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Batched Kernel APIを用いるOpenMPタスク生成

李 珍泌1,a) 渡部 裕†1 佐藤 三久1,†1

概要：従来の数値計算を行う HPC アプリケーションや近年注目を集めているディープラーニングの分

野では独立した小さい計算カーネルを高いスループットで並列処理する技術が活発に研究されている。

BLASカーネルの並列処理を簡単に記述するため、複数の計算カーネルをまとめて一つの APIで処理する

Batched Kernel APIが提案されている。GPUなどのメニーコアアーキテクチャは高い電力効率を達成で

きるが、Batched Kernel APIを使うには手動のコード変換が必要である。本研究では OpenMPのタスク

プログラミングモデルで Batched Kernel APIを利用するコード変換技術の提案を行う。ユーザは数値計

算のカーネルを task 指示文で記述する。処理系にはバッチ化できる APIが事前に登録されており、その

ような計算カーネルが複数並列に実行できるときはバッチ化を行う。NVIDIA GPU向け cuBLASを用い

てバッチ化を行うプロトタイプ処理系を実装した。DGEMMカーネルを呼び出すタスクを処理系が検知

し、Batched DGEMM APIに変換する。Blocked Cholesky Decompositionを用いた性能評価では処理系

によって複数の DGEMMカーネルがバッチ化されることが確認できた。DGEMMのみの計算性能は行列

4096× 4096、小行列 128のケースで逐次実行の 4倍に高速化されるが、OpenMPのタスクやバッチの処

理のオーバーヘッドのため、全体性能は 36%向上する。

OpenMP Task Generation for Batched Kernel APIs

Jinpil Lee1,a) Yutaka Watanabe†1 Mitsuhisa Sato1,†1

1. はじめに

数値計算の問題のいくつかは計算カーネルをより小さい

ものに分割することができる。例えば、行列積は小行列同

士の行列積を足し合わせることでより小さい複数の行列

積に分割される。近年ディープラーニングを含む機械学習

が注目されるようになり、人工知能のアプリケーションで

は小さいサイズの計算カーネルをたくさん計算すること

が求められるものもある。High Performance Computing

(HPC)の分野では独立した計算カーネルを高いスループッ

トで処理する技術が重要になってきている。その結果、メ

ニーコアアクセラレータなどの様々なハードウェアをター

ゲットにして効率の良い計算を行うための研究が活発に
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なってきている。

GPUなどのアクセラレータで代表されるメニーコアアー

キテクチャは HPC分野で広く使われるようになり、計算

コア数を増やすことでエネルギー効率のいい計算機を実

現することができる。Basic Linear Algebra Subprograms

(BLAS) に代表される高性能数値計算ライブラリは対象

ハードウエアに向けて高度に最適化されており、それらを

用いることでハードウエアアーキテクチャの違いを気にす

ることなく効率のいい計算をプログラムする。しかし、各

計算カーネルはメニーコアアーキテクチャを活用するため

に高い並列性を要求する傾向があり、小さいデータサイズ

ではその性能を十分に発揮することができない。

Batched Kernel Application Programming Interface

(API) は小さい計算カーネルをまとめてバッチと呼ば

れる一つの大きい計算カーネルとして処理するプログラミ

ング手法である。問題の並列性を高めることで対象ハード

ウエアの性能を活用することができるため、処理のスルー

プットを向上させることができる。メニーコアアーキテク
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チャ向けの Batched Kernel APIは複数の計算コアにバッ

