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ΤοδAIϋʔυ΢ΣΞʹ͚ͨ޲χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷ
৽ֶशΞϧΰϦζϜͱͦͷ௿ిྗΞʔΩςΫνϟʹ

ؔ͢Δڀݚ

࿦จཁࢫ

ຊڀݚ͸ɼਓ޻஌ೳʢAIʣͷֶशʹ༻͍ΒΕΔٯࠩޡ఻೻๏ͱ࠷దԽख๏ͷɼಛʹ
Τοδ୺຤ͰֶशΛͨ͏ߦΊͷܰྔԽΞϧΰϦζϜͱͦͷΞʔΩςΫνϟʹؔ͢Δ΋

ͷͰ͋Δɽ

ɼAI͸ը૾ೝࣝɼ຋༁ɼը૾ੜ੒౳ɼछʑͷλεΫʹ͓͍ͯɼैདྷͷख๏ʹରࡏݱ
ͯ͠༏ҐੑΛ͍ࣔͯ͠Δɽ͜ΕΒͷ৘ใॲཧ͸ɼΤοδ୺຤ͳͲ͔Βऩू͞Εͨେྔ

ͷσʔλΛجʹɼॲཧೳྗͷ͍ߴAIΤϯδϯΛ࣋ͭσʔληϯλ౳ʹ͓͍ͯूதతʹ
౓͓ΑͼσʔλྔͱີࡶΘΕ͍ͯΔɽAIͷੑೳʢೝࣝೳྗ౳ʣ͸ɼͦͷϞσϧͷෳߦ
઀ͳؔ܎Λ࣋ͪɼAIͷੑߴೳԽͱͱ΋ʹ๲େͱͳΔԋࢉॲཧΛޮ཰తʹͨ͏ߦΊͷΞ
ϧΰϦζϜ΍ΞʔΩςΫνϟڀݚͷඞཁੑ͕ߴ·͍ͬͯΔɽҰํͰɼզʑͷ਎ͷճΓ

ʢΤοδʣͰAIΛ׆༻͢Δ͜ͱΛͨ͑ߟ৔߹ɼσʔληϯλͰͷॲཧʹภॏͨ͠AIγ
εςϜͰ͸ɼηΩϡϦςΟʢີػɾݸਓ৘ใ౳ΛؚΉσʔλ͕Ϋϥ΢υΛྲྀΕͯ͠·

͏ʣɼϦΞϧλΠϜੑʢΤοδͰͷిྗ੍໿ʹΑΓΫϥ΢υ΁ͷৗ࣌઀ଓ͸ࠔ೉Ͱ͋Δ

ͨΊɼؒܽಈ࡞ʹΑΔ஗Ԇ͕ൃੜ͢Δʣɼ௨৴ଳҬʢAIͷֶशʹ͸େྔͷσʔλ͕ඞཁ
Ͱ͋Γ௨৴ଳҬΛѹഭ͢Δʣɼͱ͍ͬͨ໰୊͕༧ଌ͞ΕΔ.͜ΕΒͷ໰୊ʹରԠ͢Δͨ
ΊʹɼΫϥ΢υ্ͷAIʹେ͖͘ґଘͤͣʹɼϢʔβͷ਎ۙͳͱ͜ΖͰʢՄೳͳݶΓΦ
ϑϥΠϯڥ؀ԼͰʣAIॲཧΛ͏ߦʮΤοδAIʯͷ࣮ظ͕ݱ଴͞Ε͍ͯΔɽ

AIͷԋࢉॲཧ͸ʮਪ࿦ॲཧʯͱʮֶशॲཧʯʹେผͰ͖ɼAIͷԸܙΛಘΔͨΊʹ͸
ͲͪΒͷॲཧ΋ඞਢͰ͋Δɽͦͷ͏ͪɼਪ࿦ॲཧʢओʹੵ࿨ԋࢉɼ৞ΈࠐΈԋࢉͱඇ

ઢؔܗ਺ʹΑΔੑ׆Խॲཧʣʹ͍ͭͯ͸ଟ͘ͷΤοδAIιϦϡʔγϣϯ͕ଘ͢ࡏΔɽ
ҰํɼΤοδͰͷֶशॲཧʢٯࠩޡ఻೻๏͓Αͼύϥϝʔλͷ࠷దԽख๏ʣʹ͍ͭͯ

͸ɼະͩ൚༻ϓϩηοαΛத৺ͱͨ͠ιϑτ΢ΣΞతͳख๏ʹཹ·͓ͬͯΓɼֶशॲ

ཧͷίετʢֶशʹ͔͔Δ࣌ؒɼফඅిྗɼϋʔυ΢ΣΞݯࢿʣ͸ۃΊ͍ͯߴɽͦ͜Ͱ

ຊڀݚͰ͸ɼిྗ΍ϋʔυ΢ΣΞ͞ݶ੍͕ݯࢿΕΔΤοδʹ͓͍ͯɼֶशॲཧΛՄೳ

ͱ͢Δ৽نΞϧΰϦζϜͱͦΕΒΛ࣮૷͢ΔΞʔΩςΫνϟͷߏஙΛ໨తͱͨ͠ɽ

఻೻๏ͱ֬ٯࠩޡຊతͳֶशํ๏Ͱ͋Δج΋࠷ॳʹɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷ࠷

཰తޯ഑߱Լ๏ͷϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦΞϧΰϦζϜΛߏஙͨ͠ɽਪ࿦ॲཧͷΈΛै͏ߦ



དྷͷΤοδAIڀݚͰ͸ɼਪ࿦ॲཧͷԋࢉʹ͓͚Δ਺஋දࣜํݱΛුಈখ਺఺ํ͔ࣜΒ
ࢉΔ͜ͱͰɼԋ͢ݮ࡟ఆখ਺఺ํࣜͷϏοτ਺Λݻɼ·ͨ͸ߋఆখ਺఺ํࣜ΁ͱมݻ

ͷܰྔԽΛ࣮͖ͨͯ͠ݱɽຊڀݚͰ͸ɼֶशॲཧʹ͓͚ΔԋࢉͷϏοτਫ਼౓Λ੍͢ݶ

Δʢݻఆখ਺఺ํࣜͱ͢Δʣ͜ͱͰԋࢉΛܰྔԽͨ͠ɽֶशॲཧΛ͏ߦԋࢉΞʔΩς

ΫνϟΛߏஙͯ͠ධՁͨ݁͠ՌɼੑೳΛҡ࣋͢ΔͨΊʹඞཁͱͳΔ࠷௿Ϗοτ਺ɼ͓

ΑͼఏҊΞʔΩςΫνϟͷฒྻ౓ΛՄมʹ͢Δ͜ͱͰൣ޿ͳ༻్ʹରԠͰ͖Δ͜ͱΛ

໌Β͔ʹͨ͠ɽ

࣍ʹɼٯࠩޡ఻೻๏ΛܰྔԽ͢Δख๏ΛఏҊ͠ɼͦͷΞʔΩςΫνϟߏஙΛͨͬߦɽ

্ड़ͷݻఆখ਺఺ํࣜͷಋೖʹΑΓԋࢉΛܰྔԽͨ݁͠Ռɼਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧͰ͸

ཁ͞ٻΕΔ࠷௿Ϗοτ਺͕ҟͳΓɼֶश࣌ʹAIੑೳʹӨڹΛ༩͑Δ·ͰมԽ͢Δύϥ
ϝʔλ਺͸ۃখ਺Ͱ͋Δ͜ͱΛ໌Β͔ʹͨ͠ɽ͜ͷ͜ͱ͸ɼύϥϝʔλΛอଘ͢Δϝ

ϞϦ༰ྔ΍ɼύϥϝʔλͷߋ৽ʢϝϞϦ΁ͷॻ͖ࠐΈʣʹඞཁͳిྗ౳ͷେ෦෼͸ແ

ҝʹফඅ͞Ε͍ͯΔ͜ͱΛҙຯ͢Δɽ͜ͷൃ͖ͮجʹݟɼAIੑೳΛҡ࣋ͨ͠··ɼޡ
Մೳͳ৽ݮ࡟Έճ਺Λࠐ఻೻๏ͷϏοτ਺ʢϝϞϦ༰ྔʣɼ͓ΑͼϝϞϦ΁ͷॻ͖ٯࠩ

ΞϧΰϦζϜΛߏஙͨ͠ɽ͞Βʹɼԋࢉʹඞཁͳϋʔυ΢ΣΞ͕ྔݯࢿগͳ͍Τοδ

AIֶ͚޲शΞʔΩςΫνϟΛߏங͠ FPGAʹ࣮૷ͯ͠ධՁͨ͠ɽطଘख๏ͱൺֱͯ͠ɼ
ϝϞϦྔΛ༺࢖ ΔফඅిྗΛ܎ʹՄೳͰ͋Δ͜ͱɼ͓ΑͼϝϞϦΞΫηεݮ࡟49.8%
0.0017ഒʹݮ࡟ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ
্ड़ͷڀݚɾ੒Ռ͸σΟδλϧճ࿏Λର৅ͱͨ͠΋ͷͰ͋Δ͕ɼ࣍ͷ௅ઓͱͯ͠ɼΞ

φϩάճ࿏Λಋೖͨ͠ʮίϯϐϡʔςΟϯάΠϯϝϞϦʢComputing in Memory: CIMʣ
σόΠεʯͷͨΊͷٯࠩޡ఻೻๏ɼ͓ΑͼCIMσόΠεΛ༻ֶ͍ͯशॲཧΛ͏ߦΞʔ
ΩςΫνϟͷߏஙΛͨͬߦɽAI͸ଟྔͷੵ࿨ԋࢉΛඞཁͱ͢ΔͨΊɼैདྷͷϊΠϚϯ
ΔϘτϧωο܎ʹͱɼϓϩηοαͱϝϞϦؒͷσʔλసૹ͏ߦΛࢉͰAIԋػࢉܭͷܕ
ΫʹΑΓԋࢉʹ๲େͳ͕͔͔࣌ؒͬͯ͠·͏ɽ͜ͷ໰୊ͷղফʹ͚ͨ޲औΓ૊Έͱ͠

ͯଟྔͷσʔλʢύϥϝʔλʣΛอଘ͍ͯ͠ΔϝϞϦ্Ͱੵ࿨ԋࢉΛ͏ߦCIMΞʔΩ
ςΫνϟ͕஫໨͞Ε͍ͯΔɽຊڀݚͰ͸ɼඇϊΠϚϯܕΞʔΩςΫνϟͷҰछͰ͋Δ

ʮReRAMΛ༻͍ͨCIM AIσόΠεʯͷֶशػೳͷ࣮͚ͨ޲ʹݱ৽نΞϧΰϦζϜͷ։
ൃΛͨͬߦɽ௨ৗͷٯࠩޡ఻೻๏͸ɼੑ׆ԽલͷΞφϩά஋ͷಡΈग़͠Λඞཁͱ͢Δͨ

Ίɼଟ͘ͷCIM AIσόΠεʹ͸ద͞ͳ͍ɽͦ͜ͰɼσΟδλϧٯࠩޡ఻೻๏ʢDigital
BPʣʹ ண໨͠ɼͦ ͷऑ఺ʢੑೳ௿ԼʣΛิ͏χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷߏ଄Λ৽ͨʹߟ

Ҋͨ͠ɽ͜ͷ৽ߏ଄ʹΑͬͯɼै དྷͷDigital BPͰ͸ෆՄೳͩͬͨઢܗճؼ΍ଟΫϥε
ͷࣝผ͕ՄೳʹͳΔ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ͞ΒʹɼDigital BPͷԋࢉΛ͏ߦΞʔΩςΫνϟߏ



ஙͱͦͷ FPGA࣮૷Λ͍ߦɼԋࢉίΞͷফඅిྗΛ 10 mWҎԼʹͰ͖Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ
޲ɽैདྷͷΤοδAIͨͬߦదԽख๏ͷ։ൃΛ࠷ೳΛཱ྆͢Δੑߴɼܰྔੑͱʹޙ࠷

ֶ͚शΞϧΰϦζϜɾΞʔΩςΫνϟڀݚͰ͸ɼ࠷దԽख๏ͱͯ͠ओʹ֬཰తޯ഑߱Լ

๏͕༻͍ΒΕ͍ͯΔɽ֬཰తޯ഑߱Լ๏͸ɼۃΊͯ୯७ͳ࠷దԽख๏Ͱ͋Δ͕ނʹֶ

शͷऩଋੑ΍҆ఆੑ͕ѱ͍ɽΑΓߴ౓ͳ࠷దԽख๏͸ɼେ༰ྔͷϝϞϦͱߴ౓ͳԋࢉ

ॲཧΛඞཁͱ͢ΔͨΊɼΤοδAIྖҬͰ͸͜Ε·Ͱ֬཰తޯ഑߱Լ๏Λ࠾༻ͤ͟ΔΛ
ಘͳ͍ঢ়گʹ͋ͬͨɽͦ͜ͰຊڀݚͰ͸ɼϝϞϦ༰ྔͱԋྔࢉΛ͢ݮ࡟Δ৽࠷نదԽ

ख๏ͷΞϧΰϦζϜΛߏஙͨ͠ɽσΟδλϧॲཧͰ͸Ұൠతʹਫ਼౓Λམͱ͢ཁҼͱͳ

ΔʮྔࢠԽʯΛੵۃతʹར༻͢Δʢݻఆখ਺఺ʹΑΔྔࢠԽͱɼ৐আࢉΛϏοτγϑτ

Ͱ୅ସͰ͖Δର਺ྔࢠԽΛ૊߹ͤΔʣ͜ͱͰɼ্࠷ϥϯΫͷ࠷దԽख๏ʢRMSProp౳ʣ
ͱಉఔ౓ͷੑೳΛ࣋ͪͭͭɼলϝϞϦɾলϦιʔεͷ࠷దԽϋʔυ΢ΣΞ͕ߏஙՄೳ

Ͱ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽੑߴೳͳ࠷దԽϋʔυ΢ΣΞΛΤοδAIʹ૊ࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖Ε
͹ɼߴ଎ͳֶशͷऩଋੑɼ͢ͳΘֶͪशճ਺Λݮ࡟Ͱ͖ΔɽҰճͷֶशʹ܎ΔϦιʔ

εΛݮΒͯ͠௿ిྗԽ͢Δͱ͍͏ैલͷΞϓϩʔνͱ͸ҟͳΓɼֶशճ਺ʢReRAMͷ
ॻ͖ࠐΈճ਺ʣΛݮΒ͢͜ͱͰ௿ిྗԽ͢ΔɽఏҊख๏͸ɼैདྷख๏ͱൺ΂ͯ໿ 70%
ͷলϝϞϦԽͱ 4ഒͷߴ଎ԽΛୡ੒ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ
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1.1 ࢫͷओڀݚ

ຊڀݚ͸ɼਓ޻஌ೳٕज़ͷதͰ΋χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷֶशʹ༻͍ΒΕΔ࠷ద

Խख๏ͷɼಛʹΤοδ୺຤Ͱ࣮͢ߦΔͨΊͷΞʔΩςΫνϟͱΞϧΰϦζϜͷ྆໘ʹ

ؔ͢Δ΋ͷͰ͋Δɽ

஌ೳ޻೔ɼਓࠓ (AI: Artificial Intelligence)͸ಛʹػցֶशͷχϡʔϥϧωοτϫʔΫ
ͷ෼໺ʹ͓͍ͯਂ૚ֶशΛ୅දʹը૾ೝࣝ [1, 2, 3, 4]ɼࣗવޠݴॲཧ [5, 6]ɼը૾ੜ੒
[7, 8]΍ڧԽֶश [9, 10]ͳͲछʑͷλεΫʹ͓͍ͯɼैདྷख๏ʹରͯ͠༏ҐੑΛࣔ͠
͍ͯΔɽ͜͜ͰAIͷੑೳ (ೝࣝ཰΍຋༁ਫ਼౓ɼσʔλੜ੒ೳྗ)͸AIϞσϧͷෳࡶ౓
ͱີ઀ͳؔ܎Λ࣋ͪɼੑߴೳԽͱڞʹཁ͞ٻΕΔॲཧೳྗ͸๲େͳ΋ͷͱͳ͍ͬͯΔɽ

ͦͷͨΊۙ೥Ͱ͸ɼ๲େͱͳΔԋࢉॲཧΛޮ཰తʹͨ͏ߦΊͷൃ׆͕ڀݚతʹߦΘΕ

͓ͯΓɼΞϧΰϦζϜڀݚͱ͍ͬͨιϑτ΢ΣΞͷྖҬ [11]͔ΒɼΞʔΩςΫνϟݚ
ͱ͍ͬͨϋʔυ΢ΣΞͷྖҬڀ [12]·Ͱ෯͘޿औΓ૊·Ε͍ͯΔɽ͜ΕΒͷ৘ใॲཧ
͸Τοδ୺຤Ͱऩू͞ΕͨσʔλΛجʹɼॲཧೳྗͷ͍ߴAIΤϯδϯΛ࣋ͭσʔλη
ϯλΛ༻͍ͯूதతʹ࢓͏ߦ૊Έͱͳ͍ͬͯΔɽ͜ͷΑ͏ͳΫϥ΢υʹू໿ͨ͠৘ใ

ॲཧܗଶͰ͸ɼηΩϡϦςΟʢີػɾݸਓ৘ใ౳ΛؚΉσʔλ͕Ϋϥ΢υΛྲྀΕͯ͠

·͏ʣɼϦΞϧλΠϜੑʢΤοδͰͷిྗ੍໿ʹΑΓΫϥ΢υ΁ͷৗ࣌઀ଓ͸ࠔ೉Ͱ͋

ΔͨΊɼؒܽಈ࡞ʹΑΔ஗Ԇ͕ൃੜ͢Δʣɼ௨৴ଳҬʢAIͷֶशʹ͸େྔͷσʔλ͕ඞ
ཁͰ͋Γ௨৴ଳҬΛѹഭ͢Δʣͱ͍ͬͨ໰୊͕༧૝͞ΕΔɽ·ͨɼڥ؀ͱͷ૬࡞ޓ༻

Λ௨ͯ͡ܧଓతͳֶशΛ͏ߦ৔߹ͷΈʹ͓͍ͯɼ஌తΤʔδΣϯτ͸ਅͷࣗ཯ੑΛ֫

ಘ͢Δ [13]ͱ͍͏఺͔Β΋ɼΫϥ΢υʹґଘ͠ͳ͍ΦϑϥΠϯڥ؀ԼͰAIॲཧΛ͏ߦ
ΤοδAIͷ࣮ظ͕ݱ଴͞Ε͍ͯΔɽ
ͷAIͷओྲྀͰ͋ΔχϡʔϥϧωοτϫʔΫࡏݱ (NN: Neural Network)ͷԋࢉॲཧ͸

ʮਪ࿦ॲཧʯͱʮֶशॲཧʯʹେผͰ͖ɼAIͷԸܙΛಘΔͨΊʹ͸ͲͪΒͷॲཧ΋ඞ
ਢͰ͋Δɽͦͷ͏ͪɼਪ࿦ॲཧʢओʹੵ࿨ԋࢉɼ৞ΈࠐΈԋࢉͱඇઢؔܗ਺ʹΑΔ׆

ੑԽॲཧʣʹ͍ͭͯ͸ଟ͘ͷΤοδAIιϦϡʔγϣϯ͕ଘ͢ࡏΔɽҰํͰɼΤοδͰ
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ͷֶशॲཧʹ͸ٯࠩޡ఻೻๏ (BP: BackPropagation)[14]ͱ࠷దԽख๏ [15, 16, 17]ͱ͍
͏ 2ͭͷԋࢉͷ࣮૷͕ෆՄܽͰ͋Δɽͨͩ͠ɼ͜ΕΒͷԋࢉʹ͍ͭͯ͸ະͩ൚༻ϓϩ
ηοαΛத৺ͱͨ͠ιϑτ΢ΣΞతख๏ʹཹ·͓ͬͯΓɼֶशʹ͔͔Δ࣌ؒɼফඅి

ྗɼϋʔυ΢ΣΞݯࢿ౳ͷԋࢉෛՙ͕ۃΊ͍ͯߴɽͦ͜ͰຊڀݚͰ͸ɼిྗ΍ϋʔυ

΢ΣΞ͞ݶ੍͕ݯࢿΕΔΤοδAIʹ͓͍ͯɼԋࢉෛՙͷֶ͍ߴशॲཧΛ࣮͢ݱΔͨΊ
ͷ৽ֶنशΞϧΰϦζϜͱͦΕΒΛ࣮͢ߦΔΞʔΩςΫνϟͷߏஙΛ໨తͱͨ͠ɽҎ

ԼʹɼͦͷऔΓ૊Έͷ֓ཁΛࣔ͢ɽ

ୈҰʹɼNNͷ࠷΋جຊతͳֶशํ๏Ͱ͋ΔBPͱཱ֬తޯ഑߱Լ๏ (SGD: Stochastic
Gradient Descent)[15]ͷϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦΞϧΰϦζϜΛ։ൃͨ͠ɽຊڀݚͰ͸ɼֶश
ॲཧʹ͓͚ΔԋࢉͷϏοτਫ਼౓Λݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱมߋɾ͠ݮ࡟ԋࢉΛܰྔԽͨ͠ɽɽ

·ֶͨशॲཧΛ͏ߦԾ૝ΞʔΩςΫνϟΛߟҊ͠ධՁͨ݁͠ՌɼੑೳΛҡ࣋͢ΔͨΊ

ʹඞཁͱͳΔ࠷௿ݶͷϏοτਫ਼౓ͱɼฒྻੑΛՄมʹ͢Δ͜ͱͰൣ޿ͳ༻్ʹରԠͰ

͖Δ͜ͱΛ໌Β͔ʹͨ͠ɽ

ୈೋʹɼBPΛܰྔԽ͢Δख๏ΛఏҊ͠ɼͦͷΞʔΩςΫνϟߏஙΛ͍ߦॻ͖͑׵Մ
ೳͳϋʔυ΢ΣΞͰ͋Δ FPGA (Field Programmable Gate Array)΁ͱ࣮૷ͨ͠ɽ্ड़ͷ
Ε͞ٻΛܰྔԽͨ݁͠Ռɼਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧͰ͸ཁࢉఆখ਺఺ํࣜͷಋೖʹΑΓԋݻ

Δ࠷௿Ϗοτ਺͕ҟͳΓɼֶश࣌ʹAIੑೳʹӨڹΛ༩͑Δ·ͰมԽ͢Δύϥϝʔλ਺
͸ۃখ਺Ͱ͋Δ͜ͱΛ໌Β͔ʹͨ͠ɽ͜ͷ͜ͱ͸ɼύϥϝʔλΛอଘ͢ΔϝϞϦ༰ྔ

΍ɼύϥϝʔλͷߋ৽ʢϝϞϦ΁ͷॻ͖ࠐΈʣʹඞཁͳిྗ౳ͷେ෦෼͸ແҝʹফඅ͞

Ε͍ͯΔ͜ͱΛҙຯ͢Δɽ͜ͷൃ͖ͮجʹݟɼຊڀݚͰ͸AIੑೳΛҡ࣋ͨ͠··ɼޡ
Մೳͳݮ࡟Έճ਺Λࠐ఻೻๏ͷϏοτਫ਼౓ʢϝϞϦ༰ྔʣɼ͓ΑͼϝϞϦ΁ͷॻ͖ٯࠩ

৽ΞϧΰϦζϜΛߏஙͨ͠ɽ͞Βʹɼԋࢉʹඞཁͳϋʔυ΢ΣΞ͕ྔݯࢿগͳ͍Το

δAIֶ͚޲शΞʔΩςΫνϟΛߏங͠ FPGAʹ࣮૷ͯ͠ධՁͨ͠ɽطଘख๏ͱൺֱ͠
ͯɼ࢖༻ϝϞϦྔΛ ΋Γ্Ͱ͋Δ͕ϝϞੵݟՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠΄͔ɼݮ࡟49.8%
ϦΞΫηεʹ܎ΔফඅిྗΛ 0.0017ഒʹݮ࡟ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠
্ड़ͷڀݚɾ੒Ռ͸σΟδλϧճ࿏Λର৅ͱͨ͠΋ͷͰ͋Δ͕ɼ࣍ͷ௅ઓͱͯ͠ɼΞ

φϩάճ࿏Λಋೖͨ͠ʮίϯϐϡʔςΟϯάΠϯϝϞϦʢComputing in Memory: CIMʣ
σόΠεʯͷͨΊͷٯࠩޡ఻೻๏ɼ͓ΑͼCIMσόΠεΛ༻ֶ͍ͯशॲཧΛ͏ߦΞʔ
ΩςΫνϟͷߏஙΛͨͬߦɽAI͸ଟྔͷੵ࿨ԋࢉΛඞཁͱ͢ΔͨΊɼैདྷͷϊΠϚϯ
ΔϘτϧωο܎ʹͱɼϓϩηοαͱϝϞϦؒͷσʔλసૹ͏ߦΛࢉͰAIԋػࢉܭͷܕ
ΫʹΑΓԋࢉʹ๲େͳ͕͔͔࣌ؒͬͯ͠·͏ɽ͜ͷ໰୊ͷղফʹ͚ͨ޲औΓ૊Έͱ͠

ͯଟྔͷσʔλʢύϥϝʔλʣΛอଘ͍ͯ͠ΔϝϞϦ্Ͱੵ࿨ԋࢉΛ͏ߦCIMΞʔΩ
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ςΫνϟ͕஫໨͞Ε͍ͯΔɽຊڀݚͰ͸ɼඇϊΠϚϯܕΞʔΩςΫνϟͷҰछͰ͋Δ

ʮReRAMΛ༻͍ͨ CIM AIσόΠεʯͷֶशػೳͷ࣮͚ͨ޲ʹݱ৽نΞϧΰϦζϜͷ
։ൃΛͨͬߦɽ௨ৗͷٯࠩޡ఻೻๏͸ɼੑ׆ԽલͷΞφϩά஋ͷಡΈग़͠Λඞཁͱ͢

ΔͨΊɼଟ͘ͷ CIM AIσόΠεʹ͸ద͞ͳ͍ɽͦ͜ͰɼDigital BP๏ [18]ʹண໨͠ɼ
ͦͷऑ఺ʢੑೳ௿ԼʣΛิ͏χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷߏ଄Λ৽ͨʹߟҊͨ͠ɽ͜ͷ৽

଄ʹΑͬͯɼैߏ དྷͷDigital BPͰ͸ෆՄೳͩͬͨઢܗճؼ΍ଟΫϥεͷࣝผ͕Մೳʹ
ͳΔ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ͞ΒʹɼDigital BPͷԋࢉΛ͏ߦΞʔΩςΫνϟߏஙͱͦͷ FPGA
࣮૷Λ͍ߦɼԋࢉίΞͷফඅిྗΛ 10 mWҎԼʹͰ͖Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ
޲ɽैདྷͷΤοδAIͨͬߦదԽख๏ͷ։ൃΛ࠷ೳΛཱ྆͢Δੑߴɼܰྔੑͱʹޙ࠷

ֶ͚शΞϧΰϦζϜɾΞʔΩςΫνϟڀݚͰ͸ɼ࠷దԽख๏ͱͯ͠ओʹ֬཰తޯ഑߱

Լ๏͕༻͍ΒΕ͍ͯΔɽ֬཰తޯ഑߱Լ๏͸ɼۃΊͯ୯७ͳ࠷దԽख๏Ͱ͋Δ͕ނʹ

ֶशͷऩଋੑ΍҆ఆੑ͕ѱ͍ɽΑΓߴ౓ͳ࠷దԽख๏͸ɼେ༰ྔͷϝϞϦͱߴ౓ͳԋ

Δͤ͟༺࠾ॲཧΛඞཁͱ͢ΔͨΊɼΤοδAIྖҬͰ͸͜Ε·Ͱ֬཰తޯ഑߱Լ๏Λࢉ
Λಘͳ͍ঢ়گʹ͋ͬͨɽͦ͜ͰຊڀݚͰ͸ɼϝϞϦ༰ྔͱԋྔࢉΛ͢ݮ࡟Δ৽࠷نద

Խख๏ͷΞϧΰϦζϜΛߏஙͨ͠ɽσΟδλϧॲཧͰ͸Ұൠతʹਫ਼౓Λམͱ͢ཁҼͱ

ͳΔʮྔࢠԽʯΛੵۃతʹར༻͢Δʢݻఆখ਺఺ʹΑΔྔࢠԽͱɼ৐আࢉΛϏοτγ

ϑτͰ୅ସͰ͖Δର਺ྔࢠԽΛ૊߹ͤΔʣ͜ͱͰɼΑΓߴ౓ͳదԽख๏ʢRMSProp౳ʣ
ͱಉఔ౓ͷੑೳΛ࣋ͪͭͭɼলϝϞϦɾলϦιʔεͷ࠷దԽϋʔυ΢ΣΞ͕ߏஙՄೳ

Ͱ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽੑߴೳͳ࠷దԽϋʔυ΢ΣΞΛΤοδAIʹ૊ࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖Ε
͹ɼߴ଎ͳֶशͷऩଋੑɼ͢ͳΘֶͪशճ਺Λݮ࡟Ͱ͖ΔɽҰճͷֶशʹ܎ΔϦιʔ

εΛݮΒͯ͠௿ిྗԽ͢Δͱ͍͏ैલͷΞϓϩʔνͱ͸ҟͳΓɼֶशճ਺ʢReRAMͷ
ॻ͖ࠐΈճ਺ʣΛݮΒ͢͜ͱͰ௿ిྗԽ͢ΔɽఏҊख๏͸ɼैདྷख๏ͱൺ΂ͯ໿ 70%
ͷলϝϞϦԽͱ 4ഒͷߴ଎ԽΛୡ੒ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ
୯ҰσόΠε্Ͱֶश΋ؚΊͨॲཧΛͤ݁͞׬Δ͜ΕΒͷڀݚ͸ɼ͋ΒΏΔڥ؀΁

ͷదԠΛՄೳʹ͢ΔͳͲΤοδAIͷՄ༻ੑΛ֦͛Δ΋ͷͰ͋Γɼߴ౓ͳ৘ใॲཧࣾձ
଴͞ΕΔɽظ༩͕د΁ͷݱ࣮

1.2 ܠͷഎڀݚ

AIٕज़͸աڈʹ 2౓ͷౙͷ࣌୅Λܴ͑ͭͭ΋ɼ࠷ࡏݱେͷོ੝ظʹ͋Δɽ2015೥ʹ
ը૾ೝࣝͷ෼໺ʹ͓͍ͯɼਂ૚ֶश (DL: Deep Learning)Λ༻͍ͨख๏͕ਓؒʹΑΔೝ
ࣝਫ਼౓Λӽ͑ͨ͜ͱ [19, 20]Λൃ୺ʹͯ͠ɼ༷ʑͳԠ༻ొ͕ྫࣄ৔͍ͯ͠Δɽࡏݱʹ
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੒࡞͸จষΛೖྗͱͯ͠ਓؒͱมΘΒͳ͍ఔࣗવͳΠϥετϨʔγϣϯͷͯͬࢸ [21]
΍ࣗવͳจষͷੜ੒ [22, 23]Λ͏ߦAIϞσϧ͕ొ৔͢ΔͳͲɽAIٕज़͸ͦͷՄೳੑͷ
ΒΕΔɽ͑ߟͷ఺ʹ୺Λൃ͍ͯ͠ΔͱͭࡾΔɽ͜ͷைྲྀ͸ҎԼͷ͍ͯ͠شൃʹଘ෼͞ߴ

1. ϏοάσʔλΛഎܠͱͨ͠େن໛ͳֶश༻σʔληοτͷొ৔ʹΑΓɼै དྷͷ “AI
Λਓ͕ؒϞσϧԽ͢Δߦҝ”ͦͷ΋ͷΛࣗಈԽͰ͖ͨ͜ͱɽ

2. DLΞϧΰϦζϜͷൃୡʹΑΓɼ100૚Λӽ͑Δඇৗʹਂ͍૚Λ࣋ͭAIϞσϧͷ
ֶश͕Մೳʹͳͬͨ͜ͱɽ

3. ϜʔΞͷ๏ଇ [24]ʹैͬͯ CMOSϓϩηεඍࡉԽ͕ਐΈίϯϐϡʔςΟϯάσ
όΠεͷੑೳ্͕ͨ͜͠޲ͱʹΑΓɼෛՙͷ͍ߴେن໛ͳAIϞσϧͰ͋ͬͯ΋
Ͱͷॲཧ͕Մೳʹͳͬͨ͜ͱɽؒ࣌ߦతͳ࣮࣮ݱ

ͭ·ΓɼΠϯλʔωοτͷൃల΍৘ใ୺຤ͷීٴ౳ͷ৘ใॲཧج൫ɼNNΞϧΰϦζϜվ
ྑ౳ͷιϑτ΢ΣΞͷൃୡͱɼGPU (Graphic Processing Unit)΍TPU (Tensor Processing
Unit)[25]౳ͷϋʔυ΢ΣΞͷൃୡɼ͜ΕΒͷཁૉ͕͍ޓʹ͍ޓΛܹࢗ͠߹͏͜ͱʹΑ
ΓAI͸ֵ໋తͱ΋͍͑Δ΄ͲͷൃలΛ਱͖͛ͯͨɽ
͜ͷΑ͏ͳഎ͔ܠΒࡏݱͷAIٕज़Λར༻͢Δ৘ใॲཧγεςϜ͸ɼωοτϫʔΫ্

ͷΤοδσόΠεͰ͸ԋࢉෛՙͷ͍ߴAIॲཧ͸࣮ͣͤߦɼσʔλऩूͱΫϥ΢υ΁ͷ
సૹ͕ओͳ໾໨ͱͳΔɽͦͯ͠ऩू͞ΕͨσʔλΛجʹͯ͠େن໛͔ͭੑߴೳͳج൫

Λ࣋ͭΫϥ΢υ্ͰAIॲཧΛ͏ߦɽͭ·ΓɼAIϞσϧͷ࣮ମ͸Ϋϥ΢υ্ʹͷΈଘࡏ
͓ͯ͠ΓɼΫϥ΢υʹू໿ͨ͠γεςϜͰ͋Δɽ͜͏ͨ͠αʔό܈Ͱߏ੒͞ΕΔΫϥ

΢υ͔Βɼύιίϯ΍εϚʔτϑΥϯߋʹ͸΢ΣΞϥϒϧσόΠε΍ IoTσόΠεʹ
ɾൃలʹΑΓզʑ͸৘ใத৺ͷ࣌୅ʹੜ͖͍ͯ૿ٸԱ૷ஔͷه΍ثػࢉΔ·Ͱɼԋࢸ

Δͱ͍͑Δɽ͜ͷ࣌୅Ͱ͸ϢϏΩλεͳίϯϐϡʔςΟϯά΍αʔϏε͕Ϋϥ΢υ͔

ΒΤοδ·ͰҲΕ͍ͯΔɽCiscoͷനॻ [26]ʹΑΔͱ 2020೥·Ͱʹ໿ 500ԯ΋ͷ IoT
σόΠε͕Πϯλʔωοτʹ઀ଓ͞Ε͓ͯΓɼ͔ͦ͜Βੜ੒͞ΕΔσʔλ͸ 850θλ
όΠτ (ZB)ͱ͞Ε͍ͯΔɽҰํͰੈքతͳΫϥ΢υͷτϥϑΟοΫ͸ 20.6ZB͔͠ͳ
͘ [27]ɼ͜ͷ఺͔ΒΫϥ΢υू໿͔ܕΒΤοδ෼ܕࢄίϯϐϡʔςΟϯά΁ͷస͕׵
ඞཁͱ͞Ε͍ͯΔɽ͜ͷΑ͏ͳ IoT࣌୅ͷ౸དྷʹΑΔ௨৴ଳҬͷ໰୊ͷଞʹ΋ɼ͍ ΘΏ

Δۀاൿີ΍ݸਓతͳσʔλΛൿಗ͍ͨ͠ͱ͍͏ηΩϡϦςΟʹؔ͢Δݒ೦΍ɼࣗಈ

ӡస౳ʹ୅ද͞ΕΔΑ͏ͳϦΞϧλΠϜੑʹؔ͢Δݒ೦͔ΒΤοδͰAIॲཧΛػ͏ߦ
ӡ͕ߴ·͍ͬͯΔɽಛʹηΩϡϦςΟ໘΍ڥ؀ʹదԠ͢Δͱ͍͏؍఺͔Β͸ɼͦͷ৔

ͰֶशΛ͏ߦΤοδAI͕ٻΊΒΕ͍ͯΔɽిྗ΍ϋʔυ΢ΣΞ͞ݶ੍͕ݯࢿΕΔΤο
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ਤ 1.1ɹϊΠϚϯܕΞʔΩςΫνϟʹ͓͚Δফඅిྗ಺༁ [28]

δσόΠε্Ͱԋࢉෛՙͷ͍ߴAIॲཧΛͨ͏ߦΊʹ͸ɼΤοδσόΠεͱ͍͏ϋʔυ
΢ΣΞΛݟਾ͑ͨΞϧΰϦζϜɾΞʔΩςΫνϟͷ͕ڀݚෆՄܽͱͳΔɽ

๔Λ໛฿ͨ͠਺ཧϞσϧΛ࢝·Γͱࡉܦ୅ͷओྲྀAIϞσϧͱͳΔNN͸ੜ෺ͷਆݱ
͢ΔɽNNͷجຊߏ଄͸ਆࡉܦ๔Λෳ਺ݸฒ΂ͨ΋ͷΛ૚ͱ͠ɼ͜ΕΛଟ૚ʹͨ͠΋ͷ
Ͱ͋ΔɽೖྗσʔλͱNNͷύϥϝʔλͰ͋ΔॏΈͱͷੵ࿨Λऔͬͨޙɼੑ׆Խؔ਺Λ
༻͍ͯඇઢܗม׵Λ͢ࢪɽͦͷͨΊʹɼDL͸๲େͳྔͷੵ࿨ԋࢉʹΑͬͯߏ੒͞Εͯ
͍Δɽେྔͷσʔλ΍ύϥϝʔλΛ༻͍ͨԋࢉΛ͍ͯͬߦΔ͜ͱ΍ɼੑ׆Խؔ਺ͷੑ

࣭ʹΑΓ NN͸͍ߴ਺஋ਫ਼౓Λཁ͠ٻͳ͍ͱ͍͏ಛ௃Λ࣋ͭɽྫ͑͹ɼଟ͘ͷػցֶ
शϥΠϒϥϦͰ͸NNͷԋ܎ʹࢉΔ਺஋Λුಈখ਺఺ํࣜͷ 32 bitͰද͍ͯ͠ݱΔ͕ɼ
͜ΕΛݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱมߋ͠ߋʹϏοτਫ਼౓Λͨ͠ݮ࡟৔߹Ͱ΋ಉ౳ͷੑೳ͕ҡ

࣋Ͱ͖Δͱ஌ΒΕ͍ͯΔ [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38]ɽ͜ͷख๏͸ྔࢠԽͱݺ
͹Εɼͦͷର৅ͱͳΔͷ͸NNύϥϝʔλɼੑ׆Խؔ਺ͷग़ྗͰ͋Δੑ׆஋ɼֶͦͯ͠
श࣌ʹ༻͍ΒΕΔޯ഑ͷͭࡾͰ͋Δɽ͜͜ͰɼύϥϝʔλͷྔࢠԽ͸ϝϞϦ༰ྔʹ௚

݁͢Δ͜ͱ͔ΒಛʹΤοδAIͰ͸ॏཁͱͳΔɽۃڀతʹ͸ɼ[29]ͰݟΒΕΔΑ͏ʹੑ
ೳΛҡ࣋ͨ͠··ύϥϝʔλΛ 0ͱ 1ͷೋ஋Խʹ·ͰϏοτਫ਼౓Λݮ࡟Ͱ͖Δ͜ͱ͕
஌ΒΕ͍ͯΔɽͨͩ͠ɼֶश࣌ʹ͸ੑ׆஋ɼޯ഑͍ߴʹڞϏοτਫ਼౓Λ࣋ͭඞཁ͕͋

Δ͜ͱ͔ΒΤοδ্Ͱͷֶशʹ͚ͯ͜޲ͷੑ׆஋ͱޯ഑ͷྔࢠԽ͕՝୊ͱͳ͍ͬͯΔɽ

୅ͷίϯϐϡʔςΟϯάσόΠεͷओྲྀ͸ϓϩηοαͱϝϞϦ͕෼͔Ε͍ͯΔϊݱ

ΠϚϯܕͷΞʔΩςΫνϟͰ͋Δɽ͜ͷΑ͏ͳΞʔΩςΫνϟͰ͸ϓϩηοαͱϝϞ

Ϧؒͷ௨৴͕ɼ଎౓΍ిྗͷ໘͔ΒϘτϧωοΫͱͳΔ͜ͱ͕஌ΒΕ͍ͯΔɽਤ 1.1ʹ
ࣔ͢Α͏ʹϊΠϚϯܕΞʔΩςΫνϟͷ AIσόΠεʹ͓͍ͯɼফඅిྗͷ಺ϝϞϦ
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ਤ 1.2ɹ CIMσόΠεͷయܕతͳηϧΞϨΠߏ଄ [39]

ΞΫηε͕໿ 50%Λ઎Ί͓ͯΓɼిྗʹ੍ݶΛ࣋ͭΤοδ AIͰ͸ಛʹॏཁͳ՝୊ͱ
ͳΔɽ͜ͷղܾʹ͚ͯ޲ɼϝϞϦ্Ͱੵ࿨ԋࢉΛ͏ߦίϯϐϡʔςΟϯάΠϯϝϞϦ

(CIM: Computing-in-Memory)͕஫໨͞Ε͍ͯΔɽಛʹɼ௿ిྗͰσʔλͷอଘ͕Մೳ
ͳReRAM (Resistive RAM)΍PCM (Phase Change Memory)౳ͷෆੑൃشϝϞϦ (NVM:
Non-Volatile Memory)ͱ૊Έ߹Θ͕ͤͨڀݚ੝ΜʹߦΘΕ͍ͯΔ [39, 40, 41, 42]ɽਤ
1.2ʹࣔ͢Α͏ʹҰͭͷNVMΛNNͷύϥϝʔλͰ͋Δ݁߹ॏΈͱ͠ɼΫϩεόʔΞ
ϨΠߏ଄Λ༻͍Δ͜ͱͰΩϧώϗοϑͷ๏ଇʹΑΓΞφϩάతʹੵ࿨ԋࢉΛ࣮͢ߦΔɽ

ͷΤοδޙࠓ AIڀݚʹ͓͍ͯϘτϧωοΫΛղফ͢Δ CIMͷ͕ڀݚॏཁੑΛ૿ͯ͠
͍Δɽ

NNͷֶश͸ग़ྗσʔλͱࢣڭσʔλ͔Βࢉग़ͨࠩ͠ޡΛجʹͯ͠ɼ࠷దͳύϥϝʔ
λͱͳΔΑ͏ʹௐ੔͢Δ͜ͱͰਐΜͰ͍͘ɽ͜͜Ͱͦͷ಺༰͸ɼಘΒΕͨࠩޡΛϞσ

ϧશମ΁ͱ఻೻͢ΔBPͱύϥϝʔλͷߋ৽஋Λܾఆ͢Δ࠷దԽख๏ͷೋͭʹ෼͚Δ͜
ͱ͕Ͱ͖Δɽۙ೥Ͱ͸ֶश΋ର৅ʹͨ͠ΤοδAIߦ͕ڀݚΘΕ͍ͯΔ [43, 44, 45, 46,
47]͕ɼͦͷଟ͘͸BPʹؔ͢Δ΋ͷͰ͋Γ࠷దԽख๏ʹ͍ͭͯ͸࠷΋جຊతͳख๏Ͱ
͋Δ SGD΍ͦΕΛجʹͨ͠ख๏͕༻͍ΒΕ͍ͯΔɽҰํͰΞϧΰϦζϜ෼໺Ͱ͸ [15,
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16, ೔ࠓ͸੝ΜͰ͋ΔɽڀݚదԽख๏ͷ࠷ΒΕΔΑ͏ʹɼAI෼໺ͦͷ΋ͷͰ͸ݟʹ[17
ͷAIͷൃలʹ࠷దԽख๏ڀݚ͸େ͖͘د༩͓ͯ͠Γɼ͜ͷΑ͏ͳߴ౓ͳ࠷దԽख๏͸
΋୯७ͳ࠷ SGDͱൺ΂ͯɼ൚Խੑೳ΍ऩଋ·Ͱʹ͔͔Δֶशճ਺͕༏Ε͍ͯΔɽಛʹ
ऩଋੑͷྑ͞͸ֶशճ਺ͷ͕ݮ࡟ՄೳͰ͋Δ͜ͱ͔Βԋࢉճ਺ͦͷ΋ͷΛݮΒ͢͜ͱ

ʹΑΔফඅిྗͷݮ࡟ͱ͍͏ൈຊతͳΞϓϩʔνʹͳΓಘΔɽ͔͠͠ɼߴ౓ͳ࠷దԽ

ख๏͸ߴ౓ͳԋࢉॲཧͱେ༰ྔͷϝϞϦΛඞཁͱ͢Δ͜ͱ͕՝୊ͱͳΔɽ

ਤ 1.3ɹΤοδ AIϋʔυ΢ΣΞͷੑೳͱফඅిྗͱຊڀݚͷλʔήοτ ([48]Λ࡞ʹج੒ɽ)

1.3 ͷ໨తڀݚ

্ड़ͷഎܠΑΓɼຊڀݚͰ͸ɼిྗ΍ϋʔυ΢ΣΞ͞ݶ੍͕ݯࢿΕΔΤοδAIʹ͓
͍ͯԋࢉෛՙͷֶ͍ߴशॲཧΛ࣮͢ݱΔͨΊͷ৽ֶنशΞϧΰϦζϜͱͦͷΞʔΩς

ΫνϟͷߏஙΛ໨తͱͨ͠ɽਤ 1.3ʹΤοδAI΍Ϋϥ΢υAIϋʔυ΢ΣΞͷిྗɾੑ
ೳ (εϧʔϓοτ)ʹؔ͢ΔҐஔ෇͚Λࣔ͢ɽഎܠͰड़΂ͨΑ͏ʹɼAIϋʔυ΢ΣΞ͸
Ϋϥ΢υ͚޲༻్ͱΤοδ͚޲༻్ͱͰೋͭʹେผՄೳͰ͋Δɽ౰ॳAIϋʔυ΢ΣΞ
͸๲େͳAIॲཧͷߴ଎Խɾޮߴ཰ԽΛ໨తͱͯ͠Ϋϥ΢υ༻్Ͱͷൃల͕ਐΜͰ͍ͨɽ
࣍ୈʹզʑͷ࣮ੈքͰͷԠ༻Λݟਾ͑ͯɼ௿ిྗͰਪ࿦ॲཧΛ͏ߦΤοδ༻్ͷϋʔυ

΢ΣΞ͕ग़ͨ͠ݱɽ͜ΕΒͷϋʔυ΢ΣΞ͸σʔλΛߴ଎͔ͭޮߴ཰ʹॲཧ͢Δ͜ͱ

ʹॏ͖͕ஔ͔Ε͓ͯΓɼฒྻԽΛ͸͡Ίͱͨ͠ΞʔΩςΫνϟ্ͷ޻෉͕ҝ͞Ε͍ͯ

ΔɽҰํͰɼຊڀݚͷҐஔ෇͚͸ΑΓ௿ిྗͳαϒϛϦϫοτΦʔμͱͳΔਤࠨԼΛ



1.4. ຊ࿦จͷߏ੒ 11

໨͢ࢦ΋ͷͱͳΔɽຊڀݚͰ͸ΤοδAIσόΠεͷΈͰֶश͔Βਪ࿦·ͰͷAIॲཧ
ͷ݁׬Λ໨ඪͱ͍ͯ͠Δɽͭ·Γɼ׬શͳΦϑϥΠϯڥ؀ԼͰͷӡ༻Λલఏͱ͢Δ΋

ͷͰ͋ΓɼͦͷͨΊֶशσʔλ͸֎քͱͷηϯγϯά౳ʹΑͬͯಘΔ͜ͱ͕ظ଴͞Ε

Δɽ͜ͷΑ͏ͳ৔߹ʹ͓͍ͯɼεϧʔϓοτ͸֎քͱͷΠϯλϥΫτʹ཯଎͞ΕΔ͜

ͱ͕༧૝͞ΕΔͨΊʹॲཧͷߴ଎ԽͰ͸ͳ͘ফඅిྗͷݮ࡟Λ໨ͨ͠ࢦɽैͬͯɼຊ

ثࢉల։͢Δ͜ͱͰҰͭͷԋʹ޲Λ࣌ؒํࢉԋྻߦͰఏҊ͢ΔΞʔΩςΫνϟ͸ڀݚ

Λ͍࢖ճ͢౳ͷ࠷খߏ੒ͰAIॲཧΛ͜͏ߦͱΛجຊతͳઃࢥܭ૝ʹਾ͍͑ͯΔɽ͋Δ
͍͸ɼߴ଎ͳॲཧ͕ٻΊΒΕΔ͔൱͔͸ΞϓϦέʔγϣϯʹґଘ͢Δͱ͜Ζ͕େ͖͘ɼ

Γɼফඅ͓ͯͬ࢒ͷฒྻԽʹ͍ͭͯ༨஍͕ثࢉΊΒΕΔ৔߹ʹ͓͍ͯ΋ԋٻ଎ੑ͕ߴ

ిྗͱͷτϨʔυΦϑͷબ୒͕Մೳͱͳ͍ͬͯΔɽҎ্Λ౿·͑ͯɼֶशॲཧΛؚΊ

ͨΤοδAIσόΠε։ൃʹ͚ͯ޲৽ֶنशΞϧΰϦζϜͷ։ൃʹऔΓ૊Μͩ

1.4 ຊ࿦จͷߏ੒

Ҏ্Ͱड़΂ͨڀݚഎܠͱڀݚ໨తʹ͖ͮجɼຊ࿦จ͸ҎԼͷষͰߏ੒͞ΕΔɽ

ୈ 2 ষ
ຊষͰ͸ɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷ࠷΋جຊతͳֶशํ๏Ͱ͋Δٯࠩޡ఻೻๏ͱ֬

ཱతޯ഑߱Լ๏ͷϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦΞϧΰϦζϜΛ։ൃͨ͠ɽैདྷͷֶशΛؚ·ͳ͍

ΤοδAIڀݚͰ͸਺஋දࣜํݱΛුಈখ਺఺ํ͔ࣜΒݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱม͢ߋΔ͜
ͱͰɼԋࢉͷܰྔԽΛ࣮͖ͨͯ͠ݱɽಉ༷ʹຊڀݚͰ͸ɼֶ श࣌ͷ਺஋ද܎ʹݱΔϏο

τਫ਼౓Λݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱม͠ߋϏοτਫ਼౓Λ੍͢ݶΔ͜ͱͰԋࢉΛܰྔԽ͠ɼ·

ͨԾ૝ͷΞʔΩςΫνϟΛߟҊͨ͠ɽੑೳΛҡ࣋͢ΔͨΊʹඞཁͱͳΔ࠷௿ݶͷϏο

τਫ਼౓Λ୳ࠪ͠ɼఏҊΞʔΩςΫνϟͷฒྻੑΛՄมʹ͢Δ͜ͱͰൣ޿ͳ༻్ʹରԠ

Ͱ͖Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

ୈ 3 ষ
ຊষͰ͸ɼٯࠩޡ఻೻๏ΛܰྔԽ͢Δख๏ΛఏҊ͠ɼΞʔΩςΫνϟͷߏஙΛ͍ߦ

FPGA΁ͱ࣮૷ͨ͠ɽ্ड़ͷݻఆখ਺఺ํࣜͷಋೖʹΑΓԋࢉΛܰྔԽͨ݁͠Ռɼਪ࿦
ॲཧͱֶशॲཧͰ͸ཁ͞ٻΕΔ࠷௿Ϗοτ਺͕ҟͳΔɽ1ճͷֶशͰશͯͷύϥϝʔλ
Λ༩͑Δ·ͰʹมԽ͢Δͷ͸ύϥϝʔλ਺ڹ৽͞ΕΔ΋ͷͷɼϞσϧͷग़ྗʹӨߋ͕

͸ۃখ਺Ͱ͋Δ͜ͱΛ໌Β͔ʹͨ͠ɽͭ·ΓɼύϥϝʔλʹؔΘΔϝϞϦͷ༰ྔ΍ॻ



12 ୈ 1ষ ং࿦

ຊ͖ͮجʹݟΈిྗ౳ͷେ෦෼͸ແҝʹফඅ͞Ε͍ͯΔ͜ͱΛҙຯ͢Δɽ͜ͷൃࠐ͖

Δ͢ݮ࡟Έճ਺Λࠐ఻೻๏ͷϏοτਫ਼౓ɾॻ͖ٯࠩޡ··Ͱ͸ɼੑೳΛҡ࣋ͨ͠ڀݚ

৽ن BPΞϧΰϦζϜͷఏҊΛͨͬߦɽ·ͨɼԋࢉϦιʔεྔ͕࠷௿ͱͳΔΤοδAI
Ҋ͠ߟΞʔΩςΫνϟΛ͚޲ FPGA΁ͱ࣮૷ͨ͠ɽطଘख๏ͱൺֱͯ͠ɼ࢖༻ϝϞϦ
ྔΛ Δফඅిྗ܎ʹ΋Γ্Ͱ͋Δ͕ϝϞϦΞΫηεੵݟՄೳͰ͋Δ͜ͱɼݮ࡟49.8%
Λ 0.0017ഒʹ·Ͱݮ࡟ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

ୈ 4 ষ
ຊষͰ͸ɼΞφϩάίϯϐϡʔςΟϯάΠϯϝϞϦσόΠεʹٯࠩޡ͚ͨ޲఻೻๏ͷ

։ൃͱɼΞʔΩςΫνϟͷߏஙΛ͍ߦ FPGA΁ͱ࣮૷ͨ͠ɽχϡʔϥϧωοτϫʔΫ
͸ଟྔͷੵ࿨ԋ͔ࢉΒ੒Γཱ͍ͬͯΔͨΊʹɼैདྷͷϊΠϚϯܕͷσΟδλϧΞʔΩ

ςΫνϟͰ͸ϓϩηοαͱϝϞϦؒͷσʔλసૹ͕ϘτϧωοΫͱͳΔɽ͜ͷ໰୊఺

ͷղফʹ͚ͨ޲औΓ૊Έͱͯ͠σʔλʢύϥϝʔλʣΛอଘ͍ͯ͠ΔϝϞϦ্Ͱੵ࿨ԋ

Ͱ͸ɼCIMڀݚίϯϐϡʔςΟϯάΠϯϝϞϦσόΠε͕஫໨͞Ε͍ͯΔɽຊ͏ߦΛࢉ
σόΠεͷҰͭͱͳΔɼෆੑൃشϝϞϦͰ͋ΔReRAMΛΫϩεόʔঢ়ʹ഑ஔ͢Δ͜ͱ
ͰΞφϩάճ࿏తʹਪ࿦ॲཧΛ͏ߦAIνοϓʹ͚ͨ޲৽ֶنशΞϧΰϦζϜͷ։ൃΛ
ԽલͷΞφϩά஋ͷಡΈग़͠Λඞཁͱ͢ΔͨΊɼੑ׆఻೻๏͸ɼٯࠩޡɽ௨ৗͷͨͬߦ

ଟ͘ͷCIM AIσόΠεʹ͸ద͞ͳ͍ɽͦ͜ͰɼσΟδλϧٯࠩޡ఻೻๏ʢDigital BPʣ
ʹண໨͠ɼͦͷऑ఺ʢੑೳ௿ԼʣΛิ͏χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷߏ଄Λ৽ͨʹߟҊ

ͨ͠ɽ͜ͷ৽ߏ଄ʹΑͬͯɼै དྷͷDigital BPͰ͸ෆՄೳͩͬͨઢܗճؼ΍ଟΫϥεͷ
ࣝผ͕ՄೳʹͳΔ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ͞ΒʹɼDigital BPͷԋࢉΛ͏ߦΞʔΩςΫνϟߏங
ͱͦͷ FPGA࣮૷Λ͍ߦɼԋࢉίΞͷফඅిྗΛ 10 mWҎԼʹͰ͖Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

