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あらまし 画像データや音声データなどの大量の信号のディジタルコーディングに有用なベクトル量子化（VQ）
において，従来手法の多くは入力信号が時不変な確率分布をもつと仮定していた．しかし実際の場面では，入力
信号やセンサの特性などの環境の確率的性質が時間的に変化する場合があるため，近年，このような入力信号の
変化に適応可能ないくつかの VQの手法が提案されている．しかしそれらには，局所解に陥る，適応が遅いなど
の問題がある．そこで本論文では再初期化法と呼ぶ手法を用いることにより，従来手法よりも入力信号の変化に
対する適応が速い適応 VQの手法を提案する．本論文ではまず，こう配法の局所解問題を解決するための再初期
化法を示し，その後，2次元ベクトルと高次元ベクトルに対する VQについて従来手法と提案手法の性能比較実
験を行う．その結果，提案手法は，入力信号の確率分布の時間変化に対して従来手法よりも高い適応能力をもつ
ことが確かめられた．
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1. ま え が き

ベクトル量子化（VQ：Vector Quantization）とは，

連続信号若しくは大量の離散ベクトル信号である標本

データを有限個の代表ベクトルを用いて量子化するこ

とで情報伝送における情報量や保存データ量の圧縮を

行おうとするものであり，画像データや音声データな

どの大量の信号のディジタルコーディングに有用であ

ることが示されている [1]．しかし従来の VQの手法

の多くは入力信号の確率分布が一定であることを前提

としているため，実際の多くの応用における時間変化

する入力信号の確率分布に対して，直接これらの手法

を用いることは困難であった．したがって，近年，非

定常入力信号に適応することを目的とした VQ アル

ゴリズム（適応 VQ アルゴリズム）が多く提案され

ている．現在までに提案されている適応 VQ の手法

は，バッチ処理による手法とオンライン処理による手

法に大きく分類される [1], [2]．前者の手法は，一定時

間区間ごとに一定の入力信号をバッファに蓄え，これ

に対する最適なVQを順次行うものであり，入力信号

の変化への適応は各一定時間ごとに行われる．代表的
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なものとして LBG（Linde-Buzo-Gray）法 [3]を拡張

した Gershoらの手法 [4]や CSL（Competitive and

Selective Learning）[5]などがある．これに対し後者

の手法は Grossberg [6]や Kohonen [7]による競合学

習を発展させたものであり，各時刻の入力信号に対し

て逐次的に適応しVQを行う手法である．この手法は

すべての入力データをバッファに蓄えておく必要がな

いため，バッチ処理手法では一度に扱うことができな

いような多くの入力信号の VQに用いることができ，

またバッチ処理手法の代替として用いることもでき

る．現在までに提案されているオンライン処理型の適

応VQアルゴリズムにはOPTM（Optimal Adaptive

K-Means Algorithm）[8]やDOCL-II（Diversity Ori-

ented Competitive Learning）[9]などがある．OPTM

は時間変化するひずみ変数を導入し，これを用いてこ

う配法の学習率を逐次的に計算することで適応VQを

可能にしている [8]．しかしOPTMによるVQは入力

信号の変化によっては局所解に陥ることが芳澤ら [9]

によって指摘されており，この問題を解決するための

手法としてDOCL-IIが提案された．DOCL-IIは発火

回数に基づくエントロピーを導入し，代表ベクトルの

数が十分多い場合の最適解条件（漸近的最適解条件）

の近似条件である等発火回数条件を満たす解に近づけ

る工夫によって適応VQを達成しようとするものであ
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る．しかし DOCL-IIは決定すべきパラメータの数が

