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i

概要

深層学習が人工知能，artificial intelligence (AI) の代名詞のように扱われて久しい
今日，深層学習を実現する多層のニューラルネットワーク，いわゆる深層ニューラル
ネットワークはさまざまなアプリケーションに応用されている．これらは物体検出や
画像分類，自然言語処理，画像生成など分野は多岐にわたり，日々我々が使っている
スマートフォンやパソコン，Web サービスなど，今日の生活にはなくてはならない
ものとなっている．また，深層学習の研究では，ネットワークの構造や学習手法など
さまざまな研究成果が発表されている．
一方で，深層学習は大量のデータ，大量のパラメタを扱う大規模なアプリケーショ
ンでもあり，これを実行する計算資源の需要も増加の一途を辿っている．加えて，ス
マートフォンなど，小型機器に深層学習を組込み，オフラインでアプリケーションを
実行する用途も存在する．これらの背景から，近年では IT企業各社が，サーバ向け，
組込み向け問わず，AI向けハードウェアを多数発表している．
本研究では，まず，AIハードウェアで必要となる，乱数生成器に焦点を当てる．本
論文では，ディジタル回路で演算を実行した際に生成される切り捨てビットを乱数の
代替として用いることで，乱数生成器を削減する手法を提案する．また，本手法を検
証するために，制限付きボルツマンマシン（restricted Boltzmann machine: RBM）
に提案した切り捨てビットを用いる手法を実装し，FPGA 実装を見据え，高位合成
環境にて固定小数点演算をエミュレートすることで，提案手法を実行した．この時に
生成される切り捨てビットが一様分布に従うか，統計的検定であるカイ二乗適合度
検定を実施し一様性を検証した．また，提案手法のハードウェア実装時の有効性を示
すため，field-programmable gate array（FPGA）などのディジタル回路で用いられ
る擬似乱数生成器である xorshiftや線形帰還シフトレジスタ（linear feedback shift

register: LFSR）と提案手法を Verilog HDLで記述し，論理合成を実施し比較を行
なった．



ii 概要

次に本研究では，FPGA を PC に接続し，PC 上のソフトウェアと協調動作する
アプリケーションを簡単に検証できるようにする，検証用プラットフォームを構築し
た．本プラットフォームの動作を検証するために，簡単な画像処理回路と従来手法に
よる RBMを実装し，FPGA上で動作させた．
本論文では，提案した手法を用いてMNISTデータセットや Fashion-MNISTデー
タセットの学習をソフトウェア上の RBM で実施し，入出力データの交差エントロ
ピー誤差を観測することで，学習が進行することを確認した．また，生成された切
り捨てビットの一様性については，日本工業規格（Japanese industrial standards:

JIS）の付属書などに記載されているカイ二乗適合度検定を用いて，一様性の検定に
合格する結果を得た．さらに，ハードウェア実装時の回路資源を，xorshift，LFSR

と比較し，提案手法が最も少ないことを示した．これと同時に，擬似乱数もしくは切
り捨てビットを取得する際の消費電力量の見積もりも行い，提案手法の優位性を確認
した．一方，検証用プラットフォームは FPGA上で動作させることに成功し，実装
したアプリケーションの動作を確認した．加えて，提案手法を用いた積和演算とサン
プリングを行う回路をこのプラットフォームに実装し，その動作を確認した．
以上より，本研究の成果は，固定小数点演算で切り捨てられていた数値を用いるこ
とで，乱数生成器を実装せずに RBMをはじめとする確率的ニューラルネットワーク
をディジタルハードウェアに実装できる可能性を示したこと，ハードウェア開発者が
提案した回路を簡単に FPGAに実装するプラットフォームを実現したこと，以上の
2点である．
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第 1章

序論

1.1 深層学習の隆盛
深層学習，ディープラーニング [1]がいわゆる人工知能（artificial intelligence: AI）
の代名詞のように扱われるようになり久しい．深層学習は 2006年の Hintonらによ
る多層構造のニューラルネットワーク，つまり深層ニューラルネットワーク（deep

neural network: DNN）[2]の学習手法の発表に始まり，2012年の一般物体認識コン
ペティション ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge（ILSVRC）で
の成功 [3]で一躍注目された．これらの成果を始め，今日までの深層学習技術の発展
にはめざましいものがある．深層学習は研究対象としてはもちろん極めてホットなト
ピックであり，日々さまざまな学習手法や新たな深層ニューラルネットワークの構造
が提案されている．一方で，深層学習の技術は単なる研究対象にとどまらず，我々の
生活を豊かに，便利にするアプリケーションとしても実装され，さまざまな面で実用
化がなされている．
実際に深層学習が用いられているアプリケーションについていくつか紹介する．深
層学習が用いられる分野は極めて多岐にわたり，画像認識や画像処理，自然言語処理，
ビッグデータ解析など枚挙にいとまがない．画像認識では畳み込みニューラルネット
ワーク（convolutional neural network: CNN）[4]が主に用いられ，LeNet[5]をはじ
めとする，さまざまなネットワークアーキテクチャが提案されている．また，ボルツ
マンマシン（Boltzmann machine: BM）[6]をはじめとする各種生成モデルや自己符
号化器（autoencoder: AE）[7] などの研究も進められ，データの特徴抽出など様々
な用途に用いられている，さらに，深層学習の技術は，Google翻訳 [8]や DeepL[9]
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といった機械翻訳の精度向上，ビッグデータ解析 [10]など様々なアプリケーションで
利用されている．このような深層学習を用いるアプリケーションは大規模なデータセ
ンタで膨大なデータを用いて学習を行いWebサービスとして提供されるものに限ら
ず，日々我々が手に取っているスマートフォンやパソコンに搭載されるようなものま
でプラットフォームを問わず実装されている．さらに，近年はロボットや自動車，モ
ノのインターネット（internet of things: IoT）といったより応用的な分野への実装
も行われている [11]．このように，深層学習による技術をはじめとした人工知能の研
究成果を活用し，実社会に実装しようとする動きは日々活発に行われている．
深層学習が今日のように隆盛を極めるに至ったのは，その性能の高さやこれまで難
しいと考えられていた問題への適用など，先にも述べたブレイクスルーにより，人々
の注目を集めることになったことが大きい．しかし，これを実現させるに至った各種
コンピュータの性能向上，インターネットの普及による膨大なデータの収集と蓄積
が可能になったことも決して欠かすことのできない要因である．コンピュータの性
能は，従来より唱えられていたムーアの法則に従った半導体の集積度の向上による
中央処理装置（central processing unit: CPU）の性能向上や主記憶装置（random

access memory: RAM）の容量向上が挙げられる．また，これらを取り巻く各種イ
ンタフェースの動作速度や通信速度，ネットワークに接続するための Ethernetなど
の高速化があって，これらの技術の進歩が統合され，コンピュータシステムとしての
性能向上が実現している．さらに，従来はゲームなどの高画質，高フレームレートを
必要とする画像の出力を主たる目的として用いられていた graphics processing unit

（GPU）が一般的な計算に応用できるようになり，圧倒的な計算資源を容易に入手，
運用することができるようになったことは特筆すべきである．GPU の利用により，
企業，個人とわず深層学習の研究，開発，利用が大きく進んだ．
GPU は元来の用途が高度な画像処理を高速に行うことであるため，CPU と比較
して単純な演算を高並列に実行できる構造をしている．近年の CPUの演算ユニット
（コア）が数個～数十個であるのに対して，GPUは数千個単位で搭載している．さら
に，GPUには CPUに接続された RAMとは独立したメモリが配置され，大容量の
データをプロセッサの近くに配置することが可能である．一方で，深層学習は行列の
積和演算が大量に求められるアプリケーションであり，これをいかに効率よく，高速
に処理するかが DNN の学習や推論に要する時間などの実行時のパフォーマンスに
大きく影響する．そこで，GPUの並列演算性能の高さが注目され，深層ニューラル
ネットワークの演算の高速化に多用されるようになった．このような GPUの一般的
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な応用は general-purpose computing on graphics processing unit (GPGPU) と呼
ばれ，GPUを一種のベクトル計算機のように用いるものである．特に，NVIDIA社
が公開している GPU向けの汎用並列計算プラットフォームである compute unified

device architecture (CUDA) [12, 13] は専用の C/C++ コンパイラや API が存在
し，プログラムを同社の GPU に最適化された形でコンパイルすることが可能であ
る．さらに，深層学習プログラミング用のフレームワークである，Pytorch[14] や
TensorFlow[15]なども CUDAに対応することで，開発者は簡単に GPUを用いて深
層学習を用いたアプリケーションを高速化し，実用的な速度で動作するアプリケー
ションを開発することが可能となった．
ここまでで述べたように，近年の深層学習の隆盛は，その性能の高さによる注目を
皮切りに，さまざまな研究成果の登場，近年のコンピュータの目覚ましい性能向上，
インターネットによる膨大なデータの収集，GPUによる計算の高速化，深層学習プ
ログラミング用の各種フレームワークの登場によるアプリケーション開発の平易化と
いった，さまざまな技術革新が複合的に組み合わさってもたらされた結果であると
言える．今後もコンピュータの性能の向上や 5Gに代表されるようなインターネット
環境の進歩は続くため，さまざまなアプリケーションの登場や技術の応用が予想さ
れる．

1.2 深層学習の問題と専用ハードウェア
近年の CPU開発は動作周波数の向上からコア数の増加へと舵を切り，さらにアプ
リケーションによるマルチスレッド処理の対応など様々な最適化 [16]により，従来型
の CPUによる演算能力の向上も日々進んでいる．一方で，前節で述べたとおり，深
層学習のアプリケーションは GPUによる処理の高速化が多用されているが，次に述
べるような消費電力の問題を孕んでいる．
近年の深層学習アプリケーションは要求される演算能力が高く，これまでのような
高性能な CPUや GPUの活用，これらを複数搭載したクラスタの活用ではその消費
電力の増大が無視できなくなってきている．消費電力の問題については，環境負荷と
組込み用途の二つの側面から捉えられる．
一つは大規模演算における膨大な電力消費に伴う環境負荷である．DNN を大規
模に学習する場合，しばしば巨大なデータセンタなどで大量のコンピュータを用い
て行われる．近年は環境問題に対する意識の高まりなどから，データセンタの消費
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電力増加も無視できなくなりつつある．国立研究開発法人科学技術振興機構，低炭
素社会戦略センターの提案書 [17, 18] によると，国内のデータセンタの消費電力は
2018年の推定値が 14TWh/年であるのに対し，2030年には 90TWh/年，2050年に
は 12,000TWh/年と見積もられている．このうち，深層学習などに用いられるもの
を AI業務として，これが消費する電力が，2018年は 0.7TWh/年（5%），2030年は
16TWh/年（18%），2050年は 3,000TWh/年（25%）と推定されている．括弧内の
割合はデータセンタの消費電力に対する AI業務の消費電力の割合である．なお，AI

業務については，深層学習の手法や専用ハードウェアなどの発展が著しい分野である
ので，この提案書では現在のサーバ数や直近の伸び率などから推定している．この報
告書からも，データセンタにおける AI業務向け機器の消費電力が占める割合は増加
すると考えられている．また，自然言語処理を行う DNNの環境負荷について検討し
た研究 [19]も存在する．このような状況から，DNNの消費するエネルギーの削減は
重要な課題の一つである．そこで，演算能力を犠牲とせず，高性能かつ低消費電力な
演算システムが求められる．
二つ目の見方は，組込み機器に深層学習を実装する場合である．自動車やロボッ
ト，IoT 機器などの分野でも画像認識や画像処理，音声認識などさまざまなアプリ
ケーションが求められている．しかし，これらの機器に深層学習を行うシステムを組
込む場合，さまざまな制約が存在する．電力の供給源はバッテリーなどであり，貧弱
であることが予想される．さらに，大規模な計算システムを組み込む空間的な余裕が
ない場合もある．物理的な制約のため，演算時に発生する熱を処理する能力にも乏し
い可能性が高い．このような制約を加味すると，組込み機器向けには，小型かつ低
消費電力でありながら，必要とされる計算能力を発揮できる演算システムが求めら
れる．
さらに，ノイマン型コンピュータに存在する，プロセッサと記憶装置間のデータ転
送におけるボトルネック（フォン・ノイマン・ボトルネック）により，大量のデータに
対して，大量の演算を実施する DNNは極めて処理効率の悪いものとなる．そこで，
高性能かつ低消費電力なシステムを構築するため，近年では DNN専用のハードウェ
ア開発が行われている．これらは，内部に実装されたディジタル回路を書き換え可能
な field-programmable gate array (FPGA) による非ノイマン型アーキテクチャの
システムや，application specific integrated circuit (ASIC) による専用のチップの
実装が試みられている．さらに，スマートフォンやパソコン向けに従来の汎用的なプ
ロセッサから，メーカーが独自に開発した DNN専用モジュールを含んだプロセッサ
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へと移行する例も存在する．近年の，独自プロセッサを開発し，組込む事例は，消費
電力を低減しつつも高速に動作可能なシステムを構築する目的によるものである．第
２章では背景として各種 AIハードウェア開発について紹介する．

1.3 研究目的
近年の DNNの発展は目覚ましいものがあると同時に，より高速かつ低消費電力な

DNN実行プラットフォームが求められている．そこで，本研究では，これらの制約
を満たしつつ，DNN を実装するプラットフォームとして FPGA による非ノイマン
型のシステムに注目した．FPGA は内部回路を自由に設計することが可能であるた
め，データバスやメモリ配置をアプリケーションに適した形で設計することが可能と
なる．これは，プロセッサに対するメモリ階層を柔軟に設計できることを意味する．
つまり，ノイマン型計算機におけるプロセッサとメモリ間の通信がボトルネックとな
る，フォン・ノイマン・ボトルネックを軽減することができる．さらに，書き換え可
能であるという柔軟性から，ソフトウェアのように「回路をアップデートする」こと
も可能となる．
そこで，本研究では，低消費電力かつ高速な FPGAの特性に焦点を当て，RBMを
はじめとする確率的ニューラルネットワークの効率的な FPGA実装法の提案と，ア
プリケーションを実装するための FPGAプラットフォームの実現を目的とする．特
に DNNアプリケーションの FPGA実装においては，様々な処理を実現する回路の
実装が求められるが，その中でも乱数生成器は確率的なニューラルネットワークの動
作を実現するために重要な回路となる．しかし，乱数生成器は比較的多くの回路資源
を必要とする問題が存在する．また，開発者が FPGAにアプリケーションを実装す
る際，コンピュータとの通信用インタフェースの構築が大きな手間となる．そこで，
本研究では，目的を達成するための目標として，乱数生成器を使用しない RBMなど
の確率的ニューラルネットワークのハードウェア実装手法の提案と，FPGA アプリ
ケーションを容易に実行，検証可能にするための実験用ハードウェア基盤の開発を
設定する．本研究ではまず，ディジタル回路における切り捨てビットを用いた確率的
ニューラルネットワークの実装手法を提案し，制限付きボルツマンマシン（restricted

Boltzmann machine: RBM）[2]に適用し動作検証を行なう．また，提案した切り捨
てビットのハードウェア実装時の優位性を検証するため，切り捨てビット取得回路と
他の擬似乱数生成回路をそれぞれ単体で Verilog HDLにて記述し，論理合成を行い
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比較検討する．次に，x86プロセッサを搭載したコンピュータと一般的な FPGA評
価ボードを接続し，協調動作させるための，評価用ハードウェア基盤を提案し，これ
を FPGAに実装し，評価する．

1.4 本論文の構成
本論文は Fig. 1.1 に示すように 7 つの章から構成されている．第 1 章は序論であ
る．第２章では，ニューラルネットワークの基本理論から，生成モデルである RBM

について述べる．その後，AIハードウェアの実例を紹介し，ハードウェア乱数生成
器について述べる．第 3 章と第 4 章は提案手法について述べている．まず，第３章
では提案手法の切り捨てビットを使用した乱数生成器を用いない RBMのハードウェ
ア実装手法について述べる．次に，第４章では本研究で開発した FPGAによる検証
用ハードウェアプラットフォームについて述べる．第５章では提案手法の RBM に
よる性能評価と取得された切り捨てビットの一様性の検定，切り捨てビットを用いた
回路と一般的な擬似乱数生成器のハードウェア実装時の比較，さらに，構築したハー
ドウェアプラットフォームの動作検証実験とその結果について述べる．第６章はま
とめとして本研究で得られた結果の考察と今後の課題について述べ，7章で結論を述
べる．
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Fig. 1.1 本論文の構成
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第 2章

