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第 1章 序論

1. 1 本研究の目的

脳は生体の情報処理額能をつかさどる大規模かつ複雑な神経回路網である.脳は芯

境の変化に適応できる学習能九 自己親織姫力が きわめて摩れている. その学習, 自

己認識は神経細胞間のシナプス効率の変化 (可塑性)に基礎を置いている. この学習

や 自己迎接横経は生体が扇境に適応 してい くうえで本質的に重要である.

神経生理学は神経固持に関する実d正的なデ - タを切み亙れ 神経回持網の可塑性 を

一明 らかに してきた･ また,最近では脳の帽絹処理の捜点か ら,可塑性に基 つ く学習や

記tfの研究 が精力的に行われている. しか し, 高次の憎相処理横能 を直接に調べ ろ生

理学的手段 は見あた らない.

一方.工学の立場 からは. 脳の情柏処理様式を明 らかにするための神経回躍網モデ

ルの提案, その動作のコンピュー タ ･シミュ レーシ ョンによる研究,更 にこうしたモ

デルに含 まれ ろ原理 を数字的に体系化す る研究が行われて きた. これは構成的方法と

呼ばれ,脳の原理を実証的に調べ る代わ りに.脳 と同 しような動作を行 うモデルを実

際に構成 してその動作を調べ ると共 に, そこにある原理 を数理的に体系化 しようとす

るものであ る･ この練成的方法によ り,神経系に可白巨な高次横能を見つけ出 し, これ

をもとに生理実験 に方向を与 えることが現在望 まれていろ. これは また脳の並列の情

報処理,学習や自己遡織白巨九 記憶方式なとの原理を探 ることでもあ り, 情報工学の

視点か らは. それ らの原理に基づ くコネクシ ョン ･マ シンなどの並列 コンピュー タの

試作や光コ ンピュー タなどへの応用 が試み られている.

本研究は, 構成的方法の立場か ら,神経回路網を抽象化 したモデルをもとに. 認識

機構の 自己形成理論 を与える･ またそれを基礎 として, 連想記憶の機嫌, 回転バ ター

ンの脳内表現の横様なと脳の高次の情報処理様式について考察する.

1. 2 本研究の意義 と歴史的背景

脳の並列憎相処理,学習や 自己親縦横能, 記信方式 などは未来のコン ピュータの参

考 となる興味ある憎絹原理を内包 している. 神経回路網の枕成的方法は, それ らの原

哩 を解明す る糸口を与えるための一つの有効 な手段で ある. この方法は甘利によって

その基礎が体系化 されている(52). そこでは基本的な機能モデルをもとにその原理が

数学的に定式化 され, それ らの情緒処理機横 が明 らかにされている. ここでは, その

数理理論を基礎と して,認識細胞 さ らには認識横嫌の 自己形成理論を与 える.更に,

一卜



それを連想記憶の横臥 憎相の脳内表現の鎖鎌 に応用 し,脳の高次の情報処理様式に

つ いて考察 する.

認識細胞の 自己形成横枕の研究は, Hubeland UleSelt25 ･'26', 81akernore and

cooper 91らの視覚系に関する生理学 的実験を きっかけに始 まる. それ らの実族は視覚

領 における特定の特徴に選択的に反応する特徴抽出細胞の存在, そのような横能形成

の視覚休紫 への依存性,細胞の トポグラフ ィー的配列構造なと視覚領の微細構造が自

己親縦的に形成きれ ることを明 らかに したものである. このような細胞の自己形成横

紙の解明を目的として, lalsburgのモデル (35)をは じめ,多 くのモデル が提案 されて

いる 5' '～ ･ 1AT 18) 2白)一136- (38' =8'･(77' (811. しか し, モデルには人力

バ ターンや シナプス荷重などに対す るい くつかの制約条件が課せ られて いる.一方,

トポグラフ ィー推進形成に関 して,UlHshav-MalsburSLSO), 甘利 … (S' (71.(44)

'84), Kohonenく32) (33'らの研究がある. これ らの研究 は自己形成の学習の論理 を神

経喝に細み込み, 神経場間の位相連続的な神経結合の形成を論 じている. また,興味

あるシミュ レーション結果を示 して いる. しか し, これ らのモデルに関 してもこれか

ら横u寸すべ き点が多 くあ り,研究は未 だに不十分であるといえ る.それゆえ, トポグ

ラフ ィー維遥形成も含めた認識細胞 の自己形成に関 して,制約条件が少な く, よ り一

般化されたモデルを構築する必要が あると思 われる.

生体の連想｡己憶において,記憶過程でのパ ターン間の連合はあ らか じめ決 って いる

のではな く, 自己組端的に形成され ると考え られる. また,連想過程では種 々の披点

か ら分析 された情報 を再U統合 してパ ターン化するような親株 を通 して,学習時に形

成 きれた連合をたど りなが ら,連想 が順次移行 してい くなどの横経が実現されている

と考えられ る. この ように,生体の連想記憶 には,人力 を種 々の観点か ら分析す る認

識細胞のような分析機経 とそれ らを再び統合 し,パ ターン化 するような統合横棟 が何

らかの形で関与 しているもの と思われる. このことを示唆す る生理学的な相告目白)ち

あ る. この意味か ら. 認識細胞の自己形成横様が連想記憶横横 とどのような関わ りを

もち, いかなる役割 を果た しているかを考察 してみ ることは興味深 い.

連想 ｡己憶 に関する研究は, 1972年頃までに,中野 (37〉r'74-, Kohonen(38)らに

よってその原理が独立に提唱された.その後,相関学習連想記憶モデルの能力評価や

学習方式に関する研究, また連想の横舵を追求 した研究が行われた.絶力評価に関す

るものに, 上坂 一馬関 6̀71,甘利 2̀', palm(39)らの理論がある.学習方式に関 して,

直交学習日 ),一般化逆行列 日 日,バ ターン分離機能 く4g).(73)を用 いたモデルな どが

あ る. また横服を追求 したものに,動的連想 (2).日8)･(75)や多重連想 (2日を可能に し

たモデル,夢の解釈 と関連 した学習 と反学習 とを組み合わせたモデル 日3).(23L l24)

な とがある. 最近では,想起順序 が確率的に決 まるモデル (e'や生体の記憶横地 と深 い

関わ りをもつといわれ る海馬のモデル t86)な どが提案 されていろ. しか し,従来の連

想 記憶モデルでは認識細胞の 自己形成横様な とを連想記tf過程 に直接結びつけた考察

はなされて いない. また,記憶過程 におけるバ タ-ン間の連合は堤境か ら事前に与え

られていて.パ ター ン間連合の 自己組鞍的な形成やそれによる連想のJlG次移行, 更に

連想の分岐などの横能についても議論されていない. その ような横能を実現する機構

を明 らかにすることは,生体の連想機臆を解明する上で意義があると思われる.

生体の神経系において1 外界情報がとのような形式で脳内に表現され.思考過程で

どのような変換が行 われ るかなとを考案することは興味ある問題 である.特に, 回転

バ ター ンな どに対す る恒常性, 不変性の問題,思考中のバ ター ンの表示 とその表示に

対 して回転や移動な どの操作 をほどこす原理的な可能性の問題 な とがあ る. これ らの

問題 を考察 することは,神経回精細 による知識獲得や概念形成等の惜相処理原理 を探

るうえで重要である. しか し, この ような問題 に関 して,従来 ほとんど考察されてい

な い.

以上のことから, 神速回路網の結成的方法による研究の -一つの方向 と して.認識細

胞 の自己形成の問題, また認識細胞 を用 いて分析 した種 々の牧点か らの憎絹を再び統

合 してバ ターン化 し, 連想記憶過程 と結びつける問題, 更に回転バ ターンの脳内蓑規

や思考過程 に関す る問題などを考察 することは有意義 である. これが本論文の主要な

目標であ り, このことはまた,脳におけるよ り高次の情報処理横溝の解明への一助を

なす と思われる.

1. 3 本論文の練成

第 2量では,甘利 によって体系化 された神経細胞の学習理言合, 神近場の興奮バ ター

ン力学,更 に競合, 協調の数理モデル く基本競合系)について概説す る. これ らの理

論 およびモデルは本 論文の数理的基礎 として重要であ る.

第 3葦では, ます甘利 -竹内によって提案 された認識細胞の 自己形成モデル とその

自己形成理論について述べ る. またモデルの能力につ いて考察する.次 いで,その改

良 として,甘利 -竹内のモデルに非線形特性 をもつ 1個の抑制性細胞を付加すること

に よって, その機能 を拡張で きることを示す. 更に, 1個の学習パ ラメー タのみ を変

化 させ ることによって,人力パ ターン間の類似度に応 じた認識細胞 を形成することが

で き,類似度による種 々のバ ターン分類が行 えて, モデルが連想記憶,パ ターン認識



等 の情報処理横臆に とって都合のよい特性をもつことを明 らかにする･

第 4董ては,側抑制型相互結合を有する神経堤における認識細胞の トポグラフィー

的配列凍遥 (認識細胞領域)の形成 について考察す る･

第5量では,認識細胞形成 と上位概念の形成 とを直接結びつけることによって･認

識細胞形成系を連想記tfへ応用 し,上位概念の連合を介 した多重連想領純について考

察 すろ.

第 6苛では.第 5等て提案 したモデルをもとに,統合横株 とフ ィー ドバ ック横溝を

取 り入れた連想記憶モデルを提案 し, 記憶過程 でのバ ターン連合の自己認識的な形瓜

またその連合を介 した連想の順次移行,更に連想の分岐横能 を考察する.

第 7童てほ.誤差逆伝播学習の教師信号の 自己形成 に認識細胞の形成系を適用 する

ことによって回転バ ターンを学習,表現する神経回路 モデルを提案 し, 回転バ ターン

の脳内去現形式や思考過程について考察を加 える･

第 8顎では.第 2葺から第 7葦 までの結果 を要約す るとともに,今後の研究課題に

ついて述へ ろ.

なお.本dA文は電子惜絹通信学会喜会文乱 B10Io去ICalCybernetLCS, および IEEE

TransacいonsonSystems.Man.andCybernetlCSに掲載された論文 {28'･{29日 59

(8 ･ bd 66 に基ついて作成 されたものである.

第 2董 神追回持場の数理的基礎理論 521

2. 1 緒 言

神迂回籍iRは,学 習を通 して種々の情報処理統能を実現 する. その論理を搾 るには.

学習の基礎 となろ神速細抱の学習法則有明 /)がに しなければな らない.

また･神経回招網 は多数の押近親抱か らな り, それ らが複経に結合 したいわゆる神

速i;を練成 していろ. 神韻喝 において.興 i-がとのよ うに起こ り.それがとのよ うに

保持さTtろがを明 らかにすることも.帽絹処増穂経を解明すろ上て重曹 である,

さらに. 神経回籍網の並列惜相処理使古巨において. 蒜是合と協調が屯碧な役割を畢 し

ていると考 えられて いろ. これは. 相互に結合 した回指網の内部て.決定 をめ ぐ って

情絹が競合 するとともに協調 し合い. 回籍網 のJJ学過程を過 して結論を出すというも

のてある.

本章ては, 甘利に よって体系化された神縫細抱の芋習埋｡,q̂, 押紙iSの興奮バ ターン

の力学. ざらに競合. 協調の教理モデル (基本売完合系)について概説す る これ J)め

理論およyJモデルは本論文の数理的基礎 として重要である,

2. 2 神経細胞の学習

2. 2. 1 シナプス結合の可塑性

脳の神経 回招網はその形成の過程で自己組織性を有 し, 環塙 との相互作用で適応的

に神経構成 を変えてい く能力 をもつと考えらTLていろ. これは神経細胞 が人出力信号

に応 じて自己の特性 を適応的に変えることがて きろ自己細お経7]によっていろ. この

自己過半は, 神速細胞のシナプス結合の荷重の変化, すなわちシナプス結合の可塑性

に より実現 されるという考えが一般的てあろ. 生確芋的立場か らも,中枢神韻系 が生

後間もない発達のあ る時期に急速に成長 し. 神経油抱の問の結 合が密に なろこと, ま

たこの時期 に形成 されろ結合 は人力情報によ って左右 され ろこと. さらに.脳の多 く

の場所 て神経細胞の人力の一部が損傷を受け ると.その近按の紐帯な人JJから発芽 と

よばれ る新 しいシナプス接続の形成が起 こることなと●からシナ-Jス結合の可野性 が明

らかになって きた.

神近細胞 のシナプス荷重の変化に関 して, H ebbの シナブス強化法則 り 9'がある.

それは. 神経細胞が興iFしたときに, その細胞へ入力 されたシナプスの結合荷重 が強

化され,増大するというもの である. この仮説は多 くの乍習系 モデルで用 いられてい

る.



x̂力 ≡ ヨ } - dz力

図 2. 1 神 韻 細 胞 の モ デ ル

2.2.2 学習環境の情報構造

r3J2. 1に神経細胞のモデルを示す.神縫細胞は, 与え られた入力信号 JY= (i,i.

xn) にもとついてシナプス荷重W= (wl.･-, W｡) rを適応的に修正すること

に よって. 白己組織 化する. この学習の結果. 神経細胞 がとのような特性 をもつよう

になるかば､ 与えられろ学習用入力信号に依存 してい る.

時FulLに人nされ ろ信号を .Y(i)とする. 自己組織 化の過程 は入力信号の系列 (.Y(

i)〉に依Jiする.入力信号は. 神近細胞のおかれた環境の情絹構造を反映 したもので

あ 'J).神経細胞はこれにより外界環境 を学び, 自己をこれに適用させる. 入力信号系

31lJは.外 雅の帖絹構造を十分に反映 した定常的な確率過程であ るとする.

ム主も簡i托なZ=椙惜絹構造 と して, L個の入力信号 .1･1, .Y . , X Lが確率 pl,

･･･. p.,-.p で発生するものを考 える. ここで, 一つの入力信号 .Yは一定時間LI

Tの偶人))し続けろものとし. しか も.入力 信号は△T時間ことに,与 え られた確事

に従 って･ L個の信号か ら独立に遇ばれるもの とする. このような環境の帽相撲道を

E-〔三.㍗:.I.pI:I:〕 (2･1)

で表す･ Eから選ばれた人力系列 (.Y(i))を学習す ることに より,神速細胞は Eの情

絹練達を学習 し, これに適応 することがで きる.

2.2.3 シナプ ス学習の学習方程式

神経細胞 の学習は. その形式によってい くつかの型に分‡貞されるが,学習信号 とい

う概念 を中人することによ り統一的に議...'1で きろ.学 習信号 γは.一般に入力信号 .Y.

シナプス荷重 W に依存 して定 まる信号で

γ=r(.Y.W)

と表せる･ この学習信号を用 いて. Hebbの シナプス強 化法 RIJを一般 化した次の仮

説 を採用す る.

神経細胞 の基本仮説 : シナプス荷重W は, そのシナプスへの人7]信号の強 さ

_Y とその細胞の学習信号 γとの碩γ.Yバこ比例 して増加すろ.

このように仮定 すると, H ebbの仮説は, 神経細胞 が恥育 したときのみ強 化が起こ

るとい うものてあるか ら,学習信号 γとしてその細胞 の出 /)2TJを採用す ろ ことに帖､L/i

す る. すなわち, この仮説は Hebbの仮説 を包含する. また.学習ィ,三号 γとして.

とのような関数を用 いるかで異なった型の学習を説明で きる点 で. よ り一般的なもの

になっている.

この基本 仮説をもとに.学習方程式を串 く. それは離散時間で考えろと, 次の よう

になる,

W(i+1)=W(I.)+ CT(i)x(i) (2.2)

ここに. Cは学習の効率を表 す比例定数, また

r(i)= T lx(i),W(t)]

は時間 tの学習信号である. 簡単の ため,Wの初期値 を 0とす ろと,式 (2. 2)よ

り

t
w(いl)=C ∑ γ= ′)冗(t′)

t′=1
(2.3)



が措 (,tiろ. 入刀信号の系列.i, エルフ～ ト的な定常環境E く式 (2･ 1))加 ら遺

'ばれたサノ7'ルてあ る, したが って. 二の時間軸 を,定常環境 Eについての 7ンサン

プル並iq 2.2.4号Bg)ておき換えて考 えれば,Wは Eの精確横道 を十分に反映

ナろことか明行きtlろ. しか し. この ままて tを年限大にすると.右辺は限 りな く増

大丁ろ そこて.故竿的 な取扱Lを簡単:=するため. W(i)は学習によ って増加 すると

とi/.=少 し丁つ滅戻すろもの として,式 (2. 2)の代わ りに

W(i+I)=J帆(i)+ ドr(i)I(i) (2.1)

という芋f]J万作Jt:ちぢえろ. aは0<a< 1を満 たす定数である. この とき.式 (2

3)二三

t

w(i+1)=C ∑ LL r(t′)x(t′)
t'=1

(2.5)

となる. すなわち, W(i+1)は γ(t′).Y(t′)に a'‥ を措けた重みつ き和てあ り,

重みは,時間 t′か過去にさかのぼ ろに従 って指数的 に小 さ くなる. しか し, aが十

分に 1に近 いならは. これはやは りγ(L′)x(t')の Eについての 7ンサンプル平均

の竺数倍に近つ く.

学習の収束を議論するには, 時間 tを連続 的に扱 った方が便利である. そこで, 式

(2.Ll)の代わ りに

T帆(I)=-W(i)+Cγ(i)1･(i) (2.6)

という微分方程式を考え, これを学習方程式 と呼ぶ. T は時定数てある.式 (2. 6)

をfn分すろと

t 1 t-t′
W(i)=CJ - eyp(- - 〉 γ(t').Y(t′)

108 T T
(2.7)

と書け る. W(i)は,離散的な場合 と同様に r(t')i,(t')の重みつ き平均にな る.

2. 2.4 学習の収束

学習方程式 (2. 6)の収束理論 について述べ る. .Y.Wの関数 R(.Y.W)が存在

して, これ をWで微分すると,学習方程式の右辺

i)R(_Y, W)

alv
=wICγ(.Y.W).Y (2.8)

が得 られる場合を考 える. ここに, aR/ awは RのWについての勾配で, LBR/ a

wJを成分 とするベク トル

aR ∈)R aR
-, - )

awl E)W2 aWn

である,関数 Rを用 いると,学習方程式 (2. 6)は

aR [x(i),W(i)〕
(2.9)

aw

と書ける. 学習方程式が Rを用いて書ける場合を,ポ テンシャル関数 をもつ学習 とい

い, Rを学習のポテンシャル関数 という. と くに,学習信号 γがwTxの関数 γ=k(

wT x)で与えられ る場合, そのポテ ンシャル関数は

l
R(W, Ⅹ)=- Iw l2-cK(W 'Ⅹ)

2

ただ し,

軌
K(77)= J T(符)d77

で与 えられ る.

学習方程式 (2. 6)において, 人力 x(i)は各時間ごとに, Eか ら独立に選ばれる



学習によってWの変化する方向は-うR/awであるが, これは xとして Eの中か ら

何が選ばれ るかに依存する. そこで, 一 aR/ awを Eの中の全信号について平均 し

た値, すなわちアンサンブル平均を考 える･ Eについての平均 (アンサンブル平均)

を ･で表す と,一般 に xの関数A (x)の E (式 (2･ 1))での平均 は

L
A (∫) = ∑ p■A (Ⅹ■)

l=1
(2.10)

である.Wを固定 して-.YについてとったR(x,W)の 7ンサンプル平均 は,

L
L(W)= R(x, W)= ∑ plR(xl,W)

I=1

である. aR/ E)Wのアンサンブル平均は

aR aL(W)

DW aW

(2.ll)

(2.Ⅰ2)

と肯ける. L(W)はWのみに依存 し, 信号 xには依存 しな い. これを損失関数 と呼ぶ

学習方程式 (2. 9)をEについて平均す ると,

T＼V=~ (2.13)
E)W

が措 られる.Wは, 現在の荷重がWであるときの,学習によるWの変化方向の期待値

を表す. したがって,学習過程において,Wは平均と して しくW)が減少 する方向に動

いていき.結局 しくW)の値は減少す る. L(W)がW 8で最小値 をとり, ほかに極小値 を

もたないゆ るやかな関数であるとす ると.W は学習に よってw Dに近づ く.方程式 (2

9)の ような確率過程の数学的性質 は,確率近似法で詳細に研究されている.それに

よれば.Eのもとでの学習によって,Wの期待値Wは w aに収束 し,その w qか らのす

れを表 す分散は. △ T/ Tが小 さ くなるにつれて. い くらでも小 さくな る. したがっ

て, これか らは,情報横道Eの環境での学習 に対 しては,学習方程式 (2.9)の代

わ りに. これを平均化 した平均学習方程式

aL(W )
TW=~

aW
(2.lLI)

を考えれば よい･ これは. x(i)の個 々の選択 に依存 せず,情緒桟道Eを直ほに反映す

る方程式である.

学習によ り,Wは

aL(W)

泥LLtJ
=0

を満たすW, すなわ ち

W-Cγ (X,W)Ⅹ=0

を満たすWに収束 す る. これは

L
w=C ∑ plγ (X l,W) Ⅹ 1

1=l

(2.Ⅰ5)

(2.16)

と書ける.

ポテ ンシ ャル関数 Rをもたな い学習の場合にも,学習方程式 を平均 した平均学習方

程式

TW=-W+CγⅩ (2.17)

が得 られ るから,Wが収束す るときは, これは式 (2. 15) を満たすWに収束 する

この場合 も,Wの平均値か らのゆ らぎは,△T/ Tが小 さけれはい くらでも小き くで



きろ. したがって,学習の収束先については, 式 (2･ 14) あるいは式 (2･ 17)

の平均学習方程式を考えれば よい･

2. 2. 5 Hebbの学習法 'g

H ebbの学習はては,神経細胞 は自分が興iFした とき, このときのみ学習する･

すなわち, 出力値が 0. 1の二値の場合,学習信号 γとして細胞の出力

Z= 1 (wr∫- h)

を用 いろものて,

γ=Z

である. ここに, hほ神経細胞の しきい値, Tはヘク トルの転置を表す･ いま,

g ( U,- ∫ : 1 ( 符, d q- i: 二三:

としよう, このとき, Hebb学習のポテンシャル関数は

l
R (.Y, W)= - rw l2-ca (wTx- h)

2

になる. Rを環精情絹Eについて平均すると,損失関数は

1
し くW)= - Iw l2-C ∑plg (wTxl- h)

2 1

(2.18)

(2.19)

となる. H ebbの学習法に従えば, シナプ ス荷重は この L (W )の極小値に収束す

る. この極小値は

うL
- = 0
うW

すなわち

L
w= C ∑ p■1 (w Tx l- h) ∫t

l=1

- i:･B p ･Y

(W'エ ーh>0)

(w Tx】-h≦ 0)
(2.20)

を満たす. これは.Wが. この細胞 を興奮させ るような人力 ,y lの平均値に収束 するこ

とを意味する.

