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はじめに 1
多孔質媒質内の流体挙動は、理学から工学にわたる様々な分野で

取り扱われる。特に、岩石内部の２相流の挙動は、石油の増進回

収（EOR）や、二酸化炭素（CO2）の回収・貯留（CCS）、難水溶性汚

染物質（NAPL）の除去、地熱開発等で重要となる。ここでは、２相

流シミュレーションを、CCSの諸問題に適用した事例を紹介する。

　CCSプロジェクトは、CO 2 の大 規 模 排 出 源でCO 2 を回 収し、地

下深部の貯留層（ 岩石）の 間隙にCO 2 を注入することで、永久的

にCO2 を地下に閉じ込める技術である[1]。CCSは、大気中のCO2 を

削減できる近未来的な技術として注目されている。貯留層に圧入

（ 貯留）したCO2 の挙動は、多孔質媒質内の 2 相流として扱われる。

CO2 の圧入は、非濡れ性流体のCO2 が、岩石間隙内の水（濡れ性流

体）を押し出す排水過程（Drainage process）と考えることができ

る。一方で、CO2 圧入 が終了した後は、地層水がCO2 を押し出す浸

潤過程（Imbibition process）を考える必要がある。このCO2 貯留

において、間隙スケールでみられるHaines jumpや、スナップオフ、

フィンガリング現象は、貯留層内でのCO2 の安定度、浸透特性、飽

和度などに関係する。そのため、間隙スケールのCO 2 の挙動を評

価することは、CO2 の貯留能力、漏洩リスクの評価、効率的なCO2

貯留を実現する上で、不可欠であると考えられている。

　近年 、格子ボルツマン法（ Lattice Boltzmann Method; LBM）が、

多孔質内の流 体挙動を計算する手法として注目されている[2] 。この

手法は、一般的な数値力学的手法とは異なり、流体を衝突と移動を

繰り返す多数の粒子の集合体と捉え、粒子の動きを計算することに

よって流体の運動を求める数値計算法である。

　既存の多相流モデルとして、Level set 法 [3] 、Volume of fluid

（ VOF）法 [4] 、Phase-field 法 [5] などがあるが、一般に界面を取り扱

うために複雑なアルゴリズムを必要とする。一方、LBMでは界面

を分 離することが容 易であり、また界 面を操 作する必 要もない。

さらにLBMでは、複雑な境界を取り扱うことができる。このよう

な特 徴から、LBMは複 雑な間 隙 形 状を持つ天 然 岩 石 内の多 相 流

挙動を計算する上で、適当なアプローチといえる。

　しかし多くのLBMシミュレーションでは、計算効率の制限から、

低解像度かつ小さなスケールで実施されることが多かった。例え

ば、Ahrenholz et al.[6] は、11μ mの解像度で 200 3グリッドの砂岩

モデルに対してLBMの計算を実施している。またRamstad et al.[7]

も、6μmの解像度で 256 3グリッドの砂岩などのデジタルロック

に対して、LBMを適用している。

　近年、Graphics Processing Unit（GPU）が科学計算にも利用さ

れ、その大規模並列計算が一般的になってきている。GPUを利用

した計算では、並列計算用アーキテクチャであるCUDAを利用す

る。過去数年間に、単相のLBM 計算をGPUに実装した研究が実施

され、CPUを用いた場合に比べて、パフォーマンスが大きく向上す

ることが示されている[8,9,10]。

　本研究では、2 相のLBMの計算コードをGPUに実装し、三次元多

孔 質 媒 質（天 然岩石のデジタルモデル；図 1）内の多相 流 挙 動を調

べた。デジタル岩石モデルの構築は、高解像度のマイクロ CT スキャ

ナを用いて岩石サンプルの間隙構造の断面画像（2D ）を取得し、補

間することによって解像 度を落とさずにバイナリー三次 元計算 格子

を生成した。この巨大岩石モデルに対して、GPUスーパーコンピュー

ターを用いた 2 相のLBMシミュレーションを実施した。

大規模 GPUコンピューティングによる
天然岩石内の二 相流シミュレーション

GPUスパコン（ TSUBAME 2.5 ）を用いることにより、格 子ボルツマン法（ LBM）による２相の間 隙 流 体シミュレーションを、
巨大なデジタル岩石（1000 3 グリッド ）に適用することが可能となった。計算領域のサイズアップによって、これまで間隙スケー
ル（μ mスケール）で実 施していた計算を、岩石スケール（ mmスケール）で実 施できるようになった。それによりLBMの計算
結果を、実 験 結果と比 較し、計算 結果を検 証することが可能となった。岩石間隙内の２相流を扱う例として、CO 2 地中貯 留
がある。このプロジェクトでは、貯 留層内での水 — CO2 の２相流 挙 動が重 要となる。その挙 動 は貯 留層の条 件（ 例えば界面
張 力、間隙 形 状、濡れ性、水 圧など）に強く依 存する。今回開発したアプローチを用いて、様々な貯 留層条 件で CO2 の挙 動を
計算することで、効果的にCO2 を貯 留できる条 件を明らかにした。さらに貯 留層に圧 入したCO2 の挙 動を考慮して、CO2 が鉱
物 化する過程をモデル化し、それが浸 透率といった水 理特 性に与える影 響を評 価することも可能となった。

辻 健　蒋 飛
九州大学カーボンニュートラル・エネルギー国際研究所

図 1     マイクロX-CT 画像から構築されたべレア砂岩の
 デジタルロック。黒い部分が間隙であり、CCSプ
 ロジェクトでは、この間隙にCO2 を貯留する。
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格子ボルツマン法と GPU 実装 2
格子ボルツマン法（LBM）は近年、多孔質媒体内の流体挙動の有

