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この論文では，「確率的連想」アルゴリズムを用いた，ベクトル量子化器の効率的な学習

法を提案する。確率的連想による学習は soft-max 法の一種である。この手法を用いる

と，最も優れた学習性能の一つとして知られているニューラルガス法と同等の学習性能

が，少ない計算量で得られる。さらに，パルス変調方式を用いた，確率的連想を実行する

LSI回路の構成法と，この回路を用いたベクトル量子化器の学習システムを提案する。
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This paper proposes a efficient training method for vector quantizers using a ''stochastic 

association'' algorithm. It  is a new soft-max adaptation rule. The new algorithm can achieve 

efficient adaptation with low computational power as high as the ''neural gas'' algorithm, which 

is reported as one of the most efficient clustering methods. This paper also proposes an LSI 

circuit  using pulse-width modulation for stochastic processing and proposes a training system for 

vector quantizers using its circuit.
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� はじめに

情報圧縮技術等への応用が可能なベクトル量子化は，

データ空間を，有限の数の参照ベクトル（コードブック

ベクトル）で代表させる処理である。ここでどのように

して，最も歪みの小さい，最適な参照ベクトルを選ぶか

が問題となる。そこでデータベクトルに対して，歪みの

小さくなる方向に参照ベクトルを少しずつ更新させる学

習法が提案されている。

データベクトルを �，参照ベクトルのセットを� �

���� � � � ��� �とする。ここで ��� � �� である。また，

�を量子化する参照ベクトルを��とする。このとき，�

と�� との平均歪み � は，次式で与えられる。

� �

�
�� ������������ ���

ここで ����はデータベクトルの確率分布である。参照ベ

クトルの学習は，式 ���を最小にする最適化問題である。

参照ベクトルの学習について，様々なアルゴリズムが

提案されているが，ここでは毎回一つのデータベクトル

に対して学習を進めるオンライン学習を扱う。最も基本

的な方法が �����	
 法である。�����	
 法は，あるベ

クトル ����が与えられると，それに一番近い参照ベクト

ル �� だけを更新させる。このとき，時刻 �での参照ベ

クトルの更新量��� は次式で与えられる。

��� � � � Æ�� � ����� ���� ���

ここで，�は毎回の更新量の絶対値を決めるパラメータ

�ステップサイズ�であり，Æ��はクロネッカーのデルタで

ある。しかし，�����	
 法はローカルミニマムに陥りや

すい。これを回避するために，

������法と呼ばれる効

率のよい学習法がいくつか提案されている。これは �に

最も近い参照ベクトルのみでなく，全ての参照ベクトル

に対して �との類似度に依存した更新をする方法である。

以下によく知られている 

������法の例を述べる。

�� 最大エントロピー法 ���

平均歪みを系の自由エネルギーと置き換えて統計

力学を導入した方法。全ての参照ベクトル �� は，

入力ベクトル �との距離に依存して更新される。�

が小さいときは，類似度が小さいものも更新される

が，�が大きくなると，類似度の大きいものしか更

新されなくなる。

��� � � � ���������
�

��
���

���������
�

� ��������� ���

�� コホネンの自己組織化マップ ���

自己組織化マップによる学習では，ベクトル空間と

位相空間の両方の概念が導入される。ベクトル空間

������
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図 �� 確率的連想処理アーキテクチャ

は実際のベクトルの位置を表し，位相空間はそれぞ

れのベクトルを格子状に割り当てたときの関係を

表す。ベクトル空間上で最も近い参照ベクトルが選

ばれたとき，位相空間上の近傍参照ベクトルもその

距離に依存した関数 	��
� ��によって更新する。

��� � � � 	��
� �� � ��������� ���

�� ニューラルガス法 ���

全ての参照ベクトルを，データベクトルとの距離の

小さい順にソートして得られた順番 �������の関

数 	�����に従って更新する方法。この手法は，最

大エントロピー法やコホネンの自己組織化マップと

比較して，少ない学習回数で，小さな平均歪みが得

られることが報告されている。

��� � � � 	������ ����� � ����� ���� ���

しかしすべての参照ベクトルを，ソートしてその順

位に応じて更新するので，参照ベクトルの数が増

大すると計算量が大きくなる。これに対して，上位

のソートだけで十分な学習が実現できる，効率的

ニューラルガス法 ���の報告もある。

この論文では，我々が既に提案している �確率的連想�

アルゴリズムを用いた，ベクトル量子化器の効率的な学

習法を提案する。確率的連想による学習は 

������ 法

の一である。この手法を用いると，最も優れた学習性能

の一つとして知られているニューラルガス法と同等の学

習結果が，少ない計算量で得られる。

さらにパルス変調方式を用いた，確率的連想処理を実

行する ���回路の構成法と，この回路を用いたベクトル

量子化器の学習システムを提案する。
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図 �� 参照ベクトル間の位置関係と確率分布

