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あらまし 我々はパルスニューラルネットワークを用いた聴覚情報処理システムによる，周辺環境把握システ
ムの構築に関する研究を行っており，これまでに入力信号の時間的な変化に追従して勝者ニューロンを決定でき
る競合学習ネットワーク CONPを提案している．実環境に CONPを適用することを考えた場合，CONP は入
力パターンベクトルをそのまま量子化するため，複数の音源から音が発せられた場合にはその混在パターンを学
習してしまうという問題点がある．そこで，本論文では CONP の改良を行い，残響成分等の影響を受けずに複
数音源から発せられた信号の分離学習が可能な新しい競合学習ネットワーク CONP-II を提案する．計算機シ
ミュレーションの結果，音の立上りをずらした複数の音を混合した信号に対して CONP-II を用いた場合，それ
ぞれの音を分離してベクトル量子化が可能であることが確認できた．
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1. ま え が き

我々は危険物体（接近する自動車など）の回避や，

目標捕そく（子供の位置確認，携帯電話の呼出し）な

どの行動を行うために音による周辺環境把握を行って

おり，この機能を工学的に応用することは聴覚障害者

の補助，自律移動ロボットの環境把握など様々な用途

に非常に有益である．このような生体の神経情報処

理を工学的に応用する方法として，ニューラルネット

ワークモデルを用いる研究が盛んに行われている．そ

の中でも聴覚情報処理のような時系列信号の処理に適

したモデルとしてパルスニューロン（Pulsed Neuron；

以下 PN）モデルが注目されている [1]．PN モデル

は入出力信号としてパルス列を用いるニューロンモ

デルであり，一般に用いられているマカロックピッツ

（McCulloch Pitts）タイプのニューロンモデル [2]と

比較した場合，モデル内にダイナミックスをもつのが
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大きな特徴となっている．また，各 PNモデルは簡易

な演算のみから構成されているため，ディジタル回路

として容易に，かつ少ないリソースで実装が可能であ

り [3]，更に各 PNモデルは独立非同期に動作可能なた

め，ニューラルネットワークのハードウェア実装手法

として適している．我々は，この PNモデルによって

構成されるニューラルネットワーク，パルスニューラル

ネットワーク（Pulsed Neural Network；以下 PNN）

を用いた聴覚情報処理システムによる周辺環境把握

システムの構築に関する研究を行っている [4], [5]．本

システムでは初段に設置された音–パルス変換器以降

の処理を，すべて PN モデル群で処理することを目

標としており，大量の PN モデルを FPGA，LSI 等

の集積回路上に実装し，これらを並列動作させること

で非常に高速なニューラルネットワークを低コストで

実現できると考える．本システムに関して我々はこれ

までに，音–パルス列変換モデル並びに水平面の音源

定位モデル [5]，入力信号のスペクトルなどの特徴量

パターンを教師あり学習で獲得するモデル [6] などを

実現しており，また競合学習により入力信号の特徴パ

ターンを教師なし学習で獲得するモデル [7]（以降，本
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モデルを COmpetitive learning Neural network us-

ing Pulsed neurons；略称 CONP とする）を提案し

ている．CONPは Kohonenによる競合学習モデル並

びに自己組織化マップ（Self-Organizing Maps；以下

SOM）[8]を PNNに適用したものであり，入力パター

ンが時間的に変化する場合にも，パターンの変化に追

従して勝者ニューロンを求めることが可能である．

音による周辺環境把握の基本機能は音源定位と音源

認識である．我々の提案システムにおいて，音源定位

については，二つの入力信号間の時間差情報を抽出し

た発火パターンを CONPにより低次元に位相情報を

保持したまま写像することで，自動的に入力信号の方

位をマッピングできることを確認しており [9]，また音

源認識についても，CONP により稼働環境における

代表的な周波数スペクトルパターンを統計的に学習で

きることが期待できる．

今，実環境に CONPを適用することを考えた場合，

入力音として複数の音源からの音が混在していること

を前提とする必要がある．また，一般に音には残響成

分または持続成分が存在し，CONP は SOM と同様

に入力パターンベクトルをそのまま量子化するため，

複数の音源から発せられた各音に残響などがある場合

にはその混在パターンを学習してしまうという問題

点がある．そこで，本論文では競合学習ネットワーク

CONP の改良を行い，残響成分等の影響を受けずに

複数音源から発せられた音の分離学習が可能な新しい

競合学習ネットワークの構築を行う．なお，聴覚情報

処理で用いられている情報としては，入力信号の瞬時

的スペクトルパターンのような静的な情報だけではな

く，スペクトルパターンの時間変化のような時系列情

報も非常に重要である．我々の提案するシステムでは，

まず入力信号の極小時間ごとの特徴量を抽出し，次に

これら量子化されたパターンの時間変化を処理する方

法を検討しており [7]，CONPはこのうちのベクトル

量子化部分に相当するネットワークである．

以降，まず 2. において CONP について説明を行

う．次に 3. において混合音分離学習手法について検

討し，新しい競合学習ネットワーク CONP-IIを提案

する．最後に 4.において計算機上のシミュレーション

により提案手法の有効性を検証する．

2. パルスニューロンモデルのための競合学
習ネットワークCONP

本章では，本論文で提案するネットワークモデルの

図 1 パルスニューロンモデル
Fig. 1 A pulsed neuron model.

