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第1章 序論

1.1 研究背景

1.1.1 PIV

流体の流れ場の中には，肉眼で直接観察することが不可能，もしくは困難であるものが多

い．そのような複雑な流れを観察するため，流れを人間が認知しやすい視覚的情報 (例えば色

や線，マーカー等)を用いて表示することが一般的におこなわれ，これらは流れの可視化 (Flow

Visualization)と呼ばれる．効果的に流れの可視化をおこなうには，流れからその速度や温度に

関する定量データの計測が必要となるが，速度計や温度計を用いた計測では，可視化のために

必要な平面または空間内の多点における情報を取得することは難しく，またコストも高い．

Particle Image Velocimetry(粒子画像流速測定法，PIV)は，このような観察困難な流れの，あ

る範囲における瞬時・多点の速度情報の計測および可視化をおこなう手法のひとつである．PIV

において流れの速度場は，流れ内に散布されたトレーサー粒子をカメラで撮影し，得られた画

像をコンピュータで解析することによって導出される．PIVのシステムは，観察する流体の他

にカメラ，レーザー等の照明装置，トレーサー粒子，データ解析用途のコンピュータから構成

されているが，いずれの機器の性能向上も著しく，その結果高精度，高時空間分可能を持つさ

まざまな PIVシステムが提案，実現されている．

ここでは一例としてPIV実験に用いられる撮影機器に着目する．近年PIVへの高速度カメラ

の応用が進み，時間分解能の非常に高いPIV(例えば，[30])が実現されている．高速度カメラの

時間分解能は現在最高で数十KHzにもおよび，これを用いることでマイクロ秒オーダーで変化

する現象の解析および可視化も実現されている．一般的に，これらの撮像結果は画像データと

してHDD内に蓄えられ，実験後に画像解析がおこなわれるが，このとき蓄積されるデータは

非常に膨大であり，現象 1秒あたりのデータサイズが数GBにのぼることも決して珍しくない．

解析対象である画像データの大幅な増大に伴い，PIV実験で得られた画像の処理にかかる時間

コストが問題視されるようになってきており．PIV処理を高速化，効率化する必要性が顕在化
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してきているといえる．

一方でこのPIV画像処理の高性能化を目指した研究は，PIVの研究が始まった当初から活発

におこなわれてきた．現在までに様々な手法，さまざまなアルゴリズムが提案されているが，

その多くは，90年代初頭におこなわれたUtami et al. [39]，Willert and Gharib [50]，Adrian [4]，

Westerweel [47]らの研究により構築された相互相関PIV(Cross-correlation PIV，相互相関法)の

理論を基礎としている．このアルゴリズムが，Jambunathan [15]，Hart [14]，Scarano [36]らの

手によって改良が加えられ，現在では 4 × 4[pixel]あたりに 1ベクトルを導出する画像内ベク

トル解像度および 1 : 100のダイナミックレンジをもつ PIV画像処理アルゴリズムが既に開発

されている．PIVの次元拡張も進められており，流れ場の 3次元的挙動を計測する Stereo PIV

[32]やTomographic PIV [9]といった手法が開発されているが，これらの手法で用いられる画像

処理アルゴリズムの多くは，相互相関PIVを応用・発展させたものである．相互相関法は 2次

元 PIVだけでなく，高次元PIVの基礎もなしているといえる．

相互相関PIVを基礎に発展を続けてきたPIVアルゴリズムであるが，その精度およびベクト

ル解像度の向上に伴い，その計算負荷は増加傾向にある．現在の比較的新しいCPUを用いて一

般的なPIV処理を行った場合，その処理には通常数百ミリ秒から数分の時間がかかり，これは

たとえば高速度カメラの数 KHz～数十 KHzの時間解像度に比べると圧倒的に遅い．そしてこ

のPIV画像処理の速度で高速度カメラから得られた画像を全て解析することを考えると，その

処理には数時間～数十時間を必要とする．実験の実施からそのデータ解析の一連の流れの効率

化を考えたとき，PIV画像処理がひとつのネックとなっていることは否定できず，この理由か

らも PIV画像処理の高速化について検討する必要がある．

PIV画像処理を高速化することは，PIV全体のワークフローを効率化を実現するだけでなく，

PIVの適用分野を更に拡げる可能性を持っている．その可能性を示す研究の一例として，リア

ルタイムPIV([53]，[51])が挙げられる．名前が示すとおり，リアルタイムPIVはカメラから得

られた撮像データに直接PIV処理をおこない，その結果を可視化する技術であり，その技術を

応用した研究がいくつかおこなわれている．中でもWillertら [51]はリアルタイム処理が可能な

PIVシステムをセンサーとして利用し，低レイノルズ数流れ場中の翼の姿勢制御を試みている．

この技術は研究段階でありいまだ確立されたものでないが，PIVの新たな可能性の一端を示す

研究として注目に値する．このリアルタイムPIVは，実験システムの処理速度に画像データ処

理が追従できなければ実現およびシステムの性能向上は難しく，よってシステム構築にPIV処

理速度の向上は不可欠である．このようにPIV画像処理の高速化は，単に現存する問題を解決

するための手段にとどまらず，今後のPIVの更なる発展を担う要素のひとつであるといえるだ
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ろう．

ここまででPIV処理の高速化の必要性について述べてきたが，ここでその方針について考え

たい．一般に処理を高速化する方針として，その計算処理を何らかのかたちで省略し，精度を

犠牲にする代わりに処理速度を上げるという手段はひとつの選択肢として考えられる．しかし

少なくとも対象とする流れ場に応じた設定およびチューニングが必要なPIV画像処理に関して

は，計算処理を省略することによる処理速度の向上は個々の対象ごとに議論されるべきことで

あると筆者は考える．現在の主流である相互相関PIV処理の高速化について，極力一般的なか

たちで検討し評価する必要があるといえる．そのためには少なくとも，精度とのトレードオフ

なしに処理の高速化を実現する方法を検討する必要がある．

1.1.2 GPGPUによる汎用計算の高速処理

並列計算 (Parallel computing)は，精度を犠牲にすることなく計算処理速度を向上させる手法

として一般的に用いられる有効な手段である．並列計算をおこなう手段にはいくつかの選択肢

が考えられるが，なかでも数年前から新たなプラットフォームとしてGPGPU(General Purpose

computing on GPU)と呼ばれる，Graphics Processing Unit(GPU)を用いた汎用計算の並列化手法

が注目を集めている．この方法は，本来グラフィックス処理専用の演算器であったGPUが持つ

高い並列処理能力を，一般の数値計算や画像処理，シミュレーション等に活用しようとするも

のである．GPUは非常に多くのプロセッサから構成されており，それらが並列処理をおこなう

ことで非常に高い性能を出す．GPGPUが可能なGPUを製造している主な企業にはNVIDIA 社

やAMD 社などが挙げられるが，NVIDIA 社製の最新GPUはその内部に 500以上のプロセッサ

コアを搭載 [2]し，AMD 社製のGPUならば単体のGPUあたり 1500以上ものコアを有してい

る [1]．その理論性能は現在 1TFLOPSを超えており，メモリ帯域幅も 150GB/sを上回っている．

同規模の理論性能をもつCPUベースのスーパーコンピュータと比較しても，その消費電力やコ

ストに関してはGPUが優位である．

GPGPUは今までにもさまざまな分野での応用がすすんでいる．現在もなおGPUの性能は年々

向上しており，今後もその応用分野は拡大していくものと考えられる．GPGPUがさまざまな分

野で応用されるようになった原因はさまざま考えられるが，大きな要因のひとつとして，スト

リームプロセッシング可能なプログラミング環境が大きく発展した点が挙げられる [44]．現行の

比較的高性能なGPUは数百の計算コアを有するが，このひとつひとつのコアを意識しながらプ

ログラミングをおこなうことは非常に困難である．しかしながらストリームプロセッシングに
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おいて，プログラマは個々のコアを意識する必要はなく，SPMD(Single Program Multiple Data)

型のプログラムを記述すればそれ以降のスケジューリングはコンパイラにより自動で最適化さ

れる．なおGPUのプロセッサコアは複数コアでひとつのALU(Arithmetic Logic Unit)を共有し

ており，したがってそれらのコアは命令レベルで同じ処理をおこなう SIMD(Single Instruction

Multiple Data)型演算器であるが，性能低下が妥協できる状況であれば実質それすらも意識する

必要はない．現在ストリームプロセッシング可能な言語として，NVIDIA 社製GPUで動作する

CUDA，スタンフォード大学で開発された Brook GPU，更にはGPUを含む様々なマルチコア

計算環境での並列計算を可能にするOpenCLなどが存在する．すべてのGPU環境に対応可能

であるという点でOpenCLは今後更なる普及が見込まれるが，ストリームプロセッサとしての

GPUを用いるためのプログラミング環境であるという点でこれらの言語に本質的な差はない．

OpenCLの普及は発展途上の段階にあり，少なくともNVIDIA 社製のGPUを用いるのであれば

CUDAを用いたほうが開発は容易であり，GPUのパフォーマンスをより引き出すことができる

というのが現状である．

このように非常に高い性能を誇るGPUであるが，GPU特有の制約も存在する．GPUを構成

するプロセッサコアは，複数プロセッサでALUのような論理演算ユニットを共有しているため，

一般に条件分岐命令などの論理演算が多く含まれる処理ではその性能が大きく低下する．また

ALU を共有するプロセッサコア同士は命令レベルで同一の処理のみしか同時に処理できず，そ

れらのコア内で分岐命令が発生するような処理ではスループットが大きく低下する．また本来

GPUは単精度の浮動小数点を用いた画像処理をおこなう演算器であるため，倍精度以上の浮動

小数点の演算コストが非常に高い．新しいGPUが発表されるごとにその計算処理性能は上がっ

ているが，現状いまだ単精度浮動小数点演算の処理速度に比べるとその差は大きい．更に，現

行のGPUは単独で動作するハードウェアではなく，その処理はCPUを介しておこなわれるた

め，命令やデータ通信のオーバーヘッドを回避することができない．現在の高性能GPUはPCI

Expressによってマザーボードと接続されデータ通信がおこなわれているが，既にこのデータ通

信がGPUを利用した処理全体のボトルネックになっている例が報告されている．GPGPUでは複

数GPUを用いたマルチGPU並列計算をおこなうことが可能であるが，現行のマルチGPU並列

計算ではGPU間のデータ通信を直接的におこなうことが不可能であり，データ通信の問題がよ

り顕著になることが多い．なお2011年1月に，Intel社が内部にGPUのチップセット (現在 iGPU

と呼称される)を搭載するCPUの発売を開始しており，AMD 社もAPU(Accelerated Processing

Unit)と呼称されるGPU統合型CPUの発売を開始している．これらのCPUと一体化したGPU

を用いれば，データ通信の問題は基本的に解決されることになる．しかしCPU内部に搭載され
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るGPUチップセットの性能は現行の高性能GPUに比べ低く，GPU統合型CPUが現状のGPU

と同等の性能を獲得できるか否かは現状では未知数である．

ここで相互相関PIVのGPU並列計算への適用性について考察を試みる．PIV実験で得られた

画像データの解析処理は本質的には画像処理であり，次章で述べるPIV画像処理の詳細が示す

ように並列性も高い．GPUが本来グラフィックス専用のハードウェアであったことも考慮すれ

ば，PIV処理がGPUによって効果的に高速化される可能性は比較的高いと考えられる．PIV処

理は特殊な状況を除けば単精度浮動小数点の精度で十分であり，このこともPIV処理がGPUに

より高速化される可能性の高さを示唆している．しかし，PIV処理のたびにPIV粒子画像デー

タをバスを介した転送する必要が発生するため，これがGPUで PIV処理をおこなう際のネッ

クとなる．また，現行のGPUの仕様を用いた場合画像データの転送は不可避である以上，GPU

並列計算によるPIV画像処理では画像データ転送に必要な時間以上の処理速度を得ることはで

きず，その処理高速化にはある限界が存在すると考えられる．

このように，GPU並列計算は相互相関 PIVの高速化の手段として有効である可能性が高い

が，その効果を具体的に検証するには実装をふまえる必要がある．ストリームプログラミング

環境であるCUDAやOpenCLを用いて相互相関PIVを実装する手法が確立されてはおらず，考

えられる手法の中からもっとも高いパフォーマンスを得られる実装方法を明らかにする必要が

ある．この実装手法の検討により得られたPIVのパフォーマンスを，他手法・他手段による高

速化手法と正確に比較するためにも，GPUによるPIV画像処理のパフォーマンスを定量的に評

価する必要がある．

本研究は，現在PIV画像処理の手法として実質標準的に用いられる相互相関PIVの高速処理

システムの開発を目指している．その手段としてGPU並列計算に着目し，相互相関 PIVに対

するGPU並列計算に有用性を具体的に明らかにするものである．
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1.2 関連研究

本節ではPIV画像処理の高速化に関するいくつかの先行研究について取り上げる．PIV画像処

理の高速化については今までに数多くの研究がなされているが，ここではその中から典型的な

ものを取り上げることで，本研究の位置付けおよび目的を明確にする．

計算負荷を軽減させることによる高速化

相互相関 PIVは画像中に設定された小領域内における相互相関の値を評価する方法である

が，この相互相関をコンピュータで計算する方法はいくつかの手法が提案されている．たとえ

ば，(1.1)式に示す相互相関係数 (Cross-correlation coefficient)の分子の計算は，高速フーリエ変

換 (Fast Fourier Transform，FFT)によって高速に処理できることが知られているものの，その分

母の計算には FFTのような手法が存在せず，計算量の高い式として知られている．式 (1.1)で

N はデータサイズ，Rfgは異なる 2つの信号 f，gの相互相関係数であり，fm，gmは各信号の

平均を表している．

Rfg(∆X) =

N∑
i=1

{f(Xi)− fm}{g(Xi +∆X)− gm}√√√√ N∑
i=1

{f(Xi)− fm}2
N∑
i=1

{g(Xi +∆X)− gm}2
(1.1)

Lewis [20]は，相互相関係数を評価式として画像内のテンプレートマッチングをおこなう際

に，その分母の計算量を削減する方法を提案している．通常テンプレートマッチングは対象画

像中におけるテンプレートの位置を変えながら複数回 (1.1)式が計算されるが，分母の計算時に

必要となる {f(Xi)}2および {g(Xi)}2の計算値はテンプレートの位置によらず一定である．そ

こで Lewisの方法では，対象画像およびテンプレートの各画素値の自乗値をあらかじめ計算し

て配列に保持しておくことで，相互相関係数の分母の計算に必要な乗算の回数を最低回数に抑

えている．この方法は通常の 2倍のメモリ空間を必要とするものの，精度を落とすことなく計

算量を削減することを可能にする手法であるといえる．

一方で，Yoo [53]らは相互相関係数全体の計算に着目し，相互相関係数を用いたテンプレー

トマッチングを FFTすら用いることなくを高速化する方法を提案している．彼らの手法は，相

互相関ピークの位置におけるテンプレートと対象画像の信号波形が完全に一致するという仮定

のもと式 (1.1)の変形をおこない，規格化された信号の値を 1または−1の整数値で近似するこ
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とで，実質乗算をおこなうことなく相互相関係数の計算が可能であるとしている．当然Yooら

