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研究成果の概要（和文）：近年､GPU計算では､GPU計算と相性の良い､高精度が必要な領域を局所的に高精細にで
きる適合細分化格子法が注目されている。本研究では、機械学習によりシミュレーションの「未来」の結果を予
測し、それに基づいた動的負荷分散する手法を開発することを目標とし、深層学習による流体シミュレーション
の予測、計算量や通信量に基づいた最適な領域分割方法の構築、AMR法フレームワークの高度化とそれを用いた
格子ボルツマン法の構築を実現した。機械学習によりシミュレーションの予測が有用であるという知見が得られ
た。

研究成果の概要（英文）：Recently, adaptive mesh refinement (AMR), which is well suited for GPU 
computation, has been attracting attention because it can locally refine regions where high accuracy
 is required.　This research aims to develop a method to predict "future" results of simulations by 
machine learning and to dynamically balance the load of the simulations based on these predictions. 
We have realized the prediction of fluid simulations by deep learning, the construction of optimal 
domain decomposition methods based on the amount of computation and communication, the improvement 
of the AMR method framework, and applied it to the lattice Boltzmann method. We have found machine 
learning to be helpful in predicting simulations.

研究分野： 格子法に基づいた大規模物理計算

キーワード： ステンシル計算　高性能計算　機械学習　適合細分化格子法　高生産フレームワーク　動的負荷分散

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
格子計算はスパコンを利用する代表的なアプリケーションで､局所的に高精細な大規模計算を実現させる意義は
大きい｡ 米国エネルギー省は､AMR法は所謂「エクサスケール」でのマルチスケール問題解決の鍵となる技術と位
置付けている。本研究では、機械学習という全く異なるアプローチで数値計算結果を予測する。本研究の目標は
予測に基づいた動的負荷分散の実現であるが、近似的ではあるが超高速な予測が可能である機械学習は計算科学
分野の様々な要素技術で従来手法を凌駕する可能性を秘めており、本研究でその有用性を示した意義は大きい。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９（共通） 
 
１．研究開始当初の背景 

流体計算などの格子に基づく計算は､GPU スパコンの代表的なアプリケーションである。
GPU は元々は画像処理用のプロセッサであったが､消費電力当たりの演算性能が高いため､日米
欧のトップレベルのスパコンに搭載されている。効率的に計算資源を使うため､近年､GPU 計算
では､GPU 計算と相性の良い､高精度が必要な領域を局所的に高精細にできる適合細分化格子法 
(Adaptive MeshRefinement; AMR 法)が注目されている。複数 GPU による AMR 法では､局所
的に解像度が刻一刻と変化するため､ GPU 間で計算負荷を動的に均等にすることが必須である。
格子の解像度ごとに計算量、通信量が異なる AMR 法では、領域の再分割の評価に多くの計算が
必要である。さらに、高精細領域が頻繁に変形・移動する大規模計算では、常に GPU 間の負荷
を均等に保つために、頻繁に多量の GPU 間のデータ移動が生じて、大きなボトルネットとなり
課題となっている。 
 
２．研究の目的 

本研究では、大規模 GPU スパコンで高性能な AMR 計算を実現するため、機械学習により
シミュレーションの「未来」の結果を予測し、それに基づいた動的負荷分散する手法を開発する。
従来手法は、当該時刻の結果のみ利用して負荷分散を行なうが､本研究は､機械学習による「未来」
の予測も利用した負荷分散を行う独創的で革新的な試みである。機械学習の予測は近似的では
あるが、シミュレーション実行とは別に、超高速に複数時刻の予測を行えるため､負荷分散のた
めの領域の再分割の評価に多くの計算を行うことが可能となり、時系列変化を考慮した精度の
高い評価を行える。これにより AMR 法の負荷分散を格段に高度化することを実現する。 
 
