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概要：近年，HPC 分野では様々な並列計算機が登場しており，効率的にプログラムの並列

化をする手法が検討されている．特に GPU の利用には専用開発環境 CUDA を用いる必要

があるため開発の敷居が高いとされていたが，ディレクティブを記述するだけで GPU が利

用可能となる OpenACC が登場した．しかしながら，OpenACC は発展途上の手法であり

CUDA での実装や他の並列計算機との比較研究が少ない．本研究の目的は，連立一次方程

式ソルバーの 1つである共役勾配法のカーネルコードを OpenACC を用いて並列化した際

の実行性能を各環境で評価することである．評価には共役勾配法のカーネルコードに対して

OpenACC, OpenMP, CUDA を適用し, Xeon (Skylake), GPU (P100), FX100 環境を用い

て実行性能の比較を行う. 結果，FX100 に対し OpenACC を用いた P100 の実行性能は 3.6

倍以上の高速化を達成した.
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1. 序論

工学的, 物理的現象を定式化すると偏微分方程式

の初期値境界値問題が得られ, 差分法や有限要素法

を用いて離散化すると大規模な連立一次方程式を

解くことに帰着する. 多くの数値シミュレーショ

ンでは連立一次方程式の求解に時間を要するため,

求解の高速化が求められている. 近年では連立一

次方程式ソルバーを様々なアーキテクチャに実装

し, 求解の高速化を図る研究がされている [1], [2].

GPU を用いることで連立一次方程式の求解の

高速化が期待できる. GPU 向けアプリケーション

の開発には CUDA と呼ばれる開発環境を用いる
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のが主流である. しかしながら, CUDA を用いる

場合は利用者に対象 GPU のアーキテクチャを考

慮した並列計算プログラミングや最新 GPU アー

キテクチャが登場するたびにソースコード最適化

が必要になるなどの課題がある. 同課題の解決方

法として OpenACC が注目されている [3].

OpenACC は近年登場した GPU 向け API であ

り, コンパイラ・ディレクティブやランタイム・ラ

イブラリ, 環境変数を提供する. ユーザがディレク

ティブとディレクティブに付随する節 (clause) を

既存のコードに追加すると, コンパイラが自動的

に GPU 向けのコードを生成する. また, コンパイ

ラによってはコンパイルオプションで CPU 向け

に並列化したコードを生成することも可能であり,

ソースコードの移植性及び保守性も高い.

本研究の目的は, 連立一次方程式の解法の 1つ

である共役勾配 (Conjugate Gradient, CG) 法の

第59回プログラミング・シンポジウム 2018.1.19-21

185



カーネルコードに対し, OpenACC を適用した際

の実行性能の比較をすることである. CPU 向け

OpenACC は OpenMP, GPU 向け OpenACC は

CUDAと実行性能を比較する. また,同 OpenACC

の実行性能と JAXA Supercomputer System Gen-

eration 2 (JSS2) の計算機の実行性能を比較する.

2. 共役勾配法のカーネルコード

工学的, 物理的現象から得られる連立一次方程

式の係数行列は零要素を多く含む疎行列になるこ

とが極めて多い. 一般的に同分野の連立一次方程

式に対しては前処理付き Krylov 部分空間解法が

広く利用される. 共役勾配法は Krylov 部分空間解

法の一種であり, 連立一次方程式の係数行列が正

定値対象行列の場合によく利用される.

共役勾配法のアルゴリズムを図 1 に示す [4]. 共

役勾配法のアルゴリズムはベクトル同士の加算演

算, 内積, 行列ベクトル積で構成されており, 並列

化がしやすいという特徴がある. また, 共役勾配法

の主要な演算は行列ベクトル積であり, 係数行列

の非零要素のみを効率的にメモリに格納及び計算

することで, 演算量とメモリ容量の削減が可能で

ある. 疎行列の格納形式として Compressed Row

Storage (CRS) 形式や Ellpack-Itpack (ELL) 形式

がよく利用される. CRS 形式の行列格納形式を図

2, ELL 形式の行列格納形式を図 3 に示す [5]. な

お, 同疎行列の格納形式を用いた場合の疎行列ベ

クトル積の計算方法は後述する.

