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あらまし

本論文は、N次元の 2値の動的バイナリーニューラルネットワーク（DBNN)を提案

する。DBNNはバイナリーニューラルネットワーク（BNN）を基本としている。

BNNはマルチレイヤーパーセプトロン（MLP）を基本とした三層のフィードフォ

ワード型のネットワークである。BNNはN 次元の 2値入力、M 次元の 2値出力を有

する。また、中間層ニューロンは 3値であり、中間層ニューロンのしきい値パラメータ

は整数型である。BNNの基本的アルゴリズムを紹介し、計算機実験を行いアルゴリズ

ムの有効性を確認する

DBNNのネットワーク構造は 2値のN 入力N 出力をもつ遅れフィードバック型で

ある。DBNNはシグナム活性化関数を特性にもち、中間層での荷重パラメータは 3値

である。本稿では、効果的なネットワークを構造するために、GAを基にした学習アル

ゴリズムを提案する。また、GAの初期値パラメータを教師信号と一致させ、中間層

ニューロンを共有することで中間層ニューロンの数を抑制する。

DBNNは異なる周期信号パターンを生成できる。その解析手法としてグレーコード

を基にしたリターンマップ（Gmap）を紹介する。基本的な数値実験を通じてそのアル

ゴリズムの効果と自動安定化について確認する。また、音声データを用いた計算機実

験を行い、GmapによるDBNNの特性について言及する。
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Abstract

This paper presents dynamic binary neural networks (DBNN) of N -bit binary se-

quences. The DBNN is based on the binary neural network (BNN).

The BNN is a three-layer feed-forward artificial neural network based on the multi-

layer perceptron. The BNN transforms N -dimensional binary input to M -dimensional

binary output. The parameters are simplified the weighting in the hidden neuron is

ternary and the threshold in the hidden neuron is integer. Performing basic numerical

experiment, the algorithm effciency is confirmed.

The DBNN is constructed by the delayed feedback of the N -bit output to the N -bit

input. The DBNN has signum activation function and the weighting parameter in the

hidden neuron is ternary. In order to approximate an objective teacher signal of binary

sequence, we present a novel learning algorithm based on the genetic algorithm (GA).

Using an efficient initial chromosome and hidden neuron sharing, we can reduce the

number of hidden neurons and computation cost.

The DBNN can generate various periodic patterns. We introduce a systematic anal-

ysis tool: the Gray-code-based return map (Gmap). Performing basic numerical ex-

periment, the algorithm efficiency and automatic stabilization are confirmed. We have

also considered application of the GA-based learning and Gmap-based analysis to basic

voice data.

2



目 次

第 1章 まえがき 7

第 2章 バイナリーニューラルネットワーク（BNN) 10

2.1 バイナリーニューロン . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2 バイナリーニューラルネットワーク（BNN) . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3 BNNの学習アルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4 計算機実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

第 3章 動的バイナリーニューラルネットワーク（DBNN) 25

3.1 動的バイナリーニューラルネットワーク（DBNN) . . . . . . . . . . . . 25

3.2 DBNNの学習アルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3 DBNNの解析手法（Gmap） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.4 計算機実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.4.1 インバータのスウィッチ制御信号 . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.4.2 DBNNの教師信号（2） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.4.3 DBNNの教師信号（3） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.4.4 DBNNの教師信号（音声データ） . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

第 4章 むすび 74

参考文献 75

研究業績 77

謝辞 80

3



図 目 次

2.1 単一ニューロンのモデル図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.2 単一ニューロンの動作図（符号関数） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3 BNNの構造図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.4 フローチャート（a）メインルーチン（b）GAサブルーチン . . . . . . 18

2.5 BNNの典型的な学習過程（N = 3） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.6 表 2.1に対応するBNN（N = 7） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.7 表 2.2に対応するBNN（7入力 1出力を 7回） . . . . . . . . . . . . . . 24

3.1 DBNNの構造図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2 表 3.1に対するDBNN（N = 3）の構造図と分離超平面 . . . . . . . . . 32

3.3 DBNN（N = 4）の典型例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.4 DBNNのGmap（N = 4）の典型例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.5 表 3.2に対するDBNN（インバータのスウィッチ制御信号） . . . . . . 41

3.6 図 3.5対応するGmap（インバータのスウィッチ制御信号） . . . . . . . 43

3.7 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.8 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN（l = 1） . . . . . . . . . . . 47

3.9 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN（l = 2） . . . . . . . . . . . 48

3.10 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN（l = 3） . . . . . . . . . . . 49

3.11 図 3.8に対応するGmap（l = 1） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.12 図 3.9に対応するGmap（l = 2） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.13 図 3.10に対応するGmap（l = 3） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.14 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 1） . . . . . . . . . . . 55

4



3.15 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 2） . . . . . . . . . . . 56

3.16 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 3） . . . . . . . . . . . 57

3.17 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 4） . . . . . . . . . . . 58

3.18 図 3.14に対応するGmap（l = 1） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.19 図 3.15に対応するGmap（l = 2） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.20 図 3.16に対応するGmap（l = 3） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.21 図 3.17に対応するGmap（l = 4） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.22 音声データ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.23 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 1） . . . . . . . . . . . . . 66

3.24 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 2） . . . . . . . . . . . . . 67

3.25 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 3） . . . . . . . . . . . . . 68

3.26 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 4） . . . . . . . . . . . . . 69

3.27 図 3.23に対応する音声データのGmap（l = 1） . . . . . . . . . . . . . 70

3.28 図 3.24に対応する音声データのGmap（l = 2） . . . . . . . . . . . . . 71

3.29 図 3.25に対応する音声データのGmap（l = 3） . . . . . . . . . . . . . 72

3.30 図 3.26に対応する音声データのGmap（l = 4） . . . . . . . . . . . . . 73

5



表 目 次

2.1 教師信号（N = 7） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.2 教師信号（N = 7を 7回） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.1 DBNNの教師信号（N = 3） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2 インバータのスウィッチ制御の教師信号 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.3 表 3.2に対する学習後のパラメータ（インバータのスウィッチ制御信号） 42

3.4 DBNNの教師信号（2） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.5 表 3.4に対応する学習後のパラメータ（教師信号（2）） . . . . . . . . . 46

3.6 教師信号（3） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.7 学習後のパラメータ（教師信号（3）） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.8 教師信号（音声データ） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

