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SCの定数生成におけるエラー率を考慮した面積コスト削減手法
坂本 雄大 † 山下 茂 ‡

1. はじめに
Stochastic Computing (以降，SC) は，ビット列中の

1の存在確率を表す Stochastic Number (以降，SN) を
用いた近似演算手法である [1]．SCは従来の二進数によ
る演算手法と比べ，演算に必要なゲート数が非常に少な
い．例えば，乗算は ANDゲート一つで実現することが
可能である．また，SCは従来の演算と異なり，ビット
列中の 1の存在確率を用いているため，SNの桁の重み
は均一である．よって，ビット反転が生じても，生じる
誤差は小さい．以上のことから，SCは低面積，低消費
電力な回路設計が可能であり，近年研究が進められてい
る [2]．SCは主に画像処理やニューラルネットワークへ
の応用が期待されている ( [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9])．
SN を生成する最も一般的な手法としては，Linear

Feedback Shift Register（以降，LFSR）と比較器を使
用する手法がある．この手法では，多くの SNを生成す
る必要がある場合，回路の面積が大きくなる．例えば，
SCで算術関数 sinxを演算するとき，xやいくつかの定
数が必要となる場合がある．xについては，xのべき乗
を演算するために，xを値とする複数の異なる SNが必
要であることに注意する．これは，SCにおいて同一の
SN xを正確に乗算すると，x2ではなく xが得られるた
め，異なる SN xが必要となる．より正確には，2.1節
で説明するように，xを値とする互いに相関しない複数
の異なる SNが必要である．
そこで，SNを複製して同じ値の SNを小さな相関関係
で生成する RRR（Register based Re-arrangement cir-

cuit using a Random bit stream）という効率的な手法
が提案されている [10]．
しかし，多くの定数を値とする SNを生成する上で回
路の面積をどのように削減するかはわかっていない．文
献 [11]では，非常に少ない数の SNから多くの SNを生
成する手法が提案されている．
よって，多くの定数を値とする SNを生成するための
回路の面積を削減するために，文献 [11]の手法の使用を
検討することができる．しかし，文献 [11]の手法は相互
に高い相関を保持する SNを生成する．そのため，演算
式によっては誤差が大きくなる可能性がある．つまり，
3章で説明するように，文献 [11]の手法がうまく機能し
ない可能性がある．（これは，文献 [11]の手法が相関の
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低い SNを必要としない別の目的のために使用されてい
るからである．）
本論文では，上記の問題点を考慮した上で文献 [11]の

手法を利用する手法を提案する．本論文では，3つの手
法を検討した．そして，いくつかの実験を行い，その手
法が効果的であるかを検討した．
本論文は，以下のように構成されている．2章で，SN

間の相関がどのように演算に影響を与えるかを含む，SC
の基礎知識と RRRについて説明する．3章で，誤差を
大きく増加させることなく，定数を値とする SNを生成
する回路の面積を削減する手法を説明する．その章で，
3つの手法についても説明する．4章で，提案した手法
が効果的であるかを検証する実験を示す．最後に 5章で，
今後の課題についてまとめる．

2. 予備知識
2.1 Stochastic Computing

SCでは，ビット列中の 1の存在確率を数値として表
す．例えば，ビット列”11101010”は 8ビット中 5ビット
が 1なので 5

8 を表す．このようにビット列中の 1の存
在確率を数値としたものを Stochastic Numberと呼ぶ．
よって，SNは 1の存在確率が等しいとき，同じ数値を
表す．例えば，”10101010”と”11110000”はともに 1

2 を
表す SNである．SNはビット列の長さが長いほど数値
の表現の精度が向上する．以降では，数値 x, yを値とす
る SNをそれぞれ対応する大文字X,Y で表す．そして，
X,Y における 1の存在確率をそれぞれ Prob(X = 1) =

x, Prob(Y = 1) = yで表す．
SNは，図 1に示すように 2進数の定数とLFSRで生成

された乱数を比較することで生成することができる．図 1

のようなSN生成器をStochastic Number Generator（以
降，SNG）と呼ぶ．
SNは，[0, 1]の範囲の実数値のみしか表すことができ

ない．よって，範囲外の数値に対する演算を行う場合，
[0, 1]の範囲に収まるように入力をスケーリングし，全
体の確率演算の後で最終結果を適切に再スケーリングす
る必要がある．
SCは，非常に単純な論理ゲートで演算を行うことが

