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適切なメモリの自動選択による
CUDA向け並列化フレームワークOpenMPCの改良

内山 寛章

内容梗概

GPUは画像処理に特化したプロセッサである．そのため，以前はグラフィックスプ

ログラマがシェーダ言語やグラフィックスAPIを用いてGPU向けプログラムを記述す

ることが一般的だった．しかしながら，現在ではGPUが持つ広域なメモリバンド幅や，

高いベクトル演算性能を活かして，画像処理以外の汎用演算を行わせるGPGPUが注

目を集めている．そのために，GPU向けのC言語統合開発環境としてCUDAが開発

されている．これにより，幅広い分野のプログラマがGPU向けのプログラミングを行

うことが可能になった．しかし，CUDAを用いたプログラミングでは，GPUアーキ

テクチャの知識やCUDA特有の記述などが必要であり，依然としてプログラマにとっ

ての負担は大きい．

そこで，CUDAを利用する際のプログラマの負担を軽減するために，多くのCUDA

向けプログラミングフレームワークが研究されている．その中の一つにOpenMPCが

ある．これは，既存の CPU向け並列プログラミングフレームワークであるOpenMP

の記法をベースにしている．そのため，プログラマにとって学習コストが少ない．そ

して，逐次プログラムに pragmaを用いて指示を出すことで，GPUを用いた並列プロ

グラムを容易に作成することが可能である.しかし，OpenMPCで単純に変換しただけ

のプログラムには 2つの問題がある．1つめは，変数の配置先として高速にアクセス

可能なデバイス・メモリを選択することができないため，プログラムの実行時にメモ

リアクセスがボトルネックとなる可能性があることである．2つめは，データを効率

的に転送可能なメモリが使用されないため，CPU－GPU間でデータを高速に転送で

きないことである．そのため，これら 2つの事から，OpenMPCではGPUの性能を十

分に引き出すことが出来ていない．

そこで本論文では，OpenMPCでのメモリ選択を改良し，適切なデバイス・メモリ

への変数配置や，データ転送の効率化を可能とする手法を提案する．これにより，プ

ログラマの負担を増やすことなく，メモリアクセスやデータ転送の時間が削減される．

提案手法の有効性を確認するため，いくつかのベンチマークプログラムを用いて既

存手法との実行速度を比較した．評価の結果，既存の OpenMPCに対して平均 14%，
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最大で 42%の速度向上が得られることを確認した．
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1 はじめに

GPU (Graphics Processing Unit)は画像処理に特化したプロセッサであり，一般的

に広域なメモリバンド幅や，高いベクトル演算性能を持つ．また，CPUと比べて搭

載しているコアの数が多いため，並列処理に適したプロセッサである．以前は，グラ

フィックスプログラマによってシェーダ言語やグラフィックスAPIを用いたプログラミ

ングが行われていたが，現在ではこの高い演算性能を活かして，GPUに画像処理以外

の汎用演算を行わせるGPGPUが注目を集めている．特に，HPC (High Performance

Computing)分野において，GPUはCPUに比べて電力あたりの性能が高いことや，既

存のHPC向けのアクセラレータと比べて安価なことなどが理由となり，採用が進んで

いる．そこで，GPU向けの汎用的なプログラムを記述するために，GPU向けのC言

語統合開発環境としてCUDA (Compute Unified Device Architecture)が開発

されている．

CUDAはGPU上に存在する複数のコアに大量のスレッドを割り当て，その大量のス

レッドに同じ命令を並列に実行させることで処理の高速化を実現する．しかし，CUDA

を利用するためにはスレッドの割り当てやCPUとGPUの間での明示的なデータ転送

など，GPUやCUDAに関する深い知識が必要であるため，プログラマにとっての負

担が大きい．そこで，このようなCUDA特有の記述を隠蔽し，プログラマの負担を軽

減するフレームワークが研究されている．

本研究ではそのようなCUDA向けフレームワークの 1つであるOpenMPCに着目す

る．OpenMPCは，既存のCPU向け並列化フレームワークであるOpenMPの記法を

ベースとしている．このため，プログラマにとって言語仕様やプログラミングモデル

を新たに習得するコストが少ない．しかし OpenMPCでは，GPU上のメモリの中か

ら適切なメモリを選択し，プログラマが明示的に使用する必要がある．また，CUDA

のライブラリ関数を使用できないため，データの効率的な転送ができない．

そこで本研究では，GPU上の適切なメモリを自動的に選択する手法を提案する．ま

た，これに加え，効率的にデータを転送する手法も提案する．これらの手法を適用す

ることによってプログラミングの困難さを抑えつつ，プログラムの高速化を図る．

以下，2章で本研究で対象とする，CUDAの概要と既存研究について述べる．3章で

はOpenMPCの抱える問題点を述べ，それを解決するための手法を提案し，4章で提

案手法の実装について述べる．5章で本提案手法の評価を行い，最後に 6章で結論を

述べる．
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図 1: GPUのアーキテクチャ

2 背景

本章では既存のGPU向けプログラミング環境であるCUDA及び，その複雑さを緩

和する既存のフレームワークについて述べる．また，本研究で対象とするOpenMPC

について説明する．

2.1 CUDA

初期のGPU向けプログラムは，シェーダ言語などを用いてプログラムを記述する

必要があった．しかし，シェーダ言語は本来，グラフィックス向けの技術である．そ

のため，プログラマには，GPU向けプログラムを記述する際に，グラフィックスプロ

グラミングの知識が要求されていた．そこで，NVIDIA社によりGPU向けの C言語

統合開発環境として CUDA[1]が開発されている．CUDAはプログラムの記述に C言

語が使用できるため，プログラマに対してグラフィックスプログラミングの知識が不

要となっている．

NVIDIA社のGPUのアーキテクチャを図 1に示す．GPUの世代や製品により多少

の違いはあるが，そのアーキテクチャのモデルは，ほぼ同じである．GPUチップの内

部には多数のストリーミング・マルチプロセッサ (SM)が存在する．さらに各 SM内
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図 2: 階層的なスレッド管理 (実行構成)

