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重み付きグラフの最大マッチング問題における
脳型計算を用いた近似解法の検討

上野 洋典1,a) 近藤 正章1

概要：近年，非ノイマン型の計算パラダイムとしてニューロモーフィックコンピューティング（脳型計算）
が注目を集めている．本稿では脳型計算を用いて重み付きグラフの最大マッチング問題を近似的に解く手
法を提案し，その手法が近似度 1/2の Greedyアルゴリズムと同一の処理を行う手順であることを示す．
特に，規模の異なるランダムグラフに対する提案手法を適用し，近似解の性能および計算量を評価した．
その結果，大規模なグラフに対しては，厳密解に近い解が得られ，提案手法の優位性を確認した．また，
提案したアルゴリズムを実行するニューロモーフィックなアーキテクチャを FPGAに実装し，実行時間を
評価した．

1. はじめに

半導体プロセスの微細化によって計算機の実行効率は指

数的に増加してきたが，微細化の物理的限界によりその伸

びが鈍化し，いわゆるムーアの法則が終焉を迎えつつある.

現在のコンピュータは，命令を記憶装置に格納するノイマ

ン型アーキテクチャのものがほとんどである．ノイマン型

コンピュータにおいては，命令の実行のためには必ず記憶

装置にアクセスする必要があり，プロセッサとメモリ間の

アクセス速度がコンピュータ全体のボトルネックとなる．

これはノイマンボトルネックと呼ばれている．プロセッサ

の処理速度の性能向上に比べ，記憶装置へのアクセス速度

の性能向上は小さいため，ノイマンボトルネックがより重

要な問題になっている．そのため，ポストムーア時代に向

け非ノイマン型コンピュータアーキテクチャに注目が集

まっている．その一つとして，ニューロモーフィックコン

ピューティング（脳型計算）がある．

ニューロモーフィックコンピューティングは脳の神経細

胞を模した計算原理である．ニューロモーフィックコン

ピューティングでは，従来のノイマン型の中央集約的な処

理とは異なり，ニューロンを模したロジック一つ一つがコ

アとして働き，コア間のコミュニケーションを神経活動の

スパイクを模した信号で行う並列分散処理が基本となる．

そのため，並列性を向上させることで特定の計算処理を高

速に行える可能性がある．また，ニューロン素子 1つ 1つ

で行われる処理およびニューロン間のコミュニケーション
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は非常にシンプルであり，消費電力を抑えられるという利

点もある．IBMなどの研究グループは 100万個のニュー

ロンと 2億 5600万個のシナプスからなる ASICを製造し

ており，このチップはリアルタイム，非同期で駆動し，消

費電力は 63mWである．[1]

ニューロモーフィックコンピューティングは，その成り

立ちからニューラルネットワークを基本とする機械学習技

術に用いられることが多い．IBMの TrueNorth[1]や Intel

の Loihi[2]がその例である．しかしながら，ニューロモー

フィックコンピューティングの本質的な利点はニューロン

を模した複数のコアと，コア間のシンプルなコミュニケー

ションに基づいた高い並列計算性であるため，応用先は

ニューラルネットワークに限られず幅広い．しかしながら，

ニューラルネットワーク以外のアプリケーションをニュー

ロモーフィックコンピューティングにマッピングすること

は単純ではない．

一方，近年ソーシャルネットワーク（SNS）の発展など

により，大規模なグラフ処理を高効率に行う需要が高まっ

ている．グラフは，頂点と頂点間の連結関係を表す辺から

なるデータ構造である．単純な構造で多くの情報を表現で

きるという長所を持つ一方，データへのアクセスがランダ

ムで局所性が少なく，キャッシュを上手く活用できないた

めメモリアクセスの時間が膨大になり，通常の CPUでは

効率的に処理を行うことが難しいという問題がある．

本稿では，ニューロモーフィックコンピューティングを

用いてグラフ処理の一つである重み付き最大グラフマッチ

ング問題を近似的に解くアルゴリズムを提案し，そのアル

ゴリズムが近似度 1/2の Greedyアルゴリズム [3]と同一

の処理を行う手順であることを示す．さらに，規模の異な
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るランダムグラフに対して提案手法を適用し，近似解の性

