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あらまし 近年，AIアプリケーションが幅広い分野で用いられるようになり，その学習や認識に用いられるニュー
ラルネットワーク (NN)の高速化手法が盛んに研究されている．High-Performance Computing(HPC)向けの研究
では GPUや FPGA，特定 NN特化の ASICを用いた手法等が提案されている．しかしながら，これらの手法は電
力消費や面積の観点から組込み向けに適用するのは難しい．一方で組込みプロセッサの中にはマルチメディア処理
向けにベクトルユニットを備えているものがある．本研究では組込みプロセッサである Responsive Multithreaded
Processor(RMTP)のベクトルユニットを拡張し，畳み込みニューラルネットワークで頻繁に実行される畳み込み演算
の性能向上を図った．ベクトル演算は長いベクトルに対する性能向上の効果が大きい一方で，二次元状でサイズの小
さいカーネルを用いる畳み込み演算に対しては非効率となってしまう．そこで，ロード時に一次元のベクトルになる
ようデータ整形を行うことによって畳み込み演算の効率向上を図った．さらに，ベクトルユニットに低精度な演算を
用いた SIMD演算を導入し，複数のカーネルに対する畳み込み演算を並列に行うことで，計算精度とトレードオフに
処理の高速化を行った．
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Abstract In recent years, AI is applied in wide range of fields. Its learning and recognition are based on Neural
Network (NN), which are actively studied. Although for High-Performance Computing (HPC), GPU, FPGA or
ASIC specialized to certain NN is proposed, it is not easy to apply them to embedded applications because of power
consumption and area constraints. On the other hand, some embedded processors adopt vector units for multimedia
application. In this study, extended vector load function and lower precision SIMD operation are added to vector
units to accelerate convolution, which is executed in Convolutional Neural Network.
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1. は じ め に

近年，機械学習の分野に属する深層学習が目覚ましい発展を
とげ，医療画像の診断 [15]や芸術作品の生成 [8]といったもの
から，スマートフォン上での顔認証など日用的なものまで，多
岐にわたる用途へ AIの応用が進められている．
　畳み込みニューラルネットワーク (CNN, Convolutional Neu-
ral Network)は深層学習に用いられるニューラルネットワーク
モデルの一つで，畳み込み演算を繰り返し行い入力データから
特徴量を抽出し識別を行う．この CNNの処理を高速化する手
法として，GPU [11]や FPGA [16]，ニューラルネットワーク計

算に特化した ASIC [3], [4]を用いた手法等が提案されている．
　リアルタイム性の求められる組込み用途では，遠隔地にある
サーバへアクセスする通信や処理による遅延の大きいクラウド
コンピューティングを行うことが困難なため，組込みプロセッ
サ上での処理が求められる．しかしながら，GPU や FPGA，
ASICを用いた手法は High Performace Computing(HPC)向
けであり，組込みシステムにおいて要求される省電力性やコス
ト，実装面積といった制約を満たすことができず，高速化の手法
として用いることは困難である．組込みプロセッサの中にはマ
ルチメディア処理のように高い DLP(Data Level Parallelism)
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を有するアプリケーション向けにベクトルユニットを備えるも
のがある．ベクトルアーキテクチャは電力効率の高さや設計
のシンプルさから，研究用途では Responsive Multithreaded
Processor(RMTP) [13]，商用では ARM [1]のような組込みプ
ロセッサに用いられている．本研究では，RMTPに搭載された
ベクトルユニットの拡張により，畳み込み演算の高速化を行っ
た．3 × 3のような小さなカーネルを用いることが多い畳み込
み演算に対し，ベクトルロードへの機能拡張により演算効率を
向上させる手法と，低精度なデータ型を用いることで処理の並
列度を向上させる手法を提案する．

