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すばる HSC データ処理の性能調査と Gfarm/Pwrake の適用 
 

田中昌宏†1†2  建部修見†3†1†2  川島 英之†3†1†2  村田 直郁†3†2 

 

すばる望遠鏡に搭載された焦点面カメラ Hyper Suprime-Cam (HSC) が出力する大量データの一次処理を行うパイプ

ラインシステムの高速化が本研究の目的である．高速化に向けて，HSCパイプラインの処理内容，および，現状のシ
ステムの問題点を把握するための調査を行った．パイプライン処理をワークフローシステム Pwrake で実行するため

に，処理フローを Rakefileで記述した．性能調査のため，Gfarmファイルシステム上で HSCパイプラインを実行した．

調査の結果，HSCパイプライン用に開発された並列処理システムを用いると 112コアで約 40分かかる処理において，
Pwrake により 224 コアの使用が可能になり，処理時間も約 12 分に短縮できることを確認した．また，Gfarm メタデ

ータサーバのバックエンド DBの I/O が処理性能に影響することもわかった． 

 

 

1. はじめに   

ハワイ島マウナケア山頂で運用されている口径 8.2m の

「すばる望遠鏡」に新しく搭載された主焦点カメラ Hyper 

Superime-Cam (HSC)[1]は，有効視野角がそれまでの

Suprime-Cam に比べて 3 倍の 1.5 度角という広視野が特徴

である．この世界最高水準のサーベイ能力を発揮すべく，

すばる望遠鏡の約 300 晩を HSC サーベイに割り当てる

HSC 戦略枠が2014 年3 月から5年の計画で始まっている．

ターゲットとするサイエンスの 1 つに，超新星の探査があ

る[2]．広視野である HSC は超新星観測に適しており，一

晩で多くの超新星を観測できる．しかし，爆発が始まった

直後の超新星の観測例は少ない．特に，超新星爆発の開始

直後にはショックブレイクアウト[3]と呼ばれる現象が予

想されており，このとき超新星が最も明るくなるため，遠

方の超新星の発見が期待されるが，その持続時間は 1 日程

度と考えられている．また，超新星爆発の物理的理解のた

めには，爆発直後の多波長での追観測による多角的な検証

が不可欠であるが，そのためには，観測データを取得後，

いかに早く超新星を発見するかが重要な鍵となる． 

超新星の早期発見のために，機械学習による超新星検出

の自動化など，いくつかのアプローチで研究が進められて

いる．本研究は，CCD が出力したデータの一次処理パイプ

ライン[4]（ここでは単に「パイプライン」と呼ぶ）の高速

化が目的である．HSC パイプラインの処理は，HSC が出力

した観測データに対して，装置の特性に由来する補正，お

よび，明るさと天球上の位置のキャリブレーションを行い，

整約済みのデータを生成することでる． 

開発チームによって実装された HSC パイプラインのプ

ログラムには，タスクを複数ノードで並列に実行する機能

が Python 版の MPI で実装されている．しかし，比較的フ

ァイル IO を多く行う処理であるにもかかわらず，ファイ

ル共有については単に Lustreのような高速分散ファイルシ
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ステムによる共有を想定しており，並列処理システムにつ

いては，CCD の枚数を超えるような並列実行を行わない仕

様となっており，高並列は考慮されていない．また，HSC

パイプラインに対して，これまで高速化のために必要な性

能プロファイル調査が行われていない．そこで，本稿では，

さらなる高並列化による高速化を目的として，HSC パイプ

ライン処理の性能プロファイルについて調査し，さらに，

スケールアウト型の分散ファイルシステム Gfarm[5]および

ワークフローシステム Pwrake[6]を適用し，高速化の可能性

について調査する． 

本稿では，第 2 節で HSC とパイプラインシステムの概要

について述べる．第 3 節でパイプライン処理を Rakefile に

記述する方法について述べる．第 4 節で性能調査について

述べる．第 5 節で関連研究について述べ，第 6 節でまとめ

と今後の課題について述べる． 

2. HSC について 

2.1 装置の概要 

 

図 1  HSC 焦点面における CCD の配置  

 

初めに，HSC の装置に関して簡単に述べる．HSC は，す

ばる望遠鏡の完成当初から主力の観測装置として運用され

てきた主焦点カメラ Superime-Cam に代わる装置として開

発された．HSC の特徴は，有効視野角が Suprime-Cam の 3

倍となる 1.5 度角とすることにより，広い天域のサーベイ

を可能にしたことである．HSC に用いられた CCD の枚数

は，観測用 104，合焦用 8，ガイド用 4 の合計 116 である．

これらの CCD は，カメラの焦点面に図 1 の様に配置され
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る．1 枚の CCD の画素数は，観測に使われないオーバース

