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入 力 ゲ ー ト付 き ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク
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    Neural Networks with Input Gates 
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Abstract: An architecture of multi layer neural networks is proposed. The networks are equipped with 

gates on their input channels to control flow of the input signals. A gate on an input channel opens 

and closes depending on the current values of the other input signals. The dependency is automatically 

determined based on training data so that the gate opens when the corresponding input is necessary arid 

closed when not necessary. These gates give the networks a good generalization ability because they can 

eliminate harmful inputs. And they provides us with an insight into the input-output relationship since 

they can indicate which input is significant in what situation. 
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1.は じ め に

従 来,シ ステム を制御す る制御器は,制 御対象(シ ス

テム)を 伝 達関数,状 態方程式な どのモデルや ステップ

応答,周 波 数応答 な どの応答波形 によって把握 し,制 御

目的に応 じて設計 されてきた.

従 来の制御において,「自動化」 は一応実現 され てい る

かのように見 えるが,そ れが うま く機能す るの は固定 さ

れた対象 に対 してのみである.シ ステムが変化す る場 合

は,人 間が予期 されるシステムの変化 を想定 しそれ に基

づ いて制御器 を変化 させ て いるにす ぎない.す なわ ち,

人 間が予め想定 していないシステムの変化 には制御器 は

対処で きない.

今後我 々が取 り扱 う制御対象 は,よ り複雑 で変化の多

いシステムになることが予想 され る.そ の ようなシス テ

ムにおいて,例 えば予想で きない事故な どの特殊事情が

発生 した場合,従 来の制御では不十分である.我 々は諸々

のシステムの変化 に柔軟 に対処で きる制御器 をつ くる必

要がある.こ れ を実現 す るため には,制 御器 に人間の持

つ独創性,一 般化能 力,抽 象化能 力,洞 察力 といった高

度な能力を持 たせな くてはな らない.こ れに より制御器

が 自分 自身 を設計,構 築,改 造す ることが ・∫能 となる.

本 研究の最終 目標 は,こ の ような自己形成機 能を持つ

制御器設計 にあるが,そ れをめざす上で まず制御対象 を

表現す るモデル の 自動形成 を行 う.こ のモデル はシステ

ムの挙動 に関す る有限のデータか ら構築 され るものであ
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るが,シ ステムの一般 的規則 を表現 したモデル でなけれ

ばな らない.さ らに,そ の一般的規則が陽に具体的 に解

るようなモデルであるべ きで ある.こ れに より,制 御器

自身が制御対象 を理解 し,制 御対象の変化 に対応 で きる

ようになるか らである.

以 上か ら,本 論文では制御対 象の同定 を行 う自動形成

システムの構築 を考 える.す なわち,対 象 システムの観

測デー タに基づ いて,シ ステムの一般的規則 を内包 した

モデル を自動形成す る.モ デル には,一 ・般性 と正確 さを

兼備 しさらに解釈可能であ ることが要求 され る.そ のた

め,あ る程度 の一般化(汎 化)能 力を備え持つ ニューラ

ル ネッ トワー クをモデル化の道具 として用 い,こ れに一

般性 と解釈可 能性 を付 与す るための改 良 を施 した入力

ゲー ト付 きニ ューラルネッ トワークを提案する.

2.モ デ ルの 一般 性 ・抽象 性 と入 力情 報

本論文では,観 測デー タに基づ いて対象の挙動 を表 し,

か つ一…般性,汎 用性,il三 確 さを満たすモデル を,ニ ュー

ラル ネッ トワー クを用いて 自動形成す ることを目的 と し

ている.し か し,ニ ューラルネッ トワー クはその ままで

は満足で きるほどの汎化能力を持 ってはいない.

最 も単純で…般性 の低 いモデル化は観測 された入力と

出力の値の組 を表に羅列す るこ とで ある.し か し,こ れ

では観 測データにない入力に対す るll功 は求 め られない.

ま た,本 来は不要 な情報 まで も誤って入力 として扱 うこ

とも避 けられない.つ まり,モ デル作成に使用 したデータ

以外 のこ とには対処で きず,し か もデータ中の不要 な情

報 に左右 されやす く,汎 化能力が無い ということになる.

汎 化能 力 を向一ヒさせ るには,観 測 デー タの内外挿 に



よってデー タに含 まれて いない入力に対 して も出力を得

るこ とが できるようにす ることと,不 要な入力情報 を取

り除 くこ とが必 要で ある.こ の ように して得 られたモデ

ルは高い汎化能力 を得 ることがで き,シ ステムの入出力

の構造についての知見を得ることもできる.

