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医用画像処理における LDDMM のマルチ GPU 高速化 
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本発表では，統計形状モデルを構築するため 2 つの臓器間の微分同相写像を求める LDDMM コードを，複数の GPU

を用いて並列化し実行時間の短縮を行った．東京大学設置の Reedbush-H スーパーコンピュータシステムと名古屋大
学情報基盤センター設置の GPU サーバ sx40 を用いて性能評価を行った．性能評価の結果から，オリジナルの CPU 逐

次プログラム実行に対して，Reedbush-H（1 ノード，2GPU）では最大 188.44 倍，sx40（1 ノード，4GPU）では最大

319.56 倍の高速化を達成した 

 

1. はじめに 

MRI や X 線 CT 画像といった医用画像を用いた診断に際

して重要な指標の一つは各臓器の形である．臓器機能の変

化はその臓器の形態に影響を及ぼすことがある．例えば肝

硬変は肝臓を変形させることが多い [1]．また，脳機能の低

下と脳の特定部位の委縮に強い相関があることが知られて

いる [2]．このような正常でない臓器形状を検知する上で，

正常な患者の統計形状モデルを構築することは重要である． 

臓器の統計形状モデルは学習用 3 次元画像中の臓器領域

データ群より構築される．臓器の統計形状モデルを求める

手法のうち最も広く知られている手法は Active Shape 

Model（ASM） [3]である．ASM は形状の多様性を線形に

モデル化する手法であるが，構築されたモデルは表現性能 

[4]が十分でない．例えば肝臓や腎臓のような単純な（自己

交差しない）閉曲面で表現できる臓器について，学習デー

タがすべて単純な閉曲面であったとしてもそれらによって

構築された線形モデルが表現する形状には自己交差する局

面，すなわち臓器として適切ではない形状が含まれる可能

性がある．そのため妥当な形状のみを表現するモデルの構

築方法として臓器領域間の非線形な微分同相写像（1 対 1

かつ順写像も逆写像も滑らかな写像）によるモデル化を用

いるのが良い． 

微分同相写像を用いて統計形状モデルを構築するため

には，まず学習用の臓器ボリュームデータの平均を求め，

その平均形状から各学習データへの微分同相写像をもとめ

る．この際求める平均形状の算出には，単なる臓器領域の

加算平均では同相写像と整合しなくなるため，学習データ

間の微分同相写像を繰り返し計算する必要がある [5]． 

2 つの臓器間の微分同相写像を求める手法の中でも

Large Deformation Diffeomorphic Metric Mapping（LDDMM） 

[6]と呼ばれる手法が広く採用されている．LDDMM によっ

て求められる微分同相写像は正則化項を含むコスト関数の

繰り返し計算により最適化して得られる写像であり，多く

の計算を必要とする．それにも関わらず統計形状モデルを

構築するためにはこの手法を多数の学習データに対して多

数回適用しなければならない．そのため臨床で用いる医用

画像と同程度の高い空間分解能で高精度な統計形状モデル

を構築するためには LDDMM の高速化が必要不可欠であ

る． 

中島ら [7]は LDDMM コードをマルチコア CPU 向けに

ハイブリッド MPI/OpenMP 並列化し高速化したが，その実

行時間のうちの多くは浮動小数点演算で占められているこ

とが分かっている．したがって，高い浮動小数点演算性能

を持つ Graphics Processing Unit（GPU）を活用することでさ

らなる高速化が期待される． 

GPU はもともと画像のレンダリングのために利用され

てきたが，過去十数年でその計算資源を数値計算などのよ

り広い目的で使う動きが High-Performance Computing（HPC）

分野を中心に広がり，医用画像処理分野においても GPU に

よる並列計算が広く活用されるようになってきた [8]．し

かしそれらの研究の多くは 1 枚の GPU のみを用いており，

GPU を複数枚用いて並列に計算させる（マルチ GPU）こと

によってさらなる高速化が期待できる．そのため，医用画

像処理分野においてマルチ GPU の活用を推進していくこ

とは重要な課題である． 

以上から本研究ではハイブリッドMPI/OpenMP並列化さ

れた LDDMM コードをベースとして，複数の GPU を用い

た LDDMM コードを実装し性能評価を行う．  

本稿は以下の構成からなる．まず第 2 章で LDDMM とそ

の実装に関する説明を行う．次に第 3 章では GPU を用い

て実行するための手法とその具体的な実装を示し，第 4 章

で複数の環境・実装方法における性能評価と比較を行う．

最後に第 5 章では本稿のまとめを行い，これからの課題に

ついて述べる． 
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2. LDDMM アルゴリズム及びコード 

