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ザイ リ ンクスの All Programmable FPGA/SoC は、 演算負荷の高い
ワークロードに対応する、 優れた効率、 費用対効果、 最小レイテン
シ、 設計の柔軟性、 将来性を備えたコンピューティング プラ ッ ト
フォームです。
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概要

データ処理への需要はますます増加しており、 これに対応すべく将来のシステムにはコン
ピューティング機能の大胆な変革が求められています。 x86 系プロセッサなどの従来のソ
リ ューシ ョ ンでは、 効率と費用対効果に優れた方法で必要な処理能力を発揮できず、 シス
テム設計者は新しいコンピューティング プラ ッ ト フォームを模索しています。 

そこで、 将来の要件に対応するコンピューティング プラ ッ ト フォームと して、 FPGA と  
GPU が注目されています。 

このホワイ ト  ペーパーでは、 新しい時代に必要なコンピューティングの効率と柔軟性とい
う観点から、 GPU とザイ リ ンクスの FPGA/SoC デバイスを比較分析します。 
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はじめに
ク ラウ ド  データ  センター (DC) や自動運転車などに用いられるシステムには、 拡大し続けるワークロード とその基盤となるア
ルゴ リズムの進化をサポートするするために演算性能の大胆な変革が求められています [参照 1]。 たとえば、 ビッグ データ分
析、 機械学習、 ビジ ョ ン処理、 ゲノム科学、 先進運転支援システム (ADAS) センサー フュージ ョ ンなどのワークロードを処理
するには、 x86 系プロセッサなど既存のシステムの限界を超えて、 費用対効果と効率に優れた方法で処理能力を向上させる必
要があ り ます。 

システム設計者は、 これらの要件に対応する新たなコンピューティング プラ ッ ト フォームを探し求めています。 このよ うな
プラ ッ ト フォームには、 既存のインフラス ト ラ クチャに容易に統合でき、 幅広いワークロード とアルゴ リズムの進化に適合す
る高い柔軟性が必要です。 さ らに、 これらのシステムの多くは、 自動運転車などのリ アルタイム システムに必要な高速応答
を実現し、 確定的な低レイテンシで動作する必要があ り ます。

グラフ ィ ッ クス  プロセッシング ユニッ ト  (GPU) のベンダー各社は、 主に機械学習のト レーニングにおける高性能コンピュー
ティング (HPC) の成功を背景に、 新しい時代に最適なコンピューティング プラ ッ ト フォームと して GPU を積極的に位置付け
てきました。 この取り組みの中で、 GPU ベンダーは、 機械学習の推論ワークロードをターゲッ ト と してアーキテクチャを変
更してきました。

その一方で、 GPU アーキテクチャの根本的な制限は常に見落と されています。 GPU が費用対効果と効率に優れた方法でシス
テム レベルでの必要な処理能力を提供できるかど うかは、 これらの制限の影響を大き く受けます。 たとえば、 ク ラウ ド  DC シ
ステムでは、 各種のワークロードに対する需要が時間帯によって大き く変動します。 しかも、 ワークロードの基盤となるアル
ゴ リズムは急速に進化しています。 GPU アーキテクチャのこ ういった制限のために、 現在のワークロード と将来の進化した
ワークロードの多く を適切に GPU に割り当てるこ とが難し くな り、 ハード ウェアのアイ ドル状態や非効率性を招きます。
「GPU アーキテクチャの制限」 では、 これらの制限について詳し く説明します。 

一方、 ザイ リ ンクスの FPGA/SoC は、 将来のシステム要件に対応する理想的な選択肢と しての特長を備えています。
これら独自の特長には、 次が挙げられます。

• あらゆるデータ  タイプに対して非常に高い処理能力と効率を発揮

• 非常に高い柔軟性を備え、 さまざまなワークロードで最大限の処理能力と効率を実現 

• I/O の柔軟性に優れ、 システムへの容易な統合と効率の向上が可能 

• 大容量オンチップ メモ リ  キャ ッシュによ り、 効率の向上と低レイテンシを実現

「ザイ リ ンクス  FPGA/SoC 独自の利点」 では、 ザイ リ ンクス  アーキテクチャの利点について、 GPU のアーキテクチャおよびそ
の制限と比較しながら説明します。
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GPU の起源とターゲッ ト  ワークロード
GPU の起源は PC の時代にさかのぼり ます。 NVidia 社は 1999 年に世界初の GPU を発表したと主張していますが、 多くのグラ
フ ィ ッ クス  デバイスはそれ以前から存在していました [参照 2]。 GPU は、グラフ ィ ッ クス  タスク  (シェーディングやピクセル 
アレイ変換など) を CPU からオフロード して高速化するこ とを目的と してゼロから設計されています。 そのため、 GPU の
アーキテクチャは高度な並列性と高スループッ ト を実現します [参照 3]。基本的に、 GPU の主な目的は視覚的表示装置 (VDU) 
用の高画質イ メージのレンダ リ ングです。 

長年にわたり、 大量のマ ト リ ッ クス数値演算を必要とする医療用画像処理といった大規模並列処理が必要でメモ リ負荷が大き
い少数の非グラフ ィ ッ クス  ワークロードは、 CPU ではなく  GPU にインプリ メン トするこ とで、 GPU の高い処理能力を活用し
てきました。 GPU ベンダーは、 GPU の市場を非グラフ ィ ッ クス  アプリ ケーシ ョ ンへと広げる機会を認識して、 OpenCL など
の非グラフ ィ ッ クス  ベースの GPU 用プログラ ミ ング言語を開発しました。 これらのプログラ ミ ング言語によ り、 GPU は汎用 
GPU (GPGPU) へと進化しています。 

機械学習

近年、 GPU インプリ メンテーシ ョ ンに割り当てるこ とが効果的なワークロードの 1 つに、 機械学習のト レーニングが挙げら
れています。 GPU を利用するこ とで、 ディープ ニューラル ネッ ト ワークの ト レーニング時間は大幅に短縮されます。

