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1.は  じ  め  に

近年,一 瞬の判断や認識等の情報処理を実現するために,

人や生物が行う情報処理機構を模倣したニューラルネット

ワークの研究が活発に行われている。ニューラルネット

ワークは学習可能な超並列分散処理系である。ニューロン

と呼ばれる素子が多数相互結合し,接 続には重みが存在す

る。この重みによって情報の記憶や多機能な処理を実行す

ることができる。学習は,望 ましい入出力関係が得 られる

ように,ニ ューロン間の重みを適切に変化させることで実

現される。ニューラルネットワークのハードウエア化では

膨大な数の配線と可変な重みが必要なことから電子技術で

は大規模化が困難である。光ニュ‐ラルネットワーク
1)~7)

は,光 のもつ並列性を活かした光接続により,ニ ューロン

間の大規模な信号接続を実現する試みである.光 で学習を

実行するためには,光 信号によって重みを変化させること

のできる光接続方法またはデバイスが必要不可欠である。

これまでに提案されている光学習可能なニューラルネット

ワァクモデルでは,フ ォトリフラクテイブ効果を利用した

体積ホログラムを用いる方法の~5),空間光変調素子を用い

る方法の「7)が提案されてぃる。フォトリフラクテイブ結晶

を用いると,ホ ログラムの記録本数の理論的上限は,波 長

lμmの 光を用いた場合に, l cm3の結晶で1019本となる。

しかし,今のところそれ程高い記録密度は達成されていな
い.

筆者らは,新 しいアプローチとして,フ ォトリフラク

ティブ (PR)光 導波路を用いる動的な光接続法を提案し
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Photorefractive Material

図 l PR光 導波路の作製原理図.

ため~1の,こ の方法では,図 1に 示すように,レ ーザー光

をPR材 料中に集光し,そ れを走査することによって光導

波路を作製する。走査した部分では,PR効 果によって屈

折率が上昇した細長い領域が形成される。この領域は光導

波路として働き,こ の光導波路をPR光 導波路と呼んでい

る.PR光 導波路は,ま ず信号伝達経路として利用される.

光導波路の屈折率分布は入射する光パワーに対して導波で

きる光パワーの比率を決定する。この比率を重みとして扱

う。PR光 導波路では,導 波する信号光自体による屈折率

変化によって構造の変化が生じ,比 率を更新させることが

可能である9)。
本稿では,PR光 導波路を用いた光接続法

をニューロン間の接続に適用したニュ‐ラルネットワーク

モデル131を
紹介する。実験結果に基づ く重みの変化モデ

ルを構築した後,提 案したネットワークモデルの学習能力

を計算機実験により検証した結果を示す。
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2節 では PR光 導波路 を用いた光学習可能なニューラル

ネ ッ トワークについて紹介す る。 まず は じめに,ネ ット

ワーク構造を示し,そ の後並列処理に適した学習法につい

て述べる.3節 では,ニ ューロン間の重みつき接続として

働 くPR光 導波路の信号光強度変化の統計的変動を測定し

た結果を示す.4節 では, 3節 で得られた結果を基に接続

重みの変化モデルを構築し,計 算機実験により提案した

ネットワークモデルの学習能力を評価した結果を示す。

2.PR光 導波路を用いた光学習可能なニューラルネット

ワークモデル

2.1 ネ ットワーク構造

階層型ニューラルネットワークにおいて必要な演算は,

重みつき入力総和,闘 値処理,非 線形処理である。重みつ

き入力総和は,ベ クトルーマ トリックス乗算で計算される.

