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マイグレーション機能を備えた
GPU仮想化ツールDS-CUDA

成見 哲1,a) 老川 稔2,†1,b) Edgar Josafat Martinez-Noriega1,c) 泰岡 顕治2,d)

概要：DS-CUDAは CUDAのソースコードはそのままでリコンパイルするだけでネットワーク上の GPU

をローカルマシンに装着しているかのように見せるミドルウェアである．コンシューマ向け GPUは信頼
性が低いが，DS-CUDAの冗長計算機能により GPUが計算を間違えても自動的に再計算することが出来
る．しかし，GPUクラスタを長時間使った場合にはネットワークやノードのマシンそのものの不安定さ
も耐故障性機能を実現するためには解決しなければならない問題である．本研究では DS-CUDAにマイグ
レーション機能を追加しオーバーヘッドを評価した．GPUサーバーがフリーズしても他の GPUに処理を
移動することで計算を継続することが出来る．また，Dynamics Parallelismや GPU Direct RDMAに対
応するための改造に関しても説明する．
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DS-CUDA: GPU Virtualization Middleware
to Support Migration Functionality
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Abstract: DS-CUDA is a middleware to virtualize remote GPUs as if they look like local GPUs, by re-
compiling CUDA source code with our compiler. Redundant calculation mechanism of DS-CUDA enables
a fault-tolerant calculation with consumer GPUs, which are not usually so reliable. However, when large
number of GPU nodes are used, the server nodes or network also should have fault-tolerance since large
number of nodes cause more failure. In this research, we added the migration functionality to DS-CUDA,
and evaluated the overhead of it. This function makes the user code continue to run even if server nodes of
GPUs stop. Other implementations using Dynamics Parallelism and GPU Direct RDMA are also explained.
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1. はじめに

GPGPU (General-Purpose computing on Graphics Pro-

cessing Units)が普及するにつれて，より高い性能を求めるた

めに複数GPUを用いることも多くなった．CUDA (Com-

pute Unified Device Architecture)[1]を用いる場合は，ノー

ド内に複数 GPUが存在していても，cudaSetDevice API

を呼ぶだけで GPUを選択出来るため，ノード内 GPUに

関してはそれ程プログラミングの敷居は高くない．しか
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し，同一ノード内に搭載できるGPU数は 2～4台程度であ

るため，数十台の GPUを使用したい場合そのためだけに

MPIが用いられることもある．

DS-CUDA (Distributed-Shared CUDA) [2], [3] は，

CUDA のソースコードをリコンパイルするだけでネッ

トワーク経由の離れた GPUをあたかもノード内の GPU

かのように見せることが出来る GPU仮想化ミドルウェア

である．MPIを使わなければ本来通信出来ないようなノー

ドをまたがった GPU同士の通信も，簡単に行うことが出

来る．CUDAを仮想化する試みは rCUDA [4]など他にも

あるが，耐故障性機能があることが DS-CUDAの特徴で

ある．

計算機内で起こるエラーは，宇宙線の影響でメモリの特

定のビットのみが反転するような一過性の“ソフトエラー”

と，ハードウェアが故障してしまい復旧しない“ハード

エラー”に分けることが出来る．ECCメモリを搭載する

Teslaシリーズの GPUや，搭載しないコンシューマー向

けの GeForceシリーズの GPUなど多くの GPUにおいて

どの程度のソフトエラーが発生しているか調べた研究 [5]

によると，GPUのタイプに寄らず生じており，計算内容

によってエラー率は大きく変わることが報告されている．

GeForceシリーズでソフトウェア的に ECC機能を実現す

る試み [6] もあるが，Teslaシリーズでもソフトエラーが

起きることから十分ではないことが分かる．また，テスト

プログラムなどで事前にエラーが起こりやすい GPUを除

いたとしても，実際のユーザーアプリケーションでエラー

が起きにくいとは限らず，また宇宙線などでたまたま起

きることもあり得る．数千台以上の GPUを搭載するシス

テムが出てきているなど，大規模化する GPUクラスタに

おいて，システム全体での MTBF (Mean Time Between

Failure)の減少が問題となっている [7].

