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概要：GPU クラスタにおける GPU と CPU によるハイブリッドワークシェアリングでは，それぞれの
計算リソース間のロードバランスが重要である．我々はこれまでに，この問題に対して PGAS並列言語
である XMP-dev/StarPU コンパイラおよびランタイムシステムによるアプローチを行っている．これ
によって，高レベルのユーザ記述だけで，GPU/CPU のロードバランスを最適化し，CPU の演算性能
を加える事で GPU のみの演算に対して速度向上が原理的に得られることを確認してきた．本論文では，
XMP-dev/StarPUコンパイラにアプリケーションの実行中にユーザレベルで動的に負荷バランスを調整す
る機能および APIを実装し，評価を行った．N体問題および行列積ベンチマークにおいて，GPU/CPUハ
イブリッド計算を行った結果，GPUのみによる計算に対して最大で 1.4倍の性能向上を得ることができた．
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Abstract: On the hybrid work sharing among GPUs and CPU cores on GPU cluster, it is an important issue
to keep load balance among these resources. We have been developing a PGAS language named XMP-dev
and its run-time system named XMP-dev/StarPU toward a solution for this problem. In our research so far,
we achieved a certain level of performance improvement by additional CPU power to GPU-only computation
based on optimized load balancing. In this paper, we implement a new feature, which can control the load
balance dynamically during the application execution in our XMP-dev/StarPU compiler and run-time sys-
tem. As a result, we achieved up to approximately 40% higher performance with GPU/CPU hybrid execution
in N-body computation and Matrix Multiplication benchmarks.
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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
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OpenCL [2]によってGPUを用いたプログラミングが容易
になり，HPC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 などのパラダイム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に関数単位やループ単
位の演算を丸ごとオフロードする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，CPUの演算能力は飛躍的に上昇し，計算リソースとし
てこれを無視することができない．
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，PCクラスタコンソーシアムの分科
会において，PGAS（Partitioned Global Address Space）
並列プログラミング言語XcalableMP [3]（以降「XMP」と
略す）の開発が進められている．このアクセラレータ（特
に 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 [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．
我々は，これまでの研究 [6], [7]において，INRIAで開
発されている StarPU [8]システムに着目し，XMP-devと
の統合化を行い，XcalableMP-dev/StarPU（以降「XMP-

dev/StarPU」と略す）を提案・実装してきた．これによっ
て，GPUと CPUによるワークシェアリングを高水準並列
言語で記述することができ，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．そして，GPUク
ラスタにおいて GPUのみを計算に利用するよりも，CPU

の計算リソースを有効活用し，GPUと併用することによ
り高い性能を得ることができる．しかし，CPUの全体性
能への寄与は部分的であり，アプリケーションによっては
十分な性能を得ることができていなかった．その原因とし
て，タスクサイズと GPU・CPUの性能差が関係している
ことがわかっている．従来の XMP-dev/StarPUの実装で
は，同じサイズのタスクを各リソースに割り当てていたた
め，GPUと CPU coreの性能差によって十分な性能向上
を得ることができなかった．そこで先行研究 [6], [7]では，
静的に GPUと CPU coreに異なるサイズのタスクを割り
当てるようにして，デバイス間の負荷分散の調節を行い，

この方向で最適化が原理的に可能であることを確認した．
しかし，これらの実装ではタスクサイズの比率はコンパイ
ラのパラメータとしてハードコードされており，ユーザ側
で自由に変更することができなかった．
本論文では，この問題を解決するために XMP-

dev/StarPU に新たにデバイス毎に動的にタスクサイズ
をコントロールする機能を導入する．これによって，問題
の性質や，問題サイズによって変わる最適なタスクサイズ
を，各デバイスの性能に合わせて調節することができ，結
果として性能向上が得られることを示す．
本論文で提供する手法は，PGASモデルに基づく高水準
言語において，GPUクラスタ上における GPU/CPUハイ
ブリッドプログラミングおよび両タイプの計算リソースを
有効活用するワークシェアリングの枠組みを提供する．こ
れにより，GPUプログラミングに精通していないユーザ
が，アプリケーションを容易に並列化し，このようなワー
クシェアリングによる性能向上を享受できる環境を提供す
ることを可能とすることが目的である．
本論文の構成は以下のとおりである．2章では，XMP-

