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あらまし本論文では，パターン認識を行う３層ニューラルネットワークの中間層の働きを，学習パターンに

含まれるクラスタごとの判別分析とみなし，与えられた学習パターンのクラスタ分析の結果に基づいて，重みの

初期値を設定する手法を提案する．提案する手法は，（１）学習パターンの直和分解によるクラスタ分析，および，
(2)各クラスタに属するパターンの，そのクラスタに対応する内部表現(代表ベクトル)への集塊化の２段階の処理

からなる．クラスタ分析の結果の評価基準である平均ひずみ測度と，各カテゴリーのクラスタ数との関連を調べ，
各カテゴリーのクラスタ数(中間層のユニット数)の設定法についても考察する．分布の単峰性を仮定できないパ

ターンに対する数値実験を行った結果，提案手法は，乱数で重みの初期値を設定した場合に比べ，学習の進行を

促進し，同一の学習回数で高い認識率を得られること，また，学習係数の変化に対し頑健であるという性質をも
つことを確認した．

キーワード３層ニューラルネットワーク，クラスタ分析，内部表現，判別分析，パターン認識

現(以下，内部表現)からの観点も考えられる．すなわ

ち，どのような内部表現がパターン認識において有効

であるかを考察し，その内部表現を実現するのに適し

た重みを設定すると，学習の進行の促進効果が期待で

きる．

パターン認識を行う３層ＮＮの内部表現は，線形ユ

ニットを用いた場合には線形判別分析を，非線形ユニッ

トを用いた場合には非線形判別分析を，学習パターン

に対して行った結果と本質的に同一であることが示さ

れている(3)0(4)．しかし，パターンの分布が単峰性を仮定

できない複雑な分布の場合の内部表現については明ら

かではない(4)．

本論文では，パターン認識を行う３層ＮＮを対象と

し，中間層の働きを学習パターンに含まれるクラスタ

ごとの判別分析，つまり，（１）学習パターンの直和分解

によるクラスタ分析，および，（２）各クラスタに属する

パターンの，そのクラスタに対応する内部表現(代表ベ

クトル)への集塊化，とみなし，与えられた学習パター

ンのクラスタ分析の結果に基づいて，重みの初期値を

まえがき1． 

非線形ユニットによって構成されるフィードフォワー

ド型ニューラルネットワークは，画像や音声の認識を

始め，広くパターン認識に応用されている．特に，３

層ニューラルネットワーク(以下，３層ＮＮ)は，単独

でも，また，大規模ニューラルネットワークの構成要

素としても，最もよく利用されている．

３層ＮＮによってパターン認識機構を構成する際に

は，学習の前にユニット間の重みの初期値を設定する

必要がある．通常，この重みは乱数によって設定され

るが，より適切な重みの初期値の設定については，シ

グモイド関数の活性領域という観点(1)や３層ＮＮ以外

のパターン認識法との関連(2)から議論がなされている．

しかし，それら以外に，３層ＮＮの構造と密接な関連

があると思われる，学習後の中間層におけるデータ表
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設定する手法を提案する．更に，クラスタ分析の結果

