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分散バーストバッファが持つI/Oの性能評価

澤田 一樹1,a) 建部 修見2

概要：多くの HPCシステムのアプリケーションにおいて，バースト的な I/O性能要求を満たすためにバー

ストバッファが用いられるようになった．従来の分散ファイルシステムは永続的にデータを保持すること

が目的とされ，ファイルシステムノードと計算ノードは別ホストに構築されるものとして設計されていた．

従って，計算ノードローカルに存在する高速なストレージ資源を用いてファイルシステムを構築する場合，

本来持つ高い I/O性能を発揮することができない．一方で，計算ノードローカルのストレージデバイスで

一時的に構成する分散バーストバッファに関して，どのようなワークロードと I/Oを持つアプリケーショ

ンを高速化できるか明らかになっていない．本研究では，HPC上で実行されうる様々なアプリケーション

が持つワークロードに基づいて分散バーストバッファが持つ I/O性能を評価することを目的としている．

1. はじめに

多くのHPCシステムのアプリケーションにおいて，バー

スト的な I/O性能要求を満たすためにバーストバッファ

が用いられるようになった．従来の分散ファイルシステム

は永続的にデータを保持することが目的とされ，ファイル

システムノードと計算ノードは別ホストに構築されるもの

として設計されていた．従って，計算ノードローカルに存

在する高速なストレージ資源を用いてファイルシステムを

構築する場合，本来持つ高い I/O性能を発揮することがで

きない．バーストバッファとは，一時的な作業用の記憶領

域として計算ノードローカルに搭載される非常に高速なス

トレージデバイスであり，現在は全てのシステムにおいて

NVMeSSDが用いられている．また，計算ノードローカル

のストレージ資源を集約するために分散ファイルシステム

を使用する場合もあり，ユーザーにバーストバッファを提

供するために TSUBAME3.0や ABCIでは BeeOND[1]が

採用されている．しかし，計算ノードローカルのストレー

ジデバイスで一時的に構成する分散バーストバッファに関

して，どのようなワークロードと I/Oを持つアプリケー

ションを高速化できるか明らかになっていない．本研究で

は，HPC上で実行されうる様々なアプリケーションが持つ

ワークロードに基づいて分散バーストバッファが持つ I/O

性能を評価することを目的としている．
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2. 関連研究

2.1 Gfarm

Gfarmファイルシステム [2]は広域分散ファイルシステ

ムである．広域に性能・容量をスケールアウトすることが

でき，単一障害点がない．遠隔地のクラスタに渡ってミラー

リングを設置することができ，障害・災害に強い．主に研

究分野で使用され，HPCI共用ストレージ（～100PB）やす

ばる望遠鏡データ解析で使用されている．また，ユーザー

権限でファイルシステムを構築可能である．バーストバッ

ファのための分散ファイルシステムとして Gfarm/BB[3]

が利用可能となっている．

2.2 BeeGFS

BeeGFS[4] は性能を要求される環境下において厳しい

負荷に応え，かつ簡単に管理が可能な分散ファイルシス

テムを目指して開発が開始され,サーバーデーモンはユー

ザースペースで動作させることができる．導入・保守を

簡単にするためにインストーラや管理・監視作業を行う

ための GUI アプリケーションも提供されている．また，

BeeOND(BeeGFS On Demand)により，単一のコマンド

によって BeeGFSインスタンスを作成・停止することがで

きる.

2.3 Octopus

Octopus[5]では従来は厳密に区分されていた，ファイル

システムとネットワークレイヤを再設計し，非常に高速な

ストレージである不揮発性メモリとリモートサーバーから
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メモリに直接アクセスすることにより，低遅延のネットワー

クアクセスを可能にする RDMA（Remote Direct Memory

Access）に適した分散ファイルシステムである．データ操

作の場合，共有された永続的なメモリプールに直接アクセ

スしてメモリコピーのオーバーヘッドを削減した．また，

低遅延な RDMAを活用するためにメタデータのアーキテ

クチャを再設計した．

2.4 Pwrake

Pwrake[6][7]は Rubyの Rakeをベースとした並列分散

型のワークフローシステムである．Rakeは makeに似た

ツールであり，Makefileと同等にRubyで記述するRakefile

が必要となる．Pwrakeでは Rakeで実行可能なワークフ

ローをそのまま実行することが可能であり，依存関係のな

い処理を分散並列実行することができる．

2.5 Montage

I/O の比重が高い天文データ処理ワークフローとして

montage[7]というソフトウェアがある. montageは複数の

画像を入力し一つの画像として合成（モザイク画像を生成）

するための汎用ソフトウェアであり，いくつかのプログラ

ムを組み合わせたワークフロー処理である．このmontage

のワークフローを Pwrakeで並行分散実行した先行研究 [8]

がある．

2.6 Horovod

Horovod[9]はオープンソースで開発されている Python

ベースの分散学習向けフレームワークである．Horovodで

はTensorflow[10], Keras[11], Pytorch[12], MXNet[13]がサ

ポートされている．

3. 背景

バーストバッファには専用のシステムが必要になるもの

がある.例えば CrayDatawarp[14]やDDN-IME[15]が挙げ

られる. これらのシステムは一部のシステムで導入されて

おり,計算ノードの数に依らず非常に高いパフォーマンス

を発揮する．

一方で，バーストバッファでは計算ノード上で利用可能

な NVMeSSDを用いて揮発的な分散ファイルシステムを

構築することにより，確保するノード数に応じてファイル

システムの性能がスケールする．

本研究では，HPC上で実行されうるワークロードとし

てMapReduce, 分散深層学習, 天文データ処理を行った.

