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Abstract: The challenges of AI in embedded devices are power consumption and space. Hardware neural networks can be expected 

to reduce the power consumption of the circuit. The authors are studying hardware neural networks which control small sized robots. 

In this paper, we developed the three-layer hardware neural networks model for pattern recognition. Besides, we conducted the basic 

study of hardware neural networks compared to the software model neural network. As a result, the hardware neural networks 

produced this time was able to output the same result as the software model, but it was not fully reproduced. 

 

１． はじめに 

現在，ディープラーニングをはじめとする AIは画像

認識，音声認識など様々な場所で活用されている．デ

ィープラーニングを用いたシステムは，2020年の車の

自動運転化に向けて大きく期待されている［１］．しかし，

ディープラーニングはマシンスペックが足りない場合，

学習に数週間から数カ月の時間を要する．また推論時

も大量の演算を処理するため CPU のみの推論の場合，

応答に数秒単位の時間がかかる．GPUを搭載したハー

ドウェアで推論を行う場合，消費電力やマシンの冷却

スペースが大きくなり組み込み機器への搭載が実用的

ではない． 

一方，生体の脳の一部を模倣したハードウェアニュ

ーラルネットワークはデバイス上で並列，分散処理を

行うことが可能である．そこで，脳型処理システムと

して工学的応用を目指した研究が行われている． 

我々はハードウェアニューラルネットワークを用

いてロボットを制御する研究を行っている［２］．今回，

ロボットの制御に使用しているニューラルネットワ

ークを用いて，ソフトウェアモデルのニューラルネ

ットワークを表現することを試みた． 

本論文ではソフトウェアモデルで作製した 3 層のニ

ューラルネットワークをハードウェアニューラルネッ

トワークを用いて表現するための基礎検討を行った．

また，実際に 3 層のニューラルネットワークをハード

ウェアニューラルネットワークを用いて表現し，シミ

ュレーションを行ったので報告する． 

 

２． ソフトウェアモデル 

ソフトウェアモデルで構成した 3 層のニューラルネ

ットワークを Figure 1に示す．Figure 1 (a)に作製したソ

フトウェアモデルの概略図を示す．入力層 5 個，中間

層 5 個，出力層 4 個とした．また，活性化関数は中間

層，出力層ともにシグモイド関数を使用した．図 1(b)

に仮想的な入力の位置を示す．このモデルでは，すべ

てのマスに入力が無い場合は 0 の出力を，縦 2 マスに

1 の入力が入る場合は 1 の出力を，横 2 マスに 1 の入

力が入る場合は 2 の出力を，すべてのマスに 1 の入力

された場合は 3 の出力を出すように学習をさせた．

Table 1に構成したソフトウェアモデル学習結果を示す

表中黄色部が出力が高い結果となった． 

 

３． ハードウェアニューラルネットワーク 

Figure 2 に使用したハードウェアニューラルネット

ワークの回路図を示す．細胞体モデルの回路図を

Figure 2(a)に示す．細胞体モデルはパルス波形を生成で

きる発振回路である．電源電圧 VA，を変更することで

自励振動モード，他励振動モードを切り替えることが
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可能である．Figure 2(b)に興奮性シナプスモデルの回路

図を示す．結合強度電圧 VWを変更することで細胞体モ

デルの発振周波数を変更することができる． 

Figure 3 に今回開発したハードウェアニューラルネ

ットワークの接続図を示す．入力層には自励振動モー

ドの細胞体モデルと他励振動モードの細胞体モデルを

興奮性シナプスモデルで接続した．入力層に接続して

いる興奮性シナプスモデルの結合強度電圧 VW を印加

することで入力層への入力を表現した．中間層および

出力層には他励振動モードの細胞体モデルと興奮性シ

ナプスモデルを用いた．学習させたソフトウェアモデ

ルの荷重係数をもとに，中間層と出力層に接続する興

奮性シナプスモデルの VWを決定した．開発したネット

ワークは入力層の VWを印加することで，対応する出力

層の細胞体モデルの発振周波数が最も高くなるように

設計した． 

 

Table 2にハードウェアニューラルネットワークの入

力と出力結果のシミュレーション結果の表を示す．各

回路定数は MOSFET：W/L 比はそれぞれ MIS1=1/10, 

MIS2=1/10, MIS3=1/10, MIS4=2/10, キャパシタ：CIS=1 [pF], 

CG=20[pF], CM=1[pF], 電圧源：VDD=3.0 [V], 自励振動モ

ード VA=2.5 [V]，他励振動モード VA=2.4 [V]である．入

力層にあるすべての興奮性シナプスモデル VW に電源

を印加した場合と何も入力していない場合の出力は，

対応する出力の細胞モデルの周波数が一番高い．しか

し縦 2 マス，横 2 マスの入力では本来対応する出力の

細胞モデルの発振周波数が一番高くはならなかった．

今回作製したハードウェアニューラルネットワークで

はソフトウェアモデルと同じような出力結果を得るこ

とができなかった．しかし，一部結果ではソフトウェ

アモデルと対応した出力の細胞体モデルの発振周波数

が高い．興奮性シナプスモデルの回路定数を変更する

ことでソフトウェアモデルに近い結果が得られる． 

 

４． 結論 

ソフトウェアモデルで構成した 3 層のニューラルネ

ットワークをハードウェアニューラルネットワークを

用いて表現するための基礎検討を行った．今回作製し

たハードウェアニューラルネットワークではソフトウ

ェアモデルと一部同等の結果を出力することができた

が完全な再現には至らなかった．今後はハードウェア

ニューラルネットワークの構成を改良していく予定で

ある．  
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