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内容梗概

マルチエージェントシミュレーションは複雑で緊急な振る舞いを研究
するためのアプローチである．マルチエージェントシミュレーションは
群集シミュレーションや避難シミュレーションなどに用いられる．マル
チエージェントシミュレーションにおいて，エージェントは他のエージェ
ントまたは環境と相互作用を行うためエージェントの個体数が増加する
ほど計算コストが高い．また，シミュレーション中においてエージェン
トは，感情や性格などの状態を持っており，相互作用の際に特定の状態
を持つエージェントを認識する．近年，マルチエージェントシミュレー
ションフレームワークが開発されており，いくつかはGPUを用いた高速
化により大規模なモデルをシミュレートできる．しかし，SIMD型実行を
行うGPUでは，エージェントの状態を認識する機能は分岐処理を含むた
め性能低下の要因となる．本稿では，上記の問題を解決するために，効
率的な分岐処理の軽減を提案する．同時に処理される個体の相互作用計
算の範囲を同一化し最適化を行うことで従来手法と比較して約 24倍ほど
の高速化を達成した．
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Abstract

Multi-agent simulation is an approach to study complex and urgent be-

havior. Multi-agent simulation is used for crowd simulation, evacuation

simulation, etc. In multi-agent simulation, agents are more computation-

ally expensive as the number of agents increases as they interact with

other agents or environments. Also, during simulation, an agent has a

state such as emotion or personality, and recognizes an agent having a

specific state during interaction. However, on GPUs that perform SIMD-

type execution, the ability to recognize the agent’s state involves branch

processing, which causes performance degradation. In this paper, we pro-

pose efficient branch processing mitigation to solve the above problems.

By optimizing and optimizing the range of interaction calculation of si-

multaneously processed solids. We achieved about 24 times faster than

the conventional method.
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1 はじめに

マルチエージェントシミュレーション [1]は複雑で緊急な振る舞いを研

究するためのアプローチである．マルチエージェントシミュレーション

は群集シミュレーション [2]や避難シミュレーション [3]などに用いられ

る．マルチエージェントシミュレーション中では一般に障害物などによ

り認識可能な近傍は複雑な形状をとるが本稿では一定の距離内を近傍と

する簡単なモデルを用いる．マルチエージェントシミュレーションにお

いてエージェントは個体ごとに近傍のエージェントまたは近傍の環境と

の相互作用を計算する．そのため，エージェントの個体数が増加するほ

どシミュレーションの実行時間が増加する．また，エージェントはそれ

ぞれ個体ごとに感情や性格などの状態を持っており，他個体の状態を認

識し振る舞いを変化させることがある．

近年，シミュレーション開発を効率化するために様々なエージェントシ

ミュレーション用フレームワークが開発されてきた．いくつかのフレー

ムワークではGPUを用いた並列演算により個体数の多い大規模なシミュ

レーションの高速化が可能である．GPUで処理する場合はスレッドごと

にエージェントを割り当て，各スレッドはワープという 32スレッド単位

で SIMD型実行を行う．このとき，同時実行するワープ内のスレッドで
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分岐が発生する場合，実行パスが異なることで同時実行されるスレッド

のうち一部がアイドルとなる時間が発生し,実行効率が低下してしまう分

岐ダイバージェンスという問題がある. エージェントシミュレーションに

おいて，SIMD型実行を行うGPUではエージェントの状態を認識する機

能は各個体ごとに近傍エージェントが異なるため分岐が生じ，性能低下

の要因となる．そこで本稿ではエージェントが状態を認識する際にエー

ジェントの属性データをグループ化し，ワープごとに共通範囲を探索する

ことで分岐処理の軽減を提案する．エージェントの属性データをグルー

プ化することの狙いとしては，特定のエージェントの探索に範囲を絞る

ことであり，ワープごとに共通範囲を探索することの狙いはワープ内で

の分岐をなくすことである．エージェントの属性データをグループ化す

る際は状態ごとに定数を与え，それらをキーに属性データをソートする

ことによってグループ化を行う．ワープごとに共通範囲を探索する際は，

シェアードメモリを用いたメモリアクセスの最適化と，探索範囲の削減

を行う．
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2 背景

2.1 マルチエージェントシミュレーション

マルチエージェントシミュレーションは複数のエージェントを用いた仮

想実験のことである．ここでエージェントとは周囲の状況を認識し，得

られた情報から思考し，一定の規則の基で自律的に行動する主体のこと

を指す．仮想空間内に配置されたエージェントが相互作用することで全

体の挙動をシミュレートすることができる．そのため，個々の人間や生

物が互いに影響し合う複雑なシミュレーションを得意とする．過去には

鳥の群れ (boid[4] model)，避難シミュレーションなどの構築に用いられ

てきた．

エージェントの行動規則が多数存在する場合は自状態を有限オートマ

トンで管理し，状態に対応した行動を実行する．近年では複数台のコン

ピュータを用いたクラスターやGPUなどの並列処理のプロセッサを用い

てより大規模なシミュレーションを行うことができる．エージェントシ

ミュレーションの環境は連続空間，離散空間，ネットワーク空間の 3種類

に分類できる．連続空間では図 2.3のようにエージェントは任意の方向と

距離を移動できる．また，エージェントはそれぞれ実数値の座標で表され

るためエージェントの密度などを正確に観察できる．離散空間では図 2.2
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のように空間が一定のサイズのセルに分割され，1セルに 1エージェント

