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第 1章

序論

1.1 研究の背景と目的

脳は 14 0億匠どのニューロン（神経細胞）が複雑に結合した回路網で構成された巨大な情

報処理装置である。その回路網上で、時間的にも空間的にも分散化された情報を並列的に処理す

ることが、脳の情報処理における構造的特徴といえる。その機能的特徴としては、過去の失敗例

や成功例の経験を記憶して利用出来るばかりか、外界の環境に適応した迅速な判断や行動を可能

とするように自己の能力を高めていくという学習も可能な優れた能力を持っている。こうした脳

の複雑な構造や機能に関して、これまでの生理学的または解剖学的研究で、単一のニューロンの

基本動作や学習に関与する回路網内の結合の可塑性、脳のマクロな解剖学的構造などが明らかに

されている。一方、実際の脳を調べることが難しい為、情報処理の立場からの数理的研究も活発

に行われている。すなわち、生理学的知見に基づいた回路網のモデルや、特定の情報処理機能を

実現する為の人工的モデルを作り、数学的に扱いやすいようにモデルを単純化して、その情報処

理の本質を数理的に明らかにしようというわけである。脳の情報処理様式が明らかになれば、現

在のコンピュータが不得意とするパクーン情報を扱う認識や連動制御等のさまざまな問題に対し

て、その成果を工学的に応用することは大いに期待出来る。その際、応用に適した機能をモデル

に実現するには、ネットワーク構造の設計が璽要となる。なぜなら、もし特定構造のモデルがそ

のパラメータ値における広い範囲で要求される機能を持つならば、その実現は実際的に可能と考

えられるからである。ここで、ネットワーク構造とは、モデルのネットワーク形態のみならず、

ネットワークが有する結合重みなどに関する特徴（例えば、素子の活性化に対する正の結合や負

の結合など）を含む性質をさすものとする。この反而、ネットワーク構造を特定することは計算

能力を限定することになり、最悪の場合、どんな手続きによってもその機能を実現することが不

可能となり得る。

脳内の回路網の構造と機能について、情報処迎の立場からもう少し詳しく述ぺよう。脳は解

剖学的に、大脳、小脳、脳幹と呼ばれる部分に大きく分けられ、このうち大脳には、視聴覚等の

4
 



五感を感覚器から受け取る感党野、随意運動に関係する運動野、その他の言語機能等に関わる連

合野などと呼ばれる、さまざまな機能的部位が存在する。さらに、各機能における情報伝逹経路

には、特異なネットワーク構造がみられることもわかっている（塚原， 1986;小林他， 1987)。

ネットワーク構造とその機能との間には密接な関係があると考えられるが、脳のような複雑なシ

ステムにおいては、各部分の構造と機能とは必ずしも 1対 1に対応するとは限らない。そこで、

1つの部分的なシステムが多機能を持つとする考えた方が指摘されている (Getting,1989; 川原，

1992)。逆に、 1つの機能には複数の実現方法があるということも考えられる。この多機能性の

考えによれば、ある特定構造を持つ部分は、大まかには決まった機能を持つが、細かく見るとい

くつかの機能を内在するおかげで、状況に応じた機能を選択的に表出させることが出来る。これ

を支持する根拠は以下のようである。

脳の情報処理は、多数の要素間の非線形の相互作用による並列のダイナミクスに基づくと考

えられる。ここで、ダイナミクスとは、システムの時間発展に関する（静止状態への収束や周期

的発振などの）動的な挙動のことをさす。非線形システムでは外部入力やパラメータなどの値の

変化によって、静止状態から突然に発振を始めるような、質的にまったく異なる挙動が生じ得る

（こうした質的変化は分岐現象と呼ばれる）。‘情報処理の観点からは、静止状態と周期的発振の

それぞれに対応する機能は、例えば、下等動物のウミウ、ンにおける引き込み反射の静止硬直状態

と逃避の為の遊泳モードのように (Getting,1989)、全く異なるものとなり得る。この様な構造

と機能との対応付けに関する議論は、大脳皮質内のコラム構造と呼ばれる形態学的なモジューJレ

構造についての機能単位の存在性に関してもなされている（丹治他， 1992;清水他， 1992)。

以上の背景を踏まえて、本研究では、特定のネットワーク構造を持つ人工的なニューラルネッ

トワークモデルのダイナミクスの解析を通じて、

(1)ネットワーク構造と情報処理機能との密接な関係

(2)外部入力などの変化に従った情報処理機能のスイッチング

に関して情報処理の観点から議諭する。モデJレとしては、ネットワークが有する結合重み中に、

複数の記憶パターンを分散的に保持した、内容番地方式の迎想記憶の機能を持つものを考える。

内容番地方式の連想記憶とは、多数の事項を同じ場所に重ね合わせる多重記憶方法の 1つであ

り、アドレスを介さずに直接に関連事項からネットワークのダイナミクスを用いて、記憶事項の

想起が並列に実行できる。このため、雑音などが交じった部分的な事項からも全休を想起できる

こと、検索時間が短いことなどの長所を有する。モデル上で扱う対象としては、入カパターンは

静的であっても、ダイナミクスの結果として生じる出カパターンは時間変化を伴う、時空間パター

ン処理を考える。例えば、ある回転角だけ異なる 2つの図形を左右の目の視覚領岐に提示した



時に、図形の一致度を判別する為に人間が頭の中で行う視訛イメージの心的回転操作（認知心理

学では、メンタルローテーションと呼ばれる）のようなものが、時空間パターン処理の 1例であ

る。時空間パターン処理の重要性は、脳における時空間の情報処罪やその時間情報のコード化方

法に関する最近の議論（塚田他， 1992)からも伺える。以下では、本研究のより具体的な課題を

述ぺる。

まず、 (1)に関する研究として、これまでに提案された、記憶パクーンの情報表現、ネッ

トワーク構造、ネットワークの結合重み係数の設定方法や学習方法などのエ夫による連想能力の

向上法を説明し、これらが松岡によって提案された連想記憶モデル（松岡， 1989,1990)におい

て互いに関連付られることを示す。しかしながら、このモデルは基本的には線形モデルなので、

正しい記憶パクーンの想起に悪影麿を及匠す（他の記憶パターンとの相関によって生じる）クロ

ストークノイズに弱い。そこで、非線形処理を施しながら出力を入力にフィードパックすること

を繰り返して、ノイズ除去を行う改良モデルを提案する。また、上記の向上法で得られるパター

ン認識能力を、本提案モデルの学習で獲得する方法を考え、線形主成分分析を近似的に実現す

る従来モデルの学習 (Rumelhart,McClelland, & the PDP Research Group, 1986; Sanger, 

1989; 船橋， 1990) との類似点及び相違点を示す。これらの類似性によって、パターン分離とし

ての主成分分析の機能を近似的に実現するための、複数の実現方法の存在が具体的に示される。

さらに、モデルの認識能力を迎論的・実験的に検討する。この実験結果から誤認の原因を考察す

るとともに、このモデルを含んだ静的ニューラルネットによる情報処理が、ニューラルネットと

は独立に研究されてきた統計的なパクーン詭別手法（長尾， 198:3)における静的な空間分割の枠

組を、概念的に越えていないことによる以下のような問図点を指摘する。ここで、静的ニューラ

ルネット（又は、静的なモデル）とは、ネットワーク結合内にフィードバックループを持たない

入力から出力への一方向の信号の流れで、入出カパクーン間のパターン変換を行うものや、フィー

ドバックループがあっても入カパターンである初期状態に従って、出カパターンがある静止状態

へ収束するような、ネットワークモデルのことをさす。この場合、 1つの出カパクーンに対応付

られる入カパターンの集合によって、入カパターン全休の状態空間は分割される。しかし、その

空間分割が決められた後は、学習や識別時の動的過程は憐報処迎には直接関与しない。すなわ

ち、学習や識別時における時間変化を伴う状態の軌跡は過渡現象であり、最終的な落ち賄き先

の収束点（平衡点）のみが意味を持つからである。ゆえに、静的な空間分割においては、分割の

境界付近のパターンを正しく職別することが困難であるばかりか、多義的に解釈可能な曖昧なパ

ターンを識別する事が原理的に不可能となる。例えば、 C/-¥ TとT/-¥Eにおける曖昧な文

字/-¥を、人間は前後閃係からそれぞれAとHに解釈出来る。一方、静的な空間分割において

は、この同一文字/-¥を同時に 2つ以上の謡別領披に対応付けることが出来ない為、必ず矛盾が

6 



生じる。仮に、誤認領域の識別境界を学習等で修正したとしても、こうした矛盾領埃が存在する

限り、新たな誤認領城が発生して循環的なジレンマに陥ってしまう (Carpenter& Grossberg, 

1988)。そればかりか、統計的データに基づいた膨大な時間を要する学習だけに頼っていたので

は、脳のような外部環境の変化に迅速に適応した情報処理は出来ないと考えられる。

上記の問題点を解決する為の 1つの手段として、 (2) に関する研究として、動的な出力軌

道を情報処理機能に対応付け、外部入力などに従って迅速に変化する状態空間の分割構造を、情

報処理機能のスイッチングに利用することを提案する。これは、非線形システムの分岐現象を伴っ

た複雑な挙動の変化を、情報処理に積極的に利用しようという 1つの試みである。通常、非線形

システムは、アトラクターと呼ばれる時間発展しながら近付いていく状態の集合をいくつか持

つ。アトラククーには、吸引されて静止状態となる潮近安定平衡点や、ある限られた範囲を循環

して元に戻る周期的な軌道上に吸引されるリミットサイクル、さらに、ある限られた範囲内では

あるが複雑な挙動を示すカオスと呼ばれるものなどがある。各アトラクターヘ収束する初期状態

の範囲で定義される、吸引領域（アトラクターのベイスンと呼ばれる）で全状態空間は分割され

るが、それは静的な空間分割の場合とは以下の 2つの点 (i) と (ii)において異なる。

(i)第 1に、静止状態への収束のみならず、時間変化を伴う様々な軌道を定常的なアトラク

ターとして生成出来ることから、もし状態空間内の軌道が多様性を持てば、それらの軌道に対応

付られた種々な機能に関する時空間パターン処理を扱うことが可能となる。ここでの多様性とは、

状態空間内のさまざまな点を通過して複雑に遊走するような軌道の性質のことをさす。特に、カ

オス軌道の初期状態鋭敏性（微妙に異なる 2つの初期状態からの軌道が指数オーダーで離れて行

くという性質）は、多様なパクーンを生成する情報生成源としての性質を備えている (Nicols,& 

Tsuda, 1985; Nicols, 1986; 津田， 1990)。この性質は、静的なモデルにはない新しい機能となり

得る。

(ii)第 2に、静的なモデルにおいては、ベイスンによって分割された状態空間の分割構造

を、外部入力に従って変えることは出来るが、時間的に変動する入力を入れない限り、ダイナミ

クスの性質としては漸近安定平衡点への収束であることに何ら変わりがない。すなわち、空間分

割に甚づくパターン分離、あるいは入出力間のパターン変換の機能しか実現出来ない。一方、出

カ軌道にリミットサイクルやカオスなどを持つ動的なモデルにおいては、外部入力などの変化に

よって、状態空間内のベイスンの数や大きさを変えるのみならず、軌道の性質を変えるなどの分

岐現象を伴った複雑な変化（例えば、漸近安定平衡点からリミットサイクルの変化や、リミット

サイクル上で軌道が戻るまでの回転数の変化、カオスヘの変化など）が起こる。こうしたアトラ

クター上の動的な軌道の性質の変化によって、情報処迎機能のスイッチングが可能となる。一般

に、分岐現象を伴う状態空間構造の変化は非常に複雑なので、厳密な軌跡の制御は不可能と考え



られるが、動的軌道の遊走領埃を大まかに制御することは可能と考えられる。本研究では、軌道

の可制御性をこの意味で用いることとする。

これら (i) と (ii)の2つの特徴によって、外部入力などの変化に従って状態空間内のアト

ラククー間の遷移を引き起すことで、アトラクターに対応付られた情報処理機能を迅速にスイッ

チングすることが可能となる。例えば、記憶パターン付近のリミットサイクルによる記憶パター

ンの想起（振動は入カパターンの記憶パターンに対する差の度合としての曖昧さを表す揺らぎに

相当）から、記憶パターン間のカオス的軌道による記憶パターンの探索という具合に、外部入力

によって機能的なスイッチングが制御出来る。この概念を実現する為の 1つの具体的なモデルと

して、正と負の互いに反対符号の結合重み係数で 2素子間を結合した興奮ー抑制性ペア素子で構

成される発振ニューラルネットワークを提案する。さらに、記憶パターンの想起と探索について

の機能的側面から、状態空間内の軌道の多様性や可制御に関する特徴を検討する。

最後に、 (1) と (2)の双方に関わる研究として、興窟ー抑制性ベア素子で構成されるモ

デルにおけるネットワーク構造と同期／非同期発振（周波数ロッキング／周波数アンロッキング）

の関係について検討する。動的なモデルは発振現象などの複雑な挙動を持つ為に、 (1)に関す

るネットワーク構造と機能との関係が静的なモデルほど検討されていない。そこで、本研究では、

2組のベア素子間の結合形態と（入力値や結合重み係数に関するパラメーク空間内での）同期発

振の起こりやすさの関係に限定してこれらを検討する。同期発振の起こりやすさは外部入力にも

大きく依存するので、同期／非同期発振に対応付られた機能の変化は、 (2)に関係する研究課

題でもある。

最近の生理学的実験から、入力に依存した同期発振にもとづいて、脳内では特徴要素の統合

が動的になされる可能性が示唆されている (Eckhornet a.l., 1990; Gray et a.l., 1990; 松本，

1992)。この仮説は、要素間の組合せ爆発を回避する 1つの有力な手段と考えられる。例えば、

赤い丸と緑の四角を見た時、脳内に存在すると考えられている、赤や緑の色特徴検出細胞（ある

いは細胞群、以下同様）と、丸や四角の形状特徴検出細胞が同時に活性化（発火）したのでは、

色と形の対応付けが出来ない。一方、色と形などの異なる要素間の同時発火をモニターする為の

関連付け細胞があるとすれば（その存在性は定かでないが）、組合せ爆発を生じる事は明らかで

ある。そこで、同期発振によって関連要素を動的に結びつけるとともに、非同期発振によって無

関係な要素を空間的または時間的に分離出来れば、この問類は回避出来る。さらに、動的な特徴

統合ならば物理的な結線を必要としないので、結線の空間的な制約がなく、遠くに離れた要素ど

うしを容易に関迎付けられるという長所も有する。本研究の解析結果は、同期／非同期発振によ

る特徴統合／分離問題に対するネットワークモデル設計に 1つのガイドラインを与えるのみなら

ず、前述の発振ニューラルネットワークが非同期的なカオスを起こしやすいネットワーク構造で
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あることを示唆するものでもある。

1.2 論文の構成

本論文は、人工ニューラルネットワークにおけるネットワーク構造と情報処理機能との密接

な関係や、外部入力などによる迅速な情報処理機能のスイッチングに関して論じたもので、序論

と結論を含めて全体を 6章で構成している。第 1章の序論に続いて、まず第 2章で、既存の静的

ニューラルネットにおける種々の情報処理能力向上法の関連性を示し、静的な空間分割に基づく

梢報処理の問題点を述べる。第 3章で、この問題点を解決する為の 1つの手段として、動的な出

力軌道を情報処理機能に対応付け、外部入力に従った状態空間構造の変化を情報処理機能のス

イッチングに利用することを提案する。さらに、これを実現する 1つの具体的なモデルとして発

振ニューラルネットワークを提案し、その動的挙動の解析結果について述べる。第4章で、発振

ニューラルネットワークの軌道の多様性と可制御性に関する特徴を積極的に利用した具体例から、

時空間パターン処理への応用可能性を示す。第 5章で、ネットワーク構造と同期発振の起こりや

すさの関係について述べる。以下、各章の内容をやや詳しく述べる。

第 2章では、まず、既存のニューラルネットワークの数迎モデルについて概説する。その後、

これまでに提案された種々の情報処理能力向上法の関迎性を示し、これらの長所を継承しつつ、

手書き文字などの変動成分の多いパターンの認諜と学苦に適した改良モデルを提案する。このモ

デルに関して、認識と学習処理に関する理論的考察を行い、手書きひらがな類似文字に対する実

験でその認識能力を検証する。さらに、誤認結果の原因を考察するとともに、静的な空間分割に

基づくパターン分離における本質的な問題点を指摘する。

第 3章では、静的な空間分割に基づく情報処理の問題点を解決する為の 1つの手段として、

「外部入力に従った状態空間構造の削的変化によって、アトラククー間の遷移を引き起こし、こ

れを情報処理機能のスイッチングに利用する」ことを提案する。これを実現する為の具体的なモ

デルとして、興戟ー抑制性ベア素子を構成要素とする発振ニューラルネットワークを考え、その

動的軌道の多様性と可制御性についての特徴を、主に数値解析を通じて明らかにする。

第 4章では、前述した軌道の多様性と可制御性に関する特徴を紐極的に利用して、時空間パ

ターン処理への応用可能性を検討する。まず、生理学的な脳内の発振現象と認知心理学的な図形

パターンの連続変形操作との、自律処理の観点からの閃迎付けを試みる。ここでは、学習によっ

てモデルのリミットサイクル上に文字パクーンの迎続変形が埋め込まれることを示す。次に、カ

オス的軌道の情報生成源としての性質を利用した、多様な顔パターンの生成を試みる。ユーザの

概念レベルに適応した勁的な探索領械の制御方法を提案するとともに、多様な顔パターンが生成

出来ることを示す。さらに、単語からの文字予闘で詭別領披が迅速に変化出来るような、識別領



城の動的な制御方法を提案する。すなわち、外部入力的な予祖1jに従って、ベイスンの拡大や縮小

が起こり、その結果、ベイスンの集まりとしての諜別領披が動的に変化することを示す。

第 5 章では、 2 組の興租—抑制性ベア素子間の結合形態と同期発振の起こりやすさの関係を、

2つの入力値と 2組のペア素子間の結合重み係数についての 3つのパラメータに対する定批的

解析を行う。この結果は、同期発振と非同期発振で特徴要素の統合と分離をそれぞれ行う問題に

対する、ネットワーク設計のガイドラインとして利用出来るのみならず、第 3章で議論した発振

ニューラルネットワークが広いパラメータ空間内で非同期のカオス的軌道を起こしやすいことを

示唆するものでもある。

第 6章では、結諭として以上に関する成果のまとめを行った後、今後の課題について述べる。
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第 2章

静的ニューラルネットワークの情報処理能力

2.1 はじめに

ニューラルネットワークモデルのネットワーク構造と、その情報処理機能との間には密接な

関係があると考えられる。有限ステップもしくは連続時間の状態遷移を過渡的なものと見なし

て情報処理には直接用いない静的なモデルにおいては、収束したモデルの各出力状態に対応付

けられた入力空間の分割構造をどのように決めて、入カパクーンを分類するかが重要となる。そ

こで、連想記憶モデルの記憶パターンの情報表現、パターン分類モデルにおけるネットワーク構

造、連想記憶モデルのネットワークの結合置み係数の設定方法や学習方法という観点からの、種々

の能力向上法がこれまでに提案されている。

本章では、これら 3点に関する能力向上法が松岡によって提案された連想記憶モデル（松岡，

1989, 1990)によって互いに関辿付けられると考え、これら 3点からの高い能力を継承しつつ、

手書き文字等のパターン認識に適した新しいモデルを提案する。まず、手書き文字等におけるさ

まざまな変動成分としてのノイズを吸収するために、基本的には線形な松岡のモデルに非線形

フィードバックを付加する。次いで学習方程式を考えるために、前記の離散時間のモデルを連続

時間モデルに拡張して、本提案モデJレの認識処迎と学翌処理の挙動を理論的に考察する。また、

手書きひらがな類似文字の認識実験より、その認識能力を評価する。さらに、線形主成分分析を

近似的に実現する Sangerのモデルの学翌 (Sanger,1989)や、恒節写像を近似する階岡型のネッ

トワーク（船橋， 1990) に対するパックプロパーゲーション (BP)学習 (Rumelhart,McClel-

land, & the PDP Research Group, 1986) と、本提案モデルの学翌が定式化において類似するこ

とを示すとともに、これら 3つの学皆の相違点について、実験結果に甚づいた検討を加える。こ

れらの学習の類似性は、パターン分類としての主成分分析の機能をニューラルネットワークモデ

ルで近似的に実現するための、複数の実現方法を示す具休例と考えられる。逆に、これら複数の

方法で実現された機能は、本質的には主成分分析に甚づくパクーン分離であることが示される。
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2.2 ニューラルネットワークモデル概説

2.2節では、本論文を通じての予備事項として、神経生理学が明らかにしたニューロンに関す

る知見（塚原， 1986;小林他， 1987)を手短かに述べ、これを甚にしたニューロンの数理モデルと

ネットワークモデルについて概説する。次に、静的なモデルの能力向上法として提案された、記

憶パターンの情報表現、ネットワーク構造、ネットワークの結合重み係数の設定方法や学習方法

を説明する。さらに 2.:3節では、これらの能力向上法が互いに関速性を持つ事を示す。

2.2.1 生理学的ニューロン

脳内のニューロンには、その大きさや形状が異なる様々な種類のものが存在するが、その構

成要素や動作原理はどれも匠在同じである。ニューロンは図 2.1(a)のように、核の存在する細胞

体 (Soma) と呼ばれる本体部分、本体から樹状に突き出た多数の突起からなる樹状突起 (Den-

drite) と呼ばれる部分、本体から延びた一本の長い繊維の軸索 (Axon) と呼ばれる部分から構

成される。軸索は途中で枝分けれして、その末端が他のニューロンの樹状突起とシナプス (Synapse)

と呼ばれる部分で結合している（接触部分には約 1.so~ 200 Aの間隙があり、軸索側とニューロ

ン側の部分でそれぞれ、シナプス前膜とシナプス後膜と呼ばれている）。ニューロンの持つ機能

には、 (i) シナプスを介して他のニューロンから伝えられた入力信号の受容、 (ii)細胞体にお

ける複数の入力信号の統合と出力信号への変換、 (iii)軸索による出力信号の伝達がある。生理

学的知見（塚原， 1986;小林他， 1987)に碁づくこれらの動作を以下に概説する。

まず、入力信号の受容について述べる。他のニューロンからの神経インパルス信号が、軸索

を伝わって終末部に到逹すると、シナプス前膜からシナプス間隙に化学伝達物質が放出され、こ

れがシナプス後膜の受容体と結合すると、化学的な開閉チャネルが開いて細胞内にイオンの流出

が起こり、細胞体の膜電位を変化させる（ニューロンは脳脊髄液のプールに浸されていて、この

ような細胞膜を介した物質のやり取りに従って処理を行っている）。化学伝逹物資はニューロン

の種類によって異なり、結合した先の相手のニューロンの膜電位を高めようと作用するものと、

低めようと作用するものがある。この化学伝逹物質の性質に従って、パルスの送り手の細胞はそ

れぞれ、興哲性ニューロンと抑制性ニューロンと呼ばれるものに大きく分けられる。また、これ

らとは別にシナプス前抑制を仲介するニューロンもある。

次に、細胞体における入力信号の統合と入出力の信号変換について述ぺる。シナプスに 1つ

のパJレスが到惜してから膜電位が変化するまで、 o .. 5msec程度の時間遅れが生じる。この膜電位

の変化は樹状突起から細胞休へ伝わりながら、数msecの時定数で減衰する。多数のパJレスが同

時に入力されると、各シナプスでの膜電位の変化は空間的に加算される。一方、複数のパJレス入
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力に時間遅れがある場合は時間的加算が行われる。すなわち、パJレスによる膜電位の変化後、そ

の減衰前に新しいパルスが到来すれば、残っている前の電位に新しい電位変化が加算される。細

胞内の膜電位は外部と比べて—70mV ぐらいであるが、前述の様な空間的または時間的に加算さ

れた膜電位の変化によって、それがしきい値 -55mVを越えると、出力信号としての神経インパ

ルス（高さ 100111¥/、幅 lmsec程度）を放出させ、その後、膜電位は急速に落ち込み元に戻る。

これをニューロンの興奮または発火という。但し、絶対不応期と呼ばれるバルス放出直後は、た

とえ強い入力信号が来ても興窟出来ないばかりか、相対不応期と呼ばれるこの後のしばらくの間

も、しきい値が高くなって興哲しにくくなる。ここで、脳内のシナプスは可塑性を持つことを特

筆したい（もちろん、生後のある発達段階で固定化されるものもある）。すなわち、発生段階や

その後の環境との相互作用（学習）を通じて、発芽等の形態学的変化や伝逹物質の放出量の変化

が起こり、 （入力信号を膜電位変化に変換する）伝逹効率が適応的に変わるのである。

最後に、軸索上の信号伝達について簡郎に述べる。細胞体で生じた神経インパルスは、軸索

を100111/sec程度のスピードで伝幡する。これは、細胞体でのパルス発生と同様な、イオンチャ

ネルの開閉とそれによる軸索内の膜電位変化が、軸索上で将棋例し的に次々と引き起こされる事

によるものである。

(a)生理学的ニューロンの形態

Input 

X1 

XN 

Output 

~z 

(b)ニューロンの数理モデル

図 2.1:生理学的ニューロンとニューロンの数理モデル
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2.2.2 ニューロンとニューラルネットワークの数理モデル

機能的には、ニューロンは図2.1(b)のような多入カー出力の情報処理素子と考えられる。そ

の基本動作は、 N個のニューロンから受けた入力信号 :1:1,:r2, ... , :rNが、 i番目の軸索の伝達効

率如で膜電位の変化 WiXiにそれぞれ変換され、その空間的 (I:国ぶ）または時間的 (too叫 (t-

s)叩(t-s)cls)な総和がしきい値 hを越えた場合に、出力信号 zを出す。ニューロンの数理モデ

ルを考える時、生理学的な特徴を忠実に考慮することは必ずしも得策ではなく、動作の重要な

本質的性質をそこなわない限りで単純化した方が良いと考えられる。そこで、数理モデルとして

は、入出力信号をパルスの有無の様な離散情報とするか、ニューロン集団の平均的なパJレス頻度

の様な連続情報とするがで、さらに、その動作を離散時間で扱うか、辿続時間で扱うかで、以下

の4つのタイプに大きく分類出来る（甘利， 1978)。

離散時間—離散情報モデル：これは、 McCulloch-Pitts の形式ニューロン、あるいは、しきい素

子と呼ばれるもので、その動作は以下の式に従う。

N 

z = l(~Wj:l.'i - h). 
・i=l 

(2.1) 

ここで、 Zi~1 Wj・叩は膜電位の変化鼠の総和を表し、 1 (11.)は1lの値に従って 2値状態 1(u > 

0), 0 (u~0) をとる図 2.2(a) のような階段関数である（数学的取扱いの容易さから、 {-1,1}

の2値状態のモデル z= sgn(冗[:1wい':Di- h)を用いることもある）。

離散時間—連続情報モデル：前述の離散時間靡雁散情報モデルは、単一のニューロンのみならず、

時間的加算や不応期を考慮することでニューロン集団の動作を示すモデルともなる。しか

し、これではモデルが非常に複雑になるので、これらの効果を自然に取り込められる、以

下のような連続情報モデルが考えられている。

N 

叫） =~Wi亀:r;(t) -h, 
i=l 

z=f(u(t)). 
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ここで、非線形関数 f(u)は図 2.2(b)のような {0,1}で飽和する S字型の関数であり、時

間和作用、しきい値作用、不応期の効果が含まれている。

連続時間—連続情報モデル：迎続梢報モデJレを採用するとき、時間も連続的に取り扱う方が自然

であることから、以下のような微分方程式で記述されたモデルが考えられている。

u(t) N 

T可-= -u(t) + L w,1:;(i) -h, 
i=l 

z = f(u(t)). 
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その他のモデル：これら以外にも、 {1,0}の2値状態を確率的にとって、動作を確率的にとらえ

