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1 はじめに

大脳皮質の一次視覚野には,特定の方位の線分

に対して選択的に反応する,方位選択性ニューロン

が存在する【1].このィようなニューロンは視覚入力の
最も単純な特徴抽出を行なっているもめと考えられ

る.近年,光計測技術の進歩により,広範囲のニュー

ロンの方位刺激に対する反応のようす (orientation

prcfcrcnccmap)が生理学的実験により明らかとなっ

てきている【2,31.理論的には,どのようなメカニズ
ムでこのようなorientationpreferencemapが形成
されるのかということが問題となる.

これまでに我々は,(i)非線形出力特性を有する
ニューロンと,(ii)外部刺激を入力刺激として用いる,
という2点をモデルの構成の基礎として,orientation

preferencemapの自己組織化の問題への統計力学的

な定式化を与えた[4,5].更に,生理学的実験結果と
類似のorientationpreferencemapを自己組織化す
る際に有効な学習法とし,クラスター学習別 を提案

した[6](他の研究は[7]参照).
本報告の目的は,orientationpreferencemapの
自己組織化の問題を統計力学的な視点から捉え,ク
ラスター学習別や抑制性ニューロンプールの役割り
を明らかにすることである.

2 モデルの概要

抑制性ニューロンプール[8】を有する,2層神経
回路網モデルを用いる.入力層及び出力層は,ム及び
〃個のMcCullochandPittsタイプの形式ニューロ
ンから成る.出力層のニューロンiは,次の3種類

の入力を受け取る.(i)興奮性のシナプス結合 sikを
通じて,入力層のニューロンkからの外部入力 xk.

(ii)抑制性のシナプス結合 giを通じて,抑制性ニュー
ロンプールからの抑制性の一定入力 Xo(=1).(iii)

側方結合 wiJ･を通じて,近隣のニューロンjの出力

Z3･のフィードバックの寄与･
自己組織化は,シナプス結合 S.･kとS.･をクラス

ター学習則【6】によって変化させることで達成され
る.従来のHebbタイプの学習では入力層と出力層
のニューロンの同時発火に基づいてシナプス結合を

調整していたのに対し,クラスター学習別では出力

層の近隣のニューロンの発火の影響も考慮する.つ

まり,クラスター学習は以下のように記述される.

丁窓 - -sik+cIZiXk+C,l∑ et･jZ,･Xk (1a)
J

dsi
･首ニ ーst･+C2Zt･Xo+C'2∑ eijZjXo (1b)i

ここで,eij(≧0)は出力層のニューロンjからiへ
の寄与率であり,γは学習の時定数である.また,cl,
C2,C/1,C'2は学習効率を表わす.
側方結合 wijは学習の間変化しないもとする.こ
こでは,以下に与えるようなメキシカンハットタイ

プのものを用いる.

wij-(E･I,exp(一旦詳 )-Iexp(一旦諾 ,
(2)

ここで,Eは興奮性の強度,Iは抑制性の強度,rE

は興奮性結合のレンジ,rJは抑制性結合のレンジで
ある.

入力パターンとして,簡単化のため 15方位の
棒状の入力を用いる (図 1).各人カパターンⅩ〟

(〃=1,2,- ,15)は等確率で入力層に提示されるも
のとする.この際,各々の入力パターンが提示される

時間より学習の時定数 γが十分大きいならば,学習

方程式 (1)はアンサンブル近似で近似できる【4,6].
更に,十分長い間各々の入力を提示し続けるならば,

自己組織化は達成され,シナプス結合の定常倍が与

えられる.この定常値を用いたニューロンの定常出

力は,

ZIF-I(;wiJ･ZJP･去写(cIVpレーC2XoXo,zr

･声写(C,lVpvJ2XoXo)- th) (3,
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図 1:15種類の棒状の入力パターン.(･)の大きさ
が,入力の大きさ1.0及び0.5に対応している.
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表 1:各パラメータ値.