3.9 学習後のパラメータ（音声データ） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

6



第1章 まえがき

ニューラルネットワークは、脳の神経回路に見られるいくつかの特性を計算機上の

シュミレーションによって表現することを目的とした数式モデルであり、数多くの研

究がされている。単一の非線形素子であるニューロンをシナプスにより複数結合させ

ることによりネットワークを構成する。これにより、関数を近似し、パターン認識や

時系列予測などの情報処理に応用される。

ニューラルネットを利用したニューロンコンピュータは、高度な学習機能を持ち、自

己組織化能力を有している。そのことにより、ノイマン型コンピュータの処理速度の限

界などの欠点を補ったシステムの一つとして注目された。様々な種類のニューラルネッ

トワークが考案されており、その代表にマルチレイヤーパーセプトロン（MLP）があ

る。MLPは 1986年ロメルハート＆マッククレランドらに提案された入力層、中間層、

出力層からなる 3層のフィードフォワード型ネットワークである。また、そのニューロ

ンの入出力には実数の信号を扱う。3層構造のニューラルネットワークを考案すること

で、2層構造のニューラルネットよりも情報処理能力を大幅に向上した。

MLPの学習アルゴリズムの代表にバックプロパゲーション（BP）と呼ばれる教師

あり学習がある。MLPのBPアルゴリズムは、最急降下法を基本としており、教師信

号が適切であれば、汎化能力を持つネットワークを構成できる。しかし、BPアルゴリ

ズムは滑らかな非線形関数有するニューラルネットを対象としているので、2値を入出

力とするブール関数の近似には不適切である。また、近似が出来たとしても学習時間

がかかる。そこで簡素なMLPとして、入出力信号を 2値のみとするN 入力M 出力の

バイナリーニューラルネットワーク (BNN)が提案された。

BNNはM = 1とすることにより所望のブール関数を実現できる。BNNの応用とし
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ては、パターン分類、誤り修正コード、時系列予測、2値スイッチパターン生成などが

ある。しかしながら、BNNには取り扱う問題の規模に伴う中間層ニューロン数の増加

や学習時間の増加といった問題が存在する。BNNの学習方法の一つに近似解を探索す

る遺伝的アルゴリズム (GA)があり、それを用いた学習方法が多く提案されており、有

効性が示されてきた [1]-[9]。

2章ではBNNの紹介とその学習アルゴリズムを紹介する。また典型的な計算機実験

を示し、アルゴリズムの有効性を確認する。しかしながら、BNNは主にN入力 1出力

のネットワーク構造を有するものである。また、1次元出力のBNNについての研究は

多少されているが、複数の出力についての研究はあまりされていない。N 入力 1出力

のBNNをN 回繰り返すことによって様々な 2値の信号パターンを生成できる。また、

出力信号を入力信号へフィードバックさせることにより、BNNはさまざまな周期的な

2値パターンを連続的な信号として生成することができる。

3章では、N入力N出力の動的バイナリーニューラルネットワーク（DBNN）を紹介

する。DBNNはBNNを基本としたN 入力N 出力の遅れフィードバックをネットワー

ク構造にもつ。また、パラメータも簡素であり、入力信号、出力信号ともに”0”か”1”

の 2値のみで表され、中間層ニューロンは 3値で表される。DBNNは出力信号を入力

信号へフィードバックさせることにより、さまざまな周期的な 2値パターンを連続的

な信号として生成することができる。したがって、DBNNはダイナミックな信号を扱

う事に適している。しかしながら、DBNNについての研究はあまりされておらず、そ

のアルゴリズムは確定的ではない。3.2章ではDBNNのGAを用いた基本的な学習ア

ルゴリズムを提案する [10][11]。また、基本的な計算機実験によって、アルゴリズムの

有効性を確認する。3章の後半では様々な教師信号によるDBNNの構造やグレーコー

ドを基にしたリターンマップ（Gmap）を示していく。Gmapは、アナログの 1次元の

リターンマップ（1次元マップ）をデジタル化したものである。1次元マップ（e.g., ロ

ジスティックマップ [12]）は簡素であり、様々な分岐現象を表すことができる。また、

1次元マップは様々な動的システムの解析手法でもある [13]。それをデジタル化し、グ

8



レーコードによって表したものがGmapである。3.2章の学習アルゴリズムによって構

築されたDBNNとGmapを用いた計算機実験を 3.4章に示していく。教師信号にはパ

ワーエレクトロニクスのDC/ACインバータの PWM制御信号に関係のある制御信号

[14]や、さまざまな周期的な信号パターンを用いる。また、実際の音声データについて

の計算機実験を行う。DBNNを音声データに適応し、学習結果の汎化能力を解析する

ためにGmapを用いる。その結果について言及していく。

4章では全体のむすびと今後の課題について示す。
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第2章 バイナリーニューラルネット
ワーク（BNN)

2.1 バイナリーニューロン

本論文では入出力信号が”1”、”-1”の 2値 : B ≡ {−1, 1}の非線形素子であるバイナ

リーニューロンを単一の素子として考える。また、図 2.1にニューロンのモデル図、図

2.2に動作図を示す。ただし、ニューロンの結合荷重パラメータ wは 3値であり、し

きい値パラメータ T は整数値として扱う。その活性化関数に符号関数を持つ。以下に

ニューロンの動作式、シグナム活性化関数を示す。

y = sgn

(
N∑

i=1

wixi − T

)
, i ∈ {1, · · · , N} (2.1)

sgn(X) =

{
1 for X ≥ 0

−1 for X < 0
(2.2)

式（2.1）と図 2.1が示すように、単一のニューロンはN 個の入力端子と 1個の出力

端子からなる。ただし、xi ∈ Bは i番目の入力、y ∈ Bは出力である。また、wiは i

番目の入力 xiとニューロンとの結合荷重パラメータ、T はニューロンのしきい値パラ

メータである。ニューロン内では、それぞれN 個の入力信号と結合荷重パラメータを

線形結合させる。式（3.4）、図 2.2より、この入力ベクトルと結合荷重ベクトルの内積

の和がしきい値以上であれば、ニューロンは”1”の信号を出力し、しきい値未満であれ

ば”-1”の信号を出力する。式（2.1）のダイナミクスには、N 次元のユーグリッド空間

をN − 1次元の分離超平面（ab. SHP）で分離し、結合荷重ベクトルwの指す側の入

力に対して”1”の値を出力し、反対側の入力に対しては”-1”の値を出力する線形分離の

性質がある。そのため、SHPによる出力の分類が幾何学的に可能である。ニューロン

の結合荷重としきい値が求まれば SHPが一意に決まることになる。
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2.2 バイナリーニューラルネットワーク（BNN)

本論文で対象としているバイナリーニューラルネットワーク（ab. BNN）は、人工

ニューラルネットワークのデジタルな静的モデルである。また、BNNはバイナリー

ニューロンを複数結合したネットワークモデルである。図 2.3にBNNのネットワーク

構造を示す。BNNは 3層のフィードフォワード型ネットワークである。このN 次元の

2値入力ベクトル信号をシグナム活性化関数を用いて 2値出力のスカラー信号へと変

換するものである。BNNは入力層ニューロンN 個、中間層ニューロンM 個、出力層

ニューロン 1個で構成される。中間層ニューロンを十分な数用意すれば、所望のブー

ル関数 FBの入出力関係を満たす近似関数を生成することができる。:

