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モデルは一般的なニューロンモデルと比較し，  

ニューロン数，学習速度及び学習の収束率等の  

性能を向上されることが可能となるが，その反  

面学習過程や出力を得る過程が複雑化すると  

いう欠点も有している【ヱ】．   

著者らは，このようなRNSニューロンモデ  

ルの欠点を改善するため出力関数を実数型の  

周期関数に拡張したPAN（PeriodicAltemate  

N刷∬On）モデルを先に提案した【31【4】．本稿では，  

文字パターンの学習を通して，実数型PANモ  

デルに基づくニューラルネットワーク（Rfm）  

と一般的なシグモイド関数ニューロンモデル  

に基づくニューラルネットワーク（SNN）の性  

能を比較・検討したので報告する．   

1 まえがき   

近年ニューラルネットワークの持つ学習性  

や並列性及び一般性等から応用研・究が盛んに  

行われている．具体的応用に当たっては，学習  

回数の多さやネットワークの肥大化などの問  

題があり，これらは長年の課題とされていた．   

このような課題を解決する一手法として，  

Ma血clli等は剰余数系に基づくニューロンモ  

デル（RNSニューロンモデル）を提案した【1］．こ  

れ楓剰余数の周期性をニューロンの出力関数  

に適用し，非線形分離問題への対応やネットワ  

ークの簡単化を図ったものである．また，この  
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2 シグモイド関数ニューロン   

（SN）モデルとPAⅣモデル  

SNを用いて入力パターンの分類などを行う  

場合，囲2のシグモイド関数においてニューロ  

ンの内部状態が0の位置，すなわち出力が0．5  

ユ．1シグモイド関数ニューロン（S叫  

モデル   

一般的に用いられているニューロンモデル  

を図1に示す．図2に示すようなシグモイド  

囲2 シグモイド関数  

の位置を分類の基準に設定する．今，ニューロ  

ンの入力数をn個とすれば，ニューロンの内部  

状態が0となる入力値Ⅹ1の集合はn次元空間  

における（n－1）次元の超平面となり，これは入  

力パターンを分類する境界超平面を表わすこ  

とになる．超平面のある側を1領域，反対側を  

0領域とよぷ．図3は，入力数が2の場合の境  

界超平面（境界線）を示している．この場合の  

Ⅹi：ニューロンiからの入力値  

甘ji：ニューロンiからニューロンjへの  

結合荷重  

8j：ニューロンjの間借  

uj：ニューロンjの内部状態  

yj：ニューロンjの出力  

f（）：ニューロンjの出力関数  

囲1一般的なニューロンモデル  

関数を用いる場合を，ここではシグモイド関数  

ニューロン（SN）と呼ぶことにする．SNモデル  

におけるニューロンjの内部状態uJ及び出力  

yJはそれぞれ（1）式及び（2）式で与えられる．  

図3 一個のSNの識別領域  

境界線の方捏は，次式のようになる．  

叫＝∑Ⅹ刊i＋8j  （1）  

和明0＋Ⅹ呵1＋臼j＝0  
（3）  

γノ±′（〟J・）＝  
（ヱ）  SN単体の学習‡も例えば（3）式を満足するよ  

うに結合荷重wと聞値8を調整することによ   

1＋e坤（－隼）  
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すなわち，ⅩOR問題は非線形分離問題であり，  