この計算は光を用いることにより瞬時に実行される.図 2

(a)はN入 力, 1出 力の場合の典型的な光学系を示 してい

る。この系では,入 力信号ベクトルと重みベクトルの内積

を実行する。重みは,マ スクパターンの強度透過率で表さ

れる.強 度透過率は負の値をもたないため, 2チ ャンネル

で差分をとることによって負の重みを実現 している.出 力

信号は電気的に差分をとることで得 られるが,光 で行うこ

とも可能である。各マスクの透過率が変化するとニューロ

入カベクトルと重みベクトルの内積を計算する光学系Ka)マ
スクによる重み←)PR光導波路による重み。
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ンの出力値が変化する.学 習では,入 力信号に対する出力

値が所望の値になるように重みを調節する。可変透過率を

実現するマスクとして空間光変調器が用いられているが,

現在の技術では,ネ ットワークの大規模化は困難である。

本稿で紹介する学習可能なニューラルネットワークモデ

ル13)で
は,マ スクパターンの代わりにPR光 導波路を用い

る。PR光 導波路を用いた場合の N入 力, 1出 力の配置で

の入力信号と重みベクトルの内積を計算する原理図を図 2

(b)に示す。PR光 導波路は,PR材 料中に光照射によって

作製される。重みは,PR光 導波路中を伝播する信号光の

入射光パワーに対する出力光パワーの比 (以下,強 度透過

率 と呼ぶ)で 表される.PR光 導波路では,高 強度の導波

光 (以下制御光と呼ぶ)に よって内部構造を変化させるこ

とが可能である。これまでの研究成果からPR光 導波路の

強度透過率は,制 御光の露光量に対 して単調減少すること

がわかっている":学
習では重みの値を増加,減 少させる

ことが必要なことから, 1つ のニューロン間の接続に 2本

の PR光 導波路を用い,出 力信号は各光導波路の出力の差

分とする。この系では,図 2(a)と同様に負の重みも表現す

ることが可能になる。学習時には,重 みの増加は負の符号

を示す光導波路に制御光を照射することで達成される。逆

に重みの減少は正の符号を示す光導波路に制御光を照射す

ることで達成される。

2.2 学 習法

ニューラルネットワークでは膨大な数の配線が必要であ

り,学 習時には各配線の重みを調節する機能が必要である.

学習可能なハードウエアを構築するためには,重 みを修正

するアルゴリズムとして並列処理に向いた方法が望ましい.

並列処理に適 した学習法 として反ヘッブ学習則 (Anti“

Hebbian Local Learning:ALLアルゴリズム)14)がぁる。

ALLア ルゴリズムは誤差逆伝播法 (Backpropagatio■BP

アルゴリズム)1りを修正 したものであるが,重 みの修正量

の計算を局所的な信号だけを用いて実行することができる.

ここでは,ALLア ルゴリズムの紹介 と我々のモデルにお

いて光学的実現が容易な方法に修正 した点にについて述べ

る.

of)
Output layerHidden layer

q(o)

Input layer図 2

図 3 3層 階層型ニューラルネットワーク.
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ALLア ル ゴ リズ ムの適用 は,図 3に 示 す 3層 階層型

ネ ットヮークに限定 される。 (η+1)(π =0, 1)層 の ノ

番 目のニューローンの重みつ き入力総和 は,

ザィ十D=ゴ"づ″十り→      (⇒
で与 えられる。(1 )式で,N傷

)は ″層のニューロン数,

z身+1)は(η+1)層のノ番目のニューロジと″層のJ番
目のニューロン間の重みである。Q(Dは,η層の グ番目の
ニューロンの出力信号である。ただし,O① )は入力信号で

ある.(η+1)層 のノ番目のニュニロンの出力信号は,非

線形関数∫を用いて,, ぃ

び″+1)=んG伍十?),

ん (″)
1 - exp (-ar)

1 * exp (-ar) '

で表させる。αは非線形関数の傾 きを調節する正の定数で

ある。出力層での現在の出力と教師信号との誤差関数は,

に)式のように対数関数を用いて表されるものとする。

E=撃卜+紛h赫

十に一ah可モゴ1lbl・0

1 1ま

出力量でのた番目のニューロンに対する教lT信号であ

』弓η警霧鷺[魃R(鑑 箕撼81
うに与えられる141.

