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1 はじめに

ものを見たときの情報は，脳内でどの様に表現さ

れているのだろうか．このように外界からの情報を

脳内に表現する情報表現の可能性を示す一つの方法

として，神経回路モデルを使った研究がある．本研

究では，外界からの入力信号に応じた情報表現を自

動的に獲得する能力をもつ自己組織化の回路につい

て考えた．具体的には，要素和エントロピー最小化

原理により学習が進む回路について実験をおこない，

神経回路モデルの性能を評価した．

2 要素和エントロピー最小化原理

2.1 神経回路モデルの構造

外界から入力 ~xが次々に観測され，これを層状の

神経回路モデルで情報を処理することを考える．回

路は，m個の信号 ~x = (x1, x2, ..., xm)を受け取り，

n個の信号 ~a = (a1, a2, ..., an)を出力する．典型的

な例では，入力 ~xの次元mは画像のように大きく例

えば 1000次元，出力 ~yの次元 nは 10次元のような

外界の次元が高い場合，つまり m >> n の状況を考

える．通常，外界の情報は高次元であるが，実際に

埋め込まれている情報量は少ない．目的は入力 ~xの

規則性を反映した表現 ~aを作り，高次元の入力を情

報の損失なく低次元で表現することである．

2.2 入出力信号の情報量とエントロピー

今，神経回路が入力 ~xを受け取り，~aを出力した

とする．入力信号 ~xのエントロピーをH(~x)，出力信

号 ~aのエントロピーをH(~a)と書く．このとき，入

力信号 ~xのエントロピーH(~x)と出力信号 ~aのエン

トロピーH(~a)から ~xと ~aの相互情報量を

I(~a; ~x) = H(~a) − H(~a|~x) (1)

と書く．入力信号の情報が出力に損失なく伝わって

いる状況を考えよう．その場合，出力 ~aについて不

確実な点は一切なくなる．このため条件付きエント

ロピーは H(~a|~x) = 0 であり

I(~a; ~x) = H(~a) (2)

となる．つまり，出力のエントロピーを最大化すれ

ば，変換の効率を最大化できる．

出力のエントロピーH(~a)は各出力素子の値 ai の

エントロピー H(ai) の総和からすべての i, j, i 6= j

について ai, aj 間の相互情報量を指し引いたもので

あり

H(~a) =
n∑

i=1

H(ai) −
n∑

i=1

I(ai; ai−1, . . . , a1)(3)

と書ける．もし入力情報が損失なく出力に伝わって

いるなら

H(a) =
n∑

i=1

H(ai) (4)

であり，これよりも H(~a) を小さくすることはでき

ない．これに応じて，~a の確率分布を p(~a) と書くと

き，同時分布は

p(~a) =
n∏

i=1

p(ai) (5)

と各要素の確率分布の掛け算で書け，各 ai のとる値

が独立であることを意味する．

2.3 要素和エントロピー最小化

要素和エントロピー最小化とは，教師なし学習の

自己組織モデルで，出力素子のとる値のエントロピー
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を測り，そのエントロピーを最小にすることである．

以上をまとめて図で表してのが図 1である．重要

図 1: 情報処理過程におけるエントロピーのそれぞ

れの値

なのは，すべての出力のエントロピーのH(~a)の処理

であり，個々のエントロピーの総和
∑n

i=1 H(ai)が

それぞれに最小化するとき，出力間の冗長性も最小

化される．以上より，2つの一般的な符号化に関す

る目標をに従うことにした．

• 出力と入力間の相互情報量の最大化する．

• 1の条件を達成したら，個々の出力のエントロ

ピーの総和を最小化する．

3 学習アルゴリズム

ここで用いるネットワークを図 2 に示す．m 個
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図 2: 神経回路モデル

の入力 ~x = (x1, x2, ..., xm) は，入力と出力層

からのフィードバック結合の総和からなるベクト

ル ~r = (r1, r2, ..., rm)T とつながっている．第

1 層から出力層へのフィードバック結合は，~w =

(w11, w12, ..., wnm)T で表される．フィードフォアー

ド結合は，フィードバック結合と同じ値を使い，逆

符号にして使う．このとき出力と第 1層の結合を表

す式は，

~r = ~x −
h∑

k=1

ak ~wk (6)

となる．~wは，へブ学習によって学習され，

4~wi = ηai~r (7)