能を評価する．また，提案したアルゴリズムを実行する回

路をハードウェア記述言語で実装し，回路面積および実行

時間の評価を行う．

2. 関連研究

本章では，本稿の関連研究について述べる．主に，グラ

フのマッチング問題を解くアルゴリズムとその応用につい

ての研究，脳型計算を用いてグラフを扱う方法についての

研究，およびスパイキングニューラルネットのハードウェ

アによる実装についての研究について述べる．

2.1 グラフのマッチングとその応用についての研究

グラフ理論においてマッチングとは，グラフの辺集合で

互いに端点を共有しないもののことを指す．特にこれ以

上辺を追加できないマッチングのことを極大マッチング，

マッチングのうち辺数が最大のものを最大マッチングとい

う．また，グラフ上の全ての頂点がマッチング中のいずれ

かの辺の端点になっている時，そのマッチングを完全マッ

チングという．極大マッチングおよび最大マッチングは任

意のグラフに存在するが，完全マッチングは必ずしも存在

するとは限らない．

重み付きグラフにおいてもマッチング問題を考えること

ができる．最大重みマッチング問題とは，与えられた重み

付きグラフに対して，マッチングに含まれる辺の重みの合

計を最大化するようなマッチングを求める問題である．こ

の際，マッチングに含まれる辺の数についての制約はない．

最大重み最大マッチング問題とは，マッチングに含まれ

る辺の数が最大マッチングと同数で，かつ辺の重みの合計

を最大化するマッチングを求める問題である．同様に，最

大重み完全マッチング問題は，そのマッチングが完全マッ

チングであるという制約のもと，辺の重みの合計を最大化

するマッチングを求める問題である．また，最小重み最大

マッチングおよび最小重み完全マッチングについても同様

にして考えることができる．

対象とするグラフが 2 部グラフである場合，割当問題

に帰着することで Hungarian 法 [4] などのアルゴリズム

を用いて最大重み最大マッチングを求めることができる．

一般のグラフに対しては，頂点数 |V |, 辺数 |E|に対して
O(|E||V |2) で最大マッチングを求めることができる Ed-

mondsの blossomアルゴリズムが存在し，よく用いられて

いる [5]．また，Vaziraniらのグループにより，O(
√
|V ||E|)