の方法で得られた相互相関係数の値は近似値であり (1.1)の直接計算から得られる値と異なる

が，その処理速度に関しては Lewisの方法より更に大幅な計算量削減を実現している．

本研究は相互相関係数の計算に関するこれらの研究の比較をおこなうものではないが，その

立場としては前者の Lewisの研究に近い立場をとる．すなわち，計算精度が低下する可能性を

はらむ計算の省略や単純化といった手法については検討をおこなわない．上で示した例のほか

に，相互相関係数の分子を整数演算の FFTにより更に高速に計算するといった比較的有名な方

法も存在するが，PIVにその手法を適用した際の精度については評価が必要であり，それは本

研究の範囲外とする．本研究はあくまで，精度を落とすことなく相互相関PIVの高速化を実現

する手法について検討をおこなう．

ハードウェアを活用した高速化

本研究ではGPUを用いて相互相関 PIV画像処理の高速化を検討するが，GPUを含め専用の

ハードウェアを利用したPIV高速処理システム開発に関する研究は既にいくつかおこなわれて

いる．

たとえばMaruyamaら ([23]，[10])は，FPGA(Field-Programmable Gate Array)に相互相関PIV

処理専用のチューニングをほどこし，1008× 1008[pixel]のPIV画像ペアを 20Hzで解析するシ

ステムを構築している．また Leeserら [19]は，FPGAを内蔵したスマートカメラを構築するこ

とで，1024× 1024[pixel]のPIV画像の処理をデータ転送も含めて 160[ms]で実現している．更

に，Schiwietsら [38]はプログラマブルシェーダ (Programmable shader)を用いたGPU並列計算

によって FFT相互相関 PIVの処理を実装しており，1024 × 1024[pixel]の PIV画像ペアを最高

13Hzで処理することに成功している．いずれの研究も，相互相関 PIVの中で最も計算コスト

の高い相互相関の計算に焦点を当てて高速化を試みたものである．

このように専用のプロセッサをチューニングすることでPIV処理を高速化する試みは既にお

こなわれており，一定の成果が得られている．したがって，GPUによる相互相関PIVの高速化

を目指している本研究のアプローチは決して新しいものではない．しかし，ここで挙げた PIV

高速化の研究はハードウェアの有用性をPIVアルゴリズムを用いて主張している傾向が比較的

強く，PIV処理の詳細についてはあまり触れられていない．次章で詳説するように，現在用い

られているPIV画像処理アルゴリズムは複数の処理要素から構成されている．最も計算コスト

の高い相互相関計算を高速化することが非常に重要であることは先行研究から明らかであるが，
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PIV画像処理の精度やベクトル解像度に大きく影響するその他の処理について並列化および高

速化を検討することもまた必要である．本研究では，PIV画像処理を構成する各要素について

GPU並列計算への適用方法を検討し，その効果を評価する．現在広く用いられている高精度・

高ベクトル解像度のPIV画像処理システムの実装を目指しているという点で，本研究はここで

挙げた既存研究とは立場が異なる．

直接相互相関法と FFT相互相関法

一般に，相関の計算手法には定義式に従って直接計算をおこなう方法と，Wiener-Khintchine

の定理に基づく FFTを利用した方法が存在する．相互相関 PIV にもこれに対応するかたちで

二種類の計算方法が存在し，相互相関を直接計算する手法は直接相互相関 PIV(Direct cross-

correlation PIV，直接法)，FFTを利用して計算をおこなう手法は FFT相互相関 PIV(FFT-based

cross-correlation PIV，FFT法)と呼ばれる．共に相互相関の計算をおこなうという点で両手法に

差異はないが，実際の計算方法は大きく異なっており，処理速度や結果導出されるベクトルの

精度も異なる．当然，GPU並列計算への適用性も手法によって異なるはずであり，その実装方

法については個々に検討する必要がある．

直接法と FFT法の比較をおこなった研究としては，Pust [33]の研究が挙げられる．Pustは，

PIV処理の結果得られるベクトルが整数近辺の値に偏ってしまうピークロッキング現象 ([34]

[54])に焦点を当て，直接法とFFT法の精度について比較をおこなっており，直接法の方がピー

クロッキング現象の発生が抑えられていることを示している．しかしその処理速度については，

簡潔な議論はおこなっているものの定量的な評価まではなされていない．

一般に，直接法による相互相関計算の負荷は FFT法のそれよりも高く，データサイズが増す

ごとに 1相互相関あたりの直接法の計算コストの差は大きくなる．しかしことPIVに関しては，

直接法で指定されるパラメータのとりようによっては必ずしもその事実は当てはまらず，直接

相互相関法の処理速度がFFT法のそれを上回るケースが存在しうる．直接法は一般にFFT法よ

りも結果の精度が高くかつよりロバストであるため，直接法が処理速度で上回るようなケース

が存在する場合，そのケースは直接法が精度だけでなく処理速度の観点からも FFT法よりも有

効なケースであるということになる．

本研究では，まず直接法と FFT法各々についてGPU並列計算への実装方法を検討したのち，

両手法の処理速度について比較をおこなう．その結果をもとに，手法を横断した高速PIV画像

処理手法開発の検討をおこなう．
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1.3 研究の目的

以上の研究背景および先行研究のもと，本研究は高速かつ実用的なPIV画像処理システムの開

発を目的とする．その手段としてGPU並列計算に着目し，その性能を可能な限り活用できる実

装手法を検討しながら実用的高速 PIV画像処理システムの開発をおこなう．

本研究の目的を達成するため，本研究は具体的に以下の 3項目について研究をおこなう．

1. GPUを用いた相互相関 PIV アルゴリズム高速化手法の検討と評価

本研究はまず，相互相関 PIVのアルゴリズムをGPU並列計算に実装する手法について検討

する．GPUの詳細な仕様は様々存在するが，本研究ではGPUを階層構造をもったメニーコア

ストリーミングプロセッサととらえ，極力実装方法について抽象的な議論をおこなったうえで，

実際のハードウェアへの実装方法をおこなう．なお，本研究では NVIDIA 社製GPUに実装を

おこない，開発言語としてはCUDAを用いる．

相互相関PIVの計算手法としては直接相互相関法と FFT相互相関法が考えられる．共に相互

相関の計算手法であるがその仕組みは異なっており，並列計算への実装は独立に検討されるべ

きである．本研究ではこの 2手法について個々に実装方法を検討評価する．

2.マルチGPUを用いた相互相関 PIV の高速化手法の検討と評価

マルチGPUを用いることで，シングルCPUの更に数倍のコアプロセッサを利用した並列計

算が可能となるが，その並列化にあたってはマルチGPU特有の制約に対処する必要があり，シ

ングルGPUで採用した計算方法をそのまま使用できるとは限らない．

本研究では，マルチGPUを用いた相互相関 PIVの更なる高速化手法についても検討評価を

おこなう．

3.直接法と FFT法のハイブリッド相互相関 PIV アルゴリズムの提案と評価

直接相互相関法とFFT相互相関法は精度および速度について対照的な関係にある．すなわち，

直接法は解析結果が高精度かつロバストである代わりに処理時間コストが高く，一方で FFT法

は高速に処理可能であるものの精度やロバスト性に関して直接法に劣る．しかし先行研究の節

で述べたように，直接法には FFT法よりも精度だけでなく処理速度も優位となりうるケースが
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存在し得る．このケースを活用することで，直接法および FFT法の両者のメリットを活かした

PIVアルゴリズムが実現する可能性がある．

本研究では，開発した直接相互相関 PIVと FFT相互相関 PIVとの処理速度の比較をおこな

い，その結果に基づいて両手法を融合した手法をハイブリッド相互相関PIVと名付けその提案

および評価をおこなう．
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1.4 本論文の流れ

本論文は，本章および結論を述べた計 6つの章で構成されている．

2章では，本研究で高速化の対象となる相互相関 PIVのアルゴリズムについて概説する．相

互相関PIVのアルゴリズムはさまざまなものが考えられ，本研究ではその全てをカバーするこ

とはできていない．本章で，本研究で高速化の対象とするアルゴリズムについても具体的に定

義する．

3章では，シングルGPUの高速化手法の検討とその評価をおこなう．2章で示される高速化

の対象となる各処理をGPU並計算に実装する手法の提案し，本研究の計算環境における実装

結果をふまえた議論をおこなう．

4章では，前章でのシングルGPUを用いた検討に続き，マルチGPUを用いた相互相関 PIV

の高速化手法について検討する．

5章では，まず 3章で共にGPU並列計算に実装された直接法とFFT法についてその処理時間

の観点から比較をおこなう．この比較をふまえ，両手法を融合したハイブリッド相互相関PIVの

提案をおこなう．提案した手法の評価をおこなうため，人工画像および実験で得られた実デー

タを用いた評価をおこなう．
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本章では，高速化の対象となる相互相関 PIVについて概説する．まず 2.1で，現在一般的に

用いられる相互相関PIVを構成する各処理について述べる．その中から，本研究が高速化の対

象とするアルゴリズムを 2.2で定義する．

2.1 相互相関法

本節では相互相関 PIVの最も基本的な処理について述べる．相互相関 PIVにより導出される

ベクトルは，画像間における局所的輝度値パターンの移動量として定義され，その評価に相互

相関が用いられる．画像上に複数設定された各速度計測点に対して，各計測点を中心とした検

査領域 (Interrogation Window)が設定され，この検査領域ごとに相互相関の計算がおこなわれ

る．検査領域のサイズおよび形状は本来任意であるが，後述する FFT相互相関法の使用を念頭

におくとそのサイズは 2N × 2N [pixel]と設定するのが計算上高都合である．特別な状況を除け

ば 16 × 16，32 × 32，64 × 64，128 × 128[pixel]といった矩形の検査領域が設定されるのが一

般的である．同様に検査領域の位置も本来自由に設定可能であるが，相互相関PIVでは簡単の

ため格子上に配置されることが多い．検査領域同士の間隔はさまざま考えられるが，あまり近

づけすぎると領域内画素値のほとんどを共有することになり計算の意味がない．隣りあう検査

領域がその領域の半分ずつを共有し合うケースが比較的よく用いられるが，このような状況は

50%オーバーラップと呼ばれる．これらの検査領域サイズおよび検査領域の配置方法によって，

PIV画像内に検出されるベクトルの数が変わる．通常検査領域サイズが大きく設置されるほど

ベクトル解像度は下がり，小さく設定されるほど高解像度になる．しかし小さな検査領域でな

領域内部の粒子密度が低下してしまい，画像間で正しい対応づけが失敗してしまう可能性があ

る．このとき検出される大きな誤差をもつベクトルは誤ベクトル (Spurous vector)と呼ばれ，こ

の誤ベクトルを除去することに焦点を当てた研究も存在する [46]．このように，検査領域のサ

イズと，ベクトル解像度および誤ベクトルの発生頻度は一般的に負の相関がある．

PIVにおける相互相関の計算方法には直接相互相関法 (Direct cross-correlation PIV，直接法)
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と FFT相互相関法 (FFT-based cross-correlation PIV，FFT法)の二種類が存在する．どちらも相

互相関の計算手法であることに変わりはないが，計算精度や速度の点でこれらの手法は性質が

異なる．以下では各手法について述べる．

2.1.1 直接相互相関法

直接相互相関法は，相互相関の定義式に基づいてその計算を直接的におこなう手法である．

このとき計算される式はいくつか考えられるが，局所的な輝度値の変化や画像間の明るさの差

にロバストな相互相関係数 (Cross-correlaton coefficient)は広く用いられる式であり，本研究で

もこの式を用いる．式 (2.1)に相互相関係数の式を示す．

Rfg(∆X,∆Y ) =

NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

{f(Xi, Yj)− fm}{g(Xi +∆X, Yj +∆Y )− gm}√√√√NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

{f(Xi, Yj)− fm}2
NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

{g(Xi +∆X, Yj +∆Y )− gm}2
(2.1)

式 (2.1)について，f(X,Y )，g(X, Y )は第一および第二画像中の位置 (X,Y)における画素値，

NIW は検査領域の一辺の長さ，fmおよび gmは各画像における検査領域内の画素値平均である．

各検査領域について相互相関のピーク検出するには，複数の相互相関を計算する必要がある．

直接相互相関法において，検査領域あたりに計算する相互相関の数は任意であり，これは検査領

域と同じ中心をもつ探査領域 (Search region)のサイズをユーザーが指定することで決まる．た

とえば探査領域を 20× 20[pixel]と指定した場合，計算される相互相関の数はひとつの検査領域

あたり 20× 20 = 400となる．第二画像中に探査領域内の各点を中心とする候補の領域が設定さ

れ，第一画像の検査領域との相互相関が計算される．候補領域のサイズは検査領域と等しく設

定される．各PIV処理システムが解析可能なベクトルサイズの幅を評価する指標として，PIVで

計測した最大，最小のベクトルの長さの差で定義されるダイナミックレンジ (Dynamic range)[3]

が広く用いられるが，この探査領域を設定したケースではダイナミックレンジが 10×
√
2 = 14.1

より高くなることはあり得ない．探査領域サイズを大きく設定するほどにそのダイナミックレ

ンジは向上する可能性が高いが，一方で計算をおこなう相互相関の数が増し，処理時間は伸び

るという特徴がある．これは後述する FFT相互相関法に対する直接法のひとつの特徴である．
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2.1.2 FFT相互相関法

FFT相互相関法は直接法と同様，検査領域で定義される局所的輝度値パターンの類似度を相

互相関で評価する手法であるが，相互相関の計算に高速フーリエ変換 (FFT)を用いている点で

異なっている．いま，原関数 f(x)，g(x)のフーリエ変換をF [f(x)]，F [g(x)]と表すと，相互相

関関数 Cfg(∆x)は，クロススペクトルF∗[f(x)]F [g(x)]の逆フーリエ変換によって求めること

ができる．これはWiener-Khintchineの定理によって保証される．FFT相互相関法で用いられる

FFTは二次元 FFTであるが，基本的には全く同様の考え方で相互相関を求めることができる．

FFT相互相関法では，検査領域を第一，第二画像の同位置に設定し，それらの領域内で相互相

関が求められる．一見直接相互相関法と違いがないようにも思えるが，直接法における探査領

域およびそれに伴う候補領域の概念は FFT法には存在しないという点が大きく異なる．FFT法

で一検査領域あたりに求められる相互相関の数は，検査領域の一辺をNIW [pixel]とするとN2
IW

要素であり，すなわち検査領域サイズのみに依存する．したがって，FFT法がもつダイナミッ

クレンジの限界も設定された検査領域に依存し，アルゴリズムを変更しない限りユーザーがそ

の数を指定することはできない．

直接法同様，FFT相互相関法でも相互相関の具体的な評価式はいくつか選択肢が考えられる

が，本研究では式 (2.2)に示す規格化なし相互相関関数を用いる．FFT法では第二画像中でも検

査領域が移動することはないため，式 (2.1)にあるような規格化は実質精度に影響を与えない．

平均値の減算をおこなわないことで画像間の明るさの変化に対するロバスト性は低下すること

が予想されるが，これもPIV画像の質が高い状況ではその影響は小さい．本研究では FFT相互

相関法の高速に計算が可能であるという特徴に着目している．領域内平均画素値を考慮した相

互相関の使用は選択肢として考えられるものの計算量が増えるため，本研究ではその検討はお

こなっていない．

Rfg(∆X,∆Y ) =
NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

f(Xi, Yj)g(Xi +∆X,Yj +∆Y ) (2.2)

