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オンラインニューラルネットワーク学習器 

ハードウェアの提案 
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あらまし  今後 Internet of Thingsや Trillion Sensor，Smart Cityといった用語に代表されるデータ社会の到来によ

り，数多のセンサデータが取得できるようになり，多種多様なサービスの展開が予見される．斯様なサービスの創

出にはデータ解析が不可欠であるが，その中でも特にニューラルネットワークが近年注目されており，クラウドの

みならずゲートウェイでのアプリケーションにおいてもその利用が検討されている．しかし，通常ゲートウェイで

ニューラルネットワーク学習を行うことは計算リソースの観点から困難である．そこで本報告では，SoC FPGAを

ゲートウェイとして想定し，ニューラルネットワーク学習のハードウェア実装による電力効率向上を提案する． 
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Abstract  As the growing discussion of Internet of Things(IoT), Trillion Sensor, and Smart City, the advent of data society 

is predestined. A plethora of data will come out and engender the emergence of new services and applications. Under these 

circumstances, the advance of data analytics is prerequisite condition for pursuing the new services applications. In particular, 

neural network is one of the most attractive technologies that many researches have validated its usability for the applications 

not only in the Cloud but also at gateways. However, neural network training is highly compute-intensive for gateways from 

computation resources perspective. In this report, we propose that SoC FPGA should be assumed as a gateway and hardware 

implementation of neural network training will improve its energy efficiency  
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1. はじめに  

Internet of Things(IoT)の進展に伴い，取得可能なデ

ータ数が増加し，ビッグデータ解析を利用した新規サ

ービスやアプリの創出が想定されている． IoT では数

多くのセンサデバイスを我々の身の回りのモノに設置

することから，個人や限られた範囲へのアプリ展開が

より加速されると考えられる．実際にゲートウェイで

の展開を想定した Neural Network を用いたアプリやサ

ービスの有効性が数多く示されている．例えば， [1]

ではスマートホームにおいて Neural Network を用いた

ユーザの行動推定による家電機器制御を提案している．

またスマートホームでの位置推定において，従来手法

である Support Vector Machine(SVM)と比較して，独自

アルゴリズムと低コスト学習機構を用いた 1 層 Neural  

Network によって，精度を落とさず 50 倍のスループッ

ト向上を実現している [2]．Matlab シミュレーションに

より，Neural Network を用いて無線センサネットワー

クのライフタイムを 43%改善できることが論文 [3]に

て示されている．しかし，これらの研究ではクラウド

にて学習を行うことやゲートウェイの処理性能が十分

であることを前提としている．上記のようなローカル

を対象としたアプリは本来ゲートウェイで処理される

べきである．  

IoT によりローカルを対象とした新たなアプリの展

開が進展する際，ゲートウェイで処理を完結するのが

好ましい．現状のゲートウェイでは多数アプリへ対応
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する動的性を備えているものの，処理性能が低いとい

