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第 1章

序論

1。1 本研究の背景

膨大なデータの中から所望の情報を即座に獲得する検索技術、文字情報から音

声情報へといったメディア変換技術、あるいは人間に代わってさまざまな情報処

理を行う知的エージェントなど、本格的なマルチメディア時代を迎えるにあたっ

て種々のメディアを効率的に処理しなければならない機会が急速に増えつつある。

そのような要求に応えるための基本技術がパターン認識である

1。 1。 1 パ ターン認識とは

パターン認識とは、観測されたパターンをあらかじめ定められた複数の概念の

うちの一つに対応させる処理である。この概念をクラスと呼んでいる。例えばア

ルファベットの認識であれば、入カパターンを26個のクラスのいずれかに対応

させる処理ということになる。パターンというと人間の視覚に入ってくる2次元

のパターンを思い浮かべるかもしれないがパターン認識で扱う対象はもっと広い。

例えば音声のような時系列信号を処理して五十音や単語に対応させる音声認識も

パターン認識の一分野であるし、心電図の波形を分析して異常のあるなしを判定

するのも同様である。また視覚や聴覚だけでなく、嗅覚や触覚など様々なセンサ

を用いて状況を判断するのもパターン認識ということができる。
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■

図 1.1:特徴量の分布の様子 (2次元 )

認識のためにはまず原パターンから本質的な特徴を抽出する必要がある。特徴と

してはさまざまなものが考えられる。例えば文字認識の場合、文字線の傾き、幅、

曲率、面積、ループの数などはしばしば用いられる特徴である。各々の特徴は数

値で表され、通常はそれらを組にしたベクトルが用いられる。いまf個の特徴を

用いることにすると、パターンは次式のような 」次元ベクトル xと して表されるb

X=(χ l,π 2,…・,“」)T

ここで Tは転置を表す。上のベクトルを特徴量、特徴量が定義されている」次

元空間を特徴空間と呼ぶ。したがって 1つのパターンは特徴空間上での 1点とし

て表される。また対象としているパターンのクラスの総数をκ とし、各クラスを

Cl,C2,・ …,Cκ で表す。同一クラスに属するパターンは互いに類似しているのが一般

的であり、特徴空間上でパターンは 図 1.1の ようにクラスごとに空間的に局在し

て分布し観測されることが多い。また他にもパターン認識で用いられる特徴とし

ては数種類考えられていて、例えばクラスごとに特徴量が特徴空間の中の非常に

次元の小さい部分空間に偏って分布するものもある [」 。

本論文では図1.1のようにクラスごとに空間的に局在して分布し観測される特徴
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｀
、ガウス関数で決定する

