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共有メモリマルチプロセッサ上での
キャッシュ最適化を考慮した粗粒度タスク並列処理

石 坂 一 久†,†† 中 野 啓 史† 八 木 哲 志†

小 幡 元 樹†,†† 笠 原 博 徳†,††

主記憶共有型マルチプロセッサシステムは幅広く使われているが，プロセッサ数の増加にともない
その最大性能と実効性能の差が拡大してきている．このような問題を解決するためには，従来のルー
プ並列処理に加えて，粗粒度タスク並列性，近細粒度並列性などのマルチグレイン並列性の利用が重
要な技術である．また，プロセッサ技術の進歩とともに，プロセッサとメモリの速度差が顕在化し，
その速度差を補うためのメモリ階層，特にキャッシュの有効利用は，マルチプロセッサシステムの性能
向上に重要な要因となっている．本論文では，ループ並列化に加えプログラムを基本ブロック，ルー
プ，サブルーチンといった粗粒度タスク（マクロタスク）に分割し，それらの間の並列性を効果的に
利用するとともに，従来 OSCAR 型マルチプロセッサアーキテクチャにおけるローカルメモリおよ
び分散共有メモリ用に提案されていたデータローカライゼーション手法を主記憶共有型マルチプロ
セッサ上のキャッシュ最適化用に発展させたデータ分散・ダイナミックスケジューリング手法を提案
する．本手法は OSCAR マルチグレインコンパイラ上で実現され，逐次 FORTRANプログラムを
入力すると，共有メモリマシンにおける標準 APIである OpenMPを用いて複数マクロタスク間で
キャッシュ上の共有データを再利用する並列化コードを自動生成する．本手法の評価を商用 SMPマシ
ンである IBM RS/6000 604e High Node，Sun Ultra80 上で spec95fpベンチマークの tomcatv，
swim，mgridを用いて行った結果，IBM RS/6000 上では IBM XL FORTRAN version 6.1コン
パイラの自動ループ並列化を行った場合の最小実行時間に対して本手法は最大 5.8 倍の性能向上を示
し，Sun Ultra80 上では Sun Forte 6 update 1コンパイラの最小時間に対して最大 3.6倍の性能向
上が得られることが確かめられた．
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In multiprocessor systems, the gap between peak and effective performance has getting
larger. To cope with this performance gap, it is important to use multigrain parallelism in ad-
dition to ordinary loop level parallelism. Also, effective use of memory hierarchy is important
for the performance improvement of multiprocessor systems because the speed gap between
processors and memories is getting larger. This paper describes coarse grain task parallel
processing that uses parallelism among macro-tasks like loops and subroutines considering
cache optimization using data localization scheme. The proposed scheme is implemented on
OSCAR automatic multigrain parallelizing compiler. OSCAR compiler generates OpenMP
FORTRAN program realizing the proposed scheme from an ordinary FORTRAN77 program.
Its performance is evaluated on IBM RS6000 SP 604e High Node 8 processors SMP machine
and Sun Ultra80 4 processors SMP machine. In the evaluation, OSCAR compiler gives us up
to 5.8 times speedup against the minimum execution time of IBM XL FORTRAN compiler
on IBM RS/6000 and up to 3.6 times speedup against Sun Forte 6 update 1 compiler on Sun
Ultra80.
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1. は じ め に

主記憶共有型マルチプロセッサシステムは，シング

ルチップマルチプロセッサからワークステーション，

ハイパフォーマンスコンピュータまで幅広く利用され
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ている．しかし，マルチプロセッサシステムの最大性

能と実効性能の差は，プロセッサ数の増加とともに拡

大しており，実効性能を向上させるためには，従来の

ループ並列処理の限界を超えた並列処理技術が必要と

なっている．また，プロセッサ速度の進歩により，メ

モリとの速度差が拡大し，主記憶へのアクセスレイテ

ンシが性能向上のボトルネックとなっている．そこで，

マルチプロセッサシステムの実効性能向上には，タス

ク並列性の利用や階層メモリの有効利用などの最適化

が重要となる．しかし，それらの最適化には並列処理，

階層メモリに対するデータ分散，マルチプロセッサス

ケジューリングなどの高い専門知識が必要とされる．

したがって，マルチプロセッサシステムの実効性能，

使いやすさ，および価格対性能比を向上させるために

は，従来からのループ並列処理に加えて粗粒度タスク

並列処理を実現し，かつメモリ階層の最適化を行う自

動並列化コンパイラが求められる．

従来の自動並列化コンパイラは，ループ並列化コン

パイラが主流であり，強力なデータ依存解析とプログ

ラムリストラクチャリング手法を用いたループ並列化

に重点がおかれている．イリノイ大学のPolarisコンパ

イラ1)は，シンボリック解析，Array Privatization 2)，

run-timeデータ依存解析3)などを用いてループ並列性

を抽出する．スタンフォード大学の SUIFコンパイラ4)