本研究では上述のベクトル同士の加算演算, 内

積, 密行列ベクトル積, CRS 形式の疎行列ベクト

ル積, ELL 形式の疎行列ベクトル積を共役勾配法

のカーネルコードと呼称する. 本カーネルコード

を十分に最適化することで, 共役勾配法において

も十分な実行性能を確立できると考えている.

3. C++ に対する OpenACC の適用

OpenACC は C/C++ や Fortran のプログ

ラムに対して OpenMP の様にディレクティブ

(#pragma acc kernels) を記述することでコンパ

イラに GPU 化したコードや CPU でマルチコア

化したコードを生成させる. 本研究では C++ の

Let x0 be an initial guess.

r0 = b−Ax0

p0 = r0

for k = 0, 1, · · · , until ∥rk∥2/∥b∥2 ≤ ε do

αk =
(rk, rk)

(pk, Apk)
xk+1 = xk + αkpk

rk+1 = rk − αkApk

βk =
(rk+1, rk+1)

(rk, rk)
pk+1 = rk+1 + βkpk

end for

図 1 共役勾配 (CG) 法のアルゴリズム．

図 2 CRS 形式の格納例. ただし, mat は行列の非零要素

を格納する配列, col は非零要素の列番号を格納す

る配列, row は各行の先頭非零要素の位置を格納す

る配列であり, row の最後の要素には行列の非零要

素数を格納する.

図 3 ELL 形式の格納例. ただし, m は 1 行に含まれる最

大非零要素数, mat は行列の非零要素を格納する配

列, col は非零要素数の列番号を格納する配列とす

る. また, * はパディングデータである.
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void axpy(std::vector<double> & ret,

double const alpha,

std::vector<double> const& x,

std::vector<double> const& y){

auto const n = ret.size();

# pragma acc kernels

for(decltype(ret.size()) i=0; i<n; ++i){

ret[i] = alpha * x[i] + y[i];

}

}

図 4 std::vector を用いたベクトル同士の加算プログラ

ムに対する OpenACC の適用例. 本例は PGI コン

パイラ 17.10 の OpenACC では並列化できない.

プログラムに対して OpenACCの適用を検討する.

一般的に C++ のプログラムでは std::vector

などの Standard Template Library (STL) のコン

テナクラスやユーザー定義のクラスを多用したプ

ログラムが極めて多い. std::vector を用いたベ

クトル同士の加算プログラムに対して OpenACC

を適用した例を図 4 に示す. しかしながら, 本例は

PGI コンパイラ 17.10 の C++ OpenACC では派

生クラスのメンバ変数を含めたデータを GPU に

代入する full deep copy が未サポートであるため

並列化することができない [6].

上述の課題はメンバ変数をローカル変数に代入

することで回避が可能である. std::vector にお

いては C++11 から data メンバ関数が追加され,

同メンバ関数を利用することでローカル変数に代

入が可能となる. しかしながら, 代入するメンバ変

数がポインタ変数の場合は restrict 修飾子を

用いて変数の依存関係を明示的にコンパイラに指

定しないと並列化が促進されない.

GPU の利用を考慮する場合, #pragma acc

kernels だけでは該当コードが呼ばれるたびに

メインメモリから GPU のデバイスメモリにデー

タ転送が発生する可能性がある. data 構文を用い

ることでデータ転送を制御することができるため

実行性能が向上する可能性がある.