クラスQの境界

図 1.2:ガ ウス分布で特徴量分布を近似することの問題点

量を用いることを前提とする。そして本論文で述べるパターン認識とはこの特徴

空間における距離でクラス分けを決定するというものである。

1。 1。2 パ ターン認識の問題点

一般的なパターン認識では、特徴量の分布をガウス分布で表現し、識別に必要

な特徴空間内での距離及び境界を定める。ガウス関数で記述される距離及び境界

面は、多次元特徴空間内で構成すると超楕円体を形成する。よって 図 1.1の クラ

スclや クラスc2の ように特徴量の分布形状が楕円 (2次元超楕円体)に近い形状

をしていると、比較的識別しやすいといえる。

しかしクラスc3のように凹領域を持つような複雑な分布形状をしていてクラス

C2と 接近している場合は、クラスQの境界面を楕円で定義すると、このクラス亀

の境界面がクラスclを 内包してしまう(図 1.2)。 これはクラスclをクラスc3と誤

分類してしまう可能性があることを意味する。

このような事例がパターン認識における問題点の一つとして挙げられている。

■
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1.2 階層型ニューラルネットワ…タ

多層パーセプトロンなどに代表される階層型ニューラルネットワークは、脳 (特

に視覚系)の情報処理のモデルであり、学習機能を併せもっている。そして代表的

なパターン認識システムの一つであるといえる。しかしながら、前節で述べたよ

うな、特徴量が複雑な分布形状をもつようなパターン認識問題に対しこの階層型

ニューラルネットワークで適応すると以下のような問題点がある。

(a)学習が収束しにくい

(b)パターンの特徴量分布をガウス分布で表現できないため誤認識してしまう

(c)複雑な分布を持つ特徴を認識するためには多くの素子を必要とする

これらについての詳しい解説は次章以降で述べる。

1。3 研究の目的

前節までに述べた点をふまえ、本研究の目的は、特徴量が複雑な分布形状をも

つパターンの認識を実現するシステムを構築することである。その構築方針とし

ては階層型ニューラルネットワークに関する下記の三つの手法を組合せてシステ

ムを構成していくことを考える。

(a)モジュール型ニューラルネットワーク

(b)RBF出力関数

(c)非線形変換

この (al― (C)の手法は前節で述べた (a)― (C)の問題点にそれぞれ個別に対応してい

る。具体的には (a)ネ ットワークをモジュール型と呼ばれるものにすることでその

学習の収束性を向上させ、(b)ネ ットワークの出力関数を RBFとすることで特徴

量の分布をガウス分布で表現でき、(c)非線形変換を用いることで特徴量の複雑な

分布に対応できる。
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1。4 本論文の

本論文の構成は以下のようになっている。

第 1章 序論

研究の背景や目的、及び本論文の構成を述べる。

第 2章 モジュール型ニューラルネットワーク

パーセプトロンの学習の収束性の問題点を述べ、ネットワークをモジュール

・
型と呼ばれるものにすることで学習の収束性を向上できることを述べる。ま

たこのネットワークの問題点を指摘する。

第 3章 RBF出力素子を用いたモジュール型ニューラルネットワーク

第 2章で述べたネットワークの問題点を、RBF出力素子を用いて特徴量の

分布をガウス分布で表現することで改善することを述べる。またこのネット

ワークの問題点を指摘する。

第 4章 メト線形変換を用いたモジュール型ニューラノレネットワーク

この章では非線形変換をネットワークに導入することで、第 3章で述べた問

題点を解消する手法を提案する。また実際に実験を通してその有効性を確認

する。

第 5章 結論

本研究の成果、及び今後の課題について述べる。



第2章

モジュープレ莉

ニューラルネット7-ク

2。1 はじめに

前章でも述べた通り、従来の階層型ニューラルネットワークでは複雑に分布して

いる特徴量に対し、学習の収束性に問題があるといえる。本章ではまず代表的な

階層型ニューラルネットワークである 3層パーセプ トロンに対する収束性の問題

を紹介する。その後、 3層パーセプトロンの収束性の問題点を解消するモジュー

ル型ニューラルネットワークについて紹介する。

2。2 3層パーセプトロンについて

パーセプトロンは、コーネル大学の心理学者 RosenbltttF]に よってその原型

が提案された階層型ニューラルネットワークである。Rosenblattが 提案したパー

セプトロンは、初めて脳の神経回路網理論を具体化したモデルとしてだけではな

く、世界初の学習する機械としてパターン認識の分野等で大きな注目を集めたが、

Minsky卜]ら によりその学習能力の限界が指摘され、実際の工学的な応用までは至

らなかった。しかし、後にRumelhartЮ]ら が、Rosenblattの モデルを拡張し新た

な学習則を適用することで、Minskyらが指摘した問題に対しても良い近似解を与



第 2章 モジュール型ニューラルネットワーク -7-

入力層 中間層 出力層

図 2.1:3層パーセプトロン

えることを示し、パーセプトロンは再び注目を集めることとなった。現在では、パ

ターン認識や時系列予測といった多くの分野への適用が行われ、神経回路網理論

のみならず、工学的意味においても非常に重要な位置を占める階層型数理モデル

の一つとして認知されている。しかしながら、実際の工学的な応用の観点から捉

えると、RumelhaFtら が提案した学習則による学習過程、及び学習後に示す汎化

性には未だ幾つかの問題点が残されている。本論文で問題視する、学習の収束性

もそのうちの一つである。

ここではそのパーセプ トロンの中で最も基本的な 3層パーセプトロンについて

解説し、学習における収束性の問題点について述べる。

2.2.1 構造

このニューラルネットワークは3層から構成されている。(図 2.1)

第 1層は入力層である。ここには入力として、パターンの特徴量χ夕を与える。

ここでμは学習、あるいは識別に用いるパターンの番号である。例えばP個の学

習パターンの特徴量をィ,μ =1,2.… ,Pと記す。jは入力層の素子の番号で、特徴

●

●

●

●

●

●
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量の各次元に対応している。第 1層 と第 2層の素子間は、全結合となっていて、各

結合にはシナプスと呼ばれる重み吻プが与えられている。

第 2層は中間層である。パターンμに対する中間層の各素子の出力をグ と定義

する。プは中間層の素子の番号である。素子数は ∫とする。第 2層と第 3層の素子

間には重み %ん が与えられている。

第 3層は出力層で、パターンμに対する各素子の出力は z″ である。ここでの各

素子は識別する各クラスに対応していて、κ クラス識別問題を扱う場合、素子は

κ個用意する。特徴量ィ に対する認識結果 cは c=田gmⅨh]で与えられる。

各素子の入出力関係は以下の通りである。

イ=S ブ=1,2,… 。,J

0。95(″μが対応するクラスのとき )

0.05(πμが対応するクラスではないとき)

ヽ

ｌ

ｌ

ノ
物

μ
・
・０

″
Ｊ
〒
ん
倒

／

１

１

＼

ヽ

ｌ

ｌ

ノ
％イ

Ｊ
Ｆん
却

／

１

１

＼

(2.1)

(2.3)

(2.4)

zt: s た=1,2,… 。,κ (2.2)

soはシグモイド関数である。

s(a) - llc― α

2。 2。2 学習法

学習とはネットワークが適切な値を出力するように、重みを更新させていくこ

とである。通常、パーセプトロンではRumelhartF]ら によって提案された誤差逆

伝搬法と呼ばれる学習法が採用されている。本論文でも学習は全てこの誤差逆伝

搬法で行う。この学習法ではまず、得られた出力値から式 (2.4)に 示す平均二乗誤

差を考える。

EE=ラ雨5】E](Z″
―′″)2

ここでィは教師信号であり、本論文では

ｒ

り

ヽ

ｋ

〓イ (2.5)
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とした。

誤差逆伝搬法とはEを最小にするυか %た を求めるために観ブ、均んを微量ずつ

変化させる逐次近似法である。その更新量を△υじJ、 △均たとすると

AもυづJ=―入り
競

△%ん =一人υ
覇

(2.6)

(2.7)

のように求める。ここで入り,λυはυづJ胸たそれぞれの学習係数である。誤差逆伝搬

法で正しく学習が行われることはすでに証明されている F]。

例として、いま仮に正しく学習が収束した場合に、クラス1に属する特徴量を

その3層パーセプトロンに入力したとする。するとそのパーセプトロンにおける

出力層のクラス1に対応する素子のみが 0。95かそれに近い値を出力し、それ以外

の出力素子は0.05かそれに近い値を出力することになる。そこで入カデータはク

ラス1に属すると認識される。

2。 2。3 学習の問題点

上記学習法の問題点は式 (2.4)で表される平均二乗誤差Eの定義にある。この場

合、素子番号たについて和をとっているが、これはすべての出力素子の誤差を合

計していることになる。従ってすべてのクラスの誤差をもとに一つの重みの更新

量を式 (2.6)、 式 (2.7)に より計算している。このようにネットワーク全体の平均二

乗誤差を全ての重みの更新で共用するので、各クラスの誤差情報が学習の際に混

信することになり、そのために収束が遅くなるという問題が考えられる。次節か

ら紹介するモジュール型ニューラルネットではこの問題を解消している。
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図 2.2:モジュール型ニューラルネットワーク

