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概要
複数の計算コアを有する GPUを用いた数値計算アクセラレーションが脚光を浴び

ているが，高周波数で大量のプロセッサを駆動することになるため，消費電力の増大
が懸念されている．それに対して，再構成可能な論理デバイスである FPGAが低消費
電力性と計算高速性の両立が可能という理由から近年，データベース検索やクラウド
サービスの分野で注目を集めている．
ただし，FPGAを含む大規模集積回路設計開発は，ハードウェア記述言語を利用し

てレジスタ転送レベルで行う必要があり，回路仕様の設計や実装，デバッグや最適化
など様々な開発に大きなコストを要していた．
そこで FPGAの設計において開発期間短縮のために高位合成が使われ始めており，

ハードウェアで行う処理部分を RTLではなく C言語等で記述出来る．更にアプリケー
ション全体に対し高位合成することでソフトウェアとハードウェアのインターフェイ
ス部分も自動で合成可能である．Xilinx 社の高位合成用 FPGA 設計ツールは SDSoC
から Vitisに移行したが機能が追加，削除されるなど最適化手法が変化している．
そこで本研究では，まず重力多体問題を例として同じ Cのコードを元に SDSoCと

Vitisで機能や生成ハードウェアの性能の違いを比較した．Vitisは自動でパイプライン
化したり通信ハードウェアが高速であったが，計算速度は SDSoCに劣っていた．ま
た，調査を進めていくと計算全体の並列化には OpenCLでの実装が必要だとわかった．
次に OpenCLでコードを書き換えた後に，どの程度並列化して加速できるか調査

した．低並列時の回路資源量から最大性能を出すためのパラメータ予測を行った．そ
の結果，回路資源などの制約のない状況ではループ展開による並列処理をすることが
最適であるが，計算量が少なく通信時間の全体に占める割合が大きい場合は通信部分
も含めた計算ユニットを複数実装する方法が最適になる場合もあることが分かった．
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1 はじめに
本章では，まず本研究を行うにあたった研究背景を述べ，次に本研究での目的を明ら

かにする．最後に本論文の構成を述べる．

1.1 研究背景
複数の計算コアを有するGPU(Graphics Processing Unit)を用いた数値計算アクセラレー

ションが脚光を浴びているが，高周波数で大量のプロセッサを駆動することになるため，
消費電力の増大が懸念されている．それに対して，再構成可能な論理デバイス である
FPGA(Field Programmable Gate Array)が低消費電力性と計算高速性の両立が可能という
理由から近年，データベース検索やクラウドサービスの分野で注目を集めている．FPGA
では任意の回路を構成できることから，従来のノイマン型計算機の枠組みを超越し，自
在に計算機構を構成できる点が最大の魅力である．
ただし，FPGAを含む大規模集積回路 (Large Scale Integrated circuits:LSI)設計開発は，

ハードウェア記述言語 (Hardware Description Language:HDL)を利用してレジスタ転送レ
ベル (Register Transfer Level:RTL)で行う必要があり，回路仕様の設計や実装，デバッグや
最適化など様々な開発に大きなコストを要していた．そこで，FPGA(Field Programmable
Gate Array)の大規模化に伴い，RTLレベルではなく C言語等の高級言語で設計する高位
合成が使われ始めている．近年の FPGAにはハードコアの CPUが内蔵していることも多
く，また仮に内蔵していなくてもソフトコアの CPUを搭載するなどして Linux等の高機
能な OSを走らせた上で，処理の重い部分だけ専用ハードウェアで加速する場合も多い．
その際 C言語等のアプリケーションプログラムから専用ハードウェアを呼び出す部分のド
ライバや通信回路の設計が必要になる．Xilinx社は 2015年に SDSoC[1]を発表し，2019
年にはその後継となる Vitis[2]を発表した．
しかし，高位合成による振る舞いの記述は RTLより抽象度が高いため,RTLの記述に比

較して記述量が少なく設計柔軟性・生産性共に優れる反面，演算に対応する演算器，変数
に対応するレジスタなどを筆頭として，様々な論理資源への割り振りは高位合成ツール
に委ねられる [3]．現在では高位合成によって生成される回路の面積や性能を最適化する
方法が提案され，実用的なレベルの高位合成が可能になったとされている．高位合成に
よって回路設計開発期間の短縮と設計抽象性の更なる向上が実現されたものの，レジス
タ転送レベルでの設計と比較して高位合成では算術回路の解析的な最適化を行いにくい
という問題が依然として残っている．特に，数値アクセレータの開発においては，特定の
スペックを満たす速度を実現することよりはハードウェアをどこまで最適化できるかと
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いう点に主眼が置かれる．故に．高位合成からより性能の良い回路を如何に生成するか
が LSI設計の課題となっている．

1.2 目的
以上の背景を踏まえ，本稿では Zynq-UltraScale+ MPSoC ZU7EVを利用した，FPGA

による重力多体問題の数値アクセラレータを設計事例として，Vitisを用いた高位合成の
性能予測を容易に行うための手法を提案することを最終目的とする．その前段階として，
SDSoCと Vitisの違いについて調査する．高位合成で性能を出すためには様々な最適化オ
プションを適切に使用する必要があるが，ツールによってその挙動は変わるため，まず
は SDSoCと Vitisとの違いを把握する必要があるためである．ツールについて理解を深
めたのちに，ツールの性能予測をし，それについて評価する．

1.3 本論文の構成
本論文の次章以下の構成を以下に示す．

1. はじめに
本研究の背景と目的について記述する．

2. 既存研究
本研究に関連する既存技術及び研究について説明し，本研究との差異及び参考にす
ることを述べる．

3. FPGAと開発環境
本研究で用いる FPGA評価ボードについて紹介する．また，開発環境について述
べる．

4. 対象アプリケーションとシステム構成
重力多体問題及び，本研究で実装したシステム概要について述べる．

5. ツール間比較
重力多体問題の計算を SDSoC及び Vitisで設計，性能比較する．

6. OpenCLでの実装
Vitisで複数パイプラインを実現するために OpenCLでの実装，性能比較する．

5



7. 最適パラメータ推定手法
Vitisを用いた設計で最適パラメータ推定手法を提案し，先行研究との比較，評価を
する．

8. おわりに
本研究のまとめと今後の課題と展望について述べる．
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2 既存研究
本章では，SDSoCで及びVitisを用いてアクセラレータ開発をした研究や高位合成で実

装したアクセラレータの性能を予測した研究を紹介し，本研究との差異と新規性につい
て説明する．

2.1 SDSoCによるアクセラレータ開発
2.1.1 An FPGA Realization of a Random Forest with k-Means Clustering Using a High-

Level Synthesis Design

Akira JINGUJIらは，高位合成設計による k-Meansクラスタリング付き Random Forest
の FPGA実現の研究を行った [4]．ランダムフォレスト (RF)とは，分類や回帰に用いら
れるアンサンブル機械学習アルゴリズムの一種である．ランダムフォレストは，ランダ
ムに抽出されたデータから作成された複数の決定木から構成される．RFは他の機械学習
アルゴリズムと比較して，単純かつ高速に学習・識別が可能である．様々な認識システム
に応用され，広く利用されている．
ランダムフォレストは木ごとにアンバランストレースを行う必要があり，またすべて

の木に対して通信を行う必要があるため，GPUなどの SIMDアーキテクチャには不向き
である．FPGAを用いたアクセラレータも提案されているが，HDL設計に基づく実装で
あった．また，FPGAを用いたアクセラレータも提案されているが，HDL設計であるた
め，ソフトウエアによる実現に比べ，設計時間が長くなってしまう．前述した FPGAを
用いたアクセラレータは，HDL設計をベースとしているため，ソフトウエアで実現する
場合に比べ，設計期間が長くなってしまう．
この研究では，さらにハードウェア量を削減するために，k-meansクラスタリングを用