もととなる PN モデル及び我々の提案する競合学習

ネットワーク CONPについて述べる．

2. 1 パルスニューロンモデル

PNモデルの模式図を図 1 に示す．この図において，

i 番目の入力チャネルからパルス xi(t) = 1 が到着す

ると，その部分の局所膜電位 pi(t)が結合重み wi 分上

昇し，その後時定数 τ で静止電位まで減衰する．PN

モデルの内部電位 I(t)はその時刻の各局所膜電位の

総和として表される．ニューロンはこの内部電位がし

きい値 TH を超えたとき発火（出力パルスを発生）す

る．ただし神経細胞には発火に関する不応期 RP が存

在するため，本モデルにおいてもある発火から RP の

間は内部電位がしきい値を超えた場合でも発火はしな

い．本 PNモデルの動作を明確にするため，式により

以下のように定義する．

今システムをサンプリング周波数 Fsの離散時間系

とし，∆t = 1/Fsとする．ここで引数として時刻 t，

減衰時定数 τ，結合重み w，時刻 tにおける入力信号

x(t)の四つをもつ関数 F を導入し，

F (0, τ, w, x(0)) = 0

F (t, τ, w, x(t))

= F (t − ∆t, τ, w, x(t − ∆t)) · e−∆t
τ + w · x(t)

(1)

とする．

このとき，時刻 t における PN モデルの内部電位

I(t)は局所膜電位 pi(t)の総和として次式のように記

述できる．

I(t) =

n∑

i=1

pi(t) (2)

=

n∑

i=1

F (t, τ, wi, xi(t)) (3)
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ここで，τ は pi(t) の減衰時定数である．PN モデル

の不応期を RP，ET (t)を時刻 tにおける前回発火か

らの経過時間とし，ET (0) > RP とすると，PNモデ

ルの出力値 y(t)は以下のアルゴリズムにより計算さ

れる．

if I(t) ≥ TH and ET (t) > RP

then y(t) = 1, ET (t) = 0

else y(t) = 0, ET (t) = E(t − ∆t) + ∆t

パラメータ τ，w = (w1, w2, . . . , wn)，THは各ニュー

ロンにより可変の値であり，この組合せにより PNモ

デルの動作は決定される．

PNモデルは各ニューロン間のデータ転送路が単線

であるためハードウェア上に複数のニューロンモデル

を実装する際に非常に有利である．また，伝達する信

号が頻度変調されたパルスのストリームであるため，

各ニューロンは基本的に非同期独立に演算が可能であ

り，多数のニューロンを実装した場合にも厳密な同期

処理を行う必要はないという特徴をもつ．

2. 2 競合学習ネットワーク CONP

CONPは Kohonenの競合学習則 [8]を PNモデル

へ適用したものである．CONP は入力信号の時間変

化に追従して勝者ニューロンが自動的に変化するとい

う特徴をもつ．以下にその動作アルゴリズムについて

述べるが，紙面の都合上詳細については文献 [7] を参

照されたい．

CONP では各ニューロンにおける入力ベクトルと

の類似度の評価値としてニューロンの内部電位 I(t)を

用いる．

競合学習における勝者ニューロンを決定するために

は一般に最も評価値の高いニューロンを検索するが，

CONPにおいては各ニューロンのしきい値を同時に同

じ量だけ変化させることにより，最も高い評価値をも

つニューロンすなわち勝者ニューロンのみが発火する

ようにする．図 2 に CONPの模式図を示す．CONP

では各ニューロンのしきい値を制御するために競合学

習ニューロンが一つも発火していないときに発火す

る「無発火検出（No-Firing Detection：以下 NFD）

ニューロン」と，競合学習ニューロンが二つ以上発火し

ているときに発火する「複数発火検出（Multi-Firing

Detection：以下MFD）ニューロン」の二つを用いる．

これら状態検出ニューロンは図 1 で示した PNモデル

と同じものである．CONP はこれら状態検出ニュー

ロンの出力パルスに応じて各競合学習ニューロンのし

図 2 競合学習ニューラルネットワーク CONP

Fig. 2 The competitive learning neural network

CONP.

図 3 競合学習用パルスニューロンモデル
Fig. 3 The pulsed neuron model for competitive

learning.

