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概要 
エンドポイントデバイス内で高度な AI(Artificial Intelligence)を行うシステムは、特にリアルタイム性が求

められるロボット、AIカメラ、ドローンなどの用途を中心に需要が高まっています。また、より高度かつ

多様なタスクを AIで処理可能にするため、処理性能や電力効率の高度化がますます期待されています。 

ルネサスは、こうした需要に応えるため、高効率 AIアクセラレータ(DRP-AI)を搭載した Vision AI向け

MPU(Micro Processing Unit)である RZ/Vシリーズを提供しています。本ホワイトペーパーでは、RZ/Vシ

リーズの最新製品の概要や、ハードウェア・ソフトウェア協調による AI処理の最適化技術などを紹介しま

す。 

エンドポイント AIのトレンドと課題 
エンドポイント AIは近年急速に進化しており、さまざまなアプリケーションでその利用が広がっていま

す。クラウドでの AI処理には膨大な通信量や通信時間が伴うため、特にリアルタイム性が求められるタス

クにおいて、特に Vision AIの分野では、クラウドからエッジへの移行が進んでいます。 

エンドポイント AIのトレンド 

リアルタイム性向上: 従来のクラウド AIでは、大量のデータと豊富な計算リソースをフルに活用していま

したが、エンドポイント AIでは、データをローカルで処理することで通信遅延を最小限に抑え、リアルタ

イム性を向上させることができます。これにより、センサーデータをリアルタイムで処理し、即座にフィ

ードバックを提供することが可能となります(図 1)。 

AIタスクの多様化: 犬猫の識別から物体認識といった画像認識の世界から、静止画から 3Dの奥行を予測

するなど、さまざまな予測タスクにも対応するようになっています。特に近年は、認識 AIの精度向上に加

え、計画・判断する AI（たとえばロボットの最適動作を計画する AIや、環境や人の行動を基にエネルギ

ー消費を最適化するスマートビルディング）など、多岐にわたる応用開発が進んでいます。 

モデルの軽量化: AIモデルの特性を考慮した軽量化技術や、メモリアクセスの効率化などが進められてお

り、これによりエンドポイントデバイスでの高効率な AI処理が可能となっています。 
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CNNモデルからトランスフォーマモデルへの発展: CNN(Convolutional Neural Network)は画像認識に特化

したモデルですが、トランスフォーマモデルは長距離依存関係を効率的に処理できる自己注意機構(Self-

Attention)により、画像認識の認識精度向上に加え、時系列情報や自然言語処理など広範なタスクに対応可

能になります。 

 
図 1: エンドポイント AIの位置づけ 

従来のエンドポイント AIソリューションの課題 

１）AIモデルの大規模化：もともと、画像 AIは従来の画像処理アルゴリズムに比べて 2桁から 3桁多い

積和演算が必要とされており、高度な AI処理性能を持つ専用の AIチップや AIアクセラレータが開発され

てきました。しかしながら、年々、より高い認識精度を出すために AIモデルの大規模化が進んでおり、そ

の分、画像 1枚当たりに求められる演算量も増加しています(図 2)。 

２）AIモデルの複雑化：AIモデルは年々複雑化しており、特にトランスフォーマモデルのような高度なア

ーキテクチャが登場しています。これにより、モデルのトレーニングや推論に必要な計算リソースが増加

し、エンドポイントデバイスでの実装が難しくなっています。さらに、複雑なモデルはメモリ使用量も増

加し、エンドポイントデバイスの限られたリソースでは対応が難しい場合があります。 

３）AIツールの難しさ：特にエンドポイントデバイス向けの最適化には高度な専門知識が必要なため、AI

ツールは専門的で複雑化している傾向にあります。一方で、組み込み機器のシステムやアプリを開発する

ユーザの AI専門性や要望は多種多様であり、幅広いユーザに対応するための AIツール環境の整備が不可

欠です。また、AIモデルの選定や最適化、デバイス実装には多くの手間がかかり、異なるツール間の互換

性の問題や、特定のハードウェアに最適化されたツールの不足も課題となっています。 

モデルの大規模化・複雑化により消費電力のさらなる増大が懸念される中で、軽量化されたモデルを高い

電力効率で処理可能な DRP-AI3を搭載する RZ/V2Nは、課題解決が可能な新たな製品として、エンドポイ

ントでの AI実装に大きく寄与できます。 
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図 2:  エンドポイント AIソリューションの課題 