を割り当て処理する．空間をセルに分割するためエージェントの 1ステッ

プの移動距離は一定となりシミュレーションの妥当性が低下する．ネッ

トワーク空間では図 2.1のように空間内に存在するノード間をエージェン

トが移動する．避難経路が決まっているシミュレーションにおいて用い

られる．本稿で扱うエージェントシミュレーションは近傍を一定のユー

クリッド距離とし，連続空間を対象とする．

図 2.1: ネットワーク空間
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図 2.2: 離散空間
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図 2.3: 連続空間
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2.2 GPU

GPU[5]は主に画像処理に用いられるプロセッサである．演算を行うコ

アを大量に搭載し多数のデータを並列に処理できる．GPUでは大量にス

レッドを生成でき，これらの大量のスレッドは 32スレッド単位で分割さ

れ管理・実行される．この 32スレッドのグループをワープという．ワー

プ内の 32スレッドは同時に同じ命令を実行する SIMD型の並列処理を行

う．

ワープ内の各スレッドがメモリアクセス命令を実行するとき，メモリ上

で連続したアドレスへのアクセスは高速になる．GPU はキャッシュを搭

載した階層型のメモリアーキテクチャを採用しており，GPU の主記憶で

あるデバイスメモリへのアクセスは 2次キャッシュのラインサイズである

128byte 単位で行われる．ワープ内のスレッドが同時に同一キャッシュラ

イン上のデータにアクセスすれば，複数のデータ転送を一度のデバイス

メモリへのアクセスで行える．このようなアクセスをコアレッシングア

クセスという．また，同一ライン内のデータに対して時間的局所性のあ

るアクセスを行えば，キャッシュメモリ上にデータが存在するので高速に

アクセスできる．GPUにはシェアードメモリと呼ばれるオンチップの高

速にアクセスできるメモリを持つ．そこで使用頻度の高いデータをシェ
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アードメモリに格納することで高速化が可能である．

2.3 CUDA

CUDA[6]は nVIDIA社が提供するコンパイラ・ライブラリを含めた

GPGPU 統合開発環境であり，ユーザは C/C++ を拡張した文法とラ

イブラリ関数を用いて CUDA プログラムを開発する．CUDA において，

CPU 側はホスト，GPU 側はデバイスと呼ぶ．デバイスは PCI-Express

を通じてホストにより制御され，ホストから与えられる処理を数千個の

CUDA コアで並列実行する．ホスト・デバイスの各 CPU コア・ CUDA

コアは図 2.4に示すように，自身が接続するホストメモリ・デバイスメモ

リにのみそれぞれアクセスする．ホストメモリ・デバイスメモリ間のデー

タ転送はユーザ自身が CUDA ライブラリ関数を用いて記述する必要が

ある．

8
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図 2.4: GPUアーキテクチャ
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2.4 ブランチダイバージェンス

ワープ内の各スレッドの実行パスが分岐処理により異なる場合，ワー

プは分岐部分のそれぞれのパスを逐次実行する．例えば，ワープ内のス

レッドが if-else文により 2通りの実行パスに別れた場合，ワープでは if節

のパスの各命令を実行した後に，else節のパスの各命令を実行する．分岐

内の片側のパスを実行している間，そのパスを実行しないスレッドを担

当するコアはアイドル状態となる．この現象をブランチダイバージェン

スという．ブランチダイバージェンスによって引き起こされるアイドル

コアの増加は性能低下の要因となる．

図 2.5にブランチダイバージェンスによる実行効率の低下を示す．同一

ワープ内の各スレッドの実行パスが全て同じ場合，実行しない if節また

は else節は処理が省略される．しかしワープ内のスレッドのうち 1つでも

実行パスが異なる場合，ワープ内では if-else文全体を実行するため，各

スレッドにおいてアイドルとなる時間が発生し，実行効率が低下してし

まう．特にネストした分岐やループ文の中に存在する分岐の場合，より

実行効率が低下する．

10
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図 2.5: ブランチダイバージェンス
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2.5 セルリンクリスト (CL)