dev および StarPU の特徴について述べる．3 章では，
XMP-dev/StarPUの従来実装やその問題点および XMP-

dev/StarPUの新機能である動的負荷分散について述べる．
4章では，XMP-dev/StarPUの動的負荷分散についての性
能測定により，GPU/CPUハイブリッドワークシェアリン
グについて考察を行う．5章では，関連する研究について
述べ，6章でまとめと今後の課題とする．

2. XMP-devと StarPU

2.1 XMP-devの概要
XMP-dev [4]は，GPUクラスタなどのアクセラレータ
を搭載した分散メモリ環境向けの PGAS並列言語である．
XMP-devが扱うアクセラレータ（以降「デバイス」と呼
ぶ）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 PGASモデルに基づく並列化が比較的容易に可能にな
る．CUDAやOpenCLをMPIと組み合わせて使うことな
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 1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 XMPの指示文であり，
データの分散や並列実行主体への割り当てを記述する．
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
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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 1 XMP-dev のサンプルコード

あり，すべて “#pragma xmp device”から始まる．これら
について，以下に記述する．

15行目の replicate指示文は，デバイスメモリへの配列
を確保するものである．図 1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解放される．17，23行
目の 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．19行目の device loop指示文はXMPの loop指
示文同様に，直後の for文をデバイス上でオフロード実行
する．この for文は，XMP-devのコンパイラによって，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．GPUに代表されるデバイスでは，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．

2.2 StarPUの概要
StarPUに関しては文献 [9][10]に詳しいが，ここでは本
論文を理解するための最小限の概略を示す．StarPUでは，
計算に必要なデータの集合と実行の単位を「タスク」と定
義している．StarPUは，このタスクをGPUや CPU等の
様々な計算リソースに動的に割り当てたり，タスク間の
データの依存関係を解析し調整したり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に
マルチコア CPU，GPU，Cell Broadband Engineなどが
挙げられる．本論文では，マルチコア CPUおよび 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性に基づく実
行順序制御やデータの再分散をするために，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．
計算に必要なデータは，データプールに登録され，計算リ
ソースで共有される．StarPUでは，計算に必要なデータ
はタスクを実行するリソースの最も近いメモリ（CPUは
メインメモリ，デバイスはデバイスメモリ）に存在するよ
う，計算が実行される前にデータの転送を行う．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．

StarPUは，多数のタスクを各計算リソースに割り当て
ることによって，GPUと CPU間のロードバランスをとる
ことができる．また，何度かプログラムを実行し，割り当
てた情報を保持することで，割り当て方を自動で調整し，
動的にロードバランスをとる機能が備わっている．しか
し，タスクを割り当てる単位が「CPU core」と「GPU」と
いう単位であるため，計算リソース間の性能差が非常に大
きい．これが原因で，タスク数が非常に多くなければ自動
調節がうまく機能せず，特に GPUを複数搭載する環境に
おいて負荷分散は極めて難しくなる．

3. XMP-dev/StarPUの実装

XMP-dev/StarPUの従来実装は [6], [7]に詳しい．ここ
では従来の実装の概要を説明する．

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（関数ごとの実行ポリシー）
の記述やデータの分割等，プログラミングコストが大きく，
ユーザアプリケーションを直接この上で書くことは適切で
ない．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（MPIの rank0相当）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．
そこで，我々は XMP-dev と StarPU を組み合わせた

XMP-dev/StarPUを提案・実装した．これによって，マ
ルチノード上での GPU/CPUハイブリッド環境における
ワークシェアリング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から見たメリット
XMP-devの deviceとして StarPUを利用する．従来
の XMP-devの実装では，バックエンドは CUDA [4]

