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CGRA型プログラマブルアクセラレータの画像認識応

用に関する研究 ∗

一倉　孝宏

内容梗概

高速・高精度画像認識のために，組み込み機器にConvolutional Neural Networks

(CNNs)を搭載することが求められている．ただし，CNNsの計算量は膨大であり，

従来機器に搭載されるCPUやGPUでは十分な性能が得られない．CNNsに特化し

たアクセラレータ（Domain Specific Accelerators (DSAs))が多数報告されている

ものの，微細化によるコストダウンの恩恵がなくなった現状においてLSI開発費を

回収するには，様々なメモリ参照パタンに対応できる汎用的アクセラレータが望ま

しい．そこで本論文では，Coarse-Grained Reconfigurable Architecture (CGRA)

とローカルメモリを備え，様々な離散ステンシル計算を効率よく計算できる既存

プログラマブルアクセラレータ EMAXVをCNNs向けに改良した EMAXVR を

提案する．EMAXVRは，CNNs計算を効率化するために，1）多重ループ制御機

構，2）マルチディレクションブロードキャストバス，及び，3）スクラッチパッ

ドメモリを搭載した．評価の結果，AlexNetとVGG16における畳み込み層の計

算時に，ARM CoretexA9に比べて 60 倍以上，NVIDIA Tegra K1に比べて最大

35％高速化できることを確認した．さらにDSAs と比較すると，演算器利用率が

18％低いものの，消費電力指標である計算回数あたり DRAM アクセス量では，

同等にまで迫れることを確認した．

キーワード

深層学習, 畳み込みニューラルネットワーク, 粗粒度リコンフィギャラブルアーキ

テクチャ, 演算器利用率, データ再利用
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A Study on the programmable accelerator of

CGRA type for image recognition application∗

Takahiro Ichikura

Abstract

For high-speed and high-precision image recognition, it is required to install

Convolutional Neural Networks (CNNs) in embedded devices. However, the com-

putational complexity of CNNs is enormous, and sufficient performance can not

be obtained with CPUs and GPUs installed in conventional equipments. Al-

though numerous accelerators specialized for CNNs (Domain Specific Accelera-

tors (DSAs)) have been reported, in the present situation that cost reduction

benefits of miniaturization are lost, in order to recover LSI development costs,

it is desirable to design accelerators so as to manage various memory reference

patterns. In this paper, I propose EMAXVR that can efficiently calculate var-

ious discrete stencil calculations for CNNs with Coarse-Grained Reconfigurable

Architecture (CGRA) and local memory based on an existing programmable ac-

celerator EMAXV. EMAXVR has 1) multiple nested loop manager, 2) multidi-

rectional broadcast bus, and 3) scratch pad memory for efficient CNN calculation.

As a result of the evaluation, it was confirmed when computing the convolution

layer in AlexNet and VGG 16, EMAXVR can execute 60 times faster than ARM

Coretex A9 and up to 35% faster than NVIDIA Tegra K1. Furthermore, com-

pared with DSAs, I confirmed that even though the computing unit utilization

∗Doctoral Dissertation, Graduate School of Information Science, Nara Institute of Science

and Technology, June 06, 2019.
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rate is 18% lower, the amount of DRAM access per calculation, which is a power

consumption metric, is almost the same.

Keywords:

Deep Learning, Convolutional Neural Networks, CGRA, ALU utilization, data

reuse
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1. 序論

1.1 研究の背景

Deep Learningを用いた画像認識技術がめざましい進歩を遂げている．国際

的な画像認識の大会である ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition

Challenge)[1]の 2012年大会において，従来の人間が特徴量を設計した方式では，

エラー率が 26％台であったものを，Deep Learningを用いたチームが 16％台の

エラー率を出したことで注目を集めた [2]．そして，2015年の同大会では，エラー

率が 3.6％にまで低下した [3]．同じ画像認識のテストを人間が行うとエラー率が

5％ [4]になると言われていることから，Deep Learningを用いた画像認識の精度

が，人間以上の精度を実現したことになる.

ここで使用されているConvolutional Neural Networks (CNNs)は，顔認証 (Face

Recognition)[5],人物の姿勢推定 (Human Pose Estimation)[6, 7]，リアルタイム物

体検出 (Real-Time Object Detection)[8, 9]や，セグメンテーション (Segmentation)[10,

11]などの色々なアプリケーションで使用できる．このようなアプリケーション

を組み込みシステムに搭載し，リアルタイム処理できれば，色々な分野での活用

が期待できる．

表 1に一般的なCNNsの画像 1枚あたりの積和演算量を示す．リアルタイム処

理にはこれらの演算を 1秒間に 1回以上実行できる必要がある．表 2に現在の組

み込みシステムで使用されている NXP社の SoC i.MX6QuadPlus Processor[12]

に搭載されているCPUとGPUの積和演算性能を示す．これらの表から演算量が

最大のVGG16では，理論最大性能で計算できた場合でも 1秒間に 1回も計算で

きないことがわかる．CNNsの計算量の 90％以上が畳み込み演算である．そのた

め，畳み込み演算を効率よく計算するためのDomain Specific Accelerators (DSA)

[13][14] が多数提案されている．これらのDSAは，畳み込み演算に特化すること

で，少ない演算器でも高い計算能力を確保している．また，データの再利用性を

高めることで，外部メモリアクセスを減らしている．外部メモリアクセスの電力

消費は，回路内の演算やデータ移動と比較して非常に大きいことがわかっている

[13]．そのため，アクセス量を減らすことで，消費電力を低く抑えることができ

1



表 1: 画像一枚あたりのCNNsの積和演算回数

CNNs Number of operations [Giga operations]

AlexNet[2] 0.74

VGG16[23] 15.4

GoogleNet[24] 1.5

ResNet34[3] 3.64

表 2: NXP社の SoC i.MX6QuadPlus Processorの積和演算性能

Processor Frequency
Number of

Arithmetic units

Cycle number of

multiply-add operations

Maximum number of

multiply-add operations

per sec.

ARM

CoretexA-9

1core

1 GHz

4

2

2 GOPS

2core 8 4 GOPS

4core 16 8 GOPS

Vivante GC2000+ 0.72 GHz 16 1 11.5 GOPS

る．一方，微細化によるコストダウンの恩恵がなくなった現状において特定の機

能のみに特化した LSIでは，開発費の回収を図るのは難しいことが予想される．

そこで，様々な離散ステンシル計算を効率よく計算することを目的に開発した

CGRA[15, 16]型のプログラマブルアクセラレータ EMAXシリーズ [17, 18, 19,

20, 21]の EMAXV[22]に対して，多重ループ制御機構, マルチディレクションブ

ロードキャストバス及びスクラッチパッドメモリを加えることで，CNNsの計算

の多数を占める畳み込み演算の計算を効率よく実行できるように，演算時の演算

器利用率とデータの再利用性を高めたアクセラレータ EMAXVRを提案する．

1.2 研究の成果

本研究で得られた主な成果は以下の通りである．

1. CNNsの畳み込み演算を効率よく計算するCGRA型プログラマブルアクセ

2



レータの仕組みを確立した

CNNsの計算時間の大部分 (90％以上)を占める多重ループの畳み込み演算

を効率よく計算するために多重ループの計算を 1回の起動で実行する仕組

みを提案し，シングルループの計算と比較して畳み込み演算の計算速度を

20倍高速化した．さらに，電力消費が大きな外部メモリへのアクセスを抑

制するために，マルチディレクションブロードキャストによるデータ転送

回数の低減と，スクラッチパッドメモリの追加により，外部メモリ通信量

を従来の 15％に低減した．

2. CNNsの畳み込み演算を効率よく計算するCGRA型プログラマブルアクセ

レータの命令マップを確立した．

カーネルサイズなどの各種パラメータが異なる畳み込み演算において，ア

クセラレータの演算器利用率を最大化する命令写像を示し，従来の命令マッ

プより計算速度を 1.5倍高速化した．

3. CGRA型プログラマブルアクセレータのCNNsの計算における有効性を実

証した．

本プロセッサをクロックサイクルアキュレートのソフトウェアシミュレー

タにより性能評価を行い，組み込みCPUやGPUより高い性能を実現する

ことを示した．さらに，プログラマビリティを有したアクセラレータであ

りながら，CNNsの計算に特化したDSAsに対して，演算器利用率は少し劣

るものの，外部メモリの通信量を同等に迫れることを示した.

