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あらまし 画像識別等の組込み機器では, 学習済み畳み込みニューラルネットワーク (CNN:Convolutional Neural
Network) の識別高速化と低消費電力化が求められている. CNNの演算の 90%以上は 2次元畳み込みであり, 主に積
和 (MAC: Multiply-Accumulation) 演算である. 従って外部メモリに格納するデータ量と積和演算回路の削減が必要
である. 近年, CNN の重み, 入力及び活性化関数の出力を 2 値 (-1/+1) に制限した 2 値化 CNN が提案されている.
しかし, 提案された手法では入力層への入力はカラー画像を扱うため依然整数値のままであった. そのため, 第一層
での畳み込み演算は, 整数精度で行われている. 本稿は入力層の入力値も同様に 2 値化を行い, 全ての畳み込み演算
をビット演算で行う全 2 値化 CNNを提案する. そして, 全 2 値化 CNNを既存の 2 値化 CNN や, 整数精度の CNN
と比較を行った. 提案する全 2 値化 CNN は, 2次元畳み込みを行う際の整数精度の積和演算回路が不要なため, FF
を 13.7%, LUT を 2.2%削減し, 1.2倍高速化できた.
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Abstract A pre-trained convolutional neural network (CNN) is a feed-forward computation perspective, which is
widely used for the embedded systems, requires power-and-area efficiency. This paper realizes a binarized CNN which
treats only binary values (+1/-1) for the inputs, the weights and the activation value. In this case, the multiplier
is replaced into an XNOR circuit instead of a dedicated DSP block. Both inputs and weights are more suitable for
hardware implementation. However, first convolutional layer still calculates in integer precision, since input value is
not binarized one. In this paper, we decompose input value into maps of which each pixel consists of 1 bit precision.
The proposed method enables a binarized CNN to use bitwise operation in all layers. We call this all binarized CNN.
We conduct experiment on comparing all binarized CNN, floating-point CNN and binarized CNN. Since all binarized
CNN do not need a dedicated DSP block, all binarized CNN is smaller than that of conventional binarized CNN and
it is 1.2 times faster.
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1. は じ め に
1. 1 ニューラルネットワーク
ニューラルネットワーク (NN:Neural Network)とは, ニュー
ロンを多層に接続したネットワークである. NN は大きく分
けて入力層, 中間層, 出力層により構成される. 深層ニュー
ラルネットワーク (DNN:Deep Neural Network) は中間層が
3 層以上の NN を指す. 畳み込みニューラルネットワーク
(CNN:Convolutional Neural Network)とは, 2 次元畳み込み層
を含んだ NNのことである. CNNは画像認識において有効で
あり, 手書き文字認識 [5], 顔認識 [6], シーン判定 [27], 物体検
出 [7]等幅広く用いられている. また, CNNを解析する研究も
多く行われている [19].

CNN は階層を深くするほど認識精度が上がる. そのため,
認識精度を高くするには大規模な CNNが求められる. CPU
では学習・推論に時間がかかるため, 実時間での応答が求め
られる画像認識分野には適さない [12]. そのため, ソフトウェ
ア実現の多くは GPUを採用しているが [1]～[4], GPUは消費
電力が大きい [8]. 幸いにも, CNNは GPUのような倍精度演
算を用いなくても固定小数点演算でほぼ同等の認識精度が得
られるため [28], FPGA上で精度の低い固定小数点で演算して
も問題ない. 加えて, FPGAは GPUと比較して単位電力あた
りの演算効率で 1 桁以上優れている [8]. 従って, FPGAを用
いて CNNを高速化する手法が多数提案されている. 近年, 重
み, 入力及び活性化関数の出力を 2 値 (-1 と +1)に限定した
BinaryNet [10]が提案されている. BinaryNetは浮動小数点精
度の CNNと大差ない認識精度をもち, また, BinaryNet内の
パラメータが 2 値に制限されているため, ハードウェア実装に
適している. BinaryNetの他にも, 1 ビットや 2 ビット等低い
精度で量子化された CNNが多く提案されている [17] [18]. こ
れらの CNNは量子化しても高い認識精度を保ち, 2 値化の場
合と同様に回路面積を大幅に削減することができる.

FPGAへCNNを実装する際のアーキテクチャは様々な種類
のものが提案されてきた. 大まかに分類すると,シストリックア
レイ方式 [22] [23], ストリーミングアーキテクチャ [24] [25], ベ
クトルプロセッサ方式 [9], ニューロンシナプスプロセッサ [26]
となる. 最近では, ヘテロジニアス 2 値化ストリーミングアー
キテクチャ [21]や可変長ラインバッファ [20]を用いた実装が
提案されている.