多く，入力信号の時間変化に対する適応が遅いという

問題があり，更に等発火回数条件によるVQは漸近的

最適性を保証しないことが Uedaら [5]によって示さ

れている．そこで，本論文では漸近的最適解のための

条件を与える等ひずみ原理 [5]を理論的背景とする再

初期化法と，局所最適化を行うこう配法を統合したオ

ンライン処理型の適応VQの手法を提案する．提案手

法は入力信号の逐次学習が可能であるニューラルネッ

トワークを用いて実現され，従来の手法よりもアルゴ

リズムが比較的簡潔であると同時に，迅速に入力信号

の変化に適応することができることに特徴がある．

以下では 2.で時間変化する入力信号の確率分布に

適応するためのこう配法について述べる．3.では提案

手法の理論的背景となる等ひずみ条件を説明した後，

競合学習に組み込む再初期化法について述べる．4.で

は 2 次元ベクトルに対する VQについて，入力が一

定時間区で切り換わる場合と連続的に変化する場合に

ついて提案手法とDOCL-II，OPTMの性能比較を行

う．5.では画像データのコーディングと高次元ベクト

ルVQにおける提案手法の有効についての検証を行い，

6.で結論を述べる．

2. こう配法と局所解問題

ニューラルネットワークを用いたVQを行う場合には，

標本データを入力ベクトルに，代表ベクトルを各セル

のもつ荷重ベクトルにそれぞれ対応付けし，入力ベク

トルに最近隣の荷重ベクトルのみをこう配法によって

更新するという競合学習法を用いるのが一般的である．

本論文では x ∈ R
k を確率密度関数 p(x) を

もつ k 次元の入力ベクトルとし，荷重ベクトル

wi ∈ R
k (i ∈ I = {1, 2, · · · , N}) をもつセルから

なるニューラルネットワークを考える．このニューラ

ルネットワークの学習においては入力ベクトル x と

荷重ベクトル wi のひずみ

D =
1

k

N∑
i=1

∫
Vi

‖x − wi‖2p(x)dx =

N∑
i=1

Di (1)

を最小化することを目的とする．ここで Di は wi に

対するボロノイ領域 Vi におけるひずみ（部分ひずみ）

を表し，Vi は以下の式で与えられる．

Vi =
{
x
∣∣ ‖x − wi‖ <= ‖x − wj‖ for each j |= i

}
(2)

このひずみ D の最小化を行うためのこう配法による

荷重ベクトルの更新法は，確率近似法 [12]より

wc(t + 1) := wc(t) + α(t)(x(t) − wc(t)) (3)

で与えられる．ただし wc(t) は離散時刻 t における入

力 x(t) に最近隣の荷重ベクトルであり “:=”は代入

を意味する．また α(t) は刻み幅であり学習率とも呼

ぶ．しかしこう配法のみによる荷重ベクトルの配置は

確率密度関数で重み付けされた各ボロノイ領域の重心

wi =

∫
Vi

xp(x)dx∫
Vi

p(x)dx
(4)

に収束するため，大域的最適解ではなく局所最適解に

しかならない [10]．すなわち，この手法のみによる荷

重ベクトルの最終配置は初期配置に大きく依存し，例

えば一度も競合に勝てないセルが存在するような状

況が生ずる場合があることが知られている．またこ

の式を荷重ベクトルの更新に用いる多くの VQ アル

ゴリズムでは収束のために学習率 α(t) を t → ∞ で

α(t) → 0 とするが，これでは本研究で考えるような

時間変化する入力信号の確率分布に対しては適用でき

ない．すなわち，長い時間が経過し α(t) が 0 に非常

に近い値となると wc(t) はほとんど更新されなくな

り，新たな確率分布をもった入力には対応できなくな

る．そこで本研究ではこう配法の局所解問題を解決す

るための再初期化法を導入し，また時変入力分布に適

応するため学習率を学習の収束の度合によって逐次的

に決定する（学習率の計算法の詳細は 3. 3（ 1）で述

べる）．

3. 再初期化法を用いた適応VQ

3. 1 等ひずみ条件

最適な荷重ベクトル配置の条件は式 (1)で定義された

ひずみを用いて以下のように与えられる [5], [11]；入力

ベクトル x の確率密度関数 p(x) は連続であり，荷重

ベクトル wi (i ∈ I) の数 N は十分大きく，すべての

x ∈ Vi とすべての i ∈ I について近似 p(x) 
 p(wi)

が成り立つとする．このとき D の下限若しくは最小

値は i ∈ I においてすべての Di が互いに等しくなっ

たときに得られる．以上の最適VQに関する条件を等

ひずみ条件という．

3. 2 再初期化法

まず wi をもつセルは各離散時刻 t における入力ベ

クトルに対するひずみを加算したひずみ変数 di(t) を
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di(t + 1)

:=

{
ηdi(t)+‖x(t) − wi(t)‖2 if i = c

ηdi(t) otherwise
(5)

