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ス イ ッチ ン グ機 構 を持 つ 一 般 化 学 習 ネ ッ トワ ー ク の 汎 化 能 力
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Generalization Ability of Universal Learning Network with Switching 

                          Mechanism 
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                             (Received June 23, 1997)

Abstract: Universal Learning Network(ULN), which can model and control large scale complicated sys-
tems naturally, consists of nonlinearly operated nodes and multi-branches that may have arbitrary time 
delays including zero or minus ones. It can therefore be applied to many kinds of systems which are 
difficult to be expressed by ordinary first order difference equations with one sampling time delay. In 
order to improve the generalization ability of ULN, in this paper an approach to optimize the structure 
of networks are presented, where not only parameters but also time delays in the ULN are adjusted. 
In the proposed method, both the compactness and error criterion function of the ULN are improved. 
Simulation results of a nonlinear system identification show that better performance can be obtained by 
the proposed method than the conventional method using only the parameter optimization. 
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1.は じ め に

ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク に関 す る研 究 は80年 代 後 半

か ら第 二 次 ブ ー ム に な り,コ ン ピュー タ の進 歩 を 背景 に,

制 御 工 学 や 情 報 工 学 へ の 応 用 が 盛 ん に な され る よ う に

な っ た.以 来,シ ス テ ム 同定 や 制御 の 方 で も数 多 くの 研 究

が な され,そ の研 究成 果 が数 多 く報告 され てい る.

ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク を応 用 す るに あ た り注 意 す べ

き点 が 幾つ か あ る。 一つ は,ネ ッ トワー クの表 現 能 力 の問

題 で あ り,一 つ は,汎 化 能 力 の 問題 で あ る。ネ ッ トワー ク

の表 現 能 力 に関 して は,著 者等 は,そ の 能 力 を高 め るべ く,

ノー ド問 を複 数の ブ ラ ンチ で接 続 可能 と し,且 つ各 ブ ラ ン

チ に任 意 の遅 れ 時 間 を設 定 可 能 と した一 般 化 学 習 ネ ッ ト

ワー ク を既 に提 案 して い る1)2).し か しな が ら,表 現 能 力

が 高 ま る につ れ,汎 化 能 力 を い か に維 持 す るか が 重 要 に

な って くる,即 ち,表 現 能 力 が 高 ま る と,そ の 汎 化 能 力 を

維 持 す るに は,学 習 デー タ量 を 多 くす る必 要 が あ る.し か

しな が ら,学 習 デー タが 数 多 く手 に入 らな い場 合 は,ネ ッ

トワ ー クの 表現 能 力 を減 小 させ る,即 ち,そ の 自由度 を少

な くす る必 要 が あ る.

この ニ ュー ラル ネ ッ トワー クの 汎化 能 力 を高 め る 方策

と して,種 々の 方 法 が提 案 され て い る.例 えば,情 報 量 基

準 に基づ く方法,ネ ッ トワー ク を簡 素 化 す る こ とに よ る方
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法 等 が あ る.こ れ らにつ い て は,文 献3)に 詳 し くま とめ ら

れ て い る.

著 者 等 は,汎 化 能 力 を 高め る方策 と して,ネ ッ トワー ク

ブ ラ ンチ にス イ ッチ ング機 構 を設 け,ネ ッ トワー クの コ ン

パ ク ト性 とモ デ リ ング誤 差 最 小 化 を同時 に考 慮 した同 定

法 をすで に提 案 してい る5).

しか しな が ら,文 献5)で は,ネ ッ トワー ク内 の遅 れ 時 間

は固 定 した状 態 で,ネ ッ トワー クの コ ンパ ク ト化 が な され

て お り,遅 れ時 間の最 適 化 は考慮 され て い な い.本 論 文 で

は,文 献5)の 方法 に 更に,最 適 遅 れ 時 間の探 索 を考慮 した

ネ ッ トワ ー クの コ ンパ ク ト化 とモ デ リ ング誤 差 の 最 小 化

を同 時 に考慮 した同 定法 を提 案 す る,シ ミュ レー シ ョンに

よ り,文 献5)と 比較 し遅 れ時 間 の探 索 を考 慮 した本 論 文

提 案 の 方 が,同 定誤 差 も少 な く,か つ 汎化 能 力 も優 れ て い

る こ とを示す.