は，インタープロシージャ解析，ユニモジュラ変換5)，

Affine Partitioningを用いたキャッシュ最適化6),7)な

どを用いたループ並列処理を行っている．また，データ

局所性の最適化に関しては Blocking，Padding，Data

Localizationなどのプログラムリストラクチャリング

を用いた研究が行われている8),9)．

しかし，これらのループ並列化技術は成熟期に達し

ているため，今後大幅な性能向上は望めない．した

がって，さらにマルチプロセッサシステムの実効性能

を向上させるためには，従来のループ並列化に加えて，

ループ間やサブルーチン間といった粗粒度レベルの並

列性や，基本ブロック内での命令・ステートメント間

の並列性を利用する必要がある．Parafrase2 をベー

スとするカタルーニャ大学の NANOSコンパイラは，

拡張した OpenMP APIによって粗粒度並列性を含む

マルチレベル並列性を抽出しようとしている．また，

PROMISコンパイラ10)は，フロントエンドとバック

エンドで共通の中間表現を用いてループ並列性と命令

レベル並列性を統合しようとしている．

また，OSCARマルチグレイン並列化コンパイラは，

ステートメント間の並列性を利用した近細粒度並列処

理，基本ブロックやサブルーチン・ループ間の並列性

を利用した粗粒度タスク並列処理を従来のループ並列

化手法を組み合わせたマルチグレイン並列処理を実現

している11)．

本論文では，粗粒度タスク並列処理および，データ

ローカライゼーション手法12) を利用した粗粒度タス

ク間のキャッシュ最適化手法について述べる．本手法

は OSCARマルチグレインコンパイラに実装されてお

り，今回の性能評価における共有メモリマシン上での

実現では，逐次 FORTRANプログラムから粗粒度タ

スク並列処理を実現する共有メモリマシン用並列化標

準API OpenMP FORTRANプログラムを生成する．

以下，2 章では OSCARコンパイラでの粗粒度タス

ク並列化手法およびその OpenMPを用いた実現方法

について，3 章では粗粒度タスク並列処理に適用する

キャッシュ最適化手法について述べる．4 章で本手法

の性能評価について述べ，5 章でまとめを述べる．

2. 粗粒度タスク並列処理

本章では粗粒度タスク並列処理について述べる．粗

粒度タスク並列処理では，ソースプログラムを以下の

3つのマクロタスクに分割し，それらの間の並列性を

利用する．

疑似代入文ブロック Block of Pseudo Assignments

（BPA）．単一の基本ブロック，スケジューリング

オーバヘッドを考慮し複数の小基本ブロックを融

合したブロック，または並列性向上のため単一の

基本ブロックを分割して得られるブロック

繰返しブロック Repetition Block（RB）．DOルー

プまたは IF文による分岐によって生成されるルー

プ，すなわち最外側ナチュラルループ

サブルーチンブロック Subroutine Block（SB）．コー

ド長の増大などを考慮した結果インライン展開が

有効に適用できないと判断したサブルーチン

OSCARマルチグレインコンパイラにおける，粗粒

度タスク並列処理の手順は次のようになる．

( 1 ) FORTRANソースプログラムを階層的に分割

してマクロタスクを生成．

( 2 ) マクロタスク間のコントロールフロー，データ

依存を解析し，マクロフローグラフを生成する．

( 3 ) 各マクロタスクの最早実行可能条件13),14)を解

析し，マクロタスクグラフを生成する．

( 4 ) マクロタスクグラフがデータ依存エッジのみを

持つ場合は，スタティックスケジューリングに

よって，マクロタスクをプロセッサに割り当て，

スケジューリング結果に従って並列化コードを

出力する．一方，マクロタスクが条件分岐など
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の実行時不確定性を持つ場合は，コンパイラは

ダイナミックスケジューリングルーチンを生成

し，生成する並列化コードの中にマクロタスク

コードとともに埋め込む．この場合，マクロタ

スクはダイナミックスケジューリングによって

実行時にプロセッサに割り当てられる．

2.1 マクロタスク生成

粗粒度タスク並列処理では，コンパイラはソースプ

ログラムを前述の 3 種類のマクロタスクに分割する．

さらに，繰返しブロック（RB）のうち，データ依存

などにより DOALL 処理ができないシーケンシャル

ループのループボディ部や IF文による分岐で作られ

るループの内部，またコード長などを考慮しインライ

ン展開を行わなかったサブルーチンの内部に対しては，

階層的にその内部をサブマクロタスクに分割する．ま

た，3 章で述べるように，キャッシュ最適化を行う場

合，ループはプロセッサ数やキャッシュサイズを考慮し

て，複数の小ループに分割される．生成された小ルー

プはマクロタスクとして扱われ，粗粒度タスク並列処

理において，イタレーション間の並列性がこのループ

分割により粗粒度タスク並列性として利用され，キャッ

シュ最適化が適用される．

2.2 マクロフローグラフの生成

次にコンパイラは，生成された各階層において，マ

クロタスク間のコントロールフローとデータ依存を解

析する．解析結果は図 1(a)に示されるような，無サイ

クル有効グラフであるマクロフローグラフ（MFG）で

表される．マクロフローグラフにおいて，ノードはマ

クロタスクを表し，ノード内の小円は条件分岐を表し

ている．また，実線はデータ依存，点線はコントロー

ルフローを表している．マクロフローグラフではエッ

ジの矢印は省略されているが，エッジの方向は下向き

を仮定している．

2.3 マクロタスクグラフの生成

マクロフローグラフからマクロタスク間の並列性を

抽出するために，コンパイラは各マクロタスクに対し

て最早実行可能条件解析を行う．マクロタスクの最早

実行可能条件13),14)とは，そのマクロタスクが最も早

い時点で実行可能になる条件である．

各階層のマクロタスクの最早実行可能条件は，

図 1(b)に示すようなマクロタスクグラフ（MTG）で

表される．マクロタスクグラフにおけるノードはマク

ロタスクを表し，ノード内の小円はマクロタスク内の

条件分岐を表している．また，実線のエッジはデータ

依存を表し，点線のエッジは拡張されたコントロール

依存を表す．拡張されたコントロール依存とは，通常
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(b) Macro Task Graph (MTG)(a) Macro Flow Graph (MFG)

図 1 マクロフローグラフとマクロタスクグラフ
Fig. 1 Macro flow graph and macro task graph.

のコントロール依存だけでなく，データ依存と制御依

存を複合的に満足させるため先行ノードが実行され

ないことを確定する条件分岐を含んでいる．また，実

線アークはアークによって束ねられたエッジが AND

関係にあることを，点線アークは束ねられたエッジが

OR関係にあることを示している．マクロタスクグラ

フにおいても矢印が省略されているエッジの向きは，

下向きが仮定されている．また，矢印を持つエッジは

オリジナルのコントロールフローを表す．

2.4 マクロタスクスケジューリング

粗粒度タスク並列処理では，各階層のマクロタスク

のプロセッサへの割当てには，スタティックスケジュー

リングまたはダイナミックスケジューリングが用いら

れる．

スタティックスケジューリングは，マクロタスクグ

ラフがデータ依存エッジしか持たない場合に適用され，

コンパイル時にマクロタスクのプロセッサへの割当て

が決定される．コンパイラはスケジューリング結果に

従って，各プロセッサごとに異なった並列化コードを

生成する．スタティックスケジューリングでは，実行

時スケジューリングのオーバヘッドをなくし，データ

転送オーバヘッド，同期オーバヘッドを最小化するこ

とができる．

一方，マクロタスクグラフが条件分岐などの実行時

不確定性を持つ場合は，実行時にマクロタスクを割り

当てるダイナミックスケジューリングを用いる．ダイ

ナミックスケジューリングを適用した場合，コンパイ

ラは実行時スケジューリングのためのスケジューリン

グルーチンを生成し，マクロタスクコードとともに出

力する並列化コードに埋め込む．OSCARコンパイラ

では，ダイナミックスケジューリングルーチンをユー
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ザプログラムとして生成し，それを粒度の大きな粗粒

