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АНАЛИЗ ЭФФЕКТИВНОСТИ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ GPU 

В ЗАДАЧЕ ПОИСКА В ШИРИНУ НА ГРАФЕ 

М.А. Черноскутов 

Институт математики и механики УрО РАН 

В работе описана реализация алгоритма поиска на графе в ширину с использованием 

технологии CUDA на GPU, а также с использованием технологии OpenMP на CPU. 

Проведено сравнение быстродействия обеих реализаций с использованием графов с 

различным числом вершин и ребер. Показано, что GPU опережает CPU по произво-

дительности на всем диапазоне тестов.  

 

Введение 

В последнее время растет популярность использования GPU в качестве вычислите-

лей общего назначения, с помощью которых потенциально можно запрограммировать 

решения самых разнообразных задач. Сейчас GPU используются в основном для при-

ложений, которые принято называть вычислительно-интенсивными («computing 

intensive tasks»): механика сплошных сред, молекулярная динамика, трассировка лучей 

и т.д. Однако растет потребность и в задачах совершенно другой природы – «data 

intensive tasks», которые характеризуются работой с большими массивами данных и ак-

тивным использованием нерегулярного доступа в память [1]. На данный момент уже 

появился специализированный рейтинг Graph500 (аналог рейтинга Top500) [2], целью 

которого является оценка производительности вычислительных систем при обработке 

больших массивов данных. 

Одним из представителей задач класса «data intensive» является обход графа в ши-

рину. Основная идея алгоритма заключается в разметке всех вершин в графе, начиная с 

одной заранее заданной, в определенном порядке. Более подробно о нем можно прочи-

тать в [3]. Он используется и в качестве ядра теста Graph500 (пока реализация доступна 

только для CPU) [4]. Данный выбор обусловлен следующими обстоятельствами [2]: 

 алгоритм обхода графа в ширину используется в различных научных и технических 

приложениях (анализ социальных сетей, информационная безопасность, биоин-

форматика, нефтедобыча); 

 структура графов отображает реальные наборы данных, которые встречаются в за-

дачах; 

 результаты масштабирования задачи обхода графов должны хорошо соответство-

вать масштабированию реальных приложений. 

В данный момент известно множество работ по обработке больших графов на CPU 

и GPU и сравнению их производительности [5-9]. 

1. Постановка задачи 

Целью работы является анализ эффективности использования GPU в задаче обхода 

графов в ширину. Сравнение проводится с многоядерным CPU. Распараллеливание ал-

горитма обхода графа осуществляется по всем доступным ядрам GPU и CPU. В каче-

стве входных данных для алгоритма используются графы одинакового размера. Резуль-

татом работы программы является время и скорость обхода заданного графа (измеряет-
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ся в количестве пройденных ребер в секунду). Ранжирование результатов осуществля-

ется по скорости обхода графа (так же, как и в рейтинге Graph500 [2]). 

2. Графы, используемые в экспериментах 

В каждом эксперименте использовался ориентированный граф, с заранее заданным 

числом исходящих из каждой вершины ребер. При этом вершины, которые является 

противоположными концами ребер, выбирались случайным образом (не исключая воз-

можности образования петель и несвязных компонент). Графы с подобной структурой 

часто встречаются в реальных задачах, таких как анализ социальных сетей или биоин-

форматика. Размер графов выбирался таким образом, чтобы заполнить всю доступную 

DRAM память на GPU. Используемые в работе графы приведены в табл.1. 

Таблица 1. Описание используемых графов 

Количество исходящих 

из вершины ребер, шт. Количество вершин, шт. Размер графа, ГБ 

5  66 060 288 2.21 

10 48 234 496 2.52 

15 35 651 584 2.52 

20 28 311 552 2.53 

25 23 068 672 2.49 

30 19 922 944 2.52 

35 16 777 216 2.44 

40 14 680 064 2.41 

45 13 631 488 2.49 

50 12 582 912 2.53 

55 11 534 336 2.54 

60 10 485 760 2.50 

65 9 437 184 2.43 

70 8 388 608 2.31 

 

3. Алгоритм обхода графа 

Для поиска в ширину с использованием GPU реализовано два CUDA-ядра. Первое 

производит перебор вершин в текущей итерации (в порядке обхода в ширину) и зано-

сит данные об их соседях в специальный массив, а второе, анализируя этот массив, 

формирует список вершин для следующей итерации алгоритма. Каждому GPU-потоку 

ставится в соответствие одна вершина. В текущей реализации в каждом блоке задей-

ствовано 1024 потока. Количество блоков варьируется в зависимости от количества ис-

ходящих ребер для каждой вершины. 

