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アジョイント法における Forward model への 

階層ブロッキング適用による高性能化 
 

池田 朋哉†, 伊藤 伸一††, 長尾 大道†3, 片桐 孝洋†4, 永井 亨†4, 荻
野 正雄†4 

 

 本報告では, 非逐次型データ同化手法であるアジョイント法の Forward model の計算に対して時空間ブロッキング

を適用し, さらに複数Forward modelの計算に対してブロッキングを適用する2段の階層ブロッキングの効果を検証し
た. Fujitsu PRIMEHPC FX100 を利用し, 2 次元格子点の初期状態を推定する双子問題を用いて階層ブロッキングの性
能評価を行った. 時空間ブロッキング適用により, ブロッキング適用前の Forward model の計算における実行時間を 1

とした時に1.47倍の速度向上を達成した. また複数Forward modelを計算するブロッキングの適用により, 上限値とし
て 1.78 倍の速度向上を達成し, さらに階層ブロッキングを適用することで, 階層ブロッキング適用前の Backward 

model の計算を除くアジョイント法の実行時間を 1 とした時に 1.46 倍の速度向上を達成した. また性能プロファイル

結果によると, 時空間ブロッキング適用によりL1キャッシュミス数は30%, L2キャッシュミス数は32%削減されメモ
リアクセスが減少し, 浮動小数点演算ピーク比は階層ブロッキング適用前の 4.89 %から 7.18 %と性能向上する結果を
得られた. 

 

1. はじめに  

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[1-6]． 

アジョイント法はデータ同化手法の中でも非逐次型に

分類される手法で, 時系列データ全体を評価し, 実測デー

タとシミュレーションモデルとの乖離度を表す評価関数を

最小化することにより, 初期状態とパラメータを同時に推

定する手法である[7-10].   

その応用先の一つに、フェーズフィールドモデルを用い

た材料内部の構造の状態・パラメータ推定がある[2,11]. フ

ェーズフィールドモデルを用いた状態・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， 問題の大規模化

にともない計算時間が増大する．そのため， 高性能化なし

では現実的な時間で解くことができない． この計算時間が

増大する要因の一つに, シミュレーションの際に必要とな

るデータサイズがシミュレーションを行う計算機のキャッ

シュ容量よりもはるかに大きくなることが挙げられる. 例

えばアジョイント法の Forward model の計算では, フェー

ズフィールドモデルの拡散項の計算に差分法を用いる. 差

分法は近傍の格子点値を計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ため, 大規模で自由度が高

いモデルでは，この近傍の格子点値のアクセス範囲がキャ

ッシュ容量を超えてしまう. その結果, メモリを読み書き

する回数が非常に多くなるので, 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

では頻繁にメモリアクセスするメモリインテンシティブな

処理のため, メモリ帯域の上限が計算速度の制約となり十
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分な性能を得られない. 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にあるデータを出来る限り再利

用して演算を行うブロッキングによる高性能化が必要にな

る. 

しかしこういった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な検討がなされているとはいえない. 

そこで本論文では, アジョイント法の Forward model にお

けるステンシル計算に時空間ブロッキング[12-17]を適用

し, さらに複数の Forward model の計算をブロッキングし

て同時に計算する 2 段の階層ブロッキング手法を提案する. 

さらに提案手法にスレッド並列を適用し, 2 次元格子点の

初期状態を推定する双子問題を設定して性能評価を行い，

提案手法の有効性を検証した． 

本論文の構成は以下のとおりである.  2 章では, アジョ

イント法について説明する . 3 章では , 提案手法である

Forward model への階層ブロッキングを提案する. 4 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ーコ

ンピュータである富士通 PRIMEHPC FX100 を用いた性

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. データ同化 

2.1 概要 

データ同化は, 実測データと計算機シミュレーションを

ベイズ統計学の枠組みで融合する手法である[1] . 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, 現在では地震学や材料工学といった様々な分野に応用

されている[2-6]. データ同化の目的の一つに数値モデルの

最適化があり, 実測データと数値シミュレーションとの乖

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.  
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 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

ップ毎に評価することにより, システムに含まれる状態を

修正して適切なものに収束させるもので, 代表的な手法と

して, カルマンフィルタ(KF) やアンサンブルカルマンフ

ィルタ(EnKF) , 粒子フィルタ(PF) 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. 逐次型と非逐次型の大きな違いの一つは , 