として蓄えることとする．ここで η (0 < η < 1) は忘

却率であり，wc(t) は x(t) の最近隣荷重ベクトルで

ある．また di(t) (i ∈ I) の初期値は非常に小さな値と

する．式 (5)より wi(t) (i ∈ I) の平衡状態における

di(t) は，

di(t) =
1

1 − η

∫
Vi

‖x(t) − wi(t)‖2p(x)dx

=
kDi

1 − η
(6)

に収束するため，等ひずみはひずみ変数 di(t) がすべ

ての i ∈ I で等しいときに達成されるといえる．そ

こで，等ひずみに対する全体的なひずみ変数の状態を

評価する指標としてひずみ変数 di(t) のエントロピー

H(t) を導入する．H(t) は以下のように計算される．

H(t) = −
N∑

i=1

di(t)∑N

j=1
dj(t)

ln

(
di(t)∑N

j=1
dj(t)

)
(7)

これを正規化して

I(t) =
H(t)

ln(N)
(8)

とし I(t) を学習収束度と呼ぶことにする．この値は

0 <= I(t) <= 1 であり，すべてのひずみ変数 di(t) が等

しいときのみ 1となり，ひずみ変数 di(t) の値のばら

つきが大きいほどこの値は小さくなる．そこで学習収

束度のしきい値 Ith を 1よりも小さなある定数で定め，

時刻 t において

I(t) < Ith (9)

を満たす場合は，全体的な荷重ベクトルの配置は等ひ

ずみの状態から遠いと判断することにする．

さて式 (9)とは対照的に，以下のような条件によっ

ても各セルのひずみ変数の等ひずみからの偏りを逐次

的かつ容易に判断することができる．すなわち，競合

学習では各時刻で入力ベクトルに最近隣である荷重ベ

クトルをもつセルを探索するので，そのセルのひずみ

変数が

dc(t) > dthdmean(t) (10)

を満たすとすると，このひずみ変数が等ひずみを満た

さない要因となっていると判断することにする．ここ

で dmean(t) =
∑N

i=0
di(t)/N であり，dth は 1より

大きな定数である．以下では dth をひずみ変数のしき

い値と呼ぶ．

最後に，これら 2 種類の等ひずみに対するひずみ

変数の判断基準を以下のように統合する．すなわち式

(9)と式 (10)を同時に満たす場合にはすべてのセルの

中で最小のひずみ変数 dl(t) をもつ第 l 番目のセルの

もつデータと競合に勝つセルのひずみ変数 dc(t) を以

下のように更新する．

wl(t + 1) := x(t)

di(t + 1) :=

{
ηdmean(t) if i = c or i = l

ηdi(t) otherwise

(11)

これを第 l 番目のセルを再初期化するという．すなわ

ちこの処理は，ひずみ変数が小さいセルのデータを初

期化し，大きなひずみ変数をもつセルの近傍に再配置

することを意味する．また，この処理によってひずみ

変数が平均化されることでひずみ変数のエントロピー

H(t) が上昇し，I(t) も上昇することになる．なお，こ

の処理を行った直後のひずみ変数は正しい値をもたな

いが，時間が十分経過すると式 (5)より式 (6)が成立

するようになり，正しい値をもつようになると考えら

れる．

以上をまとめると以下のアルゴリズムとなる；各時

刻 t における入力 x(t) に対して，式 (9)と式 (10)を

満たす場合は式 (11)により第 l 番目のセルを再初期

化する．その他の場合は式 (3) により wc(t) を修正

し，式 (5)により di(t) を更新する．以下，このアル

ゴリズムをCRL（Competitive and Re-initialization

Learning）と呼ぶことにする．

3. 3 各パラメータの決定法

（ 1） 学習率

前述したように，式 (3)の学習率 α(t) を単に学習

回数や学習時刻に対して減少させるようなアルゴリズ

ムでは入力分布の変化に対応できない．理想的には，

学習率はベクトル配置が収束するに従って減少し，も

し入力分布に変化が生じ，入力信号に対する荷重ベク

トルのひずみのばらつきが大きくなった場合には増加

するべきである．したがって，学習収束度を用いて学

習率を以下のように決定することにする．
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α(t) =
ln(N) − H(t)

ln(N)
= 1 − I(t) (12)

