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要旨： これまで，今では注目されなくなってしまったパーセプトロンまでさかのぼり，パーセプトロンの線

形分離不可能問題に対して，二点分離法という手法を用いてこの問題を解決した．しかしながら，入力する数

値が大きくなると中間層のニューロン数が増大し処理の使用メモリが膨大になるという問題が残されていた．

この理由は，従来手法では中間層ニューロン数が入力する数値に対する指数関数の関係になっていたためで

ある．今回，この中間層ニューロン数は教師データの数だけ用意すれば済むことがわかり，これを試行した．

この結果，中間層ニューロン数を削減でき，これにより使用メモリを削減する改善ができた．これによって，

ニューラルネットワークの新たな可能性を見出した． 
キーワード: パターン認識，ニューラルネットワーク，線形分離不可能問題，二点分離法，トンネル切羽評価
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１．はじめに 

昨今，日刊工業新聞のみならず，各マスメディア

から「AI（Artificial Intelligence，人工知能）」という

言葉が発信され続けている．現在，第３次人工知能

ブームのまっただ中にあるといってよく，ニュー

ラルネットワークの発展系であるディープラーニ

ングはその中核的な存在である．2012 年，世界的

な画像認識のコンペティション ILSVRC（Imagenet 
Large Scale Visual Recognition Challenge）で，東京大

学，オックスフォード大学，イェーナ大学（ドイツ），

ゼロックスなどの名だたる研究機関が開発した人

工知能を抑えて，初参加のカナダのトロント大学

が開発したスーパー・ヴィジョンが圧倒的な勝利

を飾った 1)．このコンペでは，ある画像に写ってい

るのがヨットなのか，花なのか，ネコなのかをコン

ピュータが自動であてるタスクが課され，その正

解率の高さ（エラー率の低さ）を競い合う．トロン

ト大学は，他の人工知能を 10 ポイント以上引き離

して，いきなりエラー率 15%台をたたき出した．

何がトロント大学に勝利をもたらしたのか．それ

は同大学教授の Hinton が中心となって開発した新

しい「機械学習」の方法，「ディープラーニング（深

層学習）」であった．一方，2016 年 11 月 14 日の日

本経済新聞（電子版）に「AI で東大合格断念 『東

ロボくん』偏差値伸びず」という記事が掲載された．

内容は，人工知能で東京大合格を目指す「東ロボく

ん」の開発を進めてきた国立情報学研究所などは，

2016 年度の大学入試センター試験の模試で偏差値

57.1 を獲得したが，昨年からほぼ横ばいで，東大

合格圏には達しなかった．今後は東大合格を目標

にせず，中高生の読解力を高める研究などに注力

する考え，ということである．新井らによれば，最

終的に 70%以上の大学で合格可能性 80%以上を達

成した．その一方で，英語では 19 億文という大量

の英文を学習させ，様々なディープラーニング手

法を試したにもかかわらず，比較的容易な会話文

の穴埋め問題において明確な成果を上げることが

できなかった 2)，ということである． 
パーセプトロンは，1950 年代の後半に，パター

ン認識を行う機械として Rosenblatt によって提案

された 3)．これは，その後約 10 年間続いたニュー

ラルネットワークブームの中心モデルとなった．

しかし，Minsky らは，パーセプトロンは線形分離

の可能な学習機械ではあるが，これが不可能なケ

ースもあり，場合によっては中間層のニューロン

数が膨大になることや収束速度が遅すぎるという

ことを数学的に証明した 4)．これは，一般に「パー

セプトロンの限界説」として知られている．この結

果，パーセプトロン研究への関心が急速に薄れて

きさを表す基本単位である。g は g 値またはｇ

因子であり、電子が置かれている環境（自由電

子なのか、分子やイオン中に在るのか、など）

によって決まる定数である。ここで、ΔE に等

しいエネルギーをもつ電磁波が照射されると、

その電磁波は吸収される。これを共鳴と呼び、

ESRで重要な共鳴条件式が導かれる。すなわち、 

 

共鳴条件式 ： hν＝gβH 

 

である。ここで、h はプランク定数、νは電磁

波の周波数（振動数）である。 

 

