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論文要旨

近年，計算機のクロック周波数の向上によるプログラムの動作速度の向上は頭打ちになりつつあ

り，プログラムの高速化を行うための手段としてソフトウェア側の最適化が主流となっている．し

かし並列に動作するプログラムの動作や最適化なプログラムの設計には，専用の計算装置や計算機

のアーキテクチャに関する知識が必要である．そこで，著者は以下の 2つを目的として研究を行っ

ている．

• 並列実装のエッジコンピューティングへの応用

• マシンコードの自動生成

著者が所属する研究室では運動中の選手にセンサを取り付け，センサネットワークを動的に構築

し，スポーツシーンにおける生体情報取得のためのシステムを実現しようと試みている．そこで，研

究室では画像情報に基づいてセンサの位置関係を把握し，ネットワークを構築する Image-Assisted

Routing(IAR)を提案しているが，そのためにはリアルタイムな人検出手法が必要であり，それに

は Informed-Filtersとその並列実装が有望であるという研究がある．電力や場所の限られた屋外で

はデスクトップ PC用の強力なGPUを搭載したサーバマシンを用いて Informed-Filtersの並列実

装をリアルタイムに動作させるのは困難である．そのため，「並列実装のエッジコンピューティング

への応用」は，並列実装された人検出手法を屋外で動作させるために必要なプロセスである．これ

を行う上で問題となるのはハードウェアの制約や低消費電力，移植先のプラットフォームの制約で

あり，元の実装の処理性能を保ちつつこれらの問題に対処しなければならない．

また，計算機アーキテクチャに関する知識がなくても最適なプログラムを得られるようにするた

めにはコンパイラによるプログラムの最適化が重要である．今日の計算機においては，定数の畳み

込み，ループの展開といった典型的なコード変換が行われている．しかし，それだけでは人手での

最適化に比べると効果が薄い．そこで近年ではプログラムの最適化に機械学習を導入する研究が行

われている．そのためのアプローチとして gccや LLVMといった既存のコンパイラを用いる手法

が一般的であるが，著者は「マシンコードの自動生成」というアプローチでこの問題に対処しよう

と考えている．「マシンコードの自動生成」を行うためのアプローチとして，近年盛んに研究が行

われている自然言語処理を用いる方法が考えられるが，自然言語処理を行うためには強力な GPU

と莫大な電力が必要であるといった問題がある．

本論文では，「並列実装のエッジコンピューティングへの応用」を目的として JetsonおよびC++

AMPを用いた移植方法の 2つの手法を，「マシンコードの自動生成」を目的として模倣学習を用い

てマシンコードの生成 ·移植を行う 2 つの手法について提案する．

1 章においては，始めに著者が取り組んでいるプログラムの並列実装のエッジコンピューティン

グ向け移植の目的となる，運動中の選手の生体情報をリアルタイムにモニタリングするためのシス

テムについて述べる．そして，著者がもうひとつ取り組んでいるマシンコードの自動生成の目的で

あるプログラムの最適化を行う意義，マシンコードの生成に一見有効そうである自然言語処理の問



2

題点について述べる．本論文における研究目的は生体情報モニタリングシステムの実現に向けた検

出プログラムのエッジコンピューティング向けの移植および，計算リソースの問題を解決したプロ

グラムの自動生成であり，以降の章においてこれらの目的を達成するために行った取り組みについ

て述べる．

2 章においてはプログラムの並列実装のエッジコンピューティング向け移植の目的となる Image-

Assisted Routing(IAR)の核となる技術である画像内の物体検出の既存研究および技術について述

べる．まずは，より一般的な画像内から物体を検出しそれに対してクラス分類を行う一般物体検出

と呼ばれるタスクとそれに対して提案されてきた手法について述べる．そして，IARでは対象を限

定して検出を行う特定物体検出を行うため，それに用いる Informed-Filtersとその関する特徴量設

計および本論文でエッジコンピューティング向けに移植を行う CUDAを用いた Informed-Filters

の並列実装について述べる．

3章においてはプログラムの生成に用いた模倣学習の手法であるNeural Programmer-Interpreters

(NPI)について，模倣学習の手法に用いられる時系列データを扱うことのできるネットワークの登

場からその応用例について述べる．そして本章の最後に NPIについて，そのアーキテクチャから

訓練手法まで述べる．

4 章においては Informed-FiltersをNVIDIA Jetson Xavier上への移植を行い，人検出をXavier

上で動作させるためのシステムの構築を行う．IARで用いられるカメラから得られる画像の解像

度は 3840× 2160である．そこで，その解像度でもリアルタイムに Informed-Filtersが実行可能か

つ単体で運用可能な Jetsonの選定を行い，さらにカメラから Jetsonに 4K画像を入力するための

HDMI出力をUVC に変換するUVCビデオキャプチャの選定も行った．その結果，3840× 2160の

画像 1枚あたり約 22 fpsで処理できることがわかり，リアルタイム処理に十分な速度が示された．

5章においては IARに用いるドローンDJI Phantom 4 Pro V2.0から画像を受け取り，Informed-

Filtersを用いてリアルタイムに処理をするための移植を行う．Phantom 4に対し計算機から画像

をリクエストするためには DJI Windows SDK を用いる必要があるが，DJI Windows SDK は

Universal Windows Platform(UWP)向けのライブラリであり，UWPのアプリケーションはセキュ

リティの関係でサンドボックス上実行されるため，CUDAを用いることができないという問題があっ

た．そこで，本論文では UWP上で GPUを用いて並列処理を行うための手段である C++ AMP

を用いて Informed-Filtersの並列実装を行い，実装したシステムの検出精度および実行速度の検証

を行った．検出精度の評価では深層学習を用いた手法である EfficientDet-D0および RetinaNetと

の比較を行った．EfficientDet-D0および RetinaNetでは通常通り訓練しても対象をほとんど検出

できないため特別な方法で訓練を行ったが，その 2つと比べても高い精度が示された．また速度の

評価では約 42 fpsで動作することが確認され，リアルタイム処理に十分かつシステムの他の部分

で遅延が起きても問題がないことが示された．

6章においてはNeural Programmer-Interpretersを用いてRISC-V命令セット向けのマシンコー

ド生成手法の提案を行う．この手法はマシンコードの生成に向けた最初の手法である．この章では

NPIの学習器の訓練方法を工夫することで，NPIを用いたソフト乗算を行うマシンコードの生成

を実現する．本章では提案手法に先立って行った予備実験について述べその後に提案手法におい

て行ったことを説明し評価を行う．予備実験では NPI の先行研究で実現されていた加算の筆算を

ベースとして乗算の筆算の実装を行ったが学習が安定せず，精度もあまりふるわなかった．著者ら

は予備実験の結果の原因を学習器への入力の多様化と考え，それをふまえて提案手法の実装を行っ
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た．提案手法では NPI でマシンコードの生成ができるようにするため，NPIにおいて学習対象の

タスクのステップとして与えられるサブプログラムのうち，即時サブプログラムを RISC-V命令

セットの命令に置き換えた．さらに置き換えた即時サブプログラムが実際のRISC-V命令と同様に

動作するように NPIにおいて学習器の外部メモリとしての役割をする Scratch-Padの改良を行っ

た．提案手法における Scratch-Padは CPUのレジスタ群としてふるまい，そこから出力される観

測情報も RISC-Vアーキテクチャの CPUのレジスタから自然に取得できるものとした．最後に提

案手法を用いて訓練した NPIの学習器を用いて評価を行った．その結果学習に用いたデータが 5

bit以内の乗算であったのにも関わらず，32 bitの入力値からなる評価データセットを用いた評価

において 100%の精度が得られた．

7 章においては 6 章で提案した訓練手法を拡張し，NPIを用いてコード移植器の構築を行う．こ

れにより，Neural Programmer-Interpretersを用いたコード生成手法がより実用的なものになる．

コード移植器は x86 64 から RISC-Vへのマシンコードの変換を対象としている．そこで，本章で

は 6 章で実装した Scratch-Padが RISC-Vだけでなく x86 64の命令も受けつけるように拡張し，

さらに学習器出力するサブプログラムも両方のアーキテクチャ向けに出力できるように学習器訓練

方法の変更を行っている．本章で提案する手法においては学習器の最初の訓練に加えて学習器が出

力するプログラムのアーキテクチャを変更するための Fine-Tuningを行うが，その方法が問題と

なった．著者はこの問題に対して，訓練データにおいて即時プログラムを呼ぶ前にWrapperサブ

プログラムを挿入することで解決することにした．ここで，最初の訓練はWrapperサブプログラ

ムを挿入した x86 64 向けのデータセットを用いて行い，Fine-Tuningは RISC-V向けのWrapper

サブプログラムのデータセットを用いて行う．本章の提案手法に先立ち予備実験も行っている．予

備実験では上記の工夫のみを施して訓練を行っているが，Wrapperサブサブプログラムを開始プ

ログラムとして与えた際は RISC-Vのマシンコードを出力するものの，本来学習器で行いたいソ

フト乗算の開始命令を開始プログラムとして与えた際は x86 64 のマシンコードが得られるという

結果となった．著者はこの結果が学習器の内部状態によるものと考え，RISC-V向けに作成した

Wrapperサブプログラムのデータセットを x86 64 向けのデータセットの中に入れて訓練すること

にした．この手法を用いて訓練を行った学習器の評価を行ったところ，サブプログラムの置換はう

まくいっていたがその引数がうまく学習できていないという結果になった．この結果から引数の問

題を解決することで，NPIを用いてマシンコードの移植を行うためのプラットフォームの実現可

能性が示された．

8 章では，本論文の結論および，今後の展望について述べる．
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第1章 序論

1.1 研究背景

近年，計算機のクロック周波数によるプログラムの動作速度の向上は頭打ちになりつつあり，プ

ログラムの高速化を行なうための手段としてはソフトウェア側の最適化が主流となっている．しか

し，並列に動作するプログラムの動作や最適なプログラムの設計には専用の計算装置や計算機の

アーキテクチャに関する知識が必要である．そこで，著者は以下の 2つを目的として研究を行なっ

ている．

• 並列実装のエッジコンピューティングへの応用

• マシンコードの自動生成

著者が所属する研究室では運動中の選手にセンサを取り付け，センサネットワークを動的に構築

し，スポーツシーンにおける生体情報取得のためのシステムを実現しようと試みている．そこで，研

究室では画像情報に基づいてセンサの位置関係を把握し，ネットワークを構築する Image-Assisted

Routing(IAR)を提案しているが，そのためにはリアルタイムな人検出手法が必要であり，それに

は Informed-Filters [1] とその並列実装が有望であるという研究がある [2,3]．電力や場所の限られ

た屋外ではデスクトップ PC用の強力な GPUを搭載したサーバマシンを用いて Informed-Filters

の並列実装をリアルタイムに動作させるのは困難である．そのため，「並列実装のエッジコンピュー

ティングへの応用」は，並列実装された人検出手法を屋外で動作させるために必要なプロセスであ

る．これを行う上で問題となるのはハードウェアの制約や低消費電力，移植先のプラットフォーム

の制約であり，元の実装の処理性能を保ちつつこれらの問題に対処しなければならない．

また，計算機アーキテクチャに関する知識がなくても最適なプログラムを得られるようにするた

めにはコンパイラによるプログラムの最適化が重要である．

今日の計算機においては，以下のような典型的なコード変換が自動で行われている．

• ループ不変式の削除

• ループの展開

• 定数の畳み込み

• 処理の並列化

以降ではこれらについて説明する．

ループ不変式の削除というのは，ループ内で同じ値を常に返す式が存在するときにその式をルー

プの前に移動させる手法である．例えばソースコード 1.1に示すようなコードにおいて，ループ内
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で bと c の値が変化しないとき b + c は for文の前であらかじめ行っておくことで加算命令をルー

プの回数分だけ減らすことができる．

ソースコード 1.1: sample1.c� �
1 int a, b = 10, c = 100;
2 ...
3 for(int i = 0; i < 10; ++i)
4 {
5 ...
6 a = i ∗ (b + c);
7 ...
8 }� �
ループの展開とは，ソースコード 1.2のように for文や while文で表された繰り返し処理の繰り

返し回数を削減する，複数行のコードとして展開するといった処理のことである．変数の演算を行

う際はメモリからレジスタに値がロードされ，演算を行い，最後に結果をメモリに戻すというよう

な処理が行われるが，これを行うことによってレジスタをより効率的に扱うことができ，さらに

ループ処理における加算や条件判定を削減することができる．

ソースコード 1.2: sample2.c� �
1 int a[200] = {...};
2
3
4 // for loop
5 for(int i = 0; i < 200; ++i) {
6 ...
7 a[i] = i ∗ b + c;
8 }
9

10 // unrolled example
11 for(int i = 0; i < 200; i+=2) {
12 ...
13 a[i] = i ∗ b + c;
14 a[i+1] = i ∗ b + c;
15 }� �
定数の畳み込みとはソースコード内で不変な式をコンパイル時に評価することである．例えば

ソースコード 1.1において，bと cの値が常に変化しないとき (b + c) の部分をコンパイル時に計

算して 110としてしまっても実行結果に影響はない．これにより，加算命令とレジスタの割り当て

を削減することができる．

プログラムの並列化は各イテレーションで依存関係のない繰り返し処理を並列に実行することで

あり，処理速度が頭打ちとなりつつある今日の計算機において最も効果的な高速化手法のひとつで

ある．

しかし，これらの自動最適化だけでは人手での最適化に比べると効果が薄い．そこで近年ではプ

ログラムの最適化に機械学習を導入する研究が行われている [4, 5]．そのためのアプローチとして

gcc [6]や LLVM [7] といった既存のコンパイラを用いる手法が一般的である．また，画像処理の分

野では意味論的領域分割や物体検出といったタスクが行われているが，これらのタスクを CPUに

よる逐次処理や SIMDで実装するとリアルタイムな処理が実現できず，自動運転やUAVによる物

体の検出 ·追跡といったタスクに応用できないという問題がある．そこで，これらのタスクをリア
ルタイムに行えるようにするため，GPUや FPGAを用いた並列実装が行われる．
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1.2 研究目的

前節にて述べたように，画像処理の分野において物体検出をリアルタイムで行うためにGPUを

用いた並列実装が行われるが，強力なデスクトップ向け GPUを用いて UAVから画像を取得し，

それに対して検出を行うことは困難である．そして，本研究の 2つ目の目的であるマシンコードの

生成は自然言語生成ですでに行われている，プログラムのソースコードの生成をマシンコードに応

用すれば可能ではあるが，モデルの訓練には膨大なコストがかかるという問題がある．そこで著者

はこれらの問題の解決に向けた手法の提案を行う．

まず，屋外で人検出手法のリアルタイム実装を行うために NVIDIA Jetson Xavier [8]，および

C++ AMP [9]を用いた移植を行う．Jetson XavierはARMアーキテクチャのCPUにNVIDIA製

のGPUが搭載されたシングルボードコンピュータもしくはモジュールであり，NVIDIA CUDA [10]

で実装されたプログラムを動作させることができるという特徴がある．これを用いることで，CUDA

を用いて実装された人検出の並列実装 [3]をほぼそのままエッジコンピューティング向けに移植で

きると考えられる．また，IARを行うためには Unmanned Air Vehicle(UAV)から画像を取得し，

それに対して人検出処理を行うことも考えなければならない．そこで著者は IARで用いるUAVと

して DJI Phantom 4 Pro V2.0 [11]を用いることにしたが，Phantom 4 Pro V2.0から画像を取得

するためには，ユニバーサルWindows プラットフォーム (UWP) [12]を対象としたDJI Windows

SDKを用いる必要がある．しかし，UWP上のアプリケーションはサンドボックス環境で実行さ

れるため，CUDA環境が利用できないという問題がある．そこで著者は UWP上で並列計算を行

う手段である C++ AMPを用いることでこの問題を解決する．

そして，マシンコードの生成にはよりモデルの訓練コストの小さい模倣学習の手法を用いること

で自然言語生成モデルを用いた手法の問題点の解決を試みる．前節で述べたように模倣学習では入

出力に工夫をすることで長い入出力を行っても高い精度を示すNTMや，さまざまな長さの出力を

行う Pointer Networksという手法が提案されてきた．このような手法の中でタスクをステップ毎

に分割し，プログラムのように組み立てる Neural Programmer-Interpreters (NPI)という手法が

提案された．著者は NPIにおけるタスクのステップを CPUの命令として表現し，生成するプロ

グラムの動作をトレースするようにコードを生成することで，自然言語生成モデルにおける訓練コ

ストの問題を解決できるのではないかと考えた．そこでこの着想が実現可能であることを確かめる

ために，NPIを用いてマシンコードの生成を行う．これにより自然言語生成モデルのようなパラ

メータ数が膨大な学習器を用いることなく，マシンコードの生成が行えることを示す．さらにNPI

によるマシンコード生成手法を拡張して，あるアーキテクチャに対して訓練された学習器に対して

Fine-Tuningすることによりコード移植器の実装を試みる．これを実現することができればあるタ

スクに対して訓練された NPI の学習器を再学習することで，学習器が似たような手順を踏むタス

クに応用できることを示すことができ，さらにマシンコード生成器の手法を用いて訓練されたNPI

の学習器があらかじめ学習していないアーキテクチャ向けのマシンコードも生成できることを示す

ことができる．

1.3 本論文の構成

本論文は全 8 章で構成されている．
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2 章においてはプログラムの並列実装のエッジコンピューティング向け移植の目的となる Image-

