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概要

近年、深層学習と呼ばれる機械学習の方式が注目されている。2016年春にAlpha-goとい
う人工知能がプロ囲碁棋士に勝利したというニュースがあったが、現在の深層学習の性能
水準は特定のタスクにおいて人間の能力を凌駕するようなレベルに至っており、自動車の
自動運転技術への適用など産業界の期待が高まっている。
この深層学習の方式は、2017年現在においては画像などの空間データを扱うConvolutional

Neural Networkと、文法や音声などの時系列データを扱うRecurrent Neural Networkに
大別されているが、その演算の構造は単純なためGeneral Purpose GPU（汎用GPU。以
後GPGPUと略す。）による並列化が期待できる。
Recurrent Neural Networkの一種である Echo State Networkは、内部接続がランダムに
接続される構造のためループ構造が複雑になる。このためデータが伝播する経路に偏り
（内部ノード毎にデータ到達頻度が異なる）が発生するため、内部ノード毎に必要な演算
精度が異なるという特徴がある。従って、一定精度で計算を行うGPGPUは必ずしも最適
化されたハードウェア (以降HWと略す)アーキテクチャではないと考えられる。リソー
ス制約の少ない環境であればGPGPUの適用でも問題はないが、リソース制約の厳しい組
込み機器への深層学習の適用を考えると実行タスクの要求する必要最低限のHWリソー
スであることが望ましい。
本研究は Echo State Networkにおいてランダムに接続された各ニューロンノードに必要
な演算精度を調査分析し、出力結果の性能が低下しないかつ演算構造が単純（実装が容
易）と評価されるHWアーキテクチャの設計手法を提案する。まず Echo State Network

の実行環境を python言語にて構築し、標準となる Echo State Networkの性能を測定す
る。この結果を基準に「予測の精度が同等であること、および回路構成が低減されるこ
と」が見込まれる方式を適用・性能評価し、これによりHWアーキテクチャに採用する
設計パラメータを探索する。具体的には以下のアプローチでHWアーキテクチャ探索を
行う。

• 活性化関数の簡易化

• Echo State Network内ノードの優先度分析に基づく内部接続係数行列のスパース化

• グラフ解析による内部接続係数行列のスパース化

• 演算器の bit幅低減

上記アプローチによるアーキテクチャ探索により決定した設計パラメータに基づきHDL

にて回路設計を行い、どの程度規模を小さくできたかについて比較を行う。
最後に本研究における考察、その意義及び今後の課題についてまとめる。Echo State Net-

workは非線形モデル推定にも適性を備えており、例えば運動制御アルゴリズムの学習に
適性をもつ。本研究の主な狙いは Echo State Networkを組み込み機器に実装可能なレベ
ルまで回路構成を簡易化・軽量化することであり、これは人間の運動制御を司る機能の一
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部を組込み機器へ適用することが可能になることを意味している。即ち産業ロボットの運
動制御や自動車の自動運転制御への適用など多岐にわたる応用が期待される研究であると
言える。今後の課題としては、本研究では Echo State Networkが学習済であること、入
力波形は１つであること (学習する入力波形ごとに回路を設計)を前提に研究を行ったが、
Reconfigure技術等を適用することでその制約を開放できることを述べる。
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第1章 はじめに

1.1 研究の背景
近年、深層学習（ディープラーニング）と呼ばれる機械学習の方式が注目を集めてい

る。Google DeepMindプロジェクトの「Alpha-Go」が有名なプロ囲碁棋士に勝利したと
いうニュースがあったのは記憶に新しい。このAlpha-Goの演算方式は畳み込みニューラ
ルネットワークという手法に分類されているが、2017年現在における深層学習の方式は
以下の２つに大別されている。

• 畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network，参考文献 [1], 以
後CNNと略す）（図 1.1）

• 再帰型ニューラルネットワーク（Recurrent Neural Network，参考文献 [7],以後RNN

と略す）（図 1.2）

図 1.1: Convolutional Neural Network

CNN（図 1.1）は畳み込み演算ができるよう、数十～数百層以上の畳み込み層と数層のパー
セプトロンを接続した構造（人間の視覚をモデルに作られている）であり、画像などの空
間データ処理に用いられる。CNNの演算（識別・学習）は入力層→出力層（識別時），も
しくはその逆方向（学習時）への一定方向への処理が基本であり、フィードバック入力は
原則存在しない。この構造により単純な繰り返し演算に強いとされるGPGPUが良い性能
となる傾向があり、実際に 2012年の ILSVRC（画像識別タスクの国際コンテスト）で優勝
したKrizhevskiは 65万個のニューロンノードから構成されるCNNをGPGPUで学習さ
せている（参考文献 [1]）。また、CNNのデータ伝播は各ニューロンノードに対して偏りが
ない（一度につき一定回数のみの演算）構造であるため、各ニューロンノードの演算で必
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要な演算精度は一定であると考えられる（参考文献 [2], [3]）。このようにCNNはデータ伝
播構造が一定であり解析・性能評価が比較的簡易であることから、全ニューロンノードに
配置される活性化関数をReLUに置換する方式（参考文献 [4], [5]）や、maxout + dropout

（参考文献 [6]）といった方式に変更するなどの提案がされている。また、Alpha-Go等の
CNN演算はGPGPUが利用されることが多い。理由は演算の方向が一定方向で演算が単
純であるためである。

図 1.2: Recurrent Neural Network

RNN（図 1.2）はCNNとは異なり、フィードバック入力を許容した構造である。フィー
ドバック入力は原理的には直前のネットワークの状態（出力）を入力として扱うことであ
り、これにより出力は以前の状態に依存する時系列データとなる。このためRNNは時系
列データ（音声識別、文字列推定など）処理に用いられる。また、フィードバック入力有
の演算はニューロンノードの接続形態によって大きく異なる。Long-Short Term Memory

（LSTM, 参考文献 [7]）のようにフィードバック構造が単純な場合は、CNNと同様にノー
ド毎の演算は一定の繰り返しかつ一定の精度になりうるため、GPGPUが良い性能を示す
と予想される。またCNNと同様、活性化関数をReLUに置換する方式や dropout方式に
変更した提案が存在する（参考文献 [8], [9], [10]）

図 1.3: Echo State Network

本研究の対象である Echo State Network（図 1.3, 参考文献 [11], 以降 ESNと略す。）は
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RNNに分類され、フィードバック入力を許容した構造である。本論文で言うフィードバッ
ク入力とは直前のネットワークの状態（出力）を入力として扱うことであり、これにより
出力は以前の状態に依存する時系列データとなる。
また、フィードバック入力有の演算はニューロンノードの接続形態によって大きく異な
る。図 1.2のようにフィードバック構造が単純なRNNは、CNNと同様にノード毎の演算
は演算の方向性に規則性が存在し、かつ一定の精度になりうるためGPGPUが良い性能
を示すと考えられる。
しかしながら ESNは隣接するニューロンノードとランダムに接続されているためフィー
ドバック構造が複雑で演算の方向に規則性が存在しない。
このことにより隣接するノードとの接続係数の大小等により周りへの影響の差が発生す
るため、ニューロンノード毎に必要な演算精度が異なる可能性がある（影響の小さいノー
ドに高精度演算は不要）。即ちESNをスマートフォンやカーナビなどの組込み機器に適用
する場合は、一定精度のGPGPU方式のアーキテクチャは効率が高くないことが予想さ
れる。

1.2 研究の目的
本研究はESNにおいてランダムに接続されている、各ニューロンノードに必要な演算

精度を調査分析し、出力結果の性能が低下せず、かつ演算構造が単純（実装が容易）と評
価されるHWアーキテクチャの構成手法を研究することである。関連する先行研究とし
ては、以下の研究が挙げられる。

• CNNの性能が落ちない演算 bit幅についての研究（参考文献 [2],[3]）

• CNNの活性化関数 (シグモイド)を簡略化する研究（参考文献 [4], [5]）

• CNN/RNNの途中演算結果を選択的に利用する手法 (Dropout/maxout)に関する研
究（参考文献 [6], [10]）

• ESNの最小構成に関する手法についての研究（参考文献 [12]）

標準的なESNもCNNと同様な活性化関数 (シグモイド)を利用しているが、ESNを対象
とした活性化関数の簡略化についての報告は行われていない。また、CNNに対して選択
的に途中結果を利用するアルゴリズムが提案されているが、「利用価値の低い演算を行わ
ない」というスパース化を行えば回路構成や演算量を低減可能であると考えられるがESN

についての報告は存在しない。さらに ESNの接続構造に着目した演算精度の偏りについ
ても調査分析を行った報告は行われていない。
本研究は先行研究の成果を踏襲しつつ、先行研究では論じられていない「ESNの演算に
おける各ニューロンノードの偏り」に着目し、回路構成の低減を行うことが特色となる。
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ノード毎の偏りの解析については次章で説明する手法を用い、接続が集中しているノード
とそうでないノードを識別し、必要な演算精度とのかかわりを明確にする。

