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1 はじめに
従来は 3D グラフィックスを描画するための装置

としてのみしか利用されていなかった GPU に，汎
用的な計算をさせる General Purpose computing on
GPU (GPGPU)が脚光を浴びている．GPUは，CPU
と比較して高い並列演算性能とメモリバンド幅を持
ち，NVIDIA社の Tesla M2090では，倍精度演算性
能で 665 GFLOPS，メモリバンド幅で 177GB/secに
達する．

GPU単体では，プログラムの実行やデータ転送と
いった動作することはできない．CPUと GPU間は
PCI Expressによって接続されており，CPUからの
命令やデータ転送は PCI Expressを通じて行われる．
PCI Express Gen2 16レーンの帯域は上り 8GB/sec，
下り 8GB/secの全二重通信であり，CPUのメモリ帯
域や，GPUのメモリ帯域と比較して細いため，ボト
ルネックとなりやすい．また，CPUからGPUへの命
令も PCI Expressを通じて送られるため，GPUの操
作はオーバーヘッドを伴う．
近年のGPGPUの普及と，1台のマシンが接続でき

る PCI Expressのレーン数の増加に伴い，1台のマシ
ンに 3台や 4台のGPUを搭載するシステムも登場し
ているため，効率的なメモリ転送の戦略や，GPUの
制御方法が重要視されている [1, 2]．また，計算を全
てGPUに任せ，CPUはGPU制御やノード間通信の
みを行う計算モデルだけでなく，GPUが計算を行な
いつつ CPUも計算を行う協調計算型のモデルも用い
られている．
本研究では，大規模並列GPU環境における科学技

術計算を視野に入れ，GPU搭載サーバにおいて性能
低下に結びつく様々なオーバヘッドの定量評価を行い，
科学技術計算アプリケーション開発の指針を得ること
を目的とする．

2 計算機環境
本稿では表 1 に示す計算機を実験に用いる．1 台

のマシンに CPU として Xeon E5645 が 2 台，GPU
として Tesla M2090が 2台搭載され，図 1のように
IO Hub (IOH)を経由して CPUと GPU間が接続さ
れている．CPUと GPUはそれぞれが独立したメモ

表 1: 計算機環境．
CPU Intel Xeon E5630 2.53GHz × 2

GPU NVIDIA Tesla M2050 × 2

Memory 24GB

OS CentOS 6.0

CPU Compiler GCC 4.4.4

CUDA Toolkit 4.0

CPU1 Mem. CPU2 Mem.

CPU1 CPU2

IOH

QPI
12.8GB/s

GPU1

GPU1 Mem.

PCIe

8GB/s

GPU2

GPU2 Mem.

PCIe

図 1: 計算機のダイアグラム．

リを持ち，直接読み書きはできない．CPU-CPU間と
CPU-IOH間はQuickPass Interconnect (QPI)で接続
され，IOH-GPU間はPCI Express Gen2 16レーンに
よって接続されている．QPIの帯域は 12.8GB/secあ
るが，PCI Expressの帯域は 8GB/secしかなく，CPU
とGPUの間の通信のボトルネックは PCI Expressに
ある．また，CPU1と CPU2はメモリ構成が NUMA
(Non Uniform Memory Architecture)となっており，
GPUから見てメモリ構成が非対称で，遠くのメモリ
へのアクセスにはペナルティが生じる．

2.1 CUDAプログラミング
CUDA プログラミングにおいて，GPU で行う処

理は関数単位で記述しカーネルと呼ばれる．また，
GPUは CPU側のメモリを直接アクセスできないた
め，cudaMemcpyといった関数を用いて計算用のデー
タを転送する．計算用のデータをGPUへ送り，カー
ネルを起動して計算を行い，結果をGPUから転送す
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図 2: メモリ転送のスループットの比較．

るという手順が基本的な CUDAプログラミングの流
れとなる．

3 メモリ転送のオーバーヘッド
3.1 メモリ転送性能

CPUとGPUの間のメモリ転送速度について評価を
行う．メモリの転送方向は CPUから GPUへの転送
と，GPUからCPUへの転送について計測する．GPU
の転送に用いるための領域の種類は 2つあり，1つは
mallocといった通常の方法で確保した領域，もう 1つ
は cudaMallocHost関数などによって取得するpinned
領域である．pinned領域は高速に転送できスワップさ
れないという特徴を持つ．メモリ確保方法による性能
差を評価するため，通常の領域と pinned領域ついい
て各方向に転送速度の測定を行う．ただし，メモリ領
域の確保と解放にかかる時間は，転送時間に含めず，
cudaMemcpy関数にかかる時間のみでスループットを
計測する．

