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複数アクセラレータ向けデータ処理ミドルウェアの検討

鈴木 順1,2,a) 菅 真樹1,b) 林 佑樹1,c) 荒木 拓也1,d) 宮川 伸也1,e) 喜連川 優2,f)

概要：GPU等のアクセラレータは HPC用途だけでなく機械学習やデータベース処理を高速化するデバイ

スとして注目されている．我々は CPUとアクセラレータ等の I/Oデバイスをインターコネクションで接

続し，アプリケーションに要求される性能を満たす I/Oデバイスを必要なときに必要なだけ CPUに割り

当てる Resource Disaggregated Architecture (RDA)を提案している．本稿では RDAで割り当てた複数

のアクセラレータ間で単一タスクを分散処理することで，アクセラレータの数の調整でシステムの処理性

能を設定でき，またアクセラレータの数を動的に変化させた場合に Out-of-Coreとなってもユーザプログ

ラムに透過に対応するミドルウェアについて検討する．要件検討の結果，従来のミドルウェアではアク

セラレータ上のデータ配置を最適に行っていないこと，及びアクセラレータが特徴とする SIMD(Single

Instruction Multiple Data)型計算器に適した抽象化となっていないことからミドルウェアの処理抽象化の

オーバヘッドが大きく非効率であるという考察に至った．また検討要件を踏まえて予備試作を行ったミド

ルウェアでは，ユーザプログラムの処理を示す DAG(Directed Acyclic Graph) を用いてアクセラレータ上

のデータ配置を最適化する手法を検討した．評価の結果，比較対象とした個別の関数をアクセラレータに

オフロードするライブラリ形式での実装に対し性能優位を確認した．

1. はじめに

近年，Nvidia社のGPUや Intel社のXeon Phiを始めと

するアクセラレータは，HPCへの応用だけでなく機械学

習 [1]やデータベース処理 [2]を高速化するビッグデータ向

けのデバイスとして注目されている．個別のアクセラレー

タを用いてそれぞれのアプリケーションを高速化する手法

は従来から検討されてきた．その一方，近年は GPUクラ

スタにおいて異なるホストの GPU間で低遅延に直接デー

タを通信する技術の導入や [3]，最大 8枚のアクセラレータ

を挿入可能なサーバプラットフォームが商用化され，複数

のアクセラレータを用いてアプリケーションを高速化する

環境が整った．

我々はその中で，Resource Disaggregated Architecture

(RDA)[4]と RDAを可能とするデバイスインターコネク

ションである ExpEther[5]を提案した．RDAではCPUと

アクセラレータ等の I/Oデバイスをインターコネクション
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を用いて接続し，アプリケーションから要求される性能を

満たす数の I/Oデバイスを必要なときに必要なだけ割り当

てる．そして I/Oデバイスを多く割り当てることで処理性

能を向上させ，少なく割り当てることで処理性能が低下す

るように調整を行いたい．

RDAをアクセラレータに適用する場合，システムに割

り当てるアクセラレータの数でシステムが提供する処理性

能を定義できるようにしたい．従ってアプリケーションが

保持する単一のタスクを複数のアクセラレータに分散させ

ることで高速化を実現することがより重要になる．従来の

アクセラレータの検討では，アプリケーション処理を構成

する各タスクは単一のアクセラレータに割り当てられ，タ

スク自体の高速化はアクセラレータ内のマルチコアを用い

た並列化によるものが多かった [6], [7], [8]．今後はアクセ

ラレータで処理する画像や行列データの大型化と，処理に

用いるアクセラレータの数に依存して処理性能を決めたい

という要求から，単一タスクを複数のアクセラレータで分

散して処理する重要性が高まると考えている．

一方，RDAによりシステムが保持するアクセラレータ数

を自由に変更する環境が一般化すると，これまでよりシス

テムのアクセラレータ数がアプリケーションの要求に基づ

いて頻繁に変更される可能性がある．例えば機械学習の学

習フェーズにおいてデータアナリストが行列演算を一時的

に多数のアクセラレータを確保して高速化させる場合や，
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衛星画像解析において突発事象が発生し，詳細な画像解析

