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あらまし
3値結合パラメータとシグナム活性化関数で特徴づけ
られる動的バイナリーニューラルネットワークを紹介す
る。また、所望の周期解を教師信号として学習する際に、
遺伝的アルゴリズムに基づく学習アルゴリズムを用いる。
さらに、マトリックスコンバータの制御信号に対応する
教師信号に応用し、その銘記と自動安定化を確認する。

1 まえがき
本論文では、3値の結合パラメータ、整数値をとるし
きい値パラメータとシグナム活性化関数で特徴づけられ
る動的バイナリーニューラルネットワーク (DBNN)に
ついて紹介する。この DBNNは、N 次元の 2値入力か
ら N 次元の 2 値出力となるネットワークで構成され、
様々な 2値の周期軌道を生成することができる。このこ
とから、2値パターンを伴うような現象やデジタル回路
による実装の実現に適していると考えられている。しか
しながら、DBNNには取り扱う問題の規模に伴う中間
層ニューロン数の増加や、計算コストの上昇などの問題
点がある [1]-[3]。
このような DBNNに所望の周期解を学習させるため
に、遺伝的アルゴリズム (GA)に基づく学習アルゴリズ
ムを導入する。この学習アルゴリズムはオンライン学習
を行い、入力された教師信号に対して逐次的にGAを適
用してネットワークを構築していく。
また、交流電源から交流出力へ直接電力変換を行う
マトリックスコンバータの制御信号に対応する教師信号
に応用し、その銘記と自動安定化を確認する。これによ
り、マトリックスコンバータなどのスイッチング制御に
DBNNを適用することができるのか検討を行う。

2 動的バイナリーニューラルネットワーク
DBNNは図 1に示す 3層のネットワークに遅延フィー
ドバックを適用することで構成される。各ニューロンは
シグナム活性化関数を有し、DBNNのダイナミクスは
次式で記述される [4]。
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ただし、x(t) ≡ (x1(t), · · · , xN (t)), xi(t) ∈ {−1, 1} ≡ B

は離散時間 tにおけるN 次元の 2値ベクトルである。ま
た、ξ(t) ≡ (ξ1(t), · · · , ξM (t)) ∈ Bは tでのM 次元中間
出力ベクトルである。また、現在の状態 x(t)は入力ベ
クトルとして適用され、DBNNは中間層ニューロンを経
由して次の状態 x(t + 1)を出力する。DBNNはN 次元
2値ベクトルの写像を実現し、その繰り返しにより様々
な時空間パターンを生成することができる。

x(t + 1) = FD(x(t)), FD : BN → BN (2)

中間層ニューロンの結合パラメータ wji(i = 1 ∼ N, j =
1 ∼ M)は 3値であり、これとニューロン数を調整する
内部パラメータ βj ∈ {1, 3, 5, · · ·}によってしきい値 Tj

が決まる。出力ニューロンは、中間層出力が全て負のと
きのみ−1を出力し、その動作はOR演算と同値である。
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図 1 動的バイナリーニューラルネットワーク。赤は負結合、
青は正結合。

3 学習アルゴリズム
我々は教師信号がある周期をもつ 2値周期軌道である
と考える。ここで、教師信号を実現するためにGAとオ
ンライン学習を用いたアルゴリズムを説明する。この学
習を行うことで、中間層ニューロンと等価となる分離超
平面 (SHP):

∑N
i=1 wjixi(t) − Tj = 0を決定する。与え

られた教師信号に対して中間層ニューロンのパラメータ
は以下のように決定する。
Step 1:（初期化）中間層ニューロンの番号 j = 0 と
する。
Step 2: (SHP構成) まず、教師信号を入力する。次に、
その入力された教師信号と既に存在している各 SHPの
距離を求める。これは、各 SHPに対してその教師信号
が分離されるときのパラメータ βを求めることに対応す
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る。これにより、入力された教師信号に最も近い SHPを
選択するこができる。この最も近い SHPのパラメータ
を基にして、GAを適用し、中間層ニューロンパラメー
タの再構築を行う。SHPが存在しない、または、既存
SHPによる教師信号の分離が不可能な場合、入力され
た教師信号のみを分離するパラメータをもつ SHPを作
成し、j = j + 1とする。
Step 3: (SHP共有) 作成されたり、再構築された SHP
は他の出力の分離に適用できるかを検討する。適用可能
であれば他の出力の分離にも適用する。