FB : BN → B, y = FB(x) (2.3)

ただし、y ≡ {−1, 1} ∈ Bは 2値の出力ベクトルである。式（2.4）、式（2.5）に動

作式を示す。

y = sgn

(
M∑
i=1

wo
ijξj − T o

j

)
, j = 1 ∼ M (2.4)

ξj = sgn

(
N∑

i=1

wjixi − Tj

)
, i = 1 ∼ N (2.5)

ただし、x ≡ (x1, · · · , xN)、xi ≡ {−1, 1} ∈ Bであり、N 次元の 2値の入力ベクトル

である。また、ξ ≡ (ξ1, · · · , ξM)、ξ ∈ Bであり、ξ は j ∈ {1, · · · ,M}となるような

M 次元の中間層出力ベクトルである。中間層ニューロンの結合荷重パラメータwjiは

3値であり、しきい値パラメータ Tjは−N からN までの整数値をとる。:

wji ∈ {−1, 0, 1}, Tj =
N∑

i=1

|wji| − βj, βj ∈ {1, 3, 5, · · ·} (2.6)

wo
ij ∈ {0, 1}, T o

j = 1 − M (2.7)

また、wo
ij は出力層ニューロンの結合荷重パラメータであり、T o

j は出力層ニューロ

ンのしきい値パラメータである。βjは中間層ニューロンMの数を調整することができ

る。このとき、中間層ニューロンの出力のOR演算によって所望のブール関数を実現
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あるいは近似する。また、BNNを次式で略記する。

y = F1(x) (2.8)

2.3 BNNの学習アルゴリズム

ここでブール関数FBを実現する為の基本的なGAに基づいた学習アルゴリズムを紹

介する。まず、準備としていくつかの定義を与える。U = {u1, · · · , uNu}をFB(uj) = 1の

ような教師信号の集合とする。学習の基本的な問題は、教師信号を実現するために、式

（2.6）と式（2.7）の各パラメータを決定することである。ただし、uj ≡ {uj1, · · · , ujN}、

uji ∈ Bとする。また、V = {v1, · · · , vNv}を FB(uj) = −1のよう教師信号の集合とす

る。ただし、vj ≡ {vj1, · · · , vjN}、vji ∈ Bとする。また、ujと vjを、それぞれ真頂点、

偽頂点と呼ぶ。真と偽の頂点の数はNu + Nv ≤ N を満たしている。もしU でもなく、

V でもないBN の要素が存在するならば、それらの要素は”don’t care”とする。

与えられた教師信号により、アルゴリズムはネットワークの構造を決め、目的の関数

を近似する。以下にBNNの学習アルゴリズムを示す。

アルゴリズムの流れを図 2.4に示す。

メインルーチン

Step 1:（初期化）

jをある中間層ニューロンの番号とし、j = 1とする。

Step 2:（GAを用いた探索）

j番目の中間層ニューロンについて、後述のGAサブルーチンによって分離超平面

（SHP）を決定する。それぞれの重みに関して最も多く真頂点を分離することのできる

βjを決定する。また、j番目の中間層ニューロンは j番目の分離超平面（SHPj）とみ

なすことができる。出力 yの j 番目の中間層ニューロンが与えられたあと、j 番目の

SHPjにより分離されたものとし、頂点を”don’t care”とする。
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Step 3: (繰り返し)

学習を繰り返し、全ての真頂点を分離し終えたとき、学習終了となる。このとき、も

し分離されていない真頂点が残っている場合は j = j + 1とし、Step 2へ戻る。

出力層

出力層は式（2.7）により、中間層出力のOR演算により決定される。

GAサブルーチン

GAについて評価値は:Fg(Cr) = # { 分離した真頂点の数 }によって与えられ、真頂

点を出来るだけ多く含むものを採用する。まずはじめに、Mg個の染色体 (C1, · · · ,CMg)

を用意する。それぞれの染色体は次式で構成される。

Ck = (wk
j1, · · · , wk

jN), wji ∈ {−1, 0, 1} (2.9)

ただし、k = 1 ∼ Mgである。初期染色体の一つには教師信号のうち、出力信号 y = 1

となる入力信号 xを用いる。初期染色体の一つを教師信号を用いることで、真頂点を

分離することのできる SHPが少なくとも一つだけ決定する。それが出来るだけ多くの

真頂点を分離できるように発展させる。それ以外の初期染色体はランダムに決定する。

それぞれの染色体に対して出来るだけ多く真頂点を分離できる（評価値が高くなる）

ように βjを調整する。評価値の高い染色体についてランキング選択を用い、評価値が

高い染色体同士を交叉確率 Pcで二点交叉させる。評価値の低い染色体を淘汰させ、突

然変異確率Pmに従い次世代の染色体を生成する。最大世代数Gmax回これをくりかえ

し、最も多く真頂点を分離することのできる染色体を j番目の中間層パラメータとし、

SHPjを決定する。本GAはMg、Pc、Pm、Gmaxの 4つのパラメータによって特徴づ

けられる。

基本的な例として図 2.5にN = 3としたときの学習過程と学習結果を示す。与えら

れた教師信号によりアルゴリズムはネットワークを構築し、目的の関数を近似する。以

下に図 2.5の解説をする。まず、（a）のように 1つ目の SHPである SHP1を決定する。

次に、（b）のようにSHP1で分離された頂点を”don’t care”と宣言し、2つ目の SHPで

13



ある SHP2を決定する。最後に、（c）のように SHP2で分離された頂点を”don’t care”

と宣言する。•、◦、×はそれぞれ教師信号の出力”1”、”-1”、”don’t care”を意味する。

（d）は典型例のブール関数とそれに対応するBNNの構造である。青色の線をwji = 1

とし、赤色の線をwji = −1とする。
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(-1-1-1), (-1-1+1), (+1-1+1)

(-1+1-1), (-1+1+1), (+1-1-1), (+1+1-1)
don’t care
(+1+1+1)
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)(a
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1 2
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y

1ξ 2ξ

1− )(d

図 2.5: BNNの典型的な学習過程（N = 3）
（a）1つ目の SHPである SHP1を決定する。（b）SHP1で分離された頂点を”don’t care”と
宣言し、2つ目の SHPである SHP2を決定する。（c）SHP2で分離された頂点を”don’t care”
と宣言する。•、◦、×はそれぞれ教師信号の出力”1”、”-1”、”don’t care”を意味する。（d）は
典型例のブール関数とそれに対応する BNNの構造である。青色の線を wji = 1とし、赤色の

