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1 はじめに

2値化ニューラルネットワーク (BNN) [1] は, ニュー
ロンの入出力と重みを 2値に制限したものであり, コン
パクトなハードウェア実装を可能にする. BNNのニュー
ロンにおけるポップカウンタを組合せ回路で実装する方
法としては全加算器 (3-2 reducer) によるWallace木 [2]
の構成が考えられるが, FPGA実装では必ずしも LUT
の入力数を活かしきれない. 本稿では, reducerの入力を
大きくすることにより並列ポップカウンタの LUT数を
削減する手法を提案する.

2 BNNのニューロンと並列ポップカウンタ

BNNにおけるニューロンの構成例を図 1に示す. ニ
ューロンへの入力+1, −1をそれぞれ 1, 0で符号化する
と, 乗算は排他的論理和否定 (XNOR)演算に置き換えら
れ, ニューロンの出力はその和を閾値と比較することに
より決定される. ポップカウンタは与えられたN ビット
の和 (の 2進表現)を求める回路であり, 本稿では計算を
1サイクルで行う並列ポップカウンタを考える.

ポップカウンタの全加算器による構成例を図 2(a)に
示す. N ビットを 3ビットずつ全加算器で 2桁の 2進数
にする. 得られた中間和の各桁について同様の操作を繰
り返すことにより最終的な結果を求める. 近年の FPGA
の LUTの入力数は 3より大きいので, 全加算器を LUT
にマッピングすると LUTの能力が活かしきれない.

図 1: BNNのニューロンの構成例

3 並列ポップカウンタの効率的な構成

本稿では, 全加算器 (3-2 reducer)よりも大きな入力数
の reducerによってポップカウンタを構成する. 6ビッ
ト入力の和を 3桁の 2進数で出力する 6-3 reducerで並
列ポップカウンタを構成した例を図 2(b)に示す.

ただし, 図 2(c)に示すように, 入力からの段数が 1つ
大きい中間和を同じ reducerの入力にすると, 回路の段
数が増えてしまう. そこで図 2(d)のように段数が同じ
で桁の異なる中間和を reducerの入力とする. 出力数は
4以上になることがあるが, 回路の段数は抑制できる.
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図 2: Reducerによるポップカウントの計算

表 1: 論理合成結果
N 64 128 256 512 1024 2048

LUT数 単純記述 78 153 319 700 1,444 3,002
全加算器 67 141 306 634 1,157 2,460
本稿 1 69 128 265 540 1,106 2,164
本稿 2 65 135 270 540 1,059 2,082

遅延 (ns) 単純記述 4.50 5.65 6.71 7.78 8.98 9.95
全加算器 4.78 6.20 7.05 8.39 9.98 11.81
本稿 1 4.49 5.39 7.08 8.48 10.82 11.80
本稿 2 4.15 5.14 6.16 7.14 8.07 8.66

Synthesizer: Xilinx Vivado (2020.2), Target: Xilinx Artix-7

4 実装結果
提案手法に基づき,並列ポップカウンタをVerilog HDL
で設計した. 論理合成結果を表 1 に示す. “単純記述”
は和の計算を単純に式で記述したもの, “全加算器” は
図 2(a)の手法, “本稿 1”は図 2(b)の手法, “本稿 2”は
図 2(d)の手法である. “本稿 1”は LUT数は削減してい
るが遅延時間が増大している. これに対し “本稿 2”は
LUT数と遅延時間の両方を削減している.

5 むすび
本稿では, 効率的な並列ポップカウンタの FPGA実装
法を提案した. XNOR演算や閾値との比較までを含め
たニューロン全体の効率的な実装が今後の課題である.
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