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1 はじめに 

近年，ロボットの制御を並列処理する研究が行わ
れている[1][2]．同時に自動車における自動運転技
術[3]は盛んに研究されており，自動運転技術の発展
によって生活の利便性が向上している．また，水上
での自動運転(Unmanned Surface Vehicle，USV)と
してモータボートや船舶[4][5]などが研究されてい
る．実機 USV を用いて目標点までの経路や予め設
定された経路を辿るように帆と舵を独立に制御す
る研究[6][7]が行われた．また，風向風速センサを使
わず GPS で受信した艇速と加速度計で算出したロ
ール角によってファジィ推論し，帆と舵を直列的に
制御する研究[8]も行われた．帆船は風などの自然エ
ネルギーを動力とする．風の変化に素早く反応でき
れば帆船を制御の効率が改善されると考える．筆者
が調べた限りでは，帆船の帆と舵の制御を並列化し
並列化の効果を明らかにした研究は行われていな
い．本手法では，帆船制御で用いる GPS 受信機，
風センサ，9 軸センサ，帆サーボモータおよび舵サ
ーボモータとメインプログラムをマルチスレッド
化して実装する．そして，帆船の制御においてセン
サとアクチュエータを並列化する効果を明らかに
する． 

2 提案手法 

2.1 実験に用いる実機 

 Fig.1に，本研究の実機実験に用いた小型帆船 RC 

Yacht Monsoonの写真を示す。帆船の制御には，9軸

センサ（MPU-9250/6500），GPS受信機(型番BU-353S4),

ドローン搭載超小型超音波風向風速センサ（型番 

FT-205EV）を接続した Raspberry Pi model 3B+を使

用する．Raspberry Piの GPIO端子と小型帆船の帆

と舵のサーボモータとをジャンパワイヤでつなげ

て制御する.この際の配線図は付録に示す．GPSモジ

ュールは， 帆船の状態として緯度・経度・進行方向・

速度を随時取得する．強風時に帆が閉じすぎている

と転覆の危険度が増すため9軸センサを用いてロー

リング（船の横倒し）を計測し，後述のファジィル

ールによって帆を少し開くことにより転覆を防ぐ．

各センサと Raspberry Pi は防水対策としてお弁当

箱に入れ，粘土や粘着テープなどで補強して小型帆

船に搭載する． 

 

Fig1．Small sailing ship 

 

2.2 直列手法と並列手法 

3 つのセンサと 2 つのサーボモータを直列に用いる帆

走データ(令和 2 年 12 月 8 日（火）10:24 に開始した

試行＠手賀沼)を研究室の他のメンバーが取得した．以

降，このデータを直列データ，直列データを取得した

手法を直列手法と呼ぶ．直列手法は GPSを取得後，風

計と 9軸を順次計測し，Sailの PWM値を制御し Rudder

を時系列パターン制御する．Fig. 2に，直列手法のシ

ーケンス図を示す．使用する各センサのサンプリング

周波数は以下の通りである，GPS 受信機 1Hz 以下，風

速センサ 5Hz 以上，9 軸 100Hz 以上．また，舵サーボ

モータは 1～2 秒の時系列パターンに従って制御する．

そのため，長い場合には 2 秒間隔（0.5Hz）で GPS も

風速センサも 9 軸センサも観測することになる． 

帆と舵の並列ファジィ推論 

○松原太一 橘完太（工学院大学） 

Parallel fuzzy reasoning of sail and rudder 

 T. Matsubara and K. Tachibana (Kogakuin University) 

 

 

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX) 

Abstract－   As far as the author knows, no research has been conducted to parallelize the control of the sail and 
rudder of a sailing ship and clarify its effect. In this research, we implement a multi-threaded program that fuzzily 
infers the control of sail servomotor and rudder servomotor based on the observed values of the GPS receiver, wind 
direction and speed sensor, and 9-axis sensor used for sailboat control. We conducted actual sailing experiments to 
clarify the effect of parallelizing sensors and actuators in the control of sailing ship. As a result of comparison under 
similar wind conditions during the experiment, it was found that the propulsion force increased by the parallelizing. 
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Fig.2．Sequence diagram of serial method 

 

一方，本手法では 3 つのセンサの計測と 2 つのアク

チュエータの制御を並列化し，GPS と風センサの計測

直後に舵サーボモータを，9 軸センサと風センサの計

測直後に帆サーボモータを，互いに独立に動かす．以

降，本手法を並列手法と呼ぶ．Fig. 3 に，並列手法で用

いるクラス概要図を示す．Fig. 4 に，並列手法のシーケ

ンス図を示す．本手法では風計と 9 軸を計測したタイ

ミングで Sail の PWM 値を制御し，GPS を取得し風計

を計測したタイミングで Rudder の時系列パターン制

御を開始する． 

 

 

Fig3．Outline of the program of the proposed method 

 

 

 
1Deadzone とは推進力を生かしにくい条件

のことを指しており風の向きが 45°から-

 

Fig4．Sequence diagram of parallel method 

 

2.3 舵と帆のファジィ推論 

GPS の位置情報から計算した目的点の方向 goalAngle

と,  風センサにより取得した風データを用い，ファジ

ィ推論により舵を制御する．goalAngle に対して 3 つの

ファジィ集合 Right（目標が右），Center（目標が正面），

Left（目標が左）の各メンバーシップ関数のメンバーシ

ップ値を算出する．また真の風向 TWA に対して 3 つ

のファジィ集合DZR（風向が右前方のデッドゾーン1），

DZL（風向が左前方のデッドゾーン），NDZ（デッド

ゾーン以外）の各メンバーシップ関数のメンバーシッ

プ値を算出する．またメンバーシップ値は min, max 演

算を用いる．Fig. 5 に goalAngle についてのメンバーシ

ップ関数を示す．Fig. 6 に TWA に対してメンバーシッ

プ関数を示す．Table 1 に舵のファジィルールを示す．

ここでは 1 は面舵一杯，-1 は取り舵一杯である．舵の

推論値を[-1，1]の範囲で求める．舵の推論値は 1 が面

舵いっぱい（FullRight），0.5 が面舵（halfRight），0 が

直進（Center），－0.5 が取舵（HalfLeft），-1 が取舵い

っぱい（FullLeft）となる． 

 

Table 1 Ship Fuzzy IF-THEN Rule 

45°の時を意味する．  

TWA 

goalAngle 

2



 

 

 

 

Fig5. Membership function for goalAngle 

 

Fig 6. Membership function for TWA 

 

舵の制御と並列に，風センサで取得した風データと 9

軸センサで得たヒーリング2を用い, ファジィ推論に

より帆の推論値を求める．見かけの風向 AWA に対し

てラベル W.Head（向かい風），W.Tail（追い風）の各

ファジィ集合のメンバーシップ値を算出する．Head で

帆を閉じ Tail では帆を開く．またヒーリングに対して

ラベル H.Small（ヒーリングが小さい），H.Big（ヒー

リングが大きい）の各ファジィ集合についてメンバー

シップ値を算出する．Fig. 7 に AWA についてのメン

バーシップ関数，Fig. 8 にヒーリングについてのメン

バーシップ関数を示す．Table 2 に帆のファジィルール

を示す．帆の推論値 0が全閉Close，0.5が半開 halfopen，

1 で全開 open を示す． 

 
2 ヒーリングとは船の傾きを意味してい

 
Fig7．Membership function for AWA 

 

Fig8．Membership function for Heeling 

Table2．Sail Fuzzy IF-THEN Rule 

 Hsmall Hbig 

Whead 0(close) 0.5(Half open) 

Wtail 1(open) 1(open) 

 

2.4 操作時間のファジィ推論 

風向風速センサより得た見かけの風速 AWS を用いて

操作時間をファジィ推論する． AWS から B.Slow，

B.Fast の各ラベルを持つファジィ集合のメンバーシッ

プ値を算出する．Fig. 9 に AWS についてのメンバーシ

ップ関数を示す． 

 

 
Fig. 9 Membership function for AWS 

3 実験結果 

 実験前に定めた目標点へ向かう自動帆走におい

て，センサとサーボモータを並列化した効果を確かめ

る実機実験を行った．試行 1ではスタート地点から目

標点 1まで帆走する． 試行 2では目標点 1，目標点 2

の順に経由し，最終的に最終目標点へ帆走する．目標

る． 
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点までの距離が 6m 以下の時に目標点到達とみなす．

類似した環境での帆走データを比較し，マルチスレッ

ド化した効果を検証する．Table 3に帆と舵の推論値

と PWM（パラメータ）の設定値を示す．Full Open，Full 

Closeは帆のパラメータ，Full Right，Center，Full 

Leftが舵のパラメータである．また（1）及び（2）に

PWM 値を求める計算式も以下に示す．帆の推論値は

𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑠𝑎𝑖𝑙，舵の推論値は𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑟𝑢𝑑𝑑𝑒𝑟とする． 

Table. 3 Sail and rudder inference values (param-

eters) and PWM settings 

推論値 PWM 値（パラメー

タ） 

帆 1 63（Full Open） 

 0 38（Full Close） 

舵 1 66（Full Right） 

 0 91（Center） 

 -1 116（Full Left） 

𝑃𝑊𝑀𝑠𝑎𝑖𝑙 = (𝐹𝑢𝑙𝑙 𝑂𝑝𝑒𝑛 − 𝐹𝑢𝑙𝑙 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒) ∗ 𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑠𝑎𝑖𝑙 + 𝐹𝑢𝑙𝑙 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒(1) 

𝑃𝑊𝑀𝑟𝑢𝑑𝑑𝑒𝑟 =
(𝐹𝑢𝑙𝑙 𝑅𝑖𝑔ℎ𝑡 − 𝐹𝑢𝑙𝑙 𝐿𝑒𝑓𝑡)

2
∗ 𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑟𝑢𝑑𝑑𝑒𝑟 + 𝐶𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟(2) 

 

実験に用いたソースコードおよび取得したデー

タはすべて Dropboxフォルダ https://00m.in/i-

sail2020ayで閲覧可能である．また実験時の映像

を YouTube https://tinyurl.com/y97mdg6fで視聴

可能である．   

・実験場所．千葉県我孫子市手賀沼 

・実験開始日時  

試行 1)2020年 12月 27日 11:12:22 

試行 2)2020年 12月 27日 11:31:40 

目標点 1.35.859442 N,40.028966 E  

目標点 2.35.85978 N,140.028584 E  

最終目標点．35.859911 N,140.02916 E  

 

 

３. 2 実験結果 

Fig.10 に，試行 2 における帆船の緯度と経度を示

す．目標点 1(goal1)と目標点 2(goal2)，最終目標

点(goal3)をオレンジの点で示す．goal1， goal2に

順に到達したあと goal3に向かう途中，水深が浅い

ところに行き座礁したため終了した．Fig.11に目標

点までの距離と経過時間を示す．目標点をオレンジ

色で示す．矢印で風を示す． 

   

Fig10． Trial 2 sailing route 

 

Fig11．Elapsed time of distance to the target point 

  

Fig.12 に，試行〇開始後 200.00～203.00 秒の各センサ

取得データおよび帆と舵の推論値を示す．上から

AWA(見かけの風向)，ヒーリング，帆の値(sailReason-

ing)，真の風向(TWA)，目標点の方向(goalAngle)，舵の

値(rudderReasoning)を示す．帆の制御に必要な AWA と

ヒーリングが取得され次第，帆の推論値が更新されて

いる． 
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Fig12． Data acquired by each sensor and inferred values 

of sail and rudder 

 

並列化の効果を明らかにするためには直列手法と並列

手法を同時に同じ環境で実機実験をすることが望まし

いが本年度はできなかった．そのため，直列データと

並列手法のデータについて推進力を求めて比較する．

推進力を求める式を(1)，(2)に示す． 

(推進力)-(抵抗力)= �̃�(加速度)  (1) 

(推進力)=(抵抗力)+ �̃�(加速度)  (2) 

ここで，抵抗力𝑉𝑜𝐵𝑆2は初速度と船のスピード 2 乗求

める．加速度
𝛥𝐵𝑆

𝛥𝑡
は時間分の船のスピードで求める．�̃�

は帆船の負荷質量を意味する． 

比較の際，GPS がどうたらこうたらしたものは除く． 

Fig13 に，横軸：加速度；縦軸：抵抗力として TWS が

0.3[m/s]未満のデータについて直列手法（青）と並列手

法（橙）の散布図を示す．図の右上に行くほど推進力

が大きいことを示す．Fig. 14，15，16，17，18，19 に，

TWS が 0.3 以上 0.4 未満，0.4 以上 0.5 未満，0.5 以上

0.6 未満，0.6 以上 0.7 未満，0.7 以上 0.8 未満の場合に

ついてそれぞれ示す． 

 
Fig13．TWS0.1~0.2 

 

Fig14．TWS0.3~0.4 

 

Fig15．TWS0.4~0.5 

 

 

Fig16．TWS0.5~0.6 
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FIg17．TWS0.6~0.7 

 

Fig18．TWS0.7~0.8 

 

4 考察 

Fig.12 の各センサ取得データおよび帆と舵の推論値

を見ると，提案手法のシーケンス図通りに見かけの風

向と船の傾きを取得後帆の値を出し，真の風向と目標

点の方向を取得後舵の値を出せていることが分かった．

そのため設計通りに帆船が制御されていることが確認

できた． 

Fig.13～18 の，推進力を構成する，加速力（横軸）

と抵抗を打ち消す力（縦軸）について，両者の値が大

きくなる場合，つまりグラフの右上になる場合を「推

進力が優れる」，逆に両者の値が小さくなる場合，つ

まりグラフの左下になる場合を「推進力が劣る」と呼

ぶことにする． 

風向は，真の風向 TWA を基に 3 つに分類できる．

TWA の分類分けは，横方向から風を受ける

45≤TWA≤135 [deg] または-45≥TWA≥-135 [deg](以下, 

Abeam), 船 尾 方 向 か ら の 追 い 風 を 受 け る

135<TWA≤180 [deg] または -135>TWA>-180 [deg](以

下 , Running), 船首方向からの向かい風を受ける -

45<TWA<45 [deg](以下, Deadzone)の 3 種類である. 同

じ風速であっても Abeam 条件が最も効率的に風を推

進力に活かしやすく，次に Running 条件であり，

Deadzone 条件は風を推進力として活かしにくい． 

Fig.13 に示した TWS<0.3の条件では，直列手法の 2

つのデータ点はどちらも TWA=180°つまり Runnning

条件であった．それに対して並列手法のデータは

Abeam 条件(TWA= 124 )だったこともあり，直列手法

の 2 点のいずれよりも推進力が優れている． 

Fig.14 に示した TWS∈[0.3,0.4)の条件では，直列手

法は TWA=180°つまり船尾方向からの追い風であっ

た．並列手法の 4 点は追い風よりも推進しやすい

Abeam 条件と追い風の Running 条件であった．Running

条件の 1 点以外の 3 点は推進力に優れていた． 

Fig.15 に示した TWS∈[0.4,0.5)の条件では，直列手

法は TWA=180°つまり船尾方向からの追い風であっ

た．並列手法の 6 点は Abeam 条件または Running 条件

であった．直列データよりも推進力に優れたデータは

Abeam 条件（TWA=107°）であった． 

Fig.16 に示した TWS∈[0.5,0.6)の条件では，直列手

法は TWA=180°つまり船尾方向からの追い風であっ

た．並列手法の 6 点のうち 1 点が直列手法に劣ってい

るが、このとき追い風よりも推進しにくい逆風の

Deadzone 条件（TWA=11°）であった． 

Fig.17 に示した TWS∈[0.6,0.7)の条件では，直列手

法は TWA=-26°つまり逆風で推進しにくい Deadzone

条件であった．並列手法の 16 点（うち同じ Deadzone

条件が 5 つ）でありいずれも推進力に優れていた． 

Fig.18 に示した TWS∈[0.7,0.8)の条件では直列手法

の 2点はTWA=-71,-79つまり船尾方向から追い風で推

進しやすい Abeam 条件であった．並列手法の 20 点(う

ち同じAbeam条件が 14つ)であり劣っているときがあ

るが Deadzone より(TWA=-61deadzone)になっている． 

Fig. 13，14，15，16，17，18 の結果を風向をもとに

詳しく調べ比較した結果，直列手法と比べて提案手法

のほうが推進力が大きくなることがうかがえる．考え

られる要因としては，並列化したことにより帆を迅速

に動かすことができたからだと考える． 

 

5 結論 

本研究では，帆船制御で用いる GPS 受信機，風向
風速センサ，9 軸センサの観測値をもとに帆サーボ
モータおよび舵サーボモータの制御をファジィ推
論するプログラムをマルチスレッド化して実装し
た．実機帆走実験を行い，帆船の制御においてセン
サとアクチュエータを並列化する効果を明らかに
した．実験中の類似した風の条件で比較した結果，
並列化することで推進力が増すことがうかがえた． 
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1 はじめに 

現在，2020 年までの自動運転の実用化を目指して，

完全自動運転車の取り組みが自動車メーカーや IT 企

業を中心に進められている 1)．また，他の移動手段で

ある鉄道 2)や，航空機 3)，船舶 4)についての自動運転も

研究が行われており，私達の生活がより便利になるこ

とが期待される．船舶にはエンジンやモータなどの動

力を持つ船舶と，自らの動力を持たない船舶がある．

自ら動力を持たない船舶である帆船は，風の弱い状態

での航行速度などの点で動力船を下回っているが，燃

料を用いずに風エネルギーを利用している為，環境負

荷や航続距離の点で大きく優れている 5)．また，船舶

の自動運転は，陸上と異なり水面の影響を大きく受け

制御が難しい．特に，帆船の自動運転においては動力

源が風であるため，環境の変化が多岐にわたるため難

易度が高く，未だ帆船の自動運転は実用化されていな

い． 

帆船の自動運転についての研究には，シミュレーシ

ョンや実機を用いた実験が行われている．阿部ら 6)や

清水ら 7)の実機実験では，GPS 受信器の位置情報を用

いて目標点に達することに成功した．また，Stelzer ら
8)も実機実験において目標方向への帆走に成功した．

しかし，これらの研究では障害物に対する回避制御を

実装していない．武田 9)は，帆船の障害物との相対位

置を用いるファジィ推論を帆走ロボットに実装して障

害物を回避する実験を行った．しかし，武田の手法で

は障害物との相対速度を考慮していない．障害物との

相対速度が異なれば回避行動は変化してくる．前田ら
10)は，陸上における障害物との相対速度を考慮した障

害物回避のシミュレーションを行った．実機での障害

物回避は，石川ら 11)が陸上ロボットで，Fernandez ら
12)は自動車で，松田ら 13)や橋本ら 14)は模型の動力船で

それぞれ行った． 

本研究では，帆船の回避行動の決定に相対速度を用

いた障害物回避を提案する．実験には小型帆船の実機

を用い，相対速度を用いたファジィ推論により決定し

た障害物回避制御で障害物を回避する課題を行う． 

 

2 実験器具 

本研究では，小型帆船の模型(MONSOON900)を改造し

て 水 上 実 験 を 行 う ． 帆 船 に は GPS 受 信 器

(BU-353S4,S/N1: S4U0128753,S/N2:S4U0128648)，ドロ

ー ン 搭 載 超 小 型 超 音 波 風 向 風 速 セ ン サ ー

(FT-205EV,S/N:2000-292)を接続した Raspberry Pi 3 

Model B+を搭載し，python で作成したプログラムを実

行して舵と帆を制御する．帆船に搭載した Raspberry Pi

の GPIO 端子と小型帆船の舵と帆のサーボモータとを

ジャンパワイヤで接続して制御する．GPS 受信器から

緯度・経度・進行方向．速度の情報を取得する．風向

風速センサーからは風向と風速の情報を取得する．以

下，Fig.1 に実験に用いた小型帆船を示す．帆船の詳細

を付録の Table S1 に示す．センサーやバッテリ，それ

らの防水ケースなど積載物の重量によるピッチモーメ

ントについては付録の Table S2 に示す． 

 

Fig. 1:小型帆船の模型 

3 舵の制御 

Fig.2に，提案手法の概要図を示す．提案手法では，
まずGPS受信器で取得した帆船の緯度，経度，進行方
向と，予め設定した障害物の緯度，経度を元に障害物
との相対位置を算出し，武田9)と同様の手法でファジ
ィ推論により静的危険度を計算する．静的危険度の絶
対値が設定した定数(本実験では0.4)以上の場合，舵の

ファジイ推論を用いた帆走ロボットの障害物回避実験 

○福場亮輔 橘完太（工学院大学） 

Obstacle avoidance experiment of autonomous sailing robot using fuzzy reasoning  

* R. Fukuba and K. Tachibana (Kogakuin University) 

 

 

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX) 

Abstract－   In this study, we implemented obstacle avoidance control for sailing boat by fuzzy inference 
using dynamic risk and conducted actual machine experiments. Although it was possible to avoid obstacles in 
general, the avoidance control did not work well and sometimes it collided with an obstacle. It was confirmed 
that avoidance control is performed based on the degree of risk. 
 
Key Words:  Fuzzy reasoning, Sailing boat, Obstacle avoidance 

　第 17 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0003/21/0000-0008 © 2021 SICE
（2021 年 3 月 25 日–26 日・オンライン開催）
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操舵を動的危険度に基づく回避行動に切り替える．静
的危険度が設定した値未満の場合，予め設定した目標
座標へ向かうように舵を制御する．Fig.3に静的危険度
の絶対値が0.4未満の範囲を示す．この図の枠線の内側
に障害物がある場合，回避行動に遷移する． 

静的危険度は武田9)が用いた手法と前件部は同様で
あり，後件部はシングルトンを用いる．Fig.4に，進行
方向を基準とする障害物の方向のファジィ集合を示す．
左から順にLL，LS，RS，RLのファジィ集合からなり，
障害物の角度について各ファジィ集合のメンバーシッ
プ値を表す．障害物の角度は-180°から180°とする．
Fig.5に，障害物との距離のファジィ集合を示す．Nと
M，Fのファジィ集合からなり，距離について各ファジ
ィ集合のメンバーシップ値を表す．Fig.6に，静的危険
度のファジィルールを示す．前件部の各メンバーシッ
プ関数との対応を表す．後件部のシングルトンはLSL，
LSS，LDS，LDL，RSL，RSS，RDS，RDLからなり，
それぞれ赤い数字に対応する．動的危険度は，前田ら
10)の手法と同様に計算する．帆船と障害物との相対速
度からファジィ推論を用いて計算する．Fig.7に，相対
速度の角度についてのファジィ集合を示す．左から順
に，VLL，VLM，VLS，VRS，VRM，VRLのファジィ
集合からなり，相対速度の角度のメンバーシップ値を
表す．相対速度の角度は-180°から180°とする．Fig.8に，
相対速さについてのファジィ集合を示す．VFとVSの
ファジィ集合からなり，相対速さのメンバーシップ値
を表す．Fig.9に，動的危険度についてのファジィルー
ルを示す．前件部の各メンバーシップ関数との対応を
表す．シングルトンはLSL，LSS，LDS，LDL，RSL，
RSS，RDS，RDLからなり，それぞれ赤い数字に対応
する． 

ファジィ推論について，はじめに前件部について
Min演算を行い，すべてのルールについて適合度を求
め，重複した複数のルールについてMax演算を行う．
すべてのルールについてメンバーシップ値を求めたら，
シングルトンとの重み付き平均で危険度を算出する．
危険度は-1から1までの範囲となる．算出した動的危険
度をそのまま舵の出力値とする．舵は-1(取舵いっぱい)

から1(面舵いっぱい)までの範囲とする．例を挙げると，
相対速度が2m/sで-90°の場合，前件部のVLMが1，VF

が1となり，後件部のLSSのメンバーシップ値が1で他
の後件部のメンバーシップ値は0となる．その時の動的
危険度は0.4となる．他の例を挙げると，相対速度が
1m/sで45°の場合，前件部のVRSが0.5，VRMが0.5，VF

が0.5，VSが0.5になり，後件部のRSLが0.5，RSSが0.5

となる．その時の動的危険度の値は-0.25となる． 

 

Fig. 2:提案手法の概要図 

 

Fig. 3:回避行動を起こす範囲 

 

Fig. 4:障害物の角度についてのファジィ集合 

 

Fig. 5:障害物との距離についてのファジィ集合 

9



 

Fig. 6:静的危険度のファジィルール 

 

Fig. 7:相対速度の角度についてのファジィ集合 

 

Fig. 8:相対速さについてのファジィ集合 

 

Fig. 9:動的危険度のファジィルール 

4 帆の制御 

 帆の制御について，帆の開閉を，風向風速計で取得
した見かけの風向より，ファジィ推論を用いて計算す
る．Fig.10に，帆の制御に用いたファジィ集合を示す．
追い風なら帆を開き，向かい風なら帆を閉じる制御を
行う． 

 

Fig. 10:風向についてのファジィ集合 

5 実験内容 

本実験では，目標点への経路に障害物座標を設定し，

目標点への帆走中の回避行動を実機実験で検証した．

実験では湖上のオブジェ(河童の噴水)の座標を障害物

として設定した．目標点 1～3 へ順に向かい，帆船から

目標点への距離が 6m 以内になった場合，目標点到達

とする．上述の提案手法が障害物回避として有用かど

うかを調べる． 

・実験場所：千葉県我孫子市手賀沼 

・実験日：2020 年 12 月 11 日(金) 

・実験開始時刻(JST)：試行 1)10:50，試行 2)12:53， 

試行 3)12:59，試行 4)13:18， 

試行 5)14:19，試行 6)14:56， 

試行 7)15:15，試行 8)15:49 

・目標点 1 座標：35.85996N，140.0289E 

・目標点 2 座標：35.85996N，140.0281E 

・目標点 3 座標：35.86001N，140.0293E 

・障害物座標：35.85996N，140.0285E 

実験に用いたソースコード及び取得したデータは全て

以下の URL(Dropbox) https://00m.in/i-sail2020ayで閲覧

可能である． また，実験時の映像を以下の

URL(YouTube) https://tinyurl.com/y5fj2hdtで視聴可能で

ある．Table 1 に実験時の舵と帆の推論値とサーボモー

タの PWM 値との対応を示す． 

 

Table 1:舵と帆の推論値とサーボモータのPWM値との

対応 

種類 推論値 PWM 値 
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舵 1 69(Full Right) 

0 94(Center) 

-1 119(Full Left) 

帆 1 50(Full Open) 

0 30(Full Close) 

 

操船の流れは，帆を推論値に基づいて操作し，0.1

秒のスリープを行い，舵を推論値に基づいて操作し推

論値の分スリープした後，舵をセンターに戻し 1.75 秒

スリープするというものである． 

6 実験結果 

試行 1 から試行 8 まで実験を行った結果，試行 2，

試行3，試行4は障害物に接近する経路をたどったが，

それ以外は障害物に接近しない経路を帆走した．なお，

試行 1～試行 5 では S/N1，試行 6～試行 8 では S/N2 の

GPS 受信器を使用した．以下は試行 2，試行 3，試行 4

の結果である． 

7 試行2での回避行動 

Fig.11 に試行 2 の帆走経路を示す．横軸：経度，縦

軸：緯度で，青線が目標点 1 までの経路，赤線が目標

点 2 までの経路，水色のアスタリスクが障害物，青矢

印が回避行動時の風向，黄色い点は回避行動を行った

(静的危険度の絶対値が 0.4 以上となった)点を表して

いる．帆船は，目標点 1 へ到達した後，目標点 2 へ向

かう途中に障害物に接近し，試行開始後 175.69 秒から

237.68 秒の際に回避制御を行ったが，回避ができずに

障害物と衝突してしまった． 

Fig.12 に試行 2 で衝突前に回避行動の際の危険度の

推移を示す．青線が静的危険度，緑線が動的危険度，

赤線が回避行動へ遷移する閾値 0.4 である．危険度は

絶対値で示す．回避に失敗しているため，危険度があ

まり下がらないことが分かる． 

 

Fig. 11:試行 2 での帆走経路 

 

Fig. 12:試行 2 での危険度の推移 

8 試行3での回避行動 

Fig.13 に試行 3 の帆走経路を示す．ピンクの線は目

標点 3 への経路を示しており，他の色分けは試行 2 と

同様である．帆船は，試行 3開始後 439.88秒から 475.97

秒まで回避行動をとった．Fig.13 より，障害物に対し

て回避行動をとった後，目標点 2 へ向かっていること

が分かる．障害物を回避することに成功した． 

Fig.14 に試行 3 の回避行動開始直前から終了直後の

静的危険度および動的危険度の推移を示す．Fig.14 の

青線は静的危険度，緑線は動的危険度，赤線は回避行

動を取る閾値 0.4 である．危険度は絶対値である．

Fig.14 より，障害物への接近で上昇した危険度が，障

害物を回避したことで大きく低下したことが分かる．

これより，回避行動が有効に働いていたことが分かる． 
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Fig. 13:試行 3 での帆走経路 

 

Fig. 14:試行 3 での危険度の推移 

9 試行4での回避行動 

Fig.15 に試行 4 の帆走経路を示す．色分けは試行 2

と同様である．回避行動が 3 回に別れて行われたため，

それぞれ試行 4開始後 318.93秒での回避行動を回避行

動 1，開始後 580.36 秒での回避行動を回避行動 2，開

始後 772.45秒から 783.37秒での回避行動を回避行動 3

と呼ぶ．試行 4 でも試行 3 と同様に，障害物の回避に

成功した． 

Fig.16 に試行 4 の回避行動開始直前から終了直後の

静的危険度の推移，Fig.17 に同様の動的危険度の推移

を示す．Fig.16 について，青線が回避行動 1，緑線が

回避行動 2，紫線が回避行動 3 の推移，赤線が回避行

動を取る閾値 0.4 をそれぞれ表している．Fig.17 につ

いて，青線が回避行動 1，緑線が回避行動 2，紫線が回

避行動 3 の推移をそれぞれ表している．障害物に接近

することで上昇した危険度が，各回避行動により障害

物を回避したことで，低下している． 

 

Fig. 15:試行 4 での帆走経路 

 

Fig. 16:試行 4 での静的危険度の推移 

 

