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SegNet による頸動脈エコー画像の IMT 領域分割手法の提案 
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１. はじめに 
 頸動脈エコー検査[1]は，頸動脈硬化等の診断に活

用され，その診断には総頸動脈における内膜中膜複

合体の厚みを測定する Intima Media Thickness
（IMT）が用いられる．動脈硬化の早期診断は脳や

心臓疾患の予防に重要であり，IMT の正確な測定が

求められる．しかし，現行の測定は検査技師によっ

て手動で行われるため，微細な変化の把握が難しく，

技師の技量により測定結果にばらつきが生じる．  
３. 提案手法 
 本研究では，画像分類を前処理とした SegNet[2]
による頸動脈エコー画像の IMT 領域分割手法を提

案する．本研究では，モバイルエコーへの実装を見

据え，画像分類タスクでは少ないメモリで実装可能

な CNN を用いてモデルを構築し，セグメンテーシ

ョンのタスクに関しては SegNet を用いてモデルを

構築している．以下に，画像分類タスク並びにセグ

メンテーションタスクの詳細について述べる． 
画像分類タスク: 画像分類では，3 つのモデルを構

築する．分類 1 では長軸断面画像とその他の画像を

分類し，分類 2 では IMT 領域が確認できる長軸断

面画像とその他の画像を分類する．分類 3 では，ま

ず長軸断面画像とその他の画像を分類（分類 1）し，

長軸断面画像に分類されたものを対象に，IMT 領域

が確認できるかどうかを分類（分類 2）する． 
セグメンテーションタスク: セグメンテーションで

は，2 つの SegNet モデルを構築する．セグメンテ

ーション 1 では IMT 領域のみをセグメンテーショ

ンし，セグメンテーション 2 では血管のセグメンテ

ーションを行った後，血管領域を拡大し，その画像

に対して IMT のセグメンテーションを行う．セグメ

ンテーションは，分類前のデータセットと，分類 1，
分類 2，分類 3 で長軸または IMT 領域が確認できる

と分類された画像を対象に実行する． 
３. 実験 

190 枚の頸動脈エコー画像を用いて実験を行った．

分類は K-分割交差検証（5 分割）で行い，分類 1 と

分類 2の学習には 152枚，テストには 38枚を用い，

この処理を 5 回繰り返す．分類 3 では，1 回目の分

類に 152 枚の学習データと 38 枚のテストデータを

用い，2 回目の分類では，1 回目の分類で長軸に分類

された画像を対象に行う．セグメンテーションの学

習データは長軸画像 85 枚，テストデータは分類で

長軸または IMT 領域を有する長軸と分類された画

像を使用した．分類結果を表 1 に示す． 
表 1 分類結果（Accuracy） 

Model 長軸とその他 IMT領域ありとその他 精度 
分類１ 92.63 - 92.63 
分類２ - 90.53 90.53 
分類３ (92.63) (83.03) 91.57 

分類結果から，分類 2 と分類 3 を比較すると，2
回の分類を行う分類 3 ではより精度が向上したこと

が確認できる． セグメンテーション結果を表 2 に

示す． 
表２ セグメンテーション結果（IoU） 

Model セグメンテーション１ セグメンテーション２ 
分類なし 14.147 15.534 
分類１ 23.368 36.680 
分類２ 29.107 32.066 
分類３ 31.318 43.903 

IMT 領域の抽出結果を図１に示す． 

 
(a)真値 (b)セグメンテーション 1 (c)セグメンテーション 2 

図 1 IMT 領域抽出結果 
分類 3 と分類 2 の結果から，分類精度が高いとセ

グメンテーション結果の精度も向上することが確認

できる．また，表１と表２の結果より，分類 3 と分

類 1 では分類のタスクでは分類 1 の精度が高いが，

長軸の分類に加え，IMT 領域の分類を行うことで，

最終的な領域分割のタスクではセグメンテーション

結果が向上することが確認できる．セグメンテーシ

ョン 1 とセグメンテーション 2 の結果から後者の方

がより精度が高いことから，血管セグメンテーショ

ンを前処理として行うことで精度が向上することが

確認できる．また，図 2 からも血管セグメンテーシ

ョンを前処理として行うことで精度が向上している

ことが確認できる． 
３. おわりに 
本研究では，画像分類を前処理とした SegNet に

よる頸動脈エコー画像の IMT 領域分割手法を提案

した．実験結果より，IMT 領域を観察するために適

したシーンを抽出する画像分類を前処理とすること

で，最終的な IMT 領域の抽出結果を向上させること

ができている．今後は実装を見据えより軽量なセグ

メンテーションモデルの構築ならびにさらなる精度

向上を目指す．  
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かみこみ検査装置（三友工業）の紹介 
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１. はじめに 
 かみこみとは、食品・日用品のパッケージフィル

ムなどのシール部分に内容物がはさまっている状態

をさす．（図 1 参照） 
食品や日用品のパッケージフィルムは、中の商品

が出てこないように閉じることを目的としているが、

商品を投入し閉じる際にかみこみが発生する可能性

がある． 
 かみこみがあると、パッケージが完全に閉じられ

ずに中のものがでてきてしまう恐れがある． 
また、密封されない為、商品の品質低下に繋がる恐

れもあり、食品・日用品メーカー様にて重要な検査

項目となる． 
 

 
図 1 かみこみサンプル 

 
２. 自動化に向けての課題 
2 点の課題を下記する． 

(i) パッケージフィルムには透明なものも存在し、 

折込部分とかみこみ部分で殆ど特徴の差が無い

為、ハンドラクラフトによる検査は難しい． 
（図 2 参照） 

(ii) また、材質が柔らかく撮像した際の輝度ムラが

発生する為、一般的なカメラと同方向からの光

の照射では検査は難しい． 

  
図 2 折込部分 

 
 
 
 