と OpenCL [5]が用意されていたが，双方とも計算は
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GPUのみで実行され，CPUは計算に参加しない．そ
こで，バックエンドのスケジューラとして StarPUを
用いることで，GPUと 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から見たメリット
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用することが難しい．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り，簡
潔に GPU/CPUのワークシェアリングが可能になる．
さらに，PGASモデルに基づく分散メモリ環境での並
列化が容易に実現できる．

3.2 従来実装の方針と問題点
我々は先行研究において，StarPUを XMP-devのタス
クスケジュールエンジンとして用いた XMP-dev/StarPU

を実装した [6], [7]．図 2に，XMP-dev/StarPUの実行モ
デルの概要を示す．XMP-dev/StarPUの処理は以下のよ
うになっている．
• XMP-devはGlobal arrayを分割し，各ノードに Local

arrayとして分配する．
• XMP-dev/StarPUのランタイムは，Local arrayを複
製し，Replicated arrayを生成する．

• Local arrayは MPIによるノード間通信に利用され，
Replicated arrayは StarPUのデータプールに登録さ
れる．

• Replicated arrayは等分割され，各タスクに分配され，
各デバイスに割り当てられる．

• リソース間のデータの再分散については 2.2 節のと
おり StarPUによって管理されるが，ノード間通信な
どを行う際には，明示的に Local arrayと Replicated

array間の同期を行う必要がある．
また，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 Replicated arrayがホス
トのメモリ上に確保され，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

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 managed by

XMP-dev

managed by

StarPU

図 2 XMP-dev/StarPU の実行モデルの概要

れも StarPU ではタスク発行時に行われる．XMP-

dev/StarPUでは device replicate指示文で登録された
配列のReplicated 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 Replicated array

へのコピー，“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およ
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で実行する対象とすることにより
GPUと CPUで for文のワークシェアリングが可能に
なる．
先行研究 [6], [7]の基本的実装では，XMP-dev/StarPU

の性能は XMP-dev/CUDAに対して 45%程度であり，結
果として GPUのみを利用した計算よりも性能が下がるこ
ととなった．この原因として，Replicated arrayを等分割
し，タスクとして GPUと CPU coreに割り当てていたた
め，GPUと CPU coreの性能差によって両者の実行時間の
差が大きくなってしまったことが挙げられる．特に，タス
クサイズが大きい時には GPUは高い性能を得ることがで
きるが，CPU coreは GPUに比べ演算性能が低いため実
行時間が大きくなり，GPUが空転してしまう．逆にタス
クサイズが小さい時は実行時間の差は小さくなるが，GPU

の演算性能を十分に引き出すことができず，結果として全
体の性能を低下させてしまう．この経験より，問題サイズ
が非常に大きく，多数のタスクに細分化される場合以外で
は，タスク数が少なすぎる（高速な GPUに十分な数のタ
スクが与えられず負荷分散がうまくいかない），あるいはタ
スクサイズが小さすぎる（GPUの高速性が活かせない），
という理由により性能向上が見込めず，StarPUを均等サ
イズのタスクに適用しただけでは最適な性能が得られない
という結論に至った．
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CPU GPU

N*CPU Weight N*(1 -CPU Weight)

図 3 Replicated array の分割イメージ

3.3 動的負荷分散機能による性能向上
タスクサイズの調整には，GPUと CPUの性能差が大き
く影響する．GPU/CPUワークシェアリングでは，GPU

と CPUのタスク当たりの実行時間をできるだけ近くする
ことができれば，総タスク数が少ない場合であっても，効
率的に計算リソースを使うことができる．また，GPUに
割り当てるタスクサイズを大きくすることで，ホスト-デ
バイス間の転送オーバーヘッドを小さくすることができ，
GPUが十分な性能を出すことが可能になる．一方，CPU

