
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

高位合成による小規模FPGA向けDNN推論器の設計

岡本 卓也1,a) 山本 椋太1 本田 晋也1 中本 幸一2 若林 一敏3

概要：近年，Deep Neural Network（DNN）の発展および IoT技術の普及により，エッジコンピューティ

ングによる推論器の需要が高まってきているが，組込みシステムの厳しいリソース制約に対応する必要が

ある．汎用計算機の分野では，DNNの各層の処理は GPUを用いて行われる．しかし，推論時においては

CPUよりも低いスループットとなる場合がある．また，CPUは逐次処理によって並列演算ができないた

め，低速となる．そこで本研究では FPGAを用いて，DNNの推論プログラムに対して高速化を行う．C

記述レベルの変更を加えることで，高速化率や FPGAのリソース使用量を計測する．また，小規模 FPGA

に対する実装結果も計測する．設計にはシステムレベル設計環境である SystemBuilderを使用し，HW部

には高位合成を適用する．既存の 2 つのプログラムに対して様々な高速化手法を重ねて適用し，それぞ

れ実装結果を計測する．結果として，最も効率の良い実装で約 51.4 倍スループットが向上した．小規模

FPGAを用いた実装においては，約 2.5倍スループットが改善された．

A Design for High-Level Synthesis to Configure DNN Inference Circuit
on Small Scale FPGA

1. はじめに

近年，Deep Neural Network（DNN）の発展および IoT

技術の普及により，エッジコンピューティングによる推論

器の需要が高まってきている．しかし，組込みシステムの

厳しいリソース制約を考慮した推論器の実装が求められる．

汎用計算機の分野では，DNNの各層の処理はGPUを用

いて行われる．しかし推論時のように 1つの入力データを

対象としてバッチ処理を行わない場合においては，ハイエ

ンドの GPUにおける実行速度はハイエンドの CPUに劣

るという報告もある [1]．また，CPUはシングルコアでは

逐次処理によって並列演算ができないため，低速となる．

このような問題から，論理回路を多数組み合わせること

により，エンドユーザが回路を柔軟に何度でも再構築する

ことができる FPGAが使用される傾向にある [2]．

FPGA の回路設計を行うためのレジスタ転送レベル

（RTL）記述は専門性が高いため，プログラミング言語か
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ら自動で RTL記述を生成できる高位合成（HLS）が注目

されている．HLSにより，開発者は効率的に FPGAの回

路設計を行うことが可能になった [3]．

本研究では，Cソースコードの DNNの推論プログラム

を元に，システムレベル設計環境の SystemBuilderとHLS

を用いて FPGAへの実装を行う．高速かつ面積の小さい

推論器となる HLSのための C記述を目標とする．

また，面積やメモリの小さい小規模 FPGAに対する実

装も検討し，DNNの処理における外部メモリへのアクセ

スのレイテンシをどの程度隠蔽できるかも検討する．

2. 設計環境

2.1 SystemBuilder

本研究では，SW-HW間インタフェースの設計抽象度を

高め，システムレベルで設計を行うことができるシステ

ムレベル設計環境 SystemBuilder[4]を用いる．本節では，

SystemBuilderについて概説する．

SystemBuilderの主な機能には以下のものがある．

• デザインの C言語レベルシミュレーション

• デザインの SW/HW分割指定後の実装モデル生成

• SWと RTL レベルの HWのコシミュレーション

• デザインの FPGA への実装
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⾼速化のためのコード変更