３. 対策 
2 点の対策を下記する． 

(i) YOLO V8 による物体検出 AI を採用． 
定量的なハンドクラフトのソフトを使用するの

ではなく、物体検出 AI を使用し、人の感覚に近

い検査を行うことでかみこみ部分のみを判別し

検査することが可能． 
(ii) カメラと逆方向より照明を透過させる透過照明

配置を採用． 
透過照明配置により、パッケージフィルム及び

商品の透過情報のみの画像とすることで、パッ

ケージフィルムの変形による輝度ムラの影響な

く、検査することが可能． 
 
４. まとめと今後 
 本稿では、食品・日用品メーカーが抱える問題点

かみこみの自動検査装置である、かみこみ検査装置

を紹介した．今後も世の中のメーカーの抱える問題

点を調査し新たな検査装置を開発していく． 



ジョジョの奇妙な冒険第二部の音象徴
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1 はじめに
オノマトペは，ある特定の動作や心情等を表現する

言葉として活用される．篠原ら [1]は，オノマトペに焦
点を当てて音象徴に関する報告を行っている．音象徴と
は，特定の音が特定のイメージを喚起する事象として認
知されている [2, 3]．しかしながら，音象徴の全容解明
は未だされていない．本研究では， “ジョジョの奇妙な
冒険”(以後，JOJO) の第二部に登場するオノマトペを
事例として調査を行い，音象徴の一端を明らかにする．
我々の研究の最終目的は音象徴の全容解明であり，多

様な音象徴事例を収集し，それらの音象徴を解明してボ
トムアップに全容を明らかにしたいと考えている．そこ
で本研究では，他の漫画作品とは異なる特異なオノマト
ペを活用する JOJO について，他の漫画作品との音響
的な差異に注目するものとした．本研究では，JOJOら
しい音響的な特徴を発見し，“JOJOらしさ”の音象徴仮
説を立てることを試みる．今回，JOJOとManga109[4]

のオノマトペを対象にクラス分類を行い，両者を識別す
る音響的な特徴を調査・分析し，音象徴仮説を立てるも
のとした．なお，Manga109とは，学術利用を目的とし
て構築された漫画のデータセットである．

2 音象徴の分析方法
本研究では，中村ら [5]が提案する AI技術を用いた

音象徴分析を採用する．中村らの提案手法の分析の流れ
は以下のとおりである．

1. 音象徴によってクラス分類可能と思われる事例の収
集とデータセット構築

2. データセットの各テキストデータを音響データに変換

3. 機械学習技術を用いた分類器によるクラス分類を実
施し，分類精度 (正解率，F値)を評価

4. 分類精度が一定以上の場合，分類に寄与した音響的
な特徴有りと判断し，XAI技術を用いて分類根拠を
分析

5. 音象徴仮説を設定し，主観評価実験によって検証

3 分類実験と分類結果
分類実験は，図 1に示すとおり，JOJOとManga109

のクラス間で分類を行った．JOJOのオノマトペデータ
セットは，JOJO第二部の漫画作品から抽出した 1,187

Onomat-

opoeia

JoJo

Manga

109

Convert text to

audio data

Class

Classifier

図 1: JOJOとManga109のオノマトペの分類

図 2: 本研究で用いた CNNの構造

個から構成される．一方，Manga109のオノマトペデー
タセットは，Manga109 で提供されている日本のプロ
漫画家によって描かれた 109冊の漫画作品から抽出し
た 237個のオノマトペから構成される．分類実験では，
JOJO のオノマトペデータセットから 237個のオノマ
トペを無作為抽出し，それらとManga109のオノマト
ペの間でクラス分類を行った．分類器には図 2に示す
CNNを用いた．無作為抽出と分類実験は合計 5回行い，
5回の平均正解率と F1値を求めたところ，平均正解率
は.602，平均F1値は.603であった．チャンスレベル.500

に比べ高い値であることから，一定以上の分類精度であ
ると判断した．
分類精度が一定以上であることから，XAI技術の一
つであるGrad-CAMによる分析を行った．Grad-CAM

によって獲得されたヒートマップを観察したところ，表



表 1: Grad-CAMのヒートマップ上に現れたモーラの
度数

重要モーラ JOJO Manga109

/o/ (オ) 52 29

/ba/ (バ) 54 27

/bu/ (ブ) 16 8

/bo/ (ボ) 23 15

/ra/ (ラ) 20 8

/ri/ (リ) 18 5

/ru/ (ル) 26 2

/zju/ (ジュ) 9 0

/gja/ (ギャ) 15 8

1 のような結果が得られた．重要モーラとは，正分類
されたオノマトペについてその分類に寄与したと思わ
れるモーラである．表 1に示す重要モーラについては，
JOJO と Manga109 のクラス間で度数の差が大きかっ
たものを示している．ここでは，表 1に示す重要モーラ
が “JOJOらしさ”を示す音響的な特徴と考え，これら
が JOJOらしさの音象徴の一部であるという仮説を設
定した．

4 主観評価実験と評価結果
表 1に示す重要モーラが，JOJO らしさの音象徴の

一部であるという仮説に対して，主観評価実験による
検証を行った．主観評価実験については，表 1に示す
重要モーラを含むオノマトペと含まないオノマトペの
対を被験者に提示し，どちらが “JOJOらしいか” を回
答させる強制選択問題とした．被験者は 32名で，全員
が JOJOの漫画の読書経験またはアニメの視聴経験が
ある．
表 2に，主観評価実験において各重要モーラを含むオ

ノマトペを選択回答した被験者数と含まないオノマトペ
を選択回答した被験者数を示す．表 2を見て分かるとお
り，/ra/，/zju/以外は重要モーラを含む方を選択した被
験者が多いことが分かる．とくに，/bu/，/bo/，/gja/