という規則に従い更新される．η は，学習係数であ

り，この値を変化させる事で学習の頻度を変化させ

ることができる．へブ学習とは，結合同士が正の値

なら結合を強め合い，負の値なら結合を弱め合う学

習法である．

n個の出力は，~a = (a1, a2, ..., an)で表し，~aは，

初期値を 0とする．このとき，次の式を使い，~aの

値を更新させる．

4ai = µ[~rT wi − λω′(ai)] (8)

係数 µは，0 < µ < 1となるような値をとる．

出力 ~aの誤差を調節する疎性を得るための制御関

数である ω(a)は，制御関数としてよく使われる式か

ら選ぶこととした．制御関数には a2や log(1 + a2)，
√
|a|などがあるが，本研究では，計算する際に扱い

やすい ω(a) = |a|を制御関数として使用した．
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図 3: 制御関数：ω(a) = |a|
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4 計算機実験

4.1 2次元のデータを入力とした場合

Weibull関数で作成した乱数を使い，入力を作成

しそのとき基底関数wiを観測した．Weibull関数は，

p(y) = α−ββ|y|(β−1) exp

[
−

(
|y|
α

)β
]

(9)

で表される関数で，それぞれ α = 1，β = 2/3とし

た．入力 ~xは，

~x =
(

σ1 cos θ1 σ2 cos θ2

σ1 sin θ1 σ2 sin θ2

)(
y1

y2

)
(10)

で表す関数を用いる．それぞれ係数は，σ1 = 1.0，

σ2 = 2.0，θ1 = 16◦，θ2 = 60◦ とし，500回計算す

る毎に学習する事を 80回繰り返した．学習に必要

な係数は，λ = 0.1，µ = 0.00001，η = 0.005 とし

た．基底関数は図では青点で，入力は赤点で表して

図 4: 入力：赤い点，基底：青点，回転角度：水色の

点を表している

おり，図 4から基底関数が入力を表現できている事

がわかった．

次に，先ほどは，入力を 2次元，出力も 2次元なの

で上手く行ったが，出力を 3次元に拡張させた場合

どうなるか調べた．学習回数は，先ほどと同じとし，

学習に必要な係数を σ1 = 0.7，σ2 = 2.0，σ3 = 0.2，

θ1 = 18◦，θ2 = 60◦，θ3 = 125◦ とした．このとき，

図 5より 3次元に拡張した場合でも，概ね入力を表

現することができているのがわかる．

図 5: 入力：赤い点，基底：青点，回転角度：水色の

点を表している

4.2 縦線と横線の組み合わさった 64次元

のデータを入力とする場合

先ほどの実験より 2 次元という低次元で表す際，

概ね再現できたので，今度は入力 64次元のデータを

出力 16次元で表すことができるか実験を行った．図

6のような多数の 8 × 8の画像に縦線や横線の組み

合わせを一様乱数で作成し，それを入力とした．学

習に必要な係数は，λ = 0.4，µ = 0.00001，η = 0.2

と，学習は，1000回に 1回行うことを 10000回繰り

返した．

図 6: 入力画像

図 7，8は，図 5のような画像を入力としたときの

基底関数の画像である．基底画像の一マスは，それ

ぞれそのとき入ってきた入力画像一マスの値に対し

て学習させた値を示す．左側は，第 1基底、右側は

第 2基底で，上から初期状態，2500回目，5000回

目，8510 回目，9650 回目，10000 回目の基底画像

である．参照論文から予想した結果では，それぞれ

16の基底画像内で縦線や横線が一本づつ表示された
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図 7: 基底画像：上から初期値，2500回目，5000回目

図 8: 基底画像：上から 8500回目，9650回目，10000

回目

画像が出るだろうと思っており，図 8からも分かる

ように，9000回目を過ぎた辺りから不完全だが徐々

に縦線を見る事ができた．しかし，基底は確定する

ことなく学習回数を重ねるごとに画像内で様々な線

が代わる代わる表示された．その上，それぞれの基

底が学習回数を重ねるごとに同じような画像を表示

した．

5 まとめ

要素和エントロピー最小化原理により学習する神

経回路モデルについて性能を評価した．2次元のデー

タを入力したときの基底関数は，ほぼ入力を再現で

きる事が分かったが，64次元からなる縦棒や横棒の

画像データを 16次元に収縮する場合の基底画像の

獲得はできなかった．実験の過程で学習係数を色々

変化させてみたが，基底関数を表現する画像に描か

れる線は確定しなかった．考えられる原因としては，

学習係数の値が適切でなかった事や，プログラム内

の数式のミスや書き方が考えられる．
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