3



2. 関連研究

背景においてCNNsの組み込みシステムへの実装が期待されているものの，従

来の組み込み機器に搭載されている CPUとGPUでは実現が困難であることを

述べた．これに対して，CNNsのアルゴリズム開発及び機械学習において広く使

用されている NVIDIA社のGPUを搭載した SoC[25, 26]を用いることが提案さ

れている．このGPUは，組み込み機器向けのため演算器数は抑えられているも

のの，前述した現在の組み込みシステムに搭載されているGPUに対して 10倍以

上の演算器数が搭載されている．他に，CNNsの計算に特化することで高効率に

計算可能なCNNs向けDSAを使用する方法も提案されている．本章では，GPU

とDSAの構成と課題について説明する．

2.1 GPU

汎用プロセッサは，スーパースカラによって拡張された複数演算の同時実行機

構の演算器使用率をさらに高めるためのOoO（Out-of-Order）実行機構と，複雑

な分岐を持つコンテキストを高速に実行するための投機実行機構と分岐予測器を

備えている．これらの機構は ROB（Re-order buffer）や分岐ヒストリテーブル

といった多くのレジスタを要する回路が必要なため，面積的にも消費電力的にも

オーバヘッドが大きい．しかし，CNNsの畳み込み計算や規模の大きい画像処理

などは，ほとんどがループアンローリング可能な複雑な分岐を持たないプログラ

ムであり，OoO実行機構や分岐予測器の恩恵をほとんど受けない．ここでOoO

実行機構の恩恵を受けないとは，CNNsのようなアプリケーションでは並列実行

可能な命令は静的に解決されるため，ROBが必要ないことを指す．そこでGPU

は投機実行機構の代わりに莫大な数の演算器を載せた構成を持つ．図 1に一般

的なGPUの構造を示す．それぞれの演算ユニットは SIMD （Single Instruction

Multiple Data）演算を行う．複数の演算ユニットは 32コアで一つのグループとし

て扱われ，共通の命令が発行される．NVIDIAはこのグループを SM（Streaming

Multiprocessor）と呼び [27]，複数演算ユニットに同一の命令を発行する手法を

SIMT（Single Instruction Multiple Thread）方式と呼んでいる．また簡単な分岐

4
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は条件付き実行命令でサポートする．それぞれのコアで走るコンテキストはスレッ

ドとして表現され，SMに発行されるスレッドの束はWarpと呼ばれる．GPUは

ROBを持たないが Load命令などでWarpがストールすると演算器稼働率が低下

するためディスパッチャが異なるWarpを割り当てて演算器を稼働させる．GPU

は SIMT方式とディスパッチャによって膨大な数の演算器を高い稼働率で動作さ

せることが可能である，しかし，Warpのストールによるペナルティを隠蔽する

ためにコンテキストスイッチが必要であるため，深いパイプラインを持った演算

器を持つことが不利になる．そこで，膨大な数の演算器へのデータ供給は莫大な

広さを持つ主記憶帯域とデータのバースト転送効率を上げるためのコアレッシン

グ機構，及び大きなレジスタファイルとキャッシュによりカバーする．これらの

機構によりデータの流れをハードウェアが制御する．さらにWarpはそれぞれの

プログラムカウンタを持つため，マルチスレッドプログラミングが一般的になっ
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てきた現在，プログラミングを容易にする．しかしながら，組み込み機器への実

装には面積，電力面でオーバヘッドとなるためトレードオフの関係といえる．ま

た，サーバー機器向けのGPUでは広い主記憶帯域を確保するためにGPU専用の

GDDRが搭載されているが，組み込み機器向けの SoCの場合は，主記憶はCPU

と共通のものを使用するため広い帯域を確保することが難しい．

2.2 DSA

図 2はDSAの一つであるEyeriss[13]の構成図である．この他にもFlexFlow[14]

などの数多くの推論専用DSAが提案されている．これらの特徴として，ディー

プラーニングの推論には演算の精度を落としても認識の正答率はそれほど下がら

ないことが示されているため [28]，重みの情報量を削減し 16bitの固定小数積和

演算を行う．また，主記憶へのアクセスは計算システム全体の電力の約 25％を

占めることが示されている [29]．そこで多くのDSAは，畳み込み演算に特化した

深い演算パイプライン動作により，データを可能な限り再利用し主記憶へのアク

セス回数を大きく削減する．Eyerissでは画像をランレングス圧縮することによ

り主記憶間のデータ転送量を削減している．これらの最適化によって面積と消費

電力を大幅に削減し高い電力あたり性能を達成できる．しかしながら，DSAは

6



その特性上応用範囲が限定的であるため，進歩の速い機械学習アルゴリズムの変

化や，機械学習以外のキラーアプリの登場に対応することができない問題点があ

る．さらに，背景で述べたように半導体の製造コストはますます上がって行くと

考えられ，新しい DSAが出てくる度に新しい ASICを設計しなすことは開発コ

スト面で現実的ではない．複数の用途に使用できるようにプログラマビリティを

残したアクセラレータが必要である．
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3. EMAXVの概要とCNNs応用の予備評価

プログラマビリティを残したアクセラレータとしてCGRA型プログラマブルア

クセラレータ EMAXシリーズが提案されており，グラフ処理 [21]や Light Field

のレンダリングの計算 [22]で高い性能が発揮できることが確認されている．本章

では，EMAXシリーズのEMAXVについて概観し，EMAXVでCNNsの計算を

行った予備評価結果を示す．

3.1 EMAXVの全体構成

図 3に，EMAXVのブロック図を示す．EMAXVは，CGRA部とFSM部の 2つ

のブロックで構成される．CGRA部は，2次元格子状に演算器とローカルメモリ

(LMM) を有するProcessing Element (PE) を配置し，それらを様々なバスによっ

て接続している．PEは，列方向に 4つ配置され，行方向については設計時に決定

する任意の数を搭載することが可能になっている．バスは 3種類あり，(A)FSM

Busは，CGRA部とFSM部を接続するBusであり，列毎に備えている．(B)HBC

Busは，FSM Bus経由で転送されるデータを水平方向にブロードキャストする

ためのBusである．同じ行の異なるPEに，同じデータを転送する際に，効率的

に転送するために使用する．(C)BR Busは，行間を接続するためのBusであり，

各 PEが持つ 4つの出力レジスタが接続され，次の行の PEはこれらから任意の

ものを選択して使用できる．

次に，FSM部はCGRA部と外部メモリを接続するインターフェースとシステ

ム全体のコントロールを行うブロックである．FSM部では，計算に使用するデー

タだけでなく，CGRA部がどのように動作するかを決定する設定データの転送も

行う．FSM部にはDMA機能が搭載されており，メモリ間の転送や設定データを

バースト転送することで効率よくデータ転送を行う．
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3.2 EMAXVのProcessing elementの構成

図 4に，Processing element (PE) の詳細を示す．本PEの最大の特徴は，ロー

カルメモリ (LMM）を持っていることである．計算で使うデータは，外部メモリ

から LMMに転送され，LMMから読み出して計算する．計算結果も LMMに格

納され，後から，外部メモリへ転送する．LMMはランダムアクセスメモリであ

り，非連続なアドレスへのアクセスでもペナルティはなく，読み書きすることが

可能である．LMMにアクセスするために実効アドレス生成器 (Effective Address

Generator (EAG) )を 2つ備えており，LMMからの読み出し，又はLMMへ書き

込みを最大 2種類同時実行できる．1つの演算器は複数ユニットから構成され，算

術演算，論理演算及び独自演算が実行できる．これらのユニットはパイプライン

実行が可能で，加算とシフトを別のユニットに搭載することで，加算後にシフト

演算するといった，算術演算と論理演算の連続実行が可能である．Configuration

registerに，PEがどのように動作するかの設定が格納されている．各行は，各PE

が持つ 4つの Boundary register (BR) と，それらをつなぐ BR Busを介して接

続される．これらを使って，LMMから読み出した値，計算結果及び次行に渡す

データを受けとる．BRは初期値を設定することが可能で，固定値と LMMから

読み出した値で演算することが可能である．LMMにデータ転送する書き込み用

のFSM Busは，Horizontal Broadcast Bus (HBC Bus) を介して接続されている．

HBC Busには，同一行のPEのFSM Busが全て接続されており，各PEのFSM

Busからのデータを同一行の他 PEにブロードキャストできる．これにより，同

一行の PEに同じデータを転送する場合に，転送回数と使用する FSM Bus数を

減らすことができる．読み出すためのFSM Busは，各PEのLMMに直接接続し

ている．EAGを用いた LMMへのアクセスと，FSM Busを用いた LMMへのア

クセスは同時に実行でき，これを用いて計算中にデータの入替えを行う．

3.3 EMAXVの状態遷移

図 5(a)に，EMAXVの状態遷移を示す．各状態は，表 3に示している．状態

は，CONF，LMMI，LOAD，REGV，EXECとDRAINという 6つで，PLOAD
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表 3: EMAXVの状態

State Action

CONF Instruction mapping.

LMMI Set information for data transfer between LMMI and External Memory.

LOAD Data transfer to LMMI from External Memory.

REGV Initialize register.

EXEC Execute calculation.

DRAIN Data transfer from LMMI to External Memory.

PLOAD Indicates that the data of the next calculation is being loaded during state of EXEC.

PDRAIN Indicates that the previous calculation result is being drained during EXEC state.