図 1 SystemBuilder の内部フロー

SystemBuilderを用いた設計では，はじめにシステムの

各機能を C言語によって記述する．このとき，システム

を機能単位に分割したそれぞれのモジュールのことをプ

ロセスと呼ぶ．続いて設計者は System DeFinition（SDF）

ファイルと呼ばれる設定ファイルを作成する．SDFファイ

ルは YAML形式に基づいて，それぞれのプロセスについ

て SW・HWの指定，通信プリミティブの指定などを行う．

SystemBuilderの内部フローの概要を図 1と以下に示す．

(1) Cソースコードとユーザの作成した SDFファイルに

基づき，SWプロセスと HWプロセスを生成する．

• プロセス間通信のインタフェースも同時に生成する．
(2) HW プロセスに指定された C ソースコードに HLS

ツールを適用して HDLを生成する．

(3) 通信プリミティブはHW，SWの両方に埋め込まれる．

(4) SWプロセスおよびデバイスドライバはコンパイラに

よって NiosII向けにコンパイルされる．

(5) SystemBuilderによって用意されたベースシステムに

生成されたハードウェア記述言語（HDL）を追加して

論理合成を行う．

• ここで，NiosIIプロセッサシステムも合成される．

(6) 論理合成により，FPGAに書き込むためのマッピング

データが生成される．

本研究で使用する通信プリミティブを以下に示す．

BC（Blocking Channel）: データを読み込む側のプロ

セスはデータが書き込まれるまで待ち状態となる．ま

た，チャネルは FIFOで扱われる．

MEM: メモリアクセスのためのチャネルである．HW

プロセスでは，デュアルポートメモリとして扱われる．

PFBC（Prefetch FIFO BC）: バースト転送で読み

込んだデータを内部 FIFOにバッファリングすること

で，外部メモリにある連続データを高速に読み出すこ

表 1 小規模 FPGA の例

　 最大ロジックセル 最大メモリ

デバイス名 [K] [MB]

Zynq R⃝-7000 444 3.3

Zynq R⃝UltraScale+ MPSoC 1,143 8.8

Arria 10 GX 1,150 8.2

Cyclone IV 150 0.79

Stratix IV 820 2.9

とができる FIFOである．詳細は後述する．

また，SystemBuilderでは，生成されたVerilog-HDLファイ

ルを用いて動作シミュレーションを行い，生成されたHDL

についての詳細なデバッグや分析を行うことができる．

2.2 FPGA

表 1に，小規模から中規模の FPGAの面積やメモリを例

として提示する．DNNの推論器におけるパラメータ数は，

層数が 8層の AlexNet[5]で 60M個，19層の VGG-Net[6]

で 138M個であり，小規模の FPGAデバイスではそれら

のネットワークの全パラメータを収められないことがわか

る．そのため，FPGAを用いたDNNの推論器の実現には，

メモリ容量をいかに低減するかが重要となる．

3. 関連研究

DNNの推論器におけるメモリ容量を低減するため，近

年ではパラメータ量子化の研究が行われている．低精度の

DNN，すなわち 2値化された重みおよび特徴量画像を有

する 2値 NN（BNN）の可能性を実証している [7]．BNN

は，主な演算がビット単位の論理演算である．2値データ

を扱うことでメモリ要件が大幅に削減されるため，FPGA

実装に非常に適している [7]．

また，パラメータおよび特徴量画像を 3 値化する 3 値

NN（TNN）[8]の研究も行われている．TNNでは，BNN

による推論の精度よりも高い精度で推論を行うことができ

ることが示されている．3値による DNNの処理ではパラ

メータや特徴量画像データを-1, 0, 1として扱う．0は乗算

を行う必要がないため，実質の積和演算量は 2値のものと

変わらないことが示されている [9]．

また，BNNの推論器を，HLSによって実現する開発環

境を構築する研究として FINN[10]や FINN-R[11]がある．

FINNが 1つの HWアーキテクチャのみをサポートしてい

るのに対し，FINN-Rは，2つの HWアーキテクチャをサ

ポートしている．FINN-Rでは任意の精度の重みや特徴量

画像データを選ぶことができる．

Nakahara ら [12][13] によって開発されている GUIN-

NESSはGUI開発可能な DNNの開発環境であり，単純か

つ少ない操作で学習から実装までを実施することが可能で

ある．GUINNESSでは重みやバイアスを 2値化している．
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表 2 使用するネットワークおよびデータセット
ネットワーク データセット

