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一一 「

この報告書は、日本自転車振興会から競輪収益の一部である

機械工業振興資金の補助を受けて平成元年度に実施した 「新情

報処理技術に関する総合的調査研究」の成果をとりまとめたも

のであります。
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序

過去30余 年 にわた る情 報処理技術の進歩 は著 しく、その成果を支え に社会の情報化 も急

速 に進展 し、 コンピュータは今やわれわれの社会活動 にとって不可欠の もの とな った。 し

か しなが ら、その利 用範囲の拡大や多様化 にともてい、情報処理機能の一層 の高度化が求

め られ 、特 に最近 で は、固定化 した逐次処理型の情報処理機能か ら、人間に とって親和性

に富む 、よ り柔軟性 の高い知的情報処理機能への変革が、強 く期待れれ るよ うにな った。

この ため、従来の コ ンピュータが不得手 とす る、人 間の脳が行 って いるよ うな、高度 か

つ多彩 な情報処理 の実現に向けて、必要 とされ る機能 、計算原理お よび実装技術 、さ らに

は、革新的な情報 処理技術 と社会の係わ り等を含めた総合的な調査研究を、平成元年度 か

ら開始 した。

本年度 は、通商産 業省における新情報処理技術調査研究委員会の下部機構 として、当協

会に基礎技術、新 機能 、社会応用の3分 科会および超並列 ・超分散処理、学 習、光技術 ・

新デバ イス、3次 元情報処理 、認識 ・理解 、自律 ・協調の6ワ ーキ ンググループを設置 し

て調査研究を実施 す るとともに、大学 ・研究所へ の研究委託 、海外調査等によ り、21世 紀

を 目指す革新的な情 報処理技術が いかにあるべ きかを、ニーズ、 シーズの両面か ら追求 し

新 しいナ シ ョナルプ ロ ジェク トと しての可能性 を検討 した。

最後 に、本調査研究 に多大の ご協力を頂 いた各分科会およびワーキ ンググループ委員

各位 に厚 く御礼申 し上げ る次第であ る。

平成2年3月





「学習WG」 委員名簿

(順不同)

氏 名 役 職

主査 鈴木 良次 東京大学工学部計数工学科教授

幹事 仁木 和久 工業技術院電子技術総合研究所
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1.序 文





1.序 文

新情報処理 の実現 に不可欠な学習機能の工学 的実現技術の開発を 目的 と して、学 習機能

の工学 的利用 の現状 と将来の研究課題 について調査 ・検討を行 った。学習機 能 は従来の コ

ンピュー タでは不得意 な、人間の脳 の行 う高度 な処理 に属 し、その解明 と工学 的利 用のた

めに新 しい計算 アーキテ クチ ャとりわ け超並列 ・超分散計 算アーキテ クチ ャに注 目 した。

そ して、 このアーキテ クチ ャにおける学習の基礎技術 について調査す るとと もに、学習や

記憶の生理学 的解析やそれ らの心理学的観察や認知科学的な分析 にっいて も総合的な調査

を行 った。

1,1新 情 報 処 理 に お い て 実 現 し た い 機 能

新情報処理 において実現 したい機能 は、人間の行 うよ うな柔軟な情 報処理 機能 であ り、

その 目的は、従来の フ ォン ・ノイマ ン型 コ ンピュータにおけ る次のよ うな問題 を解 消する

ことにあ る。

(1)高 速計算及 び実時間処理

(2)計 算量 の爆発の解消

(3)複 雑 な実世界の認識機能

(4)不 良設定問題解決

(5)多 数制約の解決

(6)環 境 への適応機能

(7)知 識獲得機能(学 習)

これ らの問題 を解決す るための一つの方 法 として、超並列 ・超分散 計算 アーキテ クチ ャ

および、学 習機能の導入が現在注 目されている。 これ らは、従来の逐 次型の計算 アーキテ

クチ ャと全 く異 な り、人間の脳構造の超並列 ・超分散性 を参考 に し、従来の コ ンピュー タ

にない情報処理を実現す ることを 目指 している。

1.2新 情 報 処 理 に お け る 学 習 の 位 置 づ け

新情報処理 は人間の脳構造 を参考 に した超並列 ・超分散計算 アーキテ クチ ャに注 目する

1



もので あるが、多彩な入力情報を総合 的に処理す る ものであ り、群情報処理 システムと も

呼べ る情報処理を 目指 す ものであ る。

新情報処理 システ ムの構築で は、一般 にシステム規模が 巨大 とな ることが予想 され るた

め、始 めか らすべての情報処理(あ るいは制御)の 構造を詳細 に与え ることは不可能で あ

る。初期設計で は構造の概 略を規定 し、その後 の状況 に合わせて適応的に機能を変更 する

「学習 システム」 として新情報処理 システムを設計 してお く必要があ る。 この ような シス

テムの構成法 は、例えば個人の癖 に適応す る柔軟 なイ ンタフェースの設計 や、あ らか じめ

十分 に性 質の分 か って いない対象の認識 システムを含む新情報 システムの構成等 に不可欠

であ る。 このための基盤技術 と して学習機能が必要 となる。

上述の学 習機能実現の ための理論 的な基礎 は確立 されてい るとはいえず 、その確立が急

務で ある。 このため超並列 ・超分散 システムにおけ る学習の数理工学的立場 か らの解明を、

新情報 にお ける重要 な研究 テーマ(キ ー コンセプ ト)に すえ る。そのために、新学習 アル

ゴ リズムの開発、大規模 な超並列 ・超分散 システ ムの構成法、発達理論を含めた学習 アル

ゴ リズムの開発、学習の統一理論化 と学 習能力の評価などを行 う必要があ る。

学 習 システムを工学 的アイデアだけで、ある程度構成す る ことは可能であ る。 しか し、

このテーマに関 して は学 際的 に神経生理学 や心理学、認知科学の成果を取 り入れたほ うが

結局 は早道であ るといわれて いる。 しか も、 この分野では新情報で開発す る情報処理技術

の成 果を計算 モデ ル的 アプ ローチに活か し、生理 ・心理の分野 に積極的にフィー ドバ ック

す ることが期待で きる。新情報の研究で は、 この研究の相互作用 により、学習 システムの

新 しい工学 的実現が達成で きる研究体制を取 るべ きで ある。

1.3調 査 検 討 項 目

新情報処理技術の中での学習WGの 位置づけの議論を経て、次の項目の調査検討を進め

た。

1)現 状技術の限界と新情報処理技術で実現したい機能

2)新 情報処理技術実現の上での学習の役割

3)新 情報処理技術の開発のあり方

4)新 情報処理技術実現のための検討課題の明確化

2
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2.調 査 検 討 経 過

第1回 学 習WG(1989.9.14)

新情報処理技術 に関す る調査の趣 旨説 明、学 習WGの 趣 旨説 明、委員紹介、基本方針の

説明。

第2回 学 習WG(1989.ユ0.9)

WGの 進 め方 につ いての説明 ・検討

(1)確 認事項:新 情報処理技術 には、工学以外 の多 くの知 見の活用が必要 であるが、学

習に関する研究の 目標 は新情報処理 に必要な学習機能 の工学 的実現技 術の開発であ る。

(2)学 習WG進 め方の具体的方法:現 在、学習機能が期待 されて いるコネ クシ ョニズ ム

関係の調査 を足掛か りに して、認知 ・心理学 、神経科学 、数理科学、人工知能等の学問

分野へ の問題提起をす る。そのために、超並列 ・超分散 アーキテクチ ャに関す る最新の

研究事例を専門の委員が幾つか紹介 し、現状技術の限界 と新情報処理技術 で検討すべ き

項 目、及 び上記の学問分野への期待項 目を明 らかにす る。上記の学 問分野 の専門委員 は

これ らの問題提起 に対応す る研究 の現状を紹介す るとともに、逆に これ らの分野か ら新

情報処理への問題提起をす る。

第3回 学習WG(1989.10.20)

学 習WGの 進め方 に関す る補 足 と超並列 ・超分散アーキテクチ ャ研究 に関す る事例紹 介

(1)学 習WGの 進め方 にっ いて:研 究事例紹介 と並行 して 、各委員に対 して新情報処理

技術 開発のための検討課題等 につ いて ア ンケー ト調査をす る。

(2)研 究紹介:電 力系統 状態評価への超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャの適用(西 村幹事)

(3)研 究紹介:超 並列 ・超 分散 アーキテクチ ャの認識処理への応用(下 原委員)

第4回 学習WG(1989.11.1)

ア ンケー ト中間報告 と事例紹介続 き

(1)ア ンケー ト中間報告:結 果紹介 と議論

(2)研 究紹介:運 動制御 への超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャの応用(鈴 木主査)
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第5、6、7回 学 習WG(合 宿1989.11.19～20)

ア ンケー トまとめ、事例紹介のま とめ、研究紹介

(1)ア ンケー トま とめ:意 見調査最終報告 およびまとめ

(2)超 並列 ・超分散 アーキテ クチ ャ研究事例紹介の まとめ

(3)研 究紹介:認 知科学 におけ る学 習(安 西委員)

(4)研 究紹介:ロ ボ ッ トの学 習制御 と生体への応用(川 村委員)

(5)研 究紹介:シ ナプスか らニ ューロコンピュータへ(松 本委員)

(6)研 究紹介:脳 にお ける記憶現 象(宮 下委員)

第8回 学 習WG(1990.1.16)

(1)学 習WG第1回 中 間 報告 に つ い て

(2)NIPS'89報 告(仁 木 幹 事)

(3)研 究紹 介:神 経 回路 の発 達 ・自己組 織 化(田 中委 員)

(4)情 報 ネ ッ トワー ク社 会 の発 展 に つ い て

第9回 学 習WG(1990.1.30)

(1)学 習WG報 告書 目次案 の説明 と役割分担

第10回 学 習WG(1990.2.23)

(1)学 習WG報 告書案 の検討

/
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3.調 査 検 討 結 果

学習WGで は、人間の脳が行 っているよ うな高度 な情報処理技術の実現 を目指 して、そ

こでの学習機能 にっ いて調査 した。WGの 検討で は、新 しい情報処理パ ラダイムに挑戦す

るために超並列 ・超分散計算 アーキテ クチ ャに注 目す る こと、特 にその学習機能や学 習原

理の多元 的な解 明 とその工学的実現手法の確立が 、新情 報処理 において必要 な研究課題で

あることを確認 した。

学習機 能の解明にあた っては、現在注 目されている超 並列 ・超分散 アーキテ クチ ャで行

われてい るシナプ ス結 合強度 の調整 と しての学習だけでな く、演算 システム構造 の外界へ

の適応的変化を伴 う自己組織化の側面か ら統一的にと らえ 、数理工学 的原理を明 らか にす

ること、また、大規模な問題 をモ ジュール的に扱えるよ うに、 「発達の概念」をモ ジュール

間の構造決定 や調整の為 に取 り入れ た新 しい自己組織化原理 の究明の必要性を議論 した。

また、学 習の基本原理を明 らかにす るためには、学習機能 の ソフ ト面の探求のために認

知科学 や心理学 の研究が 、学習機能 を実現する自己組織化 のハ ー ド(ウ ェ ッ トウェア)面

の探求 のために生理学的研究が不可欠であ るため、新情報処理 の工学的技術開発の立場か

らも基礎科学 の側への積極的 な問題提起を行える研究体制 の重要性が指摘 され た。

以下、調 査検討結果 の詳細 について述べ る。

3.1学 習 の 体 系

環境への適応機能や 自律的な知識獲得機 能を実現す る上で学習機能の研究 は不可欠で あ

るが、学習 と言 う言葉 は極めて広 く用い られてお り、その定義 は心理学 、認知科学 、神経

生理学 など、各学問領域によ って異 なるだけでな く、一つの分野で も種 々の意味に用い ら

れている。 そ こで、 ここで は新情報処理 との関係 とい う観点 か ら、主 に工学において学 習

と呼ばれ る機能 の調査を した。

3.1.1工 学 における学習の定義

工学 的な意 味での学習を極めて一般 的に定義 をすれば 「機 能の獲得 」 と考え られ るが 、

機能の種 類によ って、あるいは機能獲得 の仕方によって学 習に多 くのバ リエー ションが発

生す る。例 えば運動制御機能の獲得や認識機能の獲得、更に は、よ り高次の論理的機能 の
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獲得 などによ って学習が色分 けされ る。 また、脳 のモ ジュール構造を獲 得す る 自己組織化

の仕組み も学習 の形態に関係す る。

工学で は、外界への適応 や外界か らの知識獲得のための次の よ うな機能 の形態が学習 と

呼 ばれ る。

a.制 御パ ラメー タの適応的調整

b.構 造パ ラメー タの適応的調整

c.構 造の適応 的調整

d.MachineLearning(論 理学的知識獲得)

(1)制 御パ ラメー タの適応 的調整

これ らは、適応制御 システムなど、変化を続け る外界の状態 を常時観測 し、その時点で

の環境 に最 も適 した制御が可能 になるよ うに制御系のパ ラメー タを更新 し続 け るものであ

る。

この例 と して、電圧の分散制御 システムを図表3.1-1に 示す。 これ は、従来 の電圧制御

システムと異な り、電力系統 内に分散配置 された各無効電 力補償装置がエキスパー トシス

介

電圧

評価部

推論部
制御1

ルール ↑ ↑

「

図表3.1-1分 散電圧制 御 システム(工 学的な学習の一例)
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テムを用 いた強力な推論機能 を持 ち、さ らに装置群 は 自律分散協調 制御系 を構成 して いる。

これ らは通常 は自己の接続点の電圧のみを観測 して独立 に電圧制御を行 って いるが(無 効

電力注入量 を変え ることによ って電圧調整 をす ることが で きる)、 予想 を越え る重負荷な

どで個別の装置が単独で電圧 回復が不可能 な場合な ど、緊急時 には、エキスパ ー トシステ

ム群が交信 し、連係動作 によ って電圧安定性 を保つ。 この システムでは、ある装置が無効

電力を注入 したときに他の装置の端子電圧 にどの程度 の支援効果を与え ることがで きるか

は、装置群か ら見て外部環境である電力系統 内の変化 な どで時 々刻 々変化す るた め、ある

装置が無効電力注入を行 うごとに他の装 置 と実際 に発生 した効果を教え合 うことによ って

常時 自分 の影響力を更新 し(こ れ を学習 と呼んでい る)、 それによって電圧制御 のための

パ ラメータを変化 させ る ものである。

このよ うな学習 は、生物での学習 とは全 く意味が違 うが、固定的な制御装置や 、人 間が

判断 してパ ラメータを更新す る装置 と異 な り、次のよ うな特徴 により学 習 とい う言葉が用

いられて いる ことが分か る。

a.外 界の変化 にダイナ ミックに追 随す る

b.追 随の ため手続 きを内部に持 ち、 自律的 にパ ラメータが変化 する

(2)構 造 パ ラメータの適応的調整

これは、現在超並列 ・超分散アーキテ クチ ャと して注 目されているニ ューラル ネ ッ トに

お けるシナプス変化を意味 している。 この シナプス結 合変化のための学 習アル ゴ リズム と

して現在最 も有名なのがバ ックプ ロパ ゲー シ ョン法 と呼ばれ る手法であ るが 、 この手法 は

3層 のニ ュー ラルネ ッ トに適用 されてい る例 が多 い。図表3.1-2に3層 のニ ューラルネ ッ

トを示すが、 これ はユ ニ ッ トが入力層、中間層 、出力層 と呼ばれる3つ の層 をなす よ うに

並んだ もので あ り、図 ではそれぞれE,k,jの イ ンデ ックスで区別 されている。信号 は

入力層 か ら中間層を通 って出力層へ と一方 向に伝え られ る。入力層か ら中間層へ の結 合に

は重みWk1が 、中間層 か ら出力層 への結合にはWj,が 定義 され る。バ ックプ ロパ ゲー シ ョ

ン法では、 この3層 ニ ューラルネ ッ トの出力層 にお いて、誤差関数を次のよ うに定義 す る。

1

E=Σ(t」-v】)2・ ・ ・ …(3.1.1)

2」
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4

ン

y

－

3

夕

y

パカ

y

出

y

.J

レ
ハ

1

出力層

中間層

入力層

XlX2×3

入 力 パ タ ー ン

図表3.1-23層 ニ ュー ラ ルネ ッ ト

こ こで 、t、 とv、 は それ ぞ れ 出 力層 の ユ ニ ッ トjの 教示 デ ー タ(望 ま しい 出 力)と 実

際 の 出 力 で あ る。v、 は次 式 に よ って記 述 され る。

Vj==f」(Σw」 、v、 一 θJ十1」)…(3.1.2)

1fj

ここで、V、 は他のユニ ッ トiの 出力、Wjiは ユニ ッ トiの 出力がユニ ッ トjに 及 ぼす

影響の度 合いを示す重み係数、 θ、は しきい値 、1、 は外部か らの刺激 であ る。fjは ユ

ニ ッ トjの 入 出力特性 を示す。 これ は生体 において、あ るニ ューロ ンが他 のニ ュー ロンか

ら刺激を受 け、その総和があ るしきい値を超え たときに活性化 され るとい うプ ロセスに対

応 してい る。

バ ックプ ロパ ゲーシ ョン法は、Eを 小 さ くす るよ うに出力層 と中間層 との結 合の重み係

数w,k,中 間層 と入力層 との結合の重 み係数Wk1を 変えてゆ くものであ り、次式 に従 って

重み係数 の修正量 △w、k,△Wklを 求 め、 これが ある値以下 にな るまで修 正を繰 り返す。

△Wjk=一 η

△Wkl=一 η

∂E

∂Wjk

∂E

∂Wk1

・ ・ ・ ・ ・ ・ …(3
.1.3)

・ ●.● ・ ● ・ ● ●(3
.1.4)

ここで係数 ηは、重み係数の修正速度 と計算の安定性 との兼ね合いか ら決め られ る定数
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で ある。 この手法 の著 しい特徴 は、複数の入力パ ター ンと出力パ ター ンとを関連づけ るこ

とがで きることで あ る。学習で は、ある入出力パ ター ン対 にっいて重み係数 を若干修正 し、

次 に別の入出力パ ター ンにっ いて重み係数をさ らに若干修正 す るとい うよ うに、入 出力パ

ター ン対を変 えなが ら重 み係数を修正 して行 くと、最終的に は与え られ た複数 のパ ター ン

対が関連づけ られ る。すなわち、学習済みのニ ューラルネ ッ トに、学 習 させた入力パ ター

ンの1つ を入力す ると、それ と対 に して教示 したパ ター ンに非常 に近いパ ター ンが 出力 さ

れ る。以上の学習によ って入 出力事例 として与 え られ た知識(多 くは専門家な どの経験的

かつ非言語知識)が ニ ュー ラルネ ッ トに移入 された ことにな る。

層状 のニ ューラルネ ッ トは入出力パ ター ンを関係づ けるとい う点で は伝達関数モデルの

拡張 と見る こと もで きる。 すなわち、伝達関数モデルにお いて 、与え られた入出力特性 に

近 くな るよ うにゲイ ンや時定数な どのパ ラメータを決 めるの と同様 に、ニ ューラルネ ッ ト

で は与え られ た入 出力特性 を実現 するためにパ ラメー タとして の重み係数を調整す る。但

し、ニ ューラルネ ッ トのモデルの方がパ ラメータ数が多いため 自由度が高 く、通常の伝達

関数 モデルに比べて遥か に複雑な入出力特性を実現す ることが で きる。又 、伝達関数 モデ

ルで はパ ラメータの決定方法 もその関数形に依存す るのに対 してニ ューラルネ ッ トでは上

述の よ うに学習 と呼 び うる統一的なパラメー タ決定方法が得 られ る。 これ らの比較を図表

3.1-3に 示す。 この よ うな見方をすれば、現在のニ ュー ラルネ ッ トの学習 は(1)に 述べた

制御パ ラ メー タの適応 的調整の考え方が 、超並列 ・超分散 システ ムの外部適応 として一般

化 され た もの と見る こともで きる。

図 表3.1-3ニ ュー ラ ルネ ッ トと伝 達 関数 モ デ ル の比 較

ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト 伝達関数モデル

構造 単純 、一様 特徴的

パ ラ メ ー タ数 大 小

パ ラメータ決定法 統 一的(学 習) 個別

入出力関係 複雑 単純

パ ラメータ計算 時間 大 小
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(3)構 造の適応 的調整

上述の学 習で はニ ューラルネ ッ トの構造 は不変であ るが 、多数の シナプス結合強度(重

み係数)が 変化す ることによって外界 や外部要求 に適応する。 しか しなが ら、脳 に限 らず

多 くの生体の機能 は、単 なる既存構造 の適応 だけでな く、何等かの規則 に従 い、新 しい構

造を発達 させる能力があるよ うに思 われ る。

構造が不変 の場合にはおのず とその適応能 力に限界がある と考え られ るため、新情報処

理技術の実現の ためには、従来 コネ クシ ョニズムで扱 って きた シナプス結合強度 の調整 と

しての学習の他 、発達や記憶の メカニ ズ ムの知見を もとに コンピュータ上でのニ ューラル

ネ ッ トモ ジュール群 の自己組織化 など も取 り込んで行 く必要が ある。工学的 には 自己組織

化 と言 う言葉 は、学習 とほとん ど同義 に構造パ ラメー タ群 の適応(シ ナプス変化)を 指す

場合 もあ るが 、構造 その ものを変 える適応 や発達のみを意味す る場合が多 いと考 え られ る。

す なわ ち、工学的には超並列 ・超分散 アーキテクチ ャ上で の学習 は、ユニ ッ ト結合強度の

調整 と自己組織化 とか らな ると考 え られ る。

(4)MachineLearning－ 生 に論 理 的 知 識 獲 得 につ いて 一

こ こで は 、 計 算 機 科 学 や 人 工 知 能(AI)の 分 野 で 今 ま で に取 り扱 わ れ て き た学 習 研 究

(MachineLearning;MLと 略 す)に 焦 点 を 当て る。

ML学 習 は 、計 算機 上 に 「学 習機 能 」 を いか に実 現 す るか とい っ た観 点 で 開 発 が進 め られ

て きた ので 、数学 や論理 学 の範 囲で 学 習 の機 能 の実 現 を計 ろ うと い う傾 向 が あ る。 しか し、

一 方 で は 、最 近 のニ ュー ロ コ ン ピ ュー タの研 究 も この分 野 で 盛 ん に研 究 され て い るの で 、

それ らも含 め て列 挙 し、 どの よ うな種 類 の学 習 が 、 ど の よ うなMLパ ラ ダ イ ム と して実 現 さ

れ て きて い るか を概 観 す る。

現 在 のML学 習 は 、次 の よ うな4っ の 主 要 なパ ラダ イ ム に分 類 す る ことが 出 来 る[1]。

1)帰 納 学 習(inductive-learning)

正 と負 の例 の 集 合 か らの概 念 の獲 得 。

2)解 析 的学 習(analytive-learnin9)

:説 明 に基 づ く学 習 、 類推 学 習 、事 例 に基 づ く学 習

3)遺 伝 アル ゴ リズ ム(genetic-algorithms)

遺 伝 ア ル ゴ リズ ム に基 づ く分 類 シス テ ム
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4)コ ネ クシ ョニ ス ト学 習法

中間層 を含む非線形関数の写 像 も形成で きる学 習

PDP

1)、2)の 伝統 的 なAIア プ ロー チ に対 し、3)、4)で は、 シ ンボ ル操 作 で な い メ カニ ズ ムの

導 入 によ り、 学 習 問題 を取 り扱 って い る。

3)の 遺伝パ ラダイム(分 類 システム)は 、Holland等 によ り推進 されてお り、遺伝 メ

カニズ ムの導入 によ る発達機構を学習原理 に導 く研究で あると位置づ け られ る。生物的遺

伝機構で ある クロスオーバ 、ポイ ン トミューテーシ ョンとダーウィンの 自然選択 との類推

か ら着想 されて いる。概念記述の沢山の変形がプールされてお り、遺伝 アル ゴ リズムによ

って生成 され たそれ らの概念の変形 と組合せが 、自然淘汰の客観的選択機構によ ってテス

トされ る。原理的 に、遺伝概念空間内の並列探索を、粗 い粒度の山登 り法で試 みてい ると

解釈で きる。

4)の コネ クショニ ス トパ ラダイムは、ニ ューラルネ ッ トの学習 パラダイムと同 じであ

り、また本章 の分類で は 「構造パ ラメータの適応的調整 」に分類されて いる。超並列 ・超

分散 アーキテ クチ ャ上での学習 に伴 う信用供与問題(creditassignmet)が 一応解決 され

てい ること、制約充足計算や分散表現、連想性 の実現 など従来のAI技 術 を補完す る優れた

性 質を備 えている。

3)と4)の 最近 の研究パ ラダイムに対 し、1)2)は 、伝統 的にAIが 研究対象 と して

きた シンボル レベルで のパ ラダイムであ る。1)の 帰納学 習で は、概念 の正 と負の(記

述)例 か ら一般 的な概念記述を帰納す る。多 くの例が、学 習のために必要で 、また一般的

に誤 った例の提示等 に脆 い性 質が ある。一方、2)の 解 析パラダイムの学 習で は、数個の

例 と豊富 な領域知識(理 論)と に基づ く解析学 習を行 う。解析パ ラダイ ムの学習研究の焦

点 と しては、説 明に基づ く学習、多 レベ ルのチ ャンキ ング、反復マ クロオペ レー タ、誘導

的類推等 があ る。
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シンボル記述の操作 による学習は、学習環境によ って提供 され る情報の水準 によ って分

類す ること もで きる。学習で使われる情報の レベル によ って、学習の内容が 、具体的には

システムが生成 しなければ な らない仮説 の種類が決定す る。次 の4つ の基本 とな る学 習状

況が存在す る。

1)暗 記学習(Rotelearning)

環境 は実行 タスクの水準で情報 を正確 に提供 す る。従 い、どんな仮説 も必要でない。

2)言 われ るがままの学習(LearningbybeingTold)

環境 によ って提供 され た情報 は、余 りに抽象 的あ るいは一般的なので 、学習 は失 われ

た詳細情報 を仮説化 しな ければな らない。

3)例 題か らの学習(Learningbyexamples)

環境か ら与 え られ る情報が余 りに固有かつ詳細 なので 、学習部 はより一般 的な規 則を

仮説形成化 しなければな らない。

4)類 推による学習(Learningbyanalogy)

環境によ り提供 され る情報 は類似の実行 タス クに対 して も適切であ る。

学習 システムは、現在の実行 タスクに対 し、あ る類推を発見 し、かつ類似の規 則を仮

説形成 しな くて はな らない。

このよ うに学習の タイプによ り、最適の学習パ ラダイムが異な ることが分か る。

たとえば、 「信号 一 シンボル写像」や 「連続パ ター ンの認識」には、コネ クシ ョニズム学

習が優れてお り、 「離散パ ター ンの認識」に対 しては様 々な学習が可能 であ るが、決定木

の帰納学 習が よい。 「新 しい概念記述の獲得 」っ ま り例か らの一般記述 の獲 得には、記述

的概念記述 の帰納学習が よい。 「エキ スパー トシステムのためのルールの獲i得」には、 も

し領域理論が あるな ら類推学習や説明に基づ く学習(EBL)が 、 もし領域 理論 がなければ遺

伝 アル ゴ リズムや帰納学 習が適 してい る。 「ルールベ ース システムの効 率の向上 」の手法

と しては、マク ロオペ レー タ、チ ャンキ ングか らEBL、 類推までの解析 的アプ ローチが適

して いる。 しか し、解決手法手順を記憶 する表現 と して コネ クシ ョニズ ム学 習が有効 に使

え る可能性 もある。 「教示 と共生的推論 」で 、単独 システムとい うよ りは協調 問題解 決 シ

ステ ムを考え たとき、帰納 システ ム(文 字 による概念記述を持 った)や 解析 的 システムの

レベルを考え る必要がで る。

このよ うな考察か らの結論 は、学 習の多様 さを反映 して、学 習パ ラダイ ム も多用な もの
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が必 要 になるとい う事であ る。従 って、多様 な学習パ ラダイムを反映 した多様な学 習 シス

テムは、統合 された 「統合的推論 アーキテ クチ ャ」を形成 してい るで あろ うとい うことで

ある。

3.1.2そ の他 の学 習の定義

心理学 において も学習の定義 は研究者 間で必ず しも一致 してい るわ けで はないが、 「経

験 による比較的永続 的 な行動 の変容」 とい う定義が一般 的 と考え られ る。歴史的に は、20

世紀前半 の行動主義の盛んな時代 には 「記憶 」 とい う言葉 の代わ りに 「学習」 という言葉

が用 い られた ことが あるため、1970年 代の認知心理学で は学 習を 「知識獲得 」 と言 い替 え、

「学 習」 とい う言葉 は技能習得 とい う要素の強 い学習 にかな り限定 して用いている。最近

は、認知心理学 では ご く日常的な意味で 「学習 」とい う用語を使 うよ うにな っている。 こ

のよ うに 「学習」 という言葉 の定義 は時代 によらて も変わ って きて いるが 、近年 の認知心

理学 は人工知能な ど、 コンピュータによ る学習 の研究 と密接 に関連 し合 って いる。1950年

代 か らは神経回路を モデルと した並列処理の工学 的研究が始 まるが 、1980年 代で は心理学

者 もこのよ うなモデルを大 き くとりあげるようにな り、現在の コネ クシ ョニズムやニ ュー

ラルネ ッ トの学 際的研究 の流れに合流 している。 このよ うに3.1.1項 で述べた工学 におけ

る学習の定義 と心理学 や認知科学におけ る定義 との差は減少 しっつあ る。

〔参 考 文 献 〕

[1]Carbonell,J.G.;Introduction:ParadigmsforMachinelearning・Artificial

Intelligence40,p.1-9,(1989).

3.2学 習 の 数 理 モ デ ル と応 用

3.2.1学 習理論

(1)学 習理論

学 習の数理 的な理論 は古 くか ら心理学 の分野磯 っかの ものが提唱 されてい る.こ れ ら

を含め た心理学 におけ る学習理論 は 「3.3心 理学 ・認知科学 にお ける学習 ・記憶 」で詳述

され るので 、ここで は1950年 代後半以降、工学の分野で研究 されて いるいわゆ るニ ューラ

ルネ ッ トにおける学 習の理論 に限定 して話を進 める。
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ニ ューラルネ ッ トにおける学習 は教 師付学 習 と教師無学習"(自 己学習 とも い う)に 大別

される。教師付学 習 とは、ニ ュ・一ラルネ ッ トの入 出力関係を逐一外部か ら指定 す ることに

より望 ま しい機能の形成 を行 うものであ る。 これ に対 し、教 師無学習 とはニ ュー ラルネ ッ

トに入力 データを供給す るだ けで、ネ ッ トワー ク自体が もつ学習規則 に従 って組織化が進

行 し、機能の形成 が行われ る ものであ る。

① 古典的教師付 学習

ニ ューラルネ ッ ト研究 は1950年 代 の終 りか らの約10年 間の第1期 と1980年 代前半か ら今

日までの第2期 と、に大別 して考 える ことがで きるp.第1期 に提案 された教 師付学習方法は

すべ て ニ ュー ロ ン毎 に直 接教 師情 報 が 与 え られ る もの で あ る。 これ らの な か に代 表 的 な も

の と して パ ーセ プ トロ ンの誤 り訂 正 法[1]と ア ダ ラ イ ンの δル ー ル[2]を 紹 介 す る。

単 一 ニ ュー ロ ンの入 力 パ ター ン とそ の重 み を列 べ ク トルXとWで 表 し、 その ポ テ ンシ ャ

ルをu(=W・X)、 出力 関数 をg(u)(通 常=値 関数)で 表 す 。 ニ ュー ロ ンに与 え られ .

る教 師情 報 をd(X)と して 、誤 り訂 正 法 は、

g(u)〒d(X)の と きW(t+1)=W(t)

g(u)≠d(X)の と きW(t+1)=W(t)+ηdX(n>0)

で 与 え られ る。 これ に対 しδル ール は

W(t十1)=W(t)十Ct(d(X)-u)X(2>Ct>0)

で与 え られ る。 即 ち、誤 り訂 正 法 はニ ュー ロ ンの 出力 が 教 師情 報 に一 致 す るよ うに重 み を

改変 す るの に対 して 、 δル ー ルで はニ ュー ロ ンの ポ テ ン シ ャル と教 師情 報 が 一致 す る よ う

に重 み を改 変 す る もので あ る。 両学 習 方 法 と も学 習 過 程 の 収束 条 件 が 理 論 的 に求 あ られ て

い る。 そ の詳 細 は紙 面 の都 合 で 省 略 す るが 、誤 り訂 正 法 で は入 力 パ ター ンが線 形 分 離 可 能

即 ち 、

W・X>OfnvX∈C+(d(X)=十1の カ テ ゴ リ)

W・X〈OfnvX∈C-(d(X)==-1の カ テ ゴ リ)

を満 たすWが 存 在 す る ことが 学 習過 程 が収 束 す るた め の必 要 十 分 条 件 で あ る。 δル ール に

つ い て はWは(d(X)-u)2のXに つ いて の 期 待 値 を最 小 にす るWに 収 束 す る ことが

示 され て い る。

但 しCtが 、

　 　

tliloCt=。 。t≧oCt2<。 。
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を満す ことが条件 となる。

② 確率 降下法によ る学 習

前節で述べた学 習方法は教 師情報が学習す るすべてのニ ューロ ンに与え られている こと

を前提 と して いる点で、極めて限定 された場合に しか用 いることがで きない。 この制約 を

解消 した学習の一般理論が甘利 によ って示されてい る[3]。

2っ のパ ター ン発生源X、Yを 考 え、X∈Xが 与え られ たと き、Yか ら発生す るパ ター

ンYを 推定す る システムを考え る。 この システムによ り推定 され るYか らのパ ター ンをY

(W,X)と し、YをY(W,X)と 推定 した ことによる損失関数を γ(Y(W,X),Y)と す る。

Wは システムのパ ラメータで ある。 この とき損失の期待値 は、Yの 条件付確率密度をP

(YlX)、Xの 周辺分布の確率密度 をP(X)と して

R=∫ ∫γ(Y(W,X),Y)P(YlX)dYP(X)dX

で与え られ る。 このRを 最小(極 小)に す る関数Y(W,X)を 求め るアルゴ リズムは次のよ

うに与え られ ることが示 されている。一回の学 習におけるWの 変化分を△W、 εを正の定

数、Cを 正定値行列 と して

△W=一 εC▽ γ(Y(W,X),Y)

損失の期待値RがW以 外 に未知 の要素を含まない場合 にはRの 最小値(極 小値)はRをW

で微分 して得 られ るgradient方 向にWを 改変 してい く通常の最急降下法によ り求まる。 し

か しこの場合はP(YlX)とP(X)が 未知である。上記 の理論 は この よ うな場合で も上式 に

従 ってパ ラメータを変更 してゆ くことにより、平均的にRの 減少が実現 され ることを示 し

た もので ある。

この理論 はXを 入力パ ター ン発生源、Yを 教 師情報発生源 、Wを ニ ューラルネ ッ トの重

みや閾値 と考え ることによ り極 めて一般 的なニ ューラルネ ッ トの学 習方法 とな って いるこ

とが理解されよ う。Y(W,X)=W・X,γ(Y,(W,X),Y)=(Y(W,X)-Y)2と すれば①

に示 したアダライ ンの δルールにおいてWが2乗 誤差を最小にす る値に収束す ることを示

してい ることにな る。

③ 誤 差逆 伝 播 学 習

可 変 な重 みで 結 ば れ たfeedforward型 の多 層 ニ ュー ラルネ ッ トにお い て 、最 終 層 の ニ ュ

ー ロ ンにの み教 師 信 号 を与 え るだ け で、 ネ ッ トワー ク全 体 を 組 織 化 す る学 習方 法 を 誤差 逆

伝 播 学 習 方 法[4](errorbackpropagation、BPと 略 す)と い う。 この方 法 は第2期 ニ ュ

ー ラ ル ネ ッ ト研 究 の代 表 的 成 果 の 一 つで あ る。
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第(κ 一1)層 のi番 目の ニ ュー ロ ンか ら第 κ層 のj番 目の ニ ュ ー ロ ンへ の時 刻tに お

け る結 合 の重 み を ωk-lk(t)、
1)

ヒ ヒ

第 κ層j番 目のニ ュー ロ ンの 出力 をV、=g(u、)と して 、

ω1:'k(t+1)一 ω!二'k(t)+η ε!V}-1

に 従 って 重 み を改変 す る。 ただ し ηは正 の 定数 で あ る。

ま た 、 ε!は 教 師情 報 あ る い は学 習 完 了 後 の各 ニ ュ ー ロ ンの 出 力 と学 習 中 の各 三 ユー ロ

ンの 出力 との誤 差 を表 す もので 、 次 の 式 で 定義 され る。

κが 最 終層 を表 す場 合 は 、最 終層 のj番 目のニ ュ ー ロ ンに与 え られ る教 師情 報 をdjと

す る と 、

dg(u!)
ε!=(d,-vJk)

dUjk

・ κ が 中 間 層 を 表 す 場 合 は
、

,}-d・(・1)。 Σwl}・1ε!・1

1【l

dUj

と な る。

この学習方法は教師情報が直接与えられない中間層の重みの修正方法を具体的に与え・

その有効性を示した点で画期的なものであると言えよう。この方法は第κ層を最終層とし

て前 節 に示 した確 率 降下 法 にお いて 、

γ(Y(W,X),Y)=Σ)(レ!(W,X)-d,)2

と した もの た他 な らな いの で 、② 項 の 一 般理 論 に含 まれ る もので あ る。

④ ボル ツマ ンマ シンの学習

ボル ツマ ンマシン[4]は ニ ュー ロンに確率的動作 とその動作の制御パ ラメータと しての

「計算温度 」を導入 した点が第1期 のニ ューラルネ ッ トにない特徴であ る。 このニ ューラ

ルネ ッ トは以下に示す学習方法 によ り外界か ら指定 され る入 出力関係 を習得で きる、すな

わ ち外界の確率構造をモデル化で きる ことが示されて いる。

学習の アル ゴ リズムは極 めて複雑で あるが、おおよそ次の よ うに説 明され る。 まずネ ッ

トワー クの入出力関係 が外界か ら規定 されている状態(外 界 に拘束 され ている状態)に つ

いて、ニ ューロ ンiと ニ ュー ロ ンjが 共 に'1で ある確 率Pu+を その頻度 か ら計算す る
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(正 の学 習)。 次 に入出力関係が外界か ら規定 されない状態(外 界の拘束 を断 った状態)

でニ ュー ロンiと ニ ューロ ンjが 共 に1で ある確率P,j－ を同様 に計算す る(負 の学習)。

このPu+とP1ヂ は計算温度Tを 高い値か ら徐 々に下げてある低 い値 まで下げ、ネ ッ

トワー クが平 衡 状 態 に落 ち着 いた段 階で 計算 され る。 このTの 操 作 は"焼 きな ま し

(annealing)"と 呼ばれ、モデルが最適学習や最適状態探索を行 うために不可欠 な もので

ある。

焼 きなま しの後 、ニ ューロン間の重み の変化分 △ωi、を次式、

△ωi」=α(Pu+-P1ヂ)

ここで、 αは定数か ら計算 し、 △ω、、だけニ ューロン間の重み を変え る。焼 きなま しと

ニ ューロ ン間の重みの更新を繰 り返す ことによ り、 ボルツマンマ シンの学習が進み最適状

態 に収束 して ゆ く。

⑤ 線 形 ニ ュー ロ ンにお け る教 師無 学 習

線 形 ニ ュー ロ ンす なわ ちそ の 出 力 、

9(u)=u

で 与 え られ るモ デ ル に お いて 、Wの 学 習 方程 式 を一般 的 に

dW/dt=φ(・)X－ γ(・)W

で 表 した 場 合 φ(・)と γ(・)の 与 え 方 とニ ュー ロ ンの動 作 の関 係 がKohonenに よ り一 般 的

に論 じ られ て い る[5]。 この うち教 師 無 学 習 で 興味 深 い動 作 を 生 ず る場 合 の代 表 例 と して

φ(・)=αu(α<0),γ(・)=0

を 考 え る。

今 入 力 パ ター ン集 合 をS={X1,X2,…,Xm}(m〈n)と し、 これ らが ラ ン

ダ ム に繰 り返 し呈示 され る とす る。 この と きt→ 。。に お け るW(t)をWと す れ ば 、WはS

に 含 まれ るす べ て の パ ター ンに 直交 す るベ ク トル に収 束 す る。 即 ちSを 学 習 した線 形 ニ ュ

ー ロ ンはXl～X.で 張 られ る空 間 に属 さ な いパ ター ンに対 して の み 出 力 す る こ とに な る。

この よ うな機 能 を もつ 線 形 ニ ュ ー 『 ンはnoveltydetectorと よば れ る。

この ニ ュー ロ ンをパ タ ー ンの 次 元数 に等 しい数 だ け並 列 に並 べ 、各 ニ ュ ー ロ ンの 出 力 を

可 変 重 み を 介 して 他 の ニ ュー ロ ンに フ ィー ドバ ックす る システ ム(noveltyfilter)を 考

え る。 す な わ ち出 力 を表 す 列 べ ク トル をU、 可 変 重 み マ トリクス をMと して
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U.=X十MU=(1-M)-ix

dM
=一 αUUT

dt

な るシステムを考 える。 この システムにSを 学習 させ たとき、任意の入力パ ター ンXの 出

力 はX1～Xmで 張 られ る空間の直交補空間へのXの 射影成 分で与え られる ことが示 され

ている。即 ち入力パ ター ンの未知部分が 出力 され ることになる。

この他 トポグラフ ィックマ ッピングを形成す る学 習方法 もKohonenに よ り提 唱 されてい

るが 、この種の話 は3.2.6項 で詳 しく述 べ られ る。

⑥ その他の教 師無学 習[6]

