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Cerebras CS-2を用いた
疎行列ベクトル積の測定

Measuring Sparse Matrix-Vector multiplication Using Cerebras CS-2
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With the development of the HPC field, deep learning, and fluid dynamics simulations, the need for faster ex-
ecution of large-scale calculations has increased rapidly in recent years. GPUs are used to efficiently perform
these calculations, but bottlenecks such as bandwidth limitations in communication performance and latency
in memory access still exist. We have been experimentally validating the Cerebras CS-2, which can solve
these two issues at the architectural level. In this study, we conduct a feasibility study of sparse matrix-vector
multiplication, a fundamental computation kernel in scientific computing. We measured runtime breakdown
of processing time and strong scaling of SpMV on CS-2.
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1. はじめに
かつては困難とされていた高精度なシミュレーション
や深層学習が、近年の計算技術の向上によって可能に
なりつつある。それに伴い、基礎的な計算カーネルを
高速に処理するニーズが増加している。疎行列ベクト
ル積（Sparse Matrix-Vector multiplication: SpMV）は、
工学や自然科学をはじめとする幅広い分野で繰り返し
利用される代表的な計算カーネルの一つである。SpMV
の最大の特徴は行列が多数のゼロ要素を含む疎行列で
ある点にある。そのため、計算効率の向上には非ゼロ要
素の格納方法や効率的なメモリアクセスなどが必要に
なる。特に、行列の格納形式に由来する間接参照が計算
のボトルネックとなっている。これまでにも、Graphic
Processing Unit（GPU）を用いた高速化の研究が行われ
てきた [1][2]。高性能計算の研究分野においては、GPU
や他のアクセラレータを搭載する計算ノードを数百台
から数千台ほど接続するような、従来のスケールアウ
ト型手法には限界があることが知られている。その主
な要因として、ノード間通信のレイテンシが計算に比
べて非常に長いことが挙げられる。

Cerebras CS-2は、これらの問題を解決することを目
的として設計された深層学習用アクセラレータである。
その最大の特徴は、300mmの単一ウェハーで構成され
た巨大な並列プロセッサWafer-Scale Engine 2（WSE-2）
を搭載している点である。WSE-2には約 85万個の処理
要素（Processing Element: PE）が 2次元メッシュ上に
配置され、相互に接続されている [3]。各 PEは、演算
処理用のコアと 48KBのローカル SRAMを備えた計算
ユニット（Computing Engine: CE）と、通信を担うルー
タから成る。SRAMメモリへのアクセスおよび PE間
通信は、ともに 1クロックサイクルという非常に低遅

延で実現されている。DRAMメモリのような大容量か
つ高レイテンシなメモリを持たないため、処理はすべ
てローカル SRAMで行われ、間接参照の様なメモリア
クセスにも強いと考えられる。このように、従来の計
算機とは異なる設計思想に基づくハードウェアアーキ
テクチャを採用することで、通信レイテンシを大幅に
削減する。その高い並列計算性能により、科学技術計
算への応用も進められている [8][9]。基礎的な演算性能
の解析の試みが進められている [5]が、計算カーネルの
評価は十分に進んでいない。
そこで本研究では、Cerebras CS-2向けに実装された
既存の SpMVプログラムの性能測定をシミュレータを
用いて行う。本研究の主な貢献は以下の 2点である。

1. Cerebras CS-2 における疎行列ベクトル積の強ス
ケーリング性能測定

2. 総所要時間と各 PEにおけるタスク別の所要時間の
測定とボトルネック解析

本論文の構成は次の通りである。第 2.節では、Cere-
bras CS-2のアーキテクチャ概要について述べる。第 3.
節では、SpMVの概要とその特徴を説明する。第 4.節
では、本研究において実装した疎行列演算アルゴリズ
ムについて詳述し、第 5.節では提案手法の実行環境お
よび測定結果を示し、性能評価を行う。最後の第 6.節
にて本研究の結論を述べる。

2. Cerebras CS-2システム

本節では、WSE-2および、PEの構成と特徴、及びプ
ログラミングモデルについて述べる。
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図–1 WSE-2の物理的構造

