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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，良品を不良品と判定する誤テストを
引き起こし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 [4–6,9]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],PMSAT-FILL [9]
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 [10] 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，強化学習を用いた低消費電力指向 X
割当てを提案する．従来の X割当て手法はアルゴリ
ズミックに行っているが，提案手法では試行錯誤に
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よって低消費電力指向 X割当てを行う．
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，強化学習手法について説明する．第 4 章で
は，提案手法である強化学習を用いた低消費電力指
向ドントケア割当て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 [11]．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易な重
み付き信号遷移確率 (Weighted Switching Activity :
WSA) [12] を用いる．テストベクトル 𝑣𝑖 のWSAは
式 (1)で与えられる．

WSA(𝑣𝑖) =
𝐺∑
𝑗=1

tran(𝑔 𝑗 ) × (1 + fanout(𝑔 𝑗 )) (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(𝑔 𝑗 )はゲート 𝑔 𝑗 の遷移関数であり，𝑔 𝑗 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(𝑔 𝑗 )はゲート 𝑔 𝑗 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]，
それ以外の故障をセーフ故障 [7]と定義する．

3 Q学習ベースの X割当て手法
強化学習ではさまざまな手法が考案されている．
提案手法では，Q学習 [13]を用いてモデルの学習を
行っている．強化学習には環境・エージェント・状
態・行動・報酬のような要素が存在する．本論文で
は，各要素を次のように対応させている．

環境 論理回路
エージェント X割当てプログラム
状態 テストキューブ
行動 Xに割り当てる論理値
報酬 消費電力の小ささ

強化学習では，行動価値関数あるいは Q値とよばれ
る値を学習していく．Q値は 𝑄(𝑠, 𝑎)で表される．こ
れは，状態 𝑠 で行動 𝑎 を取ったときの価値を表して
いる．Q学習における Q値の更新式は式 (2)となる．

(2)𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )← (1 − 𝛼)𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )
+ 𝛼(𝑟𝑡+1 + 𝛾max𝑎𝑡+1𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1))

𝑠𝑡 と 𝑎𝑡 は，それぞれ現時刻における状態と行動であ
り，𝑠𝑡+1 と 𝑎𝑡+1 は，次時刻のものである．𝑟𝑡+1 は，次
時刻における報酬であり，本論文ではWSA値を −1
倍した値を報酬として用いる．𝛼 は，学習率とよば
れるパラメータで，Q 値をどれだけ急激に更新する
かを制御する．𝛾 は，割引率とよばれ，現在において
将来の価値をどれだけ割り引いて考えるかを示す．
次に，学習の例を示す．この例では，学習率 𝛾 を

0.9，割引率 𝛼を 0.1としている．現在のテストキュー
ブが XXXXXXXであるとする．この状態で，1を割り
当てるという行動を選択すると，テストキューブの 1
ビット目に 1 が割り当てられ 1XXXXXXX に更新され
る．このテストキューブを用いて論理シミュレーシ
ョンを行いWSA値が 26と計算されたとき，報酬は-
26となる．ここで，状態 XXXXXXXのとき行動 1を取
る場合の価値は式 (2)を用いて計算される．よって，
このときの Q値は (1 − 𝛼) × 0 + 𝛼 × (−26 + 0) = −2.6
となる．次に，0を割り当てるという行動を選択する
と，テストキューブの 2ビット目に 0が割り当てら
れ 10XXXXXX に更新される．このときの WSA 値が
24 であったとき，状態 1XXXXXX で行動 0 の場合の
Q 値は (1 − 𝛼) × (−2.6) + 𝛼 × (−24 + 0) = −4.74 とな
る．同様の処理を続け，すべての状態に対してすべ
ての行動を取ったときの Q値を求める．このように
して Q値の学習を行う．

4 機械学習を用いた低消費電力指向 X割
当て手法
提案手法は，2 つのフェースに分けることができ
る．第 1 フェーズでは，モデルの学習を行う．第 2
フェーズでは，学習済みモデルを用いて X割当てを
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𝑇 : A Test Cube Set
𝑝: Number of Primary Inputs of the Curcuit
𝑠: Number of Learning Steps

1: procedure RL Fill(𝑇, 𝑝, 𝑠)
2: for 𝑖 = 1, 2, · · · 𝑠 do
3: Single X Fill()
4: Logic Simulation()
5: 𝑤 ← Calculate WSA()
6: Update Q Table(w)
7: end for
8: for 𝑖 = 1, 2, · · · |𝑇 | do
9: for 𝑗 = 1, 2, · · · 𝑝 do

10: Single X Fill()
11: end for
12: end for
13: return 𝑇

14: end procedure

図 1 提案手法アルゴリズム

行う．
第 1 フェーズは，第 3 章の手順に従ってモデルを
学習する．1ステップにつき 1ビットの X割当てと
WSA計算，Q値の更新を行う．X割当てが完了した
場合は，すべて Xの状態に戻し，再び 1ビット目か
ら論理値を割当てる．
第 2フェースは，実際に X判定済みテストキュー
ブに X割当てを行うフェーズである．テストキュー
ブを 1ビット目から順に走査し，値が Xであれば Q
値表を参照し，行動価値が大きい方の論理値を割当
てる．
図 1 に，提案手法の全体アルゴリズムを示す．𝑇

は，X判定済みのテストキューブである．𝑝は，回路
の外部入力数すなわちテストキューブのビット数で
ある．𝑠は，強化学習の学習ステップ数である．
まず，モデルの学習を 𝑠回行う (2行目)．1ビット
の外部入力に対して X 割当てを行い (3 行目)，得ら
れたテストキューブを用いて 3 値の論理シミュレー
ションを実行する (4 行目) その結果から WSA 値を
求める (5 行目)．WSA 値を基に Q 値表を更新する
(6行目)．
モデルの学習が終了すると，次は，学習済みモデ
ルを用いて X割当てを行う．すべての 𝑇 において (8
行目)，すべての外部入力に対して (9行目) 1ビット
ずつ X割当てを行う (10行目)．

表 1 s5378における実験結果

最大WSA 2650
平均WSA 2088.66
最小WSA 1678

5 実験結果
本章では，提案手法による実験結果を示す．対象
回路は ISCAS’89 ベンチマーク回路，強化学習環境
は OpenAI Gym，強化学習アルゴリズムの実装セッ
トは Stable Baselinesを用いた．学習方法は，Q学習
の中で行動価値関数を人工ニューラルネットワーク
で近似する DQN [14] を採用した．学習ステップ数
は回路の入力ピン数の 100倍，学習率は 0.99，割引
率は 0.0005 とした．WSA 閾値は，論理値が遷移す
る可能性のある信号線数の 20%に設定した．
本論文では，s5378でのみ実験を行った．提案手法
を用いて X割当てを行ったあとのテストベクトルに
ついてWSA値を計算した結果を表 1に示す．また，
s5378のWSA閾値は 911である．よって，すべての
テストベクトルがキャプチャアンセーフテストベク
トルとなってしまった．X割当てを実行したものの，
キャプチャセーフテストベクトルを生成することが
できなかった．

6 おわりに
本論文では，強化学習を用いた低消費電力指向 X
割当て手法を提案した．しかしながら，目的通りの
学習をすることができず，キャプチャセーフテスト
ベクトルを生成することができなかった．提案手法
では，X 割当てを左のビットから順に行っていた．
この方法や，行動の種類，報酬の計算方法，学習アル
ゴリズムなどを再検討することで，強化学習を用い
た低消費電力指向 X割当てが可能であると考えてい
る．そのため，学習モデルの再設計が今後の課題で
ある．
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