Поиск в ширину на графе с помощью CPU производится аналогичным образом – 

используются две функции, распараллеленные на все доступные ядра CPU: первая об-

ходит вершины на текущей итерации, а вторая формирует список вершин для следую-

щей итерации. 

4. Описание и результаты эксперимента 

Эксперименты проводились на материально-технической базе суперкомпьютерно-

го центра Института математики и механики УрО РАН. Для тестирования использова-

лись GPU Nvidia Tesla M2050, имеющая 448 вычислительных ядер и 3 ГБ DRAM памя-

ти (в действительности, доступным для использования оказалось около 2.5 ГБ из-за 

включенного ECC и других накладных расходов) и CPU Intel Xeon X5675, имеющий 6 

вычислительных ядер и 48 ГБ оперативной памяти. Оба вычислителя располагаются в 

сервере HP ProLiant SL390s G7 4U. 
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Программа для GPU скомпилирована с использованием nvcc, входящего в ком-

плект CUDA Toolkit 4.0. Для CPU использовался компилятор icc версии 11.1 и техноло-

гия OpenMP. Для распраллеливания обхода графа в ширину на все процессоры в CPU и 

потоки в GPU использовались технологии OpenMP и CUDA. Для генерирования ребер 

в графах использовался генератор случайных числе rand(), входящий в стандартную 

библиотеку языка C. 

Программам на GPU и CPU подавались графы с одинаковым числом вершин и 

одинаковым количеством ребер, исходящих из каждой вершины. Эксперименты прово-

дились с графами, имеющими от 5 до 70 исходящих из каждой вершины ребер. Коли-

чество вершин в графе варьировалось от 8 388 608 до 66 060 288, в зависимости от объ-

ема доступной памяти и числа исходящих из каждой вершины ребер. 

Как видно из рис.1, GPU заметно опережает CPU во всех экспериментах. Наиболь-

шее преимущество GPU имеет при обходе графов с малым числом исходящих ребер. 

При увеличении числа исходящих ребер, преимущество GPU постепенно уменьшается, 

вследствие роста количества запросов в память, производимых множеством параллель-

ных нитей. В CPU, наоборот, параллельных потоков намного меньше и вычислитель-

ные ядра имеют большую скорость работы по сравнению с нитями GPU. 

Рис. 1. Зависимость скорости обхода графов на CPU и GPU от количества исходящих 

ребер из каждой вершины в графе 

Достигнутое на GPU ускорение показано на рис.2. Интересной особенностью явля-

ется влияние кэша L1 в GPU на скорость обхода графа. При малом числе исходящих 

ребер кэш GPU оказывает положительное влияние на производительность, т.к. может 

захватить больше данных о вершинах графа, а с ростом их числа, наоборот, показывает 

ухудшающиеся результаты. К тому же с ростом количества исходящих ребер снижает-

ся пространственная и временная локальность [10] и степень промахов кэша из-за этого 

только увеличивается. 
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Рис.2. Ускорение, достигнутое на GPU 

5. Выводы 

В результате эксперимента выявлено, что поиск на графах в ширину при использо-

вании GPU проводится с большей скоростью, по сравнению с аналогичной задачей на 

CPU, при условии, что размер графа не превышает объем памяти в GPU. Установлено, 

что кэш L1 в GPU в большинстве случаев не дает выигрыша в производительности. 

В качестве дальнейших направлений исследований интерес представляет: 

 обход графов, полученных с помощью генераторов (таких как Kronecker Graph 

Generator [11]), а также графов, полученных в результате решения реальных задач 

(к примеру графы из Sparse Matrix Collection [12] или DIMACS Implementation 

Challenge [13]); 

 анализ эффективности обхода больших графов в multi-GPU системах, а также в 

кластерных системах, использующих GPU. 

 

Работа поддержана грантом УрО РАН РЦП-12-П13. 
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