状態・パラメータ推定における計算コストである.例えば，

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, 原理的には各

時間ステップにおける状態の推定値とその不確実性を自然

に計算することが可能であるため, 計算コストは推定する

格子点数とパラメータ数の和である自由度の指数オーダと

なる. 一方で, 本稿で取り扱うアジョイント法に基づく非

逐次型データ同化は, 算出された評価関数の状態ベクトル

に関する勾配に基づき, 勾配法によって事後分布が最大に

なる状態・パラメータ空間の点を探索するため, 計算コス

トは自由度の線形オーダとなる. そのため, 所与のシミュ

レーションモデルの自由度が大きい場合には, もっぱら非

逐次型データ同化が用いられる[7-10]. 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

ェーズフィールドモデル[11]が用いられるが, パラメータ

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[2]. 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. 

2.2 アジョイント法 

アジョイント法全体の計算手順について説明する  (図 

1) .  まず適当な初期値を設定し, 設定した初期値を用い 

 

て Forward modelの計算を行う. Forward modelでは, 初期値

の情報は時間が進む方向へ伝搬する. 次に, Forward model

から変分原理によって導出される Backward model に従っ

た計算を行う. Backward model では, 実測データとシミュ

レーションモデルとの差が, 時間を遡る方向に逆伝搬する. 

アジョイント法では, この実測データとシミュレーション

モデルとの乖離度を表す評価関数を設定し, この評価関数

を最小化する . 評価関数を最小化するため , Backward 

model の計算によって得られた勾配ベクトルを用いて勾配

法を適用し, 初期値を更新する. アジョイント法において, 

計算のボトルネックになっているのが Forward model と

Backward model の計算である. 本稿では、このうち Forward 

model の計算に着目する. 

  Forward model の計算において, フェーズフィールドモ

デルの拡散項は差分法を用いて計算される. 差分法は, 近

傍の格子点値を計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 . Naive な実装における Forward 

model の 5 点ステンシル計算の計算カーネルを (図 2) に

示す. Naive な実装では, このように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に必要な

格子点値がキャッシュ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. このように現状では, アジ

ョイント法の Forward model におけるステンシル計算への

キャッシュブロッキングを適用した高性能化手法について

十分な検討がなされているとはいえない. そこで本論文で

は, この Forward model におけるステンシル計算に対して

時空間ブロッキングを適用し, さらに複数 Forward model

の計算をブロッキングする 2 段の階層ブロッキング手法を

提案する. 

 

 

 

subroutine forward_model_naive() 

do it = 1, nda 

store values in halo region 

do y = 1, ny 

do x = 1, nx 

update A(x,y,it) by using A(x-1,y,it-1), 

A(x+1,y,it-1), A(x,y-1,it-1), 

A(x,y+1,it-1) and A(x,,y,it-1) 

end do 

end do 

end do 

end 

図 2  Naïve な実装における 

5 点ステンシル計算カーネル 
 

図 1 アジョイント法の計算手順 
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3. 提案手法 

3.1 概要 

 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することによって, 

メモリアクセスを減少させキャッシュにあるデータの再利

用性を高める最適化手法である[12-17]. 

今回の問題では，5 点ステンシル計算によって推定値を

計算する. この 5 点ステンシル計算では, 次の時間ステッ

プにおける格子点値を計算するために, 現在の時間ステッ

プにおける格子点値の近傍 5 つが必要となる (図 3 ) . 図 3

は x 軸と y 軸の空間 2 次元と時間 1 次元の合計 3 次元にお

ける 5 点ステンシル計算を表している.  

 

図 3  5 点ステンシル計算 
 

3.2 Forward model の時空間ブロッキング 

 大規模で自由度が高いモデルでは格子点数が非常に膨大

であるため, 一般には計算に必要な格子点値のアクセス範

囲がキャッシュ容量を超えてしまう．大規模な問題におい

て時空間ブロッキングを適用しない場合, 次の時間ステッ

プの格子点値を計算する際に前の時間ステップにおける格

子点値がキャッシュに残っておらず, メモリを参照しなけ

ればならない. これに対して, 時空間ブロッキングを適用

し時間方向に対して一気に計算をすることによって, 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

上に前の時間ステップにおける格子点値を残す. したがっ

て, キャッシュに前の時間ステップにおける格子点値が残

っているのであればメモリを参照する必要がなくなり, そ

の結果メモリアクセスを減少させることができる. 

