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1. はじめに

近年，自律ダイナミクスをもった情報処理系の重要性

が指摘されている [1]．変化が微分方程式で表される現

実世界を扱うには，このような系の方が記号処理系より

も適していると考えられるからである．本論文では，そ

の代表的なものである，連続時間で動作する神経回路網

がつくる力学系（神経力学系）を対象とし，それによる

時空間パターンの処理について論じる．

一般に神経力学系では素子間の結合荷重行列W が力

学系を定めるが，学習を終えて実際に情報処理を行う際

にはW を一定とすることが多い．W を変化させると，

目的とする情報処理を安定的に行えないからである．し

かし，このような時間的に不変な力学系では，同じ状態

から異なる状態へ自律的に遷移することが不可能である

ため，大きな制約がある．例えば，同じパターンが繰り

返し現れるような複雑な時空間パターンを，完全に自律

的に想起しようとするならば，系の一部の素子が文脈を

表現し，その活動パターンに応じて異なる状態遷移を行

うようにしなければならない．しかし，通常の方法では

1対多対応による平均化の問題 [2, 3]が生じるために，素

子数を増やして多数の時空間パターンを扱うことはでき

ない．

この問題への解決策として，荷重行列すなわち神経力

学系を複数用意しておいて状況や文脈に応じてそれらを

切り替えて用いる方法 [4]や，一つの神経回路網の素子

の様々な組み合わせを切り替えて用いる方法 [2]が提案

されている．しかしながら，このような切り替えは離散

的な操作であり，神経力学系よりも記号処理系に適した

ものである．力学系による情報処理の可能性を追究する

のであれば，力学系の変化も同様の神経力学系によって

行われるべきであろう．

そこで，本論文では連続的に神経力学系を変化させる

新たな手法を提案し，これによって神経力学系の変化を

別の神経力学系によって制御できるようにする．また，

この手法を用いて二つの非単調神経回路網が相互に相手

の力学系を連続的に変化させながら動作する動的連想記

憶モデルを構築し，これによって複雑に絡み合った時空

間パターンの認識や連想が可能であることを示す．
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図 1: 選択的不感化による文脈依存的状態遷移の模式図