L8-17)Ly=17)N8-42INy=42)
T=7･0,uth-2･0,Xo=1･0,cl=115
(C2/cl)=12･0,C/1=1.5,(C'2/C'1)=12.0,
E-0･96,I=2･04,qE2-1173,qI2=2･5,

のように与えられる【6]･ここで,uthはニューロン
の活動の開催であり,出力関数f(x)は,

I(C)-
1+expト2βx)

(4)

なるシグモイドタイプのものを用いる.ここで,β/2
(β=1/T)は,x=0での傾きを与える.また,vpv
は異なる入力XFLとⅩUの間の空間相関であり,

vpv=∑xkPxkV (5)A

のように与えられる･ここで,自己相関vppは異な
るパターン間の相関vpv (FL≠l,)に比べて非常に大
きな値となることが自己組織化に於て重要となる.

3 0rientationpreferencemap

〃番目の入力に対するニューロンの出力を,直接
方程式 (3)から求める代りに,自己無撞着モンテカ

ルロ法によって計算した[4,5,6】.シミュレーショ
ンの際に用いた各パラメータの値は表 1に与える.

但し,et･jは側方結合 W,･3･の正の部分と同じ値を用
いた.

各入力に対する各ニューロンの出力から得られ

たorientationpreferencemapを図2に与える.図
では,直線の長さで出力の大きさ,直線の方位で反

応する入力の方位を表わしている.得られた結果に

は,(i)士1/2pinwheelsingularity,(ii)linearzone,
(iii)fracture,(iv)saddlepointが存在する.また,
各 pinwheelsingularity間では反応する方位が滑ら
かに変化し,方位変化が全体として滑らかである.

このように,クラスター学習によって得られた結果

は,生理実験結果と非常に類似したものである.同

じ計算を,eiJ･-0とした通常のHebb学習別によっ
て行うと,(i)pinwheelsingularityが形成されにく
くなる,(ii)fractureが非常に多く存在し,滑らかな
方位変化が見られなくなる,という結果となる.こ

のことは,クラスター学習がorientationpreference
mapの自己組織化に於て重要な役割を担っているこ
とを示している.次に,このクラスター学習別がど

のような効果を持っているかについて,統計力学的
観点から考察する.

4 統計力学的観点からの考察

我々はこれまでに,定常出力を記述する方程式

(3)が 3次元 Isingスピン空間における平均場方程
式に対応していることを示し,平均場近似の範囲内

図2:Orientationpreferencemap.̀+'は+1/2pin-
wheelsingularity, -̀'は -1/2pinwheelsingular-
ity, *̀'はsaddlepointを各々表わしている.また,
細い直線がlinearzone,及び太い直線が 血actureを
表わしている.

に於てこの平均場方程式を与えるハミルトニアン形

式を与えた [4,5,6】.そのハミルトニアンは以下の
ように与えられる.

H-宰 p;V写JLzv'q･･pqiv

一妄言写写 J･･'Jfy'qt･pqJ･p
一芸∑∑∑∑ Ji',rpyuZ'qipq,V

i≠jFL≠v )' レ

ー∑∑(h,･p+hEpelf+h訂 ')J.･p (6)ILIL

交換相互作用 磨 ),JLz)とJi(,fpyvdは次のように定
義される.

Ji','y'- 去wi,･ (7a)

JLly'-去 (cIVpv - C2XoXo) (7b)

J.',Tpyuz'〒去(C′lVpv- C,,X｡X.)C.･,I (7C)
また･局所場 hip とhEpelfは次のように与えられる･

h.･p = ∑ Ji(;y)+ ∑ JLz)
j≠t' v≠FL

+∑ ∑J.･(,fpyuz)- Nth
3'≠iJ/≠p

h?pelf = Ji(.fy)+JLzp)

この ハ ミルトニアンは次の拘束条件 (自己無接
着性の条 件 )を潤す時,方程式(3)に対応する平均
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図3:3次元 Isingスピン虚聞での交換相互作用の模
式図.

