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あらまし 近年，多数台サーバの共有利用や分散処理利用に関する需要が増えてきている．リアルタイムでこれらの
性能データを分析するためには，データの収集や転送によるオーバヘッドを抑え，効率的に扱う必要がある．そこで本
研究では，ターゲットサーバでのデータ収集およびデータ解析用サーバへのデータ転送時のリソース利用量やオーバ
ヘッドを計測した結果をもとに，効率的な手法を開発することを目的としている．本報告では，データ転送処理のボ
トルネックの一つである CPU負荷を削減するための効率化手法として，転送処理の並列化による効果の検証を行う．
さらに，並列化した転送処理と CPUに負荷をかけるベンチマークを同時実行し，それぞれに与える影響を分析する．
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1. は じ め に
クラウド環境をはじめとして，多数台サーバの共有利用や分
散処理利用に関する需要が増えてきている．このような環境で，
負荷分散およびシステムやアプリケーションのチューニングを
行うには，各サーバの低レイヤを含めた性能データを低オーバ
ヘッドで収集してリアルタイムに分析・提示する手法が必要で
ある．しかし，そこで用いられる Linux の性能データなどの
時系列データはデータサイズが比較的大きく，扱う際のオーバ
ヘッドが大きくなる可能性があるため，効率的に扱う手法の実
現が求められている．
そこで，データ収集を行うサーバと解析を行うサーバが分割
された環境を想定して，データ収集・転送時のリソース利用量

やオーバヘッドを計測した．その結果，複数コアの情報を 1つ
のコアで転送する手法ではコア数に伴い転送処理の遅延が増大
することが分かった．そこで本報告では，1つの CPUコアで
行っていた転送処理を各 CPUコアで行うように並列化し，性
能を評価・比較することで遅延の改善方法を検討した．さらに，
性能情報収集処理が動作環境に与える影響を検証するために，
並列化したデータ転送処理と同じ CPUコア上で同時に動作す
るベンチマーク性能への影響およびデータ転送処理が受ける影
響を分析した．

2. 関 連 研 究
本研究と収集対象とする性能データが類似しているツールと

して，Score-PとVampirが挙げられる．Score-P(Scalable Per-



formance Measurement Infrastructure for Parallel Codes) [1]

というツールでは，主に並列HPCアプリケーションの性能分析
を行うことができる．Vampir(Visualization and Analysis of

MPI Resources) [2]というツールでは，多数台の計算ノードの
プロファイルデータや相互通信データなどを統合解析し可視化
することができる．これらのツールでは，アプリケーションの
実行後に，各ノードで収集した性能データをファイルベースで
収集/分析/可視化するため，本研究が目指す実行時の性能デー
タを時系列データとしてリアルタイムで収集・分析する手法と
は異なる．既存研究 [3]では，スーパーコンピュータ京などの
独自の CPU性能データを汎用的なデータ形式に変換し，上記
の Score-Pや Vampirで扱えるようにするための手法が提案さ
れている．分析しようとしている内容は本研究と類似している
が，データ収集と転送・分析を同時に行うことは困難である．
本研究とデータ収集時のオーバヘッド削減手法などの関連性
が高い研究として，分散トレーシングという手法がある．クラ
ウド環境で広く利用されているマイクロサービス・アーキテク
チャに基づいたソフトウェアの詳細動作を解析することができ
る．分散トレーシングでは主にアプリケーションを対象領域と
して性能データを収集・分析しているのに対し，本研究では低
レイヤを対象としている点が異なる．Google社が 2010年に発
表した論文 [4]を発端に，Twitter社が Zipkin [5]を，Uber社
が Jeager [6]を開発した．それぞれOSSとして公開され，多く
のクラウド基盤で利用されている．
プロファイルデータをデータベースに取り込み分析する手法
が本研究と類似している既存研究 [7]では，Google社のデータ
センターで行われているプロファイルデータの収集・分析手法
が解説されている．既存研究 [8]では，上記手法を用いてデー
タセンターのワークロードが分析されている．数千台のサーバ
からランダムでプロファイルデータ収集を行い，その情報を元
にアプリケーションチューニングを行うと共に，パフォーマン
ス監視やアプリケーション配備 (アフィニティ) 最適化にも利
用している．本研究では CPUや OS等の低レイヤの性能デー
タをオープンなソフトウェア (OSS) を使用/改良して収集/転
送/分析することを目指している．

3. 実 験
3. 1 評 価 環 境
環境構築として，データ収集用サーバ (以下収集サーバ) と
データ解析用サーバ (以下解析サーバ) の 2 台サーバを用意し
た．実験環境概要を図 1に示す．