と PDRAINは，EXEC中の特別な動作を実行していることを示すためのもので

ある．これらの状態を遷移して計算を実行する．CONFでは，CGRA部に命令を

マッピングする．すなわち，各PEの動作設定 (演算，LMMの LOAD/STORE)

と PE間のルーティング設定を行っている．LMMIでは，LMMと外部メモリ間

で転送するデータの先頭アドレスと転送サイズ及びブロードキャスト情報をFSM

に設定する．LOADでは，LMMIで設定された情報に基づいてLMMへデータを

転送する．REGVでは，各PEが持つレジスタを初期化する．EXECでは，事前

に設定された繰り返し回数だけ計算を実行する．DRAINでは，LMMIで設定さ

れた情報に基づいて LMMからデータが転送される．図 5(b)に，EMAXVを繰

り返し起動して計算する場合の状態遷移を示す．この場合は，DRAINは次の起

動時に実行される．例えば，1回目の計算結果の転送は，2回目に起動した時の

DRAIN状態で実行される．DRAINの前に，LMMIが実行されているが，1つ前

の設定を保持しており，それに基づいて実行される．また，CONFについて，一

つ前に実行された時と同じ命令がマッピングされる場合，CONFには遷移せず，

前回実行時のマッピングを保持する．さらに，図 5(c)に示す通り，EMAXVには，

効率よく計算を行うために，計算中に次回計算に使うデータを事前に LMMへ転

送すること (PLOAD) と，計算中に前回計算した結果を LMMから転送すること

(PDRAIN) が可能である．LOAD/DRAINの時間が，EXECの時間に比べて短

い場合に，LOAD/DRAINの時間を隠蔽することが可能で，計算効率を向上させ

ることができる．
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3.4 EMAXVのプログラマビリティ

EMAXVは独自命令セットで動作し，ユーザープログラムをEMAXV命令セッ

トに書き換える必要がある．回路規模や全体のクリティカルパスを削減するため

に，除算や剰余演算のような複雑な命令は搭載せず，単純な命令のみをサポート

する．独自命令セットの利点は，特定のアプリケーションに対して最も効率的な

命令を持てることにある．ベクトルプロセッサのように，複数の算術演算を同時

実行する SIMD命令を備えたり [22]，CNNsの開発で用いられるフレームワーク

と同様の精度で計算を行うための浮動小数点演算命令を備えたり [19]，CNNs向

けDSAで用いられる 16bit演算命令を備えることができる．また，データサイズ

に合わせたビット幅のロード/ストア命令も搭載可能である．命令を限定して，回

路規模を抑えることもできるし，様々なアプリケーションに対応するために，限

定せず搭載することもできる．

3.5 予備評価

EMAXVにおけるCNNsの畳み込み演算性能を明らかにするため予備評価とし

て，計算時間と外部メモリの通信量を計測した．表 4に評価で使用したAlexNet

の畳み込み層の構成と積和演算回数を示す．データタイプは単精度浮動小数点数

13



表 4: 評価で使用したAlexNetの構成．(Cx : 畳み込み層．Kernel : Cx : 入力チャネル
数 × 出力チャネル数 × グループ数@カーネル幅 × カーネル高さ, Px:カーネル幅 × カーネル高
さ. Layer Size : 出力チャネル数@出力画像幅 × 出力画像高さ Number of Ops. : 積和演算回数)

Layer Kernel Layer Size Number of Ops. [MOPS]

Input 3@227 × 227

C1 3 × 96 × 1@11 × 11 96@55 × 55 105.4

C4 48 × 128 × 2@ 5 × 5 256@27 × 27 223.9

C7 256 × 384 × 1@ 3 × 3 384@13 × 13 149.5

C8 192 × 192 × 2@ 3 × 3 384@13 × 13 112.1

C9 192 × 128 × 2@ 3 × 3 256@13 × 13 74.8

表 5: EMAXVのパラメータ

Parameter Value

Number of PEs 64 rows × 4 columns

Size of LMM 2 KByte

Frequency 240 MHz

表 6: 並列数と理想の計算時間．( Number

of parallel : カーネルサイズ × 入力チャネルの
並列数 )

Layer Number of parallel Ideal calculation time

C1 121 (121 × 1 ) 3.6 msec

C4 100 ( 25 × 4 ) 9.3 msec

C7 144 ( 9 × 16 ) 4.3 msec

C8 144 ( 9 × 16 ) 3.2 msec

C9 144 ( 9 × 16 ) 2.2 msec

を使用した．評価にはEMAXVのサイクルベースシミュレータを使用した．評価

時のEMAXVのパラメータを表 5に示す．CNNsの畳み込み演算は図 6に示すよ

うに多重ループの積和演算である．今回の評価で用いた命令マップは，カーネル

のループをアンローリングしてカーネルサイズ分の積和演算命令を配置し，さら

に最外ループの入力チャネルの異なるものを配置可能な数だけ配置した．各層の

並列数と理想の計算時間を表 6に示す．理想の計算時間は，積和演算回数 ÷ 並
列数 ÷ EMAXVの動作周波数 の式で算出した．

図 7に計測した計算時間を示す．C1層は 33.1 msec，C4層は 152.5 msec，C7

層は 144.2 msec，C8層は 108.5 msec，C9層は 72.6 msecという結果で，理想

の計算時間に対して，C1層は 3.6倍，C4層は 16.3倍，C7-C9層は 33.3倍の計

14
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図 6: 畳み込み演算の擬似コード. (ICは入力チャネル数. OCは出力チャンネル数. OHは
出力の高さ. OWは出力の幅. KHはカーネルの高さ. KWはカーネルの幅.)
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表 7: 計算に必要な起動回数

Layer Start count

C1 15840

C4 82944

C7 79872

C8 59904

C9 39936
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表 8: 層毎の入出力サイズ [MByte]

Layer Input Output

C1 0.57 1.11

C4 0.27 0.71

C7 0.17 0.25

C8 0.25 0.25

C9 0.25 0.17

表 9: 外部メモリ通信量 [MByte]

Layer
Read Write

Input Partial sum Output Partial sum

C1 3.20 2.34 1.11 2.22

C4 1.68 8.70 0.71 7.83

C7 0.69 4.57 0.25 3.71

C8 1.03 3.35 0.25 2.72

C9 1.03 2.23 0.17 1.82

算時間となっている．計算時間に占める EMAXVの状態別の割合を図 8に示す．

PRE POST EXECとは EXEC状態におけるパイプラインを埋めるまでの時間

と，全計算終了後の後処理の時間を示したものである．EXEC状態で実際に計算

を行っている時間に比べて，非常に多い割合を占めているため，分離して示した．

図 8の通り，起動毎に発生するオーバヘッド時間の内，命令を配置するCONFは

命令の再利用ができており，占める割合はおおよそ 0％であるが，起動毎に必ず

必要な LMMI，REGV及びPRE POST EXECで 70％～80％程度占めてしまっ

ている．これは，畳み込み演算は多重ループであるが，EMAXVは 1回の起動毎

に最内のループの計算しかできないため，図 6(a)に示す通り，1回の起動では出

力画像幅分の計算しか行えない．そのため，全ての計算を行うには，表 7に示す

回数起動しなければならず，オーバヘッド時間が長くなってしまっている．起動

回数は，入力チャネル数 ÷ 入力チャネル並列数 × 出力チャネル数 × 出力画像高
さ の式で計算できる．また，LOADとDRAINも 7％～9％程度占めている．今

は，命令配置の簡略化のために使用していていないが，PLOADと PDRAINを

使用することで計算時間に隠蔽できる見込みである．

次に外部メモリ通信量について確認する．計測したのは，LOAD及びDRAIN

の時に通信される LMMと外部メモリ間の通信量である．予備評価で採用した命

令マップでは，重みとバイアスの値は出力画像幅のループでは普遍のため，重み

とバイアスはレジスタに固定値を設定し，LMMには格納していない．入力画像

はループ中に変化するため外部メモリから読み出して LMMに格納し，計算結果

は一旦 LMMに格納された後に外部メモリへ書き込む．表 8に示すAlexNetの層
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毎の入出力サイズを示しており，これが理想的な通信量になる．表 9に外部メモ

リ通信量を示す．入力出力以外に，部分和の通信が発生していることがわかる．

CNNsの畳み込み演算は，異なる入力チャネルの計算結果を足し合わせなければ

ならない．EMAXVでは LMMから LMMへのデータ転送はできないため，部分

和を足し合わせるためには，一度外部メモリに転送し，LMMに取り込む必要が

ある．この通信量は，出力画像サイズ × (入力チャネル数 ÷ 入力チャネル並列
数 - 1) の式で計算され，入力チャネル数が大きくなるC4以降では，出力サイズ

の 10倍以上の読み出しと書き込みが発生している．読み出しと書き込みでサイ

ズが異なるのは，書き込みの通信ではストローブ信号を使用することで，バス幅

に対して端数の通信に対して，余分書き込みを発生しないようにしているが，読

み出しの場合はバス幅のまま通信するため，余分の通信が発生しまうためである．

そして，入力画像の読み出しでも，実際のサイズより多く通信している．カーネ

ルのストライドが 1の場合に，入力画像の同じ行は，カーネルの高さの回数だけ

計算に使用される．そのため，C4では 5回，C6–C8では 3回入力画像の同じ行

を外部メモリから読み出しており，ストライドが 4の C1は，11 ÷ 4で，2.7回

読み出している．また，PEに配置できるメモリアクセス命令は最大 2つのため，

CGRA部の 1行にメモリアクセス命令の最大数は 8である．列方向の LMMには

ブロードキャストで転送できるため，同じ行の異なる列の LMMに同じデータを

LMMに配置する場合でも余分な通信は発生しない．これに対して，C1のカーネ

ルのサイズは 11のため，カーネル 1行分の入力画像を読み出す命令は 11個必要

である．そのため，入力画像を読み出すロード命令をCGRA部の 2行に渡って配

置しなければならず，2行分の LMMへ同じ入力画像を格納しなければならない．

行方向にはブロードキャストできないため，2回同じでデータを転送する必要が

あり，C1では 2.7回の同じ入力画像の読み出しをさらに 2倍実行している．これ

が，入力画像サイズに比べて多くの通信が発生している原因である．さらに，部

分和の時の同様の端数による余分な通信も発生している．
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4. CNNs向けに改良したEMAXVR

