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時空間ブロッキングを用いたアジョイント法の高性能化
——ForwardとBackwardの計算
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概要：大規模数値シミュレーションと大容量観測データを融合するための計算技術として「データ同化」が
注目されている．本研究では，非逐次型データ同化であるアジョイント法に対しブロッキング手法を用い
た高性能化を検討する．特にアジョイント法の Forward計算と Backward計算に含まれるステンシル計算
に対し，キャッシュブロッキング手法である時空間ブロッキングを適用した．さらに，複数の Forward計
算を同時に実行するブロッキングを適用し，本手法の有効性を調査するため Fujitsu PRIMEHPC FX100
を用いて提案手法の性能評価を行った．Forward計算と Backward計算の時空間ブロッキングと投機的に
計算を行うブロッキングからなる階層的なブロッキングを適用することによって，アジョイント法アプリ
ケーション全体で最大 1.18倍の速度向上を達成した．
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Abstract: Data assimilation (DA) is a computation technique to integrate large-scale numerical simulations
and large-scale observed data. In our research, we consider to apply blocking optimization in order to improve
the performance of adjoint method for DA, which is classified as non-sequential data assimilation. Spatial
and temporal blocking (STB), which is one of cache blocking methods, was applied with respect to stencil
computations included in forward computation and backward computation of the adjoint method. Moreover,
a blocking technique for execution of multiple forward computations speculatively is applied. We investigated
the effectiveness of the proposed method on the Fujitsu PRIMEHPC FX100 supercomputer. We attained a
speed up of 1.18x by applying STB for forward computation and backward computation, and the blocking
technique for multiple forward computations.
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1. はじめに

1.1 データ同化，アジョイント法，およびフェーズフィー

ルドモデル

大規模数値シミュレーションと大容量観測データを融合

する計算技術として「データ同化」が注目されており，特

に現代の気象予報においては，データ同化は必要欠くべか

らざるものとなっている [1], [2]．

データ同化手法の中でも非逐次型データ同化に分類され

るアジョイント法 [3], [4], [5]は，時系列データ全体を評価

し，数値シミュレーションと実測データとの乖離度を表す

評価関数を最小化することによって初期状態とモデルパラ

メータを同時に推定する手法である．アジョイント法の応

用の 1つとして，フェーズフィールド法 [6], [7]を用いた材

料内部の構造の初期状態・パラメータ推定がある．フェー

ズフィールド法を用いた状態およびパラメータ推定では連

続場における数値計算を行うため，高性能化されていない

アジョイント法の Näıveな実装ではこれらの推定を完了す

るために膨大な時間がかかる．この計算時間が増大する原

因の 1つとして，シミュレーションの際に計算機のキャッ

シュメモリ容量より大きいデータサイズが要求されること

があげられる．たとえば，アジョイント法の Forward計

算および Backward計算では有限差分法を用いてフェーズ

フィールド法の計算が行われる．有限差分法は近傍の格子

点値を演算に必要とするステンシル計算を用いて解を求め

る方法である．そのため，非常に大規模な問題では，この

近傍の格子点値のアクセス範囲がキャッシュサイズの容量

を超えてしまう．結果として，メモリを読み書きする回数

が非常に多くなることからメモリアクセスが増大し，演算

効率の劇的低下を生じる．このようにアジョイント法はメ

モリに頻繁にアクセスするメモリインテンシブな処理であ

るため，メモリ帯域の上限が計算速度の制約となり十分な

性能を得ることができない．したがって，メモリアクセス

を減少させるためにキャッシュメモリ上にあるデータをで

きる限り再利用し演算を行う，ブロッキングを用いた高性

能化が必要である．

1.2 本論文のオリジナリティ

ブロッキングによる高性能化が必須である一方で，現状

ではアジョイント法におけるブロッキングを用いた高性能

化手法について十分に検討がなされているとはいえない．

我々は，アジョイント法の Forward計算に含まれるス

テンシル計算部分には，キャッシュ有効利用のための時空

間ブロッキングを導入し，最適化を行った．さらに複数の

Forward計算を同時実行するブロッキングを適用する方法

を提案した [8], [9]．提案手法に加えて，OpenMPを用い

たマルチスレッディングや，ファーストタッチ，間接参照

の除去等のコード最適化技法を適用し，二次元格子点にお

けるモデルパラメータを推定する双子問題を設定して性能

評価を行った．この既存研究に対して，本研究のオリジナ

リティは以下である．

1 アジョイント法の Forward計算および Backward計算

における演算の違いを明らかにする．

2 1を考慮し，既存手法における Backward計算における

性能を明らかにする．

3 アジョイント法においてForward計算およびBackward

計算の双方に時空間ブロッキングを適用し，さらに複

数の Forward計算を同時に実行するブロッキングを適

用したアプリケーション全体としての性能を明らかに

する．

1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下のとおりである．2章では，フェー

ズフィールド法について説明する．3章では，データ同化に

ついて説明する．4章では，Forward計算およびBackward

計算への時空間ブロッキングの適用と複数の Forward計

算を投機的に実行する階層的なブロッキングを提案する．

5章では，名古屋大学情報基盤センターに設置されている

スーパコンピュータ Fujitsu PRIMEHPC FX100を用いて

性能評価を行う．最後に，得られた知見についてまとめを

述べる．

2. フェーズフィールド法

凝固や相変態過程におけるミクロな組織形成の時間発展

を計算する数値シミュレーション手法として，フェーズ

フィールド法 [6], [7]がある．フェーズフィールド法は材料

科学に限らず，流体力学や工学分野といった様々な領域で

応用されている．本研究では，フェーズフィールド法の中

でも単純界面移動フェーズフィールドモデル [10]と呼ばれ

る式 (1)のモデル式を対象とする．

τ
∂φ

∂t
= ε2Δφ + φ(1 − φ)(φ − 1

2
+ m),

|m| <
1
2

(1)

