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多義図形認知のカオスニューラルネットモデル

長 尾 夏 樹† 西 村 治 彦†

複数個の解釈が可能な一定の図形刺激に対して，見えの自発的かつ不規則な交代が知覚される現象
として多義図形認知が知られている．本研究では，この交代現象の基本メカニズムに関する新しい理
論的モデルについて検討する．ここでは，外部刺激との相互作用の下でネットワークにカオス性が生
じ，それが記憶の多安定性を動的にするという，刺激誘導型の開いたネットワークの性質に着目する．
そして，カオス・ニューラルネットワークによるホップフィールド型連想記憶モデルの動的拡張とし
て，多義図形認知を通常のパターン認識とともに統一的に取り扱うことを目指す．本論文では，計算
機実験をもとにその過程と性質を具体的に分析した結果について報告する．さらに，カオス性に代わっ
て確率ノイズを用いた場合には同様の性質は容易に得られるものではないことも示す．

A Chaotic Neural Network Model of
the Perception of Ambiguous Patterns

Natsuki Nagao† and Haruhiko Nishimura†

Perceptual alternation of ambiguous figures is known as the phenomenon that perception
undergoes involuntary and random-like change in a circumstance the ambiguous stimulus is
kept constant. In this paper, we present a new theoretical model of the perception of am-
biguous patterns based on the chaotic neural networks with stimulus-response scheme and
investigate the nature in detail through computer simulations. The results by chaotic ac-
tivity, similar to those of psychophysical experiments, are difficult for stochastic activity to
attain to in the same simple framework. Our demonstration suggests a functional usefulness
of the chaotic activity in the modeling of dynamic perceptual systems.

1. は じ め に

多義図形認知とは，古くはネッカーキューブ（Necker，

1832），ルビンのつぼ（Rubin，1921），嫁と姑（Hill，

1915）などが代表例として知られるように，複数個の

解釈が可能な一定の図形（多義図形）刺激に対して，

見え（解釈）の自発的かつ不規則な交代が知覚される

現象である1)．心理学実験により，一方の認知（解釈）

が持続する時間インターバルはランダムで，その出現

頻度はガンマ分布に近いことが確認されている2)∼5)．

この交代現象の基本メカニズムに関する理論的モデ

ルアプローチとしては，大別するとシナジェティクス

に基づくもの6)∼8)，ニューラルネットワークの BSB

（Brain State in a Box）モデルに基づくもの9)∼11)お

よび Rumelhartら12)の PDP（Parallel Distributed

Processing）スキーマモデルに基づくもの13),14) の 3

方向があげられる．これらのアプローチはいずれも，
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少数の巨視的変数（秩序パラメータ）を用いてモデル

化しようとする現象論的レベルのものであったり，モ

デル構成やゆらぎ導入においてかなり意図的な設計が

施されたりしている．その点で，パターン認識全般に

対する工学モデルとの結びつきが乏しいものとなって

いる．

記憶・想起の機能をニューラルネットワークにおけ

る力学系（安定性）問題として定式化する考え15),16)

は，現在ではホップフィールド（Hopfield）による静

的連想記憶モデル17) としてよく知られている．そし

て，パターン認識問題を工学的に扱う際の基本モデル

の 1つとして位置づけられている．これはネットワー

クにエネルギーの概念を導入，記憶対象をそのエネル

ギー関数の極小値状態に対応させるというものである．

我々は，この静的連想記憶モデルの動的拡張という立

場から多義図形認知のモデル化を行う．そして，時間

経過とともにネットワーク状態がエネルギーの低い安

定平衡状態へと緩和していくダイナミクス（ポイント・

アトラクタ）のみの状況を改善するために従来の連想

記憶モデルの構成単位であるニューロンをカオス・ダ
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イナミクスを有するカオス・ニューロン18) に置き換