DS-CUDAにはこれまで複数台の GPUで冗長に計算を

させることでソフトエラーを回避する「自動冗長計算機

能」があった．今回はそれに加えて，GPUがハードエラー

を起こした時や，GPUサーバーからネットワーク的に応

答が無くなった時に，自動的に他の GPUに計算をマイグ

レーションする機能を追加した．定期的にチェックポイン

ティングすることでオーバーヘッドは増えるが，クロッ

クアップした GPUによるテストでは 10%程度のオーバー

ヘッドで正しい計算を続けられることが分かった．また，

Dynamic ParallelismやGPU Direct RDMAと呼ばれる比

較的新しい CUDAの機能を用いた改良についても述べる．

2. これまでのDS-CUDA

2.1 DS-CUDAの概要

DS-CUDAは，GPUを搭載しないクライアントノード

と，GPUを搭載したサーバーノードで構成され，それら

がネットワークで接続されているシステムを想定してい

る．DS-CUDAコンパイラにより，クライアントノード上

で CUDAによるユーザーアプリケーションをコンパイル

すると，サーバーノード上の GPUがあたかもクライアン

トノード上の GPUであるかのようにアクセスすることが

出来る．

例えば，cudaDeviceCount(&ndev)によりシステム上の

GPU数を得た際には，サーバーノード上の全 GPU数が

ndevに代入される．より正確には，ユーザーが環境変数

DSCUDA SERVERによって指定したノード上の GPU数の合

計が返る．ユーザーアプリケーションでは，0～ndev-1の

値を GPU id にセットして cudaSetDevice(GPU id) を呼

ぶことによって，システム内の任意の GPUへの操作を行

うことが出来る．これはノード内にある GPUに対して通

常の CUDAで書くのと同じであり，ユーザーは比較的簡

単に多くの GPU を使うことが出来る．過去の例では，一

つのプロセスから 1,024GPU を使用したこともある [3]．

OpenMPによる複数スレッドでのGPUの使用もサポート

している．

DS-CUDAの最大のデメリットはクライアントノードと

サーバーノード間の通信が多いことである．多くのGPUを

使う場合はレイテンシも問題となる．このため DS-CUDA

では InfiniBandのローレベルの APIを用い，一方向通信

を利用することでレイテンシを重視して最適化している．

表 1は，Intel Core i7 920 のマザーボードと 40 Gbps の

InfiniBandを用いたDS-CUDAの場合と，PCI Express拡

張 Boxの Elsa Bridgeを使った Nativeの CUDAの場合の

cudaMemcpy APIを用いたデータ転送の最大転送速度とレ

イテンシである．最大転送速度はかなり違いがあるものの

レイテンシの差はそれ程大きくないことが分かる．実際他

の同様の GPU仮想化ソフトウェアの中でも低レイテンシ

である [8]．

2.2 自動冗長計算機能

DS-CUDAの特徴である耐故障性機能は，これまで冗長

計算のみであった．まず，複数の GPUで同じ計算を行わ

せ，cudaMemcpy(D2H)によって GPUから CPUに計算結

果を回収した際に複数の GPUからの結果を比較し，もし

違う場合はそれまで呼び出した CUDA APIを再度実行す

る．別の GPUで同時に同じソフトエラーを起こす確率は

非常に低い事，同じ GPUで同一の計算を二度行って二回

ともソフトエラーが発生する確率は非常に低い事から，こ

の冗長計算機能により信頼性の高い計算を行うことが出来

る．複数の GPUを使っていたとしてもソースコード上は

仮想的に一つのGPUに見せており，信頼性の高いGPUを

使っているように振る舞う．CUDA APIの履歴には全て

の引数の他に，配列の中身も覚えておく．履歴は GPU同

士の結果比較で合致した場合は忘れるので，履歴が溜まり

過ぎるということはない．環境変数 DSCUDA AUTOVERBを
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表 1 cudaMemcpy のレイテンシと最大転送速度，およびカーネル呼び出しのレイテンシ

Table 1 Latency and maximum bandwidth of cudaMemcpy and latency of kernel call.