Assisted Routing(IAR) や，その核となる技術である画像内の物体検出の既存研究および技術に

ついて述べる．まずは，より一般的な画像内から物体を検出しそれに対してクラス分類を行う一

般物体検出と呼ばれるタスクとそれに対して提案されてきた手法について述べる．そして，IAR

では対象を限定して検出を行う特定物体検出を行うため，それに用いる Informed-Filtersとその

関する特徴量設計および本論文でエッジコンピューティング向けに移植を行う CUDA を用いた

Informed-Filtersの並列実装について述べる．

3章においてはプログラムの生成に用いた模倣学習の手法であるNeural Programmer-Interpreters

(NPI)について，模倣学習の手法に用いられる時系列データを扱うことのできるネットワークの登

場からその応用例について述べる．そして本章の最後に NPIについて，そのアーキテクチャから

訓練手法まで述べる．

4 章においては Informed-FiltersをNVIDIA Jetson Xavier上への移植を行い，人検出をXavier

上で動作させるためのシステムの構築を行う．IARで用いられるカメラから得られる画像の解像

度は 3840× 2160である．そこで，その解像度でもリアルタイムに Informed-Filtersが実行可能か

つ単体で運用可能な Jetsonの選定を行い，さらにカメラから Jetsonに 4K画像を入力するための

HDMI出力をUVC に変換するUVCビデオキャプチャの選定も行った．その結果，3840× 2160の

画像 1枚あたり約 22 fpsで処理できることがわかり，リアルタイム処理に十分な速度が示された．

5章においては IARに用いるドローンDJI Phantom 4 Pro V2.0から画像を受け取り，Informed-

Filtersを用いてリアルタイムに処理をするための移植を行う．Phantom 4に対し計算機から画像

をリクエストするためには DJI Windows SDK を用いる必要があるが，DJI Windows SDK は

Universal Windows Platform(UWP)向けのライブラリであり，UWPのアプリケーションはセキュ

リティの関係でサンドボックス上実行されるため，CUDAを用いることができないという問題があっ

た．そこで，本論文では UWP上で GPUを用いて並列処理を行うための手段である C++ AMP

を用いて Informed-Filtersの並列実装を行い，実装したシステムの検出精度および実行速度の検証

を行った．検出精度の評価では深層学習を用いた手法である EfficientDet-D0および RetinaNetと

の比較を行った．EfficientDet-D0および RetinaNetでは通常通り訓練しても対象をほとんど検出

できないため特別な方法で訓練を行ったが，その 2つと比べても高い精度が示された．また速度の

評価では約 42 fpsで動作することが確認され，リアルタイム処理に十分かつシステムの他の部分

で遅延が起きても問題がないことが示された．

6章においてはNeural Programmer-Interpretersを用いてRISC-V命令セット向けのマシンコー

ド生成手法の提案を行う．この手法はマシンコードの生成に向けた最初の手法である．この章では

NPIの学習器の訓練方法を工夫することで，NPIを用いたソフト乗算を行うマシンコードの生成

を実現する．本章では提案手法に先立って行った予備実験について述べその後に提案手法におい

て行ったことを説明し評価を行う．予備実験では NPI の先行研究で実現されていた加算の筆算を

ベースとして乗算の筆算の実装を行ったが学習が安定せず，精度もあまりふるわなかった．著者ら

は予備実験の結果の原因を学習器への入力の多様化と考え，それをふまえて提案手法の実装を行っ

た．提案手法では NPI でマシンコードの生成ができるようにするため，NPIにおいて学習対象の

タスクのステップとして与えられるサブプログラムのうち，即時サブプログラムを RISC-V命令

セットの命令に置き換えた．さらに置き換えた即時サブプログラムが実際のRISC-V命令と同様に

動作するように NPIにおいて学習器の外部メモリとしての役割をする Scratch-Padの改良を行っ



第 1章 序論 6

た．提案手法における Scratch-Padは CPUのレジスタ群としてふるまい，そこから出力される観

測情報も RISC-Vアーキテクチャの CPUのレジスタから自然に取得できるものとした．最後に提

案手法を用いて訓練した NPIの学習器を用いて評価を行った．その結果学習に用いたデータが 5

bit以内の乗算であったのにも関わらず，32 bitの入力値からなる評価データセットを用いた評価

において 100%の精度が得られた．

7 章においては 6 章で提案した訓練手法を拡張し，NPIを用いてコード移植器の構築を行う．こ

れにより，Neural Programmer-Interpretersを用いたコード生成手法がより実用的なものになる．

コード移植器は x86 64 から RISC-Vへのマシンコードの変換を対象としている．そこで，本章で

は 6 章で実装した Scratch-Padが RISC-Vだけでなく x86 64の命令も受けつけるように拡張し，

さらに学習器出力するサブプログラムも両方のアーキテクチャ向けに出力できるように学習器訓練

方法の変更を行っている．本章で提案する手法においては学習器の最初の訓練に加えて学習器が出

力するプログラムのアーキテクチャを変更するための Fine-Tuningを行うが，その方法が問題と

なった．著者はこの問題に対して，訓練データにおいて即時プログラムを呼ぶ前にWrapperサブ

プログラムを挿入することで解決することにした．ここで，最初の訓練はWrapperサブプログラ

ムを挿入した x86 64 向けのデータセットを用いて行い，Fine-Tuningは RISC-V向けのWrapper

サブプログラムのデータセットを用いて行う．本章の提案手法に先立ち予備実験も行っている．予

備実験では上記の工夫のみを施して訓練を行っているが，Wrapperサブサブプログラムを開始プ

ログラムとして与えた際は RISC-Vのマシンコードを出力するものの，本来学習器で行いたいソ

フト乗算の開始命令を開始プログラムとして与えた際は x86 64 のマシンコードが得られるという

結果となった．著者はこの結果が学習器の内部状態によるものと考え，RISC-V向けに作成した

Wrapperサブプログラムのデータセットを x86 64 向けのデータセットの中に入れて訓練すること

にした．この手法を用いて訓練を行った学習器の評価を行ったところ，サブプログラムの置換はう

まくいっていたがその引数がうまく学習できていないという結果になった．この結果から引数の問

題を解決することで，NPIを用いてマシンコードの移植を行うためのプラットフォームの実現可

能性が示された．

8 章では，本論文の結論および，今後の展望について述べる．
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物体検出技術は機械学習および画像処理分野における重要なタスクのひとつであり，今日におい

ても精度向上のためさまざまな研究が行われている [13–17]．また，我々の日常生活においてもさ

まざまな場所で物体検出が応用されつつある [18]．

それらの中でも著者はスポーツシーン解析に着目し，本稿ではそれに用いるためのシステムの提

案を行う．まずはスポーツシーン解析について述べる．

2.1 スポーツシーン解析

現在，運動中のスポーツ選手のバイタルデータをリアルタイムに取得し体調管理やトレーニング

効率の向上に役立てることを目指した研究が行われている [19]．この目的を達成するためには，運

動中に着用可能なセンサノード，センサノードから情報を適切に集めるための無線ネットワーキン

グ方式およびリアルタイムにデータ収集を行うことができるシステムの開発が不可欠である．

2.1.1 リアルタイムバイタルセンシングシステム

人に装着された無線センサノードを用いてリアルタイムバイタルセンシングを行う手法として

様々なアプローチが考えられるが，著者は最終的なユーザビリティの向上を考慮して無線局免許を

必要としない無線通信方式を採用することとした．この制約によって送信電力が制限され，センサ

ノードの通信可能な距離が短くなるため，センサノードの位置に応じて動的にネットワーク構成を

変更しデータをバケツリレーのように転送するマルチホップネットワークを利用する必要性が生じ

る．この方式には無線通信に必要となる電力を少なくすることで，センサノードの小型化にも貢献

できるという大きな利点もある．

一般にマルチホップネットワークの動的ルーティングを行うためには，受信信号強度 (Received

Signal Strength Indicator; RSSI) がネットワーク構成を変更するための手掛りとして用いられる

ことが多い．しかし，スポーツ選手や運動中の人物に装着されたセンサノードによって構成される

ネットワークを対象とする場合にはノードの密度および移動速度が高いという RSSI の利用には

不適切な条件があるため，これを手掛かりとする動的ルーティングは困難である．そのため，動的

ルーティングに利用可能な RSSI に代わる手掛りが不可欠となる．

2.1.2 Image-Assisted Routing

RSSI に代わる手掛りとして，映像情報から得られる人物の位置情報を用いる Image-Assisted

Routing (IAR) [20, 21] が提案されている．この手法は，地上に設置されたカメラや Unmanned
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Aerial Vehicle(UAV)に搭載されたカメラから得られる映像からセンサノードを装着した人物の位

置を推定し，その位置情報に基づき動的ルーティングを行おうというものである．本研究でもこの

アプローチを採用することとした．IAR による位置推定に基づく動的ネットワーキングを実現す

るためには，空撮画像から得られる人物の位置情報を用いることが有効である．

UAVから撮影された空撮画像には，図 2.1のように検出対象は非常に小さく写る．そのため，

IARにおいて人物の位置推定を得るための手法としては物体検出手法が適当である．そこで以降

の節では物体検出手法について述べ，IARに用いるのに適切な手法について考察を行う．

図 2.1: UAVから撮影された空撮画像

2.2 一般物体検出

一般物体検出とは図 2.2に示すように画像内からいくつもの物体の領域を検出し，図 2.3に示す

ようにそれぞれの領域に含まれる物体が何であるかを分類するタスクである．

以降では一般物体検出において代表的な手法を紹介する．

2.2.1 R-CNN

Regions with CNN features(R-CNN) [22]は畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を特徴抽

出器として利用した手法である．この手法では Selective Searchを用いて物体が写っている領域の

候補を約 2000個抽出し，それらを CNNに入力して分類することで矩形領域にクラスラベルを付

与している．
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図 2.2: 一般物体検出の例 (入力) 図 2.3: 一般物体検出の例 (出力)
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図 2.4: SSDのネットワーク構造

ここで用いているSelective SearchとはSegmentation as selective search for object detection [23]

で提案された，画像から物体らしい領域を抽出する手法である．[23]の手法は画像に対して，物体

毎にセグメンテーションを行い物体領域を抽出する．この手法において画像を塗り分ける際には

隣接領域の類似度を比較し統合するということを繰り返すことで物体の領域を確定させ，最後に

物体としてラベル付けされた分割領域が収まる矩形を Bounding Boxとして出力する．Selective

Search はそれまで行われていた，画像内で矩形を走査させてサブウィンドウとよばれる候補領域

を抽出するスライディングウィンドウと比べて高速に動作するという特徴がある．

2.2.2 Single Shot Multibox Detector

R-CNN までに提案された手法は Selective Search を用いて画像上で矩形を走査させて得られ

たサブウィンドウを学習器に入力し，クラス分類を行うことで物体検出及びクラス分類を行って

いたため検出処理に時間がかかってしまうという問題があった．そこで，Single Shot Multibox

Detector(SSD) [24]では画像全体を学習器に入力し，それに対して物体のアンカーボックスを推定

しそれらに対してクラス分類を行うことで高速な物体検出器を実現している．
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SSD は VGG-16 [25] をベースとしており，図 2.4 のような VGG-16 から全結合層を取り除き

Extra Feature Layersを追加したネットワークとなっている．この手法のうち入力画像の解像度が

512 × 512のネットワーク SSD512を用いて PASCAL VOC2007 [26] に対して精度評価を行った

ところmAPが 81.6% となり，競合の Fast R-CNN [27]や Faster R-CNN [28]と比べても高い精

度を示している．

2.2.3 YOLO v5

YOLO v5 [17]は Ultralytics社が 2020年に提案した物体検出手法であり，YOLO [14]をベー

スに設計されている．YOLOが提案される以前に提案された物体検出手法である R-CNNや SSD

では物体の候補領域とそれらのクラス分類は 2ステップで行うのが一般的であった．それに対し，

YOLOは事前に画像をグリッドで分割し，領域毎に物体のクラスや候補領域を求める．それによ

り以前に提案された Fast R-CNN [27]に比べて精度は劣るものの，速度は大きく向上している．し

かし，YOLOにはグリッドサイズより小さな物体に対する検出率が低いという欠点がある．

YOLO v5が提案されるまでに YOLO v2，YOLO v3といった改良が行われており [15,16]，検

出対象の候補領域の位置の精度や入力画像のサイズに対するロバスト性，小物体に対する精度が向

上してきた．
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   CSP: Cross Stage Partial Network
   SPP: Spacial Pyramid Pooling
  Conv: Convolutional Layer
Concat: Concatenate Function

NMS

0.90

0.53

0.03

図 2.5: YOLO v5のネットワーク

図 2.5に YOLO v5のネットワークと後処理を示す．YOLO v5のネットワークは入力された画

像全体に対して，アンカーと呼ばれる局所領域を多数設定し，それらに対してクラスラベルとスコ

アの割り当てを行う．後処理は Non-Maximum Suppression(NMS)と呼ばれ，アンカーの位置情

報とスコアを基に，複数のアンカーを適切に統合することにより，矩形の割り当てを行う．
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2.3 特定物体検出

複数クラスの物体を画像から抽出し領域にラベルを付与する一般物体検出に対し，特定物体検出

はある特定の物体を画像から検出するタスクである．

2.3.1 Informed-Filters

図 2.6: 深層学習を用いた物体検出手法と Informed-Filtersとの比較．縦軸に見逃し率，横軸に誤

検出率を検出処理の閾値を変化させてプロットしたもので，グラフの中で左下にある手法ほど精度

がよい手法であることを示している．

Informed-Filters [1]は Haar-Like特徴 [29]と類似の矩形特徴を用いて検出対象の訓練サンプル

の形状に適するように設計された特徴量の計算を行い，算出されたスコアに基づいて検出対象が含

まれるか否かの 2値分類を行う手法である．この手法は古典的な機械学習に基いているが，図 2.6

に示すように深層学習に基づく物体検出精度と比べても検出精度が非常に高いことがわかる．
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この手法を検出器に用いる際は一般に，図 2.7に示すようなスライディングウィンドウにより

入力画像からサブウィンドウと呼ばれる単位でサンプル画像を取得し，それらを入力したときの

Informed-Filtersの識別器の出力によって 2値分類を行う．

SubWindows

図 2.7: スライディング ウィンドウ

Positive

SubWindows

Sn = sn + Sn−1S2 = s2 + S1S1 = s1

S2 < th2 Sn < thnS1 < th1

Negative

Sn < fin thrd

図 2.8: ソフトカスケード構造

入力サンプルのスコアを計算する識別器は図 2.8に示すようなソフトカスケード構造をとってい

る．先行研究 [3]では 200個の深さ 1の弱識別器でソフトカスケードを構成することにより，実用

的な精度と速度を実現している．弱識別器は一般に図 2.21に示すような決定木の構造をもち，ルー

トノードから入ったサンプルは弱識別器の深さの数だけ分岐を通り最終的に葉ノードに到達する．

弱識別器の各分岐ノードには特徴テンプレートが割り当てられている．特徴テンプレートは分岐

ノードにおいて弱識別器に入力されたサンプルの特徴量計算に用いられるが，これらは検出対象の

統計形状を基に人手で設計される．特徴テンプレートの設計は以下のような手順で行われる．

(1) エッジマップの作成

(2) エッジマップをセルに分割

(3) セルにラベルを付与

(4) 部分画像の切り出し

以降ではこれらの手順について説明する．
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図 2.9: エッジマップ 図 2.10: セル分割
図 2.11: 特徴プール

2.3.1.1 エッジマップの作成

図 2.12: 訓練データの部分画像

とそのアノテーション
図 2.13: 正解矩形 図 2.14: 正規化した正解矩形

図 2.15: 切り出された画像

エッジマップは図 2.9に示すような検出対象の統計的形状を表す画像である．以降ではこのエッ

ジマップの作成方法について説明する．

まず，検出対象が含まれる画像を収集しそれらの大きさの正規化を行う．それらのサンプルは主

に図 2.12のような検出器の訓練データの入力画像とその正解座標を基に行われるが，正解矩形は

人手で作成されているため，その全ての縦横比が同一であるとは限らない．そこで本稿の 4章およ

び 5章で用いる特徴テンプレートの設計においては，図 2.13および図 2.14のように正解矩形の中

心座標を基に検出器の探索窓と同一の縦横比かつ正解矩形が収まる最小の矩形でサンプルの切り出

しを行っている．このように切り出されたサンプルの縦横比は全て同一であるため，最後に識別器

に入力される大きさにスケールすることで同一の大きさ，形状のサンプルが得られる．
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図 2.16: エッジ画像

図 2.17: 平均画像

さらに，図 2.15のように上記の方法で切り出されたサンプルそれぞれに対してエッジ検出を行

うことで，サンプルに含まれる検出対象の形状情報のみを切り出す．ここで，エッジ検出にCanny

Edge Detectior [30]を用いる．すると，図 2.16のようなエッジ画像が得られる．最後に各サンプ

ル画像から得られたエッジ画像を用いて平均画像を作成することで，図 2.17のようなエッジマッ

プが得られる．

2.3.1.2 エッジマップの分割

図 2.18: セル単位に分割された

エッジマップ

図 2.19: ラベルが付与されたエ

ッジマップ

図 2.20: 生成された特徴テンプ

レート．ラベル: □ 0，■ -1，■
+1

Informed-Filtersは計算量の削減のため，画像へのアクセスをセル単位で行う．そのため，特徴

量計算に用いられる特徴テンプレートもセル単位のラベルで構成されている．特徴テンプレートは

エッジマップにラベル付けしたものを切り出して作成されるため，特徴テンプレートもセル単位に
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分割しラベル付けを行う必要がある．そこでラベルの付与を行う前に図 2.15に示すように，エッ

ジマップをセル単位に分割する．

2.3.1.3 ラベルの付与

Zhangらによって考案された Informed-Filters [1]では，検出対象である人物の統計的形状に関

する分析を行っている．この分析の結果，Zhangらは人体の形状は頭，身体，脚の 3つに大きく

分かれると判断している．また，エッジマップにはターゲットの他に背景の情報も含まれるため，

ラベルは頭，身体，脚，背景の 4種類となる．これに基いてエッジマップに対してラベル付けを行

うと，図 2.16のような結果が得られる．

2.3.1.4 部分画像の切り出し

ラベル画像を 1 × 2から 4 × 3までの大きさで切り出すことで特徴テンプレートが生成される．

このとき，テンプレートは図 2.17に示すように 3つのラベルで構成されるように生成される．

特徴テンプレートはセルと呼ばれる 4 × 4ピクセルの単位で構成される矩形であり，これらは

1× 2から 4× 3までの大きさであらかじめ人手で設計されている．テンプレート内のセルには+1，

0，−1の 3種類のラベルが付けられている．この特徴テンプレートを図 2.21のようにサンプル内

に配置し， 式 2.1および式 2.2のように計算することでサンプルの特徴量を計算している．

feature value =
n∑

i=1

labeli × celli (2.1)

celli =

16∑
j=1

pixelj (2.2)

