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概要: ヒトの触覚は，柔軟かつ広範囲でセンシング可能な感覚である．我々は，現在開発しているMEMS

触覚センサを活用し，ヒトの触覚における神経ネットワークを模すことで，高性能な触覚センサを実現
できると考えた．先行研究では，触覚センサのデータをソフトウェア上のニューラルネットワークに取
り込み，認識システムを構築していた．得られた触覚情報をリアルタイムに処理し行動を決定するヒト
の神経ネットワークと比較して，この方式は処理速度や消費電力の観点から高コストなシステムとなる．
そこで，本研究では FPGA上に小規模なニューラルネットワークを実装し，多チャンネルな触覚センサ
情報の次元削減を行い，よりヒトの神経ネットワークに近い構造で触覚センサの認識システムを構築す
る．本稿では，ハードウェア機械学習の一例として SNNパーセプトロンを構成し，これを組み合わせ
ることで基本的な非線形分離である XOR回路での実装を通してMEMS触覚センサの活用について検
討を行った．
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1. はじめに
ヒトの触覚は，対象物に触れながら押す・撫でるなどの

アクションによって，その物体の表面特性や極めて小さな
歪みを触り心地として検出できる豊かな感覚である．すで
に視覚分野では，ヒトの網膜構造を模して高性能なイメー
ジセンサと認識システムが実現されているように，ヒトの
受容器と処理系を手本にセンサを開発することで，ヒトと
同様あるいはそれ以上の性能を誇るセンシングデバイスが
実現可能であると考えられる．そこで，本研究では，ヒト
の触覚器官のように多くの受容器に対して高い応答性能を
備えた，広範囲でセンシング可能な機械触覚システムの実
現を目的とする．
ヒトの触覚受容器は 1 cm2 あたりに数百存在し，100-

200Hz で感度が最も高くなるとされる [1]．よって，ヒト
の触覚受容器を人工的に再現するには，同密度でセンサを
分布させ，およそ 500Hz以上の速さで信号をサンプリング
し，リアルタイムに処理することが求められる．本研究で
は，数百の MEMS 触覚センサから得られたデータをハー
ドウェア上でリアルタイムに処理することで，ヒトと同等
あるいはそれ以上の性能を持った触覚センシングシステム
を構築を目指す．本稿では，その基礎技術となる Spiking

Neural Network (SNN)による単純パーセプトロンを Field

Programmable Gate Array (FPGA) 上に実装し，それら
を組み合わせることで構成したXOR回路の結果から，SNN

のハードウェア実装と MEMS 触覚センサの可能性を検討
した．

2. 触覚センサシステムとその課題
2.1 MEMS触覚センサ
我々の研究グループが開発した MEMS 触覚センサを図

1に示す．このセンサは，先端がわずかに持ち上がったマイ
クロカンチレバーを複数並べ，エラストマで覆う構造となっ
ている．エラストマに外力が加わることで内部のマイクロ
カンチレバーが変形し，電気抵抗が変化する仕組みである．
2.2 従来方式における課題
センサから読み出し回路を経て触覚情報を抽出するまで

の構成を図 2に示す．先行研究 [2]では，アナログ回路を用
いてセンサ信号の検出を行っていた．カンチレバーの抵抗
値変化が小さいことから，触覚センサはホイートストンブ
リッジによって駆動した．触覚センサから検知した信号は，
図 2(a)のようにアナログアンプで増幅され，ADコンバー
タでデジタル値に変換した上でソフトウェアによって処理
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図 1: MEMS触覚センサ

(a) ADCで読み出す従来の構成

(b) PDMと FPGAを用いた構成

図 2: 従来構成との比較

される．この方式では，センサを多数配置した際にアンプ
や ADコンバータ周辺の複雑な配線が増加し，回路規模や
電力の面で課題が残る．また，逐次処理によるソフトウェア
では複数のセンサ入力値を同時に処理することができない
ため，触覚センサを多数配置すると計算量の増大に繋がり，
処理の遅れが無視できなくなる．
2.3 本研究でのシステム構成
ヒトの神経ネットワークでは，神経スパイクによって神

