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内容梗概

災害時の最適な避難行動を求めるために，マルチエージェントシミュ
レーションが多く用いられている．マルチエージェントシミュレーション
は，エージェントと呼ばれる個体を主体とすることで，ボトムアップ的
に現実に近い形のシミュレーションを行う手法である．エージェントは，
周囲の環境や他のエージェントと相互作用を行うことで自身の行動を決
定する．しかし，実用的な避難シミュレーションは一般的に大規模であ
る．そのため，全てのエージェントが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は，エージェント数の増加によってシミュレーショ
ン時間が非常に長くなってしまうという問題がある．
近年，高い演算性能を持つ Graphics Processing Unit(GPU)を利用し
た並列処理による高速化が注目されている．GPUはコアを大量に搭載し
ており，多くのスレッドを起動して並列計算を行う．さらに，全スレッド
をWarpと呼ばれる 32スレッドごとに分割し，Warpに対して一つの命
令を実行する形式を採用することで，効率的な並列処理を実現している．
しかし，分岐処理などによってWarp内のスレッド間で実行される命令が
異なる場合，GPUの実行性能が低下してしまうブランチダイバージェン
スという問題がある．マルチエージェントシミュレーションは，エージェ
ントごとに異なる行動規則を記述することが可能であるため，分岐構造
が多く存在する．したがって，ブランチダイバージェンスによる性能低
下が大きい．
従来研究では，エージェントの内部状態によってエージェントをグルー
プ化することによって，一つのWarp内に同じ命令を実行するスレッド
を割り当てる手法が提案されている．これにより，ブランチダイバージェ
ンスを低減し，マルチエージェントシミュレーションの高速化が実現さ
れている．しかし，エージェントの内部状態によるグループ化のみでは，
人間のように複雑な意思決定を行うエージェントの行動を網羅すること
ができない．そのため，ブランチダイバージェンスを低減しきれておら
ず，十分な速度向上が得られていない．
そこで本研究では，エージェントの内部状態だけでなく，エージェン
トの性格に基づく類型や，エージェントに付与される属性など，エージェ
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ントの行動に影響を与えるようなエージェント特性に基づき，ソートを
用いてグループ化する．さらに，ある類型が特定の状態の場合に行動を
起こすといったような，エージェントの行動に複数の要因が同時に影響
を与える場合，エージェント特性を組み合わせてグループ化する．また，
シミュレーションの進行に伴い，相互作用が行われた結果，効果的なエー
ジェント特性は変化すると考えられる．そのため，シミュレーションの
ステップ数や避難しているエージェントの数といった，シミュレーション
環境から得られる情報に基づいて，グループ化に用いるエージェント特
性をシミュレーション中に変更することで，更なる最適化を行う．エー
ジェント数や類型の種類数，類型間でのエージェント数の偏りを変更し，
それぞれの条件でソートを用いたグループ化による実験を行った．提案
手法によるシミュレーション結果と状態によるグループ化の結果を比較
すると，どの条件の場合でも約 65,000エージェントを超える場合に高速
化が確認でき，最大で約 62％の実行時間削減が確認された．
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Optimization of Large-Scale

Evacuation Simulation on GPU

using Agents Characteristics

Kouki Shibata

Abstract

Multi-Agent Simulation (MAS) is often used to explore efficient disaster

evacuation. MAS regards individual evacuees as autonomous Agents, and

simulates their behaviors by a bottom-up approach. Thereby, MAS sim-

ulates realistic behavior of the evacuees crowd. Each agent decides their

next behavior during the interaction with the surrounding environment

and the nearby agents. Thus the computation cost of inter-agents in-

teraction increases significantly in practical evacuation simulations with

large number of evacuees. Therefore, the acceleration using Graphics

Processing Unit (GPU) is attracting attention. A GPU is equipped with

thousands of cores and performs highly-parallel computation launching

many threads. All threads are divided into units called Warps by 32

threads. A Warp is the minimum unit of independent execution control:

each threads in a Warp executes the same instruction simultaneously.

Although GPU achieves high performance by highly-parallel processing,

the performance may decrease due to conditional branches. Such ineffi-

ciency is called branch divergence and often non-negligible in MAS be-

cause the code determinating the agent’s behavior usually includes many

conditional branches. The branch divergence can be solved by assigning

threads executing the same program path. A previous research proposed

a method grouping agents by the agent states, which reduces the branch

divergence and achieves better acceleration of MAS. However, the per-

formance is still insufficient because the grouping is not optimal. In this

research, we propose a new method of grouping the agents. In addition

to the agent state, we also consider agent characteristics which affect the

agent behaviors. To improve the adequency of agent grouping, effective

states and characteristics are selected and used in combination. As a fur-

ther optimization, the selection is dynamically changed considering the

simulation progress.
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We compared the proposed method with the method considering only

the agent states. As a result, the proposed method improved the per-

formance when the number of agents is 65,000 or more, reducing the

execution time by up to 62%.
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1 はじめに

近年，災害避難シミュレーションではマルチエージェントシミュレー

ションが多く用いられている．マルチエージェントシミュレーションと

は，エージェントと呼ばれる個体を主体としてボトムアップ的に現象を創

発するシミュレーションである．図 1.1はマルチエージェントシミュレー

：エージェント

OR

図 1.1: マルチエージェントシミュレーションの概略図

ションによる避難シミュレーションの概略を示しており，赤色のエージェ

ントに注目している．エージェントは周囲から情報を受け取り，自身が

持つ規則に従って次の行動を決定する．このように，群集行動は周囲の

状況に応じて各個人の行動が変化し，それぞれがもたらす小さな変化の

積み重ねによって結果が大きく変化する．以上で述べた複雑系の事象を，

マルチエージェントシミュレーションは表現できる．

1
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一般に，実用的な避難シミュレーションは大規模であり，多数のエー

