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あらまし 粗粒度再構成可能デバイス CGRA(Coarse-grained reconfigurable architecture)は再構成の粒度をワード
単位にすることで、FPGAなどのビット単位で再構成を行うデバイスと比べ高いエネルギー効率を達成する。さら
に、この粒度の粗さはコンパイラが担う処理を削減することにも繋がる。しかし、未だ配置配線を含む CGRAのア
プリケーションマッピングは時間のかかる処理である。コンパイラが大規模なアプリケーションをマップする際、 配
線の複雑さなどからリソース利用効率の悪化や最悪の場合はマッピング失敗という結果を招く。特にマッピングに失
敗した場合、コンパイラはアプリケーションカーネルをいくつかのサブカーネルに分割し、同じフローをやり直す必
要があるが、これはコンパイル時間を増大させてしまう。そこで、マップ不能なカーネルに対する不必要な処理を削
減するために、コンパイラは特に時間のかかる配置配線を行わずに、カーネルがマップ可能か、加えてリソース消費
量を推定する必要がある。本研究は、グラフ構造向けの深層学習モデル DGCNN(Deep Graph Convolutional Neural

Network)を用いた推定モデルを提案する。さらに、これを用いて実際の配置配線を行わずに、カーネルの分割し効率
的にマッピングを行う手法を提案する。評価の結果、提案したモデルは 92.3%の精度でマッピングの可否を推定し、リ
ソース消費量は 6.89%の平均誤差で見積もることができた。このモデルを用いた新たなマッピングフローによって不
必要な配置配線処理を 47%削減することができた。
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1. は じ め に

粗粒度再構成可能デバイス CGRA(Coarse-grained reconfig-

urable architecture) は近年注目を集める DSA(Domain Spe-

cific Architecture) を実現するためのハードウェアプラット
フォームとして期待される。CGRAはデータフローレベルの再
構成が可能で、消費電力と性能の両方に優れるデバイスである。
一般に図 1のような演算処理ユニット (PE)を 2次元のアレイ
にして持ち、隣接する PE は互いに相互接続網で結ばれ、PE

で実行する演算や接続網の構成をアプリケーションに応じて切
り替えることができる。PEアレイは十分に最適化された設計
を利用してチップとして製造されるため、プログラマビリティ
を保持したまま ASIC に近いエネルギー効率を達成する。ま
た、FPGAと比較して CGRAの粗い再構成粒度は CADツー
ルにおけるコンパイル処理の複雑さを緩和する。したがって、
CGRAはコンパイル時間削減のために FPGA上のオーバーレ
イとしても利用される [1, 2].

CGRAで実行するアプリケーションカーネルはデータフロー

グラフ (DFG) として表現される。DFG のノードは演算を表
し、ノード間のエッジは演算間のデータ依存を表す。コンパイ
ラは演算ノードを PEへ配置し、依存する PE間を配線資源を
用いて配線する。この処理はマッピングと呼ばれる。しかし、
複雑で大きな DFGを PEアレイへマッピングする場合、探索
空間が広くなり完了まで数時間を所要する場合がある [3–6]。さ
らに、数時間にわたりマッピングを試行した結果失敗に終わる
と、コンパイラが自動的で、あるいはプログラマが手動で DFG

を複数の小さな DFG に分割し、再びマッピングを試行する。
こうした時間の浪費はアプリケーションの開発効率を悪化させ
る。しかしながら、このような従来の設計フローにおける非効
率さに対処する研究は手薄である。
本研究は、グラフ構造向けの深層学習モデル DGCNN(Deep

Graph Convolutional Neural Network) を用いた、効率的な
マッピングフローを提案する。DGCNNは任意のグラフ構造を
入力として利用でき、グラフ分類を行うモデルとして提案され
ている [7]。提案フローでは DGCNNを用いて実際の配置配線
を行わずにマッピング対象の DFGが PEアレイにマップ可能
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図 1: VPCMAの概要