きい値を一律に変化させることで唯一のニューロンが

発火する状況を保持する．なお，CONP は状態検出

ニューロンによるフィードバック制御を行っているた

め，時間的な入力パターンの変化に対する追従性には

限界があるが，文献 [7]における実験結果より，PNモ

デルの不応期 RP の 10倍程度の時間分解能を有する

ことが確認されており，実用上は十分な性能をもつと

考えられる．

CONPではネットワークにおいて発火した競合学習

ニューロンを勝者ニューロンと考えるため，各ニュー

ロンが発火した場合に学習を行う．学習すべき入力パ

ターンの表現法としては，結合重みを 1に固定したシ

ナプスにおける局所膜電位 pcw(t)を用いる．図 3 に

図 1 に対して学習に必要な要素を加えた競合学習用パ

ルスニューロンモデルを示す．ここで入力パルス列数は

nであり，このニューロンはM 個ある競合学習ニュー

ロンの h番目とする．この図において，時刻 tにおけ

るNFD，MFDニューロンの出力をそれぞれ ynfd(t)，

ymfd(t)，競合学習ニューロンの NFD，MFDニュー

ロンに対する結合重みを wfd, −wfd (wfd > 0)とし，
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時刻 tにおける h番目の競合学習ニューロンの内部電

位 Ih(t)は前述の関数 F を用いて次式のように記述で

きる．

Ih(t) =

n∑

i=1

phi(t) + pnfd(t) + pmfd(t) (4)

phi(t) = F (t, τ, whi, xi(t)) (5)

pnfd(t) = F (t, τfd, wfd, ynfd(t)) (6)

pmfd(t) = F (t, τfd,−wfd, ymfd(t)) (7)

なお，CONP においては pnfd，pmfd を発火しきい

値の動的変化量として扱うことで制御を行うため，減

衰時定数 τfd は時定数 τ に対して十分大きいものと

仮定する．時刻 uにおける勝者ニューロンの結合重み

wwin,i の更新は，学習係数を α としたとき次式で表

すことができる．

wwin,i(u) = wwin,i(u − ∆t) + α · pcwi(u)

(1 ≤ i ≤ n, 0 ≤ α) (8)

pcwi(u) = F (u, τ, 1, xi(u)) (9)

各更新の後，結合重みベクトルw(u)はノルムが 1と

なるよう正規化される．なお，ノルムを 1に正規化す

るためには一般に二乗計算と除算が必要であり，これ

らは PN モデルにおける演算として高負荷であり望

ましいものではない．これについては，FPGA 等の

ハードウェア上への CONPの実装する際に，近似的

な正規化手法を用いたり，または同時に学習が行われ

るニューロン数がたかだか 1 であることからハード

ウェア上に正規化演算ユニットを一つだけ準備するな

どの対応により適応可能であると考えられる．これに

ついては CONP のハードウェア上への実装を含め今

後の検討課題としたい．

入力パルス列によって発生する内部電位の総量が大

きく変動する場合，この変動量を吸収するためにしき

い値の変化が生じることになり，しきい値の変化が入

力ベクトルの方向変化に追従できない場合がある．そ

こで，CONPでは内部電位 I(t)に対して，pcw の総

和を一定の比率 βpcw (0 ≤ βpcw ≤ 1)であらかじめ差

引くことで，入力信号のノルム変動に対する内部電位

の変化を抑制している．これにより式 (4)の Ih(t)は

以下のように修正される．

Ih(t) =

n∑

i=1

phi(t) + pnfd(t) + pmfd(t) − Spcw(t)

(10)

Spcw(t) = βpcw

n∑

i=1

pcwi(t) (11)

以上のアルゴリズムにより PNNにおいてKohonen

の競合学習を実現することが可能であり，これによ

り入力信号に含まれるスペクトルパターンなどが時々

刻々と変化する場合でも，これを統計的に学習，ベク

トル量子化することが可能である．なお，これまで述

べてきた結合重みの更新を勝者ニューロンの近傍の

ニューロンに対しても適用することにより，SOMア

ルゴリズムは容易に実現可能である．4. での実験に

おいても SOMアルゴリズムを用いている．この実験

では末端のないリング状に競合学習ニューロンが結合

しているとし，h番目のニューロンと h − 1番目及び

h + 1 番目のニューロン，そして 1 番目とM 番目の

ニューロンが隣接関係をもつ．このとき学習半径は学

習回数によりM より linearに減少し，EN0 回の学習

で 0になるものとした．

3. 複数音源混合信号の分離学習のための
競合学習ネットワーク

3. 1 混合音の分離手法

実環境に CONPを適用することを考えた場合，単

一の音源から発せられる音のみが存在する状況は極め

てまれであり，入力音として複数の音源からの音が混

在していることを前提とする必要がある．複数の音源

が存在する場合であっても，各音の発生時間が時間軸

上で異なっていれば CONP を用いることでそれらの

音を独立してベクトル量子化することが可能である

が，一般に音には残響成分または持続成分が存在する．

CONP は SOM と同様に，入力パターンベクトルを

そのまま量子化するため，複数の音源から発せられた

各音に残響などがある場合には，ある時刻に発生した

音のパターンと，それ以前に発生した音の残響などの

混在パターンを学習してしまうという問題点がある．

このように複数の音源から発せられた音を分離する手

法としては，独立成分解析を用いる方法 [10], [11]があ

る．この手法は N 個のセンサで受信した信号を行列

計算により別の N 個の信号に変換することを基本と

しており，変換後の各信号の独立性がなるべく大きく

なるような変換行列を学習により求めることで分離を

実現する．この方法は分離後の信号をそのまま取り出

すことが可能であるという特徴があるが，N 個の信

号を分離するためには N 個の混合信号が必要であり，
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分離される信号の数はセンサの個数によって限定され

