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概要 
パターン識別とは、一言でいえば、デバイスあ

るいは人が、ある特定のパターン群を記憶してお

いた上で、提示されたパターンが、それら記憶し

たパターンのいずれかにマッチするか、あるいは

初めて見る知らないパターンか、を判定すること

である。現代社会のあらゆる場面で、パターン識

別が行われている。例えば工業製品の規格チェッ

ク、あるいは指紋や静脈模様や顔といったバイオ

メトリクスによる個人認証など、様々な形態のパ

ターン識別がある。パターン識別においては、二

種類のエラーが起こりうる。一つは識別すべきパ

ターンが歪んだりノイズが乗ったりすることに

よって識別できなくなるもので、もう一つは見知

らぬパターンを記憶パターンの内のどれか似て

いるものだと誤って認識してしまうものである。

パターン識別の性能はこうした二種類のエラー

の入りにくさで評価される。 
パターン識別は、その需要の多さから研究も盛

んで、技術の革新も目覚しく、かなり高性能な認

証技術が開発され実用化されている。しかし、同

時テロ後にアメリカで試験的に導入された人物

の顔識別器において困難な点が多く見つかった

例をみても分かるように、少なくともある場面に

おいては、我々人間の視覚認識の方が依然として

断然優れている、すなわち、上述の二種類のエラ

ー率が低いのも事実である。その我々の視覚の処

理過程は、脳の中の大脳皮質という部分で、神経

細胞どうしのネットワークによって行われてい

る。実際にどのような神経細胞の活動やそれらの

協調が行われているのかについては、生理学・神

経科学的研究が盛んに行われ、数多くの知見が得

られてきているが、本研究では、それらの中から

ある部分に着目して抽象化し、優れた特性を持つ

パターン識別の計算原理の抽出を試みた。さらに、

それを電子回路に実装可能な形に変換できるこ

とを示した。  

1 基本計算原理 
まず、パターン識別の問題を、記憶したいパタ

ーンの個数だけの出力素子を用意し、記憶パター

ンのいずれかが入力された場合には対応する素

子が応答し、未知のパターンが入力された場合に

はどの素子も応答を返さないような入出力系を

設計する、という問題に定式化する。この問題を、

いわゆる従来のニューラルネットワークを用い

て解こうとすると、パーセプトロンをバックプロ

パゲーション学習則で学習させて結合重みを最

適化させることで原理的には好みの入出力関係

を実現できるはずであるが、実際には学習の収束

の問題などがあって、理想的にはいかない。脳で

はバックプロパゲーションという複雑な学習則

は用いられていないと考えられているので、何か

別の仕組みで、この問題を解いていると考えられ

る。 
そこで我々は、脳の基本素子である神経細胞の

非線形性に注目した。従来のニューラルネットワ

ーク理論では、神経細胞に相当するユニットとし

て、入力を線形和した後、一回の非線形変換を施

すものを用いるが、実際の脳の神経細胞は、これ

より遥かに複雑であり、特に、その入力に関して

も、単純な線形和ではなく非線形な加算が行われ

ていることが最近分かってきた。そこで我々は、

そうした入力加算の非線形性を簡単な形で定式

化した素子から成るネットワークを提案し、その

特性を調べた[1]。 
入力を線形和する従来の素子を用いた場合、出

力層に相互抑制のある二層（入力層と出力層）の

ネットワークでは、正しい識別器を設計すること

はできない。すなわち、記憶パターンにノイズが

大きく乗った場合や、未知のパターンを入力した

場合に、必ず誤った応答を示してしまう。しかし、

入力を非線形に加算する素子を用いた場合には、

同様の二層のネットワークで、1) 記憶されたパタ

ーンと同じパターンを鋭敏に識別し、加わったノ



イズが増えるにつれて応答値が下がる、2) 記憶さ

れていない未知パターンに対しては応答しない、

という性質を持つ高性能の識別器が実現できる

ことが、数値計算で示された。さらに我々は、簡

単な平均場近似を用いることで系全体を二次元

の力学系に縮約し、上に述べたような特性をその

二次元の系の安定平衡点のシフトとして説明す

ることに成功した[2]。 
 
2 実装の可能性 
この計算原理は、極めて並列性の高いものなの

で、この計算を既存のコンピュータでソフト的に

行ってもメリットは無い。そこで、この原理を活

かすためには、専用のデバイスの設計が不可欠で

ある。そこで我々は、その可能性を検討した。 
一般に、神経回路網の発火率のダイナミクスは、

ある近似によって区分線形微分方程式で記述す

ることができる。その式の中で時定数に相当する

部分を、時間変化する変数でおきかえると、式全

体は一般化 Lotka-Volterra 方程式と呼ばれるも

のになる。この一般化 Lotka-Volterra 方程式は、

簡単な変数変換によって、飽和領域での MOS ト

ランジスタの電流-電圧特性を表すものと同じタ

イプの式に同値変形することができる。すなわち、

一般化 Lotka-Volterra 方程式に従うダイナミク

スは、MOS トランジスタを用いて、少ない素子

数と簡潔な配線で効率的に実装することが可能

である[3]。 
先に述べたように、神経回路網の発火率のダイ

ナミクスそれ自体が一般化 Lotka-Volterra 方程

式に従うわけではなく、時定数の部分を変数で置

き換えるという操作を加えることで一般化

Lotka-Volterra 方程式への変換が可能になるが、

この操作によって当然のことながら、力学系の性

質自体が変わることが予想される。しかし、元の

系がある種の結合の対称性を持ち Liapunov 関数

が存在する場合には、その同じ関数が変換した一

般化Lotka-Volterra方程式のLiapunov関数にも

なっていることが示される。従ってその場合には、

両者は局所的な安定性の意味において似通った

振る舞いを示すため、そうした平衡解への収束を

用いた計算能力は一般化 Lotka-Volterra 方程式

への変換によって保存される[4]。 
我々の提案する方程式系においては Liapunov

関数の存在は示されておらず、同様の議論は展開

することができない。しかし、上に述べたのと同

様に、系全体を二次元の力学系に縮約した場合に、

一般化 Lotka-Volterra 方程式に変換したものに

おいても、元の方程式の場合と同様な安定平衡点

のシフトが起こることが示され、その意味におい

て、先に述べたような計算特性は一般化

Lotka-Volterra 方程式への変換によっても保存

されることが期待される。そこで実際に、数値計

算を行ったところ、先に述べたようなパターン識

別特性が、一般化 Lotka-Volterra 方程式に変換し

た系においても見られることが示された。従って、

我 々 の 提 案 す る 方 程 式 系 も 、 一 般 化

Lotka-Volterra 方程式へ変換した形で、MOS ト

ランジスタを用いた電子回路に効率的に実装す

ることが可能であると考えられる。 
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