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1 はじめに

近年，半導体の微細化技術の進歩に伴い，大規模集積回

路 (Large Scale Integrated circuits : LSI)の集積度が増大
している．また，低消費電力化のために機能動作時には，回

路の一部のみを動作させる設計がなされている．一方，LSI
のテスト時には，低コスト化のために回路全体を動作させ

るので，テスト時消費電力の増大が問題となっている．

LSIのテストでは，テスト容易性向上による効率化のため
にスキャン設計が施される場合が多い．スキャン設計回路

のテストでは，LoC(Launch-on-Capture) ベース [1] の実
速度スキャンテストが普及している．実速度スキャンテス

トでは，全てのフリップフロップ (Flip Flop : FF) はシフ
ト動作とキャプチャ動作の 2 つのモードで動作するスキャ
ン FFに置き換えられる．シフトモードではテストベクトル
をスキャンフロップフロップに印加するシフトイン操作と，

組合せ回路部のテスト応答を観測するシフトアウト操作の

ために利用される．また，キャプチャモードでは，スキャン

FFは通常の FFと同様にテスト応答を格納する動作をする．
LoCベースの実速度スキャンテストにおける消費電力は，

シフト時消費電力とキャプチャ時消費電力に分類すること

ができる．シフト時消費電力は，テストパベクトルの印加

とテスト応答の観測の際にスキャン FFに多くの論理値遷移
が発生する際の消費電力である．過度のシフト時消費電力

は回路の発熱に繋がり，回路の熱破壊問題を引き起こす可

能性がある．一方，キャプチャ時消費電力は，実速度で回路

を動作させ回路内のゲートに論理値遷移が発生する際の消

費電力である．過度のキャプチャ時消費電力は過度の IRド
ロップ [2]を引き起こす可能性がある．それゆえ，誤テスト
により歩留まり損失の原因となる．

本論文では，キャプチャ時消費電力問題に着目する．2サ
イクル目のキャプチャ時消費電力削減において，キャプチャ

動作時の信号遷移数 (Launch Switching Activity : LSA)
を削減することが非常に重要である．キャプチャ時消費電

力削減のための手法は多数提案されており [3–8]，それらは
一般に，テストベクトル変更による手法 [3–6]と再テスト生
成による手法 [7, 8]に分類することができる．
テストベクトル変更による手法では，ドントケア (Don’t

care : X) 判定 [3] と，X 割当て [4–6] を組み合わせた手法
が提案されている．X 判定においてテストベクトル中の故

障検出に関係しないビットを X に変更し，テストキュー
ブを生成する．次に，X 割当てにおいてテストキューブ中
の Xに低消費電力化のための論理値を割り当てる．X判定
による手法は，低消費電力な X割当てを効果的に行うため
に，1つのテストキューブで検出可能な故障数を平均化する
手法 [3]が提案されている．また，X割当てによる手法は，
正当化や含意操作などの決定的アルゴリズムを用いてテス

トキューブ中の Xに低消費電力になるように論理値を割当
てる LCP-FILL [4]，確率計算を用いてテストキューブ中の
Xに低消費電力になるように 0や 1を割当てる Preferred-
FILL [5]，その両方の手法を組み合わせた JP-FILL [6]など
が挙げられる．これらの手法は，キャプチャ動作時の FFの
遷移数を削減することで，キャプチャ時消費電力を削減す

ることを目的としている．しかしながら，文献 [4–6] では
FFの遷移の影響は FF間で独立であるとみなして X割当て
を行っている．文献 [9]で解析した FF同士の遷移の相関関
係の結果は，使用したランダムパターンに依存している可

能性があり，より精度の高い解析が求められる．

本論文では，ニューラルネットワークを用いて高消費電

力 FFの組合せ集合を分類する手法を提案する．提案手法で
は，ニューラルネットワークを用いて FFの遷移情報から．
論理シミュレーションを用いたWSA 計算を用いる方法と
比較して，高速で汎用的な分類が期待できる．

本論文の構成は以下のとおりである．第 2 章では，キャ
プチャ時消費電力について説明する．第 3 章では，ニュー
ラルネットワークによるクラス分類の手法について説明す