GPU ベンダーは、 機械学習のト レーニングにおける成功を基盤と して、 GPU の市場を機械学習の推論 ( ト レーニング済みの
ニューラル ネッ ト ワークの展開) にも広げよ う と しています。 機械学習アルゴ リズムの進化と、 有効ビッ ト数を減らすト レン
ドに対応して、 GPU ベンダーは GPU のアーキテクチャを変更しています。その一例は、 NVidia 社が Tesla P4 製品で INT8 をサ
ポート したこ とです。 しかし現在、 バイナリやターナリなど、 さ らに有効ビッ ト数を減らす研究が進められています [参
照 4]。 GPU ユーザーがこのよ うな機械学習やその他の分野における進化を取り入れるには、 今後リ リースされる新しいハー
ド ウェアを購入する必要があ り ます。 一方、 このホワイ ト  ペーパーの後半で説明するよ うに、 ザイ リ ンクスの FPGA/SoC は
特有の柔軟性を備えており、 ユーザーの時間と費用のロスはあ り ません。 

機械学習を基盤と して、 GPU ベンダーは、 コンピューティングの新しい時代に最適なプラ ッ ト フォームと しての地位を確立
しよ う と しています。 しかし、 GPU が将来のシステムにどの程度適しているかを判断するには、 GPU アーキテクチャの多く
の制限とシステム要件の長期的な進化を考慮に入れた、 よ り包括的なシステム レベルの分析が必要です。
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GPU アーキテクチャの制限
こ こでは、 標準的な GPU アーキテクチャについてよ り詳し く説明し、 GPU アーキテクチャの制限が各種のアルゴ リズムおよ
びワークロードに与える影響を解説します。

SIMT ALU アレイによる並列処理

図 1 に、 GPU の標準的なブロッ ク図を示します。 汎用 GPU の中核にあるのは、 大規模アレイの論理演算ユニッ ト  (ALU)、 すな
わちコアです。 これらの ALU は、 一般的に、 単一命令複数データ  (SIMD) に類似の単一命令複数スレッ ド  (SIMT) 方式で動作し
ます。

GPU の基本原理と して、 ワークロードは数千の並列スレッ ドに分割されます。 ALU のアイ ドル状態を防ぐには、 非常に多数
の GPU スレッ ドが必要です。 これらのスレッ ドは、 ALU の複数のグループが同じ  (単一の) 命令を並列で実行するよ うにスケ
ジューリ ングされます。 コアのリ ソースの大部分は同じグループ内のほかのコアと共有されるため、 GPU ベンダーは SIMT を
利用して、 CPU よ り も実装面積と電力効率に優れたインプリ メンテーシ ョ ンを実現できます。 

ただし、 この大規模並列処理アーキテクチャに効率的に割り当てるこ とができるワークロード  (またはワークロードの一部) 
は限られています [参照 5]。 ワークロードを構成する複数のスレッ ドに十分な共通性や並列性がない場合 (たとえば、 シーケ
ンシャル ワークロードまたは中規模並列処理ワークロード )、 ALU はアイ ドル状態になり、 演算処理の効率が低下します。 ま
た、 ワークロードを構成するスレッ ドは ALU の使用率を最大化するよ うにスケジューリ ングされるため、 追加のレイテンシ
が発生します。 NVidia 社の Volta アーキテクチャのよ うに独立したスレッ ド  スケジューリ ング機能を使用する場合でも、 基盤
となるアーキテクチャは SIMT のままであ り、 大規模並列処理ワークロードでなければ効率は上がり ません。 

シーケンシャル ワークロード、 中規模並列処理ワークロード、 またはまばら  (スパース) なワークロードの場合、 GPU の処理
能力と効率は、 CPU を下回るこ と もあ り ます [参照 6]。 たとえば、 ゼロでない要素の数が少ないスパース  マ ト リ ッ クス数値演
算を GPU に実装した場合、GPU のパフォーマンス と効率は CPU と同等またはそれ以下になり ます [参照 7][参照 8]。興味深い
こ とに、 たたみ込みニューラル ネッ ト ワークの大量の冗長性を利用する手段と して、 多くの研究者によってスパースなたた
み込みニューラル ネッ ト ワークの研究が進められています [参照 9]。 この ト レンドは、 機械学習の推論における  GPU の問題
点を浮き彫りにします。 スパース  マ ト リ ッ クス数値演算は、 ビッグ データ分析の主要な要素でもあ り ます [参照 10]。 

大規模の並列処理タスクを含むワークロードには、 シーケンシャルな要素や中規模の並列性を持つ要素も多少含まれているこ
とがほとんどです。 したがって、 システム パフォーマンスの要件を満たすには、 GPU と  CPU のハイブリ ッ ド  システムが必要
です [参照 11]。 ハイエンドな CPU の必要性は、 プラ ッ ト フォームの効率と費用対効果に明らかに影響を与えます。 また、
CPU と  GPU 間に必要な通信のために、 システムのボ トルネッ クが発生する可能性があ り ます。

SIMT/GPU アーキテクチャのも う  1 つの問題は、 固定された命令セッ ト とデータ  タイプしかサポート しないため、 ALU の機
能が制約されるこ とです。 

X-Ref Target - Figure 1

図 1: GPU のブロック図
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限られたデータ  タイプ精度のサポート

システム設計者は、 認識精度を大き く低下させずにコンピューティング効率を大幅に高めるための手段と して、 演算の有効
ビッ ト数を減らすこ とを検討しています [参照 12][参照 13][参照 14]。 機械学習の推論は、 有効ビッ ト数を減らすト レンドを
リードする形で、 まず FP16 へ、 さ らに INT16 および INT8 へと移行しています。 さ らに有効ビッ ト数を減らす研究も進めら
れ、 現在はバイナリ まで実現されています [参照 4][参照 15]。

GPU の ALU は、通常は単精度浮動小数点 (FP32) をネイティブでサポート しており、倍精度浮動小数点 (FP64) をサポートする
場合もあ り ます。 FP32 はグラフ ィ ッ クス  ワークロードに最適な演算精度であ り、 FP64 は一部の HPC アプリ ケーシ ョ ンで一
般に選択されます。 FP32 を下回る演算精度は、 通常は GPU では効率的にサポート されません。 したがって、 標準的な GPU 
上で有効ビッ ト数を減らしても、 必要なメモ リ帯域幅が削減される以外のメ リ ッ トはほとんどあ り ません。 

