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0.1 大脳基底核と強化学習

このレポートでは、大脳基底核の機能に関連して、我々が行ってきた二つ

の研究を紹介する。一つは、報酬信号に基く自己組織化という観点から基底

核の細胞の反応をモデル化した研究である。もう一つは、Actor-Criticモデ
ルの立場から大脳皮質ー基底核回路がどのように逐次運動制御・学習を実現

しているかを考えた研究である。

これらの研究の紹介に入る前に、強化学習と大脳基底核との関係について

モデルの立場から手短かにまとめておこう。現在、大脳基底核が、機械学習

の分野で言われる強化学習を何らかの形で行っていると考えられている。そ

の発端となったのは、大脳基底核にあるドーパミン細胞の反応が、強化学習

の一つの手法であるTemporal Difference (TD) 学習で用いられるＴＤ誤差に
似ているという指摘である。この指摘の基礎となる Schultzらのドーパミン
細胞の実験結果をごく簡単に説明する [18]。彼らの実験では、報酬（reward）
の前に報酬が来ることを知らせる刺激 (条件刺激;CS)を与える。条件付けが
不充分だと，報酬が与えられた直後に中脳ドーパミン細胞の一過性（phasic）
の反応がある．その一方、十分に条件付けが行われると，ドーパミン細胞は

CSに一過性に反応し，報酬 への反応は消える．さらに，CSの前にもう一
つ別の CSを与えると，その刺激にドーパミン細胞は反応し，元々の CS へ
の反応は消える．これらのドーパミン細胞の反応が TD誤差によく似ている
というのである。これは、ＴＤ学習が、この実験でどのように行われるか考

えるとわかりやすい。学習前には各状態の評価関数は獲得されていないので，

TD誤差は報酬のところに現れる。ところが、評価関数の学習後は，TD誤
差は刺激のところに現れる。つまりド－パミン細胞の反応と同様なことが起

こる。この関係が大脳基底核と強化学習，とくに TD学習と対応付ける議論
のきっかけとなった。もちろん以前から，パーキンソン病，ハンチントン病

など，大脳基底核に関わる逐次系列の行動障害の事例や，ドーパミン細胞は

元々報酬刺激に対する反応が強いなどの状況証拠があったことも見逃せない。
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さて、TD学習と、それと共に用いられる Actor-Criticモデルについて見
てみよう。Actor-Criticモデルでは，TD誤差を使い、Criticモジュールと，
Actorモジュールがそれぞれ学習を行う。Criticは各状態の評価関数の学習
を目的とし、TD誤差を 0にするよう学習を行う。一方、Actorは TD誤差
をプラスの方向に最大化するよう各状態でのアクションを選ぶように学習を

進める。この二つの学習で結果的には、一番よい系列を選ぶように学習が進

む。Actor-Criticモデルと大脳基底核との対応 [12] は，Criticにあたる線条
体 (striatum)内の細胞は状態の評価を計算し，ドーパミン細胞へ投射する。
Actorにあたる線条体内の細胞は現在の状態に応じた運動指令の選択を行い，
淡蒼球と視床を経て大脳の運動関連領野へ出力を送る。ドーパミン細胞は線

条体からの評価信号と実際の報酬信号との差をとって，TD誤差を作り出す。
ドーパミン細胞群は線条体に拡散的に投射しているので、Actorと Criticの
両方の細胞群に影響を及ぼし、特にそれらのシナプスの可塑性に影響を与え

る。これを利用してActorと Criticは TD学習を行うという仮説がたてられ
た。この仮説は大変有望であるが、一方で、例えば、Actor，Criticと線条体
の対応などはまだ仮説の粋を出ず、その意味で、まだ不完全・未確認の点も

多い。言い換えれば、研究対象として現在非常に面白い分野である。それで

は、まず一つめの研究の紹介を始めよう。

0.2 報酬信号の調節下での尾状核ニューロンの自己

組織化

0.2.1 1DR課題

彦坂研究室では，非対称に報酬を与える記憶誘導型眼球運動課題 (memory-
guided saccade task)を用いて，報酬の変化による尾状核（caudate;caudate
は線条体の一部である。）の神経細胞の反応の変化を調べた [13](図 1)。この
課題では、各試行は、注視点が中心に提示されることで始まる。次にキュー

刺激が短時間、4 方向のうち 1 方向に与えられる。そして，注視点が消え
た後，サルはキュー方向に saccadeを行う。これが一試行である。各試行で
キューの与えられる方向はランダムになっている。60試行を 1ブロックとし，
1ブロック中，全方向に報酬を与える全方向報酬条件 (all-directions-rewarded
condition, ADR)と，4方向のうち 1方向にだけ報酬を与える一方向報酬条
件 (one-direction-rewarded condition, 1DR) の 2つ異なる報酬条件で，サル
にタスクを行わせた。1DRは 4ブロック行い，各ブロックでは報酬方向が異
なっていた。なお、報酬を与えない方向でも，サルは正しく saccade を行わ
なければならない。行わないと，同じ方向の試行がくり返される。

上記の論文 [13]で報告された結果を簡単にまとめよう。この実験で、各々
の 1DRブロックでの、尾状核神経細胞の各方向のキュー刺激への反応特性
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図 1: （左）記憶誘導型眼球運動課題（右）右方向のキューに報酬を与える場
合の 1DR

が、そのブロックの報酬方向の影響を受けることが分かった。そして、この

報酬方向による反応の変化の仕方が、おおまかに 3タイプに分かれることが
分かった（図 2）。その３タイプとは、

a) Flexible type
最も多く見られるタイプで，神経細胞が最も良く反応する方向は、各

1DRブロックの報酬方向に一致する。

b) Conservative type
各 1DRブロックを通じて，その神経細胞が良く反応する方向が，一定
程度ある方向に限られる。そして、その方向が報酬方向のとき一番強く

反応する。

c) Reverse type
他の 2タイプより少なく，各 1DRブロックで、その報酬方向に対して
の反応が一番弱い。つまり、flexible typeと逆の反応を示す。