ジェントをシミュレートする．マルチエージェントシミュレーションは

エージェント毎に周囲のエージェントや環境と相互作用を行うため，エー

ジェント数が増加するとシミュレーション時間が長くなる．さらに，計

算機の高性能化に伴い，エージェントがより現実的な行動を取るために，

エージェント個体の多様化 [1]や思考アルゴリズムの複雑化 [2]が進んで

いる．

このような計算量の増加に対し，Graphics Processing Unit（GPU）を

用いた並列処理による高速化が求められている．GPUは多数のコアを搭

載しており，それぞれのコアでスレッドを起動し，タスクを割り当てて並

列的に処理を行うことで高い処理性能を実現している．GPU上でマルチ

エージェントシミュレーションを行う場合，1スレッドに 1エージェントの

処理を割り当てる．全スレッドは 32スレッド毎にWarpという単位に分割

され，Warp内の 32スレッドに対して，一つの命令が Single Instruction

Multiple Data（SIMD）形式で実行される．この時，同一Warp内のス

レッドで分岐が発生する場合，GPUの実行性能が低下するブランチダイ

バージェンスという問題がある [3]．この問題に対し，エージェントの状態

を用いることでWarp内の分岐を低減する手法が提案されている [15, 16]．

2
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しかし，エージェントの行動は状態以外の様々な要素によって変化する

ため，エージェントの状態のみを用いただけではWarp内の分岐を低減し

きれていない．

そこで本論文では，エージェントの性格・状態・属性といった，エー

ジェントの行動決定に関わる要素を用いてエージェントデータの再配置

を行い，Warp内の分岐を低減する手法を提案する．ここで，エージェン

トの性格・状態・属性といった，エージェントの行動決定に関わる要素を

本論文ではエージェント特性と呼ぶこととする．エージェントが持つエー

ジェント特性の中からキーとする要素を選択し，その要素を基にエージェ

ントデータをソートすることによって，同様の行動を行うエージェントを

同じWarp内に割り当てられるよう配置する．さらに，エージェントの行

動に複数のエージェント特性が同時に影響を与える場合，エージェント特

性を組み合わせることで新たにキーとなる要素を作成する．また，エー

ジェントの意思決定は周囲の環境やエージェントから得る情報によって

変化するため，ブランチダイバージェンスの低減に効果的なエージェン

ト特性がシミュレーションの進行によって変化する．そこで，シミュレー

ション中の環境情報を利用して，ソートに用いるエージェント特性を実

行時に切り替えることにより，シミュレーション進行によって新たに発

3
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生するブランチダイバージェンスを低減する．

本論文は次のように構成されている．まず 2章で，マルチエージェント

シミュレーションとGPUの詳細について述べる．3章では，提案手法に

関連する避難シミュレーションの研究と，GPUでの高速化に関する研究

について述べる．4章では，提案手法について述べる．5章では，提案手

法を評価するための実験内容と評価結果について述べる．6章で評価結果

に対する考察を述べ，最後に 7章でまとめと今後の課題について述べる．

2 研究背景

本章では，本研究について説明するうえで必要となる研究背景を述べ

る．2.1節では，マルチエージェントシミュレーションについて簡易的なモ

デルを例に挙げて説明する．2.2節では，マルチエージェントシミュレー

ションの並列化に用いられるGPUについて述べる．

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，エージェントと呼ばれる個体

を主体として行うシミュレーション手法である．各エージェントは周囲

のエージェントや環境から情報を取得し，その情報に基づいて自身が次

に行う動作を決定する．このような相互作用によって，エージェントの

4
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動作をシミュレートすることで，ボトムアップ的に全体の現象を創発し

ている．図 2.2はエージェントの相互作用の例を示しており，赤色のエー

：エージェント

図 2.2: エージェントの相互作用

ジェントに注目している．注目エージェントは円状の視界を持っており，

その範囲内の他エージェントや環境と相互作用を行なっている．注目エー

ジェントが分かれ道で多数のエージェントに追従する性質を持っている

場合，視界内の他エージェントが多い方向に進行方向を決定する．この

ように，周囲の状況に応じて各個人の行動が変化し，それぞれがもたら

す小さな変化の積み重ねによって，大きく結果が変化する複雑系の事象

を表現することが可能である．

エージェントのモデルには静的な属性や動的に変化する状態が与えら

5
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れる．図 2.3はエージェント内部データの具体例を示している．このエー

ジェントは子ども属性を有しており，迷子状態に陥っている．この時，子

どもエージェントは親エージェントを探して歩き回るといった行動を取

る．このようにマルチエージェントシミュレーションでは，エージェン

エージェント

ID：13

属性：子供

状態：迷子

x：88

y：623

エージェント

データ
図 2.3: エージェントデータの具体例

トの属性によってエージェントの性質を定め，エージェントの状態によっ

てエージェントの行動が条件付けられる [4]．さらに，獲物と捕食者の行

動を表現したモデル [5]では，エージェントを獲物と捕食者という静的な

属性に分けている．獲物と捕食者の状態は有限オートマトンによって動

的に管理されており，獲物が捕食者を見つけるか，捕食者が獲物を見つ

けることによって状態が遷移する．この状態遷移により，獲物は安全な

巣穴を探し，捕食者は獲物を追いかける，といった状態に応じた行動を

取るようになる．

6
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以上のように，マルチエージェントシミュレーションは相互作用によっ

