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GPUクラスタを用いた
大規模生体シミュレーションにおける
CPU・GPU間データ転送の効率化

大越 雄一1 置田 真生1 安部 武志2 浅井 義之2 北野 宏明2 萩原 兼一1

概要：Flintは，多様な生体モデルを GPUプログラムに自動変換できる汎用生体シミュレータである．た
だし，GPUメモリの容量は高々数 GBであるため，扱えるモデルの規模に制限がある．そこで我々は，よ
り大規模なモデルのシミュレーションのために GPUクラスタを用いる．GPUクラスタでは，ノード間通
信のために CPU・GPU間のデータ転送が必要になる．しかし，データは計算順に従って配置されるため，
通信すべきデータはメモリ上に分散している．さらに，CPU・GPU間データ転送はオーバヘッドが大きい
ため，データ転送の効率が悪い．提案手法は，あらかじめ通信データをメモリ上の連続領域に配置したプロ
グラムを自動生成する．実験の結果，16台の GPUクラスタを用いた場合の速度向上率は 2.6倍であった．
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Efficient data transfer between CPU and GPU for large-scale
biophysical simulation on GPU cluster
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Abstract: Flint is a general biophysical simulator, which automatically translates a heterogeneous biophys-
ical model into a simulation code to run on a GPU. The limit of memory space on a GPU bounds the scale of
a simulation. We therefore develop an implementation of Flint on a GPU cluster for large-scale biophysical
models. With using a GPU cluster, a communication among compute nodes requires data transfer between
the node and its own GPU. However, the data to be transferred are ditributed on the memory of the GPU,
because existing implementation arranges data according to the order of calculation. The overhead to trans-
fer the distributed data between CPU and GPU degrades the performance of a simulation. Our proposed
method can generate a simulation code that arranges the data to be transferred seaquentially on the memory
of the GPU. Experimental results show that the simulation code accomplishes 2.6 times speedup using 16
GPUs.
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1. はじめに

近年，生体機能の解析を目的とした生体シミュレータの
研究開発が盛んである．これらのシミュレータは，生体機
能の働きを表現した生体モデルについてユーザが指定し
た時刻における状態を数値計算により求める．生体モデル
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は医学分野の発展にともない大規模化し，シミュレーショ
ンに要する計算量が増加している．その結果としてシミュ
レータの実行時間は増大し，計算の高速化が必要となって
いる．
並列計算によりシミュレーションの高速化を図る生体
シミュレータとして，Flint[1]（旧称 insilicoSim[2]）があ
る．FlintはPHML（Physiological Hierarchy Markup Lan-

guage）[3] を用いて記述された生体モデルを入力とする．
PHMLは特定の器官に特化しない汎用生体モデル記述言語
であり，細胞の電位やイオン濃度のような生体機能を表す
物理量を数式で記述する．Flintは，入力モデルに含まれ
る数式の依存関係を考慮して計算順序を決定し，時間発展
型のシミュレーションを実行するプログラムのソースコー
ドを出力する．

Flintが出力できるソースコードは 2種類あり，それぞれ
異なる方法で並列計算を実行する．1つは OpenMP[4]に
よってマルチコアCPUを用いて並列計算するCPU実装で
あり，もう 1つはCUDA（Compute Unified Device Archi-

tecture）[5]によりGPU（Graphics Processing Unit）上で
並列計算するGPU実装 [6], [7]である．CPU実装について
は，OpenMPに加えてMPI（Message Passing Interface）
[8]も用いることで分散メモリ環境で動作する CPUクラス
タ実装も開発されている．
モデルに含まれる数式のうち，依存関係がなく同時に計
算できるものが並列計算の対象となる．Flintは，実行時に
これらの数式の計算を自動的に並列化し，計算順序をスケ
ジューリングしてからソースコードを生成する．ユーザは
出力されるソースコードをコンパイル・実行することで，
モデルに含まれる変数の時間経過による変動を結果として
得る．

CUDAは，GPUと呼ばれるグラフィクス処理用のアク
セラレータを，汎用計算に応用するための統合開発環境で
ある．CUDAは GPUを，単一命令で複数のスレッドを操
作する SIMT（Single Instruction Multiple Thread）型の
演算装置として扱う．GPUは多数の演算コアおよび広い
メモリ帯域幅を有しており，メモリアクセスがボトルネッ
クとなるような並列計算に適する．以降では，CPU用の
メモリをメインメモリ，GPUが持つメモリをビデオメモ
リと呼ぶ．Flintは計算ではなくメモリ参照がボトルネッ
クになるため，メモリ帯域幅の広い GPUを利用する実装
が有用である．
モデルが十分に大きければGPU実装 [6]は CPU実装よ
りも高速であるが，ビデオメモリの容量は高々数 GBであ
るため，扱えるモデルの規模に制限がある．
そこで，複数の GPUにデータを分散させることで 1台
あたりのビデオメモリ使用量を削減できる GPUクラスタ
実装を開発する．GPUクラスタ実装は CPUクラスタ実装
をもとに開発し，ノード間通信にはMPIを用いる．