2。3 モジュール型ニューラルネットワークについて

モジュール型ニューラルネットワークト]はパーセプトロンのような階層型ニュー

ラルネットワークの構造を改良したものでκクラス識別問題をκ個の2ク ラス

識別問題に置き換える目的で提案された。このような構造を採用することにより、

より速く学習が収束するということを説明する。

2。3.1 構造

図2.2の ようにモジュール型ニューラルネットワークはモジュールと呼ばれる小

型の3層パーセプトロンを、識別するクラス数だけ用意し、共通の入力をもつ構

造となっている。

図2.3は 1つのモジュールである。各モジュールにおいてそれぞれ入力は共通で

あるが出力素子、中間層、それぞれの重みは各モジュールで独立である。1つの

モジュールに担当する1つのクラスが割り当てられる。そして入力された特徴量
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図 2.3:1つ のモジュール

がその担当しているクラスかそれ以外のクラスかを各モジュールで独立に、そし

て並列に学習する。つまり1つのモジュールは担当するクラスかそれ以外のクラ

スであるかという2ク ラス問題の学習を行うことになる。よって出力素子は 1つ

だけ用意される。

入出力関係は 3層パーセプ トロンの場合と変わらない。つまり式 (2.1)か ら式

(2.3)までが各モジュールにおいて独立に計算されることになる。

2。 3。2 学習法

モジュール型ニューラルネットワークの場合も誤差逆伝搬法で学習を行う。し

かしこの場合、識別するクラスの数だけ独立した中間層や重みが用意されるので

平均二乗誤差は各クラスで独立に考える。図2.2の例でクラス 1に対するパターン

の学習についての式を求める。まず

El=ず卜Σレr_ィド
μ

(2.8)
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のようにクラス 1についての平均二乗誤差■ を考える。次に式 (2.9)、 式 (2.10)を

適応して各重みの更新量を計算する。

△υ″=―λυ
場

,         △%た =一人υ
詠

(2.9)

(2.10)

この学習法の場合、 1つの重みは担当する 1つのクラスの誤差をもとに更新量が

決定されるので、前述のパーセプトロンと比べて速く収束するといえる。

表 1“FisheFЪ IriS Datゴ
フの認識に要した重みの更新回数

重みの平均更新回数

(i)モジュール型 513.3回

(li)ノ ンモジュール型 831.2回

また表 1は Fisherヽ Iris Dataと いう識別問題について (i)モジュール型ニューラル

ネットワークと、(ii)通常 3層パーセプトロンでの学習に要した更新回数の比較で

ある。Fisherヽ Iris Dataは 3種類の花を識別する問題であり、各学習データは 4

次元の特徴量で、各クラス 50の学習データをもつ 3ク ラス識別問題である。 2

つのネットワークで平均二乗誤差が 0.01以下になるまで重みの更新を繰 り返した

ものである。 10回実験を行い、重みの平均更新回数を求めた。

結果はモジュール型ニューラルネットワークの方が少ない更新回数で収束して

いる。このことからもモジュール型ニューラルネットワークの方が学習の収束性

に関して有効であるといえる。

2。 3。3 モジュール型ニューラルネットワークを用いる利点

ここでモジュール型ニューラルネットワークを導入する利点についてまとめて

おく。前節までで述べた通り、クラス毎に平均二乗誤差を考え、独立に学習が行わ

れるので、重みが収束しやすくなるということが 1つである。この研究の目的で

ある複雑な特徴量の分布形状をもつパターンを認識するために、次章以降、さら

にネットワークにいろいろな手法を組み合わせていくが、そのようにネットワー
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クを複雑化すると、通常の階層型ニューラルネットワーク構造のままでは学習の

収束性に不安が残る。そこでこのモジュール型ニューラルネットワークの構造を

採用することにより、ネットワークを複雑化しても良好に収束するという期待が

持てる。

またモジュール型ニューラルネットワークを用いると、全ての問題を 2ク ラス

問題に置き換える事ができる。そしてその 2ク ラス問題とはある 1つの担当する

クラスであるか否かの 2ク ラス問題であるので、今後はいかにその 1つのクラス

の特徴量の空間分布をを適切に表現し認識できるかという議論となる。このこと

もモジュール型ニューラルネットワークを用いる利点の 1つ といえる。

2。4 シグモイド型出力関数の問題点

パターン認識問題に対して、前節までで述べたようなシグモイド関数を出力関

数として用いるモジュール型ニューラルネットワークの各モジュニルでは、対応

する 1つのクラスとその他のクラスとが中間層の出力空間において線形分離可能

な状態となるように学習が行われる。この場合、中間層の出力空間における分離

境界面から得られる情報は、その面を境に対応するクラスとその他のクラスが分

離できるということだけである。つまり、そのモジュールが担当するクラスにつ

いて、中間層の出力空間における位置や分布形状をそのモジュールの重みから直

接知ることは困難である。

図 2.5は 図 2.4の モジュールにおける中間層の出力空間を表している。黒点の 1

つ 1つは各クラスの特徴量を表していて 61～ c4の各クラス毎に塊となっている。

図2.4のモジュールは 61と その他のクラスを分離する役割が割 り当てられている

とする。そうするとこのモジュールは学習により図 2.5の破線で示すような分離境

界を中間層の出力空間において実現する。モジュールの重みυl、 υ2が破線の傾き

に対応している。

このモジュールでは、中間層の出力空間において図の境界線より、61側かそう

でないかの線形分離を行うだけである。境界線より、cl側であればすべて 61と 認

識してしまうので、このネットワークでは 61の本当の分布形状を表現することは

不可能であり、より正確な認識ができないといえる。
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ヽy2

