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1. はじめに 

ディープラーニングは機械学習の手法の 1 つで，機械に

大量のデータを入力して繰り返し学習させることで，デー

タのパターンや特徴の抽出を可能とする．人間と同じよう

な判断や動作をさせることができるので，画像認識や音声

認識を必要とする分野や自動運転，医療などで使われてい

る． 

ディープラーニングの学習には多大な時間を要するので，

それを短縮するために専用のハードウェア機構によるサポ

ートが考えられている．学習の処理は主に行列計算からな

るので，GPU(Graphics Processing Unit)を用いたり，あ

るいは行列計算に特化した TPU(Tensor Processing Unit)

が提案されている．しかし，大きいサイズの行列を小さい

サイズの行列に分割して計算するので，途中の計算結果を

メモリに格納する必要があり，そのためのメモリアクセス

が大きなオーバヘッドになっている． 

そこで，本稿では，途中の計算結果のメモリへの格納を

回避することによってメモリアクセス量を抑え，ディープ

ラーニングの高速化を目指す専用プロセッサのアーキテク

チャを提案する． 

2. ディープラーニング 

2.1 DNN (Deep Neural Network) 

ディープラーニングでは，使用目的によって DNN(Deep 

Neural Network) ， CNN(Convolutional Neural Network) ，

RNN(Recurrent Neural Network)などのニューラルネットワ

ークを用いるが，本稿の双方向循環パイプラインプロセッ

サは DNN を対象とする．ここでは，まず，DNN を用いた

計算手順[1]を説明する. 

図 1 DNN 

DNN を図 1 に示す．DNN は入力層，中間層，出力層の

3 種類の層で構成される．入力層は入力データが得られる

層である．中間層は入力層と出力層の間にあり，1 つ以上

の層で構成される．出力層は計算結果を出力する層である．

本稿では，DNN の層の数を𝑚+ 1とする． 

図 1 の丸印はニューロンを，矢印はエッジをそれぞれ表

しており，各層のニューロンの数を𝑛とする．𝑖層目(0 ≤

𝑖 ≤ 𝑚)の(上から)𝑘番目(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛)のニューロンの値を𝑥𝑘
𝑖

で表す． 

エッジには重みが付与されており，𝑖 − 1層目の𝑗番目の

ニューロンから𝑖層目の𝑘番目のニューロンへのエッジの重

みを𝑤𝑗,𝑘
𝑖 で表す．また，各ニューロンにはバイアスがあり，

𝑖層目の𝑘番目のニューロンのバイアスを𝑏𝑘
𝑖で表す． 

また，入力データのセット[𝑥1
0 𝑥2

0 ⋯ 𝑥𝑛
0]をいくつ用

いて計算するかを決める必要がある．このデータセットの

数をバッチサイズといい，本稿ではℎで表す．上記では各

ニューロンの値を単に𝑥𝑘
𝑖としたが，𝑔番目のデータセット

を入力したときの𝑥𝑘
𝑖を𝑥𝑔,𝑘

𝑖 と表すことにする． 

DNN の学習には，入力層から出力層までのニューロン

の値を計算する順伝播，DNN の出力を確率分布に変換す

るソフトマックス関数の計算，ニューロンの重みやバイア

スを更新するための逆伝播，の 3 段階の計算過程が必要に

なる. 

2.2 順伝播 

順伝播の処理において，𝑖層目のニューロンの値𝑥𝑔,𝑘
𝑖 を求

めるには，まず，𝑖 − 1層目のニューロンの値とエッジの重

み，バイアスを用いて式(2.1)の計算を行う． 

∑𝑥𝑔,𝑙
𝑖−1𝑤𝑙,𝑘

𝑖 +

𝑛

𝑙=1

𝑏𝑘
𝑖 (2.1) 

𝑖層目のニューロンの値の行列を𝑋𝑖，𝑖層目の重みの行列

を𝑊𝑖，𝑖層目のバイアスの行列を𝐵𝑖として，それぞれ以下

のように定義する．  

𝑋𝑖 = [

𝑥1,1
𝑖 … 𝑥1,𝑛

𝑖

⋮ ⋮ ⋮
𝑥ℎ,1
𝑖 … 𝑥ℎ,𝑛

𝑖
] 