本研究で利用する LDDMM コードは，LDDMM に基づ

き微分同相写像が導き出され，最急降下法による最適なベ

クトル場の推定が利用されている．この章では LDDMM 

アルゴリズムの説明を行う． 

2.1 LDDMM 

LDDMM は 2 枚の入力画像𝐼0 , 𝐼1に対して，𝐼0から𝐼1への微

分同相写像の生成を行う．ここで，𝐼0をテンプレート画像，

𝐼1をターゲット画像と呼ぶこととする．画像が定義される

領域を𝛺 ∈ 𝑅𝑛（n は領域の次元数）で定義すると，テンプ

レート画像およびターゲット画像の画素値をそれぞれ

𝐼0: 𝛺 → ℝ𝑑 , 𝐼1: 𝛺 → ℝ𝑑（入力画像がグレースケールなら𝑑 =

1，カラーイメージなら𝑑 = 3とする）で表され，求める微

分同相写像は𝜙: 𝛺 → 𝛺と表される．𝑡 ∈ [0,1]として，𝜙0は恒

等写像，𝜙1 = 𝜙を満たす時間𝑡後の写像𝜙𝑡を求めることに

よって微分同相写像𝜙を求めることができる． 

テンプレート画像𝐼0のある座標を𝒙0として𝜙𝑡による時間

𝑡の変形後の座標を𝒙𝑡とすると，以下の式が成立する． 

𝒙𝑡 = 𝜙𝑡(𝒙0)  

…(1) 

この式が示すように，2 枚の入力画像から写像を求めるこ

とで新たなモデル構築が可能となる．肝臓平均形状𝐼0をテ

ンプレート画像，肝臓症例𝐼1をターゲット画像として入力

したときの LDDMM 例を図 1 に示す．図が示すように 2 つ

の入力画像からその中間の新たな 3 次元画像を得ることが

できている． 

 

 

図 1 肝臓平均形状から肝臓症例への LDDMM 

 

写像𝜙𝑡は時間変化するベクトル場𝑣𝑡 ∶ 𝛺 → 𝑅𝑛を用いて

以下の式ように表される．なお，𝑣𝑡は𝜙𝑡の時間微分である． 

𝜙𝑡 = ∫ 𝒗𝑡𝑑𝑡
𝑡

0

+ 𝜙0 

...(2) 

式(2)から，写像𝜙𝑡はベクトル場𝑣𝑡を求めることにより導出

される．𝑣𝑡は以下の式によって求められる． 

𝒗̂𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 (∫ ‖𝒗𝑡‖𝑉
2 𝑑𝑡

1

0

+
1

𝜎2
‖𝐼0 ∘ 𝜙1

−1 − 𝐼1‖𝐿2
2 ) 

…(3) 

式(3)における
1

𝜎2
‖𝐼0 ∘ 𝜙1

−1 − 𝐼1‖𝐿2
2 はテンプレート画像の変

形後の画素値とターゲット画像の画素値との二乗誤差を表

している．また，式(3)の∫ ‖𝑣𝑡‖𝑉
2 𝑑𝑡

1

0
は𝒗tを滑らかにするため

に導入される正則化項である．𝜙𝑡を微分同相な写像にする

ためには𝒗tを十分滑らかなベクトル場に限定すればよいこ

とが知られており，ベクトル場のノルム‖∙‖𝑉
2を次のように

定義することで𝒗tは十分滑らかとなることが知られている 

[6]．  

〈𝒇, 𝒈〉𝑉 = 〈𝐿𝒇, 𝐿𝒈〉𝐿2 = 〈𝐿†𝐿𝒇, 𝒈〉𝐿2 

…(4) 

ただし，𝒇, 𝒈はそれぞれベクトル場であり，𝐿は微分作用素

で𝐿 =̇− 𝛼𝛻2 + 𝛾，𝐿†𝐿は𝐿の随伴行列である．これにより写

像𝜙𝑡が微分同相写像となるための条件を満たす． 

𝐼0から𝐼1への変形ベクトル𝒗̂を以下のように表す． 

𝒗̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛𝑓 𝐸(𝒗) 

