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１．まえがき 

近年，画像認識や自然言語処理等を高精度に実現するため

の技術として，ニューラルネットワークに注目が集まっている 
[1] 。しかし，ニューラルネットワークは，膨大な処理時間が必要

となるため，一般の CPU（Central Processing Unit）上でのソフト

ウェアによる処理は困難である。そこで，アクセラレータを用いて

処理を高速化する必要がある。このアクセラレータとして，従来

は GPGPU（General Purpose Graphic Processing Unit）が利用さ

れることが一般的であった。しかし，GPGPU は汎用プロセッサで

あるため，処理に無駄が多く，消費電力が大きい [1] 。このため，

常時稼働が必須となる大規模サーバ向けアクセラレータとして，

GPGPU は不向きである。そこで，GPGPU の約 10 分の 1 の消

費電力で動作可能な FPGA（Field-Programmable Gate Array）

上にニューラルネットワークの処理を専用に行う回路を実装し，

低消費電力化を実現する研究が盛んに行われている [1], [2]。 
本稿では，ニューラルネットワークの 1 種である RNN

（Recurrent Neural Network） [3] を,専用回路により実現するア

ーキテクチャを提案する。具体的には，専用回路による実現が

困難なシグモイド関数や双曲線正接関数を 1 次関数で近似す

ることで，RNN 回路の実現に必要となるリソースを削減すると同

時に，低消費電力化を図る。 

2．関連研究 

2.1 RNN 

  RNN は，時系列情報の学習に有効なニューラルネットワーク

であり，自然言語処理に応用される [3], [4] 。図 1 に RNN の処

理フローを示す。ここで，xt は時刻 t における入力データを示す。

RNN は，時系列情報を記憶するための LSTM（Long Short- 
Term Memory）レイヤ，各 LSTM レイヤからの出力をまとめるた

めの mean pooling，および識別器，学習器から構成されている。

LSTM レイヤでは，全ての時系列情報の中で，重要度の高い情

報のみを選別・記憶する。これにより，過去の全ての情報を記憶

する場合と比較して，RNN 内に蓄積される情報量を削減し，情

報量の過多による情報の消失や爆発を抑制することができる。

その結果，比較的長い時系列情報も学習することが可能となる。 

2.2 LSTMレイヤ 

  図 2 に LSTM レイヤの処理フローを示す [3], [4] 。LSTM レ

イヤは，全ての時系列情報の中で重要度の高い情報のみを選

別するための input gate，forget gate，output gate および情報の

記憶を担当する memory cell で構成される。以下，具体的な

LSTM レイヤの処理について述べる。ただし，xt は時刻 t におけ

る入力データを，ht−1 は時刻 t−1 における LSTM レイヤの出力を，

W, U は重み行列，b はバイアスベクトルを示す。 
  まず，memory cell によって記憶する情報の候補を，input 
modulation gate により 

)tanh( c1cc

~
bhUxWC ttt ++= −            (1) 

と算出する。また，input gate ならびに forget gate の出力を 
)( i1ii bhUxWi ttt ++= −σ              (2) 

)( f1ff bhUxWf ttt ++= −σ             (3) 

により求める。ここで，時刻 t における memory cell の値 Ct は， 

1
~~

−+= ttttt CfCiC                (4) 
と表現できる。次に，output gate の出力を 

)( o1oo bhUxWo ttt ++= −σ             (5) 

により求める。以上より，LSTM レイヤの出力 ht は， 
)tanh( ttt Coh =                 (6) 

で表される。 

2.3 問題点 

  前節で述べた LSTM レイヤは，双曲線正接関数 tanh や，シ

グモイド関数σ等，回路大規模化の要因となる演算が多用され

ている。このため，従来の LSTM アルゴリズムをもとに回路を設

計すると，回路規模および消費電力の増大が問題となる。 

3．提案手法 

3.1 提案する LSTMアルゴリズム 

  本稿では，双曲線関数およびシグモイド関数を 1 次関数で近

似することで，小規模回路で低消費電力な LSTM レイヤ回路を

実現する手法を提案する。 

 
図 2 LSTM レイヤの処理 
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図 1 RNN の処理 
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表 1 LSTM レイヤ回路の FPGA へのマッピング結果 