たモデルや、入力の重み付け線形和のみならず、シナプス前抑制等の効果に相当する 2次

以上の高次相関を考慮した ~-11 ュニット (Rumelhart, :tvicCleland, & the PDP Research 

Group, 1986)、より忠実に生理学的な細胞膜の飩蒋を数式化した、 Hodgkin-Huxley方

程式に関連するカオスニューロン (Aihara.,l¥fatsumoto, & Ikegaya., 1984; Aihara, 1990a., 

1990b)などが考えられている。

l(u) 

1.0 

f(u) 

1.0 

0.01 h 
u 

0.0 u
 

(a.)ステップ関数 1(1l) (b) S字型閾数 f(u)

図 2.2:ニューロンモデルの非線形閃数

以上、ニューロンの数理モデルについて説明した。以下では、これらの素子が結合したネッ

トワークモデルについての、構造的な分類と原理的な計算能力を概説する。原理的な計算能力と

は、そのネットワークで実現可能な能力の存在性を保証するものではあるが、その機能を実現す

る為の具体的手続きを与えるものではない。すなわち、パラメーク空間内の非常に限られた匠ん

の 1部分でしか、その機能が存在し得ないような極端な場合では、実際上それは実現不可能とな

る。ある具体的手続きによって実現可能な機能は、通常、ネットワーク構造や、結合重み係数の

設定方法あるいは学翌方法などに強く依存する。これらに関しては次の 2.2.3で触れる。

フィードフォワード階層型モデル：医 2.3(a.)のように入力側から出力側への一方向の信号の流れ

で、 （離散時間の）階図的な処理がなされるネットワークモデル。機能的には、特徴抽出

やパターン分離等のフィルクー的な入出力間のパクーン変換を行うものである (Lippmann,

1987; 麻生， 1988)。計算熊力に関する狸論研究として、離散憐報のしきい素子回路の論理

関数としての万能性（室賀，茨木，＆北橋， 1976)をはじめ、離散情報モデルと連続情報モ

デルのランダム結合の回路におけるパターン分離度（甘利， 1978)や、連続情報モデルに

おいて、十分多くの中間層素子を持つ 4岡ネットワークによる任意の連続写像の任意精度

の近似実現可能性 (Funa.ha.shi,1989)等が明らかにされている。

1.5 



リカレントネットワークモデル：図 2.:3(b)のようにフィードパックループを含むネットワークモ

デルで、一般に時空間パターンの変化を伴う複雑な挙動を示す。機能的には、閉回路等に

よる発振現象が短期記憶（小林他， 19S7;黒田， 1991)や動的な特徴統合（松本， 1992)

と関連することが示唆されているものの、上記の入出カパターン変換の静的な写像と比ペ

て、動的な情報処理の枠組自体がまだはっきりしていないのが現状である。計算能力に関

する理論研究も発展途上ではあるが、 （離散、辿続の情報と時間のそれぞれのモデルにお

ける）ランダムな相互結合ネットワークの全素子の平均活性度で定義された巨視的情報に

関する、力学系の挙動の質的変化を示すカタストロフィー現象や、興奮—抑制性神経集団

の発振現象（甘利， 1978) をはじめ、連続情報—迎続時間モデルにおける、有限時間の区

間内での力学系の軌道の任意精度の近似的実現可能性 (Funahashi,& Nakamura, 1992) 

や、漸近安定平衡点を持つ力学系の軌道の（グローパルな時間区間での）任意精度の近似

的実現可能性（中村，＆船橋， 1992)等がある。

神経場のモデル：大脳や小脳における一様な皮質構造に対応するモデルとして、可算個のニュー

ロンが結合したネットワークを連続場で近似して扱ったもの。神経場のパクーンカ学の理

諭研究として、視覚系の錯視現象を説明する線形変換神経場、短期記憶のメカニズムと関

連する、非線形神経場における典齋波の保持・伝幡・再生（甘利， 1978)、皮質内で見られ

る地勢学的構造としての結合の対応関係を示す、 トボグラフィックマッピングの自己形成

（甘利，＆竹内， 1979)等がある。

(a)フィードフォワード階岡型モデル (b)リカレントネットワークモデル

図 2.3:ネットワークの結合形態による分類
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2.2.3 既存モデルの種々の情報処理能力向上法

入出力間のパターン変換写像（フィードフォワード階四型モデル）や、平衡点への漸近安定収

束性（対称相互結合型等のリカレントネットワークモデル）などの特徴を持つ静的ニューラルネッ

トの連想記憶モデルにおいて高い連想能力を実現する為に、 (i)記憶パターンの情報表現、 (ii) 

ネットワーク構造、 (iii)結合重み係数の設定方法や学瞥方法などに関する工夫が、これまでに

いくつか提案されている。以下、これらについて順に説明する。

まず、高い連想能力を持つのに適した、記憶パクーンの情報表現に関して説明する。発火と

休止の 2つの状態に対応する {O,l} (あるいは、 {-1,1})の2値状態で、 N個の各要素が符号

表現された記憶パターン {er,et ... , 球}, (f.l = 1 rv J1{) を考え、これらの記憶パクーンの自己

相関行列で結合重み係数 {TVii}を定義した、以下のような相関行列型連想記憶モデルを考える。

N 

叩(t+ 1) = 1 (I: H~ げ 1(t)-h;), (2.6) 
j=l 

l M 
T,V;j三一 ・

N I:tt砂p.=l 

(2.7) 

この時、発火と休止の要素数に偏りがある符号表現の方が、発火と休止が同数の偏りのない符号

表現より、安定に想起可能な記憶パターンの最大数を多く出来ることが報告されている (Palm,

1988; Amit et al., 1987a; Amari, 1989)。すなわち、 N個の要素中 logN個という極端に少な

い発火パターンで表現された、スパースな符号表現が記憶容景の而から有利となる。ここで、記

憶容批とは、パターンの次元数が Nの時、全ての記憶パターンが 1ステップ後の想起で不変な

平衡点となるような、埋め込み可能な記憶パターンの最大数 M のことである。例えば、適当に

素子のしきい値を調整すれば、 {-1,1}の時は記憶容量が 0.141¥「から 0.lSNに向上し (Amitet 

al., 1987a)、 {O, 1}の時はこれ以上に飛躍的に向上する (Amari,1989)。生理学的にも、視覚

的図形の再認記憶に関する側頭策のニューロンの発火パターンが、スパースな符号表現を支持す

るという興味深い実験結果がある (rviiyashita,& Chang, 1988)。

次に、迎想能力を向上させる為のネットワーク構造について説明する。相関型連想記檄モデ

ルでは、記憶パターン間の相関によるクロストークノイズが、正しい記憶パターンの想起に悪影

栂を及ぼす。例えば、式 (2.7)の定義により、 a番目の記憶パクーン｛ぢ｝を入力した時は、

1 
L TViJ打＝汀+L(-L翌翌）翌

N 
j p.-f-o- k 

(2.8) 

という具合に、上記の第 1項の信号成分に対して第 2項がノイズ成分となる。この問題に対し

て、 {O,1}の相互相関型連想記憶モデルにおいてパクーン分離機能を高めるように、入出力の中

間に設けたパターン分離層で発火率を一定に制御するグローパルな抑制を施すモデルが提案さ
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れ、その連想能力の理論解祈がなされている（鳥岡，＆池田， 1989)。また、入出力 2層の双方

向迎想記憶モデJレの出力間に側方素子への抑制結合を持たせたモデルが提案されている (Kosko,

1989)。これは、出力図を中間屈と見なして双方向の信号の流れを折り返してフィードフォワー

ドと考えれば（入力→ 出力→入力）、上記の場合に相当する。但し、パターン分離機能を高め

る為の競合方法はそれぞれ異なる。この他、競合的な中間間を持つ 3岡ネットワークとその学習

方法も提案されている（坂口，＆村田， 1990)。一般に、側抑制は境界部の鮮鋭化を行う高域強調

周波数フィルターとしての機能を有し（塚原， 1986)、勝者が他の全てを抑圧するよう Winner-

Take-All (WTA)的にパクーン分離機能を高める効果を持つ。

最後に、入出力 2層の連想記憶モデルにおける、結合重み係数の設定方法や学習方法に関し

て説明する。入出力層間の結合重み係数の設定方法としては、記憶パクーンの相関行列を用いる

ものと一般化逆行列を用いるものが提案されており、前者より後者の方が連想能力が高い (Ko-

honen, 1977; Personatz, Guyon, & Dreyfus, 1986)。相関行列型モデルでは、前述のクロス

トークノイズが記憶パクーンの想起に悪影響を及ぼすが、一般化逆行列型モデルでは、見かけ上

は記憶パターンが互いに直交化するのでこれがなくなる。例えば、対称相互結合型の連想記憶モ

デル (Hopfielcl,1982)において、相関行列型モデルでは記憶容量の限界(:::::::!0.14N)を越える

と O(✓団のクロストークノイズの悪影聾で疑似記憶パターン（記憶パクーン以外の {-1,1}の

2値表現されたパターンで、漸近安定平衡なもの）にトラップされる。これに対して、一般化逆

行列型モデルでは記憶パターンが互いに線形独立である限り、正しい想起が可能で記憶容量は

1.0となる (Geszti,1990)。一般化逆行列型モデルのこれらの利点の反而、非局所的な逆行列の

計算を必要とすることや、記憶容景が多い分だけ記憶パクーンと類似したものを引き込む引力圏

（ベイスン）が縮退化してしまうという欠点もある。

一方、連想記憶モデルの結合重み係数を相関行列や一般化逆行列で設定するのではなく、反復的

な学習によって獲得する方法も提案されていて、甘利 (1978)によって統一的に扱われた学習理

論がある。それは、結合重み係数H勺が入力信号 aりと学習信号巧の積に比例して増加するとい

ぅHebbの仮説に基本的には基づくものである。選ばれる学翌サンプルの定常環境についてのア

ンサンプル平均（記号＜＞で表す）を用いて、以下のような学翌方程式を考える。この学習方

程式の動作は、損失関数ム(HI)の確率的降下法に従うように定義されている。

H信＝一l・Vi.i+ C < 1言i. : 町＞， (2.9) 

T 1,1/ij = 砂闊
―o1Vi.i = -(言）• (2.10) 

ここで、 Cは学習の効率を表す比例係数で、 1,tri.iはHらの時間微分を表す。また、学習のポテ

ンシャル関数R(1V (t) , :r (t) , y (t))は、教師信号 yしと入力信号の荷重和 Vi・三 LjHli3'X、Jとの関数
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としての学習信号巧(v只Ii)を用いた、

Ri三［こTV;}- j 
v, 

C 巧("ll,防）du. 
J ゜

(2.11) 

である。この時、学習信号 r;をr;・三 Yiあるいは Ti三 LjH1ij1:j - Yiとすれば、損失関数の最小

値を与える結合重み係数 {Hl;.i}の学習の収束先は、それぞれ相OO行列と一般化逆行列になる。

2.3 フィードバック連想記憶モデル

まず、 2.2節で説明した、情報の符号表現、ネットワーク構造、結合重み係数の設定方法や学

習方法の 3点に関する連想能力の向上法が、松岡によって提案された連想記憶モデルによって関

連付けられることを 2.3.1で示す。次に、松岡のモデルの問忠点を明らかにし、これを改善する

為の改良モデルを提案する。 2.3.2では、学習方程式を考える為に、離散時間処理に基づく改良

モデルを連続時間モデルに拡張し、認識処理と学習処理における挙動の潮近安定収束性を示す。

また、この学習処理の物理的解釈を示すとともに、学翌によって本提案モデルに線形主成分分析

の機能が近似的に実現されることを匪論的に示す。 2.3.:3では、本提案モデルの認識能力を実験

的に検証するとともに、本提案モデルの学習結果と主成分分析を近似的に実現する従来モデルの

学習結果との相違点の比較を行う。 2.:3.4では、上記の実験結果における誤認の原因を考察する

とともに、本提案モデルを含んだ静的なモデルにおける、静的な空間分割に基づくパターン分離

の本質的問題点を指摘する。

2.3.1 能力向上法の関連性と改良モデルの提案

M 個の認職カテゴリーを代表する N次元の記憶パターンベクトル砂）にノイズの加わった

パターン XERNが入力された時、真の記憶パクーンを辿想出力する自己想起の問題を考える。

X = [:r(l), :r(2), ... , :i.JM)J, 

砂）＝（副，副，...,:i: 似）TE RN. 
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ここで、 XはN次元パターンベクト）レ x(i)によって定義される行列で、 T は転置行列を表す。

Kohonen (1977) は、 1:(i)'('i :::;:: 1 ~ 111)の張る部分空間 lしを考え、 Xの1し上への直交射影

1l:::;:: xx豆けは一般化逆行列を表す）を出力する方法を提案した。これは、線形変換Fのう

ち行列ノ）レム IIFX-XIIを最小にするものであることから、最適迎想と呼ばれている。一方、

上記の問題点である非局所的な逆行列の計鍔を避ける為、松岡 (19S9,1990)はハード化に有利

な図 2.4のような中間刑に相互抑制結合を持つ 3屈モデルで、以下のように一般化逆行列を近似

的に実現する方法を提案している。

19 



［松岡の直交射影型迎想記憶モデル］

吋(t)= -Xパh(y(t))+X圧，

z(t) = X叫 (t)),

l峰 (t))= {防(t) (叫t)> 0) 
0 (防(t):S 0) 

、
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ここで、 y(t),z(t)は中間層と出力屈の出カパクーンベクトルをそれぞれ表し、 h(y)はベクトル

yの各要素 Yiごとに施される郡線形関数である。式 (2.14)のり(oo)= 0における h(y(oo))= 

(xr x)+ x臼， z= Xh、(y(oo))より、このモデルでは中間層における競合処理で一般化逆行列

を局所演算のみで求めている。さらに、この競合処理によって、中間眉素子の出カパターンはス

パースな符号表現（極端な場合、唯一の素子のみが発火）になると考えられる。このように、前

節で紹介した種々の能力向上法は、松岡の迎想記憶モデルによって互いに関連付けられる。

さて、 ni番目の記憶パクーン亀℃(m)にノイズ nが混じった砂n)+ nを入力した場合を考えよ

う。この時、松岡のモデルおける認識出力に相当する中間岡の出カリ(oo)は、

y(oo)~(xパ）＋い(:r(m) + n) = e(m) + (XTx)+x叫i. (2.17) 

となって、式 (2.17)の第 2項で示されるノイズの直交射影成分が、想起出力に悪影聾を及ぼす

(e(m)は第 m成分のみが 1で残りが 0の M 次元氾位ベクトルを表す）。仮に、想起出力 zを入

力園にフィードバックしても、関数 h伽）は中間陪素子の出力の負の成分を抑える以外は碁本的

には線形関数なので、ノイズ成分はあいかわらず残ってしまう。このように、松岡のモデルは甚

本的に線形連想記憶モデルなので、ノイズ等の変動成分を含んだパクーン謡別には適していな

ぃ。文献 (Matsuoka.,1990)では、階段関数を持つ中間附素子からなるフィードバック連想記憶

モデルも提案されているが、許容出来るノイズ量を調節する機構がない。

これらの問題点に対して、以下のような離散時間の改良モデルを提案する。但し、正しい認

識出力は、そのカテゴリーを表す 1つの中間｝習素子のみの発火状態（値が 1)で表現すると仮定

する。中間闊素子数がカテゴリー数より多い場合 (T{> !11) は、各カテゴリーを中間岡素子の

複数の発火状態で表現することが出来るが、本研究ではこの場合は考えない。

障散時間のフィードバック迎想記憶モデル］

吋＝ーXTXh(y(t))+ X叫(t), (2.18) 

叫）＝｛幻(h(y(l.~Ts))) (kTs::::; t < (!.: + l)Ts, k = 1, 2, 3, ...) 
(0 ::::; t < Ts) 

, (2.19) 

y(O) = 0. (2.20) 
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Feedback Input x(kT,) 

(a)松岡の直交射影型連想記憶モデJレ (b)フィードバック連想記憶モデJレ

図 2.4: 松岡の速想記憶モデルと本提案のフィードバック迎想記憶モデル（但し、中間岡素子間

の結合は K番目の素子に閃するものだけを図示した）

ここで、各中間陀素子の非線形関数/;(防）は図 2.. 5のように、しきい（直仇を境にして値 0と1が

安定点となるよう、例えば以下のような関数を想定する。
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(2.21) 

このモデルの動作は 2段階である。すなわち、式 (2.18)の競合的な中間岡の相互抑制による一

般化逆行列の近似計算と、式 (2.19)の離散的なサンプル時間冗(>T)ごとのフィードバックに

よる動的な連想を繰り返して入カパターンを再現する。このモデルにノイズが加わったパターン

;i:(m) + nを入力すると、

v(7:)~e(m) + (X: 「.,¥・)+XTn, 

y((!.: + l)T』~ (X: 「x)+xT.1:(1)

= (xrx)+ xr. い(h(y(l.:T'.,)))

(2.22) 

＝ f(v(J.: 冗））．

(2.23) 

(2.24) 

(2.25) 

となり、フィードバックによる動的な迎想を繰り返すことで、図 2.5のように、防((X))は値 0か

1のどちらかの安定平衡点に収束する。これによって、式 (:2.10) に従った記憶パターンで再構

成される再現パターンにおいては、もとの入力の記憶パクーンに対するノイズ成分が段々除去さ

れることになる。ノイズの許容範囲は、しきい値化で決められる。

21 



f;(Y;) or F(Y;, ai) 

Stable 

1 I•••••••••••••••• ・・・・・・・・・

(aふ
;(O) • 

・・・・・・・・・・・ ••l•J'J•••••••••••••:

釘(ai/2) 1 Yi 

図 2.5:中間尼素子の非線形関数

2.3.2 認識と学習処理に関する理論的考察

上記の離散時間の改良モデルを迎続時間モデルに拡張して、学習方程式を考える。さらに、

以下の微分方程式で定義される認職処理と学習処迎の挙動について、理論的な検討と物理的な解

釈を加える。

［迎続時間のフィードバック連想記憶モデル］

吋(t)= -1Y打Vf(y(t))+ H'乃(:r(t))

= -.f(y(t)) + Rf(y(t)) + 1VTg(:r(t)), 

Tかi:(i)=—; 1: (t) + HI f (y (t)) , 

R、三―H'TH/+ Iu. 

(2.26) 

(2.27) 

(2.28) 

(2.29) 

ここで、叫:l.り）と力（防）は、式 (2.21)で定義された関数や S字閃数のように有界で微分可能な

単調増加関数である。また、 T,1,>T>Oは時定数、 11'!はM 次元単位行列、 W はこれまで X

と表記されてきた認靡辞書に相当する結合璽み行列を表す（以後は W と表記する）。すると、

式 (2.18) と式 (2.19)から、しきい値と結合賃みを固定した認諜処理の挙動は、以下に定義さ

れる有界な Lyapnov関数 L(x汀;)の極小値へ浙近安定収京する（付録 A参照）。但し、収束先の

平衡点は初期状態 :r(O),y(O)に依存する。

[Lyapnov関数］

I,-. 
L(叫 v)=一 I:TViJ9i(:r;).fi(弘：）一 9L,h,(肌）fi(Y,i) + L 外(O.;)O;r凰 +9I:fj加）2. (2.30) 

i,J~k,.i i o~.i 

学苦方程式を考える為に、中間陪素子の非線形扱l数fi信）を以下のような関数 F(yj,Clj)で再定

義して、素子の内部状態の活性度に関する動作方程式を書き改める。
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(2.33) 

性質 1安定平衡点 F(aj,0) = 0, F(aj, 1) = 1と、不安定平衡点 F(aj,ai/2) = aj/2を持ち、

性質 2 aゎ Vi の両変数に対して連続微分可能で、 FY 三鳳 ~0, Fa. 三聾:::;0となる。

［学習方程式］

7―aCl(t) = -Fa(v(t), a(t))(rli(t)), (2.34) 

TwT1Tf(t) = -1TV(t) + g(: し:(t))F(y(t),a(t)f -H1(t)F(y(t), a(t))F(y(t), a(t)f. (2.35) 

認識処理の場合と同様に、学習処理の挙動は以下の Lyapnov閃数 £(x汀!,TV, a)の極小値へ漸近

安定収束する（付録 A参照）。収束先は初期状態 .1:(0),リ(0),TV(O), a(O)に依存する。

[Lyapnov関数l

£(: ℃， V, TV, a)= 一応，jTV;Jgi(:r;)F(リ.i,a_;) -½Lk,.i F(リk,Clk)F(リj,a.i) 
＋江Io,:;;』(O;)Oic!Oi+½LJ F(Y.i, a_;)+~Li,.i H~ ふ (2.36) 

上記の学習方程式の物理的解釈は以下のようである。しきい（直の学習方程式 (2.34)では、性質

2の凡(Yj,aj):S 0によって、しきい値の時間的変化は中間）図素子の内部状態 Yjの時間的変化と

反対方向に働く。すなわち、認識出力を大きくするように発火（内部状態が活性化）する素子で

は、そのしきい値が下がってより発火しやすくなり、発火が抑制される素子では、しきい値が上

がってより発火しにくくなる。一方、結合重み係数の学翌方程式 (2.35)では、第 1項は結合重

み係数（認識辞書）の忘却項、第 2項は従来から枯本的な学翌規則と考えられている I―Iebb型の

学瞥項、第 3項は異なる認識カテゴリーの素子間での競合を表す相互抑制項である。

以上は、ある 1つの入カパターンに関する学翌であるが、通常のパターン認識等の課題では

複数のパターンを学習しなければならないことが多い。この場合も、上記の学習方程式 (2.34)

と (2.35)で各入カパターンに対する結合置み係数やしきい値の修正を繰り返すと、確率的降下

法に従って式 (2.36)のLyapnov関数の入力環境についてのアンサンプル平均<£(亀x,y,TV,a)>

が最小化（極小化）される。しかし、類似したカテゴリーにおける入カパターンを正しく認識す

3
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る為には、モデル自身がパクーンの分離基準を持つ上記のような自己組椴化学習より、外部から

強制的に類似パクーンを分離させるように学習した方が良い。そこで、以下のように誤差最小化

関数を式 (2.36)の Lyapnov関数に付加して、各入力に対して少しづつ修正を行うと、以下の

< [,* >を最小化（極小化）するように学習が行われる。

亡 =£+%2t仇ー F国 Cl_j)}2. (2.37) 

但し、 (3> 0は強制学習の強さを表す係数で、刀は正しい認謡出力（教師信号）とする。この

時、上記の動作方程式 (2.31) (2.32) と学憐方程式 (2.:34) (2.:3,5)のうち、式 (2.31)のみが

以下のように変更される。

嗚 (t)= -F(yが町） + I: lVi即（叫+I: 瓜 F(yk,叫+(3{Tj -F(Y.i, 町）}. (2.38) 

さて、本提案モデルの学翌における非線形処理を線形化して、線形主成分分析との関連性を

検討しよう。中間層素子が線形の場合、式 (2.:36)のLyapnov関数の物理的意味は、

£(x, y, H', a)= ―Li,j lVij亀XiYj―合Lk,jy屈Ij十区ifti Oicl仇＋占 LjvJ +号Li,jvVi; (2.39) 

＝ ｝区，（、Xi-Lj T'Vijめげ+f Li,j TV;;, (2.40) 

から以下のように解釈出来る。上式の右辺第 1項は入カパターンとそれによって想起される再現

パターンとの自乗誤差項、第 2項は結合重み係数の値の発散を防ぐ制約項で、過剰学習を防ぐ汎

化作用の鋤きをするものと考えられる。

同様に、中間屈素子が線形の場合、結合重み係数の学苦方程式 (2.:35)は、

叫 Vii= -,lVii +叫:y.iー乙 lVis!/sY.i

＝ ーサ恥 +[:i.:i―区s1'Vis!ls]Yj・

(2.41) 

(2.42) 

となり、主成分を抽出する Sanger (1989)の線形モデルにおける学習方程式と非常に類似する。

しかし、 Sangerのモデルでは、式 (2.42)の右辺第 3項の下三角行列成分のみを利用して Gram-

Schmidtの直交化処理で固有値の大きい主成分から順に抽出しているのに対して、式 (2.42)に

よる本提案モデルの学習にはこの直交化処耶に相当する部分がない。

Sangerのモデルとは別に、入カパクーンを出力屈に再現する恒等写像を近似する 3屈ネット

で、主成分分析が近似的に実現可能であることが則論的に示されている（船橋， 1990)。また、

実際的にも階層型ネットワークの BP学歯で、中間団に主成分の線形結合が現れる。そこで、学

習方程式 (2.42) とBP学翌との関連性を見てみる。式 (2A2) において、結合重み係数の忘却

（忘却係数,)は非常に小さいと考えられるので、結合璽み係数の修正量△W は、

△ 1V~ 心 -1Vy]yT =悩げ＝一f-)Error/ 81,V. 
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となり、これは 3囮ネットの中間ー出力J図間の結合重み係数に対する BP学習に他ならない。こ

こで、 nは学習係数で、 Errorは入力と再現入力との自乗駅差： Error三 6窃/2 (8三[:℃ ― 

vVy]) とする。

次に、在>T より、本提案モデルは近似的にフィードフォワードの 3庖ネットとして扱うこと

が出来る。この時、入力—中間屈間の結合置み係数 TVl の BP 学習による修正最△1¥1は、 y=

l¥lx~(HI打V)打I心を用いて、

△ TVl = 

～
 
～
 

17 HI窃げn = 17T戸[:℃ - TVy]xT 

叶VT[亀℃ - lV (TVT l-V)汀v乃]:tT

- 17{HfT -TV打V(Hl耀）打戸}:℃五=0. 