1. 2 提 案 手 法
既存の 2 値化 CNNである BinaryNetは, 入力データが画像
ピクセル 24 ビットである. そのため, 入力層と中間層とを結
合する畳み込み演算を整数精度で行なっている. 従って, 第 1
層目は他の層に比べ, 推論時の計算時間が多くかかり, 回路面
積も大きくなっている. 本稿では 2 値化 CNNの入力層への入
力を 1 bitに変換し, 全ての畳み込み演算をビット演算と加算
器のみで行う全 2 値化 CNNを提案する. 全 2 値化 CNNは,
畳み込み演算における整数精度の積和演算回路を全て省略す
ることができるため, 高速かつ小型な CNNを実現できる.

図 1 人工ニューロン

2. ニューラルネットワーク
2. 1 ニューラルネットワークの構成
(x0, x1, ..., xn−1)を入力変数, (w1, ..., wn−1)を重み, w0 をバ

イアス, sを中間変数, fact(s)を活性化関数, zを出力変数とす
る. 図 1に人工ニューロン (AN:Artificial Neuron)を示す. AN
で行われる計算式を以下に示す.

s =
n∑

i=0

wixi (1)

z = fact(s)

上の式 (1)において, x0 = 1である. ANは入力変数に対し, 重
みを掛け合わせて総和を求め, 活性化関数を通し出力を得る.
活性化関数にはシグモイド関数, tanh 関数, ReLU(Rectified
Linear Unit)関数等がよく用いられる. この ANを多層に接続
したネットワークのことを NNという. NNは大きく分けて入
力層, 中間層, 出力層により構成され, 各層では全結合層, 2 次
元畳み込み層, プーリング層がよく用いられる. 図 2に 2 次元
畳み込み層で行う演算を示す. ANの入力ニューロンを L× L

サイズの 2 次元上に並べたものを特徴マップという. i 層にお
ける Ni 個のWi ×Hi サイズの特徴マップに対して, サイズが
K ×K のカーネルをシフトしながら積和演算を行う. その後,
活性化関数を通して i+1 層目の特徴マップとする. この演算
を Ni+1 だけ繰り返す. ある i+1層目の特徴マップの座標 (x,
y)における 2 次元畳み込み演算は次の式で表される.

si+1
x,y = wbias

+
Ni−1∑

ch=0

K−1∑

r=0

K−1∑

c=0

zi
ch,x+r,y+cwch,r,c (2)

zi+1
x,y = fact(si+1

x,y )

ここで, ziは i 層目の特徴マップ, s は中間変数を表す. 上の
式 (2)より, i+1層目の特徴マップサイズが 1 , カーネルサイ
ズが i 層目の特徴マップのサイズと同じ場合, 全結合層で行う
演算と同じになる. プーリング層は, 特徴マップの圧縮を行う
目的で使用される, 非線形な低画像化処理を行う層である. 平
均値プーリング等様々なプーリング層が存在するが, 本稿では
多くの CNNで用いられている最大値プーリングを用いる.
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図 2 畳み込み演算

2. 2 学 習
NN における学習とは, 式 (1) における重みやバイアスな
どの内部パラメータを最適化することを指す. 学習アルゴ
リズムで最もよく知られた手法の一つに確率的勾配降下法
(SGD:Stochastic Gradient Descent)がある. SGDでは, 学習
データに対しての NN の推論結果と正解の誤差を目的関数と
して最小化する. NNのパラメータを wi,j , 入力を x, 誤差関数
を ferror(x)とすると, SGDは次の式で表される.

w(t+1)
i,j = w(t)

i,j − ε
∂ferror(x)

∂w(t)
i,j

ϵは学習率といい, 0 < ε < 1を満たす実数である. また, SGD
より良い解を得ることができる手法として Adam [11]が知ら
れている. Adam のパラメータ更新アルゴリズムは次の式で表
される.

gi,j = ∂ferror(x)
∂w(t)

i,j

w(t+1)
i,j = w(t)

i,j − ε
E[gi,j ]√
E[g2

i,j ]
(3)

上の式 (3)の E[gi,j ]は gi,j の期待値を表す. 本稿では, Adam
を用いて学習させる.

