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特集

In this paper, we present an architecture of neuro-hardware that can be realized on by far a small-

scaled circuit compared to the conventional approach. In order to reduce the scale of the circuits, the

architecture employs a new method of computing the membrane potential and the sigmoid function by

encapsulating the probability properties into relative delay between two pulses. Proposed architecture

enables to integrate more than one hundred of neurons on a latest FPGA chip, which means

approximately thirteen-fold miniaturization compared to conventional architecture.
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1 .はじめに

ニューラルネットワークは生物の脳をヒントに考案

されたシステムであり，人間が行っているようなあい

まいで複雑な情報処理を可能にする仕組みとして期待

されている1）．その演算単位はニューロンと呼ばれる

細胞であり，これが多数組合わさってネットワークを

構成している．代表的なニューロンのモデルとしてシ

グモイド関数モデルが提案されており2），このモデル

を用いてFig. 1のようにニューラルネットワークをデ

ィジタル回路で実現しようとする研究が行われてい

る1）．ところが，このモデルには乗算や非線型関数が

含まれているために，そのままの形で実現しようとす

ると乗算回路や非線形関数を記憶するメモリ回路が必

要になる．そのために回路が複雑になってしまい，多

くのニューロンを集積化することは難しい．

また，生物の脳の中に乗算回路やメモリ回路があっ

て演算をしているとは考えにくく，実はもっと単純な

仕組みを使って動作しているのでははないかと考えら

れる．脳生理学分野の研究から，ニューロンはFig. 2

のように電気的なパルス信号を使って信号を伝達して

いることが分かってきた4）．もっともパルスと言って

も明瞭な信号ではなく，脳波を観察してみると分かる

ようにランダムな信号成分が多く含まれている．

我々は，このパルス信号とそのランダムさに着目し

た結果，ニューロンを簡単な演算で表現できる新しい

モデルを開発した．開発したモデルでは主に乱数を用

いて演算を行うため，従来に比べて約 1/13の回路規

模でニューロンを実現することができる．さらに，ニ

ューロン間の信号伝達もランダムさを許容できるた

め，ノイズを含んだセンサ信号などをそのままニュー

ラルネットワークに入力して処理することができる．
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Fig. 1 Biological and artificial neural network

Fig. 2 A pulse signal on a neuron and the electroen -

cephalogram of the brain.

＊IEEEの了解を得て，下記を和訳し一部加筆して転載
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2 .提案するニューロンモデル

シグモイド関数モデルにおいて，ニューロンは i個

の入力a
i
と 1 個の出力 yを持ち，次式のように表され

る．

y=f(x) （1）

（2）

ここで，w
i
は結合係数である．（1）式にシグモイド関数：

（3）

が含まれ，（2）式に乗算が含まれている．

次に提案モデルについて説明する．提案モデルは，

ニューロンの入力と出力にパルス信号を用いることと，

そのパルス信号を確率的に発生させることが特徴であ

る．Fig. 3に示すように，入力A
i
と出力Yはパルス信

号（0または1）で表される．ここで，入力として新たに

基準パルス入力Tを追加して，Tには一定間隔のパル

ス信号を入力しておく．

T={T1,T2,...,Tm} （4）

Aiに入力するパルスは，（4）式のパルスT kのそれ

ぞれに対応させて，

A={A1
i
,A2

i
,...,Am

i
} （5）

とする．そして，対応するパルスTkとAk
i.
の時間差：

{a1
i
,a2

i
,...,am

i
} （6）

を考え，次の性質を持つようにAk
i
パルスを与える．

すなわち，（6）式のak
i
はそれぞれランダムでよいが，

全体として現れる確率が平均値a
i
の正規分布となるよ

うにAk
i
を与える．ここで正規分布とは，Fig. 4に示す

ように平均値に近いほど現れる確率が高く，外れるほ

ど確率が低くなるような確率の分布のことである．そ

して，この平均値a
i
がニューロンへの入力値，すなわ

ち（2）式のa
i
を表す．このように，個のパルス列の

組を使って一つの入力値a
i
を表すことにする．

f(t) = 1+exp(-t)
1

x =Σ
i

wi・ai

以上が提案するモデルである．少々複雑なので次の

ような例を考えてみよう．Fig. 5は，ある赤外線距離

センサの出力を繰り返し計測した結果である．センサ

の出力には誤差が含まれているために，計測距離が同

じであっても出力にはばらつきが生じる．しかし計測

を何度も繰り返し行えば，その出力は真値を平均値と

する正規分布になる．計測を一定時間ごと行って，得

られるセンサ出力をパルス信号で表せばFig. 3のよう

な入力が得られる．
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Fig. 3 Input pulse train into the proposed neuron model.
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Fig. 5 An example of the normal distribution.
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3 .ニューロンの演算原理

