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Abstract

本研究は，GPU上での適応的距離場（Adaptively sampled Distance Fields, ADFs）
構築の高速化を目的とする．ADFsは使用メモリ量の効率に優れたデータ構造だ
が，その非一様な階層構造という性質から GPUの並列処理能力の活用に課題が
あった．特にADFs構築に用いられるBVH（Bounding Volume Hierarchy）のトラ
バーサル処理において，(1)非効率なメモリアクセスパターンおよび (2)BVHノー
ド探索時に距離場構築の特殊性を考慮しない探索アルゴリズムが，性能上の主要
なボトルネックとなっていることを特定した．
本論文ではこれら課題の解決に向けて 2つの最適化手法を提案する．第一に，

BVHノードのデータ構造を AoS（Array of Structures）から SoA（Structure of

Arrays）レイアウトへ変更し，GPUのメモリアクセス効率を向上する．この変更
により不要なデータ転送を削減し高速化する．第二に，クエリ点からBVHノード
の距離に基づいて探索順序を動的に決定する「近傍子ノード優先探索アルゴリズ
ム」を導入する．これにより探索空間を早期に枝刈りし，総計算量を削減し高速
化する．
提案手法の有効性の検証のため，NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU上で性能評

価を行った．実験の結果として，SoAレイアウトの適用によって距離クエリカーネ
ルの実行時間がベースライン比で 32%削減された．さらに近傍子ノード優先探索
を組み合わせることで，同様の処理に関して実行時間が最大で 83%削減され，約
6.1倍の高速化となった．ADFs構築プロセス全体としては最大で 3.92倍の高速化
を実現した．この結果は，提案した 2手法が相補的に機能し，GPU上でのADFs

構築における性能ボトルネックを効果的に解消したことを実証している．
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第1章 はじめに

1.1 研究の背景と重要性
距離場（Distance Fields）は 3D空間内の各点から最も近いオブジェクト表面ま

での距離を格納したスカラー場であり，コンピュータグラフィックスや物理シミュ
レーション，ロボティクスなど様々な分野で重要なデータ構造として活用されてい
る．特にオブジェクトの内外判定を可能にする符号付き距離場（Signed Distance

Fields, SDFs）は，リアルタイムレンダリングや衝突検出などのインタラクティブ
なアプリケーションにおいて重要な役割を担う．
代表的な距離場の実現形式としては一様グリッド上での構築が挙げられる．こ

の形式は構造が単純であり GPUによる並列処理に適しているが，空間解像度に
応じてメモリ使用量が 3乗で増加するという課題を抱えている．この問題に対し
て [Frisken et al.(2000)]が提案した適応的距離場（Adaptively sampled Distance

Fields, ADFs）は，対象物体の情報量が多い領域には高い解像度，情報量が少ない
領域には低い解像度を割り当てることでメモリ効率を改善している．しかしADFs

の非一様な階層構造はGPU上での効率的な並列処理を困難にしている．GPUは
規則的なメモリアクセスパターンに最適化されているため，不規則なツリー構造
のトラバース（枝の探索処理）を伴う ADFs構築は性能上のボトルネックとなっ
ている．

1.2 従来技術と解決すべき課題
GPU上での ADFs構築を高速化する試みの中でも [Chen et al.(2022)] による

Bounding Volume Hierarchy Based Adaptive Distance Fields（BADF）は，Bound-
ing Volume Hierarchy (BVH) を中心的な加速構造として用いることで当時におけ
る最先端の性能を達成した．その一方でBADFにはGPUアーキテクチャの観点か
ら見ると性能を律速するボトルネックが依然として存在する．本研究では，BADF

によるADFs構築処理，特にその処理時間の大半を占めるBVHトラバーサル処理
（処理時間割合は表 2.1参照）に，以下の 2つの主要な課題が存在していることを
特定した．

1. BVHメモリレイアウトの非効率性: BADFではBVHノードを基本的なAoS

（Array of Structures）形式のメモリレイアウトで保管しており，GPUのメ
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モリアクセスパターンに最適化されていない．これにより，不要なデータの
読み込みによるメモリ帯域の浪費や不規則なメモリアクセスが発生し，GPU

の性能を十分に引き出せていない．

2. 探索アルゴリズムの非効率性: BADFでは BVHトラバースの際，子ノード
を常に固定的な順序で探索する．この画一的なアプローチは不要なノードを
多数探索する非効率な処理となっている．

これらの課題は，特にポリゴン数の多い大規模モデルや形状が変化する動的シー
ンにおいてリアルタイム性能の達成を妨げる障壁となっている．

1.3 研究の目的
上記の課題認識に基づき，本研究はGPU上でのADFs構築におけるBVHのメ

モリレイアウトおよびトラバーサル処理を最適化し，従来手法を上回る性能の達
成を目的とする．具体的には以下の 2点に取り組む．

1. GPUアーキテクチャに最適化されたBVHメモリレイアウトを導入し，メモ
リアクセス効率を向上する．

2. 距離場構築の特性を利用した探索アルゴリズムを導入し，距離値計算のため
のBVHトラバーサルにおける計算量を削減する．

1.4 本研究のアプローチと貢献
本研究では上記の目的を達成するため，2つの具体的な最適化手法を提案・実

装した．第一のアプローチとして，GPUアーキテクチャにおけるメモリアクセス
効率化の一般的な手法である SoA（Structure of Arrays）レイアウトを，本研究の
BVH構造に適用する．これによりメモリアクセスの無駄を排除し，GPU性能を
最大限に引き出す．第二のアプローチは，Best-First Search（最良優先探索）の原
理を応用し，クエリ点からの距離に基づいて探索順序を動的に決定する「近傍子
ノード優先探索（Closer Child Traversal, CCT）」アルゴリズムの導入である．こ
れにより探索空間を早期に枝刈りし計算量の削減を狙う．
これら 2つの手法を NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU上で実装し性能評価を
行った．本研究の主要な貢献は以下の通りである．

• 提案手法によりADFs構築のボトルネックである距離クエリカーネルをベー
スライン比で最大 6.1倍，ADFs構築プロセス全体として最大 3.9倍の高速化
を達成した．
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• メモリアクセスの理論モデルと実測値を比較することで提案手法の有効性を
理論的にも裏付け，性能向上のメカニズムを明らかにした．

• 最適化の過程で発生する性能指標間のトレードオフ（例：キャッシュヒット
率の低下とリクエスト総数の削減）を分析し，GPUコンピューティングに
おけるパフォーマンス最適化の複雑性とその中で本質的な処理量を削減する
ことの重要性を示した．

1.5 本論文の構成
本論文は以下の構成で記述する．第 2章では，関連研究として一様な距離場と
適用的距離場，BVHとGPUに関する技術的背景を述べた後，本研究のベースラ
インであるGPUを用いた適応的距離場構築手法とその課題について説明する．第
3章では本研究で提案する SoAメモリレイアウトと近傍子ノード優先探索アルゴ
リズムについて，その実装と理論的背景を述べる．第 4章では提案手法の有効性
を定量的に評価するための実験条件，複数の 3Dモデルを用いた性能測定結果，お
よびその結果に基づいた考察を示す．最後に第 5章で本研究全体を総括し，得ら
れた成果と今後の展望について述べる．
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第2章 関連研究と課題

2.1 はじめに
本章では，提案手法の背景となる関連研究と本研究が解決対象とする課題につ

いて述べる．
まず本節では，距離場（Distance Fields）の基本的な概念とその形状表現におけ

る有用性について説明を行う．距離場とは，3D空間内の各点に対して最も近くに
存在する物体表面までの距離を格納したスカラー場である [Sud et al.(2004)]．こ
のデータ構造はコンピュータグラフィックスをはじめ，物理シミュレーションやロ
ボティクス，医療画像処理など多岐にわたる分野で応用されている．図 2.1は距離
場の基本的な概念を示している．(a)は距離場の元となる 3Dポリゴンモデル，(b)

はそのモデルを内包する一様な 3次元グリッドを表す．実際の距離場の例を示す
のが (c)であり，グリッドの各点からモデル表面への最短距離を計算し，モデルの
内側を負，外側を正として色分けした断面図，すなわち符号付き距離場（Signed

Distance Fields, SDFs）の可視化を行っている．

図 2.1: 距離場の概念図 [Slavcheva(2018)]

本研究ではこの距離場をGPUで高速に計算することを目的としている．GPU

の並列計算能力を前提とすることから，次節ではその性能を理解する上で不可欠
となる GPUアーキテクチャと並列プログラミングモデルの基礎について説明を
行う．
その次の節では距離場構築に関する主要な先行研究について概観する．初期の

アプローチである一様グリッドベースの手法から始め，そのメモリ使用量の課題を
解決するデータ構造として適応的距離場（ADFs）の説明を行う．さらにADFsの
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構築をGPU上で高速化する先行研究と，本研究の直接的な比較対象となるBVH

中心のアプローチ（BADF）を説明し，先行研究に残された課題を確認する．最
後にこれらの分析に基づき，本研究が取り組むべき課題を定義する．

2.2 GPUアーキテクチャと並列プログラミングモデル
本研究の提案手法は，GPU (Graphics Processing Unit) の持つ並列計算能力と

アーキテクチャ特性を十分に活用することを目指している．本節ではその背景と
なるGPUの並列実行モデルとメモリ階層構造について説明する．

2.2.1 SIMT: GPUの並列実行モデル
現代の GPUアーキテクチャは，実行モデルとして SIMT (Single Instruction,

Multiple Threads) を採用している．SIMTでは単一命令を複数のスレッドで同時
に実行する．ここでのスレッド (Thread)とは，GPU上で実行される計算の最小
単位を指す．
より詳細には，GPUはこれらの複数スレッドをワープ (Warp)と言う単位で管

