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あらまし 幅優先探索 (breadth-first search, BFS)は媒介中心性の計算や最短経路クエリなど様々なグラフ分析の基礎と

なる重要な処理である．これらの分析では同じグラフに対して異なる始点からの BFSを繰り返し行うが，その都度不

規則なメモリアクセスを伴いながら全頂点を訪問するため計算コストが高い．さらに実世界グラフのスケールフリー

性は GPUなどを用いた並列処理において負荷の偏りによるスケーラビリティ低下を招く．本稿では事前計算とメモ

リアクセスの削減によって効率的に BFSを行う手法を提案するとともに，その手法の実装をアーキテクチャが異なる

2種類の GPUに向けて最適化する．スケールフリーな合成グラフの一種である Kroneckerグラフを用いた評価におい

て，提案手法は性能を約 2.5倍向上させることが確認された．

キーワード グラフデータ処理，先進ハードウェア活用・GPU，並列・分散処理

1 は じ め に

大規模グラフデータ処理は，巨大集積回路の最適化や道路網

の最適化，全脳シミュレーション，検索エンジン，創薬，遺伝

子解析など様々な分野で活用されている [1–4]．グラフ処理に

おいて幅優先探索 (breadth-first search, BFS) は特に広範に用い

られる操作である．媒介中心性の計算や最短経路クエリ処理な

どは異なる始点からの BFSを繰り返し行うことから，大規模グ

ラフの活用には効率的な BFSが必要とされる．

BFSの性能向上にあたっては次のような課題がある．まず，

一般的にグラフ処理は不規則なメモリアクセスを伴う [5]．その

ためキャッシュヒット率が低く，メモリアクセスがボトルネッ

クとなりやすい．さらに実世界のグラフはしばしばスケールフ

リー性を持ち，GPUなどによる並列処理において計算負荷が偏

りやすい．スケールフリーとは，少数の頂点のみが大きい次数

を持つ一方で大多数の頂点は小さい次数を持つというグラフの

性質である. 例えば SNSの友達関係などを表すソーシャルネッ

トワークグラフはスケールフリーであることが知られている．

頂点ごとにスレッドを割り当てる単純な並列化方式では高次数

頂点の処理を他のスレッドが待つことになり，計算の効率が悪

い．これまでもメモリアクセス [6–12]や並列処理 [7,13–20]に

ついて様々な工夫がなされてきた．しかし GPUの理論性能と

比べ低い性能に留まっており [21]，依然として性能向上の余地

がある．

本稿ではスケールフリーグラフにおける幅優先探索の高速化

手法として (i) CoreBFSと (ii) m f 近似を提案する．CoreBFSは

始点によらず共通する探索結果を事前に計算しておくことで，

始点が与えられた際の BFSの探索範囲を縮小する．これにより

始点を変えながら繰り返し BFSを行う場合に冗長な計算が省略

され，処理時間を短縮できる．一方，m f 近似はグラフのスケー

ルフリー性を前提とした近似の導入により不規則なメモリアク

セスを削減する．具体的には，効率的な BFS手法として知られ

る Hybrid BFS [6]における探索方法の切り替えパラメータの計

算を近似する．Hybrid BFSは広く用いられている [7,18–20]に

もかかわらず，驚くべきことにこのパラメータの計算コストに

はこれまで注意が払われてこなかった．m f 近似はそのコスト

を大幅に低減する．

本稿では提案手法についてNVIDIA RTX A6000（以下，A6000）

と Apple M1 Max（以下，M1 Max）の 2 種のアーキテクチャ

に対し実装と性能評価を実施した．提案手法によってベースラ

イン手法と比較して A6000で 2.5倍程度，M1 Maxで 1.4倍程

度の高速化を達成した．特に大規模グラフ処理の性能評価プロ

ジェクトである Graph500 [22, 23] の BFS ベンチマークにおい

て，M1 Max実装はディスクリート GPUや FPGAを用いない

市販品の計算機として最も高い電力効率を達成した．

2 背 景

本節では本稿で取り組む問題の定義，BFSに関する基本的な

テクニック，および GPUについて概説する．



表 1: 本稿で用いる主な記号

記号 意味

G 単純無向グラフ

V(G), E(G) G の頂点の集合, 辺の集合

N(v) ノード v の隣接頂点集合

d(v) ノード v の次数

s BFS の開始頂点

𝑇0 𝑇1 𝑇2

𝐺𝑓

𝐺𝑐0

71 9

82 10

114

6

3

5

(a)グラフ

0
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82 10
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6