CPUクラスタ実装および GPUクラスタ実装では，プ
ロセス間で計算結果を共有するための通信が定期的に発
生する．特に GPUクラスタ実装は計算結果をビデオメモ
リに格納するため，通信の前後にメインメモリとの同期を
必要とする．このとき発生する CPU・GPU間データ転送
はオーバヘッドが大きく，転送の回数が増加するとシミュ
レーション全体の性能ボトルネックとなりうる．また，転
送の回数を削減しても転送するデータ量が増加すれば効率
は低下するため，転送回数と転送量の両方を削減するよう
な方法が不可欠である．
そこで本研究では，全ての通信データをビデオメモリ上
の連続領域に配置することで CPU・GPU間データ転送の
転送の効率化を図る．全通信データをまとめて転送するこ
とにより，転送を 1回で完了する．同時に，不要なデータ
の転送を防ぎ転送に要する時間を削減する．入力モデルの
スケジューリング結果から通信データを自動的に抽出し，
効率的な通信を行うMPI・CUDAプログラムを生成する．
本論文の構成は以下の通りである．2章で関連研究を紹
介する．3章で Flintによるシミュレーションの概要を述
べる．4章では GPUクラスタ実装および提案手法につい
て説明し，5章で評価実験の結果および考察を示す．最後
に，6章で本論文をまとめ，今後の課題を述べる．

2. 関連研究

生体モデル記述言語には，PHML以外にも SBML（Sys-

tems Biology Markup Language）[9]やCellML[10]等があ
る．山下らは，ODEのみで構成される CellMLモデルか
らシミュレーションプログラムを自動生成する手法を提案
し，実際に C言語や Javaのシミュレーションコードを生
成するシステムを実装している [11]．特に LuoRudy1991

モデル [12]については試験的に CUDA版のコードも生成
し，単一 CPU版より約 50倍高速なシミュレーションを実
現した．ただし，このシステムは単一 GPUを対象として
おり，ノード間の通信を必要とするクラスタ環境での運用
は想定されていない．
生体シミュレーションに限らず，GPUクラスタにおいて
ノード間をまたがるGPU同士の通信はCPUを介する必要
があり，一般的に CPU・GPU間のデータ転送によるオー
バヘッドがアプリケーションの性能低下につながる．筑波
大学計算科学研究センターでは，この問題を解決するため
に独自の機構 TCA（Tightly Coupled Accelerators）を開
発しており，塙らはそのハードウェア実装である PEACH2

（PCI Express Adaptive Communication Hub version 2）
チップの予備評価について論じている [13]．Flintは特定
の環境に依存しない汎用的なシミュレータを目標とするた
め，現状では TCAのような特殊な機構を前提としない開
発を優先する．
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図 1 Flint の概要

3. Flint

既存の CPU クラスタ実装の動作概要を図 1 に示す．
Flint は，入力した PHML モデルから，後述するシミュ
レーションコードを出力する．PHMLは代数関数，常微分
方程式（ODE：Ordinary Differential Equation）および遅
延微分方程式（DDE：Delay Differential Equation）によ
り生体機能を表現する．Flintはこれらの微分方程式の初
期値問題を，オイラー法またはルンゲ=クッタ法を用いて
時間発展問題として解く．以降では，代数関数，ODEお
よび DDEをまとめて数式と記述する．
まず，入力された PHMLモデルから数式および変数の
情報を抽出し，数式を頂点，数式間の依存関係を有向辺と
する依存グラフを作成する．以降では，モデルに含まれる
変数を PQ（Physical Quantity）と呼ぶ．MPIを用いてシ
ミュレーションを並列実行する場合は，この段階で依存グ
ラフを並列数に合わせて分割する．依存グラフの分割に
は，外部ライブラリである ParMETIS[14]を用いる．この
とき，分割後の部分グラフは各プロセスで計算する数式の
集合を，切断辺の本数はプロセス間の通信量を表す．分割
において，部分グラフの重みは均等に，切断辺は小数にな
るよう調節する．これにより，プロセス間の計算負荷を分
散するとともに通信量を削減する．
次に，分割後の依存グラフのトポロジカルソートにより
数式の計算順序をスケジューリングし，各フェーズで実行
する処理を決定する．ここで，フェーズは数式の評価処理
の集合または通信処理の集合を表し，計算フェーズおよび
通信フェーズを交互に実行することでシミュレーションが
進行する．依存関係がなく同時に評価できる数式は同じ計
算フェーズに含まれ，並列計算の対象となる．依存グラフ
の分割時に切断辺が生じている場合，数式の評価に必要な
PQの値を他のプロセスが保持しているため，直前の通信
フェーズで最新の値を取得する．
最後に，シミュレーション全体の処理内容をプログラ

