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Abstract

 A learning based error back propagation algorithm, a proposed non-differential digital back

propagation by using two-valued output element is a multilayer neural network

(DBP).Traditional simple Perceptron learning without teacher signal only to the output layer,

DBP learning algorithm gives the teacher signal to reduce output error to the middle layer. In

this paper, Non-linear separable issues to solve that Using the concept oftolerance for giving

teacher signal in DBP algorithm, For Improving learning according to effect ofan appropriate

learning parameter settings, and the high speed calculation method by batch learning error

function gradient Resilient back-propagation algorithm (Rprop algorithm), confirmed that

fiuctuations in the success rate and the number oflearning.
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1序論

1．1研究背景

111’＼

》

　現在，ニューラルネットワーク（Neural　Network）には様々な種類があり，階層型（パーセプトロ

ン，RBF）等が用いられている．これらによって人によるパターン認識をコンピュータが擬似的に

行う構成や，教師的に信号を与えて学習を行い，与えられた問題に最適化されていく教師あり学

習などができる，

　階層型ニューラルネットワーク学習に可能性を持たせる土台となった方法にはRosenbla廿に

よって提案された入力層と2値出力素子をもつ出力層の2層からなるパーセプトロン（単層パー

セプトロン）というものがある．この方法でパターン認識を行う場合，入力のパターン集合が線形

分離可能（ANDやORの出力）であるならば有限回学習においてカテゴリー間の識別が可能であ

る．しかし入カパターンの中に一つでも線形分離不能なカテゴリー（XORなどの出力）が存在す

るなら学習不能という欠点がある．この問題点は入力層と出力層の間に2値出力素子からなる

中間層を加えた三層パーセプトロン（単純パーセプトロンまたはSP）という方法で解決できる．

しかしこの方法も中間層に十分多くの素子を用いて入カー中間層間でのランダム変換によるも

のであり3），工学的に実現可能なネットワークにするのには中間層素子数をある程度抑制する

必要があるという点と下層（入カー中間）の結合係数を修正できない点から理想的とはされな

かった．

　そこで不可微分な2値出力素子を含む三層ニューラルネットワークに対する誤差逆伝搬法で

あるディジタル型誤差逆伝播法（DBP法）というものが提案され．これは従来のSP法で出力にし

か教師信号を与えないのに対して，DBP法は中間層にも出力誤差を減少させるような教師信号

を与える，したがって，DBP法では上層結合係数のみではなく下層結合係数の修正も行うことが

でき，伝播学習概念が構成された．

本稿では，DBP法において中間層の教師信号を求める時に従来では制限を行っておりD，この概

念を許容範囲として用いる事でどのような改善があるのかを考察すること．

　またバッチ学習である結合係数更新を一括に行うResilientバックプロパゲーション（Rprop

法）には従来DBP法と同じように許容範囲の概念を取り入れ，従来DBP法と組み合わせをする

ことで学習の向上を図る．この提案した手法を用いて線形分離不能問題を対象とした実験を行

い，従来手法との比較を学習成功率，平均学習回数から確認していく．
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1．2研究目的