式 (1)の φは場所 x，時刻 tにおける相を表すスカラー

量である．また，τ，ε，mはモデルパラメータであり，τ

は時間の単位，εは空間の単位，mは界面速度を特徴付け

るパラメータである．これらのパラメータは全空間で一定

値とし，τ と εは既知なパラメータとする．モデル式の第

1項と第 2項はそれぞれ拡散項，反応項と呼ばれ，フェー

ズフィールド法の界面移動はこれら 2 項によって決定さ

れる．

フェーズフィールド法では，モデルパラメータと相の初

期状態によって相の動的な特性を決定する一方で，実際の

実験では初期状態やパラメータを推定できないという問

題がある．そこで，式 (1)のモデル式で発展することが分
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かっている φ(x, t)とノイズの加わった時系列データを観

測データとし，データ同化手法を適用することによって，

相の初期状態 φ(x, 0)と界面速度を表すパラメータmを推

定することを目指す．ここで空間を格子状に離散化し，i

番目の格子点上での相および観測データをそれぞれ，φi(t)

および φobs
i (t)とすると，両者の関係は以下のように表さ

れる．

φobs
i (t) = φi(t) + ωi(t)(i = 1, . . . , M) (2)

ωi(t)は平均 0，分散 σ2 の正規分布に従う観測ノイズ，

M は格子点数である．

3. データ同化とアジョイント法

データ同化 [1], [2]は，数値シミュレーションと実測デー

タをベイズ統計学の枠組みで融合する手法である．データ

同化を用いることによって，所与の実測データから可能な

限り多くの情報を統計的に抽出し，フェーズフィールド法

の初期状態とモデルパラメータを同時に推定することを可

能にする．データ同化は，元々は気象学や海洋学の分野に

おいて用いられていた手法であるが [11], [12]，現在では

地震学や材料工学といった多様な分野に応用されている．

データ同化の目的の 1つに数値モデルの最適化があり，数

値シミュレーションと実測データとの乖離度を評価関数と

して，この評価関数を最小化することにより尤もらしいモ

デルに近づける．

データ同化には，逐次型データ同化と非逐次型データ同

化がある．逐次型データ同化は，時系列データを時間ス

テップごとに評価することによって，システムに含まれる

状態を修正し適切なものに収束させるものである．逐次型

データ同化の代表的な手法として，カルマンフィルタやア

ンサンブルカルマンフィルタ，粒子フィルタといった手法

がある．これに対して，非逐次型データ同化では，時系列

データ全体を評価し，状態ベクトルにモデルパラメータを

含める「自己組織化」を行うことにより，初期状態と同時

にパラメータの推定を行う．自己組織化された状態ベクト

ル θ(t) ∈ R
M+1，初期値Θ ∈ R

M+1 を

θ(t) = (φ1(t), . . . , φM (t), m +
1
2
)T,

Θ = (φ1(0), . . . , φM (0),m +
1
2
)T,

0 < Θi < 1(i = 1, . . . , M + 1) (3)

と定義する．ただし xT は転置を表す．

逐次型と非逐次型の大きな違いの 1 つは，状態・パラ

メータ推定における計算コストである．それぞれの確率密

度関数を表現するため，アンサンブル近似に基づく逐次型

データ同化は状態・パラメータ空間全体を探索することに

よって状態の推定値とその不確実性を評価することができ

るが，計算コストは空間を離散化する格子点数とモデルパ

ラメータ数の和であるモデルの自由度に対して指数関数的

に増加する．一方で，本研究で扱うアジョイント法に基づ

く非逐次型データ同化では，与えられた初期状態に対する

評価関数の勾配を直接計算し，得られた勾配ベクトルを用

いて，評価関数を最小化するために勾配法を適用する．勾

配法を適用することよって事後分布が最大になるような

状態・パラメータ空間のある 1点を探索するため，不確実

性を評価することはできないが，計算コストはモデルの自

由度に対して線形的に増加する．そのため，所与のシミュ

レーションモデルの自由度が非常に大きい場合には，もっ

ぱら非逐次型データ同化が用いられる [3], [4], [5]．材料工

学分野においては，材料内部における組織の成長を表現す

るためにフェーズフィールド法が用いられるが，モデルパ

ラメータの推定だけでなく，その不確実性評価を実施する

必要性に迫られている．そのため，大規模シミュレーショ

ンモデルに基づくデータ同化においても不確実性評価が可

能となるようにするために，2nd-order adjoint法を応用し

た新しいアジョイント法が提案されている [13]．本論文で

は，まずはアジョイント法について高性能化を検討した．

3.1 アジョイント法

アジョイント法では，シミュレーションモデルと実測

データの乖離度を示す評価関数を設定する．与えられたシ

ミュレーションモデルの実行時間を t = 0から t = tf と

し，設定した評価関数を式 (4)に示す．

J =
∫ tf

0

dtJ ,

J =
1
2

∑
ts∈τ

δ(t − ts)
M∑
i=1

(φobs
i (ts) − φi(ts))2

(s = 1, . . . , n) (4)

ts は観測データを取得した時間，nは観測データを取得し

た回数，τ は観測時間の集合を表し，また tn < tf である．

アジョイント法の計算順序を図 1 に示す．アジョイン

ト法では，まず始めに適当な初期値を設定し，設定された

初期値を用いて Forward計算を行う．Forward計算では，

設定された初期値をもとにシミュレーションを実行する．

Forward計算に続いて，変分原理によってシミュレーショ

ンモデルから導き出されたアジョイントモデルに基づき，

Backward計算を実行するBackward計算では，シミュレー

ションモデルと実測データとの差を計算することによっ

て，初期状態に対する評価関数の勾配ベクトルを得る．そ

して評価関数を最小化するため，得られた勾配ベクトルを

用いて勾配法を適用し，設定した初期値を修正する．

我々の先行研究 [8], [9]より，アジョイント法において

計算のボトルネックは Forward計算，Backward計算，お

よび評価関数の計算であることが判明している．そこで本

研究では，Forward計算と Backward計算，評価関数の計

c© 2018 Information Processing Society of Japan 14
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図 1 アジョイント法の概要

Fig. 1 Summary of the computation procedure of the adjoint method.