4. 実験

4.1 概要

以下に表 1として実験環境を示す．表 2の条件のもと

表 3について評価するために実験を行った．

表 1 実験環境
システム Cygnus

プロセッサ
Intel Xeon Gold 6126

　 2.6GHz × 2CPU

スレッド数 12C / 24T × 2CPU

RAM 192GiB (DDR4-2666 ECC)

ネットワーク InfiniBand HDR100 ×4

GPU NVIDIA TESLA V100 (32GiB) ×4

NVMeSSD 3.2TB

PFS DDN EXAScaler(Lustre)

表 2 実験条件
アプリケーション データセット

Pwrake montage
2MASS images

M31(7x7deg), J band

Horovod MXnet
ImageNet（ILSVRC2012）

resnet50

Hadoop TeraSort 20GB

表 3 比較対象

分散バーストバッファ
BeeOND

Gfarm/BB

PFS Lustre

4.2 結果

次に実験結果を示す．図 1として pwrakeによって実行

したmontageワークフローの実行結果を示す．また，mon-

tageワークフローを構成しているコマンド毎の実行時間に

対するヒストグラムを，8ノードのBeeONDを図 2として，

8ノードの Lustreを図 3として示す．なお，Gfarm/BB

については有効な結果が得られなかったので省略した．

バッチサイズを 128 として 2epoch の学習を行った

horovod(MXNet)の実行結果を図 4として示す．

Hadoop YARN(MRv2)で実行した TeraSortについて，

20GBの TeraGenを図 5，TeraSortを図 6，TeraValidate

を図 7として示す．

4.3 IOR

マイクロベンチマークとして IOR[16]を用いた．IORの

POSIX インターフェイスを使用して表 2 の Read/Write

に近い条件を定義し検証のための実験を行った．また，

IOR では gfarm インターフェイスを有効にすることで，

GfarmAPIを使用することができ，これについても実験を

行った．GfarmAPIでは FUSEの仕組みを用いずにファイ

ルアクセスを行うので FUSEによる性能劣化 [17]を抑制

できる．

33.0MB, 5.0MiB, 410KiBのファイルに対して 1ノード

につき 24プロセスからRead/Writeを実行した．簡単のた

め，今回は一回の I/Oで指定したサイズ（33.0MB, 5.0MiB,

410KiB）のファイルを FilePerProcessで作成した．trans-

ferSizeと blockSizeは同一の値を設定し，segmentcountは
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図 1 pwrake montage
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図 2 montage command histgram (8node, BeeOND)
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図 3 montage command histgram (8node, Lustre)

1として，5回試行を行った．readに関しては taskPerN-

odeOffset, reorderTasksConstantを有効にし，それぞれの

プロセスが別ノードのプロセスから書き込まれたデータを

参照するようにした．この結果を図 9，図 10として示す．

更に，同様の条件の上で 20GiB，10GiB，40GiB の

Read/Write を 3 回試行した結果について図 11 として

示す．
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図 4 MXNet ImageNet（ILSVRC2012）2epoch training

 0

 50

 100

 150

 200

 250

 300

 0  2  4  6  8  10  12  14  16

p
ro
c
e
s
s
in
g

 t
im
e
(s
e
c
)

number of nodes

BeeOND
Gfarm/BB

Lustre

図 5 hadoop terasort teragen
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図 6 hadoop terasort terasort

5. 考察

5.1 Pwrake Montage

PwrakeMontageの結果について考える．先ず，図 2，図 3

よりmontageワークフロー内で有意に多く実行されるコマ
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図 7 hadoop terasort teravalidate

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 0.1
 1  10  100

 1000
 10000

 100000

h
is
to
g
ra
m

MB

fle read
fle write

図 8 Hadoop 全体 (BeeOND 8node slaves) の実行において

ファイルに発行された R/W(MB) に対するヒストグラム
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ンドはmProjectPP，mDiff，mFitplaneであることがわか

る．これらのコマンドでは，天文画像では撮影条件によっ

て明るさにばらつきが生じるため接続する画像をなだらか

にするために明るさの補正を行っている．mPrpjectPPで
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図 11 IOR 8node(1task/allnode) fileperproc

