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レジスタ最適化を用いたCUDAによる
格子ボルツマン法の高速化手法

富永 浩文1,a) 中村 あすか2 前川 仁孝3

受付日 2017年12月20日,採録日 2018年3月17日

概要：本論文では，CUDA（Compute Unifide Device Architecture）を用いた格子ボルツマン法（LBM：Lattice
Boltzmann Method）を高速化するために，メモリアクセス遅延を削減する手法を提案する．格子ボルツマ
ン法は，解析領域を格子に分割し離散化されたボルツマン方程式を解く手法である．ボルツマン方程式の
計算は，周囲の格子点の情報を参照するため，メモリアクセスコストが高いメモリバウンドな計算である．
このため，LBMのメモリアクセスコストを削減する手法の 1つとしてテンポラルブロッキングが用いら
れている．CUDAによるテンポラルブロッキングを用いた格子ボルツマン法は，ブロックに分割した領域
をスレッドブロックに割り当て時間発展方程式を計算する．本計算は，メモリアクセスのコストを抑える
が，シェアードメモリにデータを格納することで，シェアードメモリに対する同期処理やレイテンシによ
るアクセスコストが処理の大部分を占める．そこで，本論文では，メモリアクセスコストが低いレジスタ
を用いてテンポラルブロッキングを行うことで処理を高速化する手法を提案する．提案手法は，テンポラ
ルブロッキングにおける複数時間ステップの計算をレジスタ上に保持して行うことで処理を高速化する．
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Abstract: This paper proposes a speed up method of the Lattice Boltzmann Method (LBM) by improving
the memory access delay. The LBM is a method of dividing the analysis area to the grid and solving the
discretized Boltzmann equation. Calculation of the Boltzmann equation is a memory bound calculations that
mean high memory access cost by referring to the surrounding grid points. For this reason, the temporal
blocking method is one of the reducing methods of the memory access cost for the LBM. The LBM using
temporal blocking by the CUDA calculates the time evolution equation by assigning divided areas to thread
blocks. This calculation reduces the access cost to store the data in the shared memory. However, the syn-
chronization and the memory access latency of shared memory occupy the majority of processing. Therefore,
this presentation proposes a speed up method of temporal blocking using the registers whose access cost
is low. The proposed method accelerates by storing calculation in the registers over multiple time steps of
temporal blocking.
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1. はじめに