効な計算手法として注目されている。今回の計算では、RK color 

2 相のLBMモデル[11] を用いた。このモデルでは、MRT（ multiple 

- relaxation - time）モデルなどの改良を加えることで、2 相流の粘

性比の高い条件でも安定して計算することができる。境界条件は、

Non-slip境界条件をBounce - backスキームで実装した。濡れ性は、

固体格子の擬似カラー関数で再現した。

　LBMには、大規模 GPU 並列計算を行う上で、いくつかの利点が

ある。まずPoisson 方程式を解かない陽解法であること、かつ局所

的な計算がメインであることである。また界面の追跡にフェーズ

フィールド法の概念を取り込み、並列化した計算が容易である。

　マルチGPUの実 装は、CUDAコアレベルと、GPU 間のレベルの

2 段階に分けて実施した。シングルGPUチップ内部の並列計算ア

ルゴリズム（CUDAコアレベル）は、マルチスレッド処理と呼ばれ

る。CUDAはソフトウェア上で、大量のコアを、スレッドとブロッ

クの構造で管理している。並列演算が可能な最少単位をスレッド、

スレッドの集合体をブロックと呼ぶ（図 2）。計算では、各スレッド

が担当する格子を指定することが重要である。すなわち、スレッ

ドIDと、更新される格子の空間座標を示さなければならない。本

研 究では、図 2 a に示すように、z 方 向の一 列の格 子 点の更 新を 1

スレッドで行うこととした。1ブロックが担 当する計 算 領 域は、

blockDimx, blockDimyのパラメータによって決められる。図２a

に示すように、ブロックをx 、y 平面にマッピングした。従って、x 、

y 方向のブロック数は、それぞれNx/blockDimx, Ny/blockDimyで

ある（Nx 、Nyは計算領域 x 、y 方向のメッシュ数）。これにより、関

数内のx 、yループが必要なくなり、GPUスケジューラが自動的に

複数のコアを利用して、並列計算を行うことが可能となる。スレッ

ド、ブロックID（threadID.x, threadID.y, blockID.x, blockID.y）と 

格子座標（ jx, jy）の関係は、次式で表される。

またデータアクセス量を減らすため、衝突過程と移流過程を統合

した。これにより、計算効率を、30％も向上することに成功した。

　大規模計算を行う際には、メモリを節約するため、計算する必

要のない固体メッシュの情報を保存しない方法を用いた。さらに

ストリームパタンを工夫し、一つだけの配列に分布関数を保存す

る方法をとった。

　マルチGPU 計 算では、はじめに計 算 領 域を分 割する必 要があ

る。今回は、流体格子数を均等に割り、z 方向に分割する方法を用

いた。分割した領域の境界では、一層のGhostレイヤーが設けら

れ、これは領域間のデータ転送かつカラー勾配の計算に用いられ

る。GPU 間のデータ転送は、2 つのパターンがある（ 図 3 ）。同一の

マザーボード（ ノード ）に装着しているGPUボード間のデータ転送

はPeerToPeer 方式で行う。一方で、異なるノード間のデータのや

り取りはMessage Passing Interface（MPI ）に準じて実施する。デー

タ転送を効率するために、CPUホスト側のメモリ保存は、Pinned

メモリ方式で行った。このようなコードの最適化によって、2 相流

シミュレーションの計算効率を大幅に向上させることに成功した。

　以上のようにLBMの計算コードを効率化し、さらにTSUBAME 2.5 

スパ コンの 20ノード（60 枚 Tesla-K20  GPU）を利用することで、

10003グリッドという大きな領域で CO2 圧入シミュレーションを実

現した（図 4）。このような巨大グリッドモデルの計算を行うこと

ができれば、長さ数ミリメートルの岩石内部の CO2 の挙動を調べ

ることができるようになる。このように計算領域のサイズ アップ

を行うことで、間隙スケール（μmスケール ）から岩石スケール（ mm

スケール）の数値シミュレーションを実 施することが可能となり、

実験室の結果と比較した議論を行うことができるようになった。

　GPUメモリ内に確保されている配列のデータレイアウトも、計

算を効率的に行う上で重要となる。GPUのメモリバンド幅を無駄

なく活用するため、コアレッシングとよばれるデータまとめて転

送する方式の利用が重要となる。ここでLBMの分布関数は、以下

のレイアウトで保存される。

図 2     GPU 内部のマルチスレッド化 。
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図 3    マルチGPU 間のデータ転送モデル。
 黒い四角は、Ghostレイヤーを示している。

図 4    2 相のLBMシミュレーション結果（グリッドサ
 イズ：10003 ）。白い部分が間隙内に圧入した
 CO2（ 非濡れ性流体 ）である。ここでは、岩石
 構成粒子と水は透明にしている。右側から左
 側に向かってCO2 を圧入している。

図 5    界面張力（ IFT ）に依存したCO2 の挙動 [12]。
 （a）低い界面張力の場合。
 （b）高い界面張力の場合。
 （c）水とCO2 の飽和度が 50%の場合の相対浸透率
 と界面張力の関係

適用例 3
2 相のLBMシミュレーションを使って、CO 2 地中貯留における課題

を扱った研究成果を紹介する。ここでは（1）貯留層条件が、CO 2-

水の挙動に与える影響を調べた研究、（2）CO 2 を圧入した岩石に再

び水を圧入する湿潤過程を計算して、効果的にCO 2 残留トラップ

や溶解トラップを引き起こす貯留層条件を調べた研究、（3）CO 2 の

挙動から鉱物化をモデリングし、その鉱物化が流体挙動や浸透率

に与える影響を明らかにした研究を紹介する。

３．１　様々な貯留層条件での多相流の挙動

貯留層内の流体挙動をコントロールするパラメータ（例えば温度、

界面張力、間隙形状、濡れ性、水圧など）は多い。ここではデジタ

ル岩石を用いたアプローチにより、貯留層条件に依存した流体挙

動特性（浸透率など）を定量的に評価した研究を紹介する（図 5）
[12,13]。

　界面張力を変化させてCO 2 の挙動などを調べたところ、界面張

力の小さい場合（ 図5a）のほうが CO 2 は速く流れることが分かった。

つまり、浸透率が高く、圧入効率が良いことになる。実際に、CO 2

の挙動から相対浸透率を計算すると、界面張力が増加するにつれ

て、浸透率が減少することが明らかになった（図 5c）。特に、非濡

れ性流体であるCO 2 の浸透率ほうが、界面張力の影響を強く受け

ることが分かった。一方で、界面張力が大きい場合（図 5b）のほう

が、最終的なCO 2 の飽和度は大きくなることが分かった。つまり、

界面張力が大きいほうが、限られた間隙スペースを有効に使って

CO 2 を貯留できることになる。ここでは、界面張力を変化させた

例（図 5）だけを紹介したが、これ以外にも様々な条件下で、CO 2 の

挙動を推定できている。これらの結果から、今回開発した 2 相の

LBMシミュレーションを用いれば、様々な貯留層の条件における

CO2 の飽和度や浸透率を定量的に推定できることが示された。
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図 6     残留した CO 2 の分布 [14]。左 側から右側 へ
 界面張力が高くなる。ここでは、岩石構成
 粒子と水は透明にしている。

