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学習ベクトル量子化ニューラルネットワークの
耐故障性向上のための学習法

蓑 原 隆†1

学習ベクトル量子化（LVQ）ニューラルネットワークは，一般的なフィードフォワー
ド型のニューラルネットワークが適していない大規模なパターン分類問題などの応用
について研究されている．多くの場合，汎用の計算機上でニューロンの動作をシミュ
レートすることが行われるが，対象となる処理に実時間性が要求される場合には，専
用のハードウェア化を行うことで高速化が期待できる．一方，ハードウェアの規模の
増大につれて故障発生の可能性も高まり，高信頼性が要求される場合には，耐故障化
が必要になる．従来のニューラルネットワークの耐故障化の研究の大部分はフィード
フォワード型を対象としており，LVQニューラルネットワークに対する耐故障化はほ
とんど行われていない．本論文では，LVQニューラルネットワークの耐故障能力を評
価する指標を提案するとともに，耐故障能力を向上させる学習方法として，境界強調
とカップリング支援のアイデアを述べる．また，これらのアイデアを適用したシステ
ムの評価をシミュレーションによって行う．

Training of Learning Vector Quantization Neural Networks
for Improving their Fault Torelance

Takashi Minohara†1

The learning vector quantization (LVQ) is a model of neural networks, and
it is used for complex pattern classifications in which typical feedforward net-
works don’t give a good performance. Usually, conventional general-purpose se-
rial computers are used for simulating LVQ, it is expected that special-purpose
parallel neural-network processors will reduce execution time for real-time ap-
plications. However, increasing amount of hardware in relation to the number
of neurons enlarges the probability of failure. Fault tolerance is required when
the neural networks are used for critical application. Many methods for en-
hancing the fault tolerance of neural networks have been proposed, but most of
them are for feedforward networks. There is scarcely any methods for fault tol-
erance of LVQ neural networks. In this paper, I have proposed a dependability
measure for the LVQ neural networks, and then I have presented two idea, the

border emphasis and the encouragement of coupling, to improve the learning
algorithm for increasing dependability. The experiment result shows that the
proposed algorithm trains networks so that they can achieve high dependability.

1. は じ め に

近年，ニューラルネットワークはパターン認識，パターン分類，信号あるいは画像処理な

ど様々な分野に応用され研究されている1),2)．多くの場合，ニューラルネットワークの処理

は，従来の汎用計算機上でニューロンの動作をシミュレートすることによって行われている

が，実時間性が要求される処理が対象となる場合には，専用のハードウェアを利用すること

で，処理の高速化が期待できる3)–5)．しかし，多数の処理ユニットを必要とするニューラル

ネットワークをハードウェア化したシステムにおいては，システムの一部に故障が発生する

可能性も高まり，システムが重要な業務に使用される場合には，耐故障化が不可欠である．

ニューラルネットワークが多数のユニットからなる分散システムであることから，本質的

に耐故障性を持つといわれることがあるが，特別な配慮を行わない場合，ユニット数を増加

させても，必ずしも高い耐故障性は得られない6)．耐故障性を実現するためには，耐故障性

を向上させる具体的な仕組みをシステムに与えなければならない．従来，多くのニューラル

ネットワークの耐故障化の試みが報告されている7)–9) が，その大部分は，誤差逆伝搬アル

ゴリズムを学習に使用するフィードフォワード型のネットワークを対象としている．複数の

ニューロンの出力を合成することで出力が定まるフィードフォワード型のネットワークが適

していない大規模なパターン分類問題などに対して，自己組織化マップ（SOM）や学習ベ

クトル量子化（LVQ）ネットワークのようにネットワークの入力に対して最も活性化した

ニューロンが出力を決定する競合学習型のニューラルネットワークの有効性が報告されてい

る10) が，ハードウェア化した場合の耐故障性については，Yasunagaらが SOMをWSI上

に実現した場合の故障の影響について評価している11) 以外には，積極的に耐故障性を向上

させようとする研究はほとんど行われていない．

本研究では，学習ベクトル量子化（LVQ）ネットワークについて，勝者がすべてを得ると

いう特徴に適した耐故障性の評価方法を提案したうえで，ネットワークが持つ多数のニュー
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ロンという冗長性を耐故障性の向上に生かすための学習方法を実現することを目的とする．