Fig. 17:試行 4 での動的危険度の推移 

10 考察 

実験中全試行にわたり，帆船の挙動は不安定で，目

標点ではない方向へ向かうことが多くあった．試行 2

では障害物に衝突してしまったが，試行 3，試行 4 で

は回避に成功した．原因として，風速の不足と GPS 受

信器の特性が考えられる． 

実験当日は風が弱く，帆船の速度が遅かった．風速

は最大 3.8m/s，平均風速 1.2m/s であり，最大艇速

0.74m/s，平均艇速 0.32m/s で，全観測 2628 回のうち艇

速 0.3m/s 未満が 1747 回であった．艇速が著しく遅い

と舵が効かないため，正しい方向へ向きを変えること

ができない．次に，GPS 受信器について，位置情報が
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数秒間更新されないことがあり，また，艇速が 0.3m/s

未満のとき進行方向が正しく出力されないことが多か

った．舵の制御は GPS から取得した進行方向を用いて

計算しているため，先述の艇速 0.3m/s 未満の条件の場

合，不正な方向へ向かうと考えられる．緯度経度およ

び進行方向がどちらも正しいのは速度が0.3m/s以上か

つ GPS データの更新が行われているもののみである

と言える． 

試行 2 での障害物へ衝突する直前の観測でも，艇速

が遅く，位置情報の更新も行われていなかった．Table2，

Table3，Table4 は，各試行の経過時間，速度，進行方

向，障害物との距離を，回避行動が始まった後につい

てそれぞれ示している．各表中 GPS が更新されていな

い，または，速度が 0.3m/s 未満で進行方向が不正とな

った時刻の行を黄色に塗り分けた．試行 2 では，回避

行動中の観測 11 回のうち回避行動開始時の最初の観

測の1回でしか正しいGPSデータを受信できていなか

った．試行 3 では 15 回中 5 回，試行 4 では 18 回中 3

回不正ではない GPS データを取得できた． 

進行方向が不正になってしまう問題点の解決策とし

て，風があり船が走る日に実験を行う，ジャイロセン

サおよびコンパスを用いて GPS に頼らない状態推定

を行うことなどが挙げられる．障害物回避に関しては，

不正ではないデータに限って見ると回避制御が有効に

働いていた．本実験では静止した障害物についてのみ

回避実験を行ったが，相対速度に基づいて回避行動を

決定するため，他の船舶などの動く障害物についても

適用可能である． 

また，今回の実験では静的危険度が閾値を超えた際

に動的危険度に基づいて回避制御を行うものであった

が，速度に応じて閾値を変更し，早めに障害物を回避

するなどのより堅実な回避制御が必要になってくる．

さらに，動的な障害物や複数の障害物にも対応しなけ

ればならない環境での検証も必要である． 

Table 2:試行 2 での回避行動中のデータ 

 

Table 3:試行 3 での回避行動中のデータ 

 

Table 4:試行 4 での回避行動中のデータ 

 

11 結論 

本研究では，ファジィ推論による帆船の障害物回避
制御を実装し，実機にて実験を行った．概ね障害物を
回避したが，回避制御がうまく働かずに障害物に衝突
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してしまうこともあった．衝突した原因として，風速
の不足，GPS受信器の特性が考えられた．不正ではな
いデータに限ってみると，障害物が接近すると，ファ
ジィ推論により危険度を算出し，危険度に基づいて回
避制御を行うことが確認できた． 

12 付録 

Table S1:帆船の詳細データ 

項目 数値 

全長 980mm※1 

全高 1800mm 

帆面積 0.38m
2 

重量 4.2kg※2 

※1：船体の全長 900mm にアルミ板での延長 80mm を

合わせたもの 

※2：センサーなど積載物を含めての測定値 

Table S2:積載物のデータ 

積載物 重量 搭載位置 搭載位置 

モバイル

バッテリ

ー
(EMA100

SCBK) 

413g※3 船体ピッ

チ軸から

後方
310mm 

船体ロー

ル軸から

上方
75mm 

Raspberry 

Pi 3 

Model B+ 

120g※4 船体ピッ

チ軸から

後方
120mm 

船体ロー

ル軸から

上方
60mm 

GPS 受信

器 

67g 船体ピッ

チ軸から

前方
485mm 

船体ロー

ル軸から

上方
140mm 

風向風速

センサー 

263g※5 船体ピッ

チ軸から

前方
485mm 

船体ロー

ル軸から

上方
230mm 

※3：防水カバー，スイッチを含む  

※4：防水カバーを含む 

※5：アルミ板を含む 

 ピッチモーメントは，船体前部は145.5[Nm]，船体後
部は142.43[Nm]で，差し引き3.1[Nm]である． 
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1 はじめに 
近年，自動車 1)，鉄道 2)，航空機 3)，船舶 4)の自動運

転の研究が国内外で盛んに行われている.船舶の自動
運転は，帆船と動力船が考えられる.帆船は燃料を積ま
ず風のエネルギーを利用するため，燃料コストが安い
ことが動力船に比べ優れている 5).無人の自 動帆船の
普及で，気象データ収集，海洋監視など，多くの海洋
事業へ適用できる 5).特に，必ずしも急を要しないが燃
料補給や船員の生活の質確保などのコストが大きくな
る海洋事業にうってつけである. 
一般に，自動運転には，認知，判断，操縦の各機能

が必要である.また，これら各機能は人間のエンジニア
がすべてをプログラミングするには複雑すぎる.帆船
では，既に強化学習の一手法であるQ学習を用いた帆
船の経路計画が行われている 6).強化学習とは，環境と
行動から，将来の報酬の期待値が最大となる行動を推
定する機械学習法である.しかし，Q学習の課題として
状態空間の分割離散化した後の状態数の爆発が挙げら
れる.その解決策として，Q学習における状態行動価値
関数(Q 関数)をニューラルネットワークで表現した
Deep Q-Network(以下DQN)が提案されている.DQNは，
自動運転 7)やゲーム 8)，コンピュータ将棋 9)などで効果
が確認されており，動力船においても自動運転が提案
されている 10).しかしながら，Fig.1のように帆船の動
力源は風という予測困難な自然エネルギーであり，動
力船と比較すると，状態空間が広く複雑であり自動運
転が難しい. 
本研究では，帆船とモータボートのシミュレーショ

ン上で，DQN の深層強化学習を用いた自動運転を提案
する.Fig.2に，帆船のシミュレーションモデルを示す.
シミュレーションモデルではサージ:前後の動き;，ス
ウェイ:左右の動き;とヨー:水平面の進行方向;の 3自
由度(Degrees of Freedom, DOF)の動きを模倣し，サ
ージ速度・スウェイ速度・ヨー角速度も考慮する.DQN
は，状態行動対の価値を定める関数をニューラルネッ
トで近似する手法である.Fig.3に，深層強化学習にお
けるシミュレータとエージェントの関係を示す.また，
帆船とモータボートそれぞれの学習について，層の数
と層内のニューロン数が異なるいくつかのDQNで比較
し，モータボートよりも状態空間の次元が高く学習が
難しいと思われる帆船においても，DQN の学習がふる
まい獲得に有効であるかを明らかにする. 

 
Fig. 1: Relationship between the size of the DQN and the 

complexity of the problem 

 
Fig. 2: Simulation model of a sailing ship 

 

Fig. 3: About Deep Reinforcement Learning 

第 17 回 CI 研究会 深層強化学習を用いた帆船の自動運転 
○河村亮 橘完太（工学院大学） 

Acquisition of Autonomous Sailboat Behaviors by Deep Reinforcement Learning 

* R.Kawamura and K.Tachibana (Kogakuin University) 

 

 

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX) 

Abstract－The autopilot of sailing vehicle, which has been attracting attention in recent years, requires a com-
plicated judgment that takes wind into consideration. In this study, we first construct simulations of a motor boat, 
which does not need to consider the wind, of a sailing boat with a fixed wind, and of a sailing boat with fluctuating 
wind. Using each of these simulations, Deep Q-Networks of different sizes are trained.  And we clarify the 
relationship between DQN size and the ability to acquire behavior to reach the goal. 
Key Words:  Reinforcement Learning, Sailing Boat, Simulation 

　第 17 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0003/21/0000-0015 © 2021 SICE
（2021 年 3 月 25 日–26 日・オンライン開催）
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2 シミュレーション実験 
シミュレーションでは，単純化のため，スタート地

点，ゴール地点は常に一定とした．シミュレーション

モデルは，Github上の mbocamazo/SailboatSimulation1を
参考に作成した．マップのサイズは 500x500 であり，

スタート地点を座標(100,100)，ゴール地点(450,450)
とし𝑥 ∈ (300,500)かつ𝑦 ∈ (300,500)の範囲をゴール

到達とみなす．また，マップの外に出たときや，帆船

の場合 700 ステップまでにゴール到達しないときには

失敗とみなしエピソードを終了する．同様にモータボ

ートの場合は 150 ステップで失敗とみなしエピソード

を終了する． 
帆船においては，風を固定としたシミュレーション

モデルと風にゆらぎをもたせたシミュレーションモデ

ルで比較を行った．風にゆらぎをもたせたシミュレー

ションモデルでは，風速𝑣!は，１つ前のステップの風

速に一様乱数 U(-0.1, +0.1)に従う乱数を加えて変化さ

せる．ただし，風速の上限は 15，下限は 9 とする．風

向𝜃!においても同様に，一様乱数 U(-5.7, +5.7)に従う

乱数を加えて変化させる．ただし，風の角度の上限は

0，下限は 171 とする． 
モデル1の中間層は3層であり入力側からそれぞれ

	𝑁" = 32,𝑁# = 64,𝑁$ = 128	個のニューロンを持つ．

モデル 1 の自由パラメータ数は帆船の場合 11,740，モ
ータボートの場合 11,360 である．𝑁は入力層とニュー

ロン層である．各層のニューロン数を𝑁%のとき，𝑖は入
力層を 0 として，3 もしくは 4 まで動く．自由パラメ

ータ数はニューラルネットワークの重み係数の数の総

和であり，∑ 𝑁%&" ∗ 𝑁% +𝑁%'
%(" 	で求められる．同様に，

表 1 のモデル 2~4 の行にそれぞれ自由パラメータ数，

層数と層内のニューロン数を示す．これらの学習モデ

ルについて，それぞれ 20 万ステップの学習を 5 試行

行う． 
環境𝑠，次の環境𝑠′，行動𝑎，報酬𝑟，割引率𝛾とした

ときに，Q 学習は，ある環境における行動の価値を繰

り返し更新し学習をする手法である 11)． 

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎)𝛼 @𝑟 + 𝛾max
)
𝑄(𝑠*, 𝑎) − 𝑄(𝑠, 𝑎)E (1) 

DQN は Q 学習と，Deep Neural Network を組み合わ

せた手法であり，Q 値の更新を式 2 の誤差関数を用い

て行う． 

𝐸(𝑠, 𝑎) = G𝑟 + 𝛾max
)
𝑄(𝑠*, 𝑎) − 𝑄(𝑠, 𝑎)H

#
(2) 

また，学習の安定化のため，Experience Replay で学

習を行う 12)．Experience Replay は，試行により獲得し

た状態，行動，報酬をメモリに蓄積し，ランダムサン

プリングすることで Q-network の重み付けをする手法

であり，本研究では，1000 ステップ毎に重み付けを行

 
1 https://github.com/mbocamazo/SailboatSimulation 

った．また，割引率は 0.8 とし，学習率は最初の 62,500
ステップで 1.0 から 0.01 に減少させながら，学習モデ

ルに適用した．実験に用いたソースコード及び取得し

データは全て以下の Dropbox2から閲覧可能である. 
Table. 1: Number of neurons in a layer for each reinforce-

ment learning model 
学習 
モデル 

帆船の 
ニューロン数 

モータボート 
のニューロン数 

モデル 1 11,740[32, 64, 128] 11,360[32, 64, 128] 
モデル 2 2,784[32, 64] 2,592[32, 64] 
モデル 3 1,016[8, 16, 32] 920[8, 16, 32] 
モデル 4 352[32] 256[32] 

2.1 帆船 

2.1.1 帆船のシミュレーションモデル 

l 𝜃,帆船の向き, [−𝜋, 𝜋] ワールドの𝑥軸に向くと

き𝜃 = 0 

l 𝑣,帆船の速さ, [0,∞] 

l 𝑣+ ,帆船のワールドの𝑥軸方向の速度成分 

l 𝑣,,帆船のワールドの𝑦軸方向の速度成分 

l 𝑠,セイルの開き具合, [0,1] 

l 𝛿-,セイルの角度, [0, .
２
] 船の前後軸を基準 

l 𝛿/ ,ラダーの角度, [0, π]	𝛿/ =
.
#
 でラダーが

Center，船の左右軸を基準 

l 𝜔,ヨー角速度 

l 𝑥,帆船の𝑥軸座標, [0, 500] 

l 𝑦,帆船の𝑦軸座標, [0,500] 

l 𝜃! ,真の風ベクトルの向き, [−𝜋, 𝜋] 

l 𝑣! ,真の風速 

l 𝜃/ ,見かけの風向の絶対値, [0, 𝜋] 

l 𝑑𝑡,前回のステップからの経過時間	, (0.1) 

見かけの風向の絶対値𝜃/は，左右を区別せず，次の

ように求める．𝑎%𝑏は，𝑎を𝑏で割ったときの余りを表

2 https://00m.in/i-sail2020ay 
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す． 
𝜃/ = |𝜃! − 𝜃|%(2𝜋)

𝜃𝑟:= 2𝜋 − 𝜃/Wsin 𝜃/ < 0の場合\ (3)
 

 
風がセイルを押す力を計算する際，セイルの角度𝛿-

を，風の当たり方によって，いったん[0, 1]の範囲に正

規化する．𝜋 − 𝜃/は，𝜃/と反対側の風の角度を表す． 

𝛿- = min ]𝑠, (𝜋 − 𝜃/)
2
𝜋 , 1^

(4) 

 
ヨー角速度𝜔は𝑣, 𝛿/ ,から求められる．Δ𝜔/は水がラ

ダーを押す抵抗によるヨーモーメントである．𝑣が大

きいほどラダーの影響が𝜔に反映されやすい．Δ𝜔0は
船体の抵抗によるヨーモーメントである．𝜔の絶対値

が大きいほど旋回しにくいことを表す． 
Δ𝜔/ = − log(|𝑣| + 1) 𝛿/ (5) 
Δ𝜔0 = −𝑠𝑔𝑛(𝜔)𝜔#0.4 (6) 
𝜔 = 𝜔 + (Δ𝜔/ + Δ𝜔0)𝑑𝑡 (7) 

𝜃 = 𝜃 + 𝜔𝑑𝑡 (8) 
 
速度𝑣は𝛿-, 𝛿/から求められる．𝑃/はラダーからの速

度係数の抗力であり，ラダーを大きく切った場合は，

より大きな抵抗がかかることを表す．𝑣12+は推進力に

相当し，𝑣12+ − 𝑣は推進力から，速度に比例する抵抗

を引いた値である．式(13, 14)の 𝑣!に関する式は，風に

より帆船が流される力を表す． 

𝑃/ = 1 − 0.9 sin ]h
𝛿/𝜋
2 h^ (9) 

𝑃1 = sin G
𝜋
2 ∙
𝜋
2 /𝜃/H 𝛿-

(10) 

𝑣12+ = (−0.2𝑣! + 0.8𝑣!# − 0.2𝑣!$)𝑃/(𝑃𝑚 + 1) (11) 
 

𝑣 = 𝑣 + (𝑣12+ − 𝑣)𝑑𝑡 (12) 
𝑣, = 𝑣 ∙ 𝑐𝑜𝑠𝜃 + 0.1𝑣! ∙ 𝑐𝑜𝑠𝜃! ∙ 𝑙𝑜𝑔 (13) 
𝑣, = 𝑣 ∙ 𝑠𝑖𝑛𝜃 + 0.1𝑣! ∙ 𝑠𝑖𝑛𝜃! ∙ 𝑙𝑜𝑔 (14) 

 

𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = atan ]
𝑣,
𝑣+
^ (15) 

𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 =	∥ (𝑣+ , 𝑣,) ∥ (16) 
𝑣 = cos(𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝜃) 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 (17) 

 
速度を考慮した帆船の位置𝑥, 𝑦は次のように求めら

れる． 
𝑥 = 𝑥 + 𝑣+𝑑𝑡 (18) 
𝑦 = 𝑦 + 𝑣,𝑑𝑡 (19) 

2.1.2 帆船のDQNエージェント 

Fig. 4 にモータボートの DQN エージェントのネッ

トワークを示す．帆船の DQN ネットワークは, {帆船

の位置𝑥, 𝑦，帆船の速さ𝑣，帆船の向き𝜃， 舵の向き𝛿/，

真の風速𝑣!，真の風向𝜃!，見かけの風向𝜃/，帆の開き

具合𝑠}を状態変数として扱い，{帆を開く𝑠+= 0.1，帆

を閉じる𝑠−= 0.1，舵を右に切る𝛿/−=
.
#3
，舵を左に切

る𝛿/+=
.
#3
，何もしない}の 5 つの行動から 1 つを選択

する． 
報酬は，ゴールまでの距離𝐺𝐷の前時刻との差𝛥𝐺𝐷

を用い，𝐺𝐷が減っていれば正の報酬0.08𝛥𝐺𝐷，𝐺𝐷が増
えていれば負の報酬となるよう−0.08𝛥𝐺𝐷とする．た

だし，帆船の速度成分𝑣+と𝑣,の片方が正でもう片方が

負の場合は報酬 0 とする．加えて，帆船が𝑥 ∉ (50, 450)
または𝑦 ∉ (50, 450)に位置する場合は負の報酬-0.7 を

与える．エピソード終了の上限ステップ数を超えた場

合とマップの外に出た場合は報酬-15 を与え，ゴール

に到達した場合には+80 の報酬を与える． 

 
Fig. 4: DQN network of sailing ships 

2.2 モータボート 

2.2.1 モータボートのシミュレーションモ
デル 

l 𝑚,モータの状態, [0,1] 

モータボートにおいては，セイルの状態を考えず，

モータの状態を加えた．モータの状態𝑚は，𝑣12+に依
存し，以下のように表される． 

𝑣12+ = 50𝑚 ∙ 𝑃/ (20) 

2.2.2 モータボートの DQNエージェント 
Fig. 5 にモータボートの DQN エージェントのネッ

トワークを示す．{モータボートの位置𝑥, 𝑦，モータボ

ートの向き𝜃，モータボートの速さ𝑣，モータの強さ𝑚，

舵の向き𝛿/}を状態変数として扱い, {モータを強める

𝑚+= 0.1，モータを弱める𝑚−= 0.1，舵を右に切る

𝛿/−=
.
#3
，舵を左に切る𝛿/+=

.
#3
， 何もしない}の 5 つ

の行動から 1 つを選択する. 
報酬は，ゴールまでの距離𝐺𝐷の前時刻との差𝛥𝐺𝐷，
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ゴールまで最も近づいた距離𝐺𝐷1%'を用い，	𝐺𝐷1%'が
更新されたときに正の報酬0.08𝛥𝐺𝐷，それ以外は負の

報酬となるよう−0.08𝛥𝐺𝐷とする．加えて，帆船が𝑥 ∉
(80, 420)または𝑦 ∉ (80, 420)に位置する場合は負の報

酬-0.95 を与える．エピソード終了の上限ステップ数を

超えた場合とマップの外に出た場合は報酬-15を与え，

ゴールに到達した場合には+50 の報酬を与える． 

 
Fig. 5: Motorboat DQN Network 

3 実験結果 
Fig.6 に，風を固定とした帆船 DQN の最後の 10 エ

ピソード中ゴールに到達した回数を，Fig.9 に，ゴール

到達までに要したステップ数を箱ひげ Fig.6 で示す．

Fig.24 に，ステップ数と報酬の累計を示す．Fig.7，Fig.10，
および Fig.25 に，風にゆらぎをもたせた帆船 DQN に

ついて，Fig.8，Fig.11 および Fig.26 に，モータボート

について同様に示す. 
Fig.12 に，風を固定とした帆船 DQN モデル１の最

後の 10 エピソードの帆船軌跡を水色で示す．そのう

ち最短ステップでゴールに到達したエピソードを青色

で示す．Fig.13，同様にモデル 2 を，Fig.14 にモデル 3
を，Fig.15 にモデル 4 について示す．Fig.16，Fig.17，
Fig.18，および Fig.19 に，風にゆらぎをもたせた帆船

DQN について，また，Fig.20，Fig.21，Fig.22，Fig.23 に，

同様にモータボートの軌跡を示す． 

 
Fig.6 : Reachability in a sailing ship with wind and fixed 

 
Fig.7 : Reachability in a sailing ship with fluctuating wind 

 
Fig. 8 : Reachability in motor boats 

 
Fig. 9 : Number of steps required to reach the destination in 

a sailing ship with fixed wind 

 
Fig. 10 : Number of steps required to reach the destination 

in a sailing ship with fluctuating wind. 
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Fig. 11 : Number of steps required to reach the destination 

on the motorboat 

 
Fig. 12 : Model 41Sailboat trajectory with fixed wind 

 
Fig. 13 : Model 2 Sailboat trajectory with fixed wind 

 

 
Fig. 14 : Model 3 Sailboat trajectory with fixed wind 

 
Fig. 15 : Model 4 Sailboat trajectory with fixed wind 

 
Fig. 16 : Model 1 Sailing ship trajectory with fluctuating 

wind  
Fig. 17 : Model 2 Sailing ship trajectory with fluctuating 

wind 

 
Fig. 18 : Model 3 Sailing ship trajectory with fluctuating 

wind 

19



 
Fig. 19: Model 4 Sailing ship trajectory with fluctuating 

wind 

 
Fig. 20 : Model 1 motorboat trajectory 

 
Fig. 21 : Model 2 motorboat trajectory 

 
Fig. 22 : Model 3 motorboat trajectory 

 
Fig. 23 : Model 4 motorboat trajectory 

4 考察 
Fig. 6 より，自由パラメータ数が大きい DQN モデ

ル 1 によって平均 9.2/10回到達し，それよりも小さな

モデルでは平均 5.2/10回であったことから，帆船の強

化学習には複雑なモデルが必要であることがわかる．

また，Fig.7 の風にゆらぎを持たせたシミュレーション

モデルの学習モデル 1 では，平均 7.4回であったこと

から，ニューラルネットワークが風を考慮したシミュ

レーションモデルの特徴を把握するには，より大きな

ニューロン数が必要であることが考えられる． 
Fig. 20，21，22，23 から，モータボートは，ゴール

までの軌道がほぼ同一であり，ゴール到達までのステ

ップ数が収束していることがわかる．Fig. 12，13，14，
15 より帆船は，収束していない．これは，帆に当たる

風の受け方が違うからであると考えられる．帆船のモ

デル間を比較すると，ニューロン数が大きいほど到達

までのステップ数が少ない傾向がある．このことから，

真の風を把握するためには大きなニューロン数が必要

であることが考えられる． 
Fig.26 のグラフより，モータボートはニューロン数

を大きくした場合，報酬の累計が小さく，少ないニュ

ーロン数で十分学習できることがわかる．Fig.24 のグ

ラフより，帆船の学習済みモデル 1 とモデル 2，3，4
を比較すると，ニューロン層の大きさが学習の進み方

に直接影響することがわかる. これは，帆船では動力

源が風であるため，モータボートより速度や方向を調

整することが難しく，状態数が増えているからである

と考えられる.  

 
Fig. 24 : Cumulative reward in sailing ships with fixed wind 
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Fig. 25 : Cumulative rewards for sailing ships with fluctuat-

ing winds 

 
Fig. 26 : Cumulative reward in motorboat 

5 結論 
本研究は，シミュレーションで深層強化学習が帆船

に有効であるか確かめた．その結果，有効ではあるが，

動力船であるモータボートと比較すると，大きなニュ

ーロン数が必要であるという結論を得た. 
また，風にゆらぎを持たせたミュレーションモデルと

風を固定したシミュレーションモデルの到達率につい

て，風にゆらぎをもたせたシミュレーションモデルは

風を固定とした場合より，1.8ポイント小さかった．こ

のことから，より現実的なシミュレーションを行う場

合には，より複雑なモデルが必要であることが考えら

れる． 
しかしながら，本研究では次の時刻での風の状態は

乱数を元に変化させているため，現実との差異がまだ

大きい．今後は，現実の環境と差異を少なくするため，

データ同化でより実機に近いシミュレーションにした

り，より複雑なモデルでの大規模な学習を行ったりし

て，実用性を高めていきたい.  
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1 はじめに 

データ同化[1]は気象学や海洋学の分野で用いられる手法

である．物理法則などの法則に基づいて時空間のシミュレ

ーションモデルを構成し，モデルの計算を行うことで，実

際の地球システムなどの再現，解明，予測を行える[2]．数

値シミュレーションを行うには，初期条件，境界条件，パ

ラメータなどを与える必要がある．データ同化の目的は，

｢実測データを用いて数値シミュレーションモデルの精

度・性能を改善すること｣と｢物理法則を表現するシミュレ

ーションを用いることで，観測の不足を補ったり観測誤差

を修正したりする｣ことの二つが挙げられる．データ同化

を実際に行うには数値シミュレーションモデル，観測デー

タ，統計科学の知見，高性能な計算機が必要である．物理

法則に基づいた数値シミュレーションではなく，特に根拠

もなく作ったモデルで時間発展を記述してもデータ同化

は可能であるが，物理法則に基づいた数値シミュレーショ

ンを使うと，観測で得られる知見だけではなく，物理学の

知見を投入できる．データ同化の手法[3]には線形ガウス状

態遷移モデルを用いるカルマンフィルタ(KF)のほか，非線

形系でも扱え，計算効率がよいアンサンブルカルマンフィ

ルタ(EnKF)[4]や粒子フィルタ(PF)[5]が提案されている．

KF では線形ガウスでない場合に妥当な計算結果を得られ

ない[3]が，PF では線形ガウスの仮定を必要とせず一般状

態空間モデルを対象にできる．また，PF は行列計算を必

要とせず，プログラムの実装が容易である． 

近年，自動運転の研究は自動車のみならず，航空機[6]や船

舶[7]でも盛んである．自ら動力を持たない帆船は，風をエ

ネルギーとして進むため，環境負荷と航続距離の面で優れ

ているが，陸上と異なり波や風の影響を大きく受け帆船の

自動運転は困難である．帆船の自動運転プログラムをすべ

て人間が設計することは，状態空間が広く複雑であるため

困難であり，機械学習の導入が期待できる．複雑な問題に

対する機械学習の利用には大量の学習データが必要とな

り，現実世界で取得する帆走データに加えてシミュレーシ

ョンでの帆走データを得るために，現実に即したシミュレ

ーションを構築する必要がある．帆船の動きは数値シミュ

レーションと現実の水上での動きは異なる部分が出てく

る．本研究では，数値シミュレーションと水上での差を埋

めて，より現実に近いシミュレーションを行えるようデー

タ同化を行う． 

本研究では自動帆走のシミュレーションモデルと実機帆

走の観測データをデータ同化し，直接は測ることのできな

い動力学的特性を推定する．船には6自由度（サージ・ス

ウェイ・ヒーブ・ロール・ピッチ・ヨー）ある．Fig.1に船

の6自由度を示す．本研究では，ロールとその時間変化の

状態推定と，ロールに関する動力学的特性，つまり，横風

成分が船を横倒しにする力の係数 k とロールの慣性モー

メント I，の推定を同時に行う． 

Fig.2にデータ同化の流れを示す．風センサおよびジャイ

ロセンサによる観測値から，未知数である動力学的特性を

求める．力学的シミュレーションに対応した状態遷移モデ

ルを構成する．状態変数および観測変数は確率変数である．

観測値 Ot は観測変数 Zt の実現値として生成されるとす

る．観測モデルによってシミュレーションモデル（状態遷

移モデル）と観測値を組み込むことでデータ同化を行う． 

帆のない船が向かい波を進むときのロールについてデー

タ同化[8]は既に行われている．本研究では帆船が受ける風

の情報とロール運動からデータ同化を行う．データ同化手

法としてPFを用いる．PFはノンパラメトリックな任意の

確率分布を取り扱うことが可能[9]であり，分散型の並列計

算機に適したアルゴリズムである利点[10]もある．データ同

化において，PF の問題点もある[11]．それは高次元の分布

関数を表現するには，膨大な粒子数が必要であること，逐

次推定を進めていくにつれて分布関数を表現するための

粒子数が不足する｢退化｣現象が起こりやすいこと，また，

シミュレーションモデルが重い場合には超高並列計算機

の利用が必要であることが挙げられる．これらに注意して

PF を用いたデータ同化を行う必要がある．本研究での推

定対象はロール回転方向のみの１自由度でありシミュレ

ーションモデルも小規模で単純であるためPF を利用する． 

 

Abstract－   In a previous study of ship data assimilation, sequential data assimilation of parametric rollover in irregular 
headwaves was performed. In this study, we implemented a particle filter to sequentially data assimilate from asynchronous 
observations of wind direction and speed (sampling frequency averaging 3.75Hz) and roll angle and role angular velocity (sampling 
frequency averaging 37.86Hz). The coefficient of the sail force k, and the roll inertial moment I, were estimated from about 160,000 
observations. It was confirmed that the confidence of k and I increased as the data assimilation increased. 
 