３．ESR 装置 

 1945 年、ESR現象が初めて観測されて以来、

装置の高感度化や操作性の向上が図られてきた。

現在では、約 9.5 ギガヘルツ（GHz）のマイク

ロ波と数千ガウス（数百ミリテスラ、mT）磁場

を用いる X-バンド ESR 装置が多用されている。

図３に基本回路図を示す。ESR 装置は、マイク

ロ波発信器、マイクロ波回路部（検波）、試料を

入れる共振器（空洞共振器）、電磁石とその電源

部、磁場変調回路部、これらを制御する分光計、

スペクトルの記録部などから構成されている。

試料は共振器内でマイクロ波磁界の最も強い部

分に配置される。共振器には、液体ヘリウム温

度から 500 ℃まで温度を変化できるものや、光

を照射しながら測定するものなど、様々なタイ

プが揃っている。 

図３．ESR装置の基本回路図 

 

４．ESR スペクトルから得られる情報 

ESR スペクトルには、g値、信号強度、線幅、

超微細構造の４つの情報が含まれる。通常の

ESR 装置では共振器を使用するため、周波数を

固定して磁場を掃引する方式がとられる。その

ため、観測される ESRスペクトルの横軸は磁場

となる。一方縦軸はマイクロ波の吸収量をとる

のが普通であるが、磁場変調方式のために、一

次微分波形として出力される。 

一例を図４に示す。最も大きな信号が焼き魚

の焦げの部分である。レモン汁をかけたとき減

少する。最も小さい信号は焦げていない部分で

ある。ｇ値にはラジカルの種類が反映され、信

号強度からラジカル量を定量でき、線幅からラ

ジカルの存在環境が推定される。このスペクト

ルには超微細構造が現れていないために、ラジ

カルの構造については不詳であるが、ラジカル

種は有毒な活性酸素種の可能性が大きい。この

結果は、レモンなどの付合せが食事法として大

切であることを示している。 

 

図４．焼き魚の皮の ESRスペクトル 

 

【続く】 

 次回は、生命科学分野に貢献したスピンラベ

ル法・スピンプローブ法・スピントラップ法に

ついて、概説する。 

 

 本紀要は、本校の教員が実践力のある技術者

や経済人を地域に送り出すため、日ごろ行って

いる教育研究活動の一端を纏めたものである。

これらの情報は、教員のお互いを理解し次の展

開を進めるための糧となるだけではなく、多く

の皆様に読んでいただくことによって、本校の

教育研究活動をご理解いただくのみならず、皆

様と本校教員との共同研究・技術相談などが、

今後より一層推進されることを期待している。 

 

山形県立産業技術短期大学校庄内校 

校長  尾形 健明 

PSD

φ ～

N S

～

～

PSD

移相器

ミキサー

前置増幅器

位相検波器

100 kHz

磁場変調コイル

70 kHz

70 kHz

100 kHz

サーキュレーター

結合器 共振器

AFC増幅器

磁場掃引

レコーダー
マイクロ波

発振器

パワー増幅器

─3─



 線形分離を可能とする改良型パーセプトロンの使用メモリ改善 

山形県立産業技術短期大学校庄内校紀要 No.14, 2018 
 

３．二点分離法による解法 

各ユニットの入出力を 1 と 0 の二値に限定し，2
入力 1 出力のケースについて検討を進める．式(1)，
(2)より，2 入力の基本パーセプトロンは，� � �の
場合に着目すると， 

���� � ���� � � � �������������������������������������� 
となり，これは一次不等式である．係数��，��及
び定数項�の値によっても変わってくるが，例えば

図３の斜線で示した部分がこの一次不等式の表す

領域である．2 入力の基本パーセプトロンは，平面

を直線で分離する機能を持つ．そして，基本パーセ

プトロン 1 個だけでは，排他的論理和（XOR）と

論理一致（XNOR）の 2 ケースについて，これを実

現できない．図３で，白丸を 0，黒丸を 1 とすれば，

これは XOR を表しており，この分離が不可能なこ

とは明らかである． 
筆者らは，これまでの研究において，中間層の各

ユニットが二点ずつに対応する，二点分離法と名

づけた改良型パーセプトロンを用いて，この問題

を解決している 6)．これは，図４に示すような 3 層

パーセプトロンを用い，出力層のユニットをあら

かじめ論理和（OR）に固定し，中間層ユニットで

学習する方法である．なお，入力層ユニットは 1 か

0 かの値を中間層ユニットに伝える役割を果たす．

学習法のポイントは，ユニット C の出力が 1 とな

るケースにおいては，ユニット A とユニット B の

両方が 1 となるような学習は行なわず，ユニット

A は(0,0)，(0,1)の 2 点について，またユニット B は

(1,0)，(1,1)の 2 点についてのみの学習を行うことで

ある．なお，ユニット C の出力が 0 となるケース

においては，ユニット A，B とも 0 となる学習を

行う．これによって，XOR と XNOR への対応が可

能となり，全ての組み合わせ論理回路を実現でき

るようになった． 

 