算に着目する．これらの計算における方程式の導出は Ito

ら [13]を参照されたい．本論文では実際に計算される方程

式を示す．

3.1.1 Forward計算

相 φ(x, t)だけでなく，同時に界面速度を表すパラメータ

mも推定するため，式 (1)に加えて mの時間発展方程式

を導入し，式 (6)の拘束条件のもとで式 (5)を解く．⎧⎨
⎩

∂φ
∂t = ε2

τ Δφ + 1
τ φ(1 − φ)(φ − 1

2 + m)
∂m
∂t = 0

(5)

|m| <
1
2
, 0 < φ(x, 0) < 1 (6)

ここで，すべての格子点における相 φならびにパラメー

タ mを成分に持つ自己組織化された状態ベクトル θ を導

入し，これの時間発展方程式を Forward計算と呼ぶ．離散

化された Forward計算を以下に示す．

τ
∂θi

∂t
=

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

ε2Δiθi + θi(1 − θi)(θi + θM+1 − 1)

for i = 1, . . . , M,

0 otherwise.

0 < Θi < 1(i = 1, . . . , M + 1) (7)

Δi は離散化されたラプラス演算子である．

実際の計算では式 (7)を有限差分法の陽解法で差分化す

る．また，拡散項は 2次精度の中心差分で近似するためラ

プラス行列で表される．したがって拡散項を計算するため

にはステンシル計算が必要となる．

ステンシル計算は，ある格子点値を計算するために，そ

の格子点が隣接する格子点の値を必要とする計算である．

本研究では空間二次元の問題を扱うため，ある 1点の格子

点値を計算するために 5点の格子点値が必要となる 5点ス

テンシル計算を対象とする．時刻 tにおける格子点値を計

算する 5点ステンシル計算の例を式 (8)に示す．

A[x, y, t] = C1(A[x−1, y, t−1]+A[x+1, y, t−1]

+A[x, y−1, t−1]+A[x, y+1, t−1]

−4A[x, y, t−1])+A[x, y, t−1]

+C2(A[x, y, t−1](1−A[x, y, t−1])

Algorithm 1 Näıveな Forward計算
1: do t = 1, nda

2: do y = 1, ny

3: do x = 1, nx

4: 一時配列 temp を用いて格子点値を更新
5: end do

6: end do

7: end do

(A[x, y, t−1]+C3−1)) (8)

ここで，それぞれ A[x, y, t]が格子点値，Ci（i = 1, 2, 3）

が定数を表す．

Näıve な実装における Forward 計算の計算カーネルを

Algorithm 1に示す．Näıveな実装では問題領域の格子点

値を逐一更新している．そのため，大規模自由度系の問題

において次の時間ステップにおける格子点値を計算するた

め，必要な格子点値がキャッシュメモリの容量を超えてし

まい，キャッシュミスを引き起こす可能性がある．さらに

Forward計算では異なる初期値を用いて繰り返し Forward

計算を行うため，あらかじめ複数の初期値を用意しておく

ことで並列に Forward計算を実行することが可能である．

そこで既存研究では，このステンシル計算に対して時空間

ブロッキングを適用しキャッシュの再利用性を高め，高性

能化を実現した [8], [9]．

3.1.2 Backward計算

変分原理によってシミュレーションモデルから導き出さ

れたアジョイントモデルの計算を Backward計算と呼ぶ．

離散化された Backward計算を以下に示す．

−τ
∂λi

∂t
=⎧⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎩

ε2Δiλi+{−3θ2
i +(4−2θM+1)θi+θM+1−1}λi+ ∂J

∂θi

for i = 1, . . . , M,∑M
j=1 θj(1−θj)λj otherwise,

λ(0) =
∂J

∂Θ
,

λ(tf ) = 0 (9)

Backward計算により勾配ベクトル ∂J
∂Θ を取得する．得

c© 2018 Information Processing Society of Japan 15
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られた勾配ベクトルを用いて勾配法を適用し，更新された

初期値を得る．

Näıveな実装における Backward計算の計算カーネルを

Algorithm 2.に示す．Forward計算と Backward計算の大

きな違いとして，Backward計算には，実測データを観測し

た場合にシミュレーションモデルと実測データとの差を計

算する処理が含まれている．この計算に加えて，Backward

計算では，時間ステップごとに実測データが存在するかど

うかを確認する必要がある．

Algorithm 2 Näıveな Backward計算
1: do t = nda, 1,−1

2: do y = 1, ny

3: do x = 1, nx

4: 一時配列 temp を用いて格子点値を更新
5: end do

6: end do

7: if (格子点 φ(i) (t)(i=1, . . . , M) に観測データが存在)

8: シミュレーションモデルと観測データの差を計算
9: end if

10: end do

図 2 Näıve な実装のフローチャートと提案手法．

(a) Näıveな実装におけるフローチャート図．点線で囲われた処理に対して，階層ブロッ

キングを適用する．(b) 提案手法の概要．それぞれ Forward 計算へ適用した時間ブロッ

キングサイズを fblt，Backward 計算へ適用した時間ブロッキングサイズを bblt，複数

Forward 計算を同時に実行するブロッキングサイズを oblt(i)（i = 1, . . . , k）とする

Fig. 2 A flowchart of näıve implementation and our proposed method. (a) Summary

of flowchart on näıve implementation. The hierarchical blocking, consists of

STB and the blocking of multiple forward computations, is applied to the area

surrounded by dots. (b) Summary of our proposed method. The size of the

temporal blocking for forward computation is described as “fblt”, the size of the

temporal blocking for backward computation is described as “bblt” and the size

of blocking of multiple forward computations as “oblt”, respectively.