Vision AIに最適な RZ/Vシリーズの特徴 
エンドポイント Vision AIアプリケーション向け MPUファミリー 

RZ/Vシリーズは、ルネサスオリジナルの高効率 AIアクセラレータ（DRP-AI）を採用した Vision AI向け

MPUです。ルネサスの動的再構成プロセッサ（DRP: Dynamically Reconfigurable Processor）を用いるこ

とで、多様な AI演算を効率よく処理することができます。最新の AIアクセラレータである DRP-AI3を搭

載した製品としては、最大 80TOPSのハイエンド向け AI MPUである RZ/V2Hに加え、2025年 3月から

は最大 15TOPSの性能を持つ RZ/V2Nの量産も開始し、さまざまなエンドポイント AIアプリケーション

に対応するための AI性能スケーラビリティを提供します。 

また RZ/Vシリーズは、組み込み製品における AIの電力効率を最大限に引き出す設計がされているため、

発熱も低く抑えることができます。たとえば RZ/V2Hはファンを使用せずとも、大型ファンを使った組み

込み GPUとほぼ同じ温度に抑えられているため、設置サイズや発熱の制限が厳しい組み込み機器にも適

用可能になります。電力効率は最大で約 10TOPS/Wと、他社を大きく上回る効率を実現しています。 

ターゲットアプリケーション 

RZ/Vシリーズは、エンドポイント AI市場の中でもハイレンジ（数 10TOPS）からミッドレンジ（1TOPS

から 10TOPS）の市場を主なターゲットとしています(図 3)。ハイレンジ向けの RZ/V2Hは、主に協働ロ

ボット、AGV、ドローンといった高いリアルタイム性や高度な AIが必要な用途向け、ミッドレンジ向け

の RZ/V2Nは、主に DMS(Driver Monitoring System)、モバイルロボット、AIカメラといった用途向けで

す。 コスト効率の高い RZ/V2Nは、手頃な価格で高い AI性能を求めるミッドレンジ AI市場アプリケーシ

ョンに最適です。 
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図 3:  RZ/Vシリーズのターゲットアプリケーション 

AIアクセラレータ(DRP-AI)の特徴 
DRP-AIは、前述の RZ/Vシリーズに搭載されているルネサスオリジナルの AIアクセラレータであり、下

記のような技術により高性能と柔軟性の両立を実現します。 

幅広い AI処理に柔軟に対応：画像認識 AI（CNN）処理向けに最適化された AI積和演算ユニット（AI-

MAC）と動的再構成プロセッサ（DRP)との協調動作(図 4)により、大規模化・多様化する Vision AI処理

における高性能と柔軟性の両立を実現します。さらに、AI処理前の画像処理を DRPで実行することで、

システム全体の高速化を実現できます。 

AIモデル軽量化に対応：認識精度に影響がない演算を削減した枝刈りモデルを高速処理するルネサス独自

の軽量化対応技術などにより、突出した電力効率(最大で約 10TOPS/W)を実現します。 

ハードウェア・ソフトウェア協調最適化：ルネサスが提供する専用 DRP-AIツールにより、DRP-AI向けに

処理を最適化した実行データを生成できます。 

本ホワイトペーパーでは、主に DRP-AIツール関連技術を中心に紹介します。DRP-AIハードウェア技術の

詳細については、DRP-AIのホワイトペーパーおよび ISSCC2024の論文[1]を参照ください。 
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図 4:  DRP(Dynamically Reconfigurable Processor)を搭載した AIアクセラレータ(DRP-AI) 

