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SimulinkモデルからCPUとアクセラレータの
併用コードの作成手法

甲斐　琢朗1,a) 森　裕司2 枝廣　正人1

概要：Simulinkモデルはブロック図であるため，モデルレベルでの高速化手法としてこれまでタスク並列

化やパイプライン実行が知られていたが，画像処理や知能処理等のデータ並列処理はモデルのグラフ解析

では高速化されなかった．本研究では Simulinkモデルからデータ並列化を行うための手法を提案する．今

回はデータ並列を行う環境として OpenVXと OpenCLを採用した．提案手法を用いて評価を行ったとこ

ろ，最大 117倍ほどの高速化を行うことに成功した．

Code generation from Simulink model on both CPU and accelerator

1. はじめに

近年車載制御においてその制御はモデルを用いて設計す

ることが多く，特に日本ではMathWorks社のMATLAB[1]

のツールの一つである Simulink[2]を用いて設計を行うこ

とが多い．同時に，プロセッサ自体の性能向上が頭打ちに

なってきていることから車載制御の分野でもメニーコア・

マルチコアでの処理を行うことが多くなってきた．これら

のことから，Simulinkモデルから並列コードを作成すると

いうことに対する需要が高まりつつある．

しかし，自動運転の時代になり，車載制御でも画像処理

や知能処理など，データ並列的な処理をアクセラレータを

用いて実行されることが増えてきた．

そのため，Simulink モデルからデータ並列性のあるプ

ログラムを作る手法についての研究が求められている．

しかしそれには Simulink でどのようにデータ並列性の

あるモデルを記述するのか，どのようにそれを CPU と

GPU(Graphics Processing Unit)や DFP(データフロープ

ロセッサ [3])のようなアクセラレータを併用して実行でき

るコードに変換するのかという課題がある．

本研究ではデータ並列に向けた Simulinkモデルの作成

方法，および Simulinkモデルからデータ並列を行うアク
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セラレータ併用環境に向けたコードの作成方法についてあ

る程度の指針を作成した．同時にこのような環境に向いて

いないモデルの特徴についてもまとめた．

2. データ並列向け Simulinkモデル作成

この章ではデータ並列向け Simulinkモデルに求められ

る条件とそれを満たすモデルの作成方法について述べる．

2.1 条件

今回は Simulinkモデルからのアクセラレータ併用環境

向けデータ並列コードを図 1に示した方法で作成する．そ

のため，Simulinkモデルは以下の項目を満たしていること

が望ましい．

• アクセラレータ向けコードがそうであるように，モデル
も SIMD(Single Instruction, Multiple Data streams)

であることが望ましい

• アクセラレータ向けコードとして切り出しやすくする
ために，データ並列箇所が区別できる構造が望ましい

• アクセラレータ向けコードで必要となる，並列用の ID

を設定しやすい

• タスク向け並列性も同時に行いたいため，タスク並列
性を抽出しやすい構造であるDAG(非巡回有向グラフ)

となっている

2.2 モデルの作成手法

Simulinkモデル上でデータ並列を行えるブロックにはい
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図 1 Simulink モデルからのデータ並列コード変換フローチャート

くつかの種類がある．それらの違いを表 1にまとめた．

これらを比較した結果，本研究では並列箇所の区別が可

能で，なおかつ IDの設定も容易な ForIteratorサブシステ

ムを採用することにした．

3. 使用言語の決定

この章ではデータ並列を行う様々な言語のうち，採用し

た言語の形式について説明する．

アクセラレータ向けデータ並列言語としては CUDA[4]