CPUと GPU間のメモリ転送のスループットの計
測結果を図 2 に示す．CPU から GPU への転送で，
pinnedメモリの場合は最大 5.84GB/sec，通常メモリ
の場合は最大2.50GB/secの転送速度が得られ，pinned
メモリの方が 2.3倍高速に転送できることがわかる．

3.2 デバイス間メモリ転送性能
CUDA Toolkit 4.0より，デバイス間のメモリ転送

の APIが定義され，条件が揃えば GPU同士が CPU
を経由せず直接通信できるようになった．GPU間の
直接通信によるメモリアクセスのことを Peer-to-Peer
アクセスと呼ぶ．

Peer-to-Peerアクセスの有無を変えた場合のデバイ
ス間メモリ転送速度を図 3に示す．Peer-to-Peerあり
の場合は 5.06GB/sec，なしの場合は 3.96GB/secであ
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図 3: Peer-to-Peerの有無によるメモリ転送のスルー
プットの比較．

り，Peer-to-Peerありの方がおよそ 1GB/sec高速であ
ることがわかる．

3.3 メモリ確保を含めた転送性能
pinned メモリ確保のオーバーヘッドを含めた転

送性能を評価するために，転送に使用する領域を，
cudaMallocHost もしくは malloc 関数で確保し，
CPUから GPUへの転送を複数回行い，そして確保
に用いた関数に対応する解放関数を用いて解放するま
での時間を用いて転送性能を評価する．
転送回数を 1回と 10回で計測した性能を図 4に示

す．1回限りの転送では，pinnedメモリの転送速度を
生かしきれず，通常メモリの方が性能が良い．しかし
ながら，10回転送する場合は，1MB未満の領域の転送
で同等の性能が，1MB以上の領域の転送では pinned
の方が性能がよくなることがわかる．

4 NUMA構成におけるメモリ転送
本稿の実験に用いている計算機は図 1にあるように，

アクセスするメモリによって距離が違う NUMA構成
となっている．GPUとデータをやり取りする場合に，
転送対象のデータの局所性を考慮するべきかどうかを
検証する．
実験に際しては，numactlコマンドを用いてプログ

ラムの実行を 1つの CPUに限定し，cudaSetDevice
関数を用いて操作対象 GPUの選択した．例えば，0
番 CPUに実行を束縛し，メモリも 0番 CPUに接続
されているものを使用する場合，以下のようにコマン
ドを実行する．

$ numactl --cpunodebind=0 --membind=0 \

command arg1 arg2 arg3
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図 4: メモリ確保を含むのスループット比較．ただし，
転送方向は CPUからGPUであり，pinnedメモリを
使用している．

各CPUから各GPUへ pinnedメモリ領域を転送し
た結果を図 5に示す．転送元のCPUと転送先のGPU
はどの組合せで用いても，転送速度に差がないことが
わかる．速度差がない理由は，図 1より実験に用いた
計算機では，QPIの帯域が PCI Expressの帯域より
も広く，PCI Expressの帯域がボトルネックであるた
めと考えられる．

5 カーネル実行のオーバーヘッド
GPU で実行する処理の単位を決める目安として，

カーネル起動のオーバーヘッドを計測する．計測には
2つの方法を用いる．1つは CUDA Profilerを用いて
時間を計測する方法であり，もう 1つはカーネルの呼
び出しの前後で高精度タイマーを利用して処理時間を
計測する方法である．ただし，計測には何も処理をせ
ずに，すぐさま終了するカーネルを使用し，ブロック
数とスレッド数はそれぞれ 1を設定する．
タイマーを用いる方法では，同期の時間をオーバー

ヘッドに含めないようにするため，カーネルを非同期
に呼び出し，前後でタイマーを読み出し，その後，カー
ネル実行の完了を待機する．タイマーにはµsオーダー
の精度が必要であるため，x86系CPUが内蔵している
Time Stamp Counter (TSC)と呼ばれるクロックカウ
ンタを読み出してクロック単位での時間を計測する．
カーネル呼び出しのオーバーヘッドの測定結果は表