単体のSNではⅩOR間鰭の入力パターンを認識  

することが出来ない．このⅩOR間飴を解決する  

ために，SNを最低三つ使って図6のようなニ  

ューラルネットワーク（SNN）を構成することが  

必要となる．  

って行われる．従って，SN単体の学習能力は，  

囲4に示すような線形な問題（線形分離問題）  

に限定される．  

図6‡OR問題を解〈ための最小なSⅣN  

2．3 実数型PAⅣモデル   

pANモデルは，出力関数が周期的に変化す  

るニューロンモデルの総称であり，出力関数と  

して実数型の周期関数を用いる場合を実数型  

P仙Iモデルと呼ぷ．ここでは，図7に示す正弦  

波関数を用いる場合について考える．これは，  

図1の一般的なニューロンモデルと同様に表  

現することが出来るが．この時のニューロンj  

の内部状態uj及び出力yjは，それぞれ（4）式及  

び（5）式のように与えられる．  

ユ．ユ ⅩOR問題   

ⅩOR論理関係を認識する問題はニューラル  

ネットワーク研究の中で典型的な問題である．  

その人カバターンの集合を囲5に示す．その中  

で，●は出力1，○は出力0である．これから  

分かるように，一本の直線で●の入力パターン  

の集合t（0，1）（1，0）），と○の入力パターンの  

集合（（0，0）（1，1）1を分離することは不可能で  

ある．  

Xl  ● 出力1  

JiWノ∫＋OJ）  

＋2 
（4）  

0 出力0  

0  

Tj：正弦波出力関数の周期  
（1，1）  （0，1）  

（sin匝ノ）＋1）  

γノ＝′叫）＝   
（5）   

実数型PAN単体の識別領域は囲8に示すよ  

うに0蘭域と1領域が交互に存在する．学習に  

よって，その識別蘭域の方向や広さを調整する  

ことが出来るので，前節で説明したⅩOR問題   

（0，0）  
囲5 ⅩOR問題  
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の入力パターンは一つの実数型PANで認識す  

ることが可能となる．  

表1SNNと即NNでⅩOR問題を学習する結果  

SNN   RfNN   

最小セル数   3   

平均学習回数   ＄7．3   16．9   

3 手書き文字の学習実験   

P几NモデルとSNモデルの性能を比較するた  

めに，RrNNとSNNを構成して，両方のネッ  

トワークで手書き数字と手書き漢字を学習し  

た．実験結果について以下に述べる．  

図T PA日出力関数  
よ1ネットワークの構成   

ネットワークの構成は，いずれも図9で示し  

ているような三層ネットワークにしている．  

SNNでは，隠れ層と出力層はすべてSNで構成  

しているのに対して，RPNNの隠れ層は実数型  

PANを使用し，出力層は図10に示す準シグモ  

イド関数ニューロンモデルで構成している．学  

習アルゴリズムはいずれもバックプロパゲー  

ション（BP）法を使用し，ネットワークの入力層  

のセル数は手書き文字の点数と同じで，出力層  

セル数は学習する文字数と同じにLている．   

学習定数等は予備実験を行い，それぞれのネ  

ットワークにおいて最も適した値を選んだ．  

RFNNの隠れ層における実数型PANモデルの  

周期1は，次式のように設定した（理由は後述  

する）．  

ONE area 

図8 一個のPANの識別領域  

3コt（ノ＋1  
r ＝   （6）   ユ．4 ⅩOR論理問題の学習結果   
J  lO  

シグモイド関数モデルに基づくネットワー  

クSNNと実数型P九州モデルに基づくネットワ  

ークRPNNで，Ⅹ0且問題を学習した結果を表  

1に示す．  

このように構成したニューラルネットワー  

クを用いて，手書き数字と手書き漢字を学習し，  

隠れ層のセル数を変えて実験を行った．   
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3．ユ．1手書き数字学習パターン  

数字1～5までの2値手書きパターンを，そ  

yl れぞれ10個ずつ，全部で50個用意して，学習  
パターンとして使用した．図11には数字の3  

と5の場合の入力パターン例を示す．  

yk  
3．ユ．ヱ学習  

図9ネットワークの構成  

隠れ層のセル数を2～10個のそれぞれの場  

合で比較した．学習の終了条件は学習が300  

回以内で，誤差自乗和は0．05以下になったと  

きとした．  

3．ユ．3学習結果  

学習結果を表2に示す．  

y＝U／uo （0≦u≦uO）  

y＝1   （u〉uO）  

y＝0   （u〈0）  

uO＝ 0．丁5  

図10 準シグモイド出力関数  

表2 平均学習回数と収束率の比較  

RfNN  SNN  

平均  収束  平均  収束   

学習  率   学習  率   

回数  （％）  回数  （％）   

ユ  軋0   168  5．00   

3   10ユ  53．3  占丁．1  71．占   

4   17．丁  100  60．7  ＄1．7   

5   14．3  100  53．9  ＄臥7   

占   13．2  100  45．7  9ユ．丁   

7   13．l  100  3葺蔓．4  93．丁   

蕗   12．て  1（10  34．9  9TJT   

9   12．6  100  34月  ウ5．3   

10   10．8  100  31．2  97．7  

3．ユ 手書き数字の学習  

これからわかるように，隠れ層内のニューロ  

ン数（セル数）が極端に少ない時，RpNNはSNN  

より性能が劣っている．しかし，セル数が4   
図11手書き数字学習パターン  
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3，3．1手書き漢字学習パターン   個以上では学習率，収束率ともRfNNの方が  

