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概要

本稿では，階層型粗粒度タスク並列処理におけるマクロタスクグラフよりデータローカライゼーションの対象
となるマクロタスク集合を，並列性とデータローカリティの両方を考慮し決定する手法を提案する．本手法は
自動並列化コンパイラ OSCAR Fortranコンパイラ上に実装されており，対象アーキテクチャは分散キャッシュ
や分散共有メモリを持つ共有メモリマルチプロセッサマシンである．本データローカライゼーション手法を用
いた階層型粗粒度タスク並列処理の性能を 4プロセッサ SMP ワークステーション Sun Ultra80上で評価をし
た結果，Sun Forte version 6 update 1の自動ループ並列化コンパイラによる実行と比べて，TOMCATVで実
行時間が 3.00倍，SWIMで 4.36倍の速度向上が得られ，提案手法の有効性が確認された．
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Abstract

This paper proposes a macrotask selection scheme that determines sets of macrotasks, to which data lo-
calization can be applied on a macrotask graph for hierarchical coarse grain parallel task processing in
consideration of both of parallelism and data locality. This technique is implemented at OSCAR For-
tran multigrain parallelizing Compiler. The target architectures are multiprocessor systems is a machine
with distributed cache or distributed shared memory. The performance evaluation shows that hierarchical
coarse-grain prallel processing with the data-localization by OSCAR compiler on Sun 4 processor SMP
workstation Ultra80 gives up 3.00 times speedup for SPEC95fp TOMCATV and 4.36 times speedup for
SWIM comparing with the automatic loop parallelization by Sun Forte version 6 update 1 compiler on 4
processor.

1. は じ め に

マルチプロセッサシステム上での自動並列化コンパイ
ラを用いた並列処理では従来よりループ並列化手法12)が
用いられている．例えば，イリノイ大学の Polaris3)やス
タンフォード大学の SUIF2) などのような先端の並列化
コンパイラでは，強力なデータ依存解析手法とループリ
ストラクチャリング手法を組み合わせることでさまざま
な形状のループが並列化可能になっている．しかしなが
ら，これらのループ並列化手法では，単一ループのイタ
レーション間の局所的並列性しか利用することができず，
今後大幅な性能向上は困難と言われている．このループ
並列化の限界を越え，より大きな並列性を抽出するため
に，プログラム全域に渡る並列性解析により，ループや
サブルーチン等の粗粒度タスクレベルの並列性を利用す

る階層型粗粒度タスク並列処理が有効である13)9)．
この階層型粗粒度タスク並列処理を，近年普及してい
る共有メモリ型マルチプロセッサシステム上で効果的に
実現するためには，粗粒度タスク間並列性を最大限に利
用し，かつ PE上の分散共有メモリ，分散キャッシュを有
効利用することが必要となる．このようなデータ分散手
法に関しては多くの研究が行われており，High Perfor-
mance Fortran（HPF）のようなユーザ指定によるデー
タ分散4)，ループ内の作業配列をローカル化する Array
Privatization法10)，自動データ分散法5)1)8)などが提案
されている．しかしながら，これらの方式では，ループ
のイタレーション間のみの並列性利用時のデータローカ
リティ最適化を前提にしている．
また本論文で扱う，粗粒度タスク並列処理を対象とし
た自動データ分散に関しては，ループ分割後のタスク垂
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直実行によるローカリティ利用11)，複数の粗粒度タスク
間での共有データをローカルメモリ経由で授受するデー
タローカライゼーション手法14)7)が提案されている．し
かしながら，従来のデータローカライゼーション手法で
は，直列型に接続されたループ集合をデータローカライ
ゼーションの単位として扱っていた．それに対して，本
稿では，任意形状データ依存マクロタスクグラフ上の広
範囲に渡ってのデータローカライゼーション手法を提案
する．
本論文の構成は以下のとおりである．第 2章では，階層
型粗粒度タスク並列処理について概説する．第 3章では，
データローカライゼーション手法，及び提案するデータ
ローカライゼーション対象マクロタスク決定手法につい
て述べる．第 4 章では，Sun Ultra80 4プロセッサ SMP
ワークステーション上で行った性能評価の結果について
述べる．