をアクセラレータを確保することで臨時に高速で行う場合

等である．

本稿では，複数アクセラレータを用いた単一タスクの分

散実行による高速化と，アクセラレータ数の動的再構成に

適応するデータ処理ミドルウェアの要件を検討し，予備試

作により有効性を確認する．アクセラレータ向けシステム

ソフトウェアの検討は，これまでにもミドルウェア，OS,

データベース等の分野で行われてきた．本稿で対象とする

ミドルウェアは，単一タスクを複数のアクセラレータで分

散する形態を取ることでアクセラレータ数により処理性能

を調整する．また，アクセラレータ数の変更により実行す

る処理が生成するデータがアクセラレータメモリに収容で

きない Out-of-Coreとなっても対応することとする．これ

らの機能をアプリケーションプログラムの変更なく実現す

ることでユーザのプログラミングを容易化し，またミドル

ウェアでは低オーバヘッドの抽象化 APIを提供すること

で高いシステム性能の実現を目指す．

検討の結果，これらの要件を満たすシステムソフトウェ

アの従来例としてはアクセラレータを用いるためのライブ

ラリと，具体的な処理をユーザカーネル関数として与える

ミドルウェアに大別された．

アクセラレータのライブラリに関しては，ミドルウェア

のような抽象化を行っていないためこれに関するオーバ

ヘッドはないが，ユーザプログラムがライブラリの関数を

呼び出す毎にアクセラレータにデータロードが発生し I/O

コストが増大する課題がある．また，アクセラレータに

データを用意してからライブラリ関数を呼び出す別の形態

では，アクセラレータでのデータのキャッシュや計算の実

行順を最適化するためにユーザプログラムが複雑になると

いう課題があった．またライブラリは Out-of-Coreにも対

応しない．

一方ミドルウェアの代表例として Stuartらにより提案

された複数GPU版のMapReduceがある [9]．MapReduce

は計算を抽象化した Mapおよび Reduceに対応する処理

であれば汎用的にアプリケーションを実装可能である．ま

た Out-of-Coreにも対応できる．ただしMapReduceには

2つの課題があると考えている．1つめはアクセラレータ

に対する最適なデータ配置ができないということである．

そのためにアクセラレータのメモリをデータキャッシュと

して活用できなかったり，既にアクセラレータにロードさ

れているデータを意識して計算順を最適化することができ

ない．2つめはアクセラレータが特徴とする SIMD(Single

Instruction Multiple Data)型計算に適した効率的な抽象

化をミドルウェアが提供していないということである．

MapReduceは中段の Shuffle処理で計算コストが高いキー

のソートを行い，Map処理の結果を並べ直す．これに対

し，アクセラレータ処理に関して主要な適用領域と考えら

表 1 Nvidia Tesla K40 緒元 [12]

最大倍精度浮動小数点性能 1.43TFLOPS

最大単精度浮動小数点性能 4.29TFLOPS

メモリバンド幅 288GB/s

メモリサイズ 12GB

CUDA コア 2880

れる行列や画像の計算では，各要素の位置はソートなしで

決めることが原理的に可能である．特に画像の各ピクセル

をソートする抽象化は現実的ではない．

また，本稿では検討したミドルウェアの要件に基づい

て予備試作を行った．試作では Dryad [10] や Spark [11]

で提案されたユーザの処理を示す DAG(Directed Acyclic

Graph)を用いることで，アクセラレータ上の計算とデー

タ配置のスケジュールを最適化する手法を検討した．評価

では，比較対象としたライブラリ形式でのアクセラレータ

へのオフロードの実装に対し，処理性能が向上することを

確認した．

以下本稿では 2節で背景としてアクセラレータによる処

理の特徴や RDAを可能とするインターコネクション技術

について述べる．3節では複数のアクセラレータでタスク

を分散実行するシステムについて処理性能の制約要因を

ハードウェアとシステムソフトウェアの観点からまとめ

る．続いて 4節では今後の複数アクセラレータ向けミドル

ウェアに要求される要件について述べ，5節でミドルウェ

アアーキテクチャの検討と予備試作による性能検証につい

て述べ，最後に 6節でまとめる．

2. アクセラレータと RDAインターコネク
ション

本節では今回検討するミドルウェアが対象とするアクセ

ラレータの代表例である GPUについてその処理の特性を

整理する．また，著者らが [5]で提案した，RDAを可能と

する標準イーサネットを用いた I/Oデバイスインターコネ

クション技術である ExpEtherについて述べる．

2.1 GPU

GPUは元々 PCやワークステーションの画像処理を行

うプロセッサである．その高い計算資源をグラフィック

レンダリングだけでなく汎用の計算処理に用いる技術を

GPGPU(General-Purpose Computing on Graphics Pro-

cessing Units) と呼ぶ．本稿の 5節で述べるアクセラレー

タ向けミドルウェアの試作でもGPGPUを用いた．Nvidia

社の最新の GPUである Tesla K40の性能を表 1にまとめ

る．2000以上のコアを保持し，単精度浮動小数点性能が

4.29TFLOPS，倍精度浮動小数点性能が 1.43TFLOPSで

ある．これは CPUの 10倍のオーダーである．

GPU を利用するプログラマは，プログラム内で GPU
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図 1 ExpEther の構成