ニ ューラル ネッ トワー クにお いては,内 外挿 に よる汎

化能 力の向Lは 自ら備わって いる機 能で あ り,不 要な入

力 を取 り除 く,言 い換 えれ ば必要 な入 力を選択 す るため

の 方法 もい くつか提 案されている2),4).し か し,こ れ らの

方法で は,各 入力情報が必要で あるか否かは個 々の入力

で独 、ケニに決 まるもの としていた.す なわち,あ る入力は

常 に必要であ るかあるいは常 に不要であ るかの いずれか

であ り,他 の入 力の値 に応 じて要 不要が変化す ることは

想定 していない.し か し,現 実 には,例 えば装置 を自動

運転 して いる時 には大 きな意味 を持つ 自動操 作信 号が,

手動操 作の時 には システム何 も影響 を与えない,な ど,

入 力の要不要 は状況によって変化する場合 も多い.

本 論文では,入 力の要不要が他の入 力情報 に依存す る

場合 を考え,こ の依存関係 を表現 し,入 力 を用い るか否

か を適 切に切 り替 え るこ との で きるニュー ラル ネッ ト

ワー クとして,入 力ゲー ト付 きニ ューラル ネッ トワーク

を提案する.

3.入 力 ゲ ー ト付 きニ ュー ラル ネ ッ トワー ク

入力情報の要不要が他の入力の値 に依存す るとい う状

況 は,各 入力の伝達経路 にゲー トを設 け,そ のゲー トの

開閉 を他の入力の値 で決定す るこ とによって表現す るこ

とがで きる.こ の ような入力にゲー トを持つニュー ラル

ネッ トワー クを 「入力ゲー ト付 きニューラルネ ットワー

ク」 と呼ぶこ とにする.

ゲ ー トを持つニューラル ネッ トワー クとして,Jordan

ら に よるHierarchicalMixtureofExperts(HMM)が あ

る5).し か しHMMで は,問 題 を細分化 し,細 分化 された

個 々の小間題 を取 り扱 うExpertnetworkの 切 り替えを行

うためにゲー トを利川 してお り,入 力の要不要 を判定す

るために使 用するこの論文 におけ るゲー トとは働 き,取

り扱 いが異な ってい る.

Fig.1に 示 す ように,人 力端 とニューラル ネッ トワー

ク本体 の問の入 力伝達経路Lに ゲー ト(]が あ る.こ の

ゲー トは,ゲ ー トが設置 されてい る伝達経路以外の伝 達

経路 に流れ る入力値 を取 り込み,そ の値 に応 じて開閉 を

す る.例 えば,あ る時刻に各入力端 に入力値Zt1,…,ZtN

が 入 力された とする.こ の中で第i番 目の入力u、 が他入

力 との問 にある相 二々関係 か ら出 力の 記述 に不要な場合,

賜,の ニュー ラルネ ットワーク部への入力を防 ぐべ くゲー

トG、 が閉 じる.逆 に必要な場合 はゲー トG,は 開 く.す

なわ ち,ゲ ー トGi内 に はzel,…,ILi_1,Zti+1,'",UNの

値 に応 じてu,の 要不要 を判定 し,こ の信 号をニューラル

Fig.1 Neural network with input gates.

ネッ トワー クに導 くゲ ー トの 開閉 を決 定す る機 能 が備

わってお り,こ れは学習 に より適切 に機能す るように決

定される.

すべ てのゲー トが開いてい る状態か ら学習 を開始す る.

す ると,は じめ はニ ューラル ネッ トワークに入 力されて

いた不要 な入力 も,ゲ ー ト部が学習 を行 い,入 力値 に応

じてゲー トが適 切に開閉す ることに よって,最 終的 には

モデル化に有効 な入力情報のみが入力 されるネッ トワー

クモデル となる.

ま た,学 習に よって決 定されたゲー トの構 造 を調べ る

こ とによ り,ど の ような入力パ ター ンの時 にどの入力情

報が不要 か,と い うことを具体 的に知 るこ とがで きる.

この こ とは,抽 象的概念 をネッ トワー クモデルで表現 す

る もの であ り,後 の 制御器 設計 に大 きく役 立 つ もの で

ある.

次 に,ゲ ー トの構造 として2通 りの構造 を提案 し,そ れ

ぞれの学習アル ゴリズムの説明 を行う.