DS-CUDA CUDA

(InfiniBand) (PCI Express 拡張 Box)

cudaMemcpy 最大転送速度 1.8 Gbyte/sec 5.0 Gbyte/sec

Host to Device レイテンシ 9.4 µsec 6.1 µsec

cudaMemcpy 最大転送速度 1.3 Gbyte/sec 3.6 Gbyte/sec

Device to Host レイテンシ 17 µsec 10 µsec

カーネル呼び出し レイテンシ 100 µsec 16 µsec

定義すると使用出来る．

ただし，どんなアプリケーションでもこの方法でうまく

いく訳では無い。例えば，GPU上のメモリでずっと計算

を行い，最後に結果を回収するように書いてあると，計算

エラーが起こった時に最初から再計算するので実用的では

ない．計算途中で何らかの統計量を回収することで計算エ

ラーを検出することが出来れば，この問題は解決する．ま

た，乱数のようにもう一度計算しようとすると違う乱数が

発生してしまい結果が変わることがあり得る．この場合は

再計算で全く同じ乱数が使われるように設計する必要が

ある．

冗長計算でうまくいかない状況は他にもある．GPUに

ハードエラーが起きて何度再計算しても計算が一致しなく

なったら，それ以上先には進めない．また，サーバーノー

ドとの通信が途中で途切れてしまったら，同様に先に進め

ない．

2.3 GPU間 Peer to Peer通信

CUDA では，同じノード内であれば GPU 同士の通信

を行うことが出来る．cudaMemcpy(GPU1 mem, GPU2 mem)

のように GPU1のメモリのポインタと GPU2のメモリの

ポインタを書くだけで，異なる GPU間のメモリコピーを

行うことが出来る．実際に GPU同士で直接通信出来る場

合は同じ I/O Chipsetの下のGPUだけなど制約があるが，

見かけ上は GPU同士で通信しているように書ける．

DS-CUDAでも同様にGPU間通信を書くことが出来る．

クライアントから見える全ての GPUのどのメモリであろ

うと，cudaMemcpyでGPU同士で通信しているように見せ

ている．仮にGPU1がサーバーノード 1に存在し，GPU2

がサーバーノード 2に存在する場合，下記のような流れに

なる．

( 1 ) クライアントノードがサーバーノード 1に受信側であ

ることを伝える．

( 2 ) クライアントノードがサーバーノード 2に送信側であ

ることを伝える．

( 3 ) サーバーノード 2がサーバーノード 1へ GPU2 mem

からのデータを送信する

( 4 ) サーバーノード 1がサーバーノード 2からのデータを

GPU1 memへ受信する

この時，(3), (4)のステップはクライアントを経由しな

いので，DS-CUDAの最大のデメリットであるクライアン

トノード・サーバーノード間の通信が激減する．ただし，

自動冗長計算機能は使用できなくなる．

3. 改良したDS-CUDA

現在のDS-CUDAは CUDA 7.0に対応しGPLで公開し

ている [9]．ここでは耐故障性機能や Dynamic Parallelism

への対応など最近追加された機能について説明する．

3.1 チェックポインティング

計算途中のデータをどこかに保存しておいてエラー発生

時にそこから再開する手法は，チェックポインティング

と呼ばれアプリケーションの耐故障性を実現する上で基

本的なものである [10]．今回DS-CUDAにこの機能を付加

した．

まずある時間 Tc が経過するごとに，CUDA APIの履歴

を保存するのは自動冗長計算機能と同様だが，それ以外に

cudaMallocにより GPU側でmallocしたメモリ空間内の

全情報をクライアントノードに保存する．より詳細には，

cudaMemcpy(D2H)が呼ばれた時に前回のチェックポイン

ティング時刻から Tcが経過していた場合に，今回のチェッ

クポインティングを行う．新しいチェックポインティン

グを行ったら前回保存した物は破棄する．Tc は環境変数

DSCUDA CP PERIODに設定する．

3.2 マイグレーション機能

マイグレーションを実現するためには以下のようなこと

を考える必要がある．

• ハードエラーにより故障した GPU上にあったデータ

を後から回収出来るとは限らない．

• 新しい GPUを使って途中から同じ計算をやらせるに

は，故障直前の GPUの状態が分かっていなければな

らない．

GPU の内部状態には様々な情報があるが，ここでは

cudaMallocしたメモリ領域の情報だけを考える．ただし，

cudaMemcpy(D2H) が終了した直後のタイミングに絞る．
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何故なら，cudaMemcpy(D2H)の終了は通常カーネルが終

