
4KリアルタイムAI推論を実現する超高精細映像
AI推論LSIと道路監視への応用

4K映像の画素情報を活かしたまま，リアルタイムかつ低電力でAI（人工知能）
推論できる超高精細映像AI推論LSI（Large Scale Integration：大規模集積
回路）を開発しました．本LSIでは，4K映像を高精細に推論する技術と，演算量・
データ転送量を削減する処理効率化技術により，高精細推論とリアルタイム・
低電力処理を両立しています．本稿では，これらの技術と評価結果に加え，モ
ビリティ分野への応用例として，4Kの高精細さを活かして遠方の小さな危険事
象もとらえる道路監視への適用について紹介します．
キーワード：#高精細，#推論，#生成AI

は じ め に

深層学習技術の進展に伴い，カメ

ラ映像をAI（人工知能）で解析し，

実世界の状況を把握する映像AI推

論の活用が広がっています．特に，

道路監視やドローン，人流分析など

のエッジ・端末アプリケーションで

は，高精細カメラ 1 台で広い範囲を

とらえ，物体をリアルタイムかつ低

電力で検出することが求められてい

ます．

このような電力制約の厳しいエッ

ジ・端末では，サーバ等で利用され

る数100 W級のGPUに対し，消費

電力が 1 桁以上低い数10 W級のAI

デバイスが利用されています．一方，

一般にAI推論モデルでは，計算量

の低減や学習容易性の観点から入力

画像サイズに制約があります．例え

ば物体検出のAI推論モデルである

YOLO（You Only Look Once）

v3（1）の公式モデルの最大サイズは

608×608ピクセルです．近年では，

より大きな画像を扱えるモデルも登

場していますが，4K（3840×2160

ピクセル）と比べると依然として低

解像度です．そのため，4Kカメラ

で撮影してもAI推論時には映像を

縮小することが一般的であり，遠方

に小さく映る物体の画素情報が失わ

れ，検出が困難になるという課題が

あります．

NTTでは，この課題を解決する

ため，高精細映像AI推論ハードウェ

アの研究開発に取り組み，4K映像

を高精細なままリアルタイムかつ低

電力でAI推論可能な超高精細映像

AI推論LSI（Large Scale Integration 

：大規模集積回路）を開発しまし

た（2）,（3）（図 1 ） ．本LSIでは，一般的

なエッジ・端末向けAIデバイスで

608 ×608 ピ ク セ ル に 縮 小 し て

YOLOv3を実行した場合と同等以下

の消費電力（20 W以下）で，4K解

像度のリアルタイム物体検出（30 

fps）を実現しています．

本稿では，4Kリアルタイム推論

を実現する主要技術と，4K映像の

高精細さを活かした道路監視への適

用について紹介します．

超高精細映像AI推論LSI

開発した超高精細映像AI推論LSI

の構成を図 2 に示します．本LSIは，

AI推論エンジン，画像処理エンジン，

映像符号化エンジン，CPU，外部メ

モリインタフェースなどを集積し，

4K映像に対する画像処理，AI推論，

映像符号化を 1 チップで実行でき

ます．

4K映像では処理すべき画素数が

大幅に増えるため，AI推論に必要な

演算量やデータ転送量も増大します．

一方，エッジ・端末では電力やハー

ドウェア資源に制約があるため，単

純に演算器の性能を高めるだけでは，

4K映像のリアルタイム・低電力AI

推論を実現することは困難です．

そこで本LSIでは，4K映像の画素

情報を活かす AI 推論高精細化技

術（4）,（5）に加え，「できるだけ計算し

ない」「できるだけデータを動かさ

ない」ことを基本思想とした処理効
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率化技術を導入しています．具体的