度タスクのスケジューリングに用いることによって，

実行時スケジューリングのオーバヘッドを相対的に低

くしている．

また，ダイナミックスケジューリングとしては，1

つのプロセッサがスケジューリング専用となり，その

他のプロセッサがマクロタスクの実行を行う集中ダイ

ナミックスケジューリングと，すべてのプロセッサに

スケジューリング機能を分散し，各プロセッサが共有

スケジューリング情報に排他的にアクセスすることに

よってスケジューリングを行うとともにマクロタスク

の実行も行う，分散ダイナミックスケジューリングを

用いることができる．両者のスケジューリング方式は，

使用するプロセッサ台数，システムの同期オーバヘッ

ドなどを考慮して使い分ける．

2.5 OpenMPによるコード生成

OSCARコンパイラは複数のバックエンドを持ち，

OSCARタイプ分散/共有メモリシングルチップマルチ

プロセッサ15)，UltraSparc-II，MPI-2などのターゲッ

ト用にコード生成を行うことができる．本論文では，

SMP上での並列化標準 APIである OpenMPを用い

てコード生成を行うことで，ポータビリティの高い粗

粒度タスク並列処理を実現した．本節では，OpenMP

を用いた粗粒度タスク並列処理の実現16),17)について

述べる．

OSCARコンパイラによって生成された OpenMP

FORTRANでは，プログラム開始時に，PARALLEL

SECTIONSディレクティブを用いて，1度だけプロ

セッサ台数分のスレッドを生成する．本実現方式では，

スレッドの fork/joinは 1度しか行わないため，スレッ

ド生成のオーバヘッドは低く抑えられる．

各 OpenMPセクションには，各階層ごとに適用さ

れるスケジューリング方式に従って，ダイナミックスケ

ジューリング時にはマクロタスクコードとスケジュー

リングコードが，またスタティックスケジューリング

時にはマクロタスクコードと同期コードがコンパイラ

により生成される．以下に例を用いて，各スケジュー

リング方式を適用した場合のコード生成法について述

べる．

2.5.1 スタティックスケジューリング

プログラムから図 2 に示すようなマクロタスクグ

ラフが得られた場合に，8プロセッサで粗粒度タスク

並列処理を実現する OpenMP FORTRANプログラ

ムのコードイメージの例を図 3 に示す．

この例では，プログラム開始時に 8プロセッサに

対応して 8 スレッドが fork される．図 2 の第 1 階
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Fig. 2 An example of macro task graph.
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図 3 OpenMP で生成されたコードイメージ
Fig. 3 Generated code image using OpenMP.

層（プログラム全体）の内部にはマクロタスク 1 1，

1 2，1 3が定義されている．図 3 は，この第 1 階層

に対して，生成された 8スレッドを 4スレッドずつに

グループ化して，スタティックスケジューリングを適

用した場合のコードイメージを示している．スレッド

グループは複数のプロセッサエレメントから構成され

たプロセッサクラスタに相当し，このグループ単位で

マクロタスクの割当て，実行が行われる．スタティッ

クスケジューリングを適用した場合，コンパイラは各

OpenMPセクションに対して，スケジューリング結果

に従い異なったコードを生成する．この例では，コン

パイラのスタティックスケジューリングによりスレッ

ド 0からスレッド 3のグループ 0にマクロタスク 1 1，

1 3が，スレッド 4からスレッド 7のグループ 1にマ

クロタスク 1 2が割り当てられており，各スレッドに

対応する OpenMPセクションには，割り当てられた

マクロタスクのコードが，図に示すように生成される．

2.5.2 集中ダイナミックスケジューリング

サブルーチンブロックであるマクロタスク 1 2（SB）
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の内部に，図 2 に示すように第 2 階層 1（図中 2nd