ୈ 5 ষ
ຊষͰ͸ɼܰྔੑͱੑߴೳΛཱ྆͢Δ࠷దԽख๏ͷ։ൃΛͨͬߦɽैདྷͷΤοδAI

దԽख๏ͱͯ͠ओʹཱ֬తޯ഑߱࠷Ͱ͸ɼڀݚशΞϧΰϦζϜɾΞʔΩςΫνϟֶ͚޲

Լ๏Λجʹͨ͠ΞϧΰϦζϜΛ༻͍͍ͯΔɽ֬཰తޯ഑߱Լ๏͸ۃΊͯॳาతͳ࠷ద

Խख๏Ͱ͋Δ͕ނʹֶशͷऩଋੑ΍҆ఆੑ౳ͰྼΔ΋ͷ͕͋ΔɽҰํͰɼΑΓߴ౓ͳ

ॲཧΛඞཁͱ͢ΔͨΊɼΤοδAIྖҬͰ͸ࢉ౓ͳԋߴదԽख๏͸େ༰ྔͷϝϞϦͱ࠷
ཱ֬తޯ഑߱Լ๏Λ࢖༻ͤ͟ΔΛಘͳ͍ঢ়گʹ͋ͬͨɽຊڀݚͰ͸ɼྔࢠԽΛଟॏʹ

ஙߏదԽख๏ΞϧΰϦζϜͷΛ࠷نΛ͢Δ৽ݮ࡟ॲཧͷࢉͱͰϝϞϦ༰ྔͱԋ͜͢ࢪ

ͨ͠ɽσΟδλϧॲཧͰ͸Ұൠతʹਫ਼౓Λམͱ͢ཁҼͱͳΔʮྔࢠԽʯΛੵۃతʹར
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༻͢Δʢݻఆখ਺఺ʹΑΔྔࢠԽͱɼ৐আࢉΛϏοτγϑτͰ୅ସͰ͖Δର਺ྔࢠԽ

Λ૊߹ͤΔʣ͜ͱͰɼΑΓߴ౓ͳ࠷దԽख๏ʢRMSProp౳ʣͱಉఔ౓ͷੑೳΛ࣋ͪͭ
ͭɼলϝϞϦɾলϦιʔεͷ࠷దԽϋʔυ΢ΣΞ͕ߏஙՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽੑߴ

ೳͳ࠷దԽϋʔυ΢ΣΞΛΤοδAIʹ૊ࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖Ε͹ɼߴ଎ͳֶशͷऩଋੑɼ
͢ͳΘֶͪशճ਺Λݮ࡟Ͱ͖ΔɽҰճͷֶशʹ܎ΔϦιʔεΛݮΒͯ͠௿ిྗԽ͢Δ

ͱ͍͏ैલͷΞϓϩʔνͱ͸ҟͳΓɼֶशճ਺ʢReRAMͷॻ͖ࠐΈճ਺ʣΛݮΒ͢͜
ͱͰ௿ిྗԽ͢ΔɽఏҊख๏͸ɼैདྷख๏ͱൺ΂ͯ໿ 70%ͷলϝϞϦԽͱ 4ഒͷߴ଎
ԽΛୡ੒ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

ୈ 6 ষ
Ҏ্ͷڀݚΛ·ͱΊຊ࿦จͷ૯ׅΛ͏ߦɽ
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ζϜͱͦͷΞʔΩςΫνϟ

2.1 ಋೖ

ຊڀݚ͸ɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫ (NN)ͷ࠷΋جຊతͳֶशํ๏Ͱ͋Δٯࠩޡ఻೻
๏ (BP)ͱཱ֬తޯ഑߱Լ๏ (SGD)[15]ͷϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦΞϧΰϦζϜ։ൃΛ໨తͱ
͢Δ΋ͷͰ͋ΔɽࡏݱͷAIʹ͓͍ͯओྲྀͰ͋ΔNNʹ͓͍ͯͦͷॲཧܗଶ͸ೋͭʹେ
ผ͞ΕΔɽҰͭ͸༩͑ΒΕͨೖྗΛجʹ༧ଌ݁ՌΛग़ྗ͢Δਪ࿦ॲཧͰ͋Δɽ΋͏Ұͭ

͸ɼਖ਼͍͠༧ଌΛՄೳͱ͢ΔͨΊʹAIϞσϧΛ܇࿅͢ΔֶशॲཧͰ͋ΔɽAIઐ༻ϋʔ
υ΢ΣΞڀݚ͸ਪ࿦ॲཧͷ෼໺ʹ͓͍ͯΑ͘͞ڀݚΕ͓ͯΓ [12]ɼͦ ͷଟ͘͸ॲཧΛޮ

཰ྑ࣮͘͢ߦΔͨΊʹɼओͱͯ͠਺஋දࣜํݱΛුಈখ਺఺ํ͔ࣜΒݻఆখ਺఺ํࣜ΁

ͱม͢ߋΔ͜ͱͰԋࢉͷܰྔԽΛ͏ߦ΋ͷͰ͋ΔɽͦͷͨΊֶशΛର৅ͱͨ͠ຊڀݚ

ʹ͓͍ͯ΋ɼ·ͣ͸਺஋ද܎ʹݱΔϏοτਫ਼౓Λݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱม͠ߋϏοτਫ਼౓

Λ੍͢ݶΔ͜ͱͰֶशʹ܎ΔԋࢉͷܰྔԽΛ͍ߦɼ͜ΕΛ౿·͑ͨԾ૝ͷΞʔΩςΫ

νϟͷߟҊΛͨͬߦɽຊڀݚͰ͸ɼैདྷͷAIઐ༻ϋʔυ΢ΣΞʹݟΒΕΔΑ͏ͳਪ࿦
ॲཧͷΈͰ͸ͳ͘ɼֶ शॲཧ΋ؚΊͨΞʔΩςΫνϟΛߏங͢Δ͜ͱ͔Βɼֶ शํ๏͕

ಛ௃తͳσʔλੜ੒Λ͏ߦAIϞσϧͰ͋ΔGenerative Adversarial Networks(GAN)[49]
Λ༻͍ͨධՁΛͨͬߦɽҎԼʹɼGANʹ͍ͭͯͷઆ໌Λ͏ߦɽ

2.1.1 GAN: Generative Adversarial networks

GAN͸ͦͷ໊ͷͱ͓Γσʔλੜ੒Λ͏ߦAIϞσϧͷҰͭͰ͋Γɼͦ ͷ࠷େͷಛ௃͸

ωοτϫʔΫͷߏ଄ʹ͋ΔɽGAN͸ 2ͭͷNNΛରֶཱͤͯ͞शΛ͏ߦɽNNͷ 1ͭ͸
ੜ੒ثʢGeneratorʣͱݺ͹ΕΔσʔλΛ࡞Γग़͢NNɼ΋͏1ͭ͸ࣝผثʢDiscriminatorʣͱ
Λ۠ผ͢ΔNNͰ͋Δɽࣜآ͹ΕΔσʔλͷਅݺ (2.1)ʹGANͷଛࣦؔ਺Λࣔ͢ɽG(z)
͸ϊΠζΛೖྗͨ͠ͱ͖ͷੜ੒ثͷग़ྗɼD(x)͸ೖྗ͕܇࿅σʔλͷͱ͖ͷࣝผثͷ
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ਤ 2.1ɹ Context Encoder[50]ʢ্ʣ͸ GANΛར༻ͨ͠ॳظͷը૾ิ׬ख๏Ͱ͋ΔɽഎܠͳͲ

ൺֱత୯७ͳը૾ͷ෮ݩʹൺ΂ɼإͱ͍ͬͨෳࡶͳཁૉΛ࣋ͭը૾ͷ෮ݩʹ͸ద͞ͳ͍ɽFace

Complition[51]ʢதʣ͸GANΛར༻ͨ͠إը૾ͷิ׬ʹಛԽͨ͠ख๏Ͱ͋Δɽը૾શମͱϚε

Ϋ෦ͷਅآΛ 2ͭͷࣝผثΛ༻͍ͯ۠ผ͠ɼ͞ΒʹإΛղੳ͢ΔωοτϫʔΫ΋༻͍͍ͯΔɽ

Globally and Locally Consistent Image Completion[52]ʢԼʣ΋ಉ༷ʹը૾શମͱϚεΫ෦෼ͷͦ

ΕͧΕͷਅآΛ 2ͭͷࣝผثΛ༻͍ͯ۠ผ͢Δɽإը૾͚ͩͰ͸ͳ͘എܠը૾ͷิ׬΋ՄೳͰ

͋Δɽ
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ग़ྗɼx͸ೖྗ͢Δ܇࿅σʔλɼz͸ϊΠζΛද͢ɽ

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼pdata(x)[log D(x)] + Ez∼pz(z)[log(1 − D(G(z)))] (2.1)

ੜ੒ثG͸ϊΠζ zΛೖྗͱͯ͠σʔλͷੜ੒Λ͍ߦɼੜ੒ͨ͠σʔλG(z)͸ࣝผث
DͷೖྗͱͳΔɽੜ੒ثGͷ໨త͸ɼࣝผث D͕ࣝޡผΛ͢͜ىΑ͏ͳσʔλΛੜ੒

͢Δ͜ͱͰ͋Γɼࣜ (2.1)Λ࠷খԽ͢ΔΑ͏ʹֶश͢Δɽ·ͨɼࣝผث Dͷ໨త͸ɼ͸

ೖྗͱͯ͠ड͚औͬͨσʔλ͕܇࿅σʔλͰ͋Δ͔ɼੜ੒͞ΕͨσʔλͰ͋Δ͔ਖ਼͠

ࣝ͘ผ͢Δ͜ͱͰ͋Γɼࣜ (2.1)Λ࠷େԽ͢ΔΑ͏ʹֶशΛ͢Δɽͭ·Γɼࣜ (2.1)͸
ࣝผث Dͷੑೳ্͕͢޲Δͱɼlog(D(x))ͱ log(1 − D(G(z)))͕େ͖͘ͳΓɼੜ੒ثG

ͷੑೳ্͕͢޲Δͱɼlog(1 − D(G(z)))͕খ͘͞ͳΔͱ͍͏ߏ଄ͱͳ͍ͬͯΔɽੜ੒ث
ͱࣝผثΛަޓʹֶशͤ͞Δ͜ͱʹΑΓɼยํͷAIϞσϧͷ੒௕ʹΑͬͯ΋͏Ұํͷ
AIϞσϧͷ੒௕΋ଅਐ͞ΕΔɽ͜ͷ܁Γฦ͠ʹΑͬͯɼੜ੒ث͸ຊ෺ͷσʔλͱݟฆ
͏Α͏ͳσʔλ͕ग़ྗՄೳͱͳΔɽ·ͨɼ2ͭͷNN͸ಛʹܾ·ͬͨߏ଄Λ͓࣋ͬͯΒ
ͣɼଟ૚ύʔηϓτϩϯ΍৞ΈࠐΈNNͳͲͰߏ੒͢Δ͜ͱ΋ՄೳͰ͋Δɽ

GANͷιϑτ΢ΣΞʹؔ͢Δڀݚ͸ོڵͷਅͬ୞தʹ͋Γɼ୯ʹσʔλΛੜ੒͢Δ
͚ͩʹཹ·Βͣਤ ͱ͍ͬͨ೉͍͠λεΫΛ΋͜ͳͯ͠׬ΔΑ͏ͳը૾ͷิ͛ڍʹ2.1
͍Δɽ͔͠͠ɼιϑτ΢ΣΞ࣮૷ོ͕੝ΛۃΊ͍ͯΔҰํͰGANͷϋʔυ΢ΣΞʹؔ
͢Δྫࣄڀݚ͸গͳ͘ɼ͜Ε͸ֶशॲཧ͕ඞཁͳ͜ͱʹىҼ͢Δͱ͑ߟΒΕΔɽ·ͨɼ

ൺֱత৽͍͠AIϞσϧͰ͋ΔGANͷֶशʹ࢖༻͞ΕΔ࠷దԽख๏͸ͦͷ৽͠͞Ώ͑
ʹAdam[16]ͱ͍ͬͨ࠷৽ӶͷΞϧΰϦζϜͰ͋Δɽ͔͠͠ɼैདྷߦΘΕ͖ͯͨͷNN
ͷϋʔυ΢ΣΞ࣮૷͸ֶशͨ͠ॏΈΛ༻͍ͯࢉܭΛՃ଎ͤ͞Δ͜ͱ΍লిྗޮߴ཰ʹ

໛ͳGPUαʔό্Ͱιنͱ౳ͷਪ࿦ॲཧʹಛԽ͍ͯ͠Δɽֶशॲཧ͸େ͜͏ߦΛࢉܭ
ϑτ΢ΣΞ্ͰߦΘΕ͓ͯΓɼզʑͷௐࠪ͢ΔݶΓʹ͓͍ͯ Adam౳ͷֶशΞϧΰϦ
ζϜΛޮ཰Α࣮͘͢ߦΔઐ༻ϋʔυ΢ΣΞ͸ଘ͍ͯ͠ࡏͳ͍ɽͦͷͨΊɼϋʔυ΢Σ

ΞͰֶशΛ͏ߦ৔߹͸ SGDͱ͍ͬͨچདྷͷ࠷దԽख๏ʹཔΒ͟ΔΛಘͳ͘ͳΔͷ͕ݱ
ঢ়Ͱ͋ΔɽҎԼʹ࠷దԽख๏ʹ͍ͭͯͷઆ໌Λ͏ߦɽ

2.1.2 దԽख๏࠷

TensorFlow΍ PytorchͳͲͷػցֶशϥΠϒϥϦͰ͸࠷దԽख๏͕༻ҙ͞Ε͍ͯΔ
͜ͱ͕ଟ͘ɼ࣮૷͢Δࡍʹ͸ͦͷৄࡉΛ஌Βͳͯ͘΋ൺֱతָʹ࣮૷Ͱ͖Δɽ͔͠͠ɼ

ϋʔυ΢ΣΞ࣮૷ͷ৔߹Ͱ͸ԋࢉ಺༰Λ࿦ཧճ࿏Λ༻͍ͯߏ੒͍ͯͨ͘͠ΊʹৄࡉΛ

஌Βͣʹ࣮૷͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍ɽࠓճͷϋʔυ΢ΣΞ࣮૷ʹ͋ͨͬͯ༻͍Δ࠷దԽ
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ख๏͸࠷΋جຊతͳख๏Ͱ͋Δ֬཰తޯ഑߱Լ๏ʢSGDʣͱͨ͠ɽ͜ͷ SGDʹ͍ͭͯ
આ໌͢Δɽ

ޯ഑߱Լ๏

·ͣɼجຊͱͳΔؔࠩޡ਺ J(θ)Λ࠷খԽ͢Δޯ഑߱Լ๏Λࣜ (2.2)ʹࣔ͢ɽθ͸ॏΈ
΍όΠΞεͱ͍ͬͨNNϞσϧͷύϥϝʔλͰ͋Γɼη͸ֶश཰Ͱ͋Δɽ

θ = θ − η · ∇θ J(θ) (2.2)

৽͢ΔͨΊߋύϥϝʔλΛ͠ࢉܭ࿅σʔλશମʹରͯ͠ଛࣦؔ਺ͷޯ഑Λ܇ 1ճͷֶश
଎౓͕஗͘ͳΓɼ·ͨɼϝϞϦʹऩ·Βͳ͍σʔληοτʹରͯ͠͸ॲཧͰ͖ͳ͍ɽ1
౓ͷֶशʹ܇࿅σʔλશମ (όον)Λ༻͍Δ͜ͱ͔Βόονޯ഑߱Լ๏ͱ΋ݺ͹ΕΔɽ

֬཰తޯ഑߱Լ๏

࣍ʹɼ֬཰తޯ഑߱Լ๏Λࣜ (2.3)ʹࣔ͢ɽ

θ = θ − η · ∇θ J(θ; x(i); y(i)) (2.3)

ޯ഑߱Լ๏ͱ͸ҟͳΓ܇࿅σʔλશମʹରͯ͠ଛࣦؔ਺ͷޯ഑Λ͢ࢉܭΔͷͰ͸ͳ͘ɼ

࿅σʔλͷத͔Βద౰ʹநग़ͨ͠܇ 1ͭͷσʔλΛ༻͍ͯଛࣦؔ਺ͷޯ഑Λ͢ࢉܭΔɽ
SGD͸ֶश଎౓ͷ૿ՃΛࠐݟΊΔ͚ͩͰ͸ͳ͘ɼֶश్தͰͷ܇࿅σʔλͷ௥Ճʹ΋
ରԠͰ͖Δ.

ϛχόονޯ഑߱Լ๏

ͦͯ͠ɼࡏݱͷNNֶशͷओྲྀͱͳ͍ͬͯΔϛχόονޯ഑߱Լ๏Λࣜ (2.4)ʹࣔ͢ɽ

θ = θ − η · ∇θ J(θ; x(i+n); y(i+n)) (2.4)

SGDͱ͸ҟͳΓɼ܇࿅σʔλͷத͔Βద౰ʹ 1ͭநग़͢ΔͷͰ͸ͳ͘ɼnݸநग़͠ଛࣦ

ؔ਺ͷޯ഑Λ͢ࢉܭΔɽσʔληοτͰ͋ΔόονΛ nݸͷαϒηοτ (ϛχόον)
ʹ෼ׂ͠ɼϛχόονຖʹֶशΛ͏ߦख๏Ͱ͋Δɽnͷ஋͸ϋʔυ΢ΣΞ࣮૷Λ͑ߟΔ

ͱ 2ͷ΂͖৐Ͱ͋Δํ͕๬·͍͠ɽ௨ৗɼϛχόονޯ഑߱Լํ͕༻͍ΒΕΔ৔߹ʹ
΋ SGDͱ͍͏༻࢖͕ޠ༻͞ΕɼҰൠతʹ SGDͱশ͞Ε͍ͯΔͷ͸ઐΒͪ͜ΒͷํͰ
͋Δɽຊ࿦จͰ༻͍Δ SGD΋ͪ͜ΒΛҙຯ͢Δɽ
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͜͜ͰɼGANͷ࠷େͷಛ௃͸ೋͭͷϞσϧΛରཱͤͯ͞ަޓʹֶश͢Δͱ͍͏ֶश
ํ๏ʹ͋ΔɽͦͷͨΊɼैདྷͷਪ࿦ॲཧʹಛԽͨ͠ΞʔΩςΫνϟͰ͸ΤοδAI্Ͱ
GANΒ͠͞Λ͔ͨ͠׆Ԡ༻ΞϓϦέʔγϣϯͷ։ൃΛࠐݟΊͳ͍ɽͦͷ؍఺͔Β΋ֶ
शॲཧΛؚΊͨΞʔΩςΫνϟ͕ඞཁͰ͋ΓɼຊষͰ͸ϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦͷGANΛ࣮
૷͠ɼθϩ͔Βͷֶश͕ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽຊষͰ͸ɼNNͷֶशʹ༻͍ΒΕΔ࠷
΋جຊతͳख๏Ͱ͋Δ BPͱ SGDͷϋʔυ΢ΣΞ͚޲ΞϧΰϦζϜΛɼͦͷ৔Ͱͷֶ
श͕ॏཁͳҙຯΛ࣋ͭGAN΁ͷ࣮૷ʹ͚ͨ޲આ໌ΛҎԼͷ௨Γʹ͏ߦɽ·ͣɼPython
ͷ਺஋ࢉܭϥΠϒϥϦNumpyΛ༻͍ͯGANͷ࣮૷Λ͍ߦɼ͜ͷ࣮૷Λ΋ͱʹݻఆখ
਺఺Խͨ͠ࡍͷϏοτਫ਼౓ΛٻΊΔɽγϛϡϨʔγϣϯ݁ՌΛ༻͍ͯ SGDΛݻఆখ਺
఺Խͨ͠ख๏Λ༻͍ͨ৔߹Ͱ΋GANͷֶश͕ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ࣍ʹɼఏҊ͢Δ
GANΞʔΩςΫνϟͷઆ໌Λ͏ߦɽఏҊΞʔΩςΫνϟ͸ਪ࿦ॲཧͱ BPԋࢉͱΛߦ
͏ೋछͷطଘΞʔΩςΫνϟ͔Βߏ੒͞Ε͓ͯΓɼͦͷΞʔΩςΫνϟͷઆ໌ͱϋΠ

ύʔύϥϝʔλʹΑܾͬͯ·ΔύΠϓϥΠϯνϟʔτ౳Λࣔ͢ɽ·ͨɼ֤छύϥϝʔ

λʹΑͬͯੑೳ΍Ϧιʔε͕ͲͷΑ͏ʹมԽ͢Δͷ͔Λࣔ͢ɽ
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2.2 ఏҊख๏

ۙ೥ͷAIϓϩάϥϛϯάͷྲྀߦʹ TensorFlow΍ Pytorchͱ͍ͬͨػցֶशϥΠϒϥ
ϦͷՌͨͨ͠໾ׂ͸େ͖͍ͱ͑ߟΒΕΔɽ͜ΕΒͷϥΠϒϥϦར༻͢Δ͜ͱͰɼਪ࿦

ॲཧ΍ֶशॲཧͷݸʑͷԋࢉͷத਎Λཧղͤͣͱ΋AIϞσϧͷ࣮૷͕Մೳͱͳͬͨɽ
͜ͷϒϥοΫϘοΫεԽʹΑͬͯڀݚ΍Ԡ༻ʹ͓͍ͯࢀೖͷϋʔυϧ͸Լ͕ͬͨ΋ͷ

ͷɼҰํͰϋʔυ΢ΣΞ΁ͷ࣮૷Λͨ͑ߟ৔߹ʹ͸͜ͷϒϥοΫϘοΫεΛղ͖໌͔

͢ඞཁ͕͋Δɽ·ͨɼϋʔυ΢ΣΞͱιϑτ΢ΣΞͰ͸খ਺఺ํࣜͷҧ͍΋͋Δɽු

ಈখ਺఺ํࣜʹΑΔ५୔ͳ਺஋දݱΛ͑ߦΔιϑτ΢ΣΞ࣮૷ʹൺ΂ɼޮߴ཰ͳԋࢉ

Λ໨͢ࢦϋʔυ΢ΣΞ࣮૷Ͱ͸ݻఆখ਺఺ํࣜͰ͋Δ͜ͱ͕๬·͍͠ɽҰํͰ਺஋ͷ

දྗݱෆ଍ʹΑΓɼݻఆখ਺఺ͷϏοτਫ਼౓ʹΑͬͯ͸ֶश͕ਐ·ͳ͍ͱ͍ͬͨ໰୊

͕ੜ͡ΔڪΕ͕͋Δɽ͔͠͠ɼΉ΍ΈʹϏοτਫ਼౓ΛऔΔͱϦιʔε͕૿େͯ͠͠·

ఆখ਺఺ͷϏοτਫ਼౓ΛݻΕ͕͋ΔͨΊɼੑೳͱϦιʔεͱͷτϨʔυΦϑ͔Βڪ͏

Ίͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍ɽٻ

2.2.1 ଟ૚ύʔηϓτϩϯʹΑΔ༧උ࣮ݧ

લड़ͷ௨Γ GAN͸σʔλΛੜ੒͢ΔϞσϧͱσʔλͷਅآΛ൑ผ͢ΔϞσϧͱ͍
͏ 2ͭͷNN͔Βߏ੒͞ΕΔɽԾʹ 2ͭͷNN͕ 3૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩϯ (MLP)Ͱ
͸ʹࡍͷֶशͷث੒͞Ε͍ͯΔͱ͢Δͱɼࣝผߏ 3૚ͷMLPͱֶͯ͠शΛ͏ߦɽҰํ
Ͱɼੜ੒ثͷ৔߹ʹ͸ࣝผثͷग़ྗଆ͔Βٯ఻೻Λ͔܎ؔ͏ߦΒɼ3૚ͷMLPͰ͸ͳ
͘ 5૚ͷMLPͱΈͳֶͯ͠शΛ͏ߦɽMLPʹ͓͍ͯ૚͕૿͑Δͱޯ഑͕ফࣦͯ͠͠
·͏Մೳੑ͕ੜͯ͘͡ΔɽͦͷͨΊɼޯ഑ফࣦ໰୊ͷ֬ೝͱɼ·ͨɼSGDͷ࣮૷ͷ֬
ೝ΋͔Ͷͯ Pythonͷ਺஋ࢉܭϥΠϒϥϦͰ͋ΔNumpyΛ༻͍ͯɼ5૚ͷMLPͷ࣮૷
Λͨͬߦɽ

ਤ ্߹ͷ౎ؒ࣌ߦ଄Λࣔ͢ɽϛχόοναΠζ͸࣮ߏճ࣮૷ͨ͠MLPͷ૚ࠓʹ2.2
͔Β 10ͱͨ͠ɽ௨ৗMNIST͸ 28x28αΠζͰ͋Δ͕ɼGANΛ໛ͨ͠ଟ૚ύʔηϓτ
ϩϯͱ͍͏͔ؔ܎Βੜ੒ثͷೖྗ૚ͷαΠζͰ͋Δ 100ʹ͚ۙͮΔΑ͏ʹ͢ΔͨΊα
ΠζΛ 14x14ʹॖখͨ͠ɽ·ͨɼMNIST͸ 0ʙ9ͷ 10Ϋϥεଘ͍ͯ͠ࡏΔ͕ɼࣝผث
ͷਅِͷ 2Ϋϥε෼ྨʹରԠͤ͞ΔͨΊʹۮ਺͔ح਺͔ͷ 2Ϋϥε෼ྨΛͨͬߦɽத
ؒ૚ͱग़ྗ૚ͷੑ׆Խؔ਺͸Leaky ReLUͱ Sigmoidؔ਺ͷ 2छྨΛ༻͍ͨɽೖྗ૚ଆ
͔Βੑ׆Խؔ਺Λ SigmoidɼSigmoidɼLeakyɹReLUɼSigmoidͱͨ͠৔߹ɼ͜ͷ૊Έ
߹ΘͤΛ S-S-L-SͷΑ͏ʹࣔ͢ɽ
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ਤ 2.2ɹ GANΛ໛ͨ̑͠૚ύʔηϓτϩϯʹΑΔ 2Ϋϥε෼ྨɽ༩͑ΒΕͨը૾͕ۮ਺͔ح

਺͔ͷ൑ผΛ͏ߦɽதؒ૚ͷੑ׆Խؔ਺ͷ૊Έ߹ΘͤʹΑΓɼޯ഑ফࣦ͕͜ىΔ૊Έ߹ΘͤΛ

୳͢ࡧΔɽੑ׆Խؔ਺͸ Leaky ReLUͱ sigmoidؔ਺Λ༻͍ͨɽ

͜͜Ͱɼੑ׆Խؔ਺ͱͯ͠ਤ 2.3ʹࣔ͢Α͏ͳReLUܥͷؔ਺Λ͏࢖৔߹ʹ͸ॏΈͷ
ॳظԽʹ஫ҙΛ෷Θͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍ɽੑ׆Խؔ਺͕ Sigmoidؔ਺Ͱ͋Δͱ͖ʹ͸͋
ΔϢχοτͷग़ྗͷ࠷େ஋͸ 1ͱͳΔ͕ɼReLUܥͷؔ਺Λ࢖༻͢Δͱͦͷઢ͔ੑܗΒɼ
഑ͷ஋͕രൃతେ͖͘ͳΔͱ͍͏໰୊఺͕͋ΔɽͦͷͨΊɼࣜޯʹࡍ఻೻ͷٯ (2.5)ʹ
ࣔ͢He Initialization[53]Λ༻͍Δ౳Ͱޯ഑ͷരൃ໰୊ʹରԠ͢Δඞཁ͕ੜ͡Δɽ

wl ∼ N(0,
√

2
Nl

) (2.5)

bl = 0 (2.6)

ຊॳظԽํ๏͸ɼฏ͕ۉ 0ɼ෼͕ࢄ
√

2
Nl
ͷਖ਼ن෼෍Λ༻͍ͯʢNl ͸ l૚໨ͷϢχοτ

਺ʣॏΈͷॳظԽΛ͍ߦɼ֤૚ͷόΠΞεʢblʣ͸ 0ͰॳظԽ͢Δ΋ͷͰ͋Δɽࠓճͷ
࣮૷ʹ͓͍ͯ΋He InitializationΛ༻͍ͨɽ
ද Խؔ਺ͷ૊Έ߹Θͤͱͦͷ࣌ͷਫ਼౓Λࣔ͢ɽ֤ੑ׆ʹ2.1 5ճ࣮ͣͭݧΛͨͬߦɽ

2Ϋϥε෼ྨͰ͋Δ͜ͱ͔Βࣝผਫ਼౓͕ 50%෇ۙͰ͋Δ S-S-S-Sͷ૊Έ߹Θͤ͸ޯ഑͕
ফࣦͯ͠͠·͍ɼ্खֶ͘श͕͍ͯ͑ߦͳ͍Մೳੑ͕͑ߟΒΕΔɽ·ͨɼLeaky ReLU
Λଟ͘༻͍ͨํ͕ࣝผਫ਼౓͕͘ߴͳΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ͜Ε͸Leaky ReLUؔ਺͸ඍ
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! !

ਤ 2.3ɹࠨ ReLUɽReLU͸ೖྗ͕ෛͷྖҬʹ͋Δͱ͖͸ 0Λग़ྗ͠ɼਖ਼ͷྖҬʹ͋Δͱ͖͸ઢ

ग़ྗ͢Δɽɹӈʹܗ Leaky ReLUɽLeaky ReLU͸ೖྗ͕ෛͷྖҬʹ͋Δͱ͖͸ 0.2Λ৐ͯ͠ࢉ

ग़ྗ͠ɼਖ਼ͷྖҬʹ͋Δͱ͖͸ઢܗʹग़ྗ͢Δɽ

ද 2.1ɹੑ׆Խؔ਺ͷ૊Έ߹Θͤͱࣝผਫ਼౓ɽੑ׆Խؔ਺ʹ Leaky ReLUΛ࣋ͭ૚͕૿͑Δ΄

Ͳࣝผਫ਼౓͕૿͍ͯ͠Δɽٯ఻೻ʹ͸ඍ෼͕ߦΘΕ͍ͯΔ͜ͱ͔ΒɼSigmoidؔ਺Λଟ͘༻͍

Δͱޯ഑͕ফࣦͯ͠͠·͍ਖ਼ৗʹֶश͕ߦΘΕͳ͘ͳΔɽLeaky ReLU͸ඍ෼Λ͢Δͱఆ਺ʹ

ͳΔ͜ͱ͔Βޯ഑ফࣦͷݥة͸ͳ͍ɽ

S-S-S-S S-S-L-S L-S-L-S L-L-L-S L-L-L-L

58.23% 64.28% 79.70% 81.52% 89.18%
61.88% 74.14% 78.64% 82.46% 90.45%
69.44% 70.46% 76.40% 82.54% 90.83%
64.99% 76.56% 77.69% 82.28% 90.93%
49.79% 74.32% 74.42% 81.95% 89.23%
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ਤ 2.4ɹ Numpy࣮૷ʹΑΔ GANͷ૚ߏ଄ɽͦΕͧΕͷதؒ૚ͷੑ׆Խؔ਺͸ Leaky ReLUΛ

༻͍ͯɼग़ྗ૚ͷੑ׆Խؔ਺͸ Sigmoidؔ਺Λ༻͍ͨɽ·ͨɼࣝผث͸ຊ෺ͷσʔλʹର͢Δ

಺෦ঢ়ଶͱِ෺ͷσʔλʹର͢Δ಺෦ঢ়ଶͷ 2ͭͷঢ়ଶΛඞཁͱ͢Δ͜ͱ͔Βɼࣝผثͷ֤૚

Λ 2ͭͣͭ༻ҙͯ͋͠Δɽ

෼Λͯ͠΋ 0ʹͳΒͳ͍͜ͱ͔Βޯ഑͕ফ͑ͣɼೖྗ૚ଆ·Ͱमਖ਼৘ใ͕఻ΘΓॏΈ
ͷߋ৽͕༧ͨ͠ظ௨Γʹ͍ͯ͑ߦΔͱ͑ߟΒΕΔͨΊͰ͋Δɽ͜ͷ࣮݁ݧՌ͔Βɼ׆

ੑԽؔ਺ͷ૊Έ߹Θͤ͸ L-S-L-Sͱͨ͠ɽࣝผਫ਼౓͕͚ߴΕ͹͍ߴ΄ͲΑΓྑ͍ੑೳ
ΛಘΔՄೳੑ͕͋Δ͕ɼGAN΁ͷ࣮૷Λ౿·͑Δͱશͯͷੑ׆Խؔ਺ʹ Leaky ReLU
Λ࢖༻͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍ɽͭ·ΓɼGANͰ͋Δ͜ͱΛ࣌ͨ͑ߟʹ͸ɼ2൪໨ͱ 4൪
໨ͷதؒ૚͸ੜ੒ثͱࣝผثͷग़ྗ૚ʹ૬౰͠ɼ[0,1]ͷൣғͰ஋Λग़ྗ͠ͳ͚Ε͹ͳ
Βͳ͍͜ͱ͔Β Sigmoidؔ਺Λ༻͍Δඞཁ͕͋Δɽͨͩ͠ɼੜ੒ثͱࣝผثͷதؒ૚
਺Λ૿΍͠ɼ3૚͔Β 4૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩϯ΁ม͢ߋΔ৔߹͸ɼL-L-S-L-L-Sͱ͢
Δͷ͕๬·͍͠ͱ͑ߟΒΕΔɽ

2.2.2 NumpyΛ༻͍ͨιϑτ΢ΣΞγϛϡϨʔγϣϯ

ਤ 2.4ʹຊγϛϡϨʔγϣϯͰ࣮૷ͨ͠GANͷ૚ߏ଄Λࣔ͢ɽੑ׆Խؔ਺͸લड़ͷ
௨Γੜ੒ثͱࣝผํ྆ثʹ͓͍ͯதؒ૚͸ Leaky ReLUɼग़ྗ૚͸ Sigmoidؔ਺Λ༻͍
ͨɽϛχόοναΠζ͸ 64ͱ͠ɼMNISTը૾Λ܇࿅σʔλͱͯ͠࢖༻͠ɼ࣮૷্ͷ؍
఺͔Β 10Ϋϥε͋Δ͏͔ͪΒ 1ΫϥεͷΈͷσʔλΛநग़ֶ͠शΛͨͬߦɽࣝผثͷ
֤૚͸ຊ෺Ͱ͋Δ܇࿅σʔλʹରͯ͠ͷ಺෦ঢ়ଶͱِ෺Ͱ͋Δੜ੒͞Εͨσʔλʹର
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ͯ͠ͷ಺෦ঢ়ଶͷೋ͕ͭଘ͢ࡏΔͨΊɼ͜ΕΒͷอଘΛ໨తʹ֤૚΋ೋͭͣͭ༻ҙ͠

ͨɽͨͩ͠ɼύϥϝʔλ͸ڞ௨ͷͨΊҰ͔ͭ͠༻ҙ͠ͳ͍ɽࣝผثͷֶशʹ͓͍ͯ࠷

খԽ͢΂͖ؔࠩޡ਺͸ࣜ (2.1)͔Β࣍ͷΑ͏ʹಋग़͞ΕΔɽ

−∇θD
1
m

m∑
i=1

[log(D(x(i))) + log(1 − D(G(z(i))))]s (2.7)

m͸ϛχόοναΠζͰ͋Δɽࣜ (2.7)ͷୈҰ߲͕ຊ෺ͷ܇࿅σʔλʹର͢Δࣝผ݁Ռ
ʹରԠ͠ɼୈೋِ߲͕෺ͷੜ੒͞Εͨσʔλʹର͢Δࣝผ݁ՌʹରԠ͢Δɽٯ఻೻Λ

ͱͷͦΕࠩޡͱِ෺ͷσʔλʹର͢Δࣝผࠩޡ͸ຊ෺ͷσʔλʹର͢Δࣝผʹࡍ͏ߦ

ͧΕ͔ΒॏΈͷߋ৽ྔΛࢉग़͠ɼೋͭͷߋ৽ྔΛ଍͠߹Θͤͨ΋ͷΛ༻͍ͯॏΈͷߋ

৽Λͨͬߦɽੜ੒ثͷֶशʹ͓͍ͯ࠷খԽ͢΂͖ؔࠩޡ਺͸ࣜʢ2.1ʣ͔Β࣍ͷΑ͏ʹ
ಋग़͞ΕΔ͕ɼ

∇θG
1
m

m∑
i=1

log(1 − D(G(z(i)))) (2.8)

খԽ͢Δํ͕ΑΓେ͖ͳޯ഑ΛಘΒΕΔͨΊྑ࠷ͷֶशͰ͸࣍ʹࣔࣜ͢ʢ2.9ʣΛࡍ࣮
͍ͱ͞Ε͍ͯΔ [54]ͨΊɼ࣍ͷࣜΛ࢖༻ͨ͠ɽ

∇θG
1
m

m∑
i=1

log(D(G(z(i)))) (2.9)
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ਤ 2.5ɹຊγϛϡϨʔγϣϯʹ͓͚Δ GANͷϞσϧߏ଄ͱݻఆখ਺఺Խͷํ͠ࢪɽਪ࿦ॲཧ

࣌ͷϏοτਫ਼౓Λܾఆͨ͠ޙʹ BPԋࢉͷϏοτਫ਼౓Λܾఆ͢ΔɽBPԋࢉͷϏοτਫ਼౓͸ࣝผ

ͷग़ྗ૚ଆ͔Βث 1૚ͣͭॱʹʢL1͔Βॱʹʣܾఆͨ͠ɽ

ଓ͍ͯɼݻఆখ਺఺ԋ͚ͨ޲ʹࢉϏοτਫ਼౓୳ࠪʹ͍ͭͯهड़͢Δɽϋʔυ΢ΣΞ

࣮૷Λ͢Δࡍʹѻ͏਺஋දࣜํݱ͸ɼϦιʔεͷ؍఺͔Βුಈখ਺఺ํࣜͰ͸ͳ͘ݻ

ఆখ਺఺ํࣜͷํ͕޷·͍͠ɽ͜ͷ࣌ݻఆখ਺఺ͷϏοτਫ਼౓͕খ͍͞΄ͲϝϞϦ༰

ྔ͕গͳ͘ͳΔɽਪ࿦ॲཧͰ͸Ϗοτਫ਼౓͸খͯ͘͞ࡁΉͱ༧૝͞ΕΔ͕ɼBPԋࢉͰ
͸ޯ഑ͷ৘ใ΍ύϥϝʔλͷߋ৽ྔ͸খ͞ͳ஋ͱͳΔͨΊʹ͍ߴϏοτਫ਼౓͕ཁ͞ٻ

ΕΔ͜ͱ͕༧૝͞ΕΔɽͦͷͨΊɼຊ୳ࠪͰ͸ɼ·ͣ੔਺෦ͱখ਺෦ͱ΋ʹे෼େ͖ͳ

Ϗοτਫ਼౓Ͱݻఆখ਺఺Խ͠ɼ͔ͦ͜ΒঃʑʹϏοτਫ਼౓Λখ͍ͯ͘͘͞͠ͱ͍͏Α

͏ͳํࣜΛऔͬͨɽ·ͣ͸ɼਪ࿦ॲཧͷΈΛݻఆখ਺఺Խ͠ɼͦͷ࣍ʹBPԋࢉΛग़ྗ
૚ଆ͔Βॱʹݻఆখ਺఺Խ͢Δͱ͍͏Α͏ʹஈ֊Λͨͬߦͯܦɽਤ 2.5ʹBPԋࢉͷݻ
ఆখ਺఺Խʹ͍ͭͯஈ֊ͷ౿Έํʹ͍ͭͯࣔ͢ɽLn͸ग़ྗ૚͔Β n૚໨·ͰΛࣔͯ͠

͓ΓɼBPԋࢉ͸ग़ྗ૚ଆ͔Βͨ͏ߦΊࣝผثͷग़ྗ૚ଆ͔Βॱʹ਺ࣈΛৼ͍ͬͯΔɽ

2.2.3 GANΞʔΩςΫνϟ

ఏҊΞʔΩςΫνϟ͸ɼҎલຊࣨڀݚʹ͓͍ͯऔΓ૊ΜͰ͍ͨਪ࿦ॲཧΛ͏ߦΞʔ

ΩςΫνϟ [55]ͱBPԋࢉΛ͏ߦΞʔΩςΫνϟ [56]ͷೋͭΛ༻͍ͯߏ੒͞Ε͍ͯΔɽ
͜ΕΒΛར༻ͯ͠GANΞʔΩςΫνϟΛߏ੒ͨ͠ࡍͷϦιʔε࢖༻ྔ΍ϨΠςϯγ΍
εϧʔϓοτ౳ͷੑೳͷੵݟΓΛͨͬߦɽઐ༻ϋʔυ΢ΣΞʹΑΔॲཧͷಛ௃ͷҰͭ
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ਤ 2.6ɹBrein Memoryͷԋํࢉ๏ɽ3૚ͷύʔηϓτϩϯΛ 1૊ͱͯ͑͠ߟΔɽதؒ૚ͷχϡʔ

ϩϯΛಉ࣌ʹ͢ࢉܭΔݸ਺ΛύϥϝʔλMʹΑͬͯఆ͍ٛͯ͠ΔɽM͕૿͑Δ΄ͲཁٻϦιʔ

ε͸૿େ͢Δ͕ϨΠςϯγ͸খ͘͞ͳΔɽ

ͱͯ͛͠ڍΒΕΔͷ͸ฒྻੑͰ͋ΔɽࠓճͷGANͰ͍͏ͷͳΒੜ੒ثͱࣝผث͸ಉ࣌
ʹಈ͍ͯͯ͠࡞΋ߏΘͳ͍͜ͱ͔Βɼฒྻʹಈͤ͞࡞Δ͜ͱͰϨΠςϯγͷݟ͕ݮ࡟

ΛثΊΔɽ·ͨɼࣝผࠐ 2ͭ༻ҙ͢Δ͜ͱͰຊ෺ͷσʔλͱِ෺ͷσʔλͷࣝผΛಉ
ΒΕɼ͜ͷ͑ߟͱ΋͜͏ߦʹ࣌ 2ͭ΋·ͨฒྻʹಈ͍͍ͯͯ΋໰୊͸ͳ͍͸ͣͰ͋Δɽ
͜ͷΑ͏ʹϋʔυ΢ΣΞͷಛ௃Λੜ͔ͨ͠ΞʔΩςΫνϟΛఏҊ͢Δɽ

͜͜Ͱɼਪ࿦ॲཧΛ͏ߦϞδϡʔϧͱͯ͠Brein MemoryͷγεςϜΛԠ༻͢Δ͜ͱ
Λݕ౼͍ͯ͠ΔɽBrein Memory͸ਤ 2.6ʹࣔ͢Α͏ͳॲཧΛߏ͏ߦ଄Λ࣋ͪɼೖྗ૚
͔Βதؒ૚΁͸ஞ࣍ೖྗɾฒྻग़ྗΛ͍ߦɼதؒ૚͔Βग़ྗ૚΁͸ฒྻೖྗɾஞ࣍ग़

ྗΛ͏ߦɽM͸࣌෼ׂʹ͢ࢉܭΔχϡʔϩϯͷݸ਺Ͱ͋Γɼ࣌෼ׂ౓͸࣍ͷΑ͏ʹٻ

ΊΒΕΔɽ

$ L
M
% (2.10)

L͸தؒ૚ͷχϡʔϩϯͷݸ਺Ͱ͋Δɽࣜ (2.10)Λ༻͍ͯਪ࿦ॲཧʹ͔͔ΔΫϩοΫ
਺͸ҎԼͷࣜʢ2.11ʣͰٻΊΒΕΔɽ

$ L
M
%(L1 + L2) (2.11)

L1͸ೖྗ૚ͷχϡʔϩϯͷݸ਺Ͱ͋ΓɼL2͸ग़ྗ૚ͷχϡʔϩϯͷݸ਺Ͱ͋ΔɽMͷ

஋͕େ͖͘ͳΔ΄ͲϨΠςϯγ͸ݮগ͢Δ͕ඞཁͱͳΔ৐ثࢉͷݸ਺͕૿େ͢Δɽ
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ਤ 2.7 ɹ back ԋࢉ෦ͷԋࢉ෦෼ɽBP ϞδϡʔϧʹΑͬͯग़ྗ Y ͔લ૚ͷॏΈʹؔ͢Δ஋

FI_X_W ͱࢣڭ৴߸ D ͔ΒॏΈߋ৽ͷ஋͕ٻΊΒΕΔɽFI_X_W ͸࣍ͷ૚ͷॏΈͷߋ৽ʹ

ར༻͞ΕΔͨΊγϑτϨδελʹೖྗ͞ΕΔ৴߸Ͱ͋Δɽ



32 ୈ 2ষ ϋʔυ΢ΣΞֶ޲ࢦशΞϧΰϦζϜͱͦͷΞʔΩςΫνϟ

SLVRBVKLIWUHJ

SLVRBVKLIWUHJ

SLVRBVKLIWUHJ

),B;B:

65B287>9-./0@

65B287>29-./9@

65B287>%9-./4%-.59@
287 ,1

287 ,1

287 ,1

&/.

567

,1

),1 ILQ

287

/

/

:(

2(
931

9

9

9

99
99

9
9 9

999

9
9 9VKLIWBUHJ

ਤ 2.8ɹ backԋࢉ෦ͷγϑτϨδελ෦෼ɽBPϞδϡʔϧʹΑͬͯٻΊΒΕͨॏΈߋ৽ͷ஋

͸࣍ͷ૚ͷॏΈͷߋ৽ʹར༻͞ΕΔͨΊγϑτϨδελʹΑͬͯอ࣋͞ΕΔɽ͜ͷγϑτϨδ

ελΛ༻ҙ͢Δݸ਺͕ύϥϝʔλ Bͱͯ͠ఆٛ͞Ε͍ͯΔɽB͕૿͑ΔͱཁٻϦιʔε͕૿େ

͢Δ͕ɼϨΠςϯγ͸খ͘͞ͳΔɽ
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ଓ͍ͯɼBPԋࢉΛ͏ߦϞδϡʔϧͱͯ͠ਤ 2.7ͱਤ 2.8ʹࣔ͢Α͏ͳΞʔΩςΫνϟ
Λ༻͍ΔɽຊΞʔΩςΫνϟ͸ύϥϝʔλͷߋ৽ྔΛࢉग़͢Δԋࢉ෦෼ͱॏΈͷߋ৽ྔ

Λ֨ೲ͢ΔγϑτϨδελ෦෼ʹ෼͔Ε͍ͯΔɽਤ 2.7ʹࣔ͢ԋࢉ෦෼͸֤χϡʔϩϯ
͔Βͷग़ྗΛड͚औΓɼγάϞΠυؔ਺ͷಋؔ਺Λ௨ͨ݁͠ՌΛग़ྗ͢ΔϧοΫΞοϓ

ςʔϒϧͰ͋Δ lutϞδϡʔϧͱɼBPԋࢉΛ͏ߦ bpϞδϡʔϧɼࡏݱͷύϥϝʔλͷ஋
ͱ bpϞδϡʔϧ͔Βग़ྗ͞ΕΔύϥϝʔλͷߋ৽ྔΛՃߋͯ͠ࢉ৽ޙͷύϥϝʔλͷ
஋Λࢉग़͢Δ updateϞδϡʔϧͰߏ੒͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼbpϞδϡʔϧ͓Αͼ update
Ϟδϡʔϧ͸Ұ૚ʹؚ·ΕΔχϡʔϩϯͷ਺͚ͩ༻ҙ͢Δɽࢉग़͞Εͨߋ৽ޙͷύϥ

ϝʔλͷ஋ͱύϥϝʔλͷमਖ਼৘ใ͸৐͞ࢉΕγϑτϨδελ෦΁ͱૹΒΕΔɽγϑ

τϨδελ෦෼͸ਤ 2.8ʹࣔ͢Α͏ʹύϥϨϧΠϯɾγϦΞϧΞ΢τͷγϑτϨδε
λΛؚΉ piso_shiftregϞδϡʔϧʹΑͬͯߏ੒͞Ε͍ͯΔɽpiso_shiftregϞδϡʔϧ͸
ԋࢉ෦෼Λߏ੒͍ͯ͠Δ bpϞδϡʔϧͱಉ͡਺͚ͩ༻ҙ͢Δ͜ͱ͕ཧ૝Ͱ͋Δ͕ɼେ
৔߹๲େͳϦιʔε͕ඞཁͱͳΔ͜ͱΛආ͚Δͨͨ͑ߟ໛ͳωοτϫʔΫͷ࣮૷Λن

Ίɼpiso_shiftregϞδϡʔϧͷ਺Λௐ੔Ͱ͖ΔΑ͏ʹͳ͍ͬͯΔɽ͜ͷ piso_shiftregϞ
δϡʔϧͷݸ਺Λ༻͍ͯBPԋࢉʹ͔͔ΔΫϩοΫ਺͕ҎԼͷ ʢࣜ2.12ʣͰٻΊΒΕΔɽ

L∑
l=1

{(4B + Nl)$
Nl

B
% + 4(Nl%B) + Nl + 4)} (2.12)

B͸༻ҙ͢Δ piso_shiftregϞδϡʔϧͷݸ਺Ͱ͋ΓɼNl͸ l૚໨ͷχϡʔϩϯͷݸ਺Ͱ

͋Δɽ

ਤ Λࣔ͢ɽ֤໼ҹʹදࣔ͞؍ճఏҊ͢ΔΞʔΩςΫνϟͷϒϩοΫਤͷ֓ࠓʹ2.9
Ε͍ͯΔ਺ࣈ͸Քಇप೾਺͕ 50MHzͱͨ͠ͱ͖ͷඞཁόϯυ෯ͷ࠷େ஋Ͱ͋Δɽඞཁ
όϯυ෯͸ฒྻ౓ FGɼFD΍࣌෼ׂ౓ύϥϝʔλ MɼόοΫϫʔυϞδϡʔϧͷύϥ

ϝʔλ Bʹ͓ؔͯ͠܎Γɼฒྻ౓΍ύϥϝʔλ͕૿େ͠ΫϩοΫ਺͕୹͘ͳΔͱඞཁ

όϯυ෯΋૿େ͢Δɽ֤छϞσϧͷύϥϝʔλ΍܇࿅σʔλ͸ϝϞϦʹอଘ͞Ε͓ͯ

Γɼਪ࿦ॲཧ΍ BPԋࢉΛ͏ߦલʹϩʔυΛ͜͏ߦͱ΍ɼBPԋࢉΛ͍ߦύϥϝʔλͷ
Ͱผʑثͱࣝผثஞ࣍ΞΫηε͢Δඞཁ͕͋ΔɽBPϞδϡʔϧ͸ੜ੒ʹࡍ͏ߦ৽Λߋ
ʹ༻ҙ͢ΔͷͰ͸ͳ͘ҰͭͷϞδϡʔϧΛڞ༻͢Δ͜ͱΛݕ౼͍ͯ͠Δɽ

ਤ ਤΛࣔ͢ɽϛ؍ճఏҊ͢ΔΞʔΩςΫνϟͷύΠϓϥΠϯνϟʔτͷ֓ࠓʹ2.10
χόοναΠζ͸ 64ͱ͠ɼϑΥϫʔυϞδϡʔϧͷ࣌෼ׂ౓͸ 1ʢM=128ʣͱͨ͠ɽ
·ͨɼੜ੒ثͷϑΥϫʔυϞδϡʔϧΛ 8ͭฒྻʹಈ͢࡞ΔΑ͏ʹ༻ҙ͠ʢ͜ͷฒྻ౓
Λ FGͱ͢ΔʣɼࣝผثͷϑΥϫʔυϞδϡʔϧΛຊ෺ͷσʔλΛॲཧ͢ΔϞδϡʔϧ

ͱੜ੒σʔλΛॲཧ͢ΔϞδϡʔϧͷ 2ͭʹ෼͚ɼͦΕͧΕΛ 4ͭͣͭฒྻʹಈ͢࡞
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ਤ 2.9ɹఏҊΞʔΩςΫνϟͷϒϩοΫਤɽσʔλ΍ॏΈɼόΠΞεͷ஋͸ϝϞϦʹอଘ͞Ε

͍ͯΔͨΊɼԋࢉΛ͏ߦʹ͸ϩʔυ͢Δඞཁ͕͋Δɽͦͷ࣌ʹඞཁͱͳΔόϯυ෯ΛՔಇप೾

਺Λ 50MHzͱͯ͠ੵݟΓΛͨͬߦɽͳ͓ɼίϯτϩʔϥϞδϡʔϧʹ͍ͭͯ͸লུ͍ͯ͠Δɽ

!"#$%&'!"#$#()*+,-&.#/0/1!"#$#()*!/2&.#/0/134$#()34$%&'

5 6 7 8 9 : ; < = 5> 55 56 57 58 59 5: 5; 5< 5= 6> 65 66 67 68 69 6: 6; 6< 6= 7> 75 76 77 78 79 7: 7; 7< 7= 8> 85 86 87 88 89 8: 8; 8< 8= 9> 95 96 97 98 99 9: 9; 9< 9= :> :5 :6 :7 :8 :9 :: :; :< := ;> ;5 ;6 ;7 ;8 ;9 ;: ;; ;< ;= <> <5 <6 <7 <8 <9 <: <;

ਤ 2.10ɹఏҊΞʔΩςΫνϟͷύΠϓϥΠϯνϟʔτʢFG=8ɼFD=4ʣɽੜ੒ثͷਪ࿦ॲཧ͸

ϞδϡʔϧΛ 8ͭ༻ҙ͠ɼ8ฒྻͰσʔλͷੜ੒Λ͏ߦɽࣝผثͷਪ࿦ॲཧ͸ຊ෺ͷσʔλʹ

ର͢ΔϞδϡʔϧͱِ෺ʹର͢ΔϞδϡʔϧΛ֤ 4ͭͣͭ༻ҙ͠ɼ4ฒྻͰԋࢉΛ͏ߦɽBPϞ

δϡʔϧ͸ 1͚ͭͩ༻ҙ͠ίϯτϩʔϥʹΑ੍ͬͯޚΛ͏ߦɽੜ੒ثͷֶशʹ͸ࣝผث΋ 8ฒ

ྻͰԋࢉΛ͏ߦɽ
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ΔΑ͏ʹ༻ҙͨ͠ (͜ͷฒྻ౓Λ FDͱ͢Δ)ɽόοΫϫʔυϞδϡʔϧͷ piso_shiftreg
Ϟδϡʔϧͷݸ਺ΛܾΊΔ Bͷ஋͸ 99ͱͨ͠ɽԼ෦ʹ͋Δ਺ࣈ͸ΫϩοΫ਺Λࣔͯ͠
͓Γʢ୯Ґ͸ 100ʣɼࠓճఏҊͨ͠ΞʔΩςΫνϟͷϨΠςϯγ͸ 8700ΫϩοΫͰ͋Δ
ͱੵݟ΋Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͨɽGANͷֶश͸ੜ੒ثͱࣝผ͍ͣثΕʹ͓͍ͯ΋ɼσʔλΛ
ੜ੒ͯࣝ͠ผͦ͠ͷࠩޡΛ༻ֶ͍ͯश͢Δͱ͍͏खॱΛ౿·ͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍ͨΊʹɼ

Ϟδϡʔϧ͕ٳΉ͕࣌ؒͰͳ͍Α͏ʹ͢ΔฒྻԽΛ͏ߦͷ͕ࠔ೉Ͱ͋Δɽ·ͨɼੜ੒

೉ͱࠔͳ͍͜ͱ΋ฒྻԽ͕͑ߦΔͱ͖ʹ͸ਪ࿦ॲཧΛ͍ͯͬߦ఻೻Λٯ͕ثผ͔ࣝث

ͳΔཁҼʹͳ͍ͬͯΔɽϑΥϫʔυϞδϡʔϧͷฒྻ౓ FGɼFD΍࣌෼ׂύϥϝʔλ

MɼόοΫϫʔυϞδϡʔϧͷύϥϝʔλ BʹΑͬͯύΠϓϥΠϯνϟʔτ͸มԽ͢

ΔͨΊɼੜ੒ثͷֶश࣌ʹࣝผثΛ 2ͭͣͭฒྻʹಈͤ͞࡞Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍Մೳੑ
΋ଘ͢ࡏΔɽ

