし，温度交換判定ステッ

プ数Mexch = 100とした．

2.2 アルゴン原子群の分子動力学シミュレーション

前節で述べたように，各レプリカはアルゴン原子群から

構成される．本節では，アルゴン原子群のMDシミュレー

ション条件について説明する．

バルク状態にある原子を対象とするため，立方体状の

基本セルの空間的な繰返しからなる周期境界条件を適用

した [12]．固体状態にあるアルゴン原子は面心立方格子

（Face-Centerd Cubic, FCC）上に配置される．基本セル内

の FCC格子に原子が充填される条件は，基本格子に含ま

れる原子個数が 4であることから，基本セル内に含む原子

の個数 Natom は 4a3（aは任意の整数）の場合とした．固

体アルゴンの密度 1.65 (g/cm3)およびアルゴン原子の質量

39.948 (g/mol)から，基本セルの物理サイズを決めた．本

稿では，a = {4, 8}のときのそれぞれNatom = {256, 2048}
(個)になる 2通りに場合についてシミュレーションを実施

した．そのときの使用した基本セルの 1辺の長さはそれぞ

れ {2.18, 4.35} (nm)である．

MDシミュレーションを行うため必要な原子モデル間に

作用する力の計算には式 (2)に示す Lennard-Jonesポテン

シャル U を使用した [12]．

Uij =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

4 ε

⎡
⎣
(

σ

|rij |

)12

−
(

σ

|rij |

)6
⎤
⎦ , (|rij | ≤ rc)

0, (otherwise)

(2)

ここで |rij |は粒子 iと粒子 j 間の距離，rc はカットオフ

距離と呼ばれ力場が作用する打ち切り距離を表す．εと σ

はそれぞれポテンシャル Uij の高さと距離の特性を決める

パラメータであり，アルゴン原子にフィッティングされた

値である ε = 0.9661 (kJ/mol)，σ = 0.3405 (nm)を適用し

た [12]．式 (2)は，lim|rij |→∞ Uij = 0に急速に収束するた

め，カットオフ距離 rc = 3.0 σ以上離れている粒子間に作

用する力を 0として計算を行った．2粒子間に作用する力

F ij は，式 (2)を rによる微分 −∇U から計算した．

3. レプリカ交換分子動力学シミュレーション
のGPUによる並列化

REMDシミュレーションを GPUクラスタで並列化す

る方法を説明する．使用した GPU仮想化ソフトウェアな

らびに GPUクラスタについて述べ，特に GPUコアの割

り振りやメモリ配置，ノード間の通信量について詳しく述

べる．

3.1 GPU仮想化ソフトウェアDS-CUDAの利用

本研究では，REMDシミュレーションを GPUクラス

タ上で簡便に実行するために GPU 仮想化ソフトウェア

DS-CUDA [19], [20]を利用した．DS-CUDAの概要を図 2

に示す．DS-CUDAは，CUDA APIを仮想化することで

ネットワーク上に分散配置された GPUを透過的に扱うこ

図 2 GPU 仮想化ソフトウェア DS-CUDA の概要

Fig. 2 Overview of DS-CUDA: GPU virtualization software.
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とができる．

図 2の左側に位置する “(1)→(2)→(4)↔(7-a)↔(8-a)”で

示した部分は，標準の CUDA環境を使った開発・実行環

境を表す．CUDA Source Code(1)を CUDA Compiler(2)

を使ってコンパイルし，実行ファイル local.exe(4)を生成

する．local.exe(4)は，CUDA APIから構成される CUDA

Libraryとデバイスドライバ (7-a)を介して，local.exe(4)

が実行されているノードに接続されている GPU(8-a)を制

御する．local.exe(4)を実行するノードを「クライアント

ノード」（図中の上半分にある鎖線内），クライアントノー

ドに接続されている GPU(8-a)を「ローカル GPU」と呼

称する．

次に DS-CUDA を使った開発・実行環境について説

明する．DS-CUDA 環境で生成される実行ファイル re-

mote.exe(5) はクライアント–サーバ方式をとり，図中

の InfiniBand Network を介した先のノードに接続され

た GPU(8-b,c,d)を制御する．これらの GPUを「リモー

トGPU」と呼ぶ．remote.exe(5)は，CUDA環境で使用し

たのと同一の CUDA Source Code(1) から DS-CUDA コ

ンパイラ (3)を使用して生成される．DS-CUDAの機能に

より，CUDA コンパイラ (2) を使用した場合に呼び出さ

れる CUDA API関数は，DS-CUDA Library(6)に含まれ

る DS-CUDAの API関数に置き換えられる．DS-CUDA

Library(6)は，リモート GPUが接続されたノードで起動

されている DS-CUDA Serverプログラム (9-a,b,c)と通信

を行う．リモート GPUが接続され，DS-CUDA Server(9)

が起動されているノードを特に「サーバノード」（図中の下

半分部の鎖線内）と呼ぶ．DS-CUDA Server(9-a,b,c)は，

GPUと 1対 1で実行される．最大 1,024台のGPUを使え

るようにDS-CUDAソースコード上の通信用バッファサイ

ズ定義部を修正した．また，4.2.2 項で述べる通信レイテ

ンシ増加を抑制する機能を追加した．

3.2 使用したGPUクラスタ環境

図 3 に，使用した GPU クラスタの構成図を示す．本

稿ではスーパコンピュータ TSUBAME2.5 [2]に含まれる

図 3 使用した GPU クラスタの構成

Fig. 3 Structure of the GPU cluster used for our simulation.