に大きなタスクサイズを割り当ててしまうと，実行時間が
大きくなりすぎてしまう．そのため，GPUの実行時間に
応じて CPUのタスクサイズを小さくする必要が出てくる．
この両デバイスにおける最適なタスクサイズの差は，問題
の性質・問題サイズによって大きく異なるため，従来の固
定的な配分比では十分な最適化を行うことは難しい．
この問題を解決するために，CPU coreと GPUがそれ
ぞれ担当するタスクサイズの比を示す “CPU Weight”と
いうユーザ制御可能なパラメータを設け，loop文のワー
クシェアリングにおいて GPUと CPU間のタスクサイズ
のバランスを調整することを提案する．これによって，従
来の XMP-dev/StarPUの枠組みの中で簡潔に動的負荷分
散を記述することができることが期待できる．タスクサ
イズのバランスを取るために，まず XMP-dev/StarPUの
ランタイムで生成した Replicated arrayを，GPUで計算
する領域と CPUで計算する領域に 2分割する．図 3に，
Replicated arrayの分割のイメージを示す．この配列は図 2

の Replicated arrayである．図 3の青い部分が CPU，赤
い部分がGPUの計算領域である．ここでは，要素数N の
配列を 1次元分割しており，CPU Weightを用いてそれぞ
れの領域の割合を調整することができる．CPU Weightは
CPUが計算する領域の割合を示す 0から 1の範囲の実数
で，0に近くなるほど CPUの計算量は減る．そして，2つ
の領域はそれぞれ StarPUによっていくつかの小さなタス
クに分割され，各リソースに割り当てが行われる．図 3で
は，それぞれの領域が 3つに分割され，CPUには小さな
タスクサイズを，GPUにはより大きなタスクサイズが割
り当てられている．このようにして，CPU Weightを用い
ることで GPUと CPU間のロードバランスを調整するこ
とが可能になる．
しかし，最適な CPU Weightを静的に設定することは非

常に困難である．これをコンパイラやランタイム内部で自
動的に決定し，性能向上を得ることは難しいと考えられる．
最大の理由は，StarPUにおけるタスクへのデータの割り
当ては，基本的にデータプールに管理されている配列を単
位としているため，タスクの実際の計算量がその配列サイ
ズに対してどの程度のオーダーになっているかはアプリ
ケーションに依存するからである．また，デバイスメモリ
へのデータ移動のオーバーヘッド等も勘定すると，全体の
タスク実行コストをデータのサイズだけから見積もること
は極めて難しくなる．そこで我々は，CPU Weightについ
ては適当な初期値を与えるが，計算の途中でこの値にユー
ザが任意に変更可能とする枠組みを提供することにした．
すなわち，GPU/CPUへのタスクサイズの割り当てはユー
ザによって動的に与えられる事ができるものとする．これ
を実現するために，CPU Weightをプログラムの実行中に
動的に再定義する機能として “reset weight”指示文を導入
する．指示文は以下のとおりである．

double cpu_weight;

#pragma xmp device reset_weight (cpu_weight)

ユーザは reset weight指示文をワークシェアリングを行
う loop文の直前に挿入することで，プログラムの実行特
性に応じて自由に CPU Weightを変更することができる．
なお，reset weight指示文のようにアクションを伴う指示
文は，API関数として定義することも可能であるが，その
枠組はあくまで XMP-dev/StarPU言語の中で閉じた形と
したいため，指示文形式を取ることとする．
しかし，図 3で示しているように，Replicated arrayは 1

次元分割されているため，先述のようにタスクサイズを実
行時間の見積は難しい．例えば，行列・行列積では行列サ
イズ N に対して，計算量は O(N3)になり，CPU Weight

を変えることで実行時間が大きく変わりすぎてしまう可能
性がある．このような問題に対しては，プログラム実行中
に動的に実行時間の測定を行い，徐々に CPU Weightを
最適な値に近づけていく手法が有効であると考えられる．
実際，時間発展をしていくようなシミュレーションでは，
TIME STEPごとに CPU Weightを変更することで，ある
程度の試行ステップを経た上で，これを最適化することが
可能である．
図 4に reset weight指示文の利用例を示す．ワークシェ
アリングを行う loop文中で，イテレーションが終了した
ら次のタイムステップで使う新たな CPU Weightを計算
している．ユーザによるロードバランシングを容易にす
るための補助関数として，XMP-dev/StarPUでは，GPU