GPU は通常は若干のバイナリ演算機能を備えていますが、 ALU 1 個あたり  32 のビッ ト ごとの演算のみです。 32 ビッ トのバイ
ナリ演算は複雑であ り、 大きな実装面積が必要です。 2 値化ニューラル ネッ ト ワークのアルゴ リズムでは、 XNOR 演算に続い
てポピュレーシ ョ ン カウン ト を実行する必要があ り ます。 NVidia 社の GPU は 4 サイ クルごとにポピュレーシ ョ ン カウン ト操
作を実行しますが、 これは利用可能なバイナリ処理能力に大きな影響を与えます [参照 18]。 

図 2 に示すよ うに、 機械学習の推論の進化に直面した GPU ベンダーは、 必要に応じてシ リ コンを変更し、 有効ビッ ト数を減
らした、限られた数のデータ  タイプ (FP16 および INT8 など) をサポート してきました。たとえば、NVidia 社の Tesla P4 および 
P40 カード上の GPU は INT8 をサポート し、 1 つの ALU/Cuda コアあたり  4 つの INT8 演算を実行できます。

しかし、 NVidia 社が Tesla P40 上での GoogLeNet v1 の推論について公表した機械学習推論のベンチマークによる と、 INT8 イ
ンプリ メンテーシ ョ ンの効率は、 FP32 インプリ メンテーシ ョ ンの 3 倍までしか向上していません。 この例は、 GPU アーキテ
クチャで有効ビッ ト数をぎ りぎ り まで減らして効率的な結果を得るこ との難しさを示しています [参照 16]。

機械学習やその他のワークロードが減精度演算と可変精度演算へ移行するのに伴い、 GPU ベンダーは新製品を次々と市場に
投入しなければなり ません。 GPU の既存ユーザーがこの分野における進化の恩恵を受けるには、 既存のプラ ッ ト フォームを
アップグレード していく必要があ り ます。 

X-Ref Target - Figure 2

図 2: NVidia 製品の減精度演算のサポート
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ソフ トウェア定義のデータパスと柔軟性に欠けるメモリ階層

CPU と同様に、 GPU 内のデータ  フローはソフ ト ウェアによって定義され、 柔軟性に欠ける複雑なメモリ階層によって制約され
ます [参照 17]。 図 3 に、 標準的な GPU のメモリ階層を示します。 個々のスレッ ドはレジスタ  ファイルに専用のメモリ空間を
持ち、 スレッ ドのローカル変数を格納します。 同じブロッ ク内の少数のスレッ ド とのやり取りには、 共有メモリ を使用できま
す。 ブロッ ク外のすべてのスレッ ド とのやり取りには、 グローバル メモリ またはオフチップ メモリ を使用します [参照 18]。

図 3 に示すよ うに、 データがメモ リ階層内をレジスタ  ファ イルからグローバル メモ リへ移動する と、 メモ リ  アクセスに関連
する消費電力は 100 倍以上、 レイテンシは 80 倍以上増加します [参照 15][参照 17][参照 19]。 さ らに、 メモ リ  アクセスの競合
が避けられないため、 レイテンシの増加と  ALU のアイ ドル状態が発生し、 処理能力と効率が低下します。 

したがって、 GPU が潜在的な処理能力と効率を発揮するには、 ワークロードのデータ  フローが GPU のメモリ階層に正確に割
り当てられている必要があ り ます。 しかし、 実際のワークロードのほとんどは、 GPU に効率的に割り当てるにはデータの局
所性が不十分です。 このよ うなワークロードを GPU に実装した場合、 実現可能な処理能力と効率は大幅に低下し、 ソ リ ュー
シ ョ ンのレイテンシは増加します [参照 19][参照 20]。

機械学習の推論の例は、 このよ うなデータ  フローの制限を定量的に明らかにしています。 GPU で効率的なソ リ ューシ ョ ンを
実現するには、 大量のバッチ処理 (バッチ = 128 など) を実行する必要があ り ますが、 これはレイテンシを増加させます。 最終
的に、 バッチ処理はレイテンシを犠牲にして機械学習の処理を局所化します [参照 21]。 この明らかな影響は、 NVidia P40 で 
GoogLeNet v1 の推論を実行したベンチマークに見られます。 GoogLeNet v1 の場合、 ネッ ト ワークは P40 のメモ リ帯域幅のた
めに GPU の処理能力に依存します。 したがって、 バッチ処理に関連してメモ リ帯域幅が削減されても、 それほど効果はあ り
ません。 しかし、 P40 で GPU の理論的性能の 50% を発揮するにはバッチ = 128 で実行する必要があ り、 システムに大きなレ
イテンシが発生します [参照 16]。

場合によっては、 CPU によってデータを前処理し、 GPU の SIMT アーキテクチャ と メモ リ階層へのワークロードの割り当て
を助けるこ と も可能ですが、 CPU の処理能力と消費電力のコス トがかかり、 GPU のメ リ ッ トが失われます [参照 7]。

X-Ref Target - Figure 3

図 3: 標準的な GPU のメモリ階層
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限られた I/O オプシ ョ ン

「GPU の起源と ターゲッ ト  ワークロード」 で説明したよ うに、 GPU はコプロセッサと して設計されています。 ホス ト との通
信を容易にするために、 GPU は従来、 ハード  PCIe® インターフェイス と数個のオフチップ DRAM インターフェイス  (GDDR5 
など) のみを備えていました。 最近の世代の GPU の一部は、 GPU 間の通信を可能にするハード  インターフェイスを備えてい
ます。 この場合も、 ネッ ト ワーク とのインターフェイスおよび GPU へのジ ョブの割り当てのために CPU が必要ですが、 シス
テムの消費電力が増加する上、 PCIe を介して利用可能な帯域幅が限られているためにボ トルネッ クが発生します。 たとえば、
NVidia 社の Tesla P40 は PCIe 3.0 x16 をサポート しますが、 16GB/s の帯域幅しか得られません。 