2. 背 景

2. 1 RMTP
Responsive multithreaded processor(RMTP) [13]は，8way

の優先付き Simultaneous Multithreading(SMT)を行うリアル
タイム処理向け組込みプロセッサである．RMTP Unit のブ
ロック図は図 1 に示したとおりである．本研究ではこのプロ
セッサのベクトルユニット及び Data Cache 内のベクトルユ
ニット用メモリコントローラに対して拡張を行った．
　RMTPにはマルチメディア処理のような，高い演算性能を必
要とする処理をサポートするために，ベクトルユニットが実装
されている．ベクトルユニットは図 1のようにVector Floating
Point(VFP) Unit と Vector Integer(VINT) Unit の 2 つで構
成される．それぞれが独立した Reservation Stationに接続さ
れ Out of Order実行が可能となっている．図 2は RMTPの
ベクトルユニットのブロック図を示す．2中の Vector Control
Unitには VINTと VFPそれぞれに制御レジスタを保有し，ベ
クトル長やストライド，Reservation Station の無効化など，専
用のコプロセッサ命令による設定を行うことが可能である [17]．
　ベクトルレジスタは VINT，VFPともに 512エントリ持ち，
各エントリの幅は VINT が 32bit，VFP が 64bit となってい
る．ベクトル演算を行うのに先立ち，ベクトルレジスタを確保
する必要がある．その際，使用するベクトル長に適したモード
を選択することができる．確保するエントリが 128の場合，使
用可能なベクトルレジスタの長さや本数が制限されるものの，
最大で 4スレッドでのベクトル演算をサポートする．一方で，
1 スレッドからのみのアクセスに限定されるが，最大 64 エン
トリのベクトルレジスタを 8本使用可能とすることも可能であ
る．
　 VINTでは 32bitのレジスタを 16bit×2，8bit×4，4bit×8
で共有し，VFPでは 64bitのレジスタを 32bit×2，16bit×4で
共有する SIMD 演算が可能である．図 7 は VFP の SIMD ユ
ニットの構成示したものである．この演算方式は，RMTP に
おいて二次元ベクトル演算 [17] と呼ばれている．各レーンに
VINTでは 32bit，VFPでは 64bitのデータが入力され，指定
した SIMDモードにより演算を行う．

2. 2 畳み込みニューラルネットワーク
畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural

Network: CNN)は，多層ニューラルネットワークの一つであ

図 1 RMTP Unit のブロック図
Fig. 1 Block diagram of RMTP

図 2 ベクトルユニットのブロック図
Fig. 2 Block diagram of vector unit

る．CNNは学習により取得したパラメータを用いて畳み込み
演算を行い特徴量を抽出する．この処理を繰り返し行うことで
識別を行う．主な層として畳み込み層，プーリング層，全結合
層がある．CNNは数層の畳み込み層とプーリング層を積み上
げたトポロジになっており，state-of-the-artなニューラルネッ
トワークでは 30層以上の深いネットワークも存在する．代表
的な CNNとして，GoogLeNet [14]やAlexNet [6]，VGG [12]，
ResNet [5] 等がある．例えば VGG は畳み込み層とプーリン
グ層を繰り返し通し，出力層付近に全結合層が配置される．
VGG11では全体が 21層で構成さている中で，8層が畳み込み
層で実装されている．各畳み込み層では 3 × 3のカーネルを用
いた畳み込み演算を大量に行う．他の CNNアーキテクチャで
も同様に畳み込み層が深く，各層のカーネル数も数十から数百
にも上るため，畳み込み演算の高速化が重要になる．そのため，
本研究では主に畳み込み演算の高速化に焦点を当てた．
　次に畳み込み演算に関して説明する．二次元データに対する
畳み込み層での演算の動作を図 3に表した．畳み込み層では，
図 3で示したように入力データに対して k × k の行列で表され
るカーネル K を用いて畳み込みを行う．二次元の入力データ
Aに対する畳み込みは式 1で表せるように，カーネルをスライ
ドさせながら畳み込みを行うことで，入力データ全体から特徴
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図 3 畳み込み演算
Fig. 3 Convolution

量の抽出を行う．

Bi,j =
k∑

x,y=0

Ai+x,j+yKx,y (1)