性能は上回っている．  

図12で示しているように，コンピュータ画  

面から入力した320♯ヨヱ0の2値手書き文字を  

群8のマトリックスに変換して，各点の値を－  

0．5から0．5までの間に規格化する．このよう  

なパターンを70文字に対して，全部で220個  

用意して，学習パターンとして使った（表3）．  

3．3 手書き漢字の学習  

3．3．ユ学習   

収束条件としてネットワークが全ての学習  

パターンを認識できる場合とした．学習する漢  

字数を，それぞれユ4，51，紀，70にしてR騨NNと  

SNNで学習し，比較，検討した．  

表4手書き漢字を学習する結果の比較  

学 習  カ テ  隠 れ   平均学習回数   

バ ク  ゴ リ  層 セ   

ーーン  ル数   RPNN   SNN   

数   

220   TO   16   912  

195   6ユ   16   TT9  

16   510   870  

16（i   51  1ユ   1413   496  

10   1736   2ヱ61  

裳   T129  

16   4ヱウ   ユ0阜  

14   430   2害4  

87   ユ4  1ユ   343   168  

10   ヰ15   5ユ2  

裳   TOO  

囲12 学習パターンの作成  

表3学習パターンとして使っている漢字  

上（5）中（5）下（5）天（5）地（5）大（3）国（3）  

日（3）本（3）月（3）三（4）四（ヨ）五（3）六（ヱ）  

晶（3）向（占）省（コ）力（3）化（3）全（4）合（3）  

介（3）人（5）入（5）浦（2）子（3）広（4）学（3）  

安（2）多（3）用（3）実（ヨ）北（3）由（3）甲（ユ）  

申（3）田（3）山（3）東（3）南（3）西（3）年（3）  

示（ヨ）出（3）－（3）二（3）七（3）八（3）九（3）  

十（3）廿（3）自（ユ）白（コ）目（3）生（3）万（1）  

台（3）朱（3）会（3）先（1）青（3）方（3）同（3）  

回（3）円（3）加（3）号（3）石（3）足（3）了（1）  

往1）平均学習回数：収束した場合の学習回数の  

平均   

2）－：1万回の学習で収束しなかった場合．  注：（）中中敷字はこの漢字に対応するパターン数   

漢字数：TO，学習パターン数：220．  
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れ屑ニューl二Ⅰンで高い性能を得ることが   

できるので，ネットリーークの縮小を図るこ   

とができる．  

わ‖力関数に周期を持たせることで，I一冊単   

休でも非線形分離問題に対応可能となる．  

3）実数型P仙Iモデルに基づくネットワーク  

（RPNN）は，一般的なネットワークSNNに比   

較し，学習能力が優れていることが分かっ   

た  

3．3．3学習結果   

学習結果は，表4に示す通りである．   

表4から．隠れ屑のセル数が極端に少ないと  

きはSNNでは収束しなくなるが，RPNNでけ  

まだ収束できることが分かった．  

3．4実数型rAⅣに関する考察  

ユ．4．1各モデルの周期値の設定   
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3．4．之修正鼻   

結合荷重と閤値を一回で多く修正すると，収  

束しなくなる場合があるので，BP法の中の学  

習パラメータを適当に設定する必要がある．こ  

のパラメータの設定はセル数と関係があり，セ  

ル数が多くなるに従って，学習パラメータを小  

さく設定する方が良い結果が得られた．  

4 結び   

本研究では．P几Nモデルを実数型へ拡準し，  

そのネットワーク（RPNN）の構成法および学習  

アルゴリズムについて検討した．ソフトウェア  

シミュレーションによって，一般的なニューラ  

ルネットワーク（SN叫と比較し，性能評価を行  

った．実数型PANモデルの特徴を挙げると，次  

のようになる．  

1）一般的なニューロンモデルより，少ない隠  


