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あらまし 高い浮動小数点演算性能により、GPUを HPC用途に用いる GPGPUが注目されている。しかし、GPU

は本来グラフィックス用途に開発されてきたものであり、HPC 用途としては耐故障性に不十分な点が存在する。その

一つとして、メモリ誤りの検出、訂正が挙げられる。現状の GPUには ECCを備えたものなく、一般的な HPC計算

ノードと比較して信頼性に劣る。我々は、GPUの信頼性向上のために、ソフトウェアによってメモリ誤りの検出、訂

正を行う手法を提案する。本手法では、GPGPUアプリケーション中に ECCを計算、検査するコードを追加するこ

とで、グラフィックスメモリ中のビットフリップなどの誤りを検出、訂正する。提案手法をNvidiaによる C言語拡張

CUDA向けにライブラリとして実装し、行列積と N体問題アプリケーションに適用した。両アプリケーションを用

いて、ECC 計算による性能オーバーヘッドを調査したところ、行列積で最大 300%程度, N 体問題で 15%程度のオー

バーヘッドになることを確認し、N体問題のようにメモリアクセス頻度に対して計算量の多いアプリケーションでは

比較的小さなオーバーヘッドで実現可能であることを確認した。
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Abstract General-Purpose Processing on GPUs (GPGPUs) has rapidly been recoginized as a promissing HPC

technology because of GPUs’ much higher peak floating-point processing power. However, GPUs have originally

been developed for graphics applications, such as 3D games, where reliability is not considered as an important

issue as in HPC communities. One notable example is the lack of ECC in graphics memory systems. To improve

the reliability of GPUs for HPC applications, we propose a software-based technique to generate and check ECC for

graphics memory. Our library-based approache allows for CUDA-based GPGPU applications to be easily extended

with ECC-based error checking with little manual intervention. To evaluate the applicability of our approach, we

extended two CUDA applications with our ECC libarary: a matrix multiplication and an N-body problem. Our

performance studies showed that while matrix multiplication can take up to 300% overhead, the N-body application

only incurrs 15% of overhead. These results suggest that software-based ECC would be a promissing approach for

computation-intensive applications such as N-body problems.