いて決定木上の分岐ノードのコンパレータを共有化する．また，少数のハイパーパラメー
タでビットストリームを生成する krangeツールフローを開発する．提案ツールフローは
高位合成設計に基づいているため，従来の HDL設計と比較して短い設計時間で高性能
な RFを得ることができる．この RFを Xilinx Inc. ZC702評価ボードに実装した．CPU
（Intel Xeon（R） E5607 Processor）および GPU（NVidia Geforce Titan）の実装と比較す
ると，性能面では FPGA実装が CPUに比べて 8.4倍，GPUに比べて 62.8倍高速化され
た．消費電力効率については，FPGA実装は CPU実装の 7.8倍，GPU実装の 385.9倍と
なっている (図 1)．
本研究とは，SDSoCを用いて高位合成を行っている面で同様であり知見を得られるが，

比較対象が CPUや GPUであるという点で異なる．
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図 1: k-Meansクラスタリング付き Random Forestの比較 (参考文献 [4]より引用)

2.1.2 Hot & Spicy: Improving Productivity with Python and HLS for FPGAs

Skalickyらは，Pythonアプリケーションに FPGAアクセラレータを統合するためのオー
プンソースのインフラストラクチャおよびツールスイートを発表した [5]．このツールス
イートは，アクセラレータとその C/C++ベースのドライバのパッケージング，統合，バ
インディングを容易にし，Pythonアプリケーションから呼び出すことができるようにす
るものである．このツールは，以下のことが可能である．

1. Python関数を HLSに適した C関数に変換

2. Python Cラッパーバインディングを生成

3. FPGA EDAツールフローを自動化

4. Pythonソースコードを再ターゲットして加速ライブラリを使用

FPGAのエキスパートにとっては，追加のコンパイラや最適化を統合するためのフレー
ムワークを提供することで，生産性の向上やフローの各段階における研究のサポートが
可能になる．その他の人々にとっては，FPGA上のアプリケーションを高速かつ一貫して
高速化することができるが，FPGA開発フローで高レベルの Python抽象化をサポートす
るための設計原理とフローを説明されている．また，Pythonから C/C++ルーチンを呼び
出す際のオーバーヘッドを評価している．最後に，Python画像処理アプリケーションの
カーネルを高速化した結果を示し，オリジナルの Python実装に比べて 39,137倍，高性能
で手動最適化された OpenCVライブラリ実装に比べて 6倍の高速化が達成されている (図
2)．
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本研究とは，SDSoCを用いて高位合成を行っている面で同様であり知見を得られるが，
比較対象が Pythonや OpenCVでの実装であるという点で異なる．

図 2: Python,HLS,OpenCVでの実装の性能比較 (参考文献 [5]より引用)

9



2.2 Vitis AIによるアクセラレータ開発
2.2.1 FPGA Implementation of Object Detection Accelerator Based on Vitis-AI

Jin Wang らは，Vitis-AI により物体検出アクセラレータの FPGA 実装を行った [6]．
YOLOv3の登場により，小さなターゲットの検出が可能になった．YOLOネットワーク
自体の特性上，YOLOv3ネットワークは演算能力とメモリ帯域幅に対する要求が非常に
高く，通常は専用のハードウェアアクセラレーションプラットフォーム上に配置する必要
がある．FPGAは論理的に再構成可能なハードウェアチップで，性能と消費電力の面で大
きな利点があるため，深層畳み込みネットワークを展開するのに適している．
この研究では，AXIバス ARM+FPGAアーキテクチャに基づく再構成可能な YOLOv3

FPGAハードウェアアクセラレータを提案している．YOLOv3ネットワークは Vitis AIを
通じて定量化し，モデル圧縮やデータ前処理などの一連の処理により，アクセラレータ
チップや外部ストレージのアクセス時間を節約することが出来る．また，パイプライン
演算により，FPGAの高スループットを実現した．GPUによる YOLOv3モデルの実装と
比較すると，FPGAによる YOLOv3アクセラレータのハードウェア実装は消費電力が少
なく，高いスループットを実現できている (図 3)．
本研究とは，Vitis用いて高位合成を行っている面で同様であり知見を得られるが，比

較対象が GPUであるという点で異なる．

図 3: 物体検出アクセラレータの FPGAと GPUの比較 (参考文献 [6]より引用)
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2.2.2 FA-LAMP: FPGA-Accelerated Learned Approximate Matrix Profile for Time Se-
ries Similarity Prediction

Kalantarらは，時系列類似性予測のための FPGAによる加速学習型近似行列プロファイ
ルである FA-LAMPを発表した [7]．低価格のセンサーや IoT（Internet-of-Things）の普及
に伴い，データの生成速度は現在のインフラの計算能力やストレージ能力をはるかに超
えてる．このようなデータの多くは時系列データであり，この 10年，時系列アーカイブ
の構築や，データ処理のための新しい分析手法の開発・展開に関心が高まっている．一般
的には，時系列データの様々な部分集合や部分配列に複数の類似性検索機構を適用して，
繰り返しパターンや異常値を特定する方法が用いられてたが，これらのアプローチは計
算量が多いため，電力制限のある今日の組み込み CPUとは相性が悪いとされている．

FA-LAMPは，学習型近似行列プロファイル（LAMP）アルゴリズムを FPGAで高速化
したもので，リアルタイムでサンプリングされたストリーミングデータと学習に用いた
代表的な時系列データセットの相関関係を予測する．また，分類や異常検出などの時系
列解析問題のリアルタイムソリューションとして適している．さらに，加速された計算
を IoTセンサーのできるだけ近くに統合する仕組みを提供することで，事後分析のため
のデータの送信やクラウドへの保存を不要にしている．

LAMPとFA-LAMPの中核には，予測を行うためにCNN（Convolution Neural Networks）
が採用されている．この目的のために構築された商業的にサポートされている最先端のフ
レームワーク，すなわちXilinx Deep Learning Processor Unit（DPU）オーバーレイとVitis
AI開発環境を使用する場合に，FPGA上に CNNを展開する際の課題と限界を調査して
いる．また，DPUのいくつかの技術的な限界を明らかにするとともに，DPUオーバー
レイに独自の最適化 IPブロックアクセラレータを取り付けることによって，これらの限
界を克服するメカニズムを提供している．低コストな Xilinx Ultra96-V2 FPGAを用いて
FA-LAMPを評価し，Raspberry Pi 3上で動作するプロトタイプの LAMP展開と比較して，
性能とエネルギーが 1桁以上向上していることを実証している (図 4)．
本研究とは，Vitis用いて高位合成を行っている面で同様であり知見を得られるが，比
較対象が Raspberry上での実装であるという点で異なる．
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図 4: Raspberry Pi3との性能，エネルギーの比較 (参考文献 [7]より引用)

2.3 高位合成でのアクセラレータ開発の性能予測
2.3.1 Performance assessment of FPGAs as HPC accelerators using the FPGA Empirical

