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深層 Q学習を用いた HLS向け 
最適スケジューリング 
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概要： 高位合成は, LSI の大規模化と複雑化に対処する設計技術として注目されている. その 1 工程であるスケジュー
リングは, 生成される RTL 回路の面積や性能に大きな影響を与える. 従来手法では, 大規模な DFG に対する最適性低

下や処理時間増大が問題になっていた. そこで, 強化学習と深層学習を組み合わせたアルゴリズムである深層強化学

習, 特に深層 Q 学習を用いたスケジューリングアルゴリズムを検討する. 
 
 

1. はじめに   

大規模集積回路(LSI: Large Scale Integrated circuits)の設計

はレジスタ転送レベル(RTL: Resister Transfer Level)で詳細に

記述する必要があるが, LSI の大規模化, 高集積化に伴い, 人
手による RTL 記述は時間的コスト的に困難になっている. 
そこで注目されている技術である高位合成は, 高級言語に

より記述されたアルゴリズム記述から, 性能制約や面積制

約を満たす回路を合成する.  
高位合成の 1 工程であるスケジューリングは, アルゴリズ

ム記述から生成された各演算間のデータの流れを表す

DFG(Data Flow Graph)に対して, 各演算の実行ステップを決

定する処理であり, 実際に合成される回路の性能や面積に

大きな影響を与える. 演算器の数を制約として実行サイク

ル数を最小化するリソース制約スケジューリング問題は, 
NP 困難な組み合わせ最適化問題であり, 整数線形計画法

(ILP: Integer Linear Programming)を使用して定式化すること

で最適解を求められるが, 現実的な規模の LSI 設計に対して

最適解を得ることは難しい. そのため, 現在の HLS ツールで

は FDS やリストスケジューリングといったヒューリスティ

ック手法が用いられているが, グラフが大きくなった場合

に局所最小解にはまりやすくなる難点がある. 
本研究では, このリソース制約スケジューリング問題に

対して機械学習, 特に強化学習とニューラルネットワーク

を組み合わせたアルゴリズムである深層強化学習の Deep 
Q-Network(DQN)を用いた手法の検討を行う.  

2. 既存手法 

 リストスケジューリングは, 対象 DFG の各ノードに優先

順位をつけリストとして保存しておき, 優先度が高いもの

から順にスケジューリングを行うヒューリスティック手法

である[1]. ノード数が増えた場合に優先順位の付け方のパ

ターンが増大する上, 優先順位の付け方が結果に大きく影

響するため, 最適性の保証が難しくなる. 
ILP ベースのスケジューリングでは与えられた制約式の

中で, 目的関数を最大化または最小化する変数の組み合わ
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せを ILP により求める.2) ILP はそれ自身が NP 困難な組み合

わせ最適問題であり, 小規模問題は高速で最適解を生成で

きる一方, 最適性を維持しつつ大規模な問題に適用するの

が難しい[2]. 
強化学習によるスケジューリング手法として, [3]の時間

制約付きスケジューリングへの適用がある. この研究では

強化学習を行うにあたり, 各ノード間の依存関係を保つた

め, ランダム生成した多数のグラフの ILP スケジューリング

結果を教師データとして学習させたニューラルネットワー

クを組み合わせる手法を提案している. ASAP スケジューリ

ングに対しては平均 54.4%のリソース数の削減が行えてい

るが, ILP で求めた最適解に対しては数十ノードの小規模問

題においても平均 34%のリソース数の増加がある. また, 事
前にニューラルネットワークを教師データにより学習させ

るため, 事前学習に数百時間と多大な時間がかかっている. 
そこで本研究では, 深層強化学習において事前学習を行

わずに, 依存関係を保ったスケジューリングを行う手法を

検討する. 

3. Q学習と深層 Q学習  

強化学習の手法である Q 学習は, 時間 t における環境の状

態 Stでエージェントが行動 Atを選択した時の行動価値関数

Q(St, At)を, 式(1)に従って更新することで学習を行う.  

