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4. 4 セルオートマトン型人工脳実験装置(CBM: CAM-Brain Machine) 

ハードウェア進化モデルとしてのCAM-Brainをハードウェアとして具現化すると

ともに，巨大なニューラルネットとしての人工脳構築の可能性を検証するための実験

装置がセルオートマトン型人工脳実験装置 CCBM)である[11] . 

開発した CBMの装置の概観を図4-14に， 仕様を表4-1に示す. 3次元セルオー

トマトンCCA)空間にハードウェアとして実装できるニューラルネットは最高で1，152 

何のニューロンを持つことができる. そのニューラルネットをl個のニューラルモジ

ュールとすると， 3次元 CA空間を時分割使用することによりl秒間でニューラルモ

ジュール64，640個を実現できる. 従って， ニューロン数が総計で7，450万ニューロ

ンの人工脳(巨大なニューラルネット )を構築することができる. 1個のニューラル

モジュールは， 外部インタフェースを通じて， 最高で188の他のモジュールからの唱h

索出力信号を受信でき， 最高で64，640個の他モジュールへ信号を出力できる.

4. 4. 1 CBMニューラルモジュール

CBMはCAM-BrainCoDiモデルを実装したものである. 1個のニューラルモジュー

ルを進化させるためには， 30"-' 100個のモジュールからなる集団系を用いて，200"-'600 

世代に渡って遺伝的アルゴリズムCGA) を実行しなければならない. 従って， 最高

60， 000回のモジュールが生成・評価されることになる. 24 x 24 x 24のl3，824セル

からなる3次元セルオートマトン(CA) 空間に， まず， 染色体にコード化された成長

情報に基づいてニューラルネットを形成する. 次に， そのニューラルネット( モジュ

ール )にスパイク状の信号系列を入力として与え， 同様にスパイク状の信号系列とし

て出力される処理結果と目標の信号系列とを比較することによってモジュールのt性

能を評価する. そのためには l個のモジュール毎に CA 空間の全てのセルが最高で

1， 000回程度状態更新される必要がある. 従って， 1個のニューラルモジュールを進

化させるために60，000 x 1 3，824 x 1000 =約 8290億四のCAセルの状態更新が必要

となる.

ちなみに， セルオートマトン型の高速計算のために MITで開発された専用マシン

CANト8の場合， 8290億回のセルの状態更新を実行するのに約70分かかる. CAM-8のも

うひとつの限界は実行モード時のスピードである. 何千ものモジュールが相互に接続

されているような脳の構造を想定するとその全体シミュレーションは非現実的なも

のとなる. 例えば， 10，000モジュールからなる人工脳を想定した場合， CAM-8では全

てのモジュールの更新が1. 4回/秒毎にしかできない. しかし， ロボットの実時間制

御のためには， モジュールあたりで 50"-'100回/秒， 全体で10"-'20回/秒の更新速

度が必要である.
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図4・14セルオートマトン型人工脳実験装置CCBM)

表4-1 CBM の仕様

セルオートマトンの更新速度

実現可能なセルオートマトン数

モジュールあたり実装可能なニューロン数

実現可能なニューラルモジュール数

実現可能なニューロン数

ニューラルモジュールの染色体長

二ユーロンレベルの情報転送速度

モジュール間の情報転送速度

FPGA数

FPGAの再構築可能な機能ユニット数

表現型・遺伝型メモリ容量

消費電力

相当する計算機パワー(推定値)
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最高1，310億四/秒

最高893百万個

1，152個

最高64，640モジュール

最高74，465，280個

91，008ビット

最高1.86 Gバイト/秒

最高64 Mバイト/秒

最高 72

1，179，648 

1.18 G}，\イト

1.5Kワット(5V， 300A)

10，000 x Pentium III 500MHz 



そこで， CAM-8に比べ500倍の高速化を図り， 人工脳構築へ向けたシミュレーシ

ョンを現実のものとするためにもハードウェア進化が必要となる.