流体を解析するステンシル計算の 1 つとして，格子ボ

ルツマン法（LBM：Lattice Boltzmann Method）が用い

られている [1]．LBMは，解析空間を格子状に離散化し，

その上を移動する粒子集合の動きをシュミレーションす

ることで，流体を解析する．本手法は，すべての格子点上

の粒子が同時に衝突や並進を行うと見なして計算するた

め，時間ステップごとの計算を並列化することができる．

このため，高い並列処理性能が得られる GPU（Graphics

Processor Unit）を用いることで，大規模な問題を高速に

解析できることが報告されている [2], [3], [4], [5]．

GPUを用いた LBMで高い性能を得るためには，GPU

のスレッド階層とメモリ階層を活かすようなプログラミン

グが必要である [6]．GPUを用いた LBMは，解析領域を

ブロック形状に分割してスレッドブロックに割り当て，ブ

ロック内の格子点をスレッドに割り当てることで高い性

能を得ることができる．一方で，CPUと GPUは別々の

アドレス空間を持つため，解析する問題の規模が大きくな

るほど，CPUと GPU間で PCI-Expressのように低速な

バスを介したデータ転送が頻繁に必要となる．このため，

GPU-CPU間の通信回数を削減する手法の 1つとしてテン

ポラルブロッキングが提案されている [5], [7], [8]．

テンポラルブロッキングは，解析領域を複数のブロック

に分割し，ブロック領域ごとに GPUにデータを転送し計

算する手法である．本手法は，割り当てられた領域だけで

なく袖領域と呼ばれる冗長な領域に対する解析も行うこと

で，複数の時間ステップにわたる解析をブロック領域ごと

に独立に計算する．本手法を用いることで，ブロック分割

による空間的局所性に加えて高い時間的局所性を得られ，

データの通信回数を削減することができる．

グローバルメモリやシェアードメモリ，レジスタなどの

複数のメモリ階層を持つ CUDAを用いた LBMでは，単

一 GPU内でもデータ通信が頻繁に起こる．このため，グ

ローバルメモリ，シェアードメモリ，レジスタ間のデータ

通信を削減することで LBMをより高速化できると考えら

れる．単一 GPUによる CUDAのメモリ階層を利用して

テンポラルブロッキングを行った報告の 1つに，ポアソン

方程式を用いた文献 [9]があり，高い効果が得られること

が報告されている．LBMにおいてもテンポラルブロッキ

ングを適用することで，単一GPUにおよる CUDAにおい

て高速化が見込めると考えられる．

単一 GPU内での複数のメモリ階層においてデータ通信

を削減するために，LBMの計算における実行メモリバンド

幅の効率化を行いワープの単位でデータに効率良くアクセ

スできるようにデータレイアウトを工夫する手法 [10]や，

並進と衝突演算のカーネルをまとめる手法 [11]などが提案

されている．これらの手法は，単一ステップにおける効率

化を図るものであるため，テンポラルブロッキングを利用

することで LBMをさらに高速化できると考えられる．こ

れらをふまえ本論文では，LBMに対し単一 GPU内のメ

モリ階層それぞれにテンポラルブロッキングを適用する．

シェアードメモリの階層を用いるテンポラルブロッキング

手法は，スレッドブロック内で計算に必要なデータをシェ

アードメモリへ格納する．スレッドブロック内の各スレッ

ドは，シェアードメモリに毎ステップデータアクセスを行

い計算する．このため，本手法は，1格子点あたりの計算

に必要なデータ量が多いため，シェアードメモリに格納可

能な格子点数と起動可能なスレッド数の制限により，テン

ポラルブロッキングの段数を増やすことが難しい．一方，

テンポラルブロッキングの段数を増やすことで，各スレッ

ドが占有可能なレジスタ数を多くすることができる．この

ため，シェアードメモリとレジスタを用いて階層的にテン

ポラルブロッキングを行うことで高速化が期待できる．

レジスタの階層を用いるテンポラルブロッキング手法

は，シェアードメモリの階層を利用する手法に加え，各ス

レッドが，複数段計算するために必要なデータをレジスタ

に格納し，レジスタのデータのみを用いて複数段計算する．

このため，シェアードメモリへのアクセス回数が減少し，

スレッド間の同期処理も削減でき，計算の高速化が期待で

きる．また，CUDAの最小の処理単位である各レジスタ

は，ワープと呼ばれる 32スレッドが同時に演算を行うと

いうハードウェア的特性がある．ワープ内のスレッドは，

32のスレッドがつねに同期しながら処理を実行する．こ

のため，ワープ内のスレッドどうしでレジスタの内容を交

換や参照ができるワープシャッフル（WS：Warp Shuffle）

を用いる．WSを用いることで，スレッド間でのデータの

やり取りが可能になり，データの再利用をすることで冗長

な演算を削減できる．

2. CUDAを用いた格子ボルツマン法

格子ボルツマン法は，解析領域を離散化して格子点とし

て扱う．格子ボルツマン法における各格子点の計算は，離

散化方式に BGKモデルが用いられ，2次元 9速度モデル

（D2Q9）や 3次元 19速度モデル（D3Q19）モデル [12]によ

る解析が行われている [13], [14]．BGKモデルは，各格子

点の計算に周囲の格子点の情報を用いるため，解析領域の

サイズが大きくなるほど解析に時間がかかる．このため，

CUDAによる高い並列性能を利用した格子ボルツマン法の

高速化が行われている [2], [3], [4], [5]．以下では，CUDA

のアーキテクチャと CUDAを用いた D2Q9モデルによる

格子ボルツマン法の計算手順について述べる．

2.1 CUDA

CUDAは，NVIDIA社のGPUを効率良く動作させるた

めに開発された並列コンピューティングアーキテクチャで
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図 1 CUDA プログラミングモデル

Fig. 1 CUDA programing model.

