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内容梗概

近年，様々な分野において大規模計算の需要が高まっており，GPUに
汎用的な計算を行わせるGPGPUへの関心が高まっている．GPGPU用の
SDKであるCUDAにはメモリ上のデータの配置によって複数のスレッド
の処理を効率的に行うことができる機能がある．しかし，人間はCUDA

プログラムを書くとき自分にとって書きやすいコードを書いていること
が多く，速度面で最適であるとは限らない．そこで本研究では，構造体
の配列を使用して書かれたCUDAプログラムをメモリアクセス効率化機
能によって最適化されるように自動変換する手法を提案する．この手法
を 2種類のベンチマークプログラムに適用した結果，両方のプログラム
で高速化することに成功した．現段階では実装していないが，本研究室
で開発しているMESI-CUDAに今後実装することが考えられる．



Abstract

In recent years, the demand of large-scale calculation is increasing in

various fields, and concern is increasing in GPGPU which makes general

purpose calculation perform to GPU. CUDA SDK for GPGPU has a

facility which can process multiple threads effectively by placement of

data on the memory. But, we write simple programs for me on many

situations and they are not necessarily fast. Then, in this study, I propose

the technique to optimize CUDA programs written by using Array of

Structures automatically by the memory access optimization facility. I

applied this technique to two benchmark programs and both programs

ran faster. I has not implemented yet, but it is conceivable to implement

this technique in MESI-CUDA which is developed in this laboratory in

the future.
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1 はじめに

1.1 背景

　近年，気象予測や分子動力学といった様々な分野において大規模計

算の需要が高まっており，より高性能なコンピュータが求められている．

そのため，CPU と比べ性能向上のめざましい GPU に汎用的な計算を

行わせる GPGPUへの関心が高まっている．GPGPU用の SDKである

CUDA[1][2][3]にはメモリ上のデータの配置によって複数のスレッドの処

理を効率的に行うことができる機能がある．

1.2 研究目的

人間はCUDAプログラムを書くとき自分にとって書きやすいコードを

書いていることが多く，速度面で最適であるとは限らない．そこで本研

究では，メモリ上のデータの配置を自動最適化する手法を提案する．

1.3 本文構成

本文の構成は以下のようになっている．第 2章でCUDA，メモリアク

セス効率化機能の概要について述べ，第 3章に提案手法の説明，第 4章に

性能の評価を行い，最後に第 5章でまとめを行う．
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2 背景

2.1 CUDA

　CUDAはNVIDIA社より提供されているGPGPU用の SDKであり，

ユーザーはC言語を拡張した文法とライブラリ関数を用いてGPGPUプ

ログラムを開発することができる．CUDAプログラムでは，まずCPU側

(ホスト)で必要なデータを作成し，GPU側 (デバイス)に転送する．次

にホストがGPUに実行させる関数 (カーネル)を起動させ，デバイスが

カーネルを実行し，処理を開始する．最後に結果をホストに転送し，デ

バイスから受け取ったデータをホストが処理することで終了する．また，

CUDAにはビルトイン変数というものが用意されている．各スレッドは

固有の IDを持ち，配列の添え字にその IDを表すビルトイン変数を利用

することで個々の要素を並列に処理することができる．

2.2 MESI-CUDA

　本研究室では CUDAプログラミングの負担を軽減させるフレーム

ワークMESI-CUDA[4][5][6][7][8]を開発している．MESI-CUDAはホス

ト・デバイス間のデータ転送コード，メモリ確保・解放コード，ストリー

ム生成・破棄のコードを自動的に生成することでユーザーのCUDAプロ
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グラミング開発の負担を軽減させる．ホストとデバイスへの処理の振り分

けやGPU上で実行するカーネルの記述はユーザ自身が従来のCUDAに

準じる形でコーディングを行う．現状のMESI-CUDAはメモリ上のデー

タの配置が最適化されたCUDAプログラムを生成できないという問題が

ある．

2.3 コアレッシングアクセス

　GPUには性能の違う複数のメモリが階層的に存在しており，本研究

ではグローバルメモリを対象とする．グローバルメモリはレイテンシが

大きいため，このメモリへの転送の回数が多いほど処理速度は大きく低

下する．さらにアドレスを 128byte単位のブロックで転送するという特徴

を持つ．従って効率的なメモリアクセスを行うには，ブロック単位にア

クセスするアドレスを収めて転送処理の回数を少なくすることが必要で

ある．このメモリアクセスをコアレッシングアクセスと呼び，CUDAの

性能最適化において非常に重要である．fig. 2.1にコアレッシングアクセ

スの例を示す．斜線部が各スレッドがアクセスするアドレスである．こ

のアドレスが 128byte以内の範囲に収まっていると転送するブロックは

少なくて済むが，収まっていないと転送するブロックが増え，転送処理
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の回数が増加する．