るという欠点がある．

本論文では，分離する入力信号を聴覚系にて受信さ

れる音信号に限定し，分離した出力をベクトル量子

化によりパターン認識された結果とすることにより，

CONPの改良版ネットワークによって混合音を分離し

ながら競合学習を行う方法を提案する．

なお，SOMによって複数の音を分離する手法とし

ては，Gautama ら [12] により，二つの SOM ネット

ワークをフィードバック結合したネットワークを用い

る手法が提案されている．この方法では，混合音より

作成した信号をそれぞれの SOMネットワークに入力

し，このネットワークの出力結果より，量子化された

入力信号を復元する．そしてこの復元信号をもう一方

の SOMネットワークの入力から引き算することによ

り，ネットワークの動作後にはそれぞれの SOMネッ

トワークに別々の入力信号に対応する出力が現れると

いうものである．しかし，この手法ではあらかじめ分

離したい信号をそれぞれ独立して学習しておく必要が

あり，新規の混合信号を分離しながらベクトル量子化

することは想定していない．

今，音を立上り成分と残響成分に分け，かつ音によ

る環境把握システムの実現を考えた場合，入力音の周

波数スペクトルパターンが一定の場合は，その残響に

ついては除去をしても差し支えない．また，スペクト

ルパターンが途中で変化する場合は，変化した瞬間に

新たなスペクトルパターンの立上りが起こるため，や

はり残響成分については除去をしてもその影響は少な

いと考えることができる．そこで，本論文では競合学

習ネットワーク CONPの改良を行い，残響成分など

の影響を除去して複数音源から発せられた混合音の分

離学習が可能な新しい競合学習ネットワークの構築を

行う．

この残響成分を除去して競合学習を行うという手法

を言い換えると，入力音信号の各周波数成分の立上り

時刻のほぼ同じものをグルーピングし，これを一つの

信号として競合学習を行うということができる．この

手法の問題点として，ほぼ同時刻に複数の音源から音

が発生する場合には，音の立上り成分もほぼ同時刻に

発生するため分離が困難であることが想定できるが，

人間の聴覚系においても，単一センサからの同時発生

音を別の音として分離することは困難であり，これら

は一つの音源から発生した別種の音として認識される

と考えてよいであろう．

我々の提案している競合学習ネットワーク CONP

は各時刻の入力ベクトルを競合学習によりベクトル量

子化することが可能であり，入力信号の変化に追従し

て自動的に勝者ニューロンを変化させることが可能で

ある．よってこの CONPの入力に対して，各周波数

成分の立上りから特定期間のみに特異的に反応するア

クティブフィルタを適用すれば，ほぼ同時刻に立ち上

がった周波数成分のみを次々にベクトル量子化，すな

わちグルーピングすることが可能となる．つまり，

（ 1） 各周波数成分の立上りに反応して，立上り

からある特定の期間だけゲートを開くアクティブフィ

ルタ

（ 2） CONPの競合学習によるグルーピング効果

を組み合わせることで複数音源からの混合信号を分離

し，競合学習することが可能である．本手法で用いる

PNモデルは内部にダイナミックスをもつため，特別

な機構を新たに導入することなく動的なフィルタリン

グを実装可能である．

3. 2 混合音分離競合学習ネットワークCONP-II

以上の議論に基づき，混合音を分離し競合学習す

るパルスニューラルネットワーク CONP-IIを提案す

る．図 4 に提案手法の模式図を示す．この図において

は入力信号は n チャネルの時系列パルス信号である．

CONP-II は各入力チャネルの立上りを検出する ON

ニューロンを CONPに追加した構造をもち，各競合

学習ニューロンには n チャネルの入力パルス信号と，

ONニューロンの出力パルス信号の合計 2nチャネルが

入力される．競合学習ニューロンの数はM 個とする．

ON ニューロンは時間 Td の遅れ素子を用いること

により PNモデルで実現可能である．今，i番目の入

力チャネル xi に対する ON ニューロンの時刻 t の内

図 4 競合学習ニューラルネットワーク CONP-II

Fig. 4 The competitive learning neural network

CONP-II.
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部電位を ION
i (t)とすると

ION
i (t) = F (t, τON , wON , xi(t))

− F (t − Td, τON , wON , xi(t − Td))

(12)

