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第1章 序論

本研究では，今日，注目を集めている情報処理技術の一つである機械学習のう

ち，人工ニューラルネットワーク（NN: Artificial Neural Network）に着目する．

NNの中でも，ユニット間の信号のやり取りをスパイク（パルス）で行うスパイキ

ングニューラルネットワーク（SNN: Spiking Neural Network）に着目し，SNNの

一種である SpikePropを研究対象とする．

1.1節では今日の情報処理技術の一つである機械学習について，1.2節ではNNの

歴史について，1.3節では本研究の対象である SNNと，本研究の目的や本論文の

構成について述べる．

1.1 はじめに

今日，情報処理が担う役割は大きなものとなっており，さらなる情報処理技術

の発展が期待されている．その中でも，多数のデータをコンピュータに与え，学

習させることによって複雑な動作を実現できるようにする技術である機械学習が

注目を集めている．機械学習により，これまで計算機には困難とされてきたこと

が実現できるようになった．たとえば，機械学習の一種であるNNを用いて囲碁

のプロ棋士に勝利できるプログラムが開発された [1]．NNは，脳の仕組みをモデ

ル化することにより，脳の優れた能力をコンピュータ上で実現しようとするもの

である．

1.2 ニューラルネットワーク

NNは，1943年にMcCullochとPittsが形式ニューロンという最初の人工ニューロ

ンを発表したことを起源とする [2]．1958年，形式ニューロンに基づき，Rosenblatt
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によって単純パーセプトロンと呼ばれる最初のNNが提案された [3]．単純パーセ

プトロンは，入力層と出力層の 2層からなるシンプルな構造であるにも関わらず，

簡単なパターン認識などを解くことができ，注目を集めた．しかし，Minskyらに

よって，単純パーセプトロンは線形分離不可能な問題を識別できないことが指摘さ

れた [4]．これにより，NNは一時世間の関心を失ったが，研究は続けられた [5–7]．

その後，1986年に Rumelhartらが NNに誤差逆伝搬法（BP法）を提案した [8]．

これは，入力層と出力層の間に，中間層（隠れ層）を導入し，学習を行うことで，

非線形分離問題を扱うことができる．これにより，再びNNが注目され，研究が

広く行われるようになった [9,10]．しかし，誤差逆伝搬法を 4層以上の深層NNに

適用することが試みられたが，局所解への収束や勾配消失の問題が明らかとなり，

90年代後半には下火になった．その後，2006年のHintonらの研究 [11]がきっか

けとなり，深層NNの研究が再び盛んになった．2012年には，Krizhevskyらの深

層 NNが画像認識で従来の手法を大きく上回る性能を示した [12]．深層 NNの有

効性が広く認知されるようになり，画像認識や音声認識，自然言語処理などあら

ゆる分野に応用されている．

一般的なNNでは生体の神経細胞における平均発火率の概念に基づいた人工ニ

ューロンモデルが用いられる．それとは別に，神経細胞のダイナミクスに注目した

モデルであるスパイキングニューロンと呼ばれる人工ニューロンモデルが研究さ

れてきた．代表的なものとして 1952年にHodgkinとHuxleyが提案したHodgkin-

Huxleyモデルがある [13]．その他にも神経細胞をモデル化する際の抽象化の程度

が異なるさまざまなモデルが提案されている [14, 15]．

1.3 スパイキングニューラルネットワーク

NNの中でも，ユニット間の信号のやり取りをスパイク（パルス）で行う SNNが

注目を集めている [16,17]．生体の脳は，ニューロン間の情報伝達がスパイク（パ

ルス）状の信号により行われ，スパイクを受け取ったニューロンは内部状態が変化

する．SNNは，このような動作をモデル化したNNであり，実際の脳のニューロ

ンのふるまいを重視した生体に近い動作をするモデルである．これは，NNの中で

は生体の模倣度が高いことから，高度な情報処理能力を持つことが期待されてい
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る．スパイキングニューロンモデルは，シグモイド型のニューロンモデルよりも