には演算処理ユニットであるストリーミング・プロセッサ (SP)が 8個存在する．この

SM内の 8個の SPは，SIMD型で同じ命令を実行する．以下では，CUDAの階層的な

スレッド管理やメモリモデル，プログラミングモデルについて述べる．

階層的なスレッド管理

GPUは，SPを用いて複数のスレッドを並列実行することで高い演算性能を実現し

ている．CUDAの仕様では，GPUに対して最大で 65535 × 65535 × 512個のスレッ

ドを実行させることが可能である．この大量のスレッドは図 2のように階層的に管理

される．スレッドの集合をブロックと呼び，ブロック内でスレッドはx軸方向，y軸方

向，z軸方向の 3次元的に配置されている．また同数のスレッドから構成されるブロッ

クの集合をグリッドと呼び，グリッド内でブロックは 2次元的に配置されている．こ

のようなグリッドの次元やグリッド内のブロック数，およびブロックの次元やブロッ

ク内のスレッド数を実行構成と呼ぶ．GPUの性能を引き出すためにはこの実行構成を

SPの数に対して適切に設定することが重要である．

メモリモデル

CUDAのメモリモデルを図 3に示す．CUDAでは，レジスタ・メモリ，ローカル・

メモリ，シェアード・メモリ，グローバル・メモリ，テクスチャ・メモリ，コンスタン

ト・メモリが使用できる．これらはグラフィック・ボード上に存在するので，デバイ

ス・メモリと呼ばれる．その詳細を表 1に示す．表中のアクセス欄はスレッドからのア

クセス権を表し，R/Wは読み書き可能，Rは読み出しのみ可能を表す．一方で，CPU

側のメモリはホスト・メモリと呼ばれ，デバイス・メモリとホスト・メモリはアドレ
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図 3: CUDAのメモリモデル

表 1: デバイス・メモリ

種類 場所 キャッシュ アクセス

レジスタ・メモリ チップ上 - R/W

ローカル・メモリ チップ外 されない R/W

シェアード・メモリ チップ上 - R/W

グローバル・メモリ チップ外 されない R/W

テクスチャ・メモリ チップ外 される R

コンスタント・メモリ チップ外 される R

ス空間が異なるため，CUDAが提供するAPIを用いて明示的にデータをやり取りする

必要がある．

デバイス・メモリのうちレジスタ・メモリには一時変数が割り当てられ，ローカル・

メモリにはレジスタ・メモリから溢れた変数が割り当てられる．これら 2つのメモリは
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コンパイラが自動的に割り当てを決定する．そのため，レジスタ・メモリとローカル・

メモリをプログラマが意識する必要はない．一方で，シェアード・メモリ，グローバ

ル・メモリ，テクスチャ・メモリ，コンスタント・メモリの 4つは，プログラマが領域

を明示的に割り当てる必要がある．各メモリの物理的な場所，アクセスやキャッシュの

有無などは異なるため，処理の特性に応じて適切なメモリを選択することにより，処

理速度の向上が期待できる．各メモリを利用するためには，それぞれに用意されたア

クセス関数や，変数修飾子を使わなければならない.

プログラミングモデル

CUDAを利用して記述されたプログラムは，CPUで実行されるホスト・コードと

GPUで実行されるデバイス・コードで構成される．ホスト・コードには通常の C言

語プログラムに加えてカーネル関数コールなどが記述される．カーネル関数とはGPU

に計算させる処理を記述した関数の事であり，これはデバイス・コードに記述される．

カーネル関数コールと共に，カーネル関数を実行する実行構成を指定できる．なお，グ

リッド内の全てのスレッドは，同一のカーネル関数を実行する．また，各スレッドは

固有の IDを持ち，その IDなどを表すCUDAのビルトイン変数を用いることで当該ス

レッドがどのメモリアドレスにアクセスするのかを指定できる．

2.2 既存研究

CUDAを用いたプログラミングでは，ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間の明示

的なデータ転送や，実行構成などを記述する必要がある．また，CUDAプログラムを

高速に実行させるには，CUDAやGPUに関する深い知識も必要となる．

そこで，プログラマの負担を軽減するために，CUDAプログラミングの繁雑さを緩

和するための手法が多く提案されている．道浦ら [2]はCUDAプログラムにおけるホ

スト・メモリ－デバイス・メモリ間のデータ転送コードを自動的に生成するコンパイ

ラを提案している．この手法では，ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間で転送され

る変数をプログラマが指定する．コンパイラはこの情報を用いて，データ転送用コー

ドや，データ領域確保用コードを生成する．しかし，この手法ではデータ転送のみに

着目しており，CUDAを用いたプログラミングにおいて，並列性を意識する必要があ

るという問題は解決されていない．また，GPUで実行されるカーネル関数も自分で記

述する必要がある．

また，CUDAを抽象化する事でプログラマの負担を軽減するフレームワークとして

hiCUDA[3]が提案されている．この手法では，逐次プログラム中の，GPUで実行した
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い場所を pragmaで指示することで，hiCUDAコンパイラにGPU向けのプログラムを

