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特集 生体における情報処理と運動制御 解 説

小 脳 の 内部 モデ ル と運 動 学習

川 人 光 男＊

1. 運 動 制 御には内部 モデルが必要である

1.1 ダイナミックな運動規範と内部モデル

われわれがのどの渇きをいやすために,い ともたや

すくコップまで手を伸ばすときにも実は脳神経系は困

難な計算問題を短時間で解いている.随 意運動制御の

計算理論によれば1)こ のとき少な くとも軌道計画の問

題,座 標変換の問題,制 御の問題が解かれていなけれ

ばならない.し かもこの3つ の問題がすべて解が一意

に定ま らない とい う意味で不良設定問題となってい

る.軌 道決定の問題では,た とえば2点 間の到達運動

では,運 動時間と始点と終点の位置が与えられても,

そ れ を達成す る軌道は無数に存在する.ヒ トの腕の

ように作業座標の自由度より身体座標の自由度が大き

い,キ ネマティクスに冗長性をもつ制御対象に対 して

は,た とえば手先の位置か らすべての関節角度を決定

する逆キネマティクスの座標変換は解が無数にあって

一意に解けない.動 物の筋骨格系のように身体座標の

自由度よりアクチュエータの数が多い,ダ イナミクス

に冗長性をもつ制御対象に対 しては,た とえば1つ の

関節角軌道と トルクを決めてやって も,主 働筋群,拮

抗筋群の張力の組合せは無限に存在するので,や はり

解が一意に決まらない.脳 神経系がこのような不良設

定性を解消できるのは,ト ルク変化最小2),筋 張力変

化最小,運 動司令変化最小などのダイナミックな最適

原理を用いているからで あ る1).運 動計画と制御に許

される短い時間の間にこのような最適化計算を行 うた

めには,制 御対象と外界の相互作用系の座標変換やダ

イナミクスの順方向のモデルと逆方向のモデルの両者

が必要 となる1),3).

1.2 仮想 軌道制御仮説と内部モデル

運動制御の問題だけを取り上げても,脳 神経系が制

御対象の内部モデルを学習で獲得 して常に使用 してい

なければならないことがわかる.体 の前の2点 間の運

動をヒトに行わせると,腕 の自由度は7か ら13,運 動

に関わる筋肉の数は30も あるのに,実 現された手の

経路はほぼ直線的になり,接 線方向の速度波形は1つ

だけピークをもつほぼ対称のベル形となり,加 速度波

形は前半の加速 と後半の減速がほぼ折 り返 し対称とな

るような一定不変の特徴をもつ4).こ の ような滑 らか

で速い(250ミ リ秒から800ミ リ秒程度で20cmか ら

50cmま で移動)運 動は,フ ィー ドバ ック制御だけで

は説明できない.な ぜならフィー ドバ ックの遅れは大

きく(体 性感覚 で30～50ミ リ秒,視 覚で100ミ リ秒

以上),ゲ インは小さいからである.

ヒ ト腕の前向き運動制御を説明する計算モデルには

(1)筋 骨格系の粘弾性特性を利用して逆ダイナミクス

の計算が脳内では必要ではないと主張する平衡位置制

御仮説 あるいは仮想軌道制御仮説5)と,(2)運 動学習

によって脳神経系は制御対象の内部モデルを獲得 し,

それを用いて前向き制御を行う6)と いう仮説が対立 し

てきた.第1の 立場では腕の関節角度をθ,手 先軌道

をx,関 節に加わるトルクを τ,筋 骨格のばね的な性

質 と下位の反射弓によって実現される手先の剛性行列

を5で 表わすと,次 式 のよ うに制御が行われると考

える.