ブロッキング適用後の全格子点値の計算手順は次のと

おりである.  

 

STEP 1. 時間ブロッキングサイズ iblt をパラメータとして

与え, ブロッキングサイズ iblt まで先の格子点値をピラミ

ッド型に計算する. 

STEP 2. 計算していない残りの格子点値をブロッキングサ

イズ先まで計算する. 

ここでは, 袖領域の格子点値を更新した後に残りの格子点

値を計算する. 

STEP 3. 指定されたループ回数だけ時間ステップ後の全て

の格子点値を計算し終えたら Forward model の計算を終了

し, そうでなければ STEP 1.に戻る. 

 

 

2 次元ステンシル計算におけるブロッキング適用後の計

算イメージを 図 4 に示す.  STEP 1. のピラミッド型の格

子点計算について説明する. ここでは, 計算は行われない  

が隣接する格子点の計算のために使われる領域を袖領域

(Halo)と呼ぶ. 次の時間ステップにおいて問題領域の端と

なる格子点値を計算するためには, この袖領域にある格子

点値が必要である. しかし STEP 1.において格子点値を計

算する際に, この袖領域にある格子点値を持っていないた

め, 次の時間ステップにおいて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, 時間方向にブロッキング

する場合には一度に全ての格子点値を計算することは出来

ない. その結果, ある時間ステップにおける全格子点の値

を用いて連続的に計算できる格子点は図 4 のようなピラ

ミッド型になる[18]. 

3.3 複数の Forward model 計算のブロッキング 

アジョイント法全体の計算手順 (図 1) を 1 サイクルと

する. アジョイント法では, 初期値を用いて Forward model,  

Backward model と計算することにより勾配ベクトルを求め

る. 得られた勾配ベクトルを用いて勾配法を適用し, 初期

値を更新する. 実装では, このサイクルをいくつか設定さ

れた収束条件の内の一つを満たすまで繰り返す (図 5) . 収

束条件は, 勾配法における Step 幅を見つけられなかった場

合や, 十分な回数のループを繰り返した場合などが該当す

る. 

 

図 4 時空間ブロッキング適用後の 

2 x 2 タイルにおける格子点の計算イメージ 
 

 

図 5  ブロッキング適用前の計算順序 

および収束条件 
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このサイクルの初期値を更新するフェーズにおいて, 変

数変換後に初期値を更新し逆変換を行うことによって新た

な初期値の推定値を得る. 次の Forward model の計算フェ

ーズにおいては, 得られた全格子点の初期値の推定値を用

いて Forward model を計算し, Forward model の計算結果を

用いて評価関数を計算する. 評価関数の計算後, 計算した

評価関数の値が Wolfe condition の Armijo rule を満たしてい

るかどうかを逐一判定する. Armijo rule は, 勾配法の Step

幅が効果的に評価関数を降下させることの保証である. こ

の Armijo rule の判定結果によって Forward model の計算回

数は変化するので, Forward model の計算回数はアジョイン

ト法のサイクル毎に異なる. 例えば, 初回の収束条件の判

定において. 評価関数の値が Armijo rule を満たしている場

合は, Forward model の計算回数は合計 1 回である. 一方で, 

評価関数の値がArmijo ruleを満たさない場合は再度繰り返

すため, Forward model の計算回数は合計 2 回以上となる. 

特に, 勾配法の Step 幅が見つからない条件に収束するまで

には非常に多い回数の Forward model の計算を行うことが

実験的に分かった . そこで本論文では , 同時に複数の

Forward model を計算するために複数の Forward model にブ

ロッキングを適用する (図 6) . Forward model の計算フェー

ズにおいて, 現在の時間ステップと次の時間ステップにお

ける Forward model の計算間に依存関係はないため, あら

かじめ各時間ステップにおける初期値を更新することで, 

それぞれの Forward model の計算を同時に行うことができ

る. このブロッキングによる効果として, Armijo rule を満

たすかどうかを逐一判定する回数が減り, 同時に Forward 

model と評価関数を計算することができるため, 高性能化

が期待できる. 