Forward計算同様，Backward計算にもステンシル計算

が存在する．Backward計算に含まれるステンシル計算に

おいてもキャッシュミスを引き起こす可能性があるため，

Backward計算のステンシル計算に対して時空間ブロッキ

ングが適用可能である．

4. コード最適化技法

4.1 時空間ブロッキング

アジョイント法の Näıve な実装におけるフローチャー

トを図 2 に示す．時空間ブロッキングは，空間方向だ

けでなく時間方向に対してもキャッシュブロッキング

を適用しメモリアクセスを減少させ，キャッシュメモ

リ上にあるデータの再利用性を高める最適化手法であ

る [14], [15], [16], [17], [18], [19]．我々の過去の研究では

Forward計算に含まれるステンシル計算への時空間ブロッ

キングの適用に加えて，複数の Forward計算を同時に実行

するブロッキング，OpenMPを用いたスレッド並列化，関

節参照の除去，ファーストタッチ，および Loop Collapse

といった最適化手法を適用した．これに加えて本研究で
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は，Backward計算に含まれるステンシル計算に対しても

同様に時空間ブロッキングを適用する．

大規模自由度系のモデルでは格子点数が非常に膨大で

あるため，一般的に計算に必要な格子点値のアクセス範

囲がキャッシュメモリの容量を超えてしまう．その結果，

キャッシュミスが発生してメモリを参照しなければならな

い．一方で，時空間ブロッキングを適用しブロック領域に

対して空間方向および時間方向に一気に演算を実行するこ

とで，次の時間ステップにおける格子点値を計算する際に，

キャッシュメモリ上に前の時間ステップにおける格子点値

を残すことができる．したがってメモリを参照しなければ

ならない回数が減り，メモリアクセス時間を減少させるこ

とができる．

4.2 Forward計算における時空間ブロッキング

一般に差分法における計算では，その格子点自体は計算

されないが，隣接する格子点値を計算するために使われる

格子点からなる領域が存在し，この領域のことを袖領域と

呼ぶ．時空間ブロッキング適用後の全格子点値の計算手順

は以下のとおりである．

• STEP1

空間ブロッキングサイズおよび時間ブロッキングサイ

ズをパラメータとして与え，時間ブロッキングサイズ

の大きさだけ時間ステップ先の格子点値を計算する．

STEP1では，袖領域にある格子点値を用いた演算は

実行せず，計算領域はピラミッド型になる．この計算

領域は他の計算領域とオーバラップしないため，冗長

な計算は存在しない．

• STEP2

STEP1において計算されなかった他の残りすべての

格子点値を時間ブロッキングサイズ先まで計算する．

よって STEP2では，袖領域にある格子点の値を要す

るため，各時間ステップにおいてすべてのスレッドを

同期させる必要がある．

• STEP3

最初の時刻 tから設定された時刻まですべての計算を

終えたならば，ステンシル計算を終了する．そうでな

図 3 時空間ブロッキング適用後の Forward 計算におけるステンシル計算のイメージ

Fig. 3 A snapshot of stencil computation of forward computation after applying STB.

ければ，STEP1に戻る．

設定された時刻に到達するまで，STEP1 と STEP2，

STEP3を繰返し行う．

STEP1のピラミッド型となる格子点値の計算について

説明する．次の時間ステップにおいて計算領域の端となる

格子点値を計算するためには，袖領域にある格子点値が必

要となる．しかし，STEP1において格子点値を計算する

際に，袖領域に存在する格子点値を持っていないため，端

となる格子点値を計算することができない．したがって，

時間方向へブロッキングを適用する場合は 1度にすべての

格子点値を計算することができないため，ある時間ステッ

プにおいて連続して一気に計算できる格子点は，図 3 のよ

うなピラミッド型になる．図 3 では，timeが時間軸，nx，

nyが空間の x，y軸をそれぞれ表している．また，このと

きの軸ごとの空間分割数すなわち空間ブロッキングサイズ

を x tiles，y tilesとし，時間ブロッキングサイズは fbltで

ある．

4.3 複数 Forward計算を同時実行するブロッキング

アジョイント法全体の計算手順（図 2 (a)）をアジョイン

ト法 1サイクルとする．図 2 (a)に示されている Näıveな

アジョイント法の実装の一部を Algorithm 3.に示す．評

価関数を計算する前の Forward計算のフェーズにおいて，

Forward 計算と評価関数の計算は，評価関数の計算結果

Algorithm 3 Näıveなアジョイント法の実装
1: 格子点値用の一時配列 temp を静的確保
2: do i = 1, itr max

3: 初期値を更新
4: Forward 計算
5: 評価関数を計算
6: if (Armijo′srule を満たす)

7: exit

8: else

9: if

10: プログラムを終了
11: end if

12: end if

13: end do

14: Backward 計算
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と勾配法のステップ幅がWolfe conditionである Armijo’s

rule [20]を満たすまで繰り返されるため，複数回実行され

る可能性がある．Armijo’s ruleは勾配法が効率的に評価関

数を降下させることを保証する条件である．この条件は可

能な範囲でできる限り大きなステップ幅を見つけ，評価関

数を最小化することを目的としている．この条件が満たさ

れる，もしくは初期値が収束するまで，初期値を更新して

Forward計算と評価関数の計算を繰り返し実行する．その

ため，計算回数はアジョイント法のサイクルごとに異なっ

ており，予測することができない．

勾配法を適用して評価関数を最小化することによって，

初期値を更新する．この初期値の更新には，前の時間ス

テップにおける勾配ベクトルと勾配法のステップ幅が必要

である．しかしステップ幅においては，同時にいくつかの

ステップ幅に対して候補を用意することができるので，こ

の複数の候補を用いると，前もって複数の初期値の候補を

生成することができる．これは，複数の探索開始点による

並列探索と似ており，これらの初期値の候補間には依存関

係が存在しない．したがって，複数の計算を並列に実行す

ることができる．

Forward計算では，ある時間ステップの初期値の候補間

には依存がないため，それぞれの初期値を用いた複数の

Forward 計算を実行することが可能である．この複数の

Forward計算をまとめることによるブロッキング（以降，

Forwardブロッキング）を適用することによって 1度に複

数の Forward計算を実行することが可能になるため，メモ

リ参照の局所性が高まり，結果として Forward計算の実行

時間が短縮される．さらに，Armijo’s ruleや初期値収束の

条件式を満たしているかどうかの判定処理，および評価関

数の計算が並列処理できるため，これらの処理の実行時間

も同様に短縮されると考えられる．よって，この Forward

ブロッキングは性能向上のための重要な最適化技法となる．

しかし現在の実装では，アジョイント法 1サイクルにお

ける複数の Forward計算を逐次的に実行している．そのた

め，たとえば Forward計算の実行回数が 1回で十分な場合

に Forwardブロッキングを適用すると，ブロッキングサイ

ズだけ不要な計算を実行する可能性があるため，高性能化

するためにはブロッキングサイズを適切に設定する必要が

ある．過去の調査（文献 [9]の図 4）より，Forward計算回

数がプログラムの最初と収束直前の時に顕著に増加する一

方で，その他の場合では計算回数がたった 1回となること

が分かっている．よって我々は，デフォルトのブロッキン

グサイズを 1に設定し，イテレーション内の Forward計算

回数が増加したときにのみブロッキングサイズを動的に大

きくする手法を提案した．

Algorithm 4 ブロッキング適用後の Backward計算
1: do tt = nda, 1,−bblt

2: do yy = 1, y tiles

3: do xx = 1, x tiles

4: do t = 1, bblt

5: xhead, xtail, yhead, ytail を設定
6: if (格子点 φi(t)(i = 1, . . . , M) に観測データが存在)