　本稿では，許容範囲を取り入れたDBP法を用いた手法1）とRprop法にも許容範囲の概念を取

り入れ（改良Rpropとする），2つの方法を合わせたものを提案手法とする．

性能評価を行うにあたって従来手法であるDBP法，許容範囲を取り入れた改良DBP法，提案手

法を用いて線形分離不能問題を対象に実験を行い，学習成功率，平均学習回数の結果から提案手

法の有効性を検証する．

II1ρ㍉

1．3本文構成

　1章では研究背景と目的についての記述．

　2章ではニューラルネットワークの根本的な概念と学習，特徴等についての記述．

　3章では線形分離の可能不可能な問題についての例を用いて記述．

　4章では誤差逆伝播法を用いた学習についての方法や概念の例についての記述．

　5章では従来手法の概念とどのように改良されてきたのかについての記述．

　6章では提案手法についての方法やアルゴリズムについての記述．

　7章では実験環境，実験設定，実験結果を記述．

　8章では考察．

　9章では結論．

　10章では謝辞．

　最後に参考文献の一覧を記述．

●，
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2 ニューラルネットワーク

以下にニューラルネットワークについて説明をする．

2．1神経細胞（ニューロン）

1ヒ、

　ニューロンとはFig．2．1にあるように細胞体，樹状突起，軸索の3つの部より成り立っていて，

細胞体がニューロン本体，樹状突起が入力部分，軸索が出力部分というようになっている．人の脳

にはこのニューロンが100億から140億ともいわれる程の膨大な数の神経細胞として存在して

いる．単一でみるとニューロンというものは入力（樹状突起）と出力（軸索）の関係を持つ情報処理

素子であると見なすことができる．そしてニューロンの出力は他のニューロンと結合しており，

結合されたニューロンがまた別のニューロンに結合しているというように人の脳にはニュー

ロンが無数に結合した神経回路網（ニューラルネット）が構城されている．つまり出力機能を

担っている軸索が結合途中で何本も枝分かれをしていて，多数の他ニューロンの樹状突起に繋

がっている．この結合部はシナプスと呼ばれ，ニューロンの情報は1っの細胞の軸索から他の細

胞の樹状突起へとシナプスを介して伝播されるという機能を持つ．

・1り

　　　　　　　　　」 　　・　，

　　　　　　　』，
　　　　　　　ゴ・　1，r
　　　　　　　　　唱＿4一ノ4「L
　　　　　　　．1
　　　　　　　　　　～
　　　　r　　　　　　　’、　　　1

・！　　紀　　　　ノ　　＼ぜ一　一．＿，

融〆　．へ／｛，考き漁．声．…黛盛

妬歪〆タ！震　郵2∵曜
　　隔　　　　努　’瓢　　　　　　鋭…しe　讐
　μノ

／

パ
｛

，
／

　
ズ
鋳
矯
噛
沸
、

　
　
＼

〉
▽

張

Fig．2．1神経細胞（ニューロン）の概念

　ニューロンの基礎機能としては，神経細胞に入力となる刺激が入ってきた場合に，活動電位

というFig．2．2に示すような他のそれぞれの組織において異なる性質を持ち，発生させることで

他の各細胞に情報を伝達する．活動電位がおきる条件では閾値を変化させる，他の多数細胞か

ら入力することで情報の修飾が行われ，それぞれの出力に変化をつける．
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電圧（mV）

40

0

一60

．活動電位

時間（msec＞　1 2 3 4 5 6

Fig．2．2活動電位

2．2　ニューロンモデル

　2．1で示した機能は人の脳に存在するものであり，それを工学的に情報処理システムとして活

用するには生体ニューロンの働きを，数式で表現する必要がある．この自然界にある事象を数式

表現することがモデル化である．以下のFig．2．3はニューロンモデルの一部を表したものである．

しかし前項で述べたように人の持つニューロンは実際膨大な数と，複雑な構成をしていて，全て

のニューロンを忠実にモデル化することは不可能とされている．そのため表現に用いる数式も

ある程度簡単かつ人ニューロンの動作的本質を失わないことが必要条件である．

　　　　　　　　　　　　　　市み

　　　　　　　　　　　　潔1＼ω1

　　　　　　　　　　人簸　　ω泌　　　　　　　　　　　　　1臼

　　　　　　　　　　ll・筋晦　黙・　　・ω診ll

　　　　　　　　　　多ナ　’　砿，　　　　　　　　　　　　　1）・

　　　　　　　　　　　　晦・

Fig．2．3ニューロンモデル
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Fig．2．3のκ1，κ2，＿κ“は，他ニューロンからの入力を表し，　OUεは出力を表す．

このモデルを数式に表すと以下のようになる．

・一 ｰw。x．

　η＝l

o〃’＝プ（5一θ）

（2．1）

（2．2）

囎P

Il●

　まず1つのニューロンを選び，多入力1出力となる素子モデルである．Fig．2．1とFig．2，3を比べ

ると重みwがシナプスに，丸いニューロンはユニットまたは素子とも呼ばれ細胞体に，出力信

号。眈は軸索にそれぞれ対応している．

　まず5は人ニューロンの膜電位という神経の面内にある電位差に相当する量で，式（2．1）に示

すように入力信号と重みの積を合計することで算出される．ここで重みとは結合係数とも呼ば’

れ，ニューロン同士の結合の強さを表す量である．結合係数は任意の正負の実数値が用いられ，入

力信号κに掛ける役割をしている値が正であるときは興奮性を持つシナプス結合になり，負で

あるときは抑制性を持つシナプス結合という．それぞれ値も符号も異なる場合があるという特

徴を持つ．この結合荷重の値を変化させていくことで，出力を変化させて学習を行うという概念

をコンピュータに情報処理として行わせるのである．

　またユニットの中に閾値θというのがあり，ユニット自体が興奮して活動電位を発生させる

か興奮しないかの閾値として存在し，5が閾値を超えるかどうかの判定する．よって式（2．2）のよ

うに3一θを活性化関数ノ（x）に代入して得られた値を出力とすることが一通りの流れである．

　McCuHoch－Pi賃s－typeにより最初に提案された活性化関数はFig．2．4に示すようなステップ関数

が用いられており，0か1を出力する問題においては現在も使用されている．

筆

0
t

Fig．2．4ステップ関数
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2．3階層型ニューラルネットワーク

