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Abstract—The main purpose of this work is to propose a GPU
implementation for the Smith-Waterman algorithm using Bit-
wise Parallel Bulk Computation (BPBC). The Smith-Waterman
algorithm is based on a dynamic Programming approach that
obtains the optimal local alignment between two sequences.
The idea of this work is to perform the computation of the
Smith-Waterman algorithm with bit-level parallelization using
the the BPBC technique. We implemented the proposed BPBC
technique for the Smith-Waterman algorithm on the GPU and
evaluated the performance. Experimental results show that the
GPU implementation runs 8.54 times faster than the multi-core
CPU implementation.

Index Terms—Smith-Waterman, GPU, CUDA, bitwise opera-
tions, bulk computation

I. はじめに

バイオインフォマティクスの分野において，未知の DNA
塩基配列やタンパク質のアミノ酸配列の性質を既知の配列
から推定することは，基本的かつ重要な手法である．性質を
推定する方法の 1つとして，既知の配列と未知の配列の類
似度を調べる方法がある．類似度を調べたのち，もし類似度
が高ければ未知の配列が既知の配列と類似した性質をもっ
ている可能性が高いと考える手法である．この類似度を計
算する手法として，主に Smith-Waterman Algorithm(SWA)
[1] が用いられている．

SWAとはローカルアラインメントを正確に求めるアルゴ
リズムである，ここでローカルアラインメントとはアライ
ンメントの一種であり，グローバルアラインメントとローカ
ルアラインメントに分類される．アラインメントとは DNA
やタンパク質の類似領域を特定できるように並べたもので
あり，配列間の類似性を示す．グローバルアラインメントと
は 2つの配列全体の対応関係を調べるもので，ほぼ同じ長
さの配列間での比較において有効である．一方ローカルア
ラインメントとは 2つのシーケンス間の部分的な対応関係
を調べるもので，長さの異なる配列間によく用いられる．2
つの配列長をそれぞれm,nで表すと，時間計算量はO(mn)
となる．SWAは類似度計算とバックトラックの 2つの処理
で構成される．ローカルアラインメントを求めるためには
バックトラック処理が必須であるが、本論文では主に類似
度に焦点を当てているため，バックトラックに関しては言
及しない．

GPUとはグラフィックス処理を行うハードウェアであり，
画像・映像のモニタディスプレイ出力，3Dグラフィックス
処理などを行っている．これらの演算機能をグラフィックス

処理に限定せず汎用的に活用する GPGPUと呼ばれる技術
があり，これらに関する技術が盛んに行なわれている．

II. BITWISE PARALLEL BULK COMPUTATION手法

本実装で用いるBitwise Parallel Bulk Computation (BPBC)
手法 [3]について説明する．

A. BPBC手法について

BPBC手法とは，bitwise論理演算を用いて 32個の入力ベ
クトルに対する組合せ回路を同時にシミュレートし，バル
ク計算を高速化する手法である．ここで bitwise論理演算と
は 32-bitワードの各 bitに対する論理OR, AND, XOR, NOT
演算を同時に実行する命令であり，この bitwise論理演算を
用いて大量の入力 instanceを同時に計算することが可能で
ある．BPBC手法のアイディアとして以下の 2つが挙げら
れる．

1) 各入力 instanceのデータ bitをデータwordの対応する
bitにそれぞれ格納

2) 32-bit bitwise論理演算を用いて，同時に 32個の入力
ベクトルに対する組合せ回路をシミュレート

図 1は 32入力の 32個の全加算器を bitwise論理演算を
用いることで BPBC手法を適用する例である．図 1におい
てX,A,Bは 32-bit wordであり，図中の回路 1つ 1つが全
加算器を表している．それぞれの全加算器への 3つの入力
bitは 32-bit word X,A,B の対応する bitにそれぞれ格納さ
れる．入力を格納した 3つの wordに対して全加算器をシ
ミュレートする bitwise論理演算を実行することで出力が得
られ，32-bit word C, S の対応する bitにそれぞれ格納され
る．このように，BPBC手法を適用することで，32個のイ
ンスタンスが同時に実行できることがわかる．

B. bit転置

BPBC手法を用いる場合，入力を bit転置形式に変換する
必要がある．bit転置形式とは，32個の入力を bit毎にビッ
トパックして 32-bit wordに格納した形式のことである．図
2には 32個の 2-bitの入力に対する bit転置の例を示す．

bit転置形式に変換する手法として，bit毎に交換していく
手法は自明であるが，非常に計算コストがかかる．しかし，
[5]の 2.7節で紹介されているビット行列の転置手法を用い
ることで，非常に効率的に bit転置形式に変換することが出
来る．基本的な考え方は，スワップ操作を正方形のブロッ
クに対して複数回実行していくことである．
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Fig. 1. 全加算器に対する BPBC 手法の適用
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Fig. 2. 2-bit の入力に対する bit 転置の例