である。以下、これらのタイプのことを反応タイプと呼ぶ。

0.2.2 強化信号の修飾を受ける自己組織化モデル

さて，少し話を戻して、大脳基底核の次の 3つの一般的特徴に注目しよう。

1).大脳基底核は大脳皮質のほぼ全体から入力を受け，上丘，前頭葉にその
出力を戻す（図 3,6）が，大脳皮質→大脳基底核経路のニューロン数を
比較すると，だいたい，大脳皮質 10000ニューロンに対し，大脳基底
核は 100ニューロン程度である。つまり神経細胞の投射に非常に強い
収束がある。

2).大脳基底核内の線条体には，抑制系のニューロン (側抑制や interneuron)
が豊富である。
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図 2: 実験で見られた 3つの反応タイプ

3).線条体は黒質緻密部のドーパミン細胞から豊富な強化信号 (reinforcement
signal)を受けている (図 3)。

この 3つの特徴をふまえた上で、我々が興味をもったのは、上記の３つの反
応タイプがどのように生まれてくるかということだった。強化信号を利用し

た Actor-Criticのモデルを考えてみるのも面白いのだが、我々はむしろ自己
組織化という観点から考えてみた1。自己組織化、つまり、神経細胞群が入力

情報の効率良い表現を自動的に獲得するという観点は、上記の特徴（１）か

ら考えても非常に有望である。特に、この自己組織化が、特徴 3)のド－パミ
ンの信号を利用し、また特徴 2)の抑制性の細胞をうまく利用しているのが望
ましい。以下に述べるように、我々のモデルはこれらの要件を満たしている。

実は、我々のモデルは，甘利らが 70～80年代に提案した抑制系の可塑性を
利用した視覚野の自己組織化モデル [2, 4, 3]を基礎としている。温故知新で
ある。まずは、このモデルを少し数式を出しながら説明しよう。基本となる

のはニューロンモデルで、それは以下のようになる。

y = f(u(t))

u(t) = w(t) · x(t) − w0(t)x0(t)

y,uはそれぞれニューロンの出力，内部状態，w,w0は興奮性，抑制性の荷重

値，x,x0 はそれぞれ興奮性，抑制性の入力で，f は出力関数である。興奮性，

1実は、このニューロンの各タイプを Actor-Critic と対応付けようと試みたこともある。例
えば，Critic が各条件で報酬に対する反応，予測をだしているならば，Critic は flexible type
のニューロンであろう。各方向に対応する Actor が競合して役割をはたすなら，Actor は空間
選択性が高く，一方で報酬の修飾も受けよう基底核から視床へは、直接経路と間接経路の２つが
あることも考えると，conservative type が直接経路の，reverse typeが間接経路のそれぞれの
Actor であろうと考えた [19]。これらは一定程度の成功を収めているが、眼球運動との関係な
ど、まだ私自身納得していない。
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図 3: 尾状核 (caudate)の神経細胞 (Sp)とドーパミン (DA)細胞のダイアグ
ラム

抑制性の荷重値の学習則は、各々減衰つきのヘッブ学習となっている。

τẇ(t) = −w(t) + cf(u(t))x(t)

τẇ0(t) = −w0(t) + c′f(u(t))x0(t)

ここで，c,c′ はそれぞれ興奮性，抑制性の荷重値の学習に対する学習係数で
ある。第一項は、発散を抑える項で、第二項はヘッブ学習の項である。ここ

で大切なのは、興奮性，抑制性の各々の学習則は比較的簡単なヘッブ学習則

であるが、いわゆる通常のヘッブ学習と決定的に違うのは、まさしく興奮性，

抑制性の両方の学習則を同時に考えることにある。このモデルでは，例えば

方位選択性を示すなど，入力情報の特徴に応じて効率のよい表現が得られる

ことなどが明らかにされていた。

大脳基底核のモデルに戻ろう。線条体 (神経細胞)の出力を y，大脳皮質か

らの入力を x，その入力に対する荷重値をwと書くことにする。ドーパミン

細胞の出力、強化信号を αとする。この αが興奮性入力 xを修飾するニュー

ロンモデルを考える (図 3、4)。

y(t) = f(u(t))

u(t) = w(t) · x(t)(1 + α(t)) − w0(t)x0(t)

で，uはニューロンの内部状態，f は出力関数，w0,x0はそれぞれ抑制性の荷

重値，入力を表す。簡単のため，ここでは抑制性入力 x0 を定数とする。先

ほどのモデルとほんの少し、ド－パミン信号が入っているところ、だけ違う。

このほんの少しの違いが様々な現象を生み出すところが面白いのである。学

習則は先ほどと同様に

τẇ(t) = −w(t) + cy(t)x(t)

τẇ0(t) = −w0(t) + c0y(t)x0

で与える。ここで，c,c0 は興奮性，抑制性の荷重値更新に対する学習係数で

ある。
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このニューロンモデルと学習則は、次の 2つの実験事実を基にしている：
(1)ドーパミンの入力により線条体ニューロンの内部電位が増加あるいは減少
する [6]，一方で、ドーパミン入力により線条体ニューロンのシナプス荷重が
変化する [20, 5, 17]、ことも知られている。上記のニューロンモデルは、(1)
を反映している。さらに、(1)つまりニューロンモデルの出力に及ぼすド－パ
ミンの影響は、間接的に学習則に影響を及ぼす。つまり、上記 (2)も満たし
ている。

以下に、尾状核（線条体）神経細胞の３つの反応タイプがこのニュ－ロン

モデルの自己組織化メカニズムから生まれてくることを見ていく。つまり、

ドーパミンの強化信号による修飾のもとで可塑的に変化する興奮性と抑制性

のシナプス荷重の効果のバランスの違いにから、異なる反応タイプが生まれ

てくるのである。

解析としては、4方向の報酬条件の各々の 1DRで、ニューロンが学習を終
えたとき、つまり平衡状態 (最終的な安定状態)でそれぞれの response type
を示すことを，そして、またブロックが変った時に、一つ前のブロックの平