3

5

(b)頂点 0 からの BFS

0

71 9
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3

5

(c)頂点 5 からの BFS

図 1: CoreBFSの例

2. 1 問 題 定 義

本稿では単純無向グラフ G を考える．V(G)は頂点集合であ

り，E(G)は辺の集合である．本稿で用いる主な記号を表 1に定

義する．BFS による探索経路は BFS 木として表現できる．頂

点 sを始点とする BFS木とは，sから到達可能な全ての頂点を

含み，各頂点が自身より sまでの距離が 1つ大きい隣接頂点を

子として持つような根付き木 (rooted tree)である．図 1aにグラ

フの例を示す．各頂点は番号で区別する．このグラフ上で頂点

0を始点として構築された BFS木を図 1bに示す．矢印は親か

ら子へ向かっている．本稿では次のように定義される BFSクエ

リ問題を効率的に解くための手法を説明する．

定義 1 (BFSクエリ問題). 頂点 sが与えられたとき，sを始点と

する BFS木を求める問題を BFSクエリ問題と呼ぶ．

なお，BFS木は各頂点の親を格納した親配列によって表現す

ることもできる．頂点 sを始点とする BFS木に対応する親配列

πsとは次のような配列である：(i) πs[s] = s，(ii) sから到達可能か

つ sと異なる頂点 uについて πs[u]は uの親，かつ (iii) sから到

達不能な頂点 uについて πs[u] = −1. 例えば図 1bの BFS木に対

応する親配列を π0 と置くと，π0[0] = 0, π0[1] = 0, π0[2] = 1, . . .

となる．以降では BFS 木と親配列を同一視する．つまり BFS

木を求めることは親配列を求めることと同義である．

2. 2 Hybrid BFS

効率的な BFS手法として Hybrid BFS [6]が広く用いられてい

る．Hybrid BFSは Topdown BFSと Bottomup BFSの 2つを切

り替えながら探索する．Topdown BFSはある始点 sから順に隣

接頂点を調べ全ての頂点を探索する．頂点は level単位で探索さ

れる．頂点の levelが iであるとは，sからの距離が iであること

と同義である．sからの距離が i + 1である頂点の集合を level i

の frontier集合と呼ぶ．例えば，図 1bの BFS木において，level
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図 2: CSR形式

0の frontier集合は {1, 7, 9}，level 1の frontier集合は {2, 8, 10}，
level 2の frontier集合は {3, 4, 11}である．また，frontier集合に

属する頂点のことを単に frontier頂点と呼ぶ．Topdown BFSは

frontier集合に属する頂点から隣接する全ての頂点をチェックし

未訪問頂点が存在するかどうかを確認する．そのため，frontier

集合に属する頂点 v f rontier の隣接頂点に未訪問頂点が存在すると

き，v f rontier は BFS木において親となる．逆に，Bottomup BFS

は未訪問の頂点に隣接する頂点から探索元頂点を見つける．つ

まり，ある未訪問頂点が frontier頂点に隣接するとき，その頂点

は frontier 頂点の子となる．Topdown BFS は frontier 頂点に接

続された全ての辺を通過して隣接頂点を訪問するため，frontier

頂点に接続された辺の数が大きいとき非効率的である．一方，

Bottomup BFSでは未訪問頂点に接続された全ての辺を調べる．

未訪問頂点の中には frontier頂点に隣接していない頂点も含ま

れ，それらの頂点の接続辺を調べることは無駄である．そのた

め，frontier頂点が少ないときには非効率的である．

Hybrid BFSは探索の進行状況に応じて Topdown BFSと Bot-

tomup BFSを適切に切り替えることで効率的に探索する．切り

替えタイミングの決定には frontier頂点に接続される辺の総数

m f，frontier集合の頂点の数 n f，及び未訪問頂点に接続される

辺の数 mu を用いる．m f は各 levelの探索時に各頂点の次数を

カウントして総和をとることで求める．mu は直接数えること

が難しいため．実際には 1頂点に接続される辺の数の平均であ

る dと未探索頂点数 nu を用いて，mu = dnu + |G(V)|で近似値を
得る．Topdown BFS では各 level で常に m f 個の辺をチェック