block0

thread1 thread2 thread3

thread1 thread2 thread3

block0 block1 block2

fig. 2.1: コアレッシングアクセスの例

2.4 構造体の配列と配列の構造体

　構造体の配列 (Array of Structures:AoS)とは，異なる型の変数を組

み合わせたデータ構造である構造体を配列にしたものである．ある一つ

の物事の情報を一つの構造体にまとめることができるため人間にとって

理解しやすく自然な表現である．しかし，例えば x,y,zメンバを持つ構造

体の配列はメモリ上で fig. 2.2のように配置され，各スレッドが個々の x

メンバにアクセスする場合，それらの領域は不連続である．従ってコア

レッシングの効果が薄いためアクセス性能が下がってしまう．配列の構造

体 (Struct of Arrays:SoA)とは，複数の配列を構造体にしたものであり，

メモリ上の配置は異なるがAoSと同じ情報を格納できる．この型は上記
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の例で fig. 2.3のように配置され，個々の xメンバに当たる部分がメモリ

上で連続しておりコアレッシングの効果によりAoSで書かれたコードよ

りアクセス性能が良い．しかし，SoAはAoSと比べて不自然な構造であ

り，プログラマにとって理解しにくい．そのため，多体問題などの一つ

の粒子に多くの情報を持たせる構造体を使うCUDAプログラムでは一般

的にAoSが良く使用されている．

A[0].x A[0].y A[0].z A[1].x A[1].y A[1].z A[2].x A[2].y A[2].z

fig. 2.2: AoSのメモリ上の配置

A.x[0] A.x[1] A.x[2] A.y[0] A.y[1] A.y[2] A.z[0] A.z[1] A.z[2]

fig. 2.3: SoAのメモリ上の配置
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3 提案手法

3.1 概要

　 2.2節の問題に対処するために，AoSを使用して書かれたCUDAプロ

グラムを最適化する必要がある．コアレッシングアクセスはGPU側で行

われる処理なので，カーネル内のAoSを SoAに変換する．しかし，CPU

側では GPUにおけるこの効率的なアクセス方法による影響が無いため

AoSと SoAのどちらが効率的であるかは場合による．そのため本手法で

はカーネル部分とカーネルに関わる部分だけを変換する．処理の流れは

ホスト側でAoSを SoAに変換し，この SoAをカーネルに転送する．カー

ネル実行し，計算が終わった SoAをホストに返す．最後に SoAをAoSに

再変換する．

3.2 最適化手法

　最初にカーネル内のAoSの式を検出する．どのような形がAoSであ

るか判定するのかは構造体宣言から構造体の名前を記憶し，カーネル内

で構造体 [添え字].変数となるような式を検出する．次にどのAoSを SoA

に変換するか判定する．これは並列実行するAoSだけを変換させるため

である．配列の添え字に一個でもビルトイン変数が使用されていれば変

6



換の対象とする．この変数が使用されていない配列は並列実行しないた

め，本手法による最適化の効果が無いので対象から除外する．また，配

列の添え字が定数倍であったりランダムになっているとコアレッシング

の効果が薄い可能性がある．しかし SoAに変換することで同時実行する

アドレスの間隔が狭まることはあっても離れることはないのでアクセス

性能が下がることは無いと考えられる．従って，カーネル内の並列実行

するAoSを全て SoAに変換する．

AoSの式を変換するために当然角括弧の中身も移動する必要があるの

で，構造体名直後の添え字を構造体メンバ名の直後に移動する．例えば

fig. 3.4では，構造体 [添え字].変数となっているのでこれを構造体.変数

[添え字]と変更する．また，元の構造体中にまた配列が含まれているこ

とがある．これを配列構造体配列 (AoSoA)と呼ぶ．この場合は変更後の

SoAの配列を二次元構造にすることで変換が実現できる．例えば fig. 3.5

では，構造体 [添え字].変数 [添え字]となっているので，これを構造体.変

数 [添え字][添え字]と変更する．

ここで，AoSは構造体を配列と同じようにみなすことができるが，SoA

はいくつかの配列をまとめただけなため，変換しないとエラーが出る式が

ある．従って，構造体の状態で計算している式を配列で計算するように拡
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張する必要がある．この例を fig. 3.6に示す．次にグローバル変数として

SoA用の構造体を宣言する．この構造体の要素は変換するAoSの要素を

配列としたものである．カーネルを起動する前に SoA構造体のメモリ領

域を確保し，カーネルに引数として渡すAoSの値をコピーする．カーネ

ル終了後 SoA構造体の値を元のAoSにコピーし，メモリ領域を解放する．

現状，AoSとAoSoAで構成された構造体しか想定していないが，構造

体中に別の構造体が含まれている場合もある．今回対応していないが，構

造体中の構造体を個々の配列に変換することが考えられる．
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A[i].x; → A.x[i];

fig. 3.4: AoSを SoAに変換する例

A[i].x[j]; → A.x[j][i];

fig. 3.5: AoSoAを変換する例

B = &A[i];
↓

B.v = &A.v[i];
B.x = &A.x[i];
B.y = &A.y[i];
B.z = &A.z[i];

fig. 3.6: AoSを SoA用に拡張する例
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4 評価