チ内の計算カーネルをスケジュールすることで計算資源

を活用し、高いスループットを実現する。Batched Kernel

APIを使うためには従来の数値計算 APIからのコード変

換が必要である。例えば、BLASの複数の DGEMMカー

ネルをバッチ化したいときは対象データのポインターを一

つの配列にまとめて Batched DGEMM関数を呼び出す。

数値計算ライブラリの Batched Kernel APIには標準的な

仕様がまだ定まっておらず、対象アーキテクチャ毎に異な

る APIが提供されている。したがって、コード変換の方法

は対象ハードウエアやベンダー毎に異なる。

本研究の目的は従来の数値計算ライブラリのAPIからそ

れに対応する Batched Kernel APIの関数呼び出しを生成

するコード変換技術を提案することである。プログラミン

グモデルとして OpenMPのタスクプログラミングモデル

を採用し、計算カーネルの並列性を記述する。OpenMPは

スレッドレベル並列化を記述するプログラミングモデルと

して広く使われている。初期の言語仕様は parallel for 指

示文などを用いてデータ並列化を記述し、対象ハードウエ

アの並列性を活用するものであった。メニーコアアーキテ

クチャの登場によって計算コアの数が増え、スレッド間の

同期コストが増大するだけでなく、不規則なワークロード

の並列化が難しくなってきた。このような問題を解決する

ために、OpenMP 3.0では動的なタスクの生成が導入され、

不規則なワークロードの並列化が可能になった。OpenMP

4.0からは depend 節によってタスク間の依存性が記述でき

るようになり、細粒度なスレッド間同期によって同期コス

トの問題を解決できると期待されている。

本稿は以下のように構成されている。第 2章は関連研究

について述べる。第 3章は Batched BLASの概要を説明

し、GPU上での実行モデルや OpenMPとの併用について

述べる。第 4章では本研究の目的である OpenMPタスク

プログラミングモデルを用いた Batched Kernel APIの生

成手法について述べる。処理系によるコード変換やランラ

イムライブラリによるタスクスケジュールについて説明を

行う。第 5章ではNVIDIA GPUと cuBLASを用いた性能

評価を行い、第 6章で今後の課題と結論を述べる。

2. 関連研究

タスクによる並列プログラミングを行うことで既存の

データ並列化では処理が難しかった不規則なワークロード

の並列化が可能になるだけでなく、スレッド間の同期を細

粒度化し、同期コストを減らすことができる [1][2][3]。渡

部ら [4]は OpenMPのタスクプログラミングモデルを用

いて FPGA上でDGEMMカーネルを計算するときの回路

の数とデータのサイズのトレードオフについて研究を行っ

た。OpenMPタスク並列化による Batched Kernel API生

成のアイディアはこの論文から影響を受けたものである。

1 void calc dgemms ( const int num kernels ,

2 const int n ,

3 double ∗∗A, double ∗∗B,

4 double ∗∗C, double ∗DMONE,

5 double ∗DONE) {
6 for ( int i = 0 ; i < num kernels ; i++) {
7 cublasDgemm( handle , CUBLAS OP N,

8 CUBLAS OP N, n , n , n ,

9 &DMONE, A[ i ] , n , B[ i ] , n ,

10 &DONE, C[ i ] , n ) ;

11 cudaDeviceSynchronize ( ) ;

12 }
13 }

図 1 ループ文を用いた DGEMM カーネルの計算

現在利用可能な Batched Kernel APIとしては Batched

BLASが挙げられる。Intel Math Kernel Library (MKL)[5]

は Intel CPUアーキテクチャ向けBatched BLASを実装し

ている。NVIDIA CUDAプログラミング環境も cuBLAS[6]