の評価基準である平均ひずみ測度と各カテゴリーのク

ラスタ数との関連を調べ，クラスタ数の設定について

も考察する．この際，パターンの分布の単峰性を仮定

しない．

以下，２．において３層ＮＮの定式化，および，それ

によってパターン認識機構を構成した際の中間層の働

きについて述べる．次に，３．において，学習パターンの

クラスタ分析に基づく重みの初期値の設定について述

べる．そして，４．において，提案した手法の有効性を数

値シミュレーションによって確認すると共に，各カテ

ゴリーのクラスタ数の設定についても議論する．

２．パターン認識を行う３層ＮＮ

２．１３層ＮＮの定式化

以下の議論で必要な記号を定義する．

Ｇ：カテゴリー(ノー1,…,"）

ｊＷｉ番目のカテゴリーの学習パターン数

１V＝国/Ｗ全学習パターン数
ｉ＝】

Ｘ＝[ｊＦｌ１…,ｊｒｈ１,…,ｴｻﾞ,…,jrmJ：パターンベクトル

ｊｕｊＥＲ"を要素とする〃xjV行列

Ｂ＝[b),…,bh1,…,6『,…,b剛：唾に対応する内部

表現ｈ;ｅＥ，を要素とするｐｘｊＶ行列

Ｙ＝似,…ﾛﾘﾙ],…,"F',…,Ⅲ脇]：癖に対応する出力

ベクトル醜ＥＥ廓を要素とする”×１V行列

Ｔ＝[叶,…,ｵﾙ､,…｡〃,…,蝋]：野に対応する教師

信号がｅ砂を要素とする腕ｘｊＶ行列

但し，ノー1,…,〃，ノー1,…,1V！

〃＝[1,1,…,1ＴＥＲ〃

ｘ熊-[÷]:(鰯+１Ｍ行列

以上の記号を用いると，入力層から中間層における

処理は，次式で表される．

Ｂ＝/(ＷｉＸ*）（１） 

ここで，／は行列の各要素ごとに作用するものとする．

また，中間層から出力層における処理は，次式で表さ

れる．

Ｙ＝/(鵬Ｂ*）（２）

２．２双峰性をもつパターンに対する数値実験

３層ＮＮの内部表現を観察するために，次に示す平

均と共分散をもつ正規乱数を用いて実験を行った．

[カテゴリー１］：200サンプル，unimodalGaussian

m＝[03,0.5]（（３） 

図-[IIIWIlI;］“）
[カテゴリー２］：200サンプル，bimodalGaussian

モード１：100サンプル

碗,＝[0.5,0.7]‘（５）

劇-[lilMmM:』］（`）
モード２：１００サンプル

、2＝[0.5,0.3]#（７）

曇-[IlMIII;］（８）
実験に用いた学習パターンの散布図を図１に示す．こ

の図より，明らかにパターンの分布の単峰性は仮定で

きない．３層ＮＮの各層のユニット数を2-1-2,2-2-2

として実験を行った結果の学習曲線と内部表現を図２

～４に示す．判別分析を行うと，内部表現(特徴)空間

１
９
８
７
６
５
４
３
２
１
 

■
Ｂ
Ｂ
Ｃ
Ｏ
０
０
９
０
 

０
０
０
０
０
０
０
０
０
 

ｏ
 

１
Ｌ
 

ｖ
ｊ
 

Ｔ
－
 

《
Ｕ
行
ソ

。
』

卜
し

（
ロ
ハ
）

＋
 十

ロ

B鱸=間 :(，＋1)×１V行列

ｗｉ：入力層から中間層への結合重み(,×("＋1)行

列）

雁：中間層から出力層への結合重み(”×(,＋,)行

列）

／(⑰)＝1/(1＋exp(－⑰))：ユニットの出力関数

各ユニットのしきい値は，ｘ*，Ｂ＊を用いることによっ

て,常に’を出力するユニットとの間の重みとして表

現する.また，教師信号は各カテゴリーに対応した単

位ベクトル(例えば，２カテゴリーの場合は，（0,,）と

(1,0))とする．

ロ

0０ 
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図1双峰性をもつ学習パターンの散布図
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図４図１のパターンに対する内部表現(中間層のユニット

数：２）
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図２図１のパターンに対する学習曲線
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の集塊化が行われている．そのことによって，二つの