𝑄(𝑆!, 𝐴!) ← 𝑄(𝑆!, 𝐴!) + 𝛼 *𝑅! + 𝛾max" 𝑄(𝑆!#$, 𝑎) − 𝑄(𝑆!, 𝐴!)2 (1) 

ここで, Rt: 行動選択の報酬, α: 学習率, γ: 割引率である. そ
の際, 各状態および各行動の Q 値を保存するために状態×

行動のマトリクスに Q値を当てはめた Q テーブルを作成す

るが,状態空間, 行動空間の大きな環境では Q テーブルで Q
値を管理するのが難しくなる. 
そこで, 行動価値関数を Q テーブルの代わりにニューラ

ルネットワークを用いた近似で求めるのが, 深層 Q 学習で

ある. 深層 Q 学習は Q 学習と深層学習に基づくアルゴリズ

ムであり, ある状態に対して取り得る全ての行動に対して

の Q 値を同時に推定し行動を決定できるため, 探索空間の

大きい巡回セールスマン問題等の組み合わせ最適化問題に
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対して有効である[4]. 
深層 Q学習では, 図 1に示すように環境の状態をニューラ

ルネットワークの入力とし, 各行動に対しての Q 値を学習

する. 環境の状態とは, 将棋における局面すなわち棋譜の 1
場面のようなものである. (1)式中𝑅! + 𝛾max" 𝑄(𝑆!#$, 𝑎)を T

と置くことで(1)式は次式(2)のように表される. 
𝑄(𝑆!, 𝐴!) ← 𝑄(𝑆!, 𝐴!) + 𝛼{𝑇 − 𝑄(𝑆!, 𝐴!)} (2) 

(2)式は次式(3)のように変形できる. 
𝑄(𝑆!, 𝐴!) ← (1 − 𝛼)𝑄(𝑆!, 𝐴!) + 𝛼𝑇 (3) 

(3)式は Q(St, At)を更新するたびに, 比率αで Q(St, At)が T に

近づくことを表している. そのため, T を正解ラベル, St, Atを

入力と見做すことでニューラルネットワークによる Q値の

学習が行える. また, エージェントが行動を選択する際にニ

ューラルネットワークからのみではなく, 確率εでランダ

ムに行動を選択するε-greedy 法を用いることで, 局所最適

解に陥ることを防ぐ. 
 図 2 に疑似コードを示す. 

 

4. リソース制約スケジューリングの深層 Q学
習向けモデル化の検討  

ここでは, リソース数を制約として実行サイクル数を最

小化するリソース制約スケジューリング問題を対象とした, 
深層 Q 学習向けの学習モデルの検討を行う. 
本研究ではスケジューリング問題を, 図 3 上に示すような

各演算と実行サイクルのマトリクスを環境として定めた. 
実行タイミングの上限値はリストスケジューリングを行っ

た上で決定する. エージェントの行動空間 A は A={o0, o1, …, 
on}とし, oi は図 3下に示すように, 演算リソース i の実行タ

イミングを 1 ステップ遅らせるものとした. この際図 3 に示

すように, 現在演算リソースが配置されている場所は演算

種ごとに定めた正整数が設定され, それ以外の場所全て 0 で

埋められる. 各演算の取り得る実行サイクルの範囲は, oi の

ASAPスケジューリングでの実行タイミングを cA
i, リストス

ケジューリングでの実行タイミングを cL
iとして, [cA

i, cL
i]の

図 1. 深層 Q 学習概要 

図 3. 上: 環境, 下: エージェントの行動 
 

1.  while in episodes: 

2.     環境をリセット 

3.     while in step: 

4.         if random number <= epsilon: 

5.             ランダムに行動選択 

6.         else: 

7.             Q-Network に基づき行動選択 

8.         実際に行動し環境観測 

9.         報酬を獲得 

10.        教師データとして T=Rt+γmax
a

Q(St+1,a)を計算  

11.        T を教師データ, 環境の状態 St と行動 a を 

   入力としてニューラルネットワークを更新 

12.        step を 1 進める 

図 2. 深層 Q 学習疑似コード 
 

図 4. スケジューリング問題への深層 Q 学習の適用 
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範囲を移動可能範囲として制限した.  
報酬は行動後の最大必要リソース数が変化しない場合を-

1, 変化した場合は次式(4)とした. 

𝑅 = (𝑝𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒 − 𝑛𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒)	
     + 1.5 ∗ (	𝑝𝑂𝑝% − 𝑛𝑂𝑝%) (4) 

ここで pCycle:行動前実行サイクル数,  nCycle: 行動後実行サ

イクル数, pOpi: 行動前の演算種 i の所要リソース数,  nOpi: 
行動後の演算種 i の所要リソース数であり, (4)式右辺第 1項
と第 2項はそれぞれ行動前後での実行サイクル数と, 演算種

i の所要リソース数の差分を表している.  また, 行動後の最

大必要リソース数が変化しない場合の報酬を-1 としたのは, 
エージェントが無駄な行動を多く取らないようにするため

である. ASAP スケジューリング後の状態を初期状態として

行動を開始するため, 初期状態ではリソース制約を満たし

ていない. そこで所要リソース数の削減を第一として, リソ

ース数差分に 1.5 の重みを付けている. 
今回, 行動をε-greedy 法により選択するようにしたため, 
各ノードの依存関係を無視する違法な行動を選択する場合

