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FPGAによる変動精度演算に向けた実装方法の検討

原 忠辰1,a) 塙 敏博2,1

概要：
高性能計算における計算時間の短縮や消費エネルギー削減に向けて、アプリケーション中の各フェーズで
必要とする精度に合わせて計算を行う、変動精度演算が注目を集めている。しかし、現在の CPUや GPU

で任意精度を実現するためにはエミュレーションが必要であり、アプリケーション全体の検証は困難で
あった。そこで本研究では、FPGA上に高位合成 (HLS: High Level Synthesis)によって任意精度演算器
を実装し、ホストからオフロード実行できることを示した。

1. はじめに
ムーアの法則が終焉を迎えつつある現在、高性能計算に

おいて電力あたり性能の向上は大きな課題である。
Approximate Computing [13]は、低精度演算などを積

極的に利用することにより、全体の実行時間を短縮し、消
費電力を削減する試みである。その中で、アプリケーショ
ンに対して必要十分な精度で解くために演算精度を動的に
変動させる、変動精度 (Transprecision)の研究が行われて
いる。
積極的に混合精度演算を用いる例として、HPL-AI [10]が
挙げられる。Top500等のベンチマークに用いられる HPL

(High Performance Linpack) は、倍精度浮動小数点演算
(FP64)のみを用いて解く必要があったが、HPL-AIにお
いては、倍精度演算の場合と同じ解の精度であれば、途中
の LU 分解には単精度演算 (FP32) や半精度演算 (FP16)

を用いることで、精度を落として高速に計算を行うこと
ができる。これによって、理化学研究所に設置されている
スーパーコンピュータ富岳では、2020年 11月の Top500

で HPLの性能 Rmax 442 PFLOPSに対し、HPL-AIでは
2.0 EFLOPSを達成し、HPLに対して 4倍以上の性能向
上を得た [9]。このように、FP64性能に対して、FP32演
算では 2倍、FP16演算では 4倍の性能を持つ、あるいは
テンソルコアや行列積向けのアクセラレータなどを備えた
CPUやGPUが増えてきており、また、低精度ならばデー
タ量そのものが減少し、メモリバンド幅やデータ移動の点
からも、混合精度、変動精度演算を用いることで高い性能
向上を得ることが可能である。
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しかし、CPU や GPU では、FP16や FP32などあらか
じめ決まったビット長の演算器しか持つことができない。
実アプリケーションでは、必要な精度が様々に異なるが、
必要最小限のビットのみで演算をしようと考えても、ハー
ドウェアが用意していない中間の精度を用いて演算を行う
ためにはエミュレーションが必要であり、長い実行時間を
必要とする。
その一方で，再構成可能なハードウェアとして FPGA

(Field Programmable Gate Array)が注目されている．ア
プリケーションに特化し，カスタマイズされたハードウェ
アを用いることができる。そのため、CPUやGPUとは異
なり、任意精度の演算器が実際に作成可能である。FPGA

にあらかじめ搭載されたハードウェア回路 (DSP)で演算
可能とは限らなくなるため、かえって遅くなる可能性はあ
るが、現実的な速度で動作する。これらを用いた時に、実
行効率、精度、反復解法であれば反復回数等がどう変化す
るかを現実的な処理時間で検証することができる。
近年では回路設計技術に精通していなくても FPGA上

のハードウェアを設計する方法として，OpenCLや C++

を初めとする高位合成 (High-Level Synthesis: HLS)コン
パイラも FPGAベンダから提供されるようになってきた
[8, 17]。OpenCLは，マルチコアプロセッサやGPUなど，
様々に異なるプラットフォーム間での並列処理を容易にプ
ログラムするためのプログラミング言語である。Intel社
の FPGAにおいては、OpenCLのみを用いて汎用のプロ
グラムのオフロードカーネルを作成することが可能であ
り，HPC分野における OpenCLプログラミングについて
も様々な試みが進められている [19, 23, 16, 18, 24, 22]．
そこで本研究では、アプリケーションにおいて変動精度