Layer1）が定義され，サブマクロタスク 1 2 1 から

1 2 6が生成されたとする．図 3はこの第 2階層 1に

集中ダイナミックスケジューリングを適用し，マクロ

タスク 1 2 を割り当てられたスレッドグループ 1 内

の 4スレッドによって粗粒度タスク並列処理を階層的

に行う場合のコードイメージを示している．集中スケ

ジューリングの場合，1つのスレッドがスケジューラと

して働き，そのスレッドはマクロタスクの実行は行わ

ず，その他のスレッドへのマクロタスクの割当てのみ

を行う．したがって，集中スケジューラとなるスレッ

ドのセクションにはスケジューリングルーチンが生成

される．図 3 の例では，スレッド 7が集中スケジュー

ラである．一方，スケジューラ以外のスレッドは，マ

クロタスクの実行を担当するが，実行するマクロタス

クは実行時にスケジューラによって決められるため，

各スレッドはすべてのマクロタスクを実行する可能性

を持つ．したがって，それらのスレッドのセクション

には図 3 のスレッド 4からスレッド 6に示すように，

すべての第 2階層 1のマクロタスクのコードが生成さ

れ（図ではMT1 2 5以降は省略），各スレッドは実行

時にスケジューラの割当て結果に従い，これらのマク

ロタスクを選択的に実行する．また，コンパイラは階

層の終わりを示す特別なマクロタスク，エンドマクロ

タスクを生成する．スケジューラはこのエンドマクロ

タスクを各スレッドに割り当てたら，スケジューリン

グルーチンの実行を終了する．スケジューラ以外のマ

クロタスク実行スレッドは，エンドマクロタスクを実

行したら，この階層の実行を終了する．

2.5.3 分散ダイナミックスケジューリング

一方，繰返しブロックであるマクロタスク 1 3の内

部を分割して生成された，図 2 に示すような第 2 階

層 2（図中 2nd Layer2）のサブマクロタスク 1 3 1か

ら 1 3 4に対して，分散ダイナミックスケジューリン

グを適用した場合のコードイメージが図 3に示されて

いる．この階層では，マクロタスク 1 3を実行するス

レッドグループ 0内の 4スレッドを 2スレッドずつに

グループ化している．分散ダイナミックスケジューリ

ングでは，各スレッドがスケジューリングとマクロタ

スクの実行の両方を行うので，各セクションには全マ

クロタスクのコードとスケジューリングルーチンの両

方が生成される（図 3 では紙面の都合上MT1 3 3以

降は省略）．各スレッドは，スケジューリングルーチ

ンを実行し，自身が次に実行するマクロタスクを決定

した後，そのマクロタスクを実行する．マクロタスク

の実行終了後は，マクロタスクコードの後に生成され

たスケジューリングルーチンを実行し，次に実行する

マクロタスクを探す．この動作を，エンドマクロタス

クを実行するまで繰り返す．

また，図 3 の第 2階層 2（2nd Layer2）のマクロタ

スクは，2スレッドからなるスレッドグループによって

実行されるが，このときスレッドグループ内のスレッ

ドによって，マクロタスク内部をどのように並列処理

するかは，そのマクロタスクのスケジューリング方式

によって異なる．したがって，マクロタスク 1 3 1か

ら 1 3 4の内部には，選択されたスケジューリング方

式に応じたコードがグループ内の各スレッドに対して

第 3階層（3rd Layer1，3rd Layer2，. . .）として生成

される．図 3 では，MT1 3 1a，MT1 3 1bのように

記述することにより，グループ内のスレッドが異なっ

たコードを持つことを示している．

2.5.4 本実現手法の特徴

本節で述べた各スレッド用にコードを生成する

OpenMPを用いた粗粒度タスク並列処理の実現方式

では，ネストした並列スレッド生成を行わないシング

ルレベルのスレッド生成を用い，OpenMPの拡張を

行うことなく，比較的低オーバヘッドで階層的な並列

性を記述できるという特徴がある．

3. 粗粒度タスク並列処理におけるキャッシュ
最適化

本章では，キャッシュを有効に利用することによっ

て，粗粒度タスク並列処理の性能を向上させる手法に

ついて述べる．

プログラムの持つ局所性を利用して性能を向上させ

る手法として，筆者らは従来よりデータローカライ

ゼーション手法12) を提案している．同手法は，コン

パイラにより制御可能な OSCARアーキテクチャ15)

のローカルメモリおよび分散共有メモリを対象とし

ている．しかし，本手法が対象とする主記憶共有型マ

ルチプロセッサは，一般にコンパイラから制御可能な

ローカルメモリを持たず，ハードウェアでコントロー

ルされるキャッシュを備えている．このため，本論文

では従来の手法のように共有データの生死解析による

データのリプレースを自由に制御する方式ではなく，

キャッシュの LRUリプレース方式でも有効に働くよう

にデータ分散およびスケジューリング手法を開発した．

主記憶共有型マルチプロセッサ上での粗粒度タスク

並列処理において，データ共有量の多いマクロタスク

を同じプロセッサで連続的に実行されるように割り当

てると，それらのマクロタスク間でのデータ転送を，

分散キャッシュを用いて高速に行うことが可能となる．
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図 4 キャッシュ最適化の例
Fig. 4 An example of cache optimization for a macro task

graph.

図 4に示すマクロフローグラフとマクロタスクグラ

フを例に説明する．図 4(a)に示すマクロフローグラ

フでは，点線はマクロタスク間のコントロールフロー

を表している．したがって，この例におけるプログラ

ムの通常の実行順は，マクロタスク番号の増加順であ

る．ここで，マクロタスク 1と 6の間でデータ共有量

が大きいものとする．通常の実行順では，マクロタス

ク 1の実行後は，マクロタスク 6より先にマクロタス

ク 2，3，4，5が実行される．したがって，マクロタ

スク 1の実行によってキャッシュに存在したデータが

マクロタスク 6の実行前にキャッシュから追い出され，

キャッシュの利用効率が悪くなる可能性が高い．一方，

図 4(b)は最早実行可能条件解析によって図 4(a)から

得られたマクロタスクグラフである．このグラフが示

すように，最早実行可能条件解析によって，マクロタ

スク 6はマクロタスク 1，5にのみデータ依存してい

るため，マクロタスク 2，3，4よりも先に実行を開始

することができることが分かる．したがって，マクロ

タスク 5の実行をマクロタスク 1より先に終了させて

おけば，マクロタスク 1，6は連続実行することがで

きるため，マクロタスク間でキャッシュを用いて高速

にデータを受け渡すことが可能となる．

提案するキャッシュ最適化手法は，主にループ整合

分割，パーシャルスタティック割当ての 2つの技術か

ら構成される12)．

3.1 ループ整合分割

キャッシュサイズと比較して大きなデータを使うルー

プでは，そのループの最初の方のイタレーションでア

クセスされたデータは，最後の方のイタレーションの

実行時にキャッシュから追い出されてしまう可能性が

あるため，他のループとの間でキャッシュを用いて効

率良くデータ転送を行うことができない．このような

1

4 56

7

(a) befor loop decomposition

1

(b) after loop aligned decomposition

2

3 6 4 5

2_B

3_B

7_B

2_A

3_A

7_A

2_C2_D

3_C3_D

7_D7_C
DLG_B DLG_A DLG_C DLG_D

図 5 ループ整合分割とデータローカライゼーショングループ
Fig. 5 An example of Loop Align Decomposition.