以下，本研究が対象とする学習ベクトル量子化（LVQ）ネットワークについて概説し，対象

とするハードウェアの構成と故障のモデルを定める．さらに，LVQネットワークに対する

故障の影響を評価する指標について述べる．続いて，LVQの耐故障能力を向上させるため

の学習アルゴリズムを提案し，提案したアルゴリズムの有効性を実験により評価する．

2. 学習ベクトル量子化ニューラルネットワーク（LVQ）とハードウェアモデル

2.1 LVQ

学習ベクトル量子化（LVQ）は，統計的な分類・認識手法で，入力空間 Rn におけるクラ

ス分けの領域を定義することを目的とする．図 1 に LVQネットワークの構成を示す．

各ニューロン Ni は，コードブックベクトルmi = [μi1, μi2, · · · , μin]T ∈ Rn を持ち，入

力ベクトル x = [x1, x2, · · · , xn]T ∈ Rn が分類されるいずれかのクラスに割り当てられて

いる．入力ベクトル x は，全ニューロンに同時に与えられ，各ニューロンは自分のコード

ブックベクトルと入力ベクトルの距離をそれぞれ計算する．そうして入力ベクトルは計算結

果のうち最も近いコードブックベクトルを持つニューロンの所属するクラスに分類される．

コードブックベクトルmi の学習は，以下のように行われる．

まず，c を入力ベクトル x に最も近いコードブックベクトルmi のインデックスとする．

図 1 学習ベクトル量子化ニューラルネットワーク
Fig. 1 Learning Vectore Quantization neural networks.

すなわち，

c = arg min
i

{d(x,mi)} (1)

ここで，d(x,mi)は，ユークリッド距離 ||x − mi||とする．
次に x(t)とmi(t)を，離散時間系列 t = 0, 1, 2, · · ·に対応する入力ベクトルとコードブッ
クベクトルの値とするとき，次の式によって，コードブックベクトルを更新する．

mc(t + 1) = mc(t) + αc(t)[x(t) − mc(t)]

x と mc が同一クラスの場合 (2)

mc(t + 1) = mc(t) − αc(t)[x(t) − mc(t)]

x と mc が別クラスの場合 (3)

mi(t + 1) = mi(t)

i �= c の場合 (4)

学習係数 αi(t)は，0 < αi(t) < 1の値を持ち，初期値から単調に減少させる（LVQ1アル

ゴリズム）か，次の式を再帰的に適用することで最適化する（OLVQ1アルゴリズム）．

αc(t) =
αc(t − 1)

1 + s(t)αc(t − 1)
(5)

ただし s(t)は，分類が正しく行われたときに s(t) = 1とし，そうでなければ，s(t) = −1

とする．

LVQ1 あるいは OLVQ1 アルゴリズムでは，入力ベクトルに最も近いコードブックベク

トル（勝利者ベクトル）だけが更新されるが，次点となったコードブックも更新する LVQ3

と呼ばれる拡張も行われている．LVQ3アルゴリズムでは，mi とmj を，入力ベクトル x

についての勝利者と次点とすると，xとmi が同じクラスに属し，xとmj が異なったクラ

スに属する場合，次の式に従ってコードブックベクトルの値を更新する．

mi(t + 1) = mi(t) + α(t)[x(t) − mi(t)]

mj(t + 1) = mj(t) − α(t)[x(t) − mj(t)] (6)

また，もし，x，mi および mj の 3者が同じクラスに属する場合には，両方のコードブッ

クベクトルを係数 εによって入力ベクトルに近づける．

mi(t + 1) = mi(t) + εα(t)[x(t) − mi(t)]

mj(t + 1) = mj(t) + εα(t)[x(t) − mj(t)] (7)

2.2 ハードウェア構成と故障モデル

本研究では LVQニューラルネットワークとして図 2 に示す SIMD型のハードウェア構
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図 2 SIMD 型 LVQ ニーラルネットワークの構成
Fig. 2 Architecture for SIMD type LVQ neural networks.