セルリンクリスト [7]は，連続体のシミュレーションに使用されるデー

タ構造である．エージェントシミュレーションにおいては連続空間を使用

するモデルで用いられる．空間を同じサイズのセルに分割しておき，各

エージェントがどのセル内に存在するかあらかじめ登録する．セルのサ

イズをエージェントの近傍半径 rにすることで，計算対象のエージェント

を自身のセルとその周囲のセルに絞ることができる．図 2.6にセルリンク

リストによる探索範囲の削減の様子を示す．エージェントが所属するセ

ルは，エージェントの x座標，y座標をセルの横幅，縦幅で割ることで計

算できる．

GPUの実装では，各スレッドの近傍セル内エージェントへのアクセス

ができるだけ連続となるように Z階数曲線 [8]を用いる．Z階数曲線では

データは図 2.7のように配置され，近傍セルへのアクセスがラスタ形式の

アクセスと比較しコアレッシングアクセスとなるため，メモリアクセス

が改善される．
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図 2.6: セルリンクリスト
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図 2.7: Z階数曲線
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3 提案手法

本稿では，連続体のエージェントシミュレーションにおけるスケジュー

リングおよび，計算の最適化の実装手法を提案する．しかし，マルチエー

ジェントシミュレーションでは状態によってエージェントは行動を変化

させる．例えば，Prey-and-predatorモデルでは群れが捕食者を回避しな

がら餌を探索する．群れを構成するエージェントはそれぞれ近傍の捕食

者と仲間を認識して行動する．その際に近傍のエージェントが捕食者か

どうかで分岐が発生し，捕食者であった場合は距離をおく，捕食者でな

い場合は群れを維持するように相互作用計算する．各ワープ内スレッド

で担当するエージェントが異なるためブランチダイバージェンスによる

アイドルコアが発生する．そのため，ワープごとに探索範囲を共通化す

ることでブランチダイバージェンスの発生を抑える．また，増加した探

索範囲を削減することによって計算量の最適化を行う．
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3.1 近傍探索領域の共通化

近傍領域の探索では，セルによって分割された各スレッドが担当する

エージェントの近傍内の他エージェントとの距離計算を行い，相互作用

計算を行う．マルチエージェントシミュレーションのモデルによっては，

近傍内のエージェントの状態によって行動が異なる．そのためワープ内

で探索範囲が異なると，各スレッドがエージェントを探索する度にブラ

ンチダイバージェンスが発生する．そこで，ワープ内スレッドの探索範

囲を共通化する．探索範囲の共通化を図 3.8に示す．

図 3.8: 探索範囲の共通化
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ここでエージェントを表す図形は状態の違いを表している．探索範囲

を共通化することで，通常よりも探索範囲が多くなるが，ワープ内エー

ジェントが同じエージェントを順に計算していくので状態による分岐が

生じない．その様子を図 3.9に示す．

図 3.9: 共通化による分岐の減少
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図 3.9の左ずより 0 4のエージェントが 1ステップ目で探索するエージェ

ントが異なることでダイバージェンスが発生することがわかるが，探索

範囲の共通化を行うことで図 3.9右図のように 0 4のエージェントが毎ス

テップ探索するエージェントが同一となるためダイバージェンスを回避

できる．共通化手順としては，ワープ内の各スレッドのエージェントが

所属するセルの x座標，y座標を計算する．次に，ワープ内で x座標，y

座標の最大値を求める．求めた x座標，y座標をそのワープ内スレッドの

探索範囲とすることで探索範囲を共通化する．

3.2 近傍探索領域の共通化における探索範囲の削減

共通化した探索範囲はワープ内の各スレッドが担当するエージェントの

所属しているセルによっては無駄な探索セルが生じる．図 3.10に示すよ

うに，ワープ内エージェントの共通探索範囲が図 3.10の右側の場合，一

番右下のセルはどのエージェントの探索範囲でもないので探索が必要の

ないセルである．そこで，探索が必要のないセルを削減する．探索セル

を順に変えながら処理を行っていくが，その際にワープ内の各エージェ

ントが所属するセルの前後左右に次に処理するセルが含まれていないか

どうかを判定する．探索範囲内に次に処理するセルが含まれているかの
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判定に warp-vote命令の一つである any命令を使用する． any命令は

引数として bool値を受け取り，ワープ内の全スレッドで一つでも trueと

なるスレッドが存在すれば true，全スレッドが falseならば falseを返す関

数である．

図 3.10: 探索範囲の削減
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3.3 状態数とセルでのグルーピング