本章では，CNNsの畳み込み演算を効率化するために，EMAXVに改良を加え

て開発したEMAXVRについて説明する．まず，予備評価で見つかった課題に対

する解決策を提案し，次に全体構成，EMAXVからの改良点である多重ループ処

理，LMMマルチディレクションブロードキャスト，及びスクラッチパッドメモ

リについて説明する．

EMAXVの予備評価の結果から，起動回数が多いことにより計算の時間の内

オーバヘッド時間が大部分を占めてしまい計算が遅い課題と，部分和の読み出し

と書き込み及び同じ入力画像データの読み出しによる外部メモリ通信量が多い課

題が見つかった．それぞれについて解決策を提案する．まずは，計算が遅い課題

について多重ループ処理を導入し，起動回数を削減することで高速化する．具体

的には，図 6(b)に示すように，1回の起動で出力画像幅，出力画像高さ及び出力

チャネルの 3重ループを計算できるようする．これにより起動回数をEMAXVの

起動回数 ÷ 出力画像高さ ÷ 出力チャネルにできる．EMAXVRの起動回数と

EMAXVの起動回数との比率を表 10に示す．計算時間は，起動のためのオーバ

ヘッド時間を to，LMMと外部メモリ間の転送の時間を tm 及び実際に計算を実行

している時間を teとすると以下の式で表すことができる．

t = to + tm + te

起動回数をN とすると 1回起動する毎のオーバヘッド時間 t′oは，

t′o = to/N

となり，

t = t′o ×N + tm + te

になる．この式から EMAXVRの計算時間を見積もる．EMAXVRの起動回数

を NEMAXV R とし，EMAXVRの各時間が EMAXVと同じであると仮定すると

EMAXVRの計算時間は以下のようになる．

tEMAXV R = t′oEMAXV ×NEMAXV R + tmEMAXV + teEMAXV
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EMAXVの起動回数をNEMAXV として，さらに式を変形すると

tEMAXV R = toEMAXV × NEMAXV R

NEMAXV

+ tmEMAXV + teEMAXV

となる．toEMAXV は，図 8のLMMI，REGV及びPRE POST EXECを足したも

ので全体の 76～88％であり，NEMAXV R

NEMAXV
は，表 10より，1000分の 1以下である．

そのため，toEMAXV × NEMAXV R

NEMAXV
は，全体の 0.1％以下で無視できる値になること

から，以下の式になる．

tEMAXV R = tmEMAXV + teEMAXV

これに予備評価の結果である図 8の値を当てはめると，EMAXVと比較して，C1

層は 100/24で 4.2倍，C4層は 100/16.3で 6.1倍，C7層は 100/12.6で 7.9倍，

C8層は 100/12.9で 7.8倍及び C9層は 100/13.2で 7.6倍だけ高速に計算できる

ことになる．その結果，計算時間は C1層は 7.5msec，C4層は 24.1msec，C7層

は 17.1msec，C8層は 13.2msec及び C9層は 9.1msecで，合計は 71.0msecとな

り，1秒間に 14.1枚の画像を計算できる．また，PLOADとPDRAINを使用して

tmEMAXV を teEMAXV の時間に隠蔽することでさらなる高速化を目指す．

次に，外部メモリの通信量が多い課題について，スクラッチパッドメモリの追

加とLMMマルチディレクションブロードキャストを導入し，通信量を削減する．

通信量を増やす要因の 1つ目は部分和を LMMに格納しきれず，外部メモリへの

退避と LMMへの復旧を繰り返すためである．部分和は 1枚の入力画像に対し，

出力画像サイズ × 出力チャネル数 分のサイズであり，入力画像サイズと出力画
像サイズが同じ場合は，入力画像サイズに対して最大で出力チャネル数倍のサイ

ズになる．部分和を収めるサイズの LMMを搭載することも可能であるが，全て

の PEに搭載する LMMサイズが増加するため，回路規模が増大してしまう．並

列度を上げるために，入力画像は多数の LMMに格納する必要があるが，部分和

を格納する LMMは計算結果であるため少なくすることができる．予備評価の結

果，使用した命令マップの場合，C1層は入力画像が格納されるLMMが 66個，部

分和が格納される LMMは 1個，同様にC4層は入力画像用が 60個，部分和用が

1個，及びC7–C9層は入力画像用が 96個，部分和用が 1個であった．そのため，

部分和を収めることができるサイズの LMMとした場合，部分和を収める LMM
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表 10: AlexNet計算時の EMAXVRの起動回数と EMAXVの起動回数との比率

Layer Start count EMAXV / EMAXVR

C1 3 5280

C4 24 3456

C7 16 4992

C8 24 2496

C9 24 1664

は搭載されているメモリをほとんど使用することになるが，数十倍多く使用する

ことになる入力画像を格納する LMMのメモリは，出力チャネル数分の 1程度し

か使用しておらず，搭載しているメモリを有効利用できないことになる．こうし

た理由から，LMMを大きくするのではなく，EMAXVの LMMと外部メモリと

いうメモリ構成に，中規模サイズのメモリのスクラッチパッドメモリを追加し，

LMM，スクラッチパッドメモリ及び外部メモリという 3階層構成に変更する．さ

らに，部分和の退避先を外部メモリからスクラッチパッドメモリに変更すること

で，部分和の退避と復旧のための外部メモリ通信を無くす．通信量を増やす要因

の 2つ目は入力画像の同じデータを LMMに格納するためである．これに対し，

CGRA部の行方向にもブロードキャストできるようにする．そして，予備評価で

は，カーネル 1行分の入力画像を都度 LMMに格納する方法を用いたが，計算で

使用する入力画像を全て LMMに格納するように変更する．このようにすると例

えばAlexNetのC7–C9層の場合は，3行 2列のPEの LMMに同じデータを格納

することになるものの，行方向にもブロードキャストできるため，1度の通信で

全て LMMにデータを格納できる．LMMに全ての入力画像が格納できない場合

は，追加したスクラッチパッドメモリに一度入力画像データを格納し，スクラッ

チパッドメモリから LMMへ読み出すようにすることで，外部メモリから複数回

読み出さないようにする．こうすることで，入力画像の同じデータを外部メモリ

から読み出さないようにする．
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図 9: EMAXVRのブロック図

4.1 全体構成

図 9 に，EMAXVR のブロック図を示す．EMAXVR は，EMAXV と同様の

CGRA部と FSM部にスクラッチパッドメモリを加えた 3つのブロックから構

成される．PEの配置やバス接続は EMAXVと同じである．FSM部は，CGRA

部と外部メモリ及びスクラッチパッドメモリを接続するインターフェースと，シ

ステム全体のコントロールを行う機能を有する．新たに搭載したスクラッチパッ

ドメモリは，ローカルメモリのサイズを超えるデータを格納するための中規模メ

モリとして利用する．
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図 11: 多重ループ時の参照パタン

4.2 多重ループ制御

畳み込み演算は図 6(a)に示した通り多重ループ構造である．KHとKWのルー

プを展開して 1回起動する毎にOW回計算し，これをOH × OC × IC回起動す

る計算方法を [19]で提案した．EMAXVで行った予備評価でも同様の方法計算を

行った．しかし，近年の画像認識で使用するCNNsでは，入力に近い層ではOC

と ICは小さいものの，OWとOHは大きく，出力に近い層ではOWとOHは小

さいものの，OCと ICが大きく，全体を通してOH × OC × ICは大きな値にな

る．このため，EMAXVでは全ての計算を行うために何度も起動しなければなら

なかった．EMAXVでは，起動する度に，LMMI状態における LMMと外部メモ

リ間データ転送のための情報の受け取り，また，REGV状態における内部レジス

タの初期化及び EXEC状態でもパイプラインを埋める必要があるため，起動回

数が多くなるとオーバヘッドが増加し，性能低下を招く．特に出力に近い層では，

OW ≪ (OH × OC × IC) となり，起動毎の計算量が少なくなり，起動回数が多

くなる．計算時間 (EXEC) に対して，オーバヘッドとなる LMMI，REGV及び

PRE POST EXECの時間が増加する．そこで，EMAXVRでは，図 6(b)に示す

ように，1回の起動で最大 3重ループを計算できるよう改良した．多重ループ実行
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図 13: マルチディレクションブロードキャスト．同じ色のLMMに対する同一デー