る．第 4 章では，提案手法であるニューラルネットワーク
を用いた高消費電力 FF組合せ集合の推定手法について説明
する．第 5章では，実験結果を示し，第 6章では，本論文の
まとめと今後の課題について述べる．

2 キャプチャ時消費電力の見積もり

本章では，キャプチャ時消費電力の見積もりについて説明

する．提案手法は，キャプチャ時消費電力の削減を目標とし

ている．回路の消費電力を正確に計算する場合，電源電圧

やクロック周波数，ゲートの負荷容量など様々な要素が必

要となる [10]．提案手法ではそれらの要素を考慮していな
いため，回路のスイッチング動作との相関が強く計算が容
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: WSA) [11] を用いる．WSAは式 (1)で与えられる．

WSA(vi) =
G

∑
j=1

tran(gj)× (1 + fanout(gj)) (1)

式 (1) において，G は回路中のすべてのゲート数を表す．
tran(gi) はゲート gi の遷移関数であり，gi に遷移が発生

した場合は 1，それ以外は 0を返す関数である．fanout(gi)

はゲート gi の分岐先信号線数を表す．1は遷移が発生した
ゲートの出力信号線の重み付けのために使用される．

本論文では，キャプチャ時消費電力が閾値以下のテスト

ベクトルをキャプチャセーフテストベクトル [7]，閾値を超
えるテストベクトルをキャプチャアンセーフテストベクト

ル [7] と定義する．また，初期テスト集合においてキャプ
チャアンセーフテストベクトルのみで検出可能な故障をア

ンセーフ故障 [7] [7]，それ以外の故障をセーフ故障 [7] と
定義する．

3 ニューラルネットワークによるクラス分類

提案手法では，ニューラルネットワークを用いて遷移す

る FFの組合せと消費電力の関係を推定する．
3.1 学習データの作成

本論文では，FF間の相関を考慮するため，FFの組合せ集
合に着目する．そのため，ここで FFの組合せの集合を定義
する．まず，LoCベースの実速度スキャンテストにおける
1時刻分の組合せ回路を想定する．次に，各 FFに 1時刻で
到達可能な FFを探索する．具体的には，1時刻分の組合せ
回路において各 FFの TFI(Transitive Fan-In : TFI)に存在
する FFの集合が，FFの組合せ集合の要素となる．例えば，
FF1 の TFI 内に FF3,FF4, FF5 が存在するとき (図 1)，FF1

に対する FF集合は {FF3, FF4, FF5} となる．同様に，すべ
ての FF に対して TFI に含まれる FF を探索し，FF 組合せ
集合を生成する．

3.2 ニューラルネットワークの設計

入力層のノード数は回路の FF 数とし，そこに設定する
値は，FF が遷移する場合は 1，遷移しない場合は 0 であ
る．出力層のノード数は 2 つとする．入力層で 1 とされた
FF が遷移したときの消費電力の見積もり結果が WSA 閾
値以下 (キャプチャセーフ) の場合は 01，WSA 閾値を超
える (キャプチャアンセーフ) の場合は 10 が出力層の値と
なる．フロップフロップの遷移情報 01001 が与えられた
とき，5 つの FF のうち FF2 と FF5 が遷移することを意味

し，入力層には (x1, x2, x3, x4, x5) = (0, 1, 0, 0, 1) が設定さ
れる．また，この組合せの FFが遷移するとき消費電力見積
もりがWSA 閾値を超えると予想される場合，出力層の値
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図 2 ニューラルネットワークの学習

は (y1, y2) = (1, 0)となる．本論文では，このようなモデル
におけるクラス分類について考える．

4 ニューラルネットワークを用いた高消費電力
FF組合せ集合の推定手法

本章では，提案手法であるニューラルネットワークを用い

た高消費電力 FF 組合せ集合の推定手法について説明する．
4.1 提案手法の概要

提案するニューラルネットワークを用いた高消費電力 FF
組合せ集合の分類手法では，ニューラルネットワークによっ

て，遷移する FFの組合せ集合から遷移した際の消費電力を
推定する．この結果をもとに X割当てやテスト生成を行う
ことで，キャプチャ時消費電力を抑えたテストベクトルの