L (W ) は一般に, い くつかの極小点 をもつ.各極小点 がpl一習方程式 の安定平射点

になる. したが って, Hebb学習 では シナプス荷重の学習は多安定にな り.一つの

細胞がとの平衡点へ収束すろかば一 意的には決 まらず,Wの初期値に依存する. した

が って, それぞれば らば らな初期値 をもつ多数の沖美呈細胞が共通な環境 Eか ら人力を

受 けた場合 に,各細胞 はそれぞれとれかの極小点に収束 してい く. この ような多安定

学習は.特徴抽出横様の形成, 概念形成 などの教師な し学習において本質的な役割を

果 たす.



2.3 -次元神経頃におけ る興書バ ターン力学

2. 3. 1 神速噂の方程式

図 2. 2に一次元神経場のモデル を示す. 神経場の方程式は甘利によって,次式の

ように与え られている.

au(E,i)
T =-U(E.i)+∫v(E,E′)f [uくそ',i)]dモ′

うt
+S(吉,i)-h(E,i) (2.21)

ここに.各変数の意味は次の通 りである.

u(t,t,i) :時刻 tにおける神経場上の位置 Eにある神経細胞の膜電位 (輿

奮度を示す量)

V(E.E′) :神経場上の位置 E′にある細胞か ら号にある細胞への結合の重

みを示 す関数

f [･] :神経細胞の膜電位 とその細胞の出力の関係を与える関数 (出力

iSEiO

s(､C.i) :位置 号にあ る細胞 への時刻 Lにおけ る人力

S(E") S(f) S(モ ′)

f [(u,そ)] f [(u,E′)]

図 2.2 - 次 元 神 経 場 の モ デ ル

h(E.i) :位置 Eにあ る細胞 の時刻 tにおける しきい値 に相 当す る重

ここで.更に次のことを仮定 する.

1)唱は一様て, かっ等方的てある.

こnによ り,細胞相互間の結合の重みはその間の距離のみに依存 し,

V(.,t.E′)= V(l.,e- E′ l) となる,

2)神近細胞間の結合は相互抑制型である (B]2.3号昭).

3)出力関数 fと して単位階段関数

ど [∪]= 1
･uH ii

(u>0)

(U≦ 0)

を用 いる.

4) しきい値 hは一定の値をとる.

以上の仮定のもとで,喝の方程式 (2.21)は次のようになる.

au(E,i)
T =-uくそ,t)+∫v(i- E′)l [uくE′,i)]dE'

LT)i

+S(号,i)-h

㍉ ∴ E

図 2.3 相 互 抑 制 結 合 の 結 合 荷 虫 関 数

(2.22)



2. 3.2 -様 人力 に対す る局在 奥書の力学

人力 Sが定数 てあ ろとき, 唱の一区間に起 こ った興音が その後 どの よ うな振舞 いを

す るのかを淵へ ろ. 時刻 tにおけるtgの膜電 位の分布 を u(E,i)とする･ Uくそ,t)那

正にな って '.ろ非分 を場の観音領域 と呼ぶ･ 膜電位 が U であ るときの興奮領域 を

R [LJ]=(.E lu(E.i)>0〉 (2.23)

と点す.

興奮領域 は一般に, い くつ かの区間の和に な ってい る･ 興脊 領域の一 つの区間 を局

在興音 と呼ふ. と くに,局在 興奮 が一つ しかないとき, すなわ ち興奮領 域が 入l< モ <

入2と着け る単一の区間

R [∪] ≡ (入1, 人2)

であるとき. これ を孤立局在 興奮 という.

いま,膜電 位の分 布 u(E,i)があ って, これが孤立局在興奮 を表 して いるとす る･

興宮 してい る区間は時間 とともに変 化 してい く, 時刻 tの興奮領域 を モ 1(t)か ら モ 2く

i)まで, すなわち

R [u(E,i)]= (EI(t), E2(t))

とすると. 興育領 域の幅 は

入(i)= t,e_(i)- モ ー(i)

(2.24)

(2.25)

であろ. また, 興育 領域の境界 モ (t)(l=1,2)におけ る波形 u(E,i)の勾配の絶 対値

を

au(.,t l,i)
Cl= . C2= ~

aモ

au(E2,i)

abt
(2.26)

とする. この とき一 興亨領域の幅の変 化に関 して次の二つの定 理が成立 す る.

[定理 2. 1]

一様人力 Sのもとで,孤立局在興iiの幅 入(i)は次の方程式 に従 って硬化す る

J .I(t)

d I,

= =に.

1

- [V(A)+ S - h〕
T C

入
V(A)-∫v(〟)d符,

O

cは

1 1 1
- -- +一
c c1 C2

に よ り定 まる正の数 (時間 tに依存 する)て あ る

(証明 )

時間 tに おけ る u(号,i)の興奮領 域の区間 を

R [u(E,t)] = (号.(i),E2(t))

(2.27)

(2.28)

とする. これは時間 と共に変化 して い く. 時間 が tか ら t+d tに微小 に変化 したと

き, 興奮領 域の境界 が dE l, dE2だけ変化 したと しよう. す ると

E.(七十dL)= E (i)+ dE (1= 1, 2)

である. E , E + dE はそれぞれ時間 t, i+d tでの興奮領域の境界であ るか ら



u(i,t..i)=O

uくそ.+dそ .i+dt)=0

が成立する. 後者をTaylor展 開す ろと

du(E ,i) au(E ,i)
- df.+

b.,t う t

が得られろ. これを変形すると

d t=0

dE. E)u(与 ,t) au(E .i)
ニー /

d i i)i aE

となる. これは興奮領域の境界 E l, モ 2の移動速度を表す方程式 にな っていろ. ここ

て. a u(E .L)/ atを求め ろ.場の方程式 (2. 22) よ り

au(､t .i)

aI.
=-uくE ,L)+∫v(号.-E′)1 [U(E′,i)] dE'

+S - h

が成 り立つ. ここで. uくE ,i)=0. またR [u(E.t)] = (El,モ2)であるか ら

au(古‥L) モ 2

7 -･一一一･- = J v( E - E′) d E′十 S - h
ai i,e l

か得 られる.

Vについての横分 の項は.式 (2. 28) とV(E)が偶関数 であることを用いると

E 2 E 2-E I
J v(.,tl一号′)d.,e′=J v(E′)dE′=V(g 2- 号l)
モ 1 0

号2 0
∫ v(.,e2-号′)dE′=J
E I El-i,C 2

と書ける. したが って

V(モ')d.,e'=V(.,Cへ一 号.)

E)u(E ,i) l
(V(E2-El)+ S- hl (J= 1. 2)

う I T

一方,au(.,i ,i)/ 5.Yは波形の勾配てあるから,式 (2. 26)を代人 して

dE 1 1
- =- - [V(.,tL2-El)+ S- h]
d L TC1

d モ 2 】
- = - 〔V(E2-El)+ S- h]
d i ICI

が得 られ る. 興奮領 域の幅 入(t)の変化速度は

d入(t) dE2(i) dEt(i)

d i d i d I

てあるか ら, 上式 を差 し引 くと,式 (2. 27)が得 られる.

(証明終 り)

[定理 2. 2]

一様人力 Sのもとで,幅 人の孤立局在興奮 は, V(入)+ S - hが正の ときにその領

域が拡大 し,負の ときに縮小 する.平衡状態 にある局在興奮の幅 人は

V(A)+ S- h= 0 (2.29)

を満足す る. 平復ラ状態にある幅 人の孤立局在興音は, 結合の荷重 dV(A)/ dE=V



(A)が正の ときは不安定.負 の ときは安定 になる.

(証明)

局在興亨の観音領 域の幅 を 人とす ると, d入/ d tの正負に応 じてその領域は伸縮

す る. と くに. 平射状態の ときは

d入
- = O
dL

すなわち. 式 (2. 29) を満足す ろ. また, 式 (2. 29) を満足 す る 人が 6 人だ

け変化すると. V(A+｡̂入)=V(A)+ V(A)8人であ るか ら, d(8人)/ d t=V(

A)6人/ICとな る.

dV(A)

dモ
=V(A)<0

が成 立 して いるときは この解 は安定 で, 興奮幅 が 人か ら少 しずれ た場合 に, 時間 がた

つにつれて幅はもとに戻 る. しか し, V(入)>0の場合は, ずれは ます ます増大す る

すなわち. この局在 興奮は不安定 で ある.

(証明終 り)

2.4 基本競合系

2.4. 1 モデル

n個の素 子 El.EL.- ,Enが互 いに競合 す る基本競 合系 を考える. 系 は図 2. 4に

示す よ うに. wlの結合荷重 で 自己フ ィ- [ハ ック結合 をもつ n個の 素子か らな る. 系

.まこのほか に一つの抑制性京子 Ⅰをもち. 各 嘉子の出 力は結合荷重 1て抑制性素子に

入 る･ 逆 に抑制性 京子の出力 は.結 合荷重W で各京子 を抑制 す ろ. 嘉子 E への人力

を S, しきい値 を hl, 抑制性 京子の しきい値 を h･とす ろ. 各嘉 子は連続時間 で動作

す るもの とすろと. 系の方程式 は

u =- u +wli(u )-wag(V)-hl+ S ( l=1,2.-.∩)

n
TVニーV+ ∑ f( U.) - h 2+ s 8

l=1

図 2.4 基 本 競 合 系

(2.30)



と肯ける. ここに. ･は時間微分, f(u)は興奮性素子の出力関数, ど(V)は抑制性

素子の出力関数, S旬は抑制性嘉子への人力で通常は 0にお く･

解析 を簡単にするため,出力関数 を次のように定め る.

f(H,- 1 [u] - iL '(二 …O.;

拷(V,-(∴ :'5:;

(2.31)

(2.32)

2.4.2 基本競合系の平衡状態

人力 s l.S2,･･･,Snを受けて. n個の興奮性の素子は互 いに競合する･ 一つの素子

が興宮すると, その興奮は共通の抑制性素子 を介 してはかの常子の興菅 を妨げ る･ い

ま. 0≦ S < s nalとする. また,系が次の動作をもつものとす る･

(1)すべての人J]が一定値 s m.n以下であるときには, との素子 も興育せず,系は甜

止の状態の ままであ る.

(2) sm nを越える人力 S .が多数 ある場合には,最大の S .を受 ける京子ただ~つが

興 奮し.ほかの嘉子は興奮 しない.

(3)一度 ある素子が競合に打ち勝 って興奮す ると,人力 S†が消失 したあとでも,系

の状態を リセッ トしないかぎ り, この裏子は安定に興華 を保持す る･

上記の性fiをもつためには, 系のパ ラメータ, h l,h 2,W ',W 2はどのような値でな

くてほならないかを考える.

まず.蒜争止状態を考える. この状態は,すべての人力 S が一定値 s n.nを越えない

とき,系の安定平衡状態であ る.静止状態では. f(U.)=0であるか ら,抑制性素子

の方程式は,

TV=- V- h2

となる. すなわち, 抑制性素子の状態は

V=-h2

に収束する. 抑制性素子も静止状態にあるか ら.

h2>0

である. また.

gくV)= g(- h2)

であるか ら, 興奮性 素子の方程式

U .ニ ー u - hl+ S (1= 1. -. n)

よ り. u = S.- h】が得 られろ. したが って,

hl=S,～.n>0 (2.33)

に選んでおけば, すべての S .が s n.nより小 さいとき, この ときに限 り, U.<0(1

=1, ･･･, n) とな り,静止状態は系の安定平衡状態 である.

次に,系 の興奮状態 を考える. い ま, どれか一つの素子が興奮 し, ほかの n- 1の

素子は興奮 しないとする.一般性を失 うことな く, 興脊 している素子はE.であ ると仮

定する･ この とき, 抑制性の素子 IはElか らの人力 f(U,)をもらうので,その方程

式は

TV=- V+ 1- h2

となる. したがって, Iの状態は

V= 1-h2

に収束す る. 競合の相互作用が働 くためには, このと きに抑制性素子が興著 し, ほか



の 素子 を抑 えなければな らな い すなわち,

h <1

が必要てあ る. この とき. 抑制性 喜子か らの出力 は

g(V)= 1-h.I

となるか ら. 尉官性素子 E の方程式 は

ul=- u一十W.-W2(1-h2)-hl+ sI

u.=- U.-W2(1-h2)-hl+ S. (1≠ 1)

となろはず であ ろ. この方程式の平 衡状態 は

ui=wl-W?(1-h2)-hl+sI

u =-W2(1-h2)-hI+S. (Ii I)

であ る. したが って,

wl-W2(1-h2)-hl>0

-W2(1-h2)-hl+sHx<0

(2.34)

が成立 して い れ ば . 一 度 競 合 に勝 った E lは slの値 が た とえ 0 に な ろうとこのま ま興

奮 を保持す ろし, ほかの E.はたとえ S.が最大値 S," xにな っても, もはや Elに打ち

勝 つ ことは で きない. この状態は系 が リセ ッ トされて再び静止状態 に戻 るまで続 く.

競合の結 果勝 ち残 って興奮 す る葉子は どれか一つでな くては な らない. そ こで, い

ま仮に, 二 つの京子 (EtとE2とす る)が ともに興書 を保持 したと仮定 す る.そ の と

き抑制性菜 f･は 2の人力を受 け,その出力は

g(V)=2-h2

にな る. したが って. ulと u 2の方程式 は

u =-U.+W】-W2(2-h2)-h.+S (1= 1, 2)

てあ り. その平射状 態は

u =W -W2(2-h2)-hl+S (1= 1. 2)

とな る. も し,

wl-W2(2-h2)-hl+S,n… <0 (2.37)

が満た され ていれば, s l , S2の値 が何であ ろうと. El, E2の二 つが興奮 した まま

でいる状態 は起 こ らないことは明か であ る.

以上の条 件,式 (2. 31)～ (2. 37)を まとめ ると, 系のパ ラメー タの満 た

すべき条 件は

(1) hl=S.n>0 (2.38)

(2) 1>h2>0 (2.39)

S ," x- hI
く3) W2> (2.40)

1-h2

(41) (2-h2)W2+hl-SMx>wl>(1-h2)W2+hl (2.41)

とな る. これらの条 件 を満足 す る範囲を図 2. 5 に 示 す.

以上 を まとめ ると, 次の定理が得 られ る.

[定理 2. 3]

上喜己の (1)～ (4) を満 たす基本競合系 は次の性 質 をもつ.



W l

図 2.5 基 本 競 合 系 の パ ラ メ ー タの 範 囲

(1) 人J]S .がすべて hlよ り小さいとき, この ときのみ静止状態は安定平衡

状態である.

(2) どれか一つの素子のみが興奮 している状態 は, s l,- ,S nの値のいかんに

よらず安定平衡状態である.

(3) 二つ またはそれ以上の素子が興奮 する状態 は安定 平衡状態 にな らな い･

2.4.3 競合過程

農本売見合系は. S巾 nよ り大 きい人力が入 った場合に, ただ一つの素子が興菅状態で

生 きラ去る.実隈に生 き残 る素子は, 最大の人力を受け る素子であることを示す･ いま,

すべての京子の初期値 U ,(0)が等 しいとしよう. そ して, ElとE2が受 ける人力 は

s l>S ～

と しよう. この とき,

U(i)= uI(i)- u'(t)

とお くと,式(2･ 30)より

0(t)=-U(i)+W 一日 〔ul(i)]- F[U～(t)]〉 + S.I S',

が得 られ る･ fは里凋増加関放てあ り, s I- S >̀0であるか ら.t'(i)の細網値が

U(0)≧ 0

であれば, 以後

U(t)>0

すなわち,

u l(t)> u2(t)

の ままであ る. すなわち.競合過程 を通 じて, U くt)の大小関係は S の大小関係に従

う. 最終的に興奮状態で残れ る素子はただ一つであるか ら,結局最大人力を受け る君

子のみが興奮 したままで残 る.

競合の途中では, い くつもの素子が興奮す ることがあるが, 最終的には最大人力 を

受ける素子 が生 き残 る.

2.5 括言

この童 では,甘利 によって与えられた神経回路網の数理理vR̂の中から, とくに本論

文に関連が深 く, その基礎 となる神経細胞の学習理論,神経場の興脊バ ターン力学確

論, およU基本競合系の数理モデル を抜粋 して概説 した. 神経細胞の学習理論 (と く

に多安定学習),興奮バ ター ン力学理論は認識細胞の 自己形成 く第 3童,4_蛋)の基

礎 となるものである. また, 基本競合系は連想記憶におけ る連想の分岐横旨巨(第 6還

計算機実験 )で用 い られ る.



第 3董 認諾細胞の 自己形成 5b J う9

3. 1 緒 言

大脳の視覚野には. 直韻や エリシなとの基本的な図形の特徴 に選択的に反応する多

枚の神経細胞 (特徴抽出細胞)が多教育在す ろことが知 られている 25 I 26 . これ ら

の押毒呈頴抱 てよ.視覚野の中にでたらめ.=置かれているのてはな く,一定 の規則に した

が って空挺 とき己列 され, いわゆろコラム維道 をなしている. すなわち. 同 じ傾 きのス

リ ントやエ ソゾに対 して反応こする細胞が皮質の表面か ら垂直に柱状に並んでいろ. こ

の細胞の指 は方位コラムと呼はれる. たとえは,垂直の方位コラムには垂直の スリッ

ト, エ ソノ, 角に反応 する細胞 が含 まれてい る. その隣には垂直よ り約 100傾いた

ス リッ トやエッソに反応する細胞 を含む方位 コラムがある. この方位コラムと直交す

る形で眼倭 fuTコラムがある. 眼優位 コラムは右脹優位 と左眼優位 という二つのコラム

か らなっていろ. 右眼優位 コラムの中心郡の細胞は右眼からの, 左眼唐位コラムの中

心部の細胞 は左眼か らの,境界部の細胞 は両眼からの視覚人力に反応 する.左右の優

位 コラムと0 -1800の 18個の方位コラムが一組 とな って坦コラムを形成 して

い ろ.

視TL野て分析 された単純な綾なとの局所的な情相は階層 構造 を通 して, 視覚前野な

とのより高次の しヘルで捻合 され, 大局的に判断 され る.感覚系の最 も高次の レヘル

では,顔に反応 する顔細胞や三角に反応 する三角細胞 なと,単純な線や角ではな くて,

よ り複雑な図形に特 異的に反応 す る細胞が兄 いだされている.

反応選択性をもつ特徴抽出細胞 は先天的にできあが ったものでも, その後のある特

定 の期間の視覚体験 に大 きな影響 を受けることが,生理学実紫 によって明 らかにされ

てい ろ 9 日 22 I 27). と くに, 異常な視覚体験の場合には. その異常長嘆に適

合する新たな特徴抽出細胞が形成 され ることが知 られている. このように, 視覚 体験

は特徴抽出細胞の形成に大 きな役割 を果た している. このことは, よ り高次の情緒処

理過程にも共通する, 神速系の普遍的な性質であると考 え られ る.

ここでは.特定の人力刺激あるいはその集合にのみ反応 して興奮する細胞 を認識細

胞 と呼ぶ ことにすろ. そのよ うな細胞 が.環境から与 え られる人力刺激 に別 して との

ように自己形J7Eされ るか.その 自己形成機嫌を明 らかにす ることは脳の情報処理横能

を解明すろ上で或要である.

DON戯細胞の 自己形成に関 して,甘利 -竹内 {51は奥書性 シナプスと抑制性 シナプスの

両者の可望性を考ぼ し.学習によろ認識細胞 の形成理論を与えている. しか し, これ

には特徴バ ターンの発火事がほぼ一定 という亀件が謀 せられて いて,包含関係にある

バ ター ンを分離す る機能はな い･包含関係にあるバ ター ンの認識細胞の形成に関 して

平井のモデル 2a があるが, 学習時 における同一パ ターンの繰返 し提示. シナプス荷

重の最小印の保存性の条件がぷせられている･ 福島 tlい 8̀1 はコグニ トロンに 2乗平

均形m]利細胞 を採用 することによって. あろ程度合理的なバ ターン虐択特性 をもつこ

とを示 していろ. 他にも.認q3細抱の 自己形成に関 して多 くのモデル '̀' .8 日 5

30 ･ 39 ･ 48 γ が提電 されているが, いずれも特徴バ ターンの直交性,提示順

序の指定, 発火事の 一貫性, ノナブス荷重和の-定性等の制約集件の うちのい くつか

が諾せ られている. これ らの制約条件を取 り除 き. また高次横能にとって都合の よい

特性をもつ, より一般化されたモデルをつ くる必要がある.

この童では, まず甘利 -竹内によ って提案 された認d哉細胞の 自己形成モデルについ

て述べ る. また, その台巨力について考察 する. 次に. そのモデルに非線形特性をもつ

l個の抑制性細胞 を付加 した改良モデルを提写 し, これによって甘利 -竹内のモデル

に謀せられ た特徴バ ターンの発火率の-定性の条件を取 り除 き. JFei含関係にある '̂夕

- ンの場合 にもTEl々 のバ ターンに対 する認識細胞が形成で きろことを示す.更に, 1

個の学習パ ラメータのみを変化 さtfろことに よって, 三月似度 による種 々の基遭てのバ

ターン分頴 が都合 よ く行えて, モデルが連想｡己憶.パ ターン認識等の憎絹処理横能に

とって具合のよい特 性をもつ ことを明 らかに すろ.

3. 2 認識細胞の 自己形成 モデル

3.2. 1 甘利 一竹内のモデル

図 3. 1に自己形成モデル を示す.第 1暦 は n個の 人力からなる人力Ifであ り,第

2層は認識細胞暦 である.第 2層の各細胞は第 1層のすべてか ら修正可詑なシナプス

荷重を介 して興奮性 人力を受ける. 同時に, 外部か ら大 きさ一定の抑制性人力 xOを修

正可的 なシナプス荷重を介 して受け ろ.