Key Words:  Data assimilation, Sailboat roll dynamics, Particle filter 

 

帆船ロール角の逐次データ同化 

○森本明日香 橘完太（工学院大学） 

Data assimilation of sailboat roll angle  

* Morimoto Asuka and Tachibana Kanta (Kogakuin University) 

　第 17 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0003/21/0000-0022 © 2021 SICE
（2021 年 3 月 25 日–26 日・オンライン開催）

22



Fig.1: 6 degrees of freedom of the ship  

Fig.2: Data assimilation by particle filter 

Fig.3 に，データ同化における PF の処理の流れをシーケ

ンス図で示す．PFオブジェクトの予測（predict）メソッド

では各 Particle オブジェクトの状態遷移を行い，尤度計算

（calcLikelihood）では各 Particle オブジェクトの尤度を計

算する．復元抽出（resampling）ではベイズの定理により事

後分布を近似する粒子の分布を得る． 

Fig.3: Process flow of particle filter 

 
2 データ同化実験 
2.1 状態変数と状態遷移モデル 

本研究では観測されたデータとシミュレーションを突

き合わせて，定数パラメータ（後述の𝑘と𝐼）を推定する．

これらの定数パラメータは，2種類の流体（空気と水）が

関わり，船体や帆の形状，材料の材質や力学的特性，質量

バランスなど個々の船舶によって異なる一方，厳密に求め

るためには流体力学の実験が必要になる．流体力学の実験

には費用も時間も膨大にかかるため，データ同化により推

定する．  

Fig.4に，帆船ロール角の粒子フィルタによるデータ同化
のベイジアンネットワークを示す．各時刻の状態変数は，
ロール角𝜃，ロール角速度�̇�，ロール角加速度 �̈�，および，
帆が押される風速の横向き成分𝑣である．観測変数は，実
機実験中に加速度ベクトルから算出したロール角とジャ
イロセンサで計測したロール角速度，および，風センサと
帆のPWM値から算出した𝑣である．状態遷移モデルのことを
力学シミュレーションとも呼ぶ．シミュレータの定数パラ
メータ 𝑘, 𝐼 は各粒子では確定的に取り扱い，粒子フィルタ
全体としてはパラメータ空間での確率分布として取り扱
われる． 
数値シミュレーションモデルは物理法則に基づいたロー
ル角のモーメント式を用いる．Fig.5に，帆船を後ろから見
た図を示す．これは左舷から風を受けている場合の図であ
る．帆が風を受けると風下方向へのロールモーメントが生
じる．船が傾くと，錘の重力が加わることで復元力モーメ
ントが働く．風によるロールモーメントと復元力モーメン
トの差に比例した角加速度�̈�が求められる．この際，未知
数である𝑘と𝐼が関わる．風速のうち帆に当たる横向き成分
の速さを 𝑣𝑡，風を受ける帆の角を 𝜙𝑡とし， 
 

 
𝑣𝑡 = {

0 (|𝜙𝑡| ≥ |𝐴𝑊𝐴𝑡|)

𝐴𝑊𝑆𝑡 sin(|𝐴𝑊𝐴𝑡| − |𝜙𝑡|) cos|𝜙𝑡| 
(𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒)

 (1) 

 �̈� = 𝐼−1(𝑘 𝑣𝑡  𝐿𝐶𝑂𝐹 cos 𝜃𝑡 − 𝑚𝑔 𝐿𝑂𝑀𝑅 sin 𝜃𝑡) (2) 

 

となる．ここで，𝐴𝑊𝑆𝑡は見かけの風速，𝐴𝑊𝐴𝑡は見かけ

の風向である．Fig.6に，𝑣𝑡を求める時の上から見た帆船の

図を示す． 

帆が風を受ける力の中心の高さ𝐿𝐶𝑂𝐹と錘の中心までの

長さ𝐿𝑂𝑀𝑅，錘にかかる重力𝑚𝑔は実機を計測した．Table 1

にこれらの計測値を示す（計測日：2020年12月17日；メ

ジャー(型番 HI19-75，TAJIMA)とデジタルクッキングス

ケール(型番 KJ-212，株式会社タニタ)による）．𝑣𝑡は，

|𝜙𝑡| ≥ |𝐴𝑊𝐴𝑡|の場合，帆が風の力を受けないため0であ

る．�̈�を積分（加算）して角速度 �̇� を求め，�̇� を積分（加

算）してロール角𝜃を求める．定数Φには，船の実機情報

である帆の長さと錘の重さや，実機観測できない動力学的

特性(2)式の𝑘, 𝐼の値が含まれる． 

状態遷移モデルにおいて𝑣𝑡は，試行 1，試行 2，試行 3

では前回の観測からの時間に関わらず60%の粒子をランダ

ムに選んで初期化し，40%は(3)式で更新した．このことに

より，1秒たつとほぼすべての粒子が初期化され，風の時

間継続性を反映できなかった．そこで，試行 4，試行 5，

試行6は全体の0.3%を初期化し，99.7%を(3)で状態遷移し，

風の時間継続性を反映させた． 

 

 
𝑣 = 𝑣 + 𝜀𝑣       

𝜀𝑣~N(0 ,  0.0425) 
(3) 

 

 

 

 
 
Fig.4: Data assimilation by particle filter 
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Fig.5: Roll moment  

Fig.6: A sailing ship viewed from above 

 

Table 1: Value of the component 

成分の名前 値(単位) 

L.COF 0.475 (m) 

L.OMR 0.395 (m) 

mg 17.6 (kgW) 

 

 

2.2 実機実験データ 

実機実験の場所日時を以下に示す． 

・実験場所：千葉県我孫子市手賀沼 

・実験開始日時：実験1）2020年12月27日11:12 

        実験2）2020年12月27日11:31 

実験の映像をこのURL(https://tinyurl.com/y97mdg6f)に示

す． 

実機帆走中の風センサと 9 軸センサの観測データおよび
帆のサーボモータへの指令値をデータ同化に用いる．ただ
し，風センサのサンプリング周波数は平均約3.75Hz，9軸

センサのサンプリング周波数は平均約 37.86Hz で観測し，
観測時刻が異なるため更新された観測データのみを尤度
計算に用いる． 
 
2.3 データ同化 

粒子フィルタにおける状態変数𝜃， �̇�， �̈�，𝑣𝑡の初期分

布は，正規分布と一様分布を用いる．その際，千葉県我

孫子市手賀沼で2020年12月8日に行った実機実験デー

タを参考に正規分布𝑁(𝜇，𝜎)の𝜇と𝜎を四分位数から求め

た．kと Iは正の値であるので，対数正規分布を用いる．

Table 2に𝜃，�̇�，�̈�，𝑣𝑡の初期分布の𝜇，𝜎を示す．kと I

はTable 3およびTable 4の初期値となるよう対数正規分

布のパラメータを決める． 

 
Table 2: Initial value 

 𝜇 𝜎 

𝑣𝑡 0 0.85 

𝜃 0 0.29 

�̇� 0 0.065 

�̈� 0 0.05 

 

𝑖番目の粒子の尤度𝐿(𝑖)は，粒子が仮説として持つ横風成

分𝑣𝑖，角速度�̇�𝑖，角度𝜃𝑖と観測データから求められた横風

成分𝑣𝑜，角速度�̇�𝑜，角度𝜃𝑜を用い， 

 

 
𝐿(𝑖) = exp {− (

𝑣𝑖 − 𝑣𝑜

𝜎𝑣

)
2

− (
�̇�𝑖 − �̇�𝑜

𝜎�̇�

)

2

− (
𝜃𝑖 − 𝜃𝑜

𝜎𝜃

)
2

} (4) 

 

 
𝐿(𝑖) = exp {− (

𝑣𝑖 − 𝑣𝑜

𝜎𝑣

)
2

} (5) 

 

 
𝐿(𝑖) = exp {− (

�̇�𝑖 − �̇�𝑜

𝜎�̇�

)

2

− (
𝜃𝑖 − 𝜃𝑜

𝜎𝜃

)
2

} (6) 

とする．(4)は風センサ，9軸センサどちらも更新された場

合の式となる．風センサのみの場合は(5)の式になり，9軸

センサのみの場合は(6)の式で尤度計算を行う．Predict で

は観測値と得られたデータから次の時間の予測を行い，デ

ータの同化を行う．PF 初期においては，粒子の密度を確

保するため，粒子数を初め10,000個に設定し，観測1回ご

とに1,000個ずつ減らし，10回目以降は1,000個の粒子で

実験を行う．8万行以上のデータを用いてデータ同化を行

うため 10,000 個の粒子であると膨大な時間がかかってし

まうため，密度を確保でき次第粒子の数を減らし，実験時

間削減を目的とする．上述の数値シミュレーションモデル

と観測データを用い，PF を用いたデータ同化を行った．

データ同化は 6 回試行し，試行 1，試行 2，試行 5 は実験

2のデータを用いて行い，試行3，試行4，試行6は実験1

のデータを用いて試行した．試行2，試行3，試行4，試行

5，試行 6 の k と I の初期値は，前の試行の最後の分布を

引き継いで行う． 
 
3 データ同化結果 
Table 3，Table 4にkと Iの分布をそれぞれ示す．どちらの
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Table も試行 1 の初期値，試行１で得られた最後の分布，
試行2で得られた最後の分布，試行3で得られた最後の分
布，試行4で得られた最後の分布，試行5で得られた最後
の分布，試行 6 で得られた最後の分布の順に示す．Fig.7，
Fig.8に，これらの分布の確率密度を図示する．今回使用し
た観測データは 8 万行以上あり全てを図にすると比較が
困難なため，Fig.9～Fig.12 は一部を抜き出して図示する．
Fig.9とFig.10に，実験2開始284.6218から558.1398秒後
を抜き出して試行 1，試行 2，試行 5 の kとＩの推定期待
値をそれぞれ示す．Fig.11とFig.12にそれぞれ実験2開始
600.0077～713.6199秒後を抜き出して試行3，試行4，試行
6の kとＩの推定期待値をそれぞれ示す．Fig.9～Fig.12 の
縦軸は対数目盛で示す． 
 

Table 3: k distribution values 

 第1四分

位 

中央値 第3四分

位 

四分位範

囲 IQR 

初期値 2.051 4.376 18.533 16.482 

試行1後 3.85597 4.672967 5.629286 1.773316 

試行2後 1.858379 2.006326 2.204649 0.346170 

試行3後 1.188232 1.264888 1.370653 0.182421 

試行4後 1.122048 1.157454 1.186761 0.064713 

試行5後 1.068923 1.077665 1.085724 0.016801 

試行6後 1.062312 1.083571 1.113991 0.051679 

 
Table 4: I distribution values 

 第1四

分位 

中央値 第3四分

位 

四分位範

囲 IQR 

初期値 0.2021 0.3679 0.6697 0.4676 

試行1後 1.646403 1.815267 2.096667 0.450264 

試行2後 1.056028 1.094099 1.129786 0.073758 

試行3後 1.428544 1.477667 1.515507 0.086963 

試行4後 1.165805 1.267933 1.380903 0.215098 

試行5後 1.111600 1.126520 1.144470 0.032870 

試行6後 0.992029 1.031430 1.060887 0.068858 

Fig.7: k distribution 

Fig.8: I distribution 

Fig.9: Value of k in trial 1,trial 2,and trial 5 

Fig.10: Value of I in trial 1,trial 2,and trial 5 

Fig.11: Value of k in trial 3,trial 4,and trial 6 

Fig.12: Value of I in trial 3,trial 4,and trial 6 

 
4 考察 

Table 2，Table 3，Fig.7，Fig.8より，試行1の初期値より

も IQR が小さくなっていることがわかる．データ同化に

よって分布の幅は狭まり，確信度の高い推定となっている

ことと言える．しかし，試行4ではロール慣性モーメント

𝐼の分布が広がった．これは試行 1～試行 3 では横風の時

間連続性を考慮しない状態遷移モデルを用い観測ごとに𝑣

の分布が初期分布にかなり近付き，横風の時間連続性の制

約がないため慣性モーメントについての思い込みが強く

なり，試行4では，横風の時間連続性を考慮するよう改善

した結果，慣性モーメントについての確信度が低くなった

と考える．試行5，試行6にてデータ同化を進めることで

IQRは小さくなっていき再びIについて確信度が高まった

と考える． 

Fig.9，Fig.10，Fig.11，Fig.12よりそれぞれ特定のタイミン

グの観測データで桁違いに大きく推定されていることが

わかる．大きく推定されるタイミングは試行 1 と試行 2，

試行3と試行4で大きな違いは出ていない． 

これらの結果から，データ同化された動力学的特性の推

定値の分布を引き継ぎ繰り返すことで，確信度を高めるこ

とができたと考える．本研究では同データでの試行は3回

であったが，何度も繰り返すことで確信度は高められるの

ではないかと考える． 

今回データ同化を PF で行なった．8 万行という膨大な
データ量を扱ったため，パソコン（プロセッサ：Intel（R） 
Core（TM） i7-6700 CPU 3.40GHz 3.41GHz，実装RAM：
8.00GB）による実験時間は試行1回につき約8時間から
9 時間となった．手法の改善や高性能な計算機により実
験時間を短くすることができるのではないかと考える．  
 

5 結論 
本研究では１自由度（ロール）のみをデータ同化すること
により，横風成分が船を横倒しにする力の係数kとロール
の慣性モーメント Iを推定した．その結果，𝑣𝑡の時間継続
性を考慮することで慣性モーメント Iの制約が生まれ，分
布が広がった．データ同化を進めることで，確信度の高い
推定値を得られるという結論を得た． 
現実に近いシミュレーションを行うための定数パラメ

ータを推定する際に粒子フィルタが有用であることがわ
かった．本研究では1自由度のみの推定を行ったが，今後
は6自由度全てを用い，より現実に近いパラメータ推定を
行い，シミュレーションの実用性を高めていきたい． 
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数理モデルおよび粒子群最適化法による河川水質予測
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A Tank Model Based Prediction System for River Water Quality

∗T. Ueda1, T. Isokawa1, M. Nakagawa2, T. Kasahara2,
T. Matsuishita3, S. Nakayama3, H. Inoue3, T. Wakamatsu4,
T. Miyanoshita5, Y. Shimada5, Y. Toba5, and N. Kamiura1

(1University of Hyogo 2Nara City Enterprise Bureau 3 Organo Plant Service Corporation
4Contec Corporation 3Organo Corporation)

Abstract– In water purification plants, it is necessary to predict the quality of raw water (or turbidity)
in the river in order to put in appropriate amount of polymer coagulant, particularly on rainfall. This task
is manually conducted by operators in the plant, but these should be conducted in automatic manner for
operating many plants by a few operators. In this paper, we propose a system for predicting the quality of
raw water from the distribution of precipitation around the river. This system consists of a mathematical
model called tank model, in which a series of water tanks with their holes produces water and turbidity as
output on injecting water of rainfall as an input to a tank. We adopt so-called particle swarm optimization
(PSO) for configuring the parameters in the tank model, so that time series of actual turbidity can be
presented by this model. Experimental results show that rapid rises for turbidity can be predicted by using
this model.

Key Words: Water Quality, Tank model, Water purification, Particle Swarm Optimization

1 はじめに
水道水は日本において生活に最も身近なライフライ
ンであり，浄水場では安全かつ適正に配水されること
が求められている．浄水場では凝集，沈殿，ろ過，消
毒のプロセスからなる方式が一般的であり，この過程
が水道水の安全に関して非常に重要である．しかし水
道事業に携わる職員の数は減少の一途をたどっており，
すべての浄水場に人員を常駐させることが難しくなっ
てきている．そのため小規模な浄水場では無人化での
運転が進んでいる．また，こうした状況を踏まえて，浄
水場では水質自動制御システムの必要性が大きくなっ
ている．
一定以上の水質を確保する観点では，バランスのと
れた細かい管理による濁質の沈殿処理強化や病原性微
生物の満足な消毒が求められている．しかしながら，現
状では，目視での判断に基づいた量の薬品が投入され
ており，集中豪雨などが起こった際に発生する急激な水
質の変化に対応した制御を行うことが困難である．こ
の問題に加えて，降雨量が多量になった際に，浄水場
の職員が薬品の注入量の調節のため無人浄水場に行く
ことは浄水場が水源に近いため，安全が確保できない，
人材不足などにより難しい，などの問題がある．一時
的に薬品の注入量を増やしたとしても，水質の変化に
合わせて調節をしなければ過剰注入となり薬剤のコス
トの増加や水道水の臭いの原因になってしまう．
そこで本研究では，水質自動制御システムを実現す
る第一歩として，河川から取水する水の品質，すなわ
ち河川水の濁度を予測するシステムの構築することを
目的とする．濁度予測を行う上で，浄水場が取水して

いる河川の流量が濁度算出の要因の一つとなると考え
られる．そのため，河川に流れ込む雨量から河川流量
を予測し，この予測流量から濁度を求めることにより
濁度の予測を行う．

降雨による雨量と河川流量の関係を表現するために，
菅原によって提案されたタンクモデルが一般的に知ら
れている 1)．タンクモデルでは，河川流域を水を蓄え
る複数のタンクとして取扱い，このタンクから流出す
る水量により流域における流量を表現する．タンクか
らの流出係数を変化させることにより様々な流出現象
を表現できることが示されており，これは簡易に記述
可能でありながら比較的再現性の高いモデルであると
いえる．しかしタンクモデルは，現実の河川流域に近
づけようとするほど設定すべきモデルパラメータの数
が多くなるという問題がある．パラメータの決定は試
行錯誤で決定する場合が多く，膨大な過去データや試
行回数が必要であるため，実際に河川流量を表現する
モデルを手動で構成することは困難である．このよう
な背景より，最適化手法を用いたパラメータ探索手法
が提案されている 2, 3)．

本研究では，このタンクモデルのパラメータ決定に
進化計算手法の一つである粒子群最適化法 (Particle
Swarm Optimization: PSO)4) を採用する．過去の一
定期間において計測された雨量と流量について，モデ
ルパラメータを決めるための学習データとする．この
学習データにより得られたパラメータを用いて雨量の
みから流量の予測を行い，得られた予測値を実測デー
タと比較して評価を行う．

　第 17 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0003/21/0000-0027 © 2021 SICE
（2021 年 3 月 25 日–26 日・オンライン開催）
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Fig. 1: Nisou river (Nara,
Japan)

Fig. 2: Tsukise Water
Plant (Nara, Japan)

2 河川流量に関する数理モデル
2.1 流量の測定方法

本研究では，河川流量に関する数理モデルを構築し，
そのパラメータ設定を実流量および濁度の時系列デー
タを学習データとしてPSOにより最適化を行う．まず，
実際の流量の測定方法について説明する．実流量およ
び濁度のデータは，二双川 (奈良県奈良市，図 1参照)
から取水された原水から得られるものである．この河
川に流れ込む流域として，河川周辺 4km2 の領域を仮
定した．また，月瀬浄水場 (図 2)は奈良県奈良市月ヶ
瀬地区にある小規模な無人浄水場であり，取水した水
を以下で説明する方法のより処理を行っている．

1. 取水と凝集剤注入
　河川から取水された水は着水井で水位や水量を
調節して薬品飽和池に送られる．　取水された水
には砂や土などが含まれており，これらを凝集して
沈殿させるために凝集剤 (ポリ塩化アルミニウム，
以下 PACとする)を濁度に応じた量で注入する．

2. 沈殿処理
　薬品飽和池でPACを混ぜられた水はフロック形
成池に送られる．フロックとは細かい砂や土など
が PACと混ざり固まってできる粒のことであり，
これが形成されると沈殿池に水が送られる．沈殿
池では形成されたフロックを沈殿させ，上澄み水
がろ過地に送られる．

3. ろ過
　沈殿池で取り除ききれなかったフロックなどの
汚れを砂や砂利を通してろ過する．

4. 消毒と配水
　ろ過された水は次亜塩素酸ソーダを注入して消
毒し浄水池に貯められる．貯水池から各家庭に水
道水が配水される．

モデルパラメータを設定するための学習用データ・テ
スト用データの取得方法について説明する．まず河川
流量については，取水点付近の水位をデジタルカメラ
により画像取得した上で水位点を計測し，そこから流
量を推定することにより得られる．2019年 2月 1日か
ら 2019年 4月 20日まで，および，2019年 5月 17日か
ら 2019年 6月 23日までの期間において，月瀬浄水場
のこの川における取水点の水位を 5分おきに測定した．

降
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表面浸透
流出

地下水
流出

浸
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貯
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Fig. 3: Mathematical modeling of rainfall-runoff be-
haviors and their tank model

この水位から流量を算出し流量データとした．また，取
水した水の濁り度合いすなわち濁度については，取水の
際の濁度を浄水場にある濁度計により測定したものを
用いた．学習用・テスト用のデータとして，対象領域に
おける降雨量が必要となる．これについては，気象庁ナ
ウキャスト (https://www.jma.go.jp/bosai/nowc/)
にて表示される降雨状況の画像中の画素情報より各時
刻での降雨量を決定した．

2.2 タンクモデルによる河川流出のモデル化

タンクモデルとは菅原によって提案された河川の流
出解析のための数理モデルである 1)．このモデルでは，
側面に流出孔，底面に浸透孔を持つ貯留タンクをいく
つか縦に直列に配置したような構造を持っており，河
川周辺に降り注いだ雨水が，山岳表面や地下などの様々
な経路を経て河川に流れ込むという挙動をモデル化し
ている．このモデルでは，降雨が最上段のタンクから
注入されると，一部は流出孔から外部に流出し，一部
は浸透孔から一段下のタンクへと浸透する．各タンク
は流域の帯水層に対応しており，各流出孔からの流出
の合計を河川流量とする．

2.2.1 直列３段タンクモデル

本研究で用いたタンクモデルは直列に３つのタンク
を接続したものである．まず河川周辺のモデルとそのタ
ンクモデルとの関係を図 3に示す．このモデルでは，一
段目のタンクにおける側面出力が山岳表面を流れる水
が河川に流れ込むことに対応している (表面流出)．二
段目のタンクは山岳を通って河川に流れ込む水に対応
する (表面浸透流出)．さらに三段目のタンクは地下水
が河川に流出していることに対応している．一段目で
は通常の降水のほか，局所的に大量の降水がある場合
を表現できるように流出孔が二つ設けられている．
また，本研究で用いるタンクモデルについて，パラ
メータとその対応関係を表 1と図 4にそれぞれ示す．こ
のタンクモデルにおける時間発展方法について説明す
る．まず，時刻 tにおける流量を rf(t)とすると，rf(t)
は以下の式で表される．

rf(t) = rf11(t) + rf12(t) + rf2(t) + rf3(t) (1)

ここで，rfn(t)は各流出孔からの流出量であり，それ
ぞれ表 1のパラメータを用いて以下の式により定義さ
れる．

rf11(t) = a11[S1(t) − (L11 + L12)] (2)
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Table 1: Parameters in the tank model
パラメータ　 パラメータ名

R 降水量
Sn 貯留高
Ln 流出孔の高さ
an 流出係数
bn 浸透係数
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Fig. 4: The tank model with parameters used in this
paper

rf12(t) = a12[S1(t) − L12] (3)

rf2(t) = a2[S2(t) − L2] (4)

rf3(t) = a3S3(t) (5)

ここで，Sn(t)は各タンクの水の貯留量であり，式 (2)
～(5)および降水量 R(t)を用いて以下の式により定義
される．

S1(t+ 1) = S1(t) − b1S1(t) − rf11(t) − rf12(t)

+R(t+ 1) (6)

S2(t+ 1) = S2(t) − b2S2(t) − rf2(t) + b1S1(t)

(7)

S3(t+ 1) = S3(t) − rf3(t) + b2S2(t) (8)

次に，本手法にて用いる河川流量と濁度の関係につ
いて説明する．濁度とは水の濁りの程度を表すもので
あり，視覚濁度，透過光濁度，散乱光濁度および積分
球濁度に区分し表示される 5)．本手法では，時刻 tに
おける濁度 tb(t)は以下の式により定義する．

tb(t) = tb11(t) + tb12(t) + tb2(t) + tb3(t) (9)

ここで，tbn(t)は各流出孔からの流出濁度であり，表 2
に示すパラメータと式 (2)～式 (5)を用いて以下のよう
に定義される．

tb11(t) = c11rf11(t)d11 (10)

tb12(t) = c12rf12(t)d12 (11)

tb2(t) = c2rf2(t)d2 (12)

tb3(t) = c3rf3(t)d3 (13)

Table 2: Parameters in turbidity estimation
パラメータ　 パラメータ名

cincn 降水量
dincn 貯留高
cdecn 流出孔の高さ
ddecn 流出係数

Table 3: Search domain for parameters in tank model
パラメータ 最小値 最大値

L11 1.00 × 10−11 1.00 × 10−1

L12, L2 0 1.00 × 10−1

a11, a12, a2, a3 1.00 × 10−11 1.00

b1, b2 1.00 × 10−11 5.00 × 10−1

さらに，本モデルでは水中での濁度物質の振る舞い
を考慮したパラメータを導入する．現実に測定される
濁度は，流量の上昇時にはそれに応じて上昇するが，流
量が下降する時には緩やかな変化となる．そのため上
述の式において濁度係数と濁度乗数について流量の上
昇・下降で異なるパラメータを用いる．例えば，tb11(t)
については次式のように定義する．

tb11(t) =

{
cinc11 f11(t)d

inc
11 (df11(t)

dt ≥ 0)

cdec11 f11(t)d
dec
11 (df11(t)

dt < 0)
(14)

3 実験
3.1 学習データを用いたパラメータ推定

まず，２節において説明したタンクモデルについて，
PSOによりパラメータ探索・推定を行った結果につい
て説明する．学習データとして，2019年 2月 1日から
2019年 3月 31日までの期間のデータをパラメータ探索
のための学習データとした．PSOにおける各粒子が持
つタンクモデルパラメータによりタンクモデルを構成
した後に，降雨量データをタンクモデルに入力し，タ
ンクモデルからの流量出力を得る．この流量出力と実
際の河川流量のデータとの間の絶対誤差を用いて各粒
子を評価する．各粒子のパラメータ修正とモデル構成・
評価を繰り返すことにより，パラメータ探索を行う．
実験でのPSOの設定は，粒子数は 30，探索回数は 30
回とし，このPSOでのパラメータ探索を 100回試行し
た．評価関数は学習データと予測データの絶対誤差で
あるが，流量が 840m3/h以上での絶対誤差については
10倍の重みづけを行った．タンクモデルの条件として，
タンクの初期貯留量 Sn(0)は S1(0) = 0，S2(0) = 100，
S3(0) = 100とし，パラメータの探索範囲の下限値と
上限値を表 3に示す値にした．PSOによるパラメータ
探索により得られた結果を表 4および図 5に示す．図 5
より，降雨量に合わせて流量を変化させることができ
ていることがわかる．また，実測値の変化の傾向と同
じ傾向を示しており，良好な結果を得られるパラメー
タが得られたと考えられる．
次に，出力された流量に式 (10)～(13)を適用して濁
度を算出し，同じ期間の濁度データとの絶対誤差で評
価を行うことにより濁度パラメータを算出した．この
濁度パラメータについて探索する下限値と上限値を表 5
に示す値とした．この探索に用いる PSOの条件として
は，粒子数は 30，探索回数は 30回とし，PSOでのパ
ラメータ探索を 100回試行した．評価関数は学習デー
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Table 4: Obtained parameters in tank model
パラメータ 値

L11 7.37 × 10−4

L12 0.00
L2 9.95 × 10−2

a11 1.41 × 10−3

a12 1.78 × 10−2

a2 1.29 × 10−4

a3 1.00 × 10−11

b1 3.80 × 10−1

b2 1.14 × 10−4

Fig. 5: 雨量変化に伴う実測流量とタンクモデルの出力
流量の変化 (学習期間)

タと予測データの絶対誤差としているが，濁度が 10以
上となる場合には絶対誤差に 2倍に重み付けを行った．
得られたパラメータおよび濁度変化を表 6および図 5
に示す．図 6より，実測値と同じような変化の傾向を
示しており，PSOによる探索により良好な結果が得ら
れるパラメータを得ることができた．

3.2 テストデータを用いたパラメータ評価

次に前節において得られたタンクモデルのパラメー
タを用いて，学習期間ではない 2019年 4月 1日から
2019年 6月 30日までの期間にて流量と濁度を予測し
た結果について説明する．
降水量データを，求めたタンクモデルパラメータを
適用したタンクモデルに入力し，流量を算出した結果
を図 7に示す．図 7より，実測値と同じような値の傾
向を示しており，良好な結果を得ることができたとい
える．次に予測した流量をもとにして，探索して得ら
れた濁度パラメータを用いて濁度を予測した結果を図
8に示す．この結果より，濁度の変化の傾向は予測でき
ているといえる．この評価期間においては，濁度が 10
を超えることは 14回あり，そのうち 6回は予測値の方
が先に濁度 10を超えていることが分かる．このとき，

Table 5: Search domain for turbidity parameters
パラメータ 最小値 最大値

cinc11 , cinc12 , 1.00 × 10−2 1.00 × 105

cinc2 , cinc3
dinc11 , dinc12 , 1.00 × 10−5 1.00 × 101

dinc2 , dinc3
cdec11 , cdec12 , 1.00 × 10−2 1.00 × 105

cdec2 , cdec3
ddec11 , ddec12 , 1.00 × 10−5 1.00 × 101

ddec2 , ddec3

Table 6: Obtained turbidity parameters
パラメータ 値

cinc11 , cinc12 1.00 × 10−2, 1.00 × 10−2

cinc2 , cinc3 1.00 × 10−2, 2.24 × 103

dinc11 , dinc12 5.85 × 10−1, 1.73 × 10−1

dinc2 , dinc3 1.31, 3.76 × 10−1

cdec11 , cdec12 1.00 × 10−2, 6.07 × 103

cdec2 , cdec3 3.57 × 102, 1.78 × 103

ddec11 , ddec12 4.95 × 10−1, 1.32,
ddec2 , ddec3 1.26, 9.11 × 10−1

Fig. 6: 予測流量の変化に伴う予測濁度と実測濁度の変
化 (学習期間)

平均して 100.0分早く予測できていた．また，濁度が
20を超えることは 7回あり，そのうち 2回は予測のほ
うが早く濁度 20を超えている．平均して 67.5分早く
予測できていた．

得られた結果のまとめとして，学習データより実際
の河川流量と同じような値の傾向を示すことができる
タンクモデルのパラメータを求めることができた．濁
度についても実測値と同じような傾向を示しており，高
い評価を得られるパラメータを推定することができた．
また，これらのパラメータを用いてテストデータで予
測を行った結果，河川流量においては実測値と同じよ
うな傾向を示していた．しかし，大量の降雨や梅雨期の
連続する降雨があるときの河川流量は予測できていな
かった．これは，学習期間が短い (約２ヶ月)のためタ
ンクモデルのパラメータが多量の降水に対応できるよ
うな値になっていないためと考えられる．濁度におい
ても実測値と同じ傾向を示し，先行研究よりも高い精
度で予測することができた．また，濁度が 10超える点
において時間的に平均して 100分前に予測できており，

Fig. 7: 雨量変化に伴う実測流量とタンクモデルの出力
流量の変化 (テスト期間)
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Fig. 8: 予測流量の変化に伴う予測濁度と実測濁度の変
化 (テスト期間)

浄水場での対応決定に非常に有用であると考えられる．
しかし，濁度が 10を超えるときの予測精度は 42.9%で
20を超えるときの精度は 28.6%であった．これは，式
(10)～式 (13)より，濁度の変化が流量の変化に伴って
変化することしかできないためであると考えられる．

4 まとめ
本論文では，水質自動制御システムを実現する第一
歩として濁度予測システムの構築を行った．対象とす
る河川のモデル化を図るため直列 3段タンクモデルの
パラメータおよび河川流量から濁度を算出する際の濁
度パラメータを PSOを用いて求めた．また，そのパラ
メータを用いて実際に降水量からの河川流量，そこか
ら算出できる濁度を予測し，実測値と比較した．

パラメータの推定を行った結果，実際の河川流量お
よび原水濁度実測値と同じような傾向を示すパラメー
タを推定することができた．推定したパラメータを用
いてテストを行った結果，テストデータと同じ傾向の
出力が得られた．また，実際の濁度よりも早く濁度の
上昇を予測することができ，浄水場での運用において
有用であることが分かった．今回の研究では，先行研
究よりも精度の高い予測システムを構築することがで
きた．
今後の課題として，タンクモデルではモデルの形状
およびパラメータ探索範囲の検討や学習データの増加
が考えられる．特に学習データは 1年間分の用意がで
きれば各季節にも対応でき，より精度が高くなるので
はないかと考えられる．濁度では濁度の算出法の再考
が考えられる．また，両方の系において別のパラメータ
探索アルゴリズムの使用を検討することも考えられる．
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複数の複雑性指標を用いたアルツハイマー病における脳波の判別
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Classification of Alzheimer’s Disease by Combining Multiple Complexity Indexes

∗M. Ando and S. Nobukawa (Chiba Institute of Technology)
M. Kikuchi (Kanazawa University)

T. Takahashi (University of Fukui, Kanazawa University, Uozu Shinkei Sanatorium)

Abstract– In recent years it has been reported that early diagnosis of Alzheimer’s disease (AD) and early
intervention significantly delay the progression of the disease; hence establishment of early diagnosis and
early intervention is emphasized. As a diagnostic index for AD patients the evaluation of the complexity of
the dependence of the electroencephalography (EEG) signal on the temporal scale of AD patients is effective.
In this study, we performed multiscale entropy analysis and multi-fractal analysis on the EEG of AD and
healthy subjects. As a result, it was found that the classification accuracy of AD is improved by combining
two complexity indexes.