生成を効果的に行うことをができると考えられる．

提案手法では，まずそれぞれの FFに対して，どの FFが
遷移したら，その影響でどの FFが遷移するかについて検討
する．まず，各 FFの推移的ファンイン (Transitive Fan-In
: TFI) に含まれる FF を求める．こうして，FF の組合せ集
合が求める．このデータが，ニューラルネットワークの入

力データとなる．次に，対象回路に対して全テストベクト

ルの論理シミュレーションとWSA 計算を行い，上で求め
た FFの組合せの遷移が発生するときの消費電力の予測デー
タが得られる．このデータが，ニューラルネットワークの

教師データとなる．

ここまでで得られたデータをもとにニューラルネット

ワークのモデルを構築し学習を行う．図 2 にニューラル
ネットワークの学習の概要を示す．FF の遷移情報を学習
データとする．また，その組合せの FFが遷移する際の消費
電力の情報を教師データとする．これらの学習データと教

師データニューラルネットワークに与え，学習を行う．本

手法では，学習方法として Adam Optimizer [12] を用い
る．次に，学習が完了したニューラルネットワークを用い

て，FFの遷移情報から消費電力を予測する．この処理の概
要を図 3に示す．ニューラルネットワークの入力層に FFの
遷移情報を与えると，そのときの高消費電力かどうかの判

定が出力される．その結果をもとに，学習モデルの妥当性

を検討する．

4.2 遷移する FFに対する消費電力の推測

提案手法では，ニューラルネットワークのモデルを構築

してテストベクトルのクラス分類を行う．まず，与えられ

たテストベクトルと遷移情報に対してランダムオーバーサ

ンプリング [13]を行い，学習に適したデータセットを生成

― 216 ―



⼊

⼒

層

隠

れ

層

出

⼒

層

FF遷移情報

ニューラルネットワーク

0
1
0
0
1

0.9

0.1
アンセーフ

図 3 テストベクトルの分類

C: Circuit data
T: Test Set
e: Number of Epochs

1: procedure FF Set Classification(C, T, e)
2: F ← Find FF(C)
3: for i = 1, 2, · · · length(F) do
4: Fc ← Fc + Find TFI(C[i])
5: end for
6: Fc ← Unique(Fc)
7: Dsim ← Logic Simulation(C, T)
8: Dtrans ← Analysis Transition Efects(Dsim)
9: Dpower ← Judge WSA(Dsim)

10: for i = 1, 2, · · · length(Dsim) do
11: if Dtrans[i] in Fc then
12: X ← X + Dtrans[i]
13: Y ← Y + Dpower[i]
14: end if
15: end for
16: N ← NN Training(N, X, Y, e)
17: R← NN Testing(N, X, Y)
18: return R
19: end procedure

図 4 提案手法

する．

次に，ニューラルネットワークのモデルを構築する．入

力層–隠れ層と隠れ層–出力層の活性化関数は式 (2) に定義
される ReLU関数 [14]を用いる．

f (x) = max(0, x) (2)

損失関数は，softmax cross entropy loss [15]を用いる．
最適化手法は Adam Optimizer [12]を用いる．
4.3 ニューラルネットワークを用いた高消費電力 FF 組合

せ集合の分類アルゴリズム

アルゴリズム 4に，提案手法の全体アルゴリズムを示す．
Cは回路データである．T はテスト集合である．また，eは
ニューラルネットワークの学習のエポック数である．まず，

回路情報 Cから，回路に存在する FFを抽出する (行 2)．全
ての FFに対して (行 3)，各 FFの TFIに含まれる FFFc を求

める (行 4)．次に，求めた Fc の重複を取り除く (行 6)．こ
こまでで，各 FFの TFIに含まれる FF集合が求まる．
次に，C と T を用いて論理シミュレーションを行い，シ

