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不応期を用いた自己相関連想記憶の想起能力と逐次学習

小 田 幹 雄† 宮 島 廣 美††

自己相関連想記憶は，回路網の安定性の立場から，単調な活性化関数が用いられていたが，単純な
構造である一方，記憶容量が小さい，偽記憶が存在するなどの欠点があった．本論文では，不応期を
有するニューロンを用いた回路網において，回路網の収束をつねに保証しながら，記憶率にかかわら
ず不応しきい値を自動的に設定する回路網を考える．まず，静的な想起による数値実験により，想起
能力が最も高くなる回路網の活動度を求める．この結果を利用し，回路網の活動度に基づいて不応
しきい値を適応的に制御する手法を提案し，高い想起能力を有することを数値実験により示す．さら
に，回路網の活動度が入力パターンの未知/既知パターンの判定に利用できることを明らかにし，未
知パターンの逐次学習則を提案する．この逐次学習則を非同期離散時間回路網に適用し，その有効性
を示す．

Autoassociative Memory Using Refractory Period of Neurons
and Its On-line Learning

Mikio Oda† and Hiromi Miyajima††

In the present paper, we, first, propose a novel autoassociative memory model of the neural
network consisting of neurons which enter refractory period according to an adaptive thresh-
old. The refractory threshold is adaptively and autonomously controlled by an additional
linear neuron based on the network activity. The optimal network activity, then, is obtained
by static recalls and the value is used to control the threshold. Secondly, using the network
activity, the network with on-line learning mechanism is also proposed and it is shown that
the network can detect novel patterns to be memorized and memorize them correctly.

1. は じ め に

1972年にNakano 1)，Kohonen 2)らをはじめ複数の

研究者らにより独立に自己相関連想記憶が提案され，

並列処理，分散記憶，局所的な素子の破壊に対するロ

バスト性などの観点，そして神経回路網との類似点か

ら多くの興味を呼び，その後，神経回路網による連想

記憶の研究がさかんに行われてきた3)．神経回路網に

よる連想記憶は，静的な想起と動的な想起に大別でき

るが，静的な想起に関して，上坂ら4)は，自己相関連想

記憶をはじめいくつかのモデルの想起確率を理論的に

導き出した．一方，動的な想起に関して，Hopfield 5)

は，量子力学のスピングラスによるエネルギー関数の

概念を導入し，対称結合のいわゆるHopfieldモデルを

提案し，回路網の安定性を示した．その後，Hopfield

モデルについて，非対称結合を含め，回路網の安定性，
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収束性に関する研究が行われた6)∼8)．

また，Hopfieldモデルの記憶容量について，Hop-

field 5)は，記憶容量が 0.15n であることを数値実験

により示した．ここで，nは回路網のニューロン数で

ある．Amitら9)は，レプリカ法を用いて記憶容量が

0.14n であることを示し，Amariら10)は，想起過程

を理論的に解析し，近似値 0.16n の記憶容量を導出

した．この理論的解析は，膜電位中のノイズが正規分

布をなしているとの仮定によるものであり，この成果

に刺激され，ノイズの分布に注目した解析が試みられ

た11),12)．パターン系列を記憶する連想記憶について

は，矢内ら13)によりその性質が明らかにされた．

記憶すべきパターンの観点から考えると，各々確率

1/2で 1か −1をとる無相関なパターンが一般に用い

られるが，相関行列を用いることにより偽記憶が存在

することや記憶容量が小さいなどの欠点がある．これ

を改善する方法として，多値への拡張，相関パターン

によるコーディング法が提案された14)∼16)．特に，希

薄で偏ったランダムパターンであるスパースコーディ

ング法により記憶パターンを生成すると，大幅な記
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憶容量の増加が図れることが分かった16)∼19)．また，

