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摘    要 

    模式輸出統計法(Model Output Statistics，MOS)為氣象與氣候領域降尺度應用常見方法，

透過逐格點建置真實場/分析場與模式輸出層場/重預報資料的複回歸模型，可移除模式系統性

偏差而為預報使用。建模過程主要包含讀取或計算模式格點的基本層場與導出量場、內插到

真實場/分析場格點與挑選具解釋能力預報因子等三個步驟。然而，考量模式解析度不斷提高

且預報延時日益延伸，建置MOS降尺度計算量與成本必然持續增加。 

    本研究藉由分析建模過程所需資料與前進選擇法計算步驟，設計適合採用平行計算技術

的建模系統，並應用NVIDIA CUDA架構建寫CUDA Fortran程式實作GPU化MOS建模系統，

而可藉由一般筆記型電腦配置的GPU硬體(GeForce GTX 850M)於4.3秒內建置7,280個格點複

線性回歸方程式，相較於使用CPU單執行緒(Intel®  Core™ I5-4210M)所需約55秒的計算時間，

可獲得約為12.7倍加速比；若以桌上型主機配置的Geforce GTX 780 Ti硬體，平均可於12.3秒

內完成預報中心圖型預報編輯器(GFE)範圍內的67,600個格點模型建置，相較於使用Intel®  

Core™ I7-4820K單執行緒平均計算時間261.7秒，則有21倍的加速比。 

    實作GPU Computing平行技術除可縮短統計回歸模型發展與測試的時程外，也有助於開發

即時搜尋、類比歷史觀測/模式重預報資料相似案例的智慧型專家系統以利提高預報技術。 

關鍵字：GPU Computing，CUDA Fortran，MOS
 

一、前言 

隨著氣象與氣候數值模式的發展興起無縫隙預

報概念(Seamless prediction of weather and climate)，

氣象模式開始產製14天甚至16天的預報資訊，而氣

候模式亦致力提升第2~4週短期氣候尺度預報能

力。然而，數值動力模式受限於僅為真實環境的近

似模擬，必然因物理行為參數化過程、時間及空間

解析度不足以代表真實情況而造成模式直接輸出結

果(Direct Model Output)存在系統性偏差，需要予以

移除後方能作為預報使用[7]。 

系統性偏差校正方法常見如傳統的模式輸出統

計法(Model Output Statistics, 以下簡稱MOS)[5]、類

比法(Analog Techniques)[8]、系集回歸法(Ensemble 

Regression)[9]與誤差衰退平均法(Decaying Average, 

以下簡稱DCA)[4,6]。其中，DCA是NCEP基於簡易

卡門濾波發展作業化即時校正GEFS模式的系統性

偏差移除方法，特色在於透過時間序列移動平均的

方式捕捉近期預報與觀測資料的偏差值並加以移

除，無需儲存模式近期模擬結果或使用重預報資料

(Reforecasts)而有別於其他方法。然而，DCA改善效

果隨著預報延時而下降，約莫在第7天即無顯著改

善，因此第二週預報在春天與秋天等季節轉換時容

易有較大的誤差，仍需借助重預報資料維持預報水

準至16天[6]。因此，欲藉由數值動力模式輸出提高

5~7天或者是第2~4週預報技術水準，必然需要倚賴

模式的重預報資料。是故如何針對大量資料讀取與

網格點統計後處理需求，設計並建構高效率模型建

置與分析系統將成為動力模式資料分析者所必須面

臨的課題。 

此外，隨著預報的時間與空間解析度不斷提

高，以網格點為依據的統計模型數量也隨之增加，

若可藉由實作平行運算技術縮短分析時間勢必有助

於加快研發進程。GPU Computing自2008年發展至今

已相當成熟，除了可於一般筆記型電腦或者個人電

腦使用外，Top 500超級電腦排名前十大者常見配備

GPU加速裝置，而2017年6月份的Green 500前十大排

名更是有9個配置NVIDIA Tesla P100的GPU硬體。未

來將是在綠能、節能減碳與降低維運成本的考量上

必須使用的硬體設備。 

有鑑於此，本研究以傳統的MOS統計後處理方

法為例，依序分析複線性回歸模型建置流程與大量

資料使用方法，並提出以GPU為計算資源的高效率

GPU化MOS建模系統設計與實作成果。 

二、MOS模型建置系統設計 

2.1 複線性回歸方程式建置 

[1~3,5]令 ŷ 為格點觀測/分析場資料的估計值

(可視為預報值或者是模式校正值)，
i 為待求回歸係

數，Nx為預報因子個數，則複線性回歸方程式如下

所示。 
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NxNxxxxy   22110
ˆ        (1) 