理論と背景

本章では，理論と背景として，まずニューラルネットワークの基礎的な理論から，
制限付きボルツマンマシンの理論までを述べる．続いて，背景として近年の AIハー
ドウェアやプロセッサ開発の具体例を提示し，現状を俯瞰する．その後，AIハード
ウェアで重要な地位を占める乱数生成器について概要を解説し，その課題について指
摘する．

2.1 深層学習
深層学習（deep learning: DL）は複数の層を重ねたニューラルネットワークを学
習させる手法のことであり，これを実現するのが深層ニューラルネットワークであ
る．本節では深層学習を構成するニューラルネットワークの基本的な概念を述べ，そ
の後，深層ニューラルネットワークや確率的モデルである制限付きボルツマンマシン
（restricted Boltzmann machine: RBM）について述べる．

2.1.1 ニューロンモデル
ニューラルネットワークは脳の神経細胞の挙動を模倣し，それらを接続することで
分類問題や回帰問題への適用を試みたモデルである．現在では深層学習としてより
大規模なネットワークが構築され，複雑な問題へも利用されている．ここではまず
ニューラルネットワークの基本要素となるニューロンモデルについて解説する．
ニューラルネットワークでは，ニューロンと呼ばれる脳の神経細胞を数理モデル化
し，これをコンピュータ上でシミュレーションする．このニューロンの数理モデルを
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ニューロンモデルと呼び，1943年にMcCullochと Pittsが提唱した [20]のが始まり
である．
ニューロンの概形を Fig. 2.1 に示す．図に示したように，ニューロンは細胞体と
呼ばれる本体が存在し，これに樹状突起がいくつも伸びている．樹状突起は周囲の
ニューロンから信号を受け取るための部位であり，いわば入力端子である．これは細
胞体から複数伸びている．また，軸索と呼ばれる部位が存在し，これが周囲のニュー
ロンに対して信号を伝達する役割を持つ．つまり，軸索はニューロンの出力端子であ
る．実際の情報伝達は，この軸索の先端に存在するシナプスと呼ばれる部位で行われ
る．ただし，このシナプスの信号の伝達効率は全て同じではなく，シナプスごとに異
なる．

Fig. 2.1 ニューロンの概形

続いて，ニューロンの動作について解説する．ニューロンには膜電位と呼ばれる内
部状態が存在する．他のニューロンからスパイクと呼ばれる入力信号が与えられた
ときに，この膜電位の値が変化する．膜電位がある閾値を超えたときに，ニューロン
がスパイクを派生させ，軸索，シナプスを通して周囲の接続されたニューロンに信号
が伝達される．この膜電位が閾値を超えてスパイクを発生させる状態となることを，
ニューロンが発火したという．このニューロンを多数接続させ，シナプスの伝達効率
を調整されることによって，様々な情報処理を行うことが可能となる．
このニューロンの動作を簡略化し，モデル化したものを Fig. 2.2に示し，ここでは
ユニットと呼ぶ．このユニットには複数の入力，x1, x2, x3, · · · , xn が存在し，二値の
ユニットの状態を出力として扱う．また，それぞれの入力にはシナプスに該当する重
み w1, w2, w3, · · · , wn が存在する．このようにして，ニューロンの動作を簡略化して
いる．
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Fig. 2.2 ニューロンモデル

このユニットに入力が与えられた際の動作について述べる．このユニットは入力と
重みの積和演算とその結果に対する活性化関数の適用を行なっている．具体的には以
下の数式でユニットの動作は与えられる．まず，入力信号を，x1, x2, x3, · · · , xn と
し，各々の入力信号に対する重みを w1, w2, w3, · · · , wn とする．また，nは入力信号
の数である．また，bはユニットのバイアスである．このとき，ユニットの積和演算
結果 uは以下のようになる．

u =
n∑

i=1

xiwi + b (2.1)

この積和演算結果に対して，活性化関数 f(u) を適用し，ユニットの出力とする．
この活性化関数は積和演算結果がある閾値を超えると出力を１とし，下回っている場
合は０とするものである．この時の，閾値を θ とし，出力と O とすると，次のよう
に表せる．

O = f(u− θ) (2.2)

この時の活性化関数 f(u)は以下のように表すことができる．

f(u) =

{
1 (u > 0)

0 (otherwise)
(2.3)
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この活性化関数はニューロンの挙動をモデル化したものであり，出力が 1もしくは
0の二値となっているが，一般的にニューラルネットワークでは，シグモイド関数や
双曲線正接関数（tanh(x)）など様々な形のものが用いられる．

2.1.2 深層ニューラルネットワーク
前節のニューロンモデルを複数接続し，層を形成し，これを多層に積み重ねたも
のが深層ニューラルネットワークである．深層ニューラルネットワークには多層
パーセプトロンや，畳み込みニューラルネットワーク，深層ボルツマンマシン（deep

Boltzmann machine: DBM），深層信念ネットワーク（deep belief netowork: DBN）
[21]といった様々なアーキテクチャが存在する．深層学習はこの深層ニューラルネッ
トワークをいかに学習するかが重要となってくる．これらに共通して言えることは多
数の積和演算を内包していることである．これは以下の Fig. 2.3 に示すような２層
に並べた順伝播型のネットワークからもわかる．この図では入力値を入力層として一
つの層で表現している．x1, x2, x3, x4 はそれぞれ入力，u1, u2, u3 が積和演算結果で，
z1, z2, z3 がそれぞれのユニットの出力である．

Fig. 2.3 2層のネットワーク構造

この時の出力 z1, z2, z3 は次のように計算される．ここで，iは入力ユニットの番号
を表し，j は２層目のユニットの番号を表す．

uj =
i=1∑
4

wijxi + bj (2.4)

zj = f(uj) (2.5)
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この式からもわかるように，ニューラルネットワークにおける各ユニットの出力に
はそのユニットに与えられた全ての入力値とそれに対応する結合荷重の積和演算が含
まれる．この積和演算は入力 xのベクトル xと結合荷重行列W との積とバイアスの
加算と考えられる．これはユニット数が増大し，層数を増やすとこの積和演算の規模
も増大し，大量の演算が必要となることを表している．深層ニューラルネットワーク
は多数の層を積み重ねた構造であり，学習時にはそれぞれの層を取り出して，一つず
つ事前学習を行い，最後に全ての層を結合し，一つのネットワークとして全体の学習
を行うことで，パラメタの学習を行う．

2.2 生成モデルとボルツマンマシン
本論文では提案手法や提案ハードウェア基盤に関する各種検証を RBMに対して行
う．そこで，本節では RBMに関する基本的な事柄について述べる．

2.2.1 生成モデル
ニューラルネットワークは確定的な動作をするものと確率的な動作をするものの
２種類に大きく分類することができる．確定的に動作をするものには，多層パーセプ
トロン，畳み込みニューラルネットワークや自己符号化器などが分類される．一方，
確率的に動作をするものには，本論文で扱う RBM や RBM から派生した DBM や
DBNが分類される．
生成モデルとは，入力として与えられたデータセットを生成する確率分布そのも
のを学習するように動作するものである．この枠組みでは，与えられた入力データ
x1,x2, · · · ,xn はある確率分布 p(x)から生成されている，と捉える．そして，RBM
などの生成モデルに分類されるニューラルネットワークは学習を行うことで，この
確率分布をできるだけ再現するようにパラメタを調整する．この時，学習を行なっ
たニューラルネットワークが表現する確率分布をそのパラメタ θ を用いて，p(x|θ)
と表す．生成モデルはデータの生成される確率分布を学習しているので，学習後の
ニューラルネットワークからデータを抽出（サンプリング）すると，学習時に与えた
ようなデータを取得することができる．
ここで，生成モデルの場合はパラメタ θ を学習によって獲得することになる．こ
の学習は最尤推定法によって行われる．最尤推定法では，与えられた N 個のデータ
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x1,x2, ...,xN が p(x|θ) から生成されたと考え，最も尤もらしい θ を推定する手法
である．この際に最適化する対象となる関数は以下に示す尤度関数であり，学習とは
これを最大化するパラメタ θ を求める問題となる．

L(θ) =
N∏

n=1

p(xn|θ) (2.6)

2.2.2 ボルツマンマシン
BMは生成モデルの一種であり，Fig. 2.4に示すような全結合方のネットワーク構
造を有している．それぞれのユニット同士が向きを持たない結合を持ち，各ユニット
は 1または 0の 2値をユニットの状態として持つ．

Fig. 2.4 BMの構造

BMでは，M 個の各ユニットそれぞれの状態を xi (i = 1, 2, · · · ,M)とし，これら
を確率変数としてみなしたときに，BM全体が表現する状態はそれぞれのユニットの
状態の組み合わせである x = [x1, x2, · · · , xM ] となる．そこで，BM ではこの x が
式（2.7）で与えられる確率分布から生成されているものと考える．また，式（2.8）を
エネルギー関数と呼び，εは BMにおけるユニット間の結合を表す．また，θ は BM

のパラメタを表す．パラメタは，{bi|1, · · · ,M} と {wij |(i, j) ∈ ε} である．bi はバ
イアス，wij はユニット iと j 間の結合荷重を表す．BMはユニット同士の結合に向
きのない無向グラフであるから，wij = wji である．さらに，式（2.9）は BMの表
現するモデル分布 p(x|θ)が全ての xi の組み合わせの確率を合算した際に１となるよ
うにするための規格化定数である．BMは確率分布であるから，これの表す分布は確
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率分布の条件を満たす必要があるためである．

p(x|θ) = 1

Z(θ)
exp{−Φ(x,θ)} (2.7)

Φ(x,θ) =

M∑
i=1

bixi −
∑

(i,j)∈ε

wi,jxixj (2.8)

Z(Φ) =
∑
x

exp{−Φ(x,θ)} (2.9)

なお，Z(Φ)に含まれる，∑x は，x = {x1, x2, · · · , xM}の全ての組み合わせの和
を表す．この組み合わせは BMのユニットが２値を表すので，M 個のユニットが存
在する場合は，その組み合わせ数は 2M となるため，ユニット数の増大とともに組み
合わせ数は指数関数的に増大する．
BMの学習では，モデル分布 p(x|θ)がデータを生成している真の分布 pg(x)に最
も近づくようにパラメタ θ をデータから学習する．この学習には最尤推定法が用い
られ，式（2.6）に示した尤度関数の対数をとった対数尤度関数 logL(θ)を最大化す
る．この時，バイアス bi と結合荷重 wij の勾配を求め，反復的にパラメタを更新す
る勾配降下法を適用することができる．しかし，この勾配を求める際に，BMではモ
デルの期待値を計算する必要があり，それには BM を構成する全ユニットのとりう
る状態の組み合わせに関する和を求める必要がある．規模の小さい BM であれば計
算可能であるが，先にも述べた通り，BMの全ユニットがとりうる状態の組み合わせ
は 2M 通り存在し，指数関数的に増大するため，ユニット数の増大と共に，組合せ爆
発が発生し，現実的な時間で計算を終えることができなくなってしまう．このため，
通常の手法では BMの学習は難しい．
また，BM に隠れ変数を導入することで，モデル分布の表現力を高めることがで
きる．隠れ変数を導入した BMの形を Fig. 2.5 に示す．この時，BMを構成するユ
ニットは，実際にデータが入力される可視変数 vi とデータの入出力には関わらず，
BMの表現力向上に寄与する内部的な変数である隠れ変数 hj に分けられる．しかし，
ユニット間の結合は BM と同様に互いに自由に結合できる．学習方法は隠れ変数を
持たない BMと同じ最尤推定法による尤度関数を最大化するパラメタの探索である．
しかし，隠れ変数を持たない BMと同じく，ユニット数の増大と共に計算量が増大す
る問題を抱えている．



16 第 2章 理論と背景

Fig. 2.5 隠れ変数を導入した BMの構造

2.2.3 制限付きボルツマンマシン
RBM は隠れ変数を導入した BM のユニット間接続に制約を持たせたアーキテク
チャのニューラルネットワークであリ，Fig. 2.6 に示すような構造を持っている．
RBMは可視ユニットと隠れユニットでそれぞれ層を形成し，同じ層内に存在するユ
ニット同士の結合を持たせない制限を設けた隠れユニットを持つ BMである．また，
それぞれの層を可視層，隠れ層と呼ぶ．

Fig. 2.6 RBMの構造

RBMの表すモデル分布は式（2.10）で与えられる通り，パラメタ θを条件とする，
可視ユニットと隠れユニットの状態 v と hの取りうる確率分布となる．BMと同様
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に，Φ(v,h,θ) はエネルギー関数，Z(θ) は正規化定数である．正規化定数では可視
層と隠れ層を形成する全ユニットの全ての組み合わせについて，exp{−Φ(v,h,θ)}
を計算ししているので，式（2.10）は確率分布として扱うことが可能となる．

p(v,h|θ) = 1

Z(θ)
exp {−Φ(v,h,θ)} (2.10)

Φ(v,h,θ) = −
∑
i

aivi −
∑
j

bjhj −
∑
i

∑
j

wijvihj (2.11)

Z(θ) =
∑
v

∑
h

exp {−Φ(v,h,θ)} (2.12)

また，RBMにおいて，可視層と隠れ層の取りうる確率は，それぞれ相対する層の
状態を条件とした条件付き確率となる．可視層の確率分布は式（2.14），隠れ層の確
率分布は式（2.14）と表現できる．

p(v|h) =
∏
i

p(vi|h) (2.13)

p(h|v) =
∏
j

p(hj |v) (2.14)

この時，可視ユニット，隠れユニットそれぞれが個々に持つ確率，p(vi|h,θ)，p(hj |v,θ)
は発火確率と呼び，そのユニットの状態が 1 となる確率を表す．つまり，p(vi =

1|h,θ)，p(hj = 1|v,θ)とも表現でき，その値はそれぞれ，式（2.16），式（2.16）の
ように表される．この式で，σ(x)はシグモイド関数である．

p(vi = 1|h,θ) = σ

ai +
∑
j

wijhj

 (2.15)

p(hj = 1|v,θ) = σ

(
bj +

∑
i

wijvi

)
(2.16)

RBMにおける学習方程式も BM同様，最尤推定法によって求められるが，モデル
の期待値を求める際に全ユニットの組み合わせを計算する必要があり，ユニット数の
増大とともに組合せ爆発が発生し，現実的な事件で計算を完了することができなくな
る．そこで，パラメタの更新量を近似的に求める，コントラスティブダイバージェン
ス（CD）法 [22]と呼ばれる手法が用いられる．この手法ではまず，可視ユニットに
学習データをセットし，隠れユニットの発火確率を計算し，その確率から隠れユニッ
トの状態をサンプリングする．続いて，サンプリングされた隠れユニットの状態か
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ら，可視ユニットの発火確率を計算し，可視ユニットの状態を決定する．n回目のサ
ンプリングで得られた可視層と隠れ層の状態を，v(n)．h(n) と表すと，式（2.17）の
ような順序で計算することになる．この時，v(0) は入力されたデータである．繰り返
し数 k は 1でも十分であると言われている．

v(0) → h(0) → v(1) → h(1) → · · · → v(k) → h(k) (2.17)

以上の手順で可視ユニットと隠れユニットの状態を決定したのち，パラメタ w，b，a

の更新量を決める．なお，εは学習率である．

dwij = ε
(
P
(
h(0) = 1|v(0)

)
v(0) − P

(
h(k) = 1|v(k)

)
v(k)

)
(2.18)

dai = ε
(
v(0) − v(k)

)
(2.19)

dbj = ε
(
P
(
h(0) = 1|v(0)

)
− P

(
h(k) = 1|v(k)

))
(2.20)

