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RBPNの パ タ ー ン 認 識 へ の 応 用

韓 敏*・ 金 江 春 植**・ 和 田 清**

Applications of RBPN for Pattern Recognition 

 Min HAN, Shunshoku KANAE and Kiyoshi WADA 

              (Received December 20, 2002)

Abstract: Based on radial basis function neural network (RBFN) and perceptron neural network, this 

paper built a new four-layer feed-forward neural network named radial basis perceptron network (RBPN). 
This network can be summarized as follows: (1) It is selective connection between the units of two hidden 
layers; (2) The number of units of hidden layers is to be defined dynamically; (3) During learning pro-
cedure, RBPN adopts input-output clustering (IOC) method, and the appearance parameters of centers 
is self-adjustable. This is illustrated using an example taken from applications for component analysis 
of civil building materials. Simulation shows that RBPN can be used to predict the components of civil 
building materials successfully and gets good generalization ability. 
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1.は じ め に

ANN(ArtificialNeuralNetwork)は 複 雑 環 境 や 多 目

的 制御 に適 した 強 い 自 己学 習 能 力 を持 って い るた め,非

線 形 シ ス テ ムや 非 確 定 シス テ ム の 同定 や パ ター ン認 識 等

に広 く応 用 され て い る1),2).ANNの 基 本 式 は次 の よ う

に表 され る.

9=ANN[x1,x2,…,ωn】(1)

こ こ で,x=(Xl,x2,…,Xn)T∈Rnは 入 力 ベ ク トル,

y=(Y1,Y2,…,YL)T∈RLは 実 際 の 出 力,g∈RLは

ANNの 出力 で あ る.す な わ ちANNは シ ステ ム の入 出カ

デー タ を用 い て 特 徴抽 出 と統 計 分 類 の 機 能 を 実 現 し,シ

ステ ム の 同定 を行 って い る.

パ ー セ プ トロ ン ネ ッ ト ワ ー ク はF.Rosenblatt3)が

1950年 代 末 に提 案 した一 種 の ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク で

あ り,連 続 関数 を 近似 す る最 も簡 単 なネ ッ トワ ー ク で あ

る.こ れ はサ ンプ ル 空 間 を超 平 面 で分 割 す るの で,一 種

の 統 計 分類 器 とも考 え られ る.た だ し,実 際 の 問題 と し

て サ ン プ ル 空 間 が 必 ず 線 形 分 割 で き る と は 限 らな い.

BPN(BackPropagationNetwork)は 一 種 の 教 師 付 き 学

習 ネ ッ トワー クで あ り,最 急 降 下 法 に 基 づ い た 最 適 化 ス

トラ テ ジ ー を取 る た め,局 所 的 な 最 適 化 問題 が あ る し,

また,収 束速 度 が遅 い とい う問題 もある.

他 の 最適 化 手 法,例 え ば遺 伝 アル ゴ リズ ム4),パ ター

平成14年12月20日 受付

*大 連理工大学電子信息工程学院,九 州大学大学院システム情報

科学研究院訪問助教授

**電 気電子システム工学部門

ン ア ニー リン グ5)・6)等は大 域 的 最 小 値 を獲 得 す る こ とが

で き るが,計 算 量 が 多 く,効 率 が低 い とい う問題 があ る.

RBFN(RadialBasisFunctionNetwork)は あ る 程 度 上

記 の 問題 を避 け る こ とが で き る.こ れ はニ ュー ロ ン の非

線 形 変換 関数 のパ ラ メー タの 調整 に よ り,多 くの異 な る

非線 形 写 像 を実 現 し,こ れ らの 線 形 結 合 の 重 み を調 整 す

る こ とに よ り関 数 近 似 を行 う もの で あ る.大 域 的 な収 束

が 保 証 で き る と同 時 に 学 習 速 度 も高 く注 目され て い る.