がある. そのような違法手を選択した場合には報酬を-100と
し, 環境が制約条件を満たした場合の報酬は+100 とした. 
学習対象のネットワークは全 5 層の全結合ネットワーク

で, 環境の状態を入力としてエージェントが選択する行動 oi

を出力する. 入力層は図 3 上に示したように環境として定め

たマトリクスの要素数と同数のニューロンで ReLU 関数を

持ち, 第 2–4 層は 64 ニューロンで同様に ReLU 関数を持つ. 
出力層は行動空間と同数のニューロンで線形関数を持つ. 

3個の演算を含む DFG を例に, 深層 Q 学習への適用の概 

図 6. 1サイクル演算 1 つ, 2サイクル演算 2 つの制約下で 
エージェントが獲得した報酬の 30 回平均 

上:10ノード, 下: 20 ノード 
 

表 2. 1サイクル演算 1 つ, 2サイクル演算 2 つの 
制約下でのスケジューリング結果 

図 5. 1サイクル演算 1 つ, 2サイクル演算 1 つの制約下で 
エージェントが獲得した報酬の 30 回平均 

上:10ノード, 下: 20 ノード 
 

表 1. 1サイクル演算 1 つ, 2サイクル演算 1 つの 
制約下でのスケジューリング結果 

Vol.2022-SLDM-199 No.11
2022/11/11



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2022 Information Processing Society of Japan 4 
 

 
要を図 4 に示す. 
今回は 2 種類のリソース制約条件の下で実験を行った.  

1種類目はリソース制約条件として, 1 サイクル演算と 2 サ

イクル演算の各リソース 1 つずつとした. ランダム生成した

10 ノードと 20 ノードの問題での ILP スケジューリング, リ
ストスケジューリング, 提案手法 30 回平均での結果を表 1
に示す. また, 図 5 に 10 ノードと 20 ノードでの, エージェン

トの獲得報酬の推移を示す.  
2種類目のリソース制約条件は 1 サイクル演算 1 つ, 2 サ

イクル演算 2 つとした. 1種類目の時と同様にランダム生成

した 10 ノードと 20 ノードの問題での ILP スケジューリン

グ, リストスケジューリング, 提案手法 30 回平均での結果と

獲得報酬の推移を表 2, 図 6 に示す. また, 2種類の制約条件

下での学習にかかった処理時間を表 3 に示す. 
2種類の制約下において, どちらもエピソードの進行に伴

い獲得報酬が増加していることから, エージェントがスケ

ジューリング問題に対して学習を行なっていることがわか

る. 制約条件として 1 サイクル演算 1 つ, 2 サイクル演算を 2
つとした場合にリストスケジューリングに対して平均 9%
の削減が行えている.  

5. まとめ 

リソース制約スケジューリングにおいて, 提案する深層 Q
学習アルゴリズムを用いることで実際に学習が行えること, 
小さい問題では ILPの最適解に対して 3%の増加に留まる解

を求められることが確認できた. また, 制約条件を 1 サイク

ル演算 1 つ, 2 サイクル演算 2 つとした時はリストスケジュ

ーリングに対して平均 9%の削減が行えており, リソース制

約付きスケジューリング問題に対して深層 Q 学習が有効で

あることが確認できた. 
しかし, 今回は行動の選択に全ての行動に対するε-

greedy 法を用いているため, ノード数の増大に伴う各ノード

間の依存関係の複雑化により学習中に違法手を選択する確

率が高まり, 学習時間が増大する問題がある. リソース制約

スケジューリング 問題では合法手に対して違法手が多いた

め, 学習を効率的に行うために違法手の選択を抑えること

が重要である.  
今後, 予め状態 St に対する合法手の集合を構成しておき, 

その中から行動を選択する手法, また構成した合法手の集

合から合法手を 1, 違法手を 0 としたマスク M={m1, m2, …, 
mn}を, ニューラルネットワークの出力 A に対してかけるこ

とで, ニューラルネットワークが違法手を出力しないよう

に制限し, 誤ったスケジューリング結果の生成を防ぐ手法

の検討を行う. 
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