𝐸(𝒗) =̇ ∫ ‖𝒗𝑡‖𝑉
2

1

0

𝑑𝑡 +
1

𝜎2
‖𝐼0 ∘ 𝜙1,0

𝒗 − 𝐼1‖
𝐿2

2
 

…(5) 

式(5)に示す最小化問題の解は以下の Euler-Lagrange 方程式

を満たす．  

2𝒗̂𝑡 − 𝐾 (
2

𝜎2
  |𝐷𝜙𝑡,1

𝒗  |𝛻𝐽𝑡
0(𝐽𝑡

0 − 𝐽𝑡
1)) = 0 

…(6) 

ただし𝜙𝑠,𝑡 = 𝜙𝑡 ∘ (𝜙𝑠)−1であり， Jt
0 =̇ 𝐼0 ∘ 𝜙𝑡,0 , 𝐽𝑡

1 =̇ 𝐼1 ∘ 𝜙𝑡,1

とする．𝐾: 𝐿2(𝛺, ℝ𝑑) → 𝑉はコンパクト自己随伴作用素であ

り，〈𝑎, 𝑏〉𝐿2 = 〈𝐾𝑎, 𝑏〉𝑉のように定義する．また，エネルギー

関数の勾配は以下のように表される． 

(𝛻𝒗𝐸𝑡)𝑉 = 2𝒗̂𝑡 − 𝐾 (
2

𝜎2
  |𝐷𝜙𝑡,1

𝒗̂  |𝛻𝐽𝑡
0(𝐽𝑡

0 − 𝐽𝑡
1)) 

…(7) 

LDDMMコードではエネルギー関数の勾配を用いた再急

降下法によりエネルギー関数が最適となる𝒗を求める．𝑡𝑗 ∈

[0, 𝑇], 𝑗 ∈ {0,1,2, … , 𝑁}とし，𝛿𝑡 =
𝑇

𝑁
 とすると， 

𝒗𝑘+1 = 𝒗𝑘 − 𝜖∇𝒗𝑡𝑗
𝑘 𝐸 

…(8) 

ベクトル場𝒗𝑡𝑗

𝑘 (𝑦)，写像𝜙𝑡𝑗

𝑘 (𝑦)を，𝑘回アルゴリズムを繰り

返し𝑗番目の時間で得られたものとすると，式(7)に示した

エネルギー関数の勾配を離散化すると以下のようになる． 

𝛻𝒗𝑡𝑗
𝑘 𝐸𝑡𝑗

𝑘 (𝑦) 

= 2𝒗𝑡𝑗

𝑘 (𝑦) −
2

σ2
𝐾 (|𝐷𝜙𝑡𝑗,𝑇

𝑘 (𝒚)| 𝐷𝐽𝑡𝑗

0 (𝑦) ∗ (𝐽𝑡𝑗

0 (𝑦) − 𝐽𝑡𝑗

𝑇 (𝑦))) 

…(9) 

また，式(5)に示したエネルギー関数は以下のように表され

る．ただし𝐼0のサイズを𝑁1 × 𝑁2 × 𝑁3とする． 

𝐸(𝒗𝑘) = ∑ ‖𝒗𝑡𝑗

𝑘 ‖
𝑉

2
𝛿𝑡 +

1

𝑁1𝑁2𝑁3
× ∑|𝐽𝑇

0(𝑦) − 𝐽𝑇
𝑇(𝑦)|

2

𝑦∈𝛺

 

𝑁−1

𝑗=0

 