假設共有Nrec筆XY配對資料(Nrec>Nx)可供回歸

建模，則可利用矩陣將資料表示為 XβY  ，其中，X

為由模式資料與常數1組成的矩陣，表示為： 
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X    (2) 

而 β與 Y分別為回歸係數行向量(column vector)與

觀測/分析場資料行向量，可表示為： 

   Nx

T

Nx  ,,,, 21011 β  
 NrecNrec YYYY ,,,, 321

T

1 Y
 

利用最小誤差平方和法(Least Square Method)即可求得係

數矩陣估計值為： 

  YXXXβ
T1Tˆ 

  
為了計算 XX

T 的反矩陣值，現行採用LU矩陣分

解法得到上三角與下三角矩陣，再透過矩陣相乘運

算求解。回歸模型中的預報因子個數Nx是由使用者

預設一個最大數量後，透過前進選擇法 (Forward 

Selection)比較不同等壓層的模式輸出基本場(如溫度)

與導出量(如溫度平流)的解釋能力與共線性，逐一挑

選解釋能力最佳且與模型現有預報因子共線性最小

者為新增的預報因子，直到個數達到Nx或者是模型

解釋能力無顯著增加(F-test)為止。因此， XX
T 的維

度會逐步由22、33增加至最大維度(Nx+1)(Nx+1)為止。 

2.2 高效率MOS模型建置系統設計 

MOS模型建置流程如圖1所示，包含讀取已完成

間內插至格點處的模式氣象層場資料、讀取格點觀

測/分析場資料、複線性回歸模型建置與統計值計算

等步驟，最後則輸出回歸模型係數。 

上述過程除了模型建置與統計值計算外，大部

分均與讀取事前準備好的模式資料有關，包含利用

模式基本場計算導出量場以及內插基本場與導出量

場至格點處的資料，勢必增加許多需要儲存的中繼

檔案而耗費大量儲存空間。另一方面，倘若每次讀

取檔案時只取一個格點的資料，則建置N個格點回歸

模型需要開啟同一個檔案N次，勢必因頻繁的IO動作

而嚴重影響建模效率。 

鑒於上述分析，本研究認為高效率MOS模型建

置系統的設計原則在於「減少檔案讀取次數」與「實

作平行運算技術」，因此發展建模系統運作流程如

圖2所示，包含必要(以實線圓角框表示)的讀取模式

輸出基本場資料(ReadXX)、讀取格點觀測/分析場資

料 (ReadYY)與合理值域檢查 (YYQC)與模型建置

(Regression Process)等步驟，亦有依照使用者設定啟

動與否的模式導出量計算與內插(以虛線圓角框表示)

程序[1~3]。如此即可在建模前僅需準備好模式輸出

的基本場資料檔案，完全無需儲存導出量場檔案與

內插格點檔案，而建模時則是透過平行計算技術即

時利用基本場計算必要的導出量場與進行內插，達

成藉由平行計算技術減緩讀取大量資料的IO瓶頸，

亦可同時建置N個複線性回歸方程式，進一步縮短計

算時間。 

讀取使用者設定檔

預報點建模資料
讀取&篩選

迴歸建模&統計值計算

結果輸出

交叉檢驗&
統計值計算

批次點
迴圈

FORTRAN

讀取模式氣象層場資料

 
圖1 MOS模型建置系統運作流程 

 
圖2 高效率MOS模型建置系統運作流程 

三、GPU化MOS建模系統實作 

3.1 CUDA技術簡介 

CUDA(Compute Unified Device Architecture)為

NVIDIA[10]針對旗下圖形處理器所提出「統一計算

架構」技術，設計執行緒(thread)、執行緒區塊(thread 

block，簡稱block)與執行緒區塊群組(grid)三層架構

(如圖3)，提供使用者以C、Fortran、Java、Python、.Net

以及OpenCL等程式語言管理執行期之執行緒，對應
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利用GPU計算核心 (thread processor，或稱CUDA 

