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ニューラルネットワークの耐最悪故障化学習
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あらまし ニューラルネットワークを利用することにより，フォールトトレラント回路を効率良く実現するこ

とを目的とする.故障の範閥としては，中間層ー出力層聞の単一断線故障を想定する.本論文では，通常の誤差逆

伝搬アJレゴリズムを用いて各学習セットに対する最悪故障時の出力を教師信号に一致させることにより耐故障性

を獲得する「耐綾慈故障化学習」アルゴリズムを提案する.シミュレーションを通じ，本学習方式の学習効率，

及び，本学習方式により得られるi耐故障ニューラルネットワークの耐故障強度を評価し，良好な結果を得た.ま

た，本学軍司方式がニューラルネットワークのがL化能力をも向上させることについても報昔する.

キーワード 耐故障'性，最悪故障，机化能力，階層型ニューラルネットワーク，誤差逆伝搬学習

1. まえカずき

本論文では，ニューラルネットワークによるフォー

ルトトレラント回路の実現を目指す.ニューロンは入

力の荷重和がしきい値より大きいか否かで出力が決定

されるため，しきい値をまたいで超えるような故障で

ない浪り，内部がある程度壊れても同じ出力を保つこ

とができると考えられる.つまり，ニューラルネット

ワークはフォールトトレラント回路を作るに適した回

路であると考えられる.

回路に耐故障性をもたせるためには二つの「冗長性」

が必要となる.

1. 情報の冗長性:故障部位の情報を正常部位の

情報から復元できなければならない.

2. 構造の冗長性:冗長を含んだ情報を記憶する

ために構造的(回路規模)にも冗長性が必要となる，

すなわち，回路に冗長成分(冗長素子)を与え，それ

らに情報(回路の入出力関係)を適切に分散させても

T静岡大学情報学部情報科学科，浜法市

Department of Computer Science、Facul七yof Inform叫 lon，

Shizuoka University， Hamama七su-shi，432-8011 Japan 
什シャープ株式会社 IC事業本部，天理市

Sharp Corporation， Integra同 d Oircuits Group， Tenri副 shi，
632-8567 Japan 

十什岩手県立大学ソフトウエア情報学部，岩手県

Faculty of Software and Informa七ionScience， 1 wate Prefec-

tural University， Takizawa.-mura， Iwate-ken， 020-0173 Japan 

たせることにより耐故障性が実現されるといえる [1].

しかし，階層型ニューラルネットワークにおける故

障を考えたとき，冗長ユニット(冗長ニューロン)を

もっネットワークを通常の誤差逆伝搬アルゴ 1)ズムで

学習させても，すべてのユニットが有効に活用される

とは限らない.誤差逆伝搬アルゴリズムでは正常時の

誤差を極小にするようにパラメータを修正するだけで

あるため，故障を考慮した学習は行われず，情報が全

ユニットに適切に分散化される保証(故障部位の情報

を正常部位の情報から復元できるように情報を冗長化

しながら自己組織化を行う能力)はない.

これに対し，耐放i寧性を有するニューラJレネット

ワークを作る学習アルゴリズムが提案されている.正

常状態だけでなく全故障状態を想定しての学習を行う

FTBP学習アルゴリズム [2]や，最悪故障の原因とな

る結合荷重の大きさを制限する学習法 [3]などが挙げ

られる.しかし，前者にはすべての故障状態を学習す

るため時聞がかかるという欠点が存在し，また，後者

は断線による悪影響を減らすために結合荷量を小さく

することしか行わず，耐故嘩化に対する指針に少々疑

問が残る.

本論文では，最悪故障状態を予測して最悪故障時の

出力のみを教師信号に一致させる新しいタイプの耐故

障化学習アJレゴリズムを提案する.更に，提案する耐

故障化学習がニューラルネットワークの汎化能力を向
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上させる性質をも有するというシミュレーション結果

が得られたことを報告する.

なお，本論文では故障を中間層出力層聞の結合に

おいて発生する単一断線と仮定し，ここでは中間層一

出力層間の単一断線故障に対する耐故障性を与える

アルゴリスムについて述べる.したがって，最悪故障

とは中間層ー出力層間の単一断線故障の内で最大の出

力誤差を引き起こす故障を指す.本アjレゴリズムは多

層ニューラルネットワークの全結合の断線に対して拡

張可能であるが，本論文では故障集合を簡素にし，ア

ルゴリズムをわかりやすく示すことに努める.なお，

ニューロン問の結合が大部分を占めるニューラルネッ

トワークにおいては，故障を断線に絞るという仮定は

妥当であるといえる [2]，[3]. 

2. 記述

本論文中で仕様する記号を記しておく.また，図 l

にネットワークの概略図を示す.

[記述 1] 第 pパターンをネットワ}クの入力層に入
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力した際の，中間)嘗第 jニューロンの出力を hpj，出

力層第 kニユ}ロンの出力及び教師信号を Opk，tpk 

とする.

[記述 2] 中間層第 jニューロンー出力j議第 kニュー

ロン聞の結合校を Cjk とし，その結合荷主主を Wjk と

する.

[記述 3] 断線故障を fとする.特に，結合校 Cjkに

断線故障が起こった状態を fJk と記す.

