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研究成果の概要（和文）：本研究ではディープラーニングの高速処理と高性能化のために，FPGAを用いた並列処
理ハードウェアの実現，および動画像処理への応用を目指した．まず，SIMDアレイ型回路を用い“同期シフトデ
ータ転送”を適用した誤差逆伝搬学習回路をFPGAで実現した．次に，スループット１クロックのパイプライン積
和演算器を用いたディープラーニングの高速処理回路を実現した．更に，ディープラーニングの応用として１枚
のFPGAボードでカメラ64台の映像を入力し，移動物体の抽出，追跡，識別を行うMulti-Stream Trackingハード
ウェアにディープラーニングを適用し，高い精度で物体識別ができることを示した．

研究成果の概要（英文）：In this research, we aimed to realize parallel processing hardware using 
FPGA and applying it to motion image processing for high speed processing and high identification 
accuracy of deep learning. First, using an SIMD array type circuit, a back propagation learning 
circuit applying "synchronous shift data transfer" was realized with an FPGA. Next, a high-speed 
processing circuit of deep learning using pipelined multiply-accumulate circuits with throughput 1 
clock par pixel was realized. Furthermore, as an application of deep learning, we show that deep 
learning can identify objects with high accuracy in Multi-Stream Tracking hardware that inputs 
images from 64 cameras and extracts, tracks and identifies moving objects by using one FPGA board.

研究分野：動画像処理ハードウェア

キーワード： ディープラーニング　FPGA　リコンフィギャラブルシステム　物体識別　移動物体抽出
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１．研究開始当初の背景 
(1)ディープラーニングが，画像や音声の認識
などにおいて従来手法を超える高い性能を
実現したことから広く注目を集めた．この手
法は大きな可能性を秘めているが，適切な構
造の決定や誤差逆伝搬による学習に極めて
多大な処理時間を要する．一方，ディープラ
ーニングには本質的に高い並列度があり,ハ
ード化による高速化が試行され始めた． 
 
(2) ディープラーニングの中心となる計算は，
ΣiWjiXi のように入力 Xi の重み付き総和を
求めるものである．これを高速に処理するた
めに木構造積和演算器が用いられるが，複数
の演算器を用いるとメモリアクセス競合が
生じる.これを避けるためGPUではメモリを
複数のバンクに分割しているが，分割された
他のメモリバンクへのアクセスによってバ
ス競合が生じる．また,キャッシュメモリの書
き戻しや再コピーのため演算効率は大きく
低下してしまう． 
 
(3)提案者は FPGA を用いた並列処理におい
て，メモリアクセス競合やバス競合を避ける
ことのできる“同期シフトデータ転送”を考
案し，動画像中の移動物体のトラッキングと
電磁界解析において，GPU を凌ぐ処理速度
が得られることを示した．これをディープラ
ーニングに応用すれば学習の高速処理が実
現できると考えられる． 
 
２．研究の目的 
(1)ディープラーニングを効率良く実行する
ため， SIMD（ Single-Instruction Multi 
Data）アレイ型，パイプライン型，マルチコ
ア型など種々並列処理手法について，適切な
ハードウェア構成法を探す． 
 
(2)ディープラーニングの計算には，識別を行
う前進計算部分と，識別誤差を逆伝搬させて
枝の重みを学習する誤差逆伝搬部分がある
が，これらの性質は大きく異なる．処理に応
じて前述のどの並列処理手法を適用するの
が良いかを明らかにする． 
 
(3)ディープラーニングの性能を具体的応用
により明らかにするため，複数カメラ映像の
実時間解析に適用する．種々の構造や学習手
法を試行し，動画像中の物体識別器として有
効に動作させるための拡張・改良を行う． 
 
３．研究の方法 
(1)まず，SIMD アレイ上で同期シフトデータ
転送を用い，ディープラーニングの前進計算
回路および誤差逆伝搬学習回路を作成する．
前進計算では畳込み回路，プーリング回路，
全結合型識別回路などを用いる．また，誤差
逆伝搬学習用回路では重みの更新値の総和
を求める専用回路を用いる．実装する回路の
ノード数，重み数と，FPGA のロジックエレメ

ント，レジスタ，メモリ，DSP 演算器の使用
量から実装可能な回路規模を予測する．また，
CPU や GPU と比較した実行速度，および，段
数やノード数と処理時間の関係を明らかに
する． 
 
(2)次に，パイプライン型回路を用いた場合
の前進計算，および誤差逆伝搬学習回路につ
いて(1)と同様に性能を予測・評価する． 
 
(3)動画像解析への応用におけるディープラ
ーニングの性能を明らかにするため，１枚の
FPGA ボードでカメラ 64 台の映像を入力し，
移動物体の抽出，追跡，識別を行う
Multi-Stream Tracking ハードウェアにおい
て，物体識別部分にディープラーニングを適
用したときの識別精度および動作速度を調
べる．また，識別精度を改善するため種々の
拡張改良を行う． 
 
４．研究成果 
(1)SIMD アレイでの並列処理手法としてメモ
リアクセス競合やバス競合を生じない“同期
シフトデータ転送”を適用したデープラーニ
ングの前進計算回路，および誤差逆伝搬学習
回路を FPGA 上に作成した．実験回路は
CIFAR-10 の物体識別回路とし，FPGA には
Stratix V 5SGSMD5 を用いた．図 1 に全体構
成を，図 2に PE（Processing Element）の構
成を示す．図 3に示すように同期シフトデー
タ転送により畳込み演算を実現した．また，  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 図 1. SIMD アレイ型ディープラーニング回路 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 2. PE (Processing Element)の構成 



