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概要

本論文は、身体を有し運動を生成するシステム–身体性システム–の神経系におけるノイズによる秩序創

発現象、特に、神経系の感覚情報処理における確率共鳴の利用方法について、理論的解析・数値実験を行

うものである。身体性システムにおいては、神経系のノイズのみを扱うだけでは不十分であり、運動に含

まれるノイズ、数十分から数時間タイムスケールで変動する行動ゆらぎ、さらには、運動・行動起因の感

覚ノイズなどを包括的に扱う必要がある。

生物の情動においては、情動的な覚醒状態と関連して、機能神経群の再構成、脳の多くの領域における

平均発火率増加に起因した伝達信号ゲインの増加と背景雑音の変化、運動生成システムにおけるフィード

バックゲイン変化、筋平均発生力と発生力ゆらぎの変化、長期行動パターンの変化などが起こっていると

考えらる。本論文の目的は、これらの情動、特に情動的覚醒状態と関連した身体性システムの変化が情報

処理にどのように貢献しうるか、理論的に考察しつつ、また、計算機実験を用いて確認する事である。

本論文ではまず、神経系におけるノイズと信号ゲイン増加の働きを、主に確率共鳴の観点から厳密な理

論解析を行う。結果として、情動によって確率共鳴がより利用しやすいように神経系の再構成が行われて

いる事を示唆する。具体的には、FitzHugh-Nagumoニューロンモデルから Fokker-Planck方程式を導出

し、線形応答理論を用いつつ神経系における確率共鳴の詳細な理論解析を行う。入力信号ゲインならびに

ニューロン集団規模の調整が神経系における確率共鳴の利用には必用不可欠である事を示す。

次に、身体性システムの運動ノイズには 2種類存在する事を示す。1つ目は神経系におけるノイズなら

びにアクチュエーターの特性に起因した運動ノイズであり、2つ目は身体運動システムと環境の相互作用

ダイナミクスにおける非線形性に起因した決定論的ゆらぎである。まず、神経系におけるノイズに起因し

て発生する運動ノイズを運動制御のための制御信号として扱う場合、運動ノイズの存在によって運動制御

信号が確率過程化し、結果として運動性能が向上する事を示す。ところで、運動ノイズは基本的にはロー

レンツスペクトル型のノイズとなり、結果として長期記憶を有する事になり、運動ノイズがセンサへのノ

イズとなった場合、感覚神経系の動作を阻害する。このため、運動ノイズを感覚情報処理に利用するため

には、フィードバックゲインの調整によるノイズのスペクトル調整が必要不可欠である事を理論的に、ま

た、ロボットシミュレーションを用いた数値実験によって示す。さらに、感覚刺激予測タスクにおいて、

予測二乗誤差が確率共鳴によって即時的・疑似的に減少可能である事を示す。また、身体性システムにお

けるノイズ・ゆらぎを用いた予測二乗誤差の即時的減少効果と、文献調査により得られる、感覚信号の予

測誤差は情動、特に情動的覚醒状態を誘発するための重要な要因であるという理解と併せ、神経ノイズ・

運動ゆらぎ等を利用する事によって生体情動を調整可能である事を論じる。

一方で本論文では、ガウシアンノイズやローレンツスペクトル型のノイズでは近似不可能な、決定論的
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運動ゆらぎを生成する身体運動生成系を構成論的アプローチによって扱う。このシステムがブラウン類似

運動・異常拡散・定常運動など、多くの拡散相を環境との摩擦係数、駆動トルクのパラメーターによって

切り替え可能である事、つまり身体性システムの散逸バランスによって行動ゆらぎの強度（数 s～数 hで

の運動ゆらぎ強度）を調整可能である事を示す。さらに、この運動の長期タイムスケールでのゆらぎ強

度の変化によって運動系列自体に含まれ Recurrence Quantification Analysisで定量化される複雑性が変化

し、結果として運動によって変化する感覚入力の予測的情報処理能力が変化する事を示す。

結論として本論文では、身体性システムに特有なノイズの分類を行い、さらに、身体性システムに適用

可能な確率共鳴の厳密な理論解析と生体情動時に見られるノイズ活用メカニズムの文献調査に基づく抽出

を行い、これらの原理をロボットシミュレーション実験に適用し、ノイズ活用によって感覚運動能力の向

上が起こる事を初めて示しており、さらに、このノイズによる感覚運動能力の向上が生体の情動的覚醒に

よる認知機能と対応付けられることを示している。
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1

第 1章

序論

1.1 はじめに

身体を有するシステムにおいては、それが生物であれ、ロボット等の人工システムであれ、ノイズが至

るレベルで至るところに存在する。従来、ノイズは役に立たない雑音であると考えられてきたが、ここ数

十年間の自然科学・統計物理学の進歩によって、生物におけるパターン創発、確率共鳴・コヒーレンス共

鳴などのノイズによる秩序創発現象 [156]が多数報告されるようになった。これらのノイズによる秩序創

発 (noise induced order)、特に非線形システムにおけるノイズによる入出力雑音比率を向上させる確率共

鳴現象は、電気回路等の工学システムにも観察される事が報告されており、また、自然界における生物の

情報処理系においても多数の例が観察されている。例えば、外界の捕食者・被捕食者に関する微弱信号

の抽出 [124]、反射運動の亢進 [88]、筋肉の反応亢進 [46]、脳における注意状態の実現 [172]、など (文献

[124]などにおけるレビューが詳しい)、生物の知覚神経系、さらには、効率的な情報処理系の実現のため

には必要不可欠な現象・原理である事が推測される。

近年では、確率共鳴などの noise induced orderを積極的に活用し信号伝達における入出力雑音比を最大

化するための電気回路も幾つか実装されており [29, 83]、確率共鳴の工学的な利用が積極的に試みられて

いる。ところで、ロボット等の身体性システムにおいて、つまり、センサ・身体構造・アクチュエーター・

環境との相互作用ダイナミクスなどを含む包括的システムを考えた場合、センサにおけるノイズ、身体運

動に混入するノイズ、相互作用ダイナミクスレベルで発生するノイズ・ゆらぎ、など、ノイズの特性はシ

ステムの構成要素に依存して決して単一でない。

また、身体性システムを考慮した場合は、センサ・神経系・運動生成系におけるノイズの相互作用も無

視できない要素となる。例えば、ロボットのフィードバック制御系のノイズを考えた場合、運動ノイズに

よって身体運動が設計された経路から確率的に外れる事により、制御器への入力が確率過程化する影響

が考えられる。また、ロボットにおけるビジョンシステムなどの知覚系を考えた場合、知覚系-運動系の

カップリングによって、ロボットの身体運動系におけるノイズがビジョンに間接的な影響を与えてしま

う。従って、運動によって引き起こされる運動ノイズが統計的に十分良質な性質 (ノイズの自己相関の減

衰時間が十分に短い、ノイズが信号自体の性質を大きく歪めない等）を有している場合は、非線形の視覚

情報処理系に対して確率共鳴を引き起こす事が十分に可能である [180, 181]。実際、生体の眼球の 100 Hz

程度において振動する微細な固視微動 [112]が視覚処理における高精細化を実現している可能性が示唆さ
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れている [74, 75]。

ところで一般的に、ノイズは自己相関における減衰時間が非常に短く、情報理論的な構造を有しないも

のとして定義される。神経系の背景雑音、眼球の微細な固視微動などは統計的に良い性質を有していると

考えられるが、腕・脚などの運動ならびに姿勢等におけるノイズ・ゆらぎは非常に大きな自己相関ならび

に情報理論的構造を持つ事が予想される。さらに、行動系において報告されるノイズ・ゆらぎの時定数は

数時間のタイムスケールを持つ。これらの長いタイムスケールにおける運動・行動ゆらぎが感覚情報系な

らびに認知システムにどのように影響を与えるかは不明である。また、行動におけるゆらぎは、–還元論

的に説明するのであれば–、脳内における意思決定システムがそもそも確率的な行動選択を行っているた

めであるが [147, 37]、この還元論では、行動・休止の持続時間に関するゆらぎがあらゆる自然システムに

普遍的に観測される冪乗則に従っている [125]点などは説明できない。

以上、視覚の固視微動と確率共鳴においては幾つかの枠組みが提供されてはいるものの、一般的な身体

性システムにおいて、構成要素毎（センサ・アクチュエーターなど）、並びに、構成レベル（情報処理の素

子レベル、運動レベル、行動レベルなど）毎に異なる特性を有するノイズが発生し、それらのノイズが相

互に作用しあう系において、全体としてノイズを利用するためには如何なるサブメカニズムが必用となる

のか、その一般的なガイドラインは整理されておらず、身体性システム全体としてノイズを活用する工学

システムは未だに実現されていないのが現状である。さらに、ノイズがどのようなタスク、および、どの

ような情報処理に対して貢献しうるのか、ノイズによる秩序創発現象の適用範囲も現状においては不透明

である。また、動物の Lèvy flight型の行動パターンなどに見られる運動・行動頻度などにおける異常分

布性（運動パターンが 10s～数 hの長いタイムスケールで間欠的に大きく変化する）などがどのようにシ

ステムの感覚運動系・認知系に影響を与えるのか、不透明であると同時に、ガウシアンノイズ等の理想的

な統計的性質を有するノイズによる noise-induced orderとは異なる体系の研究アプローチが必要である。

1.2 研究の目的およびアプローチ

非常に興味深い事に、生物においては、皮質ニューロンの発火時系列における分散・ゆらぎが情動によ

る影響を大きく受ける [111]と共に、運動におけるノイズ・ゆらぎもまた、情動刺激によって引き起こされ

たストレス状態や注意状態などに依存して大きく増加する事が多数報告されている [102, 57, 168, 20, 19]。

さらに興味深い事に、ヘッドフォンによるホワイトノイズの付与によって注意欠陥障害の患者における

認知パフォーマンス向上 [159]、刺激に対する反射応答能力が向上する [88]事などが報告されており、情

動-ノイズ-認知プロセス-運動/行動プロセスは互いに相互調整を行い、システム全体としての情報処理プ

ロセスを最適化している事が推測される。(特に、Emotion regulation:情動の自己調整に関する分野におい

ては、自己の情動ストレスが最小になるように運動・行動が組織化・最適化されている事が示唆されてい

る [67])。喜怒哀楽などの、情動状態の心理学的な分類においては、情動状態は覚醒度からなる軸と快–不

快からなる軸の 2次元空間において表現可能であるとされている [150, 147]。情動刺激によって覚醒レベ

ルが調整され、結果としてニューロンレベルにおけるノイズ、運動レベルでのノイズが調整されている事

を踏まえると、情動的な覚醒状態はノイズの強度ならびにノイズを利用する様々なサブシステムによって

実現されている事が推測される。これらの、生体における情動的覚醒状態ならびにその生成・制御メカニ

ズム、さらに、その情動的覚醒の調整によって影響を受ける神経系プロセス、運動・行動プロセス、認知
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プロセスを詳細に調査し、機能を抽出し、実装しつつ実験する事によって、つまり、つくる事によって理

解する (”understanding by building” [139])アプローチを取る事によって、ノイズによる秩序創発現象をシ

ステム全体で利用可能な新しい身体性システムが構築できると考えられる。

本研究では、身体性を有する感覚運動系でのノイズによる秩序創発、および、ノイズ・ゆらぎを積極的

に利用するための理論的かつ設計論的な枠組み構築を研究の大きな目標とする。この過程において、本研

究では特に生体における情動プロセスによるノイズ調整・ノイズ利用原理の文献調査に基づく抽出を行い

つつ、数値シミュレーションなどによる実証実験を行う。

研究の大きな目的は以下の通りである。

目的 1 身体性システムのシステムにおける感覚レベル・運動レベル・行動レベルそれぞれにおいて発生

しうるノイズ・ゆらぎについて、それらの特性を理論的に解析しつつ、体系的に整理する

目的 2 身体性システムのシステムにおけるノイズ・ゆらぎを活用するためのメカニズムを検討・提案し、

そのメカニズムの有効性を確認する

上記の目的のため、本研究では以下の 3つのアプローチを取る。

アプローチ 1 ノイズを受ける神経系・運動・行動システムの理論解析

アプローチ 2 生物の情動を規範とした、ノイズ・ゆらぎ活用のための身体性システム構成論

アプローチ 3 ”Understanding by building”による諸実験と検証

なお、神経系におけるノイズ、神経系ノイズに起因した身体運動ノイズの多くは時間的な自己相関を持

たないガウシアンノイズ、もしくは、自己相関が指数関数的に減衰するローレンツスペクトル型のノイズ

によって記述される。これらのノイズに関しては、その理解のために統計力学的な解析を積極的に用いつ

つ、提案する情動規範メカニズムの効果を簡単なロボットシミュレーションによる検証を行う。一方で、

Lévy flightなどの、運動・行動レベルにおける長時間のゆらぎなどに対しては、統計力学的な解析が一般

的には困難であるため、Recurrence Quantification Analysisなどの力学系解析手法 [113, 114]などの数値

解析とロボットシミュレーションを用いる事によるシステム理解と情動規範メカニズムの検証を行う。

1.3 論文全体の構造

1.3.1 章構造

本研究の明確な研究目的ならびに問題設定の記述を行うためには、統計物理による神経系解析の知見、

生物におけるノイズ調整機構等の様々な知見が必要となるため、本研究における明確な問題設定ならびに

明確な研究目的は 3章において詳細に論じる事に注意されたい。

2章においては主に、4章以降で用いる、ノイズ・ゆらぎを入力に受ける神経系における統計力学的解

析を行うための物理に関する道具立てを行う。具体的には確率微分方程式の概説、ポアソン過程の概説を

行い、確率微分方程式の統計的解析解を導出するために必要不可欠な Fokker-Planck方程式の概説、神経

系の発火率の理論計算の仕方の簡単な説明などを行い、確率共鳴現象について詳細にレビューを行う。さ

らに、生体の運動におけるゆらぎを記述説明する 2つの方法：統計力学によるブラウン運動と決定論的拡
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散ゆらぎによるブラウン運動という 2つの視点を導入する。

3章において、生体におけるノイズは、環境・センサ・神経系・アクチュエーターなど、ほぼ全ての生

体構成要素に遍在しているのみならず、システム全体として生成された運動レベル・行動レベルにおいて

も存在しており、また、特に、行動レベルにおけるゆらぎは数時間に渡るタイムスケールにおいて存在し

ている（あるいは、定義されている）事を示す。さらに、生体におけるノイズ・ゆらぎは生体の情動プロ

セスによって密に調整を受けていると同時に、確率共鳴などを通して、認知プロセスに大きな影響を与え

ている事を指摘する。同時に、3章においては、生体がノイズを調整しつつノイズによる秩序創発を利用

するために、どのような基本メカニズムを用いている可能性があるか、ノイズ利用のために必要となる生

物情動規範型の身体性システムの構成要素を抽出し、本研究の目的・論文構成を詳細に論じる。

4章においては、生体の神経系における確率共鳴原理を詳細に検討する。特に、通常シビアなノイズ調

整が必要である確率共鳴 (stochastic resonance, SR)に対して、信号を受け取るニューロン集団の規模を大

きくすればノイズ調整がほぼ必要なくなる事が報告されている SR without tuning現象 [24, 18]を線形応

答理論によって厳密な理論解析を行う。この理論解析によって入力信号のゲインが SR without tuning現

象にとって非常に重要な役割を果たしており、ニューロン集団規模よりも効率的に SR without tuning効

果を実現しうる事を示す。これにより、生体神経系における発火率の上昇による信号ゲインの増大は SR

without tuning効果をもたらしている可能性を指摘する。

5章においては、身体性システム全体を扱い、身体運動によって発生する運動ノイズ・ゆらぎが運動制

御ならびに感覚情報処理に対してどのように貢献しうるかを包括的に扱う。主に、運動ノイズが身体性シ

ステムへの「信号」となる場合、ならびに、「ノイズ」になる場合の、以上の 2つの観点から運動ノイズの

貢献を論じる。

まずはじめに、運動ノイズが存在する事によって運動誤差が発生し、さらに、その運動誤差は本質的に

確率過程となり、非常にゆっくりとした長いタイムスケールで変化する、長期相関を有する事を指摘す

る。この確率的運動誤差の信号は運動制御器への非周期的かつ比較的長いタイムスケールを有する「入

力」信号となる。運動制御器にニューロン集団等の非線形要素が入っており、制御のための入力信号を

コーディングしていた場合、かつ、この神経集団にホワイトノイズが印加される場合、4章で論じた SR

without tuningがこの神経集団に起こり、結果として、運動精度などの運動性能が上昇する。

次に、運動ノイズ・ゆらぎが感覚情報処理システムへのノイズとなる場合について、特に、感覚システ

ムの予測情報処理に関する運動ノイズの貢献を扱う。これは、身体性システムが環境に適応するためには

予測的に情報処理を行う事が非常に重要である [167]という知見に基づくと共に、感覚刺激の予測エラー

が生体における情動および学習のトリガーになっている事 (レビューは [154]などに詳しい)が多くの研究

によって示されている事に基づく。具体的には、まず、信号の予測評価指標として一般的に用いられる二

乗予測誤差において、確率共鳴によって誤差を減少させる事が出来る事を示す。

5章においては同時に、運動におけるノイズ・ゆらぎの特性を理論的に解析する。一般的に、長期相関

を有するローレンツスペクトル型のノイズ入力は神経系における情報処理を阻害する。このため、運動と

感覚神経系のカップリングに起因して、運動ノイズが感覚系に間接的に影響を与える場合、タスク依存の

フィードバック制御によるノイズのスペクトル調整が感覚情報処理系における確率共鳴のために必要不可

欠である事を理論的に、かつ、ロボットのシミュレーションによって明らかにする。これによって、目的

志向の運動タスクが存在しない場合は、つまり、強いフィードバック制御が行われていない場合の運動ノ
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イズは感覚系の情報処理を阻害する事などを示唆する。

6章においては、運動・行動ゆらぎの生成原理としての決定論的拡散を検討する。生体における行動ゆ

らぎを神経系における確率的行動選択システムに還元させるアプローチでは説明できない、行動・休止の

べき乗則が環境・身体運動系の相互作用に基づく決定論的なゆらぎ現象であり、決定論的ゆらぎを考える

事によって、行動のゆらぎがシステムのエネルギー状態と対応付けが可能となる事を示す。具体的には、

まず、ヘビや魚などの、摩擦駆動型の身体運動システムを簡約化したモデルを提案し、そのモデルにおい

て決定論的拡散が起こる事、さらに、環境との摩擦係数・駆動トルク・駆動周波数など、システムのエネ

ルギー状態に応じてブラウン運動に似た通常拡散から Lèvy-flight類似の異常拡散へ、さらには、超拡散

へと発展しうる事を示す。また、同様の現象は 2脚歩行システムなどにも起こりえる事を示す。つまり、

6章においては運動・行動ゆらぎの調整をシステムのエネルギー調整問題として捉えるための基本的枠組

みを議論する。

7章においては、決定論的ゆらぎによって発生した長期タイムスケールにおける行動ゆらぎによって、

感覚情報処理能力がどのように亢進しうるか、6章で導出した決定論的な運動ゆらぎ生成モデルを用いて

構成論のアプローチによって明らかにする。

8章においては、4章–7章の結果をまとめ、身体性システムの感覚情報処理においてノイズを活用す

るためには、神経系の規模調整・感覚信号ゲイン・運動制御システムのゲイン・行動生成のためのエネル

ギー調整など、身体性システムを構成する神経・運動・行動レベルに応じて個別の調整サブシステムが必

要であり、これらの調整原理によるシステム再構成が、生体情動における状態再構成と対応付けが可能で

ある事を改めて議論する。また、生体システムがノイズを用いて情報処理した場合、多くの場合におい

て、生体情動の誘発要因となる予測誤差を減少させる事が可能である事を指摘し、これによって、生体

がノイズを用いて Emotion regulation機能を実現している可能性を指摘すると共に、ノイズを用いる事に

よって生体情動を調整可能である事を議論している。

以上、本論文の章構造を図 1.1に示す。簡潔には、2章で統計物理における確率共鳴など諸概念・諸道

具の導入、3章において生物情動規範型ノイズ利用メカニズムの抽出・定義ならびに本論文における詳細

な問題設定、4章で、神経系の情報処理における確率共鳴原理の導入を行い、5章で身体性システムの運

動ノイズまで含めた場合の、身体性システムに特有のノイズによる秩序創発現象の解明を行うと共に、3

章で抽出・定義した生物情動規範型ノイズ利用メカニズムの検証を行う。6章においては、動作・行動に

おける決定論的ゆらぎ原理の導出を行い、7章において、長期的な動作ゆらぎが感覚情報処理に与える影

響をシミュレーションによって明らかにする。8章で本論文で得られた成果をまとめ、本論文の結論を述

べる。

1.3.2 ノイズと運動・行動ゆらぎの区別

4章と 5章においては、統計力学的な記述が確立されているガウシアンノイズならびにローレンツスペ

クトルを有する確率過程について扱う。一方で、6章と 7章において扱う決定論的ゆらぎは周期構造を含

むと同時に異常拡散などの間欠性を有する複雑な統計的構造を有するプロセスについて扱う。これらの決

定論的プロセスは統計力学的な記述ならびに解析が困難であり、かつ、そこで観察される noise-induced

orderは 4・5章で扱う確率共鳴とは大きく異なる現象となる。特に、7章においては長期的なタイムス



第 1章 序論 6

Fig. 1.1 本論文の章立て構成: まず 2章において、論文中にて用いるノイズ、確率共鳴などの統計力学

における基本的な概念の導入を行う。3章において、生体におけるノイズ・ゆらぎの文献調査を行い、

生体においてはノイズ・ゆらぎが情動に依存して変化している事を指摘する。これによって、本論文の

タイトルに含まれている、生物情動規範型ノイズ・ゆらぎ活用メカニズムの基本要素を抽出・定義す

る。4章において、神経系の SR without tuning原理を理論解析的に示す。5章において、身体を有す

るシステムの運動に含まれるノイズの特徴を理論的に解析し、さらにロボットの数値シミュレーショ

ンを用いて、運動ノイズさらには運動フィードバック制御ゲインが感覚情報処理にどのような影響を

与えるのか検証する。一方、決定論的ゆらぎに関しては、6章にて、環境との相互作用における散逸係

数および自身の運動生成におけるエネルギー流入量によってゆらぎの統計が大きく変化する事を示し、

さらに 7章において、ゆらぎの変化による感覚情報処理の影響を数値計算シミュレーションを用いつ

つ解析してゆく。

ケールで変動する位相変化を含む身体性エージェントの運動時系列に対し、Recurrence Quantification

Analysisを用いて解析を行い、これによって定量化される複雑性指標によって身体性エージェントの予測

的感覚が変化している事を示す。つまり、6・7章で扱うのは統計力学的な意味でのガウシアンノイズに起

因した noise-induced orderではなく、長期的なタイムスケールで変化する運動ゆらぎの複雑性指標によっ

てシステムの感覚情報処理がどのように変化するかという問題である。これらによって、6・7章では主

に構成論的アプローチを取る。つまり、システムを構築し、その振る舞いを観察・解析し、その観察・解

析結果に基づき、新しい原理・知識の導出を行う。
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1.4 本論文における情動の定義と研究の貢献・意義

喜怒哀楽などの情動ラベルないし感情の心理モデルにおいては、情動ラベル・感情状態は「覚醒」レベ

ルの軸ならびに「快–不快」の意味論的軸からなる、2次元程度の空間にマッピング・分類可能であると考

えられている。工学的な表情生成ロボット [13, 120]に頻繁に用いられる情動ラベルの空間モデルとして

Russellらのモデル [150]があり、驚き、幸福、恐怖、悲しみ、喜び、不安、リラックス、退屈、などの多

様な情動ラベルないし感情が「覚醒–睡眠」軸と「快–不快」軸の 2次元空間で表現可能であるとされてい

る（レビューは文献 [147]などを参照)。本論文においては、情動を主にこの情動空間における情動的覚醒

状態の強度の意味で用いる。

本論文の意義は、まず、生体における情動的覚醒と知覚運動系におけるノイズ調整・フィードバックゲ

インの調整・システムの散逸バランスの変更などのモジュレーション機構が対応付く事を文献調査によっ

て明らかにする点にある。さらに、神経系における確率共鳴の厳密な理論解析と身体性エージェントを用

いた実験を通し、ノイズを利用する事によって、エージェントの感覚運動能力が向上する事を示し、生体

におけるノイズ・情動的覚醒・知覚運動系の性能向上の関係性を明らかにする点にある。工学的な観点か

らは、工学的な表情ロボットに多くみられる、覚醒軸ならびに快・不快軸からなる情動空間において、本

研究の成果によって、覚醒軸に対応した生物物理学的な情報処理モデルをノイズ調整・利用機構として実

装可能となる事が期待される。
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第 2章

ノイズ・ゆらぎの統計物理的記述と決定論
的ゆらぎ

2.1 はじめに

ミクロなレベルの自然界においては、膨大な数の分子が互いに衝突を繰り返し、結果として、予測不可

能な運動を示している。この予測不可能な運動を予測不能な乱数：ノイズとして理論的に扱う事を試みて

いるのが統計力学である。分子の運動エネルギーは環境中の熱と対応づけて定義され、高熱になるほど分

子は激しく運動し、より多くの粒子と互いに衝突を繰り返し、結果として観測される運動の不規則性はよ

り大きくなる [188]。特に、ブラウン運動と呼ばれる数 µmの微粒子が液体媒質の中でランダムに移動し

ていく様子は対象の微粒子が熱運動に起因してランダムに運動する液体媒質の分子とランダムに衝突を繰

り返す事によって引き起こされている事が示されており、温度と微粒子の単位時間あたりの平均移動量が

観測されれば媒質の分子量が理論的に決定できる事が示されている [42]。また、媒体中を拡散するインク

なども、基本的には熱雑音によって駆動されている事が知られている。

ところで、ノイズはミクロレベルで定義される乱数であるにも関わらず、マクロスケールでの秩序生

成にとって非常に大切な役割を果たしている事が知られており、キンチャクダイやシマウマなどの縞模

様 [170, 92]、ランダムな揺動を受けた砂粒などの粒子群における規則的な山の生成など、多くのシステム

におけるマクロな秩序を生み出している事が知られている (これらのレビューについては文献 [156]が詳

しい)。

ノイズによる秩序生成は、生体よりも遥かに大きなスケールおよび長いタイムスケールでも報告されて

おり、100,000年周期で繰り返される地球の氷河期について、地球の地軸の分散が寒冷期–温暖期からな

る双安定系システムにおける規則的な状態遷移を引き起こしている事などが推測されている [62]。同様

の、状態遷移におけるノイズによる秩序創発現象は双安定系の電気回路である Schmitt-triggerにおいても

観察されており [48]、分子、粒子、電気から地球のダイナミクスに至るまで、普遍的な現象であると考え

られている。

本章では、まず、ノイズが入力される神経系の振る舞いを記述する道具としての統計力学に関する基礎

的な概念導入と道具立てを行う。まず、統計力学におけるノイズの記述方法を導入し、次いでノイズを入

力に持つ神経系の記述としての確率微分方程式の導入する。さらに、神経ダイナミクスにおけるウィー
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ナー過程およびポアソン過程の概念を概説し、その後、確率微分方程式の振る舞いを解析するための

Fokker-Planck equation(FPE)の導入および、FPEの解析解を得るために必要な線形応答理論の概念的導

入を行い、確率共鳴と同期共鳴についての概念を説明する。

また、その後、身体を有するエージェントシステムにおけるノイズ・ゆらぎはエージェント内の神経系

におけるノイズに由来して発生するだけではなく、環境との相互作用によって決定論的に発生しうる事を

議論するための導入として、カオスによる決定論的拡散について簡単に触れる。

2.2 神経系の統計力学による解析の概要

2.2.1 ノイズを伴う神経の振る舞いを記述するための確率微分方程式

統計力学においては、ニューロンやシナプスのような構造が微細であり、かつ、イオンや化学物質など

のミクロなスケールの物質によって駆動されているシステムを取り扱う場合、そのシステムの振る舞いに

含まれるノイズは理想化されたガウシアンノイズとしてモデル化される事が一般的である。つまり、ノイ

ズは平均値 0で次空間的な相関を統計的に有さない信号と仮定する。数式で表現するならば、⟨·⟩をアン
サンブル平均、ξ(t)を分散 1のガウス分布から生成された乱数系列とした場合、

⟨ξ(t)⟩ = 0, (2.1)

⟨ξ(t) · ξ(t′)⟩ = δ(t − t′), (2.2)

　という特徴を有する。なお、δはデルタ関数であり、t = t′ の時のみ δ(t − t′) = ∞の値を取り、それ以外
の t , t′ の場合は δ(t − t′) = 0の値を取る関数である。なお、ガウシアンノイズをフーリエ変換して得ら

れるパワースペクトルは全ての周波数成分の強度が統計的には等しい構造を取っている。

生体の神経系の活動は様々な発生要因によって生成されたノイズを伴う事が知られており、例えば、神

経のイオンチャンネル等のミクロなレベルにおいては、熱エネルギーによって引き起こされる熱雑音が無

視できない影響を持っており、特に、神経を駆動するためのイオンチャンネル、神経の情報伝達を司る神

経伝達物質などのスケールが非常に小さな物質は熱雑音の影響が支配的となるため、これにより神経の振

る舞いおよびシナプスの振る舞いにランダム性がもたらされると考えられている。

また、1つの神経は 104オーダーの、それぞれランダム性を有するシナプス投射を受けており、これに

よって神経は背景雑音を入力されると考えられている。これらにより、ニューロンの振る舞いを記述する

微分方程式は膜電位を V(t)、コンダクタンスを C、入力を I として、背景雑音を ξ(t)、また、背景雑音の

強度を
√

2Dとする事により、

C
dV
dt
= f (V) + I +

√
2Dξ(t), (2.3)

と記述される。ここで f (V) は何らかの関数であり、ニューロンモデルによって異なる。最も簡単な

Leaky-integrate-and-fireニューロンにおいては、 f (V) = −γV と定義される。なお、背景雑音 ξ(t)は最も

簡単な仮定においては加法性のガウシアンノイズが仮定されるが、時空間的な相関を持った加法性ノイズ

を仮定する場合、入力信号の大きさに比例した強度を持つ乗法性ノイズを仮定する場合なども存在する。

一般的には、感覚神経系においては時空間的な相関を持たないガウシアンノイズを仮定する場合が多く、

運動の神経制御に関しては、運動指令に比例した強度を有する乗法性のガウシアンノイズが仮定される。
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なお、式 2.3のように右辺にノイズ項を含む系は一般的には Orstein-Uhlenbeckプロセスと呼ばれてお

