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GPUによる4倍・8倍精度BLASの実装と評価

椋 木 大 地† 高 橋 大 介†

本研究では 4倍・8倍精度演算に対応した BLAS（Basic Linear Algebra Subprograms）関数を
GPU（Graphics Processing Unit）向けに実装し評価を行った．4倍・8倍精度演算には double型
倍精度数を 2つ連結して 4倍精度数を表す double-double（DD）型 4倍精度演算，および 4つ連結
して 8 倍精度数を表現する quad-double（QD）型 8 倍精度演算を用いた．NVIDIA Tesla C2050
による性能評価では，Intel Core i7 920 での同一処理と比べ，4 倍精度 AXPY が約 9.5 倍，8 倍
精度 AXPY が約 19 倍高速化された．また 4 倍精度 GEMM は CPU に比べて約 29 倍，8 倍精度
GEMMは約 24倍の高速化を達成した．さらに Tesla C2050では 4倍精度 AXPYが倍精度演算の
高々2.1倍の演算時間となり，GEMV，GEMMでも倍精度演算に対する計算時間の増大が CPUの
場合と比べ大幅に削減された．一方で PCI-Express（PCIe）によるデータ転送時間を考慮した場合，
倍精度 GEMMは PCIeデータ転送性能に律速される傾向が見られたが，4倍・8倍精度 GEMMで
はこれがほぼ解消されることが示された．本論文では 4 倍・8 倍精度 BLAS 演算が GPU に適して
おり，CPU に比べ実用的な性能が得られることを示す．

Implementation and Evaluation of Quadruple
and Octuple Precision BLAS on GPUs

Daichi Mukunoki† and Daisuke Takahashi†

We implemented quadruple and octuple precision Basic Linear Algebra Subprograms
(BLAS) functions on graphics processing units (GPUs), and evaluated their performances.
We used DD-type quadruple precision operation, which combines two double precision values
to represent a quadruple precision value, and QD-type octuple precision operation, which
combines four double precision value, to represent a octuple precision value. On NVIDIA
Tesla C2050, quadruple precision AXPY is approximately 9.5 times faster, and octuple pre-
cision AXPY is approximately 19 times faster than that on Intel Core i7 920. Additionally,
quadruple precision GEMM is approximately 29 times faster, and octuple precision GEMM is
approximately 24 times faster than that on the CPU. Moreover, the execution time of quadru-
ple precision AXPY takes only approximately 2.1 times longer than that of double precision
AXPY on the GPU. Also on quadruple and octuple precision GEMV and GEMM on the
GPU, the increase of the execution time relative to double precision operation is decreased
compared to the CPU. On the other hand, taking the PCI-Express (PCIe) data transfer time
into consideration, the performance of double precision GEMM is limited by PCIe data trans-
fer time, but that of quadruple and octuple precision GEMM is almost not limited by them.
In this research, we show that quadruple and octuple precision BLAS operations are suitable
for GPUs.

1. は じ め に
浮動小数点演算にはその原理上丸め誤差が存在し，
主に科学技術計算などでは倍精度でも精度が不足する
計算が存在する．例えば CG法などの反復法では，丸
め誤差の影響で倍精度であっても収束が停滞するケー
スが存在する．また特に近年では計算の大規模化によ
り，丸め誤差の蓄積が問題となることが予想される．

† 筑波大学大学院システム情報工学研究科
Graduate School of Systems and Information Engineer-

ing, University of Tsukuba

このような背景から，倍精度を超える高精度演算が必
要とされており，古くから様々な試みがなされてきた．
一方，現在の一般的なプロセッサがハードウェアレ
ベルでサポートするのは 64bit倍精度浮動小数点演算
までであり，それ以上の高精度演算にはソフトウェア
エミュレーションが必要となる．ソフトウェアによる
高精度演算は，四則演算などの単純な二項演算であっ
ても多数の演算を組み合わせて計算するため，その演
算量は膨大なものとなる．そのため従来のプロセッサ
の性能では実用的な性能が得られず，高精度計算は敬
遠される傾向にあった．しかし近年，プロセッサの演
算性能が著しく向上し，高精度計算の活用が注目され
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るようになった．
近年，高性能なプロセッサとして特に注目されて
いるのがGPU（Graphics Processing Unit）である．
GPU は CPU を上回る演算性能とコストパフォー
マンスが得られることから，GPU を汎用計算に応
用する GPGPU（General Purpose computing on