R(θ)θ+B(θ,θ)θ=τ=JTS(xv-x) (1)

x=L(θ) (2)

ただ しLは θから必を決める順キネマティクス方程

式,Jは そのヤコビアンである.xVは 主働筋 ・拮抗

筋の活動度を制御することによって達成される手先の

平衡位置であり,こ れを時間の関数として仮想軌道と

呼ぶ.xVと して簡単な直線軌道を仮定 しても実際の

ヒト軌道がよく再現できるという報告が あ り7)(1)式

左辺の複雑な逆ダイナミクス計算をしな くても前向き

制御ができるということで,脳 が複雑な計算をしなく

てすむとか,神 経系が逆ダイナミクスのような複雑な

計算はできないだろうということで学界の主流となっ
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ている(た とえば腕の運動制御計算 モデルの特集号8)

を参照).し か しここ数年この仮説に疑問が出され始め

た.ま ず最近の人工的神経回路モデルの研究で前向き

結合だけをもつ簡単な多層神経回路モデル内に逆モデ

ルが,巡 回結合神経回路モデル内に順モデルが学習で

獲得できることが示されて9),第2の 理由は根拠のな

いことがわかった.た だし逆モデルとはθからτつま

り(1)式 の左辺から右辺を求めるもので,順 モデルと

はτからθつまり右辺から左辺を求めるものである.

さ らに最近筆者の研究室を含めて,運 動中のダイナ

ミックな腕ステ ィフネスを計測すると姿勢制御中と

同程度か,か えって低いことがわかり10),11),それ に基

づいたシミュレーションなどで,必 要な トルクを生成

するためには仮想軌道が曲がりくねった複雑な形にな

らなければいけないことがわ か って12),13),そのよう

な仮想軌道を計算することは逆ダイナミクス問題を解

くのと数学的に等価であり,第1の 理由も否定されて

しまった.し たがって前向き運動制御のためには,脳

神経系は制御対象の内部モデルをもっていなければな

らないことが結論される14).

2. 内部 モデルを獲得する運動 学習の

スキーム

2・1 順 モデルと逆モデル

制御対象と同じ入出力方向をもつ順 モデルが あれ

ば,図1Aの ように内部フィードバ ック経路を構成で

きる.外 界を通るフィー ドバ ックに不可避な大きな時

間遅れを避けれるので,フ ィードバ ック制御の性能を

改善できる.し か し神経系の伝達処理にも遅れが伴う

ので よ り完 全な制御のためには図1Bの ように制御

対象の入出力方向とま った く逆の入出力方向をもつ

逆モデルを前向き制御器として使 うのが望ましい.理

想的には逆モデルと制御対象の直列接続は恒等写像に

なるか ら,実 現される軌道は目標軌道に一致するので

ある.

2.2 逆 モデル学習の困難さ

前向き制御に有効な逆モデルは遺伝的に与えられて

いるとは考えられない.た とえばヒトでは成長にとも

なって身体の物理的性質は数十倍 も変 化 す るか ら,

逆 モデルもそれに伴って激 しく変化 しなければならな

い.と ころが逆モデルの学習による獲得には計算論的

な困難が伴 うのである.も し図1Cに 示 したように,

目標 とする運動パターンから正 しい運動司令を計算 し

て くれる教師が存在すれば,逆 モデルとなるべき神経

回路の出力をその教師信号と比較して誤差を計算 し,

この誤差によって神経回路内のシナプス荷重を変更す
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図1 A 順 モデル を用 いた内部 フィー ドバ ック制御

B 逆 モデル を用 いた前 向き制御

C 運動 司令 の教 師による逆 モデルの学習

ればよい.そ れにはWidrow-Hoff則 などのよく知 ら

れた教師あり学習則で十分で,神 経生理学で明らかに

されている長期増強(LTP)や 長期減弱(LTD)な ど

のシナプス可塑性でそれが実現できる.

しか し上記のような教師は生物の運動学習では存在

しない.そ れが脳内にすでに存在 しているならそもそ

も運動学習の必要はないし,外 界にも存在 しえない.

た とえば子供が言葉の発音を学ぶとき,親 は調音器官

の筋肉に伝えられる神経インパルス列 として運動司令

を直接見せれるわけではない.親 が示せ るのは音響空

間での正 しいターゲ ットや外から見える調音器官の動

きである.し たがって生徒は,つ まり逆モデルを構成

しようとする神経回路は,こ のような運動軌道に関し

て与えられた教師情報を何 らかの方法で運動司令の誤

差信号に変換 しなければならないのである.