線を wji = −1とする。
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2.4 計算機実験

基本的な計算機実験を行い、学習方法の有効性とネットワークの構造を確認する。対

象とするのは 7次元のBNNである。この信号はパワーエレクトロニクスのDC/ACイ

ンバータのPWM制御信号に関係する、7入力 7出力のインバータ [14]のスウィッチ制

御についての信号である。このような制御信号についてのBNNの学習方法は考えられ

ている [11]。この教師信号はインバータの入出力関係の一部を表している。GAのパラ

メータを以下のように設定する。

(Pc, Pm, G,Mg) = (0.2, 0.1, 30, 14) (2.10)

また、GAの染色体の初期パラメータは教師信号の入力と一致したものを用いる。図

2.6はN = 7とし、表 2.1のような教師信号を学習ときの BNNを示したものである。

実験結果より、この教師信号は 1つの中間層ニューロンで構築できている。異なる教

師信号の出力について、7入力 1出力を 7回繰り返すことで、BNNは 7入力 7出力の

BNNを構築することができる。表 2.2に出力が異なる複数の出力の教師信号配置した。

上記の学習アルゴリズムを用い、学習した結果を図 2.7に示す。このような信号を用い

ることで、インバータ回路などの学習も可能だと考える。次章では、このようなN 入

力 1出力をN回用いるのではなく、N入力N出力の動的バイナリーニューラルネット

ワーク（DBNN）を効率良く学習するアルゴリズムについて述べる。
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表 2.1: 教師信号（N = 7）

t (x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7) y

1 (+1,−1,−1,−1, +1, +1, +1) +1

2 (+1,−1,−1,−1,−1, +1, +1) +1

3 (+1, +1,−1,−1,−1, +1, +1) +1

4 (+1, +1,−1,−1,−1,−1, +1) +1

5 (+1, +1, +1,−1,−1,−1, +1) +1

6 (+1, +1, +1,−1,−1,−1,−1) +1

7 (+1, +1, +1, +1,−1,−1,−1) −1

8 (−1, +1, +1, +1,−1,−1,−1) −1

9 (−1, +1, +1, +1, +1,−1,−1) −1

10 (−1,−1, +1, +1, +1,−1,−1) −1

11 (−1,−1, +1, +1, +1, +1,−1) −1

12 (−1,−1,−1, +1, +1, +1,−1) −1

13 (−1,−1,−1, +1, +1, +1, +1) −1

14 (−1,−1,−1,−1, +1, +1, +1) +1

otherwise don’t care
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表 2.2: 教師信号（N = 7を 7回）

t (x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7) (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7)

1 (+1,−1,−1,−1, +1, +1, +1) (+1,−1,−1,−1,−1, +1, +1)

2 (+1,−1,−1,−1,−1, +1, +1) (+1, +1,−1,−1,−1, +1, +1)

3 (+1, +1,−1,−1,−1, +1, +1) (+1, +1,−1,−1,−1,−1, +1)

4 (+1, +1,−1,−1,−1,−1, +1) (+1, +1, +1,−1,−1,−1, +1)

5 (+1, +1, +1,−1,−1,−1, +1) (+1, +1, +1,−1,−1,−1,−1)

6 (+1, +1, +1,−1,−1,−1,−1) (+1, +1, +1, +1,−1,−1,−1)

7 (+1, +1, +1, +1,−1,−1,−1) (−1, +1, +1, +1,−1,−1,−1)

8 (−1, +1, +1, +1,−1,−1,−1) (−1, +1, +1, +1, +1,−1,−1)

9 (−1, +1, +1, +1, +1,−1,−1) (−1,−1, +1, +1, +1,−1,−1)

10 (−1,−1, +1, +1, +1,−1,−1) (−1,−1, +1, +1, +1, +1,−1)

11 (−1,−1, +1, +1, +1, +1,−1) (−1,−1,−1, +1, +1, +1,−1)

12 (−1,−1,−1, +1, +1, +1,−1) (−1,−1,−1, +1, +1, +1, +1)

13 (−1,−1,−1, +1, +1, +1, +1) (−1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)

14 (−1,−1,−1,−1, +1, +1, +1) (+1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)

otherwise don’t care

23



LLL

1y 7y

0 0 0 0 00 0

7x1x

LLL
0 0 0 0 00 0

2ξ1ξ 3ξ 4ξ 5ξ 7ξ6ξ

図 2.7: 表 2.2に対応するBNN（7入力 1出力を 7回）

24



第3章 動的バイナリーニューラルネッ
トワーク（DBNN)

3.1 動的バイナリーニューラルネットワーク（DBNN)

DBNNは三層の遅れフィードバック型のネットワークである。DBNNは式 (2.8)の

N入力 1出力BNN:F1をN入力N出力に拡張し、出力信号を入力信号へ遅れフィード

バックすることによって構成される。出力信号を入力信号へフィードバックすることで、

DBNNは様々な 2値の周期的なパターンを生成することができる。図 3.1にDBNNの

構造を示す。それぞれのシグナム活性化関数とDBNNは以下の式によって定義される。

:

x(t + 1) = F D(x(t)), F D : BN → BN (3.1)

xi(t + 1) = sgn

(
M∑
i=1

wo
ijξj(t) − T o

i

)
, i = 1 ∼ N (3.2)

ξj(t) = sgn

(
N∑

i=1

wjixi(t) − Tj

)
, j = 1 ∼ M (3.3)

sgn(X) =

{
1 for X ≥ 0

−1 for X < 0
(3.4)

ただし、入力信号x(t) = (x1(t), · · · , xN(t))であり、xi(t) ∈ {−1, 1} ≡ Bである。ま

た、入力信号は離散時間 tに対して連続であり、N次元の 2値ベクトルである。中間層

出力は ξ(t) ≡ (ξ1(t), · · · , ξM(t))、 ξi(t) ∈ Bである。また、離散時間 tにおいて中間層

出力はM 次元の出力ベクトルである。入力信号 x(t)が与えれたとき、DBNNは中間

層ニューロンによって次の出力信号 x(t + 1)を出力する。DBNNによって表せる 2値

の信号パターンはとても簡素である。また、DBNNの中間層ニューロンは 3値の結合
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荷重パラメータと整数型のしきい値パラメータを有する。 :

wji ∈ {−1, 0, 1}, Tj =
N∑

i=1

|wji| − βj, βj ∈ {1, 3, 5, · · ·} (3.5)

ただし、i = 1 ∼ N、 j = 1 ∼ M であり、βjは中間層ニューロンM の数を調整するこ

とができる。出力層の結合パラメータwo
ijと出力層のしきい値パラメータ T o

i は次式で

定義される。:

wo
ij ∈ {0, 1}, T o

j = 1 − M (3.6)