て創発される現象を表現できる．しかし，エージェント同士の相互作用

を毎ステップ行うため，エージェント数が増加すると計算量が多くなり，

シミュレーションにかかる時間が増大する問題がある．また，従来は上

で述べたような単純なモデルによるシミュレーションを行なっていたが，

計算機の高性能化に伴い，より現実的なエージェント動作のモデル化も

行われている．このような計算量の増加に対し，GPUを用いた並列処理

による高速化が求められている．

2.2 GPU

本節では，GPUの概要と並列処理を行う際の問題点を挙げる．なお本

研究では，NVIDIA社製GPUとその開発環境であるCUDAを用いてい

る．CUDAはC/C++を拡張し，NVIDIA社製のGPUに最適化されてい

るため，GPU性能を引き出すことが可能である．また，ライブラリやド

キュメントも充実している [3]ことから，利用しているユーザが多い．

2.2.1 概要

GPUは数百から数千のコアを搭載しており，Streaming Multiprocessor

（SM）によって効率的に実行されるよう管理されている．1つの SMには

7
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最大 1024本のスレッドが割り当てられ，並列に実行される．GPU上で

マルチエージェントシミュレーションを行う場合，1スレッドには 1エー

ジェントの処理を割り当てるため，非常に多くのエージェントの処理を

並列化することが可能である．また，SMは全てのスレッドを 32スレッ

ド毎のWarpという単位に分割する．GPUはWarpを命令の最小実行単

位として，Warp内の全スレッドに一つの命令を発行する形式で処理を行

なっている．図 2.4に，GPUにおけるWarp内の命令実行方式を示す．図

2.4は大きさが 32の配列A,B,Cに対して，A[i] +B[i] = c[i] (0 ≤ i < 32)

という計算を 32スレッドで行う場合の処理を示している．スレッドはス

レッド番号という一意の通し番号を有しており，この番号を用いて各配

列の要素にアクセスしている．これにより，Warp内の各スレッドが配列

1要素分の計算を独立して行っている．この実行方式により，32回の加

算を必要とする処理を，一度の加算で並列に実行している．

一方，条件分岐などによって同一Warp内の 32スレッド間で実行され

る命令が異なる場合，GPUの実行性能が低下するブランチダイバージェ

ンスという問題が発生する．ブランチダイバージェンスについては，2.2.2

項で詳しく説明する．

8
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図 2.4: Warp内の命令実行方式

2.2.2 ブランチダイバージェンス

2.2.1項で述べたように，同じWarp内のスレッドは一つの命令しか実

行することができない．そのため，同じWarp内のスレッドが条件分岐な

どによって異なる命令を実行する場合，それぞれの実行パスが逐次的に

実行される．図 2.5にブランチダイバージェンスの例を示す．右の四角は

Warpを示しており，赤い矢印が動作を行なっているスレッドを，灰色の

矢印がアイドル状態になっているスレッドを示している．また紙面の都

合上ここでは，12本のスレッドによってWarpが構成されているものと

する．

図中の Step2の条件分岐によって，Warp内のスレッドが If節とElse節
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図 2.5: ブランチダイバージェンス

の 2つの実行パスに分岐したとする．この場合，ブランチダイバージェ

ンスが発生し，If節とElse節が逐次的に実行される．図中の Step3で，If

節の処理を実行している間は，Else節を通るスレッドが割り当てられて

いるコアはアイドル状態になる．この時，Warp内の 12スレッド中 8ス

レッドしか稼働していないため，Warpに割り当てられているコアの稼働

率が 67%(8/12)に低下する．同様に，図中の Step4でElse節の処理を実

行している間は，If節を通るスレッドが割り当てられているコアはアイ

ドル状態になる．この時，Warp内の 12スレッド中 4スレッドしか稼働

していないため，Warpに割り当てられているコアの稼働率が 33%(4/12)

に低下する．このように，ブランチダイバージェンスが原因で，コアが

アイドル状態になってしまうことによって，GPUの性能低下を引き起こ

している．
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マルチエージェントシミュレーションはエージェントの行動制御に多

くの分岐が存在するため，ブランチダイバージェンスによる性能低下が

大きい．そのため，ブランチダイバージェンスを低減する研究が行われ

ており，その中のいくつかの関連研究については，3.2節で述べる．

3 関連研究

本章では，マルチエージェント方式の避難シミュレーションに関する

研究と，GPU上での高速化に関する研究について述べる．

3.1 避難シミュレーション

本節では，マルチエージェント方式の避難シミュレーションに関する

研究について述べる．3.1.1項では，エージェントの局所的な行動モデル

についての研究について述べる．3.1.2項では，より現実的なエージェン

トの行動モデルについての研究について述べる．

3.1.1 エージェントの局所行動モデル

マルチエージェントシミュレーションでは，周囲の環境やエージェン

トとの間の相互作用の積み重ねによって事象を創発している．そのため，

エージェントの局所的な行動は全体として大きく事象の表現に関わって
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くることから，どうモデル化するかという問題は重要であり，多くの研