Hebb学習則と等価な従来の相関行列に代わる結合加

重行列を用いて記憶容量を増加する試みも行われてい

る20)∼23)．

ダイナミクスの観点から考えると，回路網の安定性

の立場から，活性化関数として主として符号関数やシ

グモイド関数などの単調関数が用いられていたが，こ

れに対して，森田ら24),25)は，従来の単調な活性化関

数に代わるダイナミクスを考え，離散時間モデルに対

して部分反転法，連続時間モデルに対して非単調活性

化関数を用いた記憶モデルを提案した．部分反転法で

は，膜電位の 2段階の計算過程を経て出力を計算し，

疑似的な非単調活性化関数を実現している．すなわち，

これらのモデルは，想起能力を向上させるために，活

性化関数の非単調性を間接，直接に利用していること

になる．その後，非単調活性化関数モデルの想起能力

について，理論的な解析も進められ26)∼28)，時系列パ

ターンの記憶に適応する試みもなされた29)．また，カ

オスニューロンや活性化関数に周期関数を用いた記憶

モデルも提案され，想起能力が向上することが示され

ている30),31)．しかしながら，これらの改良モデルは，

想起能力が向上する一方，系が必ず平衡状態に落ち着

く保証はない．

著者ら32)は，単調な活性化関数を用いながら，膜電

位または入力信号の絶対値がしきい値（以下，不応し

きい値と呼ぶ）より大きいときにのみ一定期間不応期

に入るニューロンを用いた回路網を提案し，想起能力

が向上することを数値実験で示した．非同期離散時間

回路網では，記憶率によらず一定の不応しきい値を設

定することが可能であり，記憶容量 0.27nを得た．し

かしながら，同期離散時間回路網では，適切な不応し

きい値が記憶率により異なるため，記憶率が分からな

ければしきい値を設定できない問題点がある．

本論文では，不応期を有するニューロンを用いた同

期離散時間回路網および連続時間回路網において，不

応しきい値を動的に設定する回路網を提案する．まず，

提案する回路網は，自己相関連想記憶に従来の単調な

活性化関数を用いるため，Hopfieldモデルと同様，不

応期間を十分長くとれば，必ず収束することを証明す

る．次に，静的な連想による数値実験により，想起能

力が最も高くなる回路網の活動度を求め，最適な回路

網の活動度が記憶率にかかわらず一定であることを示

す．この結果を利用し，回路網の活動度に基づいて不

応しきい値を適応的に制御する回路網を提案し，想起

能力が向上することを数値実験により明らかにする．

また，連続時間回路網に対しても，動的な不応しきい

値を適用し，想起能力が向上することを示す．

さらに，回路網の活動度が入力パターンの未知/既

知パターンの判定に利用できることを明らかにし，未

知パターンの逐次学習則を提案する．最後に，非同期

離散時間記憶モデルに対して提案学習則を適用し，数

値実験によりその有効性を示す．

2. 自己相関連想記憶

n 個のニューロンが相互に結合した同期的な離散

時間離散値の自己相関連想記憶を考える．時刻 t の

ニューロン i の出力を xi(t) とすると，回路網の状

態は，

X(t) = (x1(t), x2(t), . . . , xn(t))′ (1)

と定義され（ダッシュは転置を表す）☆，回路網のダイ

ナミクスは，

xi(t+ 1) = f(ui(t)) = f

(
n∑

j=1

wijxj(t)

)
(2)

となる．ここで，ui(t) は時刻 t のニューロン i の膜

電位，wij はニューロン j からニューロン i への結合

加重であり，活性化関数 f として，たとえば，符号

関数

f(u) = sgn(u) =




1 (u > 0 のとき)

0 (u = 0 のとき)

−1 (u < 0 のとき)

(3)

が用いられる．連想記憶モデルに m 個のパターン

S1, . . . , Sν , . . . , Sm(Sν = (sν
1 , . . . , s

ν
n)′) を記憶させ

る場合，結合加重行列として，Hebb学習則と等価な

W =
1

n

m∑
ν=1

SνSν′
(4)

の自己相関行列が用いられる．ただし，自己結合はな

いものとし（wii = 0），記憶するパターンの各要素 sν
i

は，

Prob(sν
i = ±1) =

1

2
(5)

により独立に決定されるものとする．

m 個のパターンを記憶した回路網を用意し，どの

記憶パターンとも一致しないが，記憶パターンの 1つ

と最も類似した入力，すなわち記憶パターンにノイズ

を加えたパターンを入力すると，回路網は，望ましく

はその記憶パターンを出力する状態に収束する．時刻

t における回路網の想起の様子をマクロにとらえるた

☆ X(0) は，回路網に入力されるパターンを表すものとする．
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(a) 記憶率 r = 0.08 における想起過程 (b) 記憶率 r = 0.2 における想起過程

図 1 符号関数を活性化関数に用いた連想記憶モデルの想起過程（Hopfieldモデル）
Fig. 1 Recalling process of autoassociative memory using signum activation

function (Hopfield type model).

めに，想起すべき記憶パターン Sµ と入力パターンま

たは出力パターン X(t) との類似度として方向余弦

a(X(t), Sµ) =
1

n

n∑
i=1

xi(t)s
µ
i (6)

を定義する．ただし，活性化関数 f(ui)が連続関数の

ときは，式 (6)中の xi(t) の代わりに，sgn(xi(t))が

用いられる．また，想起可能な入力パターンのうち，

方向余弦が最も小さいものを臨界方向余弦と呼び，ac

で表す．これは，想起可能なパターンと想起不可能な

パターンとの境界を表し，引き込み領域の大きさに対

応する．

記憶パターン Sν (1 ≤ ν ≤ m) は，回路網のとり

うる状態数 2n 個から式 (5)に基づき等確率で選ばれ

るため，nが十分大きいと仮定すると，

E

[
1

n

n∑
j=1

sµ
j s

ν
j

]
= 0 (µ �= ν) (7)

となる．ここで，E[x] は x の期待値である．記憶パ

ターンの 1 つ Sµ と同一または若干異なるパターン

Sµ′
(= (sµ′

1 , . . . , sµ′
n )) を回路網に入力すると，時刻

t = 1 のときのニューロン i の膜電位は，

ui(1) = a(Sµ′
, Sµ)sµ

i +
1

n

n∑
j �=i

m∑
ν �=µ

sν
i s

ν
j s

µ′
j

= signali + crosstalki (8)

となる．crosstalki は，ニューロン i の膜電位に含ま

れる記憶パターン間の相互干渉成分であり，式 (7)の

性質と活性化関数の非線形性により除去されることが

期待できる．

回路網の記憶率 r を

r =
m

n
(9)

と定義すると，記憶率が小さい場合，すなわち総ニュー

ロン数と比較して記憶パターン数が少ない場合は，入

力パターン X(0)と想起すべき記憶パターン Sµ との

類似度が小さい（方向余弦 aが小さい）場合でも想起

可能であるが，記憶率が大きくなると，次第に臨界方

向余弦 ac が上昇し，引き込み領域が小さくなる．さ

らに記憶率を上げると，記憶パターンはもはや安定平

衡点とはならず，記憶パターン自体を入力しても，記

憶していないパターンである偽記憶パターンなどの異

なるパターンに収束する．

符号関数を活性化関数に用いた離散時間連想記憶モ

デルの想起過程を図 1 に示す．記憶率 r = 0.08 のと

き，方向余弦が a(X(0), Sµ) > 0.3 のパターン X(0)

を入力すると，回路網は記憶パターン Sµ を正しく想

起する．一方，記憶率 r = 0.2 のときは，たとえ記憶

パターン自体（a(X(0), Sµ) = 1）を入力しても，パ

ターン Sµ にはとどまらず正しく想起されない．活性

化関数に単調関数である符号関数やシグモイド関数を

用いる従来の離散時間による連想記憶の場合，想起可

能な記憶率の上界は r ≈ 0.16 と知られている．

連続時間連続値モデルの場合，式 (2)に代わる回路

網のダイナミクスは，

τu
dui(t)

dt
= −ui(t) +

n∑
j=1

wijf(uj(t)) (10)