と CPU に割り当てられたタスクの実行時間を得る関数
xmp gpu wtime()および xmp cpu wtime()が用意されて
おり，ここではこれらを用いてCPUの実行時間がトータル
の計算時間の何%を占めているかを計算する（cpu ratio）．
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図 4 reset weight 指示文の利用例

そして，その割合が 50%に近づくように，つまり GPUと
CPUの実行時間がなるべく等しくなるようにCPU Weight

を調整してゆく．そして，計算によって新しいCPU Weight

を次のステップで利用するために reset weight指示文で変
更を行う．
図 4では，非常に単純なアルゴリズムで CPU Weightを
決定しているが，ユーザが最適なアルゴリズムを用いるこ
とでより早い収束を得ることも可能である．例えば，1回
ごとの調整幅を最初は大きくし，逆転してしまったらその
半分にして微調整する等のアルゴリズムを用いることが考
えられる．また，ワークシェアリングを行う loop文が，大
きな時間発展ループの中に複数ある時，loop毎に GPUと
CPUの実行時間が異なる場合がある．reset weight指示文
をこまめに用いることで，loop毎に最適な CPU Weightを
設定することができ，全体の性能向上を得ることが期待で
きる．
このような負荷分散制御のためのコードは本来ユーザプ
ログラムに本質的含まれない部分であり，ユーザ自身が記
述すべきでないという考えもある．しかし，先述したよう
に，タスクに割り当てられる配列サイズだけからタスク実
行時間を予測することは難しく，何らかの動的プロファイ
リングによる調節が最も有効であると考えられる．ユーザ
負担を軽減するため，例えばこういった比較的単純なア
ニーリング手法をユーティリティ関数として提供する事も
考えられる．あるいは，これを標準的な手続きとしてラン
タイム内に閉じ込め，このような標準的なアニーリングを
行うことをデフォルト機能とし，ユーザがより積極的な動
的負荷分散制御を行いたい場合はそれを許す，という形の
実装にすることも可能である．これについては今後の検討
対象とする．

4. 性能測定
本評価では，筑波大学計算科学研究センターで稼働中
の GPUクラスタである HA-PACS [11]を用いる．評価環
境は表 1に示すとおりであり，本評価では 268台の計算
ノード中の 2から 16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

表 1 評価環境（HA-PACS）
CPU Intel Xeon E5-2670 2.6GHz

GPU NVIDIA Tesla M2090

Main memory DDR3 1600MHz 128GB

GPU memory DDR5 6GB / GPU

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 CPU/node 16 cores (8 cores 2 sockets)

# of GPU/node 4

につき 1CPU core を割り当てる必要がある．そのため，
4GPUを計算に用いる場合，計算に参加する CPU core数
は 16− 4 = 12となる．評価に用いるベンチマークは N体
問題と行列・行列積（以下，単に「行列積」）であり，とも
に倍精度浮動小数点演算を行う．また，CPU Weightを最
外ループの 1イテレーション毎に再計算するようプログラ
ムする．なお，本評価は GPUと CPUの負荷バランスに
ついて着目し，実行時間の測定にはMPI通信の時間を含
めていない．

N体問題に関しては，最外の時間発展の loop内で CPU

Weightを変更する．行列積では，最外に TIME STEPの
loopを作り，その中で行列積を何度も繰り返し，1イテレー
ションの実行時間によって CPU Weightを決定する（例え
ば Linpackベンチマーク実行中の BLAS（Basic Liner Al-

gebra Subprograms）DGEMMルーチンを何度も呼び出す
イメージ）．また，行列積ではGPUにMAGMA blas [12]，
CPUに Gotoblas [13]を用いることで，小行列の計算を高
速化している．本評価の行列積では，行方向に 1 次元分
割をしているため（すなわち，部分行列サイズは行列の 1