了した後にしか生じ得ないので，GPU の内部状態として

cudaMallocした領域の情報だけを考えれば基本的によく

なるからである．

以上のことを考えて，冗長計算機能付きのマイグレー

ションは以下のように設計されている．

( 1 )割り込みとして，サーバーノードからのネットワー

クの反応がなくなったら (8) に飛ぶように設定して

おく．

( 2 )CUDA APIの履歴を記録しながら cudaMemcpy(D2H)が

呼ばれるまで待つ．

( 3 )前回のチェックポインティングの時刻から Tc が経過

していなかったら (2)に戻る．

( 4 )冗長計算機能が有効になっている場合は，複数の GPU

でチェックポインティングするメモリ空間に対して内

容を比較し，異なっていれば (6)に飛ぶ．

( 5 )チェックポインティングで保存するデータを更新し，

(2)に戻る．

( 6 )最新のチェックポインティングのデータをそれぞれの

GPUの cudaMallocした領域にコピーする．

( 7 )前回チェックポインティングした時からの CUDA API

の履歴に従って再度 APIを実行し，(4)に戻る．

( 8 )環境変数 DSCUDA SERVER SPAREに定義されているサー

バーノードの GPUを新しい GPUとする．

( 9 )チェックポインティングした時点で cudaMallocして

いた領域を新しい GPUで確保し，(7)に戻る．

3.3 Dynamic Parallelismのサポート

GPUカーネル関数の中から別のカーネル関数を呼び出せ

る機能は Dynaic Parallelism と呼ばれており再帰など

不可欠な場面も多い．しかし親カーネルから子カーネルを

呼び出す際は CPUから子カーネルを直接呼び出すよりも

時間がかかることが分かっており，デメリットもあってそ

れ程使われていない．しかし DS-CUDAでは大きなメリッ

トがある．それはカーネル呼び出しのオーバーヘッドが

減ることである．表 1 にある通り，DS-CUDAではネット

ワーク経由でサーバーノードの GPUに対してカーネルを

呼び出すため，Nativeの CUDAに比べてレイテンシのオー

バーヘッドがかなり大きい（約 6倍）．ネットワークを経

由するのは CPUから呼び出されるカーネルだけで親から子

カーネルが呼び出される部分は Nativeのままであるため，

Dynamic Parallelismのサポートは DS-CUDAでは重要な

意味を持つ．

これまでの DS-CUDAでは，クライアントノード側でソー

スのカーネル部分だけを取り出して nvccコンパイラにより

PTX形式までコンパイルし，そのバイナリをサーバーノー

ドに送って実行していた．サーバーノード側の DS-CUDA

サーバー（サーバーノードで GPU一つにつき一つ動いて

クライアントノードと通信するプログラム）はどんなユー

ザーのソースコードであれ共通で，CUDAのドライバ API

を使用することで PTXファイルを読み込んで実行すればよ

かった．しかしドライバ APIでは Dynamic Parallelism

を使用できないことが分かった．Nvccコンパイラで PTX

ではなく直接 OSの実行ファイルを作れば問題ない．

そこで新しい DS-CUDAでは設計を大きく変えて Dynamic

Parallelism をサポートした．まず，ユーザーのソース

コードから main部分を入れ替えた上で nvccでコンパイル

する．入れ替えた main部分には DS-CUDAのサーバー機能

が記述されており，ユーザーのカーネルと組み合わされて

DS-CUDAサーバーの実行ファイルが出来上がる．サーバー

ノードに DS-CUDAサーバーの実行ファイルを転送して実行

することで DS-CUDAサーバーが起動する．

3.4 GPU Direct RDMAの使用

これまでの DS-CUDAの Peer to peerの GPU間通信は，

下記のように 3段階に分かれていた．

( 1 )cudaMemcpy(server2 mem, GPU2 mem) により GPU2

の領域がサーバーノード 2のメモリにコピーされる

( 2 )InfiniBandの low level APIを使ってサーバーノー

ド 2のメモリをサーバーノード 1に送信する

( 3 )InfiniBandの low level APIを使ってサーバーノー