を実現するためのテストベッドとして、FPGAによる変動
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精度の実装を試みる。ホスト CPUと連携して、FPGA上
でのオフロード実行を対象とし、OpenCL記述に加えて、
変動精度実現部分については、HDLと、C++による記述
とを比較する。まず、予備評価として単純な四則演算につ
いて実装を試みた後、行列積 (GEMM)、三次元電磁界解析
FD3Dについて適用した例について紹介する。

2. 浮動小数点数と精度
数値計算を計算機上で行うためには、先ずは実数を量子

化し限られたサイズのビット表現する必要がある。この表
現の過程を符号化と言う。符号化の方法により表現できる
幅、精度が異なる。この符号化の過程で失われた情報によ
り数値計算では必然的に誤差が発生する。

2.1 浮動小数点フォーマット
浮動小数点の符号化には様々な種類がある。ここでは、

IEEE 754 標準、これをベースにした Bfloat16 と TF32,

Posit符号化について紹介する。
2.1.1 IEEE 754標準
IEEE 754標準は、符号ビット、指数ビット、仮数ビッ

トで構成される。ほとんど全ての CPUや GPUでサポー
トされている表現形式である。従来は、単精度 (single,

FP32) と 倍精度 (double, FP64) のみであったが、後に
IEEE 754-2008によって四倍精度 (quad, FP128)と半精度
(half, FP16)が追加された。
2.1.2 IEEE 754からの派生
2.1.2.1 bfloat16

FP16については、指数ビットが 5ビットと小さいため、
表現できる値の桁の範囲が 10進数で 5桁程度までしかな
く、使いにくい。そこで、FP32と同じく指数ビットを 8

ビットとし、仮数部を 7ビットとしたのが bfloat16(以降
BFと呼ぶ)である。特に、機械学習を対象にしたプロセッ
サにおいて採用されている。[2]

2.1.2.2 TF32

TF32 (TensorFloat32)は、bfloat16の仮数部を、FP16

の仮数部に合わせて、7ビットから 10ビットに拡張したも
のである。従って、TF32という呼び方ではあるが、実質
は 19ビットである。NVIDIA Tesla A100で初めて採用さ
れている。[14]

2.1.3 Posit符号化 Psit(N,ES)

Posit 符号化は、John L. Gustafson がご案した
Unum(Univeral numbers) の三つ目のタイプである [15]。
Unumは既存の IEEE754の限界を克服するためにご案さ
れた。IEEE754の拡張版の Unumのタイプ１と、実数の
表現範囲を ±∞ まで拡張した Unum タイプ２引き続き、
ハードウェアに親密な符号化方が Posit符号化である。
Posit符号化には長さ（N）と、標準倍率のベースになる

ESと言うパラメタが必要である。ESは標準倍率のベース

図 1: Posit符号化のビット構成 [3]

（22
ES）を決めると同時に、指数ビットの最大長を意味す

る。Posit符号化は、図 1のように 4つのパートに構成さ
れている。符号ビット（S）、基準倍率次数になる Regime

ビット（G）、指数ビット (E)、そして、仮数ビット（M）が
ある。Positは下記の式で数値を表現している。

x = ±useedk × 2e × f where useed = 22
ES

上記の式の k を決める際に Regimeビットが使われる。
Regimeビット決まっている長さはない、代わりに値が反
転するまでを数えて k を決める。0 が n 個続いていたら
k = −nになり、1が n個続いていたら k = n− 1になる。
Posit符号化では、Nビットの内、符号ビットとして 1

ビット、そして Regimeビットを表現した残りのビットの
中で指数ビット最大 ESビットを、残り余ったビットを仮
数ビットとして用いる。

2.2 変動精度
高性能計算では、伝統的に倍精度演算が用いられること

が多かったが、適切な精度に落として演算を行うことには
以下のような利点がある。
• 近年の CPU, GPUにおいては、FP64に対して FP16

の性能が 4倍、INT8であれば 8倍になるなどからわ
かるように、演算器に要するビット数が少なければ、
その分だけ同時計算数を増やすことが可能になる。

• データを表現するのに必要な実際のサイズが小さくな
るため、メモリフットプリントや、メモリバンド幅の
点で有利になる。

• 回路中を移動するデータ幅が小さくなるため、電力効
率が改善する。

ただし、必要な精度が得られているかどうかを確認する必
要があり、反復法の場合には反復回数が増えて全体として
は性能が悪化する可能性もある。計算によっては、精度保
証演算を取り入れることで、誤差を把握することも可能で
あると考えられる。
一方で、積分計算など加算処理が主になる演算について