計算能力があるという報告がされている [18]．シグモイド型のニューロンモデル

を用いたNNは入出力として実数値を用いるが，SNNは一連のスパイク（スパイ

ク列）を入出力として用いる．ネットワーク内の信号伝達がスパイクによって行

われるため，SNNはノイズに強く，ハードウェアでの実装に有利である．また，ス

パイク列により情報を表現するため，時系列情報の処理に活用することができる．

SNNの情報表現手法は，大きく 2種類に分けることができる [19]．一方はスパ

イクの密度により情報を表現する手法 (Rate coding)，もう一方はスパイクの時刻

により情報を表現する手法 (Temporal coding)である．応答速度の観点において

は，密度を観測する時間がかからない後者の方が好ましいとされる [20]．Temporal

codingを用いたSNNとして，さまざまなモデル・学習法が提案されてきた [21–24]．

その中の一つにBohteらが提案した SpikePropがある [25]．SpikePropは，フィー

ドフォワード型の階層型のネットワークを持ち，誤差逆伝搬法に基づき学習を行

う．このモデルは，ユニット間の結合を多重にすることにより，時間遅れの学習

を行うことなく出力スパイクの時刻を学習できる．しかし，Bohteらの SpikeProp

はユニットの発火は 1回に限られ，1つのスパイクしか出力できない．つまり，複

数のスパイクを出力することができないため，複数回の出力を必要とする時系列

情報の処理は行えない．

そこで，Booijらは高々 1回しか発火しないユニットを発火が複数回できるよう，

また，複数の出力スパイクの時刻を学習できるように拡張した [26]．これにより，

スパイクを次々と入力した場合においても，複数のスパイクを出力することが可

能となり，時系列情報処理システムへの応用が期待されている．しかし，学習す

る出力スパイクの数よりも実際に出力されるスパイクの数が多い場合には，出力

スパイクの数を陽に調整できない．つまり，所望の出力が得られた後にも，余分

なスパイクを出力することがある．これは，SpikePropの処理をスパイク列からス

パイク列へのパターン変換とみなしたとき，望ましくない．そのため，所望の出

力スパイクが得られたとき，それ以上の出力がされないように動作をリセットす

るような機能が必要となる．しかし，パターンにより，所望の出力スパイクの数

が異なる場合，スパイクが余分かどうかの判断ができないため，そのような機能

は実現が困難である．また，そのような機能がある場合，内部状態が消えてしま
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うため，過去の入力により出力が変化するような処理への対応が難しい．

そこで，松本らによって，出力スパイクの時刻と数の両方を学習できるような

調整荷重減衰（AWD）法と呼ばれる学習法が提案された [27]．これにより，所望

の出力スパイクの数が異なる場合においても，リセットすることなく連続で使用

することができる．これにより，スパイク列からスパイク列への変換と逐次入力

が原理的に可能となった．しかし，実際には大量のスパイク列の逐次入力，つま

り複数スパイク列（複数パターン）の連続入力には課題が残る．

本研究では，スパイクの時刻と数を学習する SpikePropにおいて複数パターンが

連続入力された際に正常な出力ができるようにすることを目標とする．SpikeProp

は，AWD法を用いることで一組のスパイク列（パターン）がネットワークの初期

状態から入力された際に，望みの一組のスパイク列を出力することができる．し

かし，複数パターンが連続で入力された際，つまり初期状態でないネットワーク

に対してスパイク列が入力された際には望みの出力が得られない場合がある．こ

れは，SpikePropの動作原理，および学習法に由来するものである．そこで，各ユ

ニットの内部状態を決定している応答関数を変更する．また，複数パターンを一

組のパターンとして組み合わせて学習させる，組み合わせパターン学習法を提案

する．

以下に本論文の構成を示す．第 2章では SpikePropのモデルとその学習法，ま

たその問題点について述べる．第 3章では複数パターンの連続入力に対する応答

の改善手法について提案・検討を行う．第 4章で本研究についてまとめる．
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第2章 SpikeProp

本研究は，SNNの一種である SpikePropを対象とする．出力スパイクの数を学

習しない SpikePropにおいては，出力スパイク時刻の学習性能を向上させるため，

学習率を調整する方法がいくつか提案されてきた [28–30]．本研究では，スパイク

の数も学習するために，荷重減衰法とパラメータの調整法を導入している松本ら

の学習法に着目する．ネットワークモデルには Booijらによって提案されたモデ

ル [26]，学習法には松本らによって提案された学習法 [27]を用いる．

2.1節では，Booijらのネットワークモデルについて，2.2節では，松本らの学習

法について述べる．2.3節では，SpikePropの問題点について述べる．

2.1 モデル

SpikePropのネットワークは，スパイキングニューロンにより構成されたフィー

ドフォワード型のニューラルネットワークである．これは，図 2.1に示すような入

力層，中間層，出力層からなる階層型のネットワークを構成する．入力層はネッ

トワークに入力されたスパイクを分配する役割を持ち，中間層・出力層はスパイ

キングニューロン（ユニット）からなる．ユニットは内部状態変数がしきい値を

超えるとスパイクを出力する．入力スパイクと内部状態変数の関係はスパイク応

答モデル（SRM）[15]によって記述される．

入力層およびそれぞれのユニット間の結合は，副結合と呼ばれる複数の結合か

らなる．各副結合は，時間遅れ dと結合荷重wという 2種のパラメータを持つ．k

番目の副結合の時間遅れを dk，接続元ユニット iから接続先ユニット jへの k番目

の副結合の結合荷重をwk
ijのように表す．

次に，ネットワークにおけるスパイクの伝達とユニットの動作について説明す

る．ユニット iが時刻 tiに発火し，スパイクが出力されるとする．このとき，ユ
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図 2.1: SpikePropネットワーク

ニット iからユニット jが接続先の結合にスパイクが入力される．入力されたスパ

イクは，時間遅れ dkを持つ k番目の副結合を通り，tiから dkだけ遅れてユニット

jに伝達される．各結合の終端で，スパイクは式（2.1）で表されるスパイク応答

関数に従って，時間変化する刺激になり，ユニット jの内部状態 xjに応答を発生

させる．ここで，τm，τsは時定数であり，Aは任意の定数である．

ϵ(t) =

 0 (t < 0)

A exp
(
− t

τm

)
− exp

(
− t

τs

)
(t ≥ 0).

(2.1)

ユニット jの内部状態 xj は，結合荷重 wk
ij により重みづけされた応答がすべて

足し合わされることで定まる（式（2.2））．

xj(t) =
∑
tfj ∈Fj

κ(t− tfj ) +
∑
i∈Γj

∑
tfi ∈Fi

m∑
k=1

wk
ijϵ(t− tfi − dk), (2.2)
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κ(t) =

 0 (t < 0)

−θ exp
(
− t

τr

)
(t ≥ 0).