で実装可能なアルゴリズムも提案されている [6]．

マッチング問題は様々な分野に応用でき，近年では量子

コンピュータにおけるエラー訂正にも用いられている．量

子コンピュータの情報担体である量子ビットは，観測する

と状態が確定して量子もつれ状態が壊れてしまうので，エ

ラー検出の際にも直接量子ビットを観測することはできな

い．そのため，情報を表す量子ビットとかけ合わせる “ア

ンシラビット”を加え，それらを観測することで量子ビット

を直接観測せずに状態を調べる必要がある．さらに，1つ

の論理量子ビットを表すために複数の物理量子ビットおよ

びアンシラビットを用いて冗長化することで，エラー耐性

のある量子ビットを実現している．符号化方式として，最

も有力視されているのが Surface code[7]である．Surface

codeは二次元正方格子状に並べられた物理量子ビット上で

実行できる．隣接したデータビットで特定のエラーが起き

ると符号が反転するアンシラビットを構成し，これを二次

元格子状に展開することでエラーの場所と種類を特定する

ことを可能にしている．エラーが鎖のように空間的に連続

して発生する，およびその鎖が短くなるようなエラーのほ

うが発生しやすいという仮定を置くと，アンシラビットの

符号からエラー位置を特定するのは最小重み完全マッチン

グ問題に帰着できる．そのため，Surface codeを用いた量

子エラー訂正では主に blossomアルゴリズム [5]を実行す

ることでエラー訂正が行われている．

2.2 脳型計算を用いてグラフアルゴリズムを実行する方

法についての研究

グラフ上で最短経路を探索するアルゴリズムとして，

Wavefrontアルゴリズムが知られている [8]．Wavefrontア

ルゴリズムは，全ノードに対してでスタート地点からの距

離コストを幅優先探索で設定していき，ゴール地点の距離

コストが設定された時点でコストの高い順にノードをた

どることで，最短経路を見つけるアルゴリズムである．ス

タート地点を中心に距離コストが設定されていく様子を，

波面が広がっていくさまに喩えてその名前が付けられてい

る．SchumanらはWavefrontアルゴリズムにおける距離

コストの設定をニューロンのスパイクの伝播に対応させ，

脳型計算のアーキテクチャにグラフをうまくマッピングす

ることで脳型計算の並列性を上手く利用して効率的にアル

ゴリズムを実行する方法を提案した [9]．同様のグラフの

マッピングを用いて，特定の頂点の近傍のグラフを抽出す

る方法も提案されている．さらに，同研究グループはより

大規模なグラフネットワークにおいて，コミュニティを検

出する方法も提案している [10]．

また，Blinらの研究グループは，ニューロモーフィック

なアーキテクチャを用いてグラフの PageRankを効率的に

計算する方法を提案した [11]．通常のノイマン型のアーキ

テクチャと比較してスケーラビリティが高いことが報告さ

れている．

2.3 スパイキングニューラルネットのハードウェアによ

る実装

近年注目されている深層学習の要素技術である人工ニュー

ラルネットワークは，神経回路を模して簡略化した数理

モデルである. その一方,1952 年の Hodgkin-Huxley モデ

ル [12]に始まり,脳神経系の電気生理学的な活動を忠実に
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再現する数理モデルも多数提案されている.これらの数理