成12),13) を対象とする．各ニューロンに相当するプロセッサはコードブックベクトルmと

所属するクラスの情報を持ち，入力ベクトル xとコードブックベクトルmの距離を並列に

計算する．各ニューロンで計算された距離は，最小値検出（Winner-take-all）回路によっ

て比較され，各ニューロンに勝敗判定が通知される．勝敗判定の結果として勝者となった

ニューロンは自身が所属するクラスの情報を出力する．

図 2 の構成は，1)複数のニューロンプロセッサ，2) SIMD制御回路，3)入出力バス，4)最

小値検出回路，の 4つの部分からなる．このうち 2)～4)の部分には冗長性がないため，こ

の部分の耐故障化には古典的な多重化によって冗長性を導入する必要がある．このとき，2)，

3)の部分については，ニューラルネットワークの対象とする問題の大きさに応じてニューロ

ン数を増やしても回路規模は大きく変化しないと考えられる．また，4)の最小値検出回路

は，バスアービタなどに用いられるプライオリティエンコーダの 1種と考えられ，1ニュー

ロンあたりのゲート数はニューロン本体に比べて小さい規模で実現できる．たとえばビット

直列ワード並列回路（図 3）を用いれば，ニューロンあたりのゲート数は非常に少ない．こ

れらのことから，2)～4)の部分については多重化による耐故障が適していると考えられる．

一方，ニューロンプロセッサは複数の同一ユニットの繰返しであり，システム自体とし

て冗長性を有していると考えられる．したがって，個々のニューロンプロセッサについて，

さらに多重構成にすることなしにシステムの耐故障性を実現することが望まれる．ここで，

ニューロンプロセッサが故障によって誤った出力を出した場合の影響は，次の 2つの現象と

して現れると考えられる．

図 3 最小値検出回路
Fig. 3 Winner-take-all circuit for parallel search.

( 1 ) フォールスポジティブ：故障したニューロンが本来の勝者よりも小さい距離を出力す

ることによって勝者として選ばれる．

( 2 ) フォールスネガティブ：故障したニューロンが本来の勝者であり，他のニューロンよ

りも大きい距離を出力することによって敗者になる．

今，最小値検出回路の多重化によって，本来の勝者を検出できるとすると，前者の故障の

影響は排除できると考えられる．一方，後者の故障については，故障したニューロンがどの

クラスに所属していたかを判別することが期待できないため，本来の勝者の次に小さい距

離を出力した次点のニューロンのクラスをネットワークの出力とせざるをえない．本論文で

は，ニューロン外部の回路の耐故障構成によって救済できないフォールスネガティブのケー

スに注目し，これ以降，次の故障モデルのもとで議論を進める．

• 故障はニューロンに発生し，故障したニューロンは入力ベクトルに最も近いコードブッ
クベクトルとして選ばれることがない．

• 入力ベクトルは無故障のニューロンのうち，最も近いコードブックベクトルと同じクラ
スに分類される．

3. LVQにおける故障の影響の評価

LVQにおける競合によって，入力ベクトルに最も近いコードブックベクトルを持つニュー

ロンのみがネットワークの出力に関連する．したがって，ニューロンの故障によって誤った

分類が行われるかどうかは，入力ベクトルに大きく依存する．すなわち，LVQにおいては，

従来行われているようにニューロンの故障率に対する性能劣化の程度を評価した場合，入

力によって活性化されないニューロンが多ければ多いほど高い耐故障性を示すことになり，
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本来のネットワークの性能を評価していることにつながらない．そこで，本論文では，入力