可能である．乗算は，2つの SN，AとBをANDゲート
に入力するだけで行うことができる．2つの SN，AとB

が互いに独立している場合，Prob(C = 1) = Prob(A =

1)×Prob(B = 1)となる．図 2の場合，A,B（Prob(A =

1) = 4
8，Prob(B = 1) = 6

8）が ANDゲートに入力され



図 1: Stochastic Number Generator
図 2: ANDゲートによる SCの乗算

図 3: MUXによる SCの加算
図 4: ORゲートによる SCの加算

たとき，SN C（Prob(C = 1) = 3
8）が出力されている．

加算は図 3のマルチプレクサ（以降，MUX）を用い
て行うことができる．MUXを用いた加算は，2つの SN，
A と B が互いに独立している場合，Prob(C = 1) =

Prob(S = 1)×Prob(A = 1)+Prob(S = 0)×Prob(B =

1)となり，AとBの加算結果が Sによってスケーリング
される．なお，基本的に S の値は 1

2 である（Prob(S =

1) = 1
2）．図 3 の場合，A,B, S（Prob(A = 1) = 3

8，
Prob(B = 1) = 5

8 , Prob(S = 1) = 4
8）に対し，C

（Prob(C = 1) = 4
8）が出力されている．

また，加算は図 4のORゲートを用いて行うこともで
きる．ただし，ORゲートを用いて加算を行うことがで
きるのは，Prob(A = 1) + Prob(B = 1)の値が 1を超
えず，Aと B がともに 1となるビットが存在しないと
きのみである．図 4の場合，A,B（Prob(A = 1) = 4

8，
Prob(B = 1) = 2

8）がORゲートに入力されたとき，SN
C（Prob(C = 1) = 6

8）が出力されている．
SCでは 2つの SNに相関がある場合，演算結果に誤
差が生じる．また，相関の度合いがより強いほど，演算
結果の誤差は大きくなる．2つの SNの相関の強さを表
す指標として，Stochastic Computing Correlation (以
降，SCC) が存在する [12]．SCCの範囲は [−1, 1]であ
り，SCCの値が 0に近いほど，2つの SNの相関が弱い
ことを表す．
ANDゲートに入力する 2つの SNが全く同じ，すなわ
ち相関が高い極端な場合を考える．この場合，2つの SN

の SCCは 1である．そして，ANDゲートの出力は入力
と同じ SNになる．つまり，SN，AとAをANDゲート
に入力した場合，Aが出力され，A2 を得ることはでき
ない．特に，ANDゲートに入力する SNの値が 1

2 に近
い場合，2つの入力の相関があると，誤差の絶対値は大
きくなる．したがって，通常，各 SNはそれぞれ独立し

図 5: Register based Re-arrangement circuit using a

Random bit stream

た SNGを使用して生成する．
2.2 SN duplicators (DUP) [10]

DUPは，入力した SNと同じ値で異なるビット列を
有する SN を生成するもののことを指す．したがって，
DUPは次の条件を満たす必要がある．

• DUPに入力する SNをDとし，出力される SNをO

とする．このとき，DとOは異なるビット列（D ̸=
O）であり，かつ，同一の値を保持する（d = o）．

文献 [13] では，1 ビットフリップフロップを用いた
DUP が提案されている．しかし，1 ビットフリップフ
ロップを用いたDUPの場合，入力Dを与えて得られる
出力 Oは，毎回同一のビット列となる．理想的な DUP

を実現するには，以下の条件を満たす必要がある．

• 理想的な DUPは同じ入力 D が与えられても，出
力 O のビット列は生成されるたびに異なるものと
なる．

理想的な DUPとして，RRRが [10]で提案されてい
る．図 5がRRRである．RRRは 3つのマルチプレクサ
(MUX)と 2つの 1ビットフリップフロップ (FF1，FF2)



から構成されている．図 5の場合，Rが１のときに FF1

の値が出力され，入力Dが FF1に格納される．そのと
き，FF2の値に変化はない．また，Rが 0のときに FF2

の値が出力され，入力Dが FF2に格納される．そのと
き，FF1の値に変化はない．RRRの場合，同一の入力
Dが与えられても，入力 Rによって出力 Oのビット列
は異なるものとなる．
また，RRRの場合，入力Dのビットのうち，最後に