CoDiモデルは3次元日空間にニューラルネット(ニューラルモジュール )を実

現するモデルである. 各CAセルは立β体で構成され， 6面を介して近傍のCAセルと

相互に接続される. 各CA セルは遺伝子型に応じてニューロン， 軸索或いは樹状突起

セルとして機能する. ニューロンセルは， 複数のCA セル( 2 x 2 x 3)で構成され，

5 個の樹状突起から入力を受け， 1個の軸索から出力する. ニュー口ンセル用の遺伝

子によって， ニューロンセルの中には4ビットのアキュムレータを再構成し， それを

用いて入力信号を合計する. その合計値がしきい値を超えたら発火・出力する. 樹状

突起入力は抑制性或いは興奮性のいずれかが同様にニューロンセル用の遺伝子よっ

て決められる. ここで興奮性とはアキュムレータに信号を加算し， 抑制性とは減算す

るととを意味する. ニューロンセルの出力方向は， 軸索セルが立法体の6面のどとに

位置するかによって決められる.

樹状突起セルは5面からの入力を受け， その5ビットのXOR (Exclusive OR)を

とり， その結果をl面から出力する. 軸索セルは， 樹状突起セルとは反対に， 1入力

5出力であり信号を近傍セルへ分配する

上記のようなニューラルモジュールの成長は， 遺伝子型メモリに保存されている

染色体に基づいて， 4. 3. 2節で述べた手順により行われる. ニューラルモジュール

の成長フェーズ、が完了した後， 形成されたニューラルネットの各セルの穐煩と宅間的

な構造は符号化され， 表現型メモリに保存される. 多くのニューラルモジュールで3

次元 日 空間を時分割使用する際， 表現型メモリに保存された情報に基づいて， ニュ

ーラルモジュールが瞬時に再構築される.

4. 4. 2 CBMアーキテクチャ

CBMは大きくは以下の6つのブロックから構成される ・

1 )セルオートマトン部

2)遺伝子型・表現型メモリ

3)適応度評価ユニット

4)遺伝的アルゴリズムユニット

5)モジュール間接続メモリ

6)外部インタフェース

( 1 )セルオートマトン部

セルオートマトン(CA)部は，CBMのハードウェアのコア部分になるものである.

CA 部は， 物理的にはハードウェア論理回路のアレイで構成され 24 x 24 x 24のト

ータル13，824個のCAセルによる3次元構造を提供する. 3次元空間は東西， 南北

-74 -

天地聞が再帰的に接続され， 全方向が再帰的なトーラス空間である. この特徴により

複雑な樹状突起と軸索の成長が可能になる.

CA部は， シミュレーション動作時，複数のニューラルモジュールによって時分割

的に使用される.但し，ある時点ではi個のニューラルモジュールのみが実行される.

FPGAのファームウェアは二重バッファ構造であるため，あるニューラルモジュールが

実行中であっても， 次のニューラルモジュールの構造形成を同時に行うことができる.

即ち， 複数ニューラルモジュールが時分割的に処理されるが， ニューラルモジュール

実行間の空き時間なしにFPGAコアは連続的に動作することができる.

CA部は， そのキューブ状表面を介して， 他ニューラルモジュールとの信号授受の

ための外部インタフェースを有する. 各表面は 64 信号分の行列を有し， それらは反

対表面に折り返し接続されている.従って，合計192の異なる接続が利用可能となる.

それらのうち4つの接続が出力点として使用される.

CA部はXi 1 inx社のFPGA素子XC6264を用いて実装した. このデバイスは全体的

にも部分的にも再構成可能であり， ユーザ入出力のほかデータパスおよびアドレスパ

スへのアクセス， さらに， データバスを通じて内部のフリップフロッフ。への書きこ

み・読み出しも可能である. XC6264は1 6，384個の論理機能セルを有し， それらの論

理機能セルはフリップフロップやブール論理として 2 20 MHz で動作する. 論理機能セ

ルはいくつかの階層レベルにおいて近傍同士が内部接続され， いかなる接続長に対し

ても同一の伝播遅延を保証している. との特徴は3次元のCA空間を形成するのに非

常に適している.

CA部の実装に当り， 同一の論理セルの3次元ブロックが各FPGA内に構築できる

ようにした. 内部ルーティングや論理セルの容量を考慮すると， 1個の XC6 264 に実

装できるCAセルの最適な構成は 4 x 6 x 8， 計192CAセルとなる. このCAセルの基

本ブロックを基に， 仮怨的な3次元空間の東西， 南北， 上下の6面で近傍のFPGAと

内部接続して3次元構造を形成するためには 208の外部接続が必要となる. 結果的に

は， 合計で 72悩のFPGAを用い， それらを 6 x 4 x 3 の構造に並べ， 24 x 24 x 24 

のCAセル空間を実現した.