2.3 フ ィー ドバック誤差学習

運動学習の計算理論研究では,前 節で述べた困難を

解決するために図2aの 直接逆モデ リング,bの 順 ・

逆 モ デ リング,cの フィー ドバック誤差学習などが

提案されてきた.aとbに ついての解説は他にゆずる

が9),15),aは 基本的な特性に問題があり,bは 生物学

的にもっともらしい方法では実現できないという問題
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a. 直接逆モデ リング

b. 順逆モデ リング

c. フ ィー ドバ ッ ク誤差 学習

図2 教師 あり運動学習の3ス キーム

点があって,生 物の逆モデル獲得のスキームとしては

フィー ドバック誤差学習が最も優れている.

このスキームはフィードバック経路と逆モデルが構

成するフィードフォワード経路との2自 由度制御系か

ら構成されている.

τ(t)=τfb(t)+τff(t) (3)

τfb(t)=KP(xd-x)+KD(xd-x)+KA(xd-x)

(4)

τff(t)=ψ(w,xd,xd,xd) (5)

aw/dt=γ(∂ ψ/∂w)tτfb (6)

xd(t),x(t)は それぞれ目標軌道,実 現された軌道

を表わし,ψ は逆モデルを具体的に構成する神経回路

モデルによって決まる非線形関数で,wは その中に含

まれるパ ラメータ:シ ナプス荷重である.こ の学習則

は関数空間の広義ニュー トン法とみなせ,そ の観点か

ら学習の収束,軌 道の安定性が議論されている14),16).

3. VOR, OKRの 適 応 モデル

逆ダイナミクスモデルが脳内に獲得されているとす

れば小脳がその座としては最 も可能性が高い.第1に

逆ダイナミクスモデルの獲得に必要なシナプス可塑性

がプルキンエ細胞の平行線維からのシナプス伝達効率

の長期減弱としてその存在が生理学的に証明されてい

る17).第2に 小脳が運動の学習や適応また多自由度の

巧みな協調に関わることは長 らく知 られてきた.第3

に逆モデル計算に必要な目標軌道 もしくは実現軌道に

関わる大量の情報が平行線維入力として与えられる.

第4に は複雑な制御対象の逆モデルを獲得するために

必要な大容量が,1011個 といわれる顆粒細胞によって

与えられているからである.

小脳に逆ダイナミクスモデルが存在するという最も

確実な証拠は前庭動眼反射(VOR)と 視機性眼球運動

(OKR)の 適応の座である小脳片葉で得 られて い る.

VORは 頭部の回転を三半器官で検出して,そ の動き

と逆方向に眼球を回転させて網膜上の像のぶれを抑え

る前向き制御である.OKRは 像 のぶれを網膜上の動

きとして検出して,フ ィー ドバ ック制御で眼球を回転

させて像のぶれを抑える運動である.

3・1 VOR・OKRの 神経回路

図3Aに ウサギの左眼のVOR・OKRに 関わる神

経回路を描いた.三 半器官から前庭核を通 して外眼筋

の運動ニューロンにつながるのがVORの 直 接経路で

ある.網 膜から視蓋前域,橋 被蓋網様核,前 庭核を通

して運動ニューロンにつながるのがOKRの 直接経路

である.こ れに対 して三半器官から小脳片葉を通 して

前庭核に戻るのがVORの 側路でここに適応性 が あ

る17).片 葉 には第2の 種類のシナプス入力として,網

膜の像のぶれの情報が網膜から視蓋前域,下 オリーブ

核を介 して登上線維入力として与えられる.簡 単のた

め1個 のプルキンエ細胞の出力yはn本 の平行線維入

力ziの シナプス荷重wiに 重みづけられた線形和と

する.

y=Σnwizi (7)

プル キンエ細胞のLTD, LTPは つ ぎのように定式化

できる.

dwi/dt=-εzi(C-Cspont) (8)

こ こで εは小さな正数でLTDの 時定数が1時 間程度

となるような値をとる.Cは プルキンエ細胞1つ に

ちょうど1本 対応 する登上線維の発火頻度で,Cspont

は そ の自発発火頻 度(1パ ルス/秒 程度)で ある.