提案するニューロンモデルを用いると，乗算とシグ

モイド演算とを，乱数を使った等価的演算へ置き換え

ることができる．以下では，この等価的演算の原理に

ついて述べる．

3.1 乗算

ニューロンの内部では，まず（2）式の乗算w
i
a

i
を計

算する．通常は乗算回路を用いるのであるが，提案モ

デルでは乱数を用いて乗算を行う．簡単のために，

Fig. 6の「コイン投げ」を考えてみよう．コインを 1

回投げたときに表が出る確率は0.5であるから，100

回コインを投げたとき表が出る回数は平均50回であ

る．これは0.5×100=50の乗算を行っていることと等

価である．

そこでこの原理を拡張して，表が出る確率がw
i
/w

M

（w
M 
:規格化定数）のコインを使ってコイン投げをa

i
回

行えば，w
i
・a

i
を確率的に求めることができる．数学

的には，乗算結果は平均値が，w
i
ak

i
/w

M
分散が(w

i
/w

M
)2σ2

の正規分布となる．この原理を回路で実現するには，

時間の長さa
i
をシステムクロック数で表し，クロック

の発生ごとに乱数とw
i
の大きさを比較することでコ

イン投げ乗算を等価的に実現できる．

（7）

とよく一致している．そこで，この積分関数を計算す

ることを考える．例えば，正規分布において－∞＜

x＜0まで積分した値Fig 7の で示した部分）は

0.5であるが，これはF(0)=0.5を意味している．この

ようにシグモイド演算を，入力xまでの正規分布N(x,

σ2)の積分として求めることができる．

この原理を回路で実現するには，平均値がxの正規

分布N(X,σ2)の確率に応じて発生した乱数x
1
,x

2
,...,x

m
（こ

れを正規乱数と呼ぶ）を使って，次の関数：F
^

(x
k
)

（8）

を計算すればよい．sign(・)は符号関数である．（8）

式は，乱数の正負だけを見てシグモイド演算が計算で

きることを示している．従って回路的には，正規乱数

を発生する回路と，その乱数の正負を調べる比較回路，

正となる回数を数えるカウンタ回路で構成できる．

F(xk) = 1
mΣ

k=1

m

sign(xk)
^

F(x) =∫
x

－∞
N(0,σ)dt2

TOP

BOTTOM

���

Probability

���

Fig. 6 Coin tossing

3.2 シグモイド演算

引き続き，ニューロン内部では（3）式のシグモイド

演算を計算する．（3）式は，Fig. 7に示すに示すよう

に単調算を計算する．（3）式は，Fig. 7に示すように

単調増加関数ではあるものの傾きが一定でないため，

回路で実現するにはメモリに記憶させておく必要があ

った．提案するモデルでは，乱数を使うことで，メモ

リなしでシグモイド演算を計算することができる．

Fig. 7に示すように，シグモイド関数は正規分布を

積分した関数F(x)：

Fig. 7 Approximation of a sigmoid function by the
integration of normal distribution.

3.3 正規分布乱数の発生

先ほどのシグモイド演算を行うためには，平均値が

xになるような正規乱数が必要である．そのような正

規乱数は，一様乱数を足し合わせることで簡単に発生

させることができる．

今度は，サイコロを例に考えてみよう．1個のサイ

コロを振ったとき出る目は，Fig. 8に示すようにどれ

も 1 /6の確率で現れる．これを一様乱数という．で

は次に，サイコロを 3個振ってその和を調べてみると，

結果は一様ではなく，10と11になる確率が最も高く，
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3 や18になる確率は低い．これは確率論では中心極限

定理として知られている性質である5）．この例から分

かるように，一様乱数を加算するだけで正規乱数を作

り出すことができる．

能をそのままハードウェア化するという意味で最もシ

ンプルな実現方法であるが，回路が大規模化するとい

う問題点がある．

例えば，8ビット精度で入力数 i=10のニューロンを

1個構成するのに，10個の 8 ビット固定整数型並列乗

算回路，8ビット入出力を有するメモリ，および加算

回路を用いた場合，約6.3kLCs （Logic Cells； FPGA

の機能単位で，1LC=10～20Gatesに相当する）の回

路が必要となり，最新のFPGAを用いても 9ニューロ

ン程度しか集積することができない．また大規模化の

原因を分析すると，乗算回路とシグモイド関数用メモ

リが全体の回路量の95％を占めていることが分かる．

これに対して，提案モデルにおける 1ニューロン当た

りの回路規模は約480LCsであった．このことから提

案モデルでは回路規模を約 1/13へ小規模化可能であ

ることが見てとれる．
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Fig. 8 Tumbling dice.