第 2暦の細胞は. この人力 をもとに, シナ7'ス荷重 を修正することによって,環境

内の一つ. あるいは い くつかの特徴バ ターンか らなろ特定の集合にのみ反応 する認識

細胞にな ってい く. 図は第 2層の細胞 Jと人力 との結合関係を示 している. ここに,

W , は細胞 Jと興脊性人力 1との結合荷重, W ,旬は細胞 Jと抑制性人力 xBとの結合荷

重である.
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図 3. 1 認 識 細 胞 の 自 己 形 成 モ デ ル

3.2.2 学習

モデルはエルゴ- ト的な定常環境,

E- 〔:∴ ∴ :〕

ただ し,

JYl= (xll,･･･,r l.･.･,,Y ln)T

(3.I)

忘境Eの情緒横道を反映 するエルコー ト的な時系列 となる･

第 2暦の細抱 Jは. 人力 ･Y(t),LYaをもとに.結合荷重 W .w aを適応的に修 正す

ることによ り.認識細胞 となる･ その学習は学習方程 式

Tふ (t)=-W (i)+ c r.Y(i)

TaW a(i)=-W 8(t)+ Car.Ya

たたし,

W = (W ,一,･,W ,･･･,W,∩)'

T= 1 (u ) = 1 (W .Tx(i)-W ,8.Yq)

(3.2)

にもとついて行われ る. ここに. W (L)はW (i)の時間微分,Tは学習16:守, C, C

8は学習定数. 7, 78は時定数であ る.平均学習方程式は

IW,(i)=-W (i)+ C r x(i)

TBW,8(t)=-W ,8(i)+Coγxo

(3.3)

となる.細胞 Jは特定の特徴集合A (∈E)に属する特徴バ ター ンにのみ反応す ると

き,Aの認識細胞 といわれ る. この とき, シナプス荷重 (W ‥ W ,a)は.学習方程式

が多数の平衡状態 をもつことか ら, そのうちの一つに収束 する.特徴集合Aに対応 す

る平衡状態 を (w q,W ,90) とすれば,

W,白TX1-W ,8Ax8> 0 (x ∈A)

W 角Txl-W,8角x8≦0 (xl在 A)

か ら人力を受けろもの とする. ここに, ,yIは特定の特徴 を表す特徴バ ター ン, plは となることか ら, W ,∩,w Ja白は式(3. 3)よ り

,ylの出現確率であ る. モデルの人力 は,確率 plでランダムかつ独立に選ばれた xlか

らな る時系列 .Y(i)として与 えられ る. ここに,x(i)は時刻 tにおける特徴バ ターン

を意味す る. また,通ばれた特徴バ ターンは一定時間呈示 され る. それゆえ, x(t)は

(3.4)



W.〕=C ∑ pI.Y =C p(A)xR
lrA_～

w,aA=cJ∑ p Ya=Cap(A)xa
lEIA

となる. ここに.

.yJ= ∑ p■.Y / p(A). p(A)= ∑ p
I A t乞A

(3.5)

である. また, 1I-Aはx ∈A, p(A)はAに属 する特徴バ ターンの出現確輩を示す

平衡状態 (w R,w aq)の近傍での変分方程式 は,γの変分 が

eSr=6 I(W,Tx-W,aXq)=0 (W,Tx-W ,0.7匂≠ 0)

となることから,式 (3. 2)より

Te)ヽV =-e)W , 78Sw,匂=16w a

となる. それゆえ, (wJn,w aq)は安定な平衡状態 とな る. 逆に,細胞 Jは, 平衡

状態 (w o.w Ja)のとき,式(3. 4)を満足す る. したがって.細胞 Jは,平衡状

態 (w a.W,ao) て,特徴集合Aの安定な認識細胞になる.

3.2.3 自己形成の理論

第2暦の細胞はシナプス荷重の学習を通 して特定の特徴集合の認識細胞になってい

く. なかには反応 しないまま残る細胞 もある, との細胞がとの特徴集合の認識細胞に

な るかばシナプス荷重の初期値に依存する. 荷重の初期値が適当に広 く分布 していれ

ば, どの特 徴集合に対 しても認識細胞が形成 されるようになる. そこで, どのようLj

性質をもつ特徴集合の認識細胞が形成 されるかを考え る.

特徴バ ターン xlと.Ynの内積, およUAに属 する特徴バ ターン xlと .ym間の内積の

A上での平均を, それぞれ

1

g l=･Y ,･Y , I gq O = pT73 .㌔ PT -l' '･Yr 巾

(3.6)

とすろ. この場合, 細胞 JがJlの認識細胞であれ'ば.細胞 Jへの人力紬 U .は x.に対

して.

/-･.-･.ノ
ーーー･t

二

W 白.Y ¶-w a白.YJ>0 (_7..∈A)

w a.1' ｡-W,JqY8<0 (Y.そA)

が成立 している. この人力和 U ｡ほ, 式(3.5),(3.6)よ り,

U .=Cp(A)(gnOICaxa2/ C)

(3.7)

(3.8)

となる.ゆ えに. 任意の x 爪に対 して式(3. 7)が成立 す るための集作は

m a.Y (gmA) < ¢ <m l∩ (g爪白 II
rrt任A rn∈4

ただし,

C8

0 = - .Y 匂2

C

(3.9)

となる.逆 に,式(31 9)が満たされるとき式(3. 7)が成 立 し. (w a,W ,a舟)は

学習方程式の安定な平衡状態 となる. それゆえ,細胞 JはAの認識細胞 とな る. この

襟,細胞 Jがとのよ うなAの認識細抱になるかば学習パ ラメー タ中に依存する.

中の選び 方によって, との ような認識細胞 が形成 されるかをみてみ よ う, ここに,

特徴バ ター ンの発火 個数 は一定で,

gH=XITxl=a (3.10)



とする. また, Aに属する.ylと x., およU Aに属 する _Y と属 さない x.との内根は.

g q= .y T.Y.≧ as, (x ,x.∈A)

g .=.Y -.Y .≦ as2 (x ∈A .xleA)

たた~し.

0≦S､< S̀ ≦ 1

(3.ll)

を消たすものとする. この場合, Aに属す る特徴バ ター ンは同 じ集合に属するすべて

の特徴バ タ-ンとasl以上の内積 をもち,集合に属 さないバ ターンとは as2以下の

内相 をもつことになる. このAに対 して,

p(A)m ln 〈gqq〉=m ln ( ∑ plglm〉
m∈A m∈A 1∈A

≧m ln (pn(a- a Sl)〉+ a sl

>a sI

p(A)m a x (ghq〉=m aX ( ∑ ptglJ
m生A meA l∈A

≦ as2

が成立する. それゆえ, 中が

as?< 4)<asl (3.12)

を満たすものであれば,Aにのみ反応 する認識細胞が形成 され ることになる

g n=･Y '･yl=a (x4∈A)

g .=_Y I.Y･ n ≦ as2 (xq喜入)

p(A)= p

(3.13)

となる. これよ り,

rnl∩ tど..q〉=g - a
rTlt:LA

m ax (gmR) = g 爪≦ a s2
rTliA

が成 り立つ. ここで,Aが二 つ以上の特徴バ ターンか らなると仮定 すると. p(A)gn

nは,式(3. 6)よ り

p( A) g nq=pn g M+ ∑ pLgln≦ p巾a(llS 2)+a s ～P(A)
l≠m
l∈A

となる.Aが二つ以上の特徴バ ター ンを含むことか ら, p./ p(A)≦l/2とな るx

R∈Aが存在する. それゆえ,

1
m ln (g.A〉≦- a(1+ S2)

2
(3.14)

となる. したがって, 一つの特徴バ ターンのみに反応 する認識細胞 を形成 するために

は,

a(1+ S2)

特徴集合Aが一つの特針 ヾターンからな る場合を考 えよう･ この場合, A = (xl) 2 ≦ p̀<a

ゆ え,

となるように 中を選べば よい



3. 2.4 モデルの絶力

すへてのバ ターンが一定の発火個数 をもつ場合,一定の性質 を有すAに対する認識

細胞は, やを適 当に選ぶことにより形成て きろ. しか し,一般 に特徴パ ターンの発火

個数は種 々の値を取 る. この た3). 中を適 当に選ぶ ことがで きない場合が生 じる. そ

の結果モデルはうま く動作 しな くなる.簡単な例て考 えてみよ う.

いま,f=土毒は 1個の特戯バ タ-ン,

E-〔:r,1.-Y,241Y,4I-Y,三〕
か らなるもの とする. さらに,特徴パ ターン間には,

g.･-･T T X-i; ;:≡三: ≡;

g 12= X l ,Y2= C, g3d= X3T.Yd= d,

d < b < C < a

の関係が成 り立 っているもの とす る. この場合, 個 々の特徴バ ター ンのみに反応 する

認識細胞 が形成 され るためには, やは少な くとも次の関係,

a+ c b+ d

< ○ <a､
2 2

< ○ < b

を同時に満 足する必 要がある. しか し,両者 を同時に満 たす 中は存在 しない. このた

め. 中が前者の式 を満たす場合には, x 3あるいは x｡に対する認識細胞 は形成 されな

くなる.逆に. 中が後者の式 を満足 すろ場合には, x lあ るいは x2に対 する認識細胞

が形成 されな くなろ.

特徴バ ターンが包含関係にある場合, いま .T3が x lに包含 されている場合を考 えよ

う･ 式(3. 9)のm a .Y (gmq), m l∩ (gmq)は, A= fx3)とすれば,
m sA m∈A

g13= X IT･T3= b

ゆえ,

m a .Y (ど.負) = gln= g 13= b
En庄A

m ln (g.自〉 = g3白 = g 33= b
mEA

となる.それゆえ,式(3. 9)を満 たす4,は存在せず, x 3に対す る認識細胞は形成で

きない.

3.3 モデルの改 良

3. 3. 1 モデル

図3.2に甘利 一竹内のモデルに改良を加 えた自己形成モデルを示す. モデルは第

1層 (特徴バ ターン層 ),第 2層 (認識細胞層 ), および非抜形特性 をもつ抑制性細

胞 Gか らな る. この抑制性細胞 Gが, 甘利 一竹内のモデルに新 しく付加 したものであ

る.細胞 Gは第 1層 のすべてか ら画定 シナプス 1を介 して人力 を受け, それに応 した

抑制出力 を第 2層の各細胞に送 る.第 2層の細胞 Jは, 修正可能な興奮性シナプ ス荷

重 を介 して第 1層か ら人力を受ける他に,修正可能な抑制性シナプス荷 重 -w Gを介

して細胞 Gか らの人力を受け る.第 1層には, エルゴ- ド的定常忘境 (式(3. 1))

か ら選ばれ た特徴バ ターン x tが確率 plに したがって一定期間与 えられ る.特徴バ タ

ーンx が与 えられたとき,細胞 Gの出力 z FG,および第 2層の細胞 Jの出力 zHは.

それぞれ

Z】G= g (u lG), Z IJ= f(U IJ)

但 し,

n

u ■G= ∑ x r,, ど(u lG)=√て丁言,
J=t

ulJ= W JTx l- W JGZ IG

(3.15)

とする･ ここに, x ..は x .の J要素を示す. 各細胞の出力関数の形を図 3.3に示す
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図 3. 2 認 識 細 胞 の 自 己 形 成 モ デ ル
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図 3.3 細 胞 の 出 力 関 数

3. 3. 2 認識細胞の自己形成

第 2度の細胞 Jの修正可能 なシナ7'ス荷重W ,-w Gは,式(3. 2)と同様に環境

Eから与え られる特 徴バ ターン.Y をもとに.学習方程式

TW ,= -W J+ C,r xI

TGW J3= -W ら+ C ∫ γ一Z G

但 し,

γ = 1(zl),

(3.16)

に従って修正 されるものとす る. ここに, W はWの時間微分.C,.C,′は細胞 Jの学

習定数. T ,は細胞 Jの竿習信号. T. TGは時定数で十分大きいものとする. この と

普,平均学習方程式 は

TW ,= -W + CJγ X

TGW G= -W,G+ C IT.Z･G

であ り,細胞 Jのシナプス荷重の平衡状態は

W ,= C,∑ p .Yl
l∈¢

W ,G= C,' E PIZ G
】∈¢

(3.17)

(3.18)

となる.

第 2層の細胞が どのようなバ ター ン集合の認識細胞 にな るかは, その学習パ ラメー

タ 中 ,(= C,′/ cJ)に依存する. 以下に, 認識細胞 の 自己形成に関す る定理 を与 え

る･ ここで,バ ター ン x .,x 巾の類似度 を



p(x ,x【)=

.Y .Yt

√~7｢√~万 ~こ

(3.19)

但 し,

n

LLl= ∑ .Y I.
l=)

と定義する. このとき,次の定理が成立する･

[定理 3. 1]

¢ =J)さは,細胞 Jが互いに pgよ り大 きい頴似度 をもつ特徴バ ター ンか らな る集令

d'Oの安定な認識細胞になるための必要十分条件である･ ここに, 申 ,は細胞 Jの学習

パ ラメー タである.

(証明)

細胞 Jが ゆ母の安定な認識細粒であるとき, x.∈¢匂, Xn 長め色に対 して

W,.Y.-a｡√丁こ>o (X .∈¢｡)

(3.20)

W,.yn-W,GJ-Tn≦o (xn¢如 )

が成立す る. ここで,細胞 Jは¢白の認識細胞 であるか ら, W‥ W ,Gは

& = C ∑ p..Y.', a,｡= C ′ ∑ p.JIT (3.21)
l∈zb8 1∈lPa

を満足する. これを式(3. 20)に代人 することによって

C, ∑ p'√｢r r7㍍ (pくx.,x.)一〇｣)>0 (x M∈4'8)
l∈dJq

(3.22)

C, ∑ p■√｢｢rTn(p(x-,xn)一〇,)≦0 (xn庄4'｡)
l亡478

を拷ろ. これよ り, 中 = J)aが成 立すろ･ したがって. 0 = pJは細抱 JがtL･aの認識

細胞になるための必要条件てある･

逆に, 4, =paてあるとする･ x' -=d78とす ろとき. 佳意の .yq亡4,匂. .Y ｡古dJdに対

して. Jj(.Y .･Yn)≦(? < F)(.Y .Y¶)であることか ら.

C ∑ p で '_Y q -C ′∑ p v｢｢､J7IT>o (.7..1山 )
I∈zb a lトZba

(3.23)

C ∑ p y r_Y･,-C ′ ∑ p ､1 ｢vl｢≦o (.y iI/I?)
l-:I1..､ l･TL･J

が成立 する. ここて,

C. ∑ p x =w C ′ ∑ p v lL =W .〕

l∈¢∂ 1t=-IP∂

とお くと.式(3. 23)は

vT;･ 一 .Y .. 一 石 ,,vr~~石二>o (x.∈tP,)

(v lx-一 品 3､rT ≦o (1･n-=砂｡)

(3.2LI)

(3.25)

となる. これは細胞 Jがシナプス荷重W , w Gのとき, バ ターン吐合 47日のqB識細

胞であろことを示す. 更に.式(3.24)の W ‥ W,Gは ¢8に対すろ平衡状態であろ

したがって, ○ = D旬は細胞 Jが(baの認識細胞になるための 卜分条件である.

(証明終 り)

この定理 よ '(),学習パラメータを変えることによって,大分頴から細分頴 まて,分

領の抱きを変えた種 々のバ ターン分領の仕方が可能てあることがわかち.特に, 環指

E内の異な った二つのパ ター ン間の頒似度の最大値を /)‥ .て点すと.

P M= < ¢ < 1 (3.26)

なる学習パ ラメータを選ぶことによ って,包含関係にあるバ ターンに対 しても,個 々



の ･̂ターンの認識細胞を重な りのない形で形成でき･ すべてのバ ターンを分離 で きる

これらの性質は連想記任やバ タ-ン認識等の情報処理馴 巨にとって都合のよい特性で

ぁると考えられる. また, このモデルは制約条件が少 ない点て, 従来のモデルに比へ

一般的なものになっている･

3. 4 計算嶺実繋

Fr算横によるシミュレーション実演 を通 して,類似度 に依存 した認識細胞が形成 さ

礼,種 々のバ ターン分絹が行われることを示 す･実験 では,第 1屠, および第 2層の

細胞鞍を

n=64, N=25

と した. また,学習における時定数 を

T =TG= I.0

と した. すへてのシナフース荷重の初期値は [0, 1]上の一様分布か ら決定 した･ バ

ターンは特定の特徴 を表す8×8要素か らな る2値図形を641次元ベク トルに変換す

ることによって作成 した.環境Eは, 5個の 2値バ ター ンか らなる

｢
ニ

L

.
｢
｢

.

図 3 .4 特 徴 バ ター ン

｢｢｣____｣XA

表 3･ l 特 赦 バ ク - ン間 の 頴 似 度

xl JYつ X3 XI X,〇

xl I.00 0.86 0.印 0.58 0.53

X? 0.86 1.00 0.80 0.67 0.47

x3 0.68 0.80 1.00 0.85 0.39

x4 0.58 0.67 0.85 1.00 0.35

E-LX,; 1X,; lX,; l'Y,; lX,;〕

とした･ 図 3･4に X.(1= 1-5)に対応す る2次元 図形を示す. また.式(3. I

9)か ら求めた各バ タ-ン間の類似度 を蓑3･ 1に示 す. 図 3. 5に学習結果を示す.

第 2層の細胞の学習パ ラメー タはすべて等 しくした. すなわち ○ ,(J:)～n)=(?(:～

定)とした･ 図 3･ 5 (a)･ (b), (C)はそれぞ れ学習パ ラメー タ中を0. 54,

0･831 0･95とした場合の結果である. 図において,第 2暦の細胞は5×5の

配列で示 した.細胞 上の数字 (1- 5)は,学習の結見 その細胞がその番号を添字

としてもつ特徴バ ターンの認識細胞 にな ったことを示 している. 図か ら, 中=0. 5

4のときは,特徴バ ターンの類似度 に応 じて 2個のバ ター ン生合¢1= 〈xl, x2, X

3, ･Y4)と4,2= (x5)の認識細胞 が形成 されていることがわかる.同様に, 4'=0.

83のときは3個のバ ターン集合4,-= h t, ･Y2), d'2= (x,, X4),,JJ,= (x

i)の認識細胞が形成 されている･特 に, ¢=0･95の ときは,zbl= h l),lb2

= (x2),a,3= (x3),a,4= 〈xJ),lL･5= (x,)の ようにすべてのバ ターン

に対 してその認識細胞が形成 されている･ この ように学習パ ラメータの値に応 して,

顎似度による種 々の基準でのバ ター ン分相が行われて いることがわかる.更に, 包含

関係にあるバ ターンに対 しても認識細胞が重な りのない形で形成で き, バ ターンを分

離できることがわか る.
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図 3.5 認識細陀

3. 5 緒 言

u･利一竹内によって提案された認識細胞の 自己形成モデルについて述べ, そのモデ

ルの能力について考零 した･吹いて, そのモデルに非謀形特性 をもつ 1個の抑制 性 細

胞 を付加す ることによって, その機能を拡張 し,包含関係にあ るバ ター ンに対す る認

戯細胞を形成てきることを示 した.更に, 1個の学習パ ラメー タを変化 することによ

って.特徴バ ターンの頴似度 に応 じて認識細胞が形成 され,種 々の基隼のもとてバ タ

ーン分領が行えることを示 した. これによって, モデ ルが高次横能にとって都合のよ

い特性をもち,更に制約条件が少ない点 で一般的なモデルであ ることを明 らかに した

第 4章 認識斗胞の トJiIグラフイー的配列構造 9'･ 68 -〇2 '

一別抑制型 相互結合を有する神速 唱 -

4. 1 緒 言

認識細胞 の 自己形成については,第2蔓で述へたように多 くの研究がなされている

那, (0, 1)バ ターンを人力として取 り扱 ったものが多い. 速読値バ ターンに対す

る認識細抱の形成に ついてもいくつかの考察 与9 'B があるが. 卜分な点.会はなされ

ていない ｡忍識細胞 の形成に関するもう一つの 重要なことはその トポ クラブ /一的配

列構造である. トポ クラブ イー横道の形成に関するい くつかの研究があ る.

uIHshav-MaEsburg̀ Sa'は自己形成の学習の論確 と神経堤 とを結合 し. 神経唱における

受容野の構造が外界の位相横道 と一致するいわゆるソマ トトピーの自己形成を論 して

いる.一方, 甘利 "l L6) (7' tdH は唱理論の立場か ら, __つの沖縄拐問の トポ Jjラ

フイー構造形成の論理 を解明 している. また, その理論をもとに,丸山 一甘利 8̀日は

単位円上の一点 を表 す 2次元の連続値ヘ ク トルを人力 とし, 自己組裕に よって神近場

上にこの信号空間を離散的に表現す るようなコラム維道が形成 されることを放学的に

解析するとともに. 興味あるシミュレーシ ョン結果を与えていろ. しか し. この椙合

の人力は一 つのパ ラメータ0(角度 )によって特徴つけ られ る2次元信号空間であ り.

よ り一般的な信号空間に対する考察 が重要である, Kohonen 32 ･ 33は入力信号のtn

相 杜道を神経場に写像する抽象的なモデル を提案 し, 自己淵獄 によって フィンラン ト

語の音韻が 2次元神近場にどのように配置され るか, その様子 をシミュ レーション芙

験 により調へている. しか し,学習の牒入力信号が与 えられることに最大出力嘉子の

検出が必要 なことや. 各素子が特定の入力信号のみに反応 すろ認識素子 になっていな

い点て, 認識細胞の トポ グラフィー的配列横道の形成 モデルと して十分 なものてある

とは言い稚 い. また, 入力信号の集合に対す ろ認識細胞の自己形成についても十分な

考察を行っていない.

この葺では, n次元連続値バ ターンに対 して認識細胞領域 (認識細胞の トポグラフ

ィー的配列横道)を自己形成 する基本的な自己姐韓モデル を提案 すろ. そのモデルは,

側抑制型の相互結合 を有 する神経細胞層 とブ イ- ドフォワ- ト形にそれを抑制する抑

制性細胞 か らなっている. ここでは, n次元連続値バ ター ンか らな る環境のもとで,

そのモデル が特定のバ ターン集合に対すろ認識細胞領 域を自己形成するための必要条

件を求め, モデルの性質を調べ る. これによ り,一定の条件の もとて,人力バ ターン
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図 4 . 1 認 識 細 胞 領 域 の 自 己 形 成 モ デ ル

間の頒似度 に依存 したバ ター ン集合の認識細胞領域が形成できること, また形成 きれ

ろ認識細胞領域の幅 が人力バ ターンの出現確率やその ノルムに依存することを示 す.

吹いて, その条件のもとで計算機に よるシ ミュレーション実験 を行 い, モデルの動作

を確かめろ.更に.実験 を通 して認識細胞の トポクラブ イー的配列を形成で きること.

すなわち頴似度の高いバ ター ン同士は神近場の互いに近 い場所 にその認識細胞領 域を

形成できろことを示す.