3. 2 値化CNN

3. 1 定 義
近年, 重み, 入力及び活性化関数の出力を 2 値 (-1 と +1)に
限定した BinaryNet [10] が提案されている. 以降 BinaryNet
を 2 値化 CNNとする. 2 値化 CNN内の ANが行う計算を以
下に示す.

s =
n∑

i=1

wb
i xb

i + w0

zb = fsign(s)

Algorithm 1 (バッチ正規化)
Input: ミニバッチ ：B = {x1, ..., xm}

学習パラメータ：γ, β

Output: yi = BNγ,β(xi)

µB ←
1
m

m∑

i=1

xi

σ2
B ←

1
m

m∑

i=1

(xi − µB)2

x̂i ←
xi − µB√

σ2
B + ϵ

yi ← γx̂i + β ≡ BNγ,β(xi)

ここで, xb, wb, zb ← {0, 1}である. w0 はバイアスであり整
数値, つまり多ビットである. 活性化関数 fsign(Y )は

fsign(x) =

⎧
⎨

⎩
+1 if x >= 0

−1 otherwise

となる. 学習時に勾配を用いるため, 微分は

dfsign(x)
dx

=

⎧
⎨

⎩
1 if |x| <= 1

0 otherwise

と定義する.
FPGA上に実装するには, 負数 -1 を直接実現できないため

論理値 0 を割り当てる. このとき, 乗算は XNORゲートで表
現できるため, 浮動小数点精度の乗算回路に比べ大幅に面積を
削減できる. また, 2 値化 CNN内の中間値, 重みが 1 bitにな
るため, メモリ量も大幅に削減できる.

3. 2 バッチ正規化 [13]
NNは学習データをミニバッチと呼ばれるセットでまとめ

て, パラメータの更新を行うミニバッチ学習法がよく用いられ
る. ミニバッチ毎のデータの分布が異なるため, 内部共変量シ
フトが発生する. 内部共変量シフトが発生すると, 学習速度の
低下や, 学習結果が重みの初期値に依存してしまう問題が生じ
る. この問題を解決する手法としてバッチ正規化が知られて
いる.

Algorithm 1にバッチ正規化のアルゴリズムを示す. ϵは安
定化のための定数であり, 学習時に調整する. γ はスケール, β

はシフトを表し, それぞれ正規化された値の平均及び分散を学
習によって調整するためのものである.
バッチ正規化を導入した時に, 2 値化 CNNの ANが行う計

算を次に示す.
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Algorithm 2 (1 ビット分解アルゴリズム)
Input: x: 入力画像

xi : i ビット目の値
Ch : 画像のチャンネル数
L: 入力画像の画素値のビット長
W: 画像の幅
H: 画像の高さ

Output: f : 変換後の変数
for ch = 1 to Ch do

for c = 1 to W do
for r = 1 to H do

for i = 1 to L do
fch×L+i,r,c ← xi

ch,r,c

end for
end for

end for
end for

s =
n∑

i=1

wb
i xb

i

y = BN(s + w0)

zb = fsign(y)

2 値化 CNNでは +1 と -1のみ扱うため, 平均値が偏ってし
まう. そのため, 活性化関数の出力が偏ってしまい, 学習が収
束しない. バッチ正規化を導入することにより, 2 値の活性化
関数の出力の割合が調節され, 学習が収束することが報告され
ている [14].

3. 3 2 値化 CNNの FPGA実装
バッチ正規化は 2 値化 CNNを実現するために必須である
が, アルゴリズム 1が示すように, パラメータ γ，β，µB，σ2

B

が必要である. 従って, それらを計算するための乗算回路と
加算器が余分に必要になる. この問題を解決する手法として,
バッチ正規化フリーな CNN が提案されている [16]. これは,
バッチ正規化後の値と 2 値化活性化関数の関係から, バッチ正
規化を導入した 2 値化 CNNは整数値のバイアスを持つ 2 値
化 CNNと等価であることを示したものである. バッチ正規化
を導入した 2 値化 CNNにおけるバッチ正規化後の中間変数
s′ の値は, 以下の式で表せられる.

s′ =
n∑

i=0

wb
i xb

i +

⌊
β
√

σ2
B + ϵ

γ
− µB

⌋

=
n∑

i=1

wb
i xb

i +

(
w0 +

⌊
β
√

σ2
B + ϵ

γ
− µB

⌋)

=
n∑

i=1

wb
i xb

i + Wbias

ここで wbias は整数値を取る. この処理を行う AN をバッチ
正規化フリー 2 値化 ANという. 図 3にバッチ正規化フリー

表 1 使用したモデル
type filter kernel size padding
conv 128 3 1
conv 128 3 1
maxp 0 2 0
conv 256 3 1
conv 256 3 1
maxp 0 2 0
conv 512 3 1
conv 512 3 1
maxp 0 2 0
fc 1024 4 0
fc 1024 32 0
fc 10 32 0

fsign (s’)
s’

...

xb
1

wb
1

wbias

zbwb
2

wb
n

xb
2

xb
n

図 3 BN フリー 2 値化 AN

1-th bit

 Input Data  Bit Map

 24 channel

8-th bit

1-th bit

8-th bit

1-th bit

8-th bit

…

…

…

図 4 1 bit 画像への分解

2値化 ANの構成を示す. バッチ正規化を整数化されたバイア
ス値で置き換えることができるため, 回路が単純となり面積を
小さくすることができる.

