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Abstract: 本稿では時系列情報の記憶と再生が可能な連想記憶モデルである多

層カオスニューラルネットワーク（MCNN）に関する自己組織化マップ（SOM）

を用いた動画像への応用を紹介する。 
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1. はじめに 

 脳のように物事の記憶と再生を行う神経細胞

網の数理モデルは連想記憶モデルと呼ばれ，数多

くのモデルが研究されている。その中でも単純な

神経細胞モデルを用いた連想記憶モデルとして

Hopfieldが提案したネットワークモデル（Hopfield 

network: HN）[1]が有名である。このモデルの特徴

は Hebb が提唱した神経細胞の学習仮説[2]を用い

て神経細胞モデルを相互に結合したネットワー

ク構造である。この構造により HNは個々の細胞

が独立しながらも規則的な情報を表現でき，脳の

ような情報の記憶と再生を行う並列分散処理的

モデルとしても注目されている。（以降，情報の記

憶を“記銘”，再生を“想起”と呼ぶ。）しかし，HN

の挙動はある時点で収束してしまう。この収束性

は，実際の神経細胞が行うような常に動的で様々

な情報を表現する挙動を表現していないことを

意味している。 

 実際の神経細胞メカニズムを基に提案された

神経細胞の簡易モデルを用いた連想記憶モデル

として，Adachiらのカオスニューラルネットワー

ク（chaotic neural network: CNN）[3]が知られてい

る。このモデルは HNと異なり，常に動的な挙動

を行い，記銘した複数の情報を不規則に想起する

ことができる。この動的挙動と情報の想起はカオ

スニューロンモデルによるカオス的挙動とHNと

同様の相互結合ネットワーク構造による情報表

現によって実現している。しかし，Adachi らの

CNNは不連続な情報しか取り扱えなく，脳のよう

に時系列情報の記銘と再生が行えなかった。 

 複数の時系列情報の記銘と動的想起を実現す

る連想記憶モデルとして，Kuremotoらは CNN を

改良した多層カオスニューラルネットワーク

（multi-layer chaotic neural network: MCNN）を提案

した[4]。このモデルは，複数の CNNを相互に結合

させたネットワーク構造であり，情報を想起する

CNN層を制御し，情報を想起する CNN層を切り

替えることによって時系列情報の表現を可能に

している[5]。MCNNはこれまでに制御手法の改良

や層数による性能への影響調査などが行われて

いる。 

 MCNN が取り扱ってきた情報はこれまで単純

なものが多く，実際の環境を基にした時系列情報

は取り扱われていなかった。そこで，著者らは自

己組織マップ（self-organizing map: SOM） [6]と

MCNN を組み合わせることにより，実際の動画像

を用いた時系列情報の記銘と動的想起を試みた[7]。

その結果，SOM による動画像と時系列情報の相

互変換により MCNN への記銘と動的想起を実現

した。 

 本稿では，2015年 4月に電気学会に掲載された

提案モデル[7]について紹介し，実動画像の記銘と

動的連想のプロセスについて説明する。 

2. 連想システム 

 本章では，著者らが提案した実動画像の連想シ

ステム[7]について紹介する。 

 図 1は連想システム全体のネットワーク構造で

あり，中央に多層カオスニューラルネットワーク

（MCNN部），前後に自己組織化マップ（SOM部）*  釧路工業高等専門学校電子工学科 



が接続されている。以下に図 1に示す連想システ

ムの処理の流れを示す。 

1. 動画像から特徴マップを生成（前 SOM部） 

2. 特徴マップを用いて動画像を時系列 2 値パタ

ーンへ変換（前 SOM部） 

3. 時系列 2値パターンをMCNNへ記名（MCNN

部） 

4. MCNN による記銘パターンの動的想起

（MCNN部） 

5. MCNN の想起パターンを動画像へ変換（後

SOM部） 

 以降において，SOM と特徴マップの生成方法

と動画像の時系列 2値化，MCNN への時系列 2値

パターンの記銘方法と動的想起，想起パターンの

動画像への変化方法について説明する。 

2.1. SOMと特徴マップの生成 

 SOMとは，Kohonenによって提案された，神経

細胞の学習機構を用いた教師なし学習モデルで

あり，学習データの集合から特徴的なデータ集団

を特徴ベクトルとして抽出できるモデルである。

動画像は複数の画像が順番に切替わることで，画

像が動いているように表現しており，τ番目画像

は𝜓(𝜏)と表現できる。そこで，提案された連想シ

ステムでは，2 次元トーラス型の SOM と複数の

画像ψ(𝜏)を用いて以下の式を𝑡𝑙 = 𝑇𝑙まで繰り返す

ことにより SOMへ特徴マップを生成している。 

i〈𝑤𝑖𝑛〉, j〈𝑤𝑖𝑛〉 ← arg min
𝑖,𝑗

‖𝑣𝑖𝑗 − 𝜓(𝜏)‖   (1) 