モデルはニューロン間の情報伝達にスパイクを用いるた

め,スパイキングニューラルネットワーク (Spiking Neural

Network: SNN)と呼ばれる．脳型計算のアーキテクチャ

は，この SNNをアナログ回路あるいはデジタル回路で実

装することで実現されている場合が多い．

Paniらのグループは，SNNモデルの 1つである Izhike-

vichモデル [13]を FPGAで実装した [14]．一つのニュー

ロンは微分方程式の計算を行う Nueron sectionと，隣接し

ているニューロンから入力されるスパイクの重み付き和を

計算する Synapse sectionから成る．各セクションごとに

SNNモデルのパラメータや結合重みを格納する RAMを

持っており，分散共有メモリの構成を取っている．64個の

ニューロンを 1ユニットとして，4ユニットと全体のスパ

イク情報を保持する Spike Registerから 1つのネットワー

クを構成する．Xilinx 社の Virtex-6 上に実装し，ニュー

ロン 1440個の全結合ネットワークを 10kHzで動作させて

いる．

本稿では Paniらの FPGA実装を参考にして，提案した

アルゴリズムを実行する回路を実装する．詳細は 4章で述

べる．

3. 提案手法

本章ではニューロモーフィックコンピューティングを用

いて重み付き最大グラフマッチング問題を解く近似アルゴ

リズムを提案し，その詳細について述べる．3.1節ではアー

キテクチャを構成するニューロン素子の特徴について述べ，

3.2節では重み付きグラフをそれらにマッピングする方法

について述べる．また，3.3および 3.4節では，Greedyと

提案手法が本質的に同一の処理を行う手順であることにつ

いて述べる．

詳細は 3.3節で述べるが，最小重み最大マッチング問題

は簡単な操作で最大重み最大マッチング問題へと変更でき

る．以下，本稿では最大重み最大マッチング問題のみを扱

うとする．

3.1 ニューロン素子

本手法で用いるニューロン素子は以下のような特徴を持

つ．すなわち，

• 活動状態を表す内部変数 Fを持つ

• 発火までのディレイを表す内部変数 Dを持つ

• F=1のとき，1ステップごとに Dの値を 1減らす

• 接続した他のニューロン素子が発火した場合は内部変
数 Fを 0にする

• Dが 0になると発火を表す内部変数 Sの値を 1にし，

Fを 0にする

以上の 5つである．

それぞれのニューロン素子は初期状態として F = 1, S =

0 であり，D はニューロン毎に特定の値を持っている．

ニューロン素子同士を必要に応じて接続することでネット

ワークを構築する．全てのニューロンが活動を抑制される

または発火した場合，すなわち全てのニューロンについて

F = 0となった場合，ネットワークは終状態に到達したと

表現する．図 1に 1つのニューロンの処理をフローチャー

トで示す．

Start

D←D-1

F: 1

D: 0

F←1
D←weight (>0)
S←0

Adjacent neuron 
spiked? F←0

End

Spiked
S←1
F←0

=>

=

≠

Yes

No

図 1 ニューロン 1 つの処理のフローチャート

3.2 重み付きグラフのニューロンへのマッピング

対象とするグラフは辺に重みが付いた単純グラフ（同一

頂点間に複数の辺およびループを持たないグラフ）である

とする．重み付き単純グラフ Gの線グラフ L(G)を考え

る．線グラフとは，Gの辺に一対一対応する頂点を持ち，

Gで端点を共有する 2本の辺に対応する L(G)の 2個の頂

点を辺で結んで得られるグラフである．Gの辺の重みを，

L(G)の対応する頂点の重みとすることで，頂点に重みの

付いたグラフ L(G)が得られる．線グラフ導出の概要を図

2にまとめる．
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図 2 線グラフ導出の概要. A: 元のグラフ G. B: 辺を頂点とし，端

点を共有する辺に対応する頂点同士を辺で繋ぐ. C: 得られた

線グラフ L(G).
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この頂点重み付きグラフ L(G)の各頂点の重みと，前節

で述べたニューロン素子の発火ディレイ D の初期値を対

応させることで，グラフの各頂点をニューロン素子にマッ

ピングする．L(G)において隣接している点に対応してい

るニューロン素子同士を接続することで，グラフ全体を

ニューロン素子のネットワークに対応させる．

3.3 アルゴリズム実行手順

前節のように解きたいグラフを SNNモデルへマッピン

グし，ニューロン素子のネットワークを構築する．その後，

全ニューロン素子の変数 Fを 1とし，ステップを進めて

いく．これにより，L(G)の小さい重みの頂点に対応する

ニューロンが発火し，隣接しているニューロンの活動を抑

制する．ニューロンの活動の抑制は変数 Fの値を 0とす

ることで表す．このように，全てのニューロンが発火また

は活動を抑制されるまでステップを進める．L(G)の重み

の最大値と同じだけステップを進めると必ず計算が終了す

る．発火したニューロンに対応する L(G)の頂点，および

それに対応するGの辺を取ることで，マッチングが得られ

る．この手順を擬似コードの形で Algorithm1に示す．

また，このアルゴリズムにより得られるのは最小重み最

大マッチングの近似解であるが，各重みを（L(G)の重みの

最大値 - 元の重み）と設定し直すことで最大重み最大マッ

チング問題を求めることができる．

Algorithm 1 Neuro Graph Matching Algorithm

Input: Weighted graph G(V,E)

Output: Mneuro

Initialize :

Mneuro := ∅
Get line graph L(V ′, E′) from G(V,E);

for v′i ∈ V ′ do

neuron[i].D = v′i.weight;

end for

main LOOP :

while Any of neuron[i].F == 1 do

for each i do in parallel

if neuron[i].F == 1 then

decrement neuron[i].D;

end if

if neuron[i].D == 0 then

add ei ∈ E to Mneuro; (ei is corresponding to v′i)

neuron[i].F = 0;

for each j in adjacent of neuron[i] do in parallel

neuron[j].F = 0;

end for

end if

end for

end while

隣接するニューロン同士の重みの初期値が同じ値だった

場合，隣接するニューロン同士が同時に発火してしまい，

アルゴリズムにより得られる解がマッチングとならない可

能性がある．これを回避するためには，各ニューロンにイ

ンデックスをつけ，同時に発火した場合はインデックスの

若い方を優先するなど，適当な方法で優先順位を導入すれ

ば良い．または，重みの大小関係を保ったまま各重みに適

当な値を足し引きして，各重みの値が重複しないようにす

る方法も考えられる．本稿では前者の方法を取り，隣接す

るニューロンが同時に発火するのを防ぐ．

この操作により得られた解は，近似度が 1/2の Greedy

アルゴリズム [3]を適用して得られる解と同一である．詳

細は 3.4節で述べる．

3.4 提案手法とGreedyアルゴリズムが同一の処理を行

うことの説明

重み付きグラフの最大重み最大マッチングを求める近

似アルゴリズムである Greedyアルゴリズム [3]を以下の

Algorithm2に示す．

Algorithm 2 GREEDY-Algorithm

Input: weighted graph G(V,E)