上述の最適化を適用したベクトル同士の加算例

を図 5, 内積プログラム例を図 6, 密行列ベクトル

積のプログラム例を図 7, CRS 形式の疎行列ベク

void kernel(int const n,

double * __restrict__ ret,

double const alpha,

double const* __restrict__ x,

double const* __restrict__ y){

#if defined (_OPENMP)

# pragma omp parallel for

# if defined (__FUJITSU) && dedined (__sparc)

# pragma loop xfill

# endif

#elif defined (_OPENACC)

# pragma acc kernels present(ret, x, y)

#endif

for(int i=0; i<n; ++i){

ret[i] = alpha * x[i] + y[i];

}

}

void axpy(std::vector<double> & ret,

double const alpha,

std::vector<double> const& x,

std::vector<double> const& y){

auto const n = ret.size();

auto const px = x.data();

auto const py = y.data();

auto pz = z.data();

// host to device

#pragma enter data copyin(px[0:n])

#pragma enter data copyin(py[0:n])

#pragma enter data copyin(pz[0:n])

kernel(n, pz, alpha, px, py);

// device to host

#pragma acc exit data copyout(pz[0:n])

}

図 5 最適化後のベクトル同士の加算の例. ただし, n はベ

クトルの要素数, ret は計算結果を格納するベクト

ル, alpha は演算対象スカラ変数, x と y は演算対

象のベクトルとする.

トル積のプログラム例を図 8, ELL 形式の疎行列

ベクトル積のプログラム例を図 9 にそれぞれ示

す. また, 同プログラムは上述の最適化に加えて

OpenMP を用いた並列化手法も記述している.
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double kernel(int const n,

double const* __restrict__ x,

double const* __restrict__ y){

double sum = 0;

#if defined (_OPENMP)

# pragma omp parallel for reduction(+: sum)

#elif defined (_OPENACC)

# pragma acc present(x, y)

#endif

for(int i=0; i<n; ++i){

sum += x[i] * y[i];

}

return sum;

}

double dot(std::vector<double> const& x,

std::vector<double> const& y){

auto const n = x.size();

auto const px = x.data();

auto const py = y.data();

#pragma enter data copyin(px[0:n])

#pragma enter data copyin(py[0:n])

auto ret = kernel(n, px, py);

return ret;

}

図 6 最適化後の内積の例. ただし, n はベクトルの要素

数, x と y は演算対象のベクトルとする.

void kernel(int const n, int const m,

double * __restrict__ ret,

double const* __restrict__ mat,

double const* __restrict__ vec){

#if defined (_OPENMP)

# pragma omp parallel for

#elif defined (_OPENACC)

# pragma acc kernels present(ret, mat, vec)

#endif

for(int i=0; i<n; i+=2){ // outerloop unrolling

double tmp0 = 0.0, tmp1 = 0.0;

for(int j=0; j<m; ++j){

tmp0 += mat[(i )*m + j] * vec[j];

tmp1 += mat[(i+1)*m + j] * vec[j];

}

ret[i ] = tmp0;

ret[i+1] = tmp1;

}

// remainder loop is omitted

}

void gemv(std::vector<double> & ret,

std::vector<double> const& mat,

std::vector<double> const& vec){

auto const n = ret.size();

auto const m = vec.size();

auto pret = ret.data();

auto const pmat = mat.data();

auto const pvec = vec.data();

#pragma enter data copyin(pret[0:n])

#pragma enter data copyin(pmat[0:n*m])

#pragma enter data copyin(pvec[0:n])

kernel(n, m, pret, pmat, pvec);

#pragma acc exit data copyout(pret[0:n])

}

図 7 最適化後の密行列ベクトル積の例. ただし, n と m は

行列の行数と列数, ret は計算結果を格納するベクト

ル, mat は行列の要素を格納する配列, vec は演算対

象のベクトルとする. また, 本コードには Outerloop

Unrolling を明示的に適用している.
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void kernel(int const n,

double * __restrict__ ret,

double const* __restrict__ mat,

int const* __restrict__ col,

int const* __restrict__ row,

double const* __restrict__ vec){

#if defined (_OPENMP)

# pragma omp parallel for

#elif defined (_OPENACC)