生成させる．また，データの転送や実行構成も pragmaで指示する．hiCUDAを用い

て記述したプログラムは，直接CUDAプログラムを記述した場合とほぼ変わらないパ

フォーマンスを出す事が可能である．しかし，hiCUDAコンパイラに指示を出すため

に，新たに hiCUDAの pragmaを学習する必要があるため，プログラマの負担は依然

として大きい．

2.3 OpenMPC

2.2節で述べたように，CUDAプログラミングの繁雑さを緩和する手法は多く提案

されている．しかしながら，これらの手法では依然として GPUアーキテクチャや並

列プログラミングの知識が必要である．また，CUDAのカーネル関数コールやデータ

転送などの記法を隠蔽しているフレームワークを用いる場合，そのフレームワークの

利用法を新たに学ぶ必要があるため，プログラマの負担は依然として大きい．

そこで，OpenMP[4]の記法を用いてGPUへ並列化の指示を出すことで，プログラ

マの学習コストを軽減しつつ，プログラマからCUDAを隠蔽するフレームワークとし

てOpenMPC[5]が提案されている．OpenMPは，既に広く利用されているCPU向け

並列化フレームワークであり，これを用いたプログラミングでは，プログラマはソー

スコード中の並列化したい箇所を pragmaで指定する．そして，コンパイラが pragma

を解釈し並列プログラムを生成する．OpenMPを用いる利点として逐次プログラムと

のソースコード互換性がある．すなわち，OpenMPで並列化の指示をしたソースコー

ドは，pragmaを無視した場合，逐次プログラムのソースコードとほぼ同一である．そ

のため，プログラマはOpenMPを用いることで既存の逐次プログラムを容易に並列プ

ログラムに変換できる．このようにOpenMPでは，pragmaで指示された箇所をCPU

で並列に実行することでプログラムを高速化するが，OpenMPCでは，pragmaで指示

された箇所をカーネル関数として切り出し，そのカーネル関数を GPUで並列に実行

させることで高速化を実現している．また，OpenMPCコンパイラは並列化を指示さ

れた箇所で使われている変数を自動的に検出し，GPUへと転送するコードを自動的に

生成する．これにより，プログラマはどの変数をGPUへ転送する必要があるかを考え

る必要がなくなる．さらに，カーネル関数を実行する際の実行構成も，並列化を指示

した箇所のイタレーション回数から自動的に決定される．そのため，OpenMPCを利

用すれば，プログラマがGPUに関する知識を所有していなくとも，OpenMPの知識

があればGPUで動作するプログラムを作成する事ができる．
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1 int main() {
2 int a[N][N];

3 :

4 #pragma omp parallel for collapse(2) //並列化の指示

5 for( i = 0 ; i < N ; ++i )

6 for( j = 0 ; j < N ; ++j )

7 for( k = 0 ; k < N ; ++k )

8 a[i][j] += b[i][k] ∗ c[k][j];
9 }

図 4: OpenMPを用いて記述した行列積の演算

1 global void kernel 0(int ∗a , int ∗b , int ∗c ){ //デバイス・コード

2 int i = blockId.x;

3 int j = threadId.x;

4 int k;

5 for( k = 0 ; k < N ; ++j )

6 a[i][j] += b[i][k] ∗ c[k][j];
7 }
8 int main() { //ホスト・コード

9 int a[N][N];

10 int ∗gpu a;

11 :

12 cudaMalloc( &gpu a , sizeof(int)∗N∗N );//デバイス・メモリの確保

13 //デバイス・メモリへのデータ転送

14 cudaMemcpy( gpu a , a , sizeof(int)∗N∗N , cudaMemcpyHostToDevice );

15 //カーネル関数コール

16 kernel 0<<< dimGrid , dimBlock >>>( gpu a , gpu b , gpu c );

17 :

18 cudaFree( gpu a );

19 :

20 }

図 5: OpenMPCコンパイラによるプログラム変換例

ここで，行列積の演算を例にOpenMPCコンパイラがプログラムを変換する際の動

作を示す．図 4ではプログラム内の forループをOpenMPの parallel for構文を用

いて並列化している．ここで，parallel forは直後に続く forループを並列化の対象

とする構文である．また，collapse指示句を使い，forループの 2層目までを並列化
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対象としている (4行目)．この指示句は parallel for構文のオプションとして用い