と記述できる．ここで，τON，wON はONニューロン

の減衰時定数及び結合重みで，いずれのチャネルにお

いても同じ値を用いる．ONニューロンはこの ION
i に

よりしきい値 THON に従い出力 yON
i (t)を生成する．

競合学習ニューロンの入力信号において上述のア

クティブフィルタを実現するためには，ONニューロ

ンが発火した時刻より一定時間だけ非零となるよう

なフィルタ値を作成し，この値と入力パルス列による

局所膜電位をかけ合わせたものを各競合学習ニュー

ロンの局所膜電位とすればよい．また，このフィル

タ値は ON ニューロンの出力パルスを入力とする局

所膜電位で実現可能である．今，COMP-II におけ

る h 番目（h = 1 . . . M）の競合学習ニューロンの i

番目（i = 1 . . . n）のチャネルにおけるフィルタ値を

AF ∗
hi(t)とすると

AF ∗
hi(t) = F (t, τAF , 1, yON

i (t)) (13)

と記述できる．τAF はフィルタ値の減衰時定数である．

よって競合ニューロンにおける結合重みを w′
hi，局

所膜電位の減衰時定数を τ，入力信号を xi(t)とする

と求める局所膜電位 p∗
hi(t)は

p∗
hi(t) = AF ∗

hi(t) · F (t, τ, w′
hi, xi(t)) (14)

と記述できる．しかし，この演算のためには PNモデ

ル内において乗算を実装する必要があり，PNモデル

の演算コストが大幅に増加してしまう．そこで，結合

重み w′
hi が固定値であることに着目し，この値を ON

ニューロンの出力値により動的に変化させることで上

記膜電位の演算を実装することとした．ONニューロ

ンの出力値 yON
i (t)を入力とし，結合重み = w′

hi，時

定数 = τAF で変化する局所膜電位を改めて AFhi(t)

とする．

AFhi(t) = F (t, τAF , w′
hi, y

ON
i (t)) (15)

この AFhi(t)を競合学習ニューロンの i番目の入力に

対する結合重みとして用いることで，所望する局所膜

電位を得ることができる．よって時刻 tにおける h番

目の CONP2における競合学習ニューロンの内部電位

図 5 CONP-IIにおける競合学習パルスニューロンモデル
Fig. 5 The competitive learning pulsed neuron model

for CONP-II.

ICONP2
h (t)は次式のように記述できる．

ICONP2
h (t) =

n∑

i=1

p′
hi(t) + pnfd(t)

+ pmfd(t) − Spcw(t) (16)

p′
hi(t) = F (t, τ, AFhi(t), xi(t)) (17)

図 5 に提案手法を実装した CONP-II 用の競合学習

ニューロンの模式図を示す．この図において，局所膜

電位 AFhn(t)の値が局所膜電位 p′
hn(t)の結合重みの

値（図中黒点で示す）となる．

NFD，MFDの各状態検出ニューロンも CONPと

同じものがそのまま流用可能であり，しきい値の制御

方式も CONPと同様である．学習に関しても CONP

と同様に発火した競合学習ニューロンを勝者ニューロ

ンと考え，学習が行われる．ただし，学習に用いる局所

膜電位は式 (8)の pcwi(u)の代わりに下記の pcw′
i(u)

を用いる．

pcw′
i(u) = F (u, τ, AFcwi(t), xi(u)) (18)

AFcwi(u) = F (u, τAF , 1, yON
i (u)) (19)

以上の手法により，ほぼ同時刻に立ち上がった周波

数成分のみを次々にベクトル量子化する競合学習ネッ

トワークが実現できる．この CONP-IIのための競合

学習ニューロンを従来の競合学習ニューロンと比較し

た場合，内部で保持すべき局所膜電位の数が倍に増え

てはいるが，それ以外の構造は同じものであり，従来

の PN モデルを用いて実装が可能であることが分か

る．また，CONP-IIで新たに導入された ONニュー

ロンも同様に従来の PN モデルで実装が可能であり，
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CONP-IIは CONP同様，PNモデルから構成された

