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1. はじめに
近年，画像認識においてVision Transformer

（ViT）が高い認識精度を達成している 1)．しか
し，ViTで用いられるセルフアテンション機構
は，入力トークン数の増加に伴って計算量およ
びメモリアクセス量が増大するため，FPGA上
で効率的に実装する際の課題となる 2, 3)．これ
に対して，MLP-Mixerは図 1に示すように，セ
ルフアテンション機構を用いず，トークン方向お
よびチャネル方向の多層パーセプトロン（MLP）
のみで構成される画像認識モデルである．その
計算は主に規則的な行列乗算から構成されるた
め，ハードウェアアクセラレーションに適した
構造を有する 4, 5, 6)．
一方，MLP-Mixerのチャネルミキシング部で

は，拡張されたチャネル次元に対する大規模な
行列乗算が必要となる．そのため，高い並列度で

Fig. 1　MLP-Mixerの構造 7).

演算を実行するためには，多数の重みデータを
供給する必要があり，外部メモリ帯域およびオ
ンチップメモリ容量が実装上の制約となる．特
に，大規模な重み行列全体をオンチップメモリ
に保持することは，多くのメモリリソースを必
要とするため困難である．一方で，重みデータを
外部メモリから繰り返し読み出す構成では，外
部メモリアクセスが性能のボトルネックとなる．
本稿では，メモリアクセスを考慮したMLP-
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MixerのFPGAアーキテクチャを提案する．提
案アーキテクチャでは，チャネルミキシング部
の大規模な行列乗算に対して，外積演算に基づ
く 256個のProcessing Element（PE）からなる
データ並列演算構造を用いる．これにより，従
来のシストリックアレイで必要となる PE間の
密なデータ転送を削減し，コンパクトな構成で
高い空間並列性を実現する．さらに，重み行列
全体をオンチップメモリに保持するのではなく，
外部メモリから読み出した一部の重みデータの
みをオンチップメモリに格納し，複数の演算で
再利用する．これにより，オンチップメモリ使
用量を抑制するとともに，外部メモリアクセス
量を削減する．
提案アーキテクチャを Intel Agilex 7 FPGA

上に実装した結果，497 MHzの動作周波数を達
成し，最大リソース使用率はRAMブロックの
27%であった．また，256枚の画像に対する処
理時間は 2961 msであった．

2. 提案FPGAアーキテクチャ
図 2に，MLP-Mixerのデータフローを示す．

MLP-Mixerは，トークン方向の特徴量を混合す
るトークンミキシングMLP（MLP1）と，チャ
ネル方向の特徴量を混合するチャネルミキシン
グMLP（MLP2）から構成される．各MLPは，
Layer Normalization，二つの行列乗算，GELU

活性化関数，および残差加算から構成される．

2.1 全体構成

提案アーキテクチャでは，MLP1およびMLP2

を構成する各演算処理をパイプライン化する．図
3に，一つのMLPに対するパイプライン構成を
示す．各演算段の中間結果はオンチップの中間
バッファに格納され，後続の演算段で直接再利
用される．これにより，中間データを外部メモ
リへ書き戻す必要がなくなり，外部メモリアク
セスを削減できる．

Fig. 2　MLP-Mixerのデータフロー

Fig. 3　MLPに対するパイプライン構成

本稿では，MLP-Mixer B/16モデル 7) を対
象として提案アーキテクチャを設計する．表 1

に，対象モデルの構成を示す．入力画像サイズ
は 224× 224であり，画像を 16× 16画素のパッ
チに分割することで，196個のトークンを生成
する．各トークンは 768次元の特徴ベクトルで
表現される．トークンミキシングMLPではトー
クン次元が 384まで拡張され，チャネルミキシ
ングMLPではチャネル次元が 3072まで拡張さ
れる．
表 2に，各演算処理の計算量を示す．MLP2

の各行列乗算では，約 4.6億回の積和演算が必
要となり，MLP1の各行列乗算に比べて約 8倍
の計算量を有する．したがって，MLP2の行列
乗算は，MLP-Mixer全体の実行時間を支配する
主要な処理である．
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Table 1　MLP-Mixer B/16モデルの構成
パラメータ 値

モデル規模 / パッチサイズ B/16

レイヤー数 (L) 12

パッチサイズ (P ) 16× 16

特徴次元数 (C) 768

トークン数 (S) 196

チャネルMLP次元 (DC) 3072

トークンMLP次元 (DS) 384

パラメータ数 5900万

Table 2　各演算処理の計算量
ステージ 処理 計算量

MLP1

Layer Normalization 150, 528× k1
行列乗算 1 57, 802, 752× k2
GELU 294, 912× k3
行列乗算 2 57, 802, 752× k4