られる．通常，parallel for構文は対象となる forループが多重ループの場合，その

最外ループだけを並列化の対象とするが，このオプションを用いると，その内部を考

慮にいれて並列化する．

このプログラムを OpenMPC コンパイラを用いて変換すると図 5 のようになる．

OpenMPCコンパイラが変換を開始すると，まず parallel for構文で並列化を指

示された forループを kernel 0関数として切り出す (1行目)．そして，main関数中の

forループが存在していた箇所はその関数の呼び出しに変換される (14行目)．このと

き，実行構成は変数 dimGridと変数 dimBlockで指定されるが，この 2つの変数の値

は，コンパイラが並列化の対象となった元ループのイタレーション回数から自動的に

決定する．この例では，collapse指示句によって並列化の対象はループの 2層目まで

となっているので，変数 dimGridと変数 dimBlockの値はループ 2層分のイタレーショ

ンの合計回数から決まる．

さらに，OpenMPCコンパイラによって，演算に使われている配列 aに格納されて

いるデータをデバイス・メモリに転送するためのコードが main関数側に追加される．

具体的には，まずデバイス・メモリのアドレスを指すための変数 gpu aが新たに宣言

され (10行目)，CUDAライブラリ関数である cudaMalloc関数によってデバイス・メ

モリ上の領域を確保し，その領域を指すようにする (12行目)．その後，cudaMemcpy関

数によって変数 aに格納されているデータをホスト・メモリからデバイス・メモリに

転送しGPU側で変数 aに格納されたデータを参照可能にしている (13行目)．同様に

変数 b，cに対しても，デバイス・メモリ上の領域確保とデータ転送を行う．

一方，カーネル関数である kernel 0関数では行列積の演算が実行される．ここで，

カーネル関数を実行しているスレッドが変換前のループでの何番目のイタレーション

を担当するのかを，変数 blockId.xと変数 threadId.xで表している (2，3行目)．こ

の 2つの変数は CUDAのビルトイン変数であり，それぞれグリッド中の何番目のブ

ロックであるかとブロック中の何番目のスレッドであるかを表している．そして，こ

れらを変換前のイタレータ変数の代わりに用いることで配列内の要素にアクセスする

(6行目)．

OpenMPCはこのように動作し，既存のOpenMPプログラムをそのままGPU向け

並列プログラムへと変換できる．そのため，プログラマに GPUアーキテクチャの知

識を要求することなく，GPUによる高速化の恩恵を受けられる．



9

3 適切なメモリの選択

本章ではOpenMPCが抱える問題点とその解決策について説明する．

3.1 OpenMPCの問題点

OpenMPCはOpenMPのソースコードを書き換えることなくGPUプログラムを生

成できるが，そのままでは高速に実行可能なプログラムは生成できない．これは，単

純にOpenMPCで変換しただけのコードが，次のような 2つの問題点を抱えているか

らである．

1つめの問題点は，デバイス・メモリを自動的に使い分ける事ができない点である．

2.1節で述べたように，CUDAではサイズやアクセス速度の異なる複数種類のデバイ

ス・メモリが使用可能である．このため，GPUの性能を十分に引き出すためには，こ

れらの使い分けが重要である．しかし，OpenMPCコンパイラは特に指定が無い場合，

デバイス・メモリのうち，最もアクセス速度の遅いグローバル・メモリを選択する．そ

のため，メモリアクセスがボトルネックとなり，プログラムが高速に実行できない．こ

の時，グローバル・メモリ以外のデバイス・メモリを使うためには，pragmaを用いる

ことによって，使用するメモリを明示的に指定する必要がある．そのため，OpenMPC

を利用する際にデバイス・メモリを使い分けるには，GPUアーキテクチャの知識が必

要となり，このことはプログラマにとっての負担となる．

2つめの問題点は，ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間のデータ転送の効率が悪い

という点である．ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間のデータ転送にはDMA転送

が使われる．この時，転送されるデータはOSによってページアウトされない領域に

配置されている必要がある．このページアウトされない領域の事をページロックメモ

リと呼ぶ．ここで，mallocなどで確保した領域や静的に確保された領域に配置された

データは，デバイス・メモリへデータを転送する際に，ページロックメモリへとコピー

された後にデバイス側へと転送される．また，ホスト・メモリに書き戻される時も同

様に，ページロックメモリから通常の領域へのコピーが発生する．この無駄なコピー

を防ぐ為に，CUDAにはページロックメモリに対してデータ用の領域を直接確保する

ためのライブラリ関数が用意されている．このライブラリ関数を用いることによって，

データ転送の際の無駄なコピーが発生しなくなるため，データ転送を効率的に行える．

しかし，OpenMPCではこのライブラリ関数を使うためのインターフェースが用意さ

れておらず，データ転送の際に，必ずページロックメモリへのコピーが発生する．そ
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表 2: プログラマが明示的に使用可能なデバイス・メモリの特徴

種類 キャッシュ アクセス スコープ アクセス速度 サイズ

グローバル・メモリ されない R/W GridとHost 低速 製品依存

シェアード・メモリ - R/W Block 高速 16KB(SM毎)

テクスチャ・メモリ される R GridとHost 高速 製品依存

コンスタント・メモリ される R GridとHost 高速 64KB

のため，ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間のデータ転送が高速に行えない．した

がって，OpenMPCにより生成されたプログラムはデータの転送効率が良いとは言え

ない．

3.2 コンスタント・メモリの自動使用及びデータ転送効率化の提案

前述のような問題点を解決するため，本研究では高速にアクセス可能なデバイス・

メモリの自動使用及び，CUDAライブラリ関数を用いた転送用データ領域の確保を提

案する．

3.2.1 コンスタント・メモリの自動使用

CUDAでは複数種類のデバイス・メモリが利用できるが，それぞれが異なる特性を

持っている．このため，GPUで高速に実行できるプログラムを記述するには，その使

い分けが重要である．しかし，デバイス・メモリを使い分けるためにはプログラマが

GPUアーキテクチャについて十分に理解している必要があり，この事はプログラマに

とって負担となる．そこで，CUDAで利用可能な，高速にアクセス可能であるデバイ

ス・メモリの自動使用を提案する．適切なデバイス・メモリを自動的に使い分ける事が

可能となれば，プログラマの負担を増やすことなく，高速なプログラムが記述できる．

CUDAで利用可能なデバイス・メモリのうち，プログラマが明示的に使用可能なもの

の特徴を表 2に示す．グローバル・メモリより高速にアクセス可能なメモリは，シェ

アード・メモリ，テクスチャ・メモリ，コンスタント・メモリの 3種類がある．以下に

その詳細を示す．

シェアード・メモリ

シェアード・メモリにはブロック単位でのみアクセス可能である．そして高速に

アクセス可能な 3種類のメモリのうち，唯一GPUからの書き込みが可能である．

また，各 SM毎に 16KBずつ割り当てられるため，ブロック毎の一時データを置

くのに適している．ただし，シェアード・メモリにデータを書き込んだ場合，そ
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のデータにアクセスする際は，ブロック内で同期を取る必要がある．