に実行させるカーネル関数を定義し，GPUにスレッドを

生成してカーネル関数を並列で実行させる．このとき生成

されるスレッドは 32スレッドを 1単位とするWarpで管

理される．各Warpは GPUが保持する複数のマルチプロ

セッサのうちの 1つで実行される．これら 32個のスレッ

ドは Single Instructionで駆動される SIMD型の計算を行

う．各Warpはそれぞれを構成するスレッドが if文等で分

岐せず同じ命令を実行する場合，高速に処理を行うことが

可能である．GPUに画像や行列を処理させる場合，各ス

レッドに別の要素の処理を割り当てることで，1つの命令

で分岐なく高速に並列処理を行う．

2.2 ExpEther

ExpEtherは RDAを可能とするインターコネクション

である．RDAを用いると，アプリケーションが要求する

性能を満たすアクセラレータを必要なときに必要なだけ

CPUに割り当てることができる．これにより例えば機械

学習の学習フェーズにおいてデータアナリストが行列演算

を一時的に多数のアクセラレータを確保して高速に行った

り，衛星画像解析において突発事象が発生し，詳細な画像

解析をアクセラレータを確保することで臨時に高速で行っ

たりすることが可能となる．

ExpEtherはホストとアクセラレータ等の I/Oデバイス

を標準イーサネットを用いて接続する．図 1に ExpEther

の構成を示す．ホストと I/Oデバイスをイーサネットに

接続するデバイスが ExpEtherブリッジであり，ホスト側

は I/Oスロットに挿入される PCIeカード，I/Oデバイス

側は複数の I/Oデバイスを収容する I/O Boxの基盤上に

チップとして実装される．ExpEtherブリッジはホストと

I/O デバイスの間で PCIe(PCI Express) パケット (TLP:

Transaction Layer Packet)のトンネリングを行う．

ExpEtherではホスト側と I/Oデバイス側のブリッジの

VLAN番号を設定することで，同じ VLAN番号がグルー

プ化され，I/Oデバイスを割り当てるホストを選択するこ

とができる．また VLAN番号の変更により，I/Oデバイ

スの割り当てを別ホストに変更することができる．各ホス

トでは I/Oデバイスの割り当ては PCIeデバイスのホット

プラグイベントとして処理される．

ExpEtherではこの他にもアーキテクチャ上のいくつか

の特徴がある．まず ExpEtherブリッジは PCIeプロトコ

ルを処理することでホストには PCI-PCIブリッジとして

認識される．これによりイーサネットはホストに透過とな

り，各ホストの PCIeツリーがイーサネットに拡張される

よう疑似される．そして PCIeに準拠するアクセラレータ

を変更することなく ExpEtherを用いてイーサネットで接

続することが可能となる．また，ホスト側と I/Oデバイス

側の ExpEtherブリッジの間で行う TLPのトンネリング

では，ブリッジ間で通信遅延をモニタし，遅延が増大しな

いように TLPをカプセル化するイーサネットフレームの

送信レートを制御する．これにより低遅延の PCIeコネク

ションをイーサネットで提供する．

3. 性能制約要因

本節では複数のアクセラレータを用いてタスクを分散実

行し，また分散実行するアクセラレータの数を自由に変更

できるシステムについて処理性能の制約要因をハードウェ

アとシステムソフトウェアの観点からまとめる．

3.1 ハードウェアに関する制約

3.1.1 I/Oバス帯域

近年は PCや組み込み用途向けに CPUと一体化された

GPUが製品化されている一方，高い性能を保持するアク

セラレータは I/O デバイスとしての実装であり CPU と

I/O バスを介して接続される．従ってアクセラレータで

処理を行うためにはホストのメインメモリ上のデータを

DMA(Direct Memory Access)でアクセラレータのメモリ

に送信し，アクセラレータで計算を行い，その計算結果を

DMAでホストのメインメモリに再度送信する必要がある．

このためアクセラレータを用いてアプリケーションの処理

を高速化する場合，I/Oバスによるデータ通信オーバヘッ

ド以上に計算が高速化される必要がある．プログラムの良

し悪しにも依存するが，計算の負荷はアプリケーション自

体に依存するため，計算負荷が小さいアプリケーションで

はアクセラレータで処理を行うことでシステム性能が低下

する．また複数のアクセラレータを用いる場合，I/Oバス

である PCIeバスのトポロジーがツリーであるため，配下

のアクセラレータに一斉にデータを送信すると，ツリーの

上流で共有しているバスの帯域がボトルネックとなる場合

がある．このような場合，各アクセラレータにシリアライ

ズしてデータを送信するコストと同等のオーバヘッドが発

生する．

3.1.2 アクセラレータ間のデータ通信遅延

複数のアクセラレータを用いて並列処理を行う場合，次

c© 2012 Information Processing Society of Japan 3
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図 2 GPU 間のデータ通信遅延 [13]．H: ホスト，D: デバイス