生 産 研 究  1 4 1

では,ア ルゴリズムに従らた厳密な重みの修正はできない

が,シ ステムが非常に簡li l化される。また学習の反復とと

もに誤差カミ積み重なることもない。修正 したアルゴリズム

をS_ALLア ルゴリズムと呼び,4.2で 評価する。

3.PR光 導波路における信号光強度変化の不均―性の測

定

3‐1 実 験方法

これまでの研究成果から,PR光 導波路では制御光の露

光量の増加とともに信号光の出力強度が指数関数的に減少

することがわかっている9)。ここでは,可 変重みとして働

くPR光 導波路のもつ統計的変動を実験で調べる.図 4に

光学系を示す。PR材 料としてニオブ酸リチウム (LN)

結晶を用いる。PR光 導波路作製用光源として波長514.5

nmの アルゴンイオンレーザーを用いる.レ ーザー直後に

ある半波長板はPR光 導波路の作製中は取り除かれ, レー

ザー光は結晶中で常光線として伝播する。常光線を用いる

ことで,誘 起された屈折率変化の影響を最も小さくした状

態で光導波路の作製を行うことができる。PR光 導波路の

作製は,ア ルゴンイオンレーザーからの光をレンズLlで

集光し,集 光点を走査させることで行われる。結晶中での

露光は離散的に行われ,移 動中には露光は行わない。露光

が行われる集光点の位置は結晶中で等間隔になるようにす

る。このように結晶中で離散的に露光を行うことにより良

好な光導波路を作製することができる10)。
作製条件とし

ては,露 光間隔と各点での露光量の2つである。

PR光 導波路の作製後,制 御光と信号光を導波させる。

制御光としてアルゴンイオンレーザー光を用い,信 号光に

はヘリウムネオンレーザー光を用いる.2つ のレーザー光

の偏光は屈折率変化量を大きく読み出すめたに,結 晶中で

異常光線となる方向の直線偏光とする。また,制 御光は強

図4 光 学系 ;ImrP,半 波長板 ;SH,シ ャッター;Bsiビ ーム
スプリッター;P,偏光子 ;NDF,NDフ ィルター;Ll and
L2, レンズ ;SMi移 動ステージ;Pc,パ ーソナルコン
ピューター.半 波長板は,PR光 導波路作製中は取 り除か
れる。

鬱)

( 3 )

△%Jの=lδたQ(D,

△可D=ηのT需 平 型 ,

γ=撃δよび幼.

ここで,η は正の学習係数,δぇ=α (ιた一 Q8))は 出力層
での た番目のニューロンの誤差信号,γは教師信号と現在
の出力信号の符号の一致度を表す量である。(5),(6)式から

重みの修正量は接続に直接関係するニューロンの局所的な

信号のみを用いて計算できることがわかる。

次にALLア ルゴリズムを我々のモデルにおいて光学的

実現が容易な方法に修正した点について述べる。重みの修

正は下記の条件で行う。(5 (ヽ6)式から算出される重みの修
正量が14″|≧φιたのときに一定の露光量τの制御光を正
または魚の符号を示す光導波路に照射する。この修正方法
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度が大きく,光 導波路の屈折率を変化させることが可能で

ある.信 号光強度は屈折率変化が無視できる程度に十分小

さい。制御光と信号光を導光させる場合には,レ ンズ Ll

の焦点を結晶の前面にセットする。信号光の光導波路から

の出力光強度分布 を CCDセ ンサーで観測する。 レンズ

L2に よって結晶後面でのニアフイール ドパターンをCCD

センサー上に結像させる。

制御光の照射と信号光強度の観測を繰り返し行う.制 御

光の露光量は,シ ャッターの開放時間とアルゴンイオン

レーザー光の強度で制御 される.信 号光強度は,ニ ア

フィールドパターンから算出される。ここで信号光出力強

度は,光検出器に入射する全光強度と定義する.本稿では,

検出器の大きさは作製直後のニアフイールドパターンにお

いてピーク強度の 1/ιより大 きい強度をもつ範囲とする。

実験で得 られる全信号光出力強度は,作 製直後の信号光出

力強度によらて規格化されている。

3.2 実 験結果

7個 の PR光 導波路を作製 し,信 号光強度変化の統計的

なばらつ きを調べた。作製光強度は40 mW,離 散露光の

間隔を45μmと した。制御光強度として,2.5,5,10 mW

の 3つ を用いた。制御光の 1回 の露光時間は 1/125秒とし

た。制御光の全露光量に対する規格化信号光出力強度の変

化の一例を図 5に示す。実線は,

P(D=α 十(1-α)exp(一β″),

である.Pは 規格化信号出力強度,″ は制御光の全露光

量,α=0.215,β=1.710(mJ)~1である。図 5か ら規格化

信号光出力強度は制御光の全露光量に対して指数関数的に

減少することがわかる。7つ のPR光 導波路での結果を(8)