� 確率的連想アルゴリズム

一般的な連想処理では，記憶されている参照ベクトル

からデータベクトルに最も近いベクトルを一つだけ出力

する。これは �����	
 法における，入力ベクトルに最

も近い参照ベクトルを選びだす処理と一致する。この場

合，同じ入力が与えられたときは，その処理を何回繰り

返しても，同じ出力結果しか得られない。

一方，我々は単電子デバイスを用いて，連想処理に確

率的な動作を積極的に導入し，入力ベクトルと参照ベク

トルとの類似度に依存した確率で出力を得るシステムを

提案している ��� ��。我々はこれを「確率的連想処理シ

ステム」と呼んでいる。このシステムでは，データベク

トルに最も類似した参照ベクトルが選ばれるとは限らず，

類似度に依存した確率で他の類似した参照ベクトルも選

ばれる。

確率的連想処理システムを実現するアーキテクチャを図

�に示す。参照ベクトルを保存するメモリ，データベクト

ルと参照ベクトルとの類似度を評価する比較器と� 		�!�

"�#��$%%��"$�回路から構成される。この比較器では，

一つのデータベクトル �と
 個の参照ベクトル��との

距離��（例えばユークリッド距離 �������）を演算す
る。確率的連想処理では，距離 �� の演算結果に積極的

に確率的な揺らぎ � を導入する。その演算結果は次式で

与えられる。

�� � �� & � ���

ここで � は，確率分布 ����に従う乱数である。��が ��

という値を取る確率は次式で与えられる。

'!��� � ��� � ���� ���� �(�

�"$回路は，全ての比較器の演算結果��から，最小

の��（勝者の参照ベクトル）を決定論的に選び出す。そ

して勝者の参照ベクトルのみを，�����	
 法と同様に式

���に従って更新する。

ここで，参照ベクトル�� が勝者になる確率を求めて

みよう。今��が ��という値をとって��が勝者になる

確率は，図 �に示すように，�� � ����
 �� ��となる確
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図 �� 一様分布を仮定した場合の連想確率

率と ���� � ���との積で与えられる。よって，次式が

得られる。

'!�� � �� �

� �
��

������� ����
�
����

������ �)�

������ 	
� �
	�

��� ������� �*�

ここで，次式のような一様分布を仮定して，具体的な

'!を求めてみよう。

���� �

�
��� �
! + � � � ��

+ �
! � 
 +� � 
 ��
��+�

まず �)�式より� 次式が得られる。

'!�� � �� �

� ���
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���
�

�
����

������ ����

��の分布が他の参照ベクトルの分布と重複しない場合，

'!�� � ��は +，または �の値を取る。

'!�� � �� �

�
�  � �
,�� ��� � ��

+  � �
,�� ��� � ��
����

もし仮に��の分布が��の分布とだけ重複する場合，つ

まり ��� ���� � �でかつ，他のベクトル���
 �� �� ��

が�� ��� � �を満たすとき，

����� �

���
��

� �
! � � ���

��� & �� ���� �
! �� � � � �� & ��

+ �
! �� & � � ��

����

より，次式を得る。
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ここで � � ��� ������である。以上の関係を図 �に