4. 2 理 論

4.2. 1 モデルの概鳴

図 'L lに神経唱における認識細胞領域の 自己形成モデル を示す. モデルは第 1屠

(人力バ ターン層).第 2層 (神経細胞層 ), および抑制性細胞 Gか らな る.第 1層

には一定の環境Eか らの n次元人力バ ターン xが与え られ る. 第 2層 は. 1次元 (E
錦上)に密 に並んだ多数の神経細胞 か らな る一様かつ等方的な神近場 とす る.第 2層

の神縫細胞 は第 1暦のすべてから修正可能な興奮性シナプス荷重を介 して人力 を受け

る･ その隈P,2槽の位置 t,E (ある点 を原点 と して)にある細胞 と第 1層 とのシナプス

モ
図 4･2 別 抑 制 型 相 互 結 合 ∨(号.号 ')

荷重を,

W (E)=(wl(モ),,･･.W .くそ),･･･,wn(i))T

と表す･抑制性細胞 Gは第 1層のすべてから固定 シナプ ス 1を介 して人力を受け, そ

れに応 じたm]制性出力 を第 2層の細胞に送 る. 第 2層 の位置 Eにある細胞 と抑制性細

胞 Cとの抑制性シナプス荷重 をw G(E)と表す.第 2暦 の位置 与にある細胞は第 1暦に

バ ターンが与え られ ると, その人力 を興奮性 シナプス荷重W(E)を介 して受ける. ま

良,抑制性細胞 Gか らの出力 を抑制性 シナプ ス荷重 W ｡H )を介 して受 ける.更 に,第

2層の位置 Eにある細胞 と位置 E′にある細胞 とは結 合荷重 Vくそ,モノ)で表され ろ側

抑制型の相互結合をもつ. ここに, 場の一様性 と等方性か ら,V(そ,E.)は細胞間の

距離 lモーf′ lのみに依存 し, V(E,E')=V(FモI E′ E)である. また, 別抑

制結合は図4･ 2に示すように, EJ=号 (モI E′=0)でただ一つの極大値 をと

り, V(i,モ′)<0の領域 が無限大 まで続いている, すなわち

モ1′1三㌔ V(E,E')- El,I_mMV('E- E′ I)= V(的)≠0

なる開放形である･ この側抑制型の相互作用は認識細胞の トポグラフィー的配列形成

において重要な役割 を果 たす･ 第 2暦は第 1層か らの人力バ ター ンをもとに, シナ7･

ス荷重W(E)IwG(E)を自己組締約に修正することに よ り, 人力バ ターンに対する認



讃細粒領域 を形成する神近場 てある･

4. 2. 2 細胞の入出力関係

モデルの第 1暦には,前と同様にエルフー ト的定常環境 (式(3･ 1))か ら独立に

選ばれたn次元人力バ ターン ,Y が一定期間与 えられる･ ただ し, 人力バ ター ン ･t は

連続値を戒分としてもつヘク トルて, その成分 .Y ,は正の値てあろ･第 1層に .Y が与

え られたときの抑制性細胞 Gの出力 z Gは

z G= (,(lJ r,)

但し.

u lG=llY.Ill

g(Ll川)=√丁 ㍍

(1,1)

てあるとす る. ここに, Il.y l日は .y lのノルムであ り, 人力の強 さを意味する.この

抑制性細胞 Gは.人力パ ター ン間の類似度に依存 した認識細胞領域 を形成する上で重

要な役割を果たす.バ ターン ,Y を入力 したときの第 2層の位置 吉にあ る神速細抱の喝

別 tにおけ ろ帳電位を U(E.x l.i)と表す. ここては, その細胞が第 1層のすべての

素子 と細抱Gからシナプス荷重を介 して人力 を受けると同時に,相互結合による人力

を受けろことから. u(吉,x ,i)は次の方程式に従 うものとす る (2. 3. 1参照)

Tuu(与,.Y ,i)=- u(E,.Y ,i)+W(E)Tx t- wG(E)z G

+∫v(モーモ')h [u(モ′,JY .t)] dそ'

(4.2)

ここに･ Uは Uの時間微分, T｡は時定数,Tはベク トルの転置を表 す. また, u(E

･･Y ･t)は位置 E'の細胞の膜電位, h [u(i′,x .,i)]はその細胞の出力で,

ここでは,

h [u(f′.r .t)]=1 [u(E′Hy .,i)]

1 (り(モ′I.Y･ .i)> 0)

= lo (u(モ･._Y .i)≦ 0)
(1,3)

とする･

4. 2. 3 神経場の平衡状態

人力バ ターン 1' が与え ろTLているとき. H (吉..t･ .i)>()なる.,Cの領域を興奮領

域とよ･St･ その輿育領域くま一鴫にほいくつかの局在興音領土･i(車に局在興音ともいう)

からなる.特に.単 音領域が 入.<.,e< ,t と書ける亀-の区間であると き. これ を孤

立局在興奮 とい う･ 菰立局在興亨の振舞い､こついては, そのバ ター ンカ竿 が洞へ られ

ていて.2･3･2で示 したように.菰立局在興奮の幅 入 (= 人 ,- ,し )の安定性に問

して, 剛抑制結合荷 重 Vが

V(A)< 0 (4.4)

を満たすと き. 人は安定てあ り,

V(A)>0

のとき, 人は不安定 てあることがわかっている.

･Y が与 え られた ときの平衡状態の膜電位は. 式(Ll. 2)に おいて U(.ト .Y ､L)=

0としたものとな るゆえ. これを U(そ..Y )とすろと,

u(E..Y )=W(E)T.Yr wニ(モ)z c,

+fv(.,t- E')1 [U(I,t'.,Y )] d号′ (4.5)

となる･式(4. 5)の シナ7'ス荷重の学習の結果 (4. 2. 4参照), 神近場 (第 2

層)に,平衡状態において特定のバ ターン集合 W'に属 するバ ターンにのみ反応 す る安



定 な孤立局在輿iFが形成 されるとき, すなわち.学習 を通 して

U(号..Y■)>0 (.y t-a,)

u(i,.Y.)≦0 (x.まdJ)

なる.,Cの安定な領域が形成 されるとき, その領域にある細胞 を, バ タ-ン集合47の認

識細胞領iilとよぶ. なお､N,jq隷細胞領域の幅は孤立局在興奮の幅 人と一致する.

4. 2.4 シナプス荷重の学習

第 1暦 と那 2暦の位置 号にある細胞間の修正可脂な興奮性 シナプス荷重W(E). お

よび抑制性細胞 Cと第2層の位置 Eにある細胞間の修 正可古巨な抑制性 シナプス荷重w

G(E)は芯描Eか ら与えられ る人力バ ターン xl(I=1-L)をもとに,学習方程式,

T W(E)=-W(E)+Cγ(i)x

T3WG(号)=-wG(t,t)+ C′ γ(E)Z=3

但 し.

γくそ)= l 【U(E,xl)],

1 [U] = l (u>0),0 (U≦0)

(4.6)

に従って修正されるものとする･ ここに, W はWの各成分の時間微分,C,Cノほ学

習定乱 丁･ , Gは学習の速度を決め る時定数で,膜電 位における時定数 T uに比べ十

分大 きいものとすろ･ これにより,次の人力 ･̂ターンが与えられるときには,式(4.

2)におけ る牒電位はすでに平射状削 こ達 しているもの とみなすことがで きる. 平均学

習方程式は,

rw(E)=-W(モ)+Cγ(E)̂･.

TGWG(モ)≡-wG(f)+ C′T(E)Z.G
(4.7)

と着けろ･

シナプス荷重 W (E), wG(f)の学習により, 一定の条件の もとでは, 第 2層 に特定

のバ ターン集合の認識細胞領域が形成され ろ･ その とき. シナ7･ス荷重W (E), w b(

f)!ま学習方程式の平衡解の うちの一つに収束 する･ その平連子状態 をW(モ). w G(ミ)

と蓑すと. それは

W(モ)=C r(号)ヱ = C ∑ p .Y
le¢

wG(f)= C'γ(,,e)Z■G = C′ ∑ p-ZIG
l∈¢

(4.8)

となる･ ここに･ lはバ ター ンの種頴 を示 し. 少は特定のバ ターン父合 を示す. EとIb

はxl∈4,を意味す る･ また, plは xlの出現確率を示 す.

4.3 認識細胞領 域の形成

どのような条件の もとで,特定の人カバ ター ン集合に対す る認識細胞領域が形成 さ

れるかを考 える･ どの ような認識細胞領域が形成 され るかは, 学習定数 C,C′,細

胞間の側抑制結合のバ ラメ- タ, および人力パ ター ン間の頴似度等に依存す る. まず,

モデルに関す る制約条件 を仮定する･次に,類似度 に依存 したバ ターン集合に対 して

認識細胞領域が形成 されるための必要条件を斗 く.

413. 1 制約条件

モデルにおけ るパ ラメー タやパ ターンに関 して次の制約条件 を仮定す る.

(I)学習定数の比 C′/ Cを学習パラメー タ4'と表 し, それは

0<○< 1 (4.9)

の範囲内に遺ぶ もの とする.

(tl)側抑制結合 V(E･E′)(= V(l号-モ′ r))は, ,t-E.= 0てただ- つの極

大値をとり, lE-E′ l>号Cの所 では V(-)=const.(< 0)が続 いて いる開放形で

ある (図 41･ 2参螺 ). ここで, lモーEJ aを 符とおいたと きの V(77)の積分 関数 V

くE)那



(4.10)
V(I,C)>V(od)亡

を満足するもの とする.ここに･

L:
V(E)=J v(77)d 〃0

但 し.

71= 1 モ ー.,e ' I

てあろ.V(川 ま0からと- .最大値に達 したのち減少 し･ そのこう配は Eが大 き

くなるに したがって V(oc)に漸近 していき･ 最終的に f≧ モ Cては一定値 V(粥)になる

すなわち, y=V(I)のクラブは最終即 こy=V(的)吉のグラフと平行にな る. 式 (4

10)は y=V(E川 クラブが y=V(oc)Eのクラフよ ｡常に上に位置す る形を してい

るという名 作であろI BH ･3にこの条件を満 たすV(E)の形 - す･ この条件は認

識細抱馴 11を形成する上て重要な役割を果たす･

凶 ▲1 .3 横 介 閑 散V(E)の 例

(皿)バ ターン.7..Y.問の頒似度 を

X l .Y 1

p(x ,.Y.)=
llxlll"x.ll

と定義するとき.バ ターン集合少は次の条件 を満たすもの とす る

(1)dJに属 すろ二つのバ ター ンx..Y.間の美東似度は

p(x ..Y.)≧ l),

(J.ll)

(･1.12)

(2)II･に属 するバ タ- ン.Y と属さないバ ター ン .Y'｡間の!扇似度 は

D(I..xn)≦ p. (4.13)

すなわち, 4'はそれに属 するバ ター ン同士は ,),以上の相似度 をもち, めに属 す ろバ タ

ーンと属 さないバ ターン同士 は po以下の鱈似度 をもつようなバ ターン性合てあ る･

(Ⅳ)バ ター ン集合 4,に属す るバ ターンの出現確寒 および ノルムは

pl≦ p ≦ p2 (4･14)

dl≦ llx 11≦ d2 (4･15)

とする.

このよ うなバ ター ン集合の認識細胞領域が存在す るためには とのような条件が必要

であるかを考える. ここてこま, 各パ ター ン集合に対 して孤立局在興昔が形成され ると

する. この孤立局在 興音は, たとえば人力バ ターンが学習の初期段階において, 第 2

層の電位分布 Uをあ る一点にh･いて最大 とす る性質 をもつとき, 適 当な側抑制作用に

ょって実現 で きる (孤立局在輿筆の実際の形成については4･4て示 され る)･

4. 3. 2 必要条 件の斗出

バ ター ン集合 4'に対 して一 つの認識細胞領域が形成 ざれ るための必要灸件を求め る･

いま.平衡状態において,バ ターン集合 4,の孤立局在興脊 (一 つの認識細胞領域)が

第 2層の位置 古色を中心 に幅 人で存在 し, それ以外の領 域には別の任意のバ ター ン集合

ゆ′の孤立局在興奮 (認識細胞領域)が存在 すると仮定 する･ その とき, バ ター ンx

〔4'に対 す る第 2層 の膜電位 u(i,x ∈4,)は, IE-Eal≦ 入/2の領域で,

uくそ.x ∈4')=W (E)Tx-wG(E)zG



+JvくE一号′)1 [u(E′-X)] dE′

=C ∑ p xlI.Y-C′ ∑ p ZIGZG
l∈¢ 】∈¢

. 声 十人′ 2 V(E - f′)dE.
.,ta一入/2

=S(.Y)+V(E- E8十人/2)-V(モー Ea一 入/2)

(4.16)

LE- モal>入/2の領域 で,

ll(吉.,Y卜d')=C ∑ pn･yn一･Y-C' ∑ pnznGZG
n∈]p′ n∈d'′

+ sE a1人/2 V ( E IE′ )dそ.
E 3一入/2

=S,(.Y)+V(モーEq十人/2)-V(E- モ8-A/2)

(4.17)

但 し,

S(x)=C ∑ p .YtT.Y-C′ ∑ plZIGZG
l∈小 I∈47

(4.18)

sJ(1･)=C ∑ p【xn'x-C′∑ pnznGZG (4･19)
nヒ4'' n∈tb'

とな る

ここで, I,e一 号 J I≦人/2の領域 は少の孤立局在 興奮 ゆ え, 膜電 位 u(E.x∈4'

)は¢に属 す るすべてのバ ター ンに対 して正で あ る. ゆ えに, 式く4･ ユ6)よ り,

-S(.Y･)<V(A/2+(E一号匂))十V(.1/2-(E一 号色)) (4.20)

が成立 す る.

一方, lE一 号81> 入/ 2の領 域 では, u(E..tr亡4))は 少に属 す るすべての バ タ

ー ンに対 して非正 て あ る･ ゆ えに, 式 (L1. 17)よ り

-S′(x)≧V(A/2+くそIEq))十V(入/2-(E- E,)) (4.21)

が成立 す る.

ここで, V(f)の 関数 の性 質 (式 (4･ 10))に よ り. Fモー EaJ≦ 入/2を満 た

すすべ ての Eに対 して,

V(A)≦V(A/ 2+(E-モ匂))+V(A/21(5- ED)) (J.22)

また, IE- Egl> 入/ 2を満 たす すべ ての Eに対 して.

V(A)≧V(A/ 2+(E- E8))+V(入/ 2-(E一 号白)) (4.23)

が成立 す る･ ここに･ 等 号 は両式 と もに E- Ea= 入/2の と きであ る. したが って,

式(4･20),(4.21)は,

-S(Ⅹ)<V(A)

-S′(Ⅹ)≧V(入)

とな る. ゆ え に, 式 (41. 24),(4. 25)よ り,lbに属 す るすべての xに対 して

-S(Ⅹ)<-S′(Ⅹ) (4.26)

が成立 す る. この と き, - S(Ⅹ), - S′(Ⅹ)が正負 両方 の値 を取 り得 るため,

(I) -S(x)<0 かつ -S′(x)<0

(2) - S(x)<O かつ -Sノ(x)≧0

(3)- S(Ⅹ)≧O かつ -Sノ(Ⅹ)>0



の三つの場合が考え ろTtろ ます. (I)の喝合は一 一S′(x)<0よ ｡.

- S′(Y)= ∑ p IZn〕Z-･(C′ -Ci,(Y q･･Y))<0
∩ ぞtb'

とな り. す (̂ての Y IPに対 して.

C′ - C D(Y ,".Y)<0

々補足 し,なけれはな らない･ ここてI

m ln 〈J)(Y ._Y)〉= 0
ヽ

ゆ え,

ゆ = r '/C<0

とな り,制的負作 (式(4. 9))に反する.

(3)の場合も同様に. -S(.Y)≧0より

Lt}≧ L

とな り.制約灸作 (式(4. 9))に反する.

.♪えに. (2) が常に成立する. (2)は式(4. 18).(i. 19)に よ り,

- ヾ(Y)= C ′ ∑ p･z GZG- C ∑ p .y T,y
Ii:41 t∈dl

= ∑ p zl,Z こ(C'-Ca(Y .1･))<0
1∈少

かつ

- S'(.Y)= C′ ∑ p nznGZG- C ∑ p n,t･nTx

n∈¢ ′ ∩∈¢ノ

(4.27)

= ∑ pnz｡GZG(CノーCp(xn,x))≧0 (4.28)
n亡/JJ'

となろ. これに よ り.

cJ-CJ3(.Y ..t･)<0

かつ

C′-C I)(.Yへ..Y)≧0

が成立 す ろ. ここで.

rna.y iD(Y ._Y)チ=D ,

＼

m l∩ h)(.Y .1･)〉 = J3
I

であることか ら,

I)d≦ ¢ <D, (I.29)

が成立 す ろ･ ここに. rnLL.1･. m lnはそれそれ .Yに関 するl',主人†臥 最 小値 を示 す.
＼ ヽ

以上の こ とよ り. 式(4. 29)は uくそ.x-I,L･)がバ タ- ン1L合 Jbに対 して幅 入U)孤

立局在興奮 平'dT解を もつための必要 条件てあ ることがわか る,

また, バ ター ン集 合 dJに対 して. 幅 人の孤立局在奥書が存在 す ろとき, その 人は安

定平'ii解 て あるか ら.

m ln (- S'(.Y))<V, ‥ (1.30)

が成立 する (臥 ll. 3雪昭). ここに, V,,∴まV(E)の品大悼てある. これ1.i

m l∩ i- S′(∫)〉
I

=m 1∩ †∑ pnz nGZG(C' -Cp(.yn,x)〉
y n∈lL)I

=p :d･.2(C'-cpd)

ゆえ,

(4.3日



pld.2(C` -Cp8)<V-I
(4.32)

となる. ここに, p tはバ ターンの出現確率の削 ､値, d.は ノルムの副 ､値である.

式(4. 32)も U(E,x ⊂めけり タヾーン法- に- て幅 人の孤立局在興書棚 解 を

もつための′と､背負件 てある･ したが って,バ ターン集合 TPに対 して･一 つの認識細胞

領域が形成 されろための必要集件は式く4･29)I(41 32)ということになる･ しか

し, 逆は成立 しないことか ら, 式く1･ 29)I(4･ 32)は一 つの認識細胞領域 が形成

されためU)ト分亀作てはない･

次に.バ ターンtL合が一つのバ ター ンからなる場合 を考える. この場合 も同様 な議

論によってIg､曹条件 を.定め ろことができろ･各パ ターンに対 して一つの認識細胞領域

が形成 され ろための必磐灸作 は

i)n≦ (P< 1

pl(i.2(C'-Cp巾)<Vr" x

となろ. ここに. D.ほ製な ろ二つのパターン間の類似度の最大値であ る･

4.3.3 認識細胞領域幅の収束先

バ ターン姓合4日こ対 して形成された認識細胞領域の幅 入がとの ような値 に落 ち着 く

かをJlてみ よう. 人はd'に属 するすべての xに対 して･ 式(4･24)I(4.25)を満

足 すろ. ここて,

rn{1.1･ (- S(.Y)チ

=rnay i ∑ p.z GZG(C'-Ca(xl.r)〉
＼ lヒ ¢

=pldl''くC'-CJ),)

とな り, また

m ln 〈- S′(∫)〉=Pld12(C′-c Jつd)

＼

(4.35)

てあることか ら.幅 人は

pld-Ll(CノーcpS)<Vく入)≦p d!2(cJ-cDコ) (4.36)

を満足す る範囲内 〔入 '･ 入,)に落ち着 くことにな る (臥 1. 3参照 ). ここに.

p-はバ ターンの最小出現確率, d･はバ ター ンの最小 ノルムて あろ.逆 に, 式(i. 3

6)を満 た す 人を一 つとって くれは, それに基つ く解は学習の 平射状態 である. この よ

うな平衡状態 は式(41 36)か らnか ろよ うに,連続 的に多故 あ るか ら. 宥定性 に関

しては中立安定てあ るI ゆえに. この近 くの初期値 か ら出発 して学習すれば, この と

れかの平衡状態 に落 ち着 くことにな り, 興奮幅 は一定 の値 にな ろ. この他に平JdT状態

はあるか も しれ ない･ しか し,4.4のシ ミュレー シ ョンでは そこに示 す ような形に

落ち着 く.

バ タ- ン集合が- つのバ ター ンか らなる場 合も同様の議論に よって求 め ることがで

きろ･バ ターン .Yに対 す る認識細胞領域の幅 は

pd-'(C′-C)< V(A)≦ pld12(C′ -cpn) (4.37)

を満足 す る一定値 に落ち着 く. ここに, pは人力バ ター ン Xの出現確率. dはその ノ

ルムである. 式(4. 37)は出現確率 が大 きい人力バ ター ンほ と. また ノルム d (≡

lli,lJ)が大 きい人力バ ター ンほ と幅 人の範囲 が広 が ること, すなわち神経塙の広 い

領域に渡 って認識細胞領域が形成 され る可能性 があ ることを示 していち.

4.4 計算横実族

4. 4. 1 実験 T

前節で導 かれた必 要条件をもとに, 計算機 によるシ ミュ レー シ ョン実験 を行 い, n

次元人力バ ターンか らなろ環境下 でのモデルの動作 を確かめ ろ. これに よ り, 人力バ

ターンの相 似度 に応 したバ ターン集合に対 して認識細胞領域 が神経椙に形成 され るこ

とを確かめ る. また, 実験 に よ り認識細胞の トポ グラフ ィー的配列が実 現 され ること

を示す.実簸 ては, 人力バ ターンと して, [0. 1] 上の一様 分布か らランダムに取

り出 した値 をその成 分 と して もつ 5個の 10次元ヘ ク トル xl(1.2), JY2(】.3), x3(

1･6). .yd(1.9), xS(1.6)を用 いた. ここに, 括弧内の粋了は各パ ター ンの ノル ムを



示 す. また,5個の 人桝 ターンの 出現確事 はすべて凱 く 1/5と した･ また･ 第

2屠 こよその 細胞故 ヽを 25と し･場 の一様仏 等方性 を保 ったカ にrap-arOund方式 て

リング状 に な ってい ろもの と した･ また. 丁へ ての ノナブ ス荷重の研朋値7･i[0･ 0･

5]上の- 肋 布か ら決定 した. 例抑制 型相 互結合 Vは図 4･ ユに示 す方形 関数 と し

た. 二のiS合, V(閃)=-h てあ ｡･ その- 関数 V(E)ltま式(4･ 10)を満 足す るr

二二に. b .h･ミまそれぞれ寧誉作用 をおよは す範囲 とその大 きさ･ b21h2は抑制 作

用 をおよ三才丁手相 とその大 きさを示 す 蓑 Ll･ 1:=式くユ･ 11)よ ｡求 3)た人力 パ タ

ー ン間の絹 似度 を'Fす. 図 4･ 5(a),E2]4･ 6(a)に学 習結 果 (平衡 状態 に おけ ろ

第 2J哲の細 胞の胆石位分布 )を示 す･ 図4･5(a)での学 習パ ラメー タ 中は･ 二 つの

V(与.モ′)

bっ
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図 1 . 6 三吉識 細 胞 領 域 の 形 成 (神 経 塙 の 膜 電 位 分 布 )

4)= 0.90

-62-

バターン集合 か = (.yl. .Y～. .Y3). 102= (_Yh l･～)に対 す ろ 認 識細胞領域が形成

さTLるため の必要条件,式(Ll･ 29)より0, 75 (C′=0,75,r=1.0)に.琶定 した.