カテゴリーの分離が中間層のユニットが一つの場合と

比較して明確になり，学習時の平均２乗誤差もより小

さい値となる(図２)．非線形判別分析においても，各

カテゴリーに割り当てられた代表ベクトルへのパター

ンの集塊化が基本とされる．しかし，３層ＮＮでは，

二つのモードを含むカテゴリーに対しても，一つの教

師信号しか与えていないのに，中間層では全体として

あたかも三つのカテゴリーがあるかのように振る舞っ

ている点が異なっている．

また，図３，４どちらの場合にも共通していることは，

シグモイド関数の有界性によって，内部表現は２値表

現に近くなることである．

３．クラスタ分析による３層ＮＮの構成

２．の数値実験の結果から，パターン認識を行う３層

ＮＮの中間層の働きを，学習パターンに含まれるクラ

スタごとの判別分析，つまり，

（１）学習パターンの直和分解によるクラスタ分析

（２）各クラスタに含まれるパターンの，そのクラス

タに対応する内部表現(代表ベクトル)への集塊化

とみなし，３層ＮＮの重みの初期値を設定する手法を

提案する．

３．１学習パターンの直和分解

カテゴリーＱの学習パターンの集合をＶ;とする．

隅＝(が）（９）

ｊ＝Ｌ…”，ノー1,…,jVi

－０．２００．２０．４０，６０，８１１．２ 

OutputofUnit1 

図１のパターンに対する内部表現(中間圃のユニット

数：１）

InteI･nalrepresentationforpattemsofＦｉｇ．１ 
（Numberofhiddenunit：１)． 

図３

Fig.３ 

の次元はカテゴリー数から１を引いた１となる．しか

し，中間層のユニット数が一つの場合は，図３よりわ

かるように，二つのカテゴリーを分離するには不十分

な内部表現しか生成されず，学習時の平均２乗誤差も

約0.26より減少しないことが図２よりわかる．

中間層のユニットが二つの場合には，図４よりわか

るように，カテゴリー２のパターンに対する内部表現

は，ほぼ(0,0)，（1,1)の２点に集中しており，カテゴ

リー２のもつ二つのモードに対応した内部表現が生成

されていることがわかる．このように，パターンの分

布のモード－つ一つに対し内部表現が生成され，それ

らの内部表現に，それぞれのモードに属するパターン
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Ｐ;の中の二つの要素の類似度をユークリッド距離

