
FPGA実装を指向した部分2値化オートエンコーダに基づく
人型ロボットによる柔軟物操作システム
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概要：FPGA上に実装可能なニューラルネットワークを用いて人型ロボットで柔軟物を操作するシステム
を提案する. 柔軟物操作はロボットによる実現が困難なタスクとして知られているが, 近年ニューラルネッ
トワークを用いたシステムが実用化された. しかし, これらのシステムは GPUに依存しており, 推論シス
テムのロボット本体への組み込みは困難であった. そこで, 性能を落とさずに FPGA に実装できるよう
ネットワークの一部を 2値化したオートエンコーダを提案する. Xilinx 社の ZCU102上に実装した結果,

3.1Wの電力で 41.1FPSを達成し, Core i7 6700Kと RTX 2080 Tiに実装したシステムと比較し, それぞ
れ 10倍, 3.7倍の性能向上を実現した.
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Binary Neural Network in Robotic Manipulation: Flexible Object
Manipulation for Humanoid Robot Using Partially Binarized

Auto-Encoder on FPGA
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Abstract: A system for manipulating flexible objects with a humanoid robot using a neural network that
can be implemented on an FPGA is proposed. Manipulating flexible objects is known to be a difficult task for
robots, but recently, systems using neural networks have been put to practical use. However, these systems
rely on GPUs, making it difficult to integrate the inference system into the robot itself. In this paper, we
propose an auto-encoder where a part of the network is binarized so that it can be implemented on an FPGA
without compromising the performance. We implemented the system on Xilinx ZCU102 and demonstrated
41.1FPS at 3.1W power, which is 10× and 3.7× better than the systems implemented on Core i7 6700K and
RTX 2080 Ti, respectively.

1. はじめに
衣服のような柔軟物の扱いは, 我々の日常生活において

基本的な活動であるため, この種のタスクを担うロボット
の実現にますます注目が集まっている. しかし, 柔軟物の形
状はロボットのエンドエフェクタの軌道によって大きく変
化するため, ロボットによる操作が困難なタスクとして一
般的に知られている. この問題を解決するために, ロボット
1 大阪大学 大学院情報科学研究科 情報システム工学専攻
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が人間の教示した動作を直接学習する End-to-End学習が
報告されている [1], [2], [3]. Pin-Chu Yangらが提案した
手法では，2段階の深層学習モデルが導入された. このモデ
ルではまず, Deep Convolutional Auto-Encoder (DCAE)

がカメラ入力から低次元の画像特徴を抽出し, 次に Time

Delay Neural Network (TDNN) が次時刻の画像特徴とロ
ボットの関節角度を予測する [4]. この手法により彼らは
タオルを折り畳むことに成功したが, 数百ワットの電力を
消費する GPUベースのプラットフォームに実装されてお
り, ロボットに組み込むためには小型化や低消費電力化が
必要である. そこで我々は FPGAベースのシステムを提
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案する. FPGAは, CPUや GPUのような命令ベースのプ
ロセッサとは異なり, 専用のハードウェア回路によって構
成されるため, エネルギー効率が飛躍的に向上する. しか
し, FPGAは GPUに比べてメモリ容量が限られているた
め, 大幅なモデル圧縮が必要となる. モデル圧縮手法の一
つである Binarized Neural Network (BNN) は, パラメー
タの大部分を 2値化しハードウェア実装に適した特徴を持
つことで知られており, MNISTや CIFAR10の画像分類な
どいくつかのタスクで成功が報告されている [5]. しかし,

DCAEの単純な 2値化ではネットワークを伝播する勾配
が遮断され, 抽出する画像特徴が損なわれることが分かっ
た. そこで我々は Partially-Binarized DCAE (PB-DCAE)

と呼ばれる部分的な 2値化手法を提案する. この手法では,

DCAEのエンコーダ部分のパラメータのみを 2値化し, デ
コーダ部分のパラメータは変更しない. なお, デコーダ部
分は学習時にのみ必要で推論時には削除されるため, 完全
に 2値化した DCAEと比較して追加のメモリを必要とし
ない. 本論文の貢献は以下の通りである.