2.3 AIハードウェアの現状
本節では近年の AIハードウェア開発の現状を俯瞰するため，発表されている各社
の AIハードウェア等についてまとめる．

2.3.1 IBM TrueNorth

TrueNorth[23]は従来の DNN向けハードウェアとは違い，脳の神経細胞の動作に
より近い挙動を示す spiking neural network (SNN)向けに設計されたチップである．
これは，将来 1,000億以上のニューロンと数百兆のシナプスを持つ人間の脳と同程度
の規模の脳型コンピュータを実現しようとする挑戦である．大規模な脳型コンピュー
タを構築する場合，これまでのノイマン型コンピュータでは膨大な電力を必要とし現
実的ではないため，専用のチップである TrueNorthが開発された．

2.3.2 Intel Loihi

Loihi[24] も SNN 向けのチップであり，全てディジタル回路で構築されている．
Loihiには 1,024個のニューロンを含むニューロモルフィックコアが 128個搭載され
ている．それぞれのニューロモルフィックコアはメッシュ上に配置，接続され，ネッ
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トワークを形成している．また，ニューロモルフィックコアには，leaky-integrate

and fireモデルと呼ばれるニューロンモデルが実装されている．また，2021年に第 2

世代である Loihi 2[25]が発表された．

2.3.3 Google TPU

これは Google によって開発された tensor processing unit (TPU) [26] と呼ばれ
る AI向けプロセッサである．DNNの演算で大量に必要となる積和演算を効率よく
処理するためのシストリックアレイと呼ばれるアーキテクチャを有している．初代
の TPU は 8bit 固定小数点が演算に用いられ，推論向けとされていたが，第 2 世代
TPUからは浮動小数点を取り扱い，学習も可能となった．
TPU はさらにアップデートが行われ，2021 年 5 月に行われた同社の開発者向け
会議 Google I/O 2021[27] の基調講演で，第 4 世代となる TPU v4 が発表された．
TPU v4では 4,096個の TPUチップを一つにまとめたポッドと呼ばれる集合一つあ
たりの演算性能が 1 EFlopsに達すると同基調講演で述べられている．さらに，TPU

の一部は一般に公開されており，クラウドサービスとして一般のユーザでも利用可能
である．

2.3.4 NVIDIA GPU

GPUは元来，画像処理を行うためのプロセッサであったが，その高い並列性から
より一般的な用途への応用が行われている．しかし，高並列なプログラムを記述す
ることは一般的に難しい．そこで，CUDA と呼ばれる専用言語が提供されている．
CUDAに対応する深層学習フレームワークなどを用いることで開発者は容易にGPU

で並列動作するプログラムを構築できる．
一方，最新の GPUアーキテクチャは Ampere[28]と呼ばれるもので，既に製品と
してリリースされている．Ampere アーキテクチャには Tensor コアと呼ばれる AI

向けの行列の積和演算に特化したコアが搭載されている．Tensorコアは Ampereよ
り 2世代前の Voltaアーキテクチャで初めて搭載され，改良が加えられながら現在に
至る．
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2.3.5 Microsoftによる FPGAの活用
この事例はMicrosoftが自社のデータセンタに GPUの代替として FPGAを導入
し，電力効率の向上を図った取り組み [29] である．当時，一般的には演算の高速化
を実現するためのアクセラレータとして GPU が主流であった．しかし，本取り組
みでは，データセンタにアクセラレータとして FPGAを導入した．その結果，従来
の GPUを用いた場合と比較して二倍以上電力効率が向上したとの結果が報告されて
いる．

2.3.6 Xilinx ACAP

Xilinx は多数の FPGA シリーズを市場に投入している．この中でも，adaptive

compute acceleration platform（ACAP）[30] と呼ばれるプラットフォームは一つ
のチップに ARMアーキテクチャの CPU，FPGA，DSP等の専用回路を搭載したヘ
テロジニアスな構造を持つ．Xilinxは CPU，FPGA，専用回路をそれぞれ，Scalar

Engines，Adaptable Engines，Intelligent Engines と呼んでいる．これらのエンジ
ンはチップ内で 1Tb/s以上の帯域の Network-on-Chip（NoC）で接続され，それぞ
れのエンジンが協調して処理を実行することが可能である．ACAPは AIや信号処理
など用途ごとに搭載するエンジンが異なる複数の種類が提供されている．
特に，AI 向けの ACAP である AI コアシリーズには，AI エンジン [31] と呼ば
れるベクトルベースのアルゴリズムに最適化された Single Instruction Multiple

Data（SIMD）プロセッサが搭載されている．これを用いることで，FPGA 部分
（Programmable Logic: PLと呼ぶ）に同じアプリケーションを実装した場合よりも
最大で消費電力を 50% 削減できるとしている．ACAP は，AI エンジンのほかにビ
デオデコーダユニットなどを搭載し，各種処理を適切なコアに割り当てることで高性
能で高効率なシステムの実現を目指している．
このように FPGAや専用プロセッサ，CPUを含めたヘテロジニアスな構造を持っ
たチップが近年登場してきている．
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2.3.7 PC向け CPUおよび SoC

近年の PC向け CPUでは自社開発の System-on-a-Chip（SoC）の採用や，ヘテロ
ジニアスな構成の CPU の使用などが行われている．自社開発の SoC を使用した事
例として，記憶に新しいのは，Appleによる AppleSilicon[32]の採用である．Apple

は自社のパソコンで従来採用していた Intel製の x86アーキテクチャの CPUから自
社で開発した Apple Siliconと呼ばれるチップへの置き換えを進めている．このチッ
プにもニューラルネットワーク専用の演算回路（同社は Neural Engine と命名して
いる）が組み込まれている．また，高い処理能力を有する演算コアと電力効率の高い
演算コアを組み合わせたヘテロジニアスな構成となっている．
さらに，PC向け CPUなどを製造する Intelは 2021年 10月に第 12世代インテル

Coreプロセッサを発表した [33]．発表によると，第 12世代CPUは，高いパフォーマ
ンスを有する Performance-cores（P-Cores）と高い電力効率を有する Efficient-core

（E-Cores）と呼ばれる２種類の演算コアを搭載したヘテロジニアスな構造となって
いる．これにより，各種ソフトウェアの処理を適切なコアに割り当てることで低消費
電力でありながら高いパフォーマンスを出すことができるとしている．
このように，データセンタやサーバ用途の専用チップのみならず，一般的なユーザ
が使用する PC へも独自開発の SoC 導入や，ヘテロジニアスな構造を有する CPU

が発表され，搭載されつつある．

2.4 ハードウェア乱数生成器
乱数生成器は今日の様々なアプリケーションを支える上でなくてはならない重要な
存在である．乱数を必要とするアプリケーションは多岐に渡り，例えば，通信などの
暗号化，モンテカルロ法などの数値シミュレーションなどはその代表的なものであ
る．さらに，深層学習をはじめとする，ニューラルネットワークにおいても乱数生成
器は必要な存在となっている．ニューラルネットワークは大別して，確定的な動作を
行うものと確率的動作を行うものが存在する．次章で詳しく述べるが，確率的に動作
するニューラルネットワークには，生成モデルと呼ばれるものが含まれる．確率的に
動作するモデルでは，与えられた確率をもとに，何らかの事象が発生するか否かを決
定する必要がある．この決定するプロセスに乱数が用いられるため，確率的なニュー
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ラルネットワークでは乱数生成器は非常に重要な存在となる．本節では，主にハード
ウェアにおける乱数生成器について概観し，いくつか具体例を取り上げる．
まず，乱数生成器は真性乱数生成器（true random number generator: TRNG）と
擬似乱数生成器（pseudorandom number generator: PRNG）の２種類に大別でき
る．TRNGは完全に予測不可能かつ再現不可能な乱数列を生成する乱数生成器であ
る．つまり，真の乱数列を生成することができる．そのために，予測不能な物理現象
やシステム外部のノイズなどを利用している．一方，PRNGは一定のアルゴリズム
に従って擬似的な乱数列を生成するものである．つまり，確定的手法で乱数列を生成
する．ここでの擬似的な乱数とは，一見乱数のように見えるが，極めて長い周期で観
測すると規則性を持っている場合や，乱数を生成開始する際の初期条件を指定すると
全く同じ乱数列を生成可能であるといった再現性を持つ．しかし，PRNGで生成さ
れた乱数列が擬似的ではあるとはいえ，統計的検定などを実施し，乱数を必要とする
アプリケーションが求める性質を満たしていれば乱数として活用することができる．
次に，TRNGのハードウェア実装について述べる．TRNGは予測不可能な物理現
象を用いることで乱数列を生成する．FPGAのハードウェアに実装されるものでは，
メタスタビリティを用いたもの [34]やリングオシレータを用いたもの [35]などが存
在する．さらに，身近な例として，コンピュータの OS である Linux ではキーボー
ドやマウスの操作など，動作が予測不可能なデバイスからノイズを収集し，エントロ
ピープールと呼ばれる領域に乱数として保存し，ユーザの要求に応じてこの乱数を提
供している．このように TRNGでは予測不可能な挙動を示す現象を用いて乱数列を
生成するため，予測不可能，再現不可能な乱数を生成することができる．しかし，物
理現象を利用する性質上，乱数の生成に時間を要する場合や，実験など乱数を用いる
ものの再現性も持たせたい場合には不向きである．
続いて，PRNGのハードウェア実装について述べる．基本的なものとして線形帰還
シフトレジスタ（linear feedback shift register: LFSR）[36]がある．これは Fig. 2.7

に示すようにシフトレジスタを用意し，その一部の値を取り出し（取り出す部分を
タップと呼ぶ），XOR 演算を施したのちに，シフトレジスタの末尾へ代入する．こ
の時，初期値とタップの位置を適切に設定することで，M系列疑似乱数と呼ばれる，
設計上最も長い周期を持つ擬似乱数を生成することが可能である．例えば，nビット
の LFSRの場合は，2n − 1周期の擬似乱数となる．ここで述べたものはフィボナッ
チ LFSR と呼ばれるもので，他には，シフトレジスタの途中に XOR 演算を挿入す
るガロア LFSRといった形式も存在する．また，xorshift[37]と呼ばれる乱数生成手
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法も Code 2.1に示すように，XORとシフト演算だけで乱数を生成することができ，
しばしば用いられる．xorshiftは 32bit整数の 4つの内部状態を保持していて，この
内部状態に対して XOR演算とシフト演算を実行することで 232 − 1周期の 32bit乱
数を生成することができる．この手法は XORとシフト演算のみで実現されることか
ら，FPGAなどのディジタル回路では組合せ回路のみで実現することが可能であり，
FPGA内蔵のハードウェア乗算器（DSPブロック）が不要であるため，実装時に求
められる回路資源も少ない．

Fig. 2.7 8 bit フィボナッチ LFSR

Code 2.1 xorshiftの例
1 int x o r s h i f t (void ){
2 unsigned int tmp , x , y , z , w;

3 x=123456789 , y=362436069 , z=521288629 , w=88675123;

4

5 tmp = xˆ(x<<11);

6 x = y ;

7 y = z ;

8 z = w;

9 w = (wˆ(w>>19))ˆ(tmpˆ(tmp>>8));

10 return w;

11 }

ここで述べたように，FPGA などのハードウェア実装に向けた乱数生成器は多数
提案されているが，乱数生成器が必要とする回路資源は必ずしも少ないものではな
い．例えば LFSR では長周期の乱数を生成するためにはシフトレジスタの規模が長
大なものになる．また，アプリケーションのレイテンシを上げるために並列に複数の
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乱数生成器を実装すれば，当然必要となる回路資源も増大する．このように，アプリ
ケーションが乱数を必要とする限り，乱数生成器もまた必須の要素となり，どの程度
の品質の乱数が必要なのか，どの程度並列化したいのかもしくは並列化可能なのかを
考慮しなければならない．乱数生成器を実装する際には，FPGA などのハードウェ
アと実装したいアプリケーションが必要とする回路資源の規模から適切な実装方法を
考えなければならない．時には，乱数生成器の規模が足枷となることもある．
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第 3章

切り捨てビットを用いた制限付き
ボルツマンマシンの実装法の提案

本章では FPGAなどのディジタル回路向けの，切り捨てビットを用いた乱数生成
器を用いない，省資源なニューラルネットワーク，特に RBM の実装手法を提案す
る．そのために，提案手法を解説する前に，本手法の基本となる固定小数点演算につ
いて述べ，乱数生成器の必要性と課題を指摘する．また，章末に提案手法の利点につ
いて言及する．

3.1 固定小数点演算
FPGA などのディジタル回路にアプリケーションを実装する場合は，固定小数点
二進数が一般的には用いられる．CPUを搭載するパソコン上のソフトウェアでは一
般的に浮動小数点表現による数値演算が実装されるが，これは数値の取扱が複雑であ
り，FPGA に実装する場合には，固定小数点二進数に比べて求められる回路資源が
大きくなり，実装効率が下がってしまう．一方，固定小数点二進数を用いると，同じ
ビット幅の場合，表現できる数値の幅や精度の面で劣る．そのため，ハードウェアに
なんらかの演算を実装する場合は，固定小数点化による演算精度の低下に注意する必
要がある．
固定小数点数と浮動小数点数の数値の表現の違いを Fig. 3.1に示す． 固定小数点
表現では，小数点の位置を固定し，整数部 x bit目の数値を 2x−1 の数値として表現
し，小数部 y bit目の数値を 2−y の数値を表す．また，符号ビットは 1を負の値とし
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Fig. 3.1 固定小数点表現と単精度浮動小数点表現

て取り扱う．小数点の位置を固定しているので，ディジタル回路で演算回路を実装す
る際には，小数点の位置を合わせて演算すれば整数演算と同様に簡単な回路で実現す
ることが可能である．
浮動小数点数は符号ビット（S），指数部（E），仮数部（F）で構成され，一般的に
は以下に示す式として，数値を表現している．なお，符号ビット S は 1 が負の値を
表す．

(−1)S × F × 2E (3.1)

浮動小数点表現では，数値を 1.x2 × 2y のように，小数点の左側には 1が一桁のみ存
在するよう，数値の桁をずらし，その分を 2y で表現するものである．この時，xを
仮数（significand），y を指数（exponent）と呼ぶ．実際のコンピュータへの実装は，
IEEE754浮動小数点規格によって定められている．浮動小数点形式の数値は，広範
囲な数値を表現することが可能である一方，表現方法が固定小数点表現と比較して複
雑であるため，ディジタルハードウェアで演算器を実装する場合，回路が複雑になる．

3.2 乱数生成器の必要性と課題
RBM をはじめとする生成モデルは，データセットを生成している確率分布を学
習する．ニューラルネットワークを構成する各ユニットはそれぞれ発火確率を持つ．
RBMの場合は各ユニットがそれぞれ状態が 1となる確率 p(x = 1|θ)を持っている．
この式では xはそのユニットの持つ状態，θ はネットワークのパラメタである．生成
モデルはこのように確率を扱うネットワークであるため，発火確率からユニットの状
態を決定する，サンプリングと呼ばれる処理が必要となる．このサンプリング時に乱
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数が用いられる．具体的なサンプリング処理の流れを見ていく．まず，あるユニット
が持つ発火確率を p(x = 1|θ)とおき，[0, 1] の範囲の乱数を rndとおく．この際の
乱数は，一様分布に従う乱数であり，乱数生成器や乱数生成アルゴリズムに従って生
成される．C++言語の場合は，randomヘッダにてメルセンヌツイスタ法など様々
な乱数生成手法が定義されている．発火確率からサンプリングする場合は，発火確率
と乱数を比較して，以下のようにユニットの発火もしくは非発火を判定する．

rnd < p(x = 1|θ) ⇒ x = 1 (3.2)

rnd ≥ p(x = 1|θ) ⇒ x = 0 (3.3)

つまり，確率に対して乱数の値の大小で判定を行う．そのため，サンプリングに使用
する乱数の分布に偏りがあると，サンプリング結果にも偏りが生じることで，確率か
ら正しく公平にデータをサンプリングしたとは言えなくなる．これが乱数に一様性が
必要であることの理由である．これを Fig. 3.2に図示する．