ド 1がメモリに受信する

( 4 )cudaMemcpy(GPU1 mem, server1 mem) によりサー

バーノード 1 のメモリから GPU1のメモリにコピーさ

れる

新しい DS-CUDAでは GPU Direct RDMA機能を使うこと

により，(1)と (2)，(3)と (4)を一つの APIで実行出来

る．ただし，GPU Direct RDMAを使うための詳細な情報が

少なく，動作はしたもののこれまでの方法より高速化はさ

れなかった．

4. マイグレーションのオーバーヘッドの評価

DS-CUDAの耐故障性機能を実際に評価するために，オー

バークロックした GPUによって起こしたエラーからリカバ

リー出来ることを確認し，その際に余分にかかった時間を

測定した．表 2は検証に用いたハードウェアを示している．

4.1 GPUのオーバークロック

実際の GPUでのソフトエラーの頻度には大きなばらつき

があり，ソフトエラーからのリカバリーの検証は難しい．

このため，GPUをオーバークロックすることでソフトエラー

の頻度を人工的に上げ，耐故障性機能の検証をやり易くし

た．ただしクロックを上げ過ぎると OSがフリーズしたり

してソフトエラーではなくなるので，たまにエラーが発生

する程度のオーバークロックにする必要がある．X-Window

の設定に追加して書くことで，nvidia-settingsコマン
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表 2 テスト環境

Table 2 Testing system

CPU Intel Core i7 920

2.7 GHz, 4 cores

Client/Server Memory 6 GiB

node NVIDIA GeForce GTX580

GPU 512 cores (8 multiprocessor)

Core clock 1,544 MHz

Memory clock 2,004 MHz

OS Linux 2.6.35.6

Interconnect InfiniBand 32 Gbit/sec x4 QDR

ドでオーバークロック出来るようになる．

今回の GPUの場合，コアのクロックが 1,544 MHz，メモ

リのクロックが 2,004 MHzであった（表 2）．コアに関し

ては 12%，メモリに関しては 10%オーバークロックするの

が限界であったため，それ以下の範囲で変化させることで

エラーの頻度を調整した．

エラーの頻度は平均故障率 λ（平均故障間隔の逆数）で

定義する．例えば λ = 1/900の場合，900秒に一回ソフト

エラーが発生するという頻度である．

4.2 アプリケーション

試した CUDAのソースコードは，レプリカ交換分子動力

学シミュレーションを行うものである．分子動力学シミュ

レーションでは，原子のフェムト秒単位の動きを追う事で

様々な条件下の現象を解析する．特にレプリカ交換分子動

力学シミュレーションは，温度が異なる複数の分子動力学

シミュレーション（一つ一つはレプリカと呼ぶ）を同時に

動かし，レプリカ同士で安定な状態に移ったかどうかを判

断しながら適宜温度を交換することで，最安定な状態を求

めることが出来る手法である．特にレプリカ同士の通信量

が少ないことから，DS-CUDAを用いた場合でもそれ程性能

が落ちないというメリットがある．

今回は各レプリカが 256 個のアルゴン原子で構成さ

れ，16 個のレプリカを用いた．ϵ = 0.9661(kJ/mol)，

σ = 0.3405nm の Lennard-Jones ポテンシャルを用い，

3σ で相互作用をカットオフした．それぞれのレプリカは

1.5 × 107 ステップ計算する．そのうち 1,000ステップ毎

に温度交換を行う．

4.3 オーバーヘッドの測定

今回の CUDAプログラムの実行時間 (sec)を以下の四つ

の場合について計測した．正常な GPUとオーバークロック

した GPUを用意した．

• T0 = 5, 189 : 正常な GPUを用いて Nativeな CUDA

を用いて実行する

• T1 = 5, 267 : 正常な GPUを一つだけ用いて DS-CUDA

を使って実行するが，チェックポインティングや冗長

図 1 故障率を変えた時のオーバーヘッド

Fig. 1 Overhead against failure rate.