(1) WSE-2
Cerebras CS-2は、第 2世代のウェハースケールエン
ジンWSE-2を搭載している [4]。このWSE-2は、図 1
に示すように 215mm × 215mmのウェハー上に 84個の
ダイを搭載しており、各ダイには 10156個の PEが集積
されている。WSE-2全体で合計 853104個の PEが実装
されており、これらは 2次元メッシュ状に配置され、相
互に接続されている [3]。ユーザが計算に使用可能な PE
の総数は 745500個（x方向 750個 × y方向 994個）で
ある。各 PEは非同期で動作しており、メモリ一貫性は
保証されないため、科学技術計算を行う際は分散メモ
リアーキテクチャとして扱われる。また、PEの動作周
波数は 850MHzであり、科学技術計算の実行時の CS-2
システム全体の消費電力は 16.5kWとなる。

(2) プロセッシングエレメント（PE）
PEの構成を図 2に示す。各 PEは、コンピューティン
グエンジン（Computing Engine: CE）と、データの送受
信を担うルータから構成されている。PE1つの回路面積
は 38,000µm2 であり、このうち半分は 48KBの SRAM
メモリ、残りの半分はおよそ 110,000個のスタンダード
セルで構成された CEで占められている。SRAMメモ
リは、32bit幅の 8つのシングルポートバンクから構成
されている。1サイクルあたり 64bitの読み出しを 2つ、
書き込みを 1つ行える。PEの動作周波数は 850MHzで、
ピーク時の消費電力は 30mWに抑えられている。
ルータは、4方向（東・西・南・北）に接続される 32bit
双方向インタフェースと、PE内部のメモリに接続され
る 1方向（Ramp）を含めた計 5ポートで構成されてい
る。PE間のデータ転送に要する通信遅延は 32bit/1サ
イクルで、通信用バッファの最小化、低コストかつロ
スの少ないフロー制御が実現されている。ルータは静
的にルーティングされ、物理的に同一のリンク上でも
複数のルートを有効化することが可能である。これに
より、最大 24個の独立した静的ルートを設定でき、そ
れぞれのルートはカラーと呼ばれる。

(3) プログラミングモデル
Cerebras SDKを用いることで、WSEのマイクロアー
キテクチャに対応した低レイヤのコードを記述できる。
汎用的な並列計算を CS-2で行うために、専用の開発環
境として Cerebras SDKが用意されており、これは他の
GPUプラットフォームにおける HPC SDKや HIPと類
似した役割を果たす [5]。本 SDKを使用することで、各

図–2 プロセッシングエレメント（PE）の構造

コアをターゲットとしてコードを記述でき、計算資源
およびメモリ資源を明示的に利用できる。SDKでは、
CS-2はデバイス、ホスト側の CPUクラスタはホスト
と呼ばれる。プログラミングモデルは、他のアクセラ
レータと同様のアーキテクチャを踏襲している。具体
的には、ホストシステムから CS-2に対してプログラム
を送った後、実行を開始する。なお、ホストシステム
側の制御プログラムは Pythonで記述される。デバイス
側のアプリケーションは、Cerebras Software Language
（CSL）と呼ばれる C言語に類似したドメイン固有言語
で記述する。CSLを用いることで、各 PEに同一のタス
クを割り当てるだけでなく、PEごとに異なる処理も実
行できる。本 SDKには動作検証用のシミュレータが用
意されている。シミュレータでは計算の所要時間がサイ
クル数の形で確認できるが、CS-2の実機よりも低い値
が得られる。本稿ではこれを用いて性能測定を行った。

3. 疎行列ベクトル積
多数のゼロ要素を含む行列（疎行列）とベクトルを掛
け合わせ、新たなベクトルを生成する演算を疎行列ベ
クトル積（Sparse Matrix-Vector Multiplication: SpMV）
と呼ぶ。SpMVは一般に y = Axで表される。ここで、
Aは疎行列、xは入力ベクトル、yは出力ベクトルであ
る。工学や自然科学をはじめとする幅広い分野で利用
される、代表的な計算カーネルの一つである。
疎行列の非ゼロ要素数は、行列全体の 1%程度となる
場合もあり、行列をそのまま密行列として格納すると
メモリ使用率と計算効率が大幅に低下してしまう。その
ため、CSC（Compressed Sparse Column）形式や CSR
（Compressed Sparse Row）形式と呼ばれる疎行列の格
納形式が用いられる。CSC 形式は図 3 に示すとおり、
行列の列方向に注目して格納する形式であり、以下の 3
つの配列によって構成される。(1)非ゼロ要素の値を格
納する配列、(2)各非ゼロ要素が行列のどの行に位置す
るかを示す行インデックス配列、(3)各列における最初
の非ゼロ要素が、非ゼロ要素全体の中で何番目に現れ
るかを示すポインタ配列である。また、CSR形式は図
4に示すとおり、行列の行方向に注目して格納する形式
であり、以下の 3つの配列によって構成される。(1)非
ゼロ要素の値を格納する配列、(2)各非ゼロ要素が属す
る列を示す列インデックス配列、(3)各行における最初
の非ゼロ要素が、非ゼロ要素全体の中で何番目に現れ
るかを示すポインタ配列である。これらの形式を用い
ることでデータを圧縮して格納できるため、メモリ使
用量を大幅に低減できるが、間接参照を含んだ非効率
なメモリアクセスとなってしまう。
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図–3 CSC（Compressed Sparse Column）形式