り、特に、式 2.3の形式の微分方程式を Langevin方程式と呼ぶ。また、より一般的には確率微分方程式

と呼ばれており、離散化による数値計算の際には通常の微分方程式とは異なる特別な扱いを必要とする。

具体的には、v(t)をウィーナープロセスであると考え、以下の離散化を行う。

v(t + ∆t) = (1− γ)v(t)∆t + ξ(t)
√
∆W2. (2.4)

ここで、⟨∆W⟩ = ⟨
∫ t+∆t

t
ξ(t′)dt′⟩ = 0であり、式 2.1より ⟨∆W2⟩ = ⟨

∫ t+∆t

t

∫ t+∆t

t
ξ(t)ξ(t′)dtdt′⟩ = ∆tであるか

ら、
√
∆W2 =

√
∆tとなる。概念的には、右辺 v(t)の項は微小時間 ∆tの間は不変であるため、その分散は

∆t2に比例し、通常の離散化と同様に ∆t でスケーリング可能であるが、ξ(t)は至る所で微分不可であり、

微小区間 ∆t の間においても絶えず変動している。これにより、離散化の際にスケーリングするには、そ

の分散が ∆t の区間でどれほど大きくなるかに応じてスケーリングされる、と理解可能である。よって、

確率微分方程式の数値計算を行う際には

v(t + ∆t) = (1− γ)v(t)∆t + ξ(t)
√
∆t、 (2.5)

のように離散式に変換し、オイラー法によってシミュレーションする必要がある（4章、6章における数

値計算の際にこの手法が用いられている）。

2.2.2 神経の発火過程とポアソン過程

神経におけるイオンチャンネルが開く確率や神経の発火確率等はポアソン過程に従う事が知られてい

る。ニューロンの発火が平均発火率 r0 のポアソン過程の場合、ポアソン過程は平均値と分散が等しいと

いう特徴を持つため、平均発火率の分散もまた r0となる。この際、ある微小時間 ∆tにおける平均発火回

数は r0∆t と記述される。また、ある時系列 x(t)がポアソン過程であるかどうかを判定する統計量として

は、主に以下であらわされる平均 =分散で表現されている Fano factor (FF)が用いられる。

FF =
V [x]
E [x]

, (2.6)

ここで E [x] は xの時間もしくはアンサンブル平均の値、V [x] は xの時間もしくはトライアル毎の分散

である。

2.2.3 Fokker-Planck方程式 (FPE)による神経系の解析と Karamers’ rate formula

積分発火型ニューロンにおける FPE解析の例

数値計算は通常の微分方程式で記述されるシステムの振る舞いを理解するための非常に有効な手段とな

りうる。しかしながら、式 2.3のような確率方程式の場合、その振る舞いは確率変数 ξ(t) によって、実

験のたびに変化するため、一回の数値計算実験のデータ自体は何ら意味を持たず、数値計算を繰り返し

行い、統計量を計算・観測して初めて意味のある理解を得る事が出来る（例えばある時刻 tにおける膜電

位は確率としてどのような分布関数を取っているか等）。このような確率微分方程式で記述されるシステ

ムの統計量の時間発展は、FPEによって理論的に取り扱う事が可能である。この節においては具体的に

Leaky integrate and fire(LIF)ニューロンモデルを例に取り、FPEによる解析を概説する。
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J(t) Sink pointSource point

P(v)

v+ v-

Fig. 2.1 膜電位の分布関数、発火閾値 v− である sink point, sink pointを脱出する膜電位の確率を表す

Flux J、ならびに、発火した膜電位がリセットされる v+ における source pointなどの概念図

LIF は、膜電位 vが閾値 v− に到達した瞬間にスパイクが発生し、ある時間遅れ τdの後に膜電位 vが v+

にリセットされるモデルである。簡単のため時間遅れ τd = 0であるすると、LIF ニューロンの標準形は

以下で表される。

v̇ = −v+ I +
√

2Dξ(t), (2.7a)

v = v− ⇒ v+. (2.7b)

Kramers-Moyalの関係により、式 2.7と等価な FPEは P(v, t)を時刻 t における膜電位 vの分布関数と

して、
∂tP(v, t) = ∂v(v+ D∂v)P(v, t) + J(t)δ(v− v+), (2.8)

という偏微分方程式で記述される [103]。ここで ∂x =
∂
∂x である。また、ここで δ(x)はディラックのデル

タ関数であり、ソースポイント v+ においてリセットされた膜電位の確率流が入力される事を表している。

平衡状態においては、∂tP(v, t) = 0であり、確率流 J(t)も変化せずに定数値 J(t) = J0を取るため、式 2.8

の平衡状態における解は
∂v(v+ D∂v)P(v, t) = −J0δ(v− v+) (2.9)

を解くことによって求められる。

なお、式 (2.9)で表される LIF ニューロンが満たすべき境界条件は以下のように導出される。式両辺を

vで積分すると、

(v+ D∂v)P(v) = −J0

∫
δ(v+ − v)dv= −J0Θ(v− v+), (2.10)

を得る事が出来る。Θ(z− z0)はヘビサイドの階段関数であり、ディラックのデルタ関数の積分によって得

られる。ここで、sink point:v = v− に滞在している粒子は 0である事を考えると、

P(v−) = 0, (2.11)

である。同時に、膜電位関数 P(v, t)は v+ において連続であるから、

[P(v)]v=v+ = 0, (2.12)
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が得られる。ここで
[
f (x)

]
c = f (c+ 0)− f (c− 0)である。P(v−) = 0であるから、

v−P(v−) + D
dP(v)

dv

∣∣∣∣∣
v=v−
= −J0Θ(v− − v+) (2.13a)

dP(v)
dv

∣∣∣∣∣
v=v−
= − J0

D
(2.13b)

を得る。ところで、sink pointから脱出する粒子数と、source pointに流入する粒子数は同じである必要が

あるため、 [
dP(v)

dv

]
v=v+

=
dP(v)

dv

∣∣∣∣∣
v=v−

(2.14a)

が得られる。

さらに、確率密度関数 P(v, t)は全領域で積分された場合、1になる必用があるため、∫ ∞

−∞
P(v, t)dv= 1 (2.15)

である。以上の、式 (2.11)–(2.15)が LIF が満たすべき解析的境界条件である。

なお、式 (2.9)は境界条件が全くない場合は非常に簡単に解く事が可能であり、膜電位の平衡状態にお

ける分布関数 p0(v)は

p0(v) = C0 exp

(
−v2

2D

)
, (2.16)

と求められる。つまり、境界条件等が何もない場合は、ノイズによって膜電位が無限大にまで拡散してゆ

き、結果としてガウス分布となる事を示している。しかしながら、この解は一般的にはニューロンの境界

条件を一切満たさないため、

p0(v) = C0 exp

(
−v2

2D

)
+C1 exp

(
−v2

2D

) ∫ C2

v
e

z2

2D dz, (2.17)

が一般的な解となり、境界条件に基づき C0–C2 を決定する事になる。この解の 1項目は通常のガウス分

布であり、2項目はガウス分布と v→ ±∞で ∓∞となる
∫ C2

v
e

z2

2D dzの積となっており、この 2項目の影響

によって、p0(v)は v , 0をピークに持つ分布関数となる。C0,C1,C2 は境界条件 (2.11)–(2.14)を考慮す

る事によって以下のように求められる:

p0(v) =
J0

D
e
−v2

2D

∫ v−

v
e

z2

2DΘ(z− v+)dz, (2.18a)

となり、J0 は残りの正規化条件 (2.15)に式 (2.18)を代入する事で解析的に計算される。文献 [103]によ

ると

J0(D) =

√π∫ v−/
√

2D

v+/
√

2D
dzez

2
er f c(z)

−1

, (2.19a)

である。
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発火率の計算方法と Kramers’ rate formula

ところで、神経系の発火率の計算方法には 2通りの慣習が存在する。1つは、LIF ニューロンに見られ

るように、膜電位が閾値を超えた瞬間に電気的なスパイクが発生し、そのスパイクの発生頻度を発火率と

して考える instantaneous firing rater(t)、もう 1つは、Hodgkin-Huxleyや FitzHugh-Nagumoモデルのよ

うに、ニューロンが厳密な閾値を持たないニューロンで用いられる、膜電位が閾値を超えている間を発火

状態として発火率 R(t)を計算する考えであり、いずれにせよ、膜電位の分布関数を用いて理論的に導出す

る事が可能である。

発火のための閾値を有するシステムにおいて例えば閾値を θ とした場合を考える。アナロジーとして、

大量の微粒子が分布関数 p0(v)として存在している場合、平衡状態における定常的な instantaneous firing

rater0はある瞬間に閾値を横切る粒子の確率として捉える事が出来る。よって

r0 = J0, (2.20)

である。ここで、Dが十分小さい場合には D = 0の周りのテイラー展開を考える事によって r0の近似を

得るが可能であり、一般的には、

r0(D) =

√
v2
−

2πD
e
−v2
−

D (2.21)

となる。式 (2.21)のように
√

1/De−v2
−/D の　形式で与えられる発火関数を Kramers’ rate formula [96]と

呼び、確率共鳴を近似的に扱う理論研究で多く用いられる。

なお、累積的な発火率 R0はある瞬間に閾値より上に存在する粒子の数と捉える事ができ、

R0 =

∫ ∞

θ

p0(v)dv, (2.22)

と記述される。LIF 以外のニューロンに関する発火率の計算は 4章において厳密に議論する。

2.2.4 入力に対する神経系の応答の記述の概要

前節では、システムに時間変化する入力がない場合の定常状態の解を導入した。ところで、何らかの時

間変化を伴う微小入力がある場合、ϵ ≪ 1として、確率微分方程式は以下のように表現される。

dv
dt
= −v+ I + ϵ sin(2π f t) +

√
2Dξ(t). (2.23)

さらに、v− I → vと変数変換する事により、

dv
dt
= −v+ ϵ sin(2π f t) +

√
2Dξ(t). (2.24)

を得る。この式と等価な FPEは, LIF ニューロンの場合は

∂tP(v, t) = ∂v(v+ ϵ sin(2π f t) + D∂v)P(v, t) + J(t)δ(v− v+), (2.25)

となる。この解を厳密に解く事は不可能であるため、近似された線形応答を求める事が必要になる。とこ

ろで、P(v, t)は入力によらず常に定常状態であると仮定しうる場合、つまり入力信号が非常に遅く ( f が
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非常に小さく)、また、十分に小さい場合 (ϵ が十分に小さい) と仮定しうる場合、p0(v, t) さえ求まれば、

テイラー展開

p0(v+ ϵ sin(2π f t)) ≈ p0(v) + ϵ sin(2π f t)
dp0

dv
, (2.26)

によって、システムの入力に対する応答関数を得る事が出来る。実際、この考え方を基にして、確率共

鳴の多くの理論研究が行われている [23, 24, 18, 129, 127]。しかしながら、この近似解は実際問題として

f = 0.1 [Hz]、ϵ = 0.01程度の非常に小さくかつ非常に遅い入力であってもシステムの振る舞いを正しく

予測する事が出来ない。

一方で、厳密に線形応答関数を計算するための理論的枠組みが Lindnerらによって提案されている。つ

まり、式 2.25の解が、平衡状態での解と何らかの関数G( f , v)と入力の積との線形和、

p(v, t) = p0(v) + ϵ sin(2π f t)G( f , v) (2.27)

によって表現されると仮定し、何らかの関数 G( f , v)が満たすべき条件を求めてゆくというアプローチで

ある。いずれの方法においても、p(v, t)の解析解が線形応答関数と平衡状態での分布関数 p0(v)の線形和

として得られた場合、ニューロンの平均発火率 r(t)あるいは R(t)において、以下の関係が成立する。

r(t) = −D
∂p(v, t)
∂v

∣∣∣∣
v=θ
, (2.28)

= −D

(
∂p0(v, t)
∂v

+ ϵ sin(2π f t)
∂2p0(v, t)
∂v2

) ∣∣∣∣
v=θ
, (2.29)

あるいは

R(t) =
∫ ∞

θ

p(v, t)dv, (2.30)

=

∫ ∞

θ

p0(v)dv+ ϵ sin(2π f t)
∫ ∞

θ

G( f , v)dv, (2.31)

式 2.28および 2.30はニューロンの平均発火率の統計量であるから、i 番目の単一ニューロンの発火率の

時系列 r i(t)あるいは Ri(t)は
r i(t) = r(t) + ηi(t), (2.32)

あるいは
Ri(t) = R(t) + ηi(t), (2.33)

と記述される。ここで、ニューロンの発火がポアソン過程であるならば、その平均と分散は等しい (例え

ば、LIFニューロン)。この場合は、入力の時間平均が 0であるならば、ニューロンの発火率の時間平均は結

局 r0もしくは R0に等しくなる。このため、ηi(t)をガウシアンノイズと仮定すると、⟨η(t)η(t′)⟩ = r0δ(t− t′)

あるいは ⟨η(t)η(t′)⟩ = R0δ(t − t′)である。一方で、ニューロンの発火が例えば、FitzHugh-Nagumoモデル

や Hodgkin-Huxleyニューロンなどのように、two-state過程 [104]であるならば、ηi(t)は自己相関を有す

るローレンツタイプのスペクトルとなる。この場合のその分散は ⟨η(t)η(t′)⟩ の記述は 4章において紹介

する。
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2.3 神経系における確率共鳴の概要

2.3.1 確率共鳴 (SR)とは

従来、ノイズはシステムに悪影響を与えると考えられてきた。しかしながら、1980年、氷河期の周期

性はノイズの存在に起因している、つまり、ノイズによる秩序創発が起こっている事を示唆するモデルに

端を発し、近年では確率共鳴という概念が提案されている。確率共鳴とは、閾値システムやニューロンモ

デルのような非線形なダイナミカルシステムにおいて、入力と出力の相関・相互情報量などの値が最適な

ノイズの付加によって向上する現象である [115, 175, 16, 124, 59]。

SRの評価手法としては、伝統的には入出力の信号雑音比 (Signal-to-noise ratio, SNR)が用いられてき

たが、近年では、入出力の共分散ならびに相関係数を用いる場合や、相互情報量を用いる場合もある。ど

の評価手法を用いても、通常、ノイズ–評価指標の関数において、評価指標がピークとなる非ゼロのノイ

ズ強度を有するか否かによって SRが定義される。

なお、観察対象の系の違いによって、また、その背景メカニズムの違いによって、SRは多くの種類に分

類されている。例えば、神経系における SRにおいては、刺激信号が神経系の閾値以下であって、刺激の

みでは神経発火が起こらない条件における SRは subthreshold SRと言われる。対して、信号入力のみで

神経発火が起こる場合における SRは suprathreshold SRと言われている。また、通常、SRにおけるノイ

ズ–(相関係数等の)評価指標の関数曲線におけるピークは 1つのみであるが、ピークが 2つ存在する現象

も報告されており、これは double SRと言われている [108, 86, 82, 11]。さらに、減衰シナプスを持って

いる場合はノイズ入力が増えても SRのパフォーマンスが低下しない事が知られており、これは error-free

SR [178]と呼ばれている。

外力を受けつつ、漏斗でつながれた 2つの部屋を行き来する粒子において、外力と粒子の存在確率に対

しても、ノイズ付与による確率共鳴が確認されており、このような幾何的なシステムにおける確率共鳴は

Geometric SR[63, 184]ないし Entropic SR [155]と呼ばれている。

2.3.2 subthreshold SR, suprathreshold SR (SSR), coherence resonance (CR)

当初は閾値下の信号 (subhtreshold入力)に対する検出能力がノイズによって向上する事が主に解析的・

実験的に示されていた事もあり [16, 122, 94, 176, 23, 24, 18, 69, 185, 130, 88, 178]、生体における確率共

鳴の研究も餌・捕食者の情報に関する微弱信号の検出タスクや閾値下の弱刺激に対する人の認識において

確率共鳴が持ちいられれている事を示す研究 [157, 27, 88, 66, 173, 28]が主流であったが、後に、閾値上

の信号 (suprathreshold入力)に対する出力の相関係数・相互情報量もまたノイズによって向上する事が知

られるようになり [162, 165, 163, 164]、suprathreshold-SR(SSR)と呼ばれるようになり、閾値以下の弱い

刺激のみではなく、生体における閾値以上の強い刺激に対する応答反応のノイズによる増強が調べられる

ようになった [46]。
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2.3.3 Stochastic resonance without tuning

ところで、入力信号を処理する情報処理素子が 1つの場合、確率共鳴を引き起こしシステムの性能を大

きく向上させる事が出来るノイズ強度の範囲は一般的に非常に狭い。ノイズが少なすぎれば確率共鳴の効

果はほとんど確認できず、逆に、ノイズが大きすぎればシステムの性能は悪くなってしまう。生体におい

てこの問題は、多くのニューロンが同時に同一の信号および独立したノイズを受け取る事によって解決し

ているのではないか、と一般的には考えられている。

例えば、神経系の発火関数が式 2.30のように表現されていた場合、N個のニューロンからなる神経集

団の出力 RN(t)は

RN(t) =
1
N

∑
i=1N

Ri(t), (2.34)

= R(t) +
1
N

N∑
i=1

ηi(t) (2.35)

であるから、N→ ∞によって、RN(t)に含まれるノイズは 0に漸近する。つまり、ニューロン集団のサイ

ズが大きくなればなるほどノイズの恩恵を利用しやすくなると考えられる。この効果は pooling効果と呼

ばれており、実際に N → ∞においては、ノイズ強度が非常に強い場合でも SRの効果が減衰しない事、

さらには、（驚くべき事に）ノイズ強度が非常に弱い場合でも SRの効果を著しく向上させる事が可能で

あり、SR-without-tuningと呼ばれている [24]。この SR-without-tuningの原理は生体がノイズを有効に利

用する際に実際に用いられていると考えられており、また、脳の機能モジュール群が必用に応じて動的に

変化しているとする Dynamic Core仮説 [40, 34]を考慮した場合、SR without tuningが用いられていたと

しても不思議ではない。実際に、注意状態などでは皮質モジュール間の同期が進み、より多くのニューロ

ンで情報処理を行っている事が High-density EEGなどを用いた計測によって明らかになっている [172]。

2.3.4 SRと Ditheringならびに Annealingとの違い

確率共鳴の根本原理は、ノイズによるダイナミカルシステムの固有周波数の調整 [103]である。ノイ

ズによってシステムの固有周波数が調整されるため、外部入力に対しての応答が最適化される事になる。

ところで、似たような現象として、信号処理テクニックとしての ditheringが知られている。ditheringは

入力にランダム入力を加える事によって、量子化の際のエラーを「シャッフル」するテクニックであり、

ditheringの結果として出力されるアウトプットにおけるノイズ量は増加する [115]。しかしながら、閾値

システム等の静的システムを用いた場合は、ほぼ ditheringと同様の現象が起こっていると考えられてい

る [103, 105, 106]。

ところで、確率共鳴の最大のメリットは、それが「ノイズによる即時的な最適化」である事が挙げられ

る。アニーリングや遺伝アルゴリズム等の最適化手法は、確率共鳴同様にノイズを用いてシステムを最適

化するパラメーターを探索する。しかしながら確率共鳴は、ノイズ付与によって主に固有振動数を即自的

に変更する現象である。このため、多種多様の外部入力への柔軟な対応能力を提供可能であると考えられ

る。さらに、本論文 4章においては、SR without tuning現象を積極的に利用するための戦略を理論的に導
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出し、非常に幅広いノイズ強度範囲においてシステムの出力を最適化可能となる事を示す。

なお、ゆらぎコントローラー [189]など、ノイズを積極的に利用しようとする工学的研究例が存在する。

しかしながら文献 [189]の枠組みは基本的に、制御モジュールの適応度が低い場合にはノイズが支配的に

なるようにシステムを調整し、ノイズを用いて最適パラメーターの探索を行うという枠組みであるため、

これは本質的には Annealingであり、確率共鳴などの、ノイズによる即時的最適化とは本質的に異なる研

究である。

2.4 決定論的ゆらぎ・決定論的拡散

システムに加えられるノイズがガウシアンノイズや Lèvyノイズ、有色ノイズや空間的に相関を持った

ノイズなど統計的に定義する事が出来るノイズである場合は統計力学を用いて生体の振る舞いを理論的に

予測・説明する事が可能である。しかしながら、生体においては統計的な意味で理想的なノイズのみが存

在するわけではない。心拍・指脈におけるゆらぎ [186]、ギャップジャンクション結合における神経系の

カオス [55]、歩行における歩幅のゆらぎ [72, 2]、など、カオスによって生成されていると考えられるゆら

ぎは多く存在する。これらのカオス由来のゆらぎにおけるパワースペクトルは一般的なノイズのそれとは

大きく事なっており、ゆらぎの変化のタイムスケールもガウシアンノイズと比較して非常に大きく、さら

に、特定の周波数ピークを有する事が多い。このため、これらの決定論的ゆらぎが確率共鳴などの統計力

学的現象を引き起こしうるか、もし可能であるのならば、どのようなサブメカニズムが必要となるのか、

詳細に検討する必要がある。

ところで、微粒子のブラウン運動に類似したランダムな運動も、熱雑音ではなくカオスによっても引き

起こされている場合がある事が知られている [61]。さらに、非常に興味深い事に、以下に記される形式の

遅延微分方程式もブラウン運動類似のランダム運動を発生させる事が出来る事が知られており、決定論的

拡散 [100, 119, 160]と呼ばれている。また、これらの決定論的拡散における拡散係数（拡散の効率性）は

エネルギーによって支配的な影響を受ける事が知られている [93]。

ẋ = sin(x (t − τ)) , (2.36)

ここで τは時間遅れの項である。類似の決定論的な拡散は外力を受ける振子の運動にも表れる [101]事が

知られており、この場合は θを振子の角度、Ωを周波数、Aを外力のゲインとして、

θ̈ + βθ̇ + sin(θ) = Asin(Ωt) , (2.37)

といった形式を取る。いずれの場合も、位相や位置の統計量はガウシアン分布もしくは異常分布となる事

が示されている。

2.5 まとめ

以上、本章では本論文中で扱うノイズ・ゆらぎに関する概念および道具の概説を行った。具体的には、

ガウシアンノイズの記述方法、ノイズ入力を受ける神経系の確率微分方程式ならびに Fokker-Planck方程

式の導入、神経系の膜電位分布関数の平衡解の導出ならびに神経の発火率の解析解の計算方法の説明を
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行った。さらに、外部入力を受ける場合の膜電位の線形応答関数の導出方法を概説し、神経系における

noise-induced orderである確率共鳴の理論解析の概説を行った。

ところで、神経系における理想的な統計を有するノイズ、1/ f β 等のゆらぎに関しては、統計力学を用

いて理論的に解析可能である。しかしながら、システムの身体運動を含めた場合に多く観測される、カオ

ス等によって決定論的に生成されるゆらぎについては、ゆらぎ時系列にある種の意味を持つ構造・情報が

発生する。この事に起因して、統計力学的な理論解析手法を当てはめるのは一般的に困難であり、これら

の数値計算をベースにした情報理論的な解析に頼らざるを得なくなる。したがって、本論文では統計的ノ

イズ・ゆらぎか、決定論的ゆらぎかに依存して、大まかに 2つのアプローチ：統計力学的解析手法ならび

に力学・情報理論的解析手法を取る事になる。

次章 (3章)においては、具体的に生体でノイズがどのように調整されているか、また、ノイズがどのよ

うに情報処理に貢献しうるか、生体に焦点を当て、文献調査を行い、本論文における問題設定を行う。本

論文の全体的な論文構成の説明も 3章において行う。
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第 3章

生体におけるノイズ・ゆらぎの情動依存
変化

3.1 はじめに

生体システムなど、身体を有するシステムには多くのノイズ・ゆらぎが遍在し、その発生メカニズムは

多岐に渡る。生体・人工システムを問わず、匂いセンサ・味覚センサなどの、分子レベルの非常に小さな

スケールの化学物質をセンシングするデバイスにおいては、熱雑音の影響が無視できないほど大きく [8]、

また、目やカメラ等の視覚センサの動作は、光レセプターにおいて（そもそも確率的な振る舞いを示す）

ポアソン過程に従う光子の到達を検出するため必然的に確率過程となる [7]。これらのセンサレベルにお

けるノイズに起因して、神経系はノイズ入力を受ける。

一方で、神経自体にも多くのノイズ発生原因が存在し、特に、シナプスおよびニューロンの膜電位にお

けるイオンチャンネルや神経伝達物質等においては、ミクロなレベルでの熱雑音が無視できないほど強い

影響を持つ [50]。また、神経の電気的発火プロセスはポアソン過程であり、つまり、平均発火が高ければ

その分散・ランダムさも大きくなる [103, 21, 64]。なお、一般的に、皮質ニューロンが生成する発火スパ

イク時系列は、1次視覚野などのプリミティブな皮質領域では FF = 1であるポアソン過程であり、MT

野など、情報を連合・統合している皮質領域においては FF > 1となる super-Poisson過程であるとされ

ている [21, 64]。

さらに、生体の脳などの、104 オーダーの数のシナプスで相互に結合した神経ネットワークを考慮し

た場合、膨大な数のランダムなシナプス結合に起因した神経の背景投射によるバックグラウンドノイズ

[103]も本質的な存在となる。一方で、これらの神経系のノイズに起因して、筋やアクチュエーター等へ

の運動指令も必然的にノイズを含む事となる [134, 52]。また、身体と環境との相互作用の非線形性に起因

した身体の運動レベル・行動レベルにおけるカオス・決定論的ゆらぎもまた、運動・行動にノイズを与え

る可能性がある。当然、生体を身体を有し環境と相互作用するシステムであるとして捉えた場合、システ

ムの身体運動に含まれるノイズ・ゆらぎに起因して、生体のセンサもノイズ・ゆらぎの影響を受ける。

　　

生体システムにおけるノイズ・ゆらぎは、大まかには以下の 10レベルにおいて存在する。
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Body and actuators

Motion and behavior

(1) Thermal noise

(4) Background noise

(2, 3)Spike / synapse 

poisson process

(5) Signal dependent noise

(7) Force variability

(7, 9) Motion/behavior noise/fluctuation

(8) Deterministic fluctuation

(10) Motion / behavior induced sensory noise / fluctuation

Physiological 

fluctuation

Environment

Fig. 3.1 身体性システムにおけるノイズ・ゆらぎの全体像: 身体性システムにおいては、センサが受

ける熱雑音、神経系のランダム発火などの他に、心拍などの生理的なゆらぎ、運動に含まれる力の分

散、環境と身体運動システムのダイナミクスにおける決定論的カオス、さらには運動ノイズに起因し

た感覚ノイズなど、多様なノイズ・ゆらぎによって影響を受ける事を考慮する必用がある。詳細は本

文参照。

1 センサレベルでの熱雑音 [7, 8]

2 シナプスおよびニューロンの膜電位におけるイオンチャンネルや神経伝達物質等の、ミクロなレベ

ルでの熱雑音 [50]

3 ポアソン過程に起因した、ニューロンのイオンチャンネルにおける ON/OFFプロセスや神経の発

火プロセスにおけるランダムさ [103, 21, 64]

4 ランダムなシナプス結合に起因した神経の背景投射によるバックグラウンドノイズ [103]

5 神経系のノイズに起因した運動指令に含まれるノイズ [52, 134, 45]

6 心拍・脈拍などの生理活動におけるゆらぎ

7 神経身体ダイナミクスに起因した運動ゆらぎ・ノイズ

8 身体と環境の相互作用レベルで発生する決定論的ゆらぎ

9 摂食行動や Physical activityレベルなどの、行動レベルでのゆらぎ・ノイズ

10 身体の運動・行動ノイズ・ゆらぎに起因した感覚ノイズ・ゆらぎ

このうち、(1)–(5)は文献 [45]などで詳細にかつ体系的にレビューされているため、本章では特に、(6)–(10)



第 3章 生体におけるノイズ・ゆらぎの情動依存変化 21

について、文献調査を行い、さらに、(3)–(10)におけるノイズ・ゆらぎが、情動と密接にカップリングし

ており、情動状態と対応してノイズ・ゆらぎ強度が変化している事を明らかにする。また、情動によって

ノイズ・ゆらぎ強度を調整するための基本的メカニズムについて簡単に紹介する。なお、(1)–(5)は感覚神

経系で閉じたシステムとして議論を行う事が可能であり、統計力学的な議論が成立する。一方、(6)–(10)

は身体・生理ダイナミクス、さらには、環境と身体の相互作用ダイナミクスまで含めたシステムとして包

括的に捉える必要があり、統計力学によって記述・解析する事は出来ず、ロボットシステム等を用いた数

値計算による何らかの解析および構成論が必要となる。このように、ノイズは身体を有するシステムの至

るところに遍在し、多様なレベルでシステムに影響を与えるため、身体を持つシステムにおいては、この

感覚運動ループにおけるノイズを包括的に取り扱う事によって初めて、ノイズによる悪影響を除去すると

同時にノイズがもたらす noise-induced order[156]などの恩恵を最大限利用しつつ情報処理を行っている

生体のメカニズムを理解する事が出来ると期待される。

3.2 情動による神経系の発火率・ノイズの調整およびその基本メカニ

ズム

3.2.1 情動刺激による感覚皮質ニューロンの発火率増加

笑顔・怒り等の情動的表情、ヘビやクモさらには食べ物や花などの視覚的情動刺激、叫び声や笑い声、

また、怒った話し声などの聴覚的情動刺激などの提示によって、該当する皮質の感覚野の活性度が通常レ

ベルよりも高くなる事が知られている [141, 41, 85]。これらの情動由来の皮質活性化は聴覚に関しては特

に詳細に調べられており、情動的な発話は、その情動価 (happyもしくは angryなど)に関わらず、上側頭

溝皮質などの人の発話を処理する皮質部位がニュートラルな状態での発話と比較してより強く活性化する

事が知られているおり、これらの情動由来の活性化は特に韻律（発話のメロディー）の音量と基本周波数

における平均値と分散に依存している事が知られている [43]。また、fMRI で得られた聴覚野ので情動由

来活性化に関する領域情報を用いて、音声に含まれる情動価を有意な確率で再構成する事が可能である

事が知られている [44]。なお、EEGを用いた解析によって、30–200 Hzの広範囲にわたるスペクトルパ

ワーが、入力の情動的価値の強さと強い相関を持っており、かつ、該当する EEGのスペクトルはニュー

ロンの平均発火率と相関を有する事が知られている [111, 133]。つまり、情動的価値が強い刺激が入力さ

れると、脳の広範囲にわたって平均発火率が上昇すると考えられる。これらの情動価由来の皮質活性化

は、生体にとって価値の高い情動由来の情報をより多くの認知リソース・情報処理サブシステムを用いて

解析しているプロセスを示している、と一般的には解釈されている。一方で、脳を確率的な情報処理シス

テムとして捉えた場合、つまり、皮質ニューロンの発火過程は、発火率の分散が平均発火率と等しいポア

ソン過程ないし super-Possion過程としてモデル化可能である [21, 64]事を踏まえて考えるのならば、情

動刺激によって皮質ニューロンの発火率のゆらぎ、さらには、脳全体における背景ノイズも大きくなって

いる事が予想される。
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3.2.2 Prediction errorと conflictによる attentionの誘発と皮質の活性化