近傍探索の際にセル内のある特定の状態のエージェントを計算対象と

する場合，その状態以外のエージェントは計算対象外となる．そこで，セ

ル内を状態数でさらに分割することで同一セル内のエージェントを同一

の状態でグルーピングすることができ，近傍かつ特定の状態のエージェ

ントのみを計算対象とすることができる．グルーピングの結果，近傍探

索の際に特定のエージェント以外のエージェントを計算せずに処理でき

るので高速化に繋がる．図 3.11に状態とセルによる分割を示す．図 3.11

図 3.11: 状態によるグルーピング
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において緑のエージェントの図形の違いはエージェントの状態の違いを

示す．ここで同じセル内でさらに同一の状態のエージェントをグループ

化すると図 3.11の右図のようになり通常の座標だけでのグルーピングよ

りも探索対象となるエージェントを削減できる．
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4 評価

4.1 評価方法

提案した手法を衝突を回避しながらランダムウォークを行うモデルに

状態を与え，特定の状態をカウントする擬似モデルを用いて評価を行っ

た．

特定の状態のエージェントをカウントする機能はABMSのフレームワー

クであるArtisoc[10]のカウント機能の実装を参考にした．また評価に用

いた環境を表 4.1に示す．評価用プログラムでは連続空間をエージェント

環境

CPU Intel(R) Core(TM) i7 930

Memory 6GB

GPU GForce GTX 1070

Memory 8GB

表 4.1: 評価環境

がランダムに動き，各ステップで一定距離内の他のエージェントとの相

互作用を計算し，座標を更新する．その際にエージェントは状態をもち，

一定の距離にいるエージェントで特定の状態のエージェントを対象とす

る近傍探索を実装し，評価をとった．提案手法を未実装のプログラムと

探索範囲の共通化を実装したプログラム，共通化した探索範囲の削減を
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実装したプログラム，また探索範囲の共通化と状態によるグルーピング

を実装したプログラムの実行時間の比較を行った．

4.2 性能評価

図 4.12に探索範囲の共通化による速度向上率のグラフを示す．図 4.12

からエージェントの個体数が増加するほど速度が向上していることがわ

かる．これはエージェントが増加するほどワープ内でのダイバージェン

スが起こり，速度が低下していると考えられる．

図 4.12: 探索範囲の共通化の速度向上率
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続いて，図 4.13に探索範囲削減による速度向上率を示す．

図 4.13から全ての個体数で速度向上が見られた．特に個体数が 16384の時

最大 1.5倍ほど速度向上が見られた．これは，個体数が上がるほど 1ワー

プ内で削減できる探索範囲が増加するためだと考えられる．

図 4.13: 探索範囲の削減による速度向上率
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図 4.14に状態によるグルーピングによる速度向上率を示す．図 4.14か

ら全個体数で速度向上が見られた．特に個体数が 8192の時に最大でおお

よそ 1.6倍ほど速度向上が見られた．これは，個体数が 8192の時に各ス

テップにおいて探索対象とする状態の個体をより絞ることができたと考

えられる．

図 4.14: 状態のグルーピングによる速度向上率
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最後に図 4.15に全ての手法を実装したプログラムの速度向上率を示す．

図 4.15から最大で約 24倍の速度向上が見られた．これは，全ての手法を

適用した結果としてそれぞれの実装と比較して探索範囲をより絞ること

ができるため高い速度向上が得られたと考察できる．個々の手法による

速度向上率と比較して高い速度向上が得られたことについては今後の課

題とする．

図 4.15: 全手法適用による速度向上率
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5 関連研究

エージェントシミュレーションにおけるフレームワークは多数存在する．

中でもFLAMEはGPUに対応したエージェントシミュレーションフレーム

ワークとして大規模なシミュレーションを実行可能である．FLAMEGPU

では，状態によるダイバージェンスの発生が考慮されておらず，状態が多

数存在するモデルでは性能が低下するという問題があった．Mozhgan[11]

らは，FLAMEGPU用のコードを静的解析し，if分の解析を行って分岐

ごとに状態を割り当てた．変化する状態を動的にグループ化することで

ワープ内スレッドの分岐を減らすことができ，ナイーブな実装と比較し

て最大 4倍の速度向上を達成している．この研究では書き込み側のエー

ジェントのみのダイバージェンスを対象としており，近傍探索の際に読

み込むエージェントのダイバージェンスは対象とされていない．Xiasong

Li[12]らは連続空間のエージェントシミュレーションをシェアードメモリ

に格納することで高速化を達成している．

27

　
　

三重大学大学院　工学研究科



6 おわりに

本研究では，マルチエージェントシミュレーションにおける近傍探索

処理の際の状態によるブランチダイバージェンスを回避するためのスケ

ジューリングを提案した．評価の結果，ある状態のエージェントを回避す

るという単純な擬似モデルにおいて速度向上が見られた．今後の課題と

しては状態を持つ実問題を扱うシミュレーションでの評価があげられる．
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