 

 
 

４．二点分離法の問題点 

二点分離法では，入力層ユニットと出力層ユニ

ットに教師データを与えて学習させる場合，1 と 0
の二値に限定する．このため，例えば画像データな

どを扱う場合は，データを 1 ビットずつに分解し

これをユニットに対応させる操作が必要となって

くる．このため，多入力多出力の検討が必要となっ

てくる． 
まず，3 入力 1 出力については図５に示すように

立方体となり，入力データ点の数は最大 8 点とな

る．これに対する二点分離法の適用を考えると，二

点ずつペアにして線形分離をするので，中間層の

ユニット数は 4 個となる．このことから，入力層

のユニット数を�とすると，中間層のユニット数は， 
2�
2 � 2������������������������������������������������������� 

となり，入力層のユニット数に対して指数関数の

関係にある．次に，3 入力 2 出力について検討す

る．この場合のネットワーク構造は，図６のように

なる．二点分離法では，出力層ユニット 1 個毎に，

それぞれ独立した中間層ユニット群が必要となっ

てくる．したがって，多入力多出力の中間層のユニ

ット数�は，入力層のユニット数を�，出力層のユ

ニット数を��としたとき， 
� � �2����������������������������������������������������� 

となる． 
 具体的には，入力層のユニット数が 32，出力層

のユニット数が 1 の場合は， 
� � �2��� � � � 2�� � 2��������������������� 

となる．このようなケースでは，計算機を用いて処

理する場合，メモリの確保が困難となってくる． 
 

図４ 3 層パーセプトロン 

ユニットA 

ユニット B 

ユニット C 

入力層    中間層    出力層 
（感覚層）  （連合層）  （反応層） 

(1,0) 

(1,1) (0,1) 

(0,0) 

2x

1x

図３ 線形分離性 
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いった．その後，1986 年にこの解決法として

Rumelhart らにより，バックプロパゲーション法が

提案された 5)．その後，近年，前述のとおりディー

プラーニングが脚光を浴びている．ディープラー

ニングはニューラルネットワークを何段階にも深

く（ディープに）積み重ねる手法であり，学習法と

してはバックプロパゲーション法などを用いてい

る．一方，パーセプトロンは教師あり学習機能を有

する基本モデルとして，ニューラルネットワーク

研究の原点に位置するものと考えられる．そこで，

パーセプトロンの構成要素であるネットワーク構

造や学習アルゴリズムを工夫して線形分離が可能

となれば，別の系統からニューラルネットワーク

の発展に貢献できる可能性がある．筆者らは，これ

まで各ニューロンの入出力を 1 と 0 の二値に限定

し，中間層のニューロンで学習するネットワーク

モデルを提案し，二点分離法と名づける学習アル

ゴリズムによって，線形分離が可能となることを

示した 6)．しかしながら，この手法では入力する数

値が大きくなると中間層ニューロン数が増大し，

実用に耐えないことも判明している．今回，この問

題を解決するための検討を行った． 
 
２．パーセプトロンの原理 

図１に脳神経細胞（ニューロン）の概略を示す．

各ニューロンの樹状突起は，シナプスを介して他

のニューロンからの信号を受け取る．ニューロン

間の信号伝達は電気パルスによって行われ，これ

により，受け取ったニューロンの状態が変化する．

ニューロンは受け取った電気信号の総和が，ある

閾値を超えると発火（パルスを発生）し，軸索を通

じてそのパルスを伝え，他のニューロンに影響を

及ぼす． 
このニューロンに対して，1943 年に McCulloch

と Pitts は図２に示す人工的なモデルニューロン

（以下ユニットと呼ぶことにする）を提案した 7)．

このユニットを複数個組み合わせたものをニュー

ラルネットワークと呼んでいる．ユニットは，入力

を受け取るがその間に という大きさの結合荷

重が係っている．ユニットは， 

･･･  

の入力を受け取る．ユニットは， がある閾値 を

超えれば となり，超えなければ となる．

これを式に表すと， 
 
 
 

となる 8)． 
Hebb は 1949 年に，シナプスの伝達効率が変化

するシナプス強化モデルを示した 9)．これは，ある

ニューロンが発火したとき，それに信号を伝えた

ニューロンとのシナプス結合は強まるというもの

である．これを応用し，正しい出力が 1 であるの

に 0 と出力した場合は，ユニット間の結合荷重を

増加させ，閾値を下げる処理を行う．これは， 
 
 

とする（ は小さな正の定数）．また，これとは逆に，

正しい出力が 0 であるのに 1 と出力した場合は，

次のように行う． 
 
 