キャッシュ利用効率の低下を避けるため，そのような

データ使用量の多いループに対してループ整合分割12)

を行う．ループ整合分割によってループは，複数のルー

プ間のデータ依存を考慮しながら，アクセスするデー

タがキャッシュサイズより小さくなる小ループに分割

される．

ループ整合分割によって生成されたループもまたマ

クロタスクとして扱われ，さらにマクロタスクグラフ

上でデータ依存エッジで結ばれたデータ共有量の多い

マクロタスク群はグループ化される．このグループは

データローカライゼーショングループ（DLG）12) と

呼ばれ，同一 DLG内のマクロタスク群は，データ共

有量が多いため同じプロセッサに割り当てられるよう

に，ダイナミックタスクスケジューラに指示される．

図 5 にループ整合分割の例を示す．図 5(a)に示す

マクロタスクグラフで，マクロタスク 2，3，7がキャッ

シュサイズより大きなデータにアクセスする並列処理

可能ループであるとする．これらのループに対して

ループ整合分割を適用して，それぞれ 4つの小ループ

に分割したときのマクロタスクグラフが図 5(b)であ

る．たとえば図 5(a)のマクロタスク 2は，図 5(b)の

マクロタスク 2 A，2 B，2 C，2 Dに分割されてい

る．また，図 5(b)の色のついた帯は各データローカ

ライゼーショングループを表す．たとえば，図 5(b)の

マクロタスク 2 A，3 A，7 Aの間ではデータの共有

量が多いため，それらのマクロタスクはデータローカ

ライゼーショングループ A（DLG A）にグループ化

されている．

3.2 パーシャルスタティック割当て

2 章で述べたように，マクロタスクはコンパイラに

よるスタティックスケジューリングまたはコンパイラ

の生成したダイナミックスケジューリングルーチンに

よってプロセッサに割り当てられる．提案するキャッ

シュ最適化手法では，同じデータローカライゼーショ

ングループに属するマクロタスクが，マクロタスクの

最早実行可能条件を考慮しつつ，同一プロセッサで可
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能な限り連続して実行されるようにタスクスケジュー

リングアルゴリズムを拡張する．

本論文では，マクロタスクグラフが条件分岐など

の実行時不確定性を持つ場合にも適用できることか

ら，ダイナミックスケジューリングを用いて性能評価

を行った．ダイナミックスケジューリングにおいて，

同じデータローカライゼーショングループに属するマ

クロタスクを同じプロセッサに割り当てるための拡張

を，“パーシャルスタティック割当て” 12) と呼ぶ．

従来のローカルメモリを対象としたパーシャルスタ

ティック割当てをともなうデータローカライゼーション

手法では，ローカルメモリに対するデータの割当てや

データ転送をコンパイラが制御可能なため，コンパ

イラがローカルメモリに配置したデータは，コンパ

イラが明示的に追い出さない限り，ローカルメモリ中

にあることを想定している．したがって，パーシャル

スタティック割当てとしては，同じ DLGに属するマ

クロタスクを同一プロセッサに割り当てることのみが

提案されている．一方キャッシュを対象とした本手法

では，データサイズがキャッシュサイズと比較して大

きい場合，キャッシュに載ったデータが LRU（Least

Recently Used）方式で他のマクロタスクの実行によ

り追い出される可能がある．したがって，本キャッシュ

用パーシャルスタティック割当て手法では，多くのア

プリケーションでデータサイズがキャッシュサイズよ

りも大きいことを考慮しデータをキャッシュサイズを

考慮して分割するとともに，同じ DLGに属するマク

ロタスクを同一プロセッサに割り当てることだけでな

く，可能な限り連続して実行させるというスケジュー

リング手法をとっている．

また，今回の性能評価では使用する SMPマシンの

プロセッサ数が少ないことを考慮して，集中スケジュー

ラ方式により 1つのプロセッサをスケジューリング専

用とするのは実行効率上好ましくないため，今回開発

したバージョンのコンパイラでは，すべてのプロセッ

サをマクロタスクの処理に使用する分散ダイナミック

スケジューリング方式を採用している．

またプログラムによってはスタティックスケジュー

リング方式18) も適用可能であるが，スタティックス

ケジューリングはマクロタスクグラフ中にデータ依存

エッジしか存在しない場合には有効であるものの，条

件分岐への対応が難しいため本論文ではより汎用的な

ダイナミックスケジューリングを用いている．

パーシャルスタティック割当てを適用した分散ダイ

ナミックスケジューリングにおける各プロセッサの動

作は次のようになる．

1実行マクロタスクの選定 各プロセッサに分散され

ているスケジューリングルーチンを実行し，共有

レディータスクキューより自分が実行するべきマ

クロタスクを探す．このときの探し方は，直前に

実行したマクロタスクがない場合（初期状態）ま

たは直前に実行したマクロタスクが DLGに含ま

れない場合は 1.1，直前に実行したマクロタスク

が DLGに含まれる場合は 1.2となる．

1.1 直前に実行した MTがないまたは MTが

DLGに含まれないとき．まずどの DLGに

も含まれない実行可能マクロタスクの中から

探す．見つからない場合は，DLGに含まれ

る実行可能マクロタスクの中から探す．

1.2 直前に実行したマクロタスクが DLGに含

まれるとき．まず直前に実行した DLGと同

じ DLGに含まれる実行可能マクロタスクを

探す．見つからなければ，それ以外のマクロ

タスクから実行可能マクロ探す．

実行マクロタスクが決定されるまで，このスケ

ジューリングルーチンを繰り返す．実行するマク

ロタスクが決まったら 2へ．

2マクロタスクの実行 自身に割り当てたマクロタス

クを実行する．実行が終了したら 3へ．

3階層終了判定 実行したマクロタスクが，この階層

のマクロタスクグラフの終了を表す特別なマクロ

タスク，エンドマクロタスクの場合，この階層の

実行を終了する．この場合は 4へ進む．そうでな

い場合は 1へ．

4階層終了 現在実行している階層の実行を終了し，

この階層を内包する外側階層の実行に移る．この

階層の外側階層が存在しない場合，すなわちこの

階層が最外層の場合はプログラムの実行を終了

する．

図 5(b)に示すマクロタスクグラフをシングルプロ

セッサに対して提案手法でスケジューリングを行った

例を図 6に示す．前述したとおり，プログラムのオリ

ジナルの実行順は，マクロタスクの番号順であり，同

一 DLGに含まれるマクロタスクは連続して実行され

ないため，キャッシュ利用効率が悪い．一方，提案手

法を適用した場合は，図 6 の DLG Bに含まれるマ

1

time

6 4 52_A 2_B 3_B 7_B 2_C 3_C 7_C3_A 2_D 3_D 7_A 7_D

dlg_A dlg_B dlg_C dlg_D dlg_A dlg_D

図 6 図 5(b) のマクロタスクグラフのシングルプロセッサへのス
ケジューリング例

Fig. 6 An example of schedule for single processor.
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クロタスク 2 B，3 B，7 Bや DLG Cの 2 C，3 C，

