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１. まえがき  

ニューラルネットワークでは、連想記憶を行うことができ

る。さらに、双方向連想記憶（Bidirectional Associative 

memory : BAM）では、関連する情報を想起できる。そし

て、廣澤らが提案したChaotic Neural Network with 

Time Delay Term for Sequential Patterns (CNNTDSP)1)

では、周期パターンの想起を可能としている。本研究では、

CNNTDSPを改良し、階層構造の周期パターンを想起す

るモデルを提案する。 

 

２.CNNTDSP 

まず、本研究の提案モデルの基となるChaotic Neural 

Network with Time Delay Term for Sequential Patterns 

(CNNTDSP)1)について説明する。 

CNNTDSPは廣澤らが提案した周期パターンの想起を可

能とするモデルである。 

 

２.１周期パターン 

周期パターンについて図1に示す。 
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図 1 周期パターンについて 

 

図1に示している例での周期パターンは、Aを与えると次

はBが想起され、次にCが想起され、Aが想起されると

いう周期パターンが2つあり、この2つが相互結合をなし

ている。 

 

２.２ネットワーク構造 

双方向連想記憶で用いる相互結合型ニューラルネット

ワークは2つの結合荷重wとvがあり、各ニューロンは

カオスニューロンである。ネットワーク構造について図2

に示す。 

 

… …

・
・

・
・

・

・
・

・

・

・
・

・

・
・

・

・
・

・

・
・

w

u1     ・・・ ui ui+1    ・・・ uN

A1     ・・・ Ai            Ai+1    ・・・ AN

・

・
・

・

・

・

・
・

・

・

・
・

・

・

・
・

・

・・ ・

v

・
・

・
・

 

図 2 ネットワーク構造 

２.３ ニューロンの更新 

i番目のニューロンの更新は次式となる。 
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ui(t)：時刻 tにおける i番目のニューロンの出力 

Ai(t)：時刻 tにおける i番目の外部入力 

T：遅延時間の定数 

wij 、vij：j番目から i番目のニューロンへの結合加重 

α：不応性の倍率 

ks,kmf,kms,kmc,kr：減衰率 

g(・)：出力関数 

ε：傾きのパラメータ 

 

２.４学習過程 

結合荷重の学習にはQuick Learnig2)を用いる。Quick 

Learnigにはヘブ学習とPRLAB (Pseudo-Relaxation 

Learning Algorithm for BAM)3)の2種類の学習を用い

る。 
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２.４.１Auto Association 

Auto Association とはノイズの入った入力パターン

にたいしてノイズのないパターンを想起する連想記憶

のことで、結合荷重 v によりパターンを記憶する。学

習初期はヘブ学習を用い、その後 PRLAB を用いる。 

ヘブ学習 
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Ｓ：周期パターンの数 

P(s)：s 番目の周期パターンに含まれるパターン数 

),( ps
iX ：トレーニングパターン p の配列(数列)s の i

番目の要素 
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で更新する。 

ξ(ξ>0)：偽の緩和定数 

λ(λ∈(0,2))：定数 

ここで、vij=vji、vii=0 である。 

 

２.４.２Hetero Association  

Hetero Association とは入力パターンに対して関連

したパターンを想起する連想記憶のことで、結合荷重

w により周期パターンを記憶する。Hetero 

AssociationにおいてもAuto Assosicationと同様にヘ

ブ学習および PRLAB 学習を行う。 
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で更新する。 

３.提案手法及び実験概要 

次に提案手法について説明する。 

提案手法は CNNTDSP を改良し、階層構造の周期パ

ターンを想起するモデルである。 

 

３.１周期パターン 

まず、本研究での階層構造の周期パターンについて図

３に示す。従来のモデルでは周期パターン内では決ま

った順序で出現するが、各周期パターンの出現はカオ

スであった。本研究では、それぞれの周期パターン(例

a1→a2→a3→a1)がさらに決まった順序で出現する(A

→B→C→A)モデルである。 
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図 3  階層構造の周期パターンについて 