図–4 CSR（Compressed Sparse Row）形式

SpMVの高速化に関する先行研究は多数存在してい
る。たとえば、先行研究 [6]では、メモリトレース情報
と実行命令数を用いて、任意のメモリアーキテクチャ
上での実行時間を推定するツール”PMNet”を提案して
いる。また、先行研究 [7] では、115 種類の疎行列を
GPU上で実行し、SpMVの性能モデルの比較を行って
いる。その結果、GPUによる実行においては Padding
の補正や、小規模行列のデータ保管形式が計算時間を
左右すること、また適切な負荷分散が実現された場合
には、キャッシュヒット率よりも非ゼロ要素の空間的局
所性やインデックス転送の抑制が実行性能に大きな影
響を与えることが示されている。

4. 疎行列ベクトル積の分散並列処理アルゴリズム
本節では、Cerebras SDKがサンプルプログラムとし
て提供している SpMVの分散並列処理プログラム”Hy-
persparse SpMV”[11]について述べる。なお、本プログ
ラムの分散並列処理アルゴリズムは、[10]を元にしてい
ると思われる。このプログラムでは、ホスト側とデバイ
ス側に機能を分離して動作する構成となっている。ホス
ト側では、疎行列およびベクトル分割を行った後に、分
割されたデータをデバイス側へ送信する。デバイス側で
は、ホスト側から受信したデータをもとに計算し、算出
された結果をホスト側へ返す。本節では、Hypersparse
SpMVの全体的な処理の流れを、ホスト側アルゴリズ
ムおよびデバイス側アルゴリズムの 2つに分けて記す。

(1) ホスト側アルゴリズム
ホスト側では元の疎行列 Aとベクトル xを分割しデ
バイス側へ送る。処理の流れは以下の通りである。

1. 疎行列 Aと xベクトルの分割：デバイスに送信す
るためのデータを準備として、Aおよび xを矩形
に分割する。分割方法は使用する PE数で Aを分
割する単純なもので、非ゼロ要素の位置や負荷分
散などは考慮していない。また、Aは CSC形式で

図–5 疎行列ベクトル積の分散並列処理アルゴリズム

格納し南北方向への通信に適した形としている。
2. 比較用結果の作成：デバイス側の計算結果が正確
な値であるかを判定するために、比較用の基準値
をホスト側であらかじめ作成する。この基準値は、
最終的な計算結果の検証時に参照される。

3. 分割データの送信：分割済みの行列および xベク
トルを、ホスト側からデバイス側へ送信する。こ
の処理により、デバイス側での並列計算に必要な
入力データがすべて揃う。

4. 計算開始の指示：ホスト側からデバイス側に対し
て、SpMVの計算を開始する。この命令により、デ
バイス側での並列計算が実行される。

5. 計算結果の受信：デバイス側で算出された計算結
果を受信する。

6. 計算結果の確認：受信した計算結果とホスト側で
の計算結果と比較する。

(2) デバイス側アルゴリズム
デバイス側では、ホスト側から送信された分割済み
の疎行列および xベクトルを用いて、SpMVを並列処
理する。以下に、詳細な処理の流れをステップに分け
て示す。また、本処理の概要を図 5に示す。