と呼ばれる NVIDIA GPUアーキテクチャ向け BLAS実

装を提供している。cuBLASも Batched DGEMMなどの

Batched BLAS API を提供する。現状の Batched BLAS

のもっとも大きい問題点は標準仕様が存在しないことで

ある。Relton ら [7] は標準仕様の整備を行うため、論文

の中でいくつかの Batched BLASの仕様を比較している。

Dongarraら [8][9][10]は小行列に分割可能な線形問題を解

くための Batched BLASインターフェイスを提案してい

る。提案されたインターフェイスは汎用 CPUやメニーコ

アアーキテクチャをサポートするすべての BLAS APIを

カバーするように設計されたものである。これらのイン

ターフェイスは Batched BLASの標準仕様を定めるように

提案されたものであるが、現状では異なるハードウエアで

異なる APIが用いられている。スレッド並列化における

OpenMPのような抽象度の高いプログラミングモデルが存

在しないため、Batched BLASを用いるには既存の BLAS

APIからの（手動）コード変換が必要である。

3. Batched Kernel APIの概要

本章では Batched Kernel APIの概要を述べる。現状利

用可能な Batched BLASを対象 APIとするが、本研究で

提案するコード変換手法は他の APIにも適用可能である。

リスト 1 は NVIDIA GPU 向け cuBLAS を用いる

DGEMM 計算コードを示す。コードは複数の DGEMM

カーネルをループ文によって計算する。DGEMMカーネ

ルのデータの間に依存性がないと仮定すれば、並列プログ

ラミングモデルを用いることで並列に実行させることがで

きる。図 2は複数の計算カーネル (赤い丸)を処理するとき

の GPUの実行モデルを示す。リスト 1のような逐次コー

ドを実行すると各計算カーネルが順番に実行され、GPU

の計算資源を独占する (図 2の 1)。

OpenMPなどの並列プログラミングモデルを使うこと
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図 2 GPU の実行モデル

1 void

2 calc dgemms batched ( const int num kernels ,

3 const int n , double ∗∗A,

4 double ∗∗B, double ∗∗C,

5 double ∗DMONE,

6 double ∗DONE) {
7 cublasDgemmBatched ( handle , CUBLAS OP N,

8 CUBLAS OP N, n , n , n ,

9 &DMONE, A, n , B, n ,

10 &DONE, C, n ,

11 num kernels ) ;

12 cudaDeviceSynchronize ( ) ;

13 }

図 3 Batched BLAS API による DGEMM カーネルの計算

でリスト 1のコードを並列化することができる。ユーザが

ループ文に parallel for 指示文を挿入することで計算カーネ

ルを CPUの複数の計算コアに割り当て、並列実行させる

(図 2の 2). この方法では複数のCPUスレッドが同じGPU

の実行ストリームを共有しているため、DGEMMカーネル

は GPUの中で逐次に実行される*1。そのため、常に一つ

の DGEMMカーネルが GPUの計算資源を独占し、小さ

いデータサイズを計算するときは一部の計算コアが利用さ

れない。Intel MKLなどの CPU向け BLASを使うときは

CPUスレッドによってDGEMMカーネルが異なる計算コ

アで計算されるため、コア数に比例して性能が向上する。

Batched Kernel APIを使うことで独立した計算カーネ

ルを並列実行させることができる。リスト 3 に cuBLAS

の Batched DGEMMの例を示す。従来の cublasDgemm()

と Batched DGEMM (cublasDgemmBatched())の違いは、

Batched DGEMMは計算するデータ (複数)のポインター

の配列を引数として受け取ることである。配列を用いて

まとめられた複数の DGEMMカーネルをバッチと呼ぶ。

cuBLASの Batched DGEMMはバッチの中の計算カーネ

ルをGPUの計算コアに割り当てることで並列実行を行い、

高い性能を達成する (図 2の 3) *2。

*1 OpenMP の target 指示文を使うことで対象コード領域を GPU
にオフロードすることが考えられるが、cuBLASは CPU側で実
行される必要があるため、target 指示文を使うことはできない。

*2 複数の GPUの実行ストリームを使うように並列化を行うことで
Batched BLAS が行うことと同等のことを記述することも可能

1 void

2 cho l e sky decompos i t i on ( const int t i l e s i z e ,

3 const int num ti les ,

4 double∗ A[ nt ] [ nt ] ) {
5 #pragma omp p a r a l l e l

6 #pragma omp s i n g l e

7 for ( int k = 0 ; k < num t i l e s ; k++) {
8 #pragma omp task depend ( out :A[ k ] [ k ] )

9 dpot r f (A[ k ] [ k ] , t i l e s i z e , t i l e s i z e ) ;