Fig. 3.2 乱数を用いた確率からのサンプリング例

以上より，RBMなどの生成モデルにおいては，一様分布から生成される乱数は重
要な役割を占めており，これを FPGAなどのハードウェアに実装する際には乱数生
成器の実装が求められる．
しかし，ハードウェアに実装される乱数生成器は多くの回路資源を必要とするた
め，例えば各ユニットごとに乱数生成器を配置するような高並列な回路設計では，こ
の部分が消費する回路リソースを無視できない．具体的な事例を紹介すると，IBMが
AI向けチップとして開発した TrueNorthの場合，文献 [23]によると，一つのニュー
ロンを実現するニューロンブロックのうち，メモリを除くと，全体で 1,272個のゲー
トを使用している．これの内訳は，ニューロンモデルの計算部分に 924個，乱数生成
器に 348個である．ニューロンの動作を実現するロジック全体に対して，約 27%，つ
まり 1/4 以上のリソースを乱数生成器のために消費していることになる．この乱数
生成器を削減することができれば，ニューラルネットワークの実装をより省資源に実
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現可能であると考えられる．そこで，次節では本研究における切り捨てビットを用い
た乱数生成器を必要としないニューラルネットワークの実装手法について述べる．

3.3 切り捨てビットを用いたRBMの実装手法
本研究では固定小数点二進数を用いた演算の際に発生する切り捨てビットを乱数
の代替として用いる手法 [38, 39]を提案する．何らかの演算を FPGAなどのディジ
タルハードウェアに実装する際には，先に述べた通り，固定小数点二進数が用いられ
る．そこで，固定小数点で演算する際，整数部と小数部にそれぞれM bit，N bitを
もつ変数があった場合を考える．この値同士の乗算の結果は，Fig. 3.3に示すように
整数部が 2M bit，小数部が 2N bitとなる．さらにニューラルネットワークでは乗算
結果の総和が行われるので，整数部の bit幅が桁のくり上がりによって増加する．図
中では，このくり上がり部分を a bitと表現している．ハードウェアではこの演算結
果をレジスタに格納する際，増加した分の bitを切り捨てることで元のビット幅を維
持する．提案手法では，小数部で切り捨てられた bit を乱数の代替として利用する．
整数部の切り捨てビットについては，本手法では使用しない．これは，整数部はもし

Fig. 3.3 固定小数点の積和演算におけるビット長の変化と切り捨ての様子

そのビット幅で表現可能な最大値を超える値を示した場合，数値はその最大値，つま
り全ビットが１となる状態を維持するため，乱数の代替としてのランダム性を得られ
ないと考えたためである．これは，過去に実施した SIDBAを用いた実験 [38]におい
て，整数部と小数部の切り捨てビットのヒストグラムが取得され，整数部については



3.3 切り捨てビットを用いた RBMの実装手法 29

切り捨て値が大幅な偏りがある傾向がわかっている．この時の整数部の切り捨てビッ
トのヒストグラムを Fig. 3.4に，小数部の切り捨てビットのヒストグラムを Fig. 3.5

に示す．

Fig. 3.4 整数部の切り捨てビットに関するヒストグラムの参考値

Fig. 3.5 小数部の切り捨てビットに関するヒストグラムの参考値

そこで，本研究では，本手法を RBMに適用し，ユニットの発火確率からその状態
をサンプリングするための乱数の代替としてこの切り捨てビットを用いる．この手法
を用いるために，隠れユニットの発火確率算出時とパラメタ更新量算出の式で可視ユ
ニットの状態を用いている部分を，可視ユニットの発火確率 p(vi = 1|θ)に置き換え
て学習を行う [40]．以下に提案手法を用いた場合の学習の流れを示す．

1. 学習データ画像の画素値を 0 から 1 に正規化し可視ユニットの発火確率とし
て入力

2. 隠れユニットの発火確率を計算
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3. 発火確率計算時の積和演算で生じた切り捨てビットを保存し，0から 1の値に
正規化（rndとおく）

4. 隠れユニットを発火確率に基づきサンプリングする（rnd ≤ p(hj = 1|θ)でユ
ニットの状態を１とし，それ以外では０とする)

5. 可視ユニットの発火確率を計算
6. パラメタの更新

以上の手順でパラメタの更新を行うことで，RBMで使用する乱数を切り捨てビット
から生成されたもので置き換えることができる．RBMの FPGA実装については従
来もさまざまな研究が行われてきた [41, 42, 43, 44, 45] が，切り捨てビットを乱数
の代替に用いることで，従来必要とされていた乱数生成器を取り除くことが可能と
なり，FPGA などのハードウェアに実装した際，乱数生成器で占められていたハー
ドウェア領域を他の回路に活用することができる．次に，本手法の利点についてまと
める．

3.4 本手法の利点
乱数生成器のハードウェア実装では，乱数生成器をシリアルに配置するか，パラレ
ルに配置するかで，レイテンシと消費回路資源のトレードオフが発生する．この関係
性を Fig. 3.6に示す．乱数を必要とするユニット複数につき，乱数生成器を共有する
場合をシリアルな配置（serial RNG）と表記している．この場合，最初のタイミング
T=1で一つ目のユニットに乱数を提供し，次のタイミング T=2で二つ目のユニット
に乱数を提供する，といった繰り返しで乱数を各ユニットに配布する．そのため乱数
生成器の個数は少ないが，全ユニットに乱数が行き渡るまでに時間がかかる（レイテ
ンシが大きい）．一方，乱数生成器を各ユニットごとに持たせる場合を，並列な配置
（parallel RNG）と表記している．図に示すように，全てのユニットに同じタイミン
グで乱数が行き渡るため，レイテンシは小さいが，乱数生成器を並列配置する分，必
要となる回路資源は大きくなることがわかる．乱数を用いるアプリケーションをハー
ドウェア実装する際には，このような乱数生成器をどのように配置するかが一つの大
きな問題であり，一つの乱数生成器を共有するアーキテクチャを有するもの [46]や並
列に実装するもの [23]など設計思想や回路実装時の要求仕様などから，さまざまな選
択がなされている．
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Fig. 3.6 乱数生成器のシリアルな配置とパラレルな配置

そこで，本手法を用いることで，専用の乱数生回路を実装する必要がなくなること
はこれまでに述べた通りである．さらに，ユニット内での入力値と結合荷重の積和演
算時に切り捨てビットを取得することができるため，

1. データの入力
2. 積和演算
3. 切り捨てビット発生
4. 積和演算結果と切り捨てビットを取得
5. サンプリング

とデータの入力からサンプリングまでを円滑に実施することが可能である．つまり，
途中で乱数生成器の応答待ち時間の発生がない．この流れを Fig. 3.7に示す．この図
において，xi は入力，wi は結合荷重である．それぞれの乗算を計算し，その後それ
ぞれの和を取り，切り捨てビットと演算結果を取得する．
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Fig. 3.7 データ入力からサンプリングまでの流れ
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第 4章

評価ハードウェア基盤の構築

本章では，まず初めに，FPGAを用いたシステムの例として，FPGAに搭載され
た SNN向け SIMDプロセッサに SNNを構成するニューロンモデル 1個を実装し，
シミュレータ上で動作させる．これに対し，回路のモジュール単位での動作検証や，
x86プロセッサを搭載したコンピュータとの協調動作を実現するための新しいプラッ
トフォームを提案する．このプラットフォームに関しては，FPGA 上に構築される
ハードウェアの制御の仕組みを述べた後，コンピュータ上で動作するソフトウェアの
設計について述べる．

4.1 FPGAにおけるニューラルネットワークの実装例
第１章でも述べたとおり，FPGAに専用回路を構築し，データ処理などを高速化，
低消費電力化する手法が取られる場合がある．その一例として，J.Madrenas らに
よって開発されている SNAVA と呼ばれる SNN 向けマルチコアプロセッサ [47] が
挙げられる．これは FPGAに実装された single instruction multiple data（SIMD）
プロセッサであり，Fig. 4.1（[47]より引用したものに PE部分を強調するため加筆）
に示すように，100個の processor element（PE）が配置されている．この PEがそ
れぞれ 1 個のニューロンの挙動を計算する．本アーキテクチャではそれぞれの PE

は AER（address event representation）バスによって接続され，SNN のスパイク
を他のニューロンを表現する PEに対して伝達する． また，それぞれのレジスタに
は演算で使用するデータを保存するための 16 bit 幅のレジスタが 8つ，その他値の
保存に使用される 16 bit幅のレジスタが 8つ存在する．それぞれ Active registerと
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Fig. 4.1 SNAVAアーキテクチャ

Shadow register と呼ばれ，それぞれのレジスタ間でデータを入れ替える（swap 命
令）ことで，演算用データと長期保存用データの切り替えを行う仕組みとなってい
る．このデータのやり取りを Fig. 4.2に示す．

Fig. 4.2 Active registerと shadow register
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この SIMD プロセッサを用いたアプリケーションの実装には，専用のアセンブリ
命令セットを用いる．ユーザはこのアセンブリ命令を用いてプログラミングを行い，
シミュレータで動作を確認し，実機実装を行う，といった開発工程を経る．
次に，実例として，簡単な SNNニューロンモデルをアセンブリで構築し，シミュ
レーション上で動作させた [48]．ここでは SNN のモデルとして，digital spiking

silicon neuron（DSSN）モデル [49, 50]を実装した．このモデルは SNNを回路で実
装することを目指したモデルであり，ニューロンの膜電位は，次の式で定義される．

dv

dt
=

φ

τ
(f(v)− n+ I0 + Istim) (4.1)

dn

dt
=

1

τ
(g(v)− n) (4.2)

f(v) =

{
an(v + bn)

2 − cn (v < 0)

−ap(v − bp)
2 + cp (v ≥ 0)

(4.3)

g(v) =

{
kn(v − pn)

2 + qn (v < r)

kp(v − pp)
2 + qp (v ≥ r)

(4.4)

ここで，この式の各変数の意味は次の通りである．v: 膜電位, n: イオンチャネルの
活動を簡易表現する変数, φ, τ : 時定数, I0: 一定の刺激電流, Istim: 入力電流, その他
の変数はニューロンの動作を決定するパラメタである．
また，シナプスの出力電流 Is は以下の式で表される．この式における α, β は時定
数である．

dIs
dt

=

{
α(1− Is) (v ≥ 0)

−βIs (v < 0)
(4.5)

この例では，一つのニューロンの動作を SNAVA 用に開発されたアセンブリ命
令セットを用いて実装し，ハードウェア記述言語である VHDL によるハードウェ
アシミュレーションで SNAVA の動作をシミュレーションした．また，比較用にソ
フトウェア上でにも同様のニューロンを実装した．この時，実装したニューロンに
Fig. 4.3 に示すようなステップ上の入力を与え，その出力を，SNAVA シミュレー
ションの結果とソフトウェアシミュレーションの結果を比較した．この時の出力の波
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形を Fig. 4.4に示す．グラフ中のハードウェアと書かれた橙色の線がハードウェアシ
ミュレーションで得られた結果である．

Fig. 4.3 入力波形

Fig. 4.4 ソフトウェアとハードウェアによる出力波形

このグラフからわかるように，SNAVAのハードウェアシミュレーションとソフト
ウェアによるシミュレーションが一致し，SNN向け SIMDプロセッサが正しく動作
していることが示された．
しかし，ここでの結果は SNN 向けの SIMD プロセッサを用いたものである．実
装するアプリケーションが SNNであり，提供されているアセンブリ命令セットで実
装可能であれば，このような専用プロセッサに専用の命令セットを用いて実装する
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手段が効率的である．一方で，新しいハードウェア実装の仕組みの検証や独自に開発
した IP単体での検証といった用途は専用プロセッサでは実現できない．また，近年
のアプリケーションでは FPGAとソフトウェアが協調し，互いが得意とする処理を
それぞれに割り当てて動作させる仕組みが構築されてきている．そこで，ハードウェ
アとソフトウェアが協調して動作し，なおかつ開発者が独自に作製した回路を簡単
に FPGAに実装し，簡単にソフトウェアと連携できる仕組みが必要である．このよ
うな仕組みを用意することで，ユーザが作製した回路を簡単に検証することができれ
ば，将来的に SNAVAのようなシステムに円滑に独自に作製した回路を追加し，機能
のアップデートが可能になる．次節では，既存のハードウェアとソフトウェアの連携
システムについて述べる．

4.2 近年のハードウェアソフトウェア連携システム
データ処理を FPGAにオフロードし，処理を高速化する場合は，システム全体は

FPGA のみでは完結しない．FPGA を制御し，データの送受信を行うためのホス
トとなる存在が必要である．このホストは一般的には Linux などのオペレーティン
グシステムが稼働したサーバやパソコンなどのノイマン型コンピュータである．こ
のような FPGA とノイマン型コンピュータによるホストとの協調システムとして，
hw/sw（ハードウェア/ソフトウェア）複合体 [51]も提唱されている．hw/sw複合体
では FPGAの持つ動的再構成性を利用して，FPGA上のハードウェアも含めて，オ
ブジェクト指向プログラミングを可能とするものである．FPGAの活用においては，
このようなソフトウェアとハードウェアの円滑な協調動作が重要となっている．
近年では，ハードウェアとソフトウェアが協調動作するシステムを実現するため
に，２種類のアプローチがとられている．まず第一のアプローチは，Linux などの
OS が稼働し，ソフトウェアを実行できるプロセッサと FPGA を一つのチップに搭
載し，SoCとして完結させたものである．Xilinx社の場合は Zynqと呼ばれるチップ
でこの構成を実現している．Zynqの場合は，ARMプロセッサを搭載しソフトウェ
アを実行する部分を processing system（PS）と呼び，FPGA部分を programmable

logic（PL）と呼ぶ．PSと PLは同じチップに統合されており，それぞれでデータの
転送が可能である．また，PS側から PL側に回路を書き込むことも可能である．第
２のアプローチは，アクセラレータカードと呼ばれる FPGAとメモリを搭載したデ
バイスを PCI-Express（PCIe）インタフェースによりサーバなどのホスト PCに接
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続する方法である．Xilinx社の場合は Alveoと呼ばれ，Fig. 4.5に示すようなもので
ある．これと同時にホスト PCと FPGAの通信をシームレスに実現できるような開
発環境も提供されている．このようにして，ソフトウェアとハードウェアが強調する
システムが現在提供されつつある状況である．
しかし，これらのシステムにはいくつかの問題がある．まず，Zynq においては
搭載される CPU が ARM であるため，この CPU 上で実行されるソフトウェアは
ARM向けにコンパイルされたものである必要があり，従来の x86対応のバイナリで
は動作しない．さらに，SoCである性質上，CPUのカスタマイズなどは不可能であ
る．また，CPUの演算能力も大規模なサーバやワークステーション向けの CPUと
比較すると非力である．組込み用途には的しているが，大規模演算に耐えうるもので
はない．
一方，Alveoのようなアクセラレータカードの場合，ホスト PCはサーバやワーク
ステーションといった一般的な x86互換アーキテクチャの CPUを搭載したマシンで
ある．さらに，アクセラレータカードに搭載される FPGAは大規模なものが用いら
れるため，回路資源のを多く必要とするアプリケーションの実装も可能である．しか
し，Alveoは数 10万～100万円程度と高価であり，新しい世代のデバイスでの対応
となる．さらに，ホスト PCに求められる性能も高く，ワークステーションやサーバ
のような高性能なマシンが必要となる．そのため，実用的なアプリケーションを実装
し FPGAの恩恵を受ける場合には適するが，比較的小規模な回路の検証にはコスト
がかかりすぎる．
そこで，本研究では，x86 プロセッサを搭載したコンピュータと一般的な FPGA

評価ボードを接続し，協調動作させるためのプラットフォームを構築する [52]．この
システムにより，ユーザは必要に応じて自由に FPGA評価ボードを選択することが
可能となるとともに，ホストマシンとして，x86 互換の CPU を搭載した Linux や
Windowsといった OSが稼働する環境でソフトウェア開発を行うことができる．

4.3 システム構成
本節では本研究で構築したシステムの構成を解説する．本システムの全体像を

Fig. 4.6 に示す．本システムでは PCIe によりホスト PC に FPGA 評価ボードを
接続している．この PCIe 接続を実現するために，Xillybus[53] と呼ばれる IP コア
を使用した．Xillybus を用いることで，ユーザやハードウェア開発者はホスト PC
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Fig. 4.5 Alveoアクセラレータカード