強化学習などの学習理論に関する計算論的フレームワークにおいては、外界への attentionや学習プロ

セスは報酬刺激および罰刺激そのものではなく、報酬予測誤差ならびに罰予測誤差の信号によって引き

起こされていると考えられている [154]。なお、報酬予測・罰予測などは視覚野・聴覚野・眼窩前頭野な

どを含む膨大な脳領域で処理されており [154]、最終的には中脳におけるドーパミン作動性ニューロン、

腹側線条体、中脳水道周囲灰白質、扁桃体などが予測誤差の情報を取りまとめている事が知られている

[153, 147, 145, 35, 149]。これらの部位は脳の広範囲に投射しており、したがって、脳の全域にわたり予測

誤差に関する情報を伝達すると共に、脳の広範囲にドーパミンなどのニューロモジュレーターを拡散し、

これによって、脳の全域をモジュレーションし、注意状態を生成し、同時に強化学習のみならずオペラ

ンド条件付けを含む多くの学習スキームに適した注意状態を生成している事が示唆されている [154, 38]。

なお、報酬予測誤差・罰予測誤差などと同様に、noveltyなど、食べ物などの primary reinforcerではない

信号に関する予測誤差信号もノルエピネフリン作動性の青斑核、腹側線条体・扁桃体などの、脳の全域に

わたって膨大なシナプス投射を行っている部位の活性化を引き起こし、結果として脳全体の attentionを

誘発する事が知られている [116, 117, 154, 146]。また、行動・運動エラー、矛盾している状況提示などは、

主に前帯状回皮質で情報処理が行われている事が知られており、この場合も同様に、脳全体の attentionを

誘発する [77]。

ところで、報酬・罰予測誤差と novelty等の刺激によって引き起こされる脳全域の活性化がどのような

機能を有しているかは明らかではないが、感覚システムで処理された価値等に関する情報を統合し、より

精密に処理するためと考えられている [154, 138]。非常に興味深い事に、近年、これらの脳内における予

測誤差に関する信号がストレスなどの情動状態ないし情動表情などの刺激提示によって、大幅に増強され

る事が知られている [145, 174]。この情動による予測誤差信号の増強のメカニズムはまだ明らかにはなっ

ていないが、強化学習のスピードを加速する事が知られている [174]。

3.2.3 注意状態におけるノイズ強度変化

非注意状態、つまり、通常状態においては、多くの皮質ニューロンの発火過程が super-Poisson過程で

ある事が一般的に知られている (分散と平均の比であらわされる Fano factor(FF)が 1より大きい)。とこ

ろで、注意状態における大脳皮質のニューロン群の平均発火率上昇に対して、その分散に関しては、感

覚情報をコーディングする該当部位 (例えば 1次視覚野や運動視覚野) の FFが注意・覚醒によって減少

する事が知られており、super-Poisson過程から Poisson過程に近づく事が示されている [21, 64] (発火率

は Attention状態において、非 Attention状態と比較して上昇する [22])。同時に、注視・注意状態におい

ては、皮質間のゆらぎにおけるローカルな回路における時空間的相関が有意に減少する事が知られている

[22, 123]。外部入力とは相関を持たない自発発火に関しては、記憶想起やワーキングメモリのための神経

回路においても同様の振る舞いを示し、外部入力によって自発発火の頻度が減少し、メモリに対応した発

火頻度が上昇し、結果としてメモリの信号雑音比が向上する事が知られている [15, 147]。

一方、attentionによる情報処理システムの出力における FFの変化に対する解釈は多岐に渡っており、
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多くの議論の余地があるが、attentionはノイズを小さくする方向に機能しており、さらに、外部刺激に対

する検出能力・コーディング能力を確率共鳴によって高めるためにノイズを最適な強度に調整しているの

ではないかと考えられている [171, 89]。

3.2.4 ニューロモジュレーションによる神経系の調整

生体の脳がどのように注意状態を制御しているのかについては、近年、主にニューロモジュレーション

のコンテキストで膨大な数の研究が進んでおり、局所的な神経回路における個々のニューロモジュレー

ターの機能に関しては膨大な知見が集まっている。アセチルコリンの濃度上昇に伴い、ニューロンの脱分

極が進み（休止状態での電位が上昇する）、結果として刺激に対する発火率が上昇する [140]。これによっ

て、生体がアセチルコリンによって記憶ベースの行動から感覚入力ベースの行動へと遷移している、つま

り、注意状態を実現していると言われている [71]。ドーパミンに関しては、レセプターレベルでの研究が

進んでおり、ニューロン群の自発発火頻度を (微小量ではあるが）抑制し、刺激に対する発火頻度のみを

上昇させ、結果として感覚入力に対する SN比を向上させていると言われている [15, 169]。一方で、ドー

パミンは LTP(long-term potentiation)および LTD(long-term depression)の調整によるシナプスの可塑性、

つまり、記憶機能に必須であると考えられている [80]。また、青斑核の電気刺激によって、つまり、ノル

アドレナリンの増加によって、皮質ニューロンにおける外部入力に対する発火率が上昇すると共に個々の

ニューロンのスパイク幅が狭まりつつニューロン群におけるスパイクの同期が促進され、さらに刺激提示

後の数十 ms後の遅延発火が抑制される [98, 12]。なお、睡眠の研究によって、睡眠時には脳波が非常に

ゆっくりとした振動をし、覚醒時には逆に脳波が非同期の速い振動を行う事が知られており、睡眠時の脳

波のゆっくりとした (< 1Hzおよび 1–4 Hz)振動は皮質における大規模ニューロン群で同期した活動-休止

の交代によると考えられており、逆に、覚醒時の脳波は皮質ニューロンの非同期状態を表していると考え

られている [99]。なお、モノアミン（ドーパミン、ノルアドレナリン、アドレナリン、セロトニン等)作

動性のニューロンは、睡眠状態においてはほとんど活動せず、覚醒状態においては非常に高い発火率で活

動し、これによって覚醒状態が実現されていると考えられている [99]。

一方で、古くからの大枠の理解としては、計算機実験と生体データの比較に基づき、ノルエピネフリン

等のニューロモジュレーターによって神経系に入力されるノイズ強度が変化している事が示唆されている

[84]。ニューロモジュレーターによるノイズ強度の調整仮説は ADHD 患者に対するホワイトノイズによ

る聴覚刺激による認知タスク向上 [159]、ノルアドレナリンと強化学習における探索パラメーターの関連

性 [38, 37]などによっても支持されている。

3.2.5 情動刺激による運動皮質ニューロンの発火率増加

情動刺激は快刺激・不快刺激に関わらず、運動野皮質の発火率を増加させる事が知られている [91, 68,

10, 121]。これによって、筋の発生力が上昇する [30]。また、特に不快情動の誘発によって、外部刺激へ

の運動反応時間が大幅に短縮される事が知られている [90]。これらは Cannonによる情動の緊急運動準備

仮説 [17]と密に対応し、迅速な防御行動を取るための仕組みであると考えられている。なお、運動野の

発火率上昇が実際に運動にどのように影響を与えるかについては後述する。
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3.2.6 情動による神経系の調整：まとめ

以上を総合して考えると、情動状態によって神経系がどのように調整されているのか、伝達される信号

のゲインと背景ノイズの調整に関して、以下が予想される。

情動刺激・予測誤差・コンフリクトなどの刺激によって、ニューロモジュレーションが行われ、

感覚皮質および運動皮質など脳全域に渡り情動的注意状態が生成される。この際、個々のニューロ

ンは高い発火率へと移行し、脳全体としては大規模神経系の数 Hz以下のゆっくりとした同期状態

から　非同期状態あるいは γバンド (40Hz前後)での速い同期状態へと移行する。脳全体の平均発

火率が高くなる事によって、脳のある領域から他の領域へと伝達される信号は大きくなるが、同時

に、ニューロンのポアソン性と 104オーダーのシナプス結合に起因して背景ノイズも大きくなる。

さらに、皮質の局所回路における自発発火は一般的にニューロモジュレーションによって減少する

と共に、その時空間的相関を失うため、自発発火に含まれる情報は減衰し、ノイズに近い活動にな

ると予想される。

3.3 情動と生理活動におけるノイズ・ゆらぎ変化

情動状態によって、心拍などの生理活動における波数スペクトル・ゆらぎが変化する事が知られている。

特に、心電図に含まれる心拍間の R-R intervalにおける 0.15–0.4 Hzのパワースペクトルである HF(high

frequency)成分は快・不快に関わらず、情動の影響が強く出る事が知られており、ニュートラルな状態と

比較して、幸福・嫌悪・悲しみの状態において、いずれも HFのパワーは減少する [6]。つまり、心拍の周

期性は弱くなる。さらに、これらの心拍における情動反応は眼窩前頭野、中脳水道周囲灰白質、尾状核、

島、前帯状皮質など、情動関連の処理を行っている脳部位の活動と相関を持っている事が明らかになって

いる [97]。なお、抑鬱状態においてはこの影響が健常者とは全く逆になり、ストレスの付与によって HF

のパワーが上昇する事が知られている [148]。この抑鬱状態における、ストレス付与による HFパワー向

上の機能性はまだ明らかにはなっていない。ところで、振動的に発火するニューロンなど、何らかの振動

的振る舞いを生成する非線形システムに対してノイズを加える場合、あるノイズ強度において周期性が著

しく亢進する事が知られており、この現象はコヒーレント共鳴と呼ばれている [103]。つまり、コヒーレ

ント共鳴の観点において、心臓をある種の振動システムとして捉えた場合、HFの減少は入力されるノイ

ズの調整と関連している可能性が強い。

3.4 情動と運動ノイズ・ゆらぎ変化

3.4.1 情動と発話音声におけるゆらぎ

心拍と同様に、発話音声、姿勢維持、ロコモーションなどの運動に含まれるゆらぎ情報も情動によって

変化する事が知られている。特に顕著なのは声に含まれる基本周波数 F0の分散および、F0に対応する音

圧ピークのインターバルにおけるゆらぎを表す jitterと音圧ピーク値のゆらぎ shimmerである。
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Jitter(J)はある音圧パターン Pの繰り返し構造 Lにおいて (L : P0,P1, . . . ,Pn)、Pi におけるピー

ク一 Ti と Pi+1における位置 Ti+1のゆらぎ成分の評価指標であり、

J(absolute) =
1

N − 1

N−1∑
i=1

|Ti − Ti+1|, (3.1)

もしくは

J(relative) =
1/(N − 1)

∑N−1
i=1 |Ti − Ti+1|

1/N
∑N

i=1 Ti

, (3.2)

で計算される。Shimmer(S)は区間 Pi における局所最大音圧 Ai のゆらぎに関する指標であり、

S =
1/(N − 1)

∑N−1
i=1 |Ai − Ai+1|

1/N
∑N

i=1 Ai

, (3.3)

で計算される。詳細は文献 [102, 168, 47]を参照の事。

人・動物を問わず、情動時において、jitterはストレスおよび不安の評価指標となっており [57]、fearや

joyなどの強い情動覚醒状態と対応してゆらぎが強くなる事が知られている [3, 14]。さらに近年では、人

および動物の音声情報を用いた情動分析に用いられており、jitter, shimmerおよび Harmonic-to-noise ratio

からなる特徴量が喜怒哀楽などの基本情動を判別するための主成分の 1つとなっている事が示されている

[102, 137]。

3.4.2 情動と発生力・姿勢・運動におけるゆらぎ

情動的ストレス状態においては、筋において発生する力の平均値が増大するばかりではなく、1–2 Hz

前後の分散も大きくなる事が知られている [19, 20]。この傾向は特に高齢者において有意に顕著であるた

め、(ドーパミンなどの)モノアミン系の影響ならびにフィードバック制御の欠損によって引き起こされて

いると考えられている [19]。(ただし、このストレスによる発生力の分散増大については相反する実験結

果が出ており、Naugle[126]らは 20代においては（少なくとも 1–2 Hz前後では）力のゆらぎは増加しな

い、もしくは、電気ショックで痛みを与えない限り分散は増大しない、という仮説を提案している [126])。

これらの文献で得られている情動によって発生力のゆらぎが増大するか否かについての結論は非常に錯綜

しているが、筋肉を制御するモーターニューロンの発火ゆらぎの特性によって、純粋に発生する力が大き

ければ力の分散も線形に増大する事が示されている [81]ため、この限りにおいて情動によって発生力が

高くなるのであれば、基本的には力の分散も大きくなる事が推測される。

なお、情動的刺激の提示による発生力の増加は主に前頭前皮質および一次運動野によって引き起こされ

ている [31]。ビジュアルフィードバックが伴う場合 (つまり、ディスプレイに目標発生力と現在の発生力

が表示される場合)、力の分散の大きさは頭頂葉皮質および前頭皮質と相関を持っている事が示唆されて

いる [142]。ところで、1次運動野においては long-latencyである伸張反射 (単シナプス反射より遅く、随

意運動より早く行われる外乱に対する運動応答)の制御 [143]、Optimal feedback controlに関するタスク

依存の運動フィードバックゲインの制御が行われていると考えられており [70, 52, 53]、情動刺激によっ

て運動野が活性化する事 [68, 91, 121, 10]、ならびに筋発生力が増大する [30]事を考えると、運動野にお

いてフィードバックゲインの制御と同時にインピーダンス制御も行われていると考える事が可能である。



第 3章 生体におけるノイズ・ゆらぎの情動依存変化 26

情動状態においては姿勢ゆらぎも変化する事が知られている。姿勢情報の Recurrence Quantification-

Analysisによって、情動状態においては Recurrence(定常性に関する指標）および Determinism(予測可能

性指標) が減少し、姿勢変化がより意味のある構造を失いランダムに変化するようになる事が明らかに

なっている [36]。

3.5 情動と行動ゆらぎ

行動におけるゆらぎもまた情動と深く関連する。ただし、これらの行動ゆらぎはその変化のタイムス

ケールが数時間単位であるため、高々数十秒の情動とは直接対応付ける事は不可能であり、従って、非常

に長いタイムスケールでの情動変化に対応した「気分」という概念と対応付けられて研究が行われてい

る。具体的には、抑鬱状態においては、活動量の時系列が間欠的なバースト構造を取る事が知られてお

り、抑鬱感と数十分～数時間に渡る行動量時系列の平均および skewnessは強い相関を有する事が知られ

ている [87]。また、抑鬱状態においては数分～1日程度における休息時間の分布が健常者の場合と比較し

て変化する事が報告されており、休息長さの分布におけるランダム性が増大し、情報量・複雑性が失われ

ると共に、長期休息時間が増える事が報告されており、さらに、この複雑性の消失は疲れやすさ等のエネ

ルギーリソースの問題と関連して起こっている事が推測されている [125]。

なお、近年では動物の行動パターンを、例えば行動 A、休止 R、行動 B、行動 C, . . . を (A,R, B,C,R, . . . )

といった離散時系列に変換した上で、その時系列の複雑性の評価指標等が活発に開発されており [144]、

慢性疼痛患者においては complexity指標が大きく減少する事が報告されている [136]。

また、餌の豊富さなどの環境の情動価値によって行動パターンの分布が変化する事も報告されている。

魚においては、餌が少ない環境においては異常拡散となり、間欠的な長距離移動が観察される Lèvy flight

となる。一方で、餌が豊富な環境においては、つまり、快の情動価値が高い環境においては、通常拡散で

ある Brownian motionとなる事が知られている [78]。多体系における衝突に起因したカオスによる決定

論的拡散のモデル研究 [61]を踏まえると、この魚の拡散運動においては決定論的拡散が起こっている事

が推測される。

3.6 本論文における問題設定

以上、身体を通して環境と相互作用する生体システムにおいて、ノイズ・ゆらぎは環境中の熱雑音レベ

ル・センサレベル・イオンチャンネルレベル・神経レベル・運動レベル・行動レベルにおいて存在し、神

経系レベルのゆらぎは運動に影響を与え、また、運動はセンサに影響を与え、結果として神経に影響を与

え、さらには、運動・行動に影響を与えるようになる。また、行動ゆらぎは環境との相互作用の内に存在

する情動価値（餌の豊富さや疲れやすさ等）に応じて大きく変化する。従って、生体におけるノイズ・ゆ

らぎは、図 3.2に示す通りあらゆるレベルにおいて情動による調整を直接的あるいは間接的に受ける。

統計物理の観点から考えた場合、ノイズは必ずしも悪影響を及ぼすだけのものではなく、ノイズによっ

て誘発される秩序が自然界の現象において多く報告されている [156]。生体においても、主に確率共鳴の

観点において、ノイズを用いた機能亢進のデータが多数報告されている。従来研究では、ノイズが生体内

でどのように巧みに除去されているか [45]という観点のみで考えられてきたが、noise-induced orderを踏
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まえて考えた場合、さらに、情動時にノイズ・ゆらぎが大きくなるという知見を併せて考えた場合、生体

は純粋にノイズ除去を行っているのみではなく、ノイズを利用しやすいように自分自身の情報処理システ

ムを最適化している、あるいは、ノイズを最適なレベルに調整している側面も大きいように思われる。

非常に驚くべき事に、ノイズの最適化および自身の情報処理システム・運動生成システムの調整メカニ

ズムは、–本章で扱った文献調査の範囲においては–情動と強く関連している。しかしながら、情動がノイ

ズを調整し、さらには自分自身の情報処理システム・運動生成システムを調整する事によって、結果とし

てどのような機能を実現しているのか、情報処理システムにどのような恩恵が与えられるかについての知

見はほとんど得られていない。本論文では大きく分けて以下の 4つの問題について解析・検討を行い、情

動によるノイズ調整・システムの自己調整によって達成される機能について理解する事を目的とする。

1 神経系における信号伝達ゲイン・ゆらぎ増大が情報伝達に与える影響の解明 (4章)：特に、信号伝

達ゲインの増大によって SR without tuningが実現され、感覚情報処理能力が飛躍的に向上する事

を示す。また、運動制御の神経系への制御信号ゲインが増大する事によって、運動機能が向上する

事を示す。

2 運動制御フィードバックのゲイン増大および発生力ゆらぎ増大が感覚情報処理に与える影響の解明

(5章)：特に、運動に乗算されるノイズが感覚情報処理に貢献するためには、運動フィードバック

制御のゲインが十分に大きい必要がある事を示す。

3 行動ゆらぎの複雑性・ランダム性が感覚情報処理に与える影響の解明 (6章および 7章)：特に、歩

行における歩幅ゆらぎなども決定論的拡散に基づいている可能性を示唆し、環境との摩擦・アク

チュエーターに流入するエネルギー量などに依存して、行動ゆらぎの分布が変化する事を示す。さ

らに、行動ゆらぎにおける複雑性の変化が感覚情報処理にどのような影響を与えるか調査する。

なお本論文では、感覚情報処理の評価指標として、主に入力信号と神経系における発火率の相関および

相関係数を取り扱う。さらに、情動は本質的には決定論的世界の崩壊に対する対処行為である [151, 158]

ため、感覚刺激の予測エラーはその刺激自体が primary reinforcerではなくとも (3.2.2節で論じたとおり)

情動を引き起こす。従って本論文では、予測タスクにおける予測誤差、予測時系列と入力時系列との間の

二乗誤差および相関係数がノイズによってどのように変化するかの評価を行い (5章および 7章)、神経ノ

イズ・運動ノイズを問わず、いずれのノイズにおいても感覚情報処理における予測誤差を減少可能であ

る事を示す。これらを踏まえ、本論文の結論として、情動によって調整された神経ノイズ・運動ノイズに

よって、予測エラーは減少し、結果として、情動反応は抑制される、つまり、自己の情動反応を調整する

Emotion regulation機能 [67]の一部がノイズ調整機構によって実装されている可能性を論じる。

3.7 4章以降における論文の構成

本論文の以降の構成を以下に示す。まず、4章においてスパイクニューロンからなる神経系における確

率共鳴の厳密な理論解析を行う。4章において、確率共鳴においては信号ゲインの大きさがニューロン集

団のサイズと同様の働きを行い SR without tuningを実現するための非常に効率的なパラメーターとなっ

ている事を示し、確率共鳴の原理、適用範囲を確認する。5章においては、身体を持って運動を生成する

システムの運動ゆらぎおよび、一般的な人工ニューラルネットを用いた感覚情報の予測処理に関する問題
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Fig. 3.2 情動と関連して変化するノイズ・ゆらぎの包括的理解：生体においては、情動刺激によって

感覚野・運動野を含む脳の広範囲の領域における平均発火率の増加がみられ、結果として、他の神経

集団へと転送される信号ゲインが増大しつつ背景ノイズが増大する。同時に、運動フィードバックゲ

イン、運動指令信号のゲイン増大、発生力の増大、ならびに、発生する力ノイズが増大する。また、

Moodによって、また、環境との相互作用における情動的価値に依存して、行動ゆらぎの特性は大きく

変化する。本論文ではこれらの情動由来のノイズ・ゆらぎ変化が情報処理系、特に、感覚情報処理シ

ステムにどのような影響を与えるか、包括的に調査・検討する事を主な目的とする。

を扱う。この過程において、運動ゆらぎが感覚情報処理に noise-induced orderをもたらすには強い運動

フィードバック制御器が必要であるという事を示す。6章においては、運動・行動における決定論的ゆら

ぎについて、どのような身体運動システムにおいて発生するか明らかにする。7章では、身体性システム

の感覚情報の予測的処理における決定論的ゆらぎの意味を検討する。8章では、ノイズによって感覚情報

処理機能が亢進するための構成要素を 4–7章で得られた知見を基に議論し、それらの構成要素が生体にお

ける情動機能と強く関連性を有する事を議論する。さらに、生体システムがノイズを用いて情報処理した

場合、多くの場合において、生体情動の誘発要因となる予測誤差を減少させる事が可能である事を指摘

し、これによって、生体がノイズを用いて Emotion regulation機能（情動調整機能)を実現している可能

性: つまり、ノイズを調整する事によって、不必要な予測誤差を減少し、生存・社会性構築に必要な情報

にのみ認知リソースを割り当てる機能を実現している可能性を議論する。
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第 4章

神経系における確率共鳴の最大化原理

4.1 はじめに

情報処理に確率共鳴を利用出来るノイズ強度の範囲は、従来の研究枠組みで理論的に予測・数値実験的

に検証されてきた限り、非常に狭く、このため、（従来提案されてきた枠組みでは）生体が確率共鳴を利用

するためには、シビアなノイズ最適化原理が必用である。Collinsらによって、ニューロン集団の規模が大

きくなればなるほど、ノイズの調整が必用なくなってくるという SR-without-tuning原理 [23, 24]が提案

されており、実際、脳は情報処理の内容に応じて神経回路を動的に再構成している事が示されているが、

SR-without-tuningの理論解析は非常にゆっくりとした信号に留まっており、生体もしくはロボット等に

おける感覚情報処理に実際に適用可能であるかは明らかでない。また同時に、SR-without-tuningの理論

解析は刺激が入力されない限り発火しない興奮性ニューロンの、閾値下の信号に対する解析に限定されて

いた。これは従来の SR-without-tuningの理論研究が Kramers rate formula [103, 23, 24, 18]を用いた、あ

る種の断熱過程においてのみ行われていた事に起因している。FPEsを用いた厳密な理論解析を行う事に

よって、興奮性ニューロンのみならず振動発火性ニューロンにおける任意信号に対する SR-without-tuning

効果を解析する事が可能になり、生体における SRの利用可能性が理論的に予測可能となると共に、新た

な SR-without-tuningの実現方法が明らかにされると期待される。

本章では主に以下の 3つの問題を扱う。

• FPEを用いた SRの厳密な理論解析

• 興奮性・振動性発火型のニューロンにおける SRの理論解析

• 任意信号・任意の発火相における SR-without-tuning現象の厳密な理論的解析

ところで、ある神経集団の背景ノイズレベルにおいては、神経間のシナプス結合等によって、少なから

ず時空間的な相関を有するカラーノイズになると考えられているが、一般的に、単一神経・単一シナプス

におけるノイズは熱雑音の影響を非常に強く受けるため、ポアソン過程と考えても差しさわりがないと考

えられている。ところで、神経集団に加えられるノイズが時空間的な相関を有していたとしても、確率共

鳴の振る舞い自体は本質的には大きく変化はしない [69, 131, 129, 130, 107](ただし、SRのピーク値が減

少すると共に、必用となるノイズ強度が少なくなる、等の変化がある）。これらを踏まえ、本章において

は、感覚ニューロンのモデルとして一般的に用いられる FitzHugh-Nagumoニューロンモデルを統計力学
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的に解析する。結果として、新たに得られる以下の 4点を導く。

• ノイズによって神経系の情報表現のための空間が調整されており、微細刺激・過大刺激に対応する
事が可能になる

• 入力信号ゲイン gはニューロン集団のサイズ Nと同じ役割を果たす。入力信号ゲインを増大する

事によって SR-without-tuningを実現可能であると共に、その効果は g
√

Nに比例する。つまり、セ

ンサのゲイン調整による効果は、ニューロン集団のサイズ変更と比較して非常に効果的である

• subthresholdおよび suprathreshold信号に対して有効であると共に、興奮相、振動発火相いずれの

相においても SR-without-tuningが実現可能である

• FHNニューロンには 4つの異なる「モード」が存在しており、信号に応じてモードが適切に分配

されている可能性がある

同時に、FHNニューロンの発火率が理論的にシグモイド関数となる事を示し、シグモイド関数で駆動さ

れる一般的なニューラルネットワークにも本章で得られた知見が適応できる可能性がある事を指摘する。

これらにより、生体がノイズを用いて情報処理するための新しい原理として、並びに、シグモイド関数型

のニューラルネットワークによって駆動されるロボットにおいてノイズを活用しつつ情報処理するための

新しい原理として、センサゲインの調整による SR-without-tuning原理が得られる事を示す。

4.2 FitzHugh-Nagumoニューロン集団モデル

生体のニューロンモデルは大まかには Type Iニューロンと Type IIニューロンに分類される。Type I

ニューロンは発火率が外部バイアス電流の入力に対して、滑らかに増加してゆくニューロンであり、Type

II ニューロンはサドルノード分岐によって、ある電流値を超えると不連続に発火率が増加するニューロ

ンである。感覚器や脊髄等のニューロンの多くは Type IIであり、視覚野などの皮質ニューロンの多くは

Type Iである事が知られている。

Type Iニューロンの最もシンプルなモデルとして、積分発火型のニューロンが知られており、また、

Type IIニューロンのモデルとしては FitzHugh-Nagumo(FHN)モデル、Hodgkin-Huxley(H-H)モデル等が

知られており、さらに FHNモデルは H-Hモデルの良い近似として知られている。

なお、FHNモデルには多くの実装が存在し、最も単純な実装としては

ϵV̇i = Vi − V3
i −Wi + s0(t), (4.1a)

Ẇi = γVi −Wi + b, (4.1b)

が挙げられる。ここで V は膜電位に相当する変数、W変化のタイムスケールが遅い回復変数、bは外部

入力、ξ(t)はガウシアンノイズ、
√

2D0はノイズ強度である。このモデルは γと bのパラメーターによっ

て、つまり、V̇ = 0と Ẇ = 0で得られる null-clineの交差パターンによって、興奮性・振動性・双安定性

の発火パターンを示す事が可能である。例えば、γ = 1.5, b = 0.6では外部入力が与えられて初めて発火

するようになる興奮性発火相、γ = 2.5, b = 0.2では外部入力がなくとも振動的に発火する振動性発火相、

γ = 0.5, b = 0においては双安定発火相、つまり、フリップフロップ的な振る舞いを示す [103]。なお、本

論文では他の先行研究 [23, 24, 26]等との整合性のため、以下の形式の FHNモデルを用いて確率共鳴の
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Fig. 4.1 解析対象とする系：先行研究と同様に、全てのニューロン ui は同一の信号 s(t)を受け取る系

において、信号 s(t)とニューロン集団の発火率 R(t)の間の共分散・相関係数として観測される確率共

鳴を解析してゆく。

解析を行う

ϵV̇i = Vi

(
Vi −

1
2

)
(1− Vi) −Wi + b+ s0(t), (4.2a)

Ẇi = Vi −Wi +
√

2D0ξi(t), (4.2b)

ここで、ξ(t) は分散 1のガウシアンノイズである。これらのパラメーター設定の場合、ニューロンは

興奮性および振動性の発火パターンを生成可能であり、ϵ = 0.005の場合は b < 0.275において興奮性

発火を、0.275 ≥ b ≥ 0.8において振動発火を示す。なお、b > 0.8においては振動性発火が消失する

excitation-block現象 ([79]参照)が出現する。なお、周期的・順周期的・非周期的、全ての形式の任意信

号を扱うために、s0(t)は

s0(t) = g0

∑
j

sin
(
ω j t

)
+ g0

∑
m

∑
j

e−λm(t−t′j )Θ(t − t′j), (4.3)

と仮定する。Θ(t − t′j)はヘビサイドの階段関数であり、よって e−λm(t−t′j ) は時刻 t j に 1となり時刻と共に減

衰してゆく非周期信号に相当する。なお、ω1/ω2が有理数ではなく無理数（例えば
√

2）であった場合、

sin(ω1t) + sin(ω2t) = sin(ω1 (t + T)) + sin(ω2 (t + T)) (4.4)

を満たす T は存在せず、したがって s0(t)は周期性を持たない、いわゆる準周期信号となる。なお、ノイ

ズ項を Vi の方程式に含める実装と、Wi の方程式に含める実装が存在するが、Wi に含める場合は、Vi の

微分方程式に時間的な相関を有する colored noiseを加える事に相当する事が知られているが等価である

事が知られている [103]。ここでは、FPEを用いた解析を容易にするためにノイズをWi の方程式に加え

ている。なお、従来の SRの研究と同様に、ニューロン集団における全てのニューロンは同一の信号 s0(t)

を受け、独立したノイズ
√

2Dξ(t)を受け取る (図 4.1)。
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なお、ニューロン集団を数値計算でシミュレーションした場合の発火率の計算は以下の式で行う。

RΣ(t) =
1
N

N∑
i=1

Ry,i(t), Ry,i(t) =

1, Vi > θ,

0, Vi ≤ θ,
(4.5)

ここで θ は発火検出のための閾値であり、θ = 0.5である。さらに、先行研究 [23, 24]に従い、確率共鳴

の評価指標は共分散 C0および相関係数 C1によって行う。

C0 =
(
s0(t + α) − s0(t)

) (
RΣ(t) − RΣ(t)