10 for ( int i = k+1; i < num t i l e s ; i++) {
11 #pragma omp task depend ( in :A[ k ] [ k ] ) \\
12 depend ( out :A[ k ] [ i ] )

13 dtrsm (A[ k ] [ k ] , A[ k ] [ i ] ,

14 t i l e s i z e , t i l e s i z e ) ;

15 }
16 for ( int i = k+1; i < num t i l e s ; i++) {
17 for ( int j = k+1; j < i ; j++) {
18 #pragma omp task \\
19 depend ( in :A[ k ] [ i ] ,A[ k ] [ j ] ) \\
20 depend ( out :A[ j ] [ i ] )

21 dgemm(A[ k ] [ i ] , A[ k ] [ j ] , A[ j ] [ i ] ,

22 t i l e s i z e , t i l e s i z e ) ;

23 }
24 #pragma omp task depend ( in :A[ k ] [ i ] ) \\
25 depend ( out :A[ i ] [ i ] )

26 dsyrk (A[ k ] [ i ] , A[ i ] [ i ] ,

27 t i l e s i z e , t i l e s i z e ) ;

28 }
29 }
30 }

図 4 OpenMP タスクによって並列化された Blocked Cholesky

Decomposition

Batched BLASを使うデメリットとしては、バッチ化で

きるのは同じ種類のカーネルだけであるため、異なる計算

カーネルを含む並列性を活用できないことや、従来のBLAS

APIからのコード変換が必要であることが挙げられる。本

研究の目的は Batched BLASを含む Batched Kernel API

をより抽象的な方法で利用できるプログラミングモデルを

提案することである。

4. Batched BLAS APIを用いるOpenMP

タスク生成

本章では OpenMP の task 指示文から Batched Kernel

APIを生成するコード変換手法を提案する。想定するプロ

グラミング環境ではユーザが BLASライブラリを C言語

で記述し、OpenMP指示文で並列化を行う。対象ハードウ

エアは独自の計算環境を持つ GPUアクセラレータを考え

る。このようなタイプのアクセラレータは CPU (ホスト)

に接続されており、CPU側のスレッド並列化がアクセラ

レータの性能を直接向上させることはない。

4.1 プログラミングモデル

リスト 4に OpenMPで並列化された Blocked Cholesky

である。このためには CUDA と OpenMP を組み合わせたコー
ド変換作業と GPUのアーキテクチャや実行モデルに関する専門
的な知識が必要である。
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図 5 Blocked Cholesky Decomposition のタスクグラフ