場方程式を与える.

h.V'=h?pelf<gip' (9)

ここで,<qip>はIsingスピンipの熟平均であ
る.この自己無撞着性の条件が成立すると,局所場

窮

>はその位置のスピンの熱平均に依存する自己

みなすことができる.この自己場が,我々の自

己組織化モデルの特徴の一つを表わしている.

次に,このハミルトニアン形式を用いて,クラス
ター学習と抑制性ニューロンプールの役割りについ

て考察する.図3に於て,一番下のoutputspaceと
記された平面がモデルの出力層に相当し,その中に

水平な方位と垂直な方位の線分に反応するニューロ

ン集団が隣接して存在している (fraJ:tureの存在).

その面の上が,3次元 Isingスピン空間を表わし,
I-FL(水平方位の入力)及びZ=y(垂直方位の入
力)平面が表わされている.スピン空間でその熱平

均が正のスピンは,州力層で発火しているニューロ

ンに対応する.ここでの議論は簡単化のため温度を

T竺0と仮定する.つまり,スピンの熱平均値は近
似的に+1又は-1の値を取る.

自己相関vppは異なるパターン間の相関vp〝 (FL≠
〟)よりはるかに大きな値をとるので適当な抑制性
ニューロンプールからの寄与 (C2及び C′2の借)に

h(?8Pe)1
対して,自己場 fは大きな正の借となる.一方,

霊雷雲鉦 (芸篭 ∠宝)bL.=笠笠 置禁 鋸 等
均的に+1ならば,ハミルトニアン(6)に於て局所

漂諾 望.2hEpe;チhipi･'>02遥 芸品書 芸漂 鳥

所場の項は毎(<0)のみとなり,下向きの状態を
保持する.

側方結合 wiJlに由来する交換相互作用Ji(Jry)の
寄与により,Ji(Jfy)>0であるような範囲には上向
きのスピンクラスターがZ軸に垂直な平面内に形成

される･このクラスターの大きさは,Ji(;y)<0の
大きさに依存する.

交換互作用はZ軸に平行な方向,つまりニューロ
ンの出力層で同じ位置 iで異なる入力パターンに対
応するスピン間に作用する.抑制性ニューロンプー

ルからの寄与によってJLzJは類似の入力パターン間
(〃と〝が似かよったパターン)では正の催,大き
く異なる入力パターン間では負の値を取る.類似の

入力パターン間 (JLL)>o)ではスピンは同じ向き,

大きく異なる入力パターン間 (JLz)<o)ではスピ
ンは反対向きとなり,大きく異なる方位に対しては

反応を示さなくなる.逆に,もし抑制性ニューロン

プールからの寄与が無ければ (C2,C′2=0),交換
相互作用雌は常に正の億を取り,全てのスピンが
同じ向きとなる.つまり,方位選択性を獲得するた

めには,抑制性ニューロンプールからの抑制性の寄

与が重要である.

しかし,上に述べた各相互作用は全てパターン方

向 (Z軸方向)またはニューロンの位置方向 (Xy平
面内)の間で作用し,fractureの形成を防ぐ効果を

慧昌T:鐙 て;･博孟 欝 空言讐 jJ,I(,'p;y:恕 y<芸
なるパターン(Jpy<0,FL≠V)に対応する位置のス
ピン間では･Ji(JfpyuZ)<oとなる･このようなスピン

q5i鳥 jvLLt=誓鎧 ;芸去5L謂 孟宗言･fr慧 聖
が形成されにくくなる.このように,クラスター学習

別は近隣のニューロンの状態を学習に積極的に取り

入れることで,滑らかなorientationpreferencemap
の自己組織化に重要な寄与を与える.

5 あわりに

本報告では,orientationpreferncemapの自己
組織化におけるクラスター学習別と抑制性ニューロ

ンプールの役割を統計力学的な立場から明かにした.
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