と FPGA のインタフェースを自ら整備する必要がなくなる．また，デバイスドラ
イバも提供されるため，Windows，Linux問わず使用することができる．FPGA内
部では，Xillybus Core と呼ばれる Xillybus が提供する回路により，PCIe による
通信を AXI-Stream と呼ばれるインタフェースに変換し，ユーザに提供している．
AXI-Streamは近年の FPGA内部バスとして用いられることの多いプロトコルのイ
ンタフェースである．この他に AXIや AXI-Liteも FPGAの内部バスとして用いら
れることが多いが，AXI-Streamはストリームデータの転送に特化しており，アドレ
スの概念がなく簡便なハンドシェイクによってのみ通信が実現される．また，ユーザ
側には 32 bit幅と 8 bit幅の AXI-Streamポートが用意されている．
Xillybus Core 以下に接続される各種回路が本研究で構築したホストマシンと

FPGA の協調動作を実現するための各種コンポーネントである．本プラットフ
ォームは，AXI-Stream to AXI Bridge，Special Function Register（SFR），AXI

Interconnect，BRAM Controller，User Logic で構成されている．ここで，User

Logicとは実際にユーザが FPGA上で実現したい処理を実装した回路のことである．
User Logic はホスト PC と直接通信するための 32 ビット幅の AXI-Stream インタ
フェースをもち，主にデータの送受信に用いる．また，FPGA内部へは AXIインタ
フェースによって各種モジュールと接続されている．この AXIインタフェースによ
りユーザロジックはホスト PCから制御される．User Logic以外の回路は Host PC

から User Logic を制御したり FPGA の状態をホスト PC に伝達するといったホス
ト PCと FPGAの協調動作のための機能を提供するモジュールである．これらのモ
ジュールや具体的な User Logicの制御方法については次節で解説する．
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Fig. 4.6 Overview of the hardware system

4.4 User Logic制御方法
本節ではホスト PC から FPGA 内に書き込んだ User Logic の制御方法について
述べる．Fig. 4.7にホスト PCからユーザロジックを制御する信号の流れを示す．制
御信号は 8 bit 幅の Xillybus インタフェースを用いてホスト PC と送受信される．
ユーザロジックの制御は全て，SFR と呼ばれるレジスタを経由して行われる．例え
ば，ホスト PCから SFRになんらかのコマンドを書き込むと，これを User Logicが
読み込み，そのコマンドに従った処理を実施する．一方，User Logicからホスト PC

へ回路の処理状態といったステータスなどの情報を送信する場合は，SFR にユーザ
ロジックが書き込みを行い，ホスト PCがこれを読み込んで User Logicからの情報
を取得することができる．User Logicからホスト PCへの通信は，主に，ホスト PC

からの実行開始命令に対して，User Logic が実行完了を通知する際などに用いられ
る．なお，SFRは FPGA内のブロック RAM（block RAM: BRAM）を用いて実装
されている．
SFRはそこに格納される 8 bitの値がどのような意味を示すか，ユーザが自由に定
義することができる．SFRの構造とその定義例を Fig. 4.8に示す．この図に示した
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Fig. 4.7 ホスト PCからユーザロジックへの制御信号の流れ

ように SFRは 8 bit幅で複数のレジスタを保持している．アドレス空間は 7 bit幅で
定義されているので，128個のレジスタを用意することができる．図中の Dataに示
す部分が実際に各アドレスの SFRが保持する値である．この例では，LSB1 bitが実
行開始フラグ E（execution）を意味し，これがアサートされるとユーザロジックの
動作開始を意味する．また，Mode部分は User Logic の動作を指定するための数値
である．

Fig. 4.8 SFRのレイアウト例

Fig. 4.8に示したレイアウトの SFRで User Logicが制御される流れを以下に列挙
する．

1. FPGAに User Logicを含むシステムが書き込まれる
2. User Logicが常に SFRの Eフラグを監視する
3. ホスト PCが Xillybusを介してMode部分の数値をセットする
4. ホスト PCが Xillybusを介して Eフラグをアサートする
5. Eフラグを監視している User Logicが動作を開始する
6. User LogicがModeで指定された処理を行う
7. User Logicが処理を完了次第 Eフラグをデアサートする
8. ホスト PC が Xillybus を介して SFR の Eフラグを監視しでアサートを検知
する
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9. ホスト PCが User Logicの動作完了を認識する

以上が最も基本的な SFR を用いた User Logic の制御方法である．なお，User

Logicには 32 bit幅の Xillybusを用いたデータ専用バスが接続されている．このバ
スを用いたデータ転送は User Logic が受付可能状態に設計されていれば SFR によ
る制御と関係なくデータ転送が可能である．しかし，一般的な使用方法では，SFR

の Eフラグがアサートされ，User Logicが動作開始した後，このデータ専用パスに
よってホストとのデータの送受信を実施する．

4.5 SFRアクセス制御
SFRは FPGA内部の User Logicと Host PC両方からアクセスされる．SFRは

Xilinxの提供する BRAM Controllerによって AXIインタフェースとしてアクセス
することが可能である．そこで，SFR，User Logic，Host PCとの接続を AXIイン
タフェース同士を接続するための AXI Interconnectで相互に接続する．バスの調停
や接続先の選択などは AXI Interconnectが AXIプロトコルに基づいて実施する．
しかし，ホスト PCと FPGAの接続を実現しているXillybus CoreはAXI-Stream

インタフェースを FPGA内部に提供しているので，AXI-Streamによる通信と AXI

による通信を相互に変換する必要がある．そこで，AXI-Stream to AXI Bridgeとす
る回路を実装した．この回路はアドレスのデータが存在しないストリームとしての
AXI-Streamによるデータ通信をアドレスの概念が存在する AXIによるデータ通信
に変換する．また，ホスト PCが SFRにデータを書き込もうとしているのか，SFR

からデータを読み出そうとしているのかを判定し，通信方向を制御する．
この機能を実現するために，ホスト PCは Fig. 4.9に示すような二つのトランザク
ションを生成し，Xillybusuに転送する．最初のトランザクションで転送されるデー
タは，ホストの SFRに対するデータの書き込み要求か読み出し要求かを判定するた
めのビットをMSBに配置し，図中では Read or Writeから R/Wと表現している．
また，SFRの書き込みもしくは読み出し対象アドレスを R/W以下に 7 bitで付随さ
せている．ホスト PC から送られてきたこのデータを AXI-Stream to AXI Bridge

が受け取ると，R/Wビットにより次の動作を決定する．R/Wビットが 0の場合は
SFRからの読み出し要求と定義しているので，AXI-Stream to AXI Bridgeは最初の
トランザクションでホスト PCから送られてきたアドレスを SFRから参照し，その
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値をホスト PCへ返信する．一方，R/Wビットが 1の場合は，ホスト PCから SFR

への書き込み要求と定義している．この時は，ホスト PCは最初のトランザクション
に続けて第２のトランザクションとして SFRに書き込みたいデータを Xillybus経由
で FPGAへ送信する．すると，AXI-Stream to AXI Bridgeはこのデータを第１の
トランザクションで指定されたアドレスの SFRへと書き込む．

Fig. 4.9 SFRアクセスのための通信形式

4.6 ホスト PC側プログラム
ホスト PC上で動作するソフトウェアでの本システムの取り扱い方法について述べ
る．ホスト PC内での Xillybusアクセス時の経路概観を Fig. 4.10に示す．この図に
おいて，Software applcationとはユーザがホスト PC上で実行するアプリケーショ
ンのことであり，C++ や Python などのプログラミング言語で記述されたソフト
ウェアのことである．Device files とは，Linuxが外部機器との通信のために用意し
ている仕組みであり，外部機器とのデータのやり取りをあたかもファイルへの読み書
きを行うように実行できるものである．Xillybusを書き込んだ機器でを接続すると，
Linuxがこれを検知し，自動的に，“/dev”ディレクトリ以下に，“xillybus write 32”,

“xillybus read 32”, “xillybus write 8”, “xillybus read 8”の 4つのデバイスファイ
ルを生成する．それぞれのデバイスファイルの用途は Table 4.1 に示すとおりであ
る．図中の FPGA 側の Internal Logics は Fig. 4.6 で示された各種回路を省略して
表記したものである．
Xillybus によるデータの送受信は Linux の場合はこれらのデバイスファイルを経
由して行われる．ユーザが作成したソフトウェアは “/dev/xillybus*”（*は対応する
xillybusのデバイスファイル名末尾を示す）に対してファイルと同様の処理を行うこ
とでデータのやりとりが可能である．具体的には以下のような手順を踏む．
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Table 4.1 Xillybusに関するデバイスファイル一覧

デバイスファイル名 用途 対応する FPGA側インタフェース
xillybus write 32 32 bit幅データ送信用 AXI-Stream (32 bit)

xillybus read 32 32 bit幅データ受信用 AXI-Stream (32 bit)

xillybus write 8 8 bit幅データ送信用 AXI-Stream (8 bit)

xillybus read 8 8 bit 幅データ受信用 AXI-Stream (8 bit)

1. ソフトウェアで通信に使用したいデバイスファイルを開く
2. デバイスファイルに対して書き込みもしくは読み込みコマンドを実行する（シ
ステムコール）

3. 通信が終了後デバイスファイルを閉じる

4.7 Xillybusアクセス用APIの構築
デバイスファイルに対するデータの読み書きには C++ 言語の場合，書き込みは

write，読み込みは read システムコールを用いる．しかし，SFR へのアクセスでは
R/W ビットやアクセス先アドレスの指定，データの送受信を生成する必要がある．
また，32 bitの AXI-Streamバスを用いたデータ転送でも送信するデータを C++環
境であれば unsigned int型などの 32 bitの変数に変換して転送する必要がある．こ
れらの処理は煩雑になるため，本研究では C++開発環境において，デバイスファイ
ルやシステムコールの取り扱いを隠蔽できるような，Xillybusおよび SFRアクセス
専用のクラスを作成し，application programming interface（API）とした．作成し
たクラス群とそのメソッドについて述べる．
Xillybusと SFRへのアクセス用にそれぞれ，“xillybus tools”と “sfr tools”とし
た二つの API を作成した．前者の xillybus tools はデバイスファイルへの書き込み
や読み込みを隠蔽し，配列や standard template library（STL）の vectorなどより
扱いやすいデータ型を用いて Xillybus による通信を実現するクラスを提供する．具
体的には，“xillybus8”と “xillybus32”なる二つのクラスを提供している．Xillybus

を用いてデータの送受信を行うだけであればこのクラスを利用するだけで良い．な
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Fig. 4.10 ホスト PC上のアプリケーションから FPGA内部への Xillybusによ
るアクセス経路外観

お，Xillybus32は 32 bit幅のデータを転送するためのクラスであり，FPGA側では
32 bitの AXI-Streamインタフェースに接続される．一方，xillybus8 は 8 bit幅の
データを転送するためのクラスであり，FPGA 側では 8 bit の AXI-Stream インタ
フェースに接続される．
sfr toolsでは “sfr”なるクラスを提供している．これは xillybus toolsの xillybus8

クラスオブジェクトに依存している．これは Xillybus 通信を xillybus tools で提供
されるクラスで一元管理するためである．sfrクラスには writeと readメソッドが用
意されており，先に述べた SFR へのアクセスのための各種手続きを隠蔽している．
writeメソッドでは，書き込み先の SFRアドレスと書き込みデータ，書き込み開始フ
ラグを与えると xillybus8 クラスを用いて SFR の指定アドレスへデータの書き込み
が行われる．また，readメソッドでは SFRのアドレスを与えると指定したアドレス
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に格納されているデータを読み出すことができる．
以上のように，システムコールや SFRアクセスのためのトランザクションの生成
など低レイヤの処理を隠蔽することで，本システムのユーザの利便性を高めている．
なお，このアクセス用 APIはGitHubでインターネット上に公開している [54, 55]．
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性能評価と実装

本章では，まず提案した切り捨てビットを用いた確率的ニューラルネットワーク実
装手法について，性能評価を行い，その結果について述べる．次に，提案した検証用
ハードウェア基盤について，動作検証を行うためのアプリケーションを実装し，実際
に FPGA上で動作させた結果について述べる．

5.1 切り捨てビットを用いた手法の評価
本節では提案手法である切り捨てビットを用いた手法の性能評価を行い，その結果
について述べる．まず提案手法を用いた RBM で MNIST と Fashion-MNIST デー
タセットを学習させ，その結果について評価した．さらに，提案手法で取得できた切
り捨てビットについて，その値が一様性を持つかどうか検証するために，統計的検定
法であるカイ二乗適合度検定 [56]を実施した．
なお，提案手法の実装には固定小数点二進数の演算をソフトウェア上でシミュレー
ションする必要がある．これは，ソフトウェア上では通常は浮動小数点型の変数が用
いられるためである．固定小数点二進数を使用するために，本実験では，Xilinx 社
が提供している高位合成（high-level synthesis: HLS）ツール Vivado HLS，Vitis

HLSに含まれる ap fixedと呼ばれるライブラリを使用した．このライブラリは任意
のビット幅の固定小数点二進数を取り扱うことができ，四則演算や各種数学関数への
対応もなされている．また，FPGA に実装するために論理合成可能なライブラリと
して提供されている．固定小数点型を用いる際は，Vitis HLS上でプロジェクトを作
成し，C-Simと呼ばれる，プログラムの動作を C++のコードとしてシミュレーショ
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ンする手法を用いた．

5.1.1 提案手法を用いたRBMの学習
切り捨てビットによるハードウェア実装手法の実用性を検証するため，この手法を

RBMに適用し，MNIST[57]と Fashion-MNIST[58]の 2つのデータセットで学習を
実施し，その学習結果のパラメタを使用して，入力画像の想起を RBMで行い，入力
画像と出力画像の交差エントロピー誤差を計測した．また，比較対象として，通常の
C++環境が提供する乱数生成ライブラリ，randomを用いた RBMの学習も行った．
学習時の条件は以下の通りである．

Table 5.1 学習条件

提案手法 従来手法
可視ユニット数 784 784

隠れユニット数 150 150

変数型 固定小数 浮動小数
精度 小数部 18 bit, 整数部 14 bit C++ double型
学習率 0.12 0.12

学習に用いたデータセットについて述べる．MNISTは手書きの 0～1までの数字
の画像を集めたデータセットであり，学習用データが 60,000枚，テスト用データが
10,000 枚用意されている．画像サイズは縦横 28 ピクセルである．Fashion-MNIST

はMNISTデータセットをそのまま置き換え可能に作られたデータセットで，内容は
靴や服などMNISTに比べて複雑な内容となっている．画像枚数，画像サイズは共に
MNISTと同じである．それぞれのデータセットの例を Fig. 5.1と Fig. 5.2に示す．

交差エントロピー誤差の計測は次の手順で行った．なお，学習後のパラメタを取り
込んで，画像の想起実験を行うプログラムは C++ 環境で作成し，double 精度で計
算を行なっている．また，この時のサンプリングには C++で提供されている乱数生
成関数を用いている．また，データセットを入力する際に，各画素を 2値化して入力
している．
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Fig. 5.1 MNISTデータセットの例

Fig. 5.2 Fashion-MNISTデータセットの例
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1. 学習時に 1,000イテレーションごとにパラメタをファイルとして全て保存
2. 学習完了後に，C++環境で構築した RBMプログラムで読み込み
3. データセットを 1枚入力し，隠れ層，可視層と順にサンプリングを行い可視層
の状態を出力値として取得

4. 入力した画像と出力として取得した画像間の交差エントロピー誤差を計測
5. データセット全てにおいて誤差を計測した後，入力した画像枚数で平均値を求
める

6. 全イテレーションで上記処理を実施して記録

以上の実験を MNIST と Fashion-MNIST それぞれについて行なった時のイテレー
ションごとの交差エントロピー誤差の値を Fig. 5.3と Fig. 5.4に示す．なお，学習に
はそれぞれのデータセットの学習用データ（train-set）を使用し，交差エントロピー
誤差の計測時には，この学習用データセットを入力して計測したものと，学習では使
用していないテスト用データセット（test-set）を用いた． また，グラフ中の Type