NUM-class10 LeNet MNIST

RGB-class3 TinyCNN CL3-Dataset*3

表 3 NUM-class10 の層構成

層名 層の種別 入力 出力

高さ 幅 CH 高さ 幅 CH

layer0 Conv. 32 32 1 28 28 6

layer1 Ave.Pool. 28 28 6 14 14 6

layer2 Conv. 14 14 6 10 10 16

layer3 Ave.Pool. 10 10 16 5 5 16

layer4 Conv. 5 5 16 1 1 120

layer5 F.C. 1 1 120 1 1 10

GUINNESSは Linux上で動作し，生成されるソースコー

ドは SDSoC向けである．

4. 対象ネットワークとデータセット

本研究では，以下の 2種類の推論プログラムを使用する．

NUM-class10: 手書き数字推論プログラム *1[14][15]

RGB-class3: DNNフレームワーク GUINNESS*2 によ

り生成された RGB画像推論プログラム

ここで RGB-class3は，C++言語によって記述されたプロ

グラムを，実行結果に変化がないように C言語による記述

に書き換えたプログラムである．各プログラムにおいて使

用されるネットワークとデータセットを表 2に示す．

4.1 NUM-class10について

NUM-class10は，2値の手書き数字画像データを入力と

して DNNの処理を行い，0から 9の 10種類の数字を推

論結果として出力する．NUM-class10のネットワークの構

成，各層における入出力の特徴量画像サイズ，そしてチャ

ネル数をまとめたものを表 3に示す．本稿では，特徴量画

像の枚数をチャネル数（CH）と呼ぶこととする．

NUM-class10では，入力画像と各層で出力される特徴量

画像は，layer5の出力以外はすべて 2値であり，layer5の

出力は 32bit型の整数データである．また，各層において

使用する重み・バイアスは最大 8bit型の整数データであ

る．特徴量画像データ，入力画像データおよび各層で用い

る重み・バイアスは，グローバルの 1次元配列に保持する．

NUM-class10には主にメイン関数と，DNNの処理を行う

DNN Body関数の 2種類がある．メイン関数がDNN Body

関数を呼び出す際には，2値化された入力画像が保持され

*1 http://www.cqpub.co.jp/interface/download/contents.htm
参照．

*2 http://github.com/HirokiNakahara/GUINNESS 参照．
*3 車・ペット・飛行機の 3 種類を用いて学習したデータを用いる．
本稿では，これら 3種のデータで構成されたこのデータセットを
CL3-Dataset と呼ぶこととする．
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図 2 NUM-class10 の layer2 における畳み込み処理