キャン領域含んで 4272×2272 である．可視光から赤外線に

かけて g, r, i, z, Y の 5 つの波長バンドフィルターを持つ． 

2.2 パイプラインの概要 

HSC パイプラインのソフトウェア[4]は，国立天文台，

Kavli-IPMU，プリンストン大学のチームで開発されている．

HSC パイプラインの基本部分に，チリに建設が予定されて

いる口径 8.4m の可視光赤外線望遠鏡 Large Synoptic Survey 

Telescope (LSST) のデータ処理のために開発されたソフト

ウェアを利用している．この LSST ソフトウェアは，CCD

画像処理における基本的なデータ操作機能および解析タス

クを提供する．LSST ソフトウェアの部品を活用して，HSC

パイプラインでは，HSC 固有の解析手続きを追加し，さら

に Torque へのジョブ投入，Python 版 MPI による並列分散

実行といった拡張が行われている．これらのソフトウェア

は，C/C++の APIを SWIG でラップし，Python から呼ぶと

いう実装である．パイプラインシステムは現在も開発が続

けられており，今後本稿の記述と合わなくなる可能性もあ

る． 

2.3 HSC パイプラインの処理内容 

HSC パイプライン処理の大まかな流れは次のようにな

る．（用語はマニュアルに従う） 

 Making Detrends 

 Single Frame Processing 

 Make a SkyMap 

 Mosaic 

 Coadd Processing  

(1) Making Detrends 

HSC パイプライン処理の前半で，CCD 画像処理に共通の

画像整約（リダクション; reduction）処理を行う．この処理

は，天体観測用 CCD の動作原理に由来する．CCD の仕組

みを簡単に述べると，入射光がフォトダイオードに吸収さ

れると電子-正孔対を生成し，その電荷を蓄えて電位として

読み出す．例えると，雨量の測定するとき，バケツに雨水

を溜めてその水位を測ることに似ている．CCD は各ピクセ

ルの電荷は読み出し装置に転送され，そこで測定された電

位が CCD からの出力データとなる．このデータから，入

射光に相当する量に変換する処理がリダクションである． 

リダクションでは，各CCDに対して，bias, dark, flat, fringe

という 4 種類のデータが必要になる．Bias は，電位のゼロ

点のデータである．Bias データには，露出時間 0 秒で測定

したデータを用いる．Dark は，入射光がゼロのときに発生

する電荷に由来する．Dark データには，シャッターを閉じ

て測定したデータを用いる．Flat は，CCD のピクセルによ

って感度にムラがあり，そのムラを補正するためのデータ

である．Flat の参照データとして，ドーム内部を一様な光

源とみなして観測したデータを用いる．Fringe は，CCD 裏

面反射によって起こる光の干渉に由来する．HSC では Y バ

ンドのみ fringe 補正が必要とされる．Fringe データには観

測データが用いられる． 

リダクション処理の実行前に，Bias, dark, flat, fringe の測

定データからリダクションに用いる Detrend データを作成

する処理が必要である．その処理を行うコマンドラインイ

ンタフェースとして，それぞれ reduceBias.py, reduceDark.py, 

reduceFlat.py, reduceFringe.py が提供されている．これらの

コマンドは，2.4 節で述べる並列処理システムによって，

CCD 毎の並列処理をサポートする． 

(2) Single Frame Processing 

Detrend データ作成の次は，frame ごとのデータ処理を行

う．Frame とは，観測データの最小単位であり，1 回の露

出で 1 つの CCD から得られるデータが 1 frame である．

Frame ごとの処理では，主に次の処理を行う： 

 Bias, dark, flat, fringe の補正（リダクション） 

 天体の検出及び測定 

Frame ごとの処理を行うコマンドラインインタフェースと

して，reduceFrames.pyと hscProcessCcd.pyの 2 種類が用意

されている．reduceFrames.py は，2.4 節で述べる並列処理

システムにより，複数の frames に対して CCD 単位で並列

処理を行う．一方，hscProcessCcd.py は，1 つの frame に対

して処理を行う．HSC パイプラインの性能調査では，

reduceFrames.pyを用いて並列処理を行う． 

(3) Making a SkyMap 

1.5 度の視野を 1 枚の画像として扱うと，メモリに乗ら

ないなど処理上の不都合が生じるため，空の領域を分割し，

その部分領域を単位として処理を行う．HSC パイプライン

では，領域の指定を，tract と patch の 2 段階のレベルで行

う．Tract の大きさは HSC の視野と同じ約 1.5 度であり，

Coadd を行う単位である．同じ tract の中では共通の投影軸

を持つ． 

 