• 我々の知る限り, 初めて BNNをロボット分野に適用
した研究である.

• 人型ロボットによる柔軟物操作の End-to-End学習を
実現する PB-DCAEと呼ばれる軽量ニューラルネット
ワークを提案した.

• Xilinx社の ZCU 102に実装された提案モデルは, Core

i7 6700K CPUおよび RTX 2080Ti GPUに実装され
たモデルと比較して, エネルギー効率がそれぞれ 10倍
および 3.7倍向上したことを示した.

2. 関連研究
2.1 ロボットによる物体操作の End-to-End学習
ロボットによる物体操作の End-to-End学習は, (1)デー
タ収集, (2)モデル学習, (3)ロボットへのモデル展開の 3

つの段階で構成される.

2.1.1 データ収集
ロボットを遠隔操作する作業環境を構築し, 人間が 3D

マウス等を介してロボットのエンドエフェクタを操作でき
るようにする. 遠隔操作の際は, ロボットの頭部に取り付
けられたカメラや, ロボットの関節の角度を監視するセン
サーなどからロボットの状態を記録する.

2.1.2 モデル学習
ロボットによる End-to-Endな物体操作を実現する典型
的なネットワーク構造は, 画像から低次元の特徴を抽出す
る DCAEと画像特徴量と関節角度の時系列データを予測
する Recurrent Neural Network (RNN) を組み合わせるこ
とである [4], [6]. DCAEは「エンコーダ」と「デコーダ」
で構成される左右対称の砂時計型の畳み込みニューラル
ネットワークで, 次元削減に用いられる [7]. DCAEはエン
コーダに与えられた元画像を再構成できるように学習する.

DCAEの中間層は, 入出力層に比べてニューロン数が少な
いため, 学習した DCAEは, その中間層で元画像の圧縮表
現を作成できる. 学習後, デコーダは取り除かれ, エンコー
ダの出力は RNNに入力され, 関節角度を予測する. RNN

は, 出力が再帰的に入力として与えられるニューラルネッ
トワークの一種であり, これにより RNNは内部記憶を持
ち時系列データを学習・汎化するため, 瞬間的なノイズに
対してロバスト性を保つことが出来る. そのため, RNNは
ロボットの操作に適しており, 描画 [8], 道具の使用 [9], 箱
入れ作業 [2]などの様々なタスクに利用されている. RNN

はエンコーダによって抽出された画像特徴量と, ロボット
の現在の関節角度が与えられると, 次時刻での関節角度の
予測できるよう学習される.

2.1.3 モデル展開
まず, ロボット頭部に取り付けられたカメラの画像を学

習済みのエンコーダに入力し, 低次元の特徴を抽出する. 次
にその特徴ベクトルを現在の関節角度と結合し, 次時刻で
の関節角度を予測するために RNNに与える. 最後に予測
した関節角度をロボットコントローラに送信し, 実際に関
節を回転させる. 以上のステップをロボットが物体の操作
を完了するまで繰り返す.

2.2 Binarized Neural Networks

モデルサイズを削減するために，[5]はシナプスのパラ
メータと活性化関数出力の二値化を提案している．すなわ
ち，実値の重みや活性化関数出力は +1または −1で近似
される．実数の入力テンソルは以下の活性化関数を用いて
2値化される.

xb = Sign(x) =

+1 x ≥ 0,

−1 otherwise.
(1)

しかし，Sign関数の微分はほぼ全てゼロであるため，単
純な二値化はネットワーク性能の低下を招く．この問題
を解決するために，[5]では，Sign関数の微分をハイパボ
リックタンジェントの微分で置き換える「straight-through

estimator」という手法を提案している．

∂

∂x
Sign(x) ≈

1 |x| < 1,

0 otherwise.
(2)

これにより, (1)float32 を基準とするとモデルサイズを
1/32に縮小でき, (2)XNORゲートとビットカウンタのみ
でMAC (Multiply-and-Accumulate) 演算を実現できる.