究が続けられている．

歩行者の行動を物理学的な側面からモデル化した研究として，Social

Force Model[6]がある．このモデルでは，歩行者が回避行動やルート変更

を行う時の意志や感覚をベクトル量として表現している．例えば，前方

から歩いてくる歩行者に対しては避けようとする斥力が働き，目的地に

対してはその地点に向かおうとする引力が働く．これら複数のベクトル

量を合計したものを，歩行者が受ける外力とし，歩行者の行動ルールを

運動方程式に組み込むことで，エージェントが移動する方向を決定して

いる．

一方，歩行者の特性をより現実に即した方式で実装した歩行者シミュ

レーションシステムとして，Sim Tread[7]がある．このシステムでは，全

歩行エージェントが一定間隔毎に，「仮移動位置の計算」・「衝突回避」・「仮

移動位置へ移動」の三つの計算を繰り返し行なっている．仮移動位置の

計算では，全ての歩行者が目的地へ最も近づく位置を計算する．衝突回

避の計算では，エージェントごとに定められたエージェントの寸法と衝

突判定領域内に，障害物や他の歩行者が存在する場合に，進む方向や速

さを変更しながら仮移動位置を一定回数まで再計算する．一定回数，衝
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突回避計算を繰り返しても適切な位置へ移動が出来なかった場合，該当

エージェントは移動しない．このような計算手順を経ることにより，歩

行者が衝突を回避する過程を忠実に表現している．

3.1.2 エージェントの現実的な行動モデル

マルチエージェントシミュレーションは，各エージェントに異なる属

性や行動規則を定義することができる．それにより，自身の役割や周囲

の状況に応じて行動が変化する．しかし，2.1節で挙げたような簡単な行

動規則のみのマルチエージェントシミュレーションでは，現実の避難者

の動きを表現することが出来ない．そこで，エージェントの行動をより

現実に近いものとするための研究が進められている．

様々な役割を持つエージェントをシミュレートするものに，ロボカッ

プレスキューのレスキューシミュレーション [8]がある．ロボカップレス

キューでは，大都市で災害が発生した状況を想定し，都市が受ける被害

をできるだけ小さくすることを目的としている．このモデルでは，避難

者エージェントだけでなく，救助エージェント・消防エージェント・土木

エージェントなども仮想環境に投入して，シミュレーションを行なって

いる．救助エージェントは，建物に取り残されたり，倒壊に巻き込まれ

たりした要救助者エージェントを捜索して救助活動に当たる．消防エー
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ジェントは，各地の火災の状況を考慮して人員配分を考慮しながら消火

活動に当たる．土木エージェントは，建物の倒壊などによって生じた瓦

礫を撤去し，消防エージェントの活動を手助けする．このような役割の

異なるエージェントは，動作が大きく異なる可能性があるため，分岐に

よるブランチダイバージェンスの影響が大きい．

また，避難者や誘導員などの音声による情報伝達行為を考慮したマルチ

エージェントモデル [9]がある．このモデルでは，目的地情報を持たない

エージェントは付近のエージェントに目的地情報を尋ね，付近のエージェ

ントが目的地情報を有している場合，情報提供を行う．このように，同

じ避難者エージェントであっても，目的地情報を持っている状態か，持っ

ていない状態かによって行動が変化するため，ブランチダイバージェン

スが発生してしまう．

エージェントの内部状態によって行動が変化するものとして，エージェ

ントに心理モデルを導入した研究 [10]がある．このモデルでは，避難時

に見られる行動を引き起こす心理状態を設定し，この心理状態を引き起

こす 4つの心理要因を定義することによって，被災者の心理モデルを構

築している．この心理要因に関連するパラメータはエージェントごとに

値が設定されている．そして，シミュレーション中に周囲の環境から得
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られた情報によって心理要因が活性化し，心理状態が決定される．これ

により，エージェントは心理状態に対応した災害時の行動をとるように

なる．最初に設定される各エージェントの心理要因に関するパラメータ

は，そのエージェントが避難時に取る行動を傾向づけるものであり，エー

ジェントの性格と捉えることができると考える．

避難者の行動傾向から，エージェントを分類してモデル化した研究 [11]

がある．この研究では，サーベイリサーチセンターが行なった東日本大

震災の被災者に対するアンケート [12]を参考に避難者の行動傾向を類型

化し，エージェントを類型に分けてモデル化している．それぞれの類型

によって，避難に対する積極性が異なり，それに対応するように避難開

始の条件や避難中に取る行動が異なる．

上で述べたような，エージェントの行動をより現実に近づけるような

モデルは，エージェントの意思決定がより複雑化している．そのため，複

数の要素が影響し合って行動が変化する場合も存在している．

3.2 GPU

本節では，GPUについて本研究と関連する研究について述べる．3.2.1

項では，ブランチダイバージェンスの低減に関する研究について述べる．
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3.2.2項では，GPU上のマルチエージェントシミュレーションに対して，

ブランチダイバージェンスを低減する手法を適用している研究について

述べる．

3.2.1 ブランチダイバージェンス

GPUにおいて，ブランチダイバージェンスによる性能低下は影響が大

きく，ブランチダイバージェンスを解決するために様々な提案がされて

いる．

ブランチダイバージェンスが発生した際の性能低下を抑える研究 [13]

がある．この研究では，条件分岐によって生じる分岐パスから類似して

いる部分を抜き出し，分岐パスの外に追い出す手法を提案している．こ

のように，分岐先のサイズを小さくし，分岐先の実行サイクル数を減ら

すことによって，ブランチダイバージェンスが発生した時にコアのアイ

ドルタイムを短くしている．しかし，この手法は分岐先に類似する処理

が少ない場合，得られる効果が少なくなってしまう．マルチエージェン

トシミュレーションでは，エージェント同士の行動が異なることが考え

られるため，ブランチダイバージェンスの影響を十分に低減することが

できない．

また，スレッドデータを並び替えることによるブランチダイバージェ
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ンスの低減手法 [14]が提案されている．コンパイル時にプログラムの制