本研究ではこの手法を 32個の 32-bit wordによって構成
される 32×32の行列に対して適用し，bit転置を試みた．対
象を DNAシーケンスとしており，DNAは 4文字のみ用い
るため，入力は 2-bit wordとなる．また bit転置形式のword
に対して bit転置と逆の操作を順番に行うことで，元の形式
に戻すことが可能である．
スワップ操作を用いた bit転置操作を GPUを用いて高速

化していたが，GPUを用いた bit転置処理のさらなる高速
化を試みた．GPUには ballot関数と呼ばれる関数が存在す
る．ballot関数とは，同一 warp内の各 threadの論理演算結
果を 32-bit wordの対応する bit位置に格納し，1つの 32-bit
wordとして返すことが出来る関数である．ballot関数をう
まく用いることで bit転置に必要な命令数を削減し，bit転
置をさらに高速化することが可能である．本研究では入力
を 2bitとしているため，32個の入力文字列に対して 1warp
を使用し，ballot関数命令を 2回実行するだけで bit転置と
同様の結果を得ることが出来る．図 3に本手法を用いた例
を示している．2-bitの入力A[0], A[1], . . . , A[31]に対して 2
回 ballot関数命令を実行することで bit転置形式に変換でき
ていることがわかる．
また表 Iには SWAPと ballot関数のそれぞれを用いた場合

の bit転置の実行時間比較を行っている．実験には NVIDIA
Tesla V100を用いた．表 Iに示す通り，bit転置手法を SWAP
を用いるものから ballot関数を用いるものに変更すること
で最大 2.11倍の高速化となった．

III. SMITH-WATERMAN ALGORITHM

Smith-Waterman Algorithm(SWA) [1] について説明する．
シーケンスアラインメントとはバイオインフォマティクス
の分野において生物の進化の過程の解析や DNA や RNA，
タンパク質の構造情報の分析のために広く用いられている．
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Fig. 3. ballot 関数を用いた bit 転置

SWAは動的計画法を用いてローカルアラインメントを計算
する．Edit Distance [4] などで求められる，文字列全体を
マッチさせるグローバルアラインメントと異なり，ローカ
ルアラインメントは一致度合いが非常に高い部分文字列を
特定したものである．よって，ローカルアラインメントは
バイオ系のアプリケーションに好んで用いられる．

SWAではギャップペナルティWk を用いて計算が行われ
る．ギャップペナルティには線形ギャップペナルティ，アフィ
ンギャップペナルティとそれぞれ呼ばれる 2種類が存在する．
線形ギャップペナルティはWk = kdで計算され，kはギャッ
プ長，dはギャップコストを表す．線形ギャップペナルティ
はギャップ長に比例した値になる．対してアフィンギャップ
ペナルティはWk = u(k − 1)で計算され，kはギャップ長，
uはギャップ伸長ペナルティ，v はギャップ開始ペナルティ
を表す．通常 v > uといった関係にある．例えばギャップ長
が 5の場合，線形ギャップペナルティを用いるとWk = 5d，
アフィンギャップペナルティを用いるとWk = v + 4uとな
る．SWAにおいてギャップペナルティに線形ギャップペナ
ルティを用いた場合，ギャップとして欠失する文字数に比例
したペナルティが課されるが，これは生物の進化の観点で
は不適切なスコアとされることが多い．ギャップを挿入する
ことは配列が切断されることを意味するが，その間に挿入
される配列の長さは配列の切断と比較すると大して重要な
意味を持たないといわれているからである．ギャップペナル
ティにアフィンギャップペナルティを用いることで，より生
物の進化の過程に即した計算を行うことが出来る．そこで
本研究ではアフィンギャップペナルティを用いた SWAを実
装した．

A. アフィンギャップペナルティを用いた SWA

SWAについて詳しく述べていく．入力として文字列長m
の入力文字列 X = x1x2 · · ·xm と文字列長 nのパターン文
字列 Y = y1y2 · · · ymが与えられたとき，SWAは 2つのシー
ケンスの要素の全てのペアの類似度を計算する．類似度の
計算のため，SWAはサイズ (m + 1) × (n + 1)のスコア行
列 dを使用する．スコア行列中の要素 d[0][j](0 ≤ j ≤ n)と
d[i][0](0 ≤ i ≤ m)は 0で初期化される．スコア行列 d中の
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TABLE I
SWAP と BALLOT のそれぞれを用いた BIT 転置の速度比較