(GPU)．GPU 間の通信には GPU Direct を用いた．

の処理のステップに進むためのバリアとなるアクセラレー

タ間のデータ通信のオーバヘッドはアクセラレータ数に対

する処理性能のスケーラビリティの制約要因となる．図 2

は著者らが [13]において測定した 2つの GPU間でのデー

タ通信遅延である．データ通信遅延はプロトコルを処理す

る処理遅延と，通信するデータ量に依存する伝送遅延に大

別される．図 2は ExpEtherによりイーサネットを用いて

GPUを接続した場合だが，ホストの I/OスロットにGPU

を直接挿入した場合でも処理遅延が支配的なグラフ左側の

領域では相違が 2倍以内だった．図 2が示すように処理遅

延が支配的な 1KB以下のデータ通信では，通信遅延は同

期モードで 40us，非同期モードで 60us程度である．複数

のアクセラレータを用いる場合，アクセラレータ間の通信

を必要とする 2つのバリアの間の処理量が通信オーバヘッ

ドより大きくない場合アクセラレータ数に対する処理性能

のスケーラビリティの制限要因となる．

3.1.3 アクセラレータメモリ容量

アクセラレータのメモリ容量は現行の Nvidia社の Tesla

GPUで 5GB-12GBである [12]．また複数のアクセラレー

タを使用する場合，全体のメモリ容量はこの整数倍となる．

実行する処理の使用メモリ量がアクセラレータのメモリ容

量を超えない場合，使用しないメモリは今後使用するデー

タのキャッシュとして用いることができる．キャッシュは

アクセラレータの計算では I/Oバス帯域がボトルネックと

なるため有効である．一方，処理の使用メモリ量がアクセ

ラレータのメモリ容量を超える場合，実行する処理内で複

数回使用されるデータに関しては一度のアクセラレータへ

のロードでできるだけ多くの処理を行う必要がある．この

スケジューリングがない場合，データは処理に必要とされ

る度に I/Oバスを介してロードされ，I/Oオーバヘッドが

増大する．またアクセラレータをシステムに柔軟に参加，

離脱させる場合，全体のメモリ容量が変化するためその点

にも対応する必要がある．

図 3 アクセラレータを利用するためのライブラリアーキテクチャ．

(A)ライブラリにホストメモリ上のデータを渡す形式．(B)ラ

イブラリにアクセラレータ上のデータを渡す形式．

3.2 システムソフトウェアに関する制約

アクセラレータを使用するためのシステムソフトウェア

はライブラリによる実装とユーザがカーネル関数を与える

ミドルウェアによる実装に大別される．以下では 2つにつ

いて性能制約要因をまとめる．

3.2.1 ライブラリによる実装

アクセラレータを利用するプログラムを作成する場合，

行列計算や画像処理等，所望の処理を実装したライブラリ

を用いる方法がある．ライブラリの実装形態には図 3に示

す 2つの種類がある．形式 (A)はホストのメモリ上のデー

タをライブラリに渡すと，ライブラリがデータをアクセラ

レータに移動し，計算を行い，結果をホストのメモリ上に

格納する方式である．この場合，複数アクセラレータへの

データの分散も含めてライブラリが実施するが，ユーザプ

ログラムがライブラリの複数の機能を利用する場合，ライ

ブラリの呼び出し毎にメインメモリとアクセラレータ間で

データ移動が発生する．この場合アクセラレータを用いる

ことによる高速化効果が低下するだけでなく，処理全体に

占める I/Oコストの割合が増大し，複数のアクセラレータ

を用いて計算コストを低下させた場合でも全体の処理コス

トの削減が制限される．

一方形式 (B)はアクセラレータのメモリ上にライブラリ

ではなくユーザプログラムがデータを用意し，そのデータ

をライブラリに渡す手法である．この場合，アクセラレー

タのメモリ上のデータ管理をプログラマが行う必要があ

り，データのキャッシュ，アクセラレータ数の変動に対応

する機能を実装するためユーザプログラムの処理が複雑に

なる．

3.2.2 ミドルウェアによる実装

アクセラレータ向けプログラムを作成するための別の方

法として，複数のアクセラレータを仮想化するミドルウェ

アを利用し，所望の処理を行うユーザカーネル関数を作成
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してミドルウェアに渡すことで処理を実行する手法があ

る．本稿の検討もミドルウェアを対象としている．ミドル

ウェアの利点として，ライブラリに実装される程度に一般

的ではない特殊な処理も実装できる点や，異なる処理を組

み合わせることができる点がある．

単一タスクを複数のアクセラレータに分散して並列実行

し，アクセラレータの数を調整することで処理性能を調

整し，Out-of-Coreにも対応する代表的なミドルウェアと

してMapReduceがある．GPU向けMapReduceは J. A.