このとき、出力信号は中間層ニューロンの出力のOR演算によって所望の 2値の信号

パターンを実現あるいは近似する。DBNNはwji、βj、wo
ij、T o

j の 4つのパラメータに

よって構成される。

3.2 DBNNの学習アルゴリズム

まず、周期 T である 2値の信号パターンで構成される教師信号を以下のように定義

する。 :

z(t + 1) = Fui(z(t))

Fui : BN → B, i = 1 ∼ N, t = 1 ∼ T
(3.7)

ただし、教師信号z(t)は、z(1),z(2), · · · ,z(T ),z(T+1) = z(1)であり、z(tk) 	= z(1) for 1 <

tk ≤ T を満たすものとする。また、F ui ≡ (Fu1, · · · , FuN)であり、N次元で z(t) ∈ BN

である。従って教師信号 z(t + 1)の一つは 2N で表せる超立方体の一頂点とみなすこと

ができる。例えば出力の値が”1”であるものを黒色の頂点（真頂点）、出力の値が−1で

あるものを白色の頂点（偽頂点）とすると、教師信号 z(t + 1) = 1は真頂点を意味す

る（逆に z(t + 1) = −1は偽頂点を示す）。i番目教師信号に関して、Tu + Tv = T を

満たすとき、真頂点と偽頂点はU i = {u(1), · · · ,u(Tu)}と V i = {v(1), · · · ,v(Tv)}に

属すものとする。2値のBN を満たすN 次元の中で、もしU でも V でもない要素が

存在するならば、それらの要素は”don’t care”とする。j番目の中間層ニューロンは j

番目の分離超平面（SHPj）とみなす。典型的なDBNNと超立方体と超平面を図 3.2に
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示す。もし、式（3.7）を満たすような教師信号について、図のように真頂点を分離で

きるような j番目の超平面（SHPj）を決定したとき、j番目の中間層ニューロンも決

定されたものとする。本論文で提案するGAを用いたアルゴリズムは中間層パラメー

タ (wji, βj)を決定するためのものである。もし、すべての真頂点を分離するような中

間層パラメータが決定されたならば、出力層のパラメータは式（3.6）により、OR演

算を用いることで決定される。ここで、いくつかの定義を行う。まず、出力層ニュー

ロンをO1 ∼ ON とする。中間層ニューロンと出力層ニューロンが結合している出力を

Oc = 1(c = 1 ∼ n)とする。中間層ニューロンと出力層ニューロンが結合していない出

力をOuc = 0 (uc = 1 ∼ m)とする。ただし、N = n + mである。

メインルーチン

Step 1:（初期化）

lを学習回数とし、l = 1とする。また、jをある中間層ニューロンの番号とし、j = 1

とする。

Step 2:

全ての出力層ニューロンO1 ∼ ON をOucとする。（全ての中間層ニューロンは出力

層ニューロンと結合していないものとする。）

Step 3:（探索対象の決定）

Oucの中で最も多く真頂点を含む出力Oαを決定する。図 3.2の場合、探索対象は真

頂点の総数から z1(t + 1)となる。

Step 4:（SHPの構築）

j番目の中間層ニューロンについて、後述のGAサブルーチンによって分離超平面

（SHPj）を決定する。それぞれの重みに関して最も多く真頂点を分離することのでき

る βjを決定する。j番目の中間層ニューロンが与えられたあと、j番目の SHPにより

分離された頂点を”don’t care”とする。図 3.2では、SHP1が決定される。

Step 5:（SHPの共有）
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j番目の SHPを他の出力と共有する。共有された出力をOcとする。これをOuc かつ

Oα以外の全ての出力に対して行う。共有によって分離された真頂点を”don’t care”

とする。図 3.2では、教師信号 z2(t + 1)の立方体が SHPを共有できるものとし中間層

ニューロンを共有する。

Step 6:

j = j + 1とし、全ての出力O1 ∼ ON においてOc = 1、c = 1 ∼ Nとなるまで STEP

3 ～ STEP 5をくりかえす。

Step 7: (繰り返し)

全ての出力がOc ( c = 1 ∼ N）となった場合、l = l + 1とし、STEP 2に戻る。全

ての真頂点を分離し終えた場合学習を終了する。

出力層

出力層は式（2.7）のように、中間層ニューロンの出力をOR演算することにより決

定される。

GAサブルーチン

GAについて評価値は:Fg(Cr) = # { 分離した真頂点の数 }によって与えられ、真頂

点を出来るだけ多く含むものを採用する。まずはじめに、Mg個の染色体 (C1, · · · ,CMg)

を用意する。それぞれの染色体は次式で構成される。

Ck = {wk
j1, · · · , wk

jN}, wji ∈ {−1, 0, 1} (3.8)

ただし、k = 1 ∼ Mgである。初期染色体の一つには教師信号のうち、出力信号xi(t+1) =

1となる入力信号 x(t)を用いる。初期染色体の一つを教師信号を用いることで、真頂

点を分離することのできる SHPが少なくとも一つだけ決定する。それが出来るだけ多

くの真頂点を分離できるように発展させる。それ以外の初期染色体はランダムに決定

する。それぞれの染色体に対して出来るだけ多く真頂点を分離できる（評価値が高く

なる）ように βjを調整する。評価値の高い染色体についてランキング選択を用い、評

価値が高い染色体同士を交叉確率 Pcで二点交叉させる。評価値の低い染色体を淘汰さ
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せ、突然変異確率 Pmに従い次世代の染色体を生成する。最大世代数Gmax回これをく

りかえし、最も多く真頂点を分離することのできる染色体を j番目の中間層パラメー

タとし、SHPjを決定する。本GAはMg、Pc、Pm、Gmaxの 4つのパラメータによっ

て特徴づけられる。

表 3.1のような教師信号により本アルゴリズムは図 3.2のようなネットワークを構築

し、目的の信号パターンを近似あるいは実現する。また、青色の線をwji = 1とし、赤

色の線をwji = −1とする。
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図 3.1: DBNNの構造図
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表 3.1: DBNNの教師信号（N = 3）

z(1) (−1,−1,−1)

z(2) (+1,−1,−1)

z(3) (−1, +1, +1)

z(4) (+1, +1,−1)

z(5) (−1,−1, +1)

z(6) (+1, +1, +1)

z(7)=z(8) (−1,−1,−1)
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図 3.2: 表 3.1に対するDBNN（N = 3）の構造図と分離超平面
DBNNにおいての分離超平面の学習過程を以下に示す。l = 1で SHP1、SHP2が決定された
のち、l = 2で SHP3、SHP4、SHP5が決定される。教師信号は周期が 6の周期的な信号パ