理している．NVIDIA製GPUの場合，1ワープは 32スレッドで構成される．同
じワープに属する 32個のスレッドは単一のプログラムカウンタを共有し同じ命令
を受け取る．例えばある加算命令が発行された際，ワープ内の 32スレッドはそれ
ぞれが持つデータに対して同時に加算処理を実行する（ただしワープ内で分岐処
理が発生した場合，GPUはそれぞれのパスを直列で実行するため実行効率が低下
する可能性があることに注意が必要である）．このようにGPUは制御回路や命令
デコーダをワープ単位で共有しており，スレッド単位での命令デコーダや制御を
持つCPUとは異なり多くのチップ面積を演算器に当てることができる．また，あ
るワープがメモリからのデータを読み込み待ちしている場合は，ハードウェアス
ケジューラがこのワープを待機させて別のワープを実行する．つまり，常に実行
可能なワープを投入し続けることができれば高い演算スループットを維持するこ
とが出来る．このようにレイテンシを減らすのではなく隠蔽し，全体としてのス
ループットの最大化を目指すのがGPUの特徴である．

2.2.2 メモリ階層構造とアクセス効率
ここまで見たように，GPUでは常に多くの実行可能ワープを送り続けることが

重要である．ただし，メモリ帯域幅は有限であり，またレイテンシの隠蔽にも限
界があることは重要な考慮点である．帯域幅の飽和を招く非効率なメモリアクセ
スや隠蔽しきれないほどのレイテンシが発生すると最終的にはGPUスレッド稼働
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率の大幅な低下を招く．したがって，効率的なメモリアクセスと帯域幅の活用は
GPU性能を引き出すうえで重要な課題となる．
GPUは性能と容量が異なる複数のメモリ階層を持つことでメモリアクセスの効

率化を図っている．メモリの種類は，GPUコアが実装されるシリコンダイ上に直
接配置されている高速なオンチップメモリと，その外部に配置されるオフチップ
メモリに大別できる．

• オフチップメモリ

– グローバルメモリ: GPU上に搭載されている大容量のDRAM．全ての
GPUスレッドからアクセス可能だが，アクセス速度は低速．本研究に
おけるBVHデータはこのグローバルメモリ上に格納される．

• オンチップメモリ (高速な順)

– レジスタ: 各スレッド専用の最も高速なメモリ．スレッド（GPUカー
ネル）内で宣言されたローカル変数などが格納される．

– 共有メモリ / L1キャッシュ: 各プロセッサ（Streaming Multiprocessor）
に搭載された高速なSRAM．単一の物理メモリが共有メモリとL1キャッ
シュの二つに区別して使用される．共有メモリは，複数のワープから構
成されるグループであるスレッドブロック内のスレッド間でデータを共
有可能であり，プログラマが明示的に使用できる．

– L2キャッシュ: 全てのスレッド間で共有されるキャッシュ．L1キャッシュ
と比較してアクセス速度は遅いが容量は大きい．

GPUプログラミングにおいて高い性能を達成するためには，低速なグローバル
メモリへのアクセス回数を削減しオンチップメモリを効率的に活用することが重
要となる．

2.2.3 メモリコアレッシング
GPU性能を律速する要因であるグローバルメモリアクセスを効率化するための

重要な仕組みとして，メモリコアレッシング (Memory Coalescing) が挙げられる．
現代のNVIDIA GPU（Compute Capability 5以降）のメモリシステムは，グロー

バルメモリアクセスを 32 byte（セクタ）を最小の物理単位として処理する．例えば
1ワープ 32スレッドがそれぞれ 4 byte floatのデータを必要とする時，32×4 = 128

byteとなる．もしこれらのデータがメモリ上の連続した 128 byte領域（4つの連
続したセクタ）に存在する場合，GPUはDRAMの連続データ転送機能を利用し
た 1回の効率的なメモリトランザクションにまとめることができる．この仕組みが
メモリコアレッシングであり，コアレス性が高い時はメモリアクセスのオーバー
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ヘッドが抑えられメモリ帯域幅の実行性能が向上する．これは図 2.2 上部の図が
示す状態である．一方もしこれらのスレッドがメモリ上の互いに離れたアドレス
（異なる複数のセクタ）にアクセスしようとする場合，図 2.2 下部の図が示す通り
ハードウェアは複数の独立したトランザクションを発行する必要があり実行性能
は低下する．

図 2.2: (上)コアレスアクセスと (下)非コアレスアクセス [Cetin et al.(2016)]

メモリコアレッシングの恩恵を最大限に受けるためには，データレイアウト（デー
タがメモリ上でどのように配置されているか）が重要となる．次章で詳述するAoS

から SoAへのレイアウト変更は，このメモリコアレッシングを促進しメモリアク
セス効率を改善することを目的としている．

2.3 関連研究
2.3.1 一様グリッドベースの距離場構築
[Rong and Tan(2006)]は GPU上で高速に距離場を構築する研究として Jump

Flooding Algorithm (JFA)を提案した．JFAはGPUの大規模な並列計算能力を活
用し，ボロノイ図と距離変換（本稿における距離場）を高速に計算する．
JFAでは，母点（シード）情報を各ピクセルへ伝播させる際のステップ長を対

数的に変化させていく方式を採用する．すなわち n × nのグリッドに対してアル
ゴリズムは log2 n回の反復で完了する．このシード情報伝播は，図 2.3が示す通り
ステップ長を倍加させていく (a)の方法と，半減させていく (b)の方法の 2つが考
えられる．
ボロノイ図および距離変換では，その処理過程ではあるピクセルにとって最近

傍となり得る可能性を持つシードが複数存在することから，伝播方式の選択によっ
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図 2.3: Jump Flooding Algorithm における情報伝播の方式比較
[Rong and Tan(2006)]

てアルゴリズムの精度が左右される．(a)の倍化方式（l = 1, 2, 4, . . . , n）は直感的
だが，JFAは (b)の半減方式（l = n/2, n/4, . . . , 1）を採用している．ステップ長
を倍加させる (a)では，初期の小さなステップでシード近傍のピクセルが早々に最
近傍シードを確定させてしまう．その結果，後の大きなステップで伝播してくる
他のシード（そのピクセルにとってはより遠いが，他のピクセルにとっては最近
傍である可能性がある）の情報伝播を妨げてしまい，最終的に多くのエラーを引
き起こす．対照的に (b)の半減方式は，まず大きなステップ長で情報を広範囲に大
まかに拡散させてその後ステップを細かくして精度を上げていく．このアプロー
チにより本来伝播すべき情報が途中で遮断されることを防ぎ，より少ないエラー
で正確な結果を得ることができる．
なお JFAで伝播される対象は距離値そのものではなく，シード情報（IDと座標）

である．具体的な処理の流れは以下の通りである．

1. 初期化: n × nのテクスチャを用意し，シードが存在するピクセルには自身
の IDと座標を書き込み，それ以外のピクセルは空の状態とする．

2. ジャンプフラッディング: ステップ長 lを l = n/2, n/4,…, 1と半減させなが
ら反復処理を行う．各反復において，全てのピクセルは並列に，自身の近傍
(x± i, y ± j) （ただし i, j ∈ {−l, 0, l}）にある最大 8つのピクセルから最近
傍シードの情報を取得し，自身が保持するシード情報と比較・更新する．こ
の際読み込みと書き込み処理の競合を防ぐため，2つのバッファを交互に利
用する Ping-Pongバッファ方式が用いられる．

3. 伝播の完了とボロノイ図・距離場の算出: log2n回の反復が終了すると各ピク
セルには最近傍シードの IDとその座標が格納された状態になる．この最近傍
シード IDの分布がボロノイ図を形成する．図 2.4は，64×64のグリッド上で
JFAが進行する過程を示している．初期状態ではシード点（色のついた点）
のみが情報を持つが，ステップが進むにつれて各ピクセルが近傍シードの情
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報を獲得していく．最終的に全てのピクセルが最近傍シードを特定し，その
可視化結果としてボロノイ図が形成されている．また距離変換では最終的な
距離場を得るために，各ピクセルが自身の座標と保持している最近傍シード
の座標との間でユークリッド距離を計算する．

図 2.4: JFAによるボロノイ図の生成過程 [Rong and Tan(2006)]

JFAの最大の特徴は，その計算時間がグリッド解像度 nに対してO(log2 n)であ
り，シードの数に依存しない点である．シード数に対して線形時間O(N)を要す
る従来手法とは対照的な性質と言える．
ただし JFAは一様グリッドを前提としており，高解像度化に伴うメモリ使用量

が 3乗で増加するという根本的な課題は避けられない．また JFAにおける近似エ
ラーを軽減するため，反復の最後にステップ長 1の伝播を追加する「JFA+1」な
どの派生手法も提案されている．

2.3.2 適応的距離場（ADFs）に関する研究
前項で述べた一様グリッドベースの手法が抱えるメモリ効率の課題に対して，

[Frisken et al.(2000)]が提案した適応的距離場（Adaptively Sampled Distance Fields,

ADFs）を考えることが出来る．
ADFsの核となる概念は，形状のディテールに応じて距離値を適応的にサンプリ

ングし，それらの離散的なサンプル値から補間によって滑らかで連続的な距離場
を再構成する点にある．その実装としては，サンプル値を格納する受け皿としてOc-

tree/Quadtreeに代表される階層的な空間データ構造が利用される．[Frisken et al.(2000)]