衡状態を新しいブロックの初期状態とした時に、その初期状態からの学習後

に対応する反応タイプの平衡状態になることを確かめる、という二つが求め

られる。ここでは、簡単にその道筋を追ってみよう。

まず解析を簡単にするために，出力関数 f として，ステップ関数

f(u) =

{
1 (u > 0)
0 (otherwise)

を用いることにする。各報酬方向 (4方向)の入力を xi(i=1,2,3,4)と表し、各
xiのくる確率を piとする。piは 1DRブロック内では 1/4になる。また各入
力 xiに対する強化信号を α(xi)で表す。
さて、各方向の入力で平均した学習則は，

τẇ = −w + c
∑

i

piyixi

τẇ0 = −w0 + c0

∑
i

piyix0

で表せる。この時、シナプス荷重の平衡状態 w̄,w̄0 は，ẇ = ẇ0 = 0を満足
するので，

w̄ = c
∑

i

piyixi

w̄0 = c0

∑
i

piyix0

と表せることになる。ここで、荷重値が収束した後のニューロンの内部状態

を ūとすると，

ū = w̄ · x(1 + α) − w̄0x0
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となる。入力 xに対し，ū > 0ならば，このニューロンは発火する。そこで、
ū(x) > 0となる xの集合を受容野 Rと定義する。この Rを用いて，

pR =
∑

xi∈R

pi

wR =
∑

xi∈R

pixi/pR

とおく。pRは全入力のうち Rに含まれる入力がくる確率， wRは Rの重心

を表す。いま，ニューロンの出力関数としてステップ関数を用いているので，

平衡状態でのニューロンの内部状態 ūは

ūj = ū(xj)

= cpR(1 + αj)
(

wR · xj − c0

c(1 + αj)
x2

0

)
= cpR(1 + αj)K(xj)

と書ける。ここで，K(xj)は

K(xj) ≡ wR · xj − λ

1 + αj

で定義され，λは，

λ =
c0

c
x2

0

である。この λは、大雑把に言って、抑制ニューロンの与える影響の大きさ

を表す。K(xj) > 0 でニューロンは反応し，K(xj) ≤ 0で反応しない。た
だし，wRは各 1DRブロックの条件に応じて出てくる値なので，このK(x)
に関する条件は，必要条件であり十分条件ではない。十分性の確認には，R

内のすべての xに対し，K(x) > 0であり、また R外のすべての xに対し，

K(x) < 0であることをチェックする必要がある。

0.2.3 モデルと３つの反応タイプ

より具体的に解析を進めるために，入力 xを決めよう。大脳皮質からの入

力は、各方向に選択的な部分と、いろいろな方向の間に共通の部分の入力が

あるだろう。そこで、大脳皮質からの入力 xi を、各方向で共通する部分と

キュー方向を特徴付ける部分に分けて，各方向でオーバーラップしている入

力の大きさをM，各方向に選択的な入力の大きさを Ni とする (図 4)。入力
の方向優位性はM ,Niの大小で表現される。このことは，大脳皮質からの入

力の大きさと各方向の強さを示す実験データを反映している。各方向の入力
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図 4: 自己組織化モデルのダイアグラム

を最も単純な形で書くと，

x1 = (

M︷ ︸︸ ︷
1, . . . , 1,

N1︷ ︸︸ ︷
1, . . . , 1,

N2︷ ︸︸ ︷
0, . . . , 0,

N3︷ ︸︸ ︷
0, . . . , 0,

N4︷ ︸︸ ︷
0, . . . , 0)

x2 = (1, . . . , 1, 0, . . . , 0, 1, . . . , 1, 0, . . . , 0, 0, . . . , 0)
x3 = (1, . . . , 1, 0, . . . , 0, 0, . . . , 0, 1, . . . , 1, 0, . . . , 0)
x4 = (1, . . . , 1, 0, . . . , 0, 0, . . . , 0, 0, . . . , 0, 1, . . . , 1)

とかけることになる。このときの入力間の内積は、

xi · xj =

{
M + Ni (i = j)
M (i �= j)

で表せる。また、1DRブロック中で報酬を与える方向をxiとすると，この方向

に対する強化信号 αiは αi = αで，その他の 3方向に対しては αj = 0(j �= i)
としよう。

以上の準備の下で解析を行うと，尾状核神経細胞の 3つの反応タイプの条
件式を求めることができる。詳しくは論文を見てもらうことにして答だけを

書くと、各タイプは、

a) Flexible type

M +
N

2
≤ λ < M(1 + α)

ここでは，N = Niとして簡単にして示した。

b) Conservative type
1の方向に空間選択性が高いとし，入力間の関係を

xi · xj =




M + N1 (i = j = 1)
M + N (i = j �= 1)
M (i �= j)
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N1 > N

とすると，条件式は

M +
N

2
≤ λ < min{M (1 + α),M +

N1

2
}

となる。

c) Reverse type

(M +
N

4
)(1 + α) ≤ λ < M

但し，N = Ni とした。なお、このタイプでは α < 0である必要があ
る。α < 0とは，ドーパミン細胞からの影響が荷重値の可塑性に負の効
果があることになる。実験でもそのような現象が起こりうることが確

かめられている。

という条件にまとめられる。実際、この条件でシミュレーションをしてみ

ると、それぞれのタイプが現れることが確かめられる (図 5A)。
さて、上記の条件は、ニューロンの出力関数 f(·)にステップ関数を使って
いた。ステップ関数は、ニューロンが発火しているか、していないかの二値表