2.一 般 化 学 習 ネ ッ トワ ー ク

ー 般 化学 習 ネ ッ トワー ク1),2)とは
,物理現 象,社会 現 象,生

命 現 象 等 の 非 線形 な複 雑 大 規 模 シス テ ム を 自然 な形 で モ

デル 化 し制御 す るため の枠 組 で あ る.ネ ッ トワー ク に よる

自然 な形 で の モデ ル化 とは,連続 微 分 可能 な任 意 の非 線 形

処 理 ノ ー ドが,任 意 の サ ンプ ル 遅 れ時 間 を介 して任 意 にマ

ル チ接 続 され た 離 散 時 間 形 の ネ ッ トワー ク で シ ス テム を

モデ ル化 す る と,遅 れ時 間 の 設定 又 は把 握 が 適 切 に出 来 る

こ とをい う。特 に ブ ラ ンチ間 の遅 れ時 間 を負 の値 に設 定す

る と 門 則機 構 を導 入 した シス テ ム の モ デ ル 化 も可 能 に

な る.



2.1ス イ ッ チ ン グ 機 構 を 持 つ 一 般 化 学 習

ネ ッ トワ ー ク(ULN)の 構 成

ULNはFig.1に 示 す よ うに,連 続 微 分 可 能 な 任 意 の非

線 形 処 理 ノー ドNjが,任 意の サ ンプ ル 遅れ 時 間D,j(p)を

介 して任 意 にマ ル チ接 続 され た 離散 時 間型 の ネ ッ トワ ー

クで あ る.

Fig.1 Structure of ULN with multi-branches and 

           switching mechanisms

一 般 化 学 習 ネ ッ トワ ー ク の 基 本 式 は

hJ(t)=Oj({hi(t-Diゴ(P))li∈JF(の,

P∈B(z,/)},{rn(t)ln∈N(」)},

{λm(t)17n∈M(」)}),ゴ ∈ ・J,t∈T(1)

と な る 。

こ こ で,

んフ(孟):ブノ ー ドの 孟時 刻 の 出 力 値,

λ,n(t):mパ ラ メ ー タ のt時 刻 の 値,

㌦(の:η 外 部 入 力 変 数 の オ時 刻 の 値,

Oj:ゴ ノ ー ドの 非 線 形 関 数,

Dη(p):riノ ー ドか ら」ノ ー ドへ の

p番 目の ブ ラ ン チ の 遅 れ 時 間,

」-F(の:jノ ー ドへ 接 続 す る ノー ドの 番 号の 集 合,

JB(の:」 ノ ー ドか ら接 続 す る ノ ー ドの 番 号 の 集 合,

B(i,の:iノ ー ドか')ゴ ノ ー ドへ 接 続 す る

ブ ラ ン チ 番 号 の 集 合,

N(の:」 ノ ー ドへ 接 続 す る外 部 入 力 変 数 番 号 の 集 合,

N:外 部 入 力 変 数 番 号の 集 合,

M(の:ゴ ノ ー ドへ 接 続 す るパ ラ メ ー タ番 号 の 集 合,

M:パ ラ メ ー タ 番 号 の 集 合,

」:ノ ー ド番 号 の 集 合,

T:時 刻 の 集 合.

で あ る.特 に1>)・■ 一 ドの 非 線 形 関 数 が[0,1]の シ グ モ イ

ド関 数f(a .7(t))の 場 合(1)式 は

1
h・(t)=f(a・(t))==

1]i,一 。、・、(t)(2)

a、(t)一 Σ Σh・ 」(P)c・・.J(P)hi(t-D・ 、(P))

i∈JF(3)P∈B(i,3)

+θ 」(3)

で あ る,

ここで,ス イ ッチ ング機 構 は下記 の シグモ イ ド関 数 で表

現 し,

1
CMi」(P)=

、+,一 ψ卿)(4)

β、コ(p)を 学 習 パ ラメ ー タ と して 妬(p)と 同時 に学 習 を

行 う.ψ を は じめ 小 さ く して お き,学 習 が進 む につ れ て 、

ψ を十 分 大 き くす るこ とに よ り、β,ゴ(p)が0よ り大 きけれ

ばa訊p)の 値 は1と な り,ブ ラ ンチ を接続 βi」(p)が0よ

り小 さけ れ ばcuij(p)の 値 は0と な り,ブ ラ ンチ を削 除 と

い うス イ ッチ ン グ機 構 を実現 で き る.

Fig.2 Switching function

又,コ ンパ ク トなネ ッ トワー ク を形 成 す る ため に,総 和

評 価指 標 五 を次 の よ うにす る.

L・:=E+R・ Σ Σ Σ(a乞 ゴ(P))2(5)

iフP

E=E({hr(s)},{λm(s)})

ここで, .E
:シ ス テムの 評価 指標,

Ra:ス イ ッチ ング機 構 の重 み係 数,

a以p):iノ ー ドか らjノー ドへ の

p番 目の ブ ラ ンチの ス イ ッチ ング機構.