Key Words: EEG signal, Alzheimer’s disease, multifractal, multiscale entropy, early diagnosis

1 序論
Alzheimer’s disease (AD)は認知症の最も一般的な
形態であり，主に晩年に発症する進行性神経変性疾患
である 1)．ADは認知症の全症例の約 65%を占めてい
る．世界保健機構によると，ADの世界的な有病率が
2019年の 0.4%から 2030年には 0.6%に増加し，2050
年までには 1.2%に増加すると予想されている 2)．明確
な治療法が見つかっていない ADではあるが，近年で
は ADの早期診断と早期介入が病気の進行を大幅に遅
らせることが報告されており，早期診断や早期介入の
確立が重要視されている 1)．ADでは，進行性の神経細
胞死，神経原繊維変化，広範囲にわたる脳領域の老人
斑の 3つの主な解剖学的変化が見られる 3, 4)．AD発症
前の症状として軽度の認知障害 (MCI)が見られる 5)．
また，ADの診断後の平均余命は 3～9年であり，多く
の患者は病気の進行性の経過を伴って生きていく．こ
のことからMCI状態や初期のADでの診断が重要であ
る．ADの診断としては，PETとMRIが多く使われて
おり，神経伝達物質の活動障害とアミノイドベータプ
ラークの沈着と脳萎縮を検出している 6, 7, 8). 他には
EEGやMEG，fMRIによって神経活動の時間的挙動
に基づく研究が行われている 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16)．
その中でもEEGは，費用対効果が高く，広く入手可
能である．そして非侵襲的であるため，EEGは臨床応
用において非常に有効である 17, 18). ADの病理学的進
行は脳領域間の神経活動の低い同期および低い時間的
複雑性をもたらす．特に複雑性の分析は広範囲の脳領
域間の神経活動の相互作用の障害をもたらす ADの皮
質切断を検出するための有益なアプローチである．AD
患者の EED信号の複雑さを評価するために，決定論
的カオスと相関次元やリアプノフ指数などのフラクタ
ル次元に着目した研究が行われている 19). これらの研
究によって AD患者の神経活動の複雑性の低減が報告
されている 10, 20, 21, 22, 23, 24, 25)．また，EEGダイナ
ミクスは，記憶機能や認知機能，知覚機能などが theta
波や beta波，gamma波の各バンドの各時間スケール
において異なる役割を果たしている 26). このことか

ら AD患者の脳波信号の時間スケールへの依存性の複
雑性の評価は AD患者の診断指標として効果的である
27, 28, 16)．
複雑性の時間スケール依存性としてマルチスケール
エントロピー (Multiscale entropy : MSE)解析とマル
チフラクタル (Multifractal : MF) 解析が挙げられる
13, 14)．ADに対する EEGの時間スケール依存性に関
してMSE解析は、ADの前頭領域の小さな時間スケー
ルでより低い複雑さも示し，より大きな時間スケールで
ADの脳領域全体でより高い複雑さが観察された 27, 29)．
特に Zorickらは，MF解析に基づく統計モデルは認知
障害から ADへの重症度と進行の程度の臨床段階を検
出できると報告した 2)．MSE解析とMF解析は，AD
の脳波の複雑性の変化を検出することができるためAD
のバイオマーカーになる可能性がある 27, 29, 16)．
また，Cukicらは MSE解析と MF解析が健康な被
験者において互いに補完的な情報を持っていると報告
した 30)．したがって，この補完的な関係はAD識別の
精度の向上に寄与する可能性がある．これに関連して，
本研究では，MSE 解析と MF 解析を組み合わせると
ADにおける脳波の変化を捉えることができる可能性
があるという仮説を立てる．本研究では，ADと健康
な被験者 (healthy control : HC)の脳波に対してMSE
解析とMF解析を行った．

2 解析方法
2.1 被験者

本研究の被験者は，18名の健康な高齢者と 16名の
AD患者である 28, 16, 27)．健康な高齢者は，非喫煙者
であり，投薬を行っていない．また，過去に癲癇または
頭部外傷を含む医学的または神経学的状態を有する被
験者やアルコールまたは薬物依存の経歴がある被験者
は除外した．AD患者は，中枢神経系に作用する投薬を
受けていない．患者は NINCDS-ADRDAの基準を満
たす probable ADであり DSM=IV基準の一次性変性
痴呆発症前の状態である．各患者は Function Assess-
ment Stage(FAST)およびMini-Mental State Exami-

　第 17 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0003/21/0000-0032 © 2021 SICE
（2021 年 3 月 25 日–26 日・オンライン開催）
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nation(MMSE)で評価した．患者 3名が軽度 (FAST 3)
であり患者 7名が中程度 (FAST 4)，患者 6名が軽度の
認知症 (FAST 5)であった．MMSEスコアは 10–26の
範囲であり，平均は 15.56であった．被験者の詳細を
表 1に示す．すべての被験者は，研究に対する説明の
後，インフォームドコンセントを得ている．また，本
研究は金沢大学の倫理委員会によって承認され，ヘル
シンキ宣言に従って実施した．

2.2 脳波計測

脳波データを記録及び前処理するための手法は研究
で報告され確立されている 27)．脳波を計測する際は，
被験者は防音の録音室に座り，部屋の証明が制御され
た．脳波計測は，国際 10–20法という電極配置から 16
電極 (Fp1，Fp2，F3，F4，C3，C4，P3，P4，O1，O2，
F7，F8，Fz，Pz，T5，T6)を用いた．両耳朶結合を
参照結果として脳波活動を計測した．脳波測定には日
本光電社の EEG-4518を用いり，眼球運動は，双極心
電図（EOG）を使用して観測した．サンプリング周波
数 200Hzと 2.0-60Hzのバンドパスフィルターを使用
して記録した．電極/皮膚コンダクタンスインピーダン
スは，各電極で 5kΩ未満に制御した．被験者の脳波信
号は，目を閉じた安静状態で 10-15分間測定した．ビ
デオ監視システムを使用して，参加者の覚醒を視覚的
に検査し目を閉じて覚醒状態のエポックのみが測定さ
れたことを確認した．また，脳波信号および EOGレ
コードの目視検査により，目を閉じて覚醒状態で記録
された脳波信号時系列セグメントが特定された．MSE
解析とMF解析は，連続する 50秒（10000データポイ
ント）のエポックに対して実行した．

2.3 マルチフラクタル解析

マルチフラクタル解析では，離散ウェーブレット変換
の係数から導出されたウェーブレットリーダーが広く使
用されている 31, 32)．マルチフラクタル解析は Hölder
指数によって，データ Xの構造を特徴づけている部分
構造のフラクタル次元をスペクトルによって表現する
解析方法である．離散信号 X(t)の離散Wavelet係数
は (1)式で示される．

dX(j, k) =

∫
R

X(t)2j , ψ0(2−jt− k)dt

(j = 1, 2, ..., k = 1, 2, ...)

(1)

ここで ψ0 はコンパクトサポートな mother wavelet
関数とする．1次元の wavelet leadersは (2)式で表さ
れる．

Lx(j, k) = sup
λ′⊂3λj,k

|dX(j, k)| (2)

ここで，λ = λj,k = [k2j , (k+ 1)2j ]はスケール 2j に
よる時間間隔を，3λj,k−1 = ∪λj,k ∪ λj,k+1は隣接時間
を表す．特異値スペクトルは，wavelet leadersによっ
て (3)式で示される 31, 32)．

D(h) = inf
q ̸=0

(1 + qh− ζL(q)) (3)

ここで，hと qはそれぞれHölder指数とwavelet lead-
ersのモーメントを示す．スケーリング指数 ζL(q)と構
造関数 SL(q，j)は (4)式と (5)式で示される．

ζL(q) = lim inf
j→0

(
log2 SL(q, j)

j

)
(4)

SL(q, j) =
1

nj

nj∑
k=1

|LX(j, k)|q (5)

ここで，nj はスケール 2j の場合の X のサンプ
ル数を示す．本研究では，D（h）の評価のために，
滑らかさの指標として一次キュムラント c1 を使用
し，マルチフラクタル性の指標として二次キュム
ラント c2 を使用した．本研究では，マルチフラク
タル解析を Wavelet Toolbox of MATLAB(https:/
/jp.mathworks.com/products/wavelet.html)によって
実施する．

2.4 マルチスケールエントロピー解析

脳波の時系列の複雑性の時間スケールへの依存性
の評価を行うためにマルチスケールエントロピー
(Multiscale entropy:MSE) 解析を行う．確率変数
{x1, x2, ..., xN}に対して，サンプルエントロピーは (1)
式のように定義される．

h(r,m) = − log
Cm+1(r)

Cm(r)
(6)

Cm(r) は |xmi − xmj | < r(i ̸= j, i, j =
1, 2, ...) の確率を示す．xmi は m 次元ベクトル xmi =
xi, xi+1, ..., xi+m−1) を示す．MSE 解析においては，
x1, x2, ..., xN を (2) 式で，粗視化した時系列 yj に対
して行う．

y
(τ)
j =

1

τ

jτ∑
i=(j−1)τ+1

xi　　 (1 ≤ j ≤ N

τ
) (7)

ここで，τ(τ = 1, 2, ...)は時間スケールを表す．

2.5 統計解析

c1と c2では，健康な高齢者とADに有意差があるか
を判断するために repeated mesure ANOVA (ANOVA)
を行った．被験者間要因として健康な高齢者と ADの
グループを使用し，被験者内要因として 16 電極を使
用した．そして事後 t検定を使用して，健康な高齢者
とADおよび電極ごとの相互作用の主効果を評価した．
ここで，c1 と c2(q <0.05)での多重比較の t値に Ben-
jaminiHochbergの誤検出率補正を適用している．
サンプルエントロピーでも健康な高齢者と ADに有
意差があるかを判断するためにANOVA解析を行った．
被験者間要因として健康な高齢者と ADのグループを
使用し，被験者内要因として 16電極と時間スケールを
使用した．そして事後 t検定を使用して，健康な高齢
者と ADおよび電極と時間スケールごとの相互作用の
主効果を評価した．

Receiver operating characteristic (ROC)カーブを使
用して ADの分類を行った．主成分分析は次元削減の
前処理として使用し，c1，c2，サンプルエントロピー
に基づくロジスティック回帰を使用した．ROCカーブ
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Table 1: Physical characteristics of healthy control (HC) and subjects with Alzheimer’s disease (AD).

　 HC participants AD participants p values

Male/female 7/11 5/11 0.72

Age(year) 59.3 (5.3, 55-66) 57.5 (4.7, 43-64) 0.31

MMSE score NA 15.5 (4.7, 10-26) NA

は主成分を使用し HCと ADを分類する能力を評価す
るために使用した．識別の精度は，ROCカーブの下の
面積 (AUC)によって評価した．この時，AUC=1.0は
完璧な識別に対応し，AUC=0.5はランダムな識別に対
応している．

3 解析結果
3.1 マルチフラクタル解析

本研究では，健康な高齢者と ADに対してマルチフ
ラクタル解析を行った．健康な高齢者とADの c1と c2
の ANOVA解析結果を Table 2 に示す．結果から，c1
において高い主効果とGroup×nodeとの相互作用が見
られた．事後 t検定では，F3, Fz, F4, C3, C4, P3, Pz，
P4の 8か所において c1 の値が有意に高いという結果
が見られた．事後 t検定の結果を Fig. 1に示す．

3.2 マルチスケールエントロピー解析

本研究では，健康な高齢者と ADに対して MSE解
析を行った．健康な高齢者とADの c1と c2のANOVA
解析結果を Table 3 に示す．結果から，主効果は見ら
れなかったが Group×scale での相互作用が見られた．
事後 t検定では，時間スケール 1∼5(0.005∼0.025[s])で
ADのサンプルエントロピーが有意に低いという結果
が見られた．事後 t検定の結果を Fig. 2に示す．

3.3 ROCカーブ

c1と c2のとサンプルエントロピーの分類能力を評価
するために ROCカーブを求めた．第一主成分から第
三主成分を使用して求めた ROCの結果を Fig. 3に示
す．サンプルエントロピーは，時間スケール 1∼5の値
を平均化している．c1 の AUCは 3種類のデータの中
で一番大きくAUC=0.85であった．さらに，これらす
べての値を使用した場合のAUCは 1.0になり，分類能
力の向上が見られた．

4 考察
本研究では，マルチフラクタル解析とマルチスケー
ルエントロピー解析間の補完的な関係に着目して分類
能力を評価した．マルチフラクタル解析では脳波信号
の滑らかさの指標である c1がADにおいて増加したが，
c2では有意な変化は見られなかった．マルチスケール
エントロピー解析では，ADが小さい時間スケールで
サンプルエントロピーが減少した．分類精度では c1が
一番高い分類精度を示し，c1，c2，サンプルエントロ
ピーの全てのデータを使用した場合には分類精度が向
上した．
第一に AD の c1 が増加する理由を考える必要があ
る．ADにおける EEG/MEGでは複雑性の現象が多く
報告されている 33, 10, 34, 20, 21, 22, 35, 24)．それに対し
て，サンプルエントロピーも複雑性の低下を示した．c1
とサンプルエントロピーの間には負の相関があること

から c1の増加は小さい時間スケールでの複雑性の低下
によって引き起こされたと考えられる．

第二に ADにおいて小さい時間スケールで複雑性の
低下が見られる理由を考える必要がある．ADにおける
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Fig. 1: (a) t values between the AD and HC groups.
The warm (cold) color represents higher (smaller) c1
values of AD than those for HC. The left and right cor-
respond to the t-value and t-value satisfying the false
discovery rate (FDR) correction criteria q < 0.050. c1
of the AD group had significantly higher values at F3,
Fz, F4, C3, C4, P3, Pz, and P4. (b) t-value between
the AD and HC groups warm (cold) color represents
higher (smaller) c2 values of AD than those for HC.
There are no-significant high/low t-values satisfying
FDR correction criteria q <0.05.
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Table 2: AD vs. HC repeated measure ANOVA analysis results (F value (p value)) in multifractal (MF) analysis
results, F and p value with p < 0.05 are represented by bold characters.

　 Group Group × node

c1 F = 9.088 (p = 0.005) F = 1.460 (p = 0.204)

c2 F = 0.654 (p = 0.425) F = 1.981 (p = 0.072)

Table 3: AD vs. HC repeated measure ANOVA results (F value (p value)) in multi scale entropy (MSE) analysis
results, F and p value with p < 0.05 are represented by bold characters.

　 Group Group × node Group × scale Group × node × scale

F = 1.233
(p = 0.275)

F = 1.860
(p = 0.129)

F = 11.457
(p = 0.003)

F = 0.979
(p = 0.451)

神経伝達物質の変化，アミロイド β およびタウタンパ
ク質の沈着によって引き起こされるガンマアミノ酪酸
（GABA）シグナル伝達システムの機能不全に関する研
究が報告されている．これらの変化により，GABAシ
グナル伝達システム 36, 37, 38)によって生成されるガン
マバンド活動の振動が減少する．その結果，ガンマバ
ンド活動の相互作用の機能不全は遅い時間スケールよ
りも速い時間スケールで複雑さを軽減する 28, 39)．

第三に c1，c2，サンプルエントロピーの全てのデー
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Fig. 2: Multi-scale entropy analysis in HC and AD
group. The horizontal axis represents the temporal-
scale factor, τ . tvalue between the AD and HC
groups(left part). The warm (cold) color represents
a higher (smaller) sample entropy value for AD than
that for HC. The t-value satisfying the FDR correc-
tion criteria q < 0.050. Significantly smaller sample
entropy of AD low temporal scale regions 1 to 5 (0.005
to 0.025 s).

タを使用した時に分類精度が最も高くなる理由を考え
る必要がある．Cukie et al. らの研究によるとサンプ
ルエントロピーとフラクタル次元は時間スケールで補
完的な関係があることが報告されており 30)，この関係
は複雑性の変化を検出する能力を向上させることがで
きる．従って本研究の結果はフラクタル次元に対応す
る c1とサンプルエントロピーの補完的な関係によって
ADの分類精度が向上する可能性が考えられる．また，
ADにおけるマルチフラクタル解析の研究ではマルチ
フラクタルの程度が複雑性の疾患特有の変化を反映し
ていることが報告されている 2)．結果から c2の分類精
度は高くないが，c2は分類精度の向上に寄与する可能
性があると考えられる．

本研究の限界として，EEG信号は電極直下の神経活
動を常に反映しているとは言えない点と本研究では 16
個の電極を使用して脳波の測定を行ったが，空間分解
能が低いため ADの複雑な機能的接続構造を特定する
ことが出来ない点が挙げられる．この問題は高い空間
分解能を備えているMEGを使用することで解決でき
ると考えられる．

Fig. 3: Receiver operating characteristic curve (ROC)
for c1, c2, and sample entropy. The area under the
ROC curve (AUC) is shown in the legend. As classi-
fier, logistic regression is used. In this case, c1, c2, and
sample entropy, each 1st-3rd principal component was
used separately. In the case represented by “ALL,”
all 1st-3rd principal components component of c1, c2,
sample entropy were used. We evaluated ROC in the
case using all these values; the results show the en-
hancement of classification ability (AUC = 1.00).
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5 結論
本研究では，MSE解析とマルチフラクタル解析を組
み合わせると ADにおける脳波の変化を捉えることが
できる可能性があるという仮説を基に ADと健康な被
験者の脳波に対してMSE解析とマルチフラクタル解析
を行った．結論として，MSE解析とマルチフラクタル
解析の両方で，ADの脳波の複雑性が減少した．MSE
解析の結果とマルチフラクタル解析の結果をそれぞれ
使用するよりも 2 つのデータを組み合わせることで，
分類精度が向上することがわかった．いくつかの制限
が残っているが，本研究の結果は，MSE解析とマルチ
フラクタル解析が ADの神経活動の変化を検出する上
で補完的な役割を果たすことを示していると考えられ
る．MSE解析とマルチフラクタル解析の両方を使用す
ると，ADの診断をサポートするツールの開発が容易
になる可能性があると考えられる．
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1 はじめに 

外界から投射される膨大な視覚情報は、網膜から大
脳視覚皮質へと送られる。その時、我々の視覚系は、
視野内に投影された全ての情報を均等に処理している
わけではない。その瞬間に、最も注目すべき物体・空
間を選択し、それを重点的に処理する。これが注意選
択である 1)。注意選択は、情報を取捨選択し、実環境
に適応するために獲得された生物の知覚戦略である 2)。
処理すべき情報を決定する注意選択の大脳視覚皮質メ
カニズムを理解するために、計算論的モデル構築とそ
のシミュレーション研究が盛んに行われている。注意
選択の代表的なモデルとして、Ittiらにより提案された
saliency map (顕著性マップ)モデルが知られている 3)。
Ittiらの saliency mapは、主に生体の初期視覚野の情報
処理系に基づくモデルであり、ヒトの注意選択特性を
良く説明する。 

従来の saliency map モデルは、大脳生理学的・心理
物理学的知見に基づくネットワーク構造を作り込むこ
とで、注意選択領域を再現した 4) 5)。最近では、深層畳
み込みニューラルネットワーク(Deep Convolutional 

Neural Network, DCNN)を用いて、ヒト注意選択領域と
視線位置を予測する saliency map モデルを機械学習的
に獲得する研究が盛んに行われている。Pan らが提案
した DCNN saliency map モデル 6)は、極めて高い精度
でヒト視線位置を予測した。 

DCNNが獲得した人工的なネットワーク構造を神経
回路モデルとして利用することで、ヒト大脳視覚情報
処理メカニズムの理解を試みる研究も進められている
7) 8)。近年、学習された DCNN saliency map モデル 6)の
情報処理特性が、大脳初期視覚野 V1 の応答特性に類
似していることが報告された 9)。これは、ヒトの注意
選択領域決定において、大脳初期視覚系の情報処理が
重要な役割を果たす皮質メカニズムの存在を示唆して
いる。また、DCNNを構築する活性化関数は、学習に

より獲得されるモデルの性能決定に大きく寄与する 10)。
しかし、活性化関数が、獲得されるモデル構造に対し
て、どのような変化を引き起こすかは明らかになって
いない。 

本研究では、活性化関数 Swish10)を適用した DCNN

が学習により獲得した saliency map モデルの応答特性
とサル大脳視覚皮質の活動を比較した。具体的には、
自然物体表面画像に対するサル大脳視覚野 V1、V4、
IT の応答表現 11)と DCNN saliency map モデルを構成す
る各階層が示す情報表現の類似度を定量的に評価した。
解析結果から、活性化関数 Swish を用いた DCNN 

saliency map モデルの中高次階層が、大脳初期視覚野
V1 と類似する応答特性を獲得していることが示唆さ
れた。また、このような応答特性は、標準的な活性化
関数である Rectified Linear Unit (ReLU)を用いたDCNN 

saliency map が示した応答特性とは異なる傾向である
ことが確認された。これらの結果から、DCNN が獲得
するモデル構造の決定において、活性化関数の性質が
重要な役割を果たす可能性が示された。 

2 方法 

2.1 Swish活性化関数を適用したDCNN-based saliency 

mapモデル 

本研究で用いたヒトの注意選択特性を獲得する
DCNNの構造をFig. 1(A)に示す。これは、Panらにより
提案されたSalNet 6)のネットワーク構造に対して、畳み
込み層の後に用いられる活性化関数として、Swish関数
10)を適用したモデルである。活性化関数Swishは以下の
式で与えられる。 

 

𝑓(𝑥) = 𝑥 (1 + exp(−𝛽𝑥))⁄  

 

ここで、𝛽は、学習により最適化される変数である。𝛽 =
1.0のSwish関数をFig. 1(B)に示す。また、構築した
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DCNNにおいて、プーリングは最大値プーリング、出
力層はDeconvolution関数が用いられる。 

 ネットワークは、入力として自然画像を与えられる。
入力画像から、ヒトの視線位置と注意選択領域を予測
するsaliency mapが計算される。ネットワークを学習さ
せるため、自然画像に対するヒトの固視特性画像を
Ground Truthとして用いた。誤差関数として平均２乗誤
差を使用した。ネットワークは、Adam 12)を用いた最適
化により、学習された。 

DCNN saliency mapモデルにヒトの注意選択特性を
獲得させるため、自然画像に対するヒトの固視特性画
像を学習データとして適用した。固視特性画像は、視
線追跡装置を用いて計測されたデータに基づき、生成
される。本研究では、CAT200013)、MIT Dataset 14)、
FIGRIM Fixation Dataset 15)などの視線追跡データセッ

ト、合計約5700枚を用いて、ネットワークを学習させ
た。用いた学習データの例をFig. 1(C)に示す。学習後の
ネットワークに自然画像を入力として与えることで、
ヒトの注意選択位置を予測するsaliency mapが算出さ
れる。 

2.2 画像間非類似度行列 

Tamuraらは、ニホンザル(Macaca fuscata)に8カテゴリ
(石、樹皮、葉、花、果物、蝶翅、羽毛、皮) 64枚から
なる自然物体表面画像(Fig. 2)を呈示し、初期視覚野
(V1)、中次視覚野(V4)、高次視覚野(IT)の神経活動電位
を記録した11)。この実験で計測された刺激呈示期間中
の平均発火率を、DCNN saliency mapモデルの解析に用
いた9)。 

サルの神経細胞集団及び、DCNN saliency mapを構成

 

Fig. 1: 活性化関数 Swish10)を用いた DCNN saliency map モデル。(A)解析した DCNN saliency map モデルの構

造。本研究では、Panらが提案する DCNN saliency map モデル 6)に対して、活性化関数 Swishを適用した。(B) 

活性化関数 Swish10)と活性化関数 ReLU。実線が Swish、破線が ReLUを示す。2つの活性化関数はよく似た応

答を示すが、x = 0近傍における応答が異なる。(C) 注意選択位置予測を実現するための学習データ。左の Image

に対するヒト被験者の視線位置が右図の Fixation Map(固視特性画像)に示されている。右図の白い領域は、ヒ

トがよく注視した空間位置を意味する。 
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する階層のモデル細胞集団による画像情報表現の類似
性を定量的に検討するため、全画像ペア(2016ペア)間
の画像間非類似度行列を算出した16)。詳細な画像間非
類似度の算出方法は、先行研究9)に記されている。画像
間非類似度が小さいほど、その画像ペアに対して類似
した表現が行われていると考えられる。また、神経細
胞集団とDCNNモデル細胞集団が示す情報表現が類似
している場合、互いに類似した画像間非類似度行列が
得られると予測できる。サル大脳視覚皮質V1、V4、IT

の神経細胞集団のそれぞれの応答に基づき、画像間非
類似度行列を算出した。サル視覚皮質の神経活動に基
づく画像間非類似度行列は、先行研究に示されている
9)。さらに、DCNN saliency mapモデルを構成する全階

層に対して、モデル細胞集団の出力に基づく画像間非
類似度行列を算出した。 

3 結果 

2.1 獲得された DCNNモデルが算出する saliency map 

活性化関数 Swish (Fig 1.(B))を用いたネットワーク
(Fig 1.(A))へと学習データを適用し、入力画像から
saliency map を算出する DCNNモデルを獲得した。は
じめに、学習された DCNN モデルが算出した saliency 

map を Fig. 3 に示す。定性的に評価するため、モデル
に Toronto dataset17)を適用した。用いた活性化関数に関
わらず、DCNNモデルが出力した saliency map は、固
視特性画像と類似する応答傾向を示した。また、本研
究で構築した Swish 活性化関数を用いた DCNN モデ
ルが出力した saliency mapは、強い応答領域の近傍に、
非常に弱い応答領域を出現させることがあった。これ
は、ReLU 活性化関数を用いて学習された DCNN モデ
ルが算出した saliency map では確認されなかった傾向
である。この結果は、DCNNに適用する活性化関数の
性質により、獲得されるモデル構造が変化するという
可能性を示唆している。 

2.2 Swish活性化関数を用いた DCNN saliency mapモ
デルとサル大脳視覚野の対応 

Swish 活性化関数を用いたネットワークを学習させ、
入力画像から saliency mapを出力するDCNNモデルを
作成した。学習された DCNNモデルへと自然物物体画
像(Fig. 2)を適用したシミュレーションを実行し、ネッ
トワークを構成するモデル細胞の応答を抽出した。こ
の抽出されたモデル細胞応答に基づき、DCNN の全階
層における画像間非類似度行列を計算した。算出され
た画像間非類似度行列の例を Fig. 4 に示す。ReLU 活
性化関数を用いた DCNN モデルから計算された画像

 

Fig. 2: サルを用いた電気生理実験 11)と本論文の解

析に用いた自然物物体画像。 

 

Fig. 3: 学習された DCNN モデルが算出した saliency map。上の行から順番に、入力画像 17)、ヒト被験者の固

視特性画像(Ground-Truth) 17)、ReLU 活性化関数を用いた DCNN モデルの saliency map、Swish活性化関数を用

いた DCNN モデルの saliency mapを示す。注意選択される領域は、白で示されている。学習された DCNN モ

デルは、ヒトの固視特性画像と類似した saliency mapを生成した。一方、Swish活性化関数を適用した DCNN

モデルが算出する saliency mapは、強い応答を示す空間領域(白)の近傍に、非常に弱い応答領域を出現させる

ことがあった。 

40



間非類似度行列(参考文献 9)参照)と比較して、行列のピ
クセル値が全体的に低くなる傾向が確認された。これ
は、Swish を用いた DCNN saliency map モデルのモデ
ル細胞の応答が、2 枚の入力画像間で類似しているこ
とを意味する。これより、DCNNが学習により獲得す
るモデル構造が、適用する活性化関数の性質により決
定されるという可能性が定性的に示された。 

