
GPUを用いた計算コストの小さい数値計算の高速化
Acceleration of numerical calculation with low calculation cost using GPU

吉田　慧吾　 ∗ 魚谷　智志 ∗ 増田　信之 ∗

Keigo Yoshida Satoshi Uotani Nobuyuki Masuda

1. まえがき
近年，グラフィックス処理の分野で GPU(Graphics

Processing Unit)が多く用いられている．GPUとは 3D
グラフィックスなどの画像描写を行う際に必要な計算処
理を行うプロセッサで単純な演算かつ大量の計算処理
に長けている。また，グラフィックス処理以外の汎用計
算技術である GPGPU(General-purpose computing on
graphics processing units)も盛んとなっており，気象シ
ミュレーション，石油採掘現場での地震波解析，信号処
理，金融工学など，広い分野で用いることができる．本
研究では半導体チップメーカーのNVIDIA社が提供する
プログラミングモデルである CUDA(Compute Unified
Device Architecture)を用いている．CUDAはGPUの
性能をプログラミング手法によって最大限に活用するこ
とができる利点がある．本研究では，GPUが得意とし
ない計算コストの小さい数値計算においての検証と高速
化を図った．

2. CUDA(Compute Unified Device Ar-
chitecture)

GPGPUの分野では，汎用的な並列処理言語を用いて
プログラムを実装することが一般的となっている．

2.1 CUDA

GPUのチップメーカーであるNVIDIA社が自社製品
向けに C言語に並列処理用の拡張を加えた CUDAとい
うものがある．CUDAはさまざまなGPUカーネルを高
速化するために最も普及しているアプリケーションプロ
グラミングインターフェイスの１つである．CUDAを
利用することによって，C/C++で書かれたコードをほ
んのわずかなプログラミング作業で，GPU上で効率よ
く実行できる．CUDAプログラミングの主な流れを図 1
に示す．

図 1: CUDAプログラミングの流れ
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2.2 CUDAストリーム
CUDAストリームとは CUDAの一連の非同期操作で
ある．この操作はCPUホスト側で命令された順番に従っ
てGPUデバイス側で実行される．ストリームは発行さ
れた操作をカプセル化し，順序を保ったまま，ストリー
ムのキューに追加して前の操作の後に実行できるように
する．そして，キューに追加した操作の状態を取得でき
るようにする．CUDAストリームのキューに追加され
た操作はすべて非同期である．そのため，ホスト/デバ
イスシステムではそれらの実行とほかの実行をオーバー
ラップさせることが可能である．
CUDAプログラミングの典型的なパターンとして，

１．　入力データをホストからデバイスに移動する．
２．　デバイスでカーネルを実行する．
３．　結果をデバイス側からホスト側に移動する．

がある [1]．この構図のタイムラインを図 2に示す．

図 2: CUDAプログラミングの典型的なタイムライン

図 2にある「HtoD]の「H」と「D」はそれぞれホス
トとデバイスのことを指している．「HtoD]はホスト側か
らデバイス側へのデータ転送，「DtoH」はデバイス側か
らホスト側へのデータ転送を指している．「Kernel」はデ
バイスでの実行を指している．数字はデータの順番を表
している．この操作を繰り返している．また，横軸は経
過時間を示している．このように，データ転送している
間やカーネルを実行している間はどちらかが何もしてい
ない状態となってしまう．そこで，CUDAストリームを
用いることによりホストとデバイス間のデータ転送とデ
バイス側でのコンピューティングを並列処理することで
き，オーバーラップすることができる．この構図をタイ
ムラインで図 3に示す．
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図 3: CUDAストリームを用いた時のタイムライン

3. 実験結果
本研究の実験方法を示す．解像度が 128× 128の画像

1枚分のすべての画素値をファイルから読み込み，用意
した配列に代入していく．1枚分計算させたら次のデー
タをファイルから読み込み，同じように計算させた．こ
の過程を 1回と 10回繰り返して行った時の計算時間を
CPUと GPUそれぞれで測定した．また，CUDAスト
リームを用いた場合 10枚分の計算時間を測定値とした

3.1 実験環境
本実験で用いたシミュレーション環境を表 1に示す．計

算時間の測定にCPUではgetrusage()，GPUではnvprof
を用いた．また，CUDAストリームを用いた場合には
NVIDIA Visual Profiler で，最初にホスト側からデバ
イス側にデータを転送し始めてから最後にデバイス側か
らホスト側に結果データを転送し終わるまでの時間を計
算時間とした．そして，ブロックを (8,8,1)，スレッドを
(16,16,1)にして測定した．

表 1: シミュレーション環境

OS Windows 10 Pro
CPU Intel(R) Core(TM) i5-8400 2.80GHz
RAM 32GB (8GB× 4)
GPU NVIDIA GeForce® GTX 1060 3GB
開発環境 CUDA10.0 V10.0.130

3.2 測定結果
CPUとGPUそれぞれの計算時間の測定結果を表 2に

示す．

表 2: GPUと CPUの比較

画像数
GPU[µs]

CPU[µs]
HtoD DtoH 演算 合計

1枚 6.752 5.76 5.532 18.044 133
10枚 66.688 52.096 47.488 166.272 1302

表 2より CPUよりも GPUの方が計算速度が速いこ
とが分かった．またNVIDIA Visual Profilerでストリー
ムを用いたタイムラインを図 4に示す．

図 4: CUDAストリームを用いた時のタイムライン

図 4において茶色がデータ転送，青がGPUでの計算
を表している．このように，データ転送とGPUでの計
算がオーバーラップされていることがわかる．また，測
定結果を表 2の結果と比較して表 3に示す．

表 3: CUDAストリームの有無の比較

計算時間 [µs]
ストリームなし 166.27
ストリームあり 157.92

ストリームを用いた方が計算時間が短くなることが分
かった．

4. まとめと今後の課題
本研究で演算量の少ない画像処理を CPUと GPUで
比較するとGPUの方が速く処理できた．そこにCUDA
ストリームを用いることでさらに高速化することがで
きた．今後さらに計算時間の短縮をするために検証した
いことや案について述べる．CUDAストリームを用い
たがうまくオーバーラップしきれていないところが多く
あった．ここを今後修正していきたい．また，CUDAス
トリームを用いて画像出力まで行った際の単位時間当た
り処理させるフレーム数を算出し，検証していきたい．
そして，計算時間を短縮するための手法としてGPUと
CPUの処理を並列にするプログラムを考えたい．本研
究ではデバイス側からデータを受け取ってからOpenGL
を用いて画像を出力することを考えている．OpenGLの
バッファオブジェクトという機能を利用すると，GPUに
よって生成された画像データをそのまま CPUを介する
ことなくテクスチャに移動することができる [2]．本研
究においては PBO(Pixel Buffer Object)を用いること
で，さらに計算時間を短くすることができると期待でき
る．この応用として CUDAストリームと併用すること
ができるかの検証もしていきたい．
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