３．３　 CO2 の鉱物化モデリング

圧入したCO 2 は、最終的に鉱物化すると考えられている。ここで

はCO 2 の鉱物化をモデル化し、それが間隙流体挙動（例えば浸透

率）に与える影響を調べた[15]。まずLBMで計算された流速場から、

移流拡散方程式を用いることで、各グリッドでの CO 2 濃度を計算

した。その濃度が、ある閾値を超えた場合に、そのグリッドを鉱物

（炭酸塩鉱物）に変化させた。その後、鉱物化した岩石モデルに対

して、再度、LBMの流体シミュレーションを実施した。この操作を

各時間ステップで行い、鉱物化の進行を再現した（図 7）。なお、こ

の鉱物沈殿の計算結果を、実験結果と比較することよって、鉱物

化モデルに用いるパラメータを正確に決定することができた。

　鉱物化の計算結果から、鉱物化が生じる場所は、流速だけに依

存しているのではなく、不均質な間隙形状にも依存していること

が明らかとなった（ 図 7）。鉱物化に伴う浸透率の変化を計算する

と、絶対浸透率は鉱物化によって大きく影響を受けること、CO2 の

相対浸透率は大きく低下することが分かった。一方、水の相対浸

透率は、あまり変化しないことが分かった。これは鉱物化によって、

間隙（Pore throat）の径が小さくなり、そこを通過するのに要する

Capillary pressureが増加する。それにより、CO 2 といった非濡れ

性流体の移動が制限され、浸透率が大きな影響を受けると考えら

れる[16]。

　今回、デジタル岩石内で生じる鉱物化や、それが水理特性に与

える影響を調べることができた。この鉱物モデリングで得られる

情報を、一般的に実施されるフィールド（km）スケールの貯留層シ

ミュレーションに組み込めば、鉱物反応を考慮して、長期的なCO2

の挙動予測が可能となる。

３．２　残留・溶解トラップが効果的に働く貯留層条件の推定

貯留層内での CO 2 の残留トラップ量を定量的に調べるため、LBM

シミュレーションを用いて界面張力が残留 CO 2 クラスターに与え

る影響を調べた。CO2 の圧入（ 図 5）が終了した後に、水を圧入する

シミュレーションを実施し、間隙内に残留するCO 2 の量と分布を調

べた（ 図 6 ）[14]。この残留 CO 2 の量が多いほど、安定的に岩石間隙

内にCO 2 を貯留できていることになる。また残留 CO 2クラスター

のサイズ、長さ、接触面積の分布を計算し、界面張力がこれらの性

質に対する影響について検討を行った。

　計算の結果、界面張力が増えるにつれて、残留 CO2クラスターの

サイズが大きくなり、トラップ量が増加する傾向があることが分

かった（ 図 6c ）。一方で、低い界面張力では、クラスターが小さく、

CO 2 は広い表面積を持つことが分かった（ 図 6a）。つまり、この条

件は、CO2 の地層水への溶解（溶解トラップ）にとって有利であると

考えることができる。この方法によって、異なった貯留層条件に

おける残留 CO 2 の状態を予測することができる。つまり、安定し

たCO 2 地中貯留を実施する上で、適当な貯留層条件を明らかにす

ることができる。

図 7    間隙流体挙動を考慮した鉱物化シミュレーション
 の結果 [15] 。赤 色 部はCO 2 が化した炭酸塩鉱物を
 示し、白色部は間隙を示す。左側は鉱物化前の間
 隙形状である。
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porous sandstone by measured elastic wave velocities and 
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まとめ 4
GPU 大規模計算により、2 相の格子ボルツマン法を巨大なデジタ

ル岩石モデルに適用し、間隙内の流体挙動を計算することに成功

した。今回のようなLBMによる流体挙動シミュレーションでは、

マルチGPUの利用が効果的である。

　今回開発したアプローチを、CO 2 貯留プロジェクトの課題に適

用した結果、次のことが明らかになった。（1） 貯留層の状態が、多

相流の挙動に与える影響を明らかになった。（2）CCSプロジェクト

において残留 CO 2トラップや溶解 CO 2トラップが効果的に働く条

件を明らかにすることができた。（3）CO 2 の 間隙内での挙動から

CO 2 の鉱物化をモデル化し、その鉱物化が浸透率に与える影響を

調べることができた。また、ここでは紹介しないが、本研究で用い

たデジタル岩石の弾性定数を、弾性波動シミュレーションで推定

することも可能となってきている[17]。

　このようにデジタル岩石を用いた大規模計算によって、貯留層

内での C O 2 の挙動や反応を再現することが可能となってきた。近

い将来、CO 2 地中貯留をはじめとした地下流体を扱うプロジェク

トでは、貯留層全体をデジタル化し、貯留層内で生じている挙動

や反応を正確にモデル化することが可能になると考えられる。そ

れにより、貯留層を有効に利用または正確にコントロールできる

ようになると考えられる。
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はじめに 1 ソフトウエア 2
画像識別は情報技術分野における主要なテーマのひとつである。

