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研究成果の概要（和文）：GPU向けアルゴリズムを漸近解析するための並列計算モデルとしてAGPUモデルを提案した．
アルゴリズムの正確な計算量はデバイス仕様に依存するが，AGPUモデル上で解析された計算量の高々定数倍である．AG
PUモデルにより，GPUデバイスの仕様や入力データの値に依らない汎用的なアルゴリズムの性能を知ることができる．
また，I/O計算量が最適となる比較ソートアルゴリズムを提案した．実際のGPUでの実験により，既存手法よりも1.9倍
高速となった．

研究成果の概要（英文）：We have proposed a parallel computation model AGPU to analyze asymptotic behavior 
of GPU algorithms. Though precise complexities of algorithms depend on architectures of GPU devices, 
these are bounded from above by a constant factor. By using our AGPU model, we can estimate performance 
of algorithms which do not depend on specification of GPU devices nor input data. We have also proposed a 
comparison-based sort algorithm which has optimal I/O complexity. Experimental results on real GPUs show 
that our algorithm runs 1.9 times faster than an existing algorithm.

研究分野：アルゴリズムとデータ構造

キーワード： メニーコア　GPGPU　並列アルゴリズム　省スペースアルゴリズム
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１．研究開始当初の背景 
プロセッサの動作クロック周波数の向上は
限界を迎えており，周波数向上に代わるパフ
ォーマンス向上の手段として並列アーキテ
クチャが注目されている．GPU (Graphics 
Processing Unit)は元々はグラフィック処理
のための専用プロセッサとして開発された． 
しかし，非常に高い並列性を持っていること
から，グラフィック処理以外にも GPU が使
われ始めている．汎用の処理に GPU を使用
することは GPGPU (general-purpose GPU)
と呼ばれており，安価に超並列環境が構築で
きることから注目されている． 
 
GPUは多数のコアを用いて効率よく処理を
行うため，特殊なアーキテクチャとなってい
る．GPU プログラミングにおいては，この
アーキテクチャを適切に考慮する必要があ
る．NVIDIA社は GPGPUのための開発環境
として，CUDA を提供しており，CUDA 上
で開発することにより，様々な GPU モデル
上で動作するプログラムを実装することが
できる．しかし，最適なパフォーマンスを得
るためには，GPU アーキテクチャを適切に
考慮してアルゴリズムを設計する必要があ
る． 
 
逐 次 ア ル ゴ リ ズ ム の 評 価 で は ，

RAM(Random Access Machine)モデル上で
の漸近解析が一般的に行われている．RAM
モデルはすべての逐次実行マシンに対する
抽象化となっており，RAM モデルを用いて
漸近解析を行うことで，デバイスの仕様や入
力データの値に依らない汎用的なアルゴリ
ズムの性能を知ることができる．一方，並列
実行マシンには，RAM モデルのような共通
の抽象化が存在しない．並列アルゴリズムの
漸近解析に一般的に使用されているモデル
に PRAMモデルがあるが，PRAMモデルは
GPU アーキテクチャとは大きく異なってお
り，GPU 向けアルゴリズムの性能を正しく
評価できない．文献[1] では GPU における
実際の計算実行時間を精度よくシミュレー
トすることについて検討されているが， 
計算実行時間は GPU のモデルに大きく依存
するため，GPU 向けアルゴリズムの汎用的
な性能評価とならない． 
 
２．研究の目的 

GPU 向けアルゴリズムを漸近解析するた
めの並列計算モデルとして AGPU モデルを
提案する．アルゴリズムの正確な計算量はデ
バイス仕様に依存するが，AGPUモデル上で
解析された計算量の高々定数倍である．
AGPU モデルにより，GPU デバイスの仕様
や入力データの値に依らない汎用的なアル
ゴリズムの性能を知ることができる． 
 
３．研究の方法 
 まず GPU のための計算モデルを定義し，そ

れを用いてアルゴリズムを設計する．計算機
実験により，モデルの妥当性を検証する． 
 
４．研究成果 
AGPUモデルのアーキテクチャを図1に示す．
AGPU モデルのアーキテクチャは並列計算を
行うためのデバイス(GPU)とデバイスを制御
するためのホスト(CPU)の異種混載システム
となっている．デバイスは p 個のコアを備
えている．コアのワード長は w ビットであ
り，コアはワード単位でデータにアクセスす
る．また，デバイスは k 個のマルチプロセ
ッサで構成されており，各マルチプロセッサ
は b 個のコアを備えている．すなわち p=kb 
である． 

マルチプロセッサはホストから起動された
プログラムを個別に実行する．すなわち，マ
ルチプロセッサは他のマルチプロセッサと
の通信手段および同期手段を持たない．ホス
トはすべてのマルチプロセッサがプログラ
ム実行を完了するのを待つことにより，マル
チプロセッサ間の同期を行うことができる．
しかし，マルチプロセッサの処理完了時，共
有メモリのデータはすべて削除される．共有
メモリの必要なデータはマルチプロセッサ
の処理終了時にすべてグローバルメモリに
書き込む必要がある． 
マルチプロセッサ内のすべてのコアは常に
同一の命令を実行する．ただし，オペランド
に指定されるデータアドレスについてはコ
アごとに指定することができる．また，命令
には実行条件を含めることができ，条件を満
たすコアのみ命令を実行させることができ
る． 
 
デバイスは 2種類のメモリを備えている．1
つ目はグローバルメモリである．これは低速
であるが大容量であり，すべてのマルチプロ
セッサおよびホストからアクセスすること
ができる．グローバルメモリは b ワードご
とのブロックに分割されている．同一命令を
実行するマルチプロセッサ内のコアが同一
ブロックにアクセスする時，1 回のメモリア
クセスで全コア分のデータにアクセス可能
である．これはコアレッシングと呼ばれてお
り，処理時間に大きな影響を与える． 

