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１１１１．．．．    序論序論序論序論    
現在、パターン認識の分野でサポートベクタ

マシン（SVM）[1]という認識手法が、評価サン
プルに対して高い識別率を示すとして、注目さ
れている。SVM は基本的にはパーセプトロンと同
じ２クラスの線形識別器であるが、マージン最
大化[1]の手法を用いることによって、高い汎化
性能を示す。また、カーネルトリック[1]を用い
ることで、複雑な計算を行わずに非線形な識別
を可能にしている。 
 現在、このＳＶＭを組み込み分野へ適用しよ
うという研究が行われている。代表的なものと
しては、Kerneltron[2]や[3]などの研究が行わ
れている。これらの研究は、SVM の処理をより高
速に実行するために、SVM のアルゴリズムをハー
ドウェアで実現する研究である。本研究はその
中で、追加学習が容易な Incremental SVM 
learning アルゴリズム[4]を学習アルゴリズムと
して用いた SVM のハードウェアを開発し、Field 
Programmable Gate Array(FPGA)へ実装を行う。 
 
２２２２．．．．    原理原理原理原理    
２．１．ＳＶＭの原理[1] 
 今、学習用サンプルを ),( ii yx とする。このとき、

ix はサンプルの特徴ベクトル、 iy はクラスラベ

ル ( 1,1 −+∈iy ) で ある。また、判別関数を
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i += xwx とする。ここで、wは重みベ

クトル、bは閾値である。ＳＶＭではこのw、b
をマージン最大化[1]という規則を用いて決定す
る。これは２次計画問題を解くことによって求
まり、その式は、 
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となる。 
 
 
 
 
 
２．２．学習アルゴリズム 

 ２次計画問題を高速に解くアルゴリズムは、
[5]など様々なアルゴリズムが提案されているが、
本研究では Incremental SVM learning アルゴリ
ズム[4]を採用する。これは追加学習が容易なア
ルゴリズムであり、組み込み用としてハードウ
ェアで開発した後の追加学習が簡単に行えると
考えられる。このアルゴリズムをハードウェア
で実行する際には、データの依存関係を考慮し
て並列化が可能である。並列化したアルゴリズ
ムは以下の表１のようになる。左の番号は実行
順序を表しており、番号内の複数の式は並列に
実行する。 

表 1 Incremental SVM learning 

 
 
３３３３．．．．    ハードウェアアーキテクチャハードウェアアーキテクチャハードウェアアーキテクチャハードウェアアーキテクチャ    
 表１の学習アルゴリズムを実行するハードウ
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ェアを開発し、ＦＰＧＡに実装を行う。ＦＰＧ
Ａ内のブロック図を以下の図１に示す。なお、
図１中のデータパスは図が煩雑になるために、
バスで表現してある。ＦＰＧＡ内への外部から
のデータ入出力は全て Interface Block が行う。 

 
図１ ＦＰＧＡ内ブロック図 

学習に必要となるパラメータは Parameter RAM 
Block に保持する。学習アルゴリズムの計算は
Main Calculation Block1 、 2 で行う。 Main 
Calculation Block2 では除算を含む計算を行う
ブロックである。また、サポートベクターの情
報は Support Vector RAM にあり、その更新は
Support Vector Control Block で行う。 
このアーキテクチャの特徴は、同じデータが

保持してあるメモリを２つ用意したことである。
これは、アルゴリズムの並列化に伴って生じる
メモリアクセスの競合を防ぐためである。具体
的には Support Vector RAM を２つに分けること
によって、Main Calculation Block1,2 がそれぞ
れサポートベクター情報を読み出す際の競合を
防ぐ構成となっている。この競合が起きる状態
は、表１の 7. で あ る 。 7. の とき、 Main 
Calculation Block1 では、 new

jα を計算するため

に、Support Vector RAM へのアクセスが１つあ
る。同時に Main Calculation Block2 では、

newR の更新に伴う jβ の読み出しで Support 

Vector RAM へのアクセスが２つあり、合計で同
時に３つのアクセスが発生する。ＦＰＧＡ内の
専用領域を使うＲＡＭは読み出しポートは２つ
までしか作成できない。そのため、Support 
Vector RAM が１つでは、 Main Calculation 
Block1、2 間でアクセスの競合が起きてしまう。
そこで、競合が起きないよう、Support Vector 
RAM を２つ用意することによって、これらの計算
を高速に行える構成とした。 
 
４４４４．．．．    結果結果結果結果    
 開発したハードウェアは Xilinx 社製ＦＰＧＡ
である Virtex-Ⅱ（XC2V3000）上に実装した。論

理合成した結果を以下に示す。 
表２ 論理合成結果 

Use Device XC2V3000-FF1152 
Number of Slices 4566 out of 14336 31% 
Maximum Frequency  53.４    MHz 
 
表２より、開発したハードウェアの回路規模は
約１００万ゲートとなった。また、人工的な少
数の訓練サンプル（１０個）を用いて学習を行
った結果、学習に必要なクロックサイクル数は
１２６６サイクルであった。このときのクロッ
ク周波数は 20MHz である。よって、学習に要し
た時間は６３[μsec]である。また、ＰＣで同サ
ンプルを用いて学習を行った。ＰＣの環境は、
Pentium4 2.4GHz CPU、512MB メモリである。ま
た、学習アルゴリズムはＣ言語を用いて実装を
行い、標準ライブラリ関数である clock()関数に
て実行時間を計測した。この結果、学習に要し
た時間は０．８４[sec]であった。この結果から
開発したハードウェアによる学習は、ソフトウ
ェアに対して大幅な高速化を実現した。 
 
５５５５．．．．    結論結論結論結論    
 現在のＳＶＭを組み込み分野へ適用するため
に、ＳＶＭの学習・識別アルゴリズムをハード
ウェアで実現した。開発したハードウェアは
FPGA 上に実装し、回路規模は約１００万ゲート
となった。また、人工的な訓練サンプルを学習
させた結果、ＰＣと比較して大幅な高速化を実
現した。 
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