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人間の 脳は 極め て 優 れた 情 報 処理装置であり、脳の 巧妙な仕組みを知る こと

と利用するこ と が 非常 に 重 要と なっている。脳の 高度な情報処理は、 多数のニ

ューロン（脳 の 神 経細 胞 ） が互 いに結びついて、情報のやりとりをすることに

よって実現さ れ る 。こ の よ うな 脳の構造や働きを模倣して開発された技術に、

人 工 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク （ Art i f i c ia l  Neural  Network :  ANN） が あ る 。  

ANN には学習 能力 の他 に 非 線形 近似能力や処理の並列性といった特徴があり、

工学上 広く利用 さ れて い る 。し かしながら、一般的な ANN は脳機能に見られ

るいくつかの 特 性 を実 現 し てい る単純なモデルであり、神経科学の新しい知見

を取り入れ、より 脳 に近 い 脳 モデルを目指すことによって、ANN の性能の向上

が期待できる 。  
本研究の目的 は 、 一般 的 な ANN には取り入れられていない脳の機能や構造

に関する知見 を 参 考に す る こと によって、ANN の性能を向上させることである。

本論文では２ つ の 知見 を 参 考に している。１つは「脳の機能局在」、もう 1 つ

は「脳の部位 と 学 習方 式 の 関係 」に関する知見である。  
脳の機能局在と は 、 脳内 の 特 定の 部位が特定の機能を担うというモジュール

的構造のこと で あ る。 脳 内 では 、ひとつの課題を複数の部分課題に分解して処

理することに よ っ て、 効 率 的に 課題を解決していると考えられている。一方、

一般的な ANN は ネ ット ワ ー ク全体で 1 つの機能を形成する。したがって、ANN
に機能局在型 の 構 造を 導 入 する ことによって、処理の効率化が期待できる。  

脳の部位と学習 方 式 に関 し て は、小脳は教師あり学習、大脳皮質は教師なし

学習、大脳基 底 核は 強化 学 習 に特化していることが示唆されている。脳内では、

これら の異なる 学 習方 法 が 適切 に組み合わされて使用されており、それによっ

て我々は高度 な 情 報処 理 を 実現 していると考えられる。したがって、異なる学

習方式を複合 す る こと に よ って 、 ANN の情報処理能力の向上が期待できる。  
上 述 の 背 景 ・ 目 的 を 踏 ま え 、 本 論文 で は 、 脳 に 関 する 知 見 を 考 慮 した ANN

ア ー キ テ ク チ ャ と し て 、 自 己 組 織 化 機 能 局 在 型 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク

（ Sel f -Organiz ing Funct ion Loca l i zat ion Neura l  Network :  SOFLNN）と、教

師あり学習・ 教 師 なし 学 習 ・強 化学習を複合した学習システムを提案・構築し

ている。また 、SOFLNN の学 習 が局所解に陥りやすい問題があり、その対策と

して、 SOFLNN の 構造 的 特 徴を 利用した訓練方法を提案している。  
以下に、本論 文 の 構成 と 各 章の概略と評価 を述べる。  
第 1 章は序 論で あ り、 ANN および、本研究で参考にしている 2 つの脳の知

見につ いて述べ 、 本研 究 の 背景 ・目的を明らかにしている。  
第 2 章では 、SOFLNN の 提案・構築について述べて いる。脳の基本的な働き

についての２ つ の 理論 が ヘ ッブ（ Hebb,  1949）によって提唱されている。１つ

はヘッブの学習 則 、も う 1 つ はセルアセンブリ（ Cel l  Assembly）として知ら

れる理論であ る 。 脳内 の ニ ュー ロンはヘッ ブの学習則によって様々な回路を形

成する。形成 さ れ た回 路 は それ ぞれが独立しているのではなく、複数の回路に

重複したニュ ー ロ ンも 存 在 する 。そして、脳は受け取る情報に応じて特定回路
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のニューロン 群 の みを 活 動 させ る。さらに、入力情報に応じて機能的シナプス

結合の変化によ り 回路 自 体 が動 的に変化している。 本論文では、このようなセ

ルアセンブリ 仮 説 を参 考 に して 、複数の回路のニューロン群を複数個 のモジュ

ールと想定し て 、「 入力 と 特 定の モジュールとの関連性」や「モジュールのオー

バーラップ」 な ど の動 的 な 特徴 を持った SOFLNN を構築している。 SOFLNN
の構成は、課 題 を 解く た め のメ イン部と、 機能局在化を実現するための制御部

の階層的 2 部 構 成 とな っ て いる 。メイン部は、一般的な階層型 ANN と同様の

構造を持つが、中間 層ユ ニ ッ トの出力が制御部からの信号によって制御される。

制御部 は、自 己 組 織化 マ ッ プ（ Sel f -Organiz ing Maps :  SOM）ネットワークと

制御信号生成 器 で 構成 さ れ る 。SOM ネットワークは、出力層ユニットがメイン

部の中間層ユ ニ ッ トと １ 対 １で 対応した構造を持ち、課題の分割と部分課題の

選択を行う。 信 号 生成 器 は 、部 分課題に応じてモジュールを制御するための信

号を生成する 。 こ れに よ っ て、 メイン部に、オーバーラップを有する複数個の

モジュールネッ ト ワー ク が 構成され、機能局在性を実現している。性能評価で

は、Two nested  spi rals 問題 を ベンチマークとして用いて、SOFLNN と同じネ

ットワークサ イ ズ の一 般 的 な ANN の表現能力と比較している。中間層ユニッ

ト数が 9 個の場 合 にお い て 二乗和誤差の最小値を比較した結果、二乗和誤差が

制御信号のパ ラ メ ータ 値 を 適切 に設定した SOFLNN では 0.51、3 層階層型 ANN
では 7.41 と な り 、機能 局 在 化に よって ANN の表現能力が向上したことを明ら