ここで，labeliはセルに与えられたラベル，celliはセル内の画素値の合計，pixelj はセル内のある

ピクセルの画素値をそれぞれ表す．

弱識別器の葉ノードには識別器の学習で得られた，弱識別器が出力する値の候補値がそれぞれ割

り当てられている．弱識別器の分岐ノードは特徴テンプレートの他に閾値を保持しており，割り当

てられた特徴テンプレートを用いて算出された特徴量と閾値の大小関係により決定木の分岐方向が

決定される．そして，最終的に辿り着いた葉ノードに割り当てられている値が入力サンプルに対す

る弱識別器の出力値となる．

2.3.2 CUDAを用いた Informed-Filtersの並列化

これまで述べてきた結果から，IARに適切な手法は Informed-Filtersであるといえる．しかし，

IARにおいては物体検出手法を用いてセンサの位置を推定してからネットワークを構築するまで

にノードの位置が変化しないことが必要である．そのため，IARに用いる物体検出手法はリアルタ

イムに動作する必要がある．そこで先行研究 [3]では Informed-Filtersを Image-Assisted Routing

に適用するため，以下の工夫を行っている．
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S0 S1

feature value ≥ thresh ⇒ Right

feature value < thresh ⇒ Left
labels

-1

+1

0

S2 S3

Cell(4× 4 pixels)

Feature Template

図 2.21: 深さ 2の弱識別器

• メモリへのアクセス回数の削減

• CUDAを用いた並列化

以降ではこれらについて述べる．

2.3.2.1 メモリへのアクセス回数の削減

先行研究 [3]ではメモリのアクセス回数削減のために

1. 積分画像の使用

2. 特徴の最小矩形分割

を行っている．

Informed-Filtersの特徴量計算は式 2.1および式 2.2の式に基いて行われるが，その際特徴テン

プレートの各セルに割り当てられたラベル領域内の画素値の総和を算出する必要がある．画像にア

クセスする度に画素 1 つ 1つを参照し，それらの総和を計算するとメモリアクセスと計算量が膨

大になってしまう．そこで，先行研究 [3]では積分画像 [31]を用いている．積分画像とはそれぞれ

の画素と左上 (0,0)を対角の頂点とする長方形の画素値の総和が格納された画像のことある．積分

画像を用いることで画像内の任意の矩形領域内の画素値の総和は，図 2.22のように矩形領域の右

下と左上の画素値の和から右上と左下の画素値の和を引くだけで求まる．これにより通常 16回の

メモリアクセスと 15回の演算が必要だったセル内の画素値の総和を，4回のメモリアクセスと 3

回の演算で求めることができる．

積分画像を用いたとしても，最大サイズの特徴テンプレートの画素値の総和の計算には 4×3×4 =

48回のメモリアクセスが発生する．しかし，特徴量計算には同一ラベルが付与されたセルの画素

値の総和があれば十分である．そこで先行研究 [3]では特徴量計算の際に，特徴量テンプレートを

図 2.23のような長方形の集合として扱う．特徴量テンプレートを，複合長方形を最小の個数で分
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図 2.22: 積分画像の計算

割する手法 [32]を用いてラベル毎に分割すると，黒いラベルの矩形が 1つ，白いラベルの矩形が

2つ，赤いラベルの矩形が 1つの，4つの矩形からなる領域として再構成でき，4× 4 = 16回のメ

モリアクセスだけで同一ラベルが付与されたセルの画素値の総和を求めることができる．

図 2.23: 最小分割矩形

2.3.2.2 CUDAを用いた並列化

CUDAを用いて処理の並列化を行うにあたり，GPU内部のプロセッサ数や実行時に発生する

ワープダイバージェンスと呼ばれるオーバーヘッドについて考慮する必要がある．GPU内部のス

レッドは図 2.24のようにグリッドの中にブロックがあり，さらにその中にスレッドが存在すると

いう構造となっている．最適なブロックの分割数は計算に用いるGPUのプロセッサの個数に依存

し，それに伴って適切なグリッドの分割数も変化する．スレッドは 32スレッド毎にワープという

単位で実行され，ワープ内のスレッド間で分岐処理の方向に相違があるとワープダイバージェンス
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スレッド

ブロック 共有メモリ

ローカルメモリレジスタ

グリッド

グローバルメモリ

コンスタントメモリ

ブロックブロックブロックブロック

ブロックブロックブロックブロック

ブロックブロックブロックブロック

図 2.24: CUDAライブラリにおける並列プログラミングモデル

Weak(0) Weak(1) Weak(n)
T T T

F F F

Thread(k)

Weak(0) Weak(1) Weak(n)
T T T

F F F

Thread(k+1)

Sliding Window Search

Sequential

図 2.25: サブウィンドウ毎の並列化

が発生する．

Informed-Filtersの並列化においては，図 2.25 および図 2.26に示すようなスレッド毎にサブウィ

ンドウを割り当てるサブウィンドウ毎の並列化と，スレッド毎に弱識別器を割り当てサブウィンド

ウ毎に特徴量計算を並列化する弱識別器毎の並列化の 2種類が考えられる．図 2.27は，Informed-

Filters による検出を行った場合に各弱識別器が棄却するサンプル数を示している．この結果から，

多くのサンプルが早い段階で棄却されることが分かる．前者の実装を行う場合，それぞれの入力サ

ンプルすなわちサブウィンドウが棄却されるまでに通過する弱識別器の段数が同一であるかどうか

は分からず，もし同一でない場合はワープダイバージェンスが発生する．しかし，図 2.27の結果

から，カスケードの後段まで処理が進むことは稀であり，ワープダイバージェンスによる影響を考

慮しても早期棄却の効果が期待できると言える．一方，弱識別器毎の並列化を行うと，それぞれの

識別器が演算に用いる特徴の違いに起因するワープダイバージェンスの発生に加えて，早期棄却を

行う際に無駄な計算を行う可能性が高くなる．そのため先行研究 [3]ではサブウィンドウ毎の並列

化を行っている．
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図 2.26: 弱識別器毎の並列化
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図 2.27: 各弱識別器における棄却サンプル数
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第3章 連続的な情報を扱うネットワークの

登場

本稿では模倣学習手法のひとつである，Neural Programmer-Interpreters (NPI)を用いたマシン

コード生成手法の提案を行う．そこで本章では模倣学習の基となっている情報を扱うネットワーク

の登場やそれに関連する手法および NPIについて述べる．

3.1 はじめに

古典的な機械学習では分類問題や回帰問題を解く手法が主に提案されてきた．一方で計算機の性能

向上により，時系列情報を扱うことのできる深層学習のネットワーク構造が提案されてきた [33,34]．

中でも Recurrent Neural Network(RNN) は時系列情報に代表される，前後で依存関係のある

データに対する学習ができるネットワークレイヤーとして初期に提案されている．この手法では

図 3.1に示すように，現在の入力に加えて時系列的にひとつ前の入力に対する出力を用いることに

よって，人物の行動分類 [35]，自然言語処理 [36]といったことが可能になる．

展開

図 3.1: Recurrent Neural Network

以降では連続した情報を入力としたタスクとして，自然言語生成と模倣学習について述べる．

3.2 自然言語生成

近年，自然言語処理に関する論文で提案された Transformer [37]の登場により，自然言語生成

に関する手法が多く提案されている [38, 39]．中でも GPT-3 [40]は OpenAIとMicrosoft が提案

している手法で，人間が文章で情報を与えるとその情報を使って完全な文章の生成を行う．また，
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図 3.2: AI Programmerに対してリクエストを行ったときの様子

GPT-3は文章だけでなくプログラムの生成を行うこともできる．図 3.2はGPT-3を用いてプログ

ラムの生成を行うサービスである AI Programmer [41]に対してリクエストを投げたときの様子で

ある．このように CLIで完結する単純なプログラムであれば，深層学習を用いて簡単に生成を行

うことができる．ただし，図 3.3に失敗例を示すように少し複雑なリクエストには対応できない．

GPT-3を応用することでプログラムの生成だけでなく入力されたプログラムの最適化を行うこ

とができると考えられるが，GPT-3の学習には膨大なコストがかかり，NVIDIA V100 355台を

用いても 1年かかる [42, 43]．

3.3 模倣学習

RNNに代表される前後関係のデータに対する推論を得意とするネットワークレイヤーを用いる

ことで，時系列に基づく推論や動画を用いた入力とする推論が可能となっている [44, 45]．このよ

うな連続的な入出力を行う手法が提案される中で模倣学習という訓練手法が提案されている．模倣

学習の手法としては繰り返しコピーや単純な優先ソート，連想想起が可能なニューラルチューリン

グマシン [46]入力された可変入出力サイズに対応した Pointer Networks [47]が代表的である．

3.3.1 Neural Turing Machine

Neural Turing Machine(NTM) は アラン ·チューリングが「計算可能性」に関する議論のため
に提唱した計算機を数学的に表現したモデルである Turing Machineをニューラルネットワークを

用いて実現した手法である．この手法が提案されるまでの模倣学習の手法ではタスクにおいて必要

な「状態」を学習レイヤーの内部で保持するものが一般的であった．しかし，そのような手法には
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図 3.3: AI Programmerに対してリクエストを行ったときの様子 (失敗例)

保持できる状態の種類が学習レイヤーのパラメータ数に依存してしまう，あまり長いステップ数か

かるタスクには適用できないという問題がある．

NTMではこのような問題を解決するため，タスクの途中状態をニューラルネットワークの外部

にある領域を利用する．これにより学習レイヤーの内部パラメータ数に依存しない状態の記憶が可

能となる．また，タスクにおける入出力を抽象化し学習器に入力されるデータや出力するデータを

限定することで，学習器が訓練する内容を少なくすると共に，実行に多くのステップを要するタス

クやさまざまなタスクに対応することができる．

3.3.2 Pointer Networks

NTMでは外部記憶装置を用いたアーキテクチャや，入出力の抽象化により実行にかかるステッ

プ数やさまざまなタスクに対応することができているが，タスクの各ステップでの出力クラス数が

入力の長さに依存しているため，さまざまな長さのソーティングや組合せ最適化問題といった可変

長の出力を扱うタスクに適用するのが難しいという問題がある．

Pointer Networksでは Sequence-to-Sequenceで提案された Encoder-Decoderモデルを Neural

machine translation [48]で提案された attentionを用いて拡張することで可変長の出力を可能とし

ている．図 3.4および，図 3.5はそれぞれ Sequence-to-Sequence [49]と Pointer Networksで凸包

問題を問いている様子を示している．Sequence-to-Sequenceでは推論時に訓練時と同数かそれ以

下の入出力数を行うことしかできないという問題がある．そこで，Pointer Networksの各ステッ

プ Decoderは入力の長さと同じ辞書サイズを持つソフトマックス分布を出力することで，可変長

の出力を実現している．
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図 3.4: Sequence-to-Sequence
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3.4 Neural Programmer-Interpreters

Neural Programmer-Interpreters (NPI) [50, 51] NPIは 2015年に提案された模倣学習を行う手

法であり，学習器はタスクの各ステップをサブプログラムと呼ばれる単位で出力することが特徴で

ある．この手法においては学習器には”Scratch-Pad”と呼ばれるタスクの途中過程を記録しておく

外部メモリが与えられる．学習器は Scratch-Padからの出力と実行中のサブプログラム，引数が与

えられると，次に実行するべきサブプログラムとその引数を出力する．

学習器が出力するプログラムを構成するサブプログラムには即時サブプログラムとよばれるもの

があり，これは Scratch-Padの内部状態を更新するものである．

以降では NPIの学習器のアーキテクチャ，Scratch-Pad，推論および訓練について述べる．

3.4.1 Scratch-Pad

NPIにおいて Scratch-Padは学習器の外部メモリのような役割を果たす．タスク毎に図 3.6，図

3.7および図 3.8といった異なるスクラッチパッドを用意することで，学習器にさまざまなタスク

を実行させることができる．先行研究 [50]では以下のタスクを学習器に訓練している．

1. 加算の筆算: 人間が加算の筆算を解く要領で加算を解くタスク

2. バブルソート: バブルソートを行うタスク

3. 3Dモデルの回転: 3D空間上のカメラをあらかじめ定められた位置に移動するタスク
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図 3.6: 加算のタスクに用いられる Scratch-Pad
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図 3.7: ソーティングのタスクに用いられる Scratch-Pad

加算の筆算においては図 3.6のような Scratch-Padが与えられ，この Scratch-Padは人間が実際

に筆算を解く際の紙のような役割を果たす．ソーティングにおいては図 3.7のような Scratch-Pad

が与えられ，NPI の学習器や訓練データ生成器は矢印の移動および数字の入れ替えを行うことで，

Scratch-Pad内の数字を順番に並べ替える．3Dモデルの回転においては図 3.8のような Scratch-Pad

が与えられる．Scratch-Padの内部にはカメラの位置情報があり，学習器やデータ生成器はカメラ

を 15度刻みでモデルを中心とする周回軌道上をカメラの画角を基準とした上下中央に動かすこと

によって，カメラ座標をあらかじめ与えられた位置に修正する．

学習器の訓練時のコストを抑制するため以下のような工夫がされている．

1. Scratch-Padが出力するのは内部に保持している情報の一部である．例えば，NPIを用いて

行われるタスクのうちのひとつである加算の筆算では図 3.6のような Scratch-Padが用いら

れるが，この中で出力されるのはカーソルの位置の数字のみである．

2. Scratch-Padは即時サブプログラムからのみ更新される．即時サブプログラムを繰り返し呼

ぶことによって，NPIの学習器は Scratch-Padを更新し，タスクを解く．

またこれにより，タスク毎にネットワークの構造を変化させることなく学習器にさまざまなタスク

を訓練することができるという利点もある．



第 3章 連続的な情報を扱うネットワークの登場 25

図 3.8: 3Dモデルの回転タスクに用いられる Scratch-Pad

3.4.2 学習器の構造

NPIの学習器は大きく分けてシーケンシャルモデル，キー値メモリの2つのレイヤーで構成されてい

る．シーケンシャルモデルは時系列情報を扱うことが可能なLong Short-Term Memory(LSTM) [34]

をベースとしており，学習器がこれまでに出力したサブプログラムや引数を基に次の出力を決定

することを可能にしている．キー値メモリはタスクの要所で必要な入出力関係を学習する．例え

ば，[50]で実装されている加算の筆算では一桁の加算の桁上がりと出力を学習する．

図 3.9に NPIの学習器のネットワーク図を示す．このネットワークにおけるキー値メモリの出

力を用いてシーケンシャルモデルが動的にサブプログラムを出力するという構造は [52]から着想

を得ている．これにより，スクラッチパッドからの観測情報の変化をより小さくしてシーケンシャ

ルモデルに入力することができる．例えば一桁の加算の場合，スクラッチパッドから出力される観

測値は引数 2つ，桁上がり，そして出力の値である．引数 2つと出力の値はそれぞれ空白と 0から

9の 11通り，桁上がりは空白か 1の 2 通りであり．これらの組み合わせは単純計算で 2662通りで

ある．一方で加算のタスクにおいてキー値メモリから出力される値は引数からの観測値，桁上がり

を合計した結果の 1の位と 10の位でその組み合わせは 20通りである．これにより，シーケンシャ

ルモデルが学習する必要のある入力は 100分の 1以下となっている．

以降では NPIの学習器を構成する 2つのネットワーク層について説明する．

3.4.2.1 キー値メモリ

キー値メモリは上で述べた通りシーケンシャルモデルへの入力の変化を小さくために用いられ

る．このようなレイヤーは [53–55]で用いられている．

NPIにおいて，キー値メモリは学習器に訓練するタスクによって異なった入出力を学習する．表

3.1に例を示す．
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キー値メモリ

シーケンシャルモデル

スクラッチパッド

出力

図 3.9: Neural Programmer-Interpretersのモデル図．点線の枠内が NPIの学習モデルである．

表 3.1: キー値メモリの学習例

タスク キー値メモリの入出力

加算 観測値の合計値及び桁上がり

ソーティング 観測値の大小関係

3Dモデルの回転 3Dモデルの向きに関する推定情報

3.4.2.2 シーケンシャルモデル

シーケンシャルモデルは呼び出すべきサブプログラムを推論するネットワーク層である．この層

ではキー値メモリからの出力，実行中のプログラムの情報および，自身の内部状態を基に出力する

サブプログラムおよび，それに与える引数を推論する．

3.3節で述べたとおり，Recurrent Neural Networkを用いることで時系列データを扱うことがで

きる．しかしこの構造には現在の入出力からみて直近のデータは推論に活用できるものの，時系列

情報の長さが長くなると，誤差が消失 ·発散する可能性がある．
そこで，シーケンシャルモデルでは Long short-term memory(LSTM) [34]を用いることでこの

問題を解決している．以降では LSTMについて述べる．

3.4.2.3 Long short-term memory

LSTM では RNNのネットワーク層において誤差が消失 ·発散する問題を解決するため図 3.10

に示すように，ネットワーク層の中に 1ステップの遅延をもつ自己回帰接続をもつ．この接続が

ラッチのような役割を果たし，過去のより古い情報を入出力に活かすことができる．図 3.10中の
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図 3.10: LSTM層のノード．図中の iはノードが隠れ層の何層目にあるか，cj は層の中の j番目の

ノードを表す．inj · outj はそのノードの全 inputおよび outputに対する重みを表す外部メモリを

表す．

関数はそれぞれ以下の通りになっている．

f(x) =
1

1 + exp(−x)
.

h(x) =
2

1 + exp(−x)
− 1.

g(x) =
4

1 + exp(−x)
− 2.

neti(t) =
∑
j

wijy
j(t− 1)

scj (0) = 0, scj (t) = scj (t− 1) + yinj (t)g(netcj (t))fort > 0.

i : index of layer, j : index of node, cj : jth node

f は 0から 1，hは-1から 1，gは-2から 2の範囲の出力をもつシグモイド関数，netは 1ステップ

前の Long short-term memoryノードが位置する層の出力を表す関数，scj はノード cj の内部状態

を表す関数である．gはこのノードに入ってくる情報の，hは内部的に出力される値の重み付けを

行っている．

ここで入力される情報と内部的な出力をそのまま他の層に伝えてしまうと層間で情報の整合性が

とれなくなり，学習がうまくいかなくなってしまう．そこで，関数 g および関数 hを用いてノー

ドへの全入力に対する重みを保持している inj の情報と全出力に対する重みをもっている outj を

もとに，入出力の情報を必要最低限にする．関数 g および関数 h，学習した重み inj および重み

outj を用いることで時系列のステップ毎に必要な情報を取捨選択することができる．さらにこれ

は，LSTMのネットワーク層が内部情報を必要になるまで保持することを可能にし，時系列情報
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が長くなった際の誤差の消失や重みの発散を防ぐことができる．