2より 5µs以下であることがわかる．ただし，CUDA
Profilerによって得られる処理時間の精度は 1µsしか
ないのでこの精度での測定である．
ま た ，カ ー ネ ル の 起 動 し た 後 に

cudaStreamSynchronize 関数を用いて終了を待
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図 5: NUMAを意識したメモリ転送速度の違い．ただ
し，転送方向は CPUからGPUであり，pinnedメモ
リを使用している．

表 2: カーネル呼び出しのオーバーヘッドの計測結果．
時刻源 オーバーヘッド

CUDA Profiler 5µs

TSC 3.65µs

機する際の処理時間をタイマーで計測し，カーネル
の起動と同期のどちらの方がオーバーヘッドが大き
いのかを評価する．ただし，カーネルの起動直後に
同期を行うと，カーネルの起動準備といった処理時
間を含めて測定してしまう可能性があるため，カー
ネルを起動した後に 1 秒間待機してから同期を行う
こととする．同期にかかる時間は，同期 1 回あたり
162.7µsかかり，同期オーバーヘッドの方がカーネル
起動のオーバーヘッドよりも大きいことがわかる．

6 スケジューリングモード
CUDAでは，デバイス側の処理の完了をCPUが待

つ際の動作モードがAuto, Spin, Yield, BlockingSync
の 4つあり，モードによって CPUの待機時の挙動が
大きく異なる．SpinはGPUの待機時にスピンロック
を用いて待機する方法であり，最も応答速度が速いが
待機している間も CPU がビジー状態のままとなる．
Yieldは Spinと同様にスピンロックを用いて待機する
が，常にスピンをしているのではなく，定期的に処理
を他のスレッドに譲る．BlockingSyncは CPUスレッ
ドをブロックし，GPU側の処理の完了を待つ．デフォ
ルトではAutoが選択されており，AutoはCPUのコ
ア数が GPU の台数以上の場合は Spin，さもなくば
Yieldと等価である．
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図 6: 各スケジューリングモード時の転送速度．ただ
し，転送方向は CPUからGPUであり，pinnedメモ
リを使用している．

各スケジューリングモードを使用した際の CPUか
らGPUへのメモリ転送性能を図 6に示す．ほとんどの
転送サイズでBlockingSyncは Spin, Yieldよりも性能
が悪化している．また，今回の評価では他にスレッド
が動作していない状況で測定したため，SpinとYield
の差は見られないが，他に計算や転送を行なっている
スレッドが存在する場合では，SpinではGPUを待機
しているスレッドが CPUを占有してしまうため，性
能が悪化する可能性がある．

7 まとめと今後の課題
データ転送に用いる領域は cudaMalloc関数などを

用いて pinned領域を確保するべきでる．pinned領域
は，CPUからGPUへの転送もGPUから CPUへの
転送も，通常の領域よりも高速であるが，確保に時間
がかかるため，複数回転送に利用しなければ，確保と
解放に必要な時間を含めた総合的な性能は通常の領域
よりも劣る．したがって，確保した領域を使い回すこ
とが重要である．

NUMA構成を取っているマシンにおいても，どの
CPUに属する領域を転送に使用しても，速度は変化
しなかった．したがって，アプリケーションを開発す
る際に，GPUとのデータ転送に用いるメモリ領域の
局所性は考慮する必要はない．

BlockingSyncスケジューリングモードを使用する
場合，SpinやYieldと比較して全体的に性能が低下す
る．特に小さいメモリ領域の転送など，処理時間が短
い処理を行う場合，性能の低下が顕著である．一般的
に，CPUとGPUの協調計算を行わない場合は，応答
性に優れた Syncや Yieldを用いるべきであり，協調

計算を行う場合は，CPUで計算している他のスレッ
ドの処理を妨害しないように BlockingSyncを用いる
べきであるといえるが，最善のスケジューリングモー
ドは，アプリケーションの設計に依存する．
カーネルの起動にかかるオーバーヘッドは小さいた

め，GPUで実行するカーネルの処理の規模は小さく
ても構わない．しかしながら，同期のオーバーヘッド
は大きいため，同期を取る回数を減らすことが望ま
しい．例えば，複数の連続していない領域をGPUと
やり取りする場合は，同期 API である cudaMemcpy

を複数回呼び出すのではなく，非同期 API である
cudaMemcpyAsyncを呼び出し，最後に同期を取るべ
きである．
今後の展望として，本研究で得た知識を用いて生命

分野のアプリケーションのひとつであるNWChemの
GPU化に取り組んでおり，現在，どの計算をGPU化
すれば高速化に繋るかを検討している [3, 4]．
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