(2.44) 

(2.45) 

(2.46) 

となる。すなわち、 BP 学習としての入力—中間罰間の結合重み係数の修正量は常にゼロとなる。

ゆえに中間眉素子が線形の場合は、本提案モデルの学習は恒等写像近似の BP学習と近似的に等

価と考えられる。しかし、非線形の場合は次節に示すように、 Sangerのモデルによる学習や 3

層ネットの BP学習と本提案モデルの学翌とが異なった結果を示すようになる。

さて、上記の 3つの学習が関連性を持つことの根拠を考えてみよう。恒等写像近似の BP学

習は、入力に関する情報景を最大に保持してこれを再現するという課姐を実現する為のものと考

えられる。これに対して、本提案モデルや Sangerのモデルの学習における競合処理で、入力情

報源についての有効な情報のみが獲得されて冗長なものは除去されるとしたら、これらの関連性

がうなずける。すなわち、主成分の固有ベクトルで張られる部分空間が、入力再現に有効な情報

に対応し（冗長な情報はその直交補空間に対応）、また、この部分空間への直交射影が一般化逆

行列で行こなわれると考えれば良いだろう。このような憐報景最大化原理と主成分分析との関連

性や競合処理によるその実現は、 Linsker (19SS)のモデルにも見られる。

2.3.3 手書き文字による認識能力の実験的検証

本実験で用いる文字データと実験方法を説明した後、これらのデータを用いた学習後の認識

実験の結果から、本提案モデルの認職能力を間べる。さらに、 Sangerのモデルによる学習や 3

彫ネットの BP学翌と、本提案モデルの学習との相違、1はや誤認の原因についても考察を行う。

く実験データ＞

本実験で用いた文字データとして、電総研が作成した手害き文字データベース ETL9から、

「い」、 「け」、 「に」、 「は」、 「匠」、 「ゆ」の 6つのカテゴリーの類似文字を選び、各文

字について学習用と認職用にそれぞれ 50文字ずつ用意した。モデルヘの入カパクーンには、各

文字の 2値圃像 (64x G:3)に大きさの正規化 (G」X Gsl)の前処理を施した後、 4X 4画素内の

ご
Jぅ

l



濃度を特徴量とするメッシュ特徴 (16X 16 = 256次元）を用いた。但し、各入力素子は線形素

子： g(x) = X とした。また、中間岡の素子数はカテゴリー数と等しく 6個とし、各カテゴリー

に対応する 1個の中間層素子のみが発火（出力値 1)することで、各カテゴリーの認識出力を表

現した。

く実験方法＞

本提案モデルの学習の妥当性と認識能力を開べる為、手書きひらがな類似文字の学習と認識

の実験を行った（実験 1)。検討項目は、 (i)強制学翌の有効性の確認、 (ii) しきい値の初期

値と認職率の関係、 (iii)学習後の認識能力の評価とした。また、 Sangerのモデルによる学習

や 3層ネットの BP学習についても実験を行い、本提案モデルとそれらの学習後の結合重み係数

についての比較を行った（実験 2)。以下、それぞれの実験手順を説明する。

実験 1各入力文字の特徴パクーンに対して、式 (2.:32) (2.34) (2.35) (2.38)に従って、本

提案モデルの結合重み係数としきい値を徐々に修正することを繰り返す。この時、各文字

の入力層への提示ごとに、各中間層素子の状態値をゼロに初期化する。但し、学習中に正

しい認識出力が得られたら、この文字に対する学習を止めて次の文字を提示する。結合重

み係数の初期値は、一様乱数によってランダムに設定し、しきい値の初期値は、はじめか

ら素子が誤って発火しないようにある程度高い値 (0.8程度）に設定した。

実験 2 主成分を抽出するために、各特徴パターンを平均値分離（各パターンから全パターンの

平均を引く操作を施す）した入カパクーンで、 3つのモデルの学習を行い、それぞれの学

習後の結合重み係数を比較する。ここで、 Sangerの線形モデルは 256-6次元の入出力 2層

構造とし、各入力の提示ごとの逐次学翌で結合重み係数を修正した。一方、 BP学習を行

う3層ネットは、 2.56-6-256次元で中間附以外は線形素子とし（中間岡ではシグモイド関

数： f(ぉ） = 1/(1 + exp―X)を旋す）、一括修正学翌（各入力による修正批の平均で一括修

正する方法）で結合重み係数を修正した。

本提案モデルの学習に関する各パラメータは、 1= 0.01, T,,, = 12.S, T = 100, 冗=100,000, 

和=10,000とした。これらのパラメークは、一般化逆行列を近似するための条件 (Tx≪ 加）

や、認職率向上のため、識別境界の間整に大きく関与すると考えられるしきい値の変化を結合重

み係数の変化より遅くする為の条件 (Tw< Ta.)を構足するものである。また、 Sangerのモデル

において学沓係数を咋=0.01 X (0.8.St (nは学習の反復回数）とし、 3陪ネットにおいて学習

係数を 17= 0.2、学習の加速係数を a=0.9とした。
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学習用II:I :1 I~。 1 点。 I:I: i 94.3 
評価用 82 74 92 82 70 96 82.7 

表 2.1:本提案モデルの学習後の認識率（％）

学習用 II:s I:: I~ ロ:I 1: 1゚84.0
閉噴用 92 64 82 30 78 98 74.0 

表 2.2:単純類似度による認識率（％）

（％） 
（％） 

~100 p = 30 i 100 ば

0 

" Jj 

>-~ t 
品

50 
50 

゜ ゜0 100 200 300 400 500 
O 100 200 300 400 500 

Loaming llorolion 
J.cnrning llcrnlion 

(a)強制学習による違い (0。=0.8) (b)しきい値の初期値による違い (/3= 30) 

図 2.6:学習の反復回数に対する認識率の変化

く実験 1の結果＞

以下に、実験 1の結果を示す。図 2.6(a)(b)は、学習の反復回数に対する 6文字のカテゴリー

の平均認識率の変化を示すもので、それぞれ、強制学習の強さ (/3) としきい値の初期値 (0。)

に関しての比較を行う為のものである。

図2.6(a)は、本提案モデルの強制学習によって誤学習が回避できることを示している。すな

わち、強制学習を行わない場合 (/3= 0)は、入カパターンが互いに類似しているために全ての

パターンを 1つのカテゴリーとして学習してしまい、認識率が向上しなかった。また、強制学習

の影轡はある程度大きくした方 (/3= 30)が良い結果となった。
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図2.6(b)は、最も高い認識率を得るには、しきい値の初期値を低くしすぎても、高くしすぎ

てもいけないことを示している。すなわち、しきい値の初期値を低くしすぎると誤ったカテゴリー

の素子が発火しやすくなって誤認を招き、高くしすぎると低い認識率から出発するために学習に

時間がかかると考えられる。このため、適度な値 (0。=0.8)が最も良かったと言える。

さて、比較的高い認識率が得られたパラメータ値における学習後（図2.6(a)の/3= 30で 5

0 0回学習後）の認識結果（表2.3.3) と、従来の単純類似度による認識結果（表2.3.3) とを比

較しよう。ここで、単純類似度による認識とは、入カパターンと各辞書パターンとのベクトル内

積を両ベクトルの大きさで割った類似度のうち、最も高い類似度のカテゴリーを認識結果とする

ものである。但し、類似度が次に高い第2候補との差がほとんどない場合 (0.05以内）は、不確

定な結果とした。表から、学習用と評価用の両データに対するほとんど全てのカテゴリーで単純

類似度の結果を上回り、カテゴリー間における認識率のばらつきも小さいことがわかる。

冒璽•
冒璽

図 2.7:学習後の各辞書パターン

鬱 璽 冒曇，Ill

冒冒•璽
(a)ランダム初期値 (b)平均初期値

図 2.8:学習後の辞書と各平均との差分パターン
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この時の、認識辞書パターンである結合煎み係数行列 I「の各列ベクトルを図 2.7に示す。ま

た、各カテゴリーの平均パターンと各辞書•パターンとの差分パクーンを、鳥詭図的に四 2.8 に示

す。各辞書パターンにおいて、平均パクーンとの差分抵は非常に小さく（差分を強調するために、

図 2.8では図 2.7の 6倍のスケールで表示している）、各辞書パクーンは該当するカテゴリーの平

均パクーン（図 2.7)付近に収束しているのがわかる。結合煎み係数をランダム初期値から始め

た場合に得られた学習後の差分量（図 2.8(a.)) と、各カテゴリーの平均パターンから始めた場合

に得られた学習後の差分批（図 2.S(b))を見ると、両者とも平均パターンとは異なった線分要素

のストロークの位置や方向を強調する山や谷ができている。これは、誤認しやすい平均パターン

とストロークの位置や方向が異なるようなパターンをより強調するように、平均から若干移動し

たパクーンに収束したことを示している。

く実験 2の結果＞

本提案モデルの学習後の実験結果と、 Sangerのモデルの学苦後や 3層ネットの BP学翌後の

実験結果との比較を行う。本提案モデルの学習後の辞書、 Sangerのモデルの学習後の辞書、 3

層ネットの BP学習後の辞書を、それぞれ医2.9(a)(b)(c)に示す。但し、実験 1との対応付けか

ら、平均値分離の入カパクーンを扱ったことを考慮1 して、学図後の結合重み係数行列の各列ベク

トルに学翌用の全文字パターンの平均を加えたものを各カテゴリーの辞書と呼んでいる。図中の

過去付き番号は抽出された 6個の主成分を示すものである。また、 BP学習に関する図 2.9(c)の

各番号における左右のものは、入カー中間庖間の結合重み係数と中間ー出力岡間の結合重み係数

をそれぞれ表している。医から、 Sangerのモデルの学習と 3附ネットの BP学習では、複数の

カテゴリーの成分が混じり合った分散的な辞書が得られたのに対して、本提案モデルの学習では、

中間庖の非線形関数と強制学留の影聾で各カテゴリーごとの局所的な辞書が得られたという、両

者の相違点が明らかとなった。なお、明示的に示していないが、本提案モデルで強制学習を行わ

ない場合 ((3= 0)では、 BP学習と同様の分散的な辞書が実験で得られた。
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以上の実験結果から、本提案モデルの学翌に閃する以下の性質が明らかになった。

1. 類似性に基づく自己組綾的な学翌に、強制的なカテゴリー分離学習項を付加することで、

誤学習を防ぐことが出来た

2. 学習で獲得された辞書は、各カテゴリーの平均パクーン付近（変形の強いパターンを補う

ように若千ずれる）に収束した

3. 本提案モデルの学習と、これと類似した主成分判I出モデルの学習との比較で、前者はカテ

ゴリーごとの局所的な辞書が、後者は複数カテゴリーによる分散的な辞書が得られた

4. 学習後の未学習文字の認識率は約 s:3% c学習文字では約 94%)であり、誤認の主要因は文

字ストロークの位骰ずれや傾きであった

2.3.4 誤認の傾向と静的な空間分割における問題点

表 2.3.3における誤認文字を調べた結果、主な原因は以下の 3つの場合に分けられた。

1. 極端に変形した入力文字のために、どのカテゴリーの辞書ともマッチせずに、すべての認

識出力がゼロになってしまう場合

2. 文字ストロークの位置ずれや傾きが大きくて、誤ったカテゴリーの辞書と部分的によくマッ

チして誤認する場合

3. 非常によく似たカテゴリー間での、文字ストロークの部分的な一致によって、複数のカテ

ゴリーを示す認識出力となってしまう場合

いずれにしても、入力文字の辞書からの変形が大きい為に、誤った認詭出力となってしまう。こ

れらの誤認に対する対策としては、文字ストロークの位四ずれや（須きが主要因であることから、

重心分割による前処理で位四ずれを吸収したり、文字ストロークの方向性を考慮した特徴景を用

いることが有効と考えられる。

以上の問囮点において、安定平衡点に収束するまでの認識処迎中で仮に誤認方向に変化して

も、何らかの方法（例えば、前後関係から氾語知諜を用いて）で正しい方向に脱出できるメカニ

ズムがあれば、誤認を回避できると考えられる。しかし、本提案モデルを含む静的なモデルでは、

静的な空間分割に従ってパターン分離が行われるために、このような回避は不可能となる。例え

誤認を回避するために、入カパクーンの分類を規定する辞書（結合重み係数）を変化させたとし

ても、新たな誤認領域が発生してしまい、安定な認識結果と辞書の学翌との間の循環的なジレン

マ (Carpenter,& Grossberg, 1988)を引き起こす。ゆえに、学翌とは別のメカニズムで、外部

入力などに従って状態空間の構造を迅速に変化させることが必要となる。
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これに対して、リミットサイクルなどの時間的な状態変化を伴うアトラクターを持つ動的な

モデルでは、外部入力などで状態空間構造の迅速な変化を引き起こすことが出来る。しかし、動

的なモデルにおいても、初期状態に従った静的な空間分割による入カパクーンの分類を考えてい

る限りでは、アトラククーの違いはカテゴリーを区別する為の指標となるのみで（平衡状態の値

の違いと同様）、その軌道上の時間的な状態変化は情報処理に利用されないことになる。従って、

状館空間構造の変化を考えるとともに、動的な出力軌道そのものを消報処理機能に対応付けるこ

とが重要となる。例えば、曖昧な入力に対して、複数のカテゴリーを含む大きなベイスン内を遊

走する軌道を探索機能に、一方、確信度の高い入力に対して、前期の状態空間から構造変化を起

こした新たな状態空間内の限られた範囲を動く軌道を出力の確定機能に対応付けられる。

一方、 Hopfielcl型速想記憶モデル (Hopfielcl,1992, 1984)のような静的なモデルでは、平

衡点に収束するまでの限られた軌跡上以外は探索機能がないので、上記のような機能的なスイッ

チングが出来ない。そればかりか、外部入力などで状態空間構造を変化させても、正しい出力に

マッチする構造となるように、外部入力を微妙に間整する必要性が生じる。

2.4 おわりに

静的なモデルにおけるネットワーク構造と情報処理機能の関係に贈目し、これまでに提案さ

れた情報表現やネットワーク構造、結合重み係数の設定方法や学習方法などに関する能力向上法

が、主成分分析的なパクーン分離機能の近似的実現の観点から、互いに関速付けられることを示

した。また、上記の高い連想能力を継承しつつ、手書き文字等のパターン認識への応用性を考え

て、文字の変動成分を吸収し柔l次な認識および学習を実現するための、新しいモデルを提案し

た。さらに、本提案モデルの認識処理と学翌処理の妥当性を理論的に示した。本章で議論した異

なるモデルの学習における類似性は、入力の情報量を最大限に保持するために、一般化逆行列に

よって主成分の固有ベクトルで張られる部分空間への射彩が行われることに基づくと考えられ

る。その際、パターン分離としての主成分分析の機能を近似的に獲得する為の学習方法として、

これらの複数の方法が存在すると言える（もちろん、この機能を実現出来るこれら以外の学習方

法もあり得るだろう）。ネットワーク構造に関しては、一般化逆行列を入ー出力 2岡の迎想記憶

モデルの結合璽み係数に直接設定する方法や、 3屈ネットの中間図における競合処理で近似的に

実現する方法、フィードフォワード型の 3刑ネットの結合重み係数中に（学留で獲得する Iしな

いにかかわらず）設定された固有ベクトルの線形和で実現する方法などが、この機能に対する複

数の実現方法と言える。いずれの方法においても、実現された機能は本質的には主成分分析によ

るパターン分離である。しかしながら、本章で指摘したように、こうしたパターン分離を支配す

る静的な空間分割は、誤認を柔軟に回避することが出来ないという本質的な問題点を持つ。
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次章以降では、この問恋点を解決する為の 1つの手段として、動的な出力軌道そのものを情

報処理機能に対応付けることで、軌道の多様性を時空間パターン処理に積極的に利用し、かつ、

外部入力などに従った動的な出力軌道の性質の変化を、憐報処狸機能のスイッチングに利用する

ことを提案する。さらに、これを実現するための具体的なモデルを提案し、そのダイナミクスの

特徴について議論する。
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第 3章

発振ニューラルネットワークの動的挙動

3.1 はじめに

静的なモデルの本賀的機能は、静的な空間分割に従ったパクーン分離機能である為に、変動

成分の多い手書き文字の認職などの柔軟な情報処理を行うことが困難である。例え、出力の誤り

領域に対する分割構造（状態空間構造）を変えるために学習を行ったとしても、新たな誤り領域

を生じてしまうことが多い。そればかりか、通常、学翌は膨大な入カデークの統計批に碁づいて

行われる為に、状態空間構造の変化を学習だけに頼っていたのでは、迅速な処理は望めない。

こうした静的な空間分割の問題点を解決する為の 1つの手段として、本章以降では、リミッ

トサイクルやカオスなどの時間変化を伴う出力軌道を持つ動的なモデルにおいて、

1. その動的な出力軌道を情報処迎機能に対応付けて、軌道の多様性を時空間パターン処理に

積極的に利用し、かつ、

2. 外部入力などに従った出力軌道の性質の変化を、，t肖報処煎機能のスイッチングに利用する

ことを考える。この考えを実現するには、動的なモデルが多様な軌道を持ち、その性質が外部か

らうまく制御出来ることが重要となる。

そこで、本章では、正と負の互いに反対符号の賃み係数で結合された陳窟—抑制性ペア素子

からなる発振ニューラルネットワークを提案し、その挙動の特徴を明らかにする。まず、本提案

モデルの特殊なネットワーク構造を利用して、限られた挙勁についての迎論解析を行う。これに

よって、結合重み係数の値に従った挙動として、記憶パクーンに相当する N次元超立方体上の

頂点付近の平衡点（以後、記憶点と呼ぶ）への浙近安定収束と、その記磁点が不安定化して発振

を起こし得ることが明らかにされる。さらに、本提案モデルの典型的な特徴である軌道の多様性

と可制御性を数値解析によって示す。軌道の多様性としては以下の 3点が示される。第 1に、単

ーのペア素子の最大発振周波数を規定する結合璽み係数を分蚊パラメータとして、漸近安定平衡

点、リミットサイクル、カオス的軌道などのさまざまなアトラクターを持つこと。第 2に、素子
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の初期状態に依存した複数のアトラクターが存在する、すなわち、状態空間はいくつかのペイス

ンで分割されること。第 3に、本提案モデルの軌道が、状態空間内の頂点間を複雑に遊走するこ

とである。一方、軌道の可制御性として、記憶パクーン付近のリミットサイクルから記憶パクー

ン間を遊走するカオス的軌道などへ、軌道の遊走領域が外部入力に従って大まかに制御出来るこ

とが示される。上記の 2つの特徴的な軌道は、記憶パクーンの想起（振動は想起の不確かさを示

す揺らぎに相当）と、記憶パターンのカオス的な探索機能にそれぞれ対応付けられる。さらに、

Hopfield型連想記憶モデJレ (Hopfield,1982) における記憶点の引力圏の破錠 (Amit,Gutfre-

und, & Sompolinsky, 1987a., 1987b; Geszti, 1990) と類似した現象として、記憶パターン数の増

加に伴った遊走軌道の性質の変化も示される。次章では、これらの挙動の特徴を積極的に利用し

た具体例を通じて、本提案モデルの時空間パターン処理への応用可能性についての検討を行う。

3.2 発振ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークで時空間パクーンあるいは時系列パターンを生成するには、興奮性

と抑制性の互いに反対符号の重み係数を持つ結合のような、非対称な結合が重要である (Amari,

1971, 1972a.)。一方、これまでに提案された発振を起こすタイプのモデルは、以下の 5つに大

きく分けることが出来る。

1. 典腐—抑制性の相互結合を持つネットワーク (Amari, 1972a, 1972b; Baird, 1986; Lie, & 

Hopfield, 1989; Yao, & Freeman, 1990; Grossberg, & Somers, 1991) 

2. 非対称結合を持つ（相互結合型などの）迎想記憶モデル (1fori,Davis, & Nara, 1989; Wang, 

Pichler, & Ross, 1990; Rena.ls, & Hohwer, 1990; Tsuda, 1992) 

3. 動的なしきい値や順応としての時間遅れ (timedelay)を持った、煎柄ー抑制性結合のネッ

トワーク (Ma.tsuoka,1985, 1987; Eckhorn et al., 1990; Wang, Buhmann, & Malsburg, 

1990; Horn, & Usher, 1991a; Iも::¥nig,& Schillcn, 1991) 

4. 位相方程式による非線形結合振動子 (Sompolinsky,Colomb, & Kleinfeld, 1991; Niebur, 

Kammen, & Koch, 1991; Kuramoto, 1991; Lummcr, & Huberman, 1992) 

5. Hodgkin-Huxley方程式などに甚づくカオスニューロンモデルのネットワーク (Aihara,Mat-

sumoto, & Ikegaya, 198L!; Aihara, 1990a, 1990b; Abott, 1990) 

ご
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これらのモデルは複雑な非線形ダイナミクスを持っため、その挙動の迎論解析は一般的には

困難である。 しかしながら、甘利による初期の研究 (Amari,1971, 1972a) は、典哲—抑制性ペ

ア素子の相互作用による発振の創発を指摘し、離散憐報モデルと迎続惰報モデルのそれぞれの発

振条件を理論的に解析している。さらに、離散情報モデル（しきい素子のネットワーク）におい

ては、平衡点および周期的な状態推移（リミットサイクル）の安定性の理論解析も報告されてい

る (Amari, 1972b)。

上記の示唆的研究に従って、以下では飩哲ー抑制性ベア素子で構成される発振ニューラルネッ

トワークを考える。 このネットワークは、それぞれ八「個ずつの股蒋性素子と抑制性素子を持つ。

各典奮性素子はベアをなす 1つの抑制性素子と結合するとともに、他の興奮性素子とも相互結合

する。一方、各抑制性素子は対応する唯一の興哲性素子のみと結合する点が、 このネットワーク

の特徴である。 ここで、各素子の値は単一のニューロンの活性度というよりは、多数のニューロ

ン集団の活性度の平均場近似 (Amari1972a; Wilson, & Cowan, 1973; Schuster, & Wagner, 

1990) と解釈できる。そのネットワーク構造を図 :3.1に、動作方程式を以下に示す。

［発振ニューラルネットワーク］

ふ;= -, 町+a(t,wり叫;- I{翫+l;) (3.1) 

初＝喝+G (K醤叫，

G(z) =~arctan (~), 

ここで、

1 M 

1Vi.i =—~~ 閲＋妬
N 

a=l 

XiとYiはそれぞれ興窟性素子と抑制性素子の平均パルス密度を表し、

(N > AI). 

(3.2) 

(3.3) 

(3.4) 

G(z)は平均膜

電位を平均パルス密度に変換するための非線形の S字関数で、 aはその急俊さを表すパラメータ

である。第 i番目と j番目の典窟性素子間の相互結合の璽み係数Hらは、 M 個の記憶パターン

尽 (a = 1 ~ .M) の自己相関行列である式 (:3.4)で定義される。但し、記憶パクーンだの

各要素は士lの 2値をとるものとし、 妬は Kroneckerのデルクを表す。自己相関行列の性質か

Hlii = (N + 1¥1)/N, H信=H1jiとなる。第 i番目のペア素子における抑制性素子から典窟性

素子への抑制性の結合重み係数をーI{醤で表し、典窟性素子から抑制性素子への典蒋性の結合重

み係数を I(醤で表す（肩の添え字 iは素子番号を表す）。

ら、

Iiは第 i番目の興朝性素子への入力

あるいは入カバイアスである。出カパターンは興朔性素子の活性値 {:i:i(t)}で与えられるものと

する。
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図 3.1:発振ニューラルネットワーク（矢印→ と→ は煎窟性結合と抑制性結合を表す）

本章の以下の議論では解析の単純さを考慮して、全てのペア素子が共通の結合重み係数IくIE

と!(EIを持つものとして考える。しかしながら、 4章の 4.2節におけるネットワークの学習時で

は、結合重み係数 I吐りを各素子ごとに異なる値を取り得るパラメータとする。

3.3 記憶点の不安定化による発振

前章で提案された発振ニューラルネットワークは比較的単純なネットワーク構造を持つが、

それでも一般的な場合における理諭解析は困難である。そこで、本節では状態空間内の記憶パ

ターン付近の限られた挙動の理論解析を行い、次の 3.4節と ：3.5節では 4次の Runge-Kutta法（森，

名取，鳥居， 1985)による数値計算から、本提案モデルの典型的な挙動を示す。

3.3.1 記憶点の漸近安定性に関する摂動解析

ペア素子の結合を切って U<rn= o)、興窟性素子のみで構成されるネットワークを考える

と、それは以下のような入カパイアスを持つ迎想記憶モデルとなる。

N 

如＝一叩+G(L M~ 戸 j+ T;)三 F;(:r1,:砂，．．．，ふV). (3.5) 
j=l 

このモデルが、記t意パターン尽付近に浙近安定平衡恵、｛ぶ｝を持つと仮定することは自然で

ある。なぜなら、入カバイアス {Iiー｝をその記憶パクーンに比例した大きな値で設定すれば、こ

の仮定は常に成り立つ。この場合、平衡虹、島Xi~ 土1における式 (:3.5)の線形化方程式は負の実

部の固有値を持つ。しかし、仮定における辿想記憶モデルの平衡点の存在とその安定性を一般的

な場合で解析することはそれ自体難しい問題で、それは、 N個の多様体ふ=0の交わり方に依

存する。この仮定のもとで結合璽み係数 !{IEの値が十分小さい時、発振ニューラルネットワー

クにも同様な漸近安定平衡点し和が存在することを以下の摂動解析によって示す。
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もし、発振ニューラルネットワークに平衡点が存在すれば、 それは Null~ilne i;; = O上、すな

わち、曲線防=G(J〈IE叩）上にある。十分小さい結合重み係数 IくIE三s>Oより、

2叩

これは、

と表される。

Yi= G(Krn叩） = G(O) + ExiG'(O) + O(s2) =一s+ O(s2). 
7rCl 

ここで、 G'(z) = 2a/1r(メ+a2)は関数 G(z)のzによる空間微分である。

dine Yi~ 竺こにおいては、式 (3.1)は以下のように近似される。

N 
2}くEIE

ふ＝一叩+G(I: HI, り・巧ー一―-:1:i+ Ii)三内(;℃ 1,x2, .. ,,xN) 
j=l 7rCl 

(3.6) 

Null-

(3.7) 

これは式 (3.5)において、自己結合の重み係数 H伍・ をほんの少しだけ摂動させて、 l1Vfi= Wii -

竺+O(s2)としたものと等価である。さて、 Fi(x1,:r2, ... , 邸） =0の解である平衡点を考え

よう。その平衡点｛函｝においては、以下の行列—ベクトル表記の摂動展開が得られる。

［内]xk=Xk= [Fi]咄＝元k+ [8Fi/8: 町］虹＝恥 6:T+ cliag[oF;j 81Vii] 8H乍+(higher order). (3.8) 

仮定によって、上記の右辺第 1項[Fi]xh・=xkはゼロとなる。また、 その .Jacobi行列が可逆である

とすれば、 如＝ー [fJFd尻];;kl=恥 cliag[訊/8H~叫戸恥 HV;i~ O(c:)だけ巽なる平衡点元十 5x

が存在することになる。 したがって、 因=0の解は存在し、 それは元の式 (3.5)における平

衡点をほんの少しだけ摂動した平衡点ふ＝函 +t叫+0(き）となる。

次に、 この平衡点｛ふ｝の安定性について議論する。発振ニューラルネットワークの平衡点｛ふ｝

における線形化方程式の Jacobi行列は、

-1 + TV/iGら
lV C'' 21 T e2 

HI C'' Nl 7eN 

TV12G:1 

-1 + TV[iG:2 

TVN2G~N 

1V1NG臼
H12NG~2 

： ． 

-1 + 1V/iG恥

(3.9) 

となる。 ここで、第 i番目の素子の関数値 Cらは、 G'(lV{ふ+I:浮 ilV;_iも+Ii)である。さらに、

N N 
2I{Elふ N 

c:i = G'(L lVijち+Ii)+dI:: 尻吟ー ） G"(I:: H1i.i拓十 Ii)+0(内，
j=l j=l 7r a j=l 

(3.10) 

より、 Jacobi行列は A+這 +0(召）という形となる。 ここで、行列 Aはペア素子の結合を切っ

た辿想記憶モデルの平衡点｛恥｝における .Jacobi行列であり、仮定によってその固有値は負の実

部を持つ。また、行列 cBは摂動行列である。

この時、 0 < G"(z)~l/1ra叫― 1 <函，ぶく 1;lV;i = (八「+111) I八「； lV;1 = 0(1/N)によっ

て、行列 Bは有界となるので、十分小さい結合璽み係数 Krn三この場合における平衡点｛ふ｝は

漸近安定となる （山本， 1979)。以上の議諭から、次の定迎が得られる。
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定理 1ペア素子の結合を切った連想記憶モデルが記憶パクーン付近の漸近安定平衡点を持ち、

その Jacobi行列が可逆である時、十分小さい結合璽み係数 !{IE 三この場合の発振ニューラル

ネットワークも、同様な潮近安定平衡点を持つ。

3.3.2 単一の興奮ー抑制性ペア素子の発振条件

さて、結合重み係数 IくIE=tの値が大きくなると、平衡点は突然に不安定となって発振を引

き起こす（パラメータの変化による漸近安定平衡点からの発振は、 Hopf分岐と呼ばれる）。発

振を起こす要因の 1つである、単一の興奮ー抑制性ペア素子の Hopf分岐の条件について諮論し

よう。もし、ある 1つの興奮ー抑制性ベア素子だけが Hopf分岐を起こし、その分岐点では他の

ペア素子はまだ記憶パターン付近の平衡点で安定な場合は、この条件はベア素子を結合したネッ

トワークの場合にも適用できる。上記は、発振を起こすための 1つの特殊な場合であり、一般的

な場合ではないが、 3.4節の数値解析ではこの現象に遭遇する。そこでは、発振が単一のペア素

子の I―Iopf分岐に基づくかどうかにかかわらず、結合重み係数 !{IEの値の増加に伴って、ネット

ワークの挙動が記憶パターン付近の漸近安定平衡点への収束から発振へと変わることが示され

る。これを記憶点（記憶パターン付近の平衡点）の不安定化による発振と呼ぶ。

以下では、単一の興腐ー抑制性ベア素子に限定した談論を行う。まず、唯一の平衡点（函，加）

が存在すると仮定する。この時、結合重み係数 I〈IEの値の増加に伴う Hopf分岐前後のようすを、

図3.2(a)(b)にそれぞれ示す。これより、図 ：3.2(a)の漸近安定平衡点の場合から、図 3.2(6)のよ

うに曲線りi=Oが立ち上がって、発振を引き起こすことが定性的に理解出来る。

dxJdt=O 

ーyi 
屯/dt< 0 

dyJdt <0 

dx./dt = 0 
＇ 

dy/dt=O 0

0

 

v

>

 

ldtldL 

i

i

 

d
x
d
y
 

0

0

 

＞

＞

 

ldtldL 

・

1

,

1

d
x
d
y
 

x. 
I 

Y 

dx/dt<O 

dyJdt> 0 

. 1.0 OA I . 1.0 xI . 