示す。



このように，�� が勝者となる確率は各参照ベクトル

��の位置関係に依存しているので，確率的連想はニュー

ラルガス法に類似している。しかし同様に，各参照ベク

トル �� 間の距離にも依存しているので，確率的連想は

最大エントロピー法にも類似しているともいえる。

確率的連想処理は �����	
 法と同様に一回の学習で

更新される参照ベクトルは一つだけだが，最も類似した

参照ベクトルが更新されるとは限らず，他の類似した参

照ベクトルもある確率で更新される。

ハードウエア化を考えると，確率的連想による学習は

他に比べて実現性が容易である。最大エントロピー法は

更新量が距離の関数であり，また全ての参照ベクトルを

更新するためハードウエア化が複雑になる。ニューラル

ガス法はソートの計算に時間がかかり，同じく全ての参

照ベクトルを更新する必要がある。それに対し，確率的

連想では一回の学習で更新される参照ベクトルは一つだ

けであるため，学習に要する演算は少ない。ただし，確

率的な揺らぎを加える特別な回路が必要となる。

� 確率的連想によるベクトル量子化器

の学習のシミュレーション

��� シミュレーションの評価方法

確率的連想処理を用いた学習の性能評価のために，数

値シミュレーションを行った。評価は文献 ���で行われて

いる各学習法の比較にしたがって行った。具体的な条件

は以下の通りである。


 データベクトル
対象にするベクトルの次元は� � �，すなわち平面

上に分布する �次元のベクトルとする。データベク

トルは ��個の重ならない正方形の領域クラスタに

一様に分布する。参照ベクトルの数は，
 � ���ク

ラスタ数�� �� ��とする。参照ベクトルの初期値

はランダムに与えられる。


 評価値 �

上記のようなデータベクトル分布が与えられたとき

の参照ベクトルの最適解は，各クラスタに �個ずつ

均等な位置をとる配置である。この時の平均歪みを

��とする。また，学習回数の上限値を � � ��

と

定め，そのときの平均歪みを ����

�とする。こ

の �� と ����

� を用いて，評価値 �を次のよう

に定める。

� �
����

�� ��

��
����

�が +に近いほど，最適解に近いといえる。


 比較対象となる各学習法の更新量
コホネンの自己組織化マップでは

	��
� �� � ��-����� ������������� ����

ニューラルガス法では

	���� � ��-��������� ��(�

をそれぞれ用いる。パラメータ ����，���� および最

大エントロピー法の ���� は以下に示す学習回数 �

に依存する式に従って変化させる。

���� � ���������
������ ��
! �� �� �� ��)�

文献 ���で最適値とされている各パラメータの値に

ついて以下に示す。

最大エントロピー法

�� � �� �� � �++++

自己組織化マップ

�� � �� �� � +�+�

ニューラルガス法

�� � �+� �� � +�+�

上記のようなパラメータのとき，いずれの学習に

おいても，学習の始めのうちは，��以外の参照ベ

クトルの更新量も大きい。逆に � � ��

 に近づく

と �� のみ更新するようになり，�����	
 法と等

価な学習になる。


 ステップサイズ �

各学習法で共通のパラメータであるステップサイズ

�も以下のように学習回数 �に依存して変化させる。

���� � ���������
������ ��*�

ここで，�� � +��� �� � +�++�とした。このとき，更

新量は学習の始めのうちは大きく，� � ��

 に近

づくにつれて次第に減少する。

確率的連想処理による学習でも，パラメータは学習回数

�に依存させる。ステップサイズは式 ��*�を用いる。もう

一つのパラメータは確率的な揺らぎの度合いである。今回

行ったシミュレーションでは，ユークリッド距離 �������
に標準偏差が  のガウス分布に従う揺らぎを与えた。

���� � 
 �+�  �� 	 ��
�! 

��-�� ��

� �
� ��+�

 も式 ��)�に従って変化させた。パラメータは， � � +���

 � � +�+++� とした。



(a) t=0 (b) tmax = 5000 (c) tmax = 50000
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図 �� 確率的連想学習と最大エントロピー法による学習結果の一例
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図 �� 確率的連想学習と他の学習法との比較

��� シミュレーション結果

図 �に確率的連想と最大エントロピー法によるシミュ

レーション結果の一例を示す。各領域内に参照ベクトル

が �個ずつ均等に配置するときが最適な位置である。両

方とも学習回数を増やすにつれて，最適な位置に近づい

ているが，確率的連想による学習の方が最適解により近

づいていることがわかる。

確率的連想による学習と他の学習法との学習性能の比

較結果を図 �に示す。ここで初期状態による評価値の偏

りを防ぐため，文献 ���と同様に，参照ベクトルと入力

ベクトルの初期分布を �+回ランダムに変えてシミュレー

ションを繰り返し，評価値 �はその平均値で求めた。図

�からわかるように，確率的連想による学習は最も効率

の良い学習法であるニューラルガス法と同程度の学習性

能を有している。確率的連想による学習で安定化する学

習回数と，そのときの平均歪みはニューラルガス法とほ

ぼ同じである。

しかし，ニューラルガス法と違い，確率的連想処理は

類似度に応じたソーティングを行う必要がない。さらに

一回の学習において更新される参照ベクトルは一つだけ

である。このことから，確率的連想による計算コストは

ニューラルガス法よりも少なくてすむ。結論として，確率

的連想による学習の方が効率的な学習法であるといえる。
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� パルス変調方式による���回路構成