𝜌 = 𝜌〈𝑚𝑎𝑥〉 − (𝜌〈𝑚𝑎𝑥〉 − 𝜌〈𝑚𝑖𝑛〉)
𝑡𝑙−1

𝑇𝑙−1
    (2) 

𝜎 = 𝜎〈𝑚𝑎𝑥〉 − (𝜎〈𝑚𝑎𝑥〉 − 𝜎〈𝑚𝑖𝑛〉)
𝑡𝑙−1

𝑇𝑙−1
    (3) 

𝑑(𝑖, 𝑘, 𝐿) = min{|𝑖 − 𝑘|, 𝐿 − |𝑖 − 𝑘|}   (4) 

𝜅𝑖𝑗 ← exp (
𝑑(𝑖,𝑖〈𝑤𝑖𝑛〉,𝐿𝐼)

2
+𝑑(𝑗,𝑗〈𝑤𝑖𝑛〉,𝐿𝐽)

2

−2𝜎
)   (5) 

𝑣𝑖𝑗 ← 𝑣𝑖𝑗 + 𝜌κ𝑖𝑗(𝜓(𝜏) − 𝑣𝑖𝑗)   (6) 

2.2. 動画像の時系列 2値パターン化 

 連想システムでは以下の式により各τ番目画像

𝜓(𝜏)に対して類似するF個の特徴ベクトル𝑣𝑖𝑗から

時系列 2 値パターンのτ番目 2 値パターンχ𝑘(𝜏)へ

変換を行っている。 

χ𝑘(𝜏) = {
1 if 𝑘 ∈ {(𝑖 − 1)𝐿𝐽 + 𝑗 | 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑃(𝜓(𝜏))},

0 otherwise
 

      (7) 

2.3. MCNNへのパターン記銘と動的想起 

 MCNN とは，Kuremoto らによって提案された

Adachi らが提案した CNN を複数用いて構成され

る時系列 2値パターンの記銘と動的想起が可能な

連想記憶モデルである。以下の式は𝑀層のCNNで

構成された MCNN の𝑁個のニューロンで構成さ

れる𝑛層目 CNN である。また，𝑛′層は「想起層」

と呼び，出力𝑥𝑖
〈𝑛′〉(𝑡 + 1)により 2値パターンを動

的に想起する。一方𝑛 ≠ 𝑛′層は「提示層」と呼び

想起したパターンを想起層へ提示する。 

𝑥𝑖
〈𝑛〉(𝑡 + 1) = {

𝑓 (𝑦𝑖
〈𝑛〉(𝑡 + 1)) if 𝑛 = 𝑛′

𝑥𝑖
〈𝑛〉(𝑡) otherwise

  (8) 

𝑦𝑖
〈𝑛〉(𝑡 + 1) = 𝜂𝑖

〈𝑛〉(𝑡 + 1) + 𝜁𝑖
〈𝑛〉(𝑡 + 1) + 𝜉𝑖

〈𝑛〉(𝑡 + 1)

       (9) 

𝜂𝑖
〈𝑛〉(𝑡 + 1) = 𝑘1

〈𝑛〉
𝜂𝑖

〈𝑛〉(𝑡) + ∑ 𝑤𝑖𝑗
〈𝑛.𝑛〉

𝑥𝑗
〈𝑛〉(𝑡)𝑁

𝑗=1  (10) 

𝜁𝑖
〈𝑛〉(𝑡 + 1) = 𝑘𝑟𝜁𝑖

〈𝑛〉(𝑡) − 𝛼𝑥𝑖
〈𝑛〉(𝑡) + 𝑎𝑖

〈𝑛〉
 (11) 