えることにする．

カオス・ニューラルネットワークに基づく記憶機能に

関するこれまでの研究は，カオス的遍歴現象19)∼21)を

記憶の動的（時系列的）な想起現象に対応させるとい

うような，主として閉じたネットワーク内での自律的

振舞いに見られるカオス現象を対象とするものであっ

た22),23)．ここでは我々は，外部刺激との相互作用の

下でネットワークにカオス性が生じ，それが記憶の多

安定性を動的にするという，刺激誘導型の開いたネッ

トワークの性質に着目する．そして，カオス・ニュー

ラルネットワークによるホップフィールド型動的連想

記憶モデルの枠内で，多義図形認知という動的現象を

通常のパターン認識とともに統一的に取り扱うことを

目指す．本論文では，これまでの可能性の提示24),25)

にとどまらず，計算機実験をもとにその過程と性質を

さらに分析した結果について報告する．さらに，カオ

ス性に代わって確率活性（白色ノイズ効果）を用いた

場合に同様の性質が得られるかどうかについても検討

する．

2. カオス性による多義図形認知のモデル

2.1 カオス・ニューラルネットワーク

カオス・ニューロンは，実際の神経細胞に見られる不

応性（ニューロンの発火（興奮）状態が続くと，それに

応じて発火（興奮）しにくくなる性質）とアナログ的

な入出力特性，および時間とともに指数関数的に減衰

する履歴性を有している．その応答特性にカオス解が

存在することは数値実験を通して具体的に検証されて

いる．このカオス・ニューロンの相互結合系がカオス・

ニューラルネットワーク（Chaotic Neural Network:

CNN）である18)．

各ニューロンへの他ニューロンからのフィードバッ

ク入力に対しても，不応性の場合と同様に指数ベキ減

衰の履歴効果を認めると，i 番目のニューロンの発展

方程式は

Xi(t + 1) = f
(

ηi(t + 1) + ζi(t + 1)
)

, (1)

ηi(t + 1) =

N∑
j=1

wij

t∑
d=0

kd
f Xj(t − d), (2)

ζi(t + 1) = −α

t∑
d=0

kd
rXi(t − d)− θi (3)

で与えられる．ただし，N：全ニューロン数，wij：j

番目のニューロンから i 番目のニューロンへの結合荷

重，kf：他のニューロンからのフィードバック入力に

関する履歴性の時間減衰定数（0 ≤ kf < 1），kr：i 番

目のニューロン自身の不応性に関する履歴性の時間減

衰定数（0 ≤ kr < 1），α：不応性項のスケーリング・

パラメータ（α ≥ 0），θi：i 番目のニューロンのしき

い値であり，f(y) = tanh(y/2ε)，すなわち，ニュー

ロン値 Xi を −1 ≤ Xi ≤ 1 で定式化している．式

(2)，(3)は時間履歴効果の指数ベキ (kd) 性のため

ηi(t + 1) = kf ηi(t) +

N∑
j=1

wijXj(t), (4)

ζi(t + 1) = krζi(t)− αXi(t) + a (5)

に帰着される（ここでは簡単のために −θi(1−kr) ≡ a

と表した）．また，式 (4)，(5)において kf = kr =

α = 0 とすると式 (1)は，

Xi(t + 1) = f

(
N∑

j=1

wijXj(t)− θi

)
(6)