には，映像の時間方向の相関を利用

してAI推論の演算量を削減すると

ともに，層統合や適応型マルチコア

並列化によって外部メモリとのデー

タ転送量を削減します．これらの技

術を組み合わせることで，4K映像

のリアルタイム・低電力AI推論を

実現しています．以下では，これら

の主要技術について説明します．

■AI推論高精細化技術

本技術の処理イメージを図 3（a）に

示します．4K映像を縮小すること

なく推論するため，4K映像をAIモ

デルの入力画像サイズに応じて複数

の領域に分割し，分割画像ごとに推

論を行います．これにより，4K映

像が持つ画素情報を維持し，従来の

縮小処理では検出が難しかった小さ

な物体を検出できます．

一方，分割領域をまたぐ大きな物

体を検出するため，4K映像全体を

縮小した画像に対する推論も行いま

す．全体画像と分割画像の推論結果

を合成することで，大きな物体の検

出性能を維持しながら遠方に小さく

映る物体まで検出し，4K映像の高
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図1 超高精細映像AI推論LSIの特徴と想定利用シーン図 1 　超高精細映像 AI推論 LSIの特徴と想定利用シーン
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い空間解像度を活かした物体検出を

実現します．

■フレーム間相関を活用した推論演

算量削減技術

AI推論高精細化技術では4K映像

を多数の領域に分割して推論するた

め，そのままでは演算量が膨大とな

ります．そこで本LSIでは，動画の

フレーム間相関を活用し，すべての

フレーム，すべての領域に対してAI

推論を行うことを回避することで，

演算量を削減します（図 3（b））．

動画では連続するフレーム間で映

像内容の変化が小さく，高い相関が

あります．本LSIでは，AI推論エン

ジン内の動き推定・補償部で映像内

の動きを推定・補償し，その結果を

AI推論に活用します．動きが小さい

領域ではAI推論を定期的に間引き，

過去フレームの推論結果を動きベク

トルに基づいて位置補正して再利用

する一方，変化の大きい領域ではAI

推論を実行します．これにより，す

べての分割領域を毎フレーム一律に

推論することを避け，推論性能を維

持しながら「できるだけ計算しない」

処理を実現します．

■層統合・適応型マルチコア並列化

によるデータ転送量削減技術

AI推論を低電力で実行するには，

演算量に加えて外部メモリとのデー

タ転送量を削減することが重要です．

CNN（Convolutional Neural 

Network）では各層で生成された

中間データ（特徴マップ）を次の層

へ受け渡します．このデータを，そ

の都度外部メモリへ書き出して読み

戻すと，大量のデータ転送が発生し

ます．

本LSIでは，特徴マップを小さな

領域（タイル）に分割し， 1 つのタ

イルについて複数層を連続処理する

層統合を導入しています（図 4（a））．

層間の中間データをLSI内部に保持

することで中間層の外部メモリアク

セスを省略でき，タイル単位で保持

することで必要な内部メモリ容量も

抑えられます．

また，本LSIでは 4 つの推論演算

コ ア を 用 い て 並 列 処 理 し ま す．

CNNの前半層では特徴マップが大

きく，後半層ではカーネルのデータ

量が大きくなるため，前半層では特

徴マップを領域ごとに，後半層では

カーネルを分割して各コアに割り当

てます．層ごとにデータ量の大きい

側を分割することで重複読出しを抑

え，外部メモリとのデータ転送量を

削減します（図 4（b））．これらによ

り，「できるだけデータを動かさない」

処理を実現しています．

性 能 評 価

まず，層統合と適応型マルチコア
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図3 AI推論高精細化技術とフレーム間相関を活用した推論演算量削減技術図 3 　AI推論高精細化技術とフレーム間相関を活用した推論演算量削減技術
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転送量の削減効果を評価しました．