1.3 本論文の構成
本論文では、以下の構成にて ESN最適回路構成についての研究成果を記述する。

• 第２章：ESN演算の構造を明らかにし、各最適化手法についての検討を行う。

• 第３章：第２章で検討した最適化手法を用い、ESN演算性能が劣化しない構成を探
索する。

• 第４章：第３章で探索した最適構成に基づき HDLにて回路設計を行い、回路規模
をどの程度低減できるかについて確認を行う。

• 第５章：第２章から第４章までの検討の過程を経て行った、ESN演算の回路規模の
低減についての考察および本研究の意義、今後の課題をまとめる。
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第2章 ESN演算とその最適化手法

2.1 ESNの構造

図 2.1: ESN構造の概要

図 2.1に ESNの構造の概要を示す。箇条書きにて ESN構造を説明すると、

• ESN構造概要

– 入力層、内部層、出力層をもつグラフ構造。

– 各層には値を保持するノードを持つ。

– 隣接ノードへの接続係数を持つ。

• 値の保持

– 入力層：入力ノード → 外部からの入力値を持つ。

– 内部層：内部ノード → 内部状態値を持つ。

– 出力層：出力ノード → 外部への出力値を持つ。

• 接続構成と接続係数

9



– 入力ノード→入力値と対応する接続係数に応じた値を内部ノードに伝播する。

– 内部ノード → 内部ノード同士がランダムに接続。各内部状態値と対応する
接続係数に応じた値を隣接ノードに伝播する。

– 出力ノード → 各内部状態値と対応する接続係数に応じた値を出力ノードに
伝播する。

また、参考文献 [11]では以下の構造も許容している。

• 入力の直接出力 (direct-out)

– 入力ノードから出力ノードに直接接続し、出力ノードへの接続係数を乗じた値
を伝達することもできる。

• 出力層からのフィードバック (output-feedback)

– 出力ノードから各内部ノードの状態値に出力ノードへの接続係数を乗じた値を
伝達することもできる。

本研究で対象とする ESNの構造は以下の条件を満たすことを前提とする。これらの条件
を加える意図は２つあり、１つ目は学習済かつ必要最低限の接続とすることで回路構成を
単純化すること、２つ目は入力層からの直接接続を無くすことで性能劣化させやすくして
いることである。

● ESNの構造 (前提条件 1)

• 回路構成の単純化

– output-feedbackは存在しないものとする。

– 入力層および内部層におけるノードへの接続係数行列Win,Wは予め決定して
いるものとする。

– 入力波形の学習はソフトウェア等で予め計算され、その結果である出力層への
接続係数行列Woutも予め決定しているものとする。

• 性能劣化誘発

– direct-outは存在しないものとする。

なお、本稿で標準とする標準 ESN構成は以下のとおりとする。

●標準 ESNの構成 (前提条件 2)

• 小数表現は IEEE754に準拠する。
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• ESN演算のベース bit幅は 16bitとする。

• 入力ノードは 2とする。（定数ノード：1、波形入力ノード：1）

• 出力ノードは 1とする。

• 内部ノードは 1000とする。

• 接続係数行列Win,Wは [0, 1.0)の一様乱数にて値が決定しているものとする。

• 活性化関数は tanhとする。

• 学習アルゴリズムはRidge-Regression（参考文献 [13]）とする。

• 内部状態値の初期値は 0とする。

2.2 ESNの演算
次にESNの演算構造について明らかにする。ESNの計算式は２式で表現される。１つ

は内部状態の更新式（(2.1)式）、もう１つは出力値の更新式（(2.2)式）となる。
時刻 tのときの入力層、内部層、出力層の各ノード値を保持するベクトルを以下のとお

りとすると、

• 入力ノードベクトル u(t)

• 内部状態ベクトル x(t)

• 出力ノードベクトル y(t)（なお、本論文ではスカラ値）

先述したESNの構造 (条件 1)により、(2.1)式は参考文献 [11]における (1)式のWbackが
存在しないケースの式となり、(2.2)式は同文献の (2)式における fout,u(t+1)及び y(t)を
省略した形式となっている。なお、(2.2)式において定数項 1が追加されているが、これは
ESNの学習アルゴリズムとしてRidge-Regression（重回帰分析を行うアルゴリズム）を採
用しておりその定数項部分となる。

x(t+ 1) = f(Winu(t+ 1) +Wx(t)) (2.1)

y(t) = Wout

[
1

x(t)

]
(2.2)

また、各々の行列サイズは以下のとおりとなる。

• u(t) : 2 × 1
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• Win : 1000 × 2

• x(t) : 1000 × 1

• W : 1000 × 1000

• y(t) : 1 × 1

• Wout : 1 × 1001

※ u(t) のサイズが 2 × 1となっているのは入力値と定数項 (= 1)が存在しているためと
なる。

ESN演算の構造を明確にするため、図 2.2に ESNのブロック図を示す。本図からも分か
るとおり、x(t)が遅延素子Dを通過し次の時刻の演算にフィードバック入力として利用
されている。

図 2.2: ESNのブロック図

2.3 最適化手法
最適化手法について整理を行う。図 2.2に示される各ブロックにおいて、回路構成を小

さくできる要素は以下のとおりとなる。

• 接続係数行列Win, W, Woutのスパース化

• bit幅低減 (演算器, x(t), Win, W, Wout)

• 活性化関数 f の簡易化

1.2節でも触れているとおり ESN内のノードは必要とされる演算精度が各々異なるもの
と考えられるため、これらを識別するための概念として寄与度を規定した。さらに内部
接続係数をスパース化するため Sparsing Rate, グラフ構造分析の概念を規定した。これ
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ら 3手法を適宜用いて性能劣化の少ない最適パラメータを探索するパターンを本節にて規
定する。なお、活性化関数の簡易化は 3手法とは独立しているため、個別で論じることと
する。

2.3.1 Sparsing Rate, グラフ構造分析, 寄与度分析手法の規定

Sparsing Rate, グラフ構造分析, 寄与度について各々規定する。

2.3.1.1 Sparsing Rateに基づくスパース化手法

Sparsing Rateについて規定する。目的は各層の接続係数行列Win, Wをスパース化す
ることである。1一般的にスパース行列（疎行列）はその成分のほとんどが 0である行列
のことをいう。ある行列のスパース化とは、その行列の成分のほとんどを 0にすることで
ある。Sparsing Rateとは行列内の成分をどの程度 0にするかを表す指標（パーセンテー
ジ）で、値の範囲は [0,100)とする。各層の接続係数行列のスパース化手順としては以下
のとおりとする。

1. 与えられた接続行列の全要素の値を昇順にソートする。

2. 最小値 (最初)から数えて ((Sparsing Rate / 100) * 行列の要素数)の順位にあたる要素
の値を閾値とする。

3. 接続行列の全要素について閾値以下の値を 0にセットする。

上記手順で接続係数の小さな要素から 0に設定しているが、この理由は接続係数の大きな
接続は隣接ノードへ値をより大きく伝達すると考えられ、ESN全体の性能に対してより
大きな影響を与えるものと考えられるためとなる。
また、一様乱数によって値が配置されている接続係数行列に対して一定閾値以下の値を 0

にする演算を行うため、0が現れる接続係数行列上の位置（行数、列数）もまた乱数的な
振る舞いとなる。（ランダムな位置の行列要素が 0になるように見える。）

2.3.1.2 グラフ構造分析に基づくスパース化手法

グラフ構造分析手法について規定する。目的は Sparsing Rateに基づく各接続行列のス
パース化後に発生する、ESN演算結果に影響しない接続係数行列の要素を検出しその要
素を 0にすることである。まず、接続係数行列と ESNのグラフ構造との関係を明らかに
し、その分析手法について規定する。

1なお、接続係数行列Wout は学習時に Ridge-Regression演算によって決定される行列であり、接続係
数行列のスパース化には直接利用されないことを明記しておく。
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2.3.1.2.1 接続係数行列と ESNのグラフ構造との関係 ESNのグラフ構造は図 2.1に
あるように、入力ノードと内部ノードが接続され、内部ノード同士が接続、さらに内部
ノードと出力ノードが接続されるといったグラフ構造となっている。本項で示したい内容
は各接続係数行列Win,W,Woutの各要素 win(ij), wij, wout(ij)が以下の意味を持つことで
ある。

win(ij) →入力ノード j から 内部ノード iへの接続係数
wij →内部ノード j から 内部ノード iへの接続係数

wout(ij) →内部ノード j から 出力ノード iへの接続係数

該当する行列演算式の展開を行い、上記内容を導出する。まずグラフ構造との関連付けを
行うため、(2.1)式をWinu(t + 1), Wx(t)について変形し、内部状態ベクトル x(t)との
関係を明らかにする。(2.1)式を変形すると以下のとおりとなる。

Winu(t+ 1) = f−1x(t+ 1)−Wx(t)

Wx(t) = f−1x(t+ 1)−Winu(t+ 1)

なお、上記 2式の f−1は活性化関数の f の逆関数とする。上記 2式は行列であり、そのサ
イズは 1000× 1(内部状態ベクトルと同一)となる。内部層の状態ベクトル x(t)の i行目
の要素 xn(t)を内部ノードの IDが iの状態値とすると、Winu(t+ 1), Wx(t)の n行目の
値は内部ノード nの状態値 xn(t+ 1)の一部であることを意味している。
Winu(t+ 1)は (2.3)式のように展開される。

Winu(t+ 1) =


win(00) win(01)

win(10) win(11)

...
...

win(n0) win(n1)


[

u0(t+ 1)

u1(t+ 1)

]

=


win(00)u0(t+ 1) + win(01)u1(t+ 1)

win(10)u0(t+ 1) + win(11)u1(t+ 1)
...

win(n0)u0(t+ 1) + win(n1)u1(t+ 1)

 (2.3)

ここで (2.3)式の 0行目の演算である
∑1

i=0{win(0i)ui(t + 1)}において、i = 0の成分だけ
に注目する。これは入力ノード 0の値 u0(t + 1)に接続係数 win(00)を乗じて内部ノード 0

の状態値 x0(t + 1)に利用する形式となっている。この形式の意味は、入力ノード 0から
内部ノード 0に値が伝播されることを示しており、その接続係数は win(00)となる。一般
化すると、接続行列Winの i行目 j列目の要素win(ij)は、入力ノード jから内部ノード i

に対する接続係数となる。
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同様にWについても明らかにする。(2.1)式のWx(t)は (2.4)式のように展開される。

Wx(t) =


w00 w01 . . . w0n

w10 w11 . . . w1n

...
...