においてADFsの生成は，ルートセルから開始し，セルを再帰的に分割していく
トップダウンアプローチで行われる．このときADFsでは，セル内の距離場がそ
の 8頂点の距離値からのトライリニア補間によって十分に近似できるかどうかを
分割の判断基準とする．複数のサンプリング点において，真の距離と補間による
距離の誤差が許容値を超えた場合にそのセルは 8つの子セルに分割される．
この適応的な分割ルールにより，物体表面の曲率が低い平滑な領域は大きなセ

ルで，コーナーやエッジなどの複雑な領域は小さなセルで密に表現される．この
適応的サンプリングの効率性を図 2.5に示す．文字「R」の形状（図左）を表現す
るにあたり，詳細な情報が必要な輪郭部分や角の部分ではセルが細かく分割され，
形状から遠い平坦な領域では大きなセルのままであることが分かる（図右）．こ
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れにより一様な高解像度グリッドを用いる場合と比較して，メモリ使用量を大幅
に削減しつつも形状のディテールを高い精度で保持することが可能となっている
（図中央）．

図 2.5: ADFによる適応的サンプリングの例 [Frisken et al.(2000)]

このようにADFsはメモリ効率と表現精度の面で優れた特性を持つ．しかしな
がら，その階層的なデータ構造の構築と探索は計算コストが高く，特に動的なシー
ンでインタラクティブな性能を達成することが困難であった．本研究では，ADFs

構築処理の高速化によってより幅広いアプリケーションでADFsを活用可能にす
ることを目的としている．

2.3.3 GPU上でのADFs構築
前節で示したようにADFsは優れたデータ構造である一方，階層構造の構築コ

ストが高く，特に動的なシーンでインタラクティブな性能を達成することは困難
だった．この課題に対し，GPUの並列計算能力を最大限に活用してADFをリア
ルタイムCG分野で実用化するための研究が進められてきた．
ADFs高速化の研究において，ADFsの構築パイプラインは 2つの主要な空間

データ構造，すなわちOctreeと BVH (Bounding Volume Hierarchy) を中心に構
成される．空間を再帰的に分割するOctreeを採用することで，形状の複雑さに応
じてサンプリング密度を適応的に変化させる．一方BVHはポリゴンメッシュを階
層的な境界ボリュームで内包する構造であり，Octreeによって決定された空間上
の点（クエリ点）から最近傍ポリゴンまでの距離計算を高速化するための加速構
造として機能する．
[Liu and Kim(2014)]ではOctreeの分割基準として，GPUでの並列処理と親和

性の高い「セル内のジオメトリ密度（三角形数）」を採用している．これによりモ
デルの三角形群の重心からMortonコードを算出しソートすることで，Octreeの
階層構造を効率的に並列構築することが可能となった．図 2.6はこの並列構築プロ
セスの模式図である．
また [Liu and Kim(2014)]は距離計算時の加速構造であるBVHの構築の高速化
にも取り組んでいる，具体的には，BVH構築において上の階層から順にトップダ
ウンで構築する際に生じる並列性のボトルネック（ルートに近い階層では並列性
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図 2.6: Mortonコードに基づくQuadtree構築の模式図 [Liu and Kim(2014)]

が上がらず GPUスレッドが遊休する問題）を指摘した．この問題を緩和するた
め，モデルを複数のグループに分割してそれぞれに独立したBVHを並列構築する
Multi-BVHというアプローチを導入しGPUスレッドの利用効率を改善した．し
かしながら個々のBVH構築自体はトップダウンアプローチであるため，依然とし
て並列性に関する根本課題は残っている．

2.3.4 GPU上かつBVH中心のADFs構築
[Liu and Kim(2014)]の課題であるトップダウン構築における並列性の欠如の解

決に取り組んだのが，[Chen et al.(2022)]によるBVH中心のアプローチ（BADF）
である．BADFはGPUアーキテクチャの特性を活用した並列構築戦略を提案し
た．[Liu and Kim(2014)]が採用するトップダウン方式では，Multi-BVHの採用に
も関わらずツリーの上位階層（ルートに近い部分）で処理対象のノード数が少な
く，多数のGPUスレッドが遊休するというボトルネックが依然として発生してい
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た．このトップダウン方式では各BVH構築の時間計算量は一般的にO(n log n)と
なる．一方でBADFはトップダウンとは異なる構築方式を採用した．三角形群か
らMortonコードを計算しソートした後，ソート済みの線形リストからツリー構造
を構築するフェーズについて，全てのノードを一度に並列処理するアルゴリズム
を導入している．このアプローチにより，トップダウン方式が抱える並列性のボ
トルネックを根本的に回避して時間計算量をO(n)に削減した．
BADFのアルゴリズムパイプラインは以下の複数のステージで構成される．

図 2.7: Mortonコードに基づく並列BVH構築の模式図 [Chen et al.(2022)]

1. BVH生成: まず，モデルを構成する各三角形の重心からMortonコードを
計算し，このコードに基づいて三角形群（葉ノード）をソートする．次に
[Karras(2012)]が提案した，階層ごとの逐次処理を必要としないデータ並列
な構築アルゴリズムを用いる．このアルゴリズムはソート済みのMortonコー
ド配列において，隣接するコード間の最長共通プレフィックス長 δを比較す
ることで階層構造を決定する．n−1個の全内部ノードが他のノードの処理結
果に依存することなく，次の処理を一度に並列で実行する．次の各 Stepは，
図 2.7内のステップ情報に対応する．

(a) Step1: 内部ノード端点の伸びる方向（正の向きか負の向きか）を特定
(b) Step2: 内部ノードの伸びる方向および，端点とその隣接ノード端点の
δ値から，内部ノードがカバーする反対の端点をバイナリサーチで特定
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(c) Step3: 内部ノードの両端点から，分割点 γをバイナリサーチで特定

以上のプロセスにより内部ノードは自身のカバー範囲および分割点（すなわ
ち子ノード群）を決定することが出来る．以上の処理は，概念的には「内部
ノード端点と同一グループにあるべき葉ノード群」を決定するためのグルー
ピング操作と言い換えることが出来る．
この後は各ノードの AABBを計算するためのボトムアップ処理が並列実行
される（AABBはAxis-Aligned Bounding Box，軸並行境界ボックスを示す．
3Dモデルのような複雑な形状を内包する，各辺が座標軸に平行な最も単純
な直方体であり，高速な交差判定のための単純な代理形状として用いられる
構造）．以上のアプローチによりGPUの全コアを効率的に活用し，BVHの
構築を高速に行うことが可能となる．

2. Octree生成: 次に，構築した BVHの階層情報を利用してOctreeを生成す
る．具体的にはBVHの親子ノード間でMortonコードの共通プレフィックス
長を示すδ値を比較し，その差分からOctreeノードが存在すべき階層を特
定する．これにより，BVHとOctreeという 2つの異なるデータ構造の構築
がBVHを中心に統一化されたパイプラインで処理される．

3. BVHリフィッティング: Mortonコードに基づいて生成された BVHのバウ
ンディングボックスは必ずしもタイトではない．距離クエリの効率を向上さ
せるため，BVHの全ノードのバウンディングボックスを，それが内包する
三角形群に厳密にフィットするように並列で再計算（リフィット）する．

4. 距離クエリと時空間コヒーレンス: 最後にADFsの各セル頂点からの距離を
算出する．このクエリ処理では，リフィットされた BVHをトップダウンに
探索する．探索が葉ノード（三角形）に到達した後は，クエリ点と三角形の
最近傍点との距離を厳密に計算する．この計算は，クエリ点が三角形のボロ
ノイ領域（頂点領域，辺領域，面領域）のいずれに属するかを判定する手法
に基づいている．また変形（アニメーション）するオブジェクトに対しては，
距離計算の高速化のため時空間コヒーレンスを活用する．前フレームで得ら
れた最近傍三角形を次フレームの探索における初期上限値として利用するこ
とで，BVHトラバーサル時の枝刈りを促進し計算量を削減する．

以上のパイプラインにより BADFは [Liu and Kim(2014)]手法を上回る性能を
達成した．しかし本研究の分析により，ADFs構築全体の処理時間の大半を占める
最終ステージの距離クエリ（BVHトラバーサルが主な処理を占める）において依
然として性能を律速するボトルネックが存在することが判明した．次章以降では，
このボトルネックを解消するための具体的な最適化手法を提案する．
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2.4 解決すべき課題
2.4.1 先行研究BADFにおける性能上のボトルネック
BADFは従来手法に対して大幅な高速化を達成したが，その処理の内訳を分析
すると依然として性能を律速するボトルネックが存在することがわかる．
NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU上で行ったBADFの再現実装における性能計

測結果を表 2.1に示す．列「距離クエリの割合」が示す通り，いずれのデータセッ
ト（3Dポリゴンモデル）においても距離クエリ処理が全体の 68%以上を占めてお
り，特にポリゴン数が多いDragonモデルやBuddhaモデルでは 85%を超える．こ
の結果はADFs構築全体の性能向上において距離クエリ処理の高速化が重要であ
ることを示している．

表 2.1: BADF再現実装におけるADFs構築処理の内訳

Dataset 三角形数 (k) 全体 (ms) 距離クエリ (ms) 距離クエリの割合
Bunny 70 6.27 4.26 68.0%

Armadillo 213 8.81 6.01 68.2%

Dragon 871 30.82 26.79 86.9%

Buddha 1100 34.69 30.62 88.3%

したがってADFs構築プロセスを抜本的に高速化するためには，この距離クエ
リおよびBVHトラバーサル処理を直接的に改善することが不可欠となる．BADF

のボトルネックを分析すると，以下の 2点の課題が存在する．

1. メモリアクセスの非効率性 (AoSレイアウト): BADFの BVH実装では，
ノードデータがArray of Structures (AoS) 形式でメモリに格納されている．
AoS形式ではAABB や子ノードインデックスといった異なるデータがメモ
リ上で混在して配置される．これらのデータ混在により，BVHトラバーサ
ルの過程で特定のデータ（例えば AABBデータのみ）にアクセスしたい場
合でも，ノード全体のデータを読み込む必要がありメモリ帯域を余分に浪費
する．またこのデータ配置はメモリコアレッシングを阻害し，メモリアクセ
ス効率を低下させる要因となっている．