図 2.4:入力特徴量 2次元、中間層の素子 2つのモジュール
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図 2.5:中 間層の様子 (横軸 νl、 縦軸ν2)



第3章

RBF出力素子を盪いた

モジュール莉

ニューラルネットワーク

3。1 はじめに

本章では,まず第 2章で述べたモジュール型ニューラルネットワークの問題点

に対し、放射基底関数 (Radial Basis Function:RBF)を 出力関数とする出力素子

(RBF出力素子)11」 を用いた問題の解決方法を述べる。そして具体的にRBF出力

素子を用いたモジュール型ニューラルネットワークの入出力関係や学習方法を説

明し、また最後にこのネットワークで考えられる問題点を指摘する。

3.2 RBF出力素子を用いたモジュールの分離境界面

第 2章で述べたモジュール型ニューラルネットワークの問題点に対する改善策と

して各モジュールの出力層にRBF出力素子を使用する方法が提案されている [1珂 。

RBF出力素子を用いたモジュール型ニューラルネットワークの各モジュールでは、

中間層の出力空間において、担当する一つのクラスとその他すべてのクラスに対

し、超楕円体状の分離境界面による分離が可能な状態となるように学習が行われ

15
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図 3.1:RBF出力素子を用いたモジュールの分離境界面 (楕円状 )

る (図 3.1)。 この場合、中間層の出力空間における分離境界面から得られる情報は、

その面を境に担当するクラスとその他のクラスが分離できるということだけでは

ない。この分離境界面には、中間層の出力空間における担当するクラスの中心位

置や分布形状についての情報が含まれている。またシグモイド関数のみを出力関

数として用いるモジュールは学習により分離を行う境界線の傾きを求めていたこ

とに対し、RBF出力素子を用いたモジュールは分離境界面を形成する超楕円体の

中心位置、傾き、広が りを学習により得ている。よってシグモイド関数のみを出

力関数として用いる場合よりも適切に分離境界面を形成することが可能となる。

3。3 RBF出 力素子を用いたモジュールの入出力関係

RBF出力素子を用いたモジュールの構造を図 3.2(a)に 示す。入力層から中間層

までの変換は第 2章までのものと変わらない。ここでは入力層から中間層までの
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b/1Xl

(a)RBF出 力素子をもつモジュール  (b)∫ (X)が構成する楕円 (x∈ R2の場合)

図 3.2:RBF出力素子をもつモジュールと得られる境界の様子

重みを行列Vとし、各層の素子出力をベクトル x、 yで表記する。

X=(χ l,″2,…・ メ f)

(νL ν%… _ν J)

υl,1 ・・・  υl,」

υJ,1 ・・・  υr,J

(3.1)

ヽ

＝

＝

＝

＝

ノ

一一ｙ

　

　

　

　

　

〓Ｖ

(3.動

(3.3)

(3.6)

y=S(XV)                   (3.4)

次に中間層から出力層にかけてであるが、RBF出力素子の出カノ(x)は

θ(|ly一 tll影 )=exp(一 (y― t)W『W(y一 t)T) (3.5)

を用いて

ノ(X)=σ (|IS(XV)一 tll影
)

となる。ここでθはガウス関数、tはその中心位置ベクトルwはその広がりと

傾きを決める重み行列で、それぞれ次のように表せる。

t - (tr ,t2,. . .,tt) (3.7)
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(3.8)

(3.9)

学習によって更新されるパラメータは重み v、 ガウス関数の中心位置 t、 傾きと

広が りwの 3種類である。そして第 2章のときと同様に誤差逆伝搬法で学習を行

う。平均二乗誤差 Eを

3。4 RBF出 力素子を用いたモジ鳳―ルの学習

E=Σ
ttΣげμは)― ルは)ソ

μ

△v=一人vπ

△t=―λt冨

△w=一人w:尋

とする。ここで ルlx)は μ番目の特徴量に対する教師信号を表す。更新則は次式

で与えられる。

3。5 数値実験

前節までで、RBF出力素子を用いたモジュールが楕円状の分離境界面を形成す

ることについて述べてきたが、実際に数値実験を行って認識率が向上することを

確認する。

(3.10)

(3.11)

(3.12)
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表 2“Glass Datゴ'の認識

学習データ認識率 テストデータ認識率

(i)シグモイド関数 96.2% 81.5%

(ii)RBF出力関数 97.4% 82.9%

Gltts Dtta識別問題について(i)RBF出力素子を用いる場合と、(li)シグモイド関

数のみを出力関数とした場合で認識実験を行った。Glass Dataはガラスを識別す

る問題でクラス数は 6、 特徴量は 10次元で、それぞれ 107の学習データと1

07のテストデータがある。結果は表2の通りで RBF出力素子を用いたモジュー

ル型ニューラルネットワークにより認識率の向上が確認できた。

よってこの結果からもRBF出力素子を用いたモジュールはシグモイド関数のみ

を用いるものより、優れた分離境界面を形成することができるといえる。また各

クラスの特徴量が空間的に局在化しているという本稿の仮定が妥当であることを

裏付けるものでもある。

3.6 RBF出力素子を用いたモジュールの問題点

第4章に入る前に、このRBF出力素子を用いたモジュールに関する問題点を一

つ説明する。実際に人工の学習データをこのモジュールに入力し、分離境界を得

る課程を示し、このモジュールで認識可能なデータとそうでないデータを説明し

て、その問題点を指摘する。

3。 6。 l RBF出 力素子を用いたモジ ューブレで対応できる場合

例えば図3.3(a)のモジュールが 図3.3(b)のような楕円の形に分布しているよう

な特徴量をもつクラスclとそれ以外c2を分離するような学習を行って得られた場

合を考える(特徴量2次元、中間層の素子2つとする
)。 入カデータとして 図3.3(b)