)
, (4.6)

C1 =
C0(

s0(t)2 − s0(t)
2
)1/2 (

RΣ(t)2 − RΣ(t)
2
)1/2

, (4.7)

である。

4.2.1 FHNニューロンモデルの区分線形化近似

ところで、ϵ → 0の極限においては、FHNニューロンの振る舞いが区分的に線形と見做せる事が示

されている [1, 105, 106, 103]。この断熱極限の場合、図 4.2に示される通りに、ニューロンの振る舞い

は left-branch, middle-branch, right-branchに分割して考える事が可能である：(V,W) は休止状態におい

ては left-branch内を移動しており、sink-point（図中の •) に到達した瞬間に middle-branchにジャンプ

する。middle-branch内の移動に要する時間は無視できる程小さく、(V,W)は一瞬で right-branch(発火状

態)の source-pointに流入する (図中の ◦)。さらに、right-branchを移動し、right-branchの sink-pointに

到達した瞬間に、middle-branchを経由して left-branchに戻る。なお、middle-branchで費やされる時間

は ∆t = 1 × 10−4 でも高々 1,2ステップでしかなく、無視できるほどに十分小さい。よって、FHNモ

デルを区分線形近似する際、通常は left-branchと right-branchダイナミクスのみを考慮する。ここで、

left-branchから (middle-branchを経由して)right-branchに遷移するニューロンの数の確率を確率流 (flux)

J+(t)、right-branchから left-branchに遷移する確率流を J−(t)と定義する。これにより、N個のニューロ

ンがあった場合、ある時刻 tと時刻 t + ∆tの間に、発火するニューロンの数は NJ+(t)∆tで表現される。

以下、ϵ　→ 0の極限を考え、FHNモデルの区分線形化を行う。ϵV̇i = 0の場合、

Wi = Vi

(
Vi −

1
2

)
(1− Vi) + b+ s0(t), (4.8a)

dWi

dt
= Vi −Wi +

√
2D0ξi(t), (4.8b)

となる。(Vi − 1/2) (1− Vi)の Vi に関する 3次式を以下の F(V)であらわされる区分線形の式に変形する。

F(vi) =


2− vi , vi ≤ −1,

vi , −1 < vi < 1,

−2− vi , vi ≥ 1,

(4.9a)
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Fig. 4.2 u− w空間における FHNニューロンの振る舞い (A) および uの時系列 (B)。図の詳細説明は

本文を参照。ϵ = 5× 10−4, a = 1/2, b = 1/4, I = 0.5,∆t = 1× 10−5, b = 0.5において、Euler法による

数値計算の結果。

式 4.8および式 4.9によって以下が得られる。

　Ẇi = 2σi − 2Wi + b+ s0(t) +
√

2D0ξi(t), (4.10a)

σi =

+1, v ≥ 1,

−1, v ≤ 1,
(4.10b)

ここまでの議論の重要な帰結として、FHNモデルの振る舞いは結局のところWi に関する 2つの微分方程

式にのみ帰着される事が示された。

ところで、FPEによって解析を行う場合、時間スケールを変更し、また、変数を適宜スケーリングする

事によって式 4.10を更に簡約化し、以下にあらわされる left-branchに相当する x、right-branchに相当す

る yの微分方程式 (piece-wise linear FHN, plFHN)で表現する事が必用である。

τẋi(t̃) = −xi(t̃) +
√

2Dξi(t̃), (4.11a)

τẏi(t̃) = −yi(t̃) +
√

2Dξi(t̃), (4.11b)

この際、入力信号 s0(t)がWi と Vi のどちらにカップリングするかに依存して、結果として 2つの異なる

挙動 (本論文ではそれぞれ mode I、mode IIと呼ぶ)が得られ、mode I/II の差異は (後述になるが)有効信

号強度 A(ω)、source-pointx+ と y+、さらに、sink-pointx− と y− の実効位置の違いとしてあらわれる。非

常に興味深い事に、発火率・入出力相関係数等の理論値計算も mode Iおよび II で異なってくる。もとも

との FHNモデルでは mode Iおよび mode IIが何らかの原理に基づいて適切に使い分けられている事が

示唆される。

4.2.2 plFHN mode I の導出

まず初めに、s0がWi と直接カップリングしている場合の plFHN(mode I)の導出を行う。まず、Vおよ

びWを V = 1
2
√

3
v+ 1

2、W = 1
2 +

γ

12
√

3
w− g0

∑N j

j eω j t として、v, wへとスケーリングする。さらに、時間 t
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を t̃ = 7τ × tなる t̃へとスケーリングする事によって、以下の方程式を得る。

ϵ̃v̇i(t̃) =
1
6

f (vi) −
γ

6
wi + 2

√
3(b− 1

2
), (4.12a)

τẇi(t̃) =
6
7γ

vi −
1
7

wi +
12
√

3
7γ

g0

N j∑
j

(1+ ω̃ j)e
ω̃ j t̃

+
12
√

3
7γ

×
√

2D0 × ξi(t̃) ×
√

7τ, (4.12b)

ここで ϵ̃ = 7τϵ であり、ω̃ = ω/(7τ)である (時間 tを t̃へスケーリングする事によって、時定数 ϵ、周波数

ωもスケーリングされる）。

発表文献 [182]においては、ノイズのスケーリングを ξi(t̃)× 7τとしていたが、正しくは ξi(t̃)×
√

7τ

である。これに従い、D =
(

12
√

3
γ
√

7τ

)2
D0が正しい実効ノイズ Dとなる。

ここで、3次関数 f (v)を区分線形関数 F(v)によって近似し、さらに、ϵ̃v̇i → 0なる断熱極限を取る事に

よって、以下を得る。

γwi = F(vi) + 12
√

3(b− 1
2

), (4.13a)

τẇi = −wi +
12
7γ
σi +

12
√

3
7γ

g0

N j∑
j

(1+ ω̃ j)e
ω̃ j t̃

− 12
√

3
7γ

√
2D0ξi(t̃) ×

√
7τ, (4.13b)

F(v) = 2σ − v, σ =

+1, v ≥ 1,

−1, v ≤ 1.
(4.13c)

なおここで、middle branchに相当する −1 < vi < 1でのニューロンの振る舞いは無視する。さらに、以下

の変数変換を考える事によって、

xi(t̃) = wi(t̃)+
12
7γ
+

72
√

3
7γ

(b−
1
2

)−g0

N j∑
j

AI
0(ω̃ j)e

ω̃ j t̃, (4.14a)

yi(t̃) = wi(t̃)−
12
7γ
+

72
√

3
7γ

(b−
1
2

)−g0

N j∑
j

AI
0(ω̃ j)e

ω̃ j t̃, (4.14b)

AI
0(ω̃) =

72
√

3(1+ 7τω̃)
7γ(1+ τω̃)

, (4.14c)

最終的に、FHNモデルは、実効ノイズ強度 D =
(

12
√

3
γ
√

7τ

)2
D0を入力に受け、source point, sink pointで xと

yの間を遷移する 2つの線形 Langevin方程式へと帰着する。

τẋi(t̃) = −xi(t̃) +
√

2Dξi(t̃), (4.15a)

τẏi(t̃) = −yi(t̃) +
√

2Dξi(t̃), (4.15b)
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ここでソースポイント X+ および Y+、さらに、シンクポイント X− と Y− は

X± = x± − g0

N j∑
j

AI (ω̃ j)e
ω̃ j t̃, (4.16a)

Y± = y± − g0

N j∑
j

AI (ω̃ j)e
ω̃ j t̃, (4.16b)

AI (ω̃) =
72
√

3(1+ 7τω̃)
7γ(1+ τω̃)

, (4.16c)

と計算される。なお、x± =
12±7−6

√
3+12

√
3b

7γ であり、y± =
−12∓7−6

√
3+12

√
3b

7γ である。mode I plFHNモデルの

場合、実効信号強度 AI
0(ω) andAI (ω)は同じ値となる。

4.2.3 plFHN mode II の導出

modeII の導出も基本的には mode Iと同様である。式 4.2における VとWを以下のように変換する：

V = 1
2
√

3
v+ 1

2, andW = 1
2 +

γ

12
√

3
w̃。さらに、t̃ = 7τ × tによって、時間 tを t̃へと変換する事によって以下

を得る。

ϵ̃v̇i = −
1
2

f (vi) −
γ

6
wi + 2

√
3(b+g0

N j∑
j

eω̃ j t̃−
1
2

), (4.17a)

τẇi =
6
7γ

vi−
1
7

wi −
12
√

3
7γ

√
2D0ξi(t̃) ×

√
7τ, (4.17b)

ここで ϵ̃ = 7τϵ; f (v) = −1/2v(v−
√

3)(v+
√

3); ω̃ = ω/(7τ); ξi(t) = ξi(t̃) ×
√

7τである。modeI と同様に、

極限 ϵ̃v̇→ 0および f (v)から区分線形関数 F(v)への近似を行う事によって、以下を得る:

γwi = F(vi)+12
√

3(b+ g0

N j∑
j

eω̃ j t − 1
2

), (4.18a)

τẇi =
6
7γ

vi −
1
7

wi −
12
√

3
7γ

√
2D0ξi(t̃) ×

√
7τ. (4.18b)

式 (4.18a)を式 (4.18b)に代入する事によって plFHN modeII モデルは、以下の 2つの wに関する微分

方程式に帰着される:

vi = 2σi − γwi + 12
√

3(g+ g0

N j∑
j

eω j t̃ − 1
2

), (4.19a)

τẇi = −wi +
12
7γ
σi +

72
√

3
7γ

(b− 1
2
+ g0

N j∑
j

eω̃ j t̃)

−12
√

3
7γ

√
2D0ξi(t̃) ×

√
7τ. (4.19b)
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境界条件によって結合した xと yの 2つの Langevin方程式を得るため、以下の変換を考える:

xi(t̃) = wi(t̃)+
12
7γ
+

72
√

3
7γ

(b−
1
2

)−g0

N j∑
j

AII
0 (ω̃ j)e

ω̃ j t̃, (4.20a)

yi(t̃) = wi(t̃)−
12
7γ
+

72
√

3
7γ

(b−
1
2

)−g0

N j∑
j

AII
0 (ω̃ j)e

ω̃ j t̃, (4.20b)

AII
0 (ω̃) =

72
√

3
7γ(1+ τω̃)

. (4.20c)

これらの変数変換を用いる事によって、以下を得る:

τẋi(t̃) = −xi(t̃) +
√

2Dξi(t̃), (4.21a)

τẏi(t̃) = −yi(t̃) +
√

2Dξi(t̃), (4.21b)

ここで実効ノイズ強度 Dは D = ( 12
√

3
γ
√

7τ
)2D0である。また、ソースポイント X+ および Y+、さらにシンク

ポイント X− および Y− は以下の通りとなる。

X± = x± − g0

N j∑
j

AII (ω̃ j)e
ω̃ j t̃, (4.22a)

Y± = y± − g0

N j∑
j

AII (ω̃ j)e
ω̃ j t̃, (4.22b)

AII (ω̃) =
12
√

3(1+ 7τω̃)
7γ(1+ τω̃)

. (4.22c)

ここで、x± =
12±7−6

√
3+12

√
3b

7γ であり y± =
−12∓7−6

√
3+12

√
3b

7γ である。modeII plFHNモデルの場合、modeI

とは異なり、実効信号強度 AII
0 と AII は等しくならない。これは、元々の FHNニューロンモデルにおい

ては、何かしらの原理によって、modeI ならびに modeII が適切に分配されている、つまり、信号 s0(t)

が Vと結合する割合とWと結合する割合が何らかの原理によって決定されている事を示唆している。

4.3 Fokker-Planck方程式の導出と定常解の導出

先の導出した plFHN方程式と等価な FPEsは以下で与えられる。なお、簡単のため τ = 1, γ = 1と

する。

∂tΦx(x, t) = ∂x(x+ D∂x)Φx(x, t) + Jtδ(x+ − x), (4.23a)

∂tΦy(y, t) = ∂y(y+ D∂y)Φy(y, t) + Jtδ(y− y+), (4.23b)

ここで δは Diracのデルタ関数であり、Jt は確率流：probability fluxである。また、実効ノイズ強度 Dは

D = (12
√

3/
√

7)2D0 である。ところで、FPEsがもともとの Langevin方程式と等価となるためには、以

下の境界条件を考慮する必要がある。

(bc.a) Sink pointX−、Y− に存在する「粒子」は存在しない。
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Y-

Y+
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Fig. 4.3 Φx、Φyの分布関数および境界条件の概念図：粒子は sink pointに到達するとすぐさまに逆の

branchの source pointにジャンプする。このため、X−、Y− に粒子が存在する確率は 0であると同時

に、Φxと Φyを互いに遷移する粒子の確率（流束)は平衡状態においては釣り合っており、J0となる。

(bc.b) Source pointX+, Y+ において、分布関数 Φx、Φyは滑らかに変化する

(bc.c) 平衡状態においては、source pointに流入する粒子の確率と sink pointから流出する粒子の確率は

等しい

(bc.d) Φxおよび Φyは積分して和を取ると 1になる

(bc.e) z→ ±∞において Φxおよび Φyは 0に収束する

なお、x, yに s0(t)が含まれるように変数変換したため、s0(t)が FPEsに明示的に入り込まない代わり

に、s0(t) は境界条件に含まれる事となる。ところで、境界条件 (bc.a)によって、Φx(X−) = 0ならびに

Φy(Y−) = 0が得られる。定常状態において入力が存在しない場合、つまり、g = 0である場合、

∂x(x+ D∂x)Φx(x, t) + J0δ(x+ − x) = 0, (4.24a)

∂y(y+ D∂y)Φy(y, t) + J0δ(y− y+) = 0, (4.24b)

であるから、両辺をそれぞれ xと yで積分して、

(x+ D∂x)Φx(x, t) = −J0Θ(x+ − x), (4.25a)

(y+ D∂y)Φy(y, t) = −J0Θ(y− y+), (4.25b)

を得る。ここで、
∫
δ(C − z)dz= Θ(C − z)であり、Θ(z)はヘビサイドの階段関数である。さらに、境界条

件 [bc.a]を考慮すると、∂tΦx(x, t) = 0ならびに ∂tΦy(y, t) = 0であるから、

D
∂Φx

∂x

∣∣∣∣∣
x−
= J0, (4.26a)

D
∂Φy

∂y

∣∣∣∣∣∣
y−

= −J0, (4.26b)

を得る。定常状態においては、この J0 が source pointX+ ならびに Y+ にそれぞれ流入しているため、

[∂xΦx]X+ = J0ならびに、
[
∂yΦy

]
Y+
= −J0である。よって、これらを踏まえ、この FPEsが満たすべき境界
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条件は以下によって与えられる:

Φx (x− + s(t), t) = 0, Φy (y− + s(t), t) = 0, (4.27a)

[Φx(x, t)]x++s(t) = 0,
[
Φy(y, t)

]
y++s(t)

= 0, (4.27b)[
∂Φx(x, t)

∂x

]
x++s(t)

= −
∂Φy(y, t)

∂y

∣∣∣∣∣∣
y−+s(t)

, (4.27c)[
∂Φy(y, t)

∂y

]
y++s(t)

= − ∂Φx(x, t)
∂x

∣∣∣∣∣
x−+s(t)

, (4.27d)

さらに、FPEsは以下の正規化条件を満たす:∫ ∞

x−+s(t)
Φx(x, t)dx+

∫ y−+s(t)

−∞
Φy(y, t)dy= 1, (4.28)

ここで
[
f (x)

]
c = f (c+0)− f (c−0)である [118, 103]。入力が存在せず s(t) = 0の場合、式. (4.23a)–(4.27d)

における定常解は以下のようになる。

ϕ(x) =
J0

D
e−x2/(2D)

∫ x

x−

dz ez
2/(2D)Θ

(
x+−z

)
, (4.29a)

ϕ(y) =
J0

D
e−y2/(2D)

∫ y−

y
dz ez

2/(2D)Θ
(
z−y+

)
. (4.29b)

ここで J0は定常流束であり、正規化条件∫ ∞

x−

ϕ(x)dx+
∫ y−

−∞
ϕ(y)dy= 1, (4.30)

を解く事によって得られる。具体的には、数値的に評価が可能な J0 は誤差関数 erf(x)および複素誤差関

数 erfi(x) = ierf(ix)、および、一般超幾何関数: pFq (a1; b2; z)([65] を参照) によって以下のように表現さ

れる。

J0=
2D

πD
((

erf
(

x−√
2D

)
−1

)
erfi

(
x−√
2D

)
+

(
erf

(
y−√
2D

)
+1

)
erfi

(
y−√
2D

)
+erfi

(
x+√
2D

)
−erfi

(
y+√
2D

))
−x2
− 2F2

(
1,1;3

2 ,2;
−x2
−

2D

)
−y2
− 2F2

(
1,1;3

2 ,2;
−y2
−

2D

) . (4.31)

図 4.4に示す通り、J0はノイズ強度 Dに対して単調増加を示す。また、b ∼ 0.27前後で発火相が振動

相に遷移するため、D→ 0においても J0 > 0となる。

定常状態における、平均累積発火率 R0は R0 = R0(t) =
∫ y−
−∞ ϕ(y)dyによって計算される。式 (4.31)を代

入し、式を整理すると、数値評価が可能な形式の R0は以下のように表現される。

R0 =
1

x2
−

(
− 2F2

(
1,1;3

2 ,2;− x2
−

2D

))
+x2
+ 2F2

(
1,1;3

2 ,2;− x2
+

2D

)
+πD

((
erf

(
x−√
2D

)
−1

)
erfi

(
x−√
2D

)
−
(
erf

(
x+√
2D

)
−1

)
erfi

(
x+√
2D

))
y2
−

(
− 2F2

(
1,1;3

2 ,2;− y2
−

2D

))
+y2
+ 2F2

(
1,1;3

2 ,2;− y2
+

2D

)
+πD

((
erf

(
y−√
2D

)
+1

)
erfi

(
y−√
2D

)
−
(
erf

(
y+√
2D

)
+1

)
erfi

(
y+√
2D

)) + 1

. (4.32)
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Fig. 4.4 J0(式 4.31)の D0の値に対する評価結果。b ∼ 0.274前後でニューロンの発火相が自発的振動

相に遷移する事と対応し、b > 0.274においては D→ 0においても J0 > 0となる。なお、J0は Dにお

いて単調増加関数となる (D ≫ 0においては J0 ≫ 1となり得る事に注意)。

D0=0.01

D0=0.1

D0=1

D0=3
- 4 - 2 2 4

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

b

R0

Fig. 4.5 R0 の bと D0 に対する理論値。R0 は古典的人工ニューラルネットで一般的に用いられるシ

グモイド関数と同様の振る舞いを示すと共に、ノイズ強度 D0が増加すると共に入力 bに対する線形性

が強くなる。

4.4 FPEの線形応答解の導出

FHNモデルの入力に対する応答の線形応答解析においては、外部入力が加わる場合、非平衡状態にお

ける解は定常状態における解と外部入力への線形応答の和で記述される事が示唆されている [18]。ここで

は、外部入力が加わる場合の FPEsの厳密な解を導出するにあたり、従来の線形応答の理論的解析に関す

る文献 [118, 103]基づいて、FPEsの解が以下のように定常解と s(t)に関する線形応答解 pz(ω, z)の線形

和で記述されると仮定する。

Φx(x, t) = ϕ(x)+g

(∑
j

(
sω j (t) px

(
ω j , x

)
+sω∗j (t) px

(
ω∗j , x

))
+

∑
m

∑
n

(
sλm (t, tn) px (λ, x)

))
e
−x2

4D , (4.33a)

Φy(y, t) = ϕ(y)+g

(∑
j

(
sω j (t) py

(
ω j , y

)
+sω∗j (t) py

(
ω∗j , y

))
+

∑
m

∑
n

(
sλm (t, tn) py (λ, y)

))
e
−y2

4D . (4.33b)

ここで、式 (4.33a)ならびに (4.33b)を式 (4.23a)ならびに (4.23b)にそれぞれ代入する事によって、FPEs

の一般解は ψ(ω j , z) = U(ω j , z)と ψ2(ω j , z) = V(ω j , z)である事が分かる。なお、U(ω, z)および V(ω, z)は
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Whittaker and Watson’s関数 [65]:

U(ω, z) = D−ω
(
−z
√

D

)
, (4.34a)

V(ω, z) =
D−ω

(
−z√

D

)
+ sin(πω)D−ω

(
z√
D

)
π/Γ

(
ω+ 1

2

) , (4.34b)

であり、Γはガンマ関数、Dω(z)は放物柱関数 (parabolic cylinder function)[65]である。なお、数値的安定性

を持った解は以下の線形独立な関数: D−ω(z/
√

D)、Dω−1(iz/
√

D)、D−ω(−z/
√

D)、ならびに、Dω−1(−iz/
√

D)

を組み合わせる事によっても構築可能である。実際に、ψ(ω, z) = U(ω, z)と ψ2(ω, z) = V(ω, z)、さらに、

ψ(ω, z) = D−ω(ςz/
√

D)と ψ2(ω, z) = Dω−1(ςiz/
√

D) (ここで ς は +1もしくは −1である)によって構築さ

れる線形応答関数は、D → 0における数値的安定性においてのみ異なる。よって、以降特に記述がない

場合、FPEsの解は主に U(ω, z)および V(ω, z)の組み合わせによって構築する。

ところで、ψ(ω, z) andψ2(ω, z)のWronskianは以下の通りとなる。

Wz(ω, z)=ψ
′(ω, z)ψ2(ω, z)−ψ(ω, z)ψ′2(ω, z). (4.35)

∂
∂zWz(ω, z) = 0であるため、WronskianWzは zに関して定数であり、以下の通り ωと Dの関数である:

Wz(ω, z) =Wz(ω, 0) = kz =

√
2Γ

(
1
2 + ω

)
√

DπΓ (ω)
. (4.36)

ここで、px(ω, x)と py(ω, y)が以下の 2つのモードを取ると仮定する:

p1
x=

c1
x1ψ(ω, x), (x− ≤ x < x+) ,

c1
x2ψ(ω, x) + c1

x3ψ2(ω, x), (x > x+) ,
(4.37a)

p1
y=

c1
y1ψ(ω, y), (y+ < y ≤ y−) ,

c1
y2ψ(ω, y) + c1

y3ψ2(ω, y), (y < y+) ,
(4.37b)

もしくは

p2
x=

c2
x1ψ(ω, x) + c2

x2ψ2(ω, x), (x− ≤ x < x+) ,

c2
x3ψ(ω, x), (x > x+) ,

(4.38a)

p2
y=

c2
y1ψ(ω, y) + c2

y2ψ2(ω, y), (y+ < y ≤ y−) ,

c1
y3ψ(ω, y), (y < y+) .

(4.38b)

式 (4.28)は式 (4.33a)および (4.33b)に対して常に真となってしまうため、ここで用いる事が出

来る境界条件は式 (4.27a) – (4.27d)の 6つのみである。従って、

pz=

cz1ψ(ω, z) + cz2ψ2(ω, z), (z− ≤ z< z+) ,

cz3ψ(ω, z) + cz4ψ2(ω, z), (z> z+) ,
(4.39a)

のような解を解く事は出来ない。なお、一般解を例えば ψ(w, z) = D−w(z/
√

D) および ψ2(w, z) =

Dw−1(−iz/
√

D)によって構築するならば、異なるWronskianの値 kw = −ie−
iπw
2 /
√

Dが用いられる。
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さらに、limD→0ψ2(w, z)e−z2/(4D) は z> 0で発散する (complex infinityである)ため、もしも x− < 0

かつ x+ > 0であるならば p2
xは領域 x− ≤ x ≤ 0および 0 < x < x+ ならびに x+ > xで分割して定義

される必要がある。同時に新しい境界条件 [p2
x]x=0 = 0が定義される必要がある。

係数 c1,2
x1 – c1,2

x3 と c1,2
y1 –c1,2

y3 は式 (4.27a) – (4.27d)を用いて明示的に決定する事が出来る。ところで、境界

条件は信号入力によって移動するため、g = 0周りのテイラー展開を用いて 1次の近似を行う事が必用と

なる。この際、式 (4.27a)の Φx(x−+s(t), t)に関するテイラー展開は

Φx(x− + s(t), t) ≈ Φx(x−) + s(t)Φ′x(x)
∣∣∣
x−
, (4.40)

によって与えられる。その他の境界条件も同様の形式となる。なお、式 (4.37)と (4.38)をこれらの

近似されたテーラー展開に代入する事によって、cx および cy の連立方程式を得る事となる。ここで、

Wz(ω, z)→ kzなる変換、ならびに、ψz± = ψ(ω, z±),ψ2,z± = ψ2(ω, z±),ψ′z± = ∂zψ(ω, z) |z± ,ψ′2,z± = ∂zψ2(ω, z) |z±
からなる簡略表記を用いる事によって、c1

x–c3
y は以下のように計算される (p2

x と p2
y の係数は数 pに渡る

程長い式になるために割愛する) :

c1
x1 = −

e
x2
−

4D J0

Dψx1−
, c1

y1 =
e

y2
−

4D J0

Dψy1−

, (4.41a)

c1
x2 =

J0

kx

e
x2
+

4D y−ψ2,x+

2D2
− e

x2
+

4D x+ψ2,x+

2D2
+

e
x2
+

4Dψ2,x+ψ
′
y−

Dψy1−

−
e

x2
+

4Dψ′2,x+
D

− e
x2
−

4D kx

Dψx1−

 , (4.41b)

c1
x3 =

e
x2
+

4D J0

kx

e
x2
−−x2
+

4D ψ′x+ψx+

Dψx−
−

y−ψx+

2D2
+

x+ψx+

2D2
+

ψ′x+
D
−

e
x2
−−x2
+

4D ψx+ψ
′
x+

Dψx1−
−
ψ′y−ψx+

Dψy−

 , (4.41c)

c1
y2 =

e
y2
−

4D J0

ky

(
ky

Dψy−
+
ψ2
′
y−

D
−
ψ′x1−

ψ2,y−

Dψx−
−

x−ψ2,y−

2D2
+

y−ψ2,y−

2D2

)
, (4.41d)

c1
y3 =

e
y2
−

4D J0

ky

(
ψ′x−ψy−

Dψx−
−
ψ′y−ψy−

Dψy−
+

x−ψy−

2D2
−

y−ψy−

2D2

)
. (4.41e)

4.5 発火率の線形応答関数の導出

次に、ニューロン集団の累積発火 RΣ(t) = 1/N
∑

i Ry,i(t)を求める事を考える。ところで、ニューロンの

線形応答には 2つのモード：p1
x,yおよび p2

x,yが存在するため、それぞれに対応した発火率表記を R1,2
y,i (t)と

する。平均発火率 R1,2
y,i は以下の通りに計算される:

R1,2
y,i =

∫ y++s(t)

−∞
Φ1,2

y dy+
∫ y−+s(t)

y++s(t)
Φ1,2

y dy. (4.42)
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R1,2
y,i の解析的な表記は式 (4.42)を g = 0のまわりに 1次の項まで展開する事によって、また、以下の不定

積分： ∫
U(ω, z)e

−z2

4D dz= −
√

DU(ω+1, z)e
−z2

4D , (4.43a)∫
V(ω, z)e

−z2

4D dz=
(U (ω+1, −z) − sin(πω) U (ω+1, z))

πe
z2
4D /

(√
DΓ

(
1
2 + ω

)) , (4.43b)

を用いる事によって、以下の通りに表現される。

R1,2
y,i (t)=R0+g

∑
j

(
sω j (t) G1,2

y,i (ω j)+sω j (t) G1,2
y,i (ω∗j )

)
+g

∑
m

∑
n

sλm(t, tn)G1,2
y,i (λm) + ηi(t), (4.44)

ここで R0 は定常状態での平均発火率、ηi(t)は定常状態でのポアソン過程に由来したニューロンノイズ、

G1,2
y,i (w)は入力 sw(t)に対する線形応答関数である。G1,2

y,i (w)は以下の通りである。

G1
y(ω) =−

√
Dcy2e

−y2
+

4D ψ1+ω,y++
√

Dcy1

(
e
−y2
+

4D ψ1+ω,y+−e
−y2
−

4D ψ1+ω,y−

)

+
√

Dcy3

(
ψ1+ω,−y+− sin(πω)ψ1+ω,y+

)
πe

y2
+

4D /Γ
(

1
2+ω

) , (4.45a)

G2
y(ω) =−

√
Dcy3e

−y2
+

4D ψ1+ω,y++
√

Dcy1

(
e
−y2
+

4D ψ1+ω,y+−e
−y2
−

4D ψ1+ω,y−

)

−
√

Dcy2

(
ψ1+ω,−y+− sin(πω)ψ1+ω,y+

)
πe

y2
+

4D /Γ
(

1
2+ω

) +
√

Dcy2

(
ψ1+ω,−y−− sin(πω)ψ1+ω,y−

)
πe

y2
−

4D /Γ
(

1
2+ω

) . (4.45b)

ここで、線形応答関数 G1
y(ω)は極限 ω → 0において有限の値を取るが、一方で、G2

y(ω)は発散する。こ

の点に関して、4.6節においてG1
y は主に 5 Hz以下の信号に対応し、G2

y は 5Hz以上の信号に対応してい

る事を示す。ところで、R1,2
x,i (t)の解析解は実部および虚部を有している。これは実部のみから成っている

instantaneous firing rater(t)との大きな違いである (r(t)の導出に関しては文献 [103]に詳しい)。

4.5.1 RΣ・C0・C1の導出

式 (4.44) – (4.45b)で得られた Ry,i(t)を用いる事によって、N個の神経集団の発火時系列は

R1,2
Σ

(t) =
1
N

N∑
i=1

(
R1,2

y,i + ηi (t)
)
, (4.46)

と表現される。ここで、RΣ(t)のアンサンブル平均 ⟨RΣ(t)⟩を計算するには、η(t)が従っている確率分布関
数が必要となる。

発表文献 [182]においては、FHNニューロンの発火プロセスをポアソン過程と見なし、η(t) の分

散 σ(D)2 = R0と仮定していたが、これは誤りである。FHNニューロンは two-state systemであり
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η(t)は自己相関を有する [104]。修正するに当たり、Lindnerらの文献 [104, 103]に従い、

σ(D)2 = 4π
⟨Tx⟩⟨Ty⟩(
⟨Tx⟩ + ⟨Ty⟩

)2
= 4πR0 (1− R0) , (4.47)

を用いる。ここで、Tx、Tyは First passage time(ソースポイントに流入した「粒子」がシンクポイ

ントから最初に脱出するのに必用な時間)であり、Tz = Rz/Jzである。なお、文献 [103]では 8πと

スケーリングされているが、これは Ry = 1 (v > 0), Ry = −1 (v < 0)として発火率を計算していたた

めであり、本論文での発火率の定義に従うとスケーリングのための係数は 4πとなるのが正しい。

これに基づき、P(η)は以下の様に定義される。

P(η) =
1√

2πσ(D)2
e
− η2

2πσ(D)2 . (4.48)