DRP-AIツール構成 
ルネサスは顧客の AIアプリケーションの開発を支援するため、AI初心者からエキスパートまで幅広いユ

ーザが利用できる DRP-AI向けの AI開発ツールを提供しています。本章では、これらの開発ツールの全体

構成や特徴を紹介します。また後半では、本ツールの特徴であるモデル軽量化を行う際のテクニックなど

を紹介します。 

 DRP-AIツールの特徴 
ルネサスは、DRP-AIアプリケーションの開発環境として、図 5で示した 2つの AIツールの利用形態を提

供しています。これにより AI初心者からエキスパートまで、幅広いユーザが簡単に利用可能になっていま

す。 

無料の AIアプリケーションを利用するユーザ: 事前にトレーニングされたモデルを使用した多様な AIアプ

リケーションをオープンソースで提供しています。ほとんどのアプリケーションは AIモデルの実行ファイ

ルを含んでおり、そのままデバイス上で動作させることができます(図 6の AS IS or Custom 

Application)。また、ユーザのデータセットを使用してモデルを再トレーニングする Transfer learning tool 

(TLT)を提供しており、ユーザは利用シーンに合わせてモデルをカスタマイズすることもできます（図 6の

Re-train RZ/V AI Apps）。詳細は AI applicationsの Github (https://renesas-rz.github.io/rzv_ai_sdk/latest/)

をご参照ください。 

独自の AIモデルを利用するユーザ: ユーザのカスタムモデルの実装もサポートしています(図 6の Custom 

Model)。DRP-AI向けに最適化された AIコンパイラ（DRP-AI TVM）を使用することで、ユーザのカスタ

ムモデルを RZ/V上で高効率に動作する実行ファイルを生成することが可能になります。さらに、カスタ

ムモデルの軽量化をサポートするツール(DRP-AI Extension Pack)も再学習向けに提供しています。 

https://renesas-rz.github.io/rzv_ai_sdk/latest/
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図 5:  ユーザ用途ごとの DRP-AIツール構成 

ユーザ独自 AIモデル(BYOM)の実装フロー 
BYOM向けのモデル実装フロー(図 6)は、以下の特徴があります。 

多様な Vision AIモデルに対応: 進化の著しい AIモデルを広く活用できるよう、デバイス実装ツールや軽

量化ツールは幅広い AIモデルやタスクに対応できる構成となっています。 

多種 Framework対応: PyTorchや TensorFlowなど、さまざまな AIフレームワークに対応しています。 

RZ/V製品間で統一の API: RZ/Vシリーズの製品間で統一された APIを提供し、ユーザの AIアプリケーシ

ョン開発の一貫性を確保します。 

具体的な処理ステップは以下になります。 

1) DRP-AI Extension Packによって DRP-AIサポートが追加された AIフレームワーク(Pytorchあるいは

Tensorflow)上で再学習を行い、軽量化（枝刈り）されたモデルを作成します。また、モデルの量子化

（32ビットを 8ビットに削減）によって低下する認識精度を復元するための再学習(QAT: 

Quantization Aware Training)にも対応するようになりました（枝刈りモデルや QAT対応は、RZ/V2H

および V2N向けのオプション）。 

2) DRP-AI TVMに、モデルとキャリブレーションデータ(ユースケースに合わせた画像セット)を入力しま

す。 

3) DRP-AI TVMは、DRP-AIのハードウェア構成に最適な処理フローやメモリアクセスの方法などを見積

もり、デバイス上での実行ファイル（ランタイム）データを生成します。 

4) DRP-AI TVM内で自動的に、キャリブレーションデータを使ったモデルの量子化（32ビット浮動小数

点型から 8ビット整数型に変換）を行います。軽量化されたモデルはホスト PC上でシミュレーショ

ンを行う事で、元の 32ビットモデルでの推論結果と比較確認することも可能です（インタプリタモー

ド）。 
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5) ランタイムデータを RZ/V2Hに実装（デプロイ）することで、デバイス上で AIの推論を実行できま

す。 

 
図 6:  BYOM (Bring Your Own Model)のツールフロー 

DRP-AI Extension Pack (枝刈りツール) 
DRP-AI Extension Pack (枝刈りツール)による AIモデル軽量化 

RZ/V2H, V2Nに搭載されている最新の DRP-AI(DRP-AI3)には、図 7に示す枝刈りと呼ばれる技術によっ

て軽量化された AIモデルを高速・低電力に処理するための独自の技術が搭載されています。枝刈りは、ニ

ューラルネットワーク内のノード間の重みを削除することで、パラメータの数を減少させる手法です。こ

れにより、ハードウェアの消費電力を削減し、推論プロセスを高速化します。 
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図 7:  枝刈りによるモデルの軽量化 