7 Cなどに示されるように，同一 DLGに含まれるマ

クロタスクが連続して実行されるため，キャッシュを

効果的に利用することができる．

4. 性 能 評 価

本章では，提案手法の性能評価について述べる．本

性能評価では OSCARコンパイラを並列化プリプロ

セッサとして使用し，逐次 FORTRAN77プログラム

から提案手法を実現する OpenMP FORTRANプロ

グラムを生成して，対象マルチプロセッサシステム上

のネイティブコンパイラによってコンパイルして実行

させた．また，比較対象としてネイティブコンパイラ

による自動並列化を行った．

4.1 評 価 環 境

性能評価は，IBM RS/6000 604e SP High Node上

で spec95fpベンチマークの tomcatv，swim，mgrid

を用いて行った．

Tomcatvはベクトル化メッシュ生成プログラムで

あり，実行時間の 99%以上を占める収束ループを持

つ．収束ループの内部には複数のループがあるが，こ

れらの各ループはキャッシュサイズ以上のデータにア

クセスするため，収束ループの内側に対して，提案す

るキャッシュ最適化を考慮した粗粒度タスク並列処理

を適用する．

Swimは Shallow water方程式の求解プログラムで

ある．Swimの実行時間の大部分は，メインループか

ら呼ばれるサブルーチン CALC1，CALC2，CALC3

によって占められる．これらのサブルーチン内には，

同一データにアクセスするループがあるが，各ルー

プはキャッシュサイズよりも大きなサイズのデータを

扱う．

Mgridは 3次元のマルチグリッドソルバーである．

実行時間の約 70%はサブルーチン RESIDと PSINV

によって占められる．これらのサブルーチンはキャッ

シュサイズを超えるデータを使うループを持ち，それ

らのループはデータを共有している．

今回のインプリメントに使用した現バージョンの

OSCARコンパイラは，研究コンパイラとして世界と

の研究レベルでの競争力をつけることを主眼に置き，

他の市販コンパイラで行われていない新しい機能の実

現に高いプライオリティをおいて開発を進めているた

め，技術的には既存の市販コンパイラでは実現されて

いる新規性がないプログラム変換のうち，OSCARコ

ンパイラでは組込み，あるいはデバッグ作業が終了し

ていないものがある．このような事情から研究レベル

でなく他のコンパイラでも実現可能な変換あるいは，

今回の局所性最適化に直接関係しない変換に対しては

手動でシーケンシャルソースプログラムを書き換えて，

その後OSCARコンパイラでキャッシュ最適化を含ん

だ自動並列化を行った．以下に今回行っている改変に

ついて述べる．

今回の性能評価では，tomcatvに対して二重ループ

の外側ループを並列処理可能ループとするためループ

インタチェンジを行った．一般的なループ並列処理で

は，二重ループの場合外側ループでの並列処理を行っ

た方が有利で，多くの市販コンパイラではループイン

タチェンジが可能だが，OSCARコンパイラのインタ

チェンジルーチンのバグを避けるため，今回の評価で

は手動でインタチェンジを行った．

ループインタチェンジ後の tomcatvでは，二重ルー

プでの二次元配列へのアクセスの際に，内側ループイ

ンデックスが配列の二次元目となるため，アクセスが

メモリ上で非連続となり効率が悪い．したがって配列

の転置を行うことにより，配列へのアクセスがメモリ

上で連続となるようにする．ループでの配列へのアク

セスが非連続となる場合は，本手法に関係なくキャッ

シュの利用効率が悪くなるため，このような配列の転

置はMIPSproコンパイラでも行われている．OSCAR

コンパイラでは実装が終了していないが，特別な変換

ではなく一般的に有効な最適化であるため，今回の性

能評価では手動で行った．これらの変換後のコードは

OSCARコンパイラだけでなく，XLFコンパイラの

入力としても使っており，これらの変換によって提案

手法のみが有利になることはない．

また，ループ回転数が実行時まで不明な場合は，ルー

プで使用するデータ量がコンパイル時に決定できない

ため，コンパイル時に分割数を適切に設定できなく

なる．これに対し，ループ回転数をループ内部で使用

する配列の定義サイズから推定するという方法での

検討が進められており，メモリの動的確保が不可能な

FORTRAN77では，妥当な推定が可能であると考え

られるが，本論文とは異なる技術であるため，今回の

評価プログラムに対してはループ回転数を定数に変換

した．

また今回の性能評価では swim，mgridに対してイ

ンライン展開を適用したが，OSCAR コンパイラの

OpenMP 出力をコンパイルする市販のネイティブコ

ンパイラがソースコードサイズの増大により，コンパ

イル不能となる場合があったため，インライン展開さ

れたループを 1つのサブルーチンに手動で戻した．こ

れは，本来ならばインライン展開されたコードをその
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表 1 評価使用マシンパラメータ
Table 1 Parameters of the machine used for performance

evaluation.