サル視覚野神経活動に基づく画像間非類似度行列
(参考文献 9)参照)と Swishを用いた DCNN saliency map

モデルを構成する階層の出力に基づく画像間非類似度
(例 Fig. 4)の相関値を Fig. 5に示す。Fig. 5の青線は V1

とDCNN saliency mapモデルの各階層間の相関を示す。
同様に、DCNN モデルと V4 間の相関を赤線、DCNN

モデルと IT 間の相関を緑線で、それぞれ表現した。
DCNN モデルの階層レベルに関わらず、V1 の神経活
動に基づく画像間非類似度行列が DCNN saliency map

モデルに対して、他視覚野よりも高い相関値を示した。

一方、V4 と IT の画像間非類似度行列に基づき算出さ
れた相関値は、同程度の大きさを示した。また、視覚
野のレベルにかかわらず、DCNN の第 2層から第 7層
まで、階層のレベルが上がるに伴い、神経活動とDCNN

モデル応答の間の相関が上昇した 

4 考察 

Swish活性化関数を用いた DCNN saliency map モデ
ルの第 1層から第 8層を構成するモデル細胞の応答に
基づく画像間非類似度行列は、V4・IT 野よりも、初期
視覚野 V1 の神経活動に基づく画像間非類似度行列と
高い相関値を示した。これは、ReLU 活性化関数を用
いた DCNN saliency mapモデルと同様の傾向 9)であり、
DCNN saliency map モデルの低次層−中高次層の情報処
理が、低次視覚野(V1野)の情報表現と対応する可能性
を示唆する。 

ReLU 活性化関数を用いた DCNN saliency map モデ

 

Fig. 4: Swish 活性化関数を用いた DCNN saliency map モデルの第 2 層を構成するモデル細胞から計算された

画像間非類似度行列。行列内の各ピクセルは、Fig. 2 で示した 2 枚の自然物物体表面画像に対する応答の近

さを表現する。0のピクセル値(黒)は、2枚の画像に対するモデル細胞の応答が同一であることを意味する。 

 

Fig. 5: サル視覚野神経活動と Swish活性化関数を用いた DCNN saliency map モデルの相関値。横軸に DCNN

モデルの階層、縦軸に神経活動とモデルニューロンの相関を示す。青線が V1 と DCNN saliency map モデル

階層との相関を意味する。DCNN モデルと V4間の相関を赤線、DCNNモデルと IT 間の相関を緑線でそれぞ

れ表現した。 
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ルは、初期階層(第 1層と第 2層)や中高次階層(第 6層
と第7層)がV1の神経活動と特に高い相関を示した 9)。
一方、本研究の Swishを用いた DCNN saliency map モ
デルの場合、DCNN 初期階層と V1 間の相関値は比較
的小さい。さらに、第 7層まで DCNN の階層レベルが
上昇するとともに、その相関値が上昇した。これは、
活性化関数の性質により、DCNN saliency モデルの階
層と大脳視覚野間の対応が変化することを示している。
これらの結果は、DCNN に適用する活性化関数が、学
習により獲得されるモデル構造の決定に重要な役割を
果たす可能性を示唆する。 

5 終わりに 

Swish活性化関数を用いた DCNN saliency mapモデル
のネットワーク応答とサル大脳視覚皮質活動の定量的
な比較から、生体の注意選択決定において、中高次視
覚野の活動よりも、初期視覚野 V1 の応答が重要な役
割を果たす皮質メカニズムが示唆された。また、ネッ
トワークの階層間を連絡する活性化関数の性質が、
DCNNが獲得するモデル構造の決定に大きく寄与する
可能性が示された。 
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1 はじめに：概念はどう成長・発達するか 

1.1 概念理解のむずかしさ 

 概念なくして思考なし．正しい思考をするためには，

正しい概念をもつ必要がある．たとえば我々は日常的

に言語を使って思考する．しばしばみられる思考のパ

ターンは「〇〇であるか否か」と二元論的であり，「郵

政民営化は是か非か」といった政治的選択，「放射能

は安全か危険か」といった科学的評価のような形で提

示される， 

 提示される思考パターンは単純な二元的構造（二者

選択）であるのだが，主語である「郵政民営化」や「放

射能」が何かが十分に論じられることは少ない．仮に

きちんと丁寧に論じられていたら今度はそれを理解す

ることがむずかしく，評価することはさらにむずかし

い．それらは複雑で，目に見えないからだ．そのため

ほとんどの人は，それが何であるかを理解しないまま，

賛成か反対かの意見を求められ，判断を迫られる． 

本来であれば，ひとつひとつの言葉が，① なぜ今

それが問題であるのか（議論されなければならないの

か），② それは何を意味するのか，③ 我々はどの

ように生きていけばよいのか，という文脈のなかで徹

底的に吟味される必要がある．我々は複雑な問題をど

のように自分の意識（知能）のなかで取り扱えばよい

のだろうか．この問題は，科学的な概念においても同

様である．その概念を正しく理解するためには時間と

労力がかかるので，「右に倣え」，「大勢に合わせる」

という選択肢がとられている． 

1.2 条件反射からの進化と考える 

 パブロフの条件反射実験は，記号（ベルやブザーの

音）とイヌの口の中に投入される刺激物（エサや塩酸）

を結びつける実験であった．1) 概念もその延長にあ

るのではないか．それはどのように複雑化して，どの

ようにして獲得されるのだろうか． 

筆者が探したかぎり複雑な概念の獲得や操作を扱っ

たのは，発達心理学者であるピアジェの「知能の心理

学」やヴィゴツキーの「思考と言語」であった．2) 3)  

 ヴィゴツキーは，「概念は，記憶によって獲得され

る連合的結合のたんなる総和でも自動的な知的技能で

もなく，複雑な真の思考活動であり，それはたんなる

暗記で習得できるようなものではなく，概念が意識に

発生するためには，子ども自身の思想がその内部的発

達において高度の段階に達していることをつねに要求

する」という．それは総合化の活動である．知識の量

や質の問題ではなく，その人が言葉とそれが意味する

ものを全身全霊で総合化し，妥当な意味を求める知的

営為のなかで，言葉の意味が成長する． 

 たとえば「郵政民営化」にしても「放射能」にして

も，その言葉と関連した事実，科学的発見，現象など

などを学習し，思考していくと，自分の意識上で記憶

が相互にネットワークし，ある段階で，正しい行動や

判断を生むに足る複雑な意味を構成するようになる． 

1.3 群＝ひとつの例外もなく集合が意味を成す 

 筆者はピアジェやヴィゴツキーが心理現象として分

析し考察した概念の意味の成長・発達を，哺乳類の脳

の生物構造と論理構造に結びつけながら，複雑化のメ

カニズムを解明したいと試行錯誤してきた．パブロフ

の条件反射実験でイヌが示した二分法（記号のパター

ン認識）と二元論（記号と意味の二元的な結びつけ）

を使って，正しく概念の意味を複雑化する道筋を示す

ことが，ホモサピエンスとしての知的進化につながる

と考えるからだ．その結果ピアジェが群性体を論じて

いたことを知り，それについて考えた結果到達したの

が群の論理の導入である． 

言葉記号Aが集合B全体を意味とする群を構成する

なら，A=B は 1 対全の関係で二元的にむすびつき複雑

な意味をもちうるのではないか．ある言葉にまつわる

知識を，ひとつも例外がないというところまで学習し

考え抜いて確認したとき，Aは概念になる． 

もし例外が現れたら，そのときに例外を除外すべく

名称を変更させるか，例外を含めるべく概念の定義を

改めればよい． 

こうして概念を正しく用いるためには，群について

の知識が求められる． 

 

2 記号の意味の生物構造と論理構造 

2.1 言語処理は脳室内免疫細胞ネットワーク 

反射から群論理への進化による概念の誕生 

得丸久文（著述業） 

The Birth of Concept with the Evolution from Reflex to Group Logic  

 Kumon Tokumaru (Writer) 

 

 

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX) 

Abstract－ Concept was invented in very low noise environment such as Monasteries and Schools. It is plau-
sible that, thanks to thorough thoughts, conceptual name is connected by group logic to conceptual meaning, 
which is a set of relevant elements and without exception. It is time to understand the mechanism of concept to 
rectify and develop collective human intelligence.      
Key Words:  Digital Linguistics, Evolution of Intelligence, Immune Cell Networks, Group 

　第 17 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0003/21/0000-0043 © 2021 SICE
（2021 年 3 月 25 日–26 日・オンライン開催）
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ヒトが言語をどのように処理しているかについての
仮説はこれまでなかった．筆者は，鈴木孝夫の言語学，
パブロフの条件反射実験，イェルネのノーベル講演「免
疫システムの生成文法」などを総合し，脳室内の免疫
細胞ネットワークが言語処理を司るという仮説を
2012 年以来提唱しつづけている．4) 5) 6)  

鈴木は動物の脊髄反射メカニズムが言語処理の神経
基盤であると見定め，「鳥類の音声活動 記号論的考
察」を書いた．パブロフは犬の大脳皮質を切除しても
条件反射が回復することを確認した．この事実は一般
に流布している大脳皮質で言語が処理されているとす
る思い込みを否定するものである．イェルネは，B リ
ンパ球が 1000 万以上の語彙数をもち，神経細胞として
作用するので，言葉を司るのに必要とされる能力をも
つと述べた．7) 

耳から入力される音声中の内容語の音韻波形の記憶
は脳室壁の脳脊髄液接触ニューロンの抗原として構築
される．音声が入力されるとこの抗原が活性化し，脳
脊髄液中を浮遊しているBリンパ球の抗体を活性化さ
せる．五官の記憶は海馬で記銘されて，大脳皮質上の
マイクログリアが保持する．マイクログリアの細胞膜
上に抗原が構築され，B リンパ球の抗体とネットワー
クする．これらの抗原と抗体が鍵と鍵穴のように特異
的に結合する調整役は，ヘルパーT リンパ球の仕事で
あろう． 

これが脳室内免疫細胞ネットワーク仮説である．筆
者はこの仮説を国内に限らず海外の査読付き学会でも
発表しているが，これまで誰からも反証も疑問も呈さ
れていない． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(図 1) 脳室内免疫細胞ネットワークと群スイッチ 

 

2.2  神経細胞の二分法と二元論 

イェルネは，ノーベル賞受賞理由となった免疫ネッ
トワーク理論の講演の最後で，リンパ球は神経細胞と
非常によく似ていて，「これら 2 つのシステムは，我々
の身体のすべての器官のうち，非常に多くの種類の刺
激に対して満足のいく反応をする能力という点で突出
している．どちらのシステムも二分法と二元論を示す．
両方のシステムの細胞は，信号を受け取ることができ
るとともに送り出すことができる．どちらのシステム
においても，信号は興奮性か抑制性かのどちらかであ
る．この 2 つのシステムは，ともに他の多くの身体組
織の中に侵入するが，それぞれはいわゆる「血液と脳
のバリア」によって分けられているようにみえる． 

神経システムはニューロンのネットワークであり，
それは 1 細胞の軸索と樹状突起が他の神経細胞群とシ
ナプス結合を築いてできている．人間の体内にはおよ
そ 100 億個の神経細胞があるが，リンパ球はおよそ 1

兆個存在している．リンパ球はつまり，神経細胞より
も 100 倍，数が多いのである． 

リンパ球はネットワークを構成するために繊維によ
る結びつきを必要としない．リンパ球は自由に動き回
るので，直接的な接触か，あるいは彼らが放出する抗
体分子によって相互に作用する．」と述べた．8) 

リンパ球はモバイル・アドホック・ネットワーキン
グでき，細胞数が神経細胞の百倍ある．つまり，リン
パ球はモバイル進化した神経細胞なのである．そして
二分法は，抗原と抗体の特異的結合によって実現され
る．二元論は「A+B=C」のように二つの入力が統合さ
れて C の行動をとる場合や，「If A then B」のように
A の入力が B を引き起こすことをいう．  

鈴木が記号活動として紹介するティンバーゲンの実
験観察結果では，「首の短い影」(A)が「近づく」(B)

と「危険信号を発する」(C)鳥の行動や，互いの動作に
よって生殖行動に導かれる魚の雄雌の連鎖反応が確認
されている．9) 

この脊髄反射は，2.1 の生物構造で処理可能である
(表 1)．言語処理や知能構築もこの免疫細胞の二分法と
二元論によって行われているのではないか． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（表 1） 脳室内免疫細胞ネットワーク 

2.3 言葉記号による自己中心的な個別記憶の想起 

 幼児はある言葉を聞くと，その言葉によってあるひ
とつの記憶を「自己中心的に」思い出す．そしてこの
自己中心性は，大人についても同じである．「われわ
れがだまって考えていることのすべては，機能心理学
の観点からすれば，社会的言語ではなくて，まさにこ
のような自己中心的言語だからである．」3) 

ことばの意味とは何かを論じた言語学者は意外と少
ない．鈴木孝夫は「意味」とは「個人がある音声形態
と結びつけて頭の中に持っている知識及び体験の総
体」であるとする．10) 個人の記憶だから自己中心的
であるのだ．たとえば「クスクス」という料理の意味
は，それを自分で食べたときに生まれる． 

鈴木は「総体」をことばの意味の定義に加えたが，
それは「意味を生みだす基盤」であるが，厳密にいえ
ば「そのときに思い浮かぶ意味」とは違う．たとえば，
経験を積んで，その言葉と結びつく記憶を複数あると
き，言葉の刺激に対しては具体的な体験記憶をひとつ
だけ反射的に思いだす．それは話し手の込めた意味で
はないこともあるが，それはお互いにわからない．何
かのきっかけで勘違いが判明したとき，聞き手は次の
記憶を探し始めることになるが，そもそも話し手が言
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葉に込めた意味の記憶を共有しているとはかぎらない． 
言葉の意味とは，むしろ「言葉刺激が入力されたと

きに反射的に想起されるある特定の個人の体験または
知識の記憶」というべきではないか．鈴木の定義にい
う「知識及び体験の総体」のなかから，状況において
最優先される記憶，あるいは聞き手が状況に最適と思
う記憶が想起される．この想起されたものが意味では
ないか．総体とすると逸脱例（たとえば「めちゃくち
ゃ不味いラーメン」）も含んでしまうことになる． 
 言語の自己中心性は，われわれが脊髄反射機構をつ
かって言葉を処理するという仮説と整合する．個人が
ある言葉を聞いた後に具体的な体験をすれば，脳内で
言葉記号の記憶が生まれ，それと関連づけられた五官
の記憶が記銘される．これはパブロフの条件反射実験
のはじめに行われる「条件づけ」と同じ現象であり，
ヒトの脳に固有のものではない． 

 脊髄反射で言語処理することの制約は，自己中心性
のほかにも，記憶ベース，不随意，反射，記号単体の
み，誤り訂正不能など数多くある．11) 

大事なことは，意味がひとつの記憶であろうと，総
体であろうと，個人の体験や知識であるなら，意味は
学習や経験を通じて獲得されるものであり，足りなけ
れば学習し，成長・発展するものだということである．
誤り訂正も容易ではないが，不可能ではないことをわ
かるべきである．そして概念の意味もここから発展す
るのではないか． 
 

3 概念の意味の論理構造 

3.1 集合を意味とし，論理操作できるものが概念 

 鈴木が「総体」という言葉を定義に加えた理由は，
言葉は「その言葉と関係をもつすべての体験と知識を
総合化したもの」を意味とする場合があるからだ． 

たとえば，新しい趣向のラーメンを食べて，「これ
はラーメンの概念を打ち破る」というとき，「ラーメ
ン」はそれまでに味わったすべてのラーメンを示す．
より正確にいうと，経験したすべてのラーメンを吟味
し，評価して，秩序づけ体系化した記憶の総体をさす． 

わずかひと言で「自分がこれまでに味わったすべて
のラーメンの体系」（体験だけでなく，知識の記憶が
含まれることもある．一方，逸脱例は除外されている．）
を指し示し，ひと言が集合をまとめてひとつのものと
して操作できる．これが概念ではないか． 

つまり鈴木は，記号と概念をまとめた場合の言葉の
意味を論じていたということになる．筆者はそれを二
つに分化させることが必要だと考える． 

2.3 の鈴木の定義に少しだけ手を入れて，概念を「個
人がある音声形態と結びつけて頭の中に持っている知
識及び体験の体系化された総体」といったん考えてみ
る．単なる記憶の寄せ集めではなく，そこには体系化
あるいは総合化の知的活動が存在する．また，「これ
はラーメンの概念を打ち破る」というように，概念は
ひとまとまり（の集合）として論理操作でき，例外と
いうものがない．また「ラーメンとスパゲッティは麺
類である」（類の概念），「ヤゴはトンボの幼虫であ
り，アオムシはアゲハ蝶の幼虫である」（関係性の概
念）というように抽象化の次元がひとつ上がった高次
概念を生みだせることが重要である． 

概念の定義は「個人がある音声形態と結びつけて頭

の中に持っている知識及び体験の体系化された集合で
あり，群として操作した結果が新たな意味を生む」と
するのはどうだろう． 

3.2 概念の意味を均衡させるために求められる条件 

ピアジェは「知能の心理学」の第 2 章「『思考心理
学』と論理操作の心理学的性質」で，概念（＝論理操
作の対象となる体系化された集合）の「均衡法則をひ
き出す」ことが重要であり，それは数学においては，
「群」として「はっきり規定された体系を構成してい
る操作の相互依存関係を発見している」と述べている． 

ピアジェは数学的群論を参考にして，以下の 5 つの
数式を満足することが，概念を論理操作した結果，新
たな概念を産み出すの条件であると提示している．そ
の 5 つの条件は，以下の通りである．2) 

(I) 合成性 x + x1 = y; y + y1 = z; etc.  

(II) 可逆性 y –  x = x1  or  y –  x1 = x.   

(III) 連合性 (x + x1) + y1 = x + ( x1 + y1 ) = (z).   

(IV) 同一性 x –  x = 0;  y –  y = 0; etc.   

(V) 同質性 x + x = x;  y + y =y; etc.  

 

これらの条件に照らして，概念と意味の結びつきを

確かめて，群を構成することを確かめたうえで，概念

を用いるとよいのではないか． 

 

 (I) 合成性 x + x1 = y; y + y1 = z; etc.  

例外がないことが重要であるので，つねに全体を意

識したうえで概念を用いる必要がある．それを確かめ

るために，合成性の式を使う． 

全体は排中律にもとづいてきれいに二分されている

必要がある．そのため x * x1 =0 (x であると同時に x1 

であるものは存在しない)の式をピアジェは示してい

る．  

比較して議論する二つの概念が，きれいに二分され

ていない場合も議論が歪みを生む．たとえばデカルト

は『方法序説』で「動物たちの理性が人間よりも少な

いということだけではなく，動物たちには理性が無い

ことを示している．」と述べている．しかし人間も動

物であり，動物と人間の二分は排中律を構成しない． 

 

（図 2） 合成性 
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「x + x1 = y; y + y1 = z」という式は，分類を意味する．

二分がきちんと明確に行われていれば，群の演算結果

が正しい意味を生む． 

(II) 可逆性 y –  x = x1  or  y –  x1 = x.   

常に逆操作ができることが保証されていれば，三段

論法の詭弁を排除できる．段階的に複雑化・簡素化が

行えるので，概念を定義して分解することもできれば，

逆に複雑化することもできる． 

 

（図 3） 可逆性 

定義は，ある概念を別の下位概念にもとづく方程式

化することであるので，はじめから精密に定義できな

くても，まずは暫定的に定義して，分析や比較の結果

を反映させて細かく（あるいは連立させて）精緻に定

義できる．  

(III) 連合性 (x + x1) + y1 = x + ( x1 + y1 ) = (z).   

似ているが微妙に意味の異なる概念を比較するとき

に，別の概念を基準にして差を示す手法が可能となる．

異なる構造・範囲を持つ二つの概念（同じ名前で定義

が違う場合も）を比較して，過不足を調整することも

できる． 

 

（図 4） 連合性 

 (IV) 同一性 x –  x = 0;  y –  y = 0; etc.   

これは一般的な 2 つのものの比較であり，多様な形

をとりうる．言葉の定義とその言葉が指し示す現象が

ぴったりと同じであるか，漏れがないか、例外がない

か，あれこれと丁寧に吟味する． 

たとえば「反射」=「本能」と示されたとき，反射

についてあれこれと調べ，本能について同様に調べる

と，それらはたしかに同じ現象を違った学問分野で

別々の名前をつけているだけであることがわかる．同

一性はこのような場合にも適用できる論理である． 

(V) 同質性 x + x = x;  y + y =y; etc.  

ある元を群に含めるかどうか判断するための論理．

同質のものはひとつの群に吸収される．この場合，同

質性をみとめる根拠は何か，定義は何かも言語化する

必要がある． 

 

これらの条件を満たした言葉については，図 1 にあ
るような群スイッチをオンにして概念として扱うこと
が望まれる． 

ピアジェはこの後で群性体の加法的操作や乗法的操
作を論じている．これらの操作によって，新たな群が
生まれ，それは概念操作の結果を意味とする． 

筆者が探したかぎり，数学者がピアジェの考察を検
討した例はない．また，概念の意味を群論と結びつけ
て論じた心理学者や言語学者はピアジェ以外には知ら
ない．これはピアジェが先駆的であったということだ．
筆者は 2020 年の年間を通じて，信学会 HCS 研究会，
情報処理学会 MPS 研究会・NL 研究会，科研費シンポ
ジウム(基礎研究(A)20H00576)などを通じて，概念が群
であることについての検討結果を吟味していただいた
が，誰からもとくに異論や疑念は提示されなかった．
12) 13) 14) 15) 16) 

概念は，反射的な 1対 1の結合が，静かな環境で徹
底的に学び考えた結果，群の 1対全の論理へ進化した
ものと考えるとよいのではないか． 

 

4 群スイッチを頭に入れておく 

4.1 意味の複雑さを識別するスイッチ 

言葉の意味にはいくつかの種類があると考えられる
が，それをうまく分類した先行研究にはまだ遭遇して
いない．筆者は(a) 体験の記憶と(b) 知識の記憶で，保
持されている生物組織が違う（体験記憶は大脳皮質上
のマイクログリア細胞，知識の記憶は脳室内を浮遊す
る B リンパ球）と考えられるので二分するとよい．ヴ
ィゴツキーは概念を生活概念と科学概念を分けるが，
その違いも体験記憶か知識記憶かによると思われる． 

また複雑さにも次数と呼ぶべき違いがある．それは
言葉と意味を結びつける論理の違いであり，(i) 1 対 1

の反射の論理のほかに，(ii) 1 対全の群の論理がある．
群である概念を操作すると，双方の群に属する元が(iii) 

そして概念を二元操作すると全対全の記憶のネットワ
ークが生まれ，それはより抽象度の高い意味を構成す
る．17) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(表 2) 2 種の記憶と 3 種の論理が生みだす意味 

 

すると表 2 に示すように，2 種の記憶と 3 種の論理
のマトリックスとして意味を区別することができる． 
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記憶の種類や群やネットワークについての知識を別
途もっていれば，我々の神経免疫細胞は自然と 6 種類
の意味のカテゴリーに応じて言葉を正しく獲得し，取
り扱えるようにならないだろうか． 

 

4.2 科学的概念の誤り訂正を可能にするスイッチ 

科学は，それまで誰も気づかなかった現象や物質を
誰かが発見して，それを実現している不可視のメカニ
ズムや法則を解明する行為である． 

現象や物質の理解が適切であるかどうか，不可視の
メカニズムや法則を導き出す思考過程が妥当であるか
どうか，容易には判断できない場合が多い．その結果，
間違った概念が伝えられることもあれば，意図的に偏
った信念や偽情報が流布されることもある．学校で習
う教科書の記述が間違っているということもままある
ことである． 

あまたある科学的知識のなかで，部分的に誤った概
念は誤りを訂正してから受容し，偽情報は拒否して受
け入れないことが重要となる．どうすればそれができ
るだろうか． 

科学的概念の場合は，概念の妥当性を確かめる手段
が限られているために，追加的スイッチを用意して，
概念の意味するものの絶対座標（たとえば分子構造や
地理的・時間的座標系など）を明らかにし，ある科学
者がどのようにして新しい現象や物質を発見して概念
化したかの発明・発見史，全体像を概観するための参
照モデルスイッチなどが用意されているべきだと考え
る． 

 

①  分子構造スイッチ(MS: Molecular Structure) 

分子構造(Molecular Structure)は生物に関する議論に
おける絶対座標を提供する．たとえば，「クオリア」
や「ミラーニューロン」というとき，それが具体的な
分子構造や細胞組織をふまえて議論されているのかを
確かめる必要があるのではないか．それのない便宜的
表現として用いられている言葉は，思考を混乱させる
ので受け入れない．  

分野科学でそれぞれ別々の名前で呼ばれている現象
が，分子構造や細胞組織・器官を同定すると，別の視
点で同じメカニズムを観察していることがわかること
がある．たとえば「反射」は「本能」であるというの
は，脳生理学で反射と呼ぶ現象は，動物生態学が本能
と呼ぶ現象と同じメカニズムであるということだ． 

 

②  時空間の絶対座標スイッチ(AC: Absolute Co-

ordinate)  

 その現象がいつ，どこで生まれたかを明らかにする．
それによって現象相互の関係もみえてくる． 

 

③  発明発見史スイッチ(DH: Discovery History) 

新たな科学的概念を発見し提唱する人間は，そもそ
もどのようにしてそれを発見するに至ったかを説明し，
記録に残す義務をもつ．それができないなら，せめて
背景となる観察や思考過程を書き残しておかなければ
ならない． 

たとえば，熱力学概念のエントロピーは，ボルツマ
ンではなく，クラウジウスが導き出したものである．
八木江里博士は，クラウジウスの論文の解析を行って
「構成要素の配置の変化量」(⊿S)をエントロピーと呼

んだことを解明した．18) 19)  

一方，情報理論においてエントロピーは情報量を表
すとされるが，この概念がどのようにして導かれたの
かという質問に，シャノン本人が答えていない．この
ために情報理論エントロピーは，正しいかどうか評価
する手段がない．これでは受け入れようがない．20) 

 

④ 参照モデルスイッチ(RF: Reference Model) 

我々の脳はきわめて単純な脊髄反射のメカニズムを
使って，言語を処理し，知能を構築している．そのた
め複雑な概念を理解することが苦手である．複雑な概
念を正しく理解するためには，表や図の形式で参照モ
デルをつくると，思考が整理される． 

 

  記憶に体験か知識か，論理に反射か群かネットワー
クかという区別があることを知り，科学的概念を正し
く理解するためには分子構造をたしかめ，発生した時
空間を明らかにし，発明物語をひもとき，参照モデル
にして概観する手法があることを知っていれば，学習
にあたって誤りや歪みを脳内に取り込まないですまな
いだろうか． 

  

5 おわりに：デジタル進化の最終段階 

 筆者は2007年に南アフリカ共和国にある最古の現
生人類洞窟を訪問したことをきっかけとして，ヒトの
言語が音節という信号の獲得によるデジタル進化であ
ると気づいた． 21) どうして音素共有が始まったかと
振り返ってみると，ヒトが13万年前から南アフリカの
南部海岸線に穿たれた巨大洞窟群に住むようになり，
安全な洞窟のなかで乳児が生後1年間寝たきりで生活
するように晩成化し，乳幼児の世話をするために祖母
が家族の一員となって真社会性化したことが考えられ
る．真社会性動物は，共同体独自の匂いや鳴き声をも
つ傾向にあり，その匂いや鳴き声が仲間であることの
身分証明書の役割を果たす．そして匂いや鳴き声が違
うグループに対して敵対するゼノフォビア（外国人嫌
い）の特徴をもつ．人類史上，戦争や陰謀がなくなら
ないのはこの性質のためであろう．そして，言語ごと
に音節の作り方が個性的であることもこれで説明がつ
く． 

 信号 特徴 論理進化 誕生時期 場所 

1 音節 音素とモーラ 文法 66千年前 南ア 

2 文字 消えない音節 概念 5千年前 中東 

3 Bit 対話する音節 誤り訂正 60年前 米国 

  （表3）デジタル信号の三段階進化 

  

音節は時間軸上で離散的であるために，文法的な音
節によって言葉を修飾し接続することを可能にした．
文字は消えないために，過去の人々が一生涯かけて獲
得した知識を概念化して書き残すと，後世の人間は読
書百遍の要領で読み解いて連続的に発展させるように
なった．これが文明という現象であり，概念は深淵な
知識を伝える記号である．そしてその深淵なる知識は，
きちんとした手法を用いると，正しく継承され，さら
には誤りを訂正し，発展するものであるということを
人類は知るべきである． 
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問題は，真社会性であるために，目上の人から教え
られることを疑うことなく受け入れる傾向であり，間
違いを見つけても目上にはそれを指摘しない風潮であ
る．このために科学的文献や概念のなかには，誤って
いるのに訂正されないままでいるものが数多くある．
また，外国人に対して，わざと誤った概念や歪んだ概
念を教えて，その国の科学技術の発展を阻害する破壊
工作も行われている．これらの蓄積された誤りや歪み
を正すことが求められるのだが，なかなか実効的手段
がなかった． 

5000 年前，文字の発明によって時空を超える「消え
ない音節」が生まれ，20 世紀後半には bit の発明によ
って検索エンジンに対して反応する「対話する音節」
が生まれた．今，インターネットの検索エンジンにキ
ーワードを投入すると，それと関連する「きわめて大
量であるが，信頼性の保証のない言語情報」のリスト
や本文を手にすることができる．インターネットから
の言語情報が信頼性に欠けるという認識はとても重要
である．実はそれ以外の学校で習うことも著名な科学
者の書いたことも，すべて誤りを含んでいる可能性が
あるので，真に受けてはいけない． 

およそすべての科学的な概念には，日常的な注意力
では検知できない歪や誤りが含まれていて，それが人
類共有知のさらなる発展を阻害している可能性がある
と考えるべきだ． 

それを乗り越えるために，デジタル通信技術に固有
の前方誤り訂正(Forward Error Correction)の手法を用い
るべきだ．前方誤り訂正は，情報を受け取った人が自
力で誤りを正す技術である．それはまず本人の言葉を
復元し確かめて（通信路誤り訂正），次いで原著者の
思考過程を段階的に追体験する（情報源誤り訂正）と，
誤りを正した言語情報を受容できる． 

概念が群であるということをふまえて，知識再生的
な受容を心掛けると，誤りや歪みをもつ概念が正され
て，人類は大きな知的進化を遂げることにならないだ
ろうか． 
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ノイズ下における神経システムのカオス共鳴の性能評価
○信川創 (千葉工業大学)　我妻 伸彦 (東邦大学) 　西村治彦 (兵庫県立大学)
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Chaotic Resonance in Neural Systems under Noises

∗S. Nobukawa, (Chiba Institute of Technology), N. Wagatsuma (Toho University),
H. Nishimura (University of Hyogo), H. Nishimura (University of Hyogo),

K. Inagaki (Chubu University), and T. Yamanishi (Fukui University of Technology)

Abstract– Recent progress in studies for stochastic resonance applied various fields for engineering appli-
cations. The deterministic chaos also causes a phenomenon similar to stochastic resonance, which is known
as chaotic resonance. Previously, we proposed“ reduced region of orbit” (RRO) feedback methods, which
achieves inducing the chaotic resonance by the external feedback signals. However, this evaluation was
conducted under the noise-free conditions. Considering fact that background noise and measurement error
to estimate the RRO feedback strength exist in the real situation, the influence of these factors to chaotic
resonance must be evaluated for application of chaotic resonance. Therefore, in this study, we evaluate
the chaotic resonance induced by RRO feedback method in the chaotic neural systems under the stochastic
noise. Concretely, we focus on the chaotic resonance induced by RRO feedback signals in the neural system
composed of excitatory and inhibitory neurons that is the typical neural systems for emergence of chaotic
resonance under additive noise and the feedback signals including measurement error (called contaminant
noise).