`(j､;,魂)＝||唖一域||で計る．このユークリッド距離ｄ

に基づいて，１/lを脳個のクラスタ{ｓｆ,田,…,S&i)(ノー

1,…,噸)に直和分解する．直和分解を見出すクラスタ

リングの手法は，いくつか存在するが，ここではベク

トル量子化の手法であるＬＢＧアルゴリズム(5),(6)を用い

る．ＬＢＧアルゴリズムによって得られるカテゴリーＣｆ

のコードブックを(cj)(ノー1,…,ノリ、とし，ｖ}の部分集

合

Ｉ/i(c),e:)＝(ｚＦＶ;|‘(Ｈ,c;)≦｡'(J,ci)｝（10） 

を用いると，ほかのどのコードよりも，コード感に類

似した隅の要素は，

VXc))＝ＰＸc;,ci)ｎ…nVXc;,c胸）（11）

と表すことができる．求めるクラスタ毎を

牙＝VXG;）（12）

とする．

３．２各クラスタへの内部表現の割当て

得られたクラスタ母に対する代表ベクトルとして，

一つの，次元ベクトルゴ(ノー1,…,醜，ノー1,…,必)を

割り当てる．尋は，異なるクラスタに同一のものを割

り当てない限り，基本的にはどのようなものでもよい．

ここでは，尋は２値符号とし，2.2の数値実験に見られ

た内部表現のように，ユニットの出力関数であるシグ

モイド関数の飽和領域を用いて表現する．また，更に，

次の関係を満たすものとする．

辱くｚｌ－ｉ≦んかつノ＜ノ（13）

上式の不等号は，球を，[bit]の２進数とした場合の大

小関係を表すものとする．よって，この条件は，全ク

ラスタに対して，ｐ[bit]の２進数で表現された０から

」w(=負｣Ｍ１)までの数を小さい順番に割り当て,それを
尋とすることを意味する．このような条件を満たすよ

うに，すべてのクラスタに異なる代表ベクトルを割り

当てることによって，内部表現は線形分離可能なもの

となる(,≦８まで確認している．付録参照)．この尋を

用いて，内部表現厨を次のように設定する．

邸＝ｚＡｉｆがＥＳＡ（14）

ｊ＝1,…”，ノー1,...,1V３，ルー1,…,“

内部表現を２値符号とすることから，全学習パターン

が〃個のクラスタに分割されている場合の中間層のユ

ニット数ｐは，

２，≧〃（15）

を満たすものでなければならない．

３．３重みの初期値の設定

各クラスタに含まれるパターンが，そのクラスタに

対応する内部表現へ集塊するように３層ＮＮの初期値

を設定する．３．２までの過程で与えられる，各学習パター

ンに対応する内部表現および教師信号を用いると，式

(1)および式(2)より，

／-1(Ｂ)＝ＷｉＸ＊ （16） 

／-1(Ｔ)＝雁B＊ （17） 

となる．ここで，重みの初期値として

ハー||/-1(B)－ｗｉｘ*''２（18）

ルー||ﾉｰ'(Ｔ)－鵬B*''２（19）

を最小にするものを用いる．但し，／-1はユニットの出

力関数/の逆関数であり，｜|･||はユークリッドノルムを

表す．ノルノbを最小とする重みを凧i，Ｗb`とすると，

Ｗｉ`＝/－１(Ｂ)(Ｘ*)＋（20） 

陥一ﾉｰ'(Ｔ)(Ｂ*)十（21）

で与えられる．ここで，（Ｘ*)+，（Ｂ*)+はそれぞれ，

Ｘ*，Ｂ＊のムーア･ペンローズの一般逆行列(7)である．

／-1(B)および/-1(Ｔ)はＥを小さな正の定数として，

跡およびげの要素が０，１それぞれの場合に対して，

ﾉｰ'に)=ln丁二百（22）

／-1(１－ｓ)＝'､｣二三 （23） 
ｅ 

を対応させることによって構成する．

以上の手続きで，学習パターンのクラスタ分析の結

果から，重みの初期値を決定することができる．また，

中間層のユニット数は，各カテゴリーの学習パターン

をいくつのクラスタに分割するかによって決まる．４．に

おいて，実際に本手法を適用してパターン認識を行う

３層ＮＮを構成し，各カテゴリーのクラスタ数の決定

問題も含め，検討を行う．

４．数値実験

３．で提案した手法を，2.2で用いたパターンと野外シー

ンを撮像した画像から得られるパターンに対して適用

した結果を示す．また，クラスタ分析の結果の評価基

準としての平均ひずみ測度と各カテゴリーのクラスタ

数との関連を調べ，各カテゴリーのクラスタ数の設定

についても考察を行う．

４．１人エパターンの認識

4.1.1学習結果

図１に示す二つのカテゴリーのパターン認識を行う

３層ＮＮを，提案手法で構成した．ここでは，まず，

各カテゴリーにおけるクラスタ数を，カテゴリー１は

１個，カテゴリー２は２個とした結果を示す．クラス
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夕数は合計で３個であるので，２p≧３を満たす′を選ぶ