図 2  露出 2 回分の frame（赤と青の四角）と 

patch（破線のグリッド）の位置を赤道座標系で表示 

 

1つの tractは，図 2の破線のグリッドで表したように，

約 10×10 個の patch に分割する．Patch は，画像作成およ

び天体検出の処理を行う単位である．本稿の調査では，
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SkyMap作成にmakeDiscreteSkyMap.pyというコマンドを用

いた．これは，入力データの座標に適した tract 領域を入力

画像に基づいて自動的に設定し，その tract IDは 0となる．

このタスクはシングルコアで動作し，実行時間は 30 秒程度

であるから，並列実行性能の調査対象とはしない． 

(4) Mosaic 

次に，星の位置と明るさに基づいたキャリブレーション

（較正）を行う．このタスクを実行するコマンドは

mosaic.py である．入力ファイルは，FITS ファイルに格納

された星のカタログ約 7 GB と，frame ごとの処理で検出さ

れた星のリストである．mosaic.pyで行う主な計算は，線形

一次方程式の求解であり，数万次元と大きな疎行列を解く

場合もある．現在の実装では自動的に Intel MKL または

OpenBLAS の dgesv 関数を探し，見つからなければ Eigen

の solve 関数を使う．本調査では，OpenBLAS の dgesv関数

を用いて，1 ノード内のマルチコアで実行する． 

(5) Coadd Processing 

パイプライン後半の処理は，patch 領域ごとの処理である．

処理内容は， 

1. Warp 

2. Assemble the coadd 

3. Process the coadd images 

の 3 種類である．1 番目の Warp は，CCD 座標の画像を tract

で決められた天球座標系に投影する処理である．CCD の座

標として mosaic.py において星の位置から決定された情報

が使われる．視野の周辺では歪みの補正が大きくなる．2

番目の Assemble the coadd では，複数回の露出の画像を足

し合わせる．足し合わせによってノイズを減らし，CCD の

間の隙間を埋めることができる．3 番目の Process the coadd 

images では，足し合わされた画像に対して再び星の検出と

測定を行い，最終的な天体リストを出力する． 

 Coadd 処理についても，並列処理版と patch 領域ごと版

の 2 種類のコマンドラインインタフェースがある．並列処

理版は stack.pyというコマンドである．stack.pyでは，並列

処理の単位は patch ごとであり，上記 1.から 3.までの処理

をすべて実行する． 

2.4 HSC パイプライン並列処理システム 

HSC パイプラインでは，並列処理のため，Torque へジョ

ブを投入する機能および MPI によりタスクを分配する機

能を独自に実装している．HSC パイプラインでは，処理す

べきデータセットをコマンドラインから指定する仕様が統

一されている．並列処理を行う場合，コマンドラインを解

析した後，自動的にパラメータを設定して Torque にジョブ

を投入する．投入されたジョブは，Python 版の MPIを用い

て各計算ノードでワーカープロセスを起動する．各ワーカ

ーが処理するデータの ID（visit 番号，CCD 番号，Patch 番

号など．詳細は 2.6 節）は，Python の multiprocessing.Pool

を MPI で拡張したモジュールを用いてワーカーに分配さ

れる．ワーカー側では，Pool 経由でデータ ID を受け取り，

そのデータに対して処理を実行する． 

2.5 調査対象の処理 

 本稿において調査対象とする HSC パイプライン処理は，

次のコマンドを順に発行して起動する．用いたデータが後

述のように Iバンドの観測データであるため，fringe 処理は

行わない． 

 reduceBias.py 

 reduceDark.py 

 reduceFlat.py 

 reduceFrames.py 

 makeDiscreteSkyMap.py 

 mosaic.py 

 stack.py 

これらのうち，前半の reduce*.py と最後の stack.py につい

ては，2.4 節で述べた並列処理システムを用いて並列処理

を行う． 

2.6 リポジトリ 

HSC パイプラインで扱うファイルの多くは，天文学にお

ける標準フォーマットである FITS 形式である．HSC の観

測装置が出力したデータも FITS ファイルとして渡され，

それがパイプラインの入力データとなる．HSC パイプライ

ンにおいて，入出力ファイルを格納するディレクトリを，

データリポジトリと呼んでいる．このリポジトリの構造は，

HSC パイプラインシステムで決められており，レジストリ