テクスチャ・メモリ

テクスチャ・メモリはグリッド単位でのアクセスが可能で，CPUからは読み書き

が可能だが，GPUからは読み出しのみが可能である．また，使用可能なメモリサ

イズは製品に依存する．テクスチャ・メモリに格納されるデータはテクスチャと

呼ばれ，1～3次元の配列のように表現される．テクスチャには，CUDAライブラ

リに用意されている専用のアクセサ関数を介して，intもしくは float型の添字を

使って配列のようにアクセスする必要がある．ここで，float型の添字でアクセス

した場合には，テクスチャ中の要素と要素の中間値を取得することが可能である．

また，テクスチャ・メモリにデータを配置する際には，格納する型とビット数，そ

して要素毎のチャネル数を規定したフォーマットを宣言する必要がある．ここで，

チャネル数とは 1つの要素が保持可能なデータ数の事を指す．格納可能な型は，符

号なし整数，符号付き整数，浮動小数の 3種のうちいずれかに制限される．そし

て，1つのテクスチャには 4チャネルまでのデータが格納可能で，各チャネルの

ビット数は，格納す る型が整数の場合は 0，8，16，32のいずれか 1つ，浮動小

数の場合は 0，32のどちらか片方を指定する必要がある．

コンスタント・メモリ

コンスタント・メモリはテクスチャメモリと同様に，グリッド単位でのアクセス

が可能である．CPUからは読み書き可能であり，GPUからは読み出しのみが可

能となっている．サイズは 64KBで，シェアード・メモリよりも大きい．テクス

チャ・メモリとは異なり，配置するデータのフォーマットを宣言する必要がない．

そして，データ量が 64KBに収まるならば，どのような種類のデータでも配置可

能である．

今回は上記の 3種類のメモリのうち，シェアード・メモリよりもサイズが大きく，テ

クスチャ・メモリよりも汎用性に優れているコンスタント・メモリを自動的に選択する

手法を提案する．これにより，既存手法ではグローバルメモリに配置されていたデー

タの中から，コンスタント・メモリに配置可能なデータを自動的に検出し配置するこ

とが可能となる。コンスタント・メモリはグローバル・メモリよりも高速にアクセス

が可能であり，さらにキャッシュも搭載している．そのため，頻繁にアクセスされる

データが配置されれば，カーネル関数の実行が大幅に高速化できると考えられる．



12

ホスト・メモリ ページロックメモリ

デバイス・メモリ

演算用

データ

CPU側

GPU側

(1)

(2)

演算用

データ

演算用

データ

(4)

(3)

図 6: 既存手法でのデータ転送

3.2.2 CUDAライブラリ関数を用いたデータ領域確保

ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間で転送が行われるデータは，OSによってペー

ジアウトされることを防ぐために，ページロックメモリに配置されている必要がある．

このため，ページロックメモリに配置されていないデータは，DMA転送前にページ

ロックメモリへとコピーされる．しかし，あらかじめページロックメモリへとデータ

が配置されていれば，このコピーは不要となる．CUDAには，ホスト・メモリ－デバ

イス・メモリ間でデータを効率良く転送するために，ページロックメモリへ直接デー

タ領域を確保するためのライブラリ関数が用意されている．しかし，ページロックメ

モリはOSによってスワップアウトされないため，大量に確保しすぎると，システム

が使える物理メモリの量が減ってしまい，システム全体のパフォーマンス低下を招い

てしまう．そこで，デバイス・メモリへ転送されるデータを検出し，そのデータ用の

領域のみを，このライブラリ関数を用いて確保するようにOpenMPCコンパイラを改

良することを提案する．

既存手法において，転送される変数は通常のメモリ領域に配置されるため，図 6 に

示すようにデータが転送される．まず，ホスト・メモリ中のページロックされていな

い通常のメモリ上に配置されたデータが，DMA転送を行うためにホスト・メモリ中の

ページロックメモリへコピーされる (1)．そしてページロックメモリからデバイス・メ

モリへとDMA転送される (2)．その後，カーネル関数の実行が終わり演算結果をCPU
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ホスト・メモリ ページロックメモリ

デバイス・メモリ

演算用

データ

CPU側

GPU側 (1)

演算用

データ
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図 7: 提案手法でのデータ転送

が受け取る時も，デバイス・メモリからページロックメモリへとDMA転送によって

データが転送され (3)，最後にページロックメモリから通常のメモリ領域上へとデータ

がコピーされる (4)．このようにホスト・メモリ－デバイス・メモリ間でデータが転送

される度に通常のメモリとページロックメモリの間で無駄なコピーが発生する．この

事は，データ転送の際にオーバーヘッドとなる．

一方，提案手法では，CUDAライブラリ関数を用いて，あらかじめページロックメ

モリ上にデータ用の領域を確保するため，図 7に示すようにデータが転送される．こ

の場合は，データが既にページロックメモリに配置されているため，図 6の (1)や (4)

のようなホスト・メモリ内での無駄なコピーが発生せず，デバイス・メモリへ直接転

送される．このように，通常メモリとページロックメモリの間でのコピーがなくなる

ため，ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間のデータ転送時間が削減され，プログラ

ム全体の実行時間が短縮できる．

4 OpenMPCコンパイラの改良

提案手法を実現するためにOpenMPCコンパイラを改良した．本章では改良したコ

ンパイラでのコンパイルフローと提案手法の実装方法について述べる．
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OpenMP
プログラム

OpenMPC
コンパイラ

CUDAプログラムへの変換

コンスタント・メモリの自動選択

CUDA
プログラム

ページロックメモリへのデータ配置

図 8: 提案手法でのコンパイルフロー

4.1 コンパイルフロー

OpenMPCは，CUDAプログラムへの変換時に詳細な指示を出すために使われる

pragmaと，その pragmaとOpenMPの pragmaを解釈してCUDAプログラムのソー

スコードを生成するコンパイラの 2つで構成される．本研究ではOpenMPCコンパイ

ラを改良し，提案手法を実現する処理を追加実装した．図 8に改良したコンパイラで

のコンパイルフローを示す．

改良したコンパイラでは既存のコンパイラが生成した構文木を解析し，GPUへ転送

される変数や，デバイスコードの呼び出しを検出する．そして，それを基に提案手法

を適用しプログラムの高速化をはかる．
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1 void kernel 1(int ∗a,int ∗b,int ∗c , int ∗d) {
2 //アクセスするインデックスを作成

3 int i = threadId.x + blockId.x ∗ blockDim.x;