計算ノードの一部を GPUクラスタとして使用した．各計

算ノードの諸元を表 1 に示す．InfiniBandインターコネ

クトにより接続された最大 343 台の計算ノード上で，前

述の DS-CUDAを動作させて使用した．各計算ノードに

は 6コアの CPUが 2基搭載され，3台の GPUデバイス

が PCI Expressインターコネクト（Gen2 x16，理論最大

通信スループット 8 GByte/sec）に接続されている．使用

したすべての計算ノードは，一様な計算性能と通信性能を

有する．計算ノード中の 1台（Node#0）を図 2 に記載し

たクライアントノードとして使用した．その他のノード

（Node#1～#342）をサーバノードとして使用した．

各計算ノードのオペレーティングシステム（OS）は，

Linux 64 bit版である．C/C++コンパイラとしてGNUコ

ンパイラを使用した．GPUを利用した実行プログラムを

作成するために，NVIDIA社から提供される GPUアプリ

ケーション開発環境である CUDAを使用した．GPUデバ

イスドライバのバージョンは 304.54である．

3.3 計算手順と計算機リソースの割り振り

リスト 1に，REMDシミュレーション全体の処理内容を

表す擬似コードを示す．並列化のためにMPIや OpenMP

は使っておらず，クライアントノードでシリアルに実行さ

れる．この擬似コードを使い，GPUコアへの並列計算部分

の割り振り，クライアントノードとリモート GPU間デー

タ通信量の見積りを説明する．

リスト 1の 2～6行目でシミュレーションの条件を設定

する．nはリモート GPUの数である．本稿で扱った nの

範囲は，1から 1,024までの範囲にある 2の整数べきで表

した整数である．Natom は周期境界条件における基本セル

内のアルゴン原子の個数であり，2.2 節に書いたように 256

個または 2,048個の 2通りを設定した．Miterは，Mexchタ

イムステップの繰返し回数であり，計算時間の計測の便宜

表 1 GPU クラスタ中の計算ノード主要諸元 [2]

Table 1 The specification of GPU cluster used for evalua-

tion [2].

ハードウェア環境（全計算ノード共通）

　 CPU: Intel Xeon X5670(6 cores)×2 ソケット

　 GPU: NVIDIA 社 Tesla K20X ×3 デバイス

　　 14 Streaming Multiprocessors

　　 2,688 cuda cores

　　 6 GB GDDR5 メモリ

　ネットワーク接続 InfiniBand

32 Gbit/sec（理論最大スループット）

ソフトウェア環境（全計算ノード共通）

　オペレーティングシステム： Linux 64 bit 版

kernel version 2.6.32.12

　 GPU ドライバ： NVIDIA 社 version 304.54

　 C/C++コンパイラ： gcc version 4.3.4

　　最適化オプション “-O2”

　 GPU ソフトウェア開発環境： NVIDIA 社 CUDA Toolkit version 5.0

　 GPU 仮想化ソフトウェア： DS-CUDA version 1.4.2 [20]
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上 Natom = 256の場合と 2,048の場合でそれぞれ 1,800，

100 (回)とした．また 2.1 節で述べたように，レプリカ数

Nrep = 14,336，レプリカ交換を行うまでのタイムステップ

数Mexch = 100である．

8～12行目でシミュレーションの初期状態を生成する．

変数 temp[Nrep]は，各レプリカが持つ初期温度を表す．変

数 pos[Nrep][Natom][3]および vel[Nrep][Natom][3]は，アル

ゴン原子の座標と速度のベクトルである．多次元配列の [3]

は 3次元ベクトルを表す．変数 flag[Nrep]は，式 (1)で計

算された各レプリカでの交換の棄却と成立を表すフラグで

ある．変数 U [Nrep][Mexch]は，各レプリカのポテンシャル

エネルギー状態のデータ保持に使用する．以上で述べた変

数 temp，posおよび velの配列は，1要素あたり 4 Byte長

の単精度浮動小数点数である．flag 配列は 1要素あたり

4 Byte長の整数である．

13～18行目で，生成した初期状態データを n台のリモー

ト GPUへ分配する．制御対象とするリモート GPUを選

択する擬似命令を「SetDevice(“リモート GPU番号”)」で

表記した．SetDevice(d)命令が実行された後は，その次に

SetDevice()命令が実行されるまでの間は，d番目の GPU

に対する制御が行われることを意味する．またクライアン

トノードからリモート GPUへのデータ転送を行う擬似命

令を「MemcpyH2D(“転送される配列変数の最初の要素”，

“転送される配列変数の要素の個数”)」で表記した．実際の

ソースコード上では，それぞれの擬似命令はCUDA API関

数である “cudaSetDevice()” および “cudaMemcpy(GPU

メモリのアドレス, ホストメモリのアドレス, 送信サイズ

(Byte),cudaMemcpyHostToDevice)”に対応する．19行目

で GPUカーネルを呼び出し，短いステップ数だけシミュ

レーションして原子の初期緩和を行う．

21～36行目までが，MDの時間発展を計算する本シミュ

レーションの計算部を表し，並列化効率の計測対象とし

た．1台の GPUを使用した場合では，REMDシミュレー

ションの総計算時間の 99%以上がこの部分で消費される．

22～27行目で，温度交換が行われて更新された温度情報と

更新フラグをリモートGPUへ転送する．28～30行目まで

が，複数の GPUを使用して計算並列化を行ったブロック

である．

GPU 上のプロセッサコアの割当てについて説明する．

GPUの 1つのブロックに 1つのレプリカ（Natom個の原子）

を担当させた．使用した GPU 1台には 14個の Streaming

Multi Processor（SMX）が搭載されているので，1 台の

GPUに割り当てられるレプリカ数（Nrep/n）が 14の倍数

になるように総レプリカ数を設定した．1粒子が自身以外

の (Natom − 1)個の粒子から受ける力（Lennard-Jonesポ

テンシャル，式 (2)参照）の計算を，SMX内に含まれる

Scaler Proccessor（SP）の 1つのスレッドが行う．使用し

た GPUでは 1つの SMXで同時に起動可能なスレッド数

上限が 1,024であったため，Natom が 256の場合には 1粒

子に 1スレッドを割り当て，Natom = 2,048の場合には 2

粒子分を 1スレッドに割り当てた．GPUカーネルでは力

やポテンシャルエネルギーの計算の後，原子座標と速度を

更新し，それらをMexch ステップ分繰り返す．

GPU 上のグローバルメモリの割当てについて説明

する．シミュレーション実行中に定常的に割り当てて

おく必要のある主要なデータとして，全アルゴン原子

（NALL = Nrep × Natom 個）の座標（リスト (1)の 9行目）

のおよび速度データ（リスト (1) の 10 行目），各レプリ
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カ系のポテンシャルエネルギー情報（リスト (1)の 12行