非線形な入出力関係 を もつニ ューロ ンにお ける教師無の学習方 法は教師付学習方法 に比

べ数理的な理論展 開が進んで いない。 これ はこの方法が入力系列 とネ ッ トワー ク自身の内

部状態を手がか りとして 自動的に組織化を行 うため、その動作が重みな どのパ ラメータの

初期値や入力の仕方 に大 き く依存 する ことによ る。現在 まで に提唱 されている方法 と して

は、Hebb型 学習方法 と最大値検 出型学習方法(競 合学 習法)が 著名である。

Hebb型 学習方法 はニ ュー ロンiか らjへ の結 合の重 みω、jの変化がニ ューロンi 、jの

状態によってのみ規定 され る。す なわ ち極 めて局所 的な誘因 によって重みの変化が決 まる

ものである。一般 的には

△d)1J㏄9(u1)・9(U」)Lf(u1,Uj,ωu)

と書 き表 されるが 、よ く用 い られ るのはg(・)が1、0の2値 閾値関数でf(・)が 一定又

はωuに 比例す る ものであ る。 この方法の概念 は心理学 の分野で古 くに提唱 され＼最近神

経科学の分野で脳 にお けるその実在が検証 された ものであ る。

最大値検 出型学 習方法はニ ュー ロン群の層状結合 において、前段の層で発火 してい るニ

ュー[]ン と次段 のあ る領域で最大 ポテ ンシャルを もつニ ュー ロンとが結合を強め るとい う

ものである。 これ は神経系が情報圧縮 を行 ってい く場合 に有用な学 習方法であ り、 この方

法によ りいわゆる"grandmothercell"の 機能形成等をニ ューラルネ ッ トで説 明す ること

がで きる。 なお この方法で は一つのニ ューロ ンにお ける重みの総和 を一定にす るとい う制'

約が しば しば付与 され る[7]。 これによ り動作の改善を計 ることがで きることが知 られて

いる。
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⑦ 時系列情報 の学習[8]

言語 や運動 の学習 においては時系列情報 の学習が不可欠で ある。時系列情報を学習する

ニ ュー ラルネ ッ トはその問題の性質上構成要素 のニ ューロン間に回帰 的な結合を もつ。最

も典型 的な ものは、BP法 を学習方 法に もっニ ュー ラルネ ッ トにおいて 、中間層 の出力の

copyをcontextを 表す情報 として入 力の一部 に戻す方法であ る。 この種のニ ューラルネ ッ

トはその回帰的結合を取入れ た点に新 しさはあ るが学習方法 と してはBP法 を採用 してお り

学習方法 と して特 に新 しい点はない。

これ に対 し3層 ニ ューラルネ ッ トの中間層 に回帰結合 を設 けその重みを改変す る方法が

提案 されて いる。 このよ うなニ ューラルネ ッ トで は、中間層ニ ューロンは無数の経路 を経

て最終層 のニ ュー ロンへ影響を与え るので一般的 に厳密 な学習方法を導 くことは困難で あ

る。 しか し、最終層へ の入力が中間層か ら最終層への直接経路 による信号で近似で きると

いう仮定を設 け ると、feedforward型 のニ ューラルネ ッ トにおけるBP法 と等価 な学習方 法

で学習が可能 であ ることが示 されている。

以上 は教師付学 習であ るが 、教師無学習 によ って もcontextを 学習 によ り習得す ること

が可能であ ることが示 されている[9]。 これ は同一層 内の回帰結合 の重みの改変 にHebbの

学習則 と類似の もの 、即ち シナプス前 後のニ ュー ロンの相次 ぐ発火によ り重みを増やす と

い う規則 を用 いた ものであ る。

、
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3.2.2認 識処理 における学習の利用

(1)学 習利 用の背景

人工的神経 回路網 モデル(ニ ュー ラルネ ッ ト)の 適用領域 として、音声認識 ・画像認識

に代表 され るパ ター ン処理 は現在最 も盛 んに研究 され ている分野の一つであ る。 それ らの

パ ター ン処理 において、ニ ューラルネ ッ トに期待 され ている点 は、一つ はその高並列性 に

よる高速処理 と事例学習に基づ く適応性 の二つに代表 され る。

例えば、N個 のエ レメン トで表現 され る入力パ ター ンをM個 の クラスに分類す る問題を

考え ると、従来の統計的手法 に基づ くパ ター ン処理で は、まず入力パ ター ンの各 クラスに

対す るマ ッチ ングス コアを計算 し次 に最 も高いス コアが得 られ た クラスを選択 す るよ う処

理 され る。入力パ ターンの発生には確率 モデルが用 い られ、マ ッチ ングス コアは入力パ タ

ー ンとM個 の クラスの標本パ ターンとの尤度計算 によ り行われ る(通 常
、マ ッチ ングスコ

アの計算アル ゴリズ ムが簡略化で きる多変量 ガウス分布が用 い られ る)。 このよ うに従来

のパ ターン処理で は、分布パ ラメー タに関 して強 い仮定がなされ、基本 的には適応型で は

ない。

・一 方、ニ ューラルネ ッ ト(N個 の入 力ユニ ッ ト、適当な数の中間ユニ ッ ト、各 クラスに

対応す るM個 の出力ユニ ッ トか ら成 るニ ゴ ーラルネ ッ トを想定)で は、上記 の例での マ ッ

チ ングス コアの計算がM個 の クラスに対 して並列に行われ、出力ユニ ッ トが マ ッチ ングス

コアをそのまま表す ことになる。 さ らに、従来の統計的手法 に比べて分布 の形 に対 して強

い仮定をす ること もな く、入力パ ター ンに対す る正 しい クラス出力が得 られ るよ うに、学

習 アル ゴ リズムに基づ いて、ユニ ッ ト間の結合の重みが適応的 に変え られ る。

以上 のよ うに、並列処理 による高速化 のみな らず、処理結果 に適応 して結合 の重みを変

化 させ 自らの能力を改善 してゆ くニ ューラルネ ッ トの学 習機能への期待が 、 これ らパ ター

一20一



ン処理 の分野で のニ ューラルネ ッ ト研究の活発化の背景 と してある。

(2)認 識処理 におけ る学習 の適用

認識処理へのニ ューラルネ ッ トの適用 に際 し、そ こで想定 されている利用形態 と課題を

整理す る。

利用形態の第1は 、上で挙げたよ うな入力パ ター ンを幾つかの クラスに分類す る識別問

題。第2は 連想 メモ リ、すなわ ち部分的な情報か らあ るクラスの標本その ものを再生成す

るもので ある。通常 、最 も確度の高い クラスを決定 した後、その標本を再生成 す る処理 を

上 記の識別処理 に付加す ることで実現 され る。第3はN個 の入力か らM個 の出力を得 るベ

ク トル量子化 などの場合で、情報量 の圧縮や削減 に用い られ る。

また、ニ ュー ラルネ ッ ト適用上の課題 は、元 々の情報構造 を学習によってネ ッ トワー ク

に獲得 させよ うとす るもので あるか ら、ど うよ うな情報表現 によ り効率的 な学習が可 能 と

なるか、また、既存の知識や知見をネ ッ トワークの構造や処理 にいかに有効 に生かすかが

ポイ ン トとな る。

以下、学習能力を有す るニ ューラルネ ッ トの認識処理への適用事例 として、音声認識 と

画像処理 ・認識 につ いて述べ る。

(3)音 声認識への適用事例 とその現状 と課題

音韻 や音節 とい った言語の基本構成単位の認識か ら単語音声認識 、さらに連続音声認 識

へ とい うのが音声認識 の シナ リオである。 しか し、話者の違 いによる変動(個 人差)や 前

後の コンテキス トによ るパ ター ン変動(調 音結合)、 同一話者 ・内容の発声で も生ず る時

間軸上でのパ ター ン変動(時 系列パ ター ンの時間軸上での非線形伸縮)の た めに、音韻 ・

音節の認識で さえ も容易ではないというのが実状 である。

この よ うな音 声パ ター ンの変動 に対す る現状技 術 として は、DPマ ッチ ング(時 系列パ タ

ー ンの時間軸上 での非線形伸縮 を許すパ ター ン照合アル ゴ リズム)、HMM(隠 れマル コフモ

デル:個 人差や調音結合 によ るパ ター ン変動を確率モデルと してと らえる方 法)が あ り、

現在 の音声認識研究 の主流をな している。

ニ ューラル ネ ッ トの音声認識 への適用事例 を以下に挙げる。

【音韻 ・音素認識】

・TDNN+サ ブネ ッ トの統合学習による音素認、識;
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3フ レームの時系列 スペ ク トルを入 力 としTDNN(Time-DelayNeuralNetwork:遅 延素

子 を有す るNN)か ら成 るサ ブネ ッ トワー クを音素 グル ープ ごとに適用 ・学習 させ、そ

の後再学習 によ り全体を統 合化す る。

・グループ分割型バ ックプ ロパゲー シ ョン(BP)に よ る音節認識;

LPCケ プス トラム係数を入力に、母音 および従来の音声学 の知見 に基づ き分類 された

子音 グループ ごとにサブネ ッ トを構成 し、各 グループを選択す るためのサブネ ッ トと

ともにBPで 学 習させ る。

・ボルツマ ン ・マ シン(BM)に よる母音認識;

FFT処 理 されたスペ ク トルを入力 と した母音認識及 び母音 の調音場所 の認識 など。

・その他、学習ベ ク トル量子化 による音素の クラスタ リングなど。

【単語音声】

・BPに よる数字音声認識

cDPマ ッチ ングとNNを 併合 したネ ッ トワー クによ る数字音声認識な ど。

【連続音声】

・BMによ る連続単語認識;

BMに1時 刻前の出力ベ ク トルを コ ンテキ ス トとして入 力層 にフィー ドバ ックす る機構

を付加。

以上 は、ニ ューラルネ ッ トの利用形態 と しては分類 ・識別を主 とした ものであ る。 その

他 、これ までの音声認識研究の知見を背景 と して、NNの 特徴抽出機能 の解明を 目指 し、母

音認識を対象 に自己相関関数、LPCケ プス トラム、基底膜振動パ ター ンなどの各種入力情

報表現法を比較 した研究があ る。 また、中間層 の素子 出力が入力空間内の点(基 準点)か

らの距離を表す ように構i成し(例 えばRDF:RadialBasisFunctionsやSPAN:Saturated

ProjectionAlgorithmな ど)、 音声パ ター ンの分布 に関す る既存の知識をネ ッ トワ`一クの

構造に直接反映 し学習の効率化を図 った報 告などがあ る。1

ニ ューラルネ ッ トの音声認識へ の適用 の現状 と今後の課題をま とめると以下のよ うにな

る。

・限 られ たデータあるいは問題 に対 して認識率の改善が報告 されているが、オーバオ ー

ルの性能でDPマ ッチングやHMMな ど現状技術を越 えて いない。

・同様 に、問題 ・対象が 限定 されてお り、音韻 ・音節 か ら単語音声 、連続音声へ と トー

タルな システム化への展望が見 られ ない。
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・大語彙化 と不特定話者への適用 とい う現状技術の2大 課題 は、ニ ュー ラルネ ッ トにと

って も未だ手つかずの問題 と して残 ってい る。

従 って、今後の課題 としては、 トー タルなシステム化の観点に立 ち トップダ ウン処理 を

導入 した構造化手 法、並列処 理 と学 習機能 などニュー ラルネ ッ トの利 点を有効に活か しつ

つ、現状技術 との、差分を明 らかにす るための統合化法(ex.NN+HMM,NN+知 識処理)、 さ

らに音声 など時系列 パ ター ン処理の本質 的な取扱 いに向けた情報表現法やネ ッ トワーク構

成法(例 え ば リカ レソ トネ ッ トワークなど)の 研究が必要 となる。

(4)画 像処理 ・画像認識への適用事例 とその現状 と課題

画像情報 は一般にデー タの量が多いのが特徴であ り、学 習機能のみ な らずニ ューラルネ

ッ トの並列性 に基づ く高速処理 に期待が寄 せ られている。 また、画像情報の重要な特徴 と

しては、基本 的に2次 元情報で あ り局所 的な連続性あ るいは逆 に不連続性(エ ッジ)が あ

ること、また、画像の認識 にお いて は物体の平行移動 ・回転 ・拡大/縮 小 などとい った幾

何学 的な変換 に対 して不変で なければな らない点が挙げ られ る。

従 って、画像処理 ・画像認識で は、局所 的な部分画像 に対する ローカル処理を並列 に適

用 し次に統合化す る基本戦 略が一般 にと られ る。なお 、ここで画像処理 とは画像強調や特

徴抽出 フィル タなどの ように処理結果 も画像である処理、画像認識 とは画像 の分類や画像

中か らの物体の認識 などの処理 を指す もの とする。(2)に示 したニ ュー ラルネ ッ トの利用形

態 に対応 させ ると、画像処理 は第2(連 想 メモ リ)、 第3(ベ ク トル処理)に 、文字認識

も含め画像認識は第1の 分類 ・識別処理 に対応させ られ る。

ニ ューラルネ ッ トの画像処理 ・画像認識への代表的な適用事例 を以下 に挙げる。

【画像処理】

・相互抑制型競合学習 モデルによ る特徴(エ ッジ)抽 出の自己組織 化

・連続性 を有す る局所的な画素処理 にライ ンプ ロセスを導入、エネルギ ーの最 小化によ

る雑音 除去/画 像修復

・自己想起型ニ ュー ラルネ ッ トによ る画像圧縮/符 号化

・BPに よる曲率 と方 向検出

・BPに よるステ レオ画像か らの視差抽 出など

【画像認識 】

・ネオ コグニ トロン(相 対的な位置関係 の集積によ る文字認識及 び選択的注意のモデル
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化)

・注視点移動 モデル(統 計 的な情報の収集に基づ く図形の認識)

・BPに よる顔画像 の認識な ど

ニ ューラルネ ッ トの画像処理 ・画像認識への適用 の現状 と今後の課題をま とめる と以

下 のようになる。

・ローカル処理 を並列実行で きるコネ クションマ シンなど並列計算機の利用による高速

化の成果は出ているがニ ューラルネ ッ トの学 習機能 を有効 に活か した例 は少ない。

・文字認識では学 習機能 によ る性能 向上が報告 されているが、現状で は認識文字数が限

定されてお り、実用 に供す るにはネ ッ トワー クの大規模化 と効率的な再学習法が課題

である。

・画像認識では、エ ッジ、 コン トラス ト、 カラー、奥行 き抽 出な どの各画像処理 の複合

化 ・統合化に基づ く認識方式や物体の運動情報 を利用 して幾何学的不変性 に対処す る

方式の創出が重要課題であ る。

(5)認 識処理におけ るニ ューラルネ ッ ト研究の現状 と課題(ま とめ)

ニ ューラルネ ッ トの高並列性 に基づ く高速処理性 と適応化 を可能 とする学習機能へ の期

待が大 きいが、認 識処理 にお けるニ ューラルネ ッ ト研 究の現状 は、未だ機能的 には単機能 、

ネ ッ トワー ク構成 としては小規模 ・単純構造 に限定 されているのが実状で ある。総合性能 、

実用的な意味で も現状技術を超え るには至 らず、本格 的な研究が これか ら始 まる、進 め ら

れっっあ るとい うのが現状であ る。

課題 として は、計算学習理論的 アプ ローチによ るニ ュー ラルネ ッ トの理論的可能性 と限

界 の明確化や情報 表現法 など理論的研究 とと もに、実用的な工学 システムの構築 に向けた

・機能の複合化 、処理の統合化、ネ ッ トワークの大規模化 を図る構造化手法の開発

・上記の構造化、 システム化の鍵 とな るシンボル処 理 との統 合化 ・融合化の検討

さ らに、

・ニ ューラルネ ッ トの特徴を十分 に活かす魅力あ る応用分野 ・適用領域 の開拓

などが重要 とな る。
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●BMに よる連続単語認識
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◇ オー バオ ールの性 能 で従 来技 術 を超 えてい ない 。

◇ 再 学習 の不要 なサ ブネ ッ トの統 合化 法

◇ 時系列 パ ター ンの取扱 い._..RecurrentNetwork

◇Totalな シ ステム化 への 展望 が見 えな い。

◇Top-down処 理 の導入
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図 表3.2-1音 声認 識 のNN適 用 の現 状 ・課 題
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画像情報の特徴
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2次 元情報
(局所的な連続性 エ ノノの存在)

幾行学的な不変性

nv'・VN
,ノ 粥,,ノ'拓

基本戦略 ローカル処理 十 複合化
'

欝NN応 用 事 例

画 像 処 理

● 特徴抽出フィルタの自己組織化
(相互抑制による競合学習モデル)

● 画素の連続性十ラインプロセス
に基づくエネルギー最適化による
雑音除去/画 像修復
● 自己想起NWに よる画像圧縮/符 号化

画像認識

'"
'

※ ローカル処理の複合化

● ネオコグニ トロン
(相対的な位置関係の集積)
● 注視点移動モデル
(統計的な情報の収集)

● ステレオ画像 からの視差抽出(BP)

●BPに よる曲率 と方向検出 ● 顔画像の認識(BP)

NN の'・ 三

◇ 計算時間大...._並 列計算機の利用
◇ 適用範囲が限定されている。
◇ 本質的な解決策が見えない.......各処理の統合化

◇ 特に学習機構にっいては生体系 からの知見が必須

図表3.2-2画 像処理/認 識 のNN適 用 の現状 ・課題
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図 表3.2-3ニ ュー ラ ル ネ ッ ト研 究 の 現 状 と今 後 の 課 題

3.2.3知 識 処理 における学習の利 用

(1)ま え が き

近年 、従来の逐次型計算機を強化 ・補 完す る計算機 システムと して、単純な素子の集合

体によって並列演算を行う考え方が脚光を浴びている。特に、生体の神経網を模擬した超

並 列 ・超 分散 演 算 装 置 で あ るニ ュー ラル ネ ッ ト(neural-net、 神 経 回 路 網 演 算 装 置)は 、

従来の逐次型計算機にない特徴が指摘されており、従来型計算機を補完するものとして期

待を集めてい る。

従来の逐次型計算機にない特徴としては、高速性や耐雑音性なども挙げられるが、特に

注 目されているの は事例 によ る学習能 力で あ り、 これが、超分散型の アーキテ クチ ャの大

きな特 徴 とな って いる。 この学習能力 はパ ター ン認識や運動制御 など、様 々な分野で使わ

れ始 めてい るが 、ここで は知識処理 における学習の利用につ いて述べ る。特 に、電力系統

の状 態評価 システムを学習によ って構築 した例を説明 し、現状技術の問題点 と将来の課題

を挙 げ る。
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(2)知 識処理 にお ける学習の意義

現在 、知識情報処理技術 と して最 も良 く知 られているのは、知識工学技術であ るが 、 こ

れ は、数式 と して記述 しに くい知識をルールと して記述 す ることによ って知識の利用範囲

を拡大 した もので あ り、ルール として記述可能 な断片 的知識 の積み重ねによって高度 な認

識や制御を可能 にす る技術であ る。 しか しなが ら、知 識工学技術で は、知識の記述様式が

ルール とい う形 で厳密 に定 め られてお り、また知識の 自律的な獲得機能 もないので、 シス

テム作成 には人 間が知識 を陽に表現で きる形で持 っていなければな らない。 その結果、人

間が知識の獲得 や編集 に多大の労力を投入 しなければな らない。

従来の知識情 報処理技術 として は、フ ァジー論理 も最近多 くの分野で利用 され始めてい

る。 これ は、厳密な定式化が困難な対象をあいまいな ままに残 して扱 うために、人間の価

値判断の重みづけを定量化 した知識記述方法を与え る ものであ るが 、知識の定量化 と記述

は人間が行わな ければな らない。

このよ うに、従来 の代表的な知識情報処理手 法は学習能力の欠如が利用上 の大 きな制約

とな って いる。 これに対 して、ニ ューラルネ ッ トは学習能力を持 っため、単に事例 を教示

す るだ けで知識の移 入を行 うことがで き、定式化 やルール化 などの困難 な知識 を も利用す

ることがで きる。従来の知識 情報処理手法で は、次の よ うな場合に定式化が困難 になる こ

とが知 られて いる。

① 少数 の一般性の強 いルールで は記述で きず、個別 的な例外事象が多 く、それ らに対処

す るための細か いルールが必要 な場合 には知識工学 的手法だ と煩雑 にな り、 システム構

築が困難 になることが経験的に知 られている。

② 多 くのデータや一群 の知識全体の特徴か ら何 らかの判定 を行 うよ うな システ ムの場合 、

パ ター ンと しての微妙 な特徴をルールの形で指定す ることは困難である。

③ 知識処理 に論理的 な推論だけでな く、長 い経験によ って育 まれた直感や洞察 など、言

語によ って表現す る ことが難 しい知識を含む場合、あ るいは論理構造が解明 されていな

い知識 の処理 を要す る場合 、ルール化 は困難であ る。

このよ うな対象 に対 して、ニ ューラルネ ッ トの学習能 力 は大 きな効果を持つ ことが知 ら

れている。例 えば文字認識 は文字パ ター ンを入力 し認 識結果を出力す る知識情報処理 と考

えることもで きるが 、認識 の論理構造 は解明されていないため、 これをルールによ って行

うことは極めて困難 であ る。 また、運動制御 も、あ る目的が入力 と して与 え られ た時 に、

制御 出力の合成 す る情 報処理 と考え られ るが、人間が行 っているよ うな微妙 な制御 の規則
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が解明 されていないために、従来 の知 識情報処理 を用 いるのは簡単ではない。 これ らの 目

的 に対 し、ニ ューラルネ ッ トは、その学習能 力によ って大 きな効果を挙げてい る。 また、

ニ ューラルネ ッ トによ る学習では、事 例を学習 す ることによ って未知の入力にたい して も

反応す ることが出来 るよ うにな るとい う大 きな特徴があ り、 これ も従来の情報処理技術に

は見 られない特徴であ る。更 に、ニ ューラルネ ッ トの学習では、パ ター ンの全体 的な特徴

に反応す るよ うになるので、事例間 に細かな知識 の矛盾があ って も、それを残 したままで

学習がで き、無矛盾性に対す る要 求 も従来の知識工学等に比 べて緩 いといえ る。

本項で は、推論 の論理 を記述 しに くい場合の知識処理の例 として、電力系統 の状態を評

価す る システ ムを題材 として、それをニ ューラルネ ッ トによ って構築す る場 合について述

べ る。

(3)電 力系統の状態評価 システム

現在の大規模かっ複雑化 した電力系統で は、その運用効率や信頼性の一層の向上 には経

験 的知識の活用が極 めて重要 な もの とな ってい る。 このため、例 えば事故時の系統 復旧や

需要予測 などへの知識工学 の利用が試み られてい る;本 研究では、電力系統の状態を表す

状態変数群のパ ター ンか ら、その系統が安定度等 において危険な状態 にあるか否か等、系

統状態の評価を行 うシステムを考え 、それ に対す るニ ューラルネ ッ トの適用 につ いて検討

す る。

これ と類似の システムと して、系統 の緊急時 に大量 に発生す るア ラームの内容を整理 し

て、操作員が系統状態を把握す ることを支援す る装置(ア ラームプ ロセ ッサ)が 考え られ

てお り、 これを知識工学 に基づ いて実現 しよ うという試みがあ る。提案 す るシステムは、

このよ うな システ ムと同様の 目的を持 つ ものであ る。異 なる点 は、提案 す るシステムでは

ア ラーム情報を整理す るのではな く、状態量のパ ターンか ら直接評価 内容を与え る。 また、

この システムは、系統の安定度 などを、緊急時のみな らず常時監視す ることも目的と して

い る。 なお、系統の状態量 と して は、電圧 、通過電力、相差角等考え られ るが、本検討で

は電圧 のみ対象 と している。

(3.1)代 表パ ター ンと評価結果の学習

本検討で は35ノ ー ドか ら成 るモデル系統 を仮定 し、その系統で14個 の代表的電圧パ ター

ンを仮定す る。図表3.2-4に その一部 を示す。電圧 は1.Opuか らの偏差で示 してある。そ
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して、 これ ら14パ ター ンに対す る評価結果を図表3.2-7の よ うに仮定す る。電圧パ ター ン

は潮流計算 で作成 したが、実 際の系統では、代表的な電圧 パ ター ンは系統の運用実績か ら

求め る必 要があ り、またそれ らのパ ター ンに対す る評価 も系統解析 と経験的蓄積か ら行 う

必要があ る。
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図 表3.2-4代 表電 圧 パ ター ンの例

ニ ュニ ラ ルネ ッ トは図 表3.2-5に 示 す3層 の もの を用 い た 。電 圧 パ タ ー ンの入 力方 法 と

して は 、電 圧 を0.01[pu]幅 で離 散 化 して ノー ド番号 と この 電 圧範 囲 で メ ッ シュを 作 り、 こ

の メ ・シシ ュi個 にニ ュニ ロ ン1個 を割 り当 て る。 ノー ドは 、全35ノ ー ドか ら発 電 機 ノー ド

を 除 く25ン ニ'ドを 対 象 として お り、 入力 ユ ニ ッ ト数 は250個 とな る。 図表3.2-6に デ ー タ

の入力繊 示す・電圧のパターンの波形を燗 の目の網膜に写し取る麺 形で入力す

る。 中 間 ユ ニ ッ'tト数 は201出 力 ユ ニ ッ ト数 は12で あ る。 出 力 ユニ ッ ト1は図表3.2-7の12個

の評 価項 目に対応す る。 図表3.2-7の 評価項 目の うち、成立す る ものは1.0、 不成立 は0.0

と して教示 パ ター ンを作 り、パ ターン1か らパ ター ン14の 順でバ ックプ ロパゲー ション法

によって教示 を繰 り返 した。学習後のニ ューラルネ ッ トは事例 として与え られ た電圧パ タ

ー ンが与 え られ ると、図表3.2-7に 示 した専門家の評価を出力す る能力を持つよ うになる。

図表3.2-8出 力例 を示す。 このよ うに学 習能力によって、図表3.2-7の 論理構造 を明 らか

にす ることな く、専 門家の知識 を事例学 習によ って獲得す ることがで きる。
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図 表3.2-7 代表電圧パターンに対する評価内容

評宿＼父 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13114

1.昼 間 o o o
-

o o o o o o o o o o o

2.夜 間

3.健 全 電圧 o

4.や や 低下 o 1
5.低 下 o Olo o o
6.異 常低下 o o o o o o o

7.北 東 部 o o

8.北 西 部 o o .

9.南 東 部 o o o

10.南 西 部 o o o

11.重 負 荷 o o

12.全 域 o o o o

1,0
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図 表3.2-8ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク の 出 力 側(BP)

(3.2)未 知パ ター ンに対す る反応

ニ ューラルネ ッ トは人間の場合 と同 じよに、代表パ ター ンを学 習す る ことによ って、未

知 パ ター ンに対 して もあ る程度の判定 を下す能 力を持つよ うにな る。 これ は、ニ ューラル

ネ ッ トの学習の大 きな特徴 の一つであ り、従来の知識1青報処理技術には見 られ ない もので

ある。未知パ ター ンに対す る反応特性 は3つ の レベルに分けて考え るこ とがで きる。

① 引込み能力

② 補 間能力 ←

③ 類推能 力

引込み能力 は、例えば、雑音等で入 力パ ター ンが事例パ ター ンか ら少 し変歪 された もの

であ る場合で も、その事例パ ター ンとして判定す る能力である。 この能 力 はニ ューラルネ
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ッ トの構造や学習方法 によって異 なるが、ニ ュー ラルネ ッ トで は入 力パ ター ンはその全体

的な特徴 によ って判定 され るので、引込み能力は容 易に実現 され る。

補 間能力 は、事例 として与え られ るパ ターンの中間的な入力パ ター ン、例えば任意 の2

っの代表パ ター ンを混合 した ものや、それ に近いパ ター ンに対 して適切 な判定を行 う能力

を指す。 これ は、引込み能力で扱 うよ りも大 きな変歪を扱 って いるが、学習パ ター ンか ら

著 しくかけ離れていない範囲を扱 う。 この能力 は現状のニ ューラルネ ッ ト構築 手法で は必

ず しも保証 されず、適切な補間が行 われる場合 もあれば、そ うでない場合 もある。

類推能力 は、学習パ ター ンと関連性 の小 さい任意のパ ター ンに対 して適切 な判定をす る

能力であるが 、 これ は現状で は難 しい。 これが可能 にな るためには、学習事例か ら一般的

な規則を抽 出 して 、それに照 らして判定する機能が必要であ るが 、現状のニ ューラルネ ッ

トは こう した機能 を持たない。人間で も、教 え られ たパ ター ン以外のパ ター ンを分析す る

には、教え られた知識か ら一般的 な規則を見い出さな くて は類推 はで きず、学習 や判定 に

たいす る論理 的知識の影響など、生理学において も未解決の問題 を検討 しなけれ ばな らな

い。

今回の例で は、補 間能力 までを検討の対象 と してお り、以下それについて述 べ る。

(3.3)補 間機能

補間機能を調べ るために、本研究で は2っ の代表的パ ター ンをあ る比率で混合 させたパ

ター ンを作 り、それに対 してニ ュー ラルネ ッ トが どのよ うに応答す るかを調べ た。混合パ

ター ンとして は次の代表 パターンによ るものを用 いた。

① 全域やや低下(パ ター ン2)と 異常低下(パ ター ン4)

② 北東部低下(パ ター ン7)と 北西部低下(パ ター ン8)

(3.3.1)全 域電圧やや低下 と異常 低下

パ ターン2「 全域電圧やや低下」 とパ ター ン4「 全域電圧異常低下」の混合パ ター ンに

対す る出力を図表3.2-9に 示す。電圧低下の大 きさを示す出力ユニ ッ ト4,5,6は 、4か ら

6へ 出力の大 きさが連続的に移行 してお り、人間の感覚 と一致す る良好 な補間性 能 とな っ

ている。
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図表3.2-9電 圧低下程度 に関す る補間特性

(3.3.2).北 東部低下 と北西部低下

この例で はパ ター ン8「 北西部電圧低下」 にパ ター ン7「 北東部電圧 低下」を混合 し、

パ ター ン8の 特徴が次第に薄れて行 くときのニ ュー ラルネ ッ トの応答 に着 目す る。 この時

のニ ューラルネ ッ トの入出力を図表3.2-10に 示す。 この場合には、前の例 ほどは補間性能

は良 くない。図表3.2-10に 示す混合比率2:3の 場合にはパ ター ン1「 健全」への引 き込み

が見 られ 、パ ター ンの類似性 とい う点では不適切な引 き込みではないが、意味的 には不適

切で ある。今回の代表パ ター ンの中では、パ ター ン8を 除けば この混合パ ター ンに一番近

い ものはパ ター ン1で あ り、また、人が これ らを見た場合 も、 この混合パ ター ンをパ ター

ン1に 近 いか8に 近 いか決め難 いと思われる。 しか しなが ら、電 力系統制御の専門家であ
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れば、全体 的には健全状態 に近 いパ ター ンではあ って も、重大な結果が引 き起 こされ るか

も知れない北 西部 の電圧低下 と言 う事実に着 目して、一応パ ター ン8と の類似性 に着 目す

る と考え られ る。 そ して このよ うな判断に は、単 なる形状的な類似性 のみな らず 、論理的

な知識か ら認識 へのフ ィー ドバ ックを と もな う。 この点 にお いて現在のニ ュー ラルネ ッ ト

は完全な もの とは言えな い。
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(3.4)ま とめ

以上 、電力系統 における電圧パ ター ンの認識 を題材 と して、定式化 の困難 な知識 の処理

に、ニ ュー ラルネ ッ トの学習能力が有用で あることを示 した。

学習能 力によ って、事例か らの専門家知識の獲得や、入力情報の変歪 に対す る強靱 さ、補

間性能 な どが得 られ 、従来 の知識処理技術 にない様 々な特徴が得 られ る。.しか しなが ら、

事例学 習で は、膨大 な教示の繰 り返 しが必要であ り、学習に要す る時間が極端 に長 くなる

傾 向が あ る。 それゆえ、現在多用 されているバ ックプ ロパゲー ションよ りも高速な学習手

法の開発が今後の大 きな課題で ある。又 、補間機能 については、ある程度妥 当な補間が 出

来 ることが示 されたが 、現状で はパ ター ンの形状的な類似性 のみ に基づいた判定を してい

るため、'人間が無意識の うちに行 っている視点の切 り替えな ど、現在のニ ューラルネ ッ ト

にはない高度 な情報処理を可能 とす るためのニ ューラルネ ッ ト構造や学 習アルゴ リズムの

開発が必 要 とな る。

(4)現 状 技術の問題点 と他の学問領域へ の期待

(4.1)現 状 技術の課題

上述 の研究 によ り、現状のニ ューラルネ ッ トの学習 には、以下のよ うな点が主要な問題

があ ることが明 らかになった。

① 学 習 に膨大 な時間がかかる傾向が ある。

② パ ター ン認識 と論理 的知識 との関連が考慮 されていない。

先ず、① の学習時間の問題は実用上大 きな障害 とな りうる。今回示 した研究 はモデル系

統を対象 と して いるのでニ ューラルネ ッ トの規模は小 さいが、実 際の系統 を扱 うと必要 な

ニ ューラルネ ッ ト規模 はかな り大 きくな り、学習時間 の問題が大 き くな る。完全 に工学 的

な観点か ら学習時間の問題を解決す る方法 の一つは、学習 アル ゴリズ ムを改良す ることで

ある。 もう一つの方 法は構造化 である。構造 化 とは、一つの大 きなニ ュー ラルネ ッ トを作

る代わ りに、幾つかの小 さなネ ッ トワー クを作 り、それ らの出力 を統合 す ることであ る。

現在 は工学的な観点か らの解決方法 について研究 して いるが、人 間の脳 におけ る実際の仕

組みか ら遊離 した ものでは新 しい超分散 システムの追求 という点で は意 味が ないので、生

体 との対応 にっいては 目を向けていたい。 この時、次 のような疑問が生 じる。

a)そ もそ も、人間の脳 おいて学習 に関係 するのは シナプス荷重の変化 だけなのか。人間

の場合 には、運 動制御の学 習には時間がかか るが 、論理的知識を含むよ うな学習 には
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それほど学習時間はかか らないよ うに思え る。論理的知識 は学習に どのよ うに関係す

るのか(認 知 ・心理学への期待)、 また、そのよ うな学習 は人間の脳で はど うな って

い るのか(神 経科学への期待)。

b)話 をパ ター ン認識能力に限 って も、生物で は本 当にバ ックプ ロパ ゲー シ ョンのよ うな

学習が行われ るのか。バ ックプロパ ゲー シ ョンで は出力誤差を小 さ くす ると言 う制約

条件 のみで リンク荷重変更が行われ るが 、 リンク荷重の変更にはもっと違 った規則が

あ るので はないか(神 経科学への期待)。

c)人 間の脳内の情報処理 も、低次情報か ら高次情報へ と処理の流れ は階層 を持 ち、神経

網 は構造化 されているよ うに思え るが、現在 ニ ューラルネ ッ トを構造化 す る場 合には、

適用分野 ごとに個別的 に研究者が組み立て てい る。 これで は事例のみを与 えれ ば良 い

とい うニ ューラルネ ッ トの利点が失われて しま う。一方 、人間の脳 は構造化 されて い

る らしいに もかかわ らず、学習能力 は失 われていない。 この点 は人間の脳 ではど うな

っているのか(神 経科学へ の期待)。

②のパ ター ン認識 と論理的知識 との関連 にっいては、上述の構造化が解決法の一 つにな

り うる。 しか しなが ら、それは単 に可能性 と して考 え られ るだけであ り、論理性 の導入

を実現す るには、次の疑問が明 らか にされ る必要が ある。

d)パ ター ン認識 に論理的知識が どの ように作用 す るか(認 知 ・心理学への期待)、 それ

は脳内で どのよ うに実現 され るか(神 経科学 への期待)。

(4.2)他 の学問領域への期待

① 数理的扱いの改良に対する期待項目

現状アルゴリズムの神経科学との整合性の検討

神経科学等の現状の知見を取り入れた学習アルゴリズムの開発

② 認知 ・心理学への期待項目

論理的知識の学習における役割

論理的知識のパターン認識における役割

③ 神経科学への期待項目 ・

脳内知識表現

論理的知識に依存する学習の神経網上での実現形態

事例からの学習能力を保持した脳内構造化機構
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論理 的知識 に依存す るパ ター ン認識の神経網上での実現形態

シナプス荷重変化の規則

④ 人 工知能等 との融合 に対す る期待項 目

上記 の内、認知 ・心理学への期待項 目が明 らかにな った場合には、神経科学 に遡 ること

な く、一 部をエキスパ ー トシステ ムなどで置 き換え ることも可能 とな るので 、その場合の

適切な結 合方法。

3.2.4運 動制御における学習の役割

(1)随 意 運動の計算理論

随意運 動の例 として、テーブルの上の コーヒーカ ップに手 を伸ば して とり、口に運んで

コー ヒーを飲む動作 を考え よ う。

まず、視覚で カ ップの位置やほかに置かれている ものを確かめ る。 障害物を避 けなが ら

手先を カ ップに近づ け、カ ップの取 っ手を うま く掴め るよ うに手 のかまえをつ くる。 うま

ぐカ ヅプを とることが 出来 た ら、 コー ヒーを こぼさないよ うに手 の感覚 も利用 して 力や カ

ップの姿 勢を調節 しなが ら口に運ぶ。

このよ うに、随意運動 は、状況に応 じて時間的 ・空間的な運動 のパ ター ンを プ ログラム

し、知覚 的な情報 によ って、意識 的に制御 しなが ら実行する運動 であ る。

随意運 動の計算理論 とは、運動 の実行にあた って脳 はどのような問題 を解か なければな

らないかを示 し、その計算の手順 を明 らかにすることである。

Saltzman(1979)、Holerbach(1982)ら の研究 に続いて、Kawatoら(1987)は 問題を次の3

つの段 階 に分けた。す なわ ち、①軌道計画、②座標変換、③制御 トル クの計算で ある。先

の例でいえば、 カップをとるには手先を どのよ うに移動 させた らよいかを決め る ことが軌

道計画であ る。軌道 は、手先が運動す る(あ るいは作 業する)空 間の上で記述 され る。 こ

れを作業座 標での表現 とい う。 ところで、手先 は、手 首、ひ じ、肩 の関節を回転 させ るこ

とによ って運動す る。 そ こで、脳 として は、作業座標上 で与え られた軌道を、各関節が回

転すべ き角度(こ れ を身体座標上 の表現 とい う)に 変換 しなければな らない。関節角度 か

ら手先 の位 置を求め る関係をキネマテ ィクス とい うが 、 ここでは、逆 キネマテ ィクス問題

を解 くことになる。 さ らに、運動 を実行す るには、関節 を 目標 どうりに回転 させ るための

トル クの計算が必要で ある。関節 に与え る トル クか ら角度 を求め るには、腕の運動の ダイ

ナ ミクスを用 いるが 、 ここで行 う逆の計算 を逆 ダイナ ミクス問題 とい う。
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ここでは、①の軌道計画 と③ の逆 ダイナ ミクス問題にっ いて、ニ ュー ラルネ ッ トの学習

能力を利用 した研究について紹介 す る。

(2)Reaching運 動での軌道計画

手先を 目標点 に移動 させ るには、無数 の軌道が あ り得 るが、人 はその中で、比較的一定

の軌道を選 んで いる。そ こには、何か選択 の基準が あると考 え られ る。

この問題 について は、Flash,Hogan(1985)に よる躍度最小 モデルが提案 されて いた。

これ は、手 先の座標の時間に関す る3回 微分値 を運動時間について積分 した値が最小 にな

るよ うに軌 道が決定 され るとす る ものであ る。 このモデルに従 うと、軌道 はすべて直線 と

な る。人 にっいて行われた実験結果 によると、体 の前面で行われ る手先の 自由運動で は、

ほぼ直線 とな り、モデル とよい一致を示 した。

しか し、躍度最小 モデルは、最適軌道が制御対 象である手のダイナ ミクスにま った く依

存 しないという もので、その こと自体 は興味ある考 えで はあ るが、疑問視せざ るを得 ない。

しか も、手を真横 に伸ば した状態か ら体の正面 に移動 させ る運動 や経 由点を指定 した運動

な どの結果 は説明で きない。そ こで 、Unoら(1986)は 、制御対象のダイナ ミクスを取 り込

んだ トル ク変化最小モデルを提案 した。 これは、関節 に与え る トル クの時間変化が最小 に

なるように、従 って、筋 肉への運動指 令の変化 が最小になるよ うに軌道が決定 される とい

うものである。

関節iへ の トル クを τiと した とき、最小 にすべ き評価関数CTは 、次式で与 え られ る。

す なわ ち、

セ
CT=1/2∫oΣ 、(dτi/dt)2dt

ここで 、t,は 運動の所要 時間であ る。 この評価関数を最小 にす る軌道を解析 的に求め るの

は、制御対象 の非線形性 などか ら困難であ り、Unoは 、Euler-Lagrange方 程式 に広義ニ ュ

ー トン法を適用 して、数値計算 によ って最適軌道 を求めた。 しか し、このよ うな計算が生

体 で使われてい る可能性 は少 ないので、次いで、 ニ ューラルネ ッ トを用いて、並列的 に計

算 す る方法を提案 した。

ここで提案 され ているモデルは、時 間的に2っ の過程か らな っている。一つは、制御対

象の ダイナ ミクスを表すモデルを神経回路内に形成 する。 これを制御対象の順 ダイナ ミク

スモデルの学習過程 と呼ぶ。2っ 目は、学習 した順 ダイナ ミクスモデルを用 いて最適軌道

を生成 する過程である。
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順 ダイナ ミクスの学習 は、図3.2-11(a)に 示すよ うに、制御対象 と並列 に置かれた多層

神経 回路 を用い る。すなわち、制御対象 および神経回路 に共通の トル ク入力を与 え、両者

の出力を比較す る。 もし、神経回路が制御対象のよいモデルとな って いれば、2つ の出力

は一致 す る筈であ る。違 いがあれば、その誤差を教師信号 として、神経回路 に与 え 、層間

の結 合係 数を誤差が減少す るよ うに変化 させ る。 この学 習には、誤差逆伝播法が用 い られ .