. . .
...

wn0 wn1 . . . wnn




x0

x1

...

xn



=


w00x0(t) + w01x1(t) + . . .+ w0nxn(t)

w10x0(t) + w11x1(t) + . . .+ w1nxn(t)
...

wn0x0(t) + wn1x1(t) + . . .+ wnnxn(t)

 (2.4)

(2.4)式の 0行目である
∑n

i=0{w0ixi(t)}における i = nの成分だけに注目すると、内部ノー
ド nの状態値 xn(t)に接続係数w0nを乗じた値を内部ノード 0の状態値更新の演算に利用
するという形式になっている。この形式の意味は、内部ノード nから値が伝播されている
ことを示しており、その接続係数はw0nとなる。一般化すると、接続行列Wの i行目の
行ベクトルは内部ノード iに対する接続係数ベクトルであり、内部ノード jからの接続係
数はwijとなる。
グラフ構造分析手法とは直接関係しないが、ESN全体の構造を明確にするためWoutに

ついても記述する。(2.2)式は (2.5)式のように展開される。

y(t) = Wout

[
1

x(t)

]
=

[
wout(bias) wout(0) wout(1) . . . wout(n)

]


1

x0(t)

x1(t)
...

xn(t)


=

[
wout(bias) + wout(0)x0(t) + wout(1)x1(t) + . . .+ wout(n)xn(t)

]

= wout(bias) +
n∑

i=0

wout(i)xi(t) (2.5)

(2.5)式の i = nの成分にだけ注目すると、内部ノード iの状態値 xn(t)と接続係数wout(0n)

の積wout(0n)xn(t)を出力ノードの演算に利用する形式となっている。この形式の意味は内
部ノード nの値が出力ノードに伝播することを示しており、その接続係数はwout(0n)とな
る。即ち接続行列Woutの行ベクトルは全内部ノードからの接続係数ベクトルであり、内
部ノード nからの接続係数はwout(n)である。
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2.3.1.2.2 グラフ構造分析アルゴリズム 接続係数を０にすることのグラフ構造上の意
味に焦点を当て、幅優先探索アルゴリズムをベースとしたグラフ構造を分析するアルゴリ
ズムの概要について述べる。まず接続係数を０にすることの意味を明らかにする。この操
作を行うと、グラフ構造としてはあるノードと隣接ノードとの接続が切断されることとな
る。内部ノード kの状態値更新式 xk(t+ 1)を例にとり説明を行う。
(2.3)式の k行目を抽出すると、以下のとおりとなる。

xk(t+ 1) = win(k0)u0(t+ 1) + win(k1)u1(t+ 1)

=
∑1

i=0{win(ki)ui(t+ 1)} (2.6)

ここで win(k0) = win(k1) = 0(入力ノード 0,1から内部ノード kに対する接続係数が 0)と
なったとすると、win(k0)u0(t + 1) + win(k1)u1(t + 1) = 0になり、入力ノード j の変化が
xk(t + 1)と無関係になることが分かる。このように対象の接続係数が０であれば、隣接
ノードの状態値が変化しても対象ノードに対して値が伝播されず、対象ノードに対して影
響を及ぼさなくなるため、グラフ構造上接続が切断されたと同等となる。
また、本項のアルゴリズムは Sparsing Rateに基づくスパース化が前提の処理となる。

理由としては、スパース化を行わない場合には全ての接続行列は 0以上の値が存在してお
り、いずれのノードも何らかのノードと接続しているからとなる。
Sparsing Rateに基づくスパース化を行うと、接続行列Winの一部接続係数がランダム

に０となり入力層から値が伝播されない内部ノードが発生する。同様にWも一部接続係
数がランダムに０となり内部ノードから値が一切伝播されない内部ノードが発生するこ
とになる。グラフ構造としては入力層、内部層ともランダムに接続が切断されている構造
となるが、ここで着目したいのは「入力層から値が伝播されないノード」の存在である。
ここで言う「入力層から値が伝播されない内部ノード」とは、他の内部ノードとの接続

を辿っても入力ノードと接続されておらず、入力ノードから値が伝播されないノードのこ
とを指している。内部状態の初期値は０である前提であるので、入力ノードから値が伝播
されない内部ノードは状態値が０のままであることを意味する。また、状態値０で固定の
内部ノード同士を接続する接続係数は無意味なので、これを削除することができる。
このような意味のない接続を幅優先探索アルゴリズムをベースに検出し、必要な接続の

みを残す手順が本研究のグラフ構造分析アルゴリズムとなる。次項以降にて具体的な手順
について述べる。

2.3.1.2.2.1 グラフ構造分析アルゴリズム手順 グラフ構造分析アルゴリズムの手順を
述べる。前段で明らかになっているように、wij ̸= 0は内部ノード jから内部ノード iへ
の接続があることを意味する。（0であれば未接続を意味する。）本手順は幅優先探索アル
ゴリズムがベースであるので、手順は以下のとおりとなる。

1. 通過ノード集合および接続係数集合をNULLに設定する。
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2. 入力層と接続している内部ノードを起点ノードに設定する。

3. 通過ノード集合が変化しなくなるまで以下を繰り返す

(a) 起点ノードから接続しているノード（隣接ノード）をリストアップする。

(b) 起点ノードから隣接ノードへの接続係数を接続係数集合に追加する。

(c) 全起点ノードが通過ノード集合に存在するならループ終了

(d) 起点ノードを通過ノード集合に追加し、隣接ノードを次の起点ノードとし、次
のループを開始する。

ループ終了時の接続係数集合に存在する接続係数が必要な接続係数となる。具体的な実行
例を図 2.3 - 2.6に示す。

図 2.3: グラフ構造分析アルゴリズムの実行例 1

図 2.4: グラフ構造分析アルゴリズムの実行例 2
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図 2.5: グラフ構造分析アルゴリズムの実行例 3

図 2.6: グラフ構造分析アルゴリズムの実行例 4

図 2.3 - 2.6に示されているように、幅優先探索を行いながらどの接続係数が有効なの
かを探索していることが分かる。
なお、確認のため出力層から逆方向に幅優先探索を行い、探索漏れがないことを確認

する手順も追加している。具体的には上記手順に対し以下の変更を行った手順で探索を
行う。

• 手順 2を「出力層と接続している内部ノードを起点ノードに設定する。」に変更

• 手順 3-(b)を「隣接ノードから起点ノードへの接続係数を接続係数集合に追加する。」
に変更

2.3.1.3 寄与度分析手法

寄与度の概念を規定する。目的は各内部ノードの状態値の変遷波形 xn(τ)がどれだけ
出力波形 y(τ)に貢献しているかを評価する指標値となる。xn(τ)および y(τ)の説明を
するため、まず状態履歴行列Xと出力履歴行列Yを規定する。
(2.1)式、(2.2)式からわかるように、ESNを 1回実行すると離散時刻 tの時の状態値ベク
トルx(t)と出力値y(t)が求められるが、XとYを離散時刻 tの時のx(t)及びy(t)の履歴
を保持する行列とする。各行列のサイズは、Xが 1000× n、Yが 1× nとなる（n: ESN

実行予定 step数）。
離散時刻 tを 1stepづつ増加しながらESNを実行し x(t),y(t)をそれぞれX,Yの t列目に
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セットしていくと、時間経過毎の値の変化を保持できることになるので、Xの各行の行ベ
クトルは、対応する IDの内部ノードの状態値の変遷波形 xn(τ)を保持していることを意
味する。同様にYは出力波形 y(τ)を保持していることを意味する。
次に (2.5)式から y(τ)と xn(τ)の関係を明らかにすると、

y(τ) = wout(bias) +
n−1∑
i=0

{wout(i)xi(τ)} (2.7)