御フローを解析し，各スレッドがそれぞれの基本ブロックに入る回数を

カウントした配列を作成する．この配列を用いて，スレッドが同様の動

作をするように入力データを並び替えることにより，ブランチダイバー

ジェンスの発生を抑制している．この手法では，各スレッドが基本ブロッ

クに入る回数をカウントすることから，コード解析に時間がかかってし

まう．また，配列のサイズがスレッド数とプログラムサイズに依存する

ため，スレッド数とプログラムサイズの増加によって爆発的に増加して

しまう．

3.2.2 マルチエージェントシミュレーション

3.2.1項で述べた手法の他に，エージェントに焦点を当てた高速化手法

が提案されている，

エージェントベースのモデリングフレームワークである，Flexible Large-

Scale Agent-Based Modeling Environment（FLAME）フレームワークを

拡張したFLAME GPUでは，エージェントを状態に基づいてグループ化

することでブランチダイバージェンスを低減している [15]．ユーザが手動

でエージェント関数内の分岐構造を解析し，分岐内で更新される変数を

使用する条件節以外を，分岐構造の外側に抽出する．この時，条件節と抽
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出部分との間に依存関係がある場合は複数の状態を持つ単一のエージェ

ント関数として，条件節と抽出部分との間に依存関係が無い場合は単一

の状態を持つ複数のエージェント関数として新たに関数を定義する．こ

れにより，ブランチダイバージェンスを引き起こすエージェント関数を，

ブランチダイバージェンスの少ない新たなエージェント関数に変換して

いる．

また，エージェントの内部状態によってグループ化を行い，ブランチ

ダイバージェンスを低減する手法 [16]が提案されている．この研究では，

近傍内の他エージェントの状態によって行動が変化するエージェントモ

デルに対して，状態数と近傍領域でのグルーピングを行い，特定状態の

エージェントのみを計算対象とすることでブランチダイバージェンスを

低減している．

これらの手法は，いずれも簡易的なモデルによる実験に留まっており，

状態のみしか考慮していないため，状態以外で行動が変化するモデルに

対応することができない．しかしながら，3.1.2項で述べたように，人間

を模したエージェントはこれらのモデルより複雑な意思決定を行う．そ

のため，エージェントの内部状態を考慮するだけではブランチダイバー

ジェンスを低減しきれていない．
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4 提案手法

3.1.2項で述べたように，従来研究では，内部状態・役割・知識・心理

状態・類型などを付与することで，より現実に近いエージェントモデル

を構築している．その一方で，3.2.2項で述べたように，複雑な意思決定

を行うモデルに関する高速化は十分ではない．

そこで本研究では，マルチエージェントシミュレーションにおける避

難シミュレーションに対する高速化手法として，エージェント特性によ

るグループ化を提案する．エージェント特性とは，エージェントの行動

に影響を与える要素を指しており，エージェントの内部状態だけでなく，

上で述べたような，役割・知識・心理状態・類型などが挙げられる．さら

に，ある類型が特定の状態の場合に行動を起こすような，エージェント

の行動に複数の要因が同時に影響を与える場合，エージェント特性を組

み合わせてグループ化を行う．

図 4.6に提案手法の概要を示す．図 4.6の例では，エージェントがエー

ジェント特性として類型（Type）や状態（State）を持っているものとす

る．これらをエージェントデータから抽出してキー配列を作成し，キー

配列を用いてエージェントデータのソートを行う．このように，エージェ

ント特性に基づいてソートを用いてデータの再配置を行うことで，一つ
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図 4.6: 提案手法の概要

のWarp内に同様の行動を取るエージェントを配置することができ，ブ

ランチダイバージェンスを低減することができる．また，シミュレーショ

ンの進行に伴い，相互作用計算が行われた場合，効果的なエージェント

特性は変化すると考えられる．そのため，シミュレーションのステップ

数や避難しているエージェントの数といった，シミュレーション環境か

ら得られる情報に基づいて，ソートに用いるエージェント特性をシミュ

レーション中に変更することで，更なる最適化を行う．
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4.1 ソートを用いたデータの再配置

本節では，ソートを用いたデータの再配置について述べる．4.1.1項で

はエージェント特性の選択について述べる．4.1.2項では複数のエージェ

ント特性の組み合わせについて述べる．4.1.3項では用いるソートのアル

ゴリズムについて述べる．

4.1.1 エージェント特性の選択

エージェントデータの配置を最適化するために，分岐を引き起こすよ

うなエージェント特性に基づいてエージェントをグループ化するが，用い

るエージェント特性の選択は適切に行われる必要がある．この時用いる

エージェント特性は，分岐の条件として用いられるものを選択する．選

択すべきエージェント特性はモデルによって異なるため，ブランチダイ

バージェンスをより低減するためには，どのエージェント特性が構築さ

れたモデルに対して影響が強いかを考慮する必要がある．例えば，ロボ

カップレスキューのレスキューシミュレーションのように，役割が異なる

複数のエージェントが存在するモデルの場合，分岐の条件はエージェン

トの役割をもとに記述されることが多くなる．このような場合は，エー

ジェントの役割を影響が強いエージェント特性と言えるため，エージェ
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ントの役割をキーとして選択する．また，エージェントの内部状態で行