𝑊𝑖 = [

𝑤1,1
𝑖 … 𝑤1,𝑛

𝑖

⋮ ⋮ ⋮
𝑤𝑛,1
𝑖 … 𝑤𝑛,𝑛

𝑖
] , 𝐵𝑖 = [𝑏1

𝑖 … 𝑏𝑛
𝑖 ] 

このとき，式(2.1)は式(2.2)のように表せる． 

𝑋𝑖−1𝑊𝑖 + 𝐵𝑖 (2.2) 

𝑋𝑖は，式(2.2)の結果に活性化関数を適用することで求め

ることができる．双方向循環パイプラインプロセッサでは，

活性化関数に ReLU 関数を用いる．ReLU 関数は入力が 0

を超えていれば入力した値をそのまま出力し，0 以下なら

ば 0 を出力する関数である．行列𝐴の各要素に ReLU 関数

を適用する関数を𝑓(𝐴)と表すことにすると，𝑋𝑖(1 ≤ 𝑖 < 𝑚)
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は式(2.3)で求められる．

𝑋𝑖 = 𝑓(𝑋𝑖−1𝑊𝑖 + 𝐵𝑖) (2.3) 

𝑋𝑖−1を用いて𝑋𝑖を求めるので，中間層から出力層までは

式(2.3)の計算を繰り返すことで，各層のニューロンの値が

求まる．ただし，出力層では ReLU関数を使わず，式(2.4)

に示すように，式(2.2)の結果をそのまま𝑋𝑚とする． 

𝑋𝑚 = 𝑋𝑚−1𝑊𝑚 + 𝐵𝑚 (2.4) 

2.3 ソフトマックス関数の計算 

順伝播で求めた出力層のニューロンの値にソフトマック

ス関数を適用する．適用後の行列𝑌は以下のように表せる．

式(2.5)において，𝑐𝑔は行列𝑋𝑚の𝑔行目の値の中の最大値を

表す． 

𝑌 = [

𝑦1,1 … 𝑦1,𝑛
⋮ ⋮ ⋮

𝑦ℎ,1 … 𝑦ℎ,𝑛
] 

𝑦𝑔,𝑘 =
𝑒𝑥𝑔,𝑘

m −𝑐𝑔

∑ 𝑒𝑥𝑔,𝑙
m −𝑐𝑔n

𝑙=1

(2.5) 

式(2.5)では指数関数の値を求める必要があるが，これは

𝑒𝑥をマクローリン展開した式(2.6)で近似する． 

𝑒𝑥 ≈ 1 + 𝑥 +
𝑥2

2!
+
𝑥3

3!
+・・・+

𝑥𝑝

𝑝!
(2.6) 

ソフトマックス関数の計算も，双方向循環パイプライン

プロセッサ自身が行う．16ビットのデータに対しては，

𝑝 = 10で十分な精度が得られる．したがって，1 から 10

までの自然数の逆数を定数として用意しておけば，演算セ

ル内の積和演算機構を活かして指数関数の値を求めること

ができる． 

2.4 逆伝播 

2.4.1 損失関数の計算 

ソフトマックス関数で出力された結果に損失関数を適用

する．損失関数とは，予測結果𝑦𝑔,𝑘と実際の値(教師データ)

とのズレを計算するための関数であり，本稿では損失関数

に交差エントロピー誤差を用いる． 

ニューラルネットワークで求めた予測結果𝑦𝑔,𝑘に対して

実際の値を示す教師データを𝑡𝑔,𝑘とし，その行列を𝑇で表す．

ニューラルネットワークの推論の結果と教師データとの誤

差を表す交差エントロピー誤差𝐿は式(2.7)で求められる．  

𝑇 = [

𝑡1,1 … 𝑡1,𝑛
⋮ ⋮ ⋮
𝑡ℎ,1 … 𝑡ℎ,𝑛

] 