2.3 Batch Normalization

straight-through estimatorでも, BNNの学習は不安定
で, 勾配が頻繁に爆発する傾向がある. そのため，BNNに
は通常，活性化関数への入力の平均と分散がそれぞれ 0と
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1になるように標準化する Batch Normalization (BN) 層
が付属している [10]．BN層への入力を xとすると，BN

層は次のように計算する．

y = γ
x− µ√
σ2 + ϵ

, (3)

ここで y は BN層の出力, γ と β は学習パラメータ, µと
σ2 はミニバッチの平均と分散, そして ϵは極めて小さい定
数である.

式 (3) には除算, 乗算処理が含まれているため，BNを
追加すると通常はハードウェア資源が必要になる. しかし,

BNNが Sign関数を使用するため, 推論時の BN層は, バイ
アス項をシフトするだけで実現できる.

Sign {BN(x)} =

+1 x ≥ ⌊µ− σ
γ β⌋,

−1 otherwise,
(4)

ここで ⌊·⌋は床関数である.

BNNは, straight-through estimatorとBN層により, CI-

FAR10等のタスクで浮動小数点と同等の性能を得ること
が報告されている [5]. しかし, 単純に DCAEを BNNに置
き換えると, 抽出された画像の特徴が損なわれてしまうこ
とがわかり, 部分二値化を開発した.

3. 提案システム
3.1 提案システムの全体像
図 1はシステムの全体像を示したもので, カメラ画像を
低次元の特徴ベクトルに変換する PB-DCAEと, ロボット
アームの関節角度を生成する Long-Short Term Memory

(LSTM) の 2つのニューラルネットワークで構成される.

LSTMのモデルサイズは全体の 1.2％程度であるため,量子
化せず LSTMの性能を維持する. PB-DCAEがバイナリ演
算，LSTMが浮動小数点演算という異種の演算に対応する
ため, プラットフォームに Zynq SoCを採用し，PB-DCAE

は programmable-logic (PL) に，LSTMは ARMプロセッ
サを搭載した processing-system (PS) にそれぞれ実装し
た．このモデルは，まず GPUを用いて学習される．次に,

PB-DCAEのパラメータを C++のヘッダファイルに変換
し, Vivadoツールを用いて「.bit」ファイルに変換して PL

を構成する. LSTM は, リソースの限られた ARM プロ
セッサ上で効率的に実行できるよう Numpyを用いて再実
装した.

3.2 モデル構造
3.2.1 PB-DCAEによる画像特徴抽出モジュール
このモデルを FPGAに実装するためには, オンチップメ
モリに収まるようモデルサイズを大幅に縮小する必要があ
る. BNNは, モデル圧縮のための有効な技術である. しか
し, 4章で示すように, 素朴な 2値化は, 抽出された画像特
徴の破損につながる. この問題を解決するために，我々は

部分的に二値化された DCAE（PB-DCAE）を提案する．
この方法では，エンコーダ部分の重みと活性化関数出力の
みが二値化される．デコーダ部分は変更されないため, 出
力での誤差がネットワークを逆伝播し, より優れた汎化能
力を得られる. なお, デコーダは学習段階でのみ必要であ
り, 推論段階では削除される. したがって, PB-DCAEは,

完全に 2値化された DCAEと比較して, 追加のメモリコス
トを必要としない.