# pragma acc kernels present(ret,mat,col,row,vec)

#endif

for(int i=0; i<n; ++i){

double tmp = 0.0;

for(int j=row[i], end=row[i+1]; j<end; ++j){

tmp += mat[j] * vec[ col[j] ];

}

ret[i] = tmp;

}

}

void crs_spmv(std::vector<double> & ret,

std::vector<double> const& mat,

std::vector<int> const& col,

std::vector<int> const& row,

std::vector<double> const& vec){

auto const n = ret.size();

auto pret = ret.data();

auto const pmat = mat.data();

auto const pcol = col.data();

auto const prow = row.data();

auto const pvec = vec.data();

#pragma enter data copyin(pret[0:n])

#pragma enter data copyin(pmat[0:mat.size()])

#pragma enter data copyin(pcol[0:col.size()])

#pragma enter data copyin(prow[0:row.size()])

#pragma enter data copyin(pvec[0:n])

kernel(n, pret, pmat, pcol, prow, pvec);

#pragma acc exit data copyout(pret[0:n])

}

図 8 最適化後の CRS 形式を用いた疎行列ベクトル積の

例. ただし, n は行列の次元数, ret は計算結果を格

納するベクトル, mat は行列の非零要素を格納する配

列, col は非零要素の列番号を格納する配列, row は

各行の先頭非零要素の位置を格納する配列, vec は

演算対象のベクトルとする.

void kernel(int const n, int const m,

double * __restrict__ ret,

double const* __restrict__ mat,

int const* __restrict__ col,

double const* __restrict__ vec){

#if defined (_OPENMP)

# pragma omp parallel for

#elif defined (_OPENACC)

# pragma acc kernels present(ret)

#endif

for(int i=0; i<n; ++i) ret[i] = 0;

#if defined (_OPENMP)

# pragma omp paralel

{

#elif defined (_OPENACC)

# pragma acc kernels present(ret, mat, col, vec)

#endif

for(int j=0; j<m; ++j){

#if defined (_OPENMP)

# pragma omp for

#endif

for(int i=0; i<n; ++i){

int const jn = j*n + i;

ret[i] += mat[jn] * vec[ col[jn] ];

}

#if defined (_OPENMP)

}

#endif

}

void ell_spmv(int const m,

std::vector<double> & ret,

std::vector<double> const& mat,

std::vector<int> const& col,

std::vector<double> const& vec){

auto const n = ret.size();

auto pret = ret.data();

auto const pmat = mat.data();

auto const pcol = col.data();

auto const pvec = vec.data();

#pragma enter data copyin(pret[0:n])

#pragma enter data copyin(pmat[0:mat.size()])

#pragma enter data copyin(pcol[0:col.size()])

#pragma enter data copyin(pvec[0:n])

kernel(n, m, pret, pmat, pcol, pvec);

#pragma acc exit data copyout(pret[0:n])

}

図 9 最適化後の ELL 形式を用いた疎行列ベクトル積の

例. ただし, n は行列の次元数, m は 1 行に含まれる

最大非零要素数, ret は計算結果を格納するベクト

ル, mat は行列の非零要素を格納する配列, col は非

零要素の列番号を格納する配列, vec は演算対象の

ベクトルとする.
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表 1 Skylake の計算機環境. ただし, CPU は OpenMP

と OpenACC で 72 スレッド用いて並列化する.

OS RHEL 7.3

Kernel 3.10.0

CPU Intel Xeon Gold 6150 x 2

CPU Memory DDR4 2600MHz 192 GB

GPU NVIDIA Tesla P100

GPU Memory HBM2 16 GB

Compiler PGI 17.10

Compile Option -std=c++11 -fast -mp

(OpenMP)

Compile Option -std=c++11 -fast -acc

(OpenACC for CPU) -ta=multicore

Compile Option -std=c++11 -fast -acc

(OpenACC for GPU) -ta=tesla,cc60

4. 数値実験

本研究では, 前述の共役勾配法のカーネルコー

ドに対し, 計算対象の問題規模を変化させた際の

実行性能の比較を行う. また, 評価に利用する計算

精度はいずれも倍精度とする.