現の関数だが、これの代わりに、シグモイド関数を用いると、（正規化した）

平均発火頻度を表現できる。シグモイド関数ならば、ニューロンの内部状態

uの大小をニューロンの反応 y の大きさに反映することができる (図 5B)。こ
れにより、生理実験データにより類似した結果をモデルを得ることができる。

実際、図 2と図 5B を比べると互いに似ていることが分かるだろう。なお、こ
れらのニューロンの刺激方向に関する反応特性は、M や Niの各方向の入力

の内積を表現している項の大小と対応づけることが可能である。また今は詳

しくは論じないが、ADRの条件で flexible typeの反応を見ると，1DRで報
酬が与えられたときと同じ方向への反応を比べると弱くなっている場合があ

るが，このモデルでも同様な結果が得られる。

0.2.4 まとめ

大脳基底核の線条体神経細胞のモデルとして，ドーパミンの強化信号に修

飾されながら自己組織化するニューロンモデルを考えた。このモデルは、線

条体内の豊富な抑制性神経細胞，ドーパミン細胞による強化信号，大脳皮質

から基底核へ強く収束する投射などの基底核の重要な特徴にうまく対応して

いる。実験で得られる尾状核神経細胞の異なる反応タイプ [13]が同じモデル
からパラメータの違いにより生じうることを明らかにした。このモデルは、

線条体の神経細胞が、ド－パミンの強化信号を利用しながら、大脳皮質から

の入力の効率良い表現を獲得しうることを示している。
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図 5: 自己組織化モデルのシミュレーション。Aステップ関数が出力関数。B
シグモイド関数

0.2.5 質疑応答

Q：大脳基底核は大脳皮質とループを形成しているので、このモデルによる
大脳皮質への影響は？

中原：このモデルの動機のひとつは，大脳皮質へのループを還すとき，大脳

皮質の入力の表現を効率よく作ることにあり，その理由のひとつが，大

脳皮質と線条体のニューロン数が違うところにある。その点では，ルー

プがどのような影響を及ぼすかを調べるのは面白い。時間遅れの報酬に

対する強化信号の自己組織化を数理的にどうするかも面白い問題だと

思う。また，この場合皮質との対応関係を考えないといけないと思う。

Q：モデルの抑制性の入力はどこからくるのか?
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中原：側抑制か interneuronのどちらの可能性もある。最近の実験データか
ら，個人的には interneuronの可能性の方が高いと思う。最近の実験結
果は，大脳皮質から interneuronへの直接の投射が重要であることを示
唆している。

Q：自己組織化は通常，個々のユニットが同じ特性をもたないように，相互
抑制なり，実効的に lateral inhibitionを受けるものを入れるが，今の
モデルでは?

中原：今のモデルではない。単純に言えるのは，尾状核ニューロンの出力を

全部まとめステップ関数を通したものを inhibitionにするものが考えら
れる。

Q：ここでの αは，TD誤差か報酬そのものなのか?

中原：TD誤差の形式にはなっていない。実験で見られるドーパミンの反応
を αとおいている。単純には報酬そのものを反映していると思っても

らってもよい。学習の最初の数回でドーパミンはあるレベルまで達する

ので，それを表現している。このモデルでは TD誤差は入っていない。

Q：このモデルには，学習の目的を表す objective functionはあるのか?

中原：明示的な objective functionはない。安易に objective functionを導
入するよりも，豊富な抑制ニューロンとその可塑性，Hebb学習の自己
組織化，更に強化信号のmodulationという，シンプルなモデルからス
タートして何がおきるかを見たかった。

0.3 複数の皮質ー大脳基底核ー視床回路の共同によ

る逐次運動系列の学習，制御

それでは、二つ目の研究の紹介に移ろう。この研究では、とりあえずActor-
criticの仮説を信用した上で、大脳皮質ー大脳基底核回路が逐次系列運動の学
習・制御にどのように貢献しているかということを調べた。特に、我々は多

重表現仮説を提唱して、その仮説に基いてモデルを構築し、彦坂研究室の逐

次系列運動実験（2x5課題）での実験結果とシミュレーション結果の対応を
調べた [14, 16]。この研究で着目したのは，一つには，ドーパミンの強化信号
を通じた運動系列の学習で、もう一つは，大脳皮質ー大脳基底核ループは幾

つかの分かれたループになっているという解剖学的な特徴だった。

この解剖学特徴を押さえておこう (図 6)。解剖学的な研究から，大脳基底
核は大脳皮質とループ構造を持つことが分かってきた。大脳皮質から大脳基

底核には皮質全体から入力が入ってきて上丘など脳幹の運動中枢に加え、視

床を介して主に frontal cortexに出力を戻している。特徴的なのは、実はその
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図 6: 大脳皮質-大脳基底核の並列ループ。略称は、dorsolateral prefrontal cor-
tex (DLPF:前頭前野背側部)，supplementary eye field (SEF:補足眼野),frontal
eye field (FEF:前頭眼野),supplementary motor area (SMA:補足運動野)，pre-
supplementary motor area (pre-SMA:前補足運動野)，premotor area(PM:運
動前野)，posterior parietal (PP：頭頂部後部)、primary motor area (M1:第
一次運動野)，striatum (線条体;anterior,前部,posterior,後部),caudate(尾状
核),putamen (被殻),substantia nigra pars compact (SNc：黒質緻密部)。

大脳皮質ー大脳基底核ループは、いくつかの分かれたループを束ねたように

なっていることである [1, 11](図 6；以下の略称は図のキャプションを参照の
こと)。例えば、大脳皮質ー大脳基底核ループのうちで，motor loopは，運動
関連領野，SMA，M1，PMなどが主に線条体後部に投射してそれがまたルー
プを還している。また，oculomotor loopは，SEF,FEFなどが尾状核の body
のあたりに主として投射しループを還している。あるいは prefrontal loopは,
DLPFを中心として PPも含め線条体前部に投射をして，ループを還してい
る。これら複数のループが同時にドーパミンの強化信号の修飾を受けている。

このような構造は、何のためにあるのだろうか。

0.3.1 2x5課題

さて彦坂研で行われた逐次系列学習課題、２ｘ５課題、をまず説明してお

こう (図 7A)[9]。サルがパネルの前に座って，4× 4のボタンのうちのランダ
ムに２つのボタンが点灯する。これが第１セットである。サルは、この点灯

した二つのボタンを、実験者が予め決めた順番で押さなければならない。た

だし、サルはその順番を知らないので、試行錯誤しながら (trial and error)、
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図 7: A 2x5課題 B 視覚座標と運動（関節）座標