しかし，LSTMの内部情報には上記のような利点がある反面，入力の大きな変化に対応できな

いという欠点もある．[34]では外部から手動で内部情報をリセットすることでこの問題に対応して

いるがこれは実用的ではない．そこで，[56]では LSTM層に忘却ゲートを設けることで LSTM層

が適切な場面で内部情報をリセットできるようにしている．

3.4.3 サブプログラム

サブプログラムは NPIの学習器が生成するプログラムを構成する単位である．中でも即時サブ

プログラムと呼ばれるものは Scratch-Padの内部状態を更新するために用いられ，こちらの動作に

ついてはあらかじめ用意されて訓練時および推論時に与えられる．学習器は各サブプログラムが即

時サブプログラムかどうかと，即時サブプログラム以外のサブプログラムがどのサブプログラムを

呼び出すのかということを学習する．

サブプログラムはタスク毎にさまざまな形で用意される．先行研究で実装されているタスクにお

けるサブプグラムとしては表 3.2，表 3.3および表 3.4といったものがある．

表 3.2: 先行研究の加算のタスクにおけるサブプログラム

サブプログラム 動作

ADD 加算の筆算の開始サブプログラム

ADD1 10進の半加算を行うサブプログラム

LSHIFT Scratch-Pad上の注目座標を全て左に 1つ動かすサブプログラム

RSHIFT Scratch-Pad上の注目座標を全て右に 1つ動かすサブプログラム

PTR Scratch-Padにおける注目座標を移動する即時サブプログラム

WRITE 注目座標の位置にデータを書き込む即時サブプログラム

表 3.3: 先行研究のバブルソートのタスクにおけるサブプログラム

サブプログラム 動作

BUBBLESORT バブルソートの開始サブプログラム

BUBBLE 10進の半加算を行うサブプログラム

RESET Scratch-Pad上の全ての注目座標を左端に移動するサブプログラム

BSTEP Scratch-Pad上の大小関係を比較 ·入替を行い，注目座標を右に移
動するサブプログラム

COMPSWAP Scratch-Pad上の注目座標上の数値を大小関係を基に入れ替えるサ

ブプログラム

LSHIFT Scratch-Pad上の注目座標を全て左に 1つ動かすサブプログラム

RSHIFT Scratch-Pad上の注目座標を全て右に 1つ動かすサブプログラム
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表 3.4: 先行研究の 3Dモデルの回転タスクにおけるサブプログラム

サブプログラム 動作

GOTO 3Dモデル回転の開始サブプログラム

HGOTO 横方向のカメラ回転を行うサブプログラム

LGOTO カメラが正面を向くまで左に回転するサブプログラム

RGOTO カメラが正面を向くまで右に回転するサブプログラム

VGOTO 縦方向のカメラ回転を行うサブプログラム

UGOTO カメラが正面を向くまで上に回転するサブプログラム

DGOTO カメラが正面を向くまで下に回転するサブプログラム

MOVE Scratch-Pad上のカメラを回転させるプログラム

3.4.4 推論

本節では NPIのモデルが行う推論について述べる．NPIのモデルではアルゴリズム 1のような

アルゴリズムに従ってタスクのステップ毎に推論を行う．このアルゴリズムは先行研究 [51]に基

づいて，サブプログラムが再帰的に実行されるようになっている．サブプログラムが呼び出される

と，Scratch-Padからの観測情報 eとプログラムに対する引数 ainがキー値メモリに入力として与

えらる．キー値メモリはそれに対して自身の内部状態 sを出力し，シーケンシャルモデルModel

にはそれに加えて実行中のプログラム pin が与えられる．

各ステップでは表 3.5のような入力と出力が行われる．以降では先行研究 [50]における加算の

筆算のタスクの途中過程で実行される 10進 1桁の半加算を行うサブプログラム ADD1 を実行中

のモデルの入出力を例にこれらについて説明を行う．そこで，図 3.11，図 3.12，および図 3.13に

NPIのモデルが推論を行っている様子を示す．

タスクの各ステップにおいて，現在実行中のサブプログラム pinとそれに対する引数 ainおよび

Scratch-Padからの観測情報 eが入力として与えられると，NPIの学習器は出力として現在実行中

のサブプログラムを終了するかどうかを表す r，次に実行するサブプログラム pout およびその引

数 aout を出力する．図 3.11の 4番目のステップと図 3.12のステップを比べると，学習器への入

力 pin，ain，および eが同一であるにも関わらず，学習器からは異なる出力が得られている．こ

れは学習器のレイヤーのうちシーケンシャルモデルがもつ時系列情報によるものである．シーケン

シャルモデルの時系列情報はサブプログラムの呼び出しの深さや現在の呼び出しにおいて，どんな

プログラムを呼び出したかといった情報をもっている．これにより，出力するべき r，pout，aout

を適切に推論することができる．
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9 4 3

1 5
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学習器

9 4 3

1 5
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学習器
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9

図 3.11: 加算のタスクを訓練したモデルを用いて 1桁の加算を行っている様子 (1/3).
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表 3.5: NPIのモデルに対する入出力

種別 名称

入力

e Scratch-Padからの観測情報

pin 現在実行中のサブプログラム

ain プログラムに与えられた引数

出力

r 現在実行中のプログラムを終了するかどうか

pout 次に実行するプログラム

aout 次に実行するプロウラムに与える引数

アルゴリズム 1 Neural Programmer-Interpretersの動作

Input: e: Scratch-Padからの観測情報，pin: 実行中のサブプログラム，ain: 引数，α: プログラ

ム停止用の閾値，h: 学習器の内部状態

1: function Run(e, pin,ain)

2: r ⇐ 0

3: while r < α do

4: s⇐ KeyV alueMemory(e,ain)

5: r, pout,aout,h⇐Model(s, pin,h)

6: if pin が即時プログラム then

7: e← Env(e, pin, ain)

8: else

9: Run(e, pout, ain)

10: end if

11: end while

12: end function
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図 3.12: 加算のタスクを訓練したモデルを用いて 1桁の加算を行っている様子 (2/3).
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図 3.13: 加算のタスクを訓練したモデルを用いて 1桁の加算を行っている様子 (3/3).

3.4.5 訓練

本節では NPIの訓練手法について述べる．

3.4.2で述べたように，NPIの学習器はシーケンシャルモデルおよびキー値メモリの 2つのレイ

ヤーから構成されているが，シーケンシャルモデルの推論にはキー値メモリの出力が用いられる．

そこで，これら 2つのレイヤーのうちキー値メモリの訓練が行われ，最後にシーケンシャルモデル

の訓練が行われる．

キー値メモリは Scratch-Padからの観測情報をエンコードすることで，シーケンシャルモデルの

訓練コストを抑制する．そこで，この訓練では図 3.14に示すようにキー値メモリの出力に Dense

層と Activation層を加え，その出力がタスクに必要なものになるようにする．例えば，加算のタ

スクでは 1桁の加算の結果，ソーティングのタスクでは数値の大小関係といった具合である．キー

値メモリの訓練が終わるとその重みは固定され，シーケンシャルモデルの訓練が行われる．

シーケンシャルモデルは時系列情報を扱うことができるモデルのため，入力と正解データを時系

列順に与えなくてはならない．そこで，シーケンシャルモデルは実行中のサブプログラムおよび

その引数，Scratch-Padからの観測情報を入力し，その出力と新しい観測情報を入力するというこ

と時系列順を繰り返すことで学習を行う．またその出力値の誤差は学習器が出力を行う毎に加算さ

れ，出力が終わった後に一度に逆伝搬される．また，適切に訓練されたモデルは図中の破線で示さ

れた入力と過去に自身が行った出力を基に推論を行う．

シーケンシャルモデルに入力される情報はタスクのステップ毎に次々変化していくため，人手で

1ステップずつ生成するのは困難である．そこで NPIでは訓練データ生成器を用いてタスクのス

テップ毎の観測情報とそれに対する理想的な出力を作成する．



第 3章 連続的な情報を扱うネットワークの登場 32
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図 3.14: キー値メモリの学習の様子

3.4.5.1 生成器

訓練データ生成器は NPIにけるタスクの各ステップにおける観測情報とそれに対する理想的な

出力を再現するため，生成器もアルゴリズム 1に従って動作する．

生成器では NPIの学習器のうちシーケンシャルモデルに着目して訓練データを生成する．ここ

で，シーケンシャルモデルの推論時に入力されるデータはキー値メモリによるエンコーディング

結果と実行中のサブプログラムの情報である．しかし訓練データの生成器は人手で設計するため，

生成器の設計にキー値メモリからのエンコーディング結果を用いると，Scratch-Padからの出力 e

や前回のシーケンシャルモデルからの出力 aに基づいた生成器の設計を行うことができなくなっ

てしまう．そこでデータセットの生成器は NPIの学習器そのものに入力される情報を基に，各ス

テップで出力するべきサブプログラムとそれに渡す引数，次のステップで現在実行中のサブプログ

ラムを終了するかといった出力情報を決定し，訓練データの生成を行う．

3.4.5.2 訓練データ

訓練データには図 3.11，図 3.12，および図 3.13に示した推論時にNPIの学習器に入力された情

報 pin，ain，eとそれに対する学習器の出力 r，pout，aout がステップ毎に保存されている．

また，訓練データ内のサブプログラム pには学習対象である通常のサブプログラムと Scratch-Pad

に直接作用する即時サブプログラムの 2種類存在しており，訓練データを構成するサブプログラム

の呼び出しを追いかけていくと，呼び出しの一番深い部分では必ず即時プログラムが呼び出されて

Scratch-Padの更新を行っている．



33

第4章 色情報のみを用いた人検出器の

NVIDIA Jetson Xavier上への実装

本章では NVIDIA CUDA [10]を用いて並列実装された，Informed-Filtersに基づく人検出器の

NVIDIA Jetson Xavier [8]上への実装について述べる．

4.1 はじめに

著者が実現しようとしている IARを用いたセンサネットワークでは，図 4.1に示すように Un-

manned Aerial Vehicle(UAV)や定点カメラから得られた画像に対して実時間でセンサを装着した

人物を正確に検出する必要がある．

Input
Video

Estimated
Location

Color Images
Detection

Result

図 4.1: IARのネットワーク

第 2 章で述べたように，リアルタイムな人検出には Informed-Filtersとその並列実装が有望で

あるという研究があり [3]，先行研究では NVIDIA CUDAを用いて Informed-Filtersの並列実装

を行っている．しかし [3]そのままでは UAVから画像を直接取得し，それに対して人物の検出を

行うことはできない．

この問題を解決するため，本章ではNVIDIA CUDAを用いて実装されたプログラムが動作する

シングルコンピュータである NVIDIA Jetsonを用いて UAVに搭載可能かつリアルタイムに動作
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する Informed-Filtersの並列実装の提案を行う．

4.2 NVIDIA Jetson

提案手法について説明する前にNVIDIA Jetsonについて説明を行う．NVIDIA Jetsonはエッジ

コンピューティングで機械学習アプリケーションを実行するために設計されており，CPUとして

組込みシステムで用いられる ARMアーキテクチャのプロセッサを，GPUとして NVIDIA製の

GPUを搭載していることが特徴である．これにより，小さなボード上での画像認識や深層学習の

推論を高速かつ低消費電力で実現している．

Jetsonには以下のようなバリエーションが存在する．

1. TK1

2. TX1

3. TX2

4. Xavier

5. Xavier NX

6. Nano

これらは発表時期や用途の違いから，GPUの世代やスペックに差異がある．さらに，中にはシン

グルコンピュータとしてではなく，GPUクラスタに搭載して用いる計算モジュールとしてのみ入

手可能なモデルもある．提案手法ではこれらの条件や実現するシステムにおける人検出器をリアル

タイムで動作させるために必要なシステム要件を考慮し，Jetson Xavierを用いてシステム実装を

行う．以降では Jetson Xavierと，同じ GPUアーキテクチャの Xavier NXについて述べる．

図 4.2: Jetson AGX Xavier

図 4.3: Jetson Xavier NX

表 4.1および，表 4.2にそれぞれXavier とXavier NXの仕様を示す．表に示した仕様の他にも，

Xavierは図 4.2 のような開発者キットが提供されておりそれを用いることで単体で動作させるこ
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表 4.1: NVIDIA Jetson Xavierの仕様

Board Jetson AGX Xavier

CPU 8-core NVIDIA Carmel ARM v8.2 64-bit CPU, 8MB L2 + 4MB L3

GPU 64基の Tensor コア搭載 512 コア NVIDIA Voltaアーキテクチャ GPU

Memory 16GB 256-Bit LPDDR4x — 137GB/s

Storage 32GB eMMC 5.1

表 4.2: NVIDIA Jetson Xavier NXの仕様

Board Jetson Xavier NX

CPU 6-core NVIDIA Carmel ARM v8.2 64-bit CPU, 6MB L2 + 4MB L3

GPU 48基の Tensor コア搭載 384 コア NVIDIA Voltaアーキテクチャ GPU

Memory 16GB 128-Bit LPDDR4x — 59.7GB/s

Storage 16GB eMMC 5.1

とが可能なのに対し，Xavier NXは図 4.3に示すようなGPUクラスタに組込むためのボードしか

提供されておらず，Xavier NX の他に組み込み用のケースやボードが必要であるという違いがあ

る．また，Xavier NXは Xavierに比べて電力が限られた環境での運用が想定されており，計算に

用いることのできるリソースやメモリの帯域幅に制限がある．

提案手法では以上の違いをふまえて Jetsonの選定および，システムの実装を行う．

4.3 提案手法

NVIDIA Jetsonシリーズのシングルボードコンピュータは CUDAコアが搭載された GPUを

備えているため，CUDAを用いて設計されたプログラムが動作するのが特徴である．そのため，

先行研究の並列実装をほぼそのまま移植することができるという利点がある．そこで，本節では

NVIDIA Jetsonを用いて [3]において CUDAで実装された人検出プログラムをエッジコンピュー

ティング向けに実装する．まずは Jetsonの選定を行う．

図 4.4に，本章で実装するシテテムの構成を示す．システムではカメラから取り込まれた画像に

対し人検出を行い，選手の位置情報を推定する．本システムが対象とする画像は図 4.5 に示すよう

な 3820× 2160の解像度の画像におよそ 52× 74の大きさの人物が含まれるものであり，Maxwell

世代以前のGPUアーキテクチャの Jetson Nanoや TX2では少し計算リソースが不足してしまう．

また今回は実装の簡略化のため，Jetson本体の他にケースやボードが必要なXavier NXではなく，

Xavierを用いる．

次に，人検出を行う手法の検討を行う．人検出を行う手法としては様々な手法が考えられるが

[21,57–59] ，本章で実装するシステムでは図 4.5に示すような 3820× 2160の解像度の画像からお

およそ 52× 74の大きさの人物をリアルタイムで検出しなければならない．さらに，Jetson Xavier

に搭載されているGPUはデスクトップ用のものに比べると計算リソースが限られる．これらを考

慮し本システムでは計算量が少なく，さらに高精度に人検出を行うことのできる，Informed-Filters

の GPU実装 [3]を用いる．
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図 4.4: 実装するシステム

システムでは Jetsonに画像を直接取り込みそれに対して検出を行えるように，Jetsonにカメラ

インタフェースを接続しているが，Jetsonに対し 3820×2160の解像度の画像を入力するためには，

一般的なWebカメラではなく 4K撮影が可能なビデオカメラを用意し，その HDMI出力を USB

Video Camera(UVC)としてOSに認識させる必要がある．そこで，提案するシステムでは変換用

インタフェースとして図 4.4の中央に示すような AV.io 4K [60]を用いることにした．このインタ

フェースはビデオカメラだけでなく，ゲームや PCといったあらゆる HDMI出力に対応したデバ

イスの映像出力を UVCに変換することができ，さまざまな OSの標準 UVCドライバで動作する

ことが特徴である．

以上より，システムの入力される画像の撮影には 4K撮影が可能なビデオカメラを，そのHDMI

出力を UVCに変換するために AV.io 4Kを，そして検出処理を行うための計算機として NVIDIA

Jetson AGX Xavierを用いる．これらを用いて実装したシステムは以下の手順で動作する．

1. カメラから画像を取得

2. スライディングウィンドウによる全探索

3. 識別器を用いたサブウィンドウの分類

4. NMS [61]を用いた，1つの対象に対する複数の検出結果の統合

5. 検出結果のリストを作成，送信

6. (1)に戻り，次のフレームの処理

手順 5において，システムは外部に検出した選手の位置情報を送信するが，現在はデータ収集ノー

ドが存在しないため，選手の検出情報は外部に送信するかわりに，テキストファイルに書き出して

Jetson本体上の eMMCに保存する．
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図 4.5: 検出対象が含まれた画像

4.4 評価

4.4.1 訓練

サブウィンドウを分類するための識別器は先行研究 [62]と同様の手順で訓練されている．弱識

別器の深さは 1，弱識別器の個数は 200個，強識別器は Adaboostで構築されている．

4.4.2 検出精度

図 4.6に検出結果の一例を示す．画像中の赤枠が検出された対象を示している．図 4.6内では誤検

出，見逃しのいずれもないことがわかる．図 4.7に本稿の検出器によるDETカーブを示す．DET

カーブ内では左下にあるグラフの精度が高い精度である．この図からもこの検出器の精度が高いこ

とがわかる．

4.4.3 検出速度

実装したシステムの処理速度を評価するため，3840× 2160の解像度の実画像データセットを用

いて画像一枚あたりの処理時間を計測する．

データセットの画像 1000枚を用いて計測したところ，処理速度の平均値で 44.93msであった．

これは実時間処理において十分な速度であるといえる．
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図 4.6: 検出結果の一例

4.5 まとめ

本章では UAV上のカメラから画像を取得し，得られた画像からリアルタイムに人検出を行うシ

ステムを実現するため，UAVに搭載可能かつリアルタイムに動作する人検出システムの提案を行っ

た．そこで著者は，Informed-Filtersの並列実装をそのまま UAVに搭載するため，CUDAが動作

するシングルボードコンピュータである Jetson Xavierに対して検出器の移植を行うことでシステ

ムの実装を行った．4Kカメラから空撮画像を取得し，Jetson Xavier上で検出処理を行うシステム

の構築を行い，検出速度と検出精度の評価を行った．精度評価の結果 UAV で撮影された映像から

高い精度で対象の人物を検出することができた．また検出速度の評価を行った結果，入力画像の解

像度が 3840× 2160であるにも関わらず，およそ 23 fpsで動作することが確認された．
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図 4.7: DETカーブ
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第5章 C++ AMPを用いた