GPU ベンダーは、 GPU の処理能力と  ARM® プロセッサを統合し、 HDMI、 MIPI、 SIP、 CAN、 基本的なイーサネッ ト などの一
般的な車載用ペリ フェラルを搭載した、 NVidia Tegra X1 などの小型 SoC の開発を始めています。 しかし、 これらのデバイス
は大きな処理能力を持っていないため、 必要な処理能力を得るためには追加のディ スク リート  GPU が必要になり ますが、
ディ スク リート  GPU へのインターフェイスは極めて限られています。 たとえば、 Tegra X1 は PCIe 2.0 x4 しかサポート しない
ため、 これが大きなボ トルネッ クにな り ます。 また、 追加の SoC の消費電力は、 プラ ッ ト フォームの効率をさらに低下させ
ます。 

オンチップ メモリ  リソース

オフチップ メモ リは、 レイテンシ、 効率、 スループッ トによる悪影響に加え、 ローカル/オンチップ メモ リ よ り もはるかに小
さい帯域幅しか提供しません。 したがって、 ワークロードがオフチップ メモ リに依存する場合、 オフチップ メモ リのメモ リ
帯域幅がボ トルネッ クにな り、 コンピューティング リ ソースがアイ ドル状態になって、 GPU の処理能力と効率が低下します。

したがって、 低レイテンシで高帯域幅の大容量オンチップ メモ リ を備えているこ とが有利です。 たとえば機械学習の推論の
場合、 GoogLeNet を実行するには、 (FP32 インプリ メンテーシ ョ ンと仮定する と ) 重み用に 27.2MB の合計メモ リ  フッ トプ リ ン
トが必要ですが、 これだけのオンチップ メモ リ を搭載した GPU は存在しないため、 オフチップ メモ リが必要になり ます 
[参照 22]。 多くの場合、 コアがアイ ドル状態になるのを防ぐには、 高価な高帯域幅メモ リ  (HBM) とバッチ処理が必要になり
ます。 大容量オンチップ メモ リ を搭載したデバイスを選べば、 HBM から発生するコス ト と と もに、 レイテンシと消費電力も
削減できます。 

消費電力

GPU ベンダーは、 通常は消費電力が 250W 以内になるよ うにカード と  CPU を設計し、 アクティブ熱管理を利用して温度を調
整しています。 機械学習の推論へと市場を拡大するために、 NVidia 社は、 Tesla M4 や P4 など、 消費電力 75W のデバイスを開
発しました。 しかし、 消費電力が 75W であっても、 システム レベルで許容される消費電力と熱の範囲を超える可能性があ り
ます。 GPU の絶対消費電力の大きさは、 現在も  GPU の幅広い普及を妨げる障壁になっています。 

機能安全

GPU の起源は、 機能安全が要件にならない、 消費者向けグラフ ィ ッ クスおよび高性能コンピューティング市場にあ り ます。
GPU ベンダーが ADAS アプリ ケーシ ョ ンをターゲッ トにするよ うになる と、 機能安全は優先順位の高い必須の要件とな り ま
す。 デバイスが ADAS アプリ ケーシ ョ ンに採用されるには、 必要なレベルの機能安全認証を取得できるよ うに、 ゼロから設
計する必要があ り ます。 このプロセスは GPU ベンダーにとって長期にわたる複雑な学習曲線のよ うなものとな り、 新しい
ツールとデバイスが必要と されます。 
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ザイリ ンクスの FPGA の起源
1984 年、 ザイ リ ンクスは FPGA を発明し、 ユーザーがほぼ限りない数の機能を 1 つのデバイスにプログラム (および再プログ
ラム) できるよ うにしました。 それまで、 システム設計者がこれらの機能を実装する場合は、 多数の汎用ディ スク リート  ロ
ジッ ク  コンポーネン ト を使用するか、 コス トのかかる  ASIC を構築する必要があ り ました [参照 23]。

30 年以上たった今も、 柔軟性とプログラマビ リティは、 ザイ リ ンクスの All Programmable FPGA/SoC の主な特長です。 ザイ リ
ンクスは、 有線および無線通信、 ク ラウ ド  コンピューティング、 医療、 自動車、 産業、 航空宇宙/防衛の各市場におけるさま
ざまな最終アプリ ケーシ ョ ンの基本的なニーズを満たす、 プログラマブルなプラ ッ ト フォームを提供しています。 これらのア
プリ ケーシ ョ ンすべてに高度な処理能力が必要で、 産業オート メーシ ョ ンや ADAS といった多くのアプリ ケーシ ョ ンには非
常に厳格な リ アルタイム処理の要件が課せられます。 

FPGA を使用する際のこれまでの問題と して、 Verilog や VHDL などのハードウェア記述言語 (HDL) を使用して FPGA をプログ
ラムする必要があり ました。 近年ザイ リ ンクスは SDSoC™ および SDAccel™ ツールを開発し、 ソフ ト ウェア開発者やシステム
設計者など、 よ り広範囲にわたるユーザーがプログラマブル デバイスの利点を活用する可能性を開きました [参照 24]。 また、
ザイ リ ンクス  デバイスを活用したシステムの設計期間を短縮できるよ うに、 追加のアクセラレーシ ョ ン スタ ッ クを開発しま
した [参照 25]。

ザイリ ンクス  FPGA/SOC 独自の利点
シンプルで強力な処理能力

GPU 支持者の主張とは逆に、 ザイ リ ンクス  デバイスは強力な処理能力 (たとえば、 Virtex® UltraScale+™ XCVU13P FPGA で 
38.3TOP/s (INT8)) を提供します。 最新の NVidia Tesla P40 カードは、 ベース周波数で動作させた場合、 ザイ リ ンクス  ベースの
ソ リ ューシ ョ ンとほぼ同じ  40 TOP/s (INT8) の処理能力を発揮しますが、2 倍以上の電力を消費します [参照 26]。ザイ リ ンクス  
デバイスの柔軟性とオンチップ メモ リは、 多くのワークロードやアプリ ケーシ ョ ンで処理能力の大幅な拡大をもたらします 
( 「All Programmable デバイスの柔軟性」 および 「オンチップ メモ リ  リ ソース」 を参照)。