3.4 ベンチマーク問題設定 

本評価では, 2 次元格子点の初期状態を推定する双子問

題をベンチマークとして利用した. 問題領域は, NX x NY = 

1600 x 1600 とし, 時間方向のステップ数は nda = 128 とし

た. また, 各格子点の値の initial_guess は全て 0.2 とし, 真

値は[0,1]の区間における乱数を設定した. 

 

3.5 実験設定 

 各スレッドが計算する空間方向のブロッキングサイズを 

NX x (NY/スレッド数) とした. また, 時間方向のブロッキ

ングサイズ iblt は 1~50 の値を設定し, 複数 Forward model

の計算のブロッキングサイズ oblt は 1~3 の値を設定した. 

各ブロッキングサイズの増加とともにメモリ使用量が増大

する. FX 100 の 1 ノードあたりのメモリ容量は 32GB であ

るため, 容量を超えない範囲で設定可能なブロッキングサ

イズを採用した. ただし, 25 スレッドと 32 スレッドの時に

は各スレッドの計算領域における y 軸方向の格子点数がそ

れぞれ 64 と 50 となるため, 最大となる時間方向のブロッ

キングサイズ iblt = 32 と 25 までの結果となっている. 

FX 100 は, 1 ソケットあたり 16 コア, 1 ノードあたり 2

ソケットのNUMA構成となっている. そのため 1ノードに

は 2 つの 16GB メモリがあり, ジョブを発行する際にメモ

リへの割り当てのポリシを明示的に指定することが可能で

ある. メモリ割り当てポリシには, 2 つのメモリに対して交

互に割り当てる interleave_local や, 片方のメモリに対して

優先的に割り当てる localallocがあるが, 今回のベンチマー

ク問題においてはメモリ割り当てポリシを変更した時の実

行時間に殆ど差が無かったので, デフォルトの localallocを

設定した. 

 これらの設定のもとで, 時空間ブロッキング適用による

効果と複数 Forward model の計算のブロッキング適用によ

る効果, および階層ブロッキング適用による効果を検証す

るため, 3 つの実験を行った. 

 

4. 性能評価 

4.1 対象計算機の構成 

以下の計算機を利用した. 

1. Fujitsu PRIMEHPC FX100（FX100） 

 名古屋大学情報基盤センター設置 

 CPU：SPARC64 XIfx, 2.2 GHz 32(+2)コア 

 記憶容量：32 GB 

 理論ピーク性能（ノード）：1.1264 TFLOPS(倍

精度)，2.2528 TFLOPS（単精度） 

 キャッシュ構成 

 L1:64KB（命令／データ分離，コア毎），

L2:24MB（共有） 

 4 ウェイ 

 1 ソケット当たり 16 コア，ノードあたり 2 ソケ

ットの NUMA 構成 

 富士通 MPI 

 コンパイラ：富士通 Fotran90コンパイラ version 

2.0.0 P-id: T01760-01 (Oct 28 2015 10:14:24) 

 コンパイラオプション: -Kfast –Kopenmp 

 メモリアクセス性能（node あたり）： 

240 GB/秒 (入力／出力ごと) 

 Stream 性能(Triad)：約 320 GB/秒 [19] 

 

図 6 階層ブロッキング適用後の 

イメージ図 

図 6 提案手法のイメージ図 
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図 7  スレッド並列および時空間ブロッキング 

適用による台数効果 
 

4.2 台数効果の比較 

 図 7 に, Naïve なコードに対してスレッド並列および時

空間ブロッキングを適用した時の最速の実行形態における

台数効果を載せる. これは 5 点ステンシル計算の計算カー

ネルだけでなく, 配列への値のストア等の操作を含むアプ

リケーションとしての評価である. 図 7 では, 16 スレッド

の時が最も性能が向上した. スレッド並列により 6.8 倍, 

さらに時空間ブロッキングを適用することにより 10 倍の

性能向上が得られた. 一方で 25 スレッドと 32 スレッドの

時は, 16 スレッドと比べ性能が低下した.  

4.3 速度向上率の比較 

 Forward model の計算において, 時間ブロッキングサイ

ズ iblt = 1 の実行時間を 1 とした時に, 時空間ブロッキング

のみを適用した後の速度向上率を図 8 に示す. 図 8 では, 

横軸が時間ブロッキングサイズ iblt, 縦軸が速度向上率を

表している. 16 スレッドでブロッキングサイズ iblt = 16 の

時に最も性能が向上し , 速度向上率は 1.47 倍となった. 