Informed-Filtersの並列実装

5.1 はじめに

4章ではUnmanned Aerial Vehicle(UAV)から直接画像を取得し，その画像に対して人検出処理

を行うためのシステムとしてUAVに搭載可能かつリアルタイムに動作可能な実装の提案を行った．

本章では Jetsonに搭載されているような省電力 ·省スペースなGPUではなく，先行研究 [3]で用

いられているようなデスクトップ PC向けの GPUを用いて高速な人検出を実現するために UAV

から画像を無線経由で受け取り，それに対して人検出を行うシステムを構築する．

著者は空撮画像を撮影するための UAVとして DJI Phantom 4 Pro V2.0 [11]を用いることにし

たが，Phantom 4 Pro V2.0から画像を取得するためには，ユニバーサルWindows プラットフォー

ム (UWP) [12]を対象としたDJI Windows SDKを用いる必要がある．しかし，UWP上のアプリ

ケーションはサンドボックス環境で実行されるため，CUDA [10] 環境が利用できないという問題

がある [63]．この問題を解決するためのプログラム実装方法として，UAVから画像を受け取るプ

ログラムと人検出システムを分割しそれらの間でソケット通信を用いて画像の送受信を行う実装

が考えられる．本章での実装に先立ちUnix上でソケット通信を用いてAndroidアプリを経由して

データの受け渡しを行うシステムの実装を行ったが，通信速度が安定しないという問題があった．

そこで，本研究では UAVからの画像の受け取りから人検出システムまでを 1つのプログラムで行

うことにした．

UWP上でリアルタイムに人検出を行うためには，CUDAの代替となる並列計算手法が必要と

なる．そこで，本章ではUWPにおいて外部 GPU に代表される並列計算デバイス上で処理を行う

枠組みである，C++ AMP [9] を用いることとした．これを用いることで CUDAを用いることの

できない UWP環境においても NVIDIA GPUを用いた並列計算が可能となる．このライブラリ

を用いて Informed-Filtersを並列実装することによって，DJI Phantom 4 Pro V2.0とリアルタイ

ムに連携して動作する人検出ソフトウェアの実時間実装を得ることができる．

5.2 C++ AMP

C++ AMP [9] はMicrosoftが中心となって開発していた並列プログラミングを行うためのC++

を対象とした拡張ライブラリである．Informed-Filtersの並列実装 [3]では CUDAが用いられて

いるが，CUDAが NVIDIA GPU専用に設計されているのに対し，C++ AMPはそれに加えて

AMD GPUや Intel CPU内蔵のGPUを用いて並列計算を行うことができる．また，GPUのアー

キテクチャを考慮せずに逐次処理のループに近い形式で記述できることも大きな特徴である．
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NVIDIA GPUでは図 2.24のように，グリッド内にブロックが，ブロック内にスレッドが生成さ

れる [64,65]．CUDAにおいてはプログラマが GPUの構造を考慮してブロック数とグリッド数を

決定し，ホスト-GPU間のデータのやりとりやGPUメモリの確保のタイミングを適切に指定する

ことで最適な粒度でプログラムの並列化を行うことが可能となっている．それに対し，C++ AMP

ではループの繰り返し回数を独自の表記を用いて parallel for each関数に渡すことで処理を並列化

することができ，スレッドの生成数やデータの受け渡しのタイミングはライブラリが自動で決定

する．

スレッド間の同期方法にも違いがある．CUDAでは NVIDIA GPUのハードウェア仕様により

スレッド内部から実行中の全部のスレッドに対する同期をとることができず，ホスト側から cud-

aDeviceSynchronizeを呼ぶことでこれを実現している．一方，C++ AMPではスレッド内でのメ

モリの参照を行うための識別子である array viewに対してホスト側から synchronizeを呼ぶこと

で，全スレッドの同期をとることができる．

5.3 提案手法

本章では，計算装置やその上のメモリの扱いの違いや制限事項を考慮した，C++ AMPを用い

た Informed-Filtersの並列実装について CUDA版の実装と比較しつつ述べる．

Informed-Filtersを実装する上での違いを述べる前に C++ AMPにおける並列実装の様子を図

5.2に，CUDAと C++ AMPにおけるメモリ確保から並列処理，スレッドの同期までの流れをそ

れぞれ図 5.3および図 5.4 に示す．ここで 2.3.2.2 で述べたように，Informed-Filtersの並列実装

の方式にはサブウィンドウ毎の並列化と弱識別器毎の並列化の 2通り考えられる．先行研究 [3]の

CUDA版の実装では各弱識別器におけるワープダイバージェンスの発生頻度とソフトカスケード

構造による計算量の削減効果を考慮してサブウィンドウ毎の並列化を行っているため，本章の実装

でもサブウィンドウ毎の並列化を行う．

ソースコード 5.1: filter info amp.hpp� �
1 concurrency::array<float, 1>∗ d thrd;
2
3 void load params(...) {
4 std::vector<float> h thrd;
5 ...
6 while(...) {
7 h thrd.push back(value);
8 }
9 ...

10 d thrd = new concurrency::array<float, 1>(h thrd.size(), std::begin(h thrd));
11 }� �

5.3.1 検出器の実装

CUDAを用いた並列実装 [3]においては，全てのブロックから高速にアクセスすることのでき

るコンスタントメモリに特徴量計算のフィルタや，弱識別器の葉ノードのスコア，二分木やカス

ケードの閾値を配置することによって，高速な処理を実現していた．一方で C++ AMPは様々な

アーキテクチャの並列演算器に用いることができるように，CUDAにみられるようなメモリ階層
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の概念はない．そこで，本実装ではソースコード 5.1に示すような Concurrency Arrayと呼ばれ

る C++ AMPにおいて並列計算に用いられるメモリ領域にホスト側で読み込んだ値に対する参照

を作り，必要に応じて GPUに転送するようにしている．

5.3.2 デバイスの初期化 ·メモリ割り当て

5.2節で述べたように，C++ AMPでは一般に並列計算に用いられる外部 GPUから CPUの内

蔵グラフィックまで，さまざまな計算装置を用いて並列計算を行うことができる．そのため，C++

AMPの初期化においてはライブラリが検出した計算装置のリストを取得し，その中から使いたい

ものを選択する必要がある．本実装では CUDA版の実装との比較を行うため，ソースコード 5.3

先頭の amp initializeに示すように NVIDIAの GPUを用いるように実装した．

また，CUDAにはデバイスの初期化はないものの，ソースコード 5.2の 15行目や 29行目，図

5.3の 1○～ 3○にあるようなメモリの確保 ·解放やメモリのコピーといった処理が必要となる．C++

AMPではメモリの確保 ·解放，コピーを行うかわりに，ソースコード 5.3の 16～17行目や図 5.4

中の 1○から 2○に示すように，デバイスからホストのメモリへの参照を作成しており，メモリの確
保 · 解放およびデータのコピーはライブラリが行う．

ソースコード 5.2: cuda kernel.c� �
1 // 計算カーネル
2 global void kernel (...)
3 {
4 const int x = blockDim.x ∗ blockIdx.x + threadIdx.x;
5 const int y = blockDim.y ∗ blockIdx.y + threadIdx.y;
6 int id = (cols−w size)∗y/step+x;
7 ...
8 result[id] = allsum;
9 }

10
11 // 呼び出し部
12 void detect gpu(...)
13 {
14 // data transfer
15 cv::cuda::GpuMat d img(img);
16 static cv::cuda::GpuMat d aux;
17 static cv::cuda::GpuMat d luv[3];
18 ...
19 // preprocess
20 cv::cuda::cvtColor(d img, d aux, cv::COLOR BGR2Luv);
21 cv::cuda::GpuMat d luv cat( cv::Mat(cv::Size(d aux.cols∗3, d aux.rows), CV 8UC1, cv::Scalar

(0)) );
22 ...
23 // synchronize threads
24 CV CUDEV SAFE CALL(cudaDeviceSynchronize());
25 kernel<<<grid,block>>>(pImg, d result, d flt, d img.cols, d img.rows, step, w size, h size);
26 // synchronize threads
27 CV CUDEV SAFE CALL(cudaDeviceSynchronize());
28 // copy to host
29 cudaMemcpy(&h result[0], d result, range result∗sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);
30 ...
31
32 cudaFree(&d result);
33 return;
34 }� �

ソースコード 5.3: amp kernel.cpp� �



第 5章 C++ AMPを用いた Informed-Filtersの並列実装 43

スレッド スレッド スレッド スレッド

図 5.1: CUDAによる並列化

スレッド スレッド スレッド スレッド

図 5.2: C++ AMPによる並列化

1 void amp initialize() {
2 // set accelarator
3 std::vector<accelerator> m acs lst = accelerator::get all();
4 for (int i = 0; i < m acs lst.size(); i++)
5 {
6 if (m acs lst[i].get description().find(L"GeForce")) {
7 m acs = m acs lst[i];
8 }
9 }

10 }
11
12
13 void AMPDetector::AMPFeatureCalculation(const cv::Mat& img, float∗ result)
14 {
15 // make array view of the detection parameters
16 array view<float, 1> val view = ∗val a;
17 array view<float, 1> thrd view = ∗thrd a;
18 ...
19 // clear current content to prepare for feature calculation
20 extent<2> img flat extent(img.rows, img.cols);
21 concurrency::array<unsigned int, 2> img array(...);
22
23 // img array for accelerator
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ホスト GPU

①ホスト側のメモリ確保

②GPU側のメモリ確保

③メモリのコピー

④並列処理の呼び出し

メモリ確保

値のコピー

⑤cudaDeviceSynchronize
並列処理の実行

図 5.3: CUDAにおける並列処理の様子
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ホスト GPU

①ホスト側のメモリ確保

②GPU側からホスト側の

メモリへの参照を作成

③並列処理の呼び出し

④参照に対して

   Synchronizeをcall

値のコピー

並列処理の実行

図 5.4: C++ AMPにおける並列処理の様子

24 array view<unsigned int, 2> data view = img array;
25
26 // the dimension of kernel
27 extent<2> img extent(rows , cols );
28 ...
29 // kernel
30 parallel for each(
31 ...img extent,
32 [=](index<2> idx) restrict(amp) {
33 int u = idx[1] ∗ p step p ;
34 int v = idx[0] ∗ p step p ;
35
36 const int id = (cols p − w size p ) ∗ idx[0] / p step p + idx[1];
37 index<1> idx id(id);
38 ...
39 result view[idx id] = sumall;
40 }
41 );
42
43 result view.synchronize();
44 }� �

5.3.3 前処理

先行研究 [3]では，検出処理を行うための前処理として以下の処理を行っている．

• cv::cuda::cvtColorを用いた色空間の変更

• cv::cuda::integralを用いた積分画像の作成
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これらの処理は OpenCV [66]の CUDA 向けの API をそれぞれ用いて行われるが，UWPで動作

するプログラムからは CUDAが利用できないという制限がある [63]．そこで，本章ではOpenCV

の CPU向けの SIMD [67]実装である cv::cvtColor，cv::integralをそれぞれ用いてこれらの処理を

実現する．

5.3.4 特徴量計算の実装

画像に対する前処理が終わると，特徴量計算が行われる．CUDA版では前処理をGPU側で行っ

ているため，画像データの転送は前処理の時点で完了している．一方 C++ AMP版は前処理をホ

スト側で行うため，ソースコード 5.3に示すように前処理が終わったデータに対して参照を作成し

並列処理を呼ぶことで，ライブラリが並列処理を行う際に自動的にホスト側からGPUにデータの

コピーを行う．

Informed-Filtersの特徴量計算はサブウィンドウ単位で処理の並列化されているため，スレッド

内の処理には現在計算しているサブウィンドウの座標が必要である．5.2で述べたように，C++

AMPでは extentを用いて処理の繰り返し回数を宣言することにより，ライブラリが自動的にス

レッドを生成し，各スレッドにインデックスを割り当てる．これにより，CUDA版ではスレッド

やブロックの ID とブロックの大きさからサブウィンドウの座標を計算する必要があるのに対し，

本実装では図 5.2のように extentとして画像の解像度をセルの大きさで割った値を，サブウィン

ドウの座標としてインデックスにセルの大きさを掛けた値を用いることにより，CUDA版よりも

簡単な計算でサブウィンドウの座標を求めることができる．

5.3.5 後処理

サブウィンドウ毎のスコアの計算が終わるとホスト側でその集計を行う．そのためには GPU

での結果の書き込みが終わっている必要がある．ソースコード 5.2の 27行目や図 5.3の 5○のよう
に，CUDA版ではスコア計算処理の同期をとるために，GPU上の全スレッドが停止するまで待機

する，cudaDeviceSynchronizeを用いていたが，C++ AMP版の実装ではソースコード 5.3の 41

行目や図 5.4の 4○にあるように，スレッド内でスコアを書き込む領域である result viewに対して

synchronizeを呼ぶことによって同期を取っている．

5.4 評価

本章では Informed-Filtersの C++ AMP版実装の検出精度と実行時間について述べる．

5.4.1 評価環境

表 5.1および表 5.2に本検出器の評価環境と検出器のパラメータを示す．データセットに用いた

画像はDJI Phantom 4 Pro V2.0から無線で取得できるフレームの解像度に合わせて，1920×1080

とした．また，図 5.5に識別器の訓練および評価に用いた画像の一例を，図 5.6にその画像に対す
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表 5.1: 評価環境

OS Windows 10

CPU AMD Ryzen 7 3700X

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090

Memory DDR4 64GB

表 5.2: データセット ·パラメータ

サブウィンドウのサイズ 26× 37

弱識別器の個数 200

弱識別器の深さ 1

枚数 (訓練用) 1000枚

枚数 (評価用) 1000枚

フレームの解像度 1920× 1080

特徴テンプレート 819種類

る検出結果を示す．これらの画像は，サッカーのミニゲームの様子を，上空から UAVを飛行させ

て実際に撮影した動画から抽出されたフレームである．この一連の画像には常に 8人の検出対象

が写っており，フィールドをやや斜め上から撮影している関係で UAVから見て手前の対象は大き

く，奥側の対象は小さく写っている．

Informed-Filtersを用いるにあたって強識別器を構成する弱識別器の個数や深さ，分岐ノードの

特徴テンプレートが必要となる．本実装の識別器の学習に使用した特徴テンプレートは 819種類

で，強識別器は 200個の深さ 1の木構造の弱識別器から構成されている．特徴テンプレートは先行

研究 [3]と同様の方法で設計されている．

図 5.5: 入力画像
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図 5.6: 検出結果

5.4.2 検出精度

本章で実装した検出器の検出精度の評価指標として，Detection Error Trade-off(DET)曲線を用

いる．これは図 5.7のように，縦軸が見逃し率を示すMiss Rate(MR)を，横軸がテスト画像一枚

あたりの誤検出数を表す False Positive Per Image(FPPI)を表すグラフで，検出器が出力した矩形

を切り捨てるための閾値を変化させてプロットしたものである．DET曲線がグラフの原点に近づ

くほど高精度な検出器であることを示している．また，MRと FPPIは以下のような式で表される．

FPPI =
False Positive

Number of Images
(5.1)

MR =
False Negative

False Negative + True Positive
(5.2)

ここで，False Positiveは検出器が対象の存在しない場所に出力した矩形の個数，False Negative

は画像内に存在する対象のうち見逃したものの個数，True Positiveは正しく見つけられた対象の

個数を表している．検出器が出力した推定矩形と正解矩形の IOUが 0.6以上の場合を検出成功と

し，True Positiveとしてカウントしている．

また本実装の有効性を確かめるため，近年精度の向上が著しい深層学習を用いた手法との比較を

行う．今回のタスクで検出する対象は人物ではあるが，その大きさはおよそ 20× 37と非常に小さ

い．このようなタスクは小物体検出と呼ばれており，特別な深層学習モデルの利用が不可欠である．

そこで本研究では，先行研究 [68, 69]を参考に，EfficientDet-D0 [70]と RetinaNet [71] を比較

対象とし，どちらも小物体用の特別な対策を行う．EfficientDet-D0に対しては，モデルの学習時

に ForceMatchという手法を適用する．これはモデルの学習時に正解矩形との IoUが十分に高いア

ンカーボックスが存在しない場合には，推論された中で最も IoUが高いアンカーボックスを強制
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図 5.7: 検出精度

的に正解矩形にマッチさせることである．これにより，モデルが出力したアンカーボックスの全て

が負例として扱われることを防いでいる．また，RetinaNetでは層の浅い ResNet9をバックボー

ンとして用い，さらに入力に近い P3層の特徴量を使用することにより，ネットワークの通過によ

る小物体の特徴量の消失を防止している．

ここで，2つの深層学習をベースとした検出器は Informed-Filtersとは異なり，サブウィンドウ

を抽出する手法ではなく画像全体を入力としてそれに対して検出窓の位置と大きさを推定する手法

である．そのため精度評価においてはテスト画像全体を入力し，これらの手法の性能が適切に発揮

されるようにした．

さらに，Informed-Filtersが C++ AMPに正しく移植されていることを示すため，CUDA版の

実装と精度を比較した．精度比較の結果，EfficientDet-D0はどの閾値でもほとんどの対象を検出

することができず，画像一枚あたりの誤検出数も多くなった．Retinanetを用いた場合は，閾値が

低い条件では今回比較した手法の中で最も多くの対象を検出することができているが，誤検出を削

減するために閾値を高くしていったところ，見逃し率が高くなった．また，Informed-Filtersを用

いた検出器の CUDA版と C++ AMP版では同じパラメータを用いて実験を行ったのにも関わら
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ず 2つのグラフには若干の差異が見られる．この原因として，前処理に用いる計算装置の違いが

考えられる．CUDA版ではGPUを用いて前処理を行っていたのに対し，C++ AMP版では CPU

を用いてそれを行っている．これに関して，OpenCV 4.5.0の CPU版と CUDA版の色空間の変換

をそれぞれ同じ画像に対して適用し処理結果を比較したところ，結果画像の画素値に一部差異が見

られた．この差異はライブラリの実装に起因するため，本評価ではそのまま用いることとした．
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図 5.8: 前処理の実行時間

5.4.3 実行時間

本章で実装した検出器はソフトカスケード構造をとっており，検出対象が含まれていないサブ

ウィンドウに対しては早期に検出を打ち切るため，検出対象や分類が困難な領域の少ない画像に対

しては高速に検出を行えるが，そうでない画像に対しては多少検出速度が低下する．また，並列化

にGPUを用いている関係でその初期化やメモリ確保 ·解放などが検出速度に影響することも考え
られ，単純に算出された平均速度を指標とすることは適切ではない．そこで，一連のテスト画像を
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図 5.9: 検出処理全体の実行時間