Step 4: 全ての教師信号の入力が終了するまで繰り返
す。

GAサブルーチン
GAパラメータは染色体数Mg, 交叉確率 Pc, 突然変異確
率 Pm, 最大世代数Gmaxである。GAのMg個の染色体
{C1, · · · , CMg

} は、Ck = {wj1, · · · , wjN}, k = 1 ∼ Mg

で構成される。入力された教師信号のデータと既存 SHP
のパラメータを基にして初期染色体を作成する。選択
では、ランキング選択とエリート保存方式を併用する。
SHPで分離した教師信号数を評価関数とする。この評
価関数の適応度の高い順に順位付けし、適応度の高いも
のは次の世代に保存して、増殖・淘汰を行う。また、交
叉確率 Pc によって 2点交叉を行い、突然変異確率 Pm

によって突然変異を行う。最大世代数Gmax回学習を繰
り返し、適応度の高いランキング 1位の染色体で、j 番
目の SHPを構成する。

4 数値実験

ここで、表 1に示すマトリックスコンバータ [5]のス
イッチングパターンを 6周期の周期解をもつ教師信号と
して DBNNに学習させる。この教師信号は上位 8ビッ
トがスイッチングパターン、下位 3ビットはパターンの
継続時間を決める予備ビットである。GAパラメータは
(Mg, Pc, Pm, Gmax) = (30, 0.8, 0.1, 30)と設定する。
図 2と表 2に、学習後の DBNNとそのパラメータを
示す。この DBNNの動作を検討すると、6周期の周期
解をもつ教師信号を実現できている。また、教師信号で
与えられた以外の信号を初期値として DBNNを適用し
ても、すべて教師信号の周期解へ収束することがわかっ
た。このとき、学習時に教師信号の周期解以外の情報は
用いていない。すなわち、銘記された教師信号は自動安
定化されている。

表 1 教師信号

x(1) (+1,−1,−1,−1,−1,−1,+1,−1,+1,−1,−1)
x(2) (+1,−1,−1,−1,+1,−1,−1,−1,−1,−1,+1)
x(3) (−1,−1,+1,−1,+1,−1,−1,−1,−1,−1,+1)
x(4) (−1,−1,−1,+1,−1,+1,−1,−1,+1,−1,−1)
x(5) (−1,−1,−1,+1,−1,−1,−1,+1,−1,−1,+1)
x(6) (−1,+1,−1,−1,−1,−1,−1,+1,−1,−1,+1)

x(7) = x(1) (+1,−1,−1,−1,−1,−1,+1,−1,+1,−1,−1)
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図 2 学習後の DBNN

表 2 学習後の中間層ニューロンパラメータ

j wj1 wj2 wj3 wj4 wj5 wj6 wj7 wj8 wj9 wj10 wj11 βj

1 0 −1 −1 +1 −1 +1 −1 −1 −1 −1 −1 9
2 +1 −1 −1 −1 +1 −1 −1 −1 −1 −1 +1 3
3 +1 +1 −1 −1 0 +1 +1 +1 0 −1 −1 9
4 −1 −1 +1 −1 +1 +1 −1 −1 +1 −1 −1 9
5 0 +1 +1 −1 −1 0 0 −1 −1 −1 +1 5
6 −1 −1 −1 +1 0 +1 −1 −1 +1 +1 0 9
7 +1 −1 −1 −1 0 0 0 0 −1 0 0 3
8 −1 −1 −1 +1 −1 −1 −1 +1 −1 −1 +1 3
9 −1 +1 −1 −1 −1 −1 −1 +1 −1 −1 +1 3
10 −1 −1 +1 −1 +1 −1 −1 −1 −1 −1 +1 3

5 むすび
本論文では、DBNNの GAを適用した学習アルゴリ
ズムを紹介し、その DBNNの基本的なダイナミクスの
検討を行った。この DBNNのダイナミクスの検討を行
う上で、スイッチング制御を用いているマトリックスコ
ンバータのスイッチングパターンを学習し、実験をした。
この実験から、DBNNで教師信号の周期解を実現でき
ることを確認した。また、教師信号以外の信号が入力さ
れた場合でも自動安定化されることがわかった。この汎
化能力はとても重要であると考えられる。
今後の課題として、DBNNの学習過程やダイナミク
スの解析、回路制御への応用などが挙げられる。
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