ιϑτ΢ΣΞγϛϡϨʔγϣϯͱఏҊΞʔΩςΫνϟͷධՁ͸࣍ͷઅʹͯ͏ߦɽ
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2.3 ධՁ

ຊઅͰ͸ϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦGANͷධՁͱఏҊΞʔΩςΫνϟͷධՁΛ͏ߦɽιϑτ
΢ΣΞʹΑΔGANͷڀݚ͸ོ੝ΛۃΊ͍ͯΔ͕ɼզʑͷௐࠪͷݶΓʹ͓͍ͯGANͷ
ϋʔυ΢ΣΞԽʹؔ͢Δઌڀݚߦ͸ଘ͠ࡏͳ͍ɽ·ͨɼGANͦͷ΋ͷ͕ൺֱత৽͍͠
γεςϜͷͨΊֶशʹ༻͍ΒΕΔ࠷దԽख๏΋ Adam౳ͷߴ౓ͳ࠷దԽख๏͕༻͍Β
Ε͍ͯΔ͕ɼຊఏҊख๏Ͱ༻͍Δ SGD͸࠷΋جຊతͳ࠷దԽख๏Ͱ͋ΔɽͦͷͨΊɼ
Adam౳ͷੑߴೳͳ࠷దԽख๏Ͱֶश͞Ε͖ͯͨGANʹ͓͍ͯɼSGDΛࡍͨ͠༺࢖ʹ
΋ֶश͕ՄೳͰ͋Δ͔ͷௐ͕ࠪඞཁͱͳΔɽ·ͨɼSGDΛ༻͍ͯ GANͷֶश͕Մೳ
Ͱ͋ͬͨ৔߹Ͱ΋ɼϋʔυ΢ΣΞ࣮૷ʹ͋ͨͬͯॏཁͳݻఆখ਺఺Խͨ͠ࡍʹੑೳ͕

ग़Δͷ͔ɼϏοτਫ਼౓Λͨͬ࡟৔߹ʹ͸ͲΕ͘Β͍ੑೳ͕มԽ͢Δͷ͔΋ௐࠪ͢Δඞ

ཁ͕͋Δɽͦ͜Ͱɼલड़ͷγϛϡϨʔγϣϯʹΑΔ GANͷ࣮૷Λ༻͍ͯɼSGDʹΑ
ΔֶशͱϏοτਫ਼౓ͷ୳ࠪΛͨͬߦɽ·ͨɼલઅͰ͸GANͷΞʔΩςΫνϟͷఏҊ΋
ɽఏҊͨ͠ΞʔΩςΫνϟͷϑΥϫʔυϞδϡʔϧɼόοΫϫʔυϞδϡʔϧͨͬߦ

ʹ͸ฒྻ౓΍࣌෼ׂ౓ͱ͍ͬͨύϥϝʔλ͕ଘ͠ࡏɼ͜ͷύϥϝʔλʹΑΓੑೳ͕ม

Խ͢Δɽϋʔυ΢ΣΞ࣮૷Λ͑ߟΔࡍʹ·ͣ༻͍ΒΕΔͷ͸ FPGAͰ͋ΓɼFPGAʹ
΋Ϧιʔεͷ५୔ͳ΋ͷ͔Βগͳ͍΋ͷ·Ͱछʑଘ͢ࡏΔɽͭ·ΓɼFPGAνοϓͷੑ
ೳʹΑΓऔΓಘΔύϥϝʔλ͸มԽ͠ɼલઅͰٻΊͨύΠϓϥΠϯνϟʔτ͸࣮ݱͷ

ϘʔυΛແͨ͠ࢹఏҊͰ͋ΔՄೳੑ΋ଘ͢ࡏΔɽͦͷͨΊɼIntelͷ FPGAνοϓͷ࢖
༻Λલఏͱͯ͠ύϥϝʔλʹΑͬͯϦιʔε΍ੑೳ͕ͲͷΑ͏ʹมԽ͢Δ͔ͷධՁΛ

ɽ·ͨɼ֤ͨͬߦ FPGAνοϓΛ༻͍ͨ৔߹ʹظ଴͞ΕΔੑೳͱཁٻϦιʔεྔΛධ
Ձͨ͠ɽ
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ਤ 2.11ɹNumpy࣮૷Ͱͷੜ੒ը૾ɽֶशճ਺͕ 2epochʢ໿ 12000ճֶशʣͷ࣌ʹ͸΅΍͚ͯ

͍Δ΋ͷͷ਺͕ࣈੜ੒͞Ε͍ͯΔɽֶशճ਺Λ૿΍͢ʹͭΕͯը૾͸่յ͍ͯͬͨ͠ɽ

2.3.1 ιϑτ΢ΣΞγϛϡϨʔγϣϯΛ༻͍ͨධՁ

NumpyΛ༻͍࣮ͯ૷ͨ͠GANͷධՁΛҎԼʹࣔ͢ɽϛχόοναΠζ͸ 64ɼ܇࿅
σʔλͱͯ͠MNISTΛ༻͍ͨɽMNISTʹ͸ 0ʙ9·Ͱͷ 10Ϋϥεͷखॻ͖਺ࣈը૾
͕ଘ͢ࡏΔ͕ɼೖྗσʔλͷΫϥε͕ 2ΫϥεҎ্ͷ৔߹ʹֶश͕ൃ͢ࢄΔ͜ͱ͕֬
ೝͰ͖ͨɽ୯७ͳࣝผ໰୊ʹ͓͍ͯɼલઅͷMLPΛ༻͍ͨ༧උ࣮ݧͰ͸TensorFlowͱ
ಉ౳ͷਫ਼౓͕ग़͍ͯͨɽͦͷͨΊɼGANಛ༗ͷ૚ͷߏ଄ͳͲʹΑͬͯଟΫϥεͰ͸ֶ
श͕Ͱ͖͍ͯͳ͍ͷͰ͸ͳ͍͔ͱ͑ߟɼ1Ϋϥεʢಛఆͷ਺ࣈʣͷΈͰֶशΛͨͬߦɽ
ਤ 2.11ʹුಈখ਺఺ํࣜΛ༻͍ͨγϛϡϨʔγϣϯʹΑΔੜ੒ثͷग़ྗը૾Λࣔ͢ɽ

ຊγϛϡϨʔγϣϯͰ͸ϛχόοναΠζΛ 64ͱ͍ͯ͠Δ͜ͱ͔Βɼग़ྗσʔλ΋ 64
ͷը૾͔Β೚ҙͷݸΔɽ͜͜Ͱ͸ɼ64͢ࡏଘݸ 1ͭΛબ୒͠ɼදࣔͨ͠ɽ1epoch͸࢖
༻͢Δ܇࿅σʔλશͯʹରֶͯ͠शΛͨͬ͜ߦͱΛ͓ࣔͯ͠Γɼ1ΫϥεͷMNISTͩ
ͱ໿ 6000ճͷֶशͰ͋Δɽ2epochʢ≈12000ճֶशʣ໨ʹ͸ຊ෺ͱݟฆ͏Α͏ͳը૾
͕ੜ੒͞Ε͍ͯΔ͕ɼֶश͕ਐΉʹͭΕͯ 10epoch໨ͷग़ྗͷΑ͏ʹ΅΍͚ͨΑ͏ͳ
਺ࣈΛੜ੒͢ΔΑ͏ʹͳͬͨɽ͜Ε͸͋ΔछͷMode Collapse[54]Ͱ͋Δͱ͑ߟΔ͜ͱ
͕Ͱ͖Δɽͭ·Γɼ͍ͣΕͷ਺ࣈʹ͓͍ͯ΋ը૾ͷதԝʹനͱͯ͠ଘ͍ͯ͠ࡏΔͨΊ

ੜ੒ث͸ը૾ͷதԝʹനͬΆ͍΋ͷΛग़ྗ͢ΔͱࣝผثΛ᱐͢͜ͱ͕Ͱ͖Δͱֶश͠

ͨ݁Ռɼ΅΍͚ͨ਺ࣈΛੜ੒͢ΔΑ͏ʹͳͬͨ΋ͷͱ͑ߟΒΕΔɽ
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ද 2.2ɹݻఆখ਺఺Խʹؔͯ͠ඞཁͳϏοτਫ਼౓ɽਪ࿦ॲཧ͸Ϗοτਫ਼౓Λଟ͘͸ඞཁͱ͠ͳ

͍͕ɼBPԋࢉ͸ॏΈߋ৽ͷ஋͕ۃΊͯඍখͰ͋Δ͜ͱ͔ΒɼϏοτਫ਼౓Λଟ͘ඞཁͱ͢Δɽ
੔਺෦ʢූ߸ؚΉʣ খ਺෦

FWD 3bit 4bit

δ 2bit 4bit
BP(L1) ∆ 1bit 16bit

δ 1bit 18bit
BP(L2) ∆ 1bit 24bit

δ 1bit 18bit
BP(L3) ∆ 1bit 24bit

δ 1bit 14bit
BP(L4) ∆ 1bit 20bit

ଓ͍ͯɼݻఆখ਺఺ํࣜͰγϛϡϨʔγϣϯΛࡍͨͬߦͷ݁Ռʹ͍ͭͯهड़͢Δɽͨ

ͩ͠ɼݻఆখ਺఺ํࣜͰͷ࣮ݧʹ͓͍ͯ͸࣮ؒ࣌ߦͷ౎߹ʹΑΓ௨ৗ 28x28αΠζͷ
MNISTը૾Λॎԣ൒෼ʹॖখ͠ɼ14x14αΠζͷMNISTը૾Λ༻͍ͯͨͬߦɽ·ͨɼ
Ϗοτਫ਼౓ΛڱΊ͍ͯ͘લʹੑೳ͕མͪͳ͍े෼େ͖ͳϏοτਫ਼౓Ͱ࣮ݧΛ։࢝ͨ͠ɽ

͜ͷ࣌ͷϏοτਫ਼౓͸੔਺෦ʢූ߸ؚΉʣ32bitɼখ਺෦ 32bitͰ͋Δɽද 2.2ʹਪ࿦ॲ
ཧ࣌ʹඞཁͳϏοτਫ਼౓ͱBPԋ࣌ࢉʹඞཁͳϏοτਫ਼౓Λࣔ͢ɽδ͸ੑ׆Խؔ਺ͷඍ
෼஋ͳͲ͔ΒٻΊΒΕΔमਖ਼৘ใͰ͋Γɼ∆͸ύϥϝʔλͷߋ৽ྔͰ͋Δɽਪ࿦ॲཧ

ʹൺ΂Δͱ BPԋࢉʹඞཁͳϏοτਫ਼౓͸๲େͱͳΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ͜Ε͸ɼBP
ԋࢉͰऔΓѻ͏਺஋͸ࠩޡ΍ඍ෼஋ͱ͍ͬͨখ͞ͳ਺஋Ͱ͋ΔͨΊɼ͜ΕΛද͢ݱΔ

ͨΊ͍ߴϏοτਫ਼౓͕ཁ͞ٻΕΔͨΊͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽਤ 2.12ʹϛχόοναΠ
ζΛ ࿅σʔλΛ܇,64 14x14ʹॖখͨ͠ 1ΫϥεMNISTը૾ͱ͠ɼBPԋࢉΛුಈখ
਺఺ͱ׬શݻఆখ਺఺ͱͰֶशΛ݁ͨͬߦՌΛࣔ͢ɽුಈখ਺఺ʹൺ΂Δͱݻఆখ਺

఺ͷํ͕ૣ͍ஈ֊Ͱ਺ࣈͷੜ੒Λ͍ͯ͑ߦΔɽ͜Ε͸ɼҎԼͷ͜ͱΛཁҼͱͯ͠෭࣍

తʹಘΒΕͨޮՌͩͱ͑ߟΒΕΔɽҰൠʹɼԋࢉͷݻఆখ਺఺Խ͸औΓಘΔ਺஋ͷ཭

ԽΛҙຯ͢Δɽχϡʔϥϧωοτͷֶश͸ະ஌ͷؔ਺΁ͷϑΟοςΟϯάͰ͋Δ͕ɼࢄ

ॏΈ΍όΠΞεͱ͍ͬͨύϥϝʔλͷ਺͕๲େͰ͋ΔͨΊʹ୳͢ࡧΔۭ͕ؒڊେͰ͋

Δɽݻఆখ਺఺ԽΛ͜͏ߦͱ͸͜ͷ୳ۭؒࡧͷ੍ݶʹͭͳ͕ΔͷͰɼֶश͕଎͘ͳΔ

ͱ͑ߟΒΕΔɽ
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ਤ 2.12ɹখ਺఺ํࣜͷҧ͍ʹΑΔੜ੒ը૾ͷมԽɽුಈখ਺఺ํࣜͰֶशΛͨͬߦ৔߹ͱɼݻ

ఆখ਺఺ํࣜͰֶशΛͨͬߦ৔߹ͱͷൺֱͰ͋ΔɽϏοτ੍ݶΛ͜͏ߦͱʹΑͬͯύϥϝʔλ

୳ࡧͷൣғ͕ݶఆ͞Εɼֶश͕଎͑͘ߦΔͱ༧૝͞ΕΔɽ
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ਤ 2.13ɹ M ͷ૿Ճʹ൐͍ඞཁͱͳΔ৐ثࢉ਺ੵݟ΋Γɽχϡʔϩϯͷࢉܭʹؔ͢Δύϥϝʔ

λ M ʹΑͬͯඞཁͱͳΔ৐ثࢉ਺͕มԽ͢ΔɽM ͸χϡʔϩϯͷݸ਺Ҏ্ʹ༻ҙͯ͠΋ҙຯ

͕ͳ͍ͨΊɼࠓճͷ৔߹ͷ࠷େ஋͸ 128Ͱ͋Δɽ֤Ϙʔυͷ৐ثࢉ਺ͷൣғΛόʔʹΑͬͯࣔ

͍ͯ͠Δɽάϥϑͱͷަ఺͸֤όʔͷฏۉ஋Ͱ͋ΔɽFg͸ੜ੒ثͷϑΥϫʔυϞδϡʔϧͷฒ

ྻ౓ɼFd͸ࣝผثͷϑΥϫʔυϞδϡʔϧͷฒྻ౓Ͱ͋Δɽ



2.3. ධՁ 41

ਤ 2.14ɹ Bͷ૿Ճʹ൐͍ඞཁͱͳΔϨδελ਺ੵݟ΋ΓɽγϑτϨδελʹؔ͢Δύϥϝʔ

λ BʹΑͬͯඞཁͱͳΔϨδελͷ਺͕มԽ͢Δɽͪ͜Β΋ಉ༷ʹ֤ϘʔυͷϨδελ਺ͷൣ

ғΛόʔʹΑ͍ͬͯࣔͯ͠Δɽάϥϑͱͷަ఺͸֤όʔͷฏۉ஋Ͱ͋ΔɽB͸χϡʔϩϯͷݸ

਺Ҏ্ʹ༻ҙͯ͠΋ҙຯ͕ͳ͍ͨΊɼࠓճͷ৔߹ͷ࠷େ஋͸ 196Ͱ͋Δɽ

2.3.2 ΞʔΩςΫνϟධՁ

લઅͰ͸ɼGANͷΞʔΩςΫνϟΛఏҊ͠ɼύΠϓϥΠϯνϟʔτ΍ϒϩοΫਤΛ
੒ͨ͠ɽϑΥϫʔυϞδϡʔϧ΍࡞ BPϞδϡʔϧʹؔ͢ΔύϥϝʔλΛશྀͯߟʹ
ೖΕ্ͨͰධՁΛ͏ߦͷ͸ͦͷ૊Έ߹Θͤͷ๲େ͔͞Βඇৗʹ͘͠ݫɼࠓճ͸ύΠϓ

ϥΠϯνϟʔτΛ࡞੒͢ΔࡍʹԾܾΊͨ͠ϑΥϫʔυϞδϡʔϧͷฒྻ౓ύϥϝʔλ

Λ FG=8ɼFD=4ʹݻఆ͠ɼ࣌෼ׂ౓ύϥϝʔλMͱ piso_shiftregͷݸ਺ʹؔ͢Δύϥ
ϝʔλ BʹΑͬͯੑೳ΍Ϧιʔε͕ͲͷΑ͏ʹมԽ͢Δ͔ΛධՁͨ͠ɽਤ 2.13ʹMΛ

૿΍͢͜ͱͰඞཁʹͳΔ৐ثࢉ਺Λࣔ͢ɽ͜͜Ͱɼ࣌෼ׂ౓ύϥϝʔλMͷ࠷େ஋͸
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ਤ 2.15ɹ Mͱ BʹΑΔੑೳੵݟ΋Γʢ࣮ઢ͕ϨΠςϯγɼ఺ઢ͕εϧʔϓοτʣɽεϧʔϓο

τ͸Քಇप೾਺Λ 50MHzͱͯ͠ੵݟ΋ΓΛͨͬߦɽϨΠςϯγ΍εϧʔϓοτ͸ M ͱ Bʹ

ΑͬͯมԽ͠ɼϘʔυʹ͸ΑΒͳ͍ɽ֤ϘʔυΛબ୒ͨ࣌͠ͷ஋ M Λਤ 2.13͔ΒԾܾΊͯ͠

͍Δ͜ͱʹ஫ҙ͞Ε͍ͨɽʢCyclone VͰ΋ M = 56ʹ͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖Δɽʣ

தؒ૚ͷϢχοτͷݸ਺Ͱ͋ΔͨΊແਚଂʹେ͖͘͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍͜ͱʹ஫ҙ͞

Ε͍ͨɽࠓճ࣮૷͢Δ FPGAνοϓͱͯ͠ Intel FPGAγϦʔζ͔Β 4ͭΛީิͱͯ͠
બఆͨ͠ɽੑߴೳͳ΋ͷ͔Βड़΂͍ͯ͘ͱ Stratix Vʢ੨৭Ͱࣔ͢ʣɼArria Vʢ੺৭Ͱࣔ
͢ʣɼCyclone Vʢ྘৭Ͱࣔ͢ʣɼMAX10ʢփ৭Ͱࣔ͢ʣͰ͋Δɽ࢖༻Ͱ͖Δ৐ثࢉ਺
͕ଟ͍΄Ͳಉ࣌ʹࢉܭͰ͖Δχϡʔϩϯͷݸ਺͕૿͑ΔͨΊɼϨΠςϯγ͸খ͘͞ͳ

ΔɽϘʔυʹΑͬͯऔΓಘΔMͷ஋͸มԽ͢Δɽྫ͑͹ɼCyclone Vͷ৔߹M͸͓Α

ͦ 10ʙ60ͷൣғʹऩ·Βͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍ɽಉ༷ʹɼਤ 2.14ʹ BΛ૿΍͢͜ͱͰඞཁ

ʹͳΔϨδελ਺Λࣔ͢ɽͪ͜Β΋γϑτϨδελͷݸ਺Λ૿΍͢΄ͲϨΠςϯγ͸

খ͘͞ͳΔɽBͷ࠷େ஋͸͋Δ૚ͷχϡʔϩϯͷ࠷େݸ਺Ͱ͋Δʢࠓճ͸ 196ʣɽϘʔ
υʹΑͬͯऔΓಘΔ Bͷ஋͸มԽ͢Δɽྫ͑͹ɼCyclone Vͷ৔߹ B͸͓Αͦ 5ʙ90ͷ
ൣғʹऩ·Βͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍ɽਤ 2.16ʹੑೳ͔ΒϘʔυΛબ୒͢Δํ๏Λࣔ͢ɽਤ
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Ί͍ͨੑೳͰઢΛҾ͖ϨΠςϯγͱͷަ఺ͰਨઢΛ͓Ζ͠ɼͦͷ࣌ͷٻͯʹ2.15 Bͷ

஋ͱਤ 2.14͔ΒϘʔυͷީิ͕ٻΊΒΕΔɽਤ 2.14ʹͯϘʔυΛࣔ͢όʔͱҰ࣍௚ઢ
ͷަ఺ͷ BΑΓେ͖͍৔߹͸ͦͷϘʔυ͸ީิ͔Β֎ΕΔɽਤ 2.17ʹϘʔυ͔Βੑೳ
Λ؆୯ʹੵݟ΋Δํ๏Λࣔ͢ɽਤ 2.13ͷϘʔυΛࣔ͢όʔͱҰ࣍௚ઢͷަ఺͔ΒMͷ

஋ΛٻΊΔɽಉ༷ʹͯ͠ਤ 2.14͔Β Bͷ஋ΛٻΊɼਤ Ίͨٻͯʹ2.15 Mͱ Bͷ஋͔

ΒϨΠςϯγͱεϧʔϓοτΛੵݟ΋Δɽਤ 2.15ʹ͋ΔMΛબΜͩ࣌ͷϨΠςϯγͱ

εϧʔϓοτੵݟ΋Γͷུ֓ਤΛࣔ͢ɽੑೳ͸ɼຌྫʹࣔͯ͋͠ΔMΛऔΓಘΔϘʔ

υͰ৭෼͚͞Ε͓ͯΓɼMʹΑͬͯมԽ͢Δ͜ͱʹ஫ҙ͞Ε͍ͨɽྫ͑͹ɼCyclone V
͸ Mʹ 60ͱ͢Δ͜ͱ΋Ͱ͖Δɽ
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ਤ 2.16ɹੑೳ͔ΒϘʔυͷબ୒ํ๏ɽਤ 2.15ͷٻΊ͍ͨੑೳͰԣઢΛҾ͖ަ఺͔Βͦͷͱ͖

ͷ Bͷ஋ΛٻΊΔɽਤ 2.14ͷάϥϑͱ B͔ΒٻΊΒΕΔϨδελ਺͕όʔͷԼݶΑΓগͳ͍

Ϙʔυ͕બ୒Ͱ͖Δɽόʔͷ্ݶΑΓ্ʹ͋ͬͨ৔߹ʹ͸બ୒Ͱ͖ͳ͍͕ɼԼݶΑΓ্ʹ͋ͬ

ͨ৔߹ʹ͸ϘʔυͷੑೳʹΑͬͯ͸࣮૷Ͱ͖ͳ͍Մೳੑ΋ੜ͡Δɽ
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ਤ 2.17ɹϘʔυʹΑΔੑೳੵݟ΋Γํ๏ɽϘʔυͷੑೳͱਤ 2.13͔Β Mͷ஋ΛܾΊɼਤ 2.14

͔Β Bͷ஋ΛܾΊΔɽٻΊͨ M ͱ Bͷ஋͔Βਤ 2.15Λ༻͍ͯੑೳΛੵݟ΋Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ
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2.4 ݁࿦

ຊষͰ͸ɼNNͷֶशΞϧΰϦζϜͰ͋Δٯࠩޡ఻೻๏ (BP)ͱ֬཰తޯ഑߱Լ๏
(SGD)ͷϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦΞϧΰϦζϜ։ൃΛ໨తͱͨ͠ɽֶशΛؚΊͨΞʔΩςΫ
νϟͷߏங͕ॏཁͱͳΔGAN΁Ԡ༻ΛྀߟʹೖΕɼϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦͷGANͷ࣮૷
ΛͨͬߦɽGANͷֶशΛ͏ߦϋʔυ΢ΣΞΛͨ͑ߟ৔߹ɼैདྷͷΑ͏ͳԋࢉͷՃ଎Խ
΍ߴɼ ޮ཰ԽΛ໨ͨ͠ࢦχϡʔϥϧωοτϫʔΫ࣮૷ͷΑ͏ͳਪ࿦ॲཧͷΈΛ͏ߦΞʔ

ΩςΫνϟͰ͸ͳ͘ɼBP΍ SGDͱֶ͍ͬͨशॲཧΛ΋͏ߦඞཁ͕͋Δɽ͔͠͠ɼۙ
೥ར༻͞Ε͍ͯΔΑ͏ͳߴ౓ͳ࠷దԽख๏Λ༻͍Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍͜ͱ͕༧૝͞ΕΔ

ͨΊɼPythonͷ਺஋ࢉܭϥΠϒϥϦͰ͋ΔNumpyΛ༻͍ͯ࠷దԽख๏Λ SGDͱͨ͠
GANͷ࣮૷ΛͨͬߦɽPythonʹ͸ TensorFlowͳͲͷػցֶशϥΠϒϥϦ͕ଘ͢ࡏΔ
͕ɼ࠷దԽ෦෼͕ϒϥοΫϘοΫεԽ͞Ε͓ͯΓɼιϑτ΢ΣΞ্ͷ޻෉ͳͲʹΑͬͯ

ͪ͜Βͷ༧͍ͯ͠ظΔಈ࡞Ҏ্ͷࣄΛ͍ͯ͠Δ͔΋͠Εͳ͍͜ͱ͔Βɼϋʔυ΢ΣΞ

࣮૷࣌ʹো֐ͱͳΔ͜ͱ͕༧૝͞ΕΔͷͰNumpyΛ࢖༻࣮ͯ͠૷Λͨͬߦɽ·ͣ͸ɼ
͜ͷNumpyΛ༻͍࣮ͨ૷ʹΑͬͯ SGDͷ࣮૷Λ௨ͯͦ͠ͷԋࢉ಺༰Λཧղ͢Δͱͱ
΋ʹɼSGDΛ༻͍ͨࡍʹ΋ֶश͕ՄೳͰ͋Δ͔Λ֬ೝͨ͠ɽ·ͨɼGAN͸ 2ͭͷNN
͔Β੒Γཱ͓ͬͯΓͦͷͲͪΒͱ΋ 3૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩϯΛ࢖༻ͨ͠৔߹Ͱ΋ɼੜ
੒ث͸ࣝผثΛհֶͯ͠शΛ͜͏ߦͱ͔Β 5૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩϯͱͯ͠ѻ͏ඞཁ
͕͋Δɽ͔͠͠ɼ5૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩϯͰ͸ੑ׆Խؔ਺ͷ૊Έ߹Θͤ࣍ୈʹΑͬͯ
͸ޯ഑ফࣦ͕ੜֶͯ͡श͕Ͱ͖ͳ͍Մೳੑ͕ग़ͯ͘ΔɽͦͷͨΊɼ༧උ࣮ݧʹ͓͍ͯ

GANΛ໛ͨ͠ 5૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩϯʹΑΔ 2Ϋϥε෼ྨΛ͍ߦɼੑ׆Խؔ਺ͷ૊
Έ߹ΘͤΛม͠ߋɼे෼ʹֶश͕͍ͯ͑ߦΔ͔Λͨ͠ূݕɽޮ཰తͳԋࢉΛ͏ߦϋʔ

υ΢ΣΞ࣮૷Λ͑ߟΔͱ਺஋ද܎ʹݱΔখ਺఺ํࣜ͸ුಈখ਺఺ํ͔ࣜΒݻఆখ਺఺

ํࣜͷํ͕๬·͍͠ɽݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱมͨ͠ߋ৔߹ʹඞཁͱͳΔਪ࿦ɾֶशॲཧ

࣌ͷϏοτਫ਼౓ΛٻΊͨɽ͜ΕΒΛ౿·͑ͯϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫνϟΛߟҊ͠ਪ

࿦ॲཧͱBPԋطʹࢉଘͷϞδϡʔϧΛར༻ͨ͠৔߹ͷΫϩοΫ਺ΛٻΊɼύΠϓϥΠ
ϯνϟʔτΛ࡞੒ͨ͠ɽ·ͨॊೈͳ࣮૷͕Ͱ͖ΔΑ͏ʹ্هϞδϡʔϧ಺ʹϋΠύʔ

ύϥϝʔλΛ 2ͭ༻ҙ͠ɼ͜ ͷύϥϝʔλʹΑͬͯੑೳ΍ཁٻϦιʔε͕ͲͷΑ͏ʹม

Խ͢Δͷ͔Λࣔͨ͠ɽຊڀݚΛ௨ֶͯ͡शΞϧΰϦζϜΛݻఆখ਺఺Խ͚ͨͩ͠Ͱ͸

ϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫνϟͷ؍఺͔Βվળ఺͕ଟ͍͜ͱ͕൑໌ͨ͠ɽ࣍ষ͔Β͸͜

ΕΛղܾ͢ΔΑ͏ͳϋʔυ΢ΣΞ࣮૷Λલఏͱֶͨ͠शΞϧΰϦζϜͷఏҊΛ͏ߦɽ
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ୈ3ষ ΤοδAIʹ͚ͨ޲লిྗɾলϦ
ιʔεֶश๏ͱͦͷΞʔΩςΫ

νϟ

3.1 ಋೖ

ୈ 2ষͰ͸ɼࠓ೔ͷχϡʔϥϧωοτϫʔΫ (NN)ͷֶशʹ࢖ΘΕΔख๏Ͱ࠷΋جຊ
తͳٯࠩޡ఻೻๏ (BP)ͱ֬཰తޯ഑߱Լ๏ (SGD)ͷϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦΞϧΰϦζϜ
ͱΞʔΩςΫνϟʹ͍ͭͯड़΂ͨɽຊষͰ͸ɼ࣮ۭؒͰͷAIԠ༻ͷ؍఺͔ΒॏཁੑΛ
૿͍ͯ͠ΔΤοδAIίϯϐϡʔςΟϯάʹ͚ͨ޲৽نΦϯϥΠϯֶशΞϧΰϦζϜʹ
͍ͭͯఏҊΛ͏ߦɽࡏݱɼ࠷΋੒ޭ͍ͯ͠Δػցɾਂ૚ֶशγεςϜͷଟ͘͸ɺάϥ

ϑΟοΫεϓϩηογϯάϢχοτʢGPUʣΛ༻͍ͯߏ੒͞ΕΔαʔό౳ͷΫϥ΢υ
σόΠεʹґଘ͍ͯ͠ΔɽNN͸ɺSGD[15]ɺAdam[16]ͳͲͷֶशΞϧΰϦζϜΛ༻
͍ͯ๬·͍͠ग़ྗ͕ಘΒΕΔ·ͰֶशΛ͍ͯͬߦΔɽۙ೥ͷ໨֮·͍͠AIٕज़ͷൃల
ʹ͜ΕΒͷֶशΞϧΰϦζϜ͕د༩ͨ͠෦෼͸ඇৗʹେ͖ͳ΋ͷͰ͋ΔɽҎԼʹྫΛ

ΔͱɼSqueeze-and-ExcitationωοτϫʔΫ͸͛ڍ [57]ը૾ೝࣝͷྑ࠷ख๏ͷҰͭͰ͋
ΓɼCycleGAN [58]΋·ͨσʔλੜ੒ͷɼParallel WaveNet [59]͸Ի੠߹੒Ͱྑ࠷ͷख
๏ͷҰͭͰ͋Γɼ͜ΕΒ͸ߴ౓ͳֶशΞϧΰϦζϜʹԼ͑͞ࢧΕ͍ͯΔɽ·ͨɼ͜Ε

Βͷ੒Ռ͸GPUͳͲͷੑߴೳͰߴফඅిྗͷσόΠεɼͭ·ΓڧେͳϚγϯύϫʔʹ
ґͬͯಘΒΕͨ෦෼͕ඇৗʹେ͖͍ɽࠓࡢͷ NN͸๲େͳϞσϧαΠζͱ͍͏͜ͱ΋
͋Γɼֶशʹ͸ଟେͳ࣌ؒͱిྗ͕ඞཁͱͳΔɽ͜ΕΛղܾ͢ΔͨΊʹAIԋࢉʹಛԽ
ͨ͠υϝΠϯεϖγϑΟοΫΞʔΩςΫνϟ͕ొ৔͍ͯ͠Δɽͦͷଟ͘͸ਪ࿦ॲཧΛ

λʔήοτʹͨ͠΋ͷͰ͋Δ͕ɼTPUv2 [60]ɼv3 [61]ɼ͓Αͼ DLU [62]͸ैདྷͷ AI
ϋʔυ΢ΣΞͱҟͳΓਪ࿦ॲཧ͚ͩͰͳ͘ɼֶशॲཧ΋λʔήοτʹ͍ͯ͠Δɽ͜ͷ

Α͏ͳAIϋʔυ΢ΣΞͰ͸ޮ཰ͷྑ͍ԋࢉͷͨΊʹ਺஋ද޻ʹݱ෉ΛڽΒ͍ͯ͠Δ͜
ͱ͕ଟ͍ɽTPUͰ͸NNͷֶशͰ࣮͞ߦΕΔࢉܭͷେ෦෼͸ුಈখ਺఺৐ࢉͰ͋Δ΋
ͷͷɼDLUͰ͸ “Deep Learning Integer”ʢDL-INTʣͱݺ͹ΕΔಠࣗͷਫ਼౓Λ࢖༻ͯ͠
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ֶशΛ͍ͯͬߦΔɽ͜ͷ DL-INTΛ༻͍Δ͜ͱͰਫ਼౓Λҡ࣋͠ͳ͕Βফඅిྗͷݮ࡟
ΛՄೳͱ͍ͯ͠Δɽͨͩ͠ɺ͜ ΕΒͷAIϋʔυ΢ΣΞ͸Ϋϥ΢υू໿ܕͷAIγεςϜ
ʹ͓͍ͯ૿Ճ͢Δॲཧ࣌ؒͱফඅిྗʹରॲ͢Δ͜ͱΛ໨తͱ͍ͯ͠Δ͜ͱ͔ΒΤο

δσόΠε·Ͱ͸αϙʔτ͖͠Ε͍ͯͳ͍ɽͦͷͨΊʹΤοδσόΠεΛར༻ͨ͠Φ

ϯϥΠϯֶशͰྫʹͨ͛ڍAIॲཧΛ͜͏ߦͱ͸࣮࣭ෆՄೳͰ͋Δɽ
ҰํͰɼϢʔβࣗ਎༻్ʹ߹Θͤͯճ࿏Λߏ੒Ͱ͖ΔϑΟʔϧυϓϩάϥϚϒϧήʔ

τΞϨΠʢFPGAʣΛ࢖༻͢Δ͜ͱͰɼGPUΑΓ΋͍ߴΤωϧΪʔޮ཰΍AIॲཧͷՃ
଎ԽΛୡ੒͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽFPGA͸Ϣʔβ͕ϓϩάϥϜՄೳͳϋʔυ΢ΣΞͰ͋
Δ͜ͱ͔Βɼը૾ೝࣝʹಛԽͨ͠৞ΈࠐΈ NN΍࣌ྻܥσʔλͷѻ͍ʹ༏ΕΔܕؼ࠶
NN౳ɼ֤NNϞσϧʹԠͨ͡ߴΤωϧΪʔޮ཰ͷճ࿏Λߏ੒ՄೳͰ͋ΔɽͦͷͨΊɼ
FPGAΛ༻͍Δ͜ͱͰ௿ফඅిྗԽ͕ՄೳͰ͋Γɼ·ͨɼϩʔΤϯυ͔ΒϋΠΤϯυ·
Ͱ͞·͟·ͳλΠϓͷ FPGA͕ଘ͍ͯ͠ࡏΔɽϋΠΤϯυ FPGA͸Ϋϥ΢υαʔόʔ
Ͱ΋࢖༻͞ΕΔ͜ͱ͕͋Δ͕ɼຊষͰఏҊ͢Δֶशख๏͸ɼϩʔΤϯυ͚޲ɼ·ͨ͸

ϩʔΤϯυ FPGAΑΓ΋গͳ͍ϦιʔεͷσόΠεɼ͍ΘΏΔΤοδσόΠεΛର৅
ͱ͍ͯ͠ΔɽGPUΑΓ΋ང͔ʹ௿͍ফඅిྗͱԋࢉϦιʔε͕ٻΊΒΕΔΤοδσό
ΠεͰ͸ɼਪ࿦ॲཧͷԋࢉΛߴ଎Խߴɼ ޮ཰Խ͢ΔΑ͏ͳ͕ڀݚଟ͘ͳ͞Ε͍ͯΔɽ͜

ͷΑ͏ͳڀݚͰ͸ɼલ΋ͬͯCPU·ͨ͸GPUΛඋ͑ͨαʔό্Ͱֶश͞ΕͨNNͷύ
ϥϝʔλΛ࢖༻͍ͯ͠Δɽ͜͏ͨ͠ FPGAϕʔεͷAIΞʔΩςΫνϟڀݚͷ֓ཁ͸ɺ
GuoΒ [63]ʹΑͬͯ·ͱΊΒΕ͍ͯΔɽߦʹൃ׆ΘΕ͍ͯΔਪ࿦ॲཧAIϋʔυ΢ΣΞ
ͱ͸ରরతʹɼֶڀݚ शॲཧʹয఺Λ౰ͯͨϋʔυ΢ΣΞྫࣄڀݚ͸ඇৗʹগͳ͍ɽֶ

शॲཧΛؚΉAIϋʔυ΢ΣΞ͸ɼਪ࿦ॲཧʹಛԽͨ͠AIϋʔυ΢ΣΞͱҟͳΓࣄલ
ʹαʔόͰֶशͨ͠ύϥϝʔλΛ࢖༻ͤͣɼͦͷσόΠε୯ಠͰֶश͢Δ͜ͱʹΑͬ

ͯ๬·͍͠ύϥϝʔλΛ֫ಘ͢Δɽͨͩ͠ɼϋʔυ΢ΣΞΛݟਾ͑ͨྫڀݚ͸͍ͭ͘

͔ଘ͠ࡏɼDoReFa-Net [35]͸ɼ௿Ϗοτਫ਼౓ͷύϥϝʔλ΍ੑ׆஋ɼޯ഑Λ࢖༻ͯ͠ɼ
৞ΈࠐΈNNΛֶश͢Δख๏Ͱ͋Δɽ͜ͷख๏͸ɼྔ Խ·ͨ͸ೋ஋ԽʹΑͬͯNNͷࢠ
ফඅిྗΛݮ࡟ɺԋࢉͷՃ଎ԽΛ໨తͱ͍ͯ͠Δɽಉ༷ʹ F-CNN [64]͸ɼ࣮࣌ߦʹε
τϦʔϛϯάσʔλύεΛߏ࠶੒͢Δ͜ͱʹΑΓɼNNͷফඅిྗΛݮ࡟ɼԋࢉͷՃ଎
ԽΛ໨తͱ͍ͯ͠Δɽͨͩ͠ɼF-CNN͸ 32Ϗοτුಈখ਺఺ԋࢉΛ࢖༻͢ΔͨΊɼ͜
ͷख๏͕ΤοδσόΠεʹద͍ͯ͠Δͱ͸ݟͳͤͳ͍ɽ

ΤοδσόΠε্Ͱͷֶशʹؔ͢Δ͕ڀݚෆ଍͍ͯ͠Δཧ༝ͷҰͭͱֶͯ͠शͷॲ

ཧ͕ਪ࿦ͷॲཧΑΓ΋൥ࡶͰ͋ΔͨΊͱ͑ߟΒΕΔɽֶशஈ֊Ͱͷ NN͸ඇৗʹখ͞
ͳ஋ͷԋࢉΛͨ͏ߦΊɼωοτϫʔΫ͸਺஋දݱͷͨΊʹΑΓ͍ߴϏοτਫ਼౓Λඞཁ
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ͱ͢ΔɽϏοτਫ਼౓ͷ૿Ճ͸ඞཁͳϦιʔεͷ૿Ճ΋ট͘ࣄʹͳΔɽલষͷ݁Ռ͔Β

΋ɼBPͷྔࢠԽͱ͍͏ैདྷख๏Λ༻͍ͯΤοδσόΠε্ͰͷֶशΛͨͬߦ৔߹ɼϦ
ιʔεͱੑೳؒͷόϥϯε͕औΕ͍ͯͳ͍໰୊఺͕ੜ͍ͯͨ͡ɽຊষͰ͸ɼ͜ΕΛղ

ܾ͢Δ৽ֶنशΞϧΰϦζϜΛఏҊ͢Δɽ͍ۙকདྷɼֶशՄೳͳΤοδAIͷॏཁੑ͕
ͱ͖ɼͨ͠ٴͰͳ͘ຽؒʹ΋ී͚ͩۀاΒΕΔɽͳͥͳΒ͹ɼAIٕज़͕͑ߟΔͱ·ߴ
ว͘શͯͷAIσόΠεͷֶशΛΫϥ΢υαʔό্Ͱ͜͏ߦͱ͸ෆՄೳͰ͋ΔͨΊʹɼ
શͯͷλεΫʹΫϥ΢υαʔόΛ༻͍ΔͷͰ͸ͳ͘ɼσόΠε্ͰॲཧͰ͖Δ͜ͱ͸

σόΠε্ͰॲཧΛ͏ߦͱ͍͏͜ͱͷॏཁੑ͕૿ͨ͢ΊͰ͋Δɽ

ຊষͰ͸ɼֶश΋ՄೳͳΤοδAIϋʔυ΢ΣΞߏஙʹ͚ͯ޲ҎԼͷఏҊΛ͏ߦɽ

1. ΤοδAIʹٯࠩޡ͚ͨ޲఻೻๏Λ͏ߦΞʔΩςΫνϟͱ௿ిྗ͓Αͼ௿Ϧιʔ
εͷֶशΞϧΰϦζϜΛఏҊ͢ΔɽΞʔΩςΫνϟ͸SGD๏ʹ͓͍ͯͮجΓɼݻ
ఆখ਺఺৐ࢉΛ࢖༻ͯ͠ਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧͷԋࢉΛ͏ߦɽ͜ͷΞʔΩςΫνϟ

ͷϏοτਫ਼౓͸༧උ࣮ݧʹΑͬͯఆٛͨ͠ɼఏҊ͢ΔֶशΞϧΰϦζϜ͸ɼԋࢉ

Ϧιʔεݮ࡟ͷͨΊʹࡾ஋Խ͞Εͨޯ഑Λ࢖༻ֶͯ͠शॲཧͷԋࢉΛ͏ߦɽ

2. ఏҊֶशΞϧΰϦζϜ “Ternarized Backpropagation”ʢTBPʣͷઆ໌Λ͏ߦɽ௿ফ
අిྗԽɼ௿ԋࢉϦιʔεԽʹد༩͢ΔͭࡾͷΞΠσΟΞΛࣔ͢ɽಉ༷ʹ TBP
ΞʔΩςΫνϟͷઆ໌Λ͏ߦɽఏҊ͢ΔΞʔΩςΫνϟ͸ͭࡾͷϞδϡʔϧ͔Β

Λࣔ͢ɽ࡞ʑͷಈݸ੒͞Ε͓ͯΓɼߏ

3. ఏҊख๏ʹؔͯ͠ΞϧΰϦζϜͱΞʔΩςΫνϟͷ؍఺͔ΒධՁΛ͏ߦɽैདྷख
๏ͱൺֱͯ͠ੑೳΛҡ࣋͠ͳ͕Β΋֤छԋࢉϦιʔεͷݮ࡟ʹ੒ޭ͍ͯ͠Δ͜ͱ

Λࣔ͢ɽ
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ਤ 3.1ɹ࢖༻ͨ͠ NNϞσϧਤɽ3૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩϯΛ༻͍ͨɽ தؒ૚͸ҰͭͰ͋Γɼ

ਪ࿦தͷϏοτਫ਼౓͸ 8ϏοτɼֶशதͰ͸ 32,16,8Ϗοτͱͨ͠ɽ

3.2 ఏҊख๏

ຊઅͰ͸ɼ༧උ࣮ݧͷධՁͱͦΕΛ౿·͑ͯΤοδσόΠεʹ͚ͨ޲௿ফඅిྗɾ௿

ԋࢉϦιʔεͷֶशϋʔυ΢ΣΞʹ͍ͭͯड़΂Δɽ༧උ࣮ݧ͸ैདྷͷֶशΞϧΰϦζ

ϜͰ͋ΔBPͱ SGDΛ 16ϏοτʹྔࢠԽ͠ (Fixed-BP)ɼਪ࿦ॲཧͱڞʹ࣮૷Λͨͬߦ
ΦϯϥΠϯֶश༻ΞʔΩςΫνϟͰ͋Δɽ͜ΕΛجʹͯ͠ΤοδAIʹ͚ͨ޲ఏҊֶश
ΞϧΰϦζϜͰ͋Δࡾ஋ԽόοΫϓϩύήʔγϣϯ๏ͱͦͷϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫ

νϟΛߏஙͨ͠ɽ·ͣ͸ɼҎԼͷ Fixed-BPʹ͍ͭͯઆ໌Λ͏ߦɽ

3.2.1 16 bitྔࢠԽBPΞʔΩςΫνϟ

΋੒ޭ͍ͯ͠ΔAIγεςϜͷଟ͘͸ɼιϑ࠷ց຋༁ɼը૾ೝࣝɼσʔλੜ੒ͳͲػ
τ΢ΣΞ্Ͱॲཧ͞ΕΔΞϧΰϦζϜͷ޻෉ʹΑͬͯͳ͞Ε͖ͯͨɽ͜ΕΒͷAIγε
ςϜͰ͸ɼNNͷֶशʹ࢖༻͞ΕΔֶशΞϧΰϦζϜ͸ɼුಈখ਺఺ԋ͍ͯͮجʹࢉ
͍Δɽ͜͜Ͱɼϋʔυ΢ΣΞ࣮૷ʹ͓͍ͯ͸ුಈখ਺఺ԋࢉʹ͸ݻఆখ਺఺ࢉܭΑΓ

΋ଟ͘ͷిྗͱԋࢉϦιʔε͕ඞཁͱͳΔɽͦͷͨΊɼ௿ిྗ͔ͭ௿ԋࢉϦιʔε͕

ཁ͞ٻΕΔΤοδσόΠε্ͰAIॲཧΛ࣮͠ݱΑ͏ͱͨ͠৔߹ʹුಈখ਺఺ԋࢉͷ࢖
༻͸ద͍ͯ͠ͳ͍ͱ͑ݴΔɽࡏݱ NNͷֶशख๏͸छʑଘ͍ͯ͠ࡏΔ΋ͷͷɼਪ࿦ॲ
ཧͷݟʹڀݚΒΕΔΑ͏ͳͦΕΒΛޮ཰Α࣮͘͢ߦΔΞʔΩςΫνϟͷڀݚ͸গͳ͘ɼ

ΤοδσόΠε্Ͱͷֶशॲཧͷ࣮૷ʹ͍ͭͯ՝୊͕ଟ͍ͯͬ͘࢒Δɽ



3.2. ఏҊख๏ 53

ਤ 3.2ɹ֤Ϗοτਫ਼౓͝ͱͰͷೝࣝਫ਼౓ɽ࣮ઢ͸ 30ճ݁ͨ͠ߦࢼՌͷฏۉΛද͍ͯ͠Δɽ

ΑͬͯɼΤοδσόΠε্ͰֶशॲཧΛ࣮૷͢Δ࠷΋؆୯ͳํ๏ͱͯ͛͠ڍΒΕΔ

ͷ͸ɼ࠷΋୯७ͳֶशΞϧΰϦζϜͰ͋Δ SGD๏ΛྔࢠԽ͠ɼͦΕΛޮ཰Α࣮͘͢ߦ
ΔΞʔΩςΫνϟͷ૑ग़ͩͱ͑ߟΒΕΔɽྔࢠԽʹΑͬͯݻఆখ਺఺Խͨ͠ࢉܭΛ࢖

༻͢Δࡍͷ࠷΋ॏཁͳ໰୊ͷ 1ͭ͸Ϗοτਫ਼౓ͱϞσϧͷੑೳ (ೝࣝਫ਼౓౳)ؔ܎Ͱ͋
ΔɽͦͷͨΊɼMNISTσʔληοτ [65]ͰMLPΛ࢖༻ͨ͠ιϑτ΢ΣΞγϛϡϨʔ
γϣϯΛ༻͍ͯϏοτ੍ݶΛ՝ͨ͠ࡍͷೝࣝਫ਼౓ͷมԽΛ͢࡯؍Δ͜ͱʹΑΓɼ࠷ద

ͳϏοτਫ਼౓Λ୳ࠪͨ͠ɽਤ 3.1ʹNNϞσϧΛɼਤ 3.2ʹϏοτਫ਼౓ͱೝࣝਫ਼౓ͷؔ
Λࣔ͢ɽχϡʔϩϯͷ਺͸܎ 784–150–10ʢ͜ͷύϥϝʔλ͸λʔήοτϋʔυ΢ΣΞ
σόΠεͷϝϞϦαΠζ౳ʹΑ੍ͬͯ͞ݶΕΔʣɼਪ࿦ஈ֊ͷϏοτਫ਼౓͸ 8ϏοτͰ
͋Γ಺༁͸ 1–2–5Ϗοτʢූ߸–੔਺–খ਺෦ʣͰ͋Δɽ֤૚ͷੑ׆Խؔ਺͸γάϞΠ
υؔ਺ͱ͠ɼֶ श཰͸ 0.4ɼϛχόοναΠζ͸ 1ɼֶ शճ਺͸ 0.3epochͱ͠ ʢͨ18,000
ճʣɽϝϞϦʹอଘ͢Δࡍʹ͸ 2ͷ΂͖৐ͷϏοτਫ਼౓͕ద͍ͯ͠Δ͜ͱ͔Βɼ֤ 2ͷ
΂͖৐ͷϏοτਫ਼౓ʹ͍ͭͯਫ਼౓͕ͲͷΑ͏ʹมԽ͢Δ͔Λ֬ೝͨ͠ɽ͜ͷ݁Ռʹج

͖ͮMNISTςετͰΑΓ͍ߴೝࣝਫ਼౓Λୡ੒͢Δʹ͸ɼNNֶ͕शॲཧͰ 16ϏοτΑ
Γ͍ߴϏοτਫ਼౓Λඞཁͱ͢Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽैͬͯɼֶशॲཧ࣌ͷϏοτਫ਼౓

ͱͯ͠ 16ϏοτΛ࢖༻͢Δɽ্هΛ౿·͑ͯɼਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧΛ୯ҰσόΠε্
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Ͱ݁͢׬ΔAIϋʔυ΢ΣΞͷߏஙΛͨͬߦɽ
͜͜Ͱԋࣜํࢉʹ͍ͭͯड़΂Δͱɼେྔͷσʔλ͕༻ҙ͞Εߴ଎ͳεϧʔϓοτ͕ٻ

ΊΒΕΔΫϥ΢υαʔόʹΑΔAIॲཧͱ͸ҟͳΓɼ࣮ۭؒͰͷӡ༻͕લఏͱͳΔΤο
δσόΠεʹ͸ฒྻԋࢉ౳ʹΑΔߴεϧʔϓοτͷୡ੒͸ඞਢͰ͸ͳ͍ͱ͑ߟΒΕΔɽ

ͭ·Γɼӡ༻ઌͷڥ؀ͷมԽΛηϯγϯά͠σʔλͷऔಘΛߦΘͳ͚Ε͹ͳΒͣɼͦ

͜ͰࡏݱͷσΟδλϧίϯϐϡʔλʹൺ΂ͯ͜ͷσʔλͷऔಘʹ͔͔Δ࣌ؒͱ͍͏ͷ

͸ඇৗʹ஗͍ɽͦͷͨΊɼੑߴೳϓϩηοα΍ߴ଎ΠϯλʔϑΣΠεΛඋ͍͑ͯͳ͍

ΤοδAIσόΠε͸ΞΫηϥϨʔλͱͯ͠ͷӡ༻͸ͦΕ΄ͲٻΊΒ͍ͯͳ͍ͱ͑ߟΒ
ΕΔɽྫ͑ฒྻੑΛߴΊͯߴ଎ԋࢉΛୡ੒ͨ͠৔߹Ͱ΋ɼ௿଎ΠϯλʔϑΣΠεʢSPIɺ
I2C [66]ʣʹΑͬͯεϧʔϓοτ੍͕͞ݶΕΔ͜ͱ͕༧૝͞ΕΔɽैͬͯɼਪ࿦ॲཧ͓
ΑͼֶशॲཧͰ͸ԋࢉΛ࣌ؒํ޲΁ͱల։͠ஞ࣍తʹࣜํ͏ߦͱͳΔ࣌෼ׂγϦΞϧ

ԋࢉʹΑΔ௿ԋࢉϦιʔεͰͷॲཧΛॏͯ͠ࢹΞʔΩςΫνϟΛઃͨ͠ܭɽ

ਤ 3.3ɹߏ੒γεςϜਤ. ຊΞʔΩςΫνϟ͸ 4ͭͷཁૉ͔Βߏ੒͞Ε͍ͯΔɽForwardϞδϡʔ

ϧ͸ਪ࿦ΛɼBPϞδϡʔϧ͸ֶशΛ͏ߦɽϝϞϦʹ͸֤छύϥϝʔλ͕อଘ͞ΕϝϞϦΞΫ

ηε͸ίϯτϩʔϥʹΑ੍ͬͯ͞ޚΕΔɽ

ਤ 3.3ʹຊϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫνϟͷϒϩοΫਤͱσʔλϑϩʔͷ֓ཁΛࣔ͢ɽ
ຊΞʔΩςΫνϟ͸ɼਪ࿦ϞδϡʔϧͱֶशϞδϡʔϧͱ͕ަޓʹಈ͢࡞Δɽਪ࿦ॲ
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ཧ͕ऴྃ͠ग़ྗσʔλ͕όοϑΝ͔Β SRAM΁ͱ֨ೲ͞ΕΔͱɼֶशॲཧ͕։࢝͞Ε
Δɽ͜͜Ͱɼਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧࢉܭʹڞ͸૚ຖʹߦΘΕΔɽຊΞʔΩςΫνϟ͸ɼਪ

࿦ॲཧΛ͏ߦ ForwardϞδϡʔϧͱֶशॲཧΛ͏ߦBPϞδϡʔϧɺ֤Ϟδϡʔϧͷε
ςʔτ΍ϝϞϦͷΞΫηεͷ੍ޚΛ͏ߦControlϞδϡʔϧɼͦ ͯ͠ύϥϝʔλ΍ೖྗɼ

σʔλ౳Λอଘ͢ΔϝϞϦγεςϜͷࢣڭ 4ͭͷཁૉʹ෼ׂՄೳͰ͋ΔɽຊΞʔΩς
Ϋνϟ͸ಈ࡞։࢝࣌ʹॳظԽͱͯ͠ɼֶशΛ͏ߦNNʹೖྗσʔλɼࢣڭσʔλɼύϥ
ϝʔλͷ஋ʢW0ʣΛ༩͑Δඞཁ͕͋Δɽೝࣝਫ਼౓౳ʹ౰ͨΔग़ྗσʔλ͸ɼਪ࿦ॲཧ

ऴྃޙʹ֎෦ϝϞϦͰ͋Δ SRAM΁ͱ֨ೲ͞ΕΔɽֶशϞδϡʔϧ͸ɺߋ৽ύϥϝʔ
λʢWt+1ʣΛग़ྗ͢Δɽֶशલͷύϥϝʔλʹ૬౰͢ΔWt͸ɼ͜ͷ৽͍͠ύϥϝʔλ

Wt+1ʹΑ্ͬͯॻ͖͞ΕΔɽਪ࿦ϞδϡʔϧͱֶशϞδϡʔϧͷϝϞϦΞΫηε΍ԋ

ΕΔɽ͞ޚ͸ɼίϯτϩʔϥʹΑ੍ͬͯࢉ

ਤ 3.4ʹΞʔΩςΫνϟͷΑΓৄࡉͳϒϩοΫਤΛࣔ͢ɽೖྗσʔλͱࢣڭσʔλ
͸ SRAMΞΫηεճ਺ݮ࡟ͷͨΊʹҰ࣌తʹόοϑΝʢxɺtʣʹ อଘ͞ΕΔɽҰํͰɼ

ͦͷ਺͕๲େͳ΋ͷͰ͋ΔͨΊॏΈ΍όΠΞεͱ͍ͬͨύϥϝʔλʹ͸ FPGA಺෦ʹ
όοϑΝΛ༻ҙͤͣɼSRAMʹͷΈอଘ͞ΕΔɽதؒ૚ͱग़ྗ૚ͷग़ྗ͸ɺͦΕͧΕ
όοϑΝ g(h)ͱ g(y)ʹอଘ͞ΕΔɽֶशॲཧͰ͸ɼ͜ΕΒͷ֤૚ͷग़ྗΛ༻͍ͯࠩޡ
ͷࢉܭΛͨͬߦΓɼύϥϝʔλͷߋ৽Λ͏ߦඞཁ͕͋ΔͨΊʹֶशॲཧ͕ऴྃ͢Δ·Ͱ