　脳の神経系は神経細胞を単位として構成されており，それらが互いに結びついて広大なネッ

トワークを作り出している．そしてニューロンを代わりに用いて工学的ネットワークとして構

築するのにFig．2．5のような概念図を階層型ニューラルネットワークという．

まず入力信号を受けて他ニューロンへ分配するための入力用ニューロン，これを有する層は入

力層と呼ばれる．次に外部へ出力する信号を有する最終的な層は出力層と呼ばれ，ここには目

的の結果を出力するという機能のニューロンで構成されている．さらに入力層と出力層の問に

は入力を調整し，幅広い出力を行うための層があり，中間層と呼ばれる．

　この階層型ニューラルネットワークによる学習の流れはまず入力層ニューロンに入力値が

入り，中間層ニューロンの重み量によって中間層ニューロンの出力調整を行い，0か1などを中

間層ニューロンから出力して出力層の入力となり，出力層の重みによってさらに出力層ニュー

ロンの出力を変化させ様々な目的の結果を出力させるという一定方向の前方伝播になる．

Fig．2．5の教師信号とはある目的の値を出力させようとするときに予めその値を用意しておき，

学習機器に与えるべき答えとなるものである．これを与える学習を教師あり学習と呼ばれ，現

在でもよく使用されている．

出力贋

嘗　≡

サ　9

含
●　　　●　　　■陰

呂
　教師僧号サ

出力イ磯

出力牌の重み

｛） 中間層の出力

中間膨 鱒　　　1■　　　●

中間層の愈み

入力庸

含
鱒　　　讐　　　臆

入力値

Fig．2．5階層型ニューラルネットワーク
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　特徴として，任意関数近似に優れている，また誤差逆伝播法による学習方式を用いることで

学習の改良を行うという点は，誤差を逆から伝播させるという点を人が行う行動で見ると，悪

い評価となる製品のものは質を上げるようにし，良い評価となる製品のものはさらなる質の向

上か継続を行うといったように，まさに工学的な学習というものを階層型ニューラルネット

ワークでも行っているのである．

　理論として，中間層のニューロン数を増やすと，情報の増加による学習精度向上を行うこと

ができる．しかし本来ニューラルネットワークの欠点として大規模な対象問題における高精度

な制御や学習しすぎると今度は過学習という過度の計算による入カデータに存在する誤差（ノ

イズ）によって精度が落ちてしまうといった問題がある．

　このようにならないためどのくらいのニューロン数や式を使用すればいいのかという完全

な答えはまだ決まっていない．そのため人の脳を完全再現することは不可能とされている．

3線形分離可能不可能問題

　線形分離可能とは，ANDやORといった，0を出力する点と1を出力する点を式（2．1）で表し，それ

ぞれ2種の点をカテゴリーとして分けて，直線または超平面というn－1次元（2次元であれば直線3

次元であれば平面，4次元であれば立体空間を平らなものとして扱う）によって分離することが

できることをいい，そのような問題を線形分離可能問題という．例としてFig．3．1に示すようなも

のである．

．Yユ

6
琶℃
6

，o

駅

》
「《

o

嘩

◎κン ○ぎノ

∴Oを出力すべき点

・像を出力すべき点

Fig．3．1線形分離可能（左がAND，右がOR）
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線形分離不可能とは，上記のようなFig3．1に示されるように直線1本で，o出力と1出力のカテゴ

リー分類ができない状態をいう．例として以下のようなFig3．2の排他的論理輪（xOR）が該当す

る．

｝げし『》

’　畠

濁1

掩→

　　

@　
@　

U
　
＋

　
　
　
　
　
　
1

o 灘

。0を出力すべき点

・1を出力すべき点

Fig．3。2線形分離不可能（XOR）

　この問題は1つのニューロンでは実現不可能な論理関数とされている．

この問題を解くためには2本の直線が必要であり，中間層と最低でも2つのニューロンが必要と

されている．この問題を解くために階層型ニューラルネットワークというものを用いられ，その

他の分離不可能な様々な問題にも使用されるようになった．

，躍一 t
β
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ド

4誤差逆伝播法（BP法）

も

4．1パーセプトロン

パーセプトロンは単層パーセプトロンとも呼ばれ，Fig．4，1に示す．　Rosenb1韻により提案され

たニューラルネットにおける視覚と脳の機能をモデル化したもので，ニューラルネットワーク

に始めて学習という可能性を持たせ，土台となった方法である．これはパターン認識機械の一

種である．入力されたパターンがどのカテゴリー（同じであるかどうか判断する集合）に所属す

るかを認識する機能を持つ．単層パーセプトロンは，入力素子が線形，出力素子が線形閾値の二

層ネットワークで構成されている．出力層には識別するカテゴリー数の素子を配し，ある入力

パターンが与えられたとき，次式に示した式がFig．2．4のステップ関数となり，oか1を出力す

る，

Step

Linear o！P）
餐P）

OutPut
Layer

9
Illp厩

：Lay臼r

1

んゴ

。！P）

　z

Fig，4．1単層パーセプトロン

　　　　　σ1ρ）一Σ鷹ρ1ρ）

　　　　　　　　　’