産業応用の例としては、監視カメラにおける人の識別、生産設備

における製品の外観検査、自動車の自動緊急ブレーキ装置におけ

る障害物検知などが挙げられる。特に人の安全にかかわる分野に

おいては、極めて高い識別精度が要求されるため、技術的な革新が

求められている。

　一般的に、機械学習を用いた識別器の性能は、使用するアルゴ

リズム、データセットのサイズ、計算機の能力に依存する。アルゴ

リズムにおいては、あらかじめ決められた手順で画像特徴を抽出

する従来的アプローチよりも、学習によってその手順を決定する

DNNの方が、物体識別のタスクにおいて圧倒的に高い識別能力を

有することが、Krizhevskyらによって実証された[1]。このブレーク

スルーの背景にデータセットの大規模化がある [2] ことは注目に値

する。事実、小さなデータセットではDNNは従来的アプローチに

性能で劣ることがあることが報告されている[3]。DNNの最適化に

は多大な演算量が要求されるため、GPUの利用が現在では標準的

である。それでもなお、大規模データセットの学習に、単体のGPU

で 1 ヶ月またはそれ以上の期間を費やすことはそれほど珍しいこ

とではない。

　こうした背 景から、我々は自 動 車の走 行 安 全への応 用に向け

て、ノード分 散 型のDNN 学 習プログラムを開 発し、単 体の計 算

機に比 較して数 十 倍の速 度で反 復 計 算を実 行 可 能であることを

TSUBAME2.5 上で確認した。

　本研究では、ノード分散型の学習プログラムを大規模データに

適用し、（1）DNNのモデル選択とアンサンブル化による高精度画

像識別器を、TSUBAME2.5 で比較的短期間に生成した。また、（2）

モデルの学習パラメタ数と識別性能との関係を定量的に明らかに

した。（2）については現段階では予備的結果であるものの、パラ

メタ数を広範囲に分布させた結果、パラメタ数と識別性能の間に

ある興味深いトレンドが見えてきた。

DNNの学習アルゴリズムの分散には、一般的にモデル並列とデー

タ並列の二種の方針がある。モデル並列とは、1 つのモデルを複数

のGPU（ここでの議論はGPUの利用を前提とする）に分散させ必

要に応じて変数を相互に通信し同期を取って処理することで、コ

スト関数の微分計算を行うものである[1, 4, 5]。微分計算に必要とさ

れる全変数の容量が 1 台のGPUのメモリを超える場合、この方針

が取られることになる。つまり比較的大きなネットワークを使用

する際に不可欠となる並列化方法である。もう一方のデータ並列

は、一度の微分計算に使用する複数のデータを、複数のGPUに分

散させ処理するものである [4, 5]。プログラムにおいては、モデル並

列のみ [1] 、または本研究のようにデータ並列のみを実現すること

も可能であるし、またその両方を実現することも可能である[4, 5]。

　データ並列には、さらに同期型 [6] のものと、非同期型 [4] のものが

有り得る。同期型の場合、全ワーカー GPUが、それぞれ画像を読

み込み、その画像に基づいた微分計算を終えたのち、通信によって

微分を加算し、重みパラメタを更新し、最新の重みを全ワーカーに

配布するサイクルを反復することとなる。利点は、単体のGPUで

行う学習に比べて単位時間あたりに処理できる画像枚数が大きく

出来る点と、収束の保証がある点にある。一方、非同期型の場合、

計算機のリソースを間断なく利用するため、同期型に比べてさら

に反復計算の速度を向上させることが可能である利点がある一方、

「古い」重みパラメタを使った微分を使うことから理論的に収束

の保証がないといった欠点が挙げられる。もっとも、後者の欠点

は実質的には問題を起こさないというという指摘もある[4]。

　データ並列には、同期／非同期に関わらず、さらに、重みパラメ

タの更新のための「パラメタサーバ」と呼ばれる特殊ノードを置

く方式 [4]と、パラメタサーバの機能をワーカノードに分散化させ

た、特殊ノードを置かない方式 [5, 6]の 2 種類がある。これ以上の説

明は、本文献の主旨とは若干隔たりがあるため、割愛する。

　本研究では、特殊ノードを置かない方式の非同期型データ並列

のみを実現した、独自開発のプログラムを使用した。分散アルゴ

大規模画像データセットの
機械学習のための分散コンピューティング

ディープニューラルネットワーク（DNN）と称される機械学習手法を使って、大 規 模データセットの教 師あり学習を行うことで、
非常に高い識 別能 力を獲 得できることが、最 近の研 究によって明らかとなってきた。本研 究は、大 規 模データセットにおいて、
複 数のDNNモデルを学 習・評 価することで性 能の良いモデルの条 件を定 量化し、また優 良な複 数のモデルをアンサンブル
化することで、高い識 別 能 力を持つ画 像 識 別 器を生 成することを目的としたものである。学 習には独自開 発した非 同 期 型
分 散学習プログラムを使 用し、1モデルあたり最多で 96GPUを利用して高速な学習を行った。学習はTSUBAME グランドチャ
レンジを利用して行われ、ピーク時で 1146 台のGPUを使い、微 分計算部分においては 1GPUあたり約 1TFLOPS の単 精度 浮
動 小 数 計算性 能を引き出した。

佐 藤 育郎 *　渡 邉 隆 太 郎 *　西村 裕 紀 **　野村 哲弘 ***　松岡 聡 ***
* 株式会社デンソーアイティーラボラトリ　** 株式会社デンソー　*** 東京工業大学
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リズムの詳細と学習速度の定量評価については、別の機会で論ず