また, Vのパ ラメー タの値は,必要冬件.式(i. 32)よ り

bl=2･ 0, hl=0. 1 1̀. b2= 10. h2= 0. 1

とした･ な お,パラメー タb'は形成 されろ認識細抱領域幅の下限 (V…､を与えろ値)

に, b2は抑制作用 が神経唱の全範囲に及ぶよ うに設定 した. この b.. b.の論定方法

は以下の実験でも同 様てある. 図4.6(a)での学習バラメJ タは.各人71ハ ターン

に対 して認識細胞領域が形成 され るための必要冬件, 式(4. 33)より0. 90 (C'

･0.90,C=1.0)に設定 した. Vのパ ラメータの値は図4. 5(a)と同 Lに した. これ ･'>

のパラメー タ値は必要条件, 式(4. 341)を満足す る. これ らの学習結 架により,乍

習バラメ- タの値に よって, 相似度 に依存 したバ ターン集合あるいは各人J]バ ターン

に対する認 識細胞領域を形成できることが確め られた. 図 4. 5(b), 図 4. 6(b)

は側抑制型相互結合がない場合の学習結果を示す.回における敬'声はその11-LLT･の細胞

がとのバ ター ンの認識細胞であるかを示 している. ここに.数字はその救字を漆7 と

する人力バ ターンを意味する. C', Cの値 は図4. 5(LL),図 4. 6(a)と同 じで

ある. この結果が示 すように, この場合には認識細胞 は領域をなさない. このことは.

側抑制 型相 互結合が認識細胞領域の形成において重要 な働 きをす ることを示 して いる.

また, 図4. 6(a)よ り,類似度の高いバターン同士 は, 神経桜の互いに近 くの場所

にその認識細胞領域 を形成 していることがわかる. このことは認識細胞 の ト,iIクラブ

イー的配列 が実現 されたことを示 している.

次に,人力バ ターンとして, 母音の音声デー タ ( ア̀',､イ', ウ̀', ェ̀ ',

オ')を用 いて実験 を行 った. その音声波形 を付図 1に示す. これは周波数 8 kHzで

サンプ リング したものてあ り. -1000[mV]～ 十1000[rnV]の電圧 レヘルて表示されている

この実験では,各波形の一周期の電圧 レヘル を20次元ヘク トルで点現 した人力バ タ

ーンを用 いた. その際,各要素が負の値を取 らないように1000〔mV]のバ イアスを加え

た.式(4. 11)か ら求めた各人カパ ターン間の頒似度 を付表 1に示す. 各人カバ タ

ーンの出現確率はすべて等 しく 1/ 5とした. また, 第 2暦の細胞数 Nは 5 1と した.

学習パ ラメータ中は,式(4. 33)よ り0. 97 (C′=0･97,C=l･0) とした･側抑制

型相互結合 Vのパ ラメー タは, 式(4. 341)よ り



b:=2. 0.h:=0･2, bi=231 hlr=0･ 01

と LTl. 付-A2:こ学 者結 果 (平削 犬酎 こb･け ろ第 ･1層の細抱の 陳電位 分 布) を示 す･

この結 果 か らわか ろ ように, 各 人カバ ター ン:こ対 してBE讃細 棺領域 が形成 され て い

ち. また,波形 と して吉頁似 していろ ･7 .･･ェ ,･Lが と Lイ',-ウ 'の認 識細胞

領 域が神経 唱に Idい て互いに附 きした状態 て 形硬 され て い る･ この こ とか らも. 人力

に おけ ろ ト.iiグラフ イーt*道 の神経 堤 への写 像が実 現 されて い ることがわ か ろ･

4. 4. 2 実紫 Ⅲ

ここては. .3.1J細胞領 域幅 のバ ター ンの出 現確寒 くp) とバ ター ンの ノル ム (‖ ･Y

ll)への依 存性 を確 かめ ろ･ まず･ 出現確率 (p)へ の依存性 を明 らか に す るために･I

2値lのパ ター ン X.I LY2をも とに. ノル ム (llxll)を 1に正 規 化 したバ タ~ ン xl ･i

x_′を用 いた. バ ター ンの 出現碓要 をそれぞ れ 9/ 10, 1/ 10と した. 学 習パ ラ

メー タは. 式(-1･ 33)よ り¢=0･ 90 (C′=0･90.C=l･0)と L,た･ Vのバ ラ メー
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タは前実験 (図 4･ 6)と同 Lに した. その学習結 果 を図 4. 7に示 す. 図に お い て.

0は神経 細 胞 の興奮 領域 を示 す･ これは図 4.8て も同様 であ る. これ よ り. 出 現確

率 が大 きいバ ター ンほ と,神 経 場の広 い領 域 に渡 って 詔.3細胞 領 域が形 成 されて い る

ことがわ か る.

次 に, バ ター ンの ノル ム (H.Yll)への依 存性 を明 らかにす ろため に, バ ター ン x

lの各成 分 の値 を 10倍 したバ ター ン .Y-" とバ ター ン .Y2′を用 いた. 出現確率 は等 し

く 1/2と した. 学 習パ ラメー タは, 式(4. 33)よ り○= 0. 9() (C′=0.90.C=

1.0) と した. Vの パ ラメー タの値 は, 式(4. 34)よ り

bl=2. 0, hl=0. 80, b2= I0, h2=0. 28

と した･ その学 習結 果 を図 4. 8に示 す. この結果 か らわか るよ うに, ノル ムの大 き

い人カバ タ- ンほ と, 神近場 の広 い領 域 に渡 って認識細胞領域 が形成 され てい る.

4.5 結言

神経 場 に おけ る認 識細胞領 域の 自己形成 に関 す る基 本的 な 自己組織 モデル を提 案 し,

n次元連続 値バ ター ンか らな る琵境 の もとて, 特定 のバ ター ン集合 の.g識細胞領 域 を



自己形成 すろための必要条件を明 らかに したI L*･Y､て- その必要条件の もとで計算機

に よるシ ミュレーソ ヨン実族 を行い, モデルの動作を確かめた･ その結果 として･ 一

定の条件の もとて, 人力パ ターン間の芙責似度に依存 したパター ン集合に対す る認識細

胞領域を形成てきろことが確かめ ろTLた･ また･人7]バ ター ンの出現確率や ノル ムに

依存 した幅のUgぷ細胞領域が形成されろことが確かめ られた. 更に.計算横実験 を通

して,人J]における トIitグラフイー横道の神近場への写像を実現で きること, すなわ

ち相似度の高いバ ターン同士は･ 押近場の互いに近い場所に認識細拒領 域が形成 され

ることを示 した. また, このことは母音の音声データを人力バ ターンと して用いた場

合 にも確かめ られた･ この ような性質は外界惜絹の脳内表現の横様を示唆するものと

して興味深 い. しか し. ここでは,各パ ターン集合に対 して一つの局在 興奮 (孤立局

在興奮)が形成され る場合のみを取 り扱 っている･ また･導カ､れた条件は必要条件で

ぁ ろが十分条件ではない･複敬個の局在興青 く認識細胞領域)が形成 ざれる場合 も含

め たq羊しい解析が必要である･更に, モデルを神経系 におけるより高次の機能 と結び

っけて考零 することが,脳の情絹処理機構を解明する上で必要である.

第 5董 認識斗胞形成系の連想記tEへの応用 (I) ～7､(～合一 '591

-上位概念の連合を介 した多重連想鞍絶 -

5. 1 緒言

生体は環境から受 ける人力 (下位概念)をその ままの形で記憶.保持するのてはな く,

その特徴を自己組識 的に捕らえ, それを骨態=こして｡己憶 を樵造的に形成 してい く. す

なわも.各人力を捻合 して上位慨念 を形成 し, い くつかの上位概念 を複経に連合させ

ることによ って, 個 々の人J]をこの枠組の中に記憶 すると考え られ る. 連想横能 もこ

の上位概念の連合を介 して行われるのではないかと考 えられ る. 一方.生物の押迫系

は.環境か ら多 くの人力 を受 けると.特定の特徴集合 のみに反rLT:する認識細胞 を自己

組織的に形成 してい く. この ことか ら,記憶には認識細胞が何 らかの形 で関与 してい

ると考 えることがで きる. このことを示唆する生理学 的な絹告 もある(川 1. この意味

から.認識細胞 と連想記憶 との関わ りを考察 してみることは興喋潔 い.

連想記憶 に関 しては. 19 72年境までに. 中野 (37) (7d). Kohonen(3匂)らによっ

てその原理 が独立に提唱された.それ以来その原理に いろいろな工夫を加えた多 くの

モデルが提案 されて いる.代表的なものに,相関行列の概念や直交学習,一般化逆行

列の概念 (3' {3日を用 いたモデル, バターン分離機能 を用 いたモデル 49)･(54' 155)

{61' 7̀3-なとがあ る.更に, CrlCkらやHopfleldらの夢の解析 と関連 した学習 と反学

習を組み合 わせたモデル 日 3 (23) 24),ボルツマン ･マシンと呼ばれ る自己想起形

のモデル 日･ 6̀8), 多重連想機白巨を実現 した平井のHASPモデル 21 78)なと興味あ る

ものが提案 されている. その他にも, 自己組織的な考 えを取 り入れた連想記憶モデル

し43' 481 (78)があ るが, いずれも上位概念の連合 を介 した高次の連想横能を追求 し

たもの とは いい養い. また, 認識細胞 と連想記憶 を直接結びつけた検討は行 って いな

い.

この量では,認識細胞に基礎をお く連想記憶モデル を提案す る. これは第 3童 に示

した認識細胞 の形成 と上位概念の形成 とを直接結びつけることによって, 認識細胞形

成系を連想記憶に応用 したものである.各キーバ ター ンに複数個の記憶バ ター ンが連

合する多重連合環境下でモデルの動作を調べ る. その結果, このモデル では,従来区

別されてきた相互想起 と自己想起を統合 した形で取 り扱えること, また相互想起, 自

己想起両方 において,記憶バ ターンの順次想起 が比較的簡単に行えることを示す. こ

れによ り. 認識細胞の果 たす連想記憶への一つの役割 を示唆す るとともに, このモチ
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図 5. 1に認識細胞に基づ く連想 記tfモデル を示す. モデルは認識細胞 の形成系 ( バ ター ンの 上tG概念 を多重に連合 して, その間係を記t差してい く.

系 - (Ⅰ), 慕 - (ロ)) と多重連合系 (慕 - (班)). および 自己連合系 (系 - ( 自己連合系 ては, 記憶バ タ-ン (下位臥 念)とその上位臥 念との関係 を占己tfしてい

Ⅳ )) か らなる.認識細胞の形成系 ては,環境 か ら与 え られる特徴バ ター ン (下位働 く. 以下に. 各系 について説明 -Tろ.

5.2.2 認識細胞の形成系
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9-----J{---9sS,stem_4 . .Y ∈ {0. 1,

∩
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図 5. 1 認 識 細 胞 に 基 づ く連 想 記 憶 モ デ ル-68- -69-

lL



u =wfJTxl-WtJr}ZIr}

γ,=1 (x'.)

て与えられ るものとする･ ここに･ x･ はキーバ ター ン ･Y に対する細胞 Jの出力で

ぁ る.系 - (n)も系 - (I)と同様に憎絹頻EVのもとで,q己憶バ ターンyの認識細

胞 を形成する･ ここて一･己憧バ ター ンyはい バ ター ンxが与 えられたときに･次の [

条 件付確等

yt･- yt- yL′

p (y I汁)≡
pH .‥Plt ''-PlL

pll‥'Plt ◆‥PIL

(5.4)

･y L I p L-… P Lt '''P LL

で xと連合 するもの とする. そのとき,記佳バ ター ンの憎相源 Eソは･式 (5･ 1)と

式 (5. 4) より

E v=

yl yi

ql qI

但 し,

L
qt= ∑ pIPlt

l=l

yt= (yt.. . yn, ･･･, yin)T

ytk∈ (0, 1)

(5.5)

て表される･第 2層の細胞 kの修正可能なシナプス荷重Wゾ､, -Wヅ"汰..己憶バ ター

ンy l(∈E,) をも とに.式 く5. 3)と同様に.学習方程式

TWリk= -Wソー+ D.βky,

TWソkG=-W リkG+ Dk′β<ZtG

但 し,

βk= 1 (yftk)

(5.6)

に従って修正 され る･ ここに, y'tkは記怯バ ターンytに対す る細胞 kの出力. Dk,

Dk′は細胞 kの学習定数である.なお,各細胞の人出力関係 は系 - (I)と同様 であ

る.系 - (I),系 - (Ⅱ) において,第 2層の細胞 は式 (5. 3). (5. 6)の

学習によ り, 環境 Ex. EVのもとで.特定のバター ン集合に反応す る認 識細胞 にな っ

ていく. ここでは, 1個のバ ターンのみに反応する認識細胞が形成 され ろ場合を考 え

る.莱- (I),系 - (Ⅱ)において, そのための条件は式 (3. 23)よ り,

px< 中,-CJ′/C,<1,

p リ <E2k- Dlノ/ Dk< 1
(5.7)

但 し,

px= m ax p (x ,x '), Dソ= m aX D (yl,yt′)
1,l' ∈Ex i,t'FEソ

で与えられ る. すなわち,学習パラメータや ‥ Eh が上式を満足するとき,各パ ター

ンに対 して互 いに異な る l個の上位概念が形成 され る. その とき, キーバ ター ン xlの

認識細胞 J (系 - (r)), および記憶バ ターンy,の認識細胞 k (系 - (Ⅱ))のシ

それは



wL=C p x , W'っ=C′p ～LL̀

Wノ.=D,̀1.y-. W .｣=D･'q･V〃

但 し,

∩ ∩

〃 =l=T-1Y - 〟>=k=Ely･L

となる. それybえ, x.. yrに対す ろ細抱の出力 x ' , y'-は

xrJ=P.C (I-くb ) 〃 ' ･

y'..=qtD-(I-ih ) JJ>t

(5.8)

(5.9)

となる, FRH巨のために以下では･C =C･C ,=C′･ Dk=D, D･′=D′(J,k

=1-∩)とすろ.

5.2.3 多重連合系

系- (Ⅲ)はキーバ ターン. 記憶バ ターンをもとに系 一 (I),慕 - (Ⅱ)て形戒

された上位概念を多重に連合 してその関係を記憶 して い く･系 - (Ⅲ)の細抱 kは系

- (I)のすべての認識細胞から入力を受け る･同時に･系 - (Ⅲ)の細胞 kは系 -

(Ⅲ)のiE品細胞 kからの人力を受 ける･系 - (Ⅲ)の細胞 kと系 - (Ⅰ)の認識細

胞 Jとの修 正可能なシナプス荷重をW つく とす る. このW 3 ･はキーバ ターン･記

tfバ ターンの上位概念 .Y･.yrをもとに学習 するが･ その際 yrが系 - (Ⅲ)の細胞の

教師信号 となる. すなわち,学習は

丁 目 '[W 3コ=- [wtH ]+C 3-y-(,Y') ~ (5･10)

に従うもの とすろ. ここに. T ･3 は時定臥 C'3'は学習定数 である. また, [w t3

]ミま行列 [W 3']の各要素の時間微分. Tくまベ ク トルの転置 を昏喋Tろ. なお. こ

こで系 - (III)の細胞の教師の役割 を果たす系- (D)の認識細粒は. 後に述べ ろ自

己想起にお いては系 - (Ⅲ)への人力を形戒 する.

さて7 認識細胞 が記憶に関与するとすTtは.記信は系 - (T). 系 - (Ⅱ)におい

て各パ ター ンに対す ろ認識細胞 (上位敬 三)が形戒されたのちに行T)れ ろと号え らTt

る. そこで, 上位概念 ･Y'. y'の対が形成する系- (Ⅲ) (式 (5. 10))の局椅

'tiこれをE3とすると･式 (5･ 1) と式 (5. i)の関係よ り.

E 3= .y ) (x' y ) (y

P 1 P i

但 し,

p● t = p p ,

と表せる･ ここに. p'･は .Y とy･の同時確率を示す. このf:.t塙のもとて.式 (5

10)の [w t3]は

[W 3]=C 3ly'(XT)I

L L′
=C【3)∑ ∑ p-ltyr･(.Y ')'

】=lt=Ⅰ
(5.12)

't=収束 する･ すなわち, [W 3]にはキーパ タ-ンとq己憶バ ターンの同時確毒横道が

含まれることになる.

5. 2.4 自己連合系

系- (Ⅳ)には. 記憶バ タ-ン (下位概念 )とその上位概念の関係 を｡己憶 してい く.

系 - (Ⅳ ) の細胞 1と系 - (JII)の細胞 kとの修正可能なシナプス荷重 をW一日 lYとす

る･ このwH'.kは記培バ ターンと系 - (IIl) の細胞の出力バ ターンをもとに学習す る

が･ その襟記憶バ ターンが系 - (Ⅳ )の細胞 の教師信号 となる, すなわ ち,学習は



T 4[wA]=- 〔W･d]←C H y (yr) T (5･13)

に従 うもの とする. ここに･T一は時定軌 Cdは学習定臥 yrは系 - (Ⅲ)の細胞の

出力バ ター ンを示すI ylは y,に対応することから. yとyfが形成す る系 - (IV) (

式 (5. 13))の環境は･ これをE4とすると･式 (51 5) より

EA- 〔̀ ylq'.yり - (ytqltyrl'‥一 ỳL′q'LyrL

となる. この環境の もとで, [wH ']は

[wH'〕=CH 'y (y')T

L′
=cH '∑ qtyt(y√t)'

t.=I

(5.14)

(5.15)

に収束する. すなわち,[wlい]は ytの出現確率構造を含む･

以上のように.外界で起こったバ ターンは上位概念の形成系 (認識細胞の形成系)I

多重連合系. およU 自己連合系での学習を通 して記憶 されてい く･次に･学習後の想

起 について述べる.

5.3 想起過程

このモデルでは二つの想起過程,すなわち相互想起 と自己想起 とを考 えることがで

きろ.相互想起では,特定のキーが系- (I)に与 え られると,学習時にそのキー と

連合 した記憶バ ターンを連合確率の大 きい)馴 こ順次想起する･ 自己想起 では･雑音 を

含んだ不完全バ ターンがキーとして系- (Ⅲ)に与え られ ると, 記憶 したバ ター ンの

うちでそれと類似 したバ ターンを完全な形で順次想起 する･ これ らの連想動作は上位

概念の連合 を介 して行われ る.

5. 3. 1 相互想起

特定のキーバ ター ンxrが与えられたとしよう. この とき, .Y ,の上位概念 .Y',(認

識細胞の出力)が多重連合系へのキー人力となる. この結果, 慕 - (ロ)の各細胞は

すでに学習 されているシナプス荷重 [&3]を介 して人力を受ける. 系 - くⅢ)の細

胞 k (k= 1- N)への人力 をN次元ヘク トル Sて表 すと. Sは式 (5. 12) よ り

S= [W 37] .Y',

L L′
=C(3)〈∑ ∑ p'lLy†t(xf)Tlxr,

】=lt=l
(5.16)

となる･ これは認識細胞の関与によ り. (xrl) Tx'I′=0 (l≠ 1′)ゆえ.

S=C(3)ILxfrH2 ∑ p'Hyft
t∈A

(5.17)

と書 き直され る. ここに, lI･日はベ ク トルの ノルム, Aはx,と連合 した記憶バ ター

ンの集合を表す.更 に,認識細胞の関与によ り, (yr,)Tyrl′=0 (t≠ t′)で

ある.従 って,比較的簡単な機構, たとえば,疲労特性 (1つの細胞の興奮が続 くと,

その細胞の出力が減衰 してい く)を有す る抑制性細胞が系 - (Ⅲ)の しきい値効果 と

して働 くような機構 と,系 - (Ill)の細胞に対 して一次遅れ要 素を含む 自己抑制横様

を設けることによって,系 - (Ⅲ)の細胞の うちで大 きい人力 を受ける細胞か ら順番

に順次興奮 するようにできる. この ことは, x kと連合 した記tfバ ター ンの上位概念 に

対応するバ ターンが系 - (班)か らの出力バ ターンと して順次現れることに他な らな

い.系 - (Ⅲ)か らの出7]バ タ-ンが今度は 自己連合系 (系 - (Ⅳ )) への人7]とな

る. この結果, すでに学習されているシナプ ス荷重 [Wくり]によって, 入力されたバ

ターンに対応 する記憶バ ターンが系 - (IV)か らの出力バ ター ンとして順次想起 され

る. この ように して,xkと学習時に連合 したすべての記憶バ ター ンが順次想起 され る

ことにな る. なお, 系 - (Ⅲ)における順次想起の硬練は,系 - (JIl)の細胞間で基

本競合系 (2.4参 照)を樵成す ることによっても実現で きる･



5.3.2 自己想 起

キーとして雑音を含んた不完全バ ターン yが系- (Ⅱ):こ与 えられたとしよう. そ

の際, すてに｡己憶 したバ ター ン中に yとE2 (学習パ ラメータ) より大 きい預似度 をも

つものかあ るとき, そのd己憶バ ター ンの認識細胞が反応する. この結果,系 - (Ⅲ)

の細胞はそれ らの上tG促念を人力と して受け る. この場合,式 (5. 16)のヘ ク ト

ルSは

S= ∑ Qtyrt
tLJa

但 し,

Qt=
(言L-a)ノ肯
く1-C2)JJ7TTt

(5.18)

となろ. ここに. Bは yとQ より大 きい頴似度 をもつ記憶バ ターンの集合, D･は y ,

と yとの預似度 , JL は yの発火個数 を表す. この場合 も相互想起の場合 と同様に して,

yとE2よ り大 きい類似度 をもつすべての記憶バ ターンが順次想超される. しか し, y

がすてに記憶 したとのバ ターンとも (2より大 きな類似度 をもっていない場合には, 系

- (Ⅱ)においてとの認識細胞 も反応 しない. それゆ え, 何 らの想起 も起こらない.