であるかどうかを推定する。これによって、不要なマッピング
試行を削減し、より高速に有効なマッピングを得ることができ
る。さらに、本手法で用いる DGCNNは対象の DFGが利用す
るハードウェア消費量も見積もる。本フローは対象の DFGが
マップ可能であると推定された場合でも、分割した方がリソー
スの利用効率が向上すると判断した場合にはさらに分割を行う。

2. 背 景

2. 1 Coarse-Grained Reconfigurable Architectures

CGRAは一般にアクセラレータとして利用され、アプリケー
ションの計算強度の高いループ部を効率的に処理する。CGRA

は再構成の方式に応じて次の 2つのクラスに分類される: 1) 空
間的マッピング、2) 時間的マッピング。空間的マッピング方式
に則った CGRAとして RSPA[8], DT-CGRA[9]などがある。
この方式では、DFGのすべての演算ノードを一度に PEアレ
イにマップし、タスクが完了するまで同じ構成 (コンフィギュ
レーション)を利用し続ける。スループットを向上させるため
にコンパイラはなるべく少ない数の PEにマッピングし、でき
る限り多くのイテレーションをループ展開できるようマッピン
グを最適化する [3, 10, 11]。
対して、時間的マッピングの CGRAとして ADRES[12]や

FloRA[13]などが提案されている。この方式ではサイクル単位
で PEアレイのコンフィギュレーションを切り替え、時分割的
に PEアレイを利用する。したがって、コンパイラは配置配線
に加えてスケジューリングも行う必要がある。一般に、ソフト
ウェアパイプラインの 1 種であるモジュロスケジューリング
が用いられ、コンパイラはイテレーションの発行間隔 (Initial

Interval)を最小化するよう最適化を行う [14, 15].

時間的マッピングは毎サイクルコンテキストスイッチを行う
ため、消費エネルギーのオーバーヘッドが大きく、空間的マッ
ピング方式の CGRAの方がエネルギー効率に優れる。しかし、
複雑で大規模な DFGをマッピングする場合、空間的マッピン
グは時間的マッピングより不利になる。時間的マッピングの場
合、スケジュール時間を延長することで仮想的に PEアレイの
サイズを拡張することができるが、空間的マッピングでは物
理的に存在する PEしか一度に利用することができない。した

図 2: マッピング可能性とリソース利用効率の分析

がって、対象の DFG が PE アレイに収まりきらない場合は、
DFGを分割する必要がある。本研究では、比較的大きなアプリ
ケーションカーネルを想定し、空間的マッピング方式の CGRA

に焦点を当てるが、提案する推定モデルや DFG分割手法は時
間的マッピング方式の CGRAにも利用可能である。
2. 2 対象アーキテクチャ
本研究では低電力CGRAとして提案されたVPCMA(Variable

Pipelined Cool Mega Array)[16] を評価に用いる。図 1 に
VPCMA の基本的な構成を示す。他の CGRA と同様に PE

アレイを持ち、空間的マッピング方式を採用している。各
PE は計算資源の ALU(arithmetic logic unit) と配線資源の
SE(switching element)を持つ。PEアレイのサイズは 8×12で
ある。PE はレジスタファイルを持たず、PE にはクロック信
号が入力する必要がない。その代わり、PEの行間にはパイプ
ラインレジスタが挿入されている。
小規模なマイクロコントローラはメモリと PEアレイとの間

のデータ転送を制御する。データマニピュレータはメモリと
PEアレイとの間で効率的にデータ転送ができるよう設けられ
た接続網である。これによって、VPCMAは柔軟性と低消費電
力性を同時に達成する。
予備評価として様々サイズの DFGに対して有効なマッピン

グが存在するのか、またリソースの利用効率を分析した。図 2

はその結果である。ここで、NopをDFGの演算ノード数、マッ
ピングに必要な最小アレイサイズの幅と高さをそれぞれW と
H としたときのリソース利用効率は Nop