  具体的には，シグモイド関数 yσを 
))5.0125.0,0max(,1min( += xyσ          (7) 

で近似する。加えて，双曲線正接関数 ytanh を 
1))5.0125.0,0max(,1min(2tanh −+= xy        (8) 

により近似する。 

3.2 提案近似関数のハードウェア構成 

  図 3 に，提案する近似関数のハードウェア構成を示す。従来，

シグモイド関数や双曲線関数を実現する際には，指数関数や

除算等，回路大規模化の要因となる関数を複数組み合わせ

て構成する必要があった。一方，提案する近似関数は，回路

での実現が容易なシフト演算や加減算，セレクタのみで実現

できるため，回路規模と消費電力を大きく削減可能である。 

4．シミュレーション評価 

4.1 アルゴリズムの精度評価 

  提案した近似関数を用いて RNN 全体を構成し，動作レベ

ル・シミュレーションにより，RNN 精度を評価した。評価環境は

Python 2.7.6，CUDA7.5，cuDNN v3，Theano 0.7，nVIDIA 
GeForce GTX TITAN X である。また，データセットには Large 
Movie Dataset [5] を用いた。 
  図 4 にシミュレーション結果を示す。近似関数を用いる提案

手法において， RNN の精度低下は 0.012 ポイントに抑制され，

精度低下は無視できる範囲に留まることを確認した。 

4.2 FPGAへのマッピングによる評価 

  近似関数を用いる提案アーキテクチャと，近似関数を用い

ない従来アーキテクチャのそれぞれに関して，LSTM レイヤ 1
層分の回路を設計し，配置配線後の回路規模および消費電

力に関して評価を行った結果を表 1 に示す。論理合成には

Xilinx 社の Vivado 2015.4 を用いて，同社の VC707 評価ボー

ドに搭載する FPGA（Virtex7 : XC7VX485T-2FFG1767C）にマ

ッピングを行った。 
  まず回路実装に必要なリソース数に関して，近似関数を利

用することで，演算器を 88.6%, メモリを 79.1% 削減すること

ができた。これは，LSTM レイヤ回路から指数関数回路や除

算器を省くことができたことに起因すると考えられる。次に消費

電力に関して，提案アーキテクチャは従来アーキテクチャより

81.8% 低い消費電力で動作可能であることを確認した。これ

は，回路規模削減に付随する効果であると考えられる。 

5．まとめ 

  本稿では，FPGA を用いた低電力 RNN アクセラレータの構

築に向けて，RNN の中核をなす LSTM レイヤに関して回路設

計を行った。LSTM レイヤ内のシグモイド関数や双曲線関数

を回路化が容易な近似関数に置き換えることで，LSTM レイヤ

を小規模かつ低消費電力な回路で実現する手法を提案した。 
  提案した近似関数を用いて LSTM レイヤ回路を設計・評価

した結果，演算器を 88.6%，メモリを 79.1%，消費電力を 81.8% 

削減する効果を得た。また，近似関数を用いることによる RNN
の精度低下は，無視できる範囲に留まることを確認した。 
  今後の課題として，RNN 全体のハードウェア・アーキテクチャ

設計と実装評価が挙げられる。 
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リソース 搭載数 
従来 提案 

削減率 [%] 
利用数 利用率 [%] 利用数 利用率 [%] 

演算器 
LUT 3.04×105 2.37×104 7.80 2.68×103 0.88 88.7 

88.6
DSP 2.80×103 1.48×102 5.29 3.20×100 1.14 78.4 

メモリ 

LUT 1.30×105 4.48×102 0.34 0.10×100 0.00 99.8 

79.1Register 6.07×105 1.13×104 2.19 2.45×103 0.40 78.3 

BRAM 1.03×103 0.25×100 0.24 0.25×100 0.24 00.0 

図 4 RNN 精度に関する比較評価結果 

(a) シグモイド近似関数 (b) 双曲線正接近似関数

図 3 提案する近似関数のハードウェア構成
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