た。なお、運動 は、一定時間で行われ るので、時間を量子化 して、縦 に並んだ神経細胞 に

割 り振 って いる ことに注意。

次 に、最適軌道の生成 は、順 ダイナ ミクスを学習 したニ ューラルネ ッ トを用 いて行 う。

すなわ ち、図3.2-11(b)に 示すよ うに、 トル ク入力 は遮断 し、最終時刻での手先の位置を

表す神経細胞の 出力 と目標点 との差を第二層の神経細胞の入力 と して加 える。 この時 、第

二層の神経細胞 間には電気的結合が あると仮定す る。

トル ク

十

(a)学 習期

曙

(b)軌 道生成期

表3.2-11最 適軌道生成の神経 回路 モデル
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この システムで第二層のj番 目の神経細胞 の出力 は、次式に従 って変化す ることが分か

る。す なわ ち、

dy1/dt=:S」 十9(y1+1-yj十y1_1)

ここでgは 電気的結 合係数。yが 上式 に従 って変 化するとき、次 の評価関数Lが 最小に

な ることが分か る。すなわ ち、

L=(θ 一θd)2十9Σj(yJ_1)2

これ は、第一項が 、手先の目標への到 達を、第二項 が、 トルク変化 の最小化を要請す るも

のであ る。

上 に提案 され たモデルが うま く最適 軌道を生成 出来 るか否かが、 自由運動のみな らず、

経由点を指定 した運動、障害物回避運 動 について も計算機 シ ミュ レー シ ョンによ って調べ

られ 、広義ニ ュー トン法による軌道 と比較 した結 果 はよい一致を示 していた。 このモデル

は、力制御や手 の構えを必要 とす る運 動 に も拡張で きる。現在、 この点 にっ いての検討が

進め られてい る。

(3)フ ィー ドバ ック誤差学習法による逆 ダイナ ミクスモデルの形成 と制御

Ito(1970)は 、 「人間の運動 は、未熟 な ときは感覚系を通 して フ ィー ドバ ックされる誤

差信号 に応 じて、運動指令が修正 され るフ ィー ドバ ック制御が行われているが 、練習を重

ね るにつれて、小脳 内に運動系の内部 モデルが形成 され、 このモデルを用 いたフ ィー ドフ

ォワー ド制御 に移行する。その結果 、運動 は円滑 になる。」 とい う考えを提案 した。

ここでは、それを発展 させたKawatoら(1987,1988)の フ ィー ドバ ック誤差学習法 による

逆ダイナ ミクスモデルの形成 とそれ によ る制御 システムについて紹介す る。

図表3.2-12に モデルの概要を示す。

これは フィー ドバ ック制御系 と逆 システ ムの内部 モデルによ るフ ィー ドフォワー ド制御

系を階層 的に組合せた ものであ る。 フィー ドバ ック制御系 は実際の軌道xと 目標軌道Xd

の差 に基づ く制御信号u,を 出力す る。 一方 、逆 システムは目標軌道 を入力 と して受 けて、

システ ムの特性 に従 って計算 された制御信号u、 を出力す る。そ してUfとu1の 和uが

制御信号 と して制御対象 に送 られ る。 制御開始 の時点では、フィー ドバ ック制御だけが働

くよ うにモデルの構造を指定 してお く。学習の 目標 は、 フィー ドバ ック制御か らフィー ド

フ ォワー ド制御へ移行 させることであ るか ら、Uf=0,u=uiと なれ ばよい。そ こで 、

Ufを 誤差信号 として内部 モデル に与え、 これが0に な るよ うに学習を行わせれば、制御
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を繰 り返 す 内 に 、u、 が働 き始 め 、逆 にUfに と って 代 わ る よ うに な る。 この 時 、 内部 モ

デ ル に は 、運 動 系 の 逆 ダ イ ナ ミクスが 習 得 され た といえ る。

ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク

Xd

XuXa>〈K

コ ン ト

ロー フU千 十

晩

+ X

フ ィー ドバ ック信 号

図表3.2-12フ ィー ドバ ック誤差学習法による運動系の

逆 ダイナミクス獲得 と制御の神経 回路 モデル

内部 モデル として は、入力層、中間層 、出力層の3層 か らなるニ ューラルネ ッ トを用 い

た。各層 は、幾 つかの神経細胞か らな り、入力層の神経細胞 は中間層 の神経細胞に、また、

中間層 の神経細胞 は出力層の神経細 胞に シナプス結合 している。各細胞 は前の層 か ら入 っ

て くる信号 に シナプ ス結合係数を乗 じた ものの総和 を入力 として受 けて、あ る種 の非線形

変換(例 え ば、s字 形の関数)を 施 した後、次の層へ出力 として送 り出す。従 って、入力

層 に 目標軌道が与え られ た とき、出力層 か ら得 られる制御 信号(運 動指令)u、 は、 シナ

プスの結合状態を反映 した もの にな る。 もし、u、 が 目標軌道 と異な る軌道を制御対象 に

と らせ る もので あれば、フ ィー ドバ ック制御系が働 いて軌道 を修正 しよ うとす る。す なわ

ち、ニ ューラルネ ッ トが逆 ダイナ ミクスモデルに正 しくな って いない ときは、 フィー ドバ

ック制御 による指令信号u,が0に な らないことになる。 そ こで これを誤差信号 として、

3層 間の神経細胞間の シナプス結合係数 を修正す る。 この修正の手続 きと して、誤差逆伝

播学習を用 いた。

さて、逆伝播法によ って、実際に、3関 節マニ ピュ レータ ロボ ッ トの制御実験 を行 った。

1回6秒 つづ く運動 を600回 繰 り返 したところ、逆 ダイナ ミクスの内部 モデルが形成 され、

フ ィー ドバ ック制御が フ ィー ドフォワー ド制御に移行 し、初 めは、大 きか った誤差 も急速
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に減少 し、円滑 な運動が実現で きている。

さらに興 味深 い ことは、学習後は、訓練 に用いなか った運動 に対 して も円滑 な制御が可

能な ことである。 これ は、運動パ ター ンその ものを学習 したのではな く、運動系の特性を

学習 した結 果で あ る。子 供が 、一 つの ことで手 の使 い方を訓練す る と、 自分の手 の特 性

(癖)が 分か って、他の こと もうまくで きるよ うになることに対応 してい る。

(4)随 意運動計算理論の今後の課題

上の2つ の例 は、ニ ューラルネ ッ トによって制御対象のダイナ ミクスを学習 し、それを

用いて、制御 を行 うとい うものであ った。ニ ューラルネ ッ トを用 いる方法は、3.2.5項 で

紹介 され る表参照形 に比べて、記憶容量 は少な くてすむが、学 習に要す る時間の長 いのが

欠点である。適応制御の他の方法 としては、制御対象の特性 をあ らか じめモデルに取 り込

んでお くもの もあ る。 この方法 によれ ば、制御対象毎 にモデルを用意す る必要が あ り、ニ

ュー ラルネ ッ トに比べ、柔軟性 に欠 けるが、学 習 に要す る時間を大幅 に短縮で きる。

脳の学習が、遺伝情報の枠組みの中で行われ ることを考え ると、完全な白紙状態か ら始

まるとは思われず 、何 らかの予備知識 を前提 と した学習 とい う方法 は妥当な ものといえ る。

しか し、学 習アル ゴ リズムと しては、実時間制御 に適用で きる高速化 された ものを開発

す ることも必要で ある。

これ も含めて、今後検討すべ き課題 を列記す ると以下のよ うになる。

①高速学習アル ゴ リズムの開発

② 自動運動 と随意運動 との連関:生 体 は、自動運動の仕組 みの上 に随意運動 の機能を重

ねて発達 させたと考え られ るので 、4.3.2項 で と りあげ る自律分散形 階層制御 システ

ムの設計理論 を構築す る上での示唆が期待 され る。

③ 自律分散形 階層制御を実現す る上でのニ ュー ラルネ ッ トの超並列 ・超 分散性の メ リッ

トの検討

④意識的制御 と無意識的制御の相互作用:意 識的制御の無意識 的制御への移行及 び本来

無意識的に行 われて いる制御の役割の検討

⑤運動の表現 の問題:シ ンボル化 された運動 とニ ューラルネ ッ トによ るその表現形式 の

検討
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3.2.5ロ ボ ッ トの運動学習

(1)は じめに

(1.1)対 象依存型学 習メカニ ズム

大空を 自由に飛 びたい とい う人類の夢 は現在で は飛行機 によ って実現 されている。飛行

機を作 るために人類が鳥の飛 び方を観察 し、鳥 の飛行 メカニズムを模擬 した機械か ら製作

し始めた ことは言 うまで もない。 しか しなが ら、安定に、効率良 く飛行す るために、飛行

機能 は同 じであ りなが ら鳥の飛行 メカニ ズムとは異な るメカニ ズムを人類 は作 り上げて い

る。その際数 多 くの飛行 メカニ ズムや飛行機の形状が提案 され たが空気抵抗 や飛行効率な

どの制約か ら最適形状 に収束 してい った もの と思われ る。 そ こには生物 の進化 との類似性

を感 じさせ る。 この事実 は我 々が人工的 な学習機械を作 るときに2つ の教訓 を与え るよ う

に思われ る。 まず第一 に、生体の メカニ ズムを完全に模擬す るのではな く、その機能 を実

現で きる機械 を作 ること、第二 にどの学習方式が効率 的かを評価で きること、そのために

目的をあ まり一般 的に し過 ぎないこと、すなわちあ る特定 の対象 について最 も効率的な方

法を考え ることで ある。っ まり、現在 において も鳥のよ うな飛行 メカニズムを持つ飛 行機

は実現 されていないが 、あ る特定の 目的、即 ち大量に、高速 に、安全 に人 や物を輸送 す る

という観点 か らは鳥 よ りも遥か に優れ た人工物 を作 ることがで きた事実 に注 目すべ きなの

であ る。 もちろん 、対象毎 に作 られた方式を統合 し、よ り一般的な形式 に洗練 してい くこ

と も将来の課題 として考え られ る。

幸 いに して運動制御の分野で学 習を論 じる場合、問題の定式化 は厳密 に行 うことがで き、

性能の評価 は物理法則 に照 らしてみれば明 らか とな る場合が多 い。従 って 、 このよ うな分

野で は学 習 メカニズムを考案す るために、対象 とす る問題を限定 しその問題 について最 も

効率的な方式 を求 める こと も人工 的な学習機械を作 る一つの方法論 と考え られ る。 さらに、

推測の域 を出ないか もしれないが、人類が運動機能を習得 し、その後知的 な能力を身につ

けて きた人類の進化を考え ると、運動を効率的 に学習で きるメカニズムは判断、認識 、意

思決定などの高次情報処理 における学習を解明す る糸 口を与え るとの期待 もある。

(1.2)メ モ リベ ース制御(MemoryBasedControl)

学 習を工学的 に定義すれば 「目標実現のためのデータ(メ モ リ)の 書換え 」と も表現で

きよ う。現在、 データを大量 にかっ高速 に処理す るため にには計算機を利用す ることが最

も自然で ある。従 って、計算機 内の メモ リをどのよ うに書 き換え るかが問題 となる。運動
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制御 とい う分野では対象を モデル化 しそのモデルに基づ く方式、モデルベース制御(Model

BasedControl)が 従 来の中心的方法であ った。 ところが、近年の急速 な計算機科学の発達

によ り大量 のメモ リを手軽 に取 り扱え るよ うにな って きた ため に、 システムの入出力関係

をモデル化せず に、そのままメモ リす ることも可能 となった。 このよ うなメモ リを利用す

る方法 はモ デルベ ー ス制 御 とま った く逆 の考 え方で あ り、 メモ リベ ー ス制御(Memory

BasedControl)と 呼ばれ るべ き もので ある。ただ し、デー タを効率的 に構造 化 しなけれ

ば メモ リ容量が膨大 にな ることや 、ア クセスタイムが長 くな り実用化で きないと予想 され

る。従 って、 メモ リを基本 として効率 的に入出力可能 な学習 システムを構成す る必要があ

る。

(1.3)ロ ボ ッ トの運動学習

本報告で は、前述の対象依存型 の学 習メカニ ズムの考 え方 に基づ いて 、ロボッ トの運動

学習の2つ の タイプを説明す る。第一 の方式 はロボ ッ トが 実現すべ き運動パ ター ンがあ ら

か じめ与え られているときに、そのパ ター ンを正確 に実現 す る入力 トル クを求める問題 に

利用 される。第二の方式 は移動運動 や組 み立て作業な ど外 界 との接触が 目的の成否 に大 き

く影響する場合 に最 も効率 よ く目的を達成す る運動パ ター ンを学習す るものである。いず

れの方式 も入 出力関係 をメモ リし、 目的を実現す るために、あ るルールに従 ってメモ リ内

容 を修正す る ことによ り学習を実 行 してい る。

(2)目 標運動 の高精度実現のための学 習制御

(2.1)学 習制御の枠組 み

人間の腕 のよ うな リンク構造の運動 は各 リンクが剛体で ある と仮定す ると一般に次の よ

うな微分方 程式 によって記述で きる。

M(q(t))d2q(t)/dt2十h(q、dq(t)/dt)

十Ddq(t)/dt十g(q)=v(t)

但 し 、q(t):関 節 角 座 標 、q(t)=(q1、q2、 ・ ・ ◆、q・)T

M(q(t)):n×n慣 性 行 列 、

h(q、dq/dt)):n×1非 線 形 項(コ リオ リカ 、 遠 心 力)

D:n×n粘 性 摩 擦 係 数 行 列 、g(q):n×1重 力 項 、

v(t):n×1入 力
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で ある。 この よ つな ダイナ ミクスに対 しての学習アル ゴ リズ ムの導 出にあた り、以下に示

すよ うな問題設定をす る。

(a)有 限時間区間にわた る理想 的な運動パ ター ンが あ らか じめ与え られている。即 ち、

有限時間区間[0、T]で 定義 された制御対象の目標 出力Yd(① 式の ダイナ ミクスに対 し

て は出力を速度 とす る)が 前 もって与え られているとす る。 また この 目標出力には、ある

滑 らか さを仮定す る。

(b)人 間の練習過 程に対応 した制御対象の駆動 は、繰 り返 しのたびに有限時間区間[0、

T]に わ た って実行 され る。

(c)各 試 行 ご とに 、初期 条 件 は一 致 させ る。 即 ち、k回 目の 試 行 時 に お け る対 象 シス テ

ムの 初期 状 態qk(0)に 対 して

qk(0)=qo,

dqk(0)/dt=p。,fork・1,2,...②

が成 り立 つ とす る。 た だ し、q。 、p。 は各 々初 期 位 置 ベ ク トル 、初 期 速 度 ベ ク トルで あ

る。 この 仮 定 は、学 習 の対 象 を 運 動 再現 能 力 の 優れ た産 業 用 ロ ボ ッ トとす る と き十 分 に満

足 され る。

(d)対 象 シス テ ムの ダ イナ ミクス は、練 習 中 変化 しない 。

(e)各 試 行 時 に お いて 出 力Yk(t)が 測 定 で きる。即 ち、 次 回 の 試 行 時 の 制御 入 力 を決 定

す るの に、 誤 差信 号

ek(t)=yd(t)-Yk(t)③

が利 用 で き る もの とす る。

(f)(k+1)回 目の試 行 時 の制 御 入 力Uk+1(t)は 、k回 目の試 行 に基 づ き 、次 の よ

うな ア ル ゴ リズ ム に よ って更 新 され る。

Uk+1(t)ニF(Uk(t),ek(t))④

関 数Fを い か に与 え るか に っ い て は後 で 詳 しく述 べ るが 、 実 用 的 に は学 習 効果 が 保 証 され 、

複 雑 な計算 処 理 を要 しない 関 数 を選 ぶ 。
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(g)・ 更 新 され た入 力Uk+1(t)は 前 回 の 入 力Uk(t)に 変 え て記 憶 され る。

(h)学 習によ って制御性能が改善 された ことを、数学的に次のよ うに記述す る。

IIek+1"≦llekHforal

あ る い は 、 よ り強 い意 味 で 、

llek+111≦ θllekIIforal

と 表 現 す る こ と もあ る。

k=1,2,.● ●

k=1,2,● ・ ●0≦ θ<1

⑤

⑥

(2.2)具 体 的 な学 習 制 御 構 成例

前 節 で述 べ た アル ゴ リズ ムに お い て 、繰 り返 しご とに誤 差 が 減 少 す る こ とを保 証 す る必

要 が あ る。 入 力 の修 正 法 に よ って誤 差 の減 少 を 保 証 で きる制 御 対 象 シス テ ムが 若 干 異 な る。

こ こで は 、具 体 的 に い くつ か の構 成 例 にっ いて 入 力 の修 正 法 とそ の方 式 の適 用 可 能 な対 象

システ ム につ いて述 べ る。

(A)加 速 度信 号 を 用 い る場 合

ロ ボ ッ トの 運動 制 御 に関 して加 速 度 信 号 を 用 い る場 合 に は次 に示 され る学 習 則 を 適用 す

る こ とが で き る。 その アル ゴ リズ ム にっ いて 簡 単 に述 べ る。 まず 、対 象 シス テ ムを

dx/dt=f(x)十Bu

y=Cx⑦

x,f(x):r×1,v,y:m×1,B:r×m,C:m×r

とす る。 た だ し、非 線 形 関数f(x)に っ い て は次 の リプ シ ッツ条 件 を 満 足 す る もの とす

る。

llf(Xi)-f(x、)‖ 。。 ≦kllx1-x、ll。 。 ∀i,、,k,正 定 数

次 に、 目標 出力 を

yd(t):m×1,t∈[0,T]⑧

と与 え、Cl級 の滑 らか さを もっ もの とす る。 この と き入 力 の修 正 を

uk+1(t)=uk(t)十F(d/dt)ek(t)

ek(t)=yd(t)-Yk(t)⑨

す る。 た だ し、UlはC1級 の 滑 らか さを持 つ ものを 与 え る。 こ こで 、 誤 差 収束 の条 件

り'
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HI-CBFII。 。 〈1⑩

が 成 立 す れ ば 、

11dek+1/dtllλ 〈 ρlldek/dtllλ 、0≦ ρ 〈1⑪

が 保 証 さ れ る[1]。 但 し、

llekllλ=max(exp－ λt)Uek11。 。Ilell。 。=maxleil,
o≦t≦T

e=(e1、e2、 ・ ・ ●,em)T

llMII。 。=maxΣlm、,1,mi、:行 列Mの 各 要 素
o〈t<Tj

で あ る。① 式 で 与 え られ る ロボ ッ トにっ いて は、条 件 式 ⑩ を 成立 させ るた め にx=(q

T,dqT/dt)T,u=vと し、 出 力 を速 度 信 号 とす る必 要 が あ る。 従 って 、 ⑨ 式 は

入 力 の 修 正 に加 速 度 信 号 を利 用 す る こ とを 意 味 して い る。 ロボ ッ トダ イ ナ ミクス を⑦ 式 の

形 式 で 表 現 す る と行 列Cま た はBは 定 数 行 列 と はな らず 、慣 性 行列 の逆 行 列 を 含 む た め上

の定 理 を 直 接 適 用 出 来 な い。 しか しなが ら、慣 性 行列 は正 定 対 称行 列 で あ り、 各 行 列 の要

素 に は 三 角 関 数sinq,cosq等 を含 む た め に

α ≦M(q)≦ β(α 、 βは正 数)⑫

と考 え られ 、 ま た状 態 量 の有 界 性 を 仮定 す ると⑩ 式 に 代 わ って 、

|11-FM'ill。 。 〈1t∈[0、T]⑬

で あ れ ば 同様 に⑪ 式 が 成 立 す る ことが 示 され る[1]。

(B)速 度 信号 を用 い る場 合

対 象 シ ステ ムを

R(t)d2x(t)/dt2+Q(t)dx(t)/dt+P(t)x(t)=・u(t)⑭

y(t)=dx(t)'/dt

R(t),Q(t),P(t):m×m、 各 行列 の要 素 はC1級 、

R(t):正 定対 称 行 列o≦t≦T

とす る。 この と き入 力修 正 を

U、+1(t)=Uk(t)+Φek⑮

ek=yd(t)-yk(t)

とす る。 た だ し、 目標 出 力Yd=XdはC1級 、UlはCO級 とす る。 こ こで 、

Φ>0⑯

で あ れ ば 、誤 差ekは 時 間 区 間[0、T]で ゼ ロに収 束 す る こ とが 保 証 され る。
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ロボ ッ トダイナ ミクスは①式に示 され るよ うに、一般 には非線形微分方程式 とな るために

⑭式 で表 され る線形方程式で は表現 出来ない。 しか しなが ら通常 は目標運動qdに 対 して

フィー ドバ ックル ープを構成 し、重 力補償を加 えた入力

v=K。(qd-q)+K,(dqd/dt-dq/dt)+g(q)⑰

を与えれば、実際の運動 は目標運動 の近傍 にあ ると考え られ る。従 って、 目標運動の軌道

まわ りで線形化す ることが可能 とな り[2]、 結 果的 に⑭式 と同様 の時変線形 システ ムとし

て表現する ことが 出来 る。時間区間[0、T]で 出来 るだけ一様に誤差を収束 させ るとい

う実用上 の観点か らは

2K,一 Φ>0⑱

が良い と推奨 されて いる[2ユ 。

(C)PID学 習制御、PI学 習制御

上で述べた方式以外に入力修正を⑨ 式 に代わ って

uk+1(t)=uk(t)+[Φ+Ψ ∫dt+F(d/dt)]ek(t)⑲

とす ることも可能であ る。構造的に は、サーボ システムでよ く用 いられるPIDフ ィー ドバ

ック則に似 てい ることか ら、 このよ うな学習制御方式を特 にPIDタ イプの学習制御則 と呼

ぶ。 ゲイ ン行列 Φ、Ψ、Fは 学習方式 によ って制御性能が改善 され るか否 かを左右す る重

要 なフ ァクタであ り、制御対象の性 質 を十分 に考慮 して設定すべ き もので あ る。収束の条

件 は この場 合 も⑨式 によ って与え られ る。幸 い、剛体 リンクによってモデル化 され るロボ

ッ トマニ ピュレー タなどに対 して は、 かな り広 い範囲の ゲイ ンで学習の収束性が保証 され

る。 また、F=0(加 速度信号が入力 の修正 に加え られない場合)で は、入力修正法 も⑮

式 に代わ って

Uk+ゴ(t)==Uk(t)+[Φ+Ψ ∫dt]ek(t)⑳

とすれば良い ことが示 されている[3]。 ただ し、 この場合は対象 システ ムは⑭式で表現 さ

れ る タイプに限 る。 この方法 も同様 にPIDタ イプの学習制御 と呼ばれ る。

(3)運 動パ ター ン形成のための学習方式

(3.1)力 学的環境学習の概要

現在、実用化 されているロボ ッ トの多 くは、工場 内での産業用 ロボ ッ トの よ うに、一定

の環境下で決め られた作業を、正確か っ短 時間で行 うものである。そのため、 ロボ ッ トと
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その 運動 環境 を解 析 的に モデ ル化 し、 それ に基づ いて ロボ ッ トの制 御 を考え るとい う

ModelBasedControlが 有効であ った。 しか し、運動環境が複雑 になる と、モデル化が難

しくな り制御は困難 な問題 となる。そ こで 、ここで は環境 が複雑 な場 合において も、適用

可能 な制御方法について述べ る。

この制御方法で は、まず未知の環境に置かれ たロボ ッ トにテ ス トモ ーシ ョンを実行 させ

る。 その際、ロボ ッ トの形状 を決 める状 態量 と共 に、 ロボ ッ トが外界 に作用 す る物理量 を

メモ リしてお く。 これを繰 り返 し行 うことによ り、運動環境を表現す るデ ータがで きる。

そ こで、 このデータを利用 して 目的に応 じた運動パ ター ンを構成 させ るというものであ る。

ロボ ッ トの制御 において、 このよ うなMemoryBasedControlを 行え ば、 ロボ ッ ト自身が

環境を学習 し、 自ら運動パ ター ンを構成す るとい う、よ り自律的 な制御が実現で きると期

待 され る。

(3.2)環 境の認識

あ る環境の中で、 ロボ ッ トが最適 な運動 パ ター ンを形成す るには、 まず、その運動環境

を認識 しなければな らない。 そ こで次のよ うな運動環境 マ ップを利用す る。

【運動環境 マ ップ】

ロボ ッ トの状態量Zの 空間内において 、Zを 内力Uに よ って微小変化 させた とき、 ロボ

ッ トが発生す る外力 を τとす る。 この τが関数 τ=N(Z、U)に よ って表現 され る,とき、

この関数Nを 与え るメモ リの内容を運動環境 マ ップと定義 す る。

以下 に示 され る3自 由度 ロボ ッ トの例では、取 り扱 いを簡単 にす るために、状態量3変

数 と して動 的な要素(速 度 、加速度 など)は 考慮せず 、ロボ ッ トの形状を表す変数のみを

状態量 とす る。一般 にn(>3)自 由度で速度 や加速度 を考慮 した場合 も類似のマ ップを

構成で きることに注意 されたい。3関 節型 ロボ ットを考 える場合、 ロボ ッ トの姿勢が各関

節角q1,q2,q3で 表 され るとす ると、状態量ZはZ=(ql,q2,q3)と な り、運動環境 マ

ップは図表3.2-13の よ うな3次 元空間で構成 され る。ただ し、実 際には ロボ ッ トの運動精

度 や コンピュータのメモ リ容量等によ る制 限があ り、 この3次 元空 間は適 当な大 きさdに

よ って離散化 され る。従 って、あ る姿勢 か ら各関節を微小変化 させ るとい うテス トモー シ

ョンは、26通 り考え られ る。Z1=(θ1,θ2,θ3)か ら隣接 す るZ2=(θ1+d,θ2,

一49一



θ3-d)へ の テ ス トモ ー シ ョ ンを実 行 す る ため に 、Z2の 状 態 を 目標 値 と した ア クチ ュエ

ー タへ の フ ィー ドバ ック入 力 に よ って構 成 し、 内力Uを 発生 させ る。 そ の結 果 、 ロ ボ ッ ト

に外 力 τが生 じ、 その 外 力 の最 大 値 を 測 定 しZl点 に メモ リす る。 さ らに 、他 の隣接 点 へ

の テ ス トモ ー シ ョン も同様 に 行 い 、方 向 別 にZl点 に メ モ リす る。 運 動環 境 マ ップ は、 こ

の3次 元空 間上 の すべ て の 点 に お いで 、上 記 の よ うな テ ス トモ ー シ ョ ンを実 行 させ て 作 成

され た デ ー タベ ー スで あ る。

q3

O
q1

図表3.2-13マ ップの概 念図

ただ し、図中の 円はメモ リ値の大 きさを表す もの とす る。

(3.3)運 動環境マ ップの補間 と環境認識の学習'x

前述の環境 マ ップを作成す るために、すべてのマ ップ上 の点 についてテス トモ ーシ ョン

を行 うことは、膨 大な時 間とメモ リを費やす ことになる。 そ こで、テス トモー ションによ

りメモ リしたマ ップ値 を もとに して、未実行領域の補 間を行 う。例 えば、図表3.2-14に あ

るよ うに、中央の部分が未実行領域であ りその部分を補 間す る時、周囲のマ ップ値の平均

を未実行領域の マ ップ値 として考え る。周囲 にマ ップ値 がない場合に は、 さらに外側のマ
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ップ値 の平均 を未実行領域の マ ップ値 と して考え る。 これ は運動環境を推測す ることに対

応 してい る。 また、 このよ うな補間法 によ って一応形成 されたマ ップを新 たにテス トモー

ションによ りテス ト未実 行領域の メモ リ値を正 しい値 に修正す ることが環境認識 の学習 と

考え らる。

○
⑤ X

◎

X=

a十b+c

3

図表3.2-14補 間 の 例

(3.4)動 作計 画(パ スプ ラニ ング)

ここでは、運動環境 マ ップを利用 して、最適 な運動パ ター ンを決定す る一つの方法 にっ

いて述べ る。運動環境 マ ップ上の点は、 ロボ ッ トのある姿勢を表すので、点か ら点へ の移

動 を繰 り返す ことは、 ロボ ッ トの姿勢を次 々と変 える ことに相当す る。すなわち、マ ップ

上でのパ ス(径 路)は 、 ロボ ッ トがある運動パ ター ンを実行す ることに対応す る。 その運

動パ ター ンの中か ら、望 ま しい外 力を生 み出す ものを選ぶ ことが、 ロボ ッ トの動作計画

(パスプラニ ング)と な る。 このよ うなパスプ ラニ ングについて、マ ップ全体を考慮 した

最適解 を求 める ことは一般 に困難であ るので、 ここでは以下 に示す評価 関数 を用 いて、 マ

ップ上 の各 ポイ ン トでの局所最適解を求める こととす る。

【評価関数】

PI=Map十 θ×W

ただ し、Map:隣 接点 に移 る時のマ ップ値(=τ)

θ:現 在 の点か ら見た 目標点への方向 と

隣接点への方 向とのなす角

W:重 み

⑳
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例えば、3次 元 のマ ップの場合を考え ると、前節 で述べたよ うに、マ ップ上 の点か ら隣…

接点 に向か う方 向は26方 向ある。そ こで、パ スを形成す る際に、次の1ス テ ップは これ ら

の中か ら、上記 の評価関数を用 いて最適な方向を選ぶ。(図 表3.2-15参 照)

1

現在の点気

団標点

図 表3.2-15パ スプ ラニ ングの例

(3.5)移 動運動のためのパ スプ ラニ ング

移動運動において は、移動体の内力を如何 に して効率よ く外力(こ こでは移動推進力)

に変換す るかが問題である。一般 に ロボ ッ トの移動運動は、人間を含 めた生物 の移動運動

の よ うに、1つ の運動パ ター ンを繰 り返す ことによって構成 され ると考え られ る。 したが

って 、運動環境 マ ップを利用 して、 ロボ ッ トの移動運動パ ター ンを形成す ることは、マ ッ

プ上 で1つ のループ状 のパ スを見つけ ることに対応す る。す なわ ち、あ る点 か ら出発 した

パ スは、再 びその点に戻 らなければな らない。パ スをループ状 にす るために、パ スを往路

と復路に分 けて考え る。以下 に、移動運動 パ ター ンを決定す るまでのパ スプ ラニ ングの手

順を示す。

① ループパ スのスター ト点 を設定 する。

②往路 は、重みW=0と す る。即 ち26近 傍の うちでマ ップ値の最 も大 きな方 向の点 に

移動 する。 これをnlス テ ップ行 う。

③復路 は、重みW≠0と す る。即 ち26近 傍 の うちで評価関数PIの 値の最 も大 きな方 向

の点 に移動する。なお、評価 関数 における目標点 はスター ト点 とす る。 この ときに

要す るステ ップ数をn2ス テ ップとす る。

この手順 にお いて、往路 ステ ップ数nlと 復路 での評価関数 の重 みWを 変化 させ ると様
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々なパ スが現れ る。 それ らのパスの中か ら、移動運動 に最適なパスを求 めるが、その とき、

次のよ うな性能評価 を用 いる。

【セ生育旨言平イ面】

1。

E=ΣM,

ni=1

ただ し、n:ル ー プパ スの全 ス テ ップ数(=n1+n2)

M、:iス テ ップ にお け るマ ップ値

⑳

(3.・6)運動 パター ンの学習

パ スを見 つけるための評価関数の重みWを 変化 させ多 くの値でパ スを探索す る ことや 、

多 くの スター ト点 についてパスを求め ることは、実用上大変 な手数が必要である。 そ こで 、

実際 はい くっかの限定 した値によ ってパ スを見つ け出 し、その後 、よ り効率的なパスを発

見す る とい うよ うな学習方式が利用で きる。即 ち、重みW、 スター ト点、 ステ ップ数nl

などを変化 させた ときに、性能評価値が高 い ものが あれ ばそのパ スを選ぶ という ものであ

る。

(4)お わ りに

前半で述べた学習方式について は、同 じ方式で力 目標値を実現で きること[4]や よ り非

線形性が強い場合[5]、 初期値 に誤差が含 まれる場合 に も有効で ある ことが示 され ている

[6]。 後半の方式 を用 いた移動 ロボ ッ トの実験結果な ど も既 に報告 されてお り、実 用的有

効 性 も示 され て い る[7]。 ま た この 方 法 と類 似 の メ モ リベ ー ス 制 御 の 考 え 方 に は 、Al

busのCMAC(CerebellarModeiArithmeticComputer)[8],[9]や 、KohonenのACAM(Assoc

iativeContentAddressableMemory)が あ る[10〕,[11]。CMACは 基 本 的 に は入 出力 関 係 を

す べ て メモ リす る もの で あ るが 、膨 大 な メモ リ量 を圧 縮 す るた め にハ ッシ ュ法 を用 いて い

る ことが 特 徴 で あ る。 またACAMで は,(3.3)で 述 べ られ た 方式 と同様 に メモ リ値 を学 習 す る

こと に よ って正 しい値 に修正 す る方 式 が 用 い られ て い る。
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3.2.6'大 脳皮質におけるコラム形成 の理論

(1)は じめ に

哺乳動物の大脳皮質感覚入力系 には、末梢の感覚器で受 け取 った外界か らの信号 に内在

す る特徴を、あ る種の規則 に従 って皮質上の神経細胞 に割 り当て る、 とい う特異 的な神経

投射が ある。 この ことは感覚 器の担 う情報に関 して一種の地 図が皮質上 に コラムを単位 と
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して構成 されてい ることに対応す る。

外界か ら受 け取 る感覚信号に内在する特徴を抽出 ・統合す るな ど、一連 の情報処理過程

にお いて 、 このよ うな地図構造が重要な役割を演 じてい ることは容易に想 像で きる。

この地図構造 は、発達 にお けるあ る特定期 間(臨 界期)の 神経活動に依存 して形成 され

る ことが知 られてい る[1]。

(2)理 論 的枠組み

機能 的 シナプスの形成に対 して、次のよ うな3つ のメカニズムを前提 と して理論 を展 開

す る。

(a)標 的神経細胞の樹状突起 か ら放 出され、 さらに近傍の機能 的 シナプスによ り取 り込 ま

れた何 らかの因子 によ って、機能 的 シナプ スが形成 され る。 この とき、単位時 間に放 出さ

れ る栄養因子の量 に制 限があ ると仮定すれば、機能的 シナプ スの密度が高 いほど一つ当た

りの機能的 シナプスが吸収で きる量が減 るため、 シナプス密度 に上 限が設定 され る。

(b)近 傍の機能的 シナプスにおけ る伝達物質の放出と、後膜 におけ る脱分極 との同時生起

によ って 、 シナプスの密度 は増 加す る。 これ は、神経系の可塑性 にかかわ る分子 レベルの

メカニ ズムと して最近注 目を集めてい るNMDAレ セプタの作用機序[2]に 基 づ くものである。

す なわ ち、 「シナプス前終末か らの伝達物質の放出とジナプス後膜の脱分 極 との同時生起

によ って その シナプ スが強化 され るjと い う局所的Hebb則 であ る。

(c)(a)、(b)の メカニズ ムとは別 に、自発的に機能的 シナプスは形成 され る。 これは、シナ

プ ス前側 の細胞体又 は近傍 の グ リア細胞 で合成 された何 らかの因子が、軸索輸送によって

シナプス部位 まで送 られ、そ こで シナプ スの安定化に寄与する もの と考え る ことがで きる。

上記 の仮説 に基づ いて得 られ る機能的 シナプスによる結合密度 に対す る時間発展方程式

を書 き下 す ことがで き、この方程式の安定性 および安定解への緩和過程を数学的 に論ず る

ことがで きる[3]。 その安定解 の性質か ら、 自発的安定化による寄与が十分小 さいときに

は、(a)の メカニズムによって シナプス間に競 合効果が働 きうる微小 な領域 内で はただ一種

の機能 的 シナプスだ けが生 き残 り、他の ものは消失 して しまうことが分か る。 これ は、い

わゆ るWinner-Take-Allの 過程 を表す。 また、緩和過程 に関する議論か らシナプスの安定
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化 に要する時間が評価で き、 これが、前 シナプス性の因子に依存 して決ま ることが分か る。

この平衡解 は、一種のス ピン変数を用 いて表現で きる。

さ らに、入力刺激を確率変数 とすれば、機能的 シナプスによる結合のパ タンは熱力学 的

平衡状態 として取 り扱 うことが可能であ る[3]。

次 に、上記の理論 に基づいて、眼優位性 コラムの形成 にっいて議論 しよ う[4],[5],[6]。

(3)眼 優位性 コラム形成へ の適用

1)眼 優位性 コラムのハ ミル トニ ア ン

視覚一次野入力層における眼優位性 コラム形成を記述す るハ ミル トニ アンを求 めるため

には、まず 、外側膝状体神経活動 に対 する相関関数を モデル化す る必要 がある。

外側膝状体 は、網膜 と大脳皮質を結ぶ 中継核 と して知 られているが、ただ単 に、中継核

としての機能 しか持たない と仮定す るな らば、そ こでの相関関数 を網膜 でのそれ に置 き換

えることは悪 い近似ではないはずであ る。 そ こで、以後外側膝状体神経細胞 の発火 に対す

る相関関数 として は網膜神経節細胞のそれに置 き換えて考え ることにす る。

ここで、網膜神経節細胞 の発火 について幾つかの仮定をお くことによ って、相関関数の

モデルを得 る ことがで きる。

本来 は レチノ トピーの形成過程 について も同時 に議論すべ きで あるが、簡素化す るため

既 にあ る程度完成 してい るものとす る。実 際 レチ ノ トピーの 自由度を考慮 した シ ミュレー

シ ョンか ら、 レチノ トピーの乱れ は眼優位性 コラムの形成にほ とん ど影響を及ぼさないこ

とが確認 されて いる。 この とき、結果 的に得 られ る眼優位性 コラムのハ ミル トニア ンは

Issingス ピンSjを 用 いて以下のよ うに与 え られ る。

1-r

H=一 αΣSj-一 ΣV川'S,S,・
」2」 ・」'

2)計 算 機 シュ ミレー シ ョンの結 果

Metropolisの アル ゴ リズ ム に従 って行 った眼 優 位 性 コ ラ ムに対 す る計 算機 シ ミュ レー シ

ョン結果 を要 約 す る[6]。

① 左右 眼 にお け る神 経 活 動 の 相 関 強度(r)が 小 さ くな る とあ る値 を境 に ス トライ プ模 様

が析 出 して くる(図 表3.2-16)。

一56一



(a)

(一 ‡羨木目:r=0.90,α=0.0)

(b)

(c)

(転 移 点 近 傍:r=0.82,α=0.0)

,

(ス トライ プ相:r=0.40,α=0.0)

図 表3.2-16眼 優 位性 コラ ム の空 間 的模 様

② 右 目に強 い視覚刺激を与え左眼 に弱 い刺激 を与 え ると、右眼優位の領域 の幅が広 くな

り左眼優位の領域の幅 は狭 くな る。 さ らに、 この不均衡(α)を 大 き くす るとS相 か らB

相へ と一次相転移を起 こし、非対称な ス トライプ模様か らプロップ格子模様 に変化す る。

③ 特定の波長を もって同側由来 と対側由来 の シナプスが棲み分 けた構造 を呈す る秩序相
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(S:ス トライ プ相,B:プ ロ ップ格 子 相)と 、特 定 の波 長 を持 た な い無秩 序 相(U:一

様相)と が存 在 す る(図 表3.2-17)。

α

1

BD

SN

nc10

P

(S):ス トライ プ相 、(B):プ ロ ップ格 子 相 、(U):一 様相

N:正 常 環 境,SES:視 神経 の 同 期 的 電 気刺 激,S:斜 視,BD:両 眼性 視 覚 奪 取,

SMD:短 期 的 単 眼性 視 覚 奪取,LMD:長 期 的 単 眼性 視 覚 奪取

図 表3.2-17眼 優 位性 コ ラム の相 図

3)生 理学的 データとの比較

相 図(図 表3.2-17)用 いて、既存 の生理学 的デー タを整理 してみ よ う。

生 まれ る直前 には、両眼への視覚刺 激が与 え られ ないが、網膜神経節細 胞の 自発発火に

よ ってス トライプの形成が促 され る ことが予想 され る。実際、サルにおいては母胎内で既

に眼優位性 コラムの周期的パ タンが形成 され始 めているとい う報告があ る[7]。 この とき、

左右眼での発火には何 ら同期す る理 由が ないので 、相関強度rは 、0と 考 え られ る。生後

は、外界か らの視覚刺激によ って神経節細胞の発火 は同期するため、相 関強度 はrは0と

1の 間のあ る値 を とる。 ここで、rが 臨界値r,よ りも小 さければやは りス トライプが形

成 され、大 きけれ ば特定 の周期を持た ない一様 なパ タ ンが得 られ るはずで ある。正常 な視

覚環境(N)で 飼育 された動物で は0<r<r、 とい う条件が満 たされている ことが予想 さ

れ る。それゆえ、眼優位性 のス トライ プ模様が形成 され るのであ ろう。 また、Stryker[8]

