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要　　旨

高性能計算分野において、演算加速装置としてのGPUの利用が拡大している。GPUは高い
演算性能と電力効率を実現している一方、プログラマにCPUおよびGPUメモリの個別の管理
やCPU-GPU間データ転送制御を要求するため、プログラミングの生産性を低下させる要因と
なっている。NVIDIA社が提供する同社製GPU向けのプログラミング環境であるCUDAでは、
Unified Memory (UM)と呼ばれるソフトウェアによる機能が提供されている。GPU, CPUどち
らからもアクセス可能な統一されたメモリ空間を提供し、CPUのみを使用する場合のようなプ
ログラミングを可能にすることでプログラミングの生産性を向上させることが期待されている。
しかしGPU-CPU間のオーバヘッドの大きい転送処理を発生させるため、転送性能を低下させ
てプログラム全体の性能を落とす要因となっている。NVIDIA GH200 Grace Hopper Superchip
はGPU・CPUを一体化させたモジュールである。GH200ではSystem-Allocated Memory (SAM)
と呼ばれる新しい UMを提供しており、ハードウェアによるサポートによって転送性能を向
上させている。GH200を活用することで生産性と性能を両立したプログラミングが可能にな
ると期待できる。そこで本研究では、GH200の SAMがプログラム内のメモリアクセスに与
える影響について分析した。またGH200上で SAMを使用したプログラムと既存のシステム
上の UMを使用したプログラムを実行して、性能やプログラムの生産性の比較を行った。そ
の結果、SAMはGPU-CPU間メモリアクセスにおいて場合によっては 2つを接続するバスの
理論性能に匹敵する性能を実現しているほか、GPUからのアクセスが集中したデータをGPU
メモリに自動的に移動させることで、プログラマの負担なく性能を改善することがわかった。
また従来のUMでもメモリ管理や転送制御が必要となるプログラムにおいても、SAMではそ
れらを自動的に行うことでプログラムの生産性を改善させることがわかった。研究によって
GH200は性能とプログラムの生産性と性能の両立において有効性が確認された。
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第1章 序論

高性能計算 (HPC: High Perfomance Computing)分野において、演算加速装置としてのGPU
(Graphics Processing Unit)の利用が拡大している。HPC分野では電力消費を抑えつつ高い演
算性能を引き出すことが要求されており、GPUは高い演算性能と電力効率をもつという性質
からこの分野での重要性が増している。

GPUは CPUのメモリとは独立したメモリを持っており、CPUとGPUはもう一方の持つメ
モリ空間には直接アクセスできない。そのため 2つのメモリ空間の管理と、CPU-CPU間の
データ転送制御がプログラマに求められる。これらはプログラミングを複雑化させ生産性を
低下させる要因となっている。また GPU-CPU間の転送性能は演算性能と比較して低く、性
能のボトルネックになる場合が多い。

GPUプログラムを開発するための環境として、NVIDIA社が提供する同社製GPU向け開発
環境の CUDAがある。CUDA 6.0より Unified Memory (UM)という生産性を改善する機能が
実装されている。この機能は CPUと GPUの両方からアクセス可能な統一メモリ空間を提供
することでメモリ管理を簡単にし、GPUがCPUメモリにあるデータにアクセスするときに必
要な CPU-GPU間のデータ転送を自動化して制御を不要にすることで、CPUのみを使用する
場合のようなプログラミングを可能にする。これによってプログラミングの生産性を向上さ
せることが期待できる。しかし UMでは GPU-CPU間アクセスを行う度に、ページフォール
トを伴うオーバーヘッドの大きな転送処理を頻発させる。これによって転送性能を低下させ
るため、使用するとプログラム全体の性能が低下する可能性があるというデメリットがある。

NVIDIA GH200 Grace Hopper Superchipは同社製のHopper GPUとGrace CPUを、NVlink-
Chip-2-Chip (C2C)と呼ばれる広帯域で低レイテンシなバスを介して密結合させたGPU・CPU
一体型モジュールである。既存のシステムでは一般的に GPUは独立した部品としてマザー
ボード上の PCIeなどのバスによって CPUと接続されるが、GH200は一枚の小さな基板上に
CPUとGPUのチップをはめ込んだ構造を持つ。GH200では System-Allocated Memory (SAM)
と呼ばれる新しいUMを提供している。ソフトウェアによるメモリの抽象化である従来のUM
と異なり、SAMはハードウェアによって実装されている。SAMでは転送処理を伴わない高
速な GPU-CPU間アクセスを実現転送性能の改善が期待できる。GH200の SAMを活用する
ことで性能とプログラミングの生産性の両立が可能になると期待できる。
本研究では、GH200の SAMがプログラム内のメモリアクセスに与える影響について分析

し、どのようなプログラムが SAMの恩恵を受けることができるか示す。また同じプログラム
において、GH200の SAMを使用した場合と既存のシステムで UMを使用した場合を、性能
やプログラミングの生産性の観点から比較する。分析や比較を通じて、GH200が生産性と性
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能を両立する手段としての有効性を検証する。
本論文では、まず 2章で研究の背景や目的、関連研究について述べる。3章でGH200のアー

キテクチャや構成要素、メモリシステムの詳細について述べる。4章で評価に用いるプログラ
ムやベンチマークについて述べる。5章で性能評価について述べる。最後に、6章で結論を述
べる。
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第2章 研究背景