については大きな差があり，破裂音を含む有声阻害音が
“JOJOらしさ” の印象を与えている可能性がある．

5 まとめ
本研究では，JOJOに登場するオノマトペには特異な

オノマトペが多く，これらのオノマトペに “ジョジョら
しさ”の印象を与える音象徴があるのではないかと考え
実験を行った．その結果，音象徴に関係すると思われる

表 2: 各重要モーラに対する回答者数の分布
重要モーラ 含む 含まない
/o/ (オ) 18 14

/ba/ (バ) 18 14

/bu/ (ブ) 22 10

/bo/ (ボ) 20 12

/ra/ (ラ) 15 17

/ri/ (リ) 19 13

/ru/ (ル) 18 14

/zju/ (ジュ) 16 16

/gja/ (ギャ) 26 6

音響的な特徴として，/bu/，/bo/，/gja/のような破裂
音を含む有声阻害音が “JOJOらしさ” の印象を与えて
いる可能性があることを示した．しかしながら，“JOJO

らしさ”が音象徴として何を示すものなのか議論は進ん
でいない．今後は，“JOJO らしさ”という印象が具体
的に何を示すものなのか文献調査を進めつつ，明らかに
していきたいと考えている．
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多属性意思決定における決定方略のクラスター分析 
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１. はじめに
人間は意思決定において、最善の結果を望むが 1),

2), 3), 4)、しばしば望ましくない結果をもたらす決定を

することがある 5)。例えば、危険な行動や、健康や

生命にリスクがある医療判断を行うことがあり、ま

た集団が全体として望まない選択肢を採用し、集団

の利益に反する危険な決定をすることもある 6), 7), 8)。

近年の行動経済学や意思決定理論の多くは、不合理

な意思決定に焦点を当てているが 3),9), 10), 11), 12)、多く

の研究は期待効用理論やその変種 3),4),13),14)からの逸

脱に限られている。本発表では Takemura, et al. 
(2023)15)の方法を基礎として計算機シミュレーショ

ン結果をクラスター分析した知見を論じる。

２.方法
Takemura et. al (2023)15)の方法に基づいて、９つ

の多様な意思決定方略のすべての可能な組み合わせ

について、メルセンヌ・ツイスター法を用いてシミ

ュレーションを行った。その結果、複数の属性から

なる選択肢の集合が作成された。各属性の値は 1 か

ら 1000 までの整数をとり、その値は一様乱数発生

器を用いて生成した。また、各属性の重要度は 0 か

ら 1 までの実数で、一様乱数を用いて生成した。 多
属性意思決定課題を定式化するために、第 1 段階か

ら第 2 段階までの選択肢の数を 3 つ以上になること

も考慮して、意思決定開始時の選択肢の数を 5、8、
10 の 3 水準とした。同様に、各決定課題における

優位な選択肢の有無を考慮しながら、属性数も 3、
5、8 の 3 水準に設定した。属性の重要度は、高分散

と低分散の設定により分岐する 2 種類の作成方法を

用いて、ランダムに生成し適用した。選択肢数（3 水

準）×属性数（3 水準）×重要度の分散（2 水準）×優
位選択肢の有無（2 水準）の計 36 条件毎に 1 万個の

多属性意思決定課題を作成した。第一段階では、連

結型（CON）、分離型（DIS）、EBA 型（Elimination-
by-aspect）、辞書編纂型（LEX）、半順序的辞書編纂

型（LEX-S）の 5 種類の方略を使用した。また、単

一方略の決定は、選択肢を絞らずに一つの方略を用

いて行った。第 2 段階では、9 つの方略を使用した。

CON、DIS、EBA、LEX、LEX-S、WAD、EQW（等

加重加算型）、加算差型（ADF）、勝率最大化型（MCD）

である。そのため、45 通りの方略の組み合わせをシ

ミュレーションした。これらのシミュレーションか

ら、各方略で定義された平均的な基本情報処理量

（EIP）と相対的正確さ（Relative accuracy; RA）、

期待値指標における最良選択率と最悪選択率を算出

した。決定方略間の特徴を検討するための指標を作

成した。作成した指標は、Reference とする決定方

略と Target の決定方略に関して、RA の比、EIP の

比、選択の一致率、トレードオフ率であった。基本

的に Reference を加重加算型とした。なお、EIP に

関しては、シミュレーションの条件（選択肢数、属

性数、ドミナンスの有無、重要度の分散の高低）毎

に、最大の EIP で基準化した。また、RA の比、選

択の一致率、トレードオフ率に関して、Target 方略

の基準化 EIP で除した指標も作成した。各指標の定

義を下記に示した。

RA の比 □□□(□□□□□□,□□□□□□□□□)
=  □□□□□□□□ − □□□□□□□□□□□□□□□□□□□ − □□□□□□□□ (1) 

ただし、EV は決定方略が採択した選択肢の期待値

である。また、Random は、ランダムに選択をする

決定方略である。

EIP の比 

□□□□(□□□□□□,□□□□□□□□□) = □□□□□□□□□□□□□□□□□□□□□ (2) 

選択の一致率

□□□□□□(□□□□□□,□□□□□□□□□)
= 1□□□□□□□□□□□□

Ｎ

□□□= □□□□□□□□□□□ 
(3) 

ただし、□はシミュレーションの試行数、□()は指示

関数、□□□は決定方略□が試行□で採択した選択肢であ

る。

トレードオフ率□□□□□□□□□(□□□□□□,□□□□□□□□□)
＝

1□□□□□□□□□□□□□□□□□□□ − □□□□□□□□□□□ □ 
Ｍ

□□□
□

Ｎ

□□□

≠ □□ 

(4) 