データベースによってファイルを素早く検索できるように

している．また，直接パスを指定してファイルにアクセス

することもできる． 

HSC パイプラインを実行する前に，入力データをリポジ

トリに登録する必要がある．これを行うために

hscIngestImages.pyというコマンドが用意されている．入力

ファイルのレジストリ内のファイルのパスは，FITS のヘッ

ダ部分に記録されたメタ情報に基づいて決められる．入出

力ファイルのパス名のルールについて，代表的なものにつ

いて以下に述べる． 

(1) 入力ファイル 

リポジトリに登録した入力ファイルのパス名は次のよ

うになる． 

COSMOS/2014-03-28/00817/HSC-I/HSC-0001226-000.fits 

これはリポジトリの先頭ディレクトリからの相対パスであ

る．名前の付け方は，ディレクトリについては，COSMOS

は観測対象の名前，2014-03-28は観測日，00817はポイテ

ィング番号，HSC-I はフィルタ名である．ファイル名の部

分は，0001226が visit と呼ばれる撮影露出ごとの ID，最後

の 000が CCD 番号である． 

(2) Detrend 出力ファイル 

Bias データの出力ファイルのパスの例を次に示す． 
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CALIB/BIAS/2014-03-28/NONE/all/BIAS-000.fits 

これもリポジトリ先頭からの相対パスである．CALIB/BIAS

で Bias データであることを示し，2014-03-28は観測日で

ある．NONEの部分はフィルタ名だが，Bias や Dark の場合

にはフィルタ情報は不要であるから NONE が入る．allは

処理のバージョンであり，入力ファイルセットや処理方法

が異なるデータ保存するときはこの名前を変更する．ファ

イル名の 000は CCD 番号である． 

(3) Single frames 出力ファイル 

下記は Single frames の出力ファイルのパスの例である． 

rerun/cosmos/00817/HSC-I/output/SRC-0001226-000.fits 

パス名の構成要素のうち，ディレクトリ名の rerunは固定，

cosmos はコマンドのオプションで変更可能な先頭ディレ

クトリ名，00817 は pointing 番号，HSC-I はフィルタ名で

ある．ファイル名の中の 0001226が visit 番号，000が CCD

番号である．Single frames の処理では，他にも多くの中間

ファイルを生成するが，それらのパス名は output と SRC 

の部分を変えたものである． 

(4) Coadd 出力ファイル 

次にCoaddの処理で出力されるファイルパスの例を示す． 

rerun/cosmos/deepCoadd/HSC-I/0/5,6.fits 

パス名中の HSC-Iがフィルタ名であり，その次の 0は tract

番号である．ファイル名の 5,6は，tract の中の patch のグ

リッド位置であり，これが patch の ID となっている．Coadd

の処理においても，他に多くの出力ファイルを生成する． 

3. Pwrake ワークフローの記述 

HSC パイプラインをワークフローシステム Pwrake で実

行するため，Rakefile 形式でパイプラインのワークフロー

を記述した．記述する際，できるだけ処理を変えないよう

にしたが，現状では出力ファイルの数やサイズが若干異な

っており，そのチェックは今後の課題である． 

HSC パイプラインでは，並列処理の機能をサポートして

おり，コマンドラインインタフェースを提供する．一方，

Pwrake でワークフローを記述するためには，個々のタスク

を実行するコマンドが必要である．以下では，detrend, single 

frame, coadd 処理の書き換えについて述べる．タスクレベル

で並列化できないmakeDiscreteSkyMap.pyとmosaic.pyにつ

いては前述のパイプラインから書き換えは不要である． 

3.1 Detrend 作成タスク 

reduceBias.py などの Detrend 作成コマンドは，Toruqe に

ジョブを投入するインタフェースであり，パイプラインシ

ステムには CCD 毎に処理するコマンドインタフェースが

用意されていない．そこで，次のように python にタスクを

実行するスクリプトを与え，処理対象の CCD 番号を引数

で指定する． 

 

python -c 'import hsc.pipe.tasks.detrends;  

hsc.pipe.tasks.detrends.BiasTask.parseAndRun();' 

../repo --rerun all_bias 

--detrendId calibVersion=all 

--id field=BIAS dateObs=2014-03-28 ccd=30 

 