(8)式 は,平 行線維 と登上線維が同時に興奮すると荷

重が減少し(LTD),登 上線維が発火 していない とき

平行線維が発火すると荷重が増加する(LTP)と い う

実験結果の両方を予測 したものである18).

さて(3)か ら(6)式 と(7)か ら(8)式 を比較すれば

わかるように,も し登上線維の発火頻度の自発放電か

らの差C-Cspontが フィードバ ック制御器の運動司令

に対応 してい るな らば,LTDとLTPが フィー ド

バック誤差学習を実現 して い ることになる.た だし

(8)式 の負の符号は,プ ルキンエ細胞の作用が抑制性

であるということから相殺される.
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C

図3 A VOR・OKR適 応 の神経 回路

B ブロ ック図

C シ ミュレーシ ョン結果

3・2 VOR・OKR適 応のブロック図

図3Aの 神経回路をフィー ドバック誤差学習と対応

させてブロック図3Bに 表わした.い くつかの点に注

意すれば,こ のシステムが完全にフィードバ ック誤差

学習として理解できることが明らかになる.ま ずこの

反射のもとになる頭部回転は符号をひ っ くりかえせ

ば,眼 球運動 の目標軌道,つ まり図2cで いえば,

xd(t)を 与 えている.第2に 網膜上の像のぶれは,視

覚世界が静止 しているとすれば,頭 部回転 と眼球回転

の和になっているが,上 で述べたことから,こ れは図

2cで いえ ば目標軌道と実現軌道の誤差xd(t)-x(t)

を与 えている.第3に 実験的に網膜から送 られる視覚

情報はある範囲で像のぶれの速度になっていることが

知 られているから19),前 庭核に伝えられる情報は近似
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的にはxd(t)-x(t)で あ り,OKR直 接経路は微分型

フィー ドバック制御器とみなせ る.登 上線維入力はこ

のフィー ドバック制御器の出力をモニタしているので

ある.第4に,眼 球の逆ダイナミクスモデルを構成 し

ているのは,三 半器官から直接経路と小脳片葉の二手

にわかれ,前 庭核と運動ニューロンまでである.片 葉

そのものは,三 半器官で微分,前 庭核から眼球までで

負の積分を行っているので,特 に微分,積 分のどちら

かが主であるとしては特徴づけられない.正 確にいえ

ば,直 列,並 列神経回路が全体として眼球の正 しい逆

ダイナミクスモデルを提供できるように,そ の1部 を

構成して い るので あ る.第5に,OKRに 使われる

視覚 フィー ドバック情報は登上線維としてだけではな

く,平 行線維入力としても小脳片葉に入ってきて,こ

のシナプス荷重の変化がOKR適 応の素過程となって

いる.図2cに 示 した逆モデルは純粋なフィー ドフォ

ワード制御にのみ用い られて い るが,す でに筆者 ら

は20)フィードバ ック誤差学習がフィー ドバ ック制御に

拡張できることを示 していて,ち ょうどそれ に対応

している.た だ し理論的には登上線維入力が運動誤差

xd(t)-x(t)か ら安定な物理システムの逆で決められ

る発火パターンとなっていなければならない.こ れを

実験データで検証するのは将来の課題である.

図3CにVOR・OKRの20分 程 度の適応 シミュ

レーション結果を示す.シ ナプス可塑性の速度に対応

する(8)式 εなどのパ ラメータを選べばウサギの実験

で知 られているようなゲインの変化が再現できる.

霊長類に関してはVOR適 応 の座 が片葉か脳幹か

で長い論争があるが21),図2に 示したどの計算理論で

も,適 応の座では目標軌道の情報と運動司令の誤差の

情報が,異 シナプス可塑性のための性質のことなる2

つの入力 として与えられなければならない.片 葉仮説

はこの条件を完全に満足 してい るの に対 して,脳 幹

仮説はそれ を支持 す るデー タはな い.少 なくとも

Lisbergerの 提唱するようなプルキンエ細胞の出力が

適応の教師もしくは誤差信号となることは計算論か ら

してありえない.