・曾一！（σ1ρ））一oll鍔

（4．1）

（4．2）
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腎

　ここで，〃㌃，は第’入力素子から第た出力素子への結合係数を表し，式（4．1）はそれぞれ第p

パターン入力時の第ん出力素子の活性値，式（4．2）はそれぞれ第pパターン入力時の第ん出力素

子の出力を表し，写ρ）は問題パターンの教師信号，αρ）は第∫入力素子の出力を表す．ここで

パターンとは教師的信号となる組み合わせを（例としてAND問題を見ると入力が2つ．出力が1

つであり，その組み合わせが4つなので4パターンとなる）を指す．学習目的は問題の全パターン

についてパターン毎に繰り返し学習が行われ，出力と教師信号の誤差を減らしていくことでパ

ターン集合の分離を可能にすることである．学習方法は学習パターンρに対する出力Olρ）と

教師信号写ρ）の誤差を基にして贋、は次式（デルタ則）により更新する．

肱、＝耽一α（O！ρ）一】礎ρ））Olρ） （4．3）

・㊤
●

　ここで，αは学習係数と呼ばれる正の定数である．この値が小さいほど学習は細かく行われ

るが，時間を要してしまい，また学習が進まなくなってしまう．逆に値が大きいほど学習は大部分

を変動させて，高速に学習を行えるが，目的の値が細かい場合などは収束せず学習が失敗して終

．rするということがある．

0か1を扱う本質的に2値出力問題である場合，α＝1．0と固定したりする．

　単層パーセプトロンは，各カテゴリーが他のカテゴリーと線形分離が可能であるならば，有

限回の反復学習においてパターン識別を行え，認識が可能である．しかしパターンの中に1つで

も線形分離が不可能であるカテゴリーが存在してしまうと識別ができなくなってしまう欠点

がある．

β
、　1

4．2　単純パーセプトロン（SP法）

　単層パーセプトロンでの欠点を解消するために，入力層と出力層の間に0か1の2値出力素子

からなる中間層を加えた三層（多層）パーセプトロン（SP法，Fig．4．2），つまり階層型ニューラルネッ

トワークによって解決することができる．つまり線形分離が不可能な問題でも解くことができ

るようになり，より多種なパターン認識を可能にした．
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、

Output
：Laver

Middle
Layer

Input

Layer

Step

Linear

1

→

陶

　
．
7
5

r
」

緩P）7歪P）

　　　　←

曙P）

　　　　　　　　　　　　　　　o！P）

1　　　　　　　　　　　　　1

Fig．4．2単純パーセプトロン（SP法）

　ほ
＾ノ』 v　ノ

　Fig．4．2の入力層と中間層の左に示される入力1のニューロンは，ネットワーク簡略化のために

閾値を結合係数として扱うような方法もよく用いられる．

略＝一θ，　Olρ）＝1　＊ゴ，ノのみ （4．4）

　SP法では中間層に十分に多くの素子を用いる事によって入力層一中間層の間によるランダム

な変換，つまり結合係数を乱数で扱うのでそれに任せてしまう形になる．これにより線形分離

不可能なパターン集合でも分離が可能になるとされ，パーセプトロンの欠点が克服された．

　しかし，膨大な処理を行い，必要とする情報処理工学においてはいかに単純なネットワーク

処理にするかが重要であり，魅力が薄いとされた．つまり人の脳では簡単な問題や単純な内容

では刺激が薄い，ネットワークとしては小さいものということためである．

　さらにSPでは中間層一出力層間である上層のみの結合係数修正しか行えず，ネットワーク全体

から見ると学習という点においての流れが欠けてしまっているため学習性能の向上を期待す

ll



ることはできなかった．

4．3　アナログ型BP法（ABP法）

　Rumelh飢らは，中間層素子を可微分なアナログ素子でネットワークを構成することより，出力

誤差が上層から下層へ逆伝播して，下層の結合係数修正を可能にした方法をアナログ型多層

パーセプトロンに対する誤差逆伝播学習であるABP法を提案した．以下にその図を示す．

OutPut
Laver

⊃㌧liddl轡

：Laver

Sigmoid

：Lillear

1

→

！
々

7
Ψ
＼

弥

綬P）

P）

護P）

　　　　　　　　　　　Fig．4．3アナログ型誤差逆伝播法（ABP法）

中間層，出力層の出力値は，次式で定義する．

　　　　　　　　　　　　　切ρ）＝〆（σψ　　ノ））一！（Σ〃｝、ρ1ρ））

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’

　　　　　　　　　　　　　olρ）一！（σ1ρ））＝∫（Σ〃毎olρ））

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ

（45）

（4．6）
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し

これらの出力素子関数は次のようなシグモイド関数，式（4．7），Fig．4．4を用いる．

（
N
）
℃
旧
o
E
切
旧
の

一5

一一
宙鼈黶h ｿニ1．0”