これは文献 [8]において提案された手法と同様のもの

であるが H(t) の導出法は異なる．この式によって逐

次的に求められる学習率は学習の進行状態によって自

動的に調節される．

（ 2） 学習収束度のしきい値とひずみ変数のしき

い値

学習収束度のしきい値 Ith とひずみ変数のしきい値

dth の設定のために，まず各時刻におけるひずみ変数

dc(t) と学習収束度 I(t) の値の変動の性質について述

べる．

まずひずみ変数 di(t) (i ∈ I) の値は，初期時刻若

しくは入力分布が変化してしばらくは荷重ベクトル

wi(t) の更新に応じて変動し，時間経過とともに式 (4)

を満たす解に収束していく．ここで各 di(t) の収束値

は入力分布と荷重ベクトルの数に依存して決まり，一

般にはそれぞれ異なる値に収束する．例えば，入力

分布に対して等ひずみを満たす荷重配置が存在せず，

di(t) を等しい値に収束させることが原理的にできな

い場合があり（4. 1 参照），このような場合には最適

な荷重配置でも di(t) の収束値はばらつく．したがっ

て，各時刻において競合に勝つ荷重ベクトルのひずみ

変数 dc(t) の値は確率的に入力されるベクトルに対応

して di(t) の中から選択されるため，各 di(t) の収束

後も変動する．これに対し I(t) はすべての di(t) の

ばらつきを計る尺度であるので，di(t) が収束すると

I(t) も収束する．より詳しくいうと，初期時刻や入力

分布が変化してしばらくは di(t) がかなりばらついて

いるのでかなり低い値になるが，di(t) の収束に対応

して時間とともにあまり変動しなくなり，ある程度高

い値になっていく．

さて以上の I(t) と di(t) の変動の性質を考慮して，

入力信号が一定時間区間ごとに変化する場合と連続

的に変化する場合の Ith と dth の値の設定について

考える．まず前者の場合には，同一の入力信号の学習

を一定時間行うことができるため，より高い最適化が

可能であり，各処理の後半には再初期化はなるべく起

こらない方がよい．そこで，dc(t) は学習収束後もか

なり変動するが I(t) はあまり変動しなくなることに

注意して，式 (9)と式 (10)のしきい値の値を具体的

に 4. 1 で用いる値 dth = 1.4，Ith = 0.985 とするこ

とを考える．すると式 (9)の I(t) < Ith = 0.985 と

いう条件は，di(t) が一様にばらついているとすると

di(t)/dmean の値のばらつく範囲がおよそ 1± 0.53 以

上であることを示しており，この条件が満たされると

きには式 (10)の dc(t)/dmean >= dth = 1.4 という条

件も高い頻度で満たされることになる．したがって，

これらのしきい値を用いて式 (9)と式 (10)を同時に満

たすときにのみ再初期化を行うことにすると，初期時

刻付近あるいは入力分布が変化してしばらくは式 (9)

と式 (10)が同時に満たされて高い最適性を達成する

ように再初期化が起こる．しかし時間が十分経過する

と I(t) が Ith = 0.985 よりも高い値に収束していく

ことにより再初期化が起こらなくなり，こう配法だけ

で最適化が行われる．なお dth を小さくしすぎると

再初期化すべきでない荷重も再初期化し，Ith を小さ

くしすぎると入力分布の変化が検知できなくなること

に注意しなければならない [13]．次に入力信号が連続

的に変化する場合には，高い最適性や少ない再初期化

よりも適応速度の方が重視される．したがって収束の

遅い I(t) を用いる式 (9)の条件は用いず（あるいは

Ith = 1.000 とし），式 (10)の dth による条件だけを

用いるとこう配法と再初期化により適応の速さが保た

れる．

（ 3） 忘却率

忘却率 η は過去の入力ベクトルを徐々に忘却し，入

力分布の変化に適応するために 1に近い値で与えられ

るパラメータである．各荷重ベクトルが更新されるの

に要する平均時間は荷重ベクトルの数 N によって異

なるので，忘却率を

η = exp
(−1

Nτ

)
(13)

で与えることにすると，η は Nτ 時刻後にもとの値を

e−1 倍に減衰させる効果をもち，τ でこの忘却率を決

定できるので直観的に理解しやすい．この τ は，入力

分布の変化する場合などに過去の入力分布の忘却を行

う必要があるならば小さくし，逆に入力分布があまり

変化しないような場合には大きくするといった調節が

必要である．

4. 2次元ベクトルへの適用

4. 1 一定時間区間ごとに変化する入力分布

まず一定時間区間ごとに変化する入力分布に対

する CRL の性能の検討を行う．ここでは比較のた

めに文献 [9] と同様のデータセットを用い（図 1 (a)