は、幼若 ネ コを用 い、網膜の電気 的活動を テ トロ ドトキ シンで完全に抑え た上で次のよ う

な実験 を試み た。すなわち、視交叉 に電極を埋め込み、右眼 由来の軸索 と左 目由来の軸索
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とに同期 した電気的パル スを送 りなが ら育てる ことによ って視覚野細胞の眼優位性の発達

を調べ た(SES)。 その結果、 ほとん どの視覚野細胞は両眼への刺激 に対 して同程度の応答

を示 した。すなわ ち、 この実験 は左右眼での相関が大 きい度合 いには眼優位性 コラムは形

成 され ないことを示 した。 この ことは、理論的にはr>r、 と考 え ることによ って説明で

きる。

動物 を暗室で飼育 した り、両眼 の瞼を縫 合 して育て た りとい った両眼性視覚奪取(BD)

の実験[9]に おいて は、基 本的 には生 まれ る直前 の状 態 とほ とん ど同 じパ ラメー タ領域

(r～0,α=0)に あ ると考え られ 、やは りス トライプが形成 され る。ただ し、長期 にわた っ

てそのよ うな状態におかれ ると、正常環境で育てた場 合よ りもス トライプ模様 は明瞭にな

る。 この ことは、人工的斜視の実験[10]お よび視覚奪取 を施す眼球 を一 日お きに左右取 り

替え る場合[11]と 共通 の現象であ ると考え られ、実験的に も両眼 に応答す る視覚野 の細胞

に著 しい減少又は完全 な消失があ ることが報告 されてい る[12]。

短期的 および長期 的な単眼性視覚奪取 に関 して議論す る場 合には、 シナプス形成の動的

過程が関与 して くるので若干注意を要する。

可塑 的な期間を長期 にわた り単眼性視覚奪取の状態 に置いた場 合(LMD)に は、 ス トライ

プ模様 は析 出せず 、一様 なパ ター ンが得 られ る。実 際、視覚奪取 されていた眼球への視覚

刺激 に対 応す る応答 は著 しく減少す ることが知 られて いる[13],[14]。'一 方 、パ ラメー タ

値 は長期 的な単眼性 視覚奪取 の もの と同一で あ って も、視覚を奪取す る時期が遅 ければ一

様 な構造に変化す る前 に臨界期 を脱 して しまい、非対称 なス トライプの状態に取 り残 され

る と考え られる(SMD)。

(4)お わ りに

本 理論 の主題 で あ る 「神 経活 動 に依存 した皮 質地図構 造 の形 成 」 とい う考 え方 に は

Malsburg[15]以 来 の歴史が あ り、 この考え方を発展 させた形で多 くのモデルが提唱 されて

きた。 しか しなが ら、 こうい ったモデルは特定の地図構造を説明で きるよ うに個別的に構

築 されているため、別 の地 図構造の形成に対 して はモデルを再構築 しなければな らない と

い う問題点があ る。 さ らに、それ らのモデルに現れ るパ ラメータの生理学的な意味付けが

必ず しも明 らかでない。そのため、期待 した構造が形成 され るか否か という単純 な問に は

答え ることがで きて も、異な る環境 において形成 され るべ き構造の相違 、又は種 間にお け

る構造の相違 といった問題 については論 じることが困難で ある。
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このよ うに考え ると、本理論の意義 は次のよ うに要約 され る。

(a)さ まざまな地図構造形成を統一 的な立場か ら説明で きるよ うな数学的枠組みを提示 し

た 。

(b)そ こ に 現 れ る パ ラ メ ー タ は 明 確 な 生 理 学 的 意 味 を もつ 。

(c)眼 優 位 性 コ ラ ム を 始 め と す る様 々 な 地 図 構 造 の 形 成 が 説 明 で き る[16]。
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3.3心 理 学 ・認 知 科 学 に お け る 学 習 ・記 憶

3.3.1心 理学 にお ける学習 ・記憶研究

(1)学 習 と記憶の定義

心理学 における 「学習learning」 と 「記憶memory」 の定義 は、研究者間で必ず しも一致

してい るわけで はない。 また、それ らの包含関係 に対す る理解 も異な って いる。 しか し、

伝統的かつ最 も一般 的な定義 によれば、学習 とは 「経験 による、比較的永続的な行動の変

容」であ る。 ここで 、 「経験 による」 とい うことで、 「成熟 」 と区別 し、 「比較的永続 的

な」 とい うことで、薬物や疲労 による一 時的な変化 と区別を して いるわけで ある。なお、

この定義 に従 い、生 体 にとって適応上都合の良 いことも悪 いことも、学習に含 めて考えて

い る。一方 、記憶の定義 は学 習に比 べると、はるかにまちまちである。狭義 には、記憶 と

は 「経験 を再現す る機能」であ り、記銘、保持 、想起(再 生、再認)と いう3つ の過程 に

分 けて考 え る。(な お 、 「記銘 」の ことを、狭義の 「学 習」とい うことがあ る。)ま た、

広義で は、 「経験 の影響 の残存」であ り、学習 とほぼ同義 といってよい[1],[2],[3]。

歴史的に は、行動主義 の盛んであ った時代(20世 紀前半)に は、 「記憶 」とい う主観 的

色彩の強い用語 を避 け、すべて 「学習」 と呼ぶよ うに していた。(「 言語学習verballea

rning」 、 「機械的暗記学習rotelearning」 など)。 この ことは、やや もすれば、 「学習 」

とい う用語の もとで行われ る研究 は、行動主義的学習理論 に基づ いて いるかの よ うな印象

を与 えて しま うこととな った。 そ こで、1970年 代の認知心理学 では、学習を 「知識獲得」

と言い換 え、外的 な行動の変容 よ り、内的な知識構造 の変化が強調 され る傾 向が あ った。

この ころの認知心理学で は、 「技能 の習得」 とい う要素の強 い学 習(「 タイプ ライ ターの

学習」、 「自動車 の運転 の学習」など)に かな り限定 して学習 と呼んでいる。 さ らに最近

は、認知心 理学 が現実 的な状況を題 材 として とりあげ ることが多 くな り、学校の教科の学

習の よ うに、 ご く日常 的な意味での 「学習 」とい う用語が広 く使われ るよ うにな って きて

いる。

② 学習 の分類 と研究動向

人 間の学習 を、その機構 に基づいて分類 した もの として、図表3.3-1の よ うな ガニエ[4]

の階層 的分類が ある。 これ は、あ くまで も条件反応を基礎 と考えている点で、認知論 的立

場か らの批判 はあるが 、低次か ら高次 にいた る学習の諸相を概観す る上で は、分か りやす
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い もの とい え るだ ろ う。

図 表3.3-1ガ ニ エの 学 習 の 分 類

1.信 号 学 習

2.刺 激 ・反応 学 習

3.運 動 連鎖

4.言 語 連 合

5.弁 別 学 習

6.概 念学 習

7.ル ール学 習

8.問 題 解 決

古典的条件づけ(信 号刺激と無条件刺激の反復対提示)

道具的条件づけ(刺 激に対する適切な反応を強化)

刺激 ・反応結合の単位の系列化

言語的な連合の形成

複数の刺激に対する分化的反応の形成

カテゴリーの形成、ラベル付け、分化的反応

一般的法則や原理の獲得や具体物への適用

ルールを再生し適用することで高次のルールを構成

また、19世 紀末か らの科学的心理学 における学 習 ・記憶研究の動向について は、図表3 .

3-2に ま とめた。 ここで は、学 習 ・記憶研究の中で中心 的であ ったテーマ、知覚や思考 な

どの近接領域で学習 に関連す るテーマ、学習 ・記憶 に関連す る理論やモデルを併記 してい

る。

この表か ら、心理学における 「学習観」の変化が見て取れ るであろう。すなわち、20世

紀前半 には、強化理論(刺 激 ・反応の連合 が報酬 によ って強ま るという考え方)に 基づ く、

行動主義的学習研究が中心で ある[1]。 ゲ シュタル ト理論や ピア ジェの認知発達理論の よ

うな認知論(内 的な知識 の体制化や操 作を重視す る考え方)は 、存在 していた ものの 、主

流を 占め るにはいた って いなか った。

20世 紀後半にな り、 コンピュー タの発達 、普及に と もない、人間を一種の 「情報処理 シ

ステ ム」 とみな して、その内部 における処理過程 を明 らかに しよ うとす る認知心理学が台

頭す るよ うにな る。認知心理学 は、人 間の情報処 理のモデルを積極的に作ろ うとす るのが

大 きな特徴である。その中には、人工知能研究 と影響 し合 いなが ら、 コンピュータ ・シ ミ

ュレー ションとい う形で、精緻 なモ デル化を行 うもの もある。 また、扱 う現象が、実験室

的 もしくは人工的な課題 か ら、日常 の現実的な課題 に移 って きていることが、特に ここ10

年 ほどの特徴であ る[5],[6],[7],〔8],[9]。

一62一



図表3.3-2心 理学 にお ける学習 ・記憶研究 とその近接領域の動向

年代 理論/モ デル←一一一 知 覚 学 習 ・記 憶 思考 ≧

1880 暗記学習

試行錯誤学習

1900 古典的条件づけ

道具的条件づけ

交換機モデル

強化理論

1920

1940 弁別学習

洞察学習 ゲ シュタル ト理論

ピァ ジェ理論

1950

1960

1970

1980

パ ター ン認識

感覚記憶

観察学習

概念学習

発見学習

有意味受容学習

イ メ ー ジ言己憶

短期記憶/長 期記憶

イメージ操作

意味記憶

エ ピソー ド記憶

文章記憶

帰納的推論

アナロジー推論

日常的記憶 ・問題解決

特徴抽 出モデル

LT、GPS

パーセプ トロン

EPAM

貯蔵庫 モデル

2重 コー ド説

処理水準説

意 味ネ ッ トワー ク

HAM、ACT

スキ ーマ理論

連想記憶 モデル

メ ンタルモデル

マーの計算理論

定性推論モデル

PDP
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(3)コ ンピュータによる学習 との関連

前述 したよ うに、近年 の認知心理学 は、人工知能等、 コンピュータによ る学習の研究 と

密接 に関連 し合 って いる。認 知心理 学が 台頭 した 頃、まず 注 目され たのは思考や問題解

決 の よ うな高次 の認知 過程 の シ ミュ レー シ ョン ・モデ ルで あ った。 定理 証 明を行 うLT

(LogicTheorist)、 パ ズルやゲームを解決す るGPS(GeneralProblemSolver)は 、認知

心理学 と同時に人工知能の朋芽的研究で もあ る。 これ らの プログラムは、一般的方略によ

る問題解決をめざす ものであ ったが 、1960年 代後半 か ら、問題解決 における知識の役割が

重視 され るようにな り、知識表現 の技法 、(意味ネ ッ トワーク、 スキーマ、プロダ クシ ョン

・ルールな ど)が 中心的なテーマとなる[5] ,[7],[8]。

学 習 ・記憶の領域で は、1960年 ごろ、EPAM(ElementaryPerceiverandMemorizer),と

い う暗記学習の シ ミュ レー シ ョン ・モデルが作 られ た[10]。 これ は、心理学における実験

室的なデー タを説明す る ものであ り、長期記憶 内の知識構造が本格的 にモデル化 され るの

は、1960年 代後半以降である[5],[6]。 上述 した、意味ネ ッ トワークや スキーマといった

考え方 は、記憶研究の中か ら生 まれて きて、問題解決の領域 に も適用 されてい った もの と

見る ことがで きるだろ う。 なお、 これ らの記号処理的な記憶 モデルの流れ と異 なり、分布

型 の 「連想記憶モデル」が1970年 代 か ら研究 され るよ うにな った点 も注 目され る[11]。

一方、知覚 における学習 は、パ ター ン認識の分野で特 に盛んであ った。1950年 代は、ボ

トムア ップの特徴抽 出を重視 した考 え方が主流であ り、 これ は神経生理学的 な研究 とも相

互 に影響 し合 って展開 された。工学的 な文字認識装置 も、特徴抽 出の考え方 に沿 って作 ら

れていた。 しか し、一方で は文脈や経験 に依存す る トップダウ ン的な処理の重要性 も指摘

されてお り、知覚 において も経験的知識の役割が重視 され た[12]。 なお、や はりこの ころ、

知覚学習を行 う並列分散型 モデルと して 「パーセプ トロ ン」が提案 されて いる[13]。 その

後、1970年 代 に も神経回路 をモデル化 した並列処理の工学的研究が継続 され るわけであ る

が、 これ らは心理学 とは直接の関連を もっていなか った。1980年 代 になってrPDP(Para-

llelDistrubutedProcessing)モ デル」 として、再 び心理学者が大 き くとりあげるよ うに

な り、知覚以外の領域 を も巻 き込みなが ら、現在の 「コネ クシ ョニ ズム」、 「ニ ューラル

ネ ッ ト」の学際的研究 の流れ に合流 した といえ るだろ う[14],[15],[16]。
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3.3.2学 習 の認知科学的研究 －PDPモ デル ー

(1)PDPモ デル

知識表現 には、知識を局所 的な情報で表す記号的表現(局 所表現)と 、多数の ノー ドと

リンクの上 に分散 した情報で表す分散表現 とがあ る。分散表現では、多 くの場合、 ノー ド

や リンクに関す る計算を並列 的に行 うことがで きる。 また、この並列計算を、適 切なパ ラ

メータを見 い出すための学 習に利用で きる場合が多 い。 このよ うな、知識の分散 表現を用
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い 、学 習 並 列 計 算 を行 うよ うな知 識 表 現 の モ デ ル を、PDPモ デ ル(ParallelDistributed

Processingmodels)と い う。PDPモ デ ル は 、一 般 的 な 名称 とい うよ りは 、米 国 カ リフ ォル

ニ ア大 学 サ ンデ ィエ ゴ校 にお いて 、DavidRumelhart、GooffreyHinton、JayMcClelland、

DonaldNorman及 び その 同僚 た ちの グ ル ー プ に よ って 、1970年 代 の 後 半 か ら考 案 され て き

た 、上 の よ うな特 徴 を 持 つ知 識 表 現 モ デ ルの 呼 称 で あ るが 、現 在 で は、心 理 学 的 な 目的 の

た め の神 経 回 路網 類 似 モデ ル の総 称 と して も通 用 す る くらい有 名 な用 語 に な って い る。

学 習 の 認 知科 学 的研 究 と して は 、記 号 処 理 モ デル に よ る もの もあ るが 、PDPモ デル の よ

うな並 列 分 散処 理 モ デル に よ る研 究 は 、工 学 的 に も超 並 列 ・超 分 散処 理 と密 接 に関 係 が あ

り きわ め て 重 要 で あ る と考 え られ るの で 、 こ こで はPDPモ デ ル に絞 って 述 べ る。

(2)PDPモ デ ル の特 徴

こ こで は 、PDPモ デ ル の持 つ 重 要 な特 徴 で あ るGracefulDegradation、 並 列 分 散処 理 、

及 び学 習 に つ い て述 べ る。

(2.1)GracefulDegradation

知識表現 の研究 は1960～70年 代 に多 く行 われ、プ ロダクシ ョンルール、意味ネ ッ トワー

ク、 フ レーム表現な どの成果が得 られ た。 これ らの表現法 は、記号処理 システ ムに合 った

表現法 と して用 い られ、認知心理学 だけでな く人工知能技術に対 して も多 くの応用が試み

られた。

しか し、 これ らの記号的表現 には、意味 の 「硬 さ」 とい う難点があ った。例 えば意味ネ

ッ トワー クにおいては、 「リンゴ」 とい う概念 の意味 は、"リ ンゴ"ノ ー ドとそれに結合

している リンク及び他の ノー ドと トポ ロジーで決 まる。 この とき、その うちの一 つの リン

クがな くな っただけで、 「リンゴ」の意味 は大 き く変わ って しま う。 このよ うに、記号的

表現 には、その意味が 、記号の置かれて いる状況が変わ るとガ タッと変化 して しま うとい

う 「硬 さ」があ る。

記号の表現の このよ うな難点を克服す るには、分散的表現 を用 いれば よい。つま り、多

くの ノー ドや リンクに意味を 「分散」 させ、 その全体によ って 、あ る概念を表現 すればよ

い。 この ことは、例えばあるネ ッ トワー クNの 各 ノー ドや リンクに数値パ ラメータを対応

させ 、それ らのパ ラメータに対 して、特定の数値を並 べたベ ク トル ごとに一つの概念 を対

応 させれば、いろいろな概念の 「分散表現 」を、N上 に表現す る ことがで きる。 このよ うな
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応 させ れ ば 、 い ろ い ろ な概 念 の 「分 散表 現 」を 、N上 に表 現 す る ことがで きる。 この よ うな

表 現 法 で は、数 値 が 少 し違 って も、 あ る意 味 で 「似 た よ うな 」概 念 を 表現 す る ことが で き

る。 分 散 表 現 の この よ うな特 徴 を 、GracefulDegradationと い う。GracefulDegradation

は 、工 学 的 にみ て も、faulttolerantな 知 的機 械 を持 つ べ き重要 な性 質 で あ り、PDPモ デ

ル も この性 質 を 有 す る。

(2.2)並 列分散処理

分散表現 による計算 モデルでは、記号的表現 に比 べて並列計算が しやすいアル ゴ リズム

う構成 す ることがで きる。特に、各 ノー ドに対 して一 つのプ ロセ ッサを割 り当て ることが

で きれば、それ らの プ ロセ ッサを並列的に動かす超並列計算 アル ゴ リズムを定式化 す るこ

とがで きる。 そ して 、 この ようなアル ゴ リズムを実行 す る超並列計算機が作 られれば、分

散表現モデルを高速 に実行す ることが可能 になる。

(2.3)学 習

外界か らはどのよ うな情報が得 られ るか前 もって は分か らない。従 って、どのよ うな状

況 に も対応で きるよ うな知識を前 もって完全な形で表現 してお くの は困難であ り、表現の

「学習」が必要であ る。 この ことは、記号的表現 に も分散表現 に も言え るが、分散表現で

は、GracefulDegradationと 並列分散処理 の両方 の特性 を保 ちっつ学 習が行え る点で、記

号的表現 よ りも優れてい る。

(2.4)記 憶

PDPモ デルは知識表現の分散 モデルで あるか ら、記憶 のモデルと密接な関係が ある。現

在 は、分散記憶のモ デルが神経科学的な立場か ら考え られて いるが 、今後認知科学 におけ

る記憶 のモデルとの融合が重要 になると考え られ る。

(3)研 究 の動 向

(3.1)学 習 ア ル ゴ リズ ム

既 に示 した よ うな特 徴 を もっ知 識 表現 モ デ ルを 構成 す るに は、GracefulDegradationと

並 列 分散 処 理 の特 徴 を持 った学 習 アル ゴ リズ ムが 必要 で あ る。 この よ うな アル ゴ リズ ム と

して最 近 最 もよ く研 究 され たの は 、誤差 逆 伝 播 学 習 アル ゴ リズ ム(Backpropagationerror
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learningalgorithm)で あ る。誤差逆伝播学習 アル ゴ リズムは、 フィー ドバ ックを持 たな

い階層型 ネ ッ トワークに対 して、理 想 出力値 と実際の出力値の誤差が最小 になるよ うに リ

ンクの重みパ ラメー タを決めるアル ゴ リズムであ り、局所的最小値 に収束す ることが証明

で きる。1960年 代の甘利俊一教授の定式化 と収束証明を経て、1980年代 にDavidRumelhart

らによ って認知科学 の諸問題への応用を 目指 した研究が行われ、実 際には大域的最小値 に

収束 する場合が多い ことが示 された。 その後、計 算効率 の改良が世界的 に進め られ、時間

遅れ項 や粘性項の導入が効果 を持つ ことが分か って きている。

・一 方
、確 率 的環 境で動 く学 習 アル ゴ リズ ム と して 、 ボル ツマ ンマ シ ン(Boltzmann

Machines)がGeoffreyHintonら によ って開発 された。 ボル ツマ ンマ シンの アル ゴ リズム

で は、理想 出力値の確率分布 と実際の 出力値の確 率分布の違いがある意味で局所的に最小

にな るよ うな リンクのパ ラメータを決定す ることがで きる。 このよ うなパ ラメータ値 は、

ネ ッ トワー クをn個 の粒子か らな る統計熱力学的な系 とみ な した とき、状態エネルギーに

関す るマ ックスウ ェルー ボルツマ ン分布の平衡状 態分布 を与え る。 この ためボル ツマ ンマ

シ ンの名 があ る。 アル ゴ リズ ムは大域 的最 小値 を保 証 して いな いが 、模 擬焼 きな ま し

(simulatedannealing)の 手法を応用す ると、大域的最小値に収束 させ ることが理論 的に

は可能 になる。 このため、模擬焼 きな ま しのための効率的 な手法が、ボルツマ ンマシンの

研究 とともに発展 している。

上 にあげた誤差逆伝播学習や ボル ツマ ンマ シンの アル ゴ リズ ムは教師あ り学習 アル ゴ リ

ズムであるが、教師信号のない場合の学習 アル ゴ リズムと して、競合学習の アル ゴ リズム

が研 究されて いる。競合学習で は、ネ ッ トワークの ノー ドを クラス タに分 け、一つの クラ

ス タ内の各 ノー ド間には抑制性の結合があ ると し、 また一つの クラス タか らは最大値検 出

のよ うな競合的な方法で一つの ノー ドだ けか ら出力が出る もの とす る。 このよ うなネ ッ ト

ワー クにおける学習アル ゴ リズムを考え ると、教 師信号 な しで入力信号の クラスタ化 を行

うことがで きる。競合学習のアル ゴ リズムと して著名な ものに は、福 島 らのネオ コグニ ト

ロンがある。

(3.2)最 近の動向

認知科学 においては、例えば文書の理解のよ うに、並列処理だけでな く逐次 的に入力 さ

れ る情報の処理 も重要であ る。上 に述べ たようなPDPモ デルを逐次処理 に用 い ることがで

きる ことを示すに は、時系列信号を受理す るオ ー トマ トンのよ うな能 力をモデルが持て る
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か どうかを調 べれ ばよい。実 際、PDPモ デル によ って時系列信号を識別す る研究が最近 多

く行われてお り、gradedな 処理 の行え る特別 なオー トマ トンの能力を持つPDPモ デルがMc

Clellandら によ って報告 されている。

また、 このよ うな方向の研究 と して、文法 の学習だけでな く、 ロボ ッ トの行動計画の学

習など も研究 されてお り、その中か ら、 フィー ドバ ック結合を持 つ階層型ネ ッ トワー クに

よる学習 モデルと して 、MichaelJordanら のplannodeを 持つモデルが提案 されている。

さ らに、隠れ ノー ド(hiddenunit)の 表現の コピーを文脈 ノー ド(contextunit)に よ って

持て るよ うに したElmanの モデル もあ る。 このElmanモ デルは収束性 がよ く、McClelland

らのオー トマ トンの学 習に も応用 されている。

一方、認知科学 におけ る複雑 な認識情報処理 において は、幾つ ものPDPモ デルが統 合 さ

れたモデルを考 え る必 要があ る。 このよ うな複合モデルは、一つの モデルが一つの機能 を

分担 した機能局在モデル とな るが 、神経科学 において も多 くの知見が得 られているよ うに、

視覚 系、運動系、その他多 くの認知系 は局在化 した機能 が複 雑に働 く系であ り、複合的な

PDPモ デルを考え ることはきわめて重要 と考え られ る。現 在、 このよ うな研究 として は、

制御のモデル、視覚系の モデルな どが研究 されて いる。

最 後に、最近連想記憶の モデルに関 して多 くの新 しい成果が得 られて いる。特 に、与え

られた ノー ドの数 に対 して 、記憶で きる情報の数 をア トラクタの数 を推定す ることによ っ

て推定す る研究が進んで いる。 このよ うな研究 はまだ認知情報処理 とはあま り結びついて

いないが、今後 の重要 な方 向で あると考え られ る。

3.4神 経 科 学 ・遺 伝 に お け る 学 習 ・記 憶

3.4.1神 経生理学 における学習 ・記憶 の研究

(1)3っ の戦 略

我 々が体験によ って認識 や行動 を変化 させ る 「学習 」が 、脳の どこで どのよ うに起 こり、

学 習によって獲得 された情報 「記憶 」はどこにどのよ うに蓄 え られてい るか とい う問い は、

脳 の機能のなかで最 も興味深い ものの一つであ る。学習 と記憶 の神経 メカニズムに関す る

研 究には長い チ ャレンジと挫折 の歴史があ ったが、過去10数 年 間に目覚 ま しい発展が見 ら

れた。第1は 、動物 を用 いた幾つかの学習モデル標本が 開発 され 、学習 ・記憶 を担 う神経

部位と学習 ・記憶の成否に対応した神経活動が記録されたことである(こ の研究の詳細に
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ついては3.4.2項 を参照)。 第2は 、神経 回路網の伝達特性 を変化 させ るシナプス(ニ ュ

ー ロンとニゴー ロンのつな ぎ目)の 可塑性 にっいて
、細胞 レベルか ら分子 レベルに至 る研

究が著 しく発展 したことで ある。 この研究 は大脳辺縁 系の海馬での シナプス伝達の長期増

強 を対象 と した ものが世界的 に最 も良 く解析 されている(詳 しくは3.4.3項 を参照)。 第

3は 、単純な神経回路 をによって学習 を再現 させ、学 習 ・記憶部位 を同定 し、その細胞 レ

ベ ル ・分子 レベルの解析 に至 る研究が あげ られ る。 ここで は、第3の 研究の戦略と成果 に

つ いて報告 する。

(2)単 純神経回路を用 いた学習 ・記憶 の研究

KandelとSpencerは 、1968年 「学習 の細胞生理学的 アプ ローチ」のなかで 、2つ の アプ

ローチを提唱 した 田 。1っ は、実験材料 に神経回路の単純 な軟体動物を選 び、微小技術

を駆 使 して定量 的に可塑性 の問題 を扱 お うとい うものであ り、 もう1っ は、可塑性 シナプ

スが豊富 に存在 する高等動物 の高次 中枢 の特定 シナプスを詳細 に研究 して、 シナプスの可

塑 的変化を検出 しようとい うものであ る。Kandel自 身は前者の戦略を とった。彼 らは海産

軟体動物のア メフラシを用 いて、侵害反射で ある 「え ら(ま た は水 口)引 っ込 め反射 」の

感作(sensitization)に つ いて調べた。 この反射 は感覚ニ ューロンと運動ニ ューロンの2

ニ ュー ロン群が らな る。頭部又 は尾 部か らのニ ューロ ンが2ニ ュー ロン間の シナプスの上

に シナプスを作 り(synapseonsynapse)、 頭部 又は尾部の刺激(促 適刺激)に より感覚ニ

ューロ ンー運動ニ ューロ ン間の シナプス伝達 が促進 され る。1回 の促適刺激 によって起 こ

る短期感作(short-termsensitization)は 、促通ニ ュー ロンか ら放出 されるセロ トニ ンが

感覚ニ ューロ ンの シナプス終末部の カ リウムチ ャンネルを閉 じ、その結果 カルシウムがよ

り多 く終末部に流入 して、伝達物質の放 出量が増え ることによって起 こるとされてい る。

ここ数年の彼 らの研究で注 目され る ものは、 この感作現象が感覚ニ ュー ロンと運動ニ ュー

ロンの培養標本(co-culturepreparation)で 再現 され た ことと、長期感作の メカニズ ムの

解析であ る。培養標本で は培養液にセ ロ トニ ンを1回 与え ると、感覚ニ ューロンの活動電

位が短期間(～ 数分間)増 大 し、 シナ プス伝達が増強(短 期感作)さ れ る。更 に興味深 い

ことに、5回 セロ トニ ンを与え ると、24時 間後に もシナプ ス伝達の増強が保たれ る(長 期

感作)。 この長期感作の成立には、セ ロ トニ ン投与後数時間における タンパ ク質合成が必

要であ り(図 表3.4-1:[2])、 ニ ュー ロ ンの構造変化を伴 うことが明 らか にな った。す な

わ ち、感覚ニ ュー ロンが運動 ニ ュー ロンに沿 って シナプス終 末に相 当す るバ リコシテ ィ構
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造を作 って伸長す るのであ る。 この構造変化 は全動物標 本で も報告 された(図 表3.4-2:

[3],[4])。 数週間続 く長期感作に対応 して、感覚ニ ュー ロン終末構造に変化 が見 い出され

た 。
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図 表3.4-1

アメフラシの感覚 ニ ュー ロンと運動 ニ ュー ロンの共培養標本における長期増強[2]

セ ロ トニ ンを培養 液中に5回 与える と、感覚ニ ューロ ンか ら運動ニ ュー ロンへの

シナプス伝達が24時 間以上増強 され る。

A:セ ロ トニ ン(5-HT)と 蛋 白合成 阻害 剤(Anisomysinn,Emetine,Actinom-D,

α－Amanitin)を 与 え る タ イ ミン グ。

B:セ ロ トニ ンを5回(5×5-HT)与 え る と、感 覚 ニ ュー ロ ン(LE)を 刺 激 した と

き運 動 ニ ュー ロ ン(L7)で 記 録 され る シナ プ ス電 位 が24時 間後 に も増 大 して

い る。 セ ロ トニ ンを1回 与 え た場 合(IX5-ht)や コ ン トロー ル(Control)

で は24時 間後 の増 大 はな い。

C:セ ロ トニ ンと同 時 に蛋 白合成 阻害 剤 を 加え る と長 期増 強 は 阻害 され る。
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図表3.4-2ア メフラシの長 期感 作における感覚 ニュー ロンの形態変化

4日 または10日 間感作刺激を与え るとその後数週問え らまたは水 口の引 き込 め反

射が長期増強 され るが 、これに対応 して感覚ニ ューロ ンのバ リコシテ ィは コン ト
ロールの2倍 にニ ューロ ン分枝 の長 さは3倍 にな る[3],[4]。

(3)学 習 ・記憶における シナプ ス新生

シナプス結合の構造変化 は、過去 には多 くの場合、高等 哺乳動物 の脳の損傷 を補償す る

機構 と して とらえ られて いた。典型 的な ものは、脳損傷後 に生 き残 ったニ ューロ ンの軸索

か ら側枝 が 発 芽(sprouting)し,新 た な シナ プ スを 作 る とい う もので あ る。 中枢 神 経 系 で

は、中脳の赤核 での側枝発芽 ・シナプス新生が最 も系統 的に調 べ られてい る。赤核ニ ュー

ロンには大脳皮質 と小脳核よ り入力が あ りそれぞれ樹状突起 と細胞体 にシナプス結合す る

が、小脳核破壊後 に大脳 一赤核線維が発芽 して新たな シナプスを赤核ニ ュー ロンの細胞体

近傍に形成す る。 この大脳 一赤核 シナプスの新生 は、学習 に伴 って も起 こることが示 され

た。小 田 らは、赤核を介 して起 こる前肢屈曲応答の古典的条件付 け(図 表3.4-3:[5])に
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おいて、条件付けの部 位は大脳 一赤核 シナプス部であ り、大脳 一赤核 シナプスによ るシナ

プス電位の形状変化 か ら、大脳 一赤核 シナプスが赤核 ニ ュー ロンの細胞体及 びその近傍 に

新 たに形成 され たことを見 いだ した(図 表3.4-4、 図表3.4-5:[6D。 この結果 は、電子

顕微鏡像 を用 いた形態学 的研究によ って も確認 された[7]。Purvesら はニュー ロンの樹状

突起 とシナプ スの形態 が、外か ら一切操作 を与えな くて も生体 内で一種 の ターンオバー と

して変化 して いることを報告 して いる(図 表3.4-6:[8],[9])。 彼 らはラッ トの末 梢神経

節ニ ュー ロンの形態をを数 カ月にわたって観察す る顕微鏡 システ ムを開発 し、ニ ューロ ン

の樹状突起 の形状 とシナプスの分布が週 のオ ーダーで変化 して いることを見い出 した。生

体内で 自然 に起 こって い るこのよ うな シナプスの形態変化 は特 に長期間維持 され る記憶 の

メカニズ ムと して注 目され る。今後 は レーザー顕微鏡 な どの光学記録系の発達によ って新

たな事実が発見 され るであ ろう。
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図3.4-3ネ コの赤核 を介す る古典的条件付 け[5]

A:大 脳 一赤核線維の刺激を条件刺激(CS)ど し、前肢の皮膚刺激(無 条件刺激:US)

と1週 間組み合わせ ると前肢の屈曲応答 が条件付 け られ る。

B:条 件応答 の主要経路 を大脳 一赤核脊髄路 に限定す る 目的で 、皮質遠心路を赤核 の尾

側 で切 断 した。
C:CSの100ミ リ秒後 にUSを 組み合わせたとき(Paired)条 件付 けは成立。CSの み与えた

り(CSalone)、2つ を ランダムな間隔で組み合わせて も(Random)、 条件付け は成立
しない。 、
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図3.4-4古 典的条件付 けにおける赤核 ニ ューロンの発火応答 の変化[6]

Paired(A)、Random(B)、CSalone(C)の 訓 練 を1週 間 行 った後 の 、条 件 刺 激

(大 脳 一赤核 線 維 の 刺 激;矢 印)に 対 す る赤 核 ニ ュ ー ロ ンの発 火 応答 の例。D:条 件 刺

激 後11ミ リ秒 間の 発 火 頻度(全 記 録 細 胞 の 平 均)はPaired群 が 有 意 に高 い。
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図3.4-5古 典的条件付 けによる大脳 一赤核 シナプス電位(EPSP)の 形状変化[6]

A:正 常 ネ コで は大脳皮質か らの線維 は赤核 ニ ュー ロンの遠位樹状突起上に シナプス結

合す るため、大脳 一赤核EPSPは 立 ち上が り時間の長 い形を しているが、組合せ条件

付け(Paired)を したネ コでは大脳 一赤核EPSPに 立 ち上が り時間の短い成分が重畳す
る。

B:条 件付 けを しない(Naive)ネ コで は正常 ネ コと同様長い立 ち上が り時間を持 つEPSP

が記録 され る。

C、D:大 脳 一赤核EPSPの 立 ち上 が り時間。C:Paired、D:Naive。
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図3.4-6マ ウ ス上 頸 神 経節 ニ ュー ロ ンの樹 状 突 起 の 形態 変 化[8],[9]

同一 のニ ューロ ンに数 日～数 カ月の間隔をあけて蛍 光物 質を注入 し形態 を比較す る。
2～3週 間で樹状突起の一部 に伸展 ・縮退がみ られ 、1～3カ 月間にその差 は顕著 にな

る。
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(4)小 脳制御系におけるシナプ ス可塑性

伊藤 らは小脳皮質の シナプスの可塑性 について研究を行 って いる。彼 らは小脳皮質に関

す るMarrandAlbusの 数理モデルを もとに、前庭動眼反射の適応制御における小脳皮質 の

重要性 を示 し、可塑的変化部位が小脳皮質 の平行線維 とプルキ ンエ細胞 間の シナプ スに起

こることを見 い出 した。彼 らの発 見 した変化 は、平行線維 一プルキ ンエ細胞間の シナプス

と苔状 線維 一プルキ ンエ細胞 間の シナプスの活動が重な ったとき、平行線維 一プルキ ンエ

細胞 間の シナプス伝達が長期 間(実 験で は数時間)減 弱す るとい う長期抑圧(Long-term

Depression)で あ る(図 表3.4-7:[10],[11])。 平行線維 一プルキ ンエ細胞間の伝達物質

候補 は グル タ ミン酸であ り、キイスカル酸型の受容 器が この可塑性 の発現 に寄与す ること

が示 されている(図 表3.4-8:[12])。 この系では、プルキ ンエ細胞 に入力す る2つ の興

奮性 シナプス間で異 シナプス性 に変化が起 こることと、変化の方 向が大脳 一赤核 シナプス

や大脳辺縁系の海馬体 シナプスの場合 とは逆 にな って いる点が興味 に深 い。可塑 的変化の

差が各 々の部位の可塑的機能 の差を反映 してい ると考え ることもで きる。
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図3.4-7小 脳皮質 プルキ ンエ細胞 における長期抑 圧[10],[11]

A:平 行線維 と登上線維の刺激(4Hz,25ミ リ秒間)を 組み合わせ ると、平行線維 によ る
シナプス電位(EPSP)の 振 幅が長期 間減少す る(数 字 は図Bの 各時点 に対応す る)。

B:長 期抑圧の時間経過。
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図3.4-8プ ルキンエ細胞 での長期抑 圧 におけるキスカル酸型

グル タミン酸受容器の寄与[12]

平行線維刺激の代わ りに グルタ ミン酸 やそのア ゴニ ス トの1っ であ るキスカル酸

を与え、 これ と登上線維の刺激を組み合わせ ると、平行線維 一プル キ ンエ細胞 間
の シナプス伝達が長期 間抑圧 され る。

(5)今 後の課 題 と提 言

以上のよ うに、限定 された神経回路 によ って学習が再現 されその変化部位 と学 習に伴 う

可塑的変化 の実態 が幾つかの系で明 らかにされ た。今後 ほかの学習 ・記憶 標本が開発 され、

それ らの共通点 と系 における特異性(大 脳 と小脳の差な ど)が 議論 され るであろ う。 また、

解析が進んで いない学習 ・記憶 の一例に、非常 に著 しい現 れ方 をす る刷 り込 み(imprinting)

があ る。水鳥 の ヒナが脾化直後に見 た ものを終生追いかける とい うもので 、 これ は学習の

感受性期 あるいは臨界期 というべ きものが存在す ると解釈で き、生体の各発達段階 におけ

る学習 ・記憶の質的 な差を研究す る上で重要な標 本で あろ う。

ここまでの研究 は、学習が脳 システムを形成 する1つ のニ ューロ ンや1ヶ 所の シナプス

の機能的変化 にと らえ られ るとい う立場でな され て きた ものであ る。今後 は各要素で見い

出された可塑性 が限定 された神経系 におよび脳全体の機能 に実際 どの様 な寄与を している

かを明 らかにせねばな らないで あろう。
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3.4.2大 脳 側頭葉 における認知記憶 ・学習

ヒ トの認知記憶 はほ とん ど無限の容量を持 っている。連想 をた どって瞬時 に過去の経験

を読み出す ことがで きる。 しか し極めて忘れ っぽいこともまた事実である。 これ らは我 々

が 日常生活の中で繰 り返 し経験 している ことであ り、また番地(address)貯 蔵方式の現在

の コンピュータ記憶 には及 び もつかない能力で もある。では記憶 は脳 の1010以 上 ものニ ュ

ーロンのどれ にどの ように して蓄え られ るのだ ろうか?そ してメモ リーニ ュー ロンの ど

のよ うな性質 によって連想 が可能 にな るのだ ろ うか?こ こでは図形についての視覚記憶

を例に とり、記憶 ・学習におけ る大脳側頭葉の機能について報告す る。

(1)記 憶 の座 はど こにある?