4.ゲ ー トの構 造 と学 習 アル ゴ リズ ム

4.1線 形 構造 の ゲ ー ト

線形構造のゲー トG、 は,入 力uzに ゲ ー トの開度(0

以上1以 下の値)を 乗 じた値v、 をニ ューラルネッ トワー

クに伝えるもので,以 下の式で表 される.



Fig.2 Switching function.

稽:第 ゴ入力か らゲー トσ、への重み係数

S(・):ス イ ッチング関数(Fig.2参 照)

で ある.

ゲ ー トG,の 開 度 を表 すス イッチング関数S(Z)の 値

は,u、 以 外の入力値 と,そ れ らの入力値 とゲー トGiの

間の重み係数稽 とか ら決定 され る.こ こで,z、 が,各 入

力値 とゲー ト問の重み係 数 との線形和 とい う構 造を して

い るのが特徴である.以 下に,こ の線形和の係数 稽 を学

習によって求めるためのアル ゴリズムを説明する.

ゲ ー トの役割 はネッ トワークが正 しい出力を出す限 り

において,で きるだ けネ ットワー クに与え る入力情報 を

少な くすることである.そ こで,ゲ ー トの係数労 の両方

を,次 の評価関数 を最小化 するようにBackpropagation

(BP)法 に よ り学習する.

まず,ネ ッ トワー クが正 しい出力 を出 してい るか どう

か を表す評価 として,一 般的 なBP法 の評価関数 と同 じ

く,ネ ッ トワーク出力 と教師信号の誤差平方和 を用 いる.

次 に,ネ ットワークに与 える入力情報の量 を表す評価 と

して,ゲ ー トの開度S(Zi)を 用 い る.こ れ ら2つ の評価

を用 いて、ネッ トワークの学習における評価 関数Eを 定

義す る.

El:出 力 と教師信号の間の誤差平方和(4)

E・ 塁 Σ{S(・i}2(5)

こ
E=El+β ・Eフ2(β>0)(6)

こ の評価関数 を最小化す るゲー トの重み係 数をBP法

を用 いて求め る.ネ ットワー ク内の重み係数 は,通 常の

ニューラル ネッ トワーク と同様 に誤差平方和E,をBP法

で最小化す るこ とによ り学習 を行 う.ゲ ー ト部の垢 の更

新式 は以下の通 りである.

Fig.3 Limitation of linear structure gates.

∂tE1/∂tViは ニ ューラル ネ ットワー クの重み係数の学習

におけるBPの 後向 き計算か ら求め ることがで きる.

こ こで,労 の初期値 の絶対値 は,z,の 絶 対値が小 さ く

なるように小 さ くとる.z、 の絶対値が大 き くなると,ス

イッチング関数の飽和領域 に陥 り,学 習が進 まな くな る

か らである.

また,誤 差E,が 大 きくな らない範 囲で,ゲ ー トの開

度E2を 小 さくす ることを意図 しているので,β は小 さい

正 の数 とす る.し か し,β が過度 に小さい とゲー トが機

能 しないことになるので調整が必要である.

4.2デ ル タ関数 を用 い たゲ ー ト

ゲー トの開度を決定するz,が 入力ze3の 線 形関数で あ

る場合,入 力変数の張 る空間 は,ゲ ー トが開 く領域 と閉

じる領域に超平面で分離 され るこ とにな る.し たがって,

Fig.3の ようなゲー トの開閉を実現 したい時には,線 形構

造のゲー トで は対応で きない.も っときめ細 か く分離 し

ようとす る と,何 らかの非線形のゲー トを用い る必 要が

あ る.そ こで,最 も直接的 な方法 として,デ ルタ関数 を

入力値の一つ一つに配 したゲー トを考案す る.

入 力変数が有限個の離散値を とる場合,Fig.4の よ うに

入力値 が取 りうる点 にデル タ関数を配置す る.デ ルタ関

数は

δ(・・,・・…N)一 儲1繭 　 の(・ ・)

で表 され る.

第 」番 目の入力Ujが 取 りうる値の集合 を{φ沿 とする



Fig.4 Allocation of delta functions.