2.2ス イ ッ チ ン グ 機 構 を 持 つ 一 般 化 学 習

ネ ッ トワ ー クの 学 習 ア ル ゴ リズ ム

(1)式 で 定式 化 され たULNEで(5)式 の 評価指 標 を局所

最小 とす るパ ラメ ー タ を学 習 に よ り求 め るアル ゴ リズム

を 考 え る。パ ラ メ ー タ の学 習 ア ル ゴ リズ ム は文 献1),2)

に よ る と,

∂tLλ
…(t)← λ・n(t)一"・'∂λ

m(6)



と な る.

また,鶉,。 繰 。)はW・・b・s4)の 提 案 した オー ダー ド

微 分 で あ り,他 の 変 数 を固 定 して,λ。n,βり(p)が 変動 した

場合 の 評価 指標Eの 変 動分 を表 して い る.

ただ し,

JD(λm):出 力 がλmで 偏 微分 可 能 な ノー ド番 号の集 合

処 理 ノ ー ドの 非 線 形 関 数 が トA,A]の シグ モ イ ド関数 の

場 合,式(8),(9),(10)は 次 の ように な る.

3.ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク の 汎 化 能 カ

ニ ュー ラル ネ ッ トワー クの 汎化 能 力 とは,学 習 で得 られ

たネ ッ トワー クが 、未 学 習 の 人 力デ ー タ に対 して 妥 当 な

出 力 を生成 で き るか ど うか とい う意 味 で あ る.汎 化 能 力 は

ネ ッ トワ ー クの 性 質 の 中 で も と くに 重要 な問 題 に位 置づ

け られ る.

ネ ッ トワ ー ク の 自由 度(ノ ー ド数 や ブ ラ ンチ 数)が1一 分

で な い場 合 に は,ネ ッ トワ ー ク の表 現 能 力 が ト分 で な く,

自由 度 を上 げて い くこ とに よ り,評 価指 標 の値 は改善 され

る方 向 に向 か う こ とにな る.同 時 に未 学習 デ ー タ に対 して

も評価 指標 の値 は よ くな る こ とが 考 え られ る.し か しなが

ら,ネ ッ トワ ー クの 自由 度が 大 き くな りす ぎ る と,学 習 用

デ ー タ に対 して は 評価 指 標 の 値 は よ り減 少 させ る こ とが

で きるが,未 学 習 デ ー タに対 して は必 ず し もよい結 果 を示

さな くな る.ま た,同 じ 自山度 で あ って も学 習 の繰 り返 し

回数 が 多過 ぎる と同様 の現 象 が起 こる.い わゆ る過 学習 と

い う問題 もあ る.

汎化 能 力 を向上 させ る方 策 と して,基 本的 に学 習 デ ー タ

を豊 富 に す るか,ネ ッ トワ ー ク の 自 山 度 を減 少 させ る

(ネ ッ トワー クサ イ ズ の コ ンパ ク ト化)の 二 つ の 方法 が あ

る.本 論 文 で は,後 者 の 方法 に よ り,汎 化 能 力 を確 保 す る

と と もに 同定 誤 差 も最 小 とす るネ ッ トワー ク構 成 を検 討

す る.こ の時,次 節 に述べ る 方法 に て ネ ッ トワー ク内 の遅

れ時 間 の最 適化 もあ わせ て実現 す る。

4.遅 れ 時 間 の ラ ン ダ ム 探 索

こ こで は、一 般 化 学 習 ネ ッ トワ ー クの ノー ド間 の遅 れ

時 間の探 索 の 方法 を示 す.

一 般 化学 習 ネ ッ トワ ー クの特 徴 で あ る ノー ド問 の遅 れ

時 間が 任意 に設定 可 能 で あ る とい うこ とを用 い,シ ステ ム

を同 定 す る と き、 シス テ ム の 遅 れ時 間が 既 知 の 場 合 は シ

ステ ム に対応 した遅 れ を 設定 した 方が,1サ ンプ ル遅 れ の

従 来 の ニ ュー ラル ネ ッ トワー クモ デ ル よ りも優 れ て い る

こ とが い え る,し か し,シ ス テ ムの 遅 れ時 間 は 多 くの 場 合

は未知 で あ るの で,あ らか じめ遅 れ 時 間 を設 定す るこ とは

で きな い.そ こ で,重 みな どのパ ラ メー タ と同 時 に遅 れ 時

間 を探 索 す る こ とに よ り,シ ス テム に対 応 した遅 れ時 聞 を

持 つ ネ ッ トワ ー ク が 実 現 で き る の で は な い か と考 え ら

れ る.