GirosiとPoggio7)は,RBFNは 最 適 な 近似 能 力 が あ る

が,BPNは そ の よ うな能 力 を持 っ て い な い こ とを 指摘

した.MonicaBianchini8)はRBFNの 大 域 的 な 収 束性

を証 明 した.現 在RBFNの 学 習計 算法 に関す る研 究 成 果

は,多 くの 文 献 で 報 告 され て い る9),10)・11),12),13).ただ

し,RBFNで 任 意 の連 続 関数 を近 似す る には,隠 れ 層 に

多 くのユ ニ ッ ト数 を必 要 とす る.Powellが 最初 に提 案 し

た 多変 数 イ ン タ ー ポ レー シ ョンRBF法 で は,す べ て の

学 習 デ ー タ サ ン プ ル を利 用 す る こ と が 要 求 され た が,

ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク の 汎 化 能 力 を 高 め る た め に は,

通 常 大 量 の学 習 サ ン プル が 必 要 で あ り,隠 れ 層 ユ ニ ッ ト

の 数 が膨 大 に な って,ネ ッ トワー クの 性 能 とネ ッ トワー

クの 構 造 の 間 に矛 盾 が 出 て く る.そ こで,Broomhead

とLowe14)は あ るサ ンプ ル 数 よ り少 ない ニ ュー ロン の数

で ネ ッ トワ ー ク を 構 成 す る 方 法 を提 案 した.た だ し,

RBFNの 利 点 を保 持 す る と同時 に い か に隠 れ 層 ユ ニ ッ ト

数 を減 少 させ て,ネ ッ トワー ク の構 造 を簡 単 に す るか が

一 つ の 重 要 な課 題 とな って い る .Chester15)は 隠 れ 層 が

二 層 の 場 合 は,一 層 の 場 合 と比 較 して よ り良 い近 似 精 度

と汎 化 能 力 を 持 つ とい う経 験 的 な 現 象 を理 論 的 に解 明

した.



ま た,RBFNを 用 い てパ ター ン認 識 をす る場 合 は,出

力 層 で線 形 積 和 を取 るた め,各 ク ラス の 間 に あ る程 度 の

オ ー バ ラ ップ が あ り,ク ラ ス タ リン グ の 誤 差 が 生 じ る.