4. 畳み込み演算の全 2 値化の実現
4. 1 畳み込み演算の全 2 値化
CNNの応用は入力がカラー画像であることが多いため, 第

1 層での畳み込み演算は整数精度で行われている. この演算を
ビット演算と加算器のみで実現するには, 入力データのビット
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図 5 メモリアクセスを効率的に行う積和演算回路
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図 6 2 値化 CNN の第 1 層目の畳み込み演算処理要素
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Shift Register (2L+K)

図 7 2 値化 CNN の 2 層目以降の畳み込み演算処理要素

精度が 1 ビットである必要がある. そのため, 入力層にデータ
を入力する前に, データを複数の 1 ビット精度画像へと分解
する. Algorithm 2に 1 ビット画像へ分解するアルゴリズムを
示す.

RGBの 3 チャンネル, 各画素のビット長が 8 ビットの画像
を例にして説明する. 1 ビット分解の概要を図 4に示す. ある
チャンネルの, 各画素の i ビット目を取り出し, それを 1 つの
特徴マップとする. この作業を各チャンネル, ビット毎に行う.
そうすると, 8 ビット 3 チャンネルの画像が 1 ビット 24 チャ
ンネルの特徴マップ集合となる. 入力層へ入力する前に, この
アルゴリズムを入力データに適応することで, 2 値化 CNN内
の全ての畳み込み演算をビット演算と加算器のみで実現する
ことができる.

x1
bx2

bx3
bx4

b

x4
b

x5
b

x5
b

x6
b

x6
b

x7
b

x7
b

x8
b

x8
b

b

0 0 0

padding 3 bit with 0

xi : i-th bit value

図 8 0 パディング

表 2 CIFAR-10 に対する認識精度
type acc /%
浮動小数 CNN 　　　 89.8
2 値化 CNN 83.7
全 2 値化 CNN 79.0

5. アーキテクチャ
5. 1 既存アーキテクチャ
畳み込み演算では, ANが同じ入力を繰り返しアクセスする.

そのため, メモリアクセスを効率化するために長いバッファを
用意し, 画像データや動画データをシーケンスにアクセスしな
がら受け取りながら積和演算回路に毎クロック供給する回路
が提案されている [9]. 図 5にその回路の概要図を示す. この
回路を利用した, 畳み込み演算処理要素が提案されている [15].
また, この畳み込み演算処理要素を改良し, 2 値化 CNNの畳み
込み演算を行えるようにしたものも提案されている [16]. 2 値
化 CNNの畳み込み処理要素は浮動小数点精度のものと違い,
パラメータである重みとバイアスがメモリ上に全て保持して
おくことができる. 従って, 外部 I / O を介さないため, 低消
費電力で実行することができる. 図 6には 2 値化 CNNの第 1
層目を, 図 7に第 2 層目以降の畳み込み演算処理要素を示す.
既存の 2 値化 CNNでは, 第 1 層目の積和演算回路を整数精度
の乗算回路を用いていることに注意されたい. 本稿では, この
二つの畳み込み演算処理要素で 2 値化 CNNを実装する.

5. 2 全 2 値化 CNNのアーキテクチャ
全 2 値化 CNNの第 1 層目の畳み込み演算は, 入力データ

が 1 ビット精度のため, 1 ビット積を行う. 従って, 全 2 値化
CNNの全ての畳み込み層を, 図 7に示した 1 ビット精度の 2
値化畳み込み演算処理要素を用いて実装する.

6. 実 験
本稿では次の 2 つの実験を行なった.
• CIFAR-10を用いて,浮動小数点精度,既存 2値化CNN,

全 2 値化 CNNの 3 つの認識精度を比較した.
• 全 2 値化 CNNを FPGA 評価ボード上に実装し, 既存

2 値化 CNNと面積・速度で比較した.
6. 1 CIFAR-10に対しての認識精度
CIFAR-10とは, 車や犬, 馬など 10カテゴリの物体が写った

32× 32ピクセルのカラー画像である. 実験では, この CIFAR-
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表 3 ビット長に対する CIFAR-10 の認識精度
ビット長 acc /%
1-8BitMap 79.0
2-8BitMap 79.1
3-8BitMap 79.4
4-8BitMap 79.5
5-8BitMap 80.1
6-8BitMap 79.3
7-8BitMap 76.2