3.2.2 LSTMベースの動作生成モジュール
RNN部分には, 逐次データの長期的な依存関係を考慮で

きるようにした LSTMを採用した. LSTMは高い表現力
を持つため広く利用されている. R. Rahmatizadehらは，
LSTMを用いて複数のタスクを実現する低コストのロボッ
トアームを開発し [11]，S. Funabashiらは，CNN-LSTM

を用いて手に持った物体の操作を実現した [12]．LSTMの
入力は, PB-DCAEで抽出された画像特徴とグリッパーの
コマンドを含むロボットの関節角度であり, 出力は次時刻
の関節角度である. 予測された出力を LSTMの入力に再帰
的に入力することで, 連続した予測ができ, 学習した LSTM

の性能評価に利用する.

3.3 学習
学習は 2段階に分かれており, まず PB-DCAEを学習し
て自己組織化された画像特徴を得た後, LSTMを学習する.

PB-DCAEの学習: PB-DCAEは, エンコーダに与えら
れた入力画像を再構成するように学習する. PB-DCAEは
砂時計型の構造をしており, 中間層のニューロン数が入力
層や出力層よりも少ないため, ネットワークは圧縮された
情報のみを用いて画像を再構成する. よってエンコーダは,

デコーダが元の画像をうまく復元できるよう入力画像のよ
り良い圧縮表現を学習する. 学習後, デコーダは削除され,

エンコーダのパラメータは固定される.

LSTMの学習: 学習済みの PB-DCAEによって抽出さ
れた画像特徴は, 関節角度とグリッパーのコマンドと結合
され視覚運動シーケンスX = (x1,x2, · · · ,xN )になる. こ
こで, xt は時刻 tにおける画像特徴量と関節角度, グリッ
パーコマンドを含んだベクトルであり, N はシーケンスの
長さである. 各時間ステップにおいて, LSTMは入力 xtと
現在の状態 ht を受け取り, yt+1 と更新された状態 ht+1 を
出力する. fLSTM(·, ·)を LSTMの動作を表す関数とする
と, 入力と出力の関係は {yt+1,ht+1} = fLSTM(xt,ht)と
表される. {yt+1,ht+1} を LSTM に再帰的に与えること
で, Y = (y1,y2, · · · ,yt)を生成する. 視覚運動シーケンス
の予測が目的であるため, X と Y の平均二乗誤差を最小
化することで学習する. しかし, このマルチステップの予
測は学習が困難であり, 長いシーケンスでは特に損失が発
散する傾向にある. そこで学習を安定させるため, シング
ルステップとマルチステップの予測による損失を組み合わ
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LSTM

Joint angles (t=T+1)

a) Image features are extracted from the camera image (t=T)

b) Joint angles (t=T+1) are predicted from image features and joint 

angles (t=T)

c) Control the robot using joint angles (t=T+1)  

ZCU102

FPGA (PL)

CPU (PS)

Camera images (t=T)

Joint angles (t=T)

FC

Encoder

(Binarized)

PB-DCAE

LSTM-based Module

Reconstructed images

Decoder

a) 

b) 

c) 

Inference phaseTraining phase

PB-DCAE: Partially binarized Deep Convolutional Auto-Encoder

PL: Programmable Logic

PS: Processing System

LSTM: Long Short-Term Memory

FC: Fully Connected

Image features (t=T)

Training PB-DCAE with a GPU

Training LSTM-based Module with a GPU using 

trained PB-DCAE

Remove the decoder after training

t
t

…

…

Binarized encoder

Full-precision decoder

PB-DCAE architecture

4 Convolutional layers 2 Fully connected 

layers

Camera images (t=T) Reconstructed images

Low dimensional

Image features

Minimize mean squared error

図 1 システムの全体図

せて利用することを提案する. 図 2に我々の学習の構成を
示す.

1) マルチステップの予測による損失: 図 2 の下
に示すように, LSTM の出力を入力に再帰的に与える
ことでマルチステップの予測による損失を計算する.

Y m = (ym
1 ,ym

2 , · · · ,ym
t ) は生成されたシーケンスであ

る. ここで, マルチステップの予測による損失 Lm は次の
ように表される.