4 .ニューロンの回路規模

以上の演算原理を回路ブロックで表した図がFig 9

である．1個のニューロンは，乗算ブロック，加算ブ

ロックΣ，シグモイド演算ブロック f，および，正規

乱数発生ブロックからなる．提案モデルでは，主に一

様乱数回路や，比較回路を用いて構成できる．これら

の回路は，乗算回路の 1/20以下の規模で実現できる

ため，ニューロンの小規模化に対して有効である．

回路規模を比較するため，提案モデルと従来手法と

を電子回路（FPGA; Field Programmable Gate Array）

で実現した際の回路規模をシミュレーションにより見

積もった．従来手法は，ニューロンへの入力と結合係

数との乗算を行う i個の乗算回路，乗算結果を加算す

る加算回路，およびシグモイド関数を記憶するメモリ

を用いて構成した．
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Fig. 9 Circuit configuration of proposed neuron model.

見積もりは，両方の回路をRTL（Resister Transfer

Level）記述した後，論理合成・マッピングして行った．

結果をFig. 10に示す．従来手法は，ニューロンの機

(1neuron with 10 inputs of 8bit-accuracy each)
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Fig. 10 Quantitative comparison of the resultant
hardware-scale between proposed and
conventional model.

5 .動作検証

最後に，提案モデルの動作を確認するために，EX-

OR関数を構成してシミュレーション上で検証を行っ

た．EX-OR関数は 2入力（a,b）→出力へ関数であり，

（0,0）→ 0，（0,1）→ 1，（1,0）→ 1，（1,1）→ 0 とな

る滑らかな非線形関数である．この関数はニューラル

ネットワークの検証によく用いられている．6個のニ

ューロンを用いて，Fig. 11に示すニューラルネット

ワークを構成した．

結合係数は文献6） にしたがってw11=3.7，w12=3.7，

w13=-1.5，w21=2.9，w22=2.9，w23=-4.6，w31=4.5，w32=-5.2，

w33=-2.0とした．
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ニューラルネットワークの出力をFig. 12 に示す．

Fig. 12の結果は従来モデル，すなわちシグモイド関

数を用いたニューラルネットワーク出力とほぼ一致し

ている（誤差±0.09以内）．このことから，提案モデル

は従来モデルと同様の機能を持っていることが分かる．

ただしFig. 12から分かるように，ネットワークの出

力には凹凸があり滑らかに変化していない．これは提

案モデルが乱数を用いた確率演算を行っているために，

出力にばらつきが生じるためである．ばらつきを抑制

するためには，入力値を表すパルス数（式（4）におけ

るm）を増加させて，正規分布をより正確に再現すれ

ばよい．今回の検証ではm=1024とした．

逆に提案モデルは，正確な演算はできない代わりに，

ばらつきを持った入力を扱うことができることが特徴

である．例えば， Fig. 13は平均入力がa=0.5，b=0.5

（Fig. 12の赤点に対応する）におけるEX-ORネットワ

ークの出力zを示したものである．横軸に入力回数（（5）

式のk= 1 ,2,...）を示し，縦軸にはその瞬間の入力値（（6）

式の時間差ak
i
）を示している．

ニューラルネットワークには，その瞬間ごとのばら

ついた入力を与えているにもかかわらず，ネットワー

クの出力は安定して得られていることが分かる． 6 .まとめ

本稿では，小規模ディジタル回路でニューロハード

ウェアを構成するためのニューロンモデルを提案し

た．提案モデルは，パルス信号を伝達し乱数を用いて

演算を行うため，従来に比べて 1/13の回路規模でニ

ューロンを実現することができる．また，ニューロン

間の信号伝達もランダムさを許容できるため，ノイズ

を含んだセンサ信号などをそのままニューラルネット

ワークに入力して処理できるという特徴を備えてい

る．

Fig. 13 Repetitive output for noisy input signals.

Fig. 12 An output of proposed neural network for
EX-OR problem.

Fig. 11 The neural network for EX-OR problem.
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今後は，提案モデルに学習機能を付与した上で，実

際にハードウェア化を行って自律移動ロボット等へ搭

載する研究を進めている7）．

なお，本研究は（財）名古屋産業科学研究所｢創発型

ソフトコンピュータ開発プロジェクト｣の協力を得て

行われた．
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