この章では研究の背景、研究の目的、関連研究について述べる。

2.1 GPU
GPUは大規模な並列処理に特化した演算用プロセッサである。その名の通り、元々は画像

や動画などのグラフィック処理に用いられていたが、近年では汎用計算にも使用されている。
GPUは非常に多数の演算コアを一括で制御することで、電力消費を抑えた大規模な SIMD型
の並列処理を行う。また高バンド幅のメモリによって同時に大量のデータアクセスに対応す
ることで、大規模な並列処理の実行を可能にしている。電力消費を抑えつつ大規模な並列処
理を実行することによって、高い演算性能と電力効率を実現している。

GPUは CPUのメモリ空間から独立したメモリ空間を持っており、それぞれを個別に管理
する必要がある。またGPUと CPUは互いにもう一方のメモリに直接アクセスできないため、
GPU-CPU間でデータのやり取りには明示的なデータ転送の制御が必要である。これらはプロ
グラミングを複雑化させて生産性を落とす要因となっている。また多くの場合 GPU-CPU間
の通信性能は演算性能と比較して低いため、性能のボトルネックになる場合が多く、性能を
引き出すためにデータアクセスや通信の最適化が必要となる。しかし最適化によってより生
産性が落ちる場合が多い。

2.2 CUDA
CUDAは NVIDIAが提供している、同社製 GPU向けの開発環境である。GPUプログラム

を開発するための APIやライブラリ、コンパイラを含んでおり、プログラマはこれを使用す
ることで簡単に GPUプログラムの開発が可能である。

CUDA 6.0より、Unified Memory (UM)と呼ばれる機能が導入された。CPU、GPUそれぞれ
のメモリ空間を抽象化し、双方からアクセス可能な統一されたメモリ空間を提供して通常の
Cのようなプログラミングを可能にする機能である。使用するメモリ空間が 1つとなるため、
メモリ管理が容易となる。データはCPU、GPUメモリのどちらか一方に格納される。GPUが
CPUメモリにアクセス、CPUがGPUメモリにアクセスするリモートアクセスの場合には、ア
クセスした側のメモリに物理的にページ単位でデータ転送を行うことでこれを実現している。
このデータ転送はアクセス時に自動的に行われるため、明示的な通信制御は不要となる。こ
の機能によってプログラミングの複雑さが解消され生産性が向上する。
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しかしデータ転送の時にページフォールトを発生させる。ページフォールトの処理には大
きなオーバヘッドを伴うためこれは通信性能を低下させる大きな要因である。また不要な転
送を行う可能性もある。そのため UMを使用することで通信性能を下げてしまい、生産性の
代わりにプログラムの性能を犠牲にしてしまうことが多い。

2.3 GH200
NVIDIA GH200 Grace Hopper SuperchipはNVIDIAが開発したGPU・CPU一体型モジュー

ルである。同社製の Grace CPUと Hopper GPUを NVlink-C2Cによって密結合させた構造を
持つ。NVlink-C2Cは広帯域、低レイテンシ、キャッシュコヒーレントなバスである。GH200
ではハードウェアによってサポートされた UMを使用することができる。リモートアクセス
は従来の UMのようにページフォールトを発生させることはなく、高速化されている。また
アクセスはキャッシュ経由で行われるため、アクセスの回数を減らすことが可能である。これ
によって UMにおけるメモリアクセスの性能を改善している。
詳細については 3章で述べる

2.4 研究の目的
本研究の目的は、GH200の SAMがプログラム上のメモリアクセスに与える影響を明らか

にし、どのようなプログラムに対して特に恩恵があるか示すこと、既存システムと比較して
GH200の有効性を確かめることである。そこで SAMによるメモリアクセスの性能の測定す
る、Migrationなどの機能の影響も分析する。同じプログラムを UMで GPU化し既存システ
ム上で実行した場合と、SAMを使用して GH200システム上で実行した場合を、性能やプロ
グラミングの観点から比較する。

2.5 関連研究
[1]では統一メモリシステムがGPUアプリケーションに与える影響を定量化している。6つ

の異なるアクセスパターンを持つアプリケーションにおいて、従来のUMを使用したバージョ
ンとGH200のUMを使用したバージョンを比較している。特に First Touch,ページの初期化,
ページサイズ, Migrationの四つの側面からGH200のUMの影響を評価している。Schiefferら
は、4つの要素の影響の度合いはアプリケーションの性質によって異なり、GH200の UMは
アプリケーションによっては従来のUMよりも高い性能を引き出すことが明らかにしている。
本研究ではこのUM上での様々なアクセスパターンの性能を、First touchやMigrationに重点
を置いて評価し、どのようなアクセスパターンが高速化されるかを把握し、どのようなアプ
リケーションであれば高い性能を引き出せるかを明らかにする。また既存システム上で従来
の UMを使用した場合と GH200上で UMを使用した場合を比較して、その有効性を明らか
にする点に本研究の独自性がある。
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第3章 GH200のアーキテクチャ

この章では GH200のアーキテクチャやメモリシステムの詳細について述べる。

3.1 アーキテクチャ
GH200はGrace CPUをHopper GPUとNVlink-C2Cによって密結合させた一体型モジュー

ルである。それぞれのチップを内装したソケットやカードをマザーボード上の PCIeで接続す
る既存のシステムと異なり、1枚の小さな基板上にチップをはめ込み、NVlink-C2Cで接続す
る構造を持つ。図 3.1に GH200のアーキテクチャの概要を示す。