Decomposition コードを示す。このコードは cuBLAS の

API関数をOpenMPの task 指示文でタスク化することに

よって並列性を記述している。リスト 1で示されているよ

うにアプリケーションの並列性が明確でわかりやすいとき

は従来のデータ並列化によって並列性を記述することがで

きる。そのようなときはリスト 3のように Batched Kernel

APIにコード変換を行うことも比較的簡単である。

しかし、並列性が自明ではないアプリケーションだとその

ような手法が適用できない。リスト 4で示されたCholesky

Decomposition は依存関係がある BLAS 計算カーネルが

ループ文の中で実行されており、イテレーション毎に並列

性が不規則である。このようなアプリケーションは動的に

生成されるタスクによって並列性を記述することができ

る。各 BLAS (potrfは LAPACK API関数)計算カーネル

を task 指示文で囲むことで計算カーネルをタスク化する。

タスク間の依存関係は depend 節で記述する。その様子を

図 5に示す。OpenMPランタイムによってタスクが動的

に生成され、スレッドに割り当てられる。異なるスレッド

に割り当てることによって並列実行を実現する。図 5の同

じ横列に並んだタスクは互いに依存性がなく、並列に実行

することができる。また依存関係が解消されたタスク (入

力エッジがあるタスクが実行済み)も他のタスクと並列に

実行可能になる。このような動的な並列性は一見自明では

なく、ユーザが並列性を見つけ出して手動でバッチ化する

ことは難しい。

本研究では OpenMPの処理系が事前に登録された数値

計算ライブラリの計算カーネルを検知してバッチ化を行う

コード変換手法を提案する。バッチ化を行うためには処理

系によるコード変換とランタイムライブラリによるバッチ

タスクの生成とスケジュールが必要である。次の節でそれ

ぞれについて説明を行う。

4.2 コード変換

著者らはOmni Compiler Infrastructure[11] (Omniコン

パイラ)を用いてOpenMP処理系の開発を行っている。提

案手法の task 指示文によるコード変換もOmniコンパイラ

1 void cho l e sky decompos i t i on ( const int

2 t i l e s i z e , const int num ti les ,

3 double∗ A[ nt ] [ nt ] ) {
4 for ( int k = 0 ; k < nt ; k++) {
5 void ∗ args [ 3 ]

6 = {A[ k ] [ k ] , &t i l e s i z e , &t i l e s i z e } ;
7 void ∗ out data [ 1 ] = {A[ k ] [ k ] } ;

8 t a s k c r e a t e (0 , potr f , 3 , args , 0 ,

9 NULL, 1 , out data ) ;

10 for ( int i = k + 1 ; i < nt ; i++) {
11 void ∗ args [ 4 ]

12 = {A[ k ] [ k ] , A[ k ] [ i ] ,

13 &t i l e s i z e , &t i l e s i z e } ;
14 void ∗ i n data [ 1 ] = {A[ k ] [ k ] } ;

15 void ∗ out data [ 1 ] = {A[ k ] [ i ] } ;

16 t a s k c r e a t e (0 , trsm , 4 , args ,

17 1 , in data , 1 , out data ) ;

18 }
19 for ( int i = k + 1 ; i < nt ; i++) {
20 for ( int j = k + 1 ; j < i ; j++) {
21 void ∗ args [ 5 ]

22 = {A[ k ] [ i ] , A[ k ] [ j ] , A[ j ] [ i ] ,

23 &t i l e s i z e , &t i l e s i z e } ;
24 void ∗ i n data [ 2 ]

25 = {A[ k ] [ i ] , A[ k ] [ j ] } ;

26 void ∗ out data [ 1 ] = {A[ j ] [ i ] } ;

27 t a s k c r e a t e (1 , gemm, 5 , args ,

28 2 , in data ,

29 1 , out data ) ;

30 }
31 void ∗ args [ 4 ]

32 = {A[ k ] [ i ] , A[ i ] [ i ] ,

33 &t i l e s i z e , &t i l e s i z e } ;
34 void ∗ i n data [ 1 ] = {A[ k ] [ i ] } ;

35 void ∗ out data [ 1 ] = {A[ i ] [ i ] } ;

36 t a s k c r e a t e (0 , syrk , 4 , args ,

37 1 , in data , 1 , out data ) ;

38 }
39 }
40 t a s k wa i t a l l ( ) ;

41 }

図 6 変換後の Blocked Cholesky Decomposition コード

を用いて実装を行う。Omniコンパイラは source-to-source

のコード変換を行うため、OpenMP指示文とベース言語

(本研究では C 言語を想定) で記述された逐次コードは

OpenMPランライム関数呼び出しを含むベース言語のコー

ドに変換される。リスト 4から変換されたコードをリスト

6に示す*3。処理系は task 指示文から動的タスク生成を行

うランタイム関数 task create()を生成する。対象コード領

域は関数化され、実行に必要なデータが引数として与えら

れる。depend 節が記述されたときはその値が task create()

の引数として与えられ、依存性の解析とタスクスケジュー

ルに使われる。

対象コード領域が事前に登録された数値計算ライブラリ

の関数を呼び出している場合、バッチ化の対象になる。プロ

トタイプの処理系は対象コード領域が BLASの DGEMM

関数を呼び出しているとき、それを検知してバッチ化の候

*3 変換後のコードは理解しやすくするために簡略されている。
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図 7 バッチ化されたタスクのスケジュール