W×H
として計算される。

つまり、(W ×H −Nop)個の PEは配線だけに利用されている
か、アイドル状態である。20ノード以下の DFGであればほぼ
すべての DFGがマッピング可能であり、利用効率も 70%を超
える。しかし、それより大きい DFGでは急激にマッピング可
能性が低下し、利用効率も持ちる。これは大規模な DFGの場
合、依存する PE間の距離が大きくなる傾向にあり、その結果
多くの PEが配線にのみ利用されるためである。これらの予備
評価から複雑で大規模な DFGの有効なマッピングを得るため
に、さらには、計算資源をより効率的に利用させるために DFG

を適切に分割するよう必要があると分かる。本研究で提案する
フローによってこの問題を解決する。

3. 深層学習による推定モデル

深層学習は画像識別や自然言語処理など様々な分野で応用さ
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図 3: DGCNNによる推定モデル

表 1: DFGノードが持つ特徴量
次元 値
1 演算ノードの opcode

2 定数レジスタの場合の定数データ
3 データ入力の場合 1 それ以外は 0

4 データ出力の場合 1 それ以外は 0

れている。中でも CNN(Convolutional Neural Network)が主
流となっており、入力画像に対して小さなフィルタを用いた畳
み込み演算とプーリングを繰り返すことで高いレベルの特徴抽
出と位置不変性を得ている。しかし、CNNでは画素の数値の
並びを特徴として抽出していくため、グラフ構造のようなデー
タの並び順を持たないデータ構造に対してはそのまま適用する
ことができない。したがって、既存の深層学習をグラフ構造向
けに拡張する様々な試みが報告されている [17]。
DGCNN はグラフ分類を行うモデルの 1 種として提案され
ている [7]。DGCNN は図 3 に示すようにグラフ畳み込み層、
Sort Pooling層、そして古典的な 1次元の CNNで構成される。
本提案手法はマッピング対象の DFGがマッピング可能かどう
か、そして PEアレイのうちの何列を消費するか (マッピング
幅)を同時に推定するモデルとしてDGCNNを利用する。2.節
で述べた通り、空間的マッピングではスループットの向上を目
指すため、ループ展開に影響するマッピング幅を推定するのは
重要である。例えば、図 3に示すシンプルな DFGが入力され
た場合、学習済みの DGCNNは図中に示したような 2列の PE

にマップ可能であると推定する。このときに、実際のマッピン
グ処理は行わずに推定を行っている。
3. 1 DGCNNにおけるグラフ畳み込み
DGCNNを用いる場合、n個の演算ノードを持つ DFGは対
応する隣接行列 Aと特徴行列 X ∈ Rn×c に分割される。ここ
で、cはノードが持つ特徴量の次元数である。本手法では入力
されるDFGのノードは表 1に列挙する 4次元の特徴量を持つ。
例えば、図 3 に示した DFG の場合, ノード C0 は定数値を示
すため、ノードの特徴ベクタは (N/A, C0, 0, 0)となる。同様
にデータ入力のノード I0 の場合, 特徴ベクタは (N/A, N/A, 1,

0)となる。
このデータ表現を用いて、以下の計算に従いグラフ畳み込み
が行われる。
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図 4: 提案するマッピングフロー

Z = f(D̃−1ÃXW) (1)

ここで、Ãは自己ループ付きの隣接行列 (i.e., A+ I)、D̃はA

の次数行列、W ∈ Rc×c′ は学習済みの重み行列、f は非線形活
性化関数である。このグラフ畳み込み処理によって図 3のよう
に隣接ノード同士の特徴量が集約された同型のグラフが生成さ
れる。出力結果 Z は次の畳み込み層への入力として利用され
る。したがって、i番目のグラフ畳み込み層の計算は次のよう
に定義される。

Zi = f(D̃−1ÃZi−1Wi−1) (2)

Z0 は Xと考えることができ、重み行列Wi−1 は ci−1 次元の
ノード特徴を ci 次元に変換していく。
全 h 層のグラフ畳み込みが完了すると、各層のノード特徴