ランダムに並び替えたリストを 50通り作成し，それぞれに対して連続処理したときの実行時間の

平均を図 5.8および図 5.9のようにプロットすることにした．

まず，検出処理の前処理に対する評価を行う．図 5.8 にCUDA版およびC++ AMP版の検出器

の前処理における実行時間をそれぞれ示す．CUDA版の前処理の実行時間は後半になるにつれて

変動している．一方で C++ AMP版の前処理は全フレームを通してほぼ一定である．CUDA版で

処理時間が変動してしまった原因として，前処理と特徴量計算が共にGPU上で行われていること

が考えられる．

つぎに，前処理と強識別器による特徴量計算を合わせた実行時間を図 5.9に示す．ただし，プロ

グラムの処理時間は一般に部分的な時間測定と処理全体の時間測定とで異なるため，前処理の計測

とは独立に行った．デバイスの初期化が入る最初のフレームを除けば時間を要した検出サンプルで

も 40 ms以下となっている．また，最初のフレームを除いたテスト画像全体では 41.8 fpsの処理

速度となっている．この結果は，本研究において目的としている Image-Assisted Routingを実時

間で行うのに十分な速度である．Windows用にビルドした CUDA版の実装と比較すると，C++

AMP版は 15から 20ms程度遅い傾向にあるが，これは C++ AMPがメモリ管理やスレッドの生
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表 5.3: 各検出手法の平均検出速度

手法 検出速度 [ms]

Informed-Filters on C++ AMP 23.92

EfficientDet-D0 27.21

RetinaNet 160.43

成を自動で行っていることや，検出器のパラメータが高速にアクセスできるコンスタントメモリに

ないことが原因と考えられる．

CUDA版，C++ AMP版ともに，フレームがある程度進むと処理時間が少し伸びる傾向にある．

それぞれの実装をデバッグ実行し計算リソースの消費量の確認を行ったが，原因の特定には至らな

かった．また，本章の実装に際して，メモリの解放を手動で行う実装，ライブラリに任せる実装の

2通り試したが前者では実行時間が安定せず，フレームレートも低くなってしまった．そこで，ど

ちらの実装においてもメモリ上のメモリ解放をライブラリに任せている．後半のフレームでは計算

リソースの消費に伴い，特徴量計算と同時にメモリの自動解放が発生することによりこのような処

理時間になっていると考えられる．

最後に，5.4.2節で比較した深層学習を用いた手法の検出速度の平均を表 5.3に示す．この結果

は，Informed-Filtersが対象をほとんど検出できなかった EfficientDet-D0や，Informed-Filtersと

近い精度を示した RetinaNetよりも高速に動作することを示している．

5.5 まとめ

運動中の人物の生体情報をリアルタイムに収集可能なセンサネットワークの実現を目指した研究

が行われているが，センサノードの密度がある程度高く，その移動速度もある程度高速であるため，

一般にマルチホップネットワークの動的な構成変更の手掛かりとして用いられる RSSI が利用でき

ないという問題がある．この問題を解決するために，センサノードを装着した人物の位置に基づき

ネットワークを構築する Image-Assisted Routingが提案されているが，その実現には，ドローン

から送信される画像を入力としてリアルタイムに人の位置を検出するシステムの構築が不可欠であ

る．本章では，空撮画像を用いたリアルタイム人検出を実現するために，DJI Phantom 4 Pro V2.0

を撮影デバイスとし NVIDIA GPU を計算デバイスとするシステムを対象とし，Informed-Filters

に基づく手法によりリアルタイム人検出を実現するシステムの構築を行った．

DJI Phantom 4 Pro V2.0から画像を取得するためには，ユニバーサルWindowsプラットフォー

ム (UWP) を対象とした DJI Windows SDKを用いる必要があるが，UWP には並列実装におい

て広く利用されているNVIDIA CUDA環境が利用できないという大きな制約があるため，本章で

は UWPから利用可能な並列プログラミング環境である C++ AMPを用いて Informed-Filtersの

並列化を行った．

1920×1080の解像度の空撮画像を用いて速度と精度の評価を行った結果，Informed-Filtersは小

物体の検出に特化した RetinaNetと同等かそれ以上の精度精度を達成した．検出速度については，

CUDA版の実装と比較してフレームあたり 15から 20ms程遅い傾向にあるものの，最も時間のか

かったフレームでも 40ms以下であった．テスト画像全体の平均フレームレートでは 41.8 fpsと
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なっており実時間処理が可能であることが確認でき，深層学習を用いた小物体検出手法と比較して

も高速に動作することが確認できた．

以上より，Image-Assisted Routingに不可欠な空撮画像からのセンサノードの位置推定をUWP

上で C++ AMPを用いて Informed-Filtersを実装することにより，DJI Phantom 4 Pro V2.0か

ら得られる画像を入力としてリアルタイムに動作する高精度な人検出システムが実現できることを

確認した．

本章で実装した検出器の実行時間の測定において，フレームが進むと処理時間が少し伸びる傾向

が確認されたが，その原因のさらなる究明は今後の課題の 1 つである．また，本実装で用いている

C++ AMPは開発停止となっているが，今後 Informed-Filtersを他のフレームワークに移植する

必要が出てきたとしても，本実装や CUDA版の実装から得られた知見の活用が期待できる．

今後は，ネットワーキング処理および追跡処理との統合を行い，Image-Assisted Routingに基づ

くリアルタイムバイタルセンシングシステムの有効性を示したい．
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第6章 Neural Programmer-Interpreters

を用いたRISC-V命令セット向けの

マシンコード生成

6.1 はじめに

近年，畳み込みニューラルネットワークの多層化により，従来は困難であったタスクにも機械学

習が応用可能になりつつある．OpenAIの GPT-3は与えられた情報から文章を作成することので

きる機械学習の手法である．文章の生成だけでなく，この手法は自然言語により，仕様が与えられ

ると，それを満たすようなプログラムのソースコードを生成するタスクにも応用されている．しか

し，GPT-3を用いて実行形式を直接生成する手法はまだ提案されていない．

一方で，アルゴリズムを模倣学習で訓練する手法が提案されている [72,73]．中でもNeuralProgrammer-

Interpreters [50](NPI)という手法は，タスクをプログラムで表現することを学習する．NPIにお

いては学習器の外部記憶であるスクラッチパッドと，サブプログラムの並びで表されたアルゴリズ

ムの実行例を与えることで，サブプログラムの中でも即時サブプログラムと呼ばれる構成単位はス

クラッチパッドを操作するためのプログラムである．これらは NPIにおいて，CPUの命令セット

のような役割を果たしている．

著者は，NPIが実行単位を組み合わせてアルゴリズムを解くためのプログラムを構築するという

ことが，コンパイラが CPUの命令を適切に組み合わせてプログラムを構築する様子と似ているこ

とに着目した．即時サブプログラムとしてあるアーキテクチャの CPUの命令セットを用いて NPI

を学習することにより，すでに構築されていて，あるマシンで走っているプログラムを元に，別の

アーキテクチャのマシン向けの実行形式を直接生成できるようなプラットフォームを構築できるの

ではないかと考えた．

NPI の能力は、見本のプログラム列を与えると、そのタスクの解き方を学習できることである。

この能力を適切に活用すると、あるアーキテクチャのプロセッサで動作するプログラムがあった時

に、異なるターゲットアーキテクチャで動作する machine code を生成できる可能性がある。これ

が可能となれば、あるアーキテクチャ動作するプログラムがありさえすれば、簡単に異なるアーキ

テクチャにプログラムを移植することが可能となる。

本稿ではそのアイデアを確かめるため，即時サブプログラムとして RISC-Vの命令セットの一

部を用い，乗算をソフトウェア的に実現する，ソフト乗算を対象として，NPIの学習を行う．即時

サブプログラムが対応する命令と同等の動作を行うために，本稿ではスクラッチパッドの再実装

を行った．評価実験においては，NPI構成要素として RISC-V [74,75]アーキクチャベースの命令

を用いた実験環境を作成し，ソフト乗算の学習がどの程度まで可能であるかの検証を行う．本稿で

は、このようなバイナリコードの移植を可能とするシステムの実現を目指し、あるプログラム列か
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図 6.1: 予備実験における Scratch-Pad

らマシンコードの生成が可能であるか否かの検証を行った。ただし、本稿における実験では、入力

出力ともに RISC-V アーキテクチャとし、主たる目的は、プログラム列の入力からマシンコード

を生成可能であるかを確認することとした。

6.2 予備実験

本節では，本章の提案手法に先立って行った予備実験について述べる．

6.2.1 学習の対象

先行研究 [50]では，NPIの学習器に対して加算，ソーティング，3Dモデルの回転を学習させて

いる．そこで，著者は加算より少し複雑なタスクとしてかけ算をソフトウェアで表現する，10進

のソフト乗算をターゲットとして NPIの学習器の訓練を行った．

6.2.2 Scratch-Pad

予備実験を行うに際し，図 6.1のようなスクラッチパッドを実装した．先行研究の加算の筆算の

タスクでは CARRY と OUTPUTがあればタスクを行うのに十分であるが，ソフト乗算では最初
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表 6.1: 予備実験におけるサブプログラム

サブプログラム 動作

MUL ソフト乗算の開始サブプログラム

MUL1 10進 1桁のソフト乗算を行うサブプログラム

ADD ソフト乗算後段の加算を行うサブプログラム

ADD1 10進の半加算を行うサブプログラム

CARRY 10進の半加算において桁上がり処理を行うサブプログラム

RESET ARG0，OUTPUT0 4の注目座標を全て右端に移動する即時サブプログラム

PTR Scratch-Padにおける注目座標を移動する即時サブプログラム

WRITE 注目座標の位置にデータを書き込む即時サブプログラム

に第一引数 ARG0と第二引数 ARG1のそれぞれの桁同士での乗算を行い，その結果を合計する必

要があるため，ARG1の桁数分のOUTPUTレジスタが必要となる．そこで，図 6.1のスクラッチ

パッドでは OUTPUT レジスタの個数を増やすことで加算の筆算のスクラッチパッドをソフト乗

算用に拡張している．

ここで Scratch-PadのOUTPUTレジスタ 0 4から出力する観測情報としては以下の 2通りが考

えられる．

1. OUTPUT0 4の各注目座標

2. OUTPUT0 4のうちの 1つの各注目座標

前者の方が後者よりも先行研究のスクラッチパッドに近く，Scratch-Padの注目座標を移動させる

ためのサブプログラム PTRの動作も先行研究のものと同等になるため，NPIの学習器のサブプロ

グラムにより適しているように思えるかもしれない．しかし，前者の実装方法は ARG1の桁数に

より Scratch-Padからの観測情報の個数が変化してしまうため，後者よりも拡張性に欠ける．さ

らに学習器への入力が増加すると，Scratch-Padの学習器の訓練コストの削減の効果が薄れてしま

う．このことを考慮し，予備実験では後者の方法で観測情報を出力している．

6.2.3 サブプログラム

サブプログラムは先行研究の加算の筆算のものを踏襲しつつ，拡張している．表 6.1にそれらを

示す．予備実験における Scratch-Padの出力段はARG1の桁数だけ存在するため，PTR サブプロ

グラムは注目座標を横だけでなく上下にも移動できなければならない．しかし加算の筆算のスク

ラッチパッドにおいて，PTRサブプログラムは左右方向に注目座標を移動することしか想定され

ていない．そこで，予備実験では左右に加えて上下方向にも対応できるように PTRサブプログラ

ムの機能拡張を行った．
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図 6.2: 提案手法におけるスクラッチパッド．

6.2.4 実験結果

上記の Scratch-Padとサブプログラムを用いてソフト乗算の学習を行ったところ，学習が安定せ

ず最もうまくいった場合でも訓練データのみを用いた Validationの精度が 70%という結果となっ

た．著者は 10進の乗算でキー値メモリが学習するパターン数が加算と比べて多くなり，シーケン

シャルメモリに入力される特徴の変化が大きくなってしまったのがこの結果の原因ではないかと考

えた．

6.3 提案手法

本節では 3章で説明した Neural Programmer-Interpretersの学習器に対して，RISC-Vアーキ

テクチャの命令セットを即時サブプログラムとして用いて訓練を行うことで，マシンコードを生成

できるかどうかの検証を行う．もし，学習器が与えられた命令を用いて新しい命令を学習すること

ができれば，このことが確認できる．

6.3.1 学習の対象

予備実験より，10進数を用いたソフト乗算はNPIの学習器にとって難しすぎるという結論になっ

ている．そこで，本節では Scratch-Padの内部表現を 10進数から 2進数にしてソフト乗算を NPI

の学習器を実現することを試みる．
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図 6.3: INCREMENTと DECREMENTのタスクで用いるレジスタ

NPIの学習器を用いて RISC-Vアーキテクチャ向けのマシンコードを生成するためには，即時

サブプログラムが対応する命令と同様にふるまわなければならない．それに加え，Scratch-Padは

RISC-V命令セットを考慮したものでなくてはならない．そこで，提案手法では Scratch-Padの再

設計を行う．

6.3.2 Scratch-Pad

Neural Programmer-Interpretersの元の実装では加算やソーティングのタスクを行うために 10

進表現のスクラッチパッドを用いている [50, 51]．古いアーキテクチャの計算機では内部で 10進

数を直接扱うこともあったが [76]，今日において一般的なプロセッサでは内部的にバイナリ表現を

用いている．また，予備実験より 10進数を内部のデータを表現した Scratch-Padを用いた学習は

失敗に終わることがわかっている．そのため本稿のタスクには，内部的に 10進表現を用いたスク

ラッチパッドは不向きである．また，スクラッチパッドにおける注目座標は PTRサブプログラム

を注目座標における情報はWRITEサブプログラムを用いて更新されるが，一般的なプロセッサ

はレジスタやメモリを計算に用いるため，これらのサブプログラムもマシンコードの生成に用いる

ことはできない．

マシンコードの生成を行うため，スクラッチパッドはレジスタやメモリがワードやバイト単位で

参照されることを考慮し，設計される必要がある．そこで，提案手法では図 6.2，6.3に示すよう

なスクラッチパッドを用いる．これらのスクラッチパッドの各行は 128bitのレジスタとしてふる

まう．

このスクラッチパッドにおける即時サブプログラムはレジスタのアドレスや即値を引数として与

えられると，スクラッチパッド内のレジスタの情報の更新を行う．そして，スクラッチパッドから

は各スクラッチパッドの最下位ビットの情報とゼロフラグの出力を行う．これらの情報はレジスタ

から自然に取れるものとなっている．

そして，提案手法ではソフト乗算を 1つの学習器のみで訓練 ·推論すると，ビット単位の演算を
行っていることが原因でタスクの実行に必要なステップ数が従来の手法よりも増大してしまいうま
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く訓練が収束しないことを確認している．そこで提案手法では訓練コスト削減のため，ソフト乗算

を以下の 4つのサブタスクに分割している．

1. MULTIPLICATION

2. ADDITION

3. INCREMENT

4. DECREMENT

MULTIPLICATION と ADDITION は図 6.2 のレジスタを用いて，INCREMENT と DECRE-

MENTは図 6.3のレジスタを用いて行われる．これらのタスクでは各レジスタは表 6.2に示すよ

うな役割をする．

表 6.2: 各レジスタの用途

レジスタ名 用途

ARG0, ARG1 タスクの引数

ARG0 ORG ARG0の元の値

NUM SHIFT0 ARG0がどれだけ右にシフトしているか

NUM SHIFT1 ARG1がどれだけ右にシフトしているか

OUT0˜127 MULTIPLICATIONタスクの出力値

RESULT ソフト乗算の最終的な結果が格納される

TMP 計算時に一時的利用されるレジスタ

INC ARG0 INCREMENT，DECREMENTタスクの引数

INC ARG1 1ビットだけ HIGHになっており，最下位ビットが 1のときは IN-

CREMENT，DECREMENTタスクの開始もしくは終了を表す．

INC CARRY INCREMENT，DECREMENTタスクにおける桁上がりを表す

INC RESULT INCREMENT，DECREMENTタスクの結果が格納される

6.3.3 即時サブプログラム

即時サブプログラムは Neural Programmer-Interpretersの学習モデルが出力するプログラムの

最小単位であり，スクラッチパッドを更新するために用いられる．シーケンシャルモデルはこれら

のサブプログラムを適切に選択し，正しい順番で並べることでタスクを解くためのプログラムを構

築する．提案手法のソフト乗算のタスクでは表 6.3のようなサブプログラムが与えられる．

6.3.4 サブタスク

本手法ではソフト乗算を以下の 4つのサブタスクに分割している．

a. MULTIPLICATION



第 6章 Neural Programmer-Interpretersを用いたRISC-V命令セット向けのマシンコード生成60

表 6.3: 即時サブプログラムとその動作

即時サブプログラム 動作

OR レジスタ値や即値を引数とした論理和演算

ST レジスタ値や即値をレジスタに格納

SLL レジスタ値を左にシフト

SRL レジスタ値を右にシフト

ROR レジスタ値を右に回転シフト

b. ADDITION

c. INCREMENT·DECREMENT

以降ではこれらのタスクを訓練する際に与えた実行例とこれらを構成するサブプログラムについて

述べる．

MULTIPLICATIONはソフト乗算の最初に実行されるタスクであり，全タスクのエントリーポ

イントにあたるタスクである．本手法の実装ではキー値メモリの訓練コストを抑制するために，ソ

フト乗算をビット演算で実現している．このタスクでは ARG0，ARG1レジスタの各位のビット

の論理積の結果を図 6.2内の OUTレジスタに格納する．このタスクは以下の手順で実行される

a. 1ビットの論理積演算を行うMUL1を呼び出し

b. ARG0レジスタを右にシフト

c. ARG0レジスタが 0なら ARG1レジスタを右にシフト

d. ゼロフラグが 1でなければ aに戻る

MUL1ではARG0とARG1の最下位ビットとそれに対するキー値メモリの出力を基に，論理積の

演算を行う．論理積の結果は ARG0レジスタのシフト数を基に左にシフトされた状態で OUTレ

ジスタに格納されるが，その最に ST命令を用いてしまうと OUTレジスタの値がMUL1命令の

出力値で置き換わってしまう．そのため，ここでの出力値はOUTレジスタの前に TMPレジスタ

に格納し，それを左にシフトしてからOUTレジスタとの論理和をとることによってOUTレジス

タを 1桁毎に更新している．MUL1の処理が終わると，b～dの通りに処理が進んでいく．

ADDITIONはソフト乗算の後段の加算を行う処理であり，MULTIPLICATIONタスクで書き

込まれた OUTレジスタを 2つずつ足していく．このタスクは以下の手順で実行される．

a. NUM SHIFT1レジスタの値を基に OUTレジスタの中で最も下にあるレジスタとその一つ

上のレジスタの値を ARG0，ARG1レジスタに格納

b. ARG0，ARG1レジスタに値を格納した OUTレジスタを 0で初期化する

c. ADD1命令で ARG0，ARG1レジスタの加算を 1ビット毎に行い，aで参照した OUTレジ

スタのうち，上段にあるレジスタに結果を格納していく
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表 6.4: INCREMENTタスクにおけるキー値メモリの理想的な入出力