タの転送．

時の状態遷移を図 10に示す．多重ループが必要とするデータを全てLMMに格納

することはできないため，ループの動きに合わせて LOADとDRAINを実行し，

データを入替えながら計算する．データ入替え機能を実現するために，LOAD又

はDRAINを実行するタイミング (どのループが終了する度に実行するか）と，実

行する度に加えるアドレスのオフセットを設定できるようLMMIを拡張した．ま

た，FSMも 3重ループの動きに合わせて，データの入替えを行うよう改良を加え

た．多重ループに対応するためには，図 11に示すような，内側ループ終了時の

LMMに対する非連続なアドレス参照に対応しなければならない．そこで，ルー

プの状態に合わせて (最終か最終以外) 加算する値を切り替える条件付き加算命

令を追加した．本命令に対応するために，改良したPEを図 12に示す．PEには，

比較器及び比較結果によって入力を切り替える機構を追加した．本命令で計算し

た値を使用して LMM参照アドレスを切り替えることで 3重ループに対応した．

さらに，活性化関数ReLUを実行できるユニットを演算器の最終段に追加した．
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4.3 マルチディレクションブロードキャスト

予備評価の結果，複数行に同一の入力画像を転送する場合に，余分な通信が発

生することに対して，EMAXVの水平方向ブロードキャストに加えて垂直方向ブ

ロードキャストを可能とし，全てのカーネル列のためのメモリアクセス命令が配

置される PEの LMMに計算で使用する入力画像を全て格納することで，余分な

転送を無くすことを提案した．この転送方法は，入力画像を 1行ずつ転送するも

のに比べて全ての行を 1度に転送するため，バスのハンドシェイクやメモリアク

セスの遅延も 1度で済み転送効率が向上する．マルチディレクションブロードキャ

スト対応による効果を図 13に示す．また，畳み込み演算を多重ループで計算す

るようにしたことで，入力画像と重みの両方を LMMに格納することになり，畳

み込み演算のカーネルサイズが 4を超える場合は，複数行を利用してカーネル 1

行分のメモリアクセス命令を配置なければならない．AlexNetの畳み込み層をシ

ングルループで計算した時は，カーネルサイズが 11のC1層のみ同一の入力画像

データを複数行の LMMに転送が必要であったが，カーネルサイズが 5の C4層

でも複数行への転送が必要になる．しかし，垂直方向のブロードキャストを備え

るため，この転送についても余分な通信を発生することがない．入力画像データ

と異なり，重みデータは要素毎に使用するデータが異なるため，LMMへの転送

を考慮したメモリ配置にしておくことで余分な通信をすることなく LMMへ転送

できる．若しくは，異なる要素の重みデータも含めてLMMへ格納できる場合は，

全て重みデータをメモリアクセス命令が配置される全ての LMMへブロードキャ

スト転送するようにすれば，転送効率を向上させることもできる．また，図 14に

示す通り，カーネルサイズが 4を超えない場合でも，垂直方向に同一行のカーネ

ル計算を配置するマッピングの方が，演算器利用率が高い場合がある．演算器利

用率を上げることで計算時の並列度を上げることが可能になる．この配置を利用

する場合でも，垂直方向ブロードキャストにも対応したことで，余分な通信をす

ることなく LMMへ転送することが可能である．垂直方向ブロードキャストに対

応するにあたり，LMMIで転送される情報に垂直方向のブロードキャストの情報

を加えた．FSM部に備わっていた行毎にアクセスするためのイネーブル信号を，

この情報を使って同時にアサートすることで垂直方向ブロードキャストを実現し
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た．ブロードキャストするかどうかの判定は，命令配置から静的に判断すること

が可能である．命令配置からLMMI情報を生成するコンパイラを改良し，垂直方

向に同一データのメモリアクセス命令があるかどうかを判定し，ある場合には垂

直方向ブロードキャストを有効化できるようにした．

4.4 スクラッチパッドメモリ

予備評価の結果，部分和の LMMからの退避と LMMへの復旧による大量の外

部メモリとの通信が発生することに対して，中規模サイズメモリを持つスクラッ

チパッドメモリを搭載することを提案した．部分和の入替えはスクラッチパッド

メモリを使用することで，外部メモリとの通信はしないようにした．また，入力

画像サイズが大きく，必要な行数分のデータをLMMに格納できない場合は，1行

ずつ LMMに格納し，入替えながら計算する．この時，一度 LMMにロードした

データを別の LMMに再ロードしなければならないことがある．外部メモリから

同じデータを複数回転送することになり，余分な通信が増えてしまう．この場合

も必要データをスクラッチパッドメモリに事前に格納しておき，スクラッチパッ

ドメモリから転送することで，外部メモリとの余分なデータ転送をしないように

した．外部メモリとスクラッチパッドメモリは転送アドレスによって自動的に判

定するようにした．そのため，メモリアクセス命令はどちらのメモリを使用する

場合でも同一のものが使用できるようにした．
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表 11: 各ハードウェアの評価環境

Hardware Environment Frequency Data type

CPU (ARM Coretex-A9 4Core) MCIMX6QP-SDB 1GHz 32bit Floating point

GPU (NVIDIA Tegra K1) Jetson TK1 852MHz 32bit Floating point

EMAXVR (Target Process 28nm) Simulator 240MHz 16bit Fixed point

5. 評価

提案通りに計算時間及び外部メモリの通信量が改善していることを確認するた

めに，EMAXVRのサイクルベースシミュレータを開発し，計算時間と外部メモ

リの通信量を計測した．EMAXVRの状態毎の割合も測定し，問題のオーバヘッ

ドの改善効果も確認した．比較のために，組み込みCPUとNVIDIA社のモバイ

ル向けGPUについて，評価ボードを用い同様の演算を実行し計測した．各ハード

ウェアの評価環境を表 11に示す．EMAXVR（ターゲットプロセス 28nm）の動作

周波数を 240MHzとする根拠は，国内半導体メーカの 28nm HVTプロセスを使用

してEMAXV（EMAXVRのベース）の配置配線を意識した論理合成（使用ツー

ル：Synopsys社 Design Compiler Graphical）した回路の動作周波数が 244MHz

であること，TSMC社 28nmHPC+を使用してEMAXVRが動作周波数 250MHz

で論理合成（使用ツール：Synopsys社 Design Compiler）できていることによる．

EMAXVRのデータタイプは [13, 14]と同じ 16bit固定小数点を採用した．CPU

とGPUのデータタイプは単精度浮動小数点数である．評価で使用したCNNsは

AlexNet[2]とVGG16[23]である．これら畳み込み演算の計算時間を各評価環境に

おいて測定した (表 12)．

5.1 EMAXVRシミュレータ

評価で使用したEMAXVRシミュレータを説明する．EMAXVRシミュレータ

は，クロック毎の動作を再現するクロックアキュレートシミュレータである．シ

ミュレータをベースに開発したVerilog-HDL（サイクル内の処理内容はシミュレー

タと一致しているもの）で論理合成し，目標とする動作周波数でタイミング収束
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表 12: 評価したCNNsの構成．(Cx : 畳み込み層．Px : プーリング層．Kernel : Cx : 入力チャネル数
× 出力チャネル数 × グループ数@カーネル幅 × カーネル高さ, Px:カーネル幅 × カーネル高さ. Layer Size : 出力チャ
ネル数@出力画像幅 × 出力画像高さ)

Network Layer Kernel Layer Size

Input 3@227 × 227

C1 3 × 96 × 1@11 × 11 96@55 × 55

P3 3 × 3 96@27 × 27

C4 48 × 128 × 2@ 5 × 5 256@27 × 27

AlexNet P6 3 × 3 256@13 × 13

C7 256 × 384 × 1@ 3 × 3 384@13 × 13

C8 192 × 192 × 2@ 3 × 3 384@13 × 13

C9 192 × 128 × 2@ 3 × 3 256@13 × 13

P10 3 × 3 256@6 × 6

Input 3@224 × 224

C1 3 × 64 × 1@3 × 3 64@224 × 224

C2 64 × 64 × 1@3 × 3 64@224 × 224

P3 2 × 2 64@112 × 112

C4 64 × 128 × 1@3 × 3 128@112 × 112

C5 128 × 128 × 1@3 × 3 128@112 × 112

P6 2 × 2 128@56 × 56

C7 128 × 256 × 1@3 × 3 256@56 × 56

VGG16 C8 256 × 256 × 1@3 × 3 256@56 × 56

C9 256 × 256 × 1@3 × 3 256@56 × 56

P10 2 × 2 256@28 × 28

C11 256 × 512 × 1@3 × 3 512@28 × 28

C12 512 × 512 × 1@3 × 3 512@28 × 28

C13 512 × 512 × 1@3 × 3 512@28 × 28

P14 2 × 2 512@14 × 14

C15 512 × 512 × 1@3 × 3 512@14 × 14

C16 512 × 512 × 1@3 × 3 512@14 × 14

C17 512 × 512 × 1@3 × 3 512@14 × 14

P18 2 × 2 512@7 × 7
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表 13: EMAXVRシミュレータのメモリモデル

Memory model Memory type
Bus width

[bit]

Frequency

[MHz]

Bandwidth

[MByte/s]

Read latency

[EMAX clock=240MHz]

Scratchpad Memory Single port SRAM 256 480 15360 1

External Memory DDR3 2133 16bit x 4 64 2133 17064

15 (Asynchronous CDC (2clock)，

Delay of memory controller (10clock),

CAS Latency (3clock) )