即ち、xn(τ)に対応するWoutの接続係数wout(n)を乗じて出力波形 y(τ)の一部を担う構
造となっており、y(τ)についての線形回帰式の形式となっている。（xn(τ)は基底関数。
WoutはRidge-Regressionにて計算される。）
線形回帰モデルは基底関数 xn(τ)の固定数倍で被説明変数 y(τ)を表現する為、ある

基底関数 xn(τ)が y(τ)に類似していればその基底関数を強調し他の成分を抑制するよ
うに係数が決まるものと考えられる。極端な例であるが、xn(τ)が求めるモデル信号と
同一である時（相関係数:1.0）を考えると、wout(n) = 1となり他の成分は不要となる。ま
た、xn(τ)が求めるモデル信号と無相関 (相関係数:0)であればその成分は不要であるの
でwout(n) = 0となる。このように xn(τ)がモデル信号と類似していれば出力 y(t)に寄与
する程度が大きくなるものと考えられるため、寄与度の評価基準を相関係数とした。
更に各々の xn(τ)について寄与度を評価したのち、評価結果に基づき各ノードにラン

ク付けを行う。ランク付けを行う目的は、高精度演算を行うノードと低精度演算を行う
ノードを分別するためである。第１章でも述べたが、ESNはランダムに接続されており
値が伝播される頻度が各内部ノードで異なり、要求される演算精度が異なる性質を持つた
めとなる。
本研究では高精度演算が必要なESN内部のノード数を高精度演算ノード数と定め、ESN

性能劣化のない範囲で高精度ノード数と演算 bit幅が最小のパラメータを探索する。

2.3.2 Sparsing Rate, グラフ構造分析による接続係数のスパース化

Sparsing Rateに基づく接続係数のスパース化における探索パラメータを規定する。手法
については前述しているとおりだが、パラメータは [0.0, 10.0, 20.0, 30.0, 40.0, 50.0, 60.0,

70.0, 80.0, 90.0, 95.0, 99.0, 99.9]とし、ESN性能劣化のない Sparsing Rateの最大値を探
索する。性能評価基準は相関係数で、標準 ESNの出力波形のモデル信号との相関係数の
98％程度以上であることとする。ESN性能測定後、Win,Wがどの程度スパース化され
ているかを記録する。
また、Sparsing Rateに基づく接続係数のスパース化後のESN性能計測を行ったのち、追
加でグラフ構造分析によるスパース化を行いESN性能を計測し、Sparsing Rateに基づく
接続係数のスパース化時の計測結果から劣化していないことを確認する。ESN性能測定
後、Win,Wがどの程度スパース化されているかを記録する。
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2.3.3 寄与度分析に基づくbit幅低減 (演算器, x(t), Win, W, Wout)

前述した寄与度分析により高精度演算ノードが特定されていることを前提に、ESN性
能劣化のない範囲で演算器及び各行列の bit低減幅が最大となるパラメータを探索する。
探索条件は以下のとおり。

• 高精度演算ノードと決定されたノード以外は低精度演算ノードとする。

• 高精度演算 bit幅と低精度演算 bit幅は探索ケースごとに１つづつとする。

• 高精度演算 bit幅は低精度演算 bit幅よりも大きいこと。

• u(t),y(t)の bit幅は 16とする。

• aを高精度演算ノード IDとしたとき、各行列の以下の条件に合致する行列要素を高
精度演算 bit幅とする。（その他は低精度）

W → waa

Win → win(a0), win(a1)

x(t) → xa(t)

Wout → wout(0a)

以上の条件で探索を行う。探索パラメータは以下のとおり。

• 高精度演算ノード数:[1,3,5,10,20,50,100]

• 高精度演算 bit幅
指数部:[1 - 5]

仮数部:[1 - 10]

• 低精度演算 bit幅
指数部:[1 - 5]

仮数部:[1 - 10]

これらについて予め準備したモデル信号（計７信号）で試験を行い、標準 ESNの性能の
98％程度以上の性能で最少 bit幅となるパラメータを探索する。

2.3.4 活性化関数 fの簡易化

活性化関数の簡易化手法について論じる。標準ESNでは tanhを採用しており、数式は
(2.3)式のとおりで、特性グラフは図 2.7のとおりとなる。

tanh(x) =
1− e−2x

1 + e−2x
(2.8)
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図 2.7: tanhの特性

(2.8)式からもわかるように tanh(x)は無理数である自然対数 eを x乗 (x:実数)したのち
除算を行っており、直接回路を構成するのは困難な演算となっている。実際に回路として
実装する場合は (2.9)式のようにテイラー級数展開を用いて近似解を求める手法になる。

tanh(x) = x− 1

3
x3 +

2

15
x5 − 17

315
x7 +

62

2835
x9... (2.9)

しかしながら乗数の多い演算となるため、パイプラインによる分割演算が必要になる。そ
れだけではなく、標準ESNでは 1回の内部状態更新を行う際にノードの数だけ tanh演算
を行うのでできるだけ多くの演算器が必要となり、回路規模が大きくなる。このため、現
実的な回路規模にするためには簡略化を行う必要がある。

本節では活性化関数簡略化手法の候補として以下の 4関数について定性的に検討を行い、
次章にて性能確認を行う。

a. ReLU

b. ReLU with UpperLimit

c. LimitedLesser1

d. Tanh with Partial LookUpTable and Linear Approximation
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2.3.4.1 ReLU

ReLU(Rectified Linear Unit)について tanhの置換ができうるか定性的に検討を行う。
本関数は参考文献 [4],[5]にて報告されている活性化関数で、数式としては (2.10)式のとお
りとなる。

f(x) = max(0, x) (2.10)

特性をグラフで示すと図 2.8のとおりとなる。

図 2.8: ReLUの特性

この関数の特徴としては以下のとおり。

• 出力値の範囲は [0,+∞)

• x ≧ 0 であればそのまま出力する。

• x < 0 であれば 0を出力する。

ESN演算における内部状態値の更新式は (2.1)式であるが、活性化関数を適用する前は
行列の積和演算となる。ReLU出力値の範囲は [0,+∞)であることを考慮すると、常に
x(t+ 1) > x(t) > 0が成立してしまうと x(t)が＋∞に発散する。また、負の値は全て 0で
出力されるため、tanhよりも表現幅が狭くなる可能性が存在する。このため置換関数と
してはあまり性能は良くないと想定されるが、回路としては比較回路を 1段設置するだけ
なので規模低減効果は極めて大きい。
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2.3.4.2 ReLU with UpperLimit

ReLU with UpperLimitについて tanhの置換ができうるか定性的に検討を行う。本関
数は本稿にて考案した方式で、ReLUの+∞への発散する可能性に対して処置を行ってお
り、数式としては (2.11)式のとおりとなる。

f(x) = min(1,max(0, x)) (2.11)

特性をグラフで示すと図 2.9のとおりとなる。

図 2.9: ReLU with UpperLimitの特性

この関数の特徴としては以下のとおり。

• 出力値の範囲は [0,1]

• 0 ≦ x ≦ 1 であれば xを出力する。

• x < 0 であれば 0を出力する。

• x > 1 であれば 1を出力する。

ReLU with UpperLimitは計算の原理上+∞に発散することはないが、負の値は全て 0で
出力されるため、tanhよりも表現幅が狭くなる可能性が存在する。発散の可能性はない
が表現幅が小さいので置換関数としてはあまり性能はよくないと想定されるものの回路
としては比較回路を 2段設置するだけなので、規模低減効果は極めて大きい。
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2.3.4.3 LimitedLesser1

LimitedLesser1について tanhの置換ができうるか定性的に検討を行う。本関数は本稿
にて考案した方式で、ReLU with UpperLimitの表現幅が狭い特性に対処を行っている。
数式としては (2.12)式のとおりとなる。

f(x) = min(1,max(−1, x)) (2.12)

特性をグラフで示すと図 2.10のとおりとなる。

図 2.10: ReLU with UpperLimitの特性

この関数の特徴としては以下のとおり。

• 出力値の範囲は [-1,1]

• |x| ≦ 1であれば xを出力する。

• |x| > 1 であれば xの符号を 1に乗じて出力する。

LimitedLesser1は tanhの表現幅と同じ（−1≦ f(x)≦ 1）であるが、内部状態値の絶対値
が 1以下で変化し続ける場合、線形システムとなる。このため置換関数としては性能はそ
れほどではないと想定されるものの回路としては比較回路を 2段設置するだけなので、規
模低減効果は極めて大きい。
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2.3.4.4 Tanh with PartialLookUpTable and LinearApproximation

Tanh with PartialLookUpTable and LinearApproximationについて tanhの置換ができ
うるか定性的に検討を行う。本関数は本稿にて考案した方式で、LimitedLesser1の線形シ
ステムになってしまう可能性に対処を行っている。
基本アイディアは「tanhを線形近似区間と非線形区間に分割し、非線形区間をLookUpTable

化する」である。線形近似可能とする背景としては (tanh(x))′の x → 0と x →±∞のそ
れぞれの極限値となるが、記述が長くなるため線形近似区間の検討、非線形区間の検討、
及び本関数の定性評価を各々小節に分けて記述する。