し, Bottomup BFSでは最大で mu 個の辺をチェックする．よっ

て m f > mu ならばその時点で Topdown BFSから Bottomup BFS

に切り替えたほうがより少ないエッジを探索することが保証さ

れる．実際には Bottomup BFS でチェックされる辺は mu 個よ

り小さいので α · m f > mu のとき Topdown BFS から Bottomup

BFS への切り替えを行う．ただし，α は任意に定めるチュー

ニングパラメータである．一方で Bottomup BFS のオーバー

ヘッドは全頂点をスキャンすることと，frontier 頂点と直接接

続していない頂点に訪問することである．従って，十分に探索

が進み mu > m f となるとき Bottomup BFS のメリットが消失

するため Topdown BFS への切り替えが必要になる．実際には

Bottomup BFSに接続された辺は mu 個より小さいのでチューニ

ングパラメータ βを用いて β · mu > m f のとき Topdown BFSか

ら Bottomup BFSへの切り替えを行う．

アルゴリズム 1は Hybrid BFSの疑似コードである．G の表

現は隣接行列を Compressed Sparse Row (CSR)形式で圧縮した

ものを用いる．CSR形式のグラフの表現は出力頂点番号を格納



アルゴリズム 1 Hybrid BFS

入力: 始点 s，グラフ G

出力: 親配列 π
1: f = [0, 0, . . . , 0], f ′ = [0, 0, . . . , 0] ▷ frontier 配列の初期化

2: π = [−1,−1, . . . ,−1] ▷ 親配列の初期化

3: f [s] = 1 ▷始点 s にビットを立てる

4: Level = 0, nnext = 1,m f = 0 ▷ Level，次の frontier 頂点数，m f の初期化

5: while nnext > 0 do ▷ 探索終了か判定

6: if next-direction = top-down then ▷ Topdown と Bottomup の切り替え判定

7: TopdownBFS( f , f ′, π) ▷ Topdown BFS

8: else
9: BottomupBFS( f , f ′, π) ▷ Bottomup BFS

10: swap( f , f ′)

11: Level += 1

12:

13: function TopdownBFS( f , f ′, π)

14: for each v ∈ f s.t. v , 0 do
15: for each u ∈ N(v) s.t. π[u] = −1 do

16: if π[u] = −1 then
17: π[u] = v

18: f ′[v] = 1

19: nnext += 1

20: m f += d(v)

21:

22: function BottomupBFS( f , f ′, π)

23: for each v ∈ V(G) s.t. π[v] = −1 do
24: for each u ∈ N(v) s.t. u ∈ f do

25: π[v] = u

26: f ′[v] = 1

27: nnext += 1

28: m f += d(v)

29: break

する配列 indicesと,辺の頂点番号のオフセット配列 indptrから

なる（図 2）．1行目の f， f ′ はそれぞれ現在の levelの frontier

頂点と次の level の frontier 頂点を表す配列である．頂点 v が

frontier に属すとき f [v] = 1，属していないとき f [v] = 0 とす

る． f ′ も同様である．要素の値が 0 または 1 なので，実装上

は各頂点の値を 1 ビットで表現したビットマップ配列として

f と f ′ を定義する．2 行目の π は親配列であり，全ての頂点

について π[v] = −1で初期化される. 4行目の nnext は次の level

の frontier 頂点の数である．nnext = 0 となったとき探索を終了

する．17 行目，25 行目において v の parents が u であるとき

π[v] = uを代入する．6行目の next-directionは Topdown BFSと

Bottomup BFSの切り替えを判定する．15行目，24行目の N(v)