֤૚ͷग़ྗ஋͸อଘ͞ΕΔඞཁ͕͋ΔɽͦͷͨΊɼਪ࿦ॲཧͷΈΛ͏ߦAIϋʔυ΢Σ
ΞͰ͸ɼ͜ͷ྆όοϑΝ͸ඞཁͰ͸ͳ͍ɽ͞Βʹɼੑ׆Խؔ਺ʹೖྗ͢Δલͷ஋Ͱ͋

ΔॏΈ෇͖ೖྗ΋·ֶͨशॲཧʹ༻͍ΒΕΔ͜ͱ͔ΒόοϑΝ (hɺy)ʹอଘ͢Δඞཁ
͕͋ΔɽίϯτϩʔϥϞδϡʔϧ͸ɼϝϞϦΞυϨεͳͲͷ৴߸Λੜ੒͢ΔɽSRAM
·ͨ͸όοϑΝ΁ͷΞΫηε͸ɼϚϧνϓϨΫαʢMUXʣΛհ੍ͯ͠͞ޚΕΔɽ
ਪ࿦ϞδϡʔϧͱֶशϞδϡʔϧͷৄࡉΛҎԼʹࣔ͢ɽਪ࿦Ϟδϡʔϧ͓Αͼֶश

Ϟδϡʔϧ͸ɼ֤छԋثࢉΛ͍࢖ճ࣌͢෼ׂγϦΞϧԋࣜํࢉΛ࢖༻ͯ͠ϋʔυ΢Σ

ΞϦιʔεΛ͢ݮ࡟Δɽ1ͭͷԋࢉαΠΫϧͰɼSRAM͔Β 1ͭͷύϥϝʔλͷಡΈग़
͠Λ͏ߦɽੑ׆Խؔ਺ͱͦͷಋؔ਺͸ɽϧοΫΞοϓςʔϒϧʢLUTʣʹ Α࣮ͬͯ૷͞

ΕΔɽਤ 3.5ʹਪ࿦ϞδϡʔϧͷৄࡉΛࣔ͢ɽຊϞδϡʔϧ͸ɼ଴ػɼதؒ૚ͷԋࢉɼ
͓Αͼग़ྗ૚ͷԋࢉͷ 3ͭͷঢ়ଶͰߏ੒͞Ε͍ͯΔɽਪ࿦ॲཧ͸಺ੵ͕ࢉܭඞཁͱͳ
Δ͕ɼ͜ΕΛ৐ࢉϞδϡʔϧʢmulʣʹΑΔ৐ࢉͱՃࢉϞδϡʔϧʢaddʣʹΑΔྦྷࢉ
ʹΑ࣮ͬͯ૷Λͨͬߦɽ৐ࢉϞδϡʔϧ͸ SRAMʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔύϥϝʔλͱόο
ϑΝ x·ͨ͸όοϑΝ g(h)ʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔσʔλΛೖྗͱ͠ԋࢉΛ͏ߦɽதؒ૚ͷ
৔߹ɼೖྗσʔλͷҰͭ͸όοϑΝ͏ߦΛࢉܭ xʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔ஋ͱͳΓɼಉ༷ʹɺ
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ਤ 3.4ɹτοϓϞδϡʔϧ֓ཁਤ. ϝϞϦΞΫηε͸ίϯτϩʔϥͰ੍͞ޚΕΔɽಡΈग़͠ɼॻ

Έ͞ΕΔσʔλ͸ϚϧνϓϨΫαΛ௨֤ͯ͡Ϟδϡʔϧ΁ೖྗ͞ΕΔɽਪ࿦ॲཧத֤૚ͷࠐ͖

ग़ྗ͸όοϑΝ΁อଘ͞ΕΔɼग़ྗόοϑΝ g(y)ͷ஋͸ਪ࿦ॲཧऴྃޙ SRAM΁ͱॻ͖໭͞

ΕΔɽֶशॲཧ͕ऴΘΔͱߋ৽͞Εͨύϥϝʔλ͸όοϑΝΛհͣ͞ʹ௚઀ SRAM΁ͱॻ͖໭

͞ΕΔɽ
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ਤ 3.5ɹਪ࿦ϞδϡʔϧϒϩοΫਤɽ݁ࢉܭՌ͸ͦΕͧΕͷόοϑΝ΁ͱ֨ೲ͞ΕΔɽόοϑΝ

ʹ֨ೲ͞ΕΔ஋͸ੑ׆Խؔ਺ʹ௨͢લͷ஋Ͱ͋Γɼͦ ͷޙͷԋࢉʹԠͯ͡ੑ׆Խؔ਺Ͱ͋ΔLUT

΁ͱೖྗ͞ΕΔɽग़ྗ૚ͷԋ࣌ࢉʹ͸ഁઢ෦ͷྲྀΕʹै͏ɽ
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ਤ 3.6ɹֶशϞδϡʔϧϒϩοΫਤɽ(a)ग़ྗ૚ͷ࣌ࢉܭࠩޡͷճ࿏ߏ੒ɽ(b)தؒ૚ͱग़ྗ૚

ؒͷύϥϝʔλߋ৽ͱࠩޡ఻೻࣌ͷճ࿏ߏ੒ɽ(c)ೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷύϥϝʔλߋ৽࣌ͷճ࿏

੒ɽߏ
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ग़ྗ૚ͷࢉܭΛ͏ߦ৔߹ɼೖྗσʔλͷҰͭ͸όοϑΝ g(h)ʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔ஋ͱͳ
Δɽ࣌෼ׂγϦΞϧԋࢉͷͨΊग़ྗ૚ଆͷҰͭͷχϡʔϩϯΛର৅ͱͯ͠ࢉܭΛ͍ߦɼ

ऴྃ࣍ୈ࣍ͷχϡʔϩϯΛର৅ͱ͢ΔɽҰͭͷχϡʔϩϯʹରͯ͠ͷԋྃ͢׬͕ࢉΔ

ͱɼग़ྗ஋͸όοϑΝ h·ͨ͸ yʹ֨ೲ͞ΕΔɽ͞ΒʹɺόοϑΝ g(h)·ͨ͸ g(y)΁
͸ LUTΛհͯ͠ग़ྗ஋Λอଘ͢Δɽશͯͷԋޙͨྃ͠׬͕ࢉɺਪ࿦Ϟδϡʔϧ͸ֶश
Ϟδϡʔϧͷԋྃ͢׬͕ࢉΔ·Ͱ଴ػঢ়ଶ΁ͱҠ͢ߦΔɽਤ 3.6ʹֶशϞδϡʔϧͷৄ
ɼதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλࢉܭࠩޡɼग़ྗ૚ͷػΛࣔ͢ɽຊϞδϡʔϧ͸ɼ଴ࡉ

৽ͱ͍͏ߋ৽ɼ͓Αͼೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷύϥϝʔλߋ 4ͭͷঢ়ଶͰߏ੒͞ΕΔɽޡ
ࠩ (δy)Λ͢ࢉܭΔࡍɼֶशΞϧΰϦζϜͷଟ͘ͷ৔߹ʹ͓͍ͯଛࣦؔ਺ͷಋؔ਺͔Β
σʔλͱࢣڭ͸ɼlabelόοϑΝ಺ͷʹࢉܭͷࠩޡͰಋग़Ͱ͖Δɼࣜܗࢉݮ outputόο
ϑΝ಺ͷ NNग़ྗ͕ඞཁͱͳΔɽ͕ࢉܭࠩޡऴྃ࣍ୈɼߋ৽஋ͱલ૚΁ͱ఻೻Λ͏ߦ
ࠩޡ (δh)ͷ͕ࢉܭՄೳͱͳΔɽ͜ͷߋ৽஋ͷࢉܭʹ͸ɼର৅ͱ͍ͯ͠Δ૚ͷࠩޡ (δy)
ͱύϥϝʔλ͓Αͼ hiddenɼinputόοϑΝʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔೖྗ͕ඞཁͱͳΔɽύϥ
ϝʔλߋ৽ͷࡍʹ஋͕େ͖͘ͳΓ͗͢ͳ͍Α͏ֶश཰͕ઃఆ͞ΕΔ͕ɼ͜ͷֶश཰͸

ຊΞʔΩςΫνϟͰ͸ϏοτγϑτʹΑ࣮ͬͯ૷ΛͨͬߦɽࢉܭࠩޡʹඞཁͱͳΔ಺

ੵԋࢉ͸ɼ৐ࢉʢmulʣ͓ΑͼྦྷੵʢaccumulatorʣϞδϡʔϧʹΑ࣮ͬͯ૷͞ΕΔɽ͜
͜Ͱ࣌෼ׂγϦΞϧԋࣜํࢉΛ͍ͯͬ࠾ΔຊΞʔΩςΫνϟͰ͋Δ͕ɼਤ 3.6(b)ʹࣔ
͢Α͏ʹߋ৽஋ͱࠩޡ఻೻ͷԋࢉ͸σʔλͷ࠶ར༻ͷ؍఺͔Βฒߦͯ͠ߦΘΕΔɽ·

ͨɼٯ఻೻ԋࢉͰ͸ೖྗ૚͕࠷ऴ૚ͱͳΔͨΊʹࠩޡͷ఻೻͸தؒ૚·ͰͱͳΔɽͭ

·Γɼਤ 3.6(c)ʹࣔ͢Α͏ʹೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷύϥϝʔλΛߋ৽͢Δࡍʹ͸ࠩޡ఻
೻ͷԋࢉΛ͏ߦඞཁ͸ͳ͍ɽ
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ਤ 3.7ɹ BBPɼTBPΞϧΰϦζϜͷ֓ཁਤɽ ྆ఏҊΞϧΰϦζϜ͸ߋ৽஋ ∆Wͷ஋ʹԠͯ͡

ԼҐϏοτΛ࠷ +1ɼ−1ɼ0 (TBP)Ͱߋ৽͢Δɽ(a) BBPͷ৔߹ɼશͯͷύϥϝʔλͷ LSB͕ߋ

৽͞ΕΔ. (b) TBPͷ৔߹ɼҰ෦ͷύϥϝʔλͷ LSB͕ߋ৽͞ΕΔɽߋ৽͞ΕΔύϥϝʔλ͸

֬཰తʹબ୒͞ΕΔɽ

3.2.2 Binary/Ternary backpropagationΞϧΰϦζϜ

લઅͰ໌Β͔ʹͨ͠Α͏ʹֶशॲཧͰ͸ɼ๬·͍͠ԋ݁ࢉՌΛಘΔͨΊʹ͸ਪ࿦ॲཧ

ΑΓ΋͍ߴϏοτਫ਼౓Λඞཁͱ͢Δɽ·ͨɼNNͷֶशʹݻఆখ਺఺ํࣜΛ༻͍ͨ৔߹ɼ
ಛʹਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧͱͰҟͳΔϏοτਫ਼౓Λ࣋ͭ৔߹ʹ͓͍ͯ NNͷύϥϝʔλ
Ͱ͋ΔॏΈ΍όΠΞε͸ֶशʹΑͬͯඞͣ͠΋ग़ྗʹӨڹΛ༩͑Δͱ͸ݶΒͳ͍ɽ͜

Ε͸ਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧؒͰͷϏοτਫ਼౓ͷҧ͍ʹىҼ͍ͯ͠Δɽͨͱ͑͹ɼNN͕ਪ
࿦ॲཧͰ 4ϏοτɼֶशॲཧͰ 8ϏοτΛඞཁͱ͢Δ৔߹ɼNNͷύϥϝʔλ͸ 8Ϗο
τͰอଘ͞ΕΔඞཁ͕͋Δɽ͜ͷͱ͖ਪ࿦ॲཧͰ͸ɼϝϞϦʹอଘ͞Ε͍ͯΔ 8Ϗο
τ͔Β্Ґ 4ϏοτͷΈΛϩʔυ͠ԋࢉΛ͏ߦɽ΋ͪΖΜͦͷͨΊʹ͸ύϥϝʔλ͸
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ද 3.1ɹMNISTσʔληοτͰͷֶश݁Ռɽਫ਼౓͸ 1epochֶशͨ͠ޙͷ΋ͷɽ
BBP [%] TBP [%]

#1 8.57 76.2
#2 2.59 77.0
#3 7.00 76.6
#4 8.21 76.0
#5 7.19 78.0

্Ґ 4ϏοτͱԼҐ 4ϏοτͰผʑʹϝϞϦʹอଘ͞Ε͍ͯΔඞཁ͕͋Δɽֶशॲཧ
͕ऴྃ͠ύϥϝʔλͷߋ৽͕੒͞Εͨޙɼશͯͷύϥϝʔλ͕ԼҐ 4ϏοτͷΈΛߋ
৽͞Ε͍ͯͨ৔߹ɼ࣍ʹਪ࿦ॲཧΛͨͬߦͱͯ͠΋্Ґ 4Ϗοτ͕มԽ͍ͯ͠ͳ͍͜
ͱ͔Βֶशલͱಉ͡ೝࣝਫ਼౓Λग़ྗ͢Δ͜ͱʹͳΔɽਪ࿦ͱֶशͱͰ࠷దͳϏοτਫ਼

౓͕ҟͳ͍ͬͯΔ΋ͷͷɼϋʔυ΢ΣΞίετΛ͢ݮ࡟ΔͨΊʹֶशॲཧΛ 4Ϗοτ
ͨ͠৔߹Ͱ͸ NN͸্खֶ͘शͰ͖ͣ௿͍ੑೳͱͳͬͯ͠·͏ɽSGDɼAdadelta[67]ɼ
RMSProp[68]ɼ·ͨ͸AdamͳͲΛར༻͢Διϑτ΢ΣΞ࣮૷ʹ͓͍ͯAIٕज़ΛݗҾ
ֶ͖ͯͨ͠शΞϧΰϦζϜΛ୯७ʹྔࢠԽͨ͠ख๏ͱ͍͏΋ͷ͸ɼਪ࿦ॲཧʹൺ΂Δͱ

Ϗοτਫ਼౓͕͘ߴͳΔ͜ͱ͔ΒΤοδσόΠεʹ͸ద͍ͯ͠ͳ͍ͱ͑ݴΔͩΖ͏ɽ͠

͕ͨͬͯɼ͜ͷ໰୊Λղܾ͢Δʹ͸ιϑτ΢ΣΞͷ஌͚ͩݟͰ͸ͳ͘ϋʔυ΢ΣΞͷ

஌͖ͮجʹݟɼڠௐઃܭʹΑΓੜΈग़͞ΕΔ৽ֶ͍͠शΞϧΰϦζϜ͕ඞཁͱͳΔɽ

ਤ 3.7ʹຊઅͰఏҊ͢ΔֶशΞϧΰϦζϜͷ֓ཁΛࣔ͢ɽ͜Ε͸ɼೋ஋ԽόοΫϓϩ
ύήʔγϣϯ๏ (BBP)͓Αͼࡾ஋ԽόοΫϓϩύήʔγϣϯ๏ (TBP)ͱ໊෇͚ͨ΋ͷ
Ͱ͋Δɽ྆ΞϧΰϦζϜڞʹΞΠσΟΞͷૅج͸ɼߋ৽஋ɹ (∆W)ͷූ߸Ϗοτʹैͬ
ԼҐϏοτ࠷ͯ (LSB)ͷߋ৽Λ͏ߦͱ͍͏΋ͷͰ͋ΔɽBBP͓Αͼ TBPͰ͸ɼͦΕͧ
Εೋ஋·ͨ͸ࡾ஋Ͱֶशॲཧͷԋߦ͕ࢉΘΕ͍ͯΔɽ͕ͨͬͯ͠ɼ৐ثࢉͷ୅ΘΓʹ

XNORήʔτ·ͨ͸ϚϧνϓϨΫαΛ࢖༻Ͱ͖ΔͨΊɼֶशॲཧͰͷԋࢉίετͷ࡟
Խؔ਺ͷಋؔ਺Λੑ׆Խؔ਺ͷޯ഑࣍ୈͰ͸͋Δ͕ɼੑ׆ՄೳͰ͋Δɽ͞Βʹɼ͕ݮ

ΛলུՄೳͰ͋ΔɽදࢉΊΔԋٻ 3.1ʹ BBP͓Αͼ TBPΛ༻͍ͨMNIST෼ྨͷਫ਼౓
Λࣔ͢ɽNNϞσϧ͸ɺೖྗ૚ʹ ʹɼதؒ૚ݸ784 ʹɼग़ྗ૚ݸ128 ͷχϡʔϩݸ10
ϯΛ࣋ͭMLPͰ͋Δɽ·ͨɼ֤૚͸όΠΞε߲Λ࣋ͪɼϛχόοναΠζ 64Ͱֶश
ճ਺͸ 1epochͱͨ͠ɽੑ׆Խؔ਺ͱͯ͠தؒ૚ʹ LeakyReLU[69]ɼग़ྗ૚ʹγάϞΠ
υؔ਺Λ༻͍͍ͯΔɽBBPͷೝࣝਫ਼౓͕௿͍͜ͱΛ֬ೝͰ͖Δ͕ɼ͜Ε͸͢΂ͯͷύ
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ਤ 3.8ɹMutationͷൺ཰ͱਫ਼౓ͷؔ܎ɽਤதࠇ৭ͷઢ͸ 5ճͨ͠ߦࢼฏۉ஋Λࣔ͢ɽಉ༷ʹ੺

৭͸࠷େ஋Λɼ੨৭͸࠷খ஋Λࣔ͢ɽMutationͷൺ཰͸ 0.3%ͷ࣌࠷దͱ͍͏͜ͱ͕൑໌ͨ͠ɽ

ͭ·Γɼશͯͷύϥϝʔλͷ಺ 0.3%Λߋ৽ͨ࣌͠ʹ࠷େͷਫ਼౓͕ಘΒΕͨɽ

ϥϝʔλΛߋ৽͢ΔͨΊֶश཰͕ඇৗʹ͘ߴͳΔͱ͍͏͜ͱʹىҼ͍ͯ͠Δͱ͑ߟΒ

ΕΔɽͦͷͨΊɽֶश཰ΛԼ͛Δඞཁ͕ੜ͡Δ͕࠷ԼҐϏοτΛߋ৽͍ͯ͠Δ͔ؔ܎

Β୯७ʹ஋Λখ͘͢͞Δ͜ͱ͸ෆՄೳͰ͋ΔɽͦͷͨΊBBPͰ͸+1·ͨ͸−1Ͱඞͣ
৽͞Ε͍ͯͨύϥϝʔλʹɼTBPͰ͸ߋ 0ΛՃ͑Δ͜ͱͰ͚͔ݟͷֶश཰Λ͢ݮ࡟Δ
͜ͱͰਫ਼౓ͷஶ͍͠௿ԼΛ཈੍͢Δ͜ͱʹ੒ޭͨ͠ɽ

Mutation

TBPͰ͸͚͔ݟͷֶश཰ΛԼ͛ΔͨΊʹ 0Ͱߋ৽Λ͕͏ߦɼͦͷύϥϝʔλͷબ୒
Λ࡞ૢ͏ߦΛMutationͱఆٛ͢Δɽ͜͜ͰɼMutationͷൺ཰͸ϋΠύʔύϥϝʔλͱ
ͳΔɽMutation͕ 0%ͷ৔߹ɼύϥϝʔλ͸ߋ৽͞Εͳ͍ͨΊɼೝࣝਫ਼౓͸NNͷॳظ
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ਤ 3.9ɹ 16ϏοτʹྔࢠԽͨ͠ SGDख๏Λ༻͍ͯ 1 epochֶशͨ͠ޙͷύϥϝʔλมԽ཰ɽ͜

͜ͰͷมԽ཰ͱ͸ύϥϝʔλͷ্Ґ 8Ϗοτͷ஋ֶ͕शલޙͰมԽׂͨ͠߹ͱఆ͍ٛͯ͠Δɽ

(a)ೖྗ૚ͱதؒ૚ͷؒͷύϥϝʔλมԽ཰ɽ (b)தؒ૚ͱग़ྗ૚ͷؒͷύϥϝʔλมԽ཰ɽ
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ύϥϝʔλʹΑΔೝࣝਫ਼౓ͱಉ͡είΞʹͳΔɽಉ༷ʹɼMutation͕ 100%ͷ৔߹ɼೝ
ࣝਫ਼౓͸BBPͱྨͨ͠ࣅείΞʹͳΔɽͭ·Γɽ∆W͕ 0ʹͳΔ͜ͱ͸΄΅ͳ͍ͨΊɼ
Mutation͕ 100%ͷ৔߹TBPͱBBP͸౳ՁͱͳΔɽ͏ݴʹີݫͳΒ͹ɼTBPͰ͸ࠩޡ
ͷٯ఻೻ԋࢉʹ 0ͷ஋Λ༻͍Δ͜ͱ͔ΒBBPͱ͸΄΅౳ՁͰ͋ΔɽҰൠʹɼফඅిྗ

ͷ؍఺͔Β͸௿͍Mutationͷൺ཰ͷํ͕༏Ε͍ͯΔɽύϥϝʔλ͸ϝϞϦʹอଘ͞Ε
͍ͯΔͨΊߋ৽Λࡍ͏ߦʹ͸ϝϞϦΞΫηεͷඞཁ͕͋Δɽ͜ͷ࣌Mutationͷൺ཰͕
௿͍ͱߋ৽Λ͏ߦύϥϝʔλ਺͕গͳ͘ͳΔͨΊϝϞϦΞΫηεճ਺΋গͳ͘ࡁΉͨΊ

Ͱ͋Δɽਤ 3.8͸ɼMutation཰͕ 0.3%ͷ৔߹ʹNN͕ߴ࠷ͷೝࣝਫ਼౓Λಘͨ͜ͱΛࣔ
͍ͯ͠Δɽ·ͨɼ͜ͷ݁Ռ͔ΒMutation཰͕͍ߴ΄Ͳೝࣝਫ਼౓͕௿͍͜ͱ͕֬ೝͰ͖
Δɽਤ 3.9ʹैདྷख๏ͱͯ͠ൺֱର৅ʹ༻͍Δ Fixed-BP (16Ϗοτݻఆখ਺఺Խ SGD
๏)ͷύϥϝʔλ্Ґ 8ϏοτͷมԽ཰Λࣔ͢ɽ͜͜ͰͷมԽ཰ͱ͸ύϥϝʔλͷ্Ґ
8Ϗοτͷ஋͕ 1ճͷֶशલޙͰมԽׂͨ͠߹ͱఆٛͨ͠ɽ͜ͷมԽ཰͸Mutationʹ
ΑΔԋࢉͱಉ༷ͳ΋ͷͰ͋Δͱ͑ߟΔ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽFixed-BPʹ͓͍ͯมԽ཰͸ֶश
ΒΕ͑ߟΛআ͖Ұఆͷׂ߹ͱͳΔ͜ͱ͔Βɼ૚ͱֶशճ਺Λύϥϝʔλʹ࣋ͭͱظॳ࠷

ΔɽରরతʹɼࡏݱఏҊ͍ͯ͠Δ TBPͷMutation͸ɼ૚ͱֶशճ਺ʹΑͬͯύϥϝʔ
λԽ͞Ε͓ͯΒͣɼ͞ΒʹɼTBPͷMutation཰͸ඇৗʹ௿͍ͨΊNN͕े෼ʹֶश͞
Ε͍ͯͳ͍Մೳੑ͕͋Δɽͨͩ͠ɼTBPΛ Fixed-BPͰֶशͨ͠ࡍʹಘΒΕͨมԽ཰Λ
Βͳ͍ɽೖྗ૚ݶͳΔͱ͸͘ߴMutation཰Λઃఆͨ͠ͱͯ͠΋ɼೝࣝਫ਼౓͸ͯ͠ʹج
ͱதؒ૚ؒͷύϥϝʔλߋ৽ʹ܎ΔMutation཰ͱதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλߋ৽
೉Ͱ͋ΔࠔʹΔ͜ͱ͸ඇৗ͢ࡧదͳMutation཰Λ୳࠷ΔMutation཰ͱͦΕͧΕͷ܎ʹ
ͨΊɼຊ߲ɼ·ͨ࣍ͷ߲Ͱ͸ɼMutation཰͸ݧܦతʹఆٛ͠Ұఆͷ΋ͷͱͨ͠ɽैͬ
ͯɼMutationͷํ๏౳ͷޙࠓ͕౼ݕ࠶ͷ՝୊ͱ͍ͯͯͬ͠࢒Δɽ

৽ख๏ߋ

ֶशॲཧ͸ࠩޡ΍ޯ഑ͷࢉܭͱύϥϝʔλͷߋ৽ʹ෼ׂͰ͖ΔɽఏҊख๏Ͱ͋ΔTBP
͸ࠩޡ΍ޯ഑ͷࢉܭϓϩηεʹؔ࿈͠ɼMutation͸ύϥϝʔλͷߋ৽ϓϩηεʹؔ࿈
͍ͯ͠ΔɽTBP͸BPʹ͍͍ͯͮجΔͨΊɼԋࢉϓϩηε͸جຊతʹಉ͡Ͱ͋Δɽͨͩ
͠ɼԋࢉʹ༻͍ΒΕΔ͢΂ͯͷ஋͸ྔࢠԽ·ͨ͸ࡾ஋Խ͞Ε͍ͯΔɽMutationʹ͸ 3஋
Խؚ͕·Ε͓ͯΓɼ∆W͸ +1ɼ0ɼ·ͨ͸ −1ͱͳΔɽߋ৽ॲཧͷࡍʹ͸ɼ͜ͷࡾ஋Խ
͞Εͨ∆W͕֤ύϥϝʔλͷLSBʹՃ͞ࢉΕΔɽਤ 3.10ʹɼߋ৽Λ͏ߦύϥϝʔλબ
୒ʹཚ਺Λ࢖༻͢Δख๏ɼߋ৽ͷॏΈΛબ୒͢ΔͨΊʹΧ΢ϯλΛ࢖༻͢Δख๏ͷ 2छ
ྨͷߋ৽ख๏Λࣔ͢ɽ͜͜Ͱɼཚ਺Λ༻͍Δख๏Ͱ͸Ұ༷ཚ਺Λ࢖༻͢ΔɽΧ΢ϯλ
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ਤ 3.10ɹ TBPͷߋ৽نଇɽ྆نଇͱ΋ߋ৽͞ΕΔύϥϝʔλ͸Ұ༷ʹબ୒͞ΕΔɽ(a)ͱ (b)

ͷࠨଆ͸ࢉग़͞Εͨ ∆Wͷ஋Λ͍ࣔͯ͠Δɽಉ༷ʹ (a)ͱ (b)ͷӈଆ͸Mutationͷ݁ՌΛࣔ͠

͍ͯΔɽ͜ͷ࣌੺΋͘͠͸੨৭ͷ෦෼ͷύϥϝʔλ͕ߋ৽͞ΕΔ͕ɼ੺৭͸ +1Λɼ੨৭͸ −1

ͷ஋Λɼന৭͸ 0Λ͍ࣔͯ͠Δɽ(a)ߋ৽ύϥϝʔλͷબ୒ʹཚ਺Λ༻͍Δํࣜɽ (b)ߋ৽ύϥ

ϝʔλͷબ୒ʹΧ΢ϯλΛ༻͍Δํࣜɽਖ਼ͷ஋ɼෛͷ஋ͦΕͧΕΛΧ΢ϯτ͢ΔΧ΢ϯλΛ༻

ҙ͠ɼ͋Β͔͡Ίઃఆ͞Εͨᮢ஋Λ௒͑ͨ࣌ͷύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɽ
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ਤ 3.11ɹ NNϞσϧͷҰ෦ʢਤࠨʣͱֶशճ਺ͱߋ৽͞Εͨύϥϝʔλͷؔ܎ʢਤӈ (a)(b)ʣɽ

NN͸શ݁߹ܕͷ΋ͷͰ֤χϡʔϩϯ͸࣍ͷ૚ͷશͯͷχϡʔϩϯʹ݁߹͍ͯ͠Δɽ੺ؙͰࣔ

͢Α͏ʹਤࠨͱਤӈ (a)(b)͸ରԠ͓ͯ͠Γɼ(a)ʢbʣͷॎ͕࣠ೖྗ૚ͷχϡʔϩϯΛԣ͕࣠ग़ྗ

૚ͷχϡʔϩϯΛ͍ࣔͯ͠ΔɽಉҰՕॴͷߋ৽ճ਺͕૿͑ΔʹͭΕ੺৭͔Βԫ৭΁ͱมԽͯ͠

͍Δɽ(a)͸ֶशॳ͔ظΒ 5ճ·ͰΛɼ(b)͸ֶशऴΘΓ·Ͱͷ 5ճΛάϥϑԽͨ͠΋ͷͰ͋Δɽ

(b)͔Βߋ৽͞ΕΔ΂͖ύϥϝʔλ͕ଘ͢ࡏΔ͜ͱ͕ࣔࠦ͞Ε͍ͯΔɽ

Λ༻͍Δख๏Ͱ͸Ϟδϡʔϧ಺ʹ +1͓Αͼ −1Λ୲౰͢ΔΧ΢ϯλΛඋ͓͑ͯΓɼΧ
΢ϯτΞοϓʹΑΓϋΠύʔύϥϝʔλͱͳΔᮢ஋Λӽ͑ͨՕॴͷύϥϝʔλΛߋ৽

͢Δɽ಺෦ͷΧ΢ϯλ͸ֶशऴྃʹΑͬͯॳظԽΛߦΘͳ͍ͨΊɼ࠷ॳʹΧ΢ϯτ͞

ΕΔύϥϝʔλͷߋ৽΋อূ͞Ε͍ͯΔɽ্هೋछྨͷߋ৽ख๏Λ༻͍ͯɼಉҰͷNN
ϞσϧͱMutation཰ͰֶशΛ͕ͨͬߦɼೝࣝਫ਼౓ʹେ͖ͳࠩ͸ݟड͚ΒΕͳ͔ͬͨɽ
ਤ ͸NNϞσϧͷҰʹࠨΛࣔ͢ɽਤத܎৽͞ΕΔύϥϝʔλͱֶशճ਺ͷؔߋʹ3.11
෦Λɼਤதӈ (a)(b)ʹ͸ֶशճ਺ͱߋ৽͞Εͨύϥϝʔλͷؔ܎Λ͍ࣔͯ͠ΔɽNN͸
શ݁߹ܕͷ΋ͷͰ֤χϡʔϩϯ͸࣍ͷ૚ͷશͯͷχϡʔϩϯʹ݁߹͍ͯ͠Δɽ੺ؙͰ

ࣔ͢Α͏ʹਤࠨͱਤӈ (a)(b)͸ରԠ͓ͯ͠Γɼ(a)(b)ͷॎ͕࣠ೖྗ૚ͷχϡʔϩϯΛɼ
ԣ͕࣠ग़ྗ૚ͷχϡʔϩϯΛ͍ࣔͯ͠ΔɽಉҰՕॴͷߋ৽ճ਺͕૿͑ΔʹͭΕਤதӈ

ͷάϥϑ͕੺৭͔Βԫ৭΁ͱมԽ͍ͯ͠Δɽ(a)͸ֶशॳ͔ظΒ 5ճ·ͰΛɼ(b)͸ֶ
शऴΘΓ·Ͱͷ 5ճΛάϥϑԽͨ͠΋ͷͰ͋Δɽ(a)ͷ݁Ռ͔Βֶश։͔࢝Β 5ճ໨·
Ͱɼύϥϝʔλશମͷ໿ 80%͕গͳ͘ͱ΋ 1ճߋ৽͞ΕΔɽ࣍ʹɼύϥϝʔλͷҰ෦
͸਺ճߋ৽͞ΕΔ͜ͱ΋֬ೝͰ͖Δɽଓ͍ͯ (b)ͷ݁Ռ͔Βֶशޙ࠷·Ͱͷ 5ճͰɼ͍
͔ͭ͘ͷύϥϝʔλ͕ߋ৽͞ΕΔɽߋ৽͞Εͨύϥϝʔλͷ૯਺͸ (a)ΑΓগͳ͍͕ɼ
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ද 3.2ɹMLPΛ TBPͰֶशͨ͠ࡍͷ L2ਖ਼ଇԽΛͨͬ࢖৔߹ (w/)ͱ࢖Θͳ͔ͬͨ৔߹ (w/o)Ͱ

ͷೝࣝਫ਼౓ɼ߹ܭ 5ճͷߦࢼճ਺Ͱ͋Δɽ
w/o L2 regularization w/ L2 regularization

epoch↓ #1 #2 #3 #4 #5 #1 #2 #3 #4 #5
1 76.2 77.0 76.6 76.0 78.0 75.2 74.1 75.0 75.0 75.3
2 73.9 74.7 72.4 74.1 74.3 76.0 75.7 74.1 75.1 75.4
3 71.5 72.2 70.1 71.1 73.5 74.1 75.3 74.0 74.3 75.5
4 68.7 69.2 69.2 70.2 70.3 73.5 75.0 73.2 73.9 74.7
5 67.9 66.7 67.4 68.6 68.6 72.9 74.7 74.6 72.2 73.0

ಉҰύϥϝʔλ͕ߋ৽͞Εׂͨ߹͸਺ഒͱͳ͍ͬͯΔɽҎ্ͷ݁Ռʹ࡯ߟ͍ͯͮجΛ

͍ͯ͠ࡏ৽͞ΕΔ΂͖ύϥϝʔλ͕ଘߋʹΘΕͣߦʹ৽͸Ұ༷ߋͱɼύϥϝʔλ͏ߦ

Δ͜ͱ͕ࣔࠦ͞Ε͍ͯΔɽͨͩ͠ɼຊষͰఏҊ͢Δߋ৽ख๏͸ཚ਺Λ༻͍Δख๏ͱΧ

΢ϯλΛ༻͍Δख๏ͱڞʹύϥϝʔλͷߋ৽ΛҰ༷ʹ͏ߦɽͦͷͨΊɼԋࢉίετͷ

૿ՃΛ཈͑ͭͭߋ৽͞ΕΔ΂͖ύϥϝʔλΛߋ৽͢ΔΑ͏ͳख๏ͷߟҊ͕՝୊ͱͯ͠

Δɽ͍ͯͬ࢒

L2ਖ਼ଇԽ

Fixed-BPΛ༻ֶ͍ͯशͨ͠৔߹ͱ͸ରরతʹɼTBPΛ༻ֶ͍ͯशΛͨͬߦNN͸ɼΤ
ϙοΫ਺ͷ૿Ճͱͱ΋ʹೝࣝਫ਼౓ͷ௿Լ͕֬ೝͰ͖ͨɽද 3.2ʹMNISTσʔληοτ
ͷֶशʹ TBPͱ L2ਖ਼ଇԽΛ༻͍ͨ࣌ͱ༻͍ͳ͍࣌Ͱͷೝࣝਫ਼౓Λࣔ͢ɽL2ਖ਼ଇԽΛ
༻͍ͳ͍৔߹࠷ॳͷΤϙοΫޙͷೝࣝਫ਼౓͸໿ 76%Ͱ͋Δ͕ɼֶश͕ਐΈ 5ΤϙοΫ
͸ೝࣝਫ਼౓͕໿ʹޙ 68%ʹ·Ͱ௿Լ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽҰൠʹɼֶशճ਺͕
ଟ͍΄ͲNNͷೝࣝਫ਼౓͸͘ߴͳΔ͕ɼ௕࣌ؒͷֶशʹΑͬͯաֶश [70]͕Ҿ͖͜ى
͞Εͨ৔߹͸ֶशΛଓ͚ΔʹͭΕೝࣝਫ਼౓ͷ௿Լ͕ੜ͡Δɽͨͩ͠ɼֶशͷॳظஈ֊

Ͱ͸աֶश͸໰୊ͱͳΒͳ͍͜ͱ͔Βɼ͜Ε͸ TBPͷߋ৽ํ๏ʹىҼ͍ͯ͠ΔՄೳੑ
͕͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽͦ͜ͰֶशʹΑͬͯύϥϝʔλͷώετάϥϜ͕ͲͷΑ͏ʹม

Խ͢Δͷ͔Λ֬ೝͨ͠ɽ

ਤ 3.12ʹ֤૚ؒͷύϥϝʔλͷώετάϥϜΛࣔ͢ɽ5ΤϙοΫޙʹ͸ύϥϝʔλ
ͷ෼͕ࢄେ͖͘ͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷύϥϝʔλ͸ɼ+0.5
ͱ −0.5ͷؒʹ෼෍͍ͯ͠Δɽ·ͨɼதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλ͸ɼओʹ +1.0ͱ



68 ୈ 3ষ Τοδ AIʹ͚ͨ޲লిྗɾলϦιʔεֶश๏ͱͦͷΞʔΩςΫνϟ

ਤ 3.12ɹ L2ਖ਼ଇԽΛ༻͍ͳ͔ͬͨ৔߹ͷύϥϝʔλͷώετάϥϜ. (a)ೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷ

ύϥϝʔλɽ (b)தؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλɽ

ਤ 3.13ɹ L2ਖ਼ଇԽΛ༻͍ͨ৔߹ͷύϥϝʔλͷώετάϥϜ. (a) ೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷύϥ

ϝʔλɽ (b)தؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλɽ
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ද 3.3ɹࠩޡͷϏοτਫ਼౓Λม࣌ͨ͠ߋͷೝࣝਫ਼౓
3bit 4bit 5bit 6bit

epoch: 1 77.01% 82.46% 82.84% 84.23%
epoch: 2 78.49% 81.73% 83.14% 83.29%
epoch: 3 77.91% 81.97% 82.71% 83.71%
epoch :4 78.16% 81.78% 81.56% 82.00%
epoch: 5 76.88% 83.07% 82.08% 80.57%

−1.0ͷؒʹ෼෍͍ͯ͠ΔɽҎ্ͷ͜ͱ͔Βɼೝࣝਫ਼౓ͷ௿ԼΛҾ͖ݪ͢͜ىҼͱͯ͠ɼ
ύϥϝʔλͷ෼͕ࢄେ͖͘ͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕Ұͭ͛ڍΒΕΔɽ͕ͨͬͯ͠ɼύϥϝʔ

λͷ෼ࢄͷ૿ՃΛ๷͙ͨΊʹɼL2ਖ਼ଇԽΛಋೖͨ͠ɽL2ਖ਼ଇԽͷ݁ՌΛਤ 3.13ʹࣔ
͢ɽL2ਖ਼ଇԽΛಋೖ͢Δ͜ͱͰೝࣝਫ਼౓͸࠷ॳͷΤϙοΫͷޙ͸໿ 75%ɼ5ΤϙοΫ
ͷޙ͸໿ 73%ͱͳΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽਫ਼౓ͷ௿Լͱ෼ࢄͷ૿ՃΛ཈͑Δ͜ͱʹର͠
ͯҰఆ਺ͷޮՌΛ্͛ͨ΋ͷͷෆ׬શͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

Ҏ্ͷ݁Ռʹ͍ͯͮجɼֶशʹ༻͍Δ஋ͷશͯΛࡾ஋Խͨ͠ TBPͰ͸ɼߴਫ਼౓ͷੑ
ೳΛୡ੒͢Δ͜ͱ͕͍͜͠ݫͱ͕൑໌ͨ͠ɽֶ͕ͨͬͯ͠शʹ༻͍Δશͯͷ஋Λࡾ஋

Խ͢ΔͷͰ͸ͳࠩ͘ޡͷΈΛଟϏοτͰ࣋ͭ͜ͱʹΑΓอ࣋͢Δ৘ใྔΛ૿Ճͤ͞Δ

͜ͱͱͨ͠ɽද ͷೝࣝਫ਼౓ͷਪҠΛࣔ͢ɽ݁Ռ͔࣌ͨ͠༺࢖ΛଟϏοτͰࠩޡʹ3.3
Βɼࠩޡʹ 4ϏοτҎ্Λ࢖༻ͨ࣌͠ೝࣝਫ਼౓ͷ্͕֬޲ೝͰ͖ͨɽ͜ͷࠩޡͷΈΛ
ଟϏοτͰอ࣋͢Δ TBPख๏Ͱ͸ɼࠩޡͷີݫͳ஋Ͱ͸ͳ͘χϡʔϩϯؒͷࠩޡͷେ
খ͕ؔ܎อଘ͞Ε͍ͯΔͨΊɼϋʔυ΢ΣΞϦιʔεͷ૿ՃΛ཈͑Δ͜ͱ͕Ͱ͖͍ͯ

ΔɽͦͷͨΊཁٻϦιʔεͱੑೳͷόϥϯε͕औΕ͍ͯΔͱ൑அͨ͠ɽ࣮ࡍʹ͸ɼޡ

ࠩͷྔࢠԽ͸ 1Ϗοτӈ΁Ϗοτγϑτͨ͠஋ͱͯ͠ఆ͍ٛͯ͠Δɽ͜ΕʹΑΓɼੑ
ೳͱϦιʔεཁ݅ͷόϥϯεͷ؍఺͔Β΋ଥ౰ͳೝࣝਫ਼౓Λୡ੒ՄೳͰ͋Δɽ
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Algorithm 1 Ternarized BackPropagation (TBP). E ͸ؔࠩޡ਺Λɼ y͸֤૚ͷग़ྗΛࣔ

͢ɽternarize(X)͸ࡾ஋Խͷૢ࡞Λ͍ߦɼmutation(X)͸ߋ৽͢Δύϥϝʔλͷબ୒Λߦ
͏ɽ L͸ύϥϝʔλͷ૚ͷ਺Λࣔ͠ɼθ͸ύϥϝʔλΛɼλ͸ L2ਖ਼ଇԽͷਖ਼ଇԽ߲Ͱ
͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

Require
Network parameters W, b ∈ θ

Require
Input data x at each layer

Require
bitwidth n of fractional part in inference phase.

δL = ∂E
∂yL

for l = L to 1
δl

q = quantize(δl ) 1)
if l ! 1 then
δl−1 = ternarize(Wl) · δl

q

∆θ = ternarize(x) · δl
q

∆θt = ternarize(∆θ)
θl

t+1 = θ
l
t − Mutation(∆θt) ) n − λ × Mutation(θl

t )

ਤ 3.14ɹ૚ͷ਺ͱফඅిྗͷؔ܎ɽNNͷ૚ͷ਺͕ 4Ҏ্ʹͳͬͨ৔߹ɼࠩޡͷٯ఻೻ͷؔ܎

͔Βফඅిྗ͕૿େ͢Δɽ
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ΞϧΰϦζϜ

Algorithm 1ʹ TBPͷٖࣅίʔυΛࣔ͢ɽຊఏҊख๏͸ BP͓Αͼ SGDʹ͍ͯͮج
͍Δɽ͜͜ͰɼL͸ύϥϝʔλͷ૚ͷ਺Ͱ͋Δɼͨͱ͑͹ɼL = 2ͷ৔߹ɼMLP͸ೖྗ
૚ɼதؒ૚͓Αͼग़ྗ૚ͷ 3૚Ͱߏ੒͞ΕΔɽࠩޡͷΈ͸ଟϏοτͰߦ͕ࢉܭΘΕΔ
͜ͱ͔Β δl

q = quantize(δl ) 1)Ͱ͸ɼࠩޡΛద౰ͳϏοτਫ਼౓΁ͷྔࢠԽΛ͍ͯͬߦ
Δɽ͜ͷํఔࣜதʹ͋Δ஋ 1͸ϋΠύʔύϥϝʔλͰ͋Γɼ͜ͷ஋͕େ͖͍΄Ͳࠩޡ
ͷอଘ΍ࢉܭʹඞཁͱͳΔϏοτਫ਼౓͕͘ߴͳΔɽ·ͨɼύϥϝʔλߋ৽Λ͏ߦλʔ

ήοτ͕ೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷ΋ͷͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ l = 1ͷ৔߹ɼࠩޡΛ͞Βʹલͷ૚
΁ͱ఻೻͢Δඞཁ͸ੜ͡ͳ͍ɽࠩޡͷΈΛଟϏοτͰද͍ͯ͠ݱΔ৔߹ɼ಺ੵʹ܎Δ

৐ࢉ͸৐ثࢉΛར༻͢ΔͷͰ͸ͳ͘ϚϧνϓϨΫαʹΑΔ୅༻Ͱ࣮ݱՄೳͰ͋Δɽύ

ϥϝʔλͷߋ৽Λࣜ͏ߦͰ͋ΔMutation(∆θt) ) n − λ × Mutation(θl
t )͸ɼ∆θtͱ θl

t ͷ

ؒͷMutation͸ಠཱ͍ͯ͠ͳ͍ͨΊɼL2ਖ਼نԽ͸શͯͷύϥϝʔλʹద༻͞ΕΔͷ
Ͱ͸ͳ͘ θtͷߋ৽ՕॴͷΈʹద༻͞ΕΔɽͭ·ΓMutationͷ݁ՌɼҰ෦ͷ ∆θt͕ 0ͱ
ͳͬͨ৔߹ɼͦͷύϥϝʔλʹ͸ L2ਖ਼نԽ͸ద༻͞Εͳ͍ɽ͜͜Ͱɼλ͸ϋΠύʔύ
ϥϝʔλͰ͋ΓɼMNISTσʔληοτͰͷ࣮ݧʹैͬͯɼ͜ͷϋΠύʔύϥϝʔλʔ
Λ 0.5ͱͯ͠ఆٛͨ͠ɼ
ਤ 3.14ʹ૚ͷ਺Λม͢ߋΔ͜ͱʹΑΔফඅిྗͷਪҠΛࣔ͢ɽͳ͓ɼফඅిྗ͸

SRAMΞΫηε΁ͷճ਺͔Βੵݟ΋ΓΛ͍ͯͬߦΔɽNN͕தؒ૚ΛೋͭҎ্࣋ͭ৔
߹ɼલ૚΁ࠩޡΛٯ఻೻͢ΔࡍʹύϥϝʔλΛಡΈग़͢͠ࢉܭΔඞཁ͕͋Δ͜ͱ͔Β

ফඅిྗ͕૿େͯ͠͠·͏ɽҎ্ͷ͜ͱ͔ΒɼΤοδσόΠε্ͰͷΦϯϥΠϯֶश

ʹ͸ೖྗ૚ɼதؒ૚ɼग़ྗ૚͔ΒͳΔߏ੒͕࠷దͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ͔͠͠ɼNN͕
4ͭҎ্ͷ૚ʹΑΓߏ੒͞Ε͍ͯΔ৔߹Ͱ΋ɼߋ৽͢Δύϥϝʔλͷબ୒࣍ୈͰ͸શͯ
ͷύϥϝʔλΛಡΈग़͢ඞཁ͕ͳ͘ͳΔ͜ͱ͔Βফඅిྗͷݮ࡟Λظ଴Ͱ͖Δɽ
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ਤ 3.15ɹཚ਺ܕͷ TBPΞʔΩςΫνϟͷϒϩοΫਤɽ

ਤ 3.16ɹΧ΢ϯλܕͷ TBPΞʔΩςΫνϟͷϒϩοΫਤɽ

ਤ 3.17ɹߋ৽ϞδϡʔϧͷΞʔΩςΫνϟͷϒϩοΫਤɽ

ਤ 3.18ɹֶशϞδϡʔϧશମͷΞʔΩςΫνϟͷϒϩοΫਤ
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TBPΞʔΩςΫνϟ੨ࣸਅ

ਤ 3.15ʹཚ਺Λ༻͍Δख๏ͷ TBPϞδϡʔϧͷΞʔΩςΫνϟϒϩοΫਤΛࣔ͢ɽ
ຊϞδϡʔϧ͸಺ੵϞδϡʔϧʢdotʣɼࡾ஋ԽϞδϡʔϧʢSign/0ʣɼ͓ΑͼϚϧνϓ
ϨΫαͰߏ੒͞ΕΔɽ͜͜Ͱɼࠩޡ δlͱλʔήοτͱ͍ͯ͠Δ૚΁ͷೖྗ x͸ɼߋ৽

஋ ∆WΛ͢ࢉܭΔͨΊʹ಺ੵϞδϡʔϧ΁ͱೖྗ͞ΕΔɽ͞ࢉܭΕͨ ∆W͸ɼཚ਺ʹ
Αͬͯ֬཰తʹߋ৽Ϟδϡʔϧ΁ͱೖྗ͞ΕΔɽTBP͸ɼੑ׆Խؔ਺ʹγάϞΠυ΍
Leaky ReLU౳ͷਖ਼΍ෛʹҰ༷ͳ͖܏Λ࣋ͭ৔߹ʹੑ׆Խؔ਺ͷಋؔ਺ΛٻΊΔࢉܭΛ
লུՄೳͰ͋Δɽ·ͨɼಉ༷ʹࠩޡ δlͱύϥϝʔλW͸ɼલͷ૚΁ࠩޡ δl−1Λ͢ࢉܭ

ΔͨΊʹ಺ੵϞδϡʔϧʹ΋ೖྗ͞ΕΔɽ͜ͷૢ࡞͸ɼ∆Wͱಉ࣌ʹ͏ߦඞཁ͕ͳ͍
͜ͱ͔Βɼ࣌෼ׂԋࢉͰͷ࣮͕ߦՄೳͰ͋Δɽ

ਤ 3.16ʹɼΧ΢ϯλΛ༻͍Δख๏ͷ TBPϞδϡʔϧͷΞʔΩςΫνϟϒϩοΫਤΛ
ࣔ͢ɽຊϞδϡʔϧ΋ಉ༷ͷߏ੒Λ͕࣋ͭɼཚ਺Λ༻͍Δख๏ΑΓ΋ଟ͘ͷϚϧνϓ

ϨΫαΛඋ͍͑ͯΔɼ͜Ε͸ɼ+1ʢcnt+ʣͱ −1ʢcnt-ʣͷೋछྨͷΧ΢ϯλΛ༻ҙ͠
ͨ͜ͱʹىҼ͢ΔɽΧ΢ϯλΛ༻͍Δख๏ͷ TBPϞδϡʔϧ΋ɼ಺ੵͱࡾ஋Խͷϓϩ
ηε͸্ड़ͨ͠ཚ਺Λ༻͍Δख๏ͷ TBPϞδϡʔϧͱಉ༷Ͱ͋Δɽࡾ஋ԽϞδϡʔϧ
ͷޙͷ࠷ॳͷϏοτ “[0]”͸+1·ͨ͸−1Λҙຯ͢Δූ߸ϏοτͰ͋Γɼ2൪໨ͷϏο
τ “[1]”͸ 0͔ 0Ͱ͸ͳ͍͔Λࣔ͢θϩϑϥάϏοτͰ͋Δ͜ͱΛҙຯ͢Δɽͭ·Γɼ
+1͸ɼࡾ஋ԽϞδϡʔϧͷग़ྗͰ͸ 00Ͱ͋Δ͜ͱΛҙຯ͢Δɽ֤Χ΢ϯλϞδϡʔ
ϧ (cnt+ɼcnt-)ͰΧ΢ϯτ͕༧Ίઃఆ͞Ε͖͍ͨ͠஋Λ௒͍͑ͯΔ৔߹ɼΧ΢ϯλϞ
δϡʔϧ͸ϚϧνϓϨΫαΛհͯ͠ +1·ͨ͸ −1Λ ∆Wͱͯ͠ग़ྗ͢Δɽ
ਤ ৽ϞδϡʔϧͷΞʔΩςΫνϟϒϩοΫਤΛࣔ͢ɽ֎෦ϝϞϦͱͳΔߋʹ3.17

SRAMϝϞϦʢMEM_Wʣ͔ΒύϥϝʔλΛಡΈऔΔճ਺͸૿Ճ͠ͳ͍ͨΊʹগͳ͍
ΦʔόϔουͰ L2ਖ਼نԽͷ࣮૷͕ՄೳͰ͋Δɽ͜͜Ͱɼ“)4”தͷ 4͸ɼਪ࿦ॲཧͰ
ͷখ਺෦ͷϏοτਫ਼౓Λɼಉ༷ʹ “)2”தͷ 2͸ɼL2ਖ਼ଇԽͷਖ਼ଇԽ߲Λҙຯ͢Δϋ
ΠύʔύϥϝʔλͰ͋Δɽߋ৽͞ΕΔύϥϝʔλ͸શମͷ 1%ະຬͰ͋Δ͜ͱ͔Βɼϝ
ϞϦΞΫηεʹ܎Δফඅిྗͷେ෯ͳݮ࡟ΛࠐݟΊΔɽ

ਤ 3.18ʹֶशϞδϡʔϧશମͷΞʔΩςΫνϟϒϩοΫਤΛࣔ͢ɽύϥϝʔλ͸ԋ
Ͱ͖ΔΑ͏ʹɼූ߸෦෼ʢW_sign_MEMʣͱ஋෦෼ʢW_value_MEMʣݮ࡟ίετΛࢉ
Λ෼ׂ͠อଘ͢Δ͜ͱΛఏҊͨ͠ɽࠩޡ఻೻ͷࢉܭ΍ߋ৽஋∆WΛٻΊΔࢉܭͰ͸ɼύ
ϥϝʔλͷූ߸෦෼ͷΈΛ࢖༻͢Δ͜ͱͰޮߴ཰ͳԋࢉΛՄೳͱ͢Δɽࠩޡ͸ δ-MEM
ʹอଘ͞Εɼதؒ૚ͷग़ྗ͸Y -MEMʹอଘ͞ΕΔɽ͜ͷϝϞϦͷΞυϨε͸ɼ಺ੵܭ
ΕΔɽ͞ޚԠͯ͡ίϯτϩʔϥϞδϡʔϧʹΑ੍ͬͯʹگ৽ύϥϝʔλͷঢ়ߋ΍ࢉ
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ਤ 3.19ɹΞʔΩςΫνϟશମͷ֓ཁਤͱ֤ϝϞϦͷϝϞϦϚοϓɽΤοδ্ʹ AIΛ࣮૷͢Δ

৔߹ʹ͸ AIԋࢉΛ͏ߦίΞͷଆʹ֎෦ϝϞϦΛஔ͘ํ͕ࣜద͍ͯ͠Δɽ֎෦ϝϞϦ͸ NNͷ

ύϥϝʔλ΍ೖग़ྗɼࢣڭσʔλͷอଘʹ࢖༻͞ΕΔɽ಺෦ϝϞϦ͸όοϑΝͱͯ͠ͷ࢖༻͕

ओͨΔ໾ׂͱͳΔɽ

3.2.3 TBPΞʔΩςΫνϟ

ຊઅͰ͸ɼલઅͰఏҊͨ͠ TBPΞϧΰϦζϜΛ FPGA΁ͱ࣮૷ͨ͠ɼͦͷ಺༰ʹͭ
͍ͯઆ໌͢ΔɽຊઅͰ͸ΤοδAI΁য఺Λ౰࣮ͯͨ૷ΛͨͬߦɽҰൠʹ๛෋ͳిྗ΍
ԋࢉϦιʔεΛ࣋ͪɼେྔͷσʔλΛ༻͍ͨߴ଎ॲཧ͕ٻΊΒΕΔΫϥ΢υAIͰ͸ฒ
ྻॲཧʹΑΔߴ଎Խ͕ਤΒΕ͍ͯΔɽ͔͠͠ɼΤοδAIͰ͸ԋࢉϦιʔεʹ੍͕͋ݶ
Δ͜ͱʹՃ͑ͯɼAIԋࢉίΞͱσʔλͷαϯϓϦϯάΛ͏ߦηϯγϯάσόΠεͱͷ
௨৴͕ϘτϧωοΫʹͳΓߴ଎ॲཧΛͨͬߦͱͯ͠΋ͦͷେ෦෼͕଴ؒ࣌ػͱͳΔ͜