る予定である。

データセット 3

DNN モデル 4

本研究で使用したILSVRC2012データセット[2]は、ImageNetと呼

ばれるデータセットのサブセットであり、128 万学習サンプルと 5

万検証サンプルと 10 万枚のテスト画像を含んでいる。これは、公

開の画像識別データセットとしては最大級のもののひとつである。

ここでいうサンプルとは、画像と正解クラスの組みを指している。

クラス数は 1000 である。なおクラスあたりの画 像 枚 数は一 律で

はない。テスト画像に対する正解クラスは開示されていない。テ

ストサーバに識別結果を投稿することで、テストセット全体の誤

識別率が公表される仕組みとなっている。

本検討におけるモデル設計の指針について述べる。パラメタ数と

識別性能の関連を明らかにしたいため、パラメタ数は学習サンプ

ル数の 1 倍から 30 倍程度の広い範囲で設定した。活性化関数によ

る非線形写像を含む畳み込み層を連続的に反復させることで、ネッ

トワークの表現能力を高められるという近年の知見 [7-9]に従って、

畳み込み層は 11 層から 48 層の範囲で設定した。畳み込みのフィ

ルタサイズは一律 3ピクセル四方とした。各層の特徴マップ（畳み

込みなどの操作によって得られる 2 次元信号のこと）の数は、畳み

込み層の層数とパラメタ数の設計を元に、手で設定した。本検討

においては、全結合層は最終隠れ層と出力層の間の一層のみとし

た。入力画像サイズは、目視による検査の結果 200ピクセル以上

に設定することとした。これは、特徴マップの解像度を下げるプー

リング層を畳み込み層と畳み込み層の間に適当に挟むことで実現

できる。プーリング層の層数は 2 から 5 の範囲である。参考までに、

本検討で使用したモデルをひとつ取り上げ、そのネットワーク構

造を表 1 に記載する。

　全結合層について補足する。通常、畳み込みネットワークでは、

マップの解像度を十分に低下させたのち、全ニューロンを使った

線形結合の層（全結合層 ）を複数層（ 3 層程度 ）設けるのが標準的

である（ 例えば[1, 8] ）。これらの層では、ニューロン毎に特定のパラ

メタが学習されるため、多量のパラメタを必要とし、結果として過

学習を生じさせやすくする傾向がある。こうした過学習を防ぐた

めに、全結合層にdropout[10]などの正則手段を適用することがよ

く見受けられる（ 例えば [1, 8] ）。本検討では全結合層の使用は最後

の一層のみとし、また、最後のマップサイズは、フィルタサイズと

同じ 3 × 3 とおいた。このようにして、全結合に必要なパラメタ数

を抑えた。我々の行った予備実験において、表1のようなネットワー

クは、複数の全結合層を持つ似たようなネットワークに比べて、パ

ラメタが少ないにも関わらず高い汎化性能を持つことを確認して

いる。

　最適化の詳細については表 2 に記載する。分散計算には 1モデ

ルあたり最少で 24GPU 、最多で 96GPUを使用した。本研究で行っ

たモデルの多くは、TSUBAMEのグランドチャレンジを利用して学

習したものである。モデルあたりの分散学習日数はおおむね 7 日

である。グランドチャレンジでは、ピーク時で 1146 台のGPUを使

い、13モデルを同時に学習した。特定のDNNの学習部分（ 順伝搬

と逆伝搬）において、1GPU（ NVIDIA Tesla K20X, 単精度浮動小数

計 算 理 論 性 能 3.95TFLOPS ）あたり 0.98TFLOPSの単 精 度 浮 動 小

数計算性能を実測した。

表 1    本検討で使用した、畳み込み層 15 層、
 プーリング層 5 層 、パラメタ数 16M 個 を持つ
 ネットワーク構造。
 C は畳み込みを、CPは畳み込みとプーリングを、
 S はソフトマックス関数を意味する。活性化の
 記載は省略している。層の番号は、パラメタを
 持つ層に対して与えられている。

表 2   最適化の詳細
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定性評価結果 5
適切に識別できている検証用画像の例を図 1 に提示する。図 1（a）

の正解ラベルは「一輪車」である。このサンプルでは、注目物体

である一輪車の車輪部分が画像外にあり、シャフトがかろうじて

見える程度という点に難しさがある。しかしながらアルゴリズム

は高い確度で識別に成功できている。これは、上を見上げる群集と、

中央にいるパフォーマーのポーズなどから、注目物体の種別を推測

した結果であると思われる。つまり、DNNが画像全体から、シーン

のコンテキストを読み取れていることが分かる。同様の分析は図 1

（b）の画像（正解ラベルは「パドル」）にも当てはまる。図 1（c ）は

シャボン玉の識別に成功した事例を示している。従来、半透明物

体の識別は難しいとされてきた。透けた部分にある背景の画像特

徴が混入してしまうことで、識別対象の特徴が「汚染」されてしま

うことが識別を困難にしていると考えられる。しかしながら我々の

モデルはシャボン玉を高スコアで識別できており、こうした困難さ

をDNNが克服していることが窺える。

図1     識別に成功できたImageNet検証データの例。

（a） unicycle

（b） paddle

（c） bubble
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定量評価結果 6
識別性能とパラメタ数の関係を図 3 に記載する。これによると、パ

ラメタ数が 8 ×106 〜 40 ×106 の範囲にあるとき識別性能は同等

程度に良好だが、パラメタ数が 8 ×106 を下回るにつれ識別性能が

急速に劣化する傾向が確認できる。使用したモデルのネットワー

ク構造は様々であるにも関わらず、このような傾向が確認できたと

いうことは、識別性能においてパラメタ数の影響が支配的である

ことを示唆している。分散計算環境における計算速度を考慮に入

れると、パラメタ数の少ないモデルの使用が好ましい。このため、

今回の検討からは、8 ×106 個程度のパラメタ数を持ったモデルの

適用が理に適うこととなる。

　この結果が、機械学習の古典的な考えとはいくぶん乖離した結果

であることは指摘に値する。古典的には、モデルのパラメタ数は学

習サンプル数を下回るよう設定することが、過学習による性能劣化

を防ぐために重要であると考えられている。しかしながら今回の結

果を見る限り、パラメタ数が学習サンプル数を下回ることで良い識

別性能が得られるとは推論しがたく、学習サンプル数の６倍程度ま

たはそれ以上のパラメタ数を持つモデルが良好であることが確認で

きる。DNNがこれほど多数のパラメタ数を必要とする原因はまだ

明らかにできていないため、今後の調査課題としたい。

　DNNモデルを網羅的に組み合わせて生成したアンサンブル識別

器のうち、表 3 に記載した 6モデルからなるものが、ImageNetの検証

用データにおいて優良な識別性能を示した。ここでのアンサンブル

識別器とは、ある入力に対するソフトマックス出力の対数の期待値

　識別に失敗している検証用画像の例を図 2 に提示する。図 2（a）

では、「アラビアンキャメル」が正 解であるところを、「犬ゾリ」

と誤答している。これは、DNNがコンテキストを過剰に評価した

結果、画像にうつるアラビアンキャメルの頭部の特徴が過少評価

されたものと推測される。図 2（b）は「トリケラトプス」が正解

であるが、我々のモデルはこれを識別できていない。正面方向か

ら見たトリケラトプスの形状が識別できていないことから、汎化

に限界があることが窺える。

（a） Arabian camel

（b） triceratops

図2     識別に失敗したImageNet検証データの例。

図 3     識別性能とパラメタ数の関係。
 青線は学習サンプルの個数を示す。
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の大きさに従ってクラス分類を決定するものである。アンサンブル