GPU）が広く普及するようになった．GPU は数百
個のコアを搭載するメニーコアプロセッサである．ま
た NVIDIA Tesla C2050では理論ピーク演算性能が
単精度で 1030GFlops，倍精度で 515GFlops に達す
るなど，CPUと比べて高い演算性能を有する．一方で
GPUはCPUのアクセラレータとして動作し，CPU–

GPU間の接続には PCI-Express（PCIe）が用いられ
ている．しかし PCIe 2.0 x16の場合でも理論ピーク
バンド幅は 8GB/s と，GPU の演算性能に対して明
らかに不足している．そのため GPUの優れた演算性
能を活用できるのは並列性が高く，1演算あたりのメ
モリ転送量である Byte/Flop 値の小さいアプリケー
ションに限られる．
本研究ではGPUによる 4倍・8倍精度演算に対応し
た BLAS（Basic Linear Algebra Subprograms）関
数を NVIDIA 製 GPU 上に実装し，性能評価を行っ
た．BLASは行列・ベクトルの演算であるため，メニー
コア・マルチスレッドの超並列アーキテクチャを持つ
GPUに適した処理である．また 4倍・8倍精度演算は
演算量が多く Byte/Flop 値が小さい処理である．そ
のため，4倍・8倍精度 BLAS演算は GPUによる高
速化が期待できる．
以下，2章では本論文の関連研究と 4倍・8倍精度演
算手法ついて述べ，3章で 4倍・8倍精度 BLAS関数
の GPU実装について述べる．また性能評価の結果を
4章で述べる．最後に 5章で本論文のまとめとする．

2. 4倍・8倍精度演算
2.1 関 連 研 究
ソフトウェアによる高精度演算手法は，高精度数の
格納方法によって 2種類に大別できる．高精度数を整
数配列によって定義された独自の型に格納する方式と，

既存の浮動小数点数型を複数連結して格納する方式で
ある．前者の手法を用いた高精度演算ライブラリとし
て，GMP1)，MPFR2)，ARPREC3)などが知られて
おり，これらは任意精度の実現に適している．一方，
後者の方式を採用した高精度演算ライブラリとして，
4倍・8倍精度演算ライブラリの QD4) が知られてい
る．QDライブラリでは倍精度浮動小数点数（double

型）を 2 個連結して 4 倍精度浮動小数点数を表現す
る double-double（DD）型 4倍精度演算と，double

型を 4 個連結して 8 倍精度浮動小数点数を表現する
quad-double（QD）型 8倍精度演算を採用している．
この方式では既存の浮動小数点数型が持つ指数部，仮
数部をそのまま流用するため，整数配列を用いた方式
と比べ比較的単純に実装できるとともに，高速に計算
できる．しかし指数部を拡張できないため，表現でき
る数の範囲が限られ，8倍精度を超える精度の実現に
は適さない．本研究では 4倍・8倍精度演算に，この
QDライブラリの DD型 4倍精度演算および QD型
8倍精度演算を用いる．詳細は次節で説明する．
高精度演算に対応した BLASの実装として，DD型
演算を使用した XBLAS5) が知られている．XBLAS

は入出力データは倍精度であるが，内部の演算に DD

型演算を用いることで高精度化を実現している．一方，
MBLAS6) は既存の高精度演算ライブラリを用いた高
精度 BLAS実装である．GMPやMPFRによる任意
精度演算と QDライブラリによる 4倍・8倍精度演算
に対応し，入出力データも各ライブラリが採用する高
精度データ形式のまま扱うことができる．
これらの研究はすべて CPU上に実装されたもので
あるが，GPU上で高精度演算を行った事例もいくつ
か存在する．まず Göddekeら7) は倍精度演算に対応
しない GPUに対し，FEMソルバに double-float型
による倍精度演算を適用した事例を示している．また
Thall8) は double-float型，quad-float型の高精度演
算をGPU上に実装しているほか，中里ら9)はDD型 4