は頂点 vの隣接頂点集合，20行目，28行目の d(v)は頂点 vの

次数を表す．CSR において M(v) は indices 配列の indptr[v] 番

目から indptr[v + 1] − 1番目の要素に対応する．同様に d(v)は

indptr[v + 1] − indptr[v]で求められる．

2. 3 次数オーダリング

Hybrid BFSとしばしば併用されるテクニックとして次数オー

ダリング [7] がある．アルゴリズム 1 の BottomupBFS 関数に

示したように，Bottomup BFSは隣接頂点の中に frontier頂点が

見つかった時点でループを抜ける．従って，frontier頂点となっ

ている確率が高い頂点から順番に確認することで早期にループ

表 2: NVIDIA RTX A6000と Apple M1 Maxの仕様の比較

A6000 M1 Max

SM・コア数 84 32

CUDA コア・演算ユニット数 10,752 4,096

ブーストクロック 1,800 MHz 1,296 MHz

メモリサイズ 48 GB 64 GB

メモリ帯域 768 GB/s 400 GB/s

理論ピーク性能 38.7 TFLOPS 10.4 TFLOPS

消費電力 300 W 不明

を脱出できる可能性が高まる．ここで，多くの頂点に隣接する

高次数頂点は BFS の初期に訪問されやすいことから，それぞ

れの levelにおいて frontierとなっている確率が高い．そこで各

頂点の頂点番号を次数が大きい順に振りなおし，さらに隣接頂

点集合を頂点番号の昇順にソートすることで次数の昇順にルー

プする．このようなテクニックは次数オーダリングと呼ばれ，

Hybrid BFSの効率化のために広く用いられている [18–20]．

本稿ではHybrid BFSと次数オーダリングの組み合わせをベー

スラインと呼称する．提案手法はベースラインをさらに効率化

するためのテクニックから成る．

2. 4 GPU

GPU は高い並列演算性能を持つことからグラフ処理におい

ても広く利用されている [15, 16]．GPUの性能を最大限に発揮

するためには，Single Instruction Multiple Thread (SIMT)方式を

意識した実装をすることが鍵となる．SIMT は多くの GPU で

採用されている実行モデルであり，warp と呼ばれるスレッド

のグループが同じ命令を同時実行する．もし warp内の特定ス

レッドのみ負荷が高い処理となっている場合，他スレッドは待

機しなければならないため，warp内スレッド間の負荷をいかに

均一にできるかが高速化において重要である．また warp内ス

レッドから不規則なアクセスパターンでメモリにアクセスする

と，レイテンシが大きくなってしまう．そのため warp内の隣

接スレッドが連続したメモリアドレスにアクセスするコアレス

ド (coalesced)アクセス可能なメモリレイアウトを設計すること

も高速化のための有用な手段と言える．このような SIMTの特

性を意識した具体的な実装方法については第 4章で詳しく説明

する．また，本研究で使用する A6000 と M1 Max の仕様 [24]

を表 2に示す.

2. 5 関 連 研 究

本節では BFS を高速化するためのアプローチを 3 つに分類

しそれぞれ俯瞰する．

(1)通過辺の削減 訪問済み頂点の辺を辿りながら未訪問頂点

の発見を繰り返すナイーブな Topdown BFS ではグラフに存在

する全ての辺を通過することになる．これに対し，Beamer ら

は Bottomup BFS を組み合わせた Hybrid BFS で通過辺を削減

できることを示した [6]．さらに Yasui らは次数オーダリング

によって Bottomup BFSにおける通過辺をさらに削減した [7]．

これらは近年の BFS 手法において標準的なテクニックとなっ



ているが [18–20]，我々が知る限りこれらの他に効果的な通過

辺の削減手法は提案されていない．

(2)データレイアウトの最適化 BFSで生じる不規則なメモリ

アクセスの局所性を改善するために頂点順序の並べ替え（リ

オーダリング）がしばしば用いられる [8,9]．前述の次数オーダ

リングは局所性を高める効果もある [7]．また，グラフ構造の保

持に用いるデータ形式の工夫でデータサイズと間接参照を削減

することも効果的である [10, 11]．GPUにおいては複数スレッ

ドからのメモリアクセスの集約 (memory coalescing)が BFSの

性能向上に大きく寄与することが確認されている [12]．

(3)並列化 CPUを用いた並列化では NUMA環境向けの最適化

が行われている [7]ほか，グラフ処理フレームワークの Ligra [13]