式(3)，(4)及び式(5)，(6)の更新処理を繰り返し行う

ことによって，所望の入出力関係（教師データ）を

実現できることになる 10)．これがパーセプトロン

の学習則で，誤り訂正学習と呼ばれるものである．

本稿では，この 1 個のユニットと学習則を組み合

わせたものを基本パーセプトロンと呼ぶことにす

る 8)． 
 

 
 
 

 

細胞体 

樹状突起 

軸索 

図１ 神経細胞（ニューロン）の概略 
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図２ モデルニューロン（ユニット） 

y

1x

3x

nx

2w
3w

nw
入力

─4─



 線形分離を可能とする改良型パーセプトロンの使用メモリ改善 

山形県立産業技術短期大学校庄内校紀要 No.14, 2018 
 

３．二点分離法による解法 

各ユニットの入出力を 1 と 0 の二値に限定し，2
入力 1 出力のケースについて検討を進める．式(1)，
(2)より，2 入力の基本パーセプトロンは，� � �の
場合に着目すると， 

���� � ���� � � � �������������������������������������� 
となり，これは一次不等式である．係数��，��及
び定数項�の値によっても変わってくるが，例えば

図３の斜線で示した部分がこの一次不等式の表す

領域である．2 入力の基本パーセプトロンは，平面

を直線で分離する機能を持つ．そして，基本パーセ

プトロン 1 個だけでは，排他的論理和（XOR）と

論理一致（XNOR）の 2 ケースについて，これを実
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を解決している 6)．これは，図４に示すような 3 層

パーセプトロンを用い，出力層のユニットをあら
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両方が 1 となるような学習は行なわず，ユニット
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４．二点分離法の問題点 

二点分離法では，入力層ユニットと出力層ユニ

ットに教師データを与えて学習させる場合，1 と 0
の二値に限定する．このため，例えば画像データな

どを扱う場合は，データを 1 ビットずつに分解し

これをユニットに対応させる操作が必要となって

くる．このため，多入力多出力の検討が必要となっ

てくる． 
まず，3 入力 1 出力については図５に示すように

立方体となり，入力データ点の数は最大 8 点とな

る．これに対する二点分離法の適用を考えると，二

点ずつペアにして線形分離をするので，中間層の

ユニット数は 4 個となる．このことから，入力層

のユニット数を�とすると，中間層のユニット数は， 
2�
2 � 2������������������������������������������������������� 

となり，入力層のユニット数に対して指数関数の

関係にある．次に，3 入力 2 出力について検討す

る．この場合のネットワーク構造は，図６のように

なる．二点分離法では，出力層ユニット 1 個毎に，

それぞれ独立した中間層ユニット群が必要となっ

てくる．したがって，多入力多出力の中間層のユニ

ット数�は，入力層のユニット数を�，出力層のユ

ニット数を��としたとき， 
� � �2����������������������������������������������������� 

となる． 
 具体的には，入力層のユニット数が 32，出力層

のユニット数が 1 の場合は， 
� � �2��� � � � 2�� � 2��������������������� 

となる．このようなケースでは，計算機を用いて処

理する場合，メモリの確保が困難となってくる． 
 

図４ 3 層パーセプトロン 
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図３ 線形分離性 
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いった．その後，1986 年にこの解決法として