目）がある．これらのデータはリモート GPU のグロー

バルメモリ上にのみ配置し，クライアントノード上のメ

インメモリにはレプリカ 1 つ分の転送用バッファ以外に

は配置しない．全原子の座標および速度データとエネル

ギー情報の占める合計データサイズは，およそ 711 MByte

（= {(NALL · 3 · 2) + Nrep · Mexch} · 4(単精度浮動小数点数

バイト数)）である．このサイズは，使用した GPU 1台に

搭載されているグローバルメモリ容量 6 GByteより十分に

小さいので，1台の GPU上のグローバルメモリ上でも全

データを保持できるサイズである．n台の GPUを並列化

した場合は，GPU 1台あたりに要求されるメモリサイズ

が 1/nになるのでメモリ不足は生じない．

31～33 行目で，GPU で行った計算結果のうちポテン

シャルエネルギーを回収する．「MemcpyD2H()」は，Mem-

cpyH2D()命令に比べて反対向きの転送（リモートGPUか

らクライアントノードへ）を行う擬似命令である．

34～36行目では，各レプリカのポテンシャルエネルギー

をもとに，クライアントノードの CPUで式 (1)を計算し

て交換の棄却・成立 flagと温度 tempを更新する．

38行目ではシミュレーション結果をファイルに保存する．

3.4 クライアントノードとリモートGPU間の通信デー

タ量

リスト 1 の 24，27 行目にある “MemcpyH2D()” の合

計転送サイズを SH，33 行目の “MemcpyD2H()” の転送

サイズを SD で表す．tempと flag の配列の大きさから，

SH = Nrep · 2 · 4 = 114,688 Byteである．同様に，U の配

列の大きさから SD = Nrep · Mexch · 4 = 5,734,400 Byteで

ある．

4. 並列化効率のモデル式

本稿で扱った並列化効率 Rの定義を以下に示す．

R =
Tlocal(1)
n · T (n)

. (3)

R は，GPU 並列数 n のときに線形にストロングスケー

ルした場合の理想的な計算速度に対する実効速度比を表

す．分子にある Tlocal(1)は，図 2 の “local.exe(4)”で示し

たシミュレーション実行ファイルから，ローカル GPU 1

台を使った場合に要した実行時間を表す．T (n)は，図 2

の “remote.exe(5)”の実行ファイルから，n台のリモート

GPU で並列化した場合の実行時間を表す．T (n) および

Tlocal(1)の計算時間は，リスト 1に示した中の 21～36行

目の処理に要した時間とし，シミュレーションの初期化部

（19行目以前）ならびに後処理部（38行目）は Rの計算に

含めない．この Rの算出に使用する 21～36行目の計算内

容は，図 1 で示したMexch ステップ分の計算時間と，t1～

t4 のタイミングで行われる温度交換判定（式 (1)）ならび

に温度交換に要した時間の合計に相当する．Tlocal(1)の計

測結果は，測定ばらつきを考慮して順にNatomが 256およ

び 2,048の場合についてMiter = {1,800, 100}の場合を計
測した結果，{66706.951 sec, 48288.290 sec}を得た．これ
らの値からMiter1回に相当する値を Tlocal(1)とし，それ

ぞれ 37.059 secおよび 482.883 secとした．

式 (3)に含まれるリスト 1の処理内容から，T (n)を見積

もるために以下に示すような 3つの部分からなるモデル式

を考える．

T (n) = tGPU(n) + tCOM(n) + tCLT, (4)

ここで tGPU(n)はリモート GPUにおける計算処理時間で

あり，リスト 1 の 28～30 行目の部分のうち実際に GPU

で計算が行われた時間に相当する．図 1 ではMexch で示

したタイムステップ分の処理時間に相当する．tCOM(n)

はリモート GPU とクライアントノード間に発生する通

信時間である．これは，リスト 1の 22～27行目の 2回の

SetDevice()とMemcpyH2D()の処理時間，31～33行目の

SetDevice()とMemcpyD2H()の処理時間，29行目および

30行目の GPUカーネル呼び出しのオーバヘッド時間の和

とした．tCLT はクライアントノードにおける逐次計算処

理時間を表し，式 (1)の判定時間である．リスト 1の 34～

36行目までの処理時間に相当する．

本章中の以降で，式 (4)の右辺の詳細について説明し必

要なパラメータを決定する．

4.1 リモートGPUにおける計算処理時間：tGPU(n)

tGPU(n)を次式のようにモデル化する．

tGPU(n) =
tGPU0 · Nrep

n
. (5)

右辺の tGPU0 は，1 レプリカの 1 温度交換インターバ

ル期間 Mexch のシミュレーションを GPU 1 台で実行し

た場合に要する計算時間を表す．図 2 の “(4)local.exe”

で示した実行ファイルを使用し，CUDA APIに含まれる

“cudaEventRecord()”関数を利用して，ローカル GPUで

リスト 1の 28～30行目までの計測結果から求めた．

tGPU0 は，粒子間相互作用の計算を行うことから 1 レ

プリカあたりの粒子数 Natom に依存する．Natom = 256

粒子，2,048 粒子の場合で，測定誤差を考慮しそれぞれ

のMiter 回数分を計測した平均値として 37.034 secおよび

482.367 secを得た．これらの値から tGPU0の値としてそれ

ぞれ 2.58 msec，33.6 msecを使用した．本稿では各 GPU

に割り当てられたレプリカ数はNrep/nで等しくし，GPU

間の計算負荷の不均衡が生じないようにした．

4.2 クライアントノードとリモート GPU 間の通信時

間：tCOM(n)

tCOM(n)を次式のようにモデル化する．
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tCOM(n)

=
(

SH

BH
+ 2n · LH

)
+
(

SD

BD
+ n · LD

)
+ n · LK. (6)

