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はじめに

◆ 背景

• AIサービスの高性能化に伴い、計算量の急増化や計算資源の確保、消
費電力の増加などの多くの課題に直面している。

• モデルの軽量化やアクセラレータの開発、低電力な計算資源が求めら
れている。

◆ 本研究の目的

• 物体検出（入力に画像や動画を与え、予め学習しておいた物体を認識
する）において、推論時にFPGA（ハードウェア構成が変更可能）を使
用することで、性能（処理速度や消費電力）の向上を目指す。

• FPGAのPL（Programmable Logic）上で動作するDPU（Deep-Learning 
Processing Unit）を用いて、処理並列度やデータフローを最適化する。
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関連研究

◆ モバイルロボットにおけるディープラーニングのためのFPGAベースの
ハードウェアアクセラレーション

• KV260は、ResNet-18、GoogLeNetの高精度モデルにおいてJetson Nano
よりもワットあたりのパフォーマンスが優れている

• AlexNet は 3 つのモデルの中で最も低い予測精度

⮚ ハードウェアアクセラレータとしてのFPGAの優位性
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Y. Al-Ameri, M. Nguyen and T. Westerlund, 
"FPGA-Based Hardware Acceleration for Deep Learning in Mobile Robotics," 
2024 IEEE Nordic Circuits and Systems Conference (NorCAS), Lund, Sweden, 2024, pp. 1-7

表 1：Jetson Nano と Kria KV260 における DNN モデルの精度 (%) とワット当たりパ
フォーマンス (FPS/W)

Jetson nano (GPUベース) Kria KV260 (FPGAベース)

モデル 精度(%) 性能(FPS/W) 精度(%) 性能(FPS/W)

Alexnet 68.3 23.123 65.2 13.875

GoogLeNet 77.5 3.0 74.1 17.75

ResNet-18 83.9 9.0 79.3 28.5



FPGA AI デザインハッカソン

◆ 物体検出における、精度と処理速度を競う

• 工夫：阿部→モデル変換
私→並列処理

◆ 総合順位：18チーム中10位

⮚ 本研究で、この結果のさらなる処理速度の向上、KV260の性能限界を目
指し、実装を行う。

4 2025/10/03 卒研中間発表

速度 (FPS) 精度 (%)

最初の推論 2.1 47.41

ハッカソン最終結果 10.9 80.76

表2：ハッカソンでの速度と精度

Agile-X PROJECT, https://www.agile-x.t.u-
tokyo.ac.jp/project/FPGAAIhackathon/



実装

◆ 使用ボード：AMD Kria KV260 Vision AI Starter Kit 

• AMD Zynq UltraScale+ MPSoC
Arm Cortex-A53クアッドコアAPU
Mali -400 GPU
再構成可能なFPGAロジック

◆ 使用モデル：YOLOv3-tiny

• 物体検出のディープラーニングモデルYOLO (You Only Look Once)

• tinyモデル：畳み込みレイヤーの大幅に削減

⮚ エッジ端末の処理速度を重要視

→ハッカソンと比べて軽量なモデル
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YOLOv3-tinyの物体検出
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Darknet（weights形式,重みファイル生成(FP32)）

Keras形式

TensorFlow INT8形式（量子化）

xmodel形式（KV260推論用）

xmodelを使用した推論
APU：推論前処理, 後処理
DPU(PL)：推論処理
Vitis AI Runtime(VART)：xmodelのロード, I/Oの管理

Windows11 PC (WSL2 Ubuntu24.04)

KV260

図2：実行時の流れ



◆ 実行結果

• バッチサイズ512枚、幅320px、高さ320pxをハイパーパラメータ

• 3クラス(車、自転車、人)を学習

• マルチスレッド化
前処理、推論処理、後処理の逐次実行の処理を、4スレッドに分割 (前
処理、推論処理×2、後処理)し、それらをAPU のクワッドコアで処理
する

YOLOv3-tinyの物体検出
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表 3：KV260 での YOLO 物体検出結果

速度 (FPS) 精度 (%)

YOLOv3-tiny 4.6 29.43

YOLOv3-tiny 
(multithreads)

15.4 29.43



◆ 精度面

• 適切なバッチサイズと学習率の設定（ハイパーパラメータ）

• データセットや学習時の前処理（左右変換やぼかしなどデータ拡張）

◆ 速度面

• APU（ARM4コア) のマルチコアを利用した並列処理やスレッド最適化

• DPUのアーキテクチャ構成を変更する (DPUが2つ載るようPLを変更する
など) ことで、ハードウェアリソースの使用効率を向上

今後の方針
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