Key words GPGPU, dependability, ECC

1. は じ め に

Graphics Processing Unit (GPU) を HPC プラットフォー

ムとして用いる GPGPUが注目されている [1]～[4]。現在の主

流 x86系 CPUと比較して数十倍のピーク計算性能、メモリバ

ンド幅を有し、特に高い並列性を備えたアプリケーションに有

— 1 —



効である。例えば、額田らは Nvidia GeForce 8800 GTXを用

いて 3D FFT において約 80GFLOPS の性能を出せることを

示しており、CPUに比較して数倍の高速化を達成している [2]。

また、GPGPUにはコンシューマ用途として市販されているコ

モディティな GPUを用いることができ、ClearSpeed [5]など

の専用アクセラレータとは異なり、コストパフォーマンスに優

れているという特徴を持つ。

上記特徴によりHPC分野において注目されつつあるGPGPU

であるが、本来グラフィックス用途として設計されてきたGPU

を HPC基盤として用いるには解決されるべき問題が存在する。

その 1 つにメモリシステムの耐故障性が挙げられる。通常の

HPC向け計算ノードではメモリシステムの耐故障性のために

Error Correcting Code (ECC) を備えたメモリが用いられる。

しかし、Nvidiaや AMDによる現状のグラフィックスカード上

のメモリには装備されていない。この原因の一つとして、グラ

フィックス用途ではビットフリップなどのメモリエラーは深刻

な問題として認識されていなかったことが推測できる。実際、

ビットフリップが発生したとしてもユーザの画面上のピクセル

が一瞬間違った色になるだけであり、3Dゲームなどの従来の

GPU の応用では許容範囲であった。しかし、HPC に限らず

アプリケーション一般的には 1ビットのエラーでも許容できな

い場合が多い。また、一般的にゲームなどのグラフィックス用

途に比べて HPC の方がアプリケーションの実行時間が長い。

従って、アプリケーション 1回の実行中に発生した単一のビッ

トフリップが長時間に渡って広範囲な影響を及ぼし、最終的な

結果を大きく変えてしまう可能性もある。特にコンシューマ市

場向けコモディティグラフィックスカードを用いることで価格

性能比の大幅な向上が期待されているが、それらの HPC実行

基盤としての信頼性は明らかではない。

我々は、GPUにおけるメモリシステムの耐故障性実現のた

めにソフトウェアによる ECC を提案する。本手法は GPUか

らグラフィックスカード上のメモリへのアクセス時に ECC を

計算し、1ビットエラーの修正、2ビットエラーの検知を実現す

る。具体的には、まずグラフィックメモリの確保時に別途 ECC

用の領域を確保する。被保護領域 4バイトもしくは 8バイト毎

に 1バイトの領域を ECC用として用いる。被保護領域への書

き込み時にはその直後に ECCを計算し、別途確保した ECC領

域へ保存する。ECCとしては通常の DRAM向け ECCと同様

にハミング符号を用いる。メモリの読み込み時にも同様に ECC

を計算し、それを対応する ECC領域より読み込んだ ECCと

比較し、1ビットエラーの訂正もしくは 2ビットエラーの検知

を実現する。これにより、ビットフリップなどのソフトエラー

に対する耐故障性を実現し、GPGPUにおいても通常の HPC

向けメモリシステムと同様の信頼性を実現する。

本提案手法を評価するために、ECCによる保護を容易にア

プリケーションに導入可能にするライブラリを実現した。本ラ

イブラリは Nvidia 社による GPGPU 向け C 言語拡張である

CUDA向けに実装されており [6]、既存 CUDAアプリケーショ

ンのソースコードに API 呼び出しを加えることで ECC の計

算、エラーの訂正、検知を行う。同ライブラリを行列積と N体

問題に適用し、ECC 計算による性能オーバーヘッドの評価を

行った。その結果、行列積で最大 300%程度, N体問題で 15%程

度のオーバーヘッドになることを確認し、N体問題のようにメ

モリアクセス頻度に対して計算量の多いアプリケーションでは

比較的小さなオーバーヘッドで実現可能であることを確認した。

2. ECC計算アルゴリズム

通常の DRAM に採用されている誤り検出機構では、SEC-

DED ハミング符号を 64 ビット毎に ECC としてデータに付

与する。SEC-DEDハミング符号は 1ビットの誤り訂正かつ 2

ビットの誤りを検出可能な符号である [7]。同符号化方式では、

kビットの被保護データを k次元ベクトル d = {d0, . . . , dk−1},
di ∈ 0, 1 として表す。さらに、データベクトル d に r ビッ

トの符号 c = {c1, . . . , cr−1} を結合した長さ n のベクトル

を v = {d0, . . . , dk−1, c0, . . . , cr−1}と表し、全体として (n, k)

SEC-DED ハミング符号と呼ぶ。SEC-DED ハミング符号で

は、kビットのデータに対して、最低 log2 n+1ビットの符号が

必要であることが知られている [7]。例えば、データ長 64ビッ

トの場合、最低 8ビットの符号が必要であり、(72, 64)と表現

される。

SEC-DED ハミング符号は、単一誤りの訂正が可能な SEC

ハミング符号にパリティビットを付加し、2ビットの誤り検知

を可能にしたものである。以下、SECハミング符号について概

略を述べる。SEC-DED符号化については文献 [7]を参照され

たい。データベクトル dから符号を含んだベクトル v の生成と

その符号との検査には、符号生成行列Gと誤り検査行列H を

用いる。 両行列は、以下の制約を満たすものとして定義され

る。まず、さ kのデータベクトル dに対する長さ rの符号生成

は、k × nの生成行列 G を用いて以下の通り計算される。

v = d · G =
(
Ik Gr

)
(1)

ここで、Ik は k × k の単位行列であり、Gr は k × r の行列で

あり、各要素は 0または 1である。ただし、dとGの行列積で

は各要素の積の和として排他的論理和を用いる。検査行列 H

は、Gを用いて以下の通り r × nの行列として定義される。

G ·HT = G ·
(
Hr Ir

)T

=
(
h0 · · · hn−1

)
= 0 (2)