った問題がある．処理性能を補うために [2]のように処

理ノードを増やすことが一手段として考えられるが，

消費電力の増加が懸念されるため，処理ノードを増や

すことはなるべく避けたい．したがって，次世代ゲー

トウェイは，より高性能で低消費電力であることが求

められる．  

以上を踏まえ，本報告では CPU の柔軟性と FPGA の

電力効率の高さを兼ね備えた SoC FPGA をゲートウェ

イとして利用することを想定し，Neural Network 学習

のハードウェア実装を行う．FPGA へのオフロードを

利用した電力効率の向上 (低消費電力化と高スループ

ット化 )によるアプリのクラウドからゲートウェイへ

の移行可能性を，Neural Network 学習を例に示す．他

の機械学習手法と比較して，Neural Network は入力と

出力の関係を学習させることでその関係を数式として

表現することができることから，データ解析手法の中

でも汎用性が高く，今後さまざまなアプリへの利用が

期待される [4]．本報告では Neural Network 学習器 (逆

誤差伝搬アルゴリズムのひとつである Stochastic 

Gradient Descent (SGD)アルゴリズム )を実装するにあ

たり，FPGA の動的部分再構成の利用を想定したアー

キテクチャを考える．これは，次世代ゲートウェイで

は Neural Network 学習に限らず，匿名化処理やプロト

コル変換などさまざまなアプリを展開する必要があり，

限られた FPGA リソースになるべく多くのアプリをハ

ードウェア実装するためである．  

2. 関連研究  

Neural Network を FPGA に実装した既存研究を紹介

する．処理高速化と低リソース化を実現するために，

固定小数点を用いた研究が多く存在する [4][5][6]．

Neural Network の分類 [4][5]では，8-16bit のデータ精度

に落とし低コスト算術演算器を利用することで，分類

精度を著しく落とすことなく，処理高速化と低リソー

ス化を行っている．Neural Network 学習 [6]では，16bit

のデータ精度に加え，stochastic rounding(S.R.)を丸め手

法に用いることで，重み係数がゼロになり生じうる過

学習を防ぎ，学習精度を落とさずに処理高速化と低リ

ソース化を行っている．また，活性化関数に用いられ

る Sigmoid 関数を，固定小数点を用いた線形区分近似

関数により表現することで，高性能化と低リソース化

を実現している [4][7]．16bit 固定小数点のデータ精度

で加算器とシフト演算器により Sigmoid 関数を表現し，

分類・学習精度に大きく影響しないことを示している．

本報告においてもこれらの高速化・低リソース化手法

を用いる．  

Neural Network に関する既存研究の問題点を挙げる．

Gaowei らは，クラウドにて Hadoop の MapReduce を用

いたユーザ行動推定のための Neural Network 学習を行

い，ゲートウェイから家電機器制御を行っている [1]．

しかし，本来ローカルで閉じたアプリであり，ゲート

ウェイで行われるべきである．各家庭でこのアプリが

利用される場合，クラウドでの学習は現実的ではない

と言える．  

Hantao らは，独自アルゴリズムと低コスト学習器を

用いた 1 層ニューラルネットワークによるスマートホ

ームでのユーザ位置推定を提案している [2]．分散ゲー

トウェイで処理を行い，従来手法の SVM による位置

推定と比較して，精度を著しく落とさずに 50 倍の性能

向上を実現した．しかし，分散ゲートウェイを用いる

ことによる消費電力増加が問題となる．  

Raja らは， 20 個のニューロンを用いた Neural 

Network により，無線センサネットワークのライフタ

イムを 43％延長できることが Matlab シミュレーショ

ンによって示されている [3]．この研究では十分な処理

性能がゲートウェイに備わっていることが想定されて

いる．本報告ではゲートウェイに SoC FPGA を用いる

ことで，処理性能の向上と低消費電力化の提案を行う． 

Neural Network の SGD アルゴリズムのハードウェア

実装に関する既存研究について述べる．Ernesto らは，

3 層 Neural Network をサポートしており，活性化関数

には 3 次多項式で近似した Tanh を実装している [8]．

実際の Neural Network ではアプリに応じて，Tanh のみ

ならず，Sigmoid 関数や ReLU(Rectified Linear Unit)，

線形写像がよく用いられる．また，SGD のハードウェ

ア実装ではパイプライン機構を実装しているが，まだ

空間的並列性の獲得余地があると考えられる．  

一方 Alin らは，3 層 Neural Network をサポートして

おり，論理合成前にユーザが各層のニューロンの数を

指定できる抽象化を行っている [7]．活性化関数には

Sigmoid 関数を用いており，SGD のハードウェア実装

では，各層の逆誤差伝播が 1 サイクルで行われるよう

に並列化している．しかし，本報告で用いる FPGA は

低リソースであり，逆誤差伝播において完全に並列化

することが難しい．以上より，本報告では活性化関数

に Tanh，Sigmoid，ReLU，線形写像の 4 つからユーザ

が指定できる 3 層 Neural Network 学習器の実装を行う． 
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3. Neural Network 