ターンである。また、青色の線を wji = 1とし、赤色の線を wji = −1とする。

32



3.3 DBNNの解析手法（Gmap）

3.1でも述べたとおり、DBNNは様々な 2値の周期的な信号パターンを生成できる。

その解析手法について、本稿ではグレーコードを基にしたリターンマップ（Gmap）を

紹介する。DBNNが扱うところのN 次元の 2値パターンを格子点上で表すことによっ

て、DBNNでの信号パターンを簡単なマップで示すことができる。その定義域は、[0, 1)

区間 Iの中の 2M − 1個の格子点の集合である。

IN ≡ {l0, l1, · · · , l2N−1} ⊂ [0, 1), li = i/2N

ただし、i = 0 ∼ 2N−1である。また、N 次元の 2値ベクトルBN を満たすものとする。

:

GN : IN → BN

グレーコードによって変換されたBNをGNマップの格子点上に配置する。例えばN = 2

のとき、GN(0/4) = (−1,−1)、GN(1/4) = (−1, +1)、GN(2/4) = (+1, +1)、GN(3/4) =

(+1,−1)となる。GN をDBNNのF Dに適応することによってグレーコードを基にし

たリターンマップ（Gmap）を得ることができる。

Fg : IN → IN , Fg = G−1
N ◦ FD ◦ GN

こうすることによってDBNNは以下の式のように組み込む事ができる。

θ(t + 1) = Fg(θ(t)), θ(t) = G−1
N (x(t)) ∈ IN

ただし、θ(t)の格子点はグレーコードで表記したx(t)とみなす。図 3.4は図 3.3で示さ

れる出力信号パターンをGmapを用いて示した典型図である。図 3.4において 24 = 16

は格子点の数であり、4次元の 2値ベクトルx(t) ∈ B4をグレーコードに直してマップ

を描かせたものである。図 3.4のGmapは４周期と２周期の二種類の信号パターンを有

する。赤色の線は教師信号に収束した周期的な信号パターンであり、緑色の線はそれ

以外の周期的な信号パターンである。黒い点は x(t)を入力した時の出力信号 x(t + 1)

をグレーコードに直してプロットしたものである。
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0 1− 0

)(4 tx

)1(4 +tx
1−

図 3.3: DBNN（N = 4）の典型例
青色の線は wji = 1とし、赤色の線は wji = −1とする。パラメータ βj は

(β1, β2, β3, β4) = (1, 1, 3, 1, 1) である。図のDBNNは 4周期の信号パターンをもつ :
(−1,−1,−1,−1) → (+1,−1,−1, +1) → (+1,−1,−1,−1) → (+1, +1,−1, +1) →

(−1,−1,−1,−1)
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図 3.4: DBNNのGmap（N = 4）の典型例
二種類の周期パターンがあり、赤色は教師信号に収束した周期的な信号パターンを示し、緑色

はそれ以外の周期的な信号パターンを示す。

35



3.4 計算機実験

DBNNにおいての本アルゴリズムの有効性を確認するために、いくつかの計算機実

験を行う。ここで問題となるのは、アルゴリズムによって決定されるDBNNのパラメー

タである。学習方法によって構築されていくネットワークの学習過程とGmapについ

ても示していく。ただし、Gmapにおいて赤色の線を教師信号に束したの周期的な信

号パターンとし、緑色をそれ以外の周期的な信号パターンとする。

3.4.1 インバータのスウィッチ制御信号

まず最初に対象とするのは 7次元の周期的な信号パターンの教師信号である。この

教師信号は 14周期をもち、章 2の 2.4で示された信号パターンである。この周期的な

信号パターンはパワーエレクトロニクスのDC/ACインバータのPWN制御信号に関係

する、インバータ [14]のスウィッチ制御についての周期的な信号パターンである。GA

のパラメータを以下のように設定する。

(Pc, Pm, G,Mg) = (0.2, 0.1, 30, 10) (3.9)

また、GAの染色体の初期パラメータの１つは教師信号の入力 z(t)と一致したものを

用いる。本アルゴリズムを適応することにより図 3.5のDBNNと表 3.3を得る。教師

信号は表 3.2に示す。また、青色の線はwji = 1であり、赤色の線はwji = −1である。

このDBNNはそれぞれの１つの出力に対して１つの中間層ニューロンしか結合してい

ない、とても簡素なネットワークである。従って本アルゴリズムでの学習回数 l = 1で

学習を終了となる。図 3.6に学習後のGmapを示す。赤色の線は教師信号に収束した周

期的な信号パターンを表し、この図から全ての入力信号パターンは全て教師信号の周

期的な信号パターンに収束あるいは安定していく結果になる。このような自動安定化

するシステムはDBNNがもつ重要な汎化能力といえる。もし、この教師信号が現実的

な回路で制御されるようになれば、DBNNはロバスト性に優れた信号を生成できると
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考える。

3.4.2 DBNNの教師信号（2）

3.4.1を学習した結果は l = 1で１つの出力に対し、１つの中間層ニューロンでしか

結合していないDBNNについて解説した。次に示す教師信号パターンは１つの出力に

対し、複数の中間層ニューロンが結合しているDBNNについてを扱う。この教師信号

は 15周期の周期的な信号パターンである。また、教師信号は 7次元である。GAのパ

ラメータを以下のように設定する。

(Pc, Pm, G,Mg) = (0.2, 0.1, 30, 10) (3.10)

また、GAの染色体の初期パラメータの１つは教師信号の入力 z(t)と一致したものを

用いる。本アルゴリズムを適応することにより図 3.7のDBNNと表 3.5を得る。教師

信号は表 3.4に示す。また、青色の線はwji = 1であり、赤色の線はwji = −1である。

図 3.8～図 3.10にDBNNの学習回数 lごとのネットワーク構造を示す。また、図 3.11

～図 3.13に学習回数 lごとのGmapを示す。l = 1のとき、中間層ニューロンはそれぞ

れの出力に対して１つずつ結合し、Gmapでの出力信号は１つの点に収束してるのが

わかる。また、l = 2のGmapでは図 3.12より 4周期の信号パターンへ収束しているの

がわかる。l = 3で学習終了となり、図 3.13より 15周期の信号パターンに収束してい

る。3.4.1、3.4.2の二つの教師信号ともに、教師信号の信号パターン１つに収束した。

しかしながら、これら教師信号の信号パターンだけに収束するのは稀である。次の教

師信号からは複数の周期パターンが存在する信号に対してのDBNNを示す。

3.4.3 DBNNの教師信号（3）

3.4.3でも述べたが、DBNNにおいて学習後に生成される周期的な信号パターンが全

て教師信号の信号パターンと一致するような例は稀である。ここではDBNNでも周期
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的な信号パターンが複数存在する例について示していく。教師信号を表 3.4.3に示す。