 

３.２ ネットワーク構造 

本研究で用いる相互結合型ニューラルネットワークは

２つの結合荷重 w と v に加え、x があり、各ニューロ

ンはカオスニューロンである。ネットワーク構造につ

いて図４に示す。 
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図 4 ネットワーク構造 

３.３ニューロンの更新 

i 番目のニューロンの更新式は次式となる。 

― 1160 ―

























 

 

 





 

 

 



t

d

j
d
r

N

j

t

d

j
d
mij

N

j

t

d

j
d
mij

N

j

t

d

j
d
mij

t

d

i
d
si

dtuk

dtukx

dTtukv

dtukw

dtAkgtu

c

s

f

0

1 0

1 0

1 0

0

)(

)(

)(

)(

)()1(

　　　　　　

　　　　　　

　　　　　　

　　　　　　
 (9) 

    )/tanh()( uug           (10) 

ui(t)：時刻 t における i 番目のニューロンの出力 

Ai(t)：時刻 t における i 番目の外部入力 

T：遅延時間の定数 

wij 、vij、xij：j 番目から i 番目のニューロンへの結

合加重 

α：不応性の倍率 

ks,kmf,kms,kmc,kr：減衰率 

g(・)：出力関数 

ε：傾きのパラメータ 

 

３.４学習過程 

結合荷重の学習には CNNTDSP と同様、Quick 

Learnig を用いる。 

 

３.４.１Auto Association 

Auto Association とはノイズの入った入力パターン

にたいしてノイズのないパターンを想起する連想記憶

のことで、結合荷重 v によりパターンを記憶する。学

習初期はヘブ学習を用い、その後 PRLAB を用いる。 
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で更新する。 

ξ(ξ>0)：偽の緩和定数 

λ(λ∈(0,2))：定数 

ここで vij=vji、vii=0 である。 

 

３.４.２Hetero Association 

Hetero Association とは入力パターンに対して関連

したパターンを想起する連想記憶のことで、結合荷重

w により周期パターンを記憶する。また、結合荷重 x

で階層構造の周期パターンを記憶する。Hetero 

AssociationにおいてもAuto Assosicationと同様にヘ

ブ学習および PRLAB 学習を行う。 

w について以下に示す。 

ヘブ学習 
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で更新する。 

 

x について以下に示す。 
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４.実験方法 

8 個のランダムパターンを用いて正しく想起されてい

るかを判定する。なお、想起の評価方法として、方向

余弦を用いる。方向余弦は次式で与えられる。 
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方向余弦 )(cos tss が 1 のとき記銘パターンが正常

に想起され、-1 のときは記銘パターンの反転パターン

が想起され、0 のときは正しく想起できていないこと

を示す。 

 

５．予備実験 

まず、予備実験として、CNNTDSP がきちんと想起さ

れているか確認するために、記憶パターンに相関度

50%のランダムパターン 6 個を用い、周期パターン数

を 2、周期パターンに含まれるパターン数を 3 とした

ドットパターンを使用して記銘パターンの想起実験を

行った。実験に用いた条件は以下の通りである。 

CNNTDSP 

sk =0.3、 mk =0.3、 rk =0.97、α=58、T=14、Ai(t)=0、

ξ=0.1、λ=1.8 

 

予備実験での評価方法は方向余弦を用いる。方向余弦

は次式で与えられる。 
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方向余弦の結果を図 5 に示す。 
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図 5 方向余弦 

図 5 より周期パターン 2 のみが想起されていることが

わかる。これはパラメータの調整が現段階で正しく行

われていない状態であることを示している。 

 

６.まとめ 

現段階では、予備実験でのパラメータの調整が正しく

行われていないため、今後は、まず、パラメータを調

整することによりどちらの周期パターンでも想起可能

となるように調整を行い、その後、そのパラメータの

値を参考にして提案モデルでの実験を行いたいと思う。 
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