DRP-AI Extension Packは、ユーザの PyTorchや TensorFlowトレーニングプログラムと組み合わせるこ

とで、DRP-AIに最適化された枝刈り機能を提供します。DRP-AI Extension Packは以下の特徴があり、多

様なユーザ要望に対応しつつ、軽量化技術になじみがないユーザでも容易に開発が可能となっています。 

１）ユーザは枝刈り率を設定するだけで、ハードウェアに適切な軽量化モデルを自動的に生成できます。 

２）学習プログラムがあれば、任意の CNNモデルに適用できます。 

DRP-AI Extension Packを用いた AIモデルの圧縮（枝刈り）フロー 

DRP-AI Extension Packを用いたユーザ独自の AIモデル(BYOM)の枝刈りフローを図 8に示します。 

・ 学習プログラムとデータセットの準備: AIモデルを学習した際の学習プログラムおよび学習に用いるデ

ータセットの準備が必要となります。（対応するフレームワークは、Pytorchおよび Tensorflowで

す） 

・ パッチの適用: 学習プログラムを部分的に書き換え、DRP-AI Extension Packのパッチを適用します。 

・ 枝刈りおよび再学習の実行：再学習は、Pytorchあるいは Tensorflowがインストールされているサー

バあるいは PCにて実行可能です。 

・ 枝刈り結果の分析: DRP-AI TVMによるコンパイルおよび量子化後に、ボード実装評価あるいは後述の

インタプリタモードで枝刈りモデルの認識精度を分析し、最適な枝刈り率を決定します。 
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図 8:  DRP-AI Extension packによるモデル圧縮フロー 

DRP-AI TVMの githubに、学習プログラムの修正方法を示すビデオやフローの詳細を説明したウェブガイ

ド、サンプルスクリプト等を提供しています。（https://renesas-rz.github.io/rzv_drp-ai_tvm/pruning.html） 

認識精度を考慮した、自由度の高い枝刈り設定 

枝刈りによる DRP-AIでの高速化効果を最大化するには、DRP-AIのハード構成に適した枝刈りノードの選

定が重要となります。この選定ルールについては、DRP-AI Extension Pack内のパッチに組み込まれてお

り、ユーザは選定ルールを意識せずに適切な枝刈りモデルを作成することができます。このパッチを使う

ためには、学習スクリプトを準備し、その一部のコードの修正が必要となります。その一方、枝刈りでき

る CNNモデルに制約が無いことが特徴で、広いタスクに活用可能となっています。 

ノードの削減率（枝刈り率）は任意の値（70%、80%、90%など）に設定することが可能であるため、認

識精度と速度とのトレードオフをきめ細かく調整可能です。また、枝刈りすると認識精度に影響を与える

レイヤを、枝刈り対象レイヤから自動的に除外する処理も行っております。これにより、高い枝刈り率設

定の際にも認識精度の劣化を抑えています。現在は、除外レイヤ以外は一律の枝刈り率となりますが、今

後自由度を高める改良を行う予定です。 

枝刈り時の認識精度低下に対する対策 

近年の CNNモデルはスケーラブルモデルが主流であり、必要な認識精度に応じて S、M、Lといったサイ

ズが選べるようになっています。一般的に、モデルサイズが大きい方が、枝刈り前のベースモデルに比べ

て枝刈り時の認識精度の低下が少ない傾向にあります(図 9)。よって、特定の AIモデルにおいて、枝刈り

https://renesas-rz.github.io/rzv_drp-ai_tvm/pruning.html
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時の認識精度が必要以上に低下してしまった場合の対策としては、１）枝刈り率を低めに設定する、とい