となる．これはホップフィールド型ニューラルネットに

おける従来のニューロンの発展方程式17)に一致する．

2.2 多義図形認知のモデリング

多義図形刺激に対する認知交代の様子をネッカー

キューブの場合について示したのが図 1である．この

場合，提示された視覚刺激に対して面の前後関係に 2

つの解釈（2義）が存在し，互いの見え（解釈）が意

図に関係なく突然切り替わる奥行き反転現象が継続し

て生起する．我々は，この図 1 の視覚情報をニューラ

ルネットワーク上で図 2 のようなパターン情報とし

て表現（特徴抽出）することにする．各ユニットはそ

れぞれ空白が抑制状態（ξi = −1），それ以外が興奮状
態（ξi = 1）に対応している（具体的な説明について

は 3.1節を参照のこと）．

また，視覚対象を ‘何か’として認知できるのは対象

に関する先行知識が存在しているからである．この認

知（解釈）候補パターン（ここでは {ξµ1
i } と {ξµ2

i }）
の知識（記憶）としての埋め込み（ニューロン間の関係

性形成）は，ホップフィールドネットワークモデルにお

ける静的記憶（エネルギー極小状態）として取り扱う．

ただし，多義図形刺激パターン（ここでは {ξµ
i }）自体

は記憶としては埋め込まない．具体的には以下のよう

な逐次的パーセプトロン学習則を適用することで埋め

込みが達成される．p個（p < N）のパターン {ξν
i } ≡

(ξν
1 , · · · , ξν

N ), (ν = 1, · · · , p; ξν
i = +1 or−1)に対して

全ニューロンが γν
i ≡ ξν

i

∑N

j=1
wijξν

j ≥ κ(> 0) を満

たすまで，wnew
ij = wold

ij +
∑

ν
δwν

ij , (δwν
ij =

1
N

ξν
i ξν

j )

に従って無結合状態（∀wij = 0）から徐々にその値を

変更する26)．ただし，κ は記憶の引力圏パラメータ
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図 1 多義図形認知の交代現象（ネッカーキューブの場合）
Fig. 1 Perception of the Necker cube with its two

alternative interpretations.
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図 2 多義図形認知のモデリングにおける情報表現例
Fig. 2 Pattern states of the neural network correspond

to the ambiguous figure and its interpretations in

Fig. 1. White and other pixels represent the states

−1 and +1, respectively. Shaded and dotted pix-

els indicate the +1 positions which do not overlap

between {ξµ1
i

} and {ξµ2
i

}.

で，安定度 γν
i の下限を与える．この学習則は，ヘブ

学習則27) の非直交（相関）パターン学習への素直な

拡張となっている．

ニューロン群への多義パターン刺激（ここでは {ξµ
i }）

の寄与は，ネットワーク発展方程式 (1)の内部状態に刺

激入力項 σi（i = 1, · · · , N）を付加する形（ηi+ζi →
ηi + ζi + σi）で考慮することにする：

Xi(t + 1)=f
(
ηi(t + 1)+ζi(t + 1)+σi

)
. (7)

これは，刺激入力項 σi の効果をネットワーク内の各

ニューロンの内部電位の増減として取り扱うものであ

り，外部刺激によるニューロン発火性（興奮/抑制）へ

の影響のモデル化としては簡単かつ有効な形式の 1つ

である．そして，パターン情報 {ξµ
i } 全体は

{σi} = s{ξµ
i } (8)