実験では，この関係を満たす最小の値をとり，，＝２と

した．よって，３層ＮＮの構造は，2-2-2となる．重

みの初期値は，式(20)および式(21)に従って設定した．

また，予備実験より，誤差逆伝搬学習則(8)における学

習係数は０３，慣性係数は0.7とし，式(22)および式(23）

のどは１０－３とした．

学習パターンを1,000回提示した結果の提案手法によ

る学習曲線，および，重みの初期値を±0.3の一様乱数

で与え，独立に２０回学習を行った結果の学習曲線を図

５に示す．

乱数で重みの初期値を設定した場合には，ほとんど

の場合，平均２乗誤差が0.26付近で一時的に減少しな

くなっている．これは，ローカルミニマムの影響であ

ると考えられる．一方，提案手法では学習開始時の誤

差が非常に小さく，また，ローカルミニマムの影響を

受けることなしに誤差が減少している．このことから，

乱数で重みの初期値を設定した場合に比べ，提案手法

は誤差の収束性に優れていることがわかる．

次に，重みの初期値を設定した時点，および，1,000

回学習を行った後の３層ＮＮによる認識率を調べた．

評価パターンの認識率は，学習パターンと同一の分布

に従うパターンを２０個発生させ，平均をとった．乱数

で重みの初期値を設定した場合は，初期値に依存性が

あるため，２０回学習して，それぞれの場合の認識率を

平均した．提案手法では，２０個の評価パターンに対す

る平均のみをとった．結果を表１に示す．表１より，

提案手法で重みの初期値を設定した方が，初期値を設

定した時点で高い認識率を示し，また，誤差の収束性

に優れていることから，同一の学習回数で高い認識率

が得られることがわかる．

ここで用いた人工パターンのように，クラスタ化が

有効であることがわかっている問題では，重みの初期

値を設定した時点で高い認識率を示すが，学習による

更なる向上が見られる．これは重みの初期値の設定の

ためのクラスタリングが，各カテゴリーごとに行われ，

ほかのカテゴリーの影響を考慮していないという点が，

学習を通じて改善されているからであると考えられる．

特に，ここで用いた人工パターンのように，カテゴリー

間に－部オーバラップしている部分があるような場合

には，ほかのカテゴリーのパターンの影響を考慮する

ことは重要である．

１
１
９
８
７
６
５
４
３
２
１
０
 

●
 

●
●
●
０
●
Ｃ
Ｏ
。
●

１
 
０
０
０
０
０
０
０
０
０
 

回
切
目

６
５
４
３
２
１
０
 

０
０
０
０
０
０
 

●
 

Ｓ
 

Ｐ
 

Ｄ
 

０
 

０
 

０
０
０
０
０
０
 

０
ｈ
回
り
Ⅱ
０
日
ｐ
０
Ｈ
ｕ
Ｎ
０
ｕ
ｕ
ｎ
Ｕ
ｑ
⑪
０
旨

0２００４００６００８００１０００ 

エヒeration

提案手法による図１のパターンに対する学習曲線

LeaTningcuTvesofthreelayeredneuralnetwork 

thatinitia］weightsweresettedbyproposed 
methodforpattcrnsofFi９．１． 

図５

Fig.５ 

表１図１のパターンに対する認識率[％］

０２４６８１０１２１４１６１８２０ 

NuIdoerofclustersinacatego】:ｙ

図６図１のパターンに対するクラスタ数による平均ひずみ
測度の変化

Fig6Changesofmeandistortionmeasurｅａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎ 

ｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕstersinacategoryfor 
patternsofＦｉｇ．1． 

３０５ 

Itemtion 
Tnitin1 

setting 
Leaming 
set 

Ｔｅｓｔｓｅｔ 

0 

PToposed 
method 

ＲｎＭＯｍ 

98.00 

50.00 

98.68 

50.00 

1000 

PToposed 
method 

Ｒａｎｄｏｍ 

99.50 

98.55 

99.34 

98.53 



電子･情報通信学会論文誌'94/２VoLJ77-D-IINo､２

4.1.2クラスタ数と平均ひずみ測度

クラスタ分析に用いたＬＢＧアルゴリズムによって得

られるクラスタの評価基準として，次の平均ひずみ測

度、を用いる．

、`=六鬘営''ｄ-錘$'Ｍ巨星（24）
ノー1,…,”