さ らに、 柔軟性に優れたザイ リ ンクスのデバイスは、 さまざまなビッ ト数のデータ  タイプ (FP32、 INT8、 バイナリ、 カスタ
ムなど) をサポート します [参照 27]。 たとえば、 2 値化ニューラル ネッ ト ワークの場合、 ザイ リ ンクスは 2 値化コンピュー
ティングで 500TOPs/s という驚異的な処理能力を実現します (1 演算あたり  2.5 個の LUT とする )。これは GPU の通常の処理能
力の 25 倍に相当します。 有効ビッ ト数ごとに、 DSP リ ソースに割り当てる、 プログラマブル ロジッ クにインプリ メン トす
る、 両者を組み合わせて使用するなど、 最適な手法を選択できます。 こ う した柔軟性によ り、 有効ビッ ト数をバイナリ演算ま
で減らしても、 デバイスの処理能力と効率を維持できます。 

機械学習分野の研究の多くは、 処理能力、 認識精度、 効率の観点から見た最適な有効ビッ ト数を対象と しています [参照 28]
[参照 29][参照 30][参照 31][参照 32]。 特定のワークロードに最適な有効ビッ ト数に関係なく、 ザイ リ ンクス  デバイスは高い処
理能力と効率を維持するこ とができ、 減精度演算への移行のメ リ ッ ト をフルに享受できます。 

長年にわたり、 FPGA ユーザーの多くは、 機械学習の推論を含むさまざまなのワークロードに対して、 最適なパフォーマンス
を得るためにシス ト リ ッ ク  アレイ  プロセッシング デザインを実装してきました [参照 33][参照 34]。 ザイ リ ンクス  FPGA/SoC 
のユーザーが既存のザイ リ ンクス  デバイス上でこのよ うなワークロードに対して最大限の処理能力と効率を実現できるよ う
に、 ザイ リ ンクスはリ ソースを提供しています。 これらのリ ソースには、 INT8 の最適化と、 ブロ ッ ク  RAM および UltraRAM 
の最も効率的なメモ リ階層への DSP アレイの結合が含まれます [参照 27]。 リ ソースの詳細は、 最寄りのザイ リ ンクス販売代
理店までお問い合わせください。

興味深いこ とに、 現在の深層学習ワークロードに利用できる処理能力と効率を向上させるために、 NVidia 社は Volta アーキテ
クチャの Tensor Core という形で類似の機能を強化しています。 しかし、 深層学習ワークロードは時間と と もに進化していく
ため、 Tensor Core アーキテクチャには変更が必要になり、 GPU ユーザーは今後リ リースされる新しい GPU ハードウェアを購
入する必要があ りそ うです。 
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優れた効率と消費電力

システム レベルで見る と、 コンピューティング プラ ッ ト フォームは、 指定された消費電力または熱の範囲内で最大限の処理
能力を提供する必要があ り ます。 この要件に対応するには、 コンピューティング プラ ッ ト フォームが次の条件を満たしてい
る必要があ り ます。

• 消費電力が許容範囲内に収まる

• 電力バジェッ トの範囲内で最大限の処理能力を実現する

ザイ リ ンクスは、 ユーザーの消費電力と熱の条件に最も適したデバイスを選択できるよ うに、 幅広いラインアップの All 
Programmable デバイスを提供しています。 さ らに、 ザイ リ ンクスの UltraScale+ デバイスは、 消費電力を 30% 削減し、 効率を 
20% 向上させる低電圧モード  (VLOW) を備えています。

表 1 に示すよ うに、 ザイ リ ンクス  デバイスは、 シンプルで強力な処理能力という観点から見て、 固定された有効ビッ ト数で
最も効率的な汎用コンピューティング プラ ッ ト フォームです。 ザイ リ ンクス  FPGA ベースのアーキテクチャでは処理に関連
するオーバーヘッ ドが小さ くなるこ とが、 その主な理由です。 たとえば、 GPU では、 ソフ ト ウェアのプログラマビ リティを
容易にするために、 コンピューティング リ ソース周囲の複雑性が増しています。 現在の深層学習ワークロードのテンソル演
算の場合、 NVidia 社の Tesla V100 は、 強化された Tensor Core によってザイ リ ンクスの FPGA/SoC と同等ク ラスの効率を提供
します。 しかし、 深層学習ワークロードは急速に進化しています。 したがって、 NVidia 社の Tensor Core が深層学習ワーク
ロードでどれだけの間高い効率を維持できるかははっき り しません。 また、 NVidia V100 はその他の汎用ワークロードでの効
率が高くないこ と も明らかです。 

このホワイ ト  ペーパーの前半で説明した制限のため、 実際のワークロードおよびシステムにおける  GPU は表 1 に示した数値
の達成に苦戦しています。 

ザイ リ ンクス  デバイスの柔軟性やその他の利点とザイ リ ンクスの新しいソフ ト ウェア開発スタ ッ クを組み合わせるこ とで、
ザイ リ ンクス  ベースのソ リ ューシ ョ ンは、 多様な最終アプリ ケーシ ョ ンおよびワークロードで GPU よ り もはるかに高い効率
を実現します。 

表 1: デバイスの効率 (デバイス使用率 90%、 アクテ ィブ クロック  サイクル 80% の場合)(1)

デバイス 汎用コンピューティ ングの効率 テンソル演算の効率

NVidia Tesla P4 209GOP/s/W(2) (INT8)

NVidia Tesla P40 188GOP/s/W (INT8)

NVidia Tesla V100 72GFLOP/s/W(3) (FP16) 288GFLOP/s/W (FP16)

Intel Stratix 10 136GOP/s/W (INT8)

ザイ リ ンクス  Virtex® UltraScale+™ 277GOP/s/W (INT8) [参照 27]

注記:
1. 引用した数値は比較のみを目的と しています。 実現可能なデバイス効率は、 最終アプリ ケーシ ョ ンとユーザーによって異なり ます。 
2. 消費電力 1 ワ ッ ト あた りの Giga Operations Per Second です。

3. 消費電力 1 ワ ッ ト あた りの Giga Floating Point Operations Per Second です。
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All Programmable デバイスの柔軟性