ただし、sgn(・)は符号関数、M は属性数、□□□□は決定

方略□が試行□で採択した選択肢の属性□の属性値で

ある。決定方略間の関係を探索的に検討するために、

階層的クラスター分析を行った。変数は、Reference
の決定方略と Target の決定方略に関して、相対的

正確さの比、EIP の比、選択の一致率、トレードオ

フ率の四つを用いた。距離はユークリッド距離を仮

定し、変数の標準化を行ってから距離行列を求めた。

クラスターの形成法にはウォード法を用いた。



３.結果と考察
Reference の決定方略が、CON、WAD、BAD の

時の、デンドログラムを以下に示した。基本的な傾

向として、1 段階目の決定方略か 2 段階目の決定方

略でクラスターを形成がされた。Reference が

CON の時に関して、Target 方略は CON + DIS、
DIS + CON とクラスターを形成していた。

Reference が WAD の時に関して、Target 方略は

CON が DIS + WAD、DIS + ADF とクラスターを

形成していた。Reference が BAD の時に関して

は、DIS、BAD、RAN を含むクラスターと、それ

以外のクラスターが形成された。

４．結論
本発表では Takemura, et al. (2023)15)の方法を基

礎として計算機シミュレーション結果をクラスター

分析した知見を示した。本研究結果から、何を基準

にするかによってクラスターが分かれることがわか

った。ただし、加重加算型を基準におくと、第一段

階目の決定方略によってクラスターが形成されるこ

と、DIS のような分離型は、LEX のような辞書編

型方略とパターンが分かれることが示された。DIS
は最良選択が少なく最悪選択が比較的多く 16、

LEX はその逆であり、その意味でもパターンが異

なっている。
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パルス列の処理におけるAttention機構とSNNの
学習コスト比較

大須賀 翼 高瀬 治彦 北 英彦
三重大学

1 はじめに
近年，さまざまな情報処理を行うモデルとして，深層

学習が注目を集めている。深層学習の適用範囲は画像
から始まり，言語，時系列情報へと広がり続けている。
時系列情報は，時々刻々と変化する情報であり，自然言
語処理・音声情報処理などの分野で必要とされる。
一般的な深層学習のモデルでは，時系列情報を扱う

ために，RNN (Recurrent Neural Network) など特殊な
構成を導入している [1]。RNN は，階層型 NN (Neural

Network)に再帰結合を導入したものである。これは，再
帰処理の時間間隔内で生じる時間変化は扱うことができ
ないが，言語のような記号列の取り扱いを可能にした。さ
らに，再帰結合部に LSTM (Long-Short TermMemory)

が導入され性能が向上した。加えて，Attention機構 (以
下 Attentionと略す)が導入され，Transformer機構と
組み合わせることで，近年の自然言語処理技術などの革
新的な性能向上をもたらした [2]。
それとは別に，脳細胞の動的特性に着想を得たスパイ

キングニューロンを用いた SNN (Spiking Neural Net-

work) も古くから，時系列信号を処理できる NN とし
て注目されてきた [3]。SNN はその入出力としてパル
ス列を用いる。これは，時間変化するアナログ値とい
う意味の時系列信号ではないが，PDM (Pulse-Density

Modulation)等の手法により，このような情報の取り扱
いも可能である。
本研究では，時系列 (パルス列)の情報を処理するシス

テムとして，Attentionと SNNに着目し，その比較を行
う。特に，学習コストを比較し，それぞれの長所と短所
を明らかにすることを目標とする。これは，Attention

と SNN の使い分けの指針を定めることに貢献するだ
ろう。

2 時系列を処理するニューラルネットワーク
この章では，Attention と SNN についてそれぞれ簡

単に説明する。

2.1 Attention付きRNN

Bahdanauらは，機械翻訳のための拡張したRNNの
モデルを提案した [4]。このモデルは，式 (1)に示す長
さ Txの入力系列 xをコンテクストベクトル cへと変換

し，それをもとに出力系列を生成する。

x = (x1, x2, · · · , xTx
) (1)

cは，式 (2)∼(5)に従い求める。なお，文献 [4]では，
機械翻訳を想定して，過去の出力系列も用いて cを求
めているが，過去の出力系列を参照しない形式 (self-

attention)を示す。

ht = f (xt, ht−1) (2)

ci =

Tx∑
j=1

αijhj (3)

αij =
exp eij∑Tx

k=1 exp eik
(4)

e = Wh (5)

ここで，htは時刻 tまでの入力によるRNNの隠れ状態
を，f は LSTMを，W はAttentionのパラメータ行列
を意味する。このようにして得られた cを，変換器 gに
渡すことで，最終的な出力を得る。一般には，この部分
に Transformer機構に渡すことで，出力系列を生成し，
系列変換器として機能するようにする。また，パターン
分類等に用いる場合は，この部分に階層型 NNを適用
する。
これらの概略を図 1に示す。LSTMの部分は，入力

xtと前時刻の状態 ht−1を受け取り現時刻の状態 htを
出力するユニットを，時間方向に展開して表記してい
る。なお文献 [4]では，LSTM部に双方向 LSTMを用
いるモデルも示されているが，概略は変わらない。

ht-4 ht-3 ht-2 ht-1 ht

⼊⼒
xt-4 xt-3 xt-2 xt-1 xt

+
W

g

出⼒

c

LSTM

図 1: Attentionの概略



この学習は，実際の出力と教師信号により求められた
損失を最小化するように，誤差逆伝搬法に基づき f , W

および gを繰り返し調整する。
2.2 スパイキングニューラルネットワーク
SNN にはさまざまなモデルがあるが，本稿では

Shrestha らによる SLAYER[5] を取り上げる。このモ
デルは，パルス列からパルス列への変換を学習できる階
層型のモデルおよびその学習法である (図 2)。

⼊
⼒ 出

⼒

d, W, e

図 2: SNNの概略

パルス列 s(t)は，ディラックのデルタ関数を用いて，
式 (6)のように表現する。

s(t) =
∑
f

δ
(
t− t(f)

)
(6)

ここで t(f) は，系列の f 番目のパルスの時刻を意味す
る。このモデルの動作を式 (7)∼(9)に示す。

a(l)(t) =
(
ϵd ∗ s(l)