2.3.4.4.1 線形近似区間の検討 tanh(x)および (tanh(x))′の x → 0と x →±∞のそれ
ぞれの極限値を数式で表現する。
x →±∞においては以下のとおりとなる。2

lim
x→±∞

tanh(x) = lim
x→±∞

1− e−2x

1 + e−2x
=± 1 (2.13)

lim
x→±∞

(tanh(x))′ = lim
x→±∞

4

(ex + e−x)2
= 0 (2.14)

一方、x → 0においては以下のとおりとなる。

lim
x→0

tanh(x) = lim
x→0

1− e−2x

1 + e−2x
= 0 (2.15)

lim
x→0

(tanh(x))′ = lim
x→0

4

(ex + e−x)2
= 1 (2.16)

上記 4式の極限値により、x = 0付近では傾き 1、xが十分に大きければ傾き 0の線形近似
が可能となる。また、線形近似区間はこれらの直線の出力値と tanh(x)が近似できると判
断できる区間となる。
まず傾き 0となる区間を検討する。xが十分に大きいときの tanh(x)の値は 1となるが、誤
差 2％程度で 1となるのはx = 2.5のときとなる（tanh(2.5) ≃ 0.986）。したがってx > 2.5

であれば切片 1、傾き 0の直線で線形近似可能となる。
次に傾き 1となる区間を検討する。傾き 1であることを確認する評価関数ψ (x)は以下の
とおりとなる。

ψ (x) =
tanh(x)

x
(2.17)

ψ (x)の特性グラフは図 2.11のようになる。
このψ (x)において、誤差 2％程度で傾き 1.0である範囲は x < 0.25となる（ψ (0.25) ≃

2tanh(x)は y = −xを中心に対称である（tanh(−x) = −tanh(x)）ため、負の区間については以後議論
を省略する。
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図 2.11: ψ (x)の特性

0.979）。したがって x < 0.25であれば切片 0、傾き 1の直線で線形近似可能となる。
なお、線形近似区間と非線形区間の境界である x = 0.25および x = 2.5を選択した理由の
詳細はPartial LookUptableの検討にて詳細を記述するが、仮数部上位 2bitと指数部を利
用して表現化可能な数とするためとなる。

2.3.4.4.2 非線形区間の検討 (Partial LookUpTable) Partial LookUpTableの検討を
行う。参考文献 [15]では入力値の指数部に着目して LUTを構成しているが、本稿の LUT

は値の範囲が 0.25 - 2.5であり指数部のとりうる値が-2, -1, 0, 1と 4値であるため、丸め
込み幅が大きくなり近似精度が下がる。これに対処するため仮数部 bitを一部利用し精度
を確保する。
本研究の ESNにおける小数表現は IEEE754に準拠しているため、IEEE754の浮動小数
(normalized)における仮数部表現について記述し、仮数部を一部利用することの意味を明
らかにする。IEEE754浮動小数仮数部の 2進数表記は以下のとおりとなる。

mantissa number = (1).n1n2n3...ni (2.18)

2進数の小数表現は小数点 i桁目の bitが 1であれば 10進法表記の (1
2
)−iと等価なので、仮

数部の 10進数表記は仮数部の 2進数表記値において 1になった桁に対応する値を 1に足
していく構造となっている。仮数部の 2進数表記が all 1の場合であれば以下のとおりと
なる。

mantissa number = 1 +
i∑

k=0

(
1

2
)−k (2.19)

例えば仮数 bit幅が 2であれば仮数のとりうる値は 2進数表記だと各々00, 01, 10, 11で、
10進数表記だと 1.0, 1.25, 1.5, 1.75となる。なお、1.75の次の値は桁上がりする（指数部
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の値が+1される）ため、仮数部の値の範囲は [1.0,2.0)となっている。
以上により IEEE754浮動小数の仮数部における bit幅と 10進数小数表現の幅が明らかに
なったので、仮数部の bit幅をどの程度取るかについて検討する。仮数 bit幅を大きくと
ると小数表現幅が細かくなるので、定性的にはPartial LookUpTableのサイズが大きくな
り精度が向上する。（丸め込み幅が小さくなる）
ここでPartial LookUpTableの 1ステップ毎の丸め込み幅をR（(2.20)式で表現される）と
し、仮数部 bit幅とPartial LookUpTableの性能にどのような関係があるかを明確にする。

R = tanh(xi)− tanh(xi−1) (2.20)

なお、xiは仮数幅 nbitの小数表現において、取りうる値を 0.25から昇順にソートした時
の i番目の値とした。

表 2.1: 仮数 bit幅と LUT規模・性能の概要
仮数 bit幅 LUT要素数 Raverage

1 7 0.108

2 14 0.0571

3 27 0.0285

仮数部を1 - 3bitとしたときのLUT要素数とLUT1ステップ毎の丸め込み幅の平均Raverage

の関係を表 2.1にまとめたが、本表からわかるように、仮数 bit幅が 1増えると LUT要素
数と精度がほぼ 2倍になっている。
このように仮数 bit幅が大きいほど精度が上がるが、次節以降で論じる bit幅低減の範囲
以内であることが必須であるため、第 3章で具体的な値を探索する。

2.3.4.4.3 本関数の特性とその定性的評価 線形区間と非線形区間についての検討を行っ
たが、これらの特性をグラフで示すと図 2.12のとおりとなる。（Patial LookUpTableの利
用する仮数 bit幅を 2と仮定している。）
この関数の特徴としては以下のとおり。

• 出力値の範囲は [-1,1]

• |x| < 0.25であれば xを出力する。

• |x| > 2.5 であれば xの符号を 1に乗じて出力する。

• 0.25 ≦ |x| ≦ 2.5 であれば Partial LookUpTableを参照しその値を出力する。

他の 3関数の持っていた問題を全て解決しており、しかも tanhに近似されている為性
能劣化も少ないことが期待される。しかしながら比較回路を 2段、仮数 bit幅に応じた
LookUpTable回路が必要なため、他関数と比べ回路低減効果は若干小さくなる。
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図 2.12: Tanh with PartialLookUpTable and LinearApproximationの特性
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第3章 ESN最適構成の探索

ESNの最適構成を探索する。まず探索に利用したモデル信号について説明を行ったの
ち、第２章で記述した各種最適化手法をESNに適用し性能劣化がない範囲での最小構成
を python言語によるソフトウェア実行環境にて探索する。最後に全ての最適化手法を適
用し、最適構成を探索する。

3.1 モデル信号
モデル信号には以下を採用した。採用条件は非線形波形であることだが、ランダム変化

への追従性を確認するため後半４信号は乱数要素のある信号を採用している。次節以降に
て各モデル信号の数理を紹介する。

• Mackey Glass time series 17(以降MGt17と略す)

• Lorentz attractor(以降 Lorentzと略す)

• Rössler attractor(以降Rösslerと略す)

• Hènon Map(以降Hènonと略す)

• Nonlinear Auto-Regressive Moving Average 20 (以降NARMA20と略す)

• Nonlinear Communication Channel(以降NCCと略す)

• Nonlinear System With Observational Noise(以降NSWONと略す)

3.1.1 MGt17

下記式で与えられる x(t)をモデル信号 [MGt17]とした。(参考文献 [16])

dx

dt
= 0.2 ∗ x(t− 17)

1 + x(t− 17)10
− 0.1x
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3.1.2 Lorentz

下記式で与えられる x(t)をモデル信号 [Lorentz]とした。(参考文献 [17])

dx

dt
= 10.0(y − x)

dy

dt
= (28.0− z)x− y

dz

dt
= xy − 8

3
z

3.1.3 Rössler

下記式で与えられる x(t)をモデル信号 [Rössler]とした。(参考文献 [18])

dx

dt
= −y − z

dy

dt
= −x+ 0.15y

dz

dt
= 0.20 + xz − 10.0z

3.1.4 Hènon

下記式で与えられる x(t)をモデル信号 [Hènon]とした。(参考文献 [12], [19])

x(t) = 1− 1.4x(t− 1) + 0.3x(t− 2) + s(t)

s(t) :ホワイトノイズ (分散 : 0.05)

3.1.5 NARMA20

下記式で与えられる y(t)をモデル信号 [NARMA20]とした。(参考文献 [12], [20])

y(t+ 1) = tanh(0.3y(t) + 0.05y(t)
19∑
i=0

y(t− i)

+ 1.5s(t− 19)s(t) + 0.01)

s(t) :一様分布乱数 (0.0 ≤ s(t) ≤ 0.5)
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3.1.6 NCC

下記式で与えられる s(t)をモデル信号 [NCC]とした。(参考文献 [12], [21])

q(t) = 0.08d(t+ 2)− 0.12d(t+ 1) + d(t) + 0.18d(t− 1)

− 0.10d(t− 2) + 0.09d(t− 2)− 0.05d(t− 4)

+ 0.04d(t− 5) + 0.03d(t− 6) + 0.01d(t− 7)

s(t) = q(t) + 0.0036q(t)2 − 0.11q(t)3

d(t) : {−3,−1, 1, 3}の一様分布乱数

3.1.7 NSWON

下記式で与えられる y(t)をモデル信号 [NSWON]とした。(参考文献 [12], [22])

s(t) = 0.5s(t− 2) + 25
s(t− 1)