右辺の第 1項はリスト 1の 22～27行目に示したクライア

ントノードからリモート GPU方向へのデータ転送Mem-

cpyH2Dにかかる時間を表す．2n · LH の項に含まれる係

数 2は，GPU 1台あたり 2回の転送命令（MemcopyH2D）

を行うことに対応する．第 2項は第 1項と反対方向への通

信時間を表し，31～33行目に示したリモートGPUからク

ライアントノードへの通信時間を表す．

LHおよび LDは，クライアントノードと 1台のリモート

GPUとの間のデータ転送 1回あたりにかかる通信のオー

バヘッド時間を表し「レイテンシ」と呼ぶ（単位は sec）．

BH および BD は，クライアントノードと n台のリモート

GPUとの間のデータ転送のピークスループットを表す（単

位は Byte/sec）．それぞれに付加した添字 “H”でクライア

ントノードからリモートGPUへの転送方向を表し，“D”で

リモート GPUからクライアントノードへの転送方向を表

す．SH および SD は 3.4 節で述べた通信データ量である．

右辺 3項目に含まれる LK は，tGPU の処理（28～30行

目）を，リモート GPUで 1回実行するのにかかるレイテ

ンシを表す．LK に含まれる内容は次の 3つ，(1)リモー

ト GPU での cudaSetDevice() の処理時間，(2) リモート

GPU へのカーネル関数の引数の送信時間，(3) リモート

GPUでのカーネル関数のロード時間，である．第 1項と第

2項の S/B に相当する SK/BK を式 (6)に含めないのは，

DS-CUDAの機能によりサーバノード側でカーネル関数の

本体である.ptxファイルをキャッシュしており，REMD

シミュレーションの実行中に InfiniBandネットワーク上で

一度しか通信されないことによる．以降で各パラメータを

計測または導出した．

4.2.1 通信ピークスループットBH，BD の算出

通信ピークスループットの定義を「クライアントノード

からリモートGPUに対して，GPU仮想化ソフトウェアと

CUDA API関数 cudaSetDevice()と cudaMemcpy()を用

いてデータ転送を行ったときの最大転送速度」とした．

図 4 に，本稿で扱った通信スループット B およびレイ

テンシ Lの計測結果からの算出方法を示した．横軸は転送

データサイズ S を示し，縦軸は転送にかかった時間 TCPY

を表す．式 (6)で示したのと同様に TCPY = S/B + Lとし

てモデル化を行った．Lおよび B の 2つを未知数として，

TCPYを測定した結果（図 4の白角シンボル）に最小 2乗法

を使ったフィッティングを行うことで B と Lを算出した．

グラフ中の破線がフィッティング後の近似式 fFIT(S)を表

す．レイテンシ Lは fFIT(0)，スループット B は fFIT(S)

の傾きの逆数からそれぞれ算出した．以上に述べた算出手

順から，データの転送方向別に行って得られた結果をそれ

ぞれ BD および BH とした．図 4 のグラフは，クライアン

図 4 転送データサイズと転送時間の関係，ならびにレイテンシ L

とピークスループット B の算出方法

Fig. 4 Relation between the data size of each transfer and its

elapsed time, and the calculation method of latency L

and the peak throughput B.

図 5 クライアントノードと，ローカル GPUおよびリモート GPU

間の実効転送スループットの測定結果

Fig. 5 Throughput between a client node and a remote GPU,

or a local GPU.

トノードからリモートGPU（1台）へデータ転送を行った

場合の BH および LH を算出した例である．

図 5 に示したグラフは，TCPY の実測結果から得られた

転送データサイズと実効転送速度の関係を表す．このグ

ラフはクライアントノードからリモート GPU 1台に対し

てデータ転送を行ったときの結果である．転送を実行す

る API関数として cudaMemcpy()関数を使用し，その引

数として指定するデータサイズを 512 Byte～4 MByteまで

変えて計測した．グラフ “remote”で示した黒四角シンボ

ルがクライアントノードからリモート GPUへの転送方向

を，白四角シンボルがその反対方向への転送方向を示す．

比較参考データとして，ローカル GPUへの同様な実効転

送速度を測定した結果も同図中グラフ “local”に併記した．

黒丸シンボルがローカル GPUへの転送方向を，白丸シン

ボルがクライアントノードへの転送方向を示す．リモート

GPUに対する転送スループットは 100 k～5 MByteの転送

サイズで飽和する傾向がある．ローカルGPUに対しては，

100 k～1 MByteの転送サイズでいったん飽和するように

見えるが 1 MByte以降でスループットが増加する傾向があ

る．本稿ではリモート GPUの性能の挙動に主眼を置いて

いることを考慮し，1 GPUを使用する場合でもローカル

GPUは使わずリモート GPUを使うこととした．
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図 6 クライアントノードとリモート GPU 間の通信速度のピーク

スループットの測定結果

Fig. 6 Measurement result of the peak thoughput between a

client node and remote GPUs.

BD の場合と BH の場合とで，算出時に行った測定手順

が異なるのでそれぞれを順にリスト (1)を使って説明する．

BD の場合は，リスト (1)の 22～30行目および 34行目の

forループ部をコメントアウトし，コメントアウトされた

部分の処理時間の代わりとして 20 msecのウェイト時間を

31行目の forループの直後に挿入する．この状態で，21～

36行目までの実行時間をウェイト時間を除外して計測し

た．計測結果はネットワークの使用状況や OSノイズ等の

要因により誤差をともなうため，Miter で表す複数回の測

定の平均値を TCPY とした．以上の計測を 33行目で指定

する転送サイズを 512 Byte～4 MByteまで変えて行った．

BHの算出に必要な TCPY を測定する場合は，リスト (1)