ミュレーション結果データ Dsim を得る (行 7)．Dsim より，

各テストベクトルにおける FF の遷移情報 Dtrans を求める

(行 8)．また，そのテストベクトルにおける消費電力をWSA
によって推測し，このテストベクトルがキャプチャセーフ

テストベクトルかキャプチャアンセーフテストベクトルか

どうかを判定し，Dpower に格納する (行 9)．
次に，Dsim の全要素に対して処理を行う (行 10)．もし

Dsim のときに遷移する FFのパターンが Fc 内にあれば (行
11)，ニューラルネットワークの入力データ X に FF遷移情

報 Dtrans の要素を追加する (行 12)．また，ニューラルネッ
トワークの教師データ Yに消費電力の情報 Dpower の要素を

追加する (行 13)．
そして，ニューラルネットワーク N に X と Y を入力し，

e 回学習を行う (行 16)．学習が完了したニューラルネット
ワーク N に再びテストベクトル集合 X とラベル集合 Y を
入力してテストベクトルの分類を行い (行 18)，分類結果 R
を返す (行 17)．以上が提案アルゴリズムである．

5 実験結果

提案手法に基づき実験を行った．学習用データセットの

作成は C言語を用いた．対象回路は，ISCAS’89ベンチマー
ク回路を用いた．

まず，学習用データセットの作成を行った．小規模回路

に対し，全テストベクトルについてデータを作成し，データ

セットの作成を試みた．提案手法の 16行目までの処理を行
い，生成されたデータの分析を行った (表 1)．得られた学習
データの量はニューラルネットワークの学習には不十分で

ある．また，FF遷移情報データにおいて，同じ遷移パター
ンになるテストベクトルについてWSA 計算の結果が高消
費電力のものと低消費電力のものが混在する場合があった．

この場合，その遷移パターンのときには高消費電力である

ものとして処理を行った．同じ遷移パターンで高消費電力

の場合と低消費電力の学習データの場合の両方となる結果

がほとんどであったため，学習データの内容もすべて高消

費電力のものになってしまった．このように，小規模回路

では有効な学習用データセットの作成を行うことができな

かった．

次に，前述の実験にくらべて大きな回路において，ランダ

ムなテストベクトルを 10000 個生成し，データセットの作
成を試みた．これらの回路は全テストベクトルの生成が現

実的でない規模のものである．

小規模回路の場合と同様の分析を行った (表 2)．この実
験では，学習データ数がすべて 0 件になってしまった．論
理シミュレーションに基づく FF遷移情報データの中から各
FF に到達可能な FF 集合のデータに含まれるパターンを抽
出する際に，全く抽出できていない．これは，ランダムパ

ターンを用いると大量の FFが遷移するものの，各 FFに到
達可能な FF集合のデータには少数の FFが遷移するパター
ンしかなく，抽出の際にマッチしなかったためと考えられ

る．大規模回路においても，有効な学習用データセットの

作成を行えなかった．

6 おわりに

本論文では，ニューラルネットワークを用いた高消費電

力 FF組合せ集合の推定手法を提案した．しかし，提案手法
では高消費電力の FF組合せ集合を推定するための有効な学
習データを得ることができなかった．実際には同時に多く

の FFが遷移するものの，提案手法ではただ 1つの FFに到
達可能な FFのみという少数の FFのみに着目していたため
と考えられる．そのため，回路の実際の動作に見合った仮

説を立てる必要があるといえる．
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表 1 小規模回路における FFの遷移と消費電力の関係

回路名 FF数 テストベクトル数 遷移情報数 TFI集合の要素数 学習データ数

s208 8 524288 256 8 8
s298 14 131072 16384 13 13
s344 15 16777216 32769 12 12
s349 15 16777216 32768 12 12
s382 21 16777216 2081424 21 95
s386 6 8192 64 1 1

表 2 大規模回路における FFの遷移と消費電力の関係

回路名 FF数 テストベクトル数 遷移情報数 TFI集合の要素数 学習データ数

s5378 214 10000 10000 103 0
s9234 307 10000 0 0 0

s13207 700 10000 317 489 0
s15850 611 10000 10000 545 0
s35932 1763 10000 575 1728 0
s38417 1636 10000 1086 1260 0
s38584 1452 10000 10000 1386 0
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