2.1.3 サブピクセル解析

直接法・FFT法どちらの手法を用いるにせよ，現在のPIVが標本化されたデジタル画像を用

いた手法である以上，相互相関の評価による輝度値パターンの追跡のみではピクセル単位の移

動量しか得ることはできない．PIVにおけるサブピクセル解析 ([34]，[54])は，ピークおよびそ
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の周辺の相互相関の値を利用することで，もう一桁小さなオーダーの変位まで取得する方法で

ある．[34]・[54]には，ガウス分布または二次曲線を仮定したフィッテングによりその極大を求

める方法と，それらの重心を計算する方法が取り上げられているが，本研究では，その中で最

も一般的に用いられるガウス分布を仮定したサブピクセル移動量の計算方法を使用する．この

ときサブピクセル移動量 Psubは，式 (2.3)で計算できる．

Psub = i− 1

2

lnCi+1 − lnCi−1

lnCi+1 − 2 lnCi + lnCi−1

(2.3)

式 (2.3)について，Ciはピーク位置における相互相関の値であり，サブピクセルはピークを

中心とする隣接 3点 (Ci−1，Ci，Ci+1)の相関値を用いて計算される．本研究で扱うPIVは二次

元平面を対象としたものであり，したがって式 (2.3)はX方向および Y 方向についてそれぞれ

独立に計算される．

2.2 誤ベクトル除去

相互相関による評価で誤ったピーク検出がおこなわれることに起因する誤ベクトル (Spurious

vector)の発生は，PIVの精度や可視化結果の質を低下させる大きな要因となる．誤ベクトル除

去の方法としては大きく 2つのアプローチが提案されており，ひとつはWesterweelが提案する

統計的後処理を用いた誤ベクトル除去 [46]，もうひとつはHartらが提案する相互相関の質自体

を改善することによる誤ベクトル除去 [13]がある．

統計的後処理により誤ベクトルを除去する方法は，導出された全ベクトルのうち誤ベクトル

が正解ベクトルに比べ十分少ないという仮定のもとおこなわれる．この手法は比較的容易に実

装することができ，その効果も比較的高いが，相互相関法によるピーク検出が全体として失敗

してしまっている場合この方法では効果は期待できない．その点相互相関自体の質自体の改善

をおこなう手法は本質的であり，適用範囲も広い．Hartは具体的には，隣合う検査領域に属す

る相互相関同士の乗算によって，相互相関の質を高める方法を提案している．しかしこの手法

では，計算量が大きくなってしまうといったデメリットも存在する．これらの手法間の優劣は

つけがたく，手法の選択は対象画像ごとに議論されるべきである．

本研究はPIVの処理速度について議論したものであり，その観点からはHartらの方法は相互

相関法の実装によってある程度結果が推測できる．そこで本研究では，統計的手法による誤ベ

クトル除去処理に絞って，高速化を検討する．
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2.3 再帰的手法による高解像度化とベクトル補間

2.1冒頭で述べたように，検査領域サイズとPIV画像中のベクトル解像度および誤ベクトル発生

頻度には負の相関がある．大きな検査領域を設定すれば誤ベクトルの発生は抑えられるがベク

トル空間解像度は下がり，小さな検査領域を設定すれば解像度は向上するものの誤ベクトルの

発生頻度は増す．これらのトレードオフを解決する手段として，再帰的相互相関法 (Recursive

cross-correlation method)がある．この手法では，まず比較的大きな検査領域でPIVをおこない，

各点における変位を大まかに絞る．そしてその点を中心に今度は小さな検査領域を設定し，PIV

を再度実行することで，誤ベクトルの発生を抑えつつベクトルの解像度を上げる．この際，再

帰の各ステップごとに導出されるベクトルの数は異なるため，ある段における PIVの結果は，

次の段のベクトル解像度と一致するよう補間されて使用される．補間の手法はUncerら [43]が

示すように様々なものがあるが，PIVにおける再帰のベクトル補間の手法としてはその中から

バイリニア法が使用されることが多い．

2.4 並列化の方針

以上で述べてきた処理要素を組み合わせることで，現在広く用いられているPIV画像処理を構

築することができる．たとえば単純な相互相関は 2.1.1～2.1.3で述べた処理要素から構築する

ことが可能であり，これに 2.2で述べた誤ベクトル除去処理を付加することもできる．ベクト

ル補間をおこない検査領域サイズを小さくしながらPIV処理を繰り返すことで，再帰的PIVの

実装も可能となる．

したがって，本章で示した相互相関 PIVを構成する要素ごとにGPU並列計算への適用方法

を開発すれば，それらを組み合わせることでGPU上で動作する高速 PIV処理システムが開発

できるということになる．次章では，本章で示した各処理要素についてGPU並列計算への適用

方法を検討評価し，それらを組み合わせることで PIVシステムを構築していく．
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の高速化

本章ではGPU並列計算により相互相関 PIVを高速化する手法について検討および評価をお

こなう．前章で，現在用いられる高性能なPIV処理アルゴリズムの多くがいくつかの要素の組

み合わせで構成されていることを示した．本章ではまずGPUのプログラミングモデルについ

て概説し，このモデルに基づいて各要素ごとにGPUへの実装方法を検討する．最後に，その

結果開発した相互相関 PIVについて主に処理速度の観点から評価をおこなう．

3.1 GPUのプログラミングモデル

1.1でも述べたように，GPUはその内部に多数のプロセッサコアを有するが，ストリームプロ

セッシング可能な開発環境を用いることで個々のコアを意識することなくGPU並列計算の開

発が可能である．fig. 3.1にハードウェアとしてのGPUのアーキテクチャとGPUのプログラミ

ングモデルを簡単に示す．GPU内のプロセッサコアは複数コアで 1つのマルチプロセッサを形

成しており，その中で 1つの ALU を共有する (fig. 3.1 (a))．マルチプロセッサ内では複数コア

による協調処理が可能であり，コア間のデータ転送はGPUのチップ外メモリや shared memory

と呼ばれるオンチップメモリを介しておこなわれる．このマルチプロセッサが複数集まること

で 1つのGPUを形成しており，したがってGPUの構造は一種の階層構造をなしているといえ

る．一方GPUのプログラミングモデルでは，開発者は処理単位であるスレッドおよび複数ス

レッドにより構成されるスレッドブロックの処理を記述することになる．スレッドはプロセッ

サコアに，スレッドブロックはマルチプロセッサに対応しており，アーキテクチャと同様の階

層構造を形成している．各スレッドの処理をまとめたスレッドブロック全体の処理は一連の処

理 (カーネルと呼ばれる)としてGPUで実行される．カーネルの処理を記述すれば，それ以降

のスケジューリングはコンパイラにより自動で最適化される．

したがってGPU並列計算の適用方法を検討することは，処理単位であるスレッドの処理・ス
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レッドブロックの処理・GPUの処理単位であるカーネルの処理のデザインをもっともパフォー

マンスが高くなるかたちで最適化することに等しい．以降では，2章で示した相互相関 PIVを

構成する各処理要素についてGPU並列計算の適用方法を検討する．すなわち，各要素を実行す

る際のスレッド・スレッドブロック・カーネルの各処理について考えていく．

Processor Core Processor Core

Multi Processor

Processor Core

…

…

…
…

GPU

ALU

Shared Memory

Processor Core Processor Core

Multi Processor

Processor Core

…

…

ALU

Shared Memory

…

…

GPU

Thread

Thread Block

…

…

Thread

Thread

Thread

Thread Block

…

…

Thread

Thread

(a) GPU Architecture

(b) GPU Programming Model

Fig 3.1: Schematic diagram of hardware architecture and programming model of GPU: In GPU
architecture, GPU consists of a number of multi processors and each multi processor consists of a
number of processor cores. In each multi processor, processor cores can work together transferring
data with each other using off-chip memory or on-chip shared memory. In GPU programming model,
only processing of threads and thread block is designed by developers and the following schedulings
are optimized by the compiler.
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3.2 相互相関PIVを構成する各要素の並列化

3.2.1 画像データの格納

PIV画像処理は，粒子画像データをもとにベクトル場の導出をおこなう方法である．GPU並

列計算で PIV処理をおこなうためには，画像データをGPUのチップ外メモリに格納する必要

があるが，格納できるメモリはグローバルメモリやテクスチャメモリなど複数候補が考えられ，

どのメモリを利用するかが問題となる．

本研究ではキャッシュサイズが最大のメモリを利用するという基準を設けて，画像データの

格納先を決定している．相互相関の計算において画素データは複数回参照される可能性が高く，

キャッシュサイズが大きいほどメモリアクセスが効率化されると考えられる．たとえばNVIDIA

社製のGPUであるGeforce GTX285 (240 Cores)のアーキテクチャでは，グローバルメモリには

キャッシュが利かないもののテクスチャメモリではスレッドブロックあたり 6KB～8KBのキャッ

シュを利用することができる．そのためこのGPUを用いる際はテクスチャメモリに画像データ

を格納する．一方で同様にNVIDIA 社製のGeforce GTX480(480 Cores)のアーキテクチャでは

グローバルメモリにキャッシュが利き，そのサイズは最大で 48KBとテクスチャメモリのキャッ

シュサイズよりも大きい．そのためGTX480を用いる際にはグローバルメモリに画像データを

格納する．

3.2.2 直接相互相関法

相互相関法では画像中に複数の検査領域が設定され，各検査領域ごとにベクトルが導出され

る．誤ベクトル除去処理などをおこなう前の段階では各ベクトルは独立に計算されるため，各

検査領域における相互相関の計算は手法によらず並列に実行することが可能である．

直接相互相関法における相互相関は，第一画像中の検査領域と第二画像中の候補領域とから

式 (2.1)に従って直接的に計算される．このとき各候補領域の相互相関計算もまた独立であり，

並列に実行することが可能である．したがって直接法で計算される全ての相互相関は独立であ

り，並列に計算が可能であるということになる．これは FFT法と比較したときの直接法の大き

な特徴のひとつである．

本研究では，GPUのプログラミングモデルで直接相互相関法を並列計算する 2通りの方法を

検討する．ひとつはGPUの最小処理単位であるスレッドに相互相関の計算を割りあてる並列化
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手法であり，もうひとつは 1スレッドブロックに 1つの相互相関の計算を割り当てる手法であ

る．GPUがもつ階層構造のどの階層で相互相関単位の計算をおこなうかがこの両手法の最大の

違いである．

1スレッドに 1相互相関の計算を割り当てた並列化は，直接法における全て相互相関が計算

上独立であるという特徴を活用した方法だといえる．全ての相互相関は独立であるため，1つ

の相互相関に対応した各スレッドもまた独立に実行可能であり，各スレッド間のデータ通信も

発生しない．したがってスレッドの同期も考慮する必要がなく，待機状態が発生するスレッド

も存在しない．しかしこの並列化手法では各スレッドが相互相関計算のすべてを担うため，各

スレッドが for文などの条件分岐命令を処理することになり，これが計算速度を下げる要因と

なる．条件分岐命令の総数は検査領域が大きくなるにつれて増加するため，大きな検査領域ほ

どこの影響が強くなると考えられる．

それに対し 1スレッドブロックに 1相互相関の計算を割り当てた並列化手法では，複数スレッ

ドの協調動作により 1つの相互相関の計算をおこなう．この際発生するデータ転送には，複数

スレッドが高速にアクセス可能なマルチプロセッサ内メモリを活用する．これにより基本的に

は条件分岐処理をおこなうことなく相互相関の計算を実行することができる．本研究では [58]

で示されている方法を参考に，複数スレッドを用いて 1つの相互相関の計算をおこなう．その

方法を fig. 3.2に示す．各相互相関の計算は領域内データの総和計算から計算される．そこでス

レッド間でデータ交換が可能であることを活かし，木構造的にその和を求める．まず図中のス

テップ 1で，各スレッドがデータ配列中の異なる 2要素にアクセスし，その和を求め異なる要

素内に格納する．ステップ 2では，配列のうちステップ 1で値が格納された部分に対し前と同

様な処理をおこなう．このとき，実際の総和計算には前ステップの半数のスレッドが参加して

おり，残りのスレッドは待ち状態となる．このステップを繰り返すことで，最終的には配列内

の 1要素に総和計算の結果が格納されることになる．この方法は配列要素数が 2の階乗である

ことを前提としている．一般的なデータサイズに対応させるためには，実際のデータサイズよ

りも大きくかつ 2の階乗で表せる最小の要素配列を確保し，余分な配列にはゼロを格納すると

いった方法 (ゼロパディング)をとる．この並列化手法では条件分岐命令を消去することが可能

であるものの，複数スレッドが同期しながら処理をおこなうため待機状態となるスレッドの発

生を避けることができない．すなわち 1相互相関あたりの計算量が小さくなるにつれて待機ス

レッドの割合は相対的に増すため，検査領域が小さく設定されるほどに待機スレッドの影響は

大きくなると考えられる．

本研究では，1スレッドに 1相互相関を割り当てた手法と 1スレッドブロックに 1相互相関を
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割り当てた手法をそれぞれ実装し，その処理速度を比較した．その結果を fig. 3.3に示す．fig.

3.3はNVIDIA 社製GPUのGeforce GTX 480(480 Cores)を用いて得られたものであり，その横

軸は検査領域の一辺の長さ [pixel]を表し，縦軸は処理時間を表す．本研究での実装では，いず

れの検査領域サイズにおいても 1スレッドに 1相互相関の計算を割り当てた並列化手法の方が

処理時間は短く優位であることが fig. 3.3からわかる．1スレッドブロックに 1相互相関を割り

当てた手法は検査領域サイズが大きくなるにつれて処理速度が向上するものの，最大の検査領

域サイズでもその処理速度は他方の約 1/4でしかなかった．この差の原因としてはキャッシュの

効果が考えられる．1スレッドに 1相互相関を対応させた手法では領域内画素データを共有す

る相互相関が同一スレッドブロック内に多く存在するため，スレッドブロックで 1つの相互相

関を計算する手法に比べメモリアクセスが効率化され，結果このような差が生じたと考えられ

る．また 1スレッドブロックに 1相互相関を対応させた手法では検査領域サイズでその処理時

間が大きく変化している一方で，1スレッドに 1相互相関を割り当てた手法ではその処理時間

は検査領域サイズに影響をほとんど受けていないこともわかる．

fig. 3.3で示した結果はあくまで本研究の計算環境での結果であるが，手法間の処理速度差は

大きく，1スレッドに 1相互相関の計算を割り当てた手法が他の計算環境でも高いパフォーマ

ンスを示す可能性は高いと考えられる．以降で述べる PIVの処理速度では，1スレッドに 1相

互相関を割り当てた並列化手法により高速化された結果をGPU並列計算による直接法の処理

速度として採用する．

3.2.3 FFT相互相関法

3.2.1で述べたように，画像中の各検査領域ごとに相互相関の計算処理は独立であり容易に並

列化が可能である．ここでは各検査領域での相互相関計算をいかに並列化するかについて中心

に議論をおこなう．

FFT相互相関法による相互相関の計算は以下の手順で実行される．

1. 第一画像中の各検査領域について 2次元 FFT

2. 第二画像中の各検査領域について 2次元 FFT

3. 2次元 FFT結果の要素積

4. 要素積の 2次元逆 FFT
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Fig 3.2: Schematic diagram of reduction operation by multiple threads: In step 0,N/2 threads are
used to compute summation of each two elements. In the following steps, the same operations are
continued decreasing the number of threads joined in the operation. Total summation can be obtained
in one position on the memory afterlogN steps.
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Fig 3.3: Speed comparison between method a) and b) as a fuction of interrogation window: Vertical
axis shows time cost per PIV(1024×1024[pixel] image pair，50% overlap) and horizontal axis shows
linear dimension of interrogation window[pixel]. In each interrogation window size, search region
size is set to202[pixel].