図 1 実験環境概要

収集サーバには，Linux Kernel の標準的なイベントデー

タ収集/トレース機能のフレームワークである perf [9] を使
用した．また，CPU 負荷をかける性能ベンチマークとして，
UnixBench [10]の DhrystoneとWhetstone,および 7-Zip [11]

を使用した．解析サーバには，収集した大量の時系列データを管
理する時系列 DBとして InfluxDB [12]を使用した．InfluxDB

については [13]で解説されている．収集サーバで作成したデー
タをデータ転送プログラムを用いて転送し，解析サーバ上の
InfluxDB に格納した．転送するデータには，事前に収集した
stress [14]実行時の perf recordのデータを使用した．収集サー
バと解析サーバの環境をそれぞれ表 1 と表 2，各使用技術の
バージョンを表 3に示す．

表 1 収集サーバ環境

機種名 Fujitsu PRIMERGY CX2550 M1

CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2697

v3 @ 2.60GHz (× 2CPU)

コア数 14

メモリ 128GB

OS CentOS 7

表 2 解析サーバ環境

機種名 Dell PowerEdge R620

CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2603

v2 @ 1.80GHz (× 1CPU)

コア数 4

メモリ 16GB

OS CentOS 7

表 3 各使用技術のバージョン

perf 3.10.0-1160.45.1.el7.x86 64.debug

UnixBench 5.1.3

7-Zip 22.01

InfluxDB 1.8.3.x86 64

3. 2 実 験 概 要
実験の背景を図 2に示す．CPUコア毎の性能データを収集

する一般的な手法として，例えば Linux perf が広く利用され
ている．perfでは，複数 CPU構成の場合に，全コアのデータ
を共有メモリ上のテーブルに格納し，それを 1つのコアがまと
めて収集/出力している．前報の実験 [15]では，これに合わせ
た形式で全コアのデータを 1コアでデータ転送した場合のオー
バヘッド計測等の分析を行った．その結果，複数コアの情報を
1つのコアで転送する方式では，コア数が増えると転送処理が
追い付かなくなることが分かり，転送の効率化が必要であるこ
とが分かった．そこで今回の実験では，効率化手法の一つとし
て，各コアの情報を自コアで転送する並列化を行った．さらに，
データ転送処理が同一 CPUコア上で動作するプログラムへ与
える影響を調べるため，CPU負荷をかける性能ベンチマーク
プログラムを同時動作させ，ベンチマーク性能の変化，および



図 2 実験の背景

データ転送処理が受ける遅延を計測し分析した．
収集した CPU 性能データを，InfluxDB に転送可能な形式
に変換し，転送するまでの流れを以下に示す．まず収集デー
タから，必要なデータ (時刻，プロセス ID，スレッド ID，実
行アドレス) のみを抽出する．収集データは 1CPU コアの 1

秒分のデータであるため，100 マイクロ秒単位で収集した場
合は 10000 レコードのデータが抽出される．この時，それ
ぞれ 64bit のデータが 4 項目あるため，1CPU コアに関する
転送データサイズは約 320KB となる．次に，抽出データを
Python Pandas [16] を利用して DataFrame 形式に格納する．
DataFrame 形式に格納したデータのサンプルを図 3 に示す．
最後にこのデータを InfluxDB の Python Client モジュール
を利用して解析サーバに転送する．上記モジュールには Pan-

das の DataFrame 形式データを InfluxDB サーバに書き込む
API(Influxdb.DataFrameClient) [17]があり，今回はこれを利
用している．

図 3 DataFrame 形式データのサンプル

3. 3 転送処理並列化
3. 3. 1 実 験 内 容
各コアの情報を自コアで転送する並列化の効果を検証するた
め，以下の実験 1～4 の計測を行った．実験 1 では，CPU コ
ア数を変更しながらデータ転送時間を計測した．実験 2では，
データ転送処理部分の CPU 負荷率を計測した．実験 3 では，
InfluxDBの CPU負荷率を計測した．実験 4では，InfluxDB

の I/O 負荷を計測した．以降，転送する全ての CPU コアの
データを 1つのコアで転送する場合を 1コア転送版，各 CPU

コアの情報を自コアで転送する場合を並列転送版と記述する．
3. 3. 2 実 験 結 果
実験 1の結果を図 4と図 5に示す．図 5の各 CPUコア数に
おける平均転送時間を表 4に示す．