4. 小 脳 各部位の統一モデル

小脳はその入出力の神経結合を解 剖学的に分類 し

て,大 きく4つ の部位に分かれ る.前 庭小脳(片 葉を

含む),小 脳虫部,小 脳中間部,小 脳外側部 で ある.

この順に個体発生的にも系統発生的にも古い.そ れぞ

れの部位はさらに幅200μm,長 さ50mm程 度の矢状

帯域マイクロゾーンに細分化される.ヒ トの小脳の表

面積は50000mm2な ので,約5000の マイクロゾー

図4 小脳運動学習 のマイクロゾーンモデル

ンがあ ることにな る17).1つ のマイクロゾーンには

3000個 の プル キンエ細胞と,107個 程度の顆粒細胞

があることになる.図3は 水平性のVORを 制御す る

片葉内のH-zoneと 呼 ばれるマイクロゾーンに関する

ものであった.

筆者 らは,各 マイクロゾーンが,眼 球,手 や足など

の特定の制御対象の特定の運動に関する逆モデルを提

供 しているという考えのもとに,図4の 概念的なモデ

ルを提案 した22).各 マイクロゾーンは,そ の登上線維

入力と出力を介して特定の前運動ニューロン神経回路

と1対1に 結合されている.前 運動ニューロン神経回

路(PMN)と は,運 動ニューロン(運 動単位)の 直前

に位置し,基 本的な運動の制御に関わる神経回路であ

る.図2cの フィードバック誤差学習のフィードバ ッ

ク制御器に対応するものである.最 も単純なものは脊

髄内の伸張反射弓や図3のOKR直 接 経路な どであ

る.よ り複雑なものには,図4の より上に描いてある

運動野を介 して随意運動の制御に使われる,ト ランス

コーティカル ・ループなどがある.PMNの うち一部

が小脳と接続されている.

各 マイクロゾーンは制御対象の状態や目標とする運

動パターンの情報を平行線維入力として,感 覚受容器

からの求心路か,も しくは,大 脳皮質感覚連合野から

受け取る.一 方PMNの 前半部の活動度は,登 上線

維入力として下オ リーブ核を介 して,特 定のマイクロ

ゾーンに送られる.そ のマイクロゾーンの出力は同 じ
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(a) 前庭動眼反射の適応機構

(b) 姿勢制御の適応機構

(c) 歩行の適応的制御

(d) 随意運動の学習制御機構

図5 小脳4部 位の運動学習ブロック図

PMNの 後半部で,前 半部の出力と足し合わされ,運

動 単位に伝えられる最終的な運動司令となる.PMN,

下 オ リー ブ核,マ イクロゾ ーンの1対1対 応は,

図2c,図3Bに 示 した学習 ・適応制御系が小脳内に

5000個 程度あるということを意味する.

PMNの 前半部の活動度は運動司令の誤差を表わし

て いる.平 行線維と登上線維の2つ のシナプス入力の

干渉による可塑性で,マ イクロゾーン内にPMNが

支配 している制御対象の逆モデルが獲得されるのであ

る.最 初はPMNに だけ頼って遅くてぎこちない運

動 しかできなかったのが,マ イクロゾーン内に逆モデ

ルが獲得されると,そ れを用いた速 くて滑らかな制御

が行えるのである.

このようなPMNと マ イクロゾーンの2自 由度制

御系の代表的な例をそれぞれの解剖学的部位ごとに1

つ ずつ図5に 示す.(a)は 図3と 同じである.(b)で

は小脳がフィー ドバックループの中に組み込まれてい

る.(d)は フ ィー ドバ ック誤差学習の原型になった小

脳外側部 の モデル6)で,小 脳の入力 も出力 も大脳皮質

につながっている.