ネットワークモデルとして実現可能なことが分かる．

4. 計算機シミュレーションによる提案手法
の検証

本章では計算機上のシミュレーションによりCONP-

IIの動作を検証する．なお，ニューロンへの入力信号

が十分に小さい場合において発火しきい値が下がり

すぎることを防ぐため，CONPにおいては pcwi(u)，

CONP-IIにおいては pcw′
i(u)の総和があるしきい値

THg よりも小さくなった場合には，内部ポテンシャル

にかかわらず発火を停止し，また制御ニューロンから

の入力をキャンセルするようにした．

4. 1 実験 1：人工データによる学習実験

まず，人工的に作成したデータを用いて，CONP-

II の動作確認並びに CONP との動作比較を行った．

図 6 (a) に実験に用いた入力データを示す．この図に

おいて横軸は時間，縦軸は入力チャネルを示す．各マ

スは 10 ms当りのパルス頻度を濃淡で表しており，色

が濃いほどパルス頻度が高いことを示す．本データは

計 11チャネルのパルス列であり，4種類の入力信号を

想定している．1と 2，3と 4，5と 6チャネルはそれ

ぞれ 1000/s の発火頻度で同時に立ち上がった後に次

第に頻度が減少する入力を意味し，7から 11チャネル

は 1から 6チャネルとは独立に発生する瞬時入力を想

定したものである．これらの四つの信号はそれぞれ異

なるタイミングで発生しており，本実験においてはそ

れぞれを独立した信号として分離して学習することを

期待する．

このデータを CONP 及び CONP-II に入力して

SOMアルゴリズムにより競合学習を行った．システム

のサンプリング周波数は 48 kHzとし，競合学習ニュー

ロンはそれぞれ 6 個用意した．各ニューロンは終端

が存在しないようにループ状にした一次元上に配置

図 6 実験 1 における学習結果
Fig. 6 Learning results of the experiment 1.

しているとする．各ニューロンの結合重みの初期値は

乱数により与えられ，それぞれ 2000 回の学習を行っ

た．なお，学習には SOMアルゴリズムを用いている

ため，結果としてすべての競合学習ニューロンは学習

の初期に入力パターンの平均値を学習しており，本実

験においては Kohonen学習則を用いたときのような

学習結果の初期値依存性は解消されている．ただし，

結合重みの初期値によって学習後の結合重みの順番が

位相関係を保持したままループ的にシフトをするこ

とが考えられるが，これは実験結果の評価には影響を

与えない．実験に用いたネットワークの各種パラメー

タは表 1 のとおりである．表中の wNF D，THNF D，

τNF D，wMF D，THMF D，τMF D はそれぞれ NFD

ニューロン，MFDニューロンの結合重み，発火しきい

値，膜電位減衰時定数を表す．CONP及び CONP-II

で異なる値については，I/IIの順で併記してある．

学習後のネットワークに対して学習データを改めて

入力したときの CONP，CONP-IIそれぞれのネット

ワークの出力を図 6 (b)，(c)に示す．これらの図にお

いては縦軸は競合学習ニューロンを表す．また，図 7

に学習後の CONP 及び CONP-II のそれぞれの競合

学習ニューロンの結合重みを示す．以上の実験結果よ

表 1 実験 1 におけるニューロンの各種パラメータ
Table 1 The parameters in the experiment 1.

RP 1 msec

n 11

競合学習ニューロン
TH 0.0

α 1 × 10−5

τ 10 ms

τAF 10 ms

学習回数 2000

EN0 200

wfd I/II 0.2/4.0

βpcw I/II 0.30/0.33

τfd 100 ms

THg I/II 3.0/2.0

ON ニューロン
Td 3 ms

wON 1.0

THON 1.2

τON 3 ms

NFD ニューロン
wNFD −1.0

THNF D −0.01

τNFD 1 ms

MFD ニューロン
wMF D 1.0

THMF D 2.0

τMF D 1 ms

(a) (b)

図 7 各ニューロンの学習後の結合重み
Fig. 7 The connection weights of each neuron after

learning process.
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り，まず CONP-II では図 6 (c) より新しいパターン