そ れ に対 して,閾 値 関数 の よ うな 非 線 形 関数 を用 い る と

オ ー バ ラ ップ を避 け る こ とが で き る.こ の よ うな考 察 に

基 づ き,本 論 文 はRBFNと パー セ プ トロンネ ッ トワー ク

を結 合 して,二 つ の 異 種 の 隠 れ層 を持 つ 新 しいニ ュー ラ

ル ネ ッ トワー ク,す な わ ち ラ ジ アル 基 底 パ ー セ プ トロ ン

ネ ッ トワー ク(RBPN)を 提 案 した.RBPNの 第一 隠れ

層 はRBFNの 隠 れ層 に相 当 し,第 二層 は 単純 パー セ プ ト

ロ ンネ ッ トワー ク に相 当 して い る.隠 れ 層 の 非線 形 パ ラ

メ ー タ が 確 定 した 後 は,RBPNの 入 出 力 間 の 関 係 は

RBFNと 同様 で あ る こ とか ら,連 立 一次 方 程 式 で表 され

る.そ れ で 重み の 学習 に はLS,RLS等 の 線形 手 法 を用 い

る こ とがで き,大 域 的収 束 が保 証 され る.ま たRBPNは

RBFNよ り隠 れ 層 が一 層 多 い こ とか ら隠れ 層 の非 線 形 パ

ラ メー タの決 定 法 もRBFNと は異 な ってい る.ク ラ ス タ

リ ング の方 法 は 分類 過程 にお い て 出力 の サ ン プル を考 慮

す るか しない か に よってIC(inputclustering)法 と10C

(input-outputclustering)法 に分 け られ,IC法 の中 では

K一平 均 法16)と 隣 重類17)法 等 が も っ とも普 及 してい るが,

そ の うちChen18)等 が提 案 した直 交最 小 二乗 法(OLS)が

比 較 的 多 く応 用 され てい る.こ の方 法 は毎 回 ネ ッ トワー

クの 出力 エ ネ ル ギー が 最 大 とな る よ うな 基本 ベ ク トル を

求 め るの で,自 動 的 に 悪 条件 の 問題 を避 け る こ とが で き

る.た だ し,シ ス テ ム の情 報 は入 力 と出 力 の 中 に 同時 に

含 まれ て い る が,分 類 情 報 に お い て は 出力 サ ンプル の 中

に よ り多 く表 れ て い る.従 っ て,分 類 過 程 の 中 で入 力 情

報 しか 考 慮 しな い と,多 くの 場合 不 合 理 な結 果 が 出 て く

る19),20).本 論 文 のRBPNは10C法 を採 用 し,第 一 隠

れ 層 に対 して は入 力 空 間 を基 礎 と して入 力 サ ンプ ル デ ー

タ か ら典 型 的 な サ ン プル を探 して,こ の隠 れ 層 の 中心 と

し,第 二 隠れ 層 に対 して は出 力 空 間 を 基礎 と して,出 力

デ ー タ か ら分 類 情 報 を求 め,こ れ に よっ て隠 れ 層 の 要 素

の数 を決 定 す る.両 隠れ 層 の 間 は 出 力 サ ン プル の分 類 情

報 で結合 して い るので,正 確 な分 類 が実現 可 能 であ る.

2.RBPN法 に つ い て

二 』.一ラル ネ ッ トワー ク を構 築 す るに は,主 に二 つ の

要 素 を 考 慮 しな けれ ば な ら ない.す な わ ちネ ッ トワー ク

の トポ ロジ ー と,ネ ッ トワー ク の学 習 ・動 作 の規 則 で あ

る.こ の 二 つ の 要素 が一 緒 に な って ネ ッ トワ ー ク の 主 な

特性 を表す.本 論 文で 提案 す るRBPNの 主 な特性 は 以 下

の よ うで あ る:1)ネ ッ トワー クの 構 造 は4フ ィー ドフォ

ワー ド型 で あ り,非 線 形 写像 は 二つ の 隠れ 層 に よっ て行

われ る.各 隠れ 層 の ノー ド数 は 学習 中に 動 的 に決 定 され,

さ らに二 つ の 隠 れ 層 の 間 は 可変 結 合 で あ り,そ の 結合 は

出力 空 間 に よ って決 め られ る.2)学 習 法 に お い ては,分

類 過程 は 入力 情報 と出 力情 報 を同 時 に考 慮す る10C法 を

取 り,ク ラ ス 中心 の形 状 パ ラ メー タは適 応 的 に調整 され,

重 み の調 整過 程 はLSあ るい はRLSの よ うな線 形最 適化

法 が用 い られ る.

2.1RBPNの 構 造

RBPNの 構 造 を 図1に 示 す.x,yは 前 述 の と お り

で あ り,W=(ω1,ω2,…,ωM)T∈RMは 出 力 層 の 重

み マ ト リック ス,ω0=(ω01,ω02,…,ωOL)Tは 出 力 ユ

ニ ッ トの バ イ ア ス,Ciは ネ ッ トワー クの 第i箇 のRBF

の 中 心,ち=∫(φ1(・))は 第 二 隠 れ 層 の 入 力 ベ ク ト

ル,α=(α1,α2,…,aM)T∈.RMは 第 二 隠 れ 層 の 閾値,

φ1(・)は第 一隠 れ 層 の ラ ジアル 基 底 関数,φ2(・)は 第 二隠

れ層 の伝 達 関数 で あ る.

RBPNの 第 一 隠れ 層 はRBFNの 隠れ 層 と同一 で あ り,

ノー ドの伝 達 関数 φ1(・)は,通 常 のGauss関 数 や 二 次 関

数 等 を使 用 す る.RBPNの 第 二隠 れ層 は 単純 パ ーセ プ ト

ロ ンネ ッ トワー ク と同 一 で あ り,伝 達 関 数 はHeaviside

関数 や 線 形 関数 等 を採 用 して い る.こ の 層 の ノー ドと前

層 の ノー ドの 間 は ク ラス に分 かれ て選 択 的 に結 合 され る.