た配列のポインタを渡す．DNN Body関数では，各層ご

との関数を呼び出すことによって DNN の処理を行う．

DNN Body関数における処理が完了した後，メイン関数で

は推論結果の評価値が最も高いものを算出して出力する．

それぞれの層における処理について説明する．layer0で

は，入力画像に対してフィルタサイズ 5 × 5，ストライド

1の畳み込み処理を行う．フィルタは 6種類用いる．これ

により，32 × 32の画像である 1チャネルの入力画像が，

28×28の画像となり，かつ，CHは 6となって出力される．

layer1および layer3はアベレージプーリング層である．

入力された特徴量画像について，フィルタサイズ 2× 2，ス

トライド 2のプーリング処理を行う．

layer2では，フィルタサイズ 5× 5，ストライド 1の畳み

込み処理を行う．16チャネルの特徴量画像の出力には，図

2のように，入力の 6チャネルの特徴量画像のうち，複数

チャネルの畳み込み処理結果を総和して用いる．和をとる

チャネルの組み合わせは layer2の持つコネクトテーブルに

よって決定される．特徴量画像のチャネルごとに使用する

重みを変えるため，layer2は 6×16種類のフィルタをもつ．

layer4では，フィルタサイズ 5× 5の畳み込み処理を行

う．入力特徴量画像サイズも 5× 5であるため，ストライ

ドは存在しない．入力特徴量画像サイズが 5 × 5，チャネ

ル数 16である入力に対して，16 × 120種類のフィルタを

用いる．それぞれのチャネルに対して畳み込みを行い，そ

の総和をとってバイアスを付加する．これにより，チャネ

ル数 120である特徴量画像を出力する．

layer5は，全結合層であり，120個の入力データに対し

て，10種類のフィルタを用いて 10クラスの分類を行う．

4.2 RGB-class3について

RGB-class3は，RGB画像データを入力として DNNの

処理を行い，車・ペット・飛行機の 3種類の推論を行うプ

ログラムである．本プログラムにおけるネットワーク構成

および各層における入出力の特徴量画像サイズとチャネル

数をまとめたものを表 4に示す．

本プログラムでは，入力画像の画像サイズは 48× 48で

3ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-ARC-235 No.37
Vol.2019-SLDM-187 No.37

Vol.2019-EMB-50 No.37
2019/3/18



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 4 RGB-class3 の層構成

層名 層の種別 入力 出力

高さ 幅 CH 高さ 幅 CH

layer0 Conv. 48 48 3 48 48 64

layer1 Conv. 48 48 64 48 48 128

layer2 Conv. 48 48 128 48 48 128

layer3 Max.Pool. 48 48 128 24 24 128

layer4 Ave.Pool 24 24 128 1 1 128

layer5 F.C. 1 1 128 1 1 3
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図 3 XNOR 演算による畳み込み処理