や OpenVX[5]，OpenCL[6]が挙げられる．これらの違い

を表 2にまとめた．

今回はグラフ構造との相性を重視してOpenVXを採用し

た．しかし，OpenVXだけでは Simulinkモデルで実行さ

れるような汎用計算に対応できないため，カスタムカーネ

ル [7]を利用することで汎用計算を OpenVXプログラムで

も行えるようにした．このカスタムカーネルでは汎用計算

ができ，なおかつハードウェアへの依存性がない OpenCL

で記述することにした．

4. コード変換

この章では Simulink モデルから OpenVX および

OpenCL 併用コードに変換する手順について述べる．今

回使用する Simulinkモデルは ForIteratorサブシステムを

データ並列箇所に採用していることとする．今回は図 2で

示したようなフローチャートに従って変換を行った．

4.1 OpenVXグラフ作成

OpenVXはグラフ構造を持つプログラムとなっている．

そのため，まず SimulinkモデルからOpenVXグラフを作成

することにした．このとき，データ並列箇所は ForIterator

サブシステム単位で区別できるため，OpenVXにおける

ノードも基本的には ForIteratorサブシステム単位で行う

ことにした．

図 2 Simulink モデルから OpenVX 及び OpenCL コードへの変

換フローチャート

図 3 OpenCL コード変換例

4.2 OpenCLコード作成

カスタムカーネルとして使用する OpenCLコードは図 2

にあるように Simulinkモデルから Embedded Coderを用

いて作成されたものを使用する．また，OpenCLコードに

変換する部分は ForIteratorサブシステムとなっている部

分なので forループで記述されている．この forループに

おけるループ単位で並列化を行うことにした．

そこで，図 3に示したように for(...)となっている部分

に着目してコード変換を行った．

内容としては for命令文で変動する変数をアクセラレー

タを制御する IDとして使用し，OpenCLの get global id

関数などを用いて値を設定することにした．このとき，for

命令文を削除した．また，それ以外の部分は基本的にはそ

のままとした．
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表 1 データ並列が行える Simulink ブロックの比較