core)、串流複合處理器(streaming multiprocessor)與晶

片(device)三層硬體架構進行高速平行計算。 

 
圖3 CUDA技術執行緒管理方式與GPU硬體對應關係 

GPU應用程式於作業系統的運作係採GPU協同

CPU作業方式，包含CPU複製系統主記憶體資料到

GPU、啟動GPU上之CUDA計算核心、CUDA計算核

心平行執行計算程序(kernel)，以及CPU將計算結果

複製回系統主記憶體等四個步驟。其中，在平行執

行計算程序步驟中，每個CUDA計算核心係由GPU

上的單一執行緒(thread)所控制，透過該執行緒唯一

編號取得相關資料後，執行相同之計算程序[10]。 

NVIDIA圖形處理器設計包含全域記憶體(global 

memory)、常數記憶體(constant memory)、材質記憶

體(texture memory)、共享記憶體(shared memory)、區

域記憶體(local memory)以及暫存器(register)等6種不

同類型的記憶體。全域、常數、材質與區域記憶體

皆位於DRAM上(稱off-chip位置)，可供不同block中

的各執行緒使用；共享記憶體與暫存器皆位於串流

複合處理器上(稱on-chip位置)，共享記憶體執行時期

提供位於一個block內的所有執行緒讀寫，執行緒存

取資料速度約為存取全域記憶體的100倍；暫存器如

同於CPU暫存器，執行緒存取資料速度約與共享記

憶體相當，用以儲存執行緒執行計算程序中區域變

數[10]。 

3.2 MOS建模系統CUDA技術設計實作 

藉由NVIDIA GPU硬體設計可知實作CUDA技

術建置高速平行計算應用程式的設計原則有二，一

為如何使用GPU硬體提供的眾多執行緒同時進行獨

立的計算工作，二為如何利用存取速度達100倍的暫

存器或共享記憶體加速資料傳遞，必須依應用程式

計算瓶頸的差異進行設計。 

以圖2的MOS模型建置系統運作流程而言，可利

用GPU進行加速的瓶頸明顯落於複線性回歸方程式

建置步驟。由2.1節所述的前進選擇法可知，每次將

選擇具有最佳解釋能力且與現有預報因子共線性最

小的層場以擴充方程式預報因子個數，因此需要逐

一比較尚未被挑選的層場。假設現有預報方程式中

已存在3個預報因子，而層場數量總共為60個，則挑

選第4個預報因子時需要逐一比較其餘27個層場的

解釋能力以及共線性程度。為此，一種實作GPU技

術的可能設計是以一個block建置一個格點複線性回

歸模型的架構，將已選入的前3個預報因子資料置於

block上的共享記憶體，則可啟動該block上的27個執

行緒同時計算3+1個預報因子方程式，同時利用了多

GPU執行緒與共享記憶體的優勢，應可大幅縮短計

算時間。 

然而，假設使用3年資料共183筆(Nrec)XY配對資

料，透過上述運算方式可知，式(2)需建構27個1835

大小的單精確度浮點數矩陣( X )以及27個55大小

的雙精確度浮點數矩陣( XX
T )，而共線性計算則另

外需要27個1834大小的單精確度浮點數矩陣與27

個44大小的雙精確度浮點數矩陣，共計需要186,732

位元組的記憶體。若可同時進行1,000個格點模型建

置，則SM與GPU端全域記憶體需要雙向處理約

182,356 KiB的資料交換，甚至當挑選第10個預報因

子時，需要雙向處理高達351,504 KiB的資料量，反

而因SM與GPU端全域記憶體頻繁進行資料交換形

成效率瓶頸(如圖4(a))，以致計算效率反而遠低於不

實作CUDA技術的MOS建模系統[2,3]。 
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圖4 (a)以執行緒區塊或(b)以執行緒為設計架構的GPU

