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1．研究目的 

パターン認識システムにおいて，パターンマッチ

ング処理は認識処理における重要な要素である．

従来のシステムでは，プロセッサをベースに実現し

たモデルが一般的である．このモデルでは，逐次比

較で認識を行うため，参照データ数が増えるにつれ，

処理時間が増大してしまう．また新規参照データの

登録といった学習に対する概念がなく，学習による

処理時間の短縮効果は得られない．パターン認識

と学習は，人工知能システムを構築するのに必要

不可欠な機能である．そのため，これらの機能を集

積回路上で実現すことは技術的に非常に重要であ

る．これまでに提案されているパターン認識と学習

機能の実現方法は，ニューラルネットワークを用い

たものがほとんどである[4]．しかしニューラルネット

ワークを用いた方法では，各ニューロンの閾値とネ

ットワークの中の各ネットの荷重の更新が必要となり，

大量の処理時間がかかってしまうという問題がある．

また，効率よくパターンをネットワーク中に記憶する

方法がないため，パターンの情報をネットワーク構

造自体に取り入れる必要がある．更に，既にネットワ

ークの学習が完了した後で，新たなパターンを認識

できるように学習するためには，ネットワーク全体の

再学習が必要となり，認識処理をしながら学習を行

ってネットの荷重の更新をすることは困難である．  

この問題に対し，我々は，認識と学習機能を有す

る人工知能システムを構築するための新しいメモリ

ベースアーキテクチャ，全並列アーキテクチャによ

る小面積・高速連想メモリ[1-3]を用いた，短期・長

期的な記憶を扱う教師を必要としない自動的な学

習アルゴリズム(Fig.1)，及びパターン認識と参照デ

ータの学習を同時に行うことのできる最適学習アル

ゴリズムと LSI 化が可能な連想メモリベース学習シス

テムのアーキテクチャの提案をした． 

 

2．これまでの研究成果概要 

2．1．短期長期記憶に基づくモリベース学習アルゴ

リズムの提案 

提案アルゴリズムでは連想メモリに記憶された各

参照データに対して，どれだけ長い期間記憶して

おくかの指標として rank を与える．そして rank の

順位に応じて参照データの上位を長期記憶，下位

を短期記憶と区別する．連想メモリベース認識・学

習アルゴリズムのフローチャートを Fig.2 に示す．以

下にアルゴリズムの詳細を示す． 

[ 短期・長期記憶に基づく連想メモリベース自動

学習アルゴリズム ] 

Step.1：入力データと連想メモリ内の参照データの

最小距離を距離指標（ハミング距離，マンハッタン

距離）に基 づき計算し ，最小 距離 参照デー タ

（Winner と呼ぶ）を決定する．  

Step.2：入力データと Winner 参照データ間の距

離Ｄを計算する． 

Step.3(a)：Ｄ＜しきい値の場合には，入力データと

Winner 参照データは類似していると判断し，入力

データを Winner 参照データと認識する．そして，

Winner となった参照データの rank を上げる．この

上げ幅は，検索時の Winner の rank に基づいて

決定し，Winner が長期記憶に属していた場合に

は JL，短期記憶に属していた場合には JS（ただし

JL>JS）とする． 

Step.3(b)：Ｄ≧しきい値の場合には，入力データと

Winner 参照データの距離は最小ではあるが，大

きく離れているため，これらのデータは異なるデータ

と見なし，入力データを新規データとして認識する．

そして，入力データを一時的な記憶として使用する

短期記憶の最上位 rank 位置に挿入し，他の短期

記憶にある参照データの rank を 1 つ繰り下げる． 

Step.4：上記 Step.1～3 を入力がある間繰り返す． 
 
2.2.参照データ最適学習アルゴリズムの提案 

本研究では，アルゴリズムをより簡略にし，簡単な

加減算を用いることで，参照データの最適化を実現

する．この学習では，参照データの学習とその参照
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データを認識するためのしきい値 Dthi の認識領域

の学習を組み合わせた．しきい値 Dthi は参照デー

タそれぞれに対応した値を持つ．アルゴリズムのフ

ローチャートを Fig.3 に示す． 

 