どちらのボタンを先に押し，次にもう一つのボタンを押すのかを学習しなけ

ればならない。失敗すると最初からやり直しとなる。もし、正しい順序で押

すことができると、第２セットに入り、２つのボタンが点灯する。サルはま

たここでも試行錯誤しながらで正しい順序でボタンを押すことを学習しなけ

ればならない。もし、失敗するとまた最初に戻る。５セットが１単位のハイ

パーセットとなっている。従って、もし第１セットから第５セットまで続け

て成功すると、そのハイパーセットを１試行成功したことになる。各々のハ

イパーセットでは、５セットは固定されている。

１ブロックの実験では，20回の成功試行をするまで，同じパイパーセット
が続けて提示することになっている。サルは一日に例えば 20個くらいのハ
イパーセット（つまり 20ブロック）を経験している。このうちの半分はその
場限りで経験するハイパーセットで，残りの半分は毎日同じハイパーセット

を経験している。作りうるハイパーセットの組み合わせの数はものすごい数

になる（約 7.6 × 1011個）ので、このように毎日新しいハイパーセットを経

験させつつ，同時に同じハイパーセットを経験させることができるのである。

これを半年とか一年とか、もっとやる。以下、サルが毎日経験して習熟した

ものを learned hypersetと呼び，その場限りのものを new hyperset と呼ぶ。
この課題は我々日常の系列学習を抽象的に巧みに表現している。我々の日

常生活で，朝起きて，歯を磨く，服を着替えるといった行動は，大人の我々

にとっては何でもない自動的な行動になっているが、実はこれらの行動は子

どもの頃学習してできるようになったのである。一方，例えばある日誰かが
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テニスを始める，スキーを始める，ワープロを始めるなど，そのときその場

で我々大人も新しい系列課題を学習する。このように、我々の日常生活には、

鍛えられて自動的になった系列があるのと同時に、その場その場でこなして

いく新しい系列の両方がある。それを非常に抽象的に表現してサルに行わせ

ている。例えば、learned hypersetのパフォーマンスは，日常生活で行って
いる歯を磨くとか服を着替えることに対応する。実際，一年半くらい課題を

やらせないでおいて，久々にやらせても猿はちゃんと覚えていて，本当に植

え付けられた系列となっている。
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GPi/SNr
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DAs

pre-SMA

Motor loop

SMA

posterior striatum

DLPF
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advantage for movement control in
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図 8: 大脳基底核の並行ループとその機能

これから，さまざまな実験とシミュレーションの対応を見て行くが、たとえ

ば，線条体前部にGABA agonistであるムシキモル (muscimol) を注入して，
その部分の神経活動を抑えたときには，learned hypersetに対する学習は全
然変わらないのに，new hyperset に対する学習は悪くなる。それに対し線条
体後部にムシキモルを入れたときには、learned hypersetに対するパフォー
マンスは悪くなるのに，new hypersetに対するパフォーマンスは悪くならな
い。このように，様々な機能分化が実験的に観察が可能である。これらの実

験に対し、我々は、多重表現仮説を提案し、その上で、そのモデルのシミュ

レーション結果と実験結果を比べることによって仮説の妥当性を検討した。

0.3.2 多重表現仮説

まず、多重表現仮説を手短かに説明しよう [14, 7, 16]。先ほど解剖学的な
特徴について述べたが、なんのために、あのような分離した複数のループが

あるのだろうか？機能分化を示している実験は，それぞれのループの違いに

対応するのだろうか？それぞれのループでの領野の様々な実験での神経細胞
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の反応の違いとどう関係するのだろうか？これらの問いかけを検討するなか

で、各ループでの表現系、言いかえれば、座標系が重要なポイントなのでは

と考えたのである (図 6,8)。
同じ運動系列はさまざまな座標系を使って表現できる (図 7B)。たとえば，
同じ系列を視覚座標系で表現することもできるし，腕の関節角度を使うよう

な運動座標系で表現することもできる。それぞれの表現系にはそれぞれの特

徴がある。視覚座標系の方が学習が早く運動座標系の方が学習は遅い一方で，

運動座標系で学習してあれば運動はロバストにかつ迅速に遂行できるという

特徴の違いがある。先ほどの actor-critic のスキームで考えると，それぞれの
ループというのは異なる座標系を持ちつつも，ドーパミン細胞からの報酬信

号の影響を同様に受けている。つまり，異なる座標系をもった actorに対応
する。ならば，視覚座標の方が学習が早いから，新しい系列を学習するとき

には，視覚座標を主に使った方が良いというのは想像がつく。

その一方で actor として異なる座標系，異なるループで学習を行っていた
ら，当然お互いの意見に相違が出る。また pre-SMA のデータを見ていると，
様々なタスクの切り換えのときに発火が多いなどの結果がいろいろある。更

に、pre-SMAというのは，visual loop(大脳皮質ー大脳基底核の１つのルー
プである prefrontal loop をここではそう呼ぶことにする) と motor loop の
間にあってお互いを繋いでいる。具体的に言うと、皮質では、DLPFと SMA
をつないでいるし、基底核の線条体でもこの各々のループの投射部である線

条体前部と線条体後部の中間に投射している。この pre-SMA が個々のルー
プのコーディネーションをしているだろうというのが，われわれの仮説のも

う一つ重要な点である。

0.3.3 多重表現仮説に基づいた大脳基底核並行ループモデル

図 9を見てもらいたい。この図では，大脳皮質だけで示しているが，基本
的には我々が考えたのはこのような構造のネットワークモデルになる。視覚

性入力が DLPFに入ってきて，運動性入力が SMAに入ってくる。DLPFか
らある形でコーディネータを介して情報がmotor networkに伝わる。DLPF
では視覚座標系で出力を決めているので，実際に運動を出力するには運動座

標系に PMvを介して変換してM1を介して最終的な運動出力となるという
構造になっている。

それぞれについてもう少し具体的に見ていこう。視覚座標系では二つの機

能がある。visual immediate mapping というのは現在の視覚入力に対して
出力を計算する。context predictionというのは，一つ前までの情報をもと
にして，これから入ってくる入力に対する出力を予測する。visual context
predictionであれば視覚座標系，motor context predictionであれば運動座標
系でそれぞれ予測を行う。DLPFにもう一つあるといわれているのは作業記
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図 9: ネットワークモデル