ベクトル同士の加算演算, 内積, 密行列ベクトル

積の計算対象はすべて乱数で生成する. CRS 形式

と ELL 形式の疎行列ベクトル積で計算に利用す

る疎行列は対角要素の値を 2, 対角要素の両隣の要

素の値を 1とする三重対角行列とし, 演算対象の

ベクトルの要素は全て乱数で生成する.

4.1 OpenACC 向け最適化の有無による実行性

能比較

本節では, OpenACC向け最適化の有無による実

行性能の比較を行う. また, CPU 向け OpenACC

は OpenMP で記述したプログラムと実行性能を

比較し, GPU 向け OpenACC は CUDA で記述し

たプログラムと実行性能を比較する [7]. さらに,

我々が作成した CUDA のプログラムが十分に最

適化されているか判断するために CUDA の数値

計算ライブラリである cuBLAS 及び cuSPARSE

とも実行性能を比較する [8]. 本評価で利用する計

算機環境を表 1 に示す.

CPU におけるベクトル同士の加算演算の比較

結果を図 10, 内積の比較結果を図 11, 密行列ベク

トル積を図 12, CRS 形式の疎行列ベクトル積を図

13, ELL 形式の疎行列ベクトル積を図 14 に示す.

問題を大規模化させた際に, OpenACC 向け最適

化をすることでベクトル同士の加算演算は 5.3倍,

密行列ベクトル積は 17.7倍, CRS 形式の疎行列ベ

クトル積は 6.8倍, ELL 形式の疎行列ベクトル積

は 4倍の高速化に成功している. しかしながら, 内

積に関しては有意な差はみられない.

OpenMP を用いるよりも OpenACC を用いた

ほうがベクトル同士の加算演算は 5.5倍, 内積の比

較結果は 5.9倍, 密行列ベクトル積は 7倍, CRS 形

式の疎行列ベクトル積は 6.1倍, ELL 形式の疎行

列ベクトル積は 4.3倍高速である. 我々は CPU に

おいては OpenMP と OpenACC は同じ結果にな

ると考えていたが, PGI コンパイラにおいては両

実装が異なるのが原因と考えている.

GPU におけるベクトル同士の加算演算の比較

結果を図 15, 内積の比較結果を図 16, 密行列ベク

トル積を図 17, CRS 形式の疎行列ベクトル積を図

18, ELL 形式の疎行列ベクトル積を図 19 に示す.

OpenACC 向け最適化をすることで問題を大規模

化させた際に, ベクトル同士の加算演算は 3607倍,

密行列ベクトル積は 9455倍, CRS 形式の疎行列

ベクトル積は 7313倍, ELL 形式の疎行列ベクトル

積は 7156倍の高速化に成功している. CPU 同様

に内積に関しては有意な差はみられない.

最適化後の OpenACC よりも CUDA を用いる

ことで密行列ベクトル積は 1.2倍, ELL 形式の疎

行列ベクトル積は 1.36 倍の高速化結果が得られ

ている. cuBLAS 及び cuSPARSE を用いること

で内積も 1.2倍, CRS 形式の疎行列ベクトル積は

1.19倍の高速化に成功している. 以上より, GPU

における OpenACC は CUDA 環境を用いるより

も約 20%程度実行性能が劣るということがわかる.