GH200を構成する要素について説明する。Grace CPUはNVIDIAが開発した初のデータセ
ンター向け CPUである。72個の Arm Neoverce V2コアと、Scalable Coherency Fabric (SCF)
を呼ばれる分散キャッシュとそれらをコアと接続するメッシュ構造を持つ [3]。SCFはコア、
L3キャッシュ、メモリ、インターコネクトを総帯域幅 3.2TB/sで相互接続しデータのルーティ
ングも行う。Hopper GPUは同社が開発した第 9世代のデータセンター向け GPUである。通
常の演算コアの他、Tensorコアと呼ばれる AIに特化したプロセッサを持つ。NVlink-C2Cは
広帯域、低レイテンシでありキャッシュコヒーレンシーを提供する専用のバスである。双方向
最大 900GB/sの帯域幅を持ち、これは一般的なバスである PCIe Gen 5の約 7倍である。

CPUは最大 480GBの LPDDR5Xを、GPUは 96GBのHBM3または 144GBのHBM3eをメ
モリとして持つ。LPDDR5Xは容量によって異なるが最大 512GB/s、HBM3は 4TB/s、HBM3e
は 4.9TB/sの帯域幅を持つ。

3.2 メモリシステム
GH200では System-Allocated Memory (SAM)と呼ばれる新しいUMを提供している。以降、

2.2で説明した従来型の UMを UMと呼び、System-Allocated Memoryを SAMを呼ぶ。UM
と異なり、GPU-CPU間のメモリアクセスの際に転送処理を発生させないことで高速なメモ
リアクセスを実現している。この機能は Address Translation Service (ATS)と呼ばれる仕組み
によって提供されている。ATSは GPU,CPU両方からのメモリアクセスに対して、両方の物
理メモリへのアドレス変換を行う仕組みである。ATSによって、両方のプロセッサが 1つの
メモリテーブルを共有して双方のメモリへ直接アクセスすることが可能になっている。また
NVlink-C2Cが提供するキャッシュコヒーレンシーによって、キャッシュを介したアクセスが
可能である。
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図 3.1: GH200の構造 [2]

SAMは C言語の malloc()などの標準的な動的確保の方法で割り当てられる、SAMでは
malloc()が呼び出された時、ページテーブルエントリのみを作成する。その後最初にアクセス
したプロセッサの持つ物理メモリに領域を確保してデータを格納する。この動作は First Touch
と呼ばれる。また System-Allocated Memoryには Migrationと呼ばれる機能がある。これは
GPUから頻繁にアクセスされた CPUの物理メモリのデータを、ページ単位でGPUの物理メ
モリへ移動させる機能である。GPUのメモリアクセスを監視するハードウェアのカウンタに
よって、ページをMigrationさせるか決定する。この機能によって頻繁にアクセスされるデー
タに対してのアクセスの性能を向上させる。First touchとMigrationによってデータを最適な
物理メモリに格納することで不要なデータ転送を削減し、プログラムの性能を向上させるこ
とが可能である。

3.3 UMを使用したプログラミング
UMを使用した際のプログラミングについて、通常の GPUプログラミングと比較して述

べる。
最初に、CUDAのプログラミングの概要について説明する。CUDAでは GPUをホスト、

GPUをデバイスと呼ぶ。デバイス側で実行したい処理をカーネルと呼ばれる関数によって記
述し、それを呼び出すことでデバイス側で計算を行う。
リスト 3.1に通常のプログラムの例を、リスト 3.2にUMを使用したプログラムの例を挙げ

る。1000個の要素を持つ float型の配列 Aと Bの和を Cに格納するプログラムである。リス
トにはメモリや転送に関する部分のみ記述している。
通常の CUDAプログラムについて説明する。図 3.3に通常時のプログラムにおけるメモリ

アクセスの概要を示す。棒線矢印が自身の側のメモリへのアクセス、破線矢印がもう一方の
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図 3.2: ATSによる GPU-CPU間アクセス [2]

図 3.3: 通常のメモリアクセス

メモリへのアクセスを示す。図に示す通り、通常のプログラムではホストはホストメモリ、デ
バイスはデバイスメモリのみにアクセスすることができる。もう一方のメモリへのアクセス
は不可能であり、アクセスした場合は実行時にエラーが返される。そのためデバイスで計算
を実行する場合は、CPU側で初期化したホストメモリのデータのデバイスメモリで確保した
領域への転送をプログラム内で明示する必要がある。その後、カーネルを呼び出し計算を実
行した後、計算結果をデバイスからホストに転送する際も明示する必要がある。リスト 3.1で
は、配列 A,B,Cの領域を両方のメモリで確保している。混同を避けるために、ホスト側には
h をデバイス側には d という接頭辞をつけている。宣言の後、リストの 6～8行目でホストメ
モリに領域を確保している。通常のC同様malloc()で確保する。リスト 11～13行目でデバイ
スメモリに領域を確保している。デバイスメモリは cudaMalloc()で確保する。h A, h Bを初
期化した後、16,17行目の cudaMemcpy()で d A, d Bにそれぞれデータを転送している。その
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図 3.4: UM上でのメモリアクセス