となる．ここで，τu は膜電位の時定数である．また，

想起パターン X(t)を求めるときは，ニューロン iに

対して sgn(ui(t)) が用いられる．活性化関数にシグ

モイド関数を用いる従来の連続時間モデルの想起可能

な記憶率の上界は，離散時間モデルと同様，r ≈ 0.16
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である．

3. 不応期を持つニューロンによる連想記憶

3.1 非単調活性化関数モデル

自己相関連想記憶モデルの想起可能な記憶率の上界

は，活性化関数に単調関数である符号関数やシグモイ

ド関数を用いると，離散時間モデル，連続時間モデル

ともに r ≈ 0.16 であった．記憶パターンへの引き込

み領域を広げ，記憶容量を改善する手法として，活性

化関数に注目しダイナミクスを改良した森田らの記憶

モデルがある24),25)．森田らは，離散時間モデルに対

して部分反転法，連続時間モデルに対して非単調活性

化関数モデルを提案した．

部分反転法は，状態遷移のたびにある一部のニュー

ロンの出力を反転させるアルゴリズムである．具体的

には，以下の 2つのフェーズからなる．

フェーズ 1 ニューロンの膜電位，つまり入力の荷重和

ui =

n∑
j=1

wijxj(t) (11)

を求める．

フェーズ 2 式 (11)で求められた ui のうち，|ui| >
h (> 0) であるようなニューロンに対する荷重和

vi =

n∑
j=1

wijφ(uj) (12)

を求める．ただし，

φ(u) =




−1 (u < −h のとき)

0 (−h ≤ u ≤ h のとき)

1 (u > h のとき)

(13)

である．求めた ui，vi を用いて，t+ 1 時刻の回

路網の出力

xi(t+ 1) = sgn(ui − λvi) (14)

を求める．

数値実験により，定数 λは 2.7前後，hは記憶率 rが

分かっているのであれば，

h = 1 + r + k
√
r (k ≈ 2) (15)

にするのがよい24)．部分反転法は，いい換えれば，|uj |
が hを超えるニューロンからの入力は，wijuj の代わ

りに wij(uj ± 1) としたアルゴリズムで，非単調関数

を 2フェーズで実現する手法といえる．

連続時間モデルに対する改良モデルである非単調活

性化関数モデルは，ニューロンの活性化関数に

f(u) =
1 − e−cu

1 + e−cu
· 1 + κec′(|u|−h′)

1 + ec′(|u|−h′) (16)

の非単調関数を用いるものである．ここで，c，c′，κ，

h′ は定数であり，κ < 0 のとき非単調関数となる．

部分反転法および非単調活性化関数モデルは，符号

関数やシグモイド関数を用いた記憶モデルと比較し，

記憶容量を飛躍的に向上させたが，一方，活性化関数

が単調関数ではないため，これらの回路網が想起成功，

不成功を問わず必ず平衡状態に落ち着く保証はない．

3.2 不応期を持つニューロンによる記憶モデル

本論文で扱う連想記憶モデルは，従来のHopfieldモ

デルと同様，式 (5)に従うランダムパターン Sν (1 ≤
ν ≤ m) を式 (4)により記憶し，単調な活性化関数を

用いることを前提とする．したがって，結合荷重は対

称であり，自己結合はない．Hopfieldモデルと異なる

点は，ニューロンが不応期を有する点である．ニュー

ロンには，絶対不応期と相対不応期があることが生理

学的に発見されている．ここでは，発火後に一定期間

発火が起こらなくなる絶対不応期に注目する．

従来，絶対不応期や相対不応期を持つニューロンの

数学的なモデルはあったが33),34)，これらのモデルは，

ニューロンが発火後に一様に不応期に入るものであり，

また，カオスニューラルネットワークでは，不応性の

自己結合を持つが，その不応条件は初期設定から変わ

らない．ここでは，これらの方法とは異なり，ニュー

ロンが発火すると必ず不応期に入るのではなく，発火

したときの膜電位 ui（離散時間モデル）または入力∑
j
wijf(uj)（連続時間モデル）が許容量を超えたと

きにのみ，絶対不応期に入るものとする．すなわち，

時刻 tにおけるニューロン i への入力総和が，離散時

間モデルのとき

|ui(t)| > θinact, (17)

連続時間モデルのとき∣∣∣∣∣
n∑

j=1

wijf(uj(t))

∣∣∣∣∣ > θinact (18)

となると，その後 T 時間はいかなる入力に対しても

興奮しない不応期に入るものとする．θinact は不応期

に入る膜電位または入力信号のしきい値で，不応しき

い値と呼ぶ．膜電位または入力信号と不応との関係を

活性化関数とともに図 2に示す．したがって，ニュー

ロン i の活性は，離散時間モデルに対して，

f ′
i(ui(t)) =

{
f(ui(t)) (活動期のとき)

0 (不応期のとき)
(19)

となる．連続時間モデルに対しては，不応期間中，膜

電位は，

ui(t) = 0 (20)
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Fig. 2 Neuron’s activation function and its refractory

area.