・・・・… @”α＝0．5”

”α＝5．0”

一3 一1

Z

1 3 5

　　　　　　　　　　　　　　　　Fig．4．4シグモイド関数

この出力関数の特徴は，

：出力範囲は（0．0，1．0）である．

：微分可能である連続関数微分式は以下の（4．8）ように表せる．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1
　　　　　　　　　　　　5ゴ9吻。∫4（z）＝∫（2）＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．7）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1＋8『㏄

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　0紹一α2
　　　　　　　　　　　　5｛9〃70∫4’（z）＝〆’（z）＝
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1＋θ一傭）2

　　　　　　　　　　　　　　　　　　剛1＋鼠1－1＋詞

　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝α・勲・卿一白・切　　　　（4．8）

：z＝0のとき，微分値は最大と塗り，025となる．

以上の特徴を用いることで細かい実数値を出力できるので，ニューラルネットにおける学習に

よく用いられる．
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次に誤差関数を示す．

E一 ?ﾕP一塑ア （4．9）

上層結合係数は誤差関数に対する最急降下則に基づいて次式により更新する．

鴎＝〃レα（olρL畷ρ））プ’（σ1ρ））（考ρ’ （4」0）

同様に下層結合係数は次式により更新する．

ヘ
ノ

鴎一
厲ﾊ（olρ）一ηρ））プ（σP叫ノ（び卿

（4．11）

　ABP法は汎用性の高さから多くの学習に応用されてきたが，最急降下法による誤差関数の最

小点探索を行う部分に関して，以下のような問題点がある

1：線形分離不可能問題に対して，初期値によっては極小解に陥り学習不能になる場合が少なく

ない．最小解に収束する場合でも学習に時間が掛かり，学習回数を膨大に要してしまう．

2：処理速度の向上や，ハードウェア化の容易に対して，0と1の2値からなる本質的な問題とされる

バイナリ型問題を直接的に解くことはできない．よってなんらかの手を加えるか，バイナリ型問

題で近似を行う場合などに用いる必要が出てくることがある，

俺
）

4．4弾性パーセプトロン（Rpmp法：Resilient　backpropagation）

　Rprop法は，　Riedmillerによって提案されたフィードフォワードニューラルネットワークの

一括で行うバッチ学習アルゴリズムであり，勾配法の一つである．バッチ学習の処理は制限が

無いなどで様々な学習において活用できる．学習方法は，誤差関数勾配の符号変化に基づいて，

結合係数の修正量を算出するので，一括学習において高速な学習が可能とされている．

ある学習ステップ’において下層での誤差勾配関数は以下の式のようになる．

∂E（’）

　　　ニ9ノ，（’）

∂％，ω

　　　　　1
プ（x）＝

　　　　1＋θ一κ

（4．5）

（4．6）
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▼

9ノ、（’＋1）一（1一！（X））プ（X）Σ9ノ，（1）％，の

　　　　　　　　　　　　’