が入力されるたびに勝者ニューロンが変化しており，

10ms程度の時間解像度においては，入力パターンの

変化に追従してベクトル量子化が行われていることが

分かる．また図 7 (b) より第 1，3，4，5 ニューロン

の結合重みにより 4 種類の入力信号を分離して学習

していることが分かる．なお入力信号のパターン数に

比べて用意した競合ニューロンが多かったため，第 2

ニューロンは一度も発火しないデッドノードとなって

おり，第 6ニューロンは第 1ニューロンとほぼ同じパ

ターンを学習している．CONP-IIでは各信号の立上

りに反応するアクティブフィルタを内蔵しているため，

入力信号が持続的なものであっても信号の立上りから

ある一定時間が経過するとニューロンへの入力信号が

消滅してしまう．このため各ニューロンの発火の持続

時間は最大でも約 50msとなっている．

次に CONP においては図 6 (b)より新しいパター

ンが入力されるたびに勝者ニューロンは変化してお

り，ベクトル量子化が行われたことを示しているが，

図 7 (a) より各時刻における全 11 チャネルの入力パ

ターンを学習したために第 2，3，4，5 ニューロンに

おいて複数信号の混合パターンを学習しており，4種

類の入力信号に対して 6パターンの結合重みが生成さ

れていることが分かる．つまり CONPにおいては複

数の信号が同時刻に存在する場合にはこれをもとの信

号とは別のパターンとして学習していることが確認さ

れた．

以上の結果より，CONP-II により新たに提示され

た信号をそれ以前の入力から分離して学習可能であ

ることが明らかとなり，複数信号の混合信号に対する

CONP-IIの有効性が確認できた．

4. 2 実験 2：混合音による学習実験

次にシンセサイザにより生成された混合器楽音を

用いて音信号に対する CONP-II の評価実験を行っ

た．音の作成にはCakewalk社のAudio Workstation

Software SONAR4を使用し，Software Synthesiser

TTS-1 により生成された 3 音程のフルートの音（サ

ンプリング周波数 48 kHz，16 bit量子化）とバックグ

ランドホワイトノイズの計四つの音を混合した．三つ

のフルート音はそれぞれ C4，E5，G6 の音程で，同

音量である．ホワイトノイズは各フルート音に対し

て −24 dBの音量で混合した [13]．図 8 に各音の発音

タイミングを示す．この図において，横軸は時間を示

し，一つのますが 50msを表す．C4，E5，G6のそれ

図 8 実験 2 における入力信号
Fig. 8 The input signal of the experiment 2.

ぞれの音について発音した時間（音が持続している時

間）を黒帯で示した．ホワイトノイズについては終始

発音し，混合した．本実験ではこの音を CONP及び

CONP-IIにて学習し，CONP-IIにおいては，各音の

立上り成分以外を除去して学習することにより，発音

タイミングの違いから混合音を分離して学習すること

を期待する．

なお，CONP-II においては複数の音程がほぼ同時

に発音した場合には，これらの混合音を一つの音とし

て認識することを想定している．このような音はいわ

ゆる和音であり，各音程の音とは別の新種類の音とし

て識別することが妥当であろう．ただし，別種類の音

源からの音がほぼ同時に発音した場合には，それぞれ

の音の包絡線（音圧の時間変化）情報が異なることに

より別々の立上りが検出され，独立した二つの音とし

て学習されることは妥当である．また，今回は単一セ

ンサによるモノラル音源を想定しているが，複数のセ

ンサを用いた場合には同時発音した音であっても，そ

の音源の定位方向の違いを用いることで音を分離学習

することが可能であろう．

本学習実験では上述の四つの混合音信号をパルス列

に変換してネットワークへの入力信号とした．以下，

その変換方法を簡潔に述べる．入力信号はまず駒木根

らの Lyon型帯域フィルタ群 [14], [15]により周波数成

分に分解される．なお，今回は周波数方向の分解能を

向上させるために各フィルタの中心周波数を Bark 軸

上の 1/3から 20まで，1/3 [Bark]ごとに 60チャネル

用意し，このうちの第 6（中心周波数約 0.20 kHz）か

ら第 55 チャネル（中心周波数約 4.8 kHz）の 50チャ

ネルを使用した．各周波数成分は文献 [4] で述べた非

線形変換によりエンベロープの検出を行い，生成パ

ルス間隔はこのエンベロープの大きさに反比例する

として，パルス列を生成した．また，発火頻度による

振幅情報の表現能力を十分にもたせるため，1チャネ

ル当り 10 本のパルス列を用いた．なお各パルス列は

CONP，CONP-II のニューロンと同様の不応期 RP

をもつとし，最高発火頻度が 1000/s に制限されてい
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図 9 実験 2 における学習結果
Fig. 9 The learning results of the experiment 2.

る．以上の方法で生成された入力パルス信号を図 9 (a)

に示す．この図において各ますは 20 ms当りの発火頻

度を示し，発火頻度が高いほど濃い色で塗りつぶされ

ている．最大発火頻度は 200/ますである．この図から

三つのフルート音それぞれが別の倍音構成をもってお

り，混合音はそれら倍音の混合から構成されているこ

とが分かる．

CONP，CONP-IIを用いて，上述のデータを学習

し，学習後のネットワークに対してデータを改めて

入力したときのネットワークの出力を図 9 (b)，(c)，

(d)，(e)に示す．図 9 (b)，(c)は CONP，(d)，(e)は

CONP-II を用いて学習し，競合学習ニューロンの数

を (b)，(d)は 4，(c)，(e)は 8とした．実験 1と同様

にシステムのサンプリング周波数は 48 kHzとし，各

競合ニューロンは終端が存在しないようにループ状に

配置した．これらの図において各ますは図 9 (a)と同

様に 20 ms当りの競合学習ニューロンの発火頻度を表

し，最大発火頻度は 20/ますである．実験に用いたネッ

トワークの各種パラメータは表 2 のとおりである．こ

の表において CONP及び CONP-II で異なる値，若

しくは競合学習ニューロンの数を変えた場合に異なる

値については，I/IIまたは I-4 (CONPでニューロン

数 4の場合)/I-8/IIのように併記した．NFD，MFD

ニューロンについては実験 1と同じパラメータを用い

ているため省略した．また，図 10 に図 9 (a) より抜

粋した入力音 C4，E5，G6 に対応する入力信号の発

表 2 実験 2 におけるニューロンの各種パラメータ
Table 2 The parameters in the experiment 2.