誤差逆伝播の高速処理のためのリダクショ
ン回路を実装した．用いた FPGA の資源量と
クロック速度を表 1に示す．処理速度は 1フ
レーム当たり前進計算で 5.1ms，誤差逆伝播
で 14.1ms であり，処理速度では GPU を超え
ることはできなかった．主な原因は，係数 Wij
が極めて多量でメモリに入りきらず外部メ
モリとの通信待ちになること，出力段に近づ
いてノード数が減少したところでは並列度
が低下してしまうこと，SIMD アレイ型はディ
ープラーニングの各層を逐次処理すること
となるため並列度が上がらずGPUとのクロッ
ク速度の差を取り戻せなかったためである
ことを明らかにした(学会発表⑦)． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 3. 同期シフトデータ転送を用いた畳込み 
 
表 1. FPGA の実装結果 

 
 
 
 
 
 
 
(2)パイプライン形式では，図 4 の畳込み演
算を行うスループット１クロックのパイプ
ライン式積和演算器を，各レイヤに対応して
実装する形式を用いた．また，終段の密結合
層の代わりに総和回路を用いることで，性能 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 4. パイプライン型畳込み演算回路 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 5. 移動物体識別用回路の全体構成 

を落とさずに資源が大きく節減できること
を示した．全体構成を図 5に示す．この回路
ではディープラーニングの全部の層が同時
に動作し高い並列度が得られる．一方，処理
できるディープラーニング回路の大きさは
実装できる積和演算器の数で制限される．な
お，必要な積和演算器の数は畳込みのフィル
タの大きさで決まり，入力画像サイズには依
存しない．画像サイズに影響されるのは FIFO
として用いるバッファメモリの長さのみで
あり，大きな画像にも適用できる．回路全体
のスループットは１ピクセル／１クロック
であり，320×240 の車載カメラ画像中の前走
車両の接近識別において識別率 99.0%，約
1600 フレーム／秒の処理速度を実現した．演
算速度は 409GOPS であり，入手できる資料か
ら推測したところでは，この時点での FPGA
１チップ構成の最速であった(学会発表⑤)．
更に処理速度を上げるため，最大値プーリン
グ後の並列度低下による演算効率低下を抑
えるように改良を行った(学会発表③)． 
 
 (3)１枚の FPGA ボードで固定監視カメラ 64
台の映像を入力し，移動物体の抽出，追跡，
識別を行うことを目指した Multi-Stream 
Tracking ハードウェアを作成し，物体識別部
分にデープラーニングを適用した．図 6に機
能概要を示す．背景差分による移動物体抽出
回路は SIMD アレイで実現されており，ディ
ープラーニング用に位置スケール変換機能，
および識別機能を作成した．これらの機能が，
移動物体抽出と同一の SIMD アレイ上で，特
別なハードウェアを付加することなく，制御
プログラムの拡張のみで実現できることを
示した．なお，実シーン中の移動物体を高い
精度で識別するには，抽出された物体をフル
スケールに変換する必要がある．デープラー
ニングではこれをプーリングにより実現で
きるとされているが，多大な資源を要するた
め FPGA への実装は不可能であり，図 6 のよ
うに PE 間でのピクセルデータの転送により
実現した．SIMD アレイ型は本質的にプログラ
ム制御方式のプロセッサであるため，ステッ
プ数を増やせば上記のように任意の処理が 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 6. Multi-Stream Tracking 



実現できるが処理時間は長くなる．一方，パ
イプライン型は畳込み演算のような定型処
理は極めて高速に実行できるが，背景差分や 
フルスケール変換を組み込むことはできな
い.実験回路の処理速度は GPU には及ばなか
ったが，人，車両，背景の 3物体の識別時間
3.7msec，識別率 94%を得た(学会発表⑥,④)． 
 
(4)(3)の Multi-Stream Tracking において識
別対象の種類に増やすと識別率が大きく低
下した．原因は畳込みフィルタに用いるメモ
リの不足，および人手で作成した学習データ
の欠陥であった．これを改善するため，学習
データからラベルミスやアウトライヤなど
の欠陥を取り除く方法を考案した．これによ
り実データの識別率が 1.5%～3.0%改善でき
た．次に，SIMD アレイにおいて畳込みフィル
タの重みを全 PE に持たせるのでなく，１つ
の代表 PE からブロードキャストする形式と
した．これによりメモリ利用効率が向上し，
フィルタの数，サイズを拡張でき，5 物体で
の識別率を 89.2%から 92.4%に改善した．デ
ィープラーニングの応用により，カメラ 64
台の映像中の移動物体の抽出と識別を 2 回/
秒実行する処理速度を実現した．用いた回路
の構成を図 7に示す(学会発表①, ②)． 
 
 
 
 
 
 
 
図 7. 移動物体識別回路の構成 

 
(5)本研究で得られたディープラーニングの
ハードウェアの性能をまとめると表2のよう
になる．前進計算についてはパイプライン型
が最も高速であった．SIMD アレイ型は前進計
算のみでは低速であったが，背景差分など他
の処理と組合わせて実装するときは，付加回
路が不要で同期シフトデータ転送が有効に
利用できる．誤差逆伝搬に関しては GPU を超
える構成は実現できなかった．GPU でも十分
な処理速度では無く，今後は学習用ハードウ
ェアの更なる改良の他，進化的アルゴリズム
や粒子群最適化のように誤差逆伝搬を用い
ない学習手法が重要になると考えられる． 
 
表 2.ディープラーニングのハードウェアの比較 
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