)
(t) (7)

u(l+1)(t) = W (l)a(l)(t) +
(
ν ∗ s(l+1)

)
(t) (8)

s(l+1)(t) = fs

(
u(l+1)(t)

)
(9)

ここで，s(l)は第 l層への入力スパイク列を，a(l)(t)は
第 l層の時刻 tにおける内部状態を，W (l)は第 l層の入
力側の結合荷重を，ϵd は dの遅延およびスパイク応答
関数 ϵを適用する操作を，νは不応関数を適用する操作
を，fs はしきい値判定による内部状態からパルス列へ
の変換操作を意味する。ネットワークへの入力は s(0)に
与え，最終層の出力 s(nl)をネットワークの出力とする。
この学習は，出力スパイク列と教師スパイク列により

求められた損失を最小化するように，誤差逆伝搬法に基
づきW および dを繰り返し調整する。

3 実験
前の章に示したように，Attention，SNNのいずれも

損失の勾配に基づいて多数のパラメータを繰り返し調整

することで学習する。そのため，多量の学習データ・多
数の学習回数が必要となる。しかし，Attention，SNN

では，モデルの構成が大きく異なるため，必要な学習
データ・学習回数の傾向が異なる可能性がある。
この章では，同一のデータセットを用いて学習データ
量を変えながら Attentionおよび SNNを学習し，その
学習回数・精度を比較する。

3.1 実験条件
学習データは，UCRの時系列分類問題のアーカイブ

[6]から，1次元の系列の 2 ∼ 3分類のデータセットとし
て，Power Cons (以下PCと略す)，UMDおよび Large

Kitchen Appliances (以下 LKAと略す)を用いた。1次
元のデータセットを用いたのは，時系列情報処理の能力
に着目して議論するために，入力の空間的な広がりを
排除するためである。系列の例を図 3， 4および 5に
示す。
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図 3: PCデータセットの系列例
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図 4: UMDデータセットの系列例
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図 5: LKAデータセットの系列例

なお，入力信号は PDM(最小パルス間隔は 1)により
パルス列に変換して使用した。また各データセットに



おいて，各クラスの系列数が同数となるように系列を
間引いて使用した。いずれのデータセットも，ほぼ学習
用とテスト用が提供されていたので，それぞれ学習用・
評価用 (学習終了判定および精度を求めるために使用)

として使用した。ただし，UMDデータセットについて
は，テスト用の方が学習用より多かったので，テスト用
と学習用を入れ替えて用いた。実験では，学習対象の系
列数が多いときと少ない時を比較するため，元のデータ
セット毎に系列数が異なる 2種の学習用データセット
(多および少)を用意した。各データセットの概略を表 1

に示す。

表 1: データセット概要

名前 クラス 系列長 系列数
数 多 少

PC 2 144 180 10

UMD 3 150 144 15

LKA 3 720 375 15

モデルの大きさに関わるパラメータは，両モデルの
学習対象のパラメータ数がおおむね同じになるように
定めた。Attentionでは，f は隠れ状態 4次元の双方向
LSTM ネットワーク、g の部分は，線形 2 層全結合の
ネットワークを用いた。SNNでは、2分類の場合は 164

個，3分類の場合は 145個の隠れ層ユニットをもつ 3層
構造のネットワークを用いた。SNNの出力計算は，入
力系列と同じ時間間隔で行った。また、SNNの出力は
パルス列であるため、パルス数エンコードを出力・教
師に対して行った。具体的には、学習時はクラス数分の
出力を用意し、正解クラスに対して出力パルス数が 100

個、そうでないものの出力パルス数が 10個となるよう
に学習した。また分類時は、最も出力パルス数が多い出
力に対応するクラスを結果とした。その他のハイパーパ
ラメータは，予備実験により安定して学習に成功する値
を探し用いた。学習は，予備実験で学習に成功した回数
の 5倍を打ち切り回数として，評価用のパターンに対
する損失が下げ止まったときに終了した。
学習は，モデル (Attention，SNN)・パターンセット

(3種)・学習系列数 (多，少)の各組み合わせについて，
乱数系列を変化させ 10回行った。
3.2 精度の比較
学習終了後のネットワークについて，評価用データに

対する認識精度を図 6，7，8に示す。いずれの図も，モ
デル・学習系列数の各組み合わせに対して得られた精度

を，それぞれの列にプロットした。図 6，7，8は，それ
ぞれ PC，UMD，LKA に対する結果である。
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図 6: PC に対する精度
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図 7: UMD に対する精度
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図 8: LKA に対する精度

まず，データ量が多いときのモデルの違いによる精度
の違いに着目する。いずれのデータセットでも，デー
タ量が多いときには，Attentionの方が精度が高い傾向
にあった。これは，データ量が多いときの認識性能は
Attentionの方が高いことを示唆している。
次に，データ量が減ったときの，各モデルの精度低下
に着目する。いずれのデータセットにおいても，Atten-

tionではデータ量が少ないときの精度は，データ量が多
いときの最小値を下回った。それに対し，SNNにおい
ては，データ量が多いときと少ないときの精度の差は，
Attentionの場合と比べ小さかった。これは，データ量
が限定されている状況下では，Attentionの認識性能は
SNNにくらべ悪化しやすいことを意味する。



3.3 学習回数の比較
ニューラルネットワークの実際の学習時間は，実装方

法，使用ハードウェア，学習モデル (種類・規模)およ
び学習パターン数に主に依存する。これらのうち，実装
方法，使用ハードウェアについては，その進歩により学
習時間が短縮される。しかし，これらの進歩だけでは，
学習回数は減少しない。また，学習パターン数は，計算
時間に対して，おおむね比例した影響を及ぼす。これら
は，学習回数がモデルに固有な学習速度を示すことを
示唆している。そのため，本稿でのモデルの比較では，
学習時間ではなく学習回数で主に議論する。
学習回数 (epoch数)を図 9，10，11に示す。いずれ