MLP2

Layer Normalization 150, 528× k1
行列乗算 1 462, 422, 016× k2
GELU 602, 112× k3
行列乗算 2 462, 422, 016× k4

k1, k2, k3, k4 は各演算に依存する定数である．

2.2 メモリアクセスを考慮した行列演算

MLP2の行列乗算では，768× 3072の大規模
な重み行列を扱うため，重み行列全体をオンチッ
プメモリに格納すると，大量のメモリリソース
を必要とする．そこで，提案アーキテクチャで
は，重み行列を列方向に分割し，16列分の重み
データのみを外部メモリから読み出してオンチッ
プメモリに格納する．読み出した重みデータは
複数の入力データに対する演算で再利用される
ため，オンチップメモリ使用量を抑制しながら，
外部メモリアクセス量を削減できる．
また，前段の Layer Normalizationによって

生成された入力データはオンチップメモリに格
納し，後続の行列乗算で直接利用する．重みデー
タおよび活性化値は FP16形式で保持すること
で，オンチップメモリ使用量を削減する．一方，
積和演算の累積処理には FP32形式を用いるこ
とで，演算精度の低下を抑制する．

Fig. 4 　外積演算に基づく行列乗算用 PE ア
レイ

FPGAにおける行列乗算の高速化には，デー
タを隣接 PE間で転送しながら再利用するシス
トリックアレイが広く用いられている 8, 9)．し
かし，大規模なシストリックアレイでは，PE

間接続および並列演算器へのデータ供給がハー
ドウェア実装上の制約となる．提案アーキテク
チャでは，図 4に示すように，外積演算に基づく
16×16のPEアレイを用いて行列乗算を実行す
る．外積演算に基づく行列乗算は，左行列の列
ベクトルと右行列の行ベクトルとの外積を逐次
計算し，得られた部分結果を累積することで実
現される 10)．PEアレイは 256個のProcessing

Element（PE）から構成され，各PEは 16×16

の出力タイルに含まれる一つの要素に対応する．
各 PEは，自身に割り当てられた出力要素に対
して，独立に積和演算と累積処理を行う．．
従来のシストリックアレイでは，隣接するPE

間でデータを転送するための接続構造が必要と
なる．これに対して，提案する外積演算ベース
のPEアレイでは，PE間で演算データを転送す
る必要がないため，PE間の密な接続を削減で
きる．これにより，配線の複雑さを抑えたコン
パクトな構成で，256 PEによる高い空間並列
性を実現する．

3. 評価
提案アーキテクチャを，Intel Agilex 7 AGF027

FPGAを搭載した BittWare IA-840Fボード上
に実装した．FPGAカーネルのコンパイルには，
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Table 3　提案アーキテクチャのリソース使用量
リソース 使用量 使用率

ALUT 283,950 16%

FF 464,522 13%

RAMブロック 3,549 27%

MLAB 5,263 6%

DSP 1,403.5 17%

Intel oneAPI 2024.1およびQuartus Prime Pro

23.1を用いた．
表 3に，提案アーキテクチャの実装結果を示

す．RAMブロックは，中間データおよび分割
された重みデータを保持するため，最も使用量
の大きいリソースとなった．一方，論理リソー
スおよびDSPの使用量には余裕があり，さらな
る並列化の可能性がある．提案アーキテクチャ
は，497 MHzの動作周波数を達成した．また，
256枚の画像からなるバッチに対する処理時間は
2961 msであった．以上の結果より，提案アーキ
テクチャは，高い動作周波数を維持しながら，さ
らなる並列化の余地を有することが確認された．

4. おわりに
本稿では，MLP-Mixerの FPGA実装に向け

て，メモリアクセスを考慮したアーキテクチャ
を提案した．提案アーキテクチャでは，実行時間
を支配するチャネルミキシングMLPの行列乗
算に着目し，大規模な重み行列全体をオンチッ
プメモリに保持するのではなく，16列単位で読
み出した重みデータを再利用する構成を採用し
た．これにより，オンチップメモリ使用量を抑
制するとともに，重みデータに対する外部メモ
リアクセスの削減を図った．
さらに，外積演算に基づく 256 PEのデータ並

列アレイを用いることで，PE間の密なデータ転
送を必要としない行列乗算構造を実現した．こ
れにより，配線の複雑さを抑えながら高い空間並
列性を確保できる．Intel Agilex 7 FPGA上での

実装結果より，提案アーキテクチャは 497 MHz

の動作周波数を達成し，最大リソース使用率は
RAMブロックの 27%であった．また，256枚の
画像からなるバッチに対して，2961 msの処理
時間を達成した．
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