と き,ゲ ー トは 次 式 に従 っ て 開 閉 す る もの とす る.

v,=Gi(?Li)=S(勾 ・ZLi(11)

・・一 Σ … Σ Σ ・・Σ ・・、,…・。

klki.1たz+1kN

・δ(u一 φ為
1,…,鳳 一 φ毒。)(12)

とす る.こ こ で,Ck、,_,iCNは 入 力 値 が(媒 、,…,gb£IN)の

時 のz、 の 値 に 相 当 し,ゲ ー ト が 開 く べ き 入 力 値 で は

Ck、...,kNは 大 き く,逆 に ゲ ー トが 閉 じ るべ き 入 力 値 で は

小 さ くな る.

こ の ゲ ー ト構 造 に お い て,観 測 デ ー タ を 用 い て 学 習 す

る の は,Ck、,_,kNで あ る.学 習 に 用 い る評 価 関 数 は 線 形

構 造 の ゲ ー ト と同 じ く,

El:出 力 と教 師 信 号 の 問 の 誤 差 平 方 和(13)

E・-1Σ{S(・,)}2(・4)

ゴ≠τ
E=E1+βE2(β>0)(15)

と す る.

Ck、 ,_,kNの 史 新 式 は 次 の よ う に な る.

∂tE
c・1・…,・・ ←c・ ・,…・kN一 η

∂t。 、1,…,、N(16)

∂t認IE爺鵡 無)
・δ(u一 φ毒

、,…,鴫 一φ線)(17)

∂語傷 齢 聯)(18)

4.3学 習 手順

ここでの学習は,誤 差が大 きくならない限 りにおいて,

ゲ ー トを可能 な限 り閉 じるこ とを目的 と してい る.そ こ

でFig.5に 示 す よ うに,ま ず ゲ ー トを開 い た状 態 で

ニュー ラル ネッ トワーク部 を学習 し(フ ェーズ1),次 に,

この学習 で達成 した誤差 を保 ちつつゲー トが閉 じるよう

にゲー ト部のみの学習 を行 う(フ ェーズ2).

また,ゲ ー ト部の学習 を行 う際,Fig.6に 示 すようにス

イッチ ング関数の傾 きaを 最 初小 さ くしてお き,学 習が

Fig.5 Two-phase learning of neural networks with input 

        gates.

Fig.6 Slope of switching function.

進むにつれて大 きくしてい く.こ れに より学 習の初期段

階で は,ス イッチ ング関数の飽 和領域 に陥 るこ とな く

ゲー ト構 造のtyやcの 学 習が進み,ま た学習の終盤 では,

ゲ ー トの開 閉が明確 にな る とい う効果 を得 るこ とが で

きる.

5.シ ミ ュ レー シ ョン

入 力ゲー ト付 きニュー ラルネ ットワー クの効果 を確 認

す るために,ネ ズ ミの行動 を理解 しようとす るネコの問

題 を例題 として,シ ミュレーションを行 った.

ネズ ミは 自分 を中心 とする3×3マ スの領域(Fig.7)

内 に存 在す る もの(オ ブ ジェク ト)に 対 して反応す る.

この例題 では,ネ コ,食 べ物,暗 い所の3種 類 のオブ ジェ

ク トを出現 させ る.ネ ズ ミはこれ らのオブ ジェク トに対

して,以 下のルールに従 って行動す るもの とす る.

1.ネ コがいればその反対方向に逃げる.

2.食 べ物 または暗い所があればそこに行 く.

3.複 数 のオブ ジェク トが存在 する場合は,次 の優先順

位 に したがって優先順位 の最 も高 いオブ ジェク トに



Table 1 Possible inputs to neural network.

反応す る:ネ コ 〉 食べ物 〉 暗 い所.

4.ネ ズ ミは後方の物には反応 しない.

ネズ ミの回 りに三つのオブ ジェク トを配す る組合せは,

一 つのオブ.ジェク トについて9マ スのいずれかに有 るもし

くは無 い,の10通 りの可能性が あるので,103=1000通

りの組 合せが あ る.こ の うちの一 部の組 合せ に関す る

データに基づ いた学習 に より,ネ ズ ミの行動 をモデル化

す る.

モデルへの全入力情報 は,ネ コ,食 べ物,暗 い所 それ

ぞ れ の有無,及 び存 在 す る場合 のx,y座 標 の計 九つ

(Table1)で あ る.

ネ ズ ミの行動の観測 デー タか ら,ネ ズ ミの行動ルール

をモデル化す る ことが シ ミュレー シ ョンの 目的で あ る.