図 4 1 コア転送版のデータ転送時間

図 5 並列転送版のデータ転送時間

図 4より 1コア転送版では，8コア以上のデータ転送に 1秒
以上かかっていることが読み取れる．一方並列転送版は，表 4

より 28コアのデータ転送でも 0.51秒で転送可能であり，並列
化による効果が得られていることが分かる．しかし，図 5 よ
り各 CPUコア数 nにおいて，並列転送版のデータ転送時間が
1 コア転送版の 1/n よりも長くなっていることから，並列化
にはオーバヘッドがあることが推察される．例えば n=8 にお
いて，並列転送版の平均転送時間 (0.24秒)は 1コア転送版の
1/8(0.15秒)よりも長く，約 1/5となっている．また，並列転



送版では，転送を実行するコア間で転送時間にばらつきがあり，
CPUコア数が増えるとばらつきも同時に大きくなっているこ
とが読み取れる．この要因として，コア数が増えて InfluxDB

側の CPU負荷率や Disk書き込み時の iowaitが増加した場合
に，InfluxDB 側の処理が追いつかなくなっている可能性が挙
げられる．

表 4 図 5 各 CPU コア数における平均転送時間

n=1 0.17 秒
n=2 0.17 秒
n=4 0.19 秒
n=8 0.24 秒
n=14 0.31 秒
n=16 0.34 秒
n=28 0.51 秒

並列化のオーバヘッドをより詳細に分析するため，CPUコ
ア数 n=14で実験 2～4を行った．
実験 2のデータ転送処理部分の CPU負荷率の計測結果を表

5に示す．

表 5 データ転送処理部分の CPU 負荷率

1 コア転送版 50.3 %

平均 31.6 %

並列転送版 最大 40.0 %

最小 23.6 %

また，並列転送版の n=14の時の各コアのCPU負荷率とデー
タ転送時間を抽出した結果を図 6 に示す．図中の各点がコア
を表している．コアごとにデータ転送時間にばらつきがあり，
データ転送時間が長くなるほど CPU負荷率は低くなっている
(Idleが増えている)ことが読み取れる．CPU負荷率の収集は，
転送処理時間に加えて，該当プロセスが CPUに割り当てられ
ていた時間 (task-clock)を perf機能を利用することで取得し，
以下の計算式で算出した．
CPU負荷率=(該当プロセスの転送処理部分が CPUに割り
当てられていた時間)/(転送処理時間)*100(%)

Pythonのコードに，libpfm4 [18]という perf機能を Python

から呼び出すためのライブラリ (モジュール)を利用して，上記
の CPU負荷率収集を実装した．
実験 3の InfluxDBの CPU負荷率の計測結果を図 7に示す．
並列転送版では，InfluxDB が動作している解析サーバ上の 4

つのコア全てが同じタイミングで 30%程度になっていることが
読み取れる．CPUコア数 n=14での転送時間が約 0.32秒であ
ることから，処理中の CPU負荷率は 100%程度で CPUネック
になっており，ばらつきの要因となっていることが推察できる．
実験 4の InfluxDBの I/O負荷の計測結果を図 8に示す．図
中の線が重なっているが，主に sda，sda2，dm-0が動作してい
た．sda(sda2) および dm-0 は InfluxDB のデータが格納され
る論理デバイスである．並列転送版において，InfluxDB が動
作している解析サーバでは 1秒間で約 2.74MBの書き込み処理

図 6 データ転送処理部分の CPU 負荷率 (並列転送版，CPU コア数
n=14)

図 7 InfluxDB の CPU 負荷率 (並列転送版)

が行われていることが読み取れる．このタイミングで圧縮した
転送データを一度に書き込んでいることが想定されるが，Disk

性能を計測する fioベンチマーク [19]ではランダム書き込み性
能が 1280MB/sであることから，Diskネックになっている可
能性は低い．

図 8 InfluxDB の I/O 負荷率 (並列転送版)

3. 4 ベンチマーク同時動作
3. 4. 1 実 験 内 容
データ転送処理が同一 CPUコア上で動作するプログラムへ

与える影響および転送処理が受ける影響を調べるため，以下の



実験 5～7の計測を行った．実験 5～6では，CPU負荷ベンチ
マークであるUnixBenchを使用した．実験 5では，UnixBench

のテストケースの一つで整数演算処理を行う dhry2regを使用
した．実験 6 では，UnixBench のテストケースの一つで浮動
小数点数演算処理を行う whetstone-double を使用した．実験
7では，ベンチマークとして 7z形式ファイルの圧縮・解凍を行
う 7-Zipを使用した．
3. 4. 2 実 験 結 果
実験 5の Dhrystone(dhry2reg)での結果を図 9と図 10に示
す．dhry2reg ベンチマークとデータ転送プログラムを同時に
実行することにより，それぞれ単独で実行した時と比べてベン
チマーク値は 7～8%程度劣化し，データ転送時間は 1.17～1.31

倍程度伸びていることが読み取れる．

図 9 ベンチマーク値比較 (dhry2reg)