倍精度演算を AMD社製GPU，GRAPE-DR向けに
実装している．一方，Zhaoら10) は GPUに対応した
GMP相当のライブラリ GPUMP，Luら11) は QD，
ARPREC の GPU 版である GQD，GARPREC を
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実装している．
GPU向けのBLAS実装でGPUによるBLASの加
速が有効なことは知られており，GPU上での 4倍・8

倍精度演算に関する研究例から，4倍・8倍精度BLAS

が GPU 上で加速されることが期待できる．しかし
GPUにおいて BLASの関数単位で 4倍・8倍精度演
算を実装・評価した事例は存在しておらず，従来の倍
精度関数と比較してどれほどの計算コストがかかるの
かといった，定量的な評価はなされていなかった．

2.2 DD型 4倍精度演算と QD型 8倍精度演算
ここでは本研究で用いる QD ライブラリにおける

DD型 4倍精度演算およびQD型 8倍精度演算につい
て説明する．まずデータフォーマットを図 1に示す．
DD 型 4 倍精度では 4 倍精度浮動小数点数 a を 2 つ
の倍精度浮動小数点数 a0と a1によって a = a0 +a1，
|a0| > |a1|と表す．同様にQD型 8倍精度では 4つの
倍精度浮動小数点数を用いて a = a0 + a1 + a2 + a3，
|a0| > |a1| > |a2| > |a3|と表す．IEEE 754-2008の
倍精度型（binary64）は仮数部が 52ビット（ケチ表
現により実際には 53 ビット相当）であり，DD 型 4

倍精度の仮数部は 104ビット（同様にケチ表現で 106

ビット相当），十進で約 32 桁の精度となる．これは
IEEE754-2008の 4倍精度型（binary128）より仮数
部，指数部ともに小さい．また QD 型 8 倍精度は仮
数部が 208 ビット（同様にケチ表現で 212 ビット相
当）で，十進約 64桁の精度となる．なお 8倍精度型
は IEEE 754-2008では定義されていない．

DD 型 4 倍精度演算は 4 倍精度数 a = a0 + a1，
b = b0 + b1 の a0，a1 と b0，b1 同士を筆算の原理で
計算する．QD 型 8 倍精度演算も同様の原理である．
アルゴリズムの詳細は Hida12) らの論文で説明されて
いる．なお QD ライブラリでは 106 ビットの精度を
保証するアルゴリズムと，106ビットの精度を保証し
ない代わりに演算量を削減したアルゴリズム（sloppy

アルゴリズム）の 2種類が実装されている．後者のア
ルゴリズムは，4倍精度数の下位データ（a1と b1）同
士の加算時にキャリーが発生した場合，その分だけ仮
数部の下位桁が失われてしまうが，これを考慮しない
というものである．本論文では前者の 106ビットの精
度を保証するアルゴリズムを想定する．また DD型 4

倍精度および QD 型 8 倍精度の乗算では，積和演算
a× b+ cの中間の演算結果を丸め誤差なしの 106ビッ
トで保持し一命令で実行可能な倍精度Fused-Multiply

Add（FMA）命令を用いることで，演算量を削減す
ることができる．DD 型 4 倍精度および QD 型 8 倍
精度の加算，乗算に要する演算量を表 1に示す．倍精
度演算に比べ演算量が大きくなる一方で，メモリ参照
量は DD型演算が倍精度演算の高々2倍，QD型演算
が 4倍であるため，メモリ参照量に対して演算量の多
い，GPUに適した処理である．