ここで、hi は、長さ rのベクトルであり、互いに線形独立なも

のとして定義される。以上の制約を満たす行列G、H を求め、

(n, k) ハミング符号を構成する。例えば、(7, 4)の場合の検査

行列H(7,4) として以下を用いることができる。

H(7,4) =

1 1 1 0 1 0 0

1 0 1 1 0 1 0

1 1 0 1 0 0 1


Gによって生成された v の検査は、検査行列H を用いてシ

ンドロームベクトル S を求めることで行う。

S = {s0, · · · , sk−1} = v · HT (3)

ハミング符号では、誤りが発生しない限り常に si は 0である。
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逆に、i番目のビットのみが反転した場合は、シンドロームベ

クトルは hi と等しくなる。従って誤り検査では、シンドロー

ムベクトルを計算し同ベクトルが 0ベクトルの場合は誤り無し

と判定する。そうでない場合は検査行列においてシンドローム

ベクトルと等しくなる列ベクトル hi を求め、i番目のビットを

反転して誤りを訂正する。

3. CUDA向け実装手法

CUDAとは NVIDIAが提唱する GPGPU向け C言語拡張

である。本節ではまず CUDAとそれが動作する GPUアーキ

テクチャの概要、特にメモリモデルについて説明する。次に同

メモリシステムの ECCによる保護の実現について説明する。

3. 1 CUDAの概要

CUDAは C言語にスレッドレベルの並列実行機能を導入す

る言語拡張であり、アプリケーションの並列実行可能部分を

GPUにオフロードさせることが可能である。ユーザは CPU上

で実行されるホストプログラムと、GPU上で並列実行される

カーネル関数を作成する。ホストプログラムはカーネル関数の

呼び出しを含むプログラムであり、通常の C言語に変換され、

最終的に GCCなどの通常の CPU向けコンパイラによって実

行ファイルへと変換される。カーネル関数は CUDAが提供す

るコンパイラにて CUBIN形式のバイナリへ変換される。実行

時にはホストプログラムから同 CUBINバイナリをその引数と

共に GPU に移送し、GPU 上でマルチスレッドで並列実行さ

れる。GPU 上でのスレッドは、スレッドブロックという単位

にまとめられ、さらに全スレッドブロックをまとめたものがグ

リッドと呼ばれる。GPU上でのスレッドのスケジューリング

は、ワープと呼ばれるサイズのスレッド数を単位として行われ、

同一ワープ内のスレッドは同一命令を実行する。

CUDA をサポートする GPU アーキテクチャとしては

NVIDIA G80 と、それをベースにした G92, G200 などが

ある。以下では、G92によるGPUの一つであるGeForce 8800

GTS (以下 8800 GTS) に基づいて概略を説明する (他のアー

キテクチャでもほぼ同様である)。8800 GTS は、Streaming

Processor (SP) と呼ばれるプロセッサからなり、それを 8個ず

つまとめたMulti Processor (MP)を合計 16個、GPU全体で

128個の SPを持つ。各 SPは 1.625GHzで動作し、合計で 416

GFLOPS のピーク性能を持つ。8800 GTS では 512MB のグ

ラフィックスメモリを搭載し、256 ビット幅、62GB/s のイン

ターフェイスで GPUチップと接続されている。

CUDA におけるメモリシステムは、オフチップメモリであ

るグラフィックスメモリとオンチップメモリであるレジスタ、

ローカルメモリ、共有メモリから構成される。 グラフィックス

メモリは GPU上の全 SPから共有され、領域の確保の仕方に