動を変化させるモデルの場合は，同様にエージェントの状態を影響が強

いエージェント特性と言えるため，エージェントの状態をキーとして選

択する．

4.1.2 エージェント特性の組み合わせ

エージェントの行動が現実に近いモデルの場合，一つのエージェント

特性をキーとして用いるだけでは，複数のエージェント特性に応じて行

動を変化させる場合のブランチダイバージェンスを低減することができ

ない．そのため，複数のエージェント特性を考慮することにより，ブラ

ンチダイバージェンスを低減する．例えば，エージェントに心理モデル

を採用したモデル [10]では，避難中に他の要因によって行動が変化する．

このような場合は，エージェントの内部状態と心理状態の 2つが影響の

強いエージェント特性と言える．また，これら 2つのエージェント特性

を比較すると，内部状態の条件下で心理状態の行動が分岐するため，内

部状態の方がより影響の強いエージェント特性と言える．このような場

合，内部状態をキーにソートを行った後に心理状態によってソートを行

うといった二段階のソートを行う必要がある．この問題を解決するため

に，影響が強いエージェント特性に重みづけとしてバイアスをかけて桁
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を上げ，もう一つのエージェント特性と足し合わせて新たなキーを作成

することで，ソート回数の削減を行う．

具体例として図 4.6のような，類型と状態をエージェント特性に持つ場

合を挙げる．さらに，類型よりも状態の方が影響の強いエージェント特

性であるとする．状態配列と類型配列を組み合わせる場合，影響が強い

状態配列にゲタを履かせ，類型配列と足し合わせることで，新しく状態

類型配列を作成している．

4.1.3 ソートアルゴリズム

ソートによるデータの再配置を行う場合，データの一貫性を保つため

に，エージェントデータとエージェント特性は紐付けてソートを行う必

要がある．そこで，CUDAのテンプレートライブラリである Thrust[17]

に用意されている sort by key()関数を用いる．この関数は，キーとなる

配列とソート対象の配列のインデックスを紐づけ，キーとなる配列を並

び替えた際に，対応しているソート対象の配列の要素も同様に並び替え

る．そのため，エージェントデータの配列とキーとする要素の配列は別

に宣言する必要がある．また，ソートによるデータの再配置を行った場

合，エージェントデータ配列と他のキー配列の対応付けが崩れないよう

に更新処理を行う必要があるが，マルチエージェントシミュレーション
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ではステップ毎にエージェントの更新処理を行うため，大きな問題には

ならない．

4.2 考慮するエージェント特性の変更

本節では，シミュレーション中に考慮するエージェント特性を変更す

る手法について述べる．エージェントの意思決定は，周囲の環境やエー

ジェントから得る情報によって変化する．そのため，4.1節の手法で用い

ると決定したエージェント特性は，シミュレーションの進行によって効

果的ではなくなってしまう場合がある．そこで，シミュレーションの進

行による行動の変化に対応するために，シミュレーションの進行に応じ

て用いるエージェント特性を変更する．エージェント特性の変更は，シ

ミュレーションのステップ数や避難しているエージェントの数といった，

シミュレーション環境から得られる情報によって行う．

4.2.1，4.2.2，4.2.3項で，シミュレーションのステップ数に応じて，エー

ジェント特性を変更する場合の具体例を示す．例として挙げるモデルは，

後述する表 5.2で示す実験に用いたモデルと同様のものである．このモデ

ルのエージェントは，避難を始める前の未避難状態・避難を行なってい

る避難状態・避難を完了している避難完了状態の 3状態を持ち，未避難
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状態と避難状態の混雑時にはそれぞれの類型に応じた異なる動作を行う．

図 4.7，図 4.8，図 4.9の上部は避難シミュレーションの状況を示している．

また，避難シミュレーション内の緑色の四角は障害物を示し，円はエー

ジェントを示している．図 4.7，図 4.8，図 4.9の下部は単純な実装と本手

法適用後の 0番目のWarp（Warp 0）とN番目のWarp（Warp N）内の

スレッドとアイドル状況を示している．

4.2.1 シミュレーション初期

図 4.7にシミュレーション初期の模式図を示す．シミュレーション初期

避難シミュレーション

避難所 類型１

類型２

類型３

類型４

単純な実装

....

最適化手法

....

branch 

divergence

warp

reduce

branch 
divergence

図 4.7: シミュレーションと手法の適用（初期）

では，エージェントは未避難状態であるため，それぞれの類型に応じて

異なる動作を行う．よって，単純な実装ではWarp 0に類型 1，2，4が，
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Warp Nに類型 1，2，3，4が混在しているためブランチダイバージェンス

の影響が大きい．一方で，最適化手法では類型でソートした結果，Warp 0

は類型 1のみ，Warp Nは類型 3，4の混在となっている．このため，Warp

0はブランチダイバージェンスが生じず，Warp Nも単純な実装よりブラ

ンチダイバージェンスが低減されている．

4.2.2 シミュレーション中期

図 4.8にシミュレーション中期の模式図を示す．シミュレーション中期

避難シミュレーション

避難所

避難状態

避難完了状態

未避難状態

単純な実装

....