は、四倍精度などの高精度演算を用いた方が誤差の蓄積が
減少するため、全体として演算性能や精度の改善につなが
る可能性も高い。

3. 関連研究
3.1 Deepfloat

Deepfloat[12]は、深層学習において、多様な浮動小数点
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図 2: 多様なビットの符号化方法、上から BFloat16、IEEE-754 16bits 、Posit(16,3)、Tensor Float 32、IEEE-754 32bits、
IEEE-754 64bits[2, 3, 14]
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図 3: OpenCLの作業の流れ [4]

の符号化方法を変えながら推論の高速化、電力効率化の可
能性を検証した研究である。コアの部分は HDLで記述さ
れ、全体としては OpenCLを用いて実装されている。
Deepfloatでは、事前に学習されたResNet-50のパラメー

タを用いて、推論の正解率を評価している。浮動小数点
フォーマットとしては、IEEE 754に加えて、Positと Posit

の仮数部分をログに拡張した (N, ES, α, β, γ) log符号化
で評価を行っている [12]。
本研究では、C++との比較対象として、Deepfloat の

HDL実装を修正して利用している。実際には IEEE754の
みを対象としているため、Deepfloatの IEEE 754に関す
る HDLの実装部のみを使っている。

3.2 FBLAS: Streaming Linear Algebra on FPGA

FBLAS は Intel 社の FPGA を対象とした BLAS（Ba-

sic Linear Algebra Subprograms）ライブラリである [1]。
FBLAS は HLS モジュール（OpenCL で記述）とホスト
APIで構成されている。それぞれは、Pythonで実装され
ていコード生成器により自動生成される。コード自動生成
には、JSONファイルのデータを基盤としてユーザーがカ
スタマイズ可能である。
本研究でも FBLASのように汎用性が高い変動精度演算
に向けたライブラリの開発を目指している。

4. 任意精度演算器の実装
本稿では、Intel社の FPGA搭載ボードを演算のオフロー
ディングに用いることとし、Intel FPGA SDK for OpenCL

Pro Edition[5]を用いて実装を行う。

4.1 OpenCLを用いた FPGAプログラミング
FPGA内部の論理を設計するためには、従来は Verilog

HDLや VHDLといったハードウェア記述言語を用いて記
述するのが一般的であり、求められるアルゴリズムにあわ
せて人手で論理回路レベルに変換する必要があった。その
ため、FPGA上に実装するためには多大な時間と労力が必
要であり、様々な HPCアプリケーションに FPGAを活用
することは現実的ではなかった．
しかし近年では、OpenCL, C++などを用いた設計ツール

が FPGAベンダーによって提供されるようになってきた。
OpenCLは Khronosグループによって標準化されてい

る並列化プログラミング環境であり、GPUなどのアクセ
ラレータ向けに仕様策定や開発が進められたものである
[opencl]。FPGA向けのコンパイラでは、OpenCLでの記
述から内部で Verilog HDLや IPライブラリを出力し、論
理合成を行う。
なお、Intel FPGAでは、FPGA搭載ボードをアクセラ
レータとして演算のオフローディングに用いる場合、C++

の記述は直接扱うことができず、BSP (Board Support

Package)と共に、OpenCLを経由してライブラリとして呼
び出す必要がある。
OpenCLの作業の流れは図 3の通りである。FPGA側

の処理を記述するカーネルソースファイル（図 3の.clファ
イル）を作成後、コンパイラ（Intel社が提供している）を
用いてカーネルバイナリファイルを合成する。そして、こ
のカーネルバイナリファイルをホスト側で FPGAマウン
ト、呼び出す。
4.1.1 OpenCLにおけるライブラリ利用
OpenCL では OpenCL 以外の言語による記述（HDL、