および Galois [14]もスケーラブルな BFS実装を提供している．

GPU向けには Enterprise [15], Gunrock [16]などのシステムが提

案されている．また，AI アクセラレータである Graphcore を

BFSに適用した研究もある [17]．分散メモリ環境のスーパーコ

ンピュータにおいても多くの研究が行われており，近年では富

岳 [18]，Sunway TaihuLight [19]，Tianhe [20]での成果が発表さ

れている．

本論文で導入するテクニックはそれぞれ上記の 3 つのアプ

ローチに対応する．CoreBFSは探索範囲を 2-coreに限定するこ

とで通過辺を削減する．m f 近似は不規則なメモリアクセスの

回数を削減する．最適化 GPU実装は 2つの GPUについてそれ

ぞれの機能を活用し並列処理性能を引き出すための方法を示し

ている．

3 提 案 手 法

本節では CoreBFSと m f 近似の詳細について説明する．

3. 1 CoreBFS

CoreBFS は BFS クエリ問題を効率的に解くために事前計算

を用いる．具体的には，適当に選んだ頂点を始点とした場合の

親配列を事前に求め，後続の BFSクエリでは指定された始点に

対する親配列と事前計算した親配列の差分のみ計算する．これ

によりグラフ全体を探索することなく効率的に BFS 木を求め

る．例えば，頂点 5を始点とする BFS木（図 1c）のうち，グ

レーアウトされた頂点の親は頂点 0 を始点とする BFS 木（図

1b）と同じである．これらの頂点への訪問を省略することで

BFSクエリの処理時間を短縮する．

CoreBFS の詳細を説明する．簡潔さのため G が連結である

と仮定する．親が変化し得る，つまりクエリ処理時に探索する

必要がある頂点は，グラフ G の 2-core [25] Gc に着目すること

で発見できる．グラフ G の 2-coreとは，すべての頂点が 2以

上の次数を持つ Gの最大連結部分グラフである閉路を構成する

頂点は必ず次数が 2以上であるから，G から Gc を取り除いた

グラフ G f は閉路を含まないグラフとなる．つまり G f は 1つ

以上の木 Ti から成る森である．ここで Ti は Gc と接続する頂

点を根とする根付き木と考えることにする．すると，Ti が始点

を含む場合を除き，Ti 自体が常に BFS木の一部を成し構造が変

アルゴリズム 2事前計算
入力: グラフ G

出力: GCC Gg，2-core Gc，親配列 πr

1: G の GCC を求め Gg と置く

2: Gg の 2-core を求め Gc と置く

3: V(Gc) から任意の頂点 r を選ぶ

4: G 上で r から BFS を行い親配列を πr と置く

化しない．従って，BFSクエリが与えられた際は G f への訪問

を省略し Gc のみ探索することで親配列を得られる．また始点

が Ti に含まれる場合は，その始点から Gc へ至るパス上の親子

関係を逆転した上で，Ti と接続する頂点から Gc 内で BFSを行

うことで親配列を得られる．この手順を図 1aのグラフを用い

て説明する．Gc はこのグラフの 2-coreを，G f は 2-coreを除い

た部分（森）を，T0,T1,T2 はそれぞれ G f に含まれる木を示す．

頂点 0を始点とする BFS木は事前計算により既知であるとし，

さらに BFS クエリで与えられた始点は頂点 5 とする．このと

き，CoreBFSはまず頂点 5から Gc へ至るパス上の頂点（頂点

5, 4, 2，1）の親子関係を逆転させる．さらに，Gc に到達して最

初の頂点である頂点 1から Gc 内で BFSを行う．これにより頂

点 5を始点とする BFS木（図 1c）が得られる．BFSを行う範

囲が 2-coreに限定されるため，グラフ全体を探索するよりも効

率的である．

ここまでは G が連結である場合について述べたが，非連結

である場合も最も大きい連結成分に対して我々のアプローチを

適用することで効果的に高速化できる．これは多くの実世界の

グラフには極端に大きな連結成分 (giant connected component,

GCC)が含まれるためである [26]．GCC以外の連結成分は相対

的に小さいことから，提案手法によることなく短時間で BFSを

終えることができる．

CoreBFSの事前計算とクエリ処理をそれぞれアルゴリズム 2

と 3に示す．これらのアルゴリズム中の BFSでは Hybrid BFS

に m f 近似を組み合わせたものを用いる．親配列の定義に従え

ば始点 sからの BFSでは πs(s)に sを代入するが，アルゴリズ

ム 3の 9行目の BFSでは πs(s)を上書きしない．これは 6–8行

目のループで πs(s) に正しい親が代入されているためである．

また，アルゴリズム 2の 2行目で 2-coreを発見するためには例

えば Batagelj と Zaveršnik の手法 [25] を用いることができる．

以上のような方法で CoreBFSは効率的に親配列を計算する．

3. 2 mf 近 似

本節ではm f 近似について説明する. Hybrid BFSでは Topdown

BFSと Bottomup BFSの切り替え判定のために frontier頂点に接

続された辺の数の和 m f を用いる．m f の計算は，ナイーブには

frontier頂点 vを発見するたびに d(v) (= indptr[v+ 1]− indptr[v])

を m f へ加算することで行われる．従って BFS全体では 2|V(G)|
回 indptr配列へのメモリアクセスが発生する．頂点 vの出現順

序は予測できないことから，このアクセスはキャッシュヒット

率が低くコストが高い．

提案手法はこのメモリアクセスを省略するためにm f の代わり



アルゴリズム 3クエリ処理
入力: 始点 s，グラフ G，GCC Gg，2-core Gc，親配列 πr

出力: s を始点とした場合の親配列

1: if s < V(Gg) then

2: G 上で s から BFS を行い，得た親配列を出力

3: return

4: πs = πr

5: πs(s) = s

6: while s < V(Gc) do

7: πs(πr(s)) = s

8: s = πr(s)

9: Gc 上で s から BFS を行い，s 以外の訪問頂点について πs を上書き

10: πs を出力

に近似値 m∗f を導入する．2. 3節で説明したように，探索の初期

には次数の大きい頂点が探索される確率が高く，探索が終了に近

づくにつれて次数の小さい頂点が探索される確率が高いと考え

られる．m f 近似はこの性質を利用する．即ち，頂点の訪問順が

完全に次数によって決定されると仮定する．次数オーダリング

されているときこの仮定は頂点番号の小さい順に探索されるこ

とと同義である．頂点 vの次数は d(v) = indptr[v+ 1]− indptr[v]

であるため，level iでのm f の近似値m∗f (i)は次のように表せる：

m∗f (i) = indptr[nend(i)] − indptr[nstart(i)]

