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本研究の概要 提案：オンデバイス学習（OSL-UAD）アルゴリズム
実世界にAIを導入する際の共通の悩み
 センサ毎に「値の見え方」が違う（設置方法、位置、…）
 教師データをどうやって集める？教師データと現場の乖離は？
 センサ毎、環境毎にセンサ１つ１つ学習し直すのか？

JST 人工知能CREST 採択課題 「オンデバイス学習技術と社会実装」（2020年度～）

 オンデバイス学習と周辺技術、その集積回路化によって、エッジAIの裾
野をセンサデバイスまで押し下げ、自律的で環境変動に強いインテリジェン
スを実現し、産業機器の自動化と安心安全化を進め、高度に最適化され
た社会システムを実現する。

エッジAIの裾野をセンサデバイスまで押し下げるために

応用例：実証実験から一部抜粋
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③ロボット・UAV：回転機械の異常検知（振動）

⑤監視カメラ：人の軌跡の異常検出（ビデオカメラ） ⑥電動車いす：危険運転の検知（加速度・ジャイロ）

④組込み機器：小規模オンデバイス学習チップ

①工業：回転機械の異常診断・要因推定（振動） ②サーバラック：サーバラックの異常検知（熱マップ）

教師データ（Training Function）と現場（Testing Function）の
乖離をいかに埋めるか？

本研究（オンデバイス学習）
極小ニューラルネットワーク
現場で学習することで変化に追従
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サーバラック内の熱マップをその場で学習し、
急速な温度変化（装置故障やファン故障）を検出

オンデバイス
学習カメラ

正常プロペラ 損傷プロペラ

UAVの状態はペイロードや環境の影響を受ける
オンデバイス学習によるプロペラの異常診断

異常度が上昇

異常度が上昇
AIボードを装着
したまま飛行

通行パターン（軌跡）の見え方はカメラの位置やアングルに依存
軌跡をオンデバイス学習

未学習の
パターン

運転パターンはコースや運転者に依存  オンデバイス学習
逐次更新型HMMと比較  同等以上の精度、少ない計算量

小刻みな蛇行運転を実施
蛇行運転の区間を
濃い赤で検出
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通信機能
AI機能

各種センサ

例：脈波（脈拍、自律神経運動）、GPS（場所、距離）、
モーションセンサ（活動量、カロリー）、身体動作（姿勢、呼吸）

通信（Bluetooth等）

RTL設計 FPGA試作 論理合成
配置配線 チップ試作 センサ統合

各種センサと統合可能な小規模オンデバイス学習チップ
を開発中  現状では論理合成まで
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Network (28,28,28)
Logic area 0.813mm2

Memory 10.3kB
Frequency 100MHz
Process 45nm
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各種センサ 省電力CPU 組込CPU Raspberry Pi       組込GPU     高性能GPU

従来の学習基盤オンデバイス学習の対象領域

①低コスト化
エッジデバイスに埋め込む

②高精度化
様々な動作パターン

④追従能力
パターンは変化

③安定化
埋め込まれて動作
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各エッジが学習した結果を他のエッジと共有するための手法
1.自身の重みα,βから交換用中間重みU,Vを生成
2.エッジ同士でU,Vを交換  U,Vの加算・減算が可能
3.マージ済中間重みU’,V’から重みα’,β’を生成  マージ済重みによる推論

エッジA エッジB エッジD
エッジC

C’=A+B+C+DA’=A+B+C D’=C+D
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４台のエッジAIによる
学習結果の共有例
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