改行は表示の都合上入っているが，実際は入らない． 

他の dark, flat, fringe についても同様である． 

3.2 Single frame processing 

 reduceFrames.pyの処理を frame 毎に行うコマンドとして，

hscProcessCcd.py というコマンドが用意されている．起動

の例は下記の通り． 

 

hscProcessCcd.py ../repo --rerun cosmos 

 --id visit=1226 ccd=0 field=COSMOS filter=HSC-I 

 dateObs=2014-03-28 --config isr.doFringe=False 

 

この処理は frame ごとに行うため，プロセスの延べ数は

CCD 数×visit 数となる． 

3.3 Coadd processing 

 stack.py に対応する処理として，warp, assemble, process

の 3つの処理を patch毎に行うコマンドが用意されている． 

 

makeCoaddTempExp.py ../repo --rerun cosmos 

 --id tract=0 patch=5,6 filter=HSC-I 

 --selectId ccd=0..103 

 

assembleCoadd.py ../repo --rerun cosmos 

 --id tract=0 patch=5,6 filter=HSC-I 

 --selectId ccd=0..103 

 

hscProcessCoadd.py ../repo --rerun cosmos 

 --id tract=0 patch=5,6 filter=HSC-I 

 

3.4 入力ファイル名の取得 

Rakefile は Makefile と同様に，入出力ファイルによって

タスクの依存関係を指定する必要がある．HSC パイプライ

ンの各タスクは複数ファイルを入力し，複数ファイルを出

力するが，今回はすべてを指定せず，依存関係の構築に必

要な代表ファイルを指定した．入力ファイルのリストを得

るために，リポジトリ内のパス名のルールを活用し，

Rakefile に次のように記述して入力ファイルのリストを得

る． 

 

FRAMES = FileList["#{TOP}/#{FIELD}/#{DATE}/"+ 

 "#{POINTING}/#{FILTER}/*.fits"] 

 

前出のように HSC パイプラインのコマンドには，ファイル

名ではなく，visit 番号および CCD 番号などを指定する仕

様である．その番号はファイル名から抽出する． 

 Coadd 処理については，入力ファイルのリストを得るた

めに工夫が必要であった．この処理は，図 2 で示したよう

な patch領域に重なるCCDのデータを足し合わせる処理で

あるから，各 patch で必要となる入力ファイルは CCD の座
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標によって決まる．ところが CCD の位置は mosaic.pyで決

まるため，Coadd 処理の入力ファイルリストが得られるの

はその後である．また，各 patch の入力ファイルリストを

得るコマンドがパイプラインには用意されていない．そこ

で，パイプラインのパッケージに含まれる Python スクリプ

トを利用して，patch に重なる入力ファイルを書き出すスク

リプトを作成し，その出力を Rakefile で読むことによって，

Coadd タスクを定義できるようにした． 

3.5 ワークフローのグラフ 

Rakefileで定義したHSCパイプラインの処理フローのグ

ラフの一部を図 3 に示す．この図では，丸の頂点でタスク

を表し，四角の頂点でファイルを表す．どのタスクも複数

のファイルを出力するが，この図では便宜上 1 つの四角の

頂点で表すことにする．タスクによって並列化の単位が異

なり，Bias, Dark, Flat タスクが CCD 単位，Frames タスクが

frame単位，Coaddタスクが patch単位で並列化可能である．

Coadd 処理では，patch 領域と交差する frame データを結合

するため，一般に複数の CCD のデータが入力ファイルと

なる．また，使用コア数が mosaic.py とそれ以外のタスク

で異なるため，Rakefile は mosaic.pyとその前後の 3 つに分

割して記述した． 

 

 

図 3  HSC パイプラインのワークフロー 

 