4

5 a[i] = b[i] + c[i];//代入文
6 c[i] += ++ d[i]; //複合代入文とインクリメント

7 }

図 9: 代入及びインクリメント・デクリメント有無の判定

4.2 コンスタント・メモリの自動使用

表 2で示したように，コンスタント・メモリはCPUからは読み書きが，GPUからは

読み出しのみが可能である．また，一度に 64KBまでのデータが配置可能である．そ

のため，コンスタント・メモリに配置可能なデータは，カーネル関数内で書き込みが

されておらず，さらにデータサイズが 64KB以下のものに限られる．また，コンスタ

ント・メモリに配置するデータを格納する変数は，そのスコープがソースコード単位

であり，1つのソースコードでコンスタント・メモリへ配置するデータの合計サイズが

64KBを超えた場合はコンパイルエラーとなる．コンスタント・メモリに配置できる条

件を満たす変数が複数存在する場合は，1つのソースコード毎に合計のデータサイズ

が 64KBを越えなければ，条件を満たす全ての変数を検出した順にコンスタント・メ

モリへ配置する．以下に，条件を満たす変数の検出方法について述べる．

4.2.1 カーネル関数での書き込み有無の判定

GPUで実行されるスレッドはコンスタント・メモリへ書き込みが出来ない．そのた

め，コンスタント・メモリへ配置可能なデータは，GPUで実行されるカーネル関数内

で，値が変更されないデータのみに限られる．ここで，値が変更されないデータとは，

次のような変数に格納されているデータである．

• 代入が行われない変数
• インクリメント，デクリメントされない変数
代入が行われた変数は，値の変更結果を反映する必要があるため，コンスタント・メモ

リへ配置できない．また，インクリメント，デクリメントされた変数も加減算の結果

をメモリへ反映する必要があるため，データをコンスタント・メモリへ配置できない．

これに加え，カーネル関数内で他の関数の引数として使われる変数については，呼出

先の関数内での書き込みの有無を判定出来ないため，判定対象から除外する．
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=

+

b[i] c[i]

a[i]

図 10: 代入文

+=

++

d[i]

c[i]

図 11: 複合代入文とインクリメント

図 9に示すコードを例に，変数に対する代入及びインクリメント，デクリメントの

有無の判定方法を説明する．図 9の 5行目から生成される構文木を図 10に，6行目か

ら生成される構文木を図 11に示す．

まず，図 10を見ると変数 aが=演算子の左の子となっているため，変数 aは値が代入

されることが分かる．そのため変数 aはコンスタント・メモリに配置する変数の候補

から外れる．また，右の子からは変数 b，cに対してインクリメント，デクリメントさ

れていないことが分かる．そのため，この式を解析し終えた段階では，まだ変数 b，c

はコンスタント・メモリに配置可能な変数として見なされる．続いて，図 11を見ると，

変数 cが+=演算子の左の子となっていることが分かる．これにより，引数 cは値が代

入される対象であることがわかるため，コンスタント・メモリに配置する変数の候補

から外れる．さらに，右の子を見ると，変数 dに対してインクリメントがされている

ことがわかる．そのため，変数 dもコンスタント・メモリに配置する変数の候補から外

れる．このように書き込みの有無を判定していくと，最終的にカーネル関数 kernel 1

内では，変数 bに対してのみ書き込みが行われていないことがわかる．よって，この

カーネル関数では，変数 bとして渡される引数の格納するデータのみがコンスタント・

メモリへと配置されるデータの候補となる．

4.2.2 転送されるデータサイズの判定

続いて，変数のデータサイズの判定方法について述べる．転送されるデータサイズ

の判定には，変数の型と要素数を用いる．OpenMPCは動的に確保した領域を指すポ

インタ変数を用いたプログラムを変換できないため，静的な変数のみを対象とするか

らである．そのため，データサイズは静的に見積もることが可能である．コンスタン

ト・メモリのサイズは 64KBであるため，転送されるデータサイズの合計が 64KB以

下である必要がある．
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1 void Function 0() {
2 int x[256][256];

3 int y[1024];

4 int∗ gpu x;

5 int∗ gpu y;

6 :

7 //デバイス・メモリへのデータ転送

8 cudaMemcpy(gpu x , x , sizeof(int)∗256∗256 , cudaMemcpyHostToDevice);
9 cudaMemcpy(gpu y , y , sizeof(int) ∗ 1024 , cudaMemcpyHostToDevice);

10

11 //カーネル関数コール

12 kernel A<<< dimGrid , dimBlock >>>( gpu x , gpu y );

13 :

14 }

図 12: データサイズの判定

転送されるデータを格納している変数の探索を，図 12に示すサンプルプログラムを

用いて説明する．このプログラムにおいて，カーネル関数 kernel Aは引数に gpu xと

gpu yを与えられる (11行目)．そのため，この 2つの変数の指す領域へデータを転送し

ている場所を探索する ．その結果，cudaMemcpy関数によって変数 xと yから gpu xと

gpu yへの転送がそれぞれ行われることが分かる．したがって，変数xとyのデータサイ

ズを見積もれば良い事が分かる (8，9行目)．ここで，変数 xは型が intであり 256×256

個の要素を持つ二次元配列である (2行目)．そのため，データサイズは sizeof(int)

× 256 × 256 = 256KBと計算される．その結果，データサイズが64KBを越えること

が分かり，コンスタント・メモリに配置されるデータの候補から外れる．一方で，変数

yの型は変数 xと同じだが，配列の要素数は 1024個である (3行目)．したがって，デー

タサイズは sizeof(int) × 1024 = 4KBと計算される．そのため，コンスタント・メ

モリへ配置される候補となる．よって，カーネル関数 kernel A内で 2つめの引数に対

して代入が行われないと判定されていれば，変数 yのデータはグローバル・メモリで

はなくコンスタント・メモリへ配置できる．

次に，図13に示すようなサンプルプログラムにおける探索について説明する．この場

合は，変数gpu zとgpu wがカーネル関数Kernel Bの引数となっている (11行目)ため，

この 2つの変数が指す領域へデータを転送する関数を探索する．この時，cudaMemcpy

関数によって変数 zと wが保持するデータがデバイス・メモリへ転送されることがわ
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1 void Function 1() {
2 float z[2048];

3 float w[2048];

4 float∗ gpu z;
5 float∗ gpu w;

6 :

7 //デバイス・メモリへのデータ転送

8 cudaMemcpy(gpu z , z , sizeof(float)∗2048 , cudaMemcpyHostToDevice);
9 cudaMemcpy(gpu w , w , sizeof(float)∗2048 , cudaMemcpyHostToDevice);

10 //カーネル関数コール

11 kernel B<<< dimGrid , dimBlock >>>( gpu z , gpu w );