は連結される。つまり、各ノードは
∑h

1 ci 次元のノード特徴
を持つ。そして、連結されたノード特徴は Sort Pooling へと
入力される。この層は後続する固定長入力の 1次元 CNNへの
橋渡し的な役割を担う。これによって、DGCNN は任意の形
状、任意のサイズの DFGを入力として利用することができる。
DGCNN自体のさらなる詳細に関しては [7]を参照されたい。
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3. 2 分類ラベル
本手法では対象 DFGをW +1種類のラベルに分類する。こ
こで、W は PE アレイの列数 (幅) である。もし、ある DFG

がラベル “2”に分類された場合は図 3の例のように 2列の PE

を必要とすると推定されたことを意味する。もしラベル “0”に
分類された場合、この DFGはマッピング不能であることを意
味する。
ただし、明らかな予測ミスをなくすために DGCNN による
予測結果に加え、リソース制約に基づく単純な解析モデルによ
る推定結果も併用する。よって、最終的に予測されるマッピン
グ幅 wpred は以下のように求められる。

wpred = max(wDGCNN , ⌈Nop

H
⌉, Nload, Nstore) (3)

ここで、wDGCNN は DGCNN による推定結果であり、H は
PEアレイの高さ、Nload/Nstore は DFGにおけるデータ入力/

出力の数を示す。本研究で利用する VPCMAの場合、PE列あ
たり 1つのデータ入力およびデータ出力ポートが利用可能であ
る。したがって、I/Oポートの制約からNloadおよびNstore未
満の幅にマップすることはできない。他の CGRAでもメモリ
アクセスが可能な PEは各列で 1つに制限されることが多い。
さらに、いくつかの CGRAでは乗算器や除算器など高機能な
演算ユニットは PE行または PE列で共有される。そのような
行単位、列単位のリソース制約がある場合は、同様に考慮する
必要がある。

4. 提案フロー

本節では前述の推定モデルを利用したマッピングフローを提
案する。図 4に本フローを示す。対象アプリケーションは C言
語で記述され、フロントエンドコンパイラによってループカー
ネルが DFGとして抽出される。抽出された DFGはマップ不
能なパートがなるなるまで複数のパーティションに分割される。
DFGの分割方法は後述する。
さらに、すべての分割された DFGがマップ可能になっても、
そのうちのいくつかはリソースの利用効率が悪い場合がある。
この場合ループ展開がうまくいかず結果的にスループットを悪
化させてしまう。そこで、本フローではスループットの改善を
目指してさらなる分割を行う。最終的に得られた分割後のDFG

はバックエンドコンパイラによってマッピングが行われる。も
し、ここで実際にはマッピング不能な DFGが見つかった場合
は前のステップに戻りその DFGをさらに分割する。本研究で
は遺伝的アルゴリズムを用いたバックエンドコンパイラ [11]を
使用する。
4. 1 スループットの評価指標
DFGの分割がスループット向上に寄与するかどうかを判断
するための指標が必要となる。本フローでは次のようにスルー
プットを近似する。

1

Throughput
=

k∑
i

1

Nunroll,i
(4)

Nunroll,i = ⌊ W

wpred,i
⌋ (5)

. . . 

 

1~3 iteration

~~ ~~

4~6 iteration

(Niter-2)~Niter iteration

Reconfiguration

(Niter-5)~(Niter-3) iteration

Treconf

回の実行
Niter
Nunroll
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図 5: PEアレイにおけるパイプライン実行の様子

(a) 無効なパーティション (b) 有効なパーティション

図 6: 分割の例

ここで、kは分割された総 DFG数、wpred,i とNunroll,i は i番
目の DFGの推定マッピング幅とループ展開数を表す。2.節で
述べた通り、VPCMAの場合W は 12である。

Texec =

k∑
i

(
Niter

Nunroll,i
+ Tlatency,i + Treconf,i

)
(6)

≈ Niter

k∑
i

1

Nunroll,i
(7)