ただし nstart(i)，nend(i)はそれぞれ level iの探索開始および終了

の時点で訪問済みとなっている頂点の数である．図 3に頂点の

訪問順と次数の比較を示す．横軸は頂点（左から頂点 0，頂点

1，頂点 2，. . .），縦軸はその頂点の次数，棒の色はそれぞれの

レベルにおける frontierを表す．即ち，青色，橙色，緑色の棒に

対応する頂点はそれぞれ level 0, 1, 2の frontierである．各 level

の m f は同じ色の頂点の次数の和である．BFSでは必ずしも次

数順に頂点が訪問されるわけではないものの，高次数頂点ほど

先に訪問されやすい傾向にある（図 3a）．一方，m f 近似は完全

に次数順に頂点が訪問されるものと仮定する（図 3b）．例えば

level 0 の frontier 頂点は 5 つあるので，頂点 0–4 が frontier で

あるものとして m∗f を計算する．このように計算した m∗f に基

づいて提案手法は Topdown BFSと Bottomup BFSの切り替えを

行う．ここで，与えられたグラフにおける BFSの levelの最大

値を k とおくと，m∗f の計算で生じる indptr配列へのメモリア

クセスは BFS全体で 2k回である．スケールフリーグラフの直

径は一般に頂点数よりも十分小さい [27]ため，k ≪ |V(G)|が成
り立つ．ナイーブな m f の計算では 2|V(G)| 回のアクセスが生
じるため，m f を m∗f に置き換えることでメモリアクセス回数を

大幅に削減することができる．

4 実 装

本節ではそれぞれの GPUに向けた実装について詳述する．

4. 1 NVIDIA RTX A6000への実装

A6000への実装には CUDAを採用した．Frontier頂点を示す

配列 f にビットマップを用いた Hybrid BFS（アルゴリズム 1）

を CUDAで実装する際，スタンダードな方法としてビットマッ

(a)実際の訪問順 (b) m f 近似が仮定する訪問順

図 3: 訪問順と次数の比較

プ配列を構成する整数値ごとに並列実行する方法が挙げられ

る．ビットマップ配列の各要素を 64ビット整数とした場合，1

スレッドあたり 1要素，すなわち 64頂点を処理するような実

装を行うことで GPU特有のマルチコアを活かした並列処理が

可能となり高速化が期待できる．しかしこのような実装では高

次数頂点を処理する特定のスレッドに負荷がかかる一方で早期

終了したスレッドが長時間待機させられるといった処理時間の

不均一が問題となり，性能が低下する傾向にある．そこでさら

なる負荷分散を可能とするため，NVIDIA GPU 特有の機能で

ある Dynamic Parallelism (DP) [28,29]を使用する．通常 CUDA

で GPU上の処理を行う場合 CPUから CUDAカーネルを起動

するが，DPを用いることにより GPU上で動いているカーネル

(Parent Kernel)内から動的に新しい子カーネル (Child kernel)を

起動できる．この機能を用いて負荷集中の原因となる次数が大

きい頂点の処理をさらに並列化することでスレッド間での負荷

均一化が可能となり，全体の性能向上が見込まれる．図 4(b)で

具体例を示しており，高次数頂点 u0 を担当するスレッド tp
0 内

で子カーネルを動的に起動し，u0 の各隣接頂点を各スレッド tc
i

で並列に処理している．また，DPの導入に伴い 1スレッドあ

たり 1頂点を処理するよう修正し並列性を高めた．

4. 2 M1 Maxへの実装

M1 MaxのGPUを利用するためにMetal [30]を利用して BFS

のカーネルを実装した．この実装では 2つの工夫を行っている．

a ) コアレスドアクセス可能なメモリレイアウト

: Metalでは DPのような機能がないため，図 4(c)のように隣

接頂点リストを固定ブロック長 L（図では L = 4）で区切り各ス

レッドに割り当てることでスレッド間での負荷均一化を図った．

このとき各頂点の隣接頂点のうち最初の L個を処理するスレッ

ドを初めに起動し，次に次数が Lよりも高い頂点について後続

の L個の隣接頂点の処理するスレッドを立ち上げる．これによ

り Bottomup BFSを効率的に処理できる．2. 3節で述べた通り，

隣接頂点リストの先頭ほど frontierの存在確率は高く，さらに

ひとつ frontier頂点が見つかればループから脱出してよい．と

ころが特定の頂点の隣接頂点を複数スレッドで処理すると，い

ずれかのスレッドが frontierを発見しても他のスレッドの終了

を待たなければならない．これに対しM1 Maxの実装のように
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スレッドを割り当てると，先頭から L個ずつの隣接頂点ブロッ