「記憶 は脳 のど こに蓄え られ るのか」 との素朴な問いの歴史 は古 い一一中世の 「精神=

霊気」説で も、大脳 の3っ の脳室の うち一番後 ろの脳室 に記憶を司る霊気が蓄え られ ると

考え られた程 に。 しか し今世紀中途、ラ シュ レイ(Lashley)の 集団作用則(massactionlaw)

で は 「記憶痕跡 は脳 内のど こに も存在 しない、脳の全てのニ ューロンの活動パ ター ン以外

には」との全体論が主張 され る。 しか しその後、 ヒ トの知 的機能全般 とはあ る程度独立 し

た認知記憶 システ ムが脳 内に存在 し、側頭葉が ことに重要 な役割を果た してい ることが解

ってきた。以下(1-1)、(1-2)参 照)に 述 べる2っ の重要な臨床観察が この記憶 システムの

局在論 的構造を明 らか にす るキース トー ンとなった。

視覚記憶 システムにおいて、大脳一次視覚野 に入力 した視覚信号 は次の視覚前野 の10以

上 ものサブフ ィール ドで情報 の異 な った側面 について処理を受 ける一一例 えば、直線運動

な らMT野 、回転運動 な らMST野 、色の恒常性 な らV4野 等 々。 下側頸回で は、視覚前野で

分析 された各属性が対象物 に特有の構成に再合成 される とともに、その対象物の記憶表現

のニ ューロンア ンサ ンブル(D.0.Hebbの 意味で)と して貯蔵 され ると仮定 されて いる。 こ

の下側頸回 と海馬 、そ して この2っ の部位の相互作用に こそ、並列 ・分散処理系 としての

ヒ ト認知記憶 系の秘 密が ある。超並列 ・超分散 システ ムと しての将来 のニ ュー ロコンピュ

ータ設計 には、 この相互作用の解明が必須であ る。

(1-1)大 脳 側 頭 葉 皮 質 に お け る視 覚記 憶 痕 跡 の 局在

第 一 の 臨 床 実 験 は 、視 覚 記 憶 痕 跡 が大 脳 側 頭 葉皮 質 に局 在 す る こ とを示 唆 す るペ ンフ ィ

ール ド(Penfield)の 研 究 で あ る。1963年 に発 表 され た論 文[1ユ(Thebrain'srecordof
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auditoryandvisualexperienceと の表題が冠 されてい る)に は、脳外科手術時に大脳

皮質 に加えた電気刺激が 、局所麻酔下覚醒状態の被験者に、過去 の視覚 ・聴覚体験を想起

させ た40余 りの事例が要約 されて いる。刺激部位 によって想起 され る経験(experiential

response)は 異 なってお り、視覚体験が起 こる部位 と聴覚体験 が起 こる部位 にははっきり

した分布の違 いが ある。 さ らに側頭葉 刺激520例 中40例 でexperientialresponseが 観察

されて いるが 、他の大脳皮質領域刺激612例 において は一例 も観察 されていない。 こう し

た事実か らペ ンフ ィール ドは、 ヒ トで は視覚経験 は大脳皮 質側頭葉ニ ューロン群 に貯え ら

れ、その意識上への想起 は このニ ューロン群 の電気的活性化 によ って もた らされ る、 と結

論 して いる。被験者の内的想起体験を言語化 して報告 させ る研究方法で は、記憶の体制化

・再構 成によ る変容が不可避 であ るとはいえ、側頭葉 にお ける視覚記憶 貯蔵庫(memory

storehouse)局 在仮説を示唆す るには十分である。

(1-2)海 馬 と前 向性健忘

第二 は、大脳辺縁系 ことに海馬の損傷が、計算力や判断力 とい った知的能 力をあまり損

な うことな しに、新 しい情報 を学習 ・貯蔵す る働 きの障害(前 向性健忘)の みを引き起 こ

す事実 の発見である。 スコーヴ ィル(Scoville)と ミルナー(Milner)に よって報告 された患

者H.M.で は[2]、 重度の癩病治療 の為 に海馬 を含む内側側頭葉 の手術を受 けた後、会 った

人の顔 一一主治 医す ら一一や トイ レに行 く道順 も含 めてその 日その 日の出来事 を全 く覚 え

られな くな って しま った。 ウ ェクスラーの知能指数 は112で あ り、言語機能検査 ・5～7

けたの数字系列 の復唱容量で示 され る即時記憶検査 の結果 は正常 であ った。 ゾラモルガ ン

(Zola-Morgan)等 によって報告 された患者R.B.で は[3]、 全身虚血 によ って海馬CAI領 域 に

ほぼ限局 した細胞 の脱落を受 けたところ、類似の前 向性全健忘を起 こした。H.M.で もR.B.

で も、海馬損 傷を受 ける以前 に起 こった出来事 の記憶の喪失(逆 向性健忘)の 範 囲は約1

年 ほどに限定 され ていた。 こうした一連の事実は、海馬 自身が記憶貯蔵庫ではないが 、海

馬 と密接な神経結合 を有する大脳側頭葉皮質部位 に こそ 「メモ リーニ ューロ ン」を求 める

べ きことを教 えている。

(2)サ ルの視覚記憶 をテス トす る

日常 の経験か らの干渉を排 除 した中立な記憶対象 を用意す るのが実験の第一歩である。

ヒ トの言語的記憶 を調べ るのにはアル フ ァベ ッ トを ランダムに並べた 「無意味綴 り」が用

い られ る。視覚記憶 をテ ス トす るため に、 フラクタルアル ゴ リズ ムを応用 して コ ンビュー
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タによ り人工 的図形 を多数作 り出 した(図 表3.4-9の 例を参照)。 これ らのフラ クタルパ

ター ンをサルが覚 えてい る時 の、下部側頭葉皮質ニ ューロ ンの反応 を解析する。微小電極

(先端の長 さ5um以 下、先端 直径1～2um位 の金属針電極)を 用 いることによ って 、大脳

皮質 の単一ニ ューロ ンの活動 を記録す ることがで きる。 サルにフラクタルパ ター ンを記憶

させ るために、遅延見本合わせ(delayedmatching-to-sample)課 題を用いる[4]。 この課

題では、サルが レバ ーを引 くと各 々の試行が開始 され、眼前30cmに あるテ レビモニ タに一

つの フラクタルパ ター ンが0.2秒 間提示 され る(見 本図形)。 見本 図形はす ぐに消え、16

秒の遅延期 間の後 、0.2秒 間比較図形がモニタ上 に提示 され る。見本図形 と比較図形が同

一であ るか異な って いるか、正 しく答え ると報酬 のフルーツ ジュー スが もらえる。サルが

正解す るため には、遅延期の間、見本図形 を頭の中で覚えて いな くてはな らないわ けであ

る。 フラ クタルパ ター ンは無数 に作 り出す ことがで きるが 、課題の トレーニ ングには各 々

のサルに100枚 の フラ クタルパ ター ンを定めて、サルが これ らのフラ クタルパ ター ンを長

期記憶 に蓄 えるよ うに した(ち ょうど日本人が 「あい うえお48文 字 」を習 って長期記憶 に

蓄え るの と同 じよ うに)。

(3)下 部側頭回の図形 記憶 ニ ュー ロン

遅延見本合わせ課 題遂行中のサル下部側頭回 に、サルが ある特定の フラクタルパ ター ン

を頭 の中にイメージ して いるときにだけ活発 に活動す るニ ュー ロンが発見 された[4]。

具体 的な記憶 内容 は、 このニ ュー ロンの図形選択性に表 現 されている。下部側 頭回の異 な

るニ ュー ロンで は最適 図形 は各 々異な ってお り、記録 された約100個 のニ ューロンの最適

図形全体 で は、テス トされ た100枚 の フラ クタル図形すべてを カバー していた。 これ らの

ニ ューロ ンは、各 フ ラクタルパ ター ンを単純に一対一で コー ドしているわけで はない。っ

ま り、いわゆ る 「お婆 さん細胞grandmothercelIJで はない(「 お婆 さん細胞説 」 とは、

rX氏 のお婆 さん」のよ うな個 々の概念が、脳の中で は一 つのニ ューロンによ って表現 さ

れ るとの モデルであ り、概念表現が多数のニ ューロン群 の活動 パ ター ン全体に分散 され る

との考え と対立す る)。 分散 コー ドの例 と して、最近 「スパー スな相関型連想記憶 モデル」

が提案 され ている[5]。 スパ ース符号化 とは、n個 の要素の うち活性化 されてい る要素が

logn程 度 で、あとの要素が不活性状態 をとる符号化方式であ る。 この方式の情報容量 は、

ほぼn2に 比 例 し、スパ ースで ない場合 は約O.15nで あ るの に比べて、非常に効率の よい符

号化であ ることが分 か る。
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で は、 このニ ューロ ン群 は図形の どのよ うな属 性を コー ドして いるのだろ うか。各 々の

原 図形 に変換を施 して、反応 の不変性 を調べ るのが一つの方法であ る一一例えば、大脳 視

覚 一次野の複雑型細胞(complexcell)は 、刺激線 分の受容野上の位置の変化 に対 して反応

を不変に保つが、線分の向 きの変化 に対 して は高い選択性 を示す ことで特徴づ け られ る。

この記憶ニ ュー ロン群の図形選択性に対 して、次の4っ の変換の影響が調 べ られた。

(a)大 きさを変え る

(b)図 形を90度 回転 す る

(c)色 情報を捨ててモ ノクロにす る

(d)ビ デオモニ タ上 の提示位置を変え る

実験の結果によれば、TE野 ニ ューロ ンで は、サルが見本図形を覚えている遅延期 間にお

け るニ ューロン活動 は、 このよ うな変換 の影響をほ とんど受 けない。 このニ ューロン群 が

コー ドして いるのは、大 きさ ・向 き ・色 ・位置な どの物理的属性 に依存 しな.い抽象化 され

た 「形 の概念」 とで も言 うべ きもので ある、 と考 え られるのであ る。

(4)ニ ューロンの図形選択性 は学習に よ って獲得 され る

ここで、刺激 として用 いたフラクタルパ ターンが、数学的 アル ゴ リズムで生成 され、実

験以前 にはサルが見た ことのない図形で あることを思 い出 して いただ きたい。 これ らのニ

ュー ロンは、実験以前か ら脳の中に存在 して、いっか使われ るのを待 っていたのだろ うか

(仮説A)。 それ とも、実験の中でサ ルが学習 した フラクタルパ ター ンの記憶が、 これ ら

のニ ューロ ンの図形選択性 によって表現 されてい るのだろ うか(仮 説B)。 こ うした疑問

に実験的に答えることが で きる 〔6]。 もし仮説Aが 正 しいとす れば、脳 の中には一生 の間

に出会 うであろ うほとん どすべての 「形 」に対応 す るニ ューロ ンが遺伝 的に用意 されてい

ることにな る。その場合 には、これ らのニ ュー ロンに対す る最適図形 は様 々であ って も、

一 つのニ
ュー ロンを とれ ばbestとsecondbestの パ ター ンは幾何学 的に類似 してい るはず

で あ る。多 くのニ ュー ロンで は100枚 の うち2、3枚 の図形 に対 してのみ強 い遅延発火を

示 す。 この2枚 の最適図形 は幾何学 的 に類似 してい るだろ うか。図表3.4-9に 、6個 のニ

ュー ロンに対す る最適図形2枚 を示 した。少な くともこれ らのニ ューロンで は、最適 図形

は相互 に幾何学的に似て いない。 これ は仮説Aに 反す る証拠であ る。

逆 に もし仮説Bが 正 しい とすれば、実験的にテス ト可能な どんな予言 が引き出せ るであ

ろ うか。
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図3.4-9メ モ リニ ューロンの反応選択性 は学習 に依存 している

A-Fの6個 のニ ュー ロンの各 々で、一番及 び二番 目に強 い遅延期の活動 を引

き起 こした フラ クタルパ ター ンが示 されている。各ニ ューロ ンで二つの最適図形

は幾何学的 には似ていない。

(5)連 想記憶 のニ ュー ロン表現

ヒ トの長期記憶で は、概念やイ メー ジは学習 によ って獲得 され た連想関係で互いに結 び

会わ されている。知識 を構成す る意味 ネ ッ トワーク(semanticnetwork)構 造 もこうした

連想関係を基礎 に して成立す ると考 え られ る。で は図表3.4-9の よ うな各単一ニ ュー ロン

の最適 フラクタルパ ター ン群が、 こうした意味的連想関係を コー ドして いる可能性 がある

だろ うか。

上記仮説Bを こうした観点か らさらに積極的にテス トす るために、訓練期間中に100枚

のフ ラクタルパ ター ンを一定の順序で提示 し、サルにパ ター ン間の連合関係を学習させ た。

下部側頭葉ニ ュー ロンの活動を微小電極で記録す るときには、 これ らのパ ター ンを ランダ

ムに提示す る。 も し仮説Bが 正 しければ、訓練期間中に覚え た連合関係がニ ューロンの反

応 に反映 され るはずで ある。図表3.4-10a,bは 二つのニ ュー ロンで訓練期間中のパ ター ン

の順序 を横軸に取 り、各パ ター ンを見本図形 としたときの遅延期 間の平均発火頻度を縦軸

にプ ロッ トした もので ある。記録時にはパ ター ンを横軸の順序 とは無関係 に提示 したに も

か かわ らず、最適図形群が訓練期間中に覚えた川頁序関係 に沿 って集 ま って いることが分か
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る。 記 録 した ニ ュ ー ロ ン全 体 で もこの傾 向 は明 らか で あ る(図 表3.4-10c)。 っ ま り、 これ

らのニ ューロンは、図形パ ター ン間の学習 した連合関係 を反応特性 と して刻 印 してお り、

図形についての長期連想記憶が これ らのニ ューロ ンに蓄 え られて いる可能性が きわめて高

い と考 え られ る。その記憶が想起 され るときには これ らのニ ュー ロンが活性化 され 、個 々

のニ ュー ロンに コー ドされた連想関係を並列処理的 に辿 ることによ って、現在 の コンピュ

ータには及 びもつかない柔軟 かつ高速の記憶読 み出 しが可 能にな るのであろ う。

aimp・1・els

5

0

se「lalposttlonnumbe「

bimputse/s

5

0

serialposltionnumber

Co.4

30

20

10

↑
C
Φ
一
〇
=
↑
Φ
O
O

=
O
=
付
一Φ
」
」
O
O

0

1 5 10thneighbor

図3.4-10学 習された フラクタルパ ターン同士 の刺激 一刺激連合

a;記 録 時の 遅 延 発火 頻 度(縦 軸)と 、学 習 時 に提 示 され た川頁序(serialpositionnumber

:SPN)の 関 係。 ドッ ト印 は、刺 激 一刺 激 連 合 を学 習 した100枚 の パ ター ン、 黒 は新 し

い未経 験 の100枚 の パ タ ー ンに対 す る反 応。

b;aと 同様 に して別 の ニ ュ ー ロ ンか ら得 られ た デ ー タ。

c;SPNに 沿 って計 算 した遅 延 発 火 の 自己相 関 関 数。

▲;刺 激 一刺 激連 合 を学 習 した100枚 の パ ター ンに対 す る 自己相 関 の 、57個 の ニ ュ ー

ロ ンにつ い て の平 均 値 。 各 々の ニ ュー ロ ンで テ ス トす る と57個 の うち28個 が 隣 接
パ ター ンに つ いて 有 意 の相 関 を示 した。

■;こ の28個 の ニ ュー ロ ンにつ い て の 自己相 関 関数 の平 均 値 。

○;新 しい100枚 のパ ター ンに対 す る 自己相 関 。
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(6)結 語

現在の シ ンボル演 算型 コンピュータ上に構築 された人工知能研究で は、知識 を構成す る

意味ネ ッ トワーク構 造を実現す るために、その基礎 とな る連想 関係 をア ドレス間のポイ ン

タの構造体 として表現す る事が多 い。 しか し、脳 にお ける連想記憶 のニ ューロン表現 は、

上述 のよ うに各ニ ュー ロンの反応選択性 の組合せ として多数の メモ リニ ューロ ン間に並列

的に分散 されて コー ドされている。側頭葉皮質 におけ る記憶貯蔵庫(memorystorehouse)

の構造 が このよ うな もので あるとすれば、大容量並列型連想記憶装置 たる大脳皮質の記憶

過程を制御す る海馬 システムはどのよ うな機能 を果た してい るのだ ろ うか[7]。 宮下 は、

大脳皮質 と海馬 システムの計算原理 ・アルゴ リズムの実験的 ・理論 的追求 には こうした視

点が重要で ある と考えて いる。
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3.4.3海 馬神経 回路網 と学習の基礎過程

(1)序

海馬 と学 習能 力 との関連 にっいては、宮下(3.4.2項 参照)が 詳 しく進 めている様 な実

験系を研究す ることによって、さ らに この系に対 しこ こで述 べ る無侵襲多点同時光計測法

を適用す るな どによ って、明 らか にされ る もの と思 われ る。 ここでは、海馬の神経細胞 と

神経 回路網の働 きを、学習の生理的基礎過程 と しての シナプス可塑性 に着 目 して研究 して

いる松元(電 総研)等 の研究を紹介す る。

ここでは、現在 のプ ログラム駆動型 コ ンピュータとは質的に異 なる 「学習 によ って知識

を獲得 し情報処理 を行い得 るコンピュータ」の実現 イメージを明 らか にす ることを 目指 し、
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脳で の学習アル ゴ リズムを細胞 あるいは細胞下 レベルで解 明す る研究を行 ってい る。 この

ため、

① 学習能 と直接関係す る海馬神経回路網を対象 と し、

② 神経 回路の活動 を多点(104-105点)同 時 に無侵襲計測で きる システ ムを開発 し、

③ ここで の神経活動が学習の前後 によ って ど う変化するか など詳 しく研究す ることに

よ り脳 での学習 アル ゴリズムを解明す ることを 目指す。

(2)研 究手法とその特徴

〔多点同時無侵襲光計測システムの開発〕

脳の神経細胞を膜電位感受性色素で染色し神経細胞活動に伴う膜電位変化を光変化(吸

光度変化あるいは蛍光強度変化)と して脳の各所か ら多点同時に計測することによって、

神経活動の無侵襲計測を行えるシステムの開発である。本研究の範囲は膜電位感受性色素

の開発は将来の課題とし購入使用できるものに留め、脳の各所からの神経活動に伴う光変

化を多点同時に高速且つ高感度にとらえるシステムの開発とする。

(2-1)256点 同 時無 侵襲 光 計 測 シス テ ム の 開 発

神 経 活動 に伴 う光変 化 量 は入 射 光 量 の10-3～10-4の 程 度 で 、 且 つ 最 も早 い神 経 活 動 は ミ

リ秒 の 時 間 オ ー ダで あ るの で 、光 電 変 換 素 子 と して ダイ ナ ミック レ ンジの 大 き くとれ る フ

ォ トダイ オ ー ドを16×16の2次 元 ア レイ状 に配 し、電 気 出力 は256箇 所 並列 出 力 した。16

×16の2次 元 フ ォ トダ イオ ー ド外 観 図 な らび に フ ォ トダ イオ ー ドと各 ピ クセ ル か らの 引 き

出 し線 の様 相 を 図表3.4-11に 示 す 。 各 ピクセ ル の 大 きさ は1.5×1.5mm、 従 って2次 元 ア

レイの外 形 は23.8×23.8mmで あ る。 各 ピクセ ル か らの電 気 出 力 は線 幅5μmのAlを レジ ス

トで配 し、開 口率75%を 得 た。 フ ォ トダイ オ ー ドか らの電 気 出 力 デ ー タを256点 同時 にパ

ー ソナ ル コ ン ピュー タ(例 え ばNECPC-98XL)に 入 力す る(図 表3
.4-12)。 フ ォ トダ イ オ

ー ドア レイの 各 出 力 は、各 ピクセ ル毎 に独 立 に ヘ ッ ドア ンプ(仮 想 接 地 増 幅 器)に 入 力 し、

次 に 各 プ リア ンプ に入 力 す る。 プ リア ンプ の増 幅度 は330か ら9,000倍 ま で可 変 で あ る。

これ らの マ ル チ チ ャ ンネ ルの 出 力 は 、 マ ル チ プ レクサ で ま と め 、1台 のA/Dコ ンバ ー タ

(12ビ ッ ト、1μsec)で デ ィジ タル信 号 に変 換 され る。 デ ィ ジ タル処 理 部 は2Mバ イ トの ア

ベ レー ジ付 き ウ ェー ブ メモ リで主 と して構 成 す る。 マ ル チプ レ クサ の ア ドレス はRAMで 指

定 す る。 従 って 、 マル チ プ レクサ チ ャ ンネ ル とメ モ リの物 理 的 ア ドレス は ユ ー ザ側 で 自由

一86一



0

.

・

『

〆

.

W

華

・,

楼

'.～

人

.…丁/li熱.,
∴ 》

竃㌧疾

ぎ7運
ご8』 惑

合.、惑 ・

§
ぎ

ごご:錘1

.ρ 育 ●

,≒ 一 】 ㊨r、^♪ ・伊^ぺ・ρ'g.v▽ ▼..L'^■〉.、
^一 ㌣∨.M響 争.〆∀ 〉L ・心'一

㎡1."〉 が^.∀w「 ハ"
、.㌔}}

■`、 ・

.㌧.・.「 ・.".
・

」.L・ 「.r'.■ 」P

=,む

丁「F

.

..・・.・ ・才
..、 」'

.

」

」.

「〉 吟L
・

1」F ・ 「.
..

層
」 ド 』'㍉・...L.

・.}'・ い ・ ・'、 .P

蝋㍗.い
.' ■

ばPA.「 ・
・ 「

、'.'・r
」L ・.

「、'く'.A■
.、)' 幽
・., .F

」」 ノ

,」 ■

ざ三 二一二∴鷺ざ.

㌫.謬.

図 表3.4-11 256チ ャンネル ・フォ トダイオー ドの外観 図(上 図)お よび ダイオー ドピ

クセル と引き出 し線の拡大図(下 図)
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に設 定 で きるの で 、 これ に よ って フ ォ トダ イオ ー ドア レイの 任意 の チ ャ ンネ ル か らの デ ー

タ取 り込 み を可 能 に して い る。 刺 激 パ ル スを コ ン ピ ュー タ側 よ り発 生 し、 そ の応 答 を フ ォ

トダ イ オ ー ドア レイで 観測 す る よ うに 、12ビ ッ トD/Aコ ンバ ー タを 内臓 した 外部 トリガ ー

は1μsecの 時 間遅 れ で作 動 す る。 コ ン ピュ ー タへ の デ ー タ転送 はDMA(DirectMemory

Access)で64Kバ イ トを1ブ ロ ックに 転 送 す る。 ソフ トウ ェアはMS-DOS上 の マ ク ロア セ ン

ブ ラを用 い、 ハ ー ドウ ェア コ ン トロー ル と画 像表 示 の ため の 高速 処 理 サ ブル ー チ ンな ど も

備 え た。
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図 表3.4-12256チ ャンネ ル ・フ ォ トダ イ オ ー ドア レイ シス テム

こう して海馬などの脳 スライス標本を膜電位依存性色素で染色 し、光学顕微鏡を利用 し、

その神経活動を256点 同時に(256μsecの 時間分解能で)光 計測す るシステムを開発 した

(図表3.4-13)。
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Vidiconcamera

●

DM

/40XObjective
Preparation
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TVMonitar

Array

脳スライス標本神経回路の電気的活動を多点同時に無侵襲計測

するための光学システム

(2-2)16,000点 同時無侵襲光計測 システ ムの開発へむけて

256チ ャンネル光計測 システ ムの神経活動計測の空 間分解能 は、図表3.4-13の システム

で光学顕微鏡 の対物 レンズの倍率 を40倍 に して、30×30μm2で あ る。脳の神経細胞の細胞

体 の大 きさは典型的 に10μm立 方程度で あるので、一 つの細胞 あ るいは細胞下 レベルの活

動 を計測す るには、さ らに空間分解能を向上で きるよ うに もっと多 チ ャンネル(例 えば、

128×128・16,384)2次 元 ア レイの開発が必要 とされ る。 この とき、時間分解能 と感度 は

256チ ャ ンネル2次 元 ア レイの場合 と同様 に保たな くて はな らない。

このよ うな多 チ ャンネルの システムを現在 と同様の方 法で作 り上 げ ることは極めて困難

である。そ こで我 々は発想を転換 し、フ ォ トダイオー ドと同一 の半導体基板上にスイ ッチ

ング トラ ンジスタを集積 した イメー ジセ ンサを応用 した システムの開発 に着手 した。完成

すれ ば、本 システ ムは128×128(・16,384)点 か らの光記録 を0.5msecの フ レーム レー トで

取得す る ことがで きる。 しか も、感度 も従来型 と同様 に保 つ ことがで き、且つ小型で、製
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造 コス トも安 い。従来の方法は、図表3.4-14(a)に 示すよ うに1個 の フ ォ トダイオー ドに

1台 の増幅器を取 り付 け、それ ぞれの信号を1,000倍 以上に増 幅 した後 にマルチプ レクサ'

で時分割に多重化 し、A/Dコ ンバ ータで デ ィジタルデータに変換 してウ ェーブメモ リ等 に

データを格納す る ものであ る。 この方式での最大の問題 はミチ ャ ンネル数が増 え るとフォ

トダイオ ー ドか らの信号引出 し線 の数が増 し、内側 のフ ォ トダ イオー ドの配線が困難 にな

る ことであ る(32×32・1,024チ ャンネル程度が限界だろ う)。 その点 を解決す るためには、

図表3.4-14(b)の よ うにフォ トダイオ ー ドの横にスイ ッチ ング トランジスタ(以 後FET-SW

とい う)を 置 き、 フォ トダイオー ドか らの出力を時分割で取 り出す方法を採用す る。FET-

SWがOFFの とき、光によって生 じた電荷 は、フォ トダイオ ー ド自身の持つ接合容量に蓄え

られ る。FET-SWがONに なると、 この電荷 は信号読 出 し線を通 り出力 され る。FET-SWは 縦に

スキ ャンす るものを各フ ォ トダイオー ドの側 に置 き、横 にスキ ャンする ものを最上段に置

く。 これ らのFET-SWは 縦横の シフ トレジス タで順 々にONと な り、全面 の光電荷 は1本 の出

力線 に時分割 に多重化され る。 ここで 注 目すべ き点 は、 このセ ンサ内の配線 は左右 に走 る

FET-SWの ゲー ト線 と上下 に走 る読 出 し線 たけで、 どんなにチ ャンネル数が増えて もフ ォ ト

ダイオー ド間を通 る配線 は縦横各 々1本 であることである。 このため128×128程 度の も

のが容 易に作れ る。神経活動の記録 に もちいるセ ンサ として は、TVカ メラ用の素子で は、

(a)従 来 か らの 独 立 方 式

増 幅 器 が独 立 に1チ ャ ンネ ル に1個 接 続 す る.

フ ォ トダ イオ ー ド ア ン プ

ア レー

(b)マ ル チ プ レ ック ス方 式

フ ォ トダ イオ ー ドとス イ ッ チ ン グ トラン ジ ス

タ を集 積 した セ ンサ ー と して一 体 化 す る.

FET-SW;ス イッチング トラ ン ジ スタ,PH.D.;

フtト ダ イ オー ド,1-V;電 流 一電 圧 変 換 器,

INTG;積 分 器,S/H;サ ンプ ル ホ ー ル ド回 路.

DAC;D/Aコ ンバー タ,ADC;A/Dコ ンバ ー タ,

REFF.MEM.;参 照 信 号記 憶 メモ リ.

フ ォ トセ ンサ ー

FET-SW

PH.D.く

プ リア ンプ

〉

REFF.
MEM.

図 表3.4-14マ ル チ チ ャ ンネ ル フ ォ トダ イ オ ー ド光 計 測 シス テム の二 つ の方 式

一
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1ピ クセルの大 きさが10μm角 ほどで必要な ダイナ ミックレンジを得 る ことがで きず、ま

た読 出 し速度 も不足 なので、専用のセ ンサを開発す る。セ ンサの出力 は1-Vコ ンバ ータ、

積 分、サ ンプルホール ドのプ リア ンプで増幅す るデ ィジタル信号処理 回路 に導かれる。 こ

の回路の動作 は次の とお りであ る。測定の前 に、入力信号 をA/Dコ ンバ ータで参照信号に

再現 して差動増幅器で測定信号 の参照信号か らの変化分を1,000倍 以上 に増幅す る。 これ

らの信号処理系 は、 チ ャンネル数が多 い場合、従来方式 に比べは るかに コンパ ク トに構成

で きる。

現在 、試験用 のプ ロ トシステムを作製 し、基本的な性能評価を行 ってい るが、問題 とな

るよ うな デメ リッ トはな く、電子技術上の問題 もすべて解決 し、川頁調 に稼動 してい る。 こ

の プロ トシステ ムは25×28(・700)チ ャンネルのセ ンサ(フ ジフ ィルムFS4351)が 使用 され

てお り、セ ンサ受光面 は4.5×5.1mm、 ピクセルサイズ180μm角 で あ る。 セ ンサユニ ッ トは

5×5×12cmほ どで、処理系 も家庭用VTRな みの大 きさであ る。 このプ ロ トシステムの

結 果を元に、128×128の システムを平成2年 度 に完成 させる予定であ る。

(3)海 馬神経回路 の活動の空間 ・時間パ ター ン

(3-1)光 計測 システ ムによる脳海 馬スライ ス神経 回路活動の時空 間パ ター ンの計測 とその

生理 的意味

海 馬での学習 アル ゴ リズムの解明を 目指 して光計測 システムを海馬 スライ ス標本 に適用

し、神経 回路網解析 と学習前後での神経 回路網活動の時空間パ ター ンを計測 した。海馬 は

脳の奥深 い両側 にあ って 、大脳皮質 を除 くとピーナ ッツ状にみえる(図 表3.4-15A)。 海馬

を長軸 に輪切 りに して内部を模式 的にあ らわす と層構造の神経 回路で ある(図 表3.4-15B)。

海馬体 内で 、内嗅野→(貫 通枝)→ 頼粒細胞→(苔 状線維)→CA4,3→(Schaffer側 枝)

→CA2 ,1→ 海馬台 と一巡す る主要な回路 を形成す る。 この主要な回路 の シナプ スはすべて

次の細胞 と興奮性 シナプスを形成す る。 もち論 、海馬 には錐体細胞の軸索か ら同 じ細胞の

細胞体へ とフィー ドバ ック入力す る抑制性 の穎細胞や外部入力を錐体細胞 に抑制をかける

介在ニ ューロ ンな どの抑制 シナプス も形成す る。海馬の構造の著 しい特徴 は ピーナ ッツの

軸 に対 して層状構造 を とる、とい うことである。この事 は、海馬 スライス標本 に対す る光計

測 の優位性を示 してい る。膜電位感受性色素で染色 した海馬 スライ ス下面 よ り光を照射 し

て、海馬神経回路の活動を計測す るとき、各 ピクセルがおお う海馬領域に含 まれ る神経細

胞 の特性 が均質で あることが望 まれ る。 この条件が ほぼ満たされて いることは、各 ピク七
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図表3.4-15モ ル モ ッ ト脳 と海 馬

A:モ ルモ ッ ト脳 と海馬の存在部位 を示す。

B:海 馬 の黒 く塗 った箇所(A)の 神経回路網。矢印の向きに情報 は伝播 し処理

され る。海馬へ の入力は内嗅野 よ り貫通線維 を通 しての もの と、海馬采そ
の他の ものがある。海馬か らの出力 は海馬采および海馬台よ りが ある。

Oriens
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エ
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図表3.4-16海 馬 スライ ス標本のCAI部 位 にお ける神経活動の多点同時記録

Schaffe線 維 を電 気 刺激 。256チ ャンネ ル の うち、CA1錐 体 細 胞 と同軸 の11ピ

クセ ル の記 録 を 示 した。 各 ピクセ ル は60×60μmの 領 域 の 活動 を と らえ て い る。

ピクセ ル5、6、7の 記録 に は顕著 なEPSP成 分 とpopulationspikeが み え る。

ピクセ ル4は 細胞 体 層 に位 置 し、 これ よ り上 部 の ピクセ ルで は活 動 電位 成 分 の

み認 め られ る。

%表 示 の キ ャ リブ レー シ ョ ンは 光 シ グナル の 背 景光 強 度 に対 す る変化 分

(fractionalchange)を 示 す 。
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ルで計測 した光学信号(図 表3.4-16)の うちで細胞体層か らの信号 と同一領域の単一神経

細胞の細胞体か らも分か る。 こうして一般的に哺乳動物の脳のよ うに神経細胞 は一つ一つ

は小 さいが、層構造 を とっていて、あ る空間的広が りのあ る領域が特性の よ く揃 った均質

の神経細胞か ら成 る場 合、光計測 の手法は極めて強力 な神経回路解析 の手段 とな りえ るこ

とを見い出 した。

(3-2)神 経回路網解 析

神経 回路の構造的結合関係 は連続切片を作製 しての電子顕微鏡観察 、ある特定の細胞 と

その周辺 の細胞 との結合をみ る色素(LuiciferYellowな ど)注 入による光学顕微鏡観察

などの手法があ り、その適用 には極 めて辛抱 と忍耐 のいる作業を ともな うが明 らか にす る

手法 は確立 して いる。 しか し、神経回路の機能的結合関係を明 らかにす る手段 は、従来手

法 と して存在 しなか った、 と言 って も過言で はなかろ う。 もち論、細胞 内電極刺入 によ り

細胞間の機能的結合関係を辛抱 強 く逐一明 らかにする ことによ り神経 回路の機能が明 らか

にされて きた し、また伝達物質の抗体を用 いての免疫電顕観察 によ って も細胞 間の機能的

結合関係にっ いて重要 な知見を得てきた。 しか し、光計測 による神経 回路活動 の空 間時間

パ ター ンか ら神経回路 の機能解析が極めて容易に行え ることが見い出され た。図表3 .4-16

の場合 と同様 に、一 つの海馬CA1錐 体細胞 に沿 って光計測 した信号の時 間波形を計測 した

位置毎に並べてみ ると図表3.4-17の 様 になる。記録Aは コン トロール、Bは100Hz1秒 間条

件刺激を加え長期増 強(LTP)を 誘導 した後 、CはLTP誘 導が飽和 した後 さ らにホル ボール

エ ステル処理 した後、テ ス トパルスに対 するそれぞれの応答の空間時間パ ターンを示す。

まず、いつれの場合 に も細胞体層 に顕著な谷がみ られ るのが著 しい特徴で ある。 これ は、

CA1錐 体細胞 の軸索枝 か ら篭(バ ス ケ ッ ト)細 胞がCA1細 胞 に抑制性の フ ィー ドバ ック

(反回抑制)を かけてい る構造 的知見(図 表3.4-15)と 一致す る。LTPを 誘起 し、さ らに

ホルボールエ ステル処理 な どで神経細胞の活動を高めると抑制性入力量 も増加するため、

谷の深 さが さ らに深 くな ること(図 表3.4-17記 録BとC)はCA1細 胞体層への反回抑制性

入力を さらに裏づけ る ものである。

さ らに海馬 スライ ス神経 回路 の局所を レーザ光などによ り微細に傷害 し回路結線 を切 っ

て、活動 の空間時間パ ター ンの変化を計測す ることにより、 これ らの比較か ら神経回路の

機能的結合関係を解析 す ることがで きる。 この為、光計測 システ ムと連動す る レーザ光 に

よ るマイ クロサー ジ エ リーの システムを開発 した。 レーザ光 と して は、Nd:YAGレ ーザ光
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(1.06μm)の 第3高 周波(波 長353nm:試 料 面への最大照射 エネルギー10μJ/パ ル ス)

を用 いた。試料を動かす ことな くコ ンピュータコン トロールの光 ガルバ ノメ一夕によ って

任意 の形の傷害を加え る ことがで きる。 レーザ光の試料面で のスポ ッ ト径 は20倍 の倍率の

顕微鏡の対物 レンズを用 いた とき、5μm以 下 にす ることがで きる。 レーザ光 により神経

回路への光傷害 は蛋白質の353nm波 長光の吸光 に伴 う光傷害で あるので スポッ ト径外部位

へ の傷害の程度を極 めて小 さ く抑 え ることがで きる。 この レーザ光 マイ クロサージェ リー

システ ムを用いてCAI錐 体細胞 の先端樹状 突起部 に直交 して100μmほ ど傷 害 した後、

記 録A

記 録B

記 録C

図表3.4-17CA1錐 体細胞 に沿 っての神経活動の空間時間パター ンと神経回路 の機能解析
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－
Schaffer側 枝 部 を電 流 刺 激 した ときのCA1細 胞 の応答 を図 表3.4-18に 示 す 。

〆{i⌒ んi-(一くr}戸 内i・〈一

図 表3.4-18CA1錐 体 細 胞 部 の細 胞 体 層下 部 を100μmに わ た り(cutの 横 線部)、

Schaffer側 枝 を電 流 刺激 して 得 た。CA1細 胞 部 の 応答 の 空 間 パ タ ー ン

この図か ら傷害部(Cutの 横線部)で は先端樹状突起部に興 奮性後 シナプ ス電位(EPSP)が

生 じるが基底樹状突起部での活動電位の発生が み られず(従 って電気緊張的 に伝 わる先端

樹状突起部での活動電位 もみ られず)、 従 ってSchaffer側 枝か らの入力 は主 と して各CA

1細 胞の先端樹状突起に配分 され基底樹状突起部 よ り出力 され るとい う回路の機能結線が

確認 された。 こうして レーザ光 マイ クロサ ーサー ジェ リー システムによる神経回路の局所

的傷害による加工 と光計測 システムを用 いた神経活動の空間 ・時間パ ター ンの計測を組合

せ ることによ り神経回路の機能解析がさ らに強力に行え る ことが実証 され た。

(3-3)長 期 増 強 現 象 に伴 う神経 回 路 の活 動 の 空 間 ・時 間パ ター ンの変 化

(A)長 期 増 強(LTP)に 伴 うCA1野 の 活動 パ タ ー ン変化'

CA1野 で のLTPは 、Schaffer側 枝 部 に テ タ ヌ ス刺 激(100HZ、1秒 間)を 加 え誘 導 した 。

図表3.4-19上 部 に そ の結 果 を 、 図表3.4-16の 右 側 挿 入 図 にCAI実 験 領 野 を示 す 。AはLTP前
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の コン トロール、BはLTP誘 起後 のそれぞれCA1野 の活動 の空間時間パ ター ンであ る。 この

結果か ら、 ここでの測定領域左側部 の各 ピクセルでLTP前 後の活動パ ター ンを比 べてみる

と、各応答 の最初の ピー クには変化がみ られないのに対 しLTP誘 導後に単相 か ら2相 性へ

の活動の時 間パ ター ンが変化 しているのがみ られ る。 また、LTP誘 導後で は各 ピクセルで

応答の立ち上が りが顕著 に増加 して、応答の出現 に至 る潜時(Latency)が 短縮 して いる。

さ らに、活動の空間 ・時間パ ター ンを もとに応答 の最大振幅の大 きさの空 間分布を色表示

す ると、LTP前 後で図表3.4-19下 部の様 になる(下 部A、Bに それぞれLTP前 および後を

示す)。 さ らに活動 の空間 ・時間パ ター ンの差の大 きさの空 間分布を色表示す るとB-Aの

よ うになる。 この場合、引 き算値が正の ものに暖色 、負の ものに寒色 、0の ものに黒で色

付 け した。 これか ら分か るよ うに長期増 強(LTP)を 誘起 されたCA1野 のすべて領域で増強が

生 じている訳 でな く、刺激部 に近いCA1細 胞体層 とそれ に隣接す る基底樹状突起部層 に抑

制が起 ることが見 い出 された。 これはSchaffer側 枝か らCA1細 胞への入力の間に篭細胞の

介在細胞が存在 し、Schaffer側 枝 と篭細胞間の シナプスに長期抑制(フ ィー ドフォワー ド

抑制)が 生 じた と考え ると解釈で きるか も知れない。

図表3.4-19のCA1野 の活動 の空間 ・時間パ ター ンを用 いてCA1野 の活動の空 間パ ター ンの

時間変化を求 めることがで きる(図 表3.4-20)。 これ はLTP前 後でCAI野 の活動 を動画 と し

てTV画 面上でみ ることがで き大変印象的であ る。 この図で一対の画面 が縦 に2粗 な らんで

い るが、と もに左がLTP前(コ ン トロール)で 右がLTP後CA1野 の活動 の空 間パ ター ンの時間

変化である(左 上 の数字がSchaffer側 枝刺激後か らの時間(単 位msec)で ある。 この図か

ら、それぞれの時間におけ る各 ピクセルでの興奮の大 きさを白丸 で表 して いる。 この結果、

①LTP後 で は興奮の大 きさ も伝播速度 もと もに大 きくな ってお り、

② さ らに、刺激後12-18msec後 のLTP後 の空間パ ター ンにみ られ るように興奮の抑 ま りが

細胞体層 か ら始まる ことが判る。

前者① につ いて は図表3.4-19か らも明 らかであ るが、後者② につ いて は図表3.4-20に して

顕著 にな った ものでCA1錐 体細胞 の軸索(出 力)か ら抑制性介在ニ ューロ ン(篭 細胞)を

介 して(図 表3.4-15)CA1細 胞体層への ネガテ ィブ フィー ドバ ック回路によ るものと考え ら

れよ う。
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図 表3.4-19CA1野 のLTP前 後 で の活 動 の 空 間 ・時 間 パ タ ー ン変 化
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.図 表3.4-20CA1野 のLTP前 後 で の 活 動 の 空 間 パ タ ー ンの 時 間変 化

(B)長 期増強に ともな う海馬神経 回路一巡の変化

海馬における主要な神経回路 は、貫通線維→穎粒細胞→ 苔状線維→CA3錐 体細胞→

Schaffer側 枝→CAI錐 体細胞であ る(図 表3.4-15)。 そ こで苔状線維をテ タヌス刺激 して・

苔状線維 とCA3錐 体細胞 の シナプ スにLTPを 誘導 した とき、その後の この一巡す る回路 にど

の様な変化が生 じるか を調べた(図 表3.4-21挿 入図)。 ここで は海馬の広い領域を同時に

調べ るので 、各 ピクセルは120×120μm2の 海馬領域か らの応答 を計測す る。記録Aは コ ン

トロールである。苔状線維 に加えた刺激によ りCA3細 胞が応答す る(応 答の大 きさが小 さ

いのは色素RHI55と この細胞 との結合性 に依存す る もの と考 え られ る)と 同時にCA4細 胞 と
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図表3.4-21苔 状線維(Mos)を 刺激 したときの海馬神経 回路の活動の空間 ・時 間パター ン

A:コ ン トロール 、B:テ タ ヌス刺 激 後 、C:テ タ ヌス刺激 後 にホ ル ボ ー ル エ ス テ ル

投 与 、D:テ タ ヌ ス刺 激 ホル ボ ール エ ス テ ル投 与 にBicuculin処 理 。

挿 入 図(下 段)は 海馬 の測 定 部 位 と刺 激 位 置 を示 す。
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頼粒細胞 に大 きな興奮が生 じるのがみ られ る。頼粒細胞へは逆行性 に興奮が伝え られた こ