は入力した 1枚の元画像を処理のために変換し 1枚の画像

を生成し，mDiffでは入力された 2枚の fitsイメージの重複

部分の画像を生成し，mFitplaneではmDiffで生成した画

像を入力として画像をフィットするための補正パラメータ

を算出している．従ってmDiffでは多数の read/writeが発

生し，mFitplaneではmDiffによって生成されたイメージ

に対して多数の readが発生している．mDiffでは約 5MB

の 2枚の画像から 1枚の約 410KBの差分画像を生成して

いた．

図 9, 図 10より，IORによる実験結果と照らし合わせ

る．410KiBのファイルを読み書きする場合，BeeONDが

Luster よりもやや高いパフォーマンスを出していた．特

に，５MiBの読み書きにおいて BeeONDが顕著に高い性

能を出している．ここで，図 1 をみると，2 ノードでは

Lustreのほうがやや実行時間が短くなっていたが 8ノード

では実行時間の差が縮まり，16ノードでは殆ど同じ程度の

時間で実行できていた．また，IORの実験結果では 5MiB

の読み書きでは BeeONDのほうが 2ノードであってもか

なり高いパフォーマンスがあるとわかるが，図 2より，特
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にmDiffのコマンドの実行時間のばらつきが減っているこ

とがわかる．5MiBの読み書きの性能が反映されていると

考えられる．

5.2 Hadoop TeraSort

図 5, 図 6, 図 7より，TeraSortの結果について考える．

図 8 に BeeOND にて 8 ノードのスレーブにて実行した

Hadoopのワークロードにおいて，ファイルシステムのファ

イルへ実際に発行された I/Oサイズ (MB)に対する出現頻

度のヒストグラムを考える．なお，ヒストグラムの 10GB

以上について補足すると，TeraSort のある REDUCE の

taskで計 20GBの readの後に 40955MBのwriteが実行さ

れ，TeraValidateのMAPの taskで計 20GBを readして

いた. また,TeraGenを構成している 2つのMAPのタスク

でそれぞれ 10GBの writeが行われていた.

最も多く実行されているのは 33MB程度の Read/Write

ではあるが，数回だけ非常に大きなものが発行されており

多くの時間を掛けていた．最も多く実行されている 33MB

程度の R/Wを持つ taskである，TeraSortの MAPにつ

いて，このタスクは平均 2.4 秒で完了していた．図 9 よ

り IOR 2ノード（24task/node）の場合，BeeONDが最も

良いパフォーマンスを出し，Write に関しては Lustre が

Gfarm/BBよりも良い場合があった．

TeraSortのワークロードで 3回実行される 10GB以上の

ファイル I/Oを伴うタスクについて考えるために，図 11

を参照する．これらのタスクは実行されたノードだけで実

行されるものであり，理想的な状況としてとあるノード

の 1スレッドからのみファイルアクセスがある状況を考え

た．このとき,BeeONDよりも Lustreのほうがやや高い性

能を出していた. 一方で Gfarm/BBは GfarmAPIが利用

可能な状況であれば最も高い性能を持つことが考えられる

が,POSIXでマウントされた状況であっても高い性能を出

していた. しかし,TeraValidateの結果をみるとGfarm/BB

で大きく実行時間が落ちていることがわかる. 今回の実

験では Hadoop コネクターを使用せずに LocalFS として

マウントポイントを参照し各ファイルシステムについて

の実験を行っているため Hadoop で実行される各タスク

ではファイルのローカリティが考慮されていない．特に，

Gfarm/BBについて，Hadoopコネクターを利用しない場

合ではシングルスレッドで I/Oが処理されることとなり

BeeONDと比較して性能が劣化すると思われる．

5.3 Horovod MXNet

図 4より，MXNetの結果について考える．ノード数が

増加するにしたがってアプリケーションがスケールし，

実行時間が短縮されていることがわかる．本実験におい

て，Imagenetの学習時では，一枚あたり約 42KBの画像

を read し，montage の mDiff では一枚あたり約 4.4MB

の画像を read し約 410KB の画像を出力している．Ima-

genet(ILSVRC2012)では百万枚以上の画像を扱い，数千枚

の画像を処理する montageと比較して小さな I/Oの read

が多い. 図 9，図 10より，410KiBといった細かい readが

多い場合ではファイルシステム間の性能差が少ないことが

わかる．また，アプリケーションの実行時間に対するファ

イルアクセスの割合が少ないことが考えられる．

5.4 全体

分散バーストバッファを活用してユーザーがアプリケー

ションを実行する場合，Lustreなどの共有 PFSが持つ I/O

性能と比較してバーストな I/O需要を満たすためには確保

した計算ノードの数が重要となることが分かった．また，

Lustreは共有システムのため実験を行う時間帯やタイミン

グによって性能のブレがあるが，バーストバッファを使え

ばシステムの混雑状況に関係なく性能が安定する．

分散バーストバッファによって,PwrakeMontageではノー

ド数が多い場合で実行時間が短縮された. HadoopTeraSort

では実行時間に大きく影響することはなかったが,Hadoop

コネクターを利用することでファイルのローカリティを考

慮したアクセス以上に I/O性能が改善することが考えら

れる. MXNetではワークロード自体の演算が重く,小さな

I/Oが多く分散バーストバッファによる恩恵を受けにくい

可能性がある.
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