1: void calc_phase0(double *vals){

2: vals[29] = vals[37] + vals[41];

3: . . . . . . . . . . . . . . .

4: }

5:

6: void AdvanceStep(double *vals) {

7: calc_phase0(vals); // 数式の評価
8: comm_phase1(vals); // 次のフェーズに必要なデータの通信
9: calc_phase2(vals); // 通信したデータを用いて数式を評価
10: comm_phase3(vals);

11: calc_phase4(vals);

12: }

13:

14: int main(int argc, char *argv[]) {

15: double time;

16: double *vals; // PQ 配列
17:

18: Initialize(argc, argv);

19: vals = InitVals(); // PQ 配列の初期化
20: for(time = step; time < length; time += step) {

21: AdvanceStep(time, vals); // 1 ステップ分の処理
22: if(time % granularity == 0){

23: PrintValues(vals); // 結果の出力
24: }

25: }

26: }

図 2 シミュレーションコードの概要

ミング言語で記述したシミュレーションコードを生成す
る．CPUクラスタ実装のシミュレーションコードの概要
を図 2に示す．シミュレーション中は，PQ配列 varを用
いて PQの値を管理する．シミュレーション全体は 20行
目から始まるループで表され，シミュレーションの終了
時刻 length，ステップ幅 stepおよび計算結果の出力頻度
granularityはユーザが実行時に指定できる．このループは
AdvanceStep()で計算を 1ステップ分進め，時刻 timeが
lengthに達するまで stepずつ時刻を進めながら同じパター
ンの計算および通信を繰り返す．また，時刻 granularity分
の計算が完了するごとに PrintValues()で PQ配列の内容
をファイルに出力する．

AdvanceStep() の処理は複数のフェーズに分かれてい
る．計算フェーズ calc phaseN()は依存関係のない数式を
並列に評価し，通信フェーズ comm phaseN()は次の計算
フェーズで必要な PQの値をMPIにより通信する．CPU

実装および CPUクラスタ実装では数式の評価を forルー
プで記述し OpenMPにより並列化する．ユーザはこのシ
ミュレーションコードをコンパイルおよび実行することで
シミュレーションの結果を得る．

4. GPUクラスタ実装

4.1 概要
GPU実装およびGPUクラスタ実装において，数式の評
価は GPU上で実行する．そのため，計算フェーズはカー
ネル [5]と呼ばれるGPU用の関数で記述する．また，GPU
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図 3 GPU クラスタ実装における通信

クラスタ実装では GPU実装と同様の計算に加えてプロセ
ス間の通信が必要になる．これについては，通信に MPI

を用いる CPUクラスタ実装を移植する．
CPUクラスタ実装と異なる点として，GPUクラスタ実
装では PQの値をビデオメモリに保持するため，通信時に
CPU・GPU間で PQを転送する必要がある．プロセス 0

が送信，プロセス 1 が受信を行う通信フェーズにおける
GPUクラスタ実装の動作を図 3に示す．
まず，送信側のプロセス 0は，送信する PQ（送信デー
タ）をビデオメモリからメインメモリへ転送する．次に，
メインメモリ上で送信対象のプロセスごとに個別の通信
バッファを設け，送信データを格納する．そして，各プロ
セスへ通信バッファの内容を送信する．最後に，受信側の
プロセス 1は各プロセスから受け取ったデータをビデオメ
モリへ転送し，PQ配列の対応する場所へ格納する．