ベクトルを考慮した耐故障の指標を提案する．

2.2 節の故障モデルにおいて，故障したニューロンが本来，入力ベクトルに最も近いコー

ドブックベクトルを持っていたときのみ故障が活性化され，本来，次点であったニューロン

の所属するクラスが故障したニューロンと異なるときのみ誤りが観測される．

今，ニューロン Ni の故障を Fi と表し，故障 Fi の事前確率を P (Fi)とする．また，入

力ベクトル xが与えられる確率密度関数を p(x)とすると，誤り発生の期待値 E は次の式

で与えられる．

E =
∑

i

∫
s(Fi,x)P (Fi)p(x)dx (8)

ただし，s(Fi,x)は，入力ベクトル xによる故障活性化を表し，次のように定義する．

s(Fi,x) = 1 Ni が xに最も近く，かつ

class(Ni) �= class（次点ニューロン） (9)

s(Fi,x) = 0 上記以外の場合 (10)

多くの場合，入力ベクトルの確率密度関数 p(x) をあらかじめ知ることはできず，トレー

ニングデータとして，いくつかのサンプルが与えられているにすぎない．しかし，もし，サ

ンプルデータの集合 X が，入力ベクトル空間から p(x) に従って無作為に独立に選ばれた

m個のサンプル（x1, · · · ,xm）からなるとすれば，誤り発生の期待値はサンプルデータを

用いて次の式によって近似できる．

E(X) =
∑

i

m∑
j=1

s(Fi,xj)P (Fi) (11)

ここで，故障の発生確率 P (Fi)がすべてのニューロンについて等しいと仮定すると上式

は次のように書き換えられる．

E(X)|P (Fi)=λ = λ
∑

i

m∑
j=1

s(Fi,xj) (12)

上式から本研究では，LVQの耐故障性の指標として，以下の「誤り係数」を定義する．

表 1 アイリスデータについての誤り係数評価
Table 1 CE(X) of the networks trained by the Iris plants database.

# of Neurons 8 9 10 11 12 13

Running Length of Training 400 600 800 1,000 1,200 1,400

Total Accuracy (mean) 96.73 96.73 97.13 96.80 97.47 97.33

w/o Faults(%) (s.d.) 0.36 0.38 0.35 0.42 0.24 0.23

CE(X) (mean) 25.5 19.9 19.5 20.2 14.2 17.4

(s.d.) 1.78 1.79 1.16 1.88 1.49 1.72

表 2 音声認識データについての誤り係数評価
Table 2 CE(X) of the networks trained by the speech signal database.

# of Neurons 150 200 250 300 350 400

Running Length of Training 6,000 8,000 10,000 12,000 14,000 16,000

Total Accuracy (mean) 92.88 93.73 94.32 94.81 95.10 95.31

w/o Faults(%) (s.d.) 0.10 0.14 0.08 0.10 0.03 0.05

CE(X) (mean) 201.1 183.9 181.0 175.9 168.6 162.3

(s.d.) 4.92 2.34 2.85 4.80 2.12 3.44

CE(X) =
∑

i

m∑
j=1

s(Fi,xj) (13)

サンプルデータが実際の入力の確率密度分布を反映しているとすれば，この誤り係数

CE(X)が，実際の誤りの発生確率を反映することになると考えられる．

提案した誤り係数による LVQニューラルネットワークの耐故障性能の評価として，プロ

グラムパッケージ “LVQ PAK” 14),15)のOLVQ1アルゴリズムを用いて学習したネットワー

クについて CE(X)を求めた．

学習に使用したデータは，アイリスデータ16) と音声認識データ15) の 2種類で，前者は

4 つの属性を持つ 150 個のサンプルデータで 3 つのカテゴリに分類され，後者は 20 の属

性を持つ 1,962個のサンプルデータで 20のカテゴリに分類される．ニューロン数を変えて

CE(X)を求めた結果を，それぞれ表 1 と表 2 に示す．この表から，通常の学習方法では，

ニューロン数を増加させても必ずしも誤り係数の値が改善されないことが分かる．

4. LVQの耐故障学習

ニューロンの故障は，他のどのコードブックベクトルよりもその故障ニューロンのコード

ブックベクトルに近い入力ベクトルが与えられたときに活性化され，次点であったニューロ
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ンの所属するクラスが故障したニューロンと異なるときのみ誤りとして観測される．した