という定常な形でネットワークに反映される．ただし，

s はパターン刺激の強さを左右する強度パラメータで

ある．なお，外部刺激による想起過程においては結合

荷重 {wij} は固定されている．
外部刺激としては認知（解釈）候補パターン自身（こ

こでは {ξµ1
i } または {ξµ2

i } の一義パターン）も考え
られるが，この場合には刺激に対応したエネルギー極

小状態に誘導され，定常状態（ポイントアトラクタ）

が実現することになる．

3. 計算機実験とその結果

3.1 設定および評価尺度

多義図形認知に関する実験を計算機上で具体的に展

開するにあたって，ニューラルネットワークを構成す

る全ニューロン数は 156（N = 156）とし，1つの多

義パターン刺激に対して 2つの解釈が存在する 2義の

場合（上述のネッカーキューブの場合）を取り上げる．

刺激パターンとしては 12× 13（N = 156）構成のラ

ンダムパターン 10 種（µ = 1, 2, · · · , 10）を用意し，
それぞれに対して 2個の認知（解釈）パターン {ξµ1

i }，
{ξµ2

i }を設定する．具体的には，それぞれ刺激パター
ンに比べて ξi = +1 状態が 15個多く，しかも µ1 と

µ2 間ではその 15 個（図 2 における斜線とドットの

ユニットに対応）は別位置になるよう作成する（ここ

での設定はまったく限定的なものではなく，µ1と µ2

間のハミング距離が大きい場合にも以降と同様の帰結

が得られている）．そして，これらの認知（解釈）パ

ターン（p = 20）を 2.2節の学習則にて κ = 1 で先

行知識として記憶（{wij}を決定）させる．これによ
り，ネットワークに対して図 2 のような情報表現モデ

ルが 10組できることになる．

なお，ニューロンのしきい値と入出力関数の傾きに

ついては，実験を通じて全ニューロンに対して a = 0

（θi = 0），ε = 0.015 の場合を取り上げることにする．

ネットワーク挙動やそのダイナミクスについて定量

的に評価を進めるための尺度としては，重なり度，エ

ネルギーマップ，および（最大）リアプノフ指数の 3

つの量を用いることにする．まず，時刻 t における

ネットワーク状態 {Xi(t)}と ν 番目のパターン {ξν
i }

との重なり度は

mν(t) =
1

N

N∑
i=1

ξν
i Xi(t), (9)

時刻 t におけるエネルギーマップは

E(t) = −1

2

N∑
i,j

wijXi(t)Xj(t) (10)
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で与えられる．重なり度 mν は −1～1の範囲の値を

とる．また，カオス・ニューラルネットワークにおい

ては，kf = kr = α = 0 の場合（同時更新による離散

時間連続値ホップフィールドネットワーク）以外は厳

密にはエネルギーとしての性質を有する関数（リアプ

ノフ関数）の存在を保障できない28),29)ので，ここで

はネットワーク状態を写像する 1スカラー量という位

置づけで E をエネルギーマップと呼んでいる．

ネットワークの振舞いがカオス性を有するかどうか

を定量的に評価する尺度としてはリアプノフ指数30),31)

を導入する．リアプノフ指数は一般に対象とする系の

自由度数だけあるが，その中で最も大きい値を与える

最大リアプノフ指数は

λ1 = lim
n→∞

1

nτ

n−1∑
l=0

log
|dl(τ)|
|dl(0)| , (11)

ただし

dl(0) = dl−1(τ) · |d0(0)|
|dl−1(τ)|

で定義される．ここで，τ は時間間隔，dl は基準軌道

からのずれのベクトル，| | はベクトルの大きさを表
す．対象とする系が正の最大リアプノフ指数を有する

場合には，基準軌道からのずれが時間とともに指数関

数的に増大することとなり，カオスの特徴である初期

値敏感性が存在することになる．

実際のシミュレーション実験では，ネットワークを

構成する N = 156 個のニューロンの内部状態 ηi，ζi

を成分とする 312 (= 156× 2) 次元ベクトル基準軌道

(�(t), �(t)) ≡ (η1(t), · · · , ηN (t), ζ1(t), · · · , ζN (t)) に

対して式 (11)を適用する．そのとき，1ステップ時間

ごとにずれを評価する（τ = 1，l = t）ことにすると，

基準軌道からのずれのベクトルの逐次変化は(
�(0), �(0)

)
+ d0(0) →

(
�(1), �(1)

)
+ d0(1),

...(
�(t), �(t)

)
+ dt(0) →

(
�(t + 1), �(t + 1)

)
+ dt(1),(

�(t + 1), �(t + 1)
)
+ dt+1(0)

→
(
�(t + 2), �(t + 2)

)
+ dt+1(1),

...