ͱ͕༧૝͞ΕΔɽ͜ΕΒೋͭͷ఺͔ΒɼఏҊΞʔΩςΫνϟͰ͸ฒྻॲཧͰ͸ͳ࣌͘

෼ׂʹγϦΞϧԋࢉΛ͏ߦͱ͍͏ํࣜͰԋࢉΛ͍ͯͬߦΔɽͭ·ΓɼҰճͷԋࢉͰҰ

ͭͷύϥϝʔλΛಡΈग़͠ԋثࢉΛγΣΞ͢ΔํࣜͰ͋Δɽ

ਤ3.19ʹΞʔΩςΫνϟશମͷ֓ཁਤͱ಺෦ϝϞϦͱ֎෦ϝϞϦʹ͓͚ΔϝϞϦϚο
ϓΛࣔ͢ɼFPGA಺෦ʹਪ࿦Ϟδϡʔϧ (FF Module)ͱֶशϞδϡʔϧ (BP Module)ɼ಺
෦ϝϞϦ (Internal MEM.)ͱ֎෦ϝϞϦ (External MEM.)౳ͱͷ௨৴༻Ϟδϡʔϧ (SPI
Module)Λ࣋ͪͦΕΒͷ੍ޚΛ͏ߦίϯτϩʔϥ (Controller)Λඋ͑ͨΞʔΩςΫνϟ
͕ΤοδAIʹ͸ద͍ͯ͠Δͱ͑ߟΒΕΔɽ಺෦ϝϞϦͱͯ͠͸ Block RAM΍Ϩδε
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ਤ 3.20ɹ TBPϞδϡʔϧͷશମਤɽͭࡾͷϞδϡʔϧʹେผ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋ΓɼͦΕΒ

͸ LossԋࢉΛ͏ߦϞδϡʔϧɼٯ఻೻ͱߋ৽஋Λࢉग़͢ΔϞδϡʔϧɼύϥϝʔλͷߋ৽Λߦ

͏Ϟδϡʔϧͱͳ͍ͬͯΔɽ

λΛόοϑΝͱͯ͠࢖༻͠ɼಉ༷ʹ֎෦ϝϞϦͱͯ͠͸ SRAM౳Λύϥϝʔλ΍ೖग़
ྗɼࢣڭσʔλͷอଘʹ࢖༻͢Δ͜ͱͰɼNNϞσϧͷن໛͕େ͖͘ͳͬͨ৔߹Ͱ΋֎
෦ͷ SRAM༰ྔΛ૿େ͢Δ͜ͱͰରॲͰ͖Δ͜ͱ͔ΒεέʔϥϏϦςΟʹ͍ͭͯͷ୲
อ͕Ͱ͖͍ͯΔɽ֎෦ϝϞϦʹ͸ΞυϨεͷ্͔Βॱʹೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷύϥϝʔ

λɼதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλɼೖྗσʔλɼࢣڭσʔλɼग़ྗσʔλ͕อଘ͞

Ε͍ͯΔɽग़ྗσʔλΛআ͖ɼ֤ύϥϝʔλ΍σʔλ͸ਪ࿦͕࣮͞ߦΕΔલʹॳظԽ

΍஋ͷॻ͖ࠐΈ͕ߦΘΕΔɽ͜ͷ࣌ʹೖྗσʔλͱࢣڭσʔλ͸ SRAMΞΫηεճ਺
ͷͨΊʹ಺෦ϝϞϦݮ࡟ (Input buffer, label buffer)΁ͱॻ͖ࠐ·Εɼ·ͨਪ࿦్தʹத
ؒ૚ͱग़ྗ૚ͷੑ׆Խؔ਺΁ೖྗ͢Δલͷ஋΋಺෦ϝϞϦ (hidden buffer, output buffer)
΁ͱॻ͖ࠐ·Ε͍ͯΔਪ࿦Λऴ͑Δͱग़ྗ஋͕֎෦ϝϞϦͷద੾ͳΞυϨεՕॴ΁ͱ
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ॻ͖ࠐ·Εɼֶश͕։࢝͞ΕΔɽຊઅͰ͸ֶशϞδϡʔϧͷΈʹ͍ͭͯઆ໌Λ͏ߦɽ

ਤ 3.20ʹTBPΞʔΩςΫνϟͷશମਤΛࣔ͢ɽຊΞʔΩςΫνϟ͸ͭࡾͷϞδϡʔ
ϧͰߏ੒͞Ε͓ͯΓɼͦΕͧΕ Lossࢉग़ɼٯ఻೻ԋࢉɼύϥϝʔλߋ৽Λ͏ߦɽҎԼ
ʹͦΕͧΕͷࡉ࢔ʹ͍ͭͯड़΂Δɽ

Loss module

ຊϞδϡʔϧ͸ग़ྗ૚ͷࠩޡ (Loss)Ͱ͋Δ δLͷࢉग़Λ͏ߦɽoutputͱ labelΛ֤όο
ϑΝ͔ΒಡΈग़͠ࢉݮΛ͕͏ߦɼ8 bitͷ݁ࢉݮՌΛූ߸෦ 1 bitͱখ਺෦ 4 bitͷܭ 5 bit
΁ͦ͠ݮ࡟ͷޙͷԋࢉʹ༻͍Δɽຊ࣮૷Ͱ͸ੑ׆Խؔ਺ʹLeaky ReLUͱ SigmoidΛ༻
͍͍ͯΔ͜ͱ͔Βੑ׆Խؔ਺ͷඍ෼஋ΛٻΊΔԋࢉΛলུ͍ͯ͠Δɽ

Backpropagation module

ຊϞδϡʔϧͷલ൒෦෼͸ߋ৽஋∆Wͱલ૚΁ͷࠩޡͰ͋Δ δL−1ͷࢉग़Λ͍ߦɼޙ

൒෦෼͸ߋ৽͢Δύϥϝʔλͷબ୒Λ͏ߦɽ∆Wͷࢉܭʹ͸ߋ৽Λ͏ߦ૚ͷೖྗͰ͋
Δ inputͱ δL ͕༻͍ΒΕɼδL−1ͷࢉܭʹ͸ߋ৽Λ͏ߦ૚ͷύϥϝʔλͰ͋ΔWͱ δL

͕༻͍ΒΕΔɽ͜ΕΒ inputͱW͸ූ߸ԽϞδϡʔϧ (SIGN/0)Ͱ 00ɼ01ɼ10ʹූ߸
Խ͞Εɼॱʹ +1ɼ−1ɼ0ͷҙຯΛ࣋ͭɽͭ·Γɼ্Ґ bit͕ 0ϑϥά bitͰ͋ΓɼԼҐ
bit͕ූ߸ bitͰ͋ΔɽຊΞʔΩςΫνϟ͸࣌෼ׂԋࣜํࢉͰ͋Δ͜ͱ͔Β͕ੵྻߦඞ
ཁͱͳΔ δL−1ͷࢉܭ͸ྦྷثࢉ (ACC)Λ༻͍ͯͨͬߦɽ͜͜Ͱɼߋ৽͞ΕΔύϥϝʔλ
ͷબ୒ʹ͸࢖༻Ϧιʔεྔͷ؍఺͔Βཚ਺ख๏Ͱ͸ͳ͘ɼྦྷثࢉख๏Λ༻͍ͨɽ৐ࢉ

͞Εͨ݁Ռ͸ූ߸ԽϞδϡʔϧʹΑΓූ߸Խ͞ΕɼΧ΢ϯτϞδϡʔϧʹೖྗ͞ΕΔ

(CNT+ɼCNT-)ɽΧ΢ϯτϞδϡʔϧ͸ೖྗ͞Εͨ਺஋͕+1ɼ−1Ͱ͋ͬͨ৔߹ʹΧ΢
ϯτΞοϓ͞ΕΔɼΧ΢ϯτ͕ࣄલʹઃఆ͞Εͨ಺෦ͷᮢ஋Λ௒͑ͨ৔߹ʹ 1Λग़ྗɼ
Χ΢ϯλ͸ 0ʹͳΓɼ∆W͕ 00·ͨ͸ 01ͱͳΔɽΧ΢ϯτ͕಺෦ͷᮢ஋Λ௒͑ͳ͍৔
߹ʹ͸ ∆W͸ 10ͱͳΔɽ

Update module

ຊϞδϡʔϧ͸ࡏݱͷύϥϝʔλWtͱ ∆W͔Β৽͍͠ύϥϝʔλWt+1ͷࢉग़Λߦ

͏ɽ∆WʹԠͯ͡Wt ͷ࠷ԼҐ bitͱ͞ࢉݮΕΔ஋͕બ୒͞ΕΔɽ͜ͷ஋͸࣮ࡍʹ͸ 8
bitͱͳΔɽͭ·Γɼ+1ͷ࣌͸ 00000001ɼ−1ͷ࣌͸ 11111111Ͱ͋Δɽ·ͨɼύϥϝʔ
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ਤ 3.21ɹ TBPϞδϡʔϧશମͷεςʔτϚγϯɽ࢛ͭͷঢ়ଶ͔ΒͳΓɼࢭٳঢ়ଶɼࢉܭࠩޡɼ

ঢ়ଶͷࢭٳ৽Ϟδϡʔϧ͔ΒߋΔɽͨͩ͠ɼύϥϝʔλ͢࡞৽ͷॱʹಈߋ఻೻ɼύϥϝʔλٯ

ભҠ͸શͯͷֶशॲཧ͕ऴΘͬͨ࣌ʹͳ͞ΕΔɽ

λͷൃࢄΛ๷͙ L2ਖ਼ଇԽʹ͍ͭͯ΋খن໛ͳճ࿏ͷ௥ՃͰՄೳͰ͋ΓɼL2ਖ਼ଇԽΛ
Ճ͑ͨؔࠩޡ਺ E͸ࣜ (3.1)Ͱ͋Δɽ

E =
1
2 (output − label)2 + λ |w |2 (3.1)

͜͜Ͱɼλ͸ L2ਖ਼ଇԽʹ܎ΔϋΠύʔύϥϝʔλͰ͋Γɼw͸χϡʔϥϧωοτϫʔ

ΫͷύϥϝʔλͰ͋Δɽ

εςʔτϚγϯ

ຊ߲Ͱ͸ఏҊΞʔΩςΫνϟͰ͋Δ TBPϞδϡʔϧͷಈ࡞ΛεςʔτϚγϯΛجʹ
ղઆΛ͏ߦɽਤ 3.21ʹϞδϡʔϧશମͷεςʔτϚγϯΛࣔ͢ɽTBPϞδϡʔϧ͸ઌ
ͷճ࿏ਤͰ৮Εͨ௨ΓͭࡾͷϞδϡʔϧ͔Βߏ੒͞Ε͍ͯΔɽͦͷͨΊϞδϡʔϧશ

ମͷঢ়ଶͱͯ͠͸͜͜ʹࢭٳঢ়ଶΛՃ࢛͑ͨͭͱͳΔɽͦΕͧΕɼਪ࿦ॲཧͷऴྃ·

Ͱ଴ػΛଓ͚Δঢ়ଶɼਪ࿦ॲཧऴྃޙͷ feedforward_fin৴߸Λड͚औΓ࣍ୈɼࠩޡͷ
ͷऴྃͱͱ΋ʹ্ཱ͕ͪΔࢉܭࠩޡঢ়ଶɼ͏ߦΛࢉܭ loss_finΛड͚औΓࠩޡͷٯ఻೻
ͱߋ৽஋ͷࢉܭΛ͏ߦঢ়ଶɼߋ৽஋Λड͚औΓύϥϝʔλͷߋ৽Λ͏ߦঢ়ଶͱͳͬͯ

͍Δɽ͜͜ͰɼຊΞʔΩςΫνϟ͸࣌෼ׂγϦΞϧԋࢉͰ͋Δ͜ͱ͔Βٯ఻೻ԋࢉΛ

ঢ়ଶ͏ߦ (Backpropagate)ͱύϥϝʔλߋ৽Λ͏ߦঢ়ଶ (Update parameters)͸ɼશͯͷ
ύϥϝʔλߋ৽͕ऴྃ͢Δ·Ͱަޓʹಈ࡞Λ͏ߦɽશͯͷύϥϝʔλߋ৽͕ऴྃ࣍ୈɼ
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ਤ 3.22ɹࢉܭࠩޡঢ়ଶͷεςʔτϚγϯɽͭޒͷ಺෦ঢ়ଶ͔Βߏ੒͞ΕΔɽͦΕͧΕɼ଴ػঢ়

ଶɼग़ྗɾࢣڭσʔλಡΈࠐΈঢ়ଶɼԋࢉঢ়ଶɼࠩޡͷॻ͖໭͠ঢ়ଶɼΞυϨεՃࢉঢ়ଶͰ͋

ΔɽΞυϨεՃࢉঢ়ଶ͔Β଴ػঢ়ଶ΁ͷભҠ͸શͯͷχϡʔϩϯʹର͢Δࠩޡͷ͕ࢉܭऴྃ͠

ΘΕΔɽߦʹࡍͨ

update_fin৴߸Λ্ཱͪ͛ࢭٳঢ়ଶ΁ͱભҠ͢Δɽࢭٳঢ়ଶΛআͭ͘ࡾͷঢ়ଶͷৄࡉΛ
ҎԼʹड़΂Δɽ

Loss calculation

ਤ ͭޒʹϞδϡʔϧͷεςʔτϚγϯΛࣔ͢ɽຊϞδϡʔϧ΋಺෦ࢉܭࠩޡʹ3.22
ͷঢ়ଶΛ͍࣋ͬͯΔɽͦΕͧΕɼ଴ػঢ়ଶɼग़ྗɾࢣڭσʔλಡΈࠐΈঢ়ଶɼԋࢉঢ়

ଶɼࠩޡͷॻ͖໭͠ঢ়ଶɼΞυϨεՃࢉঢ়ଶͰ͋Δɽ଴ػঢ়ଶ͔ΒσʔλಡΈࠐΈঢ়ଶ

΁ͷભҠ͸ਪ࿦Ϟδϡʔϧͷॲཧ͕ऴྃͨ͠ࡍʹ্ཱͪ͛ΒΕΔऴྃ৴߸ (FF_fin)Λ
ड͚औͬͨͷͪʹߦΘΕΔɽσʔλಡΈࠐΈঢ়ଶͰ͸όοϑΝʹอଘ͞Ε͍ͯΔग़ྗ

σʔλͱࢣڭσʔλͷಡΈࠐΈΛ͏ߦɽԋࢉঢ়ଶͰ͸ಡΈࠐΜͩग़ྗσʔλͱࢣڭσʔ

λΛ͢ࢉݮΔ͜ͱͰࠩޡ (δ21)ͷࢉܭΛ͏ߦɽࠩޡͷ͕ࢉܭऴྃͨ͠ΒͦͷࠩޡΛόο
ϑΝ΁ͱॻ͖໭͠Λ͏ߦঢ়ଶ΁ͱભҠ͢Δɽࠩޡͷॻ͖ࠐΈΛͨͬߦΒ࣍ͷχϡʔϩ

ϯʹର͢Δࠩޡ (δ22)ͷࢉܭΛͨ͏ߦΊʹɼόοϑΝ΁ΞΫηε͢ΔࡍͷΞυϨε஋ͷ
ՃࢉΛ͏ߦɽग़ྗ૚ͷχϡʔϩϯ਺͕ NoutͰ͋Δͱͨ͠৔߹ɼδ2Nout

ͷ͕ࢉܭऴྃͨ͠

࣌ʹ loss_fin৴߸Λ্ཱͪ͛଴ػঢ়ଶ΁ͱભҠ͢Δɽ
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ਤ 3.23ɹٯ఻೻ঢ়ଶͱύϥϝʔλߋ৽ঢ়ଶͷεςʔτϚγϯɽೋͭͷঢ়ଶ͕ͭޒͷ಺෦ঢ়ଶ͔

Βߏ੒͞ΕΔɽ଴ػঢ়ଶ͔Βٯ఻೻ঢ়ଶ΁ͱભҠ͠ɼࠩޡͱύϥϝʔλͷಡΈࠐΈঢ়ଶɼલ૚

΁ͷࠩޡͱߋ৽஋ࢉܭঢ়ଶ΁ͱҠ͢ߦΔɽͦͷޙɼٯ఻೻ঢ়ଶ͔Βߋ৽ঢ়ଶ΁ͱભҠ͠ɼύϥ

ϝʔλͷߋ৽ঢ়ଶɼΞυϨεͷՃࢉঢ়ଶ΁ͱҠ͢ߦΔɽΞυϨεՃࢉঢ়ଶ͔Β଴ػঢ়ଶ΁ͷભ

Ҡ͸શͯͷύϥϝʔλʹରͯ͠ԋ͕ࢉऴྃ͢ΔͱߦΘΕΔɽ

BackpropagateͱUpdate parameters

ਤ ৽ϞδϡʔϧͷεςʔτϚγϯΛࣔ͢ɽߋ఻೻Ϟδϡʔϧͱύϥϝʔλٯʹ3.23
͜ͷೋͭͷϞδϡʔϧ͕૊Έ߹Θ͞Εͭޒͷ಺෦ঢ়ଶΛ࣋ͭɽͦΕͧΕɼ଴ػঢ়ଶɼޡ

ࠩ (δ2j )ͱύϥϝʔλ (wL
i j)ͷಡΈࠐΈঢ়ଶɼલ૚΁ͷࠩޡ (δL−1

i )ͱߋ৽஋ (∆WL
i j)ͷܭ

Δঢ়ଶͱͳ͍ͬͯΔɽ͜͜Ͱ͢ࢉͱύϥϝʔλ΁ͷΞυϨεΛՃࠩޡঢ়ଶɼࢉ L͸ݱ

ର৅ͱ͍ͯ͠ΔχϡʔϩϯͷΞυϨεࢉܭର৅ͱ͍ͯ͠Δ૚Λɼi͸ೖྗ૚ଆͷࢉܭࡏ

Λɼ j͸ग़ྗ૚ଆͷࢉܭର৅ͱ͍ͯ͠ΔχϡʔϩϯͷΞυϨεΛ͍ࣔͯ͠Δɽྫ͑͹ɼ

தؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλߋ৽͸ L = 2ɼi = 0ɼ j = 0ͱͳΔɽதؒ૚͕ ͷݸ128
χϡʔϩϯɼग़ྗ૚͕ ߹ͷχϡʔϩϯΛ͍࣋ͬͯΔ৔ݸ10 j = 0͔Β j = 9ͱͳΓɼಉ
༷ʹ i = 0͔Β i = 127·Ͱߦ͕ࢉܭΘΕΔɽύϥϝʔλͷߋ৽͸࣌෼ׂγϦΞϧͰߦ
ΘΕ͍ͯΔ͜ͱ͔ΒɼઌʹΞυϨε iΛՃ͢ࢉΔ͜ͱͰࠩޡόοϑΝ΁ͷΞΫηεճ਺

Λ͍ͯ͠ݮ࡟ΔɽΞυϨε i = 127ͱͳͬͨࡍʹɼΞυϨε jͷ஋͕Ճ͞ࢉΕΔɽΞυ

ϨεՃࢉঢ়ଶ͔Β଴ػঢ়ଶ΁ͷભҠ͸ೖྗ૚ ͱதؒ૚(ͷχϡʔϩϯݸ784) ͷݸ128)
χϡʔϩϯ)ؒͷύϥϝʔλߋ৽͕ऴྃͨ࣌͠ (L = 1ɼi = 783ɼ j = 127)ͱͳΔɽ
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ਤ 3.24 ɹγϛϡϨʔγϣϯϑϩʔνϟʔτɽલઅ·Ͱʹ͸৽ֶنशΞϧΰϦζϜͷఏҊͱ

Mutationͷൺ཰ɼL2ਖ਼ଇԽͷಋೖɼͦ ɽຊઅͰ͸ɼMNISTͨͬߦΛࡧͷϏοτਫ਼౓ͷ୳ࠩޡͯ͠

෼ྨͷ݁ՌͱMNISTͱ Fashion-MNISTΛ༻͍ͨ 2Ϋϥε෼ྨͷ݁ՌΛࣔ͢ɽ

3.3 ධՁ

ຊষͰ͸ɼલষͰఏҊͨ͠ΤοδAIʹ͚ͨ޲লిྗ͔ͭলԋࢉϦιʔεͰ͋Δֶश
ΞϧΰϦζϜͷධՁΛɼΞϧΰϦζϜͱϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫνϟͷ؍఺͔Βͬߦ

ͨɽҎԼʹɼ·ͣ͸ೝࣝਫ਼౓౳ͷΞϧΰϦζϜධՁʹ͍ͭͯड़΂ɼͦͷޙԋࢉϦιʔ

ε౳ͷΞʔΩςΫνϟධՁʹ͍ͭͯड़΂Δɽ

3.3.1 ΞϧΰϦζϜධՁ

ਤ 3.24ʹຊઅͰఏҊֶशΞϧΰϦζϜʹରͯͨͬ͠ߦγϛϡϨʔγϣϯͷϑϩʔν
ϟʔτΛࣔ͢ɽ·ͣɼఏҊͨ͠BBPΞϧΰϦζϜͰ͸໨ඪΛୡ੒Ͱ͖ͳ͍ͨΊɼMutation
Λಋೖͨ͠ TBPΛ༻͍Δ͜ͱͰվળΛͨͬߦɽ࣍ʹɼֶशճ਺ͷ૿ՃʹͭΕೝࣝਫ਼౓
͕௿Լ͢Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨͨΊɼL2ਖ਼ଇԽΛ࣮૷͢Δ͜ͱͰਫ਼౓ͷ௿Լͷ཈੍Λਤͬ

ͨɽͦͯ͠ɼೝࣝਫ਼౓ͷ͞ΒͳΔ্޲ͷͨΊʹશͯͷ஋Λࡾ஋Խֶ͠शॲཧΛ͏ߦͷ

Ͱ͸ͳ͘ɼࠩޡͷΈΛଟϏοτͱͯ͠ѻ͏͜ͱͱͨ͠ɽ͜ͷ࣌ʹɼࠩޡͷີݫͳ஋Ͱ

͸ͳ͘େখؔ܎Λอ࣋͢Δͱ͍͏͜ͱʹΑΓϦιʔεͷ૿ՃΛඍখͳ΋ͷͱ͍ͯ͠Δɽ
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Ҏ্ͷ݁Ռʹ͍ͯͮجɼຊઅͰ͸ΑΓ࣮༻తͳγϛϡϨʔγϣϯΛ࣮ͨ͠ߦɽୈҰʹɼ

MNISTσʔληοτΛ࢖༻ͨ͠ 10Ϋϥε෼ྨͷݕ౼Λͨͬߦɽ͜͜Ͱɼωοτϫʔ
ΫΛ 60,000ͷֶशσʔλΛ༻ֶ͍ͯशΛ͍ߦɽ10,000ݸͷςετσʔλΛ༻͍ͯೝࣝ
ਫ਼౓Λଌఆͨ͠ɽ͜ͷ࣮ݧ͸ֶशճ਺͕ 30ΤϙοΫͰ͋ΓϛχόοναΠζ͸ 64Ͱ
͋ΔͷͰɼΤϙοΫ͝ͱʹ໿ 900ճͷֶश͕ߦΘΕͨɽMNIST͸ 10Ϋϥε͔Β੒ͬ
͍ͯΔͨΊɽग़ྗ૚ͷχϡʔϩϯͷݸ਺͸ Ͱ͋Δɽ࣍ʹɼMNISTσʔληοτݸ10
ͱ Fashion-MNISTσʔληοτͷ྆ํΛ࢖༻ͨ͠ 2Ϋϥε෼ྨΛͨͬߦɽͭ·Γɼ྆
ํͷσʔληοτ͔Βͷ೚ҙʹ༩͑ΒΕͨೖྗσʔλ͕ͲͪΒͷσʔληοτʹଐ͠

͍ͯΔ͔Λ۠ผ͢Δ͜ͱΛ໨తͱͨ͠ɽ͜ͷ࣮ݧͰ͸ɼ99%Λ௒͑Δࣝผਫ਼౓Λୡ੒
͢ΔͨΊʹඞཁͱͳΔֶशσʔλαΠζͱֶशճ਺ͷ୳ࡧΛͨͬߦɽ͜͜ͰɼMNIST
ςετͱ͸ҟͳΓϛχόονͷαΠζΛ 1ͱ͢ΔΦϯϥΠϯֶशͰͨͬߦɽ2Ϋϥε෼
ྨͰ͋Δ͜ͱ͔Βग़ྗ૚ͷχϡʔϩϯͷݸ਺͸ҰͭͰ͋Δɽ͍ͣΕͷγϛϡϨʔγϣ

ϯʹ͓͍ͯ΋ೝࣝਫ਼౓ͱফඅిྗͷ؍఺͔ΒɼNumpyΛ࢖༻ͨ͠ιϑτ΢ΣΞγϛϡ
ϨʔγϣϯͰධՁΛͨͬߦɽൺֱର৅ͱͯ͠͸ 16Ϗοτʹݻఆখ਺఺ԽΛֶͨͬߦश
ख๏Ͱ͋Δ Fixed-BPΛ༻͍ͨɽωοτϫʔΫ͸ 3૚ͷMLPͰ͋Γɼೖྗ૚ɼ128ݸͷ
χϡʔϩϯ͔Βߏ੒͞ΕΔதؒ૚ɼ͓Αͼग़ྗ૚Ͱߏ੒ͨ͠ɽੑ׆Խؔ਺ͱͯ͠தؒ

૚ʹLeakyReLUʢleak=0.25ʣɼग़ྗ૚ʹγάϞΠυؔ਺Λ༻͍ͨɽ·ͨɼଛࣦؔ਺͸ฏ
ϋΠύʔύϥϝʔλ͸ҎԼͷͱ͓ΓͰ͋ͨ͠༺࢖ͰݧʢMSEʣͰ͋Δɽ࣮ࠩޡೋ৐ۉ
ΔɽFixed-BPͰ͸ɼֶश཰͸ 0.25ͱͨ͠ɽਪ࿦ॲཧͷϏοτਫ਼౓͸ɼූ߸෦ 1Ϗοτɼ
੔਺෦ 2Ϗοτɼখ਺෦ 5ϏοτͰ͋Γɼֶशॲཧʹ͓͍ͯ͸ූ߸෦ 1Ϗοτɼ੔਺෦
2Ϗοτɼখ਺෦ 13ϏοτͰ͋ΔɼҰํͰɼTBPͰ͸Mutation͸ 0.003ʢ= 0.3%ʣͰ
͋Δɽߋ৽ख๏͸ཚ਺Λ༻͍Δख๏Ͱ͋Γɼਖ਼ଇԽ߲ʢλʣ͸ 0.5ͱͨ͠ɽਪ࿦ॲཧͷ
Ϗοτਫ਼౓͸ɼූ߸෦ 2Ϗοτɼ੔਺෦ 2Ϗοτɼখ਺෦ 4ϏοτͰ͋Γɼֶशॲཧʹ
͓͍ͯ͸ɼූ߸෦ 2Ϗοτɼখ਺෦ 3ϏοτͰ͋Δɽ
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ਤ 3.25ɹֶशճ਺ͱೝࣝਫ਼౓/ফඅΤωϧΪʔͷؔ܎ɽ࣮ઢ͸ࠨͷॎ࣠ʹରԠ͠ 50ճͨ͠ߦࢼ

ฏۉೝࣝਫ਼౓Λࣔ͠ɼ఺ઢ͸ӈͷॎ࣠ʹରԠֶ͠शճ਺͔Βੵݟ΋ΓΛͨͬߦফඅΤωϧΪʔ

Λࣔ͢ɽ

MNIST10Ϋϥε෼ྨςετ

ਤ 3.25ʹMNIST෼ྨͷೝࣝਫ਼౓ͱফඅిྗΛࣔ͢ɽFixed-BPΛࡍͨ͠༺࢖ͷֶशճ
਺ʹΑΔೝࣝਫ਼౓ͷ্ঢͱ͸ରরతʹɼTBP͸ֶशͷશஈ֊ʹ͓͍ͯೝࣝਫ਼౓ͷ্ঢ͸
ඇৗʹ؇΍͔ͳ΋ͷͱͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ͞Βʹɼߴ࠷ೝࣝਫ਼౓͸Fixed-BP
ΑΓ΋௿͍͜ͱ΋֬ೝͰ͖ͨɽ͜Ε͸ɼߋ৽ख๏ͷϥϯμϜੑʹىҼ͢Δ΋ͷͰ͋Δ

Մೳੑ͕͑ߟΒΕΔɽલষͰड़΂ͨΑ͏ʹύϥϝʔλ͸ԿΒ͔ͷϧʔϧʹैͬͯߋ৽

͞Ε͍ͯΔ΋ͷͱਪଌ͞ΕΔ͕ɼTBPΛ༻͍ͨ৔߹͢΂ͯͷύϥϝʔλ͸͍ͣΕͷߋ
৽ख๏ (ཚ਺·ͨ͸Χ΢ϯλΛ༻͍Δख๏)ʹ͓͍ͯ΋౳͘͠ѻΘΕΔͨΊɼߋ৽͞Ε
Δ΂͖ύϥϝʔλ͕ߋ৽͞Εͣɼߋʹٯ৽͞ΕΔ΂͖Ͱ͸ͳ͍ύϥϝʔλ͕ߋ৽͞Ε
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͍ͯΔՄೳੑ͕͋Δɽ͕ͨͬͯ͠ɼTBP͸޲܏ͱͯ͠͸ೝࣝਫ਼౓Λ্͍ͯͤ͞޲Δ΋
ͷͷɼ15epoch໨ͷΑ͏ʹ࣌ʹ͸ೝࣝਫ਼౓ͷ௿ԼΛট͍ͯ͠·͏ͱ͑ߟΒΕΔɽ͜ͷ
໰୊Λղܾ͢Δʹ͸ɼϥϯμϜੑʹґଘ͠ͳ͍৽͍͠ߋ৽ख๏͕ඞཁͰ͋Δͱ͑ݴΔ

ͩΖ͏ɽ·ͨɼγϛϡϨʔςουΞχʔϦϯά [71]ͷΞΠσΟΞΛجͱ͠ɼֶशॳظ
Ͱ͸͍ߴMutation཰Ͱ͋Δֶ͕श͕ਐΉʹͭΕMutation཰΋Լ͍͛ͯ͘ͱ͍ͬͨεέ
δϡʔϦϯάख๏΋ޮՌతͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

ຊઅͰͷධՁ͸ɼΤοδσόΠεʹ͚޲ιϑτ΢ΣΞͱϋʔυ΢ΣΞͷڠௐઃܭʹ

ΑΔ௿ిྗɾলϦιʔεͷֶशΞϧΰϦζϜධՁʹͱͲ·Γɼ࣮σόΠε্ͰͷධՁ

ʹ͸͍ͯͬࢸͳ͍ɽͦͷͨΊফඅిྗධՁʹ͍ͭͯ͸ɼҎԼͷ௨Γʹੵݟ΋ͬͨ FPGA
ʢ0.15µmςΫϊϩδΛ࢖༻͢Δ Xilinx VirtexIIϑΝϛϦͷҰ෦ʣͷ࿦ཧ෦෼Ͱফඅ͞
ΕΔిྗ͸ɼ10−6W/MHzͷΦʔμʔͰ͋Δ [72]ɽҰํɼSRAM[73]ͰͷಡΈऔΓ·ͨ
͸ॻ͖ࠐΈૢ࡞͸ɼ0.18µmςΫϊϩδʔɼ2ϙʔτɼOʢ103όΠτʣΛ࢖༻ͨ͠৔߹ɼ

10−3W/MHzͷΦʔμʔͰ͋ΔɽҎ্ͷ݁Ռ͔ΒɼSRAMΞΫηε͕ࢉज़ԋࢉΑΓ΋ి
ྗফඅʹؔͯ͠ࢧ഑తͰ͋Δͱ݁࿦෇͚Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋ΔɽͦͷͨΊɼిྗফඅ͸

SRAM[73]΁ͷಡΈऔΓ͓Αͼॻ͖ࠐΈͷճ਺ʹΑͬͯੵݟ΋ΓΛͨͬߦɽೝࣝਫ਼౓
ͱফඅిྗʹ͍ͯͮجɼMNISTͷΑ͏ͳଟΫϥε෼ྨʹ͓͍ͯ Fixed-BP͸ TBPΑΓ
΋ద͍ͯ͠Δͱ͑ݴΔɽͨͩ͠ɼΤοδσόΠεͰ͸ɼOʢ103ʣͷిྗফඅΛඞཁͱ͢

ΔֶशΞϧΰϦζϜΛద༻͢Δͷ͸ඇৗʹ೉͍͠ͱ͑ߟΒΕΔɽ90%Ҏ্ͷࣝผਫ਼౓
͕ඞཁͳ͘ఔʑͷࣝผਫ਼౓Ͱे෼ͳ৔߹͸ɼTBPΛ࢖༻ͯ͠ফඅిྗΛ͢ݮ࡟Δ͜ͱ
Λݕ౼Ͱ͖ΔɽTBPͰ͸ࣝผਫ਼౓Λ্͛Δ·Ͱʹଟ͘ͷֶशճ਺͕ඞཁͱͳΔऑ఺͕
͋Δɽٯʹଊ͑ΔͳΒɼTBP͸ Fixed-BPͷΑ͏ͳଟ͘ͷֶशճ਺Λඞཁͱ͠ͳ͍ͱ΋
ɼ߹ཧతͳిྗফඅͱࣝผਫ਼౓ͷ྆ํΛୡ੒Մͯ͠༺࢖Δɽ>3ΤϙοΫͷTBPΛ͑ݴ
ೳͰ͋ΔɽTBP͸ࣝߴผਫ਼౓ͱ௿ফඅిྗͷ྆ํΛಉ࣌ʹୡ੒͢Δ͜ͱ͸ݱঢ়ෆՄೳ
Ͱ͋Δɽͨͩ͠ɼ10ΫϥεͰͷࣝߴผਫ਼౓Λඞཁͱ͠ͳ͍৔߹ɼTBP͸ϋʔυ΢ΣΞ
ίετͱύϑΥʔϚϯεͷόϥϯεΛऔΔ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽ
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ਤ 3.26ɹֶशσʔλαΠζͱࣝผਫ਼౓͕ 99%ʹୡ͢Δ·Ͱʹֶ͔͔ͬͨशճ਺/૯ফඅΤωϧ

Ϊʔͷؔ܎ɽ֤ख๏ʹ͓͍ͯ૯ߦࢼճ਺͸ 30ճͰ͋Δɽ࣮ઢ͸ࠨͷॎ࣠ʹରԠ͠ฏֶۉशճ

਺Λࣔ͠ɼ఺ઢ͸ӈͷॎ࣠ʹରԠֶ͠शճ਺͔Βੵݟ΋ΓΛͨͬߦফඅΤωϧΪʔΛࣔ͢ɽ

ϑΟϧλϦϯάςετ

ΤοδσόΠε͸ɼલ߲ͷMNIST෼ྨͷΑ͏ͳଟΫϥε෼ྨλεΫΑΓ΋ϑΟϧ
λϦϯά౳ͷ 2Ϋϥε෼ྨλεΫʹద͍ͯ͠Δͱ͑ߟΒΕΔɽ͢Ͱʹ࣮͋ͭͭ͠ݱΔ
Internet of ThingsʢIoTʣ࣌୅ʹ͓͍ͯɼ࠷΋ॏཁͳλεΫͷ 1ͭ͸ɼωοτϫʔΫଳҬ
෯ͷઅ໿Λ͢ΔͨΊʹͦͷσʔλΛαʔό΁ͱૹΔඞཁ͕͋Δͷ͔Ͳ͏͔Λબ୒͢Δ

͜ͱͰ͋Δɽଟ͘ͷ৔߹ʹ͓͍ͯඞཁͱͳΔσʔλͱඞཁͰ͸ͳ͍σʔλͱͰ͸͍ޓ

ʹಠཱͨ͠෼෍Λ͍࣋ͬͯΔ͸ͣͰ͋ΔɽͦͷͨΊɼೋͭͷಠཱͨ͠σʔληοτΛ

௿ফඅిྗͰਖ਼۠͘͠ผ͢Δ͜ͱ͸কདྷͷࣾձʹ͓͍ͯॏཁͳ໾ׂΛՌͨ͢Ͱ͋Ζ͏ɽ

ͦ͜Ͱຊ߲Ͱ͸ Fixed-BPͱTBPͷ྆ํΛɼ֤छ਺ࣈͷը૾͔ΒͳΔσʔληοτͱ෰
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০඼ը૾͔ΒͳΔσʔληοτͷೋछྨͷσʔληοτΛ࢖༻ͯ͠ධՁΛ͏ߦɽ͜ͷ

ςετͰ͸ɼ2Ϋϥε෼ྨͰ͋Δ͜ͱ͔Βग़ྗ૚ͷχϡʔϩϯͷݸ਺Λ 1΁ͱมͨ͠ߋɽ
ਤ 3.26ʹωοτϫʔΫ͕ 99%Ҏ্ͷࣝผਫ਼౓Λୡ੒͢Δ·Ͱʹֶ͔͔ͬͨशճ਺ͱ

͔ͦ͜Βੵݟ΋ΓΛͨͬߦ૯ফඅΤωϧΪʔΛࣔ͢ɽຊ࣮ݧʹ͓͍ͯϛχόοναΠ

ζ͸ 1ͱ͍ͯ͠Δɽ݁Ռ͔Β TBPͷ૯ফඅΤωϧΪʔ͸O(10−1)Ͱ͋ΓɼFixed-BPΑ
Γ΋ 2ܻখ͍͜͞ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ͕ͨͬͯ͠ɼTBP͸ࣝߴผਫ਼౓ͱ௿ফඅిྗͷόϥ
ϯεΛऔΔ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽTBPͰ͸ɼFixed-BPΑΓ΋਺ඦճଟֶ͘श͕ඞཁͰ͋ͬͨɽ
͔͠͠ɼ͜Ε͕ॏେͳ໰୊ʹͳΔͱ͸͑ߟΒΕͳ͍ɽ࣮࣮ݱʹࡍͷڥ؀Ͱ࢖༻͞ΕΔ

Λͨ͠ͱͯ͠΋ηϯαؒͰͷ௨৴͕Ϙτϧωο࡞଎ಈߴͳΔΤοδσόΠεͰ͸ʹࣄ

ΫͱͳΔ͜ͱ͔Βߴ଎ಈ࡞͸ٻΊΒΕͣɼ·ͨɼϋʔυ΢ΣΞͷಈ࡞଎౓͸ਓ͕ؒೝ

ࣝ͢Δʹ͸଎͗͢Δ͜ͱ͔Βɼֶशճ਺ͷҧ͍ʹ͸ؾ෇͔ͳ͍Ͱ͋Ζ͏͜ͱ΋͑ߟΒ

ΕΔɽͨͩ͠ɼֶशσʔληοτͷ෼෍͕͍ۙ৔߹ɼTBPͱ Fixed-BPΛ͍ͣΕ͔Λ࢖
༻ͨ͠ͱͯ͠΋ωοτϫʔΫ͸ࣝߴผਫ਼౓Ͱ۠ผ͸ෆՄೳͰ͋Δɽͨͱ͑͹ɼMNIST
σʔληοτͷۮ਺ͱح਺Λߴਫ਼౓Ͱ۠ผ͢Δ͜ͱ͸ෆՄೳͰ͋Δɽ͕ͨͬͯ͠ɼߴ

ਫ਼౓Ͱ۠ผͰ͖Δ֤෼෍ͷڑ཭ͷௐࠪ΋ඞཁͱͳΔͰ͋Ζ͏ɽ·ͨɼ௿ফඅిྗΛҡ

࣋͠ͳ͕ΒɼωοτϫʔΫ͕ 3ͭҎ্ͷಠཱͨ͠෼෍Λ۠ผͰ͖Δ͔Ͳ͏͔ͷূݕ΋ࠓ
ΔɽωοτϫʔΫ͸ɼֶशʹ֤ΫϥεͰ͍ͯͬ࢒ͷ՝୊ͱͯ͠ޙ 100Λ௒͑Δσʔλ
Λඞཁͱ͢Δɽֶशσʔληοτ͕֤Ϋϥε ͷσʔλ͔͠ͳ͍৔߹ɼTBP͸ݸ10 99%
ͷࣝผਫ਼౓Λୡ੒͢Δ͜ͱ͕ෆՄೳͱͳΔɽͨͩ͠ɼFixed-BP΋ಉ༷ʹෆՄೳͰ͋Δ
͜ͱ͔Βɼ͜Ε͸ࠜຊతͳ໰୊Ͱ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽΤοδσόΠεʹ͸େྔͷϝϞ

Ϧ͸උ͑ΒΕ͍ͯͳ͍͜ͱ͔ΒɼΑΓখ͞ͳσʔληοτͰτϨʔχϯάͰ͖Δωο

τϫʔΫʹଟେͳར఺͕͋Δɽຊ࣮ݧͰ͸ɼֶशσʔληοταΠζ͕ 500Λ௒͑Δ
΋ͷͰ TBPΛ࢖༻͢Δ৔߹ɼωοτϫʔΫ͕ 99%Λ௒͑Δࣝผਫ਼౓Λୡ੒͢Δ͜ͱ͕
֬ೝͰ͖ΔɽͦͷͨΊɼ2,000Λ௒͑ΔσʔληοτͰ΋ֶशճ਺͸ݮগ͠ͳ͍ɽҎ্
Λ·ͱΊΔͱ TBP͸ɼಠཱͨ͠σʔλ෼෍Λ࢖༻ͨ͠ϑΟϧλϦϯάςετͰࣝߴผ
ਫ਼౓ͱ௿ফඅిྗΛಉ࣌ʹ࣮ݱՄೳͰ͋ΔɽҰํɼTBPͱ Fixed-BP͸ɼMNISTσʔλ
ηοτͷۮ਺ͱح਺Λ۠ผ͢ΔͳͲɼ͍ۙ෼෍Λ࢖༻ͨ͠ϑΟϧλϦϯάςετͰߴ

͍ࣝผਫ਼౓Λୡ੒͢Δ͜ͱ͸ݱঢ়ෆՄೳͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖͍ͯΔɽ
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ද 3.4ɹ֤छԋࢉϦιʔεͷ࢖༻཰ɽ৐ثࢉ΍ SRAM࢖༻཰ͷݮগ཰ʹൺ΂ΔͱϩδοΫΤϨ

ϝϯτ (LEs)ͱϨδελͷݮগ཰͸গͳ͍ɽ

3.3.2 ΞʔΩςΫνϟධՁ

ຊઅͰ͸ɼఏҊΞʔΩςΫνϟͷධՁʹ͍ͭͯड़΂Δɽ࣮ڥ؀ݧΛҎԼʹࣔ͢ɽ࢖

༻ͨ͠σʔληοτ͸खॻ͖਺ࣈσʔλͷMNISTͰ͋ΔɽΞʔΩςΫνϟͷධՁʹ͸
Intelࣾͷ FPGA (MAX10 10M25SCE144I7G)Λ࢖༻͠ɼQuartus Prime Standard Edition
15.1Λ༻͍ͯίϯϑΟάϨʔγϣϯΛͨͬߦɽNNͷϞσϧ͸ 3૚ͷଟ૚ύʔηϓτϩ
ϯͰ͋Γɼೖྗ૚͸ 784ͷχϡʔϩϯΛ࣋ͪɼதؒ૚ʹ͸ 128ͷχϡʔϩϯͱ͠ੑ׆
Խؔ਺ͱͯ͠ Leaky ReLUɼग़ྗ૚͸ 1·ͨ͸ 10ͷχϡʔϩϯͱ͠ੑ׆Խؔ਺ͱͯ͠
SigmoidΛ࢖༻ͨ͠ɽΤοδ্Ͱͷӡ༻ͱ͍͏؍఺͔ΒϛχόοναΠζ͸ 1ͱͨ͠ɽ
ൺֱର৅ͱͯ͠ΞϧΰϦζϜධՁͱಉ༷ʹ 16 bitʹྔࢠԽͨ͠ Fixed-BPΛ༻͍ͨɽ
લઅͷධՁʹ͓͍ͯɼ2Ϋϥε෼ྨʹ͸े෼ద༻ՄೳͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨ͜ͱ

͔ΒɼຊઅͰ͸ػցֶशͷελϯμʔυͳධՁख๏Ͱ͋ΔMNIST10Ϋϥε෼ྨʹ͍ͭ
ͯධՁΛͨͬߦɽද 3.4ʹ Fixed-BP͔Β TBP΁ͱมࡍͨ͠ߋͷ֤Ϧιʔεͷݮগ཰Λ
ࣔ͢ɽ૯ϩδοΫΤϨϝϯτ (LEs)਺͕ 15.73%ɼ૯Ϩδελ਺͕ 12.31%ɼ৐ثࢉ਺͕
90.9%ɼSRAM࢖༻཰͕ ͍ͭʹগ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽҎԼʹͦͷཧ༝ݮ49.8%
ͷ୅ΘΓʹϚϧνϓثࢉগʹ͍ͭͯͰ͋Δ͕ɼTBPͰ͸৐ݮΔɽ·ͣɼLEsͷ͢࡯ߟͯ
ϨΫαΛ࢖༻͢Δ͜ͱͰ৐ࢉΛ͏ߦɽ͜ͷϚϧνϓϨΫαͷ࣮૷Λ LEsΛ༻͍ͯͬߦ
ͨͨΊ 10%୆ͷݮগ཰ʹऩ·ͬͨͱ͑ߟΒΕΔɼଓ͍ͯϨδελ਺ʹ͍ͭͯͰ͋Δ͕ɼ
಺෦ϝϞϦͱͯ͠࢖༻͍ͯ͠ΔϨδελͷ಺ TBPͰݮ࡟ʹେ͖͘د༩͢Δ΋ͷ͸લ૚
΁ͷࠩޡͰ͋Δ δ_hidϨδελͰ͋Δɽ͜Ε͕ 16 bit͔Β 5 bit΁ͱ͞ݮ࡟Εɼ2208͔
Β 690΁ͷ໿ 1500ͷݮ࡟ͱͳ͍ͬͯΔɽ͜͜ͰɼҠ২ੑͷ؍఺͔Β IPΧλϩάʹΑΔ
Block RAMͷ࢖༻Ͱ͸ͳ͘ϨδελΛ༻͍࣮ͨ૷Λͨͬߦɽͭ·ΓɼIntelࣾͷ FPGA
͚ͩͰ͸ͳ͘ଞࣾͷ FPGAʹ΋ద༻ՄೳͰ͋Δɽ͜ΕΒ LEsͱϨδελʹ͍ͭͯ͸ൺ
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ਤ 3.27ɹMNIST෼ྨςετɽ఺ઢ͕ Fixed-BPɼ࣮ઢ͕ TBPͷฏۉਫ਼౓Λࣔ͢ɽ֤ઢͷ্Լ

ʹଘ͢ࡏΔઢ͸࠷େ஋ͱ࠷খ஋Λ͍ࣔͯ͠Δɽ

ֱର৅Ͱ͋Δ Fixed-BPΞʔΩςΫνϟࣗମ͕Τοδ AI͚޲ʹઃ͞ܭΕ͍ͯΔ͜ͱ͔
Βɼେ෯ͳݮ࡟཰Λୡ੒Ͱ͖͍ͯͳ͍ͱ͑ߟΒΕΔɽ࣍ʹ৐ثࢉͰ͋Δ͕ɼਪ࿦ͷΈʹ

਺͸༺࢖ΕΔ͜ͱ͔Β͞༺࢖ 1ͱͳ͍ͬͯΔɽޙ࠷ʹ SRAM࢖༻཰͸ɼ࢖༻͢ΔNN
ͷϞσϧ͕૿େ͢Δ͜ͱͰύϥϝʔλ਺͕ࢧ഑తͱͳΔɽ͜ͷύϥϝʔλ͸ Fixed-BP
Ͱ͸ 16 bitͰอଘ͢Δඞཁ͕ੜ͍͕ͯͨ͡ɼTBPͰ͸ 8 bitͰͷอଘΛՄೳʹͨͨ͠Ί
໿൒෼ͱͳͬͨɽ

ਤ 3.27ʹMAX10্ʹ࣮૷ͨ͠NNϞσϧΛ༻͍ͨMNIST10Ϋϥε෼ྨͷ݁ՌΛࣔ
͢ɽFixed-BPͷฏۉೝࣝਫ਼౓Λ఺ઢͰࣔ͠ɼಉ༷ʹ TBPͷฏۉೝࣝਫ਼౓Λ࣮ઢͰࣔ͠
ͨɽ·ͨɼ֤ઢͷ্Լʹ࠷େ஋ͱ࠷খ஋΋ࣔͨ͠ɽ࣮ؒ࣌ߦͷ݉Ͷ߹͍͔Β૯ֶशճ

਺͸ 0.17epochͱͨ͠ɽFixed-BPͱൺ΂ͨ৔߹ʹ TBPͷਫ਼౓͸໿ 10%Լճ͍ͬͯΔ͜
ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽࡏݱͷύϥϝʔλߋ৽نଇ͸ཚ਺ʹैͬͯߋ৽ͷ༗ແΛܾఆ͍ͯ͠

ΔɽλεΫͷ೉қ౓͕௿͍৔߹ʹ͸ߋ৽͞ΕΔ΂͖ύϥϝʔλ͕ߋ৽͞Εͳ͔ͬͨͱ

ͯ͠΋ϞσϧͷॊೈੑʹΑΓߴਫ਼౓Λ֫ಘͰ͖͍ͯͨ΋ͷ͕ɼλεΫͷ೉౓্ঢʹͭ
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Εਫ਼౓Λ֫ಘͰ͖ͳ͘ͳͬͨͨΊͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ͜ΕΛղܾ͢ΔͨΊʹ͸ɼݱ

৽͞ΕߋͷॏΈ෇͚౳ʹΑΓਖ਼ࠩ͘͠ޡఏҊ͍ͯ͠Δཚ਺ʹैͬͨख๏Ͱ͸ͳ͘ɼࡏ

Δ΂͖ύϥϝʔλΛߋ৽͢Δͱ͍͏ख๏΁ͱൃలͤ͞Δඞཁ͕͋Δɽ·ͨɼFixed-BP
Ͱ΋ਫ਼౓͕ 80%୆ͱ௿͍ཧ༝ͷҰͭʹϛχόοναΠζ͕ 1Ͱ͋Δͱ͍͏͜ͱ͕͑ߟ
ΒΕΔɽ

3.4 ݁࿦

ຊষͰ͸ٯࠩޡ఻೻๏ͱ֬཰తޯ഑߱Լ๏ʹ͍ͨͮجγϯϓϧͰޮࢉܭ཰ͷֶ͍ߴ

शΞϧΰϦζϜͰ͋Δࡾ஋όοΫϓϩύήʔγϣϯ๏ (TBP)ͷఏҊͱͦΕΛ௿ిྗ͔
ͭ௿ԋࢉϦιʔεͰ࣮ߦՄೳͳϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫνϟͷఏҊΛͨͬߦɽఏҊΞ

ϧΰϦζϜ͸ύϥϝʔλߋ৽ͷࡍʹ LSBΛ+1ɼ−1ɼ0ͷ͍ͣΕ͔ͷ஋Ͱߋ৽͢Δख๏
Ͱ͋Δɽ͜ΕʹΑΓɼ௿ফඅిྗ͔ͭ௿ԋࢉϦιʔεΛཁ͢ٻΔΤοδAIσόΠεͷ
ΦϯϥΠϯֶशͷͨΊʹ௿Ϗοτਫ਼౓ͷֶशΛՄೳͱ͍ͯ͠Δɽ·ͨɼύϥϝʔλͷ

Δ͜ͱͰిྗফ͢ݮ࡟ʹͱʹΑΓϝϞϦΞΫηεͷճ਺Λେ෯͜͏ߦʹ৽Λ֬཰తߋ

අྔͷ͍ͯ͛ܨʹݮ࡟ΔɽఏҊΞʔΩςΫνϟ͸ࢉܭࠩޡϞδϡʔϧɼٯ఻೻ɾߋ৽

஋ࢉܭϞδϡʔϧɼύϥϝʔλߋ৽Ϟδϡʔϧͷ͔ͭࡾΒߏ੒͞Ε͍ͯΔɼΞʔΩς

Ϋνϟશମͷಈ࡞͸ͦΕͧΕͷϞδϡʔϧ͕ॱʹಈ͘Α͏ʹߦΘΕΔɽͭ·Γɼࢭٳ

ঢ়ଶɼࢉܭࠩޡঢ়ଶɼٯ఻೻ɾߋ৽஋ࢉग़ঢ়ଶɼύϥϝʔλߋ৽ঢ়ଶͷॱʹભҠ͢Δɽ

·ͨɼఏҊΞʔΩςΫνϟ͸࣌෼ׂγϦΞϧԋࣜํࢉͰ͋Δ͜ͱ͔Βɼࠩޡͷࢉग़΍

৽ʹ౸Δ·ͰҰͭͷχϡʔϩϯɼύϥϝʔߋΊύϥϝʔλͷٻ৽஋Λߋɼࢉ఻೻ԋٯ

λʹରͯ͠ԋࢉΛ͏ߦɽ࣮ݧʹΑΓɼ2Ϋϥε෼ྨλεΫͰ 99%ͷࣝผਫ਼౓Λୡ੒͢Δ
·Ͱʹফඅͨ͠ΤωϧΪʔ͕ैདྷख๏ʢFixed-BPʣʹൺ΂ 2ܻখ͍͜͞ͱΛࣔͨ͠ɽҰ
ํͰखॻ͖਺ࣈσʔληοτͰ͋ΔMNISTΛ༻͍ͨ 10Ϋϥε෼ྨͰ͸ɼཁٻϦιʔ
εྔΛ LE਺ 15.73%ɼ૯Ϩδελ਺ 12.31%ɼ৐ثࢉ਺ 90.9%ɼSRAM࢖༻཰ 49.8%·
Ͱͨ͠ݮ࡟΋ͷͷɼೝࣝਫ਼౓ͷ໘ʹ͓͍ͯ͸ύϥϝʔλߋ৽ํ๏ͷݕ࠶౼ͷ໘ͳͲʹ

՝୊Λ͜͢࢒ͱʹͳͬͨɽෳࡶͳλεΫͰߴೝࣝਫ਼౓Λ࣮͢ݱΔͨΊʹ࢖༻͞ΕΔΫ

ϥ΢υϕʔεͷAIॲཧͱ͸ରরతʹɼΤοδAIॲཧ͸୯७ͳ෼ྨλεΫʹ࢖༻͞Ε
Δͱ͑ߟΒΕΔɽ͜ΕΒͷλεΫͰ͸ɼ͞·͟·ͳڥ؀Ͱಈ͢࡞ΔͨΊʹΤοδAI্
ͰͷΦϯϥΠϯֶशٕज़͕ඞཁͱͳΔɽͲͷڥ؀ʹ͓͍ͯ΋ͦͷσʔλ͕ඞཁ͔Ͳ͏

͔Λ൑ผ͢ΔͳͲ୯७ͳ஌ࣝΛڥ؀ຖʹదԠ֫͠ಘ͢Δʹ͸ɼ௿ফඅిྗͷֶशΞϧ

ΰϦζϜ͕ඞཁͱͳΔɽΫϥ΢υ–ϑΥά–ΤοδAIࣾձͰ͸ɼ௨৴ίετΛ͢ݮ࡟Δ



3.4. ݁࿦ 89

ͨΊσʔλͷऔࣺબ୒͕ΑΓॏཁͱͳΔͩΖ͏ɽఏҊख๏͸͜ͷΑ͏ͳAIࣾձʹ͓͍
ͯޮՌతͳղܾࡦͷҰͭʹͳΓಘΔ͜ͱΛ࣮ূͨ͠ɽ
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ΦϯϥΠϯֶशΞϧΰϦζϜͱ

ͦͷΞʔΩςΫνϟ

4.1 ಋೖ

ਓ޻஌ೳ (AI)ɼಛʹਂ૚ֶश͸ɼը૾ೝࣝ [1]ɼࣗવޠݴॲཧ [5]ɼ[6]ɼڧԽֶश [9]
ͳͲͷ෼໺Ͱ༏ΕͨੑೳΛൃ͍ͯ͠شΔɽಛʹɼ[6]Ͱɼࣗવޠݴॲཧ AIϞσϧͷੑ
ೳ͸ɼύϥϝʔλ਺ɼֶशσʔληοταΠζɼԋࢉίετʹର͢Δ༧ࢉͷ 3ͭͷม਺
ʹΑͬͯࢧ഑͞Ε͓ͯΓɼ͜ΕΒͷม਺Λৗʹ૿Ճͤ͞Δ͜ͱͰɼϞσϧͷੑೳ͕ແ