最 適 遅れ 時 間探 索 のア ル ゴ リズム を次 に示 す.

Step1.各 ブ ラ ンチ の 遅 れ 時 問 を乱 数 を用 い て[1,10]の

範 圏 の整 数 にて初 期値 設 定 す る.



Step2.ネ ッ トワ ー クのパ ラメー タ をNlpl学 習 す る.

Step3探 索 す るブ ラ ンチ をラ ンダム に一 つ 選 ぶ.遅 れ

時 間 を全 範 囲 で探 索 し,誤差 が 最 小 にな る遅 れ時

間 を選 択 す る.誤 差 の 改 善 が あれ ば探 索 を終r,

な け れ ば 他 の ブ ラ ンチ選 択 して 同様 の こ とを行

い,誤 差 の 改 善 が な され るか,最 大 許 容 回 数 に な

るまで繰 り返 す.

step4.step2.,step3.をQ回 繰 り返 す.

す な わ ちパ ラ メー タの学 習 は1V×Q回,遅 れ時 間の探 索

はQ回 行 う こ とに な る.

5.非 線 形 シ ス テ ム の 同 定 と シ ミ ュ レ ー シ ョ ン

不 連続 関 数 で表 現 され る非 線形 要 素 は,実 際の物 理 的 シ

ステ ム で は よ くみ か け られ る,本 文 に は,非 線形 要 素 と し

て リレー特 性 を選 び,非 線 形 要 素9Nが 線 形 要素9Lと 直 列

に接 続 され た 非線 形 シ ス テム の 同 定 問題 につ いて 考 え る

(Fig.3参 照).

Fig.5 Input and output data for testing the 

     generalization ability(case 1)

Fig.6 Input and output data for testing the 

     generalization ability(case 2)

入 力信 号 は以 下 の よ うに設 定 した.

Fig.3 Cascade connection of nonlinear and linear 

      subsystem

システ ムの 入 力u(k)と 出力y(k)を(17)式 に示す.

又,Fig.4に 同 定す べ きシス テム の 人 力波 形 と出 力波 形

を示 す 。

Fig.4 Input and output data for training(case 0)

Fig.5～Fig.6は 汎 化 能 力 を検 証 す るた め の 入 力 波 形

と出力波 形 で あ る.こ れ らはFig.4の 三つ の出 力バ ター ン

を それぞ れ順 序 を変 えて形 成 した.

シ ミュ レー シ ョンは,遅 れ時 間 の探 索 を行 わ ない場 合 と

行 う場 合 につ い て実 施 した.遅 れ 時 間 の探 索 を行 わ な い

場 合 は,遅 れ 時 間 を 全 て1に 設 定 し た 場 合(casea)と

[1,…,10]の 範 囲 で ラ ン ダ ム に設 定 した 場 合(caseb)の2

ケ ー ス,行 う場 合 は,そ の 探 索 回数 を50回(casec),500回

(cased),5000回(casee)の3ケ ー スの計5ケ ー ス につ いて

行 った.

シ ミュ レー シ ョンの 条 件 をTable1に 示 す.学 習 パ ラ

メ ー タλmの 初 期値 は,乱 数 を変 え て3ケ ー ス遅 れ時 間 の

初 期 値 も乱 数 を変 えて3ケ ー ス,RaはO.0,0.1,0.5の3ケ ー

ス につ い て行 った.

そ の結 果 をTable2～Table4に 示 す.

Table2～Table4にRaの 値 ご との学 習 終 了時 の 接

続 ブ ラ ンチ数 及 び 同 定 誤差 の 平均値 を示 す。これ ら よ り,

-Raが 大 きい程 接 続 ブ ラ ンチ 数 は 少 な い が,当 然 同定 誤 差

は大 き くな って い る こ とが わ か る.Raが 同 じ値 につ い て

は,ウ エ イ ト学習 の み の場 合 よ り遅 れ時 間 の探 索 を行 った

時 の 方が 同 定誤 差 が 少 な い.ま た,探 索 回 数 は 多 い 方が シ

ステ ム にあ っ た最 適 遅 れ時 間 の探 索 が成功 し,同 定誤差 が

少 な くな っ てい る こ とが わ か る,



Table 1. Simulation conditions
Raが 零 で な い場 合 で(d)(e)と 探 索 回数 が 多い程 誤差 が少

な い,即 ち,汎 化 能 力 に優 れ て い る こ とが わか る.