(2.3)

κ(t)は不応期関数であり，式（2.3）で表される．θは発火しきい値，Γjはユニッ

ト jに繋がる結合の接続元ユニットの集合，Fiはユニット iのスパイクの発火時刻

の集合，Fjはユニット jのスパイクの発火時刻の集合，mは副結合数，τrは時定

数である．

ユニットは，内部状態があらかじめ決められたしきい値 θを超えたとき発火し，

スパイクを出力する．ユニット jが時刻 tj にスパイクを出力したとすると，不応

期関数 κ(t)により，内部状態は xj(tj) = 0となる．その後，内部状態が再びしき

い値を超えることで複数回の発火ができる．また，不応期関数は発火直後に再発

火することを防止している．最終的に出力層から送り出されるスパイクがネット

ワークの出力となる．

2.2 学習法

ここで，複数組の入力スパイク列から出力スパイク列への変換を学習すること

を考える．この際，ネットワークの最終的な出力は，各スパイクの時刻を合わせ

るだけでなく，スパイクの数も合わせるものとする．

SpikePropは誤差逆伝搬法に基づき，評価関数である誤差E（式（2.4））を最小

化するように結合荷重を繰り返し調整することでスパイクの時刻を学習する．

E =
1

2

∑
p∈P

∑
j∈J

f̂j∑
f=1

(
tp,fj − t̂p,fj

)2

. (2.4)

ここで，P は 1回の更新に用いる教師データの集合，Jは出力ユニットの集合，f̂j

はユニット jの期待されるスパイク数である．また，tp,fj ，t̂
p,f
j は教師パターン pに

おけるユニット jの f 番目のスパイク出力時刻および期待されるスパイク時刻で

ある．結合荷重の更新量は式（2.5）に従い，繰り返し更新される．

∆wk
ij = −η

∂E

∂wk
ij

. (2.5)

ここで，η(> 0)は学習率である．
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スパイク列からスパイク列の変換を考えたとき，スパイクの時刻だけでなくそ

の数を調整する必要がある．そこで，余分な出力スパイクを抑制するために，荷

重減衰（WD:Weight Decay）法 [31]を用いる．荷重減衰では，評価関数に L2-正

則化項を付加することで，不要な結合荷重を減衰させる．荷重減衰の導入により，

評価関数は式（2.6）のようになる．

E ′ = E +
ρ

η

∑
w∈W

w2. (2.6)

ここで，W はすべての結合荷重の集合，ρは荷重減衰の係数である．結合荷重の

更新量∆wは，式（2.7）で求められる．更新式は式（2.8）となる．

∆wk
ij = −η

∂E

∂wk
ij

− 2ρwk
ij, (2.7)

wk
ij←wk

ij +∆wk
ij. (2.8)

もし，学習により過度に結合荷重が抑制され，ユニットの発火が不足した場合，必

要な数の発火をするように結合荷重の補正が行われる．この補正は，誤差逆伝搬

法と荷重減衰法による学習に関係なく実行されるため，学習過程に悪影響を及ぼ

すと考えられる．

そこで，過度に荷重減衰を適用することを避けるために，調整WD（AWD: Adap-

tive WD）法が提案された [27]．この手法は学習率 ηと荷重減衰の係数 ρを学習の

進行に応じて調整する．具体的には，学習率 ηは誤差が十分に減少したときに小さ

くし，荷重減衰の係数 ρは余分なスパイクが出力されないときに小さくする．こ

のようにすることで，学習終盤でスパイクの発火時刻かスパイクの数が調整しき

れていない場合は，それに集中して調整するようになり，学習が効果的に進むと

考えられる．なお簡単のため，いずれのパラメータも 2段階で値を切り替える．

学習率 ηは，ηH，ηL（ηH > ηL）を次の基準で切り替える．学習開始から誤差が

ある値（Eth↓）まで減少するまでは，ηH を用いる．これにより，誤差を減少させ

る効果を強くする．誤差がEth↓を下回った後は，ηLを用いて誤差を減少させる効

果を弱くし，誤差を減少させる学習から余分なスパイクを押さえる学習に切り替

える．その後，誤差がEth↑(> Eth↓)以上になれば，再び学習率に ηHを用い，以下

同様に学習率を調整する．図 2.2に切り替えの様子を示す．このようにヒステリシ

スな特性を持たせることで，ηが頻繁に切り替わることを防いでいる．
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𝐸𝑡ℎ↑

𝐸𝑡ℎ↓

誤
差

学習回数

𝜂𝐻 𝜂𝐿 𝜂𝐻 𝜂𝐿

𝜂𝐻 > 𝜂𝐿

図 2.2: 学習率の切り替え

荷重減衰の係数 ρは，ρH，ρL（ρH > ρL）を次の基準でユニットごとに切り替え

る．余分な発火をしているユニットへとつながる結合の荷重の更新については ρH

を用いることで，発火を抑制する効果を強くする．それ以外の余分な発火をして

いないユニットについては ρLを用いることで，学習の妨げとならないようにする．

余分な発火をしているかどうかは，出力層ユニットについては教師データにより

判定できる．中間層ユニットについては，必要な発火数が不明であるため，あら

かじめ決めておいたしきい値（θnum）を超えた場合に余分な発火と判定する．図

2.3に ρの選択例を示す．また，ηH，ηL，ρH，ρL，θnumについては，学習前に適

切な値を定める必要がある．

結合荷重の更新過程において，内部電位がしきい値に達しないためにユニット

が発火しない場合や発火回数が不足する場合がある．このようなユニットが存在

する場合には，誤差の逆伝搬量を計算することができない．そのため，再びユニッ

トが発火するように，発火しないユニットにつながる結合の結合荷重を大きくす

る．この動作を発火補正と呼びユニットが発火するまで繰り返す．本稿では該当

の結合の結合荷重に一定値を加算することで行う．
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図 2.3: 係数の選択