CBMのセル更新のクロックレートは8. 25阻z，9.47MHzのなかから選択できる. と

のスピードで， 全ての13，824個のCA セルは同時に更新され， 結果的には 1秒間に

1， 140億から1， 310億のセルの状態更新が可能となる. このスピードはCANト8の570

倍から 655倍に相当する.

( 2 )遺伝子型・表現型メモリ

FPGAを搭載する 72枚のボードには各々1 6 Mバイト， 従って全体で約1.18G バイ

トのEDO (Enhanced Data Out) DRAMを搭載し， 遺伝子型やニューラルモジュールの表

現型を保存する.

CBMの動作モードは進化モードと実行モードの2種類を設けた. 進化モードは成
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長フェーズ、と信号フェーズからなる. 成長フェーズの間， メモリは染色体情報を遺伝

子型として保存する. 遺伝子型メモリにはCA空間内のニューロンの情報や各CAセル

の成長方向の情報を保存する. 13， 824個のCAセルに対して成長方向を指定する6ビ

ットの遺伝子を用意する. それとは別にニューロン用の遺伝子を用意する. 1， 15 2個

のニューロンの位置は固定であるが， ニューロンとするかどうかを選択できる. ニュ

ーロン用遺伝子は， ニューロンとするか否かを指示するlビットと樹状突起入力を興

奮性・抑制性に指定する6ビットの計7ビットからなる. 従って， ニューラルモジュ

ールに対して， 91Kビット(6 x 13，824 + 7 x 1， 152)の遺伝子型メモリが必要とな

る.

実行モードの問， メモリは形成されたニューラルモジュールの表現型を保存する.

CA部が時分割的に使用されるため，一旦成長した樹状突起と軸索の構造およびそれら

に接続されるこユーロンの情報などが表現型データとして保存される. その表現型デ

ータが CA部に再びロードされることにより， ニューラルモジュールの表現型が復元

される.

このように遺伝子型および表現型メモリは， FPGAハードウェアCA部上に形成さ

れたニューラルモジュールの情報を保存し， かつ， そのニューラルモジュールをハー

ドウェア CA上に即座に再構築するために使用される. ニューラルモジ、ユールの再構

築は， 各セルに備えられたデ、ユアルパイプラインの遺伝子型・表現型レジスタによっ

て， 実行中のモジュールと並行して行うことができる. とれにより， 進化・実行のrm

モードにおいて再ロードのための割り込みをかける必要がなく， FPGAアレイの連続動

作が保証される. フルスピードの場合. 遺伝子型・表現型メモリは同時に 6 3， 640 @ 

のニューラルモジュールをサポートすることができる. 付加メモリは， PCIパスを介

してCBMに接続されるホストコンビュータ(Pent i um-P ro 500MHz)のメインメモリに

あり， データ転送速度は132Mバイト/秒である.

( 3 )適応度評価ユニット

進化モードの信号フェーズにおいて， 各ニューラルモジュールの表現型は目標タ

スクに応じた適応度によって評価される. モジュールからのスパイク状信号の出力系

列とスパイク状信号の目標系列とを比較し， その結果をモジュールの性能を測る尺度，

即ち， モジュールの適応度として進化プロセスへ反映する.

具体的には， 適応度評価は入力スパイク状信号用および目標スパイク状信号用の

バッファと適応度評価器からなるハードウェアユニットで行う. 各クロックサイクル

において， 適応度評価のための入力信号はそのスタックから読み出され， ニューラル

モジュールの入力セルに与えられる. 同時に， 目標信号がそのバッファから読み出さ

れ， 適応度評価器により現在のモジュール出力と比較される. この適応度評価器は，

畳み込み演算フィルタにより2つのスパイク状信号の畳み込み演算を行い， それらの

差分を計算する.
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なお， CBMでのシグナリングはlビットのスパイク状信号系列， 即ち， 生物的な

神経回路と同様に0のインタバールで分離された1の系列によって行われる[12] . 外

部からの刺激などアナログ情報は Spike Interval 情報符号化(SI IC)を用いてスパ

イク状信号にコード化される. スパイク状信号からアナログ信号への変換は， 特別な

マルチタップの線形フィルタによってスパイク状信号を畳み込み演算することによ

り行う.