C++など）をライブラリとして扱える機能を提供してい
る [4, 12, 1]。ライブラリを利用する作業の流れは図 4の
通りである。ソースファイルを用いて、OpenCLライブラ
リファイル（.aoclib）を合成、このファイルを OpenCLの
合成時にリンクすることで OpenCL側でライブラリを使
える。

図 4: OpenCLのライブラリ利用時の作業の流れ [4]

4.1.1.1 HDLによるOpenCLライブラリ
ハードウェア記述言語を用いてライブラリを合成する流

れは図 5の通りである。

図 5: HDLのカーネルバイナリファイル合成 [4]

図 6の様に HDLで記述されたコア部分に加え、エミュ
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module TestModule(

input logic [20:0] floatIn ,

output logic [20:0] floatOut ,

input clock ,

input resetn ,

input ivalid ,

input iready ,

output logic ovalid ,

output logic oready

);

// Process

TestProcess () testProcess (.*);

endmodule

図 6: ライブラリとして用いる SystemVerilogファイルの
例

AFP21 testName(AFP21 floatIn) {

// This file is for emulation model

// So this block is not executing , when FPGA

really working

AFP21 floatOut = TestProcess(floatIn);

return floatOut;

}

図 7: エミュレーション用モデルファイルの例

レーション用に図 7の OpenCL記述を追加する。この部
分はエミュレーションの為の処理なので、入力、出力の型
さえ合えば問題ない。
そして図 8の様に、XMLを使って、OpenCL側で呼び

出す関数名、HDLモジュール名、入出力などを定義する。
XMLに記述した OpenCL側で使える様に図 9の様に

OpenCLヘッダファイルを作成する。
OpenCL側では図 10の様に、OpenCLヘッダで定義し

た関数を呼び出すことで使える。
最後に図 11の様に合成すると、OpenCLバイナリファ

イルを合成できる。
4.1.1.2 C++によるOpenCLライブラリ
C++によるフローは図 12の通りである。
コアの処理は図 13の様に、C++で記述できる。
そして HDLと同じく図 9の様に、OpenCL側で呼び出

せる OpenCLヘッダーファイルを作成する。
OpenCL側では図 10の様に、ヘッダーファイルで定義

した関数を使える。
最後に図 14の様に合成すると、OpenCLバイナリファ
イルを合成できる。

4.2 任意精度浮動小数点演算器の実装
本研究では、IEEE 754標準に基づく任意精度浮動小数
点を実装した。具体的には任意の長さの指数ビットと仮数
ビットの浮動小数点を実装した。実装には HDLと C++

<RTL_SPEC >

<FUNCTION name="testName" module="TestModule">

<ATTRIBUTES >

<IS_STALL_FREE value="yes"/>

<IS_FIXED_LATENCY value="yes"/>

<EXPECTED_LATENCY value="4"/>

<HAS_SIDE_EFFECTS value="no"/>

<ALLOW_MERGING value="yes"/>

</ATTRIBUTES >

<INTERFACE >

<AVALON port="clock" type="clock"/>

<AVALON port="resetn" type="resetn"/>

<AVALON port="ivalid" type="ivalid"/>

<AVALON port="iready" type="iready"/>

<AVALON port="ovalid" type="ovalid"/>

<AVALON port="oready" type="oready"/>

<INPUT port="floatIn" width="21"/>

<OUTPUT port="floatOut" width="21"/>

</INTERFACE >

<C_MODEL >

<FILE name="sample_model.cl" />

</C_MODEL >

<REQUIREMENTS >

<FILE name="sample.sv" />

</REQUIREMENTS >

</FUNCTION >

</RTL_SPEC >

図 8: XMLによるライブラリ定義ファイルの例

AFP21 testName(AFP21 floatIn);

図 9: OpenCLヘッダーファイル（.hclファイル）の例

#include "test.hcl"