（4．7）

学習式は以下のようになる．

　　　　　　　　　9ノ，（’）
”り，（’＋1）＝％，（’）一　　　　　　　　　　　　ムノ，ω
　　　　　　　　　Igノ，（’）1

（4．8）

ここでムノ，（∫）はgノ，（のの符号変化に基づいて次式のように更新される．これは上層も同様であ

る．

（4．9）

ここでη一とη＋は学習係数であり，0＜η一く1＜η＋とする．

　式（4．8）により1度に全ての結合係数を勾配の大きさに関係なく一定の量だけ変化させ，修正量

は式（4．9）より算出する流れとしては学習ごとのステップにおいてgノ，（のの符号が変化するた

びにその修正量を小さく変化させて最終的には収束に導く．

　しかしこの方法は細かい修正を行うことができないので結合係数の値が多い．つまり

ネットワークが大規模である程学習が進まない場合や複雑な値の出力，初期値の影響

など大きく受けるのでそのままではオンライン学習として向かないとされている．

5ディジタル型誤差逆伝播法（DBP法）

　ネットワークにおいて中間層が連続的でない不可微分な2値出力素子で構成されており，上

層からの誤差を中間層へ通して下層へ逆伝搬することができないので，ネットワーク全体は

整っているとは言えなかった（中間層によるランダム要素が影響してしまうため）．そこで出力

誤差を減少させるために中間層にも別に教師信号を与えることで，下層の結合係数修正を可能

にする．ここで以下に出力層素子が1個と複数の場合に分けて，中間層に与える教師信号の求め

方を中心としてDBP法の説明を示す．
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暫

5．1　出力素子が1個の場合

　Fig．5．1は出力層素子が1個かつ2値出力素子からなるディジタル型三層パーセプトロンの構

成を示す．

OutPut
Laver

：＼｛lid（蔓1ξ≧

：Laver

Step

：Linear

1

”ル

　
．
7
5

F
ノ

olP）7証P）

　　　　←

　　　　　InPut

　　　　　Layα　　　　　o！P）
　　　　　　　　　　　　　1　　　　　　　　　　　　　1

　　　　　　　　　　　　Fig．5．l　DBP法の学習（出力素子1個）

　まず各入力パターンp（XORなら4）に対して，入力層から出力層へ順方向に出力olρ）oPを

計算し，出力層出力と教師信号の誤差を求める．次に上層結合係数をデルタ則に従い次式に

よって更新する．

％＝％一α（olρ）一写ρ））olρ） （5．1）

　ここでDBP法によって中間層に教師信号を与えることができるなら上層と同じ方法で結合

係数更新をすることができるので次式のようになる．
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曜1，一％一α（olρL牢））olρ） （5．2）

　そして目的の中間層素子教師信号：万ρ）の求めるにおいて，上層結合係数〃㌔．の修正後，中間層

出力を出力層出力と教師信号の誤差が減少するような値にするということが望ましい．そのた

め式（1）の活性値が増減を利用する．

以下の式は〃㌔．が正ならOlρ）が変化する場合0から1で活性値増加，1から0なら活性値減少を

意味する．

、

鷹〉・
o；il：：1：1綿ll

（5．3）

％．が負ならば（5．3）のolρ）変化とは逆の活性値増減となるので（5．4）となる．

　　　　　　　　　　　　％＜・｛；ll：：1：1瓢3
（5。4）

また，出力Olρ）＝0，教師7P＝1ならば，出力素子を活性化（活性値増加）させ，1になるように

中間層教師信号考ρ）を（5．3）の条件から

ガ　％・＞0　功θη　7びρ）＝1

グ　％・＜0　伽η　考ρ）＝0

（5．5）

（5．6）

として，出力oP＝1，教師写ρ）＝0ならば，出力素子を非活性化（活性値減少）させ，0になるよ

うに中間層教師信号野ρ）を（5．4）の条件から

17



へ

　　　　　　　　　　　　　　グ〃石・＞0伽考ρ）一〇　　　　　（5．7）

　　　　　　　　　　　　　　グ　％．＜0　功θη　71ρ）＝1　　　　　　　　　　　（5．8）

として，Olρ）＝写ρ）ならば上層と下層の修正する必要はなく式（5．1）はそのままで，

％＝0ならば活性の影響がないので修正効果はない．以上より（5．3）から（5．8）をまとめる

と，中間層教師信号弩ρ）は

グ（O！ρ）一7琵ρ））％．＞0ぬθη71ρ）＝0

グ（olρ）一7琵ρ））〃毎・＜0‘加η71ρ）＝1

グ（olρ）一7話ρ））〃渇，＝0伽〃軽ρ）＝olρ）

となり，図4に示すようになる．

ニ
’

ニ

『

㌔

Pナ こ。切

ノ
1　　　　　「噛 轡 「 r 7　　　　　　1 ’…　…

一4

　　Fig．5．2　DBP法の教師決定因子による弩ρ）

4

（5．9）

（5．10）

（5．11）

18



署

（olρ）一η（ρ））％は中間層教師信号を求める要因なので以降，教師決定因刊1ρ）（出力層

素子1）とする．

5．2　出力素子が複数個の場合

　Fig．5．3は出力層素子が複数個かつ2値出力素子からなるディジタル型三層パーセプトロンの

構成を示す．

OutPut
：Laver

入1iddle

Laver

Input

L＆y翻

Step

：Linear

∩
Y
・

1

→

初

！ア

戸

緩ρ）牢）

　　　　←

0｛P）

　z

Fig．5．3　DBP法の学習（出力素子複数個）

　出力層素子が複数個の場合，まず上層かっ下層の結合係数修正は，SP法及びDBP法の出力層

素子1個と同様に（5．1），（5．2）のデルタ則に従い修正する．しかし，出力層素子んが複数ならば教

師決定因子鍔ノ）（出力層素子複数）もた個になり，それぞれ符号が異なる場合は競合してしまう
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，

ので，鍔ノ）のたに関する総和を求めたものを鍔ρ）として符号競合解消をする．つまり

　　　　　　　　　　　　　　　81ρ）＝Σ（olρL壕ρ））％　　　　　　　　（5・12）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　た