𝐿 = −
1

ℎ
∑ ∑ 𝑡𝑔,𝑘 log 𝑦𝑔,𝑘

𝑛

𝑘=1

ℎ

𝑔=1
(2.7) 

この誤差𝐿が小さくなるように，ニューラルネットワー

クの重みとバイアスを更新する．その方法として，本稿で

は，誤差逆伝播法と勾配降下法を用いる． 

2.4.2 勾配降下法 

勾配降下法では，式(2.8)，(2.9)によって重みやバイアス

を更新する．ここで，𝑤𝑡，𝑏𝑡が更新前の重みとバイアスで，

𝑤𝑡+1，𝑏𝑡+1が更新後の重みとバイアスを表す．  

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝑟 ×
𝜕𝐿

𝜕𝑤
(2.8) 

𝑏𝑡+1 = 𝑏𝑡 − 𝑟 ×
𝜕𝐿

𝜕𝑏
(2.9) 

𝑟は学習率であり，重みやバイアスを一度にどの程度変化

させるかを表すメタパラメータである．
𝜕𝐿

𝜕𝑤
，

𝜕𝐿

𝜕𝑏
は重みとバ

イアスの勾配であり，これらの勾配を求めるために誤差逆

伝播法を用いる． 

2.4.3 誤差逆伝播法 

誤差逆伝播法では，まず，損失関数により出力層からの

出力値の誤差を求める．この誤差を元に，重みやバイアス

の勾配を求め，中間層のニューロンの値の誤差を求めてい

く． 

各層のニューロンの値𝑥𝑔,𝑘
𝑖 に対する誤差を𝑑𝑔,𝑘

𝑖 とする．𝑖

層目のニューロンの値の誤差の行列を𝐷𝑖と表す．出力層の

ニューロンの値の誤差の行列𝐷𝑚は，式(2.10)で求まる． 

𝐷𝑖 = [

𝑑1,1
𝑖 … 𝑑1,𝑛

𝑖

⋮ ⋮ ⋮
𝑑ℎ,1
𝑖 … 𝑑ℎ,𝑛

𝑖
] 

𝐷𝑚 =
𝜕𝐿

𝜕𝑌
=
1

ℎ
(𝑌 − 𝑇) (2.10) 

次に𝑖層目の誤差の行列𝐷𝑖を求める．𝑖 + 1層目のニュー

ロンの誤差の行列と重みの行列とから，𝑖層目の各ニュー

ロンがどれだけ誤差に寄与しているかを計算する． 

ここで，逆伝播の計算には，ReLU 関数の導関数を用い

る．行列𝐴の各要素に ReLU 関数の導関数を適用する関数

を𝑓′(𝐴)と表すことにする．𝑓′(𝐴)は行列𝐴の各要素に対して，

それが 0 より大きければ 1 を出力し，0 以下ならば 0 を出

力する． 

𝑖層目(1 ≤ 𝑖 < 𝑚)の誤差の行列𝐷𝑖は式(2.11)によって求め

られる．計算は順伝播と逆向きになるので，𝑊𝑖+1を転置し

て計算に用いる．⊙は要素毎に積をとるアダマール積を表

す． 

𝐷𝑖 = (𝐷𝑖+1𝑊𝑖+1⊤)⊙ 𝑓′(𝑋𝑚−1) (2.11) 

𝑖層目の重みの行列𝑊𝑖とバイアスの行列𝐵iの勾配
𝜕𝐿

𝜕𝑊𝑖，
𝜕𝐿

𝜕𝐵𝑖を，式(2.12)，(2.13)により求める．  

𝜕𝐿

𝜕𝑊𝑖
=

𝜕𝑌

𝜕𝑊𝑖

𝜕𝐿

𝜕𝑌
= 𝑋𝑖−1⊤𝐷𝑖 (2.12) 

𝜕𝐿

𝜕𝐵𝑖
=
𝜕𝐿

𝜕𝑌
= [∑𝑑1,𝑙

𝑖

𝑙

… ∑𝑑𝑛,𝑙
𝑖

𝑙

] (2.13) 