7: do y = yhead, ytail

8: do x = xhead, xtail

9: 一時配列 temp を用いて格子点値を更新
10: シミュレーションモデルとの差を計算
11: else

12: do y = yhead, ytail

13: do x = xhead, xtail

14: 一時配列 temp を用いて格子点値を更新
15: do t = 1, bblt

16: if (格子点 φi(t)(i = 1, . . . , M) に観測データが存在)

17: do yy = 1, y tiles

18: do xx = 1, x tiles

19: xhead, xtail, yhead, ytail を設定
20: do y = yhead, ytail

21: do x = xhead, xtail

22: 一時配列 temp を用いて格子点値を更新
23: シミュレーションモデルとの差を計算
24: else

25: do yy = 1, y tiles

26: do xx = 1, x tiles

27: xhead, xtail, yhead, ytail を設定
28: do y = yhead, ytail

29: do x = xhead, xtail

30: 一時配列 temp を用いて格子点値を更新

4.4 Backward計算における時空間ブロッキング

4.4.1 概要

Backward計算における時空間ブロッキングを適用した

アルゴリズムを Algorithm 4.に示す．Forward計算と同

様，Backward計算においてもステンシル計算を実行する．

Backward計算の全格子点値の計算手順は，Forward計算

同様に STEP1から STEP3を繰り返す．一方で，Forward

計算と大きく異なる処理として，Backward計算はある時

間ステップにおける実測データの有無をステップごとに逐

一判定し，存在する場合においてはシミュレーションモデ

ルと実測データとの差を計算する．そのため，Forward計

算と比べて演算量が多い処理となっている．これに加えて，

実際のアプリケーションでは，事前にある時間ステップに

データを観測できるかどうかを予測することは難しい．そ

のため，実測データの有無を逐一判定する条件分岐を取り

除くことが原理的に不可能である．よってこの条件分岐は

時間ステップのループ内に記載しなければならないため，

性能劣化の一因となる．

4.4.2 予備実験

予備実験として，Forward計算と Backward計算の実行

性能比および各計算内にあるピラミッド型に格子点を計算

する処理とその他の残りの格子点値を計算する処理の実行

時間比率について調査した．図 4 (a)は Näıveな実装にお
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図 4 (a) Forward 計算と Backward 計算の実行性能比．

(b) (c) Forward 計算および Backward 計算におけるピラミッド型の格子点値計算と残

りの計算の実行時間内訳
Fig. 4 (a) The performance ratio of forward and backward computation.

(b) (c) Breakdowns of the execution time in the forward and backward computa-

tions, the green part representing a ratio required for the pyramidal computation

and the red part for the rest.

ける Forward計算と Backward計算の性能比を示す．調査

より，Backward計算は Forward計算に対して約 0.72倍程

度の性能しか出ないことが分かった．図 4 (b)，(c)はそれ

ぞれ Forward計算および Backward計算における STEP1，

2の処理，すなわちピラミッド型の格子点値の計算と残り

の格子点値の計算の実行時間内訳を表す．Forward計算と

Backward計算ともに各処理の内訳はブロッキングサイズ

に依存しており，双方の計算でほとんど同じ傾向となっ

た．小さいブロッキングサイズを採用したときはピラミッ

ド型の計算の比率が高くなり，ブロッキングサイズが大き

くなるにつれて残りの計算の比率が高くなった．さらに，

Forward計算のブロッキングサイズでは 32，Backward計

算のブロッキングサイズでは 31 以上を設定したときに，

残りの格子点値計算の実行時間がピラミッド型の格子点値

計算の実行時間を上回ることが分かった．残りの計算の実

行時間比率が高くなった理由として，ピラミッド型に計算

する格子点数と比べて残りの計算の格子点数の増加は著

しく，アジョイント法では格子点数に対し線形に計算コス

トが増加するため，残りの計算の比率がブロッキングサイ

ズとともに高くなったと考えられる．一方で，Forward計

算のブロッキングサイズが 32，Backward計算のブロッキ

ングサイズが 31以上を設定したときの総格子点数はピラ

ミッド型の計算のほうが多いにもかかわらず，残りの計算

の比率がピラミッド型の計算を上回っている．これはピラ

ミッド型の計算がキャッシュ最適化によって実行時間が短

縮され，相対的に残りの計算の実行時間の比率が高くなっ

たと考えられる．

また，指定した時間ステップ内における観測データ数の

違いによる性能差について調査を行った．問題空間のメッ

シュサイズが 1600 × 1600かつ空間における観測点数を全

格子点としたとき，初期状態を除くすべての時間ステップ

において観測データが存在する場合と，ある時間ステップ

においてのみ観測データが存在する場合において，それぞ

れの実行性能を調査した．調査した結果，全時間ステップ

（128ステップ）において観測データが存在する場合は，あ

る時間ステップにおいてのみデータが観測できる場合と

比較して，0.84倍の性能劣化が発生することが分かった．

これは，観測データ数に比例してシミュレーションモデル

と観測データとの差の演算数が増加するため，結果として

Backward計算にかかる実行時間が増大することが原因だ

と考えられる．

4.5 間接参照の除去

アジョイント法の Forwardおよび Backward計算に含ま

れるステンシル計算では，計算領域の上下左右がつながっ

ている．つまり，左端にある格子点の左隣に右端の格子点

が存在する．そのため，ある格子点の上下左右の格子点に

参照するため，Näıveな実装では間接参照を用いている．

たとえば，ある格子点配列Array(i, j)の左にある要素を参

照したい場合，単純に left(Array(i, j))と書くことによっ

て，間接的に参照を行うことができる．このように間接参

照を用いることによってコードを柔軟かつ直感的に書くこ

とができるが，メモリアクセスが増大するため，性能を低

下させる可能性がある．過去の研究 [8]で，実際に対象と

しているステンシル計算で用いられている間接参照が性能

を低下させる一因となっていたため，除去することにより
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表 1 Fujitsu PRIMEHPC FX100 のシステム構成の概要

Table 1 Overview of the system for the architecture of Fujitsu PRIMEHPC FX100.