ク内に frontierが見つかった頂点を以降の処理から除外できる

という利点がある．さらに warp内の各スレッドがコアレスド

アクセスできるようメモリに配置することが望ましいため，先

行研究 [31]で提案されたメモリレイアウト手法を採用し，メモ

リ上に図 5のように配置した．図 4(c)のスレッド割り当てに対

し，各ブロック Bi (i ∈ {0, 1, ..., L− 1})で分割し B0, B1, ..., BL−1

の順でメモリ空間に並べて格納する．このように配置すること

でワープ内スレッドが連続したメモリ領域にアクセスすること

ができるためアクセス効率が大幅に向上する．

b ) CPUによる初回の Topdown BFS

Level 0の BFSは始点 sのみから辺を辿る処理であり，デー

タ並列性が低い．そのため．ユニファイドメモリであるという

特徴を活かし level 0の BFSのみ CPU側で処理を行う．

5 評 価 実 験

本節では提案手法の有効性を確かめるための実験方法とその

結果について説明する．性能評価には Kroneckerグラフを用い

た．Kroneckerグラフはスケールフリーな合成グラフの一種で

あり，現実世界のグラフの性質を反映している．実験に使用し

た Kroneckerグラフの頂点数は 226，辺の数は 230 である．実験

では同一のKroneckerグラフに対して異なる 64の頂点から BFS

を行った．Hybrid BFSの切り替えパラメータは先行研究 [6]を

参考に α = 16，β = 16を用いた．

5. 1 提案手法の TEPSの比較

既存手法と提案手法について性能向上の度合いを調べるため

に,Traversed Edges Per Second(TEPS)を計測した. TEPSは BFS

の始点が属する連結部分の辺の数を実行時間で割ったものとし

て定義する．

図 6 は A6000 と M1 Max のそれぞれについて提案手法の

(a) M1 Max (b) A6000

図 6: 実装ごとの TEPS

図 7: level毎の実行時間の比較 (A6000)

TEPSを測定した結果である．図中の baselineはベースライン

実装を，2-core, approxは各ベースライン実装に対して CoreBFS

及び m f 近似を適用したものを表す．提案手法はベースライン

実装と比較して M1 Max で 1.4 倍程度，A6000 で 2.5 倍程度

BFSを高速化している．このうち，A6000においては m f 近似

の寄与が顕著に表れる．A6000とM1 Maxの性能向上の違いは

アーキテクチャの構造の違いを反映していると考えられる．

5. 2 Level毎の実行時間の比較

次に,実装の高速化の詳細を調べるために実装ごとに各 level

での BFS の実行時間を計測した．実験条件は図 6 の場合と同

一である. 図 7は A6000実装の各 levelでの実行時間を示す. 概

ね全ての levelにおいて提案手法による高速化がなされている．

また，CoreBFSでは探索の最大 levelが小さくなっている．これ

は CoreBFS による探索辺数の削減の効果である．CoreBFS は

level 1で既存手法よりも実行時間が長くなる．これは，CoreBFS

では 2-core内の頂点を始点として levelを数えているため通常

の BFSと levelのカウントがずれる場合があることが理由であ

る．例えば，始点を 5とする図 1cの BFS木において，通常の

BFSでは頂点 1は level 2で探索されるが，CoreBFSでは level

0で探索される．図 8は M1 Max実装の各 levelでの実行時間

を示す. A6000 の場合と同様に CoreBFS では探索の最大 level

が小さくなっている．一方で CoreBFS による高速化の度合い

は A6000 と比較して小さい．これはアーキテクチャの構造の

違いを反映していると考えられる．

5. 3 mf と m∗
f
の比較

m f 近似について，m∗f がどの程度正確に近似されているか確

かめるために，各 levelでの m f と m∗f の値を計算した.

図 9 は Topdown BFS と Bottomup BFS の切り替えタイミン



図 8: level毎の実行時間の比較 (M1 Max)