化によりおよそ 2 %の性能向上が確認できた。これは、各モデルが

それぞれ少しずつ違った特徴を抽出していることを意味している。

　代表的な手法との比較結果について述べる。テストサーバによる

識別性能の評価結果を表 4 に記載する。予測された上位 5 個のクラ

スの中に正解が含まれない割合を評価指標としている。現在時点の

最良のスコアは 3.57% [9]であり、これは人で試験した結果 [2] を上回

るものである。手法の特色は、複数の層をまたいだ結合を随所に持

つネットワークを利用して、下層の信号との残 差に対する学習を行

う点にあり、この工夫によって、これまででは困難とされていた 100

層を超えるような非常に深いネットワークであっても効率的に学習

が行えるようになっている。GoogLeNet [7]は、Inception Moduleと

呼ばれる異なるサイズの畳み込み演算を並列的に行う層を持つこと

が特色で、これにより従来に比べ少ないパラメタ数で高いスコアを

獲得することに成功している。OxfordNet[8]は、畳み込み層を多層に

渡って重ねた比較的シンプルな構造となっており、多量のパラメタ

により表現力を高める一方で、dropoutによる正則を採用し過学習

を抑えている。AlexNet[1]は 2012 年に性能におけるブレークスルー

を起こしたモデルとして有名である。本研究で使用したモデルのパ

ラメタ数はGoogLeNetに次いで少なく、層数はAlexNetに次いで少

ない。スコアはAlexNetより良好であり、概ね妥当な範囲に収まって

いると思われる。

表 3    本研究で使用したアンサンブル識別器の
 構成モデル。

表 4     DNNを使った手法の識別性能の比較評価結果。
 内積を含む層の数とパラメタ数は、アンサンブ
 ルに使用したモデルのうち最大のものとした。
 （* 開示されているネットワーク構造からパラメ
 タ数を計算）

今後 7
以前は困難とされてきた、深いネットワークの学習を効率的に行

うための知見が積み重なってきたため、今後はこれらの知見を活

用して、パラメタ数を低く抑えつつネットワークを多層化する検

討を進めたい。パラメタ数の低減は学習の高速化にとって極めて

重要である。現状のDNNに必要とされるパラメタ数は学習サンプ

ル数を大きく上回っており、パラメタ数を低減させる余地はまだ

多く残されていると推測できるため、今後の研究課題としたい。
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はじめに 1
ナノ炭素分子集合体は、有機分子機能材料への応用を視野に入れ

て実験的、理論的、計算科学的アプローチによる研究が盛んに行

われている。有機分子機能材料の分子設計や機能評価を行うた

めには、分子集合体の局所的な構造や安定性の理解が不可欠であ

る。電子状態計算はこれらの機能を評価する上で極めて有効な手

法であると広く認識されている。Møller - Plesset 2 次摂動（MP2）

法 [1]はファンデルワールス相互作用などの弱い分子間相互作用の

記述に重要な役割を果たす電子相関を正しい振る舞いで取り扱う

ことが可能な手法であり、ナノ炭素分子集合体の安定性の議論の

際には有用な手法となる。しかしながら、MP2 計算は前段階に実

施されるHartree-Fock（HF）計算よりも高コストな計算となるため、

計算が可能分子のサイズに制約がある。そのため、京コンピュー

タやTSUBAME 2.5 などの大規模計算システムを活用し、大規模分

子のMP2 計算を実施することが求められている。

　我々の研究チームでは、京コンピュータなどのペタスケールスー

パーコンピュータを活用し大規模分子の電子状態の超並列計算

を実現することを目的として、NTChemプログラム[2,3]の開発を進

めている。NTChemには様々な電子状態理論や効率的な計算アル

ゴリズムが実装されている（ 図 1）。代表的な計算手法として、（1）

HF 法や密度汎関数理論（DFT）に基づき、分子の基底状態と励起

状態の電子状態を計算する機能 、（ 2）より高精度な電子相関理論

であるMP2 法、結合クラスタ法、量子モンテカルロ法に基づく基

底状態と励起状態の電子状態計算機能、などが挙げられる。

　これらの計算方法のうち、HF 法、DFT 法、MP2 法のコードについ

ては京コンピュータでの超並列計算のためにMPI/OpenMPハイブ

リッド並列化が施されており、京数千ノードから数万ノード規模

を用いた超並列計算が可能である。

　最近の研究にて、著者らはResolution-of-Identity MP2（RI-MP2）

法 [4,5] に基づく電子相関エネルギー計算の超並列アルゴリズムと

計算プログラムの開発を行い、京 8,911ノードを用いて 360 原子、

9,840 原 子 軌 道 系の大 規 模 分 子のRI-MP2エネルギー計 算に成 功

している。[6]

　また、最近になり、graphics processing unit（GPU）などの加

速 器を搭 載したヘテロジニアスなシステム構 成のスーパーコン

ピュータが年々増加しており、これらのシステムに搭載されてい

る加速器を活用した大規模電子状態計算のニーズも日増しに高

まっている。NTChemの開発においても、このニーズに応えるた

め、プログラムのgeneral-purpose computing on GPU（GPGPU）

実装を進めている。最近の研究にて、著者らはRI-MP2エネルギー

計算の超並列アルゴリズムの改良とGPGPU 実装を行い[7] 、マルチ

ノード・マルチGPUシステムを活用しMP2エネルギー計算を実現

可能とする計算基盤の整備を行った。

　本稿では、TSUBAME 2.5 上で上記実装を用い、ナノ炭素分子複

合 体のRI-MP2エネルギー計 算をマルチノード・マルチGPU 環 境

で実施した結果を報告する。2 章ではNTChemプログラムにおけ

るRI-MP2 計 算のマルチGPGPU 実 装の概 略を説 明する。3 章およ

び４章では、初めにTSUBAME 2.5 でのマルチGPGPUコードの性能

評価結果を報告する。5 章では、π- πスタッキングしたナノグラ

フェン2 量体層間に働く分子間相互作用解析を行った結果を報告

する。

マルチGPU
超並列クラスタシステムを用いた
大規模ナノ炭素分子の電子状態計算

本研究では、最近新規にマルチGPGPUを施したRI-MP2エネルギー計算プログラムを用い、大規模ナノ炭素分子集合体
の電子状態計算をTSUBAME 2.5 で実施した。本稿ではTSUBAME 2.5 でのマルチGPUジョブの性能評価結果を報告する。
特に、TSUBAME 2.5全ノード規模で実施した最大規模のナノ炭素分子集合体の計算（ナノグラフェン2量体（C96H24）2 , 1,349
ノード・4,047 GPU 使用）のRI-MP2 計算では、515 TFLOPsの実測ピーク性能を達成した。本稿ではさらに、π-πスタッ
キングしたナノグラフェン2 量体に働く分子間相互作用の解析結果も報告する。

河 東田 道 夫 *　成瀬 彰 **　中嶋 隆 人*
*  （国）理化学研究所  計算科学研究機構  量子系分子科学研究チーム　** NVIDIA Japan

図 1     NTChemに実装されている主要な機能。
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NTChem プログラムにおける
RI-MP2 計算のマルチ GPGPU 実装 2
２．１　 RI-MP2 法