よりグローバルメモリ、コンスタントメモリ、テクスチャメモ

リとして利用される。レジスタ、ローカルメモリは各 SPに固

有な領域であり、共有メモリは MP内の SPにより共有され、

それぞれ SPより高速にアクセス可能である。各スレッドは一

つの SP上で動作し、各スレッドブロックが単一のMPにスケ

ジュールされるため、スレッドブロック内のスレッドからは共

有メモリを介してデータの高速な共有が可能である。

CUDA アプリケーションからは上記各種メモリはその領域

確保手法は異なるが、アクセス方法は通常の CPU向けプログ

ラムと同様に C 言語の文法にそって行われる。例えば、グラ

フィックスメモリはグローバルメモリとしてアプリケーション

から利用可能であり、CUDAが提供するメモリ管理 APIを用

いて領域を確保、開放を行う。共有メモリの確保は変数の宣言

にキーワードを追加することで実現される。

3. 2 CUDAアプリケーションへの ECC保護の導入

上記メモリシステムにおいて、ECCを用いてメモリエラー

からの保護を実現する。今回はオフチップメモリへのアクセス

となるグローバルメモリへのアクセスを保護する。オフチップ

メモリへのアクセスはグローバルメモリ以外にテクスチャメモ

リとコンスタントメモリとして利用する場合がある。またオン

チップ領域のメモリも今回は対応しない。これらの保護は今後

の課題である。

グローバルメモリへのアクセス時に ECCを計算し、2.節で

述べた 1ビットの誤りの訂正と 2ビットの誤り検知を行う。3. 1

節で述べたように、CUDA ではグローバルメモリとして確保

された領域へのアクセスは常にグローバルメモリへのアクセス

となる。従って、グローバルメモリからの読み込み時にはその

データの読み込み後に ECCを計算し、誤りの検出訂正を行う。

書き込み時には書き込み後に書き込むデータの ECCを計算し、

ECC用の領域に保存する。これらの ECCはグローバルメモリ

中に別途確保した領域に保存する。

上記 ECC計算のアプリケーションへの付加手法として、ソー

スコードや中間コードの解析による自動変換手法と、ソース

コードに明示的に ECC計算を追加する人手による手法が挙げ

られる。今回はプロトタイプとして開発の簡便さを優先し、既

存アプリケーションへ人手により ECC計算を追加する手法を

選択した。既存アプリケーションの変更箇所を最小化するため

に、ECC の計算と検査を CUDA 向けライブラリとして実装

した。

CUDA ではグローバルメモリへ 4 バイト、8 バイト、16 バ

イトの単位でアクセスするため、SEC-DED ハミング符号を

k = 32, 64について設計し、データサイズに基づいて適切な符

号を計算し、誤りの検査を実行する。16バイトのデータについ

ては、上位 8バイトの符号と下位 8バイトの符号で誤り保護を

実現する。k = 32の場合は、符号として 7ビット必要であり、

k = 64 の場合は 8 ビット必要であるが、両者とも今回の実装

では 8ビットの領域を使用する。実際に 32ビット ECCと 64

ビットの計算を実装したところ、それぞれ 34回、144回の 32

ビットのビット演算が主な演算となった。

以下、具体的な適用例として行列積と N体問題への適用例を

紹介する。

3. 3 行列積への適用

実装した ECCライブラリの CUDA SDKに付属するサンプ

ル行列積プログラムへの適用手法について述べる。

サンプルプログラムでは、行列積A · B = C において、ci,j

を 1 スレッドで計算することで並列化する。MP 内のスレッ
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ドはスレッドブロックとして協調して動作し、それぞれの ci,j