できていることを確認している．

メモリモデルの帯域は表 13に示す通りである．スクラッチパッドメモリのリード

レイテンシは，SRAMを想定しているので 1クロックとした．外部メモリのリー

ドレイテンシは，メモリコントローラの想定が難しいため余裕のある数値にして

いる．ライトレイテンシは，アクセスするバスの帯域に対して両メモリ共に帯域

を超えていないことから未考慮とした．

バスのモデルは，アクセス競合は未考慮とした．外部メモリ及びスクラッチパッ

ドメモリと接続されるFSM Busの帯域は，15306MByte/s (128bit x 4 x 240MHz)

と各メモリの帯域を越えていないこと，異なる FSM Busが同じアドレスにアク

セスしないようにプログラムすることで，アクセス競合は未考慮としている．レ

イテンシは，アドレスチャネルのハンドシェイク後，データチャネルのハンドシェ

イク行うモデルとし，EMAXの 2クロック分とした．

5.2 CPUとGPUの実行方法

CPUは自身で開発しコンパイルした実行コードを用いて実行し，GPUはCNN

フレームワークを使用して実行した．

CPUの実行コードは，CNNsで必要な層や活性化関数を実行するコードを独自に作

成し，g++コンパイラ (Version:4.9.2, Option:-O3 -mfloat-abi=hard -mfpu=neon

-fopenmp) により生成した．計測対象は，畳み込み層，プーリング層及び活性化

関数ReLUである．この中で高速化の工夫をした畳み込み層の実装方法について

説明する．具体的には，OpenMPを用いた並列実行とNEON命令による演算の

高速化を行った．OpenMPでは，多重ループとして記述する畳み込み演算の最外
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表 14: カーネルの計算において使用したNEON命令

kernel
vmulq

fp32

vaddq

fp32

vmul

fp32

vadd

fp32

11x11 36 36 0 2

5x5 0 0 15 16

3x3 3 3 0 2

ループに#pragma omp paralle forを設定し forループを並列化している．NEON

命令には組み込み関数を使用し，カーネルサイズのループを展開してサイズ分の

積和演算を実行するよう最内ループにおいて使用している．使用した NEON命

令は，単精度浮動小数点数を 4並列計算する vmulq fp32，vaddq fp32及び，2並

列計算する vmul fp32, vadd fp32である．カーネルサイズ毎に使用した命令数を

表 14に示している．部分和との加算は 2画素毎に vadd fp32命令によって行って

いる．

GPUの計算は CNNフレームワークの NVIDIA Caffe 0.12.2 を，JetPack2.3.1

(cuda6.5, cuDNN 2) の環境においてビルドし使用した．JetPackは, Jetson TK1

に対応する最新版，NVIDIA Caffeは cuDNN 2に対応する最新版を選択した．

実行速度は，CPUではC標準ライブリ gettimoofday関数を用いて計測し，GPU

ではNVIDIA製のプロファイリングツール (nvprof) を用いた．

5.3 CNNsに合わせたEMAXVRの構成

評価に用いた EMAXVRのパラメータを表 15に示す．PEは 64行 × 4列の計

256個，LMMは 1KBとした．外部メモリとの通信量の評価には，スクラッチパッ

ドメモリのサイズを 128KBと 256KBの 2種類を用いた．畳み込み演算に使用し

た命令を表 16に示す．EX1には，加算，乗算，積和命令，2入力MAX選択命令，

2つの 16bitデータを 32bitに結合する命令や条件付き加算命令 (AEX) を搭載し

た．AEX命令をEX1に搭載した理由は，加算器を従来から搭載している加算命

令用の加算器と共用するためである．EX2には右シフト命令を搭載し，活性化関
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表 15: EMAXVRのパラメータ

Parameter Value

Number of PEs 64 rows × 4 columns

Size of LMM 1KByte

Size of Scratchpad Memory 128, 256 KByte

Frequency 240 MHz

数ReLU命令も搭載した．LMM参照命令として，16bitを読み出す LDHR命令，

連続 16bit×2を読み出す LDDHR命令，32bitをストアする STR命令と 16bitを

ストアする STHR命令を搭載した．LDDHR命令は連続する 16bitのデータを異

なるレジスタに読み出す命令である．この命令を使用することで，読み出された

値を使用する算術命令などにおいて，どちらのレジスタの値を使用する場合でも，

bitマスクや論理シフトを使用することなく，16bitの値として使用できる．EX1，

EX2，ReLU，LMM参照命令は全てパイプライン処理される．

5.4 AlexNet C1層のマッピング

AlexNetにおける C1層の畳み込み演算をマッピングした様子を図 15(a)に示

す．第 1行にはループ回数をカウントする加算命令 (最内ループから順に，出力

画像幅，出力チャネル，出力画像高さ) をマップしている．第 2行にはループ順

に合わせて LMMの参照アドレスを計算するためのAEX命令をマップしている．

AEX命令の 3つのパラメータは任意の値が設定可能である．ループの動きに合

わせたアドレス参照ができるように，これらのパラメータを設定することで，C1

層のように入力画像のストライドの値が 4の場合でも，AEX命令でアドレスを

計算することができる．第 3行以降，カーネル幅分の 11個の積和を 3行使用し

てマップしている．入力データとカーネルのロードには計 22命令必要であり，1

つの PEに最大 2つのロード命令をマップできるため (LDDHR命令は 1つ)，積

和命令と同じ 3行でマップできる．ロード命令で取り出した値は，後続の PEし

か使用できないため，演算命令とロード命令は 1行ずらしてマップしている．こ
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表 16: 実装した命令 (追加した命令は太字)

Unit Inst. Description

EX1 ADD 32bit integer A + B

MUL 16bit integer A x B

MAD 16bit integer A x B + 32bit integer C

MAX 16bit integer (A ≥ B) ? A : B

CCAT concatenate (16bit,16bit → 32bit)

AEX conditional addition

32bit integer A

(first loop == end) ? + B : + 0

(second loop == end) ? + C : + 0

EX2 SAR arithmetic shift to right

ReLU ReLU Rectified Linear Unit

Memory LDHR Load 16bit from LMM

LDDHR Load 16bit x2 from LMM

STR Store 32bit to LMM

STHR Store 16bit to LMM
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表 17: EMAXVRの状態毎の FSM Busの使途

(a) kernel 11x11

State of EMAXVR FSM Bus[0] FSM Bus[1] FSM Bus[2] FSM Bus[3]

LOAD Input Input
Kernel, Bias /

Partial Sum
Kernel

DRAIN Output

EXEC Input Input Partial Sum Output

(b) kernel 3x3(1)

State of EMAXVR FSM Bus[0] FSM Bus[1] FSM Bus[2] FSM Bus[3]

LOAD
Input,

Partial Sum

Input,

Partial Sum

Kernel, Bias /

Partial Sum

Kernel, Bias /

Partial Sum

DRAIN Output Output Output Output

EXEC
Partial Sum,

Output

Partial Sum,

Output

Partial Sum,

Output

Partial Sum,

Output

(c) kernel 3x3(2)

State of EMAXVR FSM Bus[0] FSM Bus[1] FSM Bus[2] FSM Bus[3]

LOAD
Input,

Partial Sum

Input,

Partial Sum

Kernel, Bias /

Partial Sum

Kernel,

Partial Sum

DRAIN Output Output

EXEC Input Input
Partial Sum,

Output

Partial Sum,

Output
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図 15: EMAXVRへの畳み込み演算のマッピング

れをカーネルの高さ分 (11セット)並べている．積和命令を使用することで，加

算も同時に行うことに加え，全ての積和結果を加算するための加算命令をマップ

し，カーネルサイズ分の 121個の乗算と加算を並列化している．最下段のPEに

は，121個の積和結果に，部分和又はバイアスの加算命令と 16bitにクリップする

ための右シフト，及び活性関数ReLU命令をマップしている．さらに結果をLMM

に格納するストア命令も同一PEへマップする．ただし，ReLUは最後の入力チャ

ネルを計算する時のみマップし，それ以外ではマップしない．図 15の点線枠内

の PEは，LMMに同一データが転送されていることを示す．図 15(a)の通り，3

行 2列の合計 6PEに，同一データの転送が必要であるが，従来から可能な水平方

向ブロードキャストに加えて垂直方向ブロードキャストに対応したことで，1回

の送信により全 PEに転送できる．表 17(a)には，各 EMAXVRの状態における

FSM Busの使途を示している．この層では，LOAD時はFSM Busの第 1列と第

2列は入力データの取り込み，第 3列はカーネルとバイアス又は部分和の取り込
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図 16: EMAXVRにおける全結合層のマッピング

み，第 4列はカーネルの取り込みに使用する．DRAIN時は，FSM Busの第 4列

のみを出力の取り出しに使用する．EXEC時は，FSM Busの第 1列と第 2列は

入力データの取り込み，第 3列と第 4列は部分和の取り込みと出力データの取り

出しに使用する．EXEC時に取り込みと取り出しを行っているのは，使用する入

力データ，部分和，及び出力データそれぞれの合計サイズが LMMのサイズを超

えており，計算中にデータを入替えるためである．入力データは，出力チャネル

のループが終了する毎に入替え，部分和と出力データは，出力画像幅のループが

終了する毎に入替える．

5.5 AlexNet C7–C9層のマッピング

AlexNetにおけるC7–C9層の畳み込み演算をマッピングした様子を図 15(b)に

示す．第 1行にループ回数をカウントする加算命令 (最内ループから順に，出力画

像幅，出力画像高さ，出力チャネル)をマップしている．第 2行にループ順に合わ

せて LMM参照アドレスを計算するAEX命令，第 3行以降，9行 1列分のPEを

使用して，カーネルサイズ分の 9個の積和命令をマップしている．各列には異な

る出力チャネル 4つ分の計算をマップしている．入力データは，出力チャネルが

異なっても共通であるため，ロード命令を 9行 1列のPEにマップする．カーネル
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は出力チャネル毎に異なるため，LDDHR命令を 2つマップし，4種類のデータ