4.2 単純な実装における問題
Flintは，数式の計算速度を重視して PQの配置を決定
し，シミュレーションコードの生成時に PQ 配列に並べ
る．つまり，実行時のメモリ参照効率を高めるために，ス
ケジュールに沿って数式が参照する順に PQを配置する．
この配置方法において，GPUクラスタ実装では通信デー
タがビデオメモリ上の様々な場所に分散する（図 3）．
通信データの CPU・GPU間転送には，CUDAの標準関
数である cudaMemcpy()を用いる．このとき，cudaMem-

cpy()の使用方法として以下の 3つが挙げられる．
( 1 ) 連続領域にある部分ごとに複数回に分けて CPUへ転
送する

( 2 ) 全ての PQを一度に CPUへ転送する
( 3 ) cudaMemcpy()を用いて複製をビデオメモリ上のバッ
ファに集めてから一度に CPUへ転送する

cudaMemcpy() は 1 回あたりのオーバヘッドが大きいた
め，転送回数が増加する方法（1）は好ましくない．方法
（3）も，転送データ量が増加すると cudaMemcpy()の実行
回数が増加し，そのオーバヘッドから性能が低下する．ま

図 4 提案するデータ配置

た，通信データの容量は全データの 1%にも満たない場合
があり，方法（2）では転送するデータの 99%以上が不要
になるため効率が悪い．

4.3 提案するデータ配置
提案するデータ配置では，通信時に発生するCPU・GPU

間データ転送の効率を重視する．提案手法においてプロセ
ス 0が送信側，プロセス 1が受信側のときの通信の様子を
図 4に示す．
まず，シミュレーションコードの生成時に，全ての通信
データが PQ配列上で連続するよう並べ替える．PQは各
通信フェーズで使用する順に先頭から並べ，各フェーズご
とに送信するもの，受信するものの順に配置する．その後
に非通信データを従来通りの方法で並べる．次に，プロセ
ス 0は通信データのみを一括してビデオメモリからメイン
メモリへ転送する．これにより，CPU・GPU間データ転
送を一度で完了する．そして，メインメモリ上で通信デー
タを通信バッファへ複製してから各プロセスへ送信する．
最後に，プロセス 1は通信バッファにデータを受け取り，
メインメモリ上で別のバッファに複製してからビデオメモ
リ上の PQ配列へ転送する．
以降では，ビデオメモリ・メインメモリ間の転送を trans-

fer，プロセス間の通信を commと呼び，送信時の通信バッ
ファへのデータ複製 packおよび受信時の通信バッファか
らのデータ複製 unpackをまとめて copyと呼ぶ．

5. 評価

まず，提案するデータ配置による CPU・GPU間の転送
時間および計算時間の変化を確認する．次に，GPUクラ
スタ実装全体の台数効果を評価する．

5.1 実験環境および使用モデル
実験には，16台の計算ノードからなる GPUクラスタを
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表 1 計算ノードの構成
CPU Intel Xeon Processor

X5560 2.80 GHz

メインメモリ 24GB

GPU Tesla C1060

（ビデオメモリ） 4 GB

CUDA 5.0

図 5 全体実行時間における単純実装と提案手法の比較

使用した．計算ノードの構成を表 1に示す．計算ノードは
1台あたり 1つのGPUを搭載しており，最大 16台のGPU

を同時に利用できる．また，計算ノード同士は InfiniBand

で接続している．
実験には，心室筋細胞における膜電位のダイナミクス
を再現する fskモデルを用いた．fskモデルは約 12万のモ
ジュール [3]で構成され，各モジュールは約 460万次元の
ODEを含む．
実験時のパラメータは，lengthを 10，stepを 0.01に設
定し，1000ステップのシミュレーションを実行した．ま
た，数式の評価および通信前後の処理時間のみを計測する
ため，GPU・CPU間の通信を要する計算結果の出力は実
行しない．

5.2 データ配置の比較
2種類のデータ配置それぞれを適用した GPUクラスタ
実装における，fskモデルの全体実行時間を図 5に示す．
naiveは計算速度優先の既存手法を GPUクラスタに単純
実装したもの，proposedは転送速度優先の提案手法を適
用したときの実行時間であり，speedupは naiveに対する
proposedの速度向上率を表す．naiveの転送には，4.2節
で述べた 3つの方法（1）から（3）のうち，最も実行時間
が短かった方法（2）を用いた．なお，計算を分割しないと
きは通信データが存在せず，2つのデータ配置に差は生じ
ないため図では省略している．全体として proposedは常
に naiveよりも高速で，その速度向上率はプロセス数が 2