2. 階層型粗粒度タスク並列処理

本章では，本手法の対象アーキテクチャと階層的な粗粒
度タスク並列処理を実現する階層型マクロデータフロー
処理について述べる．
2.1 対象マルチプロセッサアーキテクチャ
階層型マクロデータフロー処理では，分散キャッシュあ
るいは分散共有メモリを持った共有メモリ型マルチプロ
セッサシステムを対象とする．
階層型粗粒度タスク並列処理を適用する場合，ソフト
ウェア的にプロセッサをグループ化して，階層的にプロ
セッサクラスタを定義する．具体的には，まず，マルチ
プロセッサシステム全体を第 0階層プロセッサクラスタ
（PC）と定義し，第 0階層 PC内の PEをグループ化し
て第 1階層 PCを定義する．同様に，第 n階層 PC内の
PEをグループ化して第 (n+ 1)階層 PCを定義する．
2.2 階層型マクロデータフロー処理
階層型マクロデータフロー処理13)では，ループやサブ

ルーチン等の粗粒度タスク（マクロタスク）が，プロセッ
サクラスタに割り当てられて並列処理される．このとき，
プロセッサクラスタに割り当てられたマクロタスク内部
では，ループ並列処理，あるいは，階層的に粗粒度並列
処理が適用される．
2.2.1 階層型マクロタスク生成
階層型マクロデータフロー処理手法では，まず，プロ

グラム（全体を第 0階層マクロタスクとする）を第 1階
層マクロタスクに分割する．マクロタスク（MT）は，擬
似代入文ブロック（BPA），繰り返しブロック（RB），あ
るいは，サブルーチンブロック（SB）の 3種類から構成
される13)．
次に，第 1階層マクロタスク（RBまたは SB）内に複
数のサブマクロタスク（サブ BPA，サブ RB，サブ SB）
を含んでいる場合には，それらのサブマクロタスクを第
2階層マクロタスクとして定義する．
2.2.2 階層型マクロタスクグラフ生成
各階層のマクロタスク生成後，各階層内でマクロタス
ク間のコントロールフローとデータフローを解析し，階
層型マクロフローグラフ13) を生成する．
次に，コントロール依存とデータ依存を考慮しマクロ
タスク間並列性を最大限に引き出すために，各マクロタ
スクの最早実行可能条件を解析する．この最早実行可能
条件は，コントロール依存とデータ依存を考慮したマク
ロタスク間の並列性を表す．この各マクロタスクの最早

実行可能条件は，階層型マクロタスクグラフ（MTG）13)

で表すことができる．
2.2.3 並列処理用実行コード生成
階層型マクロデータフロー処理は，コンパイル時にマ
クロタスクをプロセッサクラスタ（PC）に割り当てるス
タティックスケジューリング方式と，実行時にマクロタ
スクをプロセッサクラスタに割り当てるダイナミックス
ケジューリング方式13)があるが，本論文ではダイナミッ
クスケジューリング方式を採用する．またダイナミック
スケジューリング用のスケジューリングルーチンはコン
パイラによって生成される．また並列処理用のコードは
OpenMPで記述された並列コードで出力され，最終的に
各環境におけるネイティブコンパイラにより出力コード
をコンパイルし実行コードを得る．

3. データローカライゼーション手法

階層型粗粒度タスク並列処理の効率をより向上させる
ためには，分散共有メモリ，分散キャッシュを有効利用し
てデータ転送オーバヘッドを軽減することが必要となる．
本データローカライゼーション手法は，データローカ

ライゼーションの対象とするマクロタスクを選択しター
ゲットループグループ（TLG）を生成 (3.1），TLG 内
ループ間データ依存解析（3.2），TLG内ループの整合分
割（3.3），データ転送量の多いマクロタスクを同一 PC
に割り当てるダイナミックスケジューリング（3.4）とい
う手順により実現される．
3.1 データローカライゼーション対象 MT 選択
（TLG生成）

従来提案されてきたデータローカライゼーション対象
MT生成手法14)7)では，対象領域がMTG上で直列デー
タ依存エッジにより接続されているループ集合に限られ
るという制約があった．
それに対して，本稿で提案するデータローカライゼー

ション対象MT選択手法であるConsecutive-Adjacent法
では並列性とデータローカリティ共に考慮した上で，対
象を任意形状のマクロタスクグラフへと拡張した手法で
ある．以下，当手法について述べる．
(1) 標準ループの選定