ある．図 1に，CUDAのプログラミングモデルを示す．図

中の矢印はデータ転送を表す．図 1 に示すように，CUDA

はスレッド階層とメモリ階層の 2 つの階層から構成され

る．また，スレッドブロック間でデータを共有するために

は，スレッドブロックの外側の階層にあるグローバルメモ

リを介する必要がある．このため，グローバルメモリのア

クセス回数を削減して計算を高速化するには，スレッドブ

ロックに局所性の高い計算を割り当てることでメモリアク

セスコストを低くする必要がある [6]．また，GPUは，多

くのスレッドを起動するために，Pascal世代の GPUでは

約 14 MB相当の多数のレジスタを搭載する．このレジスタ

を GPU内の全スレッドが共有して用いるため，各スレッ

ドが占有するレジスタ数によって同時に起動できるスレッ

ド数が制限される．CUDAプログラミングでは，各スレッ

ドがレジスタを多く用いるか少なく用いるかは，プログラ

マが決定できる．

2.2 CUDAを用いた格子ボルツマン法

格子ボルツマン法は，解析領域を等間隔な格子で離散化

し，タイムステップごとに格子上にある粒子の衝突と並進

を解析する．本手法では，離散化方法に D2Q9を用いる場

合の各タイムステップの粒子の分布状態 fiを式 (1)の格子

ボルツマン方程式で表す．

fi(x + ci, t + 1) = fi(x, t) + Ω̂i[fi(x, t)](i = 0, 1, · · · , 8)

(1)

式中の tはタイムステップ，xは位置ベクトル，ci は 9方

向の方向 iに向かう速度ベクトル，Ω̂i は衝突演算子であ

る．衝突演算子 Ω̂i には，一般的に BGK近似が用いられ

る [14]．BGK近似を用いると，衝突演算子 Ω̂i は，式 (2)

で表す．

Ω̂i[fi(x, t)] = −1
τ

[fi(x, t) − feq
i (x, t)](i = 0, 1, · · · , 8)

(2)

ここで，τ は緩和時間係数，feq
i は局所平衡分布関数であ

る．また，密度 ρ(x, t)，流速 u(x, t)は，それぞれ式 (3)，

式 (4)で表す．

ρ(x, t) =
∑

i

fi(x, t) (3)

図 2 D2Q9 モデル

Fig. 2 D2Q9 model.

u(x, t) =
1

ρ(x, t)

∑
i

cifi(x, t) (4)

図 2 に D2Q9モデルを示す．図中の点線は格子を，格子

内の矢印は方向 iに向かう速度ベクトル ci を表す．図の

ように，ci は，方向 0ならば c0 = (0, 0, 0)，方向 1ならば

c1 = (1, 0, 0)，方向 2ならば c2 = (−1, 0, 0)となる．D2Q9

モデルの局所平衡分布関数 feq
i は，式 (5)に示す重み係数

ωi を用いて，式 (6)のように表す．

ωi =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎩

4
9

(i = 0)

1
9

(1 ≤ i ≤ 4)

1
36

(5 ≤ i ≤ 8)

(5)

feq
i (x, t) = ωiρ(x, t)

[
1 − 1.5u2(x, t)

+3ciu(x, t) + 4.5(ciu(x, t))2
]

(6)

格子ボルツマン法は，これらの計算式を各格子点でそれぞ

れ計算するため並列性が高い．

CUDAを用いた格子ボルツマン法は，階層的なメモリ

構造を効率良く用いるために，解析領域をブロック分割し

て各スレッドブロックに計算領域を割り当て計算する．ス

レッドブロックは，割り当てられた計算領域をシェアード

メモリに書き込み 1ステップ分計算し，結果をグローバル

メモリに書き戻す．本手法は，シェアードメモリを用いる

ことで空間的局所性が得られるが，毎時間ステップごとに

グローバルメモリへアクセスするため，メモリアクセスコ

ストが高い．

3. メモリアクセスコストを削減するテンポラ
ルブロッキング手法

提案手法は，CUDAの各メモリ階層においてテンポラ

ルブロッキングを適用することで LBM を高速化する．

CUDAを用いた LBMを高速化するために，シェアードメ

モリを用いたテンポラルブロッキング（STB），レジスタを

用いたテンポラルブロッキング（SRTB），および，SRTB

にWSを用いた最適化を行う．提案手法のテンポラルブ

ロッキングのフローチャートを図 3 に示す．本例は，STB

の段数が ts段，SRTBの段数が tr段における例を示してお

り，図中の timestepsはシミュレーション時間，tsはシェ

c© 2018 Information Processing Society of Japan 3
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図 3 RTB のループ段数 ts，SRTB のループ段数 tr によるテンポ

ラルブロッキングのフローチャート

Fig. 3 Flowchart of RTB ts-stages and SRTB tr-stages.