FF1，FF2 に格納されているビット以外のビットはす
べて出力Oとして出力される．そして，代わりに FF1，
FF2 に最初に格納されていたビットが出力 Oとして出
力される．つまり，ビットエラーが生じる可能性がある
のは FF1 と FF2 の初期ビットの 2ビットのみである．
よって，RRR使用時の誤差は入力 Dのビット長を |D|
とすると，最大でも 2

|D| である．文献 [10]では，演算す
る関数 f(x)の入力 xを複製するのに RRRを用いる．

3. SNの生成における回路の面積の削減
sinxはマクローリン展開によって，演算することがで
きる．そして，sinxのマクローリン展開は ai が定数で
ある（1− aix

2）の積として近似することができる [13]．
以下の式 (1)が sinxの演算式である．

sin(x) ≃ x− x3

3! +
x5

5! −
x7

7! +
x9

9! −
x11

11! +
x13

13! −
x15

15! +
x17

17!

= x(1− 1
6x

2(1− 1
20x

2(1− 1
42x

2(1− 1
72x

2(1− 1
110x

2

(1− 1
156x

2(1− 1
210x

2(1− 1
272x

2)))))))). (1)

1個のANDゲートで 1回の乗算ができ，1個のNOT

ゲートで F から (1−F )を得ることができる. そのため，
式 (1)は SCで非常に簡単に演算が可能である．しかし，
式 (1)を演算するためには多くの SNが必要となる．上
記の sinxの場合，8つの定数値に対して，それぞれそ
の値を保持する SNを生成する必要がある．また，x2を
得るために xを複製し，次に x2 を 7回複製して x2 を
値とする 8つの異なる SNを生成する必要がある．した
がって，必要なすべての SNを生成するためには多くの
SNGが必要となり，SCの利点を損なう可能性がある．
そこで，複数の xや x2 を値とする SNを生成するため
に 2.2節で説明した RRR [10]がうまく機能することが
示されている．
しかし，RRRは入力と同一の値を保持する SNを生
成するため，異なる定数値の生成に RRRを使用するこ
とはできない．したがって，それぞれの定数値を保持す
る SNをそれぞれ生成する必要がある．以下では，演算
の誤差をあまり増加させることなく，定数値を保持する
SNを生成する SNGの面積を減らすための効率的な手
法を提案する．

3.1 少ない数の SNから多数の SNを生成する手法
提案手法では，文献 [11] で提案された手法を利用

し，少数の SNから多数の異なる定数値の SNを生成す
る．文献 [11]で提案されている手法は次のようになる．
R1, R2, · · · , Rmを値としたm個の SN(r1, r2, · · · , rm)が
あるとする．このとき，ANDゲートに ri，または riの
否定 (ri)を入力することでRiまたは (1−Ri)を乗算し
た値を保持する SNを生成することができる．
例えば，r1 · r2 · r3 で R1 · (1 − R2) · R3 を値とする

SNを生成することができる．また，このようにして生
成された SNをOR演算することで多くの SNを生成す
ることができる．したがって，直感的には論理回路を追
加することで少ない数の SNから多くの SNを生成する
ことができる．実際， M

1024 (1 ≤ M ≤ 1023)を値とする
複数の SNを同時に生成したい場合，最大 4個の SNで
生成できることを証明している [11]．以下では，上述の
少ない数の SN で多数の SN を生成する手法を GMCS

（Generating Many Constant SNs from Few SNs）と呼
ぶことにする．GMCSの場合， 1

2 ,
1
4 ,

1
8 ,

1
16 を値とする

4個の SNで M
1024 (1 ≤ M ≤ 1023)を値とする全ての SN

を同時に生成することができる．
GMCS によって，一般的な SC の定数値を保持する

SNを生成する回路の面積を減らすことができる．しか
し，GMCSの場合，以下の問題が生じる．式 (1)の sinx

のような (1− aix
2)の積として近似される関数を演算す

ることを考える．GMCSによって，各 aiを値とする SN

を生成した場合，各 ai間に相関があるため，正しい関数
の演算値を得ることは難しい．例えば，a1が r1 · r2 · r3，
a2 が r1 · r2 · r3 とした場合，同じ r1, r2, r3 を使用して
生成するため，a1と a2の間に強い相関が存在する．し
たがって，実際に演算をするときに GMCSを単純に利
用して，SNの数を減らすことはできない．
文献 [14]では，GMCSは Binary Combination Poly-

nomial（以降，BCP）における定数を値とする SNの生
成に用いることが提案されている．BCPでは，定数を値
とする SNはマルチプレクサの入力としてのみ使用され
る．そのため，定数を値とする SNの間に相関が生じて
いても問題がない [15]．一方で，本論文では定数を値と
する SN同士を乗算する回路について考える．したがっ
て，単純に GMCSを使用することはできない．
3.2 RRRによる SNの相関の削減
本論文では，GMCSによって生成された SN同士の相