FFT法で計算される FFTは 2次元 FFTである．2次元 FFTを計算する手法はいくつか提案

されているが，1次元 FFTの直積として多次元 FFTを計算するRow-Column法 [?, loan1992cff]

もっとも広く用いられる手法であり，本研究でもこの方法を用いる．Row-column法による 2次

元 FFTおよび逆 FFTの計算は以下の手順で実行される．

1. 各行について 1次元 FFT

2. 転置

3. 各列について 1次元 FFT

4. 転置

Row-column法において転置をせず 1次元 FFT処理をおこなうことも可能であるが，転置を

することで FFT時のメモリアクセスを効率化できる．FFT処理結果をソートされた状態で得る

ためには 2回の転置が必要になるが，相互相関の計算結果を正しく得るだけならばRow-column

法の最後の転置をおこなう必要はない．したがってRow-column法を用いた FFT相互相関法の

処理は 1次元 FFT・転置・要素積を最小処理単位とする計 10の処理要素から構成される．その

処理の流れを以下に示す．
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1. 第一画像中の各検査領域について 2次元 FFT

(1) 各行について 1次元 FFT

(2) 転置

(3) 各列について 1次元 FFT

2. 第二画像中の各検査領域について 2次元 FFT

(4) 各行について 1次元 FFT

(5) 転置

(6) 各列について 1次元 FFT

3. (7)2次元 FFT結果の要素積

4. 第一画像中の各検査領域について 2次元 FFT

(8) 各行について 1次元 FFT

(9) 転置

(10) 各列について 1次元 FFT

本研究では，上に示す処理単位から構成される FFT法の並列化手法を 2通り検討する．ひと

つは上に示した各処理単位ごとにGPUの処理単位であるカーネルを構成する方法，もうひと

つは 2次元FFTの処理をひとつのカーネルにまとめる方法である．手法の違いは FFT法を構成

するカーネルの数であり，処理要素ごとにカーネルを構成する方法では計 10カーネル，2次元

FFTをカーネルにまとめる方法では計 4カーネルから FFT法が構成される．

処理要素ごとにカーネルを構成する方法のメリットは，個々の処理について最適な並列化を

検討できる点にある．上に示した手順からFFT法の大部分は 1次元FFTと転置から構成されて

いることがわかるが，これらの処理が全く同一の並列化で最適なパフォーマンスが得られる可

能性は低い．処理要素ごとにカーネルを構成する手法は，処理ごとに使用するスレッドの数な

どを指定できるという点で複数処理をまとめる手法よりも優位である．しかし処理要素ごとに

カーネルを構成した場合，各カーネルの処理結果はチップ外のメモリを介してロード/ストアが

おこなわれるため，これが FFT法全体のパフォーマンスを下げる可能性がある．一方で複数処

理要素をひとつのカーネルにまとめる手法ではデータ転送にチップ内の高速なメモリを使用す
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ることが可能であるため，データ転送に起因する処理全体のパフォーマンス低下の影響が小さ

いと考えられる．また，GPU処理の呼び出しにはオーバーヘッドが伴うが，複数処理をカーネ

ルにまとめた方法はオーバーヘッドの影響も受けにくいことが予想される．

これら 2手法をGPUに実装した結果を fig. 3.4，fig. 3.5および fig. 3.6に示す．fig. 3.4，3.5，

3.6はそれぞれ 1024× 1024[pixel]，512× 512[pixel]，256× 256[pixel]の粒子画像ペアを解析し

たときの処理時間を示す．検査領域はいずれのサイズでも 50%オーバーラップで設定されてい

る．いずれの画像サイズでも大きな検査領域サイズでも処理要素ごとのカーネルを構成した方

法 (10カーネル)の処理速度が他方を上回っているが，サイズが小さくなるごとにその差は縮ま

り，あるサイズで複数処理をひとつのカーネルにまとめた方法 (4カーネル)の処理速度が他方

を上回っていることがわかる．これは検査領域サイズが小さくなるにつれデータ転送コストの

割合が増し，データ転送の点で相対的に有利な処理をまとめた手法の優位性が高くなっている

ことが原因だと考えられる．またGPU処理のオーバーヘッドについて，画像サイズが大きい

ケースでは手法によらず無視できるほど小さいコストであるが，画像サイズが小さくなるごと

にオーバーヘッドの占める割合は増加していることがわかる．要素ごとにカーネルを構成した

手法の方が全体に占めるオーバーヘッドの割合は高く，256× 256[pixel]の画像サイズではオー

バーヘッドは処理全体の約 2割を占めていることがわかる．現行のGPUの仕様ではこのオー

バーヘッドは避けることができないため，小さな画像サイズではGPUを用いた処理高速化の限

界が近づきつつあるということもできる．

これらの結果から，検査領域サイズによらず FFT法で高いパフォーマンスを得るためには，

検査領域サイズによって 1つのカーネルが担う処理を調整する必要があるということがわかる．

大きな検査領域サイズでは処理要素ごとにカーネルを構築し，小さな検査領域サイズでは複数

処理要素をまとめてカーネルを構築することで高い処理速度が得られると考えられる．また画

像サイズが大きい場合はGPU呼び出しに伴うオーバーヘッドは無視できるほど小さいが，小さ

な画像サイズではその影響も考慮にいれる必要があることもわかる．今後GPUの性能が向上

し，処理速度が更に向上した際には，大きな画像サイズでの処理でもオーバーヘッドの影響が

無視できなくなってくると予想できる．

3.2.4 ピーク検出とサブピクセル解析

いずれの手法で導出された相互相関も，検査領域ごとにその中でピークが検出され，ピーク

近傍の相関値と合わせてサブピクセルの計算がおこなわれる．ピーク検出において同一の検査
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Fig 3.4: Time cost of 10-kernels method and 4-kernel method as a fuction of interrogation window
size in case of1024 × 1024 size image: In in larger interrogation window size, 10-Kernel method is
faster than 4-kernel method. However as the interrogation window size becomes smaller, the gap also
becomes smaller and in16×16 interrogation widnow, time cost of 4-kernel method is reversed. Time
cost of overhead following GPU processing is so small that it can be neglected.
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Fig 3.5: Time cost of 10-kernels method and 4-kernel method as a fuction of interrogation window
size in case of512 × 512 size image: The tendency of processing speed is the same with the case of
1024× 1024[pixel] image size. In this case, the overhead of GPU processing is relatively larger than
the case than1024× 1024[pixel] image size.
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Fig 3.6: Time cost of 10-kernels method and 4-kernel method as a fuction of interrogation window
size in case of256 × 256 size image: The tendency of processing speed is the same with the case
of 1024× 1024[pixel] image size. The overhead of GPU processing is relatively larger than the case
than512× 512[pixel] image size and in the case of 10-kernel method, about 20% of total processing
time is consumed by the overhead.

領域に属する複数の相互相関値はその大きさを比較する必要がある．本研究ではひとつのスレッ

ドブロックにひとつの検査領域のピーク検出を割り当て，複数スレッドの協調動作によりピー

ク検出をおこなう方法で並列化をおこなう．その処理の概要を fig. 3.7に示す．

fig. 3.7は 1次元データ配列 (データサイズN )のピーク位置を検出するアルゴリズムを示し

ている．配列中の 2要素のに対する処理を木構造的に繰り返す手法であり，これはスレッドブ

ロック内の複数スレッドを用いた総和計算の手法とよく似ている．異なる点は，ピーク検出処

理ではピークの値および場所を検出するためにその位置を要素にもつ配列 (インデクス配列と

呼ぶ)を用意している点である．値の比較は当然相関の値を参照しておこなわれるが，その際

のデータの交換は fig. 3.7が示すようにインデクス配列においておこなわれる．logN ステップ

の処理後に，配列内のある要素に相互相関ピークの位置が格納され，その位置を参照すること

でピークの値を検出することができる．

実際にピーク検出がおこなわれるのは 2次元配列上のデータである．本研究では，まず 2次

元配列の各行についてピーク検出をおこない，各行のピークおよび位置から構成されるデータ

配列に更に 1次元データのピーク検出処理をおこなっている．

また上で述べた手法はデータサイズが2の階乗で表せるものにしか対応しておらず，一般的な
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Table 3.1: Time cost of peak detection and sub-pixel: These results are obtained from1024 ×
1024[pixel] size image and 50 % overlap of interrogation window.

interrogation window
size[pixel]

128× 128 64× 64 32× 32 16× 16

Peak detection and
Sub-pixel[ms]

0.78 0.89 0.83 0.92

データサイズの配列に対するピーク検出をおこなうためには総和計算のときと同様ゼロパディ

ングをおこなう必要がある．本研究で検討する検査領域は一辺が 2の階乗で表せる矩形領域で

あるため，相互相関の数が検査領域サイズのみに依存する FFT相互相関法ではゼロパディング

をおこなう必要は生じないが，相互相関の数が探査領域サイズに依存する直接相互相関法では

ゼロパディングが必要な可能性が高い．本研究では，直接法と FFT法とでゼロパディング処理

の有無のみが異なるピーク検出処理を実装している．

なお本研究の実装では，ピーク検出処理とサブピクセルとをひとつのGPU処理にまとめた

が，これはサブピクセル計算の負荷とデータ転送とのトレードオフを検討したうえでの判断で

ある．この実装では 1つのスレッドブロック内で一度しかサブピクセル計算が実行されず，サ

ブピクセル計算中は多くのスレッドがアイドリング状態となっている．したがって本実装はサ

ブピクセル計算として最適ではない．しかしサブピクセル計算の負荷は，その処理を独立した

GPU処理とすることにより発生する低速メモリとのデータ通信負荷に比べ小さくまた処理の記

述も簡単であるため，ここでは処理をまとめている．

各検査領域サイズにおけるピーク検出およびサブピクセル計算の処理時間をTable 3.1に示す．

画像サイズは 1024 × 1024[pixel]であり，検査領域は 50%オーバーラップで設置している．い

ずれの検査領域サイズでも，1[ms]弱で処理できていることがわかる．

3.2.5 誤ベクトル除去

2.2で，誤ベクトル除去の手法は大きく 2通りの手法があることを述べた．このうちHart[13]

が提案する隣接検査領域間の相互相関の積を考える手法の並列化は比較的容易であると考えら

れる．各検査領域での相互相関が得られている状況では各相関同士の積は独立であるため，各

スレッドに 1乗算を割り当てることで並列化できる．

Hartの方法に比べると，Westerweel[48]が提案する統計的処理による誤ベクトル除去を並列

計算に適用することは難しい．統計処理による誤ベクトル除去は，対象の近傍ベクトルのデー
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Fig 3.7: Schematic diagram of peak detection by muitiple threads: In step 0,N /2 threads are used to
compare correlation values. if the correlation at the position of the thread number is smaller than the
correlation compared at the time, index value at the position of thre thread number (not correlation
value) is replaced by the index at the postion of larger correlation. In the following steps, the same
operation is executed halving the number of threads used by the operation. The index of the peak is
obtained in one position of the index memory afterlogN steps.
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タを参照することでそのベクトルが誤ベクトルか否かを判定する方法である．そのため隣り合

うベクトル同士は互いに依存関係にあり，並列計算への適用が難しい．

本研究では 1つのスレッドブロックにすべての誤ベクトル処理を割り当て，行ごとに誤ベク

トル除去をおこなうことで統計的誤ベクトル除去処理をおこなっている．すなわち任意の行の

1要素に 1スレッドを割り当てて行単位で並列に誤ベクトル検出をおこない，結果を更新して

次の行の処理に移る．この処理をすべての行についておこなうことで，ベクトル全体の誤ベク

トル除去処理をおこなっている．

fig. 3.8に，各検査領域サイズにおける誤ベクトル処理に要する時間を示す．この結果は1024×

1024[pixel]の画像を用いて得られたものであり，検査領域は 50%オーバーラップで設定されて

いる．いずれの検査領域サイズでも 1[ms]以下の処理時間ではあるが，検査領域が小さくなり

ベクトル解像度が増すにつれてその処理時間が大きく増加していることがわかる．
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Fig 3.8: Time cost of detecting and removing spurious vectors as a function of interrogation window
size: This result is obtained by processing1024 × 1024 [pixel] image size. The time cost drastically
increase as the interrogatin window size becomes smaller and the number of vector becomes larger
because only one thread block can be used to detect spurious vector correctly.

3.2.6 再帰的手法に伴うベクトル補間

再帰的手法では，1ステップ前の結果をふまえ小さな検査領域でより高解像度な PIVが実行

される．その際に 1ステップ前のベクトルデータは次ステップの解像度に合わせ補間する必要
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があるが，この処理は全てのベクトルについて計算上独立である．本研究では，補間される 1

ベクトルに 1スレッドを割り当てて計算をおこなっている．なお各ベクトルはバイリニアで補

間される．

画像内ベクトル解像度が上がるほど補間の処理時間は増加すると考えられるが，本研究の計

算環境で実装したところ 1024 × 1024[pixel]の画像を用いたときでも処理に要した時間は高々

0.1ms未満であった．これは相互相関の計算に比べると無視できるほど短い時間であり，補間

計算が処理速度全体に及ぼす影響は非常に小さいことがわかる．

3.2.7 CPU⇔GPU間のデータ転送

GPUで解析される画像データはCPUのメモリからGPUのメモリへ転送する必要があり，GPU

並列処理の結果導出されるベクトルデータは，GPUのメモリからCPUのメモリへ転送する必

要がある．しかしこのCPU⇔GPU間のデータ転送は一般に非常に遅くいため，転送量および

転送回数は可能な限り減らす必要がある．本研究では，今までに述べてきた並列化手法を用い

た相互相関PIVを構成する全要素をGPUで処理することで，CPU⇔GPU間のデータ転送回数

を最低回数の 2回に抑える．

3.2.8 画像データ転送とPIV画像処理の並列化

PIV画像処理は時系列画像データに対して適用されることが一般的であり，その際PIV画像

処理は複数回連続で実行される．このような場合には，データ転送と処理の並列化が検討でき

る．すなわち，fig. 3.9に示すように依存関係のない画像データおよび PIV処理結果の転送と

PIV処理を同時に実行することで，データ転送の時間を実質遮蔽することができる．

3.3 再帰的相互相関PIVの処理速度評価

以上の各要素の並列化手法の検討評価をもとに，本研究では再帰的直接相互相関PIVおよび再

帰的 FFT相互相関PIVの処理システムを開発した．ここでは，それらの総合的な処理速度につ

いて評価をおこなう．
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Fig 3.9: Schematic diagram of parallel execution of GPU prcessing and data transfer: In case of
sequential PIV processing, time cost of image data transger from CPU to GPU and vector data transfer
from GPU to CPU can be shielded by executing PIV processing and data transfer in parallel.