データローカライゼーションの対象とする階層の
マクロタスクグラフMTGinitにおいて，最も性能
に影響を及ぼすと推測されるマクロタスクである
クリティカルパス（CP）上でマクロタスクのうち
最も大きな処理時間 (この処理時間には共有メモリ
アクセス時間を含めて計算している)を持つマクロ
タスクを標準ループMTstdとする．この標準ルー
プは，ローカライゼーションのためのターゲット
ループグループを生成する際の基準となるループ
として使われ，MTstdが TLGcurrentの初期構成
要素となる．ここで標準ループとなりうるマクロ
タスクの種類は，Doall ループ，Reduction ルー
プ，ループキャリッドデータ依存 (リカレンス)に
よる Sequentialループのいずれかである．

(2) Consecutive-part生成
(1) で選定された MTstd を基準に Consecutive-
partを生成する．このConsecutive-partはマクロ
タスクグラフ上で一直線にデータ依存で結合され
た整合可能なループ集合である．
まず MTstd を MTcurrent とし，Consecutive-
part の先行部を構成するマクロタスク集合
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Consecutive partpredの初期構成要素とする．こ
のMTcurrentが直接データ依存している先行マク
ロタスク集合MTpredの内，MTcurrentと整合可能
（後述）かつ，最も処理時間の大きなマクロタスク
MTpred max costを Consecutive partpredの構成
要素とし，TLGcurrent の構成要素とする．次に，
追加されたMTpred max costを新たにMTcurrent
とし，同様の手順で新たな MTpred max cost を
Consecutive partpredに追加し TLGcurrentの構
成要素とする．同手順をMTcurrentに対する直接
先行マクロタスクがなくなるまで繰り返す．
次にMTstdを再びMTcurrentとし，Consecutive-
part の後続部を構成するマクロタスク集合
Consecutive partsuccの初期構成要素とする．こ
の，MTcurrent に直接データ依存している後続
マクロタスク集合 MTsucc の内，MTcurrent と
整合可能（後述）かつ，最も処理時間の大きな
マクロタスク MTsucc max cost を Consecutive-
part の後続部 (Consecutive partsucc) に追加
し，TLGcurrent の構成要素とする．次に今追
加された MTsucc max cost を新たに MTcurrent
とし，同様の手順で新たな MTsucc max cost を
Consecutive partsuccに追加し TLGcurrentの構
成要素とする．同手順をMTcurrentに対する直接
後続マクロタスクがなくなるまで繰り返す．
上記の手順により求められたConsecutive partpred
と Consecutive partsuccに含まれるマクロタスク
を合わせて Consecutive partとする．
ここで，2つのループが整合可能であるとは，以下
のすべての条件を満たすことである．
� 各ループが Doallループ，Reductionループ，
ループキャリッドデータ依存 (リカレンス)に
よる Sequential ループのいずれかである．

� ループ間に配列変数のデータ依存が存在する．
� ループ間において同一配列の分割次元が一致
し，その分割次元の配列添字がループ制御変
数の 1次式で表されている．

� ループ間にデータ依存を導く各配列に対して，
配列添字中のループ制御変数係数のループ間
での比が一定の場合である．

(3) Adjacent-part生成
(2)で生成されたConsecutive-part(Consecutive part)
を基準にAdjacent-partを生成する．このAdjacnet-
partは Consecutive-partに直接隣接したマクロタ
スクにより構成される．
Consecutive part を構成する各マクロタスクを
MTsub std とし，Adjacent partsucc の初期構成
要素とする．そして，まだいずれのターゲットル
ープグループにも所属していないマクロタスクの
うち各 MTsub std に対し整合可能である直接後
続マクロタスクMTsucc を Adjacent partsuccに
追加し，TLGcurrent の構成要素とする (図 1(b)
の MT6，Diverge型)．以上を各MTsub std の各
MTsucc 毎に繰り返す（各MTsub std に対し整合
可能である直接後続マクロタスクMTsucc の個数
だけ Adjacent partsuccは作られる）．
同様にConsecutive partを構成する各マクロタス
クを MTsub std とし，Adjacent partpred の初期
構成要素とする．そして，まだいずれのターゲット

