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あらまし

簡素な動的バイナリーニューラルネットワークの基本
的なダイナミクスと学習能力について述べる。同ネット
ワークの特徴は、3値の結合パラメータとシグナム活性
化関数である。学習アルゴリズムは相関学習に基づいて
おり、あるクラスの周期解の記憶を保証するものである。
典型的なスイッチング回路の制御信号に関係する教師信
号を用いた数値実験を行い、教師信号の記憶と、記憶さ
れた教師信号の自動安定化について考察する。

1 まえがき

簡素な動的バイナリーニューラルネットワーク (SDNN)
はN 次元の 2値入力からN 次元の 2値出力への 2層の
フィードフォワード系に、遅れフィードバックを施して構
成される。シグナム活性化関数を有し、結合パラメータ
は 3値、しきい値パラメータは整数である [1]-[3]。この
SDNNは、パラメータや初期値に依存して、様々な 2値
の周期軌道 (BPO)を生成できる。SDNNは様々なブー
ル関数を実現できるバイナリーニューラルネット (BNN
[4] [5])に基づいている。
この SDNNに所望の BPOを学習させるために、相
関学習 [6][7]に基づく簡素な学習アルゴリズムを導入す
る。この学習アルゴリズムは、教師信号の入力と各出力
間の関係が線形分離可能であれば、その教師信号の記憶
を保証する。この学習アルゴリズムの特徴として、3層
の DBNNや BNNの進化計算に基づく学習アルゴリズ
ムよりもはるかに簡素で高速であるが、それらよりも記
憶できる教師信号のクラスは狭い。
この学習アルゴリズムの機能を確認するために、dc/ac
インバータの制御信号 [8][9]に関係する教師信号を用い
て数値実験を行ったところ、教師信号の記憶が可能であ
ることを確認した。さらに、注目すべき結果として、その
教師信号が自動的に安定化されることを確認した。これ
はロバスト制御信号の生成のために重要である。SDNN

図 1 簡素な動的バイナリーニューラルネットワークの
例。wij = 1は赤い線, wij = −1は青い線, wij = 0は
無結合。

は, セルラーオートマトン等に代表される簡素なデジタ
ル力学系 [10]-[14]の一種である。本論文の結果は、基礎
応用両面から同力学系の研究の発展に貢献することが期
待される。

2 簡素な動的バイナリーニューラルネットワーク

SDNNは図 1に示す 2層構造のネットワークで構成さ
れる。入出力間にはシグナム活性化関数を有し、ダイナ
ミクスは以下で記述される。

xt+1
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⎛
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(1)

ただし �xt = (xt
1, · · · , xt

N ), xt
i ∈ {−1, 1} ≡ �B, は離散時

間 tでのN 次元状態ベクトルである。結合パラメータは
3値wij ∈ {−1, 0, 1}, しきい値パラメータは整数 Ti ∈ Z

である。図 1にN = 3の場合の SDNNの例を示す。

3 SDNNの学習アルゴリズム

T 周期をもつN 次元 BPOの教師信号を考える。

�z1, �z2, · · · , �zT , �zT+1 = �z1

�zt = (zt
1, · · · , zt

N ), zt
i ∈ {−1, 1}

�zt+T = �zt, �zt+k �= �zt for 1 ≤ k < T

(2)

相関学習を参考に、結合パラメータを次式で求める。
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ij > 0
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ij < 0
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ただし i = 1 ∼ N , j = 1 ∼ N , t = 1 ∼ T である。しき
い値パラメータは以下で決定する。

Ti =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

N + 1 if zt+1
i = −1 for all t

−N − 1 if zt+1
i = 1 for all t

Ri + Li

2
otherwise

(4)
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ただし

Ri = min
t

N∑
j=1

wijz
t
j for zt+1

i = 1

Li = max
t

N∑
j=1

wijz
t
j for zt+1

i = −1,

ここで、Ri > Liの場合に教師信号の学習が保証される
ことに注意する。これは入力と各出力の関係が、線形分
離可能である場合に対応する。

4 数値実験
ここで、SDNNの学習アルゴリズムを用いて 7相の

dc/acインバータの制御信号に関連する 14周期をもつ 7
次元 BPOの数値実験を行う。この教師信号を表 1、学
習後のネットワークを図 2に示す。

表 1 教師信号
�z(1) (+1,+1,+1,−1,−1,−1,+1)
�z(2) (+1,+1,−1,−1,−1,−1,+1)
�z(3) (+1,+1,−1,−1,−1,+1,+1)
�z(4) (+1,−1,−1,−1,−1,+1,+1)
�z(5) (+1,−1,−1,−1,+1,+1,+1)
�z(6) (−1,−1,−1,−1,+1,+1,+1)
�z(7) (−1,−1,−1,+1,+1,+1,+1)
�z(8) (−1,−1,−1,+1,+1,+1,−1)
�z(9) (−1,−1,+1,+1,+1,+1,−1)
�z(10) (−1,−1,+1,+1,+1,−1,−1)
�z(11) (−1,+1,+1,+1,+1,−1,−1)
�z(12) (−1,+1,+1,+1,−1,−1,−1)
�z(13) (+1,+1,+1,+1,−1,−1,−1)
�z(14) (+1,+1,+1,−1,−1,−1,−1)

�z(15) = �z(1) (+1,+1,+1,−1,−1,−1,+1)

学習後の結合パラメータを表 2に示す。全ての wij が
+1または−1であることは全ての入力の要素と全ての出
力の要素がつながっていることになる。学習後の SDNN
には、教師信号 BPOが記憶されたことを確認した。さ
らに、全 128個の初期値中、126個の初期値から出発す
る解が、この記憶された BPOに落ち込むことも確認し
た。すなわち、この教師信号は自動的に安定化されてい
る。教師信号には、安定化に関する情報が一切含まれて
いないことに、読者の注意を促したい。このような教師
信号を実際の回路の制御信号に使用する場合、SDNNは
外乱に対してロバストな信号の生成を可能にする。

図 2 学習後の SDNN

表 2 学習後の結合パラメータ
j w1j w2j w3j w4j w5j w6j w7j Tj

1 +1 +1 −1 −1 −1 +1 +1 0
2 +1 +1 +1 −1 −1 −1 +1 0
3 +1 +1 +1 +1 −1 −1 −1 0
4 −1 +1 +1 +1 +1 −1 −1 0
5 −1 −1 +1 +1 +1 +1 −1 0
6 −1 −1 −1 +1 +1 +1 +1 0
7 +1 −1 −1 −1 +1 +1 +1 0

5 むすび
SDNNの基本的なダイナミクスと相関学習に基づく学
習アルゴリズムを考察した。典型的な教師信号を用いて
数値実験を行い、その記憶と自動安定化を確認した。自
動安定化のメカニズムの解析、様々な教師信号への応用
等が今後の課題である。
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