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Abstract

LarnLngtimeOflarge-scaleneuralnetworkisaseriousproblem.Toachievefastlea川)ng,some
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Retraining(PR)schemewasproposedasoneofthemethodsofcompensatingforhardwaredefects.
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1 はじめに

ニューラルネットワークはパターン認識などの

問題に対する解法の一つであるが､現実の問題

を解こうとした場合､学習に膨大な時間がかかる

という問題がある｡この間題を解決する手法の一

つとして､目的とする機能を持った回路をシリコ

ンウェーハ上に直接構築することで高速化を図る

WSI(WaferScaleIntegration)が注目されている｡

しかし､WSIではシリコンウェーハ上に直接回路

を構築するため､回路上の故障が目的の機能に対

して重大な影響を与えるという問題がある｡した

がってWSI上にニューラルネットワークを実装

する場合は､故障を補償する何らかの仕組みも実

装する必要がある｡

具体的な故障補償法としては､あらかじめ故障

を想定して学習を行っておくFTBP法 ))や､故

障発生時に誤差逆伝搬学習法(BP法)を使用し再
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学習を行うことで結合荷重の調整を行う方法､山

森ら2･3,4)が提案した､BP法による学習の対象
を故障の影響を受けるニューロンに限定するこ

とで学習の高速化を図る部分再学習法(pR法)な

どがある｡これらの手法は多くがソフトウェアを

用いたシミュレーションによる検証に留まってお

り､実際にシリコンウェーハ上にニューラルネッ

トワークを構築した場合の故障補償機能を検証

していない｡本研究では､実際にシリコンウェー

ハ上でPR法の故障補償機能を検証する前段階と

して､動的に回路構成が変更可能なFPGA(Filed

ProgrammableGateArry)上に再学習可能なニュー

ロンのフォワード･パス部を実装し､その動作を

検証することを目的とする｡

2 ニューラルネットワークにおける故障補

償法

2.1 誤差逆伝搬学習法

本研究ではニューラルネットワークとして図1

のような階層型ネットワークを対象とした｡階層
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図1 階層型ニューラルネットワークの例

型ニューラルネットワークにおいて､各階層間の

ニューロンは重み付きのリンクにより全結合して

おり､階層内のニューロン間には結合がない｡あ

る学習パターンpを入力した時の第k層のニュー

ロンnにおける入出力緩(p)､0,ki(p)を(I)式､(2)
式にそれぞれ示す｡

Nた_.
舶 )- ∑ oた●1(p)wm,n(p), (1)

m=1

o急匝) - f(if(p)). (2)

(1)式においてNk.1は第(kl1)層のニューロン

の数を表し､W,n,nb)は第k層のあるニューロン

nと第(k-1)層のあるニューロンmとの結合荷
重を表す｡また､(2)式においてJは活性化関数

を表す｡活性化関数fには(3)式のシグモイド関
数が一般に用いられる｡

I(･Ll)-
1
1+e●∬ (3)

出力層Zのニューロンlの教師信号tlZ(p)と出

力信号olZ(p)の二乗誤差EIZ(p)は(4)式で表わさ

れ､EIZ(p)が最小になるよう最急降下法により結

合荷重wmp(p)の調整を行うo

ELZ(p)-芸∑(tLZ(p)-OLZ(p))2･ (4)～

結合荷重の修正量を△wm,n(pト 学習係数をEと

すると△wm,n(p)は(5)式で表わされ､結合荷重

の修正は(6)式に従って行われる｡

△wm,n(p) - -璃oS;1(p), (5)

61Z - (t紬)-of(p))f'(if(p)),
Nk

65;1 - f′(iEl(p))∑ wm,n(p鶴
n=1

wm,n(p+1) - wm,n(p)+Awm,n(p)･ (6)

また､学習の収束を安定させるために(5)式の代

わりに(7)式を用いる方法もある｡

△wm,n(p)-α△wm,n(p11)-E∂掴 ;1(p).(7)