(1)参照データの学習方法 

参照データの学習は以下の要領で行われる．最

適な参照データとは，ある参照データが認識 winner

となるような全入力データの重心(中心)である．しか

し，入力データが連続して入力されるようなオンライ

ンの認識では，このような最適な参照データを一般

的に得ることができない．そこで学習アルゴリズムで

は，入力データがしきい値の内側であり，参照デー

タが入力データに対応すると認識された winner，認

識winnerに対応する一定回数N回分の入力データ

から，それらの重心を計算し，参照データの最適化

を行う．具体的には以下の要領で行う．入力データ

が入力されると，参照データとのマンハッタン距離を

次式(1)のようにそれぞれ計算する． 

∑
=

−=
C

j
ijjiD

1
|| XY                       (1) 

その k 回目に入力される入力データ Yw,k に一番近

い参照データ，winner Xw に対応するしきい値 Dthw

とマンハッタン距離 Dw,k を比較し，Dthw より小さい，

または等しいならば，入力データ Yw,k と winner Xw の

ベクトル差 Gw,k を式(2)のように求める． 

wkwkw XYG −= ,,                       (2) 

Gw,k は次の式(3)に示すように，Memory1w に記憶さ

れている Gm に加えられる(Fig.3(e))．ステップ(f)で

はしきい値が更新される．このことは次のセクション

2.2.(3)で具体的に説明する．winner パターンをカウ

ントする Countere1w は Fig.3(g)のように 1 つ進めら

れ，k+1 となる． 

kwwkw ,, GGmGm +=                  (3) 

k>N の場合，式(4)のように winner パターン Xw が最

適化される(Fig.3(k))．ただし Fig.3(j)のような条件が

満たされる場合は，セクション 2.2.(3)で説明するよう

動作する． 

Nwww /GmXX +=                   (4) 

 

(2)しきい値の学習方法 

しきい値は入力データを認識するために用いら
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れる．つまり，もし winner 距離 Dw,k が Dthw よりも大き

かったならば，winner となる参照パターンは入力パ

ターンと大きく異なるということを意味し，認識されな

いことを意味する．参照パターンを最適化する入力

パターンを認識するかを判断するしきい値により，

参照データの ローカルミニマが回避されるのであ

る．それゆえ，しきい値の学習，つまり認識領域の

学習というものもまた重要になってくる． 

しきい値の学習のため，入力パターンがしきい値

領域の内側か外側かを区別することが必要である．

もし winner に対応する入力パターン全てが，しきい

値によって定められた領域の内側であるならば，こ

のしきい値は認識を行うのに効果的である．一方，

もし winner に対応する入力データが全て，しきい値

によって定められた領域の外側であるならば，この

認識領域を拡大する，つまりしきい値を大きくする

必要がある．本アルゴリズムでは，しきい値学習は 2

つの要因で実行される．第一の要因は，しきい値

Dthw の内側か外側に入力された入力パターンの割

合である．これはしきい値 Dthw を拡大するか縮小す

るかを決定するためである．第二の要因は winner

距離 Dw としきい値 Dthw の差である．この第二の要

因は，しきい値を更新する際，どれほどしきい値を

減らす，または増やすかを決定する．我々のしきい

値学習アルゴリズムのため，Counter2i を付け加える．

Counter2i は，参照パターン i が winner である場合，

winner に対応する入力パターンがしきい値領域の

外側(>Dthw)のとき，カウントを 1 つ進める(Fig.3(o))．

逆にしきい値の内側に入力された winner に対応す

る入力パターンの数は，参照データの学習に用い

られる(Fig.3(h))Counter1w によってカウントされる． 

我々はまた，しきい値領域の内側にある入力デ

ータの winner による winner 距離 Dw,k を特別に Drw,k

とした(Fig.4)． 

Counter1w がカウントされるとき，認識 winner 距離

Drw,kとしきい値Dthwの差をを計算し，その差を式(5)

に示すような Drsw に，足し合わせて記憶させる．一

方，winner 距離 Dw,k がしきい値 Dthw よりも大きかっ

た場合，Counter2w は一つカウントが進む．非認識

winner 距離 Dw,k としきい値 Dthw の差の和は式(6)の

ように Dsw に足し合わせて記憶される． 

|| , wkwww DthDrDrsDrs −+=            (5) 

|| , wkwww DthDDsDs −+=             (6) 