とになる。記録Bは テ タヌス刺激(100HZ、1秒 間)後 のテス トパル スに対す る応答 パ タ

ー ンで ある。テ タヌス刺激後で はCA3野(☆ 印領域)の 応答の大 きさ も大 きくな り、また、CA1

野 の応答 も顕著で ある。 この状態 は1時 間以上にわ たって持続 したので、

①CA3野 にLTPが 誘起 され、

② これ に引き続 きCA1野 に もLTPが 誘 起 された、

と考 え られ る。 この後 この標本 にホル ボールエ ステル(5μM、20分 間)を 投与 し、その

応答 を調 べたのが記録Cで ある。 ホル ボールエ ステル投与によ って、

CA1野 の応答 の大 きさは極めて大 きくなるが 、それ と同時に応答の大 きさは極 めて大 き く

な るが、それ と同時 に応答の時間波形 も大 き く変化す る(☆ 印に注 目)。 これ はホル ボー

ルエ ステルによってSchaffer側 枝→CAI細 胞 の シナプスがさ らに強化 され 、CA1細 胞の応答

が 大 き くなると同時 に反回抑制の フィー ドバ ック量 も増えた こと(図 表3.4-17参 照)に よ

る。 この事 を検証す る為Bicucullin(抑 制性伝達物質GABAの リセプターをブ ロックす る

薬剤 、1μM)を 投与 して後の応答を調 べた(記 録D)。CAI野 での過分極方向へ の応答が著

しく減少 して いるのが分かる。

苔状線維刺激後の海馬神経回路活動 の空間パ ター ンの時間変化の様相 は、図表3.4-19よ

り図表3.4-20を 得たときとま った く同 じ手法 によ って、図表3.4-21よ り得た(図 表3.4-22)。

ここで も一対の記録 によ ってLTP前 後 の空間パ ター ンの時間変化の違 いを示す。各一対 の

記録 の うち、左 はコン トロール(図 表3.4-21記 録A)、 右 はテタヌス刺激 後さ らにホル ポ

ールエ ステルを投与 した ときの応答記 録(図 表3 .4-21記 録Cと 同 じもので、LTP記 録 と略

記す る)で ある。左肩の数字 は最初の空間パ ター ンを得 たときを0ミ リ秒 と した ときの ミ

リ秒単位での時間経過を示す。図表3.4-22か ら、まず苔状線維が興奮 し(0-2ミ リ秒の記録)、

逆行性にCA3細 胞が興奮す るのがみ られ る(4-6ミ リ秒の記録)。 ここで、LTP記 録 の方で一

般的に興 奮の反応の大 きさが小 さいのが注 目され る。 と くに頼粒細胞の興奮が コン トロー

ル に比 べ小 さ くな っているのが注 目され る。 これ はLTP標 本でテス トパ ルス刺激によ って

発火す る苔状線維の数が少 な く(0-2ミ リ秒の記録)、 従 って この為 に興奮す る頼粒細胞の

数が大幅に減少 しているのか も知れな い。 コン トロール標本では順行性 に伝播す る興奮が

8-10ミ リ秒以後CA3野 に留 ま って さ らに伝播 しないのに対 し、LTP標 本で はCA3野 の興奮

(4-6ミ リ秒)か らCA2野 に興奮があ らわれ(6-8ミ リ秒)さ らにCA1野 に及ぶ(8ミ リ秒以 降)

こ うしてLTP誘 起によって海馬 を一巡 す る主要 な神経回路で伝達効率が上昇 しその上昇が
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維 持 されて、苔状線維か らの興奮が回路を一巡 して出力されるよ うに回路機能が変化 しこ

の状態が持続 す ることを明 らかに した。
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図表3.4-22苔 状線維か ら刺激 を加えたときの海馬神経回路活動の

空間パ ター ンの時間変化

図表3.4-21のAとCの 記 録 を計 算 機処 理 して 得 た もの。
コ ン トロール がAに 、LTPがCに それ ぞ れ 相 当す る。
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(c)連 合刺激 によ る増強 と抑制

Hebbの 学習側で は連合(Association)が 本質 的に重要であ る。そ こで、Schaffer側 枝

よ り条件付 け入力(Conditioninginput)、 また貫通線維 よ りテス ト入力(testinput)

を加え(図 表3.4-23(A))、 海馬神経回路の応答パ ター ンを光計測手法で研究 した。条件付

けは10ミ リ秒間隔の5つ のパル スを一群 と して、 この各群を200ミ リ秒毎 に10回 加 える こ

とで行い、テス ト入力 は200ミ リ秒毎 に10回 行 う。条件付 けとテス ト入力が同相(条 件付

け入力パル スの各群の中心時間 とテス ト入力パ ルス とが一致 した もの)の とき(図 表3.4-

23(B))、CA1野 にLTPが 、また条件付 け とテス ト入力が逆相(条 件付 け入力パルスの隣接静

間の丁度真中にテス トパル ス入力が与え られ る場合)の とき(図 表3.4-23(B))、LTD(long-

termdepression:長 期 抑制)が それぞれ誘導 されて いることが、1本 の電極刺入の生理

実験により最近見 い出 されている(Stanton,P.K.&Sejnowski,T.J.:Nature339(1989)

215-218)。

Schaffer側 枝か らの入力での応答の空間パ ター ン(図 表3.4-23(C)左)と 貫通線維か らの入

力の応答の空間パ ター ン(図 表3.4-23(C)右)と が同相あ るいは逆相 に加 え られ たとき、果

してLTP,LTDが どの様 に空 間的 に引 き起 こされ るだ ろうか。ここで図表3.4-23(c)は 興奮の

大 きさを図表3.4-19下 の場合 と同 じよ うに色表示で した もので ある。条件付 け入力 とテス

ト入力を同相→逆相→ 同相→逆相に交互 に して得たCA1野 お よび歯状同類粒細胞部 では増

強 と抑制が これに応 じて それぞれ交互 にあ らわれ ることが観測 された(図 表3.4-24)。

す なわち、

①CAI野 で同相 、逆 相連 合刺 激 に伴 って長 期増 強 と長期 抑制 が あ らわれ る。 増 強 は

Schaffer側 枝か らと貫通線維 か らの応答が重 なるCAl細 胞 の全域で生 じるが 、抑制 はCA1細

胞体か ら軸索に至 る部分 に主 として生 じ先端樹状突起部 には生 じない。

②頬紅細胞に も、同相 ・逆相連合刺激に応 じて 、CA1野 とま った く相 を逆 に し抑制 ・増強

が生 じることを発 見 した。 これ は頼粒細胞 は貫通線維か ら入力を得 ているだけ と考えて連

合刺激 による応答性の変化 は期待 していなか っただ けに思 いがけない発見である。
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図表3.4-23連 合刺激 による長期増強 ・長期抑制の誘 導の実験構i成

(4)今 後 の課題

①海馬 スライス神経 回路のLTP前 後での空間 ・時間パ ターン変 化の生理 的意味を明 らか

に し、海馬神経回路 の基本特性 を理解す る。 このために、光計測手 法、 レーザ光 によるマ

イ クロサー ジエ リーの手法を開発 し、これ らが この研究の極 めて有 力な手法 とな り得 る こ

とを確認 したので、 これを大いに活用 し行 う。
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②光計測の手法 は海馬 スライスのみ な らず脳活動 を無侵襲 に多点同時計測 を行える手法

として今後 ますます発展す るものと思われ る。現在 の256点 よ り16,000点 同時(0.5ミ リ秒

以 内)の 手法を平成2年 度 に開発 し神経 回路の機能 解析 をさ らに詳細 にっ きっめ る。

③脳 の学習 ・記憶機能における海馬の機能的役割 を さらに明 らか にす る為 、スライス標

本 などのinvitroの 系か らinvivoの 系へ移行す ることが重要 と考え、生理研究の対象

をinvivo系 に移 してゆ く。

④以上の ような段階をへて海馬の学習 に対す る役 割を解 明 し脳での学習の行われ方 に対

す るアル ゴ リズムを明 らかにする。 これ を もとに学 習によ って知識を蓄え情報処理 を行 う

新情報処理 システムの提案を行 うことを 目指す。

図表3.4-24連 合 刺激 による長期増強 と長 期抑制

3.4.4計 算論 的神経科学

(1)計 算論的神経科学 と神経科学、新 情報 との関連

計算論的神経科学(Computational-Neuroscience)の アタ ック、が始 まった。 このテーマ

は、古 くか ら提案 されていたが、神経科学 と計算機 の進歩 によ り最近再び注 目を浴びてい

る。 しか も、この分野の研究は、脳の学習 メカニズ ムを含む柔軟な情報処理 メカニズムの

解明を計 ることと密接 な関連があ り、 その工学的な実現を 目指す新情報 と深 い関係がある。

また、膨大 な神経 の結合か らな る神経系の大規模な動作解 明には、従来の計算機上での実

現 に困難があることが指摘 されているが 、この面で も、大規模 な超並列の計算論 的モデル

を構築で きる新情 報 システムが この分野の研究 に果 たす役割 は非常 に大 きい。

(2)計 算論的神経科学

計算論的神経科学 は、Sejnowski[1]に よれば、神経の情報処理(情 報を脳 内で処理表現

す るため に、電気的/科 学的信号が どのよ うに実 際使われて いるか?)を 解明す ることが
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究極 の 目的で ある。すなわち、最近の神経生理の新 しい知見 と、同 じく最近進歩が 目覚 ま

しい計算機 の計算能力を利用 して 、神経系の現実に近い シ ミュレーシ ョンを行 い、大規模

神経 システムの構成的研究、各 レベルの関係を橋渡 しす るモデルによる研究等 によ り、新

しい示唆を得 て、脳で使われているアル ゴ リズムを発見す ることが 目的であ る。

D.Mar[2]が 神経回路か ら脳 の情報処理を直接推測す ることの危 険性を指摘 したよ うに、

脳研究 においては計算論的 アプ ローチに従 った3つ の レベルの研究が必要であ る。

① 情 報処理 の計算理論

② ①を実行す るたあの脳 内情報表現 とアルゴ リズムの研究

③ アル ゴ リズムを実行す る実際のハー ドウ ェアの構造 に関す る研究

計算理論で は、 システ ムで行われている計算 の入出力関係や制約 条件 、その計算の存在

理 由等が問題 とされ る。研究手法 として従来の神経科学 が、③の レベルを主 と した ボ トム

ア ップ手法で あ ったのに対 し、計算論的神経科学 では、 「脳で何が計算 されてい るか」を、

① → ② → ③ と①の問題 を意識 しつつ トップ ダウンに展開する。

Sejnowski等 の最近の仕事 は、Marの 主張の神経科学における具体的実践であ ると捕 ら

え ることがで きる。つ まり、神経科学が対象 とす る脳 システ ムは、大規模で複雑 な システ

ムであ るため直接必要 なデ ータを全て直接測定 し、評価す ることが困難である.ま た、分

子 レベルや細胞 レベ ルの微視的な レベルに始 ま り、行動等の システム レベルまで の多階層

に渡 る レベル間の関連をっ けるためには、 「脳のモデル」等のモデル論的アプ ローチが必

要 になる。 このよ うに、計算論的神経科学の アプローチによるモデル研究が利用 で きる実

験 データに基 づいて きちっと出来ていれば、モデルの予測 に基づいて将来の研究方 向を決

定 する ことが出来 る。現在、計算論 的神経科学 アプローチは、実験的検証 との協 調的な取

り組 みによって、神経生理現象の解 明を計 りうる有力な研究 アプローチとな ってい る。

(3)計 算論的神経科学 のモデル例

神経科学の現場で、実験 と共 に計算論的神経 回路 モデルを精力的に開発 して いる研究 グ

ル ープ として は、 カルテ ックのBowerの グループ とソー ク研究所のSejnowskiの グループが

知 られている。 日本での この方面の研究 と しては、伊藤正 男 らの小脳 の学習実験 に対応 し

て開発された 、藤 田昌彦の小脳適応 フィル タモデルが有名であ る。 ここで は、一例 として、

Seinowskiが 示 した計算論的神経回路モデルの研究 を紹介す る[1]。

視覚野単純細胞 にお ける方位選択性のメカニズ ムの研究をその例 とす る。 この研 究で ノ
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一ベ ル賞 を授 賞 したHubelとWieselが 提 唱 した
、単 純 細胞 の入 力野 の細 胞 の配 列 の形 に依

存 して い る とい う単純 な仮 説(図3.4-25(b))は 、 その 後 単純 細 胞 の記録 に よ りそん な に単

純 で ない こ とが 分 か り、様 々な新 しい モ デ ル の提 唱 が この25年 間 にな され た(図 表3.4-25

(c),(d))。

Vl

LGN

(4>

@
(d)

(b) (c)

i::底

ノ

図表3.4-25方 位特異性を実現す る結合 のモデ ル[1]

(a)視 覚野(VI)で は方位特性 があるが、 そ こに繊維 を送 って いる外側膝状体(LGN)の 細胞

の受容野 は方位特性がない。

(b)Hubel,Wieselの 提唱 したモデル.LGNの 細胞の配列が方位特性を決定す る。結合 は全 て

興奮性であ る。'

(c)一 つの興奮性結合 と多 くの非方向選択性の抑 制結 合 とか らな るモデル。非方 向選択性
の細胞が実験的に見つか っていない(猫)。

(d)折 衷 モデル。Hubelタ イプの興奮性結合 と、同方位性で空間的にずれ た部位か らと、

直交方位性の細胞か らとの沢 山の抑制性結合を持 ったモデル。

25年 間の生理学的研究 で決着がっかなか った 「どのモデルが方位選択性を実現 して いる

回路であ るか?」 とい った問題 に決着 をっけ るために、図表3.4-26の 実際の神経回路 に近

い レベルでの大規模 シ ミュレー シ ョンが 行われ 、各モデルの長所 と短所 を調べ られた。,

図表3.4-26は 、図表3.4-25(d)の よ うな多 くの抑制を含んだ相互作用のあ る神経回路の振

る舞 いを示 している。 この検討によ り、モデルと実験的測定値 との一致が確 かめ られ、神
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経 の反応特性の生成過程が説明 された.ま た、検討の過程 で、様 々の コン トラス トの視覚

,刺激に対 す るゲイ ン制御 に対す る興味深 い予測がなされた。 このよ うな予期 せぬ予測が 、

検討課題 と して提 出 され るところがモデル論の良い ところで ある。

図表3.4-26方 位特異性 を実際の回路 に近 いモデ ルで シ ミュレー トした例[1]

しか し、 ここで は方位性 だけに注 目したが、同 じ細胞が空 間周波数 グレーテ ィ ングやテ

クスチ ャに も反応 す ることか ら、細胞の本 当の機能を推論す る ことは困難であ る。その よ

うな例 として 、Sejnowskiは 曲率の検 出を学習 させた細胞 が、同時に、方位検 出細胞の特

性を持 つ ことで示 した(図 表3.4-27)。

『 簿'

図 表3.4-27

B

Type1 Type2

曲率の検出細胞 の形成 モデ ル[1]
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口■
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漣
灯
1「 正立
n1`1引

耀鯵
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Type3

これ らの一連の計算論 的神経科学の試み は、 システムが複雑 なため実験的に は直接 の検

証が不可能な システ ムの機能 の解 明に、 これ らの手法 が役立 つ ことを示 してい る。
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3.4.5遺 伝 と学習

(1)は じめに

生物の情報獲得は学習が基本であ る。脳 はその代表 と して良 く知 られ る(3 .4.3及 び3.4.

4項)。 生物の情報機能 と して これ とともに代表的 な もの は遺伝情報 である。遺伝情報の

獲 得機構か らコンピュータ創 出へ の ヒン トが得 られ る可能性 も考え られ るので、 ここでは

遺伝情報 において も情報獲得が学習(あ るいは自己組織)に よ ってな され ることを注意 し、

学習の時間を108倍 程度速 めて工学 的利用 を探 る研究を紹介す る。

(2)分 子進化のプ ロセス

遺伝情報 はDNAの 塩基(A,G,C,T)の 配列 によ って表現 される。 この配列決定(プ ログラ

ム化)は ダーウィン進化 とい うプ ロセスで なされ る。 このプ ロセ スは2っ の段階か らなる。

第1の 段階は塩基配列 に変化(突 然 変異)が 生 じることで ある。 この変化 はDNAの 複数 ミ

スで生 じる。DNA複 製 はDNAポ リメラーゼが行 う。 この ポ リメラーゼは2っ の部分(DNA鋳

型合成活性 とDNA分 解活性)か ら成 る。 すなわち、DNAを コピーす る部分 と ミス コピー し

た ときその箇所 を加水分解 によ って消す部分か ら成 る。従 って 、DNA複 製時の ミスが極 め

て低 い率 に通常抑え られて いる。第2の 段階 はDNAの 塩基配列 によって表現 され る生物機

能が 自然によ って選択(自 然淘汰)さ れ、最適化 され た ものが生 き残 るプ ロセスによって

情 報が獲得 され る。すなわ ち、 この情 報獲得過程 は複製のゆ らぎと自然選択か ら成 る。ゆ

らぎがまず あって変化 し、その中か ら環境 に適応 した ものが選 ばれ るのであ る。 これが進

化 の分子過程である。

(3)分 子進 化 の要 因

ダ ー ウ ィ ン進 化 の要 因 と して 、上 記 の 自己増殖 に伴 うDNA複 製 とゆ ら ぎの他 に、Eigen[1]

はDNA分 子 系 が非 線 形 非平 衡系(開 放 系)[2]で あ る(図 表3 .4-28)こ とが 必要 とされ る こ

と示 した。 これ は開 放 系 に お け るGlansdorffとPrigogine[2]の 安 定 性 の 条件 と関 係 して い
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る。 自己複製系 はゆ らぎによ る内部エ ン トロピ生産率変化が負になるよ うな不安定性 の生

じる系であ り[2]、 このよ うな不安定性の存在が進化の ための必要条件[1]で ある、 と言

うのであ る。生体が非線形非平衡系で あることの重要性 は、細胞 レベルよ り上階層の生理

現象 の体系的理解 において も指摘で きる[3]。 例 えば、神経線維での電気的興奮発現(イ

ンパルス発生)と い う典型 的な生理現象は非線形非平衡系で の転移現象 と して とらえ る こ

とがで きる[4],[5]。 このよ うに して、情報を獲得(プ ログラム化)す る進化 とい うプ ロセ

スで 、突然変異で散逸す る情報 の中か ら自然淘汰が新 しい情 報を獲得 し得 るのは、開放系

で あることによって いる[6]。

⇒

図表3.4-28開 放系(非 線形非平衡系)

開放 系は少 な くと も二つの異 なる外界 と同時に接す る。 このため どちらの

環境 とも平衡 に達す ることがで きず、外界 との間に物 質またはエネノピギーの

流れJl、 およびJ11が で きる。 このため この系 は開放系であ るとい っ。開

放系の中での物質の流れをJ。 とす ると、J。=J,==J口 とな ったとき外界
と系の どこに も物質 またはエネルギーの滞貨が起 きず、系 は定常で あると

い う。
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(4)分 子進化の速度を早 める

遺伝情報の最適化に36億 年 という膨 大な長年月を生物 は要 して きた。 この進化の速度 を

決 め る要因 は何 なのであろ うか。進化の要因が明 らかにな って きた とす ると((3)参 照)、

進 化の速度を著 しく(例 え ば108-109倍)速 くす ることはで きないのだ ろうか。進化 の速

度が著 しく速い場合がある ことは現在良 く知 られて いる。

例 えば、伏見[7〕 は次 の様 な例を掲げてい る。一つ は大 阪大学 の岡田弘輔 らが発見 した

ナイゴンを分解 資化す る細菌 の存在であ る。ナイ ロン工場 の排水 中か ら単離 されたあ る種

の細 菌はナイロンオ リゴマー分解酵素を合成するプラス ミ ドを持 っていた。DNAを 分析 し

てみ ると、祖先 タンパ ク質 に数個の点突然変異が起 こった ことによ り非天然化合物を分解

す る機能 を獲得 したことが分 か った。 この種のプラス ミ ドはかな り頻繁 に取れるとい う。

また米国のA;M.Chakrabartyら はあ る種の有機塩素化合物 を分解 資化 するプ ラス ミドを持

つ土壌細菌を連続培養槽 ケモス タッ トで 、除草剤2,4,5-T存 在下 で10ヵ 月間培養 した とこ

ろ、 この非天然 化合物を分 解 しうるプラス ミドが進化 して きた と報告 している。 さ らに身

近な ところで は、イ ンフルエ ンザウイルスが頻繁 に変異 して、人間の攻撃を回避 してい る

ことは有 名であ る。 さ らに、分子進化の現場を見 るとい う意味での直接 的証拠 は、RNA分

子の言式験管 内ダづ ・ン進 化 とい う略 で得 られ た・細 のS・S・i・g・lmannら はバ クテ リ

オフ ァージQβ のRNA複 製 酵素を用 いて そのRNAを 試験管の中で継代複製す る実験を行 っ

た。 この環境条件下で はウイルス粒子 を作 らず ともRNAは 増殖可能で ある。RNA分 子が持

つべ き機能 はQβRNA複 製酵素によ って認識 され複製 され るとい うことだけである。その

結果、進化が進む とRNAの 長 さは短 くな って行 く。Eigenら はこれ と逆 の実験を行 った。

初期 に試験管の中にいっさいRNAを 投入 しな くて も、長 さが200ヌ ク レオチ ド程度の分子

種が進化 して くるのであ る。 またSpiegelmannの グループはRNA』結合性色素であるエチ ジ

ウムプロ ミ ド存在下 に継代複製を行 うと、そ うい う新 しい環境条件に適応 した点突然変異

体RNAが10～20世 代後 に試験管内を占めるよ うになる ことを発見 した[7](図 表3.4-29)。

これ らはすべて 日のオ ーダの進化過程で ある。キ リンの首が長 くなる現場 を目撃 した人 は

いないが、分子進化の現場を 目撃 した人 は結構い るので ある。

それでは進化速度を決定す る要 因は一体何 なのだろ うか[7ユ 。その最 も支配的な要 因は

自己複製す るDNAの 長 さであ る。上 の例 でみるよ うにプラス ミ ドや ウイルスの進化速度 が

速 いの は自己複製すべ きDNAの 長 さが短 いためである。 この他 、進化速度を決め る要 因 と

して伏見[7]が 掲げて いる もの は、突然 変異率 とその変化速度、 自己複製速度、個体群 の
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大 きさ、塩基配列空 間上の淘汰値 の地形 とその変 化速度及び初期条件 であ る。 こうして、

小 さな特 定遺 伝子 をバ クテ リオ フ ァー ジに組み込 む ことによ って突然 変異 体のス クリーニ

ング効率を実験室で108倍 近 く大 きくす ることが可能であ ると結論 され る[7]。

(
ミ
ー
ト
N
極
出
)
岨
剰
餐
40
<
Z

02468 12

エチ ジウムプロ ミ ド濃度(μg/㎡)

a)突然変異RNA(○)と 野生RNA(●)の

エチジウムプロミド溶液中でのRNA合 成速度

(
ミ

ー
ふ
K
鵬
出
・)
囲
倒
置
如

く
Z

植え継ぎ回数

b)点突然変異によるRNA合 成速度の変化

長さ221ヌ クレオチ ドのMDV--RNAを 試験官の中で複製させる。その一部を新 しい試験管に移 し

て複製 させ るということを繰返す。 このときエチジウムプロミドが存在すると点突然変異が三カ所で生

じたRNA(図bのa,b,cの 矢印は、それぞれRNAの87番 目のグアニ ンがアデニンに、86番 目の

シトシンがウラシルに、178番 目のグアニンがアデニンへの異変を示す)の ほうが複製速度が速いため

に、試験管内で突然変異体RNAが 次第に多数を占めるようになる。ダーウィン進化のメカニズムで、

分子が新 しい環境 に適応 したといえる。

図表3.4-29Spiegelmannら の 試験 管 内RNA進 化 実験 の一 例[7]

(5)お わ りに

進化によ る情報獲得 のプロセ スはニ ューラルネ ッ トワー クでの学 習プ ロセスに似ている。

ニ ューラルネ ッ トワー クで は開放系の考えが とり込 まれて いない。 開放系の2次 元的なネ

ッ トワークは容易 に非線形振動が生 じ、収拾つかな くなるのを知 って いるか らで ある。実

際、Hopfieldは 人工 ニ ュー ロン間結合T、jを対称化 して この困難 を避 けている。 しか し、

初代培養神経細胞 が作 るネ ッ トワー クは容易 に 自励発振す るのに対 し、脳のinvivo神 経

回路 は秩序を保 ち、特定の機能 を発現す る。従 って、 自励発振 を 目的にょ って制御す る機

構 ・環境 が整備 ・調節 され、学習能 などの高次脳機能がそれぞれの特 異的な神経回路 と神

経細胞 によ って担われ ていると、考 え られ る(3.4.1項 参照)。 これに対 し、DNA情 報 は1

次元構造 によ って担 われている。 進化による情報の 自己組織化の機構 が これだけ体系的に

理解 されてい るので 、 これを学習型 コ ンピュータ創出の基礎 に したエ学的発展 を考 えてい

一111一



きた い。
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松 本 元:神 経 興 奮 の現 象 と実 体 、上(丸 善),(1981).

松 本 元 、市 川道 教 、羽 生 義 郎 、 高 橋 信 行:神 経 興 奮 の 生物 物 理(日 本 物 理学 会 編

「生物 物 理 の フ ロ ンテ ィア、 蛋 白質/筋 収 縮/脳 ・神 経 」培 風 館 、P.191-221(1989).

伏 見譲:科 学 朝 日50P.18-23,(1990)

伏 見 譲:現 代 化 学P.38-44(3月 号,1988)

3.5ま と め

3.5.1現 状技術の限界

現状技術の限界は2つ の レベルに分 け られ る。一つ は従来の計算 アーキテ クチ ャで ある

フォ ンノイマ ン型 コンピュータにおけ る問題 である。 もう一つ は これ らの問題を解消す る

一つの有 力な手段 と して注 目され る超 並列 ・超分散 アーキテ クチ ャの現状での問題点で あ

る。

(1)従 来の計算 アーキテ クチ ャの限界'、

a.高 速計算及 び実 時間処理

従来の コンピュータは数値計算な どた は非常に有効であ るに もかかわ らず 、認識や意思

決定 などについて は、人間が非常に簡単 に行 う情報処理であ らて も困難 な場合が ある。 こ

れ は、 コンピュータの性能 が低か った時代 には、素子の性能が十分で はな く、また、 メモ

リ容量 も小 さいためと考え られ た。 しか しなが ら、近年の コンピュータの進歩 は著 しく、
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素子の動作速度 やメモ リ容量共に人間の脳 を上回 っている。それ に もかかわ らずミ やは り

上 のよ うな問題 の処理 は、人間の方が高速で ある。 この事実 は、現在の コ ンピュー タの問

題が、逐次型 アーキテ クチ ャその ものに関係がある ことを示 してお り、 これを解決す るに

は、人間の脳の よ うな超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャに注 目す る必要が ある ことが指摘 さ

れて いる。

b.計 算量の爆発の解消

計 画問題や最適化問題 は逐次型の数理 アル ゴ リズムで これを解析 しようとす ると、大量

の計算を必要 とす る場合がある。 これは、この種 の解析が、原理的には考え られ る全ての

選択枝 について解析 し、最適 な ものを選 び出す性格 の ものであるか らで ある。計画問題 に

おいて よ く知 られたダイ ンミックプログラ ミングはこの選択枝 を絞 り込 む手法 と考え られ

るが、それで も選択枝 の数が多い場合には、計算量が非現実的な計算時間を要す るまで に

至 って しま う。 これに対 して人間 は、このよ うな場合で も経験な どを うま く用いて、完 全

に最適 な解で はな くとも比較的良好な解を容易に見つ け出 して しま うことが ある。 このよ

うな人間の脳 の情報処理には、経験などの総合的知識利用が関係 しているが 、同時 に脳 の

超並列 ・・超分散 アーキテクチ ャが密接に関係 している と考え られて いる。

c.複 雑な実世界 の認識機能

コ ンピュータに人 間の行 う高度な情報処理を行わせ る試みの代表的な もの はパ ター ンの

認識であ るが 、文字や刻印の認識 など人工的な対象物だ けでな く、実世界を対象 と した認

識 、例えば無人 の自動走行車などの外界認識装置等 を考えた場合、その対象 は極 めて複雑

で変化 に富んでいる。 このよ うな認識 はやは り、数理 的な処理では限界があ り、知識利用

な どの ソフ トウェア面での解決方 法の他に、ハ ー ドウェア面 として新 しい アーキテ クチ ャ

の検討が必要であ る。

d.不 良設定問題解決

実世界を扱 う問題で は、一意 的には解が求め られない場合がある。例えば、人 間が腕 を

動かす場合で も、可能な軌跡 は幾通 りもあるが 、従来 の逐次型 コンピュータによ る解析 の

よ うに、可 能な軌跡 につ いて解析 を行い、その うちの最適 な ものを選択す るよ うな判断を

人間が行 ってい るよ うには見えない。数理 的には幾通 りもの可能性 の中か ら一つを選 び出
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す機能は、実 際の動作 と同時的かつ並列的 に行われている と考え られ、 ここで も従来の逐

次型の コンピュータを越え る もの と して、人 間の脳 の実時 間並列処理 を可能に している超

並列 ・超分散 アーキテ クチ ャが注 目され る。

e.多 数制約の解決

多数の制約条件の下で ある解を求 める ことは工学的な領域で は しば しば見 られ る問題で

ある。例えば、 コス トの最小問題等 を線形計画法で解 くことが例 として挙げ られ るが、 こ

のよ うな問題 も制約条件が多数あ る場合 には従来の コンピュータでは計算量の問題 を生 じ

る。 しか しなが ら人間は、上 述の計画問題や最適化問題 にお ける場合 と同様 に、完全 に最

適 な解ではな くとも、制約条件群 の重要度 の違 いを うま く考慮 した り、条件を一 時的 に緩

めた り強めた り、ダイナ ミックに試行 を うま く行い、適切 な解を高速 に求め る場合があ る。

これ は、従来 の数理的なアプ ローチによる解決の他に、人 間の情報処理を まねた解決方法

が有効であ ることを示 してい るが、 ここで もその基礎 としての超並列 ・超分散 アーキテク

チ ャが注 目され る。

f.環 境へ の適応機能

学習の体 系に関す る議論において説 明 したよ うに、従来 も環境への適応 は行われて きた。

しか しなが ら、従来の適応制御な どは、従来の コ ンピュータを含む システムの外部特性 に

学習 と呼び うる調整機能を設計者が意図的 に構築 した もので あ り、 コンピュータ自体が環

境 に適応す る・わ けではない。 これに対 して人 間の脳 は、その構造 自体 に適応機能があ り、

それ は脳の超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャに密接な関係が あると考え られて いる。

g.知 識獲得機能(学 習)

人間が知識 を獲得 してゆ く機能 、す なわ ち学習機能 も上述の環境への適応の ように、人

間の脳 の超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャと密接な関係が あると考え られ る。特 にこの関係

は、現在活発化 しているニ ュー ラルネ ッ トの研究で もある程度明 らかにされて いる。す な

わ ち、現在の提案 されて いるニ ュー ラルネ ッ トは生体 の神経回路網 と比較す ると遥 かに単

純化 されているにもかかわ らず、従来 の逐次型 コ ンピュー タに見 られない特徴を もってお

、り、その最大の ものが 、入出力事例 による学習である。 この よ うな研究 の成果 は、よ り高

度な学 習機能の実現には、人 間の脳 のアーキテクチ ャの研究 とモデル化が不可欠である こ

とを示 している。
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以上の よ うに、従 来の コ ンピュータの問題の多 くは、人間の脳で行われているよ うな超

並列 ・超分散処理形 態 に着 目せず 、逐次型の処理方式を採用 して いることと密接 な関係が

あ る。 これは既 に1950年 代 より指摘 され始 め、 コネ クショニ ズムの考え方が提案 され るよ

うにな った。 しか しなが ら、大規模 な分散演算ネ ッ トワー クの動作 を シミュレー トす るこ

とは当時の コンピュー タで は難 しか ったこともあ り、理論 的な研究 のみが行われて きた。

それ に対 して近年の マ イクロエ レク トロニ クスの発達 で1980年 代後半 よ り超並列 ・超分散

アーキテ クチ ャとりわげニ ューラルネ ッ トの実用化研究 が急加 速す るに至 った。 それ ゆえ 、

今後 の研究課題 と して は、上記の従来アーキテ クチ ャの問題を解消す る方法 として、超並

列 ・超分散 アーキテ クチ ャの、種 々の分野 における適用可能性を検証す るような ものが挙

げ られ る。'

(2)超 並列 ・超分散計算 アーキテ クチ ャの現状での限界

ニ ューラルネ ッ トに関す る事例の紹介では、現状 のニ ューラルネ ッ トで も、定式化の困

難 な知識利用や人 間の認識機構、制御規則が学習によ って実現 出来 ることや、超並列性 に

高速性等の利点が あ ることが示 されたが 、同時 に現状 の超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャは

未だ完全 な もの とは言 えず、今後更に高度化 した超並列 ・超 分散 アーキテ クチ ャを目指す

研究課題が存在す ることが明 らか にな った。現状の超並列 ・超 分散 アーキテクチ ャは今後

解決すべ き次の ような 限界を持つ。

a.学 習性能の限界

現状の学 習アル ゴ リズムは、事例学習 とい う従来にない特徴が あるが、一般 にはその学

習 には膨大な回数の繰 り返 しが必要で 、学習時間 は非常 に長 くな る傾 向があ る。 これが 、

現状のニ ューラルネ ッ トの実用化の大 きな制約 とな っている。 また、実用化のためには人

間で は簡単 に行 ってい る追加学習能力など も重要 にな る。 また、人間では論理 的な知識が

学 習に大 きく関与 してい るが、そのよ うな機構 も現状の学習手 法に は含まれていない。

b.認 識性能の限界

ニ ュー ラルネ ッ トによるパ ター ン知識の処理 は、現状で はパ ター ンの形状 的な類似性の

みに基づいているた め、処理結果が極めて幼稚になる場合があ る。人 間では論理的な知識

とパ ター ン認識 に影響 を及ぼ し合 い、適切な処理を行 って いるが 、現状のニ ューラルネ ッ
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トにはこのよ うな高度 なメカニズムが含 まれてお らず、それが認識性能の 限界 とな ってい

る。

c.大 規模 なネ ッ トワー クの構築手 法が確立 して いない

単一のニ ューラルネ ッ トは、あ る限定 された適用範囲では従 来にない長所を持つ ものの、

大規模 な機能全体を単一のニ ュー ラルネ ッ トで置 き換えよ うとす ると、従来技術 によ る制

御装置や知識処理装置の性能を上 回れない場 合が多 い。 これ を解 決す るためには小規 模の

ニ ューラルネ ッ トを組合せて大規模 の ものを作 ることが考 え られ るが、現状の学習 アル ゴ

リズムでは、事例のみ による学習が 出来な くなるなど、人 間の脳 のよ うな柔軟性が失 われ

る。人間の脳 も一様 な神経回路網 で出来ている訳で はな く、様 々な神経回路網のモ ジュー

ル によって構成 されているに もかかわ らず、知識獲得 などに高い柔軟性 を保持 してお り、

その知見を反映 したニ ューラルネ ッ トの構 築方法が ないと、大規模 なネ ッ トワークが構築

で きない。

d.利 用技術の開発が不十分

超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャの利 用 は始 ま ったばか りであ り、現状で はニ ューラルネ

ッ トの適用 はか なり限定 された範 囲のパ ター ン認識 、運動 制御 、あ るい知識処理な どに限

られて いる。分散制御 システムな ど、 より大規模 な適用対 象での検討が なされて いない現

状で は、超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャの可能性 や適用範囲が狭い範 囲にとどま ってい る。

大規模な システ ムへの適用を考えた場合には、すべてを超並列 ・超分散 アーキテ クチャ

で実現す る必要 はな く、従来技術 との融合が あ って も良いが、そのための技術 、特 に、知

識 を扱 う技術 と して共通性のあ るAIな どとの融合技術が十分 に発展 していない。

e.シ ンボル処理 の方法が未開発

人間の脳 は超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャであ るに もかかわ らず、論理処理や シンボル

処理がで きる。 これは、現状のニ ュー ラルネ ッ トがパ ター ン認識処理 に限 られて いるの に

比べて大 きな違 いとな っているが、現 状では、人 間の脳内の知識表現形式 も明確 になって

いない状況で ある。
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f.自 己組織化能 力が開発されて いない

超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャの学習 は、現状で はネ ッ トワー ク構造 は一定で そのパ ラ

メータが調整 され る形態 に限定 され ている。 しか しなが ら、より柔軟性のあ る学 習が行わ

れるためには、構造 その ものを発達 あ るいは増殖するような形態、すなわち自己組織化機

能の開発が必要で あ る。

3.5.2研 究課題

新情報処理技術 として とりあげ るべ き研究課題 は、大規模 な自己組織化原理 に関す る研

究 開発、す なわ ち、モ ジュール化 とその調整 を可能にす る発達過程 までを含 めた自己組織

化原理の工学 的、認知科学 ・心理学的研究、『生理学的研究であ る。

a.超 並列 ・超 分散 シスデムの学 習機構の開発

(1)新 学習 アルゴ リズムの開発

(2)学 習用新計算機構 の開発

(3)学 習 チ ップ/プ ロセ ッサ

b.超 並列 ・超分 散 システムの構成技術

(1)構 造化構築手法の開発

(2)自 律分散形階層制御 システム

c.シ ンボル処理 との融合 システム技術

(1)分 散形 シンボル処理 システムの開発

(2)シ ンボル処理 とパ ター ン処理 との融合 システ ムの開発

d.発 達 ・分化の工学的実現 に向 けて

(1)生 物 における発達 ・分化

(2)発 達 ・分化 システ ムの設計 について

e.学 習の認知科学 的及び心理学 的解明

f.学 習の生理学的解明

ll

これ らの うち、 「学習の認知科学的及び心理学的解明」と 「学習の生理学 的解 明」につ

'いて は、従来の コネ クシ ョニズ ムの事例調査などか ら、工学的立場 よ り今後の研究課題 と

して次の ような期待が寄 せ られた。
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(認知科学及 び心理 学に対 して)

(1)論 理的知識 の学習 における役割

(2)論 理的知識 のパ ターン認識 におけ る役割

(3)出 力誤差最小以外の荷重変化規 則性

(4)意 識的制御 と無意識制御の関係

(生理学 に対 して)

(1)脳 内知識表現

(2)論 理 的知識 に依存す る学習の神経網上での実現形態

(3)事 例か らの学習能力 を保持 した脳 内構造 化機構

(4)論 理 的知識 に依存す るパ ター ン認識の神経網上での実現形態

(5)リ ズム運動(自 動運動)と 随意運動 との連関

(6)神 経回路の構造 とシンボル化 され た運動表現 との関係
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4.新 情 報 処 理 技 術 と し て

と り あ げ る べ き 研 究 課 題

4.1学 習 課 題 の 展 望

学習 に関す る工学 技術 と して は、 シンボル世界を対象 としたAI学 習、パ ターン認識 に関

す る学習 、適応制御での対象モデル依存型学習など種 々の ものが研究 されて いる。そ こで

は、学習 内容の レベル、従 って、方法論 的に も大 きな違いが ある。

ここで は、 これ らの学習研究 との関係で 、超並列 ・超分散 システ ムの学 習が どのよ うに

位置づけ られ るか、そ して、新情報処理技術で何が目標 とされ るのかを展望 する。

学習対象を抽 象度 に従 って分類すると、①状況認識 ・意思決定 ・戦略計画 ・判断 などの

ための論理的知識の獲得 、②パ ター ン認識 ・パ ターン発生のための学習 、③単純 な刺激 と

単純 な応答 による条 件づけ学習 に大別され る。① は、 シンボル世界 を対象 に、AI的 手法 に

よって研究 されて きた。 また、心理学 ・認知科学 によ って とりあげ られ て きた対象で あ り、

トップダ ウン的戦略が中心 にな って いる。②のパ ター ン認識 に関 して は、いか に して有効

な特徴を抽 出す るか とい う問題はあるが、工学的には、特 徴空間での識別関数の学習 と し

て研究 されて きた。 また、適応制御 の分野で も、制御対象の入 出力特性の学習 とい うパ ラ

ダイムでの研究が行 われ て きた。一方 、生理学 の対象 と もなり、特 に、視覚パ ター ンの認

識に関す る神経機構 はかな り明 らかにされてい る。③ の条件づけ学習 は、②の基礎 となる

もので、要素 的研究あ るい は単純化 され た場合での研究 とみ ることがで きる。特に、神経

系の学 習において想定 されている シナプス結合の可塑性 にっ いて は、数理 的なモデル も幾

つか提案 され 、それ に基づ く学習能力の研究が行われている。必然的に② 及び③で は、 ボ

トムア ップ的戦略が 中心で あるが、②に関 して は、それだけで は解決困難な問題が あ り、

トップダウ ン的戦略 との結合が必要 とされている。

で は、超並列 ・超分散 システムの学習で は、何を 目標 と して研究課題 を設定すべ きか。

新情報処理技術での学習 の役割 は、大規模な超並列 ・超分散 システムに、必要な機能 を

もたせ るための構造を 「自己組織」 させ る ことにある。

すでに、パ ーセプ トロ ンか ら始 まり、最近でのバ ックプ ロパ ゲーシ ョン法による多層神

経 回路 の学習 に見 られ るよ うに、 シナプ ス荷重 とい う構造パ ラメータの適応的調節 とい う

パ ラダイ ムで の研究 は進んでい る。それ らによって、単純 な条件づ け学習や、比較的単純
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なパ ターン認識や運動制御の問題 などは解決 されている。