. 1.0 dy,fdt = 0 
. 1.0 

(a) Stable Point (KIE : small) (b) Limit Cycle (K1E : large) 

図：3.2: 単一のペア素子における平衡点の安定性
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さて、平衡点（函ふ）における線形化方程式は、

（芯）＝（ー1/~〗年［〗匹）ーf{E~~'(ve)) (~;) . 

となる。ここで、叩三 TV;;ふー !(EI拓十 Ii心i三Krn品である。上記の行列の固有値入は、その

(3.11) 

行列のトレース (Tr)と行列式 (Det)を用いた、炸ー (Tr)入+(Det) = 0の解であることから、

入=[ (Tr)土J(Tr)2-4(Det) ] / 2. (3.12) 

となる。 Hopf分岐点においては、その 2つの固有値はともに虚数となるので、その条件は (Det)> 

0かつ (Tr)=0となる (Guckenheimer,& Holmes, 198:3)。

定理 2単一の興奮ー抑制性ペア素子における唯一の平衡点｛巧｝が Hopf分岐を起こすためには、

条件 IくEI>H1: 汀 xr/2と、 li{lii2: Ketがともに必要である。

（証明）

まず、 (Tr)=0についての条件を談諭する。条件 (Tr)= -2 + TYiiG'(島） =0から、

2 2a 

TVii 
-=G判Ve)=

1r(a2 +叶）＇
(3.13) 

が得られる。これより、条件 (Tr)= 0は1r(a2十心） = aH伍と等価となる。

Ii> 0、すなわち、叩 >0の時 (Ii<0の場合も同様の議論）、 Ve=Ja(H1ii -1ra)にから、

巧=G(叫=3_ arc tan J Mlii―1ra = canst. 
7r 7r Cl 

(3.14) 

となる。叩 =Ii+H1iiXi -]{EI釘を式 (:3.13)に代入し、 Iiに関して整理すれば、

-1r I; -21r(H1iiXi -I<Eryt)Ii -1r(1iViiX、:-f<EIリ：）2 + a(Hlii -1ra) = 0. (3.15) 

が得られる。上式を構足するには I;に関する 2次方程式 (:3.1.5)が実根を持たねばならないの

で、判別式 D= 41ra(H乍ー 7rCl) 2 Qから、 TV;i2 7rClが必要となる（これは、 x;= oの曲線

防=[J; + H1;i叫:-G戸（叩）]/}国が変曲，点を持つ為の必要条件 HI;;2 1ra/2をも樅iたす）。

次に、 (Det) > 0についての条件を、 (Tr)= 0の場合でi義論する。条件 (Tr)= -2 + 

W諏＇（島） =0から、

(Det) = 1 + G'(Ve)[ -T・Vii + f〈rnI<E1G'(t'i) ] 

= -1 + 21玉 I<E1G'(叫/T仰>0, 

、1
,

、1
,

6

7

 

1

1

 ．
 

?

5

3

 

ヽ

は、条件 i1Viiく 2I<rnKErG'(叫と等価となる。
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Vi = J{IE吋を不等式 (3.17) に代入し、 I<rnに関して整理すれば以下のようになる。

TtViiく
4af{EIJ{IE 

1r(a2 + (Krn:rザ）＇

(H~ 汀（巧げ）I屯ー (4al{Er)I<rn+ (H~ 汀心） < 0. 

Krn(> 0)がこの 2次不等式 (3.19)を滴足するには、その判別式が、

‘
,
＇
／
ヽ
~

8

9

 

1

1

 

．

．

 

3

3

 

（

（

 

D = (4aI<Er)2 -4(H1ii1r(x7)2)(TVi;1ra2) = 16ci2[ (I(Er)2 -(H~ れ7rXi/2)2 ] > 0, (3.20) 

となることが必要である。したがって、条件 !(EI> TVii1rXi /2が必要となる。 （証明終り）

以上、記憶パターン付近の限られた挙動として、結合重み係数 ]{IEの値が十分小さい場合の

記憶パターン付近の漸近安定平衡点の存在と、単一の胚窟ー抑制性ペア素子における Hopf分岐

の必要条件が、いくつかの仮定のもとで理論的に示された。

3.3.3 単一のペア素子における挙動

発振ニューラルネットワークの構成要素である単一のペア素子の挙動を調ぺることは、ネッ

トワークの基本的な挙動を理解する上で重要と考えられる。以下では、数値解析に基づいた単一

のペア素子の挙動を示す。ここで、定理 2の Hopf分岐の必要条件を洞足するように、結合重み

係数などのパラメータを T'Vii= 1.0, ]{EI= 2.0, a= O.lと設定した。この時の、パラメーク Iiと

J(IEに関する平衡点の安定性を図：3.:3に示す。図中の点線は、 Hopf分岐の候補点であるにもか

かわらず、実際は発振が起こらなかった場合を示す。すなわち、候補点が (Tr)= 0, (Det) < 0 

のようなサドル点となり、もう 1つの安定平衡点が存在した場合である。しかし、結合重み係数

Krnの値がより大きくなると、これら 2つの平衡点が衝突して 1つの不安定平衡点となり、発振

を引き起こす。これは、定理 2の Hopf 分紋とは累なるもので、生成—消滅分岐あるいはサドル

点分岐と呼ばれるものである (Thompson,& Stewart, 1986; Wiggins, 1990; 合原， 1990b)。

このように、 Hopf分岐の候補点で実際に発振が起こるかどうかは、入カパイアス値 Iiに依存す

る。また、ペア素子の発振周波数の最大値は、結合宣みパラメーク !{IEの値によって制限され

る（パラメータ I〈IEと発振周波数 0の関係については、付録］いの標幽形解析も参照されたい）。

これに対して、結合重みパラメータ R五の値を固定した時は図 ：3Aのように、入カバイアス値 Ii

が小さい程、発振周波数は高くなる。さらに、時間的に一定な入カバイアスとは別に、時間変動

を持つ正弦波入力に対する共振現象も確認された。
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1.5 (Tr) = 0 

-二・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・

1.0 (Low Frequency) 
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0.5 

(High Frequency) 
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Krn 

図 3.3:パラメータ hKIEに対する平衡点の安定性マップ（実線は漸近安定平衡点への収束と発

振の境界線を表し、点線は式 (3.15)を満たす Hopf分岐の候補点を表す）

叩(t)

叫＂りに 1囀00
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(a) Ii = l. 4 ~ 1. 0 (b) Ii= 0.8 ~ 0.4 

図 3.4:単ーペア素子の発振周波数と入カバイアス値の関係
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3.4 ネットワークの挙動の数値解析

前節の理論解析では、発振ニューラルネットワークの限られた挙動が明らかにされただけで

あった。本節では、それが複雑な軌道を持ちうることを議諭した後、数値解析によってその典型

的な挙動を示す。

3.3.3の単一のペア素子に関する実験結果で、結合重み係数 I〈mがペア素子の最大発振周波数

を規定し、入カバイアス Iiがその範囲内での実際の発振周波数を決めることが示された。これか

ら、複数のペア素子を結合したネットワークにおいて、各素子に異なる入カバイアス値が与えら

れる場合は、さまざまな周波数成分を含んだ波形による複雑な軌道が生成されると考えられる。

一方、入力値が時間的に一定である限り、ネットワークは自律系のシステムとなるので、 2N

次元の状態空間{Xi, 防｝には一般に複数のアトラクター（軌跡が交差することはない）が存在す

ることになる (Hirsch,& Smale, 1974; Tompson, & Stewa.rt, 19S6)。すなわち、状態空間は

初期状態{x;(O), 防(O)}に従ったベイスンによって分割される。ところで、ネットワークの特殊

構造から、抑制性素子の活性値を表す叫t)は影の変数として、以下のような出力値（典奮性素

子の活性値）を表す変数叩(s)の過去の履歴 (s< t)の関数に変換することが出来る。

叫t)= exp―t [lat exps G(I{IE叫 (.,))els+叫0)]. (3.21) 

これによって、外部から可視化できない隠れ素子として、抑制性素子が典窟性素子の出力値

の股歴情報を保持する働きを持つことがわかる。すなわち、動的な軌道上に情報を保持すること

が出来ると考えられる。この影の変数叫t)を式 (:3.1) に代入すると、

糾t)=一 叩+a(f,wij巧(t)-J匂 exp―'J'exp'G(Krsds))ds-Ker exp―t防(0)+ I; . 
j=l 

)22) 

が得られる。変化後の式 (3.22)は非自律系のシステムの動作方程式であるが、｛叩｝の N次元

状態空間に射彫されたアトラクターを考えることが出来る。但し、射影された」＼「次元状態空間

内では、軌跡やアトラククー上の軌道が交差することがあり得る。ここで、式 (3.22)の第 3項

の抑制性素子の初期状態値仏(0)は、指数的に減衰する外部入力と等価な効果を持つことに注意

しよう（このことは 4.4節で利用される）。
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3.4.1 状態空間内の動的軌道

まず、 3組のペア素子で構成される発振ニューラルネットワークを考える。ここで、 3つの

記憶パクーン舒；が=(1, 1, 1), ぐ=(1,-1,-1), ざ＝（一1,-1,1)の自己相関行列によって結

合重み係数 H信を定義し、その他のパラメータは前節の定迎2の条件を洞足するように、 IくEI=

2.0, a = 0.1, Hf;i = 1.0とした。但し、結合宣み係数 J{IEは分岐パラメータとして変化させ

る。また、入カパイアス {Ii}は一様乱数で設定し、初期状態は叩(0)= Ii, Yi(O) = 0とした。こ

の時、 3つの興蒋性素子の出カパターンを、 ｛叩｝の 3次元空間内の軌跡で表現する。各記憶パ

ターンは 3次元立方体 (-1::;叩 :Sl, i=l~:3)の頂点となる。

無入カバイアスで結合重み係数 I〈IEの値が十分小さい時(}くIE= 0.05, Ii = 0)、状態空間

内の各初期状態｛叩(O)}からそれぞれの記憶点（記憶パクーン付近の漸近安定平衡点）に収束す

る様子を図 3.5(a)に示す。一方、図 ;3,.5(b)は、 I<rn= 0.3とした時に 3番目のペア素子 X3-y3

が最初に Hopf分岐を起こした直後の軌跡を示している。これらの挙動は、前節の定理 1と2にそ

れぞれ対応するものである。

結合重み係数の値をさらに大きくした時 U<rn= o .. s)、闊 3.5(c)に示すような、リミット

サイクルやカオス的軌道などのさまざなな軌道が生成される（図中、異なる 3つの入カバイアス

値に対する、アトラククー上の軌道を重ねて表示）。この時、入カバイアスに対して以下のよう

な軌道の性質の変化が確認出来た。すなわち、記憶パクーンに近い入力に対しては、その記憶バ

ターン付近のリミットサイクルが出来るが、どの記憶パクーンからも離れた入力に対しては、記

憶パターン間を遊走するカオス的軌道が出来た。また、記憶パクーンから離れた入力になる程、

出力叩(t)の波形は高周波成分を持って複雑な軌道となり、初期状態｛叩(O)}に依存した異なる

軌道に収束するようになった。

さて、出カパクーン叩(t)と各記憶パクーンelとの距離の時間的変化を、以下のようなオー

バーラップ関数 1研 (t)で評価しよう (Horn& Usher, 1991a)。

1 N 

叩 (t)=ーと砂町(t).
N .i=l 

(3.23) 

例として、図 3.6(a.)は2つの記憶パクーンぐと eとの間で周期的に変化する軌道を示し、図

3.6 (b)は3つの記憶パクーン間を複雑に遊走する軌道を示している。
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(a) I<rn = 0.05 (b) .fくIE=0.3 (c) J, 〈IE=0.5 

図 3.5:結合重み係数 IくIEに対する挙動の違い（＋印の初期状態からの軌跡）

心いい叫ハ`』． 
time 

(a) small: KIE = 0.2 (b) large: KIE= 2.0 

図 3.6:オーバーラップ関数記(t)
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3.4.2 軌道のカオス性

これまで 3次元の状態空間内の軌道から、その複雑なカオス的特徴を見てきた。以下では、

出力波形の自己相関関数や周波数解析から、軌逍のカオス性 (Berge,Pomeau, & Vidal, 1984; 合

原， 1990b)に関する検討をもう少し詳しく行う。医 ：3.7は、出力波形 X1(i)の自己相関関数 </J(s)三

｝四~1 x1(!.: △ t) x x1(k△ t + s)のヒストグラムの例である。図 3.7(a)の周期的なピークは、記

憶パターンに近い入力に対する軌道がリミットサイクルであることを示すものである。一方、図

3.7 (b)において、離れた時間との相関をとる程、 cp(.s)が減衰すること（未来の挙動の予掴不能

性）は、記憶パターンから離れた入力に対する軌逆のカオス的な特徴を示している。他の素子に

関する出力波形の自己相関関数や 2素子の出力波形の間の相互相関関数についても、同様な結果

を得た。

さらに、波形の周波数解析によっても、軌迎のカオス性に関する検討を行った。図 3.8はオー

バーラップ関数州(t)の波形のフーリエ解析結果を示すものである。図 ：3.8 (a)における、いく

つかの周波数成分のピーク（周期波形であっても正弦波とは限らないので、こうした高周波成分

を持つ）は、記憶パターンに近い入力に対する軌道の周期性を示している。一方、図3.8(b)に

おける、連続的な周波数成分は、記憶パクーンから離れた入力に対する軌道のカオス的な特徴を

示している。ここで、図中の左端は周波数ゼロの直流成分を表している。他の記憶パクーンのオー

バーラップ関数 m2(t),1州(t)についても同様な結果を得た。

XJ 
Xl 

鳥
time 

time 

(a.)記憶パクーンに近い入力 (b)記憶パクーンから離れた入力

図 ：3.7: 出力波形 :1.:1(l)に対する自己相関関数 </>(8)のヒストグラム
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(a.)記憶パクーンに近い入力
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(b)記憶パターンから離れた入力

図 :3.S:オーバーラップ閃数 1州(f)の波形のパワースベクトル

さて、カオスの存在可能性について検肘しよう。 RuelleとTa.kensのシナリオ (Ruelle,& Tak-

ens, 1971; Newhouse, Ruelle, & Ta.kens, 1978)によれば、 3次元以上のトーラス上の池周期軌

道（周期軌道に近いが元の点に戻らず、 トーラス間而上を埋め尽くして閉じない軌道）からのカ

オスの発生が示唆されている。すなわち、 3つ以上の自由度を持つ非線形システム（例えば、独

立な固有振動数を持つ 3つの自律振動子を如結合したもの）においてはカオスは起こり得るので

ある。一方、発振ニューラルネットワークの各ベア素子は自律振動子であり、これら複数のベア

素子は lVij= 0(1/ N)の結合霊み係数で相互に弱結合されている。ゆえに、発振ニューラルネッ

トワークにおいても、入カバイアス I;や結合重み係数 J¥丘が分蚊パラメータとなって、 トーラ

ス上の準周期軌道からカオスヘの分岐が起こると考えられる。

[
I
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一方、以上の根拠と実験結果だけから、カオスの存在性が厳密に証明されたわけではない。

通常、アトラクター上の軌道の線素ベクトルの各方向に対する仲餡の度合いを示すリアプノフ指

数を数値解析によって求めて、正のリアプノフ指数を持つこと（軌道の発散性）からカオスの存

在を検証することが多い (Berge,Pomea.u, 8-:, Vida.I, HJS.1; 合原； 1990b)。しかしながら、この

ような解析は本諭文の範囲を越えるものであり、今後の検討課題として残る。

3.4.3 入カバイアスによるアトラクター間のスイッチング例

入カパイアスに従って、記憶パクーン付近のリミットサイクルや記憶パターン間を遊走する

カオス的軌道が生成されるという特徴は、入カパイアスの変化によってアトラクター間のスイッ

チングが引き起こされることを意味する。すなわち、入カバイアスで軌道の遊走領城の大まかな

制御が出来ると考えられる。以下、前節と同様な 3組のベア素子を結合したネットワークにおい

て、入カバイアスの変化によるアトラクター間のスイッチングの例を示す。

図 3.9は、上段 (a.)のように記憶パターンぐに近い入力からりに近い入力に変化させた時の、

3次元空間{:1:1, :1:2心 3}における軌迎の変化を下段 (b)に示したものである。医の左右の軌道の

変化は、入力に殷定した 2つの記憶パターン付近のリミットサイクル間のスイッチングを示して

いる。また、図の中央は、入力を迎続変化させた時に、軌道が比較的なめらかに迎続変化していっ

たことを示している。

ー

I1 

゜ → Time 
I2, I3 

-1 

゜
5,000 10,000 15,000 

(a.)入カパイアスの変化 (y;(O)三 O). 

(l,1,1) (-1,•l,l) "・'・'' 

(l,•l 、— ll (1,•1,-1) (l,-1,-ll 

(b)各区間に対応した軌道の変化

図 :3.9: 2つのリミットサイクル間のスイッチング
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゜

H,•t,ll 

11,-1.-1) 

-----~ 

5,000 10,000 

→ Time 

I2 

I1 

l3 

15,000 

(a)入カバイアスの変化 (yi(O)三 0)

ll,l,l) {・l,・l,l) (1,1,l) 

'1,-1,-1) (1,-1,-1) 

(b)各区間に対応した軌道の変化

図 3.10: リミットサイクルからカオス的軌道へのスイッチング

上記ような 2つのリミットサイクル間のスイッチングに対して、リミットサイクルからカオ

ス的軌道へのスイッチングの例を図 3.10に示す。この例は、記憶パターンぐに近い入力から記

憶パターンから離れた（原点近くの）入力に変化させた場合である。図の中央の、入力の連続変

化に対する軌道の変化は、軌道がそれ自身に複雑に絡んでいくカオスヘの分岐過程を示している

と考えられる。

ところで、時間的に連続変化する入力を非線形システムに与えた場合、一般的にはアトラク

ターの存在が保証出来ない (Hirsch,& Smale, 1974; Tompson, & Stewart, 1986)。一方、

医3.9と図 3.10における 2つの例は、入力の連続変化に対しても、軌道がアトラクターのような

ものに引き込まれていることを示唆するものである。このような外部入力の変化による出力軌道

（アトラクター）のスイッチングは、周期的な時系列パターンの入出力関係をリカレントネット

ワークに学習する場合にも指摘されている (Gouharaet al., 1992)。この場合、ネットワークを

強制振動系として捉え、学習によって時系列入力に対応するアトラクターを状態空間に形成する

ことが重要となる。また、外部入力や内部状態の変化に従ったアトラクター間のスイッチングを

実験的に示した報告もある（朝日奈他， 1993)。より一般的な場合での、時間的に連続変化する

入力に対するアトラクター間のスイッチング現象については、さらなる検討が必要となる。
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以上、入カパイアスの変化によってアトラククー間のスイッチングを引き起こし、軌道の遊

走領城を大まかに制御出来ることが示された。こうした入カパイアスに従った軌道の遊走領域の

変化は、主にベイスンの拡大や紹小に甚づくものと考えられる。すなわち、状態空間内のパイア

ス点に近いアトラクターのベイスンは拡大し、その点から離れたアトラクターのベイスンは縮小

または退化する。また、強い入カバイアスを設定すれば、ほとんどすぺての初期状態を含むよう

な大きなベイスンを作ることも出来るだろう。もちろん、入カパイアスの変化に伴ってベイスン

の融合や分割が引き起こされ、その結果、アトラクターの数が変わるような分岐も起こり得る。

こうした入カパイアスに従ったベイスンの拡大や粕小は、外部入力（しきい値）によって連想記

憶モデルの記憶容量が改善されるという現象 (Amit,Gutfreuncl & Sompolinsky, 1987b) とも関

係があると思われる。しかしながら、ベイスンの形状は一般に非常に複雑と考えられる為 (Amari,

& Ma.ginu, 1988)、状態空間のベイスンによる分割構造を解析することは難しい問題となる。

3.5 記憶パターン数の増加に伴う遊走的軌道の性質の劇的な変化

前節までに、発振ニューラルネットワークの軌道の複雑さに関する特徴を調べてきた。本節

ではさらに、 N次元超立方体内の状態空間で軌道がどのように遊走するかについての検討を以

下の項目から行った。

• 静的な連想記憶モデルの記憶パターン想起の破錠に関する臨界値前後に相当する、 Jvl< 

0.14Nとli1> 0.14N (li1は記憶パターン数）とにおいて、遊走的軌道の性質の劇的な変

化が起こるかどうか

• 入カバイアスに従った、遊走領披の変化（軌道の最近接頂点における濶在率の分布のシフ

トの度合で評価する）

• 入カバイアスを記憶パクーンに比例して設定した時と、記憶パクーン以外（の頂点）に比

例して設定した時との、遊走領城の変化の違い

3.5.1 記憶パターンヘの引力の弱体化

本節では、以下のような 22組のベア素子を結合したネットワークを考える。この次元数 N=

22は、 4.3節の顔パターンの生成における、目や口などの顔の構成要素に関する 22個の特徴要

素数に相当するものである（付録D参照）。一方、次元数 N がより大きい場合 (N= 30, 50) 

についても、以下に説明するものと匠匠同様な結果が得られたが、これらに関しては付録 Bを参

照されたい。
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さて、結合霞み係数 H勺を、ほとんど直交な 11{個の記憶パターン (1'(p= 1 ~ /11)の自己

相関行列で設定しよう。すなわち、各記憶パクーンは +1と一1の要素を同じ数だけ (11個ず

つ）持ち、記憶パターン間の相関がなるべく小さくなるよう、 2く応菜：1~ 只fl< 6 Caヂ(3'

a,(3 = 1 ~ 111) となるものを考えた。これは、記憶パクーンが互いに S~ 14ビット離れている

ことに相当する。他のパラメータは前節と同様な値にした。

N次元超立方体内の遊走軌道の振る舞いを調べる為に、軌道の最近接頂点における滞在時間

を計り、基準となる頂点からのビット数に従った洲在頻度の分布を表すヒストグラムを求めた。

ここで、分布の形がアトラクターに落ち瘤く前の過渡期に依存しないように、 4次の Runge-Kutta 

法（△t = 0.05)による反復回数を 1万回とした。また、分布に対する初期状態依存性を調べる

為に、 (i) 原点近<:lxi(O)I ::; 0.2、 (ii) 頂点近く： 0.8 ::; に(O)I::; 1.0、 (iii) 記憶パター

ン近く： Xi(O)三士0.8び、 (iv) これら以外の原点と頂点との中間： 0.2 ::; に(O)I::; 0.8の4通り

の場合を考え、それぞれ 50個ずつの異なる初期状態（一様乱数で生成）に対する分布を比較し

た。医 3.11のように、軌道の最近接頂点の洲在順序や 1回の洲在時間は初期状態に大きく依存し

た。一方、その平均的な滞在率を示す分布は初期状態に匠とんど依存しないことが判明した。以

下では、 20 0個（上記の 4通りの初期状態 X 5 0個）の初期状態に対する平均の分布に関し

て艤論を行う。

無入力の場合 (Ii三 0) について、 111< 0.14Nと1¥1> O. l4Nにおける分布の違いを比

較検討する。静的な連想記憶モデルがその記憶容餓の臨界値 1H~0.14N の前後において、記憶

パターンヘの収束から記憶パターンとは異なる頭点上の疑似記憶パクーンヘの収束に劇的に変化

する (Amit,Gutfreuncl, & Sompolinsky, 1987a, 1987b; Geszti, 1990)のと同様な現象が、発

振ニューラルネットワークにおいても起こると考えられる。すなわち、記憶パターン数の増加に

伴って、記憶パターンの頂点方向に軌道を引きつける力が突然に弱休化することが予想される。

この記憶パターンヘの引力の弱体化によって、記憶パクーン間に集中していた軌道の遊走範囲が、

他の頂点間を含む大きな範囲に広がると考えられる。
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図 3。11:微妙に異なる 2つの初期状態に対する遊走軌道の違い (2つの初期状態における各要素

の差は 0.02以内とした時）

図3.12(a)は、 M = 3 < 0.14Nにおいて記憶パターンぐを基準 (Oビットの位置）と

した場合の分布を示す。分布の特徴として、軌道の最近接頂点が記憶パターンの頂点に集中（約

78%) していることが示されている。ここで、基準から Kビット離れた位樅には、 Nら個の頂

点があることに注意しよう（もっとも、軌道の最近接頂点がこれら王^ての頂点を含むとは限らな

いが）。一方、図 3.12(b),(c)は、 M = 4 5 > 0.14Nにおける分布（分布の基準は同じぐ）

をそれぞれ示すもので、図3.12(a)とは明らかに異なった分布となっている。すなわち、記憶パ

ターンの頂点以外にも軌道が滞在するよう、劇的な変化が起きたことが伺える。
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図 3.12:軌道の最近接頂点における滞在率の分布
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3.5.2 入カバイアスによる遊走領域の制御

次に、 M=4において、頂点に比例した入カパイアスを設定した場合の分布のシフトについ

て検討する。図 3.12(b)の分布と比較して、図 3.13(a)(b)の結果は、記憶パターンぐ (0ビット

の基準点）に比例した入カパイアス Ii三 aefに対する分布のシフトを示すものである（順に、

a = 0, 0 0.3, 0.6の場合を示す）。また、分布のシフトのみならず、図 3.13(b)ではぐ以外の他

の7つの記憶パターンに対応する頂点の滞在率が極端に小さくなっているのがわかる。

これに対して、記憶パターン以外の頂点(=I=士e/Lに比例した入カパイアス h三 a(i (a = 

0.3, 0.6, 0.9)を設定した場合、図3.14(a)(b)(c)のように分布のシフト量が上記より少なくな

る。但し、図 3.14の分布は、パイアスをかけられた頂点くを新たな 0ビットの基準点としている

ことに注意されたい。このように、記憶点以外の頂点にたとえ強いバイアスをかけたとしても、

その頂点が強い引力を持つことは難しいと言える。

以上の分布は、一様乱数で生成されたアナログパターンの最近接頂点が作る 2項分布とは、

明らかに異なるものである。この違いは、ネットワークのダイナミクスの特徴に従って、軌道が

記憶パターンの頂点により引き付けられることによるものと考えられる。この場合、 N次元超

立方体の 2N個の全ての頂点を軌道の最近接頂点とするとは考えにくい。しかしながら、このこ

とはまだ明らかではなく、今後の課題として残る。
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3.6 おわりに