シングルCPUとの処理速度の比較

ここでは堀田ら [59]が実験で取得した画像を用いて，直接相互相関 PIVについてシングル

CPUとシングルGPUとの速度比較をおこなう．用いる画像サイズは 1024× 512[pixel]であり，

再帰的相互相関法を用いる．検査領域は [128× 128，64× 64，32× 32][pixel] と変化させ，探

査領域は [20 × 20，10 × 10，6 × 6]と変化させた．このときの処理速度に関する結果を Table

3.2に示す．

Table 3.2: Speed comparison about direct cross-corrlation PIV between CPU and GPU: This table
shows about 800 times faster processing than single CPU processing is achieved by using single
GPU.

single GPU single CPU

Time cost[ms] 19.8 15530

CPU/GPU[times] 784.3 /

Table 3.2から明らかなように，PIVの処理は大幅に高速化されていることがわかり，その高

速化は 800倍弱にまでのぼることが確認された．

なおここで解析対象とした堀田の実験画像については 5.3.2で改めて議論をおこなっている．

実験画像や可視化結果については 5.3.2を参照されたい．
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1ベクトルあたりの導出にかかる時間コスト

ここでは，画像中の 1ベクトルの導出にかかる処理時間について考察をおこなう．以下の fig.

3.10は，okamotoら [31]が作成した標準画像と呼ばれる人工画像に対し，直接相互相関PIV処

理をおこない，その結果を可視化し，第一画像にオーバーラップして表示したものである．こ

の標準画像は伸長渦を表している．検査領域は 32 × 32[pixel]，50%オーバーラップで設定し，

探査領域は 8 × 8[pixel]と設定した．再帰はおこなっていない．その結果，fig. 3.10の画像は

8.13[ms]で解析され，3969のベクトルが導出された．したがって，この画像において 1ベクト

ルの導出に必要な処理時間は 8.13÷ 3969 = 2.05[µs]であるということになる．

Fig 3.10: Visualization result of stretched vortex overlapped on the synthetic image:

GPU並列計算による高速化の限界

3.2において，連続PIV画像処理においては粒子画像データの転送時間をGPU処理と並列に

おこない，その時間で遮蔽するよう実装をおこなったと述べた．しかし，PIV処理が画像デー

タ転送にかかる時間を上回るケースでは，逆にPIV処理の時間がデータ転送時間に遮蔽される

ことになる．すなわち，GPU並列計算ではCPU⇔GPU間のデータ転送に必要な時間以上の高

速化は原理的に不可能であり，CPUからGPUへの画像データの転送とGPUから CPUへのベ

クトルデータの転送にかかる合計時間がGPUを用いた PIV処理の限界処理速度ということに
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なる．ベクトルデータのサイズは画像データにくらべれば圧倒的に小さいため，実質画像デー

タサイズに PIV処理は律速される．

現在，単精度扶浮動小数点型の変数で確保された 1024× 512[pixel]の画像データペアの転送

には約 1msの時間がかかる．しかし先の結果に示したように，同サイズの画像のPIV解析には

数ミリ秒～数十ミリ秒の処理時間が必要であり，GPUによるPIVの限界処理速度にはまだ差が

ある．したがって，GPUによってPIVが高速化される余地はいまだ残っており，今後更なる高

性能GPUが発表されれば，それを用いることで PIVは更に高速化される可能性があることに

なる．

3.4 本章のまとめ

本章では，相互相関 PIVをGPU並列計算に適用する手法について検討および評価をおこなっ

た．2章で示した相互相関 PIVを構成する各要素ごとにプログラミングモデルにもとづく並列

化および高速化を検討し，特に相互相関PIVの処理時間の多くを占める相互相関の計算部分に

ついては，直接法と FFT法それぞれに対し考えられる複数の手法を検討し，実装をふまえた比

較をおこなった．

直接相互相関法では，1スレッドに 1つの相互相関の計算を割り当てた手法と，1スレッドブ

ロックに 1つの相互相関の計算を割り当てた手法を検討した．両手法ともメリット・デメリッ

トをもつものの，本研究の計算環境に実装した結果，1GPUスレッドに相互相関の計算を割り

当てた手法が圧倒的に高い性能を示した．その差は最小で約 4倍，小さな検査領域では数十倍

と大きく開きがある．この結果から，1スレッドに 1相互相関を割り当てる手法は直接法を効

果的に並列化する手法であることがわかり，また他のGPU計算環境でもその有効は高いことが

推測される．

FFT相互相関法ではGPU処理単位であるカーネルの数を変えて実装をおこない，それらの

処理速度の比較をおこなった．本研究の計算環境で実装をおこなった結果，手法の有効性は検

査領域サイズに依存し，大きな検査領域サイズではFFT法を構成する 1次元FFTなどの要素ご

とにカーネルを構成した方が効果的であり，検査領域が小さい場合には複数処理要素をひとつ

のカーネルにまとめて構成した方が，低速なメモリを介するデータ転送量が削減され高速であ

るということを確認した．また 1024× 1024 [pixel]のような画像サイズではGPU呼び出しにと

もなうオーバーヘッドは無視できるほど小さいものの，画像サイズが小さくなり計算コストが

低下するにつれ，オーバーヘッドの影響が無視できないほど大きくなることを確認した．これ
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らの結果から，FFT法を効果的にGPU並列計算に実装するには，使用される検査領域サイズお

よび画像サイズをふまえ並列化する手法を選択すべきである，ということが明らかになった．

その他の要素についてもGPU並列計算への実装を検討したうえで，GPUによる再帰的直接

相互相関 PIVと，再帰的 FFT相互相関 PIVを開発し，その評価をおこなった．シングル CPU

による処理と比較した結果，直接法においてその処理は約 800倍高速化されていることが確認

された．また一般的に用いられる 1024× 1024[pixel]程度の画像サイズならば，数～数十ミリ秒

で PIV処理が実行可能であり，1ベクトルあたりの処理速度は最高で約 2マイクロセカンドに

達していることを確認した．

現行のGPUで PIV処理をおこなう場合 CPU⇔GPU間のデータ転送は避けられず，よって

GPUによる高速処理にはある一定の限界が存在するが，本研究で開発したPIVはその限界には

達していない．したがって，GPUによる処理は更なる高速化の余地があると考えられる．本章

は，現行の高性能GPUによって少なくともミリセカンドオーダーでの実用的 PIV処理が可能

であること，およびGPUを用いることで更なる高速化実現可能であること明らかにしたとい

える．
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3章では，シングルGPUによる並列計算で数十～数百HzのPIV処理が可能なことを示した．

しかしGPU並列計算が本質的にもつ限界は 3.3に示されたとおりであり，3章の結果はこの処

理速度を獲得するまでに至っていない．したがって，GPUの性能が向上することに伴うPIV処

理速度向上の余地はいまだ残されているといえる．

GPUの性能自体を向上させることは本研究の範囲を逸脱してしまうが，疑似的に更なる高性

能GPUを使用できる手段として，マルチGPUを用いた並列計算が考えられる．GPUを複数個

使用することによってシステムの並列性は更に向上し，処理速度の更なる向上が期待できるが，

一方でマルチGPUシステムではGPU間のデータ通信に大きなコストがかかるといった制約が

あり，シングルGPUで検討した高速化手法をそのまま適用しても高い性能が得られるとは限ら

ない．

本章では相互相関PIVをマルチGPU並列計算に適用する方法について検討をおこない，3章

同様本研究の計算環境で実装をおこなった結果と合わせて考察をおこなう．

なお本章で用いる計算環境は，付録 Aに示す計算環境-IIである．

4.1 マルチGPU並列計算

冒頭で述べたように，マルチGPUを用いる最大のメリットはその高い並列性である．マルチ

GPUを用いることで，1000を超えるプロセッサコア数を有する計算機をデスクトップPCの規

模で構築するができる．

ここでは CUDAの仕様に限定して議論をおこなうと，現在マルチ GPUは CPUのマルチス

レッド処理を介して使用することができる．スレッドはマルチGPUを構成するGPUの数だけ

生成され，各スレッドがひとつのGPUを制御することになる．CPUのマルチスレッド計算プ

ラットフォームは pthreadやOpenMP，MPI(Message Passing Interface)などが考えられるが，本
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研究では実装が比較的容易なwindows threadを用いている．

マルチGPUはその並列性でシングルGPUを大きく上回るが，データ転送に関してはシング

ルGPUにはない制約が存在する．現行のマルチGPU計算環境においてはGPU間の直接デー

タ転送は不可能であり，GPU間でデータを交換するためには必ずCPUのメモリを介する必要

がある．CPU⇔GPU間のデータ転送はGPU並列計算で発生するデータ転送の中で最も低速な

ものであり，全体のパフォーマンスを下げる大きな要因となる．

したがって，マルチGPU並列計算により効果的な処理高速化を実現するためには，極力GPU

間のデータ転送を発生させないかたちで複数GPUに処理を分散する必要がある．以下ではこ

のような問題意識のもと，マルチGPU並列計算により相互相関 PIVを更に高速化する手法に

ついて検討していく．

4.2 マルチGPUを用いた並列化手法

PIV画像処理は，単一画像ペアを対象として一度だけ実行されるケースと時系列画像ペアに対

して連続で実行されるケースとが考えられる．したがってマルチGPU並列計算によりPIV画像

処理を高速化する手法としては，(1)PIVの処理単位をマルチGPUで更に並列処理し高速化す

る方法と (2)シングルGPUによるPIV処理を複数GPUで並列に処理する方法とが考えられる．

(1)PIVの処理単位をマルチGPUで更に並列処理し高速化する方法 は，複数GPUで PIV処

理単位の計算負荷を分散させる方法である．PIV処理単位が高速化されるため，連続処理され

るPIVの回数によらず一定の性能が得られる．一方で (2)シングルGPUによるPIV処理を複数

GPUで並列に処理する方法 は，PIV画像処理が時系列の複数画像ペアに対し連続で実行され

ることを前提とした手法である．PIV処理単位あたりにかかる時間はシングルGPU使用時と変

わらないが，これらが並列に処理されることで処理全体としての高速化が実現できると考えら

れる．

以下では各手法について，より詳細な議論をおこなう．

4.2.1 PIVの処理単位をマルチGPUで更に並列処理し高速化する方法

PIVの処理単位をマルチGPUで高速化する手法はさまざまなものが考えられる．相互相関

PIVにおいて相関計算は処理時間の多くの割合を占めるが，これに着目すれば fig. 4.1に示すよ

うな手法が考えられる．
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Fig 4.1: Schematic diagram of distributing cross correlation computing by multi-GPU: In this method,
cross-correlation computing is distributed to each GPU. However in case of recursive or iterative
method, GPUs must be synchronized to transfer vector data, which causes significant slowdown of
total PIV processing. So in this study, this method is not implemented to multi-GPU.

Fig. 4.1に示す手法は，GPUあたりの相互相関の計算負荷軽減をねらいとした手法である．

図に示すように，各GPUが担当する検査領域をあらかじめ割り当てておき，GPUは担当する

検査領域に関する計算のみをおこなう．相関の計算が各GPUで終了したのちにそのデータを

ひとつのGPUに集計し誤ベクトル除去や補間をおこなうことで，PIV処理単位の計算負荷を各

GPUに分散させることができる．

しかし再帰的相互相関PIVの実装を考慮すると，この手法では再帰のステップが増えるたび

に Fig. 4.1に示したGPU間データ転送および同期が発生することになり，これが処理の大きな

ネックとなる．現行のマルチGPU計算環境ではGPU間のデータ通信にCPUのメモリを介する

必要があり，その通信速度はGPUのビデオメモリにもまして低速である．より一般的な相互相

関PIVを高速化するためには，GPU間データ通信をより回避できるような処理分散手法を検討

する必要がある．

そこで本研究では，画像を分割し各GPUに割り当てるという手法をとる．すなわち本手法

は，分割した画像を小さな画像とみなし，その画像に対する PIV処理を各GPUに割り当てる

ことで，GPUあたりの負荷を分散させる手法であるといえる．並列に動作している各GPUは

実質独立した画像に対する PIV処理をおこなっているため，GPU間のデータ通信は発生せず，

最後にデータをCPUメモリで集計する際以外はGPU間の同期をとる必要もない．この点で本
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手法は上で述べたものよりも有効な手法であるといえる．しかしこの手法を用いた場合，分割

された領域間の端部の扱いには注意を要する．画像を等分してGPUに転送した場合，元の画

像の分割部分は分割された画像の端部であるため，本来存在すべき画素が分割された画像には

存在せず，元画像とは異なる相関計算がおこなわれてしまう．そこで本研究では，分割部分を

相互にオーバーラップした領域を各GPUに転送することで，元画像における分割された部分の

ベクトルの計算もおこなっている．分割された部分のベクトルの計算はその領域を含む各GPU

が計算をおこなうため，この方法ではトータルの計算量が増加してしまうものの，正しい結果

を得るためにはやむを得ない．

この画像分割手法をCUDAに実装し，その処理時間を測定した結果を Fig. 4.2に示す．Fig.

4.2は 256 × 256，512 × 512，1024 × 1024[pixel]の各画像サイズについて，シングルGPU，2

GPUおよび 4 GPUを使用したときの処理時間を示している．各条件ともに同一の PIV処理を

おこなっており，その解析結果は等しい．なおここで示す処理時間は，各GPUへのデータ転送

を開始した瞬間から，結果が正しい順序で CPUのメモリに確保されるまでの時間と定義して

いる．
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Fig 4.2: Time cost of image-split method in case of256 × 256, 512 × 512 and1024 × 1024[pixel]
images: In case of256 × 256 and512 × 512[pixel] images, time costs of image-split method are
higher than single-GPU processing because image data transfer to each GPU cannot be done at the
same moment. In case of1024 × 1024[pixel] image, image-split method is at most 1.1 times faster
than single-GPU processing but it’s not so reasonable.
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Fig. 4.2から明らかなように，256× 256[pixel]および 512× 512[pixel]サイズの画像を使用し

た条件では，画像分割手法を用いることでその処理性能が大きく下がってしまうことが確認さ

れた．画像サイズ 1024× 1024[pixel]のケースでは一応の高速化は実現できているものの，その

性能向上比は最高でも 1.1倍程度であり，使用しているGPUの数と比較すると妥当なものとは

いえない．少なくとも本手法を用いた限りでは，PIV処理単位の高速化手段としてマルチGPU

の有効性を確認することはできていない．

画像分割手法を用いた多くのケースで処理性能が低下してしまう原因として，GPUのメモリ

への画像データの転送が同時に実行されていない点が挙げられる．本研究で使用したマルチGPU

計算環境では，ミリセカンドオーダーでデータ転送の同期をとることができず，数ミリ～百ミ

リ秒弱の幅でデータ転送の遅延が生じてしまった．その影響は使用するGPUを増やすほどに増

していくため，この影響からFig. 4.2に示した結果が得られた可能性が高い．1024×1024[pixel]

の画像サイズでは処理時間がデータ遅延にくらべ大きいため，本手法を用いることで多少の高

速化が実現したと考えることができる．

PIVの処理単位をマルチGPUで更に並列処理する手法は，本項で示した方法以外にも様々な

ものが考えられる．その点でマルチGPUを用いて PIV処理単位を高速化する方法には検討の

余地があるといえるが，各GPUへの画像データ転送がミリセカンドオーダーで同期させるこ

とが難しいという事実は大きな制約となる．シングルGPUを用いた高速化で既に最高数ミリ

秒の処理速度が達成されており，最高百ミリ秒ものデータ転送の遅延は決定的なデメリットと

なる．数ミリセカンドから数十ミリセカンドオーダーのPIV画像処理単位を更に高速化する手

段としてマルチGPUを用いることは，少なくとも本研究の結果からは非常に難しいといわざ

るを得ない．一方でGPUを用いても数百ミリセカンド以上の処理時間がかかるような非常に

計算負荷の高い PIV処理単位を高速化する手段としては，マルチGPUは検討の余地があると

いえる．その際には，GPU間のデータ転送を極力避けつつデータ転送の遅延にもロバストであ

るような手法を検討すべきだろう．

4.2.2 シングルGPUによる処理を複数GPUで並列処理する方法

シングルGPUによる PIV画像処理を複数GPUで並列に処理する方法は，3章で示したシン

グルGPUによるPIV処理を複数GPUで並列に実行する手法である．正しい結果を得るだけの

目的であれば，各GPUは完全に独立して処理をおこなうことが可能であり，GPU間の同期を

とる必要はない．しかしこの場合，処理されるPIVの順序は実際に実行されるまで不明であり，
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時系列順に処理結果を得ることができない．そのため本研究では，各GPUと対応するCPUス

レッド間で同期をとることで，マルチGPUを用いながら時系列順に PIV処理が実行可能なシ

ステムを構築する．

実装および考察

ここでは本手法をCUDAを用いて実装した結果について示す．マルチGPU並列計算の妥当

性を評価するにあたって，シングルGPU使用時に得られた性能にたいしてどの程度の性能が得

られたのかが重要な指標となる．ここでは，データサイズおよびPIV処理時間を変化させたと

きの本手法の性能を，シングルGPUによる処理時間と比較しながら議論をおこなう．

Fig. 4.3に，連続処理される画像ペアの枚数を変化させたときの本手法の性能を示す．本研

究で用いた計算環境では最大 4GPUによるマルチGPU環境が構築可能である．そのため Fig.