を式 (4)，(5)を通して具体的に計算することにより

与えられる．計算では，基準軌道に与える初期のずれ

ベクトル d0(0) = (δη1, . . . , δηN , δζ1, . . . , δζN ) の成

分は全ニューロンとも同じ δηi = δζi = 10−8 とし

た．式 (11)の l (= t) の上限 n については λ1 値が

1.0
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0.6
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5000
-160
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i
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i

12}

{ξ
i

11}

E

tm 11

図 3 刺激下でのネットワーク状態の経時変化
Fig. 3 Time series of the overlap with {ξ11

i } and the

energy map under the stimulus {ξ1
i }.

O(10−3) 内の変動幅に十分収束することが確認でき

た 3× 105 ステップとし，λ1 値の提示には O(10−2)

まで（すなわち，小数点以下 2桁まで）を用いること

にした．

3.2 実 験 結 果

多義パターン刺激 {σi} = 0.7{ξ1
i }（µ = 1 の場

合）の下でのネットワーク（kf = 0.5，kr = 0.8，

α = 0.34）の挙動を m11(t) = 1
N

∑N

i=1
ξ11

i Xi(t) と

エネルギーマップ E(t) の関係として追跡したのが

図 3である．刺激は一定であるにもかかわらず，それ

ぞれの認知（解釈）パターン状態 {Xi} = {ξ11
i }（こ

のとき m11 = 1.0に一致），{Xi} = {ξ12
i }（このとき

m11 = 0.615に一致）付近に（∆m11 � 0.1で）暫時

滞在しながら，その間を自発的にしかも不規則に交代

しているのが分かる．このようなネットワーク状態が

カオスであることはその最大リアプノフ指数が正（今

の場合 λ1 = 0.26，式 (11)を用いて計算）であること

から確認されている．刺激を切った場合にはそれ以降

の交代は停止し，ネットワークは停留状態（今の場合

λ1 = −0.22）をとる．すなわち，多義パターン刺激

とネットワークの相互作用でカオス性が惹起され，そ

れによって各認知（解釈）パターン状態のポイント・

アトラクタ的束縛を脱しているわけである．同様の結

果は，他の 9種の刺激パターン {ξµ
i } (µ = 2, · · · , 10)

の場合に対しても得られている．そして，λ1 < 0 の

場合にはこのような不規則で非周期的な交代挙動は観

測されていない．

次に，上記の各認知（解釈）パターンに対する

滞在時間 T（一方の見えの持続時間と呼ばれてい

る）の経時変化 T (n) に着目する．ここで n(=
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図 4 ネットワーク状態の経時変化と滞在時間 T

Fig. 4 Time series of the overlap with {ξ11
i } and the

corresponding residence time T .

1, 2, 3, · · · , K) は順序時刻である．具体的には図 4

に示されるように {ξ12
i } 付近での各滞在区間に対

して T (1), T (2), T (3), · · · , T (K) のように決定され

る．心理学実験上の事実として，T (n) の系列はほ

ぼランダムに変動し，T の大きさの出現頻度はガ

ンマ分布を形成することが知られている2)∼5)．そこ

で，この事実との対応をチェックすることにする．ま

ず，t = 2 × 105 までの {ξ12
i } に対するデータ

（T (1), T (2), · · · , T (1257)）に関して，T の時間自己

相関 C(k) = 〈T (n+k)T (n)〉−〈T (n+k)〉〈T (n)〉（た
だし，〈 〉は nに対する平均）を求めると k = 1～100

において −0.06 < C(k)/C(0) < 0.06 の結果となり，

T 値の変動はほぼランダムであることが確認された．

また，実際の心理学実験データの分析によく用いられ

てきた Lathrop’s statistic 32)，すなわち

L =

√√√√K−1∑
n=1

|T (n + 1)− T (n)|
(K − 1)σ

, (12)

ただし，σ は T 分布の標準偏差，の評価からも L =

1.01 が得られており，T (n) と T (n + 1) が互いに独

立（理論的には L = 1.0）であることが分かる．

さらに，この T の大きさの出現度数分布を求めた

のが図 5 である．分布はガンマ分布（図中の実曲線）

にほぼフィットしている．具体的には分布関数の式

G(T̃ ) =
bnT̃ n−1e−bT̃

Γ(n)
, (13)