後、20行目でカーネルを呼び出す。このとき引数として確保したデバイス領域を指すポイン
タを渡す。22行目の cudaDeviceSynchronize()でデバイスの計算が終了するまで同期を取る。
カーネルの呼び出しは非同期であり、ホストは呼び出し後すぐに次の処理を開始するため、計
算結果を利用する場合には同期が必要である。同期をとった後、結果をホストが利用する場
合には、結果を転送する必要がある。そのため、23行目の cudaMemcpy()で d Cから h Cに
データを転送する。これが通常の CUDAプログラムの流れである。

UMを使用したプログラムについて説明する。図 3.4にUM使用時のメモリアクセスの概要
を示す。図に示す通り、ホストとデバイス両方からアクセス可能な統一されたメモリ空間が
提供される。この空間を介して両方のメモリへのアクセスが可能となる。UMを使用すること
で、GPUを使用しない Cに近いプログラミングが可能となる。リスト 3.2ではUMに A,B,C
の領域を確保している。宣言の後,リストの 5～8行目で領域を確保している。このとき従来
のUMを使用するには cudaMallocManage()、GH200のUMである System-Allocated Memory
を使用するにはmalloc()で確保する。初期化した後、リスト 11行目でそのまま領域を指すア
ドレスを渡してカーネルを呼び出して計算を実行させている。計算後同期をとった後、ホス
トが結果を利用する場合にはそのまま結果が格納されている Cにアクセスすれば良い。これ
が UMを使用した場合の流れである。通常のプログラムと比較して、使用する空間が 1つに
なることでメモリ確保の回数や管理すべきポインタの数が減っている。ホスト側の処理もデ
バイス側の処理も同じメモリ領域にアクセスすることができ、メモリアクセスが正しいかど
うか考慮する必要もなくなっている。またデータ転送の明示も不要となっており、GPUを使
用しない Cプログラムに近い記述になっている。このため、Cに慣れているプログラマなら
ば、プログラミングがよりやりやすくなっている。またGPUを使用することによって増える
作業は必要なくなることで、プログラムの改善に集中することも可能になる。それゆえ、UM
を使用することで生産性を向上させることができるといえる。
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リスト 3.1: 通常の GPUプログラミング
1 float *h_A, *h_B, *h_C;
2 float *d_A, *d_B, *d_C;
3 size_t n_size = 1000 * sizeof(float)
4

5 // ホストメモリに領域を確保
6 h_A = (float*)malloc(n_size);
7 h_B = (float*)malloc(n_size);
8 h_C = (float*)malloc(n_size);
9

10 // デバイスメモリに領域を確保
11 cudaMalloc((void**)d_A, n_size);
12 cudaMalloc((void**)d_B, n_size);
13 cudaMalloc((void**)d_C, n_size);
14

15 // A, B を初期化後にデバイスメモリ上の領域にデータ転送
16 cudaMemcpy(d_A, h_A, n_size, cudaMemcpyHostToDevice);
17 cudaMemcpy(d_B, h_B, n_size, cudaMemcpyHostToDevice);
18

19 // カーネルを呼び出し, GPU で C=A+B を計算
20 GPUkernel<<<grid, block>>>(d_C, d_A, d_B);
21

22 // ホストとデバイスの間で同期をとる
23 cudaDeviceSynchronize();
24

25 // 計算結果 C をホストに転送
26 cudaMemcpy(d_C, h_C, n_size, cudaMemcpyDeviceToHost);
27

28 // 領域を解放
29 cudaFree(d_A);
30 free(h_A);

リスト 3.2: UMを使用したプログラミング
1 float *A, *B, *C;
2 size_t nSize = 1000 * sizeof(float)
3

4 // UM に領域を確保
5 A = (float*)malloc(nSize) or cudaMallocManaged((void**)A, nSize);
6 B = (float*)malloc(nSize) or cudaMallocManaged((void**)B, nSize);
7 C = (float*)malloc(nSize) or cudaMallocManaged((void**)C, nSize);
8

9 // A, B を初期化後にカーネルを呼び出しデバイスで C=A+B を計算
10 GPUkernel<<<grid, block>>>(C, A, B);
11

12 // ホストとデバイスの間で同期をとる

9



13 cudaDeviceSynchronize();
14

15 // 領域を解放
16 free(A) or cudaFree();
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第4章 評価方法

この章では実験に使用するプログラムはベンチマークについて述べる。

4.1 予備評価
通常のメモリ領域におけるメモリ性能およびインターコネクトの性能を測定する。
メモリ性能の測定では、double型配列A,Bにおいて、A[i]=B[i]を実行し、その時の性能を

測定する。リスト 4.1にCPUメモリの性能測定のコードを示す。リストでは重要な要素のみを
示す。配列の領域の確保は、CPUメモリ固定の領域を確保する 9, 10行目の cudaMallocHost()
で行う。10～14行目でそれぞれの配列をCPUにて初期化する。19, 20行目のA[i] = B[i]を for
ループで繰り返すことで配列のコピーを行う。18行目の#pragma ompの指示分を挿入して for
ループのOpepnMPによる並列化を行なっている。ただしコンパイラによる最適化は行なって
いない。その部分を現在の時刻を返す 1行目に定義した cpuSecond()で挟み、その差分を取る
ことで実行時間を測る。
リスト 4.2に GPUメモリの性能測定のコードを示す。2行目から定義した initFromGPU()