Counter1w，Counter2w の値のどちらかが一定値

N よりも大きくなるとき，しきい値学習は始まる

(Fig.3(h),(p))．Counter1w=N でかつ，Counter2w=0

の場合，全ての入力データはしきい値 Dthw の内側

にあるので，しきい値 Dthw は小さくされる．このため，

我 々 は 認 識 winner の 差 の 平 均 で あ る

Drgw(=Drsw/N)を計算する．Drgw に基づき，しきい値

Dthw の更新量 Dcw が決まる． 

しかし，本アルゴリズでは一定回数分のデータだ

けでしきい値を変更することになり，しきい値が最適

にならない場合もある．そこで確率的にしきい値変

更量 Dcw を選択することで，この問題を解決する．

今回は式(7)，Fig.5 に示すような三角分布を用い

た． 

)1/(2)1/(2)( 2 +++−= wwwwT DrgDrgDcDcp

(7) 

一方，認識領域内外で winner に対応する入力パ

タ ー ン が 多 い 場 合 や ， Counter2w 同 様

(Counter1w+Counter2w) が 大 き い 場 合 、 し き い 値

Dthw は大きくなる．この目的のため，我々は非認識

winner の差の平均 Dgw=(Dsw/N)を計算する．Dcw の

増加量はまた，式(7)によって確率的に選択される．

それぞれの学習ステップが終了すると，Counter1w，

Couter2w，Drsw，Dsw，Drgw，Dgw はリセットされる． 

(3)学習の制御方法 

マンハッタン距離 Gtw がしきい値と比較して小さ

い場合，参照パターンとしきい値の学習は共に行わ

れない．Gtw は Gmw=(Gmw,1, Gmw,2, ..., Gmw,j, ..., 

Fig. 4: The location of winner, input pattern and threshold value. Fig. 5: The triangle distribution for updating threshold value. 
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Gmw,C)と”0”ベクトルの差である． 

Gtw が小さいということは，参照データもしきい値

も誤差の少ない値であるということであり，更新する

必要がないことを表している． 

∑
=

=
C

j
jww N

Gt
1

, ||1 Gm                  (8) 

 

2．3．シミュレーションによる評価 

2．3．1．短期長期記憶に基づくモリベース学習で

のシミュレーション 

提案学習アルゴリズムの有効性を検証するため

にＣ言語によりシミュレータを作成し，動作レベルの

シミュレーションを行った．連想メモリをデータ長

256bit，参照データ数 32 として，アルゴリズム中の

パラメータを JL=6，JS=3，しきい値=10，長期記憶

数 NL=20，短期記憶数 NS=12 と設定して，メモリ

にはあらかじめ参照データが書き込まれている状態

とした．そこへ，256bit 長の新たなデータ 20 個と

“1,0”をランダムに選択し作成したノイズデータを入

力データとして与えた場合に，長期記憶（上位 20

個の参照データ）に学習された新たなデータの個

数とそれに要した検索回数のシミュレーション結果

を Fig.6 に示す．ここで図中の(b)は，短期・長期記

憶の概念を用いない方法で，新しいパターンと認識

された場合には，最上位rank に新規データを追加

する方法に基づく結果である．この結果より，提案

アルゴリズムではノイズと見なされたデータは短期

記憶として一時的に記憶されるだけで，ある程度の

頻度で現われるデータは長期記憶として全て学習

され，ノイズデータは長期記憶として学習されること

はほとんどないことがわかる． 

Fig.7 にテストチップのアーキテクチャを示す．こ

のアーキテクチャは，大まかに連想メモリブロック，

ランク構成回路と自動学習回路に分けられる． 

上述の提案アルゴリズムを実現したテストチップを

0.35um CMOS 技術を用いて試作を行った．Fig.8

にテストチップのレイアウトを，表 1 に諸元を示す．

最小距離検索を行なうマンハッタン距離連想メモリ

とアルゴリズムにおける最小距離検索以外の処理を

担当する自動学習回路ブロックから構成される．連

想メモリは 250nsec 以内に最小距離検索を終え，

自動学習回路は最大動作周波数 166MHz（ゲート

レベルシミュレーション）で動作する． 
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166MHzAutomatic Learning Circuit
Max Operation Frequency

< 290nsecAutomatic Learning Algorithm
Processing Time

11.04mm 2

6.2mm 2

4.84mm 2

Design Area
Associative Memory
Automatic Learning Circuit

402,768Number of Transistors

3.3VSupply Voltage

Technology

0 496

64
24  
40  

Reference Patterns
Short Term Storage
Long Term Storage

Manhattan DistanceDistance Measure

(gate level simulation)

(search time 250nsec)

0.35um, 2-poly
3-metal, CMOS

Nearest-Match Range

(Default, Variable)
(Default, Variable)

to

(5bit x 16)

Table. 1: Characteristics of the designed test chip.
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2．3．2．参照データ最適化学習法のシミュレ