1. 分割済み行列と xベクトルの受信:ホスト側で分割
済み疎行列と xベクトルを、各 PEがホストから受
信する。

2. ローカル SpMV 1:各 PEは受信した疎行列と xベ
クトルに対し、ローカルな SpMVを行う。

3. xベクトルのブロードキャスト:各 PEは自身が保
持する分割済みベクトルを南北方向の全 PEにブ

G-03-01 第30回計算工学講演会

© 一般社団法人日本計算工学会 - G-03-01 -



ロードキャストする。
4. ローカル SpMV 2:他の PEから受信した分割済み

xベクトルを用いて、各 PEがローカル SpMVの続
きを実行する。

5. yベクトルのローカルリダクション:全てのローカ
ル SpMVの完了後、各 PEは自身の部分ベクトル
yに対してリダクション処理を行う。

6. yベクトルのグローバルリダクション:部分リダク
ションで得られた結果を東西方向に送信しながら、
各 PEで加算処理を行い、結果を集約する。

(3) CSLによる実装：Hypersparse SpMVプログラム
Hypersparse SpMVは以下のタスク関数を組み合わせ
て (2)節で述べたアルゴリズムを実現している。タスク
は主にデータ送受信タスクと計算タスクに分類される。
以下にタスク名とその役割を示す。タスク名の先頭に
付された番号は、(2)節の各ステップと対応している。
2-a. ローカル計算（compute local):各 PEがホスト側

から受け取った分割行列及び、分割ベクトルを用
いて計算を行うタスク。

3-a. 北方向送信（tx north)：各 PEが保持する分割ベ
クトルを北方向に送信するタスク。

3-b. 南方向送信（tx south): 各 PE が保持する分割ベ
クトルを南方向に送信するタスク。

3-c. 北方向受信（rx north): 北側 PE から分割ベクト
ルを受信するタスク。

3-d. 南方向受信（rx south): 南側 PE から分割ベクト
ルを受信するタスク。

4-a. 北からのベクトル計算（compute south):各 PEが
自分が保持する分割行列と、自分より北側に隣接
する PEから受け取った分割ベクトルを用いて計算
を行うタスク。

4-b. 南からのベクトル計算（compute north):各 PEが
自分が保持する分割行列と、自身より南側に位置
する PEから受信した分割ベクトルを用いて計算を
行うタスク。

5-a. ローカルリダクション（start reduce):各 PE内
部での計算結果を集約するリダクションタスク。

6-a. 東方向送信（tx east):集約された部分計算結果を
東方向に送信するタスク。

6-b. 西方向送信（tx west):集約された部分計算結果を
西方向に送信するタスク。

6-c. 東方向受信（rx east): 東側 PEから部分計算結果
を受信するタスク。本タスクには、集約処理を担
う reduce local westというタスクが含まれている。
本研究では、この演算部分を除外することで、通
信処理のみに要する時間を算出した。

6-d. 西方向受信（rx west):西側 PEから部分計算結果
を受信するタスク。本タスクには、集約処理を担
う reduce local eastというタスクが含まれている。
本研究では、この演算部分を除外することで、通
信処理のみに要する時間を算出した。

6-e. 西リダクション（reduce local west):同じ行にあ
る PEの部分計算結果を加算して西方向に集約する
タスク。

6-f. 東リダクション（reduce local east):同じ行にあ

図–6 3重対角行列と 16重対角行列における強スケーリング

る PEの部分計算結果を加算して東方向に集約する
タスク。

5. 疎行列ベクトル積の性能測定
本節では、シミュレータを用いた SpMVの性能測定
として、各タスクの所要時間の内訳と強スケーリング
の性能について述べる。使用したソフトウェア環境は
Cerebras SDK v1.2.0、時間測定には SDKが提供するサ
イクルカウンタを利用した。SpMVはあるアプリケー
ションの計算の一部として利用されることが一般的で
あるため、所要時間の測定は、デバイス側のみを対象
とし、ホスト側での行列とベクトルの分割とそれらの
転送処理は測定の対象外としている。測定に用いた行
列の特性を表 1に示す。どちらの行列もサイズは 1000
× 1000要素とした。

表–1 測定に用いた行列の特性
行列 非ゼロ要素数 スパース性

16重対角行列 16928 1.69%
3重対角行列 3996 0.40%

(1) 強スケーリング
強スケーリングの評価には、表 1に示す 3重対角行
列および 16重対角行列を用いた。3重対角行列につい
ては、使用する PE数を 4 × 4から 10 × 10まで 1ずつ
増やして測定を行った。一方、16重対角行列について
は、メモリ容量の制約により、8 × 8から 10 × 10まで
の PE数で測定を行った。なお、各 PEにおいて処理の
開始および終了時刻が異なるため、全 PEのうち最も早
く処理を開始した PEの開始サイクル数を全体の開始時
刻とし、最も遅く処理を終了した PEの終了サイクル数
を全体の終了時刻と定義した。その差分を全体の並列
処理の所要時間とした。
図 6に 3重と 16重の対角行列の強スケーリングの測
定結果を示す。3重対角行列では、9×9 PEまでは徐々
に計算時間が減少しているが、10×10 PEでは計算時間
が減少していない。16重対角行列では、測定点が少な
いが、PE数の増加につれて計算時間も減少している。
また、表 2に、16重対角行列での計算タスクと通信タ
スクの全所要時間に占める割合を示す。PE数の増加に
よって通信の所要時間が増加する一方で、計算時間の
減少量がそれを上回っていることが、全所要時間の減
少の要因と考えられる。