表 1 DD 型 4 倍精度演算および QD 型 8 倍精度演算の演算量

DD 型 4 倍精度 QD 型 8 倍精度
加算 20 Flop 90 Flop

乗算（FMA あり） 10 Flop 193 Flop

乗算（FMA なし） 24 Flop 333 Flop

3. 4倍・8倍精度BLASの実装
本研究では QD ライブラリで採用されているもの
と同じ DD型 4倍精度演算および QD型 8倍精度演
算を採用した BLAS を GPU 上に実現する．入出力
データもDD型 4倍精度およびQD型 8倍精度で取り
扱う．実装には NVIDIA社のGPGPU開発環境であ
る CUDA（Compute Unified Device Architecture）
を使用し，ハードウェアとして倍精度演算が可能な
GT200アーキテクチャ以降の GPUを想定する．

3.1 BLAS関数の実装
今回，Level 1–3 BLASの代表的な関数としてLevel

1 BLASの AXPY (y = αx + y)，Level 2 BLASの
GEMV (y = αAx + βy)，Level 3 BLASの GEMM

(C = αAB + βC)を実装した．行列データの格納は
列優先順で行う．なお現段階の実装では計算できる次
元数の制約があるほか，転置行列のサポートが省略さ
れており，BLASの仕様に完全には準拠していない．

CUDAではCPU側のメモリ空間とGPU側のメモ
リ空間は独立しており，GPUで処理を行うデータは
明示的に CPUから GPUへ PCIe経由でデータ転送
を行う必要がある．今回の実装では BLAS の演算は
演算に必要なデータの転送完了後に行い，演算とデー
タ転送のオーバーラップは行っていない．

BLAS 演算はベクトル，行列の各要素に対し，
CUDA の 1 スレッドを割り当てて計算する．今回
AXPY，GEMVではスレッドブロックあたりのスレッ
ド数を 128とし，65535× 128要素までのベクトルに
対し，各スレッドが持つ ID番号をインデクスとして
演算を行うようにした．GEMMではキャッシュに相当
する高速なオンチップメモリである共有メモリを利用
し，キャッシュブロッキングを行った．共有メモリに入
りきる大きさでブロッキングサイズを検討した結果，4

倍精度では 8×8，8倍精度では 16×16の場合に最速
であったためこれを採用した．スレッドブロックあた
りのスレッド数もそれぞれ 8×8 = 64，16×16 = 256

スレッドとした．なおこの共有メモリは Tesla C1060

で 16KB，Tesla C2050 では 64KB のうち共有メモ
リ 16KB ＋ L1 キャッシュ48KB，または共有メモリ
48KB＋ L1キャッシュ16KBの 2通りの構成で利用で
きるが，今回はそれぞれの GPU向けに個別のチュー
ニングを行わないこととしたため，前者の共有メモリ
が 16KBの場合を想定して実装を行った．
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3.2 4倍・8倍精度演算の実装
4倍・8倍精度演算部分はQDライブラリを CUDA

に移植する形で実装した．QDをCUDA環境に移植し
たものとして LuらによるGQDが存在するが，GQD

では 106ビットの精度を保証しない sloppyアルゴリ
ズムしか実装されていないことや，GPUがサポート
する FMA命令を利用した実装がなされていないこと，
また我々もQDライブラリのDD型演算を CUDAに
移植13) していたことから，これに QD型演算を追加
する形で実装した．

4倍・8倍精度演算関数群は基本的に CPU向けの
QDライブラリと同一の処理を行っており，BLASの
演算であるベクトル・行列の各要素を計算するスレッ
ド内で，それぞれ逐次的に処理される．関数は GPU

用のデバイス関数として実装しているが，コンパイル
時にインライン展開されるため，関数呼び出しのオー
バーヘッドは存在しない．

GT200アーキテクチャ以降のGPUでは，積和演算
の中間の演算結果を丸め誤差なしの 106ビットで保持
する倍精度 FMA命令を利用できるため，乗算アルゴ
リズムにおいて FMA命令を使用している．CUDAで
はコンパイラが FMA命令に置き換え可能な積和演算
を自動で FMA命令に置き換えるため，FMA命令を
使用するアルゴリズムをそのまま記述すれば FMA化
されるが，明示的にするため FMA命令部分は組み込
み関数 fma rnを用いて実装した．一方，FMA命令
を使用してはならない箇所ではコンパイラによる意図
しない FMA命令への置き換えを防止するため，乗算・
加算のみを行う組み込み関数 dmul rn， dadd rnを
使用して実装を行った．