の計算に必要な ai,·, b·,j を共有メモリにロードして計算する。

カーネル関数のメインループでは、配列 A、B よりそれぞれ

float型の値を 1つずつロードし、2B 回の単精度浮動小数点計

算を行う。ここで B はブロッキングパラメータであり、スレッ

ドブロック内のスレッド数の平方根に等しい。最後に、ループ

の終了後に配列 C に単一の float を書き込む。図 A· 1 に簡略
化したコードを示す。

同カーネル関数における ECCの計算は、ループ内の A、B

からの読み込み時、さらにループ終了後の C への書き込み時

に行えばよい。従って、ECC の計算による最も大きな影響は

カーネル内の 2回の ECC検査である。3. 2節で述べたように、

1回の float型の ECCの検査には 1バイトのグローバルメモリ

からの ECCのロードと、34回の整数演算が必要であり、ルー

プ内で合計 68回の演算と 2回のロード命令を実行する。従っ

て、ループ内の計算量を P と、ECC 付与後の計算量を Pecc

とすると、

P = 2Btf + 2tm, Pecc = P + 68ti + 2tm

である。ここで tf は浮動小数点演算の実行時間、ti は 32ビッ

トのビット演算時間、tm は 4バイトのメモリアクセス時間を

表す。従って、ECC計算による実行時間の増加割合 E は、以

下の通り表される。

E =
Pecc
P

= 1 +
32ti + tm

Btf + tm

すなわち、ブロッキングパラメータ B が大きくなるにつれて

オーバーヘッドは小さくなる。B はスレッドブロック内のス

レッド数の平方根であるため、各MPで同時実行可能なスレッ

ド数を増やすことでオーバーヘッドを隠蔽可能である。しかし、

実際にはレジスタ数、共有メモリなどの制限のため同時実行可

能なスレッド数は制限されるため、任意にオーバーヘッドを隠

蔽することはできない。定量的な評価を 4節で示す。

3. 4 N体問題への適用

次に、同じく CUDA SDK に付属するサンプルプログラム

の一つである N体問題への我々のプロトタイプ ECCライブラ

リを適用する手法を述べる。同プログラムの詳細については文

献 [8]を参照されたい。

同アプリケーションでは、N体問題の加速度計算部をマルチ

スレッドで並列実行する。全物体を各スレッドで均等に分割し、

それぞれの物体について他のすべての物体との重力の計算、位

置、速度の更新を行う。本プログラムでは全点間の重力を計算

し、カットオフなどによる計算量削減は行われない。

リスト 1にカーネルのアルゴリズムを示す。同リスト内で、

N は全物体数であり、B はスレッドブロック内のスレッド数で

ある。sub body set が 1 スレッドが担当する物体の集合であ

り、各担当物体についてその位置をグローバルメモリからロー

ドする。次にその物体と他のすべての物体との距離を計算し、

加速度を求める。この際、他の物体の位置をグローバルメモリ

からロードし、最初にロードした位置との差分より距離を求め

る。ただし、各スレッドは全物体の位置をそれぞれがロードす

るのではなく、同一MP内でロードした位置を共有し、スレッ

ドあたりのグローバルメモリからの読み込み回数を削減する。

すなわち、スレッドブロック内のスレッド数が B の場合、グ

ローバルメモリからの読み込み回数が 1/B に削減される。

リスト 1 N体問題カーネル
1: for all b in sub body set do

2: p = load position of b from global memory

3: for all i in N/B do

4: q = load position of body d at index i + tid from global

memory to shared memory

5: for all e in B bodies loaded in shared memory do

6: acc += compute acceleration of b by e

7: end for

8: end for

9: load velocity of b

10: update position and velocity of b using acc

11: save new position and velocity in global memory

12: end for

カーネル内での計算量は、各物体ペア間での計算に 20回の

単精度浮動小数点演算を要し [8]、それを全ペア間で計算するた

め 20N2 の演算になる。この際、グローバルメモリに対して、

1 + N/B 回の物体の位置の読み込み、1回の速度の読み込み、

1回の位置と速度の書き込みが行われる。位置情報、速度情報

をともに 3次元空間での値を持つために、128ビットの float4

型で表現されている。従って、全体での実行時間 P は、

P = tf (20N2) + 4tm(N/B + 3)

と表される。 ここで tf、tm は行列積の場合と同じく、それぞ

れ単精度浮動小数点演算に要する時間、4バイトの値をアクセ

スする時間とする。

我々のライブラリを用いて上記カーネルに ECCによる保護

を導入する。同カーネル内の (N/B +3)回のメモリアクセスに

ついて、それぞれ ECCの付与、検査を行うライブラリコール

を追加する。128ビットの ECCは 64ビットの ECC2回分と

して実現する。従って 128 ビットにつき 16 ビットの ECC を

生成する。我々は二つの ECCを同時にグローバルメモリより

読み書きする。従ってメモリアクセス回数はカーネル内の元の

アクセス回数と等しく (N/B + 3) 回、個々のデータサイズは

2バイトである。CUDAでは 2バイトのアクセスでも 32ビッ

ト単位で読み書きするため、実行時間は tm(N/B + 3)と表さ

れる。次に、ECC の計算に要する演算回数について考える。

(N/B + 3)個の 128ビットデータについてそれぞれ 64ビット

ずつ計算する。64ビットの ECCの計算には 144回のビット演

算を必要とする。従って、合計で (N/B + 3)× 144× 2回、す

なわち 288ti(N/B + 3)の実行時間を要する。よって、カーネ

ル全体の実行時間 Pecc は以下の通り表される。
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図 1 行列積の ECC による実行時間増加率