最適化手法

....

branch 

divergence

warp

reduce

branch

divergence

図 4.8: シミュレーションと手法の適用（中期）

では，一部のエージェントを除いて多くのエージェントが避難状態であ

る．この時点では，避難を開始したばかりのエージェントが多く，避難状

態のエージェントは順調な避難を行なっており，避難状態のエージェント
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行動に類型による差異が見られない．また，避難開始条件が周囲の状況

によって左右されてしまう場合，同じ類型内でも状態による行動の差異

が発生する．そのため，類型をキーとしたソートのままでは単純な実装

と同様にブランチダイバージェンスが発生してしまう．よって，キーを

切り替えない単純な実装ではWarp 0とWarp Nに 3状態が混在している

ため，ブランチダイバージェンスの影響が大きい．一方で，状態をキー

としたソートへ切り替えた結果，Warp 0は未避難状態のみ，Warp Nは

避難状態，避難完了状態の混在となっている．このため，Warp 0はブラ

ンチダイバージェンスが生じず，Warp Nも単純な実装よりブランチダイ

バージェンスが低減されている．

4.2.3 シミュレーション後期

図 4.9にシミュレーション後期の模式図を示す．シミュレーション後期

では, 全てのエージェントが避難を開始しており，避難状態もしくは避難

完了状態である．この時点では，多くのエージェントが避難所の近くに

殺到しており，混雑によって順調な避難が出来ていない．避難状態のエー

ジェントは，混雑を感じた場合に類型に応じた異なる動作を行う．その

ため，状態をキーとしたソートでは状態内の類型の違いにより，単純な

実装と同様にブランチダイバージェンスが発生してしまう．よって，キー
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避難シミュレーション

避難所
類型１

類型２

類型３

類型４

単純な実装

....

最適化手法

....

branch 

divergence

warp

reduce

branch 
divergence

避難状態

避難完了状態

未避難状態

図 4.9: シミュレーションと手法の適用（後期）

を切り替えない単純な実装では，Warp 0は避難状態の類型 1，2，4が，

Warp Nは避難状態の類型 1，2と避難完了状態が混在しているためブラ

ンチダイバージェンスの影響が大きい．一方で，状態と類型を組み合わ

せて考慮した状態類型ソートに切り替えた結果，Warp 0は避難状態の類

型 1のみ，Warp Nは避難状態の類型 4と避難完了状態の混在となってい

る．このため，Warp 0はブランチダイバージェンスが生じず，Warp N

も単純な実装よりブランチダイバージェンスが低減されている．
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5 評価

避難シミュレーションに提案手法を実装し，様々な条件でシミュレー

ションを行い，提案手法によるシミュレーション結果と状態によるグルー

プ化の結果を比較した．5.1節では，実行環境とエージェントのモデル，実

験のテストケースについて述べる．5.2節では，評価結果について述べる．

5.1 実行環境と実験内容

避難者エージェントが避難所へ向かうシミュレーションプログラムに

提案手法を実装し，シミュレーションにかかった時間を評価した．評価

に用いた環境は表 5.1の通りである．

表 5.1: 評価環境
環境

CPU Intel(R) Core(TM) i7 CPU 930

Memory 6GB

GPU GeForce GTX TITAN

Memory 6GB

エージェントは状態と類型を持ち，状態・類型・状態と類型によって行

動が変化するモデルを用いた．今回キーとして選択したエージェント特

性は，状態，類型，状態と類型の三つである．また，手法のオーバヘッド

を確認するために，ソートによるグループ化を行わない場合の，シミュ
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レーションにかかった時間も測定した．さらに，シミュレーション中に

類型，状態，状態と類型の順に，キーとするエージェント特性を切り替

えた場合の，シミュレーションにかかった時間も測定した．エージェン

トの局所的な行動は Sim Tread[7]を参考に実装した．シミュレーション

プログラム中の類型と類型による行動は関連研究 [11]を参考に，状態に

よる行動の差を与えて実装した．それぞれの状態による他類型との行動

の比較は，表 5.2の通りである．

表 5.2: エージェントの行動
他類型との比較

未避難状態 通常避難状態 混雑時 避難完了状態
異なる 一致 異なる 一致

今回は手法の有用性を示すために，エージェント数，類型の種類数，類

型間でのエージェント数の内訳を変更し，実験を行った．それぞれのテ

ストケースの概要を表 5.3と表 5.4に示す．類型数 16の場合，他類型と

の差異は表 5.2と同様で，未避難状態と混雑時に他類型と異なる行動をと

る．また全ての条件において，シミュレーションを 3回ずつ行い，その平

均を実験結果とした．
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表 5.3: 本実験に用いたテストケース
テストケース ステップ数 エージェント数 類型数

1:基本 2,100 29～219 4

2:類型間の偏り 2,100 29～219 4

3:類型の種類増加 2,100 29～219 16

表 5.4: 本実験に用いたテストケース続き

テストケース 類型の内訳

1:基本 類型A:20％，類型B:20％，類型C:40％，類型D:20％
2:類型間の偏り 類型A:70％，類型B:15％，類型C:10％，類型D:5％
3:類型の種類増加 全類型均等に割り振り

5.2 評価結果

状態を用いる手法とソートを行わない場合に対し，類型を用いる手法・

状態と類型を組み合わせる手法・用いるキーを切り替える手法の性能評

価を行った．これ以降，状態を用いる手法を状態ソート，ソートを行わな

い場合をソート無し，類型を用いる手法を類型ソート，状態と類型を組

み合わせる手法を状態類型ソート，用いるキーを切り替える手法をキー

切り替えと呼ぶこととする．

図 5.10，図 5.11，図 5.12は，状態ソートの実行時間を 100%としたとき

の実行時間比を表したグラフである．縦軸は状態ソートに対する実行時

間比を表しており，横軸はエージェント数を表している．またそれぞれ
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図 5.10: テストケース 1についての評価結果