Roofline

Caloreらは，FPGA Empirical Rooflineを用いたHPCアクセラレータとしての FPGAの
性能評価を行った [8]．現在，HPCシステムにおいてハードウェアアクセラレータは非常
に一般的であり，GPUはその中で主要な役割を果たしている．さらに最近では，特定の
ワークロードを高速化するために FPGAが一部のデータセンターで採用され始め，近い将
来，汎用 HPCシステムでも使用されるようになると予想される．FPGAは，いくつかの
応用分野で興味深い高速化を提供することがすでに知られているが，典型的な HPCワー
クロードのコンテキストで期待される性能を推定することは，簡単ではない．
これを容易にするため，HPCアプリケーションのハードウェアアクセラレータとして

使用した場合の FPGAの計算スループットとメモリバンド幅を経験的に推定できるベン
チマークツール，FPGA Empirical Roofline (FER)を提案している．FERは，広く知られ
ている Rooflineモデルを理論的基盤として，FPGAの演算スループットとバンド幅の上限
を測定することができ，高位合成ツールで開発された関数カーネルの演算強度による性
能を推定することができる．2つの異なる高位合成パラダイムを使用して FERを実装し
た．これは，FPGAをハードウェアアクセラレータとして利用する HPCアプリケーショ
ンを開発するための 2つの有望なアプローチである OmpSs@FPGAと Xilinx Vitisワーク
フローである FERベンチマークの理論モデルとその実装の詳細について説明し，Xilinx
Alveo U250 FPGAで測定した性能結果を示している (図 5)．
本研究とは，FPGAでの実装の性能予測をしている面で同様であり知見を得られるが，

1つのアプリケーションの最適パラメータを推定するのが本研究の目的であることから違
いがある．
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図 5: FERベンチマークの性能結果 (参考文献 [8]より引用)

2.3.2 Resource and Performance Estimation for CNN Models using Machine Learning

Shahshahaniらは，機械学習を用いた CNNモデルのリソースと性能の見積もりを行っ
た [9]．FPGA（Field-Programmable Gate Array）ベースのハードウェアアクセラレータは，
再構成性，性能，適応性，および優れたエネルギー効率を提供する．畳み込みニューラル
ネットワーク（CNN）ベースの推論システムの大部分は，PyTorch，Tensor Flowなどの標
準化されたフレームワークを使用して開発されている．これらの Pythonまたは Pythonに
似たモデルは，FPGA上にマッピングしてアクセラレータを構築することが出来る．FPGA
上にデザインを移植するためのマッピングフレームワークにより，CNNモデルを C/C++
や OpenCLなどの高位言語に変換し，高位合成などの標準ツールが FPGA上のモデルの
マッピングを容易に行えるようになっている．FPGAベースのアクセラレータの論理使
用率と性能は，CNNネットワークのパラメータ，アーキテクチャの選択（データフロー，
パイプラインなど）によって左右される．
この研究では，スケーラブルな多層CNNハードウェアアクセラレータをVitis 2020 HLS
ツールでモデル化している．性能とハードウェアリソースの早期評価により，時間のかか
る高位合成や FPGAの物理デザインマッピングを実行する前に，最適なCNNネットワーク
を選択することが出来る．CNNの Pythonデザイン記述から論理使用率と計算時間を推定
するための様々な機械学習（ML）モデルを提示している．その結果，HLS合成を実行する
前に，様々な多層 CNNネットワーク (RFR(Random Forest Regression)，MLP(Multi-Layer
Perceptron)，GBR(Gradient Boosting Regressor))の性能とリソース使用量を短時間で正確
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に推定することに成功している (図 6)．
本研究とは，FPGAでの実装の性能予測をしている面で同様であり知見を得られるが，

複数アプリケーションの簡単な実装の性能を推定しているという点で異なる．

図 6: RFR，MLP，GBRでのネットワーク性能とリソース使用量 (参考文献 [9]より引用)
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3 FPGAと開発環境
本章では，本研究の開発プラットフォームとなる Zynq-UltraScale+ MPSoC EV，高位

合成ツールの SDSoCと Vitisについて紹介する．

3.1 FPGA

FPGA（Field Programmable Gate Array）はプログラマブルロジックデバイスの一種で，
通常の専用ハードウェアとは異なり製造後に回路の構成を変更することができる集積回
路である．回路の論理記述をユーザが変更するには，VerilogHDL や VHDL などのハー
ドウェア記述言語が用いられる．FPGAは何度でも論理の再構成が可能であるため，製
造後に論理を変更できないASIC(Application Specific Integrated Circuit)の動作検証や頻繁
に回路を変更する必要のある製品などに使用されている．本研究では，Zynq-UltraScale+
MPSoCデバイス [10]を搭載した FPGA評価ボードである ZCU104を使用した．

3.2 ZCU104

今回の開発で使用した FPGA評価ボードは Xilinx社の ZCU104であり，FPGAとして
は Zynq-UltraScale+ MPSoC ZU7EV(表 1)が搭載されている．この FPGAの特徴は最大
1.5GHZで動作するクワッドコアArm Cortex-A53プラットフォームである．加えて，デュ
アルコア Cortex-R5リアルタイムプロセッサ，Mali-400MP 2 GPU，および 16nm FinFET+
プログラマブルロジックと統合されている (図 7)．

表 1: Zynq UltraScale+ XCZU7EV-2FFVC1156 MPSoC
システムロジックセル (K) 504

メモリ 38Mb

DSP スライス 1,728

ビデオコーデックユニット 1

最大 I/Oピン数 464
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図 7: Zynq-UltraScale+MPSoC EVの内部構造 (参考文献 [10]より引用)
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3.3 高位合成ツール
3.3.1 高位合成

FPGAを含めるディジタル回路設計は，古典的には AND,ORのゲートレベルで回路を
記述していたが，近年では HDLを利用したそれより抽象度の高い RTLレベルで回路を
設計することが主流になった．RTL記述は人手による詳細な最適化が可能であるが，開
発工数が多く人為的なミスの混入の可能性から逃れられない．そこで，高位合成と呼ばれ
る，高級言語からHDL(Hardware Description Language)を生成，ツールによってはゲート
レベルのネットリストまでを生成して回路を設計まで行う技術が研究されてきた．しか
し，ソフトウェアの記述がそのまま回路として合成できるわけではなく，またその性能は
記述の形式と合成ツールに支配される．高位合成による回路の最適化を行うには，CPU
向けのソフトウェアコードから機能面では問題とならないタイミング制約や回路資源を
考慮した動作となるよう記述内容を検討・変更することが好ましい．
高位合成では一般に変数はレジスタ，配列はメモリ，関数は回路モジュールとしてイン

スタンス化され，逐次実行，ループ，分岐といった制御はステートマシンとして実現され
る．変数，配列の bit幅によって回路規模と演算精度のトレードオフが成立する．また，
依存関係がない演算や制御は自動的に処理系が並列動作する回路を生成するが，処理が
複雑な場合は依存関係のない記述でも処理系がそのように判断できない場合もある．そ
こで，多くの高位合成の処理系はディレクティブや拡張命令によって，依存関係の明示的
な指定や，モジュールのパイプライン化や並列化を記述することができる．

3.3.2 SDSoC

SDSoCは，高位合成のために Xilinx社が提供する Eclipse IDEベースの Zynq SoC/MP-
SoCエンデベッドアプリケーションシステムの統合開発環境である．SDSoCではC/C++/OpenCL

図 8: 通信回路も自動生成する高位合成
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での開発をカバーし，１つのプログラムコードから FPGAアクセラレーションを含めた
ソフトウェアアプリケーションを実現できる．このときデータモーションネットワークと
呼ばれる CPU-FPGA間の通信インターフェイスも自動的に生成する点が SDSoCの特徴
である (図 8)．本研究で使用した SDSoCのバージョンは 2019.1である．