あり，RGBの 3チャネル分のデータを 64bit型データで表

現する．各層において使用する重みは 2値であり，バイア

スは最大 20bit型データである．各層の出力である特徴量

画像データはグローバル変数の配列に保持することで，前

層の処理結果を扱うことができる．入力画像データおよび

各層で用いる重み・バイアスについては，グローバル定数

の 1次元配列として保持されている．

本プログラムにはメイン関数と，DNN の処理を行う

kernel関数がある．NUM-class10と同様に，メイン関数で

は入力画像が配列内に保持されており，kernel関数の呼び

出しにはその配列のポインタを渡してDNNの処理を行う．

それぞれの層における処理について説明する．layer0で

は，入力画像に対して 3× 64種類のフィルタや 64種類の

バイアスを用いて，フィルタサイズ 3 × 3，ストライド 1

の畳み込み処理を行う．本プログラムの重みデータは 2値

であるが，各層では入力の CHに合わせてパックして使用

する．畳み込み処理後は，48 × 48の画像サイズで CHが

3の入力が，46× 46の画像サイズで CHが 64となって出

力される．畳み込み処理には，XNOR演算と popcount演

算 *4 を用いる．BNNにおける積和演算は，図 3のように

入力と重みについて XNOR演算を行った後，popcount演

算を行うことで積和演算の代替処理となる．

layer1 および layer2 では，入力画像に対してそれぞれ

64× 128種類と 128× 128種類のフィルタ，そして 128種
*4 各ビットのうち 1 であるものの数を数える演算．

類のバイアスを用いて，フィルタサイズ 3 × 3，ストライ

ド 1の畳み込み処理を行う．それぞれの入力の特徴量画像

は 46× 46の画像サイズであるが，ゼロパディングを行う

ことにより前層の入力と変わらず 48 × 48となる．layer1

および layer2における重みも，layer0と同様に入力の CH

に合わせてパックされており，それぞれ 64bitと 128bit型

データとして扱う．これらの層の畳み込み処理も，layer0

と同様の処理で代替する．

layer3と layer4はそれぞれ，入力について，フィルタサ

イズ 2× 2，ストライド 2のプーリング処理を行う．

layer5は，全結合層であり，128個の入力データに対し

て，3種類のフィルタを用いて 3クラスの分類を行う．

5. 高速化の適用

本研究では，4章で説明した 2つのプログラムについて，

SystemBuilderを用いて SWと HWに分割指定して設計

を行う．入力画像の受け付けと推論結果を出力する部分を

SW，推論処理を行う部分を HWとして実装する．重み・

バイアスは既に学習済みのものを使用する．

本研究で扱うプログラムにおいて，各層の処理を行うモ

ジュールは入力を受け付けるメイン関数から関数呼び出し

によって呼び出され，実行される仕様となっている．本研

究ではこの部分を，SystemBuilder向けに BCを用いた起

動/終了信号に書き換える．また，バスを経由してアクセス

するデータについてはMEMを用いた通信に書き換えた．

本研究では，対象の DNNの推論プログラムに対して複

数の高速化手法を組み合わせて実装し，高速化率や面積を

測定する．高速化手法の適用順序を以下に示す．

( 1 ) 層レベルのパイプライン化

( 2 ) 層間の通信の FIFO化，シフトレジスタの導入

( 3 ) パッキング

( 4 ) ループ展開

( 5 ) ループフォールディング

( 6 ) ボトルネックの層の多重化

( 7 ) バースト転送を用いたプリフェッチ FIFOチャネル

入力の画像データは 6枚入力され，それぞれについて推論

を行う．これ以降，DNNの 6層分の処理が完了するまで

の時間を実行時間と呼び，実行時間と面積を各実装の評価

の指標とする．スループットとは 1枚目の入力画像の推論

が開始されてから，6枚目の推論が完了するまでの実行時

間をもとに算出したものを指す．

5.1 ベースライン実装（singleloop）

使用する 2つのプログラムはどちらも，以下の機能を持

つプロセスを SWプロセスとして実装する．DNNの処理

を行うプロセスを HWプロセスとして実装する．

• 入力画像の受け付け
• 内部メモリへの入力データの書き込み
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図 4 プログラムの処理フロー概略図
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図 5 層レベルのパイプライン概略図