3.6 絶対パスの相対化 

HSC のパイプラインを Gfarm/Pwrake で実行する際の問

題の 1 つに，ファイルの絶対パスを使用することがある．

例えば，データをリポジトリに登録する際，リポジトリ内

から元のファイルを指すシンボリックリンクを作るとき，

元のファイルを絶対パスで指す．（ただし，データを移動す

る方式と，シンボリックリンクを張る方式で選択できる．）

しかし，Pwrake では Gfarm ファイルに対して相対パスを用

いることを想定している．というのは，シングルスレッド

の gfarm2fs を並列動作させるため，Pwrake ではコアごとに

マウントポイントを作るからである．複数のマウントポイ

ントはそれぞれディレクトリ名も異なる．したがって，

Pwrake のタスクで絶対パスを使う場合，gfarm2fs の並列化

ができず，並列処理性能を発揮することができない．今回

の性能調査では，シンボリックリンクを作成する処理の後

で，シンボリックリンクを相対パスに変更ことによって対

応した． 

4. 性能調査 

4.1 実行環境 

表 1  測定環境 

クラスタ IPMUクラスタ 

CPU Intel Xeon E5-2650 2.30GHz 

主記憶容量 64GiB 

コア数/ノード 20 

計算ノード数 60 

ネットワーク InfiniBand 

OS CentOS release 6.5 

HSC pipeline hscPipe 3.8.1 

Gfarm ver. 2.5.8.14 

Ruby ver. 2.2.2 

Pwrake ver. 2.pre 

 

評価環境について表 1 に示す．用いた計算機クラスタは，

Kavli-IPMU に設置されたクラスタである．計算ノードの他

に Gfarm メタデータサーバノードが設置されている．計算

ノードは60ノードであり，それぞれ20コアを搭載するが，

本稿の調査ではその一部のコアで実行する．Gfarm で書き

込むノードをすべてローカルにするため，gfarm2.conf のオ

プションにて schedule_idle_load_thresh 100 と設定した．ま

た，Gfarm のバックエンド DB である PostgreSQLの保存先

を RAM ディスクに設定した．これはメタデータサーバの

性能の問題によるもので，詳細は 4.4 節で述べる． 

ネットワークの速度の iperfによる実測値と，Gfarm ファ

イルに対する読み書きのバンド幅の dd による実測値（ブロ

ックサイズ 64KB，書込サイズは 1GB，読込サイズはディ

スクが 100GB，キャッシュが 1GB）を表 2 に示す．この

クラスタではネットワークが十分速いため，ローカルとリ

モートの転送速度に差はない． 

 

表 2  使用クラスタにおけるネットワーク速度 

および Gfarm ファイル転送速度の実測値 

InfiniBand Network 4.5 Gbps 

Gfarm 

local disk write  79 MB/s 

local disk read  173 MB/s 

remote disk read 173 MB/s 

local cache read 1.7 GB/s 

remote cache read 471 MB/s 
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4.2 入力データ 

性能調査に用いた入力データを表 3 に示す．これらのデ

ータはすべて FITS ファイルである．観測データは，HSC

による 1 時間の観測データである．パイプライン処理を実

行する前に，これらの入力ファイルを Gfarm ファイルシス

テムにコピーする際，カタログデータについては Mosaic

タスクを実行するノードに配置し，他は処理ノードにラウ

ンドロビンで配置した．その後 hscIngestImages.pyでリポジ

トリに登録した． 

 

表 3  パイプライン入力データ 

 Data size # of fiels # of shots 

biasデータ 10.2 GB 560 5  

dark データ 10.2 GB 560 5  

flatデータ 20.4 GB 1120 10  

観測データ 24.5 GB 1344 12  

カタログデータ 6.9 GB 2724  

 

4.3 経過時間の測定結果 

この入力データに対する HSC パイプライン処理性能を

調べた．ここで使用した計算機ノード数は 16 であり，各ノ

ードで 7 コアを使用した．HSC パイプラインのファイル共

有のため，Gfarm ファイルシステムを用いた．Mosaic以外

のタスクについては，1 ノードあたり 7 コア使用し，元の

パイプラインに対しては 8, 16 ノード，Pwrake に対して 8, 

16, 32 ノードで測定した．Mosaicタスクについては，複数

ノードでの実行をサポートしていないため，1 ノードを使

用し，OpenBLASの dgesvによって 20コアで実行している．

以上の設定で HSC パイプラインを実行し，測定した経過時

間を表 4 に示す．オリジナルの HSC パイプラインの並列

システムで実行したときの経過時間を見ると，Bias, Dark, 

Flatタスクの実行時間が約 1分から 4分である一方，Frames

タスクが 40 分，Mosaicタスクが 16 分，Coadd タスクが 64

分と，後半のタスクの経過時間が長く，これらのタスクの

高速化が課題であることがわかる．しかしこの測定におい

てすでに使用コア数は 16×7=112 に対して，HSC パイプラ

インでの並列実行の最大数は，実装上，Frames タスクでは

CCD 数の 112，Coadd タスクでは patch 数の 85 であり，こ

れ以上の数のコアを使用しても性能は向上しない． 

 参考までに，パイプライン実行中に読み書きしたファイ

ルに関する統計を表 5 と 

表 6 に示す．表 5 が元のパイプラインでの結果， 

表 6 が Pwrake での結果であり，どちらも 112 コアのケー

スである．この統計は，パイプラインでデータ入出力を扱

う Butler というクラスのコードに，ファイル入出力の開

始・終了時刻，ファイル名とファイルサイズを出力するパ

ッチを挿入することによって取得した． 

 