𝒗𝑡 

𝒗 
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2.2 LDDMM コード 

微分同相写像の計算部分は以下の 4 ステップを繰り返す

構成となっている． 

 Step1. ヤコビアンの演算 

 Step2. Backward Integration 

 Step3. ベクトル場 v の更新 

 Step4. 写像 ϕ と位置情報の更新 

微分同相写像を得るには Step1 から Step4 を妥当な写像を

得ることができるまで繰り返せばよいが，本研究ではこの

反復回数 G に一定の値を与えて実験を行う．各ステップは

複数の多重ループにより構成されており，多くの演算を含

んでいる． 

本研究では LDDMM コードの MPI と OpenMP による並

列化（ハイブリッド MPI/OpenMP）実装によりマルチコア

CPU 向けに並列化されたコードをベースとして GPU によ

る高速化を試みる．ベースとなるコードでは写像計算部分

のうち逐次実行時に最も時間のかかる Step3 に焦点を当て

て高速化が行われている．具体的には，各ステップに含ま

れている for ループを OpenMP でスレッド並列化を行い，

特に時間のかかる Step3 に含まれる多重ループについては

プロセスごとにループを分割して実行し MPI_Allgather 通

信関数によって各プロセスのデータを集約している．  

3. GPU を用いた並列化 

本研究ではマルチコア CPU 向けに実装された LDDMM

コードをベースとして，OpenACC [9]と GPU 間通信ライブ

ラリを用いてマルチ GPU 向けの実装を行った．この章で

はその詳細について記述する． 

3.1 OpenACC による並列化 

GPU を用いた場合の LDDMM コードの流れを図 2 に示

す．図中の黒字の部分は CPU のみで処理されるが，緑字の

部分は OpenACC のディレクティブにより指示される GPU

を用いた処理である．本研究では OpenACC ディレクティ

ブを用いて，微分同相写像計算部分を構成している全ての

for ループに対して図 3 のように GPU へのオフロードを指

示している．本研究で利用したコードはすでに for ループ

に対して OpenMP ディレクティブによりスレッド並列化が

されているため，それを OpenACC ディレクティブに書き

換えるような形で容易に GPU 化することができた． 

3.2 マルチ GPUを用いた並列化 

本研究でベースとしたマルチコア CPU 向けの LDDMM

コードでは写像計算部分において MPI によるプロセス間

通信を用いた並列処理が実装されている．本研究ではこれ

を利用して複数の GPU を用いた並列処理を実装する．MPI

によって立ち上げたプロセスをそれぞれ GPU に割り当て，

GPU 間通信ライブラリを用いてマルチ GPU 並列処理を行

う． 

 

GPU 間通信のライブラリとしては GPU 間通信ライブラ

リとして広く利用されている CUDA-Aware MPI を用いた．

また，本研究で扱う通信は主に GPU デバイスメモリ間の

みの集団通信であることから，マルチ GPU 集団通信に最

適化されている GPU 間通信ライブラリ NVIDIA Collective 

Communications Library (NCCL) [10]を利用した場合につい

ても性能評価を行った． 

 

 

図 2 GPU を用いた LDDMM コードの流れ 

 

#pragma acc kernels loop independent gang 

collapse(2) 

for(i=xorder[n];i<=xorder[n+1];i++) { 

    for(j=0; j<y; j++) { 

        #pragma acc loop independent vector 

        for(k=0; k<z; k++) { 

            ～演算～ 

        } 

    } 

} 

図 3 OpenACC によるオフロード指示の例 

 

4. 実験 

4.1 問題設定 

問題サイズを 100×100×100 に固定し，Step1 から Step4

の処理の反復回数を 1500 回に固定して性能評価を行った．

時間計測は写像計算部分のみについて行い，その前後の配

列データの確保・解放や転送の部分は計測範囲に含めない． 

4.2 実験環境 

東京大学情報基盤センター設置の Reedbush-H [11]，名古

屋大学情報基盤センターで試験運用されている GPU サー

バ sx40 [12]を用いてそれぞれ性能評価を行った．Reedbush-
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H の計算機構成を，表 1 に示す．また，sx40 の計算機構成

を表 2 に，ハードウェア構成図を図 4 に示す． 

 

表 1 Reedbush-H の構成 

Reedbush-H のハードウェア構成 

CPU Intel Xeon E5-2695 ×2 

GPU NVIDIA Tesla P100 × 2

（GPU 間接続：NVLink） 

メインメモリ 256 GB 

ソフトウェア構成 

コンパイラ PGI 19.10 C++コンパイラ 

コンパイ

ルオプシ

ョン 

CPU のみの

場合 

-std=c++11 –O3 –fast 

GPU を用い

る場合 

-std=c++11 –O3 –fast –

Mcuda –acc -lnccl 

–ta=tesla:cc60 

ライブラ

リ 

MPI 

（CUDA-Aw

are MPI） 

MVAPICH2 2.3.3 

OpenACC OpenACC 2.6（PGI 19.10） 

CUDA CUDA 10.0 

NCCL NCCL 2.4.2 

 