出力層 はRBFNと 同様 で あ り,線 形積 和 を取 る.こ の 重

み は学 習 中 にサ ン プル の特性 か ら適 応 的 に習得 され る.

以 上述 べ た よ うに ネ ッ トワー ク の第 一 隠 れ 層 第 ¢ノー

ドの 出 力 は ラ ジ ア ル 基 底 関 数 の 出 力 φ1(x,Ci)で あ り,

φ1(・)が任 意 階 ま で微 分 可 能 な 関数 で あ れ ば,初 期 値Xo

での テー ラー級 数展 開 は

φ・(X,Ci)一 φ・(X・,C・)+dφ11髪 の1_@-X・)

+携 籍)1・ 一・。(x-・ ・)・+…(2)

で あ る.ネ ッ トワー クの 第 二 隠 れ層 の入 力 端 か ら考 察 す

れ ば,第 ゴ ノー ドの入 力 ち は 全 ネ ッ トワ ー ク の 入 力 パ

ター ン の複 雑 な多 項 式 で あ る.第 一 隠 れ 層 で 実現 す る の

は パ ター ン空 間 の超 曲 面 に よ る分 割 で あ る.同 様 に ネ ッ

トワー クの 出力端 か ら考 察す る と第 ゴ 出力 ノー ドは

Fig.1 Architecture of RBPN.
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で あ り,し た 溺 って,第 二 隠 れ層 の機 能 はパ ター ン空 間

の 超 平 面 分割 で あ る,パ ター ン分類 中,シ ス テ ム の分 類

情 報 が 予 知 で きれ ば,第 二 隠れ 層 を利 用 して 線形 的 に分

類 が で き,各 ク ラス の サ ンプル 中 の典 型 的 な サ ンプル を

探 して,第 一隠 れ 層 の 中 心 とす る.そ れ と同 時 に 同 じ種

類 同 士 に 結合 させ る.す な わ ち,第 一 隠 れ 層 を 通 して入

力 空 間 に基 づ い て ク ラス別 に超 曲面 を分 割 す る,従 っ て,

ク ラス 別 に精 確 に近 似 が で き る.以 下 は計 算 法 に つ い て

詳 細 に述 べ る.

2.2RBPN計 算 法

上 記 の よ うに,RBPNはRBFNと パ ー セ プ トロン の特

徴 を結 合 した も の で あ るが,以 下 の 問題 を解 決 しな けれ

ばな らな い:1)ネ ッ トワー ク の設 計,す な わ ち二 つ の 隠

れ 層 の ノー ドとRBFの 中心 と形状 のパ ラメ ー タの 確 定;

2)隠 れ 層 問 の結 合,隠 れ層 間の 結 合 選択 規 則;3)出 力重

み の 修 正.3)の 重 み 修 正 に 関 して はLS,RLS等 の計 算

法 が 良 く採 用 され て お り,基 本 的 に は成 熟 して い る.本

論 文 で は,如 何 に二 つ の 隠 れ層 のパ ラ メー タ と ノー ド数

を決 定す るか につ い て述 べ る.

2.2.1隠 れ 層 ノー ド数 及 びRBF中 心の 決 定

まず 本 論 文 の ネ ッ トワー クは,出 力 空 間 が サ ンプル 集

合 内 の 任 意 点 に対 す るパ ター ン認 識 を 行 って シ ス テ ム の

ク ラス情 報 を得 て い る.サ ンプ ル の総 数 はSと し,受 け

入 れ られ る サ ンプ ル 間 の最 大 距 離 を 距 離 係 数 僧 で表 す.

第 一,第 二 隠 れ層 の ノー ド数 をM1,M2で 表記 す る.具

体 的 な方 法は 以 下の よ うで あ る.

Stepl:既 知 サ ンプ ル 点(銅ケ㍉穿(の 〉に 対 して,s=・1

と設 定 し,第 二 隠 れ 層 の ノー ド数 をM2=1と す る.ま

た,z1=Y(xi)と お く.