参照），これらは以下のようにして生成した．まず

ガウス分布 N(0, 0.0025) に従う 2000 のベクトル
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(a)入力データセット

(b) CRLによるベクトル配置

(c) DOCL-IIによるベクトル配置

(d) OPTMによるベクトル配置

図 1 一定時間区間で変化する入力分布に対する VQの結果
Fig. 1 Result of VQ for abruptly changing input distributions.

x0j = (x0j, y0j)
T (j = 1, 2, · · · , 2000) を生成し，そ

の集合を X0 とする．次にこれらを xij = mi + x0j，

mi = (ai, bi) として平行移動し生成される入力ベク

トルの集合をそれぞれ X1, · · · , X4 とした．ただし

(ai, bi) = (0,±0.5), (±0.5, 0) であり，以下ではこれ

らのベクトル集合をクラスタと呼ぶ．これらのクラス

タの組合せを 300000回の学習回数ごとに図 1 (a)のよ

うに切り換えて入力し，CRL，DOCL-II，OPTMの

3種類のアルゴリズムを用いて VQを行った．荷重ベ

クトル数は N = 24 とし，学習に必要なパラメータの

値はOPTM，DOCL-IIにおいてはそれぞれの文献に

挙げてあるものを用い，CRLにおいては Ith = 0.985，

dth = 1.4，τ = 300 とした．各荷重ベクトルの各

要素の初期値は −1 から 1 の間のランダムな値とし

た．図 1 (b)～(d)にそれぞれ 300000回，600000回，

900000回の学習が終った後の各アルゴリズムによる荷

重ベクトルの配置を示し，図 2 に入力データセットと

荷重ベクトルの 2乗誤差の平均（MSE：Mean Squared

Error）の推移を示す．ただし MSE = kD/N であり，

図 1 (b)～(d) における各クラスタ付近の数字は配置

されたベクトルの数を表している．まず図 1 (d)より，

OPTMでは同図 (b)の CRLや (c)の DOCL-IIとは

異なり，各クラスタに対する荷重ベクトル配置に偏り

が生じ局所解に陥っていることがわかる．また，各ク

ラスタに対する荷重ベクトル配置がうまくいっている

DOCL-IIにおいても，図 2 では最も低いMSEに収

図 2 MSEの推移
Fig. 2 Transition of MSE.

束するまでに多くの学習回数を必要としていることが

わかる．これらの結果より，CRLは局所解に陥ること

なく，変化する入力分布に最も速く適応していること

がわかる．

4. 2 連続的に変化する入力分布

次に連続的に変化する入力分布に対する CRLの性

能について検討する．連続的に変化する入力分布とし

て図 3 (a)に示すようなデータセットを用いた．すなわ

ち，入力信号は初期時刻に中心がそれぞれ (−0.5, 0.5)，

(−0.5, 0.0)，(−0.5,−0.5) である三つのクラスタから

なり，これらは水平方向の移動によって 50000回の学習

の後にそれぞれのクラスタ中心が (0.5, 0.5)，(0.5, 0.0)，

(0.5,−0.5) に移り，更に次の 50000回の学習の後に水

平方向の移動によって再びもとに戻る．この入力信号

に対して CRL，DOCL-II，OPTM を用いて VQ を
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(a)入力ベクトル (b) CRLの最終荷重配置

(c) DOCL-IIの最終荷重配置 (d) OPTMの最終荷重配置

(e) MSEの推移

図 3 連続的に変化する入力分布に対する VQ結果
Fig. 3 Result of VQ for constantly changing input

distributions.