Neural Network の概要図を図  1 に示す．学習は，

Feed-Forward，Back-Propagation の 2つの処理から成る．

まず Feed-Forward の処理フローを図  1(a)を用いて説

明する．層 l の i 番目のニューロンの入力を 𝑈𝑖
𝑙(𝑖 =

0,1, … , 𝑁𝑙)と表現する．層 l+1 の j 番目のニューロンの

出力を𝑈𝑗
𝑙+1(𝑗 = 0,1, … , 𝑁𝑙+1)とし，層 l の各ニューロンか

ら層 l+1 の j 番目のニューロンへの重み係数𝑤𝑖𝑗
𝑙 ，合計

値𝑆𝑗
𝑙+1，活性化関数 f とすれば，式 (1)， (2)を得る．  

 𝑼𝒋
𝒍+𝟏 = 𝒇(𝑺𝒋

𝒍+𝟏) (1) 

 𝑺𝒋
𝒍+𝟏 = ∑ 𝑼𝒊

𝒍𝒘𝒊𝒋
𝒍𝑵𝒍

𝒊  (2) 

次に Back-Propagation について説明する．提案機構

では，計算コストと性能の改善と過学習の回避を目的

とし，SGD アルゴリズムにミニバッチ学習を採用する．

サンプル数を𝑁𝑚とし，n 個目のサンプルにおける出力

層のニューロンの出力を𝑦𝑘
𝑛(𝑘 = 0,1, … , 𝑁𝑜)，出力の目標

値を 𝑡𝑘
𝑛とすれば，逆誤差伝播に実際に用いる平均誤差

𝐸𝑘
𝑜は，以下の式 (3)で得られる．  

 𝑬𝒌
𝒐 = 𝟏

𝑵𝒎
∑ (𝒕

𝒌
𝒏 − 𝒚𝒌

𝒏)𝑵𝒎
𝒏  (3) 

層 l+1 から l への誤差伝播と重み更新について，層

l+1の各ニューロンから層 l の k 番目のニューロンへの

重み係数𝑤𝑘𝑗
𝑙 ，伝播誤差𝐸𝑘

𝑙は，以下の式 (4)， (5)で得ら

れる (図  1(b))．但し，𝛿𝑗
𝑙+1は式 (6)で与えられるとし，𝜀

は学習係数を表す．  

 𝑬𝒌
𝒍 = ∑ 𝒘𝒌𝒋

𝒍 𝜹𝒋
𝒍+𝟏𝑵𝒍+𝟏

𝒋  (4) 

 𝒘𝒌𝒋
𝒍 = 𝒘𝒌𝒋

𝒍 − 𝜺𝑼𝒌
𝒍 𝜹𝒋

𝒍+𝟏
 (5) 

 𝜹𝒋
𝒍+𝟏 = 𝒇′(𝑺𝒋

𝒍+𝟏)𝑬𝒋
𝒍+𝟏 (6) 

以上に示したアルゴリズムをもとに提案機構の説

明を行う．  

4. 提案ハードウェア機構  

実装環境には Zynq ZC702 の使用を想定しており，

図  2 に提案機構の概要図を示す． Zynq Processing 

System(PS) ， BRAMs ， Processing Elements (PEs) ，

Controller の 4 モジュールからなる粗粒度アーキテク

チャ [9]を実装し，PE を動的部分再構成により再構成

領域として利用することを想定している．  

Neural Network に用いる各 BRAM と Processing 

Elements(PEs) の Feed-Forward ， Average Error ，

Back-Propagation 機構を図  3 に示す．BRAM に関して，

Feature BRAM，Weight BRAM， Intermediate BRAM，

Target & Error BRAM を実装し，それぞれ特徴データ，

重み係数，中間データ，目標値・誤差値を格納するた

めのデュアルポート BRAM とする．各値は 16bit 固定

小数点 (1bit 符号，3bit 整数部，12bit 小数部 )を用いて

表現し，BRAM は 64bit 幅で実装する．これにより，

データレベル並列性を獲得する．  

本段落では𝑁𝑓 − 𝑁ℎ − 𝑁𝑜  Neural Network の場合の各

BRAM へのデータ格納方法について説明する．入力層

と隠れ層のニューロン i， j について，n 個目の特徴ベ

クトルデータ・隠れ層の中間データを𝑓𝑖
𝑛，ℎ𝑗

𝑛と表現し，

重み係数と誤差は，層の表現に h(隠れ層 )，o(出力層 )