以上のように𝑖層目の誤差を求めて，𝑖層目の重みとバイ

アスの勾配を求める．これらを用いて，式(2.8)，(2.9)によ

り重みとバイアスを更新する．以上の計算を出力層から入

力層まで順番に行い，全ての層の重みとバイアスを更新す

る．  

3. 関連研究 

ディープラーニングの計算はそのほとんどが行列の積和

演算であり，これを高速化したり，計算時のデータ通信を

最適化する様々な専用ハードウェアが提案されている． 
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シストリックアレイによって行列計算を効率よく行う専

用ハードウェアに TPU[2]や Automated Systolic Array[3]があ

る．シストリックアレイは，規則的に配置された演算器で

構成され，これらの演算器が一定の時間間隔でデータを横

方向や縦方向に同時に受け渡しながら，並列に処理を行う．

TPU は 256×256 個の演算器を備え，専用のローカルメモ

リに重みのデータを格納する．Automated Systolic Array は

CNN を FPGA(Field Programmable Gate Array)を用いて実装

しており，シストリックアレイによって効率的な畳み込み

演算を行う．適切なデータを特定の演算器で利用できるよ

うに，計算負荷やデータの依存関係を解析することで適切

なデータフローを決定し，横方向と縦方向でデータを受け

渡して計算する． 

ディープラーニングの処理をパイプライン化する専用ハ

ードウェアに PipeLayer[4]と Minerva[5]がある．PipeLayer

は CNN 用の ReRAM(Resistive Random Access Memory)ベー

スの PIM(Processing in Memory)アクセラレータであり，層

間並列処理を活用する効率的なパイプライン処理を提案し

ている．Minerva は入力データや重み用のメモリを持つ複

数の演算器で構成されている．それぞれの演算器は独立し

て動作し，計算をパイプライン化している．ディープラー

ニングの計算で重要でない操作を予測し，その操作をパイ

プライン中でスキップすることで，電力効率を高める手法

を提案している． 

特徴的なデータフローによって CNN の計算を効率よく

行う専用ハードウェアに AtomLayer[6]や Eyeriss[7]がある．

AtomLayer は効率的な CNN の計算を行う ReRAM ベースの

アクセラレータである．Rotating Crossbars という独自のフ

ィルターマッピングと演算器間でのデータ再利用により，

CNN の計算を効率よく行う．また，Eyeriss は 168 個の処

理要素を備え，Row Stationary というデータフローに基づ

いて特定の行のデータを再利用することで，CNN の計算

を効率よく行う． 

他にも，上記とは異なる手法を用いた ReRAM ベースの

アクセラレータ[8][9]や，電気信号ではなく光電子ハイブ

リッドフォトニクスによる計算を行っているアクセラレー

タ[10][11]，GPU を用いた分散学習による高速化[12]など，

様々な手法が提案されている．  

4. 双方向循環パイプラインプロセッサ 

3.で述べたように，行列計算を高速化する様々な専用ア

ーキテクチャが提案されている．しかし，行列計算の場合，

小さいサイズの行列に分割して計算しなければならない．

例えば，式(4.1)の行列計算を考える．行列[
𝐴11 𝐴12 𝐴13
𝐴21 𝐴22 𝐴23

]

は行列演算機構で 1 回に計算できるサイズを超えた大きな

サイズの行列であり，したがって，行列演算機構で扱える

サイズの行列𝐴11，𝐴12，𝐴13，𝐴21，𝐴22，𝐴23に分割して計

算する． 

[
𝐴11 𝐴12 𝐴13
𝐴21 𝐴22 𝐴23

] [

𝐵1
𝐵2
𝐵3

] = [
𝐴11𝐵1 + 𝐴12𝐵2 + 𝐴13𝐵3
𝐴21𝐵1 + 𝐴22𝐵2 + 𝐴23𝐵3

] (4.1) 