ーション 

提案した参照データ最適化学習がいかに有効か

を表す指標として，誤差率 αw[5]を用いる．このパラ

メータが”0”に近いほど最適化が行われていること

を示す．Fig.9 と Fig.10 は入力データが正規分布の

場合と一様分布の場合を，それぞれ本学習アルゴ

リズムと k-means 法を比較して表したグラフである．

Fig.9 から両アルゴリズムも同等の学習効果が得ら

れていることがわかる．この場合本アルゴリズムでは

一定回数 N=8，k-means 法では荷重 ε=0.5 とした．

提案アルゴリズムは複雑でないマンハッタン距離を

適用し，k-means 法のような複雑なユークリッド距離

を用いなかった点に注目したい． 

更 に 入 力 パ タ ー ン が 一 様 分 布 で あ る 場 合

(Fig.10)，k-means 法では正規分布と同様の荷重

ε=0.5 では，本アルゴリズムほど良い結果を得られ

ていない．本アルゴリズムと同程度の誤差率 αw に

なるには，k-means 法の荷重は ε=0.1 でなければ

ならない．結果として，提案アルゴリズムは未知の入

力パターンの分布において，k-means 法よりも良い

結果を得られる． 

本提案アルゴリズムの最大の利点は，マンハッタ

ン距離検索全並列型連想メモリを用いた VLSI での

実現のしやすさである．ユークリッド距離のため，

k-means 法は大変遅く，複雑なハードウェアを必要

とする．Fig.11 に本アルゴリズムの VLSI アーキテク

チャのブロック図を示す．ただし，このアーキテクチ

ャでは整数のみを用いたアーキテクチャである．更

に学習回路のアーキテクチャの詳細図を Fig.12 に

示す．これには，連想メモリ，比較器，メモリ，カウン

タ，減算器，加算器，乗算器，乱数発生器，確率分

布メモリ，REG(レジスタ)，スイッチが必要である． 

しきい値学習に用いられる乱数発生器と確率分

布メモリの説明を簡単にする．しきい値更新量は，

確率分布の値を記憶したコードブックメモリ(Fig.13)

から乱数が選択される． 

例えば”0”から”100”の数のうち，乱数発生器か

ら”50”という数が選択されると，しきい値更新量

Dcw=1 は確率分布メモリから選択される(Fig.13)．こ

のように，提案アルゴリズムのしきい値学習部は簡

単にハードウェア化できる． 

Fig. 9: Performance of the proposed algorithm in comparison
      to the k-means algorithm for a Gaussian input-pattern
      distribution. 

Fig. 10: Performance of the proposed algorithm in comparison 
      to the k-means algorithm for a Homogeneous 

input-pattern distribution. 

Fig. 11: The associative memory with learning function architecture.

Fig. 12: The learning circuit architecture. 

Fig. 13: Contents for random number generation in the range
“0” to “100”. 
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3．まとめ 

 本研究では参照データの自動的な学習と最適化

のためのアルゴリズム及び，その VLSI アーキテクチ

ャを提案した．これらのアーキテクチャは，連想メモ

リベースのパターン認識システムに応用する予定で

ある．アルゴリズムの一部の VLSI アーキテクチャに

ついては，ローム(0.35μm)CMOS 技術を用いて設

計，試作し，アーキテクチャレベルでは動作を確認

した．テストチップのシミュレーションから，通常の学

習に要するサイクルは約 300ns と大変高速であり，

おそらく全てのアプリケーションに有効であると考え

られる． 

 提案したアルゴリズムではマンハッタン距離指標

のみを用いたが，パターン学習の性能は，従来の

ユ ー ク リ ッ ド 距 離 を 用 い る 複 雑 な 計 算 に よ る

k-means 法と同様に良い．k-means 法では全並列

処理可能な効果的なハードウェアが知られていな

いため，提案アーキテクチャは非常に有効であると

言える． 

 

4．今後の予定 

 今後の課題は，自動参照パターン学習とその最

適化のために，パターン最適化を含めたアーキテク

チャ全体のテストチップ設計することである．そして

テストチップの動作を確認し，提案アーキテクチャ

の有効性を実験的に評価，検証することである． 

 更に，動体検出と認識システムの応用に対して，

提案アーキテクチャの適用を現在行っている． 

これらの応用において，児童参照パターン学区集

アーキテクチャのシステムレベルでの適合性と性能

を今後評価する予定である． 
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