2. BVHノードの画一的な探索順序: BADFにおける BVHトラバーサルアル
ゴリズムはスタックを用いた基本的な深さ優先探索であり，子ノードをス
タックに積む順序が固定的である．このアプローチの非効率性は，BVH探
索の理論的計算量の観点から明確となる．BVH探索の計算量は，ツリーが
均衡していれば平均 O(logN) が期待できるが，最悪計算量は O(N) とな
る．特に本研究の対象である [Karras(2012)]に基づく並列構築手法（LBVH）
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は，構築速度を優先し，ノード分割基準として三角形の重心から計算される
Mortonコード のみを用いる．そのため複雑なポリゴン形状では AABBの
重複（Overlap）が大きくなりやすい．探索時にクエリ点がこの重複領域に
差し掛かると，画一的な順序では不要な子ノードを先に深くまで辿る可能性
がある．この時探索ノード数は O(logN) から逸脱して O(N) に接近し，全
体として非効率な処理となっている．

これらの課題により，BADFは依然としてBVHトラバーサル処理に多くの計算
時間を費やしている．結果として動的なシーンで求められるような高いフレーム
レートでのADFs更新は達成されておらず改善の余地が大きい．

2.5 まとめ
本章では，距離場構築における研究背景と特に GPU上での適応的距離場の高
速構築に関する課題について述べた．一様グリッドベースの手法はGPU並列化に
適しているが使用メモリ量における効率が悪い．その一方でADFsは使用メモリ
量の点で優れるものの，既存手法ではGPU並列化における最適化余地が大きい．
本研究では，現代のGPUアーキテクチャ特性を活かした最適化手法によりこのト
レードオフを解決し，実用的な速度でのADFs構築を目指す．次章ではこれらの
課題を解決するための具体的な提案手法について詳述する．
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第3章 BVHメモリレイアウトと探
索アルゴリズム最適化の提案

3.1 はじめに
前章ではGPU上での適応的距離場（ADF）構築において，BVHのトラバーサ

ル処理が大きなボトルネックとなっていることを指摘した．本章ではこのボトル
ネックを解消するための具体的な最適化手法を 2つ提案する．
第一の手法は，GPUアーキテクチャの特性に着目したBVHメモリレイアウトの

最適化である．従来のAoS (Array of Structures)形式をSoA (Structure of Arrays)

に基づくレイアウトへ変更することでメモリアクセスの無駄を削減し，スループッ
トの向上を図る．
第二の手法は探索アルゴリズムそのものの最適化である．クエリ点からの距離

情報を活用し，探索順序を動的に決定する「近傍子ノード優先探索」を導入する
ことで不要なノードの枝刈りを促進し，総計算量を削減する．
次節でパイプラインの全体像を述べた後，それ以降の節で 2つの提案手法につ

いてその理論的背景と具体的な実装を詳述する．

3.2 提案手法の概要と処理フロー
本節ではADFs構築処理パイプライン全体を概観し，その中で提案手法がどの

部分に適用されるのかを明確にする．
図 3.1が示すように，本処理は 3Dポリゴンメッシュを入力にとり，距離算出処

理を高速化するための加速構造としてBVHを構築する．具体的には (a)各三角形
の重心からモートンコードを計算・ソートし，空間的な近傍性に基づいてデータ
を整列させる．このソート済みデータを用いて，(b)GPU上でBVHを並列構築す
る．本研究の第一の提案手法である SoAに基づくメモリレイアウトは，このBVH

構築結果の格納形式として適用される．次に距離場をサンプリングする空間を定
義するため，(c)3Dモデルを内包するOctreeを生成する．
最終段階として，(d)生成されたOctreeの各頂点（クエリポイント）から (b)で

構築したBVHを探索（トラバース）し，最近傍の三角形面または辺までの距離を
算出する．この最終ステージがADFs構築全体の処理時間の大半を占めるボトル
ネックであり，本研究での解決対象となる．第二の提案手法である近傍子ノード

22



図 3.1: 提案手法を含むADFs構築パイプラインの全体像

優先探索（CCT）アルゴリズムはこの BVHトラバーサル処理を効率化するため
に導入される．
以上の処理を経て得られた距離値の集合がADFsであり最終的な出力となる．以
降の節では，(b)で適用されるメモリレイアウトの最適化と (d)で適用される探索
アルゴリズムの最適化についてそれぞれ詳述する．

3.3 BVHメモリレイアウトのSoA化による最適化
第一の提案手法は，GPUのメモリアクセスパターンに最適化されたBVHのデー
タレイアウトの導入である．この最適化は図 3.1に示したADFs構築パイプライン
の (b)ステージで適用される．
データレイアウトには主にAoS (Array of Structures) と SoA (Structure of Ar-

rays) という 2つの形式が存在する．図 3.2は，これら 2つのメモリレイアウトの
違いを模式的に示している．

3.3.1 背景：従来のAoSレイアウトにおける問題点
図 3.2の上段で示すAoSは，複数のデータメンバー（図中の a, b, c, d）を一つの

構造体にまとめ，その構造体の配列としてデータをメモリ上に配置する形式であ
る．このレイアウトでは異なる種類のデータがメモリ上で交互に配置（インター
リーブ）されることになる．
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図 3.2: AoSと SoAのメモリレイアウト比較 [Stratton et al.(2012)]

[Chen et al.(2022)]のBVH実装では，各ノードのデータがこのAoS形式で格納
されていた．具体的なデータ構造例として以下のように表現される．

// AoS (Array of Structures)形式
struct BVHNode {

AABB bounds; // 24バイト
uint32_t leftChild; // 4バイト
uint32_t rightChild;// 4バイト

};

このレイアウトは，BVHトラバーサル処理のように特定のデータメンバーに集
中的にアクセスする場合に非効率性を生む．例えば探索の初期段階では，多数の
ノードに対してAABB (‘bounds‘) のみを用いた距離計算が繰り返し行われる．し
かし AoSレイアウトでは，‘bounds‘ (24バイト) にアクセスする際に隣接する子
ノードインデックス (‘leftChild‘, ‘rightChild‘) を含むノード全体 (32バイト) をメ
モリから読み出す必要がある．これにより以下の問題が発生する．

• メモリ帯域の浪費: アクセスしないデータ（この場合は子ノードインデック
ス）のためにメモリ帯域が浪費される．

• メモリコアレッシングの阻害: 二章で説明したように，GPUではワープ内の
スレッド群が連続したメモリアドレスにアクセスすることでメモリアクセス
が一つにまとめられ（コアレッシングされ）スループットが向上する．しか
しAoSレイアウトでは各スレッドがアクセスしたいAABBデータがメモリ
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上で飛び飛びに配置されるため（図 3.2上段の矢印を参照），コアレッシン
グが阻害され性能が低下する．

3.3.2 提案：SoAレイアウトに基づくデータ分離
これらの問題を解決するため，本研究では図 3.2の下段に示す SoAに基づくデー

タレイアウトへの変更を適用する．SoAは構造体の各メンバーをそれぞれ独立し
た配列としてメモリ上に連続配置する形式である．これにより同じ種類のデータ
（図 3.2中の aのみ，bのみ等）がメモリ上で一箇所に集まる．
この考え方をBVHノードに適用し，アクセスパターンが異なるデータを物理的

に分離する．具体的には従来の ‘BVHNode‘構造体を，以下のようにAABBを格納
する配列と子インデックスを格納する配列に分離する．SoA形式のデータ構造は
概念的には以下のように表現できる．
// SoA (Structure of Arrays)形式
struct BVH_SoA {

// 全ノードの AABBのみを格納する連続配列
AABB bounds[];

// 全ノードの子インデックスのみを格納する連続配列
uint32_t leftChildren[];

uint32_t rightChildren[];

};

この SoAレイアウトにより，AABBのみにアクセスしたい場合は ‘bounds‘配列
を，子インデックスにアクセスしたい場合は ‘leftChildren‘/‘rightChildren‘配列を
参照すればよく不要なデータを読み込む必要がなくなる．図 3.2下段の矢印が示す
ように，ワープ内の各スレッドが同じ種類のデータ（例：AABB）を読む場合，メ
モリ上で連続したアクセスとなる．このメモリコアレッシングによりメモリ帯域
の実行効率が向上しGPUの性能を引き出すことが可能となる．

3.3.3 理論的背景：メモリアクセストランザクションの定式化
AoSから SoAへのレイアウト変更がメモリアクセス効率を改善する理論的な根

拠を，GPUのメモリアクセストランザクション数から説明する．GPUがグロー
バルメモリにアクセスする際の総トランザクション発行回数 Ntrans は以下のよう
にモデル化できる．
AoSレイアウトの場合，トランザクション数 Ntrans,AoS は次式で表される．

Ntrans,AoS = p ·
⌈
Nwarp · Sstruct

Strans

⌉
+ (1− p) ·Nwarp (3.1)
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図 3.3: AoSと SoAの発行メモリトランザクション数の定式化

一方 SoAレイアウトの場合，トランザクション数 Ntrans,SoA は次式となる．

Ntrans,SoA = p ·
⌈
Nwarp · Sdata

Strans

⌉
+ (1− p) ·Nwarp (3.2)