の図も，モデル・学習系列数の各組み合わせに対して
得られた精度を，それぞれの列にプロットした。図 9，
10，11は，それぞれ PC，UMD，LKA に対する結果
である。
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図 9: PC の学習回数
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図 10: UMD の学習回数
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図 11: LKA の学習回数

なお参考のため，今回の実験での実行時間を見積もれ
るように，各条件での 1エポックあたりの平均学習時間
を求めた (表 2)。表中，「倍率」はAttentionの計算時間
を 1.0としたときの，SNNの計算時間を表したものであ
る。データセットが PCやUMDの場合はAttentionの
方が SNNと比べ，計算時間がやや短い。その反面,LKA

では SNNが半分近くの時間で計算できており，単純に
は比較できない。ただし，学習回数と併せて考えると
Attentionの方が計算時間は短くなるため，現在の実装・
ハードウェアにおいて実行時間ではAttentionが有利で
ある。

表 2: 1エポックあたりの平均学習時間
データセット Attention SNN 倍率

PC
多 690 718 1.04

少 387 425 1.10

UMD
多 476 494 1.04

少 248 268 1.08

LKA
多 3,313 1,435 0.433

少 1,270 737 0.580

(ms)

まず，モデルの違いによる学習回数の違いに着目す
る。いずれのデータセットでも，Attentionの方が学習
回数が少なかった。これより，Attentionでは，LSTM，
Attention など，異なるシステムが混在しているが，こ
れにより学習回数が増加することはなく，効率よく学習
できるといえる。
次に，データ量の違いによる学習回数の変化につい
て着目する。いずれのモデルでも，データ量が少なく
なることで，学習回数が増加する傾向にあった。なお，
データ量が減った場合は，1エポックあたりの平均学習
時間は減少しているため，学習時間としては増加しな
かった。あくまでも，学習終了までの繰返し回数が多く
なるという意味である。各モデルでの傾向は，以下のと
おりであった。Attentionでは，その増加量は少なかっ
た。これは，データ量は学習回数に必ずしも影響しない
ことを意味する。それに対し，SNNでは，学習回数が
倍以上に増加する場合があった。これは，データ量が少
ないときには，学習が困難になることを意味する。
3.4 考察
以上の結果より，Attention，SNNにおいてデータ量
の観点から，異なる性質が得られた。Attention では，
データ量が多いときには分類性能が高かったが，デー



タ量が減った時の性能劣化は SNNと比べ大きい。しか
し，データ量の変化は，学習回数に対して大きな影響を
与えない。SNNでは，データ量が多くても必ずしも分
類性能は高くないが，データ量が減った時，学習回数が
増大する代わりに性能劣化は Attentionと比べ小さい。
これらより，一方的にAttention，SNNのどちらかが良
いと言うことはなく，状況に応じた使い分けが必要であ
ることが分かった。
本稿では，3種の簡単な波形の分類を題材に，データ

量の違いが Attention，SNN 各モデルに与える影響に
ついて簡単に調査した。しかし，事例が十分でないこと
と，定性的な分析がされていないため，今後のさらなる
検討が必要である。

4 まとめ
本研究では，時系列 (パルス列)の情報を処理するシ

ステムとして，Attentionと SNNに着目し，学習コス
トの観点から比較を行った。簡単な時系列信号の分類
を行った結果，データ量が多いときには，Attentionが
SNNより高い性能を示した。また，データ量が減ること
で，Attentionでは認識性能について，SNNでは学習回
数について悪化した。この結果は，一方的にAttention，
SNNのどちらかが良いと言うことはなく，状況に応じ
た使い分けが必要であることを示している。
今後は，広範な事例について検討するとともに，定性

的な分析を行う。
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ブロックチェーンを用いた塾講師評価システムの提案と実装
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1 はじめに
近年，教育の質を向上させるために，塾や家庭教師の

選択が重要な課題となっている．特に，塾に通いたい生
徒やその保護者は，事前に講師の評価を知ることでより
適切な選択ができるようになる．しかし，従来の評価シ
ステムにはいくつかの問題が存在する．評価の信頼性や
透明性の欠如，また，プライバシーの観点から個人情報
が適切に保護されていないことが挙げられる [1][2]．
そこで本研究では，これらの課題を解決するためにブ

ロックチェーン技術を活用した新たな塾講師評価システ
ムを提案する．このシステムは，講師の評価を透明かつ
改ざん不可能な形で記録し，利用者が安心して評価情報
を参照できる環境を提供する．これにより，生徒は信頼
性の高い情報に基づいて講師を選択できるようになり，
教育の質向上に寄与することが期待される．

2 関連技術
2.1 ブロックチェーン
ブロックチェーンとは，サトシ・ナカモトにより考案さ

れた分散型台帳技術 [3]であり，暗号資産の一種である
Bitcoinを実装する目的で考案された分散型ネットワー
ク技術の一つである．ブロックと呼ばれる 1単位のデー
タを鎖のように連結していくことからブロックチェーン
と呼ばれる．ブロックのハッシュ値を次のブロックに格
納することで，あるブロックを改ざんした場合，以降の
ブロックすべてのハッシュ値が変わってしまうため改ざ
んの検知が容易な構造を持つ．コンセンサスアルゴリズ
ムと組み合わせることで，現実的に改ざんが不可能な
データベースを構築することができる．この連結され
たデータを，P2P技術を用いて多数の参加者が通信し
合い同期することで，中央サーバやその管理者なしに，
データ内容の正当性と一貫性を確保することが可能に
なる．
2.2 スマートコントラクト
スマートコントラクトとは，ブロックチェーン技術を

活用した自動化プログラムで，条件が満たされた際に
自動実行される．信頼性が高く，改ざん耐性を持つ．そ
のプログラムが実行されるとその記録もブロックチェー
ンに格納されるため，一連の動作の透明性を確保する
ことができる．また，P2P ネットワーク上で実行され
るため，単一障害点となるものは基本的に存在しない．
この特性により，第三者機関を介さずに，任意の契約を