う方法のほかに、２）一段大きいサイズのモデルを選択し枝刈り率を高めに設定する方法も有効です。 

 
図 9:  モデルサイズ・枝刈り率と認識精度との関係 

枝刈り時の推論速度の事前見積手法 

枝刈りによる推論速度向上と認識精度維持とのバランスを取るためには、枝刈り率を変えて再学習を行

い、推論速度および認識精度を確認するループを繰り返して調整する必要があります。この際、より少な

いループ回数で調整するには、時間がかかる再学習を行う前に枝刈り時の推論速度を見積り、ターゲット

となる枝刈り率を先に定めておくことが有効です。DRP-AI TVMでは、時間のかかる再学習をする前に、

枝刈り前後での推論時間を見積もるフローが提供されています。具体的には、枝刈り率を設定した後に仮

の枝刈りモデルを作成後、推論速度を実機上で測定する方法になります。これにより、枝刈りモデルの導

入判断に役立てることができます。詳細については"DRP-AI Extension Pack (Pruning Tool) Sparse Model 

Processing Speed Check Guide "をご確認ください。 

AIコンパイラ（DRP-AI TVM） 
DRP-AI TVMの特徴 

DRP-AI TVMは、オープンソースの AIコンパイラとして広く活用されている Apache TVMをベースに

DRP-AI向けに最適化したコンパイラです(図 10)。DRP-AI TVMは以下の特徴を持っており、最新モデル

への柔軟性、最適な処理性能、製品間のスケーラビリティを実現しています。 

ヘテロジニアス構成に対応: 多様化する AIモデルに対応するため、DRP-AIで対応していないレイヤ構造

（オペレータ）でも CPUに割り振り、DRP-AIと CPU間で協調動作させることが可能です。各レイヤの

DRP-AIと CPUへの割り振りは、DRP-AI TVMが入力されたモデル構造を理解し、自動的に行われます。 
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複数の AIフレームワークのサポート：DRP-AI TVMは、ONNX、PyTorch、TensorFlowなど、主要な AI

フレームワークをサポートしています。 

DRP-CPU統合ランタイムの生成: AIアクセラレータ(DRP-AI)と CPU間での協調動作を効率よく行うた

め、データ転送と演算の効率的なスケジューリング（たとえば、CPUが扱う linux仮想メモリ空間と

DRP-AIが扱う物理メモリ空間双方のメモリ管理、重みデータの再利用、バースト転送による外部 DRAM

トラフィックの最小化など）を計画し、統合ランタイムを自動生成する機能を有しています。 

DRP-AI向け軽量化モデル対応とコンパイル: DRP-AI TVM内で、入力された AIモデルを DRP-AI向けに

量子化し、コンパイルします。具体的には、一般的な AIモデルのデータタイプである 32ビット浮動小数

点形式（FP32）から 16ビット(FP16)への量子化(RZ/V2L, V2M, V2MA) あるいは INT8への量子化

（RZ/V2H, V2N）を行います。DRP-AI Extension Packで軽量化した枝刈りモデルを入力すると、自動的

に DRP-AIの枝刈り機能が適用されるよう最適化やコンパイルを行います。 

RZ/Vシリーズ間の互換性：DRP-AI TVMは、複数の製品間で同一のコンパイラおよび APIを活用するこ

とができるため、DRP-AI TVMで動作する AIアプリケーションは、製品間で共通に活用できます（一部設

定ファイルなどの変更が必要になる場合があります）。 

 

 
図 10:  DRP-AI向け AIコンパイラ (DRP-AI TVM) 

DRP-AI向け量子化 

DRP-AIの AIモデル・アプリ実装フローでは、再学習が不要な量子化手法である PTQ（Post-Training 

Quantization）は DRP-AI TVM内で実行します。その他の方法として、再学習によって量子化モデルの認

識精度を改善する QAT（Quantization-Aware Training）にも対応しており、これは DRP-AI TVMの入力前

にユーザで実行するオプションのフローとなります。QATの具体的なフローについては、DRP-AI TVMの

GitHubページを参照ください。（https://github.com/renesas-rz/rzv_drp-ai_tvm/tree/main/QAT） 

https://github.com/renesas-rz/rzv_drp-ai_tvm/tree/main/QAT
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DRP-AI向け枝刈りモデル対応 