この信号は 7次元の 8周期の信号パターンである。GAのパラメータを以下のように設

定する。

(Pc, Pm, G,Mg) = (0.2, 0.1, 30, 10) (3.11)

また、GAの染色体の初期パラメータの１つは教師信号の入力 z(t)と一致したものを

用いる。本アルゴリズムを適応することにより図 3.16のDBNNと表 3.7を得る。また、

青色の線はwji = 1であり、赤色の線はwji = −1である。図 3.14～図 3.17にDBNNの

学習回数 lごとのネットワーク構造を示す。また、図 3.18～図 3.21に学習回数 lごとの

Gmapを示す。l = 1のとき、中間層ニューロンはそれぞれの出力に対して１つずつ結

合し、Gmapは１つの出力の点に収束してるのがわかる。また、図 3.14より、ネット

ワークの中間層ニューロン数は、l = 1のとき３つであり、3.4.1や 3.4.2の教師信号を

学習したものより、他の出力への共有が多いことがわかる。l = 2のGmapでは l = 1

のときより、出力信号にばらつきが生じている。また、収束する点が l = 1の位置とは

異なる点で収束していることがわかる。l = 3では二種類の周期的な信号パターンが確

認できるが、教師信号のパターンに似ている周期的なパターンも存在している。教師

信号に近い周期パターンは 8周期の信号である。l = 4で学習終了となり、図 3.21より

8周期の信号パターンと異なる周期的な信号パターンに収束している。また学習後のパ

ラ―メータより中間層ニューロン数を抑制するのに βjが大きい方が効果的である。中

間層ニューロンのパラメータが決定されたのち、出力層のパラメータが決定される。

3.4.4 DBNNの教師信号（音声データ）

ここでは DBNNを実際の音声データについて適応する。対象となる音声データは

図 3.22に示す。図 3.22のような音声データは英単語”Hello”を 2値の数値データに直

しDBNNでも扱えるように加工したものを用いる。実際の音声データの全ての信号パ

ターンをDBNNに用いると、周期が 2770もの膨大な教師信号パターンになってしまう

ので、ここでは教師信号をDBNNでも扱えるように簡素で短い周期に分割したものを
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用いる。教師信号として用いる信号パターンは”Hello”のうち、10周期の信号パターン

だけを抜き出し教師信号とする。適応する音声データは 8次元の周期的な信号パター

ンである。表 3.8に対象となる音声データの周期パターンを示す。表 3.8のような教師

信号に対し、本アルゴリズムを適応する。GAのパラメータを以下のように設定する。

(Pc, Pm, G,Mg) = (0.2, 0.1, 50, 10) (3.12)

また、GAの染色体の初期パラメータの１つは教師信号 z(t)の入力と一致したものを

用いる。本アルゴリズムを適応することにより図 3.26のDBNNと表 3.9を得る。また、

青色の線はwji = 1であり、赤色の線はwji = −1である。図 3.23～図 3.26にDBNNの

学習回数 lごとのネットワーク構造を示す。また、図 3.27～図 3.30に学習回数 lごとの

Gmapを示す。l = 1のとき、中間層ニューロンはそれぞれの出力に対して１つずつ結

合し、Gmapは１つの出力の点に収束してるのがわかる。また、図 3.23より、ネット

ワークの中間層ニューロン数は、l = 1のとき７つである。l = 2のGmapでは l = 1の

ときと比べても、出力信号にばらつきはあまり生じていない。l = 3では出力信号のば

らつきに少なからず変化が生じるているが、１つの出力の点に収束している。l = 4で

学習終了となり、図 3.30より、教師信号パターンに収束している信号パターンと、１

つの出力に収束している二種類が確認できる。学習中は中間層ニューロンのパラメー

タが決定されたのち、出力層のパラメータが決定される。学習結果から教師信号 3.8を

学習した場合、DBNNの中間層ニューロン数は１３個となる。
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表 3.2: インバータのスウィッチ制御の教師信号

z(1) (+1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)

z(2) (+1,−1,−1,−1,−1, +1, +1)

z(3) (+1, +1,−1,−1,−1, +1, +1)

z(4) (+1, +1,−1,−1,−1,−1, +1)

z(5) (+1, +1, +1,−1,−1,−1, +1)

z(6) (+1, +1, +1,−1,−1,−1,−1)

z(7) (+1, +1, +1, +1,−1,−1,−1)

z(8) (−1, +1, +1, +1,−1,−1,−1)

z(9) (−1, +1, +1, +1, +1,−1,−1)

z(10) (−1,−1, +1, +1, +1,−1,−1)

z(11) (−1,−1, +1, +1, +1, +1,−1)

z(12) (−1,−1,−1, +1, +1, +1,−1)

z(13) (−1,−1,−1, +1, +1, +1, +1)

z(14) (−1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)

z(15) = z(1) (+1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)
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図 3.5: 表 3.2に対するDBNN（インバータのスウィッチ制御信号）
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表 3.3: 表 3.2に対する学習後のパラメータ（インバータのスウィッチ制御信号）

j wj1 wj2 wj3 wj4 wj5 wj6 wj7 βj

1 +1 0 0 −1 +1 −1 +1 5

2 +1 +1 0 0 −1 −1 +1 5

3 0 +1 +1 0 +1 −1 +1 5

4 +1 0 0 +1 +1 −1 −1 5

5 −1 0 0 0 +1 0 −1 3

6 −1 −1 −1 −1 +1 0 0 5

7 +1 0 −1 0 +1 0 0 3
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図 3.6: 図 3.5対応するGmap（インバータのスウィッチ制御信号）
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表 3.4: DBNNの教師信号（2）

z(1) (−1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)

z(2) (−1,−1,−1, +1, +1, +1,−1)

z(3) (−1,−1, +1, +1, +1,−1,−1)

z(4) (−1, +1, +1, +1,−1,−1,−1)

z(5) (+1, +1, +1,−1,−1,−1,−1)

z(6) (+1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)

z(7) (+1,−1,−1, +1, +1, +1,−1)

z(8) (+1,−1, +1, +1, +1,−1,−1)

z(9) (+1, +1, +1, +1,−1,−1,−1)

z(10) (+1, +1,−1,−1, +1, +1, +1)

z(11) (+1, +1,−1, +1, +1, +1,−1)

z(12) (+1, +1, +1, +1, +1,−1,−1)

z(13) (+1, +1, +1,−1, +1, +1, +1)

z(14) (+1, +1, +1, +1, +1, +1,−1)

z(15) (+1, +1, +1, +1, +1, +1, +1)