ループグループにも所属していないマクロタスク
のうち，各MTsub stdに対し整合可能である直接
先行マクロタスク MTpred を Adjacent partpred
に追加し，TLGcurrent の構成要素とする．(図
1(b)の MT1，Merge型) 以上を各MTsub std の
各MTpred毎に繰り返す（各MTsub std に対し整
合可能である直接後続マクロタスクMTpredの個
数だけ Adjacent partpredは作られる）．

(4) 次 TLG生成
以上の手順により生成された TLGcurrent に含ま
れるマクロタスク集合を現在のマクロタスクグラ
フMTGcurrentより取り除いた後，(1)に戻り，別
のTLGを生成する．ただし標準ループを選択する
際は，マクロタスクグラフの初期状態MTGinitに
おける CP上でまだいずれのターゲットループグ
ループにも選択されていないマクロタスクの中で
標準ループとなりうる種類のマクロタスクがあれ
ば，その中で最も大きな処理時間を持つマクロタス
クが新たな標準ループ MTstdとなる．同 Critical
path 上に標準ループとなりうる種類のマクロタス
クが存在しなければ，Critical path上以外のマク
ロタスクの中で最も大きな処理時間を持つマクロ
タスクを新たな標準ループ MTstdとする．

3.2 TLG内ループ間データ依存解析
本手法では，3.1で生成された各TLGに対し，各TLG

の標準ループから TLG内MTへのイタレーションに関
するデータ依存（Inter-Loop-Dependence（ILD））
を求める．ここで，TLGはMTi(1 � i � end)により構
成されているものとし，MTstdを標準ループとする．
MTiの ILDの解析結果は，

ILD
(MTstd;K)
MTi

= [K � ci + li : K � ci + ui]
のように表現する．本式では，標準ループMTstdのK番
目のイタレーションが，MTiのK�ci+li番目～K�ci+ui
番目のイタレーションに，直接的あるいは間接的（他MT
を経由して）にデータ依存していることを表している．図
1(c)は，解析結果の例である．
なお，上記解析前に，直接接続された TLG 内マクロ
タスク間のイタレーションに関するデータ依存Direct-

Inter-Loop-Dependence（DirILD）を求めておく．
ここでDirILD

(MTx;K)
MTi

= [K �Cx
i +Lxi : K �Cx

i +Ux
i ]

と表現すると，本式は，MTx の K 番目のイタレーショ
ンが，MTiの K � Cx

i + Lxi 番目～K � Cx
i + Ux

i 番目の
イタレーションに直接的にデータ依存していることを表
している．
ILD解析方法
3.1節で生成したさまざまな形状の TLGにおいて，そ

の構成要素であるMTi(1 � i � end)の ILDを求めるた
めに，従来の PreToPre法14)7)に加えて，新たに Post-
ToPost法，PostToPre法，PreToPost法を導入する．
まず，標準ループの ILDを次のように定義する．

ILD
(MTstd;K)
MTstd

= [K + 0 : K + 0]:
次に，標準ループ以外の MTi(i 6= std) の ILD の値

（ILD
(MTstd;K)
MTi

）を，下記の手順で求める．この際，解
析済の他MTxの ILDの値（ILD

(MTstd;K)
MTx

= [K + lx :
K + ux]とする）と，MTiのMTxに対する DirILDの
値（DirILD

(MTx;K)
MTi

= [K + Lxi : K + Ux
i ]とする）を

用いる．なお，ここでは理解を容易とするためKの係数
は 1として説明する．
(1) TLG 内 CP 上の MTi(std � x > i � 1)の場合
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（図 1(b)のMT2とMT3）
ILD

(MTstd;K)
MTi

= [K + lx + Lxi : K + ux + Ux
i ]:

（PreToPre法）
なお，MTiにデータ依存するMTxが複数存在す
る場合には，各々の MTx から求めた最大範囲を
ILDとする．
例えば，図 1(b)のMT2の ILDを求める場合，解
析済の MT3の ILDの値 ILD