Step2:$番 目のサ ンプル 点(xs,y(xs))を 入 力 す る際,

第 二隠 れ層 ノー ド数 はM2=Mと し,

di・=mjnlly(x8)一 翻(4)
2

を 計 算 す る.こ こ で,i・1,2,…,Mで あ り,も し

砥 〉 望 な ら ば ネ ッ トワ ー ク の 第 二 隠 れ 層 に 陰 ノ ー ドー つ

を 加 え,ま たZM+1=y(xs),8=s+1,MニM+1に

し てStep2に 戻 る.逆 に,di<rの 場 合,げ を 第i

類 に 分 類 し,.Mi=Mi+1,s・s+1に してStep2に

戻 る.も しs=Sな らば,サ ン プ ル の ク ラ ス 数 はM2と

見 な し,Step3に 行 く.

Step3:第 一 隠 れ 層 を 初 期 化 す る..M1=M2==Mと

し,ま た 二 つ の 隠 れ 層 ノ ー ド問 に は 一 々対 応 して 接

続 され て い る とす る.H=[hij]M,×M2,i;1,…,M1,

ゴ凝1,…,M2.も し,砺=1な らば第一 隠 れ層iノ ー ド

と第 二 隠 れ 層 の 」 ノー ドを接 続 させ て.逆 に,砺=0

な らば接 続 を切 る.第 一隠 れ層 の初 期 中心 は

Ci一 意 Σ げ(5)

が ∈椀

と し,第 一 隠れ 層 中心 の形 状パ ラメー タ初 期値 は

の=α ・dim(6)

とす るtこ こで,d擁=澱ax州 げ 一e畷 は,麹 ク ラス

サ ン プル 点 の相 対 中 心 の最 大 距離 で あ り,α はす そ の 幅

を決 め る係数 であ り,必 要 に応 じて 適 当に選 択 す る.

次 に 以 上 の結 果 に 基づ い て各 ク ラス に 対 して入 カ サ ン

プ ル の 中 で典 型 的 な サ ンプル を探 して,そ れ を第 一 隠 れ

層 の 中心 と し,そ の 中心 に対 応 す る パ ラ メー タ を決 定 す

る.ネ ッ トワー ク伝 達 関数 φ1(・)および φ2(う はそ れ ぞれ

Gauss関 数,Heaviside関 数 で あ り式(11)と(9)で 表

わ され る,

(1)ネ ッ トワー ク の初期 条件 は前述 通 りであ る.

(2)ネ ッ トワー ク学 習 が 第kス テ ップ ま で進 行 した と

して,現 在 の ネ ッ トワー ク の パ ラ メー タ を利 用 して 式

(8),(9),(10),(11)に よっ て ネ ッ トワー ク の 出 力gを 計

算す る.

M2

ρ鞠+Σ 紡φ・(ち)(7)

ゴ=1

・・,・・)・(511:ll(8)

tゴ=max(φ1(X,Ci)× ゐ`ゴ)(9)

ip・(x,・・)・exp{-1睾1ド}(1・)

今ネ ッ トワー クの 目標 関数 を以 下の よ うに 定義す る.

ゐ ヨ

Es一 麦]EΣii・,(xs)-t)i(xs)ll2(・ ・)

i=1s=1

Esを 計 算 して 期 待 値 に な った か を 判 断 す る,期 待 値 に

な った ら反 復 を停 止 し,学 習 を 終 了 させ る.も し期 待 値

に 達 して い な か った らLS法 に よって 重 み を調 整 す る.

さ らにmaxlly(xs)-g(げ 川 を 計 算 し,出 力 誤 差 が 最 大

に な るサ ンプ ル を探 して この 誤 差 が 生 じる 申 心 の形 状 パ

ラ メー タ値 を調 整す る.計 算 法 は2.2.2節 で述 べ る.