12 }

図 13: 複数の変数がコンスタント・メモリに配置可能な場合

かる (8,9行目)．今回は，変数 z，wのサイズが共に sizeof(float) × 2048 の 8KB

である．そのため，この 2つのサイズを合計しても 16KBとなり，コンスタント・メ

モリに配置可能なサイズの上限である 64KB以下である．この時，カーネル関数側で

データの書き込みが行われていない場合は，変数 z，wが共にコンスタント・メモリに

配置される．

4.3 CUDAライブラリ関数を用いたデータ領域の確保

ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間でデータを効率良く転送するために，転送さ

れるデータが配置される領域を，CUDAライブラリ関数を用いて確保するように変更

する．この時，領域の確保方法が変更される変数がローカル変数の場合と，グローバ

ル変数の場合で，領域を確保及び解放するタイミングが異なるため，それぞれの場合

について説明する．

まず，領域の確保方法を変更する変数がローカル変数だった場合の例を図 14に示

す．変換前のプログラムを見ると，関数 Function 0のローカル変数である変数 aが

cudaMemcpy関数の引数となっており，ホスト・メモリ－デバイス・メモリ間でのデー

タ転送が行われる事がわかる (8行目)．このため，この例では，変数 aがCUDAライ

ブラリ関数での領域確保の対象となることがわかる．その結果，変換後のプログラム

では，変数 aはポインタ変数として宣言され (2行目)，CUDAライブラリ関数である

cudaMallocHost関数を使ってデータ領域を確保するように変更されている (6行目)．
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1

2 int Function 0(){
3 int a[N];

4 int ∗gpu a;

5 :

6 :

7 //デバイス・メモリへのデータの転送

8 cudaMemcpy(gpu a,a,sizeof(int)∗N);

9 :

10 :

11 :

12 return 0;

13 }

変換前のプログラム

1 int Function 0(){
2 int ∗a;//ポインタとして宣言

3 int ∗gpu a;

4 :

5 //領域を確保

6 cudaMalloHost(&a,sizeof(int)∗N);

7 :

8 //デバイス・メモリへのデータ転送

9 cudaMemcpy(gpu a,a,sizeof(int)∗N);

10 :

11 cudaFreeHost(a);//領域を開放

12 return 0;

13 }

変換後のプログラム

図 14: CUDAライブラリ関数を用いたデータ領域確保の例 (ローカル変数)

　　

さらに，ローカル変数は関数を抜けた時点で使用されなくなるため，cudaFreeHost関

数が関数 Function 0の return文の直前に挿入され，確保した領域が解放される (11

行目)．

次に，転送される変数がグローバル変数だった場合の例を，図 15に示す．このサン

プルプログラムでは，GPUへ転送される変数 bは関数 Funcion 1のローカル変数では

なく，グローバル変数として宣言されている (1行目)．そのため，プログラム中の様々

な関数が変数 bにアクセスする可能性がある．そのため，関数 Funcion 1で領域の確

保と解放を行ってしまった場合，他の関数から変数 bへアクセスしようとしたときに，

領域が確保されていないため，プログラムが正常に実行されない．そこで，GPUへ

転送される変数がグローバル変数だった場合は，データ転送が行われる関数では無く

main関数で領域の確保と解放を行うように変更する (13,15行目)．これにより，関数

Funcion 1以外の関数から変数 bへのアクセスが発生した場合でも，プログラムは正

常に実行される．

5 評価

既存のOpenMPCコンパイラと提案手法を実装したOpenMPCコンパイラを比較し，

評価を行った．
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1 int b[M];//配列として宣言

2

3 void Function 1()

4 {
5 int ∗gpu b;

6 :

7 //デバイス・メモリへのデータ転送

8 cudaMemcpy(gpu b,b,sizeof(int)∗M);

9 :

10 }
11

12 int main(){
13 :

14 :

15 :

16 return 0;

17 }

変換前のプログラム

1 int ∗b; //ポインタとして宣言

2 void Function 1()

3 {
4 int ∗gpu b;

5 :

6 //デバイス・メモリへのデータ転送

7 cudaMemcpy(gpu b,b,sizeof(int)∗M);

8 :

9 }
10 int main(){
11 :

12 //領域の確保

13 cudaMallocHost(&b,sizeof(int)∗M);

14 :

15 cudaFreeHost(b);//領域の開放

16 return 0;

17 }

変換後のプログラム

図 15: CUDAライブラリ関数を用いたデータ領域確保の例 (グローバル変数)

　　

5.1 評価環境

評価環境を表 3に示す．GPUとして NVIDIA社の GeForce GTX280を使用した．

GeForce GTX280はGT200アーキテクチャを採用しており，30個のストリーミング・

マルチプロセッサ (SM)を搭載している．さらに，各 SM上にはそれぞれ 8個のスト

リーミング・プロセッサ (SP)が搭載されており，計 240個の SPを持つ．

また，評価には行列積の演算を行うMatrixMul，モンテカルロ法を用いて円周率の計

算を行うPI (montecarlo)，積分法を用いて円周率の計算を行うPI (Integral)，マンデ

ルブロー集合の面積の推定を行うMandelbrot，ヤコビ法を用いてヘルムホルツ方程式

を解く Jacobiの 5種類のプログラムを用いた．このうち，PI (Integral)，Mandelbrot，

JacobiはOMPSCR[6]に含まれるベンチマークプログラムである．なお，MatrixMul

で演算に用いた行列のサイズは 128×138であり，PI (montecarlo)での計算の試行回数

は 10万回である．また，PI (Integral)，Mandelbrotは引数にOMPSCRのデフォルト

値を用いたが，Jacobiのみ計算に用いる行列サイズを 200×200としている．これはデ



21

表 3: 評価環境

OS Fedora15

CPU Core2Quad

Frequency 2.83GHz

Memory 3GB

GPU GeForce GTX280

Number of multiprocessors 30

Number of cores (SP) 240 (30× 8)