4. 性 能 評 価
4.1 評 価 方 法
本研究で実装したDD型 4倍精度およびQD型 8倍
精度 AXPY，GEMV，GEMM の性能を，NVIDIA

Tesla C2050（Fermiアーキテクチャ）および一世代前
の NVIDIA Tesla C1060（GT200 アーキテクチャ）
の 2 つの GPU 上で測定した．倍精度理論ピーク演
算性能は Tesla C1060が 78GFlops，Tesla C2050が
515GFlopsである．Tesla C1060は 4GBのGDDR3

メモリ（理論ピークメモリ帯域 102GB/s），Tesla

C2050は 3GBのGDDR5メモリ（理論ピークメモリ
帯域 144GB/s）が搭載されている．なおTesla C2050

にはメモリに ECC機能が搭載されているが，ECC機
能を有効にするとメモリ性能が低下するため，今回は
速度を優先して ECCを無効として測定した．

GPUにおける我々の 4倍・8倍精度 BLAS実装を
ここでは CUDDBLAS（DD型 4倍精度），CUQD-

BLAS（QD 型 8 倍精度）と呼ぶ．性能比較のため
GotoBLAS 2-1.13（倍精度，CPU），CUBLAS 3.1

（倍精度，GPU）の性能も測定した．また CPUとの
比較のため，CUDDBLAS，CUQDBLAS と同じ演
算を行う DD型 4倍精度演算および QD型 8倍精度
演算に対応した BLAS を CPU 向けに実装し，性能
を測定した．これらの BLAS をそれぞれ DDBLAS，
QDBLASと呼ぶ．CPU向けの DD型 4倍精度演算
および QD型 8倍精度演算に対応した BLASとして
MBLASが存在するが，MBLASの現バージョンでは
一部の関数を除いてマルチスレッド実行に対応してい
ない．DDBLAS，QDBLAS は QD 2.3.114) を用い
て実装し，OpenMPによる並列化，キャッシュブロッ
キングなどの最適化を行った．

CPU には Intel Core i7 920（2.67GHz，Quad-

Core）を使用し，Hyper-Threading は無効として，
GotoBLAS，DDBLAS，QDBLAS は CPU のコア
数と同じ 4 スレッドで実行した．OS は CentOS 5.5

（x86-64，kernel 2.6.18-194.11.4.el5），CUDAはVer-

sion 3.1，コンパイラは CPUコードに g++ 4.1.2（–

O3），GPUコードに nvcc 3.1（–O3）を使用したが，
DDBLAS，QDBLAS および QD 2.3.11 のみ Intel

C++コンパイラ icpc 11.1（–fast）を用いた．
演算性能は 1秒間に計算した倍精度演算回数，DD

型 4 倍精度演算回数，QD 型 8 倍精度演算回数をそ
れぞれ Flops，DDFlops，QDFlops で示した．実行
時間の測定は実行時間が 1秒以上となるように繰り返
し回数を調節して測定したものの平均値とした．また
GPUで動作する BLASの性能には CPU–GPU間の
PCIeによるデータ転送時間は含めていない．行列お
よびベクトルは一様乱数で初期化された N × N の正
方行列，および大きさ N のベクトルである．4倍・8

倍精度乱数の生成にはQDライブラリの乱数生成関数
dd randおよび qd randを使用した．なお AXPYの
α は乱数で初期化し，GEMV，GEMM の α は 1.0，
β は 0.0に固定した．