但し，｜野|は，クラスタ毎に含まれるパターン数を

表すものとする．、iは，与えられたクラスタ数“で，

どの程度カテゴリーＣｆのパターンの分布を近似してい

るカコの目安となる．

図６に，図１に示すパターンの，各カテゴリーのク

ラスタ数に対する平均ひずみ測度の変化を示す．この

図より，平均ひずみ測度は，クラスタを増やすほど小

さくなっていくが，ある程度で飽和し，それ以上クラ

スタ数を増やしても，平均ひずみ測度の減少には大き

く貢献しないことがわかる．

中間層のユニット数が２個の場合，二つのカテゴリー

のクラスタ数の組合せとして，（1,2)，（2,1)，（2,2)，

(1,3)，（3,1)が考えられる．これらすべての場合につい

て学習を行い，クラスタ数の変化の学習への影響を調

べた結果を図７に示す．この図より，パターンの分布

が複雑なカテゴリー２の平均ひずみ測度が小さくなる

(1,2)，（2,2)，（1,3)の組合せでは，学習初期の誤差の

減少量が大きく，特に，（1,2)，（1,3)では，1,000回の

学習で誤差がかなり小さくなっていることがわかる．

このことから，平均ひずみ測度を飽和させるために多

<のクラスタを必要とするカテゴリーに，多くのクラ

スタを割り当てることは，学習の進行を促進すると言

える．しかし，（1,3)と(1,2)を比較すると，カテゴリー

２の平均ひずみ測度が大きくなる(1,2)の方が初期の誤

差が非常に小さく，また，非常に少ない学習回数で誤

差が小さくなる．このことから，不要なクラスタは，

学習の進行を妨げていると考えられる．実際に，クラ

スタ数をどのように与えても，学習後の内部表現は，

ほぼ図４のようになることが確認できた．

4.1.3クラスタ数の決定

この実験では，パターンの分布が既知であるので，

各カテゴリーの分布の各モードに－つのクラスタを割

り当て，中間層のユニットを２個とした．通常の場合，

パターンの分布は未知であるが，上記の平均ひずみ測

度と学習の進行の関係は同様であると考えられる．

そこで，パターンの分布が複雑と思われるカテゴリー

に対し，多くのクラスタを割り当て，かつ，できるだ

け不必要なクラスタを生成させないようにするために，

各カテゴリーの平均ひずみ測度をある値にそろえ，そ

の値を実現するのに最低限必要なクラスタ数を決定す

る．例えば，図６において，各カテゴリーの平均ひず

み測度を０．０１にしようとする場合には，カテゴリー１

に１個の，カテゴリー２に２個のクラスタを割り当て

ることとなる．次節で，分布が未知である画像から得

られたパターンに対し，このような考えで各カテゴリー

のクラスタ数を選び，更に，その数から中間層のユニッ

ト数を決定して学習を行った結果を示す．

４．２画像パターンの認識

ここでは，図８に示すような，野外のシーンを撮像

したカラー画像(512×400画素，ＲＧＢ各８bit)を認識

対象とした．領域分割はＲ，ＧＢの三つの特徴を用

い，統計的仮説検定法('0)により行った．その後に，分
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図７図１のパターンに対するクラスタ数による学習曲線の
変化
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割結果の各領域において，次の特徴量を計算した．

・色および輝度に関する特徴：Ｒ/Ｂ，Ｒ/Ｃ，色相，

彩度，Ｙ，１，Ｑ，および，画像全体のＹの平均値と，

特徴量を計算している領域のＹの平均値の比

・テクスチャに関する特徴：濃度共起行列('0)から求

められるテクスチャのコントラスト，一様性，および，

濃度の線形依存性を表す量

・領域の位置に関する特徴：領域の重心座標(cz,Ｑ,）

(αは画像の何列目の画素かを表し，ｃｇは，何行目の画

素かを表す)のｃ`(シーンで言えば，高さを表す）

以上の特徴量より，１２次元のパターンを構成した．認

識するカテゴリーは{道路，木，芝生，空}の四つとした．

また，パターンは４１枚の画像から1,311個用意し，一

様乱数を用いて学習用654個および評価用657個に分

割した．

使用した画像は，撮像環境として，晴れ，曇り，雨

の三つの天候を含んでおり，天候に依存したパターン

の変化のため，分布の単峰性は仮定できない．一例と

して，カテゴリー{道路)の学習パターンの，一つの要素

(輝度の比)のヒストグラムを図９に示す．図９より，

一つの要素のみでも二つ以上のピークを有しているこ

とがわかる．

4.2.1学習結果

図１０に，各カテゴリーのクラスタ数に対する平均ひ

ずみ測度の変化を示す．各カテゴリーのクラスタ数の

決定は，前節で述べたように行う．実験では，平均ひ

ずみ測度を飽和させるのに，多くのクラスタを必要と

するカテゴリー１，および，カテゴリー２の平均ひず

み測度がほぼ飽和する値である０．０１に，各カテゴリー

平均ひずみ測度をそろえた．その結果，各カテゴリー

のクラスタ数は３９，３９，１４，８となり，合計で100個

となった．中間層のユニット数は２p≧100を満たす最小

の値の７とした．また，学習係数は0.3,慣性係数は０．７

とした．

学習パターンを10,000回提示した結果の提案手法に

よる学習曲線，および，重みの初期値を±0.3の一様乱

数で与え，独立に２０回学習を行った結果の学習曲線を
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表２画像パターンに対する認識率[％］ 0.3 
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図１２学習係数に対する学習曲線の変化

