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1 はじめに
近年、IoTエッジデバイス上で高度な推論機能を実現
するエッジ AI技術への期待が高まっている。一方で、
AI機能には膨大な計算量とメモリ量が必要になり、低廉
なエッジデバイス上での実現には課題がある。そこで、
本研究では、従来型の人工神経回路網ではなく、より
生物の神経回路に近いスパイク駆動型神経回路網 SNN

（Spiking Neural Network）に着目した。SNNはニュー
ロン間でスパイク信号を伝搬することによって機能する
ため、原理的に、必要最小限のイベントが授受され、低
消費電力であるとされている。さらに、本研究では、監
視カメラ等の応用を想定して、従来型のフレームベース
画像センサではなく、輝度値が変化した画素情報のみを
出力する動的ビジョンセンサーDVS（Dynamic Vision

Sensor）にも着目している。これは、低廉なエッジデバ
イスでは、入出力データ帯域も限定的であること、なら
びに、SNNのイベント駆動動作とも親和性が高いため、
その相乗効果で低消費電力化が期待できるためである。
しかしながら、SNNでは神経細胞の膜電位を微分方程
式に基づいて計算するため、汎用プロセッサ上でのソフ
トウェアでは計算量が膨大になり、エッジデバイスでは
実現が難しい。
そこで、本研究では、動的ビジョンセンサー搭載エッ
ジAIをFPGAやASIC等による専用ハードウェアで実
現することを最終目標として、それに適したスパイク駆
動神経回路網モデル [1, 2]の軽量化に関して検討した。
その際、IBM研究所が公開している DVS128-Gesture

dataset[3]を対象とした分類精度ならびに回路コストを
指標として、各種軽量化手法について比較評価した。
2 既存のDVS応用向け SNN

2.1 全結合型 SNN [1]

全結合型SNN（FC-SNN：Fully Connected SNN）は、
全結合層のみで構成される。回路実装する場合、シナプ
ス重みを i Byteとすると全シナプス重みの格納に必要
なメモリ容量 Smem[Byte]は、入力層、中間層、出力層
のニューロン数をそれぞれNinput, Nhidden, Noutputと
すると、式 (1)で表せる。

Smem = {Ninput×Nhidden +Nhidden×Noutput}× i

(1)

文献 [1]では Ninput=1024,Nhidden=512,Noutput=11

の FC-SNNが FPGA実装されており、入力層ー中間層
間のシナプス重みが全シナプス重みの約 99%と大半を
占めており、その削減方法が課題である。その際に、精
度低下への配慮が必要になる。
2.2 畳み込み型 SNN [2]

畳み込み型SNN（CSNN：Convolutional SNN）では、
畳み込み後の特徴マップの各空間位置に対応した LIF

ニューロンが備えられており、FC-SNNに比べ、ニュー
ロン数が数十倍必要になる。ハードウェア実装を踏まえ
るとニューロン数の削減は必須である。ニューロン数は
畳み込み後の層構成やチャネル数によって大きく変化す
る。また CSNNの層の構成や畳み込み後のチャネル数
によるニューロン数の変化が精度に与える影響も考慮す
る必要がある。
3 軽量化手法
本研究の目的はネットワーク構成を軽量化した際の

性能を評価するため、DVS128gestureデータセット [3]

を縦 32×横 32の範囲に縮小したデータを入力とした
モデルを対象として、軽量化を行った。
3.1 FC-SNNの軽量化
文献 [1]のネットワーク構成に加えて、DVSデータの

極性（輝度の増減）を考慮して、入力層 2048ニューロ
ン、中間層 512ニューロン、出力層 11ニューロンの構
成 (2048-512-11)を比較基準モデルとして、入力層ー中
間層間のシナプス結合の枝刈りと、中間層ニューロンの
削減を試みた。
3.2 CSNNの軽量化
(a) 畳み込みモジュールの構成： 図 1 に示すように、
CSNN では畳み込み (conv2d) 後に LIF 層を経由して
poolingしている。しかし畳み込み後に poolingし LIF

層で処理する構成 (Conv2d-pooling-LIF)により LIF層
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図 1 CSNNの軽量化ポイント

のニューロン数を poolingした割合だけ削減できる。
(b) Spiking Encoder Networkの構成：図 1では第一層
の畳み込み層で 2チャネルを 128に拡張している。こ
れに対して、第一層の畳み込み後のチャネル数を 16に
削減し、以降の複数の畳み込み層でチャネル数をそれぞ
れ 2倍に増加させ、全４層で 128チャネルに拡張して、
全体的に必要なニューロン数を削減する。
(c) Classifyer Networkの構成：全結合層２層を１層に
縮退してニューロン数を削減する。
4 評価
本研究では、図 2における灰色のモデルについて評価
を行った。学習にはDVS128 gesture datasetを使用し、
学習データ 1077サンプルを 5分割して交差検証し、それ
ぞれで検証結果が最も高いエポックの重みを使ってテス
トデータ 264サンプルを推論した結果の平均をそのモデ
ルの推論精度とした。またFC-SNNに関しては pruning

後に同一学習データを使い追加学習を行った。各モデル
のリソースについては LIFニューロン数Nn、シナプス
数Nsから要求されるメモリ使用量Mem(Byte)とし、既
存の実装結果 [1]に基づき Mem[Byte] = Nn× 3＋Ns

と定義した。また軽量化効果を定量化するために、ベー
スライン精度Baseを基準にして、(Acc.-Base)/Memを
算出した。
FC-SNNのうち、比較基準モデル、最高分類精度の
モデル、(Acc.-Base)/Memが最高値のモデルの評価結

図 2 DVS応用向け軽量化 SNNモデルの派生関係

果のみ抜粋して表 1に示す。ただし、Baseを最軽量構
成 n32 p75%の精度 71.32%とした。その結果、分類精
度自体に大差はなく、中間層ニューロン数 128で,シナ
プス結合を 75%pruningした n128 p75が軽量化効果が
最善となった。
軽量化CSNNの評価結果を表 2に示す。ただし、Base

をFC-SNNのおおよその精度80.00%とした。ShallowC-
SNNが最も軽量な構成だが、総合的な結果としては、軽
量 CSNN1が最良構成であった。
5 まとめ
本研究では、動的ビジョンセンサー向きスパイク駆動

神経回路網モデルに関して検討し、いくつかの軽量化
手法を提案した。DVS128-Gesture datasetを対象とし
て軽量化効果を比較検討した結果、poolingにより LIF

ニューロンを削減した層を４層備えた Spiking Encoder

と全結合層１層の分類器を組み合わせた CSNNが最も
軽量化効果が高いことが分かった。今後は、具体的な回
路設計・実装を通して回路コストを精密に評価して、軽
量化効果の妥当性を検証する必要がある。
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表 1 軽量化 FC-SNNの評価結果
#neuron Acc. Mem (Acc.-Base)

%pruning [%] [K Byte] /Mem

n512 p0% 80.29 1,056 0.85E-5

n256 p50% 81.25 264 3.76E-5

n128 p75% 78.46 67 10.60E-5

表 2 軽量化 CSNNの評価結果
#neuron Acc. Mem (Acc.-Base)

%pruning [%] [K Byte] /Mem

ShallowCSNN 87.5 28 26.32E-5

MiddleCSNN 93.82 1,034 1.34E-5

軽量 CSNN1 90.88 39 28.11E-5

軽量 CSNN2 91.25 126 8.95E-5