行った．このとき 3. 3（ 2），（ 3）の議論より，連続的

に変化する入力分布に対する適応を考慮して CRLの

パラメータを Ith = 1.000，dth = 1.4，τ = 50 とし，

Ith による再初期化の発動条件を用いず，また τ を小

さめに定めた．他のアルゴリズムのパラメータは 4. 1

と同様とした．100000回の学習後の荷重ベクトルの配

置を図 3 (b)～(d)に示し，MSEの推移を同図 (e)に

示す．まず図 3 (b)～(d)より DOCL-IIや OPTMで

は荷重ベクトルが最終時刻には全く入力のない領域に

とどまっているが，CRLの荷重ベクトルの配置は入

力分布の変化に適応できていることがわかる．次に同

図 (e)の結果より CRLによるMSEの推移が三つの

アルゴリズムの中で最良のものとなっていることがわ

かる．それに対し DOCL-IIでは入力信号の変化に適

応が追いつかず大きなMSEの値で推移しており，ま

た OPTMにおいてもMSEが低い値に推移するまで

には多くの学習回数が必要であることがわかる．

4. 3 異なるパラメータ値に対する性能

ここでは CRLのパラメータ Ith，dth，τ によって，

その性能がどのように変化するかを検討する．まず，

4. 1 の一定時間区間で入力信号が切り換わる場合に

ついてそれぞれ Ith と dth について値を変化させシ

ミュレーションを行ったときのMSEの推移を図 4 (a)，

(b)に示す．ただし同図 (a)のシミュレーションでは

dth = 1.4，(b) では Ith = 0.985 とし，他の条件は

4. 1 と同様とした．図 4 (a)より，Ith = 0.980 とし

た場合には図 2 の Ith = 0.985 の場合とほぼ同様に

MSEが推移したが，Ith = 0.990, 1.000 とした場合に

はMSEが振動的に推移していることがわかる．この

MSEの振動は過度の再初期化が生じたことを示して

いる．しかし図 2 の結果と比較して，最も大きく振

動した Ith = 1.000 においても OPTMと同等以下の

MSE を維持していることがわかる．また図 4 (b)よ

り，dth = 1.2 の場合は図 2 の dth = 1.4 とした場合

とほぼ同様にMSEが推移したが，dth = 1.6, 1.8 の場

合には学習回数 600000回以後にMSEが高い値にと

どまり局所解に陥っていることがわかる．これは dth

の値が大きすぎたため，各クラスタに対する荷重ベク

トルの配置の偏りによって生ずる各セルのひずみ変数

のばらつきが許容され，局所解に陥ったのだと考えら

れる．このような場合には dth を更に低く設定する必

要があるといえる．

次に 4. 2 の連続して変化する入力分布に対して，そ

れぞれ dth と τ を変化させてシミュレーションを行っ

たときのMSEの推移を図 4 (c)，(d)に示す．ただし

同図 (c) のシミュレーションでは τ = 50，(d) では

dth = 1.4 とし，また Ith の値はいずれの場合も 1.000

とした．この結果より，いずれのMSEの推移も振動的

ではあるが CRLによるMSEは図 3 (e)の DOCL-II

よりも小さく，また OPTMと同等程度の値で推移し

ていることがわかる．以上より，CRLのパラメータ値

の設定にはある程度の許容範囲があり，望ましい値と

多少異なっていても DOCL-IIや OPTMと同等以上

の性能が望めることがわかる．

5. 高次元ベクトルへの適用

5. 1 画像データのコーディング

ここでは画像データのコーディングにおける CRL
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(a)一定時間区間で切り換わる入力分布に対する
Ith の変化によるMSEの推移の比較

(b)一定時間区間で切り換わる入力分布に対する
dth の変化によるMSEの推移の比較

(c)連続的に変化する入力分布に対する
dth の変化によるMSEの推移の比較

(d)連続的に変化する入力分布に対する
τ の変化によるMSEの推移の比較

図 4 異なるパラメータ値に対する性能
Fig. 4 Performances for different parameter values.

の性能の検討を行った．比較のために，文献 [8]と同

様の “Lena”画像（図 5 (a)参照）を用いた．これは

(a) “Lena”画像 (b) CRL PSN=18.5988

(b) DOCL-II PSN=17.2885 (c) OPTM PSN=18.3000

(d)正規化MSEの推移

図 5 画像 “Lena”の VQ結果
Fig. 5 Result of VQ for the “Lena” image.