このときαは慣性項と呼ばれる定数を表している｡

2.2 対象とする故障とその判定

ニューラルネットワークは図1に示したように

ニューロンごとのユニットとリンク､及びユニッ

ト間の結合荷重から構成され､これらが故障の発

生しうる箇所である｡

本研究ではユニット､リンク､結合荷重の故障

としてそれぞれの出力､入力､結合荷重が0に固

定される0-スタック故障が発生すると仮定した｡

このとき､ユニットでの故障は故障が発生したユ

ニットの全出力リンクにおいて故障が発生した場

合と等価であり､結合荷重での故障は当該荷重に

対応するリンクの故障と等価であることから､故

障の対象としてリンクの故障を想定した｡

学習済みのニューラルネットワークにおいて故

障が発生した場合､出力信号olZ(p)と教師信号

tlz(p)の間で誤差が発生する.実際の出力olZ(p)

と教師信号tlZ(p)間の許容誤差をr7としたとき､
(8)式を満たさない出力ニューロンが存在するこ

とをニューラルネットワークの故障と定義する｡

(tlZb)-olZ(p))2<rT･ (8)

2.3 部分再学習活けR法)

本研究では故障補償法として部分再学習法(pR

法)を想定した｡PR法では最初にBP法による初期

学習を行う｡このとき各ニューロンは学習パター

ンごとの入力や出力､結合荷重をニューロンが持

つメモリに保存する｡学習終了後､一定周期ごと

に初期学習時に使用した学習パターンを入力し､

各ニューロンにおいて(8)式の計算を行うことで

故障の有無を調べる｡
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各モジュールの管理信号

J ↓ ↓
ノ管理モ 積和演算モ-■ 活性化関数演算モンユール『- }1-JL,

･入力信号:OLD-1332
空事 lwn. 32 .莞-f鹿)32

図2 フォワード･パス部のブロック図

図1において中間層のニューロンEと出力層の

ニューロンH間のリンクで故障が発生した場合

を考える｡このとき､故障の影響を受けるのは出

力層のニューロンHのみである｡そこでニューロ

ン(D､E､F､H)からなる部分ネットワークにお
いてBP法による学習を行うことで故障を補償す

る｡また､このときニューロンHへの入力信号と

して､中間層のニューロンが持つ故障発生前の出

力を使用し､ニューロンHの持つ教師信号に近づ

くよう重みを調整する｡

図1において入力層のニューロンBと中間層の

ニューロンEの間のリンクで故障が発生した場合

を考える｡このとき､中間層のニューロンE及び

出力層のニューロンG､H､Iが故障の影響を受

ける｡はじめに入力層､中間層のニューロンtA､

B､C､E)からなる部分ネットワークにおいて部
分再学習を行い､次いで中間層一出力層間のニュー

ロン(D､E､F､G)､tD､E､F､H)､(D､E､F､

I)からなる3個の部分ネットワークで並列に部分
再学習を行う｡

3 設計の方針

3.1 VHDLによる再学習可能なニューロンの設

計

本研究ではハードウェア記述言語としてVHDL

を使い､FPGA上にPR法におけるニューロンの

フォワード･パス部のコーディングを行った.図

2に､設計したニューロンのフォワード･パス部

のブロック図を示す｡

図2におけるトップモジュールは他のモジュー

ルの状態を管理する｡メモリ管理モジュールは

ニューロンの入力信号と結合荷重のメモリへの読

み書きを行う｡積和演算モジュールにはメモリか

一一一シグモイド
関数

- 近似関数

図3 シグモイド関数とその近似関数

ら読み込んだ入力信号と結合荷重が入力され､そ

れらの積を乗算器により演算し､その結果とそれ

までの累積和を加算器により演算することで(1)

式の計算を行い､その結果を出力する｡活性化関

数演算モジュールでは積和演算モジュールの結果

を入力として､(2:l式の計算を行う｡

入力信号､結合荷重及び各演算モジュールの入

出力信号は､最上位ビットを符号ビットとし､バ

イアス値が 127で8bitの指数部及び23bitの仮数

部からなるIEEE754形式の32ビット二進化浮動

小数点数形式で表現した｡また､各モジュールで

使用する演算器はXiLinx社が提供するIPコア作

成ツールを用いて生成した｡

3.2 活性化関数の近似

ニューラルネットワークの出力の計算を行う際

に用いられる関数を活性化関数と呼び､(3)式で

示したシグモイド関数が一般に用いられている｡

しかし､VHDLでは指数関数を直接実装する事が

困難であるため､活性化関数としてシグモイド関
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数の近似関数である(9)式を使用した｡