• HWプロセスへの起動信号の送信と終了信号の受信

• 推論結果の出力
プログラムの処理の流れを，図 4と以下に示す．

(1) SWプロセスは内部メモリに入力データを書き込む

(2) BCを用いて HWプロセスを起動する

(3) 各層はバッファからデータを読み込み，それぞれの処

理を行い，処理結果をバッファに書き込む

(4) BCを用いて終了信号を送信する

(5) バッファの情報から推論結果を出力する

各層における畳み込み処理やプーリング処理はループに

より実現されている．入力画像データおよびパラメータ，

そして各層の出力である特徴量画像データは，すべて内部

メモリに保持する．

5.2 層レベルのパイプライン化（pipe）

ベースラインの実装では，各層の処理は逐次実行される

ためスループットが低い．そこで，各層をそれぞれプロセ

スとして分割し，層レベルでのパイプライン化を行う．図

5のように，プロセスを分割したことでそれぞれの層の処

理を並列処理することができるため，入力画像が連続で入

力された場合に，スループットが向上する．ただし，各層

ごとにプロセスとして分割することにより，各層の出力を

保持するためのメモリ領域が必要となる．

この実装では，各層は出力をMEMチャネルを用いて内

部メモリに書き込み，それがすべて完了すると次の層の起

動信号を BCチャネルによって送信する．次の層は起動信

号を受け取った後，MEMチャネルによってメモリから特

徴量画像データを読み込み，処理を行う．

5.3 層間の通信の FIFO化（pipe fifo）

層間のパイプライン化は各層間で特徴量画像のためのメ

モリを保持しなければならないため，必要なメモリ領域が

増大する．また，すべての特徴量画像データを出力するま

で次の層を起動できないと効率が悪い．

そこで，層間の通信の FIFO 化を適用する．各層間の

特徴量画像の通信を，MEMに代えて BCを使用し，逐次

FIFOで通信する．各層にはラインバッファを用意し，BC

によって送信されたデータは，シフトレジスタに蓄積す

る．シフトレジスタに蓄積されたデータは，次の範囲の畳

み込み処理の際に再利用できる．ただし，NUM-class10の

layer2は，1枚の特徴量画像を何度も使用するため，FIFO

で通信されたデータはすべて内部バッファに蓄積して使用

する．また，NUM-class10 の layer4は，それぞれのチャ

ネルの畳み込み処理の結果を加算する必要があるため，内

部バッファを用意する．これらの内部バッファや各層のラ

インバッファは内部メモリの配列として実現する．層間を

FIFOで通信することで，次の層は 1回目の畳み込み処理

に必要なデータを受信した時点で処理を開始できる．

RGB-class3においては，特徴量画像データの型が 64bit

や 128bitのものがある．SystemBuilderでサポートしてい

るチャネルで扱える型は，32bit型データが上限であるた

め，複数回 32bit型データを送信することで実現している．

5.4 データのパッキング（pipe fifo pack）

出力データを次の層に FIFOで送る際に，1ピクセルず

つ送ると効率が悪いため，複数データを一度に送信する．

この仕様変更に際し，特徴量画像データの読み込み部分，

層出力データを送る書き込み部分に対して，データをパッ

ク/アンパックする処理を追加した．

ここで，RGB-class3においては，例えば 128bit型デー

タの書き込みは 32bit型データを 4回書き込むため，複数

データをパックして通信することはできない．そのためこ

の実装は，特徴量画像データを 8bit型データとして扱って

いた NUM-class10にのみ適用した．

5.5 ループ展開（pipe fifo pack unroll）

FIFO通信の実装により，各層の処理の並列性を高める

ことができた．次は，それぞれの層の内部演算の並列性を

高めることによって高速化を図る．具体的には，HLSツー

ルのループ最適化技術を用いる．CWBでは，繰り返し回

数が固定と判断できる forループに対してループ展開を行

う指示を与えるオプションを持つ．ループ展開オプション

の付加により，forループ内の配列の自動分割とループ処
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図 6 ボトルネックの層の多重化