CPU Memory Architecture in a node

プロセッサ クロック コア L1 L2 容量 理論バンド幅 タイプ 理論ピーク

周波数 数 キャッシュ キャッシュ （1 ノードあたり）（1 ノードあたり） 性能

SPARC64 2.2GHz 32（+2） 64 KB 24MB 32 GB 240 GB/sec NUMA 1.1264 TFlops

XIfx （命令・データごと） （共有） （入出力ごと） （倍精度）

最適化を行った．

4.6 ファーストタッチ

NUMA型の CPUでは，変数や配列が宣言された時点

では物理メモリに領域を割り当てられず，変数や配列に

参照したときに初めて領域が割り当てられる．そのため，

変数や配列の初回の参照時間は，2回目以降の参照時間と

比べて非常に時間がかかる．この性能低下を避けるため，

ファーストタッチと呼ばれる最適化を実装する．ファース

トタッチは，変数や配列が宣言されたときに，それらを演

算に用いる前に 1度参照することによって，NUMAの各

CPUに最も近いメモリに対して，物理的に配列領域を割

り当てる最適化手法である．NUMA型アーキテクチャに

おいてファーストタッチを実装しない場合は，物理メモリ

へのアクセス遅延のため性能が劇的に低下する可能性があ

るため，この最適化を適用した [9]．

4.7 Loop Collapse

OpenMPを用いてスレッド並列化を適用する際に，Loop

Collapse節を使用することができる．Loop Collapseはネ

ストされた複数のループを 1つのループにまとめ，ループ

長を長くする．ループ長が長くなることによってループの

オーバヘッドを減らし，より多くの並列数を利用すること

ができるため，この最適化を適用することで性能向上が期

待できる．ただし，対象となる複数のループ間において依

存がある場合には Loop Collapseを適用することができな

い．Forwardと Backward計算に対して時空間ブロッキン

グ適用した実装では，一時配列への値の代入や各スレッド

の計算領域を表すイテレーション xhead，xtail，yhead，

ytailを時間ステップごとにそれぞれ設定する必要がある．

さらに，実験では x 軸方向の空間ブロッキングサイズを

1としているため，Forward計算と Backward計算のルー

プに Loop Collapseを適用しても性能向上しない可能性が

高い．実際に，該当ループに対して Loop Collapse適用に

よる効果の予備実験を行ったところ，ほとんど性能差が

なかった．一方で，評価関数のネストされたループ間は依

存がないため，Forwardや Backward計算と同様に Loop

Collapseの適用を検討した．過去の研究 [9]では，メッシュ

数 1600 × 1600の二次元空間における評価関数のネストさ

れたループについて Loop Collapse適用後の性能差を調査

したところ，適用前の速度を 1とした時に速度向上率が約

1.23倍になることが分かった．

5. 性能評価

5.1 計算機

実験では，名古屋大学情報基盤センターに設置されてい

る Fujitsu PRIMEHPC FX100（FX100）[21]を使用した．

計算機の仕様を表 1 に示す．FX100のプロセッサである

SPARC64 XIfxは，2つのコアメモリグループ（CMG）で

構成されている．1つの CMGあたり 16個の計算コアと 1

個のアシスタントコア，17コア間で共有される 12 MBの

L2キャッシュ，16 GBのローカルメモリで構成され，2つ

の CMG間においては，キャッシュの一貫性が保たれる．

メモリ割当てポリシには，2つのメモリに対してデータを

交互に割り当てる interleave localや，自分が割り当てられ

ている CMG内のメモリに対してデータを優先的に割り当

てる localallocといったポリシがある．本評価においては，

メモリ割当てポリシを変更したときの実行時間にほとんど

差がなかったので，デフォルトである localallocを採用し

た．またコアの割当てポリシとして simplexを採用した．

特に，名大の FX100システムでは 1つのジョブによって

単一のノードが占有的に使用されるため，ノード内にある

2つのグループうち，片側のグループに属するコアを優先

的に利用する [22], [23]．

5.2 問題設定

提案手法の有効性を評価するため，二次元格子点の初期

状態として四角形の相を設定し，相の界面発展速度を特徴

づけるモデルパラメータmを推定する双子実験を行った．

双子実験は，本来推定したい解Θ∗を所与のものとして順
問題を解き，その順問題の出力から解Θが真の解Θ∗をう
まく推定できているかどうかを調べる実験である [1]．本

評価では真値として 1.00，初期推定値として−1.00，0.00，

0.09を採用した．また問題空間の大きさを 1600 × 1600，

各計算における総時間ステップ数を 128とそれぞれ設定し

た．また Forwardブロッキングでは，ブロッキングサイズ

1あたり 1600 × 1600 × 128の格子点値を保持するための

メモリ領域が必要となる．1ノードあたりの使用可能なメ

モリ量 32 GBをできる限り利用するような設定値として，

問題設定としてこれらの値を採用した．さらに Backward
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図 5 (a) Forward 計算，(b) Backward 計算における空間および時間ブロッキングサイズを

変化させたときの速度向上率．黒星が最速の実行形態となるブロッキングサイズである．

x 方向のブロッキングサイズを大きくしたときに性能が劣化する例として (2, 1) の場合

を掲載した

Fig. 5 (a) (b) Speed improvement when space and temporal blocking size were changed

in forward and backward computations, respectively. Black stars represent the

best blocking size. As an example where the performance degrades, the case of

(2, 1) is shown.