Rumelhart らにより，バックプロパゲーション法が

提案された 5)．その後，近年，前述のとおりディー

プラーニングが脚光を浴びている．ディープラー

ニングはニューラルネットワークを何段階にも深

く（ディープに）積み重ねる手法であり，学習法と

してはバックプロパゲーション法などを用いてい

る．一方，パーセプトロンは教師あり学習機能を有

する基本モデルとして，ニューラルネットワーク

研究の原点に位置するものと考えられる．そこで，

パーセプトロンの構成要素であるネットワーク構

造や学習アルゴリズムを工夫して線形分離が可能

となれば，別の系統からニューラルネットワーク

の発展に貢献できる可能性がある．筆者らは，これ

まで各ニューロンの入出力を 1 と 0 の二値に限定

し，中間層のニューロンで学習するネットワーク

モデルを提案し，二点分離法と名づける学習アル

ゴリズムによって，線形分離が可能となることを

示した 6)．しかしながら，この手法では入力する数

値が大きくなると中間層ニューロン数が増大し，

実用に耐えないことも判明している．今回，この問

題を解決するための検討を行った． 
 
２．パーセプトロンの原理 

図１に脳神経細胞（ニューロン）の概略を示す．

各ニューロンの樹状突起は，シナプスを介して他

のニューロンからの信号を受け取る．ニューロン

間の信号伝達は電気パルスによって行われ，これ

により，受け取ったニューロンの状態が変化する．

ニューロンは受け取った電気信号の総和が，ある

閾値を超えると発火（パルスを発生）し，軸索を通

じてそのパルスを伝え，他のニューロンに影響を

及ぼす． 
このニューロンに対して，1943 年に McCulloch

と Pitts は図２に示す人工的なモデルニューロン

（以下ユニットと呼ぶことにする）を提案した 7)．

このユニットを複数個組み合わせたものをニュー
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･･･  

の入力を受け取る．ユニットは， がある閾値 を

超えれば となり，超えなければ となる．

これを式に表すと， 
 
 
 

となる 8)． 
Hebb は 1949 年に，シナプスの伝達効率が変化

するシナプス強化モデルを示した 9)．これは，ある

ニューロンが発火したとき，それに信号を伝えた

ニューロンとのシナプス結合は強まるというもの

である．これを応用し，正しい出力が 1 であるの

に 0 と出力した場合は，ユニット間の結合荷重を

増加させ，閾値を下げる処理を行う．これは， 
 
 

とする（ は小さな正の定数）．また，これとは逆に，

正しい出力が 0 であるのに 1 と出力した場合は，

次のように行う． 
 
 

式(3)，(4)及び式(5)，(6)の更新処理を繰り返し行う

ことによって，所望の入出力関係（教師データ）を

実現できることになる 10)．これがパーセプトロン

の学習則で，誤り訂正学習と呼ばれるものである．

本稿では，この 1 個のユニットと学習則を組み合
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る 8)． 
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６．試行 

 前章で検討した学習アルゴリズムで，表１を学

習し，再現（推定）できることを確認した． 
この後，付表１と付表２に対して試行した．これ

らはトンネル切羽評価用のデータであり 6)，トンネ

ル掘削時，岩盤の圧縮強度，風化変質，割目間隔，

割目状態，湧水量，劣化に対して評価点を与えると

いうデータ構造になっている．この評価点は，トン

ネルを支える工法（様々なバリエーションがある）

を選択する際の指標となり，100 点に近くなるほど

岩盤強度が高く安価な工法で済む，ということに

なってくる．この評価点は，専門化が決定したもの

であるが，これまでこれを改良型パーセプトロン

で学習して推定し，これによって専門家のノウハ

ウを自動で評価算出できないかという研究を行っ

てきた 6)．付表１と付表２は，この研究時と同じデ

ータとなっている． 
入出力層のユニット数は，数値を二進数で表し

た場合のビット数だけあればよい．入力層ユニッ

トは，湧水量に対しては 2 ビット，これ以外は 3 ビ

ットずつ，合計 17 ビットであるので 17 個用意す

る．出力層ユニットは，評価点の数値は符号ビット

を含めて 8 ビットあればよいので 8 個とした．従

来手法での中間層ユニット数は，8 � 2���� �
524,288であった．今回の提案手法では，�8 � 50 �
400（50 は教師データ数）で済む．従来手法と提案