5. 小 脳 運 動学習モデルの歴史

小脳の運動学習に関する主要なモデルの歴史をふり

かえると,有 名なMarr23)やAlbus24)の モ デル は,

平 行線維 と登上線維の干渉によって平行線維のシナプ

ス伝達効率が変化するというハー ドウェアレベルの1

点においては正しいものの,Marr自 身が不満である

と述べた計算理論,表 現とアルゴ リズムについてはほ

とんどといって もよいほどあやまっている.同 時代の

Itoの モデル25)が運動制御の方策や小脳に何が獲得さ

れるか,あ るいは登上線維が伝える情報は何かに関し

て正しい予測をしているのと著 しい対比をなす.モ デ

ルを計算理論的に発展させて,VORの 適応を計算機

でシミュレートしたのが藤田のモデル18)で,初 めて時

間とダイナミクスの観点が正しく導入された.筆 者ら

のモデルはこの流れを受 け継 ぐものである.

小脳モデル,運 動計算理論3つ の重要なポイント

(異シナプス可塑性の存在,登 上線維が何を符号化 し

ているか,VOR適 応)に ついての実験データを歴史

的に振りか えって みる.1970年 前後に提案された異

シナプス可塑性が生理学的に証明されるまで に10年

かかっている.ま た登上線維は誤差信号を符号化 して

るはずだとか25),長 期減弱だけでなく長期増強も存在

するはずだ18)といった理論的予測が後に実験的に証明

されていることもわかる.

6. 小 脳 運動学習モ デル の検証 と今後

小脳皮質プルキンエ細胞は何を表現するのかについ

て最近興味深い知見が得 られた.追 従眼球運動中のサ

ルの小脳労片葉のプルキンエ細胞の発火頻度のアンサ

ンブル平均が同時に計測された眼球運動の加速度,速

度,位 置から逆ダイナミクス表現で再構成できたので

ある26).さ らなる解析からプルキンエ細胞は必要な運

動司令の慣性力と粘性力に対応するダイナ ミックな成

分だけ正しく計算 していることがわかった.こ れは脳

内の細胞の発火頻度の複雑な時間変化がダイナ ミック

な運動司令という情報を明快に表現していることを示

している.つ まり,脳 内のニューロンの情報キャリア

は何かというきわめて根本的な問題に答えたという意

味でも興味深い.さ らにプルキンエ細胞の平行線維入

力のもとである苔状線維発火や橋核を同様の方法で解

析すると,似 たような表現は得 られるが運動司令と異
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なることもわかった.こ れは小脳皮質に逆ダイナ ミク

スが存在す るという筆者らの仮説を間接的に支持して

いる.

以下では今後の実験と理論に残された重要な課題を

順に議論する.

6・1 平行線維の符号化と近似能力

MarrやAlbusの 初期モデルは,小 脳をパターン

分離のための連想記憶ととらえ,莫 大な顆粒細胞によ

る,コ ドン符号化や拡大符号化,CMACに 代表され

るなかばルック ・アップ ・テーブル式の平行線維符号

化を提案することで特徴づけられる.こ の仮説を支持

する生理データは得 られてないのに,最 近でもRBF 

(radial basis function)と 関連づけられたりして,一

般には認められているようである27).し か し勇片葉へ

の苔状線維や橋核の発火パターンの逆ダイナミクス解

析の係数がプルキンエ細胞と異なり,再 構成の精度は

低くなっても,基 本的には類似の時間経過をもつとい

う実験データは,上 記のような平行線維の局所表現モ

デルとは相反 している.筆 者は橋核,顆 粒細胞,プ ル

キンエ細胞は3層 フィー ドフォワー ド,コ ネクショニ

ス トモデルとしてよりよくとらえると考える.こ れが

手などのより強い非線形性を必要 とする場合にもなり

たつかどうかを明らかにするのは今後の実験を待たね

ばならない.

顆 粒細胞の数から連想記憶の容量を議論するのでは

なく,3000個 のプルキンエ細胞と107個 の顆粒細胞

でどの程度複雑な逆ダイナミクス非線形変換を近似で

きるかという関数近似能力を理論的にまた定量的に評

価しなければならない.こ のためには顆粒細胞がどの

ような変換を行っているかについての実験的手掛か り

が必要である.