ループの実行サイクル数は式 (6)により求まる。Niter はイ
テレーション回数であり、Tlatency,i と Treconf,i は i番目の分
割された DFGの計算レイテンシと再構成時間を示す。ループ
アンローリングに加えて、空間的マッピング方式の CGRAで
は図 5のように複数のイテレーションをパイプライン的に実行
していくのが一般的である。この例では 3つのイテレーション
が展開され同時に発行されており、一つのイテレーションは計
算に 4 サイクルを要する (Tlatency = 4)。Niter が十分に大き
く、CGRA における再構成は十分に高速であることを考慮す
ると式 (7)のように近似することができる。以上から式 (4)を
スループットの指標として用いる。
4. 2 DFG分割アルゴリズム
本フローで用いる分割手法は VLSIの設計などで広く利用さ

れるヒューリスティック KL法 [18]をベースとしている。KL

法は入力グラフをカットサイズがなるべく小さくなるように、
そしてなるべく同じ大きさの二つのサブグラフへ分割する手法
である。しかし、KL法は有向エッジを考慮できないため、そ
のままでは図 6(a)のような互いに依存するデッドロックが発生
する分割が得られる。そこで、本手法では一方向の依存となる
ように、どちらかの向きのデータ依存を解消するためにノード
を移動する。例えば、図 6(a)において点線で囲った 2つのノー
ドが他方の DFG に移動され、依存が解消した図 6(b) のパー
ティションを得る。KL法はランダムに分割した初期状態から
反復操作を繰り返し、質を向上させていく。そこで、本フロー
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表 2: 訓練データセットにおける精度
マッピング可能性の推定

真陽性 617

真陰性 860

偽陽性 7

偽陰性 116

精度 92.3 %

偽陽性率 0.807%

マッピング幅の推定
正確な推定 540 ケース (87.5%)

平均誤差 6.88%

では乱数のシードを変えながら複数のパーティションパターン
を得て、その中で最もバランスのとれたものを採用する。

5. 評 価

5. 1 評 価 環 境
まずはじめに、様々なサイズの DFG を約 1600 個ランダム
に生成し、バックエンドコンパイラによってそれぞれの DFG

のマッピング可能性、マッピング幅を得た。このうち 733個は
マッピング可能、867個はマッピング不能なものであった。こ
のランダムに生成したグラフと [11] で利用されたベンチマー
クを訓練用のデータセットとした。本評価では AMD Ryzen

Threadripper 3960X CPU、128GB DDR4-SDRAM、NVIDIA

RTX-2080Ti GPU、PyTorch 1.4.0を用いて訓練を行った。
この訓練用データは未知のデータセットであり、DGCNNに
おけるグラフ畳み込み層の数や、中間層における特徴次元数な
どのいわゆるハイパーパラメータを調整する必要がある。本研
究ではハイパーパラメータのチューニングに optuna[19] を用
いた。ただし、紙面の都合上最適化されたハイパーパラメータ
の結果は割愛する。
5. 2 推定モデルの精度
最適化されたネットワークに対して 100-fold cross-validation

で訓練データを学習した。表 2にその結果を示す。ここで、マッ
ピング可能なケースを陽性、マッピング不能なケースを陰性と
する。本フローでの利用ケースを考えると偽陽性は本来は不必
要なマッピング試行を引き起こすため、この影響を最小限に抑
えなくてはならないが、学習済みのDGCNNは十分高い 92.5%

の精度と 0.807%の十分に小さい偽陽性率で推定可能であるこ
とを示した。さらに、マッピング可能であると推定した DFG

のうち 87.5%は正しくマッピング幅も推定できた。それ以外の
DFGに関しては推定されたマッピング幅は誤差を含むものの
平均 6.88%の相対誤差にとどまった。
5. 3 推定にかかる時間
DGCNNによる推定にかかる時間を測定した結果バッチ処理
なしで平均で 23.8 ミリ秒を所要した。本評価に用いたバック
エンドコンパイラは最低でも 1時間を要することを考慮すれば
リソース利用量とマッピング可能性の判定においては劇的に所
要時間を削減できることがわかる。
5. 4 実アプリケーションによる評価
最後に提案フローの有効性を確認する。表 3に挙げる 5つの
アプリケーションを評価に用いた。ただし、これらの DFGは
訓練データセットには含まれていない。本フローを用いたパー