手法で付表１を学習後，付表２の未知データを入

力し推定させた．結合荷重と閾値の初期値は，両手

法とも全て 0 とした．中間層ユニット数と相関係

数を表２にまとめ，付表２の最右例に提案手法に

よる推定値を記載した．相関係数は，専門家による

評価点と改良型パーセプトロンが推定した値がど

の程度相関しているのかを求めたものであり，1 に

近くなればなるほど相関が高い．つまり，汎化能力

が高いことを表している．提案手法は，従来手法に

対して遜色のない相関係数を示している．なお，学

習と推定を合わせた処理時間は，提案手法では従

来手法の約 1,000 分の 1 となった． 
 

表２ トンネル切羽評価の試行結果 

 中間層ユニット数 相関係数 

従来手法 524,288  0.788 

提案手法 400  0.771 

 
７．おわりに 

 これまで，パーセプトロンの線形分離不可能問

題に対して，二点分離法という手法を用いてこの

問題を解決してきた．しかしながら，入力する数値

が大きくなると用意すべき入力層ユニットが多く

なり，このため中間層のユニット数が増大して処

理の使用メモリが膨大になるという問題が残され

ていた．この理由は，従来手法では中間層ユニット

数が入力する数値に対する指数関数の関係になっ

ていたためである．今回，中間層ユニット数は教師

データ分だけで済むことがわかり，これを試行し

た．この結果，中間層ユニット数を削減でき，使用

メモリを削減する改善ができることがわかった．

これによって，ニューラルネットワークの新たな

可能性を見出した． 
使用メモリをさらに削減する方法を考えてみる

と，次のようなアイデアがある．出力層ユニットの

出力が 1 となるケースの学習は，対応する中間層

ユニットが 1 となる学習を行えばよいのであるか

ら，教師データの中で 1 となるケース分だけの中

間層ユニットを用意すれば十分である．これを行

えば，さらに半分程度にすることができる．しかし

ながら，これについてはこれまでの処理との整合

性が取れるかを検討する必要があるので，今後の

課題としたい． 
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５．使用メモリ改善の検討 

 中間層のユニット数を削減するための検討を行

った． 
二点分離法では，出力が0となる学習の場合は，

全ての中間層ユニットの出力が 0 になる学習を行

う．出力が 1 となる学習の場合は，1 個の中間層の

担当ユニットのみが 1 になる学習を行っている．

このことは，何を意味しているのか．出力が 1 に

なるケースは，どれか一つの中間層ユニットが1に
なる学習を行えばよいということを示している．

このように考えると，あらかじめ式(8)のような膨

大なユニットを用意する必要はなく，最大でも教

師データの数だけ用意すれば十分である．そして，

出力が 1 となるケースは教師データの並びに対し

て中間層ユニットを対応させ，対応する一つのユ

ニットのみが学習するようにすればよい． 

 具体的な検討を進める．まず，表１の学習を行う

ケースを考える．教師データ数は 4 であるので，

中間層ユニットを 4 個用意する．そして，教師デ

ータ 1 から 4 の学習を担当する中間層ユニットを

図７のように一つずつ対応させる．このようにす

ると，中間層ユニットを削減するという目標とは

一見矛盾するようにみえる．しかしながら，教師デ

ータ数はそれほど多くない場合が多い．例えば，ニ

ューラルネットワークなどのベンチマークデータ

として用いられる MNIST（エムニスト）という手

書きの数字画像セットの場合，計 70,000 枚の画像

が含まれており，そのうち 60,000 枚はトレーニン

グセット（教師データ）で 10,000 枚はテストセッ

ト（推定データ）である 1)．教師データが 60,000 枚

であるならば，問題なく対応可能である． 
中間層ユニット数を教師データと同数にする学

習アルゴリズムを一般化してまとめる．次の三つ

から構成される．なお，出力層のユニットは，あら

かじめ OR に固定しておく． 
（ⅰ）出力層ユニットの出力が 1 となるべきとこ

ろ 0 であれば，教師データに対応する一つの中間

層ユニットのみが 1 となる学習を行う． 
（ⅱ）出力層ユニットの出力が 0 となるべきとこ

ろ 1 であれば，中間層ユニットからの出力が 1 と

なった全てのものについて 0 となる学習を行う． 
（ⅲ）全ての教師データが満足されるまで学習を

繰り返す． 
 

表１ XOR の真理値表 

x1 x2 z  
0 0 0 ･･･ 教師データ 1 

0 1 1 ･･･ 教師データ 2 

1 0 1 ･･･ 教師データ 3 

1 1 0 ･･･ 教師データ 4 

 

 