Key Words: Chaotic resonance, feedback control, noise, synchronization.

1 はじめに
幅広い非線形システムにおいて，確率的ノイズの印
加やシステム内部の動的なゆらぎによって，周期性や
同期性といった時空間的な秩序性が顕在化する現象が
広く知られている 1, 2, 3, 4, 5, 6)．このような現象の中
で，確率共鳴は適切な強度をもった付加的な確率ノイ
ズが，障壁/閾値特性をもった非線形システムの微弱信
号への応答性を増強する現象である．近年の確率共鳴
研究の進展により，医用工学 7, 8)や無線通信 9)，低消
費電力なメモリデバイス 10, 11, 12)などの幅広い領域に
おいて応用が広がっている．確率共鳴の工学的応用研
究については，Table 1にまとめた．
確率的ノイズの印加だけでなく，決定論的なカオスも
確率共鳴と同様の共鳴現象を引き起こすことが知られ
ており，カオス共鳴と呼ばれている 3, 4, 6)．カオス共鳴
は，カオス-カオス間欠性 (chaos-chaos intermittency:
CCI)と呼ばれる複数のアトラクタ領域を間欠的に往来
するシステムにおいて，アトラクタ併合分岐付近のパラ
メータ領域で微弱信号への応答性が最大化する現象と
して観測されている 3, 4, 6)．カオス共鳴は，cubic離散
写像 17)やChua回路 18)，神経システム 19, 20, 17, 21, 22)

などの多様なシステムにおいて観測されている．さら
に，これまでに我々は，微弱な入力信号に対するカオ
ス共鳴の応答感度が確率共鳴と比較して高いことを報
告している 20, 22)．しかし，カオス共鳴の工学的応用
は確率共鳴と比較して進んでいていない．
その原因としては，アトラクタ併合分岐の制御はシ
ステムの内部パラメータの調整が必要ではあるが，特
に生体システムの場合では内部パラメータの調整が困
難である場合が多い．この問題への対応として我々は，
軌道領域減少 (reduced region of orbit: RRO)法と呼ば
れる外部フィードバック信号により，アトラクタ併合分
岐を誘起する手法を考案した 23)．この手法により，内

部パラメータを調整することなく，RROフィードバッ
ク信号強度を調整することで，アトラクタ併合分岐を
誘導し，さまざまなシステムにおいてカオス共鳴の生
起を制御できるようになった 23, 24, 25, 18, 21, 22, 26)．し
かし，この RRO法により制御されたカオス共鳴の評
価は主にノイズ・フリーな環境で評価されており，ノ
イズのカオス共鳴に対する影響についてはほとんど分
かっていない．
実際のカオス共鳴環境下においては，付加的ノイズ
とRRO feedback信号を推定する際の計測誤差 (混入ノ
イズと本研究では呼ぶ)が存在すると考えられる．よっ
て，実環境におけるカオス共鳴の応用には，これらの
2種類のノイズのカオス共鳴の影響の評価が必要とな
る．そこで本研究では，RRO法により誘起されたカオ
ス共鳴の信号応答性をこれらの 2種類のノイズ下にお
いて評価し，その影響を調べる．具体的には，Sinhaに
よって提案された興奮性と抑制性ニューロンにより構
成されたカオス共鳴を生起する神経システムに対し 27)，
RROフィードバック信号と前述のノイズ，弱入力信号
を印加してカオス共鳴の性能評価を行う．

2 モデル

Sinhaによって提案された興奮性ニューロンと抑制性
ニューロンで構成される離散神経システムにおいて，興
奮性ニューロンの神経活動の神経活動と抑制性ニュー
ロンの神経活動の和である有効神経ポテンシャル z(t)
のダイナミクスは，(1)式で表される 27)．

z(t+ 1) = F (z(t)) = Fa(z(t)) − kFb(z(t)) (1)

　第 17 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0003/21/0000-0049 © 2021 SICE
（2021 年 3 月 25 日–26 日・オンライン開催）
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Table 1: 確率共鳴の工学的応用研究．
対象システム 応用技術の概要
生体システム 外科医の触覚感度を増強させる振動ノイズを印加するウェアラブルデバイス 7, 8).

生体システム 触覚感覚の麻痺をもった患者の触覚感度を増強するノイズ印加による
リハビリ法 13, 14).

生体システム 経頭蓋磁気刺激法により視覚野に印加された適度なノイズによる視覚刺激の
認知精度の向上法 15).

無線通信システム 二位相偏移変調方式におけるノイズ印加による誤り率の向上法 9)．
無線通信システム 無線センサネットワークにおけるノイズ印加による位置推定の向上法 16)．
メモリシステム 双安定状態をもったメモリ素子において，背景ノイズを利用することで低消費電力でも

駆動できるメモリデバイス 10, 11)．

ここで，Fa と Fb は興奮性ニューロンと抑制性ニュー
ロンの活性化関数で，

Fa(X) =


−1 (X < −1/a)

aX (−1/a ≤ X ≤ 1/a)

1 (X > 1/a)

(2)

Fb(Y )


−1 (Y < −1/b)

bY (1/b ≤ Y ≤ 1/b)

1 (Y > 1/b)

(3)

で表される．興奮性ニューロンと抑制性ニューロンの活
性化関数の閾値は 1/aと 1/bにそれぞれ対応する．本
研究では， (a = 5.95, 5.96, 5.97, b = 3.42, k = 1.3811)
のパラメータ設定を用いる．このパラメータ設定によっ
て，外部入力がない場合，z(t)は初期値 z(0)に応じて，
z(t)の正負のどちらかの領域にトラップされる 27).
我々はこれまでに，この有効神経ポテンシャル z(t)の
ダイナミクスに対してRROフィードバック信号を印加
し，アトラクタ併合分岐の制御を行なってきた 21, 22)．
本研究では，(4)と (5)式に示されるように，付加的ノ
イズ Daξ(t)と混入ノイズ Dcη(t)の RRO法への影響
を調べる．

z(t+ 1) = F (z(t)) +Ku(z(t) +Dcη(t)) +Daξ(t)
(4)

u(z) = −(z − zd) exp(−(z − zd)2/(2σ2)) (5)

ここで，DaとDcはノイズ強度を，ξ, ηは平均値 0で
分散 1のガウス型白色ノイズを表す．関数 uは RRO
フィードバック信号，K はその信号強度，zdはアトラ
クタの併合位置，σはRROフィードバック信号の影響
範囲を表す．本研究では，RROフィードバック信号は
zd = 0, σ = 1/aに設定する 23, 21, 22)．また，カオス
共鳴の信号応答性の評価のために， S(t) = A sin 2πΩt
を (4)式に印加する．

z(t+1) = F (z(t))+Ku(z(t)+Dcη(t))+Daξ(t)+S(t)
(6)

本研究では，A = 0.03,Ω = 0.001の設定を用いる．
3 結果

Fig.1 に入力信号 S(t) と z(t) の符号によって離散
化された時系列との相互相関係数 maxτ C(τ) を示す．
maxτ C(τ)の付加ノイズ強度DaとRROフィードバッ
ク強度K 依存性の結果からは，最適なフィードバック

強度 (K ≈ 0.09(a = 5.95の場合)， 0.07(a = 5.96の場
合)， 0.05(a = 5.97の場合))でmaxτ C(τ)はピークを
持つが，そのピーク値は Da の増加に伴って単調に減
少する様子が確認できる．一方，maxτ C(τ)の混入ノ
イズ強度Dc と RROフィードバック強度K 依存性の
結果からは，Dc ≲ 0.1の領域ではmaxτ C(τ)のピーク
はDc の増加に伴って減少する．しかし，Dc ≳ 0.1の
領域では，ノイズフリーの場合のピーク値よりは劣化
するが，K ≈ 0.05(a = 5.95の場合)，0.04(a = 5.96の
場合)，0.03(a = 5.97の場合)で maxτ C(τ)が比較的
高いピークを持つ領域が現れる．このことから，付加
ノイズと混入ノイズはカオス共鳴の性能にそれぞれ質
的に異なる影響を与えると言える．
4 おわりに
本研究では，興奮性-抑制性ニューロンによって構成
される神経システムにおいて，RROフィードバック信
号によって誘起されるカオス共鳴のノイズへの影響を
調べた．その結果，付加的ノイズは単調にカオス共鳴
の信号応答性を劣化させる．混入ノイズは一定レベル
のノイズ強度までは信号応答性を劣化させるが，それ
以上のノイズ強度においては比較的高い信号応答性を
保持したフィードバック強度領域が現れる．
このような 2種類のノイズが異なる影響を信号応答
性に与えるのかについて考察する．最初に付加的ノイ
ズについては，アトラクタ併合付近においては自律的
な CCIの頻度は低く，その状況においてノイズが印加
された場合，ノイズは外因性の CCIを誘起する．これ
により CCIの頻度が増加し，弱入力信号に誘導された
CCIを乱すことでカオス共鳴の信号応答性を劣化させ
ているものと考えられる．一方混入ノイズの場合は，弱
い強度領域においては付加的ノイズと同様に CCIの頻
度が増加し，カオス共鳴の性能が単調に劣化する．し
かし，強い強度をもった混入ノイズは，アトラクタ併
合分岐を誘導する RROフィードバック信号 uのプロ
フィールを乱すため，CCI頻度が低下し，それによっ
てカオス共鳴の信号応答性が比較的保存されたものと
考えられる．このようなノイズのカオス共鳴への質的
な影響の違いは，カオス共鳴の工学応用において考慮
しなければならない点であると考えられる．
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Fig. 1: 入力信号 S(t)と z(t)の符号によって離散化された時系列との相互相関係数 maxτ C(τ)．(a) maxτ C(τ)
の付加ノイズ強度Daと RROフィードバック強度K 依存性 (Dc = 0)． (b) maxτ C(τ)の混入ノイズ強度Dcと
RROフィードバック強度K 依存性 (Da = 0)．
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カオス系における位相同期と移動情報量により評価された
機能的結合

○戸部真弓菜 信川創 （千葉工業大学）
Functional Connectivity Evaluated by Phase Synchronization and Transfer

Entropy, Functional connectivity

∗M. Tobe and S. Nobukawa (Chiba Institute of Technology)

Abstract– Various types of indexes for functional connectivity, which have developed over the decades,
opened new avenues for revealing complex neural networks in the brain. Particularly, Phase Lag Index
(PLI) defined by instantaneous phase dynamics achieves high spatial-temporal resolution; Transfer Entropy
(TE) defined by information flow reveals directed network characteristics. However, the relationship between
PLI and TE remains unclear. In this context, we hypothesize that a complementary relationship exists to
discover new aspects for functional connectivity, which cannot be detected by either PLI or TE. To validate
this hypothesis, we evaluated the synchronization in coupled Rössler model using PLI and TE. As the result,
we found non-linear relationships between PLI and TE. This relationship might be utilized to reveal the
complex spatial-temporal functional connectivity.

Key Words: Phase Lag Index, Transfer Entropy, Chaos, Functional connectivity

1 はじめに
EEG（Electroencephalogram），fMRI（Functional

magnetic resonance imaging），MEG（Magnetoen-

cephalography）などといったニューロイメージング
技術の発達により，高い時間分解や空間分解能の精度で
脳の活動を記録することができるようになった．従来の
研究で試みられてきたのは，局所的な神経活動のみに着
目し，個々のニューロンや脳部位が特定の脳機能にどう
関与するかという機能の局在性を明らかにすることであ
る．しかし，人間の脳をより理解するためには，様々な
神経部位で記録された脳活動間の相互依存性と因果関係
の測定が必要である．そのため近年では，機能局在では
なく脳のネットワーク全体へ目を向けた機能的結合につ
いての研究が多く行われるようになっている 1)．
脳の機能的に着目した以前の研究からは，統合失調
症やアルツハイマー病, 加齢などの要因により，脳の
機能的結合に異常が起こることが明らかになっている
2, 3, 4)．また，このことにより，認知機能には脳の機能
的結合が関連しているとも考えられている．
脳の機能的結合を定量化するための方法としては，
様々な指標が使われている．その中でも，Phase Lag

Index（PLI）という２つの信号の位相の同期に着目した
指標や 5)，２つ以上の時系列間の同期の一貫性を推定す
る位相コヒーレンス（IC），パス長やクラスタリング係
数，スモールワールド性などグラフ理論に基づいたネッ
トワークトポロジーの指標を用いた研究などが行われて
いる 6, 7, 8)．現在の研究の多くでは，これらの指標を用
いることで，脳の機能的結合の観点より様々な脳領域間
の相互作用を調べている.

ここで，PLIとは，２つの時系列信号間の瞬時位相差
の分布の非対称性から機能的結合を評価する，信号間の
同期を調べるための指標である 5)．統合失調症患者と

健常者の脳波に対し PLI を用いて機能的結合の比較を
行った研究では，統合失調症患者の脳波では健常者の脳
波と比較して脳の Beta波や Gamma波といった高周波
帯域で機能的結合に異常があることが分かっている 2)．
また，アルツハイマー病の患者の脳波における Alpha

波，Beta波，Gamma波の機能的結合の低下 4) や，加
齢の影響による前頭葉領域内での半球間接続の低下が起
こることも分かっている 9)．
他の機能的結合を調べる指標としては，近年，情報量の
伝達性を定量化する新しい指標であるTransfer Entropy

（TE：移動情報量）に注目が集まっている 10)．TE は
振動子を仮定しないモデルフリーな指標である．また，
TEは条件付き確率を使用して情報理論の観点から２つ
の信号間の因果的な相互作用や情報の流れを検出するこ
とができる解析方法である．TEを実際に脳波に対して
適用し結合を調べた研究としては，レビー小体型認知症
の脳波や，てんかん患者の脳波に関して情報の流れから
機能的結合を調べる研究などが行われている 11, 12)．
ここで，従来より用いられている指標である PLIは，
脳波の位相の同期の度合いにより結合の強度を推定する
指標である．しかし，PLIは信号の位相のみに着目して
おり，２つの信号間での実際の情報の流れは反映されて
いない．それに対し，TEは信号間の情報の流れを有向
で捉えられるという特徴を持っている．また，PLIは振
動子を仮定したものであるが，TEはこのような事前の
仮定を必要としないモデルフリーな方法である．これら
の特性の違いにより，PLIと TEの２つの指標間には脳
の機能的結合の推定における相補的な関係があるのでは
ないかと予想される．また，PLIと TEの関係性が明ら
かになれば，脳の機能的結合の新たな側面を捉えられる
可能性がある．しかし，PLIと TEを直接比較した研究
はまだなく，PLIと TEとの関係性についてはまだよく
分かっていない．
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そこで，本研究では，脳の機能的結合の指標として使
われている PLI と TE の関係性について分析する．そ
のためにレスラー結合系によるカオス振動子のモデルを
用いて２つの時系列信号間の結合の強度による PLI と
TEの特性を調べた．また，PLIと TEの関係性の評価
を行った．

2 手法
2.1 レスラーモデル
ニューロン活動の同期を調べるためには，２つの結合
されたレスラーニューロンモデルで分析されることがあ
る 13)．これは，比較的強い同期挙動，多様な同期特性
というレスラー結合モデルの特徴が脳領野間の神経活動
の相互作用をシンプルなモデルとして表すのに適してい
るためである．
レスラーモデルは，以下の (1)～(3) 式で表される 3

変数の連立常微分方程式である 14)．これらの方程式は，
フラクタル特性をもつカオスアトラクタを生成する．

ẋ = −(y + z) (1)

ẏ = x+
1

5
y (2)

ż =
1

5
+ z(x− µ) (3)

(1)～(3) 式において，µ は秩序パラメータをあらわす
定数である．上記のレスラーモデルは，(3) 式に非線形
項をもつ非線形方程式である．これらの解は，Fig.1 の
ような (x, y, z) の 3 次元の相空間内の軌跡として表さ
れる．
このモデルにおいて，xの値を時間とともにプロット
したものは Fig.2に示すような非周期的振動となる．本
研究では，脳の領野間の神経活動の相互作用をレスラー
結合モデルでシミュレートする．次に，(1)～(3) 式の
レスラーモデルを２つ結合したモデルを (4)～(9) 式に

Fig. 1 (1)～(3)式におけるレスラーモデルのアトラクター．

Fig. 2 (1)～(3)式のレスラーモデルにおける xの時間変化．

Fig. 3 (4)～(9) 式のレスラー結合系モデルにおける
x1, x2 の時間変化．

表す．

ẋ1 = −(y1 + z1) (4)

ẏ1 = x1 +
1

5
y1 +A(y2 − y1) (5)

ż1 =
1

5
+ z1(x1 − µ) (6)

ẋ2 = −(y2 + z2) (7)

ẏ2 = x2 +
1

5
y2 +A(y1 − y2) (8)

ż2 =
1

5
+ z2(x2 − µ) (9)

Aは結合強度を調整するためのパラメータであり，(5)，
(7) 式が結合項となる．µ は秩序パラメータを示す定数
であり，本研究では µ = 5.7 に設定した．このモデル
について，x1, x2 の値を時間とともにプロットすると
Fig.3に示す非周期的振動が得られる．
本研究では，解析に用いるための２つの時系列信号を

(4)～(9)式に示したレスラー結合系モデルより得る．具
体的な手順として，レスラー結合系モデルを４次のルン
ゲクッタ法によって数値的に解き，その解曲線を得る．
ここで，初期値自体の影響を減らすために初期値は 10

セットを用いて行い，その平均をとった．求められた解
を 100[Hz]でリサンプリングし，解の中から x1，x2の２
つを時系列信号として使用した．また，結合強度 Aの値
を変えることで，同期の程度の異なる時系列ペア x1(t)，
x2(t)を生成した．
2.2 Phase Lag Index解析

Phase Lag Index（PLI）は，２つの時系列信号間の瞬
時位相差の分布の非対称性から機能的結合を評価する，
信号間の同期を調べるための指標である 5)．
まず，位相成分の差を調べるために，２つの信号間の
瞬時位相の差を求める．2つの信号における同時刻での
観測された信号の位相をそれぞれ ϕx，ϕy とすると，２
つの信号の位相差は，

∆ϕ(t) = |ϕx(t) − ϕy(t)| (10)

と表せる．２つの信号の時系列に対し，ヒルベルト変換
を用いて瞬時位相と振幅を求める．瞬時位相差の時系列
を求めると，

ϕ(tk), k = 1…N (11)

となる．ここで，N はサンプル数，tk は離散時間ステッ
プを表している．
この瞬時位相の時系列を用いて，PLIは以下の式で得
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られる．

PLI = |⟨sign (∆ϕrel(t))⟩| =

∣∣∣∣∣ 1

N

N∑
n=1

sign (∆ϕrel (tk))

∣∣∣∣∣
(12)

なお，signは signum関数であり，以下のように定義
される．

signx =

1 : x > 0
0 : x = 0
−1 : x < 0

(13)

ここで，位相差 ∆ϕ(t)は，

∆ϕ(t) = ∆ϕrel(t) mod 2π (14)

となる．そのため，∆ϕ(t)は位相に同期性がない場合は
0から 2π に一様に分布することから０に近い値をとる．
また，位相がある値を中心に分布するような偏りのある
分布を示した場合は１に近い値をとる．このことより，
PLI の値の範囲は 0 ≤ PLI ≤ 1 となる．PLI = ０ に
近いほど同期が低い，つまり結合があまりないことを示
し，PLI = １ に近いほど同期が高い，つまり結合が大
きいことを示している．
ここで，１つの信号源から発生した脳波が複数の電極
で同時に記録された場合に，その脳波が同期しているよ
うに見えてしまうボリュームコンダクションの影響を取
り除くために，PLIでは位相差が０，もしくは π の場合
を除いている．このことにより，PLIはボリュームコン
ダクションの影響を受けにくいという特徴を持つ 5)．
本研究では，２つの時系列信号に対し，それぞれ 5[sec]

ごとのエポックに区切って PLIを求め平均化し，PLIの
値とした．
2.3 Transfer Entropy解析
本研究では，2つの時系列信号間の情報の流れや因果
性を調べるために Transfer Entropy（TE）を用いる．
TEは Schreiberらによって考案された，情報理論にお
ける相互情報量，つまり２つの確率変数間の相互の依存
度を表す値を一方への因果性を表す量へ拡張したもので
ある 5, 15)．
2.3.1 Transfer Entropy

相互情報量を一方の因果性を表す値へ拡張するために
Transfer Entropy（TE）を導入する．２つの時系列 x(t)

と y(t) がマルコフ過程で近似できると仮定して，(15)

式に示す一般化されたマルコフ条件からの偏差を計算す
る因果関係の尺度が Schreiberらにより提案された 10)．

p(yt+1|yn
t ,x

m
t ) = p(yt+1|yn

t ) (15)

ここで，xm
t = (xt, xt+1, . . . , xt−m+1) および yn

t =

(yt, yt+1, . . . , yt−n+1) はそれぞれ，m 次と n 次のマル
コフ過程である．

(15)式の右辺は，nステップ前までの履歴が与えられ
たときに yt+1 の値を得る確率を示している．また，左
辺は，x(t)と y(t)の両方の履歴がある場合に yt+1 の値
を得る確率を示している．この考え方は，因果性を検証

する代表的な手法の１つであるGranger Causalityと概
念的には非常に似たものである 16)．しかし，TE は線
形・非線形に関わらず事前にいかなる種類の依存性も想
定しておらず，ノンパラメトリックであるという利点が
あり，この点で Granger Causality と異なる．しかし，
TEではデータから確率を推定する必要があるため，確
率分布を求めるための非常に長い時系列を必要とするな
ど，デメリットもある．

(15)式の等号が成り立つのは，y の遷移確率（ダイナ
ミクス）が xの過去から独立している場合，つまり xか
ら y への因果関係がない場合である．
xと y 間の因果関係の存在を測定するために，xから

y への TEを以下のように定義する．

TX→Y =
∑

yt+1,yn
t ,xm

t

P (yt+1，|yn
t ,x

m
t ) log

p(yt+1|yn
t ,x

m
t )

p(yt+1|yn
t )

(16)

これは，xから y への有向の情報の流れを定量化したも
のである．この定義に基づいて，時系列 xt から yt への
TEは次のように記述できる．

TX→Y =
∑

yt+1，ydy
t ,xdx

t

P (yt+u，|ydy

t ,xdx
t ) log

p(yt+u|y
dy

t ,xdx
t )

p(yt+u|y
dy

t )

(17)

ここで，t は離散値の時間インデックス，u は予測時
間，つまり離散値の時間間隔を示している．さらに，ydy

t

および xdx
t ，は以下にに示すような，dy，dx 次元の遅延

ベクトルである．

xdx
t = (x(t), x(t− τ), . . . , x(t− (dx − 1)τ)

y
dy

t = (y(t), y(t− τ), . . . , y(t− (dy − 1)τ)
(18)

TEの範囲は，0 ≤ TX→Y ≤ ∞である．TX→Y = 0

の時は xと y の間に因果関係がないことを示している．
また，TX→Y が 0より大きい値をとるとき，xが yを引
き起こしていることを示している．
ここで，TEは本質的に非対称であり，遷移確率に基
づいているため，方向の情報と動的な情報が組み込まれ
ている．TEを使う大きなメリットは，対象となる２つ
のシステム間の相互作用についての特定のモデルを想定
していないことである．これは，未知の非線形相互作用
の検出が必要な場合に特に役に立つ 17)．
本研究では，埋め込み遅延 τ，埋め込みベクトル dx =

dy = d はそれぞれパラメータとして与た．τ = 11，
d = 5とし，2つの時系列間の TEを求めた．

2.4 相関係数
本研究では，２つの時系列信号の同期の度合いを調
べるために，線形相関係数であるピアソンの相関係
数を使用した 18)．Xa =

∑n
i=1(Xa,i)/n および Yb =∑n

i=1(Xb,i)/nという平均をもつ行列X の列Xa予備行
列 Y の列 Yb について，ピアソンの相関係数 ρ(a, b) は
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以下のように定義される．

ρ(a, b) =

n∑
i=1

(Xa,i −Xa)(Yb,i − Yb)√√√√ n∑
i=1

(Xa,i −Xa)2

√√√√ n∑
i=1

(Yb,i − Y b)
2

(19)

ここで，nは各列の長さを表し，相関係数 ρの範囲は
−1 < ρ < 1 である．また，ρ = −1 は完全な負の相関
を，ρ = +1 は完全な正の相関を示す．ρ = 0 は列の間
に相関がないことを示す．
3 結果
本研究では，PLI，TEが時系列間の同期の程度によっ
てどのように値が変化するのかを調べる．そのために，
同期の程度の違う時系列を用意する．同期の程度を調整
できるモデルとして，レスラー結合モデルを用いた．具
体的には，(4)～(9)式のレスラー結合系モデルを数値的
に解き，得られた解の x1 と x2 を時系列ペアとして用
いた．微分方程式の時系列ペアに対し，微分方程式の時
間の次元を秒とおき，全部で 500秒分の最初の 10秒間
を取り除いた 490秒分を使用した．時系列ペアに対して
は，0.5～4.0[Hz]でのバンドパス処理を行った．
時系列について，同期の程度の調整は，結合パラメー
タ A の値を変えることで行う．A の値を変えることで
同期の程度の異なる具体的な例として，Aの値別に３つ
の時系列を Fig.4 に示した．（同期の程度が小・中・大
の例として，A = 0，A = 0.015，A = 0.1 をそれぞれ
示す．）
これらの時系列ペアに対し，PLIと TEとを用いて同
期の程度の評価を行った．このとき，PLIは時系列を 5

秒ごとの 98 エポックに分割し，それらの平均を求め，
TEは時系列全体を使って求めた．この違いは PLIは瞬
時位相の偏りを見るため，ある程度短い時系列を使用す

(a)

(b)

(c)

Fig. 4 レスラー結合モデルの各結合強度 A におけ
る x1, x2．(µ = 5.7). (a)A = 0，(b)A = 0.015，
(c)A = 0.1

Fig. 5 結合パラメータ Aと時系列間の相関係数 ρの関係．

る必要があるが，一方 TEは確率分布を構成するための
長い時系列長が必要となるためである．
同期の程度の違う時系列ペア x1(t)，x2(t)に対し PLI

と TE の値を求めるために，A の値を幅 ∆A = 0.0001

として 0から 0.1までの範囲で，合計 1001個の Aの値
で時系列のペア x1(t)，x2(t)を用意した．そして，それ
ぞれの時系列間で相関係数を求めた．Fig.5 は結合パラ
メータ Aの値と，その Aで得られた時系列ペア x1(t)，
x2(t)の相関係数 ρの関係を表している．Fig.5より，A
に対して単調に ρが増加し A = 0.07付近で ρ = 1に収
束する関係であることがわかる．特に，A=0.07付近で
ρの値は 1になる，つまり完全同期になっている．この
ことについて，Fig.5の (c)において x1，x2 の時系列が
完全に重なっていることからも，完全同期になっている
ことがわかる．

PLI，TEのそれぞれの結合パラメータ Aに対する依
存性を表したものがFig.6である．PLIの場合A ≲ 0.07

の範囲で，TE の場合 A ≲ 0.05 の範囲で，PLI≈ 0.6，
TE≈ 0.3 付近の値を保持する．一方，PLI の場合 A ≳
0.07，TEの場合 A ≳ 0.05では，両指標とも単調に減少
した．

Fig.7は TEと PLIの関係を散布図に示したものであ
る．散布図におけるポイントは，ある Aの値における時
系列ペア x1(t)，x2(t) に対して求めた PLI と TE の値
を示している．Fig.7からは，TEと PLIが TE≲ 0.12，
PLI≲ 0.60 までは線形関係にあるが TE≳ 0.12，PLI≳
0.60から非線形な関係であることが読み取れる．
4 考察
本研究では，機能的結合の評価の指標である，瞬時位
相差に着目した PLI と，時系列間の因果性に着目した
TEの比較をした．比較のために，カオス振動子である
レスラー結合系モデルの時系列を用いて，時系列間の同
期の程度の違いにおける PLI と TE の値の関係性を調
べた. その結果，TEと PLIの間には，非線形の関係が
あることがわかった．
まず，結合強度パラメータ A と PLI，または TE の
関係について考察する．両指標とも 結合強度の値が小
さい領域では高い値を保持し，ある一定値から単調に減
少する傾向が見られた．結合強度の増加に伴う PLI の
減少の理由としては PLI の性質によるものが考えられ
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(a)

(b)

Fig. 6 結合強度 Aに対する依存性．(a) PLIの結合
強度 Aに対する依存性．(b) TEの結合強度 Aに対す
る依存性．

Fig. 7 TEと PLIの関係．

る．PLIは結合の大きさを示す指標であるが，位相差の
分布が 0または π 付近となる場合に PLIの値が小さく
なるという性質がある．これは，脳波の解析においてボ
リュームコンダクションの影響により，PLIが 1つの信
号源から発生した脳波が複数の電極で同時に記録された
場合にその脳波が同期しているように見えてしまうこと
を避けるためである 5)．そのため，結合強度の高い領域
では 2つの時系列が完全同期の形となり，それに伴って
PLIの値は減少した（Fig.6を参照）．このことは，結合
パラメータ A と時系列間の相関係数 ρ の関係と，PLI

と結合強度に対する Aの関係より，相関係数がほぼ 1と
なる Aの値と PLIの値が下がり始める Aの値が同じこ

とからも考えられる（Fig.5と 6を参照）．また，TEの
減少の理由としては，Aの値の高い領域では情報の流れ
の量が減少したためと考えられる．結合強度の高い領域
では時系列同士がはほぼ同じ形の時系列になる（Fig.4

を参照）．TE は情報の流れの量から結合を推定するも
のであるため，完全同期に近い Aの値の高い領域では情
報の流れが減少し，TEが減少する理由になった．
次に，TE と PLI の関係について考察する．小さな

TEの値領域では PLIと TEは線形関係にあるが，ある
TE値以上では PLIは TEの変化に対して一定値に収束
する様子が確認された．このような，TEの変化に対し
PLIが変化しない関係となった要因としては，PLIの特
性によるものが考えられる．PLIでは位相平面上の正負
の偏りを評価しているが，それには位相差を 1，0，-1

に離散化する操作が含まれている．このことより．PLI

の評価では位相差の大きさの情報が失われており，その
ことが PLIの値に影響したと考えられる．一方，TEに
は時系列の離散処理は含まれず，そのような状況下にお
いても，天井効果は現れにくいと考えられる．一方，短
い時系列間の評価においては，TEはその条件付き確率
の推定過程において，長い時系列長を必要とする．しか
し，PLIにおいてはその優れた時間分解能によって，比
較的短い時系列で評価が可能である．
しかし，本研究では，TEと PLIの関係性については
わかったが，その理由まで完全に特定できたわけではな
い．本研究の今後の課題として，位相差の大きさによっ
て重み付けをして PLIを評価するWeighted Phase Lag

Index（WPLI）を用いて更に比較する必要がある 19).