Stuartらによって提案された [9]．

アクセラレータ向けMapReduceの課題として，MapRe-

duceはアクセラレータが特徴とする SIMD型計算に適し

た抽象化ではないということがある．MapReduceは元々

データの分割を単一プロセスが処理することを想定して

おり，データの分割内の処理は順序のない要素指向であ

り，各分割の処理の関係も Out-of-Orderで良い．そのた

め MapReduce の中段の Shuffle 処理では，Out-of-Order

で行った処理結果を後段の Reduce処理で結合するために

計算コストが高いキーのソートを行う．これに対し，アク

セラレータ処理に関して主要な適用領域と考えられる行列

や画像の計算では，各要素の位置はソートなしで決めるこ

とが原理的に可能である．特に画像の各ピクセルをソート

する抽象化は現実的ではない．また，MapReduceのよう

にアプリケーションに依存せず共通のレイヤでミドルウェ

アを作成する手法がある一方で，計算の典型例毎にミドル

ウェアの対応を分離する手法もある．一例は UC Berkeley

の Aspire Labであり，実行する処理の形式を行列計算や

グラフ処理，MapReduce等の計算のタイプにマッピング

する [14]．ただしこの場合，ミドルウェアの構成が複雑化

するという課題がある．

4. 複数アクセラレータ向けミドルウェアへの
要求事項

本節では単一タスクを複数のアクセラレータに分散して

実行するミドルウェアに要求される機能を議論する．

4.1 アクセラレータ数の柔軟な対応

本稿で対象とするシステムは RDA を用いてアクセラ

レータ数を柔軟に変更することを想定している．このため

ミドルウェアにはアクセラレータ数に関わらず同一プログ

ラムを動作させることが求められる．アクセラレータは，

システムの動作中でも必要に応じて追加，削減を行うこと

ができ，システム動作に影響を与えずに性能をアクセラ

レータ数に応じて柔軟に変更できることが望ましい．この

ためミドルウェアがユーザに提供するAPIは，処理を実行

するアクセラレータ数を仮想化する必要がある．

4.2 Out-of-Core

近年のアクセラレータのメモリ容量は 5GB-10GB程度

である．今後，ビッグデータを背景にアクセラレータのメ

モリ容量を超えるメディア処理や行列/ベクトル処理が必

要になるだろう．また，複数のアクセラレータを用いて実

行した処理において，アクセラレータ数を削減した結果，

処理中に生成されるデータがアクセラレータのメモリに収

容できなくなる場合も考えられる．以上からミドルウェア

は処理の過程で生成されるデータがアクセラレータメモリ

の容量を超える場合でも，ユーザプログラムを変更せず透

過的に対応できる必要がある．

4.3 処理を高速化するデータ管理

アクセラレータを用いる処理において高い性能を実現す

るためには，それぞれのアクセラレータに I/Oに関するブ

ロッキングなく常に計算を行わせることが重要である．そ

のためにはデータ管理の工夫により，次に行う計算の入力

データが，計算の開始時までにアクセラレータにロードさ

れていることが必要である．

アクセラレータメモリ上のデータ管理では，メモリリ

ソースに余裕がある場合，複数回使用されるデータをキャッ

シュすることでアクセラレータへの I/Oオーバヘッドを削

減することができる．また，メモリリソースに余裕がない

場合でも，処理の過程で同じデータを用いて複数回の計算

が行われる場合，アクセラレータへの一度のデータロード

で多くの計算をまとめて行うようスケジュールすることで

I/Oオーバヘッドを削減できる．また次の計算の入力デー

タのプリフェッチも有効である．

一方アクセラレータ間のデータ通信もアクセラレータ間

でのデータ分割を工夫する方法や，アクセラレータ間での

データ交換と計算をオーバラップさせる方法が I/Oオーバ

ヘッドを削減する手法として有効である．

4.4 SIMDに適した低オーバヘッドの処理抽象化

アクセラレータの適用領域と考えられる行列やメディア

処理では，アクセラレータの各スレッドが計算を担当する

要素 (行列の要素や画像のピクセル)の位置が予めわかって

いる場合が多い．ミドルウェアはこの制約を利用し，キー

のソートが必要ないときはソートを行わない抽象化を提供

する必要がある．また，SIMDを用いた処理ではスレッド

を階層的に用いる場合が多い．例えば各要素の和を取る場

合である．ミドルウェアはこれらの SIMD特性に適した

オーバヘッドが低い抽象化 APIを提供する必要がある．

4.5 ヘテロリソース対応

アクセラレータを保持するプラットフォームでは，計算

手段として少なくとも CPUとアクセラレータという 2種

のデバイスを保持する．またストレージデバイスの観点で
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も，近年の SSD や PCM(Phase Change Random Access