3.3.3 Vitis

Vitisは，Xilinx FPGA，SoC，Versal ACAPでエンベデットソフトウェアおよびアクセラ
レーションアプリケーションの統合開発環境である．Vitisでは C/C++/Python/OpenCLで
の開発をカバーし，その他に RTLベースアクセラレータと低レベルなランタイム APIを
使用して，より細かく実装を制御することも可能である．高位合成をする際には，Vivado
でクロックや AXIポートなど FPGA内のどの部分を使ってよいか定義したり，petalinux
でアプリケーションを動かすための Linux環境を作成したりと高位合成前の作業が多い
点が SDSoCとの違いである (図 9)．SDSoCでは Linuxを用いない Baremetal環境も使え
る．使用した Vitisのバージョンは 2020.2である．
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図 9: SDSoCと Vitisの設計フロー
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4 重力多体問題
本研究では FPGAによる数値アクセラレータの対象として重力多体問題を扱う．重力

多体問題は何もない宇宙空間に質点をばら撒いたとき，その後の運動が万有引力によって
どう変化するものかを問うものである．三体問題以上は解析的な算出が困難であること
から，差分法による計算技術を用いる．重力多体問題計算では質点に働く力の計算が最
も大変であるため，本研究では力の計算を行う部分のみハードウェア化する．
質点 jが質点 iに及ぼす万有引力のｘ成分を fxi j・mi とすれば，

fxi j mi = Gmim j
xi − x j

r3
i j

． (1)

ここでは，ri j は質点 iと質点 jの距離，mi，m jはそれぞれ質点 iと質点 jの質量，Gは万
有引力定数である．これより，単位質量あたりの質点 iが受ける万有引力の x成分の合計
fxi は，

fxi =

N∑
j=0

fxi j． (2)

ここで Nは質点の数である．これを y方向と z方向においても同様にして求めることで
重力多体問題を計算することが出来る (リスト 1,リスト 2)．
本論文では計算速度として Gflopsの単位を使っているが， 1ペアの粒子間の力の計算

に 38演算を要していると仮定して flopsに換算している．リスト 1のように平方根や逆
数の演算があってそれらは加算や乗算より多くの時間がかかることから重力多体問題分
野での慣例として 38の数字を使用している．
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リスト 1: 重力多体問題の計算プログラム
1 #include <stdlib.h>
2 #include <stdio.h>
3 #include <math.h>
4 #define EPS2 (0.03f*0.03f)
5 extern void float_force_optimized_sub(int n, float posf[][4], float forcef[][4])
6 {
7 int i,j,k;
8 float dr[3],r_1,dtmp,r2,fi[4],sqrtfeps2=1.0f/sqrtf(EPS2);
9 for(i=0;i<n;i++){

10 for(k=0;k<4;k++) fi[k]=0.0f;
11 for(j=0;j<n;j++){
12 #pragma HLS PIPELINE
13 r2=EPS2;
14 for(k=0;k<3;k++){
15 dr[k] = posf[i][k]- posf[j][k];
16 r2 += dr[k] * dr[k];
17 }
18 r_1=1.0f/sqrtf(r2);
19 dtmp=posf[j][3]*r_1;
20 fi[3]+=dtmp;
21 dtmp*=r_1*r_1;
22 for(k=0;k<3;k++){
23 fi[k] -= dtmp * dr[k];
24 }
25 }
26 fi[3]-=posf[i][3]*sqrtfeps2;
27 for(k=0;k<4;k++){
28 forcef[i][k]=fi[k]*posf[i][3];
29 }
30 }
31 }

リスト 2: 非同期実行無しのホストプログラム
1 void float_force_optimized(int n, double pos[][4], double force[][4])
2 {
3 int i,j,k;
4 float (*posf)[4],(*forcef_1)[4]/*,(*forcef_2)[4]*/;
5 posf=(float (*)[4])malloc(sizeof(float)*n*4);
6 forcef_1=(float (*)[4])malloc(sizeof(float)*n*4);
7 for(j=0;j<n;j++) for(k=0;k<4;k++) posf[j][k]=(float)pos[j][k];
8 float_force_optimized_sub(n,posf,forcef_1);
9 for(i=0;i<n;i++) for(k=0;k<4;k++) force[i][k]=(double)forcef_1[i][k];

10 free(posf);free(forcef_1);
11 }
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5 ツール間比較
本章では，SDSoC及びVitisを用いて重力多体問題を計算する数値アクセラレータを実

装し，いくつかの項目でツール間の性能を比較した．

5.1 ソースコードの修正
まず基本的な方針として，なるべくソースコードには修正を加えないでどの程度の高速化

が出来るかを比較する．今回ハードウェア化したい関数はリスト1のfloat force optimized sub
である．SDSoCの場合は開発ツール内で関数を選んで pull-downメニューからハードウェ
ア化を選ぶだけであるが，Vitisでは一旦別ファイルに分けてから指定する必要があった．
次に SDSoC ではリスト 2 の 5,6 行目の malloc 関数を sds malloc に，10 行目の free を
sds freeに変更する必要があるが，Vitisではその必要がない．高速化のためにハードウェ
ア化する部分はパイプライン処理した方がよい．SDSoCではリスト 1の 12行目のよう
に pragmaで指定しないと駄目だが，Vitisでは特に pragmaを挿入しなくても自動的にパ
イプライン化された．図 10は SDSoCでこの pragmaを挿入するかしないかで計算性能を
比較したものである．粒子数がある程度あればパイプライン化した方が遥かに性能が出
ることが分かる．
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図 10: パイプライン処理ありとなしの計算速度の比較

5.2 パイプラインの計算性能
ここでは作成したハードウェアパイプラインの最大性能を測定する．重力多体問題で

の力の計算ルーチンはリスト 1のように粒子数 Nの二乗の計算が必要である一方ハード
ウェアとの通信量は粒子数に比例する．つまり粒子数が大きければほとんどの処理時間
はパイプラインでの計算に費やされるため，粒子数が多い時の全体の処理時間からパイ
プラインのピークの計算性能を見積もることが出来る．今 FPGAでの専用ハードウェア
による 1回の float force optimized subの処理時間を T f pga とした時，

T f pga = t f pga× N2 (3)

と表すことが出来る．ここで t f pgaは 1ペアの粒子の力の計算にかかる時間である．粒子数
が 4,096，パイプラインのクロック周波数が 150MHzの時の値は表 2の様になった．t f pga

が小さいことから SDSoCの方がパイプラインの性能が高い．

23



表 2: 処理時間の実測値
SDSoC Vitis

t f pga 3.4 × 10−8 6.7 × 10−8

tcpu 2.7 × 10−7 2.0 × 10−7

tband 2.6 × 10−9 7.9 × 10−11

tlat 4.8 × 10−4 0

5.3 通信性能
専用パイプラインはアプリケーションプログラムからデータを受け取り処理結果を返す

必要がある．1回の float force optimized sub の呼び出しに対応する通信時間を Tcomm と
すると，

Tcomm = tband× 32× N + 2 + tlat (4)

と表すことが出来る．ここで tband は 1byteを転送するのにかかる時間，tlat は一回の転送
を始める際のセットアップ時間である．1粒子の座標は 16byte，1粒子に働く力も 16byte
のデータが必要であり，座標と力の 2回の転送を必要とするため式 (4)のようになる．
転送速度を測るルーチンを作成して計測したところ，tband , tlat は表 2のようになった．

Vitisでの tlatは非常に小さいマイナスの値が算出されたため 0とみなしている．最大転送
速度は Vitisが速く，tlatも Vitisが小さい．このため転送量が少ない時には SDSoCの方が
転送に時間がかかる．