よってニューロン集団の平均発火率 RΣ は

RΣ(t) =
∫ ∞

−∞
P (η) RΣ(t) dη, (4.49)

によって計算される。さらに、RΣ および R2
Σ
のアンサンブル平均はそれぞれ以下のように計算される:

⟨RΣ⟩ = lim
T→∞

1
T

∫ T

0

∫ ∞

−∞
P (η) RΣ(t) dηdt, (4.50)

⟨R2
Σ
⟩ = lim

T→∞

1
T

∫ T

0

∫ ∞

−∞
P (η) R2

Σ(t) dηdt, (4.51)

⟨RΣ⟩
2
= lim

T→∞

( 1
T

∫ T

0

∫ ∞

−∞
P (η) RΣ(t) dηdt

)2
. (4.52)

入力 s̃0(t)および平均発火率 RΣ(t)の相関に関するアンサンブル平均 ⟨C0⟩は以下のように計算される。

⟨C0⟩ =
⟨

lim
T→∞

1
T

∫ T

0
s̃0(t + α)RΣ(t)dt

⟩
. (4.53)

なお、全ての非周期成分 e−λtは limT→∞ の処理によって 0となるため、⟨RΣ⟩、
⟨
R2
Σ

⟩
、⟨C0⟩, and⟨C1⟩など

の式には表れてこない。同様に、Gy(ωi)と Gy(ω j)などの、異なる周波数に対応する線形応答関数同士の

相互作用、つまり Gy(ωi) ×Gy(ω j)(i , j)もまたこれらの理論式からは消える。結果として、⟨C0⟩の解析
解は以下の形式として表現される。

⟨C0⟩ = g2
N j∑
j=1

(
eω
∗
jαA(ω j)A0

(
ω∗j

)
Gy

(
ω j

)
+ eω jαA(ω∗j )A0

(
ω j

)
Gy

(
ω∗j

))
. (4.54)

ここで A0(ω j)は AI
0(ω j)もしくは AII

0 (ω j)いずれかであり、A(ω j)は AI (ω j)もしくは AII (ω j)である。同

様に Gy(ω) は G1
y(ω) もしくは G2

y(ω) を意味する。式 (4.51)、 (4.52)、(4.54)を式 (4.7)に代入する事に

よって、⟨C1⟩の解析解を得る事が出来る。

⟨C1⟩ =
∑N j

j A(ω j)A0(ω∗j )e
αω∗j G1,2

y

(
ω j

)
+ A

(
ω∗j

)
A0

(
ω j

)
eαω jGy

(
ω∗j

)
√

2
√∑N j

j A0(ω j)A0(ω∗j )
√∑N j

j 2A(ω j)A(ω∗j )Gy

(
ω j

)
Gy

(
ω∗j

)
+

σ2(D)
Ng2

. (4.55)
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なお、Whittaker and Watson’s functionsU(w, z)ならびに V(w, z)を用いて計算する ⟨C1⟩の理論値は興奮
相 b < 0.27において数値的に不安定であり D → 0で発散する。このため、b < 0.27の領域に対しては、

線形応答関数を ψ(w, z) = D−w(z/
√

D)ならびに ψ2(w, z) = Dw−1(−iz/
√

D)を用いて ⟨C1⟩の理論値を計算
した。

4.6 信号ゲインと神経集団規模による Growth of SR理論

⟨C1⟩に関する理論式および数値シミュレーションの結果で得られた ⟨C1⟩を図 4.6に記す。⟨C1⟩の理論
値は式 (4.31), (4.32), (4.45),ならびに (4.55)によって計算した。一方で、数値シミュレーションによって

計算された C1 は、式 (4.2)をオイラー法によって計算する事によって得た (ϵ = 0.005として、また、数

値計算の時間刻みを ∆t = 0.0001)。

なお、 ⟨C1⟩の理論式の計算のためには、入力信号に関するモード: AI
0ならびに AI、もしくは AII

0 なら

びに AII どちらで FHNが動いているかを決定しなければならない。同様に、線形応答関数に関してもG1
y

もしくはG2
y のどちらのモードで FHNが駆動されているのかを決定する必要がある。本論文においては、

これらを恣意的に決定し、数値計算とより良く合致するモードを正しいモードとした。なお、⟨C1⟩の理論
式は虚部を含んでいるため、ℜ⟨C1⟩ のみをプロットした。図 4.6に示された通り、信号ゲインの増大に

よって、⟨C1⟩曲線が釣鐘型から台形型へと成長し (growth of SR)、結果として、SR without tuningと類似

した曲線が得られている事が示されている。なお、信号ゲインによる the growth of SRは入力信号が準周

期的であっても実現可能であり、この結果を図 Fig. 4.6 (D)に示す.
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Fig. 4.6 N = 2, 000から成るニューロン集団の振動発火相 b = 0.3における相関係数 ⟨C1⟩ の理論値
および数値シミュレーション結果のグラフ: (A)–(C)は周期信号を入力し、(D) は準周期信号を用い

た。いずれのグラフも信号ゲイン gについて、g = 0.01; 0.05; 0.1;および 0.2を用いてプロットを

行った ⟨C1⟩ の理論値は式.(4.55)を σ2(D) = 4πR0(1 − R0) の仮定によって計算した。(A) における実

線はモード (G1
y,A

I
0,A

I ) ならびに ω = 0.1 Hz; (B)については (G1
y,A

I
0,A

I ) ならびに ω = 1; (C)につい

ては (G2
y,A

II
0 ,A

II ) ならびに ω = 10 Hz; (D)については (G1
y,A

I
0,A

I ) ならびに準周期信号 ω1 = 1 Hz、

ω2 =
√

2 Hzを用いて理論値を計算した。g = 0.01の信号ゲインに対して、⟨C1⟩の理論値を別のモー
ドによって計算したものは、参考として破線で描画した。⟨C1⟩ の数値計算結果は 100sのシミュレー

ションを 20回分平均化し、シンボルとエラーバー g = 0.01 (⃝), g = 0.05 (□), g = 0.1 (△), andg = 0.2

(^)によってプロットされている。なお、理論式ならびに数値計算における位相遅れ αは C1が最大に

なるように適宜調整した。全てのケースにおいて、信号ゲイン gの増大によって SR曲線が釣鐘型か

ら台形型の曲線へと成長している事が示されている。
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Fig. 4.7 ω = 1 Hzの入力信号に対する、(G1
y,A

II
0 ,A

II )のモードにおける相関係数 ⟨C1⟩の理論式：バイ
アス入力 bは (A) b = −1, (B) b = 0, (C)b = 1, (D) b = 2である。b = −1ならびに b = 0は閾値下の興

奮相に相当し、b = 1ならびに 2は発火ブロック相に相当する。数値シミュレーションによる ⟨C1⟩は
図 4.6と同じシンボルとエラーバーによってプロットした。なお、ニューロン集団のサイズは N = 500

である。bが非常に大きな負の値、あるいは正の値を取る場合、つまり、b = −1ならびに b = 2の場

合、⟨C1⟩の理論式は D0 の増加に従って急速に増加するが、数値シミュレーションによって得られた

⟨C1⟩ は非常に遅いゆっくりとした増加しか示さず、理論式と数値計算結果は異なる振る舞いを示す。
比較的小さな 0 ≤ b ≤ 1においては、もしくは、大きな D0の値においては、理論式と数値計算結果は

非常によく一致する。このグラフでは、Growth of SRが興奮相あるいは発火ブロック相においても観

察される事を示している。

さらに、SR growthは図 4.7に示す通り、興奮相、振動相、発火ブロック相全てにおいて、つまり、任

意のニューロン発火相において実現されている。非常に興味深い事に、これは、⟨C1⟩ の発火相依存性が
図 4.8に示す通り、ノイズ強度が非常に小さい場合（D0 < 0.1）の場合にのみ限られている事に由来して

いる。
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Fig. 4.8 (G1
y,A

II
0 ,A

II )モードで駆動される N = 500のニューロン集団における、ノイズ強度 D0 とバ

イアス bの関数としての ⟨C1⟩の理論式：信号の周波数は ω = 1 Hzとして、信号ゲインは (A) におい

て g = 0.01; (B)において g = 0.05; (C)において g = 0.1;　 (D)において g = 0.2である。⟨C1⟩のピー
クは g = 0.01においては険峻であり、SRの効果を利用するためには非常に繊細なノイズ強度の最適化

が必要であるが、信号ゲインが増加するにしたがって、フラットな SRの「地形」が出現する。興味深

い事に、⟨C1⟩の理論式は、ノイズ強度 D0 が小さな場合はバイアス信号 bに大きく左右されるが、比

較的大きな D0が加わる場合は bにはほとんど影響を受けない。
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Fig. 4.9 ω = 5 Hzならびに b = 0.3の入力信号に対する相関係数 ⟨C1⟩: 図中の実線は ⟨C1⟩の理論式で
あり、G2

y, AII
0 , AII のモードを用いて行った入力ゲインはそれぞれ g = 0.01; 0.05; 0.1;ならびに 0.2であ

る。同様に、図中の（短い)破線は g = 0.01に対するG1
y, AI

0, AI からなるモードを用いて計算した理論

値である。また、長い破線は g = 0.01にあ値する G2
y, AI

0, AI からなるモードを用いて計算した理論式

である。G1
y, AII

0 , AII のモードを用いた ⟨C1⟩は破線よりはるかに下方になるため、示していない。非常
に興味深い事に、ω = 5 Hzあたりの周波数を持つ入力信号においては,数値計算と理論式を一致させ

る単一モードは見つける事が出来なかった。なお、数値計算による ⟨C1⟩は図 4.6および 4.7と同様の

シンボルとエラーバーによって記載している。また、ニューロンサイズは N = 2, 000である。

以上、SR without tuningの厳密な理論解析を行い、任意信号に対して入力信号ゲイン gの増大および

ニューロン集団のサイズ Nの増大によって、SR without tuningを実現可能である事を示した。非常に興

味深い発見として、理論的にはゲイン gがニューロン集団のサイズ Nと全く同じ役割を果たしている事、

つまり、gも Nもニューロンの定常的発火によってもたらされるノイズをスケーリングしている事を示し

た。さらに、gおよび Nによる確率共鳴の効果上昇率は大まかには O(g
√

N)であり、従って、Nと比較

した場合、gがより効率的に SR without tuningを実現可能である事を示した。

なお、本章では神経系の発火率として累積発火率 RΣ を用いて理論式の導出を行った。図 4.5に示され

ている通り、RΣ は基本的にシグモイド関数であり、従って、本章で扱った確率共鳴原理はシグモイド関

数によって記述される多くの人工的ニューラルネットワークに拡張可能である事が予想される。実際、次

節以降は連続時間で定義されたリカレントニューラルネットワークにおける確率共鳴を取り扱う。

ところで、生体の神経系においては、情動刺激によって皮質の平均発火率が上昇し [141, 41, 85]、さら

に、観測される予測誤差信号も大きくなる事が知られている [145, 174]。皮質の平均発火率上昇によって

他の皮質領域に伝播される信号ゲイン上昇によって Growth of SRが実現されている可能性は非常に強い

と思われる。
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第 5章

身体性システムにおける確率共鳴

5.1 はじめに

システムの身体運動生成系を考えた場合、従来の神経系で閉じた確率共鳴の議論とは全く異なる問題が

生じてくる。本章においては、身体性システムにおける運動ノイズが感覚情報処理系・運動制御系さらに

は行動に対してどのような恩恵をもたらしうるかを論じる。

生体において、システムの身体運動に含まれるノイズは前章までで扱った神経系・センサ系におけるノ

イズとは全く事なる性質を有する。アクチュエーターに伝達される、あるいは、アクチュエーター自身に

内在するノイズが身体運動として表出される場合、身体運動に含まれるノイズは身体の運動方程式によっ

て決定される周波数特性によってフィルタリングされたスペクトルを有する事になる。システムのセンサ

と身体運動は密にカップリングしているため、当然の帰結として、この運動レベルのノイズはセンサに影

響を与え、さらに、センサにおける運動起因のノイズはさらに中枢神経系・運動神経系へと伝播してゆく

[134]ため、運動ノイズを考慮する場合、ある種のノイズのループ構造を考慮する事が必要となる。ここ

で、運動起因のセンサノイズは一般的には長期相関を有するローレンツタイプのスペクトル構造となって

いる。

ところで、長期相関を有する運動ノイズ・ゆらぎが身体性システムに与える影響については、(a)運動

系への信号としての運動ノイズ・ゆらぎ、(b)感覚系へのノイズとしての運動ノイズ・ゆらぎ、ならびに

これらの 2つの観点からの検討が必要であるように思われる。以下、(a)および (b)について簡単に考察

を行い、本章での問題設定を明らかにする。

5.1.1 Aperiodicな制御入力信号としての運動ノイズ・ゆらぎ

神経系・運動生成系にノイズが存在する身体性システムにおいて身体運動の制御を考えた場合 (例え

ば単純な位置制御)、制御対象となる身体位置の誤差は前述の通り Orstein-Uhlenbeck過程となる。従っ

て、システムの非常に重要かつ興味深い特性として、運動制御のための入力信号が本質的に確率過程と

なる。これは Collinsらの SR without tuningの研究 [23, 25]で用いられた aperiodicな信号とほぼ等価で

ある。つまり、aperiodicな入力信号 sa(t) は D を身体を動かすための力に含まれるノイズ強度として、

D/(1+ω2)のスペクトルを有するローレンツタイプのノイズとなり、周波数解析の観点から ∆ci を正規化
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のための係数として sa(t) =
∑∞

i=0∆ci sin(2π fi t)として表現可能である。従って、sa(t)を入力信号として受

け取る神経系が存在した場合、その神経系においては 4章で詳細に論じた通り Growth of SRが創発され

る事が期待される。

運動フィードバック制御システムが sa(t) をコーディングするための非線形神経系を有していた場合、

神経系へのホワイトノイズ付与によって SR without tuning効果が創発し、制御信号である運動ノイズ・

ゆらぎをコーディングする能力が飛躍的に上昇し、結果として、運動の制御精度が上昇する事が期待され

る。本章で扱う第一の問題は、運動ノイズ・ゆらぎがシステムの入力信号として扱われる事によって生じ

る noise-induced order、つまり、身体性システムに特有の新しい noise-induced orderを検証する事である。

5.1.2 感覚信号へのノイズとしての運動ノイズ・ゆらぎ

身体運動系のダイナミクスによって生成される運動ノイズは前述の通り、長期相関を有するローレンツ

タイプのスペクトルとなる。この運動ノイズがセンサとモータの相互結合によって感覚系に「ノイズ」と

して影響を与える場合、長期相関は一般的には有害である事が知られている。つまり、長期記憶を有する

ローレンツタイプのノイズは神経系における確率共鳴の効果を一般的には減衰させてしまう（SNRなど

のピーク値が減少する）事が解析的・実験的に明らかになっており [69, 129, 130]、従って、運動起因ノイ

ズが感覚情報処理系に確率共鳴に類似した効果をもたらす場合、運動ノイズに含まれる長期記憶成分が何

らかのメカニズムで除去されている必要性がある。

ところで、快・不快にかかわらず、情動的な画像もしくは音声刺激の提示によって誘発された情動状態

においては、1次運動野の活性度が増大する事が知られている [68, 31, 91, 10]。同時に、一次運動野にお

いてはタスク依存のフィードバックゲインが調整されている事が示されている [52, 143]。情動刺激の提

示による運動野の活性度上昇は、一般的には、arousalな状態生成による、運動準備状態 [30, 121, 17]に対

応すると考えられている。しかしながら、タスク依存のフィードバック制御ゲインの調整の知見 [53, 52]、

および、神経系のポアソン性（つまり、発火率が上昇するとノイズも上昇する）まで含めて考慮すると、

運動準備状態のみに限らず、感覚情報処理および運動制御のレベルで情動刺激がモジュレーションを与え

ている事が推測される。具体的には、情動時においては、筋への運動指令の平均値およびノイズが増大す

ると共に、同時に、タスク依存の運動制御におけるフィードバックゲインも増大していると大まかには解

釈可能である。運動指令におけるノイズが増大し、かつ、タスク依存のフィードバックゲインも同時に増

大した場合、運動に起因したノイズは感覚センサにどのような影響を与えうるか、本章で扱う第二の問題

である。

5.1.3 予測二乗誤差と確率共鳴の関連性

脳の広範囲にわたるモジュレーションを引き起こす情動的注意の誘発は、食べ物や電気ショック、人の

表情などの primary reinforcerではない刺激に関する、運動エラー、提示されている状況のコンフリクト、

感覚情報の予測エラー等でも引き起こされる [154, 138, 145, 174]。予測エラーが情動誘発にとっての基盤

であるのか、単なる情動注意のための誘発モジュレーターであるか、あるいは単なる学習のトリガーであ

るのかについては未だに明らかではないが、少なくとも、身体性エージェントの適応行動生成に非常に重
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要な役割をはたしている事が知られていると共に [167]、生物の情動的注意にとって非常に重要な役割を

果たしている事は明らかである。よって本章では主に、感覚刺激に対する神経系の予測二乗誤差および予

測精度 (相関係数)によってシステムの評価を行う。

なお、二乗予測誤差の時間平均 eにおいて、4章で扱った確率共鳴の知見から非常に興味深い洞察を得

る事が出来る。x(t)は感覚刺激の時系列、xp(t)は神経系による予測時系列として、二乗予測誤差は以下の

ように表現される:

e= lim
T→∞

1
T

∫ t=T

t=0

1
2

(
x (t) − xp (t)

)2
, (5.1a)

=
1
2

(
x2 + x2

p

)
− x · xp, (5.1b)

=
1
2

(
V[x] + V[xp]

)
−C0(x, xp). (5.1c)

ここで V[z] は zの分散、C0(x, xp)は x(t)と xp(t)の時間遅れ 0における共分散の時間平均である。つま

り、何らかのノイズ付与によって神経系に確率共鳴が起こり C0が上昇し、その変化量が V[x] + V[xp] の

ノイズ付与による増加量を上回るのであれば、二乗予測誤差は結果として減少する事が予想される。どの

ような場合に C0 の上昇量が V[x] + V[xp] の上昇量を上回るかについての理論的予測は非常に難しいが、

C0 は神経系がランダム結合している場合は純粋に 4章における時間差 0での共分散 C0 に等しいと予想

され、したがって、ノイズの付与によって上昇する事が予想される。つまり、学習が非常に進んだ状態に

おいては確率共鳴による C0 の変化量は少なく、逆に、学習が十分でない状態においては C0 の変化量は

大きいと予想される。本章の第三の目的は身体性システムの学習・制御で用いられている、一般的な人

工ニューラルネットワークにおける予測的感覚情報処理がノイズの付与によって向上する事を示す事で

ある。

5.1.4 本章での問題設定

以上、本章では身体性システムに関して、大まかには以下の 2つの観点から議論する。

• 運動ノイズ・ゆらぎが aperiodicな運動制御システムへの制御信号として用いられた場合

• 運動ノイズ・ゆらぎが感覚システムへのノイズとして用いられる場合

まず、運動ノイズ・ゆらぎが「信号」として身体性システムに用いられる場合について、具体的には以下

の問題を扱う

• 運動ノイズ・ゆらぎが aperiodicな運動制御システムへの制御信号として用いられた場合の運動精

度における確率共鳴効果の検証

次に、運動ノイズ・ゆらぎが感覚システムへのノイズとして利用される場合、感覚システムにおける予

測タスクに着目し、以下の問題を扱う。

• 運動ノイズ・ゆらぎが感覚システムへのノイズとして用いられた場合の感覚ノイズの特性の検証
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• 身体性を有する運動システムにおいて、運動フィードバック制御が予測的感覚情報処理での SRに

与える効果の検証

これらの結論として、以下の 4点を導出する。

• 運動ノイズ・ゆらぎが aperiodicな制御信号として非線形なダイナミクスを有する運動制御システ

ムに入力された場合、運動ノイズの増加によって運動精度が上昇しうる

• フィードバックゲインの増大によって運動ノイズのスペクトルがホワイトノイズに漸近し、感覚情
報処理における SRが実現可能となる。つまり、強いフィードバック制御によって初めて SRが実

現されうる

• 運動起因のノイズが感覚情報処理に貢献するためには、目的に沿った強いフィードバック制御が必
要であり、フィードバック制御がない場合は感覚情報処理は運動ノイズによって阻害される

• 予測学習が不十分な場合においては、SRによる式 (5.1)における共分散項 C0の上昇率が大きいた

め、ノイズ付与の恩恵が非常に大きいが、予測学習が十分に進んだ状態においては C0の上昇率に

対して分散項 V[x] +V[xp] の上昇率が大きくなってしまい、ごく狭い範囲のノイズ強度を除き、二

乗予測誤差は大きくなってしまう。しかしながら、予測精度に関しては Growth of SR/SR without

tuningによって常に SRの効果を得る事が可能である

5.2 Aperiodicな制御信号としての運動ノイズ・ゆらぎによる運動能力

の向上

本節ではまず、運動生成系におけるノイズが制御システムに対する信号として扱われる場合の解析なら

びに簡易的な物理シミュレーションを用いた実験を行う。本節で考慮する 2つの実験系を図 5.1に示す。

5.2.1 FHN神経系を用いたフィードバック制御システム

エージェントの位置を x(t) = (x, y)(t)、i 番目の目標位置を xg,i(t) = (xg,i , yg,i)(t)とする。エージェント内

部には FHNニューロン集団が存在し、s(t) = xg(t) − x(t)を入力として受け取る。FHNニューロン集団の

発火率 R(t)に従って、エージェントは f (t) = KR(t)の力を生成する。ここで、エージェントの運動方程

式は
v̇ = −γv+ K (R(t) −Θ) + Dmξm(t), (5.2)

であり、エージェント内部の神経モデルには 4章で用いたものと同様に、式 4.2で記述される FHNニュー

ロン集団を用いる。つまり、

ϵV̇i = Vi

(
Vi −

1
2

)
(1− Vi) −Wi + b+ gs(t), (5.3a)

Ẇi = Vi −Wi + Dsξi(t), (5.3b)

s(t) =
(
xg(t) − x(t)

)
, (5.3c)

である。ここで、Θは発火率を制御信号として用いるためのオフセット値である。
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5.2.2 神経ノイズ・運動ノイズ付与による制御信号の確率過程化

図 5.1-(A)の実験枠組みにおいて、FHNニューロン集団へのノイズ Ds = 0かつ式 5.2における運動ノ

イズ Dm = 0の場合、制御信号 s(t) = g
(
xg(t) − x(t)

)
は (制御誤差による変動はあるものの)本質的には決

定論的信号となる。これに対し、Ds > 0もしくは Dm > 0の場合、非常に興味深い事に s(t)は本質的に

Orstein-Uhlenbeck過程となり、つまり、確率過程になる。この様子を図 5.2-(A,B)に示す。(A) は Ds = 0,

Dm = 0の場合の制御信号であり、(B)は Ds = 0, Dm = 0.1の場合の制御信号であり、制御信号が非周期

化している事が分かる。

5.2.3 神経ノイズ・運動ノイズ付与による運動精度の向上

図 5.1-(A)の実験枠組みにおいて、4つの目標地点 (Xi ,Yi) = (cos(1/4π + π/2i) , sin(1/4π + π/2i))を設

定し、1番目から 4番目の目標地点を、目標地点間をそれぞれ T [s]で移動してゆくタスクを考える。こ

の際に、(Xi ,Yi)と (Xi+1,Yi+1)を T/∆t分割し、シミュレーションの各ステップ数毎のサブゴールとした。
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Fig. 5.1 Aperiodicな制御信号としての運動ノイズ・ゆらぎ検証のための実験モデル概要: 指定経路

に従ってエージェントが動き目標地点への到達精度を評価するタスク (A); ならびに、ブラウン運動

をする「捕食」対象を捉える捕食効率を評価するタスク (B)の 2つの実験を行う。(A) においては、i

番目の目標地点から次の i + 1番目の目標地点にある時間 T[s]で到達するように経路設計が行われお

り、エージェントはある時刻 tでの理想位置 xg(t)に向けて位置制御を受ける。(B)についても同様に、

エージェントは現在地に最も近いターゲット xg(t)に向けて位置制御を受け、一定距離まで近づくと次

のターゲットに目標を変更する。(A), (B)共に、この際、制御信号 xg(t) − x(t)を FHNニューロン集団

への入力 s(t) として用い、ニューロン集団の発火率 R(t) をエージェントへの力入力とする。つまり、

エージェントは f = KR(t)の入力によって駆動される。なお (B)においては、　目標ターゲットは一

定範囲内にランダムに配置され、ブラウン運動を行うと仮定した。
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神経ノイズ・運動ノイズの付与による効果は T [s]後の (Xi ,Yi)とエージェントの位置 (x, y)(t)の距離に

よって評価する。この結果を図 5.3-(A, F)に示す。T = 10,20いずれの場合においても、最終的な目標と

の距離が最小になるのは Dm > 0, Ds > 0においてである事が示されている。なお、制御信号 s(t)と神経

系の出力 R(t)の共分散ならびに相関係数を、図 5.3-(B, E)ならびに (C, F)に示す。なぜ Dmと Dsの付加

によって運動精度が向上するのかは現状明らかではないが、(1)制御信号の周波数構造が FHNニューロン

群がコーディングしやすい遅い周波数帯域にシフトする事、(2)図 5.2からも明らかなように、運動ノイ

ズの発生によって非周期化した s(t)の信号強度が増大している事、などが要因となっていると思われる。

特に (2)に関しては、Dm > 0において s(t)の信号強度は飛躍的に大きくなる。4章で論じたとおり、SR

without tuningを実現するためには信号強度が非常に重要な役割を果たす。このため、神経系に Ds > 0の

ノイズが付与される事によって、SR without tuningの効果が発生している事が推測される。

　

5.2.4 捕食タスクにおける運動効率の向上

次に、図 5.1-(B)の実験枠組みにおける「捕食」タスクを検討する。この際、捕食対象は一定範囲内に

ランダムに配置されており、ブラウン運動を行う事を仮定している。さらに、エージェントは最も近い目

標物に近づき、一定範囲まで近づくと次に近い場所に存在している目標をターゲットとして運動すると仮

定した。なお、被捕食物はある一定の範囲内 [−1,1]に留まるよう、仮想的な壁からの反発力 Fw を受け

るとした。i 番目の捕食物の運動方程式は mg = 0.1として、

mg,i v̇g,i = −γvg,i + Dpζ i(t) + Fw, (5.4)

である。エージェントの発火率のオフセット値 Θは、最初の 500[s]における (R(t) − Θ)の平均値が 0に

なるように設定した。この際、神経の出力が運動指令になる場合、神経系へのノイズ入力は必然的に運動

出力へと伝播し、結果、運動ノイズ・ゆらぎへとなる事を考慮し、調整するパラメーターとして、Dsなら

びに Dpを選択した (Dm = 0とした)。

単位時間当たりの捕食数被捕食物のノイズ強度 Dpと神経系へのノイズ強度 Dsの関数としてプロット

したものを図 5.4-(A–D)に示す。K, gの値に関わらず、Dp > 0あるいは Ds > 0において捕食効率が最大
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Fig. 5.2 Ds = 0、Dm = 0の場合、エージェントの制御信号は強い周期性を有する (A)。しかしなが

ら、運動ノイズの付与 (Ds = 0, Dm = 0.1)により、制御信号は非周期化し、確率過程となる (B)。
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Fig. 5.3 (A, D)T 経過後の目標位置との距離; (B, E)制御入力信号と FHN神経集団の出力の共分

散; (C, F)制御入力信号と FHN神経集団の出力の相関係数である。なお、FHN神経集団のサイズは

N = 100とし、また、制御ゲインは K = 1、オフセット値は Θ = 0.11,信号ゲインは g = 1とした。

T = 10,T = 20いずれの値においても、Dm > 0, Ds > 0において到達精度が最高になっている事が示

されている。

になるピークが存在している事が示されている。ところで、図 5.4-(A)においては、ピークは Dp = 0.04,

Ds ∼ 0.0に存在する。これは、Dp > 0のノイズによって捕食物のブラウン運動を行い、そのブラウン運

動に含まれるノイズ成分が FHNニューロン集団へのノイズとなり、確率共鳴を引き起こした事が推測さ

れる。

5.2.5 まとめ

以上、FHNニューロン集団によって駆動されるフィードバック制御器を用いて、神経ノイズ・運動ノイ

ズの存在により、運動精度・効率が上昇する事を示した。特に、運動ノイズによって運動制御信号は非周

期化・確率的な振る舞いとなり、その確率的な運動制御信号が神経系への入力となる。この際、神経系に

ノイズが付与されている場合、確率共鳴に類似の現象が起こり、運動能力が向上する事を示した。実際、

図 5.3-(C, F)に示される通り、制御信号と神経系の出力の相関係数には SR without tuning現象が確認で

きる。

ところで、運動精度向上のためには制御信号と神経系の出力の相関係数よりも共分散の方が重要な意味

を有している (図 5.3-(B, E))。つまり、運動制御のための「力」が理想的なゲインになっている必要があ

り、このため、現状のモデルでは SR without tuning現象を十分に利用できていない。つまり、入力ゲイ

ン gによって捕食率等における SR without tuning現象を生成する事は現状不可能である。フィードバッ

クゲイン K を何らかの手法で最適化できれば、神経系への入力ゲイン gの増大によって捕食率・運動精

度等への SR without tuning現象の適用が可能になる事が強く期待される。
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Fig. 5.4 単位時間当たりの捕食数を被捕食物のノイズ強度 Dp と神経系へのノイズ強度 Dsの関数と

してプロットしたもの (A–D)。(A) K = 0.5, g = 0.01でのシミュレーション結果: ピークは Dp = 0.04,

Ds = 0.0である。ここで、Dp の影響は間接的に FHNニューロンへのノイズとなるため、この間接

的な Dp の効果によって FHNニューロン集団に対して SRが引き起こされている事が考えられる。

(B) K = 0.5, g = 0.05でのシミュレーション結果: ピークは Dp = 0.005,Ds = 0.05付近である。(C)

K = 1.0 g = 0.01でのシミュレーション結果: ピークは Dp = 0.02, D = 0.03付近である。(D) K = 2.5,

g = 0.01でのシミュレーション結果: ピークは Dp = 0.005,D = 0.0付近である。いずれにしても、捕

食効率を最大化する Dp > 0あるいは Ds > 0が存在する事が示されている。

5.3 予測的感覚情報処理のフレームワーク

感覚信号の予測を行うフレームワークとして、本研究ではロボット研究や人工知能・人工生命研究で頻

繁に用いられ、かつ、任意のダイナミクスを獲得可能である事が証明されている continuous-time recurrent

neural network (ctRNN)[58, 4]を用いる。このネットワークにおけるニューロンのダイナミクスは以下の

微分方程式に従う。

ϵi
dui

dt
= −ui + f (vi), (5.5a)

vi(t) =
∑

j

(
w ji u j(t) + b j(t) + sj(t)