ΔՄೳੑ͕͋Δ͜ͱΛ͍ࣔࠦͯ͠Δɽ͜ͷΑ͏ͳΞϓϦέʔγϣϯ͸ओʹɼ্͢޲ʹݶ

Tensor Processing Units(TPU)·ͨ͸਺ඦϫοτن໛ͷ Graphics Processing Units(GPU)
ΛؚΉΫϥ΢υ্ʹߏங͞ΕΔɽҰํͰɼεϚʔτϑΥϯ΍υϩʔϯɼIoTεϚʔτ੡
඼ͳͲͷখ͞ͳ੡඼ΛؚΉΤοδϕʔεͷAIγεςϜͰ͸ɼEdge TPUɼJetson nano౳
ʹ୅ද͞ΕΔখن໛ͳAIΞΫηϥϨʔλ͕ਪ࿦ॲཧΤϯδϯͱͯ͠࢖༻͞ΕΔɽैདྷ
ͷΤοδϕʔεͷAIγεςϜͷଟ͘͸ɼΫϥ΢υ্ͰͷࣄલֶशΛඞཁͱ͍ͯ͠Δɽ
ͭ·Γɼ௿ফඅిྗΛᨳ͏ΤοδσόΠεͰ͸͋Δ͕ɼͦͷഎܠʹେྔͷిྗফඅͱ

ϋʔυ΢ΣΞݯࢿΛඞཁͱ͍ͯ͠Δɽ͞Βʹɼ্هΤοδσόΠε͸ਪ࿦ॲཧͷΈΛ

·ΒΕͨೳྗ͔͠༗͍ͯ͠ͳ͍ɽͭݶɼֶशॲཧ΋αϙʔτ͞Ε͍ͯͨͱͯ͠΋͍ߦ

ΓɼࡏݱͷΤοδAIγεςϜ͸ΤοδσόΠεΛऔΓݻ͘ר༗ͷڥ؀ͷֶशʹ͸ద͠
͍ͯͳ͍͜ͱΛҙຯ͍ͯ͠ΔɽैདྷͷΤοδσόΠε͸ֶशػೳ͕ͳ͍͜ͱ͔Βڥ؀

ͷมԽʹଈ࠲ʹରԠͰ͖ͣɼԠ༻Λࡍͨ͑ߟʹɼAIʹΑΔࣗಈӡసं͕ނࣄΛ͜͢͜ى
ͱ΍AI੍͞ޚΕͨੜ࢈ϥΠϯ͕ෆྑ඼Λഉग़͢Δ͜ͱ͸ආ͚ΒΕͳ͍ͱ͑ߟΒΕΔɽ
͜ͷΑ͏ͳ໰୊ʹରԠ͢ΔͨΊʹ͸ɼڥ؀ͷมԽ͕ੜͨ͡ࡍʹ͸ऩूσʔλΛΫϥ΢

υ΁సૹ͠ɼΤοδσόΠεʹ౥͞ࡌΕ͍ͯΔAIϞσϧΛΞοϓσʔτ͢Δ·Ͱγε
ςϜΛఀ͢ࢭΔඞཁ͕ੜ͡Δɽ·ͨɼֶशͷͨΊʹΤοδσόΠε্ʹ஝͑ΒΕͨੜ

σʔλΛΫϥ΢υʹૹ৴͢Δඞཁ͕͋ΔͨΊɼϓϥΠόγʔ͕อ͞ޢΕͣɼαΠόʔ
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ΔɽैͬͯɼΦϯϥΠϯֶश͸Τοδ͢ࡏ΋಺ੑݥةରͯ͠੬ऑͰ͋Δͱ͍͏ʹܸ߈

AIγεςϜʹͱͬͯॏཁͳٕज़Ͱ͋Δɽ
σΟʔϓχϡʔϥϧωοτϫʔΫ (DNN)ϞσϧΛֶश͢ΔͨΊʹ͸֬཰ޯ഑߱Լ๏

(SGD)[15]͓ΑͼAdaptive Momentum Estimation(Adam)[16]ͳͲͷख๏͕͑ߟΒΕΔɽ
͔͠͠ɼ͜ͷΑ͏ͳख๏͸ݶΒΕͨిྗ͓ΑͼԋࢉϦιʔεΛ༗͢ΔΤοδσόΠε

Ͱͷ࣮૷ʹ͸ద͍ͯ͠ͳ͍ɽͦ͜Ͱɼԋ࣌ࢉʹඞཁͳ৘ใྔΛ͢ݮ࡟Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ

ΘΕ͍ͯΔߦ͕ڀݚԽํ๏ͷࢠྔ [74, 30, 35]ɽ[75, 76, Ε͍ͯΔ͞ڀݚ͍͓ͯʹ[77
Ternerization͸ɼਪ࿦͓ΑͼֶशதͷੑೳΛҡ࣋ͭͭ͠΋ɼফඅిྗ͓ΑͼԋࢉϦιʔ
εͷݮ࡟ʹಛʹ੒ޭ͢Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ[75]΍ [76]Ͱ͸ɼTernerizationΛར༻͢Δख๏
͕ఏҊ͞Εɼೝࣝਫ਼౓ͷ௿Լ͕཈͑ͭͭ΋࠷ઌ୺ͷ݁Ռ͕ಘΒΕͨ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ·

ͨɼ[78, 79, 80]Ͱ͸ɼΤοδσόΠεΛ௨ֶͨ͡शʹؔ͢Δߦ͕ڀݚΘΕ͍ͯΔɽ͜͜
ͰϏοτਫ਼౓ʹ͍ͭͯऔΓ্͛Δͱɼ[78]͓Αͼ [80]Ͱ͸ɼ8ϏοτҎ্ͷ͍ߴਫ਼౓͕
Ε͕ͨɼ[79]Ͱ͸ɼ1–16ϏοτͱϏοτਫ਼౓ʹ෯Λ࣋ͨͤΔ͜ͱͰॊೈͳΞʔΩ͞༺࢖
ςΫνϟ͕ఏҊ͞Εͨɽಉ༷ʹֶशॲཧػೳΛ౥ͨ͠ࡌΤοδAIνοϓʹ͍ͭͯ͸ɼ
[81, 82, 83, 84, 85, 45, 46]ͳͲଟ͘ͷ࿦จͰͦͷ੒Ռ͕ൃද͞Ε͍ͯΔɽ͜ͷ͏ͪɼ[81,
82, 83, 84]͸ɼϞσϧͷύϥϝʔλͷอଘઌͱͯ͠֎෦DRAM࢖༻͍ͯ͠Δɽͦͷͨ
ΊɼॏΈͷεύʔεੑΛར༻ͯ͠ѹॖͨ͠ͱͯ͠΋ɼফඅిྗ͸໿ 500 mWͱඇৗʹେ
͖͍ɽҰํɼෆੑൃشϝϞϦ (NVM: Non Volatile Memory)ͷҰͭͰ͋Δ ReRAMΛ౥
ͨ͠ࡌ [45]Ͱ͸ɼ2 MBҎ্ͷ΢ΣΠτΛ֨ೲ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Γɼ·ͨɼ[45]Ͱ͸ɼ
Low Rank Training(LRT)ΞϧΰϦζϜΛ༻͍ͯύϥϝʔλߋ৽ճ਺Λ͢ݮ࡟Δ͜ͱʹ
ΑΓɼ100mWΦʔμͰͷফඅిྗΛ࣮͍ͯ͠ݱΔɽ͔͠͠,ύϥϝʔλΛอଘ͢Δϝ
ϞϦͱͯ͠୯ʹ SRAMͷ୅ΘΓʹReRAMΛ࢖༻͢Δ [45]ͷΑ͏ͳํࣜͰ͸ϑΥϯϊ
ΠϚϯϘτϧωοΫ͕ղফ͞Εͣൈຊతͳফඅిྗͷݮ࡟ʹ͸ͭͳ͕Βͳ͍ɽ͜͜Ͱ

ۙ೥ͷΤοδAIڀݚͰ͸ϓϩηοαͱϝϞϦͱͰੜ͡ΔϘτϧωοΫΛղফ͠ɼΑΓ
௿͍ফඅిྗͰͷԋࢉΛՄೳͱ͢ΔͨΊʹɼϝϞϦ্Ͱ NNͷجຊૢ࡞ͱͳΔੵ࿨ԋ
͏ߦΛࢉ Computing-in-Memory (CIM)ΞʔΩςΫνϟ͕ڀݚ੝Μʹͳ͍ͬͯΔɽ[85]
͸ SRAMΛ૊ΈࠐΜͩCIMσόΠεͰ͋Γɼফඅిྗ͸ 100mWΦʔμͰ͋Δɽුಈ
খ਺఺ bFloat16·Ͱѻ͑Δ͕ɼSRAMͰ͋ΔͨΊ༰ྔ͸ 160 kBʹ੍͞ݶΕΔɽ͜ͷ
CIMߏ੒ͷΞʔΩςΫνϟʹෆੑൃشͷCIMσόΠεΛར༻͢Δ͜ͱ͕ͦ͜ɼΤοδ
AIʹదͨ͠ΞʔΩςΫνϟͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ[46]Ͱ͸γϛϡϨʔγϣϯʹΑΔ݁
Ռʹཹ·͍ͬͯΔ΋ͷͷɼNVMΛ༻͍ͨ CIMσόΠεʹΑΓ 100 mWҎԼͷ௿ফඅ
ిྗΛ࣮ূͨ͠ɽຊষʹ͓͚ΔఏҊख๏ʹ͓͍ͯɼReRAMϕʔεͷ CIMσόΠεͰ
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ਤ 4.1ɹ NN಺ͷ͋ΔχϡʔϩϯͱͦΕʹରԠ͢Δ RANDνοϓͷճ࿏ਤɽ (a)χϡʔϩϯͷ

໛ࣜਤͱͦͷԋࢉ಺༰ɽ (b)χϡʔϩϯʹରԠ͢Δ RANDνοϓ಺ͷԋࢉճ࿏ɽ

͋Δ RAND (Resistive Analog Neuromorphic Device)νοϓ [86, 42]ΛɼΤοδAI্ͷ
ΦϯϥΠϯֶशγεςϜߏஙʹ࢖͚ͯ޲༻ͨ͠ɽҎԼʹɼRANDͷ֓ཁΛࣔ͢ɽ

4.1.1 RANDνοϓ֓࿦

ਤ 4.1ʹ RANDνοϓ಺ͷ͋Δχϡʔϩϯʹ͓͚Δճ࿏ߏ੒ਤΛࣔ͢ɽਤ 4.1(a)͸
NNʹ͓͚Δχϡʔϩϯͷԋࢉ໛ࣜਤͰ͋Γɼਤ 4.1(b)͸͜Εͱ౳ՁͳԋࢉΛ͏ߦճ࿏
ͷߏ੒ਤͰ͋Δɽ1τϥϯδελ 1Ϩδελ (1T1R)ϝϞϦηϧߏ੒ͷ৔߹Ͱ͸ɼ఍߅
஋͸ਖ਼ͷ஋͔͠औΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍ɽͦͷͨΊʹɼਖ਼ෛͷൣғͰ஋Λ࣋ͭ͋Δ 1ͭͷ
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ਤ 4.2ɹ RANDνοϓΞʔΩςΫνϟ

ύϥϝʔλΛද͢ݱΔͨΊʹ 2ͭͷ఍߅มԽૉࢠ (Rp,Rn)Λ༻͍Δඞཁ͕͋Δɽ۩ମత
ʹ͸ɼ͋Δύϥϝʔλ͕ਖ਼ͷ஋Λ࣋ͭ৔߹Ͱ͸Ξφϩά఍߅஋͸ Rpʹॻ͖ࠐ·Εɼ࢒

Δ Rn͸ߴ఍߅ঢ়ଶ (ిྲྀ 0)ʹઃఆ͞ΕΔɽಉ༷ʹύϥϝʔλ͕ෛͷ஋Λ࣋ͭ৔߹Ͱ͸
Ξφϩά఍߅஋͕ Rnʹॻ͖ࠐ·ΕɼRp͸ߴ఍߅ঢ়ଶ (ిྲྀ 0)ʹઃఆ͞ΕΔɽೖྗͰ͋
ΔX͸બ୒τϥϯδελͷϫʔυઢʹׂΓ౰ͯΒΕɼX = 0͸ϫʔυઢબ୒ʹΑΓ੍
ΕɼX͞ޚ = 1͸ϫʔυઢඇબ୒ʹΑΓ੍͞ޚΕΔɽೖྗʹԠͯ͡ෳ਺ͷϫʔυઢΛ
બ୒͢Δ͜ͱʹΑΓɼϏοτઢBL0ʹ͍ͭͯ͸ਖ਼ͷύϥϝʔλͷੵ࿨ԋ݁ࢉՌ͕ಘΒ
ΕɼϏοτઢBL1ʹ͍ͭͯ͸ෛͷύϥϝʔλͷੵ࿨ԋ݁ࢉՌ͕ಘΒΕΔɽηϯεΞϯ
ϓ (SA)͸ɼϏοτઢBL0ɼBL1ΛྲྀΕΔిྲྀྔΛͦΕͧΕൺֱ͢Δ͜ͱʹΑΓɼੵ࿨
ԋ݁ࢉՌ͕ਖ਼ͷ஋Ͱ͋Δ৔߹ʹ͸ Y = 1Λग़ྗ͠ɼෛͷ஋Ͱ͋Δ৔߹ʹ͸ Y = 0Λग़
ྗ͢Δɽ͢ͳΘͪɼRANDχϡʔϩϯճ࿏͸ೖྗ Xͱग़ྗ Y͕ 2஋ (0/1)Ͱ͋Γɼೖ
ྗXͱύϥϝʔλWͷੵ࿨͕ CIMٕज़Λ༻͍ͨΞφϩάԋࢉͰ͋Γɼੑ׆Խؔ਺͕
εςοϓؔ਺Ͱ͋Δχϡʔϩϯճ࿏ͷҰछͰ͋Δɽ

ਤ 4.2ʹRANDνοϓͷΞʔΩςΫνϟΛࣔ͢ɽRANDΞϨΠ͸ɼΞϨΠঢ়ʹ഑ஔ
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͞ΕͨϝϞϦηϧͱෳ਺ͷϫʔυઢ (WL)͓ΑͼϏοτઢ (BL)ͱΛ༗͢Δɽߦબ୒ճ
࿏XDRV͸ϝϞϦηϧબ୒τϥϯδελ͕઀ଓ͞Εͨঢ়ଶͰɼෳ਺ͷWLΛબ୒తʹ
ಈ͢Δɽྻબ୒ճ࿏YMUX͸ɼෳ਺ͷBLͷத͔ΒॴఆͷϏοτઢରΛબ୒ͯ͠ۦ SA
ʹ઀ଓ͢ΔɽSA͸બ୒͞Εͨ BLϖΞʹྲྀΕΔిྲྀΛൺֱ͠ɼ“0”ͱ “1”ͷσδλϧ
஋Λग़ྗ͢Δɽίϯτϩʔϥ͸ɼ֎෦ೖग़ྗ੍ޚɼXDRVɾYMUXΞυϨε੍ޚͳͲ
ͷχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷಈޚ੍࡞Λ͏ߦɽྻબ୒ճ࿏ YMUXW͓Αͼॻࠐճ࿏
͸ɼRANDΞϨΠ΁ͷύϥϝʔλॻ࣌ࠐʹྻબ୒͓ΑͼॻిࠐѹҹՃΛ͏ߦɽ͜͜Ͱɼ
RANDΞʔΩςΫνϟʹ͓͚ΔNNਪ࿦ॲཧͷϫʔΫϑϩʔ͸ɼҎԼͷΑ͏ʹઆ໌͢
Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽίϯτϩʔϥ͸ɼ֎෦ͷ NNਪ࿦ίϚϯυɼNNೖྗσʔλɼ͓Α
ͼNNߏ੒৘ใΛड৴͠ɼೖྗσʔλΛXDRVʹઃఆ͠ɼNNߏ੒ʹ͍ͯͮجYMUX
Ϗοτઢબ୒ঢ়ଶΛࢦఆ͢Δɽೖྗ஋͕ 1ͷϫʔυઢ͸બ୒ঢ়ଶʹۦಈ͞Εɼ஋͕ 0
ͷϫʔυઢ͸ඇબ୒ঢ়ଶʹۦಈ͞ΕΔɽͦͷޙɼSA͕ۦಈ͞Εɼબ୒͞ΕͨϏοτઢ
ରʹ͓͚ΔిྲྀͷྔΛܾఆ͠ɼͦΕΛχϡʔϩϯग़ྗ݁Ռͱͯ͠ίϯτϩʔϥʹग़ྗ

͢ΔɽSAग़ྗ݁Ռ͸ɼNNͷߏ੒ʹԠͯ͡ɼXDRV΁ͷೖྗσʔλΛ࣍ஈͷೖྗͱ͠
ͯઃఆ͢Δ͔ɼ࠷ऴஈͷ݁Ռͱͯ͠ग़ྗ͢Δ͔͕ܾఆ͞ΕΔɽRANDΞʔΩςΫνϟ
Ͱ͸ɼXDRVͷ SA͔Βͷग़ྗΛ࣍ஈͷೖྗͱ͠ɼSAͰిྲྀ஋Λܾఆ͢ΔຊϫʔΫϑ
ϩʔΛ܁Γฦ͢͜ͱͰɼଟ૚NNͷԋࢉΛ࣮͍ͯ͠ݱΔɽ
্ड़ͨ͠Α͏ʹɼRANDνοϓ͸NNύϥϝʔλΛଟ஋Ͱอଘ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋

Δ΋ͷͷɼχϡʔϩϯͷग़ྗ͸ɼεςοϓؔ਺ͷग़ྗͱͳΔ 0·ͨ͸ 1Ͱ͋ΔɽΑͬ
ͯRANDνοϓΛ༻ֶ͍ͨशՄೳͳΞʔΩςΫνϟΛߏங͢Δࡍʹ͸ɼεςοϓؔ਺
͸ඍ෼ෆՄೳͰ͋Δ఺ͱɼ಺෦ͷੑ׆஋͕ಡΈग़͢͜ͱ͕ෆՄೳͰ͋Δͱ͍͏఺͔Β

௨ৗͷBPͰ͸ͳ͘ɼDigital BP (DBP)[18, 87]͕ඞཁͱͳΔɽҎԼʹɼDBPʹ͍ͭͯ؆
ܿʹ·ͱΊΔɽ

4.1.2 DBPΞϧΰϦζϜ֓࿦

ਤ 4.3ʹɼDBPʹΑΔதؒ૚ͷࢣڭ৴߸Tj ͷ༧ଌํ๏ུ͍ͭͯ֓ਤΛࣔ͢ɽܾఆҼ

ࢠ Sj ͸ɼ௨ৗͷ BPͰ΋༻͍Δग़ྗ૚ͱࢣڭ৴߸ͷ͍ͯͮجʹࠩޡɼҎԼͷํఔࣜʹ
Αܾͬͯఆ͞ΕΔɽ

Sj =
∑

i

(Oi − Ti)Wi j =
∑

i

Sji (4.1)

͜͜ͰɼOi ͸ग़ྗ૚ͷग़ྗ஋ɼTi ͸ࢣڭ৴߸ɼWi j ͸தؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλ

(ॏΈ)ɼ j ͸ӅΕ૚ͷϊʔυɼi͸ग़ྗ૚ͷϊʔυʹରԠ͢Δ஋Ͱ͋Δɽ͜ͷܾఆҼࢠ
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ਤ 4.3ɹ Digital BPΛ༻͍ͨࢣڭ৴߸༧ଌํ๏ɽ༧ଌҼࢠ Sjn ͷ૯࿨Λ༻͍ͯதؒ૚ͷࢣڭ৴

߸ Tj Λ༧ଌ͢Δɽ

ͷූ߸ʹ͍ͯͮجதؒ૚ͷࢣڭ৴߸Tj Λ༧ଌɾܾఆ͢Δɽ

ຊষͰ͸ҎԼͷ಺༰ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽ

• RANDνοϓͷΑ͏ͳCIMσόΠεʹ͚ͨ޲৽ֶنशΞϧΰϦζϜͱɼCIMσ
όΠεͷਪ࿦ͱֶशΛ੍͢ޚΔলϦιʔεΦϯϥΠϯֶशΞʔΩςΫνϟΛߏங

ͨ͠ɽ

• DBPΛ֦ுͨ͠ఏҊΞϧΰϦζϜʹ͓͍ͯɼैདྷͰ͸ੑೳ͕ൃشͰ͖ͳ͍ग़ྗ૚
͕ଟϊʔυͰ͋Δ৔߹Ͱ΋ੑ͍ߴೳΛൃ͍ͯ͠شΔ͜ͱΛࣔ͢ɽ

• ֶशॲཧͰ͋Δ DBPʹ͍ͭͯ͸ CIMߏ੒Ͱ͸ͳ͘֎෦ͷ FPGAͰॲཧ͢Δ͕ɼ
nvCIMߏ੒ͰͷΦϯϥΠϯֶशΛθϩ͔Β࣮૷͠ɼ௿ফඅిྗͷ௿Ϗοτֶशʹ
ΑΓΤοδAIγεςϜͰ 100 mWҎԼͰͷֶश͕ՄೳͱͳΓɼಛʹֶशίΞͷ
ԋޮࢉ཰͸ 7.77 GOPS/WͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

• ಛʹߴ଎ॲཧ͕ཁ͞ٻΕͳ͍ɼΤοδAI͕౤ೖઌڥ؀ͱͷ૬࡞ޓ༻Ͱֶश͢Δ
৔߹ (೔ɼ࣌ؒɼ෼ͷ࣌ؒεέʔϧ)ɼʹ͓͍ͯఏҊख๏͕࠷খిྗফඅΞʔΩς
ΫνϟͰ͋Δ͜ͱΛࣔࠦ͢Δɽ
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ਤ 4.4ɹࢣڭ৴߸༧ଌਫ਼౓্޲ͷͨΊͷωοτϫʔΫϞσϧਤɽ(a)ग़ྗ૚ͷϊʔυ਺Λ 1͔Β

Nݸʹ૿΍͢ΫϥελԽΛߦͳͬͨωοτϫʔΫɽ(b)தؒ–ग़ྗ૚ؒͷॏΈΛશ݁߹͔ΒΫϥ

εຖʹ෦෼݁߹ͤͨ͞ωοτϫʔΫɽ

4.2 ఏҊख๏

લड़ͷ௨Γੑ׆Խؔ਺ʹεςοϓؔ਺ͳͲඍ෼ෆՄೳͳؔ਺Λ࣋ͭ৔߹ʹ΋ٯࠩޡ

఻೻๏Λద༻Ͱ͖ΔΑ͏ʹվྑͨ͠ΞϧΰϦζϜͱͯ͠DBP͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔɽ͜ͷ
DBPΞϧΰϦζϜ͸χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷߏ଄͕খ͞ͳ΋ͷͰࡁΉλεΫͰ͋Δ
XORͷֶश΍ XORͱ XNORͷಉֶ࣌शʹ͍ͭͯ͸ 100%ͷࣝผਫ਼౓ͰֶशՄೳͰ͋
ΔɽҰํͰɼग़ྗϊʔυ਺͕ෳ਺ʹͳͬͨࡍʹ͸े෼ͳࣝผਫ਼౓Λ֬อͰ͖ͳ͍ͱ͍

͏໰୊఺͕͋ΔɽҰൠʹ NN͸ग़ྗΛෳ਺ͭ࣋ݸ৔߹͕ଟ͍ͨΊʹɼ͜ͷղܾ͸ۓ٤
ͷ՝୊ͱͳΔɽຊষͰ͸ɼ͜ͷղܾʹ͚ͯ޲DBPΞϧΰϦζϜͷվྑͱɼͦΕΛ௿ి
ྗͰ࣮͢ߦΔΞʔΩςΫνϟʹ͍ͭͯઆ໌Λ͏ߦɽ
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4.2.1 DBPΞϧΰϦζϜͷվྑ

DBP͸େ͖ͳωοτϫʔΫߏ଄͕ඞཁͱͳΔ Irisσʔληοτͷࣝผ΍MNIST෼ྨ
໰୊ʹରͯ͠͸े෼ͳੑೳΛൃشͰ͖ͳ͍͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽຊઅͰ͸ɼ͜ͷ໰୊Λ

ղܾ͢ΔͨΊʹଟ਺ܾํࣜͷಋೖͱதؒ–ग़ྗ૚ؒ෦෼݁߹ͷಋೖΛఏҊ͢Δɽ

ଟ਺ܾํࣜ

DBP͸ͦͷ࢖༻༻్͔Βੑ׆Խؔ਺ʹεςοϓؔ਺Λ༻͍͍ͯΔɽͭ·Γɼग़ྗ஋
͸ 0 or 1ͱ͍͏ 2஋ʹݶఆ͞ΕΔ͜ͱ͔Βෳ਺ͷग़ྗϊʔυ͕ 1Λग़ྗ͢Δͱ͍͏ࣝผ
ϛε͕ൃੜ͠΍͘͢ͳΔͱ͑ߟΒΕΔɽੑ׆Խؔ਺ͱͯ͠༻͍ΒΕΔ͜ͱͷଟ͍γά

ϞΠυؔ਺΍ tanhؔ਺ͷग़ྗ஋͸ 0∼1΍-1∼1ͱ͍ͬͨଟ஋Ͱ͋ΔͨΊʹॊೈੑΛ࣋ͬ
͓ͯΓɼ͔ͦ͜Β࠷େ஋ΛNNͷࣝผ݁Ռͱͯ͠༻͍Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽ͜͜Ͱɼग़
ྗ͕όΠφϦͰ͋ΔϞσϧʹରͯ͠΋ग़ྗ஋ͷॊೈੑΛ֬อ͢ΔͨΊɼਤ 4.4த (a)ʹ
ࣔ͢Α͏ʹग़ྗϊʔυͷ 1͕ͭ 1ͭͷΫϥεʹରԠ͢ΔͷͰ͸ͳ͘ɼෳ਺ݸͷग़ྗϊʔ
υͰ 1ͭͷΫϥεʹରԠ͢Δଟ਺ܾํࣜͷಋೖΛͨͬߦɽਤதͷग़ྗ૚ʹ͓͍ͯɼ྘
৭ͰғΘΕͨग़ྗϊʔυ͕ͦ܈ΕͧΕͷΫϥεʹରԠ͢ΔɽΫϥελαΠζ (ଟ਺ܾํ
ࣜʹ༻͍Δϊʔυ਺)Λح਺ʹ֤͠Ϋϥελ಺Ͱଟ਺ܾΛऔΔ͜ͱͰ࠷ऴతͳग़ྗΛಘ
Δɽྫ͑͹͜ͷྫʹ͓͍ͯ͸ɼग़ྗ݁Ռ͸্͔Β 3൪໨ͷΫϥεͱͳΔɽଟ਺ܾํࣜ
ͷಋೖʹΑΓ৑௕ੑͷ֬อ͕ՄೳͱͳΓɼΑΓॊೈͳग़ྗ஋ΛऔΔ͜ͱͰΑΓ͍ߴೝ

ࣝਫ਼౓ΛಘΔ͜ͱ͕ՄೳͱͳΔɽ

தؒ–ग़ྗ૚ؒ෦෼݁߹

DBPͷݪཧతͳ໰୊ͱͯ͠ग़ྗ૚ͷϊʔυ਺͕૿͑Δʹै͍தؒ૚ͷࢣڭ৴߸ͷ༧
ଌਫ਼౓͸ෆ͔֬ͳ΋ͷʹͳΔͱ͍͏఺͕͛ڍΒΕΔɽ͜Ε͸ࢣڭ৴߸ͷ༧ଌΛٯ఻೻

͞Εͨ஋ͷ૯࿨Λූ߸Խ͢Δ͜ͱͰٻΊ͍ͯΔ͜ͱʹىҼ͢Δɽ͜ͷࢣڭ৴߸ͷ༧ଌ

ೳྗ௿ԼʹΑΔࣝผਫ਼౓ͷ௿Լ͸ɼग़ྗ૚ͷϊʔυ਺͕ 3Ͱ͋Δ Irisσʔληοτͷ৔
߹ʹଟ਺ܾํࣜͷಋೖʹΑΔ൚Խੑೳ্޲ͰճආՄೳͰ͋ͬͨɽ͔͠͠ɼ10ݸͷग़ྗ
ϊʔυΛ࣋ͭMNISTσʔληοτͷ৔߹ʹ͸ճආෆՄೳͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨɽग़
ྗΫϥεͷ૿Ճ͸ΫϥεؒͰͷࠩޡʹؔ͢Δ৘ใྔ͕૬ରతʹ௿Լ͢Δɽͭ·Γɼࣝ

ผλεΫʹ͓͍ͯ͸ 1Λग़ྗ͢Δ΂͖Ϋϥε͕Ұ͚ͭͩͰ͋Δͷʹରͯ͠ɼ0Λग़ྗ͢
Δ΂͖Ϋϥε͸ෳ਺ଘ͢ࡏΔͨΊʹࣝผਫ਼౓ͷ௿ԼΛট͘ͱͨ͑ߟɽ͜ͷղܾ๏ͱ͠

ͯਤ 4.4த (b)ʹࣔ͢Α͏ʹதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒΛશ݁߹ʹ͢ΔͷͰ͸ͳ͘Ϋϥεຖʹಠ
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ཱͨ݁͠߹Λ͢Δ෦෼݁߹ํࣜΛಋೖͨ͠ɽܾఆҼࢠͷਖ਼ෛ͸ࢣڭ৴߸ͱͷࠩޡͰ͋

ΔͨΊɼதؒ૚͔Βग़ྗ૚ΛΫϥεຖʹಠཱͤ͞Δ͜ͱͰલड़ͷ৘ใྔͷ௿ԼΛ཈੍

ՄೳͱͳΔɽ্͕޲৴߸ͷ༧ଌਫ਼౓ࢣڭ͠

͜͜ʹɼٔΕͰ͋Δ͕Ұ࡯ߟΛҨ͓ͯ͘͠ɽग़ྗϊʔυͷ૿Ճ͕૬ରతʹ৘ใྔͷ

௿ԼΛট͘ͷͳΒɼͦ͜ʹϋΠύʔύϥϝʔλΛಋೖ͢Δ͜ͱͰ΋͜ͷճආ͕ՄೳͰ

͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽࢣڭ৴߸͸ܾఆҼࢠͷූ߸ʹΑΓܾఆ͞ΕɼܾఆҼࢠ͸ 4.1͕ࣔ͢
Α͏ʹٯ఻೻͞Εͨࠩޡͷ૯࿨ΛऔΔ͜ͱʹΑΓܾఆ͞ΕΔɽ͜͜ͷ૯࿨ΛॏΈ෇͚

ͯ͠औΔ͜ͱʹΑΓճආ͕ՄೳͰ͸ͳ͍ͩΖ͏͔ɽલड़ͨ͠෦෼݁߹ํࣜ͸؆ܿʹه

ங͢Δͱ͍͏ํࣜͰ͋ΔɽͦͷͨΊʹɼඞཁͱͳΔύϥߏΔͱΫϥεຖʹMLPΛ͢ࡌ
ϝʔλ਺͸ലେͳ΋ͷͱͳΔܽ఺Λ಺แ͠ɼ͜Ε͸ϝϞϦ༰ྔʹ੍ݶͷ͋ΔΤοδσ

όΠεӡ༻Λ͑ߟΔͱக໋తͳ΋ͷͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽຊ࡯ߟʹΑΔॏΈ෇͚ʹΑ

Δࢣڭ৴߸ͷ༧ଌख๏͸ύϥϝʔλ਺ͷ૿େΛ཈͑ͭͭੑೳΛҡ࣋͢Δख๏ͱͳΓಘ

ΔͨΊʹɼਅʹΤοδAIʹֶ͚ͨ޲शΞϧΰϦζϜͳͷͰ͸ͳ͍ͩΖ͏͔ɽ
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ਤ 4.5ɹRANDνοϓͱ FPGAνοϓΛಉҰϘʔυ্ʹूੵ͢ΔఏҊσόΠεɽΠϝʔδηϯ

α༻ͷΠϯλϑΣʔε΍ Arduino༻ͷ઀ଓ୺ࢠΛඋ͑Δɽ

4.2.2 DBPΞʔΩςΫνϟ

ຊઅͰ͸ɼલઅͰड़΂ͨDBPΞϧΰϦζϜͱRANDνοϓͷ੍ޚΛ࣮͢ߦΔΞʔΩ
ςΫνϟʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽਤ ੒ͨ͠࡞ʹ4.5 FPGAϘʔυΛࣔ͢ɽຊఏҊϘʔυ͸
FPGAʹMAX10 10M25γϦʔζΛ౥͓ͯ͠ࡌΓɼਪ࿦ॲཧͱύϥϝʔλͷอଘΛߦ
͏ RANDνοϓͷ΄͔ɼFPGAίϯϑΟάϨʔγϣϯ༻ͷ JTAGίωΫλɼిྗڅڙ
ͱγϦΞϧ௨৴Λ݉ͶΔUSB୺ࢠɼΠϝʔδηϯα༻ͷΠϯλϑΣʔεΛඋ͑Δɽ·
ͨɼຊϘʔυ͸ Arduino༻ͷ AIԋࢉΞΫηϥϨʔλͱͯ͠ઃ͞ܭΕ͍ͯΔ͜ͱ͔Βɼ
Ϛ΢ϯτ༻ͷ઀ଓ୺ࢠ΋උ͍͑ͯΔɽਤ 4.6ʹఏҊγεςϜͷ֓؍ϒϩοΫਤΛࣔ͢ɽ
FPGA಺෦ʹ͸ Arduino౳ͷ֎෦σόΠεͱͷ௨৴Ϟδϡʔϧ (SPI Module)ɼDBPԋ
DBPϞδϡʔϧͦͯ͠RANDνοϓΛ͏ߦΛࢉControllerɼDBPԋ͏ߦ౳Λޚͷ੍ࢉ
ΔRAND͢ޚ੍ Controller͕ଘ͢ࡏΔɽNNͷߏ੒৘ใ΍ೖྗσʔλͱ͍ͬͨॳظઃఆ
͸ Arduino౳ͷ֎෦σόΠεΛ௨͍ͯ͡ߦɼ·ͨɼ͜ΕΒͷσόΠεΛ༻͍ͯਪ࿦΍
ֶशͷ։࢝৴߸Λೖྗ͢Δɽ͞ΒʹɼDBPϞδϡʔϧ͸ 3ͭͷࢠϞδϡʔϧ͔Βߏ੒
͞Ε͍ͯΔɽͦΕͧΕɼDBPԋࢉΛ͍ߦύϥϝʔλͷߋ৽஋Λࢉग़ͱߋ৽Λ͏ߦ PE
(Processing Element)ͱɼύϥϝʔλͷҰ࣌อଘΛ͏ߦ Internal bufferͱɼύϥϝʔλͷ
ղ૾౓Λҡ࣋͢ΔͨΊͷਖ਼نԽϞδϡʔϧͰ͋ΔɽຊΞʔΩςΫνϟ͸CIMσόΠε
Ͱ͋ΔRANDνοϓΛਪ࿦࣌ͱֶश࣌ʹ͓͍ͯ࣍ͷΑ͏ʹ༻͍Δɽਪ࿦࣌ʹ͸RAND
νοϓΛύϥϝʔλΛอଘ͢ΔϝϞϦͱͯ͠ͷ໾ׂʹՃ͑ɼॱ఻೻ԋࢉͷྻߦԋࢉΛ
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ਤ 4.6ɹఏҊ FPGAΞʔΩςΫνϟͷ֓؍ਤɽఏҊΞʔΩςΫνϟ͸ SPI௨৴༻Ϟδϡʔϧͱ

DBPϞδϡʔϧɼશମ੍ޚϞδϡʔϧͱ RANDνοϓ༻ͷ੍ޚϞδϡʔϧ͔Βߏ੒͞ΕΔɽ

ͱͯ͠༻͍ΔɽͦͷͨΊɼFPGA͸ثࢉฒྻੵ࿨ԋ͏ߦ RANDνοϓΛ੍͢ޚΔίϯ
τϩʔϥͱͯ͠ಈ͢࡞ΔɽҰํɼֶश࣌ʹ͸RANDνοϓΛ֎෦ϝϞϦͱͯ͠ͷΈ༻
͍͍ͯΔɽͦͷͨΊɼFPGA͸ RANDνοϓ੍ޚಈ࡞ͷ΄͔ɼٯ఻೻ԋࢉ΍ύϥϝʔ
λߋ৽ͱ͍͏ֶशॲཧ΋͏ߦɽ͜ͷ࣌ͷຊΞʔΩςΫνϟ͸ϑΥϯϊΠϚϯܕͷΞʔ

ΩςΫνϟͱͳΔͨΊʹϑΥϯϊΠϚϯϘτϧωοΫ͕໰୊ʹͳΔ͜ͱ͕༧૝͞ΕΔɽ

ͦ͜ͰɼDBPϞδϡʔϧ಺෦ʹ Internal bufferͱController಺෦ʹ 0εΩοϓॲཧΛઃ
͚Δ͜ͱͰɼϝϞϦΞΫηεճ਺ͷݮ࡟Λਤͬͨɽ

DBP core

ຊ߲Ͱ͸ɼDBPΞϧΰϦζϜԋࢉΛ࣮͢ߦΔίΞͷৄࡉΛઆ໌͢ΔɽDBPίΞ͸ɼ
DBPίϯτϩʔϥ͔Βͷ։࢝৴߸Λݕग़͢Δͱಈ࡞Λ։࢝͠ɼͦ ͷ಺෦͸εςʔτϚγ

ϯʹΑ੍ͬͯ͞ޚΕΔɽਤ 4.7(a)ʹࠩޡ (δn)Λࢉग़͢ΔϞδϡʔϧΛࣔ͢ɽຊϞδϡʔ
ϧ͸ਪ࿦ॲཧʹΑΓಘΒΕͨग़ྗ (OUT)ͱࢣڭ৴߸ (SV)ͱΛೖྗʹ࣋ͭɽͭ·Γɼຊ
هճ࿏͸্ࢉԋࠩޡ 2छͷ 1Ϗοτೖྗ͔Β 2Ϗοτͷग़ྗΛҰ͚ͭͩฦ͢ɽࠩޡ (δn)



4.2. ఏҊख๏ 103

ਤ 4.7ɹ (a)ࢉࠩޡग़ճ࿏ “1X”͸ “10”·ͨ͸ “11”ͷ೚ҙͷ஋Λද͢ɽ (b) DBPԋࢉΛ͏ߦ࿦

ཧૉࢠ (Processing element)

͸ଟ஋Ͱ͋ΔͨΊʹ௨ৗثࢉݮΛ༻͍Δඞཁ͕͋Δ͕ɼRANDνοϓΛ༻͍Δ৔߹ʹ
͸ 2஋Ͱ͋Δ͜ͱ͔ΒXNORʹΑͬͯԋࢉՄೳͰ͋Δɽ͜͜Ͱɼਤதͷ “1X”͸ “10”
·ͨ͸ “11”ͷ಺ͷ೚ҙͷ஋Λද͢ɽ͜ͷ 2Ϗοτͷग़ྗ஋͸ DBPίΞ಺Ͱ͸ϑϥά
ͱͯ͠ѻΘΕΔɽ2Ϗοτͷ಺ͷ্ҐϏοτ͸θϩϑϥάϏοτͰ͋Γɼ0ͷ࣌͸ඇθ
ϩΛɼ1ͷ࣌͸θϩΛࣔ͢ɽಉ༷ʹɼԼҐϏοτ͸ූ߸ϏοτͰ͋Γɼ0ͷ࣌͸ੜͷ஋
Λɼ1ͷ࣌͸ෛͷ஋Λࣔ͢ɽ
ਤ 4.7(b)ʹDBPϞδϡʔϧ಺෦ʹ͋Δ PEΛࣔ͢ɽPEͷೖྗ͸ɼΞΩϡϜϨʔλ΁

ͷ಺෦Ϧηοτ৴߸ (rst)ɼ֤ ૚΁ͷೖྗσʔλ (IN)ɼ֤ ૚ͷࠩޡ (δn)ɼ֤ ૚ͷॏΈ (Wt
n)ɼ

͓ΑͼΫϩοΫ (CLK)Ͱ͋Δɽͦͯ͠ PEͷग़ྗ͸ɼύϥϝʔλͷߋ৽஋ (Wt+1
n )ͱલ

૚΁ͱٯ఻ൖ͞Εͨࠩޡ (δn−1)ͷೋͭͰ͋Δɽ͜͜ͰɼWt
nͱWt+1

n ͸ɼͦΕͧΕֶशલ

ͱֶशޙͷύϥϝʔλͰ͋Γɼn͸ԋࢉର৅ͱͳ͍ͬͯΔ૚Λࣔ͢ɽͨͱ͑͹ɼωοτ

ϫʔΫ͕ 3ͭͷ૚ (ೖྗɼதؒɼग़ྗ૚)Ͱߏ੒͞Ε͍ͯΔ৔߹ʹ͓͍ͯɼதؒ૚ͱग़
ྗ૚ؒͷύϥϝʔλΛର৅ͱͯ͠ԋࢉΛ͍ͯͬߦΔࡍʹ͸ n = 2ͱͳΔɽର৅ͱͳͬͯ
͍Δ૚ͷύϥϝʔλશͯʹରͯ͠ԋྃ͢׬͕ࢉΔͱɼnΛ n − 1ͱͯ͠ԋࢉର৅͸લͷ
૚΁ͱҠ͢ߦΔɽਤ 4.8ʹ PE಺෦ͷ֓ཁਤΛࣔ͢ɽPE಺෦͸࣍ͷೋͭͷճ࿏͔Βߏ
੒͞Ε͍ͯΔɽࢣڭ༧ଌΛ͏ߦճ࿏ ࠩޡͰ͸ग़ྗ૚ͷ(෦ࠨ) δoutͱύϥϝʔλwt͔Β

தؒ૚ͷࢣڭ৴߸ δhid Λ༧ଌ͢Δɽࢣڭ৴߸Λ༧ଌ͢ΔࡍʹඞཁͱͳΔྻߦԋࢉͷ࣮

૷͸ɼRANDνοϓ͔ΒͷύϥϝʔλಡΈग़͠͸ஞ࣍తʹߦΘΕΔͨΊʹ࣌ؒํ޲ʹ
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ਤ 4.8ɹ PE಺෦ͷ֓ཁਤɽPE͸ग़ྗ૚ͷࠩޡ δoutɼॏΈ wtɼֶश཰ ηɼೖྗ xΛड͚औΓɼ

தؒ૚ͷ༧ଌࢣڭ৴߸ δhidɼॏΈͷߋ৽஋ wt+1Λग़ྗ͢Δɽೖྗͱࠩޡ͸ 2஋Ͱ͋ΔͨΊʹ৐

͸ثࢉ XNOR౳ͷ࿦ཧૉࢠͱϚϧνϓϨΫαʹΑΓ࣮૷ՄೳͱͳΔɽ

ల։͢Δ͜ͱͰ͍ͯͬߦΔɽͦͷͨΊɼਤத੺৭ͰғͬͨΑ͏ͳ৐ثࢉͱΞΩϡʔϜ

ϨʔλʹΑΔ࣮૷ͱͳ͍ͬͯΔɽྻߦԋ͕ࢉऴྃ͢Δͱͦͷ஋͸ූ߸Խճ࿏ (sgn)ʹΑ
Γ 3஋Խ͞Εɼ͜Ε͕༧ଌࢣڭ৴߸ δhid ͱͳΔɽύϥϝʔλͷߋ৽Λ͏ߦճ࿏ (ӈ෦)
Ͱ͸ग़ྗ૚ͷࠩޡͱೖྗ x͔Βߋ৽͞Εͨύϥϝʔλ wt+1Λࢉग़͢Δɽ্هೋͭͷճ

࿏ʹ͓͍ͯਤதͰ͸৐ثࢉΛ༻͍͍ͯΔ͕ɼύϥϝʔλͱֶश཰Λআ͘஋͸ 2஋Խ͞
Ε͍ͯΔͨΊʹɼ࿦ཧૉࢠͱϚϧνϓϨΫα (MUX.)ʹΑ࣮ͬͯ૷͕ՄೳͰ͋ΔɽҎ
Լʹ PE಺෦ͰߦΘΕΔԋࢉճ࿏ͷࡉ࢔ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽ

PE:ࢣڭ༧ଌͱࠩޡ఻೻

ਤ 4.9(a)͸ࢣڭ৴߸ͷ༧ଌΛ͏ߦԋࢉϞδϡʔϧͰ͋ΔɽຊΞʔΩςΫνϟͰ͸ɼڭ
৴߸༧ଌࢣ (SVn−1)ʹ൐͏಺ੵԋࢉΛ࣌෼ׂͰ࣮૷͍ͯ͠Δɽͭ·Γɼෳ਺ͷԋثࢉ
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ਤ 4.9ɹ PE಺෦ͷԋࢉճ࿏ਤɽ (a) தؒ૚ͷࢣڭ৴߸༧ଌճ࿏ (b) தؒ૚ͷࢉࠩޡग़ճ࿏ (c)

৽஋ߋ ∆Wࢉग़ճ࿏ (d)ύϥϝʔλߋ৽ճ࿏ɽ η͸ֶश཰Λද͢ɽ

Λ༻͍ͯฒྻతʹ͏ߦͷͰ͸ͳ͘ɼՃثࢉͱΞΩϡʔϜϨʔλΛ༻ҙ͠ڞ༗͢Δ͜ͱ

ͰΑΓΤοδͰͷॲཧʹ࣮͍ͨ޲૷Λ͍ͯͬߦΔɽ͜͜Ͱɼٯ఻೻Ͱͷࠩޡ (δn)ͱύ
ϥϝʔλ (Wt

n)ͷ৐ࢉ͸ɼύϥϝʔλΛͦͷ··ग़ྗ͢Δɼύϥϝʔλͷิ਺ (−Wt
n)Λ

ग़ྗ͢Δɼ·ͨ͸ 0Λग़ྗ͢Δͱ͍͏ 3ͭΛબ୒͢ΔηϨΫλΛ࢖༻࣮ͯ͠૷ՄೳͰ
͋ΔɽSVn−1ͷ্ҐϏοτ͸θϩ·ͨ͸ඇθϩΛࣔ͠ɼԼҐϏοτ͸ 0·ͨ͸ 1Λࣔ
͢ɽਤ 4.9(b)͸༧ଌ͞Εͨࢣڭ৴߸͔Βࠩޡͷࢉग़Λ͏ߦϞδϡʔϧͰ͋Δɽࠩޡ఻
೻ԋࢉ (δn−1)͸ɼԋࢉର৅ͱ͍ͯ͠Δϊʔυ΁ͷೖྗ (IN)ͱ SVn−1ͷԼҐϏοτͱͷ

XNORʹΑ࣮ͬͯ૷ՄೳͰ͋Δɽલड़ͷ௨Γɼ͜ͷԋࢉ͸ϊʔυຖʹ࣌෼ׂʹߦΘΕɼ
δn−1ͷԼҐϏοτ͸ූ߸ϏοτͰ͋Δɽର৅ϊʔυͷ಺ੵԋ࣍ྃ׬͕ࢉୈϦηοτ৴

߸ (rst)͕ΞΩϡϜϨʔλ΁ͱೖྗ͞ΕɼΞΩϡʔϜϨʔλ಺෦ͷঢ়ଶ͸Ϧηοτ͞Εɼ
࣍ϊʔυͷԋࢉ΁ͱର৅͕ҠΓɼ্هԋࢉαΠΫϧΛ࠶౓࣮͢ߦΔɽ

PE: ∆Wࢉग़ͱύϥϝʔλߋ৽

ਤ 4.9(c)͸ύϥϝʔλͷߋ৽஋ (∆W)ΛٻΊΔԋࢉϞδϡʔϧͰ͋Γɼ(d)͸ٻΊͨߋ
৽஋͔Βύϥϝʔλͷߋ৽Λ͏ߦԋࢉϞδϡʔϧͰ͋Δɽ∆W͸ର৅ϊʔυͷࠩޡ (δn)
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ͱೖྗ (IN)ͷ൓సͱͷORԋࢉʹΑͬͯࢉग़ՄೳͰ͋Δɽ͜͜Ͱɼ∆Wͷ্ҐϏοτ
͸θϩϑϥάϏοτͰ͋ΓɼԼҐϏοτ͸ූ߸ϏοτͱͳΔɽύϥϝʔλߋ৽ (Wt+1

n )
͸ ∆Wͷ஋ʹΑ࣮ͬͯ͞ߦΕɼ“00”ͷ࣌ʹ͸ύϥϝʔλWt

nʹରֶͯ͠श཰ (η)ΛՃ
ɼ“01”ͷ࣌ʹ͸͠ࢉ etaΛ͢ࢉݮΔɽͦͯ͠ɼ“1X”ͷ࣌ʹ͸ύϥϝʔλͷߋ৽͸ߦΘ
ͳ͍ɽ

ਖ਼نԽϞδϡʔϧ

ຊਖ਼نԽϞδϡʔϧ͸ೝࣝਫ਼౓ͷݮগΛ཈੍͢ΔͨΊʹ࣮૷͞Ε͍ͯΔɽRANDνο
ϓ಺ʹ͓͍ͯ NNͷύϥϝʔλ͸ 8ϏοτͰอ࣋͞Ε͓ͯΓɼ͜ͷදྗݱΛҡ࣋͢Δ
ͨΊʹ༻͍ΒΕΔɽਖ਼نԽԋࢉ͸ύϥϝʔλͷઈର஋ͷ࠷େ஋Λ༻͍ͯɼ֤ύϥϝʔ

λΛআ͢ࢉΔ͜ͱʹΑΓ࣮૷͞ΕΔɽͨͩ͠ɼຊΞʔΩςΫνϟʹ͓͍ͯ͸͜ͷআࢉ

͸Quartusͷث IPΧλϩάΛ༻͍࣮ͯ૷͞Ε͍ͯΔɽΤοδAIͰ͋Δ͜ͱΛྀߟʹೖ
ΕΔͱɼԋࢉϦιʔεͷ؍఺͔Β͸আثࢉͰ͸ͳ͘ϏοτγϑτԋࢉΛ༻͍࣮ͯ૷͢

Δ͜ͱ͕๬·͍͠΋ͷͷɼআ਺Ͱ͋Δύϥϝʔλͷઈର஋ͷ࠷େ஋͸ՄมͰ͋Δ͜ͱ

͔ΒআثࢉͰͷ࣮૷ʹཹ·͍ͬͯΔɽ

Internal buffer

ຊΞʔΩςΫνϟ͸ֶश࣌ʹ͓͍ͯɼRANDνοϓΛ֎෦ϝϞϦͱͯ͠༻͍ΔϑΥ
ϯϊΠϚϯܕͷΞʔΩςΫνϟͱͳΔɽ͜͜ͰɼϝϞϦͱͯ͠ͷRANDνοϓ͸ஞ࣍
ಡΈग़͠ɼฒྻॻ͖ࠐΈͷσόΠεͰ͋ΔɽͦͷͨΊɼFPGA಺෦Ͱ͸ԋࢉૉࢠ (PE)
ΛҰͭ༻ҙ͠ڞ༗͢Δ͜ͱͰ௿Ϧιʔεͷ࣮૷Λ͍ͯͬߦΔɽͨͩ͠ɼύϥϝʔλͷ

Δຖʹஞ࣍తʹॻ͖໭͢ͱϝϞϦΞΫηεճ਺͕૿େͯ͠͠·͏ɽैͬྃ͢׬৽͕ߋ

ͯɼDBPίΞ಺ʹҰ࣌อଘͷͨΊͷόοϑΝΛ༻ҙ͢Δ͜ͱͰRANDνοϓ΁ͷॻ͖
͸ݮ࡟Έճ਺ͷࠐΛਤͬͨɽՃ͑ͯɼॻ͖ݮ࡟Έճ਺Λࠐ ReRAMσόΠεͷඇཧ૝
తͳಛੑͷӨڹΛ͢ݮ࡟Δ͜ͱʹ΋͕ܨΔɽ

0εΩοϓ

ग़ྗ૚ͷࠩޡ δn͕ 0Ͱ͋Δ৔߹ɼͭ·Γɼਪ࿦݁Ռ͕ࢣڭ৴߸ͱҰக͠ਖ਼͍͠ग़ྗ
͕ಘΒΕ͍ͯΔ৔߹ʹ͸ֶशॲཧͷશͯΛεΩοϓ͢Δɽਤ 4.10ʹRANDνοϓΛ֎
෦ϝϞϦͱͯ͠ࡍͨ͠༺࢖ʹੜ͡Δಡग़͠ͱॻࠐΈ࣌ͷඇਖ਼֬ੑΛࣔ͢ɽ͜Ε͸೚ҙ
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ਤ 4.10ɹಉҰΞυϨε্΁ͷσʔλಡग़͠/ॻࠐΈͷਫ਼౓ɽ೚ҙͷΞυϨεʹରͯ͠−100 ∼ +100

·Ͱͷ஋ΛॻࠐΈͦͷޙಡग़ͨ͠σʔλΛϓϩοτͨ͠ɽ੺৭͕ෛͷ஋ɼ੨৭͕ਖ਼ͷ஋Λࣔ͠ɼ

ཧ૝తͳϝϞϦͱͯ͠ͷڍಈΛ࣮ઢͰࣔ͢ɽ

ͷΞυϨεʹର͠ɼ−100 ∼ +100ͷ஋ΛॻࠐΈɼ௚ޙʹಡग़ͨ͠σʔλΛϓϩοτ͠
ͨ΋ͷͰ͋Δɽཧ૝తͳϝϞϦಈ࡞ͷ৔߹ʹ͸σʔλ఺͕࣮ઢ্΁ϓϩοτ͞ΕΔ͜

ͱ͕ظ଴͞ΕΔɽҰํͰɼϝϞϦͱͯ͠RANDνοϓΛ༻͍ͨ৔߹ʹ͸ɼಛʹ-100෇
ۙͱ 0෇ۙʹ͓͍࣮ͯઢ͔ΒͷζϨ͕֬ೝͰ͖Δɽ·ͨɼۃ୺ʹ֎Ε͍ͯΔ஋ʹ͍ͭ
ͯ͸ɼنఆͷϦτϥΠճ਺Λͯܦ΋ॻࠐΈʹࣦഊͨ݁͠Ռɼ࢒ଘσʔλ͕ϓϩοτ͞

Εͨ΋ͷͰ͋Δɽಛʹ͕ࠩޡ 0ͷ࣌ɼύϥϝʔλߋ৽࣌ʹ͸ಡग़ͨ͠஋Λͦͷ··ॻ
ɽͭ·Γ͏ߦΛ࡞Ήͱ͍͏ಈࠐ 0εΩοϓ͕ͳ͍৔߹ʹ͸ɼֶशͷྃ׬ʹΑΓཧ૝త
ͳύϥϝʔλ͕ಘΒΕͨͱͯ͠΋ɼ0Λ͢ࢉݮΔͱ͍͏ॲཧʹΑΓύϥϝʔλͷ஋͕ඇ
ཧ૝తͳ஋΁ͷมԽΛ༠ൃ͢Δɽ0εΩοϓͷಋೖʹΑΓɼReRAMσόΠεͷඇཧ૝
తͳಛੑͷӨڹΛ͠ݮ࡟ऩଋੑΛߴΊΔ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽଞʹ΋෭࣍తͳޮՌͱ͠

ͯɼεΩοϓॲཧʹΑΔϝϞϦΞΫηεճ਺ͱԋࢉճ਺ͷظ͕ݮ࡟଴Ͱ͖Δɽ

4.3 ධՁ

ຊষͰ͸ɼલষʹͯఏҊͨ͠DBPͷվྑΞϧΰϦζϜʹؔ͢ΔධՁͱɼFPGA΁ͱ࣮
૷ͨ͠DBPΞʔΩςΫνϟʹؔ͢ΔධՁΛ͏ߦɽҎԼʹɼ·ͣ͸ଟΫϥε໰୊ʹ͓͚
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ද 4.1ɹ Irisೝࣝਫ਼౓ɽߦࢼճ਺͸֤ 30ճͰ͋Δɽ
cluster size mean median max min

DBP (cluster:1) 79.7 81.7 93.3 50.0
DBP (cluster:3) 92.4 93.3 100 66.7
DBP (cluster:7) 85.28 85.60 100 83.3
DBP (cluster:9) 92.8 93.3 100 76.7
DBP (cluster:31) 93.9 96.7 100 66.7

Δೝࣝਫ਼౓΍ճؼ໰୊ʹ͓͚Δੑೳͱ͍͏ΞϧΰϦζϜͷ؍఺͔ΒͷධՁΛ͏ߦɽͦ

ͷޙԋࢉϦιʔε΍ফඅిྗͱ͍ͬͨΞʔΩςΫνϟͷ؍఺͔ΒͷධՁΛ͏ߦɽ

4.3.1 ΞϧΰϦζϜධՁ

ΞϧΰϦζϜධՁ͸ IrisσʔληοτɼMNISTσʔληοτΛ༻͍ͨࣝผ໰୊ʹର
ͯ͠ͱɼઢܗͱඇઢܗͷؔ਺Λ༻͍ͨճؼ໰୊ʹରͯͨͬ͠ߦɽ্ه໰୊ʹରͯ͠ɼఏ

Ҋख๏Ͱ͋Δଟ਺ܾํࣜͱ෦෼݁߹ํࣜͷޮՌΛͨ͠ূݕɽҎԼʹͦͷৄࡉΛࣔ͢ɽ

IrisσʔληοτΛ༻͍ͨධՁ

Irisσʔληοτ͸ࡾछྨͷ͋΍ΊͷՖʹؔ͢ΔσʔληοτͰ͋Δɽೖྗσʔλͱ
ͯ͠ՖͼΒͱ͕͘ยʹ͍ͭͯͦΕͧΕ௕͞ͱ෯ͱ͍͏ 4ͭͷಛ௃ྔΛ࣋ͪɼग़ྗΫϥε
਺͸ 3Ͱ͋Δɽ͜ͷࣝผ໰୊ʹ͓͚Δ࣮ݧ৚݅ΛҎԼʹࣔ͢ɽNNϞσϧͷߏ଄͸ೖྗ
૚ͷϊʔυ਺͕ 4ɼதؒ૚ͷϊʔυ਺͕ 16ɼग़ྗ૚ͷϊʔυ਺͕ 3*ΫϥελαΠζͰ
͋Δɽֶशσʔλ਺͸ ɼςετσʔλ਺͸ݸ120 Ͱ͋Γɼֶश཰͸ݸ30 0.01ͱͨ͠ɽ
Խؔ਺͸தؒ૚ɼग़ྗ૚ͱ΋ʹεςοϓؔ਺Ͱ͋ΔɽϛχόοναΠζ͸Φϯϥੑ׆

ΠϯֶशΛલఏͱ͍ͯ͠Δ͜ͱ͔Β 1Ͱ͋Δɼද 4.1ʹ֤ΫϥελαΠζʹ͓͚Δೝࣝ
ਫ਼౓Λࣔ͢ɽߦࢼճ਺Λ֤ 30ճͱͯ͠ධՁΛͨͬߦɽฏۉ஋ͰݟΔͱɼΦϦδφϧͰ
͋ΔΫϥελԽΛߦΘͳ͍DBPͰ͸ೝࣝਫ਼౓͕ 79.7%Ͱ͋Δ͕ɼఏҊख๏Ͱ͋ΔΫϥ
ελԽΛಋೖ͢Δ͜ͱͰ 90%Λ௒͑Δೝࣝਫ਼౓Λୡ੒͢Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽਤ 4.11
ʹDBPΛ༻͍ܾͨఆڥքͷ༷ࢠΛࣔ͢ɽ͜͜Ͱɼೖྗσʔλͱͯ͠ՖͼΒͱ͕͘ยͷ
௕͞ͷ 2ͭͷཁૉͷΈΛ༻͍͍ͯΔɽͦͷͨΊೖྗϊʔυ਺͕લड़ͷ 4͔ͭΒ 2ͭ΁
ͱม͞ߋΕ͓ͯΓɼࣝผ໰୊ͱͯ͠ͷ೉౓্͕ঢ͍ͯ͠Δɽ͜͜ͰɼϞσϧΛؙͰࣔ

͢σʔλͷΈΛ༻ֶ͍ͯशͦ͠ͷޙόπͰࣔ͢σʔλͷΈΛ༻͍ܾͯఆڥքΛಋग़͠
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ਤ 4.11ɹ IrisσʔληοτΛ༻͍ͨࡍͷ DBPʹΑΔࣝผ݁ՌɽάϥϑԽͷͨΊʹೖྗ࣍ݩ਺

Λ 2ͱ͍ͯ͠Δɽؙ͕܇࿅σʔλɼόπ͕ςετσʔλͰ͋Γɼ੺৭Ͱғͬͨ෦෼ʹ͓͍ͯޡ

ࣝผͱͳ͍ͬͯΔɽ

ͨɽσʔλ෼෍͕཭Ε͍ͯΔ੺৭Ͱࣔ͢σʔλʹରͯ͠͸ਖ਼ֶ͘͠शͰ͖͍ͯΔ΋ͷ

ͷɼσʔλ෼෍͕͍ࠞͯ͠ࡏΔ੨৭ͱ྘৭ͷσʔλʹରͯ͠͸ਖ਼ֶ͘͠श͕Ͱ͖͍ͯ

ͳ͍͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ͜Ε͸DBP͕જࡏతʹ๊͍͑ͯΔ໰୊ʹΑΔ΋ͷͩͱ͑ߟΒ
ΕΔɽͭ·Γɼύϥϝʔλͷߋ৽͕ 3஋ (0,+η,−η)ͰߦΘΕ͍ͯΔͨΊʹֶशຖʹܾ
ఆڥք͕େ͖͘มԽ͢Δ͜ͱͰऩଋੑͷ௿͞΍ֶशͷෆ͔֬͞Λট͍͍ͯΔͱ༧૝͞

ΕΔɽ

ճؼ໰୊Λ༻͍ͨධՁ

࣍ʹਤ 4.12ʹࣔ͢Α͏ʹճؼ໰୊ʹରͯ͠ఏҊख๏ͷੑೳධՁΛͨͬߦɽຊධՁʹ
͓͍ͯ͸ΫϥελԽͱ෦෼݁߹ํࣜΛ༻͍ͯͨͬߦɽRANDνοϓ͸ೖྗΛ 2஋Ͱऔ
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ਤ 4.12ɹճؼ໰୊ʹର͢ΔੑೳධՁɽ֤ਤͷ্ࠨʹ༻͍ͨϞσϧߏ଄Λ͍ࣔͯ͠Δɽ(a)ઢܗ

ճؼ໰୊ (y = 0.7x)ɽ(b)ඇઢܗճؼ໰୊ (y = sin(x)). (c)ඇઢܗճؼ໰୊ (y = cos(x)).