の 25～36行目までをコメントアウトし，その部分に「す

べての GPUのバリア同期処理」および BD の場合と同様

に「20 msecのウェイト時間」を挿入する．BDの場合と異

なりバリア同期処理を入れるのは，クライアントノードか

らリモート GPUへの転送が非同期に実行されるためであ

る．この状態で，21～36行目の実行時間をウェイト時間お

よびバリア同期時間は除外して計測する．BD のときと同

じく複数回の測定の平均値を TCPY とした．

以上に述べた方法で，データ転送対象のGPU台数を 1～

1,024台の範囲で変えながら，クライアントノードとリモー

ト GPU間のピークスループット値を計測した結果を図 6

に示す．転送対象の GPUは n = 1の場合を含みすべて仮

想化されたリモート GPUを対象とした．BH を黒角シン

ボルのグラフ，BD を白角シンボルのグラフで記載した．

図 6 の測定結果から，並列化効率モデル式 (6) の通信ス

ループットパラメータ BHおよび BDに，測定ポイント 11

点の平均値を適用し，それぞれ 1,960MB/sec，850 MB/sec

とした．

4.2.2 通信レイテンシ LH，LD，LK の算出

本稿ではレイテンシを「GPU仮想化ソフトウェアを利

用して GPUへのデータ転送やカーネル実行を行う際の，

データ転送やカーネル実行が始まるまでのオーバヘッド時

間」として扱っている．レイテンシには，物理的な信号遅

延時間・通信用バッファへのデータコピー時間・通信ライ

図 7 クライアントノードとリモート GPU 間の各通信レイテンシ

の測定結果．式 (6) 中の 3 つのパラメータ，LD，LH および

LK の算出に使用した測定結果をそれぞれ順に白角，黒角およ

び白丸で表す

Fig. 7 Measurement results of the each latencies LD，LH and

LK in tCOM (6) between a client node and remote

GPUs.

図 8 ローカル GPU への cudaMemcpy(DeviceToHost) 実行時間

の実行間隔への依存性

Fig. 8 Interval time dependancy of the elapsed time of “cud-

aMemcpy(DeviceToHost)” from local GPU.

ブラリの処理時間・CUDA関数である cudaMemcpy()の

実行時間のオーバヘッドまたはカーネル呼び出しのオーバ

ヘッドが含まれる．前節でのスループットの算出時に求め

た Lの値をグラフ化したものを図 7 に示す．測定方法は，

4.2.1 項で述べた BH および BD の計測方法と同様である．

測定結果から，並列化効率モデル式 (6)の通信レイテンシ

パラメータ LHおよび LDに，測定ポイント 11点の平均値

を適用し，それぞれ 9.23μs，31.7μsとした．

レイテンシの測定にあたり，クライアントノードとロー

カル GPU間の転送時間が不連続に変化する現象が見られ

た．この現象を図 8 のグラフを使用して説明する．このグ

ラフは，ローカルGPUへの cudaMemcpy(DeviceToHost)

を繰り返し実行したときの実行時間の平均値（“MEAN”の

グラフ），最大値（“MAX”のグラフ）および最小値（“MIN”

のグラフ）を繰り返す間隔を横軸にとり計測した結果を示

す．ある繰返し間隔それぞれにつき 10,000回の計測を行っ

た結果を記載した．転送サイズは 1 回あたり 1,024Byte

の固定サイズである．横軸で示した実行間隔が，10 msec

を超えたあたりから不連続に増加することを表している

（この現象について NVIDIA社のサポートに問い合わせ，

NVIDIA側で再現することまで確認したが原因は調査中）．

この現象によりレイテンシが増加することを避けるため，
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図 9 リモート GPU からクライアントノードへのデータ転送に要

した時間．ダミー転送ルーチンの追加のよる効果

Fig. 9 Elapsed time of “cudaMemcpy(DeviceToHost)” from re-

mote GPUs to client node. The effect by the addition

of dummy transfer routine.

DS-CUDAサーバプログラムに対して「リモート GPUで

REMD計算とデータ転送を行っていないときに，ダミー

データ転送を 2 msec周期で発行する」機能を追加したうえ

で，通信パラメータと並列化効率を計測した．実行時間の

増加する境界が 10 msec付近であることに対して，機能上

ではそれよりも短い 2 msecに設定した理由は，ある程度の

タイミングマージンを見込んだことによる．

図 9 に，上述のダミー転送ルーチンの有無によって n台

のリモート GPUからクライアントノードへのデータ転送

時間への影響を比較した結果を示す．転送対象の GPUは

n = 1の場合でも仮想化されたリモート GPUを対象とし

た．縦軸は 1 GPUあたりの実行時間を示す．計測条件と

して，データサイズはGPU 1台につき 1,024Byteとした．

図 8 で示した現象を考慮して，次の 3つの条件を設定して

計測した．グラフ (a)は interval期間を設けない場合，グ

ラフ (b)は interval期間を設けダミー転送ルーチンなしの

場合，グラフ (c)は，interval期間を設けかつダミー転送

ルーチンありの場合，をそれぞれ表す．interval時間とは，

リスト (1)において実際のリモート GPUへの転送時間以

外にかかる時間の代替として仮に設定した 20 msec期間の

アイドル時間である．リスト (1)の 31行目のように for文

によって各 GPUに対し順番にMemcpyD2H()が発行され

るため，特定の GPUにとっては次の転送までにある程度

の時間がかかる．その時間によって図 8 のようにレイテン

シが大きく変わることになる．

グラフ (b) の場合は，interval 期間があるために必ず

20 msec以上の転送実行間隔があき，図 8 の Interval Time

が 10 msec以上の場合のMEAN値である 200～300μsec付

近で一様な結果となる．グラフ (a)は，GPU並列数が 32

台より多くかつ 64台以下の範囲で，データ転送時間が不連

続に増加した結果となった．これは次の理由によると考え

られる．GPUの台数が少ない場合は，より短いインター

バルでデータ転送が繰り返されるためレイテンシは 20～

30 μsecとなる．しかし台数が増加するに従ってGPU 1台

に対する転送インターバル時間は長くなり，ある台数（32

台より多くかつ 64台以下）を境界としてレイテンシが急

増し，いったん増加すると短いインターバルには戻らなく

なってしまうことから 200～300 μsecの時間がかかる．グ

ラフ (c)では，図 8 の Interval Timeが 10 msec以下の場合

の MEAN値である 20～30 μsec付近で一様な結果となっ

た．この結果よりダミー転送ルーチンが有効に機能してい

ると判断した．

LK を算出した方法を説明する．リスト (1)の 30行目の

“Kernel”関数と同じ引数を持ち負荷の軽いダミー処理（グ

ローバルメモリを 4 Byte書き換える）行う “DKernel”関

数を準備し，Kernel関数と差し替える．22～27行目，お

よび 31～36行目をコメントアウトする．その部分に「す

べてのGPUのバリア同期処理」を挿入する．この状態で，

21～36行目までの実行時間を計測した．計測結果はネッ

トワークの使用状況や OSノイズ等の要因により誤差をと

もなうため，Miter で表す複数回の測定の平均値を LK と

した．

GPU並列数 1～1,024台の範囲で，LH，LD と同様に測

定した結果を図 7 中のグラフ LK に示す．測定結果から，

並列化効率モデル式 (6)の GPUカーネル関数実行オーバ

ヘッド LK の値として，測定ポイント 11点の平均値 5.96

(μsec)を使用した．

4.2.3 通信時間パラメータ計測結果に対する考察

図 5 に示したスループットを測定したグラフは，同様の

測定を TSUBAME2.0の環境で行った結果が参考文献 [19]