)
, (5.5b)

ここで ϵi は時定数、i はニューロンのインデックス、 f (x)はシグモイド関数であり、 w ji はニューロン j

からニューロン i へのシナプス結合の重み、bi はバイアス信号、si(t)はセンサ入力信号である。本論文で

用いる ctRNNの構造は図.5.5の通りとなっており、入力層、隠れ層、出力層、明示的なコンテキスト層

から成り、（出力層-コンテキスト層の結合を除き)それぞれの層のニューロンは次の層のニューロンと全

結合する。出力層とコンテキスト層とは 1 : 1結合となっており、固定重み woc = 1で結合している。

学習アルゴリズムとしては、式 (5.5)における ϵi、w ji、b j に対して Truncated Backpropagation through

time (BPTT)法を用いる。この際、ûi をトレーニング信号として、エラー関数 E = 1
2

∑
i (ui − ûi)2を用い
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Context layer

Hidden layer

Output layer

Input layer

Fig. 5.5 ctRNNの概念図: ctRNNは入力層・隠れ層・出力層・コンテキスト層からなる。出力–コン

テキスト層の結合を除き、ある層におけるニューロン i は次の層のニューロン j 全てと重み wi j によっ

てシナプス結合を行っている。なお、出力–コンテキスト層のみ重み woc = 1によって 1 : 1結合を行っ

ている。入力層のニューロンはセンサ信号 si(t)を受け取り、出力層ニューロンは ui(t)を出力する。

た勾配法によって w ji , ϵi ,および bi のパラメーターを最適化してゆく。具体的には、それぞれのパラメー

ターの更新則は

w ji (t + ∆t) = w ji (t) − ηw

∫ t

t−Tl

∂E
∂w ji

(t′)dt′, (5.6a)

ϵi(t + ∆t) = ϵi(t) − ηϵ
∫ t

t−Tl

∂E
∂ϵi

(t′)dt′, (5.6b)

bi(t + ∆t) = bi(t) − ηb

∫ t

t−Tl

∂E
∂bi

(t′)dt′, (5.6c)

で表現される。ここで ηは学習レートであり、Tl は Truncated BPTTのエラー関数を計算するための時間

ウィンドウであり、Tl = 10∆tを用いる。

∂E/∂w ji , ∂E/∂b j , ∂E/∂ϵi などの計算の詳細は文献 [73] に詳しい。実際の計算はシミュレーションの

k(通常 k = 3で充分である)フレーム分の Eをバッファリングしておき、逐次パラメーターを更新する。

5.3.1 ctRNNアレイによる予測的感覚情報処理と SR without tuning

ctRNNを用いて予測的情報処理の実験を行うにあたり、まず、入力と予測系列における二乗予測誤差・

相関・相関係数の関係性および、ctRNNの数 Nの増加: N → ∞による SR without tuning効果の実験を

行う。なお、本実験で用いる身体性エージェント図 5.6に示す。これは後述の 6章で検討する摩擦駆動型

の決定論的ゆらぎモデルの等価なロボットの実装であり、具体的には 6章にある運動方程式にある摩擦係

数 µ2を µ2 = 0と仮定する事によって図 5.6にある 3次元ロボットの 2次元平面における運動方程式を得

る事が出来る。（勿論、3次元モデルの動力学計算においては、z軸方向の力が発生するため厳密には等

価ではない）これにより、周期トルクで剛体 P1を 1Hz程度で駆動するだけにも関わらず、0.01 Hz程度

の非常にゆっくりした変動と 1Hz前後の周期成分からなる、非常に複雑なゆらぎ信号を構築可能である。

(図 5.6-(C,D)を参照)。

本実験ではまず、ピッチ p = 0において絶対座標系における進行角度について、単一の ctRNNのみ
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Fig. 5.6 (A, B)実験で用いたロボットは 3つの円柱形状の剛体 P0, C0, P1から成っており、P0の中

心にモーターが配置されている。P0と P1は C0によって結合してあり、さらに、P1の質量中心は円

柱中心からずれて配置されている。C0は z軸周りに回転を行い、かつ、P1は x軸方向にピッチを変

更可能であり、ピッチ角度 p[rad]によって z軸廻りの慣性モーメントを変更可能であり、従ってゆら

ぎの大きさを変更可能である; (C, D) ctRNNによる予測タスクに用いた絶対座標系における進行角度

データ; (D)は (C)の拡大図である。　

を用いて予測学習を行った。つまり、予測対象となるセンサ情報を sk(t) とした場合に、ctRNNの出力

u j(t) = sk(t + ∆t)となるように BPTTで学習を行った。学習後の予測実験においては図 5.7に示された、

並列に配置された N個の ctRNNを用いる (図 5.7)。m番目の ctRNNのセンサニューロン i は全 ctRNN

に共通のセンサ入力 si(t) および独立したノイズ ξm
i (t) を入力に受けるように設計された。また、N 個の

ctRNNの出力を平均化したもの u∑ をシステムの予測出力として扱った。予測タスクの評価指標として
は、予測時系列 u∑(t)と実際のセンサ値 sk(t + ∆t)の共分散 C0と相関係数 C1、ならびに二乗予測誤差の

時間平均

e=
1

2T

∫ T

t=0

(
u∑(t) − sk(t + ∆t)

)2 dt, (5.7)

を用いた。

実験として、既学習の姿勢 p = 0 [rad]における運動センサパターン (learned)、未学習の姿勢 p = −0.2

[rad]における運動センサパターン (unlearned)の 2つを用いて、また、N = 10ならびに N = 100の条件

において ctRNNの予測実験を行った。図 5.8-(A, B)に示されているとおり、共分散 C0、相関係数 C1は

ノイズによって単調増加しており、つまり、予測精度はノイズによって単調増加している事が分かる。非

常に興味深い事に、二乗予測誤差に関しては、unlearnedの場合には（少なくとも D < 6の範囲において)

単調減少しており、一方で learnedの場合には D = 2前後において最小値を取り、D > 2の領域で単調増

加する傾向が見られた。これは、式 (5.1)における入力信号と出力信号の分散 V[x] + V[xp] 増加量が C0

の増加量を上回っているためと考える事が出来る。以上、ctRNNにガウシアンノイズで近似された神経

ノイズが加わる場合、

以上、4章において論じた任意信号に対する確率共鳴の原理を利用する事によって二乗予測誤差を減少

しつつ、予測精度を向上可能である事を示した。特に、未学習データに対して、予測モデルの構築を行う

事なく二乗予測誤差を減少させると同時に予測精度を向上可能である事は非常に驚くべき結果である。こ

のような現象は、一般的な多項式による回帰予測では原理的に発生しえない現象であり、ctRNNなどの
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Fig. 5.7 ctRNNアレイの概念図: N個の ctRNNは全て同じセンサ入力 (s0, s1, . . . , sn)(t)を受け取る。

i 番目の ctRNNに対するノイズは (ξi
0, ξ

i
1, ξ

i
n)(t)で表記されており、ctRNN毎に独立である。平均化さ

れた ctRNNの出力によって予測タスクを評価する。

シグモイド型の情報処理システムにおける確率共鳴によって引き起こされているためと推測される。

5.4 タスク依存フィードバック制御によるシステムのゆらぎスペクトル

変調

システムの運動に含まれるノイズのスペクトル分布の性質および、ノイズスペクトルに対するフィード

バック制御の効果を簡単なモデルを用いて明らかにする。具体的には、2次元の環境中を粘性摩擦を受け

つつ、ある決まった径路に沿って運動する質量 mの粒子エージェントを考える。解析を簡単にするため、

アクチュエーターにおけるノイズは乗算的ではなく、加算的であると仮定する。つまり、エージェントが

生成する力に強度 Dのノイズ Dxi(t)が純粋に加算されると考えると、運動方程式は以下の通りである。

mv̇ = −γv+ Kp(xg
n − x) + Dξ(t), (5.8)

ここで、mは質量、γは摩擦係数である。現在位置 xにおける粒子は xg
nに向けて速度 v(t)で運動してお

り、ゲイン Kpの位置制御に関するフィードバック制御を受けているとする。

ここではまず簡単のため、パーティクルロボットの移動速度におけるパワースペクトラムがフィード

バックゲイン Kpによって調整される事を理論的に示す。式 (5.8)の両辺に v(0)を掛け、アンサンブル平

均を取り、さらに両辺を時間によって微分すると、

ϕ′′(t) = −2
τ
ϕ′(t) − Kϕ(t), (5.9)

を得る。ここで ϕ(t)は v(t)と v(0)の相関関数である。つまり ϕ(t)は

ϕ(t) = ⟨v(t) · v(0)⟩, (5.10)
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Fig. 5.8 センサ情報の ctRNNアレイによる予測におけるノイズの効果: N個の ctRNNアレイを用い

て、身体性エージェントのロコモーションにおける進行角度を予測学習したもの。y軸廻りの首のピッ

チ pを p = 0として ctRNNの学習を行い、既学習の姿勢 p = 0および未学習の姿勢 p = −0.2におい

て、ctRNNアレイには独立したノイズを入力し、アレイの出力を平均化したものと入力の二乗予測誤

差ならびに予測精度（相関係数）を評価した。(A) 入力信号と出力の共分散 C0 のノイズによる変化:

未学習姿勢と既学習姿勢の両者においてノイズ付与によって C0 は単調増加している; (B)入力信号と

出力の相関係数 C1 のノイズによる変化: ctRNNアレイの数 Nの増加によって予測精度を上げる事が

可能である。(C)未学習姿勢における二乗予測誤差は広い範囲のノイズ強度において単調減少する; (D)

既学習姿勢における二乗予測誤差は D = 2で最小値を取り、D > 2で単調増加する。これは、式 (5.1)

における入力信号と出力信号の分散 V[x] + V[xp] 増加量が C0の増加量を上回っているためである。

と表現される。なお、K = Kp/m; τ = 2m/γである。ところで、⟨ξ(t) · v(0)⟩はアンサンブル平均を取る事
によって消去される。なお、xg

nが十分遅い変化をするのであれば、⟨v(0) · xg
n⟩もまた微分を取る事によっ

て消去する事が可能である。

ここで、Kpが十分大きい値であり、τ2Kp − 1 > 0であるならば、式 (5.9)の解は

ϕ(t) = e−
t
τ

(
A0 sin

(
χt
τ

)
+ A1 cos

(
χt
τ

))
, (5.11)

と求める事が出来る。なお、χ =
√
τ2K − 1, A0 =

τϕ′(0)+ϕ(0)
χ

, A1 = ϕ(0)である。また、ϕ(0) = ⟨v(0)2⟩ =
2Ek(0)であるため、初期値 ϕ(0)はパーティクルロボットの初期状態における運動エネルギー Ek(t)を表

しており、また、ϕ′(0)は初期状態におけるエネルギー流入量に関連する。ここで、Wiener–Khintchinの

定理を用いる事によって、パーティクルロボットの速度におけるパワースペクトラム J(ω)は以下のよう
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Fig. 5.9 理論的に導出された J(ω) の K によるモジュレーション: スペクトルは J(ω) は K = 0で

ω = 0のピークを有し、長期相関を有する。しかしながら、K を強くする事によって、非ゼロのピー

クが出現し、かつ、そのパワーは K と反比例して小さくなる事が分かる。ここでは、τ = 5の場合と

τ = 0.06の場合で J(ω)を計算した。また簡単のため、ϕ(0) = 1、ϕ′(0) = 0とした。ω > 0でのピーク

出現の条件は τ2K > 2である。

に求められる:

J(ω) = Re

(∫ 0

−∞
ϕ(−t)e−iωtdt+

∫ ∞

0
ϕ(t)e−iωtdt

)
, (5.12a)

=
2Kϕ(0)+ (K − ω2)τϕ′(0)

4ω2 + (K − ω2)2τ2
τ. (5.12b)

このような形式のパワーススペクトルを有するノイズは Harmonic noise[152]と呼ばれており、K の値

によってモジュレーションされる事が知られている。つまり、パーティクルロボットの運動に顕れるノイ

ズの周波数構造はフィードバックゲインによって調整する事が可能であり、フィードバックゲインを強く

する事によって、非ゼロのピークがスペクトル中ににあらわれると同時に、ピーク周波数はそのパワーを

弱めつつ高周波へと移ってゆく。

ところで、ϕ′(0) = 0、 ϕ(0) = constとして J′(ω) = 0を解くと、ω = 0,ω = ±
√

Kτ2 − 2/τを得られる

(K = Kp/mであり、τ = 2m/γである)。つまり、Kτ2 > 2においては、運動ノイズは ω > 0のピークを有

する。これにより、運動ノイズのスペクトルピークは 2つの支配パラメーター K ならびに τによって調

整可能であると言える。特に、τの値はピーク値の分布に大きく関わっており、一般的に、τが大きけれ

ば大きい程、ノイズのピーク周波数は低くなるものの、ω > 0でのピークが出現しやすくなる運動ノイ

ズ・ゆらぎがフィードバックゲインを強める事によって長期相関を失い、ホワイトノイズに近い周波数構

造へと遷移してゆく様子を図 5.9に示す。

ところで、確率共鳴の効果は一般的には自己相関を有する有色ノイズによって弱められる事が知られて

おり、ノイズの自己相関を弱める事によって SRの効果は大きくなる事が知られている [69]。つまり、運

動ノイズ・ゆらぎによってもたらされる感覚ノイズ・ゆらぎが神経系に影響を与える場合、その神経系に

おける SRの効果はフィードバックゲインが十分強い時のみ観察されうる事がこれらの理論解析によって

推測される。
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5.5 フィードバック制御を受ける Particleロボットにおける予測的情報

処理

5.5.1 乗法ノイズを考慮した Particleロボットの運動方程式

生体システムの運動に付随して発生するノイズは、運動指令信号の大きさと比例している事が知られ

ている [70]。それゆえ、式 (5.8)で表されている加法ノイズのみでは生体の運動ノイズ・ゆらぎを議論す

るには不十分である。これを踏まえ、運動指令に対して乗法的に畳み込まれるノイズ成分を考慮すると、

パーティクルロボットの運動方程式は以下のように記述される:

mv̇ = −γv+ Kp(xg
n − x)(1+ Dmξm(t)) + Dξ(t), (5.13)

ここで Dmは信号依存のノイズの強度であり、これにより、システムを駆動する力におけるノイズは運動

指令 ξm(t)の大きさに比例して大きくなる。

5.5.2 Particleロボットの予測情報処理における確率共鳴

実験にあたり、パーティクルを 4点の目標地点 P0,P1,P2,P3 に順番にたどりつくように制御対象と

なる運動軌道の設計を行う。パーティクルは Pi から Pi+1 を T [s] かけて移動するように制御される。

P0,P1,P2,P3はそれぞれ (1,1), (−1,1), (−1,−1), (1,−1)とした。Pi と Pi+1の間の経路は (xg
0, . . . , x

g
N−1)な

る N = T/∆t 個にサブゴールに等しく分割し、∆t [s] 毎に a目標地点は xg
k から xg

k+1 に遷移するとした。

なお、これらはアームの Optimal feedback controlのための最適経路設計等で用いられる手法である [70]。

また、パーティクルがゴール地点 Pi に辿り着いた場合には、つまり、パーティクルと Pi の距離が十分小

さくなった場合、ゴール地点を Pi+1に切り替えるように実験設計を行った。

予測タスク、最も簡単なタスクである自己位置推定を行うように設計した。つまり、現在のセンサ情報

(x(t), v(t))を用いて、次ステップの自分の位置 x̂(t + ∆t)を予測するように ctRNNの訓練を行った。なお、

この場合、ctRNN内部には
x̂(t + ∆t) = x(t) + v(t)∆t, (5.14)

なる写像関数が構築され、パーティクルの運動方程式モデルが ctRNN内部に構築される事になる。

ctRNNの予測評価は時刻 t の目標地点 xg
k および時刻 t における ctRNNにおける予測出力 x̂(t)の二乗

予測誤差、共分散、および以下の相関係数 ρで計算される予測精度で行う:

ρ (x̂, xg) =

∑
t j

(
x̂ (t j) · xg(t j)

)∑
t j
∥x̂ (t j)∥ · ∥xg(t j)∥

, (5.15)

ここで、評価指標の計算は実際の位置 x(t j)ではなく、xg(t j)、つまり時刻 t j における目標地点を用いた。

これは、x(t j)にはノイズが乗ってしまい、実験トライアル毎に変化してしまうためであるのに対し、xg(t j)

は理想的な目標地点であり、これはトライアル毎に変化せず、かつ、トライアル毎のアンサンブル平均と

なっている事が期待されるためである。なお、xg(t j)ではなく、時刻 t j における実際の位置 x(t j)を用い

ても本章の結果は変わらない事に注意されたい。



第 5章 身体性システムにおける確率共鳴 63

数値計算は確率微分方程式に対するオイラー法を用いて、式 (5.13)を時間刻み ∆t = 5.0 msによって積

分する事によって行った。なお、ctRNNの初期値として ϵ = 0.05を用いた。

ctRNNの学習が十分収束した後、乗法性のノイズ強度を Dm = 0とした場合の、つまり、加法性ノイズ

Dの変化に対する予測パフォーマンスの変化を図 5.10-(A,B)に示す。Kp ≤ 600などのフィードバックゲ

インが十分でない場合においては二乗予測誤差は運動ノイズの増大と共に増大し、また、ρも運動ノイズ

によって阻害される。一方で、Kp > 600においては、二乗予測誤差ならびに ρにおける顕著なパフォー

マンス上昇が観測された。特に、フィードバックゲインが十分大きい場合に ρは SR without tuning状の

台形常の SR曲線となる。

Kp=200
Kp=400

Kp=600
Kp=800

 0.95

 0.96

 0.97

 0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6

<
  

 ρ  
>

D

 0.9

 1

 1.1

 1.2

 1.3

 1.4

 1.5

 0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6

<
 e

 >
 [

x
 1

0
2
]

D

(A) (B)

(C)

- 100 - 50 0 50 100
0.00

0.05

0.10

0.15 Kp = 200
Kp = 400

Kp = 600
Kp = 800

J[
ω

]

ω [Hz]

Fig. 5.10 ctRNNの予測タスクにおける、フィードバックゲイン Kpの強度による二乗予測誤差 ⟨e⟩の
変化 (A) および相関係数 ρの変化 (B)、ならびに m= 0.1, γ = 0.6でのノイズのパワースペクトラムの

理論値 (C):　フィードバックゲイン Kp が十分大きくない場合 (Kp ≤ 600)、運動加法性ノイズによっ

て ⟨e⟩ならびに ⟨ρ⟩は阻害される。しかしながら、Kpが十分大きい場合には、いずれの場合もパフォー

マンスの向上が得られる。特に、予測精度 ρは Kpが十分大きい場合には台形状の曲線へと成長し、あ

る種の SR without tuningが実現される。⟨e⟩および ⟨ρ⟩は 200sの数値計算を 40回分平均して得られ

たものである。また、エラーバーは標準偏差である。この実験において、パーティクルは Pi から Pi+1

を T = 5.0sかけて移動するように経路設計を行った。

　

ここで、学習後の ctRNNの時定数は大まかには τ ∼ 0.05であった。つまり、ctRNNの動作周波数は大

まかには 20 Hz前後である。図 5.10-(C)より、Kp = 200の場合、つまり動作ノイズの周波数が 40Hzの

場合は感覚情報処理が阻害されており、Kp = 400の場合、つまり動作ノイズの周波数が 60 Hzの場合は
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SRの効果が観察可能であるため、運動ノイズを感覚情報処理に用いるためには、神経系の駆動周波数を

Fn、運動ノイズのピーク周波数を Fmとして、大まかには Fm ≥ 3Fnであると推測される。

同様に、D = 0とした場合の、運動乗法性ノイズ Dmに対する二乗予測誤差ならびに ρの曲線を図 5.11

に示す。
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Fig. 5.11 乗法ノイズ強度 Dmおよびフィードバックゲイン Kpに対する二乗予測誤差 eと予測精度 ρ

の関係: ⟨e⟩ならびに ⟨ρ⟩の値は 200sの数値計算を 40回平均化する事によって求めた。なお、このグ

ラフにおけるエラーバーは標準誤差である。運動加法性のノイズ Dと比較して、乗法性ノイズはより

大きなノイズを生成しやすく、結果として、予測時系列の分散が大きくなる傾向にある。また、加法

性ノイズ強度 Dと比較して、SRの恩恵を受ける事が出来る強度 Dmは非常に狭いが、しかし、SRの

恩恵を受ける事が可能になる Kpは乗法性ノイズ Dmを用いた場合の方が有意に小さい。

5.5.3 ノイズによる Particleロボットの軌道追従能力の検証

2次元のパーティクルロボットにおける加法性ならびに乗法性ノイズはいずれも、フィードバックゲイ

ンが十分大きければ、限られた範囲のノイズ強度ではあるが、神経系における予測二乗誤差を減少させる

事が可能である。また、予測精度の観点においても、十分大きなフィードバックゲインによって、D な

らびに Dmに対して台形状の SR曲線を実現可能であり、SR without tuning効果を生成する事が可能で

ある。

ところで、xg(t) と実際の時系列 x(t) が漸近すれば、xg
n(t) と予測時系列 x̂(t) も漸近する事が予想され

る。従って、もしも Dならびに Dmによってロボットの軌道追従能力が上昇するのであれば、矢張り二

乗予測誤差は減少し、予測精度も向上する事が予想される。この場合は、図 5.10ならびに図 5.11に示さ

れている確率共鳴に類似したパフォーマンスの向上は、神経系における確率共鳴に起因したものではな

く、むしろ幾何的な確率共鳴 (Geometric Stochastic Resonance [63, 155])と解釈される必要がある。この

可能性を検証するために、ノイズ付与によって軌道追従における正確さの変化を調べる必要がある。ここ

では、以下であらわされる理想軌道と実際の軌道の二乗誤差平均 σ:

σ =
1

4T

∫ t=T

t=0
|x(t) − xg

n(t)|dt, (5.16)

によって幾何的確率共鳴に関する検証を行い、この軌道追従結果を図 5.12に示す。図 5.12に示された通
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り、軌道追従誤差は加法ノイズ・乗法ノイズ共に Dならびに Dmに対して単調増加を示しており、従っ

て、神経系における確率共鳴類似の現象は幾何的な確率共鳴ではなく、神経系における確率共鳴である事

が推測される。

なお、この結果 (運動ノイズの付与による軌道追従能力の低下)は 5.2.2–5.2.4節で示した結果 (運動ノイ

ズの付与による運動精度の向上)とは正反対の結果であるが、これはフィードバック制御器に線形モデル

を採用しているためであり、フィードバック制御器に FHNニューロン集団を採用した場合、5.2.2–5.2.4

節で示した通り、運動ノイズ付与により、軌道追従能力も向上すると推測される。
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Fig. 5.12 実際のパーティクルの位置 x(t)と、目標位置 xg
n(t)の誤差 σは Dならびに Dmに対して単

調増加する。つまり、フィードバック制御ゲインが十分大きい場合であっても、ノイズによって運動

精度は悪化する事が示されている。

5.5.4 まとめ

パーティクルロボットの予測情報処理の実験においては、ctRNNに現在のセンサ位置を入力する事に

よって自分の未来の位置予測を行った。つまり、ctRNN内部には x̂(t + ∆t) = x(t) + v(t)∆t の線形関数が

シグモイド関数の線形和によって構築され、この ctRNNにノイズが加わる事によって確率共鳴に類似し

た予測能力の向上が観察された。しかしながら、ctRNN内部に構築された関数が線形関数である事から、

ctRNNがより複雑な非線形関数を近似的に獲得した場合にも同様の確率共鳴類似現象が確認されるかど

うかを確認する必要がある。

5.6 フィードバック制御を受ける 2リンクアームの予測的情報処理

次に、ctRNN内に近似・構築される予測関数を非線形のものとするため、2次元平面内を運動する 2リ

ンクアームにおける予測タスクを扱う。アームの関節角度がフィードバック位置制御される場合、2リン

クアームの運動方程式は以下のようにあらわされる:

M (θ) θ̈ + h
(
θ, θ̇

)
= u, (5.17a)

u = −γθ̇ + Kp

(
θg

n − θ
)
(1+ Dm)ξm(t) + Dξ(t), (5.17b)
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Fig. 5.13 ctRNNを用いた 2リンクアーム手先位置の予測タスクにおける二乗予測誤差 e(A) と相関

係数 ρ(B)のフィードバックゲイン Kp ならびにノイズ強度 Dに対する変化: eは、フィードバックゲ

インが小さい場合は Dに対して単調増加を示すが、フィードバックゲインが十分大きい場合、非ゼロ

なる Dにおいて最小値を取るようになる。ρも同様に、フィードバックゲインが小さい場合は Dに対

して単調減少し、フィードバックゲインが大きい場合は台形状の SR曲線が実現される。⟨e⟩ならびに
⟨ρ⟩は 200sの数値計算を 40回平均する事によって得られた。なお、エラーバーは標準誤差である。

ここで M は慣性行列, hはコリオリ力および遠心力を含む非線形項であり、θ =
[
θ1 θ2

]T
はジョイン

トの角度をあらわす。また、Kp はフィードバックゲインであり、γ は関節における粘性係数である。な

お、x =
[

x y
]T
は手先のエンドエフェクターの位置をあらわす。Dは加法性ノイズの強度を、Dmは

運動指令の大きさに比例した乗法性ノイズを表す。

2リンクアームのパラメーターとして、1番目のリンクの長さ l0を l0 = 0.35、2番目のリンクの長さを

l1 = 0.4、質量密度は dM = 2.0として、さらに粘性係数を γ = 3.0と設定した。到達目標位置 P0,P1,P2,P3

はアームの稼働スペースを考慮し、Pi(x, y) = (0.25 cos(ϕi) + 0.65(l0 + l1),0.25 sin(ϕi))と設計した。なお、

ϕi = 1/4π + i/2πである。

タスクはパーティクルロボット同様であり、Pi と Pi+1 の間を T = 1.5sで運動するように設計を行っ

た。また、ctRNNはエンドエフェクタの未来の位置 (xt+1, yt+1)を現在のセンサ情報 (θ0, θ1, θ̇1, θ̇2)を元に

予測するよう学習を行った。この場合、ctRNN内部に構築獲得される予測関数は非常に高度な非線形性

を有している事になる。　

目標手先位置と予測手先位置の二乗予測誤差 eならびに相関係数 ρのノイズ強度 Dならびにフィード

バックゲイン Kpに対する変化を図 5.13に示す。ctRNN内部に構築されている写像関数は硬度に非線形

であるにも関わらず、パーティクルロボットにおける実験結果と同様の結果が得られており、十分大きな

フィードバックゲインによって、非ゼロにおいて eが最低値となり、かつ、広い範囲の Dにおいて ρの

向上が観察された。さらに、ρにおける SR曲線は台形状のものとなり、SR without tuningが実現されて

いる事が推測される。

同様に、二乗予測誤差 eならびに相関係数 ρの乗法性のノイズ強度 Dmならびにフィードバックゲイン

Kpに対する変化を図 5.14に示す。予測関数の非線形性にも関わらず、パーティクルロボットにおける予

測タスクとほぼ同様の結果である事が分かる。
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Fig. 5.14 ctRNNを用いた 2リンクアーム手先位置の予測タスクにおける二乗予測誤差 e(A) と相関係

数 ρ(B)のフィードバックゲイン Kpならびに乗法ノイズ強度 Dmに対する変化: eは、フィードバック

ゲインが小さい場合は Dmに対して単調増加を示すが、フィードバックゲインが十分大きい場合、非

ゼロなる Dmにおいて最小値を取るようになる。ρ も同様に、フィードバックゲインが小さい場合は

Dmに対して単調減少し、フィードバックゲインが大きい場合は台形状の SR曲線が実現される。⟨e⟩
ならびに ⟨ρ⟩は 200sの数値計算を 80回平均する事によって得られた。なお、エラーバーは標準誤差

である。パーティクルロボットの場合と同様に、SRの恩恵を受ける事が可能になる Kp は乗法性ノイ

ズ Dmを用いた場合の方が有意に小さい。

5.7 まとめ

5.7.1 運動制御系への確率的な入力信号としての運動ノイズ

以上、本章では身体性におけるノイズの役割について包括的理解するため、2つの側面からアプローチ

を行った。

1つは、ノイズが運動生成器に入り込み、運動系列が確率過程化し、結果として、運動ノイズ・ゆらぎ

が運動器への確率的制御信号となるという観点である。この確率的制御信号が非線形の運動制御システム

への入力となった場合、確率共鳴によって運動精度・効率等が向上する結果が得られた。もう 1つの観点

は、運動ノイズがセンサ等の感覚・知覚系へのノイズとなるという観点である。運動ノイズがセンサへの

ノイズとなる場合、多くの場合は感覚情報処理は阻害されうる事、しかしながら、目的性の運動フィード

バック制御が行われており、かつ、その制御ゲインが十分大きい場合には確率共鳴が起こり、感覚情報処

理が促進されうる事を示した。

なお、本章では感覚情報処理に関して特に予測二乗誤差を用いて評価を行った。以下、感覚情報処理の

予測二乗誤差に対するする運動ノイズの役割について論じる。
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5.7.2 ノイズによる即時的・疑似的な予測誤差減少効果