ただし，T̃ = T/15（15は図 5 での度数を求める際

に設定された単位区間），Γ(n)はオイラー—ガンマ関

数，に対して b = 0.918，n = 4.68 である．このと

きデータと曲線とのカイ二乗値（両者間の偏差の二乗

和）は χ2 = 0.0033，相関係数は r = 0.980となって

おり，ガンマ分布への高いフィットを示している．以

上の 2 点から，図 3 のネットワーク挙動は多義図形

認知の基本的性質をよくとらえていることが分かる．
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図 5 認知持続時間の出現度数分布
Fig. 5 Frequency distribution of the persistent durations

T (n) and the corresponding Gamma distribution.

 

α
図 6 交代率の刺激強度および不応性依存性（N = 156 の場合）

Fig. 6 Dependence of the alternation rate on the stimulus

strength and the refractoriness. (N = 156 case)

{ξ11
i } 側での滞在時間 T に対する解析からも同様の

性質が確認できている．

図 6は不応性パラメータ α と刺激強度 s に対する

ネットワーク挙動の変化を認知（解釈）パターンの交代

率（alternation rate），すなわち，（時刻 t までの交代

回数）/tでとらえたものである．αと sが大きくなる

と交代率も上がる傾向が見られるが，T の変動がほぼ

ランダムでかつその頻度がガンマ分布型という性質は，

上記の α = 0.34，s = 0.7の場合を含む図中のグレー

のパラメータ帯域で現れることが確認された．刺激強

度 sに対する依存性としては，sが小さいほど分布が

なだらかになる傾向を持つ．具体的には，α = 0.34の

ときに s = 0.68, 0.69, 0.70 の 3つの場合を取り上げ

ると，T の平均値 〈T 〉は 163.0，104.5，78.2，および

分布パラメータ (b, n) は (0.30, 2.78)，(0.570, 3.65)，

(0.918, 4.68) のように変化する（図 7 参照）．



1648 情報処理学会論文誌 June 2001

0

0.05

0.1

0.15

0.2

T

Fr
eq
ue
nc
y

s = 0.70

s = 0.69

s = 0.68

60 120 180 240 300 360

図 7 認知持続時間度数分布の刺激強度依存性
Fig. 7 Dependence of the persistent duration frequency

distribution on the stimulus strength.

図 6 の帯域外では，式 (12)の L 値は 1近くをとり

えても，分布型がガンマ分布からはずれてしまうなど

上記の性質を満たさない．このように，カオス性が誘

発され交代率が正となる領域内の一定のパラメータ帯

域（グレー部分）で実際の多義図形認知の基本的性質

との合致がモデル的に実現されている．

上記と同様のシミュレーションは異なる初期ネット

ワーク状態（別のランダムパターン）の場合にも行わ

れた．その場合，ネットワーク挙動の基準軌道に違い

は生じるものの，2× 105 ステップのデータに対する

最適フィット分布の違いは図 8に示される程度であり，

(b, n) は (0.90, 4.6)～(0.97, 4.9) の範囲に収まるもの

であることが確認されている．したがって，図 5の分

布を含む上記の結果全体が初期状態のとり方によって

大きく左右されることはない．

4. 比較および検討

4.1 3ニューロンの場合

3 章では 156 ニューロン（N = 156）の場合につ

いて述べてきたが，ここでは自由度の低い 3 ニュー

ロン（N = 3）の場合を取り上げる．(1,−1, 1) と

(−1, 1,−1) の 2 状態をホップフィールドネットワー

ク上での静的記憶とする結合荷重は

{wij} = 1

3


 0 −2 2

−2 0 −2
2 −2 0




で与えられる．そこで，この 2状態を認知（解釈）パ

ターン {ξ11
i } = (1,−1, 1)，{ξ12

i } = (−1, 1,−1) と
し（p = 2），多義刺激パターンとしては両者から等

距離にある {ξ1
i } = (1, 1, 0) を設定する．これは我々

が提案する 2章のモデルスキームにおける最小モデル
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図 8 認知持続時間度数分布への初期ネットワーク状態の影響
Fig. 8 Influence of the initial network states on the

frequency distribution of persistent durations.