はGPUでの配列の初期化, 10行目から定義したmemTest()は配列のコピー処理を行うカーネ
ルである。メモリ確保はGPUメモリ固定の領域を確保する cudaMalloc()で行う。配列を初期
化したのち、24行目でmemTest()を CPUから呼び出すことで GPUにて処理を行う。処理が
終了したのち cudaDeviceSynchronize()によって GPUと同期を取る。この部分の実行時間を
CPUの場合と同様に測定する。
インターコネクトの測定では、CUDAの転送処理を指示する cudaMemcpy()による、double

型配列のデータ転送を行い、その実行時間から性能を測定する。リスト 4.3にNVlink-C2Cの
性能測定のコードを示す。hMは cudaMallocHost()、dMは cudaMalloc()で確保する。CPUメ
モリにある hMと GPUメモリにある dMをそれぞれメモリ性能測定と同様に初期化する。3
～6行目で cudaMemcpy()によって hMから dMへのデータ転送を行い、CPUから GPUへの
データ転送の実行時間を nTime回測定する。11～15行目で dMから hMへのデータ転送を行
い、GPUから CPUへのデータ転送の実行時間を同じく nTime回測定する。
それぞれの処理を 200回連続で行い、1つ 1つの処理の実行時間を測定する。これを 1つの

実験として 10回行う。また配列のサイズが 4GBと 8GBの 2つの場合で実験を行う。

リスト 4.1: CPUメモリの性能測定
1 double cpuSecond() {
2 struct timeval tm;
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3 gettimeofday(&tm,NULL);
4 return (double)(tm.tv_sec) + ((double)(tm.tv_usec)) / 1.0e6;
5 }
6

7 int main(int argc, char **argv) {
8 // 領域の確保
9 cudaMallocHost((void**)&A, nSize);

10 cudaMallocHost((void**)&B, nSize);
11 // 配列の初期化
12 #pragma omp parallel for

13 for (i = 0; i < nElem; ++i) {
14 A[i] = 1;
15 B[i] = (i + j) % 10;
16 }
17

18 // 性能測定
19 start = cpuSecond();
20 #pragma omp parallel for

21 for (i = 0; i < nElem; ++i)
22 A[i] = B[i];
23 end = cpuSecond();
24 ...
25 }

リスト 4.2: GPUメモリの性能測定
1 // GPU 上での初期化
2 __global__ void initFromGPU(double *A, double *B) {
3 int i = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
4

5 A[i] = 1;
6 B[i] = i % 10;
7 }
8

9 // コピー処理の実行
10 __global__ void memTest(double *A, double *B) {
11 int i = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
12

13 A[i] = B[i];
14 }
15

16 int main(int argc, char **argv) {
17 // メモリ領域の確保
18 cudaMalloc((void**)&A, nSize);
19 cudaMalloc((void**)&B, nSize);
20 // 配列の初期化

12



21 initFromGPU<<<grid, block>>>(A, B);
22 cudaDeviceSynchronize();
23

24 // メモリ性能測定
25 start = cpuSecond();
26 memTest<<<grid, block>>>(A, B);
27 cudaDeviceSynchronize();
28 end = cpuSecond();
29 ...
30 }

リスト 4.3: NVlink-C2Cの性能測定
1 int main(int argc, char **argv) {
2 // 領域の確保
3 cudaMallocHost((void**)&hM, nSize)
4 cudaMalloc((void**)&dM, nSize)
5 // HtoD の性能測定
6 start = cpuSecond();
7 cudaMemcpy(dM, hM, nSize, cudaMemcpyHostToDevice);
8 end = cpuSecond();
9 ...

10 // DtoH の性能測定
11 start = cpuSecond();
12 cudaMemcpy(hM, dM, nSize, cudaMemcpyDeviceToHost);
13 end = cpuSecond();
14 }

4.2 SAM上でのメモリ性能測定
SAMにおいて、さまざまなパターンのメモリアクセスの性能を測定する。以下に行う実験

を列挙する。

4.2.1 8パターンのメモリアクセス
SAM上で 8パターンのメモリアクセスの性能を測定する。SAMを使用したプログラムで

はどこから読み出すか、どこに書くこむか、その処理をどちらが実行するか決定することで
8パターンのメモリアクセスが想定される。図 4.1に 8つのアクセスパターンを示す。それぞ
れのパターンに (1)～(8)の番号をつけている。配列 Srcと Dstを First Touchを用いてそれぞ
れのメモリに配置し、Dst[i]=Src[i]の処理をGPUまたはCPUで実行して 8パターンの性能を
測定する。測定は連続して 200回行い、それを 1つの実験として計 10回行う。それぞれの配
列の大きさが 4GBおよび 8GBの 2つの場合で実験を行う。
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リスト 4.4に CPU側の初期化のコードを、リスト 4.5に GPU側の初期化のコードを示す。
First Touchでは、領域を確保するmalloc()を呼び出した後、一番最初にアクセスしたプロセッ
サ側の物理メモリの領域を割り当てる。CPU側に割り当てる場合は、malloc()の後、リスト
4.4で初期化、GPU側に割り当てる場合は、リスト 4.5で初期化することで割り当てることが
できる。

CPUで処理を行う場合のコードをリスト 4.6、GPUで処理を行う場合をリスト 4.7に示す。
CPUの場合では、7, 8行目の forループでDst[j]=Src[j]を実行している。予備評価同様、性能
の上限に達するために 6行目の指示分を入れて OpenMPを使用している。GPUの場合では、
2～5行目に定義されたカーネルによって処理を実行する。14行目でカーネルを呼び出して実
行し、実行時間を測定する。以上の 2つのコードを組み合わせることで、計 8パターンの測
定を行う。
この測定によって、起こりうるアクセスパターンにおける性能を測定しメモリアクセスが