Fig.１２ChangesofIearningcurveasafuncｔｉｏｎｏｆｔｈｅ 
］earningcoeHicient． 

と，中間層のユニットの数は６個となり，その場合も

同様の結果を得た．しかし，平均ひずみ測度を０．０２と

すると，学習の進行は促進されなかった．この実験で

は，パターンの分布が複雑と考えられるカテゴリー１

とカテゴリー２の総ひずみがほぼ飽和する点として，

平均ひずみ測度を0.01としたが，最適な値の選択は今

後の課題の一つである．

4.2.2学習係数の変化による影響

誤差逆伝搬学習則を用いる場合，学習係数および慣

性係数を設定する必要がある．ここでは，各カテゴリー

の平均ひずみ測度を０．０１にそろえて構成した上記の３

層ＮＮに対し，慣性係数を0.7に固定し，学習係数を

05,0.7および0.9と変化させた場合の学習曲線の変化

を調べた．その結果を図１２に示す．また，乱数で重み

の初期値を設定した場合の結果も図１２に示す．

乱数で重みの初期値を設定した場合には，学習係数

を大きくしたために誤差が振動し，学習がうまく進行

していないことがわかる．一方，提案手法では，ほと

んど誤差が振動することなしに，学習が進行している．

以上のように提案手法は，学習係数の変化に対して

頑健である．通常の場合，これらの係数は試行錯誤で

決定しなければならないため，本手法のこの特徴は望

ましいものである．

学習係数を大きくとることによって，更に学習は進

行しやすくなる．提案手法において，認識率に変化が

見られた，学習係数が0.9の場合の認識率を表２に示す

(学習係数が，0.5,0.7の場合には認識率の変化は見ら

れなかった)．表２より，10,000回学習した後の評価パ

図１１に示す．

乱数で重みの初期値を設定した場合には，誤差が一

時的に増加したり，振動するなどの現象が見られる．

一方，上記のようにクラスタ数を決定し，ネットワー

クを構成した提案手法では，そのような現象を生じる

ことなしに，学習が進行し，誤差が減少していること

がわかる．このことから，乱数で重みの初期値を設定

した場合に比べ，提案手法は誤差の収束性に優れてい

ることがわかる．

重みの初期値を設定した時点と，4,000回および

10,000回の学習を行った後の３層ＮＮを用いて，学習

パターンおよび評価パターンの認識率を調べた．乱数

の場合は，２０回の学習結果の平均である．結果を表２

に示す．表２より，提案手法で重みの初期値を設定し

た方が，初期値を設定した時点で高い認識率を示し，

また，誤差の収束性に優れていることから，同一の学

習回数で高い認識率を得られることがわかる．特に，

40000回学習した時点で，提案手法では，10,000回学習

した後の認識率と同じ値に達しているのに対して，乱

数の場合には，10,000回学習した後の認識率より，低

い値にしか達しておらず，提案手法に比べ，学習パター

ンで約0.8％の差が見られる．

クラスタ数を選択する平均ひずみ測度を0.015にする
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ターンに対する認識率が97.87％となり，学習係数が