補に分類する。バッチ化の対象になったタスクはユニーク

な数値 (バッチ ID)が与えられる。バッチ IDは呼ばれる

BLAS関数の種類や引数の値によって異なる値を持つよう

になる。DGEMMの場合、異なる行列であっても、同じ

サイズのものを処理する関数呼び出しには同じバッチ ID

が与えられる*4。task create() は最初の引数としてバッチ

IDを受け取る。生成されるタスクがバッチ化の対象でな

い場合、バッチ IDは 0である。

4.3 ランタイムライブラリの実装

バッチ IDが 0以上の値を持つタスクはランタイムによっ

てバッチ化される。図 7にバッチを扱うために変更された

OpenMPのタスクランタイムの動作を示す。OpenMPの

タスクランタイムは依存関係が解消され実行可能になった

タスクを格納するタスクキューを持つ。CPUなどの計算

資源が利用可能になったときに次の実行されるタスクをタ

スクキューから取り出して計算資源に割り当てることで並

列実行を行う。次に実行されるタスクを選択する方法は実

装依存であり、各OpenMPランタイムは独自のスケジュー

ルアルゴリズムを持つ。提案手法のために新しいキューを

ランタイムに追加する。図 7に示したようにバッチキュー

と呼ばれる新しいキューがバッチ化された DGEMMカー

ネルを操作するために追加されている。

入力関係にあるタスクが実行されて依存性が解消される

前は、ランタイムはバッチ化の対象であるかどうかに関わ

らず同じ動きをする。依存関係が解消されて実行可能に

なったタスクはスケジュールの対象になる。バッチ化の対

象ではない (DGEMMを含まない)タスクは通常通りタス

クキューに入れられる。

バッチ IDが与えられてバッチ化の対象になったタスク

はバッチキューに入れられる。タスクがバッチキューの中

でそのバッチ IDを持つ最初のものであれば空のバッチタス

クを生成し、タスクの中身をコピーする。バッチキューの

中に既に同じバッチ IDを持つタスクが存在したら、ランタ

イムは二つのタスクをマージしてバッチを生成する。バッ

チの生成手法は対象API毎に異なる。実装者はそのための

*4 このためには処理系によるコード解析が必要であるが、プロトタ
イプの処理系ではすべての DGEMMタスクに同じバッチ IDを
与えている

表 1 評価環境

Item Name/Value

CPU Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2680

8 cores (×2 sockets), 2.70 GHz

Memory DDR4 64 GB

GPU NVIDIA Tesla K20

Back-end Compiler Intel Compiler 18.0.3

CUDA Library CUDA 9.1 with cuBLAS

情報を処理系に登録しておかなければならない。Batched

DGEMMの場合はデータサイズが同じ異なる行列をバッ

チ化することができるため、行列 A、B、C のポインター

がポインター配列に格納される。呼び出す関数 APIも従

来の DGEMMから Batched DGEMMに置き換えられる。

バッチタスクは OpenMPタスクの構造体を継承するた

め、OpenMPのタスクとして扱うことができる。したがっ

て、利用可能な計算資源に割り当てることで並列実行を行

うことも可能である。実装したランタイムでは通常のタス

クキューにタスクが残っているときはバッチキューのタス

クを実行しない。タスクキューのタスクがすべて実行され、

空になったときにバッチキューからタスクキューにタスク

を動かしてスケジュール可能な状態にする。これはバッチ

キューにあるタスクの実行を遅延させることで、できるだ

け多くの API関数がバッチにマージされるようにするた

めである。このような手法を使うことで図 5の横列に並ぶ

DGEMMタスクがすべて同じバッチにマージされて実行

できるようになる。

OpenMP タスクを実装するために Argonne National

Laboratoryが開発を行っている Argobots[12]スレッドラ

イブラリを用いる。Argobotsはユーザレベルで実装され

た軽量スレッドを生成、管理するための APIを提供する。

実装されたランタイムライブラリはバッチ化のために専用

のスレッドを一つ生成する。単一スレッドを用いる理由は

図 2で示したように複数のホストスレッドが GPUの性能

向上に貢献しないと考えたことや、第 5章の性能解析を簡

単にするためである。

5. 性能評価

本章では実装したバッチ化 OpenMP処理系の性能評価

を行う。ベンチマークとして複数の DGEMM計算カーネ

ルをループ文で処理する DGEMMループとリスト 4で示

した Blocked Cholesky Decompositionを用いる。表 5に

評価環境を示す。GPUアクセラレータは NVIDIA Tesla

K20 GPU を、BLAS 実装には CUDA 9.1 の cuBLAS の

Batched BLASを用いた。

5.1 DGEMMループ

リスト 8に DGEMMループのコードを示す。ループ文

の各イテレーションで独立した DGEMM計算カーネルを
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1 void dgemm loop ( const int num kernels ,

2 const int n , double ∗∗A,

3 double ∗∗B, double ∗∗C) {
4 #pragma omp p a r a l l e l

5 #pragma omp s i n g l e

6 for ( int k = 0 ; k < num kernels ; k++) {
7 #pragma omp task

8 dgemm(A[ k ] , B[ k ] , C[ k ] , n , n ) ;

9 }
10 }

図 8 OpenMP タスクによる複数 DGEMM カーネルの計算

cuBLAS APIを使って計算するものである。簡単なベンチ

マークコードであり、高い並列性を持つため、処理系の基

本性能を計ることに役立つ。

図 9に DGEMMループの性能を示す。ser は逐次コー

ド、thread は OpenMPの task並列化版をホスト側のマル

チコア CPUで実行したとき (図 2の 2、通常の OpenMP

ランタイムを利用)の性能である。評価のために CPUの

計算コアと同数の 16個の OSスレッド (Argobotsの ES)

