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1 はじめに

多くの連想記憶モデルが提案されているが，それら

の多くは 2値パターンの連想しか扱うことができない．

これに対して，複素数値を多値に割り当てることで多

値パターンの連想を扱うことができる複素ニューロン

モデル [1]が提案されている．また，複素ニューロンモ

デルとカオスニューロンモデル [2]を合わせたカオス

複素ニューロンモデル [3]が提案されており，自己想

起型のホップフィールドネットワーク [4]にカオス複

素ニューロンモデルを導入したカオス複素連想メモリ

[3]，相互想起型の多方向連想メモリ [5]に複素ニュー

ロンモデルとカオス複素ニューロンモデルを導入した

カオス複素多方向連想メモリ [6]が提案されている．

ニューロンモデルから構成される連想メモリでは記

憶したパターンを動的に想起できることが知られてい

る [2][7]．しかしながら，カオスの性質を利用した連

想メモリでは想起能力がカオスニューロンモデルの不

応性のスケーリングファクタのパラメータに依存する

という問題がある [8]．これらのモデルにおいて，適切

なパラメータの値は，ニューロン数や層の数などネッ

トワークの大きさによって異なるため，パラメータを

試行錯誤によって決めなければならない．

本研究では，パラメータの自動調整が可能なカオス

複素連想メモリを提案する．提案モデルでは，カオス

複素ニューロンモデルの不応性のスケーリングファク

タのパラメータと動的想起能力の関係を検討し，その

結果に基づいてパラメータの自動調節を実現する．

2 パラメータの自動調整が可能なカオス複
素連想メモリ

ここでは，提案するパラメータの自動調整が可能な

カオス複素連想メモリについて説明する．このモデル

はカオス複素連想メモリに基づいたモデルであり，多

値パターンの動的な想起を実現することができる．多

値パターンは，複素平面上の単位円を S等分した位置

にある点を多値 (S 値)に対応させることで表現する．
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図 1: カオス複素連想メモリの構造

2.1 構造

カオス複素連想メモリは，図 1に示すようにホップ

フィールドネットワークと同様の構造を持つ．各ニュー

ロンはカオス複素ニューロンモデルであり，ニューロ

ンどうしは相互結合している．自己結合はなく，ネッ

トワークの状態の更新は非同期に行われる．カオス複

素連想メモリでは，カオス複素ニューロンモデルの出

力がカオスによって変化することで動的な想起が実現

される．

2.2 学習過程

カオス複素連想メモリにおいて，重み行列は相関学

習で以下のように決定する．

w =
P∑

p=1

x(p)x(p)∗ − PI (1)

ここで，wは重み行列，P は学習パターンの数，x(p)

は p番目の学習パターン，∗は共役転置，I は単位行

列を表す．

2.3 想起過程

カオス複素連想メモリでは，時刻 t + 1 における

ニューロン iの出力 xi(t+ 1)は

xi(t+ 1) =f

 t∑
d=0

kdsAi(t− d) +
N∑
j=1

wij

t∑
d=0

kdm(t− d)

−α(t, I(t)max)
t∑

d=0

kdrxi(t− d)

)
(2)
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で与えられる．ここで，xi(t)は時刻 tにおけるニュー

ロン iの出力，At(t)は時刻 tにおけるニューロン iへ

の外部入力，wij はニューロン iと j の間の重みであ

り，これらは複素数値をとる．また，ks, km, kr は時

間減衰定数，N はニューロン数，α(t, I(t)max)は時間

的に変化する不応性のスケーリングファクタであり，

これらは実数値をとる．α(t, I(t)max)は，提案モデル

では

α(t, I(t)max) = a(I(t)max) + b(a(I(t)max)) sin
(
c
π

12
t
)

(3)

のように変化させる．a(I(t)max), b(a(I(t)max)), cは

実数値であり，時間的に変化する不応性のスケーリン

グファクタの変化のさせ方を決めるパラメータであり，

以下のように決定する．

a(I(t)max) =


21.504I(t)max − 17.259

(I(t)max ≤ 1.401405)

13

(1.401405 < I(t)max)

(4)

b(a(I(t)max)) = a(I(t)max) (5)

f(·)は出力関数であり，以下のように表される．

f(u) =
ηu

η − 1.0 + |u|
(6)

ここで，uは内部状態の値，η は 1.0より大きい係数

を表す．出力関数は，内部状態の値を単位円に近づけ

るように変換する．

3 計算機実験

図 2に提案モデルと手動でパラメータの調整を行っ

たモデルにおいて動的想起能力の比較を行った結果を

示す．提案モデルにおいて手動で調整した場合と同等

の想起能力が実現できていることが分かる．
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(a) ニューロン数 100
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(b) ニューロン数 500

図 2: 動的想起能力の比較
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