(3)げ が 中心 にあ るか ど うか を判 断 し,も し中 心 に あ

る な らば 鳶=た+1に して,(2)に 戻 る.そ うで な けれ



ば げ を新 しい 中心 と して 第一 隠れ 層 中 に一 つの 陰 要素 を

付 加 し,CM、+1=xsと す る.マ トリックスHの 中 に第

Ml+1行 を追 加 す る,y(xs)と 之ゴ,(」=1,2,…,.M2)を

比 較 し,も し げ ∈2ゴ な ら新 し く追 加 した ノー ドと第 二

隠れ 層 ノー ドを接 続 し,hMl+1,ゴ=1と す る.逆 の場 合

は 接 続 せ ず,hM、+U=0と す る.ま た,k=k+1,

Ml=Ml+1に して(2)に 戻 る.

以 上説 明 した よ うに,こ の計 算 方 法 は ま ず 出 力 サ ン プ

ル 中 に含 まれ て い る ク ラス情 報 か ら第 二 隠 れ 層 ノー ドの

数 を決 定す る.次 に 学 習 過 程 で パ ター ンの特 性 に よっ て

第 一 隠れ 層 の ノー ド数 を決 定 し,さ らに入 力 デ ー タ を詳

細 に分 類 す る.二 つ の 隠れ 層 間 の接 続 は 出力 空 間 に よっ

て 決 ま る.こ の方 法 は また 同時 にネ ッ トワー クの 構 造 と

パ ラ メー タの 調整 が 実現 で き る,す な わ ち 中心 の 個 数 と

パ ラ メー タ を決 定 す る と同 時 に,ネ ッ トワー クの 重 み も

調 整 す る.総 体 的 に 考 え れ ば,ネ ッ トワー ク の入 力 か ら

出 力へ の写 像 は非 線 形 で あ るが,ネ ッ トワー ク の 出力 は

調 整 で き るパ ラ メー タに つ い て は線 形 で あ る.第 二隠 れ

層 を増 加 した が,こ れ は簡 単 な 写像 計 算 で あ り計算 速 度

に 影 響 は そ れ ほ ど な い.ゆ え に,こ の ネ ッ トワ ー ク は

RBFネ ッ トワー クの学 習速 度 が 速 い特 長 と局 所最 小 問題

を避 け る等 の長所 を保 持 してい る.

2.2.2RBF形 状 パ ラ メー タの 自己調整 学 習

Fig.2 Three dimensional topological drawing of Gauss 

       function.

通 常RBFに 関数 はGauss関 数や 二 次 関数 を多 用す る.

Gauss関 数 を組 み合 わせ た 三次 元位 イ メー ジ図は 図2に 示

した.図 か ら良 く分 か る よ うに パ ラ メー タ σ は関数 の分

布 に対 す る影響 が 非 常 に大 きい.従 っ て,分 類 器 の性 能 と

収 束 速 度 に も影 響 して い る.σ 値 が大 き けれ ば この ノー

ドには 比 較 的 大 き い範 囲 の パ ター ンに影 響 し,誤 差 の許

容 性 能 が よ い.σ 値 が 小 さけれ ば 誤差 の許 容性 が悪 い が

局 所 性 が 優 れ て い る.従 って各 シ ステ ム に対 して は 気 を

つ けて 選 択 す べ き で あ る.特 に 複 雑 な 不規 則 な シ ステ ム

に対 して は それ ぞ れ の 中心 の σ 値 が 別 々 にな る可能 性 が

あ る.そ れ で σ は サ ン プル デ ー タ特 性 に よって適 応 的 に

変 化 す る必 要 が あ る.も し,ち=∫(φ1(・)),φ2(・)が な

め らか な 関数 な らば,適 応 型 最急 降 下法 で σ を調整 す る.

ただ し実 際問 題 で は ち,φ2(・)が す べ て な め らか な 関数 と

は言 え ない.(9)式 と(10)式 に示 したHeaviside関 数 と

最 大 値 を取 る関 数 を採 用 す る場 合,一 次 元探 索 にお い て

"成 功一失敗 法"で σ を調 整す る.

Step1:初 期 点 σoを 決 め,λ を探 索す る;

Step2:第k次 ま で 学 習 して か らUle=σk_1,Es(k)

を計 算 す る.