__kernel

__attribute (( max_global_work_dim (0)))

void testKernel(

global AFP21* restrict floatIn ,

unsigned int N,

global AFP21* restrict floatOut

) {

for (int i = 0; i < N; i++) {

floatOut[i] = TestName(floatIn[i]);

}

}

図 10: HDLによるライブラリを呼び出す OpenCLファイ
ルの例

aoc library hdl -comp -pkg sample.xml sample.aoco

aoc library create -o sample.aoclib sample.aoco

aoc -l sample.aoclib sample.cl

図 11: HDLライブラリコンパイル例
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図 12: C++を用いた場合のカーネルバイナリファイル合
成 [6]

extern "C"

AFP21 testName(AFP21 floatIn) {

// HLS can describe process using C++

AFP21 floatOut = TestProcess(floatIn);

return floatOut;

}

図 13: ライブラリ向け C++ファイル例

fpga_crossgen --target aoc -DTARGET_OCL sample.cpp

-o sample.aoco

fpga_libtool --target aoc sample.aoco --create

sample.aoclib

aoc sample.cl -l sample.aoclib

図 14: ライブラリ C++コンパイル例（Quartus 19.4対象
　）

#include "HLS/hls_float.h"

using AFP21 = ihc::hls_float <8, 12>;

AFP21 testName(AFP21 floatInA , AFP21 floatInB) {

return floatInA + floatInB;

}

図 15: hls floatを用いた実装例

typedef unsigned int __attribute__ (( __ap_int (21)))

AFP;

図 16: ホストと FPGA間のインタフェース

の二つの方法を使用した。
4.2.1 HDLを用いた実装
本研究では 3.1 章の関連研究で紹介した Deepfloat の

HDL コード [11] を用いて実装した。Deepfloat の研究は
28nmプロセスの FPGAを対象としている（実際には Intel

社の Stratix 5であると考えられる）[11]。それに対し、本
研究では Stratix 10を使用しているため、当 HDLコード
は実験対象の FPGAに最適化されている訳ではない。
4.2.2 C++を用いた実装
C++を扱うための Intel社の HLSコンパイラは、任意
精度の浮動小数点（hls float）もサポートしている [6]。こ
の機能を使う方法は図 15の様に hls float.hを includeし
て、指数ビットと仮数ビットを指定して使用できる。
4.2.3 ホストと FPGA間インタフェース
OpenCLの SDKでは任意精度定数を提供している。こ

の任意精度定数を用いてホスト側で任意の長さのビットの
やりとりを行う。実際は図 16の様に定義して使用する。

5. 評価
HDL、C++を用いた実装と、比較の為 FP16、FP32、

FP64の場合は OpenCLの基本記述までの、三つを比較し
てリソースの使用率、スループット、誤差を比較した。
誤差の場合アルゴリズム 1の様に正規化されて計算を行

なった。アルゴリズム 1の referenceとしては 32ビット
以下ではホスト側で単精度で計算した計算結果を、32ビッ
トから 64ビットでは、倍精度で計算計算した結果を使用
した。
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(a) Cygnusの計算ノード仕様 [21, 20]

(b) Intel Stratix10 SX/GX 2800のリソース情報 [7]

表 1: Cygnusシステム概要

Algorithm 1 誤差の計算
Require: args reference, output,N

diff ← 0

ref ← 0

for i = 0, · · · , N − 1 do

diff ← diff + (reference[i]− output[i])2

ref ← ref + reference[i]2

end for

error ←
√
diff√
ref

return error

5.1 実験環境
本稿では筑波大学計算科学研究センターが運営している

システムである Cynusを用いて評価を行なった。
Cygnusの基本的なノード情報は表 1aの表にまとめた。
使用した FPGAは、Intel社の Stratix 10GX2800である。
Stratix 10GX2800のリソーススペックは表 1bである。

5.2 基本四則演算を用いた評価
まず基本的な四則演算を実装し、任意精度が正しく動作

するかを確認した。
5.2.1 アルゴリズム
確認した演算は足し算、引き算、掛け算の３種類で行っ

た。アルゴリズム 2が実際のカーネルのアルゴリズムで
ある。

(a) OpenCLの基本記述

(b) HDL

(c) C++

表 2: 四則演算カーネルのリソース使用率

Algorithm 2 四則演算カーネルアルゴリズム
Require: args N

A[N ]← random()