に示す各点を考え、モジュールに入力すると中間層では線形変換とシグモイド関

数による変換で 図3.3(c)の ように変換される。このときシグモイド関数はある意

味で 2値化するだけなので、重みをかけるという線形変換がきいていて楕円の形

状が大きく変化することはない。そして中間層に写像された clに対しRBF出力

素子で境界線を近似する(図 3.3(d))。 すなわち特徴量が楕円の形に分布している

ので、認識が容易であるといえる。
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(a)使用するモジュール

中間層の様子 (横軸νl、 縦軸ν2)     (d)形 成した識別巧

図 3.3:RBF出力素子を用いたモジュールによる認識 (成功例)

(b)人エデータ161(青
)、 の(赤 )

(d)形成した識別境界



第 3章 RBF出力素子を用いたモジュール型ニューラルネットワーク   ー21-

0.1  02  03  04  0.5  0.6  0″   0.8  0.9

(a)人エデータ2青 cl、 赤Q

0.5L
O.25

(b)中 FH5層で識別境界を形成できない

図 3.4:RBF出力素子を用いたモジュールによる認識 (失敗例)

3。 6。2 RBF出 力素子を用いたモジ ュールで対応できない場合

次に前節と同じ図3.3(a)のモジュールに対し図3.4(a)の ような凹領域をもつよ

うな複雑な分布をする特徴量を学習し認識させようとする場合を考える。入力層、

中間層の入出力関係から、例えば、入カデータとして 図3.4(a)の各点をモジュー

ルに入力すると中間層では図3.4(b)の ような形の点集合に変換される。このとき

clの分布形状は凹性を保ったままであるので、中間層において、楕円状の識別境

界を形成しようとしても、学習が収束しない。すなわち適切な境界を形成するこ

とができない。この章で説明したRBF出力素子を用いただけでは 図3.4(a)の よ

うな複雑な分布形状をもつパターンを認識できないといえる。
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3。6.3 シグモイド関数に代わる理想的な非線形変換について

入力層から中間層にかけての線形変換とシグモイド関数による変換の特性から、

図 3.4(a)のような分布形状を認識することはできないと考えられる。そこで入力

層から中間層の変換に非線形変換を考える。例えば 図3.5(a)が 理想的な非線形変

換を行うモジュールであるとする。いま図 3.5(b)の ような複雑な分布形状をもつ

パターン (各点)を識別させようとしたとき、モジュールの入力層から中間層にか

けて、理想的な非線形変換が行われ clの分布形状が中間層において楕円の形に変

換されていると仮定する (図 3.5(c))。 その場合 RBF出力素子で、図 3.5(d)の よ

うに識別境界を形成することができる。

このように入力層から中間層にかけて、従来から適用されている線形変換とシ

グモイド関数を用いるのではなく、あらゆる複雑な分布形状をもつ特徴量に対し、

楕円の形状に変換するような、理想的な非線形変換を考えることで複雑な分布形

状をもつパターンを認識できるのではないかと考え、第 4章では入力層から中間

層にかけての非線形変換について述べる。
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(a)理想的な非線形変換 (例)を行うモジュール
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(b)人エデータ2青 cl、 赤の
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(d)形成される識別境界
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(c)モジュールの中間層

図 3.5:理想的な非線形変換を行うモジュールによる認識
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4。1 はじめに

特徴量が複雑な分布形状をもつパターンの認識を実現させるために、入力層か

ら中間層への変換において、これまでと異なる非線形変換を取 り入れたモジュー

ル型ニューラルネットワークを提案する。これまでは特徴量に線形変換したもの

を中間層出力として考えてきたが、今回用いるモジュールでは、中間層出力が入

力特徴量の各要素に関する高次多項式で与えられるものを考える。この提案手法

において、第 3章で説明した RBF出力素子だけに拡張したモジュールでは認識で

きないような複雑な分布形状の特徴量に対しても、認識が成功することを実験を

通して説明する。

4。2 非線形変換を用いたモジュ…ブレの構成

図4.1に入力する特徴量が 2次元の、非線形変換を用いたモジュールを示す。第

3章までのモジュールの場合、νlには、χl、 ″2に重みを付け加えた線形和を入力

しシグモイド関数で出力するが、その方法では第 3章でも述べたように、あらゆ

る分布形状に対して、中間層において分布を楕円で近似するには限界がある。線

24
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高
次
項
生
成

図 4.1:非線形変換を用いたモジュール

形変換とシグモイド関数による変換では、入力と中間層出力とは 1対 1に対応し

ている。入力空間が平面状であれば、中間層出力空FHlも 平面状になる。しかし入

力部に非線形性をもたせることによって、入力空間から中間層の出力空間、の対

応は多対 1にな り、入力空間が平面の場合、中間層出力空間は曲面を射影したよ

うになる (図 3.5(c))。 この非線形変換によリネットワークで表現できる分布形状の

自由度を上げることが可能であると考えられる。またどのくらい非線形性をもた

せるか、調節できることも重要である。そこで、この図 4.1の モジュールでは、中

間層出力の計算のための入力に従来の″1、 π2に加え、高次項 χ:、
″

3、
″1″2を考え

ることで入力部に非線形性をもたせる (今回は高次項は 2次まで
)。

そしてその非

線形性を調節するために、各高次項に重みをつけて、学習でこの重みを調節する

ことにする。学習方法はこれまでと同様に誤差逆伝搬法とする。

中間層出力は、例えば図 4。 1のモジュールにおいて νlは

(4.1)νl=υ lχl+υ2″2+υ3″:+υ4∬3+υ5χ l″ 2
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と表される。ここでυを(づ =1,… 。,5)は各入力に対する重みである。このモジュー

ルの学習はモジュール出力から計算される平均二乗誤差をEと して、

△鶴=―λυび房
●.2)