𝜉𝑖
〈𝑛〉(𝑡 + 1) = 𝑘2

〈𝑛〉
𝜉𝑖

〈𝑛〉(𝑡) + ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗
〈𝑛.𝑚〉

𝑥𝑗
〈𝑚〉(𝑡)

𝑁

𝑗=1

𝑀

𝑚≠𝑛

 

     (12) 

𝑓(𝑧) =
1

1+𝑒−𝑧/𝜀    (13) 

 MCNN への時系列 2 値パターンχ𝑘(𝜏)の記銘に

は Hebb 学習則を基にした以下の式を用いる。ま

た，時系列 2値パターンは MCNNの各 CNN 層へ

交互に記銘される。 

𝑔 = (𝜏 − 1) mod 𝑀 + 1   (14) 

𝜏′ = M ⌊
𝜏−𝑚

𝑀
⌋ + 𝑚    (15) 

図 1 MCNNと SOMを用いた連想システム 



Δ𝑤𝑖𝑗
〈𝑛,𝑚〉(𝜏) = {

0 if 𝑛 ≠ 𝑔 ∨ 𝜏′ ≤ 0,
0 if 𝑖 = 𝑗 ∧ 𝑛 = 𝑚,

𝛽𝜒𝑖(𝜏)𝜒𝑖(𝜏′) otherwise
 

     (16) 

𝑤𝑖𝑗
〈𝑛,𝑚〉

← 𝑤𝑖𝑗
〈𝑛,𝑚〉

+ ∆𝑤𝑖𝑗
〈𝑛,𝑚〉(𝜏)  (17) 

 MCNN は想起層の内部パラメータ(𝑘1
〈𝑛′〉

, 𝑘2
〈𝑛′〉

)

を制御することにより記銘時系列パターンをよ

り適切に想起することができる。本稿ではパラメ

ータ制御手法として最適パラメータ探索手法で

ある粒子群最適化（particle swarm optimization: 

PSO）を用いる。また，探索したパラメータの最

適性は以下のエネルギー関数が最小値となるパ

ラメータを最適として評価した。 

𝐸(𝑡) = −
1

2
∑ ∑ 𝑥𝑖

〈𝑛〉(𝑡)𝑤𝑖𝑗
〈𝑛.𝑚〉

𝑥𝑗
〈𝑚〉(𝑡)𝑁

𝑖,𝑗
𝑀
𝑛,𝑚  (18) 

2.4. 想起パターンの動画像化 

 連想システムにおいて，MCNN で想起された２

値パターン𝑥𝑘
〈𝑛′〉(𝑡)は，下記の式により SOM の特

徴マップ𝑣𝑖𝑗を用いることで再構成される。また，

再構成には中央値を用いることで，外れ値の影響

を抑制している。 

𝐴(𝑡) = {𝑖, 𝑗|(𝑖 − 1)𝐿𝐽 + 𝑗 = 𝑘 ∧ 𝑥𝑘
〈𝑛′〉(𝑡) ≥ 0.5} (19) 

𝜙(𝑡) = median
𝑖,𝑗∈𝐴(𝑡)

{𝑣𝑖𝑗}   (20) 