特 に上 記のルールの うち3番 目のルールは,あ る入力情

報の要不要が他の入力情報 に依 存 して変化す ることを示

している.例 えば,食 べ物 の有無 の情報 はネ コがいない

時 には必要であ るが,ネ コがい る時 には不要 である.こ

の ような依存 関係 が入 力ゲ ー ト付 きニュー ラル ネッ ト

ワークによって発見で きるかどうかを検証する.

Table 2 Gate opening (1000 training data).

この シ ミュレー ションにお いては,特 に各オブ ジェク

トの有無 を表す入力の要不要の依存関係に着 目している

ので,こ れ に対応す る第1,4,7入 力 ノー ドにゲー トを設

け る.ま た,こ の例題で は線形構 造のゲー トで十分で あ

るため,こ れを用いるもの とする.

ニ ューラルネ ットワークは入力層(9ノ ー ド),第 一・中間

層(9ノ ー ド),第 二 中間層(9ノ ー ド)お よび 出力層(2ノ ー

ド)を持つ4層 構造の もので ある.ま た,フ ェーズ1の 学

習回数ITIを50000回,フ ェーズ2の 学 習回 数IT2を

30000回 と してシ ミュレーシ ョンを行った.

学 習 されたゲー トが正 しく開閉するか どうか を検 証す

るため に,ネ コ,食 べ物,暗 い所の 有無 の組み 合わせ

23=8通 りのパ ター ンに対す る学習済みゲー トの開閉 を

調べた.

1000通 りの組合せの全て を用いて学習 を行 ったネッ ト

ワー クが,こ れ ら検 証用の8通 りの場 合 に どの よ うに

ゲ ー トを開閉す るか をTable2に 示 す.表 中の数字 は

ゲー トの開度 を表 し,1が ゲー トが完全 に開いてい るこ

とを,0が 完全に閉 じてい ることを示す.表 中で,本 来

ゲー トが閉 じるべ きケースについては下線 を施 している.

Table2か ら,ネ コがいる場合は食べ物 と暗 い所の有

無 に関す るゲー トは閉 じるな ど,学 習後の ネットワー ク

のゲー トは期待 された通 りに開閉 していることが分か る.

こ れか ら,ネ ズ ミの行動 ルール 中の反応 すべ きオブ ジェ

ク トの優先順位が,入 力ゲー ト付 きニューラル ネットワー

クモデル によって正 しく獲得 されたことが確認され る.

な お,学 習用観測データ数が700,500,30〔 〕の場合の結

果 をTable3,Table4,Table5に 示 す.

学習用観測データ数が700,500の 時 は,表 中のゲー ト

が本来閉 じるべ き10箇 所中8箇 所まで正 しくゲー トを閉 じ

ることに成功 した.こ れは,ネ コが存在す る時には食べ

物,暗 い所の情報はいずれ も必 要ない,と い うル ール を

獲得 したことに相当す る.

学 習用観測デー タ数が300の 時 は,表 の10箇 所 中6箇 所



Table 3 Gate opening (700 training data).

Table 4 Gate opening (500 training data).

Table 5 Gate opening (300 training data).

まで正 しくゲー トを閉 じることに成功 した.こ れは,ネ

コが存在 す る時 には食べ物の情報 は必要 ない,ネ コ と食

べ物の両 方が存在 す る時 には暗 い所 の情 報 は必要 ない,

とい うルールに相当す る.

6.ま と め

本論文では,階 層型ニューラル ネッ トワー クの入力 に

ゲー トを設けた入力ゲー ト付 きニューラルネ ッ トワー ク

を提案 した.こ れ は,入 力 として必要な信 号 を,他 の信

号 との相互依存関係 も含めて表現 で きるものであ り,入

力信号 の要不要 を決定す るゲー トの機能 は学習 によって

自動 的に決定 され る.し たがって,必 要 な信号のみ を入

力 として受 け入れ ることが可能 とな り,学 習時の状況 と

は異 なる状況 で も良好な性能 を発揮 す る能力(一 般性,

汎化能 力)を 向上 させ,さ らに,入 出力デー タの間の構

造的な関係に関する知見 をも与 える.

システムの モデル作成 を行 う人工 的な例題 に適用す る

こ とに より,デ ー タ数が十 分あれば,入 力の要不要が適

切 に判断 され,対 象システムの特徴 を読み取 ることが可

能であることが確認 された.

デ ー タ数が少 ない場合への対処,お よび,さ まざまな

システムのモデル化 に汎用的 に用い るこ とので きるゲー

トの構造の開発が今後の課題である。
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