静的な空間分割の問囮点を解決する為の 1つの手段として、時間変化を伴うアトラクターを

持つ動的なモデルの出力軌道を情報処迎機能に対応付け、外部入力などによる分岐現象を伴った

出力軌道の変化を情報処理機能のスイッチングに利用することを考えた。そこで、この考えを実

現する為の具体的なモデルの 1 つとして、典哲—抑制性ペア素子からなる発振ニューラルネット

ワークを提案し、その軌道の多様性と可制御性に関する特徴を、主に数値解析を通じて明らかに

した。また、理論解析からも、記憶パクーン近くの限られた挙動を明らかにした。軌道の多様性

としては、））ミットサイクルやカオス的軌道などのさまざまな複雑さを持った軌道の存在や、こ

れらの軌道が記憶パターン間や他の頂点間を遊走することが示された。一方、軌道の可制御性と

しては、結合重み係数 I〈IEに従った軌道の複雑さの変化や、入カパイアスに従った軌道の遊走

領域の変化、さらに、記憶パクーン数の地加に伴う遊走軌道の性質の劇的な変化が示された。こ

のような特徴的な挙動は、自己相関行列による記憶パターンの安定化作用（引き込み）と、これ

とは相反する、ペア素子による不安定化作用（遊走化）の共存によるものと考えられる。しかし

ながら、これらの解析結果から、モデルの複雑な挙動が完全に解明されたわけではない。

今後の課題としては、より厳密なカオスの存在性、最近接頂点に対する遊走軌道の距離や、

より詳細な滞在頻度（滞在できる頂点が限定されるかどうかも含む）、さらに、状態空間内のベ

イスン構造や、入カバイアスや結合重み係数等の分岐パラメークに従った、その分割構造の変化

などに関する検討項目がある。
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第 4章

時空間パターン処理への応用

4.1 はじめに

動的なモデルの時空間パターン処理においては、素子間の相互作用のダイナミクスに基づい

て、時間的情報を状態空間内の軌道上へ保持することが重要となる。この際、動的な軌道の情報

処理機能への対応付けの仕方に従って、モデルの複雑な挙動が有効に利用されるかどうかが決ま

る。また、ネットワーク内の素子間の階囮関係や、出力の過去の履歴に対する時間的依存性を考

慮することも応用上有効と考えられる。例えば、人間の韻語知党のモデル (McClelland,& Rumel-

hart, 1981)においては、素子間の興窟と抑制の相互作用に加えて、線分特徴レベルや文字レベ

ル、単語レベルなどの素子間の階岡関係が考えられている。これとは別の例として、音声データ

の単語認識の課題に対し、過去の音素の影聾をさまざまな時間遅れフィルターを持った検出器で

保持した、時間依存のエネルギー関数を持つ動的な連想記憶モデルがある (Tank,& Hopfield, 

1987)。しかしながら、いずれのモデルにおいても出力の活性値の高さのみが注目されている

為、その時間的変動の複雑さは情報処理に有効に利用されてない。これらに対して、前章で議論

した発振ニューラルネットワークはより複雑な挙動を持つことから、時空間パターン処理への応

用を考える際には、その動的な軌道と情報処理機能との対応付けがより重衷な意味を持つ。とこ

ろで、カオスなどの複雑な軌道は憐報処迎に有用となり得るのであろうか？。

最近、カオスの情報処理に対する有用性が紹介されている (Ditto,& Pecorra, 1993)。例え

ば、レーザーの安定化による出力の埴大、化学反応の振動の安定化、電子メッセージの暗号化な

どへの応用が考えられている。これら以外にも、動物が新しい臭いを学凹する時に、嗅覚系の神

経回路網でカオス的挙動がみられることから、カオスが学翌に必要不可欠な触媒としての役割を

持つことが主張されている (Sakarda,& Freeman, 1987)。また、カオスの別の役割として、大

脳皮質のモデルにおける記憶パターン間の探索機能 (Tsuda,I¥oerncr, & Shimizu, 1987; Tsuda, 

1992)や、組み合わせ最惑化間阻に対する効率的な解の探索 (Nozawa,1992)なども示唆され

ている。
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これらに対して、奈良ら (1992,199:3a)は、モデルの内的なダイナミクスの特徴と、課題か

らの外的な要求との適合性が重要であることを強調している。この考えに基づいて、彼らの提案

したモデルのカオス的挙動の特徴が、記憶された時系列パクーンサイクルの効率的な探索に利用

出来ることが報告されている (Naraet al., 199:3a)。そこでは、モデルの出力が外部評価者に

とって濶足出来るかどうかに依存して、モデルの挙動を収束（解を確定）させたり発散（解を探

索）させたりするように、分岐パラメータの制御が対話的に行われる。さらに、彼らは複数の記

憶パターンの合成パクーンを発生することについても言及し (Nara.et a.I., 1993b)、光学的な非

線形システムでは、記憶パクーン間の中間的状態を新しいアトラククーとして生成出来ることも

示している (Davis,1991)。これらには、初期状隙への鋭敏性を持つカオスの情報生成源として

の性質 (Nicols,& Tsuda, 1985; Nicols, 1986; 律田， 1990)が利用されている。以上のように、

モデルの軌道が多様であるばかりか、外部からそれが制御可能であることが重要なのである。

本章では、時空間パクーン処理に対する、発振ニューラルネットワークの動的な挙動の応用

可能性を検討する。まず、 4.2節では、認知心理学的な文字パクーンの連続変形と仮定された軌

道を、記憶パクーン付近のリミットサイクル上に学翌し、マクロな変形操作とミクロなニューロ

ン集団の自律発振との関連付けを試みる。また、学習後のネットワークに、文字カテゴリーの許

容範囲内の変形パクーンの生成機能と、入力文字が未知である時の、文字カテゴリー間の自律的

な探索機能が存在することを示す。次に、 4.:3節では、状態空間内の軌道の多様性と可制御性の

特徴を多様なパターンの生成に利用することを考える。そこで、外部評価者であるユーザと情報

生成源としてのモデルとの対話的処理による、ユーザの概念イメージに応じた探索領域の制御方

法を提案する。また、ユーザの要求に応じて、候補パクーンのサーチ機能と確定機能とのスイッ

チングが出来ることも示す。最後に、 4.4節では、高次の文脈悩報からの予測に従って低次のパ

ターン情報に関する識別領披を変化させることを考える。このような動的な識別領域の制御に、

ベイスンの拡大や縮小に基づいた状態空間構造の変化を利用することを提案する。

4.2 生理学的自律発振と認知心理学的連続変形操作

4.2.1では、人間の知渡過程における対象物休の迎続的な変形操作の存在性を紹介する。一方、

このようなマクロな操作も、脳内のミクロなニューロンの活動に甚づくものなので、これらのマ

クロな操作とミクロな活動との間には何らかの関連があっても不思議ではない。そこで、連続変

形操作の能動性の源が、ミクロなニューロン集団の自律的な発振現象 (Sakarcla,& Freeman, 1987; 

Eckhorn et al, 1988; Gray, & Singer, 1989; 松本， 1992)にあるとする大胆な仮定をしてみる。

4.2.2では、こうした関連性に陪目した 1つの試みとして、文字パクーンの迎続的な変形サイクル

を発振ニューラルネットワークの軌道上に、学習によって埋め込むことを考える。
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4.2.1 脳内の連続変形操作の存在可能性

人間が視聴覚等の感覚器官を通じて外界の物体を知此する時、脳内で対象物体からの不変特

徴の抽出が受動的に行われるだけでなく、対象物体の迎続的な変形操作も能動的に行われている

可能性が高い。例えば、ある回転角だけ異なる 2つの図形を見た時、図形の一致度を判断する為

に、人間が視覚イメージの内的な回転操作（メンタルローテーション）を行うことは、心理学的

に広く支持されている。しかし、どんな勘合でもメンクルローテーションが実行されるわけでは

なく、図形の構成要素や線分間の配四関係など（梢報クイプと呼ばれる）が明らかに異なる場合

は、これが実行されないことが報告されている (Takano, 1989)。このように、特徴抽出に基

づく処理と速続的なパターンの変形操作は、互いに矛府するわけではなく、その場の状況に応じ

て、競合的に選択されたり協間したりするものと考えられる。

さて、特定の感覚に限定しない広い意味での知訛において、内的な連続変形操作の存在性を

指摘した研究として、発達心理学における Piagetの理諭 (Piaget,1970; Sigel, & Cocking, 1977) 

がある。そこでは、

1. 7 ~ 8オ頃を転換点として、外界の対象物の状態のみに附目した静的なイメージから、そ

れを内的に操作することが可能となって、変形や運動を対象とした動的なイメージに変わ

ること

2. 速続的な変形操作によって、外界の対象物の状態とその変化の関係が対応付けられ、予想

されたイメージが確かになること

3. この段階以降、可逆性、相補性、分類、系列化などの操作を通じて、保存性の概念が確立

されるとともに、知覚によってのみ、こうした機能的なイメージが形成されること

が述べられている。 Piagetの迎論と関迎性を持つ実験結果として、例えば以下の 2つのような

ものがある。 1つは、図形の類似性が、 3-1オ児では、いくつかの構成要素の特徴的な部分の

類似性のみで判断されて、全体的な形状は無視されるのに対して、 8-9オ児では、操作による

要素間の関係の類似性で判断されることを示す報告・である（田中， 1969)。この結果は、特徴抽

出後に識別を行うような通常のパクーン認諜の枠組では説明出来ないばかりか、脳内における変

形操作の存在性をも示唆するものと考えられる。もう 1つは、小学生から大学生までを対象とし

た、日本語のカタカナや英語のアルファベット文字の認識実験の報告である（横瀬， 1986)。そ

こでは、反応時間が標準文字と提示文字との差の炭合に比例すること、認職率が年齢に比例する

ことなどが示されている。この結果は、差の度合が大きい厄ど内的な変形操作を行うのに時間を

要し、年齢の低い生徒匠ど変形操作をうまく扱えない割合が多いことによると解釈出来る。
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これらとは別の、パクーン認知の変換構造説と呼ばれる仮説（伊藤， 197.S;今井， 1986) も、

内的な変形操作の存在性を支持するものである。その仮説では、鏡映変換、原点の平行移動の変

換、刺激の白黒系列の符号反転の変換、白黒系列の周波数の変換（拡大や紹小に相当）などの座

標軸に関係するパターン変換と、これらの組合せからなる変換構造を考え、パクーンの類似性の

判断や良さの判断が、こうしたパクーンの変換構造の選択やその操作の後に行われることが主張

されている。上記のような変換構造の選択は、情報クイプ（図形の構成要素や線分間の配置関係

など）に依存してメンクルローテーションという内的な変形操作の実行が選択されること (Takano,

1989) とも関連性があると思われる。

以上より、脳内のパクーン認識過程における能動的な迎続変形操作の存在性が示唆された。

しかしながら、どんな対象に対して、どんな操作が（選択的に）実行されるかについては、匠と

んど明らかでない。そこで、次節では、ある人工的な文字パクーンの迎続的な変形サイクルを、

入力から想像された文字カテゴリー内の変形の許容範囲を示すような変形操作と仮定する。この

操作は、入力に対応するカテゴリーの候補パクーンの生成や検索の機能に相当するものである。

この仮定のもとで、マクロな変形操作とミクロなニューロン集団の自律発振を関連付けることを

試み、上記の連続変形パクーンを発振ニューラルネットワークの軌道上に効率的に埋め込むこと

を検討する。

4.2.2 連続変形パターンの軌道上への学習方法

手書き文字などにおいては、 1つの文字カテゴリー内にさまざまな変形文字が存在する。し

かし、その変形は主に、文字の全体的な傾き（シフト）と局所的な（非線形の）歪みに基づいて

いる。そこで、極座標 {r,0}において、以下のような局所的な歪み変換としての心臓形変換と、

全体的な角度¢のシフト変換との合成で定義される、人工的なパクーンの連続変形を考える。

r new = r (1 -/.: Si n O) , 

Onew = 0. 
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上記の心朦形変換は、人の年齢に関連付けられる梱顔の形状変換 (Shaw,& ¥'Tilson, 1976)に使

われたもので、 Kは歪み量に関するパラメータである。

このような変形によって生成された文字パクーン系列を図 4.1に示す。もちろん、脳内の文字

認識過程に介在する操作が、このような変形であるという保証はないが、以下の諮論ではこれを

仮定して話を迎める。また、処理の簡氾さから、図 4.1では文字パクーンを画素の集まり（画像

表現）で表した。一方、特徴抽出後の内部表現されたパターンを考えた方が生理学的にはより忠

実であろうが、それが具体的にどんな表現かはまだ明らかでない (]VIiyashita.,& Chang, 1988)。
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このような速続的な変形パターンのサイクルを、発振ニューラルネットワークの軌道上に学

習によって埋め込むことを考える。すなわち、学翌時に与えられた興蒋性素子への教師信号であ

る変形パクーンのサイクルをネットワークで再現する。入力文字としては、電総研が作成した標

準的な文字データベース ETL9の手書きひらがな文字から、 「あ」、 「い」、 「う」の 3文字を

選んだ。ここで、各文字についての 2値パターン (64x G3) に大きさの正規化 (64X 64)を

施した後、 lGx 16 (= 256次元）のメッシュ内の平均濃度に変換したメッシュ特徴パクーンを

入力として用いた。これより、発振ニューラルネットワークは 2,56組のペア素子を持つことにな

る。これら 3文字の入カパクーンを医 4.2に示す（各要素の値を 25G階間の濃度で表現）。

さて、各文字パターンの迎続変形サイクルの学晋方法を検討しよう。これまでに、時間変化

を伴う軌道に対するリカレントネットワークの結合雷みパラメークの学習アルゴリズムが提案さ

れている (Sato,1990; Pearlmutter, 1989)。佐藤らは、この学留アJレゴリズムを適用して、低

次元のカオスであるローレンツアトラククー (Sato,l¥fora.kami, & Joe, 1990a)や、音声波形の

揺らぎ (Sato,Joe, & I―lira.hara., 1990b)が軌道上に埋め込めることを実験的に示した。しかしな

がら、このアJレゴリズムを発振ニューラルネットワークに直接適用すると、分岐パラメータであ

る結合重み係数 R⑫の値が変更されるとともに、非効率的な時間逆向きの処理が必要となって

しまう（付録 C参照）。分岐パラメークの変化は、ネットワークの挙動の質的変化を引き起こす

為、学習時間を膨大にするばかりか、学沓を妨げる深刻な間題をも引き起こす (Doya,1992)。

そこで、結合重み係数I〈炒の値を全ての素子に共通な Kmに固定して学習することを考える。

この場合は、付録 Cから時間逆向きの処理が不要となって、学沓の効率的な実行が期待出来る。

但し、結合重みパラメータの値を固定することは、ネットワークの憐報処理能力の限定を意味す

ることに注意しなければならない。以下に、その改良アJレゴリズムの学習手順を説明する。

まず始めに、 3つの文字カテゴリーに対する記憶パクーンを、上記の入カパターンの各要素

の値を士lに2値化したもので定義する。これらの記憶パクーンの自己相関行列で結合重み係数

H信を設定し、その他の !{IEや I噌｝などのパラメークは前掌と同じ（直に初期設定する U<rn= 

K腐=2.0, a= 0.1)。結合重み係数 H匂のこのような設定の根拠は以下のようである。前章で

示された発振ニューラルネットワークの軌迎の性質から、記憶パクーンに類似した入カパターン

に対する軌道は、漸近安定平衡点やカオス的軌道にはならず、その記憶パターン付近のリミット

サイクルになりやすいと言える。ゆえに、このリミットサイクルの形や位貯を修正すれば、教師

信号の変形パターンのサイクルになるので、ネットワークの挙動を質的に変化させなくても学習

でこれを実現出来ることが予想される。もちろん、これは、記憶パクーン付近で変動する図 4.1の

ような教師信号の変形パターンのサイクルを考えている場合の話で、記憶パターンから大きく離

れて変動するサイクルの場合は、この方法で学翌することは困難かもしれない。
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図 4.1:文字の連続的な変形パターンのサイクル

ぁ いう
図 4.2:3つの手書き文字パターン

次に、シフト変換と歪み変換で生成された図 4.1のような教師信号の文字パターンのサイクル

を、ネットワークの軌道上へ学習する方法を説明する。まず、各文字に対する教師信号の連続変

形パターンのサイクルを、いくつかの区間で時間的に分割する。各区間の両端の時刻では、メッ

シュ特徴に変換前の 2値画像にシフト変換と歪み変換を行った 2つの文字パターンを考え、区間

内の各時刻における連続的な変形パターンを、その 2つのパターン間の線形補間（スプライン補

間でも可）で定義する。時刻 Tから T+TBまでの 1つの区間では、上記の方法で定義された文

字パターンをメッシュ特徴に変換した教師信号 Qi(t)で、各典奮性素子叩(t)の値を固定する。

この時、以下のような誤差関数 Eの最急降下法に従った結合重みパラメータの学習を考える。
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上記の強制入力み(t)は、各興租性素子の活性値叩(t)がその教師信号の値 Qi(t)に等しくなるよ

うに定義されている (Ji(t)→ O; 叩(t)→ Qi(t))。また、 nは学習速度を規定する学習係数で

ある。付録 Cのように、佐藤 (1990)の学習アJレゴリズムの消出に従って、以下の学習方程式

が得られる (Pi(t)はLa.grange乗数）。

Pi(t) =―み(t),

△ TVij = -17 JT+TB[ Pi(t)G'(vい(t))叫t)]clt, 
T 

T+TB 
△ J{炒=17 j [ Pi(t)G'(心(t))叫t)]clt. 
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1つの文字パターンのサイクルに対する学翌は、そのサイクル中で分割された複数の区間に

おける結合重みパラメータ値の修正の積み重ねとなる。こうした処狸が各文字に対して、その誤

差関数の値が十分小さくなるまで繰り返される。

図 4.3と図 4.4の左上から右下に、学留前の自己相閲行列の結合霊み係数 H信を持つネットワー

クが生成した出カパクーン系列を示す。図 4.:3は、記憶パクーンに近い入力に対する出カパター

ン系列が、文字として読めないものを含んではいるが、それが周期的であることを示している。

図4.4は、記憶パクーンから離れたランダム入力に対する出カパターン系列が、 3つの記憶パター

ンやそれらの白黒反転パターンの間を複雑に遊走したカオス的なものであることを示している。

その遷移は、反転の「う」 (27-29番目）→ 「う」 (35-38番目）→ 反転の「い」 (46-49番

目）→ 「い」 (55-58番目）→ 「あ」 (60-62番目） → 反転の「い」 (65-67番目）→ 反転

の「あ」 (69-70番目）となっている。

次に、各文字に対して結合重みパラメークの反復的な修正を 1,000回行った時の、学習後の

出カパターン系列を図 4.5に示す（学翌係数は 17= 0.0001とした）。この時、学習の反復回数

が1,000回を越える前に、 3文字に対するサイクルについての誤差関数値の総和は収束した。図

4.1は、記憶パクーンに近い入力に対しては、学盟によって埋め込まれた教師信号の変形パター

ンのサイクルが再現されていることを示している。他の 2文字についても同様な結果となった。

一方、記憶パクーンから離れたランダム入力に対しては、学翌前と同様な記憶パターン間を遊走

するカオス的軌道が得られた。
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図4.3:記憶パターンに近い入力に対する学習前の出カパターン系列（文字として読めないパター

ンを含む、記憶パターン付近のリミットサイクル）
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図 4.4:記憶パターンから離れた入力に対する学習前の出カパターン系列（記憶パターン間を遊

走するカオス的軌道）
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図 4.5:記憶パターンに近い入力に対する学習後の出カパターン系列（教師信号である文字の変

形パターンのサイクルを再現）

以上のように、学習後のネットワークでは、入力文字に対するカテゴリー内の許容範囲を示

すような変形サイクルを生成する機能が実現出来た。 この変形サイクルの軌道上のパターンを、

ネットワーク外部の識別系への認識候補として入力すればバターン認識に利用できる。さらに、

このネットワークは、学習によって埋め込まれた軌道以外にも、記憶した文字とは異なる入力に

対して、それらの文字パターン間をさまようカオス的軌道を生成出来る。このようなカオス的軌

道は、 1つのカテゴリー内の許容範囲を越えた変形パターンを示すものである。ゆえに、外部の

識別系に対するその機能は、不確定な入力に対する自律的な探索、あるいは識別不能状態 (Sakarda,

& Freeman, 1987)を示すものと考えられる。すなわち、記憶した文字パターンに対する入力

パターンの類似性に従って、 1つの文字カテゴリーの許容範囲を示すようなパターンの生成機能

と、カテゴリー間の自律的な探索機能とのスイッチングが行われると言えよう。
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4.3 軌道の多様性と可制御性を利用した顔パターンの生成

4.3.1 対話的処理による図形パターンの概念形成の支援

3.4節に示した発振ニューラルネットワークの軌道の多様性と可制御性の特徴を、時空間パター

ン処理に積極的に利用した 1つの応用例として、本節ではパターン生成の課題を考える。この課

題は、図 4.6のように外部評価者であるユーザと発振ニューラルネットワークのパターン生成器

との対話的な処理によって実行される。すなわち、ユーザは自分の意函したパターンを生成させ

るよう、パターン生成器の出カパターン系列から候補を選んで、軌道のサーチ領域を制御する。

一方、パターン生成器は、選らばれた候補がどの程度共通した確かなものであるかというユーザ

の概念レベルに応じながら、さまざまなパターンを生成する。こうした対話的な処理は、曖昧な

初期イメージから最終的なイメージに段々と確定していくような、ユーザの概念形成過程 (Oda,

1991)を支援するものと考えられる。

Display 

(Face Image) 

Feature Coding / Decoding 

Pattern Generator 

(Oscillatory Neural Network) 

Generation 

Selection 

< Interactive Process > 

図 4.6:ユーザとパターン生成器との対話的処理

ロロロロ ロロロロ
(a)記憶パターン舒 (b)反転パターン一む

図 4.7:各記憶パターンの顔イメージ(μ=1 ~ 4) 
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上記のようなパクーン生成は、軌道の複雑さを多様なパクーンの生成機能に対応付け、外部

入力による軌道の性質の変化を探索領域の制御に利用したものである。また、結合重みパラメー

タJ(IEの値に従った、時間変化を伴う軌道上の候補パクーンの探索機能から、頂点付近の漸近

安定平衡点への収束による最終的なパクーンの確定機能への機能的なスイッチングも可能となっ

ている。さらに、 3.,5節で示された、記憶パクーン間やそれら以外の頂点間における軌道の遊走

性の特徴を多様なパクーンの生成に利用している。すなわち、ネットワークが生成するパターン

は、コンピュータグラフィックス等で通常用いられる 2バクーン間の補間 (Dewdney,1986; Mu-

rakami et al., 1993) というよりは、記憶パクーンやそれら以外の頂点のパターンを複雑な比率

で混合したパターンとなるので、より多様なパクーンが生成出来る。このような頂点間の中間的

なパクーンをも対象とすることは、頂点に位匝する記憶パクーンのみを対象としたパクーン検索

の課題 (Naraet al., 1992, 199:3a., 199:3b) とは異なる点である。以下では、顔パターンの生成を

考えて、ユーザの 3つの概念レベル、 (i)曖昧な初期イメージの段階、 (ii)中間的なイメージ

の段階、 (iii)最終的な確定イメージの段階についてのパターン生成例を示す。

4.3.2 概念イメージに応じたパターン生成

顔パクーンの表現方法として、頻の識別にとって彩梱力の大きい目などの構成要素 (Hara,1978) 

を重視した特徴要素による表現を考えた。ここで、目や口などの構成要素の標準的な配慨関係

を、成人なら年齢や性別に依存しない人間の頭部のカノン (Parrarnon,1980) に従って決める

ことにした。これらの特徴要素は、発振ニューラルネットワークの 22個の興窟性素子の入出力

に対応するもので、その値に従って位骰や大きさなどが変えられる（詳細は付録 D参照）。この

ような特徴表現は、高次元の状態空間内のパクーンの位四を視鉱的に理解するのに適した表現で

もある (Chernoff,197:3; I―Iara, 1978)。上記の特徴表現のおかげで、ネットワークが生成するア

ナログ的な出カパクーンは、常に頻のイメージを表すことになる（但し、顔のイメージのみ）。

一方、本提案モデルと類似した挙動を持つ奈良らのモデル (199:3b) においては、顔パターンの

直接的な画像表現（ビットパクーン）が用いられている為、記憶パターン間の中間的なパクーン

が顔を表現しないことがあり得る。さらに、彼らのモデルにおける 2値化出力では、なめらかに

速続変化するパターンの生成は不可能である。

さて、 4つの特徴的な顔を記憶パクーンとして、その自己相関行列で結合重み係数vVijを設

定する。図 4.7はこれらの記憶パクーンの顔イメージを示すもので、 (a)記憶パターンぐ~(4 

と、 (b)それらの反転パターンーが～ーぐである。
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曖昧な初期イメージの段階では、カオス的軌道上でさまざまな頻パターンが生成される。例

として、図 4.S(a)に、 1,,500回の反復中のサンプリング時間 Ts=25ごとの出カパクーン系列を

示す。また、図4.S(b)(c)には、上記に対応するオーパーラップ関数m"(t) (p = 1 ~ 4) と、

軌道の最近接頂点の逃移を示す。これらから、図 4.7の記憶パクーンやそれら以外の頂点間を、

軌道が複雑に遊走していることが類推出来る。このような多様なパターンから、ユーザはいくつ

かの候補を選択し、それらの選択されたパクーンの平均で入カバイアスを設定する。また、初期

状態｛叩｝に対する軌道の依存性を多様なパクーンの生成に利用する為、パターン生成の試行ご

とにその状態値を乱数などでリセットする。これと同時に、 3.4節の式 (:3.22) における等価的

な外部入力の影響をなくす為に、状態｛防｝をゼロにリセットする。ある試行で例え候補が見つ

からなかったとしても、これらのリセット後に生成された前回とは異なった軌道上では、候補が

含まれる可能性を持つ。上記の選択（入カパイアスの設定）後は、選択されたパターン近くに若

千限定されたパターンが生成されるようになる。このような入カバイアスによる探索領域の制御

は、奈良ら (1993a)のモデルにおける適応的なしきい値の強化学習と同様な効果を持つ。

いくつかの対話的処理を通じた中間的な段階では、図4.9(a)に示すような選択された候補パ

クーン付近にある程度限定されたパクーンが生成される。図 4.9(b)(c)に、この時のオーパーラッ

プ関数 nザ(t) (fl = 1 ~ 4) と、軌道の最近接頂点の逃移を示す。これらは、図4.S(b)(c)に比

べてより周期的になっている。入カバイアスが数少ない頂点のパターンに近付く程、軌道の探索

領域はこれらのパターン付近に限定される傾向にあった。このように、限定された探索領域内で

の候補の選択を通じて、ユーザは自分の概念イメージを段々と確定したものにしていく。
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(a)時系列出力の頻パターン（矢印は選択されたパターンを示す）
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図 4.8:曖昧な初期イメージ段階のパターン生成例
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(a)時系列出力の頻パターン（矢印は選択されたパターンを示す）
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(c)軌道の最近接頂点の遷移

図 4.9:中間的なイメージ段階のパターン生成例
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概念イメージがほとんど確定された最終的な段階で、もし、ユーザがある記憶パターンもし

くはそれら以外の頂点の 1つのパクーンを獲得したい場合は、結合璽みパラメータ I〈IEの値を

小さくすれば良い。なぜなら、この時、軌道はその頂点近くのリミットサイクルや漸近安定平衡

点に収束するからである。記憶パターンとは異なる頂点のパクーン近くの漸近安定平衡点に収束

した場合の、時系列出力の顔パクーン、オーパーラップ関数、軌道の最近接頂点の遷移を図 4.10の

(a)(b)(c)にそれぞれ示す。もちろん、顔パクーンのイメージを確定する前に、ワープロなどのイ

ラストツールのように、ユーザが中間的な段階のパクーンに部分的な編集を施すことも出来る。

また、初期段階から顔の特徴要素に対して適当な値が分かっている場合は（例えば、大きな目、

つり上がった眉毛、とがった細面など）、それらの値を入カバイアスに始めから設定した方が良

いだろう。

上記のようなパクーン生成の有効性を評価するにあたっては、残念ながら適当な評価尺度が

ないのが現状である。その理由は、上記の処理過程が生成されたパクーン系列に影磐された概念

形成 (Oda,1991)を伴うことによる（それは、パクーンの集合のみならず、系列の順序にも依

存する）。すなわち、それがパターンの選択と生成との対話的な処狸を通じた動的な過程である

為に、最終的なイメージはあらかじめ予想できずに段々と変化するばかりか、特別な場合を除い

て、そのイメージは有限個のパクーン (2N個の頂点）に限定出来されない中間的なパターンと

なるからである。こうした評価尺度の問姐と関辿して、パクーン生成を効率的に実行するのに適

した記憶パクーン数 M が明らかでない。その最適数は、おそらく、ネットワークの内的なダイ

ナミクスの特徴と、課題からの外的な要求との適合度に依存するものと思われる。
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(a)時系列出力の顔パターン
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(c)軌道の最近接頂点の遷移