となる．f は活性化関数であり，離散時間記憶モデル

に対して符号関数，連続時間記憶モデルに対してシ

グモイド関数が用いられ，ともに単調関数である．た

だし，想起パターンを計算するときのみ，不応期間中

(t2 ≤ t < t2 + T ) のニューロン i について，離散時

間モデルに対して，

xi(t) =

{
1 (ui(t2) > θinact のとき)

−1 (ui(t2) < −θinact のとき)
(21)

と見なす．また，連続時間モデルに対しても同様の扱

いをする．

3.3 回路網の収束性

Hopfieldネットワークのように，自己結合がなく相

互の結合が対称である条件のもとに，活性化関数に単

調関数を用いると，ある 1つの平衡状態に落ち着くこ

とが知られている☆．非単調活性化関数モデルは，活

性化関数に単調関数を用いていないため，想起能力は

高いが収束は必ずしも保証されないという性質がある．

以下に，提案モデルが Hopfieldモデルと同様，つ

ねに収束を保証するかを調べるために，提案モデルの

収束時間を求める．時刻 tにおける活動するニューロ

ンからなる回路網を

PN(t) ≡ {i} (22)

(i : 活動期にあるすべてのニューロン番号)

と定義する．すなわち，PN(t) は，時刻 t の活動期

にあるすべてのニューロンとそれらを結合する結合荷

重からなる部分回路網を表す．特別な場合として，

PN(0) = {1, 2, . . . , n} (23)

である．さらに，時刻 t における回路網 PN(t) のエ

☆ 同期モデルの場合は周期 2の振動を許す．

初期の回路網 PN(0)

t 時刻の回路網 PN(t)   (t1 < t2 < t3)t

t3

t2 t1

縮退

図 3 回路網 PN(t) の縮退の様子を示す模式図
Fig. 3 Schematic diagram showing degeneration of

network PN(t).

ネルギー関数を

E(t) ≡ −1

2

∑
i∈PN(t)

∑
j∈PN(t)

wijxi(t)xj(t) (24)

と定義する．また，収束時間（収束すると仮定して）に

比べて不応期間 T が十分大きくなるように，T = ∞
とおく．

どのニューロンも活動期から不応期へ変化しない期

間 t1 ≤ t′ < t2 は，同一の回路網 PN で動作する．

この期間は，Hopfieldモデルと同様の動作となり，状

態が変化するたびに必ずエネルギー関数 E は減少す

る．このため，回路網 PN(t′) のニューロン数を n′

とすると，時刻 t′ のときにとりうる状態数は 2n′
で

あり，しかも以前の状態へは戻らない．このことより，

期間 t1 ≤ t′ < t2 での状態遷移の回数は，O(2n) と

なる．

次に，時刻 t2 で 1つ以上のニューロンが不応期に

入る場合を考える．仮定 T = ∞ より，

PN(t2) ⊂ PN(t) (t < t2) (25)

である．これは，ニューロンが不応期に入るときは，

回路網は，必ず以前の回路網の部分回路網となり縮退

し，以前の回路網には戻らないことを示している．回

路網の縮退の様子を表す模式図を図 3に示す．このこ

とより，PN の変遷回数 O(n)が得られる．したがっ

て，同一の PN における状態変化の回数は O(2n)，

PN の変遷回数は O(n) であるので，提案モデルの

状態変化の回数は O(2n) となる．以上のことにより，

回路網の規模に対して不応期間 T が十分大きい場合

に限り，不応期を有するニューロンからなる回路網は

つねに収束を保証する．

3.4 静的想起による基礎実験

静的な連想記憶回路網を用いて，ニューロンの不応
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と想起能力との関係を調べ，ニューロンに不応性を採

り入れることが有効であることを明らかにするととも

に，不応しきい値を適応的に制御する手法を示唆する．

活動期にあるニューロンの全体のニューロンに対する

割合を

γ ≡ 回路網の活動度 (26)

と定義する．また，誤想起の確率を論ずるとき，信号

項と雑音項の比が問題となるので，式 (8)の項を用い

て，ニューロン i の膜電位 ui の雑音信号比を

Noisei =
crosstalki

signali
(27)

とする．動的な想起において n 個のニューロンから

(1−γ)n 個のニューロンを不応させることを考え，こ

れを静的な連想記憶のモデルで以下のように評価する．

3.4.1 ランダムにニューロンを不応にした場合

まず，ランダムに選んだニューロンを不応期へ入れ

る場合の想起能力を考える．動的な連想記憶の想起過

程において，ニューロン i が不応すると出力 xi = 0

となるため，静的な回路網モデルでは，対応する入力

信号を xi(0) = 0 (1 ≤ i ≤ (1 − γ)n☆) として回路網

の能力を評価する．

記憶パターン Sµ と同一または若干異なるパターン

Sµ′
を回路網に入力した場合，ニューロン i の膜電

位は，

ui(1) = γa(Sµ′
, Sµ)sµ

i

+
1

n

n∑
j �=i,j∈PN

m∑
ν �=µ

sν
i s

ν
j s

µ′
j (28)

となる．回路網 PN に含まれるニューロンは γn 個

であるため，中心極限定理を用いて式 (28)は，

ui(1) = γa(Sµ′
, Sµ)sµ

i +
√
γr ε (29)

と計算でき，ニューロン i の膜電位の雑音信号比は，

Noisei =
1

a(Sµ′ , Sµ)sµ
i

√
r

γ
ε (30)

となる．ここで，ε は，標準正規確率変数であり，

Noisei ≤ −1 (31)

のとき，ニューロン iは誤ったパターンの要素を出力

する．

記憶パターン Sµ を回路網に入力した場合について，

記憶率と誤想起の確率との関係を図 4 に示す．同図

より，回路網の活動度 γ が低いほど，誤想起の確率

は大きくなる．式 (30)より，膜電位の雑音信号比の

☆ ランダムなパターンが記憶されているため，一般性を失うこと
なく，不応するニューロンは 1番目のニューロンから (1− γ)n

個選ぶことができる．
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図 4 回路網の活動度による記憶率と誤想起の確率
Fig. 4 Relation between memory ratio and probability of

failed recalls.
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Fig. 5 Scheme of setting neurons refractory based on the

magnitude of membrane potential.