RI-MP2 法 [4,5] は 4 中心電子反発積分（electron repulsion integrals 

（ERIs））のRI 近似（あるいは密度フィッティング近似 ）を適用する

ことでMP2 計算を高速化することが可能な計算手法である。

　ここで、式（1）および（2）に対し原子軌道ペアに対して補助基底

関数（インデックス（l , n ））の線形展開を行う近似を導入している。

この近似によりMP2 計算のプレファクタを大きく減らすことが可

能なため、結果として計算コストと使用メモリ量を大幅に減らす

ことが可能となる。RI-MP2 計算において、最もボトルネックとな

る処理は式（1）の行列 - 行列積計算であるが、この処理は最適化さ

れたBLAS [8] に実装されているDGEMMを用いることにより、非常

に高い実行効率およびスレッド並列性能での処理が可能である。

MP2 電子相関エネルギーは式（1）、（2）から計算された近似積分

を用いて式（3）より計算される。

２．２　 RI-MP2 計算の超並列実装

本研究を実施する以前の研究において、RI-MP2エネルギー計算プ

ログラムの超 並 列アルゴリズム開 発とNTChemプログラムへの

MPI/OpenMPハイブリット並列実装を行った。[6,7] 本実装では、計

算のボトルネックとなる（1）式の 4 中心電子反発積分計算の並列

化を行う際に仮想分子軌道のインデックス（ a , b ）を分散すること

により、MPI 並列化を行っている。この並列化手法により、占有分

子軌道のインデックス（ i, j ）をMPI 並列化していた従来の並列アル

ゴリズム[5,9] と比較して大幅な並列スケーリングの向上が可能であ

る。さらに、分散メモリの有効活用を目的として、式（1）と（2）に

現れる中間データをインコアメモリに保持するアルゴリズムを選

択した。本手法によりMP2 従来法で大きな負荷となっていたI/O

処理を除去することが可能となり、性能の向上に寄与している。

　また、最近になり、数万 MPIプロセスを用いた超並列計算を実行

可能とするため、局所的なMPI communicator を活用し 2 次元的

なMPI 階層並列化を導入したアルゴリズム改善を実施した。この

改善では、最外ループとなる仮想軌道インデックス（ a, b ）の第 1 軸

のMPI 並列化に加え、このループ内で実行される積分計算と行列

演算に関わる行列をブロック分割し第 2 軸の並列化を行った。こ

のアルゴリズムとコードの改良により、前述の 3,360 原子、9,840

原子軌道系の大規模分子の計算を最大で京 80,199ノードを用い

て実施することに成功している。[7]

２．３　 RI-MP2 法のマルチGPGPU 実装

本研究を実施する以前の研究において、2.2 章で説明したRI-MP2

エネルギー計算プログラムのCUDA[10] を用いたGPGPU 実装を行っ

た[7]。GPGPU 実装を行うにあたり、行列 - 行列積計算に必要なデー

タをCPUからGPUに転送し、計算をGPUで実施するオフロードモ

デルを採用した（ 図 2 ）。

　各 GPUへのタスク割り付けは 2.2 章で言及した行列 - 行列積演

算の並列化に用いているMPIプロセスを各 GPUに割り当てること

で実 現されている。行 列 - 行 列 積 演 算はNVIDIAにより最 適 化さ

れたcuBLAS[11] ライブラリcublasDgemm ル ーチンを用いて実装

している。このGPU 計算を行う際にはCPU - GPU 間のデータ転送

が処理の大きなボトルネックとなる。この処 理のオーバーヘッド

を減らすために、異なる仮想軌道のインデックス（a , b ）の複数の

行列演算をまとめて実施するバッチ処理を実装した。このバッチ

処理では、同じバッチに属するデータ転送と演算を 1 度にまとめて

行い、さらにページロック（ピ ンド）メモリを活用することにより、

大きなオーバーヘッド削減が可能である。ページロックメモリは

CPUのホストメモリとのデータ転送をする際にGPUからのダイレ

クトメモリアクセスを実現することができるため、CPUを使用せ

ずにデータ転送が可能であり、性能向上に大きく寄与する。

　本研究で使用したCPUコードのコンパイルにはIntelコンパイラ

を、GPUコードはCUDA 5.0コンパイラを使用した。また、数値計

算ライブラリとして、Intel Math Kernelに実装されているBLASお

よびLAPACK 、cuBLASライブラリを使用した。

図 2     RI-MP2 計算のGPGPU 実装の概要
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TSUBAME2.5 全ノード規模を用いた
マルチ GPU 大規模 RI - MP2 計算 4

本研 究では、まずTSUBAME 2.5 におけるRI-MP2 計算ジョブの実

行時間、並列性能、GPUによる加速効果に関する性能評価を行っ

た。性能評価のための計算ジョブとして、ナノグラフェン C 96 H 24

のRI-MP2計算をTSUBAME 2.5の64から512ノードを用いて行った。

これらの計算にはcc-pVTZ 基底関数 [12] とcc-pVTZ 補助基底関数
[13]を用いた（120 原子、3,216 原子軌道、300 占有軌道、2,916 仮想

