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1.はじめに

近年，コンピュータの発達により，行動認識 [1]や文
字認識 [2]といったパターン認識が盛んに研究・実用化
されている．パターン認識とは，画像，音声などの雑

多な情報を含むデータの中から，意味を持つ対象を選

別して取り出す処理である．それらの多くは，人間の

脳であれば至極当然に行えるが，コンピュータで実現

する際には認識精度・処理速度共に困難を伴う事が多

い．近年，パターン認識は，どのクラスに分類するか

という識別問題に帰着できるとした立場からの研究が

成果を挙げている．それらの研究においては，機械学

習により大量のデータから識別パラメータを構成する

手法が主流となっている [3]，[4]．
　現在までに，様々な機械学習によるパターン認識手法

が研究されてきた [3]-[7]．それらの多くは高い認識精度
を持つが，未知カテゴリーの識別が困難である．それを

解決するために，桜庭らによって FLVQ(Fuzzy Learn-
ing Vector Quantization)が提案された [8]．FLVQは，
Kohonenによって提案された LVQ1(Learning Vector
Quantization)[9] をファジィ理論を用いて表現したア
ルゴリズムである．LVQの ProcessingElement(PE)
は，一般的なニューラルネットワークに用いられるよ

うな積和型の PE とは異なり，距離型の PE である。
この距離型 PEモデルをファジィ理論で表す事により，
新しいニューラルネットワークモデルを構成した．そ

の特徴として，入力と参照ベクトルが正規三角ファジィ

数として与えられ，入力－参照間の距離の代わりに入

力－参照間の類似度が用いられる事が挙げられる．入

力ベクトルと最も類似度の高いPEを算出し，そのPE
が属するカテゴリーに分類を行う．また，上記の PE
モデルにより，測定誤差等によるあいまいさを直接扱

うことが可能である．さらに，参照ベクトルにあいま

いさを持たせる事は各参照ベクトルに領域を持たせる

ことと等しく，それにより従来手法では困難であった

未知カテゴリーの識別が可能となった．また，馬らに

よって，LVQ2[9] に基づいた FLVQ の改良版である，
FLVQ2が提案された [10]．FLVQ2では，最も類似度
の高い PEと 2番目に高い PEの 2つを用いて更新を
行う．FLVQ2は，FLVQよりも優れた認識精度をもち，
また手書き文字の認識にも応用できることが示された

[11]．
　ところが，FLVQ，FLVQ2ともに，最も高いパター
ン認識精度が得られる学習回数 (以下，最適な学習回
数) を超えて学習を行った場合，パターン認識精度が
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低下してしまうという問題点がある．この問題を回避

するためには，一度学習を行い，最適な学習回数の情

報を得た後，再度学習をやり直す必要がある．しかし，

実際に FLVQ，FLVQ2を用いて解析を行う場合，1度
の学習で高い認識精度を得ることが望ましい．

　そこで本論文では，FLVQにおける最適な学習回数
超過時のパターン認識精度低下を抑制するためのクリ

スプ関数を提案する．まず，最適な学習回数超過時に

認識精度が低下する原因が，従来のクリスプ関数を用

いた場合における逆方向への類似度の更新である事を

示す．次に，類似度を正しく更新するために，クリスプ

関数が満たすべき条件を導出し，その条件に基づいた

新しいクリスプ関数を提案する．最後に，シミュレー

ションを通して，提案法が従来法と同等のパターン認

識精度を持ちながら，最適な学習回数超過時における

パターン認識精度低下を大幅に抑制できる事を示す．

2.FLVQ及び FLVQ2

ここでは，従来の FLVQ及び FLVQ2を簡単に示し，
それらの問題点を明らかにする．
2.1.認識

FLVQは 4層ニューラルネットワークとなっており，
N 次元の入力層，類似度を計算する層，カテゴリーを
決定する層，1次元の出力層から成り立っている．ま
た，類似度を計算する層は，M 個の PEから成り立っ
ている．i番目の PEを PEi(i = 1, 2, 3, · · ·,M)とおく
と，PEiはN 次元参照ベクトルmiを持ち，1つのカ
テゴリー Ciに属する．まず，ネットワークに N 次元
入力ベクトルを入力すると，各 PE と入力ベクトルの
類似度 µi(i = 1, 2, 3, · · ·,M)が計算される．その中か
ら，最大の類似度 µc を持つ PEc が決定され，その時