5.4 全体性能
リスト 2のサブルーチンを 1回処理する時間 T は，

T = T f pga + Tcpu + Tcomm (5)

と表せる．ここで Tcpu は
Tcpu = tcpu× N (6)

と表せる．
ここで，T f pgaは，ハードウェア化した関数内で 11回ループ (10回は無駄なループ)し

た場合とそうでない場合の Tの時間差を 10で割り，これを何回か繰り返し平均をとるこ
とで求めた．Tcpu + TDM は，ハードウェア化した関数内でほとんど何もせず returnする
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プログラムに修正した場合の Tを測定し，これを何回か繰り返し平均をとる事で求めた．
Tcomm は，T f pga を測定したときと同じように無駄なソケット通信を行わせたときの Tの
増分から求めた．tcpu は表 2のようになった．式 (3)-(6)から計算速度を求めたものが図
11である．曲線は T を，点は実測値を意味する．SDSoCも Vitisも粒子数が多くなるほ
ど計算速度が速くなるが，最大性能では SDSoCが勝ることが分かる．一方粒子数が少な
い時は転送速度が Vitisの方が速いため Vitisの計算速度の方が速い．

図 11: SDSoCと Vitisのパイプラインの計算速度の比較

25



5.5 クロック周波数の変更
計算パイプラインのクロック周波数を変えることが出来る．SDSoCでは pull-downメ

ニューから選べるが，Vitisではコンパイルオプションとしてテキスト入力する必要があ
る．クロックを変えた際の N = 4, 096の時の計算速度は表 3のようになった．Vitisではク
ロック周波数が変更されているものの計算速度が向上していない．intervalは 1ペアの粒
子への力の計算に何クロックかかるかを意味するが，クロック周波数が上がっても interval
が同じだけ増えた場合は計算速度は変わらない．SDSoCの方ではクロック周波数の向上
ほどは intervalが大きくなっていないので計算速度が向上している．

5.6 リソース
クロック周波数が 150MHzの際に使用した回路資源の量を比較した (表 4)．BRAMと

LUTは Vitisの方が少なく，DSPと FFは Vitisの方が多い．Vitisでは回路資源の使用量
を確認する際，新たに LUTRAMの値を確認できるようになっている．

表 3: クロック周波数による計算速度の違い

目標周波数 (MHz) 最大周波数 (MHz) interval 計算速度 (Gflops)

SDSoC

75 70.6 4 0.71

150 133.4 5 1.14

300 274.3 8 1.41

Vitis

75 72.4 4 0.57

150 139.9 4 0.57

300 262.7 7 0.57

表 4: 回路資源の比較
BRAM DSP FF LUT LUTRUM

SDSoC 39 10 11,970 8,825 n/a

Vitis 8 13 8,848 12,320 600

上限値 624 1,728 460,800 230,400 110,460
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5.7 複数パイプライン
先行研究では，重力多体問題の計算部分を複数の計算ユニットに分けて並列に計算す

ることで計算性能の向上を図った．SDSoCも Vitisも HLSの機能でループアンローリン
グを行って並列処理をすることが可能であるが，ここでは（データ転送を含んで）関数全
体を複数並列化したい場合を考える．SDSoCでは関数呼び出しの部分に特有の SDSプラ
グマを使用することで非同期で計算ユニットを呼び出し並列に計算させることが容易で
あった (リスト 3)．ここで sub1内では前半だけの iについて計算し，sub2内では後半だ
けの iについて計算している．
一方，Vitisでは SDSプラグマは使用できないのでOpenClを用いてアウトオブオーダー

実行を指定することで並列処理を行うことが出来る (リスト 4)．2行目のように，コマン
ドキューを作成するときにCL QUEUE OUT OF ORDER EXEC MODE ENABLEを引数
に設定する．コードを大きく書き換える必要があるため，プラグマのように普通のコン
パイラでコンパイルするだけで元のコードが走るような便利さは無くなる．

リスト 3: SDSプラグマの使用例
1 #pragma SDS async(1)
2 float_force_optimized_sub1(n,posf,forcef_1);
3 #pragma SDS async(2)
4 float_force_optimized_sub2(n,posf,forcef_2);
5 #pragma SDS wait(1)
6 #pragma SDS wait(2)

リスト 4: OpenClでの並列実行の例
1 LOG("clCreateCommandQueue\n");
2 cmd_queue = clCreateCommandQueue(context, device_id ,CL_QUEUE_OUT_OF_ORDER_EXEC_MODE_ENABLE

, &err);
3 if (cmd_queue == NULL) {
4 fprintf(stderr, "can’t create command queue: %d\n", err);
5 return 1;
6 }
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図 12: 複数パイプラインのイメージ図
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6 OpenCLでの実装との比較
前章では，ソースコードを大きく変更することはなく，SDSoCと Vitisで実装した場合

のツール間の挙動を比較した．前章での実験の結果，複数パイプラインを実装するため
には OpenCLでの記述が必要であることが分かった．
本章では，Vitisで OpenCLを用いてコードを大きく変更し，実装した場合について計

算性能の比較を行う．

6.1 OpenCLでの実装
OpenCLを用いて実装したホストプログラムの解説を行う．以下に処理の流れと実行す

る OpenCLの関数を表 5に示す．

表 5: OpenCLでの実装で使用する関数
実行すること 使用する関数
プラットフォーム (cl platform id) の取得 clGetPlatformIDs

デバイス (cl device id) の取得 clGetDeviceIDs

コンテキスト (cl context) の作成 clCreateContext

コマンドキュー (cl command queue) の作成 clCreateCommandQueue

プログラム (cl program) のロード clCreateProgramWithBinary

カーネル (cl kernel) の取得 clCreateKernel

メモリの準備とバッファ(cl mem) の作成 clCreateBuffer

カーネル引数の設定 clSetKernelArg

入力データの転送要求の投入 clEnqueueMigrateMemObjects

カーネルの実行要求の投入 clEnqueueTask

出力データの転送要求の投入 clEnqueueMigrateMemObjects

完了待ち合わせ clFinish

リソース解放 clReleaseMemObject

29



6.1.1 プラットフォーム (cl platform id)の取得とデバイス (cl device id)の取得
関数 clGetPlatformIDsは，1つ目の引数でプラットフォームの数を決めて 2つ目の引数

にその情報を保存する．本研究のホストプログラムでは，プラットフォームは 1種類で
あるとしている．プラットフォームが複数ある場合 (例えば FPGAと GPUなど)は，複数
取得して選択する必要がある．プラットフォームの選択は関数 clGetPlatformInfoを用い
る (リスト 5)．

6.1.2 デバイス (cl device id)の取得
関数 clGetDeviceIDsは，関数 clGetPlatformIDsと似たような使い方でデバイスを取得

する．本研究のホストプログラムでは，デバイスは 1 台であるとしている．デバイス
が複数ある場合は，複数取得して選択する必要がある．プラットフォームの選択は関数
clGetDeviceInfoを用いる (リスト 6)．

リスト 5: 非同期実行無しのホストプログラム
1 err = clGetPlatformIDs(1, &platform_id , NULL);
2 if (err != CL_SUCCESS) {
3 fprintf(stderr, "can’t get platform ids: %d\n", err);
4 return 1;
5 }
6

7 err = clGetPlatformInfo(platform_id , CL_PLATFORM_VENDOR , 100, (void *)platform_vendor ,
NULL);

8 if (err != CL_SUCCESS) {
9 fprintf(stderr, "can’t get platform info: %d\n", err);