1 + s2(t− 1)
+ 0.08cos(1.2(t− 1)) + w(t)

y(t) =
s2(t)

20
+ν (t)

w(t),ν (t) :ガウシアンノイズ（平均 0,分散 : 1− 10）

3.2 標準ESNの性能
前述した７つのモデル信号に対して標準ESNを実行し、性能を測定した。測定結果は

表 3.1のとおり。

表 3.1: 標準 ESNの性能
モデル信号 性能 (相関係数)

MGt17 0.8957

Lorentz 0.8203

Rössler 0.9308

Hènon -0.1710

NARMA20 -0.1262

NCC -0.1017

NSWON -0.1006
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図 3.1: Normal(MGt17) 図 3.2: Normal(Lorentz) 図 3.3: Normal(Rössler)

図 3.4: Normal(Hènon) 図 3.5: Normal(NARMA20) 図 3.6: Normal(NCC)

図 3.7: Normal(NSWON)

標準ESN実行時の波形およびモデル信号波形をグラフ化した図 3.1 - 3.7に示す。いず
れの図も青線がモデル信号波形、緑線が学習済の標準 ESNが出力した波形であり、横軸
が離散時間 t、縦軸が振幅となる。
なお、表 3.1および図 3.4 - 3.7からわかるように、乱数要素のあるモデル信号（Hènon,

NARMA20, NCC, NSWON）については性能（相関係数）の絶対値が低い結果となって
いる。相関係数の絶対値が低いということはモデル信号と相関性が低いということである
ので、これらのモデル信号は標準 ESNでも学習が困難と評価し、最適化手法の適用対象
外とする。
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3.3 接続行列のスパース化
標準ESN内部の接続行列に対して Sparsing Rateに基づくスパース化のみを適用し、そ

の性能を測定した。測定結果は表 3.2のとおり。表 3.2からわかるとおり、標準ESNと同
程度の性能（98％程度以上）を保持している Sparsing Rateの最大値はいずれのモデル信
号においても 99.9であった。Sparsing Rate=99.9のときにグラフ構造分析アルゴリズム
を適用し同様に ESNの性能を計測した。

表 3.2: Sparsing Rate及び構造分析によるスパース化した ESNの性能
Sparsing Rate 性能 (MGt17) 性能 (Lorentz) 性能 (Rössler)

0.0 0.8957 0.8203 0.9308

10.0 0.8968 0.8233 0.9312

20.0 0.8951 0.8204 0.9313

30.0 0.8966 0.8193 0.9312

40.0 0.8951 0.8143 0.9318

50.0 0.8957 0.8147 0.9308

60.0 0.8963 0.8122 0.9322

70.0 0.8965 0.8040 0.9319

80.0 0.8961 0.8093 0.9312

90.0 0.8960 0.8105 0.9311

95.0 0.8967 0.8113 0.9303

99.0 0.8975 0.8099 0.9318

99.9 0.8970 0.8185 0.9301

99.9 + グラフ構造分析 0.8978 0.8172 0.9332

ESN実行波形およびモデル信号波形を図 3.8 - 3.10(Sparsing Rate=99.9のみ)、図 3.11

- 3.13（グラフ構造分析アルゴリズムも適用）に各々示す。いずれの図も青線がモデル信
号波形、緑線が学習済のESNが出力した波形であり、横軸が離散時間 t、縦軸が振幅とな
る。なお、Sparsing Rate=99.9におけるWin、W内部の接続係数が 0以上の数はWinが
4、Wは 1437であり、更にグラフ構造分析アルゴリズムを適用した時のWin、W内部の
接続係数が 0以上の数は表 3.3のとおり。

表 3.3: Sparsing Rate=99.9及び構造分析によるスパース化時におけるWin、Wの non

Zero要素数
non Zero要素数 MGt17 Lorentz Rössler

Win 4 4 4

W 39 24 20
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図 3.8: Sparsed(MGt17) 図 3.9: Sparsed(Lorentz)

図 3.10: Sparsed(Rössler) 図 3.11: Analyzed(MGt17)

図 3.12: Analyzed(Lorentz) 図 3.13: Analyzed(Rössler)
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3.4 bit幅低減
標準 ESNの演算に対して bit幅低減を行い、標準 ESNと同程度（98％程度以上）の

性能となる最小パラメータを探索し、その時の性能を測定した。結果は表 3.4のとおりと
なった。

表 3.4: ALU 最小 bit幅探索結果
モデル信号 高精度ノード 低精度ノード 性能

指数部 bit 仮数部 bit 指数部 bit 仮数部 bit

MGt17 3 1 3 1 0.8391

Lorentz 3 4 3 4 0.8907

Rössler 3 1 3 1 0.9260

また、この時のESN実行波形およびモデル信号波形を図 3.14 - 3.16に示す。いずれの
図も青線がモデル信号波形、緑線が学習済の ESNが出力した波形であり、横軸が離散時
間 t、縦軸が振幅となる。

図 3.14: Reduce(MGt17) 図 3.15: Reduce(Lorentz) 図 3.16: Reduce(Rössler)

表 3.4の性能値や図 3.14 - 3.16からも分かるとおり、ESN演算において指数部が 3bit

程度以上であれば性能劣化がないことを確認できる。

3.5 活性化関数の簡易化
標準 ESNの活性化関数の置換を行い、各活性化関数に置換した時の性能を測定した。

結果は表 3.5のとおりとなった。
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表 3.5: 活性化関数の簡易化時の性能
活性化関数の種類 性能 (MGt17) 性能 (Lorentz) 性能 (Rössler)

ReLU (計測不能) 3 (計測不能) 3 (計測不能) 3

ReLUwithUpperLimit 0.6445 0.5526 -0.8046

LimitedLesser1 0.6445 0.5526 -0.8046

PartialLUT1bit 0.8940 0.8001 0.9296

PartialLUT2bit 0.8946 0.8449 0.9308

PartialLUT3bit 0.8926 0.8374 0.9243

図 3.17: ReLUwithUpper-

Limit
図 3.18: LimitedLesser1 図 3.19: PartialLUT1bit

図 3.20: PartialLUT2bit 図 3.21: PartialLUT3bit

図 3.17 - 3.21にMGt17、図 3.22 - 3.26に Lorentz、図 3.27 - 3.31にRosslerの各入力信
号の時の ESN実行波形およびモデル信号波形を示す。いずれの図も青線がモデル信号波
形、緑線が学習済のESNが出力した波形であり、横軸が離散時間 t、縦軸が振幅となる。
性能値及び波形から、PartialLookUpTable(2, 3bit)であれば性能劣化がないことを確認で
きる。

3ESN実行環境において Singular matrix Exceptionが発生するため計測不能
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図 3.22: ReLUwithUpper-

Limit
図 3.23: LimitedLesser1 図 3.24: PartialLUT1bit

図 3.25: PartialLUT2bit 図 3.26: PartialLUT3bit

図 3.27: ReLUwithUpper-

Limit
図 3.28: LimitedLesser1 図 3.29: PartialLUT1bit

図 3.30: PartialLUT2bit 図 3.31: PartialLUT3bit
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3.6 全最適化手法の適用
前節までの最適化手法を全て適用し、標準ESNの性能から劣化のない（98％程度以上）

かつ出力波形の崩れが少ないと判断されるパラメータを探索した。探索結果は表 3.6のと
おりとなった。

表 3.6: 全最適化手法適用時の性能
モデル信号

最適化手法パラメータ、測定結果 MGt17 Lorentz Rössler

高精度 指数 bit幅 4 4 4

ノード 仮数 bit幅 2 5 4

低精度 指数 bit幅 4 4 4

ノード 仮数 bit幅 1 2 1

活性化関数 PartialLUT(3bit)

SparsingRate 99.9

性能 GAA適用前 4 0.8900 0.7973 0.9245

GAA適用後 4 0.8832 0.8053 0.9248

W行列における GAA適用前 4 1437

non Zero要素数 GAA適用後 4 17 20 16

Win行列における GAA適用前 4 4

non Zero要素数 GAA適用後 4 (GAA適用前後で同じ)

Wout行列における GAA適用前 4 1000

non Zero要素数 GAA適用後 4 17 15 14

図 3.32, 3.33にモデル信号がMGt17でGAA適用前後の時の波形、図 3.34, 3.35にモデ
ル信号が Lorentzで GAA適用前後の時の波形、図 3.36, 3.37にモデル信号が Rösslerで
GAA適用前後の時の波形をそれぞれ示す。いずれの図も青線がモデル信号波形、緑線が
学習済のESNが出力した波形であり、横軸が離散時間 t、縦軸が振幅となる。表 3.6の性
能値及び図 3.32 - 3.37の各図からも分かる通り、表 3.6の各最適化手法を適用しても性能
劣化が少ないことが確認できる。
また、表 3.6のW 行列における non Zero要素数から分かるように、標準ESNのWと

比較して 10−4～10−5程度の規模となっている。これにより回路規模の低減及び処理速度
の向上が見込まれる。

4GAA: グラフ解析アルゴリズム (Graph Analysis Algorithm )
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図 3.32: All Opt. 図 3.33: All Opt.(with GAA)