[記述 4] 故障fが起こったネットワークにおいて，第

pパターンを入力層に入力した際の出力勝第 kニユ}

ロンの出力を故障出力 oikとする.特に，故障んkが

起こった場合の故障出力を o訟と記す.

[記述 5] 第 pパターンを入力した際の出力腐の第 k

ニューロンの出力 Opk(k = 1，え...，no)は

Opk = g(Upk) 

包pk=乞ωjk'hpj + fh 

(1) 

(2) 

で表される.ここで，nh， n。は中間層及び出力層の

ニューロン数，Up/;:， Bkは出力j習第 kニューロンの入

力の荷重和及ぴしきい値，g(1:)はシグモイド関数

g(x) =討gm(x)
1 

1 + exp(-x) (3) 

である.

[記述 6] 故障 fが生じた際の Upk をufkと記す.

特に，故障 !jkが起こった場合の Upkをurと記す

故障 fJkにより hpjの入力が切断されるので

丸公 = Upk - Wjk . hpj (4) 

である.

3. フォールトトレラント学習アルゴリズム

ここでは，丹ら [2]及ぴ Hammadiら[3]によって示

された耐故障化学習ア jレゴリズムについて説明する.

なお，これらのアルゴリズムはネットワーク中の全結

合の単一断線故障に対する耐故障性を与えるもので

ある.

3.1 FTBP学習

通常の学習は，誤差

E=乞乞(恥一 Opk)2

P k 

(5) 
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を考え，E < Eを目的として行われる.ここで fは許

容誤差である.これに対し，丹らは

EFT = 1二乞玄(tpk-o~"Y (6) 
f P k 

という評価関数を導入した.EFT <εが満たされる

ならば，故障出力も教師信号に一致するので，耐故障

性を学習したことになる.ここで， 1は考えられ得る

すべての故障状態であわ，正常状態(故障なしという

故障状態)もここに含まれる (tpk -O~k? は常に正
であるので E豆EFTであり ，EFT < Eが満たされ

れば，E<εも満たされる.したがって，通常の誤差

逆伝搬学習において，評価関数を Eから EFTへと変

更するだけで耐故障化学習が可能となる.丹らはこれ

をFTBP(Fault-Tolerant Back Propagation)学習

と呼んだ.FTBP学習により得られた回路は耐故障性

を有するだけでなく，その汎化能力に対しでも向上が

認められた.

しかし， FTBP学習ではすべての故障状態を学習

セットとして与える必要があり，学習に時間がかかり

すぎる.

3.2 シナプス結合荷重の Relevanceを利用した

学習

このアルゴリズムは，断線故障時に出力誤差を生じ

させるシナプスの結合 ωjkに注目する.結合 ejkが断

線したときの影響度 (Relevance)を以下の式によっ

て求める.

R(23k)zmx|opk-off| 
p，I< 

(7) 

式 (7)は，結合枝 ijk (結合荷量 Wjk) の断線に対す

る影響度 R(ejk)を，出力に現れる誤りの最大値とし

て定義している(技 11 そして，すべてのもk に対する

R(fjk)を評価し，その中で最大の Rを与えるもhが，

断線時に最大の誤りを回路に生じさせる結合校である.

この結合校の結合荷重に

w ー→ U}jk

jk --1 +入R(ejk)
(8) 

で示される修正を施すことで，その結合の断線が引き

起こす出力の誤りの大きさ(断線による悪影響)を小

さくすることができる.ここで，入はペナルティ係数

と呼ばれる正の定数である.この操作を続けることに

より，最終的に断線による悪影響が現れることのない

回路(フォールトトレラント回路)が実現される.

しかし，文献(2)では， EX-OR回路の耐故障化のた

めに，中間!馨ー出力層間の結合荷重が十分に大きくな

ることが報告されており，結合荷重を小さく制限する

ことしか行わない Hammadiらの学習法の指針に少々

疑問が残る(詳しくは付録参照).また，Rを求める

ためにすべての結合の断線に対してorを計算する

必要があり，かなりの手間がかかる.文献[3]では，シ

グモイド関数をテイラー展開し，その 2次項までを用

いて近似することにより計算を高速化している.しか

し，その計算はなお複雑であり，かつ，大きな結合荷

重をもっ結線の断線に対しては。;?を近似する能力

が低い [4J.

4. 耐最悪故障化学習

4.1 耐最悪故障化学習法

本論文では，正常状態の入出力関係のみを学習セッ

トとし，各入力パターンに対する最悪故障状態の出力

を予測しながら，最悪故障出力を教師信号に近づける

ことにより耐故障性を得るという新しいタイプの学習

アjレゴリズムを提案する.

本アルゴリズムは

・各バターンに対する最悪故障害状態の学習を行う

だけであるから， FTBP学習 [2)のように学習セット

が増加することはない，

・最悪故障出力を教師信号に近づけるために通常

の誤差逆伝搬学習を使用する (Relevanceを利用した

学習 [3]のように結合荷重の大きさに制限を与えるタ

イプのアルゴリズムではない)ので，適切に結合荷重

が最適化されることが期待できる

という長所を有する.

本学習方式においても，最悪故障出力を評価するた

めにすべての o訟を計算する必要性は残る 本論文

では，シグモイド関数の飽和特性・単調増加性を利用

することにより，計算の高速化を図る (5.2参照). 

本論文では，最悪故障に対する耐故障化を行う本学

習方式を耐最悪故障化学習と呼ぶ.