2.3 問題点

SpikePropは複数の入力パターンを連続して与えたときに，後続の入力パターン

に対して好ましくない動作をする．この原因は，主に SpikePropの動作原理に由

来するものである．SpikePropは，ユニット間の副結合における時間遅れ dおよび

式 (2.1)で表されるスパイク応答関数によって，入力された情報をしばらくの間保

持する．また，応答関数によって保持される情報は時間減衰する．このようにし

て複数保持した情報をもとにして，時系列情報の処理を実現している．

しかし，複数パターンが連続入力される際に，先行入力パターンによって生じ

た情報の減衰が不十分なまま次のパターンが入力されると，その出力は先行入力

パターンによって生じた情報の影響を受けて変化する．図 2.4に，あるユニットに

2パターンが連続入力された際の，第 1パターンの影響によって第 2パターンの出

力が変化する様子を示す．図の紺色の実線が 2パターンが連続入力された際にユ

ニット内部に実際に発生する内部電位，灰色の実線が第 2パターンのみが単独で入

力された際に発生する内部電位，破線が単一スパイクが入力された際に発生する

内部電位を表したものである．先行入力パターンである第 1パターンの出力後も，

第 2パターンの最初のスパイク (P2-1)が入力される時点では，内部電位がネット
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ワークに残っている．また，この残っている内部電位によって，第 2パターンの

入力に対する出力時刻が望みの出力時刻から変化している．このように，小さい

間隔で複数パターンが連続入力された際には，望みの出力が得られない．

�
�
�
�
�
�
�
�
	

Pattern1

���

����

P1-1 P1-2 P1-3

������

�	�

����

���

����

Pattern2

P2-1 P2-2 P2-3

図 2.4: あるユニットに複数パターンが連続入力された際に出力が変化する様子
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第3章 複数パターンの連続入力に対

する応答改善手法

本章では，複数パターンが小さい間隔で連続して入力される際の応答改善のた

めに，スパイク応答関数の変更および学習法の変更を提案する．前節で述べた通

り，複数パターンが連続入力される際に，先行入力パターンによって生じた情報

の影響で望みの出力が得られないことがある．この問題を解決するために，スパ

イク応答関数を変更する手法，学習法を変更する手法，これら両手法を併用する

手法の３手法を提案し，複数パターンの連続入力に対する応答の改善をめざす．

3.1 スパイク応答関数の変更

本節では，先行入力パターンによって生じた情報の影響を軽減するために，ス

パイク応答関数を素早く時間減衰するものへと変更する手法を提案する．

3.1.1 時定数の変更による時間減衰速度の向上

式 (2.1)で表されるスパイク応答関数は，2つの時定数 τm，τsおよび，定数Aに

よって応答の立ち上がり速度，減衰速度，ピーク値が決定される．これらのパラ

メータについて，従来研究では学習の速度や安定性，計算速度の観点からの議論

がされている [32]．しかし，スパイク出力後のネットワークの内部状態，つまり

複数パターンが連続入力される際に，先行入力パターンによって生じる情報の影

響については議論されていない．

そこで，これらのパラメータを変更し，スパイク応答関数を素早く時間減衰す

るものへと変更する．具体的には，τsおよびAを調整する．これにより，先行入
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力パターンによる影響を軽減することができ，複数パターンの連続入力に対する

応答が改善することが期待できる．

3.1.2 実験条件

応答関数を素早く時間減衰するものへと変更する手法の複数パターンの連続入

力に対する効果を確認するために実験を実施した．

実験には先行研究で用いられている時間版 Iris問題 [27]を用いた．これは，パ

ターン認識の分野で古くからベンチマーク問題として用いられてきた Iris問題 [33]

の，4つの特徴量をスパイク発火時刻によりエンコードしたものである．本研究で

は先行研究との比較と，非線形なパターン分類器としての性能を確認するために

これを使用する．学習には各クラスからランダムに 25パターンずつ，合計 75パ

ターンを抽出したものを使用し，残りの 75パターンをテストに使用した．入力は

各特徴量を 0msから 6msまでに正規化したものを用い，先行研究同様に 0msのバ

イアス入力を付加した．出力は各分類のユニットを設け，該当のユニットからの

出力を 10ms，それ以外のユニットからの出力を 16msにエンコードした．

ネットワーク構造は，入力層，中間層，出力層のユニット数はそれぞれ 5，10，3

個とし，副結合数は 8とした．また，τm，τrはそれぞれ 10msとした．τsは文献 [27]

で用いられていた 5.0msと，より素早く時間減衰する 2.0ms，0.5msの 3通りにつ

いて実験し，その際に応答関数のピーク値が 0.25となるようにAの値を調整した．

本実験で使用した応答関数の概形を図 3.1に示す．初期荷重の異なる 50個のネッ

トワークについて，それぞれの応答関数ごとに 30,000回オンライン学習した．

学習後のネットワークは，テストパターンに対する応答により評価した．テス

トパターンは，テスト用に用意した 75パターンから 3個のパターンを選び，第 1

パターンとして 1つのパターンをそのまま，第 2パターンとして 1つのパターンを

一定の時間遅れ（組み合わせ間隔）をほどこし，第 3パターンとして 1つのパター

ンを一定の時間遅れ（組み合わせ間隔の倍）をほどこして準備し，これらをまとめ

て 1つのテストパターンとして作成した．組み合わせ間隔を 20msから 100msま

で 5ms刻みで変更し，それぞれの間隔ごとに異なる 50のテストパターンに対する

出力の成功率を評価した．このとき，テストパターンに対する出力の成功条件を，
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図 3.1: 時定数 τsを変更した際のスパイク応答関数の概形