G-03-01 第30回計算工学講演会

© 一般社団法人日本計算工学会 - G-03-01 -



図–7 各 PEにおける全タスクの所要時間
表–2 PE構成ごとの通信・計算割合

PE数 通信割合 (%) 計算割合 (%)
8×8 3.85 73.85

10×10 5.25 67.08

(2) 各タスクの所要時間
本測定では、データ送受信タスクと計算タスクの 2つ
の処理に焦点を当て、それぞれの所要時間の評価を行っ
た。評価には、表 1に示す 16重対角行列のみを使用し、
PE数は 10 × 10とした。図 7に 10×10 PE使用時の各
PEのタスク所要時間を示す。計算系タスクが赤色、通
信系タスクが青色、計算系タスクの中でも集約処理を
担うものは緑色となっている。また、図 8～21に、各
タスクの各 PEにおける所要時間を二次元状にしたヒー
トマップとして示す。所要時間が小さい場合は薄い黄
色、大きい場合は緑色にセルを塗っている。図 9、10、
11、12から南北方向へのデータ送信の時間は固定であ
るが、受信は送信元からの距離に比例して所要時間が長
くなっていることがわかる。また、図 16、17、18、19
より東西方向へのデータ送受信にも同様の傾向が見ら
れる。図 15からローカルリダクションは集約すべき値
を多く持っている対角線上の PEが所要時間が長いこと
がわかる。図 16、17、18、19、20、21からリダクショ
ンは東西方向への通信と計算を伴うため、最終的に値
が集約される東側と西側の PEが所要時間が長いことが
わかる。これらの結果はアルゴリズムから予想できる
ものであるが、本プログラムが正しく動いていること
を示している。
図 7 の各タスクの所要時間の測定により、計算タ
スクに分類される compute local、compute south、
compute northが総所要時間に対して支配的であるこ
とがわかる。各タスクを詳細に見ると、図 8、13、14よ
り、ボトルネックとなっている計算タスクでは、対角線
上の PEに負荷が集中している事が判明した。これは、
本アルゴリズムが行列を分割する際に、非ゼロ要素の
位置や負荷分散などを考慮しておらず、元の行列 (表 1)
の非ゼロ位置を担当する対角線上の PE に計算負荷が
偏ったためである。

6. 結論
本研究では、Cerebras CS-2上での疎行列ベクトル積
プログラム”Hypersparse SpMV”の性能をシミュレータ
を用いて測定、解析した。評価項目として、2種類の対
角行列を対象に 10×10PE程度を利用した際の強スケー
リングと、その時の総所要時間と各 PEにおけるタスク
別の所要時間の測定とボトルネック解析を行った。そ
の結果、今回の 3重対角行列では 9×9 PEまでは徐々に
計算時間が減少しているが、10×10 PEでは計算時間が

図–8 ローカル計算の各 PEの所要時間

図–9 北方向送信の各 PEの所要時間

図–10 南方向送信の各 PEの所要時間

図–11 北方向受信の各 PEの所要時間

図–12 南方向受信の各 PEの所要時間

図–13 北からのベクトル計算の各 PEの所要時間

図–14 南からのベクトル計算の各 PEの所要時間

減少しなかった。また、各タスクの所要時間の測定結
果から、行列の分割時に負荷分散が考慮されていない
ため、元の行列の非ゼロ位置を担当する対角線上の PE
に計算負荷が偏っていることがわかった。
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図–15 ローカルリダクションの各 PEの所要時間

図–16 東方向送信の各 PEの所要時間

図–17 西方向送信の各 PEの所要時間

図–18 東方向受信の各 PEの所要時間

図–19 西方向受信の各 PEの所要時間

図–20 西リダクションの各 PEの所要時間

図–21 東リダクションの各 PEの所要時間
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