Step3:も しE。 ㈹<E。 佛 一1)な らば 探 索 は 成 功,

2.2.1のStep3に 進 む.も しEs(h)≧E。(k-1)な らば

探 索 は失敗,λ を 一λ×β に変 更 し,Step2に 戻 って 引

き続 き探 索 す る.こ こ で β は減 衰 係 数 で あ り,状 況 に

よっ て適 切 に選択 す る.

3.RBPNの 応 用 と シ ミ ュ レー シ ョ ン

建築 材 料 の モデ ル の構 築 は,そ の 材料 の性 質 を把 握 し,

合理 的 に材 料 を選 択 す る あ る い は さ らに性 能 を 改善 す る

等 の 場 合,と て も 重 要 な 役 割 を果 た して い る.し か し,

建 築材 料 の 内部 化 合 物 の 形 成 は,そ の 中に 含 ま れ る化 学

元 素 の 比 率や 外 部 環 境 の 温 度,圧 力 等 の 多 くの 要 素 に影

響 され るた め,伝 統 的 な モデ リン グ方 法 で は うま くい か

ない.現 在 主 に用 い られ て い る差 熱解 析 法やX線 干 渉 法

は,実 験 条件 の制 限 に よ り,局 部 の あ るい は 離 散 的 な性

質 しか 得 られ な い.し か し一 方 で は,そ れ らの モ デ ル を

構 築 す る 過 程 で 多 く の 経 験 や デ ー タ 蓄 積 して お り,

ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク の よ うな新 しい 手 法 の 適 用 に 多

くの 素材 を残 して くれ た.

ニ ュー ラル ネ ッ トワー クを建 築材 料 の領 域 に応 用 す る

主 な理 由 は,ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク が非 線 形 関 数 に対

して 強 い近 似 能 力 を持 つ こ と と,シ ス テ ム初 期 モ デ ル が

必 要 で な い こ とで あ る.現 在 建 築 材 料 の 特 定 の 特性,例

えば 建 材 の 強 度 な どに対 して は,ニ ュー ラル ネ ッ トワー

ク を適 用 してモ デ ル 化 を した事 例 はす で に 文 献 に報 告 さ

れ て い る.本 論 文 は ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク を利 用 して



建 築 材 料 の成 分モ デ ル を構 築 す る 可能 性 にっ い て 検討 し

た.以 下 は0。O-一 ・Al203-SiO2三 次元 シス テ ムの材 料

化 合物 の 成分 分析 へ のRBPNの 適 用 につ い て説 明す る.

0αO--Al203-sio2三 次元 相 図 か ら220組 のデ ー タ

を取 り出 し,そ の うちの180組 をネ ッ トワー ク の学 習 に,

40組 を検 証 に用 い る.図3に 示 した よ うに,相 図 の 三 つ

の 辺 は そ れ ぞ れ0α0,Al,03,SO2の 含 量 を代 表 し,

図 中 の+記 号 は あ る温 度 線 上 に あ る サ ン プル 点 を示 す.

モ デル をた て る前 に,す べ てのサ ンプル を[0,1]に 規 格化

した.

れ らの最初の中心形状パラメータ値の変化状況を図5に 示

した.σ 値が大きい値を取れば形成 された分割平面はあ

らゆる当該クラスのサンプル点を含み,誤 差が生 じる,

この場合は σ値を減 らし,ク ラスタリングを強くして誤

差を減少させる.

表1は 学習中に σ値が適応調整により変化 した場合と

σ値が定数の場合とを比較 したものである.期 待学習誤

差は0.002と した.σ 値が適応調整により変化する場合,

検証率は最高であ り,学 習回数に与える影響が少ない.

σ値が定数の場合,そ の値の大きさはネットワーク学習

回数と検証誤差に非常に大きい影響 を与える.た だ し,

実際のシステムで適当なσ値を探すのは大変困難である.

もしネットワークが具体的な情況によって σを適応調整

できるならば,モ デル化の難しさも軽減 し,も っと良い

結果が得 られると考えられる.