DRP-AI Extension Packで軽量化した枝刈りモデルを使用すると、自動的に DRP-AIの枝刈り機能が適用

されます。コンパイラは枝刈りされた重みデータを自動的に解析し、DRP-AIの枝刈り機能を最大限に有

効化するコードを生成します。枝刈り済みモデルを使用することで、画像 1枚当たりの AI処理量や演算量

メモリと DRP-AI間での重みデータの転送量を大きく削減できるため、推論時間の短縮や高い電力効率で

の推論が可能となります。 

DRPのパイプライン処理による前処理の高速化 

DRP-AIを用いた CNNの推論を高速化する際、AI処理向けに画像調整する前処理の時間が相対的に大きく

なります。このアーキテクチャでは、組み込み CPUの代わりに DRPを利用することで、全体の性能を向

上させることができます。DRP-AIテストチップでの例では、物体認識アプリ(YOLOv2)では、前処理を含

めた全体の推論時間は、組み込み CPUで処理した場合に比べて 6.5倍速くなります[1]。 さらに、DRPに

最適化された画像処理ライブラリを順次拡充しております。これらを実装することで、CPU動作に比べて

約 1桁の速度向上が可能となります。 

RZ/V2H, V2Nの CNNモデル推論性能評価 
CNNモデルの推論性能 

図 11は、代表的な CNNモデルについて、DRP-AI搭載製品の世代間での性能比較をした結果です。DRP-

AI3を搭載した RZ/V2N(最大性能 4TOPS(枝刈り無し), 15TOPS(枝刈りあり))は、前世代の DRP-AIを実装

した RZ/V2M（最大性能 1TOPS）に比べ、枝刈り無しモデルで約 4倍、枝刈り率 90%のモデルで最大 10

倍以上の性能向上を実現しています。AIモデル実行時の性能向上は、AI-MAC数の増強によるピーク性能

強化以外にも、量子化等による軽量化、内蔵メモリも含めたメモリ管理などの技術も貢献しています。 

 
図 11:  RZ/Vシリーズ間での CNN推論速度比較 

DRP-AI3による速度向上効果の変動要因 

最大性能の強化や枝刈り対応技術による速度向上の効果が、モデルによって異なる理由を以下に示しま

す。 
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まず、最大処理性能（ピーク性能）は AI-MAC内の積和演算器の搭載数の強化などで実現しております。

しかしながら、積和演算器の数を増やしても、使う AIモデルのサイズやメモリ帯域の制約により演算器を

常時使いきれない場合があるため、必ずしもピーク性能に比例した性能向上をしない場合があります。ま

た、RZ/V2Nはメモリ帯域の制限が RZ/V2Hより厳しいため、AI以外の高負荷なアプリケーションを同時

に実行する際に、RZ/V2Nの方が AI処理性能の変動が大きい可能性があります。よって、AI処理だけでな

く、AI以外の処理負荷を考慮したデバイス選定が重要となります。 

次に、枝刈り効果のモデル依存性について示します。DRP-AIによる枝刈りモデル高速化技術は、枝刈り

によってニューラルネットワークのノード数（つまり演算回数）を減らし、画像 1枚当たりの推論時間お

よび消費電力を削減する機能です。消費電力については、枝刈りによって積和演算の回数が減らせるた

め、その分電力効率が向上します。一方、推論時間に関しては、使用する AIモデル等によって効果が変わ

ります。その理由として、枝刈りによって積和演算時間およびノード情報（weight）の通信量(図 12(A))を

削減できるため 1画像当たりの推論時間の短縮が可能になりますが、レイヤごとの演算結果（feature 

map）は枝刈りでも削減されないため（図 12(B)）、枝刈り高速化するにつれて feature mapの通信量が増

えてしまい、メモリ通信量（帯域）の制限により速度が頭打ちになる傾向にあるためです。しかしながら

GPUでの枝刈りでの速度向上は 10%程度[2]であることに比べると、ルネサスの枝刈りは 20%～300%程度

の性能向上が得られるため、性能面でも有効性がある技術となっています。 

 
図 12:  枝刈り前モデル(Dense)と枝刈り後モデル(Sparse)とのメモリアクセス比較（イメージ） 
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トランスフォーマモデルのエンドポイント導入 
近年、トランスフォーマモデルはその高い性能と多用途性から、エンドポイントデバイスへの導入が進ん