図 3.34: All Opt. 図 3.35: All Opt.(with GAA)

図 3.36: All Opt. 図 3.37: All Opt.(with GAA)
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第4章 ESN回路設計と規模低減効果
確認

第３章で探索した最適構成に基づきHDL にて回路設計を行い、回路規模をどの程度低
減できるかについて確認を行う。比較のため最適化手法適用前後のHDL設計と論理合成
時のリソース使用量について記述する。

4.1 最適化手法適用前の回路設計

4.1.1 概要

第２章の前提条件２で列挙した条件において、式 (2.1)および (2.2)を計算できることが
本節で設計する回路の目標となる。演算に必要な回路は以下のとおりとなる。

• 積和演算（wx積和演算ユニット）

– IEEE754 16bit float加算器, 乗算器 5

– 各接続行列の値や内部状態値を保持するROM/RAM

• tanh近似演算

• 演算制御（シーケンス＆パイプライン制御）

演算制御が必要な理由としては、106程度の並列度を実現できるFPGAデバイスが 2017

年現在では存在しないからとなる。（ESN演算において、Wx(t)が 1000× 1000要素の積
和演算であり、演算制御なしであれば 106並列の演算器で構成された回路が必要となる）
また、演算制御が必要である（一定の並列度が存在する）ことが想定されるものの、デ

バイスの容量により並列度が変わることが想定されるため、並列度を柔軟に変更できる
wx積和演算ユニットを設計した。さらに式 (2.9)の tanh近似演算回路を設計した。次節
以降にて設計内容を明らかにする。

5IEEE754 16bitfloat加算器・乗算器は参考文献 [23]を参考に 1クロックで応答する回路を構成した。
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4.1.2 wx積和演算ユニット

前節にて概要を説明したが、最適化手法適用前のWx(t)の演算は IEEE754 float16bit

の 1000× 1000要素について積和演算を行うことになる。しかしながら、実在するデバイ
スで論理合成を行うことを考慮すると並列化がどの程度行えるかが不明である。このた
め、図 4.1の積和演算ユニットを設計し、任意（但し 2nであることが望ましい）の並列
度に対応できるようにする。

図 4.1: wx積和演算ユニット

このユニットは乗算器を２つ、加算器を１つ、演算値を保持する 16bit-registerを４つ、
接続行列係数 (W, Win, Wout)の値を保持したROM/RAM、およびパイプライン用レジ
スタで構成され、図 4.1のように接続されている。積和演算の並列度が 2nとなる毎にこ
のユニットを追加し、2分木の要領にて加算器を n層分接続することで並列度に応じた積
和演算を実現する。また、RAM（WoutおよびX(t)）の値を更新可能とするため、図 4.2

のようにアドレッシング機構を追加している。

図 4.2: wx積和演算ユニットのアドレッシング
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図 4.2の加算器は後段に演算器（加算器 or wx積和演算ユニット（図ではMACXXに対
応））を２つ持つことに着目し、「前段から通知されたアドレス値＋後段の演算器（２つ）
を識別する値（0/1）」を各演算器に設定していくことでアドレッシングを実現している。
この例だと、3bitのアドレスで値を更新したいRAM（WoutおよびX(t)）を指定可能と
なる。（図 4.1よりwx積和演算ユニット内のWoutおよびX(t)のRAMは２つづつ存在。）
複数ステップによる演算制御を実現するため、接続行列係数 (W, Win, Wout)の値を

保持した ROM/RAMを選択的に読み込みができるようセレクタを追加した。これによ
りWx(t), Winu(t+ 1), Woutx(t)の各演算において同一回路で演算可能となる。（なお、
u(t)の値は演算制御回路側から値を指定する設計としている。）

4.1.3 tanh近似演算回路

式 (2.9)の演算を実現する回路を設計した。入出力は IEEE754 16bit float値とし、設計
条件としては設計済の IEEE754 16bit float加算器・乗算器を利用することとした。（２入
力１出力）その結果図 4.3のような接続の回路となった。なお入力から出力までの応答時
間は 7クロックとなる。

図 4.3: tanh近似演算回路
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4.1.4 回路設計時のリソース見積もりに基づくデバイスの選定

以上の設計により DSPや BRAMなど、必要なリソース量の見積もりが可能となるた
め、論理合成可能で出来るだけ並列度を高くできるデバイスを選定した。統合開発環境と
してXillinx Vivadoを用いXilinxデバイスのカタログスペックから最適なデバイスを選択
した結果、xcku035-ffva1156-1-cが最適であり最大並列度が 512まで設定可能であること
が判明した。なお、並列度が 512となったため、wx積和演算ユニット数は 256、それに
伴い float加算器を 2分木の要領で 8層分接続した構成となる。

4.1.5 演算制御

シーケンス制御回路を設計した。制御の要旨としては以下のとおり。

• カウンタにてシーケンスを制御

• 演算モード（x(t+ 1) or y(t)）を切り替えつつ演算を進める。

• 先に y(t)の演算を行う。

• １．演算モード（y(t)）

– 1クロック毎に 256並列の各 wx積和演算ユニットにおいて、各レジスタに値
をセットする（2クロックで演算準備完了）

∗ Woutの値をw0, w1レジスタにセット（１クロック）

∗ X(t)の値を x0, x1レジスタにセット（１クロック）

∗ ２クロック目の演算において 1001要素にあたるx0レジスタには 1をセット

∗ ２クロック目の演算において 1002 - 1024要素にあたるレジスタには 0を
セット

– 8層の加算器レイヤの演算を行う（8クロック）

– 上記結果を積和途中レジスタにセットする（２つ。各１クロック）

– 2つめの積和途中レジスタに値を格納後、２つの値を加算し、積和演算結果レ
ジスタにセットする（1クロック）

– 積和演算結果レジスタの値を出力結果として外部に出力する（1クロック）

• ２．演算モード（x(t+ 1)）: 1000行分の行列演算を以下の要領で実施。

– Winu(t+1)の演算はx(t+1)の演算モードで演算する（1行の演算につき 2要
素追加）

∗ 演算中の行数の値を tanh近似演算完了までパイプラインで保持する。（計
18クロック）
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∗ 1クロック毎に 256並列の各wx積和演算ユニットにおいて、各レジスタに
値をセットする（2クロックで次の行の演算に移行）

· WまたはWinの値をw0, w1レジスタにセット（１クロック）

· X(t)または入力値を x0, x1レジスタにセット（１クロック）

· ２クロック目の演算において 1003 - 1024要素にあたるレジスタには 0

をセット

∗ 8層の加算器レイヤの演算を行う（8クロック）

∗ 上記結果を積和途中レジスタにセットする（２つ。各１クロック）
∗ 2つめの積和途中レジスタに値を格納後、２つの値を加算し、積和演算結
果レジスタにセットする（1クロック）

∗ 積和演算結果レジスタの値を入力に tanh近似演算を行う（7クロック）

∗ tanh近似演算結果を保持している行数に対応した x(t)の RAMに書き込
む（1クロック）

回路全体の概要としては図 4.4のとおりとなった。

図 4.4: 最適化手法前の回路概要
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4.2 最適化手法適用後の回路設計

4.2.1 概要

第３章において全最適化手法を適用した時のシミュレーション結果には、各接続行列
Win, W, Woutの non Zeroであった要素が記録されている。この結果に基づき、必要最
低限のレジスタ・演算器にて ESN演算回路を構成する。
必要な回路要素は以下のとおり。

• wx積算ユニット

– W, Win, Woutの値を保持するレジスタ

– x(t)の値を保持するレジスタ

– IEEE754相当の float乗算器

– tanh with PartialLookUpTable and LinearApproximation回路

• Wout積和演算用加算器

– 2分木状に接続した構造の float加算器（IEEE754相当）。5層構造で最大 32入
力が可能。

• x(t+ 1)レジスタ

– 次のタイミングの ESN状態値ベクトル x(t+ 1)の値を保持

• y(t)レジスタ

– ESN外部出力値を保持

• 演算制御回路

なお、Wが最適化され積和演算がほぼ不要な構造となっている。

4.2.2 bit幅低減回路 (IEEE754相当のfloat加算器・乗算器)

参考文献 [23]を参考に以下の条件の float加算器・乗算器を構成した。

• 符号部:1bit

• 指数部:4bit

• 仮数部:1, 2, 5bit

• 丸め込みや極限値 (Nan, Inf, Zero)は IEEE754相当
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• 応答時間は 1クロック

なお、最適化手法適用前の回路設計にて構成した IEEE754 16bitの回路において、指数部
幅、仮数部幅を parameter化することで任意 bit幅で構成できるよう工夫した記述を利用
できた。このため実装時間を短縮できた。

4.2.3 tanh with PartialLookUpTable and LinearApproximation

回路

tanh with PartialLookUpTable and LinearApproximation回路について、第２章で検討
した仕様に基づき入出力が 7bit(指数部 (4bit)、仮数部 (上位 3bit))であるLookUpTableを
設計した。

4.2.4 wx積算ユニット

最適化手法適用前の回路設計におけるwx積和演算ユニットに相当する回路であり、主
にWx(t), Woutx(t)の演算を行うユニットとなる。（Wx(t)については tanh with Partial-