4.2 AXPY

倍精度演算，4 倍精度演算，8 倍精度演算によ
る AXPY の評価結果を図 2–図 4 にそれぞれ示す．
AXPY は 2N 回の演算と 3N 回のメモリのロード・
ストアが発生し，演算回数とロード・ストア回数の比
が 2:3となる．Byte/Flop値が大きく，演算性能がメ
モリ性能に依存する．N = 8, 192, 000 の場合，倍精
度演算は Tesla C2050で約 10.6GFlopsとなり，理論
ピーク演算性能の約 2.1%の性能であった．一方，4倍
精度演算では Tesla C2050で約 5.0GDDFlopsとなっ
た．表 1 より FMA 命令を使用した 4 倍精度積和演
算（2DDFlop）は合計 30Flopの倍精度演算で構成さ
れることから，約 5.0GDDFlopsは倍精度演算では約
75.5GFlopsに相当し，これは理論ピーク演算性能の
約 14.7%の性能である．同様に Tesla C2050 の 8 倍
精度演算では約 0.76GQDFlops で，倍精度演算では
約 107.8GFlops に相当し，理論ピーク演算性能の約
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20.9%の性能となった．4 倍・8 倍精度演算では倍精
度演算に比べ演算量が増加した分 Byte/Flop 値が小
さくなり，GPUの演算性能を引き出せていることが
分かる．
一方で CPUに対し Tesla C2050の 4倍精度演算は
約 9.5 倍，8 倍精度演算は約 19 倍高速となった．ま
た 4倍精度 AXPYは倍精度 AXPYの 15倍の演算量
であるが，CPUでは倍精度AXPYの約 2.5倍の演算
時間，Tesla C2050では倍精度 AXPYの約 2.1倍の
演算時間であった．AXPY の性能はメモリ性能に依
存するため倍精度演算とのコスト差は小さくなるが，
DD型演算でメモリアクセス量が 2倍となるため，性
能は倍精度の約半分に近づいたと考えられる．また 8

倍精度 AXPYは倍精度演算に対し，CPUでは約 34

倍の演算時間を要したのに対し，Tesla C2050では約
14倍の演算時間に抑えられた．
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4.3 GEMV

倍精度演算，4 倍精度演算，8 倍精度演算による
GEMV の評価結果を図 5–図 7 に示す．N = 8, 192

の場合，CPU に対して Tesla C2050 の 4 倍精度演
算が約 18倍，8倍精度演算が約 19倍高速となった．
CPU では倍精度 GEMV に対して 4 倍精度 GEMV

が約 6.4 倍の演算時間，8 倍精度 GEMV が約 89 倍
の演算時間を要していたのに対し，Tesla C2050では
それぞれ倍精度 GEMVに対し約 3.1倍，約 41倍の
演算時間に抑えられた．

GEMVでは 2N2回の演算とグローバルメモリに対
するN2 +2N 回のロード・ストアが発生し，演算回数
とロード・ストア回数の比は約 2:1と，AXPYの 2:3

に比べ Byte/Flop 値は小さくなる．さらにデータの
再利用が可能となるため，実装次第では AXPYより
も高い演算性能が得られるはずである．しかし CPU

の倍精度 GEMVは倍精度 AXPYの約 2.7倍の性能
である一方，4倍・8倍精度GEMVは 4倍・8倍精度
AXPY とほぼ同じ性能であった．また Tesla C1060

においても倍精度 GEMV が倍精度 AXPY の約 3.2

倍の性能である一方で，4倍・8倍精度演算では CPU

と同様に GEMVと AXPYの性能がほとんど変わら
ない結果となった．これに対して Tesla C2050では倍
精度 GEMV が倍精度 AXPY の約 3.0 倍，4 倍精度
GEMV は 4 倍精度 AXPY の約 2.0 倍の性能が得ら
れ，8倍精度 GEMVは 8倍精度 AXPYとほぼ同じ
性能となった．CPUとTesla C1060では 4倍・8倍精
度演算によって演算量が増加したことで，倍精度演算
では通常，メモリ性能に律速されるはずの AXPYが
演算性能に律速されるようになったためと考えられる．
また Tesla C2050 では演算性能が高い分，4 倍精度
AXPYではメモリ性能に律速され，8倍精度 AXPY