B[N ]← random()

C[N ]← 0

for i = 0, · · · , N − 1 do

C[i]← A[i]
⊗

B[i](
⊗

can be +,−or×)
end for

return C

5.2.2 FPGAリソース使用率
本 OpenCLバイナリファイルには、精度の変換（拡張、

縮小）、足し算、引き算、掛け算の 5つのカーネルが含まれ
ている。リソース使用率結果は表 2の通りである。
凄く単純な計算である為、ビットのサイズが変わっても

使用率はそこまで変わっていない。
5.2.3 結果
本実験の際に解いた問題サイズ（アルゴリズム 2の N

に該当）は 221 である。
図 17 で確認できる様に、スループットを比較すると

FP32の OpenCLの結果とそこまで大きな違いはない。最
小のスループットは FP64の HDLの結果で、約 0.85倍性
能低下があった。最大のスループットは FP16の HDLの
結果で、約 1.05倍の性能向上が得られた。この結果の理
由としては単純な計算を行っている為、精度に依らず、リ
ソースの使用量が増えてなかったからだと思われる。
誤差の場合 FP32以下の場合（FP32、FP21、FP16、BF）
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図 17: 四則演算における FP32の OpenCLを基準として
正規化したスループット

表 3: 四則演算における正規化した誤差

(a) OpenCLの基本記述

(b) HDL

(c) C++

表 4: GEMMカーネルのリソース使用率

仮数ビットの長さに比例して誤差が小さくなった。FP64

の場合掛け算の場合予想より誤差が大ことが確認できた
が、理由は不明である。

5.3 GEMMを用いた評価
次に、GEMMを用いて評価を行なった。

5.3.1 FPGAリソース使用率
リソース使用率の結果は、表 4の通りである。
C++の場合リソース容量不足のため FP64の回路合成に

失敗した。そのため表 4cは FP32までしか存在しない。
HDLと C++を比較すると C++のリソース使用率が低

く、クラック周波数が高いと言うことを確認できる。
5.3.2 結果
本実験で解いた問題サイズ（アルゴリズム ??のN ,M ,P

に該当）はN = 2048、M = 1024、P = 1024である。
図 18を見ると OpenCLと C++の場合ビット長さによ
るスループットの変化は、OpenCLの FP64の約 0.98倍と
C++の BFの約 1.11倍で大きくない。その理由としては
今回対象にした GEMMは FPGAのパイプライン化され
てない状態であるからだと思われる。
対して HDLの場合ビットの長さによるスループットの

変化が大きい。その理由としてはリソースの使用率が大き
くなってクラック周波数が落ちているからだと思われる。
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図 18: GEMM 問題サイズ A : 2048 × 1024, B : 1024 ×
1024, C : 2048,×1024場合の FP32のOpenCLを基準とし
て正規化したスループット

表 5: GEMM 問題サイズ A : 2048 × 1024, B : 1024 ×
1024, C : 2048,×1024場合の正規化した誤差

誤差に関しては結果で確認できるように、仮数ビットに
比例して誤差が小さくなっている事を確認できた。

5.4 Finite Difference 3Dを用いた評価
5.2、5.3章までは比較的簡単な演算を試したので、FD3D

アプリケーションを用いた評価を行なった。
5.4.1 アルゴリズム
Finite Difference 3Dのアルゴリズムはアルゴリズム 3

の通りである。簡単に説明すると、sizex, sizey, sizez の格
子の time steps後の状態を計算するアルゴリズムで、現時
点の格子と半径 radius内での常数を掛け算して次の時点
の格子の値を決定している。

Algorithm 3 Finite Difference 3Dカーネルアルゴリズム
Require: args sizex, sizey, sizez , time steps, radius