を更新量として学習する。RBF出力素子の入出力関係や平均二乗誤差の定義は、

前章と同様である。

4。3 非線形変換を用いたモジュールの動作

実際に図4.1のモジュールを構成し (重みの値は仮に乱数を用いる)図 4.2(b)の

ような長方形状に一様分布する点を入力すると、中間層における点の分布の様子

は図 4.2(c)のようになる。すなわち、入力の各点は中間層には 2対 1で写像され、

ある曲面が射影された形になることがわかる。ここでやみくもに高次項を増やし

ていって、認識実験を行う前に、このような曲面を形成するには、追加した高次

項のうちどの要素がどのように作用しているのか、また曲面を形成することによ

り、じっさいにどのように認識に効果をもたらすのか把握する必要があると考え、

実験的に調査することにした。次節に述べる。
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高

次

項

生

成

(a)高次項を生成するモジュール

(b)入力 (一様な乱数 横軸
"1縦

軸 π2)

~■
2.5    ‐2    -1.5    ‐1    05    0    0.5

(c)中間層の様子 (横軸 νl縦軸ν2)

いたモジュールの動作図 4.2:非線形変換を用
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(a)実験 1-1に使用したモジュール  (b)認識したデータ (人エデータ)青 cl、 赤 c2

図 4.3:実験 1-1使用したモジュールと特徴量

4。4 計算機実験

4.4。1 実験 1メド線形変換を用いたモジュールの動作確認

図4.1のような高次項を生成するモジュールにおいて、高次項χ
:、

″
3、

″1″2を

それぞれ1つずつ使用したとき、中間層がどのように変化するか確認する。また

それによってどのような分布を識別することが可能か調査する。

実験 1-1":を使用 (1)

まず″:の項のみを使用した。調査結果から述べると2次元特徴量 ("1、 χ2)が図

4。3(b)のような、凹領域の分布形状をもつようなクラスclのパターン (人エデー

タ)を認識できることがわかった。

χ:の項のみを使用すると、図4.4(b)に も見られるように、形成された面が面の

縦軸を中心として放物線を描くように折れ曲がる傾向があることが調査の結果、確

認できた。

この性質を利用して図 4。 3(a)の ような分布形状を認識できる。このモジュール

では中間層において、入力された図4.3(a)の図面を縦に折曲げるという変換を行

い、clを 1つの楕円の形に近似している。(図 4.4(b))。 そうなったところでRBF

出力素子により楕円状の識別境界を生成する (図 4.4(c))。 よつて入力特徴量に対

して図4.4(d)の ような識別境界が得られ、認識に成功したといえる。
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸 ″1縦軸 χ2)

中間層において識別境界を生成 (d)形成した識別境界

認識の様子

。」“　〔ｎ〕
(横軸″1縦軸

"2)

(b)中間層の様子 (横軸 νl縦軸 ν2)

図 4.4:実験 1-1
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(b)認識したデータ 青 cl、 赤 c2

`

(a)実験 1-2に使用したモジュール    (b)認 識したデータ 育 cl、 赤 c2

図 4.5:実験 1-2使用したモジュールと特徴量

実験 1-2χ:を使用 (2)

また ″:の項のみを使用したとき図 4.5(b)のようなひとつのクラスでありなが

ら特徴量が離れた箇所に分布しているようなクラスのパターンを認識できること

が確認できた。

″:の項を使用すると、実験 1-1で も述べたように形成された面が面の縦軸を中

心として放物線を描くように折れ曲がるのでこのモジュールでは入力された図 4.6

(a)の図面を中間層において、縦に折曲げて clを 1つの楕円の形に近似する (図 4.6

(b))。 そ うなったところで RBF出力素子により楕円状の識別境界を生成する (図

4.6(c))。 よつて入力特徴量に対して図 4.6(d)の ような識別境界が得られ、認識に

成功したといえる。
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸″1縦軸 χ2)

中間層において識別境界を生成 (d)形成した識別境界 (横軸χl縦軸″2)

認識の様子

鋼̈　〔ｎ〕

(b)中間層の様子 (横軸 νl縦軸ν2)

図 4.6:実験 1-2
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(a)実験 1-3に使用したモジュール

図 4.7実験 1-3使用したモジュールと特徴量

実験1-3″3を使用

またπ3の項を使用したとき図 4.7(b)の ような、実験 1-1の ときと向きを変え

たような、特徴量分布が凹領域をもつクラスのパターンを認識できることが確認

できた。

″3の項を使用すると、図4.8(b)に も見られるように形成された面が面の横軸を

中心として放物線を描くように折れ曲がる傾向にあることが調査の結果、確認さ

れた。このモジュールでは入力された図4.8(a)の図面を中間層において、横に折

曲げて clを 1つの楕円の形に近似する (図 4.8(b))。 そうなったところでRBF出

力素子により楕円状の識別境界を生成する (図 4.8(c))。 よつて入力特徴量に対し

て図4.8(d)の ような識別境界が得られ、認識に成功したといえる。
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸 χl縦軸″2) 中間層の様子 (横軸νl縦軸ν2)

「

Ｊ

。
の

。　　　　　“　　　　　珈

(d)形成した識別境界

認識の様子

(横軸″1縦軸 π2)(C) 中間層において識別境界を生成

図 4.8:実験 1-3
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(a)実験 1-4に使用したモジュール (b)認識したデータ青cl、 亦Q

図 4.9:実験 1-4使用したモジュールと特徴量

実験 1-4“ lπ2を使用 (1)

また ″lπ2の項を使用したとき図 4.9(b)のような、やはり特徴量分布が凹領域

をもつ複雑なクラスのパターンを認識できることがわかった。

"lχ
2の項を使用すると、図 4.10(b)に も見られるように、形成された面が面の

対角線を中心として折れ曲がる傾向にあることが調査の結果、確認できた。

このモジュールでは入力された図 4。 10(a)の 図面を中間層において、対角線で

折曲げて clを 1つの楕円の形に近似する (図 4。 10(b))。 そうなったところで RBF

出力素子により楕円状の識別境界を生成する (図 4。 10(c))。 よつて入力特徴量に対

して図 4.10(d)の ような識別境界が得られ、認識に成功したといえる。
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸 χl縦軸″2)