がって，クラスの境界に近いニューロンの故障は，同一クラスのニューロンに囲まれたクラ

スの中央にあるニューロンよりも深刻であると考えられる．別の観点で見れば，同一のクラ

スに属するニューロンの密度が高い場合には，次点ニューロンとして同一クラスが選ばれる

可能性が高くなると考えられることから，同一クラスに属するニューロンの密度が高い部分

ほど故障の影響が少ないと考えられる．極端なケースとしてニューロンを 2 重化して完全

に同じコードブックベクトルを持つニューロンが存在するとすれば，すべての単一故障はマ

スクされる．

4.1 境 界 強 調

前述のことから，耐故障の観点からは，クラスの境界におけるニューロンのコードブック

ベクトルの密度が高いことが望ましい．しかし，LVQは入力ベクトルの確率密度分布を近

似するようにコードブックベクトルを学習することから，対象とする問題において，クラス

領域の中央ほど同一クラスの入力の確率密度が高く周辺に向って裾野が広がっている場合に

は，コードブックベクトルの密度は耐故障のために期待するのと逆の傾向を持つと考えら

れる．

本来の LVQの目的はクラス領域の定義であり，その意味ではクラス境界に隣接するコー

ドブックベクトルのみが重要である．入力ベクトルの確率密度分布を近似することは本来の

目的からは必ずしも必要ではない．そこで，本研究では，LVQの耐故障性能を向上させる

学習方法として「境界強調」を提案する．境界強調では，学習時の入力ベクトルの分布をサ

ンプルデータの分布から変更し，境界に近いサンプルの出現確率を上昇させることで，学習

結果としての境界付近のコードブックの密度を高くする．

境界強調のためには，サンプルデータが境界に近いかどうかを判断しなければならない．

しかし，どのサンプルデータが境界に近いのかはあらかじめ与えられてはいない．そこで，

学習時において，サンプルデータに対する勝利者ニューロンと次点ニューロンのクラスが異

なった場合に，そのサンプルデータは境界に近いと判断して学習データとして与える回数を

増加させることにする．

具体的には次の手順に従って学習を行う．

( 1 ) すべてのサンプルデータを 1回ずつ学習させ，その際に勝利者ニューロンと次点ニュー

ロンが異なったデータを保存する．

( 2 ) 保存したデータについて追加の学習を行う．

( 3 ) 上記の繰返し．

4.2 カップリング支援

本研究の故障モデルの下では，すべての入力について勝利者ニューロンと次点ニューロン

のクラスが一致すれば単一故障はマスクされる．この条件を満足するにはすべてのニュー

ロンを 2重化すればよい．もし，必要な数の 2倍のニューロンがあるとすれば，すべての

ニューロンを 2重化は次の学習方法によって実現できる．

( 1 ) ニューロンを 2つずつペアと考え同一の値で初期化する．

( 2 ) ニューロンの更新を 2つずつ組で行う．すなわち，入力ベクトルに最も近いニューロ

ン，および次点のニューロンはそれぞれ 2つずつ存在するはずなので，それら 2 組

をそれぞれ更新する．

ニューロンの 2重化により単一故障はマスクされるが，必要なハードウェア量も競合制御

部の構成しだいでは，2倍以上になる．一般に，クラス境界から離れたコードブックベクト

ルを持つニューロンのように，故障に対して敏感でないニューロンが存在することから，必

ずしもすべてのニューロンを 2重化する必要はなく，故障に敏感なクラス境界付近のニュー

ロンが 2重化されることが望ましい．

残念ながら先に述べたようにどのデータが境界に近いのかをあらかじめ知ることはでき

ない．そこで，境界に近いデータほど 2重化に近づくような学習方法を考えることにする．

式 (7)に示した LVQ3アルゴリズムでは，勝利者と次点のニューロンが同一クラスに所