の Figure 4に示されている．TSUBAME2.0から本稿で使

用した同 2.5へのアップデートにより高性能な GPUに差

し替えられた点で環境の違いはあるが両者を比較した．全

体的な傾向として，リモートGPU間への転送ピークスルー

プットが 1.0 GByte/secで飽和すること，ローカル GPU

に対しては最大で 3.0 GByte/secのピークスループットが

計測されたこと，という点で一致している．

図 6 に示したピークスループットを表す 2つのグラフ

BH と BD において，BH のグラフにのみ GPU 並列数 n

が 64までピークスループットの上昇する傾向が見られた．

これは，DS-CUDA内で RDMA機能を利用しており通信

処理がハードウェア的にサポートされることに起因する．

送受信処理が CPU とネットワーク装置で並列処理され

ることで，結果として 1：1通信より 1：多通信の方が転

送効率が改善されていると考えられる．BH の最大値付近

ではノード間接続の InfiniBandの理論最大スループット

3.2GByte/secの 84%の通信効率を示した．

図 7 のレイテンシを表すグラフにおいて，LHと LKが，

LD と比べて NGPU が 64並列以下の範囲で減少する傾向

が見られるのは図 6 の BHの場合と同じ理由によると考え

れる．一方，LD が GPU並列数に対してほぼ一様な特性

を示すのは，MemcpyD2Hの転送処理はその後の命令をブ

ロックして逐次的に実行されるために並列化がなされない

c© 2014 Information Processing Society of Japan 9
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ことによる．

4.3 クライアント計算ノードにおける逐次処理時間：tCLT

式 (4)におけるクライアントノードの処理時間 tCLTで行

う逐次処理内容は式 (1)に示した確率 Pexchの計算であり，

具体的には次の処理を行う．(1) GPUから回収したレプリ

カごとのポテンシャルエネルギー値から温度交換条件式の

判定．(2)温度交換情報と交換フラグの更新．したがって

tCLTは，各レプリカが含む粒子数NatomおよびGPU並列

数 nに依存せず，レプリカ個数 Nrep と温度交換判定周期

Mexch に比例する．本稿ではそれぞれ Nrep = 14,366 (個)

およびMexch = 100 (steps)に固定値として設定している

ことから tCLT も固定値になる．

REMDシミュレーションのソースコードからGPUに関

係する処理部を除いた実行ファイルを作成して処理対象部

を計測するために，リスト (1)の 22～33行目をコメント

アウトし，21～36間の実行時間を計測した．測定ばらつ

きを考慮してループ回数を決めるMiter を 200回に設定し

(200 · tCLT)の実行時間を計測した結果 1.591 (sec)が得ら

れたことから，tCLT を 7.96 (msec)とした．

5. 並列化効率の実測結果

5.1 モデル式との比較

4 章で求めた REMDシミュレーションにおける並列化

効率Rのモデル式 (3)から算出した期待値と，実際にGPU

クラスタ（図 3）上で DS-CUDA（図 2）を利用して実行

時間を計測した結果とを図 10 に示した．モデル式を実線

および破線グラフで表し，実測結果を三角および四角のシ

ンボルで表している．縦軸が並列化効率 Rであり，リニ

アにストロングスケールする計算速度に対する実効計算速

度比を表す．横軸は GPU並列数 nであり，16から 4,096

台の範囲を記載した（nが 1から 8台の場合には，いずれ

の場合もモデル式と実測結果がともに 0.98以上 1.0以下で

あり，理想に近いリニアスケールを示したため省略）．実

測結果は，リスト (1)に対応するシミュレーションソース

コード内に時間計測関数を挿入し，モデル式の T (n)に相

当する処理部の実行時間の計測した結果である．

図 10 内の左右のグラフ (i)(ii)は，(i)が原子個数 Natom

が 256粒子の結果を，(ii)が Natom が 2,048粒子のときの

結果をそれぞれ表す．Natom の大小は並列計算の粒度の違

いを意味し，式 (5)に含まれるローカル GPUでの計算時

間 tGPU0 のそれぞれの値から，(i)より (ii)の方がより粗

粒度な計算条件である．したがって (i)よりも計算粒度の

大きい (ii)の条件の方がシミュレーション時間全体に占め

る GPUでの計算時間が長いことから，全体的により高い

効率が得られている．

またグラフ (i)(ii)それぞれに，“modified”および “not

modified”ラベルで示した 2つのモデル式と実測結果のペ

図 10 並列化効率の実測結果とモデル式の比較

Fig. 10 Mesurement result of parallel efficiency compared with

its estimation model.