C¬
け
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(b)中間層の様子 (横軸 νl縦軸 ν2)

」::群1・
  1

中間層において識別境界を生成 (d)形成した識別境界 (横軸″1

認識の様子

縦軸
"2)(C)

図 4.10:実験 1-4
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(a)実験 1-4に使用したモジュール (b)認識したデータ 青 cl、 赤 c2

図 4。 11:実験 1-5使用したモジュールと特徴量

実験 1-5″ lχ2を使用 (2)

また″1″2の項を使用したとき図 4。 11(b)の ような、横長で、左右において異なる

尖度をもつような複雑な分布をするクラスの特徴量を認識できることがわかった。

″lχ2の項を使用すると、図 4.12(b)に も見られるように、入力空間のねじ曲げ

により、形成された面が極端に拡張したり圧縮したりする例が調査の結果、確認

できた。また面が拡張したり圧縮したりする例は∬1■2の項のみを使用したときに

限らず他の高次項を追加することでもしばしば確認された。

このモジュールでは入力された図 4.12(a)の クラス clの 各特徴量に対し、clの

左右両側において、それぞれ適度な圧縮をかけて、図 4.12(b)の ように clを 1つ

の楕円の形に近似している。そうなったところで RBF出力素子により楕円状の識

別境界を生成する (図 4。 12(c))。 よつて入力特徴量に対して図 4.12(d)の ような識

別境界が得られ、認識に成功したといえる。
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸πl縦軸 π2)

(d)形成した識別境界

認識の様子

1喜男器1

(b)中間層の様子 (横軸νl縦軸ν2)

(c)中間層において識別境界を生成 (横軸 χl縦軸 ″2)

図 4.12:実験 1-5
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高
次
項
生
成

図4.13:″
:、

″3、
"1″

2をすべて用いたモジュール

実験 1-6すべての高次項を使用

これまでで ″
:、

π
3、

πl″2それぞれの項の作用について述べてきたが、すべての

項を使用するとそれぞれの項の作用を組み合わせてさまざまな分布形状の特徴量

を持つパターンに対し対応できると考えられる。そこで、すべての項を使用した

モジュールで学習・認識実験を行った。その結果を図4.14～図 4。 17に示す。
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸
"1縦

軸″2) (b)中間層の様子 (横軸 νl 縦軸ν2)

(d)形成した識別境界
(C) 中間層において識別境界を生成 (横軸χl縦軸 π2)

図 4.1を 実験 1-6認識の様子 (1)
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸χl縦軸 ″2)

‐1・

1」 .3 ‐1.2 -1.1 -1 0.9 48 ■7 Ю.` 0.5 0.4

(c)中間層において識別境界を生成 (d)形成した識別境界 (横軸πl縦軸π2)

認識の様子 (2)

4・
li

(b)中間層の様子 (横軸 νl縦軸 ν2)

図 4。 15:実験 1-6
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸
"1縦

軸
"2)

(C) 中間層において識別境界を生成

(b)

(d)形成した識別境界

中間層の様子 (横軸νl縦軸ν2)

(横軸″1縦軸 π2)

図 4.16:実験 1-6認識の様子 (3)
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(a)学習に使用した特徴量 (横軸 χl縦軸
"2)

(b)中間層の様子 (横軸νl縦軸ν2)

(C) 中間層において識別境界を生成 (d)形成した識別境界

認識の様子 (4)

(横軸 ″1縦軸 ″2)

図 4.17:実験 1-6
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考察 1

実験 1を考察する。実験 1-1～実験 1-4の結果から、非線形項を使用するこ

とにより、モジュールの中間層において入力空間の長方形領域が片方の軸や対角

線を中心に折れ曲がる効果がみられた。そしてそのモジュールは折れ曲がった箇

所に一つの楕円状の識別境界を形成することで、入力層の特徴空間において複数

の楕円状 (あ るいは楕円が伸縮したような形状)の識別境界を生成することができ

ることがわかった。これは用いる非線形変換の逆関数が多価関数である場合には、

空間的に分離した複数の識別境界面の形成が可能となることを示す。これは自動

的にマルチテンプレートを作成することに対応し、さまざまな分布形状の特徴量

をもつパターンに対し識別が可能となる。

また実験 1-5の結果から、非線形項を使用することにより、中間層において面

が極端に伸縮することがみられ、これを利用した特徴量の分布形状の形が確認で

きた。

実験 1-6の結果から、すべての非線形項を追加することで、上記のような識別境

界を組み合わせた、さまざまな分布形状をもつ特徴量に対応出来ることがわかった。
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(a)使用したネットワーク

図 4.18:特徴量が複雑に分布するパターンを含む 3ク ラス問題

4。4。2 実験2特徴量が複雑に分布するパターンを含む3ク ラス問題

次に提案した非線形変換を用いたモジュール型ニューラルネットワークを用い

て、実際に特徴量が複雑に分布するクラスを含む 3ク ラス問題について実験する。

用いる特徴量データは図 4.18(b)に 示す分布をなすクラスからのもので 特徴量が

2次元の人エデータである。これに対し図 4.18(a)で 示すような、2次までのすべ

ての高次項生成を取 り入れたモジュールを用い、それが 2つから構成されるネッ

トワークで学習・認識させる。

また比較のため、高次項を生成しない、第 3章で述べた RBF出力素子を用いた

モジュール型ニューラルネットワークでも実験を行った。

0    0.1   0.2   0.3   0.4   0.5   0.6   0.7   Q8   0.9    1

(b)認識したデータ 青 61、 赤 c2ヽ 緑 c3
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(a)中間層の様子 (横軸νl、 縦軸ν2)  (b)中間層において識別境界を生成