式でフイッテイングを行った結果,α とβの平均値と分散

は,そ れぞれ,0.215,4。4×10~11.831(mJ)~1,1,9×

Total exPosllre of control bealn[mJl

制御光導波路の露光量に対する規格化信号光出力強度の変

化
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10 - 3 ( m J ) ~ 2となった。

4.学 習 結 果

4.1 重 みのモデル

2節で述べたように,ネ ットワークは正負の重みをもつ

3層型構造とする。 1つのニューロン間の接続には2本の

PR光 導波路を用いる。2本のPR光 導波路の規格化信号

光出力強度をそれぞれ,

鳥(∬)=α ゴ十(1-αゴ)exp(一β′″ノ),  づ=九 η (9)

とする。ここで,2η はそれぞれ正,負 の符号を表す。(9)

式で鳥 (″ゴ)は規格化信号光出力強度であり,″グは制御光

の全露光量である。αゴ,βJは3.2で求めた平均値と分散をも

つ正規分布に従う確率変数である。(9)式を用いると重みは,

CO式のように与えられる。

7=ら (%)一鳥(“″).

(9L00式 から重みのとりうる値は,[-1+%,1-α π]の

範囲に制限されることがわかる。この重みの制限がネット

ワークの学習能力に及ぼす影響を4.2で調べる.

より現実に近いモデルを構築するためにノイズを考慮す

る。ここでは,ノ イズは1回の制御光の露光量 τに含まれ

るものとする。τは平均値が 1/50m」 (この値は制御光強

度2.5mWで 露光時間 1/125秒の時の値である),分 散が

(0.5/50)2(m」)2の正規分布に従う確率変数とする。図6

はノイズを含んだ系での規格化信号光出力強度の変化の一

例を示す。

4.2 学習結果

学習問題として,線 形ネットワークでは学習不可能な問

60

Number of exposures

図 6 ノ イズを含んだ系での規格化信号光出力強度の変化 (数値

計算).
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表 l XOR問 題.

題のひとつであるXOR問 題を取 り扱う.XOR問 題は,

表 1に示される入出力関係を学習させる問題である。BP

アルゴリズムを用いた3層階層型ネットワークモデルでは,

重みのとる値に制限がない場合には,中 間層のニューロン

数が2個 あれば,ネ ットワークは学習可能であることが示

されている15).提
案するネットワークはS‐ALLア ルゴリ

ズムで学習する。比較のためにBP,ALLア ルゴリズムで

学習するネットヮークも構築する。3つのネットワークの

名前をそれぞれ,S‐ALL,BP,ALLネ ットワークと呼ぶ

ことにする.ノ イズはBP,ALLネ ットワークには存在し

ないものとする.3つ のモデルでは,各 重みはCO式で与え

られ,重 みのとりうる値は制限される.本 実験では, 3つ

のネットワークモデルを用い,中 間層のニューロン数を2

個から6個 まで変化させたネットワークにおいて,収 東に

要する学習の反復回数と学習の成功率を調べた。学習では,

学習セット4パ ターンをネットワークに提示するのを1回

と数える。ネットワークの学習は,に)式で表される誤差E

が1.3以下となったとき収束したと判断する。この値は,

各 トレーニジグセットに対する平均出力誤差が0.2になる

値である。またEが 1.3以下になる前に,学 習の反復回数

が10,000回に達した場合,ネ ットワークは学習に失敗した

と判断する。初期重みとして,[-0.5,0.5]の 範囲でラ

ンダムな数値を与えた。ニューロン間の重みは,00式 の差

動重みで表現されるため,選 ばれた初期重みの符号に従っ

て,正 負どちらか一方の光導波路の規格化信号光出力強度

を1.0とした。例えば,初 期重みが0.2の場合には,正 の符

号を表する光導波路の規格化信号光出力強度を1.0とし,

負の符号を表す光導波路の規格化信号光出力強度を0。8と

する.