LookUpTable and LinearApproximation回路も適用する。）
なお、最適化手法適用後のESN演算（状態値更新）は、グラフ構造分析アルゴリズム

により積和演算が不要な水準までWがスパース化されているため以下の４種類の演算の
みとなる。（各ノードに存在するWが１つだけになっている）。

• Type A: wx積算のみ

• Type B: W in(固定値)

• Type C: W in(固定値)+W in ∗ input

• Type D: wx積算+W in ∗ input

Type A - Dのwx積算ユニット構成は図 4.5 - 図 4.8のとおり。

図 4.5: wx積算ユニット (Type A) 図 4.6: wx積算ユニット (Type B)
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図 4.7: wx積算ユニット (Type C) 図 4.8: wx積算ユニット (Type D)

4.2.5 演算制御

最適化された際の 3モデル信号向け回路の内部構造は異なるが、Type Aのwx積算ユ
ニット数が異なるのみとなっているため、共通の制御ロジックで動作させることができ
る。以下の要領で演算を制御する。

• 1クロック目

– Type A - Dの x(t)レジスタに、対応する x(t+ 1)レジスタの値をセット

– Type C, Dの inputレジスタに外部からの入力値をセット

• 2クロック目

– Type A - Dから出力されるW outx(t)の値をWout積和演算用の加算器の入力
にセット

– Type A, B から出力されるWx(t)の値を対応する x(t+ 1)レジスタにセット

• 3クロック目

– Type C, Dから出力されるWx(t)の値を対応する x(t+ 1)レジスタにセット

• 7クロック目

– Wout積和演算用の加算器の演算結果を y(t)レジスタ（外部から参照可能）に
セット

なお、Type A - Dはそれぞれwx積算ユニットのType A - Dを意味する。
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4.2.6 各モデル信号の最適化回路

各モデル信号における最適化回路構成を表 4.1に示す。なお、wx積算ユニットの回路
設計では特に言及していないが、最適化手法には高精度ノードと低精度ノードの概念を導
入しているため、これを意識した記述とする。

表 4.1: 全最適化手法適用時の回路構成
モデル信号

回路要素 MGt17 Lorentz Rössler

高精度 float bit幅 指数 bit幅 4 4 4

仮数 bit幅 2 5 4

低精度 float bit幅 指数 bit幅 4 4 4

仮数 bit幅 1 2 1

wx積算ユニット Type A(高精度) 1 1 1

Type A(低精度) 10 13 9

Type B(低精度のみ) 1 1 1

Type C(高精度のみ) 1 1 1

Type D(低精度のみ) 1 1 1

x(t+ 1)レジスタ 高精度 2 2 2

低精度 12 15 11

y(t)レジスタ (高精度のみ) 1 1 1

Wout積和演算用加算器 1 1 1

4.2.7 最適化回路のデバイス選定

最適化手法適用前の回路設計とは異なり、要求されるリソース量はそれほど多くないこ
とが想定される。リソース要求を満たしつつ省電力・低コストであることが望ましいこと
を考慮し、XilinxのArtex-7シリーズの xc7a100tfgg484-2Lを採用した。
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4.3 各回路の論理合成結果と規模低減効果
前節までに設計した内容に基づき verilog-HDLにてコードを記述し、Xilinx vivadoに

て論理合成を行った。論理合成結果は表 4.2のとおりとなった。

表 4.2: 論理合成結果
回路規模

最適手法適用前 最適手法適用後
MGt17 Lorentz Rössler

論理合成リソース LUT 116821 1383 2370 1083

FF 74633 647 1020 616

BRAM 512 0 0 0

SRAM 0 0 0 0

DSP 512 0 0 0

実行時間（クロック数） 2018 7 7 7

表 4.2から、回路規模は 1/100以下、速度は 250倍程度の改善がなされていることを確
認できる。
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第5章 まとめ

本章では本研究で調査・検討・実験・実装した内容についてまとめ、意義及び今後の課
題について述べる。
第 1章では研究の目的と背景及び関連研究について論じた。本研究を着手する原動力と

なった「ESNの内部構造はランダムに接続されているため、内部ノード毎に必要な演算
精度が異なりうる」という仮説を考案するに至った経緯及び関連研究について明らかにし
た。第 2章では ESNの構造および演算について明らかにし、考案した最適化手法につい
て明らかにした。ESN演算に関わる要素（ネットワーク、演算器、活性化関数）の全てに
ついて簡略化する手法を提案できたが、特に tanhの簡略化関数である tanh with Partial

LookUpTable and Linear Approximation回路に関しては回路規模と性能のバランスがよ
く、tanhを利用する他の機械学習方式にも応用の効く汎用性のある提案である。第 3章
ではソフトウェア実行環境にて各モデル信号における最適構成の探索を行った。演算器の
bit幅は 6 - 10bit, ネットワークの規模は 10−4～10−5程度でも性能劣化がほとんどない結
果となった。探索結果は回路規模を大きく低減できる見通しを示したが、それだけではな
く第 1章で論じた「ESNの内部構造はランダムに接続されているため、内部ノード毎に
必要な演算精度が異なりうる」という仮説どおりの結果を得ることができた。第 4章では
探索した最適構成のハードウェア化を行い、最適化手法適用前の回路と比較し、回路低減
効果と実行時間の短縮効果を確認した。回路規模は 1/100程度の低減、実行時間は 1/250

程度に短縮できたことを確認できた。最適化手法適用前の回路設計において演算器とメモ
リをユニット化し、後で並列化するアーキテクチャ・手法を採用したが、ESNのように単
純な積和演算結果をマージするような性質の演算は同様の手法の方が効率的に設計を進
めることができることを確認できた。
以上が本研究の内容であるが、本研究の意義について述べる。本研究は ESNを組込み

機器に導入可能な水準まで回路規模を低減可能であることを示すことに成功し、更に高
速化が可能なことを示せている。ソフトウェア実行環境では Intel社のCore i7-980x(6コ
ア)、16GBメモリの環境にて pythonプログラムとしてESN演算を実行していたが、1回
の演算時間は約 500μ sであった。今回の回路は論理合成までであり実行ステップ数のみ
の実行時間評価であったが仮に回路が 50MHzで動作可能であったとすると、最適化適用
前回路の実行時間は約 40μ s、最適化適用後回路の実行時間は約 160nsと試算できる。最
適化手法適用前でもリアルタイムな制御に十分対応可能なシステムであるが、最適化手
法適用後はさらに実行時間を短縮可能なため、本研究のモデル信号が非線形であること
を考慮すると高速な非線形制御に対応可能であることを示している。一般にソフトウェア
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による非線形制御は複雑で演算量が多くなる傾向があり、このため工業応用の分野では線
形制御が一般的だが、本研究の成果は非線形制御の工学応用の一助となりうると言える。
また、ESNは人間の小脳をモデル化したものであり、ESNを導入可能ということは人間
の運動制御機能の一部を導入可能であるということができる。現在のロボット制御技術で
は実現が困難と認知されている動作、例えば人間が持つ繊細な動作（手を優しく握り込む
ような動作や卵などを拾うときの動作など）も非線形な制御になるものと想定されるが、
ESNを応用することで実現可能になる。それだけではなく、本研究の成果はコスト面で
も優位性がある。第 4章の最適化手法適用前後の回路に採用したデバイスの実売価格を比
較（2017年 8月現在）したが、適用後のデバイス価格は 1/10程度、論理合成後のリソー
ス要求を最低限満たすデバイスであれば 1/80程度の調達コストであることが判明してい
る。一般に研究の成果を実際の製品に応用する際にコスト面で実現が困難になってしまう
ケースもあるが、本研究の成果はコスト面でも量産品に ESN機能を搭載できる水準に達
していると言える。
以上が本研究の意義であるが、今後の課題について述べる。本研究の前提条件として

「予測を行うモデル信号について既に学習済であること」が存在する。これは本研究の回
路では学習の演算を行わないことを意味している。即ち制約として既知のモデル信号を別
システムで学習することが必須となるが、ロボットの運動制御への応用を考えると本研究
の回路のみでは決まった動作しかできないことを意味することになり、応用性に乏しい。
この課題を解決する為に学習の演算を別途行うシステムが必要となる。本研究でもソフト
ウェアにて予め学習を行い、そのパラメータを回路に展開する手法を採用しており、組込
み機器システム内のソフトウェアとの連携による学習に対応したシステムなどが比較的効
率が良い。ただし、通常であればHW側のインプリメンテーションは固定的であり予め
bit化された回路情報の範囲内で運用することとなる。例えばロボット制御で制御波形が
予め bit化された回路情報によるリソースでは対応できない場合、回路情報の動的な再構
成が対応できることが求められる。現在Xilinx社のデバイスは FPGA内の回路を動的に
再構成する技術をサポートしており、例えばこの技術を利用したシステムであれば効率の
よく、かつ適応範囲の広いシステム構築ができる。以上により今後の課題としては動的再
構成技術の応用を含め、組込み機器に学習機能を取り込んだ ESNシステムの研究が求め
られる。
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