表 4 パディングの数に対する CIFAR-10 の認識精度
0 padding

ビット長 /bit acc /%
0 89.8
2 89.8
3 89.6
4 88.7
5 88.1

表 5 FPGA への実装結果
2 値化 CNN 全 2 値化 CNN

18 Kbit BRAM 数 34 34
DSP48E 数 1 1
FF 数 38191 32993
LUT 数 70681 69158
Clock Cycle 数 508011 423622

10を 10カテゴリに分類する認識タスクをベンチマークとする.
表 1 に実験で使用する, CNNの一種であるモデルを示す. 浮
動小数点精度, 2 値化 CNN及び全 2 値化 CNNで同じ構造の
モデルを使用するが, CNN内部で保持するパラメータの精度
はそれぞれ異なることに注意されたい. 学習に関しては, 重み
の初期値には Heの初期値, 学習アルゴリズムには Adamを使
用し, エポック数 500, ミニバッチ数 50の条件で統一した. ま
た, 学習率の初期値を 0.001, 学習終了時の学習率を 0.0000003
とし, 1 エポックごとに学習率を減らした. 実験結果を表 2 に
示す. 全 2 値化 CNNが既存の 2 値化 CNNに比べ 4 %精度
が落ちた. これは, 8 ビットの精度で表現されていたものを 1
ビットに分解したため, 入力値が持っていた情報量が損なわれ
たからだと考える. また, 1 ビットに分解して学習をすると, 経
験的に 8 ビット精度で学習するよりも勾配消失が発生しやす
くなった. このことから, 2 値化 CNNとは違うモデルと学習
率を使用した方が高い精度が出るのではないかと考察する.
また, 認識精度に対して下位ビットはあまり関与しないと考

え, 下位ビットを無視して 1 ビットへ変換した場合の認識率を
測定した. ここで, 下位 i ビット目から 8 ビット目まで使用し
て変換した特徴マップのことを i-8BitMapと定義する. 実験
結果を表 3に示す. また, 下位ビットを含めたものより, 含め
ないものの方が精度がわずかに高くなった. 2 値化された重み
では, 上位ビットと下位ビットが持つ情報量に対して重みの差
をつけられないため, 同じモデルを使用した場合では上手く学

習できなかったものと推測する.
下位ビットと上位ビットが持つ認識に関する情報量の差を調

べるために, 入力データを図 8に示すように, 下位数ビットを
0 にしたデータを認識する実験を行なった. この実験では, 1
ビット精度へ分解は行わず, 8 ビット精度のままで学習をさせ
た. 表 4に実験結果を示す. この結果から, 上位と下位ビット
が持つ認識に関わる情報量には大幅な差があることが分かる.

6. 2 FPGAへの実装
提案手法である全 2 値化を FPGA 評価ボード上に実装し,

既存の 2 値化 CNNとの比較を行なった. 実験に用いた評価
ボードは Digilent 社 Nexys Video (Xilinx 社 Artix-7 FPGA
XC7A200T, 18Kb BRAM 数:730, DSP48E 数:740 搭載) であ
る. 表 5に実験結果を示す. 2 値化 CNNに比べ, FFを 13.7%,
LUTを 2.2%削減し, 1.2 倍高速化できた. 1 ビット精度の乗算
は 1 つのゲートで表せるため, 8 ビット精度の乗算にかかるク
ロック数や, 中間値を保持する FFを大幅に削減することがで
きた. 2 割高速化することができたことから, 実時間での応答
が求められる組み込み用途により適していると考える.

7. ま と め
入力層への入力画像を 1 ビット画像へと分解し, 全ての畳み

込み演算をビット演算と加算器のみで実現した全 2 値化 CNN
を提案した. 1 つ目の実験では, 浮動小数点精度の CNN, 2 値
化 CNN及び全 2 値化 CNNに対してそれぞれ認識精度を比
較した. 2 つ目の実験では, 2 値化 CNNと全 2 値化 CNNを
FPGA評価ボード上に実装し, 二つの実行速度と回路面積を
比較する実験を行なった. 認識精度に関しては, CIFAR-10の
データセットを使用し, 3 つの手法全て同じ条件で学習させた.
その結果, 提案手法が 2 値化 CNNと比べ 4 %認識精度が落ち
た. 実行速度・回路面積に関しては, 全 2 値化 CNNが 2 値化
CNNと比べ FFを 13.7%, LUTを 2.2%削減し, 1.2 倍高速化
できた. これらの結果から, 全 2 値化 CNNは実時間での応答
が求められる組み込み用途に適していると言える.
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