10 return 1;
11 }
12 if (strcmp("Xilinx", platform_vendor)) {
13 fprintf(stderr, "vender is not xilinx.\n");
14 return 1;
15 }

リスト 6: 非同期実行無しのホストプログラム
1 err = clGetDeviceIDs(platform_id , CL_DEVICE_TYPE_ACCELERATOR ,1, &device_id , NULL);
2 if (err != CL_SUCCESS) {
3 fprintf(stderr, "can’t get device ids: %d\n", err);
4 return 1;
5 }
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6.1.3 コンテキスト (cl context)の作成
関数 clCreateContextは，OpenCLコンテキストを作成するために用いる．コンテキス

トは，コマンドキュー，メモリ，プログラム，カーネルなどのオブジェクトを扱うために
用いられる (リスト 7)．

6.1.4 コマンドキュー (cl command queue)の作成
関数 clCreateCommandQueueは，OpenCLコマンドキューを作成するために用いる．第

5章で述べたが，複数パイプラインの並列実行をするためにアウトオブオーダー実行を行う
ために必要である．このコマンドキューを作成する関数を使用するために全体を OpenCL
を用いて書き変える必要があった．アウトオブオーダー実行のためには 3つ目の引数に
CL QUEUE OUT OF ORDER EXEC MODE ENABLEを加える必要がある (リスト 8)．

リスト 7: コンテキスト (cl context)の作成プログラム
1 context = clCreateContext(NULL, 1, &device_id , NULL, NULL, &err);
2 if (context == NULL) {
3 fprintf(stderr, "can’t create context: %d\n", err);
4 return 1;
5 }

リスト 8: コマンドキュー (cl command queue)の作成プログラム
1 cmd_queue = clCreateCommandQueue(context, device_id ,CL_QUEUE_PROFILING_ENABLE , &err);
2 if (cmd_queue == NULL) {
3 fprintf(stderr, "can’t create command queue: %d\n", err);
4 return 1;
5 }
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6.1.5 プログラム (cl program)のロード
プログラム (cl program)の取得は，関数 clCreateProgramWithBinaryを使用する．clCre-

ateProgramWithBinaryには，xclbinファイルの内容を渡す必要がある．xclbinファイルと
は FPGAをプログラムするのに必要なバイナリファイルのことである (リスト 9)．

6.1.6 カーネル (cl kernel)の取得
Vitisでは HW化する部分を一旦別ファイルに分けてから指定する必要があるが，その

別ファイルから作成した FPGAカーネルを取得するために関数 clCreateKernelを用いる
(リスト 10)．

リスト 9: プログラム (cl program)のロードプログラム
1 program = clCreateProgramWithBinary(context, 1, &device_id , &xclbin_size , (const

unsigned char **)&xclbin, NULL, &err);
2 if (program == NULL) {
3 fprintf(stderr, "can’t create program: %d\n", err);
4 return 1;
5 }
6

7 if (munmap(xclbin, xclbin_size) != 0) {
8 perror("munmap");
9 return 1;

10 }
11 close(fd);

リスト 10: カーネル (cl kernel)の取得プログラム
1 kernel = clCreateKernel(program, "vadd", &err);
2 if (kernel == NULL) {
3 fprintf(stderr, "can’t create kernel: %d\n", err);
4 return 1;
5 }
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6.1.7 メモリの準備とバッファ(cl mem)の作成～リソース解放
第 4章のリスト 2で OpenCLを用いない場合のホストプログラムを紹介している．こ

の部分を OpenCLを用いて記述した (リスト 11)．
関数 clCreateBufferでプロセスメモリと関連付けたバッファの作成を行っている．入力

用 (posf)と出力用 (forcef)で一部引数が異なる．バッファは，デバイス側のメモリを管理
するためのリソースだが，ここではプロセスメモリと紐づけている．
カーネル引数の設定には，関数 clSetKernelArgを用いる．また，データ転送及びカーネ

ル実行要求には関数 clEnqueueMigrateMemObjectsと関数 clEnqueueTaskを用いる．これ
も同じ関数を入力用と出力用で引数を変えて用いる．OpenCLを用いない場合は，計算部
分の関数に粒子のデータを引数で設定すれば出来る動作だが，OpenCLを用いる場合は，
1つの引数に対して 1つの関数で設定し，データ転送を行わなければならない．
関数 clFinishは，コマンドキューに投入した要求の完了を待つものであり，完了したら

関数 clReleaseMemObjectでリソースを開放する．
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リスト 11: メモリの準備とバッファ(cl mem)の作成～リソース解放プログラム
1 posf = clCreateBuffer(context, CL_MEM_READ_ONLY | CL_MEM_USE_HOST_PTR , sizeof(

cl_float) * n * 4, x, &err);
2 if (posf == NULL) {
3 fprintf(stderr, "can’t create buffer posf: %d\n", err);
4 return 1;
5 }
6 forcef = clCreateBuffer(context, CL_MEM_WRITE_ONLY | CL_MEM_USE_HOST_PTR , sizeof(

cl_float) * n * 4, a2, &err);
7 if (forcef == NULL) {
8 fprintf(stderr, "can’t create buffer forcef: %d\n", err);
9 return 1;

10 }
11 err = clSetKernelArg(kernel, 0, sizeof(cl_int), &n);
12 if (err != CL_SUCCESS) {
13 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 0: %d\n", err);
14 return 1;
15 }
16 err = clSetKernelArg(kernel, 1, sizeof(cl_mem), &posf);
17 if (err != CL_SUCCESS) {
18 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 1: %d\n", err);
19 return 1;
20 }
21 err = clSetKernelArg(kernel, 2, sizeof(cl_mem), &forcef);
22 if (err != CL_SUCCESS) {
23 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 2: %d\n", err);
24 return 1;
25 }
26

27 err = clEnqueueMigrateMemObjects(cmd_queue , 1, &posf,
28 0, 0, NULL, NULL);
29 if (err != CL_SUCCESS) {
30 fprintf(stderr, "can’t migrate mem object posf: %d\n", err);
31 return 1;
32 }
33

34 err = clEnqueueTask(cmd_queue , kernel, 0, NULL, NULL);
35 if (err != CL_SUCCESS) {
36 fprintf(stderr, "can’t enqueue kernel: %d\n", err);
37 return 1;
38 }
39

40 err = clEnqueueMigrateMemObjects(cmd_queue , 1, &forcef,
41 CL_MIGRATE_MEM_OBJECT_HOST , 0, NULL, NULL);
42 if (err != CL_SUCCESS) {
43 fprintf(stderr, "can’t migrate mem object forcef: %d\n", err);
44 return 1;
45 }
46

47 err = clFinish(cmd_queue);
48 if (err != CL_SUCCESS) {
49 fprintf(stderr, "can’t finish: %d\n", err);
50 return 1;
51 }
52

53 /* Freeing resouces to show examples. */
54 clReleaseMemObject(posf);
55 clReleaseMemObject(forcef);
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6.2 性能モデル及び実測値
まずは OpenCLを用いて重力多体の計算を行うプログラムを実装する．この際，プラ

グマや計算全体の並列化など最適化手法は一切用いなかった場合での比較である．前章
と同様にパイプラインの計算性能，通信性能，全体性能について述べる．
前章と同様にして t f pga，tcpu，tband，tlat を求めた (表 6)．この表より計算性能は OpenCL

での実装をする前よりも向上し．通信性能は，逆に低下していることが分かった．
また全体性能は，前章の図 11と比較したものを図 13に示した．この図から OpenCL