4.3では，2GPU，3GPU，4GPU使用時におけるPIV連続処理の時間コストを，処理されるPIV

画像ペアの数の関数としてプロットしている．PIV解析に使用されている画像データサイズは

1024× 512[pixel]であり，ペアで合計 1Mpixelのデータサイズとなる．PIV処理単位として実行

されている処理は再帰的直接相互相関法であり，シングルGPUで処理した際には約 80msの処

理時間を必要とする計算負荷をかけた．FFT相互相関法を同様に実装したシステムの時間計測

は今回おこなっていないが，本手法では相関計算の手法の違いには本質的な差異はなく，FFT

法を用いた場合でも同様な結果が得られる．なおここで示した処理時間には，各CPUスレッド

におけるGPUの初期化にかかる時間が含まれており，各CPUスレッドにつき一度だけGPUは

初期化される．

Fig. 4.3より，いずれのケースにおいてもシングルGPU使用時に比べ処理性能が向上してい

ることがわかる．連続処理する PIV画像ペアの数を増やすことでシングルGPU比の性能が緩

やかに向上していくことが読みとれるが，いずれのGPU数でもその性能向上は理論的限界の約

85%程度にとどまった．これは処理時間にGPUの初期化時間が含まれていること以外に，CPU

スレッドで同期をとっていることや，CPU⇔GPU間のデータ転送を担うバスがボトルネック

となっていることが要因として考えられる．しかし一定の処理高速化は実現されており，たと

えば 4GPUを使用したケースでは 600MBの画像データ解析が 15秒足らずで処理可能であるこ

とがわかる．

一方で Fig. 4.4は，PIV処理単位の時間コストを変化させたときの本手法の性能の変化を示

している．いずれの結果も 1024× 512[pixel] サイズの画像 600ペアを本手法で処理することで
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Fig 4.3: Time cost and performance improvement of parallel method of single-GPU processing as a
function of total image pairs in case of 2, 3 and 4 GPUs: The time cost of single-CPU PIV processing
is about 80ms. In any case, performance of multi-GPU compared to single-GPU gradually improves
and about 85% of imaginary performance improvement can be obtained.

得られたものである．Fig. 4.4から，PIV処理単位の時間コストが高いほど本手法の性能が向上

していることがわかる．逆に処理単位の時間コストが小さいケースではマルチGPUの性能は

総じて低く，2GPUのケースではマルチGPUを用いると性能が低下してしまうケースすら存在

した．これらはPIV処理単位あたりの処理速度が速くなるにつれて，データ転送にかかる時間

およびCPUスレッド間での同期処理にかかる時間の占める割合が相対的に高くなることに起因

していると考えられる．すなわち，本手法の効果はシングルGPUでの処理時間に大きく依存

し，シングルGPUである程度の処理時間を必要とする処理に対しては一定の効果を示すもの

の，シングルGPUによる処理で既に非常に高速な処理を本手法で更に高速化することはでき

ないということを示している．これはマルチGPUを構成するGPUの性能によらず一般的にい

えることであり，本章の計算環境で用いているGPUを更に高性能なものに変更しても結果は同

様だと考えられる．処理を律速する要素はGPUではなく，データ転送を担うPCI Expressなど

のバスやGPUのドライバであると考えられ，シングルGPUで既に高速な処理をマルチGPUで

更に高速化するためには，これらGPU周辺要素の性能向上が不可欠と考えられる．
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Fig 4.4: Performance improvement of parallel method of single-GPU PIV processing as a function
of single-GPU processing time: This graph clearly shows the performance of multi-GPU processing
depends on the time cost of single-GPU processing because the effect of data transfer between CPU
and GPU and of synchronization of CPU threads becomes higher as single-GPU processing becomes
faster.

4.3 本章のまとめ

本章では，シングルGPUに続きマルチGPU並列計算を用いた相互相関PIVの高速化手法の検

討評価をおこなった．まずPIV画像処理単位をマルチGPUにより高速化する手法を検討し，画

像を分割して各GPUで分散処理をおこなう手法の実装評価をおこなったものの，データ転送

をミリセカンドオーダーで並列に実行することができず効果的な高速化を実現することができ

なかった．PIV処理単位をマルチGPUにより並列化する手法は検討の余地があると考えられ

るが，少なくとも本研究の結果から，マルチGPUの効果が得られるのはシングルGPUによる

PIV画像処理に比較的高い時間コストがかかるケースであると推測される．

次にPIV画像処理が時系列粒子画像ペアに対して連続で実行されるケースを前提とし，シン

グルGPUによるPIV画像処理をマルチGPUで時系列順に実行する手法を提案・開発した．そ

の性能を評価した結果，限定的ではあるもののシングルGPUでの時系列処理に比べ更に処理が

高速化可能であることを確認した．シングルGPUでのPIV処理が数十ミリセカンドかかるよう

な状況では，2GPU・3GPU・4GPUいずれのケースについても最高で理論性能の平均約 85%を

獲得することができた．しかしシングルGPUと比較した際の性能比は PIV処理単位の時間コ
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ストに強く依存し，シングルGPUのみで既に高い処理速度が実現されているようなケースで

は，マルチGPUによる効果は小さいことが確認された．

いずれのアプローチをとった場合でも，マルチGPU並列計算の性能はシングルGPUでどの

程度処理が高速化されているかに強く影響を受けていることがわかる．シングルGPUで処理

コストが比較的高いケースではマルチGPU並列計算により一定の効果を得ることができるも

のの，シングルGPUで既に非常に高速な処理を更に高速化する手段としては，マルチGPUは

有効な手段ではないということが本章から明らかになった．
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第5章 直接法とFFT法を融合したハイブ

リット相互相関PIVの提案と評価

3章で，直接相互相関法と FFT相互相関法各々について高速の手法を検討し，その結果をも

とにPIV処理速度の評価をおこなった．本章ではまず，それら 2種類の相互相関PIVについて

比較検討をおこなう．そしてその比較結果をもとに，直接相互相関法と FFT相互相関法を融合

したハイブリッド相互相関PIVを提案・開発し，検査画像および実画像を用いてその評価をお

こなう．

なお，4章で示したマルチGPUの使用について本章では考慮しないが，本章で示す手法のマ

ルチGPUへの適用する場合，その方法は 4章で示したものと変わらず，よってその結果も同様

である．

5.1 直接相互相関法とFFT相互相関法の比較

本節では，直接相互相関法と FFT相互相関法について比較をおこなう．

直接法もFFT法も，ともに与えられた二つの信号の相互相関を求める手法である．一般的に，

FFTを用いた相互相関の計算は直接法に比べて高速であると言われているが，ことPIVへの適

用を考えたときには，その２手法の比較には注意が必要である．本節では，直接法と FFT法に

ついて，その計算量および実際の処理時間の観点から比較をおこなう．

5.1.1 計算量の比較

一般に FFTを利用した相互相関の計算は直接相互相関を計算する方法に比べて高速である

と言われるが，ことPIVに関してはこれは必ずしも正しい主張ではない．なぜなら直接相互相

関法には探査領域の概念があり，検査領域あたり計算される相互相関の数は直接相互相関法と

FFT相互相関法とで異なるからである．ここでは，各手法で必要となる計算量を比較すること

で，両者の計算処理速度について考察をおこなう．
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ここでは同サイズの検査領域 (サイズNIW ×NIW [pixel])を対象として，相互相関を計算する

ために必要な両手法の計算量について考える．なおここでは減算は加算とみなし，加算と乗算の

コストも等価であるとする．現在多くのCPUアーキテクチャにおいて加算と乗算のコストは等

価であり，GPUにおいてもまた同様であることが多い．たとえばまた本研究で用いるNVIDIA

社製のGPU(GTX480，GTX285)は，1クロックに 1回の乗算と加算が実行可能である．

直接相互相関法

本研究の直接相互相関 PIVで計算される相互相関は，式 (2.1)に示される相互相関係数であ

る．この式をを変形すると，

R2
fg(∆X,∆Y ) =


NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

{f(Xi, Yj)− fm}{g(Xi +∆X, Yj +∆Y )− gm}


2

NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

{f(Xi, Yj)− fm}2
NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

{g(Xi +∆X,Yj +∆Y )− gm}2
(5.1)

R2
fg(∆X,∆Y ) =

{(f, g)−N2
IWfmgm}2

{(f, f)−N2
IWf 2

m}{(g, g)−N2
IWg2m}

(5.2)

ただし,

(f, g) =
NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

f(Xi, Yj)g(Xi +∆X, Yj +∆Y ) (5.3)

(f, f) =
NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

f 2(Xi, Yj) (5.4)

(g, g) =
NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

g2(Xi +∆X, Yj +∆Y ) (5.5)

N2
IWfm =

NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

f(Xi, Yj) (5.6)

N2
IW gm =

NIW∑
i=1

NIW∑
j=1

g(Xi +∆X,Yj +∆Y ) (5.7)

となり，計算機では式 (5.3)～(5.7)の 5つの式がループで計算される．この計算には 3回の乗

算と 5回の加算が含まれるため，探査領域サイズをNSW ×NSW [pixel]とすればその計算量は
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8N2
SWN2

IW (5.8)

となる．なお，式 (5.3)～(5.7)から相互相関係数を計算する際にかかる計算量は，これらの式

の計算量に比べて十分小さいためここでは無視している．式 (5.8)から明らかなように，直接

相互相関法の計算量は，検査領域サイズNIW と探査領域サイズNSW に依存していることがわ

かる．

FFT相互相関法

次にFFT相互相関法の計算量について考える．サイズNの1次元FFTの計算量がO(N logN)

であることは広く知られているが，具体的な計算量は手法により異なっている．ここでは，基

数 2の 1次元 FFTの計算量としてよく用いられる 5N log2 N を採用する (参考文献！)．FFT相

互相関法で用いられる FFTは 2次元 FFTであるが，Row-Column法 (参考文献！)を用いれば，

これはサイズNの 1次元 FFTを 2N回実行することによって計算できる．実際には，f，gに対

する 2次元 FFTと，フーリエ変換された f ,gの要素積の 2次元逆 FFTの計 3回 2次元 FFTの計

算が必要である．したがって，FFT相互相関法におけるサイズN2
IW の 1検査領域にかかる計算

量は，

30N2
IW log2NIW +N2

IW (5.9)

となる．なお式 (5.9)第二項は，フーリエ変換された f ,gの要素積の計算量である．FFT相互

相関法には探査領域の概念は存在しないため，その計算量は検査領域サイズのみに依存する．

直接相互相関法と FFT相互相関法との計算量の比較

同一サイズの検査領域 (NIW ×NIW [pixel])における両手法の計算量を比較したとき，その大

小は直接相互相関法で用いられる探査領域サイズNSW で決まる．いま，式 (5.8)と式 (5.9)とを

用いて，両手法の計算量が等しくなる状態，すなわち

8N2
SWN2

IW = 30N2
IW log2 NIW +N2

IW (5.10)

が満たされるときの探査領域サイズを考え,これを臨界探査領域サイズ (linear dimension of

critical search window)NCSRと定義する．検査領域と探査領域のサイズ比を表す変数Rを
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R =
NCSR

NIW

(5.11)

と定義すれば，式 (5.11)は，

R =

√
30 logNIW + 1

8N2
IW

(5.12)

と書ける．またNCSR = RNIW であるため，(5.13)式は，

NCSR =

√
15

4
(logNIW + 1) (5.13)

と変形できる．(5.12)式と (5.13)式はそれぞれ各検査領域に対する臨界探査領域サイズの比

と臨界探査領域サイズそのものを示している．これらの式を一般的に用いられる検査領域サイ

ズ (8× 8，16× 16，32× 32，64× 64，128× 128[pixel])についてプロットしグラフ化したもの

が Fig. 5.1である．実線に赤丸の線グラフがRを示し，点線に緑の三角の線グラフが臨界探査

領域サイズNCSRを示す．

Fig. 5.1から，検査領域サイズが大きくなるにつれ臨界探査領域サイズは緩やかに大きくなる

が，検査領域とのサイズ比は急激に下がっていることがわかる．両手法の計算量のみから比較

した場合，臨界探査領域サイズはたかだか 3× 3～5× 5 [pixel]であり，それ以上の探査領域を

設定した場合直接法の計算量は FFT法を上回ることになる．これらの臨界探査領域は，直接法

で設定される探査領域としては非常に小さい．しかし，いずれの検査領域サイズでも直接法の

計算量が FFT法の計算量を上回るケースが存在することはこの図から明らかである．実際の計

算機による処理ではデータ転送コストなども加味されるため，実際の臨界探査領域は Fig. 5.1

で示されたサイズとは異なる可能性が高い．

以降では本研究の環境を例に，実際の処理時間から臨界探査領域サイズを見積もる．

5.1.2 実際の処理時間の比較

ここでは 3章で開発した直接相互相関法および FFT相互相関法を用いて処理時間の比較をお

こない，実環境での臨界探査領域サイズを見積もる．直接相互相関法と FFT相互相関法の処理

の差異は，2.1.1および 2.1.2で示した相互相関計算部分のみである．したがってその処理速度

を比較するためには，相互相関計算部分にかかる時間の比較をおこなえばよい．
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Fig 5.1: R(= NSW/NIW ) and Linear dimension of critical search window[pixel] as a function of
linear dimension of interrogation window[pixel]. The solid line with red squares shows R and the
dash line with green triangles shows linear dimension of critical search window.