で演算性能に律速されたと考えられる．これらと同様
の傾向は後述する GEMMにおいても見られる．
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4.4 GEMM

倍精度演算，4 倍精度演算，8 倍精度演算による
GEMVの評価結果を図 8–図 10に示す．N = 4, 096

の場合，CPUに対して Tesla C2050による 4倍精度
演算が約 29倍，8倍精度演算が約 24倍高速化された．
また CPUでは倍精度演算に対して 4倍精度演算に約
84倍，8倍精度演算に約 1016倍もの時間を要してい
たのに対し，Tesla C2050ではそれぞれ約 12倍，約
179倍の計算時間となり，倍精度演算に対する演算時
間の増大が大幅に削減された．
理論ピーク演算性能に対する実効性能では，倍精度

GEMMが Tesla C1060では約 75.2GFlopsで，理論
ピーク演算性能の約 96.4%の性能，Tesla C2050では
約 173.8GFlopsで約 33.8%の性能となった．GEMM

は 2N3 回の演算とグローバルメモリに対する 3N2 回
のロード・ストアが発生し，演算回数とロード・ストア回
数の比は 2N : 3である．GEMMは AXPY，GEMV
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表 2 FMA 命令の効果（AXPY: N=8,192,000,

GEMV: N=8,192, GEMM: N=4,096）

FMA 使用 FMA 未使用
4 倍精度 AXPY 5.03 GDDFlops 4.96 GDDFlops

8 倍精度 AXPY 0.76 GQDFlops 0.70 GQDFlops

4 倍精度 GEMV 10.18 GDDFlops 7.10 GDDFlops

8 倍精度 GEMV 0.80 GQDFlops 0.62 GQDFlops

4 倍精度 GEMM 14.19 GDDFlops 10.06 GDDFlops

8 倍精度 GEMM 0.97 GQDFlops 0.74 GQDFlops

と比較して Byte/Flop 値が小さいため，通常はプロ
セッサの理論ピーク演算性能に近い性能が得られる処
理であるが，Tesla C2050ではメモリ性能に対して理
論ピーク演算性能が高く，GEMMでもメモリバンド
幅に律速されていることが分かる．一方，図 9の 4倍
精度演算ではTesla C1060が約 2.6GDDFlops，Tesla

C2050が約 14.2GDDFlopsとなった．これは倍精度演
算ではそれぞれ約 39GFlops，約 212.8GFlopsに相当
し，理論ピーク演算性能に対してはそれぞれ約 50.1%，
約 41.3%の性能である．また図 10の 8倍精度演算で
は Tesla C1060 が約 0.18GQDFlops，Tesla C2050

が約 0.97GQDFlops で，それぞれ倍精度演算では約
25.8GFlops，約 137.4GFlopsに相当し，理論ピーク
演算性能に対してそれぞれ約 25.8%，約 33.1%の性能
である．DD型・QD型演算では FMA命令の活用で
演算量を削減しているが，それでも全浮動小数点演算
に占める FMA命令の使用率はDD型演算で約 3.4%，
QD 型演算で約 3.7%であり，最大でも演算性能は理
論ピーク演算性能の約半分しか得られないことになる．

4.5 FMA命令の効果
これまでに示した CUDDBLAS および CUQD-

BLAS のデータは FMA 命令を使用した場合のデー
タである．FMA命令の効果を調べるため，FMA命
令を使用しなかった場合の各関数の性能を測定した．
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結果を表 2 に示す．データ転送量に対して演算量の
比に応じて FMA 命令の効果が得られていることが
分かる．FMA命令を使用した 4倍精度 GEMMでは
FMA命令を使用しなかった場合の約 1.4倍，8倍精
度 GEMMでは約 1.3倍の性能となった．理論値とし
て FMA命令を使用しない場合の演算量は FMAを使
用した場合に比べ，4倍・8倍精度ともに積和演算で
約 1.5倍であることから，FMA命令の効果はほぼ理
論通りであるといえる．