アードメモリのテンポラルブロッキング段数，tr はレジ

スタのテンポラルブロッキング段数を格納する．提案手法

は，CPU上で解析時間を timestepsで制御し，GPU上で

LBMの衝突並進を計算する．LBMの衝突並進演算を行う

CUDAカーネルは，STBループと RTBループの 2重ルー

プで構成される．STBループは，シェアードメモリのテン

ポラルブロッキングの段数分ループする．また，RTBルー

プは，レジスタのテンポラルブロッキングの段数分ループ

する．このため，本例における tr = 1のときは，STBの

動作となる．各スレッドが割り当てられた格子点における

衝突並進は，RTBループ中で計算する．STBループで各

スレッドに割り当てられる計算に必要なデータは，グロー

バルメモリから読み込むため，STBループの外で一度のみ

シェアードメモリへ格納する．これにより，グローバルメ

モリへのメモリアクセスコストが削減できる．RTBループ

で各スレッドが割り当てられた格子点の計算に必要なデー

タは，シェアードメモリからロードするため，RTBルー

プの外でレジスタにデータを格納する．これにより，RTB

ループ内では STBループで必要になる同期処理を行うこ

となく複数段の計算が可能となる．また，各格子点の衝突

並進演算を行う RTBループの段数 trは，シェアードメモ

リのテンポラルブロッキングの段数 tsを超える段数を指

定すると袖領域のデータがないため指定できない．このた

め，各テンポラルブロッキングの段数の指定は tr ≤ tsと

なる．

以下では，STB，SRTBについて述べ，さらに SRTBに

よる冗長な計算を削減する手法について述べる．

図 4 テンポラルブロッキングの例

Fig. 4 An example of temporal brocking.

図 5 STB によるテンポラルブロッキング 2 段の計算例

Fig. 5 An example of 2-stages calculation by STB.

3.1 シェアードメモリを用いたテンポラルブロッキング

手法

シェアードメモリを用いたテンポラルブロッキングは，

複数時間ステップの計算に必要なデータをシェアードメモ

リに格納することで空間的局所性を高める手法である [15]．

図 4 に，複数のステップを計算するテンポラルブロッキ

ングの例を示す．図中の四角は解析領域を離散化した格子

点である．本例は，赤色の領域を 2ステップ先まで更新す

る．本論文では，更新するステップ数を段数と呼ぶ．図 4

の赤色の領域を 2段更新するために，赤色だけでなく青色

と黒の領域をメモリに格納する．1段目は黒色の領域を用

いて赤と青色の領域を計算し，2段目は青色の領域を用い

て赤色の領域を計算する．

本手法は，ブロック分割した領域よりも広い領域を低レ

イテンシでアクセスできるシェアードメモリに格納する．

図 5 に，解析領域をシェアードメモリに割り当ててテンポ

ラルブロッキングにより計算する処理の流れを示す．本手

法は，まず，ステップごとに結果を格納する領域を切り替

える必要があるため，シェアードメモリに 2個のバッファ

領域を確保する．次に，スレッドブロックは，グローバル

メモリから計算に必要な袖領域を含む格子点データをシェ

アードメモリのバッファ領域 1 に格納する．割り当てる

際に更新される要素は，グローバルメモリ上でハッチング

されているエリアである．次に，シェアードメモリのバッ

ファ領域 1からレジスタに格子点データをロードし，レジ

スタ上で格子点データを更新する．このとき，他のスレッ

c© 2018 Information Processing Society of Japan 4
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図 6 SRTB によるテンポラルブロッキング 2 段の計算例

Fig. 6 An example of 2-stages calculation by SRTB.