ද 4.2ɹMNISTೝࣝਫ਼౓ɽߦࢼճ਺͸֤ 5ճͰ͋Δɽ
mean median max min

BP (float) 93.56 93.10 94.90 92.80
BP (fixed) 92.90 91.58 92.90 90.10

DBP (original) 46.96 46.80 50.00 44.80
DBP (cluster:1) 75.00 75.50 77.30 71.70
DBP (cluster:3) 84.32 84.90 86.20 82.50
DBP (cluster:5) 85.60 85.40 87.60 83.20
DBP (cluster:31) 78.74 79.40 80.10 76.10

ΔͨΊɼೖྗ૚ͷϊʔυΛ ͱ͢Δ͜ͱͰݸ8 8Ϗοτͷ஋Λٖࣅతʹද͍ͯ͠ݱΔɽத
ؒ૚ͷϊʔυ਺͸ਤத্ࠨʹࣔ͢Ϟσϧߏ଄ʹ͍ͯ͠ࡌهΔ௨ΓͰ͋Δɽग़ྗ૚ͷϊʔ

υ਺͸ Ͱ͋Δ͕ɼ෦෼݁߹ͱͳΔαϒωοτϫʔΫ͸ݸ1 ΔͨΊʹϞσϧ͢ࡏଘݸ8
શମͱͯ͠ࡍͨݟͷग़ྗϊʔυ਺͸ ʹͱͳΔɽͪ͜Β΋ೖྗ૚ͱಉ༷ݸ8 8ϏοτΛ
ͳ͍ͷ͸தؒ૚ͷ਺͘ߴͷੑೳ͕ؼΔɽਤத੺৭Ͱ͍ࣔͯ͠Δճ͍ͯ͠ݱతʹදࣅٖ

ʹΑΔදྗݱͷ௿͞ͱɼ͜ͷٖࣅతͳϏοτදىʹݱҼ͢Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

MNISTσʔληοτΛ༻͍ͨධՁ

MNISTσʔλαΠζ͸ 14x14ʹॖখͨ͠΋ͷΛ༻͍ͨɽωοτϫʔΫͷ֤ϊʔυ਺
͸ೖྗ૚ 196ɼதؒ૚ 64×10ɼग़ྗ૚ 10×ΫϥελαΠζͰ͋Δɽੑ׆Խؔ਺͸தؒ
૚ɼग़ྗ૚ͱ΋ʹεςοϓؔ਺Ͱ͋ΔɽϛχόοναΠζ͸ΦϯϥΠϯֶशΛલఏͱ
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͍ͯ͠Δ͜ͱ͔Β 1Ͱ͋Δɼൺֱର৅ͱͯ͠RANDνοϓ͸ॏΈΛΞφϩά஋Ͱ࣋ͬ
͍ͯΔ͜ͱ͔Βුಈখ਺఺ํࣜͰͷ BP࣮૷ʹՃ͑ɼΤοδϕʔεͷγεςϜͰ͋Δ
͜ͱ͔Β 16 bitʹྔࢠԽͨ͠ݻఆখ਺఺ํࣜͰͷBP࣮૷Λ༻͍ͨɽൺֱର৅ͷωοτ
ϫʔΫͷϊʔυ਺͸ೖྗ૚ 196ɼதؒ૚ 64ɼग़ྗ૚ 10Ͱ͋Γɼੑ׆Խؔ਺͸γάϞΠ
υؔ਺Ͱ͋Δɽද 4.2ʹೝࣝਫ਼౓Λࣔ͢ɽ͜ͷೝࣝਫ਼౓͸ֶशσʔλ਺͕ 6000ɼςε
τσʔλ਺͸ 1000Ͱ͋Δ࣌ʹ BP͸ 30epochɼDBP͸ 6epochֶशΛͨ͠΋ͷͰ͋Δɽ
Ϋϥελͱ෦෼݁߹ͷಋೖʹΑͬͯࣝผਫ਼౓͕໿ 47%͔Β໿ 86%ʹ·Ͱ্޲Ͱ͖ͨ͜
ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽΫϥελαΠζͷ૿Ճ͸৑௕ੑͷ֬อʹͭͳ͕Γɼ൚Խੑೳ্޲ʹ

݁ͼͭ͘͜ͱ͔Βࣝผਫ਼౓ͷدʹ্޲༩͍ͯ͠Δͱ͑ߟΒΕΔɽҰํͰ͋·Γʹେ͖

ͳΫϥελαΠζͰ͸ࢣڭ৴߸ͷ༧ଌ೉౓ͷ૿ՃΛҾ͖ͨ͢͜ىΊʹࣝผਫ਼౓ͷ௿Լ

Λট͍͍ͯΔͱ༧ଌ͞ΕΔɽ·ͨɼDBPͷ epoch਺Λ 30ʹͨ͠৔߹ʹ 6epochͷ࣌Α
Γࣝผਫ਼౓͕௿Լ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Ε͕ͨɼ͜Ε͸ߋ৽஋ͷେ͖͞ʹΑΔ΋ͷͩ

ͱ͑ߟΒΕΔɽDBPʹΑΓಘΒΕΔߋ৽஋͸ֶश཰ͷ஋ͦͷ΋ͷͱͳΔͨΊʹֶशޙ
৽஋͕େ͖͘ͳͬͯ͠·͏ͱ༧૝Ͱ͖Δɽ͜ͷ໰୊ͷղܾͷͨΊʹ͸ֶߋͳΔͱʹظ

श཰ʹݮਰ߲Λಋೖ͢Δ͜ͱ͕͛ڍΒΕΔɽ
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ਤ 4.13ɹXORֶश࣌ͷύϥϝʔλมԽͷਪҠɽ (a)ೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷύϥϝʔλ (W1)มԽ

ͷ༷ࢠɽ (b)தؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλ (W2)มԽͷਪҠɽ (c) XORֶशͷೝࣝਫ਼౓ͷਪ

Ҡͷ༷ࢠ
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ਤ 4.14ɹNNϞσϧͱ RANDνοϓʹର͢ΔΞυϨεϚοϓɽ֤ΞυϨε͸࠷େ ͷॏΈݸ16

Λ֨ೲՄೳͰ͋Γɼ੺ઢͰࣔ͢Α͏ʹ֤ϊʔυʹର֤ͯ͠ΞυϨεׂ͕ΓৼΒΕΔɽ

4.3.2 ΞʔΩςΫνϟධՁ

ਤ લධՁͰ͸ਪ࿦͸ࣄͷ݁ՌΛࣔ͢ɽ͜ͷݧલ࣮ࣄʹ4.13 RANDνοϓΛ༻͍ͯ
ɼֶश͸͍ߦ PythonʹΑΓ࣮૷͞ΕͨDBPΛ༻͍ͯͨͬߦɽਤ 4.13(a)ʹֶशʹΑΓ
มԽ͢Δೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͷॏΈ (W1)ͷมԽͷਪҠΛࣔ͢ɽಉ༷ʹɼਤ 4.13(b)ʹ͸
தؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷॏΈ (W2)ͷมԽͷਪҠΛࣔ͢ɽਤ 4.13(c)ʹ͸ೝࣝਫ਼౓ͷมԽͷ
ਪҠΛࣔ͢ɽ͓Αͦ 90ճͷֶशͰऩଋ͢Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ɼͦͷλΠϛϯάʹ͓͍ͯ
֤ॏΈͷมԽ΋҆ఆ͢Δ͜ͱ΋֬ೝͰ͖ͨɽ͜ͷࣄલ࣮ݧͷ݁ՌɼRANDνοϓΛ࣮
৔߹Ͱ΋DBPΞϧΰϦζϜ͕ΦϯϥΠϯֶशʹޮՌతͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͍ͨ༺ʹࡍ
͖ͨɽ

ຊఏҊΞʔΩςΫνϟͷධՁͷେ͖ͳ໨తͷҰͭͱͯ͠ɼલઅͰͨͬߦγϛϡϨʔ

γϣϯʹΑΔࣄલ࣮݁ݧՌͱͷൺֱ͕͋ΔɽͦͷͨΊʹຊධՁʹ͓͍ͯ͸ଟΫϥε෼

ྨ΍ճؼ໰୊ͰͷධՁͰ͸ͳ͘ɼXORͷࣝผ໰୊Λ༻͍ͨɽਤ 4.14ʹຊධՁʹ͓͍
ͯ༻͍ͨNNϞσϧͱͦͷύϥϝʔλΛRANDνοϓ΁Ϛοϐϯάͨ͠ࡍͷΞυϨε
Λࣔ͢ɽW1ͷΞυϨε͸ADDR5ͱADDR6Ͱ͋ΓɼW2ͷΞυϨε͸ADDR0͔Β
ADDR5Ͱ͋ΔɽՃ͑ͯೖྗ૚ͱதؒ૚͸ͦΕͧΕόΠΞεϊʔυ (b1, b2)Λඋ͓͑ͯ
ΓɼͦͷॏΈͷΞυϨε͸ADDR7ͱADDR4Ͱࣔ͞Ε͍ͯΔɽ֤ΞυϨε͸࠷େ 16
ͷॏΈΛอ࣋͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽྫ͑͹ɼW1ͷADDR5Ͱ͸ݸ ͷ͏ͪݸ16 4ͭ
Ε͍ͯΔɽଞͷ৚݅ͱͯ͠ɼϛχόοναΠζ͸͞༺࢖͕ 1Ͱ͋Γɼ֤ΤϙοΫʹ͓͍
ͯσʔλͷฒͼ͸γϟοϑϧ͞Ε͍ͯΔɽॏΈͱόΠΞε͸ 8Ϗοτͷූ߸෇͖੔਺
Ͱ͋Δɽ࠷దԽख๏͸߲ੑ׳ͷͳ͍ SGDͰ͋Γɼֶश཰͸ 0.1Ͱ͋Δɽͨͩ͠RAND
νοϓ಺෦ͷ֊ௐ͸ਖ਼ෛͦΕͧΕ 128Ͱ͋Δ͜ͱ͔Βɼ࣮ࡍͷߋ৽஋ͱͯ͠ͷ஋͸ 13
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ਤ 4.15ɹ 1ճͷֶश͋ͨΓͷఏҊΞʔΩςΫνϟͷ࣮ߦϑϩʔνϟʔτɽਪ࿦݁Ռ͕ਖ਼͍͠

৔߹ʹ͸ 0 skipʹΑΓऴྃঢ়ଶ΁ͱભҠ͢Δɽֶशʹؔ͢Δ֤ԋࢉ͸ॏΈຖʹߦΘΕɼRAND

νοϓ΁ͷॻ͖ࠐΈ͸ΞυϨεຖʹߦΘΕΔɽ

Ͱ͋Δɽ

ϑϩʔߦ࣮

ਤ 4.15ʹ 1ճ͋ͨΓͷֶशͷ։͔࢝Βऴྃ·ͰͷϑϩʔνϟʔτΛࣔ͢ɽPython΍
Arduino౳ͷ֎෦͔ثػΒ༩͑ΒΕΔֶश։࢝৴߸Λ FPGA಺෦Ͱݕ஌࣍͠ୈɼਪ࿦ॲ
ཧίϚϯυ (NN-INFERENCE)ΛRAND΁ͱൃ͢ߦΔɽ͜͜ͰɼRANDνοϓΛಈ࡞
ͤ͞ΔͨΊʹ͸͍͔ͭ͘ͷίϚϯυΛRAND΁ͱൃ͢ߦΔඞཁ͕͋Δɽ֤NN-XXXX
ίϚϯυ͸ɼਪ࿦ॲཧͷ࣮ߦͷΑ͏ͳNNؔ࿈ͷίϚϯυͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽಉ༷ʹɼ



4.3. ධՁ 115

NNW-XXXXίϚϯυ͸RANDνοϓ΁ͷύϥϝʔλͷॻ͖ࠐΈ΍ಡΈग़͠ʹؔ࿈͠
ͨίϚϯυͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽྫ͑͹NNW-WRITEίϚϯυ͸ɼύϥϝʔλΛ֨ೲ͠
͍ͯΔΞυϨεͱ 8Ϗοτූ߸෇͖੔਺஋ͷσʔλΛઃఆ࣮ͯ͠͠ߦɼ࠷େ Ͱ·ݸ16
ͷσʔλΛΞφϩά఍߅஋ͱͯ͠ର৅ΞυϨεͷϝϞϦηϧʹॻ͖ࠐΉɽ

ֶश࣌ʹ͸֤૚ͷग़ྗ஋ (o1, o2)͕ඞཁͱͳΔ΋ͷͷɼग़ྗ஋ΛಘΔίϚϯυͰ͋Δ
NN-INFERENCEͰ͸೚ҙͷ૚ͷग़ྗ஋ͷΈ͕ಘΒΕΔɽͭ·Γɼෳ਺૚ͷग़ྗ஋Λಘ
ΔͨΊʹ͸ɼNN-INFERENCEίϚϯυΛ૚ͷ਺͚࣮ͩ͢ߦΔඞཁ͕͋ΔɽͦͷͨΊɼ
ϑϩʔνϟʔτ্Ͱ͸NN-INFERENCE͕ 2ճʹ౉Γ࣮͞ߦΕ͍ͯΔɽ͜͜Ͱɼਪ࿦ॲ
ཧͷ݁Ռ͕ਖ਼͍͠ (dE=0ɼo2ͱࢣڭ৴߸͕Ұக͢Δ)৔߹ʹ͸ɼϑϩʔνϟʔτ্ͷޙ
ଓͷॲཧͰ͋ΔDBPԋࢉ΍ਖ਼نԽॲཧɼύϥϝʔλͷߋ৽ͱRANDνοϓ΁ͷॻ͖໭
͠ͱ͍ͬͨॲཧ͸εΩοϓ͞Εऴྃঢ়ଶ΁ͱҠ͢ߦΔɽ൓ରʹɼਪ࿦ॲཧͷ݁Ռ͕ؒ

ҧ͍ͬͯΔ৔߹Ͱ͸ϑϩʔνϟʔτ௨Γͷॲཧ͕ߦΘΕɼύϥϝʔλͷߋ৽͕ߦΘΕ

Δɽύϥϝʔλͷߋ৽͸ɼதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷύϥϝʔλ (W2ɺb2)͔Β։࢝͞ΕΔɽ
͜ͷ૚ؒͷߋ৽͕ऴྃ͢Δͱɼೖྗ૚ͱதؒ૚ؒͱͷύϥϝʔλ (W1ɺb1)ߋ৽΁ͱॲ
ཧ͕Ҡ͢ߦΔɽύϥϝʔλͷಡΈग़͠͸֤૚ͷϊʔυຖʹݸผʹ࣮͞ߦΕΔɽDBPԋ
৽͞Εͨύϥϝʔλ͸RANDνοߋɼ͍ߦ͍ͯ༺ͷॲཧ͸ಡΈग़ͨ͠ύϥϝʔλΛࢉ
ϓ΁ͱॻ͖໭͞ΕΔɽ1ͭͷΞυϨεʹର͢ΔҰ࿈ͷॲཧεςοϓ͕ऴྃ͢ΔͱɼΞ
υϨεΧ΢ϯλ͕Ճ͞ࢉΕ࣍ͷΞυϨεʹରͯ͠ಉ༷ʹॲཧεςοϓ͕܁Γฦ͞ΕΔɽ

ऴΞυϨεͰ͋Δ࠷ b1 (ADDR7)ͷύϥϝʔλ͕ߋ৽͞ΕΔͱɼਖ਼نԽॲཧͷ࣮ߦ΁
ͱҠ͢ߦΔɽਖ਼نԽॲཧ΋ಉ༷ʹADDR0͔Βॲཧ͕࢝·ΔɽಡΈग़͠ɼਖ਼نԽɼ͓Α
ͼॻ͖ࠐΈϓϩηε͸֤ΞυϨεຖʹ࣮͞ߦΕΔɽDBPԋࢉͷ࣌ͱಉ༷ʹࢦఆ͞Εͨ
ΞυϨεͷॲཧ͕ྃ͢׬ΔͱɼΞυϨεΧ΢ϯλ͕Ճ͞ࢉΕɼ࠷ऴΞυϨε·Ͱਖ਼ن

Խॲཧ͕܁Γฦ͞ΕΔɽ࠷ऴΞυϨεʹୡ͢Δͱɼऴྃঢ়ଶ΁ͱҠ͢ߦΔɽ

͜͜Ͱɼ֤ RANDνοϓʹରͯ͠ൃ͢ߦΔNNW-READ, NNW-INIT౳ͷ֤࣮ߦίϚ
ϯυ͸ಉ࣌ʹ࣮͢ߦΔ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍ɽ·ͨɼֶश࣌ʹ͸RANDνοϓΛ֎෦ϝϞϦ
ͱͯ͠ѻ͏౎߹্ɼFPGAͱ RANDνοϓؒͷ௨৴্͕࣮ؒ࣌ߦͷϘτϧωοΫͱͳ
ΔɽͦͷͨΊֶशॲཧશମͷ࣮ؒ࣌ߦ͸RANDνοϓͷॲཧ଎౓ʹ੍͞ݶΕΔɽैͬ
ͯɼDBPϞδϡʔϧΛฒྻԽ͚ͨͩ͠Ͱ͸࣮ؒ࣌ߦͷ୹ॖ͸๬Ίͳ͘ɼฒྻԽʹΑΔߴ
଎ԽΛಘΔͨΊʹ͸RANDνοϓΛෳ਺ݸ༻͍Δ͔ɼRANDνοϓ಺ʹDBPϞδϡʔ
ϧΛ࣮૷͢Δඞཁ͕͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ
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ද 4.3ɹ [86]ͷ Table 1ʹࣔ͞Ε͍ͯΔ RANDνοϓͷΩʔύϥϝʔλɽ
Process technology Synapse array size Device material
180 nm 2M weights Tantalum Oxide (TaOx)

Chip area TOPS/W Power
12.6 mm2 20.7 15.8 mW

ද 4.4ɹ QuartusʹΑΓಋग़͞ΕͨϩδοΫ࢖༻཰ɽ
PE in DBP core DBP core Whole architecture

# of LEs 99 330 3027
# of registers 23 104 1141

# of memory bits 0 0 128
# of DSPs 0 0 0

ϋʔυ΢ΣΞϦιʔε

ද 4.3ʹϓϩηεαΠζ౳ͷRANDνοϓ [86]ͷΩʔύϥϝʔλΛɼද 4.4ʹຊఏҊ
ΞʔΩςΫνϟʹ͓͚ΔϩδοΫ࢖༻཰Λࣔ͢ɽ࢖༻཰͸QuartusΛ༻͍ͨίϯύΠϧ
݁Ռ͔ΒಘΒΕͨɽຊఏҊΞʔΩςΫνϟ͸ɼલड़ͨ͠ฒྻੑʹؔ͢Δ͔࡯ߟΒDBP
ίΞ಺෦ʹ͸ PE͕ҰͭͷΈ༗͓ͯ͠ΓɼBRAM (Block RAM)΍৐ثࢉͷ࢖༻਺͸࠷
খݶͳߏ੒ͱͳ͍ͬͯΔɽ࢖༻ FPGAνοϓͷ࿦ཧૉࢠ਺͸ 25,000Ͱ͋Δ͜ͱ͔Βɼ
ΞʔΩςΫνϟશମͰ΋࢖༻཰͕໿ 10%Ͱ͋Γɼֶश෦ʹؔͯ͠͸੍ޚ෦ΛؚΊͯ΋
໿ 1%ɼԋࢉճ࿏ͷΈͰ͸໿ 0.4%ͷ࢖༻཰ͱͳ͍ͬͯΔɽQuartus power analyzerʹΑ
ΔফඅిྗධՁͰ͸DBPίΞͷ੩తফඅిྗ͸ 5.58 mWɼಈతফඅిྗ͸ 0.96 mWͰ
͋ͬͨɽ͜͜Ͱɼফඅిྗࢉग़ʹ͋ͨΓ࢖༻͞Εͨτάϧ཰͸࣮ࡍʹֶशॲཧΛͨͬߦ

݁Ռ͔ΒಘΒΕͨ΋ͷΛར༻ͨ͠ɽҰճͷֶशʹཁͨ͠ΫϩοΫ਺͸ 228 clkͰ͋Γɼ
50 MHzۦಈͰ͋Δ͜ͱ͔Β 4.56 usͱͳΔɽΑͬͯɼಈతফඅిྗ͔ΒDBPίΞ͕Ұ
ճͷֶशͰফඅ͢ΔΤωϧΪʔ͸ 4.38 nJͰ͋Δɽԋࢉ͸৐ࢉͱՃࢉͱ͕ύϥϝʔλͷ
਺͚ͩߦΘΕ 34 OP (3*4*2+5*1*2)ͱͳΔ͜ͱ͔Βɼԋޮࢉ཰͸ 7.77 GOPS/WͰ͋Γɼ
MACԋͨ͋ࢉΓͷΤωϧΪʔ͸ 0.258 nJ/MACͰ͋Δɽ͜͜Ͱɼֶश࣌ʹ͸ඇϊΠϚ
ϯܕΞʔΩςΫνϟͱͳΔຊఏҊʹ͓͍ͯRANDνοϓ͸ஞ࣍ಡग़͠ฒྻॻࠐΈͷ֎
෦ϝϞϦͱͯ͠ѻΘΕΔɽ·ͨɼॲཧ଎౓͸RANDνοϓͱͷ௨৴ʹΑΓ཯଎͞Εͯ
͍Δ͜ͱ͔ΒɼԾʹ PEͷฒྻੑΛߴΊͨͱͯ͠΋ͦͷԸܙ͸ಘΒΕͳ͍ɽͦͷͨΊɼ
ϞσϧαΠζ͕૿Ճͨ͠৔߹ʹ͸࣮ؒ࣌ߦͷΈ͕૿େ͠ɼ࢖༻Ϧιʔεྔʹ͍ͭͯ͸
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ද 4.5ɹఏҊΞʔΩςΫνϟʢCIMਪ࿦ɼϊΠϚϯֶܕशʣͱಉ͡৚݅Λ࣋ͭσόΠεͱͷ

ൺֱɽ

This work
B. Crafton[46]
ISLPED2019

M. Giordano[45]
VLSIʟ21

Task
(Model size)

MLP
(2-4-1)

MLP (sim.)
(784-800-10)

ResNet-18

Training DBP from scratch BP from scratch LRT for incremental
Freq. 50 MHz NA 200 MHz

Weight capacity 2 MB NA 2 MB
Precision (weight) INT8 INT8 INT8

Precision
(Activation)

binary INT8 FP16

Energy 4.38 nJ/ sample 750 nJ/NA 4.5 mJ/sample
Time 4.56 us/ sample 2.6 us/NA 44 ms/sample
Power 0.96 mW/ sample 288 mW/ NA 102 mW/sample

TOPS/W 7.77×10−3 1.96 2.2 (all included)

εέʔϥϏϦςΟ͕֬อͰ͖͍ͯΔͱ͑ߟΒΕΔɽ

ද 4.5ʹຊఏҊΞʔΩςΫνϟͱଞͷख๏ͱͷൺֱ݁ՌΛࣔ͢ɽൺֱର৅ͱͯ͠͸ɼ
ύϥϝʔλͷอଘʹ ReRAMͷNVMΛ࢖༻͓ͯ͠Γɼֶश͸ CIMσόΠε಺ʹ࣮૷
͞Ε͍ͯͳ͍ϊΠϚϯܕͷΞʔΩςΫνϟߏ੒Λ࣋ͭɽͳ͓ɼB.Crafton[46]ͷධՁ͸ɼ
γϛϡϨʔγϣϯ݁Ռʹͮ͘ج΋ͷͰ͋ΔɽຊఏҊख๏ͱB.Crafton[46]ͷख๏͸Το
δσόΠε্ͷΈͰͷθϩ͔Βͷֶशʹয఺Λ౰͍ͯͯΔɽҰํͰɼM. Giordano[45]
ͷख๏͸ΠϯΫϦϝϯλϧֶशʹͷΈয఺Λ౰͓ͯͯΓɼࣄલʹֶश͞Εͨύϥϝʔ

λΛ༻͍Δ͜ͱ͕લఏͱͳ͍ͬͯΔɽͭ·ΓɼΤοδσόΠεͷΈͰͷθϩ͔Βͷֶ

शʹ͸ରԠ͍ͯ͠ͳ͍ɽຊఏҊγεςϜʹ͓͍ͯ 1ճͷֶशʹ͔͔Δফඅిྗ͸ 100
mWҎԼͰ͋Δͱੵݟ΋Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Γɼ͜Ε͸ [85]ͱ [45]ͷ 100 mWҎ্ͷফ
අిྗΑΓগͳ͍΋ͷͰ͋ΔɽఏҊֶशίΞ͸ֶशॲཧʹ͓͍ͯ 7.77 GOPS/Wͷԋࢉ
ޮ཰Λୡ੒ͨ͠ɽ͜Ε͸ɼFPGAͱ RANDνοϓؒͷ௨৴ϘτϧωοΫʹґΔͱ͜Ζ
͕େ͖͘ɼকདྷతʹDBPίΞΛRANDνοϓ಺ʹ࣮૷͢Δ͜ͱʹΑΓղܾՄೳͰ͋Δ
ͱ͍ͯ͑ߟΔɽ
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ਤ 4.16ɹ XOR࿦ཧͷֶशܦաͱ݁Ռɽ੺৭Ͱࣔ͢σʔλ͸ιϑτ΢ΣΞʹΑΔֶश݁ՌΛɼ

৭Ͱࣔ݁͢Ռ͸ϋʔυ΢ΣΞʹΑΔֶश݁ՌΛͦΕͧΕࣔ͢ɽਖ਼͍͠ਪ࿦݁Ռ͕ࠇ 5ճಘΒΕ

Δ·Ͱͷ༷ࢠΛࣔ͠ɼਪ࿦݁Ռͱࢣڭσʔλ͕Ұகͨ͠ࡍͷΤϙοΫͱྦྷੵճ਺͕ϓϩοτ͞

Ε͍ͯΔɽ .ѱͷέʔεΛࣔ͢࠷ʹ!1

ਤ 4.17ɹਤ 4.16ͷιϑτ΢ΣΞͱϋʔυ΢ΣΞʹΑΔ݁Ռͷྦྷੵ౓਺෼෍ɽ੨৭͕ιϑτ΢Σ

Ξͷ੺৭͕ϋʔυ΢ΣΞͷ෼෍Λࣔ͢ɽ྆ऀͱ΋ʹߦࢼճ਺ͷ಺ 8ׂ͕ 40epoch಺ʹऩଋͯ͠

͓Γɼιϑτ΢ΣΞͱϋʔυ΢ΣΞͷಈ࡞Ұக͕֬ೝͰ͖ͨɽ
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γϛϡϨʔγϣϯͱͷൺֱ

ਤ 4.16ʹ֤৚݅ͷ XORֶशͷ݁ՌΛࣔ͢ɽ֤৚݅͸ਤதࠨ෦ʹ͍ࣔͯ͠ΔΑ͏ʹ
FPGAͱ RANDͷඇҰମܕΞʔΩςΫνϟͱఏҊख๏Ͱ͋ΔҰମܕΞʔΩςΫνϟɼ
ιϑτ΢ΣΞ࣮૷DBPͱϋʔυ΢ΣΞ࣮૷DBPɼਖ਼نԽॲཧͷ༗ແɼεΩοϓॲཧͷ
༗ແͱͳ͍ͬͯΔɽ֤৚݅Ͱෳ਺ճ͓ͯ͠ߦࢼΓɼͦ ΕͧΕͷ݁ՌΛϓϩοτͨ͠ɽ࣮

Ͱ͸ݧ 1ΤϙοΫ͋ͨΓਪ࿦ॲཧ͕ 4ճߦΘΕΔɽ4ճશͯʹରͯ͠ਖ਼ࣝ͘͠ผͰ͖ͨ
ճ਺ΛΧ΢ϯτ͠ɼͦͷΧ΢ϯτ஋͕ྦྷੵ 5ճͱͳΔ·Ͱʹཁͨ͠ΤϙοΫ਺ΛٻΊ
ͨɽ੺৭Ͱࣔ͞Εͨ݁Ռ͸༧උ࣮ݧͰͨͬߦγϛϡϨʔγϣϯͰ͋Διϑτ΢ΣΞ࣮

૷DBPΛද͢ɽ͜ΕΒͷ݁Ռ͸໿ 30ΤϙοΫ·Ͱʹऩଋ͠ɼ·ͨྦྷੵ 5ճ·Ͱ࿈ଓ͠
͍ͯΔ޲܏Λ֬ೝͰ͖ͨɽ͜͜Ͱɼࣝผ੒ޭ൑ఆͷ 1ճ͔Β 2ճ·Ͱʹ͕ؒ͋Δ΋ͷ
ʹ͍ͭͯ͸൑ఆΛ pythonଆͰ͍ͯͬߦΔͨΊʹUART௨৴ʹΑΔӨ͕ڹग़͍ͯΔͱߟ
͑ΒΕΔɽ௨৴ΤϥʔʹΑΓຊདྷͷग़ྗ஋ͱҟͳΔ΋ͷΛݕ஌ͨ͠৔߹ɼ๬·͘͠ͳ

͍ॏΈ΁ͷߋ৽͕ൃੜ͢ΔՄೳੑ͕ଘ͢ࡏΔɽ

Ұํɼࠇ৭Ͱࣔ͞Εͨ݁Ռ͸ఏҊख๏Ͱ͋Δϋʔυ΢ΣΞ࣮૷DBPΛද͢ɽ্͔Β
ॱʹDBPͷΈͷ࣮૷ɼDBPͱਖ਼نԽͷ࣮૷ɼDBPͱਖ਼نԽͦͯ͠εΩοϓॲཧͷ࣮૷
ͱͳ͍ͬͯΔɽDBPͷΈͷ৔߹Ͱ͸֤੒ޭ൑ఆ͔Β࣍ͷ൑ఆ·Ͱ࿈ଓ͍ͯ͠ͳ͍͜ͱ
͕֬ೝͰ͖ͨɽݪҼͱͯ͠ਖ਼نԽॲཧͷະ࣮૷ʹΑΔ΋ͷ͕େ͖͍ͱ͑ߟɼଓ͍ͯਖ਼

Խॲཧͷ࣮૷ʹΑΓ੒ޭ൑ఆͷ࿈ଓͨ݁͠نɽਖ਼ͨͬߦΛݧ࣮͍ߦԽॲཧͷ࣮૷Λن

Ռ͕ಘΒΕΔ͘ߴ͕޲܏ͳͬͨ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ͔͠͠ɼ1!ʹࣔ͢Α͏ʹಈ࡞ͷෆ҆
ఆͳ໘Λ͓ͯ͠࢒Γɼ͜ Ε͸ຊདྷ஋Λॻ͖ͯ͑׵͸͍͚ͳ͍ύϥϝʔλ (∆W = 0)·Ͱɼ
ಡΈग़͠/ॻ͖ࠐΈͷࡍʹॻ͖׵Θͬͯ͠·͍ͬͯΔͨΊͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽैͬͯɼ
ਪ࿦݁Ռ͕ਖ਼͍࣌͠ʹ͸ॏΈߋ৽ͱਖ਼نԽΛεΩοϓ͢ΔॲཧΛ௥Ճ͢Δ͜ͱͰղܾ

Λਤͬͨɽ·ͨɼεΩοϓॲཧ͸ಈ࡞଎౓ͷ্޲΍ফඅిྗͷݮ࡟ͱ͍͏؍఺͔Β΋

ॏཁͳ΋ͷͰ͋Δɽ࠷ऴతͳ݁Ռͱͯ͠ྦྷੵ 5ճ·Ͱ࿈ଓͯ͠ಘΒΕΔස౓͕ଟ͘ͳ
Γɼιϑτ΢ΣΞ࣮૷ʹΑΔDBPͱಉ౳ͷਫ਼౓͕ಘΒΕͨ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽґવͱ
ͯ͠੒ޭ൑ఆ͕ؒ࿈ଓ͍ͯ͠ͳ͍΋ͷʹ͍ͭͯ͸ࡏݱͷεΩοϓॲཧ͸ΞυϨεຖʹ

͍͓ͯʹࢉΓɼDBPԋ͓ͯͬߦ ∆W͕ 0ʹͳͬͨॏΈʹରͯ͠ɼݸผʹߋ৽ͷεΩο
ϓॲཧ͕͍ͯ͑ߦͳ͍ͨΊͩͱ͑ߟΒΕΔɽࡏݱͷRANDνοϓ͸ಉ࣌ʹύϥϝʔλ
Λॻ͖ࠐΉํࣜͰ͋ΔͨΊʹɼॻ͖ࠐΈ࣌ͷ ReRAMσόΠεͷඇཧ૝తͳಛੑʹΑ
Γɼֶशͷෆ҆ఆੑ͕Ҿ͖͜͞ىΕ͍ͯΔͱ༧૝͞ΕΔɽ͜ΕΛղܾ͢ΔͨΊͷݸผ

εΩοϓͷ࣮૷ʹ͸RANDνοϓࣗମͷߋͳΔվྑ͕ඞཁͱͳΔɽਤ 4.17ʹਤ 4.16ͷ
Լ෦ͷϋʔυ΢ΣΞʹΑΔ݁Ռʹ͍ͭͯͦΕͧΕͷ࠷෦ͷιϑτ΢ΣΞͷ݁Ռͱ্࠷
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ྦྷੵ౓਺෼෍Λࣔ͢ɽDBPΛιϑτ΢ΣΞͰ࣮૷ֶ͠शͨ݁͠ՌΛ੨৭Ͱࣔ͠ɼఏҊ
ख๏ͱͳΔDBPΛϋʔυ΢ΣΞͰ࣮૷ֶ͠शͨ݁͠ՌΛ੺৭Ͱࣔ͢ɽ྆ऀͱ΋ʹߦࢼ
ճ਺ͷ಺ 8ׂ͕ 40epoch಺ʹऩଋ͓ͯ͠Γɼιϑτ΢ΣΞͱϋʔυ΢ΣΞͷಈ࡞Ұக
͕֬ೝͰ͖ͨɽΑͬͯɼΞϧΰϦζϜධՁͰ༻͍ͨ Irisσʔληοτ΍MNISTσʔλ
ηοτɼճؼ໰୊ʹ͍ͭͯ΋ɼຊఏҊΞʔΩςΫνϟ͕ޮՌతͰ͋Δ͜ͱ͕ظ଴Ͱ͖

Δɽ͜͜Ͱɼ༧උ࣮ݧɼఏҊख๏ͷ྆ํͷ݁Ռʹ͓͍ͯ੒ޭ൑ఆͷ 1ճ໨·Ͱʹཁ͢
ΔΤϙοΫ਺͕ଟ͍΋ͷʹ͍ͭͯ͸ϛχόοναΠζ͕ 1Ͱ͋Δ͜ͱ΍ߋ৽஋͕ࡾ஋
ͨ͋ʹΒΕΔɽ͜ΕΒͷղܾ͑ߟఆ͞Ε͍ͯΔ͜ͱ౳͕ݶʹ(ճͷ৔߹+13ɼ-13ɼ0ࠓ)
ΓɼϛχόονॲཧΛ࣌ؒํ޲ʹల։͢Δ͜ͱͰରԠ͢Δ͜ͱ΍߲ੑ׳ͷಋೖͳͲͷ

ΞϧΰϦζϜͷվྑ͕͛ڍΒΕΔɽ

4.4 ݁࿦

ຊষͰ͸ɼΞφϩάCIMσόΠεʹ͚ͨ޲ΦϯϥΠϯֶशΞϧΰϦζϜͱͯ͠DBP
ΞϧΰϦζϜͷվྑͱɼDBPԋࢉΞʔΩςΫνϟͷߏஙΛ͍ߦ FPGA΁ͱ࣮૷ͨ͠಺
༰ʹ͍ͭͯड़΂ͨɽෆੑൃشͷCIMσόΠε͸ͦͷಛੑ͔Β௿ిྗʹAIԋࢉΛՄೳͱ
͢ΔσόΠεͱͯ͠஫໨͞Ε͓ͯΓɼ͜ΕʹֶशػೳΛ౥͢ࡌΔ͜ͱ͸ΤοδAIͷՄ
༻ੑΛେ෯ʹ͛޿ɼ࣍ੈ୅ͷ৘ใࣾձ࣮دʹݱ༩͢Δͱ͑ߟΒΕΔɽैདྷͷDBPΞϧ
ΰϦζϜͰ͸ग़ྗϊʔυ਺ͷ૿Ճʹ൐͏ࢣڭ৴߸ͷ༧ଌਫ਼౓௿Լͱ͍͏໰୊఺͕͋ͬ

ͨɽ͜ΕΛղܾ͢ΔͨΊͷख๏ͱͯ͠ɼҰͭͷΫϥεʹରͯ͠ଟ਺ܾʹΑΓग़ྗΛಘΔ

͜ͱͰ൚Խੑೳͷ্޲Λૂ͏ΫϥελԽͷಋೖͱɼଞΫϥεͷࠩޡ৘ใʹΑΔ༧ଌਫ਼

౓ͷ௿ԼΛආ͚Δ෦෼݁߹ͷಋೖΛ͍ͦߦͷઆ໌ΛͨͬߦɽຊఏҊʹΑΓैདྷͷDBP
࣮૷Ͱ͸໿ 47%ͩͬͨMNISTͷࣝผਫ਼౓͕໿ Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ্͢޲ʹ86%
ఏҊ FPGAΞʔΩςΫνϟ͸ɼRANDνοϓͷ੍ޚͱֶशػೳͰ͋ΔDBPΛ࣮͢ߦ

ΔϞδϡʔϧͱͰߏ੒͞Ε͍ͯΔɽࣄલʹ͍ͨͯͬߦιϑτ΢ΣΞʹΑΔγϛϡϨʔ

γϣϯͱಉ౳ͷੑೳ͕ಘΒΕ͍ͯΔ͜ͱΛ֬ೝͨ͠ଞɼύϥϝʔλߋ৽࣌ͷRANDνο
ϓ΁ͷॻ͖໭͠ʹվྑͷ༨஍͕͞࢒Ε͍ͯΔ͜ͱ΋֬ೝͰ͖ͨɽఏҊΞʔΩςΫνϟ

͸ 100 mWҎԼͰͷֶशΛՄೳʹ͓ͯ͠ΓɼಛʹֶशίΞʹ͓͍ͯ͸ಈ࡞प೾਺͕ 50
MHzͷ৔߹Ͱɼ0.96 mWͱ 7.77 GOPS/Wͷԋޮࢉ཰Λୡ੒ͨ͜͠ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ
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5.1 ಋೖ

ਓ޻஌ೳ (AI)ɼಛʹػցֶशͷχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷ෼໺ʹ͓͍ͯਂ૚ֶशΛ
୅දʹछʑͷλεΫʹ͓͍ͯͦͷੑೳͷ͞ߴΛ͍ࣔͯ͠Δ [1, 5, 6, 9]ɽຊ෼໺ʹ͓͚
Δൃల͸GPU΍ TPU[25]ͱ͍ͬͨେن໛ͳΫϥ΢υϕʔεͷAIʹΑΔͱ͜Ζ͕େ͖
͍ɽͦͷͨΊɼAIͷԸܙ͸ωοτϫʔΫӽ͠ͷαΠόʔ্ۭؒʹ൒͹ݶఆ͞Ε͓ͯΓɼ
զʑͷ೔ৗੜ׆Ͱ͋Δ࣮ۭؒ΁ͱؐ͞ݩΕ͍ͯͳ͍ͷ͕ݱঢ়Ͱ͋Δɽ͜ΕΛղܾ͢Δ

ͨΊʹۙ೥Ͱ͸զʑͷ਎ͷճΓͷ୺຤Ͱ͋ΔΤοδσόΠε্ͰAIॲཧΛ͕ڀݚ͏ߦ
ͳ͍ͬͯΔʹൃ׆ [88, 89, 90]ɽͨͩ͠ɼ͜ΕΒͷΤοδ AIڀݚ͸ਪ࿦ػೳΛ༗͢Δ
ͷΈͰ͋Γֶशػೳʹ͍ͭͯ͸αϙʔτ͞Ε͍ͯͳ͍ɽকདྷతͳࣾձγεςϜʹ͓͍

ͯɼηΩϡϦςΟ΍ڥ؀ͷมԽʹରԠ͢ΔͨΊʹ͸ֶशʹΑΔϞσϧߋ৽ͷඞཁੑ͕

΋औΓ૊·Ε͖͍͍ͯͯͯͭʹڀݚशख๏ͷֶ͚ͨ޲ʹΒΕɼΤοδAI͑ߟΔͱ·ߴ
Δ [82, 45]ɽ
͜͜ͰɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷֶशʹ͸࠷దԽख๏ͱٯࠩޡ఻೻๏ (BP)ͱʹؔ

͢Δ͕ڀݚଘ͢ࡏΔɽલऀ͸ಘΒΕͨࠩޡΛجʹύϥϝʔλߋ৽Λͨ͏ߦΊͷख๏Ͱ͋

Γɼ֬ ཰తޯ഑߱Լ๏ (SGD)[15]΍͜ͷൃలͰ͋ΔAdam[16]౳ʹ୅ද͞ΕΔɼऀޙ͸͋
Β͔͡Ίઃఆ͞Εͨؔࠩޡ਺͔Β͞ࢉܭΕͨࠩޡΛϞσϧશମ΁ͱ఻೻ͤ͞Δख๏Ͱ͋

ΓɼBPͷଞʹDirect Feedback Alignment (DFA)[91]΍Difference Target Propagation[92]
౳͕ଘ͢ࡏΔɽಛʹΤοδ AIͰ͸ [35]Λ࢝Ίͱͨ͠ BP΍ SGDͱ͍ͬͨैདྷఏҊ͞
Ε͍ͯΔख๏ʹϏοτ੍ݶΛݻ͍ߦఆখ਺఺Խ͢Δख๏͕ओྲྀͰ͋Δɽଞʹ΋ɼDFA
ΛύΠϓϥΠϯԽ͠Τοδ্Ͱ΋ߴ଎ͳֶशΛՄೳͱ͢Δ͜ͱΛ໨తͱͨ͠ڀݚ [93]
΍ɼDFAΛεύʔεʹ͢Δ͜ͱͰෆੑൃشͷίϯϐϡʔςΟϯάΠϯϝϞϦ্Ͱ௿ి
ྗʹֶशΛ͜͏ߦͱΛ໨తͱͨ͠ڀݚ [46]͕ଘ͢ࡏΔ΋ͷͷɼ࠷దԽख๏͸ SGDͰ͋
Δɽ྆ڀݚͱ΋ʹΤοδAIͷֶशʹؔ͢ΔڀݚͰ͋Δ͕ɼର৅ͱ͍ͯ͠Δͷ͸࠷దԽ
ख๏Ͱ͸ͳࠩ͘ޡͷ఻೻ʹؔ͢Δ΋ͷͰ͋ΔɽSGDΑΓߴ౓ͳ࠷దԽख๏Λ༻͍Δ͜



5.2. ఏҊख๏ 125

Algorithm 2 Holmes Optimizer
Initialize θ0, m0 ← 0, t ← 0
while θt not converged

t ← t + 1
gt ← ∇θL(θt−1)
mt ← 2,log2(mt−1)- + ηgt

Update
θt ← θt−1 + mt

ͱ͸ֶशճ਺ͷ͕ܨʹݮ࡟Γɼߴ଎ͳֶशΛՄೳͱ͢Δɽ·ͨɼύϥϝʔλߋ৽ʹ൐

͏ϝϞϦΞΫηεճ਺ͷݮ࡟΋Մೳͱ͠ɼϝϞϦΞΫηε͕ফඅిྗͷ໿ 50%Λ઎Ί
Δ [28]͜ͱ͔Β΋௿ফඅిྗԽʹେ͖͘د༩͢Δɽ͔͠͠ɼԋࢉϦιʔεͷ؍఺͔Β
Adam౳ͷߴ౓ͳ࠷దԽख๏ͷ࣮૷ʹ͍ͭͯ՝୊͕͍ͯͬ࢒Δɽͦ͜Ͱɼຊ࿦จ͸͜ͷ
ղܾʹ͚ͯ޲ҎԼͷఏҊΛ͏ߦɽ

• MomentumSGD[94]ͷϞʔϝϯλϜ߲ͷࢉܭΛର਺ྔࢠԽʹΑ࣮ͬͯ͢ݱΔख๏
Ͱ͋ΔHolmesʹ͍ͭͯઆ໌͢ΔɽHolmes͸ (1)ର਺ྔࢠԽʹΑΔϞʔϝϯλϜ
߲ͷ৘ใྔݮ࡟ͱ (2)ϝϞϦΞΫηεճ਺ݮ࡟ΛՄೳͱ͢Δߴ଎ͳֶशͱͦΕʹ
ΑΔফඅిྗݮ࡟ͱ͍͏ 2ͭͷར఺Λ࣋ͭɽ

• ϕϯνϚʔΫؔ਺ͱMNISTΛ༻͍ͯHolmesͷੑೳධՁΛ͏ߦɽൺֱର৅͸ݻఆ
খ਺఺ํࣜΛ࠾༻ͨ͠ SGDͱMomentumSGDͰ͋Δɽ͜ͷೋͭʹൺ΂ɼHolmes
͸ߴ଎ͳऩଋੑͱ͍ߴೝࣝਫ਼౓Λୡ੒͢Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

• HolmesΛ༻ֶ͍ͨशͰൃੜ͢Δύϥϝʔλͷൃࢄͱͦͷղܾ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢
ΔɽHolmes͸ݻఆখ਺఺Խ͞Εͨ஋ʹର਺ྔࢠԽΛ͜͢ࢪͱͰൃੜ͢ΔྔࢠԽ
Λ༩͑ΔՄڹੜ͠ͳ͍৔߹Ͱ͸ѱӨൃ͕ࠩޡԽʹΑΔࢠΔɽྔ͍ͯ͠༺׆Λࠩޡ

ೳੑ͕ੜͣΔ͕ͦͷճආํ๏Λࣔ͢ɽ

5.2 ఏҊख๏

ຊষͰ͸ఏҊ࠷దԽख๏Ͱ͋Δ Holmes (Hardware-oriented Logarithmic Momentum
Estimation)ʹ͍ͭͯͷઆ໌Λ͏ߦɽ·ͨɼຊষͰ͸؆୯ͷͨΊ੔਺෦Λ 3bitɼখ਺෦Λ
2bitͱͨ͠ݻఆখ਺఺ํࣜΛجʹઆ໌Λ͏ߦɽ
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Algorithm 3 MomentumSGD Optimizer
Initialize θ0, m0 ← 0, t ← 0
while θt not converged

t ← t + 1
gt ← ∇θL(θt−1)
mt ← βmt−1 + ηgt

Update
θt ← θt−1 + mt

5.2.1 Holmes: Hardware-oriented Logarithmic Momentum Estimation

ຊఏҊख๏Ͱ͋ΔHolmes͸χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷֶशʹ༻͍ΒΕΔख๏ͷҰͭ
Ͱ͋ΔMomentumSGDΛ࠷ͨ͠ʹجదԽΞϧΰϦζϜͰ͋ΔɽHolmesͰ͸Ϟʔϝϯ
λϜ߲ͷࢉܭʹඞཁͱͳΔখ਺఺ͷ৐ࢉΛɼݻఆখ਺఺ͱର਺ྔࢠԽͷ૊Έ߹Θͤʹ

ΑΔྔࢠԽࠩޡͰ୅ସͨ͠ɽ͜ΕʹΑΓɼ৐ثࢉͷݮ࡟ͱϞʔϝϯλϜ߲ͷ৘ใྔ࡟

ΛՄೳͱͨ͠ɽຊఏҊख๏ͱMomentumSGDͱΛ༻͍ͨ৔ݮ࡟ΑΔϝϞϦ༰ྔͷʹݮ
߹ͷύϥϝʔλߋ৽ํ๏ΛAlgo. 2ͱAlgo. 3ʹࣔ͢ɽ͜͜Ͱɼθ͸χϡʔϥϧωοτ
ϫʔΫͷύϥϝʔλɼt͸࣌ࠁɼm͸ϞʔϝϯλϜ߲ɼgt͸ଛࣦؔ਺ͷޯ഑ɼL(θ)͸ଛ
ࣦؔ਺Ͱ͋Γɼηͱ β͸ͦΕͧΕϋΠύʔύϥϝʔλͰ͋ΔɽҰൠʹ βͷ஋͸ 0.9ͱ͢
Δ͜ͱ͕ଟ͍͕ɼຊ࿦จͰ͸࣮૷ͷର৅ΛԋࢉϦιʔεͷ๡͍͠ΤοδσόΠεͱ͠

͍ͯΔ͜ͱ͔Β͜ͷ஋Λ 0.75ͱ࣮ͯ͠ݧͱධՁΛͨͬߦɽ͜Ε͸Ϗοτγϑτͱࢉݮ
ʹΑΓࢉܭՄೳͰ͋Γɼ৐ثࢉΛ༻͍Δඞཁ͕ͳ͍ͨΊͰ͋Δɽ·ͨɼHolmesʹ͓͍
ͯ͸ύϥϝʔλͱϞʔϝϯλϜ߲ɼଛࣦؔ਺ͷޯ഑ͷ֤஋͸ݻఆখ਺఺ԽΛલఏͱ͠