ただし 25 スレッドと 32 スレッドの時は各スレッドの計算

領域における y 軸方向の格子点数がそれぞれ 64 と 50 とな

るため, 最大の時間方向のブロッキングサイズ iblt = 32 と

25 までの結果となっている. 

 図 9 は, 複数 Forward model の計算ブロッキング適用前

の実行時間を 1 とした時におけるブロッキング適用後の速

度向上率で, 最速の実行形態である 16 スレッドの時の効

果である. 横軸は Forward modelの計算回数, 縦軸は速度向

上率を表している. 複数 Forward model の計算のブロッキ

ングを適用した場合, 実際の Forward model の計算回数が 1

回の時は余分に Forward model を計算するため, ブロッキ

ングサイズ oblt が大きいほど性能は低下する. 一方で, 実

際の Forward model の計算回数が 2 回以上の時は性能が向

上し, 計算回数が 2回の時に 1.49 倍, 計算回数が 3回の時

に 1.78 倍の速度向上を達成した.  

 

図 8  時空間ブロッキング適用による効果 
 

 

図 9  複数 Forward model の計算のブロッキング 

適用による効果 (16 スレッドの時) 
 

 

図 10  階層ブロッキング適用による効果 

(16 スレッドの時) 
 

 

図 10 に, Backward model の計算を除くアジョイント法

500 サイクルの実行時間において, 2 段の階層ブロッキング

適用前の実行時間を 1 とした時の速度向上率を載せる. こ

れは, 最速の実行形態である 16 スレッドの時の効果であ

る. 横軸は時間ブロッキングサイズ iblt, 縦軸は速度向上率

を表している. 利用したベンチマーク問題においてブロッ

キングサイズ iblt = 16, oblt = 2 の時に最大となる 1.46 倍の

速度向上を達成した. 

4.4 プロファイル結果 

 時空間ブロッキング適用前と適用後での性能差の原因を

調査するため, 富士通社の詳細プロファイラ（精密 PA 可視

化）を利用した. 表 1 に, 時空間ブロッキング適用前と適
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用後の最速の実行形態における性能プロファイル結果を載

せる. 

 表 1 (a) (b) より, 時空間ブロッキング適用前のキャッ

シュミス数と比べ, 時間ブロッキングサイズ iblt = 16 の

時の L1 キャッシュミス数は 30%, L2 キャッシュミス数は

32%削減され, それぞれのキャッシュミス率は減少した. 

また, 浮動小数点演算ピーク比においても時空間ブロッキ

ング前の 4.89%と比べ, 適用後には 7.18%と 2.29 ポイント

増加した. 

4.5 考察 

4.5.1 台数効果 

 図 7 の台数効果では, 16 スレッドの時のスレッド並列に

より 6.8 倍, さらに時空間ブロッキング適用により 10 倍の

性能向上を得られた. 一方で, 25 スレッドと 32 スレッドで

は 16 スレッドの時と比べ性能が低下した. 原因の一つと

して, 今回のベンチマークの問題設定では, 問題領域全体

としての問題サイズが 16GB よりも小さく, 別ソケットの

コアによるメモリアクセスにより性能が低下したことが考

えられる.  

4.5.2 各ブロッキング適用による速度向上 

 図 8 より, 時空間ブロッキング適用前の実行時間を 1 と

した時のブロッキング適用後の速度向上率は, 時間ブロッ

キングサイズ iblt = 16の時に最大となる 1.47倍を達成した. 

特に 2 の冪の時間ブロッキングサイズにおいては, 他のブ

ロッキングサイズと比べ性能が向上した. この理由として

は, 今回の実験では Forward modelの計算 1回あたりの時間

ステップ数 nda = 128 と設定しており, 無駄な時間ステッ

プ分の計算をすることなく Forward model の計算が可能で

あることが挙げられる.  

 図 9より, 複数 Forward modelの計算のブロッキング適用

前の実行時間を 1 とした時のブロッキング適用後の向上率

は, 実際の Forward model の計算回数が 1 回の時には, ブロ

ッキング適用により性能が低下した一方で, Forward model

の計算回数が 2 回の時には 1.49 倍, 計算回数が 3 回の時に

は 1.78 倍の速度向上を達成した. 実際のアジョイント法で

は, 1 サイクル毎に Forward model の計算回数が異なるため, 

この結果は理想的な場合における速度向上率となっている. 