5 結論
本研究では，脳の機能的結合を推定する指標として使
われている PLI と TE の関係性の分析を行った．レス
ラー結合系によるカオス振動子のモデルを使用して推定
を行う時系列信号のペア x1(t)，x2(t)を生成し，その時
系列信号間の結合の強さに対する PLI と TE の値の変
化，また PLI と TE の関係について調べた．今回の結
果により，PLIと TEは単純な相関関係でなく，結合強
度に応じて相補的な関係があることがわかった．
脳の機能的結合を調べる研究においては，結合を分析
するために，複数の指標を用いて様々な側面からの推定
を行う．従来から用いてきた PLI をはじめとする他の
指標と TEを組み合わせて使うことで，機能的結合によ
る脳の特徴をより詳しく分析できるようになる可能性が
ある．また，機能的結合に異常があることが分かってい
る統合失調症やアルツハイマー病などといった疾患の脳
波の解析において活用できる可能性がある．ほかにも，
機能的結合の評価の応用例として，脳機能が精神疾患等
の病態を評価するバイオマーカとしての活用や，機械学
習への応用が今後期待できる 4)．
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rhythms in drug-näıve schizophrenia, Clinical

Neurophysiology, 129-1, 222/231 (2018)

3) Marjolein MA Engels, Cornelis J Stam, Wiesje M

van der Flier, Philip Scheltens, Hanneke de Waal

and Elisabeth CW van Straaten: Declining func-

tional connectivity and changing hub locations in

Alzheimer’s disease: an EEG study, BMC neu-

rology, 15-1, 145 (2015)

4) Sou Nobukawa, Teruya Yamanishi, Shinya

Kasakawa, Haruhiko Nishimura, Mitsuru Kikuchi

and Tetsuya Takahashi: Classification Meth-

ods Based on Complexity and Synchronization of

Electroencephalography Signals in Alzheimer’s

Disease, Frontiers in Psychiatry, 11 (2020)

5) Cornelis J Stam, Guido Nolte and Andreas Daf-

fertshofer: Phase lag index: assessment of func-

tional connectivity from multi channel EEG and

MEG with diminished bias from common sources,

Human brain mapping, 28-11, 1178/1193 (2007)

6) Luis R Peraza, Aziz UR Asghar, Gary Green and

David M Halliday: Volume conduction effects

in brain network inference from electroencephalo-

graphic recordings using phase lag index, Journal

of neuroscience methods, 207-2, 189/199 (2012)

7) Kamil Jonak, Pawe l Krukow, Katarzyna E

Jonak, Cezary Grochowski and Hanna Karaku la-

Juchnowicz: Quantitative and qualitative com-

parison of EEG-based neural network organiza-

tion in two schizophrenia groups differing in the

duration of illness and disease burden: graph

analysis with application of the minimum span-

ning tree, Clinical EEG and neuroscience, 50-4,

231/241 (2019)

8) Elzbieta Olejarczyk and Wojciech Jernajczyk:

Graph-based analysis of brain connectivity in

schizophrenia, PLoS One, 12-11, e0188629 (2017)

9) Sou Nobukawa, Mitsuru Kikuchi and Tetsuya

Takahashi: Changes in functional connectiv-

ity dynamics with aging: A dynamical phase

synchronization approach, Neuroimage, 188,

357/368 (2019)

10) Thomas Schreiber: Measuring information trans-

fer, Physical review letters, 85-2, 461 (2000)

11) Meenakshi Dauwan, Edwin Van Dellen, Lotte

van Boxtel, Elisabeth CW van Straaten, Han-

neke de Waal, Afina W Lemstra, Alida A Gouw,

Wiesje M van der Flier, Philip Scheltens, Iris E

Sommer et al.: EEG-directed connectivity from

posterior brain regions is decreased in dementia

with Lewy bodies: a comparison with Alzheimer’s

disease and controls, Neurobiology of aging, 41,

122/129 (2016)

12) Wenpo Yao and Jun Wang: Networked informa-

tion interactions of epileptic EEG based on sym-

bolic transfer entropy, BioRxiv, 543496 (2019)

13) Jun Lian, Jianwei Shuai and Dominique M Du-

rand: Control of phase synchronization of neu-

ronal activity in the rat hippocampus, Journal of

neural engineering, 1-1, 46 (2004)
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1 はじめに 
近年，AI 技術の目覚ましい発展も相まって ITS 技術の

高度化と普及が進んでいる．国土交通省の統計報告によ

ると，交通事故発生総数はここ数年減少傾向が続いてい

る 1)．こうした交通事故の減少傾向が続く今日においても，

認知ミスや誤運転などのヒューマンエラーによる交通事

故の発生件数は，依然として減少が鈍化している．こう

したヒトに起因する事故要因に着目すると，安全不確認，

わき見運転，動静不注意といった視覚認知を伴う項目が

上位 3 位までを占めており，かつ大半の交通事故がこれ

らによるものと分析されている．一方で，同報告におい

て，視覚認知が伴う交通事故発生総数を，運転経験をも

とに見てみると，免許取得後の経験の少ないドライバよ

りも運転経験を重ねたドライバは，引き起こす事故件数

が約半減することが示されている 2)．これらから，運転経

験が運転時における視覚認知行動を改善または最適化し

ていることが予想される．こうした，運転経験と視覚認

知に絡む脳情報処理の理解は，得られる情報をフィード

バックすることでヒューマンエラーに絡む交通事故を低

減させことにつながるものと考えられている． 
従来，運転行動を対象とした脳波計測を伴う研究は，

運転操作に関係するもの 3)-5)，運転時の外乱や疲れの影響
6)-11)を評価したもの，感情の状態 12)を評価したもの，視覚

認知を対象としたものなど 13), 14)，数多く行われている．

運転操作に関係する報告では，池西らが，ドライバの操

作技術やレーン認知行動を対象に脳波計測を実施し，ス

テアリング操作や加減速といった操舵意図と脳活動領域

の関係性を明らかにしている 3)-5)．運転時の外乱の影響を

評価したものでは，音や視覚的な外乱の影響が右前頭前

皮質に強く出ること 6)-8)，認知制御への影響が事象関連電

位 P300 の下位成分である P3b に確認されること 9)，外乱

の影響そのものや外乱によって生じる疲れを脳波やその

機能的結合から検出する方法 10), 11)が報告されている．ま

た，運転時の感情の状態を評価したものでは，θ波とα

波の活動パターンから運転技能向上に絡む感情のフロー

状態を推定できることが報告されている 12)．視覚認知を

対象としたものでは，運転経験により脳波のα波および

β波の賦活パターンに影響すること 13)やγ波帯域に関す

る機能的結合強度が変化すること 14)が報告されている．

こうした研究が進むなかで，走行シーンの認知において

最も重要とされる視覚的な注意については，シーンに対

する有効視野や視線分布などの報告(例えば 15))は多いも

のの，その根底をなす視覚的注意に関する脳活動など走

行シーンの視覚認知情報処理に関しては，いまだに未解

明な部分が多く存在する． 
本研究では，視覚認知過程で最も重要な情報処理であ

る注意に着目し，運転経験との関連性を脳波計測により

評価することを目的とする．特に，計測対象の脳波とし

て，注意に深く関連すると考えられている事象関連電位

P30016), 17)に着目し，運転経験によるその応答特性の変化

を解析する． 
 

2 実験方法 
2.1 被験者 
走行シーンの認知課題における脳波は，運転免許証

を有しかつ正常脳波を呈する年齢19歳～24歳の男性20
名から計測した．本実験では，運転頻度に応じて被験
者を以下のように分類した．週に頻繁に運転するもの
は熟練者，週1回以下のほとんど運転しないものや免許
取得後半年以下のものは，初心者に分類した．その結
果，熟練者は10名，初心者は10名であった． 

Fig.1 Experimental setup 

走行シーン認知における運転経験と事象関連電位 P300 の評価 
端名陸, 前田純之介, 山本昂汰(中部大学), 信川 創(千葉工業大学),  

我妻伸彦(東邦大学), ○稲垣圭一郎(中部大学） 

Evaluation of Driving Experience and Event Related Potential P300 in  

Cognition of Driving Scenes 

R. Hatana, J. Maeda, K. Yamamoto (Chubu University),  

S. Nobukawa (Chiba Institute of Technology), N. Wagatsuma (Toho University),  

*K. Inagaki (Chubu University) 

 

 

         

Abstract－The number of traffic accidents is gradually decreased due to the remarkable development of ITS 
technologies. The accidents related to visual cognition, however, are still occurred frequently especially in be-
ginner drivers. For the cognition of traffic scenes, the scene is scanned and understand using eye movements 
which are adequately controlled by the attention process. In the present study, we focused on the attention re-
lated event-related potential, P300, and investigate its response characteristics for beginner and expert drives. 
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実験に際して，視力の低い被験者は免許証に記載の

方法でこれを矯正した．また，事前アンケートにより
体調不良を伴う場合や眠気を有するなど，正常とみな
せない，または覚醒度が低い場合は実験参加を見合わ
せた． 

 
2.2 実験セットアップ 
 走行シーンの認知課題に利用した実験環境をFig.1
に示す．実験環境は，座席シート，顎台，刺激呈示用
PCモニタ，脳波計，計測および刺激制御用計算機によ
って構成されている．刺激呈示用のPCモニタは，被験
者が着座する座席シートから60cmの位置に設置した．
このとき，被験者の視野角は約±30度であった． 
 
2.3 認知刺激課題 
 Fig.2に，本実験で用いた走行シーンの認知課題の概
要を示す．被験者にはビデオカムコーダによって撮影
した車両前方の走行シーン(1920x1080pixel)を10秒視
聴してもらう．呈示する走行シーンは，走行シーンの
左視野中央(X=1600，Y=540)に，視野角1.25度に相当す
る緑色の認知刺激を50ミリ秒含むものと，こうした認
知刺激呈示を含まないもので構成されている．なお，
本実験において，認知刺激は走行シーン視聴開始後5
秒～8秒の間のランダムなタイミングで呈示した．走行
シーン動画の切り替わり時には，5秒間のグレー画像を
呈示した．実験では，認知刺激を含むものを30シーン，
刺激呈示のないものを40シーンの合計70シーンをラン
ダムに呈示し，被験者に視聴させた．本研究では，被
験者の注意をあらかじめ喚起するために，事前に特定
の位置に認知刺激が呈示されることのみを教示し，そ
れ以外は通常の運転と同様に走行シーンを視聴するよ
うに教示した．また，走行課題遂行時に，刺激を認知
した場合は，その数をカウンタにより計測するように
指示した． 
 
2.4 脳波計測 
 脳波計測には，Polymate AP108(ミユキ技研)を用いた．
被験者には，中部大学実験倫理委員会において承認さ
れた実験プロトコルを事前に説明し，インフォームド
コンセントを得た．被験者には，刺激呈示用モニタか
ら60cmの位置に着座してもらい，頭部動作によるノイ

ズを軽減させるため顎台にて頭部を固定した．このと
き，実際の運転時と同様の視野となるように走行シー
ン呈示用のモニタ位置を調整した．電極配置に際して，
頭皮上の油分による電極抵抗の増加を避けるために，
事前にアルコールで油脂の除去を行ったのち，国際
10-20法17)に基づいて，Czの位置に電極を配した．脳波
は，サンプリング周波数500Hzにて計測した． 
 
2.5 解析方法 
一般に事象関連電位P300は，低頻度刺激と高頻度刺

激で構成したオドボール課題において，低頻度刺激に
対する数十回程度の脳波応答を加算平均することで求
められる16), 17)．本研究では，認知刺激に対するP300の
発生の有無を評価するため，この認知刺激を前述の低
頻度刺激ととらえ，同様に加算平均処理をした．  
 はじめに，計測した脳波をサンプリング周波数
500Hzで計算機に読み取る．P300は，1Hz～5Hzのδ帯
域に出現することから，計測脳波に対してバンドパス
フィルタ(1Hz ～5Hz)を適用する．その後，認知刺激呈
示時刻に対して-200ミリ秒から800ミリ秒の範囲を切
り出し，DC成分を除去する．認知刺激を呈示した際の
脳波30トライアル分を同様に処理し，加算平均を求め
た．ここで，瞬きや眼球運動，体動などによるアーテ
ィファクトを除外するため，前述の処理によって得ら
れた切り出し区間の標準偏差を求め，±3SD以上の値
を含む場合は加算平均処理から除外した．また，認知
刺激に対するP300応答と比較するために，認知刺激を
含まない走行シーンに対する応答を評価した．認知刺
激を含まないシーンの各施行で計測された脳波に対し
て，切り出し時刻を走行シーン呈示後5～8秒の間とな
るように乱数で求め，その時刻から１秒間の脳波を用
いて加算平均処理を行った． 

P300の定義については諸説あるが，一般に刺激呈示
後，250ミリ秒から600ミリ秒に陽性のピークを持つも
のとして定義される18)．本研究においても，認知刺激
呈示後，250ミリ秒から600ミリ秒に陽性のピークを有
するものをP300として定義した．  

P300の特徴として，実験時の刺激への注意や興味の
影響が頂点潜時や頂点振幅に現れることが知られてい
る(例えば19))．こうしたことから，本研究ではbaseline - 
peak法によってP300の頂点振幅を求めた．認知刺激呈
示時刻前200ミリ秒間の平均振幅値をbaselineとし，

Fig.2 Experimental protocol. 10 sec driving scenes with visual stimulus (stim. trial, N=30) or without visual stimulus (no 
stim. trial, N=40) was randomly presented. 5 sec gray stationary image was presented when changing driving scene. The 
visual stimulus appeared at the center of left visual field in stim. trial. Subjects were supposed to count number of recog-
nized visual stimulus and to report number of visual stimulus at the end of whole experimental sessions. 
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P300とbaseline間の振幅をP300の頂点振幅として定義
した．また，頂点潜時については，認知刺激呈示時刻
からP300頂点発生時刻までの経過時間として定義し
た． 
 

3 結果 

3.1 事象関連電位 P300 応答 
本実験では，熟練者については 10 名中 9 名，初心者

については 10 名中 7 名において P300 の出現が見られ
た．Fig.3 にこれら熟練者と初心者の P300 応答の総平
均についてまとめる．熟練者ならびに初心者ともに，
刺激呈示後 300 ミリ秒から 500 ミリ秒においてピーク
を持つ P300 が出現していることがわかる．一方で，
図には示していないが，認知刺激を含まない走行シー
ンに対しては，熟練者，初心者ともに P300 の出現は
確認されなかった． 
 
3.2 刺激認知と P300 応答特性 
次に，本実験における初心者と熟練者の走行シーン

内に呈示した認知刺激の認知率と P300 の頂点潜時な
らびに頂点振幅について評価した．Table.1 は，初心者
と熟練者別の刺激の認識率，頂点潜時および頂点振幅
をまとめたものである． 
認知刺激の認知率については，初心者群で 94.5%， 

熟練者群で，96.5％であり，わずかに熟練者群で高い
結果となったが，両被験者群ともに高い認知率となっ
ている．次に，P300 の頂点出現までの潜時については，
初心者群で，542 ミリ秒，熟練者群で 467 ミリ秒であ
り，熟練者のほうが初心者よりも P300 の頂点潜時が
早くなる傾向がみられた．P300 の頂点振幅については，
初心者群で，7.91mV，熟練者群で 8.16mV であり，熟
練者のほうが初心者よりもわずかに高値となる傾向が
確認された．最後に P300 の頂点潜時と頂点振幅につ
いて Welch の t 検定によって有意差の評価をした結果
について述べる．P300 の頂点潜時，頂点振幅ともに，
有意差が認められなかった． 

  

4 考察 

 本研究では，視覚認知過程で最も重要な情報処理で
ある注意に着目し，注意に深く関連されると考えられてい
る事象関連電位 P300 の応答特性に関して，初心者と熟
練者を対象に走行シーン認知課題を用いて評価をした．
結果では，初心者，熟練者ともにほとんどの被験者にお
いて，P300 の出現が認められた．さらに，有意差は確認
できなかったものの熟練者のほうが初心者よりも P300 の
頂点潜時が早くなる傾向が確認された． 
従来の調査研究では，視覚認知が絡む交通事故発生

件数は，運転経験の長いドライバよりも，免許取得後間も
ないドライバやペーパードライバ，運転頻度が低いドライ
バに顕著であるという報告がある．また，近年の我々の研
究において，走行シーン認知に関する運転経験の差が，
脳脳波の賦活パターンに反映されることも明らかにされて
いる 12), 13)．こうした結果は，運転経験を積むことによって，
走行シーンの認知に絡むヒト脳の情報処理が最適化され
ている可能性を裏付けているものと推測される．本実験で
は，初心者，熟練者ともに注意に関連すると考えられてい
る事象関連電位 P300 の出現が確認された．今回，実験
に際して初心者，熟練者ともに，認知刺激が特定の位置
に出現することを強く教示している．こうした教示により，
注意の空間分布が固定され，比較的高い注意意識に基
づいて走行シーンの認知タスクを両被験者群ともに遂行
していることが考えられる．結果として，熟練者，初心者と
もに認知刺激の認識率が高くなっており，また，この高い
注意意識により，P300 の出現率も高くなったと考えること
ができる．このとき，P300 の応答特性である潜時と頂点振
幅についてみてみると，頂点振幅ではほぼ同じ値となる
が，有意差がないものの潜時については，熟練者のほう
が初心者よりも早くなる傾向が確認された．従来研究で，
P300 の頂点潜時や振幅は，注意対象への興味などを反
映すると考えられている．本結果からは，運転経験による
P300 の応答特性の差が頂点潜時により反映されており，
今後より多くの被験者による実験結果の検証も要するが，

 
Fig.3 Grand average of event-related potential P300 for experts (left) and beginners (right). Solid line and paｌe colored 
area are average and ±1 standard deviation. 
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Table1. Perception rate for visual stimulus, latency 
and peak amplitude for P300 in beginners and experts 

 
運転経験による注意特性の差異が，P300 の頂点潜時に
反映される可能性が示唆された. 
次に，前述の P300 の頂点潜時の差異と運転経験につ

いて考察する．事象関連電位 P300 は，その下位成分で
ある P3a と P3b に分類できることが知られている．一般に
P300 の頂点潜時が早いものは P3a，遅いものは P3b に分
類される 20)． P3a と P3b はそれぞれ異なる情報を反映す
ると考えられている．P3a は注意をより強く反映し，P3b は
対象とした課題への意識をより反映するものと報告されて
いる 16), 17)．本実験では，熟練者の P300 の頂点潜時が初
心者に比べて早くなることが確認された．Fig.3から明確に
P3a と P3b を区別することは難しいが，先の P3a と P3b に
関する潜時の違いを考慮すると，熟練者は，より注意を反
映する P3a を多く含んでいる可能性が考えられる．一方で，
初心者は，認知課題への意識集中が増した結果βやγ
帯域が優位に増加するといった我々の従来研究 13)にもあ
るように課題そのものに関連性の強い P3b を多く含む可
能性が考えられる．熟練者は初心者に比べ P300 の潜時
が早くなる本実験結果は，こうした違いを反映した可能性
があるものと考えられる． 

 

5 まとめ 

 本研究では，視覚認知過程で最も重要な情報処理で
ある注意に着目し，運転経験との関連性を脳波計測によ
り評価した．注意に深く関与すると考えられている事象関
連電位 P300 を対象に，運転熟練者と初心者で走行シー
ンに認知刺激を呈示する認知課題を遂行させたところ，
P300 が熟練者，初心者を問わずほとんどの被験者で出
現することを確認した．さらに P300 の応答特性である，頂
点潜時ならびに頂点振幅を評価したところ，頂点潜時に
おいて有意差はないものの，熟練者と初心者の差異が確
認された．さらに，こうした差異が，走行シーンの認知とい
う課題への取り組み方やそれに絡む注意の持ち方による
可能性が示唆された．今後は，より被験者を増やし， 
P300 脳波に反映されると考えられる前述の情報の違いに
ついて検討を進める予定である． 
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時系列予測に基づく行動決定のための
大脳新皮質学習に関する基礎検討

○藤野和志 青木健 高玉圭樹 佐藤寛之 （電気通信大学）
A Preliminary Study on Cortical Learning Algorithm for

Action Decision Using Forecast

∗K. Fujino, T. Aoki, K. Takadama and H. Sato (The University of Electro-Communications)

Abstract– We propose an action decision method based on the cortical learning algorithm, which is
a time-series forecast algorithm. The proposed method is composed of two CLA predictors. The first
predictor is for the state, which is the input. The second predictor is for the action prediction, which is the
output. The proposed method involves interaction between the two CLA predictors. The interaction called
feedback utilizes the action data in the second predictor for the state prediction in the first predictor. The
feedback emphasizes the state prediction and helps the state prediction, especially when the state input from
the environment is missed due to the environmental uncertainty. Also, the proposed method enhances the
learning not only from the actual data of input state and output action but also from the artificially generated
data of them. Experimental results using the continuous mountain car task in an uncertain environment
show the proposed method achieves higher goal achievement than conventional methods using the deep
deterministic policy gradient and the long short-term memory.

Key Words: Time series forecast, Action decision

1 はじめに
人の予測や意思決定は，大脳新皮質によって実現さ
れると考えられている．大脳新皮質学習アルゴリズム
(Cortical Learning Algorithm，以下 CLA) は，大脳
新皮質の構造をコンピュータ上で模倣した時系列予測
法である 1)．CLA を発展させることで，大脳新皮質
が担う意思決定の実現も期待される 2)．本稿では，時
系列予測する従来の CLAを，時系列予測と行動決定
する方法へ発展させる．従来の行動決定法には，Deep
Q Network (DQN) 3) や Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG) 4) などの強化学習アルゴリズムが
ある．これらは，一部のタスクにおいて，人間レベル
の性能を発揮できる 3)．行動決定法は，今後，自動運
転やロボット制御などの実世界のタスクに利用される
ことが期待されている．しかし，行動決定する従来の
強化学習アルゴリズムは，環境から状態を適切に観測
できることを前提としており，実世界で生じる状態の
観測ノイズや欠損への対処に難しさがある．状態の観
測におけるノイズや欠損に対処するため，状態の起こ
りやすさを信念値として算出し，適した行動を選択す
る方法が検討されているが 7)，膨大な計算コストを要
するところに問題がある．また，信念値を考慮しない
DQNや DDPGなどの強化学習アルゴリズムでは，こ
の手段をそのまま利用できない．
本稿では，環境から得られるはずの状態に欠損が生
じる環境においてロバストに行動決定することを目的
とし，CLAを基礎として，入力値である状態を予測値
で補完する方法を提案する．提案法は，状態を予測す
る CLAの予測器と，行動を予測する CLAの予測器を
接続する．二つの予測器の間には，相互関係を構築す
る．提案法には，既存の強化学習アルゴリズムの行動
を模倣させる．提案する模倣CLAは，環境から観測す
る状態の文脈と，模倣対象の強化学習アルゴリズムが
出力する行動の文脈を結び付けることで行動の模倣を

可能にする．提案する模倣CLAの効果は，環境から得
られる状態が欠損する連続マウンテンカー問題を用い
て検証する．
2 大脳新皮質学習アルゴリズム (CLA)
2.1 方法

CLAの予測器をFig. 1に示す．予測器は，セル，カ
ラム，リージョン，シナプスによって構成される．

CLAの予測器は，ビット列の入力データを受け取る．
各入力データビットとカラムの間には，シナプスを設
ける．各シナプスには，永続値がある．永続値が閾値
以上のとき，シナプスは接続状態になる．永続値が閾
値未満のとき，シナプスは切断状態になる．Fig. 1で
は，接続状態のシナプスを実線，切断状態のシナプス
を破線で示す．各カラムには，通常と活性の 2状態が
ある．1の入力データビットと接続状態にあるシナプス
を一定数以上有するカラムを活性状態にする．これに
よって，各時点の入力データビット列をCLAの内部表
現にする．活性状態になったカラムについて，1の入力
データビットに配置されたシナプスの永続値を増加さ
せ，0の入力データビットに配置されたシナプスの永
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Fig. 1: CLAの予測器
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Fig. 2: 模倣 CLAの予測器 Fig. 3: フィードバック
続値を減少させる．この処理を空間プーリングという．
セルには，通常，活性，予測の 3状態がある．活性
状態のカラムにおいて，予測状態のセルを活性状態に
する．前時点において，このセルを予測状態にした活
性状態のセルとのシナプスの永続値を増加させ，通常
状態のセルとのシナプスの永続値を減少させる．活性
状態のカラムに予測状態のセルが存在しなければ，す
べてのセルを活性状態にする．活性状態のセルによっ
て，入力データの文脈を内部表現する．次に，活性状
態のセルと接続状態のシナプスを一定数以上有するセ
ルを予測状態にする．予測状態のセルによって，次時
点の入力データを内部表現する．この処理を時間プー
リングという．
従来のCLAは，各時点の入力データから次時点の入
力データを予測する．入力データが欠損しても，CLA
は，前時点で予測した入力データを仮に入力すること
で予測を維持できる．環境から得られる状態を入力デー
タとすると，CLAなら，状態が欠損しても予測を維持
できる．CLAに行動決定する仕組みを導入できれば，
DQNや DDPGなどの強化学習アルゴリズムより，状
態が欠損するタスクに対応しやすい．
2.2 行動決定法への課題
従来のCLAは，時系列予測法であり，行動決定する
仕組みを持たない．また，従来のCLAが予測するデー
タは，入力データと同じ意味のデータになる．入力デー
タが，状態データなら，予測も状態データになる．そ
のため，状態と行動のデータを取り扱うなら，二つの
予測器を組み合わせる必要がある．また，状態と行動
を結びつけるためには，状態を扱う予測器と，行動を
扱う予測器の間にシナプスを設ける必要がある．また，
予測器の間のシナプスによる予測の相互関係を設計す
る必要がある．
3 提案： 行動決定する模倣CLA

3.1 二重予測器
提案する模倣 CLAの予測器を Fig. 2に示す．提案
法の予測器は，従来の CLAの予測器を 2つ連結する．
一つ目は，環境から観測する状態データを扱う予測器
であり，状態層と呼ぶ．二つ目は，行動データを扱う
予測器であり，行動層と呼ぶ．これら二つの予測器の
間には，シナプスを設ける．片側の予測器のセルの活
性パターンをもう片方の予測器におけるセルの予測パ
ターンの生成に利用する．状態層から行動層へのシナ
プスは，行動を出力するためのシナプスである．