を用いている．それ以外は 3 節で定義した記号を用い

 

図  1．Neural Network 概要図  

 

図  2．提案機構のシステム概要図  

 

図  3．Neural Network の PEs 機構  
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る．特徴データ，重み係数 (隠れ層と出力層 )，隠れ層

の中間データ，誤差 (隠れ層と出力層 )はそれぞれ

𝑓0
𝑛 , 𝑓1

𝑛 , … , 𝑓(𝑁𝑓−1)
𝑛 ，𝑤0𝑘

ℎ , 𝑤1𝑘
ℎ , … , 𝑤(𝑁𝑓−1)𝑘

ℎ ，𝑤0𝑚
𝑜 , 𝑤1𝑚

𝑜 , … , 𝑤(𝑁ℎ−1)𝑚
𝑜 ，

ℎ0
𝑛 , ℎ1

𝑛 , … , ℎ(𝑁𝑓−1)
𝑛 ， 𝐸0

𝑜 , 𝐸1
𝑜 , … , 𝐸(𝑁𝑜−1)

𝑜 ， 𝐸0
ℎ , 𝐸1

ℎ, … , 𝐸𝑁ℎ

ℎ ( n =

0, … , 𝑁𝑚 − 1 , 𝑘 = 0, … , 𝑁ℎ − 1 , 𝑚 = 0, … , 𝑁𝑜 − 1)の順に，あ

るアドレスから順に格納していく．n+1，k+1，m+1 の，

もしくは異なる層のデータ群の格納に切り替わる際，

そのデータ群は必ずアドレスを 1 つ移動して，順に格

納していく．これを繰り返し行うことでデータをすべ

て格納する．7-10-5 Neural Network の場合にサンプル

数 128 個 で ミ ニ バ ッ チ 学 習 を 行 っ た と き の

Intermediate BRAM と Target & Error BRAM へのデータ

格納状態を図  4 に示す．出力層の出力値と目標値は図  

4 に示す通り，上述した格納方法とは異なり，出力層

のあるニューロンからの出力値・目標値を連続して保

存することで，平均誤差算出時のデータ読み出しと並

列処理の容易化を図る．  

以下，PEs のアーキテクチャを説明する．図  5 に

Feed-Forward+Average Error 機構を示す．MUX によっ

て乗算器を選択すれば Feed-Forward 機構，減算器を選

択すれば Average Error 機構として動作する．まず，

Feed-Forward 機構に関して説明する．特徴データもし

く は 中 間 デ ー タ と 重 み 係 数 を 入 力 と し て ，

Multiply-Accumulator(MAC)を用いた並列処理により

式 (2)の処理を行う．Adder Tree にて算出された合計値

を Tanh，Sigmoid，ReLU，および線形写像いずれかの

活性化関数により処理し，次層の値を取得 (式 (1))して

Intermediate BRAM に格納する．図  3 に示すように，

MUX を用いて入力層から隠れ層へのデータ伝播の場

合は Feature BRAM からの特徴データ，隠れ層から出

力層の場合は Intermediate BRAM からの中間データを

選択する．  

Average Error 機構の説明を行う．Feed-Forward 機構

により得られた出力値と目標値を入力とし，ミニバッ

チ学習のために式 (3)に示す平均誤差を取得する．ミニ

バッチを 16，32，64，128，256 に制約することで，シ

フト演算による平均誤差の取得を可能とし，性能向上

とリソースの削減を図った．  

Back-Propagation 機構を図  6 に示す．前層の伝播誤

差と重み更新を並列に行うために，パイプライン並列

性とアルゴリズムレベル並列性 (空間的並列性 )を実現

する．パイプライン機構は図  6 に示すように S.R.モジ

ュールの後ろにレジスタを配置して実現する．後者の

並列性は，式 (4)，(5)に含まれる，2 つの値の乗算結果

と他の乗算結果または被乗算数を並列実行できるよう

に実装した．式 (6)の𝛿𝑗
𝑙+1内の𝑓′(𝑆𝑗

𝑙+1)に関して，Tanh と

Sigmoid の微分は式 (7)で表現できるので，図  6 に示す

赤枠内の回路により，Tanh，Sigmoid，ReLU，線形写

像をサポートする．なお，実際は図  6 に示す機構を 4

つ並列に配置し，前層の伝播誤差算出と重み更新の並

列処理を行う．各層のニューロン数次第では重み更新

が遅れる場合があるが，SGD は誤差を最小化する学習

手法であり，最適化が行われると考えている．  

 𝒇′(𝑺𝒋
𝒍+𝟏) = {

𝒇(𝑺𝒋
𝒍+𝟏) (𝟏 − 𝒇(𝑺𝒋

𝒍+𝟏)) (𝒔𝒊𝒈𝒎𝒐𝒊𝒅(𝒙))

𝟏 − 𝒇(𝑺𝒋
𝒍+𝟏)

𝟐
      (𝐭𝐚𝐧𝐡 (𝒙))

 (7) 

最後に Neural Network 学習の処理フローを説明する．

まず，学習に使用する特徴データ・目標値・重み係数

を含むすべてのデータを DDR に格納する．ミニバッ

チに用いるデータ転送分だけ特徴データと重み係数の

Buffer Descriptor (BD)を作成する．  

作成した重み係数の BD を AXI CDMA に書き込み，

 

図  4．BRAM へのデータ格納例  

 

図  5．Feed-Forward+Average Error 機構  

 

図  6．Back-Propagation 機構  
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各 BRAM へデータ転送を開始する．転送が終了すると