従来の相関型連想d己tfにおいては, 無意味なバ ターンが想起 きれることがある.

5.4 計算横実紫

この実験 では.認識細胞に基礎をお く連想 記憶 システムが多重連合環境下て うまく

動 作すろことを確かめ る.環境 E‥ p (y l.Y) を

El-LX,こlLY,三IJY,三l'Y,三〕

p (y l∫) =
y l y 2 y】 yi

.Yi 0 1

x3 2/6 1/6

.yJ 3/8 0

とした･図 5･ 2にキーバ ターン .Y (1= 1-4)と. それ と連合す る｡己憶バ ターン

yt(L= 1- 4) に対応す ろ2次元図形を示 している. これ より, 1佃Iのバ タ-ンの

みに反応 す る認識細胞 が形成 されるための集 件を求め ると.式 (5. 7)よ り

0.42< ¢ < I. 0. 73<E2< 1

となる. ここでは, この不等式を満足するよ うに.

(P=0. 50. Q=0. 80

E

コ

E

iZu1.

T
∃.

東
口

図 5.2 キ ー バ ター ン と記 憶 バ ター ン



とした. また,

C(3)=4. 0, C")= I.0

と した.図 5.3に,学習後におけ るキーバ ターン x lによる相互想起 の結果を示す･

図はキーバ ターン x lが与 え られたとき,記憶バ ター ンyl, y2, y3, ydがこの順番

に lつずつ順次想起 されたことを示 している. また, キーバ ターン .Y2に対 しては. y

2だけが想起 されたことを示 している. この結果か ら, 各 キーバターンに対 して,学習

時にそれと連合 したすべての記憶バ ターンが順次想起 されることがわか る.図514

に不完全バ ターンyによる自己想起の結果を示す. これも図 5･3と同様に, キーy

に対 して記憶バ ター ンが順番に 1つずつ想起 されたことを示 している. ここに,想超

された記憶バ ター ンはすべて yとQ より大 きい精似度 をもつバ ターンである･ この こ

とから,不完全バ ターンyに対 して も,すでに記憶 されているバ ターンのうちで yと

Q より大 きい相似度 をもつすべての記憶バ ターンが順 次完全な形で想起 きれることが

わかる. このように. モデルは相互想起, 自己想起 どち らにおいても, キー人力に対

Key (x) Recalled patterns

岩□王∃｢X)y) y2y3y4

T ~∃
x 2 y 2

図 5.3 相 互 想 起 の 結 果

Key (y ) RecaHed patterns

ヨE31,5-月y!y3y2
Ill

図 5.4 自 己想 起 の 結 果

応 するバ ターンを完全な形で 1つずつ順次想起する. また, キー人力が学習され たと

のバ ター ンにも相似 していない場合には何 ら想起 しない. これ らの点で, モデル は生

体のもつ連想横能の一面に似た性質 をもつ.

5.5 結言

ここでは, 認識細胞形成系の一つの応用と して,認識細胞 に基礎をお く基本的な連

想記憶モデル を提案 し, モデルが多重連合下てうまく動作す ることを示 すことに よ り,

認識細胞の果たす連想記憶への一つの役割を示唆 した. これは また,上位概念の連合

を介す る高次の連想 横能を説明す るための一つの羊がか りを与 えるものである. ここ

では, すべての認識細胞は同 じ学習定数をもち, かつ学習の朋間中その値は変化 しな

いとしている. い くつかの細胞集団が異な った学習定数をもつ場合 とか,学習パ ラメ

ー タの環境 に応 じた適応的変化等を考ぼす ることによ って, よ り高次の連想記憶 シス

テムが得 られ ると思 われる.
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-パ ターン間連合の自己形成 とそれを介 すろ順次想起,分岐横紙 -

6. 1 緒言

前童ても述べたよ うに.連想記憶に関 して多 くのモデルが提案 されている･連想機

能 を追求す ろ研究の中て,想起を順次繰 り返 してい く動的な連想機能に関するものに.

甘 利 2 8.中野 7～ .森田 86. 福島日 6 3a' 83)らの考察があ ろ･ これ らの考

察はそれぞれに輿喋深い成果を与えていろ･

生体の｡己憶過程において.環積か ら与 えられるパ ター ン間の連合はあ らかじめ定 ま

っているのではな く, 自己組織的に形成 されてい くと考え られ る･更に連想過程 にお

いては.種 々の視点か ら分析 された情絹を再U統合 してパ ター ン化するような機構 を

通 して行われ.学習時に形成 された連合をたとりなが ら. あるバ ターンか ら次のバ タ

ー ンへと次 々と連想が移行 していくなどの機能が実現 されていると考え られ る･ すな

わ ち生体の連想o己憶においては,人力を種 々の観点か ら分析 する認識細胞のような分

析系 とそれ らを再tJ統合 し,パ ターン化するような統合磯雄が何 らかの形で関与 して

いる 5 ものと思われる. これらの横紙を明 らかにすることは脳の高次の帽絹処理横

紙を解明す る上て重要である.

しか し, 従来のほ とんどの連想記憶モデルでは,パ ター ン間の連合は学習時に環境

か らTF前に与えられていて,パ ターン間連合の自己組頴的な形成やそれによる連想の

順次移1T. 更に分岐なとの横能についてはあ まり議論 されていない.前章で提案 した

認 識細胞に基礎をお く連想記憶モデルは同 じ学習定数 をもつ 1種類の認識細胞 か らな

っていて.統合横仕も備えていないため, その ような成鳥Eはも っていない.

この 蔓では, 前還て提写 した連想記怯モデルに異な った学習定数をもつ認識細胞層

とそれによって分析 された情絹を統合する横様,更に想起時に機能 すろフ ィー ド/トソ

ク横経を付加 したモデルを提害 し. その動作. 性質を調べ ろ.更に,計算機によるシ

ミュレーシ ョン実験 を通 してモデルの動作を確かめ る. また.連想の分岐の横能 につ

いて考察 すろ. その結果として, このモデルでは,学習過程において,特徴バ ターン

那.E.3細胞暦で巽な った基進のもとで分類され,統合機嫌 を通 してその分類に応 じた

パ ターン間の連合が自己親拭的に形成されること,更に想起過程 において,フ ィー ド

バ ック機嫌によりその連合を介 した連想の順次移行や分岐の機能が実現で きることを

示 す.

6.2 学 習過程

6. 2. 1 モデルの故喝

図 6･ lに認識細胞を用いた連想記憶モデルを示す. このモデルは. 他の学習バ タ

ー ンの~ つの列を順次思超 していくこと:こよ って.晶呈亨的にあ る措定の学習バ ター ン

を想起する自己認識 モデルてあろ･ また, その隈想起 されろバ ターン列は芋 雷時に事

前に定め られているのてはな く. 自己粗描的に作 り出 される, モデルは li3品細暇形成

図6.1 連想記憶システム



系 (系 Ⅰ),統合細胞形成系 (系 ロ). 自己連合系 (系 Ⅲ,系Ⅳ)か らなる.認識細

胞形成系は特戯バ ターン層 (層 1)と,異な った学習定数をもつ認識細胞屠 く屠 2･

層 3)からなり.屠 1に与えられろ特徴バ ターンを預 似度の異な った基準のもとてバ

ターン分相する.統 合細胞形成系は認識細胞屠 (屠 2.層 3) と統合細胞層 (層 4,

層 5)からな り,統合細胞厘 は各認識細胞層の興亨パ ターン間の関係を統合すること

によって,パ ターン間の連合 を自己組織的に形成する･ これに よって, 頴似度に応 し

たパ ターン間の連合が実現されろ. 自己連合系におけ る系Ⅲは層 2.暦4,層 6から

なる.屠6の細胞は統合細胞暦4と認識細胞層 2の興誉パ ターン間の関係を記揺 する･

また.系TVは慰 6とlfi7からなる.層 7の細胞は層 6の出力バ ターンとそのときに環

境から与え られていろ特徴バ ターンとの関係 を｡己憶す る･ この 自己連合系によって･

暦 6に想起 されたバ ター ンは対応す る特徴バ ターンに変換 され る･ この他に,モデル

は認識細胞暦 (憎2.暦3)と統合細胞層 (暦4,膚5)との間にフ ィー ドバ ック機

構をもっている. これは想起時にのみ機能 し.連想の順次移行の機能に おいて重要な

役割を果たす. この機構については後に述べ る.

以下の節では.各系における学習過程ついて説明す る.

6.2.2 認識細胞の自己形成系

認識細胞の自己形成系は.特徴バ ターン屠 (暦 1) と. 異な った学習定数をもつ 2

つの認識細胞磨 く暦2,暦3)からなる. これ らの形成系は第 3量で述 べた認識細胞

の 自己形成系 (B]3. 2参,BB)である. この系では層 1の特徴バ ターンを類似度 の異

な った基進のもとでバ ターン分頴する.特徴バ ターン屠 (屠 1) と認識細胞層 S (S

=2,3)の細胞 Jとのシナプス荷重をW 付 .抑制性細胞 Gとのシナプス荷重 を-

w Gt''とすろ.暦 1には.環境 E (式(3. I))か ら選ばれた特徴バ ターン x が与

え られる. ただし. x Iは正の連続値をその成分 として もつ.層 2,層 3の細胞 のシナ

プス荷重W 日 . W ,G 5'は特徴バ ターン .y lをもとに, 学習方程式

T '5'W ,(5'= - W (')+ C H 'γ ,{5'.y

TG(3'w JGt5'= - W ,G'" + C ' (5)γ J(5'z IG

但 し,γ｣(" = z l,(い くS = 2, 3). z IG=ll.y lll

(6.1)

に従 って修正 される･ ここに･ z l." :まバ ターン.1･ に対すろ層 S (S = 2 . 3 )の

細胞 Jの出力てある･ また･ I ･735は時定数で十分大 きいもの とする. 更に.

C S ･ C1 5 は各層の学習定数である･ 層 2.層 3の各細胞は.式 (6. 1)の学

習によ り, 環境 Eの もとて特定の ･̂ターン集合のみに反応 する認 識細抱になる. すな

わち･各層 は学習パ ラメータ中 5 = C ′ っ / C l (S = 2 . こ1)の†郎 こよって異な

った基卓の もとてバ ターン分相を行 うことになる. このとき. ･̂ターン覧合l/･のqS讃

細胞 Jの シナプス荷 重の安定平衡状態 を (W ,(5,, W ,a " ) と付 くと.

W 5'=C s ∑ p .Y .
lr:J･

W ,G'5'= C ' LS ∑ p .Z IG

l∈¢

(6.2)

となる･ また.特徴バ ターン x pに対 する屠 S (S = 2 . 3)の細胞の出力 z l ･5,は

Z .5'= l(W 5'T.Y - W ,G{5'z G)

となる,

ここで, 環境か ら選ばれるL個の特徴パ ターン間の類似度を

.Yl '-◆ X h = ･ X L

P H D IP) D lL

P ll P ITq P lL

P LI P L¶ P LL

とする. ここに, D n= P n.である. また,

(6.3)

く6.4)



m a.Y I/) .)= 山 ‥ . m ln ii) ､1 = J) い -

,m .¶
t≠m I≠m

とすろ. このとき層 2の細抱の学習パラメー タ.?2ノは

D " .< ゆ こく 1 (6.5)

を満たす kうに選ばれるもの とすろ. このとき.式 (3. 23)から77かろよう'.=層

2てほ学習により各特徴バターンの認識細抱がすべて分前 した形て形成 される. すな

nち,竿省緒の.各持徴バ ターンに対すろ屠 2の細胞 の出力バ ター ンは直交 する.

層 3の細胞の学習パラメー タ中 3-は

an.∩く くP l< F)ma, (6.6)

を満たすように過:まTLるもの とする. この とき暦 3の細胞は環楕Eのもとでの学習に

よ り. 中 より大 きい絹似度 をもつバ ターン集合の認識細胞になろ. すなわち. 二こ

ては特徴バ ターンがその頒似度 と学習パ ラメー タに応 してい くつかのバ ターン集合に

分類 される.

このように層 2.層 3の認識細胞暦ではその学習パ ラメータに応 じて環境か ら与え

られろ特徴バ ターンの細分頴,大分類が自己組織的に行われろ.

6. 2. 3 統合細胞形成系

系 n (惣1.層5)は層2.暦3の認識細胞によ り分誉責されたバ ター ンを再び読合

すろことによって. パ ターン間の連合を自己組織的に形成 すろ.屠 Llの細抱 Jは層3

の全ての細抱か ら人力を雪け ろ.層Llの細胞 Jと層 3の細粒kとの シナプス荷重 をW

‥ 4'とする･バ ターン Y が与えられたとき. W < い はその ときの層 3の細胞 kの出

ノ1Z ' 3 と層 2の細胞 Jの出力 Z ,2'をちとに学習 され る. その襟, 層 2の細胞 J

の出力 Z いが層 Llの細胞 Jの教師信号となる. すなわち. W 一<4'は Z .｣ 2'=1の

ときのみ z k3'に比例 して強化される. その学習方程式は. ヘ ク トル ･行列で表すと,

T J 〔w J〕=- 〔､V り〕+c1 z -, Z き ･ (6.7)

となる･ 二二に･ Z 2I,Z ･こまパ ターン で :こ対す ろ璽2.漕:3の出 7]Jl･ター ンて.

Z 二=(z II2' - ･Z 一 ･･ .Z ､ 2 )-

Z =(z 1 3 ..･.Z Ill ･･.Z ･一3)･

てある. 〔w J 〕 はW 二 を賛意 とする行列であろ･ また. 〔w J〕こま行 列 〔w

d〕の各要素の時間微分を意 味するI T d ミま時定 n. C dは7習定吉全てある. これ

らの記号は以下の式に おいても同 じ意味て用 いられる･ ここて.暦 2, 暦3の出 力バ

ターン Z 2'.z l の対が形成すろ式 (6･ 7)の学習の環指くまこれを E Jとす ると.

-1 z I つ) . z F > z l ･･･ 2 -, zL

EJ= 〔2 . -1p. P pL

となる･ 二の環境の もとて式 (6. 7)の 〔W ミ〕は

〔w d 〕 = cEl'Z `2.z l 3'T

L
=C A ∑ p IZ 1 2 z r31ー

1=1
(6.9)

に収束 する.

同凱 こ･暦 5の細胞 kは層 3の細拒kの出力 Z , 3 を孝女附 口号とし.暦 2の細胞 J

との シナプス荷重wk 5 を学習する･学習方程式およびその環境は求 (61 7), (

6･ 8)と同様な式 て表 され. 〔W 5 〕は

〔w L5-〕 = C ～'z l り ) Z '21T



し
=C 5̀ ∑ p z I" zI2 丁

】=1
(6.10)

に収束する. このように統合細胞形成系では. 認識細胞形成系 によって異なった分芳月

がなされたパ ターン間の関係 を学習することによって, その連合か自己組拭的に形成

古れろ.

6.2.4 自己連合系

暦6の細胞 Jは層 tの全ての細胞 か ら人力 を受ける.屠6の細胞 と層 4の細胞 間の

シナプス荷iFを 〔w F,]て表す. [W 6 ]は層 4の出力バ ターン z l(日 と層 2の出

力バ ターン Z '̀をもとに学 習され るが.その際, z lt2)が教師信号 となる.尚.層

4の学習の際屠2の細胞の出力がその教師信号 とな っていることか ら,学習時におい

ては z l`==Z l ～ である.

層 7の細胞は層 6の全ての細胞か ら人力を受ける.層 7の細胞 と層 6の細胞間のシ

ナブース荷tTiを [W(7]で表す. [W (7']は暦 6の細胞の出力バ ターン z l(6)と特徴

バ ターン.Y をもとに学習するが, その際.特徴バ ター ン xlが層 7の教師信号 となる.

棉,層 6の学習においては暦2の細胞出力が教師信号 となって いるので, 学習時にお

いては ztい=Z -Iである.屠 6,暦 7における学習方程式, 環境 も式 (6. 7),

(6. 8) と同様な式で表され, 〔W (6)〕, 〔W(7'〕はそれぞれ

〔w t6)〕 = C (6)zl(2)zl(4)T

L
= C (6'I: P IZ Lt2Jz (21T

l=1

〔w t71〕 = C →'.Y z l167T

L
= C (')∑ plJYIZ -(6 ) '

】=1

(6.ll)

(6.12)

に収束する. このように,暦6では屠2の認識細胞出力バ ター ン (内部表現バ ターン)

の 自己相関 が,層 7では特凱 ヾターンとその内甜表現バ ターンとの関係 が学習され る.

以上の よ うに･学習時においては,外界で起 った特徴バ タ-ンは認識細胞形成系 に

よって異な った基導のもとで分謂される･ また,統合細胞形成系を通 してそれ らの憎

相が統合され, その分筆男に応 じたパ ターン間の連合が 自己組織的に形成 される.更に

自己連合系 で･特徴バ ターンとその内部表現バ ター ンとの関係 が記憶 古れる.

6.3 想起過程

6･ 3･ l 想起の涜れ

特別 tに層 1にキーバ ターン1,(i)が与えられる･ その とき. i相 知階層 (暦 2, le･

3)の各細胞は.馴 こ学習されているシナプス荷重W_L･, -W,G(2･.W.(3,. 1&

i -(3) L -(.1)

図 6.2 想 起 時 の フ ィー ドバ ッ ク機 構



. J 3 を介 して人7Jを受けろ その結果.層 2. 層 3ほバ ター ン Z り (i). Z 3̀ (i)ち

出力する. これらの出力バ ターンがそTtぞれ今度は統合細胞層 への人力 (層 2-層 5.

屠3-層 1)となる. 層 ユ.層 5はそれぞれ ノナブス荷重 [w i] ,[W 5]を介 し

てその人力を受け,バ ターンZい(i). Z 5(i)を出力する. この うちの z J (i)那

自己連合系 (慕 -Ⅲ)への時刻 tにおける人力となる.

ここて,統合細胞暦 の出力は認識細胞暦にフ ィー トハ ック (屠 4-屠 2,層 5-層 3)

してお り (図 6 2参.qrd). 次の特則 t+1におけろ層 2,層 3の出力バ ターンZ12)(i

+1). Z (r+I)は (但 し, このとき暦 1のバ ターンは既に消滅 しているもの とする),

2 2 (i+1)= 1(zH (i)), Z 3(i+1)= 1(Z 5'(i))

となるもの とする. その結果,層 3の出力バ ターン Z 3)(i+1)を人力 と して受け る暦

1の出力バ ターンZ ^(i+1)が時刻 t+lにおけ る系 -IJへの人力 となる. このように.

暦6の細胞への人力は別々変化す ろ.層 6の細胞はシナプス荷重 [wlち]を介 して層

Llからの人力を受け.特定のバ ター ンに対応する認識細胞屠2のバ ター ンを出力する.

その結果.層7の細胞はシナプス荷重 [W ー 】を介 して層6からの人力を受け. その

人刀に対応 する特定の特徴バ ターンを想起する. なお,屠 6の細胞は想起の際.一度

興奮 したら自己抑制機構によ ってそれ以後一定時間は興奮 しないと仮定 する.

6.3.2 想起の具体例

想起の襟.認識細胞層 (暦2.層 3)の各細胞は記憶時の学習により, 特定のバ タ

ーン監合のみに反応 する.E識細胞になっている. すなわち,層 2では,学習パ ラメー

タ(? 2' (> p,max)によ り. ただ 1つの特徴バ ター ンか らなるバ ターン集合の認識細

暇になっていろ.層 3はその学習バ ラメ-タや(3Iより大 きい頒似度 をもつバ ターンか

らなるバ ターン集合の.E識細胞にな っている.暦4-層 7の細胞のシナプス荷重 [w

A],[W ～〕 ,[w ら] .[w l ]は記憶時の学習 によ りそれぞれ式(6. 9),(

6･ 10), (61 11). (6･ 12)に収束 している. ここて, 時刻 tにおいて層 1に

キーバ ター ン .YPが与え られたとしよう. その ときの層 2,層 3の出力バ ターンを Z,

'2'. Z ,日で表す･ そのとき,層 4の出力バ ターン Z,'4'(t)は

Z,='(i)= 〔w J 〕 Z, り '

L

=(C " ､1=EI P Z l-' z j')Z ･ ) (6･13)

となろ･ 二こて,層 3に-,31いて異なるバ タ-ン集合に覆すろバ ターン同士はその出カ

バ タ- ンが直交するのて ･ z Tz r 3=o (.Y いJ',. Y ,A,)となる.紙に,

読(6. I3)は

zr 也(i)=cl ∑ p,Zつ `rz , i 'Z , ~･

q三め ,

=C 1 ∑ p.hl,Z ウ ニ

q∈zb,

但 し. h,･= Z - ; 'Z, つ

(6.1J)

となろ･ 二二に･tb･こまバ ターン.yrが屈すろバ ターン文台を示r.また. .1 70.は .Y

･こzbrを示 す･式(6･ lil)か らわかるように.慰 tでは層 3てバ ター ン .Y,と同 しバ

ターン箕合 4,Pをなすバ ター ン.Y｡の認識細胞が興奮す る.暦 5の出力バ ターン Z , 5

(t)は

Z, ち (i)= 〔w ら)〕 Z, 2-

L
=(C′5 ∑ p z '3 ' Z . 2 T)Z, 2'

1=1
(6 .15)

となる･ ニこて.層 2ては各特徴バ ターンの認識細胞 が重な りのない形 て形成 されて

いるのて, z l 2 -Z･ 2 =o (1≠ r)てあ る.故に. 式(6. 15)汰

Z,5)(i)=C ～ p,JJz, 2)H2Z,'3' (6.16)

となる.層 4,層 5の出力バ ターンの うち Z.̀=(i)が時刻 tにおける系 - (Ⅲ)への



人力となる.暦 6の細胞 J(J=1, N)への人力をN次元ヘク トル Sて表すと,Sは

S=〔W 6)〕 Z,一(i)

L
=(C 6 ∑ p z.2 z L2'')C'd ∑ p,h｡,Z｡2'

l=l q∈Ip,

=CL6-r " '∑ pQ2h｡,llz｡2'll2Z｡(2)
q∈lb,

く6.17)

となる･ ここて, Z {''rz , 2 =o (i≠m )であるから比較的簡単な横樵 SB を用

いろことに よって.層6の細胞の うちで大 きい人力を受ける細胞か ら順番に順次興害

すろようにできる･ このことは, 47,に属するバ ター ン x｡の認識細胞出力 Z ｡(2)を屠

6の出力バ ターンと して順次取 り出 せることを意味 している. このバ ターンか今度は

暦7の細胞への人力 となる･ その結果,層 7では [W 7']を通 して,層 6で順 次取 り

出された zq に対応 した特徴バ タ-ンx｡が順次想起され る.