余分なスパイクを出力せず，それぞれの出力スパイク時刻の誤差が 2ms以下にな

ることとした．すなわち，3個の連続入力パターンすべてに対して所望の応答をし

た場合を成功とみなした．

3.1.3 結果と考察

応答関数を変更した際の，テストパターンに対する出力の成功率を図 3.2に示す．

図の縦軸が出力の平均成功率，横軸がテストパターンの組み合わせ間隔を表す．

まず，テストパターンの組み合わせ間隔が単一パターンの入出力間隔 (16ms)の

約 4倍以上の場合（65ms以上）について着目する．この場合の成功率は，テス

トパターンの組み合わせ間隔が 65msの場合を除き，文献 [27]で用いられていた

τs = 5.0msの場合が最も高く，最も素早く時間減衰する τs = 0.5msの場合が最も

低い．例えば，テストパターンの組み合わせ間隔が 100msの場合，τs = 5.0msの

場合の成功率約 82.5%に対し，τs = 2.0msの場合の成功率が約 80.1%，τs = 0.5ms

の場合の成功率が約 78.1%であり，応答関数の変更によって成功率が約 4ポイント

低下した．また，テストパターンが 65msの場合には τsの値による成功率の大き

な差異は見られなかった．
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次に，テストパターンの組み合わせ間隔が単一パターンの入出力間隔 (16ms)の

約 2倍から 4倍の場合（35ms∼60ms）について着目する．この場合の成功率は，最

も素早く時間減衰する τs = 0.5msの場合が最も高く，τs = 5.0msの場合が最も低

い．例えば，テストパターンの組み合わせ間隔が 40msの場合，τs = 5.0msの場合

の成功率約 1.3%に対し，τs = 2.0msの場合の成功率が約 32.9%，τs = 0.5msの場

合の成功率が約 70.9%であり，応答関数の変更によって成功率が約 70ポイント上

昇した．

また，テストパターン作成時の組み合わせ間隔が単一パターンの入出力間隔

(16ms)の約 1倍から 2倍の場合（20ms∼30ms）について着目すると，組み合わ

せ間隔が単一パターンの入出力間隔 (16ms)の約 2倍から 4倍の場合と同様に，素

早く時間減衰する応答関数を使用した場合の成功率が最も高い．しかし，τs = 0.5ms

の場合においても，例えば組み合わせ間隔 25msでの成功率が約 6.3%であるなど，

非常に低い成功率となっている．

これらの結果から，応答関数を素早く時間減衰するものへと変更することで，組

み合わせ間隔が大きな場合での成功率がわずかに低下するが，組み合わせ間隔が

比較的小さな場合での成功率が大きく向上すると言える．つまり，本手法は単一

の時系列情報パターンの処理能力がわずかに低下するものの，複数パターンの連

続入力に対する応答の改善に有効であると言える．しかし，組み合わせ間隔がと

ても小さい場合には，成功率は非常に低い．これは，応答関数によって前の入力

パターンの影響が十分減衰される前に次のパターンが入力されてしまうためであ

ると考えられる．また，応答関数をより素早く時間減衰するものへと変更するこ

とは，時系列情報を処理するための，ネットワーク内部に情報を保持する能力を

さらに削ることとなる．つまり，単一の時系列情報パターンの処理能力のさらな

る低下を招く．そのため，応答関数の変更は複数パターンの連続入力に対する応

答の改善にある程度有効であるものの，本手法のみでより小さい入力間隔での複

数パターンの連続入力に対して十分に応答を改善することは困難である．
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図 3.2: 応答関数変更時のテストパターンに対する出力の成功率
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3.2 学習法の変更