分散が，r/γ = m/(γn)と表せることから，ランダム

にニューロンを不応させ，回路網の活動度を γ とし

た回路網の想起能力は，γn 個のニューロンからなる

回路網の能力と等価であるといえる．結論として，ラ

ンダムにニューロンを不応期に入れても，想起能力は

γn 個のニューロンからなる回路網と等価になり低下

する．

3.4.2 膜電位の大きさによりニューロンを不応に

した場合

次に，不応させるニューロンをランダムに選択する

のではなく，以下の基準により選択することを考える．

これは，部分反転法24)と類似の手法である．図 5 に

示すように，まず，記憶パターン Sµ を入力したとき

のニューロン i の膜電位 ui を計算する．次に，|ui|
が大きい順にニューロンを不応させることを考える．

回路網の活動度を γ にするために，|ui| が大きい順
にニューロンを (1 − γ)n 個を不応させる．静的な連

想では，(1 − γ)n 個の入力を xi(0) = 0 とすること

に対応する．

ニューロン数 n = 1000とした回路網を用いて数値

実験により，想起パターン X(1)と想起すべき記憶パ

ターン Sµ との類似度を調べ図 6 に示す．図中，記
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Fig. 6 Examples of overlap between recalled and target

patterns as a function of the network activity.

憶率がそれぞれ r = 0.08，0.16，0.27 のときの想起

パターンと記憶パターンの類似度の一例が示されてい

る．記憶率 r = 0.08 のとき，ニューロンを不応させ

なくとも回路網は記憶パターン Sµ を完全想起する．

一方，記憶率 r = 0.16では，活動度 γ = 1 の回路網

では，もはや完全想起が成功しない．しかしながら，

活動度 0.76 < γ < 0.91では完全想起が成功する．こ

のことは，ニューロンを不応させ活動度を γ < 1 と

することにより，回路網の想起能力が向上することを

示唆している．さらに記憶率を上げ，r = 0.27 では，

完全想起に成功する活動度 γ の範囲がない．すなわ

ち，記憶率 r = 0.27ではいかなる活動度 γ において

も完全想起が不可能となる．ただし，想起パターンに

0.5% (a(X(1), Sµ) ≥ 0.99) の誤差を許すとすれば，

γ = 0.84 付近で想起が成功するといえる．

次に，記憶率 r と想起可能な回路網の活動度 γ の

範囲との関係を図 7 に示す．想起パターンに 0.5%の

誤差を許すとすると，記憶率およそ r ≤ 0.15 では，

回路網の活動度が γ = 1を含めおよそ γ > 0.65 の範

囲で想起が成功する．一方，記憶率 r > 0.16 のとき，

回路網の活動度 γ = 1 では想起不可能となり，活動

度 γ = 0.835☆を中心に想起可能な回路網の活動度の

範囲が記憶率の上昇にともない小さくなる．そして，

記憶率 r = 0.3 付近でその範囲は消滅する．以上の結

果より，回路網の最適な活動度（γ ∼ 0.835）は，記

憶率に関係なくほぼ一定であるといえる．また，図中，

想起可能な回路網の活動度が存在する確率を×印で示

す．記憶率 r > 0.28 では，想起可能な回路網の活動

度が存在する確率が急激に低下し，もはやこの手法で

☆ 各記憶率における想起可能な回路網の活動度の中心を求め，そ
の平均をとった．
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Fig. 7 Relation between memory ratio and the activity

level of the networks which recalled target patterns

successfully.

は想起は不可能となることが分かる．

以上の静的な想起の実験により，ニューロンを不応

させることにより，Hopfieldモデルでなしえなかった

0.16n を越える記憶容量が実現でき，簡単な手法によ

り想起能力の向上が図れることが示唆された．また，

膜電位の絶対値 |ui| の大きさに基づきニューロンを
不応期に入れることが有効な方法の 1つであると結論

する．不応期を回路網に導入する場合，回路網の活動

度が γ = 0.835 になるようにすれば想起能力が最も

高くなると予想される．また，この静的な想起に関す

る実験結果は，従来の改良手法である部分反転法や非

単調活性化関数モデルにおける想起能力の向上の根拠

にもなっていると思われる．

3.5 回路網の活動度に基づく動的な不応しきい値

前節の結果をふまえ，回路網の活動度に基づきニュー

ロンが不応期に入る回路網を提案する．提案する回路

網は，不応しきい値 θinact を想起中，適応的に変化さ

せる回路網であり，この一例を図 8に示す．この回路

網では，通常の Hopfield回路網に加えて，特別な線

形ニューロンが 1つ追加されており，各ニューロンは，

この特別なニューロンの信号に従い不応しきい値を増

減させる．特別な線形ニューロンは，結合荷重 1/nを

通して，各ニューロンの出力の絶対値を入力とする．

すなわち，この線形ニューロンは，回路網の活動度

γ(t) =
1

n

n∑
i=1

|xi(t)| (32)

を入力とし，回路網の活動度の目標値 γtar との誤差

に従って，すべてのニューロンの不応しきい値 θinact

を一様に増減する．

この不応しきい値を制御するニューロンにより，各
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Fig. 8 An example of the network having adaptive

refractory threshold.

ニューロンの不応しきい値 θinact(t) は，離散時間の

場合，

τθ(θinact(t+ 1)− θinact(t)) = γtar − γ(t)(33)

連続時間の場合，

τθ(t)
dθinact(t)

dt
= γtar − γ(t) (34)

に基づき変化させることとする．また，連続時間によ

る回路網では，回路網の安定性の立場から，時定数 τθ

は，

τθ(t) =
1

αexp(−t) + 1
β

(35)

とし，limt→∞τθ(t) = β の性質を持つようにする，す

なわち，時定数は，変動率 α で β に収束する．

また，不応期間は乱数によりゆらぎが加えられ，不

応期間を T = Tinact と表すときは，Tinact = ∞ を

除いて，各々のニューロンは，不応期に入るたびに

T = Tinact(1 + 0.3ε) (36)