ここで各変数は以下を意味する．

• Ntrans: GPUグローバルメモリに対するメモリアクセストランザクションの
発行回数

• Nwarp: 1ワープ当たりのスレッド数（NVIDIA GPUでは通常 32）

• Sstruct: 構造体全体のサイズ

• Sdata: アクセス対象となるデータ要素のサイズ

• Strans: GPUグローバルメモリに対する 1メモリアクセストランザクション
のサイズ

• p: 各スレッドが連続した構造体にアクセスする（コアレッシングが有効とな
る）確率

式 (1)と (2)の比較から分かるように，また定式と各パラメータの関係が図 3.3

から直感的に分かるように，コアレッシングが有効なアクセス（確率 p）において
AoSではトランザクション数が構造体全体のサイズ Sstruct に依存するのに対し，
SoAでは実際に必要なデータのサイズ Sdata にのみ依存する．BVHトラバーサル
のように Sdata < Sstruct となるアクセスが支配的な場合，SoAレイアウトはAoS

レイアウトと比較してメモリアクセストランザクション数を削減し，性能向上に
寄与することが理論的に示される．
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3.3.4 BVHメモリレイアウトSoA化の実際の実装方式
上記の理論的考察に基づき，BVHノードのデータレイアウトを AoSから SoA

へ変換することを提案する．具体的にはアクセスパターンが異なるデータを物理
的に分離し，それぞれを連続した配列として格納する．
従来のBVHNode構造体を以下の 2つの配列に分離する．
• AABB配列: 全てのノードのAABB (‘bounds‘) のみを格納する連続配列．

• 子インデックス配列: 全てのノードの子インデックスペア (‘leftChild‘, ‘rightChild‘)

をパックして格納する連続配列．
このアプローチはBVHノードの属性レベルでは SoAに分離する一方で，AABB

内部のベクトル成分 (‘bMin‘, ‘bMax‘)や子インデックスペアなど常に同時にアク
セスされる要素群は AoSのまま維持する．このため本実装は SoAと AoSの利点
を組み合わせたハイブリッド SoAと呼べるアプローチである．これによりAABB

の再構成に複数回のメモリアクセスが必要となる完全な SoA化のオーバーヘッド
を避けつつ，アクセスパターンの違いに起因する非効率性を解消できる．

3.3.5 期待される効果
SoAに基づくメモリレイアウトの導入により，以下の効果が期待される．
• メモリ帯域効率の向上: 距離計算時はAABB配列から 24バイト，子ノード
探索時は子インデックス配列から 8バイトを読み込むだけで済み，メモリア
クセスの無駄を削減可能となる．

• 高いコアレッシング性: AABBデータがメモリ上で完全に連続するため，GPU

ワープ内のスレッド群によるアクセスがコアレッシングされメモリスループッ
トが向上する．

• キャッシュ効率の向上: AABB を中心とした処理ではキャッシュラインが
AABBデータのみで満たされるため，空間的・時間的局所性が高まりキャッ
シュヒット率の向上が見込まれる．

3.4 近傍子ノード優先による探索アルゴリズムの最適化
第二の提案手法は，BVHトラバーサル処理そのもののアルゴリズムを改善し計

算量を削減することである．この最適化は図 3.1に示したADFs構築パイプライン
の (d)のステージに適用される．本節ではまず最適化の比較対象となるベースライ
ンの探索アルゴリズムについて述べ，次にその問題点を解決するための提案手法
を説明する．
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3.4.1 ベースライン：標準的なBVHトラバーサル
ADFs構築における距離クエリ処理，すなわちBVHトラバーサル処理はスタッ

クを用いた深さ優先探索を基本とする．ベースラインである [Chen et al.(2022)]で
採用されているアルゴリズムは以下の手順に基づいている．

1. 各クエリ点は探索のためのローカルなスタックを持つ．

2. BVHのルートノードをスタックに積み探索を開始する．

3. スタックが空になるまで以下を繰り返す：

(a) スタックからノードを一つ取り出す（pop）．
(b) そのノードのAABBとクエリ点との距離を計算し，現在見つかってい
る最短距離（minDist）よりも遠ければそのノード以降の探索を打ち切
る（枝刈り）．

(c) 枝刈りされなかった場合，そのノードが内部ノードであれば子ノードを
スタックに積む（push）．ノードが葉ノード（ポリゴン）であればポリ
ゴンとの正確な距離を計算し最短距離を更新する．この正確な距離計算
は，クエリ点が三角形のボロノイ領域（頂点領域，辺領域，面領域）の
いずれに属するかを特定し，それぞれに対応する最近傍点（頂点，辺へ
の射影点，面への射影点）との距離を算出するアルゴリズムに基づいて
いる．

このアルゴリズムには，ステップ 3-(c)の処理において最適化の余地が存在する．
第 2.4節で述べた通り，ポリゴン形状が複雑な場合，多くのBVHノードのAABB

が空間的に重複し，探索計算量が O(N)に接近する状況が起こり得る．このような
BVHに対しベースラインの画一的な探索順序（常にまず左の子，次に右の子）を
適用すると，クエリ点から遠い子ノードを先に探索してしまう場合がある．BVH

探索の効率は最近傍距離（minDist）の更新速度に大きく依存するため，遠いノー
ドから探索を始めると枝刈りが遅れ，不要な計算コストが増大する．

3.4.2 提案：距離ベースの動的探索順序決定
この課題に対して，クエリ点からの距離に基づいて探索順序を動的に決定する

「近傍子ノード優先探索（Closer Child Traversal, CCT）」を提案する．このアル
ゴリズムでは Best-First Search（最良優先探索）の原理に基づき，常に最も有望
なノード（クエリ点に最も近いノード）から探索を進める．
Algorithm 1 に，本提案手法を組み込んだ距離クエリ処理全体の擬似コードを示

す．以下ではこのアルゴリズムの流れに沿って具体的な実装を説明する．
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まず各クエリ点に対して，前フレームの計算結果を初期値として利用する時間的
コヒーレンスの適用を試みる（Algorithm 1: 7-14行目）．これにより，静的または
動きの少ないシーンにおいて探索開始時点から精度の高い最短距離（minDistSq）
を設定し，枝刈りの効率を高める．
探索はBVHのルートノードをローカルスタック Sに積み（push），スタックが

空になるまでループを繰り返すことで実行される（16-20行目）．
ループ内部ではまずスタックからノードを取り出し（pop），そのノードのAABB

とクエリ点との距離を計算する（22-24行目）．この時，前節で提案した SoAレイ
アウトの利点を活かしてAABBデータのみ読み込む．そして計算された距離が現
在見つかっている最短距離 minDistSqよりも大きい場合，そのノードが内包する
子孫ノード群は最近傍となり得ないためこれ以降の探索を打ち切る（枝刈り）．
枝刈りを通過した場合，次に子ノードのインデックス情報を読み込み（27-28

行目），葉ノードであれば三角形との厳密な距離計算を行い最短距離を更新する
（31-36行目）．
子ノードが内部ノードであった場合，ベースライン手法とは異なり，まず左右

両方の子ノードのAABBとクエリ点との距離をそれぞれ計算する（46-52行目）．
次に計算した 2つの距離を比較し，スタックに積む順序を動的に決定する（55-63

行目）．スタックはLIFO (Last-In, First-Out)のデータ構造であるため，後から積
んだ要素が次に取り出される．この特性を利用してクエリ点から遠い方の子ノー
ドを先にスタックに積み次に近い方の子ノードを積む．この手続きによりループ
の次の反復でスタックから取り出されるノードは必ずよりクエリ点に近い方の子
ノードとなる．
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Algorithm 1: Proposed Distance Query with SoA and CCT

procedure DistanceQuery(QueryPoints, BV H, Triangles, PrevResults)

1: // クエリポイントごとに並列処理
2: for all each query point pi in QueryPoints do

3: minDistSq ←∞
4: nearestTriId← INVALID

5: // 時間的コヒーレンスの適用
6: if PrevResults is available then

7: prevTriId← PrevResults[i]

8: if prevTriId ̸= INVALID then

9: T ← Triangles[prevTriId]

10: minDistSq ← PointTriangleDistSq(pi, T )

11: nearestTriId← prevTriId

12: end if

13: end if

14: Create local stack S

15: if BVH.root ̸= INVALID then

16: S.push(S,BV H.root)

17: end if

18: while S is not empty do

19: nodeId← S.pop()

20: // AABBデータのみ読み込み (SoA)

21: aabb← BVH.Bounds[nodeId]

22: if PointAABBDistSq(pi, aabb) ≥ minDistSq then

23: // 現在のminDistより遠い場合枝刈り
24: continue

25: end if

26: // 枝刈りを通過した場合のみ子ノードインデックス読み込み (SoA)

27: childPair ← BVH.ChildPairs[nodeId]

28: leftChild, rightChild← UnpackChildren(childPair)

29: // 子ノードが葉である場合，三角形との距離を計算し最短距離を更新
30: if IsLeaf(leftChild, Triangles.count) then

31: UpdateMinDistance(pi, leftChild, T riangles,minDistSq, nearestTriId)

32: end if

33: if IsLeaf(rightChild, Triangles.count) then

34: UpdateMinDistance(pi, rightChild, T riangles,minDistSq, nearestTriId)

35: end if
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36: distSqLeft←∞, distSqRight←∞
37: // 子ノードが内部ノードである場合，AABBまでの距離を計算
38: if not IsLeaf(leftChild, Triangles.count) then

39: distSqLeft← PointAABBDistSq(pi, BV H.Bounds[leftChild])

40: end if

41: if not IsLeaf(rightChild, Triangles.count) then

42: distSqRight← PointAABBDistSq(pi, BV H.Bounds[rightChild])

43: end if

44: // Closer Child Traversal (CCT) の適用
45: if distSqLeft < distSqRight then

46: //遠い方の子ノードを先にプッシュし，続けて近い方をプッシュする
47: if distSqRight < minDistSq then

48: S.push(S, rightChild)