経細胞間の情報伝達が行われている [3]．神経スパイクのよ
うにパルスの発火頻度によって情報を表現する手法は，電
位によってセンサ値を表現するアナログ方式と比べデジタ
ル回路との相性が良い．そこで本研究では，触覚センサの
読み出し回路を図 2(b)のように変更し，カンチレバーの抵
抗値変化を Pulse Density Modulation (PDM)として出力
させる．この方式では，典型的な弛張発振回路を用いるこ
とで抵抗変化をパルス密度として出力する．センサ値を読
み出すため，アナログアンプや ADコンバータが不要とな
り回路規模の縮小や省電力化につながる．また，多数のセ
ンサ情報を高速かつ並列に処理することが求められる上流
層では FPGA上の小規模なネットワークによって特徴抽出
を行い，より高度な認識処理については後段のソフトウェ
アで実現する．これにより，触覚センサをリアルタイムに
処理可能な小規模かつ省電力なシステムを実現できる．
2.4 スパイキングパーセプトロンの実装
パルスによってデータを表すスパイキングパーセプトロ

ンは，FPGA 上に構築する SNN の基礎技術となる．ここ
では，図 4のようなパルス密度による 2入力 1出力の単純
パーセプトロンを考える．入出力データである x0, x1, yは，

図 3 のようにパルス密度によってデータを表す．本研究で
は，パルス密度 dを式 1のように定義した．{

dmin = 5 pulse/ms

dmax = 50 pulse/ms
(1)

図 3: パルス密度と表す値の関係

従来の人工パーセプトロンでは，xi で表されたデータに
対して重みパラメータ wi を乗算し，それらとバイアス値 θ

の総和を活性化関数 hに渡している．本提案では，データ
はパルスとして受け渡されるため，ノードには入力パルス
数から数値への変換と，演算結果をパルスへと変換する仕
組みが必要となる．そこで図 5に示す構造でパーセプトロ
ンの実装を行った．
入力パルス数から数値への変換を行う「sig2cnt」ブロッ

クの動作原理を図 6に示す．このブロックでは，入力にパル
スが印加されたタイミングで内部カウンタ pulse count を
wi 増減させる．サンプリング時間を sample count によっ
て管理し，入力パルスによって増減したカウンタ値は次の
フレームで pulse densityとして出力され，次段のブロック
へ渡される．このように，パルス毎に加算を繰り返すこと
で重みパラメータの乗算を実現している．
活性化関数 h は ReLU 関数に上限値 ceiling を設けた．

これにより，意図せぬカウンタのオーバーフローを防いで
いる．

h(x) =


0 (x < θ)

x (θ ≤ x < ceiling)

ceiling (ceiling ≤ x)

(2)

3. 実装結果
3.1 FPGA上の SNNパーセプトロン実装

FPGAはAnlogic Technologies EG4S20を搭載したSipeed

社の開発ボード「Tang Primer」（図 7）を使用した．回路設
計はVerilog HDLにて行い，FPGA上で回路を動作させた
状態の出力波形をオシロスコープにて確認した．FPGAに
は，入力として 2つのタクトスイッチを接続した．モジュール
「btn2pulse」によって，接続したスイッチの HIGH/LOW

状態がパルスに変換され SNN パーセプトロンへ入力され
る．これにより，2つのスイッチの入力状態の組み合わせと
出力波形からパーセプトロンが想定通り動作しているか確
認できた．
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図 4: スパイキングを用いたパーセプトロン

図 5: ノードの構造

3.2 線形分類器の実装
はじめに，FPGA上に設計した SNNパーセプトロンの

うち，W0,W1, θ のパラメータを手動設定し，線形分類器で
ある 2入力のAND，OR，NANDとして動作させた．設定
した各パラメータの値を表 1に示す．
3.3 多層パーセプトロンによるXOR実装
作成した AND，OR，NAND の単純パーセプトロンを