での実装は SDSoCでの実装に近い挙動をすることが分かった．

表 6: 処理時間の実測値
SDSoC Vitis Vitis(OpenCL)

t f pga 3.4 × 10−8 6.7 × 10−8 5.7 × 10−8

tcpu 2.7 × 10−7 2.0 × 10−7 3.0 × 10−7

tband 2.6 × 10−9 7.9 × 10−11 1.5 × 10−9

tlat 4.8 × 10−4 0 6.3 × 10−4
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図 13: OpenCL使用の実装と OpenCL不使用の実装と SDSoCでの実装の比較
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6.3 クロック周波数の変更
前章と同様にクロック周波数を変更した際の計算速度を表 7に示した．OpenCLを用い

る前の実装ではクロック周波数を変更しても計算速度が向上しない若干不可思議な現象
が起こっていたがOpenCLでの実装ではクロック周波数の変更に応じて計算性能が変わっ
ていることが分かる．しかし，周波数を大きくしても intervalも増加して計算性能は，向
上することがない．このアプリケーションの場合 Vitisでの実装では 150MHzでの性能が
最大であると考察できる．

6.4 リソース
ここでも前章と同じようにクロック周波数が 150MHzの際の使用した回路資源の量を
比較した (表 8)．BRAMと DSPと LUTRAMは同じ値だったが，FFと LUTは OpenCL
での実装の方が多い．この差が計算性能の差に関わっていると考えられる．

表 7: クロック周波数による計算速度の違い
目標周波数 (MHz) 最大周波数 (MHz) interval 計算速度 (Gflops)

OpenCL 不使用
75 72.4 4 0.57

150 139.9 4 0.57

300 262.7 7 0.57

OpenCL 使用
75 72.4 4 0.35

150 144.1 4 0.66

300 218.1 7 0.67

表 8: 回路資源の比較
BRAM DSP FF LUT LUTRUM

変更なし 8 13 8,848 12,320 600

OpenCL 8 13 9,253 13,021 600

上限値 624 1,728 460,800 230,400 110,460
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6.5 プラグマによるループアンローリング
高位合成ツールでは，HLSプラグマによる計算性能向上を行うことが出来る．先行研

究では，SDSoCにおいてプラグマによるループアンローリングを行ったが計算性能の向
上にはつながっていない．図 9に，プラグマを用いた場合の計算性能及び回路資源の比
較を示した．これより，先行研究と同様にプラグマによるループアンローリングでは計算
性能の向上が確認できなかった．

6.6 手動でのループアンローリング
前章で，プラグマを用いたループアンローリングを行ったが計算性能の向上には至ら

なかった．そこで，先行研究と同様に手動でループアンローリングを行った．まずは計算
のプログラム内にある kの小さなループをすべて無くした．表 10に，計算性能及び回路
資源の比較を示した．この結果より，ほとんど回路資源の使用量は変わらずに大きく計算
性能を引き上げることに成功した．その後，iのループにおいても手動でループアンロー
リングを行った．表 11，図 14に，回路資源及び計算性能の比較を示した．これより，k
のループを削除したときには大幅に向上が見られ,さらに iのループ内をループ展開する
と計算性能はおよそ比例して向上することが分かった．しかし，回路資源にはまだ余裕
があるがループ展開を 64にするとコンパイルに失敗してしまった．

6.7 複数パイプライン
前章で述べた関数全体の複数並列化を行った．並列化を行うために計算部分のプログ

ラム及びホストプログラムを変更した．ホストプログラム及び計算部分のプログラムで
の主な変更点は，

1. ホストプログラムでは，計算部分を分割するために FPGAカーネルを複数作る必要
があるので配列を用いて FPGAカーネルを作るように変更した．

2. 粒子間の計算を分割するために各カーネルの計算の初めを配列 ioffsetを用いて表
した．

3. 計算部分のプログラムでは，粒子の計算の初めを指定するための配列 ioffsetを引数
に追加した．

の 3点である．変更したプログラムの部分をリスト 12，13に示した．また，表 12に並
列化した数に応じた回路資源を，計算性能を図 15示した．この結果より，先行研究と同
様に並列数におよそ比例して計算性能は向上し，回路資源の使用量も増加することが示
された．
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表 9: プラグマを用いたループアンローリングによる計算性能及び回路資源の比較
BRAM DSP FF LUT LUTRUM 計算速度

プラグマなし 8 13 12,735 9,147 923 0.66Gflops

プラグマあり 8 13 13,153 10,122 1,052 0.66Gflops

上限値 624 1,728 460,800 230,400 110,460

表 10: kのループを削除したことによる計算性能及び回路資源の比較
BRAM DSP FF LUT LUTRUM 計算速度

変更前 8 13 12,735 9,147 923 0.66Gflops

変更後 8 16 11,377 9,587 1,171 1.40Gflops

上限値 624 1,728 460,800 230,400 110,460

表 11: 手動でのループアンローリングによる回路資源の比較
BRAM DSP FF LUT LUTRUM interval

ループ展開なし 4 16 11,377 9,587 1,171 4

2 8 16 13,219 10,070 1,110 5

4 8 20 19,634 14,551 1,303 5

8 16 40 25,286 20,293 1,788 5

16 16 77 42,975 35,439 2,662 5

32 16 151 77,995 64,098 4,355 5

64 - - - - - -

上限値 624 1,728 460,800 230,400 110,460 -
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図 14: 手動でのループ展開による計算性能比較
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リスト 12: 複数パイプラインのためのホストプログラム
1 for(i=0;i<CU;i++){
2 kernel[i] = clCreateKernel(program, "gravity", &err);
3 if (kernel == NULL) {
4 fprintf(stderr, "can’t create kernel %d : %d\n", i, err);
5 return 1;
6 }
7 }
8

9

10 for(i=0;i<CU;i++){
11 //LOG("clSetKernelArg 0\n");
12 err = clSetKernelArg(kernel[i], 0, sizeof(cl_int), &ioffset[i]);
13 if (err != CL_SUCCESS) {
14 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 0: %d\n", err);
15 return 1;
16 }
17 //LOG("clSetKernelArg 1\n");
18 err = clSetKernelArg(kernel[i], 1, sizeof(cl_int), &n_cu);
19 if (err != CL_SUCCESS) {
20 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 1: %d\n", err);
21 return 1;
22 }
23 //LOG("clSetKernelArg 2\n");
24 err = clSetKernelArg(kernel[i], 2, sizeof(cl_int), &n);
25 if (err != CL_SUCCESS) {
26 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 2: %d\n", err);
27 return 1;
28 }
29 //LOG("clSetKernelArg 3\n");
30 err = clSetKernelArg(kernel[i], 3, sizeof(cl_mem), &posf);
31 if (err != CL_SUCCESS) {
32 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 3: %d\n", err);
33 return 1;
34 }
35 //LOG("clSetKernelArg 4\n");
36 err = clSetKernelArg(kernel[i], 4, sizeof(cl_mem), &forcef);
37 if (err != CL_SUCCESS) {
38 fprintf(stderr, "can’t set kernel arg 4: %d\n", err);
39 return 1;
40 }
41 //LOG("clEnqueueTask\n");
42 err = clEnqueueTask(cmd_queue , kernel[i], 0, NULL, NULL);
43 if (err != CL_SUCCESS) {
44 fprintf(stderr, "can’t enqueue kernel: %d\n", err);
45 return 1;
46 }
47 }
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リスト 13: 複数パイプラインのための重力多体問題の計算プログラム
1 #include <stdlib.h>
2 #include <stdio.h>
3 #include <math.h>
4