憶である。その特徴は，短期的に入力を保持しておいて，必要がなくなれば

すぐに消去できるところにある。作業記憶というと，短期的に記憶が保持で

きるとうことが良く注目される。そのアドバンテージは確かに大事だが，そ

の場ですぐキャンセルできるというのも実は重要である。例えば各ブロック

で各ハイパーセットの学習を行っているときに，一つのハイパーセットで覚

えた入出力表現が次のブロックでは干渉する可能性がある。その意味で，作

業記憶でその場で情報を保持して，次のブロックでその情報をキャンセルで

きるという機能が immediate mappingに入れてある。作業記憶をもう少し複
雑にすることはできるが，このミニマムモデルでも十分実験との対応がつく。

具体的には，immediate visual mapping は，ブロックごとに初期化されて学
習する。また、その情報をコーディネータを介してmotor context prediction
に情報を送る。そして、その情報と motor context predictionの出力との和
が取られて，motor networkの出力が決められる。このmotor networkの出
力と、PMvを介して送られてきた visual networkの出力がM1で併されて、
final motor outputが決められ、それによって actionが起きる。
以上の議論を数式として見ていこう。visual networkでは，immediate visual

mappingで、現在の視覚入力（vI）に対する重み (WV I)がかけられ，visual
context predictionで、視覚座標に基くコンテキスト情報（vC）に対する重

み (WV C)がかけられ，その和に対する softmaxによって出力が表現される。
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つまり、

vP (t) = S(WV IvI(t) + WV CvC(t))

で与えられる。ただし，Sは softmax functionで S(u)i = eζui/
∑

k eζuk を

表す。visual networkでの状態空間は１６次元で，現在の視覚情報（vI）で

は、どこに点灯しているボタンがあるかという 0,1のバイナリー表現になっ
ている。visual context predictionの入力（vC）は，視覚座標系での出力ベ

クトル vO と現在の visual context prediction の状態ベクトル vC の差の減

衰和で表される。

vC(t + 1) = vC(t) +
1
τV

(vO(t) − vC(t))

ただし，τv は減衰の時定数である。つまり，視覚座標系での過去の行動を時

間的に荷重平均したものになっている。

motor networkでは，コーディネータから渡された入力mIを、重み (WMI ;
実際にはこのモデルでは単位行列である) にかけて、それと運動座標に基く
コンテキスト情報（mC）を motor context predictionの重み (WMC) にか
けて，それらを加えたものに softmaxをかけることで出力が得られる。

mP (t) = S(WMImI(t) + WMCmC(t))

motor networkの状態表現は，２次元の関節座標上に６４個の正規化ガウス
関数 (normalized Gaussian)を配置し，その activationによって表現される
６４次元のポピュレーションベクトルによって実現されている。ここではそ

の詳細は省く。motor context predictionの入力は運動座標系での出力ベクト
ルmO と現在のmotor context predictionの状態ベクトルmC の差の減衰和

で表される。運動座標系での過去の行動を時間的に荷重平均したものになる。

mC(t + 1) = mC(t) +
1

τM
(mO(t) − mC(t))

τM は減衰の時定数である。

最後のmotor outputの選択は，motor networkの出力と visual networkの
出力を運動座標系になおした後で，積による平均をとっている。

pj(t) =
mV P

j (t)mP
j (t)∑

k mV P
k (t)mP

k (t)
(1)

これは情報幾何でいう e-projectionになっている。実際に決められる系列は，
この運動座標系で表現された式の確率分布に基づいて，どのボタンを押すか

ランダムに選ぶ。また，各ボタンを押すときに毎回ネットワークが回る。

学習はこの３つのベクトル (vI ,vC ,mC)に対する重み (WV I ,WV C ,WMC)
に関して actor-criticのスキーマで TD学習を行う。それぞれの学習則は次の
ようになる。

WV I(t + 1) = WV I(t) + ηV I r̂(t)g(vO(t),vP (t))vO(t){vI(t)}T
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WV C(t + 1) = WV C(t) + ηV C r̂(t)g(vO(t),vP (t))vO(t){vC(t)}T

WMC(t + 1) = WMC(t) + ηMC r̂(t)g(mO(t),mP (t))mO(t){mC(t)}T

ここで，ηV I , ηV C , ηMC は学習係数，r̂(t)が TD誤差である。g(p,q)は soft-
maxのゲイン行列であり，この第 i対角成分は (pi − qi)qi(1 − qi)で表され，
他の成分は 0である。この学習則は、||p−q||2の自乗誤差に対する、ＴＤ誤
差に修飾された stochastic gradient decentを実現している。
我々の仮説では、visual networkの学習がmotor networkよりも早いことが

ネットワーク全体の特性に大きく寄与すると考えている。この visual network
の学習が早い理由の一つとして、運動座標系の不良設定性 (ill-posed) があ
るが、上のモデルではそれは入れていない。そのため、モデルでは、visual
network の学習がmotor networkよりも早いというのはパラメータを調整す
ることで実現した。その方法は、new hypersetを１つもってきては、それを
について 20回のハイパーセットのトライアルを成功するまでにしたエラー
の数を指標にして、学習速度をチェックするということを繰り返して、パラ

メータ調整を行なった。

0.3.4 実験結果とシミュレーション結果の比較検討

では、シミュレーションと実験の結果の対応を見ていこう (図 10)。まず１
つのハイパーセットがどのように学習されるか見ていこう。実験とモデルの

結果を比較するための指標は、一つのブロック（つまり一つのハイパーセッ

ト）が終了するまでの試行回数、または誤り回数である。当然のことながら、

誤り回数と成功試行回数の和が、試行回数となる。さて、実験で見られたこと

としては，”short term”の学習がある。これは１ブロック内でハイパーセッ
トを学習していくときに，最初に間違いを起こしながら，後半のほうが error
が少ない。そして，あるハイパーセットが learned hypersetになっていくと
きに何日にも渡って徐々に学習成果が現れてくるという”long term”の学習
がある。この２つの学習は、シミュレーションでも見られる。