の入力ベクトルをカテゴリー Ccと認識する (c ∈ i)．

2.2.学習アルゴリズム

今，t回目の更新時におけるN 次元入力 (教師)ベク
トルを x(t) = {x1(t), x2(t) · ··, xN (t)}，x(t)のカテゴ
リーを Cxとする．また，mi(t) = {mi1(t),mi2(t), · ·
·,miN (t)}(i = 1, 2, · · ·,M) とする．ここで，xj(t)，
mij(t)(j = 1, 2, · · ·, N) は，正規三角ファジィ数であ
る．

　 FLVQの学習では，PEc の参照ベクトルmc(t)が
更新される．xj(t)とmcj(t)の類似度を µcj(t)とおく
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と，mc(t)は

mcj(t+ 1) = β(t) ∗mcj(t)

+α(t)[(1− µcj(t)) ∗ (xj(t)−mcj(t))]

for Cc = Cx (1a)

mcj(t+ 1) = γ(t) ∗mcj(t)

−α(t)[(1− µcj(t)) ∗ (xj(t)−mcj(t))]

for Cc ̸= Cx (1b)

と更新される．ただし，全ての PE に対して類似度が
0ならば，

mij(t+ 1) = δ(t) ∗mij(t)

for µi = 0 (i = 1, 2, · · ·,M)(1c)

によって全参照ベクトルを更新する (以下，発火なし)．
なお，FLVQの演算は拡張原理 [12]及び演算子‘ ∗’[8]
によって行われる事に注意されたい．式 (1a)-(1c)にお
ける α(t)，β(t)，γ(t)，δ(t)はクリスプ関数と呼ばれる
ノンファジィ関数である．文献 [10]では，

α(t) = 0.999 ∗ α(t− 1) α(0) = 0.03 (2a)

β(t) = 0.99 (2b)

γ(t) = 1− α(t) (2c)

δ(t) = 1.02 (2d)

としている．

　一方，FLVQ2では，mc(t)だけでなく，2番目に大
きい類似度 µs(t)を持つ PEs にも注目し，

mcj(t+ 1) = γ(t) ∗mcj

−α(t)[(1− µcj) ∗ (xj(t)−mcj(t))]

msj(t+ 1) = β(t) ∗msj

+α(t)[(1− µsj) ∗ (xj(t)−msj(t))]

for Cc = Cx and Cs ̸= Cx (3)

を用いて更新される．ただし，ms(t)は，PEsの参照

ベクトルを表す．また，発火なしの際は式 (1c)を用い
て全参照ベクトルを更新する．
2.3.従来の学習アルゴリズムの問題点

FLVQ，FLVQ2の学習において，図 1のように，最
適な学習回数を超過した場合にパターン認識精度が低

下する事がある．従って，実際に FLVQ，FLVQ2を識
別器として用いる際には，最適な学習回数で学習をと

める必要がある．しかし，最適な学習回数は一度学習

してみなければわからないため，2度学習を行うこと
となってしまう．そこで次節において，最適な学習回

数超過時におけるパターン認識精度低下の原因がクリ

スプ関数である事を明らかにし，認識精度低下を抑制

するためのクリスプ関数を提案する．

3.提案法

ここでは，最適な学習回数超過時のパターン認識精

度低下の原因を考えるために，FLVQの参照ベクトル
における三角ファジィ数の中心値，あいまいさの更新
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図 1: 学習後半におけるパターン認識精度低下

g
ra
d
e

ufp q

wl wr

w

図 2: 三角ファジィ数

量について考察する．さらに，考察に基づき，認識精

度低下を防ぐ新たなクリスプ関数を提案する．
3.1.中心値の更新量及びあいまいさの更新量

今，図 2に示すように，ある三角ファジィ数 F を，

F = (f, p, q) (4)

と表す．f は三角ファジィ数の中心値，pは左端値，q
は右端値である．また，f から見て左側のあいまいさ
wl，右側あいまいさ wr は，

wl = f − p (5a)

wr = q − f (5b)

と表される．式 (4)を用いると，xj(t)は，

xj(t) = (fx(t), px(t), qx(t)) (6a)

wlx(t) = fx(t)− px(t) (6b)

wrx(t) = qx(t)− fx(t) (6c)

となり，mcj(t)は，

mcj(t) = (fm(t), pm(t), qm(t)) (7a)

wlm(t) = fm(t)− pm(t) (7b)

wrm(t) = qm(t)− fm(t) (7c)
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となる．