(MTstd;K)
MT3

= [K +
0 : K + 1] と，MT3から MT2 へ DirILD の値
DirILD

(MT3;K)
MT2

= [K + 0 : K + 1] を用いて，
ILD

(MTstd;K)
MT2

= [K + 0 + 0 : K + 1 + 1] =
[K + 0 : K + 2]と求められる．

(2) TLG内CP上のMTi(std � x < i � end)の場合
（図 1(b)のMT5）
ILD

(MTstd;K)
MTi

= [K + lx � U i
x : K + ux � Lix]:
（PostToPost法）

なお，MTiがデータ依存するMTxが複数存在す
る場合には，各々の MTx から求めた最大範囲を
ILDとする．

(3) TLG内 CP上MTxより先行データ依存エッジで
接続されたMTiの場合（図 1(b)のMT1）
(i)1 � x � stdの場合
前述の PreToPre法により ILDを求める．
(ii)std < x � endの場合
ILD

(MTstd;K)
MTi

= [K + ux + Lxi : K + lx + Ux
i ]:

（PostToPre法）
(4) TLG内 CP上MTxより後続データ依存エッジで

接続されたMTiの場合（図 1(b)のMT6）
(i)1 � x � stdの場合
ILD

(MTstd;K)
MTi

= [K + ux � U i
x : K + lx � Lix]:
（PreToPost法）

(ii)std < x � endの場合
前述の PostToPost法により ILDを求める．

3.3 ループ整合分割
マクロタスク（ループ）間でのデータ転送をプロセッサ
上の分散共有メモリ，分散キャッシュあるいはローカルメ
モリ上で効果的に行うためには，各タスクにおけるデー
タの使用範囲が等しくなるように，複数のループを整合
して分割する必要がある．
本ループ整合分割法では，まず，前述の TLGごとに，

データの使用範囲が等しくなるように複数ループを整合
分割する．
例えば，図 1(b)のような複数の先行・後続データ依存
タスクを持つ TLG（ソースコードは図 1(a)に対応）が
MTGから抽出されたとする．この場合，本手法では，6
つのMT（ループ）間におけるイタレーションに関する
データ依存を解析し，図 1(c)のような解析結果を得る．図
1(c)では，最大コストを持つMT4を標準（基準）ループ
としており，MT1，MT2，MT3の横軸方向には，MT4
の K 番目のイタレーションがデータ依存しているイタ
レーション範囲が示されている．また，MT5とMT6の
横軸方向には，MT4 の K番目のイタレーションにデー
タ依存しているイタレーション範囲が示されている．な
お，ここでは他MTを経由した間接的なデータ依存も含
まれる．
次に，図 1(c)の解析結果を用いて，各ループが整合分割
される．3分割の場合には図1(d)のように，各MTは，3つ
のLR(Localizable-Region)と 2つのCAR(Commonly-
Accessed-Region)に分割される．ここで，標準ループよ

り先行の CAR（CARpreと呼ぶ）は，後続の複数 LRが
共通にデータ依存しているイタレーション集合を表し，標
準ループより後続の CAR（CARpost と呼ぶ）は，先行
の複数 LRに共通にデータ依存しているイタレーション
集合を表している．

C −−−−−−MT1−−−−−−
    DO I=1,N+1
      A(I)=I*2−1
    ENDDO
C −−−−−−MT2−−−−−−
    DO I=1,N+2
       B(I)=I*2
    ENDDO
C −−−−−−MT3−−−−−−
    DO I=1,N+1
       C(I)=B(I)+B(I+1)
C −−−−−−MT4−−−−−−
    DO I=1,N
       D(I)=C(I)+C(I+1)
              +A(I)+A(I+1)
C −−−−−−MT5−−−−−−
    DO I=2,N
       E(I)=D(I−1)+D(I)
    ENDDO
C  −−−−−−MT6−−−−−−
     DO I=2,N
        F(I)=C(I−1)+C(I+1)
     ENDDO

(a)Partial Source Code (c)Inter Loop Dependence(ILD)
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図 1 ループ整合分割の例.