このとき，途中の計算結果 𝐴11𝐵1，𝐴12𝐵2，𝐴13𝐵3，

𝐴21𝐵1，𝐴22𝐵2，𝐴23𝐵3をメモリに格納するので，メモリア

クセスが増えてしまう．より大きな行列では，アクセス回

数が増え，それが大きなオーバヘッドになる． 

そこで，本稿では，データを循環させるための通信路を

設けてパイプライン処理することで，途中の計算結果をメ

モリに一時的に格納することを回避し，メモリへのアクセ

ス量を抑える専用プロセッサを提案する． 

4.1 システム構成 

図 1 の DNN を対象とする双方向循環パイプラインプロ

セッサの構成を図 2 に示す．各演算セルには加算器と乗算

器のほかにレジスタとローカルメモリを備える．ローカル

メモリには，計算前に DNN の重みとバイアス，教師デー

タを格納しておく．ニューロンの数𝑛に合わせて，演算セ

ルの数も𝑛個とする．以降，左から𝑞番目の演算セルを𝑃𝑞と

呼ぶことにする． 

矢印は単方向のデータの通信路を表す．マルチプレクサ

は，外部からのデータを𝑃1に入力するのか，𝑃1の出力デー

タを再び𝑃1の入力データとしてフィードバックするのかを

選択する． 

また，入力データのバッチサイズは，後述する理由によ

り 2 とする． 

演算セル𝑃𝑞のローカルメモリには，重み𝑤𝑗,𝑞
𝑖 とバイアス

𝑏𝑞
𝑖を格納する．𝑤𝑗,𝑞

𝑖 は𝑖 − 1層目の𝑗番目のニューロンから𝑖

層目の𝑞番目のニューロンへのエッジの重みである．  

 

図 2 双方向循環パイプラインプロセッサ 

の構成 

4.2 順伝播 

入力層から中間層までの順伝播時の演算セルの処理につ

いて述べる．まず，バッチサイズを 1として考える．演算

セル間のデータの流れを図 3に示す．図 3は𝑋0𝑊1の計算

時の演算セル間のデータの流れを描いており，バイアス𝐵1

の加算時や ReLU関数の適用時は演算セル間でのデータの

受け渡しは必要ない． 

それぞれの演算セル𝑃𝑞では，以下の処理を行う．ここで，

𝐿. 𝑖𝑛は左隣の演算セルから受け取る値を表し，𝐿. 𝑜𝑢𝑡は左隣

の演算セルへ渡す値，𝑅. 𝑖𝑛は右隣の演算セルから受け取る

値，𝑅. 𝑜𝑢𝑡は右隣の演算セルへ渡す値をそれぞれ表す．ま

た，𝑟𝑒𝑔()は括弧内のデータをレジスタに記憶することを

示し，𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙()は括弧内のデータをローカルメモリに記憶す

ることを示す． 

𝐿. 𝑖𝑛: 𝑥𝑘
0 

𝑟𝑒𝑔(𝑠𝑢𝑚) = 𝑟𝑒𝑔(𝑠𝑢𝑚) + 𝐿. 𝑖𝑛 × 𝑤𝑘,𝑞
1  

𝑅. 𝑜𝑢𝑡 = 𝐿. 𝑖𝑛 

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙(𝑥𝑘
0) = 𝐿. 𝑖𝑛 

演算セル間のデータの流れは，図 3に示すように，演算

セル𝑃1に入力データ𝑋0 = [𝑥1
0 ⋯ 𝑥𝑛

0]を順に入力する．各
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演算セルは左から右へと，順次，入力データ𝑥𝑘
0を転送する．

その結果，演算セル𝑃𝑞では，最終的に式(4.2)の積和演算の

結果𝑠𝑢𝑚をレジスタに得ることができる． 

𝑥1
0 × 𝑤1,𝑞

1 + 𝑥2
0 × 𝑤2,𝑞

1 +⋯+ 𝑥𝑛
0 × 𝑤𝑛,𝑞

1 (4.2) 

その後，𝑠𝑢𝑚に𝑏𝑞
1を足し，ReLU関数を適用する．そう

することで，演算セル𝑃𝑞で𝑥𝑞
1を求めることができ，全体と

して，𝑋1 = 𝑓(𝑋0𝑊1 + 𝐵1)の計算結果を得ることができる． 

 