化MOS模型建置系統設計方案比較 

為避免受限於記憶體傳輸效率瓶頸，現階段較

適合的設計如圖4(b)所示，設計位於SM上的每個

CUDA core(圖中以灰方格表示)負責一個網格點的

建模作業，自全域記憶體中讀取前進選擇法過程中

所需的183(30+1) 4=22,692位元組(22.16 KiB)資料

儲存於暫存器，直到方程式建置完成後才將結果回

傳全域記憶體以供下載至CPU端DRAM。此種設計

在運算過程中不需要頻繁透過全域記憶體進行資料

交換，而是盡可能將資料儲存於存取速度快的暫存

器中，並且符合大量平行使用執行緒進行模型建置

的設計原則[3]。GPU化MOS建模系統程式則是使用

PGI CUDA Fortran[11]進行撰寫。 

四、GPU化MOS建模系統效率測試 
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以2012~2014年ECMWF數值動力模式28個基本

場輸出資料建置GFE範圍2.5公里解析度網格點預報

延時000的地面溫度回歸方程式為測試案例，以一張

具有5個SM的GeForce GTX 850M裝置為開發環境，

令每個SM同時進行32個網格點則可同時進行160個

網格點建模作業，可在4.3秒內完成7,280個格點複線

性回歸方程式建置作業，相較於使用CPU單執行緒

(Intel®  Core™ I5-4210M，時脈2.6GHz)所需約55秒的

計算時間，可獲得約為12.7倍加速比。 

以計算能力與Tesla K40相當的GeForce GTX 

780 Ti與採用Intel®  Core™ I7-4820K(時脈3.70GHz)

進行共67,600個格點模型建置實驗3次如表1所示

[3]。在限制記憶體使用量上限為0.5 GiB的情況下，

GPU化MOS建模系統將自動分成10個批次進行(第

10個批次僅需建置2,080個網格點，因此耗時均低於

前9個批次)。綜合3次測試結果可見使用GPU為計算

資源的平均耗時12.3秒，I7-4820K平均需要261.7秒，

加速比為261.7/12.3=21.28。 

表1 GTX 780 Ti與I7-4820K建模耗時比較 

批次 
測試1 測試2 測試3 

GPU CPU GPU CPU GPU CPU 

1 1.225 29.263 1.219 28.820 1.222 29.012 

2 1.278 28.426 1.268 28.236 1.286 28.247 

3 1.354 28.550 1.335 28.400 1.350 28.433 

4 1.322 28.572 1.312 28.479 1.322 28.465 

5 1.352 27.750 1.352 27.680 1.357 27.639 

6 1.357 27.941 1.345 27.835 1.357 27.796 

7 1.297 27.825 1.298 27.708 1.299 27.644 

8 1.307 28.195 1.305 28.051 1.305 27.934 

9 1.288 28.254 1.291 28.148 1.302 28.148 

10 0.531 7.878 0.530 7.869 0.531 7.827 

總耗

時 

(秒) 

12.31 262.65 12.25 261.22 12.33 261.14 

五、結論與建議 

應用MOS方法建置氣象/氣候模式與觀測值/分析場的

複線性回歸模型時，往往因所需讀取的模式資料量龐大並且

格點數眾多，無法快速測試例如模式輸出層場、資料窗大

小、內插方式等等建模設定的影響，拖延研發工作進程。本

研究提出在建模系統實作時，納入「減少檔案讀取次數」

與「實作平行運算技術」的設計原則，有助於開發

出高效率MOS模型建置系統。 

在減少檔案讀取次數的實作上，可透過讀取最

少資料的方式降低IO所需時間，並將如導出量場或

內插計算等衍生計算量利用平行運算技術縮短計算

時間，因而更進一步提高整體建模系統運算效率。 

實作以GPU為計算資源的CUDA架構，GPU化

MOS建模系統具有依GPU硬體規格達到加速比達10 

~20倍的效率提升，相較於實作以CPU為計算資源的

OpenMP架構，使用2個CPU執行緒進行平行計算未

必可達2倍最佳加速比的情況[1]，GPU Computing確

實具有大幅提升運算效率的能力，值得進一步實作

在針對大量網格進行統計後處理的方法。 
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