図６ 3入力 2出力のネットワーク構造 

図７ 使用メモリ改善案 
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５．使用メモリ改善の検討 

 中間層のユニット数を削減するための検討を行

った． 
二点分離法では，出力が0となる学習の場合は，

全ての中間層ユニットの出力が 0 になる学習を行

う．出力が 1 となる学習の場合は，1 個の中間層の

担当ユニットのみが 1 になる学習を行っている．

このことは，何を意味しているのか．出力が 1 に

なるケースは，どれか一つの中間層ユニットが1に
なる学習を行えばよいということを示している．

このように考えると，あらかじめ式(8)のような膨

大なユニットを用意する必要はなく，最大でも教

師データの数だけ用意すれば十分である．そして，

出力が 1 となるケースは教師データの並びに対し

て中間層ユニットを対応させ，対応する一つのユ

ニットのみが学習するようにすればよい． 

 具体的な検討を進める．まず，表１の学習を行う

ケースを考える．教師データ数は 4 であるので，

中間層ユニットを 4 個用意する．そして，教師デ

ータ 1 から 4 の学習を担当する中間層ユニットを

図７のように一つずつ対応させる．このようにす

ると，中間層ユニットを削減するという目標とは

一見矛盾するようにみえる．しかしながら，教師デ

ータ数はそれほど多くない場合が多い．例えば，ニ

ューラルネットワークなどのベンチマークデータ

として用いられる MNIST（エムニスト）という手

書きの数字画像セットの場合，計 70,000 枚の画像

が含まれており，そのうち 60,000 枚はトレーニン

グセット（教師データ）で 10,000 枚はテストセッ

ト（推定データ）である 1)．教師データが 60,000 枚

であるならば，問題なく対応可能である． 
中間層ユニット数を教師データと同数にする学

習アルゴリズムを一般化してまとめる．次の三つ

から構成される．なお，出力層のユニットは，あら

かじめ OR に固定しておく． 
（ⅰ）出力層ユニットの出力が 1 となるべきとこ

ろ 0 であれば，教師データに対応する一つの中間

層ユニットのみが 1 となる学習を行う． 
（ⅱ）出力層ユニットの出力が 0 となるべきとこ

ろ 1 であれば，中間層ユニットからの出力が 1 と

なった全てのものについて 0 となる学習を行う． 
（ⅲ）全ての教師データが満足されるまで学習を

繰り返す． 
 

表１ XOR の真理値表 

x1 x2 z  
0 0 0 ･･･ 教師データ 1 

0 1 1 ･･･ 教師データ 2 

1 0 1 ･･･ 教師データ 3 

1 1 0 ･･･ 教師データ 4 

 

 

図６ 3入力 2出力のネットワーク構造 

図７ 使用メモリ改善案 

←教師データ 2 に対応 

←教師データ3に対応

←教師データ 1 に対応

←教師データ 4 に対応 

(1,1,1) 

(0,1,0) 

(0,0,0) 

(1,1,0) 

(0,1,1) 

(0,0,1) (1,0,1) 

1x

3x

2x

321 xxx 

(1,0,0) 

321 xxx 

図５ 3 入力 1 出力の場合 
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技能検定シーケンス制御作業 2級取得に向けた取り組み 
 

佐藤 義則* 
 

Action for technical skills test “Sequence operation grade 2” acquisition 
Yoshinori Sato* 

 
要旨： 近年，技能検定シーケンス制御作業 3級の受験者が増えてきている．それに伴い，2級受験の機会も
増え，在職者以外の受験者も出てきている．就職志望時に，2級取得が企業側の判断材料としても有利なもの
となる．本校制御機械科では，シーケンス制御に関する授業の内容について，平成 27年度に見直しを行い，
シーケンス制御を初めて学ぶ学生でも，シーケンス制御作業 2級の取得を可能にする体制を目指してきた．そ
の取り組みについて報告する． 
キーワード: 技能検定，シーケンス制御作業 2級 

 
 