4.2 耐最悪故障化学習アルコリズム

耐最悪故障化学習では，教師信号に対し最大の誤差

を与える故障状態のみを考慮した学習を行う.これに

より全故障状態を学習データとして与えずとも耐故障

回路を獲得することができる.

ここで最悪故障に対して定義を与える.

(注 1):文献 [3)では，R(tjk)ではなく R(Wjklと記述している
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[定義 1J 第 pパタ}ンの入力に対して，結合枝 R.JK

の断線が教師信号に対して最も大きく異なる故障出力

を呈するとき ，R.JKの断線をパターン pに対する最

悪故障と定義する.すなわち，パターン pに対する最

悪故障は

うTltpk-4k|

を引き起こす故障 fである.ここで，出力層内の全

ニューロンの出力に現れる誤りの総和が比較されるの

ではなく，各ニューロンの各々の誤りが比較され，最

悪故障が決定されることに注意する.つまり，出力が

最も大きく誤るニューロンが一つでもあれば，他の

ニューロンの誤りが小さくとも，その状態を引き起こ

す故障が最悪故障と定義される.

[定義2J パターン pに対する最悪故障が生じた状態

(R.JKが断線した状態)をパターン pに対する最悪故

障状態(または単に最悪故障状態)と呼ぶ.なお，故

障集合には故障なしという状態も含まれる.

[定義3J パターン pに対する最悪故障状態における

出力をパターン pに対する最悪故障出力(または単に

最悪故障出力)と呼ぶ.

[記述7J パターン pに対する最悪故障を f;:axと記

す(f:ax= fJKである). 

[記述8J f:闘が生じた際の出力層第 kニューロン

の最悪故障出力を 47xと記す.

[記述9] f;，axが生じた際の Upkを47xと記す.

なお，f:田の断線が起こる結合枝 R.JKは各学習反

復ごと，各パターンごとで異なり得ることに注意する.

また，本論文では中間層ー出力層間の結合の単一断線

故障を仮定している.したがって，最悪故障とは中間

層ー出力層間の単一断線故障の内で最大の出力誤差を

引き起こす故障を意味する.

耐最悪故障化学習では，Opkではなく，。::axを教

師信号 tpkに一致させるように学習を行う(図 2).こ

の操作は，故障出力 oikの集合すべてを教師信号に一

致させることに通ずる.この結果，すべての故障状態

の出力が教師信号と一致することになり，耐故障性が

保証される.

本アルゴリズムの評価関数は次式となる.

EME=乞乞(恥ーozax)2く正 (9) 
p k 

したがって，評価関数を E(式 (5))から EMEに変

更するだけで耐最悪故障化学習を行うことができる.
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図2 最悪故障を考慮した学習

Fig.2 Learning scheme considering the worst-case 

fault of neural networks. 

EMEの極小化には通常の誤差逆伝搬アルゴリズムを

用いればよい.

本学習方式の収束性に関する数学的な議論につい

ては，まだ解明されていない点も多く，その詳細な検

討については本論文の範鳴を超える.しかし，最悪故

障J;，axは各学習反復ごと，各パターンごとに逐次

求められ，そのつど，最悪故障を減少させる方向に学

習が進められる冊したがって，本アルゴリズムにより

EMEく Eが成立した時点で，すべての故障に対して

耐故障性が満たされることは保証される.なお，故

障集合には故障なしという状態も含まれているため，

EMEく Eの成立が E<Eを含むことを明記しておく.

耐最悪故障化学習アルゴリズムを以下に示す.

1. 各パターン pの入力に対して以下を行う.

( i ) 故障状態(正常状態を含む)の中から最悪故

障 f;axを引き起こす連結 R.JKを見つける.

( ii ) 最悪故障状態の出力。;fxを求める

( iii) 誤差逆伝搬学習アルゴリズムを用いて，式 (9)

の評価関数を極小化する方向に全結合荷重を更新する

(なお， fraxを引き起こす結合枝 iJKに対する結合

荷重の更新は行わない). 

2. 以上を収束するまで繰り返す.

5. 2値出力システムの耐故障化

5.1 耐最悪故障化学習による 2値出カシステムの

耐故障化

出力として連続値をとるシステムをニューラJレネッ

トワークで実現する場合，教師信号は (0から 1の)

任意のアナログ値をとる.例として第 Pパタ」ンに

おける出力層第 K ニューロンに対する教師信号が0.5

の場合 (tPK= 0.5の場合)を考える.耐故障回路に

おいては，いかなる単一断線故障 f が起こっても O~K
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が 0.5とならなければならない.これは，いかなる単

一断線故障 fが起こっても 4kzOを保つことと等

価である.

一方，出力として 1または Oをとる 2値出力シス

テムの場合，教師信号も lまたは Oである.例として

tpK  = 1の場合を考える.出力 lを呈する領域はシグ

モイド関数の飽和領域にあたる.したがって，故障出

力 oEK=1を満たすためには，U~K が出力 1 の飽和
領域に入っていさえすればよい(すべての U~K をあ
る一つの僚に一致させなくてもよい).シグモイド関

数の飽和特性及び単調増加性から

sigm(α)対 1ならば，

ぉ孟 αに対して sigm(x)勾 1

が成立する.図 2 から oLγ に対する 47 が U~I{
の最小値であることがわかるので， oLTXが tpK(=1) 

に一致しさえすれば，故障出力 O~K の集合すべてが
教師信号に一致することが保証される.以よlま，教師

信号が Oである場合についても同様である.

