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1. はじめに
◆ 背景

⚫ 自動運転、監視カメラ、ドローン等の分野で、エッジデバイス上でのリアルタ
イムな高度画像認識処理の需要が増加。

⚫ 従来、AIの学習や推論は高性能なサーバー(GPU)が中心だった。

課題：消費電力、コスト、サイズ(実装容易性)など

⇒解決策としてのFPGA (Field-Programmable Gate Array)

⚫ ハードウェア回路をプログラム可能。

⚫ 特定タスクに最適化した回路を実装することで、GPUに匹敵する性能をより
低い消費電力で実現できる可能性。
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1. はじめに

⚫ AI推論アクセラレータ(DPU)を搭載したKria KV260 Vision AI スター

ターキット（以下、KV260）を使用

⚫ 速度と精度のバランスに優れたYOLOv3を実装

本研究の目的

KV260にYOLOv3を実装し、その実用性を検証

✓ 本研究は、研究室のメンバー前野と参加した FPGA AI デザインハッカ
ソン [1] を機に開始され、その成果と今後の方針をまとめたもの
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2. 関連研究

◆ FPGA 上での深層学習モデルの実装に関する研究は数多く行われている。

特に、CNN(ConvolutionalNeural Network)ベースの物体認識モデルを高速

化する試みが活発である [2]。

◆ 2.1 FPGA における AI アクセラレーション

⚫ AMD-Xilinx が提供する Vitis AI は、FPGA 上でニューラルネットワークを効

率的に実行するための高位合成ツール。

⚫ 学習済みのモデルを、FPGA 上のハードウェアアクセラレータである DPU(Deep 

LearningProcessing Unit)に実装。

✓ Vitis AI は、モデルの量子化、コンパイル、デプロイを自動化し、開発者にハ

ードウェアの深い知識がなくてもFPGAの性能を引き出すことを可能にする。
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2. 関連研究

◆ 2.2 エッジAIにおける推論デバイスとしての比較

GPU は高いスループットを達成できるが消費電力が大きい。

一方、FPGAはGPU に匹敵する性能を保ちつつ高い電力効率を実現できる可
能性を持つ。

◆ 先行研究 (Yanら[3])

YOLOv5sをFPGAに実装し、GPUと比較。

電力効率においてFPGAが約6.4倍優れていることを報告。

✓ 本研究の位置づけ：電力効率で優位性のあるFPGA
(KV260)を用いて、エッジデバイスとしての実用性を検証。
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3. 実装

◆ 3.1 使用機材: Kria KV260 Vision AI スターターキット

⚫ Zynq UltraScale+ MPSoC搭載のSOM

とキャリアカードで構成。

⚫ プロセッシングシステム

(PS, ARM Coretex-A53コア)と

プログラマブルロジック(PL)である

FPGAファブリック を同一チップに集積。

⚫ PL部分にAI推論を高速化する

DPU (Deep Learning Processing Unit)

を実装。

6 卒業研究 中間発表2025/10/3

図1 :Kria KV260 
Vision AIスターターキット



3. 実装

◆ 3.2 使用する物体認識モデル: YOLOv3、YOLOv3-tiny

物体認識アルゴリズムとして高速な処理で知られる YOLO (You Only Look 

Once) v3 [4] とその軽量版である YOLOv3-tinyを使用。

⚫ YOLOv3は、1 段階検出(one-stage detector)と呼ばれる方式で、入力画像を

一度見るだけで物体の種類と位置を同時に予測。

⚫ 特徴抽出ネットワークには Darknet-53 を採用、3つの異なるスケールで予測

を行う。小物体の検出精度が高い。

⚫ YOLOv3-tiny: 軽量版(2つの異なる予測スケール)。精度と引き換えに計算量

を削減し高速な推論が可能。

⚫ 量子化: Vitis AI を用い、32bit浮動小数点(FP32)から8bit整数(INT8)へ量子化

して使用。
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3. 実装

◆ 3.3 実装フロー

⚫ ホストPC上のVitis AI環境でモデルの変

換

⚫ 最終的にコンパイル済みのモデルを

KV260ボードにデプロイ

✓ YOLOv3モデルをKV260のDPUで動作さ

せるためのモデル構築プロセスは、「変

換」「量子化」「コンパイル」の3段階で構

成
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3. 実装

⚫ モデル変換

第一に、Darknetフレームワークで学習されたモデル（.cfgと.weights）を、Vitis AI
が扱えるTensorFlow/Keras形式（FP32, .h5）に変換。

⚫ 量子化 (Quantization)

第二に、FP32形式のKerasモデルを、DPU上で高効率に推論できるように8ビット
整数（INT8, .h5）形式へ変換(量子化)。量子化により、モデルサイズが圧縮され、
推論速度が向上。

⚫ コンパイル (Compile)

最後に、量子化されたINT8モデルをVitis AIコンパイラに入力し、ターゲットデバイ
スKV260のDPUアーキテクチャに特化した命令セットを持つ実行ファイル
（.xmodel）を生成。これをKV260ボードに配置し、Vitis AI Runtimeライブラリを介し
て呼び出すことで、FPGA上での推論が実行される。
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3. 実装

◆ 3.4 手法

本実装は、ハッカソンから続くチームで役割を分担して効率的に進
めた。

⚫ 前野 担当: CPU処理の並列化

AI推論（DPU）と、その前後の処理（前処理・後処理 on CPU）を並
列で実行し、システム全体のスループットを向上。

⚫ 阿部 (発表者) 担当: モデル変換・調整

Darknetモデルの変換、量子化、およびハイパーパラメータ調整に
よる精度・速度の最適化
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3. 実装

モデル変換の過程で、精度と速度を両立させるために以下の調整
を行った。

⚫ 入力画像サイズの変更

✓ 608 x 608 → 512 x 512 に変更。

⚫ ハイパーパラメータの調整

✓ batch (一回の重み更新に使用する画像枚数): 32 → 128

✓ subdivisions (batchの画像枚数を分割する数): 16 → 64
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4. まとめ

◆ 評価結果

⚫ 推論速度 (動画)

並列処理により FPS 毎秒 2.1 フレーム → 10.9 フレーム へ向上

⚫ 認識精度(画像) 

ハイパーパラメータ調整により mAP 47.41% → 80.76% に向上

学習の安定性とモデルの汎化性能を両立させるため。
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5. 今後の方針

さらなる性能向上を目指し、2つのアプローチを計画。

◆ 1. モデルの改良

より高性能なモデルや最新の軽量化技術を導入する。

⚫ YOLOv5などより新しく、効率的なモデルを実装し、YOLOv3と比較・評
価する。

⚫ 他の軽量化手法、Pruning（枝刈り）など、量子化以外の技術も導入・適
用し、実用性を検証する。
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5. 今後の方針

◆ 2. カスタムアクセラレータの設計

Vitis AI の抽象化実装による性能限界を超えるため、HLSの改良・新たに
RTL設計などを用いてYOLOv3の演算に特化したハードウェアアクセラレ
ータを設計・実装する。

⚫ Vitis AIの汎用的なDPUを超える、YOLOの演算に完全に特化したアク
セラレータを設計。

⚫ 畳み込み層や非線形処理を対象とした回路最適化。
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