 

α
図 9 交代率の刺激強度および不応性依存性（N = 3 の場合）

Fig. 9 Dependence of the alternation rate on the stimulus

strength and the refractoriness. (N = 3 case)

となっている（さらに自由度を下げた 2ニューロンの

場合には，多義刺激パターンをうまく構成できない）．

{ξ11
i }，{ξ12

i } および {ξ1
i } のエネルギー値は，それぞ

れ −2，−2，2/3 である．

156 ニューロンの場合と同様の実験を行った結果，

最終的に図 6に対応する交代率の刺激強度および不応

性依存性として図 9 を得た．この図は交代挙動が起

こりやすい α − s 領域について図 6 と同一スケール

で表示したものである．156ニューロンの場合に比べ

て交代率の変位は急であり，多義図形認知の基本的性

質に合致するパラメータ帯域はより狭いものとなって

いる（底面への射影図参照）．

このように本論文のモデルスキームは，N = 3 と

いう少数自由度においても多義図形認知の基本的性

質を許容することが分かったが，カオスによる交代挙

動であれば他のスキームでも同様の滞在時間構造が得
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Fig. 10 Frequency distribution in the case of Lorenz

attractor.

られるというものではない．そこで，一例として系の

自由度が 3 のカオス系であるローレンツアトラクタ

（Lorenz attractor）31)に着目する．方程式は


ẋ = a(y − x)

ẏ = bx − y − xz

ż = xy − cz

(14)

で与えられ，その挙動としては，不安定な固定点（p1

または p2）を中心に回り続けながら，不規則にその中

心固定点を切り替える（p1 ⇀↽ p2）ストレンジアトラ

クタがよく知られている．a = 10，b = 28，c = 8/3

の場合に得られた一方の不安定固定点まわりの回転滞

在時間の時系列 T (1)～T (1500) に対して，これまで

と同様の分析を行った結果，L = 0.86，出現度数分布

は図 10となった．シミュレーションでは bをオーダ

パラメータとして，ストレンジアトラクタが唯一の安

定なアトラクタである b ∈ [24.74, 30.1] の範囲で同様

の分析を行ったが，その度数分布はいずれも図 10 の

ような指数分布様であった．また，Lも同程度で T (n)

と T (n + 1) は独立とはいえないものであった．

なお，ここで比較対象としてローレンツアトラクタ

を取り上げたのは単に交代挙動という両者の類似性に

着目してのことであった．今後，我々のモデルのアト

ラクタの性質を詳しく分析し，両者の結果の違いをカ

オス力学系の構造と結びつけて説明することが課題と

して残されている．

4.2 確率的モデルの場合

ところで，認知交代のための活性源としては，確率

活性（白色ノイズ）も考えられる．この場合，式 (6)

の従来のニューロンの発展方程式の内部状態に刺激項

{σi} とともに確率的ノイズを持たせる処方をとる：
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図 11 刺激下でのネットワーク状態の経時変化（N = 156，確率
的ノイズの場合）

Fig. 11 Time series of the overlap with {ξ11
i } and the en-

ergy map under the stimulus {ξ1
i }. In the case of

stochastic noise in Eq. (14). (Compare with Fig. 3.)

Xi(t + 1) = f

(
N∑

j=1

wijXj(t) + σi + Fi(t)

)
.