Fig.3 The samples.

コメ ン ト:

1)φ1(・)はGauss関 数,φ2(・)は 且eavside関 数,ち

の 表 現式 は(10),(11),(12)に 示 した とお りで あ る.閾

値 関 数 のパ ラ メ ー タ は α=0.9,Gauss関 数 の 幅 係 係 数

は α=2.19を と り,繰 り返 しが 開始 時 にす べ ての サ ンプ

ル 所 定 の ク ラ ス に含 ま れ る こ とを は か った.す なわ ち,

ち>0.9,(」=1,2,…,M2)で あ る.こ れ に よ り,学 習

誤 差 は 主 に あ る ク ラス の 分類 の誤 りで,他 の ク ラ ス に含

ま れ て しま って 生 じた もの と見 なせ る."成 功一失 敗 法"で

形状 パ ラメー タ σ を調整 す る時,適 当に σ の値 を減少 さ

せ るだ けで 良 い.こ うす れ ば 探 索時 間 を減 らす ば か りか,

学 習速 度 も速 くで き る.減 衰係 数 は β=0.1で あ る.

2)同 様 に,学 習 中に新 し く付 加 した ノー ドの 中心 σ に

初 期値 を設 定す る とき,同 一 クラ ス に所 属す る 中心 σ の

中か ら最 大 の σ の値 を取 る.こ の よ うにす る と,学 習 中

に 揺 らぎ が 生 じる とい う欠 点 が あ る が,汎 化能 力 は逆 に

向 上す る.

図4は ネ ッ トワー ク学 習 誤 差 と検 証誤 差 を示 して い る.

破線 が検 証 誤差,横 軸 が学 習回 数 であ る.ネ ッ トワー ク の

学 習誤 差 は零 まで 減少 し,汎 化誤 差 も小 さ くなって い る.

ネ ッ トワー ク 中心 形状 パ ラ メー タの 変 化 状 況 を説 明す

るた めA,5「2,0S,02AS「 の 三種 類 の物 質 を例 と して,そ

Fig.4 Curves of learning error and testing error.

Fig.5 Self-adjustable a.



 Table 1 Learning times and testing rate of networks with constant a 

and self-adjustable a.

4.ま と め

本 論 文 はRBFネ ッ トワー ク とパ ーセ プ トロン ネ ッ ト ・

ワー ク に基 づ い て 新 しい ネ ッ トワー クを提 案 し,こ れ を

複 雑 な建 築 材 料 成 分 解 析 に応 用 した.以 下 の よ うな結 論

が得 られ た.1)本 論文 で 提案 したネ ッ トワ・一一一一一ク は二つ の

隠れ 層 の選 択 的 接 続 で 入 力 デ ー タ を写 像 し,精 確 な分 類

を 実現 し,比 較 的 高 い 汎 化 能 力 を得 た.ネ ッ トワー クの

構 造 とパ ラ メ ー タ は 同 時 に調 整 で き,RBF計 算 法 の 学

習 速度 は 速 く,局 所 最 小 値 に陥 らな い 長所 を保 持 して い

る.2)材 料 内部 成 分 の構 成 を解 析す る こ とが で きた.こ

れ は ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク に よ るシ ス テ ム 同定 が非 線

形 シ ス テ ム を近 似 す る有 効 な 方 法 で あ る こ と,材 料 領 域

へ の応 用 が有効 であ る こ とを示 して い る.

今 後 の課 題 と して:1)中 心 の決 定 には,誤 差 が 生 じる

最 大 点 を採 用 した が,こ れ が最 適 な結 果 にい た る とは言

えな い.2)σ 値 の適 応 調 整 に つ い て の こ とで あ るが,第

二 隠れ 層 が な め らか で な い 閾値 関数 を採 用 してい るの で,

σ 値 の 調 整 は 一 次 元 探 索 法 を 使 用 した が,い か に 実 際

デ ー タ に基 づ い て σ 値 を探 索 す るか は興 味 あ る研 究 テ ー

マ ー つで あ る.
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