本節では，先行入力パターンの影響がある状態からの動作を学習するために，複

数パターンを組み合わせたものを学習する組み合わせパターン学習法を提案する．

3.2.1 組み合わせパターン学習法

従来の学習法では，初期状態からの入力に対する出力のみを学習している．つ

まり，複数パターンが連続入力される際の，先行入力パターンによって生じる情

報の影響を考慮せずに学習している．そのため，小さい間隔で複数パターンが連

続入力された際には，先行入力パターンによって生じる情報の影響によって学習

時とは異なる条件でパターンが入力されるため，望みの出力が得られない．

そこで，n個の複数パターンを組み合わせたものを学習する組み合わせパターン

学習法を提案する．これは，第 1パターンとして 1つの教師パターンをそのまま，

第 k (k ≤ n) パターンとして 1つのパターンを一定の時間遅れ（組み合わせ間隔の

k − 1倍）を施して準備し，これらの n個のパターンをまとめて 1つのパターンと

して学習する手法である．第 1パターンにより先行入力パターンの影響がない状

態からの動作を，第 2パターン以降のパターンにより先行入力パターンの影響が

ある状態からの動作を学習する．このとき，教師パターン数によっては組み合わ

せ総数が膨大になってしまうため，バッチ学習ではなくオンライン学習を用いる．

これにより，第 2パターン以降の後続パターンよりも先行パターンの影響が小さ

い場合については，正常な出力が得られるよう学習できる．つまり，学習時の組み

合わせ間隔よりも大きい間隔での連続入力に対して応答を改善することができる．

また，組み合わせパターン学習法において，どの程度先行入力パターンの影響

を考慮するかによって，複数パターンの連続入力に対する性能が変化すると考え

られる．つまり，組み合わせるパターンの個数によって，連続入力に対する応答

の性能が変化すると考えられる．先行入力パターンの影響が小さすぎる場合，つ

まり組み合わせるパターン数が少なすぎる場合には，当然連続入力パターンに対

する応答が十分改善しない．しかし，先行入力パターンの影響が大きすぎる場合，

つまり組み合わせるパターン数が多すぎる場合には，学習が困難になることや，学

17



習時の組み合わせ間隔での連続入力以外の間隔での連続入力に対する応答が悪化

することが考えられる．

3.2.2 実験条件

組み合わせパターン学習法を実施する際の組み合わせるパターン数による連続

入力に対する応答の性能への影響を確認するため，および組み合わせパターン学

習法の連続入力に対する応答改善への有効性を確認するために実験を実施した．

実験には 3.1節同様に時間版 Iris問題を用いた．また，ネットワーク構造は τsを

5.0msとし，その他のパラメータは 3.1節同様に設定した．

学習時のパターン組み合わせ間隔を 25msから 50msまで 5ms刻みに変更し，ま

た学習時の組み合わせパターン数を 2，3，4個に変更し，それぞれの間隔，個数に

ついて初期荷重の異なる 50のネットワークに対して 30,000回組み合わせパターン

学習を実施した．学習後のネットワークは，3.1節同様にテストパターンに対する

応答で評価した．

3.2.3 結果と考察

それぞれの組み合わせ間隔で組み合わせパターン学習を実施した際の，各組み

合わせパターン数ごとのテストパターンに対する出力の成功率を図 3.3∼図 3.8に

示す．図の縦軸が出力の平均成功率，横軸がテストパターンの組み合わせ間隔を

表す．

組み合わせパターン数による連続入力に対する応答の性能への影響について

第 1に，組み合わせパターン数による連続入力に対する応答の性能への影響に

ついて考える．

まず，学習時の組み合わせ間隔が比較的大きい場合（40ms∼50ms）について着

目する．それぞれの結果から，学習時の組み合わせ間隔が 50msかつ組み合わせパ

ターン数が 3個の場合には，ほかの組み合わせパターン数と比べ大きい組み合わ
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せ間隔のテストパターンに対する出力の成功率の低下がみられるが，その他の場

合には成功率に大きな差異は見られない．

次に，学習時の組み合わせ間隔が比較的小さい場合（25ms∼35ms）について着

目する．学習時の組み合わせ間隔が 30ms，35msの場合，学習時の組み合わせパ

ターン数が 2個の場合が，ほかの組み合わせパターン数とくらべ，全ての組み合わ

せ間隔のテストパターンに対する出力の成功率が最も高かった．また，学習時の

組み合わせ間隔が 25msの場合，テストパターンの組み合わせ間隔が 35ms以上の

テストパターンに対する出力の成功率は，学習時の組み合わせパターン数が 2個

の場合が最も高かった．

これらの結果から，大きい組み合わせ間隔での学習時には組み合わせパターン

数による成功率への影響はあまりなく，小さい組み合わせ間隔での学習時には組

み合わせパターン数が 2個の場合が最も成功率が高かった．そのため，組み合わ

せパターン学習法においては，2パターンを組み合わせて学習するのが連続入力に

対する応答の改善に最も有効であるといえる．

組み合わせパターン学習法の連続入力に対する応答改善への有効性について

第 2に，組み合わせパターン学習法の連続入力に対する応答改善への有効性に

ついて考える．ここでは，2パターンを組み合わせて学習した場合（図 3.3∼図 3.8

における実線の結果）について議論する．

まず，学習時の組み合わせ間隔が単一パターンの入出力幅の 2倍よりも大きい場

合（35ms∼50ms）について着目する．それぞれの結果から，学習時の組み合わせ間

隔よりも大きな間隔であれば，組み合わせパターン学習を実施していない際には成

功率が低かった組み合わせ間隔のテストパターンに対しても 70%以上望みの出力

が得られた．例えば学習時の組み合わせ間隔が 35msの場合，図 3.2の τs = 5.0ms

の場合と比較すると，組み合わせ間隔 35msのテストパターンに対して，組み合

わせパターン学習を用いなかった場合には成功率が 0%であったが，組み合わせパ

ターン学習法を使用することで約 70.1%まで成功率が上昇した．

次に，学習時の組み合わせ間隔が単一パターンの入出力幅（16ms）の 2倍より

も小さい場合（25ms，30ms）について着目する．学習時の組み合わせ間隔が 30ms

の場合，図 3.2の τs = 5.0msの場合と比較すると，テストパターンの組み合わせ
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間隔が 30ms∼50msの場合には出力の成功率が上昇しているものの，さらに大きい