ForIterator サブシステム Unbuffer・Buffer ブロック Mux・Demux ブロック

モデル上での並列箇所 サブシステム全体 2 つのブロックの間 2 つのブロックの間

並列単位 1 ループ 取り出す要素数 Demux ブロック依存

並列箇所の ID ForIterator ブロックに記述 不明 不明

グラフ記述形式 DAG DAG DAG

プログラム記述形式 SIMD SIMD MIMD

C/C++コード記述形式 for ループ マルチレート処理 複数個所での処理

表 2 プログラム言語の比較

項目 CUDA OpenVX OpenCL

ベース言語 C/C++,Fortran C/C++ C 言語

対象処理 汎用計算 画像処理 汎用計算

ハードウェアへの依存 NVIDIA 社製の GPU のみ なし なし

グラフ構造との相性 　× ○ ×

図 4 OpenVX コードと OpenCL コードの関わり

4.3 OpenVXコード作成

OpenVX コードでは主に OpenCL コードの読み込み

とノード作成、グラフの作成と実行を行うことにした．

OpenCLコードとのかかわりは図 4の様になる．

また，OpenVXコードでは変数の初期値設定も行うこと

にした．

5. 評価

この章では，いくつかの Simulinkモデルに対して今回

提案した手法を適用し，そのコード変換による実行結果の

変化や性能向上に対して評価を行った．

また，同一の Simulinkモデルから OpenVXコードを作

成する際に複数種類の OpenVXグラフを作成し，それぞ

れの実行時間の比較も行った．

5.1 評価環境

今回は Simulinkモデルから作成された Cコードの実行

環境として表 3に示したような CPU実行環境を，提案手

法を適用した OpenVXと OpenCLの併用コードの実行環

境として表 4に示した GPU併用環境を用意した．

表 3 CPU 実行環境

項目 CPU 実行環境

CPU Intel(R) Core(TM) i7-6700K

メモリ 8GB DDR4 DIMM × 4 枚

表 4 GPU 実行環境

項目 GPU 併用環境

CPU Intel(R) Core(TM) i7-6700K

メモリ 8GB DDR4 DIMM × 4 枚

GPU TITAN X (Pascal) × 2 枚

I/O シリアルインターフェース PCI Express 3.0 x16

OpenVX OpenVX1.1

OpenCL OpenCL1.2 ver2.2.8-1

図 5 Filter モデル

5.2 評価 1：モデルの違いによる性能向上の違い

評価 1では 4種類の Simulinkモデルに対して今回提案

した手法を適用し，そのコード変換による実行結果の変化

や性能向上に対して評価を行った．

5.2.1 使用モデル

評価 1 で使用するモデルは画像をエッジフィルターに

通す Filterモデル（図 5）と Filterモデルのフィルター部

分を 3× 3ガウスフィルターに変更した Filter gaussianモ

デル，MATLAB上で作成したニューラルネットワークを

Simulinkモデルに変換した [8][9]NNモデル（図 6），畳み

込みニューラルネットワークを Simulinkモデル上で再現

した CNNモデル（図 7）の 4種類となる． 評価モデルの

c⃝ 2020 Information Processing Society of Japan 3

Vol.2019-ARC-240 No.39
Vol.2019-SLDM-191 No.39

Vol.2019-EMB-53 No.39
2019/2/28



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 6 NN モデル

図 7 CNN モデル

実行時に Filter モデルと Filter gaussian モデルでは画像

の大きさを変動させて性能向上の変化を計測した．NNモ

デルではレイヤーの数を変えずにそれぞれのレイヤーが持

つニューラル数を変動させて性能向上の変化を計測した．

CNNモデルでは処理を行う画像の大きさを変動させて性

能向上の変化を計測した．

5.2.2 評価結果

実行結果は全ての場合において提案手法を適用する前と

後で変化は生じなかった．

GPU併用実行の対 CPU実行性能向上比をまとめたグラ

フを図 8から図 11に示す．

グラフの横軸はモデルによって異なる値を示している．

2種類のフィルターモデルの結果を表したものでは処理し

た画像の画素数を，NNモデルでは各レイヤー層のニュー

ラル数を，CNNモデルでは処理した画像の数をそれぞれ

表している．

また，グラフの縦軸は全てのモデルで対 CPU性能向上

比を示しており，CPU実行環境での実行時間 ÷GPU併用

環境での実行時間で求めた値となっている．

グラフからほとんどすべての場合で性能が向上している

ことが分かる．

5.2.3 考察

提案手法を用いて OpenVXと OpenCLコードへの変換

を行うことで性能が向上できた．このとき最大で 117倍ほ

どの性能向上となった．同時に CNNモデルにおいては低

画素のときには元のコードに比べて遅くなってしまった．

このように今回の手法では必ずしも高速化できるわけでは

ないことも分かった．

性能向上が最大で 117倍ほどとなったのは，今回使用し

た環境において最大での同時実行スレッド数が 128 個と

なっていたことが理由として考えられる．

図 8 Filter モデルでの対 CPU 性能向上比

図 9 Filter gaussian モデルでの対 CPU 性能向上比

図 10 NN モデルでの対 CPU 性能向上比

図 11 CNN モデルでの対 CPU 性能向上比

4種類のモデルのうち CNNモデルだけは性能向上の伸

びが極端に悪かったがこれは他のモデルに比べて，使用す

る画像が小さかったため並列性が低かったことと，シーケ

ンシャルな部分が多いためにその点でも並列性が確保でき

なかったことが理由として挙げられる．このように今回の
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図 12 粒度が粗い OpenVX グラフ