2. 原理とモデル

2.1 動的不感化

一つの神経回路網がつくる神経力学系を離散的に変化

させる仕組みとして，選択的不感化法 [2, 3]がある．これ

は，修飾パターンによって決まる約半数の素子を不感化

する（出力を入力に関係なく中立値にする）ことによっ

て，回路網の状態をある部分空間に射影する手法である．

これにより回路網の状態はその部分空間に形成された力

学系に従って動くので，修飾パターンを切り替えること

によって，同一の状態から異なる状態へ遷移させること

ができる（図 1（a））．また，この方法を非単調神経回路

網に適用することにより，任意の有限オートマトンの動

作が模擬可能であることも示されている [2]．

しかし，このモデルでは，ある一定の部分空間に軌道

アトラクタ [5]を形成することによって安定的な状態遷移

を行うため，修飾パターンは時間的に一定な空間パター

ンに限っていた（以下，静的不感化と呼ぶ）．これに対

して本論文では，不感化する素子を連続的に入れ替える，

すなわち修飾パターンを動的な時空間パターンとする手

法を提案し，これを動的不感化と呼ぶ．

動的不感化を行った場合，図 1（b）に模式的に示すよ

うに，回路網の状態が射影される部分空間は時間と共に

連続的に変化する．そのため，静的不感化の場合のよう

に部分空間ごとに軌道アトラクタを形成することはでき

ないので，目的の状態に遷移させられるという保証はな

い．しかし，修飾パターンの変化が比較的緩やか（回路

網の状態遷移と同程度かそれ以下の速さ）ならば，静的

不感化の場合と同様な学習によって各部分空間に微少な



図 2: モデルの構造 図 3: 各回路網の状態遷移図

軌道アトラクタが形成され，それらをつなぎ合わせた軌

道が一つの軌道アトラクタのように振る舞う結果，目的

の状態遷移が達成されると考えられる．これを計算機シ

ミュレーションにより検証することも，本論文の目的の

一つである．

2.2 モデルの構造とダイナミクス

一般に神経力学系の出力は連続的に変化する時空間パ

ターンであるので，これを動的不感化の際の修飾パター

ンとして用いることができる．このことを利用して，二

つの非単調神経回路網が相互に動的不感化することに

よって文脈依存的時空間パターン処理を行うモデルを構

築した．

このモデルでは，図 2に示すように各回路網を構成す

る n個ずつの素子が 1対 1に対応しており，一方の内部

状態に応じて他方が不感化される．二つの回路網は，構

造およびダイナミクスに関しては全く同じで対称な関係

であるが，一方（図の下側）の回路網は外部から入力さ

れる時空間パターンを，もう一方（上側）は入力パター

ンの履歴をそれぞれ扱う．前者を入力部，後者を文脈部

と呼ぶ．

入力部が学習する時空間パターンは複数ある（それぞ

れを「系列」と呼ぶ）が，一つの系列中に同じ空間パター

ンが繰り返し現れたり，複数の系列が部分的に同じ時空

間パターンを含んでいたりするような，複雑な系列群で

ある（但し便宜上，初期パターンはすべて同一のパター

ン O とする）．一方，文脈部が学習するのは，対応す

る入力系列の変化に応じて同一の初期パターン O0 から

徐々に枝分かれしていく系列である（図 3）．

いずれの回路網も，i番目の素子の動作は次式で表さ

れる．

τ
dui
dt

= −ui +
nX
j=1

wijyj + zi (1)

yi = g(vi) · f(ui) (2)

ここで，ui は素子の内部電位，wij は同じ回路網の j番

目の素子からの結合荷重，ziは回路外部からの入力信号，

τ は時定数を表し，f(ui)は非単調出力関数

f(u) =
1− e−cu
1 + e−cu

· 1− e
c0(|u|−h)

1 + ec0(|u|−h)
(3)

である（c，c0，hは正の定数）．また，viはこの素子を修

飾するもう一方の回路網の素子の内部電位であり，g(v)

は 0から 1の値をとる単調なシグモイド関数

g(v) =
1

1 + e−cv
(4)

である．

式（2）および（4）が通常の非単調神経回路網のダイナミ

クス [5]と異なる部分である．すなわち，vi が正の大き

な値ならば yi ' f(ui)であるが，vi が負の大きな値の

ときには yi ' 0，すなわち不感化される．

なお，このモデルでは内部電位uiの符号が重要なので，

xi = sgn(ui) も観測できるものとし（sgn(u) は u > 0

のとき 1，u ≤ 0 で −1 をとる符号関数），ベクトル

x = (x1, . . . , xn)のことを回路網の状態と呼ぶ．また，x

が状態空間中を連続的に遷移していくとき，その軌跡を

xの軌道と呼ぶ．

2.3 学習方法

入力部と文脈部が学習する系列の組を s(t)と c(t)と

しよう．これらはいずれも n次元ベクトルであり，その

成分 si(t)および ci(t)は約半数が 1，残りが −1をとる

ものとする．これらを動的不感化された入力部および文

脈部がつくる力学系の軌道アトラクタにすることが学習

の目的である．その具体的な手順は以下の通りである．

まず，入力部と文脈部の初期状態を s(0)および c(0)

に設定する．各素子への外部入力 zi として，入力部には



λsi(t)，文脈部には λci(t)を与えつつ，式（1）～（4）で表

されるダイナミクスに従って回路網を動作させる．ここ

で λ は学習するパターンの入力強度を表す定数である．

これと並行して，入力部の素子間の結合荷重を

τ 0
dwij
dt

= −wij + αsi(t)yj (5)

に従って，文脈部の素子間の結合荷重を

τ 0
dwij
dt

= −wij + αci(t)yj (6)