属する場合，両方とも入力ベクトルに近づけていた．この学習規則は，コードブックベクト

ルを集める効果があると考えられる．この効果に注目し，完全な 2重化を行う代わりに，耐

故障化が必要なクラス境界付近では，LVQ3アルゴリズムの εを大きくすることで，「カッ

プリングを支援」することにする．

どのサンプルデータについてカップリングを支援するかどうかは，再びサンプルデータに

対する競合の結果を利用し，勝利者，次点が同一クラスで，第 3位が別クラスに属する場合

に，εを大きくすることにより，勝利者と次点を入力ベクトルに近づけることにする．

5. 実験による評価

提案した 2つのアイデアを LVQ3アルゴリズムの改良としてインプリメントした．それ

ぞれ次のように呼ぶことにする．

FTLVQ3.1 LVQ3 + 境界強調

FTLVQ3.2 LVQ3 + 2重化支援

FTLVQ3.3 LVQ3 + 境界強調 + 2重化支援
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表 3 アイリスデータに対する誤り係数および分類精度
Table 3 Coefficient of error and accuracy (%) of the classification for the iris plants database.

# of Neurons 8 9 10 11 12 13

OLVQ1 CE(X) mean(s.d.) 25.5 (1.78) 19.9 (1.79) 19.5 (1.16) 20.2 (1.88) 14.2 (1.49) 17.4 (1.72)

accuracy mean(s.d.) 96.73 (0.36) 96.73 (0.38) 97.13 (0.35) 96.80 (0.43) 97.47 (0.25) 97.33 (0.23)

LVQ3 CE(X) mean(s.d.) 13.2 (0.83) 12.3 (0.55) 9.3 (1.07) 8.5 (1.12) 3.4 (0.53) 4.8 (0.80)

accuracy mean(s.d.) 97.67 (0.11) 97.73 (0.14) 97.47 (0.13) 97.80 (0.16) 97.60 (0.10) 97.80 (0.17)

FTLVQ3.1 CE(X) mean(s.d.) 9.2 (0.61) 9.3 (0.40) 8.3 (0.58) 6.9 (0.73) 4.6 (0.38) 6.7 (0.93)

accuracy mean(s.d.) 97.53 (0.19) 98.00 (0.00) 98.00 (0.00) 98.00 (0.19) 98.07 (0.15) 98.20 (0.10)

FTLVQ3.2 CE(X) mean(s.d.) 1.6 (0.32) 2.6 (0.45) 1.9 (0.50) 0.9 (0.30) 0.8 (0.19) 0.6 (0.25)

accuracy mean(s.d.) 94.60 (0.93) 97.67 (0.11) 97.60 (0.34) 97.07 (0.30) 97.93 (0.06) 97.53 (0.10)

FTLVQ3.3 CE(X) mean(s.d.) 4.1 (0.52) 3.3 (0.60) 3.5 (0.75) 2.9 (1.17) 1.0 (0.64) 1.1 (0.50)

accuracy mean(s.d.) 97.20 (0.53) 97.93 (0.06) 98.00 (0.94) 97.47 (0.32) 97.87 (0.25) 98.00 (0.13)

表 4 音声認識データに対する誤り係数および分類精度
Table 4 Coefficient of error and accuracy (%) of the classification for the speech signal database.