176

98 78
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図 7: MD5における DFG分割の状態変化

ティショニングの結果を表 3にまとめる。探索 DFG数は本フ
ローによって出現する中間 DFGも含めたすべての DFG数で
ある。マッピング試行回数の削減は推定モデルによってバック
エンドコンパイラを用いたマッピングを行う必要がないと判断
した回数である。
初めの 2 つのアプリケーション AES, Radix4-FFT はパー

ティショニングをせずともマップ可能なものであり、分割しても
スループット向上には貢献しないと判断された。RGB-to-YCC

は他のアプリケーションと比較して DFGは小さいが、多くの
定数値を必要とする。評価対象の VPCMAは PE行で 2つの
定数レジスタを共有するため、定数レジスタの不足によりマッ
ピングが失敗する。十分に学習された DGCNNは定数値の情
報を特徴として抽出できるためこのような情報を見逃さない。
結果として、提案フローはこのDFGを 1度分割し、2つに分け
るのが最良だと判断することができる。しかし、マッピング幅
の推定に誤差があり実際の結果より低く見積もってしまってい
る。8point-DCTでは最初のパーティショニングの後に偽陰性
の推定、つまり、本来はマッピング可能な DFGをマッピング
不能であると推定した。その結果、本来は分割数 3で 0.428の
スループットが得られたにも関わらず、分割数が 4となった。
MD5はベンチマークの中で最も大きなアプリケーションであ
り、これは明らかに分割を必要とする。図 7は各ステップにお
けるパーティショニングの状態を示したものである。1つの円
が分割された DFGを示し、その中の数字は演算数を示す。影
のついた円はマッピング不能な DFGであり、色付きの円が最
終的なパーティショニングに含まれる DFGを示す。探索の間、
偽陽性、偽陰性の推定は起きなかったが、一度だけマッピング
幅の推定に誤差があった。k = 9 のステップですべての DFG

はマップ可能であると推定されているが、スループット向上を
目指し、さらなるパーティショニングを行なっている。そして、
k = 11でスループットが悪化したため、k = 10の結果を最終
的なパーティショニングとして出力する。以上よりすべてのア
プリケーションで平均 47%のマッピング試行回数を削減するこ
とができた。

6. 結 論

本研究では CGRAのための効率的なマッピングフローを提
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表 3: 実アプリケーションにおけるマッピング結果

App.
DFG の特徴 分割結果 探索 マッピングの

Op. nodes Const. values Mem. load Mem. store k Throughputmodel Throughputreal DFG 数 試行回数削減
AES 45 3 4 4 1 1.00 1.00 3 2

Radix4-FFT 46 6 8 8 1 1.00 1.00 3 2

RGB-to-YCC 30 15 1 1 2 1.50 1.71 3 2

8point-DCT 63 11 8 8 4 0.353 0.353 8 4

MD5 176 25 20 4 10 0.211 0.191 21 8

案した。DFGで表現される対象アプリケーションはグラフ分
類に特化した深層ニューラルネットワーク DGCNNを用いて
分析され、バックエンドコンパイラによる時間のかかる配置配
線処理をせずにマッピング可能性とリソース利用量が見積もら
れる。学習済み DGCNNは 92%の精度でマッピング可能性を
見積もることができ、6.89%の誤差でリソース利用量を見積も
ることができた。さらに、マッピング不能な DFGやリソース
の利用効率が低い DFGを事前に分割することで、無駄なマッ
ピング試行をせずにスループットの向上を図ることができた。
5つの実アプリケーションを用いた評価により、47%のマッピ
ング試行回数を削減することができた。
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