Num of Input = 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536
SWAP[ms] 0.20 0.36 0.67 1.24 2.49 4.79 9.76
ballot[ms] 0.18 0.20 0.40 0.75 1.39 2.75 4.62

SWAP/ballot 1.11 1.80 1.67 1.65 1.79 1.74 2.11

各要素 d[i][j](0 < i ≤ m, 0 < j ≤ n)は以下の式を繰り返し
適用することで計算される．

d[i][j] = max


0
p[i− 1][j]
q[i][j − 1]
d[i− 1][j − 1] + w(xi, yj)

d[i][j] は部分文字列 X と Y の類似度を示している．また
ここで w(xi, yj)はmatch/mismatchコストを示しており，
p[i][j], q[i][j]は位置 (i, j)がそれぞれパターン文字列方向と
入力文字列方向に必ずギャップを挿入した場合のスコアを
示している．p, q中の要素 p[0][j](0 ≤ j ≤ n)と p[i][0](0 ≤
i ≤ m),q[0][j](0 ≤ j ≤ n)と q[i][0](0 ≤ i ≤ m)は 0で初期
化される．w(xi, yj), p[i][j], q[i][j]はそれぞれ以下の式で定
義される．

w(xi, yj) =

{
c1 if xi = yj
−c2 if xi ̸= yj

p[i][j] = max

{
d[i− 1][j]− α
p[i− 1][j]− β

q[i][j] = max

{
d[i][j − 1]− α
q[i][j − 1]− β

p[i][j], q[i][j]の更新式は，それまで続いていたギャップを伸
長するか，新たに位置 (i, j)からギャップを展開するか決定
することを意味しており，2式の内スコアが小さいほうで決
定される．更新式において，αはギャップ展開ペナルティを，
βはギャップ伸長ペナルティをそれぞれ意味する．こうして
p[i][j], q[i][j]には文字列の先頭からギャップを挿入し続けた
場合のスコアを記録しておき，このスコアを d[i][j]と比較
することでスコア行列を計算していく．
スコア行列は非負の値のみとなっており，シーケンス間

の一部の領域が異なる場合でも，うまくローカルアライン
メントを抽出できるようになっている．上記の式を再帰的
に用いることで，スコア行列 dの全ての値は以下の逐次ア
ルゴリズムによって計算される．

[Sequential algorithm for the SWA]
for j ← 0 to n do
d[0][j]← 0, p[0][j]← 0, q[0][j]← 0

for i← 0 to m do
d[i][0]← 0, p[i][0]← 0, q[i][0]← 0

for j ← 1 to n do
for i← 1 to m do
p[i][j]← max(d[i][j − 1]− α, p[i][j − 1]− β
q[i][j]← max(d[i− 1][j]− α, q[i− 1][j]− β
d[i][j]← max(0, p[i][j], q[i][j]

d[i− 1][j − 1] + w(xi, yj))
Function w(xi, yj)

if (xi ̸= yi) return c2 else return c1

SWAではスコア行列が完成した後，スコア行列中の最大
の類似度を持つセルからトレースバックを行い，最適ローカ
ルアラインメントと呼ばれるもっとも類似した部分文字列
を抽出する．本研究では SWAのスコア行列を計算する部分
に研究対象を限定し，複数のインスタンスに対してスコア
行列計算を実行することで，閾値以上の類似度を持つイン
スタンスを抽出できるような実装を行っている．このよう
なふるいにかける計算を BPBC手法を用いて計算し，抽出
後のインスタンスは CPUを用いてきめ細かくトレースバッ
クまで計算することを想定している．

SWAのスコア行列計算には依存関係が存在し，一つのセ
ルを計算するのためには，左，左上，上の 3つのセルを参
照する必要がある．しかし，図 4に示すように，斜めに並
んだセルには依存関係が存在しないため，並列に計算する
ことが可能である．
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Fig. 4. 並列計算可能なスコア行列中のセル

並列計算の考え方は，全ての行を左から右に並列に計算
していくことである．d[i][j]は d[i− 1][j]の計算が終わった
後に計算される．こうすることで，スコア行列の左上から
右下に向かって並列計算が可能になる．

IV. SWAへの BPBC手法の適用

BPBC 手法を用いた SWA について説明する．本実装は
DNAシーケンスを対象としており，DNAはA, C, G, Tの 4
種類の文字から構成されるため，入力は 2-bitで表現される．
BPBC手法を用いた SWAのアルゴリズムを以下に示す．

[SWA using BPBC technique]
for i← 1 to m do
for j ← 1 to n do
p[i][j]← max(d[i][j − 1]− α, p[i][j − 1]− β
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TABLE II
SWA の実行時間比較