IBM RS/6000 Sun Ultra80

プロセッサ PowerPC 604e UltraSparc-II

クロック周波数 200 MHz 450 MHz

プロセッサ数 8 4

L1 キャッシュ(I) 32 KB 16K

L1 キャッシュ(D) 32 KB 16K

L2 キャッシュ(U) 1 MB 4MB

OS AIX 4.3 Solaris 8

コンパイラ IBM XLF 6.1 Sun Forte 6u1

ままネイティブコンパイラがコンパイルすればよいの

であるが，今回の性能評価では OpenMPコンパイラ

のバグを避けるためにサブルーチンに戻したものであ

り，本キャッシュ最適化手法の性能とは関係ないもの

である．

また，IBM RS/6000 604e 用のキャッシュ動作測

定ツールが入手できないため，CPU Performance

counterによりキャッシュミス回数の測定が可能な Sun

Ultra80 上でも評価を行い，本手法によるキャッシュ

ミスの削減効果を調べた．各ターゲットマシンのパラ

メータを表 1 に示す．

4.2 IBM RS/6000 604e SP High Node 上

での評価

IBM RS/6000ではネイティブコンパイラとして，

IBM XL FORTRAN version 6.1（以下XLFコンパイ

ラ）を用いた．逐次実行時間を得るときに用いた XLF

コンパイラのオプションは “-O3 -qhot -qmaxmem=-

1 -qarch=auto -qtune=auto -qcache=auto”である．

“-O”は最適化オプションであり，“-O3”レベルの最

適化では，メモリとコンパイル時間を大量に使用す

る最適化を行う．“-qhot” は最適化時にループや配

列に対する高レベルの変換，およびキャッシュミスを

避けるためのパディングを行うことを指定する．ま

た，“-qmaxmem=-1” は最適化時に使用するメモリ

量を制限しないことを示し，“-qarch -qtune -qcache”

は対象となるアーキテクチャを指定するものである．

“auto” では自動判定が行われ，コンパイル時の環

境と同じ環境でプログラムが実行される場合に指定

する．また，自動並列化を行った際のコンパイルオ

プションは “-qsmp=auto -O3 -qhot -qmaxmem=-

1 -qarch=auto -qtune=auto -qcache=auto”である．

“-qsmp”は SMP 用にコード生成を行うことを示し，

“auto”では自動並列化が行われる．OSCARコンパイ

ラで並列化した OpenMP FORTRANをコンパイル

する際は “-qsmp=noauto -O3 -qhot -qmaxmem=-1

図 7 RS/6000 604e 上での tomcatv の速度向上率
Fig. 7 Speedup of tomcatv on RS/6000 604e.

-qarch=auto -qtune=auto -qcache=auto”を用いた．

“-qsmp=noauto”は自動並列化は行わずに SMP用に

コード生成を行うことを示す．

4.2.1 Tomcatv

RS/6000 上での tomcatvを用いた場合の XLFコ

ンパイラのみを用いた場合の逐次実行に対する，それ

ぞれのコンパイラの速度向上率を図 7 に示す．Tom-

catvの逐次実行時間は 693秒であるのに対し，XLF

コンパイラで自動並列化を行った場合の実行時間は，

2PEで 370 秒，4PEで 233 秒，8PEで 177 秒であ

り，速度向上率はそれぞれ，1.83，2.98，3.92であっ

た．また，前述の変換を行わないソースコードを入力

とした場合のXLFコンパイラで自動並列化の結果（図

中 XLF（original source））は 2PEで 620秒，4PE

で 571秒，8PEで 542秒であり，速度向上率はそれ

ぞれ 1.12，1.21，1.28であった．一方，OSCARコン

パイラを XLFのプリプロセッサとして用いて，提案

手法を適用した場合は．1PEで 523秒，2PEで 275

秒，4PEで 147秒，8PEで 87秒で，XLFでの逐次

実行に対する速度向上率は 1.33，2.52，4.71，7.98と

なり，XLFコンパイラの速度向上率と比較して最高

で約 2.0倍上回る性能を示した．また，本キャッシュ

最適化手法を適用しなかった場合の OSCARコンパ

イラ16),17)を用いた実行時間は，1PEで 701秒，2PE

で 367 秒，4PEで 212 秒，8PEで 137 秒であった．

したがって，本キャッシュ最適化により，1PEで 25%，

2PEで 25%，4PEで 31%，8PEで 37%の速度向上

が得られることが確認できた．

4.2.2 Swim

Swimを用いた RS/6000 上での速度向上率を図 8

に示す．SwimのXLFのみを用いた場合の逐次実行時

間は 512秒であり，XLFコンパイラの自動並列化で

は，2PEで 227秒，4PEで 183秒，8PEで 169秒へ

と速度向上が得られた．一方，OSCARコンパイラを
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図 8 RS/6000 604e 上での swim の速度向上率
Fig. 8 Speedup of swim on RS/6000 604e.
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図 9 RS/6000 604e 上での mgrid の速度向上率
Fig. 9 Speedup of mgrid on RS/6000 604e.