Output: Mgreedy

Mgreedy := ∅
while E ̸= ∅ do

take an edge {a, b} ∈ E with highest weight;

add {a, b} to MGREEDY ;

remove all edges incident to a or b from E;

end while

Algorithm 1において，ニューロンのディレイの値を順

にディクリメントしていき，0になったものが発火すると

いう点が，Algorithm 2において残っている辺の中で重み

が最小のものを選ぶ操作に対応する．また，Algorithm 1

の発火したニューロンに隣接するニューロンの活動が抑制

される点が，Algorithm 2のマッチングに加えた辺と端点

を共有する辺を E から除外する操作に対応する．

以上のことから，提案手法は Greedyアルゴリズムと同

一の処理を行う手順であることが示された．

4. ハードウェアによる実装

本章では提案したアルゴリズムを実行する脳型計算の

アーキテクチャの実装について説明する．まず，4.1節で

アーキテクチャ全体の構成について述べる．そして，4.2

節で計算のコアとなるニューロン素子の詳細について述べ

る．また，性能評価については次章の 5.2節で述べる．

4.1 全体アーキテクチャ

図 3に提案するアーキテクチャの概要を示す．

マッチング問題を解きたいグラフ G(V,E)の辺の数 |E|
だけニューロン素子を用意して，それらをネットワークで

接続する．グラフGの隣接行列および重みは DRAMを介

してホストコンピュータから与えられる．重みは各ニュー

ロンに対して 8bitで与え，隣接行列は全体で |E|× |E|−bit

である．隣接行列のうち，各ニューロンにはそのニューロ
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図 3 提案するアーキテクチャの概要図