Memory) の発展により，RAMや HDDを含めた 3種以上

のデバイスを保持するのも一般である．これらのデバイス

には個別の特性があり，例えば計算デバイスでは並列処理

はアクセラレータが強いが，並列性が効かない処理は CPU

の方が向いている．また，両者の性能に大きな差がない場

合，計算開始時点の入力データのローカリティが重要であ

る．今後のミドルウェアは，これらの複数の計算デバイス

やストレージデバイスをユーザに抽象化し，ミドルウェア

で処理を適切なデバイスにマッピングする必要がある．

4.6 適切な言語のレベル

ミドルウェアを利用するユーザプログラマに対し，どの

階層の言語の記述を要求するかが重要な選択である．例え

ば Nvidia社が提供する GPU開発環境である Cudaを用

いる場合，プログラマが処理の最適化を行う自由度は向上

するが，ミドルウェアは GPU専用となる．これに対し同

じ低レベルの抽象度でも OpenCL等のアクセラレータ間

で標準化された言語を用いると，異種のアクセラレータに

対しミドルウェアを共通化できる可能性がある．Cudaや

OpenCLを用いるその他の利点は，ライブラリ関数や，既

に開発されたアクセラレータ向けコードを再利用したり，

一部を改造してミドルウェアに与えるたりすることが可能

であることである．

また，アクセラレータに詳しくないアプリケーションに近

いプログラマ向けには，Brownらが提案しているアプリケー

ション領域の処理に特化した抽象度の高い DSL(Domain

Spacific Language)を定義し，プログラミング負荷を減ら

す手法も考えられる．DSLでは処理を行う CPUやアクセ

ラレータのコードをコンパイラで生成する [8]．

以上の議論から，階層が低い CudaやOpenCLでも，階

層が高い DSLでもミドルウェアが想定するターゲットに

合致する言語を選択する必要がある．

5. ミドルウェアのアーキテクチャ検討と予備
試作

本節では 4 節で述べた複数アクセラレータ向けミドル

ウェアの要件を満たすアーキテクチャの検討とその検討に

基づいて行った試作について述べる．

5.1 アーキテクチャ検討

今回は 4節に整理した要件の内，特に (1)アクセラレー

タ数の柔軟な対応，(2)Out-of-Core，(3)処理を高速化する

データ管理に対応できるアーキテクチャという視点で検討

を行った．(4)SIMDに適した低オーバヘッドでの抽象化に

関しては，今回は APIは仮決めとし，今後継続して検討す

る予定である．また，ミドルウェアが対象とするアクセラ

レータとして現在一般に多用されている Nvidia社の GPU

図 4 検討したミドルウェアアーキテクチャ

を選択した．

検討したミドルウェアのアーキテクチャを図 4に示す．

図 4 に示す全体のソフトウェアスタックは，1 つ以上の

GPUを保持する単一のホストで動作する．なお，処理を

行う GPUの数は ExpEtherを例とする RDインターコネ

クションで接続される想定であり，アプリケーションの要

求により柔軟に参加や離脱が行われる．

プログラムはユーザプロセスと処理エンジン (Processing

Engine)の 2つのプロセスから構成される．ユーザプロセ

スはユーザプログラマが作成する Cudaカーネル，ミドル

ウェアがプログラマに提供する API，ユーザプログラムの

処理を示す DAG を作成するタスクマネージャから成る．

Cudaカーネルはユーザプログラマが作成し，GPUに対

し行わせる処理を示す．Cudaカーネルをミドルウェアの

APIの引数として与えることで，ミドルウェアが指定され

た処理を行う．

ミドルウェアの APIはMapReduceの例ではMap関数

及び Reduce関数に対応するが，アクセラレータの特徴で

ある SIMD型の計算に適し，アプリケーションとして想

定される行列計算やメディア処理に対してオーバヘッドが

低く性能が高い抽象化を行う定義を今後検討する予定であ

る．次節で述べる今回の試作では，APIを [11]を参考に

Transformationと Actionの 2種類に分類した．Transfor-

mationの呼び出しではタスクマネージャによりDAGの作

成が行われるが，実際の処理は実行されない．Actionが呼

ばれるとそれまで作成した DAGの処理が開始される．

タスクマネージャはユーザプログラムの処理を示すDAG

を作成する．今回の試作ではDAGのノードをデータ，エッ

ジをミドルウェアのAPIとそれに与えられた Cudaカーネ

ルが示す処理とした．ノードが示すデータは，それを構成

するデータの分割を複数の GPUに分散して格納する．そ

れにより DAGのエッジに対応する処理を GPU間で並列

に行う．また DAGの起点となるデータはファイルシステ

ムに格納されたデータである．ミドルウェアAPIが提供す

るデータクラスのコンストラクタにファイルのパスを与え

ることで，ミドルウェアによる DAG処理の実行時にデー

タがファイルシステムからリードされ，GPUメモリ上に
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ロードされる．