(15)

ここで，Fi はニューロンごとに独立なガウス型白色

ノイズであり，{
< Fi(t) >= 0

< Fi(t)Fj(t
′) >= D2δtt′δij

(16)

を満足する．そして，先の CNN（N = 156）に対

するのと同様の設定の下で刺激強度 s とノイズ強度

パラメータ D に対する挙動変化を調べた．交代を生

じるものの中から典型例として取り上げたのが図 11

（s = 0.5，D = 0.65の場合）である．確率的ノイズの

場合，交代が起こりやすくなるレベルではネットワー

ク状態の軌道にかなりのゆらぎが存在しており，滞在

域自体が認知（解釈）パターン {ξ11
i }，{ξ12

i } から外
れ，その幅も広く（∆m11 � 0.2）なってしまってい

る．また，t = 2×105 までの {ξ12
i }に対する滞在時間

データ（T (1)～T (1387)）に関して，その出現度数分

布を求めると図 12 のような指数分布様になり，認知

の時間的構造としては図 5のようなガンマ分布を形成

しない．L 値も L = 0.87 となり，T (n) と T (n+ 1)

も独立とはいえない．3ニューロンの場合についても

同様の傾向が見られた．

以上によって認知交代活性源としての確率的ノイズ

の可能性が完全に否定されるものではないが，現象を

うまく説明するためにはスキームの複雑化が余儀なく

されることになろう．
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Fig. 12 Frequency distribution in the case of stochastic

noise.

5. お わ り に

本論文では，多義な外部刺激の下でニューラルカオ

スが認知交代を引き起こす，カオス・ニューラルネッ

トワークによる多義図形認知モデルについて検討し

た．その基本メカニズムは定常な外部刺激と（静的）

記憶状態との不整合によってダイナミカルなカオス状

態が生じるというものであり，それがホップフィール

ド型ニューラルネットによる連想記憶モデルの動的拡

張として構成できた．カオス的ダイナミクスのネット

ワークレベルでの生起という点では，単一ニューロン

レベルでは単純な入出力特性を有するが，バイアス的

な外部入力などに依存して動的複雑性を生成する非

対称部分結合系や結合振動子系のモデルが知られてい

る33)∼35)．これらの立場からの多義図形認知に関する

モデル的検討も可能であると思われる．その際，不応

性を有するカオスニューラルネットによるモデリング

と比べて，振動子ニューラルネットによる場合には外

部入力の大きさに対する不安定化傾向にかなりの違い

が出るものと考えられる．

これまでの理論的モデルアプローチの中で，T の変

動がほぼランダムでかつその頻度がガンマ分布型とい

う点までトレースできているのは，Ditzingerらのシ

ナジェティックモデル6),7)であるが，そこでは確率活

性（白色ノイズ）の導入が必要不可欠となっている．

これに対して我々は，決定論的カオスによるモデリン

グの立場から同程度のトレースが可能であることを示

したことになる．本論文では不応性と刺激強度への依

存性については分析したが，記憶の引力圏や履歴減衰

性の変更が結果に及ぼす影響についてまでは言及しな

かった．しかしながら，本モデルがガンマ分布を生成

できる基本条件を明らかにするためには，ネットワー

クの複雑挙動に対応したモデル内の各パラメータ間の

関係性について調べなければならない．そのためには，

まず最小モデルである 3 ニューロンの場合について

個々のニューロンの振舞いを詳しく解析する必要があ

る．さらに，ここでの履歴性効果を時系列記憶のガン

マモデル36) の立場から一般的にとらえ，その枠組み

を不応性を含む形に拡張して検討し直すことも有用で

あると考えられる．

心理実験との合致を与えるカオスニューラルネット

のパラメータ値が，現実の認知過程におけるどのよう

な自由度（要素）に対応するのかを検討したいところ

であるが，この点の議論のためには現実の脳の高次視

覚野モデルの提案とその妥当性の追求がともなわなけ

ればならない．しかし，多義図形認知が起こっている

脳内の部位およびそのニューロン群対応がまだまだ定

かではなく，理論的モデルアプローチに対する実際の

認知機構としての妥当性の議論はむずかしいのが現状

である．
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