表 2 sx40 の構成 

sx40 のハードウェア構成 

CPU Intel Xeon Gold 5122  × 2 

GPU NVIDIA Tesla V100  × 4

（GPU 間接続：NVLink2） 

メインメモリ 384 GB 

ソフトウェア構成 

コンパイラ PGI 19.10 C++コンパイラ 

コンパイ

ルオプシ

ョン 

CPU のみの

場合 

-std=c++11 –O3 –fast –

tp=Skylake 

GPU を用い

る場合 

-std=c++11 –O3 –fast –

Mcuda –acc -lnccl 

–ta=tesla:cc70 

ライブラ

リ 

MPI 

（CUDA-Aw

are MPI） 

OpenMPI 3.1.3 

（PGI 19.10） 

OpenACC OpenACC 2.6（PGI 19.10） 

CUDA CUDA 9.2 

NCCL NCCL 2.2.13 

 

 

図 4 GPU サーバ sx40 のブロックダイアグラム 

 

4.3 Reedbush-H 上での実験結果 

4.3.1 CPU 逐次実行と GPU1 枚を用いた場合の実行時間 

CPU 逐次実行時間は 4,774,534.31(ms)であった．これに

対して GPU1 枚を用いた場合の実行時間は 30,427.59(ms)で

あり，CPU 逐次実行に対して 156.91 倍高速となった． 

4.3.2 複数の GPU を用いた場合の実行時間 

次に， GPU を二枚用いた場合について，通信ライブラ

リとして MVAPICH2 を用いた場合と NCCL を用いた場合

それぞれの実行時間および GPU を 1 枚用いた場合との速

度比を表 3 に示す．また，それぞれの実行時間のうち通信

時間と演算時間の内訳を示すグラフを図 5 に示す．NCCL

を用いた場合は MVAPICH2 を用いた場合よりも通信時間

が短いため全体の実行時間が最も短くなっており，1 枚の

GPU を用いた場合に対して 1.20 倍高速となった．また，こ

れは CPU 逐次実行に対して 188.44 倍高速であった． 

 

表 3 Reedbush-H を用いた実行時間 
 

1GPU 2GPU 

(MVAPICH2) 

2GPU 

(NCCL) 

実行時

間(ms) 

30427.59 27217.65 25336.54 

速度比   1.12 1.20 

 

 

図 5 実行時間のうちの通信時間と演算時間 

（Reedbush-H） 
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4.4 sx40 上での実験結果 

4.4.1 CPU 逐次実行と GPU1 枚を用いた場合の実行時間 

CPU 逐次実行時間は 3,126,985.01 (ms)であった．これに

対して GPU1 枚を用いた場合の実行時間は 13,553.55(ms)で

あり，CPU 逐次実行に対して約 230.7 倍高速となった．ま

た，Reedbush-H を用いた場合の 1GPU 実行と比較すると，

2.24 倍高速であった． 

4.4.2 Open MPIを用いた場合の実行時間 

次に，Open MPI を用いて GPU の枚数を 1 枚から 4 枚ま

で変化させたときの実行時間を表 4 に示す．また，それぞ

れの実行時間のうち通信時間と演算時間の内訳を示すグラ

フを図 6に示す．1GPUの時が最も速いという結果となり，

複数の GPU を用いることによってさらに高速とはならな

かった．演算時間と通信時間の内訳に注目すると，複数の

GPU を用いる場合は通信時間に大きく時間がかかってし

まい，演算時間の減少に対して大きくなりすぎていること

で，全体として複数の GPU を用いる場合の実行時間が大

きくなってしまっていることが分かる． 

 

表 4 sx40 を用いた実行時間（Open MPI） 
 

1GPU 2GPU 3GPU 4GPU 

実行時間

(ms) 

13553.55 17714.95 17095.76 15157.05 

速度比   0.765 0.793 0.894 

 

 

図 6 実行時間のうちの通信時間と演算時間 

（sx40，Open MPI） 

 

4.4.3 NCCLを用いた場合の実行時間 

次に，NCCL を用いた場合の実行時間を表 5 に示す．ま

た，実行時間のうち通信時間と演算時間の内訳を表すグラ

フを図 7 に示す．Open MPI を用いた場合に比べて通信時間

が大幅に削減されていることが分かる．これにより複数の

GPU を用いた場合の実行時間も削減されており，全体とし

て 4GPUの場合が最も高速となり，1GPUに対して 1.39倍，

CPU 逐次実行に対しては 319.56 倍高速となった． 

 