の棒グラフは左から，状態ソート・ソート無し・類型ソート・状態類型

ソート・キー切り替えを表している．

図 5.10はテストケース 1の結果を示している．4096エージェントまで

は，状態ソートよりも類型ソートの方が実行時間の削減ができているが，

ソート無しと比べると実行時間が長いことから，手法による効果よりも

オーバヘッドの方が大きいことがわかる．一方エージェント数が 16384以

上の時，状態ソートとソート無しよりも，状態類型ソートとキー切り替

えの方が，シミュレーション時間が短くなっており，性能向上が確認で

きる．

図 5.11はテストケース 2の結果を示している．8192エージェントまで
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図 5.11: テストケース 2についての評価結果

は，状態ソートよりも類型ソートの方が実行時間の削減ができているが，

ソート無しと比べると実行時間が長いことから，手法による効果よりも

オーバヘッドの方が大きいことがわかる．また，16384エージェントと

32768エージェントでは，状態ソートの方が提案手法と比べてシミュレー

ション時間が短いため，状態ソートが提案手法より優位であることが確

認できる．一方エージェント数が 65536以上の時，状態ソートとソート

無しよりも，状態類型ソートとキー切り替えの方が，シミュレーション

時間が短くなっており，性能向上が確認できる．

図 5.12はテストケース 3の結果を示している．2048エージェントと

4096エージェントでは，状態ソートよりも類型ソートの方が実行時間の

削減ができているが，ソート無しと比べると実行時間が長いことから，手
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図 5.12: テストケース 3についての評価結果

法による効果よりもオーバヘッドの方が大きいことがわかる．8192エー

ジェントでは，状態ソートの方が提案手法と比べてシミュレーション時

間が短いため，状態ソートが提案手法より優位であることが確認できる．

一方エージェント数が 16384以上の時，状態ソートとソート無しよりも，

状態類型ソートとキー切り替えの方が，シミュレーション時間が短くなっ

ており，性能向上が確認できる．

6 考察

本章では，5.2節で示した評価結果に対する考察を述べる．

全てのテストケースにおいて，エージェント数が少ない場合に，類型

ソート以外では性能向上が見られなかった．これは，ソートによるオー
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バヘッドが，ブランチダイバージェンスの削減による性能向上よりも大

きかったためと考えられる．類型はシミュレーション中に変更されない

静的なエージェント特性であり，ソートを行う回数が最初の一回だけで

良いことから他の手法と比べてオーバヘッドが小さい．そのためエージェ

ント数が少ない場合には，類型を用いる手法でのみ性能向上が確認でき

たと考えられる．

また，テストケース 1とテストケース 2について，エージェント数が

増加するほど類型ソートの性能が低下してしまうことが示された．これ

は，シミュレーションの進行に伴い，類型内で状態によってエージェント

の行動に差が出ることによって生じるブランチダイバージェンスが原因

であると考えられる．エージェント数が増えることによって，このよう

なブランチダイバージェンスの発生回数が増え，性能低下に繋がってし

まっている．同様に，状態ソートでも状態内での類型の差によって，ブ

ランチダイバージェンスによる性能低下が発生していることが考えられ

る．その一方で，状態類型ソートとキー切り替えは，状態ソートや類型

ソートと比べると実行時間が短い．よって，状態類型ソートとキー切り

替えは，状態や類型のみを考慮しただけでは低減しきれないブランチダ

イバージェンスを低減することができたと言える．
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テストケース 1に比べると，テストケース 2の場合の性能向上が小さ

く，テストケース 3の場合の性能向上が大きいことが示されている．テ

ストケース 2については，類型間のエージェント数の内訳に偏りがある

テストケースであるため，一つの類型に属するエージェントが多く存在

している．そのため，ランダムなデータ配置をした場合であっても，同

じ類型が同じWarpに割り当てられることが多く，類型によるブランチダ

イバージェンスが発生する可能性が低いと考えられる．そのため，類型

ソートによる効果が薄く，類型ソートの性能向上が小さかったと考えら

れる．テストケース 3に関しては類型の種類が多いテストケースである

ため，状態ソートでは同じWarp内に複数種類の類型が入ってしまう可

能性が高いと考えられる．この場合，同じWarp内に割り当てられた全

ての類型による処理を逐次的に行なってしまうため，ブランチダイバー

ジェンスによる性能低下が非常に大きくなってしまうと考えられる．

以上より，エージェント数が多い場合に，エージェント特性の適切な

選択によって，提案手法はブランチダイバージェンスを低減することが

でき，従来手法よりシミュレーション時間の削減を達成できたといえる．
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7 まとめと今後の課題

本論文では，GPU上のより現実に近いモデルを採用するマルチエージェ

ントシミュレーションに対して，従来の内部状態のみではなく，エージェ

ントの行動決定に関わる要素であるエージェント特性によるグループ化

を提案した．さらに，複数のエージェント特性を組み合わせ，用いるエー

ジェント特性をシミュレーション中に切り替えることにより，ブランチ

ダイバージェンスを低減し，最大で 62%の高速化を実現した．

今後の課題として，シミュレーション中でエージェント特性を切り替

える条件の最適化と自動的なエージェント特性の選択が挙げられる．こ

れらは，シミュレーションシナリオに応じて変化するため，最適化には

モデルに対する深い理解が必要であり，現状ではどちらも最適化できて

いない．また，エージェント数が少ないシミュレーションで本手法を適

用する場合は，オーバヘッドの低減も課題として挙げられる．
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