に従い確率的に決定された値を不応期間とする．

4. 数 値 実 験

同期型の離散時間記憶モデルおよび連続時間記憶モ

デルについて，提案モデルの数値実験を行った．

4.1 離散時間離散値記憶モデル

以下，ニューロン数 n = 1000 とし，記憶パターン

の 1つ Sµ との方向余弦が a(X(0), Sµ) (0 < a ≤ 1)

であるパターン X(0)を回路網に入力した後，すべて

のニューロンに同期的に 100単位時間遷移させ，最後

の 10単位時間を通して想起すべき記憶パターンとの

方向余弦がつねに 0.99以上の場合に想起成功とした．

3.4.2 項の結果より，式 (33)の回路網の活動度の目標

値を γtar = 0.835☆とし，不応しきい値の初期値は，

θinact(0) = 1.6 とした．また，τθ は，不応しきい値

の変動により回路網の活動度が振動し不安定にならな

いように，記憶率に応じて 0.5 < τθ < 20 の範囲から

選択した．

記憶率 r = 0.2，不応期間 Tinact = ∞ のときの提

案モデルの想起過程と回路網の活動度 γ(t) の推移を

図 9 に示す．同図 (b)より，回路網の活動度 γ(t) が

目標値 γtar(= 0.835)に収束することが示され，記憶

率 0.2 において臨界方向余弦 0.6 < ac ≤ 0.7 を得た．

次に，不応期間 Tinact を変えて提案モデルの想起

能力を調べたが，不応期間 Tinact は想起能力には影

響しないことが分かった．すなわち，回路網の収束を

つねに保証する Tinact = ∞ の提案モデルは，回路網

の収束をつねに保証しない他のいかなる不応期間を持

つ提案モデルと同等の能力を持つ．

最後に，動的な不応しきい値（A.T.）を持つ記憶モ

デルと固定的な不応しきい値（F.T.）を持つ記憶モデ

ルならびに従来の記憶モデルの想起能力を図 10に示

す☆☆．不応期を持つ記憶モデルの中では，動的な不応

しきい値を持つ記憶モデルが固定的な不応しきい値を

持つ記憶モデルよりやや想起能力が高い結果となった

が，ほぼ同程度の能力といえる．ただし，固定型のモ

デルは，記憶率に応じてそのたびに不応しきい値を決

定しなければならない．一方，変動型のモデルは，回

路網の活動度を利用して，自動的に不応しきい値が決

定される利点がある．さらに，従来の記憶モデルと比

較しても，回路網の収束をつねに保証するモデルとし

ては高い想起能力を示すことが分かった．この実験に

より，記憶容量について表 1 に示す結果が得られた．

ここで，収束の保証とは，想起成功，不成功にかかわ

らずつねに収束を保証することを意味する．

4.2 連続時間記憶モデル

用いる活性化関数はシグモイド関数

f(u) =
1 − e−100u

1 + e−100u
(37)

とした．ニューロン数 n = 1000 とし，記憶パターン

の 1つ Sµ との方向余弦が a(X(0), Sµ) (0 < a ≤ 1)

であるパターン X(0) を回路網に入力した後，30単

位時間遷移させ，最後の 1単位時間を通して想起すべ

き記憶パターンとの方向余弦がつねに 0.99以上の場

☆ 動的想起の数値実験でも γtar = 0.835 付近が最適という結果
を得た．

☆☆ 部分反転法では，自己結合を有するものとし，wii �= 0 とした．



118 情報処理学会論文誌：数理モデル化と応用 Dec. 2001

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

D
ire

ct
io

n 
C

os
in

e

Time

0.82

0.84

0.86

0.88

0.9

0.92

0.94

0.96

0.98

1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

N
et

w
or

k 
A

ct
iv

ity

Time

0.835

(a) 想起過程 (b) γ(t) の推移

図 9 動的不応しきい値を持つニューロンによる回路網の想起過程とその活動度（同期離散時間
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Fig. 9 Recalling process and network activity of the network using the adaptive

refractory threshold (Synchronous discrete-time model).

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

C
rit

ic
al

 D
ire

ct
io

n 
C

os
in

e

Memory Ratio

Hopfield Model
Generalized Inverse Model

Partial Reverse Model
Proposed Model with F.T. (T=inf.)
Proposed Model with A.T. (T=inf.)

図 10 提案モデルと従来モデルの想起能力の比較（離散時間モ
デル）

Fig. 10 Comparison of basin of attraction between

the proposed models and conventional models

(Discrete-time models).

表 1 離散時間離散値記憶モデルの記憶容量
Table 1 Memory capacity of the discrete-time memory

models.

手法 記憶容量 収束
不応ニューロンモデル 0.26n ○
（動的不応しきい値）
不応ニューロンモデル 0.24n ○
（固定不応しきい値）
Hopfieldモデル 0.16n ○
部分反転法 0.29n ×
疑似逆行列モデル 0.54n ×