なお，シグモイド関数の単調増加性により，教師信

号が「ある値(アナログ値)より大きい，または小さ

い」という形で与えられるシステムにおいても同様の

性質が成り立つことがわかる.また，出力が 2値で

あるシステムであれば，入力ベクト Jレがアナログ値で

あっても上述の理論は成立する.

5.2 最悪故障推定法

耐最悪故障化学習では，すべての故障出力 dkを計

算し，最悪故障出力 olfxを知る必要がある.ここで，

正常状態の Upkや匂kから故障出力 dkや oi?闘を

導出することができれば，最悪故障 g:，拭を高速に見

つけることが可能となる.

耐故障性をもっ 2値出力システムを耐最悪故障化学

習により生成する場合，以下のように，最悪故障 f;，ax

を高速に推定することが可能である.

まず，パターン pに対する最悪故障 r:axの評価を

下記の二つのフェーズに分割する.

1. 出力層の各ニューロン kに対して，出力 Opkを

最も大きく誤らせる断線故障(これを fAaxと記す)

を個別に求め，

2. フエ}ズ 1で求めた各故障 U:，tXlk= 

1，2ぃ・・，no}を候補として，その中から最悪故l濠J;lax

を求める.

フェーズ lでは，シグモイド関数の単調増加性を

和j用することにより fEaxの発見を高速化すること

ができる.出力層第 kニューロンにつながる結合枝

f!.jk (j = 1，2， . • . ，ηh)の断線故障んkにより，ニュー

ロンの出力 Opkは

。;?=g(ut)
= g(Upk一切jk• hpj) (10) 

となる.ここで，教師信号が lまたは Oであること，

及ぴ，シグモイド関数が単調増加関数であることから，

各 kにおいて

m?xltpk-o:4kl 

を満たす断線 f;Laxは

( い な ら ば 阿 川pj}
tpk = 0 ならば m!n{ωjk.hpj} 

を満たす断線 fjkであることがわかる.ただし，tpk = 1 

において max{ω'Whpj}孟0の場合，及び，tpk = 0 

において min{ωjk"hpj}孟0の場合には，故障によっ

てネットワ}クの出力は教師信号に近づく方向に変位

することになるため，故障なし(断線なし)という状

態が f品目となる.このように，各 kにおける f;?
の評価には，。訟を各々計算する必要はなく， ω川 PJ

の大小比較を行えば十分である.

フェーズ 2においては，各 kごとに Upkの値が異

なるため，切'jk. hpjの大小比較だけでは {f;kaxlk= 
1，2，・・・?向。}の中から最悪故障 f;，axを見つけること

はできない.しかし，シグモイド関数ではその単調増

加性より

a>bならば， sigr叫a)> sigm(b) 

が成立するので，ゆが小さいほど 0[，，， = sigrn(ψ) 

は 1から離れ， ulkが大きいほど oik=噌的ふ)は

0から離れることがわかる.2値出力システムでは教

師信号は 1または Oであるので，フェーズ lにおいて

求められた U;kax}の中から

mpltpk-dx| 

を満たす最悪故障 f;ax を見つけるためには，
.c:ma.x .cぼlaX

|tpk-or|の代わりに ur を比較してやれば

よいことがわかる.すなわち，

( 
ら恥いいk戸山=ι1 川 叩引叫叫{い咋兜u

今そ?干
km 耐

tpk = 0 ならばヘax{upik}
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ニユ}ロンをしきい{[fi素子と考えると lニューロン

が 1ビットに相当する.本タスクの学習においてネッ

トワークの中間層表現の自己組織化が理想的に行われ

るものと仮定すると，八つのアルフアベットを区別す

るためには中間層は 3ユニット (3ピット)必婆であ

ることがわかる.そして，出力層では中間層からの 3

電子情報通信学会論文誌 2000/1Vol. J83-D-I NO.l 

ピットの信号をデコードしているのだと仮定すると，

出力層のニューロンは ANDゲートのような振舞いを

していると考えられる.一般に単一断線故障をマスク

するためには回路を 3重化しなければならない [1]が，

中間層一出力層の単一断線故障が非対称故障となるよ

うに自己組織化が達成されれば ANDゲートの耐故障

化は 2重化により実現可能でLある(図 4).したがっ

て，図 3の文字認識を行う耐故障回路を実現するため

には，中間層は 6ユニット程度以上を要すると予想さ

れる.

を満たす断線故障 f;k'叫が tpk (::::1または 0)から最

も大きく誤った出力を引き起こす最悪故障f:axであ
f;?iアx f~ヤ

る.ここで， opr ，upy は，故障 fzaxが起こっ

た際の Opk及び Upkである.

この結果， olkの計算をし直すことなく，容易に最

悪故障出力を推定することが可能となる. 2値出力シ

ステムに対する最悪故障出力の評価を行う本計算法を

最悪故障推定法と呼ぶ.最悪故障推定法のアルゴリズ

ムを以下に示す.

各学習反復ごと，各パターン pごとに以下を

てーレ
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、 本節では，入力層 49-中間層 6-出力層 8のネット

ワークに対して耐最悪故障化学習を行い，図 3の耐故

障回路を獲得することができるかを調べる.本田路は

2 {i直出力の回路であるため， 5.2で示した最悪故障推

定法が用いられる.