次に，我々の仮説の一つをテストした。上述のパラメーターの調整は、一つ

一つの new hypersetに対するパフォーマンスを利用して行われた。しかし，
我々の日常はそうではない。つまり，次から次へと new hyperset も来るし，
learned hypersetも来る。このような状況のもとで、ネットワークが振舞うか
は、必ずしも定かではない。それで、そのような状況で，モデルがどう振舞う

か、またパラメータチューニングした visual networkのほうがmotor network
よりも早いかを調べた。visual networkのみを用いたモデル (visual only) と
motor networkのみを用いたモデル (motor only)というモデルを使用して確
認した (図 11)。すると，十分 visual onlyのほうが早かった。更に、この早い
のと遅いのをまず単純につなげてみた。これを no-cordinator と呼ぶ。そのパ
フォーマンスはほぼ visual onlyとmotor onlyの中間を示している。早いの
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図 10: 実験 (右)とシミュレーション（左）での 1つのハイパーセットのパ
フォーマンス例。上から下に経験した日数が増えている。

と遅いのを足しあわせたので，中間になるのはわかるような気がするが，一

般には必ずしもこうなるとは限らないので、それを確認したわけである。こ

の no-cordinatorのままだと visual onlyのパフォーマンスを悪くしただけだ
が，コーディネーターを入れると，つまり我々のモデルだと，visual onlyよ
りもパフォーマンスはよくなっている。これは，お互いのコーディネーショ

ンを入れることの御利益がこのモデルでは現れていることを示唆している。

もう一つモデルのテストをしたのは，working memoryをリセットできる
ことが重要であるという仮説である。我々のモデルには、それが単純化され

た形で入っていた。どのようにテストしたかというと，我々のモデルでは，

immediate visual mappingを各ブロック（各ハイパーセット）ごとに初期化
している。ここでは結果だけ述べておくと、この初期化なしでは、learned
hypersetに対してもパフォーマンスは悪くなっているが，new hypersetに対
するパフォーマンスが特に悪くなっていることが分かった。これによって、

working memoryをリセットできることが特に新しい系列の学習に重要であ
ることが分かった。

以上のテストで、モデルの基本的なふるまいをまずチェックした。その上で、

以下に述べるいくつかの実験結果とモデルのふるまいの比較検討を行った。

まずテストしたのは系列依存性である。系列学習で重要なのは，その系列を

どのように学習しているかである。例えば，ハイパーセットの学習で、各セット

の中で，このパターンの視覚刺激が来たときにはこの順番でボタンを押すとい
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図 11: 各ネットワークの比較

う学習、つまり系列に依存しない学習も可能である。そこで，learned hyperset
の系列をひっくり返したハイパーセット (reverse hyperset、図 12B)に対す
るパフォーマンスを調べた。この結果（図 12A）を見ると、reverse hyperset
に対するパフォーマンスは，ほとんど new hypersetに対するパフォーマンス
と変わらない。つまり、learned hypersetの学習は非常にコンテクスト依存、
系列依存、で学習されていることがはっきりわかる。

次に，opposite hand simulation。たとえば，アメリカにいって車に乗って，
ウインカーを使おうとして思わずワイパーを回してしまう。つまり，習熟し

たスキル（系列学習）は，エフェクターに依存していることが多い。右利きの

人が左手でボールを投げるとぎこちない。この場合，利き腕の問題があるが，

まあそいうことを考えるとわかる。実際に実験で個々のハイパーセットを学

習させるときには，このハイパーセットは右手でやらせる，このハイパーセッ

トは左手でやらせるという形で実験を行っている。なお、サルは、人間ほど

利き腕が強くない。そこで，一方の手で十分学習したハイパーセットを他方

の手でやらせたらどうなるかということが調べられた (図 13)。我々のモデル
では，motor networkがエフェクター依存の機能と考えられるので、motor
networkの記憶を初期化してやることでシミュレーションを行った。この結
果が示しているのは，learned hypersetの結果はエフェクター依存なので，手
を変えるとそのパフォーマンスは悪くなる。ただし，全く新しい系列に対す

るパフォーマンスよりは十分良い。即ち、一定程度エフェクター非依存な記

憶を持っているということが示された。

次に blockade simulationの話をしよう。これは、GABA agonist である
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図 12: reverse hyperset simulation

ムシキモル (muscimol) を脳の一部の部位に注入することで，その部分の神
経活動を抑えたときの実験結果に対応したシミュレーションである。visual
networkを blockadeしている場合，motor networkを blockadeしている場
合，coordinatorを blockadeしている場合の３つの場合をテストした (図 14)。
それぞれの場合のシミュレーション結果と実験結果を比べるとまあまあ合っ

ているということを示していく。

まず visual blockadeから見ていこう (図 15)。実験では線条体前部を block-
adeした場合に対応する。シミュレーションの結果は，learned, new両方に
対してパフォーマンスが悪くなっている，ただし，newに対するパフォーマ
ンスはより強く悪くなっている。これは次の motor blockadeと比較すると
はっきりする (図 16)。motor networkの blockadeも newと learnedを両方
悪くする。ただし，visual blockade と比較すると learnedに対するパフォー
マンスがより悪くなっている。実験を見ると，線条体後部を blockade すると
learnedのみに対して有意に悪くなる。一方で、SMAでは newに対してのみ
有意に悪くなる。この意味では，我々のモデルは実験と完全な一対一対応は

まだしていない。ただし，我々のモデルではネットワークで blockadeしてい
て，各ネットワーク内の領域の区別はしていない。これはまだ改善の余地が

あると言える。コーディネータの blockadeを見よう (図 17)。これは実験で
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図 14: blockadeシミュレーション。(V; visual blockade, Mj; motor blockade,
C; coordinator blockade