3. 関 連 研 究

3. 1 ニューラルネットワーク計算の高速化
High performance computing(HPC) 用途でのニューラル

ネットワークの高速化において，大部分のトランジスタを演算
器へと使用し計算の並列度を飛躍的に向上させている．その反
面，大量のデータを消費するため，広い帯域幅のメモリが必要と
なり，メモリアクセスが高性能化のボトルネックとなりやすい
(memory wall)．そのため，メモリアクセスの低減や効率化，広
帯域化といった手法が多く提案されている [3], [4], [11], [16]．そ
の一例はDaDianNao [3]である．DaDianNao [3]ではコンフィ
ギュレーション可能なパイプラインにより構成された Neural
Function Unit(NFU) をアクセラレータとして用いる．NFU
の直近に 4バンクの eDRAMを 2MB集積することで，メモリ
アクセスのレイテンシを低減し，メモリ帯域を広げる手法を提
案している．
　HPC用途とは対照的に，組込みプロセッサでニューラルネッ
トワーク計算を高速化する場合には，メモリアクセス以上に計
算スループットがボトルネックと考えられる．その要因として
複数の点が考えられる．まず，HPCに使用されるプロセッサの
動作周波数が GHzオーダである一方で，組込みプロセッサで
は電力消費を抑えるために，周波数が数十 ∼数百MHzである
点である．また，限られた面積のダイ上に SPIや I2C，PWM
など制御用 IOを多数組み込む必要があり，演算器に費やすこ
とのできるリソースには限界がある．
　マルチメディア処理のように演算スループットの必要なアプリ
ケーションにに対応するために，RMTPやArm [1]のNEONな
どベクトル演算をサポートするものも存在する．CMSIS-NN [7]
では NEONを搭載した Arm Cortex-Mシリーズを用いた畳み
込みニューラルネットワーク用のソフトウェアの設計を行って
いる．しかしながら，畳み込み演算を行う際にソフトウェアを
用いたデータ整形により演算を最適化するため，メモリや実行
時間のオーバヘッドが大きくなる．

3. 2 低精度なデータ型
ニューラルネットワークにおいて，演算の精度を落とすこと

により演算の並列度やメモリ密度の向上を行う手法は非常に有
効である．そのため，低精度な演算を用いた高速化はニューラ

vreg0

vreg1

図 4 従来のベクトルロード
Fig. 4 Conventional vector load

ルネットワークにおいて頻繁に使用されている [3], [4], [9], [10]．
例えば，XNOR-Net [10]は重みとアクティベーションを ±1の
二値で表現するが，ResNet-18を用いた評価では Full-Precision
のネットワークの 80% 以上の認識精度を維持した．一方で，
CPU上での実装では 32bit浮動小数点演算に比べ 58倍の高速
化を実現した．このようにニューラルネットワークの識別精度
が計算精度に受ける影響は小さい．
　 GPU や CPU では低精度演算として 16bit 浮動小数点や
4bit 整数をサポートしていることが多い．例えば，NVIDIA
Turing [2]では，ディープラーニングによる推論の高速化を目的
とした Tensor Coreに 16bit浮動小数点や 4bitが追加された．
また，ARMv8 [1]では SIMD拡張の命令セットである NEON
において，16bit浮動小数点のサポートを行うことにより，演
算スループットの改善を図っている．

4. 提 案 手 法

4. 1 設 計 方 針
ベクトル演算を用いて畳み込み演算を行う際のボトルネッ
クとなるを解析するために予備評価を行った．CNNに用いら
れるカーネルのサイズは一般的に小さいため，カーネルサイ
ズ k = 3, 5, 7 に絞った．また入力データサイズは 28 × 28 と
MNISTに準拠したデータサイズを採用した．ベクトル演算を
用いた畳み込み演算は Algorithm1のように表される．ロード
や演算を 1行ごとに行うことから，カーネルサイズごとに処理
を分けなくてはならない．更に 4のように 2次元の行列を k回
に分け長さ k のベクトルごとにロードを行い，k 個の演算命令
を発行する必要がある．擬似コード中では省略したが，k = 5
の場合は 17行，k = 7の場合は 23行のコードが必要となる．
　 Algorithm1 に従い，ベクトル演算を用い畳み込みを行う

