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ハードウェアトランザクショナルメモリにおける
実行パス履歴に基づくトランザクションスケジューリング

廣田杏珠 ，間下恵介，津邑公暁（名古屋工業大学）

ハードウェアトランザクショナルメモリ

マルチコア環境における共有リソースへのアクセス調停に
はロックが広く用いられているが，並列性の低下やデッドロッ
クの発生などの問題があることが知られている．そこで，ロッ
クを用いない並行性制御機構としてトランザクショナルメモリ
（ ） が提案されている．この におけるトランザクショ
ンの投機実行では，共有リソースに対するデータ更新の際に，更
新前のデータを保持しておく必要がある（バージョン管理）．ま
た，トランザクションを実行するスレッド間において，アクセ
ス競合が発生していないかを常に検査する必要がある（競合検
出）． のハードウェア実装である

（ ）では，バージョン管理および競合検出の処理
を高速に行うことができる．

提案

では，一度競合したトランザクション同士が再度並列に
実行される場合，再び競合する可能性が高い．この特徴を利用
し，トランザクションの実行時間に基づいてスケジューリング
を行うことで，競合を回避できると考えられる．しかし，分岐命
令によりトランザクション内の実行パスが変化する場合，同一
のトランザクションでも実行時間が変化するため，スケジュー
リングによる効果が十分に得られない可能性がある．そこで本
稿では，トランザクション開始時に実行パスを予測することで，
より正確に実行時間を見積もり，それに基づいて競合を回避す
るスケジューリング手法を提案する．

実装

提案手法を実現するために，各スレッドはトランザクション
の実行開始直近のロードおよびストアの出現パターンごとにト
ランザクションの実行時間を記憶する．そして，再び同じトラ
ンザクションを実行する際に，実行開始直近のロードおよびス
トア出現パターンと関連づけて記憶した値を元にして，他のス
レッドで実行中のトランザクションがコミットするまでの残り
時間 と，自身のトランザクションが競合相手トランザクショ
ンとの競合を引き起こすメモリアクセスまでの時間 を比較す
る． < の場合には競合が発生しないと予測してトランザ
クションを実行開始し， > の場合には競合が発生すると
予測して < となるまで実行開始を待機することで競合を
回避する．このように，トランザクションを実行する際にロー

ドおよびストア出現パターンを参照することで，分岐命令によ
りトランザクション内の実行パスが変化したとしても，実行パ
スの変化に応じた実行時間を予測できる．

評価

提案手法の評価には ， および
ベンチマークを使用し， スレッドで実行した際の既

存モデル ，実行パスの変化を考慮しない参考モデル ，過
去の実行時間のうち最短の時間を記憶する提案モデル ，最
長の時間を記憶する提案モデル の実行サイクル数を比較し
た．その結果を に示す．評価の結果，本提案手法により最
大 ，平均 の実行サイクル数を削減し，競合の発
生を抑制することで多くのプログラムにおいて性能が向上する
ことを確認した．

おわりに

トランザクション開始時に，実行パスを考慮してトランザク
ションの実行時間を予測し，その予測結果を用いることで競合
の発生を回避する手法を提案した．今後の課題として，ロード
およびストアが実行される際にアクセスされるアドレスも記憶
し，より詳細に実行パスを区別することで競合を予測する手法
の考案があげられる．
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ニューラルネットワークアクセラレータにおける
コア間通信削減のためのタスク配置の検討
進藤智司 ，津邑公暁（名古屋工業大学）

はじめに

画像認識や音声認識等において，ニューラルネットワークを
用いた機械学習が注目されているが，認識率を向上させるため
に，ネットワーク規模を拡大させることが主流であり，シミュ
レーションに必要な計算時間が増大している．そこで，計算時
間の短縮と消費電力の削減を目指し，ニューラルネットワーク
アクセラレータ（ ） が盛んに研究されている．我々は高
性能な の開発を目指しているが，ソフトウェア実行の際
には考慮する必要のなかった点が性能に影響を及ぼす可能性が
ある．そこで本稿では，複数コアへのタスク配置に着目し，コ
ア間通信量最小化のための適切な配置について検討する．

ニューラルネットワークアクセラレータ

我々が開発中の は と複数のコアから構
成され，各コアが に対してデータを読み書きす
ることで，全てのコアでデータを共有することができる．各コ
アは，前層から与えられる入力を格納する ff ，シナプ
ス重みを格納する ff ，これらのバッファに接続した，
ニューロンの出力計算用の演算ユニットから構成される．この
アクセラレータでは，コアが からデータを読み
出す際，一旦 ff に格納した後，演算ユニットに読み出
される．このとき， ff 中に読み出したいデータがあれ
ば，そのデータを再利用することで からの読み
出しを省略することができる．
なお，ニューラルネットワークは層間にデータ依存があるが，

層内にはないため，同層に含まれるニューロンは複数コアで並
列に出力計算することが可能である．ニューロンの出力計算に
は前層のニューロンの出力が入力として必要となるため，全て
のコアで一層ずつ順にニューロンの出力を計算していくことに
なるが，この際，ニューロンの出力を全コアで共有する必要が
ある．

複数コアへのタスク配置

ニューロンの出力を全コアで共有する際に，
を介したコア間通信が発生する．そこで本稿ではコア間通信量
を最小化することを目指し，各コアの入力の受け取り方に着目
して， つのタスク配置の方針を考える． つ目はニューロンを
グループ化し，各グループに属するニューロンの出力計算を個
別のコアに割り当てる方針である．この方針では，前層から与
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えられる全ての入力を受け取るための通信が必要となるが，各
ニューロンの出力計算をそれぞれのコアで完結して行うことが
できる． つ目は前層から与えられる入力をグループ化し，それ
ぞれのグループに属する入力に対応した計算を個別のコアに割
り当てる方針である．この方針では，各コアの計算結果を統合
するための通信および処理が別途必要となるが， ff 中
のデータの再利用回数を増やすことができる．

評価

前章で述べた つのタスク配置方法を，現在我々が開発中の
上に実装しシミュレーションにより評価した．評価では，

入出力数がそれぞれ （ ）， （ ）， （ ）で
ある全結合層に含まれるニューロンの出力を計算する際の実行
サイクル数を測定した．評価結果を に示す．結果は， コ
アを使用するモデル ， コアを使用し つ目のタスク配置
を適用するモデル ， つ目のタスク配置を適用するモデル
，それぞれのタスク配置を適用し ff を再利用する

モデル を示している．評価の結果， では
の実行サイクル数が および と比べて少なくなってい
る一方， および では が最も少ない実行サイクル
数となっている．これにより，タスク配置が実行サイクル数に
影響を与えることと，ネットワークの規模によって有効なタス
ク配置が異なることを確認した．
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