理の自動並列化が行われる．本研究では，高速化手法の適

用によって増大する面積や適用のコストを考慮し，すべて

の層に対してループ最適化技術を適用するわけではなく，

ボトルネックの層にのみループ展開を適用する．

コシミュレーションを行うことにより，どの層がボト

ルネックになっているかを判別する．NUM-class10 は，

layer0, layer2, そして layer4 が，RGB-class3 は，layer0,

layer1, そして layer2がボトルネックであると判定できた．

それらの層に対し，ループ展開を適用する．

ループ展開の適用に際して，重みデータを保持している

配列を 1次元配列から 2次元配列に変更する．また，各層

のラインバッファおよび NUM-class10の layer2と layer4

の内部バッファについては，内部メモリの配列からレジス

タ指定の配列に変更することで，ループ展開による演算の

並列性を高める．

5.6 ループフォールディング（pipe fifo pack folding）

ループ展開は対象ループ内の処理を並列で行うことがで

きるという利点がある反面，それらの処理を並列で行うた

めの演算器が必要となり，面積が増大する場合もある．そ

こで，ループ回数の多いループに対してはループフォール

ディングを適用する．

ループ内の処理速度を向上させるために，ループ内の処

理をパイプライン化することをループフォールディングと

呼ぶ．ループフォールディングを用いると，演算器を共有

することができ，ループ展開を行う場合に比べて面積の増

加を抑えることができる場合がある．

コシミュレーションの結果，ループ展開を行っている

ループのうち，面積は増えるものの高速化率が大きくない

と判断したものについては，ループフォールディングを代

替手法として適用し，面積の増加を抑える．

5.7 ボトルネックの層の多重化

（pipe fifo pack folding d）

各層のそれぞれの実行時間が短縮されたが，これまでの

高速化手法を適用するだけでは高速化に限界が生じる．そ

こで，面積は著しく増加するが，ボトルネックの層の多重

化を行う．ボトルネックの層を多重化することにより実行

時間を低減すると，スループットの向上が予想される．コ

シミュレーションの結果，NUM-class10においては layer2

が，RGB-class3においては layer0, layer1, そして layer2が

ボトルネックであると判断できたため，これらの層をそれ

ぞれ 2プロセスに多重化し，図 6のように並列処理を行っ

た．このとき，多重化したそれぞれの層は，例えば，特徴

量画像の偶数枚目の処理，奇数枚目の処理を担当する．そ

の場合，図 6における layer2はMEM(A)から特徴量画像

1枚分のデータを読み込んだ後，MEM(B)から読み込むと

いったように，layer2が読み込むメモリを交互に切り替え

ることでデータの整合性を保つ．

5.8 処理速度を維持したまま，面積を削減する手法

（pipe fifo pack folding d small）

ここまでの実装のうち，最もスループットの大きい実装

は pipe fifo pack folding dであった．この実装について，

スループットを維持しつつ面積を小さくする．

各層ごとに高速化手法を適用する前に戻すことを試行

し，スループットを維持したまま面積が小さくなるよう

な変更があるかを調べる．結果として，NUM-class10 の

pipe fifo pack folding dに対して以下の変更を加えた．

(a) ループ展開の適用時にレジスタに指定した layer2の内

部バッファを内部メモリの配列に戻す

(b) layer3と layer4の間の通信を BCを用いた FIFOから

MEMと BCを用いた通信方法に戻す

(c) layer3と layer5のフォールディングオプションの除去

RGB-class3 の pipe fifo pack folding d は，スループッ

トを維持して面積を低減することはできないと判断した．

5.9 singleloopの高速化（singleloop loop opt）

各層を逐次実行するプログラムにおいて，どこまで高速

化を施すことができるかを調べる．以下の高速化手法を

NUM-class10の singleloopに適用する．

• 畳み込み処理を行うループに対するループ展開
• 各層の出力を保持するバッファはレジスタに指定
• layer0, layer1, layer2に対するループフォールディング

• 重みを保持した 1次元配列を 2次元配列に変更

5.10 外部メモリアクセスの効率化

（small fpga，small fpga pref）

ここまでの実装はすべてのパラメータおよび特徴量画

像データを内部メモリに保持していた．ここで，小規模

FPGAにおける実装を考える．

画像サイズの大きい RGB-class3の，最高スループット

を実現する実装である pipe fifo folding dについて，外部

メモリを使用する場合のスループットを計測する．本実

装では，畳み込み層である layer0, layer1, layer2の重みを

外部メモリに配置する．外部メモリへのアクセスはMEM

チャネルを使用し，各層の畳み込み処理が行われる直前に
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図 7 プリフェッチ FIFOチャネルによるメモリアクセスの並列処理

表 5 実装環境
Intel R⃝環境 QuartusII ver.17.1.1

FPGA ボード Cyclone R⃝IV ・面積: 114,480 (LEs)

・メモリ: 3,888 (Kbits)

Stratix R⃝IV ・面積: 228,000 (LEs)

・メモリ: 17,133 (Kbits)