かにしている 。  
第 3 章「教師あ り 学習・教 師 なし学習・強化学習を複合した bra in- l ike 学習

システム」で は 、 異な る 学 習方 式を 複合することによって、課題が解けるだけ

でなく、シス テ ム の性 能 が 自動 的に最適化できる ANN アーキテクチャを提 案

している。提案シ ステ ム は 次の ような 3 部構成になっている。教師あり学習に

より訓練され る Supervised  Learning  (SL)  part は、課題を解くための主要な

部 位 で あ る 。 教 師 な し 学 習 に よ り 訓 練 さ れ る Unsupervised  Learning (UL)  
part は、課題 を 分 割し て 解 きや すくするための部位である。強化学習によって

訓練される Reinforcement  Learning (RL)  part は、試行錯誤学習によってシス

テムの性能を 最 適 化す る た めの 部位である。本論文の SL part および UL part
は、SOFLNN の メ イ ン部 と 制 御部をそれぞれ利用して実現されている。RL part
では、具体的に は 、 UL part に おける制御信号を求めるためのパラメータ値を

最適化してい る 。こ れは 、SOFLNN の訓練には局所解の問題があるため、最適

な制御信号を得 る ため に は 試行 錯誤による探索が必要だからである。なお、RL 
part における 学習 は 、提案 シ ス テムの実現を単純化するために、完全な形の強

化学習ではな く 、 強化 比 較 と呼 ばれる手法を採用している。性能評価では、第

2 章と同じベ ン チ マー ク を 用い て、提案システムの 性能最適化能力について検

証している。SL part の 中間 層 ユニット数が 10 個の場合において、制御信号の

パラメータ値 を ラ ンダ ム に 設定 した場合と比較して、 制御信号の最適値を学習

した提案シス テ ム は 、訓練 の 成 功率が約 2 倍になり、提案システムの性能最適
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化が適切に行 わ れ たこ と を 明ら かにしている。  
第 4 章では 、SOFLNN の 訓練 が局所解に陥りやすいという問題を軽減するた

めに、「能動 的 な訓 練」 お よ び「受動的な訓練」という 2 つの訓練方法を提案

している。訓練 が 局所 解 に 陥る 要因として、一部のモジュールの訓練がうまく

いっていない 傾 向 が見 ら れ たが 、SOFLNN はモジュールがオーバーラップして

いる構造上、 個 別 にモ ジ ュ ール を訓練することは有効ではない。この問題に対

し、本論文では モ ジュ ー ル ごと の誤差の分散（モジュール誤差分散）に着目し

ている。つま り 、 訓練 中 の モジ ュール誤差分散が大きい場合は、局所解に陥る

可能性が高い と 考 えら れ る 。能 動的な訓練は 、二乗和誤差にペナルティ項とし

てモジュール誤 差 分散 の 項 を付 加することで、訓練中のモジュール誤差分散を

抑制する訓練 方 法 であ る 。 受動 的な訓練は、訓練中のモジュール誤差分散を指

標として、訓練 が 局所 解に 陥る 可能性を早期に診断し、陥りそうなら脱出処理

に移行する訓 練 方 法で あ る 。性 能評価には、これまでと同じベンチマークを用

いている。通 常 の 訓練 と 能 動的 な訓練の二乗和誤差を比較した結果、中間層ユ

ニットが 10 個 の 場合 に お いて 、通常の訓練の最小値および平均値がそれぞれ

1.93、4.11 であ るの に対 し て 、能 動的な訓練の最小値および平均値が 0.88、3.31
と改善されて い る 。通 常 の 訓練 と受動的な訓練の比較では、中間層ユニットが

9 個の場合におい て 、通 常 の 訓練の二乗和誤差の平均値が 4.26、訓練成功率が

3%に対し、受 動 的 な訓 練 の 誤差 平均値は 3.01、成功率は 18%と改善されてい

る。これにより 、局所 解 問 題に 対する 2 つの提案した訓練方法の効果が明らか

にされている。  
第 5 章は結 論と し て 、本 研 究 の成果について総括し、今後の研究課題を論じ

ている。  
以上を要約す る と 、本 研 究 は、 ①脳のセルアセンブリ仮説 をモデル化し、複

数 個 の モ ジ ュ ー ル ネ ッ ト ワ ー ク を 動 的 に オ ー バ ー ラ ッ プ さ せ る こ と に よ り

ANN の機能 局 在を 実現 す る 技術 、②脳の機能局在をモデル化し、メイン部と制

御部の階層構成 に よ り ANN を 構築する技術、③小脳、大脳皮質および大脳基

底核における異 な る学 習 モ デル を統合し、ANN を知的に構築するための教師あ

り学習、教師 な し 学習 お よ び強 化学習からなる brain- l ike 学習技術を開発し、

シミュレーシ ョ ン 実験 に よ りそ の有効性を確認し ている。これらはニューロコ

ンピューティ ン グ、計算 論 的 神経科学分野に寄与するところ大である。よって、

本論文は、博 士 （ 工学 ） の 学位 論文として価値あるものと認める。  
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