図 4.10:最終的なイメージ段階のパターン生成例
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しかしながら、定性的には、ネットワークの内的なダイナミクスに甚づくパターン生成はラ

ンダム生成に対する以下のような長所を持つと考えられる。第 1に、内的なダイナミクスに基

づく方法は軌道上を迎続的に変化するパクーンを生成するので、ユーザのイメージにとって自然

であるが、ランダム生成による方法では状態空間内であちこち飛び飛びの不自然なパターン系

列を生成してしまうこと。第 2に、内的なダイナミクスに枯づく方法で生成されたパターンは、

ランダム生成のような一様なものではなく、記憶パクーンに近いものがより多く生成されるなど

のダイナミクスの特徴に応じて偏ったパクーンが生成されることである。与えられた課題が記憶

パターンを核とした探索を要求するものならば、このような記憶パターン近くに偏ったパターン

を（探索経路を規定しなくても）生成する特徴がある方が有利となる。これに対して、ランダム

生成で同様な探索を行うには、記憶パクーン間の探索経路を何らかの方法で規定して、これにラ

ンダムノイズによる揺らぎを付加しなければならない。いずれにしろ、効率的なパターン生成に

とっての、ランダム生成との定最的な比較は今後の検討課阻である。

4.4 状態空間構造の変化による識別領域の動的制御法

人間にとって、単独ではどちらとも判断できる曖昧な文字でも、高次の文脈情報である単語

などの知識からそれを解釈できる場合がある（例えば／―¥は、 C/-¥Tなら A、 T/-¥Eなら H

と解釈可能）。この際、時には強引な拡大解釈もなされるが、いったんある解釈に落ち瘤けば、

欠損や汚れなどの部分的な対応付けも可能なることが多い。もし、人工的なシステムで、高次の

文脈情報（単語）からの予祖lに従って、低次（文字）のパターン空間内の職別領披を制御するこ

とが出来れば、このような文脈に依存した解釈は実現可能となる。そこで、前章で示した発振ニュー

ラルネットワークの挙動の特徴を利用して、予~!IJ に相当する外部入力に従ったベイスンの拡大や

縮小によって、識別領域を動的に制御する方法を提案する。しかしながら、上記のモデルでは、

外部入力のわずかな変化で平衡点の位骰や個数が変化し、その結果、状態空間内に存在するアト

ラクター数が膨大となってしまうので、ベイスンと識別領域との対応付けが難しくなる。この問

題に対して、 4.4.1では、外部入力を無くす代わりにこれと等価な効果を持つ抑制性素子状態を

予闘に従って変化させるとともに、状態空間内に限られた数のアトラククーしか持たない改良モ

デルを提案する。 Ll.4.2では、このことを 3組のペア素子のモデルにおいて実験的に確認する。

さらに、 4.4.3では、 1つの例として、単語からの予祖I」による文字パクーンの職別領披の動的な

制御を示す。
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4.4.1 入力確信度に応じた揺らぎ出力を持つ連想記憶モデル

前章で議論した発振ニューラルネットワークは、｛叩，防｝の 2N次元の状態空間内にアトラ

ククーを持つが、一般にその位闘や個数、形状などは外部入力によって変化する。一方、外部入

力を無くせば、 2N次元の状態空間内にアトラクターを固定することが出来る。幸いにも 3.4節

の式 (3.21)から、各抑制性素子の初期状態防(0)は、それとペアをなす躾朔性素子Xiに対する

外部入力と等価的な効果 Ii(t)三ーI〈eiexp―t防(0)を持つので、外部入力がない場合でも、この

状態値によって N次元状態空間｛叩｝におけるベイスン構造を変えることが出来る。この時、 N

個の超平面を規定する初期状態 {y;(O)}によって、 N次元状態空間上に射影されたアトラクター

の数は変化するが、状態空間内に射影されたそれらのアトラクターの位慨は当然固定される。図

4.11は、このような初期状態 {Yi(O)}による N次元状態空間の構造変化を、超平面で輪切りにさ

れた「木の年輪」のようなもので表した模式図である。

Changing the Initial State: y(O) 

医 4.11:制御パラメークに従った状態空間構造の変化
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前章の発振ニューラルネットワークと上記のモデルとで異なる点は、結合重み係数 IくIEを興

奮性素子状態 Xiについての関数としたことである (]<max,Dは関数の非線形性に関するパラメー

タ）。また、自己結合が強くなりすぎないようにもしてある（式 (3.4)における妬がない）。

これらの変更は、外部入力が無くても、状態空間内に漸近安定平衡点やリミットサイクル、カオ

ス的軌道などの複数のアトラクターが共存出来るようにする為に行った。このことは、以下の解

釈から支持される。また、 4.4.2の実験結果はこれを裏付ける 1つの例となる。

単一のペア素子において、パラメータ Iくmax,Dが付録Eの条件を渦足する時、 Xi-yi平面に

は図 4.12のような原点周辺のリミットサイクルと叩＝士1付近の 2つの漸近安定平衡点が共存

すると考えられる。一方、複数のペア素子を結合した場合は、各ペア素子が自律振動子となり、

これらが周波数ロッキングなどの複雑な引き込みの相互作用を起こす (Berge,Pomeau, Vidal, 

1984)。但し、単一のベア素子にとっては、他のペア素子からの入力信号で NullclineXi~0 

の曲線が知軸方向の上下に）摂動されると解釈出来るので、複数のペア素子を結合した場合で

も、原点の不安定平衡点がなくなって漸近安定平衡点のみになることがあり得る。そこで、出来

るだけこれを避けるよう、自己結合重み係数 wiiの値を小さくして、叩＝士1付近の平衡点の安

定性を弱めたのである。これらより、記憶パターン付近の漸近安定平衡点やリミットサイクル、

原点を中心にして記憶パターン間を遊走するカオス的軌道などが状態空間内に存在することが期

待出来る。この際、図 4.12(a)ようなサドル点は、ベイスンの分割に寄与すると考えられる。

dx1/dt=O Y1 

dy1 /dt=O 
;r; 

(a)平衡点の安定性 (b)状態空間内の軌跡

図 4.12:単一の興奮—抑制性ベア素子における挙動
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さて、上記のモデルの時間変化を伴う出力軌道の多様さを消報処理に利用するため、以下の

ような対応付けを考えた。まず、出力の記憶パクーンからの変動飛を、入力に相当する興腐性素

子の初期状態の記憶パクーンに対する類似度（確信度）に応じた揺らぎと解釈する。すると、ネッ

トワークの機能は入力の確信度に応じて、小さな揺らぎを持った記憶パクーンの想起や、大きな

揺らぎによる記憶パターン間の自律的なサーチ（または不怖定状態）といった具合にスイッチン

グ出来る。すなわち、入力の情報は軌道上の揺らぎという時間的な情報に保持されるのである。

また、記憶パターン付近のアトラククーで定義された識別領城は、文脈情報からの予祖lに従った

ベイスンの拡大や縮小で制御される。このような動的な制御方法では、高次の文脈情報と低次の

パクーン情報との相互作用 (McClelland,& Rumelhart, 1981) という枠組を越えた、ダイナミ

クスの情報処理的な意味付けが出来る。

上記のようなベイスンの拡大や縮小によって詭別領披を変化させるというアイデアは、失語

症患者の症状を説明する人工的なニューラルネットワークにおいても指摘されている (Hinton,

& Shallice, 1991; Hinton, Plaut, & Shallice, 199:3)。ここで失語症とは、脳に損傷を受けた為

に書いてある文字が正しく読めなくなるという症状で、それには視覚的に類似した単語に読み誤

る場合と、意味的に関連のある単語に読み誤る場合との両方がある。彼らは、単語内の文字の位

置を表す入力素子と単語の意味を表す出力素子を持つ 3団のネットワークに、出力の単語の意味

が正確に合致するよう調整を行う整那素子を設けて、この整煎素子を介したフィードバックルー

プを付加したモデルを考えた（但し、平衡点に収束するタイプ）。ここで、意味情報は単語に対

する高次の文瞭情報となることに注意しよう。このネットワークの学盟後に、損傷に相当する素

子間の結合の断線を施したモデルで、失語症息者の主な症状のみならず細かい特徴までが再現さ

れたのである。さらに、この結果が意味空間におけるベイスンの大きさの変化（損傷が大きい時

はベイスンの融合もある）で説明出来ることが主張されている。

これとは別の類似例として、外部入力に対する状態空間構造の変化によるアトラククーのス

ィッチングを、連続音声データからのキーワード険出に利用することが検討されている（長谷川，

＆稲積， 1993;佐藤，久野，＆邸原， 19£):3)。そこでは、学翌された時系列入カパターンに対応し

たアトラクターの形成とそれらのアトラククー間の遷移によって、話者の迎いなどに対する非線

形の時間的伸縮が実現できることが実験的に示されている。
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4.4.2 ベイスン拡大／縮小による状態空間構造の変化

辿想記憶モデルのベイスンは入り組んだ複雑な形状 (Amari,& lVIaginu, 1988) と考えられる

為、一般にその理論解析は困難となる。そこで、 4.4.1の議論を検証する 1つの例として、 3組

の典齋ー抑制性ペア素子からなるモデルのベイスン構造を数値計邸によって調ぺた。すなわち、

3次元の状態空間 {x1心 2,四｝がどのようなアトラクターで分割され、初期状態｛防(O)}に従って

それらのベイズンがどう変化するかについて解析した。

まず、モデルのパラメークを前章と同じ値で設定する。但し、本章で付加したパラメークに

ついては、付録 Eの条件を満たすように f{maェ=2.0,8 = 6.0とした。高次の文脈情報からの

予測に従って初期状態｛防(O)}を制御する事を考え、仮に記憶パターンりが予測されたものとし

て、防(0)三 -0:'対/KEIとした（予翡の強さを規定するバラメーク aは、 0.0,0.5, 1.0, 1.5, 2.0 

の5段階の値とした）。各段階について、 3次元立方休 (-1:S叩 :S1)内の各点の初期状態

｛叩(O)}から、式 (4.10) と式 (4.11)の微分方程式を差分近似で反復計算した（刻み幅△叩，△t

はそれぞれ 0.1,0.01とした）。過渡状態を除いたアトラククーを打J1出する為、 5万回の反復計

算中の最初の 4万回を除いて、残りの 1万回分の出力 {;i:;(t)}の軌道を胴べた。この時、以下の

4種類のアトラクターに分類出来た。

1. 各記憶パクーン（または反転パクーン）近くの漸近安定平衡点

2. 記憶パターンと反転パターンとの間の直線振動型リミットサイクル

3. 各記憶パターン（または反転パターン）付近の (X)の字型リミツトサィクル

4. 記憶パターンや反転パターン点間を複雑にさまようカオス的軌道

図4.13の左端に上記の 4種類の各アトラククーの形状を示し、その右から順に 5段階の aの値

に対する各アトラククーのベイズンの変化を示す。図 4.13の上から順に、 (al)記憶パクーン付

近の浙近安定平衡点 (3つ重ねて表示）、 (a2)反転パクーン付近の付砂近安定平衡点 (3つ童ね

て表示）、 (bl)記憶パターンが付近の直線振動型リミットサイクル (2つ重ねて表示）、 (62) 

それ以外の直線振動型リミットサイクル（召に関する物のみ表示）、 (cl)記憶パクーンが付近

の (X)の字型リミッドサィクルに幻それ以外の記屈ヤ勺ダ一ン付近の (X)の字型リミットサィクル

（ぐに関する物のみ表示）、 (c3)反転パクーン一ぐ付近の (X)の字型リミツ],-'! ナイクル、 (c4)

それ以外の反転パターン付近の (X) の字型リミッドサィクル(—e,-e の 2 つに関する物を重ね

て表示）、 (d)カオス的軌道、に対する各ベイスンの変化をそれぞれ示す。さらに、この時のベ

イズンの体積変化を図 Ll,1L1に示す。図 4.14と図 4.J:3から、予祖ljとして｛払(O)}に与えられた記憶

パターンがに関するアトラクターのベイズンが拡大し、それ以外は紹小している事がわかる。
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> (c:l) : 

医 4.13:4種類のアトラクター（左）と各ベイスンの変化（左から右に 5段階の aの値に対応）
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図 4.14:予測の強さ a とアトラクターのベイズンの体積（但し、 blとb2のみは 2つのアトラク

ターに対する体積和を示す）

4.4.3 単語からの予測による文字の識別領域の動的制御

高次元のモデル (N> 3)の状態空間においても、抑制性素子の初期状態に従った記憶パ

ターン付近のベイスンの拡大や縮小が起こることが推測出来る。以下では、このようなベイスン

の変化で識別領域を動的に制御する例として、単語からの予測に適応した文字パターンの識別に

ついて検討する。まず、 3つのアルファベット文字： A,T, Rで構成される 5つの単語： ATR, 

ART, RAT, TAR, ATTを対象として考える。 3文字の記憶パターンは図4.15(a)のような、

N = 11 x 11 = 121次元のパターン（各要素の値は土1) とする。
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(a)記憶パターン (b)入カパターン系列

図 4.15:A, T, Rの3文字のパターン

Predicted Character 
Word Likelihood f(u(t)) 

Character Similarity 

Character Input I(kT) < Word Recognition Model> 

< Associative Memory Model > 

図 4.16:文字ー単語相互作用モデル

さて、 N次元の入カパターン（アナログ値）から、その入力の確信度に応じた揺らぎを持っ

た記憶パターンを想起する問題を考えよう。この時、時系列の入力文字パターンに対して次々に

想起された出カパクーンは、単語処理に対する入力信号になるとともに、単語の知識から次の入

カ文字が予測されるとする。このような処理を行うモデルとして、図 4.16のような 4.4.1で提案

された連想記憶モデルと単語認識モデルで構成されるものを考え、以下にその処理手順を説明す

る。もちろん、これは単なる 1つの例であって、そのような計算手続きが必要であるわけではな

い。重要なのは、連想記憶モデルで想起された揺らぎ出力に基づいて、単語の知識から次の入力

文字が予澗され、これによって文字パターンに対する識別領域（対応するアトラクター上の出力

パターン）が変化することである。
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Steplサンプリング時間 t= kTs (k = 0, l, 2, ...)毎に入力文字パターンを順に提示し、これ

を迎想記憶モデルの典甜性素子の状態値 {x;(kTs)}として設定する

Step2次の入力提示までの間 (kTs::; t < (k + 1)冗）、連想記憶モデルから揺らぎ出力が生

成され、この出カパターンと 3文字の記憶パターンとの類似度別(t)三 lx(t). だI/ II(叶12

(μ= 1,2,3)が計算される

Step3単語認識モデルの相互抑制結合係数ーりを持つネットワークで、類似度別(t)に基づい

て5単語の確信度 J(uj(t))が、 T朽(t)= -ui(t) -C1 I: 恥g(切 (t))+ I: 瓜1Tjμ(t)・Sμ(t), 

g(z)三 1/(1+exp―z/T)から競合的に計算される (Tjμ(t)は、 j番目の単語に対する入力系

列中の文字が時刻tにμ番目の文字となる時は 1、そうでない時は 0となる時間依存の結

合重み係数、 j= 1,2, ... ,5) 

Step4次の入力文字の提示時刻 t= (k + l)Tsで、 5単語の確信度 J(uj(t))による次文字候補の

予想確率proが・三 max{J(u1)I NextChar(k,l) = j} / Liムpro炉が計算され、 proがに

よる文字パターンの重み付け総和で状態 {yサが、 Yi(kTs)=―こt仏probμ ・lf / Keiに更

新される (NextChar(k,l)は、 l番目の単語に対する入力系列でk+ 1番目のサンプリン

グ時刻に提示されるべき文字の番号を表す）

Step5もし、 1つの単語の確信度 J(uj(t))の値が LO付近に収束すれば処理を終了し、そうで

なければ、 Step1に戻って以上の処理を反復的に繰り返す

例として、図 4.15(6)のようにノイズの加わった文字パターン系列： ARTを入力した場合を考え

る（順に 50,90, 50 %のランダムノイズが記憶パターンに加わったもの）。ここで、単語認識モ

デルのパラメータは、 Ts= 150, Ci = 0.8, T = 5.0, T = 0.1とした。この時、 50%のノイズを

持つ入力文字Tに対して、 (a)各サンプリング時刻（上から下の順）で予側された文字パター

ンと、 (b)その間の時間における迎想記憶モデルの揺らぎ出力の時系列パターンを図4.17に示

す。これらの図から、入力の提示回数を増やすほど、予測文字パターンが確実になるとともに、

予闘文字パターンに従って迎想記憶モデルの想起パターンも記憶パターンの 1つに近付いていく

のが読み取れる（他の文字についても同様）。すなわち、この結果は、その記憶パターンに近い

アトラクターのベイスンが拡大したことを示すものと考えられる。但し、このような高次元の状

態空間に存在するアトラククー数は不明であり、そのベイスンと識別領域との対応付けの仕方も

今後の検討課題となる。

Sl 



平訳甲平罰罰］平、

T
 T
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(a)予測文字パターン (b)出カパターン系列（左から右に時間的変化）

図 4.17:50%のノイズを持つ文字Tに対する単語からの予測の効果（上から下の各行は入力提

示のサンプリング時刻 kTs,k = 2,5,8に対応する）

4.5 おわりに

発振ニューラルネットワークの軌道の多様性と可制御性の特徴を、時空間パターン処理に応

用することについての検討を行った。まず、生理学的な自律発振との関連付けの観点から、認知

心理学的な文字パターンの連続変形を軌道上で再現することを考えた。学習後のネットワークで

は、上記の軌道（カテゴリー内の変形の許容範囲を示すもの）のみならず、新奇の文字に対する

カオス的軌道（カテゴリー間を遊走するもの）も生成されることが示された。次に、カオス的軌

道の情報生成源としての性質を多様なパターンの生成に利用し、ユーザの概念レベルに応じた対

話的な探索領域の制御方法を提案した。また、上記の処理が曖昧な初期イメージから最終的な確

定イメージヘの概念形成過程を支援することを指摘し、その過程中の 3段階のレベルに対する具

体例を示した。最後に、高次の文脈情報からの外部入力的な予視lに従って、低次のパターンの識

別領域をベイスンの拡大や縮小に基づいて動的に制御する方法を提案した。この方法を用いた単

語と文字との相互作用の例では、予測に従った適応的なパターン認識が出来ることが示された。

これらの例は時空間パターン処理への応用可能性を示すものと考えられる。一方、より実際

的な課題に対しては、動的軌道の情報処理機能への対応付けの仕方の工夫、モデルの内的ダイナ

ミクスと課題からの外的要求との適合性、処理効率の評価基準や他の方法との比較などを検討す

る必要がある。また、まだ完全に解明されていない、ネットワーク規模を表す次元数 Nと記憶

パターン数M に関連した挙動の変化や学習方法などの適用の仕方も今後の検討課題となる。
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第 5章

ネットワークの結合形態と同期／非同期発振

5.1 はじめに

脳の情報処理機能に関して、視洸系の経路では解剖学的にそれが比較的に良くわかっている

とは言え、それでも線分や動きの方向性、色の選択性などの分析的な処理が大部分である。一方、

脳内に記憶された悩報との照合や内的な憐報の統合などの処迎に関しては、匠とんど明らかで

ないのが現状である。最近、猫の視批野で観闘された入力刺激に依存した神経細胞集団の同期

的な発振現象 (Eckhornet al., 1988; Grny, s .. ~Singer, 1989)が、生迎学的な興味のみならず

脳における梢報統合の甚本原迎としても注目されている (Eckhornet al., 1990; Gray et al., 

1990; 松本， 1992)。このような特徴統合仮説においては、 1見］連する特徴要素間に勁的で素早い

リンクが同期的発振によって形成されるとともに、 1関係のない要素は非同期的発振によって、空

間的 (Shimizu,& Yamaguchi, 1989; Sompolinsky, Golomb, & Eleinfeld, 1991)あるいは時間

的 (Wang,Buhmann, & l¥f alsburg, 1990; Horn. Sc1gi, S:, Usher, 1991; l¥fa1lsburg, & Buhmann, 

1992) に分離される。この際、同期的発振で憐報統合を行うには、複数の振動子間の周波数ロッ

キングなどの分岐現象 (Berge,Pomcau、LtVidal, 198,I; 合原， 1990b) に対する、定性的解析の

みならず定批的解析も要求される。なぜならば、そのような現象はネットワークの結合形態だけ

ではなく、その結合霞み係数や入力値などのパラメークにも依存すると考えられるからである。

しかし、複数の興背ー抑制性ペア素子を結合したモデルにおける一般的な場合についての同

期現象の理論解析はほとんど不可能と考えられる。その困難さの皿由の 1つとして、外部入力に

従って平衡点の位四や個数のみならず、各ベア素子の固村振勁数までが変化し得ることが挙げら

れる。但し、入カパイアスがない場合の 2組のペア素子においては、同位相と逆位相の同期発振

に関する理論解析が既に行われている (l¥awa.to,S.:. Suwki, HJSO; Na.gashino, & I(elso, 1991)。

一方、 Ehibnikら (1992) は、 2組のペア素子に対する複数の結合形態を考え、そられの結

合形態に対する分岐現象について、本睾と類似した数（直解析結果を報告している。本章で諮論す

るモデルと比較して、彼らのモデルは：3.:2節で紹介したベア素子より複雑な Willson-Cowan型振
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動子 (Borisyuk,& Kirillov, 1992)で構成されている為に、複雑な分岐Jレートとなっているが、

Hopf分岐（漸近安定平衡点⇔ リミットサイクル⇔ トーラス）は、どの結合形態に対しても共

通に存在している。但し、彼らは同一の入力値を持つペア素子の場合しか検討していない。

一方、入力やそれらの間の関係に依存した同期領域を動的に生成して特徴統合を行う為には、

各ペア素子が異なる入力値を持つことが重要である。 Iくonigら (1991)は異なる入力値をもっ

ペア素子間の結合形態として、同期的なタイプと非同期的なクイプの 2つを紹介している。す

なわち、各興奮性素子から最近接（隣）の抑制性素子に結合する時は同期的で、各興奮性素子か

ら次の最近接（隣の隣）の興腐性素子に結合する時は非同期的な振動となることが報告されてい

る。但し、それは実験例に基づいた定性的な議論である為、上記のような特徴統合／分離問題に

対するネットワーク設計のガイドラインとするには、より定量的な議論が要求される。

本章では、 2組のベア素子間の結合形態と同期／非同期発振の起こりやすさの関係を数値解

析によって定量的に明らかにする。その結果は、特徴統合／分離問題に対するネットワーク設計

のガイドラインとして利用出来るのみならず、前章までで議論してきた発振ニューラルネットワー

クが非同期的なカオスを起こしやすいネットワーク構造であることを示唆するものでもある。

5.2 パラメータ空間内の同期領域の定量解析

5.2.1 ネットワークの結合形態

本章では、 3.2節に紹介した興奮ー抑制性ペア素子で同種のもの（パラメータ値が同じもの）

を2組考え、それらの間を対称に結合したネットワークについて識論する。この時、図 5.1に示

すような 4種類の結合形態を考える。これら 4種類の結合形態に対する動作方程式を以下に示す

(i, j = 1 or 2, jヂi)。

Casel: 出＝一叩+G(vVii叩ー IくEIYi+Ii+ l¥ij巧）， Yi=一防+G(Krn叩）， (5.1) 

Case2: 出i= -xi+ G(vv; ⑫ i -J{EIYi + Ii -J{EI叩）， Yi= -yi・十 G(Krn叩）， (5.2) 

Case3: 出＝一叩+G(vViixi -r〈EIYi+ Ii), Yi = -yi + G(}〈IE叩― n✓v;り防）， (5.3) 

Case4: 出i=一叩+G(vViixi -r〈EIYi+ Ii), Yi = -yi + G(Krnxi -K1E2巧）. (5.4) 

ここで、各記号の意味は 3.2節と同様とし、結合重み係数などの値も定理 2の条件を構足するよ

うに、 l1Vii= 1.0, }〈IE= J{EI = 2.0, a = 0.1とした。但し、ペア素子間の対称な結合重みパ

ラメータは、興奮性結合重み係数Wれ・ (Case1), }くrn2(Case4)と、抑制性結合重み係数ーIくEI2

(Case 2), -IT,,v'; り・ (Case3)である。また、入カバイアス Iiは2つのペア素子で異なる値 U1ヂ

12)を取るパラメータとした。すなわち、 2つの入カバイアスと 1つの結合重み係数の合計 3つ

のパラメータに対する 3次元空間内で同期（周波数ロッキング）領城を調べた。
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< Asynchronous Cases > 

I1 Case 1 I2 

wii 
Wii 

Case 3 

KIE 

Wii 

< Synchronous Cases > 

Wii 

I1 Case 2 

図 5.1:2組のペア素子間の 4種類の結合形態

さて、 Konigら (1991)のモデルと上記のモデルとの関係について議論しよう。彼らのモデ

ルも複数の興奮ー抑制性ペア素子を結合したものではあるが、以下のように各素子が時間遅れT

を持つ点が大きく異なっている（以下では、議論を簡単にする為に単一のベア素子を考える）。

頑 (t) = -ax(t) -I<EIF(x(t -T)) + I, 

碕 (t) = -ay (t) + I< IE F (x (t -T)), 

F(x) = 1/(1 + expu(O-x)). 
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ここで、 To,O'は減衰係数、 0はしきい値を表す。また、 I〈EI=JくIE三 Iくとする。

時間遅れ T が小さい時は、 x(t-r)~x(t)-r出(t) を用いて、式 (5.5) ~ (5. 7)の平衡点

における線形化方程式は以下のように近似出来る。

（幡 +T'炉 F国） [ 0±l = [ -aT0 +}凸F;F! -(To+ m)KF! l [ 6x 
oy ー (To+aT)}〈F; -aro+l凸 F;F(6yl . (5.8) 

ここで、 F:,Ffは各平衡点歪，りにおける、それぞれの導関数 F'(x)の値を表す。
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上式右辺の Jacobi行列の固有値は、

入＝—匹+}凸F~Ff 士 i(To + aT)K ¥斤豆万 (5.9) 

となる。固有値入の実部が正の時、すなわち、 Iく2TF'(元）F'(y) > lYTi。ならば、不安定平衡点の

周りにリミットサイクルが出来る。これより、時間遅れ Tは、各素子に対する正の自己結合と等

価的な鋤きをすると言える。

以上より、本章で議論するモデルのペア素子は、時間遅れTが小さい時の Konigらのモデル

のものと等価的と考えられる。しかしながら、時間遅れ Tが大きい時は、両者のモデルが異なる

挙動を示すと思われるが、これに関する議論は本論文の範囲を越えるものとなる。

5.2.2 数値解析結果

本節では、前記のネットワークの結合形態に依存した同期化の傾向として、 (Cases 1, & 3) 