CPU / 既存 GPU /
入力シーケンス長 CPU[ms] 既存 GPU[ms] 提案 GPU[ms] 提案 GPU 提案 GPU

1024 128.76 24.44 9.91 8.20 2.47
2048 245.29 41.96 20.49 8.54 2.05
4096 480.02 71.80 41.41 8.52 1.73
8192 771.17 136.54 81.33 6.84 1.68

16384 1274.71 264.19 162.70 5.74 1.62
32768 2677.11 513.32 321.63 6.01 1.60
65536 4919.16 950.09 639.08 5.39 1.47

q[i][j]← max(d[i− 1][j]− α, q[i− 1][j]− β
temp← max(p[i][j], q[i][j])
d[i][j]← d[i− 1][j − 1] + w(xi, yj)
d[i][j]← max(d[i][j], temp)

BPBC手法を用いた SWAは 5ステップで実行される．上記
のアルゴリズムにおいて 3行目と 4行目では，入力シーケン
ス方向またはパターンシーケンス方向に必ずギャップを挿入
した場合のスコアを格納する p[i][j]と q[i][j]の値を決定し，
格納している．5行目は p[i][j]と q[i][j]の大小を比較し，大
きいほうを変数 tempに格納している．6行目では d[i][j]に
更新セルの左斜め上の値である d[i−1][j−1]にw(xi, yj)を
加算した値を格納している．ここでw(xi, yj)とは，文字 xi

と yj を比較し，一致していれば+match，不一致であれば
−mismatchとなる関数である．そして 7行目で d[i][j]と
tempの大小を比較し，大きいほうを最終結果として d[i][j]
に格納している．

V. GPU実装

既存GPU実装及びBPBC手法を用いた SWAの提案GPU
実装について説明する．どちらの実装も SWAに用いるシー
ケンスデータは全てホスト PCに保存されているものとす
る．どちらの実装も，各インスタンス中の類似度の最大値
を計算するものである．

A. 既存 GPU実装

既存 GPU実装 [1]ではまず，ホスト PCから入力データ
を転送する．その後，インスタンスの 1行に 1-threadを割
り当て，1インスタンスを 1-blockに割り当てることで並列
化している．よって総起動 block数は総インスタンス数と
等しい．各 threadは入力シーケンスを char4型や int4型と
いったベクトル型を用いてデータをフェッチしており，また
フェッチするデータは連続アドレスに格納されているので，
コアレスドアクセスでかつアクセス回数を削減し，メモリ
アクセスにかかる時間を削減している．各 threadは自分の
担当する行の計算が終わり次第，レジスタに格納している
最大の類似度ととシェアードメモリを用いて共有されてい
るインスタンス全体の最大の類似度の大小を比較し，大き
い方をシェアードメモリに書き込む．このようにして，各
インスタンスの最大の類似度を計算している．最後に計算
結果をホスト PCに転送して処理は完了となる．

B. 提案 GPU実装

提案 GPU実装は 5つのステップで実行される．
Step 1: 全ての入力データをwordwise形式のままホスト PC
からグローバルメモリに転送．

Step 2: グローバルメモリ上の入力データを ballot関数を用
いてビット転置形式に変換．変換後のデータはグローバル
メモリに格納．
Step 3: BPBC手法を用いて SWAを計算．計算結果をビッ
ト転置形式でグローバルメモリに格納．
Step 4: ビット転置形式で格納されている結果を通常の
wordwise形式に逆変換．
Step 5: wordwise形式の計算結果をグローバルメモリから
ホスト PCに転送．
Step2 および Step4 の転置部分では 1-block あたり 1024-
threadを起動して処理している．BPBC手法を用いた SWA
には 1-blockあたりパターンシーケンス長分の threadを起
動し，32インスタンスを担当させている．

VI. 性能評価

評価実験では，GPUにはNIVDIA Tesla V100 (5120 cores,
1.455GHz) を，CPU には Intel Xeon CPU E7-8870 v4 (20
cores, 3.000GHz)4機をそれぞれ使用した．パターンシーケ
ンス長は 128，インスタンス数は 32768で固定とした．各
シーケンスは CPU上で乱数を用いて生成した．CPU実装は
160threadを用いた OpenMP実装となっている．CPU実装，
既存 GPU実装，提案 GPU実装を比較した実験結果を表 II
に示す．表 IIより，OpenMPを用いた CPU実装と比較して
最大 8.54倍，既存 GPU実装と比較して最大 2.47倍の高速
化を達成した．

VII. まとめ

本研究では Bitwise Parallel Bulk Computation手法を用い
た SWAを GPU上に実装し，大量のインスタンスに対して
高速化を行った．実験の結果，OpenMPを用いた CPU実装
と比較して最大 8.54倍，既存GPU実装と比較して最大 2.47
倍の高速化を達成した．
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