49: end if

50: if distSqLeft < minDistSq then

51: S.push(S, leftChild)

52: end if

53: else

54: //遠い方の子ノードを先にプッシュし，続けて近い方をプッシュする
55: if distSqLeft < minDistSq then

56: S.push(S, leftChild)

57: end if

58: if distSqRight < minDistSq then

59: S.push(S, rightChild)

60: end if

61: end if

62: end while

63: Record minDistSq and nearestTriId for query point pi
64: end for

なお，本CCTは探索の順序を最適化するものであり，枝刈りの条件（Algorithm 1:

24行目）そのものには変更を加えないため，数学的な正当性は維持される．BVH

で用いられるAABBは，内包する全てのジオメトリ（子ノードや三角形）を保守的
（Conservative）に包み込む．この定義により，「AABBまでの距離」は「そのAABB

内部にある，いかなる三角形までの距離」よりも必ず等しいか小さい（≤）ことが
保証されている．したがって「上位階層のAABBは遠いが，その内部に存在する
三角形が最近傍である」という状況は発生し得ない．CCTではこのAABBの性質
を前提に，クエリ点に近いノードから優先的に探索することで早期に minDistSq

を更新し，後続ノードの枝刈り効率を高めることを目的としている．
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3.4.3 期待される効果
この動的な探索順序の導入により以下の効果が期待される．

• 探索ノード数の削減: 近いノードから探索することで最近傍距離がより早期
に，より小さな値に更新される．これにより更新された距離を用いてより多
くの不要なサブツリーを効率的に枝刈りでき，探索すべきノード総数が削減
される．

• キャッシュ効率の向上: 物理的に近い領域を連続してアクセスする可能性が
高まるため空間的局所性が向上し，キャッシュ効率の改善にも寄与する．

3.5 まとめ
本章ではGPU上での BVHトラバーサルを高速化するため，2つの相補的な手法
を提案した．第一にデータアクセスパターンに基づいてBVHノードのメモリレイ
アウトを SoA (Structure of Arrays) に基づいて最適化する手法を提案した．これ
によりメモリアクセスの無駄を排除し，メモリコアレッシングとキャッシュ効率の
向上を図る．第二にクエリ点からの距離に応じて探索順序を動的に決定する「近
傍子ノード優先探索」を提案した．これにより探索の早い段階で最近傍距離を更
新し，不要なノードの枝刈りを促進することで総計算量を削減する．
次章ではこれら 2つの提案手法を実装し，その有効性をベースライン手法と比較
する実験・評価を行う．
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第4章 実験・評価

4.1 はじめに
前章ではGPU上でのBVHトラバーサルを高速化するため，(1)SoAに基づくメモ
リレイアウト最適化，および (2)近傍子ノードを優先する探索アルゴリズムという
2つの手法を提案した．
本章では，これらの提案手法の有効性を特性の異なる複数の 3Dモデルを用いて定
量的に評価することを目的とする．提案手法を段階的に適用した際の性能につい
てGPUパフォーマンスメトリクスを用いて多角的に比較・分析し，その効果と特
性，また最適化に伴うトレードオフについて考察する．

4.2 実験条件
4.2.1 比較対象と評価モデル
提案手法の効果を段階的に検証するため，以下の 3つの実装バージョンを比較対
象とする．
Baseline [Chen et al.(2022)]の再現実装．従来のAoSレイアウトを用いて探索順

序の最適化も行わない実装．最適化適用前のベースライン．

SoA 第 3.2節で提案した SoAに基づくメモリレイアウト最適化のみを適用した
実装．

SoA + CCT SoAレイアウトに加え，第 3.3節で提案した近傍子ノード優先探索
（Closer Child Traversal）アルゴリズムの両方を適用した最終的な実装．

評価にはポリゴン数や形状特性が異なる以下の 4つの標準的な 3Dモデルを使用
した．

• Stanford Bunny (7.0万ポリゴン)

• Stanford Armadillo (21.3万ポリゴン)

• Stanford Dragon (87.1万ポリゴン)

• Stanford Buddha (110万ポリゴン)
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4.2.2 計測環境と評価指標
計測環境

• GPU: NVIDIA GeForce RTX 3080

• CPU: Intel Core i9

• OS: Windows 11

• 計測ツール: NVIDIA Nsight Compute

評価指標
提案手法がメモリアクセス効率と実行時間に与える影響を評価するため，以下の
主要なメトリクスを計測・分析した．

• gpu time duration.avg: カーネルの 1起動あたりの実行にかかった平均時
間（Nsight Computeがカーネル 1回の起動を内部的に複数回リプレイして
算出）．この値が小さいほど総合的な処理性能が高いことを示す．

• dram sectors read.sum: メインメモリ（DRAM）から読み出された 32バ
イトセクタの総数．L1/L2キャッシュでヒットしなかったメモリアクセスの
量を示し，メモリ帯域幅への負荷を評価する指標となる．

• l1tex t requests pipe lsu mem global op ld.sum: L1キャッシュに対し
て発行されたグローバルメモリアクセスリクエストの総数．この値が小さい
ほど，メモリアクセスの発行回数そのものが少ないことを意味する．

• l1tex t sectors pipe lsu mem global op ld.sum: L1キャッシュから読み
出された 32バイトセクタの総数．L1キャッシュレベルでの総データ転送量
を示す．

計測コマンド
これらのメトリクスは NVIDIA Nsight Computeを用いて収集した．計測に用い
たコマンドラインは以下である．

ncu -f -o result --print-summary per-kernel \

-k regex:"distanceQueryKernel|distanceQueryKernelHybrid" \

-s 5 -c 180 --page details --csv \

--metrics \

gpu__time_duration.avg,\
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l1tex__t_sectors_pipe_lsu_mem_global_op_ld.sum,\

l1tex__t_requests_pipe_lsu_mem_global_op_ld.sum,\

dram__sectors_read.sum \

./App.exe [model_path] > [output.csv]

このコマンドは以下の設定に基づきプロファイリングを実行する．

• -k regex:"...": 計 測 対 象 を 正 規 表 現 で 指 定 し ，ベ ー ス
ラ イ ン の distanceQueryKernel お よ び 提 案 手 法 を 適 用 し た
distanceQueryKernelHybridに限定する．

• -s 5 -c 180: プログラム実行時の初期化処理などによる影響を排除するた
め，最初の 5フレームをスキップしその後の任意のフレーム数（例では 180

フレーム）を計測対象とする．

• --csv: 結果をCSV形式で出力する．

• --metrics ...: 評価指標で述べた特定のパフォーマンスメトリクスのみを
収集対象とする．

出力結果
上記コマンドの実行結果として，以下項目を持つCSVデータを得ることが出来る．

"Process ID","Process Name","Host Name","Kernel Name","Block Size",

"Grid Size","Device","CC","Invocations","Section Name","Metric Name",

"Metric Unit","Minimum","Maximum","Average"

特に見るべき項目は以下である．

• Metric Name: 先述した評価指標を示す（”dram sectors read.sum”

や”gpu time duration.avg”など）．

• Metric Unit: 各評価指標に付随する単位を示す（32バイトセクタの数を示
す”sector”，時間を示す”ns”など）．

• Invocations: 対象カーネルの連続呼び出し回数を示す．

• Minimum, Maximum, Average: 上記Metric Name（カーネル 1起動あたり）
の集計値について，Invocations回数分のカーネル起動における最小・最大・
平均値を示す．
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4.3 実験結果と評価
本節では前節で示した実験結果に基づき，提案手法の有効性について複数の観点
から考察を行う．まず計測されたパフォーマンスメトリクスから，第 3章で述べた
各提案手法の「期待される効果」がどの程度達成されたかを検証する．次にベー
スライン手法との比較を通じて本研究が達成した性能向上の要因を分析し，その
意義を明らかにする．

4.3.1 期待される効果と実測値の対応の評価
本研究では，(1)SoAに基づくメモリレイアウトと (2)近傍子ノード優先探索（CCT）
という 2つの手法を提案した．本項では，それぞれの導入時に期待された効果が
実験結果によって裏付けられていることを示す．

SoAメモリレイアウトの有効性検証
第 3.3.5節では，SoAレイアウト導入による効果として「メモリ帯域効率の向上」
「高いコアレッシング性」「キャッシュ効率の向上」を期待したが，実験結果はこの
期待を裏付けている．表 4.1から表 4.4において，Baseline列と SoA列の数値を
比較すると，SoAへの移行により全てのモデルで L1キャッシュへのリクエスト総
数 (L1 Load Requests) が 21%以上削減され，実行時間も約 1.4倍高速化したこ
とが分かる．これはAoSレイアウトで発生していた不要なデータ（AABBアクセ
ス時の子インデックス等）の読み込みが削減され，メモリ帯域が効率的に利用さ
れたことを示唆している．

表 4.1: Dragonモデル (87.1万ポリゴン) の詳細メトリクス

Metric Baseline SoA SoA + CCT

実行時間 (ms) 29.92 20.40 5.07

DRAM Read Sectors 83.0M 61.9M 19.7M

L1 Load Requests 240.0M 190.2M 16.8M

L1 Load Sectors 3,390M 2,290M 105.3M

Avg. Sectors/Req 14.13 12.04 6.25

またメモリアクセスの質を示す Avg. Sectors / Request (リクエスト 1回あた
りの転送セクタ数) に着目すると，例えばDragonモデルでは 14.13から 12.04へ
と値が減少している．これは SoA化によってデータがメモリ上で連続的に配置さ
れ，一度のメモリアクセストランザクションでより多くの有効なデータを取得で
きるようになったこと，コアレッシングが改善されたことを示している．
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表 4.2: Bunnyモデル (7.0万ポリゴン) の詳細メトリクス