Lm =
1

2N

N∑
t=1

(xt − ym
t )2. (5)

2) シングルステップの予測による損失: マルチステッ
プの予測と異なり, LSTM は教師データとして各時間ス
テップにおける視覚運動シーケンスを受け取る. すなわ
ち, 視覚運動シーケンス xtと内部状態 hs

t が与えられると,{
ys
t+1,h

s
t+1

}
= f(ys

t ,h
s
t )を計算する. ここで再帰的に与

えられるのは内部状態 hs
t+1 のみであり, 出力 ys

t+2 は図 2

の上部に示すように {
ys
t+2,h

s
t+2

}
= fLSTM(xt+1,h

s
t+1)と

して計算される. この手順を繰り返すことでシングルス
テップの予測によるシーケンス Y s = (ys

1,y
s
2, · · · ,ys

t )が

LSTM LSTM LSTM LSTM...

LSTM LSTM LSTM LSTM...

Share

parameters
...

...

: Multi-step prediction loss : Single-step prediction loss
: Internal state loss

図 2 LSTM training setup.

得られる. ここで, シングルステップの予測による損失 Ls

は次のように表される.

Ls =
1

2N

N∑
t=1

(xt − ys
t )

2. (6)

3) 内部状態の損失: 内部状態は教師データがないため,

マルチステップの予測時に小さい誤差が蓄積し, 勾配が発
散する恐れがある. そこでシングルステップ予測時の内部
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parameters
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parameters ".bit" file

FPGA
board

ZCU102
ol = Overlay("sdsvhdl.bit")
input_buffer[:] = image[:]
ol.HLS_accel_0.write(0x00,1)
ol.axi_dma_0.sendchannel.transf...
ol.axi_dma_0.recvchannel.transf...
ol.axi_dma_0.sendchannel.wait()
ol.axi_dma_0.recvchannel.wait()
ol.HLS_accel_0.write(0x00,0)

Python program
from pynq import OverlayC++

PB-DCAE
topology

Vivado HLS Vivado
Jupyter

notebook

図 3 デザインフロー

状態 hs
t とマルチステップ予測時の内部状態 hm

t を近づけ
るために損失 Lh を追加する.

Lh =
1

2N

N∑
t=1

(hs
t − hm

t )2. (7)

最終的な損失関数は 3つの損失を線形結合した次の式で
表される.

L = αLm + βLs + γLh, (8)

ここで α, β, γ はハイパーパラメータである.

3.4 実装
提案モデルを Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU102ボー

ド上に実装した. この FPGAボードのオンチップ RAMと
LUTは非常に限られているため, 推論のスループットを維
持しつつ, ハードウェア資源の使用量を削減するよう実装
する必要がある. 全体の設計フローを図 3に示す. まず,

PyTorchと呼ばれるフレームワークにより PB-DCAEを
学習し, ネットワークのパラメータを抽出する. 次に, PB-

DCAEの C++モデルを作成し, Xilinx社の 2つの Vivado

ソフトウェアを使用して高位合成し, FPGA ボードを適
切に構成するための「.bit」ファイルを作成する. 最後に,

生成されたすべてのファイルを Xilinx ZCU102の FPGA

ボード上にアップロードし, 性能のテストと測定を行う。
ZCU102には, Python Productivity of Zynq (PYNQ)環境
がインストールされているため, Jupyter Notebookを使い
プログラムの実行や結果の確認ができる. なお, 画像特徴抽
出モジュールは PLに, LSTMベースの動作生成モジュー
ルは PSに実装した. DCAEによる画像特徴抽出モジュー
ルはシングルステップの推論に必要な全乗算の 99.94%を
占めるため, LSTMを PSで実行した場合でもシステム全
体の性能を大幅に向上できる.