関を削減するために RRRを使用することを考える．本
節では，その手法について説明する．
SCによって，いくつかの関数を演算するために 8個

の定数を値とする SN，a1, · · · , a8を生成するとする．そ
のとき，GMCS を使用して，次のようにする．まず，



r1, · · · , r4 を値とする 4個の SNを用意する．（具体的に
は，文献 [11]のように r1, · · · , r4の値をそれぞれ 1

2 ,
1
4 ,

1
8 ,

1
16 とする．）すると，r1, · · · , r4から ai =

M
1024 (1 ≤ M ≤

1023)を値とする必要な SN，a1, · · · , amを生成すること
ができる．例えば，a1を r1 ·r2 ·r3，a2を r1 ·r2 ·r3とする．
この場合，上述のように a1 と a2 は同じ r1，r2，r3 で
生成されるので相関が高い．したがって，riと同じ値の
異なる SNを生成するために RRRによって riを複製す
る．なお，ri をm回複製したときの各 SNを r0i (= ri),

r1i , r
2
i , · · · , rmi とする．次に，a1 を r01 · r12 · r23，a2 を

r21 · r02 · r13 とする．こうすることで，a1 と a2 の間の相
関を減少することができると考えられる．
上記の考えが妥当であるかを確認するために，以下の
２つの手法ので生成される SNの SCCを比較した．１
つ目の手法では，RRRを使用せずに，GMCSによって
r1, r2, r3, r4から 8個のランダムな値を保持する各aiを生
成する．２つ目の手法では，RRRを使用し，r1, r2, r3, r4
を複製することで 8個のランダムな値を保持する各 aiを
生成する．そして，生成された 8つの SNから ai と aj

の任意のペアの間で SCCを演算する．この試行を 100

回実行し平均の SCCを調べると，RRRを使用しない場
合が 0.74，RRRを使用する場合が 0.28であった．
このことから，GMCSを使用して定数を値とする SN

を生成するための入力数を減らす場合，RRRを使用す
ることで演算の精度を高めることができると考えられる．

3.3 LFSRの共有手法
本論文では，提案した手法に加え，LFSRの数を削減
することを検討する．本研究では，複数の SNGやRRR

の間で LFSR を共有する手法を使用する．これは，文
献 [15]で提案されている．2つ（またはそれ以上）の SN

を生成するとき，複数の SNGや RRRの間で LSFRを
共有する．しかし，LSFRを単純に共有すると生成され
た SNの相関は大きくなる．そこで，相関を小さくする
ために各比較器に入力される LFSRの値をそれぞれ循環
ビットシフトする．具体的には，図 6のようにして 1個
の LSFRから 2個（またはそれ以上）の SNを生成する．
図 6では，2個の SN，C1 と C2 を生成している．
実際に，各ビットシフト量ごとの SCC の平均
の値を調べる．表 1 が各ビットシフト量ごとの
(1, 1), (1, 2), (1, 3), · · · , (255, 253), (255, 254), (255, 255)
の全ての組み合わせの SCC(C1, C2) の平均値を示す．
（このとき，組み合わせは全部で 2552 = 65, 025である．）
表 1から，C1とC2との間の相関は循環ビットシフト
によって削減され，LSFRのビット長が lの場合，ビッ
トシフト量 k が l

2 のときに相関が最も低くなることが
わかる．よって，以下の提案では LSFRを共有する異な
る比較器の入力間で，できるだけ均等にシフト量を設定

図 6: SNGにおける LFSRの共有

表 1: シフト量ごとの平均の SCC（l = 8）

シフト量 SCC(C1, C2)

k = 0 1.000000

k = 1 0.684493

k = 2 0.451243

k = 3 0.317352

k = 4 0.274315

k = 5 0.317352

k = 6 0.451243

k = 7 0.684493

する．

3.4 SNの生成における回路の面積の削減
本節では，ここまでで話した内容を基に定数を値とす

る SNの生成の面積を削減する手法を説明する．本研究
では，これまでの内容を基に図 7に示す手法を提案する．
図 7は，SCにおいて，sinxを演算するために使用する
x2と定数を値とする SN(a1 · · · am)をどのように生成す
るかを示している．
図 7 は，精度が 1