 
１．はじめに 

近年，工業高校出身者の技能検定シーケンス制

御作業 3 級取得者が増えている．また，更なる 2
級への挑戦や，在職者の 2級受験も増えてきてい
る状況である． 
企業としても，こういった資格取得のための啓

発や資格取得者の確保を行っている． 
本校，制御機械科の学生についても，製造業の

メンテナンス職種，製造装置製作の製作職種とい

った求人に対し，技術習得の証明として，技能検

定シーケンス制御作業 2級が必要ととらえ，取得
を目指せるよう指導している． 
そのため，本科では，シーケンス制御に関する

学習として，シーケンス制御Ⅰ，およびⅡにおいて
行っている．また，メカトロニクス実習では，応

用的かつ実践的なシーケンス制御の学習を行って

いる． 
ここでは，シーケンス制御作業 2級取得のため
の実技試験合格への取り組みについて報告する． 

 
２．技能検定シーケンス制御作業について 

シーケンス制御作業は，電気機器組立て職種の

中の一つの作業である．プログラマブルコントロ

ーラ（以下 PLCと略す）による装置への配線，及
びプログラムをして，仕様通り動作させることを

行う作業である． 

PLCは，製造装置などのメイン機能として使用
されており，装置の動作には欠かせないものであ

る． 
実技試験では，製作等作業試験，計画立案等作

業試験がある．製作等作業試験は，対象装置とPLC
との配線接続，仕様に基づくプログラムの作成を

行う．計画立案等作業試験は，PLCのプログラミ
ングとシステム設計に関する問題を解いていくも

のとなっている． 
学科試験については，PLCシステムの企画・設
計・製作・動作試験・保全などの制御作業に関す

る知識，および電気機器組立て一般，電気，製図，

機械工作法，材料，関係法規，安全衛生などに関

する知識が問われるものとなる． 
 
３．実技試験受験に向けた取り組み 

3.1 授業の中での取り組み 
シーケンス制御作業受験のための学習は，表１

にあるように，1年次後期後半から始まる． 
 

表１ シーケンス制御関連授業 

科目名 開講時期 単位数 
シーケンス制御Ⅰ 1年後期前半 1単位 
シーケンス制御Ⅰ 2年前期 1単位 
メカトロニクス実習 2年前期 2単位 
 
1年次のシーケンス制御Ⅰにおいては，シーケン
ス制御の基礎から回路の作成法，基本的な回路の

動作や組み立て等について学んでいく． 
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付 録 
 

付表１ トンネル切羽評価用教師データ 

圧縮強度風化変質割目間隔割目状態 湧水量 劣化 評価点

4 3 4 4 1 1 33
4 2 2 4 2 1 45
4 2 5 4 2 1 36
5 3 4 4 1 1 25
6 4 5 5 2 2 -5
5 3 4 4 2 2 20
5 3 5 4 1 1 22
5 3 4 4 1 2 25
5 4 4 5 1 1 11
6 3 5 5 2 2 2
6 4 5 5 1 2 0
6 4 5 5 1 1 0
4 2 4 4 2 2 34
4 2 4 3 1 1 46
4 2 5 5 1 1 29
6 4 4 5 2 2 -2
4 2 2 4 2 2 40
5 4 5 5 2 3 1
5 3 5 5 1 2 15
4 2 5 4 1 2 36
5 2 5 4 1 2 28
5 3 5 4 2 2 17
4 2 4 4 1 1 39
5 4 5 5 1 1 8
5 4 5 5 2 2 3
6 3 4 5 3 4 -5
4 2 4 4 2 1 39
4 3 3 3 1 1 43
4 3 5 4 1 1 30
5 4 4 5 1 2 11
4 2 2 3 2 1 52
4 2 4 5 2 2 27
5 3 4 5 1 1 18
5 3 5 5 1 1 15
3 2 3 4 2 1 50
6 4 4 5 1 2 3
6 3 4 4 1 1 17
4 2 4 4 1 2 39
4 3 5 4 1 2 30
4 4 5 4 2 2 18
4 2 3 4 2 2 37
5 2 5 5 2 2 16
1 2 2 4 2 1 68
5 3 4 5 1 2 18
4 3 3 4 1 1 36
4 1 3 2 1 1 64
4 2 3 4 2 1 42
5 3 4 4 2 1 25
6 3 4 5 1 1 10
6 4 5 4 2 2 2  

 
 

 
付表２ トンネル切羽評価用未知データと提案手法によ

る推定値データ 

圧縮強度風化変質割目間隔割目状態 湧水量 劣化 評価点 推定値

6 4 5 5 1 3 -5 0
5 4 4 4 1 1 18 24
5 2 5 5 1 2 21 19
4 2 5 4 2 2 31 32
4 4 4 3 1 1 33 45
2 1 2 3 2 1 74 75
3 2 3 4 1 1 50 43
5 3 5 5 2 2 10 15
5 3 5 4 1 2 22 30
5 4 5 5 1 2 8 8
5 2 4 5 1 1 24 0
4 2 4 3 2 1 46 52
4 2 4 5 2 1 32 4
3 2 2 2 2 1 68 50
4 2 5 4 1 1 36 32
5 4 4 5 2 2 6 3
6 4 5 4 1 2 7 30
5 2 4 4 1 1 31 31
4 3 5 4 2 2 25 30
4 2 3 4 1 1 42 36
3 2 3 5 1 1 43 47
6 4 5 4 1 3 2 30
4 1 4 5 1 1 39 24
4 3 3 4 2 2 31 36
3 2 2 3 2 2 55 52
4 3 4 3 1 1 40 46
4 2 4 5 1 1 32 31
4 2 3 3 1 2 49 37
5 2 5 4 1 1 28 0
5 3 5 3 2 1 29 13
6 4 4 5 1 1 3 1
4 3 4 4 2 2 28 35
6 3 5 4 1 2 14 30
5 4 5 3 1 1 22 24
3 1 2 1 1 1 82 85
5 4 3 4 2 3 14 21
4 3 4 3 2 2 35 45
4 4 5 4 1 1 23 29
6 4 4 5 1 3 -2 3
5 4 5 4 1 2 15 24
4 2 4 3 1 2 46 40
5 4 4 4 2 2 13 31
2 2 3 4 1 1 57 44
5 2 3 4 2 1 34 58
3 2 3 1 1 1 72 44
6 3 4 5 2 2 5 5
6 3 5 5 2 4 -3 -5
4 2 3 5 2 2 30 59
5 2 4 4 2 1 31 6
5 3 4 3 1 1 32 22
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