図 3 順伝播時(入力層から中間層まで)のデータ 

の流れ 

次に中間層から出力層までの演算セルの処理について述

べる．全体のデータの流れを図 4 に示す．図 4 では簡単の

ため𝑛 = 5としている． 

演算セル𝑃𝑞では，まず，求めた𝑥𝑞
1を用いて，以下の処理

を行う．𝑥𝑞
1 × 𝑤𝑞,𝑞

2 を計算し，左隣の演算セルに𝑥𝑞
1を渡す． 

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙(𝑥𝑞
1) = 𝑟𝑒𝑔(𝑠𝑢𝑚) 

𝑟𝑒𝑔(𝑠𝑢𝑚) = 𝑥𝑞
1 × 𝑤𝑞,𝑞

2  

𝐿. 𝑜𝑢𝑡 = 𝑥𝑞
1 

次に，演算セル𝑃𝑞では以下の処理を行う． 

𝑅. 𝑖𝑛: 𝑥𝑘
1 

𝐿. 𝑖𝑛: 𝑥𝑗
1 

𝑟𝑒𝑔(𝑠𝑢𝑚) = 𝑟𝑒𝑔(𝑠𝑢𝑚) + 𝑅. 𝑖𝑛 × 𝑤𝑘,𝑞
2  

𝐿. 𝑜𝑢𝑡 = 𝑅. 𝑖𝑛 

𝑅. 𝑜𝑢𝑡 = 𝐿. 𝑖𝑛 

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙(𝑥𝑘
1) = 𝑅. 𝑖𝑛 

𝑥𝑘
1は，小さい𝑘から時間的に先に求まる．つまり，左端

の演算セルから順に計算が終了する．𝑥𝑘
1の計算に引き続い

て𝑥𝑘
2を求める計算を開始するためには，𝑥𝑘

1を左方向に転送

しなければならない．また，必ずしも𝑥1
1 × 𝑤1,𝑞

2 の項から順

に計算するのではなく，演算セル𝑃𝑞では𝑥𝑞
1 × 𝑤𝑞,𝑞

2 の項から

順に加算することで，データ待ちのオーバヘッドが生じる

のを回避する．結局，図 4 に示すように，𝑥𝑘
1は，当初は左

方向に転送され，左端の演算セル𝑃1に達すると，今度は右

方向に転送される．そして右端の演算セル𝑃𝑛で再び折り返

して左方向に転送される．左方向に転送されているときに

のみ演算セルで積和演算に使用され，右方向に転送されて

いるときは単に演算セル間を移動するだけである．このよ

うにして演算セル𝑃𝑞では，最終的に式(4.3)の結果が𝑠𝑢𝑚に

格納される．  

∑𝑥𝑙
1𝑤𝑙,𝑞

2

𝑛

𝑙=𝑞

+∑𝑥𝑙
1𝑤𝑙,𝑞

2

𝑞−1

𝑙=1

(4.3) 

その後，𝑠𝑢𝑚に𝑏𝑞
2を足し，ReLU 関数を適用する．そう

することで，演算セル𝑃𝑞で，𝑥𝑞
2を求めることができ，全体

として，𝑋2 = 𝑓(𝑋1𝑊2 + 𝐵2)の計算結果を得ることができ

る． 

以上が，𝑋1から𝑋2を求める処理内容であり，同様の処理

を層ごとに中間層から出力層まで繰り返す．また，出力層

の値𝑋𝑚を計算するときは ReLU 関数を使わず，演算セル𝑃𝑞
で，𝑥𝑞

𝑚を求め，ローカルメモリに格納する． 

 

図 4 順伝播時(中間層から出力層まで)のデータ 

の流れ 

さて，図 4 では，左隣の演算セル𝑃𝑞−1から受け取ったデ

ータを右隣の演算セル𝑃𝑞+1へ転送するとき，演算セル𝑃𝑞の

演算器は働いていない．そこで，バッチサイズを 2 とする

ことで，演算資源の遊びをなくす． 

バッチサイズが 2 のデータを𝑋1 = [
𝑥1,1
1 𝑥1,2

1 ⋯ 𝑥1,𝑛
1

𝑥2,1
1 𝑥2,2

1 ⋯ 𝑥2,𝑛
1 ]