1024 の 8 個の定数を値とする SN，
a1, · · · , a8を使用するため，GMCSの場合は入力として
4個の SN，r1, · · · , r4が必要となる．図 7では，LFSR 1

を共有して，xと r1, · · · , r4を生成する．次に，3.2節で
示したように RRR を使用して ri を複製し，r0i (= ri),

r1i , r
2
i , · · · , r7i を生成する．そして，ri11 , ri22 , ri33 , ri44 を

用いて，ai を生成する．（ai を生成する各論理回路は，
r1, · · · , r4と同じ値を持つ 4個の入力の SNであるが，上
記のように RRRを使用することで a1, · · · , a4 の相関は
低くなるはずである．）提案手法では，各RRRに対して
1個の SN（図 5のR）が必要となる．LFSR 2は，riを
複製する全ての RRRに使用する全ての SNを生成する
ために共有される．また，LFSR 3は xを複製する全て
の RRRに使用する全ての SNを生成するために共有さ
れる．
したがって，図 7の提案を実現するためには，3個の



図 7: SCの演算における提案手法

LSFRと 5個の比較器と，RRRとビットシフトが必要と
なる．LSFRと比較器の面積がその中で大きく回路の面
積を占めるので，以下では，面積に関しては主に LSFR

と比較器を考慮する．
ここで，さらに回路の面積を減らす可能性を考える．
図 7の 3個の LFSRを共有することを考える．実際に，
図 7において LFSR 2と LFSR 3を共有した場合と 3個
の LFSRを全て共有した場合に（aiと aj の間の）SCC

の値がどのように変化するかを調べた．ランダムに生成
された a1, · · · , a8 の平均の SCCの値を演算する試行を
100回行った結果，LFSR 2と LFSR 3を共有した場合
の平均の SCCが 0.301，3個の LFSRを全て共有した場
合の平均の SCCが 0.295であった．
以上の結果より，本提案では GMCSに RRRを用い
た手法で LFSRを共有しても，その差はわずかであると
考えられる．そこで，以下の 3つの手法を提案する．3

つの手法の違いは，どのように LSFRを共有するかであ
り，4章で実験による比較を行う．
Method 1: この手法では，LFSR 1，LFSR 2，

LFSR 3で共有を行わない．つまり，この手法では 3個
の LFSRが必要である．
Method 2: この手法では，すべての RRRに対して

1個の LFSRを共有する．つまり，LFSR 2と LFSR 3

を共有する．よって，この手法では 2個の LFSRが必要
である．
Method 3: この手法では，LFSR 1，LFSR 2，

LFSR 3 の 3 個の LFSR を全て共有する．つまり，こ
の手法では 1個の LFSRが必要である．

4. 実験と考察
本章では，特定の式を GMCS と RRR を用いた

Method 1からMethod 3の手法とそれ以外の手法で演
算したときの誤差とその回路の面積を調べ，結果を考
察する．本実験では，提案手法の効率性を確認するため
に 3つの提案手法に加え，以下の GMCSと RRRのど

ちらかまたはその両方を使用しない手法Method 4から
Method 8でも実験を行った．
本実験では，sinx, cosx, log(x + 1)を演算したとき

の誤差を比較した．sinxと cosxは，いずれも 3章の式
(1)のような (1−aix

2)の積として近似される [13]．した
がって，sinxと cosxを演算するには 8つの定数の SN，
1つの x，7つの x2 が必要となる．また，log(x+ 1)は
(1−aix)の積として近似される．したがって，log(x+1)

を演算するには 8つの定数の SN，8つの xが必要となる．
Method 4: この手法は，GMCSを使用して図 7に

示すように，必要な 8個の定数の SN（a1, · · · , a8）を 4

つの SN（r1, · · · , r4）で生成する．また，この手法では
（a1, · · · , a8）の生成にRRRを使用しない．よって，図 7

のLFSR 2は使用されない．この手法では，2個のLFSR

を使用する．LFSR 1が xと 8個の SN（a1, · · · , a8）を
生成するために使用される．そして，LFSR 3は xおよ
び x2 を複製する RRRに使用される．
Method 5: この手法は，Method 4とほぼ同様の手法