計算では，ある時間ステップにおいて実測データが存在す

るときにのみ，シミュレーションモデルと実測データとの

差を計算するため，実測データ数が性能に影響を及ぼす．

本実験の Backward計算の性能評価では，実測データ数を

127と設定した．実験では倍精度のみを使用した．

空間ブロッキングサイズとして，x方向は 1および 2，y

方向は 1から 32までを調査した．スレッド数は問題空間

を割り切ることが可能な 1，4，16，25，32をそれぞれ採

用した．Forward計算および Backward計算の時間ブロッ

キングサイズはそれぞれ 1から 50まで網羅的に採用し，

Forwardブロッキングは最大サイズとして 3を採用した．

ただし，スレッド数が 25および 32の場合においては，設

定可能な時間ブロッキングサイズである 32と 25までをそ

れぞれ設定した．これは，Forwardと Backward計算のピ

ラミッド型に計算する処理において各スレッドの計算領域

が不足しており，正しく計算が実行されないためである．

Forwardブロッキングサイズは最大サイズを 3として，

動的に変化させた．ブロッキングサイズを blt size，時間

ステップを tとしたとき，Forwardブロッキングサイズを

oblt(t) = blt sizeと表す．このとき，たとえば oblt(1) = 2

は時間ステップが 1のときにおける Forwardブロッキン

グサイズが 2であることを意味し，2回だけ Forward計算

が実行される．実際に必要な Forward計算回数よりも大き

なブロッキングサイズを設定してしまうと性能が劣化する

可能性があるため，この Forwardブロッキングサイズは性

能に大きく影響を与える．我々の過去の研究 [9]から，今

回設定した問題空間において最も性能向上する Forwardブ

ロッキングサイズが oblt(1) = 1，oblt(i) = 2（i = 2, 3, 4），

oblt(j) = 3（j > 4）であることが経験的に分かっているた

め，本実験ではこのブロッキングサイズを採用した．

本評価では 2つの実験を行った．まず Backward計算へ

の時空間ブロッキング適用前後の性能評価を行い，次に

Forward計算と Backward計算への時空間ブロッキングと

Forwardブロッキングの 3つすべてを適用した場合におけ

るアプリケーション全体としての性能評価を行った．2つ

目の実験では，選択可能なブロックサイズ数が膨大である

ため，Forward計算と Backward計算で最も性能が向上し

た時間ブロックサイズをそれぞれ採用した．

5.3 評価結果と考察

図 5 (a)，(b)はそれぞれ Forward計算および Backward

計算において，空間ブロッキングサイズおよび時間ブロッ

キングサイズを変化させたときの速度向上率のヒートマッ

プである．横軸が時間ブロッキングサイズ，縦軸が空間ブ

ロッキングサイズで (x, y)と表し，これは時空間ブロッキ

ング適用前の実行時間を 1とした評価である．両方の計算

において，x方向の空間ブロッキングサイズを大きくする

につれ性能劣化することが分かった．我々は，x方向の空
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図 6 Backward 計算における最適化実装の性能評価．

(a) 台数効果，(b) 最速となる時空間ブロッキングの適用前後における速度向上率，(c)

時空間ブロッキング適用後の速度向上率．

赤枠で囲まれた箇所が全実行形態の中で最速となった
Fig. 6 Performance evaluations of multi-level blocking.

(a) Performance improvement by applying multi-threading, STB and other op-

timizations. (b) Speed improvement by applying STB. The area demarcated by

the red line shows the best performance. (c) Speed improvement by applying

STB.

The area demarcated by the red line shows the best performance.

間ブロッキングサイズを 1で固定して y方向の空間ブロッ

キングサイズを変化させた場合と，(2, 1)と設定した場合

について調査した．図 5 (a)より，Forward計算における

最適な空間ブロッキングサイズは (1, 25)，時間ブロッキン

グサイズが 32であることが分かった．同様に，図 5 (b)よ

り Backward計算における最適な空間ブロッキングサイズ

は (1, 32)，時間ブロッキングサイズが 10であることが分

かった．よって以降の実験では，空間ブロッキングサイズ

として x方向は 1，y方向はスレッド数に設定した．

図 6 (a)は Backward計算において，マルチスレッディ

ングやファーストタッチ，間接参照の除去等の最適化手法

を適用した後の最速の実行形態における台数効果を表して

おり，横軸がスレッド数，縦軸が台数効果である．マルチ

スレッディングの適用によって，32スレッドのときに最

大となる 7.20倍の速度向上を得られた．間接参照の除去

によっても性能向上したが，一方でファーストタッチ適用

による性能向上はほとんど得られなかった．本実装では，

プログラム開始時に Forward 計算と Backward 計算の格

子点値の更新に用いる一時配列 tempを静的に確保してい

る．Backward計算以前に Forward計算の中で配列 temp

を用いた演算を行うため，Backward計算の実行時には，す

でにメモリに対して物理的に領域が割り当てられている．

よって，ファーストタッチ適用による影響は Forward計算

には現れたが，Backward計算には現れないという結果に

なった．

図 6 (b)は図 6 (c)において最も性能向上した時空間ブ

ロッキングサイズをそれぞれ採用したときの速度向上率で

ある．1，4，16，25，32スレッドにおいて，ブロッキン
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図 7 全ブロッキング適用後の速度向上率

Fig. 7 Speed-up after applying all of the blocking techniques proposed.

表 2 Forward 計算と Backward 計算の性能プロファイル結果

Table 2 The results of performance profile in forward computation and backward com-

putation.