図 10 データ転送時間比較 (dhry2reg)

実験 6のWhetstone(whetstone-double)での結果を図 11と
図 12に示す．whetstone-doubleベンチマークとデータ転送プ
ログラムを同時に実行することにより，それぞれ単独で実行し
た時と比べてベンチマーク値はほとんど劣化しないが，データ
転送時間は 1.13～1.31倍程度伸びていることが読み取れる．
実験 7の 7-Zipでの結果を図 13と図 14に示す．7-Zipベン
チマークとデータ転送プログラムを同時に実行することによ
り，それぞれ単独で実行した時と比べてベンチマーク値は 7～
8%程度劣化し，データ転送時間は 1.04～1.38倍程度伸びてい
ることが読み取れる．
同時実行によるベンチマーク値の劣化率とデータ転送時間

図 11 ベンチマーク値比較 (whetstone-double)

図 12 データ転送時間比較 (whetstone-double)

図 13 ベンチマーク値比較 (7-Zip)

の伸び率を各ベンチマークで比較した結果をそれぞれ図 15と
図 16に示す．図 15より，各 CPUコア数 nの場合にてベンチ
マークごとに劣化率が異なることが分かる．また，CPUコア
数 nを増やしても各ベンチマークでの劣化率は変化しない．こ
れより，ベンチマーク値に与える影響は，ベンチマークにより
影響の有無や度合いが異なるが，CPUコア数 nには依存しな
いことが読み取れる．図 16より，今回使用した全てのベンチ
マークによりデータ転送時間が伸びていることが確認できる．
また，使用 CPUコア数 nの増加に伴いその伸び率は減少して
いることも確認できる．これに加え，実験 1～4から，単独実行
の場合，本実験環境では使用コア数 nの増加に伴う InfluxDB

側の CPU 負荷により，データ転送時間が伸びていた (転送中
の Idle時間が増加していた)ことが分かっている．このことか



図 14 データ転送時間比較 (7-Zip)

ら，同時実行で使用コア数 nを増やした場合，転送するタイミ
ングがベンチマークプログラムの影響を受けてばらつくことで，
本実験環境では InfluxDB側の CPU負荷が平準化され，使用
コア数 nの増加によるデータ転送時間への影響が少なく見えて
いることが推察できる．以上の結果から，転送処理は，ベンチ
マークによらずに影響を受けるが，使用 CPUコア数 nの増加
に伴い受ける影響が少なくなる傾向があることが分かる．ただ
しこの傾向は InfluxDBサーバの性能に依存すると推測される．

図 15 ベンチマーク値劣化率比較

図 16 データ転送時間伸び率比較

4. まとめと今後の予定
本報告では，データ収集を行うサーバと解析を行うサーバが

分割された環境を想定したデータ転送の効率化手法として，各
コアのデータを自コアで転送する並列化転送の評価を行った．
さらに，並列化した転送処理とCPUに負荷をかけるベンチマー
クを同時実行し，それぞれに与える影響を分析した．CPUコ
ア数を変更しながらデータ転送時間を計測した実験 1からは，
14コアのデータ転送に 1コア転送版では 2.12秒かかるのに対
し並列転送版では 0.31秒で済むなど，転送時間の短縮が可能で
あることが分かった．実験 1と，データ転送処理部分の CPU

負荷率を計測した実験 2からは，データ転送時間はコアごとに
ばらつきがあり，コア数の増加に伴ってばらつきも大きくなっ
ていることが分かった．InfluxDB の CPU 負荷率を計測した
実験 3 からは，処理中の InfluxDB の CPU 負荷率が 100%で
CPUネックになっていることが推察された．InfluxDBの I/O

負荷を計測した実験 4からは，InfluxDBの書き込み処理量に
は余裕があり，Disk 側のボトルネックではないことが分かっ
た．ベンチマークへの影響および転送処理への影響を計測した
実験 5～7からは，データ転送プログラムとベンチマークの相
互影響の度合いはベンチマークによって異なることが分かっ
た．また，ベンチマークプログラムの影響によって InfluxDB

側の CPU負荷が平準化され，使用 CPUコア数 nの増加によ
るデータ転送時間への影響が少なくなっていることが推察され
た．今後は，InfluxDBサーバの CPUコア数を増やした環境で
の評価や，ベンチマークによる相互影響の受けやすさ/与えや
すさの詳細分析，使用 CPUコア数 nの増加によるデータ転送
時間の伸び率の変化についての詳細分析を行っていく．また，
転送プログラムの改善として，コアごとの転送処理のタイミン
グをずらす処理や，転送側で CPU負荷の低いコアを検出して
そのコアに転送させる処理の実装も行う予定である．
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