計算機能は無効にする

• T2 : 正常な二つの GPUを用いて DS-CUDAを使って

実行し，チェックポインティングと冗長計算機能は有

効にするが，ソフトエラーは起きない

• T3 : 正常な GPUとオーバークロックした GPUの二

つを用いて DS-CUDAを使って実行し，チェックポイン

ティングと冗長計算機能を有効にしたうえで実際にソ

フトエラーが起こる

四つのどの場合も計算結果は全く同じであったことから，

DS-CUDAの耐故障性機能が有効に働いていることが分かる．

T0 から T1 の間では，DS-CUDAによって GPUを仮想化す

ることでネットワーク上の GPUとやり取りを行う必要が

発生し，その転送かかるオーバーヘッドがある．T1 から

T2 の間では，二つの GPUを使うために両方の GPUと通信

をすること，チェックポインティングのために GPUメモリ

の情報を保存すること，によってオーバーヘッドが発生す

る．T2 から T3 の間では，ソフトエラーが発生して前回の

チェックポインティング地点まで戻って再度計算を行うこ

とによってオーバーヘッドが発生する．

オーバーヘッドの指標として，R0 = T3/T0とR1 = T3/T1

を定義する．R0 は Nativeな CUDAと比べてどのくらい実

行時間が長くなるかを，R1 はソフトエラーが起きること

によりどのくらい実行時間が長くなるかを意味している．

4.4 故障率を変えた時のオーバーヘッド

図 1は，平均故障率に対しどの程度オーバーヘッド（R1）

があったかを示している．オーバークロックした GPUの

平均故障率は 1 × 10−4～3.7 × 10−3 の範囲になっており，

チェックポインティング間隔 Tcは，20秒，100秒，500秒

で変化させた．それぞれの Tc に応じて最小二乗法で求め

た直線も描画してある．

このグラフから，いずれの場合も故障率が高くなれば

オーバーヘッドが大きくなることが分かる．故障すればす

るほど再計算の可能性が高まるため，計算時間がより多く
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図 2 チェックポインティング間隔を変えた時のオーバーヘッド

Fig. 2 Overhead against checkpointing period.

かかる．更に，チェックポインティングの間隔が長いほど

傾きが急になっている．これは，チェックポインティング

間隔が長い場合，故障率が少し上がるだけでもその間にソ

フトエラーが起きる可能性が急激に高くなるからである．

チェックポインティング間隔でソフトエラーが一度は起き

る程度に故障率が高くなってしまうと，何度も再計算をす

るだけで永遠に先に進まなくなってしまう．

4.5 チェックポインティング間隔を変えた時のオーバー

ヘッド

図 2は，チェックポインティング間隔 Tc を変えた時の

オーバーヘッドR1を表示したものである．故障率が 1/900

に近いものを図 1から三点選んで○△□で示している．×

は人工的に λ = 1/900になるようにソフトエラーを発生さ

せる DS-CUDAサーバーを使った時のものである．

故障率が一定の時，チェックポインティングの間隔を短

くし過ぎるとチェックポインティングの保存作業そのもの

に時間がかかることでオーバーヘッドが大きくなる．一方

チェックポインティングの間隔を長くし過ぎると，その間

にソフトエラーが起きる可能性が高まり再計算をするロス

によってオーバーヘッドが大きくなる．このため Tc は 10

倍程度の範囲はあるものの，ある程度の最適な値にするこ

とが望ましい．最適に近ければオーバーヘッドは 10%程度

であることから，実用的な性能を有していると判断出来る．

5. まとめ

本研究では GPU仮想化ソフトウェア DS-CUDAにマイグ

レーション機能を追加し，そのオーバーヘッドを評価した．

オーバークロックした GPUを用いて実際にソフトエラーか

らの回復が出来ることを示し，その時のオーバーヘッドが

10%程度であった．

実際の GPUの故障率は今回試した数字よりもはるかに小

さいものではあるが，大きな故障率でのオーバーヘッドが

10%程度であるということは実際にはもっと少ないオーバー

ヘッドで済むはずである．ただし，チェックポインティン

グ間隔が長くなると覚えなければならない CUDA API（及

びその引数）が膨大になるため，今回のような最適な値に

は設定出来ない可能性がある．

ま た ，今 回 の CUDA プ ロ グ ラ ム で は Dynamic

Parallelism を使っていないが，別の実験で有効性

を確認していることから，Dynamic Parallelismを使っ

た場合のオーバーヘッドについても今後評価する必要が

ある．
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