を満たす結合枝 CJk (結合荷重 ωJk) を求める.ここ

で，各 kに対して Jは異なり得る.この断線がパター

ンpに対する最悪故障の候補 f;rxとなる.

2. U;kaxlk = 1，2，.川町}の中から

| =ればIItn{upT}=mpx{一(Upk一切Jk.hpJ)}

tpk = 0ならば
.cmax 

mp{up:k}=円fx{upk一切Jk. hpJ} 

n
u
n
U
A
U
A
u
n
u
内

u
n
u

を満たす結合校 CJKを求める.この断線がパターン

pに対する最悪故障 f;:axとなる.

耐最悪故障化学習の評価

y 

文字認識ヰットワーク

8 characters classifier. 

図3

Fig.3 

:かy竺s

図4 hl.h2.h3回路の耐故障化

Fig.4 Duplication of network to obtain fault 
tolerance 

シミュレーションを通じて耐最悪故障化学習の評価

を行う.耐故障化学習に対する評価の尺度としては，

学習効率だけでなく耐故障強度についても考えなけ

ればならない.更に，文献[2]では，耐故障化学習が

ニューラ Jレネットワークの汎化能力をも向上させるこ

とが報告されている.したがって本論文では，学習効

率，耐故障強度，汎化能力の三つに対する評価を行う

こととする.

6.1 学習効率の評価

6.1.1 学 習 対 象

7x7画素の A-Hの八つの文字について文字認識を

行うタスクを学習させる.それぞれのピクセルの 2値

パターンを入力とし，対応する文字の出力のみが 1と

なるように学習を行う(図 3). 

6. 
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論文/ニューラルネットワークの耐最悪故障化学習

表1 シミュレーシヨン結果
Table 1 Simulation results. 

耐最悪故障化学習
ネットワークサイズ 49-6-8 49-8-8 

学習成功率 95/100 10口/100
平均学習エポツク数 8727.6 1446.8 

平均収束時間 (sec) 12.7 2.7 

学1エ習ポ時間7ク(当msりeのc) 1.5 1.8 

学習の準収束率 3/100 帽 /100

必須結合数(精度 0.1) 5.67 0.0口

FTBP学習
ネ7トワークサイズ 49-6-8 49-8-8 

学習成功率 11/100 91/100 
平均学習エポ・ノク数 15295.4 6518.0 

平均収束時間 (sec) 411.6 284.3 

学1エ習ポ時ッ間ク(当msりecの) 26.9 43.6 

学習の準収束率 89/10日 9/100 

必須結合数(精度 0.1) 9.60 1.89 

6.1. 2 学習結果

49-12-8 

100/100 

562.6 

1.5 

2.7 

-/100 

0.00 

49-12-8 

100/100 

775.0 

68.2 

88.0 

ー/100

0.00 

耐最悪故障化学留を行った結果を表 lに示す. 100 

回の試行における学習成功率と学習に要したエポツク

数及び、時間を調べた.各試行ごとに，結合荷重としき

い値の初期値はト5.0，5.0]の範閤の乱数で与えた.学

習には慣性項も使用した.学習反復の上限は 30000回

である.学習エポック数及ぴ時間は 30000回以内に学

習が終了した結果の平均値である.また，ネットワー

クの冗長度と学習効率の関係を調べるために， 49-8-8， 

49-12-8のネットワークに対しても本タスクを学習さ

せた.更に， FTBP学習アルゴリズムによヮても同様

の学習を行った.FTBP学習においても故障集合は中

間層ー出力層聞の単一断線故障としている.表 1には

これらの学習結果も併記しである.ここで，両学習方

式において評価関数はそれぞれ EME(式 (9))及び

EFT (式 (6))を使用しているが，学習の終了条件は

どちらも中む Itpk-0ふ1<0.1とした.なお， (付録
I、p、民

に示したように)Relevanceを利用した学習はその耐

故障化の指針が本学習方式や FTBP学習方式とは異

なることから，ここでは比較対象から除外した，

表 1から耐最悪故障化学習が， FTBP学習に対し，

学習に要するエポツク数を大きく減少させたことが確

認できる.加えて，耐最悪故障化学習は FTBP学習

のように考えられ得るすべての故障状態を学習セット

として与える必要はない.そのため， 1エポック内の

学習量も激減する.結果として，耐最悪故障化学習は，

FTBP学習と比ぺ，学習時間を大きく短縮した.

更に特徴的なことは，耐最悪故障化学習の効力の広

さである. FTBP学習では，ネットワークの冗長度を

ある程度大きくとらないと学習の成功率l立上がらず，

反箇，冗長度を大きくするにつれて 1エポック当りの

学習時間が激増する.耐最悪故障化学習によれば，冗

長度の小さいネットワークにおいても高い確撃で耐故

障性を獲得することができ，かつ，冗長度の大きな

ネットワークにおいても FTBP学習に優る速度で耐

故障性を獲得することが可能である.

FTBP学習では，考えられ得るすべての故障に対し

て結合荷重の修正が行われる.冗長度が小さい(ネッ

トワークの自由度が少ない)場合，それらの修正が互

いに競合を起こすことがあり得る.これに対し，耐最

悪故障化学習の場合は，常に最悪故障状態に対する対

処を行う方向に修正が進むため，効率良く耐故障性を

獲得することができるのだと考えられる.