一 万 ･ 認識細胞層 と統合細胞居間のフ ィー トハ ソクによ り,次の時刻 t十 1の暦4.

)碧5への人力は

Z,'2'(i+1)= 1(Z,(A)(t))= ∑ Z｡̀2)
q∈ ¢｢

(6.18)

Z,'3(i+1)= 1(Z,5'(i))=Z, 31

となる･ よって.層4.暦5の出力バ ターンは

Z,"(i+I)= lw "] Z,3'(i+1)

=C ‥ ∑ pQh｡,Z｡(2)
qt=dJ,

(6.19)

zr{5'(i+1)= [W 5̀']Z,{2'(七十l)

=C 5' ∑ p.H z｡ 2̀'lI2Z｡【3'
q∈¢ ･

となる･ すなわち. 時刻 t+1では時刻tの ときと同 じく,バ ターン で,と同 しバ ター

ン集合に属 す るバ ターンx｡の認識細胞出力 Z ｡ 2̀-が暦 4の出力バ ター ンとな り系 - (

Ⅲ)への人力 となる･ 同様に して時刻 t+2ての層 4,層 5の出力バ ターンは

z rH (i+2)=C d'∑ p｡( ∑ h｡｡′)Z ｡ i ,

q∈¢ r qノ ∈ ¢,

+C d ∑ ∑ p .h… z R'2'

q∈dJr rn∈lP｡

(6,20)

Z,'5'(i+2)=C 5̀'∑ p｡IFz｡̀2'lI22｡ 3̀'

q∈少.

となる･ すなわち･暦6への人力 と して,バ ターンx,と層 3て同 じバター ン笈合 砂 ,

をなすバ ターン x qの認識細胞出力 Z｡12'と, その x｡とさらに別のバ ターン妓合 ¢｡を

図 6.3 形 成 され るバ タ ー ン集 合

とバ タ ー ン集 合 間 の 連 合



形成 していろバ ター ン Ynの認識細胞出力 Z巾Aが現れ ろ.同様に. フ ィー トパ ックに

より想起が越んてい くと.時刻 t+4にはその xqとさらに別のバ ター ン集合を形成す

るバク-ン Y の認識細抱出 7]z n'2 が現れろ. 先に仮定 したように. 想起過程におい

て一度奥書 した雪 6の細胞はそれ以後一定時間は興亨 しないの て,新 しく現れたバ タ

ーンの認識細胞出力たけが順次取 り出 され. 層 7よりそTtに対応 する特 徴バ ター ンが

想起されろ (図 61 3参照). この ように して, ある特定のキーバ ターンが与え られ

ると,学習により統合細胞居 て形成 されたパ ターン間の連合に従い,共通なバ ターン

を媒介に して連想がF順次馴 テする･ このような機能は生体のもつ連想横能に似た面を

もっていろ.

6.4 計算凍実演

6. 4. 1 連想の順次移行

灯十貨桝'L=上ろシミュレーシ ョン実験を通 して, モデルの連想動作を確かめ る.実簸

ては,各層の細胞故を

n= 1(). ヽ=25

と し. すへてのシナプスの初期値は [0,0.5]上の一様分布か ら決定 した. また.

各ILdの細胞の学習時における時定数 は.

T -̀= T = 1. 0.

T 4 = T S =T 6 = T r' = 2. 0

と した･環指 Eから与えられ る特徴バ ターンは. 〔0, 1]上の一様分布からランダ

ムに取 り出 した値をその成分 として もつ 5個の 10次元ヘ ク トル x.., .7,, x,. x d,

･Y～を用いた また. 5個の特徴バ ターンの出現確率はすべて等 しく 1/5とした.義

6･ 1に式 (LL 11)から求めた特徴パ ターン間の相似度 を示す.暦2,屠3の細

抱の学習パ ラメー タ中 . ¢ 3 ほそれぞれ式 (6. 5). (6. 6)を満足す るよ

うに,

¢ ` =0, 90, 〇日)=0. 70

と した.暦 S (S=4-7)の細胞 の学習定数は.

C 1'=c S =c SJ=c T )= 1. 0

表 61 1 特 徴 バ ク- ン問 J)相 似 度

xっ X3 ＼J ＼ 三つ
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冗
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0
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0
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0
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0

3

7

0
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1

0

tt
0
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0

0
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0

dr

0
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1

0

8

rD

7

tへJ

ハU

0

O

7

JU
..1

0

0

と した. 図 61 4に･層 2･暦3における学習結果を示す･囲ては各層 の細胞 を 2次

元に配列 して示 していろ･細胞上の数字はその細胞が どの特徴バ ターンの諾.笥細掛 こ

な っているかを示す･ これよ り.層 2では特徴 ･̂ター ンの用似度による細分畑がなさ

れ･ すへての特徴バ ターンの認識細胞か重な りのない形で形成 されていることがわか

る･層 3ては.細胞 の学習パ ラメータや (= 0･ 70)よ り大きい頴似度をもつ特

徴バ ター ンか らなる種 々のバ ターン集合 (dJl=(･Yl,x2),a)2=(LY2,X3),わ =(.Y3,.Y

d〉･dJ5=〈xd,XSll)の認識細胞が形成され,特徴}ヾ ターン問の芳削以度に応 じて大 まか

な分頬がな されていることがわかる･ 図 61 5に屠 3で形成 されたバ ターン集合 と.

統合細胞層 で形成 されたパ ターン間の連合の様子を示 す･ 次に.学習後 5個の特徴バ

ターンをそれぞれキーバ ター ンとして層 1に与え, モデルの連想実験 を行 った. その

結果･ キー として x･Lが与え られたとき,特徴バ ター ン xt' x2. X3. ,Y4, .m 那順

次想起 ざれ ることが確認 された. これは, キーバ ター ン･ylとは類似度 が小 さく, 大 ま

かな分類でも xlと同一のバ ターン集合に属 さないバ ターン x 3がバ ター ン生合TblとIP

2に共通なバ ター ン x2を介 して想起 され･今度はバ ターン集合 4'2, め ,に共通なバ タ

ーン x 3を介 して xdが想起されるというぐあいに.連想机 共通なバ ター ンを介 して

バ タ-ン集合を渡 り歩 きなが ら移行 したことを示 していろ. このような想起動作 は,

学習時における統合横取 更に想起時におけ るフ ィー トバ ック横律によるものてある.
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(a)I:(2)( (> 2=0.90) (b) i -(3) (中 3J=0.70)

図 6･4 暦 2,暦 3に 形 成 され た 認 識 細 拒

TblZP2473Lb4
図 6･5 形 成 さ れ たバ タ ー ン集 合

と バ タ ー ン集 合 問 の 連 合

6. 4. 2 連想の分岐

汁育成に よるシ ミュレーシ ョン実旗 を通 して.屠5に基本競合系 (2.4参照 )を

構成 することによ り, 連想の分岐横 b･旨が実現 で きるこ とを示 す. 実験 では.

n = 10..V=6▲1

と した･ また･特徴バ ターンと して 10個の 10次元ベ ク トル xk(k=1,10)を用 い, そ

の出現確率 はすべて等 しく1/ 10と した. 各パ ラメー タの値 は前実験 と同 じに した.

蓑 6･ 2に式 (4･ ll)か ら求め た特 徴バ タ- ン問の謂似度 を示す. 図 6. 6に層

X
X

X

X

冗

X
X

X

X

X

表 6･2 持故 バ ク- ン間 の類 似度

xI x2 X3 X4 x･ x6 X7 X8 X9X10つ

I.000.800.590.400.56

0.80 1.000.80 0.590.55

0.590.801.000.710.J5

0.400.590.711.000.71

0.560.550.450.711.00

0.520.540.370.550.74

0.600,580.27 0.260.10

0.430.590.590.790.57

0.370.530.560.530.56

0.330.580.580.300.40

8 5 8

10 9 10 5 4

4 4 5 2 6

1 9 8 4 9

4 7 8 6 5 1 5

9 I 3 lO 3

3 6 9 8 9 〇

8 10 4 4 4

(a)L-(2) (4 '2'=0.90)

0.520.600.430.370.33

0.540.580.590_530.58

0.370.270.590.560.58

0.550.260.790.530.30

0.740.400.570.560.10

I.000.750.21 0.160.22

0.75 1.000.200.140.16

0.210.20I.000.820.48

0.160.140.82 I.000.74

0.220.160.480.741.00

45 9 4845 7

910 56 1

675612 9 4867

123489910 I 10 1289

1056 1 7 568945

23 12910

i18 4 6756 4

(b)L-(3) (¢ 3̀'=0.70)

図 6.6 層 2,層 3に 形 成 さ れ た 認 識 細 胞



図 6.7 形 成 され た バ ク - ン集 合

とバ タ ー ン集 合 間 の 連 合

Key Sequence of recalled patterns

xl ･ X l ー x2 1+ X3 ー X41+ X8

~ x5 ~ X9 → XIO

x7 : x7 ー X6 - ･Y5 - X4 - X8

ー X9 ー XIO

･YlO･ X10一 ･Y 9 ー X8 ー X4 - Xr〇

ー X6 ー X7

図 6.8 想 起 結 果

2･屠 3における学習結果を示す･ これより,屠 2ては各パ ターンに対す る認識細胞

が重な りの ない形で形成 され･層 3でミまパ ターン間の謂似度に応 じて種 々のバ ター ン

集合の認識細胞が形成 されていることがわかる･図 6. 7に学 習によ り形成 されたバ

タ-ン集合 とその連合の様子 を示す･図 6･8にキーとしてそれぞれ 1･.. Y-. .Y -a

を与えた場合の想起結果を示 す･ これにより･連想が途中て分岐 し,JIm 移行 してい

ることがわかる (図 6.7矢印参照).

付図 3に50¶司の特徴バ ターンを用いて行った実放結果 を示 す. 各層の細胞敬は

n=20, ∵=｣100

と した･各特徴バ ターンは. [0･ 1]上の一様分布 か ら生成 した. また. 各特 徴ノ〈

ターンの出現確率はすべて等 しく l/50と した･ 暦2, 層3の細胞の学習パ ラメー

タ0 2㌧ ¢ 3̀1はそれぞれ

4,'2'=01 90, ¢ 3 =0. 80

と した･ また学習時の他のパ ラメータの値は前実験 と同 Lに した.付図におけ る範 と

串の敬字 (1- 50)は各特徴バ ターンの番 号を示 している･ 図におけ る米印は萩 と

横の番号をもつ特徴パ ターン間の連合が学習によって形成 されたことを示 していろ.

これにより･学習を通 して種 々のパ ターン間連合が形成 されて いることがわかる. 数

字の上あるいは横の +印はバ ターンNo･ 1 (※印)をキーバ ターンと して与 えた場

合に,層 7から順次想起 された35個のバ ターンを示 す･ また太字の数割 よその順番

を示す･ すなわちバ ターンN o･ lをキーと した場合, バ タ- ンNo, 50- .Vo.

26- No･ 4- ･--- No･ 27- No. 8- No. 24の順に 35個のバ ターン

が順次想起 されたことを示 している･ また園中 ｣, J 印は学習時に形成され た連

合の うち想起の際に選択された連合 を示す･ これによ り,認識細胞形成系,統合細胞

形成系によ って学習時に形成 された種々の連合を介 した複雑な連想の順 次移行や分岐

の機能が実現 されていることがわかる.

以上のような連想の順次移行や分岐の横経は中野の モデル 75の勤的な連想機能 と

似 た面をも っているか･認識細胞 を基確として学習に よ りバ ターン分類 を行い, その

分頴に応 じたパ ター ン間の連合が自己題堵的に形成 ざれる点,史にその連合 を通 して

連想が移行 してい く点て異な る.



6.5 結 言

認識細胞 の自己形成横紙を基礎 と して,それに統合機構, フ ィー ドバ ック横様 を付

加 した連想 記憶モデルを提案 し. その動作, 性質 を調べた･ また.計算機によるシ ミ

ュレーシ ョン実験 を通 してモデルの動作を確かめた. また,連想の分岐の横能につい

て考察 した. その結果, このモデル ては.学習過程 において,特徴バ ターンが認識細

胞暦で異な った基#_のもとで分類 され.統合横枕を通 してその分精に応 じたパ ターン

間の連合が自己細織的に形成 されろこと,更に想起過程 において,統合横桟, フ ィー

トハ ック機惟によりその連合を介 した連想の順次移行 や分岐の横能が実現できること

を示 した. これ らの概能に関する更 にi羊しい検d寸や生理学的知 見との関連性の検 討が

残 されていろ.

第 7葦 認識細胞形成系の回転ソI'ターン表現への応用 (bS,･(66,

7. 1 緒 言

連想記憶以外にもパ ターン認識や外界情報の脳内表現に関す る多 くのニ ューラル ネ

ッ トモデル 14 3H '45日 d6 17' 179 82 が提写され. 神経系の捕絹処理 織脂

が考察 されている･ しかし, 回転バ ターンの内部表現や思考過程に関す る考察な とほ

ほ とんとなされていない. また,心的回転の機能に関 しては理論的考察 .12,があ るが.

ニ ユ~ラル ネッ トでの検討はほとん となされていない.生休の 神経系に おいて. 回転

バ ター ンか どの ような形で表現され. とのよ うに して回転操作が行われ るかなとを考

察 することは興味深 い･最近, 階層型ニ ューラルネッ トにおけ る誤差逆 伝桔学習 41

" 2'が提案 され, その学習能力が注 目されている. この学習法を適用 した例 り1 ･,

2'･̀き5'も多 く提案 されている. しか し. この学習法においては,人力バ ターンに対す

る望 ましい出力 (目標バ ターン)がその教師信号として与え られなければな らな い.

先 に第 4童で認識細胞領域の 自己形成モデルを提案 し. 人力バ ターンの支BL以度に よる

バ ターン分類を自己親織的に行えることを示 した, このモデル を誤差逆伝播乍習のニ

ューラル ネ ッ トの教師信号形成に適用することは興味深 いと考 えられ る.

この量では,認識細胞形成系のもう一つの応用 として, 回転バ ター ンを学習,表現

す るニューラル ネッ トモデル を提案 する. これは認識細胞領域形成 システムを階層型

3層 ニ ュー ラル ネッ トにおける誤差逆伝播学習の教師信号形成に適用 したものである.

モデルは形状検出システム, 回転角検出システム, 自己連合 システムおよび形状 一回

転角連合 システムか らなる.種 々の回転バ ターン人力のもとてこのモデルの動作 を調

べ る･ その結果, モデルは認識細胞領域形成 システムによる類似度 に応 した分類 をも

とに,回転バ ターンを回転に依存 しない基本形状 と基本形状に対する回転角 という形

で表現で きることを示す. また, 自己連合 システム, 形状 一回転角連合 システムによ

って回転バ ター ンの順次想起 (思考過程における回転操作)の機能 を実 現で きること

を示す. このような動作,性質を計算機 によるシミュレーシ ョン実演に よって確かめ

る･ これに よって, モデルが回転バ ターンの表現に有効てあることを示 す.更に, モ

デルがニューラル ネッ トによって心的回転の機能を説明す る一 つの手がか りにな り得

ることを示 す.
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図 7 . 1 階 層 型 3層 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト

7.2 誤差逆伝播学習 41 日 2t･'Sl■

図 7･ 1に3暦の階層型ニ ューラルネッ トを示す. これは第 1層 (人力屠), 第 2

屠 (隠れ層 ),第 3屠 (出力層)か らなる. 第 k層の第 1ユニ ッ トへの人力の総和,

およびその出力をそれぞれ S k̀1., 0日'.と表す. また,ユニ ッ トの出力関数を Fで

表す･各層のユニッ トは前の層のすべてのユニッ トか ら人力を受ける. ここで, k層

の第 1ユニ ッ トとk十 1暦の第 Jユニッ ト間の結合荷重 をw H k･日日と表す.更に,

k+l層の第 Jユニ ッ トは k層の特殊なユニ ッ トU旬か ら結合荷重w H･一㌔.を介 して,

常に- 1の人力を受 ける･ この人力は k+ 1層の各ユニ ッ トの しきい値に対応 する.

学習用の入出力バ ターンの組 として,人力バ ターンとその望 ましい出力 (目標バ ター

ン)の細の張合 ((･yD,i,)) (p=1, L)が用意 されているとす る. いま, 適当な

人力バ ター ンJYを入力 したとき出力層の第mユニ ッ トの出力を 0 -3㌦ と して,対応 す

る日控バ ターン tの第m成分 を t.とする･ このとき, 誤差逆伝播学習 では次の式に従

って各結合荷正が修正される.

W (2n Jm= W (23㌦ ← 77 8 (3)no127,

W 1̀2' = W 12㌧ + 可6 '2'.〇 ･1

(7.1)

ここに, 7Tは学習の速度を決めるパ ラメータで小さな正札 o ラ . o l はそれぞ

れ第 2暦の第 Jユニ ッ ト,第 1暦の第 Lユニ ッ トの出力である. また,63巾, 6 ･2

),は

8 3 .=(t¶1 0 ∋.)f′(sI)求)

(7.2)

8 2 = f'(S 2 ｣) ∑ W `3' 巾6 日 q

m

で与え られ る. ここに. S{3 ¶は第 3層の第mユニ ッ トへの人J)の絵札 S はIj;

2層の第 Jユニッ トへの人7]の総和てある, また, Fはロジステ ィック関軟

f(S)= 1/(I+ e.yp(- S))

で, F′はその微分 を示す.

この学習 は, ネッ トワークが学習に用意されたバ ターンの組 〈(x,, t｡)〉 (p=

1, L)に関 して. その 2乗誤差の絵和

R=∑(t｡-0 日 1(xa))2
P

(7.3)

を極小にす るものであることが知 られている 4日 ･ すなわちネッ トワー クては人力バ

ターンxoに対 して, その 日漂バ ター ン tDを出力すろように各層問の結合荷重が学習

古 れ る.

7. 3 回転バ ターン学習 システム

図 7･ 2に回転パ ターンを学習するニューラル ネッ トモデル を示す. モデルは形状

検出 システム(form-detectlngSystem),回転角検出システム(an81e-detectlng SySt

em). 自己連合システム(self-assoclatJVeSystem)および形状 -回転角連合システム
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(form-ang一eassoc-atrvesystem)か らなる. 以下,各 システ ムについて説明す る.

7. 3. 1 形状検出システム

このシステムは, 入力され る回転バ ターンか ら.回転の基本 となる形状 (基本形状

:回転角検出の基卓 となる回転角 Ooに対応 する形状)を検出 し.学習 を通 して回転

バ ターンを基本形状の誉貞似度 のもとで分類す ることに よって, 同 じ基本形状 をもつ回

転バ ターンの集合に対 して回転に依存 しない一つの安定な興脊バ ター ン (基本形状の

内那表現バ ターン)を作 り出すものである. このシステムは階層型の 3暦ニュー ラル

ネッ トと目標バ ター ン形成ネッ トか らなる. 3層のニ ューラル ネッ トは 7. 2で述べ

たニ ューラルネッ トと同 じf#道である. 目標バ ターン形成ネッ トは,人力風 シフ ト

横駄 目度バ ターン層, およU親近性検出ユニッ トU.か らな る. また, シフ ト横嫌出

カ ー目標バ ター ン層のネッ トは第4葺で述べた認識細胞領域形成 システムと同 じ横道

をもつ･人力層には, 図 7. 3に示すように, 2次元バ ターンに含 まれ る極座標形式

の格子点か ら作 られ る人力バ ターン Ⅹ (1, J)(1:半径方向成分, ｣:角度方向成分)

が与え られ る･回転バ ターンが与え られる場合の回転 中心は固定 されて いるもの とす

る.人力バ ター ンはシフ ト機嫌を通 り, 目標バ ターン層に与え られろ. シフ ト横溝に

は4個のブロック (半径方向成分の赦)がある.図 7.4にその第 1ブ ロック (半径

方 向成分 lに対応 する)の横道を示す.他のブロックも同 じ構 造をもつ. 第 1ブ ロッ

クの第 1暦 には,人力バ ターンの半径方向第 1成分 x(1, J)(J= 1, 8) が入力

古れ る.第 2層のユニッ トはその人力を受け, 最初に人力バ ターンをその まま出力す

る･次に, フィー ドバ ックによ り, 第 2層のユニッ トJの出力 はユニッ ト｣+1への

人力 となる. この とき,第 1層への人力は既 に消滅 しているもの とする. これに よ り,

次の時刻には 1時則前の第 2層の発火部分が角度方向へ 1ユニ ッ ト分シフ トす る. 他

のフロックもすべて同時に同 じ勤作 を行 う. これによ って,人力バ ターンは角度方向

へ 1つシフ トしたバ ターンに変換される. シフ ト横様 の各ブロックは親近性検出 ユニ

ッ トか らの抑制信号 を受けない限 りこの動作を一定時間繰 り返 し,第 2層の出力バ タ

ーンが順次 目標バ ターン層への人力 を形成す る.親近性検出ユ ニッ トは 目標バ ター ン

暦 のすべてのユニ ッ トから一定の結合荷重を介 して人力を受け, ある一定の しきい値

を越 えると興奮 し, シフ ト概樵に抑制信号を送 ることによって, シフ ト動作を停止 さ

せ る.