Pecc = P + tm(N/B + 3) + 288ti(N/B + 3)

= P + (tm + 288ti)(N/B + 3)
(4)

上記モデル化により、ECC計算追加による実行時間オーバー

ヘッド E は以下の通り見積もれる。

E =
Pecc
P

= 1 +
(tm + 288ti)(N/B + 3)

tf (20N2) + 4tm(N/B + 3)

従って、物体数 N が大きくなるにつれて、オーバーヘッドの

割合が小さくなる。しかし、物体数N はグラフィックスメモリ

にロード可能な数として制約があるため、行列積の場合と同様

に任意に削減可能ではない。定量的な評価を 4節で示す。

4. 実 験 評 価

ECC の計算、検査によるアプリケーション性能へのオー

バーヘッドを評価するために、前述の行列積と N体問題につい

て ECC 有り無しで実行時間を比較した。評価環境は、AMD

Phenom 9850 Quad-Core Processor (2.5GHz), 4GBのメイン

メモリ、Nvidia GeForce 8800 GTS4枚を搭載した計算機であ

る。OSとして Fedora Core 8を用い（Linux kernel v2.6.23）、

さらに CUDA v1.1 をインストールして評価に用いた。CPU

向けコンパイラとしては gcc v4.1.2を用いた。

図 1に行列積における ECCによる実行時間の増加率を示す。

同グラフの X軸は行列積 A · B = C 　の行列 A の列数を表

す。行列のその他のサイズはすべて 256で固定した。Y軸は元

のプログラムに変更を加えず計測した時間に対して、ECC有

りの場合の実行時間の比率を示す。この値は小さければ小さい

ほどよく、1の場合にオーバーヘッド 0であることを意味する。

スレッドブロックサイズとして、8 × 8の 64と 16 × 16の 256

を設定した。

図より、64 スレッドの場合は速度低下 2 割程度に抑えられ

ているが、256スレッドの場合は 2倍以上の低下となったこと

がわかる。3. 3節で議論したように、行列積では性能低下率は

常に 2倍程度と予測されたが、実際にはそれと大きく異なる結

果が得られた。まず、256スレッドで予測より性能が低下した

理由としては、複数 SPから ECC読み込みのためのグローバ
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図 2 N 体問題の ECC による実行時間増加率