表 1には，精度 0.1に対する必須結合数 [2]の比較

結果も示した.必須結合は， FTBP学習では E(式

(5)) < E 壬E n(式 (6))の場合に，耐最悪故障化学

習では E<E~EME (式 (9))の場合に意味をもっ.

よって，これらの条件を満足する学習結果を「学習の

準収束」と定義し，各 100回の試行のうち，学習が準

収束した結果に対して必須結合数を調べ，その平均値

を記している.表 1から必須結合数の観点からも耐最

悪故障化学習の有効性を示す結果が得られていること

カfわかる.

なお，表 1のシミュレーションでは，経験的に学習

係数及ぴ慣性係数が選ばれている.事前に多数の試行

を行い，その中で最適な学習結果を与える学習係数及

び慣性係数を使用した.各学習法，各ネットワークサ

イズにおいて，それらの係数は異なるものとなった.

また，シミュレーションはFujitsuS-7/300U model 

140 (Sun Ultra 1 Model 140の互換機)にて行った.

6.2 耐故障強度の評価

6.2.1 学習対象

LSI回路においてはモジュールを多重化すること

により回路を耐故障化する方法がしばしばとられる.

この場合，共通モード故障に対処するためには，モ

ジュールを単純に複製して多重化するのではなく，機

能は同じであるが(負論理を用いて設計するなどして)

様々な方法で構成されたモジュールを用意して複合的

に多重化が行われることが多い.一般に，一つの機能

を複数の表現で多重化するほどその耐故障性は向上す

る[1].耐故障ニューラルネットワークにおいても，冗

長ユニットが様々な内部表現を複合的に獲得するほと
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その耐故障強度は高まると考えられる.

本節では，中間層が必要ながら，シミュレーションに

かかるコストが低く，かつ，ネットワークの内部の解

析がしやすい EX-ORを例にとり評価を行う.EX崎 OR

は線形分離が不可能な問題であり，入力層 2ー中間層

2-出力層 1のネットワークで実現されることが知られ

ている.図 5にEX司 ORを表現するネットワークの例

を示す.図 5の場合も，中間層ー出力層間の単一断線

故障は非対称故障となる(図 5の ω11，ω21の断線に

より，出力層ユニットの入力 u =切 l1hl+ W21h2は

必ず減少する)ので，故障をマスクするためには回路

を2重化すればよい.よって本節では， 2-4-1のネッ

トワークに対して耐最悪故障化学習を行い，得られる

耐故障EX・OR回路の内部表現を調べる.本田路は 2

値出力の回路であるため， 5.2で示した最悪故障推定

法が用いられる.

6.2.2 学習結果

各試行ごとに結合荷重としきい値の初期値を

ト7.0，7.0]の範囲で乱数で与え， 100回の試行を繰

り返した.学習係数は経験的に，結合荷重の更新に対

しては0.8，しきい債の更新に対しては 0.7とした.学

習には↑貫性項も使用した.慣性係数は経験的に 0.3と

した.この結果，学習反復 30000回以内に学習が終

了したのは 100回中 37回であった，なお評価関数は

EME (式(9))を使用しているが，学習の終了条件は

や時Itpk-0ふ1<0.1を用いた.
J，P占 企

ニューラルネットワークにおいて，各ニューロンは

解空間を 2分する超平面を構成する.EX-ORは線

形分離が不可能な問題であり，これを表現するため

に中間層が必要であった.例えば図 6では，中間層

に Xl 否Eの領域に対して発火するニューロン Aと

否T・X2の領域に対して発火するニューロン Bが現れ，

出力層のニューロンがそれらを統合 (OR操作)する

X i 

x:l 
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図5 EX-OR回路

Fig.5 EX-OR circuit. 

y 
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ことにより， EX-OR (Xl・百+町・ X2= Xj E9 X2) 

が実現されている陶一方，図 7に示される内部表現

((Xl +X2)・(苛十百)= Xl E9X2)を用いても EX-OR

を実現することは可能である.ここでは，図 6の内部

表現を表現 1，図 7の内部表現を表現2と呼ぶ.

本節のシミュレーションの中で，収束した 37個の

ネットワークについて中間層の内部表現を調べた結果，

表 2に示された組合せにより EX幽 OR回路が複合的に

2重化されていることがわかった.これは，ニューラ

ルネットワークでフォールトトレラント回路をイ乍る際

の大きな長所の一つである.耐最悪故障化学習によれ

ば，複数の表現を用いて複合的にモジ、ュールを多重化

図6 中間層の内部表現 1

Fig.6 An internal representation of hidden layer. 

図 7 中間層の内部表現2

Fig. 7 Another in七ernal representation of hidden 
layer. 

表2 内部表現の組合せ

τ'able 2 Internal representations of 2-4-1 net四 orks

for EX-OR. 

組合せ

芸事Tτ妄衷1

表現 1+表現 2

表現 2+表現 2



論文/ニューラルネットワークの耐最悪故障化学習

表 3 EX-ORの学習における収束性の比較
Table 3 Comparis口nof the convergence proper七ies.