ザイ リ ンクス  デバイスは、 多様な高性能最終システムの処理能力、 効率、 コス ト 、 柔軟性の要件を満たすよ うに入念に設計
されています。 ザイ リ ンクスは、 TSMC 社の 16nm FinFET プロセス技術などの最先端のプロセス技術で製造されるハード ウェ
ア プログラマブル リ ソース  (ロジッ ク、 配線、 I/O) と柔軟性に優れた統合型コア ブロ ッ ク  (DSP スライスおよび UltraRAM) を
組み合わせてこれらの要件をバランスよ く満たします。 

ハードウェア プログラマビ リティ と柔軟性に優れたザイ リ ンクス  デバイスは、 指定されたワークロードの要件に応じて、 基
盤となるハード ウェアをコンフ ィギュレーシ ョ ンするこ とが可能です。 その後で (実行時でも )、 パーシャル リ コンフ ィギュ
レーシ ョ ンを使用して、データパスを容易に再構築できます [参照 35]。図 4 はザイ リ ンクスの All Programmable デバイスが提
供する柔軟性の一部を示したものですが、 ザイ リ ンクス  デバイスの柔軟性の全容は 1 枚の図では表現できません。 カーネル 
(またはユーザー デザイン要素) は、 プログラマブル I/O、 その他のカーネル、 LUTRAM、 ブロ ッ ク  RAM、 UltraRAM、 外部メ
モ リなどと直接インターフェイスできます。

独自のハードウェア プログラマビ リティを備えたザイ リ ンクス  デバイスは、 SIMT や固定されたデータパスなどの制約を受け
ません。 大規模並列処理ワークロード、 中規模並列処理ワークロード、 パイプライン化されたシーケンシャル ワークロード、
それらを組み合わせたワークロードなど、 ザイ リ ンクス  デバイスの処理能力と効率はあらゆるワークロードに利用できます。
さ らに、 基盤となるアルゴ リズムが変更された場合 (機械学習ネッ ト ワークの進化など)、 プラ ッ ト フォームはそれに適応でき
ます。 

ザイ リ ンクス  デバイスの柔軟性は、 多くのシステムやワークロードにメ リ ッ ト をもたらします。 その例の 1 つが機械学習の
推論です。 機械学習推論の 1 つのト レンド と して、 スパースなネッ ト ワークへの移行が挙げられます。 ザイ リ ンクス  デバイ
スのユーザーは、 既にこれらの ト レンドを利用しています。 NVidia 社もザイ リ ンクスのユーザーです。 音声認識に関する  
NVidia 社の最近の論文による と、ザイ リ ンクスの FPGA を使用した場合、 CPU に比べて実行速度は 43 倍、効率は 40 倍に向上
し、 NVidia 社の GPU と比べても実行速度は 3 倍、 効率は 11.5 倍に向上します [参照 36]。 またザイ リ ンクスの FPGA では、 プ
ログラマブルなデータパスによ り、 バッチ処理の必要性が軽減されます。 バッチ処理は、 システムのレイテンシと リ アルタイ
ム パフォーマンスの関係に大きな影響を与えます。 

ビッグ データ分析についても、 ザイ リ ンクス  デバイスの柔軟性には明確な利点があ り ます。 ザイ リ ンクスの FPGA は、 可変
長文字列などの複雑なデータを含む SQL ワークロードについて高い効率と高速性が実証されています。 Baidu 社は、 ザイ リ ン
クスの Kintex® UltraScale™ KU115 デバイス  ベースのカードを使用して、分析処理を 25 倍以上高速化しました。 このカードの
消費電力はわずか 50W であ り、 Baidu 社のソ リ ューシ ョ ンは GPU インプリ メンテーシ ョ ンの 4 倍の効率を示しています 
[参照 37]。 同様にテキス トおよびパターン マッチング ワークロードの場合、 ザイ リ ンクス  ベースの RegEx インプリ メンテー
シ ョ ンの実行速度は、 CPU インプリ メンテーシ ョ ンよ り も  14.5 ～ 18 倍、 GPU インプ リ メンテーシ ョ ンよ り も約 3 倍高速にな
るこ とを示す研究結果があ り ます [参照 38][参照 39]。

も う  1 つの具体例と して、 ゲノム分析が挙げられます。 ゲノム分析の高速化に GPU を利用した場合、 Intel 社の Xeon CPU に
比べて 6 ～ 10 倍高速化できるこ とが実証されています [参照 40]。 しかし、 ザイ リ ンクスの FPGA ではさらに大きな効果が得
られ、 同等の CPU に比べて 80 倍以上高速化されます [参照 41]。 

X-Ref Target - Figure 4

図 4: All Programmable デバイスのデータパスと  Any-to-Any I/O
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柔軟性に優れたザイ リ ンクス  デバイスは、ク ラウ ド  サービス  プロバイダーの CPaaS (Compute Platform as a Service) の理想的な
要素とな り ます。 各種の SaaS (Software as a Service) も、 ザイ リ ンクス  デバイスの利点を享受できます。 

さ らに、 運転支援システムの設計者は、 柔軟性に優れたザイ リ ンクス  デバイスを使用して、 完全な自動運転に至るまでさま
ざまな SAE レベルに対応するスケーラブルなプラ ッ ト フォームを構築できます。 SAE レベルの詳細は、 SAE のウェブサイ ト
を参照して ください。 ザイ リ ンクス  デバイスは、 システムのリ アルタイム性能とレイテンシの目標値を維持しながら、 レー
ダー、 カメ ラ、 超音波センサーなど、 さまざまなソースから入力されるセンサー データを効率的に処理できます。 

Any-to-Any I/O の柔軟性

デバイスのコンピューティング リ ソースの柔軟性に加え、 ザイ リ ンクスの Any-to-Any I/O の柔軟性は、 既存のインフラス ト
ラ クチャへのシームレスな統合を確実にします。 たとえば、 これらのデバイスは、 ホス ト  CPU を介さずにネッ ト ワークまた
はス ト レージ デバイスに直接接続できます [参照 42]。 こ う した I/O の柔軟性によ り、 ザイ リ ンクス  デバイスは、 インフラス
ト ラ クチャのさまざまな変更や更新に適応できます。 