FPGA実装: 図 4は FPGAに実装した PB-DCAEのブ
ロック図である. データの移動を最小限に抑えるため, 各層
に専用の演算ユニットを割り当て, 各層を AXI-Streamイ
ンターフェースで接続する. 限られたハードウェア資源で
効率的にデータストリームを処理するために, 演算に必要
なデータのみを保持するシフトレジスタを用意し, 畳み込
み処理を行う. また, 2値化により浮動小数点の積和演算は
XNORとビットカウントで代替できる. さらに, BNは乗
算器や加算器が必要だが, 後続の Sign関数と合わせて式変
換することで整数比較に変換できる. これらによって回路

x00 x01 x02 x03 x04

x10 x11 x12 x13 x14

x20 x21 x22 x23 x24

x30

x40

x31 x32 x33 x34

x41 x42 x43 x44

x04 x03 x02 x01 x00x14 x13 x12 x11 x10x22 x21 x20

popcount threshold

Binarized
Weight

in BRAM

Integer
Bias

in BRAM

Conv1 MaxPool Conv4 MaxPool FC1 FC2・・・

On-Chip Memory (BRAM)

AXI-BUS

ARM Cortex-R5 Processor Off-Chip Memory (DDR3)

From
previous

layer

To
next
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図 4 ストリーム 2 値化畳み込み回路

規模を縮小して実装できる. また, モデルサイズは 2値化に
よって圧縮されすべてのパラメータをオンチップ BRAM

に展開できる. したがって, PB-DCAEの計算中に必要と
なる特徴マップと重みをオンチップメモリに保存し, 外部
I/Oを介さないため, 通信によるレイテンシを最小限に抑
えることができ, 低消費電力でシステムを実行する.

4. 実験
4.1 実験環境
実験用のデータセットは, カワダロボティクス社が開発

した Nextage Openを用いて収集した. Nextage Openは,

ロボット頭部に取り付けられたカメラとグリッパーが付属
した 2本の腕を備えており, 各腕は 6自由度を持つ. 学習
データを収集するために, ロボットの遠隔操作環境を構築
し, 人間が 3Dマウスを使ってグリッパーの位置を操作でき
るようにした. この環境で操作者がタオルを折り畳むタス
クを実行し, その間にカメラ映像 (142×142×3=60,492 次
元, RGB), 右腕の関節角度 (6×2=12 次元)とグリッパー
コマンド (1次元)を記録する. なお, タオルを折り畳む際
は右腕のグリッパーのみを使用している. トレーニング用
に 50シーケンス, 評価用に 25シーケンスの合計 75のタス
クシーケンスを収集した. その結果, モデルの学習には約
22000ステップ, 評価には約 11000ステップのデータを使
用した. 式 (8)中の α, β, γ にはそれぞれ 0.1, 1.0, 0.1を使
用した. モデルの構造は表 1に示す.

4.2 実験結果
部分 2値化の効果を検証するためにまず, 図 5に示すよ

うに, 浮動小数, 部分 2値化, 完全 2値化の 3種類のDCAE

の復元精度を比較した. 一番左の画像は, タオル折り畳み
タスク実行時の最初に撮影された入力画像であり, 他の 3

つの画像は 3種類の DCAEが復元した画像である. 図 5
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(b) (c) (d)(a)

PSNR: 21.85 PSNR: 7.164 PSNR: 20.78

図 5 (a) Original and reconstructed images by (b) full-precision

DCAE, (c) fully-binarized DCAE, and (d) PB-DCAE.

によると浮動小数型と部分 2値化 DCAEに大きな違いは
ない一方で, 完全 2値化 DCAEでは破損した画像が出力
されている. 復元画像の品質を定量的に比較するため, 不
可逆圧縮コーデックの画質を測定する一般的な方法の一つ
である Peak Signal-to-Noise Ratios (PSNRs) を計算した.

PSNRは次の式で表される.