また, 本ケースでは OpenACC を用いると CUDA

で作成したプログラムよりも利用できるメモリ領

域が半分以下となることがわかる. しかしながら,

OpenACC は前述の最適化をすればよいのに対し,

CUDA は 400行程度の新規ソースコード作成が必

要であり, 移植性や保守性を考慮すると CUDA は

OpenACC よりも開発コストが高い.
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図 10 CPU におけるベクトル同士の加算演算のソース

コード最適化有無による OpenMP と OpenACC

の計算時間の比較. ただし, 利用するスレッド数は

72 とする.
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図 11 CPU における内積のソースコード最適化有無によ

る OpenMP と OpenACC の計算時間の比較. た

だし, 利用するスレッド数は 72 とする.
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図 12 CPU における密行列ベクトル積のソースコード

最適化有無による OpenMP と OpenACC の計算

時間の比較. ただし, 利用するスレッド数は 72 と

する.
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図 13 CPU における CRS 形式の疎行列ベクトル積の

ソースコード最適化有無による OpenMP と Ope-

nACC の計算時間の比較. ただし, 利用するスレッ

ド数は 72 とする.

10-7

10-6

10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

101

100 101 102 103 104 105 106 107 108

E
xe

cu
tio

n 
T

im
e 

[s
ec

]

Number of Element

BEFORE-OpenMP
AFTER-OpenMP

BEFORE-OpenACC
AFTER-OpenACC

図 14 CPU における ELL 形式の疎行列ベクトル積の

ソースコード最適化有無による OpenMP と Ope-

nACC の計算時間の比較. ただし, 利用するスレッ

ド数は 72 とする.
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図 15 GPU におけるベクトル同士の加算演算のソース

コード最適化有無による OpenMP と OpenACC

の計算時間の比較. ただし, 利用するスレッド数は

72 とする.
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図 16 GPU における内積のソースコード最適化有無によ

る OpenMP と OpenACC の計算時間の比較. た

だし, 利用するスレッド数は 72 とする.
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図 17 GPU における密行列ベクトル積のソースコード

最適化有無による OpenMP と OpenACC の計算

時間の比較. ただし, 利用するスレッド数は 72 と

する.
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図 18 GPU における CRS 形式の疎行列ベクトル積の

ソースコード最適化有無による OpenMP と Ope-

nACC の計算時間の比較. ただし, 利用するスレッ

ド数は 72 とする.
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図 19 GPU における ELL 形式の疎行列ベクトル積の

ソースコード最適化有無による OpenMP と Ope-

nACC の計算時間の比較. ただし, 利用するスレッ

ド数は 72 とする.
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表 2 FX100 (SORA-MA) の計算機環境. ただし,

OpenMP で 32 スレッドを用いて並列化する.

OS XTC OS 2.1.1

Kernel 2.6.32

CPU SPARC64 XIfx 2.2 GHz

CPU Memory HMC 32 GB

Compiler Fujitsu GM-2.0.0-06 beta

Compile Option -std=c++11 -Xg -Kocl

-Kfast -Kopenmp

-Kprefetch sequential=soft

表 3 Ivy Bridge (SORA-PPi) の計算機環境. ただし,

OpenMP で 12 スレッドを用いて並列化する.

OS RHEL 6.7

Kernel 2.6.32

CPU Intel Xeon E5-2643 x 2

CPU Memory DDR3 1600MHz 64 GB

Compiler GCC 7.2.0

Compiler Option -std=c++11 -fopenmp

-Ofast -march=native

4.2 OpenACC 環境と JSS2 の実行性能比較

本節では前述の OpenACC 環境の結果と JAXA

で運用・稼働中のスーパーコンピュータ JSS2 の

計算機である FX100 (SORA-MA) と Ivy Bridge

(SORA-PPi) との実行性能の比較を行う. FX100

の計算機環境を表 2, Ivy Bridge の計算機環境を

表 3 に示す. 各計算機環境におけるソースコード

最適化後のベクトル同士の加算演算の比較結果を

図 20, 内積の比較結果を図 21, 密行列ベクトル積

の比較結果を図 22 に示す. また, CRS 形式の疎行

列ベクトル積の比較結果を図 23, ELL 形式の疎行

列ベクトル積の比較結果を図 24 に示す.