ザイ リ ンクスの UltraScale アーキテクチャ  デバイスの詳細は、 ザイ リ ンクスのホワイ ト  ペーパー ライブラ リ を参照してくだ
さい。

オンチップ メモリ

表 2 に示すよ うに、 ザイ リ ンクス  デバイスは、 柔軟性、 高帯域幅、 低レイテンシで業界最先端をいく  500MB のオンチップ メ
モ リ を備えています [参照 44]。 大容量オンチップ メモ リ  キャ ッシュによ り、 ワークロードのメモ リ需要の大部分をオンチッ
プ メモ リで処理できます。 これによ り、 外部メモ リへのアクセスに関連するボ トルネッ クを軽減し、 HBM2 などのメモ リ帯
域幅の大きいソ リ ューシ ョ ンの消費電力と コス ト を削減できます。 たとえば GoogLeNet など、 ほとんどの深層学習ネッ ト
ワーク  ト ポロジの係数/機能マップがオンチップ メモ リに格納されるため、 コンピューティング効率の向上と コス トの削減が
可能とな り ます。

オンチップ メモ リ内で処理が完了するため、 オフチップ メモ リへのアクセスに関連する大きなレイテンシがなくな り、 シス
テムのリ アルタイム パフォーマンスを最大化できます。 

インパッケージ HBM

追加の高帯域幅メモ リが必要な場合のために、 ザイ リ ンクスは一部の Virtex UltraScale+ デバイスに HBM を搭載しました。
インパッケージ HBM スタ ッ クのメモリ帯域幅 460GB/s に加え、 ザイ リ ンクス  HBM メモ リ  コン ト ローラーによって柔軟性を
さらに高め、 デバイスおよび利用可能なメモ リ帯域幅にワークロードを効率的に割り当てて、 最大限の電力効率と処理効率を
引き出します。

機能安全

産業オート メーシ ョ ンや近年の ADAS など、 安全性が重視されるアプリ ケーシ ョ ン要件への対応について、 ザイ リ ンクスに
は長期的な実績があ り ます。 ザイ リ ンクスのツールおよびデバイスは、 機能安全アプリ ケーシ ョ ンのサポート を意図してゼロ
から設計され、 適切なレベルの認証を取得しています [参照 45]。

その結果、 Zynq®-7000 All Programmable SoC は、 多くの自動車メーカーで安全性が重視される  ADAS アプリ ケーシ ョ ンに採用
されています。 Zynq UltraScale+ MPSoC は、 機能安全が重視されるアプリ ケーシ ョ ンをさ らに幅広くサポート します。 

表 2: デバイスのオンチップ メモリのサイズ

デバイス オンチップ メモリ  (MB)

NVidia Tesla P4 80

NVidia Tesla P40 101

NVidia Tesla P100 144

NVidia Tesla V100 300

Intel Stratix 10 244

ザイ リ ンクス  Virtex® UltraScale+™ 500
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最後に
システム設計者は、 コンピューティングの新しい時代における難しい選択に直面しています。 ザイ リ ンクスの FPGA/SoC は、
システム設計者が将来システムの基本的要件と課題に対応する際に発生する リ スクを最小限に抑え、 高い柔軟性で将来にわた
るプラ ッ ト フォームの有効性を確保します。 

深層学習については、 UltraScale アーキテクチャ内の DSP アーキテクチャ特有の並列性が、 INT8 ベク トル内積のスケーラブ
ルなパフォーマンスを発揮し、 ニューラル ネッ ト ワークのたたみ込みおよび行列乗算のスループッ ト を向上させます。 この
効果は、 深層学習の推論のレイテンシを削減します。 高速 DSP アレイ と極めて効率的なブロ ッ ク  RAM メモ リ階層を組み合わ
せ、 さ らに UltraRAM メモ リ  アレイを加えてク ラス最高の電力効率を実現します。

ザイ リ ンクス  デバイスの利点は、 https://japan.xilinx.com/products/boards-and-kits.html に示す開発キッ ト と、 HLS、 SDSoC、
SDAccel など各種デザイン入力ツールを利用するこ とで確認できます。
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改訂履歴
次の表に、 この文書の改訂履歴を示します。

免責条項
本通知に基づいて貴殿または貴社 (本通知の被通知者が個人の場合には 「貴殿」、 法人その他の団体の場合には 「貴社」。 以下同じ ) に開示され

る情報 (以下 「本情報」 といいます) は、 ザイ リ ンクスの製品を選択および使用するこ とのためにのみ提供されます。 適用される法律が許容す

る最大限の範囲で、 (1) 本情報は 「現状有姿」 、 およびすべて受領者の責任で (with all faults) とい う状態で提供され、 ザイ リ ンクスは、 本通知

をもって、 明示、 黙示、 法定を問わず (商品性、 非侵害、 特定目的適合性の保証を含みますがこれらに限られません)、 すべての保証および条

件を負わない (否認する ) ものと します。 また、 (2) ザイ リ ンクスは、本情報 (貴殿または貴社による本情報の使用を含む) に関係し、起因し、関

連する、 いかなる種類・性質の損失または損害についても、責任を負わない (契約上、不法行為上 (過失の場合を含む)、 その他のいかなる責任

の法理によるかを問わない) ものと し、 当該損失または損害には、 直接、 間接、 特別、 付随的、 結果的な損失または損害 (第三者が起こした行

為の結果被った、 データ、 利益、 業務上の信用の損失、 その他あらゆる種類の損失や損害を含みます)  が含まれるものと し、 それは、 たとえ

当該損害や損失が合理的に予見可能であった り、 ザイ リ ンクスがそれらの可能性について助言を受けていた場合であったと しても同様です。

ザイ リ ンクスは、 本情報に含まれるいかなる誤り も訂正する義務を負わず、 本情報または製品仕様のアップデート を貴殿または貴社に知らせ

る義務も負いません。事前の書面による同意のない限り、貴殿または貴社は本情報を再生産、変更、頒布、 または公に展示してはなり ません。

一定の製品は、ザイ リ ンクスの限定的保証の諸条件に従う こ と となるので、https://japan.xilinx.com/legal.htm#tos で見られるザイ リ ンクスの販売