͍ͯΔɽ্ड़ͷ௨ΓɼMomentumSGDͱHolmesͱͷҧ͍͸ βmt−1ͷ෦෼͕ 2,log2(mt−1)-

ͱมԽͨ͠఺ͷΈͰ͋Γɼ͜ͷ෦෼Λର਺ྔࢠԽͱఆٛͨ͠ɽର਺ྔࢠԽʹΑΔ৐ࢉ

ͷ୅ସʹ͍ͭͯͷࡉ࢔ΛҎԼʹهड़͢Δɽ
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ਤ 5.1ɹখ਺఺ҎԼ 2bit·ͰͷྔࢠԽʹ൐͏ࠩޡͷׂ߹ɽ্͔ΒॱʹઢࢠྔܗԽ ఆখ਺఺ݻ)

Խ)ɼର਺ྔࢠԽɼݻఆখ਺఺Խ͞Εͨ΋ͷʹର਺ྔࢠԽΛࡍͨ͠ࢪͷྔࢠԽࠩޡͷׂ߹Λࣔ͢ɽ

ͷׂ߹͸ࠩޡͷऔΓಘΔ஋͸౳ִؒͰҐஔ͓ͯ͠ΓɼޙԽࢠྔ(্) 0%Ҏ্ 50%ະຬͰ͋Δɽ

(த)ྔࢠԽޙͷऔΓಘΔ஋͸౳ִؒͰ͸ͳ͘ɼઈର஋͕େ͖͍΄Ͳִ͕ؒ͘޿ͳΔɽࠩޡͷׂ

߹͸ 0%Ҏ্ 50%ະຬͰ͋Δɽ(Լ)ઈର஋͕খ͍࣌͞͸͕ࠩޡ 0ʹͳΔׂ߹͕͘ߴɼઈର஋͕

େ͖͘ͳΔʹͭΕ͕ͯࠩޡ 0ʹͳΔׂ߹͕௿͘ͳ͍ͬͯΔɽ
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খ਺Λද͢୅දతͳํ๏ʹ͸ුಈখ਺఺ํࣜͱݻఆখ਺఺ํࣜͷ͕̎ͭଘ͢ࡏΔɽ

ಛʹΤοδAIσόΠεʹ͓͍ͯ͸ԋࢉϦιʔεͷ؍఺͔Βݻఆখ਺఺ํ͕ࣜ࠾༻͞Ε
͖ͯͨɽ͜͜Ͱݻఆখ਺఺ํࣜ͸ූ߸෦ɾ੔਺෦ɾখ਺෦͔Βߏ੒͞Ε͓ͯΓɼ੔਺

෦ͱখ਺෦ʹ༻͍ΔϏοτ਺ʹΑΓ਺஋ͷදܾ͕ྗݱఆ͞ΕΔɽ͜ͷϏοτ਺͕ଟ͍

(ʹϏοτਫ਼౓͕͍ߴ)΄Ͳ৘ใྔͷݮ࡟ʹΑΔ͕ࠩޡੜ͡ʹ͘͘ͳΔ΋ͷͷɼඞཁϝ
ϞϦ͕ଟ͘ͳΔɽݻఆখ਺఺ԽͷྔࢠԽࠩޡʹΑΔχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷੑೳ௿

Լͱύϥϝʔλอଘʹؔ͢ΔϝϞϦ༰ྔ͸τϨʔυΦϑͷؔ܎ʹ͋ΔɽϏοτਫ਼౓͸

χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫνϟΛߟҊ͢ΔࡍͷϋΠύʔύϥ

ϝʔλͱͳΓɼ͜Ε·ͰݧܦଇతʹܾΊΒΕ͖ͯͨɽ

ਤ 5.1্෦ʹ͍ࣔͯ͠Δ௨Γɼු ಈখ਺఺ํ͔ࣜΒݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱྔࢠԽΛͨͬߦ

৔߹ɼྔ ஋͕ۉͷׂ߹ͷฏࠩޡԽࢠྔͨݟԽલͷ஋͔Βࢠ 25%ͱͳΔɽಉ༷ʹɼਤ. 5.1
த෦ʹ͍ࣔͯ͠Δ௨Γɼුಈখ਺ํ͔ࣜΒର਺ྔࢠԽΛͨͬߦ৔߹΋ɼྔࢠԽલͷ஋

͔ΒࢠྔͨݟԽࠩޡͷׂ߹ͷฏۉ஋͕ 25%ͱͳΔɽྫ͑͹ྔࢠԽલͷ஋͕ 6Ͱ͋Ε͹
4 (= 22)ʹม͞׵ΕɼྔࢠԽલͷ஋͕ 0.1Ͱ͋Ε͹ 0.0625 (= 2−4)ʹม͞׵ΕΔɽͭ·
ΓɼલઅͰఆٛͨ͠ର਺ྔࢠԽͱ͸ྔࢠԽલͷ஋ҎԼͰ࠷΋͍ۙ 2ͷྦྷ৐ͷ஋ʹۙࣅ
͢Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ͍ͣΕͷ৔߹΋ྔࢠԽલͷ஋ͷେ͖͞ͱྔࢠԽࠩޡͷׂ߹ͱͷؒʹ

͸૬͕ؔͳ͘ɼྔࢠԽࠩޡʹΑΓݩͷ஋ͷ 75%ͱͳΔ͜ͱ͸લड़ͷϞʔϝϯλϜ߲ͷ
ϋΠύʔύϥϝʔλ β (= 0.75)Λ৐ͣΔ͜ͱʹ౳͍͠ɽͨͩ͠ຊఏҊख๏͸ɼݻʹط
ఆখ਺఺Խ͞ΕͨϞʔϝϯλϜ߲ʹର਺ྔࢠԽΛ͢ࢪͱ͍͏΋ͷͰ͋Δɽ͜ͷࡍͷྔ

ͷׂ߹͸ਤࠩޡԽࢠ 5.1Լ෦ʹࣔ͢Α͏ʹͳΔɽ֤Πϯλʔόϧʹ͍ͭͯݸผʹ෼ੳ
͢Δͱɼද 5.1ͷΑ͏ʹͳΓɼྔࢠԽલͷ஋͕େ͖͍΄Ͳࠩޡͷׂ߹͕େ͖͘ͳΔɽͭ
·ΓɼϞʔϝϯλϜ߲ͷ஋͕খ͞ͳ৔߹ʹ͸ݮਰΛখ͘͞ɼେ͖ͳ৔߹ʹ͸ݮਰ΋େ

͖͘͢Δɽ·ͨɼैདྷͷϋΠύʔύϥϝʔλ β͸εΧϥ஋ʹΑΔҰ཯ͷ৐ࢉͰ͋ͬͨ

͕ɼຊఏҊͰ͸ݸʑͷϞʔϝϯλϜ߲ʹԠͨ͡ԋ݁ࢉՌ͕ಘΒΕΔɽͦͷͨΊɼఆੑ

తʹ͸ߴ౓ͳ࠷దԽख๏Ͱ͋Δ RMSPropʹ͍ۙޮՌ͕ಘΒΕΔ͜ͱ͕ظ଴Ͱ͖Δɽ

5.3 ධՁ

ຊষͰ͸ఏҊख๏Ͱ͋Δ Holmesʹ͍ͭͯɼ࠷దԽΞϧΰϦζϜΛධՁ͢Δϕϯν
ϚʔΫؔ਺Ͱ͋Δ Rosenbrockؔ਺ (5.1)ͱ Three–hump camelؔ਺ (5.2)Λ༻͍ͨධՁ
ͱɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷඪ४తͳσʔληοτͰ͋ΔMNISTΛ༻͍ͨධՁΛ



5.3. ධՁ 129

ද 5.1ɹྔࢠԽલͷ஋Λ۠ؒ͝ͱʹ෼͚ɼͦΕͧΕͷྔࢠԽׂ߹ͷฏۉ஋Λࣔ͢ɽઈର஋͕େ

͖͘ͳΔʹͭΕͯࠩޡͷׂ߹ͷฏۉ஋͕େ͖͘ͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕෼͔Δɽ·ͨɼ͜ͷਤͰ͸ྔ

ԽϏοτ਺Λ੔਺ࢠ 3bitখ਺ 2bitͰ͍ͯ͑ߟΔɽ

Pre-quantized value (P) Average value of quantization error [%]

P < 0 0
0 ≤ P < 2−2 0

2−2 ≤ P < 2−1 0
2−1 ≤ P < 20 12.5
20 ≤ P < 21 18.8
21 ≤ P < 22 21.9
22 ≤ P < 23 24.2

23 ≤ P −

Ռʹ͍ͭͯࣔ͢ɽͦΕͧΕͷϕϯνϚʔΫؔ਺ͷఆٛࣜ͸ҎԼͷ௨ΓͰ͋Δɽ݁ͨͬߦ

f (x) =
n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2
i )2 + (1 − xi)2] (5.1)

͜͜Ͱɼn͸࣍ݩ਺Ͱ͋ΓຊධՁͰ͸ 2ͱͨ͠ɽ

f (x, y) = 2x2 − 1.05x4 +
x6

6 + xy + y2 (5.2)

χϡʔϥϧωοτϫʔΫΛ༻͍࣮ͨݧͰͷ৚݅Λද. 5.2ʹࣔ͢ɽ͜͜Ͱɼ࢖༻ͨ͠Ϟ
σϧ͸ೖྗ૚ɼதؒ૚ɼग़ྗ૚ͷ 3૚͔ΒͳΔଟ૚ύʔηϓτϩϯͰ͋Δɽൺֱର৅
ͱͯ͠ݻఆখ਺఺ํࣜ΁ͱྔࢠԽΛͨͬߦ SGDͱMomentumSGDΛ༻͍ͨɽHolmes
ʹ͓͍ͯ͸ϞʔϝϯλϜ߲͸ 16bit͔Β 5bi΁ͱ͞ΒʹྔࢠԽ͞Ε͍ͯΔ͜ͱʹ஫ҙ͞
Ε͍ͨɽ
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ද 5.2ɹχϡʔϥϧωοτϫʔΫΛ༻͍࣮ͨݧͰͷ֤৚݅ɽ
σʔληοτ MNIST
Ϟσϧߏ଄ input 784, hidden 128, output 10

ϛχόοναΠζ 32
Խؔ਺ੑ׆ Sigmoid
ֶश཰ 0.25

Ϗοτਫ਼౓ 16bit (ූ߸෦ 1,੔਺෦ 2,খ਺෦ 13)

Ϗοτਫ਼౓ (Holmes) 5bit (ූ߸෦ 1,ର਺෦ 4)

5.3.1 ϕϯνϚʔΫؔ਺Λ༻͍ͨධՁ

Holmes ite370 Momentum(0.875) ite5000

SGD ite5000 Momentum(0.75) ite5000

ਤ 5.2ɹRosenbrockؔ਺Λ༻͍ͨධՁ݁ՌɽO͔Βελʔτ͠࠷దղX΁ͱऩଋ͍༷ͯ͘͠ࢠ

Λࣔ͢ɽॳظ஋͸ 3छྨͰ͋ΓͦΕͧΕ੺ɼ྘ɼԫͰࣔ͢ɽຊ৚݅ԼͰ Holmes͸ 370ճͷߋ

৽Ͱ࠷దղ΁ͱ౸ୡͨ͠ɽSGDͱMomentumSGD͸ 5000ճͷߋ৽Ͱ΋࠷దղ΁ͱ౸ୡͰ͖ͯ

͍ͳ͍ɽ·ͨɼMomentumSGDʹ͓͍ͯ β͕ 0.875ͷ࣌͸҆ఆ͍ͯ͠ͳ͍༷ݟ͕ࢠΒΕͨɽ
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Holmes ite350

Momentum(0.75) ite400

Momentum(0.875) ite400

SGD ite2000

ਤ 5.3ɹ Three–hump camelؔ਺Λ༻͍ͨධՁ݁ՌɽO͔Βελʔτ͠࠷దղX΁ͱऩଋ͍ͯ͠

஋͸ظΛࣔ͢ɽॳࢠ༷͘ 3छྨͰ͋ΓͦΕͧΕ੺ɼ྘ɼԫͰࣔ͢ɽຊ৚݅ԼͰ͸Holmes͸ 350

ճͷߋ৽Ͱ࠷దղ΁ͱ౸ୡͨ͠ɽSGD͸ 2000ճͷߋ৽Ͱ࠷దղ΁ͱ౸ୡ͠ɼMomentumSGD

͸ β͕͍ͣΕͷ৔߹ʹ΋ 400ճͷߋ৽Ͱ࠷దղ΁ͱ౸ୡͨ͠ɽ

ਤ 5.2ʹRosenbrockؔ਺Λɼਤ 5.3ʹ Three–hump camelؔ਺Λ༻͍ͨ৔߹ͷൺֱ݁
ՌΛࣔ͢ɽͦΕͧΕͷؔ਺Ͱ࠷దԽΛ͍ߦɼ࠷దղʹͨͲΓண͘·Ͱͷܦ࿏ͱߋ৽ճ਺

େ࠷) 5000·Ͱ)Λ͍ࣔͯ͠Δɽ༻͍ͨॳظ஋͸ 3छྨͰ͋Γɼͦ ΕͧΕΛ੺ɼ྘ɼԫͰ

୳ࡧΛܦͨͬߦ࿏Λ͍ࣔͯ͠ΔɽMomentumSGDʹ͓͍ͯ͸ϋΠύʔύϥϝʔλ β͕
0.75ͷ࣌ͱ 0.875ͷ࣌ͷ̎छྨͰͨͬߦɽਤ 5.2ͷϩʔθϯؔ਺ʹ͓͍ͯ͸ɼHolmes༻
͍ͨ৔߹ͷ࠷దղ΁ͷऩଋ଎౓͕ SGD΍MomentumSGDʹൺ΂ͯ 10ഒҎ্଎͍͜ͱ
͕֬ೝͰ͖ͨɽͨͩ͠ɼຊ࣮ݧʹ͓͍ͯ͸ SGDͱMomentumSGDݻʹڞఆখ਺఺ԽΛ
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΋ͷΛ༻͍ͨͨΊʹɼͨ͜͠ࢪ ΕΒೋͭͰ͸ྔࢠԽࠩޡͷӨڹʹΑΓ࠷దղ΁ͱ౸ୡͰ

͖ͳ͔ͬͨ΋ͷͱ͑ߟΒΕΔɽҠಈͷ༷ࢠΛݟΔͱHolmes͸ SGD΍MomentumSGD
ΑΓ΋ৼಈ͔Βൈ͚ग़͢଎౓͕଎͍͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ·ͨɼMomentumSGDʹ͓͍
ͯ βͷઃఆ͕ऩଋ·Ͱͷ҆ఆʹେ͖ͳӨڹΛ༩͑Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽβ͸ϋΠύʔ

ύϥϝʔλݧܦଇతʹܾΊΔඞཁ͕͋Δ͕ɼHolmesͰ͸ͦͷௐ੔ͷඞཁ͕ͳ͘ద੾ͳ
ਰ߲ΛࣗಈͰಘΒΕ͍ͯΔɽਤݮ 5.3ͷ Three hump camelؔ਺্ʹ͓͍ͯ͸ɼ࠷దղ
΁ͷऩଋ·Ͱ SGDͰ͸ 2000ճཁ͕ͨ͠ɼHolmesͱMomentumSGD͸ߋ৽ճ਺ʹେ͖
ͳࠩ͸ݟΒΕͳ͔ͬͨɽHolmesʹ͓͍ͯɼಛʹԫͷॳظ஋ͰݦஶͰ͋Δ͕ɼ࠷దղ΁
ͷऩଋʹࡍ͏͔޲ʹԕճΓ͍ͯ͠Δ༷ݟ͕ࢠड͚ΒΕΔɽ͜Ε͸ޯ഑ΑΓ΋Ϟʔϝϯ

λϜ߲ͷӨ͘ڧ͕ڹग़͍ͯΔ͜ͱʹىҼ͢Δͱ͑ߟΒΕΔɽβͷ৐ࢉΛର਺ྔࢠԽޡ

ࠩʹΑΓ୅ସΛ͍ͯͬߦΔ͕ɼޯ഑ (ηgt)ͷ஋͕খ͍࣌͞ʹ͸୅ସͰ͖ͳ͍Մೳੑ͕ଘ
Δɽ͢ࡏ

ਤ 5.4ɹ SGDɼMomentumSGDͱHolmesͷଛࣦͷൺֱ݁ՌɽHolmesɼMomentumSGDɼSGD

ͷॱͰߴ଎ʹଛࣦ͕ऩଋ΁͜͏͔޲ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ
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ਤ 5.5ɹHolmesɼMomentumSGDɼSGDͰͷਫ਼౓ൺֱ݁ՌɽHolmes͸MomentumSGD΍ SGD

ͱൺֱ͢Δͱߴ଎ʹɼ͔͍ͭߴਫ਼౓Ͱऩଋ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽσʔλ఺͸ 300ճຖͷ

ֶशճ਺Ͱϓϩοτͨ͠ɽ

5.3.2 શ݁߹ܕNN΁ͷద༻

࣍ʹɼMNISTσʔληοτΛ༻͍ͯ SGDɼMomentumSGDɼHolmesͰͷऩଋ଎౓
ʹ͍ͭͯ 1ճͷֶशຖͷଛࣦΛ༻͍ͯൺֱͨ͠ɽ͜͜ͰɼϛχόοναΠζ͕ 32Ͱ͋
Δ͔Β 1epochͷֶशճ਺͸ 1875ճͰ͋Δɽਤ 5.4ʹࣔ͢Α͏ʹɼֶश։࢝࣌͸΄΅ಉ
͡ଛࣦͰ͋Δɽ1epochޙͷଛࣦͷେ͖͞Λൺֱ͢ΔͱHolmesɼMomentumSGDɼSGD
ͷॱʹͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽͨͩ͠ɼMomentumSGDͷݮਰ߲ βʹ͍ͭͯ͸
΋ྑ͍ਫ਼౓͕ಘΒΕͨ࠷Β͔ݧલ࣮ࣄ 0.875ͱͨ͠ɽ
Holmesͱʹޙ࠷ SGDɼMomentumSGDͷ൚Խੑೳͷҧ͍Λςετσʔλͷਫ਼౓Λ

༻͍ͯൺֱͨ͠ɽਤ 5.5Ͱ͸ 300ճͷֶशຖʹͦͷ࣌఺ͰͷϞσϧʹΑΔೝࣝਫ਼౓
Λࢉग़ͨ͠΋ͷΛࣔ͢ɽςετσʔληοτͰͷධՁʹ͓͍ͯ΋ Holmes͸ SGD΍
Momentumʹൺ΂͍ͯߴਫ਼౓Λୡ੒Ͱ͖͍ͯΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽಛʹֶशճ਺͕গ
ͳ͍࣌ͷੑೳͷ͕ࠩݦஶͰ͋Δɽྫ͑͹ֶशճ਺͕ 5000ճͷ࣌ʹ͸ SGDͷείΞ͕
88.06%ɼMomentumͷείΞ͕ 91.28%Ͱ͋Δͷʹର͠ɼHolmes͸ 95.03%ͷೝࣝਫ਼
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౓Λୡ੒͍ͯ͠ΔɽMomentumSGDͰ͸ 95%ͷਫ਼౓Λୡ੒͢Δʹ͸ 20000ճҎ্ͷֶ
शΛཁ͢Δ͜ͱ͔ΒɼHolmesͰ͸ 4ഒҎ্ͷֶश଎౓্޲ΛՌ͍ͨͯ͠Δɽχϡʔϥ
ϧωοτϫʔΫΞʔΩςΫνϟʹ͓͍ͯফඅ͞ΕΔిྗͷ໿ 50%Ͱ͋Δ͜ͱΛ͑ߟΔ
ͱɼߴ଎ͳֶशΛՄೳͱ͢Δຊख๏Λ༻͍Δ͜ͱͰ௿ిྗԽʹେ͖͘د༩͢Δ͜ͱ͕

༧͞ݟΕΔɽಛʹ੍໿ͷ͍͠ݫΤοδίϯϐϡʔςΟϯάʹ͓͍ͯ͸ɼֶ͍ߴशਫ਼౓

ͱߴ଎ͳֶशʹΑΔ௿ిྗԽɼର਺ྔࢠԽΛ༻͍Δ͜ͱͰͷলϝϞϦԽͱ͍͏ࡾ఺͔

Β΋ɼΤοδσόΠεͰͷΦϯϥΠϯֶशΛՄೳʹ͢Δඇৗʹ༗༻ͳख๏Ͱ͋Δͱߟ

͑ΒΕΔɽ

ਤ 5.6ɹதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷॏΈ෼෍ʹ͍ͭͯͷώετάϥϜɽͦΕͧΕ 10epochֶशͨ͠ޙ

ͷ༷ࢠΛ͍ࣔͯ͠Δɽ HolmesͷֶशͰ͸ॏΈ͕(ࠨ) ±4΁ͱൃ͍ͯ͠ࢄΔɽ (ӈ)Holmes΁๨

Λ๷͙͜ͱ͕ՄೳͰ͋ΔɽࢄΛ௥Ճ͢Δ͜ͱͰൃߏػ٫
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ਤ 5.7ɹϦηοτߏػΛ௥Ճͨ͠৔߹ͷMNISTσʔληοτʹ͓͚Δਫ਼౓ൺֱɽϦηοτλ

Πϛϯά͸ਤதͷ HOLMES_XXʹ͓ࣔͯ͠Γɼ16ͷ৔߹͸ 16ճͷֶशຖʹϞʔϝϯλϜ߲

Λ 0ͱ͍ͯ͠Δɽ ϛχόοναΠζ͕(ࠨ) 32ɽ (ӈ)ϛχόοναΠζ͕ 1
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3%

3%

ਤ 5.8ɹਤ 5.7ʹϦηοτߏػͷແ͍ Holmes (Holmes_origin)ͱMomentumSGDΛ௥Ճͨ͠ධ

Ձ݁Ռɽ֤ϦηοτλΠϛϯάΛࣔ͢৭͕ਤ 5.7ͱ͸มΘ͍ͬͯΔ఺ʹ஫ҙ͞Ε͍ͨɽ

5.3.3 ύϥϝʔλ෼෍

ਤ ͍ͯ༺෦ʹHolmesΛࠨ5.6 10epochֶशΛͨͬߦ৔߹ͷதؒ૚ͱग़ྗ૚ؒͷॏΈ
ͷώετάϥϜΛࣔ͢ɽֶशʹΑΓॏΈ͕ൃ͠ࢄɼ−4΍+4ͱͳΔॏΈ͕૿͍͑ͯ͘͜
ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ͜Ε͸ 5.3.1અͰ৮Εͨ௨Γɼಛʹޯ഑ͷ஋͕খ͞ͳ࣌ʹ͸ର਺ྔࢠ
ԽʹΑΔ৐ࢉͷ୅ସ͕ػೳ͠ͳ͍͜ͱ͔ΒɽϞʔϝϯλϜ߲͕ݮਰͤͣʹ࢒ଘ͠ଓ͚

Δ͜ͱʹىҼ͢Δͱ͑ߟΒΕΔɽͦͷͨΊɼҰఆؒظຖʹϞʔϝϯλϜ߲ΛϦηοτ

Λ௥Ճ͢Δ͜ͱͰ͜ͷղܾΛਤͬͨɽ͜ΕʹΑΔֶश݁ՌͷώετάϥϜΛਤߏػ 5.6
ӈ෦ʹࣔ͢ɽ݁ՌΑΓɼൃ͕ࢄ๷͍͛ͯΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ

ਤ 5.7ʹϦηοτλΠϛϯάΛ 4∼256ճຖͱͨ͠৔߹ͰͷMNISTͷਫ਼౓ධՁ݁Ռʹ
͍ͭͯࣔ͢ɽࠨଆ͸ϛχόοναΠζ͕ 32ͷ࣌Λɼӈଆ͸ϛχόοναΠζ͕ 1 (ʹ
ΦϯϥΠϯֶश)ͷ݁ՌΛͦΕͧΕࣔ͢ɽϛχόοναΠζ͕খ͘͞ͳΔʹͭΕɼαϯ
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ද 5.3ɹHolmesɼMomentumSGDɼRMSPropͷϦιʔεཁ݅Λ SGDͱൺֱͨ͠΋ͷɽൺֱ͸ɼ

ඞཁͳϝϞϦɼඞཁͳԋࢉɼϋΠύʔύϥϝʔλͷ਺ͷ 3ͭͷΧςΰϦͰͨͬߦɽOperations

ͷཝ͸ SGDͱൺֱͯ͠૿Ճͨ͠ૢ࡞Λ͍ࣔͯ͠Δɽ

Memory Operations Hyperparameter

SGD − − −
Holmes log2(w × bit) addition ±0

Momentum w × bit addition +1
multiplication

RMSProp 2 × w × bit addition +1
multiplication

square root
division

ϓϧσʔλͷӨ͘ڧ͕ڹͳΓ൚Խੑೳ͕Լ͕Δ͜ͱ͔Βೝࣝਫ਼౓͸௿Լ͢Δɽ྆৚݅

Λൺֱͨ݁͠ՌϦηοτλΠϛϯάΛ 16ճຖ (੺৭)ͱ͢Δͷ͕ద౰Ͱ͋Δͱ൑அ͠
ͨɽ࣍ʹਤ 5.8ʹϦηοτແ͠ΛϐϯΫ৭ͱ͠ɼMomentumSGDΛ஡৭ͱͯ͠௥Ճ͠
ͨ΋ͷΛࣔ͢ɽͳ͓ɼຊਤʹ͓͍ͯ͸ 16ճຖͷϦηοτΛࣔ͢৭͕ਫ৭ͱͳ͍ͬͯΔɽ
Holmesͷར఺ͷҰͭ͸ߴਫ਼౓Λୡ੒͢Δ·Ͱʹཁ͢Δֶशճ਺͕গͳ͍఺Ͱ͋ΔɽϦ
ηοτߏػΛ௥Ճͦ͠ͷִؒΛ 16ճຖͱͨ͠৔߹ʹ͓͍ͯɼ1epoch࣌఺Ͱͷਫ਼౓͸
3%௿Լɼऩଋ·Ͱͷֶशճ਺͕ 2ഒʹͳͬͯ͠·͏͕ɼґવͱͯ͠MomentumSGDΑ
Γ΋଎͘ߴਫ਼౓Λୡ੒Ͱ͖Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ

5.4 ϋʔυ΢ΣΞԽʹ͚ͨ޲Ұ࡯ߟ

ୈ 5.3અͰ͸ɼϊΠϚϯܕͷAIΞʔΩςΫνϟʹ͓͍ͯిྗతͳϘτϧωοΫͱͳΔ
ϝϞϦΞΫηεճ਺ʹ܎ΔධՁΛͨͬߦɽຊઅͰ͸ͦͷଞϋʔυ΢ΣΞԽ͢Δʹ͋ͨͬ

ͯϝϞϦίετ΍ඞཁͳԋࢉͳͲʹ͍ͭͯɼఏҊख๏Ͱ͋ΔHolmesͱMomentumSGDɼ
RMSPropͱͷൺֱɾ෼ੳΛ͏ߦɽ
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5.4.1 ඞཁϝϞϦ༰ྔ

Holmesʹ͓͍ͯϞʔϝϯλϜϕΫτϧͷอଘʹඞཁͱͳΔϝϞϦ༰ྔ͸ɼॏΈͱό
ΠΞεͦΕͧΕͷϞʔϝϯλϜʹରͯ͠ “ූ߸”ͱ “ର਺ྔࢠԽޙͷ஋”ɼͭ ·Γw× (1+
,log2(bit − 1)-)ͱͳΔɽ͜͜Ͱɼw͸ύϥϝʔλͷ૯਺Ͱ͋Γɼbit͸ྔࢠԽϏοτ਺Ͱ
͋Δɽྫ͑͹Ϟσϧߏ଄͕ 2–4–1ͷόΠΞε߲ΛؚΉMLPΛ 16bitݻఆখ਺఺ํࣜͰ
ද͍ͯ͠ݱΔ৔߹Λ͑ߟΔͱɼ17× (1+4)ͱͳΔɽҰํͰɼMomentumSGDͰ͸Ϟʔϝ
ϯλϜϕΫτϧΛهԱ͢ΔͷʹඞཁͳϝϞϦྔ͕w×bit (bit ԽϏοτ਺)Ͱ͋Γɼࢠྔ=
RMSPropͰ͸ϞʔϝϯλϜϕΫτϧ͸ແ͍͕ɼաڈͷޯ഑ͷ 2৐࿨ vΛอଘ͢Δඞཁ͕

͋Δɽޯ഑Λ̎৐ͨ͠஋Λอ࣋͢ΔͷʹඞཁͳϝϞϦ͸2×w×bitͰ͋ΔɽΑͬͯɼϞʔ
ϝϯλϜϕΫτϧͷอଘʹཁ͞ٻΕΔϝϞϦ༰ྔ͸Holmes (w × (1 + ,log2(bit − 1)-))ɼ
MomentumSGD (w × bit)ɼRMSProp (2 × w × bit)ͷॱʹখ͘͞ͳΔɽ

5.4.2 ඞཁͳԋࢉϦιʔε

Δɽද͑ߟϦιʔεΛࢉదԽख๏ͷ࣮૷ʹ͓͍ͯඞཁͱͳΔԋ࠷֤ʹ࣍ 5.3͸ɼSGD
Λج४ͱͯͦ͠ΕͧΕͷ࠷దԽख๏Λ༻͍ΔࡍʹඞཁͱͳΔԋࢉ΍ϋΠύʔύϥϝʔ

λͷ૿ՃྔΛ͍ࣔͯ͠ΔɽHolmes͸ϞʔϝϯλϜϕΫτϧΛॏΈʹՃ͢ࢉΔॲཧ͕૿
͍͑ͯΔɽMomentumSGDͰ͸ϞʔϝϯλϜϕΫτϧΛॏΈʹՃ͢ࢉΔॲཧͱϞʔϝ
ϯλϜϕΫτϧʹϋΠύʔύϥϝʔλ βΛ৐͢ࢉΔॲཧ͕૿͍͑ͯΔɽ͜͜ͰɼՃࢉ

ͱ৐ࢉ͸ SGD಺Ͱ΋͍ͯͬ࢖ΔͷͰɼHolmesͱMomentumSGDͰ͸ԋثࢉΛڞ༗͢
Δ͜ͱͰԋࢉϦιʔεͷ૿ՃྔΛ࠷খݶʹ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽ

ҰํͰɼRMSPropͰ͸Ճࢉͱ৐ࢉʹՃ͑ͯฏํࠜԋࢉͱআ͍ͯ͑૿͕ࢉΔɽฏํࠜ
ԋࢉͱআࢉ͸ SGD಺Ͱ͸࢖ΘΕ͍ͯͳ͍ɽͦΕʹɼ࠷΋க໋తͳͷ͸ฏํࠜԋࢉͱআ
Ϧιʔε͕ඞཁͰ͋ΓɼಛʹΤοδࢉΛϋʔυ΢ΣΞͰ࣮૷͢ΔͨΊʹ͸ଟྔͷԋࢉ

ίϯϐϡʔςΟϯάʹ͸͔޲ͳ͍͜ͱ͸ࣗ໌Ͱ͋Δɽ

5.4.3 ϋΠύʔύϥϝʔλ

ϋΠύʔύϥϝʔλͱ͸ɼֶश཰ʹ୅ද͞ΕΔΑ͏ʹϢʔβ͕खಈͰదٓઃఆ͠ͳ

͚Ε͹ͳΒͳ͍ύϥϝʔλͰ͋Δɽղ͘໰୊ʹԠͯ͡ద੾ͳ஋͕มԽ͢ΔͷͰɼϋΠ

ύʔύϥϝʔλͷ૿Ճ͸୳ۭࠪؒͷ૿Ճʹ͕ܨΔɽAIͷ࣮Ԡ༻Λͨ͑ߟ৔߹ʹ͸͜ͷ
໰୊͸ແࢹͰ͖ͳ͍΋ͷͱͳΔɽ͜͜ͰɼMomentumSGDͷϋΠύʔύϥϝʔλͰ͋
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Δ βmt−1ͷ෦෼͕HolmesͰ͸ 2,log2(mt−1)-ͱͳ͓ͬͯΓɼβ͕ແ͘ͳ͍ͬͯΔɽHolmes
͸MomentumSGDͷϋΠύʔύϥϝʔλͷݮ࡟ΛՄೳͱ͍ͯ͠ΔɽRMSPropʹ͸Ϟʔ
ϝϯλϜϕΫτϧ͸ແ͍͕ɼผͷϋΠύʔύϥϝʔλΛ༻ֶ͍ͯश཰͕খ͘͞ͳΓ͢

͗ͳ͍Α͏ʹ͍ͯ͠ΔɽΑͬͯϋΠύʔύϥϝʔλ͸MomentumSGDͱ RMSProp͕
ಉ਺ͰHolmes͸ͦΕΒΑΓ গͳ͍ɽݸ1

RMSPropͱͷྨੑࣅ

MomentumSGDͱ HolmesͰ͸ͲͪΒ΋ϞʔϝϯλϜϕΫτϧΛ͍ͯͬ࢖ΔɽMo-
mentumSGDͰ͸ɼϞʔϝϯλϜϕΫτϧͷௐ੔ΛҰఆͷ஋ βΛ৐͡Δ͜ͱͰ͍ͯͬߦ
Δ͕ɼHolmesʹ͓͍ͯ͸ೋॏͷྔࢠԽʹΑͬͯ͜ΕΛ͍ͯͬߦΔɽೋॏͷྔࢠԽʹΑ
ΔϞʔϝϯλϜϕΫτϧͷௐ੔͸ɼ୯७ʹϞʔϝϯλϜϕΫτϧશମΛҰ཯ʹ͢ݮ࡟

ΔͷͰ͸ͳ͘ɼׂݮ࡟߹͸ϞʔϝϯλϜϕΫτϧͷ֤ཁૉͷେ͖͞ʹԠͯ͡มԽ͢Δɽ

͜ͷ “֤ཁૉͷେ͖͞ʹԠͯ͡ௐ੔͢Δ”ͱ͍͏෭࣍తʹಘΒΕͨޮՌ͸ɼRMSPropʹ
ΔɽͦͷͨΊʹɼMomentumSGD͍ͯ͠ࣅΘΕ͍ͯΔֶश཰ͷࣗಈௐ੔ͱྨߦ͍͓ͯ
ΑΓ͍ߴऩଋੑΛ֫ಘ͍ͯ͠Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

5.4.4 ΞʔΩςΫνϟઃܭ

ୈ 3ষʹ͓͍ͯఏҊͨ͠ΞʔΩςΫνϟΛϕʔεʹͯ͠ɼMomentumSGDͱHolmes
ͷٯࠩޡ఻೻ͱύϥϝʔλߋ৽෦ͷϋʔυ΢ΣΞΞʔΩςΫνϟϒϩοΫਤΛߏங͠

ͨɽਤ 5.9ʹࣔͨ͠ SGDͷϒϩοΫਤͱൺֱ͢Δͱɼਤ 5.10ʹࣔ͢MomentumSGDͰ
͸ɼϞʔϝϯλϜϕΫτϧɼϋΠύʔύϥϝʔλ βΛ֨ೲ͢ΔͨΊͷϝϞϦͱɼ৐ࢉɾ

Ճࢉͷԋ͕ثࢉ௥Ճ͞ΕΔɽ͜͜ͰɼϞʔϝϯλϜϕΫτϧΛ֨ೲ͢ΔϝϞϦͷαΠ

ζ͸લड़ͷ௨Γ w × bitͱͳΔɽಉ༷ʹɼਤ 5.11ʹࣔ͢Holmes΋ಉ༷ʹϞʔϝϯλϜ
ϕΫτϧΛ֨ೲ͢ΔͨΊͷϝϞϦ͕௥Ճ͞Ε͍ͯΔ͕ɼର਺ྔࢠԽʹΑΓѹॖ͞Εͯ

͍ΔͨΊɼ֨ ೲʹඞཁͳϝϞϦྔ͸w× (1+ ,log2(bit − 1)-)ͱͳΔɽ·ͨɼHolmesͰ͸
ϋΠύʔύϥϝʔλͷ௥Ճ͸ͳ͍΋ͷͷ୅ΘΓʹର਺ྔࢠԽΛ͏ߦѹॖثͱల։͕ث

௥Ճ͞Ε͍ͯΔɽѹॖث͸ɼ্ҐϏοτ͔Βॱʹ 0ͱ 1͕൓స͢Δ৔ॴΛ͠ࡧݕɼ“࠷
্ҐϏοτ (ූ߸Ϗοτ)”ͱ “0ͱ 1͕൓స͢Δ৔ॴͷԼҐϏοτଆͷҐஔ (൓సҐஔ)”
ͷ৘ใΛग़ྗ͢ΔɽҰํͰల։ث͸ɼූ߸Ϗοτ͕ 0ͷ৔߹͸൓సҐஔͷΈΛ 1ͱ͠
ͨ਺஋Λग़ྗ͠ɼූ߸Ϗοτ͕ 1ͷ৔߹͸൓సҐஔΑΓ্͕ 1ɼ൓సҐஔͱ൓సҐஔΑ
ΓԼ͕ 0ͱͨ͠਺஋Λग़ྗ͢Δɽ
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ਤ 5.9ɹ SGDͷٯࠩޡ఻೻෦ͱύϥϝʔλߋ৽෦ͷϒϩοΫਤൈਮɽh ͸ 1ͭલͷ૚ͷग़ྗ

஋Ͱ͋Γɼδ͸ 1ͭલͷ૚ͷଛࣦͰ͋Γɼ>>͸ֶश཰ΛϏοτγϑτͰ୅༻ͨ͠΋ͷͰ͋Δɽ

LUT͸ੑ׆Խؔ਺ΛϧοΫΞοϓςʔϒϧࣜܗͰ֨ೲ͞Ε͓ͯΓɼdif_LUT͸ੑ׆Խؔ਺ͷඍ

෼ΛϧοΫΞοϓςʔϒϧࣜܗͰ֨ೲ͞Ε͍ͯΔɽ
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ਤ 5.10ɹMomentumSGDͷٯࠩޡ఻೻෦ͱύϥϝʔλߋ৽෦ͷϒϩοΫਤɽ྘৭ͷ෦෼͸ɼਤ

5.9ͱൺֱͯ͠௥Ճ͞ΕͨϞδϡʔϧɽ
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ਤ 5.11ɹ Holmesͷٯࠩޡ఻೻෦ͱύϥϝʔλߋ৽෦ͷϒϩοΫਤɽ੨৭ͷ෦෼͸ɼਤ 5.9ͱ

ൺֱͯ͠௥Ճ͞ΕͨϞδϡʔϧɽѹॖػ͸ɼೖྗ͞Εͨ஋Λର਺ྔࢠԽͨ͠஋Λग़ྗ͠ɼ͞Β

ʹͦͷग़ྗ஋͸ྔࢠԽޙͷ஋ΛදݱͰ͖Δඞཁ࠷௿ݶͷ৘ใྔͱͳ͍ͬͯΔɽల։ث͸ɼͦͷ

ඞཁ࠷௿ݶͷ৘ใྔΛ਺஋ʹ໭ͯ͠ग़ྗ͢Δɽ
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5.5 ݁࿦

ຊ࿦จͰ͸ɼΤοδAIͷΦϯϥΠϯֶशʹ࠷͚ͨ޲దԽख๏ͷఏҊΛͨͬߦɽຊఏ
Ҋख๏͸MomentumSGDΛߟʹجҊ͓ͯ͠ΓɼϞʔϝϯλϜ߲ͷϋΠύʔύϥϝʔλ
৐ࢉʹؔ͢Δ෦෼Λର਺ྔࢠԽʹஔ͖͑׵Δ΋ͷͰ͋Δɽ͜ΕʹΑΓɼैདྷ 16Ϗοτ
Ͱอଘ͞Ε͍ͯͨ஋Λ 5ϏοτʹྔࢠԽ͢Δ͜ͱͰϝϞϦ༰ྔͷݮ࡟ΛՄೳͱͨ͠ɽ·
ͨɼै དྷεΧϥ஋ͰҰ཯ʹݮਰ཰͕͞ࢉܭΕͯͨ΋ͷΛɼݸʑͷύϥϝʔλʹԠͨ͡ݮ

ਰΛ͜͏ߦͱʹΑΓߴ଎ͳύϥϝʔλ୳ࡧΛՄೳͱͨ͠ɽMNISTσʔληοτʹ͓͚
Δਫ਼౓ධՁͰ͸ಉ৚݅ͷMomentumSGDΑΓ΋ 4ഒҎ্ͷֶशߴ଎ԽΛՌͨͨ͠ɽ੍
໿ͷ͍͠ݫΤοδσόΠε্Ͱ΋ɼϝϞϦ༰ྔͷݮ࡟ͳΒͼʹϝϞϦΞΫηεճ਺࡟

ਫ਼౓ͳΦϯϥΠϯֶशΛՄೳʹ͢Δ͜ͱߴΑΔ௿ফඅిྗԽͱΛཱ྆͢Δ͜ͱͰʹݮ

Λࣔͨ͠ɽ
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ͱϏοάσʔλ্ͦ޲൫ͷੑೳجɼAIΛ༻͍ͨ৘ใॲཧ͸ίϯϐϡʔςΟϯάࡏݱ
ͯ͠AIΞϧΰϦζϜͷൃలΛഎܠͱོͯ͠੝ظʹ͋ΔɽΤοδσόΠε͔Βऩू͞Ε
ΔσʔλΛσʔληϯλͰ͋ΔΫϥ΢υ΁ͱू໿ͯ͠ॲཧ͢ΔAIγεςϜʹ಺͢ࡏΔ
ࣾձతɾٕज़తͳ՝୊͔ΒɼσʔλΛू໿ͤͣʹͦͷ৔ͰॲཧΛ͏ߦΤοδίϯϐϡʔ

ςΟϯά΁ͷظ଴͕ߴ·͍ͬͯΔɽಛʹɼैདྷΫϥ΢υͰߦΘΕ͍ͯͨAIϞσϧͷֶ
शॲཧΛΤοδ্Ͱͤ݁͞׬Δ͜ͱͰɼੑີػɾՄ༻ੑΛߴʹߋΊΑ͏ͱ͍͏ಈ͖͕

੝Γ্͕ΓΛ͍ͯͤݟΔɽຊڀݚͰ͸ɼిྗ΍ԋੑࢉೳ੍͕͞ݶΕΔΤοδσόΠε

ʹ͓͍ͯԋࢉෛՙͷֶ͍ߴशॲཧΛ࣮͢ݱΔͨΊͷ৽نΞϧΰϦζϜͱͦΕΒΛ࣮૷

͢ΔΞʔΩςΫνϟͷߏஙΛ໨తͱͨ͠ɽ

ʹͷAIٕज़ͷओྲྀͰ͋ΔχϡʔϥϧωοτϫʔΫ͸ਪ࿦ॲཧͱֶशॲཧͷೋͭࡏݱ
େผ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜͜Ͱɼֶ शॲཧ͸ٯࠩޡʹߋ఻೻๏ͱ࠷దԽख๏ͱ͍͏ 2ͭ
ͷख๏͔Βߏ੒͞Ε͓ͯΓɼ͜ΕΒͷԋࢉ͸ࢉܭෛՙ͕͘ߴΤοδσόΠε্ͰϦΞ

ϧλΠϜ͔ͭখ͞ͳిྗͰॲཧΛͨ͏ߦΊʹ͸ϋʔυ΢ΣΞԽΛݟਾ͑ͨΞϧΰϦζ

Ϝͷվྑ΍ɼΞʔΩςΫνϟͷޮ཰ԽΛ͏ߦඞཁ͕͋Δɽ༧ͯΑΓਪ࿦ॲཧʹ͓͍ͯɼ

AIϞσϧͷύϥϝʔλ΍ग़ྗ஋౳ͷ਺஋৘ใΛ͢ݮ࡟Δ͜ͱͰԋੑࢉೳΛҡ࣋ͨ͠·
·௿ফඅిྗԽ͕ՄೳͰ͋Δͱ஌ΒΕ͍ͯΔɽͦͷͨΊɼ·ͣ͸ֶशॲཧʹ͓͍ͯ΋

ԋੑࢉೳΛҡ࣋ͨ͠··Ͱ৘ใྔͷݮ࡟Λ͏ߦΞϧΰϦζϜɾΞʔΩςΫνϟͷ։ൃ

ʹऔΓ૊Μͩɽ

ୈ 2ষͰ͸ɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷֶशʹ࢖ΘΕΔ࠷దԽख๏ͷதͰ࠷΋جຊత
ͳཱ֬తޯ഑߱Լ๏ͷϋʔυ΢ΣΞ޲ࢦΞϧΰϦζϜʹ͍ͭͯड़΂ͨɽຊΞϧΰϦζ

ϜͰ͸਺஋ද܎ʹݱΔϏοτਫ਼౓Λ 32Ϗοτͷුಈখ਺఺ํ͔ࣜΒݻఆখ਺఺ํࣜ΁
ͱม͠ߋϏοτਫ਼౓Λ੍͢ݶΔ͜ͱͰԋࢉͷܰྔԽΛͨͬߦɽੜ੒ϞσϧͷҰͭͰ͋

ΔGAN (Generative Adversarial Networks)Λର৅ʹɼਪ࿦ɾֶशॲཧͷϏοτਫ਼౓Λ୳
ࠪ͠ɼͦ ΕͧΕ࠷େ 7Ϗοτɾ25Ϗοτཁ͢Δ͜ͱ͕൑໌ͨ͠ɽ·ͨɼ্ ʹجΛݟ஌ه

Ծ૝ͷΞʔΩςΫνϟΛߟҊͨ͠ɽຊΞʔΩςΫνϟ͸ਪ࿦ॲཧΛ͏ߦ PE (Processing
Elements)ͱֶशॲཧΛ͏ߦ PEͰߏ੒͞Ε͓ͯΓɼ͍ͣΕ΋಺෦ʹฒྻॲཧʹؔ͢Δ
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ϋΠύʔύϥϝʔλΛ༗͍ͯ͠ΔɽฒྻੑΛՄมʹ͢Δ͜ͱͰੑೳͱిྗؒͷτϨʔ

υΦϑͷબ୒͕ՄೳͱͳΓɼൣ޿ͳ༻్ʹରԠͰ͖Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

ୈ 3ষͰ͸ɼٯࠩޡ఻೻๏ΛܰྔԽ͢Δख๏ͷఏҊͱΞʔΩςΫνϟͷߏஙɼFPGA
΁ͷ࣮૷ʹ͍ͭͯड़΂ͨɽຊఏҊख๏Ͱ͸ɼݻఆখ਺఺ํࣜͷΦϯσόΠεֶशͱ͍

͏৚݅Լʹ͓͍ͯਪ࿦ͱֶशؒͱͰੜ͡ΔཁٻϏοτਫ਼౓ͷࠩʹண໨ͨ͠ɽֶशલޙ

ͷύϥϝʔλͷมԽͷ༷ࢠΛ݁ͨ͠࡯؍Ռɼਪ࿦࣌ʹ࢖༻͞ΕΔ஋͕มԽ͢Δׂ߹͸

Έࠐখ਺Ͱ͋Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠ɽͭ·ΓɼύϥϝʔλʹؔΘΔϝϞϦͷ༰ྔ΍ॻ͖ۃ

ిྗ౳ͷେ෦෼͸ແҝʹফඅ͞Ε͍ͯΔ͜ͱΛҙຯ͢Δɽͦ͜ͰɼੑೳΛҡ࣋ͨ͠·

·ΔΞϧΰϦζϜΛ։ൃͨ͠ɽ͢ݮ࡟Έճ਺Λࠐ఻೻๏ͷϏοτਫ਼౓ɾॻ͖ٯࠩޡ·

ͨɼԋࢉϦιʔεྔ͕࠷௿ͱͳΔΤοδAI͚޲ΞʔΩςΫνϟΛߟҊ͠ FPGA΁ͱ࣮
૷ͨ͠ɽطଘख๏ͱͷൺֱΛ͍ߦɼ࢖༻ϝϞϦྔΛ ՄೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͠ݮ࡟49.8%
ͨ΄͔ɼੵݟ΋Γ্Ͱ͋Δ͕ϝϞϦΞΫηεʹ܎ΔফඅిྗΛ 0.0017ഒʹ·Ͱݮ࡟Մ
ೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

ୈ 4ষͰ͸ɼΞφϩάճ࿏Λಋೖͨ͠CIM (Computing-in-Memory)σόΠεʹ͚ͨ޲
ͼCIMσόΠεΛ֎෦ϝϞϦͱͯ͠༻͍Δ͜ͱͰֶशΞʔΩςΫνϟٴ఻೻๏ٯࠩޡ
ͷߏஙʹ͍ͭͯड़΂ͨɽಛʹ௿ిྗ͕ٻΊΒΕΔΤοδAIʹ͓͍ͯ͸ɼैདྷͷϊΠϚ
ϯܕΞʔΩςΫνϟͰੜ͡ΔϓϩηοαͱϝϞϦؒͷϘτϧωοΫ͕େ͖ͳ໰୊ͱͳ

Δɽ͜ͷղফʹ͚ͯ޲ɼϝϞϦ্ͰAIॲཧΛ͏ߦඇϊΠϚϯܕΞʔΩςΫνϟͰ͋Δ
CIM͕஫໨͞Ε͍ͯΔɽఏҊֶशΞϧΰϦζϜ͸ɼReRAMΛ༻͍ͯΞφϩάճ࿏త
ʹਪ࿦ॲཧΛ͏ߦ CIMσόΠεʹ͚ͨ޲΋ͷͰ͋Δɽຊ CIMσόΠεͷಛੑ͔Β௨
ৗͷٯࠩޡ఻೻๏Ͱ͸ͳ͘ Digital BP๏Λ༻͍ͨɽΑΓෳࡶͳϞσϧʹରͯ͠͸ੑೳ
͕௿͘ͳΔͱ͍͏໰୊఺͕͋Γɼ͜ͷղܾʹ͚ͯ޲ΞϧΰϦζϜͷվྑΛͨͬߦɽվ

ྑΞϧΰϦζϜΛ༻͍Δ͜ͱͰઢܗճؼ΍ଟΫϥεͷࣝผλεΫͷֶश͕ՄೳͱͳΔ

͜ͱΛࣔͨ͠ɽ·ͨɼΞʔΩςΫνϟͷߏஙͱ FPGA΁ͷ࣮૷Λ͍ߦɼιϑτ΢ΣΞ
γϛϡϨʔγϣϯͱͷൺֱʹΑΓಉ౳ͷੑೳ͕ಘ͍ͯΔ͜ͱͱɼԋࢉίΞ෦ͷফඅి

ྗΛ 10mWҎԼʹͰ͖Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ
ୈ 5ষͰ͸ɼܰྔੑͱऩଋੑΛཱ྆͢Δ࠷దԽख๏ʹ͍ͭͯड़΂ͨɽैདྷͷΤοδ

AIֶ͚޲शΞϧΰϦζϜɾΞʔΩςΫνϟڀݚͰ͸ɼ࠷దԽख๏ͱཱͯ֬͠తޯ഑߱Լ
๏͋Δ͍͸͜ΕʹগʑͷվྑΛՃ͑ͨ΋ͷΛ༻͍͍ͯΔɽߴ౓ͳ࠷దԽख๏͸߲ੑ׳

Λ༻͍ΔͨΊʹϝϞϦ༰ྔͷ૿େΛট͘͜ͱ΍ɼฏํࠜԋࢉ౳ͷԋࢉॲཧ͕ඞཁͱͳΓ

ΤοδAIӡ༻Λࡍͨ͑ߟͷ໰୊఺ͱͳ͍ͬͯΔɽఏҊ࠷దԽख๏͸ɼΑΓߴ౓ͳ࠷ద
Խख๏Ͱ༻͍ΒΕ͍ͯΔ߲ੑ׳΁ೋॏͷྔࢠԽΛ͜͢ࢪͱͰϝϞϦ༰ྔͱԋࢉॲཧͷ
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దԽख๏ͱൺ΂ͯɼϝϞϦྖҬΛ໿࠷Λ༻͍Δैདྷͷ߲ੑ׳ΛՄೳͱͨ͠ɽݮ࡟ 70%
ͱऩଋ·Ͱʹ͔͔Δֶशճ਺Λݮ࡟ 1/4ʹ·Ͱݮ࡟ͱΛཱ͍྆ͯ͠Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ
͜ΕΒͷڀݚ͸ɼిྗ΍ԋੑࢉೳʹ੍͍͠ݫ໿Λ࣋ͭΤοδσόΠεʹ͓͍ͯ׬શ

ͳΦϑϥΠϯڥ؀ԼͰͷAIॲཧΛՄೳͱ͢ΔͨΊͷ΋ͷͰ͋Δɽຊ͕ڀݚɼInternet of
Things͚ͩͰ͸ͳ͘ Intelligence on Thingsɼߋʹ͸ͦͷઌͷ࣍ੈ୅৘ใࣾձͷ࣮޲ʹݱ
͚ͨҰา໨ͱͳΔ͜ͱΛظ଴͢Δɽ
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ँࣙ

ຊڀݚ͸๺ւಓେֶେֶӃ৘ใՊֶӃɼूੵφϊγεςϜࣨڀݚʹ͓͍ͯ 2017೥ 4
݄͔ΒࢸʹࡏݱΔ·ͰʹڀݚͨͬߦΛ·ͱΊͨ΋ͷͰ͋Δɽຊڀݚͷ਱ߦͱ࿦จͷࣥ

චʹ͠ࡍɼ͝ଟ๩ͷͳ͔ଟେͳΔ͝ࢦಋ͝ྗڠΛࣀΓ·ͨ͠ɼ๺ւಓେֶେֶӃ৘ใ

ՊֶڀݚӃूੵφϊγεςϜࣨڀݚઙҪ఩໵ڭतʹਂ͘ँײਃ্͛͠·͢ɽಉ༷ʹɼ

ඦ੉ࢯܒʹ͸ओʹ࿦จࣥච΍ڀݚ໘ʹؔͯ͠ଟେͳΔ͝ྗڠΛ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽਂ͘

ɽಛʹୈ͢·͍ͨ͠ँײ 4ষʹ͓͍ͯɼڀݚ਱ߦͱ࿦จࣥචʹ͋ͨΓՏ໺࿨༷޾Λ͸
͡Ίͱ͢ΔψϰΥτϯςΫϊϩδʔδϟύϯࣜגձࣾʹଟେͳΔ͝ྗڠΛ௖͖·ͨ͠

͜ͱਂँ͍ͨ͠·͢ɽຊ࿦จͷ࡞੒ʹ͋ͨΓɼ༗ӹͳޚ౼࿦Λͯ͠௖͍ͨ๺ւಓେֶ

େֶӃ৘ใՊֶӃ৘ใՊֶઐ߈஑ลক೭ڭतɼຊٱॱҰڭतɼ׉੢੣໵ڭतɼ෋ాষ

࿦Λͯ͠௖͍౼ޚΛਐΊΔʹ͋ͨΓɼ༗ӹͳڀݚਃ্͛͠·͢ɽຊྱޚ͘ްʹतڭٱ

ͨ๺ւಓେֶେֶӃ৘ใՊֶڀݚӃूੵφϊγεςϜ҆ࣨڀݚ౻ᔨଠॿڭतɼ౦޻ژ

େֶۀ Պֶٕज़૑੒ڀݚӃ ຊଜਅਓڭतɼ౦ژେֶେֶӃ৘ใཧڀݚܥֶ޻Պ લߴ

ా৳໵।ڭतʹް͘ྱޚਃ্͛͠·͢ɽಉ༷ʹഡݪ੒ࢯجɼѨ෦༎ࢯلΛ͸͡Ίͱ͢

ΔूੵφϊγεςϜࣨڀݚͷօ༷ํʹ͸༗ҙٛͳٞ࿦Λͯ͠௖͖·ͨ͠ɽҎ্ͷํʑ

ʹ৺ΑΓ͍ͨ͠ँײ·͢ɽ͜ͷଞʹ΋ଟ͘ͷઌੜํɼઌഐํʹ΋ޚॿݴ΍ࢧޚԉΛ௖

͖·ͨ͜͠ͱʹۘΜͰँײͷҙΛද͠·͢ɽ

ԉ௖͍ͨ྆਌ͱՈ଒΁৺ΑΓࢧతʹ΋ࡁܦΓਫ਼ਆతɼͨ͋ʹߦͷ਱ڀݚɼຊʹޙ࠷

ͷँײΛɽ
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