3. 実験結果 

 本章では，連想システムによる実動画像の記銘

と動的想起のそれぞれに関する結果を示す。本実

験で用いた動画像は，図 2に示す 14秒間 15fpsの

動画から抽出した 210 枚の 120×90 ピクセル 24

ビット RGB カラーの画像𝜓(𝜏), 𝜏 = 1, … , 200 (=

𝜏〈𝑒𝑛𝑑〉)である。また，この実験では画素値を 0~255

の値範囲から 0~1の値範囲へ正規化している。 

 まず，図 3 に SOM により動画像から生成され

た 10×10 の特徴マップと参照ベクトルの画像を

示す。この特徴マップは動画像中の特徴的な画像

（場面）が参照ベクトルとして記憶されているこ

とがわかる。例として，丸印○で示した図 3の左

から 2，上から 2 の画像は猫がしゃがんでいる様

子である。一方で，右から 1，上から 4 の画像の

猫は立ち上がっている様子が見て取れる。 

 次に，特徴マップを用いて動画像から生成され

た時系列 2値パターンを図 4に示す。図 4は類似

する画像に対応する 2値パターンも同様に類似し，

類似していない画像に対する 2値パターンも互い

に類似していないことを表している。例として，

𝜏 = 1と𝜏 = 2の画像と 2 値パターンは互いに類似

しているが，𝜏 = 1と𝜏 = 30，𝜏 = 135は画像も 2値

パターンも異なっていることが判断できる。 

 そして，図 5 に MCNN により想起された 2 値

パターンから特徴マップを用いて再構成された

画像の一部を示す。この結果は，記銘された動画

像の特徴的画像を順番に想起していることを表

している。例として，図 5 の𝑡 = 5,76,77で示され

た画像の変化は図 4 の𝜏 = 30~60で示された画像

の変化（猫が手を出している様子）に類似してい

る。さらに，図 5の𝑡 = 81,82で示された画像の変

化は図 4 の𝜏 = 165~210で示された画像の変化

図 2 実験で用いた動画像の一部 

図 3 10×10トーラス型 SOMの特徴マップ 

図 4 動画像から生成された 2値パターンの一部 

図 5 MCNNの動的想起から再構成された動画像 



（猫が頭を下げた状態から，後ろ向きになった様

子）に類似している。 

 最後に，図 5で示した時系列 2値パターンの動

的想起過程について評価したものを図 6 に示す。

図 6 は動画像の時系列 2 値パターンと MCNN の

想起パターンを以下の類似性を示す式で表現し

たものである。縦軸は時系列 2値パターンの時刻

𝜏，横軸はMCNNの想起時刻𝑡であり，ある時刻𝜏

の時系列 2値パターンとある時刻𝑡のMCNNの想

起パターン間の類似性が高い場合は色を黒く，低

い場合では色を白く表現している。 

𝑆(𝒂, 𝒃) = 𝒂†𝒃 (‖𝒂‖‖𝒃‖)⁄    (21) 

 図 6 の矢印↓は MCNN の動的想起が特徴的な

変化を行った場所を表している。特に，左から 2

つ目の矢印では右斜め上へ黒さが移動している。

図 5 に示したこの時刻領域での MCNN の動的想

起の変化は，右斜め上へ濃さが移動していること

から，動画像のある場面から他の場面を順番に想

起していることが判断できる。 

 図 7A に MCNN へ記銘した時系列 2 値パター

ンの相互類似性を表したものを示す。縦軸と横軸

は共に時系列 2 値パターンの時刻𝜏であり，パタ

ーン間の類似性が高いほど色を黒く，低いほど白

く表現している。図 7A は黒く表現された類似性

が高いパターンが時間を飛んで出現しているこ

とから，似た画像（場面）が時間をおいて再び出

現していることを表している。図 7B は図 7A で

類似している場面領域を任意に区画分け，単純化

したものであり，類似画像の再出現とその変化順

を表している。また，図 7B の𝚽𝐴は猫が下を向い

ている画像（図 4τ = 1），𝚽𝐵は猫が手を出してい

る画像（図 4τ = 30）， 𝚽𝐷は立ちながら後ろ向き

の画像（図 4τ = 135），𝚽𝐸は横向きの画像（図 4τ =

105），𝚽𝐹は座りながら後ろ向きの画像（図 4τ =

210）である。 

 以上の実験結果から，連想システムは画像の記

銘だけでなく，その時間的な順序も記銘し，想起

していることがわかる。 

4. まとめ 

 本稿では，自己組織化マップ（SOM）と多層カ

オスニューラルネットワーク（MCNN）を用いた

連想システムを紹介し，実動画像への適応例を紹

介した。本研究の大きな特徴として，静止的な情

報の記憶と再生だけでなく，動的な情報の記憶と

再生が行える点である。例えば，自然界における

事象は，本実験で用いた実画像のような非線形的

な時間変化を行う。私たちの脳はその非線形的な

変化に適応し，正しくその順序や動きを記憶し，

思い出すことができる。本稿で紹介した連想シス

テムを発展させることで，脳のような記憶システ

ムを表現することが期待できる。 

 今後の研究として，脳における時系列情報の取

り扱いメカニズムと連想システムのメカニズム

との比較や，時系列情報の最大記憶容量や取り扱

い可能な最長時系列などの調査が挙げられる。 
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図 6 MCNNの想起と時系列 2値パターンとの類似性 

図 7 時系列 2値パターンの相互類似性 