が fixed と表記されているものが固定小数点二進数と切り捨てビットを用いたもの
で，doubleと表記されているものが，double型整数と C++が提供する乱数生成関
数を用いたものである．

Fig. 5.3 MNIST学習時の交差エントロピー誤差の推移

学習後のパラメタを用いて，RBM で入力データの再現を行なった．入力には
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Fig. 5.4 Fashion-MNIST学習時の交差エントロピー誤差の推移

MNIST と Fashion-MNIST の学習では用いていないテスト用データセットを入力
し，可視層，隠れ層，可視層と発火確率の計算及びサンプリングを実施した時に，可
視層に現れた画像を可視化した．この時は再現画像の可視化が目的であるので，テ
ストデータセットからそれぞれ 100 枚の画像を抽出し，入力している．その結果を
Fig. 5.5～Fig. 5.10に示す．

Fig. 5.5 入力したMNISTデータセット 100枚
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Fig. 5.6 提案手法で学習した場合
のMNIST出力画像

Fig. 5.7 C++ randomを用いて学
習した場合のMNIST出力画像

Fig. 5.8 入力した Fashion-MNISTデータセット 100枚
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Fig. 5.9 提案手法で学習した
MNIST出力画像

Fig. 5.10 C++ random を用いて
学習した Fashion-MNIST出力画像

5.1.2 切り捨てビットの一様性の検定
実験で得られた切り捨てビットの分布の一様性を検証した．ここで必要とされる性
質は理想的には偏りのない一様な分布である．そこで，カイ二乗適合度検定を実施
し，提案手法により取得された切り捨てビットが一様分布と一致しているかどうか仮
説検定を行う．なお，ここで用いているカイ二乗適合度検定による一様性の検定は，
乱数の一様性検定に用いられる手法の一つであり，日本工業規格である JIS Z9013

「乱数生成及びランダム化の手順」の付属書３（参考）乱数の特性及び検定方法 [59]

で示されているものである．さらに，擬似乱数の検定に広く用いられている，アメリ
カ国立標準技術研究所（NIST: national institute of standards and technology）が
定める，SP.800-22[60] の一部にも Frequency Test within a Block として頻度検定
が組み込まれ，検定対象のビット列が理想的な分布に合致しているかどうかを統計的
検定手法によって判定している．このように，ランダムと思われる数値の分布に対し
て統計的検定を用いる手法は一般的なものである．
まず，カイ二乗適合度検定について述べる．この検定は，統計的検定法の一つであ
り，乱数の頻度検定に用いられる．乱数の頻度検定とは，取得された乱数と思われる
数値の分布がある確率分布に従うかどうかを調べるものである．ここでは，一様分布
から切り捨てビットが取得されているかどうかを調べるために用いている．



54 第 5章 性能評価と実装

カイ二乗適合度検定の手順について述べる．ここでは，検定対象の数値がある確
率分布 F (z) に適合していると帰無仮説をたて，検定を実施する．まず，検定対象
となる，生成された n個の値を，z1, z2, · · · , zn とする．また，取得される数値が取
りうる値の範囲を l 個の区間 (p0, p1), (p1, p2), · · · , (pl−1, pl) に分割する．つまり，
区間を l 分割されたヒストグラムを生成することと同じである．なお，ここで分割
した区間は互いに重ならないような区間でなければならない．この時，生成された
n 個の値のうち i 番目（ただし，i = 1, 2, · · · , l である）の区間に入る値の個数を
fi, (i = 1, 2, · · · , l)とし，これを実現度数と呼ぶ．
ここで，帰無仮説に基づくと，i番目の区間に入る個数は理論的に次式で表される
数でなければならない．

Fi = n× (F (pi)− F (pi−1)), (i = 1, 2, · · · , l) (5.1)

この時，Fi を理論度数と呼び，F (pi)は実現度数と理論度数の差の平方の理論度数に
対する比を χ2

l−1 とあらわし，次式で計算される．

χ2
l−1 =

l∑
i=1

(fi − Fi)
2

Fi
(5.2)

この式からわかるように，実現度数と理論度数の差が大きければ χ2
l−1 の値が大きく

なる．この値によって帰無仮説を棄却するかどうか決めることになる．この時，Fi

がある程度大きい時，χ2
l−1 は自由度 l− 1のカイ二乗分布に従うため，設定した有意

水準と自由度におけるカイ二乗分布の棄却域を定めることで，統計的仮設検定が可能
となる．
以上の手法で，一様分布に従う乱数であるかどうかを検定する場合の手順を以下に
示す．ただし，乱数の範囲は [0, 1]であるとする．

1. 検定対象とする n個の乱数 z1, z2, · · · , zn を用意する
2. 乱数の範囲 [0, 1]を l個の区間に分割し，i番目の区間 (pi−1, pi)に入る乱数の
実現度数 fi を計数する

3. 理論度数 Fi を求める
4. 実現度数と理論度数から χ2

l−1 を求める
5. 有意水準を 5%ないし 1%に設定し，自由度 (l − 1)のカイ二乗分布の棄却域

(χ2
0,∞)を設定する（カイ二乗分布表などから求める）

6. χ2
0 ≤ χ2

l−1 の真偽を判定する
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最後のステップで行われた，χ2
0 ≤ χ2

l−1 の判定結果が真であるならば，帰無仮説は棄
却され，一様乱数としては不適当であると結論づけられる．一方，判定結果が偽であ
る場合，乱数の一様性検定手法においては，検定に合格したとし，仮定した分布（一
様分布）に従うものと判断される．
そこで，このカイ二乗検定を提案手法で取得された切り捨てビットに対しても適用
する．MNISTおよび Fashion-MNIST学習時に各ユニットで得られた切り捨てビッ
トを全て収集し，これらが一様分布に従うと言えるか検定を行う．まず基本的な事柄
であるが，学習画像を 1枚入力した時に各ユニットでは一組の切り捨てビットが得ら
れる．今回の学習では 240,000イテレーションの学習を行なっているので，各ユニッ
トあたり全学習を通して，240,000個の切り捨てビットが生成されることとなる．そ
こで，以下の二つの検証を行なった．
まず初めに，全学習を通して得られた切り捨てビットを各ユニットごとに分割し，
検定を実施し，それぞれのユニットで生成された切り捨てビットが一様分布に従うも
のであると言えるのか，判定する．
次に，1,000イテレーションごとに切り捨てビットを区切り，そこでそれぞれのユ
ニットで生成された切り捨てビットが一様分布に従うものとして認められるのか検定
を実施し，この検定に合格したユニットが全ユニット数のうちどの程度の割合を占め
ているのか，検証する．
全学習を通して得られた切り捨てビットに対してユニットごとに検定を実施した結
果を Fig. 5.11と Fig. 5.12に示す．MNISTデータセットの学習時に得られた切り捨
てビットを対象としたものを，Fig. 5.11に示し，Fashion-MNISTの場合を Fig. 5.12

に示す．これらのグラフの横軸は隠れユニットの番号であり，150 個存在する．ま
た，縦軸は計算された，χ2

l−1 を表す．グラフ内の赤線は棄却域の下限を表し，これ
を超えたものについては，この検定においては，一様分布に従うものとして取り扱う
ことができないと結論づけられる．なお，本実験では切り捨てビットのとりうる値の
範囲を 20 等分しているので，自由度は 19 となり，この時の有意水準 5% における
棄却域は，(30.1,∞)である．ここで，棄却域に入ったユニットの数は 150個中 9個
であった．つまり，全隠れユニット中 6%のユニットが棄却域に入っていた．これは
MNISTと Fashion-MNISTどちらの場合も同じであった．
また，1,000イテレーションごとに区切り，それぞれのユニットで生成された切り
捨て値について，検定を実施し，検定に合格したユニットの割合をグラフにプロット
した. MNIST学習時に得られた切り捨てビットに対する結果を，Fig. 5.13に示し，
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Fig. 5.11 MNISTデータセット学習時の切り捨てビットのユニットごとの検定結果

Fig. 5.12 Fashion-MNIST データセット学習時の切り捨てビットのユニットご
との検定結果
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Fashion-MNISTに対する結果を，Fig. 5.14に示す．横軸はイテレーションを表し，
縦軸は 1,000 イテレーションごとに乱数の検定を実施し，合格したユニットの割合
を表す．グラフに示す通り，検定に合格したユニットの割合は平均して 95%程度で
あった．

Fig. 5.13 MNIST学習時の検定合格割合

Fig. 5.14 Fashion-MNIST学習時の検定合格割合
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5.1.3 擬似乱数生成器と提案手法のハードウェアとしての比較
ここでは，擬似乱数生成器として，xorshiftと LFSRを選び，この二つと，本論文
で提案した切り捨てビットを取得する手法をハードウェア化した際に消費する回路資
源を比較するため，実際に論理合成を実施した．なお，ここでは，擬似乱数生成器と
提案手法を Verilog HDLで実装し，検証用ハードウェアプラットフォーム用の各種
インタフェースは一切含まれないようにした．
まず，xorshiftについて述べる．これは，x, y, z, w, tmpの５つの変数を持ち，高
位合成に対応した C++では以下のようなコードで示されるものである．このコード
で用いられている，“ap uint”は高位合成用のクラスであり，ここでは 32bit符号な
し整数を表す．

Code 5.1 高位合成に対応した xorshift

1 ap uint<32> x o r s h i f t ( ) {
2 // i n i t i a l v a l u e s

3 stat ic ap uint<32> x = 123456789;

4 stat ic ap uint<32> y = 362436069;

5 stat ic ap uint<32> z = 521288629;

6 stat ic ap uint<32> w = 88675123;

7 stat ic ap uint<32> tmp ;

8 // x o r s h i f t

9 tmp = x ˆ (x << 11 ) ;

10 x = y ;

11 y = z ;

12 z = w;

13 return w = (w ˆ (w >> 19) ) ˆ (tmp ˆ (tmp >> 8 ) ) ;

14 }

このコードで表される xorshift 回路を Fig. 5.15 に示すような回路として Verilog

HDLで実装した．図中の x, y, z, w, outは全て 32bitのレジスタである．また，楕
円形で表記された部分はシフト演算を表し，それぞれ組み合わせ回路で構成されてい
る．さらに，x, y, z, wはそれぞれ初期値が与えられているので，出力は Outレジス
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タに値が格納される１クロックで得られる．

Fig. 5.15 実装した xorshiftの回路図

この回路をハードウェアシミュレーションした際の波形を Fig. 5.16に示す．図中
の，rClkはクロックを，rnRstは負論理リセットを表し，wXorshiftOutが 32ビッ
トの xorshiftの出力である．毎クロック出力が得られていることがわかる．

Fig. 5.16 xorshift回路のハードウェアシミュレーション結果

次に，LFSR を Verilog HDL で記述した結果について述べる．LFSR は 32 ビッ
トのシフトレジスタと XOR 演算から構成されるフィボナッチ LFSR である．この
XORを計算するために取り出すビットの位置（タップ）は，32，22，2，1ビット目
の値である．このタップ位置は 32bit の LFSR では最長周期が得られる組み合わせ
の一つである [61]．この LFSRの構成を Fig. 5.17に示す．
LFSRは 1bitずつシフトするごとにランダムな値がシフトレジスタの最下位ビッ
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Fig. 5.17 32bit LFSRの構造

トに入力されるので，32bit 全てがランダムな値で満たされるまで待つ必要がある．
毎クロックシフトするため，32bit の乱数を取得するためには，32 クロックの待ち
時間が必要となる．Verilog HDLで記述した回路を Fig. 5.18に示す．Verilog HDL

では 5bit のカウンタを用意し，32bit のシフトレジスタが乱数列で満たされた時に
Valid信号を出力する構成とした．また，oValaidを出力するレジスタにデータが与
えられると同時に，oData を出力するレジスタの書込みイネーブル iEn を与え，シ
フトレジスタの 32bit の値を出力レジスタに格納する．この挙動によって，図中の
oValid信号が立ち上がったタイミングで oDataに 32bitの数値を得られる．

Fig. 5.18 実装した 32bit LFSR回路

この回路の動作をハードウェアシミュレーションした際の波形を Fig. 5.19に示す．
wRndが LFSR回路の出力であり，wValidが立ち上がるタイミングで数値が出力さ
れていることがわかる．また，xorshiftと同様に，rnRstは負論理のリセット信号で，
rClkはクロックを表す．
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Fig. 5.19 32bit LFSR回路のハードウェアシミュレーション結果

最後に，提案手法の切り捨てビット取得回路について述べる．この回路は入力さ
れた 64bitの数値から 32bit固定小数点数の少数部である 18bitを取り出す回路であ
る．xorshiftや LFSRと異なり，単に切り捨てられるビットをレジスタに格納するだ
けの回路である．実装されたこの回路を Fig. 5.20に示す.

Fig. 5.20 実装した提案手法回路

切り捨てビット取得回路の動作をハードウェアシミュレーションした際の波形を
Fig. 5.21に示す．図中の rInが入力される値であり，wOutが出力値である．出力値
はレジスタに保存されるため，入力から 1クロック遅れて出力される．リセット信号
とクロックは他と同様である．この結果から，入力された 64bitの数値の下位 18bit

が切り取られて，出力されていることがわかる．

Fig. 5.21 提案手法のハードウェアシミュレーション結果
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ここまで述べた，xorshift，LFSR，提案手法の切り捨てビット取得回路の３種類を
Verilog HDLで記述し，トップモジュールとして，論理合成を実施した際の消費回路
資源について Table 5.2にまとめる．提案手法の回路が LUTと FFの消費量が最も
少なく合成できていることがわかる．

Table 5.2 xorshiftと LFSR，提案手法単体での回路資源使用量

Resource type LUT FF IO

xorshift 33 160 34

LFSR 6 70 35

提案手法 1 18 52

xorshift，LFSR，提案手法それぞれを論理合成した際の消費電力について，Table 5.3
に示す．消費電力は，FPGA の論理合成ツールである Vivado を用いて論理合成し
た際に生成される消費電力レポートから取得した．この際，クロックの周波数は
100[MHz]に設定した．表中の Clocks，Signals，Logic，I/Oはダイナミックな消費
電力と呼ばれ，書き込まれたロジックの動作により発生する消費電力である．これら
の括弧内の割合は，ダイナミックな消費電力に占める割合を表す．さらにこれらの
合計が Total Dynamic 欄に記載されている電力である．表中の Device Static 欄に
記載されている数値は，スタティックな消費電力と呼ばれ，書き込まれる回路の動
作に関わらず FPGA の動作のために必要な電力である．Total Dynamic と Device

Staticの値に記載されている割合は FPGA全体におけるそれぞれが占める消費電力
の割合である．この結果では，論理合成した回路が非常に小規模であったため，スタ
ティックな消費電力が大半を占め，FPGA に書き込まれた回路が消費する電力は非
常に小さなものとなった．

5.2 評価ハードウェア基盤の検証
本論文で提案した FPGAによる評価用ハードウェア基盤の動作検証実験について
述べる．本システムはホスト PCに接続された FPGAとこれを制御するためのホス
ト PCで構成される．そのため，動作制御を行うためには，FPGA上に書き込む検証
用回路とこれを制御し，データの送受信を行うためのホストプログラムの作成が必要
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Table 5.3 xorshift, LFSR, 提案手法回路の消費電力見積もり（単位 [W]）

手法 xorshift LFSR 提案手法
Clocks 0.003(9%) 0.002(51%) 0.001(20%)

Signals 0.002(6%) <0.001(12%) <0.001(2%)

Logic 0.001(2%) <0.001(4%) <0.001(<1%)

I/O 0.030(83%) 0.001(33%) 0.005(77%)

Total Dynamic 0.036(19%) 0.003(2%) 0.006(4%)

Device Static 0.158(81%) 0.158(98%) 0.158(96%)

Total On-Chip Power 0.195 0.162 0.164

である．ここでは，まず最小限のデータ転送及び FPGA上でのデータ処理を検証す
るために，8ビット階調のグレースケール画像を入力とし，この画像の各画素のピク
セル値を反転させ，ネガ画像を生成する回路を実装した．この簡単なアプリケーショ
ンによって，ホスト PCからの FPGA制御および，データ転送，FPGA内でのデー
タ処理，FPGA からのデータ受信を検証することができる．次に，応用的なアプリ
ケーションの実装例として，従来手法の RBMを FPGA上に実装し，MNISTデー
タセットをホスト PCから送信し，FPGA上で RBMの学習を行なった．本検証で
用いた FPGA回路は全て C++で記述し，Xilinx社の高位合成ツール Vivado HLS，
Vitis HLSによってモジュール化し，FPGAに実装した．本実験で使用した FPGA