表 4  パイプライン実行経過時間 

 Original Pwrake 

nodes*cores 8*7 16*7 8*7 16*7 32*7 

total cores 56 112 56 112 224 

Bias 4m04s  1m21s  2m08s  1m09s  1m07s 

Dark 4m10s  1m25s  2m19s  1m18s  1m06s 

Flat 10m12s  4m10s  6m59s  3m58s  3m16s 

Frames 45m36s 40m38s 39m43s 20m58s 11m47s 

Mosaic 11m30s 16m00s 23m10s 20m10s 22m22s 

Coadd 71m04s 64m24s 65m34s 47m37s 48m06s 

 

表 5  元のパイプライン実行時のファイル入出力 

  ファイル 

サイズ 

(GB) 

ファイル 

数 

経過時間 

（秒） 

/コア数 

処理時間 

に対する 

割合 

Bias read 432 5500 9 11% 

 write 51 672 5 6% 

Dark read 451 6058 10 12% 

 write 51 672 5 6% 

Flat read 951 13344 31 12% 

 write 105 1232 12 5% 

Frames read 231 5392 40 2% 

 write 128 11419 39 2% 

Mosaic read 12 3747 439 46% 

 write 0.14 2496 22 2% 

Coadd read 5369 36558 341 9% 

 write 194 1469 38 1% 

 

表 6  Pwrake による実行時のファイル入出力 

  ファイル 

サイズ 

(GB) 

ファイル 

数 

経過時間 

（秒） 

/コア数 

処理時間 

に対する 

割合 

Bias read 432 5724 1 1% 

 write 51 673 3 4% 

Dark read 452 6284 6 8% 

 write 51 673 3 4% 

Flat read 952 13576 36 15% 

 write 105 1233 7 3% 

Frames read 215 9984 38 3% 

 write 239 17472 29 2% 

Mosaic read 12 3747 466 39% 

 write 0.14 2497 22 2% 

Coadd read 2097 18549 68 2% 

 write 176 1197 16 1% 
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表 5 と表 6 から，ファイル入出力の経過時間の処理時間

に対する割合は，元のパイプライン，Pwrake どちらも

Mosaic以外は数%から多くて 15%であり，処理時間に対し

て支配的にはなっていないことがわかる．これは Gfarm に

よるストレージアクセス分散の効果である．Mosaicタスク

のみ，ファイルアクセスが逐次であるため，処理時間に対

するファイル読み込みの割合が大きい． 

また，表 5 と表 6 で，ファイル入出力の数とサイズが

かなり異なる結果となった．この違いの原因として，異な

るコマンドラインインタフェースを用いたこと考えられる．

特に，ログを見ると，同じファイルを異なる回数読む現象

がみられる一方，作成されたファイルの数とサイズについ

ては，これらの表より差が小さいことから，必要な処理結

果は得られていると思われる．今回の調査では同一の条件

を見つけられなかったため，この条件での比較を行った． 
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図 4  Frames タスクの経過時間 

 