を生成した。batch は本研究で提案を行ったバッチ化を行

う OpenMP 処理系とランタイムによる評価結果を示す。

バッチ化は専用スレッドで行われるため、バッチタスク

の生成と管理、実行は一つの OSスレッドで実行される。

DGEMMループの場合、すべての DGEMMカーネルを単

一バッチにまとめられる (バッチタスクの生成が延期され

るため)。評価結果は複数 DGEMMの逐次実行と Batched

DGEMMの性能比較と考えることができる。

行列のサイズが小さい (16× 16、32× 32)ときは一つの

DGEMMカーネルがGPUの計算資源を独占するため、逐

次実行の効率が悪い。そのため、DGEMMカーネルの数

を増やしていくとバッチ化と GPU上での並列実行によっ

て性能が向上する。行列のサイズを増やしていくと一つ

の DGEMMカーネルでも GPUの複数の計算資源を活用

できるようになり、逐次実行とバッチ化による性能が近づ

く。thread の場合は並列実行はホスト側の CPUのみであ

り、DGEMMカーネル実行は逐次化される。しかし、ホ

スト側も逐次実行を行う ser と比べると性能が向上してい

ることがわかる。これは DGEMMカーネルの内部処理や

OpenMPランタイムの処理がマルチスレッド化されるた

め、並列化のオーバーヘッドや同期コストが削減されるた

めである。

5.2 Blocked Cholesky Decomposition

データ並列化でも並列化できる DGEMMループと違っ

て、Blocked Cholesky Decompositionは不規則な依存関係

と並列性を持つ。そのため、OpenMPタスクプログラミ

ングモデルを用いるバッチ化の実践的な例として考える

ことができる。評価のため、リスト 4に示したコードを利

用した。Blocked Cholesky Decomposition では対象の行

列を小行列 (tile)に分割して計算を行う。ソースコードの

tile size は小行列のサイズをあらわし、入力パラメータと

してユーザが指定することができる。ベンチマークでもっ

とも多く実行されるのは二つの小行列の行列積を計算する

DGEMMカーネルである。したがって、DGEMMのバッ

チ化によって性能が改善すると予想される。

図 10にBlocked Cholesky Decompositionの性能を示す。

ser、thread、batch の意味は図 9と同じである。DGEMM

カーネルの数を増やして性能の変化を見るため、小行列の

サイズを固定して対象行列のサイズを増加させる (小行列

の数が増加)。小行列のサイズが小さいときはいくつかの

ケースでバッチ化による性能改善がみられるものの、大き

い問題サイズでは逐次実行より性能が低い。より大きい小

行列を用いることで DGEMMカーネルの問題サイズを大

きくするとバッチ化による性能改善がよりはっきり表れる

ようになる。

図 11 に Blocked Cholesky Decomposition の評価結果

の詳細を示す*5。dgemm は従来の DGEMM の実行時間

の割合、dgemm batch は Batched DGEMMの実行時間の

割合を示す。math は DGEMM以外の BLASカーネルと

LAPACKの potrfカーネルの割合の合計を示す。system

は残りの実行時間の割合であり、主にタスクの管理を含む

OpenMPランタイムのオーバーヘッドである。