5 #define EPS2 (0.03f*0.03f)
6

7 void vadd(int ioffset, int ni, int nj,
8 float *posf, float *forcef)
9 {

10 int i,j,k;
11 float dr[3],r_1,dtmp,r2,fi[4],sqrtfeps2=1.0f/sqrtf(EPS2);
12

13 for(i=ioffset;i<ioffset+ni;i++){
14 for(k=0;k<4;k++) fi[k]=0.0f;
15 for(j=0;j<nj;j++){
16 #pragma HLS pipeline II=1
17 r2=EPS2;
18 for(k=0;k<3;k++){
19 dr[k]=posf[i*4+k]-posf[j*4+k];
20 r2+=dr[k]*dr[k];
21 }
22 r_1=1.0f/sqrtf(r2);
23 dtmp=posf[j*4+3]*r_1;
24 fi[3]+=dtmp;
25 dtmp*=r_1*r_1;
26 for(k=0;k<3;k++){
27 fi[k]-=dtmp*dr[k];
28 }
29 }
30 fi[3]-=posf[i*4+3]*sqrtfeps2;
31 for(k=0;k<4;k++){
32 forcef[i*4+k]=fi[k]*posf[i*4+3];
33 }
34 }
35 }

表 12: 計算全体の並列化による回路資源の比較
計算ユニット BRAM DSP FF LUT LUTRUM

1 8 16 11377 9587 1171

2 43 32 25566 19313 2519

4 77 64 45654 35727 4791

7 137 112 77137 60806 8297

8 154 128 87040 68895 9432

上限値 624 1,728 460,800 230,400 110,460
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図 15: 複数パイプラインの計算性能比較

43



7 最適パラメータの推定
第 5,6章では，最適化手法として主にクロック周波数の変更，手動でのループ展開，複

数パイプラインでの計算を行い比較した．その際，最適化手法を重ねていくうえでBRAM
と LUTがボトルネックになる可能性があると考えられる．本章ではまず BRAMと LUT
の使用量を推定する性能モデルを作成し，それをもとに最適パラメータ推定手法を提案
し，いくつかの条件に応じた最適パラメータを求めた．

7.1 回路資源の推定
第 6章の表 11及び表 12よりループ展開と複数パイプラインはその数が増えるとおよ

そ比例して増加していることが分かる．BRAMの総数 Btotal は，次のように推定できる．

Btotal = Bpipe pdma + Bother (7)

先行研究では Nlocalというローカルメモリのサイズを変更して推定しているが本研究では
alligned allocを用いているためローカルサイズの変更はしないものとする．Bpipe はデー
タ転送用の BRAMの数と粒子の位置と力を格納するための BRAMの数の合計で，表 12
から計算ユニットの数と BRAMの値を用いて差分から求めた．Bother はパイプライン以
外に必要な BRAMの数である．先ほど求めた BmemNlocal + Bdma を用いて求めた．また，
Ltotal は次のように推定できる．

Ltotal = Lpipe pdma + Lother (8)

ここで，Lpipe は DMAコントローラと同様にパイプラインの LUTユニット数で，表 12
から計算ユニットの数と BRAMの値を用いて差分から求めた．Ltotalはその他のロジック
用の LUTで，先ほど求めた Lpipeを用いて求めた．表 13に求めたパラメータを示す．ま
た同様にしてループ展開の場合も調査した．このとき BRAMはボトルネックにならない
と推測できるので LUTのみ調査した．
また，回路資源量の推定モデルと実測値の比較を図 16,17に示した．
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表 13: 回路資源に関するパラメータ
複数パイプライン ループ展開

Bpipe 17 -

Bother 18 -

Lpipe 8,089 1,791

Lother 4,183 6,786

図 16: BRAMの使用量の推定
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図 17: LUTの使用量の推定

7.2 最適パラメータ推定
前章までの調査をもとに最適パラメータを推定する．本研究では最適なパラメータと

してループ展開を行うのか複数パイプラインでの計算を行うのか重力多体計算の粒子数
に応じて推定する．第 6章の表 11よりループ展開を行うと計算の inervalは 4から 5に
なるので単純にループ展開の方が 1つのパイプラインの性能が 4/5になる．したがって，
ループ展開で 16並列で計算した場合と計算部分を 12個の計算ユニットに分割した場合
のピーク性能はおよそ一致すると考えられる．図 18にこの 2つの場合の性能モデル及び
実測値を示した．この図より粒子数を多くしてピーク性能での比較ではループ展開での
実装の方がより性能がいいと推定されるが，粒子数がおよそ 2000以下の場合では複数パ
イプラインでの実装の方が性能がいいと推定できた．これは通信時間の全体に占める割
合が大きいときに通信部分も分割し並列で通信を行えるという点で優位に立つことが出
来ていると考えられる．
実際に，実測値と比較すると計算性能に関しては粒子数が 128から 2048のところでは

性能モデルと離れてしまっているが粒子数が少ないところでは，複数パイプラインの方
が優れているという推定は正しいことが確認できた．
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図 18: 複数パイプライン及びループ展開の最大性能間の比較
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8 おわりに
本章では，FPGA＋ CPUプラットフォームにおける重力多体問題アプリケーション実

装に関する高位合成ツール間比較および最適化手法に関して，本研究の取り組みをまと
め，今後の展望に関して述べる．

8.1 まとめ
本稿では，重力多体問題を例として 2つの高位合成ツールによって実装，比較し評価し

た．Vitisでの実装は，SDSoCとパイプライン性能及び通信性能で違う特徴を示し，また
クロック周波数の変更では，性能が変わらないなど不可思議な挙動も見受けられた．しか
し，OpenCLを用いて実装をすると SDSoCと似たような挙動を示すことが分かった．ま
た，Vitisでの実装は SDSoCに比べて回路資源の使用量が低くなることが分かった．
また性能予測について，複数パイプラインでの並列化とループ展開での並列化のどち

らが最適となるか性能モデルから推定した．限定的ではあるが複数パイプラインの利点
である通信部分も含めた並列化から通信時間の全体に占める割合が大きいときには複数
パイプラインでの実装をするとよいという予測が得られた．

8.2 今後の課題と展望
8.2.1 複数の手法を合わせての実装
本研究では，最後の推定としてループ展開での並列化と複数パイプラインでの並列化

の 2つを別で用いてアクセラレータを実装し，計算性能を推定した．しかし，主に回路
資源に関して制約がなければ 2つを組み合わせてより計算性能を引き上げることが出来
ると推定できる．そこで回路資源の使用に制約をかけることでその中で最適なパラメー
タを推定することが今後の研究の課題として挙げられる．

8.2.2 別の手法での比較
本研究では，最終目的となる最適パラメータの推定を行うために最適化手法をいくつ

かに絞って比較，検討を行った．しかし，アクセラレータの性能向上のためにはまだいく
つもの手法が残されているのでその比較，検討からさらにツール間の特徴を捉え，より
最適な実装に近づくことが出来ると考えられる．

8.2.3 最適パラメータ推定手法の改良
本研究では，複数パイプラインでの並列化ととループ展開での並列化のどちらが最適

となるか性能モデルから推定した．しかし，かなり限定的な場面でのみ有効なものとなっ
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てしまった．より汎用性のある手法を提案するために研究を続けていく必要がある．

8.2.4 他のアプリケーションへの応用
本研究では，計算性能の比較のために適していると考えられる重力多体問題を例とし

て実装を行った．しかし，FPGAデバイスで実装することが適しているアプリケーション
は他にもあるため，そのアプリケーションでも比較，検討することでよりツールの優位
性を発見できる可能性があると考えられる．
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