DMA から割り込み (irq)を受け，PS 側は特徴データの

BD を DMA に書き込み，データ転送を行う．これらデ

ータ転送の間に PS 側で並列して，AXI4-Lite バスを介

した制御情報の PL内の Controllerへの書き込みや目標

値の BD の作成などを行う．特徴データのデータ転送

完了を知らせる DMA 割り込み後，Controller に開始ビ

ットをアサートすることで，PL の処理を開始する．そ

の後，目標値の BD を DMA に書き込み，目標値デー

タをロードする．また，PL 側の処理終了までに次のミ

ニバッチで使用する特徴データの BD を準備する．

1Epoch の処理が終了すると，Controller から PS へ irq

が生じ，次のミニバッチに必要なデータのロードを行

うために，DMA に新たな BD を書き込む．データ転送

が終了して DMA が irq を生成すると，学習処理を再開

する．以上に示した制御情報の Controller への書き込

みを除くプロセスを，ユーザが指定した Epoch 数回だ

け繰り返し行った後，Controller の irq によって学習終

了とする．  

5. 論理合成と配置・配線  

本報告では，現在のハードウェア実装状況と Vivado

による論理合成，配置配線結果について述べる．現在

実装済みのデザインでは，活性化関数として Sigmoid，

ReLU，線形写像をサポートしている．図  7 に提案機

構のフロアプランを示す．また，図  8 に本提案システ

ム全体で使用されるリソース量，エラー ! 参照元が見

つかりません。にリソースを多く使用している主要な

モジュールを示す．LUT に関して，システム全体の使

用率は 18%程度であり，それに対して Controller，

FFNN(Feed-Forward Neural Network) ，

BPNN(Back-Propagation Neural Network)での使用量は

それぞれ 3.9%，2.0%，1.4%となっている．図  8で BRAM

使用率が 57%であることを考慮すると，それぞれが互

いに独立している特徴データを格納することから

Feature BRAM を分割し，それぞれの BRAM に対して，

FFNN や BPNN，Controller モジュールを用意すること

でプロセスレベル並列性を獲得でき，更なるスループ

ットの向上が期待できる．それぞれの学習データが独

立しているため，複数の Feature BRAM それぞれに

Controller を一つずつ用意することで，プロセスレベ

ル・パイプライン並列性を獲得することも可能である．

また，動的部分再構成を用いることで，ヘテロな機械

学習アプリケーションの切り替えの提案も可能である． 

6. 電力・スループット  

次に電力効率評価に関して説明する．まず，電力計

測結果を述べる．例として，Zynq ZC702 では図  9 に

示すように，直流電源装置を接続し，ボード全体の電

圧・電流を計測した． Zynq ZC702 チップの電力は

Vivado の静的電力解析により取得した．比較対象に

Raspberry Pi3 Model B(以下 Raspi3)を使用し，同様に直

流電源装置にて電力測定を行った．表  2 に現在の評価

環境，表  3 と表  4 に Zynq ZC702 と Raspi3 それぞれの

電力測定結果を示す．表中の NN は Neural Network を

意味し，MNIST 学習は 784-10 Neural Network で行い，

Epoch 数は 1000 とした．それぞれのボードの消費電力

を比較すると，Zynq は Raspi3 と比較して IDLE 時でお