頻発することによるMigrationの挙動を把握する。

4.2.2 Migrationの挙動
First Touchを用いて、Srcを CPUメモリに Dstを GPUメモリに割り当て、上記の処理を

GPUで 100回実行したのち CPUで 100回実行し再度GPUで 100回実行する。これを 1つの
実験として 10回行う。配列のサイズが 4GBと 8GBの 2つの場合で実験を行う。
この測定によって、Migrationの挙動をより詳細に把握する。

リスト 4.4: CPU側での初期化
1 int main() {
2 // CPU 上での初期化
3 #pragma omp parallel for

4 for (i = 0; i < nElem; ++i)
5 Src[i] = i % 10;
6 Dst[i] = 0;
7 }

リスト 4.5: GPU側での初期化
1 // GPU 上での初期化
2 __global__ void initArrayOnDevice(double *A, double *B, const int

nElem) {
3 int i = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
4

5 if (i < nElem) {
6 A[i] = i % 10;
7 B[i] = 0;
8 }
9 }
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10

11 int main() {
12 ...
13 initArrayOnDevice<<<grid, block>>>(Dst, Src, nElem);
14 ...
15 }

リスト 4.6: CPUで処理を実行する場合
1 int main() {
2 ...
3 // メモリ性能実行
4 for (i = 0; i < nTime; ++i) {
5 // CPU で処理を実行
6 start = cpuSecond();
7 #pragma omp parallel for

8 for (j = 0; j < nElem; ++j)
9 Dst[j] = Src[j];

10 end = cpuSecond();
11 }
12 ...
13 }

リスト 4.7: GPUで処理を実行する場合
1 // GPU での処理を実行
2 __global__ void CopyArrayOnDevice(double *Dst, double *Src, const

int nElem) {
3 int i = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
4

5 if (i < nElem) Dst[i] = Src[i];
6 }
7

8 int main() {
9 ...

10 // メモリ性能測定
11 for (i = 0; i < nTime; ++i) {
12 start = cpuSecond();
13 CopyArrayOnDevice<<<grid, block>>>(Dst, Src, nElem);
14 cudaDeviceSynchronize();
15 end = cpuSecond();
16 }
17 ...
18 }
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4.3 姫野ベンチマーク
GH200のシステムと既存のシステムを比較するためのベンチマークとして、姫野ベンチマー

クを使用する。
姫野ベンチマークは、ポアソン方程式の解をヤコビの反復法で求める処理を行うベンチマー

クである [4]。3次元の空間を格子点に分割し、全ての点に対して計算を行なって更新を繰り
返すことで方程式を解く。図 4.2に姫野ベンチマークにおける空間の 1点の計算の概要を示
す。姫野ベンチマークでは、空間上の 1点 1点を、自身とその周りの 18点のデータを用いて
更新していくステンシル計算を行う。1点の計算には合計 19点のデータへのアクセスが必要
となり、それが空間の全点に対して実行されるため、実行中に非常に多量のデータアクセス
が行われる。そのため実行するシステムのメモリ性能に結果が大きく依存する。
姫野ベンチマークには Cと Fortranの 2つのバージョンのコードが存在する。本研究では C

バージョンのコードを CUDAによってGPU化した。また測定するシステムの規模に応じて 4
つの問題サイズが選択可能である。本研究では最も大きい 512x512x1024を選択した。
姫野ベンチマークはメモリを確保する newMat()や解放する freeMat()、繰り返す回数 nnを

受け取りヤコビの反復法を実行する jacobi()などの関数で構成される。
姫野ベンチマークの処理の流れを説明する。

1. 実行コマンドの引数から、問題サイズを決定する。

2. 必要な配列のためのメモリ領域を問題サイズに応じて newMat()で確保する。

3. 配列を初期化する。

4. ヤコビ法の繰り返しの数を 3回とし、jacobi()を実行、その実行時間を測定する。これ
をリハーサル測定と呼ぶ

5. 測定の結果のMFLOPSを表示し、60秒間計算するための繰り返しの回数を決定する。

6. jacobi()を実行、実行時間を測定し、結果のMFLOPS、Pentimu III 600 MHzの性能に対
する比を表示する。

GPU化するにあたり、リハーサル測定を削除している。リハーサル測定によって UMや
SAMにおいて、データ転送が発生することでその後の測定が正確に行えなくなることを防ぐ
ためである。またヤコビ法の繰り返しの回数は 3000回とした。

GPU化においては、求解処理をする関数 jacobi()を GPU化した。またメモリの確保方法
が異なる 3 つのバージョンのコードを作成した。個別のメモリ管理と転送制御が必要な通
常の CUDAバージョン、UMを使用したバージョン SAMを使用したバージョンの 3つであ
る。GH200搭載システムでは全てのバージョンを、既存システムは通常のCUDAとManaged
Memoryのバージョンを実行する。得られた性能を比較し GH200の UMを評価する。
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図 4.1: 8パターンのアクセス
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図 4.2: 姫野ベンチマークのステンシル計算