図 9: Topdown BFS と Bottomup BFS の切り替えタイミングの

比較

図 10: m f と m∗f の比較

グの比較である．縦軸は 64回の BFSのなかで TopdownBFSと

BottomupBFSが行われるパーセンテージを表す．m f 近似は従

来の BFS と同様に level 1 と level 2 の間にて Topdown BFS か

ら Bottomup BFSへの切り替えを行う．

図 10は baseline実装について，64頂点から BFSを行ったと

きの各 levelでの m f と m∗f の平均値を表す. TopdownBFSから

BottomupBFSへの切り替えが起こる level 1，level 2においては

m f と m∗f の誤差は 50%程度であり，m f 近似が m f の値のオー

ダーを変えない良い近似となっていることを表す．

5. 4 CoreBFSによる頂点数と辺の数の変化

本節では CoreBFSによってどの程度探索すべき頂点数と辺の

数が減少したかを確かめた．表 3 は CoreBFS を行わない場合

のグラフの頂点数 (original vertex) と辺の数 (original edge) と，

CoreBFSを行った場合，つまり GCCの 2-core部分のグラフの

表 3: 2-core分解前後の頂点数と辺の数の比較

original vertex core vertex original edge core edge

67108863 24450436 2103844848 2087157496

頂点数 (core vertex)と辺の数 (original edge)を表す．Kronecker

グラフにおいては探索すべき頂点数が約 3分の 1程度まで減少

している．そのため，Bottomup BFS において頂点が未探索か

どうかを調べるコストが CoreBFS によって減少し全体の高速

化に寄与していると考えられる．

5. 5 前処理時間

各アーキテクチャ毎に BFS 以外の前処理にかかる時間を計

測した．前処理は通常の BFSでは Kroneckerグラフ生成，始点

の選択，次数オーダリングである．CoreBFS では通常の BFS

に加えて 3. 1節で説明した事前計算が含まれる．A6000での前

処理に要した時間は通常の BFSで 223秒，CoreBFSで 592秒

である．M1 Maxでの前処理に要した時間は通常の BFSで 222

秒，CoreBFSで 285秒である．どちらも現実的な時間で前処理

が可能であるが，A6000 では M1 Max と比較して 2-core 分解

処理に大幅に時間がかかる一方，2-core分解処理以外の前処理

時間はM1 Maxと同程度である．この前処理時間の違いは前処

理の実装方法の違いと各アーキテクチャーのシングルスレッド

性能の違いに起因すると考えられる．A6000，M1 Max共に前

処理のうち 2-core分解処理がシングルスレッドでの実行に，そ

れ以外の部分はマルチスレッドでの実行となっている．シング

ルスレッド性能について A6000は M1 Maxに劣るためその差

が 2-core分解処理の所要時間に影響する．並列性能については

A6000，M1 Max共に十分並列化されているため 2-core分解処

理以外の前処理の所要時間の差に大きな差は生じない．

5. 6 電 力 効 率

実行時間のほかに電力効率も重要な性能指標の一つである．

Graph500にも電力あたりの TEPS (TEPS/W)を比較する Green

ランキングが存在する [22] ことを踏まえ，同じ指標で提案手

法の実装の電力効率を計測した．計測にはワットチェッカー

RS-BTWATTCH2を用いた．実験時の温度は摂氏 25.3度，湿度

は 31%であった．なお M1 Max はバッテリーを取り外せない

ノート型 PCに搭載されており，バッテリーからの給電によって

実際の消費電力よりもワットチェッカーの測定値が小さくなっ

てしまう可能性がある．今回の実験では計測開始前後でバッ

テリー残量に変化がなかったため，AC電源に接続したワット

チェッカーの数値をそのまま消費電力とみなすことにした．ま

た，A6000では他の実験と同様に頂点と辺の数がそれぞれ 226

と 230 の Kroneckerグラフを用いたが，M1 Maxではそれぞれ

227 と 231 のグラフを用いた．実験結果を表 4に示す．M1 Max

の電力効率は A6000と比べ 2.26倍高かった．プロセッサの電

力効率や 4節で示した実装の差異が影響していると考えられる

が，そのほかにもハードウェア上の違いが多く存在するため，

今後より詳しく比較していく必要がある．実験で得た A6000と

M1 Max の性能はそれぞれ Graph500 の November 2022 Green



表 4: 電力効率

消費電力 BFS 性能 電力効率

A6000 288 W 117.24 GTEPS 407.08 MTEPS/W

M1 Max 27.4 W 25.16 GTEPS 919.25 MTEPS/W

SMALL DATAランキングで 25位と 18位を記録した [22]．特

にM1 Maxはディスクリート GPUや FPGAを用いない市販品

のシステムとしては最も高い順位となった．

6 ま と め

本稿では BFSの高速化手法として (i) CoreBFSと (ii) m f 近似

を提案し，A6000とM1 Maxの 2種のアーキテクチャに対し実

装し性能評価を行った．CoreBFSは事前計算によって探索する

頂点数を約 3分の 1程度まで削減する．m f 近似は HybridBFS

の切り替えパラメータを高精度に近似し不規則なメモリアクセ

スを省略する．提案手法のベースライン手法と比較した評価で

は NVIDIA RTX A6000で 2.5倍程度，Apple M1 Maxで 1.4倍

程度の高速化を達成した．今後は Kroneckerグラフ以外の実世

界グラフに対しても提案手法が有効かどうか検証し手法の有用

性を確かめることが課題である．
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