いうと pre-SMAの blockadeにあたる。実験・シミュレーションともに、new
に対するパフォーマンスのみが有意に悪くなっている。このように、それぞ

れの blockade でモデルのシミュレーション結果と実験結果の間で非常に良い
対応がつくことが分った。

最後に、ドーパミンの投射を消失させた場合のシミュレーションについて

述べておこう。Visual network、motor network各々に入るドーパミンの投
射を抑えた場合を調べた。このどちらの場合でも，learned hypersetに対し
ては，パフォーマンスが落ちるということはなかった。一方、new hyperset
では，motor networkへの投射が押さえられても，パフォーマンスは悪くな
らなかったが、visual networkへの投射が押さえられた場合には、パフォー
マンスは有意に悪くなった。これについては実験結果はまだないが、調べて

みるのは面白いのではないかと思う。
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図 15: visual blockade

0.3.5 まとめ

以上まとめると，この研究は，大脳皮質ー大脳基底核回路はパラレルに働

き，そのループのそれぞれのサブループは、異なる座標系を利用することに

よって，新規の系列の学習という課題と習熟した系列の遂行という課題を共

にうまく両立させて実現しているという、多重表現仮説を提案し、検証しま

した。その結果として、我々のモデルが 2 × 5課題ののさまざまな実験結果
と対応する振舞いをすることを示した。

0.3.6 質疑応答

Q： visual networkの学習がmotor networkより早いと考える理由は何か。

中原：まず現在実装したモデルではパラメータチューニングで実現している

ので，その理由自体はモデルの中にはない。一般的にそのように考える

理由としては，視覚座標系と運動座標系は一般に不良設定な関係にあ

るので，視覚座標系のほうが学習が早いだろうと考えている。というの

は，不良設定というのは，座標系に関する不良設定もあるが，学習に関

する不良設定もある。学習における不良設定というのはつまり学習が

不安定になってしまうことである。おそらく座標系における不良設定，

一対一の対応がつかないということが学習における不安定性を引き起

こすので，学習における不安定性を押さえるには運動座標系で十分学

習係数を低くする必要があると推測している。いつかきちんとそこら

へんも研究したいと思っている。

Q：なぜ図 8では、pre-SMAから SMAの一方向に矢印が伸びているのか。
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図 16: motor blockade

中原：　確かに、pre-SMAがコーディネートしているという立場から考える
と両向きのほうがわかりやすいと思う。実際、解剖学から言えば，両向き

である。ここで，一方向にしているには理由があって，一つは pre-SMA
のニューロンの反応を見ていると，現在の視覚入力が入ってきて行動を

起こすまでの間に反応しているニューロンが結構多い。それに基づいて

現在のモデルではこの一方向になるように実装している。この機能の

モデルを、最近の実験と照らし合わせながら、より洗練させていくのは

面白い課題だろう。

Q： SMAの結果はなぜ合わないと言ったのか。また、今後の進展は？これ
からどのようにニューロンモデルなり学習則を変えていこうとしてい

るか。

中原：今日話したことは，基本的には誤り回数に関することだったが，実際

の実験では performance timeとか，実制御の時間に対する実験結果も
得られている。SMAの結果を見ると誤り回数の結果 に関しては，実は
newに対して悪くなっている。ただ、その一方で，performance time
で見ると，学習された系列に対して SMAの blockadeが影響している
であろうという結果がある。我々のモデルでは，posterior putamenと
SMAを区別せずに learnedに対して誤り回数が特に増えるという結果
になっている。そういう意味で，完全には一致していない。このよう

に、実時間の話と誤り回数の話をどう組み込むか。やってみるべきこと
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図 17: coordinator blockade

はいろいろある。

Q：この話の short termの学習と long termの学習についての基本的な考え
方は，運動学習には限らない非常に広い話に還元されるような気がす

るし，線条体以外の関係してくるべき部分はたくさんあると思われる。

このモデルを外挿していくときに，このモデルの中で最低限含めなけ

ればならない拘束条件は何か。

中原：運動の実制御の話だと小脳を考慮に入れるべきである。大脳ー小脳の

いくつか別れたループとの対応がつくのかということも重要である。こ

のモデルを拡張していくときの制約については，どのレベルで考える

かによる。基本的には異なる座標系で共同して強化学習するという意

味では外挿していくことは十分可能だが，cognitive scienceの分野ある
いは、cognitive neuroscienceのレベルまたは、cellphysiologyに近いレ
ベルで外挿していくのかで考えるべき優先課題が違うと思う

最後に

この前半の研究は、甘利俊一（理研）・彦坂興秀（NIH）との共同研究で、後
半は、銅谷賢治（ATR）・彦坂興秀（NIH）との共同研究です。これらの方々
の御指導、また後半の研究に関しては博士論文の指導教官の永野三郎（埼玉

工大）の御指導に感謝します。本章の詳細な内容は各々の原論文 [15]と [16]
を参照ください。この二つの研究を行う際（実際には現在もそれぞれ更なる

研究が進行中ですが）には、彦坂研究室の多くの方にお世話になりました。あ

まりにも多数になるので名前を列挙するのは差し控えますが、彦坂研究室の

方々のご協力がなければこれらの研究は不可能でした。本文中では文献の引
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用は最小限にとどめています。本章で紹介した個々の実験結果には、それぞ

れ原論文があり、その内容はここで紹介したよりもずっと豊かです。紹介で

きていない実験も、新しいモデル研究もあります。本章の内容に興味を持た

れた方は、ぜひ原論文に当たられることを勧めます。前半の研究については、

現在もぞくぞくと新しい結果が出ていて、総説もまだない状態です。PubMed
などのデータベースで探してみてください。後半の研究については、[10, 7]
が詳しい総説です。また、それから数年間の研究をフォローした総説が [8]に
あります。これらの総説には、本章に直接関連する研究や、または本文中で

は紹介できなかった他の研究者の興味深い研究が紹介してあります。そこか

ら原論文に当たられるのが良いでしょう。

最後に、この講義録の原案（BSIS Technical Report No.01-02、No.03-01
にも登録）は、森本淳（当時、奈良先端大）・石田文彦（当時、東北大）によっ

て起こされたものに加筆しました。お二人に感謝します。
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