# of Neurons 150 200 250 300 350 400

OLVQ1 CE(X) mean(s.d.) 201.1 (4.92) 183.9 (2.34) 181.0 (2.85) 175.9 (4.80) 168.6 (2.12) 162.3 (3.44)

accuracy mean(s.d.) 92.88 (0.10) 93.73 (0.14) 94.32 (0.08) 94.81 (0.10) 95.10 (0.03) 95.10 (0.05)

LVQ3 CE(X) mean(s.d.) 88.0 (4.28) 61.5 (2.41) 47.9 (2.71) 42.4 (2.40) 32.7 (0.65) 31.0 (1.85)

accuracy mean(s.d.) 94.63 (0.12) 94.99 (0.11) 95.14 (0.10) 95.30 (0.10) 95.30 (0.09) 95.39 (0.08)

FTLVQ3.1 CE(X) mean(s.d.) 107.9 (5.19) 61.0 (3.53) 40.4 (4.04) 26.3 (2.92) 16.8 (1.46) 11.3 (0.92)

accuracy mean(s.d.) 95.85 (0.06) 96.12 (0.06) 96.12 (0.12) 96.06 (0.10) 96.04 (0.11) 96.02 (0.08)

FTLVQ3.2 CE(X) mean(s.d.) 61.6 (2.02) 49.2 (2.93) 44.9 (1.66) 46.1 (2.61) 39.5 (2.66) 36.9 (1.93)

accuracy mean(s.d.) 93.92 (0.14) 94.62 (0.08) 95.06 (0.05) 95.51 (0.08) 95.57 (0.09) 95.78 (0.08)

FTLVQ3.3 CE(X) mean(s.d.) 63.2 (4.87) 45.2 (5.09) 30.9 (2.72) 26.1 (2.68) 17.1 (2.63) 13.9 (1.07)

accuracy mean(s.d.) 95.47 (0.15) 96.02 (0.16) 96.22 (0.14) 96.57 (0.10) 96.41 (0.11) 96.42 (0.05)

なお，FTLVQ3.3アルゴリズムの詳細を付録に付す．

これらのアルゴリズムの耐故障性を，3 章で用いたものと同じデータを使って評価した．

実験にあたって各クラスに属するニューロンの数がほぼ等しくなるようにニューロンを割り

当て，各ニューロンが属するクラスのサンプルデータから選んだ値によってニューロンの

コードブックベクトルを初期化した．

学習パラメータとして学習率の初期値はα = 0.05とし，ε = 0.1とした．また，FTLVQ3.2

と FTLVQ3.3において，2重化支援の条件が満された場合は，ε を 1.0に増加させてコー

ドブックベクトルの更新を行った．

各サンプルデータセットについて学習後のニューラルネットワークの誤り係数 CE(X)を

求めた結果を表 3 および表 4 に，ニューロン数の変化に対する誤り係数の変化をプロット

したものを図 4，図 5 に示す．これらの結果から，比較的ニューロン数が少い場合には 2重

化支援（FTLVQ3.2）が良い性能を示すことが分かる．一方，境界強調（FTLVQ3.1）は問

題の規模が小さいアイリスデータに対しては効果が出ていないが，音声認識データにおいて

ニューロン数が比較的多い場合に，比較した方法のなかで最善の性能を示している．また，

2つの耐故障性能向上手法の組合せ（FTLVQ3.3）は相補的に働き，ニューロン数の少い場

合，多い場合の両方で性能の改善が得られている．

表 3 および表 4 には，無故障時のパターン分類の精度（accuracy）もあわせて示した．こ

れらの結果から，耐故障学習によってパターン分類の精度が低下していないことが分かる．
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図 4 アイリスデータに対する誤り係数
Fig. 4 Coefficient of error for the iris plants database.

図 5 音声認識データに対する誤り係数
Fig. 5 Coefficient of error for the speech signal database.