実行エンジンはソケットを経由してタスクマネージャ

が生成した DAGを受信し，ホストに割り当てられている

GPUを用いて DAGで指定された処理を行う．実行エン

ジンはバッググラウンドで動作するプロセスであり，全て

のGPUのメモリリソースとメモリ上のデータを管理する．

実行エンジンはプロセスの開始時に GPUのメモリリソー

スを確保し，DAGの実行ではエンジンが管理するメモリ

を DAGのノード (データ)に割り当てることで処理を実行

する．GPUメモリに DAGの各エッジの処理の入力デー

タと出力データの総和が収容できる場合，GPUメモリか

らデータのスワップアウトを行うことなく DAGの一連の

処理を行うことが可能である．また GPUメモリに DAG

の各エッジの処理で使用する容量以外に余裕がある場合，

それまで行われた各ノードのデータをキャッシュとして保

持する．GPUメモリがキャッシュを保持する場合，デー

タを GPUにロードする I/Oコストが削減できる．これは

複数の DAGに跨って使用されるデータに対しても有効で

ある．

このようなアーキテクチャを用いることにより，DAGの

各エッジの処理をホストに割り当てられた複数の GPUに

分割することで GPU数に対し処理性能を向上できるシス

テムを目指す．GPUはミドルウェアに対し柔軟に追加と

削減が可能であり，ユーザプログラムには影響を与えない

設計とする．また実行エンジンは GPUのメモリ容量の変

化に適応してデータとメモリリソースの管理を行う．メモ

リ容量に余裕がある場合，DAG上のデータをキャッシュ

することで，キャッシュされたデータが再び使用される場

合の I/Oコストを削減する．また，GPU数が少ない場合

や容量の大きいデータを扱う場合に全ての処理データがメ

モリに収容できない場合，ユーザプログラムに対し透過に

Out-of-Core処理を行う．具体的には DAGの各データは

分割されて GPUで処理が行われるため，そのデータ分割

を順次 GPUにスワップし処理を行う．この Out-of-Core

処理では，DAG内で単一のデータのみに依存する処理が

直列に連続する場合，データ分割を一度ロードすると処理

をまとめて行う等の高速化を実施する．また，データの分

割に対する処理を GPUで行っている間に，別のデータの

分割を GPUへロードし，計算と I/Oをオーバラップさせ

ることで I/Oコストを削減する．

5.2 予備試作と評価

前節で述べたアーキテクチャの実現性を検討するため，

ミドルウェアの予備試作を行った．用いたアプリケーショ

ンは衛星画像解析であり，衛星画像に対しダウンサンプリ

ングを行い，処理した画像をタイルに分割し，特徴量を求

めた．特徴量は単純例としてヒストグラムを用いた．この

ような画像処理と特徴量計算の組み合わせは画像解析の分

図 5 予備試作による評価

野で頻繁に用いられる [15]．今回のアプリケーションで生

成される DAGは 3ノードの単純な構造であり，衛星の画

像ノードに対し，ダウンサンプリング後の画像ノードが生

成され，続いて特徴量のノードが生成される．仮設定した

ミドルウェアの APIは，ユーザプログラマが与えたカーネ

ル関数を実行する各スレッドが，そのインデックスにより

処理を担当する画像のピクセル位置が判定できるものとし

た．用いた衛星画像のサイズは約 800MBだった．この処

理を，今回試作したミドルウェアで実行した場合と，図 3

(A)に示したライブラリの構成で実行した場合とで性能の

比較を行った．ライブラリの構成ではダウンサンプリング

関数と特徴量計算関数が個別に GPUにデータを送信する

ため I/Oコストが増大する．性能比較は GPU数に柔軟に

対応できることを確認するため，ユーザプログラムを変更

せずに GPU数が 1個と 2個の場合とで行った．またホス

トと GPUは ExpEtherを用いて接続した．図 5に実験結

果を示す．

試作したミドルウェアではライブラリによる手法より

1GPUで 96%，2GPUで 126%性能が改善した．またGPU

を 1個から 2個に変化させた場合の性能の伸び率は試作ミ

ドルウェアで 48%，ライブラリ手法で 29%だった．これら

の性能差はライブラリ手法では I/Oコストが増大する一

方，試作ミドルウェアではユーザプログラムの DAGに関

するデータが GPUメモリに収容されるため，一度データ

がロードされると DAGの完了まで全ての処理が GPU上

で行われるためである．

今回の試作により DAGを用いた GPU上のデータ配置

の最適化を行い，DAGのノードに対応するデータを複数

の GPUで分散実行することで (1)アクセラレータ数の柔

軟な対応，(3)処理を高速化するデータ管理について実現

できることを示し，ライブラリ形式の実装より性能が優位

であることも示した．(2)Out-of-Coreについては今後対応

する予定である．また (4)SIMDに適した抽象化に関して

は，今回は仮の設計として各スレッドが処理する画素の位

置がわかる仕様を想定したが，GPUの適応領域と考えら

れる行列やメディア処理に適した定義を今後検討する．な

お試作したミドルウェアの 1GPUから 2GPUへの性能向
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上が 48%であるが，今回はGPUでの計算と I/Oをオーバ

ラップする等の最適化を省略しており，今回の結果はさら

に向上可能である．

6. まとめ

本稿では単一タスクを複数のアクセラレータで分散処理

することでアクセラレータの数の調整でシステムの処理性

能を設定でき，またアクセラレータの数を動的に変化させ

た場合に Out-of-Coreとなってもユーザプログラムに透過

に対応するミドルウェアを検討した．検討では従来のアク

セラレータを利用するライブラリやミドルウェアではアク

セラレータ上のデータ配置を最適に行っていないことを示

した．また，ミドルウェアでは SIMD型計算器に効率的な

低オーバヘッドの抽象化を行っていないことも示した．こ

れに対し検討要件を踏まえて予備試作を行ったミドルウェ

アでは，ユーザプログラムの処理を示す DAG を用いてア

クセラレータ上のデータ配置を最適化する手法を検討した．

評価では，比較対象とした個別の関数をアクセラレータに

オフロードするライブラリ形態での実装に対し最大 126%

性能が改善することを確認した．今後の予定として SIMD

に適した低オーバヘッドの処理を抽象化するミドルウェア

の APIを検討する．
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