ALL,S‐ ALLネ ットワークでは,重 みの更新を行う闘

値 φ′ヵを0.01とし,第 1-2層 間の重みは,10回 おきに修

正することにする。3つのネットワークモデルに対して最

適な学習パラメータη,α を選んだ結果を表 2に示す。学

習結果を図7に示す.図 7(a)は,中 間層のニューロン数を

2個から6個 まで変化させた時の学習の成功率を表したグ

ラフである.図 7(b)は,学 習に要する反復回数を表したグ
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表 2 3つ のネットワークに対するノヾ ラメータの最適値.

3 4 5
Number of neurons in hidden layer

(a)

3 4 5
Number of neurons in hidden layer

(b)
図7 学 習結果 ;(a)学習め成功率,(b)収束に要する学習の反復回

数.

ラフである。図7に示 した結果は,初 期重みを100パター

ン準備し,そ の平均値を求めたものである。すべてのネッ

トワークにおいて,中 間層のニューロン数が少ない場合に

は,学 習の収東回数,成 功率ともに悪化しているのがわか

る。これは重みのとる値を制限していることが原因である
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図8 誤 差関数の値.
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図9 出 カニューロンの出力値.

と考えられる。中間層のニューロン数が2個の場合は,S‐

ALLネ ットワークでは約半分の初期重みパタニンに対 し

てネットワークXOR問 題を学習することができなかった。

中間層のニューロン数を6個 とした場合には,S ÄIL

ネットワークは初期重み100パターンすべてに対して学習

することができた。BPネ ットワークと比較すると,S‐

ALLネ ットワークは2.25倍以上の多 くの反復回数を必要

とすることがわかる。しかし,学 習時に必要な計算量が

S‐ALLネ ットワークではBPネ ットワークよりも少ない

ため,実 質的な学習速度は,ネ ットワァクの規模が大きく

なるにしたがってS‐ALLネ ットワークの方が早 くなるも

のと考えれる。また,s‐ALLネ ットワークはALLネ ット

ワークより学習の成功率が高く,ノ イズにも強いシステム

であることが期待できる。

中間層のニューロン数が 6個 の場合の S‐ALLネ ット

ヮークでの学習の様子の一例を図8,9,10に 示す。図8

は,学 習の反復回数に対する誤差関数の値を表したもので

20
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(b)
図10 重みの変化 :(a)入力層―中間相関の重み(b)中間層層―出力層

間の重み.

ある:学 習回数が進むにつれて誤差が単調に減少 している

ことがわかる。図 9は 各出カニュァロンの出力値の様子を

示したものである。初期状態では教師信号とは符号の異な

る出力が出ているものもあるが,学 習終了時には所望の出

力値が得 られている。図10は童みの変化を示したものであ

る。各重みは,飽 和することもなく,学 習が進行している

ことがわかる。

5。お わ り に

PR光 導波路をニュニロン間の接続に用いた場合の学習

可能なニューラルネットワークモデルを紹介し,そ の学習

能力を計算機実験で検証した結果について述べた。計算機

実験の結果から,XOR問 題に対 して初期重みパターンに

依存せずに学習するためには,中間層のニューロン数が6

個以上必要であることがわかった。このネットワークモデ

ルでは,重 みのとりうる値を制限するため,中 間層の

ニューロン数を多く必要とした。しかしながら,信号伝播

時,学習時ともに,各層上で並列に動作することが可能な

30

６

４

２

０

，

０

０

０

０

一Ｊ
∞
】Ｏ
ゝ
Ｐヽ́1、ゴtザ共三rパす

綺   「i・̈
二Ⅲ… …… 、… … … … … …

~1、
ィ́′

″́
・́・・・́′′



49巻 3号 (1997.3)

ネットヮークを構築することが容易である。我々は多数の

PR光 導波路を一度に作製する方法 も提案 している
lD'1の

。

今後は発光 ・受光素子 2次 元アレイと組み合わせることに

より集積化されたニューラルネットワークの構築を目指す。

またPR光 導波路は光ニューラルネットワークに限らず,

様々な応用が期待される。 (1996年12月20日受理)
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