APIをアセンブラにより記述し，スカラとベクトルについて倍
精度浮動小数点を用いた演算を行った．実行サイクル数を測定
した結果は図 5に示した．カーネルサイズが小さいほどベクト
ル演算のスカラ演算に対する相対性能が下がるという結果が得
られた．これは処理を行うベクトル長が短いだけでなく，計算
に必要な命令数が増加するのに伴い，ベクトルユニットの使用
率が低いことが原因だと考えられる．従って，本研究では畳み
込みに用いるベクトル長を伸張することにより，演算の効率を
向上することを設計の方針とする．

4. 2 ベクトルロード時のデータ整形
k × k のベクトル演算に対して畳み込み演算を行う際には，
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Algorithm 1 ベクトル演算を用いた畳み込み演算
1: V ectorLength ← k

2: if k = 3 then
3: v0 ← {K[0], K[1], K[2]} // load vector to vreg0
4: v1 ← {K[3], K[4], K[5]}
5: v2 ← {K[6], K[7], K[8]}
6: v3 ← {A[adr − win − 1], A[adr − win], A[adr − win + 1]}
7: v4 ← {A[adr − 1], A[adr], A[adr + 1]}
8: v5 ← {A[adr + win − 1], A[adr + win], A[adr + win + 1]}
9: v0 ← v0 × v3 //Vecotr Multiply

10: v0 ← v0 + v1 × v4 //Vector Multiply and Add
11: v0 ← v0 + v2 × v5
12: s0 ←

∑k−1
i=0 v0[i] //Vector Accumulate

13: out ← s0
14: else if k = 5 then
15: ...
16: else if k = 7 then
17: ...
18: end if
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図 5 畳み込み演算実行サイクル数
Fig. 5 Execution cycle of convolution

図 6のように入力データを一次元に整形してベクトルレジスタ
へのロードを行うようにハードウェアの設計を行った．ベクト
ルユニット内部の制御レジスタにカーネルサイズ ksize = k，
ベクトル長 length = k2，ストライド stride = win(入力デー
タの幅)を設定し，既存のベクトルロード命令を発行するのみ
で使用可能とした．
　図 6では，A0 をベクトルロードのソースアドレスと指定す
ると，A0 から ksize(= 2)要素ロードする．次にインデックス
に stride(= 3) を加算し A3 から ksize(= 2) 要素ロードを行
う．設定したベクトル長 length(= 4) に到達するとロードを
完了する．行方向にロードする要素数はカウンタにより管理
し，ksizeの値により任意に変更可能である．この手法により
Algorithm1のようなカーネルサイズごとの処理の分岐を不要と
し，畳込み演算に必要な命令数を大幅に低減を図った．ベクトル
ロード時の一次元化を用いた場合の演算は Algorithm2に示さ
れる．Algorithm2の 6行目で示した VMAC(Vector Multiply
and Accumulate) 命令のみで畳み込みを行うことができるた

stride=3

図 6 畳み込み演算の 1 次元化
Fig. 6 Shaping on vector load

め，畳み込み演算の効率を大幅に向上させることが可能なった．
　この提案手法は畳み込み演算の最適化に頻繁に用いられる
im2colと同様のデータ展開を行う．im2colでは畳み込みを行
う前にメモリ上に展開したデータをコピーしていくため，実行
時間のオーバヘッドが大きいだけでなく，大量のメモリを使
用してしまう欠点がある．例えば倍精度浮動小数点の 28 × 28
入力データをカーネルサイズ 3 × 3，ストライド 1 と仮定し，
im2colでデータを展開すると 10kB以上のメモリが余分に必要
となる．その影響でキャッシュサイズの小さい組込みプロセッ
サではデータの追い出しが頻繁に起こる可能性がある．一方で，
本提案手法では使用するメモリは一切増加しないという利点が
ある．
　また，この提案手法はGather-Scatterの変種である．しかし
ながら，一般的な Gather-Scatter ではインデックスベクトル
によりアクセスするアドレスを選択を行う必要があり，余分な
メモリアクセスが発生する．そのため，Sparseでサイズの大き
い行列の演算において Gather-Scatter によるメモリアクセス
は有効だが，3 × 3のような小規模なカーネルに対してはオー
バヘッドが支配的になることが想定される．対照的に，本手法
では制御レジスタからの信号及び先頭アドレスのみでロード可
能なため，畳み込み演算に対して有効だと考えられる．