03の場合の認識率97.72％に比べ向上している．また，

乱数で重みの初期値を設定した場合には，学習が不安

定になる傾向を示すため，提案手法との認識率の差が

大きくなっている．特に，学習パターンに対して，約

１～２％の差が見られる．

５．むすぴ

パターン認識を行う３層ニューラルネットワークの

中間層の働きを，学習パターンに含まれるクラスタご

との判別分析とみなし，与えられた学習パターンのク

ラスタ分析の結果に基づいて，重みの初期値を設定す

る手法を提案した．提案した手法は学習パターンの直

和分解によるクラスタ分析，および，各クラスタに属

するパターンの，そのクラスタに対応する内部表現(代

表ベクトル)への集塊化の２段階の処理からなる．また，

平均ひずみ測度と各カテゴリーのクラスタ数との関連

を調べ，クラスタ数(中間層のユニット数)の設定につ

いて考察し，各カテゴリーの平均ひずみ測度をある値

にそろえ，その値を実現するのに最低限必要なクラス

タ数を設定する手法について考察した．分布の単峰性

を仮定できないパターンに対する数値実験を行った結

果，乱数で重みの初期値を設定した場合に比べ，提案

手法は学習の進行を促進し，同一の学習回数で高い認

識率を得られることを確認した．また，提案手法が学

習係数の変化に対して頑健であるという性質をもつこ

とも確認した．

提案手法では，出力層および中間層のユニットの出

力を２値符号とし，シグモイド関数の飽和領域を用い

るため，誤差の伝搬量が小さくなるようであるが，こ

れは学習開始時の誤差が既にある程度小さい値となっ

ているためである．しかし，提案手法と誤差の伝搬量

を意図的に増加させるような学習高速化手法(9)を併用

すれば，より学習の進行が促進されるものと期待され

る．

今後の課題としては，上記のような高速化手法との

併用についての検討や，クラスタ数(中間層のユニット

数)の決定法，および，その汎化能力との関連の解析が

挙げられる．
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付録

内部表現の線形分離'性について

，次元ベクトルェi(ｊ＝1,…,〃；〃＝2p)を，０，１を

要素とする２値符号としたのき，この蛆が

jri＜勘一/＜ノ

を満たすならば，

錘Ⅲ…,JrAflEC1

jrM,+,,…,』RＭｅＱ（l≦ﾉMi＜Ⅲ）

の二つのカテゴリーは線形分離可能であるということ

を確認する．より複数のカテゴリーがあっても，ある

一つのカテゴリー以外のすべてのカテゴリーを，まと

めて－つのカテゴリーとみなし，順次に二つのカテゴ

リーとして分けていくことができるので，二つのカテ

ゴリーの場合を考えれば十分である．一般的証明を与

えることはできなかったが，ここでは，，≦８の場合に

ついて，線形分離可能か否かを判断するアルゴリズム(5)

を適用することによって，線形分離性を確認した．こ

のアルゴリズムは，カテゴリー１のパターンの要素に

－１を掛け，更に，すべてのパターンの第１要素として

１を加えたパターンを行とする行列をＡＷｘ(打＋1))，

すべての要素を正とするベクトルをｂＷｘ１)としたと

き，

ｅ－１Ａｍ－６１１ 

をＯとする重みベクトル〃(("＋1)×1)が存在するか否

3０９ 
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永井豊

昭57竃通大・電子卒．昭59麺気通信大学

電気通信学研究科修士課程(矼子工学専攻）

了．同年電気通信大学電子工学科助手，現在

に至る．エ修一画像処理,ロボット，ファ

ジィ制御の研究に従事．テレビジョン学会，

日本ファジィ学会各会員．

０２ ４６ 

Itemtion 

８１０ 

ｘｌＯ４ 

図Ａ･１線形分離性を判断するアルゴリズムの収束の様子

（，＝8） 
ＦｉｇＡ・１ConvelgenceprocessofaIgoriLhmthatcheckes

uplinea「separability．

ｶｺを調べる．ｅがＯとなれば，二つのカテゴリーは線形

分離可能である．蛾は２値符号であるので，超立方体

[0,1]，の対称性から，Ｍ＝2,-1までの場合を議論すれ

ばよい．よって，２p-I個のパターンの組合せをすべて計

算機を用いて発生させ，それらが線形分離可能か否か

を調べた．

その結果，，≦８のすべての場合について線形分離可

能であることが確認された．処理の結果の一部として，

，＝８の場合のｅが収束していく過程を，図Ａ･１に示す．

（平成５年３月３日受付，８月１９日再受付）

市村直幸

平I電通大・電気通信・通信工卒．平３同

大大学院電気通信学研究科博士前期課程(電

子工学専攻)了．現在，同大大学院博士後期

課程在学中．画像処理，画像認識，知識の表

現とその利用についての研究に従事．日本ファ

ジィ学会会員．

竹内倶佳

昭39麺通大･電子卒．同年同大学助手，昭

517,気通信大学短期大学部助教授，昭５５m

気通信大学助教授，平２同教授，現在に至

る．海洋の計測・制御などの研究に従事．工

博．電気学会，計測自動制御学会，日本ファ

ジィ学会，日本音響学会，日本造船学会等の

〆

各会員．
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