ドがシェアードメモリのバッファ領域 1からデータを読み

込むことがあるため，更新が終了するとシェアードメモリ

のバッファ領域 2へ更新したデータを格納する．次の時間

ステップでは，シェアードメモリのバッファ領域 2のデー

タをレジスタにロードして格子点情報を計算し，計算が終

了すると更新データをシェアードメモリのバッファ領域 1

へ格納する．本手法は，テンポラルブロッキングの段数が

多くなるほどシェアードメモリへのアクセスを繰り返すた

め，メモリアクセス遅延が発生する．

3.2 レジスタを用いたテンポラルブロッキング手法

シェアードメモリのアクセス遅延を最小限にするために，

シェアードメモリ上で行われるテンポラルブロッキングを

レジスタ上で行う．本手法は，各スレッドブロックで用い

るシェアードメモリへのアクセスは計算カーネルの初回の

み行い，各スレッドが計算に必要なデータをそれぞれレジ

スタに格納する．このため，本手法は，シェアードメモリ

による手法よりも多くのレジスタを必要とする．図 6 に，

提案手法で 2段のテンポラルブロッキングを計算する流れ

を示す．レジスタを用いたテンポラルブロッキングは，ま

ず，初回のグローバルメモリから分割された領域データを

シェアードメモリ上に袖領域を含めてロードする．次に，

レジスタ上でテンポラルブロッキングを行うために，レジ

スタ上にバッファ領域 1と 2を確保する．各スレッドが計

算するレジスタのデータは，他のスレッド間で参照，格納

ができないため，各スレッドは自身が計算する領域のデー

タを自身が操作できるレジスタにすべて格納する．各ス

レッドは，レジスタ上のバッファ領域 1のデータを用いて

1段目を計算し，1段目の計算結果をバッファ領域 2に格

納し，バッファ領域 2を用いて 2段目を計算する．2段目

の計算が完了したら，グローバルメモリへ自身の計算した

領域のデータを格納する．これにより，時間ステップが進

む際に他のスレッドの計算結果を参照せずに計算可能であ

り，同期コストも削減できる．

図 7 シャッフル命令の例

Fig. 7 An example of shuffle instruction.

3.3 Warp Shuffleを用いた SRTB

SRTBは，各レジスタが計算に必要なデータをすべて保

持するため，スレッド間でのデータのやり取りが発生せず，

シェアードメモリのアクセスや同期処理が起こらないとい

う特徴がある．しかし，各スレッドどうしでは，自身の更

新する領域だけでなく袖領域も計算する必要があるため，

隣り合う格子点を計算するスレッドどうしが同一の計算を

実行する．そこで，スレッドブロック内の各スレッドは，

32スレッドがワープと呼ばれる処理単位で実行され，ワー

プ内の実行は必ず同期するというハードウェア的特性を利

用する．各スレッドは，RTBの各イタレーションで自身

が計算した局所平衡分布関数の値をワープ内の他のスレッ

ドにブロードキャストすることで，計算回数が削減でき

る．他のスレッドが計算した結果を同一ワープ内でブロー

ドキャストできる機能に，WSがある．図 7 に，シャッ

フル命令の例を示す．図に示すように，WSは，同一ワー

プ内の各スレッドがレジスタ上で管理するデータを他のス

レッドがシェアードメモリを介さずに参照することで，レ

ジスタ使用量とメモリアクセスコストを削減できる．ただ

し，WSは 1次元配列で連続した並びであることが必須で

あるため，メモリが連続に格納されている方向ベクトルの

データに対してWSを適用する．提案手法による実装は，

各方向ベクトルはそれぞれ異なる配列で保持する．このた

め，WSの適用は，メモリアドレスが連続となる図 2 中の

f1，f3 の計算に対して行う．また，32ワープの壁側にあ

るデータは，同一ワープ内で使われることはないので，そ

のまま計算結果を破棄する．

4. 評価

GPUを用いた格子ボルツマン法に対するレジスタを用

いたテンポラルブロッキングの有効性を確認するために，

2次元ポアズイユ流れ [16]を解析する．評価環境は，CPU

が Intel Xeon E5-2687W，GPUがTitan X Pascalである．

表 1 に，評価環境の構成を示す．本評価で解析するポアズ

イユ流れのモデルは，D2Q9モデルで一辺 320格子に離散

化し，解析領域の上下の境界条件を bounce-back条件 [17]，

解析領域の左右の境界条件を周期境界条件とする．また，

評価に用いたプログラムでは，各格子点のデータを x座標

優先で単精度の 1次元配列に格納する．
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表 1 評価環境

Table 1 The evaluation environment.