アの結果を記載した．“modified”グラフの方は，4.2 節で

述べたレイテンシの増加を抑制するためのダミー転送ルー

チンを DS-CUDAへ追加した場合の結果である．もう一

方の “not modified”グラフはその処理を追加しなかった

場合の結果であり，レイテンシ低減処理の効果確認のため

の比較用データとして記載した．“not modified”グラフが

“modified”よりも全体的に低い効率を示していることによ

り，レイテンシ低減処理の効果を確認した．

並列化効率モデル式は，実測された結果と誤差 3%の範囲

で一致した．1,024 GPUで並列化した場合に，Natom = 256

のとき 35%，Natom = 2,048のとき 87%の効率を達成した．

5.2 消費時間の内訳に関する考察

式 (4)に示したシミュレーション実行時間 T (n)中の各

要因 {tGPU(n)，tCOM(n)，tCLT}の消費時間，およびその
T (n)中に占める割合を算出した結果を表 2 に示す．通信

時間を表す tCOM については，式 (7)に示すように，ピー

クスループットに起因する要因 tCOM:B とレイテンシに起

因する要因 tCOM:L に特に分けて記載した．

tCOM = tCOM:B + tCOM:L, (7)

式 (7)の右辺に含まれる 2項は，式 (6)で使用している

記号を用いてそれぞれ tCOM:B = ( SH
BH

+ SD
BD

)，tCOM:L =

(2n ·LH + n ·LD + n ·LK)で表される．nが小さい場合に

は，tGPU が 100%に近い割合を占めるために省略し GPU

並列数 nが {1，64，256，1,024，4,096}の場合を記載した．
n = 1の場合は式 (3)に示したように並列化効率 Rの定義

式の分子で利用するため特に記載している．また n = 1の

場合のみ，DS-CUDAを使用した場合，ならびにCUDAか

らローカル GPUを使った場合の 2通りを参考値として併

記し，それぞれ表中の n = 1，n = (local)1の行に示した．

並列化効率Rと実行時間 T (n)は，モデル式算出値をR0お

よび T0(n)，実測値をR1および T1(n)とそれぞれに下添字

を付加して区別し，表の右端部 4列に示した．n = (local)1

の場合の “実測効率 R1”の値には，効率の基準値という意
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表 2 並列化効率モデル式における各要因の消費時間とその割合，ならびに実測値との比較

Table 2 Elapsed time and ratio of each factor in parallel efficiency model, and the

measurement result.

GPU GPU 計算 通信時間: tCOM(n) [ms] 逐次処理 合計 並列化

並列数 時間:[ms] スループット:tCOM:B レイテンシ:tCOM:L 時間:[ms] 時間 [ms] 効率:

n tGPU(n) SH/BH SD/BD 2n · LH n · LD n · LK tCLT T0(n) R0

(i) Natom = 256 の場合

(local)1 37,034(–%) – – – – – 8(–%) – –

1 37,034(>99%) 0.06(<1%) 6.7(<1%) 0.02(<1%) 0.03(<1%) 0.006(<1%) 8(<1%) 37,049(100%) >0.99

64 579(97%) 0.06(<1%) 6.7(1%) 1.2(<1%) 2.0(<1%) 0.4(<1%) 8(1%) 597(100%) 0.96

256 145(83%) 0.06(<1%) 6.7(4%) 4.7(3%) 8.1(5%) 1.5(1%) 8(5%) 174(100%) 0.83

1,024 36(33%) 0.06(<1%) 6.7(6%) 19(17%) 32(30%) 6.1(6%) 8(7%) 108(100%) 0.33

4,096 9.0(4%) 0.06(<1%) 6.7(3%) 76(30%) 130(51%) 24(10%) 8(3%) 254(100%) 0.03

(ii) Natom = 2,048 の場合

(local)1 482,367(–%) – – – – – 8(–%) – –

1 482,367(>99%) 0.06(<1%) 6.7(<1%) 0.02(<1%) 0.03(<1%) 0.006(<1%) 8(<1%) 482,383(100%) >0.99

64 7,536(99%) 0.06(<1%) 6.7(<1%) 1.2(<1%) 2.0(<1%) 0.4(<1%) 8(<1%) 7,555(100%) 0.99

256 1,884(98%) 0.06(<1%) 6.7(<1%) 4.7(<1%) 8.1(<1%) 1.5(<1%) 8(<1%) 1,913(100%) 0.98

1,024 471(86%) 0.06(<1%) 6.7(1%) 19(3%) 32(5%) 6.1(1%) 8(1%) 543(100%) 0.86

4,096 118(32%) 0.06(<1%) 6.7(1%) 76(20%) 130(35%) 24(6%) 8(6%) 362(100%) 0.32

実測 実測

時間 [ms] 効率

T1(n) R1

37,059 1.00

37,064 0.99

604 0.95

175 0.82

104 0.35

– –

482,883 1.00

482,884 0.99

7,589 0.99

1,922 0.98

540 0.87

– –

図 11 GPU並列数 nが 64～4,096台のときのシミュレーション消

費時間の割合

Fig. 11 The ratio of elapsed time of each factor using 64, 256,

1,024 and 4,096 GPUs.

味から 1.00を記載している．Natom = 256および 2,048の

両方の場合で，n = 1のときのモデル式の合計時間 T0の算

出値が n = (local)1の実測結果 T1 よりも短くなっている

が，これは tGPU0 の測定誤差によるものと考えられる．

Natom が (i) 256の場合と (ii) 2,048の場合でそれぞれ上

下 2段から構成される表は，図 10 の並列化効率を示した

(i)(ii)中の “modified”（実線）で示したグラフに対応する．

並列数 n = 64のときは，(i)(ii)ともに原子数にかかわら

ず消費時間の 97%以上が GPUでの計算時間 tGPU で占め

られている．これは GPUコアで行われた計算以外の通信

オーバヘッド時間および並列化しなかったクライアント

ノードでの逐次処理時間 tCLTの T (n)に占める割合がいず

れも小さく（3%以下）おおむね理想的な並列化効率が得ら

れることを示す．並列数 nが増加するに従って，tGPU は

反比例して減少するが，通信時間は増加する（tCLTは nに

よらずに一定）．したがって表 2 の括弧内に示した T0(n)