5月
1-

2･T+キー1号-+崇-
1

2･(･3:)十二二芦｣･羊 十二≒芋｣

(ごく0)

(∬≧0)

(9)

(9)式は､入力ガが負の場合はシグモイド関数

におけるe'xを4次の項までテーラー展開したも

のであり､入力xが正の場合は､xが負の場合の

近似関数を点(0,0.5)を中心として180度回転さ
せたものである｡

園3にシグモイド関数､及び(9)式で示した近

似関数の波形をそれぞれ示す｡シグモイド関数と

近似関数での誤差は小さく､シグモイド関数の近

似関数として使用する上で問題ない近似となって

いる

3.3 トップモジュール

トップモジュールでは各モジュールの管理と

データの橋渡しを行う｡また､各モジュールは処

理開始フラグとモジュールの動作状況を表す状態

信号を持っており､トップモジュールで処理開始

フラグを 1̀'にすることで処理を開始し､その後､

各モジュールで状態信号が待機状態になることで

処理の終了を検知して状態遷移を進める｡状態遷

移の流れは以下の通りである｡

DEFAtJLT待機状態Oボード上にあらかじめ設定

しておいたスタートスイッチが押されること

でSTEPOへ状態遷移し処理を開始する｡

STEPO入力信号及び結合荷重の初期値をメモリ
に書き込む処理を行う｡データ書き込み終了

後STEPlへ状態遷移する｡

STEPISTEPOで書き込んだ入力及び結合荷重の
データの一部をメモリから読み込こむ｡デー

タ読み込み終了後STEP2へ状態遷移する｡

sTEP2積和演算モジュールへデータを渡し､穏
和演算を行う｡演算終了後､sTEPlで最後
のデータまで読み込みが終了していた場合､

STEP3へ状態遷移する｡それ以外の場合は
STEPlへ状態遷移する｡

sTEP3活性化関数演算モジュールへデータを渡
し活性化関数演算を行う｡演算終了後sTEP4
へ状態遷移する｡

STEP4拡張機能用予備状態｡sTEP5へ状態遷移
する｡

STEP5拡張機能用予備状態｡STEP6へ状態遷移
する｡

STEP6あらかじめ調べておいた計算結果と今回
の計算結果との比較を行うO比較終了後､DE-

FAUIJへ状態遷移する｡

3.4 メモリ(SDRAM)管理モジュール

メモリ管理モジュールではトップモジュールか

らの処理開始フラグ及び読み書き命令を受けて､

sDRAMに対して入力データ､各ニューロンの出

力及び結合荷重のデータの読み書きを行う｡デー

タの読み書きを行う場合､ボード上のSDRAMは

16ビット×4Mアドレスの構成であることから1
アドレスあたりに保存できるデータは16ビットと
なる｡したがって､32ビットで表現されるデータ
を読み書きするには､2アドレスに分けて格納さ

れているデータを結合･分割する必要がある｡読

み込みを行う場合は32ビットのデータを16ビッ
トづつ2回に分けてトップモジュールに渡し､そ

の際にトップモジュールでデータの結合を行う｡

書き込みを行う場合は32bitのデータをトップモ
ジュールから受け取り､メモリ管理モジュール内

でデータを分割して書き込みを行う｡なお､デー

タはビッグエンディアンでメモリ上に格納するこ

ととした｡

また､SDRAMは揮発性メモリなので一定時間

ごとにリフレッシュを行う必要がある｡そのため

メモリが各処理を行う際に､一定時間が経過する

と自動でリフレッシュを行う｡

図4 設計したニューロン
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図5 撫故障時の活性化関数演算モジュールのシミュレーション波形
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図6 無故障時の活性化関数演算モジュールの観測波形