ンの接続情報を表す行のみを入力する．

また，Spikeレジスタは |E|bitのレジスタで，各ニュー
ロンの発火情報を保持している．この全てのニューロン素

子が発火もしくは活動を抑制された後にこのレジスタの情

報を読み取ることでマッチング問題の解を得ることができ

る．図では省略しているが，各ニューロンおよび Spikeレ

ジスタは同一のクロック信号で駆動されている．

重みおよび隣接行列の情報を格納するのに必要なメモリ

は |E|2+8×|E|となる．しかし，これは隣接行列を密行列
の形で保持した場合に必要なメモリサイズである．隣接行

列は疎行列となることがあるので，その場合には疎行列表

現を用いることで情報を圧縮することが出来る．さらに，

対象とするグラフが完全グラフのみという制約があった場

合，隣接情報を表現するのに必要なメモリ量は O(|E|)ま
で落とすことができる．

4.2 ニューロン素子

提案アーキテクチャにおいて演算コアとなるニューロン

素子の構成を図 4に示す．

DELAY
REGISTER

-

FIRING
REGISTER

bitwise
and

reduce
or

=

1 0

|E|

|E|

8

|E|

8

8

8

Spike data path
Weight data path
Adj matrix data path

Neuron

図 4 ニューロン素子

各ニューロンは |E|−bitの隣接情報およびスパイク情報

と 8bitの重み情報を入力として受け取る．図中の Firingレ

ジスタは変数 Fを表しており，初期状態は 1である． それ

により，マルチプレクサでは重みの入力が選択され Delay

レジスタが重みの値で初期化される．スパイク情報と隣

接情報の 2つは，ビットごとに ANDを取った後に reduce

ORを計算している．reduce ORは，|E|−bitの入力に対

して，全ての bitが 0であれば 0，少なくとも 1つ以上の

bitが 1であれば 1を返す，|E|−bit入力 1bit出力の演算

である．これにより，reduce ORの出力は，“このニュー

ロンに隣接しているかつ発火しているニューロンが少なく

とも 1つある”ときに 1，それ以外に 0を取る．これを自

身の spike情報と ORを取ることで，活動が抑制されてい

ないかつ自身が発火していないときには，Firing register

に 0が入力される．

Delayレジスタは重みの入力で初期化された後，Firing

レジスタの値が 0である限り，1ステップごとに値がディ

クリメントされていく．Firing レジスタが 1 になる前に

Delayレジスタの値が 0になると，スパイク情報が 1とな

りニューロンの発火を表す．

5. 評価

本章では，提案手法の性能と実行時間を評価する．5.1

節では，提案したアルゴリズムの近似解法としての性能を

評価し，5.2節では 4章で実装した，提案アルゴリズムを

実行するアーキテクチャを FPGAにマッピングした際の

実行時間を評価する．

5.1 近似解の性能評価

本節では頂点数，および辺数を変えながらランダムに生

成した重み付きグラフに対して提案手法を実行し，既存手

法との乖離度を評価する．また，重みの値の種類が少なく，

同一重みのノードが隣接することが多くなる場合，適当に

与えた優先順位の寄与により提案手法の近似性能は小さく

なると考えられる．よって，重みの値が全ての辺で異なる

場合および，各辺の重みが 1～10の 10種類の値をランダ

ムに取る場合で性能を評価する．図 5に頂点数が 10，20，

30の場合の結果を載せる．
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図 5 グラフの辺の密度と近似度の関係

横軸は (辺の数/完全グラフの辺の数)で表される “辺の

密度”を表しており，縦軸は (近似手法による重みの和/厳
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表 1 提案手法により最大マッチングおよび厳密解が得られた回数．