をロードしている．以上を異なる入力チャネル 6セット分マップし，合計 216個

の乗算と加算を並列化している．最後に，出力チャネル毎の積和結果に，部分和

又はバイアスの加算命令，16bitにクリップする右シフト命令及び活性関数ReLU

命令をマップしている．ReLUを最後の入力チャネル計算時のみマップするのは

C1層と同様である．点線枠内のPEには，C1層と同様同一データを転送する．表

17(b)には，各EMAXVRの状態におけるFSM Busの使途を示している．この層

では，LOAD時はFSM Busの第 1列と第 2列の入力データと部分和の取り込み，

第 3列と第 4列のカーネルとバイアス又は部分和の取り込みを行う．DRAIN時

は，全列のFSM Busが出力の取り出しを行う．EXEC時は，全列のFSM Busが

部分和の取り込みと出力の取り出しを行う．C1層と異なり，計算に必要な入力

は LMMに全て格納できるため，EXEC時に取り込む必要はない．ただし，出力

チャネルの並列化に伴い，部分和の取り込みと出力データの取り出しは 4列全て

に対して行う必要がある．このため，FSM Busを 4つ使用し，出力画像高さの

ループが終了する毎に部分和と出力データを入替えている．C4層については示

していないが，C7–C9層と同様の考え方により 25行 1列分のPEを使用してカー

ネルサイズ分の積和命令をマップしている．

5.6 VGG16 C1–C2層, C4–C5層のマッピング

VGG16における畳み込み層は，AlexNetにおけるC7–C9層と同様に，カーネ

ル幅と高さが 3である．ただし，入力側に近く入力画像のサイズが大きいC1-C2

層と，C4-C5層は，入力データを全て LMMへ取り込むことができず，EXEC時

に入替える必要がある．入力データの入替えタイミング (どのループの終了時に

取り込むか)と，部分和と出力データの入替えタイミングが異なるため，AlexNet

のC7–C9層とは異なるマッピングを採用した (図 15(c))．第 1行にはループ回数

をカウントする加算命令 (最内ループから順に，出力画像幅，出力チャネル，出力

画像高さ)をマップした．第 2行はループ順に合わせてLMM参照アドレス計算の

AEX命令をマップしている．第 3行以降，9行 1列分のPEを使用して，カーネ

ルサイズ分の 9個の積和命令をマップし，第 1–2列と第 3–4列に異なる出力チャ
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ネル 2つ分をマップし，同じ出力チャネルがマップされる第 1列と第 2列，及び

第 3列と第 4列に，隣り合う出力画像 2つ分の計算をマップする．入力データは，

出力チャネルが異なっても共通であるため，ロード命令を 9行 1列の PEにマッ

プする．隣り合う 2画素分の入力データが必要なため，LDDHR命令を使用して

いる．カーネルは出力チャネル毎に異なるため，LDDHR命令を 1つマップし，2

種類のデータをロードしている．以上を異なる入力チャネルの 6セット分をマッ

プし，合計 216個の乗算と加算を並列化している．入力チャネルが 6に満たない

場合は，6以下の最大数をマップする．最終行直前に，出力チャネル毎の積算結果

に，部分和又はバイアスの加算命令と 16bitにクリップする右シフト命令，及び

活性関数ReLU命令をマップしている．最後行には 16bitデータ 2つを連結する

CCAT命令を配置し，同じ出力チャネルのデータを連結して 1つの LMMへスト

アしている．これにより，4つの計算結果を 2つの LMMに格納できる．表 17(c)

には，各EMAXVRの状態におけるFSM Busの使途を示している．この層では，

LOAD時は FSM Busの第 1列と第 2列は入力データの取り込み，第 3列はカー

ネルとバイアス又は部分和の取り込み，第 4列はカーネルの取り込みに使用する．

DRAIN時は，第 3列と第 4列のFSM Busを出力の取り出しに使用する．EXEC

時は，FSM Busの第 1列と第 2列は入力データの取り込み，第 3列と第 4列は

部分和の取り込みと出力データの取り出しに使用する．入力データは，出力チャ

ネルのループが終了する毎に入替えを行い，部分和と出力データは出力画像幅の

ループが終了する毎に入替える．C1-C2層と，C4-C5層以外の畳み込み層につい

ては，AlexNetのC7–C9層と同じマッピングである．

なお，AlexNetのP10と，VGG16のP3，P6，P10，P14，P18に該当するプー

リング層は，畳み込み層の直後にあるため，EMAXVRでは畳み込みに連続して

実行している．スクラッチパッドメモリに格納されている畳み込み層の結果を使

用してプーリングし，外部メモリに転送するデータをプーリング後のサイズにし

て通信量を削減する．
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5.7 全結合層のマッピング

全結合層のマッピングを図 16に示す．第 1行にはループ回数をカウントする加

算命令をマップしている．全結合層には，重みデータの再利用性が無く，計算で

消費するデータ量が LMMの読み込み帯域を超えてしまい，計算中のデータ入替

えができない．そのため，全結合層では畳み込み演算と異なり，出力チャネルの

1重ループになっている．1重ループの場合，AEX命令は不要なので，2行目以降

から全結合層の演算をマップしている．1行に 4つの入力チャネルの積和命令と

重みデータのロード命令を配置している．出力チャネルのループでは入力画像の

値が不変のため，入力画像はレジスタに固定値を設定し，重みデータのみ LMM

へ格納している．そのため，ロード命令は重みデータの分だけ配置して，これを

搭載できる最大数の 59セット分並べている．積和命令を使用することで加算も同

時に行うことに加え，全ての積和結果を加算するための加算命令をマップし，入

力チャネル 236個分の乗算と加算を並列化している．最下段のPEには，236個の

積和結果に，部分和又はバイアスの加算命令と 16bitにクリップするための右シ

フト，及び活性関数ReLU命令をマップしている．さらに結果を LMMに格納す

るストア命令も，同一PEへマップする．ただし，ReLUは最後の入力チャネルを

計算する時のみマップし，それ以外ではマップしない．もちろん活性化関数が不

要な場合は，マップしないことでReLU無しの全結合層の演算が可能である．全

結合層では，各 LMMに格納されている値は全て異なるため，ブロードキャスト

転送は行われない．LOAD時は全ての FSM Busを，重みデータの取り込みに使

用し，第 4列だけは重みデータに加えてバイアス又は部分和の取り込みに使用す

る．DRAIN時は第 4列のFSM Busを使用して出力を取り出す．EXEC時はデー

タの入替えを行わないため FSM Busを使用したデータ転送は行わない．
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6. 結果

6.1 計算時間の比較

図 17に，各CNNsの畳み込み層を計算した時の計算時間に占めるEMAXVRの

状態の割合を示す．図 17(a)はAlexNetの畳み込み層計算時のEMAXVRの状態

の割合である．LMMと外部メモリ間の転送時間（LOADとDRAIN）の割合と実

際に計算を行っている時間（EXEC）の割合を足した値は，C1層が 99％，C4層

が 97％，C7層が 98％，C8層が 96％及びC9層が 95％とオーバヘッドは 5％以

下に抑えられており，多重ループ化による削減効果が確認できた．DRAINは全

ての層で 1％以下であり PDRAINにより隠蔽できている．LOADは，予備評価

時はEXECと同等若しくは 2倍程度の時間を占めていた．EMAXVRでは，多重

ループ化により重みデータも LMMへ格納する必要があるためシングルループ時

から転送に必要な時間は増している．しかしながら，LOADの時間は，C1層が

EXECの 2％，同様にC4層が 7％，C7層が 11％，C8層が 14％及びC9層が 18

％であり，PLOADによる隠蔽ができている．層が進むにつれて大きくなってい

るのは，計算量に対する必要なデータ量が増えているためである．VGG16につ

いても図 17(b)に示す通り，オーバヘッドは全ての層で 3％以下であり，オーバ

ヘッドによる性能低下は起きていない．DRAINも 1％であり，LOADについて

も最大で EXECの 18％であり，PDRAINと PLOADによる隠蔽ができている．

図 18に，CPU，GPU及びEMAXVRの各CNNsの畳み込み層とプーリング層

の計算時間を示す．AlexNetの計算時間は，CPU 2Core，CPU 4Core，GPUと

EMAXVRで，それぞれ，1.05秒，0.55秒，0.023秒と 0.017秒であり，おおよそ

CPU 2Coreの 62倍，CPU 4Coreの 32倍，GPUの 1.35倍の速度で計算できた

(図 18(a))．VGG16の計算時間は同様に，それぞれ，25.8秒，13.2秒，0.37秒と

0.35秒であり，CPU 2Coreの 74倍，CPU 4Coreの 38倍，GPUの 1.06倍の速度

で計算できた (図 18(b))．GPUとは同等の計算性能であるが，GPUはEMAXVR

と比較して周波数が 3.6倍，演算器数は 0.75倍で，理論最大性能としては 2.7倍

である．このことから EMAXVRが 2.7倍高い効率で計算できている．
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図 17: 計算時間に占める EMAXVRの状態の割合
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表 18: 演算器利用率