を占める割合をグラフで表した図 11 から分かるように，

全体で消費される時間 T (n)において通信時間 tCOM の割

合が増加する（図中のバーグラフは，白抜きが tCOM:L，斜

めハッチが tCOM:B，黒ベタが tCLT，クロスハッチが tGPU

の T0(n)に占めるそれぞれの割合を表す）．

図 11 中の tCOM:L の占める割合から，実施した REMD

シミュレーションの条件において高並列時の効率 Rを低

下させるボトルネックは，特に通信レイテンシが支配的

である．その傾向が顕著に見られる並列数 n が 1,024 台

での通信時間中での通信レイテンシの割合について考え

る．(i) Natom = 256粒子の場合では，通信時間の 89%が

通信レイテンシで消費されている．(ii) Natom = 2,048粒

子の場合では，GPUでの計算時間 tGPUの割合は増加する

が，通信時間内でのレイテンシの割合は (i)と同じである．

n = 4,096台で並列計算を行った場合は，計測を行ってい

ないが (i) Natom = 256粒子の場合で全シミュレーション

時間の 90%がレイテンシに起因する通信時間で消費される

だろうことを示している．

実施した REMDシミュレーション条件において，ノー

ド間通信の高速化によって並列化効率を向上を試みた場合

に予測される効果を，表 2 の上段 (i)およびそれに対応す

るグラフ図 11 の (i)における n = 1,024の場合で述べる．

通信スループット tCOM:B が占める通信時間の割合は消費

時間全体 T (n)の 6%であるので，仮にスループット性能の

みを倍速にできた場合は，実行時間を 3%短縮することが

できる．通信レイテンシ tCOM:L が占める通信時間の割合

は 53%であるので，仮にレイテンシのみを半分にした場合

は，実行時間を 26.5%短縮することができる．より高い並

列化効率を得るためには，通信スループットの高速化より

はレイテンシの低減化の方が有効である．
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表 3 リスト 1 を実行したときの消費時間とその割合

Table 3 The total elapsed time of application and its ratio.

GPU 初期化部 メインループ部 後処理部 合計
並列数 1～19 行目 20～36 行目 37～38 行目

n [s] T (n) [s] [s] [s]

(i) Natom = 256 の場合 (Miter = 1,800)

(local)1 0.8 37.059 × Miter 171.4 66,878.4
(<0.1%) (99.7%) (0.3%) (100%)

1 1.5 37.064 × Miter 148.6 66,865.3
(<0.1%) (99.8%) (0.2%) (100%)

(ii) Natom = 2,048 の場合 (Miter = 100)

(local)1 1.8 482.883 × Miter 164.9 48,455.0
(<0.1%) (99.7%) (0.3%) (100%)

1 3.0 482.884 × Miter 280.7 48,572.1
(<0.1%) (99.4%) (0.6%) (100%)

5.3 REMDシミュレーション全体の実行時間

並列化効率 R（式 (3)）については，3.3 節で述べたよ

うにリスト 1の擬似コード中のシミュレーションの時間発

展に関するメインループ部のみを対象とした．本節ではリ

スト 1中のすべての処理の実行時間の実測結果について述

べる．表 3 に並列化効率 Rの定義に含めなかったシミュ

レーションの初期化部および後処理部を含めた実行時間の

n = 1の場合の実測結果を示した．初期化部はリスト 1の

1行目から 19行目まで，後処理部は 37行目から最終行ま

でである．

表 3 に示したように，初期化部の処理では数 sec程度の

時間が消費される．後処理部では，148～280 secの実行時

間がかかっている．本稿で実施した n = 1の場合のメイ

ンループ回数Miter では，Natom = 256の場合で総実行時

間の 0.3%，Natom = 2,048の場合で 0.6%に相当し無視で

きる程度であるといえる．実際に固体–液体相転移温度を

求めるシミュレーションを行うときはMiter = 105 以上に

なるため，仮に n = 1,024の並列度になってメインループ

部分が 1,000倍加速されてもメインループ部分以外の部分

にかかる時間は 1%未満であり，ほぼ無視できると考えら

れる．

6. まとめと課題

シングルノード上のマルチ GPU向けに記述されたレプ

リカ交換法分子動力学（REMD）シミュレータのソース

コードに対して，GPU仮想化ソフトウェア DS-CUDAを

適用し，そのソースコードを改変することなくマルチノー

ド上の GPU を使用した並列化計算に対応させた．最大

1,024台までの GPUを使用して並列化効率を計測した結

果，1,024台並列時に 87%と良好な結果を得た．

REMDシミュレータのソースコードとそのアルゴリズ

ムから並列化効率のモデル式を構築し，GPUクラスタ上で

計測した通信速度パラメータ（ピークスループットおよび

レイテンシ）とシングルノード使用時の計算時間を併用し，

並列化効率の期待値を算出した．その期待値は実測結果と

誤差 3%以内で一致した．特にGPU多並列時における効率

の低下要因として，ノード間通信のスループットよりはレ

イテンシの占める割合が支配的であることを述べた．また

レイテンシ削減のために，あえてダミーの cudaMemcpy()

を発行することが有効であることも示した．

本稿では，計算に使用したすべての GPU および計算

ノードの計算速度性能と通信性能が一様であるホモジニア

スな GPUクラスタを使用した．また計算実行中には，通

信/計算のエラーや装置の故障等低い確率で発生する障害

は起きないことを前提としている．しかし今後も装置の規

模が拡大し続けるだろう高性能計算機環境において，これ

らの前提は現実的でない．本稿中で扱った，たかだか 343

ノード（GPU 1,024台を含むサーバノードとクライアント

ノード）を使用した並列計算の場合ですら，まれにクライ

アントからの通信に正常に応答しない GPUデバイスが見

られた．そのために，あらかじめ GPUクラスタから数台

多めのノードを確保しておき，異常な GPUデバイスが見

つかった場合にはDS-CUDAの設定を変更することで予備

の GPUデバイスと差し替えて使うことで対応した．今後

の課題として，部分的に異常な計算ノードまたは GPUデ

バイスが確認された場合には自動的にそれらを計算リソー

スから除外するような耐故障性機能を実装し，そのオーバ

ヘッドを考慮した性能評価を行うことがあげられる．

また，通信エラー等の検出しやすい異常に比べて検出の

難しい計算エラーが発生した場合も考慮する必要がある．

DS-CUDAには，複数の GPUに同じ内容の計算を実行さ

せて結果を比較し，異なる結果が得られた場合を計算エ

ラーと判定して自動的に再計算を行う機能がある（本稿で

は利用していない）．今後はこのような機能を活用し，必

要に応じて機能追加・拡張することで，高性能計算機環境

で確率的に異常が発生する，ということを前提にした計算

性能の評価することが課題である．
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