　認識能力低下の原因を調べるためには，どのように

参照ベクトルが更新されているのかをノンファジィな

値で観察する事が肝要である．ここで，式 (6a)-(7c)は
入力・参照ベクトルのノンファジィな表現である．ま

た，参照ベクトルの更新量は，中心値の更新量，左側

あいまいさの更新量，右側あいまいさの更新量に分け

る事で，ノンファジィな観察が可能となる．従って以

下では，式 (6a)-(7c)を用いて中心値，左右のあいまい
さそれぞれの更新量を算出する事で，認識能力低下の

原因を明らかにする．

　まず，中心値の更新量∆fm(t)は，

∆fm(t) = fm(t+ 1)− fm(t)

=

{
α(t){fx(t)− fm(t)} for Cc = Cx

−α(t){fx(t)− fm(t)} for Cc ̸= Cx

(8)

となる．従来の α(t)は式 (2a)より，単調減少する関数
である．従って，∆fm(t)は必ず収束するため，認識精
度低下の原因では無い．

　次に，左右のあいまいさの更新量∆wlm(t)，∆wrm(t)
は，

∆wlm(t) = wlm(t+ 1)− wlm(t)

= ∆fm(t)−∆pm(t)

(9a)

∆wrm(t) = wrm(t+ 1)− wrm(t)

= ∆qm(t)−∆fm(t)

(9b)

となる．ただし，

∆pm(t) = pm(t+ 1)− pm(t) (10a)

∆qm(t) = qm(t+ 1)− qm(t) (10b)

である．∆pm(t)，∆qm(t)は正認識時，誤認識時で値
が変わるため，場合分けして考える．
3.2.正認識時

まず，正認識時における参照ベクトルの左右エッジ

の更新量を求める．式 (1a)を式 (6a)-(7c)によって展
開すると，

∆pm(t) = ∆fm(t)− (β(t)− 1)wlm(t))

−α(t)(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

(11)

∆qm(t) = ∆fm(t) + (β(t)− 1)wrm(t))

+α(t)(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

(12)

となる．従って，3.1で述べたように∆wlm(t)，∆wrm(t)
は，

∆wlm(t) = (β(t)− 1)wlm(t)

+α(t)(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

(13a)

∆wrm(t) = (β(t)− 1)wrm(t)

+α(t)(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

(13b)

となる．正認識時では，よりあいまいさを拡大させる

事により，x(t)との類似度がより高まるように更新を
行いたい．従って，

∆wlm(t) ≥ 0 (14a)

∆wrm(t) ≥ 0 (14b)

を満たさなければならない．式 (2a)，(2b)に表した従来
の α(t)，β(t)を用いて，∆wlm(t)，∆wrm(t)を表すと，

∆wlm(t) = −0.01wlm(t) + 0.03× (0.999)t

×(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

(15a)

∆wrm(t) = −0.01wrm(t) + 0.03× (0.999)t

×(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

(15b)

となる．ここで，正しいカテゴリーの類似度が 1に近
づくように学習を行うため，1−µcj(t)は学習が進むに
つれ 0に近づく．また，α(t)も 0に向かって単調減少
する関数である．従って，学習の経過と共に，式 (15a)，
(15b)の右辺第 2項は 0に近づいていくため，式 (14a)，
(14b)を満たさなくなり正認識時に類似度が低下する．
その結果として，認識精度の低下は発生する．そこで，

常に式 (14a)，(14b) を満たすための β(t) が必要であ
る．なお，式 (8)より，α(t)は中心値の収束にも関わる
パラメータである．式 (2a)によって中心値が収束する
事を考え，本論文では α(t)は従来の式 (2a)を用いる．
　式 (14a)，式 (14b)を β(t)について解くと，

β(t) ≥ 1− α(t)(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

wlm(t)
(16a)

β(t) ≥ 1− α(t)(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

wrm(t)
(16b)

が得られる．

　ここで，式 (16a)，(16b)の右辺は各 PE毎，各次元
毎に異なった値を持ち得る．そこで提案法では，各 PE
毎に異なった値の β(t)を持つものとする．以下では，
PEiの β(t)を βi(t)と表記する．ただし，PEi内では

全ての次元において同一の βi(t)が用いられるものとす
る．従って，PEiの全次元において式 (16a)，(16b)が
成り立つように βi(t)は選ばれなければならない．その
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ため，

Bijl(t) = 1− α(t)(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

wlm(t)

(17a)

Bijr(t) = 1− α(t)(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

wrm(t)

(17b)

