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1 予測符号化理論

予測符号化とは，認知において脳が感覚刺激の予測
を，予測と実際の刺激の誤差を用いて行なっていると
する仮説である．予測符号化理論を裏付ける現象は視
覚や聴覚において広く報告されており，その一つとし
てMismatch Negativity (MMN)がある．MMNとは，
先行する刺激の系列から逸脱する刺激を受けた時に生
じる現象である [1]．WcongneらはMMNを説明する，
実際のニューロンに近いスパイキングニューロンによ
る予測符号化モデルを構築した [2]．

2 Predictive Coding with Reservoir

Computing (PCRC)

リザバーネットワークによる予測符号化の実装 (Pre-

dictive Coding with Reservoir Computing: PCRC)

について先行研究を紹介する．
Wacongne らのモデルはスパイキングニューロンを
用いているため，扱える次元がかなり小さいものであっ
た．そこで Fukino らはWcongne のモデルをもとに，
人工ニューロンのリザバーネットワークによる実装を
行うことで，より大きい次元を動的に扱うモデルを構
築した [4].しかし，Fukinoらのモデルは，予測誤差の
と予測の和をリザバーの入力としており誤差により刺
激を予測する予測符号化理論の枠組みから外れている．
また予測誤差の計算に生理学的な妥当性を欠いていた．
Tamuraらはこれらの点を修正した PCRCモデルを
構築した [5]．そのモデルは以下の式で表される:

xn+1 = αxn + (1− α)(WRECϕ(xn)

+WFByn +W IN(dn − yn)), (1)

yn = WOUTϕ(xn). (2)

こ こ で ，x は リ ザ バ ー の 状 態 ，y は 予 測 ，d

は感覚入力，ϕ は活性化関数を表しており，
WREC,W IN,WOUT,WFB はそれぞれリザバーの内
部結合，入力，出力，出力のフィードバックの結合で，
WOUT は学習により更新され，その他はランダムな
疎行列で固定される．本研究では，この Tamura らの
PCRCモデルを階層モデルに拡張する．

3 提案する階層 PCRC

Rao らは視覚に関する予測符号化について，視覚野
の階層性を考慮し階層性を組み込んだ理論を構築した
[3]．本研究では，Rao の階層予測符号化理論をもとに
Tamura らの PCRC の階層化を行う．提案する階層
PCRCについて 2つのリザバーを階層の階層化を用い
て説明する．低次・高次領域の変数は基本的に式 1，2

に従い，低次領域のリザバーの内部状態の更新は式 3，
高次領域の入力は式 4に従う:
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ここで上付きの添字 l,h は低次・高次領域の変数を表
し，Wbu,Wtd は高次・低次間の結合を表す．xl の時系
列から特異値分解による，特徴量を抽出する行列とそ
の転置行列になっている．ネットワークの概念図は図 1

のようになる．

図 1: 提案する階層 PCRCモデルの概念図．

また以下の式で，上層での感覚刺激 dl の予測を考え
ることができる:
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outWtdW

h
outx

h
n. (5)
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4 数値実験

4.1 3次元
ローレンツ方程式の時系列データを用いて数値実験
を行った．2層で構成される階層 PCRCモデルにロー
レンツ方程式の 3変数を入力とした結果，低次領域では
精度良く予測され，高次領域では比較的誤差が生じる部
分が確認された (図 2)．リザバーの内部状態の主成分分
析による主要 3方向をプロットすると，ローレンツアト
ラクタの特徴である，2つの周期軌道が交差するような
形が低次・高次領域の軌跡に確認された (図 3)．

(a) 低次領域 (b) 高次領域

図 2: 各領域での予測．オレンジの線は入力データ，青
の線は予測を表す．

(a) 低次領域 (b) 高次領域

図 3: 各領域のリザバーの内部状態の軌跡．主成分分析
により，主要な 3方向をプロットした．

4.2 マウスの大脳皮質の計測動画
計測データとなる動画を入力として，入力・ボトム
アップの分割，予測・トップダウンの行うことでリザ
バーネットワークを並列化することができる．これに
より，32×32の高次元の入力に対し数値実験を行った．
Matsui, Ohiki らはカルシウムイメージングによる
麻酔下のマウスの大脳皮質の計測により，resting-state

における自発活動を確認した [6]．この計測データであ
る動画を 3層からなる並列・階層 PCRCによって予測
をした (図 4)．並列・階層化により上層では一つのリザ
バーで高次元の入力を表現でき，またその予測は時間・
空間方向のノイズが取り除かれる様子が確認された．

図 4: 下層・中層・上層の入力の平均の大きさで規格化
された予測誤差を表す．オレンジの線は下層の，青の線
は中層の，緑の線は上層の予測誤差を表している．学習
では区間 [0, 200)のデータが用いられており，その時点
を境に誤差が大きくなっている．

5 結論・考察

階層 PCRC の低次領域と高次領域において，入力
データの特徴を保ちつつ異なる形のアトラクタが形成
されることが確認された．また階層 PCRCを並列に拡
張することで，高次元の入力データを扱うことが可能と
なり，動画の予測に適用することができた．
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