(4 )遺伝的アルゴリズムユニット

上記の適応度評価をニューラルモジュールの集団系に対して行い， その中で評価

値の高いニューラルモジュールの一群を次世代に残すものとして選択する. 次に， 表

価値の高いモジュールを生成した遺伝子塑(染色体)に対して， 交叉や突然変異など

の遺伝的操作を施し 次世代のニューラルモジュールのための集団系を生成する. と

れら交交や突然変異の遺伝的操作は， 親となる2つのレジスタおよび子孫用のレジス

タを実装することにより， CBMハードウェアによって高速に実行される. このように

次世代の染色体は直接ハードウェアによりナノ秒オーダーで生成されるが， 選択アル

ゴリズムは PCIパスを介してCBMに接続されているホストが実行する.

( 5 )モジュール間接続メモリ

複数のニューラルモジュール， 例えば， 人工脳のシミュレーションを想定すると

大量の数のニューラルモジュールをひとつのシステムとして機能させる必要がある.

モジュール間接続メモリは， そのようなニューラルモジュール問の信号授受を行うた

めに利用される. 各ニューラルモジュールは最高188個の他のモジュールからの入力

を受信できる. 各モジュールが接続されるニューラルモジュールのリストはホストの

CBM相互参照メモリ(64M バイト)に保存される. このネットリストはモジュール内

接続を規定 す る も の としてユーザが記述し ， CBMソフ トウ ェアがそれを EDIF

(Electronic Design Interchange Format )フォーマットのモジュール内接続ネット

リストにコンパイルする.

モジュール内接続に要する時間は96 クロックサイクルである. 64， 640個の各々

のモジュールに対する信号メモリは4つの9 6ビット長の出力スパイク状信号を保存

する.

実行モード時， 各ニューラルモジュールが CA部に構築される(即ち， 表現型が

ロードされる). その際， 相互参照メモリの相互参照リストに基づいて信号入力バッ

ファもまたは8のスパイク状信号とともにロードされる. スパイク状信号は直前の実

行状態において保存された信号である. 同時に， 現在インストールされているニュー

ラルモジュールの4つの出力信号も信号メモリから読み出される. こうして， ユーザ

が設定したニューラルモジュール群の内部接続構造に応じて， そのシステムを構成す
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る全てのモジュール問で、の信号の繰り返し的な保存と読み出しが可能となる.

最大64，640 モジュールを持つニューラルシステムの場合，CBMの更新速度は1秒

間で各セルが約120ビット長のスパイク状信号を伝播させることができる. 120ビッ

ト長のスパイク状信号はSIIC符号化法を用いて換算すると約5 バイト程度のオーダ

ーとなる. 各ニューロンは5個までのスパイク状信号を受信 し そのニューラルシス

テム全体では 3.72 億個( 5 x 1， 152 x 64，640)のスパイク状信号がニューロンで処

理される. 従って， とのニューラルシステムにおける全ニューロンによる情報処理は

1. 86 G バイト( 5 x 5 x 1， 152 x 64， 640) /秒のオーダーとなる.

( 6 )外部インタフェース

CBMアーキテクチャは， 信号 メモリからの信号受信 および信号 メモリへの信号送

信 と同様に， 外部インタフェースを介して CBM 外部とも信号授受ができる. 例えば，

ロボッ卜， 音声処理システムなど外部システムに対しても， ニューラルモジュールは

188 までの入力信号を受信 でき， 4本のスパイク状信号を出力できる. CBM と外部シ

ステムとの間の情報転送速度は 20Mバイト/秒である.

4. 5まとめ

再構築可能なハードウェアを前提に，情報に依存してハードウェア構造を生成し，

生成されたハードウェア構造を評価することによって元となった情報を選択し，変化

を加え，その情報からハードウェア構造を生成するプロセスを繰り返すととによって，

所望のハードウェア構造を得るハードウェア進化の考え方を提案した. 具体的には，

3次元セルオートマトン空間にニューラルネットをハードウェアとして発生・ 成長・

進化させるセルオートマトン型人工脳モデルのシステム構成法を論じ， 有効に動作す

ることを示した. さらに， 本モデルの高速シミュレーションのために開発したセルオ

ートマトン型人工脳実験装置(CBM)の構成について述べた.