Fig.7 Average  identification error(R(Y=0.0)

Table 2. Identification results 

      (weight coefficient It = 0.0)
Fig.8 Average identification error(R„=0.1)

Table 3. Identification results 

     (weight coefficient It = 0.1)

Fig.9 Average identification error(R(x=0.5)

Table 4. Identification results 
     (weight coefficient it= 0.5)

Fig.7,Fig.8,Fig.9は,Raが 異 な る場 合 に つ い て,横 軸

を,Fig.4の 学 習 デ ー タ で あ るcaseO,Fig.5,Fig.6の 未 学

習 デ ー タ で あ るcase1,case2と し,縦 軸 は,そ れ ぞ れ の 場 合

の 同 定 誤 差 の 平 均 値 で あ る.こ こ で,平 均 値 の 意 味 は パ ラ

メ ー タ の 初 期 値(3)× 遅 れ 時 間 の 初 期 値(3)の 各 シ ミ ュ レー

シ ョ ン の 誤 差 の 最 大 値 及 び 最 小 値 を カ ッ ト し7つ の ケ ー

ス の 平 均 値 を い う.case1,case2の 未 学 習 デ ー タ,即 ち,汎

化 能 力 に つ い て み て み る と コ ン パ ク ト化 を 行 っ た,即 ち

Fig.10とFig.11はRa=0.0の 場 合,Fig.12と

Fig.13はRa=0.1の 場 合,Fig.14とFig.15はRa=0.5

の 場 合 で,そ れ ぞ れ 前-者 が 遅 れ 時 間 を 探 索 な し(Table2

～Table4に お け るcaseb) ,後 者 が 遅 れ 時…間 探 索 回 数 が

5000回(Table2～Table4に お け るcasee)の 時 の シ

ミ ュ レー シ ョ ン結 ・果で あ る.こ れ らで 探 索 な し と探 索 有 り

の 場 合 を 比 較 す る と学 習 デ ー タ(case〔 〕),未 学 習 デ ー タ

(case1,case2)と も,又 各Raに つ い て 探 索 有 りの 方 が 同 定

誤 差 が 少 な くか つ 汎 化 能 力 も優 れ て い る こ と が わ か る.探

索 な しの 場 合 のR,、 の 違 い 及 び 探 索 回 数 が5〔〕OO回 の 場 合

のRaの 違 い に つ い て は,両 者 と も,学 習 デ ー タ(case〔 〕)に

対 して は,コ ン パ ク ト化 を しな い 場 合(Ra=0.0)の 方 が

コ ンパ ク ト化 し た 場 合(Ra=0.1,0.5)よ り 誤 差 が 少 さ い.

こ れ は,学 習 デ ー タ に対 し て は,自 由 度 が 大 き い 方 が 誤 差

が 少 な く な っ て い る 場 合 で あ る.一 方,未 学 習 デ ー タ に 対

し て は,Raが 大 き い 方 が 誤 差 は 少 な く汎 化 能 力 が 優 れ て

い る.



 Fig.10 Results of identified signal and teaching 

signal(Ra = 0.0. The number of search is 0.)

Fig.12 Results of identified signal and teaching 

       signal(Ra = 0.1. The number of search is 0.)

Fig.11 Results of identified signal and teaching 

signal(Ra = 0.0. The number of search is 

5000.)

Fig.13 Results of identified signal and teaching 

signal(Ra = 0.1. The number of search is 

5000.)



以 上 の 結 果 よ り,十 分 な遅 れ時 間 の探 索 は,遅 れ時 間 の

探 索 の な い場 合 と比 較 し,表 現 能 力 にす ぐれ て い るこ とが

言 え る.更 に,ス イ ッチ ング機 構 の ネ ッ トワー ク コンパ ク

ト化 を も合 わせ て 行 うこ とに よ り,汎 化 能 力 も向 上 させ る

こ とがで き る とい うこ とが 明 らか に な った.

6.結 論

本 論 文 で は,ネ ッ トワー クの表 現 能 力及 び 汎化 能 力 の向

上 策 と して,ノ ー ド問ブ ランチ に設 定 す る最適 遅 れ 時 間の

探 索 とス イ ッチ ン グ機 構 に よ るネ ッ トワ ー クの コ ンパ ク

ト化 と同 定 誤差 の最 小 化 を同 時 に実現 す る新 た な シス テ

ム同 定法 を提 案 した.非 線 形 シ ステ ムの 同定 と汎化 能 力 に

つ い て の シ ミュ レー シ ョン を行 い,学 習 デ ー タ に対 して

は,表 現 能 力 が 向上 し,未 学 習 デ ー タに 対 して は,優 れ た

汎化 能 力 を有 す る シ ス テ ムが 提 案法 に よ り実現 可能 で あ

るこ とを示 した.
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