と表す．図 5 に示すように，バッチサイズが 1 の時のデー

タの流れを 2 つ重ね合わせたように処理することで，全て

の演算セル内の演算器を稼働状態に保つことができる． 

演算セル𝑃𝑞では，式(4.4)，(4.5)の計算をインタリーブし

て見かけ上同時に実行する． 

𝑠𝑢𝑚1 =∑𝑥1,𝑙
1 𝑤𝑙,𝑞

2

𝑛

𝑙=𝑞

+∑𝑥1,𝑙
1 𝑤𝑙,𝑞

2

𝑞−1

𝑙=1

(4.4) 

𝑠𝑢𝑚2 =∑𝑥2,𝑙
1 𝑤𝑙,𝑞

2

𝑛

𝑙=𝑞

+∑𝑥2,𝑙
1 𝑤𝑙,𝑞

2

𝑞−1

𝑙=1

(4.5) 

なお，図 3 や以降の説明では簡単のためにバッチサイズ

を 1 として説明するが，全ての処理においてインタリーブ

により 2 つのデータセットに対する処理を見かけ上同時に

行う． 

4.3 ソフトマックス関数の計算 

まず，𝑥𝑞
m − 𝑐1を計算する時の演算セルの処理について

述べる．全体のデータの流れを図 6 に示す． 

演算セル𝑃𝑞では，以下の処理を行う． 

𝐿. 𝑖𝑛:𝑀𝑞−1 

𝑅. 𝑜𝑢𝑡 = 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒(𝐿. 𝑖𝑛，𝑥𝑞
m) 
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𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒(𝑎, 𝑏)は𝑎と𝑏の値の大きい方を選択する処理を

表す．左隣の演算セルから入力する𝑀𝑞−1は𝑥1
mから𝑥𝑞−1

m ま

での中の最大値を表し，𝑥𝑞
mまでの中での最大値𝑀𝑞を右隣

の演算セルに出力する． 

このようにして，図 6 に示すように，右端の演算セル𝑃𝑛

の右側から最大値𝑐1が出力される．そこで，この𝑐1を左端

の演算セル𝑃1に渡し，以降は，順に𝑐1を全ての演算セルに

配布する．このとき，演算セル𝑃𝑞は以下の処理を行う． 

𝐿. 𝑖𝑛: 𝑐1 

𝑟𝑒𝑔(𝑒𝑥𝑝) = 𝑥𝑞
m − 𝐿. 𝑖𝑛 

𝑅. 𝑜𝑢𝑡 = 𝐿. 𝑖𝑛 

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙(𝑒𝑥𝑝) = 𝑟𝑒𝑔(𝑒𝑥𝑝) 