身体性システムにおける感覚情報処理の評価指標としての二乗予測誤差について、二乗予測誤差も確率

共鳴の影響を受け、従ってノイズによって二乗予測誤差は特に予測学習が不十分である場合に減衰する

事、逆に、予測学習が既に十分あった場合は限定されたノイズ強度において二乗予測誤差が最小となり、

それ以上のノイズ強度においては二乗予測誤差は単調増加する事を理論的に示唆した。また、これらの理

論的示唆を ctRNNアレイを用いた簡易的な実験に検証した。実際、図 5.8-(A,B)において、感覚入力と

予測時系列における共分散 C0 ならびに相関係数 C1 は不十分な予測学習であっても神経系へのガウシア

ンノイズ付与によって単調増加しうる事を示した。また、図 5.8-(D)においては、学習済みのデータに関

して、二乗予測が非ゼロのノイズ強度において最小となる事を示した。図 5.8-(C)においては、学習が十

分でない場合に、神経系へのガウシアンノイズ付与によって–学習をすることなく–いわば即時的・疑似的

に二乗予測誤差を減少させる事が出来る事を示した。この結果は非常に驚くべき結果であり、皮質等で処

理される予測誤差等によって Attentionがボトムアップ的に誘発される [154]事を踏まえて考えるならば、

ノイズによって、生存・社会性等の観点であまり重要ではないセンサ情報に関する予測誤差信号をノイズ

によってトップダウン的に減少可能である事を示唆する。

5.7.3 フィードバックゲインによる運動ゆらぎ調整効果

さらに、身体性システムにおける運動ノイズ・ゆらぎの自己相関が一般的には非常に長い記憶時間を有

している事を指摘し、タスク依存のフィードバック制御を受ける身体性システムにおける運動ノイズの特

性について理論的な解析を行い、フィードバック制御によって運動ノイズにおける自己相関の減衰時間を

減少させる事が出来る事を示した。また、フィードバックゲインによるゆらぎスペクトルの調整効果は、

加法性ノイズ Dを用いるよりも乗法性ノイズ Dmを用いた方が効果的である事を示した。

5.7.4 運動由来の感覚ノイズによる情報処理系の確率共鳴

本章ではさらに、平面内を運動するパーティクルロボットおよび 2リンクアームシステムを用いて運

動由来の感覚ノイズによる確率共鳴の検証実験を行った。この結果として、強いフィードバックゲイン

によって十分調整を受け (従って十分短い自己相関減衰時間を有する)運動由来の感覚ノイズ・ゆらぎに

よって予測的な情報処理能力が向上するが、目的性のフィードバック制御ゲインが小さい場合は運動由来

の感覚によって感覚情報処理が阻害される事を示した。具体的には、フィードバックゲインが十分に強い

場合においては、予測タスクにおいて、感覚信号の二乗誤差を減少可能である事、かつ、感覚信号の予

測精度を向上可能であり、かつ、その曲線が SR without tuningによく見られる台形状になる事を示した。

この傾向は、運動に含まれるノイズが加法性である場合よりも信号に比例した乗法性である場合の方に顕

著であった。運動フィードバックゲインによる Growth SR現象は運動制御が感覚情報処理にとって非常

に重要である事を示唆するものである。

なお、感覚情報処理に SRを誘発するために必要な運動ノイズ周波数のピークは身体運動系の時定数に

依存するというよりもむしろ、感覚情報処理系の時定数に依存する事が推測される。つまり、運動ゆらぎ
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が感覚情報処理システムの時定数よりも十分に早い時定数でランダムに変化するならば、神経系に SRを

誘発しうる。

5.7.5 展望

これらによって、身体性システムにおいて運動ノイズが秩序創発に貢献する場合、目的性の運動フィー

ドバック制御が必須である事を示した。

なお、本章の結論に基づき、緊張ストレス状態や、予期せぬ感覚刺激によって生じる情動によって身体

的震え等が発生し、認知的注意状態に悪影響が生じた場合や、予測誤差がさらに拡大してしまった場合な

ど、ある目的に沿った運動を行う事によって予測誤差を減少し予測精度を向上させる事が可能であり、こ

れによって緊張緩和などを実現可能である事が推測される。　
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第 6章

決定論的ゆらぎの発生と制御原理

6.1 はじめに

生体における運動および行動はゆらぎを伴う事が知られている。運動レベルにおいては、二脚・四脚動

物などの歩幅がゆらぐ事が良く知られている [72, 2]。また、行動レベルにおいては、活動・休止状態のそ

れぞれの期間がべき乗則に従う事が知られている [136, 135, 125, 87]。

運動ゆらぎのメカニズムとしては、神経系のノイズを主原因とする還元論的なアプローチが主に取られ

ており、感覚神経系から伝播してくるセンサノイズ、中枢神経系自体のノイズ、さらには、運動制御を行

う神経系のノイズ、神経系アクチュエーターの特性に起因した乗法ノイズ [81, 45]などが考えられる。一

方、行動ゆらぎのメカニズムとしては脳のゆらぎによって行動選択が影響を受ける [5] 事やニューロンの

ゆらぎによって刺激の分散や確率分布自体をコーディング [110]する事によって、意思決定メカニズムを

確率的にしている [147]ため、と考えられている。しかしながら、この還元論的アプローチによって、活

動・休止期間の分布に観測されるべき乗側を説明する事は不可能であり、全く別の、環境とエージェント

の相互作用ダイナミクスにおける説明モデルが必要であるように思われる。

ところで、行動ゆらぎに関しては、上記のような行動を脳神経系の結果として還元論的に捉え、脳神経

系のゆらぎに行動ゆらぎの原因を求める視点の他に、餌の豊富さ等、行動ゆらぎを環境とエージェントと

の相互作用レベルで説明しようとするアプローチが試みられている [78]。多量の餌と魚の関係を考える上

で、多体系の決定論的衝突モデルによる決定論的拡散現象 [61]は、アナロジーとしてではあるが、行動ゆ

らぎを説明する非常に有力なモデルとなり得る。同様に運動ゆらぎに関しても、決定論的拡散とのアナロ

ジーによって、環境と身体運動系の相互作用レベルにおける説明が可能であるはずであり、実際に、周期

トルクを与えられる振子は位相拡散を示す事が知られており [100, 119, 160]、この決定論的拡散が生物的

な身体運動システムにおいて存在している可能性は非常に強い。

本章での主な目的は、運動・行動ゆらぎを決定論的に生成しうる身体運動系と環境との決定論的相互作

用モデルおよび決定論的拡散のための構成要素を抽出する事である。具体的には、幾つかの生物モデルに

よって検討を行い、決定論的拡散を生成するための生物と環境の相互作用ダイナミクスの抽出を行う。

本章の結論として、以下を得る。

1 ノンホロノミックシステムが環境と摩擦を通して非線形相互作用を行う場合、決定論的拡散が起こ
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Fig. 6.1 (A)摩擦駆動型生物の 2リンクモデル、および、(B)モデル (A) の運動方程式を簡約化するた

めに得られたノンホロノミックシステム。

る。さらに、システムの駆動トルク、駆動周波数、環境との摩擦係数などのパラメーターによって

拡散相を通常拡散・異常拡散・バリスティック拡散・超拡散などに切り替える事が可能である事を

示す

2 摩擦駆動型のノンホロノミックシステムの異常拡散において長距離移動が起こる頻度は（驚くべき

事に)数 10時間単位であり、人間の行動レベルにおける行動・休息時間分布と同様のタイムスケー

ルを有する

2 Passive walkerなどのロコモーターにおいて、ダイナミクスにリアプノフ指数 > 0の拡大系が入っ

ており、かつ、周期トルクが加わる場合、決定論的拡散が起こりうる

3 決定論的ゆらぎ生成のメカニズムに依らず、拡散相は系のエネルギー状態に依存する

6.2 摩擦駆動型 2リンクモデルの導出

多くの生物システムは、環境との相互作用による運動ダイナミクスにおいてノンホロノミック性を有し

ており、結果として、並行運動と回転運動は相互にカップリングしている。ところで、ナノスケールある

いはミクロスケールの Escherichia coliや Chlamydomonas nivalis、Caenorhabditis elegansなど、非常に

ランダムな移動パターンを示す事が知られている [76, 161]。もしも生体のスケールが E. coli同様に ∼1

µm以下であるのならばその動作ゆらぎは熱雑音に由来しておりブラウン運動に類似した確率的拡散が起

こっていると考えるのが妥当であるが、しかし C. nivalisや C. elegansなどは ∼10µm以上の身体を有し

ており、熱雑音によって運動が影響を受けるとは考えられず、つまり、それらの比較的大きなスケールに

おける生物の運動は熱雑音に依るよりも、何らかの決定論的ゆらぎによって生成されていると考える方が

妥当である。

ここではまず、魚やヘビ等の、単純なリンク系で構築され環境との摩擦によって推進力を得るシステム

の運動方程式を考え、それらの運動方程式を最も簡単なシステムに還元してゆく事を目指す。具体的に

は、ヘビ型システムのモデル [109]として提案されている多リンク系をまず考える。なお、C. elegansな

どの超多自由度系であっても、その変形運動は 2–3の少数自由度に還元される [161]事が報告されている

事を踏まえ、ここでは簡単のため図 6.1-(A)に示され、周期トルク τ(t) = gτ sin(2π fτt + t0)によって駆動

される 2リンク系を考える。

図 6.1に示されたロコモーターは剛体 B1 および B2 から成り、B2 は B1 の配置されたモーターと結合

している。Bi（ここで i は剛体のインデックス)の質量を mi ならびに慣性を Ji とする。また、Bi の質量
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中心を Xi =
[

xi yi

]T
と定義する。また、ϕi を Bi の絶対座標系 (world frame)における角度と定義す

る。ϕを特に B2の絶対座標系 (world frame)における角度であるとする。剛体 Bi は環境・地面から摩擦

力 f i =
[

fxi fyi

]T
を受けるとする。

τ
τ

φ
fx2

fy2

+gyfy1

+gxfx1

gx

gy

Fig. 6.2 剛体 B1 と B2 に働いている力の概念図。ここで、 fzi は摩擦力であり、gzはジョイントを介

して剛体を繋ぎとめている（未知の）拘束力である。また、τはモータートルクである。なお、摩擦力

fziは剛体中心に作用すると仮定した。このため、摩擦力は剛体の回転運動には寄与しない。

なお、図 6.1-(B)の通りに、モーターを剛体 B1の中心に配置する事によって、ϕ1に関するダイナミク

スを他の変数から分離する事が可能であり、運動方程式の次元を落とす事が出来るため、ここでは、図

6.1-(B)の運動方程式を求める事から始める。

B1ならびに B2に働く力を図 6.2に示す。B1および B2の質量中心周りにおける回転運動は

J1ϕ̈1 = τ, (6.1a)

J2ϕ̈ = −τ + cgy − sgx, (6.1b)

によって表される。ここで s= Rsin(ϕ(t))、 c = Rcos(ϕ(t))であり、τはモーターのトルクである。gz(z=

xもしくは y)は B1と B2を結合するための内部に働く未知の拘束力である。

B1の並進運動は fziを Bi に働く摩擦力として、

m1ẍ1(t) = fx1 + gx, (6.2a)

m1ÿ1(t) = fy1 + gy, (6.2b)

と表現される。同様に、B2の並進運動は

m2ẍ2(t) = fx2 − gx, (6.3a)

m2ÿ2(t) = fy2 − gy. (6.3b)

によって記述される。なお、 fziは Bi の質量中心に働くと仮定しているため、 fziは Bi の回転運動には影

響を与えない。

B1, B2の運動は、更に、以下の幾何的な条件によって拘束を受ける。

x2(t) = x1(t) + c, (6.4a)

y2(t) = y1(t) + s. (6.4b)
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式 6.4の幾何拘束を微分する事によって、それぞれ 1階, 2階の微分拘束を得る:

ẋ2(t) = ẋ1(t) − sϕ̇(t), (6.5a)

ẏ2(t) = ẏ1(t) + cϕ̇(t), (6.5b)

ẍ2(t) = ẍ1(t) − cϕ̇(t)2 − sϕ̈(t), (6.5c)

ÿ2(t) = ÿ1(t) − sϕ̇(t)2 + cϕ̈(t). (6.5d)

ところで、gzは未知であるので、式 (6.5)を用いて式 (6.1)および (6.2)から gzを除去する必用がある。

式 (6.5)を式 (6.3)に代入して、

gx = fx2 +m2cϕ̇(t)2 −m2ẍ1(t) +m2sϕ̈(t), (6.6a)

gy = fy2 +m2sϕ̇(t)2 −m2ÿ1(t) −m2cϕ̈(t), (6.6b)

を得る。さらに、ẍ1(t), ÿ1(t)を上記から取り除く事を考える。式 (6.6)を式 (6.2)に代入する事によって、

また、m= m1 +m2として、

ẍ1(t) =
fx1 + fx2 +m2cϕ̇(t)2 +m2sϕ̈(t)

m
, (6.7a)

ÿ1(t) =
fy1 + fy2 +m2sϕ̇(t)2 −m2cϕ̈(t)

m
, (6.7b)

を得る。

ここで、式 (6.7)を式 (6.5)で与えられる幾何拘束に代入する事によって、

ẍ2(t) =
fx1 + fx2 −m1cϕ̇(t)2 −m1sϕ̈(t)

m
, (6.8a)

ÿ2(t) =
fy1 + fy2 −m1sϕ̇(t)2 +m2cϕ̈(t)

m
. (6.8b)

となるため、式 (6.7)を式 (6.6)に用いる事によって、

gx =
m1 fx2 −m2 fx1 + m̂cϕ̇(t)2 + m̂s̈ϕ(t)

m
, (6.9a)

gy =
m1 fy2 −m2 fy1 + m̂ṡϕ(t)2 − m̂cϕ̈(t)

m
, (6.9b)

を得る事が出来る。ここで、m̂= m1m2である。さらに、式 (6.9)を式 (6.1)に代入する事によって、x1の

並進運動を以下の形式で記述する事が可能となる:

ϕ̈(t) =
−mτ +

(
m1 fy2 −m2 fy1

)
c− (m1 fx2 −m2 fx1) s

mJ2 + m̂R2
. (6.10a)

同様に、式 (6.9)ならびに (6.10)を式 (6.2)に代入する事によって、

m1ẍ1(t) = f̂x1 −
m̂s

(
fxs− fyc+mτ (t)

)
m

(
J2m+ m̂R2

) +
m̂c
m
ϕ̇(t)2, (6.11a)

m1ÿ1(t) = f̂y1 +
m̂c

(
fxs− fyc+mτ (t)

)
m

(
J2m+ m̂R2

) +
m̂s
m
ϕ̇(t)2, (6.11b)
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を得る。ここで f̂z1 = fz1 + fz/mであり、 fz = m1 fz2 −m2 fz1である。なお、(x2, y2)ならびにそれらの微分

を計算するためには、式 6.5を用いる。

式 (6.12)に示された連立微分方程式が図 6.1に示されたシステムの運動方程式である。

ϕ̈(t) =
c fy − s fx −mτ(t)

J2m+ m̂R2
, (6.12a)

m1ẍ1(t) = f̂x1−
m̂s( fxs− fyc+mτ(t))

m(J2m+m̂R2)
+

m̂c
m
ϕ̇(t)2, (6.12b)

m1ÿ1(t) = f̂y1+
m̂c( fxs− fyc+mτ(t))

m(J2m+m̂R2)
+

m̂s
m
ϕ̇(t)2, (6.12c)

6.2.1 拡散相の指標としての Mean squared displacement (MSD)

本章で扱う、拡散特性を特徴づけるために、平均二乗変位 (mean squared displacement, MSD)ならびに

その時間発展の指数 αを以下の様に導入する:

α(t) = lim
t′→0

⟨log
(
d(t + t′)2

)
− log

(
d(t)2

)
⟩

log(t + t′) − log(t)
, (6.13)

ここで Xi(t)は剛体 i の現在位置 d(t)2 =
∑N

i=1 d(t, ti)2、d(t, ti) = ∥Xi(t + ti) − Xi(t)∥である。カッコ ⟨·⟩はシ
ミュレーショントライアルに対するアンサンブル平均であり、例えば本章では一貫して N = 2× 106を用

いる。つまり、単一シミュレーション内で N = 2 × 106 個の異なる時刻を選択しつつ、その時刻からの

t[s]後の二乗変位を計算し平均を取る。さらに、その値を複数トライアルで平均化する方法を用いる。

ところで一般的に、指数 α は拡散運動の相を特徴付ける事が可能である。一般的な運動においては全

てのタイムスケールで t = 2となる。また、通常の確率的拡散においては、例えば Brown運動は短いタ

イムスケール t < 0.1などで α = 2を取り、t > 100などでは α = 1を取る。これは長いタイムスケール

においては、微粒子がランダム運動ゆえに効率的に動けない事を意味している。さらに、Lèvyフライト

類似の拡散においては、αは非整数値となり、長いタイムスケールにおいて 1 < α < 2となる。さらに、

Subdiffusionならびに超拡散のではそれぞれ、長いタイムスケールにおいて α < 1、α > 1となる [119].

本章では拡散相の指標として MSDを用いる。

6.3 摩擦駆動ロボットにおける決定論的拡散運動: Machine diffusion

6.3.1 すべり摩擦下での拡散制御

すべり摩擦の近似

先に導出した摩擦駆動型 2リンクモデルの運動方程式 (6.12)に関して、様々な摩擦条件での振る舞いを

調べる。ここではまず、以下で表されるすべり動摩擦におけるシステムの挙動を調べる。

f ∗zi = −µmig
(
sgn(żi)

)
, (6.14)

ここで f ∗ziは動摩擦によりシステムに加わる力, zは xまたは y、gは重力加速度、µは動摩擦係数、また、

sgn(x)は符号関数である。式 6.14で表される摩擦拘束条件における式 (6.12)の数値計算は時間刻み 50µs
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におけるオイラー法によって行う。ところで、すべり摩擦 f ∗ziは z= 0周りで不連続点を含んでおり、z= 0

での値を厳密に求める事は非常に難しい。通常は、żi が非常に小さい場合、つまり、任意の閾値 θを導入

し、żi < θの領域においては粘性摩擦を仮定し、 f ∗zi
= −µvvと近似する事で対応するが、この場合、θの取

り方によってシステムの振る舞いが大きく変化してしまう。例えば、θが大きすぎると 1ステップごとに

値が振動する jitteringがあらわれ、逆に θが小さすぎると定常ドリフト成分のみが発現してしまう。この

問題を解決するために、文献 [177]などで提案されている、数学的に導出された符号関数の近似式を用い

て数値計算を行う事にする。これにより摩擦によって発生する外力 f ∗ziは以下のように近似される:

ȧzi(t) =
sat

(
f ∗zi/K,azi + βżi

)
− azi

β
, (6.15)

fzi = Ksat

(
f ∗zi

K
,azi + βżi

)
, (6.16)

ここで |q| > pの場合は sat(p,q) = pq/|q|であり、|q| ≤ pの場合は sat(p,q) = qである。つまり、上記の

式によって、速度 |żi |が非常に小さい場合は fziは粘性摩擦になり −żi に比例し、また |żi |が大きい場合は
通常の動摩擦 −sgn(żi) に自動的に切り替わる、いわば、動的な閾値 θ の更新式になっている。(ただし、

この手法も、システムの挙動はある程度バネ係数 K ならびに粘性係数 βに依存しており、これらのパラ

メーターの適切な調整が必要である)。

駆動トルクと周波数による拡散制御

図 6.3に駆動トルクゲイン gτ およびトルク周波数 fτ に対する拡散相 αの変化、ならびにエージェント

の典型的な軌跡と MSDプロファイルを示す。非常に驚くべきことに、摩擦駆動型の 2リンクシステムは

ブラウン様運動、Lèvy flight類似の拡散、バリスティック拡散、超拡散など、全ての拡散相を生成する事

が可能であり、さらに、それらの拡散相が gτ と fτ に強く依存している事が示されている。これらは、N

リンク系として近似可能な生物システムが、その運動拡散相をモーターのトルクゲイン、駆動周波数な

ど、少数の運動パラメーターによって変更可能である事を示唆するものである。

Machine diffusionの特徴と長期ゆらぎの調整

短いタイムスケールにおいて α = 2となる通常の確率的拡散とは異なり、Machine diffusion:機械拡散

の多くにおいては、短いタイムスケールにおいても α < 2となるが、これは並進運動速度ならびに角速度

が図 6.4-(A–C)に示されている通りに振動するためである。このような、非常に周期性の強い速度プロ

ファイルを有する拡散現象は従来の確率的な拡散現象では起こり得ず、従って、機械拡散に特有である事

と言える。さらに、図 6.5に示されている通り、並進速度の確率分布関数は、ブラウン様運動であっても

Lèvy flight類似の拡散であっても、またバリステイック拡散においてすらも、多くの場合において多峰性

の分布となっており、幾つかのピークを有する。この点は従来報告されていた決定論的拡散にはない特徴

である。
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Fig. 6.3 (A, B)異なる物理スケールで実装された 2リンクシステムの、拡散指数 α のトルクゲイン

gτ ならびに駆動周波数 fτ に対する変化: ここでは、hi = 1/2r i として、質量ならびに慣性をそれぞれ

m1 = πρ1r2
1h1、m2 = 4/3ρ2πr2Rh2、J1 = 1/2m1r2

1、J2 = 1/5m2(r2
2+R2)によって計算した。(A) において

は、r1 = 10 [µm]、r2 = 8 [µm]、R= 40 [µm]、ρ1 = 1.0 [kg/m3]、ρ2 = 0.25 [kg/m3]、K = 20.0×10−5 [N

m]、 β = 0.8× 10−4 s、µ = 0.3をパラメーターとして用いた。(B)においては r1 = 0.1 [m]、 r2 = 0.08

[m]、R= 0.4 [m]、ρ1 = 1.5 [kg/m3], ρ2 = 375 [g/m3]、K = 4000 [Nm]、 β = 2.5× 10−3 s、 µ = 0.5をパ

ラメーターとして用いた。6 ×106 sの区間、40s毎にサンプリングした典型的な (x1, y1)の軌跡ならび

に平均二乗変位 (MSD)プロファイルを (C)–(F)に示す: (C)ブラウン様拡散; (D) Lèvy flight類似拡散;

(E)異常超拡散; (F)定常ドリフト運動、である。(A, B)における αの分布、ならびに、(C–F)における

MSDプロファイルは、初期時刻 t0を乱数とした 20回分のシミュレーションを平均する事によって得

られたものである。なお、(A,B) に示された αの値は、最小二乗法によって、btα を log(t) = 2–4の区

間において ⟨d(t)2⟩に対してフィッティングする事によって求めた。



第 6章 決定論的ゆらぎの発生と制御原理 77

(A) fτ=1.0, gτ=0.1 fτ=50, gτ=0.5

(B) fτ=1.0, gτ=0.1 (C) fτ=50, gτ=0.5

-0.2

 0

 0.2

 0  1  2  3

v
(t

) 
[m

m
 /

 s
]

t [ms]

-0.4

-0.2

 0

 0.2

 0.4

 0  50  100  150

v
(t

) 
[m

m
 /

 s
]

t [h]

-0.4

-0.2

 0

 0.2

 0.4

 0  50  100  150

v
(t

) 
[m

m
 /

 s
]

t [h]

-5

 0

 5

 0  1  2  3

φ
'(
t)

 [
ra

d
 /

 s
]

t [ms]

Fig. 6.4 (A)ブラウン様運動 ( fτ = 1.0, gτ = 0.1)ならびに Lèvy flight様拡散 ( fτ = 50,gτ = 0.5)にお

ける並進速度 v(t) = ẋ1(t)ならびに角速度 ϕ̇(t)の時系列。(B, C) 768s毎にサンプリングした、v(t)の長

時間発展のグラフ: Lèvy flight様異常拡散においては、数時間～数十時間に渡る間欠的な位相シフトが

観察される。
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Fig. 6.5 並進速度 ẋ1(t)ならびに角速度 ϕ̇(t)の密度分布関数: 多数の拡散相において、並進速度ならび

に角速度はこのような多峰性の分布となる。
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6.3.2 非ニュートン流体中での決定論的拡散

非常に興味深い事に、ニュートン流体中における粘性摩擦 fzi ∝ −µ f żi においては、式 (6.12)は拡散現

象を示さずに、定常ドリフト運動のみを引き起こし、したがって、全てのパラメーターにおいて α = 2と

なる（グラフはトリビアルであるため割愛する）。しかしながら、流体中であって拡散運動を生成する事

は可能であり、ビンガン様流体における摩擦力では多様な拡散運動を生成・制御可能であり、この場合の

摩擦は以下のように表される:
f ∗zi = −πr ihi ( f0 + µb|żi |) sgn(żi), (6.17)

ここで f0は降伏応力であり、本論文では f0 = 0.01 [Pa]とした。また、µbは粘性係数であり µb = 3.0×10−3

[Pa·s]を用いた。その他のパラメーターは図 6.3-(A)で用いたものと同じである. 非ニュートン流体中にお

<
 α

 >
 0.1  1  10  100

Torque frequency [Hz]

 0.1

 1

 10

 100

T
o

rq
u

e
 g

a
in

 [
n

N
 n

m
]

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

Fig. 6.6 非ニュートン流体中の機械拡散における拡散指数 αのトルクゲイン gτ ならびに周波数 fτ の変化

ける拡散指数 αを gτ と fτ の関数としてプロットしたものを図 6.6に示す。図 6.3と同様に、ブラウン様

運動、Lèvy flight類似の異常拡散、さらにはバリスティック運動が確認される。

6.4 摩擦駆動ノンホロノミックシステムの簡易モデル化と秩序創発

式 (6.12)で表される運動方程式は非常に複雑であり、そのままでは理論的な解析する事が不可能であ

る。しかしながら、幾つかの特殊な仮定を置くことによって非常に簡単な連立微分方程式に帰着させる事

が可能である。本節では次の仮定によって式 (6.12)の簡約化を行う

Assumption 1 剛体 B1と B2は逆方向に運動する (同時に同方向にスリップしない)

Assumption 2 B1 と B2 は等価であり、全く同じ形状・質量などのパラメーターを有する。つまり、

mi = m, Ji = J, r i = r, R= Lr, andµi = µである

Assumption 3 仮定 1, 2によって、B1と B2に働く摩擦力は互いに逆向きであり、等しい力を受ける。つ

まり fz2 = − fz1である
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Fig. 6.7 (A)トルクゲイン gτ と周波数 fτ に対する拡散指数 αの変化。(B, C)拡散の軌跡におけるパ

ターンフォーメーション。数値計算は式 (6.19)において Q = 0とした上で、時間刻み 5 msのオイラー

法によって行った。この際、sgn(ż)の近似は行わず、純粋にオイラー法によって数値計算を行った。な

お、このため、時間刻みを小さくする事によって計算結果が大きく事なる事に注意されたい。パラメー

ターは (A) については A = 2, C = 2, G = 1であり、(B, C)については A = 2, C = 2, G = 2, fτ = 2,

gτ = 2を用いた。なお、(C)については、ϕ̇(t) = −C
∫
τ(t)dt+ ξ(t)によって ϕ(t)の数値計算を行った。

これらの仮定によって、式 (6.14)であらわされる動摩擦によって駆動されるリンクシステムの運動方程式

(6.12)は以下の形式に還元される:

ẍ(t) = −Asin(ϕ) T(t) + Qcos(ϕ) ϕ̇(t)2, (6.18a)

ÿ(t) = Acos(ϕ) T(t) + Qsin(ϕ) ϕ̇(t)2, (6.18b)

ϕ̈(t) = −CT(t), (6.18c)

T(t) = τ(t) +GS (ẏ) cos(ϕ) −GS (ẋ) sin(ϕ) , (6.18d)

ここで、S(x) = −sgn(x)であり、A, C, G, Qは全て L, r, µ, J, mに依存したパラメーターである。

ところで、Qは全ての場合において非常に小さい (10−6程度）ため、Q ≈ 0と近似可能である。これら

により、結局、摩擦駆動によるノンホロノミックシステムの運動方程式は以下の式に還元される。

ẍ(t) = −Asin(ϕ) T(t), (6.19a)

ÿ(t) = Acos(ϕ) T(t), (6.19b)

ϕ̈(t) = −CT(t), (6.19c)

T(t) = τ(t) +GS (ẏ) cos(ϕ) −GS (ẋ) sin(ϕ) . (6.19d)

実際、図 6.7-(A)に示される通り、式 (6.19)で表されるシステムは様々な機械拡散を生成するための最小

要素である。しかしながら、図 6.3ならびに 6.6に示された元々のシステムの挙動とは若干異なる振る舞
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いが発生しており、特に、高周波トルクならびに低いトルクゲインによってブラウン様運動と subdiffusion

が発生している点は元のシステムと大きく異なる点である。

非常に興味深い事に、いくつかのパラメーターは拡散の軌跡におけるパターン形成、特に、二つの

直交軸に沿った長距離移動などの秩序形成を観察する事が出来る（図 6.7-(B)).類似のパターン形成は

GS(ẏ) cosϕ −GS(ẋ) sinϕがガウシアンノイズであるという、非常に強い仮定を置く事によっても得る事

が出来る。なお具体的には、ϕ(t)の微分方程式を

ϕ̇(t) = −Cgτ cos(2π fτ (t − td)) + ξ(t), (6.20)

と仮定する。ここで ξ(t)はガウシアンノイズであり、td は位相遅れであり、td = 0.1である。この強い仮

定によって得られた拡散運動における軌道を図 6.7-(C)に示す。

これらのパターン形成運動については更なる解析が必要であるが、機械拡散におけるパターン形成は式

(6.19a)ならびに (6.19b)で記述されるダイナミクスが決定論的なノイズを含む ϕ̇ によって駆動される事

によって生成される事は明らかである。

6.4.1 摩擦駆動型ノンホロノミックシステムにおける決定論的ゆらぎ：まとめ

以上、摩擦駆動型ノンホロノミックシステムにおける決定論的ゆらぎの数値解析を行った。この過程

で、通常拡散や異常拡散などの拡散相が入力トルク、入力周波数、摩擦係数、などの変数に依存して決定

されている事を示した。

近年、身体形状が変形する生体システムの運動においてノイズの助けを借りる事なく運動ゆらぎが発生

する事が幾つかの数値計算を用いた研究によって示されている [132, 128]。本研究では、変形する身体シ

ステムを有する生物の多くは少数のリンクシステムによって近似可能であると仮定し、リンクシステムが

非線形摩擦によって運動を生成する場合には決定論的拡散が起こる事、ならびに、拡散相はトルクゲイン

や周波数、摩擦係数など、システムのエネルギー状態によって調整可能である事を示した。

一方で、システムの理論的解析を行った。回転運動における運動方程式:

ϕ̈(t) = −C (τ(t) +GS (ẏ) cos(ϕ) −GS (ẋ) sin(ϕ)) , (6.21)

に見られる ϕ̈ = F (ϕ)+gsin(2π f t)という形式は従来報告されていた位相拡散: θ̈+Qθ̇+sin(θ) = Asin(Ωt)

の形式と強い類似性を持つように思われる。しかしながら、位相拡散における拡散相の有無は Qθ̇によっ

て支配される [9] のに対し、本システムにおいては θ̇の項は全く影響を与えないため、従来の位相拡散と

は全く異なるシステムとなっている。

摩擦駆動型ノンホロノミックシステムにおける決定論的ゆらぎは、回転運動と併進運動がカップリング

しない限り生成され得ない事、つまり、回転運動と摩擦を受ける併進運動が式 (6.19)の通りにカップリン

グをして初めて生成されうる事を示した。このカップリングは魚や幼虫、ヘビ等、極めて多くの生物身体

システムに観察される性質であり、多くの生物身体システムの動作生成におけるゆらぎ原理となっている

可能性が強い。

ところで、システムのエネルギーは、大まかには駆動トルクの時間積分
∫ T

0
τ(t)dt = gτ (sin(2π fτT))2 / ( fτπ)