でいます。特に、ChatGPTのような会話モデルに加え、ViT[3]などの Vision Transformerモデル、

SayCan[4]/RT-2[5]のようなロボットの行動生成モデルが注目されています。この新しいトレンドに対応す

るため、高い柔軟性を持つ DRP-AIツールをトランスフォーマ向けに改良し、RZ/V2H, V2Nでのトランス

フォーマモデルによる推論を可能にしました。 

一方、トランスフォーマは CNNモデルとは異なる演算種類が多用されることや、CNNよりも必要なメモ

リサイズや演算量が大きくなるといった課題があります。ルネサスでは、DRP-AIツールのさらなる改良

に加え、トランスフォーマモデルの演算効率向上と、枝刈り等のモデル小型化技術を強化した次世代

DRP-AIの開発を推進していく予定です。 

トランスフォーマモデルの組み込み実装トレンドと課題 
トランスフォーマモデル活用の拡大 

Vision AIは、近年の技術進化により、現在の主要要素である CNN（Convolutional Neural Network）から

トランスフォーマモデルへと発展しています。この背景にはいくつかの重要な要因があります(図 13)。 

まず、トランスフォーマモデルは CNNに比べて認識精度が高いことが挙げられます。これは、トランス

フォーマが自己注意機構（Self-Attention）を利用することで、画像内で離れた距離の情報の依存関係も効

率的に処理できるためです。これにより、画像認識だけでなく、時系列予測や自然言語処理などの広範な

タスクにも対応できるようになりました。さらに、トランスフォーマモデルはマルチモーダルなデータ処

理にも適しています。例えば、画像とテキストの同時処理や、音声と映像の統合など、複数のデータ形式

を組み合わせたタスクにおいても優れた性能を発揮します。また、トランスフォーマモデルの軽量化技術

の開発も進んできたことで、高度なトランスフォーマモデルを低電力かつリアルタイムに処理することが

可能になってきました。 

さらに最近では、CNNと Self-Attentionを融合させたモデル(たとえば YOLOv10や Topformerなど)が、従

来の画像 AI(CNNモデル)よりも精度と性能とのバランスを高くできるモデルとして注目されています。こ

れらのモデルは、CNNの特徴抽出能力と Self-Attentionの長距離依存関係把握能力が組み合うことで、よ

り高い精度と効率を実現しています。 
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図 13:  トランスフォーマモデルの特徴 

トランスフォーマのエンドポイント実装に向けた課題 

しかしながら、トランスフォーマは CNNモデルとは異なる種類の演算が多用されることや、CNNよりも

モデルサイズが大きくなるといった課題があります（図 14）。そのため、トランスフォーマモデルをエン

ドポイントに実装するには、これらの課題を解決していく必要があります。 

演算の複雑性の増大: 90%以上の演算が畳み込み処理(Convolution)で構成される CNN[6]とは異なり、トラ

ンスフォーマは重みデータを用いない feature map同士の積和演算や Softmax、GELU、LayerNormな

ど、トランスフォーマ特有の複雑性の高い演算が多用される複雑な構成となっています[7]。そのため、AI

コンパイラが対応しきれずにデバイスに実装できない場合や、これらの演算が性能ボトルネックになり AI

推論速度が低下するなどの問題があります。 

モデルサイズや演算量の増大: トランスフォーマモデルは、従来の CNNモデルよりも認識精度は高くでき

ます。一方で、モデルサイズや演算量が数倍大きくなるという傾向にあるため、メモリや演算リソースが

限られるエンドポイントデバイスへの実装の障壁となっています。 
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図 14:  トランスフォーマモデルのエンドポイント AI実装課題 