それに対 し、新情報処理技術で は、構造その ものの適応的調整、構造化、モ ジュール化

を取 り込んだ 自己組織の原理を明 らか にす る必要が ある。 さ らに、 シ ンボル世界 とっな ぐ

には、 シンボル化 され た情報が超並列 ・超分散 システムによって どの よ うに表現 され るか

を明 らかに しなけれ ばな らない。

そのためには、認知科学や生理学 との密接な連携が必要であ る。

これ らの関連を図表4.1-1に 示 した。

シンボル

の学習

判断

理解

超並列 ・

パ タ ー ン

の学習 ・・洲 ヒ 鶏
憶

構 造 化

ボ ルツマンマシン

BPア ルコ・リズ ム ニiーラルネット

反 応
ハ。一セフ.トロン

の 学 習

McCulloch

-Pittsモ テ"ル

図 表4.1-1

PDP

モ デル

知識 表現
エ ピソー ド

)x＼ 記憶
超分散ネット

心理学 認知科学

弓〔
学習課題の展望

4.2超 並 列 ・超 分 散 シ ス テ ム の 学 習 機 構 の 開 発

4.2.1新 学習 アル ゴリズムの開発

入力の時系列性 を考慮 しない システムの学習 にっ いては、甘利 の学 習理論 、ボル ツマ ン

マ シンの学習理論など一般性に富む理論が既 に提唱 されてい る。従 って今後の主た る課題
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4.新 情報処理技術 として

とりあげるべき研究課題





は実現を 目指すべ き機能 とそれ を実現す るニューラルネ ッ トの構造 の具体化であると考え

られ る。脳の神経系は一 見 ランダムな、あ るいは一様 な結線 を もつ システムのよ うに見え

るが、実 は高度 に構造化 された システムであることが最近 の神経科学 的研究 によ り明 らか

にな ってい る。従 って人間の脳 が もつ種 々の高度 な機 能の実現 にはそれ らの機能の実現 に

適合 した構造 を もっニ ューラルネ ッ トの開発が必要であ ると考え られ る。 また学習理論 自

体 にお ける今後の課題 として は甘利理論で はlocalminimumの 回避、 ボルツマ ンマ シンで

は非対称結合を含む理論へ の発展、学 習時間の短縮等が ある と考え られ る。

人 間の脳の情報処理 におけ る最大の特徴の一つは、入 力情報 のcontextの 巧みな利用で

ある と考え られ る。従 って このcontextの 形成 と利用 を具体 的に実現 する システムを開発

す ることによ り、きわめて高度 な情報処理機能の実現 が期待 で きる。 ニ ューラルネ ッ トに

おいて時系列情報を学習 し、contextを 使 って認識、連 想等の機能を実現 する試みは幾 つ

かあ るが、本格 的に追求 されてい るとは言えず 、特 に音声の理解や運動の発生 など連続 的

な信号 に対す る学習の研究 は最近 にな って研究が着手 され たばか りであ る。 この種の課 題

を解決す るニ ュー ラルネ ッ トの構造 と学 習方法の開発 、学習 の理論的裏付 け等が今後追 求

され るべ きであ る。

シナプスの可塑性 は長い間仮説 の域を出なか ったが 、3.4.1項 に記述 されてい るよ うに

最近運動機能の習得 に深 く関係 していると考え られる小脳 や記憶 の座 の一つ と考 え られて

いる海馬 な どで その存在を裏付け る知見が数多 く報告 され るようにな った。脳の神経系 に

おけるその実在 は もはや動か し難い事実であ るといえ よ う。更 にご く最近 では、脳の神経

系 にお ける可塑 シナプスは機能的 にはすべてHebb型 で ある ことが明 らか にな って きた。従

ってHebb型 の学習方法 を用 いて望 ま しい機能形成 を行 うニ ューラルネ ッ トを開発 して行 く

ことも、高度な機能 を もっニ ューラルネ ッ ト開発の有 力な手段で ある と考え られ る。Hebb

型の学習方法 はその理論 的な検討 もな され てはい るが 、未 だ十分 とはいえない。 この学習

方 法の能 力に関す る一 般理論 も今後解決 されるべ き重要 課題であ るといえよ う。

最後 にニ ュー ロンは現在 は多 入カー 出力のアナログ閾素子 と してモデル化 されて いるが

実際にはそれ程単純 な もので はな く、時空間的入出力関係 、局所部分 におけ る演算機能な

どが存在す ると考え られて いる。 また化学物質によるグ ローバ ルな状態制御 もモデルの中

に取 り込 まれ る必要が ある と考え られ る。 このよ うな点 を踏 まえたニ ュー ロンモデルの開

発 とその モデルにおけ るシナプスの可塑性の問題 の解決 、すなわち学 習方法の開発 も今後

の重要な課題 とな ると考 え られ る。
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4.2.2学 習チ ップ/プ ロセ ッサ

現在 、ネ ッ トワークに結合荷重を与えて情報処理 を行わせ ることが主なチ ップ化研究で

ある。 また、結合荷重を変更す る システ ムが研究 されて いる。 これか ら高度 な情報処理の

か な りの部分を学習で実現 しよ うとす るとき、サブ システ ムでの 自律的な制御が必要 にな

る。 これ に答えるようなチ ップを考え る。

(1)チ ップが学習機能を持つ効果 と必要性

①大規模な構造化ネ ッ トワー ク形成の支援

チ ップが組合 された大規模 システ ムでは、多種類の入力を各機能群で並列的 に学習す る

必要があ る。 この学習を外部の学習計算機 で集 中 して負担 を大 きくす ることは、学習計算

の高速化を妨 げる。各機能群で、よ り分散が進め ば静内の各 チ ップで学習す る ことによ り、

よ り高度な並列処理 レベルが達成 され、学習が高速化 され、柔軟 な対応がよ り容易 に達成

され るよ うになるために、学習 チ ップが必要であ る。

② チ ップの不良率の低下

従来の チ ップは製作時の結線不良 やデバ イスの不良によ り、一部のネ ッ トワー クの動作

が不良であ ると使用不可能であ り、また、並列 ・分散型のチ ップとす ることで急激 な機能

低下を防いできてい る。 ここに、学 習機能 を付加す ることで 、周 りのネ ッ トワー クに機能

が学習によ り分担 され、機能の回復 が可能 となるのであ る。処理の流れがチ ップの構造的

不良部分を 自動的に回避す るよ うにな るためには、学 習チ ップが必要である。

構造的な不良が機能的な不 良に大 きく結 び付かない状況 の出現 は、ULSIの 不良品率を低

下 させ るのに大 き く貢献す るのであ り、学習付加技術は超微細加工技術の発展 を促すの に

必 要 な技術であ る。

③ 通信時の制約の緩和

学 習機能 を外付けにす ると、チ ップ との配線が物理 的な制約を受 け、情報電送路の容量

が小 さくなるために、学習の高速化が妨げ られ、ひいては一群の処理能力が小 さ くなるの

であ る。 このよ うな制約 は学 習機能 を組込み対処 す ることによ り制約を緩和す る必要があ

る。

ま た、学習機能 を組み込 むたあ、機能モ ジュール として大規模ネ ッ トワー クのデザ イ ン

を容 易にす る必要があ る。

④ 自律 的に機能形成す るチ ップへの展開
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プ ログラ ミングパ ワーを大 きく削減するには、 自律的な機能形成が必要であ り、入出力

に応 じてネ ッ トワークの使用領域 を自動的に決めて、使用中での使用条件の変更に も自動

的 に対応す る学習 チ ップが必要である。

(2)学習機構の基本 的な考 え方

入力を目的に沿 って整理 してルール、すなわち情報処理機 構を 自動形成する ことを学習

チ ップに求め る。情報 処理過程 には明解に レベル、群が存在す る ものがあ るが 、現実の世

界で はデ ィス クリー ト的 に区別がつかない ものが多 くある。 また、整理を容易 にす るため

に人為的に区別 を設 けて きた もの も多 くあ る。そ こで、得 よ うとす る出力 はすべて平等 に

扱 い、処理過程 を特 に意識 しない様 に扱 うことを考え るので あ る。 ルール形成において 、

以前 に取 り込ん だ入 出力(知 識)の ルールでは処理 しきれないが、関連 した知識が加 われ

ば、先のルールを利用 して新 たなルールを構築す るのが有効であ る。 チ ップで は、固定 さ

れた大 きさのネ ッ トワークが用意 されてお り、 このネ ッ トワー クの一部エ リアの一部のエ

レメ ン トに入力、他の一部のエ レメン トに出力をつな ぎ、ルールを作 るのであ る。次に 、

このエ リア外の 出力 と入力のエ レメン トを含むよ り大 きなエ リアでル ールを作 るのであ る。

入力;口

出力;■

図表4.2-1ル ー ル形 成 にお け る入 出 力

以上 のよ うに部分 的 な知識 を与 えてルールを順次付加 して い くシステムでは、学習の進

行が途中で中止す るローカル ミニマムに入ることをある程度回避で きると考 え られ る。

この様 な学習を可能 とす るには、チ ップの学習機能 を持つ ネ ッ トワークを制御す ること

が必要であ る。 あるエ リア内で、入力(希 望す る出力 も含め る)と 学習ルール に従 って作

られたネ ッ トワーク構 造を評価 し、 この評価 と入力の変化に伴 ってエ リアを変更す るので

あ る。
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入力

言平イ面ノレー ノレ

情報処理 ネ ッ トワーク

一 ルー

学習ルール

構造評価系

出力

図 表4.2-2情 報 処 理 ネ ッ トワ ー ク

以上の ことを可能にす る学習 チ ップを考 えてい くことによ り、大規模ネ ッ トワークの構

築を支援す るのである。

①ネ ッ トワー ク構造の選択

学習 チ ップであ って も、最 も柔軟性 のあ る往路 と復路の結合を持つ全結 合型のネ ッ トワ

ークを用いるのが適 してお り
、また、最 も汎用性に富んで いる。 この一部 のエ レメン トに

入力、一部 のエ レメ ン トに出力が付 け られ るのであ る。

チ ップ間の情報伝達はチ ップ内に比 べて物理的な制約 もあ り、配線が 限定 され、伝達容

量 は少な くなる。 このために、チ ップ内は密 に結 合を準備 してお くことが望 まれ る。

② ネ ッ トワークの制御を全 て外部か ら行 う場合

以上 の考えに基づ くチ ップと して、次の様な構成が考え られ る。 ネ ッ トワーク部分 、結

合 荷重の記憶部分、 この結合荷重を計算す る部分 、ネ ッ トワー クの使 用エ リアを設定す る

部 分の4機 能部 よ り構成 され る。外 部か らの コン トロール としては、中間部のエ レメ ン ト

の指定 、入出力部のエ レメ ン トの指 定がで きなければな らない。 また、結合荷重の計算に

多 くの空間を用 いない様 にす ることが望まれる。 このため、命令 したエ レメ ン トに入 る結

合荷重だけを計算するよ うな制約が必 要になると考え られ る。

③ ネ ッ トワー クの評価系を組 み込ん だ チ ップ

多数のチ ップを用 いる大規模 ネ ッ トワー クにお いては、多数の チ ップのネ ッ トワークの

制御を同時に行わなければな らず 、先 のチ ップの構成で は、ネ ッ トワー クの評価 と制御の

計算の負荷の問題が出現す る。 チ ップにのみ依存 して計算で きる部分を組み込んだよ りコ

ン トロールフ リーのチ ップが 、大規模化すれば要求され る。

このチ ップでは、基本 的には入力 と希望す る出力を与え ると、チ ップ内エ レメ ン トが入
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出力に応 じて 自動的 に設定 され ることが望 まれ るのであ る。 これ により、チ ップ内で、 ロ

ーカル ミニマ ムの回避 、また、必要以上 のエ レメ ン ト数での過剰学習効果を防 ぐことが可

能 とな るのであ る。 チ ップの構成 として は、先 のチ ップの入 出力に応 じたエ レメン ト数 の

設定や学習 の進行状況を把握 したエ レメン ト数の増減な どの判断を行 うネ ッ トワークの高

層評 価部分 が付加 され るのである。外部 か らは、異なる入力であること、異なる出力を希

望す ることを示す必要が あ り、入 出力エ レメン トの変更がで きるよ うにす るので ある。

入力

入出力エ レメ ン ト

の指定

希望出力

情報処理ネ ッ トワーク

結

合

荷

重

使用エ リアの制御

ネ ッ トワ

ークの構

造評価

一

学習計算ト

出力

図表4.2-3チ ップ の構 成

(3)研 究課題

① エ レメ ン ト使用のルール

学習の状況 を評価 して、順次必要 なエ レメン トだ けを開 く、又 は閉 じる規則を考 え る必

要 がある。 また、 この中で情報処理だけに使用す る固定結合荷重のエ レメン トと学習に よ

り結 合荷 重を変動す ることので きるエ レメン トの決め方 を研究する必要があ る。

② ネ ッ トワークの選択

チ ップ内のネ ッ トワー クとして、全結合型を汎用性の観点か ら提示 したが 、機能 が特化

すれば、結合が整理 されたネ ッ トワークが組み込まれ ることになる。機能か らの構造を調

べ るたあに も、全結合型のネ ッ トワークを用 いて、機能 と構造の関係 を調べてい く必要が

あ る 。
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③ エ レメ ン ト入力部 に論理 を組み込ん だ時の学習

小型で高機能化を 目指す と、プ リワイヤ リングに相当す る論理機能を組 み込 む必要が あ

る。 この場合に、機能に応 じた論理パ ター ンを持 ったエ レメツ トの入力を用 い る必要が み

る。

論理組み込 み型で は各入力端子 は区別 され、各端子が全エ レメ ン トに結 合で きうる全結

合型のネ ッ トワー クで は、結合数を減 らすため に、交換 機的な結合が考え られ るが、 この

時、学習に伴 う交換規則をど うす るのかを考えなければな らない。'

④入 出力間の時間差の解消

学習計算のための遅れ、エ レメン ト間伝達の遅 れが存 在す る。 このために、入 力 と希望

す る出力間での遅れを どの様 に設定す るかが問題 であ り、 これをどう自動 的に調整す るか

を考え る必要があ る。特 にループのあるネ ッ トワークでは顕著 に現れ る。

このために、結合荷重変更の計算 ルール と手順 を考 え る必要があ り、同期 して全体の計

算 を行 う方法での限界 とローカルルールを使用す る非 同期 の方法を検討 す る必要が ある。

⑤結合荷 重変更の計算量 の制限

全エ レメン トの結 合荷重を常に可変 にす ると、学 習機能 のために多 くのデバ イスが必要

とな り、また、学習が不安定 にな る。そ こで、限定 したエ レメン トでのみ学習 を行わせ る

ことを示 した。 この時、一度 に学習を行わせ るのに必要 なエ レメ ン ト数 をい くらに設定す

れ ば良いか、全エ レメン トに対 して何パーセ ン トに設定 すれ ば良 いのかを調べ る必要があ

る。

4.2.3学 習用新計算機構の開発

デジタルニューラルネ ッ トワー クの応用 において必要 となるハ ー ドウェアは、 デ ジタル

信号処理 め応用の場 合に非常 に類似 してい る。 シ ミュレー タは次の構成要素 口]を 持つ必

要があ る。 ・

・主 たる計算は積和演算。'

・積和演算 ごとに概ね2っ のメモ リア ドレスが必要。

・メモ リの ア ドレシングは規 則的で予測可能。

これ らの性質はデ ジタル信号処理 におけるFFTの 計算 、デ ジタル フィル タや相関関数の

要求 と似て いる。ニ ューラルネ ッ トワーク独 自の ものに シグモイ ド関数 の計算が あるが、

これ もデジタル信号処理における三角関数 の補 間関数 に類似 している。 デ ジタル シグナル
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プ ロセ ッサ は商用 システム としての重要 な役割 もあり、すでに多 くの プロセ ッサが 開発 さ

れている。

プ ロセ ッサの演算能 力のほか にニ ューラルネ ッ トワークに とっての要求 は高速 の メモ リ

があ る。 この要求 はニ ューラルネ ッ トワー クの構造が、規則的で予測可能 なメモ リのア ド

レシングを行 う性質上、 メモ リの イ ンタ リーブ化やキ ャッシュ構造 の利用で実現で きる。

デバイスで はECLやGaAsメ モ リで高速化で きる。従 って これ までに もデ ジタル シグナルプ

ロセ ッサを用 いた シ ミュ レータは多 く発表 されてい る[2],[3],[4]。 ニ ューラルネ ッ トワ

ークの実現 のための要素の1っ で ある計算パ ワーは、 この よ うにすでに存在 してお り、さ

らに高速化 され る見込みであ る。

ニ ューラルネ ッ トワー クを実現す るときに提案 され るもう一つの重要な技術 は超並列 の

計算構造 の利用技術で ある。 これは互 いに接続 された数多 くのSISD方 式やMIMD方 式 プロセ

ッサで構成 され る。 デ ジタルの電気 的な結合で は超並列構造 はプロセ ッサの通信方法 によ

って制 限 され 、 この制 限 はニ ュー ラル ネ ッ トワー クの 実現 を制 約 す る。 従 って並 列 プ ロセ

ッサ 間の 通 信 を効 率 よ く行 うた め に 、 プ ロセ ッサの 接続 方 法 を工 夫 しな けれ ば な らない。

並列 プ ロセ ッサ を用 い て ニ ュー ラル ネ ッ トワー クの実 現 を 行 って い る例 に次 の よ うな もの

が あ る。

・プ ロセ ッサ を1次 元 配 置 し リ ング状 に接続 してパ イプ ライ ンで 積 和 演 算 を行 う[5],[6],

[7]。

・プ ロセ ッサを2次 元 配 置 し同 期 式 又 は非 同 期式 に各 プ ロセ ッサ 間の 通 信 を 行 う[8],[9],

[10]。

こ こで一 般 的 なニ ュー ラル ネ ッ トワ ー クの シ ミュ レー シ ョンを考 え る。 入 出力 ベ ク トル

間 は完 全 に結 合 して お り、Nの ベ ク トル の要 素 が あ る とす る。CPUに はWの ビ ッ ト幅 を持

つ ア ドレス空 間がC(C・N*N)の メ モ リが あ る とす る。 分 散 メモ リを と るモ ジ ュール 通信 の

考 え 方 は、各 々の モ ジ ュール の処 理 速 度 をで き るだ け 劣化 させ な い よ うに デ ー タ通 信 を高

速 化 す る こ とに あ る。 モ ジュ ール の計 算 速度Rmと システ ムの計 算 速 度Rsは 次 式 で 与 え ら

れ る[1]。

Rm=W/(L*C*T)

Rs=M*W/(L*C*T)

こ こで 、 パ ラ メー タは次 の 意 味 を持 つ 。

T:1イ ンス トラ ク シ ョ ンの実 行 を行 うた め のCPUの 所 要 時 間
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M:用 い るCPUの 数

L:積 和 演算 を実行す るためのイ ンス トラクシ ョン数

システムの性能 を大 き く劣化 させな いよ うに、通信速度 は計算速度 の100倍 要す るとす

る。 すなわ ち通信速度が計算速度の1%で あるとする。 これ は(L*C*T)の 時 間内 に(M*W*N)

のデー タ伝送をす ることに相当 し、 この システ ムのバス速度Rbは 、 この100倍 以上が必要

であ る。従 って、

Rb=100*(M*W*N)/(L*C*T)

=100*M*W/(L*N*T)

=13Mbit/sec

(T=200nsec,L=3,W=32)

本評価 は、N=800ま でのネ ッ トワー クに対 して、プ ロセ ッサ規模がM=1の ときか ら

M=16ま で を考慮 した ものであ る。専用 の シ ミュ レLタ のよ うにM=Nで 各 メモ リが行列

の行 と列 を格納す るシス トリックな システムで は、デ ータの伝送速度 は毎秒 ギガ ビッ トと

な り、現在用 いてい るバ ス方式の限界が現れ る。 これ は単純 な分散 メモ リ方式 では、1っ

のネ ッ トワー クに対 して用 いるプ ロセ ッサの数が多 くな るほど、 プ ロセ ッサ間の通信の負

荷が大 き くなるとい うことで重要な問題 であ る。

この ようにニ ューラルネ ッ トワー クに対 して十分多 くの並列 プロセ ッサを用い ると、デ

ータ伝送に要す る時間を無視で きない。 ただ し、この議論はすべてのニ ューロンが結合 さ

れ た場合であ り、 スパースなネ ッ トワー クや限定 され た結 合を持つ ネ ッ トワー クでは、処

理速度を保 ったままMを 減少す ることがで きる。 この とき単純 にネ ッ トワークを分割す る

とプ ロセ ッサ間の計算負荷が偏 り、全 体の稼働効率が低下す るため、プロセ ッサに割 り付

け るネ ッ トワー クの規模 をほぼ均等 に して、負荷をで きるだけ一様 にす る方法 も提案 され

ている[10]。

音声認識 や画像認識な どの実用のニ ューラルネ ッ トワークを構築す るためには、ニ ュー

ロ ン数が数 億程度 の大 規模 なネ ッ トワー クを シ ミュ レー ト可能で あ る必 要が あ る[1]。

1次 元配置のアーキテクチャに比べて、2次 元配置の アーキテ クチ ャはウ エハ スケールで

実現す ることを前提 と してお り、実装 に非常 に適 した構造であ る。 ところが 、現状のプ ロ

セス技術で は将来精密化 されて も、2次 元の実装で は、ニ ューロン数が数億の もの は実装

が不可能 にな る恐れがあ る。従 ってニ ューラルネ ッ トワー クの大 規模化 を前提 とす るとデ

ジタルの電気的な結合で は、3次 元 アーキテ クチャが必要 にな ると考 え られ る。実 際の脳

一128一



のモデル化 と しての観点か らも3次 元 アーキテ クチ ャは適 当であ ると思われ る。大規模な

ニ ュー ロン数を用 いるニ ューラルネ ッ トワークであって も、1ニ ューロ ン当た りの結合数

は1000程 度が現実 的で あ り、 このよ うな拘束条件 のあ る結合 を3次 元 アーキテ クチ ャで ど

のよ うに実現す るか とい う点を解決 す る必要がある。

以上述 べて きたよ うに、大規模 な超並列 ・超 分散 システムの計算機構 に必要な点は、計

算速度 を向上 させ ることと通信の負荷の解消であ る。 これを実現す るには、プ ロセ ッサ間

の負荷 が均等 になるよ うに負荷配分を してプロセ ッサの稼働効率 を高 める ことと、2次 元

もしくは3次 元配置のアーキテ クチ ャを採用 して通信の容量 を大 きくす る ことで対応す る

のがよい と考え られ る。局所的な結合が存在す る場合やスパースな結合 のネ ッ トワー クで

は、超並列 の構造が乱れて、一様で予測可能 なメモ リア ドレシングがで きな くなるので 、

これを補 うプ ログラ ミングが必要 とな る。
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4.3超 並 列 ・超 分 散 シ ス テ ム の 構 成 技 術

4.3.1構 造化手法の開発

人工的神経 回路網(ニ ューラルネ ッ ト)研 究の現状 は、機能的 には単機能、ネ ッ トワー

ク構成 と しては小規模 ・単純構造に限定 されて いるのが実状 であ り、実用的な工学 システ

ムの実現に向けて 、ネ ッ トワー クの大規模化 に対処す るとともに機能や処理を複合化 ・統

合化する構 造化手法の開発が望 まれ る。

ニ ューラルネ ッ トは、ユニ ッ トとユニ ッ ト間を結ぶ荷重付 きコネ クションとい う共通 の

構成要素を用いて、異な る機能や処理を同一の学習 アル ゴ リズ ムによ って実現で きる。そ

の意味において、ニ ューラルネ ッ トは異な る機能や処理を有機的に結 びつ ける構造的な利

点 を有 してい る。 しか しなが ら、機能 ・処理 の複合化 ・統合化のために、単純 にネ ッ トワ

ー クを大規模化す るのは、

・学習の収束性 が悪 くなる、あるいは、

・そのための計算時間が増大する、さ らに、

・機能の追加や拡張時全体の再学習が必要 とな る、

など、かえ って欠点の方 が強調 される結果 とな る。

従 って、ニ ューラルネ ッ トの利点 を活か しつつ大規模化 に伴 う上記の欠点を回避 で きる

構造化手法が ます ます重要 となる。

(1)構 造化手法開発の基 本的な考え方

最 も有力 と思われ る構 造化手法の考 え方 は、モ ジュール化であ る。す なわち、比較的小

規模なニ ュー ラルネ ッ トをモ ジュール と して、それ ら複数のモ ジュールを用 いて全体の系
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あ るい はシステムを構成す る考 え方で ある。以下に、モ ジュールベースの構造化手 法の特

徴 な らびに考慮すべ き点を挙げ る。

・各機能 ごとにあ らか じめ学習 したニ ューラルネ ッ トをモ ジュール として系を構成 し全

体の調整を図る方法であ るため、効率的 ・迅速 な システム構成 が可能 となる。 また、

機能の追加 ・拡張 に伴 う系全体へ の影響を最低限に とどめることがで きる。

・各 モ ジュールは比較的小規模なネ ッ トワー クなので 、LSIに よるニ ューラルネ ッ トの

具現化が容易で あ る(あ る意味での部品化)。

・モ ジュールのネ ッ トワー ク構成を幾 つかに規格化 し、さ らに学習後の重み情報を一種

の獲得 された知識 と してデータベー ス化すれば、 さらに効率的 な システム設計が可能

とな りニ ューラルネ ッ ト利用製品の開発を加速で きる。

・モ ジュール間のっな ぎや関係の記述、モジュールの起動 ・同期制御 などにシンボル処

理を導入 して、学 習や システム状態の制御など透明性 の高い システム構成が可能 とな

る。

(2)検 討課題

モ ジュールベースの構造 化手法の検討課題 は、モ ジュール化その ものに関す る もの とシ

ステム構成に関す る もの とに大別で きる。

モ ジュール化 その もの に関す る課題 は、単機能 ・小規模 ・単純構造 のネ ッ トワークを対

象 とした現在の研究課題 と基本的には同一であ り、入 出力情報の表現方法 、学習の収束性

・安定性 ・般化性 、計算量、既存知識/知 見のネ ッ トワー ク構成への活用 方法、 さ らには

LSI化 技術 との整合性 な どに関す る ものである。 さ らに、モ ジュール化 の観点か らは、 モ

ジュール外か ら内部で の学習を制御で きる学習アル ゴ リズムや ネ ッ トワー ク構造 、重み情

報をア ップ ロー ド、ダウ ンロー ドで きる回路構成な どが重要 となる。

システム構成上の課題 は、モ ジュールで構成 された系の学習法 ・全体調整法、モ ジュー

ル間結 合方法 、同期制御法 、また、モ ジュール間の機能分担 などで ある。モ ジュール間の

結合方 法 として は、特定 ユニ ッ トの出力を コンテキ ス ト情報 として他 モ ジュールへ与え た

り、重みを修飾す るな どの方法 も一部報告 されてい る。 しか し、前述 したように、 システ

ム構 成上 はシンボル処理 の利用 は必須であ り、ニューラルネ ッ トでの処理 と シンボル処理

をいか に うま く組合せ機能 させ るかが重要 とな る。

以 上 は、工学的な観点か ら、全体系の機能構成を トップダ ウンに与 え各 々の機能 をモ ジ

ュール化す る考え方を示 した もので あるが、全体系の機能設計 や機能 間で授受 され る情報
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表現な どに関 して生理学的知見を大 いに活用す ることも当然必要であ る。構造化 とい う点

で は、生体 は長い進化の過 程で機能 の分化 と構造化 を達成 した。純粋な形で機能 の分化 と

構造化を工学的に実現す るのは当分先 の話であ るが 、分散 ・独立化 した機能モ ジュールを

前提 に外界 とのイ ンタラ クションを通 してモ ジュール間の結合を 自己組織的に学習 ・形成

す るモデルなど近未来の課題 と して検討で きよう。

■Modute・basedNWの

学習法(全 体調整法)

多 ■NNM◎dule間 の通信方式

脳は、機能の異 なる数百のComputerか ら成 り、構造を持っている。

シ蜜 レベルの学習だけでは説明できない・ [MMinsky]

■ 機 能ブロック化

(甜 クと授受醐

各繋綴 織 イ騰

■BtjitdingBlbck的 な 機能モジュール化(部 品化)

NNS}βtemの 設 計法
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図 表4.3-1モ ジ ュー ル ・ベ ー スの構 造 化 手 法 の 考 え方
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図表4.3-2ニ ュ ー ラル ネ ッ トワー クモ ジ ュー ルで 構 成 され た情 報 処 理 モ デ ル
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4.3.2自 律分散形 階層制御 システム

(1)自 律分散形階層 制御 システムとは

戦後 の技術の流れの特 徴 は、大規模化、集中化にあ り、それ によ って効率のよい生産体

制、経済体制が組み立て られて きた。情報制御 システム も例外で はな く、大型計算機 をベ

ースとす る集 中制御方式が主流であ った。 しか し、 システムが大規模で複雑 になるに従 い、

集 中形の問題点が指摘 され るよ うにな り、自律分散形制御が注 目され るよ うになった。

集中制御がセ ンタ一一 ヶ所 に情報 を集 め、それ に基づいて制御 を行 うの に対 し、分散形

制御 は、複数 のサブセ ンターを用意 し、それぞれ に集め られたサブ システムの情報を もと

に、サブ システ ム毎 の制御 を行 うとともに、サブ システム間の情報 を交換 して、全体 と し

て 目的にか なった制御を行お うとい うものであ る。

なお、 自律分散制御 というときは、各サブ システムが 自律性を与 え られ ているとい うこ

とであ るが 、 ここで い う自律性 とは、各サブ システ ムには、それぞれの入 力情報に基づ い

て制御信号 を出力で きる判断能力が与え られて いると、 とりあえず定義 してお く。 とりあ

えず と書 いたのは、 システムと して興味 ある機能を もたすには、サ ブ システムの この入出

力特性 に何等 かの制 限を加え る必要が あるか らであ る。

このよ うに、情報処理 および制御を、自律性 を持 った複数のサブセ ンターに分担 させ る

方式が 自律分散 形 システ ムであるが、次 に問題 となるの は、サブ システム間の協調 の仕方、

サ ブセ ンター間の通信 ネ ッ トワー クの張 り方であ る。

サブ システムの数が少ない ときは、相互結合形(い わゆるネ ッ トワー ク形)を とり得 る

が 、多 くなる と、階層構造の導入が必要になる。すなわち、全体を幾つかの部分的なネ ッ

トワークに分け、各 ネ ッ トワークで集約 された情報を交換 する通信ネ ッ トワー クをその上

に構築す る。 この構造 を必要な階数 だけ積み上 げるのであ る。 これを 自律分散形階層制御

システムとい う。完 全な分散ネ ッ トワー クおよび一極集中 システムは、その両極端 な場合

である(図 表4.3-3)。

一133一



大集団

認
相互作用

大集団

図表4.3-3自 律分散型形層制御 システムの概念図

(2)自 律分散 システムの 自己組織

自律分散 システ ムの設計 とは、 システ ム全体 と して合 目的 々機能を実現す るよ うに、各

サ ブシステムの情報処理能力 と通信 ネ ッ トワー クの構造 、交換す る情報の内容を定め るこ

とであ る。物理系の表現を とれ ば、要 素の入 出力特性 と相互作用の性質を定め ることであ

る。

自律分散制御 システムの研究 は、始 め られ たばか りで、設計理論の体系 はまだ作 られて

いな い。その中の一 つの アプ ローチ として、生物 に ヒン トを求 めることが考え られ る。

生物が典型的な 自律分散制御系で ある ことはよ く知 られ た事実であ る。例えば、 ヒ トデ

は5本 の腕 を巧みに協調 させて起 き直 り行動を とるが、1本1本 の腕 に自律的に起 き直 り

機能があ って、その協調 によ って、起 き直る ことが出来 る。

ここで注 目され ることは、 ヒ トデの腕 それぞれに に、あ らか じめ役割が決め られてい る

ので はな く、協調の過程で役割分担が決 め られ るとい うことで ある。

すなわち、 もと もと同質のサブ システ ムが、相互作用 の結果 と して、その多様 な潜在的

可能性 の中の一つを選んで、機能分化 す るとい うことである。

この ことは、4.5.1項 「生物 におけ る発達 ・分化」の項で取 り上 げ られ る生体の自己組

織 化 について も言えることである。 もともと同質の細胞が集 ま って相互作用す る中で、形

態的に も機能的 に も分化 し、一つ の組織 や器官を作 りあげて い く。

このよ うに、生物 は、 システムや構造 を 「もと もと分散 して いる 自律的な ものを集めて」

作 っている。 しか も、 システムを組み立 てる とき、 「自律性 は保存 され る」ので、 システ
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ムが一旦分解 され、新たな システムが形成 され るときは、他の役割を分担 させ る ことが可

能 とな る。 これ は、従来の工学 システムではと られていない設計原理であ る。

自律分散形制御 システムの設計 に当たっては、生物 の採用 している この原理 が参 考 にな

ろ う。 この原理 を理論化す るには次の ことを明 らか にす る必要があ る。

す なわ ち、 どのよ うな① 自律性、②相互作用が あれば、他 の要素 との相互作用の結果 と

して、構造的あ るい は機能 的に意味のあ るものを作 り出 し得 るか。特に、ボ トムア ップ的

に階層構造 を形成す るには、要素間の相互作用の結果 として生成 され る上位 システムが、

さ らに上位 の システムのサブ システムと して 自律的に機能す るもので ない といけない。 そ

のよ うな可能性 を もつ① 自律性 、②相互作用 とはどんな ものかを理論的 に考察す る必 要が

あ る。

と ころで 、① 自立性 と②相互作用を規定すれ ば、あ る境界条件の もとに、一つの システ

ムや構造が 自己組織 され るわ けであ るが 、ここでの学習の役割 について付言 してお こう。

生物 系 もそ うであ るが、工学 システムには目的が あ り、 システムは合 目的々に自己組織

化 されなけれ ばな らな い。そ こで 、何 らかの評価関数 を決めて、それを最 大にす るよ うに

自律性や相互作用の性質を修正す るとい う手続 きが考え られ る。 もし、この手続 きが局所

的な性質の もので あれ ば、超 並列 ・超分散のアーキテ クチ ャとよい整合性を もつので、新

情報処理 システムの設計原理 と して期待 される。 どのよ うな評価関数 ・どのよ うな学 習手

続 きを とるべ きかは、今後の明 らかにすべ き課題であ る。
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図表4.3-4自 律分散 システムの 自己組織
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4.4シ ン ボ ル 処 理 と の 融 合 シ ス テ ム 技 術

4.4.1分 散形 シンボ ル処理 システムの開発

(1)研 究の現状

ニ ューラルネ ッ トは従来 の逐次型計算機 が不得意で あ ったパ ター ン認識 などに優れ るが 、

現状で は シンボル処理 は余 り得意でない。 しか しなが ら、人間の脳 は分散形 システムで あ

る神経回路網によって シンボル処理 や論理処理 も行 って いる。工学的 には、現状 のニ ュー

ラルネ ッ トと人工知能 などを結合す ることによ って、パ ター ン処理 と シンボル処理 とを行

うこと も考え られ るが 、人間の脳 と同様 に、分散 システ ムで シンボル処理を も行 うシステ

ムが考え られる。 シンボル処理 を も分散 システムで行 うの は、それ によって、人間の脳 の

高 い柔軟性 を解明 し、また、それを工学的 に実現 す る手段 を知 る道が開かれ ることを期待

す るものである。 この問題には、人間の脳内知識表現 など、生理学で も未解明の事柄が密

接に関係 するため、現状で は研究 は活発 とはいえないが 、次 のよ うな研究が見 られ る。

(a)コ ネ ク シ ョニ ス トエ キ スパ ー トシステ ム

Northeastern大 学 のS.1.Gallant氏 によ って提 案 され て い るMACIE(MAtrixControlled

InferenceEngine)は 知 識 ベ ー ス と して コネ ク シ ョニ ス トネ ッ トワー クを 用 い た もの で あ

る。 この シ ステ ム は従来 の逐 次 型 の エ キ スパ ー トシステ ムの ボ トル ネ ック とな って い た知

識 獲 得 の 問題 に対 し、 コネ ク シ ョニ ス トモ デ ルの 学 習 能 力 を利 用 しよ うとす る もの で あ る。

学 習 に は ポ ケ ッ トア ル ゴ リズ ム と呼 ばれ る アル ゴ リズ ムを 用 いて い る。 これ は 出来 るだ け

多 くの 事 例 に対 して矛 盾 の な い 回答 を 出す よ うに ユ ニ ッ ト間結 合 の 強 度 を調 整 す る もの で

あ る。 生 体 との対 応 は特 に意 識 して い な いが 、 各 ユ ニ ッ トは概 念 に対応 して お り、 脳 内知

識 表現 の立 場 か らは、 集 中 表現 に属 す る。

(b)並 列 推 論 シス テ ム

これ は 、MITのG.E.Blelloch氏 に よ って 提 案 され て い る ものでCIS(ConcurrentInference

System)と 呼 ばれ る もの で あ る。 これ はif-thenル ー ル ベ ー スを ネ ッ トワー ク化 した もの

で あ り、ConnectionMachineに よ って 計 算 す る。 前 向 き推 論 と後 向 き推 論 、 お よ び 、 あ い

ま い さ を含 む推 論 が 可能 で あ り100,000ル ー ルで1回 の 推 論 時 間 は2秒 以 下 で あ る とされ

て い るが 、 や は り、生 体 との 対 応 は薄 い。特 に この シス テ ムで は学 習 が 含 まれ な い。
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(c)記 号推論 アーキテ クチ ャ

これは、CMUのD.S.Touretzky氏 とG.E.Hinton氏 によ って提案 されてい るものであ る。

人間の脳 内知識表現 にっいて は、一つの概念が一つの神経細胞 に対応す ると考え る集中表

現 と、多 くの神経細胞群の活性化 パ ター ンに対応す ると考 え る分散表現 の考え方があ るが、

この研究 は後者の可能性 を探求 した もので ある点が興味深い。但 し、 この研究 も知識表現

と してif-thenル ールベースを採用 してお り、生体 に照 らして不 自然である。

(2)研 究課題

このよ うに現状で は、分 散型 システムによる演算を対象 とは していて も、人間の脳 の仕

組みを十 分に参考 に した もの はな く、今後の研究 に期待す るところが大 きい。 このよ うな

現状 に対処す るために、次の よ うな研究課題が考え られ る。

・大規模 コネ クシ ョンコンピュータの開発

ニ ューラルネ ッ ト構 造で論理 的な知識処理 も一部 あるいは全部を行い、パター ン認識 的

処理 と論理処理 とが高度に融 合 した システ ムであ り、ハ ー ドウ ェア として は、人間の脳 に

近 くな っているため 、知能 シ ミュレータと しての位置づ けが され る。 このよ うな システム

で は、外部 か ら与え られ る事例パ ター ンに対す る シナプス強度 の修正 といった形態の学 習

だけで な く、ネ ッ トワー ク構造の変更 を伴 う自己組織化 な ども含 め る必要があ る。個別的

な研究 テーマと しては、(1)データ表現 および処理技術、(2)自己組 織化技術 、(3)統合 システ

ム開発 、などが挙げ られ る。 この ような研究 には、生理学的な知 識の蓄積 に加え、適 当な

工学モデルを仮定 し、その シ ミュレーシ ョンを行 って モデルの妥当性を検討す るとい った

計算論的なアプ ローチが重要 となる。

4.4.2シ ンボル処理 とパ ターン処理 との融合 システムの開発

(1)ア プ リケーシ ョンの立場か ら見 た融合 システムの研 究

上述の分散形 システ ムによる シンボル処理の研究 は、現状で は完全には解明 されて いな

い、多 くの学問領域 の知識が必要であ り、基礎研究の範疇 に属す る。 しか しなが ら、工学

的な応用で は、すべての処理 を分散形 システムで行わな くと もよい場合 も多い。そ こで 、

本課題で は、ニ ューラルネ ッ トモ ジュール群 とデジタル コンピュータとを結合 し、パ ター

ン認識 的処理 はニューラルネ ッ ト、論理的処理 はデ ジタル コンピュータとい う分担をす る
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よ うなシステム、すなわ ち、複 合形 コンピュー タとも呼べ るシステムの構築技術 を開発す

る。 このよ うな簡単 な考え方 に基づ く場合で も、従来 の計算機 に無 い柔軟性 を追求 すれば、

解決すべ き幾つかの課題が生 まれ る。 すなわ ち、モ ジュールを結合 した システ ムではあ っ

て もニ ューラルネ ッ トの持つ事例教示 による知識獲得 とい う利点が極力保持 され る必要が

有 り、①事例学習方法の確立 、②ニ ューラル ・デ ジタル統合技術、等の研究が必要 である。

(2)科 学の立場 か ら見た融合 システムの研究

シ ンボル処理 とパ ター ン処理 との融合 システムを考え る際、3つ の構成手法が考 え られ

る。 現在行われて いるの は、 シンボル処理アーキテ クチ ャの枠 内でパ ター ン処理 の シ ミュ

レーシ ョンを行い、パ ターン処理結果 を シンボル処理で使 う図式 である。本質的な大規模

パ ターン処理を行えない欠点 を持つ。第2の 近未来 的に実現 されそ うな構成 法は、 シンボ

ル処理 アーキテ クチ ャと超並列 ・超分散処理 アーキテ クチ ャを結合 し、 シ ンボル処理結果

とパ ター ン処理結果を相互 にや り取 りす る図式で ある。第3の 図式 は、超並列 ・超分散 ア

ーキテ クチ ャの下で全てはパ ター ンと して処理 され るが、 シンボル処理 も近似 的に しろパ

ター ン処理で実現 され、両者が見え隠れ しなが ら同時 に存在す る処理様式であ る。

この第3の 融合 システ ムの図式で は、人 間が行 って いるであろ う処理様式 と して、非常

に興 味のあ る特性を持 った情報処理系が構成で きる。本質的に新 しい情報パ ラダイムと も

関連 してい る。例えば、人 間的 な問題解決を可能 にす る柔軟な知識表現や記憶 、あるいは

推論機構な どは、超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャの処理構造 の上 に構成 されたパ ター ンの