自動で実行できると言われている．
2.3 Ethereum

Ethereumとは，分散型アプリケーション (DApps)や
スマートコントラクトを構築するためのオープンソー
スのブロックチェーンプラットフォームであり，Vitalik

Buterin によって考案され，2013年に正式発表された
[4]．また，Ethereumのスマートコントラクトを開発す
るための統合開発環境（IDE）の一つに Remix IDEが
ある．これは，ブラウザベースで動作し，主に Solidity

というプログラミング言語を使用してスマートコントラ
クトを作成，コンパイル，デプロイすることができる．

3 提案手法
提案手法では，Remix IDEを用いて塾講師評価シス
テムを Solidityで構築し，Sepoliaテストネットワーク
へのデプロイを行う．評価システムには以下の機能を持
つ関数を各々記述した．提案手法の概要を図 1に示す．

図 1: 提案手法概要

(i) 評価送信 (講師のアドレス・評価値を入力)

(ii) 評価をした人 (生徒)の直近一件の評価値参照
(iii) 評価を受けた人 (講師)の直近一件の評価値参照
(iv) 評価を受けた人 (講師)の情報照会 (合計スコア・評
価を受けた合計回数・合計評価平均値)

また，塾講師評価の平均値更新アルゴリズムに，オン
ラインアルゴリズムを用いた．オンラインアルゴリズ
ムは，入力データ全体を最初から利用可能にすること
なく，逐次的にデータを処理するアルゴリズムである．
データを逐次的に処理するため，計算資源の使用が分
散でき，ピーク時の負荷を軽減できる．これにより，計
算資源の効率的利用が可能になり，学期開始時や夏季・
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冬季講習時の申し込みが集中する時のシステムトラブ
ルを回避できる．

図 2: 評価値送信の様子

図 3: 講師情報照会の様子

今回，評価値は便宜上 1～5までの 5段階評価とした．
また，講師のアドレスと生徒のアドレスは MetaMask

アカウントのアドレスをそれぞれ利用した．図 2に評
価値送信の様子を，図 3に講師情報照会の様子を示す．
今回評価値送信は 2回行った．1回目の評価値は１であ
り，2回目の評価値は 5とした．そのため，図 3より合
計スコアが 1+5=6であり，合計評価回数は 2，合計評
価平均値は 6÷ 2=3となっている．
評価方法として，評価値を変動させた時のガス代とレ

イテンシ，トランザクション手数料を比較する．

4 評価実験
提案システムの有効性を示すためにChrome Devtools

のPerformance機能を用いて，作成した塾講師評価シス
テムの評価値変動処理におけるレイテンシを評価する．
またブロックチェーンエクスプローラーであるEtherscan

を用いて送金処理におけるガス代・トランザクション手
数料も測定・比較する．
表 1に，セキュリティの定性的な評価を示す．従来手

法では機密性・完全性，そしてデータの透明性につい
て，データ管理に暗号化が用いられていなかったが，提
案手法ではブロックチェーンを用いることでその課題を
解決した．これにより，評価の信頼性の担保と，データ
の透明性の確保を可能にした．

表 1: セキュリティ評価
機密性・完全性 データの透明性

提案手法 ◯ ◯
従来手法 [1][2] × ×

測定結果を表 2に示す．評価値とトランザクション手
数料，ガス代には僅かであるが比例関係があることが計
測できた．しかし， レイテンシに関しては相関関係が
見られなかった．これは，レイテンシは評価値の変動で
はなく評価値送信時における送金手数料の設定による
ものであり，本実験では送金手数料を均一にしたため，
変化がなかった．

表 2: 実験結果
評価値 トランザクション手数料 レイテンシ (ms) ガス代 (wei)

5 0.001265 10.6 6.363

4 0.001238 39.2 6.325

3 0.001238 36.8 6.139

2 0.001170 34.3 5.927

1 0.001129 27.1 5.127

5 まとめ
本研究では，Remix IDEを用いて塾講師評価システ
ムを Solidityで構築し，Sepoliaテストネットワークへ
のデプロイを行い，評価値を変動させた時のガス代とレ
イテンシ，トランザクション手数料を比較した．今後は
プライバシー保護対策として，評価者が実際に講師か
ら指導を受けたことを証明するゼロ知識証明を組み込
む予定である．また，今回レイヤー 1テストネットワー
クでのデプロイであったが，低コスト・高スケーラビリ
ティを実現するレイヤー 2テストネットワークでのデプ
ロイも行う予定である．
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Abstract:  リアルタイム処理が要求されるアプリケーションにおけるセキュリティ技術（暗号化技術）とし

て，低遅延軽量暗号が注目されている．これまでにいくつかの低遅延軽量暗号が提案されており，本研究で

対象とする LTLBCは 2024年に提案された最新の低遅延軽量暗号である．一方で，先行研究では Open Cell 

Library を用いた設計による評価は行われているが，エッジ端末での利用が期待されている FPGA での実装

評価は行われていない．そこで本研究では，LTLBC を FPGAに実装しその性能について評価する． 

 