6. お わ り に

本論文では，LVQニューラルネットワークをハードウェア化する際の耐故障性の指標と

して，学習サンプル集合に基づく誤り発生の期待値である誤り係数 CE(X)を提案した．ま

た，LVQネットワークの耐故障性を向上させるための学習方法として「境界強調」と「2重

化支援」のアイデアを示し，それらをインプリメントした学習アルゴリズムの改良について

実験による評価を行った．実験結果から提案したアイデアは LVQニューラルネットワーク

の耐故障性の向上に効果があることが確認された．

本論文では，LVQネットワークのハードウェア構成として，SIMD型の並列処理モデル

を対象とし，多数の処理ユニットとして冗長性を持つニューロン以外の部分を冗長化して耐

故障化しても救済できないニューロンの故障に限定して議論を行った．具体的な冗長アーキ

テクチャの設計に基づく全体的な耐故障化の検討は今後の課題である．

提案した学習アルゴリズムは，学習サンプルの出現確率を，勝者と 2位，3位のニューロ

ンの所属するクラスの違いによって調整し，2位となったニューロンにも学習を行う．ハー

ドウェア上でオンラインの学習を行うには，2位，3位のニューロンのクラスを判別する必

要があるが，最小値判定回路では，勝者が故意に大きい値を距離として出力することで，勝

負に参加しないことができることから，複数回の判定を行い，勝者が抜けていくことで 2

位，3位の判定も可能である．具体的なアルゴリズムについては，全体的なハードウェアの

設計とともに今後の課題とする．
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付録 FTLVQ3.3アルゴリズム

mode ⇐ “normal” ; j ⇐ 1 ; k ⇐ 0 ; l ⇐ 1

while ( l ≤ lrunlength )

loop: /* The selection of the input vector */

if ( mode = “normal”)

if (j <= Nsampledata )

x ⇐ xj

else

mode ⇐ “additional”

goto loop

else

if (k >= 1 )

x ⇐ yk

else

mode ⇐ “normal” ; j ⇐ 1

goto loop

/* The calculation of the distance between

codebook vectors and the input vector */

for (i ⇐ 1; j ≤ Nneuron; i ⇐ i + 1)

di ⇐ ||mi − x||
/* The search for codebook vectors which

are the closest, the 2nd, and the 3rd place. */

if ( d1 < d2 )

if ( d2 < d3 )

c ⇐ 1; r ⇐ 2 ; t ⇐ 3

else if ( d1 < d3 )

c ⇐ 1; r ⇐ 3 ; t ⇐ 2

else

c ⇐ 3; r ⇐ 1 ; t ⇐ 2

else if ( d1 < d3 )

c ⇐ 2; r ⇐ 1 ; t ⇐ 3

else if ( d2 < d3 )

c ⇐ 2; r ⇐ 3 ; t ⇐ 1

else

c ⇐ 3; r ⇐ 2 ; t ⇐ 1

for (i ⇐ 4; i ≤ Nneuron; i ⇐ i + 1)

if ( di < dc )

t ⇐ r ; r ⇐ c ; c ⇐ i

else if ( di < dr )

t ⇐ r ; r ⇐ i

else if ( di < dt )

t ⇐ i

/* The update of the codebook vectors */
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if ( class(mc) �= class(mr) )

if ( mode = “normal”)

yk ⇐ x ; k ⇐ k + 1

if ( class(mc) = class(x) )

mc ⇐ mc + α(l)(x − mc)

mr ⇐ mr − α(l)(x − mr)

if ( class(mr) = class(x) )

mc ⇐ mc + α(l)(x − mc)

mr ⇐ mr − α(l)(x − mr)

else if ( class(mc) = class(x) )

if ( class(mt) �= class(x) )

mc ⇐ mc + α(l)(x − mc)

mr ⇐ mr + α(l)(x − mr)

else

mc ⇐ mc + ε · α(l)(x − mc)

mr ⇐ mr + ε · α(l)(x − mr)

l ⇐ l + 1

if ( mode = “normal”)

j ⇐ j + 1

else

k ⇐ k − 1
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