18



第5章 性能評価

5.1 実験環境
ここでは本研究の実験で使用した計算機システムの環境について述べる。

5.1.1 Miyabi

GH200を搭載したシステムとして、本研究ではMiyabiで実験を行った。Miyabiは東京大
学情報基盤センターと筑波大学計算科学研究センターが共同運営する最先端共同HPC基盤施
設 (JCAHPC: Joint Center for Advanced High Performance Computing)が運用するスーパーコン
ピュータシステムである [5]。GH200を搭載したノード群Miyabi-Gと Intel社製の CPUを搭
載したノード群Miyabi-Cで構成されている。GH200を搭載した国内初の汎用大規模システ
ムである。本研究ではMiyabi-G内の 1ノード使用した。表 5.1にMiyabi-Gの実験環境を示
す。また表 5.2に GH200のメモリや NVlink-C2Cの理論性能を示す。

5.1.2 Pegasus

既存のシステムとして、本研究では Pegasusで実験を行った。Pegasusは筑波大学計算科学
研究センターが運用するスーパーコンピュータシステムである。150個の計算ノードは、CPU
として Intel Xeon Platinum 8468、GPUとしてNVIDIA H100を搭載している。H100はHopper
GPUを搭載したGPUカードである。さらに Pegasus独自の要素として不揮発性メモリを搭載
している。本研究では 1ノードを使用した。表 5.3に、Pegasusの実験環境を示す。また表 5.2
に Pegasusのメモリや PCIeの理論性能を示す。

5.2 実験結果
5.2.1 予備評価

4.1に示した通常のメモリ領域へのメモリアクセス、インターコネクト性能の実験を行った。
図 5.1に CPUメモリの結果を、図 5.2にGPUメモリの結果を、図 5.3にインターコネクトの
HtoDにおける結果を、図 5.4にDtoHの結果を示す。縦軸が性能であるバンド幅、横軸が 200
回のうちの何回目の測定であるかを示している。10回の実験の結果のグラフを重ねて表示し
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図 5.1: CPU (Host)メモリのアクセス性能

図 5.2: GPU (Device)メモリのアクセス性能

ている。グラフの左側が配列サイズが 4GBの場合、右側が配列サイズが 8GBの場合の結果
である。

GPUメモリについては 3.2TB/sほどのハンド幅が確認でき、変動は見られない。CPUメモ
リでは 310～360GB/sのバンド幅が確認できるが、試行によっては 100GB/sほどの大きな性
能の変動が見られる。インターコネクトにおいてはHtoDについては、410GB/sほどで安定し
ている一方、DtoHについては 300GB/sで安定している試行もあれば、60GB/sほど性能が低
下した後、その値で安定する現象が確認できる試行もある。配列のサイズによる性能の変化
は確認されない。

5.2.2 SAM上でのメモリ性能測定
8パターンのメモリアクセス

GH200の System-Allocated Memoryにおいて 4.2.1の実験を行った。図 5.5に配列のサイズ
が 4GBにおける 8パターンの結果を、図 5.6に配列のサイズが 8GBにおける結果を示す。そ
れぞれのグラフの番号は 4.2の 1で説明したパターンの番号に対応している。ここで HMは
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図 5.3: インターコネクト (HtoD)性能

図 5.4: インターコネクト (DtoH)性能

Host Memoryつまり CPUメモリ、DMは Device Memoryつまり GPUメモリのことを指す。
Readがその次に示されるメモリからの読み込み、Writeが次に示されるメモリへの書き込み
を指す。byの後に処理を実行したプロセッサを示している。グラフの縦軸がバンド幅 [GB/s]、
横軸が何回目の処理であるかを示している。10回の実験の結果を重ねて表示している。

(1)～(4)の CPUがアクセスする場合ではしばしば性能が大きく落ちる点が見られる。(5)～
(8)の GPUがアクセスする場合についてもまれに性能が大きく低下する点が確認できる。ま
た試行によって性能の変動が発生する箇所が異なることも確認できる。

CPUが CPUメモリにアクセスする (1)では、5.1の予備評価の CPUメモリのアクセス性能
と同等以上の性能が確認できる。通常のアクセスとリモートアクセスを行う (2),(3)ではイン
ターコネクトの理論性能に匹敵する性能が確認できる。(4)では、インターコネクトの DtoH
の性能と同等の性能が確認できる。

(5)～(7)の GPUがリモートアクセスを行う実験において、徐々に性能が上昇し、最終的に
は配列のサイズが 4GBの場合は 3TB/s、8GBの場合では 2.3TB/sや 2.5TB/sで安定すること
が確認できる。

(5)～(8)のGPUがアクセスを行う場合において、配列サイズが 4GBの場合では、5.1の予備
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評価のGPUメモリの性能に近い性能が出ているが、サイズが 8GBの場合では 500～1000GB
ほどの性能低下が見られる。

5.2.3 Migrationの挙動
次に 4.2.2の実験を行った。図 5.7に結果を示す。図 5.5, 5.6のグラフ同様、縦軸は性能で

あるバンド幅、横軸が何回目の処理であるかを示している。10回の実験のグラフを重ねてい
る。左側が配列サイズが 4GB、右側が 8GBの場合の結果である。

GPUが実行する最初の 100回では、5.2.2.1の (5)～(7)同様徐々に性能が上昇していく現象
が確認できる。その次のCPUが実行する 100回では、(4)と同等の性能が確認できる。GPUが
実行する最後の 100回では、最初の 100回のような現象は確認できない。配列サイズが 8GB
の場合では最後の 100回において、試行によっては最初の 100回から 200～500GB/sほどの変
動が確認できる。