ループ整合分割手順
コンパイラは，各TLG内で使用されるデータの範囲を，
標準ループMTstdのインデクス範囲で表したグループ変
換インデクス範囲（GCIR）を求める．その後，GCIR
を分散キャッシュあるいは分散共有メモリのサイズを考
慮して PC数の整数倍（n）に均等に分割し，この各分割
範囲（分割グループ変換インデクス範囲）を DGCIRp（
1 � p � n）と表現する．
例えば，図 1(b)のTLGにおいてN=300，分割数 n=3

とした場合，GCIRは [1:300]であり，DGCIR1 = [1 :
100]，DGCIR2 = [101 : 200]，DGCIR3 = [201 : 300]
となる．
次に，DGCIRp（1 � p � n）と TLG内のループ間

データ依存の解析結果を用いて，各MTi（1 � i � end）
を分割する．具体的には，部分標準ループ（ループイン
デクス上下限値が DGCIRp のもの）がデータ依存する
MTiのイタレーション集合を，LR（Localizable-Region）
として生成し，複数の部分標準ループ（ループインデクス
上下限値が DGCIRp と DGCIRp+1のもの）が共通に
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データ依存しているMTiのイタレーション集合を，CAR
（Commonly-Accessed-Region）として生成する．なお，
CARは標準ループより先行MTの場合は，CARpreとし
て生成され，標準ループより後続MTの場合は，CARpost

として生成される．ここで生成された CARは LRに比
べて処理時間が非常に小さいループであり，実行時スケ
ジューリングオーバーへッドの軽減のため，スケジューリ
ングの前に，隣接するLR（CARpreは左のLR，CARpost

は右の LR）に融合される．
前述の図 1(b)の TLG（N=300，分割数 n=3）は，図

1(d)のように分割される．分割後の各ループのループイ
ンデクス範囲は，表 1の通りである．

表 1 ループ整合分割後のループインデクス範囲.
LR

a
CAR

ab
LR

b
CAR

bc
LR

c

MT1 1:100 101:101 102:200 201:201 202:301

MT2 1:100 101:102 103:200 201:202 203:302

MT3 1:100 101:101 102:200 201:201 202:301

MT4 1:100 101:200 201:300

MT5 2:100 101:101 102:200 201:201 202:300

MT6 2:100 101:101 102:200 201:201 202:300

3.4 DLGを考慮したダイナミックスケジューリング
階層型粗粒度タスク並列処理により粗粒度並列処理さ

れる各階層において，多量のデータ転送を必要とするMT
間で，PE上の分散共有メモリ，分散キャッシュを介した
データ授受を実現するためには，それらのMT集合を同
一 PC（あるいは PE）に割り当てなければならない．
今回の評価では，MTの割り当てにはパーシャルスタ
ティック割当てを伴うダイナミックスケジューリングを用
いた6)．
3.4.1 データローカライゼーショングループ 　　

（DLG）指定
データローカライゼーショングループ（DLG）とは，

LRにアクセスするMT集合であり，後述のようにダイ
ナミックスケジューラによって同一 PCに割り当てられ
ることが保証される7)．
またこのダイナミックスケジューリング時は実行時オー

バーヘッドを考慮し Adjacent-PartもDLGに含める．図
1の例においてダイナミックスケジューリング時の DLG
は図 1(d)の太波線により囲まれた領域となる．
なお，図 1(d)の太実線でかこまれた領域はスタティッ
クスケジューリング時のDLGであり，Adjacent-Partは
並列性とデータローカライゼーション効果の双方を考慮
したデータ転送ゲイン/CPスケジューリングが適用され
る15)16)．
3.4.2 パーシャルスタティックタスク割り当てを伴う

スケジューリング
DLG 内の複数の MT 間でデータローカライゼーショ

ンを実現するためには，前述のようにこれらのMTが実
行時に同一の PCにダイナミックスケジューリングされ
なければならない．このためコンパイラは，あるDLGに
属するいずれかのMTが PCに割り当てたられた時点で，
その DLGに属するその他全てのMTに対して，必ず最
初に割り当てられたMTと同一の PCに割り当てを行う
ためのスケジューリングルーチンを生成し，並列化コー
ド中に埋め込む．

4. 性 能 評 価

本章では，データローカライゼーションを伴う階層型

粗粒度タスク並列処理を，SMPワークステーション Sun
Ultra80上で性能評価した結果について述べる．
4.1 評 価 環 境
Sun Ultra80は，450MHzのUltraSPARC IIプロセッ

サを 4 台持つマルチプロセッサシステムであり，キャッ
シュを含めたハードウェア仕様を表 2 に示す．

表 2 Sun Ultra 80仕様
CPU UltraSPARC II x 4

CPU Clock 450 MHz

L1(instruction) 16KB(2-way set associative)

L1(data) 16KB(direct mapped)

L2(uni�ed) 4MB(direct mapped)