HLS ツール CWB R⃝ ver.6.1

必要な重みデータを読み込む（この実装を small fpga と

する．）．

外部メモリアクセスのレイテンシを隠蔽する高速化手

法を適用する．バースト転送を用いたプリフェッチ FIFO

チャネルを適用することにより，外部メモリ使用時にどこ

まで高速にすることができるのかを試行する．

外部メモリへのアクセスはレイテンシが大きいため，そ

のレイテンシを隠蔽するために SystemBuilderがサポート

しているプリフェッチリード FIFOチャネルを用いる．

プリフェッチ FIFOチャネルでは，バースト転送により

メモリアクセス効率を向上する．バースト転送は，メモリ

に保持された連続データを高速に読み込むことができるメ

モリアクセス手法である．

プリフェッチリード FIFOチャネルは，読み込んだデー

タを内部メモリにキャッシングする．これを DNNの処理

と並列に行うことで，図 7のように，DNNの処理が行わ

れている間に外部メモリとの通信を並列に行うことができ

る．図 7の上と下においてメモリアクセス時間が異なるの

は，バースト転送により 1回分のメモリアクセス時間が短

くなることを示す．これにより，外部メモリへのアクセス

のレイテンシを隠蔽できる．

外部メモリへのアクセスに使用していた MEM チャネ

ルを，すべてプリフェッチ FIFOチャネルに変更した．こ

れにより，メモリアクセスのレイテンシを隠蔽してスルー

プットがどれだけ向上するかを調べる．

6. 評価結果

6.1 実装環境

本研究の実装において使用した環境を表 5に示す．本研

究では主に Stratix R⃝IV FPGAを用いて DNNの推論プロ

グラムの実装を行った．また，5.10節以降は小規模 FPGA

への実装を想定し，Cyclone R⃝IV FPGAを用いた．
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図 8 NUM-class10 の高速化結果

����������	


��������

�	�	�

�	�	������

�	�	�������������

�	�	��������������

�	�	������

����������

0

50

100

150

200

250

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

�
�
�
�
�
�
��
	


�

�� �����

��������	

� !"#$
%&'()*+,

&'()-./!
01&213

4 5$6768
*9:

�;<=�%<=�>?@AB
������$CD

�;<=�%<=�>?@AB
/E&FGE/HI
3J$CD

�;< �%<=�>$KLM

図 9 RGB-class3 の高速化結果

6.2 結果と考察

図 8, 図 9は NUM-class10と RGB-class3各実装の計測

結果であり，面積に対するスループットを表している．

図 8における 2⃝では，スループットは向上していない．
これは，パイプライン化による効果よりもメモリアクセス

のレイテンシが上回ったためだと考えられる． 3⃝でも，大
きくスループットが向上していない．これは，各層の実行

時間の差が大きく，FIFOによるパイプラインの効果を大

きく得られなかったためであると考えられる．

4⃝は， 3⃝に比べ，スループットが約 3.2倍になっている．

これは，メモリアクセスが効率化されたため， 2⃝では効果
がなかった層レベルのパイプライン化の効果を引き出すこ

とができたためだと考えられる．

6⃝は 4⃝と比べて，スループットが約 6倍になっている．

これは，ループ最適化を行うことによりボトルネックの層

の実行時間が短縮され，各層の実行時間の差が縮まり，パ

イプラインの効果が得られたためであると考えられる．

また， 1⃝′を 2⃝ ， 3⃝ ， 4⃝における変更を行わなかった 6⃝
の実装と考えると， 1⃝′ に比べて， 6⃝は 2倍以上のスルー

プットを実現できているため， 6⃝のスループットの向上は
2⃝ ， 3⃝ ， 4⃝の変更による効果であることがわかる．

5⃝および 6⃝はボトルネックの層の多重化を適用した結果
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図 10 小規模 FPGA（Cyclone R⃝IV FPGA）を用いた実装結果
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図 11 プリフェッチ FIFO チャネルの考察

であるが，これも先述の通り，ボトルネックの層の実行時

間を短縮したことにより，パイプライン化の効果を引き出

すことができたため，スループットを大きく向上すること

ができているものと考えられる．

RGB-class3の各実装についても，NUM-class10の実装

と同様の効果が見られた．

図 10は small fpgaと small fpga prefの評価結果である．

small fpgaに比べて small fpga prefは約 2.5倍高速になっ

た．しかし，RGB-class3の最高のスループットの実装で

ある pipe fifo folding dを Stratix R⃝IV FPGAで実行した

場合と比べると著しくスループットが低減している．これ

は，重みの読み込みに対して畳み込みループにおける処理

時間が小さく，図 11のように並列アクセスによって隠蔽

できる時間が小さかったためであると考えられる．

7. おわりに

本研究では，SystemBuilderによって高速な DNNの推

論器を設計した．結果として，最も効率の良い実装で約

51.4倍スループットが向上した．また，小規模 FPGAに

対する実装を検討したが，中規模 FPGAを使用した場合

と比べて，スループットの改善率の向上が低かった．

今後は，SystemBuilderの機能改善を行い，プリフェッチ

FIFOチャネルのバス幅を広げることで，small fpga pref

の実装から約 8.6倍スループットが改善されることを見込

んでいる．
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