図 4。 19:モジュール 1の中間層における識別境界の生成

雪の様子 (横軸νl、 縦軸ν2)  (b)中間層において識別境界を生成

図 4.20:モ ジュール2の 中間層における識別境界の生成

(a)中 間層の様子 (横軸 νl、 縦軸ν2)
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(a)入力した特徴量の分布        (b)形 成した識別境界

図 4.21:非線形項を使用したネットワークによる認識

図 4.19(a)は 図 4.18(a)の 2つ のモジュールのうち clの 学習を担当したモジュー

ル 1の 中間層における様子である。clは入力される特徴空間の段階で楕円状に分

布しているため、中間層において極端な変化は見られず、そのまま楕円状の識別

境界を形成している。

次にのを担当したモジュール 2であるが、凹領域をもつ c2に対し、図 4。 20の よ

うに、中間層において折 り曲げの効果を利用して楕円状に近似し、境界を形成し

ている。

2つのモジュールで得た境界を組み合わせ、図 4.21(a)の ような学習データに対

し、図 4.21(b)の ような境界を得ることができた。学習データの認識率は 99.9

8%であった。また非線形項を用いていないネットワークでは、c2の学習を担当

するモジュールの学習が収束せず、認識が出来なかった。

考察 2

この実験で使用した非線形変換を用いたモジュール型ニューラルネットワーク

において、各モジュールで対象となるクラスの特徴量の分布を楕円で近似できる

ような変換がそれぞれ独立に機能していることが確認できた。

また非線形変換を用いたモジュール 1で最初から楕円状に分布する特徴量を学
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習させた場合、中間層で形成される面において高次項の影響があまりみられなかっ

た。この事から、非線形項を加えてもその項が必要なければ、その項にかかる重

みは学習により小さく調整されて認識に悪影響を及ぼさないことがわかった。

比較のために実験した、第 3章で示したRBF出力素子をもつモジュール型ニュー

ラルネットワークであるが、clを担当したモジュールは学習が正しく収束したが、

のを担当したモジュールは、学習が収束しなかった。これはそのモジュールの中

間層において c2の形状を、楕円状に近似出来ないためで、それはいくら重みの更

新を重ねても、第 3章 3.6節で述べた通り、ネットワークで表現できる中間層の

面の形状に限界があるためである。その結果、平均二乗誤差の値はある値より下

がることはなく、学習が収束しなかったと考えられる。

4。 4。3  実験 3

次に一般にパターン認識システムにおける性能を評価するために公開されてい

るThe MonkЪ Problemと いうパターン認識問題に対して、表3のようなモジュー

ル型ニューラルネットワークで認識を行った。The Monkゝ Problemは 2ク ラス問

題で、各クラスに62の学習データと420のテストデータを持ち、特徴量は5

次元である。

それぞれの手法について認識率と、学習に要した更新回数を示す。

表 3実験に使用したモジュール型ニューラルネットワーク

手法名称 中間層出力関数 出力層出力関数

RBF なし (線形和 )
RBF

RBF+シグモイド シグモイド関数 RBF

RBF+非線形項 (提案手法) 非線形項 (2次まで
)

RBF
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ヒ:

o     ■0000   20000   30000   40000   50000   60000   70000   80000

図 4.22:実験結果 各手法における学習に要した更新回数

図4.22に おいて横軸は重みの更新回数,縦軸は平均二乗誤差を表している。ま

た赤いラインが “RBF"を 、青が “RBF+シグモイド"を 、紫が “RBF+非線形項

(提案手法)"をそれぞれ表している。

認識率は表4のようになった。

表4各手法における認識率

手法名称 テストデータ認識率

RBF 74.5%

RBF+シグモイド 80。 7%

RBF+非線形項 (提案手法)
83.5%
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考察 3

実験の結果、図4.22を見ると “RBF十 非線形変換 (提案手法)"は収束が他の 2

つに比べ遅れてしまっている。これは高次項を新たに生成していることが原因と

考えられる。高次項が増えることで、出力層の出力関数において、とり得る値の範

囲が他の 2つ に比べ、非常に広くなっているので、“pltteaピ 'が見られその結果、

収束が他の 2つ に比べ遅れてしまったと考えられる。

しかし最終的な平均二乗誤差の値や認識率が他の 2つ と比べて良好な点から

“RBF十非線形変換 (提案手法)"が他の 2つの手法よりも元のデータの特徴量分

布に適切に近付くことが出来たと考えられる。



第5章

結論

5。1 結論

本研究は、特徴量が複雑な分布形状をもつクラスのパターンの認識を実現する

システムの構築を目的とした。そしてその方針としては、階層型ニューラルネッ

トワークに関する下記の三つの手法の組合せでシステムを構築した。

●モジュール型ニューラルネットワーク

●RBF出力関数

・ 非線形変換

第 4章において上記 3つの手法を組み合わせた非線形変換を用いたモジュール

型ニューラルネットを提案した。そして実験 1において、提案手法の非線形項の

認識に及ぼす作用、有効性を確認した。また実験 2において、特徴量が複雑な分

布形状をもつクラスに対する認識でその有効性を示した。実験 3において実際に

公開されているデータベースを用いて認識を行い、その有効性を示した。

5。2 今後の課題

今後の課題としては、まず公開されているデータベースでの実験はThe Monkゝ

PFOblemで しか行っていないので、その他のデータベースを使って実験すること
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が 1つ挙げられる。

また提案した非線形変換を用いたモジュール型ニューラルネットは、特徴量が

比較的低次元であれば良いが、もし高次元になると、高次項の生成数が膨大なも

のになってしまい、学習時間が長くなってしまうことが予想される。よって有効

な非線形項を自動的に選択するような工夫が必要であると考えられる。

ヽ
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