Bij(t) = max{Bijl(t), Bijr(t)} (17c)

Bi(t) = max
j

{Bij(t)} (17d)

とおくと，βi(t)が満たすべき条件は，

βi(t) ≥ Bi(t) (18)

となる．

　提案法では，式 (18)が常に満たされるように βi(t)
を更新する．その際，参照ベクトルの更新同様に，PEc

に属する βc(t)のみを更新するものとする．ここで，最
適な学習回数における FLVQの高い認識精度を考慮す
ると，式 (18)を満たしている限り，βc(t)は定数で良
い．以上を踏まえて，提案法では βc(t)を

βc(t) =


1 for Bc(t) > 1

Bc(t) forβc(t) < Bc(t)

βc(t− 1) for otherwise

and for Cc = Cx (19)

によって更新する．
3.3.誤認識時

正認識時同様に，誤認識時における参照ベクトルの左

右エッジの更新量を求める．求めた更新量から∆wlm(t)，
∆wrm(t)を求めると，

∆wlm(t) = (γ(t)− 1)wlm(t)

+α(t)(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

(20a)

∆wrm(t) = (γ(t)− 1)wrm(t)

+α(t)(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

(20b)

となる．誤認識時では，よりあいまいさを収縮させる

事により，x(t)との類似度を低くしたい．従って，

∆wlm(t) ≤ 0 (21a)

∆wrm(t) ≤ 0 (21b)

を満たさなければならない．しかし，式 (2c)に表した
従来の γ(t)を用いて∆wlm(t)，∆wrm(t)を表すと，

∆wlm(t) = α(t)[(1− µcj(t))wrx(t)− µcj(t)wlm(t)]

(22a)

∆wlm(t) = α(t)[(1− µcj(t))wlx(t)− µcj(t)wrm(t)]

(22b)

となる．上記の通り，µcj(t)は 1へと近づくため，式
(22a)，(22b)は式 (21a)，(21b)を常に満たすように思
える．しかし，wrx(t)，wlm(t)，wlx(t)，wrm(t)，µcj(t)
のバランスによっては，式 (21a)，(21b)を満たさない
場合がある．従って，常に式 (21a)，(21b)を満たすた
めの γ(t)を考える必要がある．
　式 (21a)，式 (21b)を γ(t)について解くと，

γ(t) ≤ 1− α(t)(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

wlm(t)
(23a)

γ(t) ≤ 1− α(t)(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

wrm(t)
(23b)

が得られる．

　ここで，式 (16a)，(16b)同様に，式 (23a)，(23b)の
右辺は各 PE 毎，各次元毎に異なった値を持ち得る．
そこで，以下では βi(t) 同様に，PEi の γ(t) を γi(t)
と表記する．ただし，PEi内では全次元において同一

の γi(t)を用いる．従って，PEi の全次元において式

(16a)，(16b)が成り立つように βi(t)は選ばれなければ
ならない．そのため，

Gijl(t) = 1− α(t)(1− µcj(t))(wrx(t) + wlm(t))

wlm(t)

(24a)

Gijr(t) = 1− α(t)(1− µcj(t))(wlx(t) + wrm(t))

wrm(t)

(24b)

Gij(t) = min{Gijl(t), Gijr(t)} (24c)

Gi(t) = min
j

{Gij(t)} (24d)

とおくと，γi(t)が満たすべき条件は，

γi(t) ≤ Gi(t) (25)

となる．

　提案法では，式 (25)が常に満たされるように γi(t)を
更新する．その際，βc(t)同様に，PEc に属する γc(t)
のみを更新するものとする．また，最適な学習回数に

おける FLVQの高い認識精度を考慮し，式 (25)を満た
している限り，γc(t)は従来の式 (2c)で良い．以上を踏
まえて，提案法では γc(t)を

γc(t) =


0 for and Gc(t) < 0

Gc(t) for γc(t) > Gc(t)

1− α(t) for otherwise

and for Cc ̸= Cx (26)

によって更新する．

4.シミュレーション

有名なパターン認識問題である，あやめ，乳癌，ワイ

ンの分類問題 [13]を用いて提案法のパターン認識精度
を評価する．各問題に対して，表 1に示す条件でシミュ
レーションを行う．教師，テストデータセットによる

偏りを排除するために，本論文では 10-Fold交差検定
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表 1: 各パターン認識問題の仕様