第 �節で述べたとおり，確率的な揺らぎの実現法を別

にすれば，確率的連想処理は比較的ハードウエア化が容

易である。ここでは我々が既に提案しているパルス幅変

調 �'�.�回路を用いて，ベクトル量子化器の学習に応

用可能な，確率的連想処理のための ���回路構成を提案

する。

��� ���カオス発生回路

確率的な揺らぎをハードウエア的に実現するために多

数の乱数発生回路が必要になる。デジタル回路でも，乱

数発生回路は構成できるが，回路面積や，相関関係のな

い乱数を発生させることを考えると，実現は容易ではな

い。ここでは我々が開発した '�. カオス発生回路 �(�

を用いる構成を考えた。'�.カオス発生回路の回路図

を図 �に示す。この回路は，任意の時間波形を有する電

圧源 "����回路外部から与える�をパルス幅変調/パルス

位相変調 �'�./''.�信号でキャパシタ #にサンプリ

ングし，次のタイムステップでそのサンプリング電圧を

もとに新たな '�./''.信号を生成していくという回

路である。"���に非線形波形を与えれば，それに応じた

ダイナミクスが実現でき，カオスを生成できる。図 (に

示すように，クロック0��に同期して，パルス幅がカオ

ス的に変化する '�.信号が得られる。ロジスティック

写像を形成した場合のリターンマップを図 )に示す。こ

の場合，ほぼ一様分布をもつ疑似乱数が生成できる。こ

の回路は面積 �++$角以下で，�.12 以上のレートで相

関のないカオス的なパルス幅を持つ '�.信号を出力で

きるので，チップ上に多数の乱数生成源を配置すること

ができる。

��� 確率的連想処理回路

図 * に回路構成を示す。この回路はパターン比較器，

�"$回路とメモリから構成される。パターン比較器は，

3456ゲート，'�. カオス発生回路とスイッチト電流

源で構成される。データは'�.信号で表現される。まず

入力データと記憶データの各要素 �� � %�� を 3456 ゲー

トに通すことで，����%�� �の幅を有する'�.信号が得

られる。類似度が大きいほどこの値は小さくなる。この信

号をスイッチト電流源により電流値に変換する。さらに

'�.カオス発生回路からの疑似乱数としての'�.信

号 ��が加わることで，確率的な動作が実現できる。キャ

パシタに保持される電荷 "� は次式で与えられる。

"� � "�� �
��
���

��� �%��� � �� ����

このように，この回路ではマンハッタン距離にほぼ一様

分布の揺らぎが加えられるが，数値シミュレーションで

は，この計算法でも前節のシミュレーション結果と同様

な結果を得ている。

この式からわかるように，類似度が大きいほど "�の値

が大きくなる確率が高い。そして�"$回路で最大の "�

を検出することで，確率的連想処理機能を実現する。さ

らに，�"$の出力から勝者の参照ベクトル �� を決定

し，式 ���に従って��の更新を行う。これを繰り返し実



��������
��������WTA回路

����������������
����������������
����������������
����������������
����������������
����������������
����������������

����������������
����������������
����������������
����������������
����������������
����������������
����������������

入力
パターン

������

���
���
���PWM
カオス
発生回路

パターン比較器 

PWM信号

���
���
���記憶
パターン

確率的な揺らぎを加える

    と     のマンハッタン距離 

v

wi

v − wi

ViV1

wc

v wi

ξi

wc
の更新

更新量演算

学習性能評価

図 *� パルス変調方式による確率的連想処理回路

行することで，ベクトル量子化器の学習が実現できる。

� まとめ

確率的連想処理によるベクトル量子化器の学習法を提

案した。この学習法は類似度演算に確率的な揺らぎが加

わる点を除いては最も簡単な �����	
 法と同等である

が，ニューラルガス法と同等の学習性能を得ることがで

きる。さらに，この学習法はソーティングを行う必要が

なく，一回の学習において更新される参照ベクトルは一

つだけであるので，計算コストはニューラルガス法より

もはるかに少なく，ハードウエア化も容易である。この

ことから，確率的連想は非常に効率的な学習法であると

いえる。

また，パルス変調方式による確率的連想の ���回路構

成を提案した。今後，この回路を設計し，ベクトル量子

化器の学習システムを構築する予定である。
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