INC ARG0 INC ARG1 INC CARRY carry o out

0 0 0 0 0

0 0 1 0 1

0 1 0 0 1

0 1 1 1 0

1 0 0 0 1

1 0 1 1 0

1 1 0 1 0

1 1 1 1 1

表 6.5: DECREMENTタスクにおけるキー値メモリの理想的な入出力

INC ARG0 INC CARRY carry o out

0 0 0 0

0 1 1 1

1 0 0 1

1 1 0 0

d. ARG0，ARG1レジスタの値とADD1における桁上がりが 0になったら，NUM SHIFT1レ

ジスタの値をデクリメント

e. NUM SHIFT1レジスタの値が 0でなければ aに戻る

ADD1では 1ビット毎の加算つまり半加算を行い，その結果をMUL1と同様にTMPレジスタに格

納する．こちらもARG0，ARG1レジスタのシフト数だけ上位のビットの演算結果となるため，そ

れに応じてTMPレジスタの値を左にシフトする．そして，OUTレジスタとTMPレジスタとで論

理和演算を行い，結果を格納する．さらにARG0，ARG1レジスタを右にシフトし，NUM SHIFT0

レジスタをインクリメントすることで，2つのレジスタのシフト数を記録する．

eまで処理を行い，NUM SHIFT1が 0になると，加算の結果が OUTレジスタのひとつ手前の

アドレスに位置する，RESULTレジスタに加算の結果が書き込まれている．するとこのタスクも

終了し，ソフト乗算全体も終了する．

INCREMENT，DECREMENTタスクはMULTIPLICATION，ADDITIONタスクにおけるレ

ジスタのシフト数を管理するためのサブタスクであり，それぞれ表 6.4および表 6.5の入出力を学

習したキー値メモリを用いることで半加算と半減算を行っている．これらのタスクでは図 6.4にあ

るように，ROR命令を使ってレジスタ値を 1ビットずつ読み込むことで加算と減算を実現してい

るが，ここでタスクの終了条件が問題となる．先行研究 [50]の 10進数の加算のタスクではカーソ

ルが指している位置の文字すなわちスクラッチパッドからの出力が空白であるというのを終了条

件としていた．しかし，今回のタスクにおけるスクラッチパッドは CPUを再現したものであり，

空白文字を扱うことはできない．そこで，INC ARG1レジスタを 1ホットにして RORで回転さ

せ，INC ARG1の最下位ビットが 1のときはタスクの開始状態もしくは終了状態と定義し，さら
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図 6.4: INCREMENT，DECREMENTタスクの流れ

に INC CARRYレジスタの中身が 0であれば演算終了状態であると定義した．

これらのタスクにおける流れはほぼ同じであるため，INCREMENTタスクの流れのみを示す．

まず，INC ARG0レジスタに加算対象のレジスタの値を格納し，INC ARG1と INC CARRYを 1

に，INC OUTPUTを 0に初期化する．さらに，サブプログラム INCREMENT1 を用いて 1ビッ

トの半加算を行う．ここで，表 6.4に示したキー値メモリの出力のうち carry o を INC CARRY

に，out を INC OUTPUTに格納する．INCREMENT1が終了すると，INC ARG0，INC ARG1，

INC OUTPUT レジスタが右に回転シフトされ，INC ARG1 レジスタの最下位ビットが 1 かつ

INC CARRYレジスタの値が 0ならタスクを終了し，そうでなければ INCREMENT1が再び実行

される．

6.3.5 評価

本節ではモデルの訓練および評価に用いたデータセットと評価に用いた環境について述べる．最

後に，学習したモデルの評価を行う．

6.3.5.1 訓練データセット

訓練データセットは例外的なパターンを考慮して作られる必要がある．例えば，MULTIPLICA-

TIONや ADDITIONで答えた 0になる問題では 1bitの論理積や論理和をとるサブプログラムが

実行例に含まれない．例外的な問題にも対応できるようなモデルを構築するために，訓練セットに

は 40問をこのような例外的なパターンを含む，5bit以内の数値のかけ算 120問の学習用データを

用いる．
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図 6.5: 評価環境

一方で，INCREMENTおよび DECREMENTタスクには例外的なパターンは存在せず，サブ

プログラムも引数を除けば同一である．そこで訓練データとしてそれぞれ，0から 9のインクリメ

ントと 1から 10のデクリメントの学習用データを用いる．

6.3.5.2 訓練環境

本手法において，学習モデルは 4種類し，それぞれMULTIPLICATION，ADDITION，INCRE-

MENTおよび DECREMENTのサブタスクを訓練し，お互いに連携してソフト乗算のプログラム

を生成する．そのため，それぞれのタスクを同時に学習するのは困難である．そこで，提案手法で

は訓練時に学習対象を除いて理想的に動作するプログラムを用いる．

6.3.5.3 学習結果

計算結果のオーバーフローを防ぐため，評価は 64ビット以内の引数同士の計算で行う．ここで，

今回実装したソフト乗算はレジスタをビット毎に計算するため，レジスタに格納されうるあらゆる

データを用いて評価するのが理想である．しかし，NPIはサブプログラムを推論する度に学習器

を用いるため，全パターンを用いた評価は時間的に現実的ではない．そこで，著者は NPIが長い

プログラムを短いプログラムの延長として生成することに着目し，評価には図 6.6のようにさまざ

まなビットパターンを含んだテストデータセットを用いることにした．図 6.6では今回テストする

パターンの最大長である 64bitのデータを 11分割し，それぞれの区間を同時に加算することで生

成している．

MULTIPLICATION，ADDITIONタスクを学習したモデルは自身の実行中に INCREMENT，

DECREMENTタスクを学習したモデルを何度も呼び出す．そのため評価用データセットを減らし
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図 6.6: 評価データセットの作成方法

たとしても，4つのモデルを同時に評価すると莫大な実行時間がかかってしまう．そこで，INCRE-

MENTと DECREMENTは別で評価を行うことにした．ここで，MULTIPLICATION，ADDI-

TIONタスクに与えられる引数は 64bit 以内であるため，MULTIPLICATIONおよびADDITION

タスクを実行するモデルが正常に動作している限り，INCREMENT，DECREMENTのタスクに

与えられる引数はそれぞれ 0から 63と 1から 64である．そこで，これら 2つのタスクを行う際

の引数はそれぞれ 0から 99と 1から 100とした．

上記の条件で評価を行った結果，MULTIPLICATION，ADDITION の評価，INCREMENT，

DECREMENTの評価それぞれで正解率が 100%であった．MULTIPLICATION，ADDITIONの

訓練データが 5bit以内，INCREMENT，DECREMENTの訓練データが 4bit以内であったこと

から，かなりの汎化性能を示しているといえる．

6.4 まとめ

本章ではRISC-Vで実行可能なマシンコードの生成を目的とし，RISC-Vアーキテクチャの命令

セットをベースとした即時サブプログラムから構成される訓練データとそれらを解釈可能な Scratch-

Padを用意し，NPIの学習器がそれらを用いて乗算命令を用いない，ソフト乗算を行うプログラ

ムを生成するように訓練を行った．

提案手法に先立ち 10進数でソフト乗算を行うための Scratch-Padとサブプログラムを用意し学

習器に対して訓練を行ったが，学習が安定せず精度も訓練で用いたデータセットに対して最大で
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70%止まりとなった．

提案手法ではこの結果を踏まえて学習器の訓練に用いられるサブプログラムのうち即時サブプ

ログラムを RISC-Vの命令セットで構成し，それらの命令セットが実際の CPU上と同様に動作す

るように Scratch-Padの実装を行った．また，ソフト乗算のタスク全体を 1つの学習器に学習させ

ようとしたところ学習器への入出力が長くなりすぎてしまい，うまく学習が収束しなかった．そこ

で，ソフト乗算のタスクをMULTIPLICATION，ADDITION，INCREMENT，DECREMENT

の 4 つに分割することでこの問題に対処した．

提案手法を用いてNPIの学習器を訓練し評価を行なった．学習器の訓練に用いたデータセットは

MULTIPLICATIONおよび，ADDITIONにおいては 5bit以内のソフト乗算を開始プログラムと

するデータ 120個，INCREMENTおよびDECREMENTにおいてはそれぞれ 0 から 9 と 1 から

10 を引数とした加減算のデータを用いた．また，評価は実行時間の関係からMULTIPLICATION

および ADDITION を一緒に行い，INCREMENT および DECREMENT は別々に評価を行っ

た．64 bit以内のソフト乗算の問題を用いて MULTIPLICATIONおよび ADDITIONの評価を

行ったところ，精度は 100% であった．また INCREMENT および DECREMENT においては，

MULTIPLICATIONおよび ADDITIONが正常に動いている範囲で渡される引数より少し余裕を

もたせた 0 から 99 と 1 から 100 をそれぞれ引数として渡して評価を行ったところ，いずれも精

度は 100 %であった．

以上のことから，MULTIPLICATION，ADDITIONの訓練データが 5bit以内，INCREMENT，

DECREMENTの訓練データが 4bit以内であったことから，かなりの汎化性能を示しているとい

える．
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第7章 Neural Programmer-Interpreters

を用いたコード移植器の構築における

問題の解決

7.1 はじめに

6章では NPIを用いたマシンコード生成手法の提案を行ったが，これは NPIの実行単位として

既存の CPUの命令セットを用いてタスクを学習することであるマシンで走っているプログラムを

元に，別のアーキテクチャのマシン向けの実行形式を直接生成できるようなプラットフォームを構

築できるのではないかというアイデアを確かめるためのものである．そのため 6章ではマシンコー

ドの生成を主たる目的とし，モデルの訓練サンプルおよび出力共に RISC-Vの命令セットを用い

て構成されている．

本章では 6章の手法をベースに実際に学習時とは別の計算機向けの命令セットを生成する学習器

を得る．このようなコード移植器を実現するためには，6章において学習器の出力の中における即

時サブプログラムのかわりに，目的のアーキテクチャに対応する即時サブプログラムを出力するよ

うに学習器を Fine-Tuningする必要がある．しかし，そこにはいくつかの課題があった．

7.2 コード移植器の実現における障壁

本節ではNPI を用いてTranscoder を構築する際の問題を明かにし，それらに対する解決策を提

案する．x86 64アーキテクチャ向けのマシンコードを用いてRISC-V向けのマシンコードの生成を

行うためには，x86 64 とRISC-V の両方のアーキテクチャの命令を扱うことのできる Scratch-Pad

が必要である．それに加えて，NPI の学習器が x86 64 アーキテクチャのかわりに RISC-Vアー

キテクチャのマシンコードを出力するように，訓練データを用いて Fine-Tuningする必要がある．

x86 64 アーキテクチャ向けのマシンコードの生成を行う NPI の学習器が RISC-V向けのマシン

コードを生成できるようにしうるためには，RISC-Vアーキテクチャの命令からなる訓練データが

必要不可欠である．NPIにおける即時サブプログラムはタスク内のさまざまな箇所で用いられるた

め，さまざまなケースを網羅するような訓練データが必要となる．しかしながら，そのようなデー

タセットを用いて学習器を訓練するのであれば，はじめから RISC-Vの命令セットで構成された

プログラムを出力するように学習を構築するのとかわらない．

そこで，以降ではコード移植器を実現するための新しい Scratch-Pad，訓練手法および訓練デー

タの提案を行う．
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7.3 Scratch-Pad

6章の手法はRISC-V命令のみに対応した Scratch-Padを用いて実現されているが，本節で提案

するコード移植器の実現には RISC-V·x86 64 の両方のアーキテクチャに対応した Scratch-Padが

必要となる．そこで，まずはコード移植器の実現に用いた Scratch-Padについて述べる．

コード移植器は 6章の手法を拡張して行うため，ここで用いる Scratch-Padは RISC-V向けの

Scratch-Padと同様に，プロセッサの内部を再現したものが望ましい．そこで，新しい Scratch-Pad

も同様に各行はそれぞれレジスタとしてふるまい，Scratch-Padに対して即時サブプログラムが与

えられると，即時プログラムと対応する命令と同様のレジスタ操作を行う．

今回新しく対応させる x86 64 命令は訓練および評価に用いる計算機のアーキテクチャと同一で

ある．そこで即時サブプログラムを，インラインアセンブラを用いて実現することで，6章の手法

よりも厳密な評価を行う．インラインアセンブラを用いることの弊害として，命令の実用上の制約

を考慮しなければならないことである．今回の評価を行うにあたっては 64bitのレジスタまでしか

引数としてとれない命令があるため，スクラッチパッドの各行のレジスタは 64bitで構成すること

とする．

また，Scratch-Padが出力する情報は 6章のものと同様に特定のレジスタの最下位ビットや，計

算過程のゼロフラグといった，レジスタから自然にとれる情報とする．

1
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図 7.1: Scratch-Pad

7.4 訓練データ

NPIの学習器に対して Fine-Tuningを行うにあたり，どのような訓練データを与えるかが課題

となる．例えば，6章の提案手法と同様の方法で訓練したモデルに対して Fine-Tuningを行う際，

プログラム中で置換対象の即時サブプログラムを呼び出している部分における入出力を抽出し，同

じ入力に対して異なる出力を行うように訓練したとしてもうまくいかない．これは NPIが時系列

情報を内部に保持しているからであり，仮のそのような方法で訓練した場合，学習器の時系列情報

をリセットして最初に当該の入力を行った際は理想的な出力が得られるが，タスクを解くためのプ

ログラムを得るためにタスクの開始命令から順に学習器の出力を得た場合は再学習前の出力が得ら
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図 7.2: Wrapperサブプログラム

れてしまう．そのため，NPIの学習器に対して Fine-Tuningを行う際には完全なタスクの実行例

が必要となる．このような訓練データを構築するためには，別のアーキテクチャ向けの訓練データ

を構築し直すのとほぼ同等の労力が必要である．

また，この問題を解決したとしても，即時プログラムを別のアーキテクチャの命令に対応するも

のに置き換える際にも問題が発生する．例えば，x86 64命令セットでレジスタ値を用いて別のレ

ジスタに対してシフト命令を実行する場合，シフト命令の制約からレジスタ値を一度カウンタレジ

スタに格納しなければならない．そのため，レジスタ値を用いたシフトはRISC-Vアーキテクチャ

では 1命令で実行できるものの，x86 64 アーキテクチャでは 2命令かかってしまうため，この命

令を単純に置き換えることは困難である．

これらの問題に対処するため，本節では図 7.2に示すように訓練データ内で即時命令を呼ぶ際に

即時命令のWrapperサブプログラムを追加する．これにより，即時命令が呼び出される際の入力

や時系列情報をいつでもほぼ同じになり，再学習の際に即時命令を置き換えることが可能となる．

7.5 学習手法

以降では新たに実装した Scratch-Padを用いて学習器の訓練を行う．はじめに提案手法に先立っ

て行った予備実験について述べる．

7.5.1 予備実験

予備実験では以下のステップで学習器の訓練を行なった．

a. x86 64 命令セットで構成された訓練データを用いた学習

b. Wrapperサブプログラムを開始命令とする訓練データを用いた学習

最初の学習では，新たに実装した Scratch-Padと x86 64 命令セットで構成された訓練データを

用いて学習を行う．この際，訓練データにおける即時命令はWrapperサブプログラムを通して呼

び出している．最初の学習が終わると学習器の出力を RISC-V命令で構成されたプログラムにす

るため，Wrapperサブプログラムを開始命令として RISC-V命令を呼び出す訓練データを入力と

して与え，Fine-Tuningを行った．ここでWrapperサブプログラムを開始プログラムのみを学習
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図 7.3: 評価環境

器与えてしまうと，学習器が本来の学習対象であるソフト乗算の方法を忘却してしまうことがあっ

た．そこで，Fine-Tuningでは最初の学習で与えたデータも混ぜて与えた．

このような方法で学習器を訓練した結果，開始プログラムがWrapperサブプログラムである場

合は RISC-Vの命令を出力するプログラムが得られたものの，開始プログラムがソフト乗算の開

始命令である場合は x86 64 の命令を出力するプログラムが得られた．著者は，この問題の原因が

学習器のレイヤーのひとつである，シーケンシャルモデルの内部状態にあると考えた．なぜなら，

シーケンシャルモデルは学習器に入力された情報だけでなく，これまでに観測された情報を考慮し

て，出力を決定することを可能にしているためである．

7.5.2 学習器の訓練

ここでは 7.5.1で述べた予備実験の内容をふまえ，提案手法で行う学習器の訓練について述べる．

提案手法の訓練も予備実験と同様に 2回行う．2回のうち最初の訓練は予備実験と同様であるが，

2回目の訓練においてWrapperサブプログラムを開始プログラムとする訓練データは予備実験の

結果から，NPIの学習器の内部状態を考慮して与えなければならない．一方で，Wrapperサブプロ

グラムを開始プログラムとするデータにおいて即時プログラムに与えられる引数や呼び出される即

時サブプログラムはWrapperサブプログラムが呼ばれるまでのプログラムの呼び出しや観測情報

に依らずWrapperサブプログラムに与えられた引数のみで決まる．そこで，2回目の Fine-Tuning

においてはWrapperサブプログラムを開始プログラムとするデータはあらかじめ生成され，ソフ

ト乗算用の訓練データを学習モデルに入力する際にWrapperサブプログラムが呼び出された際に

埋め込まれる．

7.6 評価

本節では x86 64 から RISC-V向けのコードを移植する，コード移植器モデルの学習環境につい

て述べ，最後に学習したモデルの評価を行う．
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図 7.4: 評価データセットの作成方法