Algorithm 2 一次元化を行った畳み込み演算
1: length ← k2

2: ksize ← k

3: stride ← win

4: v0 ← {K[0], K[1], ..., K[k2 − 1]}
5: v1 ← k × k elements around A[adr]
6: s0 ←

∑k2−1
i=0 v0[i] × v1[i] //Vector Multiply and Accumulate

7: out ← s0

4. 3 低精度演算
近年多く用いられる CNNでは，各畳み込み層には複数の入

出力チャネルを持ち，それに応じた複数のカーネル (VGG で
は 64から 512個)による畳み込み演算を処理する必要がある．
そこで 16bit浮動小数点 (表 1)及び 4bit整数 (表 2)を導入し，
精度と引き換えに並列度の向上を図った．実装後の二次元ベク
トル演算器のうち，VFPを示したものが図 7である．64bitの
レジスタを 16bitのデータ 4要素で共有し，毎サイクル 16要
素の演算を実現する．64bitの浮動小数点レジスタを 16bit×4
で共有し，一つ目の提案したベクトルロードの手法と組み合わ
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表 1 16bit 浮動小数点型フォーマット
Table 1 Format of 16bit floating point

ビット長 (bit) 指数部 (bit) 仮数部 (bit) 表現範囲 (絶対値)
16 5 10 5.96046e−8 ∼65504

表 2 4bit 整数型の表現範囲
Table 2 Range of 4bit integer

ビット長 (bit) 表現範囲
signed unsigned

4 -8∼7 0∼15

図 7 16bit 浮動小数点をサポートした二次元ベクトル演算
Fig. 7 2D vector operation with 16bit floating point

せることにより，同時に 4つのカーネルを処理することを可能
とした．

5. 評 価

提案手法による畳み込み演算の性能向上および面積オー
バヘッドの評価を行った．実装は RMT Processor に対して
Verilog HDLにより行った．また，性能評価は Cadence社の
NC-Verilog を用いたシミュレーションにより，畳み込み演算
の実行サイクル数を計測した．面積評価には TSMC 130nm
のスタンダードセルライブラリを使用し遅延制約は 7ns で，
Synopsys社の Design Compilerによる論理合成を行った．

5. 1 性 能 評 価
まず 1チャネルに対しての，倍精度スカラ，従来の倍精度ベ

クトル演算，提案手法のベクトルロード用いた倍精度ベクトル
演算，提案手法に加え 4 回ループアンローリングを行った倍
精度ベクトル演算，半精度ベクトル演算の実行サイクル数を比
較した．この結果は図 8 のようになった．提案手法のベクト
ルロードを用いた場合，従来のベクトル演算の 1.49から 1.77
倍，スカラ演算の 4.52から 6.93倍の高速化を実現できた．さ
らにループアンローリングを用いると，従来のベクトル演算の
1.78から 2.34倍，スカラ演算の 5.975から 8.28倍の性能向上
が得られた．ソフトウェアパイプライニングなど，他のソフト
ウェア最適化手法と組み合わせることにより，さらなる性能向
上が期待できる．一方で半精度浮動小数点での演算では，デー
タアドレスのミスアラインを回避するためのデータ整形のオー
バヘッドが大きく，性能向上は困難だった．
　次に 4 チャネルに対しての畳み込み演算の実行サイクル数
を調べた．半精度ベクトル演算に関しては，ループアンローリ
ングの有無で 2パターンに関して評価を行った．測定結果は図
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図 8 畳み込み演算の実行サイクル数
Fig. 8 Execution time of convolution