図 13 粒度が中くらいの OpenVX グラフ

手法を適用しても元々のモデルの並列性が低かった場合，

性能向上は果たせないことも分かった．

5.3 評価 2

評価 2 では同一の Simulink モデルから複数種類の

OpenVX グラフを作成し，それぞれで性能向上に差が

生じるかどうかを比較した．

5.3.1 使用モデル

評価 2で使用したモデルは評価 1で使用した Filterモデ

ル（図 5）と同じものとなっている．実行に使用した画像

は 1600× 1200のものとなっている．

5.3.2 作成したOpenVXグラフ

今回作成した OpenVXグラフは図 12に示した粒度が粗

いものと，図 13に示した粒度が中間のもの，図 14に示し

た粒度が細かいものの 3種類となっている．

3種類のグラフで総計算量は変動しておらず，実行内容

も同一のものとなっている．

5.3.3 評価結果

各OpenVXグラフを適用した場合におけるGPU併用実

行の対 CPU実行性能向上比を図 15にまとめた．

グラフの違いによって性能向上に大きな差が見られな

かった．

5.3.4 考察

グラフによって実行時間に大きな差が生じないという結

果になったが，これは評価 1の考察で述べたように今回使

図 14 粒度が細かい OpenVX グラフ

図 15 粒度別の対 CPU 性能向上比

用した環境での最大同時実行スレッド数が 128個であるこ

とが関係してくると考えられる．つまり，今回の環境では

いくら並列性が存在しても最大で 128倍までしか高速化が

果たせず，今回の変更による影響がほとんどなくなってし

まった可能性がある．

6. 先行研究

この章では OpenVXを用いた高速化に関する先行研究

について述べる．同時にそれらの研究に対する本研究の独

自性などについても述べる．

6.1 OpenVXを用いた高速化手法に関する研究

OpenVXを用いた高速化手法としては，メモリアクセス

方法を変更することで高速化を図るというものがある [10]．

この研究ではメモリアクセスを一定区画ごとに行うタイリ

ングやメモリアクセスを順次行うパイプライン実行といっ
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た手法よる高速化の可能性について述べている．

他にはグラフ実行のノードを細粒化することで高速化を

図るという研究もある [11]．これはOpenVXで実行される

グラフをより細かくし，それぞれをホストとアクセラレー

タに適切に割り振ることで実行の高速化を果たしたり，応

答限界の分析をより厳密に行ったりする研究となっている．

6.2 IoTデバイスに向けたOpenVX活用に関する研究

IoTデバイス向けの OpenVX実装手法として，標準の

OpenVXAPIと比べて占有メモリが少ない専用のAPIを作

成し，それを利用するという研究もある [12]．これは IoT

デバイスで用いられるオンチップのメモリでは使用できる

メモリが少なく，標準のOpenVXライブラリでは実行でき

なくなるという問題を解決するためのものとなっている．

6.3 先行研究に対する本研究の位置づけ

これらの研究はすでに存在している OpenVXコードの

実行を高速化するための手法について研究したものであ

り，今回研究を行ったような別のプログラム形式で記述さ

れたコードを OpenVXコードに変換することで高速化を

図るという研究は少ない．その点で本研究は独自性がある

と言える．また，本研究はあくまでも OpenVXコードに

変換するだけであり，使用する OpenVXライブラリはほ

とんどが標準のものとなっている．そのため，先行研究と

して挙げたものに書かれてある標準 OpenVXライブラリ

で記述されたプログラムを高速化する手法と本研究で提案

する手法は併用することで更なる高速化が図れると考えら

れる．

また，評価 2ではグラフの粒度と実行時間に大きな関係

がないといった結果となっており，先行研究とは異なった

結論になっている．これは今回分割した部分は全てアクセ

ラレータで実行される部分であり，先行研究にあるような

ホストとアクセラレータが両方とも実行される部分を分割

したわけではないため，粒度を細かくしても実行時間に影

響しないと考えられる．

7. まとめ

本研究ではデータ並列性を利用して高速化を図るモデル

ベース並列化手法を提案した．これには ForIteratorサブ

システムを用いた Simulinkモデル作成手法と，ForIterator

サブシステムが使用されていることを前提としたOpenVX

および OpenCL併用コード生成手法が含まれている．

また，評価 1で提案手法によって高速化が果たせるかど

うかを評価した．その結果最大 117倍ほどの高速化を果た

せることが分かった．この結果はあくまでも今回の環境に

おける結果であるため，他の GPUや DFP，FPGAを用

いた環境では高速化が果たせるかどうかは分からない．ま

た，そのような環境ではよりよい性能向上ができる可能性

もある．

このとき，CNNモデルでは画素数が小さいときには性

能が CPUに比べて低下した．これは画素数が小さいこと

によるデータ並列性の低下が考えられる．さらには CNN

モデル自体がシーケンシャルな部分が多いため，そうした

点でもデータ並列性が低下したのだと考えられる．

評価 2ではグラフによってその性能向上に差が生じるか

どうかを評価した．今回の評価ではグラフによる性能向上

に大きな差は生じないことが分かった．

8. 今後の課題

今後の課題としてはまず，OpenVXだけでなく，近年環

境が広まってきた SYCL[13]などといった他の言語にも対

応していきたいと考えている．

さらには今回の提案手法を手動で行ったため，これを自

動で適用できるようにするための研究も行っていきたい．
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