FTBP学習 耐最悪故障化学習
ネットワークサイズ 2-4-1 2-4-1 

学習成功率 12/100 37/10口
平均学習エポック数 14090.6 9991.3 

平均収束時間 (sec) 4.26 0.83 

学習の準収束率 71/100 8(100 

必須結合数(精度 0.1) 2.18 1.88 

することによって回路を耐故障化するため，モジュー

ルを単純に複製して多重化する方法よりも耐故障強度

が向上する.フォールトトレラントニューラルネット

ワークでは，この複合的な多重化が学習を通じて自動

的に(確率的に)獲得される.

また， EX-OR回路の学習に対しでも， FTBP学習

と耐最悪故障化学習の収束性の比較を行い，表 3にま

とめた.表 3の各項は表 lにおけるそれらに準ずる.

シミュレーションの諸条件は両学習方式において同ー

としている. 6.1の文字認識ネットワークの学習と同

様に，耐最悪故障化学習の有効性が認められる.

ただし，学習の準収束率に関しでは FTBP学習の

方が大きいという結果が得られている.FTBP学習に

おいては，各学習エポツク中で故障なしの状態に対す

る学習を毎回行うため，EFT (式 (6))<ε を獲得す

ることはできなかったが E(式 (5))く E については

満足するという学習結果が生じやすい.一方，耐最悪

故障化学習においては，E を極小化する方向と EME

(式 (9))を極小化する方向は一般に一致しないため，

学習が収束しなかった場合には EMEく EとE< Eの

両者が満足されていないことが， FTBP学習に比ペて

多くなるのだと推iMされる.なお，耐故障ネットワー

クを獲得する能力の寓さを示すのは学習成功率の方で

あり，学習成功率は耐最悪故障化学習の方が大きい.

6.3 汎化能力の評価

6.3.1 学習対象

円の内外を判別するタスクを学習させる.半径2の

円の中から 400個の点をランダムに選ぴ，その点が半

径 1の円の中に含まれれば 1を出力し，その点が半径

lの円の外であれば Oを出力させる.ただし， 400個

の点のうち， 10%の点に対する教師信号を反転させる

ことによりノイズを混入した.学習によめ獲得された

ネットワークの入出力関係の境界がいかに半佳 1の円

に近づいているかを調べる.

ネットワークの入力層ユニットは二つであり， 2次

元グラフの z座標と u座標の値を入力する.学習時

には 400個の点の z座標， ν座標がアナログ値で入力

される.出力層は円の内外を制別するための 1ユニッ

トのみとなる.

通常の誤差逆伝搬学習では，中間層のユニット数が

ネットワークの汎化能力に大きな影響を与える.中間

閣のユニット数が少なすぎると正しい入出力関係を習

得することはできない.逆に中間層のユニット数が多

すぎると，ノイズを含んだ入出力関係を習得(オーバ

フイツティング)してしまう [5J.ネットワークの汎化

能力を引き出すためには中間層のユニット数を適切に

選ばなければならないが，最適な中間層ユニット数を

事前に求めることは一般に難しいとされている.

本節では円の内外を判別するタスクを耐最悪故障

化学習により学習させ，中間層のユニット数とネット

ワークの汎化能力との関係を調べる.本タスクは 2値

出力となるので 5.2で示した最悪故障推定法が用いら

れる.

6.3.2 学 習 結 果

はじめに，中間層のユニット数を変えて，通常の誤

差逆伝搬学習による学習を行った.結合荷重としきい

値の初期値は卜5.0，5.0Jの範囲の乱数で与えた.学習

係数は経験的に，結合荷重の更新に対しては 0.3，し

きい債の更新に対しては 0.2とした.学習には慣性項

も使用した.慣性係数は経験的に 0.05とした.本タス

クの学習セットはノイズを含んでいるので学習を繰り

返しでも収束することはない.100000回の学習を終

えた時点、で学習を完了したこととし，その時点のネッ

トワークが獲得している入出力関係を調べた.中間層

ユニット数が 10個のときの結果を図 8に示す.黒く

塗られている部分が出力が0.5以上となる領域である.

図には学習セットとした 400個の点も示しである (0

印の点に対する教師信号が 1，X印の点に対応する教

師信号が Oである).図 8から，ネットワークはノイ

ズを含んだ入出力関係を学習してしまっていることが

わかる.

一方，同じく 2-10-1のネットワークに対し，同じ

学習セットを用いて，耐最悪故障化学習により同タス

クを学習させた結果を図 9に示す.学習の諸条件も誤

差逆伝搬学習と同じである.耐最悪故障化学習によれ

ば，入出力関係の境界は半径 1の円に近く，その汎化

能力の高さが見てとれる.

前節までのシミュレーションで，耐最悪故障化学習

が回路を多重化することにより耐故障化を達成してい
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図 10 半径 1の円を学習したネットワークの出力分布(耐

最悪故障化学習，中間層 40)

Fig. 10 Output distribution of a network that 

learned circle wi七hradius 1 (the proposed al-

gor陥 m，40 hidden uni句)目

図8 半径 1の円を学習したネットワークの出力分布(誤

差逆イ云搬学習，中間!普 10)

Fig. 8 Output dis七ribu七ionof a network that learned 

circle with radius 1 (back propagation algo-

rithm， 10 hidden units)ー

ち，耐最悪故障化学習においては，中間層のユニット

数は，通常の誤差逆伝搬学習を用いるときに比べ，見

かけ上約 1/3になっていると考えられる.これを考慮

して， 2-40-1のネットワークに対しでも，同じ学習

セット，学習条件を用いて，耐最悪故障化学習により

同タスクを学習させてみた.結果が図 10である.中

間層ユニット数が 10個の場合と向程度の汎化能力が

得られていることがわかる.