３．研究の方法 

本研究では、機械学習によりシミュレーションの「未来」の結果を予測し、それに基づいた
動的負荷分散する手法を開発するため、(1)機械学習による流体計算の予測と高精細が必要な局
所領域の特定と移動の推定手法の開発を行う。流体シミュレーション結果の予測には深層学習
を用いる。次に、(2)予測に基づいた動的負荷分散手法の開発を行う。また、計算量や通信量を
評価し、最適な領域分割を決定する。これらを開発した後、(3) 構築中の AMR法フレームワーク
を完成させ、これに開発手法を導入し、実アプリケーションへの適用を行する。これを通して、
機械学習による予測に基づいた動的負荷分散手法が有効であることを明らかにする。 
 
４．研究成果 

本研究では、深層学習による流体シミュレーションの予測、計算量や通信量に基づいた最適
な領域分割方法の構築、AMR法フレームワークの高度化とそれを用いた格子ボルツマン法の構築
を実現した。流体計算などの格子に基づく計算では、高精度が必要な領域をより高精細な格子で
計算できる AMR 法がマルチスケール問題解決の鍵となる技術として注目されている。本研究で
は、GPUスパコンで従来と比較して高性能な AMR計算を実現するため、機械学習によりシミュレ
ーションの予測が有用であるという知見が得られた。 

研究を進めるにつれ、当初想定していたより、大規模な領域に対する精度が高い予測手法の
構築が必要であると考え、そこに注力し研究を進めた。開発した手法で負荷分散を効率化するこ
とを直接的に示すことができなかったものの、機械学習を用いることで高速なシミュレーショ
ンの予測自体は可能であることを示し、それが動的負荷分散手法に適用できるという有益な知
見が得られた。また、本研究では、従来の差分計算だけでなく、近年、多く用いられるようにな
った格子ボルツマン法の計算にも対応したフレームワークへと高度化を行った。これによりよ
り多くの流体アプリケーションへの適用が可能となった。流体以外の様々なアプリケーション
への適用は今後の課題である。 
 
以下では主な研究成果について説明する。 

(1) 深層学習による流体シミュレーションの予測手法の開発 
機械学習のうち深層学習を用いることで、規模の大きい流体シミュレーションの 「未来」の

結果を予測する手法を開発した。本手法では、格子ボルツマン法（Lattice Boltzmann Method; 
LBM）による 100ステップごとのシミュレーション結果の 3フレームを用いて、続く 3フレーム
（100ステップ間隔）を予測する。 

本手法の学習で用いたデータセットについて説明する。まず 1024×1024の領域に 1 つまた
は 2つの柱体を配置し、LBMにより流体が流れる計算を行う。柱体の種類として円柱と三角柱を
用い、計算領域へランダムな大きさのものをランダムな位置へ配置する。複数タイムステップの
64×64 の領域の計算結果をネットワークモデルへの入力として、それに続く複数タイムステッ
プの 64×64の領域の計算結果を予測できるようにする。データセットを作成するため、24セッ
トの LBMシミュレーションを実行し、そこから、あるタイムステップの前後で入力とする 100ス
テップ間隔の 3フレームと、それに続く 100ステップ間隔の 3フレームを保存する。後者の 3フ
レームをニューラルネットワークモデルは予測する。計算領域 1024×1024に対して、物体の配



置は考慮せずに、一部領域
が重複することも許し、機
械的に 200 個の 64×64 の
領域を切り出す。データ拡
張およびデータセットが
流体の流れる方向に依存
しないように、LBM シミュ
レーションの結果を回転
や反転させたデータも
データセットに加える
ことで、最終的には学
習に 65、021、評価に27、
867用いた。 
図 1に本手法で用いた

ニューラルネットワーク
の構造を示す。本手法で
はニューラルネットワー
クの入力として、 64×64
の領域全域の流体の密
度、速度場と、物体形状を
表す符号付き距離関数の 3フレーム分を与える。出力として、流体の密度、速度場の 3フレーム
分の予測を得る。この出力は入力データに続くタイムステップとなるようにする。この手法で用
いたネットワークは Encoder-decoder モデルを基盤としており大きく前半と後半の二つの構造
で構成されており、前半は複数の畳み込み層からなり、後半は複数の逆畳み込み層からなる。流
体の時間発展を予測するため、空間 2 次元に加え、時間軸を 3 次元目とした 3 次元の畳み込み
層と逆畳み込み層を用いたネットワーク構造とする。予測精度を上げるために、畳み込み層とそ
れに対応する逆畳み込み層の間に U-netなどで用いられるスキップ接続を導入している。 