CBM は， 汎用の FPGA(Field Programmable Gate Array)を使って3次元のセル

オートマトン(CA)をハードウェアとして用意し， 遺伝情報(染色体)に基づいてニ

ューラルネットを CA 空間に成長させ， 遺伝的方法論によって進化させるための実験

用マシンである.

CBMは本来ハードウェアであるため， 規模を大きくすれば同程度の時間で 100億

個ニューロンのネットワークも成長させることができる. しかも 人間の情報処理が

大体ミリ秒(1/ 1000秒)� 数百ミリ秒程度であるのに対して， 電子デバイスの処理

速度はその100万分のlであるため， 10億�100億のニューロンが並列動作する実行

時の状況を想像すると， その潜在的な情報処理能力は計りしれないものがある.
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人間の脳は単に140億個の神経細胞からなるひとつの巨大なネットワークではな

く， 神経細胞やニューロン数が全てではない. 脳は部位ごとに機能も構造も異なる複

雑なシステムであるため，脳科学や神経科学など他の研究分野の知見を取り入れつつ

モデル構築を図っていかねばならない. その意味でいろいろな立場や方法論に基づく

多様かつ多岐に渡る研究が今後も必要である.

しかし，道具の進歩が科学技術の進歩を加速してきたように，CBMのような研究・

実験ツールが利用できるようになることで，脳機能の解明や工学的な応用研究の進展

に何らかの貢献ができるものと期待している. CBMのような研究・実験ツールをさら

に高度化する延長線上で我々が考えているもうひとつの研究展開は，量子デバイスの

利用である. 量子デバイスを使った量子セルオートマトンでCBMを構成できれば， 集

積度や動作速度といった点でさらなる高性能化が可能となるであろう. 少なくともニ

ユーロン数では人間の脳をはるかに越えるものを電子のスピードで随時， 発生・成

長・進化させることも遠い夢ではない[1]. 
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第5章ハードウェア記述言語を利用したハードウェア進化

5. 1 はじめに

前章では， セルオートマトン(CA)を利用して， ニューラルネットをハードウェ

アとして発生・成長させ， さらに， 進化させるというハードウェア進化について述べ

た. 回路としての CAそのものは不変であるが， それらを敷き詰めた空間上にニュー

ラルネットの構造を動的に創り出し， 進化的方法論を用いてそれを繰り返し進化させ

ることでニューラルネットとしての機能を実現するものであった.

本章では， ハードウェア進化のもうひとつの方法論として， ハードウェア記述言

語CHDL:Hardware Description Language)プログラムを自動的に生成し， それに対

応する論理回路の進化をFPGA (Field Programrnable Gate Array)上で実現する方法論

について論ずる. ハードウェアの動作をHDLで記述できることに着目し， ハードウェ

アをプログラムとして扱い HDLプログラムを進化させるととによりハードウェアの

進化を可能とするものである. 容易にハードウェアに変換できるHDLプログラムはハ

ードウェアと同一視できる. 従って， ソフトウェアと同等の柔軟性を持ち， かつ， 高

級言語を用いることによる記述性と了解性の高いハードウェア進化システムを実現

することができる.

5. 2基本コンセプト

5. 2. 1 FPGAとハードウェア記述言語

代表的な再構成可能なハードウェア・デバイスのひとつがFPGAである. つまり，

ハードウェア進化の基本的な枠組み(図4-1)において， ハードウェアを成長させる

ための畑とすることができる. 例えば， 図5-1 (b)の回路において， メモリ AがOの

時はNOR (B， C)が， また Aが l の時はAND (B， C)がOに出力される. この種の

回路を1つのブロックとし， 多数のブロックを格子状の配線のなかに配置・接続し，

さらに， 配線の交点に同じようにメモリで制御されるスイッチを設けることで FPGA

と呼ばれる回路ができる. この回路は各ブロックやスイッチのメモリに適当な値(ア

ーキテクチャ ・ビット )を与えることによって， 任意の論理機能をプログラムするこ

とができる.

論理回路の機能は， ハードウェア記述言語CHDL)と呼ばれる C言語に似たプロ

グラム言語で記述することができる. HDLプログラムはソフトウェアと同等の柔軟性

を持ち， またコンパイルすることで FPGAのコンフィグレーション・ データ(アーキ
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テクチャ ・ ビットの列)へ自動的に変換することが できる.