問題 入力次元N カテゴリー数 PE 数M

あやめ 4 3 3

乳癌 9 2 2

ワイン 13 3 3

[14]を用いて，下記の様にシミュレーションを行った．

1. 各問題について，データセットを 10分割し，10個
のサブセットを作成

2. 9個のサブセットを教師データセット，残りをテス
トデータセットとして使用

3. 最適な学習回数で学習を一旦ストップし，教師及
びテストデータセットに対する正認識率を計算

4. 学習を再開し，計 500回学習させ，教師及びテス
トデータセットに対する正認識率を計算

5. テストデータセットに用いられていないサブセッ
トをテストデータセット，残りを教師データセッ

トとし，3.へ

6. 全てのサブセットがテストに用いられたらシミュ
レーション終了

また，提案法のクリスプ関数の初期値は式 (27)，従来
法は式 (2a)-(2d)とした．

α(t) = 0.99α(t− 1), α(0) = 0.03

βi(0) = 0.99

γi(0) = 1− α(0)

δ(t) = 1.02

(i = 1, 2, · · ·,M) (27)

　各問題について，教師，テストデータセットに対し，

最適な学習回数，500回学習を行ったときの正認識率
から，認識精度の低下率を求めた．得られた 10パター
ンの結果から算出した平均値を表 2に示す．なお，500
回学習を行うのは，提案法，従来法共に認識能力の低

下が収束していると判断するのに十分な回数と考えら

れるからである．表 2より，提案法の低下率の低さが
わかる．また，低下率が低いだけでなく，パターン認

識精度自体も従来法と同等以上であることが見て取れ

る．

　次に，提案法の認識精度低下抑制能力における初期値

依存性を調べるために，α(0)，βi(0)を { 0.03,0.50,0.99}
から 1つずつ選び，9通りの初期値セットを作成し，3
つの問題に対し再度シミュレーションを行った．その

後，各初期セットに対し，表 2同様に，平均の正認識
率，低下率を求めた．得られた結果から，対象とする

問題を問わず，最適な学習回数における各手法の最大

認識率，平均認識率を求めた．同様に，各手法の最大

低下率，最小低下率，平均低下率も求めた．得られた

結果を表 3に示す．表 3より，提案法はクリスプ関数
の初期値に依らず高い認識精度を持ち，かつ認識精度

低下を大幅に抑制できる事がわかった．

5.まとめ

本論文では，FLVQにおける最適な学習回数超過時
における，パターン認識精度低下を抑制するための新し

いクリスプ関数を提案した．従来のFLVQ及びFLVQ2
では，最適な学習回数を超過した場合に，認識精度が

低下する．そこで，まず，その原因として，従来のク

リスプ関数を用いた場合にあいまいさが逆方向へ更新

され，結果類似度も誤った方向へ更新される事を示し

た．次に，類似度を正しく更新するために，クリスプ

関数が満たすべき条件を導出し，その条件に基づいた

新しいクリスプ関数を提案した．最後に，シミュレー

ションを通して，提案法がクリスプ関数の初期値に依

らず高い認識精度を持ち，かつ認識精度低下を大幅に

抑制できる事を示した．
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表 2: 教師，テストデータセットに対する正認識率

FLVQ FLVQ2 提案法

教師 テスト 教師 テスト 教師 テスト

最適回数 93.56 92.67 96.15 96.00 95.93 95.33

あやめ 500回 90.52 89.33 67.70 68.00 95.93 95.33

低下率 -3.04 -3.33 -28.44 -28.00 0.00 0.00

最適回数 83.90 83.73 96.50 96.27 96.10 95.97

乳癌 500回 60.85 60.30 34.33 34.33 96.10 95.97

低下率 -23.05 -23.43 -62.17 -61.94 0.00 0.00

最適回数 90.63 88.75 94.17 90.00 90.56 88.75

ワイン 500回 77.50 70.63 56.46 55.63 90.56 89.38

低下率 -13.13 -18.13 -37.71 -34.38 0.00 0.63

表 3: 正認識率，低下率のクリスプ関数初期値依存性

FLVQ FLVQ2 提案法

教師 テスト 教師 テスト 教師 テスト

正認識率 [% ]
最大値 95.48 94.67 96.50 96.27 96.15 96.67

平均値 42.72 39.81 75.49 74.19 93.29 92.58

最大値 -41.82 -42.84 -62.17 -61.94 -0.30 -1.25

低下率 [% ] 最小値 -1.63 -0.30 0.00 0.00 0.00 0.63

平均値 -16.10 -15.63 -27.18 -26.49 -0.04 -0.03
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