図 1 AGPUモデルのアーキテクチャ 



2 つ目は共有メモリである．各マルチプロセ
ッサは内部に容量 M ワード (bw  M) の共
有メモリを備えている．これは高速であるが
低容量である．また，マルチプロセッサ内部
のコアからのみアクセス可能である．共有メ
モリは b 個のバンクから構成される，同一
命令を実行する b 個のコアのそれぞれが異
なるバンクにアクセスする時，単位時間でデ
ータにアクセスできる．複数のコアが同一の
バンクにアクセスする時は，処理がシリアラ
イズされる．これはバンクコンフリクトと呼
ばれており，これも処理時間に大きな影響を
与える． 
以 上 で 定 義 さ れ る 計 算 モ デ ル を
AGPU(p,b,M,w)と記載する．ただし M,w につ
いては，省略される場合がある． 
 
AGPU(p,b,M)上での比較ソートの時間計算
量およびI/O計算量の下界について考察する．
時間計算量については，並列処理を行わない
場合の下界が(n log n)であり，AGPU(p,b,M)
のコア数は p なので，自明な下界は((n/p) 
log n)となる．I/O 計算量については，I/O
モデルでの計算量下界が((n/b)log_(M/b) 
(n/b))であることが知られている[2]ことか
ら，AGPU(p,b,M)での I/O 計算量下界も
((n/b)log_(M/b) (n/b))となる． 

 
本研究ではI/O計算量が最適となるアルゴ
リズムを提案した．本アルゴリズムでは，ま
ず入力列を大きさ bごとに分割する．分割さ
れた入力列のそれぞれを基本ブロックと呼
ぶ．次に各基本ブロックをソートする．次に
各基本ブロックのマージする．マージしてで
きた列をサブアレイと呼ぶことにする．そし
て，サブアレイが 1つになるまで，サブアレ
イのマージを繰り返す．マージの処理は 3つ
のフェーズに分けられる．すなわち，サブア
レイの個数が多い時は通常のマージを行う
（この処理を「前半」の処理と呼ぶ）が，サ
ブアレイの個数が少なくなったら，ピボット
値によるデータの振り分けを行い（「データ
振り分け」処理），振り分けられたデータご
とにマージを行う（「後半」の処理）． 

 
d 個のサブアレイをマージして 1 つのサブ
アレイを出力する処理について説明する．提
案アルゴリズムでは，この処理を繰り返し行
うことにより全入力に対するマージを行う．
この処理は1つのマルチプロセッサを用いて
行われる． 
 
まず，この処理のために用いるヒープにつ
いて説明する．図 2に d=8 の時のヒープの例
を示す．ヒープは d個の葉を持ち，それぞれ
は入力サブアレイへのポインタを保持して
いる．葉は後述する規則で入力データを親に
渡す．内部節点のそれぞれは共有メモリ中に
大きさ 2b のバッファを持っている．内部節
点の数は d-1 個なので，共有メモリ使用量の
合計は 2b(d-1)である．バッファ内の要素は
常にソートされた状態であるようにする．根
を除く内部節点は後述する規則でバッファ
内のデータを親に渡す．根は後述する規則で
バッファ内のデータを出力サブアレイに書
き込む．全節点はキーを持っている．キーの
値は自身のバッファ(葉の場合は入力サブア
レイ)から親(根の場合は出力サブアレイ)に
データを移動した際の最終要素の値とする．
バッファ，サブアレイはソート済みなので，
最終要素は移動するデータの最大値である． 
キーはヒープ条件を満たしている．また，ヒ
ープの各節点には index が付けられており，
根は 1，節点 iの左の子は 2i，右の子は 2i+1
である． 
 
次に Heapify の処理について説明する．
Heapify(i)は index i の節点のバッファに対
し，子のバッファから bデータを移動する処
理である．節点 iのバッファに格納されてい
るデータの要素数がb以下の際に呼び出すこ
とができる．節点 iはキーが小さい方の子か
らデータを移動させ，その子のキーの値を移
動した最終要素の値に更新する．そして自バ
ッファについて，元からあるデータと取得し
たデータをマージする．その後，同様の処理
をデータ取得先の子に対しても行う．これを
葉に到達するまで繰り返す． 
 
次にマージの処理手順について説明する．
まず，Heap の初期化として，index の大きい
内部節点から順に Heapify を行う．そして，
自節点のキーの値を INFINITY（正確には入力
データのどの要素と比較してもそれより大
きくなる値）に設定する．その後，根のノー
ドからbデータを出力サブアレイに書き込み，
根に対して，Heapify を行う．これをすべて
データが出力し終わるまで繰り返す． 
 
 提案アルゴリズムの計算量は時間計算量
が O((n/p) log b log (n/b))，I/O 計算量が
O((n/b) log_(M/b) (n/b)) となる．I/O 計算
量は下界と一致するため最適である． 
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図 2 マージ処理に用いるヒープ 



 
 図 3 に実験結果を示す．これは 220個から
228 個の整数値をソートする際のソーティン
グレート（ソートした値の個数を掛った時間
で割った値）である．既存のアルゴリズムを
実装した Thrust ライブラリと比較して，
1.9 倍高速になっている．また，I/O 計算量
は Thrust の 27% に削減されている． 
 
 以上のように，AGPU モデルを提案し，計算
量を解析するとことで，既存のアルゴリズム
が非効率である点を発見し，それを改善する
ことが可能となった．最も基本的な問題であ
るソーティングにおいてI/O計算量が最適な
アルゴリズムを開発し，実際の GPU において
既存手法よりも高速になることを示した． 
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