組み合わせ間隔のテストパターンに対しては成功率が低下している．また，すべ

ての組み合わせ間隔のテストパターンに対する成功率が 60%未満であった．また，

学習時の組み合わせ間隔が 25msの場合には，すべての組み合わせ間隔のテストパ

ターンに対する成功率が 15%未満と低かった．

学習時の組み合わせ間隔が小さい場合に成功率が低かった原因を確かめるため，

学習中の出力誤差の推移を確認した．図 3.9に，成功率が低かったある初期荷重の

ネットワークに対して従来手法を用いた場合と，組み合わせ間隔 25msで組み合わ

せパターン学習法を用いた場合の学習中の出力誤差の推移を示す．縦軸は出力誤

差を対数軸で示したものであり，教師パターンの出力時刻の 2乗誤差を，学習回

数 100回ごとに移動平均をとった値を表す．横軸が学習回数を表す．従来手法で

は，学習回数 5,000回付近で誤差が急落し，その後も誤差が学習回数に応じて徐々

に小さくなっている．しかし，組み合わせ間隔 25msの組み合わせパターン学習法

では，学習回数が増加しても，学習回数 5,000回付近の二乗誤差 10からほとんど

減少していない．この傾向は，成功率が低かった他の初期荷重のネットワークに

対しても見られた．これらの結果から，組み合わせ間隔が小さい場合の組み合わ

せパターン学習では，学習途中で誤差が停滞していることがわかる．これは，学

習が停滞していることを意味する．そのため，連続入力パターンに対する成功率

が低い．

これらの結果をまとめると，組み合わせパターン学習法を用いることで，従来手

法では正常な出力が得られなかった組み合わせ間隔のテストパターンに対する出

力の成功率が大幅に上昇した．つまり，本手法は複数パターンの連続入力に対す

る応答の改善に有効であるといえる．しかし，組み合わせパターン学習時の組み

合わせ間隔よりも小さな間隔で組み合わされたテストパターンに対しては応答の

改善がみられなかった．また，学習時の組み合わせ間隔が小さい場合には途中で

学習が停滞してしまい，テストパターンに対する成功率も低かった．これは，先

行入力パターンによる影響が大きすぎることで学習が困難になったためと考えら

れる．そのため，組み合わせパターン学習法は複数パターンの連続入力に対する

応答の改善にある程度有効であるものの，本手法のみでより小さい入力間隔での

複数パターンの連続入力に対して十分に応答を改善することは困難である．
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図 3.3: 学習時の各組み合わせパターン数ごとの組み合わせ間隔 25msで学習した

ネットワークのテストパターンに対する出力の成功率
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図 3.4: 学習時の各組み合わせパターン数ごとの組み合わせ間隔 30msで学習した

ネットワークのテストパターンに対する出力の成功率
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図 3.5: 学習時の各組み合わせパターン数ごとの組み合わせ間隔 35msで学習した

ネットワークのテストパターンに対する出力の成功率
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図 3.6: 学習時の各組み合わせパターン数ごとの組み合わせ間隔 40msで学習した

ネットワークのテストパターンに対する出力の成功率
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図 3.7: 学習時の各組み合わせパターン数ごとの組み合わせ間隔 45msで学習した

ネットワークのテストパターンに対する出力の成功率
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図 3.8: 学習時の各組み合わせパターン数ごとの組み合わせ間隔 50msで学習した

ネットワークのテストパターンに対する出力の成功率
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図 3.9: 組み合わせ間隔 25msで 2パターンを組み合わせパターン学習した際の学