つの方向のみを表し，もう一方は常に Nで固定である），
C = A・B のような演算において，行列 Bはそのすべて
を GPUに転送する必要があり，GPUのデバイスメモリ
サイズの制約により表 5に示す問題サイズが，この環境で
解ける最大サイズとなっている．現在，XMP-dev/StarPU

コンパイラおよびランタイムシステム自体は二次元分割を
サポートしているが，配列をタスクに二次元分割した際に
データが不連続となってしまう．しかし，BLAS自体は引
数の配列内のデータが連続領域に格納されていることを想
定しているため，結果として二次元分割実装では BLASを
有効に利用できない．そのため本評価では，1次元分割で
確実に配列が連続領域であるようにして測定を行っている．
今後は，GPUが十分な性能を出せる問題サイズで評価を
行うために，これらの問題を解決していく予定である．
まず，CPU Weightの動的変更について評価を行う．本
評価では HA-PACSの 2ノードを用い，各ノードの GPU

数を 4，CPU core数を 12とし，ノードあたりのタスク数
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図 5 CPU Weight の推移：N 体問題（粒子数 N = 819200）

は 16，すなわち各リソースには 1つだけタスクを割り当
てる．CPU Weightの初期値は 0.2とし，これは図 3では
CPU : GPU = 1 : 4に相当する．CPU Weightの決定に
ついては図 4に示したアルゴリズムに則っている．この
環境で，最外の時間発展ループを一定回数実行し，CPU

Weightの動的変化と共に GPUと CPUの実行時間が近づ
いてロードバランシングが行われ，性能が最適化されるこ
とを確認する．
図 5および図 6はそれぞれ，N体問題と行列積のTIME

STEP毎の GPUと CPUの実行時間および CPU Weight

の推移を示している．図 5，図 6中の青いバーが CPU，赤
いバーが GPUの，それぞれ最も遅いタスクの実行時間を
表している．そして緑色の折れ線は CPU Weightを示し
ている．左の縦軸はタスクの実行時間，右の縦軸は CPU

Weight，横軸はTIME STEPである．両方のグラフにおい
て，GPUの演算性能は CPU core 12個に対して非常に大
きいため，CPU Weightが大きい時に CPUがボトルネッ
クになっていることがわかる．図 4のアルゴリズムに則っ
て CPU Weightを変更していくと，GPUと CPUの実行
時間が徐々に均衡していくことがわかる．それに伴って
CPU Weightの値も収束し，最終的には両実行時間がほぼ
均等になっている．N体問題では，18ステップ目，行列
積では 14ステップ目あたりで GPUと CPUの実行時間が
ほぼ均衡し，CPU Weightが収束していることがわかる．
そして，その段階で全体の実行時間が最短になっているこ
とが示されている．今回の実験では非常に単純な調整アル
ゴリズムで CPU Weightの自動調整を確認したが，問題
によってはより高速な収束が求められる場合があり，CPU

Weightの調整アルゴリズムを工夫する必要があるかもし
れない．本実験では，今回の実装で提供された機能を用い，
原理的に動的負荷分散の調整が可能であることを示した．
このようにして，GPUと CPU間のロードバランスを最適
化し，高水準の PGASプログラミング言語で簡潔に記述で
きることを確認した．
表 2，表 3 に，HA-PACS の 2 ノードを用いて，ノー
ド内の GPU 数を変化せた時の 20 STEP 目の実行時間

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

C
P

U
 W

e
ig

h
t

E
x
e

c
u

!
o

n
 !

m
e

 [
se

c
]

TIME STEP

CPU !me GPU !me CPU Weight

図 6 CPU Weight の推移：行列積（行列サイズ 8192 × 8192）

表 2 N 体問題 : 20 STEP 目の実行時間（N：粒子数）

表 3 行列積 : 20 STEP 目の実行時間（N：行列サイズ）

（ max(cpu time, gpu time) ）とその時の CPU Weightを
示す．表 2の N = 102400では，1GPUを使うときには
CPUは全体の計算の 15%を担当しているのに対し，4GPU