512 × 512 画素からなるグレースケールの画像であ

り，1画素は 8 bit（256階調）で表現される．この画

像に対する VQは文献 [8]と同様の手順により，まず

画像を 4 × 4 画素の方形ブロックに分割し，それぞれ

を 16次元の一つの入力ベクトルとした．更にこの図

形の中心を原点として画像を 256 × 256 画素の 4象

限に分割し，それぞれ左下，右上，左上，右下の画像

の順にバッチ的なVQを行っていくものとした．それ

ぞれの象限のVQにおいては，入力ベクトルをランダ

ムに選択し 80000回の学習を行った．この回数は各象

限に含まれる 4096 のベクトルを約 20回学習するこ

とに相当する．32個の荷重ベクトルを用意し，初期

の荷重ベクトルはランダムに生成した．またここでも

CRL，DOCL-II，OPTMについての性能比較を行っ

た．CRL のパラメータは Ith = 0.985，dth = 1.4，

1509



電子情報通信学会論文誌 2001/7 Vol. J84–D–II No. 7

τ = 300 とし，他はそれぞれの文献の高次元 VQを

行うためのパラメータの値を用いた．これらの結果を

図 5 に示す．また同図 (b)～(c)には，静止画像の品質

測度として用いられるピーク信号対雑音比（PSN比）

を示した．ただし PSN比は以下のように計算される．

PSN = 10 log10

(
2562

MSE

)
(14)

これらの結果より CRLは他のアルゴリズムよりも高

い品質で画像のコーディングを達成しており，各象限

の画像の VQにおいても，最も速く低いMSEへの推

移が達成されていることがわかる．

5. 2 回転変換パターンの学習

ここでは回転変換に不変なパターン認識を行うニュー

ラルネットワーク [14]を用いて回転変換されたパター

ン集合の学習を行い，高次元 VQにおける CRLの性

能の検討を行った．このネットワークへの入力ベクト

ルは図 6 に示す 2値（0,1）パターンを回転したもの

を用いた．これらのパターンは 60× 60 画素の背景の

中央に Times New Roman Boldフォントの数字 ‘0’，

‘1’をはめ込み回転したものであり，5. 1 の入力ベク

トルよりも更に高次元である 3600次元のベクトルと

して 1パターンが扱われる．以下のシミュレーション

では 36個の荷重ベクトルを用いた．このニューラル

ネットワークの訓練は，図 6 のパターンに 0◦ から

360◦ までの間でランダムな回転変換を施すと同時に

正規化し，各時刻に 1パターンずつ入力することで以

下のように行った．まず訓練パターンを ‘0’として訓

練を 10000回繰り返した後，訓練パターンを ‘1’へと

変化させ，再び 10000回の訓練を行った．ここでも比

較のためにOPTM，DOCL-IIについて同様のテスト

を行った．各アルゴリズムのパラメータは 5. 1 と同様

の値を用いた．

まず MSE の推移を図 7 に示す．これはテストパ

ターンとして 3◦ ごとに 120通りの回転変換パターン

を生成し，各時刻における荷重ベクトルとテストパ

ターンとのMSEを求めたものである．この結果より

(a) (b)

図 6 (a)パターン ‘0’と (b)パターン ‘1’

Fig. 6 (a) Pattern ‘0’ and (b) pattern ‘1.’

CRLによる VQが最も迅速に変化した入力分布に適

応しており，DOCL-IIやOPTMによるVQには収束

のために，より多くの学習回数が必要であることがわ

かる．次に 10000回，20000回の学習が終わった時点

での荷重ベクトルをそれぞれ図 8 (a)～(f)に示す．ま

図 7 MSEの推移
Fig. 7 Transition of MSE.

(a) CRL, t = 10000 (b) CRL, t = 20000

(c) DOCL-II, t = 10000 (d) DOCL-II, t = 20000

(e) OPTM, t = 10000 (f) OPTM, t = 20000

図 8 学習後の荷重ベクトル
Fig. 8 Weight vectors after learning.
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ず図 8 (a)，(b)より CRLによるVQではすべての荷

重ベクトルにおいて入力信号の変化に適応できている

ことがわかる．それに対し DOCL-IIは同図 (c)にお

いては学習が収束しているが，入力信号が切り換わっ

た後の図 (d)では学習が収束しておらず，10000回の

学習回数では入力信号の変化に適応しきれていない．

また OPTMは学習にうまく利用されていない荷重ベ

クトルが存在し，入力信号が変化した後にも適応でき

ない荷重ベクトルが多く存在することが同図 (e)，(f)

よりわかる．以上より，非常に高い次元における VQ

に対しても CRLは有効であることがわかる．

6. む す び

本論文では入力信号の確率分布の変化に適応可能な

VQアルゴリズム，CRLを提案し，従来の適応VQア

ルゴリズムよりも高い性能をもつことを示した．CRL

による適応 VQ は，適応が迅速である，設定するパ

ラメータが少ないなどの特徴がある．また CRLによ

るVQは局所解に陥らず，高次元ベクトルに対する応

用が十分に行えることをシミュレーションにより確認

した．
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