4.6 PCIeデータ転送時間を考慮した場合
GPUの BLAS関数が CPU側のメモリ上に配置さ
れたデータに対して演算を行う場合，すなわち GPU

を BLAS のアクセラレータとして用いる場合には，
CPU–GPU 間の PCIe データ転送が必要となる．し
かし PCIeの理論ピークバンド幅は 8GB/sしかなく，
GPU側のメモリバンド幅（Tesla C1060で 102GB/s，
Tesla C2050で 144GB/s）と比べて大きく劣り，GPU
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の高い演算性能に対して PCIeバンド幅が性能上の大
きなボトルネックとなることが知られている．
図 11–図 13に各関数の PCIeデータ転送を含めた
全体の実行時間に占める PCIeデータ転送時間の割合
を示す．ホストメモリはページロックされており，いず
れのBLASも演算とデータ転送のオーバーラップは行
われていない．まず図 11のAXPYではTesla C1060

で倍精度演算の場合，約 93.1%が PCIeデータ転送に
費やされているが，4倍精度演算で約 87.2%，8倍精
度演算で約 56.8%となり，演算量が増えたことにより
相対的に転送時間の割合は低下した．Tesla C2050で
は演算性能が Tesla C1060の約 6.6倍に向上している
一方で PCIeの帯域は変わらないため，PCIeデータ
転送に要する時間の割合が増える傾向にある．図 12の
GEMVでも同様の傾向である．一方，図 13のGEMM

はデータ転送に対して演算量が多く，演算の割合がほ
とんどを占めるが，倍精度演算では Tesla C1060 で
約 3.5%，Tesla C2050で約 7.6%が PCIeデータ転送
に費やされており，PCIeによる律速が存在する．一
方，4倍・8倍精度ではこれが共に 1.5%以下となり，
ほとんど PCIeデータ転送の影響を受けなくなること
が分かる．これらの結果から，4倍・8倍精度演算は
PCIeによる律速の影響を改善し，Byte/Flop値の小
さい処理として GPUに適したアプリケーションであ
るといえる．

5. ま と め
本論文では DD型 4倍精度演算および QD型 8倍
精度演算に対応した BLAS関数を GPU上に実装し，
性能評価を行った．NVIDIA Tesla C2050 での性能
評価では，Intel Core i7 920での同一処理と比べ，4

倍精度 GEMMで約 29倍，8倍精度 GEMMで約 24

倍の高速化を達成した．また倍精度演算に対する計算
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コストの増加も，CPUでは 4倍精度GEMMが約 84

倍，8倍精度 GEMMでは約 1016倍の時間を要して
いたのに対し，Tesla C2050 ではそれぞれ約 12 倍，
約 179倍と大幅に演算時間の増大を削減した．これは
GPUが高い演算性能を有していることに加え，GPU

では DD 型・QD 型乗算で FMA 命令を利用するこ
とにより，演算量が大幅に削減されたからである．ま
たPCI-Express（PCIe）によるデータ転送時間を考慮
した場合，倍精度演算では GEMMであっても PCIe

データ転送性能に律速される傾向が見られたが，これ
が 4倍・8倍精度演算を行うことでほぼ解消されるこ
とが示された．これらの結果から，4倍・8倍精度演
算は GPUに適した処理であるといえる．
今後は BLAS の全関数の実装，また実アプリケー
ションでの評価を行う予定である．一例として，精度
が収束に影響しやすい連立一次方程式の反復解法に
GPUによる 4倍・8倍精度 BLASを適用することで，
CPUに比べ求解の高速化が期待できる．連立一次方
程式の反復解法は主に AXPY，DOT，SpMVといっ
た Byte/Flop 値の比較的大きい，メモリ性能に影響
する処理で構成されている．本研究でTesla C2050で
は 4 倍精度 AXPY が倍精度演算の高々2.1 倍の演算
時間であったことから，これらの演算も倍精度演算の
2倍程度の時間で処理できると期待される．倍精度演
算に対して反復回数が半減すれば，求解にかかる時間
の高速化も可能であると考えられる．
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