の場合には 3%まで減っている．ノード内の GPUが増え
るにつれ GPU のタスクの計算時間は減り，それによっ
て CPUの計算時間も短くなる必要があり CPU Weightも
小さくなっている．1GPUから 4GPUにした時に単純に
CPU Weight が 1/4 にならないのは，（StarPU の制約に
より）同時に CPU core数が 15から 12に減り，CPUの
計算リソースが減ってしまうためだと考えられる．また，
表 2では各タスクの計算量が十分にあるため GPU数の増
加によっておおよそ実行時間が半減していく事がわかる．
しかし，表 3の N = 1024 のような場合では，問題サイ
ズが小さいためオーバーヘッドの少ない CPUの計算割合
が増えている．行列積では，GPU・CPUともに BLASを
用いており，各計算リソースの性能が出やすく，かつ問題
サイズが小さいため CPUの割合が増えたと考えられる．
N = 16384では十分な計算量があるため N体問題同様に
表 2のような変化をしていることがわかる．
最後に，GPUと CPUのワークシェアリング性能につい
て調べる．本評価では，GPUのみを計算に利用した結果
に対して，それに CPUを加えた場合の速度向上を調べる．
N体問題および行列積における，1 TIME STEPにおける
XMP-dev/StarPUの XMP-dev/CUDAに対する相対性能
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を図 7，図 8に示す．相対性能が 1より大きければ，GPU

のみの演算よりも高速であることになる．ここでは，HA-

PACSの 2ノードから 16ノードを用いて，それぞれノード
内の GPU数を 1から 4に変化させて強スケーリングの評
価を行う．図 7では，全体的に XMP-dev/StarPUで速度
向上が得られており，最大でGPUのみの演算に対して 1.4

倍に性能が向上していることがわかる．また，グラフ中で使
用したGPU数が同じ時，例えば，4ノード 4GPUと 8ノー
ド 2GPU（どちらも総 GPU数は 16）の性能は，4ノード
4GPUの時よりも，8ノード 2GPUの方が高い性能である
ことがわかる．これらの違いは，計算に参加するCPU core

数が影響しており，4ノード 4GPUでは 48(= (16−4)×4)

コア，8ノード 2GPUでは 112(= (16 − 2) × 8)コアであ
り，8ノード 2GPUの方が CPUコア数が多い．このこと
より，CPUの演算リソースが性能向上に寄与しているこ
とがわかる．
一方図 8では，ノード数が少ないとき，特に 2ノード

1GPUの行列サイズ 16384において GPUのみの演算に対
して 1.4倍の性能向上が得られている．しかし，ノード数
を増やしていくと徐々に性能が下がり，8ノードになると
多くの場合において GPUのみの計算よりも遅くなってい
ることがわかる．行列積における強スケーリングでは，1

TIME STEPの実行時間が短く，配列の分割や集約のオー
バーヘッドが見えてしまい速度低下に至ったと考えられる．
次にタスクサイズと速度向上の関係について考察する．
表 4, 表 5にCPU Weightが収束した時における，GPUに
割り当てられたタスクサイズ（N体問題では粒子数，行列
積では部分行列のサイズ）を示す．N体問題では，ほとん
どのケースで GPUのみの場合に対する相対性能が 1を上
回っており，表 4では 1.2倍以上の性能向上が得られた場
合をオレンジ色で示し，相対性能が 1を下回ったものをブ
ルーで示している．一方行列積は，ほとんどが相対性能で
1を下回っているため，表 5では相対性能で 1を上回った
ものだけオレンジ色で示している．表 4より，ノード数・
GPU数を増加していくと相対性能が 1.4倍を超えるオレ
ンジ色の組み合わせが増加，つまり全体の性能向上が得ら
れやすいことがわかる．強スケーリングでは，ノード数・
GPU数を増やしていくに連れて計算リソースに割り当て
られる問題サイズは小さくなっていく．そのような状況で
は，計算量が大きい時に有利な GPUの性能を引き出すこ
とが難しい．このような時に，CPUの演算性能が加わる
ことで，性能が伸びにくくなってしまうところを CPUが
補っていると考えられる．また，GPUに大きすぎるタス
クを渡すと，CPUの演算性能を十分に発揮させることが
できず大きな速度向上を得ることができない．一方表 5で
は，オレンジ色の部分が各ノード数において左下の部分に
集まっている．GPUに割り当てられた部分行列サイズを
みると，オレンジ色の部分では比較的大きいサイズが割り