4096-32 は行列サイズが 4096、小行列のサイズが 32の

時の性能詳細で、図 10の中でもっとも DGEMMカーネル

の実行が多いケースである。バッチ化によって DGEMM

カーネルが GPU上で並列実行されるようになり、実行時

間の合計は 11.8秒から 0.27秒に改善される。OpenMPラ

ンタイムのタスク管理のオーバーヘッドは生成されるタス

クの数に比例する。小さい行列を計算するときはDGEMM

カーネルの実行時間がランタイムのオーバーヘッドより小

さくなることから、全体の性能効率が低下する。

4096-64 と 4096-128 は問題の行列サイズを 4096に固定

し、小行列のサイズをサイズを大きく (64、128)した結果で

ある。その結果、分割の数が減ることから DGEMMカー

ネルの呼び出し頻度は下がり、1回の計算が大きくなる。タ

スクの数が減少し、DGEMMの計算時間が長くなることに

よって OpenMPランタイムのオーバーヘッドが相対的に

小さくなり、実行効率が向上するように見える。DGEMM

ループでもわかるように本来小さい DGEMMカーネルの

数が多くなるほどバッチ化の効果が大きい。問題のサイズ

を固定した場合、小行列のサイズを増やすことによる性能

のトレードオフ (DGEMMタスクの数と対象小行列の大

きさ)があることがわかる。今回の評価結果では 4096-128

のケースでもっとも高い性能改善が見られた。

*5 マルチスレッド化されたアプリケーションの性能詳細をわかりや
すく示すことが難しい、またそれが本研究のトピックから外れる
ため、thread の性能詳細は示していない。
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図 9 DGEMM ループの性能
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図 10 Blocked Cholesky Decomposition の性能

性能評価の結果、提案手法により DGEMMカーネルの

計算性能が向上することが確認できた。しかし、ランタイ

ムライブラリの中のバッチタスクのオーバーヘッドが存在

することから、データサイズが小さすぎる場合は性能が低

下することが見られる。この問題を解決するためにランタ

イムライブラリのマルチスレッド化を行い、バッチタスク

を並列に生成、管理することで最適化を行う。

6. おわりに

本研究では OpenMP プログラミングモデルを用いて

Batched Kernel APIを生成するコード変換手法の提案を

行った。NVIDIA GPUを用いた性能評価では充分な数の

タスクが存在する場合、処理系によるバッチ化によって性

能が向上することが確認できた。プロトタイプの処理系は

GPUと BLAS DGEMM APIを対象にしているが、提案

手法は汎用 CPUや他の Batched Kernel APIを提供する

数値計算ライブラリに適用可能なものである。

今後の課題として以下のようなものが挙げられる。

• レベル 3の BLAS APIをすべてサポート

• バッチタスク処理のオーバーヘッドを減らすためのラ
ンタイムライブラリの最適化

• GPU上で異なる計算カーネルを並列実行するための

マルチストリーム化

• マルチ GPU、CPUと GPUの並列実行のサポート
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