一方，Frames タスクに着目すると，Pwrake で実行したパ

イプラインの経過時間は，ノード数を 8, 16, 32 と倍にする

ことによって，経過時間がそれぞれ約 40 分，21 分，12 分

と約半分になるという結果が得られた．Frames タスクの実

行時間のグラフを図 4 に示す．Frames タスクについては，

Rakefile で Frame ごとにタスクを定義したため，frame 数で

ある 1344 まで並列化が可能である．そのため，32×7=224

コアの場合でもスケールする結果となった．他方，Bias, 

Dark, Flat, Coadd タスクについては，CCD 数または patch

数ごとにタスクを定義しているため，8 ノード（56 コア）

から 16 ノード（112 コア）にすると実行時間が減少してい

るが，16 ノード（112 コア）から 32 ノード（224 コア）に

しても経過時間に変化がない． 

次に，112 コアのケースについて，元の HSC パイプライ

ンの並列処理システムで実行した場合と，Pwrake で実行し

た場合について比較する．Bias, Dark, Flat については経過

時間に大きな差がないものの，Frames についてはオリジナ

ルでの経過時間が約 41 分であったものが，Pwrake での経

過時間は約 21分と半分近くになっている．この原因はHSC

パイプラインの並列処理システムの動作にある．112 コア

を使用する場合，パイプラインシステムは，112 個のタス

クをコアに振り分けて実行し，そのすべてのタスクが終了

するまで待ち合わせてから，次の 112 個のタスクを実行す

る，というように実装されている．そのため，時間が長い

タスクを待ち合わせる際に使用しないコアが発生し，全体

の経過時間が長くなっていると考えられる．一方，Pwrake

はタスクの実行が終了すると，すぐに次に実行可能なタス

クを割り当てるため，コアを有効活用できる．今回の調査

によって，Frames タスクに関しては，並列処理システムと

して Pwrake を使うことで高速化が可能であることがわか

った． 

Mosaic タスクについては，オリジナルの経過時間 16 分

に対し，Pwrake での経過時間が 22 分に増加している．こ

の違いは，解く行列の次元が，オリジナルのケースでは 3

万以下であるのに対し，Pwrake のケースでは 4 万以上と異

なるためである．その原因は調査中である． 

4.4 Gfarm メタデータサーバ性能 

以上の性能調査では，Gfarm のメタデータサーバのバッ

クエンド DBである PostgreSQLのデータ保存先を RAMデ

ィスクとしている．保存先をハードディスクにした場合の

パイプライン処理時間について，Pwrake で実行した場合の

Frames タスクのみの結果を表 7 に示す．ノード数を 8 ノー

ドから 32 ノードに増加しても経過時間は横ばいとなり，そ

の原因が個々の hscProcessCcd.py タスクの経過時間の増加

にあることがわかる．RAM ディスクの使用によって処理

時間が 224 コアで 12 分に短縮されていることから，この場

合はGfarmメタデータの処理がボトルネックであると考え

られる．ただし RAM ディスクを使用する場合，マシンの

再起動によってデータが失われるため，SSD などの高速な

ストレージの導入が望ましい．HSC パイプラインの処理に

おいてメタデータアクセスの頻度について，今後調査する

予定である． 

 

表 7  Frames タスク(hscProcessCcd.py)の実行時間 

nodes*cores 8*8 16*8 32*8 

経過時間(分) 44.5 44.2 44.6 

タスクの平均 

経過時間（秒） 

133 254 472 

 

5. 関連研究 

天文データ処理の並列化の例として頻繁に取り上げら

れるアプリケーションに Montage[7]がある．Montage は天

文画像の加工処理を行う汎用的なソフトウエアパッケージ

であるが，一次処理済みの画像が対象である．一方，HSC

パイプラインは CCD が出力した画像の一次処理が目的で

ある．Montage は Pegasus[8], Swift[9], Pwrake[10]など多くの

ワークフローシステムの実証に用いられている． 
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Yamamotoら[11]は，すばる Suprime-Cam のデータに対す

る Gfarm による並列処理を提案している．このときの

Gfarm は現在と異なるプロトタイプ実装（Gfarm version 1）

であったため，システムコールの hook や gfrun の使用とい

った工夫が必要であった．今回の Gfarm version 2 では，

gfarm2fs によって Gfarm ファイルシステムをマウントする

ことにより，通常のファイルシステムと同じようにファイ

ルにアクセスしたり処理プログラムを実行したりすること

ができる． 

6. まとめと今後の課題 

すばる望遠鏡に搭載された焦点面カメラ  Hyper 

Suprime-Cam (HSC) による超新星爆発の早期発見に挑戦す

べく，本研究では HSC が出力するデータの一次処理を行う

パイプラインシステムの高速化の面から取り組みを開始し

た．現状のパイプラインシステムを高並列で動作させる場

合の問題点を明らかにするため，クラスタに構築した

Gfarm ファイルシステム上で実行し，性能について調査し

た．HSC パイプライン独自の並列処理システムとの比較の

ため，パイプライン処理を Rakefile で記述し，ワークフロ

ーシステム Pwrake で実行して性能を比較した．その結果，

Single frames 処理については，並列処理システムにおける

2 つの問題点（並列処理数が CCD 数までであることと，不

必要なタスク開始同期を行っていること）が存在しない

Pwrake システムによってスケールする性能が得られ，高性

能化が可能であることがわかった．また，Gfarm メタデー

タサーバのバックエンドDBの IO性能も重要になることも

わかった．今後の課題は，メタデータアクセスの詳細な調

査， Mosaic 処理と Coadd 処理の高速化，今回より多くの

コア数を使用した高速化である． 
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