　本手法を用いた最適化の有無によるCUDAプログラムの実行時間の

比較を行った．評価は二つの計算機で行った．評価環境は Core i7-3820

3.60GHz，メモリ 16GB，GeForce GTX 680を搭載した計算機と Core

i7-4820K 3.70GHz，メモリ 16GB，Tesla K20を搭載した計算機である．

評価に用いたプログラムは Rodinia[9]ベンチマークである LavaMDと

HeartWallである．LavaMDは三次元空間内の粒子間の相互作用を計算

し，各々の粒子の新しい座標と力を求める．各々の粒子の座標と力は一

つの構造体に含まれており，AoSで書かれている．この三次元空間は並

列処理するためにいくつかの空間に分割される．一辺の分割する数が 10，

20，・・・70，つまり空間を 103，203，・・・703に分割した場合の実行時間を

計測した．この結果をTable 4.1に示す．HeartWallは超音波映像に対し，

一つのフレームに並列処理を行い，フレーム毎の情報をAoSに格納する．

このプログラムはフレーム毎にカーネルを呼び出す．104フレームの映像

に対し，20，40，・・・100フレーム回数分，カーネルを実行した場合の実

行時間を計測した．この結果を表 4.2に示す．

また，本最適化手法によって実行時間が短縮しても SoA構造体のメモ

リ領域確保と値コピーの処理時間が多大にかかる場合，有用であるとは
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いえない．このため，この処理の実行時間を計測した．これらのプログラ

ムでの入れ替えは一回のみである．これらの結果を表 4.3，表 4.4に示す．

表 4.3，表 4.4から処理時間はほとんどかからないことが分かる．また

表 4.1から，表 4.3の実行時間が増加していても非最適化に比べ最適化さ

れたプログラムの実行時間が短縮されていることが分かる．これはカー

ネル内のAoSを SoAに変換したことでコアレッシングの効果により，処

理速度が上昇したためである．また分割数が少ないと実行時間の差があ

まり無いのは，最適化したカーネル内の処理時間に比べ，ホストでの処

理時間が大きいためである．
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表 4.1: LavaMDの実行時間 (秒)

10 20 30 40 50 60 70

GTX680 非最適化 1.073 2.176 5.311 11.540 22.044 38.079 60.710

最適化 1.038 2.064 4.956 10.542 19.965 34.029 53.776

K20 非最適化 1.707 3.281 7.761 16.599 31.318 53.309 84.203

最適化 1.577 2.313 4.327 8.349 15.037 25.077 39.057

表 4.2: HeartWallの実行時間 (秒)

20 40 60 80 100

GTX680 非最適化 1.402 1.970 2.474 2.982 3.514

最適化 1.000 1.091 1.117 1.205 1.281

K20 非最適化 2.158 2.855 3.467 4.134 4.979

最適化 1.569 1.605 1.649 1.688 1.718

表 4.3: LavaMDの入れ替えに掛かる時間 (秒)

10 20 30 40 50 60 70

GTX680 0.005 0.028 0.085 0.200 0.384 0.655 1.044

K20 0.006 0.027 0.083 0.192 0.374 0.640 1.020

表 4.4: HeartWallの入れ替えに掛かる時間 (秒)

GTX680 K20

0.00727 0.00756
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5 おわりに

　本研究では，CUDAプログラムにおけるメモリ上のデータの配置を

自動最適化する手法を提案し，評価を行った．その結果，本手法を用い

ることでメモリアクセスを効率的に行うことができ，実行時間の高速化

を行うことができた．

今後の課題として，実際にMESI-CUDAにより生成されるプログラム

を解析し，この自動最適化を実装することが必要である．
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A プログラムリスト

評価に用いたベンチマークプログラムの実行方法を列記する．

A.1 LavaMD

• 改良前: lavamd cuda code original/a.out

• 改良後: lavamd cuda code/a.out

実行方法

• a.out -boxes1d 10

• 数字を 1～76に変更できる．

GPU環境によって makefile内の CUDA FLAG = -arch sm 35を -arch

sm 13 や -arch sm 30 に変更しなければならない．

A.2 HeartWall

• 改良前: hw tracking cuda code original/a.out

• 改良後: hw tracking cuda code/a.out

実行方法
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• a.out 10

• 数字を 1～104に変更できる．

inputフォルダ内にRodiniaホームページ，

http://www.cs.virginia.edu/s̃kadron/wiki/rodinia/index.php/Main Page

からダウンロードできる input.aviと input.txtが必要である．
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