本手法の学習には、東京大学情報基盤センターに設置された Wisteria/BDEC-01 スーパーコン
ピュータシステムのうち、データ・学習ノード群（Aquarius（アクエリアス））を用いる。 1ノ
ードあたり 8 台の NVIDIA A100 Tensor コア GPUを搭載している。 損失関数としては、それぞ
れの格子点の密度と速度場、さらに予測精度を上げるため、それらの空間勾配の真の値と予測値
の平均二乗誤差を用いる。学習では 64×64の領域を対象としているが、大規模なシミュレーシ
ョン結果の予測を行うためには、任意のサイズの計算領域に対してその計算結果を予測できる
必要がある。そこで、予測では、計算領域に対してパッチ的にニューラルネットワークによる推
論を適用することで、計算領域全域の予測を可能とする。 ニューラルネットワークで得られた
予測結果を入力とし、次の 3フレームの予測を行う。これを繰り返すことで、予測を時間的に進
め、「未来」の予測を行うことを可能とした。 
図 2 は LBMによるある計算セットの 15000、15100、15200タイムステップの 3フレームを入

力として、ニューラルネットワークによる予測を空間的・時間的に繰り返し適用することで、こ
れに続く 3フレームを予測し、それをさらに入力として、その先の 3フレームを予測した結果で
ある。すなわち、15300 から 15800タイムステップの間で 100ステップごとの予測結果が得られ
る。図で、上から y方向の速度の LBM計算による結果とそのニューラルネットワークによる予測
値である。100ステップごとに 1つのフレームのシミュレーション結果しか用いていないが、こ
のニューラルネットワークによって LBM によるシミュレーション結果をよく予測できているこ
とがわかる。 
 
(2) 計算量や通信量に基づいた最適な領域分割 

複数 GPU での埋め込み境界法を伴った LBM の計算を行う前に最適な領域分割数や GPUの割
り当て方を予測するために計算の性能モデルを構築した。ここでは計算機システムのノード内
通信性能とノード間通信性能，また 1GPUでの通信がない LBM のカーネル実行時間を用いて性能
モデルを構築できるとする。ただ
し，通信性能に関しては LBM のシ
ミュレーション時の実際の通 信性
能を測定するものではなく，計算機
の通信バンド幅の測定を用いる。 
図 3 に複数 GPUでの LBMの計算

のモデルを示す。t2から tc,9までを
目的変数として、図に示した説明変
数から線形回帰できるものとした。 
Wisteria/BDEC-01 のデータ・学

習ノード群（Aquarius（アクエリア
ス））の 32GPUを用い、竹とんぼの飛
翔シミュレーションを分割数や GPU
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図 1 流体シミュレーションを予測するニューラルネットワーク構造 

図 2 流体シミュレーションの予測結果 
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複数GPUでのIB-LBMの計算のモデル化（線形回帰）

G2 :⼒とトルクの計算時間 体積⼒発⽣格⼦点数H3,ラグランジアン点数H4
,5 :境界点の更新時間 C6 , C7
,8 :袖領域へ代⼊する時間 分割計算領域の表⾯積
G9,;:速度分布関数の通信時間 通信データ量
,* :速度分布関数の更新時間 分割計算領域の格⼦点数
,< :流速の計算時間 分割計算領域の格⼦点数
G9,=:流速の通信時間 通信データ量
G> :体積⼒の計算時間 分割計算領域の格⼦点数, 境界点数H?
,@ :速度分布関数の更新時間 分割計算領域の格⼦点数
,A :流速の計算時間 分割計算領域の格⼦点数
G9,B:流速の通信時間 通信データ量

物体の表⾯積をQとしてR3 = 4Q

⽬
的
変
数

説
明
変
数

;4 = 1.37×1054R3 + 1.53×1054R6 + 16.2 [us]