Metric Baseline SoA SoA + CCT

実行時間 (ms) 5.43 3.79 1.22

DRAM Read Sectors 0.44M 0.21M 1.05M

L1 Load Requests 50.5M 39.5M 4.0M

L1 Load Sectors 547.6M 350.4M 26.7M

Avg. Sectors/Req 10.84 8.87 6.65

表 4.3: Armadilloモデル (21.3万ポリゴン) の詳細メトリクス

Metric Baseline SoA SoA + CCT

実行時間 (ms) 10.57 7.47 1.95

DRAM Read Sectors 6.67M 2.86M 4.63M

L1 Load Requests 78.2M 60.9M 6.4M

L1 Load Sectors 1,074M 707.7M 41.3M

Avg. Sectors/Req 13.73 11.61 6.45

近傍子ノード優先探索（CCT）の有効性検証
第 3.4.3節ではCCTアルゴリズム導入による効果として，特に「探索ノード数の
削減」を期待したが，この効果も実験結果において確認することができる．表 4.1

から表 4.4において SoA列と SoA + CCT列の数値を比較すると，CCTを適用した
ことで L1 Load Requests（メモリアクセスリクエスト数）が削減されたことが分
かる．例えば Dragonモデルでは 1億 9020万回から 1680万回へと約 93%削減し
ている．これはCCTアルゴリズムが期待通りに不要な枝刈りを促進し探索すべき
ノード総数を削減したことを示している．
一方でBunnyモデル（表 4.2）やArmadilloモデル（表 4.3）では，CCTの適用に
より DRAM Read Sectorsが SoA単体時よりも増加するトレードオフが観測され
た．これはアクセスパターンが変化したことでキャッシュヒット率が局所的に低下
した可能性を示唆する．しかしそれを補うほどアクセス総数が削減されたため最
終的な実行時間は短縮された．最適化において本質的な処理量（ここでは探索ノー
ド数）を削減することの重要性がこの結果から示されている．

4.3.2 ベースライン手法との比較評価
本研究のベースラインは [Chen et al.(2022)]によって提案されたBVH中心のADFs

構築手法（BADF）である．なお [Chen et al.(2022)]はその論文内で「2.3.3 GPU
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表 4.4: Buddhaモデル (110万ポリゴン) の詳細メオリクス

Metric Baseline SoA SoA + CCT

実行時間 (ms) 32.16 23.55 5.29

DRAM Read Sectors 126.3M 97.6M 21.5M

L1 Load Requests 245.3M 202.6M 17.5M

L1 Load Sectors 3,158M 2,242M 113.7M

Avg. Sectors/Req 12.87 11.07 6.48

上での ADFs 構築」で紹介した [Liu and Kim(2014)]の手法に対して実行速度面
での優位性を示しているため，本稿での比較対象はBADFに絞る．
表 4.5は各 3Dモデルにおける距離クエリカーネルの高速化倍率をまとめたもので
ある．なおこの数値は表 4.1から表 4.4に示された各実装の実行時間とベースライ
ンの実行時間の比率である．

表 4.5: 距離クエリカーネルの高速化倍率（対ベースライン）

3Dモデル SoA化による高速化 SoA + CCTによる高速化
Dragon 1.47x 5.90x

Bunny 1.43x 4.46x

Armadillo 1.41x 5.42x

Buddha 1.37x 6.08x

この性能向上の要因は，前項で分析した 2つのアプローチが相補的に機能した結
果であると結論付けられる．まず SoAレイアウトがメモリアクセスの質を改善し
GPUのメモリシステムが効率的に動作するための土台を構築したことで，約 1.4

倍の安定した性能向上が得られた．その上でCCTアルゴリズムがアクセスの量そ
のものを削減したことで探索すべきデータ量が削減され，4.4倍から 6.1倍という
高速化に繋がった．以上から，データレイアウトの最適化とアルゴリズムによる
処理量削減を行う二段階のアプローチが，対象データの特性によらず高い実行性
能を達成する戦略となったことが示されている．

4.4 考察
4.4.1 手法全体でのメモリアクセス量削減の達成について
前節で示した最大 6.1倍という実行時間の大幅な短縮は，性能を律速するグローバ
ルメモリへのアクセス効率が劇的に改善された結果である．実験データは提案手
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法が単に計算を高速化するだけでなく，メモリアクセスの総量そのものを削減し
たことを示している．
代表例である Dragonモデルにおいて，最終的な実装である SoA + CCTはベー
スラインと比較して L1キャッシュへのグローバルメモリアクセスリクエスト数
(l1tex t requests)を約 93%，キャッシュミスにより実際にDRAMから読み出
されたデータ総量 (dram sectors read)を約 76%削減した．なおこれらの削減率
は，ベースラインの値を基準として以下の式に基づいて算出されている．
L1リクエスト数の削減率の算出：

削減率 (%) =

(
1− 最適化後の値
ベースラインの値

)
× 100

=

(
1− 16, 838, 180

239, 999, 420

)
× 100 ≈ 93.0%

(4.1)

DRAMリード量の削減率の算出：

削減率 (%) =

(
1− 19, 680, 971

83, 008, 845

)
× 100 ≈ 76.3% (4.2)

この結果は，性能向上の主要因がアルゴリズムの改善によって探索対象を削減し，
それに伴いメモリアクセス数とデータ転送量を削減できたことにある旨を示して
いる．以降の項ではこのメモリアクセス効率の改善について，提案の二手法それ
ぞれについて詳細な分析を行う．

4.4.2 理論モデルと実測値の比較による妥当性検証
本節では第 3章で導入した理論モデルが本章で観測された実測値の傾向をどの程
度説明できるかを検証し，提案手法の有効性の理論的根拠を補強する．分析の目的
は性能予測モデルを構築することではなく，観測された性能向上の要因を (1)SoA

レイアウトによるメモリアクセス効率の改善と，(2)CCTアルゴリズムによるアク
セス総量の削減という 2つの異なるメカニズムに切り分け，それぞれを定量的に
評価することである．

分析 1: SoAレイアウトの理論的有効性の検証
まずCCTを適用する前の純粋なデータレイアウト変更の効果（Baselineから SoA

への移行）に着目する．第 3章で提示したメモリアクセストランザクション数の
理論式を再掲する．

Ntrans,AoS = p ·
⌈
Nwarp · Sstruct

Strans

⌉
+ (1− p) ·Nwarp (4.3)
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Ntrans,SoA = p ·
⌈
Nwarp · Sdata

Strans

⌉
+ (1− p) ·Nwarp (4.4)

ここで，各パラメータをNwarp = 32, Strans = 128 Byte, Sstruct = 32 Byteと定義す
る．BVHトラバーサルで支配的なAABBアクセスを考慮すると，Sdata = 24 Byte

となる．このときコアレッシングアクセス時（確率 pで発生）のトランザクション
量を示す天井関数内の項は，AoSと SoAで以下のように計算される．

• AoSの場合: ⌈(32 · 32 Byte)/128 Byte⌉ = ⌈8⌉ = 8

• SoAの場合 (AABBアクセス): ⌈(32 · 24 Byte)/128 Byte⌉ = ⌈6⌉ = 6

この計算よりSoAレイアウトはAoSレイアウトと比較して，1回あたりのコアレッ
シングアクセスにおけるトランザクション量を理論上 25%削減する効果があるこ
とがわかる．
こ の 理 論 的 な 予 測 は ，Dragon モ デ ル に お け る 実 測 値 と 高 い 整 合
性を示している．表 4.2 によると，Baseline から SoA への移行で
l1tex t requests pipe lsu mem global op ld.sum（L1 キャッシュへ の ア
クセス要求回数）は約 21%削減（2.40億回→ 1.90億回）された．これは理論予測
の 25%削減と近い値であり，SoA化による性能向上は理論モデルによって予測さ
れる「1回あたりのメモリアクセス効率の改善」によって定量的にもたらされた
ものであると示唆される．

分析 2: CCTアルゴリズムによるアクセス総量削減の定量的評価
次に最終的な実装である SoA + CCTが達成した性能向上を分析する．Dragonモ
デルにおいて，L1キャッシュへのアクセス要求回数はベースラインの 2.40億回か
ら 1680万回へ約 93%の削減を達成した．
この 93%という削減率のうち，分析 1で示した SoA化による効率改善の貢献は約
21%である．したがって残りの削減効果は SoA化だけでは説明できず，性能向上
への最大の貢献はCCTアルゴリズムが不要な枝刈りを促進し，GPUがアクセス
すべき BVHノードの総数を削減したものによると推測できる．CCTは理論モデ
ルが扱う「1回あたりのアクセス効率」を改善するのではなく，モデルが前提とす
る「アクセス回数の総和」そのものを減らしたものと考えられる．

総括
以上の分析から，本研究で観測された性能向上は，提案した 2つの手法がそれぞ
れ異なるメカニズムで寄与した結果であることが定量的に実証された．すなわち
(1)SoAレイアウトはアクセスの質的な改善（1回あたりのトランザクション量を
削減）を行い，(2)CCTアルゴリズムはアクセスの量的な改善（アクセス総数の削
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減）を行った．この 2つのアプローチが相補的に機能し最終的な高速化に繋がった
ことが，理論モデルと実測値の比較分析から裏付けられた．