100 回のうちの回数を (最大マッチング/厳密解) で示している．

density of |E|
|V | 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

10 92/89 65/55 66/48 54/32 51/30 49/20 64/24 74/26 93/21 100/32

20 57/40 29/13 17/4 23/2 31/2 42/2 55/1 73/1 86/5 100/2

30 29/9 12/2 7/0 14/1 26/0 37/0 57/0 77/0 90/0 100/0

密解の重みの和)で表される近似度を表している．1に近

いほど厳密解に近い解が得られていることを示している．

また，近似度は各条件ごとに 100回の試行の平均をプロッ

トしている．

各色ごとに，実線が重みの値が全て異なる場合，破線が

重みが 1～10の値を取る場合を示している．また，黒の点

線は近似度 1.0すなわち厳密解を示している．

どの条件においても近似度の平均は 0.9を超えている．

また，辺の重みの値が全て異なる場合に比べて，重みの値

が 10種類に制限されている場合のほうが僅かに近似度が

低い結果となっている．辺の密度が小さい場合には近似度

が高く，厳密解およびそれに非常に近い解が得られている．

辺の密度が大きくなるにつれて近似度は減少していくが，

さらに密度が大きくなりグラフが完全グラフに近づいてい

くと近似度が少し上昇する傾向が見られる．

また，提案手法により得られたマッチングは極大マッチ

ングであることが保証されているが，それが最大マッチン

グあるいは完全マッチングであることは保証されていない．

表 1はいくつかの条件でランダムグラフに 100回適用し，

提案手法により最大マッチングおよび最大重み最大マッチ

ングすなわち厳密解が得られた回数を示している．なお，

重みの値は 1～10の 10種類を取る場合を考える．

頂点数が少ない方が比較的最大マッチングおよび厳密解

が得られる回数が多い．どの頂点数の場合でも，辺の密度

が 0.1～0.2と小さいときには比較的最大マッチングおよび

厳密解を得やすい．これは，辺数が少ないために取りうる

マッチングの候補が少なく，最大マッチングを得やすいか

らであると考えられる．また，辺の密度が 1.0すなわち完

全グラフの場合は必ず最大マッチングを得られている．こ

れは，完全グラフにおいては全ての頂点同士が辺で結ばれ

ているため，極大マッチングと最大マッチングの区別がな

くなっているためである．さらに，頂点数が偶数の場合は

完全マッチングもそれらと同一になることがわかる．よっ

て，辺の密度が 0.8～1.0の場合はグラフが完全グラフに近

づいているため，最大マッチングを得やすくなっていると

考えられる．これらの中間である，辺の密度が 0.4～0.6程

度の場合が最大マッチングおよび厳密解を最も得にくく

なっている．以上より，図 5で見られた近似度の傾向と合

致する結果が得られた．

5.2 実行時間および消費電力の評価

4章で提案したニューロモーフィックアーキテクチャを，

ハードウェア記述言語で記述し，論理合成を行い評価する．

ニューロンの数が 128個の場合について論理合成を行う．

ターゲットデバイスは Xilinx社の Kintex-7であり，論理

合成には Xilinx Vivado 2018.2 を用いた．表 2に評価結果

を示す．

表 2 論理合成による評価結果
FPGA Device Family Xillinx kintex-7

Parts xc7k160tffg676-1

Clock Frequency [MHz] 200

Worst Negative Slack [ns] 1.905

提案手法と同一の処理を行う手順である Algorithm 2を

CPUで実行すると，その計算時間はグラフの辺数 |E|に対
して O(|E|)のオーダーで大きくなる．一方，上記で実装
したアーキテクチャにおいて，各ニューロンに RAMから

読み出した重みの初期値を与えてから計算が終了するまで

のステップ数は，解きたいグラフの重みの最大値以下であ

り，ニューロンの個数すなわち解きたいグラフの規模には

関係がない．

以上のことから，解きたいグラフの規模が大きければ，

CPUに対して提案したアルゴリズムおよび実装したアー

キテクチャが優位であると考えられる．

6. まとめと今後の展望

本稿では，重み付きグラフを上手くニューロンにマッピ

ングすることで，ニューロモーフィックコンピューティン

グを用いて最小重み最大マッチング問題を近似的に解くア

ルゴリズムを提案し，そのアルゴリズムが近似度 1/2 の

Greedyアルゴリズムと同一の処理を行う手順であること

を示した．そして，種々のランダムグラフに対して提案手

法を適用してその近似性能を評価した．その結果，辺が疎

なグラフ，あるいは辺が非常に密で完全グラフに近いグラ

フに対しては，完全マッチングおよび厳密解を得やすいこ

とがわかった．

また，提案アルゴリズムを効率的に実行するニューロ

モーフィックなアーキテクチャを FPGA上に実装し，実

行時間と消費電力を評価した．評価の結果，解きたい問題

の規模が大きくなると CPUに比べて非常に高効率に実行

可能であることがわかった．

現時点の FPGAでの実装では，与えられた問題を解くの

に必要なニューロンを全て FPGA上に展開し，空間的な

並列性を利用して効率的に提案アルゴリズムを実行してい
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る．しかしながら，問題のサイズが非常に大きくなった場

合には，必要なニューロンを全て空間的に展開可能なハー

ドウェアリソースが必要となり，これは現実的ではない．

よって，計算を時間方向に展開するような実装を検討して

いる．すなわち，与えられたグラフの一部をニューロンに

マッピングして処理を行い，次のステップではグラフの別

の部分をニューロンにマッピングして処理を行う，という

方針で大規模なグラフを扱う方法である．

本研究の応用先として，量子コンピュータのエラー訂正

を検討している．2.1節で述べたように，surface codeと

いう符号化手法を用いてエラー耐性のある量子コンピュー

タを構築する場合には，重み付きグラフの完全マッチング

問題を解く必要がある．現在は blossomアルゴリズムが用

いられるのが一般的である．例えば提案手法により，マッ

チング問題を解くのにかかる時間が 10分の 1になった場

合，1回のエラー訂正で訂正しなければならない量子ビッ

トのエラーも 10分の 1になると考えられ，解くべき問題

も易しくなるため近似解法でも十分な性能が期待できる．

また，surface codeにおいて想定するグラフは完全グラフ

であるため，5.1節で見たように提案手法でも完全マッチ

ングを得られることが保証されている．以上のことから，

提案手法の量子エラー訂正への応用可能性は十分高いと考

えられる．
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