3.5 積和演算モジュール

積和演算モジュールではトップモジュールから

の処理開始フラグ及び入力信号､結合荷重のデー

タを受けて､(1)式の計算を行う｡設計した回路

では､あらかじめ累積和として初期値を(0)10と
したラッチを用意しておき､入力信号と結合荷重

の乗算が行われる度に結果をそのラッチに加算し

ていくことで∑の計算を実現した｡

3.6 活性化関数演算モジュール

活性化関数演算モジュールではトップモジュー

ルからの処理開始フラグ及び結合荷重計算の結果

∬を受けて､(2)式の計算を行う｡実際には､(2)

式を多項式で近似した(9)式の計算を行う｡

また､活性化関数の近似計算を行う際に､∬>0

における(9)式は､∬<0における(9)式を1か

ら減じたものと等価であるため､途中計算時に同

一の回路を使用することで回路規模を小さくして

いる｡

4 Fl'GA上への実装と動作検証

4.1 実験環境

回路設計と合成､シミュレーション､及び実装

対象のFPGAには以下を使用した｡

回路合成ツール :XilinxISE10.1.03

シミュレーションツール :ModelSimSE6.3e

評価ボー ド:TD-BD-TS-101

FPGA :XilinxSpartan3XC3S400-4

(40万ゲー ト相当)

ロジックアナライザ :sophiaSystemsLA800

使用言語 :VHDL

4.2 動作確認

動作確認を行うために図4に示す5つの入力リ

ンクを持つニューロンを設計し､FPGA上にコン

フィグレーションして出力の検証を行った｡この

ニューロンに与えた入力を(10)式､結合荷重を

(11)式にそれぞれ示す｡

inpuL-(2･000000,I0･750000,4･125000,

-3･250000,-1･750000),(10)

weighLin-(01500000,0･250000,-0･125000,

101500000,0･750000)･(1I)

また､故障が発生した場合の動作例として､この

ニューロンの持つ5つの入力リンクの内の 1つが

故障の影響を受け､(10)式に示したリンクの出力

が(12)式に示すように変化した場合についても

出力の検証を行った｡

input-(2･000000,-0･750000,4･125000,

-3.250000,0･000000)･(12)

これらの場合において､各演算モジュールでFPGA

ボード上で実際に観測した波形とシミュレ-ショ
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図8 故障時の活性化関数演算モジュールの観測波形

ン波形の比較を行った｡図5に無故障時のシミュ

レーション出力を､図6にはロジックアナライザ

で観測したFPGAからの出力波形をそれぞれ示

す｡また､図7に故障発生時のシミュレーション

出力を､図8にその時のFPGA上での観測波形

を示す｡図5､図7中のsigJnは活性化関数演算

モジュールへの入力を､sig_outは活性化関数演

算モジュールの出力を表しており､sig-outが設計

した回路の最終的な出力となっている｡各演算モ

ジュールでロジックアナライザを用いて実際に観

測した出力とシミュレーション出力は一致してお

り､作成した回路がFPGA上で正しく動作するこ

とを確認した｡

5 おわリに

本研究では､故障補償法としてPR法を組み込ん

だニューラルネットワークをシリコンウェーハ上

に構築する前段階として､ニューロンのフォワー

ド･パス部を設計し､FPGA上へ実装することを

目的とした｡

作成したプログラムは回路合成ツールを使用し

て論理合成し､生成された論理回路のFPGAへの

コンフィグレーションを行った｡作成した回路は

FPGA上のフリップフロップの71%､4入力の組

み合わせ回路の63%を使用することが分かった｡

また､生成された回路のFPGA上での各演算モ

ジュールの出力はシミュレーション出力と一致し､

正しく動作することをロジックアナライザにより

確認した｡

今後の課題としては故障判定及び結合荷重の修

正を行う機能を備えたモジュールについてFPGA

上への実装を行うことである｡また､これらのモ

ジュールを加えた上でFPGA上に回路を構築する

場合､回路規模が大きすぎて今回使用したFPGA

ボー ドでは回路が構築できないことが考えられ

る｡そのためより大規模なFPGAを持ったボード

上でプログラムを動かせるようプログラムの変更

を行うことが必要であるO
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