表 4 N 体問題: 1GPU に割り当てられた粒子数

表 5 行列積: 1GPU に割り当てられた部分行列サイズ

当てられているが，相対性能が 1を超えていない部分では
これが小さいことがわかる．これは，行列積においては全
体的問題サイズが，総リソース量に比べて十分大きくなく，
強スケーリングにおいて，GPUに割り当てられる部分行
列サイズが小さすぎ，配列の分割や集約のオーバーヘッド
が見えてしまい速度低下に至ったと推測される．

5. 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 [14]や HMPP Workbench [15]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．HMPPWorkbench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
らの環境で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は元になっている XMPが
PGASモデルを提供しているため，GPUクラスタ上で容
易に並列化が可能である．

XMP-dev/StarPUは，プログラムの記述はオリジナル
のXMP-dev/CUDAに準拠している．そのため，李らの研
究 [4]にあるように Laplace方程式のソルバーについても
適用が可能であると考えられる．また，XMP-devのベー
スとなっている XMPで記述されたコードも，一部を変更
することでXMP-dev対応することが原理的に可能である．
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図 7 N 体問題 : 相対性能
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図 8 行列積 : 相対性能

中尾らの研究 [17]では XMPによる共役勾配法の並列化が
行われているように，XMP-dev/StarPUは様々なアプリ
ケーションへの対応が可能であると考えられる．
一方，MAGMA [12]における NVIDIAの GPU向けの

BLASに StarPUを適用した研究 [16]がある．これはライ
ブラリレベルで GPUと CPUのワークシェアリングを行
なっており，言語レベルでGPUとCPUによるワークシェ
アリングを行う XMP-dev/StarPUのフレームワークにも
適用が可能だと考えられる．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 Nehalem 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
者のワークシェアリングを記述できる．また，BLASのよ
うなライブラリレベルではなく，ユーザのオリジナルコード
全体が並列化・GPU/CPUワークシェアリングの対象とな
るため，応用範囲が非常に広い．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．

6. まとめ
本研究では，GPUクラスタ向け並列言語 XMP-devと

GPU/CPUワークシェアリングを行うための StarPUを組
み合わせたXMP-dev/StarPUコンパイラの上で，GPUと
CPUの大きな演算性能の差に着目し，適切な負荷分散を
動的に行うことができるような拡張を行った．このため，
CPUの負荷割り当てを調整する APIとして指示文を追加
し，ランタイムライブラリを追加した．N体問題や行列積
にこの新しい機能を持った XMP-dev/StarPU を適用し，
XMP-dev/CUDAに対して最大で約 1.4倍の性能向上を得
ることができた．また，GPUに割り当てるタスクサイズ
と速度向上率の関係から，GPUが十分に性能を出すこと
ができる計算量を割り当てる必要が有ることがわかった．
これより，十分な計算量が確保できなければ GPUのみで
計算を行うように XMP-dev/StarPUコンパイラおよびラ
ンタイムシステムの変更を行う必要があると考えられる．
今後の課題として，より多くのアプリケーションや問題
サイズでの評価を行い，タスクサイズとロードバランスの
関係，およびタスクサイズのしきい値について調査をする
予定である．
謝辞 本研究の一部は JST-CREST 研究領域「ポストペ
タスケール高性能計算に資するシステムソフトウェア技術
の創出」，研究課題「ポストペタスケール時代に向けた演算
加速機構・通信機構統合環境の研究開発」，および戦略的
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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 25年度学際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
並びに関係各位に謝意を表する.
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