ルメモリへのアクセスがコアレッシングされず、シリアライズ

されてしまっていることが考えられるが詳細は不明である。ま

た、64スレッドで予測より良い性能が観測された理由も同様に

不明であり、これの解析は今後の課題である。

図 2に N体問題における ECCによる実行時間の増加率を示

す。X 軸は物体数であり 1024から 16384までについて計測し

た。Y軸は ECC無しの元のプログラムに対する相対実行時間

を表す。前述のグラフと同様に、Y軸の値は小さければ小さい

ほどよく、1の場合にオーバーヘッド 0であることを意味する。

スレッドブロックのスレッド数は 256とした。

図より、オーバーヘッドは物体数によらずたかだか 15%程度

であることがわかる。また、3. 4節で議論したように物体数が増

えるに従ってオーバーヘッドの割合が削減され、物体数 16384

の場合は 1割以下まで削減されることがわかる。N体問題のよ

うにメモリアクセス量に対して計算量が多いアプリケーション

ではオーバーヘッドを小さく抑えられることを確認した。

5. 関 連 研 究

Dopsonは、通常の PC向けメモリシステムの誤り検査をソ

フトウェアによる ECC で実現する手法を提案た [9]。OSに変

更を加え、一定間隔毎にメモリをページ単位でチェックサムを

計算し、誤りが発生していないか検査する。我々と異なり ECC

の計算は一定間隔毎のため、前回の ECC計算以降に書き込み

が発生したページについては誤りを検出できない。また、使用

されていないメモリについても一定間隔毎に常に ECCにより

検査を行うため、オーバーヘッドが大きい。我々は、プログラ

ムのソースコード中のグローバルメモリへのアクセス直後に

ECC検査のための API呼び出しを埋め込むことで、必要最低

限の ECC 検査のみを行う。一方、Dopson による手法ではシ

ステム全体のメモリを OS が検査するため、ユーザアプリケー

ション側では透過的に ECCによる保護を受けられる利点があ

る。我々は現在の手動による手間を改善するために、ECC 検

査コードの自動挿入について検討する予定である。

Sheafferらは、GPUにおいて冗長実行により耐故障性を実
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現するアーキテクチャ拡張を提案した [10]。GPU 内部のフラ

グメント処理部などについて、計算カーネルを多重に冗長実

行させることで誤り検知を行う。提案拡張をシミュレーション

によって評価し、2倍以下のオーバーヘッドで誤り検査付きの

実行が可能であることを示している。同手法と異なり我々の

提案はソフトウェアのみによるため、汎用性に優れる。また、

Sheafferらの提案は GPU内部の計算パスを保護するものであ

り、グラフィクスメモリは保護されない。従って、我々の提案

と Sheafferらの提案は GPGPUにおける耐故障性実現にむけ

た相補的な関係にあると言える。

6. お わ り に

我々は GPGPU におけるメモリシステムの耐故障性向上の

ために、ソフトウェア ECCを提案した。現状の GPUは ECC

を備えておらず、通常の HPC向けプラットフォームと比較し

て耐故障性に劣る。我々は、GPGPUの主流である CUDAに

ついて、グラフィックスメモリへのアクセスの際にソフトウェ

アにより ECCの計算、検査を実行する。これにより 1ビット

の誤り訂正と 2 ビットの誤り検知が可能である。提案方式を

CUDA向けライブラリとして実装し、行列積と N体問題へ適

用した。その結果、行列積では 2割から 3倍近くの速度低下が

見られ、N体問題では 2割弱程度であった。

今後の課題として、得られた実験結果の詳細な解析が挙げら

れる。現在では行列積において予測と異なる傾向が観測され

たが、その原因などについて調査する予定である。また、種々

のアプリケーションに提案ライブラリを適用し、性能に関する

さらなる知見を得る予定である。さらに、得られた知見を元に

ECC 計算の自動挿入について検討を行う。また、ECCの計算

部分は十分に最適化されているとは言えず、特に CUDA環境

のメモリアクセス最適化等が不十分である。今後、より詳細な

性能解析と共に ECC計算のチューニングも行う予定である。
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付 録

図 A· 1 に カ ー ネ ル 関 数 の 一 部 を 示 す。こ こ で
check ecc floatと gen ecc float部分が ECCの計算部分で

ある。それぞれ関数呼び出しとして実現されているが、CUDA

では関数呼び出しはすべてインライニングされる。
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__global__ void

matrixMul_ecc(float* C, float* A, float* B,

int wA, int wB,

unsigned *C_ecc, unsigned *A_ecc,

unsigned *B_ecc)

{

...

for (int a = aBegin, b = bBegin;

a <= aEnd; a += aStep, b += bStep) {

__shared__ float As[BLOCK_SIZE][BLOCK_SIZE];

__shared__ float Bs[BLOCK_SIZE][BLOCK_SIZE];

// Load the matrices from device memory

// to shared memory; each thread loads

// one element of each matrix

int A_index = a + wA * ty + tx;

AS(ty, tx) = A[index];

// check loaded value with ECC

ecc_check_float(AS(ty, tx), A_ecc, A_index);

int B_index = b + wB * ty + tx;

BS(ty, tx) = B[B_index];

// check loaded value with ECC

ecc_check_float(BS(ty, tx), B_ecc, B_index);

__syncthreads();

for (int k = 0; k < BLOCK_SIZE; ++k) {

Csub += AS(ty, k) * BS(k, tx);

}

__syncthreads();

}

// Write the block sub-matrix to device memory;

// each thread writes one element

int C_index = ...

C[C_index] = Csub;

// Generating ECC for C[C_index]

ecc_gen_float(Csub, C_ecc, C_index);

}

図 A· 1 行列積への適用例
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