条件を参照して ください。 IP コアは、 ザイ リ ンクスが貴殿または貴社に付与したライセンスに含まれる保証と補助的条件に従う こ とになり ま

す。 ザイ リ ンクスの製品は、 フェイルセーフと して、 または、 フェイルセーフの動作を要求するアプリ ケーシ ョ ンに使用するために、 設計さ

れたり意図されたり していません。 そのよ うな重大なアプリ ケーシ ョ ンにザイ リ ンクスの製品を使用する場合のリ スク と責任は、 貴殿または

貴社が単独で負う ものです。 https://japan.xilinx.com/legal.htm#tos で見られるザイ リ ンクスの販売条件を参照してください。

自動車用のアプリケーシ ョ ンの免責条項
オートモーティブ製品 (製品番号に 「XA」 が含まれる ) は、 ISO 26262 自動車用機能安全規格に従った安全コンセプ ト または余剰性の機能 
( 「セーフティ設計」 ) がない限り、 エアバッグの展開における使用または車両の制御に影響するアプ リ ケーシ ョ ン ( 「セーフティ  アプリ ケー

シ ョ ン」 ) における使用は保証されていません。 顧客は、 製品を組み込むすべてのシステムについて、 その使用前または提供前に安全を目的

と して十分なテス ト を行う ものと します。 セーフティ設計なしにセーフティ  アプリ ケーシ ョ ンで製品を使用する リ スクはすべて顧客が負い、

製品の責任の制限を規定する適用法令および規則にのみ従う ものと します。

この資料に関するフ ィードバッ クおよびリ ンクなどの問題につきましては、 jpn_trans_feedback@xilinx.com まで、 または各ページの右下にある

[フ ィードバッ ク送信] ボタンをク リ ッ クする と表示されるフォームからお知らせください。 いただきましたご意見を参考に早急に対応させて

いただきます。 なお、 このメール アドレスへのお問い合わせは受け付けており ません。 あらかじめご了承ください。
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2017 年 6 月 8 日 1.0 初版

https://japan.xilinx.com
https://japan.xilinx.com/legal.htm#tos
https://japan.xilinx.com/legal.htm#tos
mailto:jpn_trans_feedback@xilinx.com
https://japan.xilinx.com/about/feedback.html?docType=White_Papers&docId=WP492&Title=%26%2312470%3B%26%2312452%3B%26%2312522%3B%26%2312531%3B%26%2312463%3B%26%2312473%3B%20All%20Programmable%20%26%2312487%3B%26%2312496%3B%26%2312452%3B%26%2312473%3B%3A%20%26%2328436%3B%26%2331639%3B%26%2336000%3B%26%2333655%3B%26%2312398%3B%26%2322823%3B%26%2312365%3B%26%2312394%3B%26%2312471%3B%26%2312473%3B%26%2312486%3B%26%2312512%3B%26%2312395%3B%26%2326368%3B%26%2336969%3B%26%2312394%3B%26%2320778%3B%26%2312428%3B%26%2312383%3B%26%2312503%3B%26%2312521%3B%26%2312483%3B%26%2312488%3B%26%2312501%3B%26%2312457%3B%26%2312540%3B%26%2312512%3B&releaseVersion=1.0.1&docPage=15

	ザイリンクス All Programmable デバイス: 演算負荷の大きなシステムに最適な優れたプラットフォーム
	はじめに
	GPU の起源とターゲット ワークロード
	機械学習

	GPU アーキテクチャの制限
	SIMT ALU アレイによる並列処理
	限られたデータ タイプ精度のサポート
	ソフトウェア定義のデータパスと柔軟性に欠けるメモリ階層
	限られた I/O オプション
	オンチップ メモリ リソース
	消費電力
	機能安全

	ザイリンクスの FPGA の起源
	ザイリンクス FPGA/SoC 独自の利点
	シンプルで強力な処理能力
	優れた効率と消費電力
	All Programmable デバイスの柔軟性
	Any-to-Any I/O の柔軟性
	オンチップ メモリ
	インパッケージ HBM

	機能安全

	最後に
	参考資料
	改訂履歴
	免責条項
	自動車用のアプリケーションの免責条項




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Gray Gamma 2.2)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.6
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams true
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo false
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings false
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue true
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
    /Arial-Black
    /Arial-BlackItalic
    /Arial-BoldItalicMT
    /Arial-BoldMT
    /Arial-ItalicMT
    /ArialMT
    /ArialNarrow
    /ArialNarrow-Bold
    /ArialNarrow-BoldItalic
    /ArialNarrow-Italic
    /CenturyGothic
    /CenturyGothic-Bold
    /CenturyGothic-BoldItalic
    /CenturyGothic-Italic
    /CourierNewPS-BoldItalicMT
    /CourierNewPS-BoldMT
    /CourierNewPS-ItalicMT
    /CourierNewPSMT
    /Georgia
    /Georgia-Bold
    /Georgia-BoldItalic
    /Georgia-Italic
    /Impact
    /LucidaConsole
    /Tahoma
    /Tahoma-Bold
    /TimesNewRomanMT-ExtraBold
    /TimesNewRomanPS-BoldItalicMT
    /TimesNewRomanPS-BoldMT
    /TimesNewRomanPS-ItalicMT
    /TimesNewRomanPSMT
    /Trebuchet-BoldItalic
    /TrebuchetMS
    /TrebuchetMS-Bold
    /TrebuchetMS-Italic
    /Verdana
    /Verdana-Bold
    /Verdana-BoldItalic
    /Verdana-Italic
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 150
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 150
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile (None)
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<


    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e55464e1a65876863768467e5770b548c62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200036002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc666e901a554652d965874ef6768467e5770b548c52175370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200036002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>



    /HUN <>
    /ITA (Utilizzare queste impostazioni per creare documenti Adobe PDF adatti per visualizzare e stampare documenti aziendali in modo affidabile. I documenti PDF creati possono essere aperti con Acrobat e Adobe Reader 6.0 e versioni successive.)
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020be44c988b2c8c2a40020bb38c11cb97c0020c548c815c801c73cb85c0020bcf4ace00020c778c1c4d558b2940020b3700020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200036002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken waarmee zakelijke documenten betrouwbaar kunnen worden weergegeven en afgedrukt. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 6.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>


    /SKY <>

    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>

    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents suitable for reliable viewing and printing of business documents.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 6.0 and later.)
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [1200 1200]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