は広いパラメータ領域で非同期発振を起こしやすく、 (Cases 2, & 4)は同期発振を起こしやす

いことを数値解析によって示す。さらに、 4つの結合形態に対する分岐構造の類似点や相違点に

ついても検討を行う。

まず、 2つの入カバイアスが 11> 0, 11 > 12であると仮定する。 2組のペア素子を入れ換え

れば、 Kくらの場合と 11> 12の場合の結果は明らかに等価となる。また、 G(z)が奇関数であ

ることを利用して変数変換函＝ーXゎYi= -Yi, I; = -liを行えば、 11< 0と11> 0の場合と

は等価となる。以下の実験では、各入力値を -1.0から 1.0まで 0.2刻みで、また、結合重み係数

を0.01から 2.6まで 0.001刻みで変化させた。これらの各組合せに対して、初期状態 Xi(O)三 h

Yi(O)三 0からの 4次の Runge-Kutta法（△t = 0.01)を用いた反復計算中、最初の 30,000回分

を過渡期とした後の 30,000回分の出力軌道を調べた。一般に、状態空間内には初期状態に依存

した複数のアトラクター上の軌道が存在するが、以下では上記の初期状態に設定した場合だけを

議論する。なぜなら、初期状態に依存した複数のアトラクターを考えることは、理論的観点から

は典味深いが、特徴統合／分離課題の応用上の観点からは、そのような分岐構造は複雑すぎて使

えないものと考えられるからである。

各パラメータ値の組合せに対して反復計算を行った後、出力波形 Xi(t)の周波数解析と、 2次

元の Xi-Yi平面上に射影された軌道の Poincare断面如軸との交点）から、周波数ロッキング

した軌道に対するパラメーク空間内の同期領域を求めた。その結果、以下に説明するような分岐

ダイヤグラムが得られた。但し、周波数ロッキングしていない非同期的軌道に対して、カオスと

準周期軌道（周期軌道に近いが元の点に戻らず、 トーラス曲面上を埋め尽くして閉じない軌道）

との分類は行わなかった。
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図5.2は、 3つのパラメータの 3次元空間における分岐ダイヤグラムを示す。図中の屋根のよ

うなものは、結合重みパラメータ値の増加に伴った平衡点への漸近安定収束の開始点 (1次 Hopf

分岐点）を表す面で、その下の曲面は、準周期軌道などからリミットサイクルとなる周波数ロッ

キングの開始点を表す面である。図 5.3は、 I1= canstにおける上記のダイヤグラムの 2次元

断面を示す。図中の記号 (a,(3)は、 2平面X1-Y1とX2-Y2の上に射影された周期軌道（トー

ラス）のそれぞれの回転数を表す。これらの分岐図における（平衡点への漸近安定収束や周波数

ロッキングを起こす）分岐点や同期発振の存在範囲から、 Case 1とCase3に対する分岐構造は

定性的に同じであると言える (Case2とCase4についても同様）。定量的に異なる点は、高い

回転数を持つトーラス上のリミットサイクルに対する HLC (Harmonic Limit Cycle)領域の広

さや、 1次 Hopf分岐点を表す屋根の傾きなどである。

これに対して、 Case1とCase2とでは、屋根の下の分岐構造が異なっている (Case3と

Case 4についても同様）。 Case1 (or 3)では、屋根と曲面の間が SLC (1周して元に戻る

Simple Limit Cycle)領域だけとなり、曲面の下には QPO (非同期的な準周期軌道やカオスな

どの Quasi-PeriodicOrbit)領域中にいくつかの HLC領域が存在している。また、 2つの入力

値が非常に異なる時 (II1I~1, II2I~0) 、もしくは、 2 つの入力値が小さい時 (II1 I~II2I~ 

0)には、曲面の下の領域はほとんど QPO領域に支配されている。

一方、 Case2 (or 4)では、屋根と曲面の間にさまざまな領域が存在するが、曲面の下は

QPO領域だけとなっている。また、同期的な軌道としては、 (1, 2), (2, 2)の回転数を持つトー

ラス上の軌道と 1周して戻るリミットサイクルがHLC領域で共存している。さらに、入力値I1

が小さくなる程、 QPO領域と CM (図 5.4(b)のように複雑な軌道やリミットサイクルなどが混

在する ComplexMix-mode)領域は狭くなっていることから、この場合は周波数ロッキングした

同期発振が起こりやすいと言える。

これらより、ペア素子間を弱結合した場合（結合重みパラメータの値が 0から 1までの間）

の、 [Cases1, & 3]と[Cases2, & 4]との違いは、以下のようにまとめられる。

[ Cases 1, & 3 ]広い QPO領域中に非常に狭い HLC領城が数少なく孤立して存在することか

ら、 2つの入力値が異なる程、より非同期発振となりやすい

[ Cases 2, & 4 ] SLC領域と HLC領域にはさまれた QPO領披は比較的狭いことから、同期

発振となりやすい

但し、上記の場合はペア素子間の相互作用を微小な摂動で近似出来ない為に、このような違いを

理論的に解析することは出来なかった。この違いに関する検討は今後の課題となる。
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ここで、図 5.3における省略部分を述べなければならない。まず、 Case 1とCase3に対する

左右の羽根状の QPO領域には、図が対称性を持つことから HLC領域を描かなかった。また、

図に示していない Case3で入力 11の値が 0.8以下の時、回転数 (3,4)を持つトーラス上のリミッ

トサイクルが縮退してなくなったことも付記する。

上記の結果以外にも、次の 2つのことが判明した。 1つは 1次 Hopf分岐点に関することで、

もう 1つは分岐ルートに関することである。図5.3から、 Case1: Whopfや Case2: Khopfでは

1次 Hopf分岐点が近似的に直線上にのっているが、 Case3 : IWhopfや Case4: Khopfではそ

れがほとんど一定値となっていることがわかる。このことは近似的な解析からも得られるが、そ

の詳細については付録Fを参照されたい。

結合重みパラメータの増加に対する分岐ルートとしては、以下のようなものが各結合形態に

おいて共通に存在した（図 5.4(a)参照）。その典型的なルートは、ほとんど独立な 2つの軌道→

トーラス上のリミットサイクル (Poincare断面上のサドル点の生成ー消滅分岐による周波数ロッ

キングやアンロッキング） ⇔ 準周期軌道 (2次 Hopf分岐）やカオス (T2トーラス上の軌道

の崩壊）→ 1周で戻るリミットサイクル (1次 Hopf分岐）→ 漸近安定平衡点、であった。但

し、上記の分岐ルート以外にも、 Case2とCase4においては図 5.4(b)に示すような複雑な分岐

.Jレートも存在した。すなわち、この分岐ルートに対応した図5.3のCM領域は、 2つのペア素子

が同期しながら 1周で戻るリミットサイクル、片方のペア素子のみの発振によってもう一方のペ

ア素子を摂動した座標軸に平行な直線的振動、さらに、それら以下の複雑な軌道に対する領城を

持つ。しかし、その複雑な軌道を理解するには、さらに詳細な検討が必要となる。
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図 5.2: 4種類の結合形態に対ずる 3次元の分岐ダイヤグラム（屋根：漸近安定収束の開始点、

曲面：周波数ロッキングの開始点）
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5.3 分岐ダイヤグラムの利用方法

同期／非同期発振による特徴統合／分離問題に対してネットワークを設計する時、前節の分

岐ダイヤグラムは有効なガイドラインとなる。このことを文字パクーンからの方向線分特徴（水

平、垂直、斜め士45° の4方向）の抽出における例を用いて説明する。

興奮ー抑制性ペア素子のような自律振動子を結合したネットワークにおける同期／非同期発

振で、文字パターンから方向線分特徴を抽出したモデルは既に提案されている (Shimizu,& Ya-

maguchi, 1989)。そのモデルでは、低次のパターンと高次の記憶や概念情報との階層的な相互

作用を通じた大城的な引き込みに従ってパターン認識が行われるが、入力や結合重み係数などの

パラメーク値とモデルの同期化傾向との関係は明らかでない。そこで、以下の様なより単純なモ

デルを考えてこれに関して検討を行った。

まず、入力文字パクーン (16X 16画素、各画素は文字部分ほど高い値の (0,1]のアナログ

値）を表す入力層を考え、その入力値を 4つの方向に対応したそれぞれの特徴抽出層の各興奮性

素子に直接与える。この時、入力の各画素はそれぞれの特徴抽出層の各ペア素子と 1対 1に対応

付けられる。そのネットワーク構造は、単純化の理由で 4つの特徴抽出層間の結合をなくしたの

に対して、各特徴抽出層内では各興奮性素子が抽出すべき線分方向にある両隣の典奮性素子とだ

け結合するようにした。このような結合は、前節の Case1に相当する結合形態であるので、結

合方向で類似した入力値を持つベア素子どうしは同期化し、異なった入力値を持つものどうしは

非同期化することで、方向線分特徴が抽出できると考えられる。そこで、前節の分岐ダイヤグラ

ムを参考に、同期化させたい 2つの入力値の差の範囲を想定して、それに適する結合重み係数の

値を求めてモデルに設定した。

例として、結合重み係数 v½i = 0.2, 0.35, 0.5の3つの場合における同期化の強さを、各興

奮性素子出力とその両隣の出力との相互相関関数の値で表示したものを図 5.5に示す（図の左上

は入力文字パターン）。図から、結合重み係数の値を大きくする程、相関関数の値が大きくなっ

て、同期化領城が直接結合された両隣りを越えて広がったことが伺える。もちろん、画素間の同

期化は入力値に大きく依存している。図には示していないが、他の結合形態についても前節の結

果と同様な同期化傾向が確認出来た。これらの結果は、複数のペア素子を局所的に弱結合した場

合は、 2組のペア素子を結合した前節の結果と類似した同期化傾向を持つことを示している。も

ちろん、各ペア素子は非線形の自律振動子であるので、局所結合でない場合はそれ匠ど単純に加

法的とはならないと思われる。この問題に関しては、今後の検討課題となる。
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偲 5.5:結合重みパラメータに対する同期化領域の変化（各画素の典蛮性素子出力とその両隣の

出力との相互相関関数の値を四角の大きさで表示）
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5.4 おわりに

興奮—抑制性ペア素子を結合したネットワークの結合形態と同期発振の起こりやすさの関係

について定量的な検討を行った。対称に結合された 2組のペア素子についての数値解析結果か

ら、興奮—興奮性結合や抑制—抑制性結合の場合は広いパラメーク領域で 2 つの出力が非同期化

しやすく、興奮ー抑制性結合や抑制—興奮性結合の場合はそれらが同期化しやすいことが判明し

た。これらの結果は、特徴統合／分離問題に対してネットワークを設計する際のガイドラインと

なるのみならず、前章までで議論してきた発振ニューラルネットワークが非同期的なカオスを起

こしやすいネットワーク構造であることを示唆するものでもある。

しかしながら、より詳細にその分岐構造を解明するには、カオスの存在性や分類不可能だっ

た複雑な軌道についての検討などが要求される。さらに、応用上有益な複数のペア素子を結合し

た場合の同期化傾向についても、さらに検討を行う必要がある。
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第 6章

仝岡
一＿―-ロ

士
口甜

6.1 研究成果の要約

本研究は、時空間パターン処理への応用を念頭に、人工ニューラルネットワークにおけるネッ

トワーク構造と情報処理機能の関係、及び、外部入力などに従った情報処理機能のスイッチング

に関して、著者がこれまで行ってきたことをまとめたものである。以下にその成果を要約する。

第 2章では、情報表現やネットワーク構造、結合重み係数の設定方法や学習方法などに関す

る既存の能力向上法の関連性に着目するとともに、これらの高い連想能力を継承しつつ、手書き

文字などのパターン認識への応用の観点から新しいモデルを提案した。また、本提案モデルの認

識処理と学習処理の妥当性を理論的に示し、手書き文字に対する実験から認識能力の評価も行っ

た。さらに、本提案モデルの学習と類似する既存のモデルの学習との実験的比較を行い、認識辞

書に相当する結合重み係数ベクトルがそれぞれ、各カテゴリー毎のプロトタイプパターンによる

局所的な辞書とカテゴリー間のプロトタイプが混じった分散的な辞書という相違点を明らかにし

た。しかしながら、上記の異なったネットワーク構造を持つ複数のモデルで実現された機能は、

本質的には主成分分析に碁づくパターン分離機能である為、このような静的な空間分割では、誤

認を柔軟に回避することが出来ないという問題点を指摘した。それは、学習などで識別境界の修

正を行ったとしても新たな誤認領域が発生することが多いばかりか、こうした修正を膨大な統計

データに基づく学習だけに頼っていたのでは、迅速な処理が望めないということであった。

第3章では、上記の問題点を解決する為の 1つの手段として、動的な出力軌道を情報処理機

能に対応付けることで、軌道の多様性を時空間パターン処理に積極的に利用し、外部入力などに

従った軌道の性質の変化を情報処理機能のスイッチングに利用することを提案した。この考えを

実現する為の具体的なモデルの 1つとして、互いに反対符号の重み係数で結合された典醤ー抑制

性ベア素子で構成される発振ニューラルネットワークを提案し、その軌道の多様性と可制御性に

関する特徴を主に数値解析を通じて示した。より具体的には、軌道の多様性として、リミットサ

ィクルやカオス的軌道などのさまざまな複雑さを持つ軌道の存在と、それらの軌道が記植パター
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ンなどの N次元超立方体の頂点間を遊走することなどが、また、軌道の可制御性としては、入

カバイアスに従った軌道の遊走領械の変化や、結合重み係数に従った軌道の複雑さの変化などが

示された。さらに、記憶パターン付近の限られた挙動についての理論解析から、記憶パターン付

近の漸近安定平衡点の存在や、モデルの 1つの発振条件を明らかにした。

第 4章では、上記の発振ニューラルネットワークの軌道の多様性と可制御性の特徴を積極的

に利用した以下の 3つの例題から、時空間パターン処理への応用可能性についての検討を行った。

第 1に、生理学的な自律発振と認知心理学的なパターンの連続変形操作との関連付けを試みた。

そこで、認知心理学的な変形として仮定された文字カテゴリー内の変形の許容範囲を示すような

連続変形パターンのサイクルを、モデルの軌道上に効率的に学習する方法を検討した。学習後の

ネットワークでは、上記の軌道を再現するパターン生成機能が実現されたのみならず、新奇の入

カ文字に対するカテゴリー間の探索機能（記憶パクーン間を遊走するカオス的軌道）への自律的

なスイッチングも示された。第 2に、カオス的軌道の情報生成源としての性質を多様なパクーン

の生成に利用し、ユーザの概念レベルに応じた対話的な探索領域の制御方法を提案した。また、

上記の処理が曖昧な初期イメージから最終的な確定イメージヘの概念形成過程を支援することを

指摘し、その過程中の 3段階のレベルに対する具体例を示した。さらに、分岐パラメータである

結合重み係数に従った軌逍の複雑さの変化が、パターンの探索機能と確定機能のスイッチングに

利用できることも示した。第 3に、高次の文脈情報からの外部入力的な予測に従って、低次のパ

ターンの識別領域をベイスンの拡大や餡小に基づいて動的に制御する方法を提案した。しかし、

上記のモデルにおいては入カバイアスに依存した膨大な数のアトラクターが存在する為に、ベイ

スンと識別領域の対応付けが困難であった。そこで、改良モデルを考えて状態空間内に数少ない

アトラクターしか存在しないことを 3次元の場合で検証した。さらに、この方法による単語と文

字との相互作用の例から、予測に従った適応的なパターン認識が可能であることを示した。

第 5章では、 2組の興齊ー抑制性ベア素子に関する結合形態と同期発振の起こりやすさの関

係についての定量的な解析を行った。その数値解析結果から、典腐頂具腐性結合や抑制ー抑制性

結合の場合は広いパラメータ領域で 2 つの出力が非同期化しやすく、腿窟ー抑制性結合や抑制—

典奮性結合の場合はそれらが同期化しやすいことが判明した。同期／非同期発振の情報処理機能

は、同期発振による動的な特徴要素の統合と非同期発振による特徴要素の分離を、入力に依存し

て選択的に行うことに対応付けられる。このような特徴統合／分離問題に対するネットワーク設

計のガイドラインとして、上記の解析結果が利用出来ることが具体的に示された。さらに、その

結果から、これまで議論してきた発振ニューラルネットワークが非同期的なカオスを起こしやす

いネットワーク構造であることが示唆された。
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6.2 今後の研究課題

人工ニューラルネットワークのネットワーク構造と情報処理機能の関係に消目した時空間バ

ターン処理の研究は、モデルのパラメータに依存した複雑な挙動や、その動的な出力軌道の情報

処理機能への対応付けの仕方に関連した、深い内容と広がりを持つ分野である。これに対して、

本研究の成果はその緒についたに過ぎず、特に、モデルの内的なダイナミクスの特徴と応用課題

からの外的な要求との適合性に関しては、さらに検討を行う必要がある。そこで、本研究が残し

た検討課題を以下の 2つに分けて考え、それぞれに対する代表的な項目を挙げる。

(1) モデルの動的な挙動の解明

(2) 時空間パターン処理への応用

(1)に関する検討課題は、モデルの入力や結合重み係数などのパラメータ、及び、そのネッ

トワークの結合形態に依存した、状態空間内のアトラクターの種類、ベイスンによる状態空間の

分割構造、前記のようなパラメータ値の変化によるベイスン融合などに従った状態空間構造の変

化（分岐構造）などをより詳細に解明することである。但し、これらに関する理論的解析はもと

より、実験的解析も困難を伴うことが予想される為、応用上重要な挙動に関して優先的に検討す

べきであると考えられる。具体的には、以下のような項目が挙げられる。

まず、 3章で議論した発振ニューラルネットワークについての、軌道の複雑さを規定するペ

ア素子の結合重み係数](IEに対する分岐構造や、ネットワークの次元数（素子数） N と記憶パ

ターン数 M との比に関連した、 N次元超立方体の頂点間を遊走する軌道の性質の変化に関する

検討が必要である。特に、記憶パターンやそれ以外の頂点に対する遊走軌道の距離や滞在頻度は、

モデルの内的なダイナミクスの特徴を表すものであり、探索課題からの外的要求との適合性に

とっても重要と考えられる。一方、軌道の探索領域とは別に複雑さの観点からは、このような遊

走軌道が厳密な意味でのカオスかどうかを検討する必要がある。さらに、 5章の解析結果から

示唆されたことで、上記のモデルが非同期発振を起こしやすいこと（入力 Iiやペア素子間の結

合重み係数 vVijに対するパラメータ空間内の同期化領城が狭いこと）も、検討課題として残って

いる。もちろん、 3組以上のペア素子に対する 5章で紹介した上記以外の結合形態についても、

それぞれの同期化傾向を明らかにすべきであろう。これらとは別の、 4.4節で議論した連想記憶

モデルについては、その 3次元の実験例から類推される以下のような項目を検討する必要があ

る。それは、より高い次元数N > 3でも、状態空間内に数少ないアトラクターしか存在しない

こと、及び、状態空間が各識別カテゴリーに対応付け可能な頂点近くの限定された範囲内のアト

ラクターと不確定状態を表す原点周辺のカオス的な遊走軌道とで分割されることである。
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(2)に関する検討課題には、与えられた応用課題に対するモデルのダイナミクスの特徴の

適合性と、モデルのダイナミクスの特徴に適した応用課題の発掘の 2つがあるが、以下では本研

究で紹介した応用例に対する前者についての項目を挙げる。上記の 2つのいずれにおいても、モ

デルの動的な出力軌道と応用課題から要求される情報処理機能との対応付けの仕方が鍵となる。

まず、連続変形パターンの効率的な学習について、 4.2節で議論した発振ニューラルネットワー

クのみならず、より一般的なリカレントネットワークに対しても検討を行う必要がある。一方、

生理学的発振と認知心理学的変形操作との関連性を確かにするには、上記の問題以前に、脳内

に存在すると思われる情報の内部表現とそれに対する変形操作がどんなものであるかを明らか

にすべきであろう。 4.3節のパターン生成については、その対話的な処理が曖昧な初期イメージ

から最終的な確定イメージヘの概念形成過程を伴う為に、探索効率の評価基準が見当たらない

こと、また、ランダム生成等の他の方法との定量的な比較などが検討項目として考えられる。ま

た、 4.4節で議論した高次の文脈情報からの予測に従った低次のパターンの識別領域の動的制御

については、状態空間内のベイスンと各カテゴリーの識別領域との対応付けや、高次の文脈情報

と低次のパターンとの相互作用における計算手続きなどについてさらに検討する必要がある。最

後に、 5章で紹介した同期／非同期発振による特徴統合／分離問題については、より実際的な応

用例に対する複数のベア素子のネットワークの設計方法が今後の検討課題となる。もちろん、本

研究で提案されたモデルによる方法が、上記のそれぞれの応用課題に対して有効であることを、

より実際的な多くの事例で確認する必要があることは言うまでもない。

6.3 むすび

本研究は、非線形システムである人工ニューラルネットワークの複雑な挙動を、情報処理に

積極的に利用することに関して 1つの試みを行ったものである。この際、時間変化を伴う動的な

軌道を情報処理機能に対応付け、かつ、外部入力などによって情報処理機能のスイッチングを行

うことが重要であることを指摘した。そこで、これを実現する具体的モデルとして提案された発

振ニューラルネットワークの挙動を部分的に解明し、その軌道の多様性と可制御性の特徴を利用

した具体例によって、時空間パターン処理への応用可能性を示した。但し、上記のモデルの複雑

な挙動の詳細や、より実際的な応用課題に対しては、まだ多くの課題が残されているが、このよ

うな方法論が有益となることを期待したい。
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付録 A

付録： Lyapnov安定性の証明

まず、以下のベクトノい行列表記の動作方程式で定義される、連続時間の連想記憶モデルの認識

時の挙動に関して、 Lyapnov関数と呼ばれる有界な関数の極小点への浙近安定収束性を示す。

Lyapnov関数の厳密な数学的定義については、微分方程式の教科書 (Hirsch,& Samle, 1974; 山

本， 1979;Wiggins, 1990)を参照されたい。

［動作方程式］

ry(t) = f(y(t)) + Rf(y(t)) + WT g(ぉ(t)),

在 x(t)= -x(t) + vV f(y(t)), 

R三ーW打V+IM・
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ここで、非線形関数 fi(yj),gi(叩）は各要素 yゎ叩ごとに施され、 2.3節の図 2.5に示したような

有界で微分可能な単調増加関数とする。また、 Tx> T > Qは時定数、 IMはM次元単位行列、

Tは転置行列、・（ドット）と！（ダッシュ）は、関数の時間微分と空間微分をそれぞれ表す。

さて、結合重み係数や非線形関数のしきい値を固定した認識時に、以下の有界な Lyapnov関

数を考える。

[Lyapnov関数l

L(x,y) =一予H属（叫(Yi)ーうt丘（叫（め）+ I:l。x;g⑱ )0幽＋ぅ予虞）2. (A.4) 

式 (A.1) と式 (A.2)、および、非線形関数fi(yj)とgi(Xi)の単間性から、

l = ―Li垢g'に）｛一叩+Lj 1Vij方 (yj)} —冗j鱈(yj){一方（い＋江 W碑（叩）｝，
= -Tx Liふ試(xi)-T区jり『『(yj)::;; 〇．

(A.5) 

よって、認識処理の挙動は、初期状態叫0),Yi(O)に従った Lyapnov関数 L(ぉ， y)の極小解（年＝

0, 加=0)に漸近安定収束する。
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同様に、学習時の挙動の漸近安定収束性を示す為、以下のように再定義した動作方程式と学

習方程式を考える。

［動作方程式］

ry(t) = F(y(t), a(t)) + RF(y(t), a(t)) + li{/T g(x(t)), 

T立(t)= -x(t) + HI F(y(t), a(t)). 

［学習方程式］

叫t(t)=凡(y(t),a(t))(rり），

rw vV(t) = -,W(t) + g(x(t))F(y(t), a(t)l -W(t)F(y(t), a(t))F(y(t), a(t))文

、1
,

、1
,

6

7

 

．

．

 

A

A

 

‘
ヽ
＼
（

、̀
j

、1
,

8

9

 

．

．

 

A

A

 

（

（

 

ここで、'>0は結合重み値の忘却係数で、時定数冗，乃は、各素子の状態更新より学習によ

る結合重み値 liV;iやしきい値叫>0)の変化が遅くなるように、 知，Ta>>Tx,Tとし、非線形関

数Ii切）も以下のような F(yゎaj)に再定義する。この時、関数 F(yi,ai)の変数Yi及び ajによ

る偏微分は、 灼(y,a)三 EJF/仇;~0 と凡(y,a) 三 EJF/oai :S 0となることに注意されたい。

゜F(y;, a;)~1 竺(y:;-1)2 /(2 -a;)+ 1 

1 

[Lyapnov関数］

£(x, y, vV, a)= 

(Yi~0), 
(0 < Yi~ai/2), 
(ai/2 < Yiく 1)'
(Yi~1). 

-Li,j vVijgi(xi)F(yj, aj) -½ 江，jF(yk, 叫F伽，aj)

+ I:』炉gi(Oi)Oid0i十｝区iF(yi, ai) + f Li,i v~ ふ

(A.10) 

(A.11) 

上記の新たに定義された Lyapnov関数£(x,y, HI, a)について、式 (A.6) (A.9)を用いて、

£(x, Y, vV, a)= -Tx L忍に） -Tど砂九(Yi,aj) -冗こ砂ーTwL l1V;}~0 
i,.7 

(A.12) 

よって、学習処理の挙動に関しても、入出力素子、結合重み係数、及び、 しきい値の初期状態に

従った、 Lyapnov関数 £(x,y,vV,a)の極小解への潮近安定収束性が示された。
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付録 B

付録：遊走軌道に対する最近接頂点の滞在率の分布

記憶パターン数の増加に伴う記憶パターンヘの引力の弱体化による遊走軌道の性質変化ついて、

次元数（出力素子数） N が30と50の場合で、 3.5節と同様な数値解析を行った。すなわち、軌

道の最近接頂点に対する滞在率の分布と時間的遷移を、 N = 30の記憶パターン数M = 4 (< 

0.14N)と5(> 0.14N)の場合で比較し、同様に N = 50のM = 6 (< 0.14N)と8(> 0.14N) 

の場合でもこれを行った。但し、無入カバイアス Ii三 0で、結合重み係数などのパラメータは、

3.5節と同じ値に設定した。又、記憶パターン eμ(μ=1, 2, ... , 1¥1)は、同数の士1要素をランダ

ムに持つ N次元ベクトルで、互いに相関 II: 似erefI (a# f3)がJ万以下のものとした。

N = 30で 1¥1= 4 (< 0.14N)と5(> 0.14N)の場合の最近接頂点の分布（基準点はぐ）

を、図 B.lと図 B.2にそれぞれ示す。図中の記号 (a)から (e)は、 5つの異なる初期状態（但し、

1叩 (0)I < 0.2, Yi三 0とした）に対する分布を示すもので、グラフ中の黒棒は記憶パターンの頂点

の滞在率、白棒はその他の頂点の滞在率を表す。図 B.lと図 B.2を比較すると、 3.5節の N = 22 

の場合と異なって分布の形が初期状態に依存した（定常分布に落ち瘤くまでの反復回数も 4O万

回だった）ものの、臨界点 M;:::;;:0.14N前後での記憶パターンの頂点への滞在率の低下は共通し

た傾向として読みとれる。また、図B.3と図 B.4に示した、 N = 50で1¥1= 6 (< 0.14N)と8

(> 0.14N)の場合でも上記と同様なことが伺える。但し、臨界値 1¥1;:::;;:0.14N前後のその変化は

N = 30の場合ほど顕著でなく、初期状態に対する分布の形の差もより大きくなっている。

次に、 N とM のそれぞれの組合せに対する軌道の性質変化を、最近接頂点の時間的遷移か

ら検討した。 N = 30における図 B.5と図 B.6から、臨界点 1¥1:::::! 0.14N前後での記憶パターン

の頂点への濶在率（密度）の低下が読み取れる。 N = 50における図 B.7と図 B.8からも、同様

な結果が読み取れるが、その変化の傾向は N= 30の場合より若干弱いことが伺える。

以上の結果を総合すると、 3.5節と同様な記憶パターン数の増加に伴う軌道の性質変化が得

られたものの、次元数が大きくなる程その傾向が顕著でなくなることや、軌道の最近接頂点の分

布の形が初期状態に依存するという 3.5節とは異なる結果も得られた。これらの相違点に関して

は、さらに詳細な検討を行う必要がある。
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図 B.l:最近接頂点の滞在率の分布 (N= 30, l¥1 = 4) 
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図 B.2:最近接頂点の滞在率の分布 (N= 30, Ji.1 = 5) 
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図 B.3:最近接頂点の滞在率の分布 (N= 50, 1'11 = 6) 
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図 B.4:最近接頂点の滞在率の分布 (N= 50, Ji![ = 8) 
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(e) 2 0 ~ 2 5万回 (f) 2 5 ~ 3 0万回

國 B.5:最近接頂点の時間的遷移 (N= 30, .M = 4) (縦軸：記憶パターン番号で、μ=l ~ 1¥1 
がeμ に、μ=1¥1 + l ~ 2Mが一eμ-Mに対応し、 0はその他の頂点に対応、横軸：反復回数）
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図 B.7:最近接頂点の時間的遷移 (N= 50, A1 = 6) 
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付録 C

付録：発振ニューラルネットワークの学習方程式の導出

まず、 表記を単純化する為に、 x;(t)と防(t)のN個の変数をまとめて 2N個の変数 Zk(t)で表

し、 K鳳と K醤を含めた結合重みパラメータ W;jで動作方程式を書き改める。

(C.l) 

(C.2) 

姦(t) = ー叫t)+ G(叫 t)),
2N 

叫t) = I:vV. い (t) (k rj_ V). 
i=l 

叫t) =仏(t),

Jk(t) = Q山）＋仏(t)-G(uk(t)), 
2N 

叫t) = LVV, 凸 (t)+ h (k E V). 
j:=l 

、
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ここで、 Vは興奮性素子の教師信号に対する可視ユニットの集合を表す。学習時には、各可視

ユニットの値は教師信号 Qk(t)に強制的に設定されるとする。以下では、佐藤によるリカレント

ネットワークの学習則の導出 (Sato,1990)に従って、その 1つの改良版としての発振ニューラ

ルネットワークの学習方程式を導く。
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さて、 Lagrange乗数凡(t)を用いて、以下のような誤差関数 E(vV)を定義する。

E(W) = _('dt [½I; Jf —幻{Q.+ Q,-G(叫ー Jk)一こ叫+z, -G(叫｝．
kEV kEV k(/.V L) 

微小変化 owによる変分8E(W)は、

oE(W) = LkEv応 J戸区k(/.V紐伍＋江級訊 +E灼嘉応nv,幻
-f存dt[E辰 v(Jk+ P. 虚Jk

＿江(/.V{凡(8森＋伍）ー OZk区iPiG'(ui)Wik} (C.7) 

＋区kEVO凡{Qk+ Qk -G(匹）ー Jk}+E収vo凡｛森十 Zk-G(叫｝

＋喜・凡G'(叫 ZjOVVij]. 