Fig. 5.2，Fig. 5.3，Fig. 5.4は，それぞれ画像サイズ 1024× 1024，512× 512，256× 256[pixel]

における各手法の相互相関計算時間を，直接法で設定される探査領域サイズごとにプロットし

たものである．これらの図は，各検査領域サイズについて本計算環境において最も高いパフォー

マンスが出た手法で得られた結果を用いて作成した．FFT相互相関法には探査領域は存在しな

いため，その処理時間は探査領域サイズによらず一定である．各図において実線はオーバーヘッ

ドを含めた処理時間，点線はGPU処理の合計時間を示す．直接法のGPU処理の合計時間が示

されていないが，これはオーバーヘッドをも含めた処理時間とほとんど変わらないためである．

1024×1024[pixel]の画像サイズなどではオーバーヘッドに対して処理時間が十分長いため，FFT

法でも直接法同様にオーバーヘッドの影響は無視できるほど小さい．しかし Fig. 5.4などに示

されるように，画像サイズが小さくなるにつれて計算量の総量が減り，結果オーバーヘッドの

時間コストが相対的に影響を強めていることがわかる．

Fig. 5.2～ Fig. 5.4で示した多くのケースで，探査領域が大きくなるにつれその処理時間は

増大し，ある検査領域サイズで FFT法による処理時間を超過していることがわかる．すなわち

これらの図を用いることで，各条件について実際の処理時間に基づいた臨界探査領域サイズが

わかる．この臨界探査領域サイズNCSRを検査領域サイズNIW の関数としてプロットしたもの

が Fig. 5.5であり，検査領域に対する臨界探査領域のサイズ比R = NCSR/NIW を同様にプロッ
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トしたものが Fig. 5.6である．実線は各画像サイズの結果を示しており，点線は Fig. 5.1で示

した各手法の計算量から見積もった臨界探査領域サイズである．本研究の直接法の実装手法で

は並列度があまり上がらないケース (画像サイズ 256× 256，512× 512[pixel]における検査領域

128× 128[pixel]のケースなど)では例外的な挙動を示しているものの，1024× 1024[pixel]の画

像サイズにおいては，検査領域が大きくなるにつれ臨界探査領域自体は緩やかに大きくなる一

方，検査領域とのサイズ比は急激に低下しており，これは計算量から見積もった結果の傾向と

よく一致している．しかし臨界探査領域のサイズは，多くのケースで計算量から見積もったサ

イズに比べ大きくなることが確認できる．直接法で十分な並列化がなされていないケースを除

けば，本研究の環境では 10 × 10[pixel]前後の探査領域を設定した直接法の処理時間は FFT法

とほぼ変わらないか，もしくは FFT法よりも高速であることがわかる．

直接相互相関法のダイナミックレンジを決める要素として探査領域を捉えた場合，10×10[pixel]

の探査領域は小さいといわざるを得ない．しかしたとえば再帰的相互相関PIVにおける最終ス

テップや画像変形のために繰り返される相互相関計算ステップにおいては，探査領域を小さく

設定することは結果の精度の観点からも正当化される．少なくとも本研究の計算環境において

は，直接法による計算が処理速度の観点から FFT法よりも有効であるケースが存在することが

Fig.5.6および Fig. 5.5からわかる．

データ転送の観点から見ればFFT法は直接法に比べて複雑であり，よってそのコストは高い．

本研究が示した結果はひとつの計算環境で得られた結果であり完全に立証することは難しいが，

データ転送付加も合わせて考えた場合，他の計算環境における臨界探査領域のサイズも，本研

究の結果同様計算から見積もったサイズに比べ大きな値が得られる可能性が高いと推測される．
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Fig 5.2: Speed comparison between direct method and FFT-based method in case of1024 ×
1024[pixel] size image: In this case, overhead of GPU processing is relatively so small that it can
be neglected.
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Fig 5.3: Speed comparison between direct method and FFT-based method in case of512×512[pixel]
size image: The tendency is almost the same with the case of1024 × 1024[pixel] image size except
the effect of overhead becomes relatively larger.
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Fig 5.4: Speed comparison between direct method and FFT-base method in case of256× 256[pixel]
size image: In case ofNIW = 128[pixel], there is no cross-section between direct method and FFT-
based method because the number of cross-correlations is so small that parallelization cannot be
optimized. This means critical search region size is zero(or none) in this case.
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Fig 5.5: Critical search region size as a function of interrogation window size: In this graph, solid line
is obtained from speed comparison between direct method and FFT-based method in each image size
and dashed line is obtained from the comparison of computation load between these two methods.
This graph shows critical search region size obtained from actual speed comparison tends to be larger
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Fig 5.6:R = NCSR/NIW as a function of interrogation window size: This graph showsR drastically
decreases as interrogation window size increases. andR obtained from actual speed comparison tends
to be larger than estimated critical search region size, which corresponds to the result of Fig. 5.5
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5.2 ハイブリッド相互相関PIV

直接相互相関法において，前節で議論した臨界探査領域サイズより小さな探査領域を設定した

場合，直接法の処理速度は FFT法を上回る．FFT法に対する直接法の精度およびロバスト性の

高さは，評価式の違いおよび FFT法における信号の周期性の仮定を考慮すれば理論的に明らか

である．探査領域を小さく設定することは直接相互相関PIVのダイナミックレンジを低下させ

ることにつながりうるが，たとえば再帰的手法の初回以降のステップではピーク位置が探査領

域中央近傍に存在していることが前提であり，これらのステップにおいて小さな検査領域を設

定することはダイナミックレンジの低下にはほぼ影響を与えない．これらの考察をふまえると，

直接法と FFT法とを融合したハイブリッド相互相関 PIV(Hybrid cross-correlation PIV，ハイブ

リッド法)の有効性が推察できる．すなわち再帰的相互相関 PIVにおいて，初期のステップで

はダイナミックレンジが広くかつ高速な FFT法を利用してPIV処理をおこない，以降のステッ

プでは臨界探査領域より小さな探査領域を設定した直接法によるPIVをおこなうことで，直接

法よりも高ダイナミックレンジで，FFT法よりもロバスト性が高く，両手法よりも更に高速な

PIVが実現する可能性がある．本章ではこのハイブリッド相互相関PIVの提案をおこなう．以

降でそのアルゴリズムの概要を述べる

5.2.1 ハイブリッド相互相関PIVのアルゴリズム

ハイブリッド相互相関PIVは，相互相関の計算に直接法とFFT法を併用したPIVである．本

研究では再帰的相互相関PIVに対してハイブリッド法の適用を検討する．すなわち，再帰的手

法の各ステップで FFT法と直接法を切り替えながらPIV処理をおこなっていく．直接相互相関

PIVと FFT相互相関PIVの両者が開発できている状況ならば，上記アルゴリズムに基づいてハ

イブリッド相互相関 PIVシステムを構築することは比較的容易である．

前節で述べた直接法と FFT法の各々のメリットを活かすことを考えたとき，再帰の初期のス

テップでは FFT法を利用し，途中で直接法に切り替えるという方針は一意に定まる．アルゴリ

ズムとして考察が必要なのは，FFT法から直接法へと切り替える判定基準である．方針として

は大きくふたつ考えられ，ひとつはステップごとに使用する相互相関計算をあらかじめ決めて

おく方法，もうひとつは動的な判断基準を設けそれに基づいて処理を切り替える方法が考えら

れる．

本研究で実装したハイブリッド相互相関PIVは前者の方針をとった．すなわち，再帰処理の
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最初のステップには FFT相互相関法を用い，続く全てのステップには直接相互相関法を用いる

こととした．このとき初回以外のステップでは探査領域サイズを指定する必要があるが，開発

したシステムではこれらのサイズはユーザーによって指定される．臨界探査領域より小さな探

査領域が設定されることで，このハイブリッド法は既存手法よりも高速な処理が可能になると

考えられる．

本研究では以上のようなアプローチでシステムの実装をおこなったが，特に相互相関計算手

法の切り替え処理等に関しては，他手法との比較を踏まえた更なる議論が必要である．相関計

算の切り替えによってハイブリッド法の性能は大きく変化する可能性が高い．精度・速度の両

面から，ハイブリッド法の性能を最大限引き出すことができる手法の開発が望まれる．

5.3 ハイブリッド相互相関PIVの評価

ここでは，前節で示したハイブリッド相互相関PIVの評価をおこなう．人工画像および実画像

を含む 3パターンの時系列画像データに対し，開発したハイブリッド相互相関 PIVを適用し，

その精度と処理速度について議論をおこなう．

5.3.1 標準画像による評価

ここでは人工画像を用いたハイブリッド法の評価をおこなう．Fig. 5.7に本研究で作成した

人工画像の例を示す．この PIV粒子画像はハーゲン・ポアズイユ流れを表しており，Okamoto

ら [31]がおこなった標準画像作成に関する研究成果に基づいて作成した．ハーゲン・ポアズイ

ユ流れは導管内での層流の厳密解として広く知られており，その速度は導管と接する部分でゼ

ロ，導管中心で最大となる．Fig. 5.7に示した画像の縦方向のサイズは導管の直径に対応して

おり，したがってその速度分布は上下端でゼロ，垂直方向の中心部分で最大となる．

ここでは，ハーゲン・ポアズイユ流れの最高流速Dが異なる複数の人工画像を作成し，そ

れぞれに対して再帰的直接相互相関PIV，再帰的 FFT相互相関PIV，再帰的ハイブリッド相互

相関 PIVを適用したときの処理時間および最小二乗誤差 (Root mean square, RMSエラー)を計

測した．人工画像からは速度場の理論値が得られるため，RMSは各手法の解析結果と理論値

とから得ている．処理速度の結果を Fig. 5.8に，RMSエラーの結果を Fig. 5.9に示す．人工画

像のサイズは 1024 × 1024[pixel]であり，いずれの条件においても最終的な検査領域サイズは

32×32[pixel]，粒子密度は 180000/1Mpixel，画像中に導出されるベクトルは 3969である．ハー
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Fig 5.7: Synthetic image of Hagen-Poiseuille flow and the definition ofD: On the left graph, color
vector map is obtained from the result of PIV processing. On the right graph,D means maximum
displacement of Hagen-Poiseuille flow. In this study, various synthetic images, which have different
D are prepared to validate the effect of hybrid method.

ゲン・ポアズイユ流れの最大流速Dは 4,8,16,24,32[pixel]の計 5パターンの画像を作成し解析に

用いた．なお再帰ステップの回数や各ステップにおける探査領域サイズの設定についてはTable

5.1に示す．これらはいずれも，ベクトルを正しく解像するために必要な最低限の計算条件であ

る．ハイブリッド法は 5.2で述べたように，再帰の初回ステップを FFT法で，以降のステップ

を直接法で計算している．

Fig. 5.8から，比較的小さなDの値においてはどの手法の計算時間にもあまり違いがない．し

かしDの値が大きくなるにつれて，直接法による計算時間は爆発的に増加しているのに対し，

FFT法およびハイブリッド法では再帰ステップが増加しない限り計算時間は増加していない．

数十ピクセルの変位を検出するためには大きな探査領域を設定する必要があり，これが直接法

の計算時間を増加させる原因となっている．一方で Fig. 5.9に示される各手法の精度を比較す

ると，FFT法も直接法も最大流速Dが大きくなるにつれRMSエラーも増大しているが，その

誤差の大きさには最大で約 2倍の開きがあることがわかる．ハイブリッド法も同様にDのサイ

ズに依存してエラーも増大しているが，その誤差は FFT法ではなく直接法に依存していること

がわかる．これは，再帰の最終ステップが直接法により計算されていることに起因する．なお，
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Fig 5.8: Time cost of each PIV processing as a function of maximum displacement of Hagen-
Pouseuille flow: This graph shows hybrid method is the fastest in almost all cases. The time cost
of direct method drastically increases asD increases because larger search region must be set to
detect the peak in the distance.
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Fig 5.9: RMS error of each PIV processing as a funcition of maximum displacement of Hagen-
Pouiseuille flow: This graph shows RMS error increases asD becomes larger but the error of direct
and hybrid method is about the half of FFT-based method. Error of hybrid method follows the one of
direct method because the latter steps of hybrid method is processed by direct method.
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Table 5.1: Parameter setting for each PIV method: In this table, interrogation window size is shown
like X2 and search window size is shown like [X2]

.

D[pixel] Direct FFT-based Hybrid

4 322[122] 642 → 322 642 → 322

8 322[202] 642 → 322 642 → 322[62]

16 642[322] → 322[62] 642 → 322 642 → 322[62]

24
1282[482] → 642[82] →

322[62]
642 → 322 642 → 322[62]

32
1282[642] → 642[82] →

322[62]
1282 → 642 → 322 1282 → 642[82] → 322[62]

本結果に限っていえば，ハイブリッド法の誤差は直接法および FFT法単独での結果に比べ総じ

て低かった．この原因は明らかではなく，異なったテストケースでの精度評価の結果と比較し

たうえでの議論が必要である．

この評価実験結果で最も注目すべきなのは，ハイブリッド法の処理速度である．Fig. 5.8に示

されるようにその処理速度は FFT法よりも更に高速あることが確認できる．これはハイブリッ

ド法中の直接法で設定される探査領域サイズが，臨界探査領域よりも小さく設定されているこ

との効果である．したがってこの評価結果から，ハイブリッド法は，FFT法と同等のピーク検

出のレンジをもちかつ直接法と同等またはそれ以上の精度でPIV処理を，どちらの手法よりも

更に高速に処理可能な手法であることを確認することができた．またハイブリッド法は特に大

きな変位を検出する必要があるケースにおいてその効果を発揮する手法であるということも，

本評価実験から明らかになった．

以降では実験により得られた実画像を用いることで，ハイブリッド法をより詳細に評価して

いく．

5.3.2 堀田ら (2011)の実験画像を用いた評価

堀田ら [59]は現在，直列 2円柱構造物の流体励起振動について研究をおこなっており，円柱

の振動特性や相互作用についてPIV解析による解明を試みている．本項では堀田らがおこなっ

た実験で得られた画像を用いてハイブリッド相互相関PIVの評価をおこなう．なお現象の分析

および解明は本研究の範囲外であり，よってここではそれらには言及しない．
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堀田らの実験画像データは合計で数GBにものぼり，ここでその全てを紹介することはでき

ない．本項ではその時系列画像の中の1ペアを例としてとりあげる．解析対象となる画像ペアを

Fig. 5.10に示す．この画像において流れは左 (上流)から右 (下流)に向かって流れており，この流

れに励起されることで画像中央部の2つの円柱構造物が振動する．画像サイズは1024×512[pixel]

である．

Fig 5.10: Sample image pair of Hotta’s experiment:

この画像ペアに対して，再帰的直接相互相関PIV，再帰的 FFT相互相関PIVおよび再帰的ハ

イブリッド相互相関PIVを適用した結果をFig. 5.11，Fig. 5.12およびFig. 5.13にそれぞれ示す．

いずれの処理も再帰のステップは2回設定し，検査領域は [128×128，64×64，32×32[pixel]]と

遷移する．各図にはステップごとのPIV解析結果が示されており，上のステップでの結果を反映

して下の段のPIV解析がおこなわれる．導出されるベクトルの数は，検査領域 128× 128[pixel]

で 105，64× 64[pixel]で 465，32× 32[pixel]で 1953である．最終的に導出されたベクトルを第

一画像上にオーバーラップして表示した結果を Fig. 5.14に示す．

Fig.5.11～Fig. 5.13から，1ステップ進んだ検査領域サイズ 64× 64[pixel]の段階までは，多少

の誤ベクトルの発生が確認できるものの総じてどの手法でも比較的良好な可視化結果が得られ
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ている．いずれの結果でも，下流側円柱前部を交差するかたちで流れ場が形成されている様子

を観察することができる．しかし更に 1ステップすすめた検査領域サイズ 32× 32[pixel]の段階

になると手法間で結果に違いが生じ，FFT法による解析では誤ベクトルが多く発生してしまっ

ている一方，直接法とハイブリッド法からは依然として良好な可視化結果が得られている．

本画像ペアの処理時間について Table 5.2に示す．臨界探査領域よりも小さな探査領域を設定

しているため，ここでもハイブリッド法の処理速度は最も速い．ほぼ同精度と考えれられる直

接法と比較すると，約 1.6倍高速化が達成できており，これはCPUによる直接相互相関PIVの

処理速度と比較すれば約 1300倍にのぼる．

このように，堀田らの実験画像を用いた解析においても，ハイブリッド法は FFT法以上に高

精度かつロバストであり，直接法と比較してその処理が高速であることが確認できた．これら

の結果から，実画像の解析においても全項と同様にハイブリッド法の有用性を確認することが

できたといえる．

堀田らの実験画像間の平均変位は比較的小さく，実画像解析におけるハイブリッド法のダイ

ナミックレンジについてはこの評価から議論することはできない．続く実画像を用いた解析で

は，比較的高いダイナミックレンジを必要とするケースにおけるハイブリッド相互相関PIVの

性能について議論をおこなう．

Table 5.2: Speed comparison between each PIV methods: This table shows hybrid method is the
fastest of these three methods and about 1300 times faster processing compared to single-CPU pro-
cessing is achieved.