z(16) = z(1) (−1,−1,−1,−1, +1, +1, +1)
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図 3.7: 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN
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表 3.5: 表 3.4に対応する学習後のパラメータ（教師信号（2））

j wj1 wj2 wj3 wj4 wj5 wj6 wj7 βj

1 +1 +1 −1 −1 +1 −1 −1 7

2 0 +1 0 −1 −1 +1 −1 5

3 −1 −1 +1 +1 +1 −1 −1 1

4 0 +1 0 +1 +1 −1 −1 3

5 −1 0 0 +1 +1 0 −1 3

6 +1 +1 0 −1 0 +1 +1 1

7 +1 +1 +1 −1 +1 +1 +1 1

8 0 −1 −1 −1 +1 +1 −1 7

9 +1 +1 −1 0 0 +1 +1 7

10 0 +1 +1 −1 +1 0 +1 5

11 +1 +1 +1 +1 0 0 0 1

12 +1 +1 +1 −1 −1 −1 −1 1
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図 3.8: 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN（l = 1）
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図 3.9: 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN（l = 2）
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図 3.10: 表 3.4（教師信号（2））に対応するDBNN（l = 3）
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図 3.11: 図 3.8に対応するGmap（l = 1）
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図 3.12: 図 3.9に対応するGmap（l = 2）
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図 3.13: 図 3.10に対応するGmap（l = 3）
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表 3.6: 教師信号（3）

z(1) (−1, +1,−1, +1,−1, +1, +1)

z(2) (−1, +1,−1, +1, +1, +1, +1)

z(3) (−1, +1,−1,−1, +1,−1, +1)

z(4) (−1, +1, +1,−1,−1, +1, +1)

z(5) (−1,−1, +1,−1,−1,−1, +1)

z(6) (+1,−1, +1, +1, +1, +1,−1)

z(7) (+1,−1,−1, +1,−1, +1,−1)

z(8) (+1,−1,−1,−1,−1,−1,−1)

z(9) = z(1) (−1, +1,−1, +1,−1, +1, +1)
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表 3.7: 学習後のパラメータ（教師信号（3））

j wj1 wj2 wj3 wj4 wj5 wj6 wj7 βj

1 −1 −1 +1 +1 −1 −1 +1 3

2 +1 +1 −1 0 0 −1 +1 5

3 +1 −1 0 0 −1 +1 −1 1

4 −1 +1 +1 −1 +1 −1 0 5

5 +1 +1 +1 −1 +1 +1 −1 5

6 −1 +1 −1 +1 −1 +1 +1 1

7 −1 −1 −1 −1 −1 0 0 3

8 −1 0 −1 0 0 +1 +1 1

9 −1 −1 +1 −1 +1 −1 −1 7

10 0 +1 −1 0 −1 −1 +1 3

11 0 +1 −1 0 0 −1 0 3

12 +1 +1 0 −1 −1 0 +1 3
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図 3.14: 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 1）
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図 3.15: 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 2）
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図 3.16: 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 3）
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図 3.17: 表 3.6（教師信号（3））に対応するDBNN（l = 4）
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図 3.18: 図 3.14に対応するGmap（l = 1）
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図 3.19: 図 3.15に対応するGmap（l = 2）
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図 3.20: 図 3.16に対応するGmap（l = 3）
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図 3.21: 図 3.17に対応するGmap（l = 4）
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表 3.8: 教師信号（音声データ）

z(1) (+1,−1, +1,−1, +1,−1,−1,−1)

z(2) (−1,−1, +1, +1,−1,−1,−1,−1)

z(3) (+1, +1,−1, +1, +1,−1,−1,−1)

z(4) (+1,−1,−1, +1,−1, +1, +1, +1)

z(5) (−1, +1,−1, +1, +1,−1,−1,−1)

z(6) (+1, +1, +1,−1, +1, +1, +1, +1)

z(7) (+1, +1,−1,−1, +1, +1, +1, +1)

z(8) (−1,−1,−1, +1,−1, +1,−1,−1)

z(9) (+1, +1, +1, +1,−1,−1,−1,−1)

z(10) (−1,−1, +1, +1, +1,−1,−1,−1)

z(11) = z(1) (+1,−1, +1,−1, +1,−1,−1,−1)
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表 3.9: 学習後のパラメータ（音声データ）

j wj1 wj2 wj3 wj4 wj5 wj6 wj7 wj8 βj

1 −1 −1 −1 +1 0 −1 −1 0 5

2 −1 0 +1 −1 +1 0 +1 0 3

3 −1 0 −1 0 −1 −1 +1 0 5

4 −1 +1 +1 +1 +1 0 −1 +1 5

5 +1 −1 +1 −1 +1 −1 −1 −1 1

6 +1 +1 +1 0 −1 0 −1 +1 3

7 0 0 −1 +1 0 +1 −1 −1 1

8 0 −1 −1 −1 −1 0 +1 −1 7

9 +1 +1 0 0 0 −1 0 0 1

10 −1 +1 +1 0 0 0 +1 −1 5

11 +1 −1 0 0 −1 0 +1 +1 1

12 −1 +1 −1 −1 +1 0 +1 −1 7

13 0 +1 0 +1 +1 −1 −1 0 1
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図 3.23: 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 1）
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図 3.24: 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 2）
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図 3.25: 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 3）
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図 3.26: 表 3.8に対応する音声データのDBNN（l = 4）
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図 3.27: 図 3.23に対応する音声データのGmap（l = 1）
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図 3.28: 図 3.24に対応する音声データのGmap（l = 2）
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図 3.29: 図 3.25に対応する音声データのGmap（l = 3）
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図 3.30: 図 3.26に対応する音声データのGmap（l = 4）
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第4章 むすび

DBNNのGAを基にした学習方法を提案し基本的な計算機実験によって中間層ニュー

ロン数や学習時間の増加を抑制できていることを確認した。また、DBNNを解析する

解析手法Gmapを紹介し、実際の計算機実験によってDBNNとGmapの関係について

確認した。多くの信号を動的な二値パターンとして生成することのできるDBNNは、

簡素な周期信号パターンの生成や構築に適していると考える。また、DBNNは簡素な

信号や特定の信号に対しては周期信号パターンを１つしかもたないことや、信号が教

師信号へと収束、安定することから制御回路のスウィッチ等の信号にDBNNを適応す

ることが適していると考える。しかしながら、DBNNは大規模な計算機実験や高次元

な問題に適応することを考えると、DBNNにはまだ学習アルゴリズムの改善が必要で

あると考える。今後の課題は、特に制御回路系の信号へのDBNNの適応や解析、大規

模な計算機実験に適応できる学習アルゴリズムの改善、GAパラメータの解析などが挙

げられる。
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