6・2 登上線維の低発火頻度と時間の遅れ

小脳の神経生理の謎の1つ に登上線維の発火頻度の

低さ(自 発放電1ス パイク/秒,最 大4ス パイク/秒)

の適応的意義があげられる.こ れは登上線維が全か無

か的に運動結果の失敗を符号化しているためであると

するモデル もある28).し か し眼球運動系などの生理学

データ19)は登上線維入力も平均をとればその発火頻度

が,誤 差情報の大 きさと符号の両方を表現しているこ

とを示 している.こ のような時間的平均は,1時 間程

度の時定数によって平行線維と登上線維の相関をとれ

るLTDとLTPに よ って実現できる.

筆者らの理論では低発火頻度の適応意義はつぎの2

つであるとす る29).第1にPMNの 運動指令は最終

的に排除 しなければならない質の低い もので あ るか

ら,プ ルキンエ細胞の出力に大きな割 合を 占めて は

いけないのである.第2の 理由は低発火頻度によって

PMNの 運動司令を時間的にぼかす(低 域通過フィル

タをかける)の である.PMNの 運動司令生成は感覚

情報のフィー ドバ ックが用いられるので必ず遅れ(数

十 ミリ秒)を ともなっている.Miallら はこの遅れの

問題を特に補償する小脳モデルを提案 して い る8).し

か しすでに筆者 らは30)フィー ドバック誤差学習をラバ

チュエータ ・ソフ トアームに応用し成功 している.約

300ミ リ秒 もの遅れのあるシステムで もフィー ドバッ

ク制御器のゲインを落とせば学習は安定に進行した.

これと等価なことが登上線維の発火頻度を下げると実

現できるのである.

平行線維より登上線維の発火が数十 ミリ秒程度遅れ

ていてもLTDは 生 じるそ うである.し かし視覚フ

ィードバックなどでは遅れが100ミ リ秒を超える場合

もある.LTD・LTPの 時間窓,フ ィー ドバックの遅

れのもとで,ど うして周波数成分の高い前向き運動司

令が周波数成分の低い誤差信号をもとにして獲得でき

るのかを数学的に明らかにしなければならない.心 理

学で知 られている,運 動結果のフィードバ ックをある

時間以上遅 らせると学習できなくなることが,こ のよ

うな枠組みで理解できるのかも興味ある課題である.

6・3 逆 モデルのモジュール性

工学では1つ の制御対象に対する逆モデルは1つ で

すますのが普通である.し かし小脳では同じ眼球 とい

う制御対象についても,VOR, OKRは 片葉,OFR,

平滑 性追跡眼球運動は労片葉,サ ッケー ドは虫部,外

側部などと複数の逆モデルが別々のマイクロゾーン内

に用意されるモジュール性がある.運 動ごとに制御対

象の状態空間の限られた領域だけが使われるのならこ

れはごく理にかなった設計である.し かしこれらの運

動が混在している場合モジュールの統合は線形和かそ

れとも抑圧(競 合)が 生じているのだろうか.ま たそ

れらをどうやって同時に学習す るのだ ろうか.VOR

の視覚抑圧などがこの問題を研究する良いテーマにな

るだろう.

6.4 順 モデルと高次機能

最近の研究によると31)ヒト小脳外側部 は言葉の連

想,運 動の想像,暗 算などの認知的高次機能に積極的

に役だっているらしい.現 在の理論はこのような高次

機能に拡張できるのであろうか.も し小脳に順モデル

もあるとすれば,最 適の軌道パターンを生成すること

もできる3).HoukとBartoの モデルは28)パターン生

成器という観点からは魅力がある.

制 御対象がより抽象的な概念や世界のモデルでおき

換えられ,そ れへの操作に順モデルや逆モデルという
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考えが拡張できるなら31),筆 者 らのモデルのエッセン

スが適用できる可能性 もありうる.

(1994年1月5日 受付)
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