となる．そして（5．12）式を用いて（5．9）から（5．11）式によって中間層教師信号考ρ）を求める．

（

5．3　許容範囲設定

　DBP法で中間層教師信号の決定に条件式が用いられており，この条件の範囲を広くしてその

区間を許容範囲εと名づける．以下にその式と図を示す．

（5．13）

　　　　　デ　ロに　　　リロロ　　ヤ　　　ド　　　　　　　　　　　　　　　　

　　　　　　　　　　一　ε　　　　　　　　ε

　　　　　Fig．5．4　許容範囲を取り入れた改良DBP法の教師決定因子による弩ρ）

　ここでε≧0とする．従来のDBPでは初期値の影響がノイズとなり図4の赤い部分で中間層

教師信号が振動してしまう事があり，理想的な学習を行えなくなり進まなくなる場合がある，

これは入力要素が多ければ多いほど発生確率も上がってしまう．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　20
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そこで許容範囲を設定することで図6の赤い区間なら下層の結合係数更新を行わないようにし，

理想的出力付近の出力をある程度許容してしまうことで中間層教師信号の振動を防いで学習

の停滞を解消し，学習成功の向上を図る．このDBP法を以降改良DBP法とする．またε＝。○である

ならばSP法と同様で，入力層一中間層の下層結合係数が更新できないことを表し，ε＝0である

ならばDBP法と同様で，許容範囲が無いものという意味を示す．この許容範囲は見てみると学習

係数に近い概念であり，εの値を小さく設定すると0と1の出力が明確であるが，大規模ネット

ワークなど多数ニューロンによる結合係数などから教師信号の振動確率も高まってしまうの

で小規模な問題においては効果的である．またεの値を大きく設定すると更新されない結合係

数が増えるので学習は進みにくくなる可能性もあるが，更新される部分とされない部分の分類

が大きく分かれていき適切な教師信号の設定がしゃすくなり理想的な出力ができやすくなる．

6提案手法

6．1弾性バックプロパゲーション（Rpmp法）に許容範囲を適用

　改良としてRprop法でも条件式（4．9）はDBP法と同じように符号による条件式を用いている

ので，許容範囲概念を取り入れることで結合係数修正量を前回の更新値と同じ量のものを増や

すことで偏りを減らす事ができると考えた．式は以下のようになる

（6．1）

6．2通常1）BP法と改良1）BP法と改良Rprop法を組み合わせる

　この3っの手法を確率的に組み合わせることでバランスを取るという概念に従って計算を

行った．アルゴリズムの手順は以下のとおりになる．

1，結合係数の初期化

2．全パターンから出力0曾を求める

3．△％，を求め，式（3）より％，を計算
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∠ト1全パターンから7夕）を通常DBP法で計算

4－2　全パターンから弩ρ）を改良DBP法で計算

4－3　改良Rprop法で結合係数を一括修正

5．4－1か4－2で計算する場合，△〃｝、を求め，式（4）より呪ゴを計算．

6．出力層出カー教師信号間の誤差が無くなり，正しい出力になるまで2から5を繰り返す．

　　もしくは設定した学習回数を越えた場合はその時点で学習終了となる，学習失敗とす

　　る．また4－1，4－2，4－3はどれか1つを行い，5に進む．
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7計算機実験

7．1実験環境

　シミュレーション実験に用いた計算機の環境を以下の表に示す．

CPU Intel　Core　i72．80［GHz］

Memory 4．00［GB】

OS Windows764bit　Enterprise

Compiler Visua］C＋＋2010Express

7．2実験環境

提案手法の有効性を検証するために計算機実験を行う．今回比較に用いた手法は従来手法で

あるディジタル型誤差逆伝播法（DBP法），DBP法に許容範囲の概念を取り入れ（改良DBP法），そ

の発生確率を10％に定めて残りは通常のDBP法で計算する方法，提案手法としてさらRprop法

に許容範囲概念を取り入れた方法を10％の確率で発生させ，改良DBP法も10％，残りはDBP法

で学習させるよう組み合わせた方法を用いた．

表7．1手法の発生確率

通常DBP法 80％

改良DBP法 10％

改良Rpr・p法 10％

　以上の3つを線形分離不能問題であるXOR問題半加算器，全加算器，4入力加算器を対称に実

験を行った．以下にこれらの特徴を示していく．

表7．2　対象問題の性質

中間層ニューロン数

XOR 2入力1出力 2

半加算 2入力2出力 2

全加算 3入力2出力 3

4入力加算 4入力2出力 4
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『

2入力の線形分離不能問題について以下に示す．

表7．3×OR問題の真理値表

入力1 入力2 出力＆教師信号1

0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0

表7．4　半加算器問題の真理値表

入力1 入力2 出力＆教師信号1 出力＆教師信号2

0 0 0 0

0 1 0 1

1 0 0 1

1 1 1 0
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ソ

3入力の線形分離不能問題について以下に示す．

表7．5　全加算器問題の真理値表

入力1 入力2 入力3 出力＆教師信号1 出力＆教師信号2

0 0 0 0 0

0 0 1 0 1

0 1 0 0 1

0 1 1 1 0

1 0 0 0 1

1 0 1 1 0

1 1 0 1 0

1 1 1 1 1
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4入力の線形分離不能問題について以下に示す．