時間ブロ L1D ミス率 L2 ミス率 浮動小数

スレッド ッキング L1D （/ロード・ L2 （/ロード・ 実行時間 点演算ピ MFLOPS

数 サイズ ミス数 ストア数） ミス数 ストア数） （秒） ーク比

（%） （%） （%）

Forward 25 1 6.54E+07 2.21 6.19E+07 2.09 0.16 3.08 27061

計算 25 32 4.54E+07 1.83 3.96E+07 1.59 0.08 5.83 51303

Backward 32 1 1.06E+08 2.45 9.43E+07 2.19 0.24 2.62 29495

計算 32 10 9.09E+07 2.43 7.74E+07 2.07 0.19 3.21 36155

グサイズとして 6，10，43，13，10をそれぞれ採用した．

Forward 計算への時空間ブロッキング適用による性能向

上（文献 [9] の図 (c)）と比較すると，最速の場合におけ

る Backward計算の性能向上率は低く，32スレッドかつ

ブロッキングサイズが 10の場合において 1.25倍の向上と

なった．Forward計算よりも性能向上率が低い理由として，

Backward計算にはシミュレーションモデルと実測データ

の差を計算する処理が含まれていることと観測データの有

無を存在する条件分岐を取り除くことができないことが考

えられる．

図 6 (c)は Backward計算において時空間ブロッキング

適用し，時間ブロックサイズを網羅的に設定したときの速

度向上率を表している．各スレッドの時間ブロッキングサ

イズ 1のときの実行速度をそれぞれ 1とした結果である．

Forward計算と異なる傾向として，スレッド数が 1と 4の

場合では時間ブロッキングサイズが小さいほど性能が向上

することが分かった．大きいブロッキングサイズを設定す

ることによって，不要な Backward計算と条件分岐が発生

してしまう．そのため，小さいブロックサイズを設定した

場合における性能向上が相対的に高くなっていると考えら

れる．

図 7 は全ブロッキング適用前の 25スレッドを使用した

実行時間を 1としたときにおける，各ブロッキング適用後

の速度向上率を表している．真値である 1.00と差が大き

い−1.00，差が小さい 0.09，中間である 0.00の場合におい

て実験を行った．Forward計算と Backward計算における

最速の実行形態が異なるため，各スレッド数に応じた最速

となるブロッキングサイズをそれぞれ設定した．32スレッ

ド利用して Forward計算を実行するときの最適なブロッキ

ングサイズは 22である．一方 Backward計算では，25ス

レッド利用して実行するときの最適なブロッキングサイズ

が 26であるため，これら異なるブロッキングサイズを採用

した．実験結果より，スレッド数が 25，Forward計算の時

間ブロッキングサイズが 32，Backward計算の時間ブロッ

キングサイズが 26かつ Forwardブロッキング適用時が最

速となり，初期推定値が 0.09のときに最大で 1.18倍の性

能向上を達成した．

Forward計算と Backward計算の時空間ブロッキング適

用前後における性能差の原因を調査するため，Fujitsuの

詳細プロファイラ（精密 PA可視化 [24]）を利用した．時

空間ブロッキング適用前後の最速の実行形態における性能

プロファイル結果を表 2 に示す．Forward計算では，時

空間ブロッキング適用前と比較して，Level 1 Data（L1D）

キャッシュミス数が 30.59%，Level 2（L2）キャッシュミス

数が 36.03%削減された．これに加えて，L1Dキャッシュ

ミスヒット率が 2.21%から 1.83%に低下し，L2キャッシュ

ミスヒット率が 2.09%から 1.59%に低下していることが分

かった．Backward計算では，L1Dと L2キャッシュミス
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数がそれぞれ 14.25%，17.92%削減され，L1Dと L2キャッ

シュミスヒット率がそれぞれ 2.45%から 2.43%，2.19%か

ら 2.07%に若干低下した．Forward計算と Backward計算

におけるキャッシュミスヒット率の低下率が低い理由の

1 つとして，ベンチマークで使用している問題サイズが

小さすぎるために Näıveな実装における Forward計算お

よび Backward 計算のキャッシュヒット率が高いことが

考えられる．キャッシュミス数が削減されることによっ

てキャッシュメモリ上にあるデータの再利用性が高まり，

Forward計算における浮動小数点演算ピーク比は 3.08%か

ら 5.83%に 2.75ポイント，Backward計算における浮動小

数点演算ピーク比は 2.62%から 3.21%に 0.59ポイント増加

した．

6. おわりに

本研究では，非逐次型データ同化手法の 1つであるアジョ

イント法に対して高性能化を行った．アジョイント法はメ

モリインテンシブな処理であるため，十分な性能が得られ

ていない．これに加えて，これまでアジョイント法におけ

る計算ブロッキング手法について十分な検討がなされてい

るとはいえなかった．アジョイント法アプリケーションを

高性能化するため，アジョイント法の処理の中でもボトル

ネックとなっている Forward計算と Backward計算に対し

て時空間ブロッキングを適用し，さらに複数の Forward計

算を投機的に実行するブロッキングを適用した．本研究で

は，これに加えてスレッド並列化やファーストタッチ，間

接参照の除去等の最適化手法も適用した．

各ブロッキング手法の有効性を調査するため，Fujitsu

PRIMEHPC FX100を用いて実験を行った．Backward計

算では，時空間ブロッキング適用により最大 1.25倍の性能

向上を達成し，さらにすべてのブロッキング手法をアジョ

イント法に適用することによって，アプリケーションとし

て最大 1.18倍の速度向上を得られることが分かった．

キャッシュミス数とキャッシュミスヒット率の分析結

果によると，Forward計算では L1Dと L2キャッシュミス

数がそれぞれ 30.59%，36.03%削減され，キャッシュミス

ヒット率が低下した．Backward 計算においても L1D と

L2キャッシュミス数が%削減され，Forward計算同様のミ

スヒット率が低下する結果となった．キャッシュメモリ上

にあるデータの再利用性が高まったことによりメモリアク

セスが減少し，Forward計算および Backward計算におけ

る浮動小数点演算ピーク比はそれぞれ 2.75ポイント，0.59

ポイント増加した．

本研究では，スレッド並列化を採用しているため，対象

としている計算機では最大で 32並列までしか利用するこ

とができない．Forward計算において，マルチスレッディ

ングによる最も高い性能向上を得るためには 16スレッド

が必要であることが分かった．複数の Forward計算を同時

に実行するためには，並列数が不十分であるため，Forward

計算における最高性能を達成できない．さらに，実際に解

きたい問題のサイズは現状で設定可能な問題よりも大規模

なものである．さらなる並列数を利用して超大規模な問題

を解くためにはMPIを用いたプロセス並列化，さらには

スレッド並列化と組み合わせたハイブリッドMPIを適用

する必要がある．これにより複数の Forward計算を同時に

実行することが可能になるだけでなく，ノード内のソケッ

トをまたぐことによる性能劣化も防ぐことができる．また

本手法には，実行時のパラメータとして空間分割数と各ブ

ロッキングサイズがある．

以上のハイブリッドMPI化と最適なパラメータ選択の

ための自動チューニング技術 [25], [26], [27], [28]の適用は

今後の課題である．
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