に従って，それぞれ更新する. ここで τ 0 は学習の時定数

で，τ 0 À τ である．また αは学習係数であるが，学習

性能を向上させるため [5]，定数ではなく α = α0xiyi と
する (α0 は正の定数)．

以上をすべての系列の組について行うと，1回の学習が

終わる．これを λを徐々に減らしながら繰り返し，λ = 0

にしても各回路網の状態が s(t) および c(t)に追従する

ようになれば，学習の完了である．

なお，上記の過程で入力部および文脈部においてそれ

ぞれ x ' s(t)および x ' c(t)が成り立つので，式（2）

の g(vi)の代わりに (ci(t) + 1)/2（入力部の場合）また

は (si(t) + 1)/2（文脈部の場合）を用いても，ほぼ同じ

結果が得られる．こうすると二つの回路網を別々に学習

することができるので，計算機シミュレーションが容易

になる．

3. 計算機シミュレーション

各回路網が n = 800個の素子で構成されるモデルを用

いて，計算機シミュレーションを行った．

入力部に学習させたパターン系列を表 1に示す．時間

長はすべて T = 20τ とした．それぞれのアルファベッ

トは経由点であり，いずれもランダムに選んだ 800 次

元の 2値ベクトルである．各経由点の間では，成分が 1

つずつ一定の順で変化する．また，文脈部が学習する系

列 c1, . . . , c10 は，図 3に示すように，O0 を始点とし，3

つの経由点を通って終点 C1, . . . , C10 に達する，時間長

T = 20τ の時空間パターンである．これらの経由点およ

び終点も，すべてランダムに選んだ．

各パラメータは c = 50，c0 = 10，h = 0.5，τ 0 =
5000τ，α0 = 2であり，λは学習回数が増えるにつれ 0.2

から 0まで徐々に減少させた．各系列の学習回数は 30

回である．

学習後のモデルに，様々な時空間パターンを入力し（入

力強度 λ = 0.4），その挙動を調べた．動作例を図 4に示

す．図の各グラフは，下から順に入力パターン，入力部

の状態，文脈部の状態を表しており，縦軸はそれらと経

由点等との類似度（パターンベクトル間の方向余弦で定

義する），横軸は時定数 τ を単位とする時間である．な

お，文脈部に関しては，最も近い経由点または終点との

類似度のみを表示している．

表 1: 入力部が学習する時空間パターン
s1 = {OABCD}T s2 = {OABCB}T
s3 = {OABDC}T s4 = {OACBD}T
s5 = {OBCBD}T s6 = {OBDAC}T
s7 = {OCADB}T s8 = {OCADA}T
s9 = {ODADC}T s10= {ODCDA}T

（a）は，系列 s2 に対して，10%の成分を反転した上で，

一部の区間で時間伸縮を施した時空間パターンを入力し

た場合である．入力部の状態がほぼ入力パターンからノ

イズを除いたものになっていること，文脈部の状態はほ

ぼ c2 の軌道に沿って遷移し，最終的にC2 に到達してい

ることがわかる．このことから，入力した時空間パター

ンは 2番目の系列として認識されたと言うことができよ

う．同様の実験をすべての系列について行ったところ，

すべて正しく認識されることが確認された．

次に，（b）は系列の一部を断続的に入力した場合であ

る．最初，OからDに変化する途中のパターンD0 まで

入力した後，しばらく何も入力しないと，入力部の状態

はDの近くまで自律的に遷移した後，Aおよび C にわ

ずかに寄った地点で停留した．また，このとき文脈部の

状態も最初の経由点付近で停留した．これは，複数の軌

道アトラクタが拮抗した状態と考えられる．

その後，D0 から Aの方向へ変化するパターンを短時

間に入力したところ，入力部はA→D→ C と状態遷移

し，同時に文脈部は c9 の軌道に沿ってC9 まで状態遷移

した．このことは，モデルがこの入力パターンを 9番目

の系列と認識したことを意味するが，「ある系列を認識す

るとは，その系列の続きを自律的に再生できることであ

る」と考えるならば，文脈部の状態が C9 に達したとき

ではなく，最後の分岐を過ぎた時点（t = 15τ 付近）で

認識したと見なせる．

ここで，入力部の状態が s10 の軌道から離れてしばら

くしてから，文脈部の状態が c10 の軌道から離れている

ことに注意されたい．これは，入力部による動的不感化

によって，文脈部の状態が c9 に対応する軌道アトラク

タを含む部分空間に射影される結果，文脈部が軌道アト

ラクタ間の拮抗状態から抜け出すことを反映していると

考えられる．逆に，入力部が AからDへ状態遷移する

際には，文脈部の状態が追いつくまで入力部が少し待っ

ており，文脈部による動的不感化が入力部にとっても重

要な働きをしていることがわかる．

以上の結果から，動的不感化がうまく機能することが

確認されると共に，本モデルにおいて二つの回路網が自

律的かつ協調的に動作し，複雑な時空間パターンの認識

および想起が可能であることが示された．



図 4: 複雑な時空間パターンの認識と想起の例

4. おわりに

動的不感化によって神経力学系を連続的に変化させる

方法を提案し，これを用いて神経力学系同士が相互作用

しながら文脈依存的な時空間パターン処理を行うモデル

を構築した．このモデルは，複雑な時空間パターンを認

識できるだけでなく，ノイズや時間方向の伸縮に強い，

系列の途中まで入力しただけでそれ以降を想起できる，

といった優れた能力をもつ．

本モデルを構成する二つの非単調神経回路網は，全く

同じ構造とダイナミクスをもつ，独立に学習できる，両

者を結ぶのは素子数と同数の固定結合のみであるなど，

モジュール性が高い．更に重要なのは，二つの回路網を

従来の方法で連結すると，ダイナミクスはそのままで単

に素子数が 2倍の神経力学系ができるだけであるのに対

し，両者を動的不感化によって結合するのはそれとは全

く異なるということである．そのため，単一の神経力学

系ではできない処理が可能であり，また多数の回路網を

同様に結合すれば，より複雑で高度な情報処理が実現で

きると考えられる．このように，本研究の結果は，神経

力学系による情報処理，ひいては自律ダイナミクスをも

つ情報処理系全般の可能性を拡げるものと言えよう．

今後，回路網の数を増やすなど本モデルを発展させる

と共に，これを動画像の認識やロボットの行動制御など

へ応用したいと考えている．そのためには，モデル自体

の研究以外に，現実世界の情報を本モデルで扱うのに適

した時空間パターンに変換する方法についても検討が必

要である．
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