Ensure: s after time steps passed

s[sizex][sizey][sizez ]← random()

buf [sizex][sizey][sizez ]← 0

c[radius+ 1]← random()

for t = 0, · · · , time steps do

for x = 0, · · · , sizex do

for y = 0, · · · , sizey do

for z = 0, · · · , sizez do

if Points In radius then

tmp← c[0] ∗ s[x][y][z]
for r = 1, · · · , radius do

tmp← tmp+ c[r] ∗ s[x− r][y][z]

tmp← tmp+ c[r] ∗ s[x+ r][y][z]

tmp← tmp+ c[r] ∗ s[x][y − r][z]

tmp← tmp+ c[r] ∗ s[x][y + r][z]

tmp← tmp+ c[r] ∗ s[x][y][z − r]

tmp← tmp+ c[r] ∗ s[x][y][z + r]

end for

buf [x][y][z]← tmp

else

buf [x][y][z]← s[x][y][z]

end if

end for

end for

end for

s← buf

end for

return s

5.4.2 FPGAリソース使用率
リソース使用率の結果は表 6の通りである。
C++の場合 FP64リソース容量不足のため FP64の回路

合成に失敗した。そのため表 6cは FP32までしか存在し
ない。それ以外にもHLD、C++共通に P21、FP22、FP23
の場合、HDLでは FP24の場合も合成に失敗した。
5.4.3 結果
本実験で解いた問題サイズ（アルゴリズム 3 の

sizex, sizey, sizez, time steps, radiusに該当）は sizex =

504, sizey = 504, sizez = 504, time steps = 5, radius = 4

である。
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(a) OpenCLの基本記述

(b) HDL

(c) C++

表 6: FD3Dカーネルのリソース使用率

図 19: FD3D 問題サイズ 504 × 504 × 504, 5 timesteps,

radius = 4の場合の FP32の OpenCLを基準として正規
化したスループット

表 7: FD3D 問題サイズ 504 × 504 × 504, 5 timesteps,

radius = 4の場合の正規化した誤差
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FD3Dはアプリケーションとして、ステンシル計算の特
徴上パイプライン化しやすと言う特徴がある。そのため精
度による性能の変化が確認できた。
OpenCL の基本記述の場合がその特徴が特に見えてい
て、倍精度は単精度の約 0.5倍、半精度は 1.35倍の性能の
変化が有った。単精度計算に特化されている FPGAの特
性を考えると、半精度を使う事による計算リソースの削減
による性能向上が可能であることが確認できた。この傾向
はHDL、C++ともに確認でき、それぞれの FP32実装を基
準とすると、HDLは BFの場合約 1.18倍、C++は FP16

の場合約 1.11倍の性能向上が有った。
ごさに関しては結果で確認できるように、仮数ビットに

比例して誤差が小さくなっている事を確認できた。

6. 終わりに
本稿では、OpenCLを用いて任意精度を HDL、C++を

用いて実装し、四則演算、GEMM、FD3Dを用いて評価を
行った。その結果、低精度にすると全体的にスループット
は向上しているが、アプリケーションによって、その性能
向上と最適な符号化方式が実装方法によって異なる。
四則演算の場合には HDLの FP16の場合が約 1.05倍、

GEMMでは、C++の Bfloat16の場合に約 1.11倍、FD3D

では OpenCLの場合が約 1.35倍性能向上ができた。この
性能向上は Intelの Stratix10 FPGAだと、FP32に対応す
る DSPが搭載されているため、FP32で最適な回路構成
されると言うことを考えると有意味な性能向上だと解析で
きる。
本研究では、ホスト側で任意精度のビットを生成し、

FPGA側に転送している。現状ではこのホスト側の生成速
度が遅く、FPGAのカーネル実行時間の百数十倍掛かって
いる。ホスト側の APIの性能向上が課題である。加えて
転送する際のパディングが大きくて、仮に FP21を転送す
る場合にも、実際には FP32と同じサイズを転送している。
これらを含めて全体の処理を効率化する必要がある。
今後は、上記で述べた課題を解決し、より多様なアプリ

ケーションへの適応、実際の電力測定を行っていく予定で
ある。
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