性 質を持 った シンボル情報処理であ ると理解で きる。

しか し、 この方面の研究 は余 り行われてお らず 、例えばルール解釈を超並列 ・超分散 シ

ステム上で実現す るための理論的研究やパ ター ンとシンボルの関係 についての考察等 は最

近始 まったばか りである[1]。

このように、第3の 図式の融合 システムは、非常 に面白い ものであ り、融合 システムの

構成や融合のための厳密 な理論の開発 自体が今後の研究課題 とな ってい ることを指摘 して

お く。

〔参 考 文 献 〕

[1]PaulSmolensky,OntheConnectionistReductionofConsciousRule

Interpretation,ProceedingsofllthCognitiveScienceSociety(1989).
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4.5発 達 ・分 化 の 工 学 的 実 現 に 向 け て

4.5.1生 物 にお ける発達 ・分化

生物 は機械 と異な り、自 らが内在す る自律分散制御 システ ムによ り、生存 してい くため

に、環境 によ り適合 して発達す る。 そ して・連続 した時間の なかで・調和 を保 ちなが ら構

造を分化 して、よ り高度な機能を作 り上 げて いる。 この発達 のメカニズム と機能 に対す る

構造 の分化の知見を、新たな情報処理構造 の構築の参考 とする。

(1)発 達 ・分化の基本 システ ム(自 律分散制御)

生体 は常 時、環境 に適合 して、生存 しよ うと し、そのために、環境変化 に対す る適応 シ

ステムが作動 し続 けるのである。 この外部変化を取 り込んで 、内部に新 しく適応す るため

の回路(化 学反応連鎖 、細胞 間の化学、電気回路)を 作れ るよ うな能力、柔軟な システ ム

が存在 す るのであ る。 この システムは生体 の特徴であ る自己組織性の能 力に よって 自律分

散的に制御 され るのである。

生体 は各 レベルにおいて、多 くの 自律分散のサブ システムか ら構成 され、各 々が他 との

競合 と強調 によ り、全体 として環境に適合す るよ うに学習 し、発達 ・分化 として記憶がな

されて いるのであ る。

① 生物 の 自己組織性

生物の 自律分散制御の基本 とな って いるのが この性質である。細胞 は周 り細胞な どか ら

情報を取 り入れて、自ら持つ ロー カルルールのパ ラメータを変更 し、周 りと競 合 と協調 を

して、機能的な組織 を構築 してい くのであ る。神経系で は、 自己組織性 は周 りの神経細胞

か らの化学的 シグナルなどによ り細胞 自らが シナプスを形成 したり、 この シグナル伝達率

を変化 させ る能力である。

現在 のデバ イスで は、 自ら構造 の変化を起 こす ことはない。生体で は、素材が不安定で 、

崩れよ うとす る構造 に自律分散処理制御で素早 く対応 しているので ある。 また、大規模ネ

ッ トワークの形成 は、自律分散制御に容易 にな り、 自己組織化の機 能を持 つ素材 が開発 さ

れれ ば、 より促進 され るのである。

② 生物の物理的制約一素材 の不安定性

生物 を構成す る主な機能分子 は タンパ ク質で あ り、 ほとん どが非常 に不安定 な分子であ

る。また これ らの組織体であ る細胞 はある程度耐環境能力を保持 して いるが 、不安定 な物
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であ る。 この不安定性 を積極的に利用 して生物 は進化 し、環境 に適合 して きた。 この様な

不安定 な素材を用 いると きには、個別 に高速 で対応す る生物のよ うに 自己組織性を持 った

システムが必要である。

(2)発 達 ・分化 の発現

生体で具体的に発現 している もの と して は、生物個体の発達 ・分化であ り、 これは細胞

の分化(機 能 と構造)と 細胞数の増減(増 殖 と死滅)に よ る細胞 の集合(組 織)で の機能

変化か ら起 きるのであ る。

① 細胞 の分化

分化 を促す要因 と して、細胞内では、DNAを 基本 プ ログラムとしたタ ンパ ク質合成 の制

御、細胞内器官の偏 在などが挙げ られ る。 細胞外で は、個体内 と固体外 の情報 に分 け られ、

前者 には細胞 との接着(物 理的刺激 と化学 的刺激)や ホル モ ン(化 学的刺激)な どが ある。

後者で は、個体外の環境(温 度 、湿度etc)な どがあ る。

神経細胞で は、情報入力部の樹状突起 や軸索 の伸展、 シナプスの形成で は、構造の変化

(分化)が 情報処理機能での変化を もた らしている。

分化を細胞 と言 うデバ イスの情報処理 として眺め ると、 ホルモ ン放 出の発現の場合 には

以下のよ うに、代謝制御ルールが 自己組織化 を助 けてい ると考え ることがで きる。 この様

な2重 の制御構造 にす ることにより、 自己組織化機能 に一歩近づけ るのであ る。

〈入力 〉 〈情報処理(細 胞 内)〉 〈出力 〉

細胞周囲の環境 ホルモ ン合成系の活性化 ホルモ ン放 出の増減

(化学物質な ど)

結合荷重;ホ ルモ ン合成 系の強化

(合成 に関す る分子数の増加)

学習ルール;細 胞 内代謝 系

代謝 制御 ルール;合 成系 に関する分子の準備(DNAと 代謝系)

② 細胞数 の増減

細胞分裂 は細胞 内の状態 、細胞間の相互作用、物理的作用(温 度など)に よ って引 き起

こされ る。細胞数の増加 によ り、情報処理や制御の容量 が増大 し、機能のバ リエ ー ション
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が増大 して、機能が高め られ るのであ る。

(3)淘 汰 による発達

細胞 、組織 、個体の各 レベルにおいて、置かれている環境 に適合 して いない ときには、

成長が抑制 され、死滅が促進 され る。 この ときに、生体 はル ーズな複製機能を もっている

ために、増殖 の時 にか な りのバ リエーシ ョンがで きている。 このバ リエー ションの一部が

環境 に適合 して、生 き残 る。何世代 に もわた って適合の処理の履歴 を持 ち、変化 したDNA

によ り、異 なるバ リエー ションを持つ よ うにな り、新 しい環境変化に対 応するのであ る。

・淘汰 によ る整理 と機能的進展

脳で は、神経細胞 の配置及 び基本的な回路網構造が出産前 にすで に作 られて いる。すべ

ての細胞の配 置 ・構造 の情報 はDNAが 持 ち うる情報以上に大 きい ことが知 られて いる。 こ

の条件 を満た した構 造形成 を説明す る現象 と して、胎児の脳 の神経細胞が、出産前 に大 き

く減少することが知 られ、ルーズなルールによ って配置 させ られた後 に、異常 な位置の細

胞が死滅す るため と解釈 されている。

ネ ッ トワー クが大規模化 してい くにつれ、ネ ッ トワー クの構造 を制御す ることが必要 に

なる。強制的な淘汰の概念の導入 は、 この構造の制御 に役立っ と思 われ る。

(4)機 能部位の発達 と分化

脳 は均一 な回路網構造を持 っているのではな く、各種機能の分化 したネ ッ トワー ク、ま

た各種形態の神経細胞か ら成 りた ってい る。高等動物 では脳 は発達 し、下等動物の脳 のに

相 当す る部分 か ら新 しい部分が分化 した構造が見 られ る。

また、環境 に適合 す るため に特に発達 した感覚を持つ動物で は、脳の皮 質で機能を反映

す る部分が相対 的に大 きく取 られている。環境に適合す るために、感覚を研 ぎ済 ます必要

があ り、 このための情報処理 の量 と高機能化が求 め られ、何代 に もわ たって皮質での領域

を広 げたのであ る。

高次機能の コ ンピュータの構成法を、発達 し分化 した高等動物 の脳が示唆 している。時

間をかけて調和を保 ちなが ら徐 々に細 かいサブシステムに機能 分化 させ情報処理 システ ム

を構築 してい くことが必要 で、また、このための学習手順 と柔軟なネ ッ トワーク構造が求

め られ るのであ る。
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(5)外 への働 きかけ

動物では、単 に環境か らの信号 に対 して受動的に反応す るだけで な く、よ り積極的な働

きか けが見 られ るのである。環境 に適合す る場合に、一面か ら適合 す るので はな く、 もっ

と多 くの面か ら学習 し適合す るので あ る。 これ によ り新 しい機能 を作 り出 し、 これ らが組

合 さ ってよ り幅広い環境変化に適応す るので ある。

動 きを伴 って知識獲得を積極 的に行 い、学習を してい くことが発達 には必要で、 この こ

とは、高次情報処理 システムの大規模 ネ ッ トワークを構築す るのには、感覚 一運動 システ

ムでの学習が必要であ り、将来 の コンピュータの姿を示唆 してい る。

(6)情 報の生成

生物の特徴は、分子 レベルか ら熱雑音 などによる 「ゆ らぎ」を持 ち、構造形成に利用 し

ている ことである。 このゆ らぎは生体 にまれ に しか起 こり得ない状 態 も作 り出す。 この現

象の一つ は、突然変異で ある。 また、脳 ・神経系で もゆ らぎによ り新 しい状態が作 られ、

ク リエイ トが行われ ることが示唆 され ている。 この様 な情報の生成 によ り、適応 に対 して

新 しい状態が作 られ、発達が促進 され るので ある。

ゆ らぎにより、取 り得 る状態が効率 的に圧縮 されている と解釈で きる。 これか ら応用 し

よ うとす る問題 の取 り得 る状態数がその時の技術(メ モ リと呼 び出 し速度)を 越えていな

ければ、この圧縮 は必要が ないが、ネ ッ トワー クが大規模化す ると必要にな ると思われ る。

(7)お わ りに

生体 は単 なる可塑性の情報処理系を持 つので はな く、 この処理系を どう維持 してい くか

とい うシステムを持 っている。細胞 レベル以上での情報処理系 に低い レベルか らの維持 シ

ステ ムがあ り、 これが 自己組織 性を構成 している。学 習機構の研究で は、処理系の制御 シ

ステ ムを付加す る方向で研究 してい く必要が あると思われる。

4.5.2発 達 ・分化 システムの設計 について

現 在の超並列 ・超分散 システムの学 習 ・自己組織化 は、誤差逆伝搬学習で良 くみ られ る

よ うな数段の層状回路、あるいはボル ツマ ンマ シンのよ うな全相互結合を持 った小規模な

超並列 ・超分散回路の学習 にとどまってい る。 この意味での学習 ・自己組織化 は、最初 に

与 え られた回路構成の内部結合の調整 にとどま り、回路構成 を含めた最適化がで きない。
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この回路構成 を含めた最適化の問題は、大規模な超並列 ・超分散 システムの構成 におい

て、よ り重要にな る。すなわち、大規模 システ ムの設計で は、始 めか ら最適 な設計 が出来

ない こと。 さ らに、大規模 な システムをその まま学 習で実現 させることが困難で あ り、ま

た効率的でない ことがあ る。

本節では、 このよ うな 「大規模な回路を どのよ うに構成すべ きか?」 とい う回路構成の

問題点 に、 「環境 に適 合 して発達す る」生物 の発達 ・分化 メカニズムを工学的 に反映 させ

る ことを検討す る。

(1)モ ジュールの 自己組織化1ごよ るニ ューロコンピュータの設計

現在、N個 のニ ュー ロンか らな るニ ューロコンピュータにおいて学 習を考え るとき、ニ

ューロ ン間にはあ らか じめN2個 の ランダムな シナプス結合 を用意 しておき、学 習を通 じて

シナプ スの伝達効率 を変化 させてい くとい う方式が取 られている。そ の結果・伝達効率 が

ほとん ど0と なる シナプス結合 もあ り、 このよ うなシナプス結合に対応す る結線 自体が不

要 であ ることを意味 して いる。ハ ー ドウェアへの イ ンプ リメ ン トにおける困難 が配線数 の

顕 著な増加 にあ ることを考え ると、 この方式 は無駄が多 い うえにハ ー ド化 も難 しい。 また、

学 習に多 くの時間を要す ることも予想 され る。従 って、初期の段 階か らプ ロセ ッサ 自体 に

構造化 を含めた学 習を行わせ るの は得策で はない。で は、無駄 な配線をせず 、なおかっ学

習速度を上げ るよ うなニ ュー ロコンピュータを実現す るためには、どρよ うにすれ ば良 いの

であろ うか。

ところで、実際の脳 における シナプスの可塑性 は便宜上二つの範疇に分類で きよ う。す

なわち、①構 造の 自己組織化 にお ける可塑性 と＼②学習 における可塑性で ある。 ここで、

構造の 自己組織化 とは、お もに大脳皮質 に見 られる基本的な機能的 モジュールで あるさま

ざまなコラム構造 の形成過程を意味する。従 って、①の可塑性 は大脳の発達の初期 、特に

いわゆ る臨界期 におけ る可塑性 と同義であ る。 この時期に シナプス結合の基本的パ ター ン

が ほぼ確定 して しま うと考え られ る。 また、② の可塑性は臨界期後の可塑性 またはアダル

トにおけ る可塑性を意 味 してい る。基本的構造が①の可塑性 によってだいたい確定 した後

に、② の可塑性 によ って シナプス結合 における伝達効率 の微調整が行われ、よ り柔軟に情

報処理 が行え るよ うになると考 え るわ けである。

上 で述 べた二つの可塑性の概念 をニ ュー ロコンピュー タの設計及び学習の過 程 に適用す

ることにっ いて以下で簡単に述 べる。
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入力信号における相関関数

↓
大脳皮質における

自己組織化の理論

に基づ くアルゴリズム

を用いて計算

↓

モ ジュール および チ ップ 間 の

ネ ッ トワーキングに対 す る

設 計図

↓
ハ ー ド化

図 表4.5-1モ ジ ュール の 自己 組 織化 に よ る ニ ュー ロ コ ン ピ ュー タの設 計
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(a)ニ ュー ロコンピュータの設計 につ いて

特徴抽 出および統合 に適 したモ ジュールを 自己組織化 のアル ゴ リズムに従 って設計 す る。

す なわ ち、チ ップ間の配線図を 自動生成 させるのであ る。注意 しておきたい ことは、プ ロ

セ ッサ及びモ ジュール 自体が 自己組織化す るので はな く、 自己組織化の理論 に基づ くアル

ゴリズムに則 りチ ップ聞及 びそれ らか らなるモ ジュール間の配線 を設計す るとい うことで

ある(図 表4.5-1参 照)。 これ は現在 のCAD技 術の延長線上 にあ り、設計図の 自動生成 を

意味す る。 こ一こでい う自己組織化の理論 について は最近い くつかの提案[1],[2],[3]が あ

るが、基本的には入 力信号 に内在す る統計的性質(相 関関数)が 与 え られれば、その信号

か らあ る種の特徴 を抽 出す るよ うな コラム構造が 自己組織化 され るとい うものである。

(b)ニ ューロコン ピュータの学習につ いて

(a)の基本構 造の設計 図に従 って構成 されたプ ロセ ッサ は使 用 目的を意識 した ものであ る

が 、さ らに使いやす い ものにす るためには実際の場面 において学習 させ る必要があ る。そ

の ため に、構 成要素 の最小単位であ るチ ップには学習可能な ものを使用 し・ヘ ッブ則な ど

の学習則 に従 って シナプス接合の伝達効率が変化 しうるよ うにす る。す なわち、(a)であ る

程度の専門的モ ジュールか らなるプ ロセ ッサを用意 してお き、(b)で現場のニーズに対応 し

た もの とな るよ うにモ ジュールを構成 してい るチ ップ に学 習 させ るわけである。

(2)遺 伝 アル ゴ リズ ムによる回路構成 の発達 ・分化[4]

生物 は、環境に対 す る適応性を持 っているが、時間 レンジの異な った2種 類の適応 メカ

ニズムを持 ってい る。1っ は、個体 レベルの後天的な学 習 ・自己緯織化であ り、 もう一つ

は、遺伝 と淘汰 によ る発達で ある。前者が、遺伝で決定 した大枠内での適応で あるの に対

し、後者 は種が持つ大枠 を環境 によ り適 した ものに変えてい くメカニズムである。神経回

路構成の大枠 も、遺伝 的に決定 されていると考 え られて いる。

本項で は、遺伝 と淘汰のメカニ ズムが持つ この性質を 、超 並列 ・超分散 システムの回路

構成の発達 に利用 しよ うとすることを検討す る。

ここで は、層状 の超並列 ・超 分散 システムの回路構成 の枠組 みが 、遺伝子 によ り図表

4.5-2の よ うに表現 されているとす る。遺伝子 の各 ブロ ックは、相関の結合や層 内の セル

の数 を表現 してい る。学 習アルゴ リズム と自然淘汰 に従 う、回路の発達過程を図表4.5-3

で説明 しよ う。初期状 態において、様 々な遺伝子があ り、それを反映 した様 々な回路構成

が存在 して いる。
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AreaO Area1 Area2

● ● ● 須 田
AreaN

StartotArea

Marker

AREA

PARAMETERS

TotaisiZe

Thea「eaID

X-Share

Y-Share

Z-Share

StartofProjeCtionMarker

ConneCtionDensity

lnitialEta

EtaSlope

TargetAddress

AddressMode

図 表4.5-2遺 伝 子i表 現 と 回 路 の 表 現[1]

lIII

PROJECTION

Parameters
llll

一

一

endofArea

Marker

X⇒Radius

Y-Radius

Z-Radius

遺伝 アル ゴ リズムは、2っ の遺伝子 を切断 して交換 して新 しい タイプの遺 伝子 を作 る

「クロスオーバ」 と、遺伝子の記述の1部 を書 き換 える 「ポイ ン トミューテー ション」 と

い う遺伝子操作か らなる。 この遺伝子操作によ り、2つ の親 に似てお り、かつ新 しい回路

構成が設計 され ることになる。

このよ うに設定 された回路 をラ ンダムに選択 し、ある学習課題を行わせ 、その学習の評

価を行い、評価の高 い ものだけを親 と して新 しい回路 を再 び遺伝 アル ゴ リズムに従 い生成

す る。 この生成 と評価を繰 り返す。

このよ うな環境 の下で は、結果 と して、あ る学 習課題 に適 した回路だけが 、自然淘汰 さ

れ残 ることにな り、回路構成の発達が実現 され る。
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図 表4.5-3遺 伝 子 アル ゴ リズム と 自然 淘 汰 によ る回路 の発 達 過 程 口]

(3)最 適負荷配分 アル ゴ リズムによるニ ュー ロコンピュー タの設計

生物の外部刺激 に対す る適応性 を、あ る試 行の結果、 これの評価 を取 り込んで最適化す

ることによ って得 られ るメ々ニズ ム と見な して神経回路構成を設計 す る。 さ らに・学習 ・

自己組織 化が進行 して神経回路の構造が変化 して も、計算速度を低下 させ ないよ うにハ ー

ドウ ェアに搭載 す る仮想的なニ ュー ロンや シナプスを最適に配置す るアルゴ リズムを用意

す る。 この回路構成 で必要 とな るのは、学習課題 に対 して試行を行 う神経回路 と、本試行

の速度を評価す る機 構 と、評価の結果 によ って内部状態を変更で きる機構であ る。

大規模なニ ュー ロ ン数か らな る神経回路網 を工学的 に実現す るとき、すべて のニ ュー ロ

ン間の結 合を用意 す ることは配線 あるいはメモ リの資源の観点か ら現実 的で はない。 ニ ュ

ーロコ ンピュー タの設計には、1プ ロセ ッサに対 して1ニ ューロ ンを割 り当て る方 法 と複

数ニ ュー ロンを与 え る方法があ るが 、ここでは、大規模な回路を処理 するの にイ ンプ リメ
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ン トしやすい後者 について考え る。

脳の構成 か らみて も、ニ ューロ ン数 は変 わ らないで、 シナプス結合の形態が変わ ると見

な して良 いので、初 めに使用す るニ ュー ロ ン数 は不 変に して、1プ ロセ ッサに割 り当て る

ニ ューロ ン数 はほぼ均等 に してお く。そ して どのニ ューロ ン間 も接続可能 にす る一方で 、

各ニ ューロ ンに連結す る シナプス数 は上限を設 けてお き、初期の接続ル ー トは、局所 的に

接続 を限定 したラ ンダムに してお く。プ ロセ ッサ間の接続 は図表4.5-4に 示すよ うに メ ッ

シュ構成を とる。学 習が進行 して 、内部状態の変更が必要 となった とき、ニ ューロ ン間に

結合が存在 して いれば、結合の強度 に対応す るハ ー ドウ ェアの資源 、例 えば、 メモ リの値

を変更す る。学習の途中で結合値が十分小 さ くな り、その結合が及 ぼす影響が小 さ くな っ

たと見なす と、メモ リを解放 して、学習計算時 間を短縮す る。初期設定 の具合で、ニ ュー

ロン間に直接結合がない ところで も、間接 的に互 いのニ ュー ロンを接続 したい要求が発生

すれば、 メモ リを空 き領域 か ら動的に配 置 して結合 値を設定す る。

う

図表4.5-4プ ロセ ッサの 構成

このよ うにニューロ ン間の結合関係 を フ レキ シブルにす ると、プ ロセ ッサに割 り当て ら

れて いるシナプス数が変化 するため、初期 にプ ロセ ッサを最適 に配置 していて も、プ ロセ

ッサ間の計算負荷 に偏 りが生 じて、 システムの計算 効率が低下す る。有限なハ ー ドウエア
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資源 で この問題 を解 決す るためには、プ ロセ ッサ間の計算負荷をで きるだ け均等に保つ必

要があ る。 このため には、プ ロセ ッサ ごとに計算速度 を監視す る機能を設 け、あ る学習課

題を終 え るごとに、速度の差が顕著 なプ ロセ ッサ間で は、プロセ ッサに割 り当て られてい

る、ニ ュー ロンや シナプ スを一部交換す るアル ゴリズ ムが必要 にな る。 ここに、ニ ュー ロ

ンと シナプスのプロセ ッサ上 への最適配置問題が生ず る。 シ ミュ レーテ ッ ド・アニ ー リン

グ法[5]な どによる解決方法を利用 する他 に、簡便な方 法 として は、図表4.5-5の よ うに

各プ ロセ ッサに割 り当て られて いるシナプス数 を均等配分す る手段があ る。 負荷配分 は計

算 を行 いつっ、同時に実行 され るのが望 ま しい。 もしもプ ロセ ッサに障害が起 こって使用

不能 にな って も、プ ロセ ッサ間の結合が メ ッシュ構造を とっているため、負荷配分 アルゴ

リズムによって、 フ ォール トトレラ ン トな システムを実現で きる。

'、
!＼

/、

(1)

(2)

○

図表4.5-5負 荷 配 分 ア ル ゴ リズム
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小規模 なネ ッ トワークの実現で は、ネ ッ トワー クに対 して十分 なプ ロセ ッサを用意 する

場合 、1プ ロセ ッサ当た りのニ ューロ ン数 や シナプ ス数が少 な くな って、プ ロセ ッサ間の

情報伝送時間を無視で きな くな る。 しか し、大規模な回路 にお いては、有 限のハー ドウ ェ

ア資源では計算時間の方が十分大 きい とみなす ことがで き、計算負荷の効率的な配分が学

習速度を劣化 させない有効な戦 略 となる。
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4.6学 習 の認知 科学 的及 び心 理学 的解 明

(1)新 情報 と認知科学、心理学 との関係

新情報処理 は、今までの計算機技術 ・情報処理技術が見過 ごして いた、また取 り扱 うこ

との困難な人間的な柔 らかな情報処理 を可能 にす ることを 目指 してい る。 この意味で、人

間的な情報処理 の ソフ ト面の性質を明 らかにす る学問であ る認知科学 や心理学への期待 も

大 き く、新情報処理の開発 とい う工学的 目標を達成す るために も、認知科学や心理学 との

積極 的な研究交流を行 う必要があ る。

しか も、新情報が超並列 ・超分散 システム等を前提 とした新 しい情報処理体系の開発を

従来技術 と対比す るものと して確立 しよ うと してい るよ うに、認知科学や心理学で も従来

の枠組みを飛 び出 し、新情報 と同一 の方 向で新パ ラダイムを打 ち立て る研究が必要にな っ

て いる。具体的に ここで研究が要求 されて いる新パ ラダイムとは、 シ ンボルの逐次処理パ
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ラダイムに対 する超並列 ・超分散パ ラダイムであ る。

この よ うな状況で の、噺 情報 と認知科学 との関係 は単な る研究協力 とい った既成学問分

野 間の弱 い協調関係 以上 の もの とな って いる。っ ま り、新情報で実現す る機能 の多 くが人

間の学習 、認識、問題解決 といった認知機能を評価基準 と してい るため、認知機能 に関す

る認 知科学での研究成果を必要 と している。また、認知科学 における研究を加速 す るため

には、新情報技術を活用す る必要があ る。

(2)学 習 ・記憶機能 の解明

新情報で工学 的実現 を 目指すため、認知科学や心理学 での解明を期待す る学習 ・記憶機

能 は、極論すれば 「人 間的な記憶機能 」であ り 「人間的な学習機能」である。

「人 間的 な記憶機 能」で意味す るところは、新情報 システ ムは、現在の計算機 システム

が仮定 するVLSIメ モ リのよ うな単純に ビッ ト列 を蓄え る単純な記憶で はな く、人 間的な柔

軟な記憶 システムを前提 と した情報処理系である ことであ る。 ここで考え られ る人間的な

記憶の特徴 として は、知 覚的表現が豊かであ る、時 間情報(時 系列)が 表現で きてい る、

知覚、認識、行動の各 レベルでの記憶にスキーマ的な記憶 の構造がある等であ る。具体例

と して は、不 完全情報か らその状況 に一番ふ さわ しい情報 を想起す る 「連想記憶 」、視覚

的情報を含めた事象 の時系列変化 をそのまま記憶、再生で きる 「エ ピソー ド記憶 」、各 レ

ベルで の 「スキーマ記憶 」等の実現が ある。

これ らの記憶系の性 質を明 らかに し、超並列 ・超分散アーキテ クチャでの実現 モデルを

与 え るのが認知科学 と心理学の課題 である。 しか し、 この課題 の追求は、新情報 システム

で実現を 目指す超並列 ・超分散 アーキテ クチ ャで具体的 にサ ポー トされ る必要が あ り、そ

のため新情報 プ ロジェク トとの協調 的研究体制 を構築す る必要がある。

「人間的な学習機能」で解 明を 目指す もの も、今 までの学習研究で無視 して きた様 々な

側面 に、改めて焦点 を当てた もの にな ろう。

学習の心理学 的な最 も広い定義 は、 「学習 とは経験 による、比較 的永続的な行動 の変容」

で ある。 もう少 し、分析的な定義 は、人間の問題解決 における学習等 も具体的 に取 り扱え

るよ うに、

① 外界 との相互交渉を通 じて知識を集積 してい くこと、

② その知識 を様 々な仕方で構造化 ・再構造化す ること、

③ 特定の状 況で利用 し易いよ うに、知識表現の形式や構造化の仕方を調 整す るこ

一151一



と等を含む多様な認知的活動であ る。

学習の構成要素 には、多様 な認知的活動が含 まれて いる複雑 な認知過程である ことが分

か る。 また、学習 に関与す る認知活動 に して も、実行す るタス クの タイプに依存 して、多

様に変わ る。 また 「理解 とは何か?」 、 「構造化 とは何 か?」 等多 くのまだ分か って いな

い未 定義現象 を含む。 そのため、心理学や認知科学 での学習研究 はなかなか進 まなか った

といわれている。

従 って、具体的な研究を進 める場合 には、具体的 な問題解決の領域 を分析 し、 しか も上

述の①～③の特定の問題 に焦点を当てた学 習問題を定義す る必要があ る。

それ らの中には、本調査研究の中での指摘 されたよ うな、論理的知識の(ニ ューラルネ

ッ ト)学 習における役割 、論理的知識 のパ ター ン認識 における役割、意識制御 と無意識制

御の関係な どの問題 の解明が含まれ る。 これ らは、いず れ も従来の逐 次型 の シンボル情報

処理 パ ラダイムの枠組みか らだけで は解決で きない問題で ある。

これ らの ことを確実 に実行 して行 くのが、認知科学 と心理学 とに与え られた課題 であ る。

しか し、この点 に関 して も、新情報 は新 パ ラダイムの工学的実現 を認知科学 と心理学研

究の ツール と して提供す る立場 にあ り、協調 的研究体制が取 られ る必要がある。

4.7学 習 の 生 理 学 的 解 明

学習で知識を蓄え情報処理 を行 うシステ ム(学 習型 コンピュー タ)を 工学的に実現 す る

ため に、 この タイプの情報処理 ・学 習記 憶に注 目す ること(3.4節 参照)は 自然 であろ う。

もちろん、 このことは生物の仕組みを知 る ことが、学習型 コンピュータの工学 的実現 のた

めの必要条件であ ることを意味す るもので はない し、 また、生物の仕組 みを知 る ことが実

現 のための十分条件 にさえな り得 ないか も知れない。 しか し、生物が学習型 コンピュータ

を実現 していることは、 この型 の実現が可能である証 明を少 な くとも得て いる訳で、必ず

工学 的産物がで きる ことを意味 してい る。 ここで は、学習型 コンピュータ開発のための脳

研究の必要性 とその進め方 につ いて考 察す る。

脳 その ものを研究する医学者 と学習 型 コンピュータ開発の為 に脳 を研究す る理工学者 で

は研究の 目指す ところ も進 め方 も当然異 なる。理工学畑か らの脳研究の位 置づけ と して、

次 の2点 が考え られよ う。

第1は 純工学的側面か ら学習 コンピュータの規範 と して脳 の、特 に学 習機能 に着 目 しての
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重要性 か らの研究で ある。 第2は コンピュー タの人間性 に及ぼす影響の強 さか ら、人 に関

す る理解 をさ らに深 めて人に合 った コンピュータ開発を行 う重要性の為の脳研究である。

後者 については、認知心理学 と脳生理研究が うま くコンビュータ工学 に結 びつ くことが望

まれ る。 ここでは、前者 に対 して考察す る。

生物機能の うち脳の情報処理 は最 も高度 に分化 した もので あ り、脳の情報処理の妙 を解

明す る ことによ り、 ここか ら必ず工学 的 ヒン トが得 られ ることが期待 され る[1]。 しか し、

脳 は巨大 な情報処理 システムで あるので、そのすべてを完全に理解す る ことは未だ相 当な

時間を要 し、 これ を待 って工学 的実現をはかることはで きないであろ う。そ こで学習型 コ

ンピュー タ実現 を目指す脳研究 は脳の学習機能の解 明に集中すべ きもの と考え られ る。 こ

れ は学習型 コンピュータの先 陣 と してのニ ュー ロコンピュータが現在障壁 としている問題

の一つが新 しい学習 アルゴ リズ ムの創成であ ることに もよる。逆誤差伝播 の学習 アルゴ リ

ズムは小規模 ニ ュー ラルネ ッ トには効果を発揮 して も大規模 システムには適 当でないこと

が実証 されてい る。脳 の学習 アル ゴ リズムの解 明は現在ニ ューロコ ンピューテ ィング研究

のかかえ る学 習効率 の改善 に大 いに貢献す ることが期待 出来 よ う。

具体的 には、学 習に関与す る脳 と して海馬が考え られ るので、 まず海馬の脳 における役

割 の解 明が重要 と思われる。研究 は2つ の側面か らな され るべ きで 、一つ は海馬を構成す

る神経細胞 と これ ら神経細胞か らなる特異的集団(神 経回路)の 性質 を明 らかにす ること

である。現在ニ ューロコンピューテ ング研究で は基本構成 素子 として人工ニ ューロンとい

う非線形(し きい値)論 理素子 を仮定 している。 しか し、脳 の基本構成素子である神経細

胞 はそれが果 たすべ き情報処理 ・学習記憶 によってそれぞれ高度 に機能分化 しており、い

わば 「あ る種 の記憶作用を有 する超LSIマ イ クロプ ロセ ッサ」にた とえる ことがで きる。

もちろん、 「トランジスタ」にた とえ られる人工ニ ュー ロンによ って、神経細胞 という超

LSIマ イ クロプ ロセ ッサを構成 す ることで、脳の情報処理 を逐次組み上げ ることは可能か

も知れな いが、 ここでまず重要な ことは、 どんな特性 の神経細胞が どの様 に組合 さって海

馬の機能が生み出されているか、を知 ることである。 このために、海馬 スライスの神経回

路 の活動を無侵襲 に多点(256～105点)同 時に計測す ることが重要で あろ う。 これ は、各種

の特性を持つ神経細胞 か らなる特異的集団の振舞 いを、神経活動の時、空間パ ター ンの学

習に伴 う変化を海馬 全体か ら広範囲に計測す ることによ り、海馬神経回路の基本的機能 を

初めて理解で きると考えるか らであ る。研究の第2の 側面 は脳 の学 習機能の中での海馬 の

役割 の解 明で ある。 これはinvivoの 海馬を中心 とす る脳 活動に関 し、学習 に伴 う活動 の
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空間 ・時間パ ター ンの変化 を知 ることが重要で あろう。 このために、3.4.2項 において宮

下氏がすすめてい るよ うな猿 によ るパ ター ン学習の実験系 、さ らに この系 に対 す る無侵襲

多点同時光計測の手法の適用などが今後 ます ます重要 となろ う。

〔参 考 文 献 〕
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4.8新 情 報 プ ロ ジ ェ ク トの あ り 方

新情報処理技術開発のあ り方 にっいて は、ア ンケー ト調査や討論 を通 して、あ くまで も

技術開発の立場に立 ち、基礎科学 に対 して問題提起 をすべ きであるという認識がなされた

が、新情報処理技 術開発 はブ レー クスル ーを探求す るプロジェク トであ るか ら長期的視野

に立 ち、生理学 、認知 ・心理学研究 も含める、すなわ ち、ある段階では、生体を意識 しな

い工学的研究 もあ り得るが 、新技術 開発に当たって は、生理学、認知 ・心理学 との積極的

な連携の必要性が認識 され た。

また、研究の具体的手順 に関 して は、次のよ うな意見が出た。

① 超並列 ・超分散型情報処理 システムで必要 とす る学習機能 とは何 かを明確 に し、神

経科学 的知見 とその有効性を検討す る。

② まず 、発想か ら出発 し、 トップダウ ン的に研究方向を検討 する。

③ 中期的 な応用研究 と長期 的な基礎研究 とを並行 させ、その進捗状況を見なが ら、両

研究への重 きの置 き方 を柔軟 に変更 し、基礎研究成 果に関す る リスクを低減す る。

さて、4.5節 、4.6節 で述べたよ うに、新情報処理技術 開発 に当た って、認知 ・心理学

や生理学に期待す るところは大 きい。 ここで は、 さらに、情報化社会 にふ さわ しい コンピ

ュータの開発 には、脳 にかかわ るこれ ら基礎 科学 の研究の重要性 を指摘 したい。

1990年 までの科学技術の進歩 は、人間の行動 や情報の範囲などに関す る物理的拡大を 目

指す ものであ った。 この ことは、人間生活 を改善す るのに大 いに役立 ったが、1990年 代に

入 ると果 して、 この科学技術の直線 的拡大の延長上に人 間 としての幸福が存在す るかが問

われ るに至 った。無機的 な科学 技術 の所産が、 自然環境 を破壊 し、人 間の存在を脅か し始

めたか らで ある。情報化社会が進展 し、 コンピュータが人 に関する情報の介在物 と して、
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常 に使われ るよ うにな った とき、無機 的なコ ンピュー タは人間の精神 に著 しい害を もた ら

すで あろ う。

現在 の コンピュータが人 に関す る情報 を正確 に扱 えな いのに、その大量かつ迅速 にデー

タを処理 し得 る便利 さの故 に、人の情報を扱 お うとす る と、人の側 で コンピュー タに迎合

しなければな らない。 この結果、人に無理を強いて 、人 の精神 に著 しい害 を及ぼす[1]。

人 は、現在の コン ピュータに比べ、はるか に多面 的に きめ細 かな情報処理が可能であ る。

コンピュータが もっと人 に近づか なけれ ば、 これか らの情報化社会を迎え ることはで きな

い。 コンピュータは人の精神に直接影響 し、その害が 目に見えない形であ らわれ るだ けに、

その発展 には きわめて慎重でな くてはな らない。 この ために人を知 って、人の情報 を扱え

る コンピュー タを開発 す ることが重要であ る。人を知 るために、人の精神の座 であ る脳 の

研究 は、 これか らの コンピュータ開発 に必須の ことで あ る。

そのよ うな意味で も、新情報処理技術開発に当た って は、生理学や認知 ・心理学 な ど脳

に関わ る基礎科学 との連携が必要であ り、その ことが可能な研究体制の確立が急務 といえ

る。

〔参 考 文 献 〕

[1]松 本:転 換 期 にお け る人 間 、1.生 命 と は(宇 沢 、 河 合 、藤 沢 、 渡辺 編 、岩 波 書 店 、

岩 波 講座 第1巻)、pp.221-239
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,本 報告書 で は、

1)「 学習 ・記憶機能 」の新情 報処理技術 における位置づ けと調査対象の範囲を明確 にす

る とともに、

2)将 来 の技術の ブ レー クスルーに当た って は、基礎科学 との関係 のあ り方が重要であ る

との認識 か ら、心理学 ・認知科学、神経生理学での学習 ・記憶 の研究 の現状を分析 し、

3)新 情 報処理技術 にお ける 「学 習 ・記憶」の研究課題 を提言 した。

すなわ ち、

1)新 情報処理技術で は、大規模な超並列 ・超分散 システムの構築が前提 とされてい る

が 、 システムの規模が巨大 になると、は じめか らすべての情報処理 の構造を詳細 に与え る

ことは不可能で あること、そ こで 、初期設計で は構造 の概要 を規定 し、その後の状況に合

わせて適応的に機能を変更す る 「学習 システム」 として設計 してお く必要 がある ことか ら、

「学習 ・記憶」の機能が新情報処理技術開発の基礎 となると位置づ けた。 この場合 、 シス

テムをモ ジュール構造 とし、 モ ジュール間の構造決定や調整 に 「発達の概 念」を取 り入れ

た新 しい 自己組織化 の原理の究明が必要 であることを指摘 した。

心理学 において は、最 も広義 には、 「学習 とは経験 による、比較的永続 的な行動 の変容 」

と定 義 されているが、本報告書 では、次のよ うに発達 の段階に応 じて、

① 単純な刺激 と単純な応答による条件づけ学習

② パ ター ン認識 とパ ター ン発生(運 動学習)

③ 論理的知識獲 得

に分類 して考察す るとともに、実体モデルと しては、

① シナプス荷重 とい う構造 パラメータの適応的調整

② 構造その ものの適応的調整 、モ ジュール群の 自己組織化

に分類 し、② では、生体 にみ られ る発達 ・分化の機能 に着 目 し、遺伝子 レベルの情報 の役

割を盛 り込んだモデルを検討 した。 さらに、学習を利用 した研究の現状を、

① パ ター ン認識

② 知識処理

③ 運動制御

④ 構 造形成
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などにわた って検討 した。

2)基 礎科学 との関係で は、神経生理学 にお ける学習 ・記憶研究 の現状 と して
、学習 ・

記憶にかかわ る部位 、神経活動の同定 、可塑性 シナプ スの細胞 ・分子 レベルの研究
、記憶

システム と情報表現 などが検討され 、下側頸回 と海 馬の相互作用が並列 ・分散処理系 と し

ての ヒ トの認知記憶系の秘密 を解 く鍵であ り、超並列 ・超分散型情報処理機構 の設計 に と

って必要であることが指摘 された。 また、学習の基本原理を明 らかにす るためには、学習

機能の ソフ ト面の探求の ために認知科学や心理学 の研究が、学 習機能を実現す る自己組織

化のハー ド面の探求のために生理学的研究が不可 欠であ り、また、期待 され ること、 さ ら

に、新情報処理技術の開発の立場か らも、基礎科学へ の積極的な問題 的を行え る研究 体制

の確立が必要であ ることが指摘 された。

最後に、

3)今 後の研究課題 と して、

① 構造化 されたネ ッ トワー クでの学習、時系列情報を使 っての学 習、 システ ムの グロ

ーバルな状態制御 などの ための新 アル ゴ リズム
、

② 学習 チ ップ/プ ロセ ッサ、

③ 計算速度 の向上 と通信 負荷 の均等化を 目指 した新計算機構、

④ 大規模ネ ッ トワー クの構造化の手法、

⑤ 自律分散制御 システムの 自己組織化の アル ゴ リズ ム、

⑥ 生理学的知識 を利用 した シンボル処理 との融合技 術、

⑦ 遺伝子 レベルの情報 に基づ く回路構造を含 めた適応 ・自己組織 システム、

⑧ 意識的 レベル と無意識的 レベル に階層化 され た情報処理 システ ムの開発

などが提案 された。

これ らの技術の実現 に向けての、基礎研究 と開発研 究の発展 を期待 して
、本報告書 の結

び と したい。

本報告書をまとめ るにあた り、 ご尽 力頂いた各位 に深 く感謝の意を表する。

学 習 ワーキ ンググループ

主査 鈴木 良 次
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