のとき約 10倍で最大となる．
実行時間の内訳を図 6に示す．transfer，copy，comm

表 2 CPU・GPU 間のデータ転送量
分割数 転送量（MB） 削減率

naive proposed （%）
2 92.06 0.28 99.7

4 46.40 0.21 99.6

8 23.43 0.12 99.5

16 12.14 0.07 99.4

図 7 台数効果

図 8 各処理が全体実行時間に占める割合

は 4.3節で説明した各処理を，calcは数式の評価を表す．
proposedは，naiveと比較して calcが 2.5%から 7.8%遅
くなっている．PQ配列内の PQは，naiveでは直近の計算
に使用するものが連続しているのに対して，proposedでは
通信データが連続するよう並んでいる．そのため，naive

ではメモリ上の連続領域にあるデータが proposedでは離
れた位置にあり，メモリ参照の効率が低下していることが
原因だと考えられる．
一方で，transferは 9倍から 24倍高速化している．各
分割数において，全プロセス中で最大の転送量を表 2に示
す．naiveおよび proposedで CPU・GPU間の転送回数は
増減しないが，一回当たりの転送量を 99%以上削減してい
る．このことから，提案手法による転送時間の削減を確認
できた．
提案手法では，PQを通信フェーズで利用する順に並べ
ている．各フェーズで通信データを複製する copyは約 2

倍高速化しているが，これはメモリ参照が効率化されたた
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(a) calc (b) transfer

(c) copy (d) comm

図 6 各処理の実行時間における単純実装と提案手法の比較

図 9 16 分割実行時の 1 ステップの実行状況

めだと考えられる．
また，commは最大で 11.1倍高速化している．後述する
ように，GPUクラスタ実装において commのほとんどは
他のプロセスからの通信を待つ時間である．transferおよ
び copyが高速化したことで各プロセスが通信を開始する
時刻が早まり，待ち時間が減少したことが高速化の要因で
ある．

5.3 スケーラビリティの評価
提案手法において，使用する計算ノード数を変更したと
きの fskモデルの速度向上率を図 7に示す．speedup (calc)

は数式の評価，speedup (total) はシミュレーション全体の
速度向上率を表す．速度向上率は calcが最大 6.3倍，total

は最大 2.6倍となっている．どちらも台数が増加するにつ
れて単調増加しているが，全体的に totalは calcよりも速

度向上率が低い．
全体実行時間に占める各処理の割合を図 8に示す．値
は各分割における全プロセスの平均である．calc 以外に
transferおよび commの割合が大きく，これらが全体の性
能ボトルネックとなっている．

16分割の fskモデルにおいて，1ステップ中に transfer，
copyおよび commが実行されるタイミングをガントチャー
ト形式で図 9に示す．横軸が時刻を表し，16プロセス分
の情報が縦方向に並んでいる．copyの実行時間は通信デー
タの容量に依存するため，通信前の copyが長い通信は送
信するデータの容量が大きく，通信後の copyが長い通信
は受信するデータの容量が大きいことを表す．

copyが短い場合でも，その前後に実行する transferの
長さは一定である．これは，そのフェーズで実際に通信す
るデータ量に関わらず，常に全ての通信データを CPU・
GPU間で転送しているためである．改善のためには，各
通信フェーズで必要な PQのみを転送し，transferの時間
を削減する必要がある．

16個のプロセスは，通信が 5回のグループTおよび通信
が 2回または 3回のグループ Cに分類できる．transferは
通信のたびに一定時間ずつ生じるため，通信回数が多いグ
ループ Tは transferの合計時間がグループ Cよりも長く，
通信開始時刻が全体的に遅延する．グループ Cの comm

のうち実際に通信している時間はわずかだが，この遅延に
よりグループ Tの通信開始を待つ時間が増大する．

6. まとめ

本研究では，GPUクラスタにおいてノード間通信にと
もない発生する CPU・GPU間データ転送の効率化手法を
提案した．全ての通信データを自動的にビデオメモリ上の
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連続領域に配置し，ノード間通信の際にこれらをまとめて
CPU・GPU間で転送する．これにより，通信データの転
送を 1回で完了するとともに，全体の 99%以上を占める非
転送データの転送を防ぎ，データ転送に要する時間の削減
を図る．結果，数式の評価は単純実装と比較して 2.5%か
ら 7.8%低速化した．一方で，CPU・GPU間データ転送は
最大 24倍高速化し，全体として提案手法は単純実装より
最大で約 10倍の高速化を達成した．16台の GPうクラス
タを利用した場合の速度向上率は 2.6倍と低く，改善が必
要である．今後の課題は，CPU・GPU間の転送時間をさ
らに削減するために，冗長計算を用いてノード間の通信量
を削減することである．
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