入力された状態に対して適切な行動を出力するため
には，行動層に行動の教師データを入力し，行動を出
力するためのシナプスを構築する必要がある．そのた
め，本研究では，既存の強化学習アルゴリズムによっ
て獲得した行動を，行動層に教師データとして入力す
ることで模倣学習させる．時点 tにおいて，環境から
観測した状態データ stは，状態層に入力する．従来の
CLAと同じ手続きに基づいて，状態層の一部のカラム
群を活性状態にし，一部のセル群を活性状態にする．状
態層の活性状態のセルから，行動層のセルに接続され
たシナプスによって，行動層に時点 tの行動 a′tを表現
する予測状態のセルを生成する．これをFig. 2に例示
する．行動層において，予測状態のセルを内包するカ
ラム群から予測行動 a′tを出力する．次に，教師データ
の行動 at を，行動層に入力する．予測行動 a′t を表現
する予測状態のセル群と，教師データの行動 atによっ
て活性状態になったカラム群を利用して，予測状態の
セルのシナプスの永続値を更新する．活性状態のカラ
ム内に存在する予測状態のセルについて，シナプスの
永続値を増加させる．一方，通常状態のカラム内に存
在する予測状態のセルについて，シナプスの永続値を
減少させる．
3.2 フィードバック
次時点 t+ 1の状態 s′t+1 を予測するため，状態層の
内部において，セルとセルを関係付けるシナプスに基
づいて，活性状態のセル群から予測状態のセル群を選
ぶ．また，状態層のセルと行動層のセルを関係付ける
シナプスに基づいて，行動層における活性状態のセル
群から，状態層における予測状態のセル群を選択する．
これをフィードバックと呼ぶ．これをFig. 3に例示す
る．フィードバックは，状態層への入力値が欠損した
とき，行動層のセルの状態を利用して，状態層のセル
を予測状態にし，状態の予測を持続させる効果がある．
ただ，行動層におけるセルの活性情報が状態層に過剰
に伝達すると，状態層における正しい予測状態のセル
の生成の弊害になる．そのため，フィードバック強度
rをパラメータとし，rに応じた割合で行動層と状態層
の活性状態のセルを選択する．r が大きいほど，行動
層の活性状態のセルが，状態層におけるセルの予測状
態化に利用されるようになる．
3.3 反芻学習
強化学習アルゴリズムによる行動の教師データを利
用する学習を通常学習と呼ぶ．行動の教師データから
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Fig. 4: フィードバックの効果 Fig. 5: フィードバックの効果
乖離した状態データの入力に対処するため，反芻学習
を提案する．通常学習と反芻学習の関係をFig. 4に示
す．教師データを用いる通常学習の後，反芻学習する．
反芻学習は，行動の教師データによって通常学習した
結果の予測器に対して，模倣した行動を試行する．得
られた状態を模倣CLAに入力して学習することで，教
師データでは得られない状態に対して学習する．
本稿では，通常学習 10回につき，反芻学習を 1回実
行する．これにより，過度な反芻学習が，通常学習を
阻害することを抑制する．また，行動層のセルと状態
層のセルを関係付けるフィードバックのためのシナプ
スは，反芻学習のときに配置する．
4 実験設定

OpenAI Gym の連続マウンテンカー問題 9) を用
いて提案する模倣 CLA の性能を検証する．提案す
る模倣 CLA，模倣対象にした強化学習アルゴリズム
である DDPG4)，DDPG に LSTM5) を組み合わせた
DDPG+LSTMを比較する．提案する模倣 CLAにお
けるフィードバック，反芻学習の効果を明らかにする
ため，模倣 CLA(FBなし，反芻なし)，模倣 CLA(FB
なし，反芻あり)，模倣 CLA(FBあり，反芻あり)の 3
つのアルゴリズムを比較する．模倣CLA(FBなし，反
芻なし)は，フィードバックせず，反芻学習もしない．
模倣 CLA(FBなし，反芻あり)は，フィードバックせ
ず，反芻学習する．模倣 CLA(FBあり，反芻あり)は，
フィードバックして反芻学習もする．
連続マウンテンカー問題において，初期状態から終了
条件を満たす状態までの一連の流れを一つのエピソー
ドとする．模倣 CLAでは，1000エピソードの通常学
習，100エピソードにおいて反芻学習した．
連続マウンテンカー問題は，谷底の車を押すことで
丘の上のゴールへの到達を目指す．状態は，車の位置と
速度である．位置は，[−1.2, 0.6]の連続値である．0.5
の地点にゴールを設置する．速度は，[−0.07, 0.07]の
連続値である．初期位置は，[−0.6,−0.4]のランダム値
にする．初期速度は，0.0にする．行動は，車を押す力
の大きさである．車を押す力は，[−1.0, 1.0]の連続値で
ある．−1.0に近い値ほど，ゴールとは逆方向に車を強

く押す．1.0に近い値ほど，ゴールの方向に車を強く押
す．学習後のテストでは，各時点において，入力され
る状態が正常に得られる確率 Pmを用いる．Pm = 1の
とき，全時点において状態が正常に得られる．Pmの減
少に伴って状態の欠損が増加し，予測の難しさが増す．
5 実験結果と考察
5.1 フィードバックの効果
フィードバックの効果を検証するため，フィードバ

ック強度 r の変化に対するゴール到達率を Fig. 5 に
示す．データ正常率 Pm = 0.025 で速度が欠損する
連続マウンテンカー問題を用いた．従来の DDPG，
DDPG+LSTM，模倣CLA(FBなし，反芻あり)のゴー
ル到達率を水平線で示した．
この結果から，まず，ふたつの模倣CLAは，従来の

DDPGとDDPG+LSTMより高いゴール到達率を示す
ことがわかる．次に，フィードバック強度 rには，ゴー
ル到達率を最大化する適切な値が存在することがわか
る．フィードバック強度 r = 0.4を用いる模倣CLAは，
フィードバックを用いない模倣CLAより高いゴール到
達率を達成することがわかる．このことから，適切に
強度を調整したフィードバックは，模倣CLAのロバス
ト性の向上に，貢献することが確かめられた．
以降の実験では，フィードバックを用いる模倣 CLA
では，フィードバック強度 rを 0.4に固定した．
5.2 速度の欠損に対する効果
速度が欠損する連続マウンテンカー問題において，速
度のデータ正常率 Pm を変化させたときのゴール到達
率の結果を Fig. 6に示す．この結果から，データ正常
率 Pm の増加に従って，すべてのアルゴリズムのゴー
ル到達率が改善することがわかる．従来の DDPGは，
LSTMで予測することによってゴール到達率が改善す
る．提案する模倣 CLA(FBなし，反芻あり)は，従来
のDDPG+LSTMよりゴール到達率が高いことがわか
る．さらに，提案する模倣 CLA(FBあり，反芻あり)
は，提案する模倣 CLA(FBなし，反芻あり)より高い
ゴール到達率を示すことがわかる．
これらの結果から，提案する模倣 CLA は，速度の
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Fig. 6: 速度の欠損に対する到達率 Fig. 7: 位置の欠損に対する到達率
欠損に対して，従来のDDPGやDDPG+LSTMより，
ロバストに機能することが確かめられた．また，速度
の欠損におけるフィードバックは，広い範囲のデータ
正常率において，模倣CLAのロバスト性を高めること
が確かめられた．
5.3 位置の欠損に対する効果
位置が欠損する連続マウンテンカー問題において，位
置のデータ正常率 Pm を変化させたときのゴール到達
率の結果を Fig. 7に示す．この結果から，速度の欠損
と同様に，データ正常率Pmの増加に従って，すべての
アルゴリズムのゴール到達率が改善することがわかる．
また，提案する模倣 CLA(FBなし，反芻あり)は，従
来のDDPG+LSTMよりゴール到達率が低いことがわ
かる．提案する模倣CLAより，DDPG+LSTMのゴー
ル到達率が高い理由としては，DDPGによる行動決定
において，位置の情報の重要度が低いことが考えられ
る．DDPG+LSTMにとって，位置の情報の重要度が
低いため，位置が欠損しても，行動決定に大きな影響
を受けないと考えられる．このことは，Fig. 7におい
て，欠損の対策をしていないDDPGのゴール到達率が
高いことからも推測される．一方で，模倣CLA(FBな
し，反芻あり)は，データ正常率 0.0において，速度の
欠損と位置の欠損の両方で，ゴール到達率が 50%程で
あることがわかる．このことから，模倣CLA(FBなし，
反芻あり)は，行動決定において，DDPGよりも，速
度の重要度と位置の重要度の差が小さく，様々な状態
の欠損に対応できる可能性がある．
これらの結果から，提案する模倣CLAは，位置の欠
損に対して，従来のDDPG+LSTMと同等のロバスト
性はないが，一定値以上のゴール到達率を保つことが
わかった．
5.4 速度と位置の欠損に対する効果
速度と位置が欠損する連続マウンテンカー問題にお
いて，速度と位置のデータ正常率Pmを変化させたとき
のゴール到達率の結果をFig. 8に示す．この結果から，
データ正常率 Pm の増加に従って，すべてのアルゴリ
ズムのゴール到達率が改善する傾向があることがわか
る．しかし，模倣CLAの結果は，速度の欠損に比べて，

ゴール到達率が安定していないことがわかる．また，提
案する模倣 CLA(FBなし，反芻あり)は，データ正常
率 Pm = 0.0を除き，従来の DDPG+LSTMとほぼ同
じ推移になることがわかる．データ正常率 Pm = 0.0
では，正常なデータが入力されない．そのため，ゴー
ル到達率は，状態を予測する予測器の性能に，強く影
響を受ける．この場合，シナプスと入力値によっては，
予測値が出力できなくなる CLAよりも，LSTMの方
が有利であると考えられる．フィードバックを入れた
模倣CLAは，データ正常率の全域で，残り二つの模倣
CLAよりも，ゴール到達率が高いことがわかる．この
ことから，フィードバックが，速度と位置の欠損に対
して，模倣 CLAのロバスト性を高めることがわかる．
これらの結果から，提案する模倣CLAは，速度と位
置の欠損に対して，従来のDDPG+LSTMと同等の水
準で，ロバストに機能することが確かめられた．
6 まとめ
本稿では，環境から観測する状態データに欠損が生
じる行動決定タスクにおいて，ロバストに機能する行
動決定手法の確立を目的とし，状態と行動をそれぞれ
予測する二つの CLA を接続することによって，既存
強化学習アルゴリズムの行動を模倣する CLAを提案
した．観測する位置と速度の状態データに欠損が生じ
る連続マウンテンカー問題において，提案法は，模倣
した強化学習アルゴリズムより，ゴール到達率が高く，
ロバストに動作することがわかった．また，一部にお
いて，LSTMを用いて欠損に対応した強化学習アルゴ
リズムに，ゴール到達率で劣るが，提案法は，欠損す
る状態の要素の種類に左右されにくく，欠損に対して，
ロバストに動作できることがわかった．
今後の課題としては，提案法が，ノイズに対しても，
ロバストであるか検証することである．また，より複
雑なタスクでも，提案法が，ロバストに動作可能か検
証する．
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RoadTracer

Automatic Extraction of Road Networks from Aerial Images by using
Adaptive Structural Deep Learning

∗S. Kamada and T. Ichimura (Prefectural University of Hiroshima)

Abstract– Deep Learning has a hierarchical network architecture to represent the complicated feature of
input patterns. We have developed the adaptive structure learning method of Deep Belief Network (DBN)
that can discover an optimal number of hidden neurons for given input data in a Restricted Boltzmann
Machine (RBM) by neuron generation-annihilation algorithm, and can obtain appropriate number of hidden
layers in DBN. In this paper, our model is applied to an automatic recognition method of road network,
called RoadTracer. RoadTracer can generate a road map on the ground surface from aerial photograph data.
In the search algorithm of network graph, a CNN is trained to find network connectivity between roads with
high detection capability. However, the system takes long calculation time for not only training phase but
also inference phase, then may not reach high accuracy. In order to improve the accuracy and calculation
time, our Adaptive DBN was implemented on the RoadTracer instead of the CNN. We reported the accuracy
and calculation time of our model in the experimental results.

Key Words: Deep Learning; Deep Belief Network; Restricted Boltzmann Machine, Adaptive Structure
Learning; RoadTracer
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3 RoadTracer
RoadTracer

14)

CNN
RoadTracer

3.1
3.2

3.1

RoadTracer

v0 G
S

G S

Algorithm 1

G Stop

Stop action
α action

α
G S

S Stop

Fig. 2

1 4
G S

S
S

3.2 CNN

RoadTracer CNN
14) CNN

17
d × d

RGB
G 4

action α 2 2
Oaction = (Owalk, Ostop)

[0, 2π]
a Oangle = (o1, ..., oa)

Owalk

argmaxi(oi)

Algorithm 1 14)

Require: A starting location v0 and the bounding
box B initialize graph G and vertex stack S with
v0

1: while S is not empty do
2: action, α := decision func(G, Stop,Image)
3: u := Stop + (D cosα,D sinα)
4: if action = stop or u is outside B then
5: pop Stop from S
6: else
7: add vertex u to G
8: add an edge (Stop, u) to G
9: push u onto S

10: end if
11: end while

4 Road-
Tracer

4.1
14) CNN

3.2
14)

25
OpenStreetMap18)

Google Map API
24km km 1

60cm
512 × 512

RGB Nvidia RTX 2080Ti×2 PC
CNN

1 DBN
5

CNN DBN
94.7% 95.4%

4.2

RoadTracer

Fig. 3(a)
4096×4096

Google Map API

Table 1 Fig. 3(a)
DBN

80.2% CNN 5% 44
15

CNN DBN
Fig. 3(b)

Fig. 3(c) CNN DBN

DBN
DBN 19.8%
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Fig. 2:

(a) (b) ( CNN) (c) ( DBN)

Fig. 3: DBN

Google Map

5

RBM DBN
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距離学習を用いた鯨の個体識別システムの構築
中原諒，〇礒川悌次郎，上浦尚武 (兵庫県立大学)

A Whale Identification System Based on Metric Learning

R. Nakahara, ∗T. Isokawa, and N. Kamiura (University of Hyogo)

Abstract– This paper presents an identification system for humpback whales (Megaptera novaeangliae)
based on convolutional neural networks. The proposed system accepts the image of fluke for whale and then
makes identification for this image. The proposed system consists of two components; the first one extracts
the fluke region from the input image and the second one identifies a whale from the fluke image. The
experimental results show that the fluke images can be correctly extracted and high identification rate can
be achieved by incorporating Adacos loss function in the network.

Key Words: Whale, Identification, Metric Learning

1 はじめに
クジラがどのような移動や回遊パターンを持つのか
を知ることは，分布生態を明らかにする生物学的な興
味だけでなく，クジラを利用あるいは保護管理しよう
とするときにも重要な情報となる．クジラの移動や回
遊を長期間にわたって調べることは現実的には不可能
であり，個々のクジラがいつどこで確認されたかとい
う記録を繋いでいくことで，その移動を知る手法が取
られている 1)．
個々のクジラを確認するためには，個々のクジラの
個体識別を行う必要があり，ザトウクジラ (Megaptera
novaeangliae)の場合は，尾ビレの観察を行い個体を記
録する．ザトウクジラの尾びれには，黒と白の色素沈
着や傷跡，吸虫が見られる，このような特徴を利用し
て，研究者たちは尾ビレの画像から個々のクジラを照
合し記録をしている．個体の照合は個々の研究者の目
視によって画像を確認し，同一の個体がいないか確か
めている．そのため，データベースに登録されている
クジラの個体数が大きくなるほど，照合には過重な労
力と時間を要する．このような背景から，個々のクジラ
の画像から個体識別あるいは個体候補を出力すること
が可能なシステムが望まれている．現在のところ，こ
のようなシステムを構築することはほとんど検討され
ていないのが現状である 2)．
近年，畳み込みニューラルネットワーク (CNN)は画
像認識分野における様々なタスクにて高い精度を達成
し，コンピュータビジョン及び機械学習の分野で広く
使われているモデルである．上述の個体識別システム
を構成する際には，この CNNに基づいたシステムが
有効であると考えられる．

CNNベースのネットワークでは，クラス分類を行う
ために softmax損失を用いて学習を行う．softmax損
失は，学習用のミニバッチから稀なサンプルを無視し
て，より多数のサンプルによく適合するように学習を
行う．しかし，ザトウクジラのデータベースには個体
あたりのサンプル画像数が 1枚から 3枚と少ない枚数
の個体が多いため，softmax損失を用いるとどの個体
もうまく識別できないネットワークが構成される可能
性がある．
これに対して距離学習 (Metric Learning)は，入力さ
れた特徴量を同じものはより類似度が高くなるように，

違うものは類似度が低くなるように特徴量抽出器を学
習させる手法である．距離学習では，サンプル数が少
ないデータセットの識別に適しており，人間の顔識別
タスクなどに用いられている．Adacos損失を用いた個
体識別は人間の顔識別タスクにおいて良い結果を示し
ている．そのため，ザトウクジラにおける個体識別に
おいても有効に働く可能性が高い．

このようなことから，本研究では，Adacos 損失を
採用したザトウクジラの個体識別システムの構築およ
び評価を行うことを目的とする．また，比較のため，
softmax損失を用いたザトウクジラの個体識別システ
ムについても同時に評価を行う．

2 準備

2.1 データセット

本研究では，データ分析コンペティションサイ
ト Kaggle にて登録されている Humpback Whale
Identification (https://www.kaggle.com/c/
humpback-whale-identification/) に て 用 い ら
れているザトウクジラの尾ビレ画像を識別対象とする．
ザトウクジラの尾ビレの画像の例を図 1に示す．この
図に見られるように，ザトウクジラの尾ビレには黒と
白の色素沈着と傷跡，吸虫の付着があり，これらはそ
れぞれのクジラに固有のものである．画像の枚数は
25,360枚であり，それぞれの画像についてクジラの個
体 Idでラベル付けされており，3,000以上のユニーク
なクジラの個体がデータセットが含まれている．この
データセットの特徴として，画像の枚数が 1枚から 3
枚のクジラの個体がデータセットの多くを占めている．
また，図 1(b)のように尾ビレが真後ろから取られてい
ないものや尾ビレが一部隠れている画像も存在する．

(a)
(b)

Fig. 1: Examples of whale fluke
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2.2 deeplabv3

Chenらにより提案された deeplabv3はエンコード-
デコード構造を持つセマンティックセグメンテーション
モデルである 3)．本研究では，クジラの尾ビレ画像か
ら尾ビレ領域をマスクした画像を作成するためにこの
deeplabv3を使用する．deeplabv3では Atrous畳み込
み層と，Atrous Spatial Pyramid Pooling(ASPP)の 2
つの手法が導入されている．xは 2次元の入力特徴量
マップ，yは出力特徴量，iは特徴量の位置，wは重み，
rをレート値とすると，Atrous畳み込み層は式 (1)で
表される．　

y[i] =
∑
k

x[i+ r · k]w[k] (1)

標準的な畳み込み層は r = 1の場合に対応する．r を
変更することにより，フィルターの視野を適応的に変
更することが可能である．

ASPP は Atrous 畳み込み層を用いて異なるスケー
ルの特徴を抽出する手法である．異なるレートを持つ
4つの Atrous畳み込み層を適用することにより，画像
レベルの特徴を連結させる．その特徴量を求める空間
次元にバイリニア補完を用いてアップサンプリングを
行う.

deeplabv3 のネットワーク構造を図 2 に示す．本研
究では，50層の ResNetをベースモデルとして学習を
行う．

2.3 Adacos

Adacosは Zhangらによって提案されたコサイン類
似度ベースの softmax損失の計算方法の一つである 4)．
特徴量抽出器によって得られた i番目の特徴量ベクト
ルをxi，yiを正解ラベル，N をバッチサイズとすると，
i番目の特徴量がクラス jである確率 Pi,j は，softmax
関数を用いて式 (2)で表される．

Pi,j =
efi,j∑C
k=1 e

fi,k
(2)

ここでCはクラス数，fi,jは softmax関数の入力 logits，
Pi,jは x⃗iをクラス jに割り当てる確率を表す．ミニバッ
チのクロスエントロピー損失は式 (3)で表される．

LCE = − 1

N

N∑
i=1

logPi,yi = − 1

N

N∑
i−1

efi,yi∑C
k=1 e

fi,k
(3)

Adacos では，この入力 logits を工夫することによ
り，入力された特徴量 xのクラス内の分散を小さくし，

1x1 Conv

feature map

3x3 Conv
rate=6

3x3 Conv
rate=12

3x3 Conv
rate=18

concat

grobal avg pool 1x1 Conv
Upsample

ResNetImage Conv
1x1

Upsample
Mask

Atrous Spatial Pyramid Pooling

Fig. 2: The network structure for deeplabv3

クラス間の分散を大きくなるように学習を行わせる．
Adacosにおける logitsfi,j は式 (4)にて表される．

fi,j = s̃(t) · cos(θi,j) (4)

ここで cos(θi,j)は特徴量 x⃗iと jクラスへの重み W⃗j の
コサイン類似度であり，式 (5)で表される．s̃(t)は以下
で述べられる tイテレーション目の動的適用スケール
パラメータである．正規化を行うことにより，データ
セット内の少ないサンプルに対しても学習を行わせる
ことが可能となる．

cos(θi,j) =
x⃗i · W⃗j

||x⃗i|| · ||W⃗j ||
(5)

次に，動的適用スケールパラメータ s̃(t) について説
明する．学習が進むに連れ正解ラベルへの監視が弱く
なっている．そこで，動的適用スケールパラメータを
設計し，徐々に監視を強くする．具体的には，θ(t)medを

導入する．θ(t)medは，tイテレーション目のミニバッチ内

の正解ラベルの角度 θ
(t)
i,yi
の中央値であり，ネットワー

クの学習の進行度を大まかに表す．学習初期において
は θ

(t)
med が大きい値となり監視が強くなりすぎるため，

θ
(t)
medが

π
4 より小さい場合のみにおいて使用する．以上

より，動的適用スケールパラメータ s̃(t) は式 (6)で表
される．

s̃(t) =


√

2 · log(C − 1) (t = 0)
logB(t)

avg

cos(min(π
4 ,θ

(t)

med
))

(t ≥ 1)
(6)

ここで B
(t)
avg は式 (7)で表される．

B(t)
avg =

1

N

N∑
i=1

∑
k ̸=yi

es̃
(t−1)·cos(θi,k) (7)

2.4 クジラの個体識別手法

本論文では，クジラの個体識別の手法としてAdacos
損失を用いたザトウクジラの個体識別システムを構築
する．識別システムは検出部と識別部から構成される．
検出部では，ザトウクジラの尾ビレの領域の検出し，画
像に対してマスクを適用させることにより尾ビレ領域
を抽出する．この得られた画像について前処理を行う
ことにより識別部の入力となる．識別部ではResNetを
特徴量抽出器として特徴量を抽出し，この得られた特
徴量について類似度を比較することにより個体の識別
を行う．図 3に本実験に用いるクジラの個体識別シス
テムの概要図を示す．
学習は検出部と識別部に分けて実施する．クジラの
尾ビレ領域の検出では，検出器に deeplabv3を用いて
ザトウクジラの尾ビレ画像について学習を行うことに
より入力画像から尾ビレの領域を検出する．識別部の
学習では，マスクの適用が行われたザトウクジラの尾
ビレの画像を入力としてResNetによる特徴抽出を行う
ことによりクラス分類を行う．クラス分類を行うこと
で，ResNetから得られる特徴量を埋め込み空間におい
て同一のものは近く，異なるものは遠く埋め込むよう
に学習を行う．実験では 18層，50層，101層のResNet
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Fig. 3: Overview of the proposed system

(a) Original image (b) Masked image
Fig. 4: An example of masked images produced by
deeplabv3

を用いて性能の評価を行う．また損失関数の違いによ
る識別性能の違いを検討するために，損失関数として
softmax損失と Adacos損失を用いて比較を行う．　

3 実験結果
3.1 deeplabv3を用いた尾ビレのマスク画像の作成

deeplabv3を用いて，クジラの尾ビレ画像について尾
ビレ領域の検出実験を行う．学習に使用するデータとし
てザトウクジラの尾ビレ画像 450枚とそのマスク画像
450枚を用い，訓練データとして 360枚を学習に用い，
残り90枚をテストデータとする．前処理およびデータセ
ットの増強として，大きさの変更，水平反転，垂直反転，
正則化を行った．学習モデルにはResnet50+deeplabv3
を使用した．本実験では，該当画素がクジラの尾ビレで
あるかそうでないかの二値分類となるため，学習モデ
ルの最終層の出力ニューロン数が 1と変更している．最
終層以外の初期重みは COCO train2017データセット
で事前学習された重みを使用する．学習回数は 30epoch
とし，ミニバッチは 8，損失関数に交差エントロピー誤
差，最適化関数に Adamを用い，学習率は 0.001，最
小学習率は 0.0001とした．
作成したモデルを用いてテストデータについて性能
の評価を行った．学習の結果，損失は 0.0921，検出性
能を表すmIoUは 0.892となった．また．テストデータ
を入力した場合に作成されたマスクを図 4に示す．こ
の図に示すように，クジラの尾ビレの領域の検出が正
確できていることがわかる．

3.2 クジラの個体識別

本節では，Resnetを用いたザトウクジラの個体識別
を行った結果を示す．ここでは，二種類の性能評価実
験により，ザトウクジラの個体識別システムの識別性
能を評価する．
一つ目の実験はザトウクジラの個体識別実験である，
この実験では，2,932 頭のクジラを識別し，その上位
1件の正答率と上位 5件の正答率について評価を行う．
二つ目の実験は，1:1検証である．与えられた 2枚のザ
トウクジラの尾ビレ画像に対して，同一個体であるか
そうでないかを判定する．本実験では AUCを算出す
ることにより評価を行った．
学習に用いるデータセットは，ザトウクジラの尾ビレ
画像のうち，2枚以上のサンプル数を持つ個体を用いた．
画像の枚数は 13,624枚であり，ユニークな個体の数は

Table 1: Identification rates by the proposed system

model loss top1-acc top5-acc

ResNet18+softmax 2.185 64.3 75.8
ResNet50+softmax 2.012 66.0 78.0
ResNet101+softmax 1.940 66.4 78.0
ResNet18+Adacos 1.990 80.0 87.8
ResNet50+Adacos 1.946 82.8 90.0
ResNet101+Adacos 2.042 81.4 88.5

2,931頭である．この画像セットについて，8,174枚を訓
練データ，5,450枚をテストデータとし，個体ごとの画
像の枚数の割合が同程度になるようにデータの分割を
行った．前処理及びデータセットの増強に，deeplabv3
によるマスクの適用，尾ビレの領域の切り取り，ラン
ダムなアフィン変換，正則化を行った．ザトウクジラの
尾ビレの識別には，18層，50層，101層の ResNetを
採用し，ResNetの出力は 1,024次元とした．Imagenet
で事前学習された重みをResNetの初期重みとする．損
失関数に softmax損失または Adacos損失を採用した．
識別層 (softmax層あるいは Adacos層)の入力ニュー
ロン数は 1,024，出力ニューロン数は 2,931とし，それ
ぞれについて学習と評価を行った．学習回数は 50epoch
とし，ミニバッチサイズは 32，最適化関数にAdamを
使用し，初期学習率は 0.0005，最小学習率は 0.00005
とした．
学習したモデルについてテストデータを用いて上位

1件の正答率，上位 5件の正答率を算出した結果を表 1
に示す．この結果より，50層の ResNetを特徴量抽出
器としてAdacos層を導入したモデルが他のモデルに比
べて高い正答率を上げていことが確認でき，この場合
の上位 5件の正答率は 90.0%であった．また．ResNet
の深さが同じモデルについて Softmax層と Adacos層
を導入したものを比較すると，Adacos層を用いたモデ
ルがより正答率が高いことがわかる．
次に 1:1検証の結果について説明する．学習したモ
デルについて，2枚のザトウクジラの画像を入力し，得
られた特徴量のコサイン類似度を比較することにより
同一の個体であるかを識別を行う．識別閾値を変化さ
せることにより ROC曲線を描き，AUCを算出し評価
を行った．評価に用いるデータは訓練データに使用し
ていないザトウクジラの尾ビレ画像を用いる．この評
価データの中には，学習していない個体についても含
まれている．6000組のザトウクジラの尾ビレ画像のペ
アを作成し，同一の個体についての画像のペアが 1200
組，同一でない個体についてのペアが 4800組とした．
表 2に各モデルについてのAUCを示す．この結果よ
り，50層の ResNetを特徴量抽出器とし Adacos層を
導入したモデルが，他のモデルに比べて高い AUCで
あることがわかる．また，ResNetの層の深さが同程度
のモデルを比較すると，Adacos層を導入したモデルの
ほうが高いAUCであることがわかる．この結果は，先
ほどの上位 5件の正答率における評価と同じ傾向であ
る．さらに，学習に用いていない個体についても個体
の識別を行うことができていることが確認できた．

4 まとめ
本研究では，ザトウクジラの尾ビレから個体識別を
行うシステムを構築しその性能評価を行った．このシ

75



Table 2: AUC values in correspondence test

model AUC

ResNet18+softmax 0.9613
ResNet50+softmax 0.9687
ResNet101+softmax 0.9690
ResNet18+Adacos 0.9895
ResNet50+Adacos 0.9916
ResNet101+Adacos 0.9911

ステムは尾ビレの検出器と識別部から構成されており，
尾ビレの検出器に deeplabv3，識別部にAdacosが導入
された ResNetを採用した．提案法ではザトウクジラ
の尾ビレの画像を検出器で検出後，尾ビレ領域につい
てマスクを作成する．そしてそのマスクを画像に適用
し，前処理を行い識別部へ入力する．画像を識別部に
て特徴量を抽出し識別を行った．
本研究では，三つの実験を行った．第一の実験は

deeplabv3を用いたザトウクジラの尾ビレ領域のマス
ク作成であり，実験結果より，入力された画像につい
てマスクが良好に作成されていることが示された．第
二の実験は，ザトウクジラの個体識別に関するもので
あり，ザトウクジラ 2,931頭についてクラス分類を行っ
た．実験結果より，50層のResNetとAdacos損失を用
いたネットワークで，上位１件の正答率 82.8%，上位 5
件の正答率 90.0%となった．softmax損失を用いたネッ
トワークに対して，Adacos損失を用いたネットワーク
は識別率の向上が確認できた．第三の実験では，ザト

ウクジラの個体が同一のものであるか 1:1検証を行っ
た．6000組のペアについて提案法を適用し，Adacos損
失を用いた 50層の ResNetの使用により AUCとして
0.9916を達成した．このことから学習していない画像
について，高精度で識別を行えることが示された．
以上の結果より，Adacosが導入された ResNetを用
いた識別システムにおいてザトウクジラの個体識別を
行うことが可能であることが示された．提案法を使用
することで，照合に要する時間を短縮できると考えら
れる．今後の課題として，尾ビレの画像についての位
置合わせ手法の検討，マッコウクジラの個体識別への
適用が挙げられる．
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