習中の誤差の推移の一例
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3.3 2手法を併用する手法

本節では，3.1節，3.2節で述べた手法を併用する手法を提案する．

3.3.1 2手法の併用による応答の改善

これまで本稿で提案してきた応答関数を変更する手法および組み合わせパター

ン学習法の 2手法は，それぞれ連続入力パターンに対する応答の改善にある程度

有効であるものの，単一で適用した場合には別個の原因によりそれぞれ十分に応

答を改善することはできなかった．

3.1節で提案した応答関数を変更する手法では，応答関数によって先行入力パター

ンの影響が減衰しきる前にパターンが入力されると正常な出力が得られず，また，

より応答関数の時間減衰を素早くすることは時系列情報パターンの処理能力の低

下を招くため，小さい入力間隔での複数パターンの連続入力に対する応答を十分改

善することはできなかった．3.2節で提案した組み合わせパターン学習法は，学習

時の組み合わせ間隔が小さい場合には学習が停滞してしまうため，小さい入力間

隔での複数パターンの連続入力に対する応答を十分改善することはできなかった．

そこで，これら 2手法を併用する手法を提案する．それぞれの手法は，独立した

原因によって複数パターンの連続入力に対する応答を十分改善することはできな

い．応答関数を変更する手法で十分に改善することが出来ない要因は，先行入力

パターンの影響が減衰しきれない場合に，わずかな影響であっても正常な出力が

得られないためと考えられる．そのため，組み合わせパターン学習法によってそ

のわずかな先行入力パターンの影響を学習することで，さらなる応答の改善が期

待できる．また，組み合わせパターン学習法で十分に改善することが出来ない要

因は，先行入力パターンの影響が大きすぎる場合に，正常に学習ができないためと

考えられる．そのため，応答関数の変更によって先行入力パターンの影響を軽減

することで，正常に学習ができるようになり，さらなる応答の改善が期待できる．

このように，それぞれの手法の欠点を，別の手法によって補うことができるた

め，これらの手法を併用することで，連続入力に対する応答をより改善すること

が期待される．
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3.3.2 実験条件

2手法を併用する手法の複数パターンの連続入力に対する効果を確認するために

実験を実施した．

実験には 3.1節同様に時間版 Iris問題を用いた．また，ネットワーク構造は τsを

0.5msとし，その他のパラメータは 3.1節同様に設定した．

学習時のパターン組み合わせ間隔を 25msから 40msまで 5ms刻みに変更し，3.2

節同様に組み合わせパターン学習を実施した．学習後のネットワークは，3.1節，

3.2節同様にテストパターンに対する応答で評価した．

3.3.3 結果と考察

それぞれの組み合わせ間隔で組み合わせパターン学習を実施した際の，テスト

パターンに対する出力の成功率を図 3.10∼図 3.13に示す．図の縦軸が出力の平均

成功率，横軸がテストパターンの組み合わせ間隔を表す．

まず，3.1節で実施した応答関数の変更のみを適用した場合と比較する．図 3.2

の τs = 0.5msの場合の成功率と比較すると，2手法の併用によって，学習時の組

み合わせ間隔よりも大きい間隔で組み合わされたテストパターンに対する応答が

改善している．例えば，学習時の組み合わせ間隔が 25msの場合，組み合わせ間

隔 25msのテストパターンに対する出力の成功率が，応答関数の変更のみでは約

6.3%であったが，2手法の併用では約 72.7%まで上昇している．また，大きい間隔

で組み合わされたテストパターンに対する応答は，τs = 5.0msの場合と比べると

わずかに低下しているものの，τs = 0.5msの場合と比べるとほとんど差がない．

次に，3.2節で実施した組み合わせパターン学習法のみを適用した場合と比較す

る．学習時の組み合わせ間隔 25ms（図 3.3）や学習時の組み合わせ間隔 30ms（図

3.4）といった，組み合わせパターン学習法のみを適用した際には成功率が低かっ

た場合において，2手法の併用によって成功率の上昇がみられた．例えば，学習時

の組み合わせ間隔が 25msの場合，組み合わせパターン学習法のみを適用した場合

にはテストパターンに対する出力の成功率がテストパターンの組み合わせ間隔に

よらず 15%未満であった．しかし，2手法を併用した場合には学習時の組み合わせ

26



間隔よりも大きい間隔で組み合わされたテストパターンに対して，70%以上の成

功率が得られた．

これらの結果から，提案した応答関数の変更と組み合わせパターン学習法を併

用する手法によって，大きい入力間隔での連続入力パターンに対する出力の成功

率を大きく低下させることなく，小さい入力間隔での連続入力パターンに対する

出力の成功率を大きく向上することができた．このことから，提案手法は複数パ

ターンの連続入力に対する応答の改善に有効であるといえる．
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図 3.10: ２手法を併用し，組み合わせ間隔 25msで学習したネットワークのテスト

パターンに対する出力の成功率
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図 3.11: ２手法を併用し，組み合わせ間隔 30msで学習したネットワークのテスト

パターンに対する出力の成功率
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図 3.12: ２手法を併用し，組み合わせ間隔 35msで学習したネットワークのテスト

パターンに対する出力の成功率
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図 3.13: ２手法を併用し，組み合わせ間隔 40msで学習したネットワークのテスト

パターンに対する出力の成功率
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第4章 結論

本研究では，スパイキングニューラルネットワークの一種である SpikePropに

おいて，複数パターンの連続入力に対する応答を改善することを目的とし，ネッ

トワークの構造と学習法について検討した．

SpikePropは，松本らが提案したAWD法を用いることで一組のスパイク列（パ

ターン）がネットワークの初期状態から入力された際に，望みの一組のスパイク

列を出力することができるが，初期状態からの単一パターンの入力を念頭に置い

ている．そのため，複数パターンが連続で入力された際には先行入力パターンに

よって生じた情報の影響で出力が変化し，望みの出力が得られないことがある．

そこで，ネットワークの各ユニットにスパイクが入力された際の応答を決定す

るスパイク応答関数を変更する手法を検討した．不要な先行入力パターンの影響

を軽減するために，スパイク応答関数をより素早く時間減衰するものに変更する

手法を提案した．ベンチマーク問題を用いた実験により，複数パターンの連続入

力に対する応答の改善に有効であることを確認した．しかし，この方法を適用し

ても小さい間隔での連続入力に対する応答を十分改善することはできなかった．

また，先行入力パターンの影響がある状態でパターンが入力された際の出力を

学習するために，複数パターンを一組のパターンとして組み合わせて学習させる，

組み合わせパターン学習法を検討した．ベンチマーク問題を用いた実験により，複

数パターンの連続入力に対する応答の改善に有効であることを確認した．しかし，

この方法を適用しても小さい間隔での連続入力に対する応答を十分改善すること

はできなかった．

そこで，これら 2手法の問題点を補うために，2手法を併用する手法を提案した．

ベンチマーク問題を用いた実験により，それぞれの手法を単独で用いた場合と比

べ，併用することで複数パターンの連続入力に対する応答がより改善されること

を確認した．
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この 2手法を併用する手法を適用することで，従来手法では望みの出力が得られ

なかった小さな間隔での連続入力に対し，応答を改善することができたといえる．

今後の課題としては，提案法を実際の時系列情報へと適用した際の影響につい

ての議論と，パラメータのさらなる議論および自動調整法の検討がある．本研究

では先行研究との比較，および非線形なパターン分類器としての性能を検証する

ために時間版 Iris問題を用いたが，順序情報などの，実際の時系列情報に含まれる

情報が重要な問題に対しての応答については十分に議論されたとはいえない．そ

のため，これについての詳細な議論が必要である．また，今回使用した応答関数

について，よりデータ数が多い複雑な問題など，学習対象により適切な値が異な

ると考えられる．学習に用いるデータセットや，学習中のふるまいに合わせて自

動で調整できれば，手間を省くことができる．
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