最大の速度向上を得られるのは複数 Forward model の計算

のブロッキングサイズと実際の Forward model の計算回数

が一致する時であるが, 計算回数が 2 回の時のブロッキン

グサイズ oblt = 3 のような Forward model の計算を余分に実

行している場合においても, 複数 Forward model の計算の

ブロッキング適用前と比べ速度が向上する結果となった. 

 図 10 は, Backward model の計算を除くアジョイント法

500 サイクルにおいて, 各ブロッキング適用前の実行時間

を 1 とした時の 2 段の階層ブロッキング適用後の結果であ

る. 時間ブロッキングサイズ iblt = 16 で, 複数 Forward 

model の計算のブロッキングサイズ oblt = 2 の時に最大 

 

 

 

(a) 時空間ブロッキング適用前 

(b) 時空間ブロッキング適用後 

表 1  16 スレッドの時の性能プロファイル結果 

 

1.46 倍の速度向上を達成した. 調査した結果, 今回利用し

たベンチマーク問題では Forward model の計算回数が 1 サ

イクルあたり平均 2回であるため, 複数 Forward modelの計

算のブロッキングサイズ oblt = 2 の時が 1 と 3 の時に比べ

性能が向上したと考えられる. 

4.5.3 性能プロファイル結果からの考察 

 表 1 (a) (b) より, 16 スレッドの時の時間ブロッキングサ

イズ iblt = 16 におけるキャッシュミス数は, 時空間ブロッ

キング適用前と比べ, L1 キャッシュミス数が 30%, L2 キャ 

ッシュミス数が 32%と僅かに削減され, キャッシュミス率

が減少した. キャッシュミス数の減少した割合が低い原因

を調査する必要があるが, 利用しているベンチマーク問題

の問題サイズが小さいため, 元々の Naïve な実装における

Forward model の計算自体のキャッシュヒット率が高いこ

とが原因として考えられる.   

このキャッシュミス数の削減によってデータの再利用

性が高まり, 浮動小数点演算ピーク比は時空間ブロッキン

グ適用前の 4.89%と比べ, ブロッキング適用後には 7.18%

と 2.29 ポイント向上した. これは, より多くのキャッシュ

上にあるデータを利用した計算が可能になったことでメモ
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リアクセスが減少し, 結果として実行時間が短くなったた

めと推測される. 

5. おわりに

本研究では, アジョイント法の Forward model の計算に

時空間ブロッキングを適用し, さらに複数 Forward model

の計算にブロックングを適用する 2 段の階層ブロッキング

を提案し, 各ブロッキングとブロッキングを組み合わせた

後の効果を検証した. FX 100 を用いてブロッキングの効果

を調べたところ, ブロッキング適用前の Forward model の

計算の実行時間を 1 とした時に, 時空間ブロッキング適用

によって 1.47 倍の速度向上を達成し, 複数 Forward model

の計算のブロッキング適用によって Forward model の計算

回数が 3回の時に上限値となる 1.78 倍の速度向上を達成し

た. さらに 2 段の階層ブロッキングの適用により, 階層ブ

ロッキング適用前の Backward model の計算を除くアジョ

イント法の実行時間を 1 とした時に, 階層ブロッキング適

用によって 1.46 倍の速度向上を達成した. また, プロファ

イラにおけるキャッシュミス数とキャッシュミス率を解析

したところ, 時空間ブロッキング適用前と比べ, 適用後で

は L1 キャッシュミス数が 30%, L2 キャッシュミス数が

32%削減され, キャッシュミス率が減少した. これにより

メモリアクセスが減少し, 浮動小数点演算ピーク比は時空

間ブロッキング適用前の 4.89%と比べ 7.18%となり 2.29 ポ

イント向上した.

今回はベンチマークの問題サイズを固定して 2 段の階層

ブロッキングの効果を検証したが, 提案手法の有効性を調

査するため, 異なる問題サイズにおいても同様に検証する

必要がある. また, アジョイント法の Backward model の計

算も同様にボトルネックとなっているため, この Backward 

model の計算への時空間ブロッキングの適用と, これらの

時空間ブロッキングサイズおよび複数 Forward model の計

算のブロッキングサイズに対する自動チューニング[12]の

適用は, 今後の課題である. 
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