これで全ての演算セル𝑃𝑞で𝑥𝑞
m − 𝑐1が求まる． 

次に，指数関数𝑒𝑥𝑞
m−𝑐1の値を求め，ソフトマックス関数

の計算を行う．このときの全体のデータの流れを図 7 に示

す． 

まず，演算セル𝑃𝑞では，ローカルメモリに格納した𝑥𝑞
𝑚 −

𝑐1を用いて，式(2.6)により指数関数𝑒𝑥𝑞
m−𝑐1の値を求め，ロ

ーカルメモリに格納する．𝑒𝑥𝑞
m−𝑐1の計算には，演算セル間

でデータの受け渡しを行う必要はない．このようにして，

全ての演算セルでそれぞれ独立に指数関数を計算する． 

次に演算セル𝑃𝑞では，以下の処理を行う．ここで，𝑆𝑞−1

は∑ 𝑒𝑥𝑙
m−𝑐1𝑞−1

𝑙=1 を表し，𝑆𝑞を右側から出力する． 

𝐿. 𝑖𝑛: 𝑆𝑞−1 

𝑅. 𝑜𝑢𝑡 = 𝐿. 𝑖𝑛 + 𝑒𝑥𝑞
m−𝑐1 

このようにして，図 7 に示すように，右端の演算セル𝑃𝑛か

ら指数関数の合計値𝑆𝑛 = ∑ 𝑒𝑥𝑙
m−𝑐1n

𝑙=1 が出力され，これを

左端の演算セル𝑃1に渡す． 

最後に，演算セル𝑃𝑞では，以下の処理を行う． 

𝐿. 𝑖𝑛: 𝑆𝑛 

𝑟𝑒𝑔(𝑓𝑟𝑎𝑐) =
𝑒𝑥𝑞

m−𝑐1

𝐿. 𝑖𝑛
 

𝑅. 𝑜𝑢𝑡 = 𝐿. 𝑖𝑛 

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙(𝑦𝑞) = 𝑟𝑒𝑔(𝑓𝑟𝑎𝑐) 

このように各演算セルで𝑦𝑞の値を求め，それぞれのローカ

ルメモリに格納する． 

 

図 6 最大値を求める時のデータの流れ 

 

図 7 ソフトマックス関数の計算時のデータの 

流れ 

4.4 逆伝播 

逆伝播時の演算セルの処理について述べる．全体のデー

タの流れを図 8 に示す． 
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図 5 インタリーブによる稼働状態の改善 
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まず，出力層のニューロンの値の誤差𝑑𝑞
𝑚を求める．𝑦𝑞と

教師データ𝑡𝑞は演算セル𝑃𝑞のローカルメモリに保存してい

るので，演算セル間でデータの受け渡しをすることなく，

演算セル𝑃𝑞で𝑑𝑞
𝑚 = (𝑦𝑞 − 𝑡𝑞)を計算してローカルメモリに

格納する． 

次に，m− 1層目の誤差の行列𝐷m−1を求める．演算セル

𝑃𝑞は，以下の処理を行う．𝐺𝑘,𝑞−1は∑ 𝑑𝑙
𝑚 × 𝑤𝑘,𝑙

𝑚𝑞−1
𝑙=1 を表し，

𝐺𝑘,𝑞を右隣の演算セルへ出力する． 

𝐿. 𝑖𝑛: 𝐺𝑘,𝑞−1 

𝑅. 𝑜𝑢𝑡 = 𝐿. 𝑖𝑛 + 𝑑𝑞
𝑚 × 𝑤𝑘,𝑞

𝑚  

このようにして，右端の演算セル𝑃𝑛から𝐺𝑘,𝑛の値が出力さ

れる.その値を左から𝑘番目の演算セル𝑃𝑘に渡し，それぞれ

の演算セルで ReLU 関数の導関数に通して，m− 1層目の

ニューロンの値の誤差𝑑𝑞
𝑚−1を求め，ローカルメモリに格納

する． 

次に，𝑊mと𝐵mを更新する．ローカルメモリに必要なデ

ータは全て格納されているので，演算セル𝑃𝑞では，他の演

算セルと通信する事なく，重みの勾配
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑘,𝑞
𝑚 = 𝑥𝑘

𝑚−1 × 𝑑𝑞
𝑚と

バイアスの勾配
𝜕𝐿

𝜕𝑏𝑞
𝑚 = 𝑑𝑞

𝑚を計算する．これらの勾配から

𝑤𝑘,𝑞
𝑚 と𝑏𝑞

𝑚を更新し，ローカルメモリに格納する． 

以上がニューロンの値の誤差から重みとバイアスを更新

するまでの処理内容であり，これらの処理を出力層から入

力層まで繰り返す． 

重みとバイアスの値を更新し終わると，別のデータを入

力して順伝播の処理を開始する． 

 

図 8 逆伝播時のデータの流れ 

5. まとめ 

本稿では，途中の計算結果をメモリに格納することを回

避することによってアクセス量を抑え，ディープラーニン

グの高速化を図る双方向循環パイプラインプロセッサを提

案した．プロセッサ内でデータが循環するように通信路を

設け，計算結果を隣の演算セルに渡す．こうすることで，

計算に必要なデータをメモリにアクセスせずに受け取るこ

とができるので，メモリアクセス量を抑えることができる． 

今後の課題としては，性能およびメモリアクセス量の評

価と，DNN 以外の CNN や RNN への対応に関する検討，

などが挙げられる．  
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