RP 1 ms

n 50

競合学習ニューロン
TH 0.0

α (I-4/I-8/II) 2/5/1 †
τ 20 ms

τAF 20 ms

学習回数 2000

EN0 300

wfd (I-4/I-8/II) 0.4/0.1/8.0

競合学習ニューロン
βpcw (I/II) 0.15/0.17

τfd 100 ms

THg (I/II) 2.0/4.0

ON ニューロン
Td 10 ms

wON 1.0

THON 1.3

τON 10 ms

† × 10−6

図 10 各ニューロンの学習後の結合重み
Fig. 10 The connection weights of each neuron after

learning process.

火パターン（図 10 (a′)）と図 9 (c)及び (d)で用いた

ネットワークにより得られた学習後の各競合ニューロ

ンの結合重みを示す．縦軸はニューロン番号を表し，

図 9 (c)，(d)の縦軸に相当する．横軸は周波数チャネ

ルを表し，図 9 (a)の縦軸に相当する．

これら実験結果より，CONP の実験結果では

図 9 (b)，(c) ともに競合ニューロンの中に発火タイ

ミングが同期しているニューロンがないことから，そ

れぞれすべての競合ニューロンを使って入力信号をベ

クトル量子化しており，入力として用いた独立音 3種

以上のパターンをベクトル量子化していることが分か

る．また，図 10 (c)においても，例えば第 4，6ニュー

ロンはそれぞれ G6，E5 の単独音を学習しているが，

その間にある第 5 ニューロンはこの 2 音の混合音を

学習していることが確認でき，上述のとおり CONP

は混合前の単独音ではなく，各時刻における全周波数

チャネルの入力パターンをベクトル量子化しているこ

とが分かる．

これに対して，CONP-IIの実験結果については，ま

ず図 9 (e)では入力パターンのバリエーションに対し

て競合ニューロンの数が多すぎるためにデッドニュー
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ロンが存在しており（第 1，2，5ニューロン），かつ同

一のパターンを複数のニューロンが学習する様子が確

認できる（第 7及び第 8ニューロン）．そして図 9 (d)

では四つのうち二つのニューロンが同一のパターンを

学習している（第 3及び第 4ニューロン）ため，結局

3種類のパターンを学習していることが分かる．ここ

で，図 10 (d) より，第 1，2，3 ニューロンはそれぞ

れ C4，E5，G6 の構成周波数に相当するパターンを

学習しており，混合音を構成する三つの音をそれぞれ

学習していることが確認できる．なお，図 10 (d)にお

いて第 4ニューロンは G6のパターンを基本として若

干 C4のパターンを付加したパターンを学習している．

これは競合学習ニューロンをループ上に配置したため

に，第 1ニューロンと第 3ニューロンの両方のパター

ンを学習したと考えることができる．

以上の実験結果から，CONP，CONP-II いずれに

おいても競合学習により入力信号をベクトル量子化で

きているが，CONP では複数の音が同時に存在する

場合にはその混合音をベクトル量子化しているのに対

し，CONP-II では各音の立上りの違いを用いてそれ

ぞれの構成音を分離してベクトル量子化していること

が確認できた．これより，CONP-II を用いることで

立上りのそろった周波数成分のみを一つのパターンと

みなしてベクトル量子化が可能であり，それぞれ独立

して発生した混合音を分離して競合学習可能であるこ

とが明らかとなった．

5. む す び

本論文では，複数の音源からの音が混在する状況に

おいてそれぞれの音の残響成分を除去することで各音

を分離して競合学習することが可能な，PNN による

新しい競合学習ネットワーク CONP-II を提案した．

計算機シミュレーションの結果より，音の立上りをず

らした複数の音を混合した信号に対して CONP-IIを

用いることでそれぞれの音を分離してベクトル量子化

が可能であることが確認できた．

CONP-IIは各周波数成分の立上りの同期性を用い

てそれぞれの音をグルーピングすることが可能であり，

PNモデルのもつダイナミックスを有効に利用するこ

とで，本機能を実現している．またこのような機能を

実装する場合，通常はアクティブフィルタと入力信号

の乗算演算が必要となりモデルの計算コストが増大す

るが，本論文では PNモデルにおける結合重みの値を

アクティブフィルタ値とする手法を提案し，乗算を用

いることなく本機能を実現できた．

1.でも述べたように PNNを用いた聴覚情報処理シ

ステムの実現は，ディジタル回路への実装手法として

最適なものと考えられ，本手法の有効性は実際にハー

ドウェア上に実装した際の計算コストに関しても検討

する必要がある．今後は CONP-II並びに提案システ

ムを FPGA 等のデバイス上に実装し，その動作に関

して検証を行っていく予定である．また，聴覚情報処

理で識別すべき情報は瞬時的な特徴量パターンのみで

はなく，これらの時系列パターンであり，CONP-IIだ

けではこのような特徴量をベクトル量子化することは

できない．今後は，この時系列パターンのベクトル量

子化問題について検討を行い，周辺環境把握のための

聴覚情報処理システムの構築を行っていきたい．
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