Time cost[ms] CPU/GPU[times]

Direct(GPU) 19.8 784.3

FFT-based(GPU) 14.2 1093.7

Hybrid(GPU) 12.2 1273

Direct(CPU) 15530 /
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Interrogation window: 128  [pixel]
Recursion step 0

2

Interrogation window: 64  [pixel]
Recursion step 1

2

Interrogation window: 32  [pixel]
Recursion step 2

2

Fig 5.11: PIV result of Hotta’s experiment in case of recursive direct cross-correlation PIV
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Interrogation window: 128  [pixel]
Recursion step 0

2

Interrogation window: 64  [pixel]
Recursion step 1

2

Interrogation window: 32  [pixel]
Recursion step 2

2

Fig 5.12: PIV result of Hotta’s experiment in case of recursive FFT-based cross-correlation PIV
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Interrogation window: 128  [pixel]
Recursion step 0

2

Interrogation window: 64  [pixel]
Recursion step 1

2

Interrogation window: 32  [pixel]
Recursion step 2

2

Fig 5.13: PIV result of Hotta’s experiment in case of recursive hybrid cross-correlation PIV: Step 0 is
resolved using FFT-based method and the following steps is done by direct method.
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(a) Recursive direct cross-correlation PIV

(b) Recursive FFT-based cross-correlation PIV

(c) Recursive Hybrid cross-correlation PIV

Fig 5.14: Real image data overlapped by PIV result: These vectors are the same with the one of step
2 in Fig. 5.11, Fig. 5.12 and Fig. 5.13. The last interrogation window size is32× 32[pixel] and 1953
vectors are finally resolved.
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5.3.3 照沼 (2011)の実験画像を用いた評価

照沼ら [57]は，微小流れ場における温度速度同時計測手法の開発の一環として，マイクロス

ケールの流れにも追従するような新たな粒子の開発および評価をおこなっている．その際照沼

らは開発した粒子の流れに対する追従性を評価するため，PIV処理を用いている．

Fig. 5.15に，照沼らの実験で得られた画像の一例を示す．この画像は，照沼らによって開発

された重合式感温粒子 [57]の流動性評価をおこなう過程で得られた画像である．Y字チャネル

下部の 2つの分岐管から粒子を含んだ流体が流れ込み，これらが合流して右上部へと流れ出て

いる．第一画像と第二画像とで平均輝度値が大きく変化していることがわかるが，これは温度

計測を同時におこなうため照明に燐光を使用していることに起因する．画像間の平均輝度値が

異なっているという点で，速度検出用の PIV画像としては比較的厳しいものであるといえる．

照沼らは様々な流速環境下で実験をおこなっている．本研究ではその中から，平均流速が中

程度のもの (ケース a))と，平均流速が高いもの (ケース b))を用いてハイブリッド法の評価をお

こなう．

Fig 5.15: Sample image pair of Terunuma’s experiment

これらの画像ペアに対して今まで同様各PIVアルゴリズムを適用したステップごとの結果を，

ケース a)については Fig. 5.16～Fig. 5.18に，ケース b)については Fig. 5.19～Fig. 5.21にそれ

ぞれ示す．また各ケースの処理時間はそれぞれ Table 5.3および Table 5.4に示されている．

ケース a)について，Fig. 5.16の直接法による解析結果を見ると，上下の分岐管から流入して

くる流れの速度は実際には異なっていることがわかる．そのため分岐がまとまった部分におい
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ても，その上下で流速に違いがあることがわかる．FFT法でも同様な考察は可能ではあるが，全

体的に直接法にくらべ流速が低く算出されており，直接法に比べあいまいな可視化結果になっ

ている．特に上側分岐管の端の部分では本来高い流速が検出されていない．ハイブリッド法を用

いることで，最終的な可視化結果はより直接法に近づき，上下での速度差が FFT法よりもはっ

きりと可視化できていることがわかる．また Table 5.3から，ハイブリッド法の処理速度は他の

両手法よりも高速であることも確認できる．しかし FFT法で大きく結果が異なってしまってい

た上側分岐管の端部分の速度は，ハイブリッド法でも検出できていないことがわかる．

ハイブリッド法においてこのような現象が生じるのは，初期ステップの FFT法によるPIVで

ピークが正しく検出できていないことに起因する．これは初期ステップで正しいピーク検出が

おこなわれていることを仮定する再帰的手法全般に見られる現象であり，ハイブリッド法その

ものに起因する現象ではない．完全ではないものの，FFT法に比べより現象を明確に可視化す

る手段としてハイブリッド法は一定の効果があることがこの結果からわかる．

一方流速の大きいケース b)を直接法により解析したFig. 5.19からは，このケースにおける上

下分岐管の速度差はあまりなく，分岐がまとまった管内中央部で流速が高くなっていることが

見てとれるが，FFT法ではこの流速が速い部分をほとんど検出できていない．そしてこのケー

ス b)では，FFT法の結果に基づくハイブリッド法でも流速の高い部分を検出することができ

なかった．これは画像間流速が高いため，初期ステップの FFT法で検出が失敗した場合ハイブ

リッド法中の直接法で設定される小さな検査領域ではピーク位置をカバーできないためだと考

えられる．流速があまり高くないケースではハイブリッド法による精度改善が見込めるが，流

速が大きいケースではハイブリッド法であっても精度向上に寄与できないケースが存在するこ

とがこの結果からわかる．Table 5.4を見ると本ケースでもハイブリッド法が他手法より高速で

あることがわかるが，少なくとも本ケースについては，解析結果を改善するために付加的な処

理が必要であると考えられる．

Table 5.3: Speed comparison of each PIV method in case a)(moderate flow)

Interrogation widnow
size[pixel]

128× 128
128× 128→
64× 64

128× 128→
32× 32

Direct[ms] 51.3 56.8 61.2

FFT-based[ms] 11.9 20.9 30.4

Hybrid[ms] 11.9 16.4 21.5
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Recursion:
Step 0

Interrogation:
128   [pixel]2

Recursion:
Step 1

Interrogation:
64   [pixel]2

Recursion:
Step 2

Interrogation:
32   [pixel]2

Fig 5.16: PIV result of case a)(moderate flow) in case of direct cross-correlation PIV
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Recursion:
Step 0

Interrogation:
128   [pixel]2

Recursion:
Step 1

Interrogation:
64   [pixel]2

Recursion:
Step 2

Interrogation:
32   [pixel]2

Fig 5.17: PIV result of case a)(moderate flow) in case of FFT-based cross-correlation PIV
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Recursion:
Step 0

Interrogation:
128   [pixel]2

Recursion:
Step 1

Interrogation:
64   [pixel]2

Recursion:
Step 2

Interrogation:
32   [pixel]2

Fig 5.18: PIV result of case a)(moderate flow) in case of hybrid cross-correlation PIV
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Recursion:
Step 0

Interrogation:
128   [pixel]2

Recursion:
Step 1

Interrogation:
64   [pixel]2

Recursion:
Step 2

Interrogation:
32   [pixel]2

Fig 5.19: PIV result of case b)(fast flow) in case of direct cross-correlation PIV
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Recursion:
Step 0

Interrogation:
128   [pixel]2

Recursion:
Step 1

Interrogation:
64   [pixel]2

Recursion:
Step 2

Interrogation:
32   [pixel]2

Fig 5.20: PIV result of case b)(fast flow) in case of FFT-based cross-correlation PIV
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Recursion:
Step 0

Interrogation:
128   [pixel]2

Recursion:
Step 1

Interrogation:
64   [pixel]2

Recursion:
Step 2

Interrogation:
32   [pixel]2

Fig 5.21: PIV result of case a)(fast flow) in case of hybrid cross-correlation PIV
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Table 5.4: Speed comparison of each PIV method in case of b)(fast flow): in case of FFT-based and
hybrid method, results are almost the same with Table. 5.3. In diredt method, time cost becomes
bigger because the displacement is so large that search region also must be set large.

Interrogation widnow
size[pixel]

128× 128
128× 128→
64× 64

128× 128→
32× 32

Direct[ms] 188.0 193.4 198.0

FFT-based[ms] 12.2 21.8 31.0

Hybrid[ms] 12.2 17.5 22.7

5.4 本章のまとめ

本章ではまず，相互相関PIVの計算手法として用いられる直接相互相関法と FFT相互相関法の

差異に着目した．一般に FFTによる相互相関の計算は直接計算する手法に比べ高速であるとさ

れるが，ことPIVに関しては必ずしもそれは正しくなく，本研究で定義した臨界探査領域を下

回るサイズでは直接法が優位である，ということを両手法の計算量の比較から示した．実際の

計算環境における臨界探査領域を本研究で開発した直接法と FFT法の処理時間から見積もった

ところ，実際にそのような検査領域サイズが存在し，そのサイズは多くのケースで計算量のみ

の比較から得られた値より大きいことを確認した．実際に臨界探査領域サイズは，再帰的直接

相互相関 PIVの最終ステップ等で利用するには十分なサイズであった．

この比較をふまえ，本研究はハイブリッド相互相関 PIVの提案をおこなった．この PIVは，

ダイナミックレンジに大きく影響する再帰の初期段階では単位相互相関あたりの処理速度が速

い FFT法を用い，ダイナミックレンジにほぼ影響しない終盤の再帰ステップでは高精度かつロ

バストな直接法を用いるアルゴリズムである．人工画像および実画像を用いた評価をおこなっ

た結果，このハイブリッド法が FFT法と同等の処理速度で広いレンジのベクトルを検出可能で

あること，直接法と同水準の精度およびロバスト性をもっていること，そして両手法よりも更

に高速な処理が可能であることを確認した．ハイブリッド法は必ずしも両手法よりも高速なわ

けではなく，その処理速度は内部の直接法で設定される探査領域サイズに影響する．本研究で

定義した臨界探査領域よりも小さな探査領域を設定することで，ハイブリッド法の処理速度は

両手法よりも更に高速であることが保証されることを明らかにした．しかし初期の FFT法によ

るステップでベクトル検出に失敗してしまうようなケースでは，ハイブリッド法を用いてもそ

の精度は向上しないことが確認された．ハイブリッド法にはたとえば FFT法と直接法との切り

替えのタイミングなど，いくつかの点で検討の余地があり，本評価で確認されたハイブリッド
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法の問題点と合わせて，今後更に検討をおこなう必要がある．
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第6章 結論

本研究の目的は，実用的かつ高速処理可能なPIV処理システムの開発すること，そしてその

高速化手段としてのGPUの有用性を検証することであった．本研究から得られた知見は，以下

の 3点にまとめられる．

(1)本研究では相互相関 PIV処理の高速化手段としてGPUに着目し，GPUの性能を極力活か

すかたちでPIV処理の実装をおこなった結果，PIV画像処理はミリセカンドオーダーで実行可

能となり，シングルCPUによる処理と比較すると約 800倍の高速化を実現することができた．

GPUを用いた高速化にはデータ転送等の観点から限界があるものの，本研究で開発したPIVは

いまだその処理速度に達してはおらず，よって更なる高性能GPUが使用可能となれば，GPU

によって PIVは今以上に高速に処理が実現する可能性が高い．

したがって本研究から，GPUは相互相関PIVをミリセカンドオーダー高速処理するための有

効な手段であること，限界は存在しうるものの今後もPIVの更なる高速化に寄与しうるもので

あることが明らかになった．

(2)一方で，相互相関 PIVを高速化する手段としてのマルチGPUの有用性は限定的であった．

シングルGPUによる PIV画像処理の時間コストがある程度高いケースではその有用性が確認

できたものの，シングルGPU並列計算で既に非常に高速な処理を更に高速化する手段として

のマルチGPUの有用性を確認することはできなかった．これはマルチGPUが扱う問題として

PIV画像処理が非常に小さく，マルチGPUがもつデータ転送のネックが顕在化したためだと考

えられる．

よって本研究から，シングルGPUでの時間コストが比較的高い PIV画像処理を高速化する

手段としてマルチGPUは有用である一方，時間コストが小さい PIVを更に高速化する手段と

してはマルチGPUはあまり有効ではないということが明らかになった．

(3)本研究で提案したハイブリッド相互相関法は，FFT相互相関法と同等のダイナミックレンジ

を高速に実現し，直接相互相関法と同等の精度とロバスト性を有し，臨界探査領域よりも小さ
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い探査領域を設定した場合両手法より更に高速な処理を可能にする手法であることが，人工画

像および実画像の解析結果から示された．ハイブリッド法を用いることで 1024× 1024[pixel]の

画像ペアを約 50Hzの速度で実行することが可能となり，シングルCPUによるPIV画像処理の

時間と比較するとその高速化は約 1300倍にものぼることが確認された．本研究では再帰的PIV

への応用のみにとどまったが，ハイブリッド法は FFT法の精度を向上させる画像変形ステップ

等への利用など，その適用分野は本研究が示した以上に広範であることが予想できる．

本研究は，ハイブリッド相互相関法が精度・ピーク検出レンジ・処理速度いずれの観点から

も有効な手法であり，その応用分野は今後更に拡がる可能性があることを明らかにした．
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付録A　本研究で用いた計算環境

本研究で用いた計算環境について以下に示す．

Table 6.1: Computational environment used in this study

計算環境-I 計算環境-II

CPU Intel Core i7 920(2.66GHz) Core i7 920(2.66GHz)

GPU Geforce GTX480 Geforce GTX 285× 4

bus PCI express x16 PCI express 2.0 x16×4

また，使用したGPUのスペックを以下に示す．
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Table 6.2: Spec of GPU used in this study

GTX 480 GTX 285

Stream processor 480 240

CUDA Core 15 30

Core clock 1.4GHz 1.73GHz

Memory
bandwidth[GB/s]

177.4GB/s 159.0GB/s

Peak performance 1345.0GFLOPS 708.5GFLOPS

video memory 1.5GB 1.0GB

Shared memory /
multiprocessor

48MB/16MB 16MB

L1 cache for global
memory /

multiprocessor

16MB/48MB None

Texture cache for
global memory /
multiprocessor

4MB～6MB 4MB～8MB

Registers /
multiprocessor

8MB

Shared memory banks 32 16

Warp size 32 32

Maximum number of
threads per block

512 1024

Maximum number of
resident threads per

multiprocessor

1024 1536
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