図 20 より, ベクトル同士の加算演算では問題を

大規模化させた際に Ivy Bridge と Skylake よりも

FX100 のほうが 2.3倍以上高速に計算が可能であ

る. また, FX100よりもOpenACCを用いて P100

を利用することで 4.1倍高速である.

図 21 より, 内積では問題を大規模化させた際に

FX100 が Ivy Bridge よりも 1.02 倍, Skylake よ

りも 1.2倍高速である. また, FX100 よりも Ope-

nACC を用いて P100 を利用することで 5.4倍高

速である.

図 22 より, 密行列ベクトル積では問題を大規

模化させた際に Ivy Bridge が FX100 よりも 1.04

倍, Skylake よりも 1.2 倍高速である. また, Ivy

Bridge よりもOpenACC を用いて P100 を利用す

ることで 4.4倍高速である.

図 23 より, CRS 形式の疎行列ベクトル積にお

いては問題を大規模化させた際に FX100 が Ivy

Bridge よりも 2.1 倍, Skylake よりも 1.6 倍高速

である. また, FX100 よりも OpenACC を用いて

P100 を利用することで 3.6倍高速である.

図 24 より, ELL 形式の疎行列ベクトル積にお

いては問題を大規模化させた際に FX100 が Ivy

Bridge よりも 1.8 倍, Skylake よりも 1.9 倍高速

である. また, FX100 よりも OpenACC を用いて

P100 を利用することで 6.7倍高速である.

5. 結論

本研究では PGIコンパイラ 17.10のC++ Ope-

nACC 向け最適化手法を確立し, 最適化の有無に

よる実行性能の評価を実施した. また, CPU 向け

OpenACCは OpenMPと実行性能を比較し, GPU

向け OpenACC は CUDA 環境と実行性能を比較

した. さらに, 同最適化結果を用いて JSS2 の計算

機である FX100 と Ivy Bridge と実行性能の比較

を行った. 本研究で得られた結論を以下に示す.

• 共役勾配法のカーネルコードに対して前述の
OpenACC向け最適化を用いることでCPUは

全ケースにおいて 4倍以上, GPUは 7000倍以

上の高速化に成功した. よって, クラスのメン

バ変数の取り出しや restrict 修飾子の付

与などのソースコード最適化が有効な手法で

あると考えられる. しかしながら, CUDA 環

境の実行性能と比較するとOpenACC は 20%

程度実行性能が劣るということがわかった.

• FX100 環境と OpenACC を用いた Skylake

環境と比較すると FX100 のほうが 1.2 倍程

度高速であることがわかった. しかしながら,

P100 環境の実行性能を比較すると 3.6倍以上

の高速化が可能であることがわかった.

以上より, OpenACC はソースコード最適化が

必要ではあるが, 共役勾配法のカーネルコードに

対し有効な手法であると云える.
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図 20 各計算機環境におけるソースコード最適化後の

ベクトル同士の加算の計算時間の比較. ただし,

OpenMP で FX100 は 32 スレッド, Ivy Bridge

は 12 スレッド使用する.
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図 21 各計算機環境におけるソースコード最適化後の内積

の計算時間の比較. ただし, OpenMP で FX100 は

32 スレッド, Ivy Bridge は 12 スレッド使用する.
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図 22 各計算機環境におけるソースコード最適化後の密行

列ベクトル積の計算時間の比較. ただし, OpenMP

で FX100 は 32 スレッド, Ivy Bridge は 12 ス

レッド使用する.
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図 23 各計算機環境におけるソースコード最適化後のCRS

形式の疎行列ベクトル積の計算時間の比較. ただし,

OpenMP で FX100 は 32 スレッド, Ivy Bridge

は 12 スレッド使用する.
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図 24 各計算機環境におけるソースコード最適化後の ELL

形式の疎行列ベクトル積の計算時間の比較. ただし,

OpenMP で FX100 は 32 スレッド, Ivy Bridge

は 12 スレッド使用する.
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