用いた場合は，1PEで 443秒，2PEで 221秒，4PEで

113秒，8PEで 60秒となり，XLFコンパイラの最高

性能と比較して 2.8倍上回る性能向上を示した．キャッ

シュ最適化を適用しなかった場合のOSCARコンパイ

ラでは，1PEで 551秒，2PEで 269秒，4PEで 132

秒，8PEで 63秒であり，本キャッシュ最適化手法は

従来のキャッシュ最適化を行わない手法に比べ，1PE

で 20%，2PEで 18%，4PEで 14%，8PEで 5%の速

度向上を示していることが分かり，本手法の有効性が

確認された．

4.2.3 Mgrid

Mgrid の RS/6000での速度向上率を図 9 に示す．

Mgridでは，逐次実行時間の 676秒に対して，OSCAR

コンパイラを用いた場合は，2PEで 352秒，4PEで

174秒，8PEで 95秒というスケーラブルな速度向上を

示し，図に示されるように速度低下が見られるXLFコ

ンパイラの自動並列化の最高性能（2PE）と比較して，

5.8倍の速度向上を示した．また，キャッシュ最適化な

しの従来手法に比べ，最大 7%の速度向上が得られた．

mgrid におけるキャッシュ最適化の効果が tomcatv，

swimに比べ小さいのは，mgridのデータサイズが両

アプリケーションよりも小さいため，本キャッシュ最

適化を行わない場合でもデータがキャッシュ上にうま

く収容されたことと，キャッシュ最適化適用部分のプ

ログラム全体に占める実行時間が小さいため，相対的

に効果が低くなっていることが原因と考えられる．

4.3 L2ミス回数

本節では，CPU Performance counterによるキャッ

シュミス回数の測定が可能な Sun Ultra80において，

L2キャッシュのミス回数を計測し，本キャッシュ最適化

手法によりキャッシュ利用効率が改善されていることを

確認する．Sun Ultra80でのネイティブコンパイラに

は，Sun Forte 6 update 1を用いた．逐次プログラム

のコンパイルオプションは “-fast”を用い，自動並列化

を行う際は “-fast -parallel -reduction -stackvar”を

使用した．OSCARコンパイラとともに使用するとき

は “-fast -mp=opnemp -explicitpar -stackvar”を指

定した．“-fast”は最高レベルの最適化を行う “-O5”，

対象アーキテクチャを指定する “-xtarget”などの複

数の最適化オプションの組合せであり，プログラムの

実行速度を向上させるために使用するオプションであ

る．また，“-parallel”は自動最適化を行うためのオプ

ションであり，“-reduction”はリダクションループの

自動並列化を行うことを示す．“-stackvar”は局所変

数をスタックに割り当てるためのオプションで，ルー

プの並列化の自由度が高くなるため，並列化時に利用

が推奨されているオプションである．“-explicitpar”

はソースプログラム中に明示的な並列化の指定がある

ことを示し，“-mp=openmp”は並列化の指定方法が

OpenMPであることを示す．

4.3.1 Tomcatv

Ultra80上での tomcatvの Forteコンパイラのみを

用いた場合の逐次実行時間に対する両コンパイラ速度

向上率を図 10 に示す．Ultra80上で Forteコンパイ

ラを用いた場合の tomcatvの逐次実行時間は 109秒

である．これに対し Forteコンパイラの自動並列化で

は，2PEで 84秒，3PEで 80秒，4PEで 79秒となる

のに対し，OSCARコンパイラを用いた場合は，2PE

で 76秒，3PEで 48秒，4PEで 32秒となり，Forte

に比べ最大 2.5倍の性能向上を示した．

また，それぞれの場合の L2キャッシュミス回数を

図 11に示す．Tomcatvでは，Forteコンパイラを用

いたときの 4プロセッサでの L2キャッシュミス回数は

約 4.0億回であったのに対し，OSCARコンパイラを

用いたときは約 1.3億回であり，本手法により，キャッ

シュミス回数が軽減されていることが確認された．

また，1PEの場合のみ Forteコンパイラが OSCAR

コンパイラの性能を上回っている．これは，Forteコン
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図 10 Ultra80 上での tomcatv の速度向上率
Fig. 10 Speedup of tomcatv on Ultra80.
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図 11 Ultra80 上での tomcatv の L2 キャッシュミス回数
Fig. 11 Number of L2 cache misses of tomcatv on

Ultra80.

図 12 Ultra80 上での swim の速度向上率
Fig. 12 Speedup of swim on Ultra80.

パイラの 1PE向けキャッシュ最適化が効き，L2キャッ

シュミス回数が下がっているのに対し，OSCAR コ

ンパイラが生成したループ実行順序を変更した逐次

FORTRANコードに対して Forteコンパイラを使用

した場合には，オリジナルコードに対しては有効で

あった最適化が効果的に適用されなかったためである

と考えられる．

4.3.2 Swim

Ultra80 での swim の速度向上率を図 12 に示す．

Swimの逐次実行時間は 100秒である．Forteの自動

並列化では，2PEで 66秒，3PEで 63秒，4PEで 60

秒と推移するにに対し，OSCARコンパイラを用いた

場合は，2PEで 53秒，3PEで 27秒，4PEで 17秒と

なり，Forteと比べて最大 3.6倍の性能向上を示した．

Swimにおける L2キャッシュミス回数を図 13 に

図 13 Ultra80 上での swim の L2 キャッシュミス回数
Fig. 13 Number of L2 cache misses of swim on Ultra80.

示す．swim の 4プロセッサでの L2キャッシュミス

回数は，Forteコンパイラでは 4PEで約 3.2 億回で

あったのに対し，OSCARコンパイラでは約 0.6億回

に削減されていることが分かり，OSCARコンパイラ

を用いて本手法を適用した場合のキャッシュミス回数

は，Forteの場合よりも少なくなっていることが確認

された．

5. ま と め

本論文では，主記憶共有型マルチプロセッサマシンの

実効性能を向上させるための，キャッシュ最適化を考慮

した粗粒度タスク並列処理について述べた．本手法の

実現にはポータビリティを考慮して，SMP上での標準

APIである OpenMPを用いた．本手法を，OSCAR

マルチグレインコンパイラに実装し，逐次FORTRAN

プログラムから本手法を実現した OpenMPで並列化

されたプログラムを生成して，性能評価を行った．

性能評価では，OSCAR コンパイラで並列化した

spec95fpの tomcatv，swim，mgridを商用 SMPマ

シン IBM RS/6000 604e SP High Node（8プロセッ

サ），Sun Ultra80（4プロセッサ）で実行させること

により評価を行った．その結果，IBM XL FORTRAN

version 6.1による自動並列化に対して，各プログラム

の 8プロセッサ上での最高性能で比較すると，OSCAR

コンパイラは tomcatvで 2.0，swimで 2.8，mgridで

5.8倍の性能向上を可能にすることが確かめられた．

また，Sun Ultra80上での評価では，OSCARコン

パイラは Sun Forte 6 update 1コンパイラによる自動

並列化に対して，各プログラムの最高性能は tomcatv

で 2.5，swimで 3.6倍を示した．また，Ultra80での

測定により，キャッシュミス回数が本手法により削減

されていることが確かめられた．

また，今後の研究課題として，各階層のプロセッサ

数割当ての自動決定や，各階層ごとの粗粒度タスクス

ケジューリング方式の自動決定があげられる．また，

今後より多くのベンチマークプログラムを用いてより
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多くのマルチプロセッサシステム上で評価を行ってい

きたいと考えている．
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