7.6.1 タスク

提案手法では 6章で述べた手法と同様にソフト乗算をMULTIPLICATION，ADDITION，IN-

CREMENT，DECREMENTの 4つに分割して，7.5.2節で述べたような方法で訓練を行った．し

かし，ADDITIONタスクの最初の学習が収束しなかった．そこで，本節ではMULTIPLICATION

タスクを学習したモデルに絞り，モデルが生成したプログラムを分析することで評価を行う．

7.6.2 訓練および評価環境

MULTIPLICATIONタスクを学習したモデルは ADDITION，INCREMENTおよび DECRE-

MENTを学習したモデルと連携してタスクを解くが，今回評価するのはMULTIPLICATIONタ

スクを学習したモデルのみである．そこで，訓練および評価の両方で他の 3つのモデルは理想的に

ふるまうものとして評価を行う．

7.6.3 評価結果

7.3で述べたように，Scratch-Padは x86 64 命令の制約から 64bit幅で設計されている．そこで

計算結果のオーバーフローを防ぐため，本章の評価は 32bit以内の数値同士のソフト乗算で行う．

6章の実装と同様に，本章の実装もソフト乗算をビット毎に行っている．そのため，図 7.4の示

すように，6章における評価と同様の評価データセット生成手法を 32bitで行った．

生成したデータセットを用いて評価を行ったところ，最終的な値が 0になる入力に対しては正し

い結果を出力できるが，その他は誤った出力をするという結果になってしまった．そこで本節の手

法の評価では，評価データセットの実行中にWrapperサブプログラムに対するモデルからの出力

を分析し，さらに Fine-Tuning前のモデルによる出力と比較することで評価を行う．
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7.6.3.1 Store Wrapperサブプログラム

図 7.5は提案手法の訓練のうち最初の訓練を行った後に，図 7.6は Fine-Tuningを行った後に学

習器が STOREのWrapperサブプログラムに対して即時サブプログラムを出力している様子であ

る．STOREI 及びMOVI はレジスタに即値を格納する即時サブプログラム，STORE及びMOV

はレジスタに他のレジスタ値を格納する即時サブプログラムである．

これらの図から，Wrapperサブプログラムが呼び出す命令については Fine-Tuningすることが

できているが，それらの引数はうまく行えていないことがわかる．� �
STOREI Wrapper,<IA: [1, 0, 2, 0]>

⇒MOVQI,<IA: [10, 1, 2, 0]>

STOREI Wrapper,<IA: [1, 0, 2, 0]>

⇒MOVQI,<IA: [11, 0, 2, 0]>

STORE Wrapper,<IA: [1, 0, 2, 0]>

⇒MOVQ,<IA: [8, 2, 2, 0]>

STORE Wrapper,<IA: [13, 1, 2, 0]>

⇒MOVQ,<IA: [2, 11, 2, 0]>� �
図 7.5: x86 64 向けに訓練された学習器の STORE Wrapperサブプログラムに対する出力

� �
STOREI Wrapper,<IA: [5, 2, 1, 2]>

⇒STOREI,<IA: [1, 0, 1, 2]>

STOREI Wrapper,<IA: [5, 2, 1, 2]>

⇒STOREI,<IA: [9, 1, 1, 3]>

STOREI Wrapper,<IA: [13, 2, 1, 2]>

⇒STOREI,<IA: [12, 2, 0, 2]>

STORE Wrapper,<IA: [1, 11, 1, 3]>

⇒STORE,<IA: [2, 11, 1, 3]>

STORE Wrapper,<IA: [5, 2, 1, 2]>

⇒STORE,<IA: [5, 0, 1, 2]>

STORE Wrapper,<IA: [5, 2, 1, 2]>

⇒STORE,<IA: [5, 12, 2, 2]>� �
図 7.6: RISC-V向けに Fine-Tuningされた学習器の STORE Wrapperサブプログラムに対する

出力
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7.6.3.2 Shift Wrapperサブプログラム

図 7.7は提案手法の訓練のうち最初の訓練を行った後に，図 7.8はFine-Tuningを行った後に学習

器が SHIFTのWrapperサブプログラムに対して即時サブプログラムを出力している様子である．

SRLI，SARQIは即値を用いてレジスタ値を右にシフトする即時サブプログラム，SALQ，SLLは

レジスタ値を用いてレジスタを左にシフトする即時サブプログラムである．また，図中のMOVQ

プログラムはレジスタ値をカウンタレジスタに格納している．

SLLがシフト数を表すレジスタとしてあらゆるレジスタを用いることができるのに対し，SALQ

はカウンタレジスタと呼ばれる特別なレジスタのみを用いることができる．そのため，x86 64 で

はレジスタ値を用いた左シフトに 2サイクルかかるのに対し，RISC-Vではこれを 1サイクルで実

行することができる．このことから，このサブプログラムは単純に置換ができないにも関わらず，

呼び出す即時サブプログラムに関しては正しく置換できている．しかし，Storeサブプログラムと

同様にモデルが引数を十分に学習できておらず，再学習後のモデルで正しい答えが出力できない原

因となっている．� �
SRLI Wrapper,<IA: [3, 1, 2, 0]>

⇒SARQI,<IA: [6, 1, 2, 0]>

SLL Wrapper,<IA: [1, 0, 2, 0]>

⇒MOVQ,<IA: [2, 0, 2, 0]>

SALQ,<IA: [13, 2, 2, 0]>� �
図 7.7: x86 64 向けに訓練された学習器の SHIFT Wrapperサブプログラムに対する出力

� �
SRLI Wrapper,<IA: [1, 11, 1, 3]>

⇒SRLI,<IA: [6, 6, 1, 2]>

SLL Wrapper,<IA: [5, 0, 1, 2]>

⇒SLL,<IA: [13, 2, 13, 2]>� �
図 7.8: RISC-V向けにFine-Tuningされた学習器の SHIFT Wrapperサブプログラムに対する出力

7.6.3.3 OR Wrapperサブプログラム

図 7.9は提案手法の訓練のうち最初の訓練を行った後に，図 7.10は Fine-Tuningを行った後に

学習器がORのWrapperサブプログラムに対して即時サブプログラムを出力している様子である．

これらの結果においては呼び出されている即時サブプログラムに与えられている引数については

正しく再学習できているが，Wrapperサブプログラムに与えられている引数がどちらも正しくな

いという結果になった．
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� �
OR Wrapper,<IA: [1, 0, 2, 0]>

⇒ORQ,<IA: [13, 3, 2, 0]>� �
図 7.9: x86 64 向けに訓練された学習器の OR Wrapperサブプログラムに対する出力� �

OR Wrapper,<IA: [5, 2, 1, 3]>

⇒OR,<IA: [13, 2, 13, 3]>� �
図 7.10: RISC-V向けに Fine-Tuningされた学習器の OR Wrapperサブプログラムに対する出力

7.7 まとめ

本章では 6 章の手法をベースに NPI を用いてコード移植器を実現する際の問題点とそれを解決

するための学習手法の提案を行った．

コード移植器を実現するにあたり NPIの学習器に対し，あるアーキテクチャのマシンコードで

構成された訓練データを用いて学習を行い，さらに別のアーキテクチャのマシンコードで構成され

たデータを用いて Fine-Tuningを行うという方法をとった．そこで，2つのアーキテクチャ向けの

命令を受け取り，適切に動作するように Scratch-Padの拡張を行った．

Fine-Tuningを行うにあたり，訓練に用いるデータセットをどのように設計するかが問題となっ

た．そこで，最初アーキテクチャのマシンコード生成に用いるデータにWrapperサブプログラム

を挿入することでこの問題に対処した．

本章の提案手法に先立ち最初の訓練にWrapperサブプログラムを入れた x86 64 アーキテクチャ

向けソフト乗算のプログラム全体を，Fine-TuningにWrapperサブプログラムを開始サブプログラ

ムとするRISC-Vアーキテクチャ向けプログラムを用いて学習器の訓練を行ったところ，ソフト乗

算の開始サブプログラムを入力した場合は x86 64 アーキテクチャ向けのプログラムを，Wrapper

サブプログラムを開始サブプログラムとした場合は RISC-Vアーキテクチャ向けのプログラムを

出力する学習器が得られた．

著者はシーケンシャルモデルが内部的にもつ時系列情報がこの結果の原因ではないかと考えた．

そこで，提案手法では Fine-Tuningの際にWrapper サブプログラムの訓練データをソフト乗算の

プログラムの中に埋め込むようにして与えることにした．

提案手法を用いて学習器の訓練を行った結果，即時サブプログラムに関しては正しく学習しなお

せたものの，その引数に関してはうまく学習できないという結果となった．また，6 章の 4つのサ

ブタスクのうち，ADDITIONタスクの学習が収束しないという結果になった．
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本論文では，エッジコンピューティング向けに Informed-Filters の並列実装を移植するために

Jetson AGX Xavierを用いた実装と，市販のUAVと Informed-Filtersを連係して動作させるため

の実装の提案を行った．また，機械学習を用いてマシンコードを生成 ·移植する手法の提案を行っ
た．以降ではこれらについてのまとめを行う．

著者が所属する研究室では，運動中の選手に装着されたセンサの間でネットワークを同席に構築

し，スポーツシーンにおける生体情報取得のためのシステムを実現しようと試みている．そこで，

研究室では画像情報に基いてセンサの位置関係を把握し，ネットワークを構築する Image-Assisted

Routing(IAR)を提案しているが，そのためにはリアルタイムな人検出手法が必要であり，それに

は Informed-Filtersとその並列実装が有望であるという研究がある．しかし，Informed-Filtersの

並列実装として提案されている手法ではプログラムを実行するためにデスクトップ用の強力なGPU

を搭載したサーバマシンを用いているが，電力や場所の限られた屋外においてはその実装をそのま

ま用いることは困難である．また，ソフトウェアの最適化に関して，計算機のアーキテクチャに関

する知識がなくても最適なプログラムを得られるようにするためにはコンパイラによるプログラム

の最適化が重要であるが，今日のコンパイラで行われている典型的な最適化のみでは人手による最

適化と比べて効果が薄いという問題もある．

これらの問題に対処するため，本論文では Informed-Filtersの並列実装をNVIDIA Jetson Xavier，

C++ AMPの 2つのプラットフォームに移植し，深層学習でマシンコードを生成する手法および，

コード移植器を実現する手法を提案した．

まず，4 章においては Informed-Filtersの並列実装を UAVに搭載することができるように組込

み環境に移植し，さらに実際に 4Kカメラからシステムに画像を取り込むためにカメラのHDMI出

力を UVCに変換するアダプタの選定を行った．まず，Informed-Filtersの並列実装を走らせる環

境として，Image-Assisted Routing (IAR)のシステム要件を考慮して NVIDIA Jetson Xavierを

用いることにし，HDMIを UVCに変換するアダプタとして AV.io 4Kを用いることにした．提案

したシステムを用いて実環境から得られた空撮画像に対して検出プログラムを動作させたところ，

3840 × 2160の解像度の画像に対して約 22 fpsで動作可能であることが確認された．また，検出

精度も閾値を調整することでおよそ見逃し率 1%で画像一枚あたりの誤検出数が 0.02未満であるこ

とがわかった．この結果から UAVに搭載可能なサイズかつ省電力に動作するシングルボードコン

ピュータを用いることで IAR が動作するために十分な速度の人検出器の並列実装が実現可能であ

ることがいえる．

さらに，5 章ではUAVから画像を取得しそれに対してデスクトップ PC向けのGPUを用いて検

出処理を行うため，UAVから画像を無線経由で受け取りそれに対してリアルタイムに人検出を行

うための実装を行った．著者は IAR に用いる UAV として DJI Phantom 4 Pro V2.0を用いるこ

とにしたが，Phantom 4 Pro V2.0から画像を受け取るためにはユニバーサル Windows プラット
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フォーム (UWP)向けに提供されている DJI Windows SDKを用いる必要がある．しかし，UWP

ではセキュリティ上の関係からアプリケーションはすべてサンドボックス環境で実行されるため，

CUDA環境を用いることができないという問題があった．この問題を解決するための手段として

は，UAV から画像を受信するプログラムとそれに対して人検出を行うプログラムを分割し，それ

らの間でソケット通信を用いて画像の送受信を行う実装が考えられる．この実装に先立ち，Unix

上でソケット通信を用いて Androidアプリを経由してデータの受け渡しを行うシステムの実装を

行ったが，通信速度が安定しないという問題があった．そこで本研究では UAVからの画像の受け

取りから人検出システムまでを 1つのプログラムで行うことにした．

著者はUWP上でCUDAを用いたプログラムが動作しないという問題を解決するために，UWP

上で並列計算を行う手段である，C++ AMPを用いて Informed-Filtersの並列実装の移植を行う

ことにした．検出器の実装を行い，UAV から無線経由で取得できる 1920× 1080の解像度の実環

境から得られた空撮画像を用いて評価を行ったところ，検出精度は CUDA版と比べて遜色ない精

度が得られ，比較手法として用いた EfficientDet-D0やRetinaNetと比べても高い精度が得られた．

また，検出速度はWindows上で動作させたときの CUDA版と比べて 15から 20ms程遅い傾向に

あるものの，最も時間のかかったフレームでも 40ms以下となっており，テスト画像全体のフレー

ムレートでは 41.8 fps であった．また，比較手法の EfficientDet-D0や RetinaNetよりも高速に動

作するという結果が得られた．このことから，C++ AMPを用いることで UAVと連携してリア

ルタイムに動作する人検出手法の並列実装が得られることがわかった．

そして，6 章において，著者は模倣学習の手法のひとつであるNeural Programmer-Interpreters

(NPI)がタスクをステップ毎に分割し，プログラムを構成するように解くことに着目した．そこで，

著者は NPIにおけるタスクのステップを CPU の命令として表現し，生成するプログラムの動作

をトレースするようにコードを生成することで，マシンコードが生成可能ではないかと考えた．こ

の着想が実現可能であることを確かめるために，NPIを用いてマシンコードの生成を行った．

マシンコードの生成を行うタスクのターゲットとして，乗算命令や加算命令を用いないソフト

乗算を対象として実装を行うことにした．はじめは NPIの先行研究を参考に NPIの学習器の外

部メモリである Scratch-Pad の内部表現を 10 進数にして実装することを試みたが，学習器に入

力される数値の組合せが膨大になるためか学習が安定せず，訓練サンプルを用いた Validationで

も精度が最大で 70%という結果になった．そこで Scratch-Padの内部表現を 2進数にすることで

学習器に入力される組合せを削減し，さらに CPUの命令が実際の環境と同様に動作するように

Scratch-Padを改良することにした．すると今度はタスクで呼ばれる命令数が膨大すぎて，学習器

1つでは訓練がうまくいかなかった．そこで 6 章の提案手法ではソフト乗算のタスクを 4つに分

割しそれぞれ別の学習器を用いて訓練を行い，タスク全体はそれらの学習器が連携して行うよう

にした．また，評価を網羅的に行うと現実的な時間で評価が終わらないため，NPIの学習器の性

質を考慮しつつ評価用データセットになるべく多くのビットパターンが入るようなパターン生成

手法を提案し，それを用いて評価を行うことにした．その結果，64 bit以内のソフト乗算の問題を

用いてMULTIPLICATIONおよび ADDITIONの評価を行ったところ，精度は 100%であった．

また INCREMENTおよびDECREMENTにおいては，MULTIPLICATIONおよびADDITION

が正常に動いている範囲で渡される引数より少し余裕をもたせた 0 から 99 と 1 から 100 をそれ

ぞれ引数として渡して評価を行ったところ，いずれも精度は 100 %であった．これらのことから，

MULTIPLICATION，ADDITIONの訓練データが 5bit以内，INCREMENT，DECREMENTの
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訓練データが 4bit以内であったことから，かなりの汎化性能を示しているという結論に至った．

最後に 7 章では 6 章で提案した NPI の学習器の訓練手法の拡張を行い，NPIを用いてコード

移植器を実現する上での問題点を明かにし，それらの問題を解決するための手法の提案を行った．

コード移植器を実現するにあたり NPIの学習器に対し，あるアーキテクチャのマシンコードで構

成された訓練データを用いて学習を行い，さらに別のアーキテクチャのマシンコードで構成された

データを用いて Fine-Tuningを行うという方法をとった．そこで，2つのアーキテクチャ向けの命

令を受け取り，適切に動作するように Scratch-Padの拡張を行った．

Fine-Tuningを行うにあたり，訓練に用いるデータセットをどのように設計するかが問題となっ

た．そこで，最初アーキテクチャのマシンコード生成に用いるデータにWrapperサブプログラムを

挿入することでこの問題に対処した．7 章で提案した手法先立ち最初の訓練にWrapperサブプログ

ラムを入れた x86 64アーキテクチャ向けソフト乗算のプログラム全体を，Fine-TuningにWrapper

サブプログラムを開始サブプログラムとするRISC-Vアーキテクチャ向けプログラムを用いて学習

器の訓練を行ったところ，ソフト乗算の開始サブプログラムを入力した場合は x86 64 アーキテク

チャ向けのプログラムを，Wrapper サブプログラムを開始サブプログラムとした場合は RISC-V

アーキテクチャ向けのプログラムを出力する学習器が得られた．著者はシーケンシャルモデルが内

部的にもつ時系列情報がこの結果の原因ではないかと考えた．そこで，提案手法では Fine-Tuning

の際にWrapper サブプログラムの訓練データをソフト乗算のプログラムの中に埋め込むようにし

て与えることにした．

提案手法を用いて学習器の訓練を行った結果，即時サブプログラムに関しては正しく学習しなお

せたものの，その引数に関してはうまく学習できないという結果となった．また，6 章の 4つのサ

ブタスクのうち，ADDITIONタスクの学習が収束しないという結果になった．

ここまでの研究成果より，CUDAが実行可能な GPUが搭載されたシングルボードコンピュー

タやUWPといったプラットフォーム向けに人検出の並列実装の移植を行うことによって，人検出

器を電力や場所の限られた屋外環境で実行し IARに用いることが可能であることが示されている．

また，これらの手法を用いた移植は Informed-Filtersに限らず他の物体検出手法や意味論的領域分

割手法にも応用可能であるため，画像認識手法をアプリケーションに応用する際に有用である．

また，NPIを用いたマシンコードの生成およびコード移植器実現手法における結果をそのまま

実世界のアプリケーションに活かすことは難しい．特に，本稿で提案した手法で生成されるプロ

グラムでは乗算を 1ビット毎に計算しているため，実行に通常の計算に比べて何倍ものサイクル

数を要す．そして，マシンコードの生成手法が 1モデルで実装できていないこと，コード移植器

の実装においてADDITIONのタスクを行う学習器の訓練が完了しなかったこと，コード移植器の

訓練手法で引数までは訓練できなかったことも解決しなければならない課題である．今後は提案

手法で未解決な問題に対処するため，モデルの見直しや学習器の構造の調査，そして Scratch-Pad

の改良を行っていく所存である．さらに，近年急速に発展している自然言語生成ベースの手法であ

る GPT-3や AlphaCode [77]と連携してそれらの手法で生成されたコードを最適化することがで

きれば，ようやく実世界のアプリケーションで応用できるといえるだろう．
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