5.2.4 姫野ベンチマーク
4.4で示した姫野ベンチマークを実行して性能を測定した。
図 5.8に姫野ベンチマークの測定結果を示す。縦軸が性能を示すスループットである。青

色の棒グラフが通常のGPU化バージョン、オレンジ色がUMを使用したバージョン、緑色が
SAMを使用したバージョンである。

Miyabiでの実行において、SAMの結果は通常バージョンと比べて 100GFLOPSほどの性能
低下が見られる。また UMと比較しても 80GFLOPSほどの性能低下が見られる。

5.3 考察
5.3.1 SAM上のメモリ性能
リモートアクセスが発生する場合において、従来のデータ転送の性能を測定した予備評価

に近い性能が確認できる。このことからGH200では従来のUMの弱点を克服しているといえ
る。多くのパターンいおいてスパイクのような性能が低下する点が見られるが、それが発生
する原因については調査中である。

GPUが実行する (5)～(7)の G3つのパターンにおいて、性能がある試行回数まで徐々に上
昇しその後一定の値を取る現象が見られる。これはMigrationによって CPUメモリからGPU
メモリへデータが移動していることが要因であると言える。また徐々に上昇するという結果
から、Migrationでは配列全体を一度に移動させるのではなく分割して少しずつ移動させてい
ると言える。CPUが実行する場合は変動はあるが、一定の性能を示していることから、GPU
から CPUへのMigrationは発生しないと考えられる。
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5.2.2.3に示した結果より CPUが頻繁にアクセスした後再度 GPUがアクセスしても、性能
が下がって徐々に上がっていくことはなく最初の 100回の最高性能以上の値が見られる。こ
の結果からも GPUから CPUへのMigrationは発生しないことがわかる。
以上より GPU で初期化を行うプログラムでリモートアクセスが多いプログラムは特に

System-Allocated Memoryの恩恵を受けると言える。CPUで初期化するプログラムの場合は、
GPUで演算を始める前にGPUからアクセスしてMigrationを起こすことで、プログラムの性
能を改善することができると言える。またコードの最適化を行わなくても、Migrationによっ
て性能が確保できると言える。
しかし、GPUメモリにおいて使用するメモリ領域のサイズによっては、通常の場合と比較

して性能が低下することが確認できる。このためGPUがリモートアクセスをそれほど行わな
いプログラムでは、性能が低下する可能性が考えられる。低下する原因については調査中で
ある。

5.3.2 姫野ベンチマーク
SAMを使用したベンチマークにおいて、通常の GPU化よりも 100GFLOPSほどの性能低

下が見られた。低下した原因については調査中であるが、ベンチマークにおけるメモリ領域
のサイズでは SAMが通常の場合と比較して性能が低下している、最初の 50 60回の処理にお
いて、Migration前の低いメモリ性能によって性能が低下したことが考えられる。また姫野ベ
ンチマークが、転送が 1回だけ行われる転送の少ないベンチマークであることも原因として
考えられる。
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表 5.1: Miyabi-Gの環境
CPU NVIDIA Grace CPU Arm Neoverce V2 (72 cores) ×1

GPU NVIDIA Hopper GPU ×1

Interconnect NVlink-C2C
OS Rocky Linux 9
コンパイラ NVIDIA CUDA Toolkit
CUDAバージョン 12.6

表 5.2: GH200の理論性能
理論性能 [GB/s]

CPU Memory LPDDR5X 120GB 512
GPU Memory HBM3 4000
NVlink-C2C HtoD 450
NVlink-C2C DtoH 450

表 5.3: Pegasusの環境
CPU Intel Xeon Platinum 8468 (48 cores) ×1

GPU NVIDIA H100 ×1

Interconnect PCIe Gen 5 x16
OS Ubuntu 22.04
コンパイラ NVIDIA CUDA Toolkit
CUDAバージョン 12.3

表 5.4: Pegasusの理論
実測性能 [GB/s] 理論性能 [GB/s]

CPU Memory DDR5-4800 282
GPU Memory HBM2E 2000
PCIe Gen 5 HtoD 64
PCIe Gen 5 DtoH 64
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図 5.5: 配列サイズ 4GBにおける 8パターンのアクセス性能

25



図 5.6: 配列サイズ 8GBにおける 8パターンのアクセス性能
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図 5.7: Device Host Deviceの順でメモリアクセスした場合の性能

図 5.8: 姫野ベンチマークの結果
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第6章 結論

本研究では、GH200上でUMを使用した場合のさまざまなメモリアクセスパターンに対す
る性能を測定し、どのようなプログラムであれば性能を引き出せるか、効果的な使用方法に
ついて考察した。結果としてGH200のUM上でのリモートアクセスは、従来のデータ転送に
近い性能を実現しており、従来のUMの弱点を克服していることがわかった。またMigration
は CPUから GPUへの場合にのみ発生することが確認された。リモートアクセスが頻発する
場合でも、最適な位置へデータを移動させてメモリアクセスがなるべく演算を妨げないよう
に自動的に最適化しており、コードの最適化をしなくてもある程度の性能を確保することが
わかった。このことからGH200の有効性が明らかになった。今回は 1ノードを用いて実験を
行ったが、今後は複数ノードでGH200のUMを使用した場合のプログラミングや性能につい
ても評価していくことが課題として挙げられる。
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