PSNR = 10 log10
MAX2

I

MSE
. (9)

PSNRが高いほど高品質であり, [13]によると 20 db以上
の PSNRは実用上十分な品質であるとされる. 図 5に示す
ように浮動小数型の DCAEの平均 PSNRが 21.85 dBで
ある一方で, 完全 2値化 DCAEの平均 PSNRは 7.164 dB

であるため, 単純な 2値化は復元画像の破損に繋がること
が分かる. また, PB-DCAEの平均 PSNRは 20.78 dBで
あり, 部分 2値化 DCAEと同等の精度であることが確認さ
れた.

次に, 2値化が関節角度とグリッパーコマンドの予測精
度に与える影響を確認する. このために LSTMのマルチス
テップの予測を比較した. すなわち時刻 t = 1における画
像特徴, 関節角度, グリッパーコマンドのみを与え, LSTM

の出力を再帰的に LSTMに入力することで t = 2, 3, · · · , N
を予測しシーケンス全体を比較する. 浮動小数型, 完全 2値
化, 部分 2値化の出力と評価用シーケンスの平均二乗誤差
を計算するとそれぞれ 2.98◦, 6.32◦, 3.43◦ であった. 表 1

に示すように PB-DCAEでは, 51.3MBから 2.20MBに大
幅に削減されたにも関わらず, 浮動小数型 DCAEと同等の
復元精度が得られた.

最後に, 提案手法とGPUベースの従来手法のエネルギー
効率を比較する. Zynq ZCU102ボード，CPU，GPUの消
費電力をそれぞれ「Maxim powertool」, 「s-tui」コマン
ド,「nvidia-smi」コマンドを用いて測定した. 表 2 2に各
プラットフォームの処理時間，消費電力，エネルギー効率
を示す. 表 2から ZCU102は市販の RGBカメラのフレー
ムレート上限である 30FPSを満たしつつ, 最も高いエネ
ルギー効率を達成していることが確認できる. このエネル
ギー効率は CPUの 10倍, GPUの 3.7倍に相当する.

5. 結論
ロボットによる柔軟物操作のために, PB-DCAE とい

う軽量ニューラルネットワークを提案した. DCAEのエ

表 1 Network architecture and model size.

Layer Out. In. Float-besed Proposed

F size F maps model model

Conv1 142×142 3 3.38 KB 0.105 KB

Max Pool 70×70 32 – –

Conv2 70×70 32 72.0 KB 2.25 KB

Max Pool 34×34 64 – –

Conv3 34×34 64 288 KB 9.00 KB

Max Pool 16×16 128 – –

Conv4 16×16 128 1.15 MB 36.0 KB

Max Pool 7×7 256 – –

FC1 1024 12544 50.2 MB 1.57 MB

FC2 64 1024 256 KB 8.00 KB

LSTM1 100 77 280 KB 280 KB

LSTM2 100 100 316 KB 316 KB

FC3 77 100 30.4 KB 30.4 KB

Total – – 51.3 MB 2.20 MB

表 2 Performance comparison.

Core i7 6700K RTX 2080Ti ZCU102

Preprocessing [msec] 0.759 1.47 4.45

Conv1-FC2 [msec] 12.4 2.24 15.4

LSTM1-FC3 [msec] 0.420 0.315 4.48

Total [msec] 13.7 4.03 24.3

FPS [sec-1] 73.0 248 41.1

Power [W] 55.4 69 3.1

Efficiency [FPS/W] 1.32 3.59 13.3

ンコーダ部分のみを 2 値化することで，浮動小数点型の
DCAEの性能を維持しつつ，モデルサイズの大幅な圧縮に
成功した．PB-DCAEとその他の周辺モジュールを Zynq

ZCU102ボードに実装したところ，関節角度の予測精度の
劣化を 0.45◦に抑えつつ，モデルサイズを 95.7％削減でき
ることを確認した. さらに，同じモデルを Core i7 6700K

とRTX 2080 Tiに実装しエネルギー効率を調べると，CPU
ベースのプラットフォームでは 10 倍，GPU ベースのプ
ラットフォームでは 3.7 倍の効率が得られることを確認
した.
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