9のようになった．半精度浮動小数点を用いることで，1サイ
クルあたりに処理可能なチャネル数が倍精度ベクトル演算の 4
倍となるため，理想的には倍精度ベクトル演算の 4倍の高速化
が見込まれるはずである．実際の測定では，倍精度スカラ演算
の 20.5から 22.8倍の性能向上を得られたが，倍精度ベクトル
演算の 2.47から 2.97倍程度の性能向上にとどまった．その原
因として，複数のカーネルのパックや入力データの整形のオー
バヘッドが大きかったことが挙げられる．半精度ベクトル演
算のトータル実行時間のうち 25.8%から 31.8%をデータの整
形に要した．この点に関して，ハードウェア機構によるオーバ
ヘッドの軽減を行うことも可能だが，ソフトウェア設計による
対策を行う方が好ましいと考えられる．組込み AI向けに使用
する場合，使用用途が明確な可能性が高く静的な学習で事足り
ることが考えられる．従って認識に使用するパラメータは静的
な学習により得たもので，事前に 16bit浮動小数点のパラメー
タをパックしておくことで，カーネルのパックを動的に行う必
要はなくなる．また，同じ層での入力データは同一のまま大量
のカーネル (例えば VGGでは 64から 512個)を用いた畳み込
み処理が行われることを考慮すると，カーネル数が増えるほど
データ整形のオーバヘッドは相対的に低減される．またデータ
のパックが終わると，元のデータを格納していた領域は使用し
ないため再利用可能であり，浪費するメモリも比較的少量です
む．これらの理由から，ソフトウェア設計次第で理想である 4
倍に近い性能を得ることができると考えられる．

5. 2 面 積 評 価
今回の提案手法であるベクトルロードの機能拡張，二次元ベ
クトル演算器の SIMD モード拡張を実装することによる面積
オーバヘッドを調べた．メモリコントローラはステートマシン
の変更のみであったため，面積オーバヘッドは小さい．16bit
浮動小数点の演算器は拡張により，VFP Execution Unitの面
積増加率は 39.6%と比較的高い割合となった．搭載するベクト
ルユニット数を増加させる場合には，演算機の使い回しをする
など SIMDユニットの実装を再考する必要がある．
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図 9 4 チャネルでの畳み込み演算
Fig. 9 Execution time of convolution of 4 channels

表 3 Vector Unit 拡張による面積オーバヘッドの評価
Table 3 Evaluation of area overhead

モジュール名 セルエリア μm2 面積増加率
original proposed diff %

decoder 74,797 83,973 9,176 12.3
Memory Control 95,548 101,791 6,243 6.53
VINT Control Unit 88,767 88,716 -51 -0.575
VINT Execution Unit 1,057,965 1,059,386 1,421 0.134
VFP Control Unit 86,943 86,977 34 0.391
VFP Execution Unit 2,255,995 3,149,761 893,766 39.6
Total 3,660,015 4,470,604 910,589 24.9

6. ま と め

本研究ではベクトルロードの機能拡張により，カーネルサイ
ズが小さいことの多い畳み込み演算において，ベクトル演算の
効率を向上させる手法を提案した．その結果，ベクトルロード
時のデータ整形により従来手法の最大 1.77 倍の高速化を行っ
た．さらに，16bit 浮動小数点や 4bit 整数を導入し複数チャ
ネルのカーネルを並列に処理することにより，さらなる Data
Level Parallelism(DLP)の活用をした．半精度浮動小数点によ
る演算では倍精度演算での 2.47から 2.97倍ほどの性能向上が
得られた．ただし，ソフトウェア設計により 4倍近い性能の向
上を達成できると考えられる．
　本論文での対象外ではあったが全結合層や ReLU などの計
算においても，ベクトル演算を用いた高速化が期待できる．一
方で，CNN全体を動作させた場合，ベクトル化できない部分
や，大量のパラメータを用いることによるキャッシュミスやポ
リューションが全体性能に与える影響は不透明である．そのた
め，CNNにデータを入力し，認識結果を得る一連の過程に対
しての性能の評価と向上を今後の課題とする．
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