以下に. 目標バ ターン形成ネッ ト内に人力バ ターンの基本形状が取 り込 まれ, 学習

される過程 を説明す る.ある人カバ ターンが人力層 に与え られ ろと, それはシフ ト横



図 7.3 極 座 標 形 式 に よ る入 力 バ タ ー ン

椎 を通 り, 最初 は人 力バ ター ンその ものが 目標バ ター ン層 への人力 に な る. 目標 バ タ

ー ン暦の各 ユニ ､ソトは修正可能 な結 合荷重 を介 してその人力 を受 け, 出 力 を出す. こ

の とき, す べての ユ ニ ッ トの出力の捻和 (発 火垂 )が一定 の しきい値 を こえ ると, 親

近 性 ユニ ッ トが興奮 し, シ フ ト債権 へ抑制性 信号 を送 る. その 結果, シ フ ト動 作 が停

止 す る･ 同 時 に 目標 バ ター ン暦 へ与 え られて い る人力 バ ター ンが基本 形 状 と して ネッ

ト内に取 り込 まれ, 一定 時間学 習 され る (第 3董参照). 最初 の人力 に対 す る発 火垂

が しきい値 を越 えな い頃合 は, シフ ト機 嫌に よ って角 度 方向 へ 1ユ ニ ッ ト分 シ フ トし

たバ ター ンが今度 は 目農バ ター ン層 への人力 にな る. この シ フ トは発火 史 が しきい値

を越 え るまで繰 り返 され, あ る時点 で発火垂 が しきい値 を越 え ると, その とき目標バ

ター ン暦 に与 え られ て いるバ ターンが, 人力層 に与 え られ て い る人力バ ター ンの基本

形 状 と して取 り込 まれ, 学 習 され る. この と き, どのバ ター ンが基本形 状 と して取 り

込 まれ るか ば結合荷重 の状態 と親近 性検出ユ ニ ッ トの しきい値 に依存 す る. この よ う
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図 7 ･4 シ フ ト横 稚 く第 lブ ロ ッ ク )

な過 程 が各 人7]バ ター ンに対 して実 行され る. 過去 に取 り込 まれ (.1基 本形状 に回 転 か

加 わ った形 状 を もつ 人力バ ター ンに対 してほ, シフ トを繰 り返 す うちに, 目標バ ター

ンへの人力 が過 去 に取 り込 まれた基 本形状 と一致 す るの て, 発 火重 は一 定 の しきい値

を越 え ろ･ その結 果, その人 カバ ター ンに対 しては. 過去 に学 習 され た基本形 状 と同

じ基本 形状 が取 り込 まれ, 学 習 され る. それ と同時に, 基本形 状 か らの 角度 方向 の ず

れ (基本形 状 に対 す る回転角 )が回 転角 検出 システム (後述 ) に並列 的 に取 り込 まれ,

学 習 され る･ 一方, 過去に取 り込 まれた基本 形状 とは 異 な った基本形状 をもつ人 力パ

ター ンに対 して は. あ る時点 での発 火農 が しきい値 を越 えれば, その と き目ef,<バ ター

ン層 に与 え られて い ろバ ター ンが新 しい基本形状 と して取 り込 まれ, 学 習 され る. シ

フ トを一定 時間繰 り返 しても発火垂 が しきい値 を越 え な い場合 は. シ フ ト横様 は その

動作 を停止 し, その と きのバ ター ンが人力バ ター ンの 基本 形状 と して新 し く目標 バ タ

ー ン形成 ネ ､ソト内 に取 り込 まれ ろ･ この よ うな過程 を放 り返 す ことに よ って, 異 な っ

た い くつか の基本形 状 が取 り込 まれ る･ 目漂バ ター ン形 成 ネ ッ トは それ らの基本 形状

の も とでの 学習 を通 して, 個 々の基本形状 に対 す る認 識細胞領 域 を 目標 バ ター ン暦 に

形 成 して い く･ 言 いかえれば, 日漂バ ター ン暦 には同 し基 本形状 をもつ回転バ ター ン

の集合 に対 して安定 な認識細 胞額域 (興奮バ ター ン) が形成 され てい く. ここに, 学



習パラメー タは式 (4. 33)に従 って,適当な値が取 られるものとする.

目標バ ターン形成 ネ､ソトの学習と並行 して, 3屠 ニ ューラル ネッ トでの学習も同時

に進行する. 3層ニ ューラル ネッ トての学習は,誤差逆伝播学習 (7.2参,qq)に従

って,人力層 -隠れ居間および隠れ屠 一出力層間の結合荷重を修正するものである.

この学習においては, 目標バ ターン層の興脊 バ タ-ンが, 人力バ ターンに対する目標

バ ターンと して用 いられる. すなわ ち. 3暦 ニューラルネッ トの各層間の結合荷重は

人力バ ター ンと, それに対 して取 り込 まれた基本形状 に対する目標バ ターン層の興奮

バ ターンに基づいて学習 され る. 目標バ ターン形成 ネ ッ トの学習過程 か らわかるよう

に, 3屠 ニューラル ネッ トにおける学習途中段階で, 人力バ ターンに対す る目標バ タ

ーンは別 々変化すろが,最終的には, 目漂バ ターン層 に各基本形状の安定な認識細胞

領域が形成 きれるので,同 し基本形状をもつ回転バ ターンの集合に対す る目標バ ター

ンは一つの安定な興奮バ ター ンに収束する.その結果, 3層ニ ューラル ネッ トは学習

を通 して同 じ並木形状をもつ回転バ ターンに対 して同一の興奮バ ターン (基本形状の

内部表現バ ターン)を出力す るようになる. すなわち, 人カバ タ-ンは, それに対 し

て取 り込 まれた基本形状の精似度に基づいて分顎 きれ る.

このように,形状検出システムは,回転バ ターンの もつ 1つの特徴 と して ｢回転に

依存しない基本形状｣を表現 する.

7. 3.2 回転角検出システム

このシステムは.入力 され る回転バ ターンが, それに対 して形状検出 システムで取

り込 まれた基本形状 か ら角度方向に どの程度 ずれているか, すなわち基本形状に対す

る回転角を学習するものである. また.その学習を通 して,入力される回転バ ターン

を回転角の類似度の もとて分芳貞す ることによって,頴似 した回転角 をもつ回転バ ター

ンの丈合に対 して一つの安定な興奮バ ターン (回転角の内宮β表現バター ン)を作 り出

す ものであ る･ このシステムも形状検出システムと同様に,階層型の3層ニ ューラル

ネッ トと目C,<バター ン形成ネ ッ トか らなる. シフ ト横様 にはシフ ト度数検出ユニ ッ ト

(図7･4)があ り, これは人力バ ターンに対 して. 形状検出 システムにその基本形

状が取 り込 まれるまでにとの程度のシフ トが行われたか, すなわち基本形状か らの角

度方向のずれの度合を検出するユニ ､ソトである. このユニ ッ トはシフ トの度数に応 じ

た出力 (回転角 8) を,異な った出力特性 (fc(8)=cosO, i,(a)=sln8)をもっ

こつのユニ ッ トUc, U,に送 る.二 つのユニ ッ トはシ フ ト度数検出ユニ ッ トか らの人

力 βに対 して.それぞれcosβ,S川βを出力す る. この出力が目標バ ターン形成 ネッ ト

への人力を形成す る･ このような横桂を通 して回転角検出システムには, 形状検出 シ

ステムと並行 して, いくつかの回転角が取 り込 まれる. 目漂バ ターン形成ネッ トはそ

れ らの回転角のもとでの学習を通 して,相似 した回転角か らな る集合の認識細胞領域

を目標バ ターン層に形成 していく･言いかえれば, 目漂バ ター ン層には.用似 した回

転角をもつ回転バ ターンの集合に対 して安定 した認識細胞領域 (興脊バ ターン)が形

成 されてい く.

これに並行 して･ 3層ニューラル ネッ トの学習も形状検出システムにおけると同様

に行われ ろ. その結果･ 3屠 ニュー ラルネ､ソトは最終的に.相 似 した回転角をもつ回

転バ ターンに対 して同一の興奮バ タ-ン (回転角の内部表現バ ターン)を出力す るよ

うになる. すなわち･ 回転バ ターンは基本形状に対す る回転角の領似度 に基づいて分

頬 される･ このように.回転角検出 システムは.形状 検出システムと並 行 して, 回転

バ ターンの もつもう 1つの特徴 として ｢基本形状か らの回転角 ｣を表現 する.

以上の ように,回転バ ターンは形状検出システム, 回転角検出システムを通 して,

2つの特徴 (｢回転に依存 しない基本形状｣ と ｢基本形状か らの回転角｣)によ って

ニ ューラル ネッ ト内に表現 される.

7.3.3 その他の学習システム

回転バ ターン学習システムには,上に述べた学習システムの他に自己連合システム

と形状 一回転角連合システムがある･ 自己連合システムでは, 形状検出 システムに取

り込まれ る基本形状 とその内部表現バ ターン (出力暦 の出力バ ターン) とが相関学習

に より連合 され る･ その臥 基本形状が教師の役割 を果たす. 形状 -回転角連合 シス

テムは7･ 3･ 2で述べた3層ニューラルネッ トと同 じ様道をもち, 自己連合 システ

ムの出力 (基本形状)と回転角積出 システムの出力 (回転角の内部表現バ ター ン)と

を人力 として, 誤差逆伝播学習に従 って各層間の結合荷重 が修正される. その際,人

力層に与 え られている人力パ ターンが学習の 目標バ ター ンにな る. これ らの二つの連

合 システムは形状検 出システムおよU回転角検出システムで形成された内部表現バ タ

ーンか ら, 基本形状, 更に. 回転角 に応 した回転バ ター ンを作 り出す役割を果たす.

7. 4 連想 ･思考過程

以上の学習システムを通 して学習が行われた後,人力層 に特定のバ ターンが与えら

れ るとする･ この とき,人力バ ター ンは目標バ ターン形成 ネ､ソトを媒介することな く.

形状検出 システムおよび回転角検出 ノステムの3屠 ニ ューラル ネッ トに よって処埋 さ



れ, 各出力暦に. そのバ ターンの基本形状 および その基本形状に対す る回転角に対応

する内部表現バ ターンが想起 される. 次に,基本形状 に苅する内部表現バ ターンをも

とに自己連 合 ノステムからはその基本形状が想起 され る.更に,形状 一回転角連合シ

ステムにおいて. その基本形状に回転角に対応 する内が表現バ ターンが作用すろこと

によって回転角に応 した回転バ ター ンが作 り出され. 出力され る. この ことは同 じ基

本形状に対 して挿 々の回転角 (回転角検出システム出力層の興奮領域の移動)を作用

させろことによって. 回書云角に応 じたいろいろな回転バ ターンが作 り出 されることを

意喋 している. この ような.基本形状に回転角が作用 することによっていろいろな回

転バ ターンが作 り出 されるという過程は生体の連想 ･思考過程に似た一面をもってい

るのてはないかと考えられる.

7.5 計算横実巌

｡｢軍機によろシミュレーシ ョン実演 を通 してモデルの勤作を確かめ る. 3層ニ ュー

ラルネッ トにおけ る人力Je.隠れ屠 および出力層の次元は,

nl= 3 2. n = 5, n = 5 1

と した. また.各層間の結合荷重の手刀朋値は一様分布によ り決定 した.学習のパ ラメ

ー タ 77は 0. 25と した. また, 目標バ ター ン形成ネッ トの結合荷重の初期値は一様

分布によ り決定 した. 別抑制型相互結合 Vは第 4葺で用 いた方形関数 (図 4. 4_)と

した.興菅作用をおよはす範囲とその大 きさ bl, hl,抑制作用 をおよはす範囲 とそ

の大きさ b2. h を適当な値に選び. 学習パ ラメー タや (=C′/ C)は 0. 9 3 (

C ′= 0. 93, C= 1. 0) とした. また, 親近性検出ユニ ッ トと目標バ ター ン層

の各ユニ ッ ト間の結合両立は 1/ 5 1とし,親近性検出ユニッ トの しきい値を0.3

と した. 人J]バ ター ンとして用いた 16個のバ ターンを図 7. 5に示す. 図 7. 5に

おいて.番号 (3). (5), (7). (9), (1 1), (13), (15) のバ

ターンは, 番号 (1)のバ ターンを回転中心 を固定 して回転することに よって作 られ

たものてある. また. 番号 く4), (6), (8), (10), (12), (14),

(16)は番号 (2)の '̂タ-ンを回転することによって作 られたものである. 図 7.

5のバ ター ン番 号の順番に.人力バ ターンを順次人力層に与え,各 システムの学習 を

行 った･図 7.6に形状検出 システム.回転角検出シ ステムにおける学習結果 を示す.

各E]の横軸 (-)は出力層の各ユニッ トを示す. 図 7. 6(a)は形状検出 システムに

おける出力層の.各人カバ ターンに対する興亨領域を示 している.E21中,Tは番号 (

図 7. 5 人 カバ タ- ン

1). (3)･ (5)I (7)I (9), (ll). (13), (15)の人力バ タ

ーンか らな る集合,Zは番号 (2), (4). (6), (8), (10), (12),

(14), (16)の人力バ ターンからなる集合を表 す･図は出力暦の各ユニッ ト (

-)がその上に記されている集合に属すろバ ターンに対 して興誉 したことを示 してい

ら, この図か ら,人力 -̂ター ンがその基本形状の頴似度に基ついて, 2つのバ ターン

集合 (T･ Z)に分類され, 各集合に対すろ興奮領域 が重な りのない形 て形成 されて

いることがわかる. すなわち,形状 検出システムは, 回転バ ターンを ｢回転に依存 し

ない基本形状｣によ ってうま く表現 していることがわかる.軌 この実族 において,

2つのバ ターン集合 T, Zに対 して取 り込 まれた基本形状はそれぞれ番号 (1) と (

2)であることが･ 自己連合系の出力によって確認 された.図 7･ 6(b)は回転角検

出 システムにおける出力層の, 各人カバ ター ンに対する興奮領域を示 していろ. 国中,

†は形状検出システムて基本形状 と して取 り込 まれた番号 (1), (2), (10)

か らなるバ ター ン集 合を表 す･ 他の矢印は,基本形状 (I)に7寸する回転角 が同 しも

の として取 り込 まれた人力バ ターンの集合を表 す (図 71 5矢印参昭). 例えば,＼

は 番号 (8), (15), (16)のバターンか らな る生合てある.図三ま出力暦 の各
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ユニッ トが, その上 に記 されている集合に対 L/て興育 したことを示 して いる. この図

か ら･ 人力バ ターンが回転角の頬似度に基ついて 8個のバ ター ン集合 (I,＼ .-,

/I 1･＼ ･ -,/ )に分頴 され, 各 々の空合に対 すろ興脊領域が重な りのない形で

形成 されていることがわかる･ すなわち,回転角検出 システムは.回転バ ターンを ｢

基本形掛 こ対す る回転角｣に よって うまく表現 していることがわかる.

以上のことか ら･ 回転バ ターンは 2つの特徴, ｢回転に依存 L,ない基本形状｣ と ｢

基本形状に対する回転角｣によって並列的に うまく表現 されて いることがわか る. 臥

実験において,親近性検出ユニッ トの しきい値や結合荷重の初 閉場の変化によって,

形状検出システムに異なる基本形状 が取 り込 まれることが確かめ られた. 図 7. 6(C

)は一回転角検出 システムの 目漂バ ターン形成 ネッ トにおける結合荷重のiJJ朋値 を図 7

6(b)とは別の方法 で誌L't定 した場合の学習結果である. 図(C)は(b)と同様に. 回転

角検出システムにおける出力層の.各人カバ ターンに対す る興育領域を示 している.

矢印の意味 も(b)と同 じである･ この場合. 回転角の芳別以度に従 ってその職誉領域が

J順序 よ く配列されて形成 されていることがわかる･図 7･ 7に, 学習後 人力J空に特定

のバ ターン (Tく/))を与え,別の制御によって回転角検出システムの出力暦 (図 7.

6(C))の興奮領域 を移動 したig-合の, 自己連合システムと形状 -回転角連合 ノステム

の出力バ ターンを示す･ この場合, 自己連合系か らは学習時にネ､ソトに取 り込 まれた

lnPUtPattern basIC form

､ T
rotatlngPatterns

･＼･｣ 一一 ･･一一⊥

-ヾ -L-一八-T

図 7. 7 想 起 され る回 転 バ ター ン



基本形状が.形状 一回転角連合 システムからは回転角に応 した回転バ ターンが回転角

の謂似性の順序に想起 ざTtていろことがわかる･ この ことは, 神速系において輿菅領

域 を移動 させろための別の制u積凍 1)1存在する可能性 を示唆するとともに, その制'M

横t*によって回転バ ターンの順次想起の横能 が実現で きることを示 していろ.更に,

二のことままニューラルネ ソトを用いて′亡的回転の機能 を説明する一つの手がか りにな

り得ろことを示唆 していろ.

7.6 結 言

回転ハ ターンを芋 臥 表現するニ ューラルネッ トモデルを堤写 した. これは認識細

胞領域の 自己形成 ノステムを階層型 3層ニューラルj･,･ソトにおける誤差逆伝播学習の

教 師 f占号形域に適用 したものてある. モデルミま.形状 検出システム.回転角検出 シス

テム･ 自己連合 ノステムおよび形状 一回転角連合 システムか らなる.回転バ ターン人

力のもとてこのモデルの拙作を凋ぺ られた. また,計算機によるシミュレーシ ョン実

験 によ りその動作が確かめ られた. その結果.形状描出システム.回転角検出システ

ムか.回転バ ターンをそれそれ r回転に依存 しない基本形状｣ と ｢基本形状に対す ろ

回転角｣の謂似度 に基ついて自己認識的に分精 し. それぞれの 3暦ニューラルネッ ト

内 にそTtらの内部表現を並列的に形戒て きることを示 した. また, 自己連合 システム,

形状 一回転角退会システムを通 して,基本形状に回転角が作用 することによって挿 々

の回転バ ターンを作 り出すことがで き,回転バ ターンの順次想起の横能 を実現て きろ

ことを示 した･ これによって, このモデルが回転バ ターンの表現に有効てあることを

示 した.

しか し･ 解決すべ き問題点 も多 く残されていろ.回転角検出 システムにおけるユニ

ソトー'･ U の出力特性や 3層ニューラルネッ トにおける結合荷重が正負の値をと り

指ろ点 て･生理学的 事実 とは異なっている. また.形状検出 システムにあけるシフ ト

横紙の存在 についてもその証拠はない･ また･ ここで取 り扱 った人力バ ターンは 2次

元バ ターンか ら作 らnるヘ ク トルてあ り,本質的には 2次元唱のバ タ- ンてはない.

2次元甥のバ ター ンに対すろ積討が必要であ る. 更に, 凍緒的には,特定のバ ターン

に対 して形状 一回転角連合 システムて学習された特定の回転 しか想起て きない. これ

に比へ. 神韻系においては.回転 という概念がて きあがれば, おおまかてはあっても

あ らゆる回転が可絶てあると考えられる･ このことは. 回転の概念が別 の苧習練樵に

よって確立 される可能性も示 している･ この ような点 について.今後三軍しく検討 して

い く必要がある･ しか し. ニ ューラルネッ ト内に回転バ ターンがその基本形状 と基本

形状に対す る回転角 という形 で並列的に表現 される機嫌. また基本形状 に回ね角 が作

用 することによって回転バ ターンを再生する横凍等は回転バ ターンの学 習‥ 思考過程

(例えば･心的回転の横陀)に対する一つの手がか りを与えるものと考 え られる.



第 8董 結論

本研究の 目的は嫌成約方法の捜点 か ら,認識細胞の 自己形成横様の原理を明 らかに

し. その応用 として認識細胞 を結U つけた連想記憶の横様. また回転バ ターンの脳内

表現や思考過程の環礁について考宥 することてあった.

第 2章では, 甘利によって体系化 されている理論およびモデルの中か ら,特に本論

文の数理的基礎 とな る神主墨細胞の学 習理論, 神近場の興奮バ ター ンの7]学,更に競合,

協調の数理 モデル (基本完売合系)を抜粋 して概説 した.

第 3蛋ては,甘利 -竹内によって提案 された認識細胞の 自己形成モデルの横紙 を拡

張 した. それによって,人力パ ター ン間の類似度 に基づいて種 々のバ ターン分要男が行

えて,連想記憶,バ タ-ン認識等の情報処理機能にとって郁合のよい特性 をもつこと

を明 らかに した,

第4量では, 側抑 制結合を有する神近場における認識細胞の トポグラフィー的配列

(認識細胞領域)の形伐について考零 し,n次元連続値バ ター ンか らなる環境のもと

で.特定のバ ターン淀合に対 する.e識細胞領域が形成 されるための必要条件を明 らか

に した. これによ り,学習パ ラメー タの値によって, 人力パ ターン間の芸貞似度に応 じ

た認識細胞 領域が形成 され ること. また形成 される認識細胞領域の幅が人力バ ター ン

の出現確三宅や ノルムに依存することを明 らかに した. 更に,計算機によるシミュレー

ション実験 を通 して.莞頁似度 の高いバター ン同士は神主至場の互 いに近 い場所にその認

識細胞領域が形成されろこと, すなわち認識細胞の トポグラフ ィー的配列構造が実現

されることを明 らかに した.

第5竜では.認識細胞形成 と上位概念の形成 とを直接結Uつけた連想記憶モデル を

提写 し,上位概念の連合を介 した多重連想機能を考察 した. これにより,相互想起,

自己想起両方において記tgパ ターンの順次想起が比較的簡単に行えることを示すと共

に, 認識細胞の果たす連想記憶への一つの役割を明らかに した.

第 6蔓では.認識細胞の自己形成横練を基礎 として, それに統合横様, フィー ドバ

ック繊維を付加 した連想記憶 モデルを提案 し. その動作.性質 を考察 した.それによ

り. 記憶過程におけ るパ ター ン間連合の自己形成,想起過程におけるその連合を介 し

た連想の順 次移行. 連想の分岐横能など生体のもつ連想横能に似た動作 を実現で きる

ことを明 らかに した.

第 7童では.誤差逆伝播学習の教師信号の 自己形成 に認識細胞の形成系を適用する

こ とによって,回転バ ターンを学習. 表現す る神鯉画曙モデル を構成 した. これによ

って･回転バ ターンは神経回路内に うまく表現され,更に思考過程における回転操作

な との機能が実現で きることを示 した.

以上 7童の うち第 3蔓.第4葺は認識細胞の自己形成横紙の原理を明 らかに した

ものてあ り･第5童か ら第 7葺はその応用 と して.認諾細胞の 自己形成 概経に基礎を

お く連想記憶の横臥 回転バ ターンの脳内表現と思考過程の横紙について考察 したも

の である. それゆえ, 本研究の当初の目的は一応達成 されたものと思われろ. しか し.

解決すべ き研究課題 も多 く残 されている. たとえば.

(i) 側抑制結合 を有する神経唱において,各パ ターン隻合に対 して複数個の

認識細胞領域が形成 される場合の解析 (第 4童李照).

(2) 認識細胞領域の形成における トポ グラフ /一紙道の保持に関す る詳 しい

解析 (第 4童蕃B.冒).

(3) 認識細胞の 自己形成機構に基ついた連想記蝶 モデルにおける連想横脂の

詳 しい考察 と,生硬学的知見との関連性の検討 (第 5.6還杏照).

(4) 回転バ ターンの学習,表現モデルにおける2次元堤のバ ターンに対Tろ

考案 と思考過程 における回転操作のための学習方法 をはること (第 7石嬰照).

なとが挙げ られる.
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寸 録 2 50個 の特徴 バ ター ンに対 す る実験結 果
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