と比例している。つまり、 fτ が小さいほど、また、gτ が大きいほど、エネルギーは大きい（図 6.8のエネ

ルギー図を参照）。つまり、拡散相は運動エネルギーと相関を有しており、エネルギー状態が高いほどブ
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Fig. 6.8 摩擦駆動型ロボットの運動エネルギー Ek の gτ ならびに fτ に対するログプロット: 運動エ

ネルギーの数値計算は r1 = 10 [µm], R = 20 [µm], m1 = 1.57 [ng], m2 = 1.05 [ng], J1 = 7.85× 10−2

[µg · µm2], J2 = 0.508 [µg · µm2], K = 5.0× 10−5 [N m], β = 1.4× 10−4 s,µ1 = µ2 = 0.1によって得られ

た。大まかには fτ が小さいほどエネルギーは大きく、gτ が大きいほどエネルギーは大きい。図 6.3と

比較すると、エネルギー状態が高いほどブラウン運動に近づく事が分かる。

ラウン運動類似の運動になり、エネルギー状態が少ないほど異常拡散ないしバリスティック拡散になる事

が分かる。非常に興味深い事に、回遊魚の行動–環境のエサが豊富であればブラウン様運動になり、餌が

少なければ Lèvyフライト様になる [78]事が知られている–とのアナロジーを考える事が可能であるよう

に思われる。つまり、環境のエサが豊富であり系のエネルギー状態が高ければブラウン様運動になり、餌

が少なく系のエネルギー状態が低ければ Lèvyフライト様になると解釈する事が可能であるように思わ

れる。

6.5 The simplest walkerモデルにおける決定論的ゆらぎ

6.5.1 研究の動機

本章では、生体における運動・行動ゆらぎの原理として、環境と身体運動系の相互作用レベルにおいて

発生する決定論的ゆらぎについて、まずは簡単な 2リンク系システムの解析を行い、摩擦に非線形性があ

る場合、かつ、回転運動と併進運動がカップリングしている場合には、決定論的拡散が起こりえる事を示

した。

ところで、脚を用いた歩行運動などの、摩擦によるすべりが無視できるほど極めて小さい環境-身体運

動系においては、この摩擦に基づく原理は適応できず、従って、別途検討する必要がある。これを踏ま

え、本節では 2脚歩行運動のダイナミカルシステムである、The simplest passive walkerモデルを用いて、

決定論的な拡散が起こりえるか、起こるとするならばどのような原理によって生成されているか、等を検

討する。
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6.5.2 The simplest walkerモデル

本論文では、Passive walkerのモデルとして Garciaらによって提案された The simplest passive

walker[60]を用いる。なお、運動方程式は支持脚の角度を θ、支持脚から遊脚の角度を ϕとして

θ̈(t) = sin(θ − γ) , (6.22a)

ϕ̈(t) = θ2 sin(ϕ) − cos(θ − γ) sin(ϕ) + sin(θ − γ) , (6.22b)

となっている。さらに、遊脚が地面と接触した瞬間に、遊脚と支持脚が運動量を保存しつつ入れ替わる事

を仮定している: 　

θ = −θ, (6.23a)

ϕ = −2θ, (6.23b)

θ̇ = cos(2θ) θ̇, (6.23c)

ϕ̇ = cos(2θ) (1− cos(2θ)) θ̇. (6.23d)

なお、遊脚と地面との接触条件は以下の式で表される。

ϕ(t) − 2θ(t) = 0 (6.24a)

実際の数値計算においては、ϕ(t) − 2θ(t) の符号変化によって遊脚の地面との接触の検出を行う。ところ

で、The simplest passive walkerが発散しないためには初期値が安定解の引き込み領域内に設定されてい

る必要がある。これに関して、文献 [60]の解析結果に従い、

θ(0) = 0.970956γ1/3 − 0.270837γ, (6.25)

と設定し、さらに、θ̇(0)に関しては手動で初期値の設定を行った。また、ϕ̇(0)に関しては式 (6.24)によっ

て計算を行った。

6.5.3 Stride-to-stride intervalのゆらぎ

The simplest passive walkerにおいては、γ < 0.015で 1周期歩行に、0.015< γ < 0.0175前後の領域で

2周期歩行に、0.018< γ < 0.019前後の領域でカオス周期歩行になる。ここでは、時間刻みを ∆t = 10−5

[s]として The simplest passive walkerの数値シミュレーションを行い、それぞれのパラメーター領域にお

ける歩幅の分布関数がどのような形状になるか、検証を行った。

結果として、図 6.9に歩幅の分布関数を示す。安定した 1周期歩行である事が報告されていた γ = 0.015

において、ガウス分布に類似した歩幅ゆらぎが得られた。さらに、カオス的な歩行周期を有する γ = 0.185

においては、2つの異なるピークを有する多峰性の分布となった。なお、安定した 1周期歩行である

γ = 0.01においても、ガウシアン分布に近いゆらぎが観測された。これが数値計算の誤差、特に、遊脚の

接触判定のアルゴリズムに起因した誤差であるのか、それともダイナミクスにおいて本質的なゆらぎであ

るのか、これらの判定は非常に困難である。特に、図 6.9-(A)にみられる非常の狭いゆらぎ分布は、その

分散がシミュレーションの時間刻み ∆t = 10−5の高々 2倍程度であるため、遊脚と地面との接触条件判定
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Fig. 6.9 (A)γ = 0.1; (B) γ = 0.15; (C)γ = 0.185における Stride-to-stride intervalの分布: γ に依存

して、つまり、環境から受けるエネルギー供給量に依存して、ゆらぎ分布の形状が変化している事が

分かる。(A) においては、分布の分散が 2× 10−5 程度であるので、数値シミュレーションの時間刻み

∆t = 10−5に由来している誤差である可能性が強い。しかしながら、(B)においては時間刻みの 10倍程

度の分散を有し、さらに、(C)においては 100倍程度の分散になっているため、これはダイナミクスに

由来して発生したゆらぎである事が推測される。また、(C)においてはそもそも歩行のダイナミクスが

カオスになるパラメーターが用いられているため、歩行軌道の拡大と収縮に起因して歩幅ゆらぎが生

成されている事が推測される。

において発生した数値計算誤差である可能性が非常に強い。しかしながら、図 6.9-(C)の分布は非常に大

きい分散を有しており、これに関しては、ダイナミクスにおけるカオスによって発生した軌道の拡大と収

縮に依存してゆらぎが発生している事が強く推測される。

なお、Passive walkerが環境から受けるエネルギーは γ に依存しており、この意味で、2脚受動歩行に

おけるゆらぎ分布もまた、エネルギー状態に依存して拡散相が決定されている事が分かる。

6.6 まとめ

6.6.1 運動における決定論的ゆらぎと調整原理

本章においては、生物における運動・行動ゆらぎを神経系レベルにおけるゆらぎに帰着させる還元論的

アプローチではなく、身体運動系–環境との相互作用ダイナミクスに帰着させる事によって説明する事を

試みた。具体的には、生物の身体運動として、（ヘビや魚などの)摩擦駆動型、(人や哺乳類などの)脚歩行

の数理モデルを用いて実験を行い、いずれのモデルにおいても、決定論的にゆらぎが発生し、かつ、その

運動パターンは、運動ダイナミクスの非線形性に起因して通常拡散–異常拡散等を生成しうる事を示し、

また、身体運動における決定論的拡散パターンの遷移は駆動トルク・駆動周波数・摩擦係数などで調整さ

れるシステムのエネルギーに依存している事を示した。つまり、身体運動と環境とのエネルギー状態を調

整する事によって運動における拡散相を切り替え可能である事を示した。



第 6章 決定論的ゆらぎの発生と制御原理 84

6.6.2 異なる身体形状による摩擦駆動ロボットの実装

本章において導出された 2リンク摩擦駆動型のモデルはヘビ型・イモムシ型・魚型の他に、多様な身体

形状を有するシステムに適応可能である。特に、式 (6.12)において、 fz2 = 0であっても、つまり、µ2 = 0

においても様々な決定論的拡散パターンを生成可能であるため、これにより、図 6.10-(A, B)のようなロ

ボットを構築する事が可能であり、様々な運動を実現する事が可能である [179]。例えば、図 6.10-(A)に

おいて、PhysXを用いた動力学計算において剛体 B2を周期的に f Hzで速度制御した場合、 f = 1 Hzに

おいて図 6.10-(C)に示されるバリスティック軌道、 f = 2 Hzで図 6.10-(D)に示されるブラウン様運動を

生成可能であった。式 (6.12)の振る舞いとは異なり、高い周波数で決定論的拡散が生成され、低い周波数

で定常運動が発生するが、これは、PhysXにおいて速度制御を行っているため、2 Hzで駆動した場合の

方が大きなトルクが発生しているため、と考えられる。

6.6.3 長期運動ゆらぎの生成と行動ゆらぎの関連性

驚くべき事に、摩擦駆動型システムの異常拡散運動における、長距離移動と一か所での停滞の切り替わ

りは、数十時間単位で切り替わっており、人や動物の行動における長距離移動・休止等と類似のタイムス

ケールを有している。直接的な因果関係を示す事は現状不可能であるが、人の行動ゆらぎは、環境-身体

運動系の相互作用ダイナミクスにおける決定論的拡散、特に、異常拡散にルーツを持つ可能性があるよう

にも思われる。これは、従来の還元論的に脳のゆらぎやベイジアン的な確率的情報処理に帰着させるアプ

ローチ [147, 110]とは全く異なり、身体運動・行動において発生する環境と運動、環境と行動との相互

作用レベルにおける決定論的なダイナミクスの特性に帰着させるアプローチであり、行動ゆらぎの冪乗
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Fig. 6.10 運動方程式 (6.12)における fz2 = 0に相当するロボットモデル (A) ならびにその実装 (B)。

(A) を PhysXを用いて f Hzの周期トルクを加えつつ動力学計算したところ、f = 1 Hzによってバリス

ティック拡散 (C)、 f = 2 Hzによってブラン様運動 (D)を生成可能であった。
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側が、身体システムと環境との相互作用ダイナミクスに依存して発生している事を強く示唆するもので

ある。

6.6.4 環境の情動価と Moodと系のエネルギーの関係性

回遊魚の行動パターンは、餌が豊富である場合、つまり、環境が魚にとって強い快の情動価値を有する

場合にはブラウン運動になり、餌がまばらである場合、つまり、環境が魚にとって弱い快、あるいは不快

の情動価値を有する場合にはレヴィフライトになる事が知られている [78]。この例の場合においては、餌

の豊富さはつまり魚の身体運動システムにおける利用可能エネルギーと解釈する事が可能であり、従っ

て、（魚に感情やMoodがあるとするならば)、

環境の情動価値 ∝ Mood（気分）∝エネルギー ∝行動ゆらぎ相 (6.26)

の関係性が成立する。この考えは、生物実験等で改めて確認される必要があるが、しかしながら、従来、

「長期的な情動変化のパターン」 [32]としてのみ定義されていた Mood・気分が、システムのエネルギー

の観点から定義可能であるのならば、新しい情動研究の展望が広がる事が期待される。
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第 7章

決定論的ゆらぎを用いた感覚情報処理の
構成論

7.1 はじめに

生体の行動は気分・痛みなどの情動によって、活動量におけるゆらぎ分布が変化し、結果として行動パ

ターンが数時間～数十時間のタイムスケールにおいて変化する事が知られている [144, 136, 125, 87]。と

ころで、6章においては決定論的な身体運動システムにおいて、系のエネルギーと拡散相が関係する事を

示し、ブラウン運動類似の通常拡散相においては移動と停止を数 ms～数 sで繰り返し、また、異常拡散

相においてはブラウン運動と長距離移動の運動パターンを間欠的に切り替える。–つまり、ブラウン運動

類似の拡散にせよ、異常拡散にせよ、決定論的拡散においては、ある意味での行動パターン–が数 s～数時

間単位で切り替わりうる事を示した。本章では、自身のこのような行動ゆらぎ（長いタイムスケールでの

運動ゆらぎ）が自身の感覚情報処理にどのような影響を及ぼしうるか、6章で扱った決定論的ゆらぎを生

成するシステムを用いて検証を行う。この際、本章では自身の運動の予測タスクを扱い、また、前章まで

で扱った二乗予測誤差、共分散、相関係数などを予測指標として用いる。

なお本章では簡単のため、自身の運動予測タスクを扱うが、決定論的ゆらぎを伴う自身の身体運動に

よって環境中のオブジェクトに働きかける場合のオブジェクトの予測タスクと本質的には等価なタスクで

ある（ただし、予測学習すべき関数の複雑性が異なる)。

なお、本章の実験により、決定論的拡散運動の拡散相 α に依存して、自身の運動予測指標–ある種の

Sense of agency [54, 166]–が変化する事を示す。さらに、この予測指標の変化が、運動パターン自体に内

在する情報理論的構造によってもたらされている可能性を、Recurrence Quantification Analysisによって

複雑性を定量化しつつ議論する。また、3章で議論した通り、予測誤差指標は情動の大きな要因である事

を踏まえ、自身の運動・行動相が予測誤差のバイアスとなっており、つまり、運動・行動相の変化によっ

て情動を調整可能である事を議論する。
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7.1.1 決定論的ゆらぎによる秩序創発現象とノイズによる秩序創発現象の違い

図 6.4, 6.5に示された通り、本章で扱うゆらぎは 6章で紹介したエージェントの速度ゆらぎであり、数

msの強い周期成分を持ちつつも、数 s～数 hでその位相はランダム化される。また、特に異常拡散相に

おいてはその揺らぎ方自体が数 hで間欠的に大きく変化する特徴を持つ。これらの特徴のため、本章で実

証するゆらぎによる秩序創発現象は 4–5章で示したガウシアンノイズ・ローレンツスペクトル型の、ある

種の定常・非平衡状態であるノイズによる秩序創発現象とは大きく異なり、従って統計力学的な理論解析

を当てはめる事は困難である。このため本章では、決定論的ゆらぎがエージェントの情報処理プロセスに

与える影響をロボットシミュレーションを用いた実験を通し、検証してゆくアプローチを取る。

7.2 運動ゆらぎの拡散相と運動予測の関連性

本章では 7章で扱った決定論的ゆらぎを生成する摩擦駆動型のロボットを用いる。予測タスクを行う神

経系としては ctRNNを用いる。ctRNNへ入力されるセンサ情報は以下のものを扱う:

s(t) = (cos(ϕL), ẋ1, ẋ2, ẏ1, ẏ2, ϕL) (t). (7.1)

ここで ϕL はエージェントの B2 の絶対座標系における角度にローパスフィルタをかけたものである。

ctRNNのタスクとして、50 ms後のセンサ情報: s(t + τ)、ただし τ = 50× 10−3 [s]を予測するタスクを選

択した。本章で扱う摩擦駆動型ロボットのパラメーターと拡散相分布を図 7.1-(A)に示す (本章で扱うパ

ラメーターは 6章で扱ったパラメーターと異なる)。

ctRNNを用いて十分に学習した後の、二乗予測誤差平均 e = 1
2T

∫ T

0

(
y(t + ∆tK) − yp(t)

)2
dtならびに予

測精度 I = − 1
2 log

(
1− ρ2

)
を図 7.1-(B,C)に示す。なお、ρは予測時系列と実際の値の相関係数である。こ

こでは、微小変化をより強調するために相互情報量の近似値である − 1
2 log

(
1− ρ2

)
を用いた。予測誤差、

予測精度、いずれの場合も、拡散相 αの値とある程度の関係性を有している事が示されている。なお、こ

れらの傾向は ctRNNを学習する際に用いたトルクゲイン・周波数などのパラメーターにほとんど依存し

ない。このため、これらの予測タスクにおける評価指標の変化は、運動時系列自体が有している情報理論

的構造・複雑性に由来していると考えられる。

7.3 拡散相ならびに予測指標の Recurrence Quantification Analysis

(RQA)

Recurrence Quantification Analysis (RQA)によって運動時系列の情報理論的構造・複雑性を解析し、

拡散相・予測誤差・予測精度などとの対応を取る事を考える。ここでは、姿勢ゆらぎの RQA におけ

る Recurrenceと Determinismが情動ストレス状態と相関を有している [36] との知見に基づき、主に

Recurrence rateと Determinismを RQA の指標として用いる。Recurrence(RR)ならびに Determinism

(DET)の計算には [113, 114]で公開されているソフトウェアを用いた。ここで、RRは周期性に関する指

標であり、DETは決定論性に関する指標であり、予測可能性を表している (DETはホワイトノイズに対し
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Fig. 7.1 6章における摩擦駆動モデルにおける拡散指数 αをトルクゲイン gτ ならびに周波数 fτ の関

数としてプロットしたもの (A); ctRNNで充分学習した後の二乗予測誤差平均 (B);ならびに予測精度

I = − 1
2 log

(
1− ρ2

)
(C)。数値計算に用いたパラメーターは r1 = 10 [µm], R = 20 [µm], m1 = 1.57 [ng],

m2 = 1.05 [ng], J1 = 7.85× 10−2 [µg · µm2], J2 = 0.508 [µg · µm2], K = 5.0× 10−5 [N m], β = 1.4× 10−4

s,µ = 0.1である。本章では主にこのパラメーターセットで実験を行う

ては非常に小さい値を取る)。解析の結果を図 7.2–7.3に示す。e、Cov、ρいずれの指標においても、RR

ならびに DETの増大によって予測性能が向上している事が示されている。つまり、周期的な入力によっ

て発生する決定論的な運動ゆらぎにおいては、運動時系列の構造として予測可能性が埋め込まれており、

ctRNNの予測タスクにおける評価指標として用いた e、Cov、ρのいずれも、この運動時系列の構造を反

映していると考えられる。

7.3.1 行動ゆらぎ・予測・情動の関連性

以上より大まかには、ブラウン様運動時および Subdiffusion時には自身の運動に関する予測性能は低下

し、逆に、Lèvyフライト類似の異常拡散ならびに定常運動時には予測性能は向上する。

3章で論じたとおり、予測誤差が情動を誘発する要因となるのであれば、ブラウン様運動ならびに

Subdiffusion運動は自身の情動を誘発しやすい構造を有しており、逆に、異常拡散ならびに定常運動は情

動を抑えやすい情報構造を有していると考える事が可能である。

一方で、運動の帰結の予測は Sense of agencyに関わる事が知られており [54, 166]、同時に、負の情動

は随意運動における Sense of agencyを弱める事が知られている事が報告されている [183]。（痛みなどを

含む)負の情動によって運動・行動のランダム性が高まり、ブラウン様運動ないし行動に近づく場合、本

章で示した予測指標の低下が起こり、Sense of agencyが弱まると共に、一層、情動を誘発しやすい状態が

生成される可能性がある。

ところで、本章で扱ったタスクは自身の運動によってもたらされる自身の状態変化に関する予測である
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Fig. 7.2 運動予測タスクにおける二乗予測誤差 e、共分散 Cov、相関係数 ρを RRならびに DETの関

数として描画したもの。RRの増大により、e, Cov, ρいずれの指標においても、予測性能は上昇してい

る傾向があり (eは減少、Covならびに ρは増大)、同様に DETの増大によっても予測性能は上昇して

いる事が示されている。なおいずれのグラフにおいても、エラーバーは標準誤差を表す。

ため、生体においては低位の運動制御システムに対応する。より深く情動・行動ゆらぎ・予測タスクとの

関連性を調査するためには、高次の認知機能モデルを導入・実装する必要性があるように思われる。

7.4 まとめ

本章では、長期的な行動ゆらぎが感覚情報処理に及ぼす影響について、自身の運動の状態予測タスクを

用いて調査した。結果として、ゆらぎの分布 (通常拡散か異常拡散か、または定常運動か）に依存して、

感覚情報処理の性能が変化する事を示唆した。鬱状態・躁状態などによる行動変化が感覚情報処理に多大

な影響を及ぼしうる事、ならびに、情動状態がその個人にとってのある種の機能性を有しているを示唆す

るものである。

本章の解析において、鬱とブラウン様運動が対応すると仮定するのであれば、ブラウン様運動が予測性

能を低下させた事から推測して、鬱状態における行動パターンはより強く情動を誘発しやすい状態を提供

している可能性がある。一方で、異常拡散時には予測性能が向上した事から、躁状態が異常拡散と対応す

ると仮定するのであれば、躁状態における行動パターンは情動を抑えやすい状態を提供している可能性が

ある。いずれにせよ、躁鬱状態における行動パターンが具体的にどのような機能をその個人に　提供して

いるのかがさらに解明されれば、より適切な支援を構築可能である事が期待される。近年ではポータブル

な加速度センサ等を用いて個人の行動頻度を長期間に渡って計測し、その行動パターンにおける複雑性を

計測する研究が盛んにおこなわれている [87, 125, 136]。これらの行動データと併せ、ctRNN等によるリ

アルタイムな予測タスクを組み合わせる事によって更なる研究展開が可能になる事が期待される。
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第 8章

結論

8.1 まとめ

本論文においては、身体・センサ・アクチュエーター・神経系から成り、身体運動を通して環境と相互

作用を行う身体性エージェントにおいて、ノイズによる秩序創発現象を利用するための構成論構築を行っ

た。2章において統計力学を用いた解析を行うための道具立てを行った後、3章において、身体性システ

ムにおけるノイズ・ゆらぎの分類を行い、論文全体を通して、

(N1) 神経系における背景雑音

(N2) 身体運動におけるノイズ

(N3) 運動・行動における身体と環境との相互作用レベルで発生する決定論的ゆらぎ

(N4) 運動ノイズ・行動ゆらぎによって引き起こされる感覚ノイズ・ゆらぎ

以上の 4つのノイズに着目し、それらを利用するために必用となるメカニズムを抽出し、検証する事を目

指した。

この際、3章において、生体においてノイズ調整が情動と関連して調整されている事に着目した。文献

調査を通して情動によるノイズ調整機構の抽出を行い、情動、特に、情動を構成する覚醒状態が神経系の

ノイズのみならず、運動ノイズ・運動フィードバックゲイン、筋発生力、行動ゆらぎ、感覚信号ノイズ等、

身体性エージェントのシステム全域に渡るノイズと関連性を持つ事を明らかにした。また、鬱や疼痛など

の情動状態によって行動分布が変化する事などを踏まえ、情動利用のための生体規範メカニズムとして本

論文では以下の 3要素に着目した

(S1) 神経系における信号ゲイン増大・神経系の平均発火率の増加、ならびに、平均発火率の増加によっ

て引き起こされる背景雑音の増加

(S2) 身体運動におけるノイズの増大および運動フィードバック制御ゲインの増大

(S3) 環境との相互作用におけるエネルギーの散逸バランスによる身体運動・行動ゆらぎの変化

本論文で得られた 5つの主な結論を以下にまとめる。
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(C1) 情動が神経系のノイズのみならず、運動ノイズ・運動フィードバックゲイン、筋発生力、行動ゆら

ぎ、感覚信号ノイズ等、身体性エージェントの全域に渡るノイズの調整を行っている

(C2) 4章においては、神経系における信号ゲインが増大する事により、任意信号に対する SR without

tuningが創発する事、さらに、神経集団のサイズを増やすよりも効率的に SRを実現できる事など

を統計力学による厳密な解析を用いて明らかにした。これによって、情動刺激によって引き起こさ

れる神経系の平均発火率上昇現象は、SR without tuningを用いる事によるスムーズな脳領域間の信

号伝達を補助している可能性を示した。

(C3) 5章においては、運動ノイズが運動制御システムの信号として扱われる場合と、感覚情報処理シス

テムへのノイズとして扱われる場合を検討した。運動制御システムへの信号として扱われる場合

は、運動ノイズの存在により運動性能が向上する事をシミュレーションを通して示した。次に、確

率共鳴が一般的な人工ニューラルネットワークにおいても利用可能である事を示し、また、ロボッ

トの認知タスクとして一般的な、信号の予測タスクの評価指標である二乗予測誤差ならびに予測精

度に関して神経系のノイズによって確率共鳴が観測され得る事を示した。非常に興味深い事に、確

率共鳴を用いた場合、学習する事なしに予測二乗誤差を「疑似的」に減少可能である事を示した。

また、運動に含まれるノイズ・運動によって引き起こされる感覚ノイズとフィードバック制御ゲイ

ンの調整による確率共鳴の創発について扱った。特に、運動ノイズによって引き起こされる感覚ノ

イズに関しては、目的性の運動フィードバック制御ゲインが十分に大きい場合には確率共鳴が起こ

るが、フィードバック制御ゲインが大きくない場合には、感覚情報処理が阻害される事、などを示

した。

(C4) 6章においては、身体運動システム・行動における決定論的ゆらぎと系のエネルギーの関連性を

扱った。ノンホロノミックな身体運動システムにおける摩擦の非線形性、もしくは、ダイナミクス

におけるカオスに由来して決定論的にゆらぎが発生しうること、さらに、そのゆらぎの相 (通常拡

散相・異常拡散相・超拡散相)などがシステムのエネルギー状態によって切り替え可能である事を

示した。また、さらに、運動レベルで発生するゆらぎの変化は、非常に長いタイムスケール (∼数
十時間)を有している事、したがって、運動レベルの決定論的ゆらぎによって行動が左右される可

能性が強い事を示した。

(C5) 7章においては、運動ゆらぎの相（通常拡散・異常拡散）に応じて、予測的な感覚情報処理の能力

が変化する事を示した。また、この予測的な感覚情報処理の変化は主に運動時系列の複雑性、特に

予測可能性指標と強く関係している事を示した。これにより、鬱状態の行動・躁状態の行動・通常

時の行動などが、自身の情動状態に影響を与えるバイアスとなっている可能性を示した。

8.2 ノイズと情動の対応付け

8.2.1 情動的覚醒とノイズによる認知調整機能の調整

従来の脳科学的なコンテキストにおける情動理解では、情動は食べ物、水、社会性などの生存に必要不

可欠な appetitive reinforcer刺激・状況ならびに、捕食者などの aversive reinforcer刺激・状況に対して誘

発され、身体性システムの神経系・身体状態などが巧みに組織化される一連の適応行動であると理解され
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てきた [147, 32]。この一連の適応行動は神経系のモジュレーションに基づく脳波の位相変化・注意状態の

形成・記憶の増強・知覚の変化 [147]、血圧等の生理状態の調整に基づく運動準備状態の形成 [32, 17]を

含み、これらの一部は進化によって構築され [39, 33, 187]、ヒステリーなどの一部の行動は自己の情動ス

トレスを軽減するために創発的に構築されると一般的には考えられている [151, 158, 49, 51, 67]。

ところで、情動誘発のための原因刺激・原因状況には、単純な appetitive/aversive reinforcerではなく、

それらの予測エラーである事、さらには、conflict、運動エラーなども関わっている事が知られている

[77, 116, 117, 154, 146]。情動は予測エラー・運動エラーなど感覚運動情報処理の不具合によって誘発さ

れ、結果として、神経ノイズ・運動ノイズなどが増加する事を考えると、ノイズが予測エラー解消・予測

精度向上に役立っており、その意味で認知機能を向上させており、結果として、情動誘発性のノイズに

よって問題解決が図られている事が考えられる。

これらの、認知処理へのノイズの貢献

8.3 結論

4–7章で得られた (C1)–(C5)の結論によって、情動的覚醒状態と対応して観察される (1)神経系の平均

発火率の増加による信号ゲインの増大; (2)運動フィードバック制御ゲインの増大; (3)散逸バランスの変

化による運動・行動ゆらぎの変化;以上の 3要素が、いずれも身体性エージェントの予測エラー・予測精

度、ならびに、神経系による運動制御性能などの感覚運動能力を、ノイズによる秩序創発原理に基づき向

上させる事を示した。

つまり、身体性システムにおいてノイズを活用しつつ感覚情報処理ならびに運動制御を行うためには、

神経系ノイズのみならず、運動・行動ノイズ、運動・行動ゆらぎ、さらには、運動・行動変化によって引

き起こされる感覚変化や運動制御信号の確率過程化現象まで考慮する必要があり、さらに、これらのノイ

ズを利用するためには、神経系への入力信号ゲイン・運動フィードバックゲインによる感覚情報のスペク

トル調整・環境との相互作用ダイナミクスにおけるエネルギー管理、以上 3つのメカニズムが必要である

事を、包括的・体系的な構成論的計算科学に基づくアプローチによって明らかにした。

また、このノイズ利用のためのメカニズムによって、生体における情動的覚醒状態の誘発要因である予

測誤差を即時的・疑似的に調整可能である事を示し、これにより、アニーリング等の従来のノイズを用い

た工学的な空間探索に基づくパラメーター最適化とは全く異なる、即時・疑似的最適化手法としてのノイ

ズ利用のための構成要素を新たに抽出した。

8.3.1 本研究の意義

身体性エージェントを用いたノイズ研究

本研究の意義はまず第一に、統計力学による解析のみが行われていたノイズによる秩序創発に関する従

来研究に対し、身体性エージェントを用いた理論解析ならびに計算科学的な意味での実験を行った事であ

る。この結果、身体性システムにおいては身体運動・行動によって引き起こされる感覚ノイズ・ゆらぎの

影響が無視できない事、さらに、この運動性の感覚ノイズを利用するためには運動フィードバック制御や

行動管理が非常に重要であるという新しい知見に至った。



第 8章 結論 94

また、運動生成システムを積極的に解析する事によって、運動ゆらぎが数十時間のタイムスケールを

持ってゆらぐ現象を発見した。脳神経系のモデル化研究では、行動ゆらぎを脳神経系の確率的情報処理の

みに帰着していたが、運動レベルにおけるゆらぎを考慮する事によって、行動ゆらぎに関する全く新しい

視点–行動ゆらぎは身体システムと環境との相互作用ダイナミクスから生まれ、系のエネルギー状態と対

応する–を提供できたと期待している。

新しい情動システム構成論の方向性提示

従来、情動を有する人工システムの構成に関する研究では、主に表情・声・身振り等によって疑似的な

情動表現を模擬するための研究が行われてきた [120, 56, 13, 95]。これらの研究においては、内部状態で

Arousal、状況の快・不快さなどの情動空間が定義されてきたが、それらは便宜的な、実際の生体神経系に

おいて行われる情報処理プロセス–ニューロモジュレーションによるノイズ調整・自発発火の抑制による

SN比の向上・記憶と感覚の競合など–とは全く解離した単なるシンボルに過ぎなかった。本研究では、少

なくとも、システムの情動的 Arousal状態に関して、ノイズ調整とノイズ利用によるシステム構築を行っ

た事になる。つまり、従来の情動表現システムとは全く別次元での情動システムにおける情報処理機構の

構築を行った事になり、この意味で非常に画期的である。本研究を受け、実際の生体類似の情動情報処理

に基づく工学的な情動システム構築が行われるようになる事を切に願う。
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