(a) AlexNet

Layer
Utilization[%]

EMAXVR EMAXV

C1 52 49

C4 82 41

C7 89 58

C8 89 58

C9+P10 89 58

Average 80 53

(b) VGG16

Layer Utilization

[%]

C1 47

C2+P3 87

C4 87

C5+P6 88

C7 88

C8 88

C9+P10 88

C11 88

C12 88

C13+P14 88

C15 88

C16 88

C17+P18 88

Average 88

43



表 19: 外部メモリ通信量. (128Kと 256Kはスクラッチパッドメモリをサイズの

表している．)

(a) AlexNet

Layer

Transaction

[MByte]

128K 256K

C1 1.34 1.09

C4 1.68 1.08

C7 1.90 1.77

C8 1.52 1.27

C9+P10 0.99 0.86

Sum 7.43 6.10

(b) VGG16

Layer

Transaction

[MByte]

128K 256K

C1 6.6 6.49

C2+P3 14.7 11.2

C4 9.3 7.0

C5+P6 13.2 8.5

C7 10.5 6.6

C8 19.5 11.5

C9+P10 18.4 10.2

C11 17.1 10.2

C12 33.4 19.7

C13+P14 32.8 19.1

C15 9.42 4.88

C16 9.42 4.88

C17+P18 9.28 4.74

Sum 203.7 125.1
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図 18: 計算時間

表 20: 既発表アクセラレータとの比較

EMXVR Eyeriss[13] FlexFlow[14]

Number of PEs 256 168 256

Local Memory / PE 1024 Byte 512 Byte 512 Byte

Scratchpad Memory 128, 256 KByte 108 KByte 64 KByte

Utilization of ALU (AlexNet) 80 % 88% 97%

Utilization of ALU (VGG16) 88 % 94% 100%

DRAM-Access / Op (AlexNet) 0.0059, 0.0048 0.006 0.0049

DRAM-Access / Op (VGG16) 0.0070, 0.0043 0.008 -
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6.2 演算器利用率と外部メモリ通信量の比較

表 18に，各CNNsの層毎の演算器利用率を示す．AlexNetが 80％，VGG16が

88％となった．表 18(a)には，予備評価で使用した命令マップの演算器利用率も

示している．提案した命令マップを使用することで，利用率が平均で 53％から

80％まで向上した．表 20に示す通り，DSAの利用率と比較すると，Eyeriss[13]

に対しては 9％と 6％の低下と，10％以下の差に収まった．FlexFlow[14]に対し

ては，18％と 12％の低下となった．表 19に，各CNNsの層毎の外部メモリ通信

量を示す．AlexNetでは，スクラッチパッドメモリのサイズが 128 KByteの時に

7.43 MByte，256 KByteの時に 6.10 MByteであった．VGG16では，スクラッチ

パッドメモリのサイズが 128 KByteの時に 203.7 MByte, 256 KByteの時に 125.1

MByteとなった．スクラッチパッドメモリのサイズを 128 KByteから 256 KByte

に増やすことで，AlexNetでは 18％，VGG16では 39％通信量を削減できた．各

DSAと演算数で正規化した値で比較すると，Eyerissには，スクラッチパッドメ

モリが 128 KByteと 256 KByteのいずれでも勝ることができ，FlexFlowには 256

KByteにより勝ることができた．

6.3 スクラッチパッドメモリによる電力削減効果

スクラッチパッドメモリ追加による電力削減効果について説明する．電力削減

効果の見積りに使用した外部メモリの仕様は以下の通りである．

• メモリ: Micron 1Gb DDR3L SDRAM with 16 DQs and a -093 Speed Grade

• 動作周波数: 1066MHz

• 動作電圧: 1.35V

• Read時の消費電力: 262.3mW

• Write時の消費電力: 546.6mW

DDR3を 64bit幅にするため，これを 4つ使用した条件にて見積りを行った．消

費電力は Activateや Refreshなどで消費する電力は含まず，Read/Writeで実行
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時に消費する電力のみである．消費電力の見積りは，Micron社が提供している

DDR3 DDR3L Power Calc.xlsmを使用した．表 21に，スクラッチパッドメモリ

を追加したことと，メモリサイズを 128KByteから 256KByteに拡張したことで削

減できた外部メモリとの通信量及び通信時間と，それにより削減できた電力量を

示している．削減できた通信量は，スクラッチパッドメモリの通信量をEMAXVR

シミュレータにて計測した．通信時間は，削減できた通信量を通信するために必要

なデータ転送の時間を見積りに使用した外部メモリの条件下で算出した．各ネッ

トワークの計算に必要な時間 (図 18)から削減できた通信時間の割合を算出し，外

部メモリの消費電力に掛け合わせることで，電力削減量を算出した．電力削減量

を算出するには，スクラッチパッドメモリの通信のための消費電力やリーク電力

を考慮する必要があるが，TSMC28nmHPC+の SRAMの仕様を確認し，未考慮

でも問題ないことを確認している．

スクラッチパッドメモリの追加によって，AlexNetでは 264mW，VGG16では

318mWの電力削減効果が見込めることを確認した．組み込みシステムの搭載に

向けて，1W～数W以下の消費電力が期待されていると考えており，この削減効

果は，20～30％程度の電力削減効果と非常に大きなものであり，チップ面積を増

やしてでも追加すべきと考える．一方で，DSA以下の通信量を目指すためにスク

ラッチパッドメモリを 128KByteから 256KByteに増やしたことによる削減量は，

AlexNetでは 7mW，VGG16では 15mWであった．これはスクラッチパッドメモ

リの追加による効果の 20分の 1と非常に少ない削減量であることから，電力削

減のみの目的にサイズを拡張することは難しいと言える．

6.4 全結合層も含めた計算時間

図 19に，CPU，GPU及びEMAXVRの各CNNsの畳み込み層，プーリング層

と全結合層の計算時間を示す．全結合層の時間はEMAXVRのみ机上計算で算出

した．CPUとGPUは畳み込み層とプーリング層を計測したものと同じ環境で計

測した．AlexNetの計算時間は，CPU 2Core，CPU 4Core，GPUとEMAXVRで，

それぞれ，1.37秒，0.67秒，0.079秒と 0.029秒であり，おおよそCPU 2Coreの 46

倍，CPU 4Coreの23倍，GPUの2.7倍の速度で計算できた (図19(a))．VGG16の
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表 21: スクラッチパッドメモリによる電力削減量

Addition,

Expansion
Network

Reduced

transaction

[MByte]

Reduced

transaction

time

(Data transfer

only) [s]

Reduced

power

[mW]

Read Write Read Write

Addition

of memory

AlexNet 24.5 21.0 0.0015 0.0013 264

VGG16 573.8 539.8 0.035 0.033 318

Expansion

of memory

AlexNet 1.1 0.24 0.00007 0.00002 7

VGG16 79.0 0 0.0005 0 15

計算時間は同様に，それぞれ，26.16秒，13.47秒，0.66秒と 0.38秒であり，CPU

2Coreの70倍，CPU 4Coreの36倍，GPUの1.7倍の速度で計算できた (図19(b))．

全結合層を含めた場合も，AlexNetとVGG16共にCPUやGPUより高速に計算

できている．しかし，1秒あたりの積和演算できる回数 (OPS (Operation Per Sec)

)は，畳み込み層やプーリング層と比較して，全結合層は低下している．それぞ

れ，AlexNetは畳み込み層とプーリング層は 39.2GOPSで全結合層は 4.8GOPSで

あり，VGG16は畳み込み層とプーリング層は 43.8GOPSで全結合層は 4.9GOPS

である．この理由は，全結合層の計算は畳み込み層の計算と比べて演算強度が低

いためである．EMAXVRの状態別の時間の割合でも図に示すように，LOADが

計算時間の 80％以上を占めている．そのため，ネットワークを変更せずに全結合

層の計算を高速にするには，より低い bitに量子化して演算強度を上げたり [30]，

データ転送の帯域を広げるといった畳み込み層の高速化で用いたものとは異なる

手法が必要である．
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図 19: 全結合層も含めた計算時間
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図 20: 全結合層の計算時間に占める EMAXVの状態別の割合

7. 結論

高精度な画像認識を実現することが可能なCNNsを組み込みシステムへ搭載す

るために，高速に計算するアクセラレータが必要とされている．本稿では，ロー

カルメモリを備える CGRAを採用したプログラマブルアクセラレータを CNNs

にも効率よく適用できるEMAXVRを提案した．様々なステンシル計算における

プログラマビリティを有し，従来の組み込みシステムに搭載されているCPUと

比較して数十倍以上，NVIDIA社のモバイル向けGPUと比較しても同等以上の

CNNs計算性能を発揮し，DSAの特徴である高い演算器利用率と低い外部メモリ

通信量に迫れることを確認した．
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