である．しかし，Method 4で使用される 2個の LFSR

を共有して 1 個とする．つまり，この手法で使用する
LFSRは 1個である．
Method 6: この手法では GMCSを使用しない．つ

まり，図 1の SNGから直接 8個の SN（a1, · · · , a8）を
生成する必要がある．よって，8個の比較器が必要とな
る．また，この場合は 8個の SN（a1, · · · , a8）を生成す
るために RRRを使用しない．よって，図 7の LFSR 2

は使用されない．この手法では，2個の LFSRを使用す
る．LFSR 1が xと 8個の SN（a1, · · · , a8）を生成する
ために使用される．そして，LFSR 3は xおよび x2 を
複製する RRRに使用される．
Method 7: この手法は，Method 6とほぼ同様の手法

である．しかし，Method 6で使用される 2個の LFSR

を共有して 1 個とする．つまり，この手法で使用する
LFSRは 1個である．
Method 8: 上記の Method 4から Method 7では，

LFSR1を用いてxと 8個のSN（a1, · · · , a8）を生成する．
一方で，この手法では各 ai を生成するためにそれぞれ
別の LFSRを使用する．つまり，8個の SN（a1, · · · , a8）
を生成するために 8個の LFSRを使用する．また，この
手法ではさらに 2個の LFSRを使用する．1個は xを生
成するために使用し，1個は xを複製する RRRに使用
される．したがって，この手法では合計 10個の LFSR

を使用する．
8 つの手法すべてにおいて，x や a1, · · · a8，または，

a1, · · · a8 を生成するための r1, · · · , r4 の生成に使用す
る LFSR を共有する．なお，この 8 つの手法の場合，
Method 8が最も演算の誤差が少ないと考えられる．



表 2: 各手法における回路の面積

Method ♯ LFSRs ♯ comparators ♯ RRRs

1 3 5 36

2 2 5 36

3 1 5 36

4 2 5 8

5 1 5 8

6 2 9 8

7 1 9 8

8 10 9 8

本実験では，演算の精度を 1
1024 とする．よって，各

LFSRのビット長は 10ビットである．そのため，1つの
LFSRに対して 210 = 1024の異なる初期値が存在する．
本実験では，使用する LFSRが 1個の手法の場合，1024

通りの全ての初期値を試した．しかし，2個以上のLFSR

を使用する手法の場合，すべてのケースを試すことは困難
である．よって，本実験では 2個以上のLFSRを使用する
手法の場合，すべての LFSRの初期値をランダムに指定
した試行を 1024回行う．また，xは 1

1024 ,
2

1024 , · · · ,
1024
1024

の 1024パターン存在する．しかし，xについて 1024パ
ターンをすべて試すのは非常に時間がかかる．そこで，
本実験では xの値を 2

1024 から順に
50

1024 ずつ増やして演
算を行った．（つまり，x = 2

1024 ,
52

1024 ,
102
1024 , · · · ,

1002
1024 と

なる．）
さらに，本実験では sinxのマクローリン展開におけ
る定数の値をランダムに指定した場合についても試した．
（つまり，(1− aix

2)の ai の値をランダムにした式につ
いても演算を行った．）そして，ai の値をランダムにし
た場合として以下の 2つの実験を行った．（A）：式 1の
各定数 aiは 1

1024 から
1023
1024 の値からランダムに指定され

る．（B）：式 1における各定数 ai は 412
1024 から

612
1024 の値

から指定される．本実験で（B）を行った理由は，2.1節
で述べたように SNの値が 1

2 に近い場合，2個の SNの
乗算に対する SNの相関の影響が非常に大きくなるため
である．

4.1 回路の面積の比較
最初に，8つの手法の回路の面積を比較する．表 2は，
各手法の LFSR，比較器，および RRRの数を表す．
ここで，RRRに比べて LSFR（10ビットシフトレジ
スタ）と 10ビット比較器のほうが面積が大きいことは
明らかである．よって，上記の 8つの手法は以下のよう
に分類することができると考えられる．