YOLOv3，ResNet50，VGG16 を

用いて評価した結果，これらの技術

を適用しない場合と比較して，外部

メモリとのデータ転送量を53～78％

削減できることを確認しました

（図 5（a））．

次に，4K映像に対する物体検出

の推論精度とスループットを評価し

ました．YOLOv3と 3 種類の4K映

像を用い，①4K映像全体を608×

608ピクセルに縮小して推論する従

来手法，②AI推論高精細化技術だ

けを適用する手法，③AI推論高精

細化技術とフレーム間相関による演

算量削減技術を組み合わせた提案手

法を比較しました．

図 5（b）に示すように，①では高

いスループットが得られる一方，画

像縮小により推論精度が低下します．

②では推論精度は向上しますが，多

数の分割画像を推論するためスルー

プットが大きく低下します．これに

対し③では，高精細化による推論精

度を維持しながら30 fpsのスルー

プットを実現し，高い推論精度とリ

アルタイム処理を両立できることを

確認しました．

4Kの高精細さを活かした
道路監視への応用

本LSIの特長を活かし，モビリティ

分野への応用例として，道路監視に

おける危険事象の遠距離検知への適

用検討を進めています．

高速道路などでは，停止車両，逆

走車両，落下物などの危険事象を早

期に把握することが重要です．遠方

の物体ほど映像中に占める画素数が

少なくなるため，AI推論時に画像を

縮小すると物体の特徴が失われやす

く，検出が難しくなります．本LSI

では，4K映像の画素情報を活かす

ことで，遠方に小さく映る車両や落

下物などを検出します．より遠方か

ら検知できれば，危険事象の早期発

見に加え， 1 台のカメラで監視でき

る範囲を広げ，道路監視設備の効率

化も期待できます．

また，本LSIによる車両の検出結

果を時系列に追跡し，位置変化から

移動量や移動方向を求めることで，

停止車両や逆走車両を検知します．

本LSIは4K映像に対して30 fpsで物

体検出できるため，高速に走行する

車両についても短い時間間隔で位置

情報を取得でき，物体追跡や移動方

向の判定に活用できます．

このように，本LSIを中核として，

高精細な物体検出と時系列処理を組

み合わせることで，道路上で発生す

る危険事象を遠方からリアルタイム

にとらえることが可能になります．

層番号: x
1
4
7

10

x+1
2
5
8

11

x+2
3
6
9

12

内部メモリ（中間データ保持）

外部メモリ（DDR-SDRAM）

外部メモリアクセスを省略
タイル分割された
特徴マップ

(例: 4タイル)

MAC(積和)
演算

コア1カーネル

特徴マップ

コア2 コア3 コア4

特徴マップのデータ転送量・内部メモリ
使用量を削減

カーネル並列
カーネルのデータ転送量・内部メモリ

使用量を削減

特徴マップ領域並列

コア1 コア2 コア3 コア4

領域分割

チャネル分割

チャネル

y
x

(a) 層統合

(b) 適応型マルチコア並列化
図4 層統合と適応型マルチコア並列化によるデータ転送量削減技術

図 4 　層統合と適応型マルチコア並列化によるデータ転送量削減技術
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今後の展開

本稿では，4K映像を高精細なま

まリアルタイムかつ低電力でAI推

論する超高精細映像AI推論LSIと，

その主要技術および道路監視への適

用について紹介しました．

今後は，生成AIとの連携につい

ても検討を進めていきます．車両や

落下物などを高精細にとらえるだけ

でなく，それらが事故などによる危

険な状況にあるのか，あるいは通常

の交通状況の一部なのかを生成AI

で判断することで，人による確認・

対応が必要な事象をより的確に把握

し，監視業務の省力化や重要事象へ

の初動の迅速化につながると考えて

います．こうした連携を通じて，4K

映像の高精細さを活かした映像解析

と，生成AIによる状況理解を組み

合わせる「AIの目」として発展させ

るとともに，道路監視にとどまらず，

高精細映像の活用が求められるさま

ざまな分野への展開をめざします．
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「高精細な映像を，高精細なままAIで活かす」こ
とをめざして研究開発を進めています．本技術を
さまざまな実フィールドへ展開し，映像からより
多くの価値を引き出せるAIシステムの実現につ
なげていきます．
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