は Fig. 5.22 に示す Kintex-7 FPGA KC705 評価ボードであり，これを Ubuntu が
インストールされた PCに PCIeで接続して使用した．

5.2.1 画像反転回路の実装
本検証実験では 1枚の 8 bit階調グレースケール画像を構築した FPGAシステム
に転送し，各画素値を反転させ，ネガ画像を作成し，ホスト PCに再度読み込んだ．
ネガ画像変換は，入力画素値を x，出力画素値を y とすると，y = 255− xで計算さ
れる．この機能を実現する回路をまた，FPGAへ転送された画像は一旦，FPGA内
の BRAMに保存され，その後画像変換処理を行なったのち，その結果も BRAMに
一旦保存する．これをホスト PCがデータ読み込みコマンドを発行し，処理結果を取
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Fig. 5.22 Kintex-7 FPGA KC705評価キット

得する手順である．この回路におけるデータの流れを Fig. 5.23に示す．

Fig. 5.23 画像処理回路におけるデータの流れ

この回路における SFRのレイアウトを Fig. 5.24に示す．アドレス 0x00には画像
処理回路の動作モードを指定するための 4 bitのMode部分と，実行開始フラグであ
る Eが設定されている．アドレス 0x01と 0x02には回路に処理させる画像の横幅と
高さを指定するためのパラメタを設定する部分である．
この回路においては，動作モードをMode 0，Mode 1，Mode 2の 3つが実装され
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Fig. 5.24 画像反転回路における SFRのレイアウト

ている．それぞれ，4 bitのMode部分にそれぞれ，0x01，0x02，0x03を書き込み，
Eフラグをアサートする事で指定したモードの処理が実行される．なお，それぞれの
モードの動作は以下に示すとおりである．

Mode 0 Host PC から FPGA への画像転送を行い FPGA 内の BRAM に保存
（Fig. 5.23中の BRAM Original data）

Mode 1 FPGA内で BRAM Original dataからデータを読み出し画像処理を実施
し，BRAM Result dataに格納

Mode 2 FPGAから Host PCへ処理結果の画像を読み込み

この時，FPGAシステムに転送する画像は，SIDBAデータセット [62]から選んだ
画像を縮小して転送した．入力画像を Fig. 5.18に，出力として得られた画像を Fig.

5.19に示す．画像からわかるようにネガ画像変換に成功している．

Fig. 5.25 SIDBA入力画像 Fig. 5.26 出力画像

5.2.2 RBMの実装
提案したシステム上に，より規模の大きなアプリケーション例として従来手法の

RBM の学習を行う回路を実装した．ここで実装する RBM は Xilinx Vivado HLS
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による高位合成を用いて，C++言語により記述している．また，通常，HLSで回路
を合成する際には，より効率的かつ高速に動作できるようにするために，各種最適化
指示子を明示的にコードに書き込み，コンパイラへ最適化を支持していく．しかし，
本実験は，ハードウェアプラットフォームの動作検証を目的とするため，RBM回路
への各種最適化などは行なっていない．ここで実装した RBMの仕様は以下の通りで
ある．

可視層ユニット数 784

隠れ層ユニット数 150

固定小数点整数部ビット幅 14 bits（符号ビット含む）
固定小数点小数部ビット幅 18 bits

この回路をハードウェアプラットフォーム上に配置して，論理合成した際の合成結
果を Table. 5.4に示す．

Table 5.4 RBMを実装した提案ハードウェアプラットフォームの回路資源使用率

Resource type Utilization Available Utilization %

LUT 13202 203800 6.48

LUTRAM 580 64000 0.91

FF 16279 407600 3.99

BRAM 276.5 445 62.13

DSP 108 840 12.86

IO 5 500 1.00

GT 8 16 50.00

MMCM 2 10 20.00

また，MNISTの学習データセット 60,000枚を 24 epoch学習させた際に，最終的
に得られた重み行列を可視化したものを Fig. 5.27に示す．この画像は，得られた重
みを 0～255の 8 bit階調の値に正規化したものを画像として表示している． この画
像が取得できている通り，本研究で構築した FPGAプラットフォームでも学習デー
タセットを転送し，ディジタル回路上で学習させ，その結果をホスト PCで取得する
ことが可能であることがわかる．
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Fig. 5.27 FPGAシステム上でMNITSを学習させた際に得られた重み行列

5.3 提案手法の FPGA実装と動作検証
本節では，実際に提案手法を用いた積和演算とサンプリングを行うユニットを１個

FPGAに実装し，その動作を検証した．FPGAに実装する際には，提案ハードウェ
アプラットフォームに対応させ，ホスト PCからデータ転送及び回路の制御ができる
ような構成としている．
擬似乱数生成器を用いた積和演算とサンプリングを行う回路は，Fig. 5.28 に示す
ように，内部に擬似乱数生成器（PRNG）を保持する．このような構成とすること
で，消費する回路資源量は増加するが，各ユニットで並列に乱数を生成することが可
能である． しかし，提案手法の場合，Fig. 5.29に示すように，切り捨てビットを取
得する回路のみで構成されるので，PRNGが不要である．本検証では，この提案手
法を用いた回路を実際に FPGAに実装し，その動作を確認した．
ここで実装した回路は，一つの隠れユニットの挙動を再現するものであり，入力
として，ユニットの入力である xとユニットの重みである w の二つを持ち，ユニッ
トの状態を出力するものである．この回路の構成要素は，積和演算回路（multiply-

accumulate: MAC），活性化関数であるシグモイド関数 σ(x)，Comparator，切り捨
てビットの取得回路である．MACは入力 xと w の積和演算を計算する部分であり，
乗算器とその結果を積算するアキュムレータ（Acc.）で構成される．MAC計算後の
数値は 32bit固定小数点として，拡張された部分のビットが切り捨てられ，活性化関
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Fig. 5.28 擬似乱数生成器を搭載した場合の回路

数であるシグモイド関数に入力される．シグモイド関数によって積和演算結果が 0～
1の数値へと変換され，Comparatorへ入力される．この部分でシグモイド関数の出
力が乱数生成器や切り捨てビットによって生成された値と比較され，ユニットの出力
として出力される．
この回路の入出力はここまで述べた FPGA による検証用プラットフォームに実
装することを前提として設計しているため，入力 x と w は一つの 32 ビット AXI-

Streamバスから供給される．実装した回路をハードウェアプラットフォームに実装
する時の接続図を Fig. 5.30に示す．図に示すように，検証用 FPGAプラットフォー
ムではホスト PC とのデータ通信用に 32bit 幅の AXI-Stream が提供されている．
実装されるユニットの動作を検証する回路は入力が xと w の二つ存在し，それぞれ

Fig. 5.29 提案手法を用いた場合の回路
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32bitの数値であるため，本検証用回路では入力はシーケンシャルに Xillybusを介し
てホスト PC から入力されることを想定している．つまり，x と w がストリームと
して，{x1, w1, x2, w2, · · · , xn, wn}のように転送される．これをユーザロジック側で
xと wに分けて，積和演算を実施している．この方法は，あくまで提案手法である切
り捨てビットの取得回路の動作検証であるため，ストリームでデータの転送を行なっ
ている．実際にニューラルネットワークを構築する場合は，入力を並列化するなどの
工夫が行われる．また，ホスト PCからのコマンドやユーザロジックの処理完了の通
知など制御用の信号として，SFRに接続される AXI4ポートが用意されている．

Fig. 5.30 検証用 FPGAプラットフォームへの接続図

まず，ユーザロジックとして，Fig. 5.29を Vitis HLSにより高位合成した際の回
路資源使用量を Table. 5.5 に示す．データ転送や制御用のポートのためのロジック
が組込まれるため，切り捨てビット取得回路単体で論理合成した際に比べ，使用する
回路資源量が増えている．

Table 5.5 プラットフォーム実装のための提案手法を用いた回路の回路資源使用量

Resource Utilization

BRAM 7

DSP 3

FF 2125

LUT 2113
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つづいて，提案ハードウェアプラットフォームへの実装結果について述べる．本プ
ラットフォームのユーザロジック部分に Fig. 5.29に示した回路を実装した．この時
の回路資源使用量は Table. 5.6 に示す通りであった．これはユーザロジックのみな
らず，提案プラットフォームが使用する回路資源（Xillybusや SFRなど）を全て含
んだ状態での論理合成結果である．なお，この時のターゲットデバイスは，Kintex7

評価ボード KC705である．

Table 5.6 提案手法検証用回路を FPGA実装した際の回路資源使用量

Resource Utilization Available Utilization %

LUT 9436 203800 4.63

LUTRAM 470 64000 0.73

FF 12182 407600 2.99

BRAM 31 445 6.97

DSP 31 840 3.69

IO 5 500 1.00

GT 8 16 50.00

MMCM 2 10 20.00

Fig. 5.29に示した回路を実際に今回構築した FPGAプラットフォームに実装し，
ホスト PCから入力を与え，サンプリング後の値を取得することで動作検証を行なっ
た．まず，回路への入力はそれぞれ図に示した xと wが 10要素ずつとし，その値は
ホスト PC側の C++プログラムが提供するメルセンヌツイスタによる乱数生成で生
成した値を [−1, 1]の範囲に整形して入力している．なお，ホストプログラムで乱数
を生成する際のメルセンヌツイスタの初期値は 1としている．実験を繰り返す度に値
が変わらないようにするためである．次に，ここで生成した x と w を FPGA へと
転送し，演算を行い，切り捨てビットとの比較を行なった結果である，1もしくは 0

の値をホスト PCへと返している．ホスト PCへと返された結果は，高位合成ツール
である Vitis HLS におけるシミュレーションによって得られた理想的な計算結果と
等しくなっていることをもって，FPGA に実装した回路の動作及び，提案プラット
フォームでの動作が正しく行われていることを確認する．
ここでは，実装した回路に対して値を入力し，その出力を取得する動作を 10回繰
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り返している．入力値はその都度乱数を取得するので，それぞれ異なるものとなる．
この時，FPGAから得られた結果を以下に示す．

Code 5.2 FPGA上で動作させた提案回路の戻り値

1 −−−−−−−−−−−−−−−−−−

2 s t a r t

3 −−−−−−−−−−−−−−−−−−

4 Prepare data . . .

5 FPGA Result : 1

6 FPGA Result : 1

7 FPGA Result : 0

8 FPGA Result : 0

9 FPGA Result : 0

10 FPGA Result : 1

11 FPGA Result : 1

12 FPGA Result : 0

13 FPGA Result : 1

14 FPGA Result : 1

また，Vitis HLSで実装したハードウェア関数を C++関数としてシミュレーショ
ンした結果を以下に示す．ここで，answerとなっている値はテスト用に C++で記
述した関数の計算結果であり，retvalが実際にハードウェアに論理合成される関数の
戻り値である．つまり，先に示した FPGAの戻り値と以下の retvalの値が一致して
いれば設計した回路が正しく動作していることがわかる．

Code 5.3 提案回路のシミュレーション結果

1 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

2 Execute the t e s t

3 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

4 answer : 1 , r e t v a l : 1

5 answer : 1 , r e t v a l : 1

6 answer : 0 , r e t v a l : 0

7 answer : 0 , r e t v a l : 0
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8 answer : 0 , r e t v a l : 0

9 answer : 1 , r e t v a l : 1

10 answer : 1 , r e t v a l : 1

11 answer : 0 , r e t v a l : 0

12 answer : 1 , r e t v a l : 1

13 answer : 1 , r e t v a l : 1

以上の結果から，FPGA に実装した際の戻り値と Vitis HLS 上でのシミュレー
ションの結果が一致しているため，本検証実験でハードウェアに実装した回路は正し
く動作していると考えられる．
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第 6章

考察と今後の課題

本章では５章で実施した提案手法の性能評価と実装で得られた結果について，考察
を行い，今後の課題について述べる．

6.1 提案手法によるRBM学習結果に関する考察
まず，MNISTと Fashion-MNISTともに提案手法を用いて RBMの学習を実行す
ることができた．また，交差エントロピー誤差の値も固定小数点精度かつ提案手法を
用いたものと，double 精度かつ従来手法の乱数生成法を用いたものとで，学習結果
は最終的に近い数値となっている．具体的な数値を Table 6.1に示す．この数値と合
わせて，RBMでの画像の想起結果からもわかるように，提案手法を用いた場合でも
学習が可能であることがわかった．

Table 6.1 交差エントロピー誤差の最小値

データセット 実装手法 誤差 誤差
（学習データセット） （テストデータセット）

MNIST 提案手法 85.18 84.87

MNIST C++ random 85.36 85.12

Fashion-MNIST 提案手法 165.07 166.69

Fashion-MNIST C++ random 175.81 177.68



74 第 6章 考察と今後の課題

Fashion-MNISTの結果がMNISTよりも悪い原因は，データセットの複雑さにあ
ると考えられる．MNIST が 0～1 の数字であるのに対して，Fashion-MNIST はカ
テゴリは 10種類であるが，同じカテゴリに含まれる物体の形状は大きく異なる場合
が多い．例えば，サンダルのカテゴリでは，かかとのないタイプとあるタイプのよ
うに形状が全く異なるものが含まれる．そのため，MNISTと全く同じユニット数の
RBMを用いれば，学習精度が悪くなることは十分に考えられる．これは隠れユニッ
ト数が RBMの表現可能なモデルの柔軟性に大きく関わるためである．

6.2 提案手法とソフトウェアによる乱数の分布の比較
カイ二乗適合度検定の結果より，MNISTおよび Fashion-MNISTの学習時に発生
する切り捨てビットは９割以上の隠れユニットにおいて，一様性の検定に合格した．
しかし，一部のユニットについては検定による一様性が認められなかったものの，学
習が進行していることから，隠れユニット数が十分に存在すれば提案手法を用いて，
学習が可能であると考えられる．また，学習が進行するにつれ，切り捨てビットの検
定通過割合が減少するといったことも認められなかった．
本考察では，取得された切り捨てビットのデータのばらつきを確認するため，

Fig. 6.1に箱髭図としてプロットした．さらに，比較対象として C++環境が提供す
るメルセンヌツイスタ法によって生成された乱数の分布も同じ図にプロットした．こ
のメルセンヌツイスタ法による乱数は C++で記述したソフトウェアで [0, 1]の範囲
で一様分布に従うように生成している．この時に生成する乱数の個数は，実験時に提
案手法によって生成された乱数と同数の 36,000,000個である．図の縦軸は乱数の値
を表し，三角形の点が平均値を表す．
図からもわかるように，MNIST学習時，Fashion-MNIST学習時，C++ random

それぞれの分布に大きな差は見られず，提案手法で生成された切り捨てビットの値
については，学習時に取得されるもの全体で見ると，大きな偏りがないことが概観で
きる．

6.3 切り捨てビットの一様性の検定結果に関する解釈
本研究では，切り捨てビットが一様分布に従うとの仮説をたて，カイ二乗適合度検
定を実施した．一部のユニットにおいては，検定の結果，有意水準を 5%とした際の
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Fig. 6.1 切り捨てビットと C++で生成した乱数の分布