以上から，耐最悪故障化学習が FTBP学習と同じ

く，ネットワークの汎化能力をも向上させることが確

認された.更に，耐最悪故障化学習を行うことによる

汎化能力の向上は，回路の多重化による効果を差し引

いてもなお余りあるものであった.

通常の誤差逆伝搬学習の場合，中間層内の各々の

ニューロンが勝手に任意の内部表現をとることが可能

なため，ノイズに過敏に反応してしまい，オーバフイツ

ティングが起こる.耐最悪故障化学習によれば，故障

時に備え，複数の中間層ユニットがお互いに相補うよ

うに内部表現を獲得する.この結果，ある中間層ユ

ニットがノイズに過敏に反応しすぎてしまうことを他

の中間層ユニットが抑制するのだと推測される.

なお，図 8-図 10は，それぞれネットワークの結

合荷量としきい債の初期値を変えて 100回の試行を行
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図9 半径 lの円を学習したネットワ}クの出力分布(耐

最悪故障化学習，中間層 10)

Fig.9 Outpuもdisもributionof a network tha七learned

circle with radius 1 (七heproposed algorithm， 
10 hidden uniぬ).

ることが確かめられた.本論文では中間層ー出カ層間

の単一断線故障を仮定しているので，回路は 3重化に

より耐故障化されているものと推測される [1].すなわ
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い，出力分布の傾向を調べた上で，最も高頻度で得ら

れた結果の中から無作為に選んだものである.

7. む すび

ニューラルネットワークを利用して効率的にフォー

ルトトレラント回路を実現する方法を示した.通常の

誤差逆f封殺アルゴリズムを用いて各学習セットに対す

る最悪故障時の出力を教師信号に一致させることによ

り耐故障性を獲得する耐最悪故障化学習アルゴリズム

を提案した.更に，最悪故障出力を高速に計算するた

めの最悪故障推定法を示した.

実際に 7x7画素の八つのアルファベットに対して文

字認識を行うタスクをシミュレートし，本学習方式に

より耐故障性をもっ回路を効率良〈獲得できることを

確認した. EX-OR回路を獲得するシミュレーション

では，本学習方式が，様々な内部表現を用いて回路を

複合的に多重化 (2重化)することにより耐故障化を

達成していることが確認された.円の内と外を判別す

るタスクを学習させるシミュレーションからは，本学

習方式が優れた汎化能力をも呈するという結果が得ら

れた.

現段階では中間層ー出力層のみの断線に対する耐故

障害性を獲得するアルゴリズムを提供した.本アjレゴり

ズムは多層ニューラルネットワークのすべての結合の

断線に対する方式に拡張が可能である.これについて

はアルゴリズム等を体系的にまとめ，近日中に別途報

告する予定である.

更に，大規模回路の耐故障化に対する本学習方式の

有効性についても調査していく.
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イ寸 銀

[結合荷重の制限と耐故障章化の関係]

ニューラルネットワークで表 A・1の入出力関係を

学習する場合を考える.

この場合，単一断線故障に対する耐故障性を与える

ためには，ネットワークの入力を 2:m化 (x=町 =X2) 

し，図 A・1のように1溝成すればよい.したがって，耐

故障化学習は図 A・1のネットワークに表 A・2の入出

力関係を覚えさせることと等価になる.

図A-1のネットワ}クを FTBP学習により耐故障

化する場合，その誤差関数は

EFT =乞乞(ν -Ot)2 (A・1)

である.ここで， Op = sigm(ωlXl十 UJ2X2十θ)は第

pパターンを入力した際のネットワークの出力であり，

fは任意の単一断線故障，O~ は f が起こったときの

ネットワークの出力である.したがって，学習方程式

は各パターン p，各故障 fに対して

ω(m+l)ー…(rn) ιδE一一-t Wi 日 θωf

zωym)+2α(ν -o~)o~(l -O~)Xi 

(A・2)

表 A・1 入品力問自係

Table A.1τ'ruth table 

E
 

X1-¥. 人:Wl=l.O

x2 

y 

図A・1 21重化したニュ}ラルネットワ}ク
Fig.A・1 Duplicated neural network. 

表A・2 2重化された入出力関係

Table A・2 士'ruthtable for d uplicated networ k 

pattern 

P 
1 

2 

outpuも

U 

O 
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と導かれる.ここで， ω!は結合叫に故障 fが発生

したことを表す.また， α>0は学習係数，m は学習

反復回数である.

式 (A.2)において， 0く olく 1，ぬ =1または 0，

y=1または Oであることから ，y = 1， Xl = X2 = 1 

のときには ωjm+1)>ωjm)であることが示される.

すなわち，耐故障性を得るためには，結合荷重を大き

くする方向に学習を進めなければいけないことが十分

にあり得る.これに対し， Hammadiらの耐故障化ア

ルゴリズムは(影響度 Rの大きい結合枝に対する)結

合荷重を小さく制限することのみによ句耐故障性を得

ょうとするものであり，耐故l寧化の指針が FTBP学

習のものと異なっているといえる.
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