CUDA version 4.0

Compute capability 1.3

Compiler gcc 4.6.1

Compile options -O3

OpenMPC Compiler version 0.2

フォルトでは 5000×5000の行列を用いていたが，このサイズでは既存のOpenMPCコ

ンパイラが変換したプログラムが実行できなかったためである．

5.2 評価結果

評価結果を図 16に示す．グラフは，左が既存のOpenMPCコンパイラが出力した

プログラム，右が提案手法を適用したコンパイラが出力したプログラムの実行時間を

表している．グラフの縦軸は実行時間を表しており，既存手法の実行時間を 1として

正規化している．プログラムの実行時間を，ホスト・メモリからデバイス・メモリへ

のデータ転送，カーネル関数での計算時間，デバイス・メモリからホスト・メモリへ

のデータ転送，その他の 4項目に分類し，それぞれに要した時間をプロットした．そ

の他には，GPU側のデータ領域の確保と開放，実行構成の設定などが含まれている．

評価の結果，最大で 42%,平均で 14%の高速化が確認できた．項目別では，デバイス

メモリからホスト・メモリへのデータ転送は最大 14%，平均 7%の高速化が，カーネル

関数の計算時間は最大 25%，平均 7%の高速化が，デバイス・メモリからホスト・メモ

リへのデータ転送は最大 3%平均 2%の高速化がそれぞれ確認できた．

特に Jacobiは他のプログラムと比べて，高速化が顕著に見られる．これは Jacobiは

他のプログラムと異なり，カーネル関数とそれに伴うデータ転送が複数回実行された

ためであると考えられる．



22

0.00

0.20

0.40

0.60

0.80

1.00

MatrixMul PI(montecalro) PI(Integral) Mandelbrot Jacobi

その他

デバイス・メモリ

からホスト・メモリ

計算時間

ホスト・メモリ

からデバイス・メモリ

図 16: 評価結果

5.3 考察

評価結果を考察したところ，結果に 3つの傾向があることが明らかになった．まず，

データ転送の時間及びカーネルの実行時間の両方で高速化が確認できたものが挙げら

れる．このパターンにはMatrixMulと Jacobiの 2つが該当する．この 2つのプログラ

ムでは，カーネル関数を実行する際に必要となるデータの中に，大きな配列があった

ことが転送時間の削減に大きく関係している．そのため，提案手法により大きなデー

タのコピーが削除され，データの転送時間が削減されたと考えられる．そして，計算

結果を格納するための変数も，ある程度サイズが大きい配列だったため，デバイス・

メモリからホスト・メモリにデータを転送する時間も削減されている．さらに，カー

ネル関数内でコンスタント・メモリへ配置されたデータへのアクセスが頻繁に行われ

たため，カーネル関数の実行が高速化されたと考えられる．

次に，カーネル関数での計算時間はあまり変化がなく，データの転送時間のみが削減

されたものが挙げられる．このパターンに該当した物はPI (montecarlo)とMandelbrot
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の 2つがある．この 2つのプログラムは共に，アルゴリズムとしてモンテカルロ法 [7]

を用いている．モンテカルロ法はランダムな値を採択するかどうかを繰り返し，近似

解を求めるアルゴリズムである．そのため，アルゴリズムを実行する際に乱数が必要

となる．ここで，GPUでは rand関数を使うことが出来ないため，ランダムな値が必

要な際は，事前に配列などで用意しそれをGPUへと転送する必要がある，と言う事

実がある．つまり，この 2つのプログラムでは，事前に用意された乱数列をデバイス・

メモリに転送する際に，提案手法であるページロックメモリにデータを配置する手法

の効果が確認できたと考えられる．ただし，デバイス・メモリからホスト・メモリへ

のデータ転送については，計算結果だけを転送するため，転送されたデータサイズが

小さく，提案手法による効果が得られなかったと考えられる．また，この 2つのプロ

グラムでは カーネル関数は値を採用するかどうかの比較と，リダクション演算のみを

行っていた．そのため，カーネル関数での処理は元々時間がかかるものではない上に，

コンスタント・メモリへ配置したデータへのアクセスはカーネル関数内でのごく一部

となり，計算時間は短縮されなかったと考えられる．

最後に，提案手法と既存手法で，実行時間に有意な変化がなかった物が挙げられる．

このパターンにはPI (Integral)が該当する．このプログラムはOpenMPCで変換を指

定した forループで，ループのイタレータとループ内での局所変数のみを演算に使用し

ていた．そのため，変換後のカーネル関数に対して転送されたデータ量が少量であり，

データ転送の効率化が有効ではなかったと考えられる．また，コンスタント・メモリ

へのデータ転送も行われたが，コンスタント・メモリに配置されたデータへのアクセ

ス回数が少ないため，高速化がほぼ確認できなかったと考えられる．そのため，この

ようなGPU側でデータを用意し演算をするプログラムでは提案手法が有効ではない

と考えられる．

6 おわりに

本論文では，CUDA向け並列化フレームワークOpenMPCを改良し，適切なデバイ

ス・メモリを自動的に選択する手法を提案した，また，デバイス・メモリへと転送さ

れる変数を検出し，自動的にページロックメモリへと配置する手法を提案した．提案

手法が有効であることを確認するため，幾つかのベンチマークプログラムを用いて評

価した．その結果，既存手法に対して，平均で 14パーセント，最大で 42パーセント

の速度向上が確認できた．

今後の課題として，コンスタント・メモリに配置するデータの選択を，より適切に
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行うことが挙げられる．現在の実装では，コンスタント・メモリに配置可能なデータ

が複数ある場合，最初に検出された物から優先的に配置するようにしている．そのた

め，カーネル関数内で頻繁にアクセスされる変数よりも，されない変数の方が優先的

に選択される可能性がある．したがって，コンスタント・メモリに配置可能なデータ

が複数存在した場合に，頻繁にアクセスされるデータを優先的に配置すれば，メモリ

アクセス時間がより短縮できると考えられる．さらに，より多くの種類のデバイス・

メモリを自動選択できるようにすることも課題として挙げられる．今回は，コンスタ

ント・メモリのみを自動選択の対象としたが，高速にアクセス可能なデバイス・メモ

リには，テクスチャ・メモリとシェアード・メモリも存在する．これらのメモリも，状

況に応じて適切に選択可能にすることで，よりプログラマの負担が軽減されると考え

られる．
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