よそ 6 倍程度の電力を消費していることがわかった．

Zynq はあくまでも評価ボードであることも考慮し，今

後の電力比較では両者のチップの電力消費量で比較す

ることを考えた．  

スループットについて述べる．本提案機構の実機動

作はまだ確認できていないが，FFNN，Average Error，

BPNN 機構のレイテンシはそれぞれ 5，5，3cycle であ

り，784-10 Neural Network にて 128 個のデータでミニ

バッチ学習を 1000Epoch 行う場合，概算値でそれぞれ

250,885, 325, 250,883 cycle/Epoch であった．動作周波

 

図  7．提案機構のフロアプラン  

 

図  8．全体の HW リソース使用量  

表  1．モジュール別 HW リソース使用量  
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数を 100MHz とすると，処理時間は 5.02s と算出され

た．データ転送時間に関して，AXI HP Port を用いた場

合，最大で 400MB/s のバンド幅であり，データ転送量

は概算値で 204MB であることから 1000Epochで約 0.6s

かかると予想される．データ転送と処理を含めて合計

で 6s 程度となり，表  4 から Raspi3 と比較して 3 倍ス

ループットの向上が見込める．  

表  2．実験環境  

 Voltage(V) OS NN 

Zynq 

ZC702 
11.998 

None 

(Bare Metal) 
FPGA 

Raspi3 4.998 
Raspbian 

GNU/Linux8.0 
Tensorflow 

表  3．Zynq ボードとチップの消費電力  

Zynq ZC702 Current(A) Power(W) 
On-chip 

Power(W) 

IDLE 

(Only Zynq PS)  
0.808 9.696 1.717 

IDLE 

(NN FPGA config.)  
0.879 10.546 1.889 

表  4．Raspi3 の各条件下での消費電力  

Raspi3 Current(A) Power(W) 
Proc.  

Time(s) 

IDLE(OS/HDMI) 0.317 1.584 - 

MNIST(784-10) 

Learning 
0.360-0.454 

1.999 

(0.400A) 
18.324 

7. 今後の課題  

本論文では，ゲートウェイに動的部分再構成が可能

な SoC FPGA を利用することを想定し，Neural Network

学習のハードウェア実装による高速化と電力効率の向

上を図る提案を行った．今後の課題として，Tanh を含

めた実装を行い，MNIST 評価指標を用いて提案機構の

動作を確認する．その後，更なるシステム改善を行う

ために，BRAM を分割してプロセスレベル並列性やプ

ロセスレベルのパイプライン並列性の獲得を目指す．

また，匿名化処理やプロトコル変換のハードウェア実

装を行い，FPGA の動的部分再構成を用いた多様なア

プリの高速化を目指す．  
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図  9．Zynq ZC702 と直流電源装置  

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

6ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-ARC-225 No.29
Vol.2017-SLDM-179 No.29

Vol.2017-EMB-44 No.29
2017/3/9