棄却域に計算した統計量が入り，一様分布には従わないことがわかった．一方で，棄
却域に入らなかったものについては，統計的検定手法の観点では，帰無仮説を採択す
るかどうか判断を保留することとなる．しかし，一般的に用いられている乱数の検定
手法においては，カイ二乗適合度検定に合格したと扱われる．この場合，日本工業規
格 JISの Z9031「付属書 3（参考）乱数の特性及び検定方法」では，仮説とした確率
分布を採択するとしている．さらに，擬似乱数の検定に広く用いられている，アメリ
カ国立標準技術研究所（NIST: national institute of standards and technology）が
定める，SP.800-22の一部にも Frequency Testとして頻度検定が組み込まれており，
これはビット列に対する検定ではあるものの，検定対象の数値が理想的な分布に合致
しているかどうかを判定し，統計量が棄却域に入らなかった場合は，テストに合格し
たものとしている．NISTの乱数検定である SP.800-22はさまざまな乱数生成手法の
検定に実際に利用されているものである [63, 64]．
そこで，本研究における結果でも棄却域に入らなかったものについては，今回の検
定において，合格とし，一様分布に従うと考える．しかしながら，一様分布に従う可
能性が本検定により見出されたことは事実であるが，検定対象とした切り捨てビット
が乱数であるかどうかの判断は今回の実験だけでは不十分であるため，乱数として切
り捨てビットを扱えるかどうかについての判断は行えない．乱数として用いることが
できるかどうか判断する場合は，NIST SP.800-22のような複数の乱数検定手法で構
成される検定の枠組みに一定程度合格する必要がある．さらに，NISTの検定手法に
ついても，結果の解釈で議論が存在 [65, 66]するので，仮に乱数検定を実施する場合
は，非常に慎重な取り組みが必要であると考える．
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6.4 他の乱数を使用する手法への応用
本論文では RBMを用いて切り捨てビットを用いた乱数生成器削減手法の検証を行
なった．しかし，本提案手法は RBMに限ったものではなく，切り捨てビットが発生
する回路への応用が可能である．ニューラルネットワークであれば，過学習の抑制手
法であるドロップアウト [67]や，DBMの事前学習などに利用できる可能性がある．
このように，本提案手法は，ランダム性を必要とするものへの応用可能性があると考
えられる．

6.5 提案ハードウェア基盤における外部メモリの必要性
本稿では単純な画像処理回路と RBM をアプリケーション例として提案したハー
ドウェアプラットフォーム上に実装し，動作させた．画像処理回路では単純なデータ
転送と SFRによる簡単な回路の制御，データ受信をテストした．また，より応用的
な例として RBMを実装し，大量の学習データを転送させながら回路を制御した．ど
ちらの実験でも提案したハードウェアプラットフォームは正常に動作することができ
た．しかし，RBMを実行した際，本稿で使用した回路ではデータセットの画像デー
タを 1 枚ずつ１イテレーションごとに PCIe で転送する手法をとった．そのため，
FPGA 上でアプリケーションを実行しているにもかかわらず，処理に時間を要する
構造となった．このような構造となったのは，FPGA内部に配置されている BRAM

リソースに限りがあるためであり，データセットを FPGA内部に保持し続けるのは
難しいと判断したためである．今回構築したシステムのメモリ配置は Fig. 6.2 に示
す通りである．この時，FPGA 内に実装したユーザロジックとのデータ転送速度は
一般的に，BRAM，FPGAボード上の SDRAM，PCIeを経由したホスト PC上の
SDRAM となる．そこで，FPGA ボード上の SDRAM を活用することができれば
データ転送の問題を改善することができると考えられる．

6.6 提案ハードウェア基盤と既存のシステムの比較
本研究で提案したハードウェアプラットフォームのように，PCに FPGA を搭載
し，ソフトウェアとハードウェアが協調して動作し，処理を高速化するシステムは
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Fig. 6.2 提案ハードウェア基盤のメモリ配置

いくつか存在する．Xilinx社の製品では Zynqと呼ばれる SoCや Alveoと呼ばれる
アクセラレータカードである．前者は ARM CPU と FPGA が内蔵されており，ワ
ンチップで OS の稼働から FPGA による処理まで完結することができる．しかし，
CPUが ARMアーキテクチャであるため，x86プロセッサが主流の PC向けにコン
パイルされたソフトウェアが使用できず，ARMアーキテクチャにクロスコンパイル
する必要がある．また，PCと比較すると，CPUや RAMなどの性能で劣る場合が多
い．一方，Alveoは PCの PCIeスロットに接続し，利用するものである．非常に広
帯域な PCとの通信経路と Alveo 上に配置された専用の RAMが存在するため，大
容量かつ大規模な演算を実行するプラットフォームとして用いられる．また，Vitis

と呼ばれるソフトウェアとハードウェアを一体的に開発する環境も提供されている．
しかし，Alveoを用いる場合，これを接続するホスト PCにも非常に高い性能が要求
され，開発向けではホスト PCに 80GB以上の RAM容量が要求されている．
一方，提案システムでは x86アーキテクチャを搭載した PCに接続可能でありなが
ら，既存の FPGA評価ボードに実装可能であり，ホスト PCの要求仕様も一般的な
OSを実行するものと変わらない．よって，提案システムでは，既存のボードを活用
しながら，ハードウェアとソフトウェアが協調するシステムを構築し，運用できる．
よって，組込み用途などでは Zynqが有効に活用でき，パフォーマンスが求められ
るような用途やサーバなどで実際のアプリケーションとしての用途を想定したものは
Alveoが適する一方，独自設計のハードウェア IPの検証や設計したアーキテクチャ
の動作実験などの用途には本研究でのプラットフォームが適すると考える．
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6.7 擬似乱数生成器と提案手法のハードウェア実装の
比較

ここでは，擬似乱数生成器と提案手法をハードウェア実装した際の使用回路資源の
量について考察する．Table 6.2 に Verilog HDL で xorshift と LFSR，提案手法を
実装したときの回路資源量とレイテンシを示す．回路資源量については，実験結果で
述べたものの再掲である．
まず，xorshiftについてであるが，32bitのレジスタを 5つ内部に持つ構造となっ
ているため，使用されるフリップフロップ（FF）の個数が 160個となるのは妥当で
あると考えられる．次に LFSRでは，32bitのシフトレジスタ及び，出力用の 32bit

レジスタ，カウンタとしての 5bitレジスタ，valid信号を保存するために 1bitのレジ
スタを宣言している．合計で 70個のフリップフロップが消費されることになり，こ
れは論理合成結果と一致しているため，妥当な数値である．最後に，提案手法につい
てであるが，これは FFが 18個となっている．64bitの入力を 32bitに切り捨ててい
るため，32bitの出力を保持するレジスタが Verilog HDLのコード上では宣言されて
いる．しかし，本実験においては，整数部の切り捨てビットは使用しないので，切り
捨てた値は 64bitの固定小数点数のうち，小数部の LSB側 18bitである．そのため，
論理合成ツールの最適化により，値が代入されない部分のレジスタの使用が省かれた
ものと考えられる．よって，この数値も妥当なものであると考えられる．
LUTについては，それぞれの回路で実装されている各種組合せ回路やリセットな
どのために使用されていると考えられる．特に，配線とレジスタのみで実現できる提
案手法において，LUTが用いられている点は，Verilog HDLで記述した回路が負論
理のリセットを採用しているためであると考えられる．
なお，IO については，擬似乱数生成器及び提案手法回路を論理合成のトップモ
ジュールとして設定したため，モジュールの入出力ピンが自動的に回路資源に割り当
てられたものであると考えられる．実際にニューラルネットワークなどのアプリケー
ションに実装する際には，FPGA内部での回路同士の接続となる．
以上の結果より，提案手法を用いた場合，擬似乱数生成器で使用していた回路資源
を大幅に削減することが可能であることがわかった．
さらに，レイテンシについては，Verilog HDLで記述したハードウェアシミュレー
ションの結果より，xorshift と提案手法は 1クロックで出力が得られたのに対して，
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LFSRでは 32bitシフトレジスタが乱数列で満たされるまで待機する必要があり，出
力は 32クロックごとにしか得ることができない．このように LFSRでは擬似乱数の
取得に時間がかかることがシミュレーションからもわかった．しかし，このレイテン
シについては，積和演算処理と並列に実行するなど，工夫をすることで無視できるも
のにすることもできるため，大きな問題にはなりにくいと考えられるが，提案手法で
はそのような工夫が不要である．
よって，提案手法は使用する回路リソース及びレイテンシの面で今回比較対象とし
た xorshift及び LFSRに対して有利であることがわかった．

Table 6.2 xorshiftと LFSR，提案手法単体での回路資源使用量とレイテンシ

Resource type LUT FF IO Latency

xorshift 33 160 34 1

LFSR 6 70 35 32

提案手法 1 18 52 1

6.8 PRNGと提案手法の消費電力量の比較
擬似乱数生成器である xorshift 及び LFSRと提案手法である切り捨てビット取得
回路を Verilog HDLで記述し，論理合成を行なった．その際に，論理合成後のレポー
トとして，回路の消費電力の見積もりが論理合成ツールによって行われた．これは第
５章で結果を示したとおりである．また，それぞれの手法において，出力が得られる
までのレイテンシは先述のとおりである．そこで，動作クロックを 100[MHz] とし
て，出力を一つ得るために必要な消費電力量を見積もる．消費電力の見積もりには，
デバイスが消費するトータルでの消費電力である Total On-Chip Powerを用いたも
のと，実装される回路部分で使用される電力である Dynamic Powerを用いたものの
２種類を計算した．前者は FPGAに実装した際にチップ全体が消費する電力である．
後者は，実装される回路が消費する電力である．
消費電力量 E の求め方について述べる．論理合成の結果からえられる回路の消費
電力を P[W]，出力を得るまでにかかるクロック数を N[クロック]，１クロックの周期
を T[s]とする．その時の，消費電力量は E = P ×N × T [Ws]である．1[Ws]=1[J]
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である．まず，論理合成時の動作クロックの設定は 100[MHz]であるから，１クロッ
クの周期は，10[ns]である．さらに，xorshiftと提案手法は出力が得られるまでに１
クロック，LFSRは 32クロックを要する．以上の条件から消費電力量を見積もると，
以下の Table 6.3のようになる．この結果から，提案手法の消費電力量が最も少ない
ことがわかる．一方で，出力を得るために複数クロック実行する必要のある LFSR

は xorshift，提案手法両者と比べても大きな数値となった．

Table 6.3 各手法における出力を一つ得るための消費電力量見積もり結果

手法 xorshift LFSR 提案手法
Total On-Chip Power [W] 0.195 0.162 0.164

Dynamic Power [W] 0.036 0.003 0.006

Latency [Clock] 1 32 1

消費電力量 (Total On-Chip Power) [nJ] 1.95 51.84 1.64

消費電力量（Dynamic Power) [nJ] 0.36 0.96 0.06

6.9 切り捨てビットを用いた手法の提案ハードウェア基
盤への実装

本研究では，固定小数点二進数演算における切り捨てビットを用いた乱数生成器を
使用しない RBM 実装手法を提案した．一方で，ハードウェア開発者が開発した回
路を FPGAに実装し，ホスト PCから制御し，それぞれが協調動作できるプラット
フォームを構築した．実験では積和演算とサンプリングを実施する基本的なユニット
の実装を行い，動作を確認した．
また，ハードウェアプラットフォームの動作検証のため，切り捨てビットを用いな
い従来型の RBMを実装し，動作を確認した．今後，提案手法を用いた RBMを実機
で動作検証を行うためには，提案手法を用いた RBMを一つの IPとして合成し，提
案プラットフォームに接続する必要がある．実装は register transfer level（RTL）も
しくは C++による高位合成（HLS）が考えられるが，近年では HLS環境が充実し
つつあるため，まずは高位合成で実装することが動作検証のステップとしては望まし
い．特に，今回提案したハードウェアプラットフォームでは AXI-Streamや AXIプ
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ロトコルによる通信の実装が求められ，高位合成環境で実装することで，これらの複
雑なプロトコルの実装を開発環境に任せることができる．
その上で検証すべき事柄としては，以下の点が挙げられる．

• 提案プラットフォームにおける動作速度
• 実機上で生成された切り捨てビットの解析
• RBMなどの実装したアプリケーションの動作確認（学習の可否など）
• HLSによる最適化の効果検証

ここに挙げたように，実装するアプリケーションは HLSで記述されるため，HDLで
回路を記述する場合と違い，並列化やパイプライン化などを C++の言語に最適化指
示子（pragma）と呼ばれる形で明示的に埋め込む必要がある．この最適化指示子を
適切に指定することで効率の良い回路を C++ から合成することができる．そのた
め，RBMなどのアプリケーションを実装する際に，HLSによる最適化がどの程度効
果を発揮するのかを確認することも，今後，ソフトウェアとハードウェアが協調して
動作するシステムの構築には不可欠であると考える．
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本論文では，近年の深層学習の発展に伴う計算資源の需要増大とそれに伴う消費電
力の増大に対する一つの解決法として，FPGA へのアプリケーションの実装に焦点
を当てた．まず，RBMに代表される，乱数生成器を必要とするアプリケーションを，
乱数生成器を用いずにディジタルハードウェアに実装する手法を提案した．さらに，
FPGA ユーザが自身の設計した回路をできるだけ簡単に実機上で動作させられる，
FPGA による評価用ハードウェア基盤を提案した．これらの提案した手法とプラッ
トフォームについて，その有効性や動作について検証を行なった．
まず，アプリケーションの FPGAへの効率的な実装法として，特にハードウェア
上に実装する乱数生成器に注目した．乱数生成器はハードウェア化する際に大きな回
路資源を要求するコンポーネントの一種であるとともに，ランダム性を必要とするア
プリケーションには必須の存在である．そこで，本研究では，ディジタルハードウェ
アで一般的に用いられる固定小数点二進数による演算時に発生する切り捨てビットを
乱数の代替として利用してアプリケーションを実装する手法を提案した．また，乱数
を必要とするアプリケーション例として深層学習の基礎であり，確率的ニューラル
ネットワークの一つである RBMを選び，RBMの学習時に得られる切り捨てビット
の性質を分析し，その一様性を検証した．また，提案手法を RBMに適用することで，
実際にアプリケーションに応用できることを示した．加えて，ディジタルハードウェ
アで用いられることの多い，xorshift及び LFSRと提案手法単体を Verilog HDLで
実装することで，提案手法が必要とする回路資源が非常に少ないものであることを確
認した．さらに，論理合成を実施することで得られる消費電力見積もりから，各手法
が出力を生成するまでに消費する消費電力量の見積もりを行い，提案手法が最も小さ
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な消費電力量となることを示した．
次に，FPGA を用いたハードウェア評価用基盤についてまとめる．このプラット
フォームでは，Xillybusを用いて，ユーザが簡単に FPGAアプリケーションを検証
できる環境を整備した．ホスト PCから FPGAにアクセスし，データの送受信と回
路の制御を行う部分を用意し，ユーザは自らが設計したアプリケーションを実現する
回路（User logic）のインタフェースに AXI-Streamと AXIを用意し，本ハードウェ
ア基盤に接続するだけで利用できるようにした．本研究では，このプラットフォーム
に簡単な画像処理回路と RBMをアプリケーションの例として実装することで，実際
にホスト PCから FPGAに実装した User logicを制御し，データの送受信が可能で
あることを検証した．さらに，ホスト PC上で Xillybusによる通信と FPGAを制御
する際のデバイスファイル取扱といった低レイヤの処理を隠蔽する APIを C++ク
ラスとしてまとめ，GitHub上に公開した．さらに，提案手法である切り捨てビット
を用いた積和演算およびサンプリング回路を本プラットフォーム上に実装すること
で，両者の応用可能性を確認した．
本稿の成果により，これまで固定小数点演算で捨てられていた数値を活用し，乱数
生成器を実装することなく RBMをはじめとする，乱数を必要とするアプリケーショ
ンをディジタルハードウェアに実装できる可能性を示した．また，近年の専用ハード
ウェアによる演算システムを開発する上で，ソフトウェアとハードウェアが協調動作
するシステムを簡単に実機で検証できる環境が整備された．このハードウェア基盤を
用いることで，様々なアプリケーションを FPGAに実装し，ソフトウェアと FPGA

が協調して処理を実行するシステムを実現できる．
以上の通り，本研究は，RBMに代表される確率的に動作するアプリケーションの
乱数生成器を用いない実装方法と，ソフトウェアと FPGAが協調して処理を実行す
るシステムを構築できるハードウェア基盤の構築，の 2 点を実現したことで，目的
に設定した「低消費電力かつ高速な FPGAの特性に焦点を当て，RBMをはじめと
する確率的ニューラルネットワークの効率的な FPGA実装法の提案と，アプリケー
ションを実装するための FPGAプラットフォームの実現」に大きく寄与できるもの
であると考える．
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