組み合わせることで，非線形分離である XORを構成した．
各ニューロンの構成を図 8に示す．
3.4 動作結果
実装した各パーセプトロンの動作を図 9 に示す．2 入力

のスイッチ入力状態および SNNパーセプトロンの出力パル
スをオシロスコープにて確認した．図中黄色線の CH1およ
び青線の CH2が入力値，紫線の CH3が SNNパーセプト
ロンからの出力パルスである．出力パルスが疎である区間
が 0，密である区間が 1を表している．ただし，図中のパル
スの密度については，オシロスコープの表示縮尺上，実際
のパルスよりも少なく表示されている．各回路ともに想定
した論理ゲートと同様の出力が得られていることが確認で
きた．
また，XORとして動作する多層パーセプトロンを実装し

た際の FPGAリソース使用率を表 2に示す．3つのノード

図 6: sig2cntの動作

図 7: Tang Primerと周辺回路

表 1: AND，OR，NANDに相当するパラメータ

動作 W0 W1 θ

AND 8 8 -400

OR 5 5 -100

NAND -5 -5 400

を構成した状態でルックアップテーブル (LUTs)を 6.5%程
度，レジスタ (Reg)を 1.4%程度使用している．論理合成に
よって回路の共有などが発生するため単純には計算できな
いが，Tang Primer上では 45ノード程度のネットワークが
構成可能であると推測される．また，より大きな回路を構成
可能な FPGAを使用することで，さらに複雑なネットワー
クも実装可能と考えられる．

4. まとめと展望
本稿では，スパイクを用いてデータを表す SNNパーセプ

トロンを FPGA上に構築し，AND，OR，NAND回路と
して動作させた．また，これらを組み合わせることで複数
ニューロンによる非線形分離である XOR 回路の実装が可
能であることを確認した．
ヒトの神経ネットワークに見られるように，多数の受容

器から得られる情報は階層的に並列処理されていると考え
られる．触覚センサの処理システムも同様に，ネットワー
クの上流層を高速かつ並列に処理可能なハードウェアによっ
て構成することで，後段のソフトウェア処理による拡張性
を維持しながら，より多くのセンサを駆動することが可能
となる．また，ヒトの神経ネットワークでは自律的なネット
ワーク更新が行われる一方で，受容器に近い上流ネットワー

図 8: 複数ニューロンによる XORの構成
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(a) AND (b) NAND

(c) OR (d) XOR

図 9: 各回路での入力パターンに対する出力パルス

表 2: XOR構成時の FPGAリソース使用率

Resource Used/Available Utilization

LUTs 1,270 out of 19,600 6.48%

Reg 280 out of 19,600 1.43%

クでは逆伝搬による学習などの仕組みは行われていないと
考えられる．そこで，本研究の実装では FPGA上のネット
ワークをソフトウェア上でエミュレートし，学習を進めたパ
ラメータをハードウェア上に焼き込む，あるいはパラメータ
の更新を行うといった方式でネットワークの学習を進める．

本稿では，第一次ニューラルネットワークブームにおいて
実現されたパーセプトロンモデルを FPGA上の SNNパー
セプトロンによって実装した．今後はネットワークの学習
結果を FPGA上に反映させることで第二次ニューラルネッ
トワークブーム以降に発展したネットワーク構造もハード
ウェア上に構成できると考える．また，入力パルスによる
イベント駆動の SNN[4] といった概念を取り入れることで，
各ニューロンが非同期リアルタイムに活動するネットワー
クの実装が可能であると考える．
しなやかで繊細なヒトの触覚は，細かな素材特性を感覚的

に捉えることが可能な重要な感覚器官である．今後もMEMS

触覚センサとその処理システムについて研究を進め，我々
の身体に存在する触覚により近い触覚センシングシステム
を実現する．
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