表 5 sx40 を用いた実行時間（NCCL） 
 

1GPU 2GPU 3GPU 4GPU 

実行時間

(ms) 

13553.55 12558.06 10655.92 9785.36 

速度比 

 

1.08 1.27 1.39 

 

 

図 7 実行時間のうちの通信時間と演算時間 

（sx40，NCCL） 

 

4.4.4 演算時間の高速化比率について 

4.4.3 で計測した実行時間のうちの演算時間について，ス

テップごとの内訳を表 6 に示す．演算時間に関して，4GPU

は 1GPU に対して Step3 では 2.47 倍であるが Step4 は全く

速くなっておらず，結果として GPU を 4 枚まで増やして

も演算時間合計は 1.77 倍程度にしか高速化されていない．

これは本研究でベースとした MPI 実装において Step4 が

MPI 並列化されていないためである．しかし，本アプリケ

ーションでは入力パラメータを大きくしていくと Step4 に

対して Step3 の計算量の比率が大きくなることが分かって

いる．本研究においてはベンチマークとして比較的小さい

パラメータを入力として実験を行っているが，より大規模

な入力の計算を行う際には Step3 の演算時間の比率が大き

くなっていくため，本実験で得られた 1.77 倍の速度比より

もさらに高速になると考えられる． 

 

表 6 ステップごとの演算時間 
 

1GPU 4GPU 速度比 

Step1 演算時間

(ms) 

61.02 65.27 0.93 

Step2 演算時間

(ms) 

136.69 122.20 1.12 

Step3 演算時間

(ms) 

9862.92 3999.46 2.47 

Step4 演算時間

(ms) 

3492.93 3487.70 1.00 

演算時間合計

(ms) 

13553.55 7674.63 1.77 
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4.4.5 GPU 間通信の通信量 

パフォーマンスカウンタを用いて LDDMM コードの実

行前後の NVLink の総送信（受信）量の差をとることで，

実行中の NVLink を介したデータの送受信量を測定した．

Open MPI を用いて GPU 間通信を行った場合の NVLink の

通信量（受信量と送信量）を測定した結果をそれぞれ図 8，

図 9 に示す．また，NCCL を用いて GPU 間通信を行った場

合の NVLink の通信量（受信量と送信量）を測定した結果

をそれぞれ図 10，図 11 に示す．Open MPI を用いた場合は

送受信ともに Link ごとのデータ量の差が大きく，1 つの

Link での最大の通信量は約 45GB にも達していることが分

かる．それに対して NCCL を用いた場合は送受信ともにデ

ータ量は Link ごとにほぼ均等であり，1 つの Link での最

大通信量は約 22.5GB であった．このことから NCCL によ

る通信は OpenMPI に比べて GPU のトポロジを活用した効

率の良い集団通信を行うことができていると考えられる． 

 

 

図 8 NVLink の受信量(Open MPI) 

 

 

図 9 NVLink の送信量(Open MPI) 

 

 

図 10 NVLink の受信量(NCCL) 

 

 

図 11 NVLink の送信量(NCCL) 

 

5. おわりに 

本研究では LDDMM コードの GPU による高速化を試み

た．OpenACC による GPU 並列化と CUDA-Aware MPI や

NCCL を用いた GPU 間通信とを組み合わせてそれぞれ性

能評価を行い，GPU 化による LDDMM コードの大幅な高

速化を達成した． 

東京大学情報基盤センター設置の Reedbush-H を用いた

実験では GPU を 2 枚用いて GPU 間通信に NCCL を用いた

場合が最も速く，CPU を用いた逐次実行と比較して 188.44

倍となった．名古屋大学情報基盤センター設置の GPU サ

ーバ sx40 を用いた実験では GPU を 4 枚用いて GPU 間通

信に NCCL を用いた場合が最も速く，319.56 倍の高速化を

達成した．また，NVLink の通信量の計測結果から OpenMPI

を用いた GPU 間通信と比較して NCCL の方が効率的なデ

ータ転送を行えておりアプリケーションの高速化に有効で

あることが確認できた． 

本研究を通じて，医用画像処理分野において既存コード

の OpenACC による GPU 化の有効性とマルチ GPU による

並列計算の有用性を示すことができた． 

今回は１ノードで比較的小さいパラメータによる実験

を行ったが，複数ノードを用いた大規模な環境においての

実行・評価は今後の重要な課題である． 
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