4.4.3 メモリアクセス効率の詳細分析
L1キャッシュにおけるメモリアクセスの質をより深く分析するため，リクエスト
1回あたりに転送されたセクタ数（‘Avg. Sectors/Req‘）を考察する．この値は，
一度のリクエストでどれだけのデータがまとめて転送されたかを示す指標である．
GPUアーキテクチャにおいて，32スレッド（1ワープ）がそれぞれ 4バイトのデー
タに完全にコアレッシングされたアクセスを行う場合，1リクエストあたり 128バ
イト（= 4セクタ）の転送が発生するため，この値が 4に近いほど効率的なメモリ
アクセスが行われていることを示唆する．
Baselineではこの値は 10.84から 14.13の範囲にあり，理想値である 4を大きく上
回っている．これはAoSレイアウトにおいて，AABB（24バイト）のような構造体
を読み込む際に 1スレッドあたりが 4バイトを超えるデータを要求するため，ワー
プ全体で 128バイト（4セクタ）を超える非効率なトランザクションが頻繁に発行
されていることを示している．
次に SoA導入時では，この値は 8.87から 12.04の範囲へと低下することが確認で
きる．これは SoA化によってデータアクセスが分離され，AABBのみにアクセス
する際のトランザクションがより効率化された結果であると考えられる．このこ
とから，SoAレイアウトの導入はL1リクエスト数や転送セクタ総数の削減（量的
な改善）だけでなく，メモリアクセス一回あたりの効率（質的な改善）にも寄与
していることがわかる．
そして SoA + CCT導入時では値は 6.25から 6.65の範囲へと改善している．これ
は，CCTアルゴリズムによって探索において近いノードと遠いノードの混在が減
り，より局所性の高いアクセスパターンが増加した結果としてメモリアクセスの
全体的な効率が向上したことを示している．
ただし SoA + CCTにおいても値は依然として 4を上回っており，完全なコアレッ
シングには至っておらず，データ構造のさらなる最適化の可能性が残されている
ことを示唆している．

4.4.4 最適化におけるトレードオフの分析
本実験では，最適化の過程における副作用も確認された．表 4.2 (Bunny) および表
4.3 (Armadillo) に示す通り，SoA + CCT導入時は SoA単体導入時よりもDRAM

読み込み量が増加している．
この現象は，CCTアルゴリズムによるアクセスパターンの変化が GPUのキャッ
シュ戦略と必ずしも一致せず，結果としてキャッシュヒット率が低下した可能性を
示唆している．つまり，ある最適化が全ての性能指標を一様に向上させるわけで
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はなく，メモリアクセスの局所性とメモリ階層の間には複雑なトレードオフが存
在することがわかる．
しかし，このDRAMアクセス増という負の影響があったにもかかわらず最終的な
実行時間は短縮されている．このことは，アルゴリズム改善による L1リクエスト
数の大幅な削減効果がキャッシュヒット率低下による性能への影響を上回り，全体
として実行時間短縮に寄与した結果であると分析できる．

4.4.5 ADFs構築全体への影響
ここまで議論してきた性能改善は，表 2.1で示したようにADFs構築プロセスの中
で最も時間を要する距離クエリカーネルに焦点を当てたものである．本節ではこの
カーネルの高速化がADFs構築プロセス全体に与える影響を評価する．表 4.6に，
提案手法（SoA + CCT）を適用した際のADFs構築全体の性能測定結果を示す．

表 4.6: 提案手法適用時のADFs構築全体の性能

3Dモデル 全体 (ms) 距離クエリ (ms) 対Baseline 高速化率
Bunny 3.10 1.12 2.02x

Armadillo 3.62 1.90 2.43x

Dragon 8.30 4.87 3.71x

Buddha 8.85 5.04 3.92x

表 4.6に示す通り，提案手法の適用により ADFs構築プロセス全体の処理時間は
ベースラインと比較して 2.02倍から 3.92倍高速化された．これはボトルネックで
あった距離クエリ（表 2.1では全体の 68-88%を占有）が最大 6.1倍高速化された
結果，その効果が全体プロセスにも波及したことを示している．
一方で全体の高速化率は距離クエリ単体の高速化率よりも緩やかであり，これは
距離クエリ以外の処理（例：Octree構築，BVH構築，動的なクエリポイントの決
定など）が新たな律速段階となっていることを示唆している．ADFs構築全体のさ
らなる高速化にはこれらの処理の最適化が今後の課題となる．

4.5 まとめ
本章では提案した 2つの最適化手法の有効性について，特性の異なる 4つの 3Dモ
デルを用いて実験的に評価した．その結果，SoAに基づくメモリレイアウト最適
化が安定したベースライン性能の向上に寄与し，CCTによるアルゴリズム最適化
が更なる性能向上の主要因となったことが示された．また第 3章で提示した理論
モデルと実測値との比較を行い，提案手法の有効性が理論的にも裏付けられるこ
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とを確認した．さらに最適化の過程で生じる性能指標間のトレードオフを分析し，
L1リクエスト数のような本質的な処理量を削減することの重要性を示した．
以上の結果から，データレイアウトの最適化を土台としつつ，アルゴリズムによっ
て根本的な処理量を削減するという二段階のアプローチは，対象データの特性に
よらず距離クエリカーネルの性能向上において有効な戦略であると結論付けられ
る．また該当カーネル高速化により，ADFs構築プロセス全体においても最大 3.92

倍の性能向上を実現した．
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第5章 おわりに

5.1 本研究の総括
5.1.1 研究の動機とアプローチ
本研究は，GPU上での適応的距離場（ADFs）構築，特にその性能を律速する主
要因である BVHトラバーサル処理の高速化を目的として出発した．分析の結果，
性能ボトルネックは (1)該当処理のメモリアクセス特性にとって非効率なAoSメ
モリレイアウト，および (2)距離場構築の特性を考慮しない画一的な探索アルゴリ
ズムという 2点に起因することを特定した．この課題認識に基づき，本稿ではメ
モリレイアウトと探索アルゴリズムの両面から最適化を行う二段構えのアプロー
チを提案・実装した．

5.1.2 BVHメモリレイアウト最適化の成果
第一の提案であるBVHノードのデータレイアウトをAoSから SoAに基づくハイ
ブリッド形式へ変更する最適化は，評価した全てのモデルにおいて安定して約 1.4

倍の性能向上を達成した．この成果は，アクセスパターンが異なるデータ（AABB

と子インデックス）を物理的に分離することでGPUメモリアクセスの無駄を省き，
コアレッシングを促進した結果と言える．単に実行時間が短縮されただけでなく，
リクエスト 1回あたりの転送データ量を示す ‘Avg. Sectors/Req‘の値が改善された
ことからも，メモリアクセスの質が向上したことが確認された．この手法は今回
実験対象としたデータ形状を問わずベースラインの性能を向上する策として有効
であることが示された．

5.1.3 探索アルゴリズム最適化の成果
第二の提案であるクエリ点からの距離情報を活用した「近傍子ノード優先探索
（CCT）」アルゴリズムにより，追加で性能が向上した．本手法の適用により，距
離クエリカーネルはベースライン比で最大 6.1倍，ADFs構築プロセス全体として
も最大 3.9倍の高速化を達成した．この高速化の主要因は，近いノードから優先
的に探索することで最近傍距離を早期に更新し不要なサブツリーを効率的に枝刈
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りできた点にある．結果として探索すべきノード総数が削減され，L1キャッシュ
へのメモリアクセスリクエスト数は最大 93%削減された．一部モデルではアクセ
スパターンの変化によりDRAM読み込み量が増加するトレードオフが観測された
が，メモリアクセス回数そのものを大きく削減する効果がそれを上回った．これ
はGPUコンピューティングにおいて，アルゴリズムによって本質的な処理量を削
減することの重要性を示すものである．

5.1.4 結論
以上の結果から，データレイアウトの最適化を土台としつつアルゴリズムによっ
て根本的な処理量を削減するという本研究のアプローチは，GPU上でのADFs構
築における性能ボトルネックを解消する汎用的な戦略であることが実証された．

5.2 今後の課題
本研究によってBVHトラバーサルの高速化は達成されたが，ADFs構築全体のプ
ロセスや関連技術との連携にはさらなる検討の余地がある．今後の課題として以
下が挙げられる．

• BVH構築アルゴリズムとの統合: 本研究は構築済みの BVHに対するトラ
バーサル処理の最適化に焦点を当てた．ADFs構築パイプライン全体のさら
なる高速化には [Benthin et al.(2024)]のような最新の高品質なBVH構築ア
ルゴリズムと本手法を統合し，構築からクエリまで一貫した最適化を図る研
究が今後の課題となる．

• キャッシュ効率を考慮したアクセスパターンの最適化: 第 4章で考察したよ
うに，一部モデルで観測されたDRAM Readの増加はキャッシュの挙動をよ
り深く考慮したアクセスパターンの最適化が今後の検討課題であることを示
唆している．

• データ構造のさらなる最適化: 同様に，メモリアクセス効率の指標である
‘Avg. Sectors/Req‘は提案手法によって改善されたが，依然としてコアレッ
シングの観点から理想値との間には乖離がある．AABBのような構造体をよ
りハードウェアに適した単位に分割・パッキングするなどデータ構造レベル
でのさらなる最適化も今後の課題である．

• 一様グリッド手法との包括的比較: 本研究はADFsの持つ適応性（Adaptabil-

ity）によるメモリ効率と距離クエリ母数削減の利点を前提としたが，一様グ
リッドベースの手法（JFAなど）もGPU上での並列処理に適している．一
様グリッド手法と適応的グリッド手法間で，メモリ効率と距離クエリ速度以
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外にも，構築速度，近似精度，実装・運用の容易性など複数の指標において
定量的な比較・分析が加えられることが望ましい．

• 他分野への応用展開: 本研究で高速化した距離クエリは，高速な衝突検出や
物理シミュレーションなど他の応用分野へ展開できる可能性がある．各分野
特有の要求に合わせて本手法を適用しその有効性を検証することも重要な課
題である．
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