• 非常に面積の大きい手法: Method 8

• 面積の大きい手法: Method 6 と Method 7

• 中間の手法: Method 1

• 面積の小さい手法: Method 2 と Method 3

• 非常に面積の小さい手法: Method 4 と Method 5

4.2 演算の誤差の比較
表 3は，各手法の演算結果の平均誤差を表す．表 3の

各値は，Method 1に対する比率を表している．（よって，
値が低いほど演算結果が良い．）表 3の 2番目と 3番目
の列は，式 (1)における各定数 aiをランダムに指定した
式の結果を表している．2番目の列が，各定数 aiを 1

1024

から 1023
1024 の値からランダムに指定した時の結果である．

また，3番目の列が，各定数 aiを 412
1024 から

612
1024 の値か

らランダムに指定した時の結果である．そして，4～6番
目の列が sinx, cosx, log(x + 1)のそれぞれの演算結果
である．
表 3から，以下のことがわかる．

• Method 8は演算の誤差の点において，最良である．
（sinxは例外で，Method 1と比べてわずかに演算
結果が悪い．）

• Method 1とMethod 2は全てのテストケースにお
いて，悪い結果が生じていない．

• Method 3からMethod 7はいくつかのまたは，ほ
ぼすべてのテストケースにおいて演算結果が悪くな
る場合があり，うまくいかない．

2.1節で述べたように，特に入力の値が 1/2に近い場合，
乗算に対する入力の相関が結果に大きく影響を与える．
実際に，Method 3からMethod 7はRandom (B)におい
て，演算結果が悪い．しかし，Method 1とMethod 2は
Random (B)における相関の問題を解決していることが
わかる．つまり，Method 1とMethod 2はRandom (B)

において，良い結果をもたらしている．

4.3 考察
実験結果より，Method 1 and Method 2は演算結果

において，ほぼ同等であり，Method 3は提案した手法
の中で演算結果は悪いものとなった．そして，回路の面
積を考慮すると，Method 2が提案した手法の中で最も
良い手法であると考えられる．
提案手法と Method 4 から Method 8 を以下で比較

する．Method 8は精度の点では最良であると考えられ
る．しかし，回路の面積という点で非常に大きくなる．
Method 6とMethod 7の場合は提案手法と比べ，演算
の誤差と回路の面積の両方において，劣っていることが



表 3: 平均の誤差の比率

Method Random (A) Random (B) sinx cosx log(x+ 1)

1 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

2 0.996 1.031 1.013 0.924 1.194

3 1.286 2.666 1.630 3.328 1.143

4 1.265 7.049 0.674 0.681 1.330

5 1.527 7.253 1.228 1.947 1.375

6 1.137 4.214 3.077 1.966 1.342

7 1.590 6.233 4.086 4.447 1.354

8 0.467 0.783 1.050 0.981 0.332

わかる．Method 4とMethod 5は提案手法と比べ，回路
の面積という点で優れている．また，Method 4に関し
ては sinxと cosxの演算結果も良い．しかし，Method 4

とMethod 5は一般的な場合の演算で提案手法と比べて，
演算結果が悪化すると考えられる．特に，定数の値が 1

2

に近いほど結果が悪くなることがRandom (B)から判断
できる．
結論として，Method 2は上記の 8つの手法の中で演
算の精度の面においてほとんどの場合で比較的良い結果
をもたらし，回路の面積においても比較的小さい．よっ
て，Method 2は 8つの手法の中で最良の手法であると
考えられる．ただし，Method 2が常に最良な結果をも
たらす手法であるとは限らない．いくつかのケースにお
いては，Method 2よりも他の手法のほうが優れている．

5. まとめ
本論文では，回路の面積と演算の誤差を考慮して，定
数を値とする SNの様々な生成手法を検討した．提案手法
では，GMCSを用いて生成する SNの数を減らし，RRR
を用いて GMCSの問題点である SCの間の相関を削減
する手法を提案した．実験結果より，Method 2が回路
の面積と演算結果の良いトレードオフを実現することが
わかる．つまり，提案手法は回路の面積と演算精度を十
分に考慮して，定数を値とする SNを生成するというこ
とがわかる．今後の研究としては，他の関数で実験を行
い，より多くの結果を得る必要がある．また，本論文で
は LFSRの初期値は考慮していない．しかし，LFSRの
初期値も演算の誤差に影響を与える可能性があるため，
今後，LFSRの初期値の影響も検討する必要がある．
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