合に想起成功とした．連続時間記憶モデルの場合は，

離散時間記憶モデルと異なり，3.4.2 項の結果を直接

用いることができない．したがって，実験的に良い結

果が得られたものを用い，式 (34)中の活動度の目標

値を γtar = 0.66 とした．また，不応しきい値の変動

により，回路網の活動度が振動して不安定にならない

ように，式 (35)中の β は 2.0とし，α は記憶率に応

じて 4.0 < α < 40 の範囲から選択した．

記憶率 r = 0.4，不応期間 Tinact = 3 のときの提案

モデルの想起過程と回路網の活動度および不応しきい

値の推移を図 11 に示す．同図 (b)より，回路網の活

動度が目標値に収束することが示され，記憶率 0.4に

おいて臨界方向余弦 0.5 < ac ≤ 0.6 を得た．

さらに，不応期間 Tinact を変えると，離散時間記

憶モデルの場合と異なり，Tinact が大きくなるにつれ

て，想起能力が低下することが分かった．また，回路

網の収束を保証する Tinact = ∞ の回路網では，記憶
容量は 0.33nとなり，離散時間記憶モデルより大きい

容量を有する．

最後に，提案モデルと従来モデルの想起能力の比較

を図 12に示す．動的しきい値（A.T.）を有し，想起

能力が高い回路網および収束を保証する回路網として，

それぞれ Tinact = 3，∞の回路網を示した．また，固
定不応しきい値（F.T.）を持つ回路網として能力が高

い Tinact = 3の回路網も示した．この実験により，記

憶容量について表 2に示す結果が得られ，提案モデル

は，不応期間が短い場合は，疑似逆行列記憶モデルと

比較し，記憶容量は小さいが引き込み領域が大きく，

森田らの非単調活性化関数モデルより大きい記憶容量

を有する．また，τ = ∞ の提案モデルの記憶容量は

0.33n となり，収束がつねに保証されるモデルとして

は優れているといえる．さらに，不応しきい値固定型

の回路網の場合は，記憶容量は 0.40n となった．

3.4 節の実験結果から推測すると，連続時間記憶モ
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Fig. 11 Recalling process of the network using the adaptive refractory thresh-

old, its network activity and refractory threshold during the recall

(Continuous-time model).
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Fig. 12 Comparison of basin of attraction between

the proposed models and conventional models

(Continuous-time models).

表 2 連続時間記憶モデルの記憶容量
Table 2 Memory capacity of the continuous-time

memory models.

手法 記憶容量 収束
不応ニューロンモデル ≤ 0.45n ×
（動的不応しきい値，Tinact �= ∞）
不応ニューロンモデル 0.33n ○
（動的不応しきい値，Tinact = ∞）
不応ニューロンモデル ≤ 0.40n ×
（固定不応しきい値）
Hopfieldモデル 0.16n ○
非単調関数モデル (wii = 0) 0.41n ×
疑似逆行列モデル 0.50n ×

デルの場合でも記憶率に依存しない最適な回路網の活

動度が存在すると考えられる．このことにより，記憶

率に無関係に回路網の活動度の目標値 γtar が決定で

き，実験結果より，回路網の活動度を利用して記憶率

に応じた不応しきい値を自律的に決定できることが示

された．

5. 回路網の活動度を利用した逐次学習

この章では，さらに，回路網の活動度 γ を利用した

逐次学習則を提案する．一般に，Hopfield型の連想記

憶回路網は，あらかじめ Hebb学習則によりパターン

が一括学習され，学習と想起の過程が分離されている．

すなわち，これらの連想記憶モデルは，オフライン学

習の記憶モデルといえる．しかしながら，連想記憶回

路網は，記憶したパターンあるいはその類似パターン

が入力されたときは，その記憶パターンを想起し，未

知のパターンが入力されたときは，記憶容量の上限ま

でパターンを追加記憶することが望ましい場合がある．

これは，オンライン学習，すなわち逐次学習可能な記

憶モデルといえる35),36)．

逐次学習が可能な記憶モデルの場合，既知パターン

と未知パターンとの判定機構が必要となる．以下に，

不応期を有するニューロンからなる回路網に対して，

既知パターンと未知パターンの判定に回路網の活動度

を利用する．3.5 節で提案した動的な不応しきい値を

用いた回路網の場合は，回路網の活動度を目標値 γtar

となるように不応しきい値が制御されるため，回路網

の活動度を用いて既知/未知パターンの判定ができな

い．したがって，ここでは，Tinact = ∞ を持つ固定

的な不応しきい値を用いた非同期離散時間記憶モデル

を用いるものとする．固定的な不応しきい値を用いた
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Fig. 13 Recalling processes triggered by learned and

novel patterns (Asynchronous discrete-time mem-

ory model).

非同期離散時間記憶モデルは，Hopfield型回路網と比

較し，高い想起能力を示すことがすでに数値実験によ

り示されている32)．この高い想起能力に加え，逐次学

習を以下のように実現する．

まず，固定的な不応しきい値を有する非同期離散時間

記憶回路網の想起過程を図13に示す．この例は，記憶

率 r = 0.1であり，記憶パターンの 1つ Sµと相関また

は無相関なパターン X(0) (X(0)|0 ≤ a(X(0), Sµ) ≤
1) を入力した場合の想起過程である．また，不応し

きい値は，実験で得られた最も良い値 θinact = 1.05

を用いた．図中，実線で示された想起過程は，記憶パ

ターン Sµ の想起に成功した場合であり，点線で示さ

れた想起過程は，記憶パターン Sµ の想起に失敗した

場合である．いい換えれば，実線で示された想起過程

は，記憶パターン Sµ の引き込み領域内のパターンが

入力された場合であり，点線で示された想起過程は，

引き込み領域外のパターンが入力された場合といえる．

ただし，想起成功の条件として，0.5%の誤差までを許

容するものとする．

この場合，入力パターンが引き込み領域の内にある

場合は，既知パターンと見なし，一方，引き込み領域

の外にある場合は，未知パターンと見なし，新規パ

ターンとして追加学習することが妥当と考えられる．

すなわち，記憶パターンと無相関なパターンのみで

はなく，引き込み領域外の想起不可能な相関を持つパ

ターンをも新規パターンとして学習することを目的と

する．なぜならば，記憶容量の限界付近を除けば，す

でに記憶されたパターンと相関を持つパターンも記憶

が可能であるからである．図 13の例では，入力パター

ン X(0) (X(0)|0 ≤ a(X(0), Sµ) ≤ 0.2) の 1つが追

加学習すべき未知パターンとなる．
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図 14 想起中の回路網の活動度
Fig. 14 Network activity during recall.
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図 15 既知パターンと未知パターンに対する想起中の回路網の活
動度の最小値の範囲

Fig. 15 Boundary of minimum network activity during

recall between learned and novel patterns.