軌道、8,496 補助基底関数、対称性なし）。MP2 計算の前に行われ

るHF 計算は京コンピュータで実行し、得られた分子軌道データを

MP2 計算の入力データとして用いた。また、GPU 計算では 1ノー

ドあたり 3 MPIプロセスと 4 OpenMPスレッドを、CPU 計算では 1

ノードあたり 1 MPIプロセスと 12 OpenMPスレッドを用いた。表

1 に実行時間、並列性能、GPUによる加速率を示す。

3 章で述べた性能評価に続いて、TSUBAME 2.5 全ノード規模を用

いて大きなナノ炭素分子のRI-MP2エネルギーマルチGPU 計算を

実施した。本計算では、ナノグラフェン2 量体（C96H24 ）2 のRI-MP2

計算を 1,349ノードおよび 4,047 GPUを用いて実行した。本計算

にはcc-pVTZ基底関数とcc-pVTZ補助基底関数を用いた（240原子、

6,342 原子軌道、600 占有軌道、5,832 仮想軌道、16,992 補助基底

関数、対称性なし）。3 章の計算と同様にGPU 計算では 1ノードあ

たり 3 MPIプロセスと 4 OpenMPスレッドを、CPU 計算では 1ノー

ドあたり 1 MPIプロセスと 12 OpenMPスレッドを用いた。

　図 3 にGPUジョブとCPUジョブの実行時間の詳細プロファイル

を示す。図 3 に示されるように、GPU 利用により実行性能の大幅

な向 上が達 成されている。特に、4 中 心 積 分を計 算するための行

列 - 行列積演算をGPUへオフロードするにより、この演算が非常

に短時間で完了したため（ 図 3 の赤色の部分）、GPUジョブはCPU

ジョブと比較して5.9倍の高速化を達成した。実行時間はGPUジョ

ブが 419 秒、CPUジョブが 2047 秒であった。また、実測ピーク性

能はGPUジョブが 514.7 TFLOPsであったのに対して、CPUジョブ

は 87.5 TFLOPsであり、大 幅な実 測ピーク性 能 向 上を達 成した。

その一 方で、GPUジョブの実 測ピーク性 能 / 理 論ピーク性 能 比

（10 % ）はCPUジョブの結果（42 % ）よりも遥かに低い結果となった。

これはGPUジョブで最も時間を要する処理が 4 中心積分のノード

内集団通信と 3 中心積積分のノード間 1 体 1 通信となったのが原

因である。更なる性能向上のためにはこれらの処理の性能向上が

必要となる。

　いずれのノード数を用いた場合でも、GPUジョブはCPUジョブ

と比較して 4.1- 6.6 倍の高速に計算が可能であることを確認した。

また、GPUジョブの並列性能はCPUジョブと比較して低いものの、

並列性能ノード数に対して良好にスケールすることを確認した。

図 3     ナノグラフェン2 量体（C 96H24 ）2 の RI-MP2 /cc-pVTZ
  計算の GPUジョブとCPUジョブのTSUBAME 2.5 に
  おける詳細プロファイル

表 1     TSUBAME 2.5 におけるRI -MP2 計算の実行時間、
 並列加速率、 GPUよる加速率
 （ナノグラフェンC96H24 RI-MP2/cc-pVTZ ）

3
TSUBAME2.5 における RI - MP2 法の
マルチ GPU 実装の性能評価 : 
GPU による高速化と並列性能
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ナノグラフェン 2 量体の
π - π 相互作用解析 5 おわりに 6
本 研 究で実 施した計 算 結 果より、ナノグラフェン2 量 体 間に働

くπ - π 相 互 作 用エネルギーの解 析を行った。モデル分 子には

（C24H12）2 、（C54H18 ）2 、（C96H24）2 を用いた（図 4 ）。モデルを作成す

る際にはABスタッキング構造（ 図 4（a））を対象とし、C–C 結合距

離 （1.45 Å） と層間距離（3.35 Å）はバルクグラファイトの実験値

を、C–H 結合距離はベンゼンの実験値を用いた（1.1 Å）。相互作

用エネルギーはMP2 法、Spin-component scaled MP2（SCS-MP2）

法 [ 14] 、経験的分散力補正を施したダブルハイブリッドDFT 法であ

るB2PLYP-D3 法 [15]を用いて相互作用エネルギーの計算を行った。

基 底 関 数と補 助 基 底 関 数はcc-pVTZを用いた。基 底 関 数 重ね合

わせ誤差はCounter poise 法 [16]で補正した。炭素原子 1 原子あた

りのπ - π相互作用エネルギーの結果を表 2 にまとめる。

本研究では、最大でTSUBAME 2.5 1,349ノード、4,047GPUを使用し

てナノ炭素分子集合体のRI-MP2エネルギー計算を実施した。初め

にGPUによる計算の高速化の効果と並列性能の評価をTSUBAME 

2.5 512ノードまで用いて実施した。GPU 実装によりRI-MP2 計算

は大幅（4.1- 6.6 倍）な高速化が達成された。また、GPU 実装の並列

性能はノード数の増加に対して良好なスケーリングであった。次

に、本 研 究で実 施した最 大 のナノ炭 素 分 子 ( ナノグラフェン 2 量

体（ C96 H24 ）2 、 240 原 子、6,342 原 子 軌 道 ）のRI - MP2エネルギー

をTSUBAME 2.5 全ノード規 模の 1,349ノードを用いて実 施した。

GPUジョブでは514.7 TFLOPsの実測ピーク性能を達成し、CPUジョ

ブのピーク性能（87.5 TFLOPs）からの大幅な性能向上を達成した。

　さらに、2 層ナノグラフェン2 量体に対してπ - πスタッキング

相互作用エネルギーの解析を行った。π - πスタッキング相互作

用エネルギーは分子のサイズが大きくなるにつれて、バルクの 2 層

グラファイトの相互作用エネルギーに収束するのを確認した。ま

た、SCS-MP2 法、B2PLYP-D3 法の計算結果はバルクグラファイト

の解離エネルギーの実験値を良く再現した。一方、MP2 法の結果

はこれらの方法よりも大きな相互作用エネルギーとなった。

　本研究で使用したコードは 3 中心原子軌道積分計算ルーチンの

GPGPU 実装も実施しておらず、またTSUBAME 2.5 のネットワーク

に対応するように通信の最適化も実施していない。今後の研究で

は、TSUBAME 2.5 のシステムに適するようにこれらの実装を進め

る予定である。
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TSUBAME 共同利用サービス
『みんなのスパコン』TSUBAME 共同利用サービスは、

ピーク性能 5.7PFlops 、18000CPUコア、4300GPU 搭載
世界トップクラスの東京工業大学 のスパコン TSUBAME2.5 を
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「学術利用」は、HPCI（革新的ハイパフォーマンスコンピューティングインフラ）、

JHPCN（学際大規模情報基盤共同利用・共同研究拠点）の採択により無償でご利用になれる制度と、

東京工業大学学術国際情報センターが実施する有償の制度がご利用になれます。

「産業利用」は、 HPCI の採択により無償でご利用になれる制度と、

東京工業大学学術国際情報センターが実施する有償の制度があり、

有償の制度には利用目的や利用成果を非公開とする「成果非公開」のカテゴリもあります。

TSUBAMEにおける計算資源は口数を課金単位としております。1 口は 3000ノード時間積で、

1 計算ノード（12CPUコア、3GPU 、58GBメモリ搭載）を 3000 時間、

あるいは 300 計算ノードを 10 時間というように、ご利用の用途に合わせ自由にご利用になれます。

TSUBAME 共同利用サービスの利 用区分・カテゴリ・利用料金を下 表に示します。

TSUBAME 共同利用サービスの利用料金

TSUBAME 共同利用サービスの利用区分とカテゴリ

お問い合わせ