１. はじめに 
軽量暗号技術の需要が高まっており，様々な暗号

アルゴリズムが提案されている [1]‒[6]．また，米国

立標準技術研究所 National Institute of Standards and 

Technology （NIST）では軽量暗号に関する標準化プ

ロジェクト Lightweight Cryptography（LWC [5]）が実

施されており，次世代標準暗号として Ascon [6]が選

出されている．一方で，LWC では回路規模や安全性

などの様々な観点で評価されているが，リアルタイ

ム処理を考慮したレイテンシについては十分に評価

されていない．近年，レイテンシに着目した低遅延

軽量暗号が注目されており，PRINCE [2]や MANTIS 

[3]，QARMA [4]をはじめとして様々な暗号技術が提

案されている．本研究で対象とする LTLBC [1]は

2024 年に提案された新しい低遅延軽量暗号アルゴ

リズムである．先行研究では，NanGate 社が公開し

ている 45nm プロセスの Open Cell Library を用いた

設計を行い，代表的な低遅延暗号である PRINCE よ

りも回路規模やレイテンシの観点で優位性を持つこ

とが示されている [1]．しかし，エッジ端末等での利

用が期待される Field Programmable Gate Array（FPGA）

での実装評価は行われていない．今後の幅広いアプ

リケーションでの低遅延軽量暗号の利用を検討する

上で FPGA実装における性能評価は重要である．そ

こで本研究では，LTLBC を FPGAに実装しその性能

について定量的に評価する． 

 

２. LTLBC 
LTLBC [1]は，ブロック長が 64bit，鍵長が 128bit

の SPN 構造を持つブロック暗号である．LTLBC の

概要を図 1に示す．最初に平文と鍵 K0との XOR演

算を行い，その後はラウンド関数を繰り返し適用す

る．このラウンド関数は，主に PermuteBits，MixWord，

SubCell で構成し，これらの処理後にはラウンド鍵

RKとラウンド定数 RCとの XOR 演算を行う．この

処理を 14回繰り返すことで，暗号文を生成する．た

だし，最終ラウンドである 14 ラウンド目では，

MixWord を除いた処理を行う． 

ラウンド関数の各処理に関して，PermuteBits と

MixWord は線形処理を，SubCell は非線形処理を行

う．まず，PermuteBits はビット単位での転置処理を 

 

行う．次に，MixWordはワード単位での線形処理を

行う．また，SubCell は 4bit 単位の S-BOX 表を用い

た置換処理を適用する．PermuteBits や MixWord，

SubCell の詳細については文献 [1]を参照されたい． 

鍵スケジュール部に関して，128bit の秘密鍵 Kを

64bitの部分鍵 K0と K1に分割し，K1を Whitening Key

として用いている．ラウンド鍵については，K をベ

ースに左ローテーション処理と S-BOX による置換

処理，4bitのラウンド定数値（カウンタ値）との XOR

演算を各ラウンドで繰り返すことで生成している． 

全体のアルゴリズムの設計に関して，線形層や S-

BOX において，論理ゲートの数を削減しつつ遅延を

抑え，暗号解析に対する安全性を確保するための

様々な工夫が加えられている．そして，NanGate 社

の 45nm プロセスの Open Cell Library を用いた評価

では，回路規模やレイテンシの観点で，従来の

PRINCE [2]や MANTIS [3]，QARMA [4]よりも高い

性能を持つことを示している [1]． 

 

３. 評価実験 
本研究では，実装対象の FPGA として SASEBO-

GII 評価ボードを使用し，SASEBO-GII に搭載されて

いる Xilinx Virtex-5 XC5VLX30 に LTLBC を実装し

た．設計では，ハードウェア記述言語として Verilog 

HDLを用いて記述し，Xilinx ISE Design Suite 14.7 を

使用した．実装に関して，S-BOX は全てテーブル実

装し，アーキテクチャに関してはループ実装とアン

ロールド実装を採用した．実装したループ型アーキ 

 

 
図 1 LTLBC の概要 
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テクチャを図 2 に示す．また，アンロールド実装は

全ての処理を組み合わせ回路で実装した．さらに，

評価の比較対象として代表的な低遅延暗号である

PRINCE を同様に実装した． 

まず，回路規模について比較した結果を表 1 に示

す．表 1の括弧内の rollはループ実装を，unroll はア

ンロールド実装をそれぞれ示している．表 1 から，

ループ実装においては，LTLBC は PRINCE よりも

Lookup Table（LUT）数や SLICE 数が少なく小型実

装が可能であることが確認できる．一方で，アンロ

ールド実装ではPRINCEと比較してLUT数と SLICE

数がともに増加していることが分かる． 

また，低遅延処理を指向するアンロールド実装を

対象にレイテンシについても評価した．この評価で

は ISimの遅延付きシミュレーションを実行し，一回

の暗号化に必要な時間を算出した．比較結果を表 2

に示す．表 2 に示す通り，PRINCE の方が遅延が短

く，レイテンシの性能が高いことが分かる．先行研

究の評価 [1]では，LTLBC の方が遅延が小さいと報

告されているが，表 2 の結果から FPGA 実装では

PRINCE の方がレイテンシがよいことが確認できる．

これは，LTLBCの設計が論理ゲートレベルで最適化 

 

 
図 2 実装した LTLBCのループアーキテクチャ 

 

表 1 回路規模の比較 

 LUT 数 SLICE 数 

LTLBC (roll) 361 178 

LTLBC (unroll) 2426 1473 

PRINCE (roll) 776 455 

PRINCE (unroll) 1575 1223 

 

表 2 レイテンシの評価 

 遅延 [ns] 

LTLBC (unroll) 1.821 

PRINCE (unroll) 1.247 

 

 

されているのに対して，FPGAでは LUT や SLICE 単

位で実装が行われるため，論理ゲートレベルの最適

化が十分に機能しなかったためだと考えられる． 

 

４. まとめ 
本研究では，低遅延軽量暗号 LTLBC を FPGA に

実装し，その性能について定量的に評価した．その

結果，LTLBC はループ実装では PRINCE よりも小型

に実装できることを明らかにした．一方で，アンロ

ールド実装では PRINCEよりも回路規模が大きくな

ることを示した．また，レイテンシにおいても FPGA

実装では PRINCEの方がレイテンシの性能が高いこ

とを明らかにした． 

今後は，FPGA 実装においてもレイテンシを向上

できるような実装方法について検討を進める予定で

ある．また，安全性に関してサイドチャネル攻撃に

対する耐タンパ性についての評価も行う予定である． 
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