次に，図 13 の想起例における回路網の活動度 γ(t)

を図 14 に示す．同図より，既知パターンが入力され

たときの回路網の活動度が未知パターンが入力された

ときの活動度より大きいことが分かる．この結果は，

回路網の活動度に対するしきい値を適切に設定するこ

とにより，未知パターンと既知パターンの判定が可能

であることを示唆している．しかしながら，図 15に

示すように，既知または未知パターンの入力に対する

想起過程中の回路網の活動度の最小値の範囲は，記憶

率により変動する．さらに，不応期間 Tinact を小さ

くすると，この性質は顕著になる．一般に，どれくら

いのパターンを記憶しているかを示す回路網の記憶率

r は分からない．また，記憶率に依存しない追加学習

則を考慮することが望ましい．したがって，既知/未

知パターンの判別基準に回路網の活動度 γ(t) を直接

に用いず，他の判定手法を以下に考える．

ここで，想起過程中の回路網の活動度 γ(t) の変化

量に注目し，時刻 t までの回路網の活動度 γ(t) の変

化量の重み付け和を
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Fig. 16 Contrasted γ̄(t) for learned and novel patterns.
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動度の変化量和 γ̄ の最大値の範囲

Fig. 17 Boundary of maximum γ̄ during recall between

learned and novel patterns.

γ̄(t) =

t∑
t′=2

1

2(t−t′)
1 − γ(t′)

1 − γ(t′ − 1)
(38)

と定義し，図 13に示す想起例における γ̄(t)の推移を

図 16 に示す．既知パターンが入力された場合，γ̄(t)

は 2に漸近するように増加し，2を大きく超えない．一

方，未知パターンが入力された場合は，一度 2を大き

く超えた後に 2に漸近する結果となった．既知パター

ンと未知パターンの入力に対する想起過程中の γ̄(t)

の最大値の範囲を図 17 に示す．この結果より，既知

パターンの入力に対する想起過程中の γ̄(t) の最大値

が，記憶率によらず 2の近傍となることが分かった．

したがって，記憶率の大きさにかかわらず，既知/未

知パターンの判定のための γ̄(t) のしきい値が容易に

設定でき，

γ̄(t) > θlearn (39)

のとき，入力パターン X(0)を未知パターンと判定し，

Hebb学習則に従い，回路網の結合加重 wij (i �= jの

とき) を

wij +
1

n
xi(0)xj(0) (40)

に更新する．

最後に，上述した逐次学習アルゴリズムが正しく動

作することを数値実験により明らかにする．図 18は，

想起中に未知パターンと判定されたパターンの逐次学

習の様子を示すものであり，同図 (a)は想起中の出力

パターンを，(b)は想起中の γ̄(t)の値を示すものであ

る．ここで，図 17の結果より，θlearn = 2.05とした．

この例では，事前に記憶されたパターンの 1つ Sµ

自体およびその類似パターンが時刻 t = 0 で回路網

に入力された．パターン Sµ および Sµ′
(Sµ′ |0.4 ≤

a(Sµ′
, Sµ) < 1) を入力すると，記憶パターン Sµ が

正しく想起され，そのときの γ̄(t) の値は，式 (39)

の条件を満たさず，未知パターンとは判定されな

い．一方，記憶パターン Sµ を想起しないパターン

Sµ′′
(Sµ′′ |a(Sµ′′

, Sµ) = 0.3) は，同図 (b)に示され

るように，式 (39)の条件を満たし，未知パターンと

正しく判定された．

次に，時刻 t = 24でパターン Sµ′′
を式 (40)に従い

追加学習した．時刻 t = 25 に追加学習されたパター

ン Sµ′′
自体およびその類似パターンを入力し，引き

込み領域内のパターンからパターン Sµ′′
が正しく想

起され，かつ，同図 (b)により，引き込み領域外のパ

ターンが未知パターンとして正しく判定されているこ

とが分かる．他の記憶率の場合も実験を行ったが，引

き込み領域の近傍を除けば，既知/未知パターンの判

定は，ほぼ 100%成功した．

6. ま と め

本論文では，不応期を有するニューロンを用いた連

想記憶回路網において，記憶率によらず，不応しきい

値が動的に設定される回路網を提案し，同期離散時間

回路網および連続時間回路網に適用した．まず，提案

記憶モデルは，自己相関連想記憶モデルに従来の単調

な活性化関数を用いるため，Hopfieldモデルと同様，

不応期間を十分長くとれば，必ず収束することを証明

した．次に，静的な想起による数値実験により，想起

能力が最も高くなる回路網の活動度を導出した．この

結果を利用し，回路網の活動度に基づき適応的に不応

しきい値を制御する回路網を考え，この手法により想

起能力が向上することを数値実験により確かめた．ま

た，連続時間回路網に対しても，想起能力が向上する

ことが確かめられた．

さらに，回路網の活動度が入力パターンの未知/既

知パターンの判定に利用できることに注目し，未知パ
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図 18 想起中の出力パターンと γ̄ の推移
Fig. 18 Two recall processes, one is a recall of one of patterns memorized off-line

and the other is a recall of the pattern detected during the first recall as

a novel pattern and learned at time t = 24.

ターンの逐次学習則を提案した．提案学習則を非同期

離散時間記憶モデルに適用し，その有効性を数値実験

により示した．

本論文の結果により，ニューロンに不応期を設定す

ることにより，想起能力が向上することに加え，回路

網の活動度が想起能力に重要な影響を与えられている

ことが明らかとなった．また，その応用として，回路

網の活動度が既知/未知パターンの判定にも利用でき

ることが示された．このことは，本論文で示した手法

以外にも，回路網の活動度を積極的に利用した新しい

記憶モデルの創造の可能性を示唆しており，今後の課

題となるであろう．また，本提案モデルの理論的な想

起能力の解析や相互相関連想記憶，双方向連想記憶へ

の応用も課題としてあげられる．
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