図 3 複数 GPUでの LBM計算のモデル化 



配置を変えながら行い、性能を測定し、これと性能モデルによる予測値を比較した。領域を yz
方向に 1×32，2×16，4×8分割をし，それぞれに対して以下の通信量および GPU 配置で測定を
行った。YZallocationは Y方向から、ZYallocationは Z方向から GPUを配置することを表して
いる。通信量の削減では、格子ボルツマン法の速度分布関数の方向などを考慮し、削減を行う。
通信量の隠蔽とは、GPU計算で GPU間の通信を隠蔽することを表す。 
(A) 通信量の削減も隠蔽もなく，GPU 配置は YZallocation 
(B) 通信量の削減も隠蔽もなく，GPU 配置は ZYallocation 
(C) 通信量の削減を行い，GPU 配置は YZallocation 
(D) 通信量の削減を行い，GPU 配置は ZYallocation 
(E) 通信量の削減と隠蔽を z 方向に対して行い、GPU 配置は YZallocation 
(F) 通信量の削減と隠蔽を y 方向に対して行い、GPU 配置は ZYallocation 

表 1 に(A)から(F)での性能の測定値、表 2 に図 3 に示した性能モデルによる予測値を表す。
予測値には誤差は生じているものの、それぞれの実装によって得られる性能の傾向は良く表現
しており、この方法が有効であることがわかる。ここでは直交格子上の計算に対して性能モデル
を構築しているが、AMR法を適用した場合も本質的には同じであり、この方法論が有用であると
いう知見が得られた。 
 

表 1 (A)から(F)における性能の測定値（単位は ×103 MLUPS） 
分割数 (A) (B) (C) (D) (E) (F) 
1×32 13.6 13.6 22.7 22.7 27.3 22.8 

2×16 14.8 15.6 23.2 23.0 26.2 23.7 
4×8 16.3 14.6 24.4 22.1 26.8 25.1 

 
表 2 (A)から(F)における性能モデルによる予測値（単位は ×103 MLUPS） 

分割数 (A) (B) (C) (D) (E) (F) 
1×32 16.4 16.4 23.8 23.8 29.3 23.8 
2×16 18.9 17.6 25.6 24.1 28.5 24.9 
4×8 18.5 18.5 24.5 24.6 26.9 26.3 

 
(3) AMR法フレームワークの高度化とそれを用いた格子ボルツマン法の構築 

本研究では、開発中の AMR法フレームワークを実アプリケーションへ適用することを目的と
する。従来の差分計算だけでなく、近年、多く用いられるようになった LBM計算にも対応したフ
レームワークへと高度化を行った。 

格子ボルツマン法は、時間更新幅が格子幅の定数倍に固定される計算手法であるために、解
像度ごとに時間ステップ幅が異なり、時間方向にも物理量の補間が必要となる。本フレームワー
クでは、これまでは、ある時刻では全ての解像度でデータを保持していることを前提としていた。
図 4 に AMR を適用した格子ボルツマン法で必要となる解像度間と時間ステップ間の補間関係を
示す。図は 3解像度の場合の例である。 

本研究では、まず特定の条件を満たす AMRレベル（解像度）の格子ブロックに対してステン
シル計算関数や境界領域の交換を適用できるよう、機構を導入し、ステンシル計算関数および境
界領域の交換において対応した。特定のレベルのみを実行するのではなく、レベルの範囲を指定
して実行できるようにしたことで、GPU カーネルの実行回数を最小回数として、実行性能の向上
に寄与している。次に、時間方向にも物理量の補間が必要となるため、これに対応した格子ブロ
ックの境界領域の交換手法を導入した。また、時間方向の物理量の補間の際には解像度の変更、
すなわち空間方向の補間も必要となるため（図 4参照）、格子ボルツマン計算へも対応できるよ
う任意の補間関数を指定できるように拡張した。これによって、AMR法フレームワークを用いた
格子ボルツマン法の構築を実現した。 

  
図 4 格子ボルツマン法における  図 5  AMR フレームワークを適用した格子ボルツマン計算 

異なる解像度間での補間関係       図では 4つの領域に負荷分散されている 
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