表7．6　全加算器問題の真理値表

入力1 入力2 入力3 入力4 出力＆教師信号1 出力＆教師信号2

0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 1

0 0 1 0 0 1

0 0 1 1 1 0

0 1 0 0 0 1

0 1 0 1 1 0

0 1 1 0 1 0

0 1 1 1 1 1

1 0 0 0 0 1

1 0 0 1 1 0

1 0 1 0 1 0

1 0 1 1 1 1

1 1 0 0 1 0

1 1 0 1 1 1

1 1 1 0 1 1

1 1 1 1 0 0
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以下に各パラメータ設定値について示す．

表7．7各問題におけるパラメータ設定

α 0，002

ε 1

こ口，（0），△砂（0） 0．1

η＋ 1．2

一
η

05

最大学習回数 30000

改良DBP法導入確率 10％

改良Rprop法導入確率 10％
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7．3　実験結果

　これらの手法について，4つの線形分離不能問題での学習成功率，及び，平均学習回数の結果を

表7．8，7．9に示す，．

表7．8学習成功率の比較％

DBP 改良DBP 改良DBP＋改良Rprop

XOR 80 83 82

半加算 99 100 100

全加算 97 100 100

4b加算 83 84 89
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表7．9平均学習回数の比較

DBP 改良DBP 改良DBP＋改良Rpr・p

XOR 2106 1851 1138

半加算 3189 2996 2695

全加算 4813 4450 4208

4b加算 7359 6983 6509
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8考察

　DBP法学習において許容範囲の設定や，一括学習におけるRprop法にも許容範囲の設定をし

て，これらを組み合わせることで，学習の成功率や回数の向上が見られた．

今回の改良DBPで許容範囲を10％の確率と，範囲を1に設定したのは参考文献1）を引用した．

これは離散的でも小規模なネットワークであるなら，少ない確率や許容範囲を小さい値に設

定しておけば，結合係数の更新を効率的に行えて，学習の停滞（学習回数増加）がしないことを

表している．

逆に大規模ネットワークであるほど処理する量は増えるので外部入力誤差（ノイズ）も増加し

てしまい，教師決定因子の符号振動も増えてしまうことから，設定値を大きくする必要もある．

Rprop法は本来一括学習なので高速な学習は行えるが問題や初期値によって学習成功率がかな

り変動する．また学習内で一括更新する時，ランダム要素が多いのと学習回数に対する効果も

大きい初期が望ましいとは限らないので安定した学習を行うのは難しい．そのため今回の許容

範囲は改良DBPと同じ効果があると考えた．今回バッチ学習であるRprop法を取り入れたのは，

処理に制限が無いためある程度の問題に適応しやすいというのとDBP法と同じように符号判

定を行うという点では学習として同じ特徴を持つと考えたためである．学習を1，2，3，4…と続け

る場合と1，2，（1，2，3，4…）3，4のようにすれば3の学習時点で進んだ学習を行えるので高速化する

という概念があった．万が一理想的な値から離れてしまっても許容範囲による設定で再学習を

行い学習成功率にも影響が少ないようになるのではとも考えた．従来のRprop法はXORや半加

算等の小ネットワークを構成する場合であれば高速収束するが，要素が増えるとそれだけ学習

に時間が掛かってしまい大規模に適用させるには難しいので他の方法と組み合わせる事でサ

ポートできる傾向が強いだろう．

　今回の確率的導入と許容範囲の設定は成功率を向上させるために行った．元々改良Rprop法

を確率導入するので許容範囲まではそのままで確率的にする必要は少ない．

表3での改良Rprop法＋改良DBP法の学習成功率は従来と大差はない．

しかし表4から学習回数を全般的に下げることに成功した．表4での入力数が少ない程Rprop

法も効果が出るので組み合わせた手法でもXOR問題が一番下がっている．

しかし許容範囲を広げすぎてしまうと学習は進まなくなり，Rprop法も導入確率を増やすとそ

れだけ学習成功率が不安定になってしまう．

よって学習成功率と学習回数のバランスを保つために，提案手法での確率的に導入することは

効果的である．
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9結論

　本研究で，DBP法において許容範囲を取り入れ，一括学習であるRprop法にも許容範囲の概念

を取り入れて，組み合わせた手法を提案した．

線形分離不能問題を対象とした計算機実験を行い，従来手法と比較した結果，全ての問題に対し

平均学習回数の向上を確認したので提案手法の有効性を示すことができた．しかし学習成功率

は問題によっては向上するが，低下の可能性もあることが確認できた．

今後の展望としてはDBP法における設定値を最適に決定する方法や，離散値を扱うシステム（ベ

クトル量子化など）に適用，安定した収束を持つ条件を明確にすることやハードウェア化におけ

る実用性の確認等がある．
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