CPU Processor Intel Xeon E5-2687W

Memory 32GB

Processor Nvidia Titan X Pascal

Global Memory 12GB

Shared Memory 48 kB

GPU L1 cache 16 kB

L2 cache 3 MB

CUDA core 3584

CUDA Version CUDA 9.0

図 8 実行時間

Fig. 8 Execute time.

4.1 STBと SRTBの実行時間の評価

テンポラルブロッキングに対してレジスタを利用する有

効性を確認するために，シェアードメモリを用いたテンポ

ラルブロッキングとレジスタを用いたテンポラルブロッキ

ングの実行時間を測定する．本評価では，レジスタを利用

した場合の効果を明確にするために，WSを用いずに実行

する．図 8 に，シェアードメモリとレジスタを用いたテ

ンポラルブロッキング段数とブロック数によるポアズイユ

流れの実行時間を示す．図中では，シェアードメモリのテ

ンポラルブロッキングが n段，レジスタのテンポラルブ

ロッキングがm段の手法を snrmtbと表記する．つまり，

s2r1tbは，シェアードメモリ上で 2段，レジスタ上で 1段

のテンポラルブロッキングを行うことを表す．また，レジ

スタを用いないシェアードメモリのテンポラルブロッキン

グの段数での表記は，レジスタ段数をすべて 0とする．つ

まり，s0r0tbはテンポラルブロッキングを適用しない手法

を表す．

本評価の測定条件では，nの設定を 8以上にするとシェ

アードメモリの容量不足により実行不能となる．同様に，

s4r0tb，s8r0tb，s2r1tb，s4r1tb，s8r1tbも実行不能である

ため，図中では測定結果を空欄とする．

図 8 より，すべてのブロックサイズの条件においてテン

ポラルブロッキング段数が増加するごとに，処理時間が短

縮することが分かる．ブロックサイズ 10×10のとき，シェ

アードメモリを用いた s8r0tbは，テンポラルブロッキング

を適用していない s0r0tbに対して，最も高い約 7.36倍の

高速化が得られることが確認できた．これは，グローバル

表 2 メモリアクセスのストールの割合（%）

Table 2 Ratio of stall of memory access (%).

ストールの割合

s0r0tb 6.0

s8r0tb 0.3

図 9 アクティブブロック数

Fig. 9 Number of active blocks.

メモリへのアクセスコストが減少したことや，アクティブ

ブロック数を複数起動することによる，グローバルメモリ

やシェアードメモリのアクセス時間隠蔽の効果であると考

えられる．

メモリアクセスの隠蔽による効果を確認するために，

NVVP [18]を用いて s8r0tbと s0r0tbにおいて全体の処理

時間に占めるメモリ操作に要した割合とアクティブブロッ

ク数を測定を調査する．まず，表 2 に，処理時間に占め

るメモリアクセスのストールの割合を示す．表 2 より，

s8r0tbと s0r0tbにおける全体の処理時間に占めるメモリ

アクセスのストールの割合が s0r0tbが約 6%，s8r0tbが約

0.4%であることが確認できる．これは，メモリアクセスコ

ストの低いシェアードメモリ上で複数ステップの計算を行

い，グローバルメモリへのアクセスが削減できたことによ

る効果であることが分かる．次に，図 9 に，各手法にお

けるアクティブブロック数を測定した結果を示す．図 9 よ

り，s0r0tbにおけるアクティブブロック数が最も多く，段

数が増加するとアクティブブロック数が減少することが分

かる．また，図 8 において，高速な手法ほどアクティブブ

ロック数が低いことが分かる．通常，CUDAは，高いメモ

リアクセスコストを隠蔽して処理を高速化するために，多

くのアクティブスレッドブロック数を確保することが重要

である．しかし，LBMは，格子計算の中でも特に計算に必

要なメモリのコストが高いメモリバウンドな手法である．

このため，テンポラルブロッキング段数を増やすとスレッ

ドブロックが計算に必要とするデータ量が多くなり，アク

ティブブロック数が減少したといえる．アクティブスレッ

ド数が低いにもかかわらず高速化した要因は，メモリアク

セスにかかる割合と計算の割合が関係すると考えられる．

そこで，s8r0tbと s8r1tbの計算の割合と，メモリアクセス

による処理のストールの割合を NVVPで測定する．表 3

に，NVVPで測定した結果を示す．表 3 より，s8r1tbの
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表 3 計算とメモリアクセスの割合（%）

Table 3 Ratio of calclate and memory access (%).