DRP-AI3でのトランスフォーマモデル対応 
DRP-AI3でのトランスフォーマ最適化技術 

RZ/V2H, V2Nに実装されている DRP-AI3は、CNNに最適化されたアーキテクチャになっています。ルネ

サスでは、これらの技術をトランスフォーマにも対応できるよう、AIコンパイラなどの環境を進化させて

おります。具体的には、以下の技術の開発を継続的に推進しております。 

多様な Activationの高速化: トランスフォーマの多様かつ大規模な演算処理に対して、動的再構成プロセ

ッサ（DRP）を活用した高速ライブラリの開発を継続中です。 

行列演算の最適化: DRP-AI TVM内部で、トランスフォーマの演算の多くを占める行列演算を CNN向けの

演算（オペレータ）に変換することで、DRP-AIによる高速処理が可能になります。 

枝刈り・量子化技術の適用：DRP-AI向けの量子化・枝刈りツールは、CNNだけでなくトランスフォーマ

にも適用可能です。したがって、CNNと同様、枝刈りモデルによる高速化にも対応可能です。また、

Quantization Aware Training(QAT)にも対応予定です。 

AIコンパイラ（DRP-AI TVM）のトランスフォーマ対応 

ルネサスでは、DRP-AI TVMのトランスフォーマ対応を強化し、2024年 10月リリースの Version 2.4よ

り、一部のトランスフォーマモデルおよびオペレータが RZ/V2H, V2Nで実行可能になりました。2025年

3月現在では、ViTや Swin[8]などの Vision transformerに加え、トランスフォーマモデルと CNNモデルを

組み合わせたモデルなどが対応しております(図 15)。なお、DRP-AI3はもともと CNN向けのアーキテク

チャであることや、DRP-AIツールも継続進化中の段階であるため、いくつか制約があります。 

・一部のオペレータがサポートされていないため、変換できないモデルがある。 

・INT8量子化による精度低下が大きい場合がある。 

・DRP-AI未対応オペレータは CPUで処理するため、速度向上は CPU比 10倍程度までになる。 



Vision AI の大規模化・複雑化を高い電力効率で対応できるミッドレンジ MPU RZ/V2N 

 

March, 2025  Page 17 
 

 
図 15:  2025年 3月の DRP-AI TVM (Version2.4)で新規対応・アップデートした主な AIモデル 

トランスフォーマ実装実例 

Topformerは、Token Pyramid Transformerの略であり、モバイルデバイス向けのセマンティックセグメン

テーションに特化したアーキテクチャです[9]。ここで「トークン」とは、画像やデータを細かい部分に分

けたものを指します。Topformerは、さまざまな大きさのトークンを入力として受け取り、それぞれの大

きさに応じた意味を持つ特徴を生成します。これにより、トークン同士の関係を強化し、データの表現力

を向上させます。本モデルでは、CNNとトランスフォーマのレイヤを組み合わせることで、CNNやトラ

ンスフォーマだけのモデルに比べて、精度と速度のバランスが高くなっています。 

今回、DRP-AI TVM V2.4にて Topformerモデルをコンパイルし、RZ/V2Hでの実装に成功しました。モデ

ル部分の処理時間(inference time)は 100msec以下であり、高精度かつリアルタイムなセグメンテーション

処理も可能となってきております。 

 
図 16:  CNN-トランスフォーマ混載モデルの例(Topformer) 
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今後の予定: 次世代 AIアクセラレータ（DRP-AI4）開発 
次世代の AIアクセラレータ(DRP-AI4)は、現行の DRP-AI3をさらに進化させ、より高性能で効率的な AI

処理を実現することを目指しています。特に DRP-AIのアーキテクチャの柔軟性や軽量化モデル対応をさ

らに強化し、トランスフォーマ・CNNともに高速・低電力に処理可能な AIアクセラレータを目指した開

発を進めています。 

 
図 17: 次世代 DRP-AI (DRP-AI4)に向けた取り組み 

結論 
ルネサスは、常に最新の技術トレンドを捉えた技術開発と製品開発を行い、市場に提供しています。私た

ちの目標は、お客様が安心して当社の製品を使用できるようにすることです。これからも、革新的なソリ

ューションを提供し続け、皆様のビジネスの成功をサポートしてまいります。 
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• RZ/V2N: 高い AI性能と電力効率を両立する 2カメラ入力対応、15TOPSクアッドコアビジョン AI 

MPU 

• RZ/V2H: 高効率 AI 推論と高速リアルタイム制御を実現できる４コアビション AI プロセッサ 

• Embedded AI-Accelerator DRP-AIホワイトペーパー  

• Next Generation Highly Power-Efficient AI Accelerator (DRP-AI3) ホワイトペーパー 
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