となる。ここで、 oWによる各変数の変分は以下のようである。

ふh(tI vV) = Jk(t I vv + 8vV)ーム(tI vV) (k Ev), (c.s) 

伝 (tI TV) =殊(tI vv十8vV)-zk(t I W) (k tf-V), (C.9) 

6凡(tI vV) =凡(tI T1V + 8vV) -Pk(t I W). (C.10) 

式 (C.1) と式 (C.4)によって、式 (C.7)の第3項は消去される。また、 Lagrange乗数凡(t)

を以下のように定義すれば、第 1項も消去される。

pk = -Jk (k E V), 

凡=pk -=j PjG'(叫vVjk (k tf_ V). 

さらに、時刻 TlとT2の境界条件によって、以下のように第2項も消去される。

[the second term] = -f存dt区k¢V(P,凸＋凡幻）

- -I:k¢V [Pふ贔：

(C.11) 

— I:k¢V{ 凡(Tl I vV)幻 (TlI vV) -Pk(T2 I vV)ら (T2I W)} = 0. 
(C.12) 

従って、第 4項だけが残る結果、以下の学習方程式が得られる。

T2 

8E(vV) = j dt~ 鱈（叫Zj<511V,対 9

Tl kj 
(C.13) 

8E T2 

叫＝一n冒＝一7Jhi dt[ PkG'(叫 Zj]. (C.14) 
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この段階で、変数Zk(t)を元の変数x;(t)と防(t)に戻して学習方程式を書き直そう。隠れ素

子 Yiに対応するれ(t)に関する式 (C.11)の時間逆方向の処理をなくせれば、時間方向に後戻り

を必要としない効率的な学習処理が期待出来る。一方、発振ニューラルネットワークのネットワー

ク構造の単純さから、結合重みパラメータ]{炒の値を固定すれば、これに対応する式 (C.14)

の処理が不要になるので、時間逆方向の処理をなくすことが出来る。但し、結合重みパラメータ

値の固定は、ネットワークの情報処理能力の（パラメータ空間全体内での）部分的限定を意味す

ることに注意しなければならない。このようにして、可視ユニットヘ結合する Wiiと]{醤の結

合重みパラメータに関する、以下の学習方程式が得られた。

P;(t) = -み(t),

T2 

△ vV;i = -TJ j [ P;(t)G'(vり(t))xj(t)]dt, 
Tl 

T2 

叫~= TJ j [ P;(t)G'(心(t))防(t)]clt. 
Tl 

ヽ
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付録 D

付録：顔パターンの特徴要素

4.3節の発振ニューラルネットワークによる顔パターンの生成で用いた、ネットワークの次元数

N に対応する 22個の特徴要素について説明する。なるぺく少ない特徴要素数で、バラエティー

に富んだ顔パターンを生成出来るように、以下のようにして特徴要素を選んだ。

人の顔は大きく分けると、顔の輪郭、口、鼻、目と眉毛の 4つの部分から成り立っている。

このうち、目や眉毛に関する特徴要素（例えば、目の大きさや傾き等）は、 （正面の）顔の差異

に対する高い視覚感度を持つが、鼻に関する特徴要素の視覚感度は低い事が実験的に明らかにさ

れている（原， 1978)。これより、我々は目や眉毛に関する特徴要素を多くした一方、鼻は単な

る縦棒 1本で省略表現した。また、顔の各特徴要素の標準的な配置関係を、図D.lに示すような

人間の頭部のカノン (Parramon,1980)に従って定めた。この配置関係は、成人なら年齢や性

別にかかわりなくあてはまるものである。さらに、人の顔においては、表情の全くない真顔にお

ける各部分特徴より、むしろ表情によってその人らしさが顕著に表われることが多い。表情は顔

の筋肉に基づいて作られ、表情筋によって左右の目などの要素間の距離は変化すると考えられる

（千葉， 1993)。そこで、顔の各部に関する特徴要素のみならず、このような要素間の距離を表

す特徴要素をも選んだ。次節以降で、 22個の各特徴要素の説明をより詳しく行う。なお、各特

徴要素の変数値の範囲は一1.0~Xi~l.O (i = 1 ~ N)である。
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1/2 
FH 

D.0.1 顔の輪郭形状

1/5 

1/2 
FW 

4/7 
FH 

／ 

Face Width 
(FW) 

Face Height 
(FH) 

図 D.l:顔の各部分の標準的な配慨関係

顔の輪郭形状は以下の face_formlとface_form2の2つの変数値（変数名の左の番号 1.や

2. は、ペア素子 X旦Iiの添え字iに対応する）で決められ、丸っこい顔、卵型の顔、四角ばった

顔のいずれかとなる。これらの輪郭形状は人相学における三型質に相当する（小粥， 1985)。こ

こで、 1つの特徴要素に 2つの変数が当てはめられているのは、中間的な状態（この場合では、

卵型の楕円顔）を安定に生成させる為である（他の 1特徴2変数表現の場合も同様）。なぜなら、

我々のモデルでは、入カパイアス制御によって、 N次元超立方体の頂点付近 (x;~ 士1)にはリ

ミットサイクルや漸近安定平衡点を持たせる事が出来るが、原点付近 (x;~0) には記憶パター

ン間の遊走軌道しか持たせられず、 1変数では中間状態を安定に生成出来ないからである。

1. face_forml: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、 face_form2ミ0の時は円形の丸顔から卵

型の楕円顔に、 face_f orm2 < 0の時は卵型の楕円頻から長方形の四角顔に変化させる。

2. face_form2: 値の正負に従って、丸っこい顔と四角ばった顔にスイッチする為のフラグ。

具体的には、以下の定義式に従って、微小角△0ごとの代表点に(0砂，y(On))の折れ線補間で輪

郭形状を作成した。ここで、 NTVは基準楕円の横幅で、 ElipsRate,CircleRate, RectangleRate, 

BrendRateはそれぞれ、基準楕円の縦幅、丸顔の基準円、四角顔の長方形、楕円顔における墓

準円と基準楕円の混合比に関する係数である。これら 2変数の値で定まる顔の輪郭形状によっ

て、顔の幅 FWと高さ FHが決まり、図 D.lに従って各部分の標池的な配置が決まる。
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(Jace_Jorm2~0.0) の場合、

0n = 

norm_x(0n) = 

norm_y(0n) = 

circle_x(0n) = 

circle_y(0n) = 

a =  

。…＋△0, 

NvV x cos(0n), 

ElipsRate x NW  x sin(0砂，

CircleRate X Nl1V X cos(0n), 

CircleRate x NvV x sin(0n), 

(1.0 + face-forml) 
x BrendRate, 

f3 = 1.0-a, 

x(0n) = a X circle_x(0n) + /3 X norm_x(0砂，

y(0n) = a X circle_y(0n) + /3 X norm_y(0砂．

(f ace_f orm2 < 0.0)の場合（番号 1.~ 4. は長方形の 4辺に対応）、

(D.1) 

recLx(0n) = 

recLy(0n) = 

x(0n) = 

y(0n) = 
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V

、
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V

、

RectangleRate x亭 x占応
(-RectangleRate) x NvV 

(-RectangleRate) x亭 x NW'  
国

RectangleRate X NvV 

RectangleRate x NTY x-0珂

(-RectangleRate) x NvV x tan(0n) 

(-RectangleRate) x亭 xNvV 

RectangleRate X NvV X tan(仇）

a X reci_x(0n) + /3 X norm_x(0n), 

a X recLy(0n) + /3 X norm_y(0n)- (D.2) 

D.0.2 顎の輪郭形状

顎の輪郭形状は、以下の chin-formlとchin_form2の2つの特徴要素変数で決められる。

3. chin_forml: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、 chin-form2 2: 0の時は尖った顎から丸み

を帯びた顎に、 chi几 form2< 0の時は丸みを帯びた顎から四角ばった顎に変化させる。

4. chin_form2: 値の正負に従って、尖った顎と四角ばった顎にスイッチする為のフラグ。

具体的には、顔の輪郭形状 (face_x, f ace_y)を基準にして、以下の定義式に従って顎の輪郭形状

を作成した（但し、ダッシュは輪郭形状との区別の為の表記であって、微分記号ではない）。こ

こで、 BaseRate,TriangleRate, RectangleRateはそれぞれ、基準とする顔の輪郭形状、尖っ

た顎、四角ばった顎に関する係数である。
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(chin_Jorm2 2:: 0.0)の場合、

I 
O'. = 

げ＝

ch切_x(0n)= 

chin_y(0n) = 

x'(仇）＝

y'(Bn) = 

(1.0 + chin_Jorml) 
2 

1.0-a', 

X BrendRate, 

Jace_x(0砂X(BaseRate -TriangleRate X lsin(2.0 X 0n)I), 

Jace_y(0n) X (BaseRate -TriangleRate x lsin(2.0 x仇）I), 

a'X chin_x(0n) + /3'X Jace_x(0n), 

a'x chin_y(0n) + /3'X face_y(0砂. (D.3) 

(chin_form2 < 0.0)の場合、

I a=  

/3'= 

(1.0 + chin-forml) 
2 

1.0 -a', 

X BrendRate, 

chin_x(0n) = Jace_x(0砂X(BaseRate + RectangleRate X lsin(2.0 X 0n)I), 

chi几 y(0n)= Jace_y(0砂X(BaseRate + RectangleRate x lsin(2.0 x仇）I), 

x'(仇） = a'X chin_x(0n) + (J'X Jace_x(0砂，

y'(仇） = a'X chin_y(0n) + (3'X Jace_y(0n), (D.4) 

D.0.3 目の特徴要素

目の特徴要素として、目の開閉度、目の傾き、目の形状、瞳の位置を考え、以下のような特

徴変数でこれらを表現した（図 D.2参照）。

2/3 
EH 

1/3 
EH 

Eye Rate 
= l/20FW 

Eye Width (EW) 

= 1/SFW 

図 D.2:目の構成

129 

Eye Height 
(EH) 



5. eye_openl: -1.0 ~ 1.0 の変数値に比例して、 eye_open2~0 の時は標準的な目の大きさ

(EH=崎）から十分開いた目 (EH=翌fl)に、 eye_open2< 0の時は閉じた目

(EH= 0)から標準的な目の大きさに変化させる。

6. eye_open2: 値の正負に従って、開いた大きな目と閉じた細い目にスイッチする為のフラグ。

7. eye_anglel: -1.0 ~ 1.0 の変数値に比例して、目の傾きを eye_angle2~0 の時は水平から

上がり目に、 eye_angle2< 0の時は下がり目から水平に変化させる。目の傾き 0三血戸2
は、 01= -22.5 x (eye_anglel -1.0), 02 = -22.5 x (eye_angle2 -1.0)より、ー22.5°:::;

〇:::;22.5° となる。

8. eye_angle2: 値の正負に従って、上がり目と下がり目にスイッチする為のフラグ。

9. eye_rate: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、目の形状を表す曲線の変曲点の位置 EXを、 ex=

罪 xeye_rate x号によって変化させる。

10. eye_pos: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、瞳の位置を上下に cy=号 xeye_rate (er三

咀）に従って変化させる。

瞳の位置の上中下はそれぞれ、人相学における、下三白眼（黒目のまわり左右と下の三方が白目

の場合）、四白眼（黒目のまわりの四方が白目の場合）、上三白眼（黒目のまわり左右と上の三

方が白目の場合）に相当するものである（小粥， 1985)。
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D.0.4 眉毛の特徴要素

眉毛の特徴要素として、眉毛の太さ、眉毛の高さ、眉毛の形状、眉毛の傾きを考え、以下の

ような特徴変数でこれらを表現した（図 D.3参照）。

eyeb_rate 

eyeb_width 

eyeb_height 

eyeb_angle 

図 D.3:眉毛の構成

12. eyeb_width: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、眉毛を太く変化させる (2dots~ 8dots)。

13. eyeb_height: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、眉毛を高く湾曲させる (0~倍り。

14. eyeb_rate: 目の特徴要素 eye_rateと全く同様。

15. eyeb_anglel: 目の特徴要素 eye_anglelと全く同様。

16. eyeb_angle2: 目の特徴要素 eye_angle2と全く同様。
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D.0.5 唇の特徴要素

唇の特徴要素として、唇の横幅、上唇の高さ、下唇の高さを考え、以下のような特徴変数で

これらを表現した（図 D.4参照）。

upper lip 

lower_lip 2/SMW 

3/SMW 
lip_width 

mouth width(MW) 

図 D.4:唇の構成

19. lip_w: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、唇の横幅MWを変化させる（翌こ～翌均。

20. upper_lip: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、上唇の高さを変化させる (ldots~璧り。

21. lower_lip: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、下唇の高さを変化させる (ldots~信り。
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D.0.6 顔の各要素の配置

顔の各部の、目と目、眉毛と眉毛、目と眉毛、唇と顎の相対的な位置について、以下のよう

な変数を考えた（図D.5参照）。これらの変数値に従って、各部の間の距離を図D.lに示された

標準的な配置関係（変数値が零の時）より、近づけたり遠ざけたりして変動させる。

betw m c 

図 D.5:顔の各要素間の距離

11. betw_eyes: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、左右の目の間の距離を標準より近く（最小

璧）から遠く（最大号偲）に変化させる。

17. betw_eyeb: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、左右の眉毛の間の距離を標準より近く（最

小愕）から遠く（最大門翌）に変化させる。

18. betw_e_b: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、目と眉毛の間の距離を標準より近く（最小

翌）から遠く（最大閃仔）に変化させる。

22. betw_m_c: -1.0 ~ 1.0の変数値に比例して、顎の先と下唇の下限の間の距離を標準より近

く（最小賛）から遠く（最大咤戸）に変化させる。
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付録 E

付録：漸近安定平衡点とリミットサイクルの共存条件

4.4節で議論した自律系の連想記憶モデルが、記憶パターン付近の瀬近安定平衡点と原点周辺の

カオス的軌道を持つには、モデルの構成要素である各興奮ー抑制性ペア素子自身が、 X戸ご士1に

漸近安定平衡点を持つとともに、 X旦Ii座標の原点周辺にリミットサイクルを持つ事が重要であ

る。

以下では、単一の典奮—抑制性ペア素子において、 Xi~ 土1の2つの漸近安定平衡点と原点

周辺の））ミットサイクルが共存する為の、パラメータ 6とIくmaxに関する必要条件を示す。

［自律系の連想記憶モデル］

N 

±; ~-X; + G (五肌,x;-l(EIY;) . (E.l) 

加＝ーXi十G(}国（叩）Xi). (E.2) 

さて、叩＝士1とXi=Qにおいて、関数 IくIEに）三 Iくmaxexp―6ぉ？の値は、最小値Iくmaェexp―6

と最大値 Iくmaxとにそれぞれなる。平衡点の近傍のみを議論の対象とするので、これら 2つの場

合に相当した固定結合パラメータ値 JCIE= Kmax exp-0 or Kmax を持つ以下のような典腐—抑制

性ペア素子を考える（単一の興奮—抑制性ペア素子なので添え字 i を省く）。

X = -x + G(lViiX -I<E1Y), 

ii= -y + G(応戸）．

(E.3) 

(E.4) 

ここで、 Nullclineの2曲線x= 0とiJ= 0 とを、 y= !1に）三 [H1iix-a-1に）]j ](EIと、

y=f土）三 G(Krnx)とでそれぞれ表記する。図 E.1を参考に、これら 2曲線の交点である平衡

点の存在性や安定性を議論する。以下の議論では、 Y= fi(x)が変曲点を持つことを仮定してい

るので、 3章の定理2の証明におけるその必要条件から、 liVii(=111 / N)ミ1ra/2とする。もちろ

ん、 y= !1に）が変曲点を持たない場合は、明らかに原点のみが不安定平衡点となる。
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まず、応E三 I<maxexp―6 の場合について、 x~ 土1に漸近安定平衡点を持つ為の 1つの条

件を考える。さて、曲線 y= !1に）の原点における接線の傾きが曲線 y=丘(x)のそれより大き

い、すなわち、 J{(O)> JHO) (『(x) 三 fJJ(x)/fJx) でなければ、明らかに x~ 士1に平衡点その

ものが存在出来ない。

この条件は Ji(x)とh(x)の定義式から、

KIEく [1ra(2vV;;-1ra)]/4}〈EI・ (E.5) 

となる。

式 (E.5)に応E=}くmaxexp-tiを代入し、 6について整理すると以下の条件が得られる。

8 > log(4}伍 Iくmax/[1ra(2TV;; -1ra)]). (E.6) 

Yi 

fl 
ー

-1 

X Xi 

-1 

図 E.l: 2曲線 Y= fi(x)とy=hに）（関数Krn(x)の最大値と最小値の 2つの場合は、 h(x)
で原点の傾きが大きいものと小さいものにそれぞれ対応する）．
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次に、 iCrn三 Iくmaxの場合について、原点周辺にリミットサイクルが存在する為の必要条件

を考える。もし原点が唯一の不安定平衡点だとしたら、ボアンカレ—ベンディクソンの定理より

リミットサイクルの存在性が保証される (Hirsch,& Smale, 1974; Wiggins, 1990)。一方、原点

のみが平衡点となる為には、原点における接線の傾きがf{(O)< f化(0)となり、 Y= fi(x)の変

曲点元において f心） <f点）となる事が必要である。ここで、変曲点の座標値は!{(元） =0か

ら解析的に求められて、元=2 arccos (Fa, 五面）/1rとなる。但し、元>0を仮定しているが、

奇関数 fi(x)ふ(x)の原点対称性から、元 <0の場合も以下と同様な議論となる。

iCJE = I<maxから条件f{(O)< JHO)は、

Kmax > [1ra(2Wii―1ra)]/ 4}くEI・

となる。また、有界性 Ifz(x) I< 1から !1(元） < fz(元） < 1となり、関数f1(x)の定義を用いて、

Kmax > G―1伍（元））／元．

(E.7) 

(E.8) 

が得られる。一方、 !1(元） <1から、パラメータ a,VVii, J(EIに関する以下の条件も得られる。

(2Wii arccos j;r石記）に＋叫(2Wii-1ra)/1ra <}〈EI・ (E.9) 

さて、原点を不安定平衡点と仮定すると、原点における標準形解析 (Guckenheimer,& Holmes, 

1983; Wiggins, 1990)から極座標表示で、

e = n十 br2+ O(rり，

1~=µr + ar3 + O(rり．

ヽ
ー
＇
ノ
、
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,
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1

1

 

．

．

 

E

E

 

(

f

I
し

が得られる。ここで、μ 三ー1+ liVii/ 1ra 、 O 三 ✓4}伍 I〈EI-vl~7/1ra であり、係数 a,b は関数

G(x)の非線形性に依存して決まる定数である。原点の不安定性が成り立つのは、 0が実数であ

る場合に限られるので、

Kmax = ](IE > W; 訂4KEI・

でなければならない。

以上、式 (E.7)、式 (E.8)、式 (E.12)を総合して、

(E.12) 

Iくmax>max { Gー1(!1(元））／歪， [1ra(2Wii-1ra)]/4J(EI, vVM4}くEI}. (E.13) 

が得られる。
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上記の条件 (E.6)、 (E.9)、 (E.13)を満足する例として、 Iくmax=}〈EI= 2.0, a = 0.1, 

8 = 6.0, TV;; = 1.0がある。これらのパラメータ値を持った単一の典奮ー抑制性ペア素子（関数

型結合重み IくIE(x;))における、 Nullclineの2曲線ふ=o,'iJ; = oとそれらの交点である平

衡点（矢印で平衡点の安定性を表示）を図4.12(a)に、また、 X;-y;平面上の多数の初期状態か

らの軌跡を図 4.12(b)に示しているので、 4.4節に戻ってこれらを参照されたい。図 4.12から、

原点の不安定平衡点と 2組の安定点ーサドル点を持つ事が本質的に重要であることが伺える。但

し、これらの条件は十分条件ではないので、関数 IくIE(x)の最小値 I〈maxexp-oを大きく設定す

るに従って、 2 組の安定点ーサドル点は段々近づいていき、ついには生成—消滅タイプの分岐点

で重なって対消滅し (Thompson,& Stewart, 1986; Wiggins, 1990; 合原， 1990b)、リミットサ

ィクルのみが残ることに注意しよう。
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付録 F

付録： 1次 Hopf分岐点の近似解析

5章の 5.2.2における 2組のペア素子についての数値解析結果では、ネットワークの挙動が漸近安

平衡点への収束から片方のペア素子の Hopf分岐による発振へ変化する 1次 Hopf分岐点が、入

カバイアスと結合重み係数に関する 3次元のパラメータ空間の平面 (2次元断面における直線）

上にほぼ載っていた。以下では、この直線方程式を近似解祈によって示す。

まず、 3章の 3.3.2で示したように、片方のペア素子のみが Hopf分岐を起こす時、その平衡

点の座標値は一定となることに注意しよう。すなわち、もう一方のペア素子からの入力を一定値

］または Jとした時（但し、どちらか一方はゼロ）、単一のペア素子の平衡点（元， y)における線

形化方程式は、 un = (-11~; 塁芯〗v,) -I{E~~'(叩））（：：） (F.1) 

となり、 Hopf分岐点 (x*,y*)では、その Jacobi行列の固有値入=[ (Tr) 士✓(Tr)2 -4(Det) ] / 2 

が純虚数： (Tり=0, (Det) > 0となることより (Guckenheimer,& Holmes, 1993)、

x* =士~arctanf元て五=canst. 
7r 1ra 

(F.2) 

であることが定理 2の証明で示された。ここで、叩三 W話ーIくEIY+I, Vi三IくIE元十Jで、 (Tr)

と(Det)は上記の Jacobi行列のトレースと行列式である。また、 G'(z)は関数 G(z)=¾arctan(!) 

の導関数である（以下の Q-1(x)はG(z)の逆関数）。

この時、

が=G(KIEが+J) = canst. (F.3) 

である。また、炉=G(I{JEx* + J) = {H1iiXi -a-1 (x*) + J*} / J{面より、

「=-vV氾;*+ Q-1(x*) +}くEIY*= canst. (F.4) 

でもある。
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X1 Y1 む(=x*) 如（＝炉）

Case 1 正 正 正 正

Case 2 正 正 負 負

Case 3 正 正 正 負

Case 4 正 正 負 正

表 F.1:11 > h > 0の時の平衡点の座標値の符号

Y; dy/dt=O 

d汽Idt= 0 

(a) Hopf Bifurcation 

X, 
1 

dyJdt=O 

/
-
¥
 

x. 
I 

dx/dt= 0 

(b) Case 1 

K EI2 : Large 

(c) Case 2 

収/dt= 0 

d冷/dt=0 凶

dy/ dt= 0 
dX;/ dt = 0 Yi 

N/ .. : Large 
IJ 

X• 
I dy/ dt = 0 

(d) Case 3 (e) Case 4 

図 F.l:11 > 12 > 0の時の結合重みパラメータ値の増加に対する Nullclineの変化の方向 (a)分

岐後の不安定平衡点の状態， (b)~(d)分岐前の漸近安定平衡点の状態

5章の 5.2.2では、 11> 0, 11 > 12が仮定されていた。以下では、 11> 12 > 0の場合のみ

を考えるが、他の場合もペア素子の入れ換え等による対称性から同様の議論となる。この時、入

カバイアス値の絶対値が大きい方がより安定となるので、結合重みパラメータ値の増加に伴って

X2―Y2が先に Hopf分岐を起こす。各ベア素子の（分岐前の）平衡点の座標値の符号を表 F.lに、

各結合形態に対する結合重みパラメータ値の増加に従った、 XrY2平面上の Nullclineむ=0: 

如={W;ix2 -a-1(四）+ I}j}〈EI,如=0 : Y2 = G(KIE四+J)の変化の方向を図 F.lに示す。
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分岐前では図 F.l(b)~(d)のように、平衡点（出，加） =f (0, 0)がNullclineの2曲線の飽和部

分にできるので、興奮性素子X1 (あるいは抑制性素子Y1)への入力値の変化に対して、その座

標値は近似的に一定と考えられる。この近似にもとづいて、それぞれの結合形態の場合に対する

1次 Hopf分岐点の直線方程式を導こう。

(Case 1) 

式 (F.4) より、 Hopf分岐点では興奮性素子叩への正味の入力値が一定値であること、す

なわち、 12+ iv; 迂1~J* = constから、

-12 + I* 
Wii~= -af 2 + b. 

祖
(F.5) 

の直線方程式を得る。ここで、 a三 1/祖>0, b三 I*/函 >0は直線の傾きと Wii軸に関する切

片を表す係数である。

(Case 2) 

平衡点 (x*,y*)の座標値の符号を除いて同様に、 12-J(EI2Y1~-I* より、

12 + I* 
KEr2~= a'I2 + b'. 

拓

を得る。ここで、直線方程式の係数を a'三 1/拓>0, b'三 I*I拓 >0とした。

(Case 3) 

(F.6) 

上記の 2つの場合とは異なって、他のベア素子から抑制性素子 Y2に入力値が与えられる。し

かし、この場合も式 (F.3)から、 Hopf分岐点における平衡点の座標値ーがは一定でなければ

ならない。ゆえに、 IくJEX*-IT+'; ⑬ 1~c-1(ーが）から、

となる。

(Case 4) 

nvij~ 
I<rnが十 Q-l(y*)

拓
= canst. (F.7) 

興奮性素子 X1 から入力が与えられる点を除いて同様に、ーIくIEが十 K1E2祖 ~G-1(が）よ

り、

となる。

Q-l(y*) +}くJEX*
K1E2~= canst. 

X1 
(F.8) 

以上、 Hopf分岐を起こさない方のペア素子の平衡点の座標値（祖，拓）が一定であるという仮

定のもとで、各結合形態に対する 1次 Hopf分岐点の直線方程式を近似的に示した。尚、 5章の

医5.3において、この分岐点が直線から外れている部分については、上記の粗い近似が成り立た

なかったことを示すものと考えられる。
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