計算の割合 メモリアクセスの割合

s8r0tb 70 3.0

s8r1tb 80 1.0

図 10 WS を適用したテンポラルブロッキング n 段の実行時間

Fig. 10 Execute time of n-stages temporal blocking using WS.

計算の割合約 80%，メモリアクセスの割合が約 1%である

のに対し，s8r0tbの計算の割合は約 70%，メモリアクセス

の割合が約 3%である．このため，メモリアクセスにかか

る時間を減らし計算の割合が増加したことで，計算が高速

化できたと考えられる．

4.2 WSを用いたテンポラルブロッキングの実行時間の

評価

レジスタを用いたテンポラルブロッキングにおいてWS

を用いたテンポラルブロッキングの有効性を評価するため

に，WSを用いた手法と用いていない手法の実行時間を測

定する．WSを用いた SRTBは，スレッドブロックサイズ

10× 10，テンポラルブロッキング 8段は，レジスタ容量が

不足するため実行できなかった．このため，評価は，スレッ

ドブロックサイズ 10× 10，かつ壁を含めて warpサイズで

ある 32スレッドで割り切れるサイズである段数 3として

条件を設定する．また，本条件より段数が増加したときの

効果を明確にするために，スレッドブロックサイズ 8 × 8，

段数 4の条件も設定して実行時間を測定する．図 10 に，

WSを用いた手法と用いていない手法の実行時間を示す．

図中の横軸は，先に述べた 2条件であり，縦軸は実行時間

である．図 10 より，WS命令を用いた手法は，レジスタの

みを用いた手法と比べ，スレッドブロックサイズ 8× 8，テ

ンポラルブロッキング段数 4のとき，処理時間が約 1.008

倍となることが確認できた．低い高速化率となったのは，

本手法が，並進衝突計算時の局所平衡分布関数のうち，f1

と f3 の値の交換のみWSを適用したためであると考えら

れる．また僅かながら高速化したのは，周囲のスレッドが

計算した局所平衡分布関数の値を参照することで計算回数

が削減できたためであると考えられる．そこで，計算コス

トの削減を確認するために実行した命令数を NVVPを用

いて測定する．表 4 に，ブロックサイズ 8× 8のときに各

表 4 演算回数の削減率

Table 4 Reduced ratio of number of operations.

TB サイズ WS 有 WS 無 削減率 (%)

8 × 8 199,738,424 227,726,168 12.29

手法が実行した命令数を示す．評価の結果，WSを用いた

snrmtbwsは，WSを用いていない snrmtbに比べて実行

した命令数が約 12%削減することが確認できた．これは，

WSにより計算回数が削減できたため，僅かに計算を高速

化できたと確認できる．

5. おわりに

本論文では，CUDAを用いた格子ボルツマン法を高速化

するために，シェアードメモリ，レジスタ上でテンポラル

ブロッキングを適用する手法について提案した．評価の結

果，シェアードメモリを用いた s8r0tb手法は，s0r0tb手法

に比べて最大約 7.36倍の高速化を得ることが確認できた．

また，レジスタ使用を最適化し，レジスタの使用量と計算

回数を削減するためにWSを用いた手法を実装し，評価し

た．評価の結果，ワープシャッフルを用いた手法は，ワー

プシャッフルを用いない手法に比べ，計算回数を約 12%削

減することが確認できた．今後の課題として，自由空間で

はない複雑な形状を有する実問題へ適用や，マルチ GPU

時に CPU-GPU間，GPU内のメモリ階層にそれぞれテン

ポラルブロッキングを適用，3次元問題への拡張性の検討，

他のステンシル計算への応用などがあげられる．
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