Main Memory 1GB

使用したネイティブコンパイラは Sun Forte version 6
update 1の Fortranコンパイラ f95であり，使用したコ
ンパイルオプションは表 3のとおりである．OSCAR自
動並列化の欄は OSCAR Fortranコンパイラを用いて本
データローカライゼーション結果を含め粗粒度タスク並
列化したOpenMPコードとして出力し，それを Forteコ
ンパイラを用いてオブジェクトコードを生成する際に使
用したオプションである．

表 3 Forte使用オプション

Forte逐次実行 -fast

Forte自動並列化 -fast -parallel -stackvar -reduction

OSCAR自動並列化 -fast -mp=openmp -explicitpar -stackvar

4.2 TOMCATVプログラムによる評価

表 4 TOMCATV評価結果
1PE 2PE 3PE 4PE

Forte実行時間 [s] 120 95 92 93

Oscar実行時間 [s] 125 75 47 31

ForteL2ヒット率 0.91 0.90 0.90 0.89

OscarL2ヒット率 0.92 0.94 0.96 0.98

本節では，SPECfp95ベンチマークの TOMCATVプ
ログラムを用いて，提案するデータローカライゼーショ
ン手法の性能評価を行う．TOMCATVは，Vectorized
Mesh生成プログラムであり，初期化部分と収束計算ルー
プから構成されている．データサイズは N=513である．
本評価では，Forte 用いて自動並列化した場合の Ul-

tra80 上での実行時間と，提案手法を実装した OSCAR
Fortranコンパイラを用いて並列化した結果をOpenMP
で出力し，それを Forteでコンパイルした場合のUltra80
上での実行時間を比較する．
表 4に Forte による各プロセッサ数の時の実行時間，

OSCARコンパイラを用いた場合の各プロセッサ数の時
の実行時間，Forte及び OSCARにおける L2キャッシュ
ヒット率を示す．
表からわかるように本データローカライゼーション手
法を伴う階層型マクロデータフロー処理では，L2キャッ
シュの有効利用により，4PEで Forte 1PEの 3.87倍の
速度向上率を得ることができ，同じ 4PEを使用した場合，
Forteと比較して 3.00倍の速度向上が得られることが確
かめられた．
4.3 SWIMプログラムによる評価
次に，SPECfp95ベンチマークの SWIMプログラム
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表 5 SWIM評価結果
1PE 2PE 3PE 4PE

Forte実行時間 104 67 63 61

Oscar実行時間 105 50 23 14

ForteL2ヒット率 0.94 0.95 0.95 0.95

OscarL2ヒット率 0.96 0.97 0.98 0.99

を用いて，提案するデータローカライゼーション手法の
性能評価を行う．SWIMは，Shallow Water方程式の求
解プログラムであり，初期化部分と複数のサブルーチン
コールを含むメインループから構成されている．データ
サイズは N1=N2=513である．
SWIMを Ultra80上で実行した結果を表 5に示す．表

から，Forte 1PEの時 104秒であった実行時間が，4PE
では Forteが 61秒に，また本データローカライゼーショ
ンを伴う階層的粗粒度タスク並列化を実現する OSCAR
コンパイラが 14秒と Forte 1PEの 7.43倍の速度向上を
得ることができることが確かめられた．またこの性能差
は，L2ヒット率が Forteが 95%なのに対し，OSCARが
99%であることから本手法によるキャッシュヒット率向上
が大きな原因となっていることが確かめられた．

5. む す び

本稿では，階層型粗粒度タスク並列処理における，タ
スク間並列性とデータローカリティの両方を考慮しデー
タローカライゼーションを実現するマクロタスクを決定
する手法を提案した．
本手法を OSCARマルチグレイン並列化コンパイラ上

に実装し，SMPワークステーション Ultra80 上で性能
評価を行った．これにより本データローカライゼーショ
ン手法を伴う階層型マクロデータフロー処理では，Sun
Forteコンパイラのループ自動並列化と比べ，SPEC95fp
TOMCATVで実行時間で 4プロセッサ使用時で 3.00倍，
SWIMで 4.36 倍の速度向上が得られ，提案手法の有効
性が確認された．
なお本研究の一部は，経済産業省 NEDO ミレニアム

プロジェクト IT21 アドバンスト並列化コンパイラプロ
ジェクトにより行なわれた．
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