現在HDLを用いて回路動作を設計(フログラム)するのは設計者であるが， 我々

は， 進化的な方法論を用いて， 回路動作のフログラムを自動的に生成し， 淘汰しなが

ら， 進化によって所望の回路動作を倉IJり山すことを考えた(図5-2) [1]. 同様にハー

ドウェア進化とはいえ 畑がセルオートマトン ではなく FPGA であるという違いだけ

でなく， 前章のCAM-Brainとは大きく異なる点がある.

CAM-Brain では， ニューラルネットを発生・ 成長・進化させる環境としてCAと

いうハードウェアを直接利用した[2]. 同様に，FPGAのコンフィグレーション・デー

タを遺伝情報として直接ハードウェアをFPGA上に進化させるアフローチもある[3J . 

しかし， 本研究では， 回路動作を記述するフログラムをソフトウェアとして進化

させる. 動作のシミュレーションをソフトウェアとして行う. 直接FPGA上に実現し

て実際のハードウェア動作としてシミュレーションすることも できる. CAM-Brainが

ハード内進化のモデルであるのに対して このアフローチはハード外進化のモデルで

ある点が大きな違い である. フログラム進化型のハードウェアの自動設計法と捉え，

CADシステム[4Jとを組み合わせて，総合的なハードウェア進化システムを構築すると

とも考えられる.

5. 2. 2発生を模擬したプログラムの自動生成

ソフトウェア進化やCAM-Brainにおいては進化的な操作を容易化するため， 遺

伝的な情報に特別な情報表現を用いた. ティエラ では DNA• RNAなど生体分子と同様

に冗長な命令コードとテンフレート・マッチング型のアドレス)j�tを特徴とする機械

語系を用いた. CAM-Brainではニューラルネットの形成情報表現として数値情報を用

いた. 特に，CAM-Brainでは，進化の方法論としては遺伝的アルゴリズムCGA: Genetic 

Alg orithrn) [5Jを用い， 基本的には一連の数値情報を変換・解釈して表現型を生成し

た. 従って， 進化によって最終的に良い結果が得られたとしても， その遺伝情報は数

値情報の塊である. 問題が単純であれば， その数値情報を解読して実際の意味を理解

することも可能である. しかし， 問題が複雑になると， その意味解釈は極めて難しく

なる. つまり， 了解性や記述性が乏しいことが難点 である.

一方，LISP言語で書かれたフログラムそのものを遺伝的な情報とするのが遺伝的

プログラミング CGP: Genetic Pro g rarnming) である[6]， 本来望ましくない変化(エ

ラー)を生ずる可能性も否定 できない進化的な操作に対して， 木構造でプログラムを

表現 できるという L1SP言語の特徴をうまく利用したもの である. 即ち， 枝に相当す

る部分でプログラム同士を交叉させ， 或いは突然変異を与えても， 文法上の制約を保

持できる利点がある. 当初GPは， L1 SP言語に限定されていたが， 最近はソフトウェ

アの分野で広く利用されているCや Fortranといったプログラミング言語も扱える

ように拡張された. 遺伝的アルゴリズム CGA)に比べ， 遺伝情報の記述 性と了解性が

高いことが大きな利点 である.
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同様に， 本研究においても， ハードウェア記述言語というフログラム言語をいか

に進化的な操作に耐えうるものとするかがひとつの課題であった. 我々は，HDL文法

を書き換えシステム(Rewri t i ng SyS t em) として表現し， フログラムの解析木( 生成

ルールの構造体 )を遺伝情報とすることにより， フログラムへの進化的な操作を可能

とした[7].

このようなアフローチの大きな利点はフログラムの自動生成も可能となったこ

とである. 一種の発生のフロセスを模擬して， 1個の受精卵がルール書き換え則を使

って分裂・増殖していく. その結果， 構文( シンタックス )的に正しいプログラムが

動的に生成される. 従って ハードウェアの動作を記述するHDLフログラムを自動

生成し，かつ，進化的な手法によってそのフログラムを進化させることが可能となる.

5. 3ハードウェア記述言語(HDL)の文法とフログラムの発生

ハードウェア記述言語(HDL) を用いた進化システムでは， まずそれぞれの個体

となるHDLプログラムを生成する必要がある. この節ではHDLプログラムを自動的に

生成する方法について述べる. なお， 以下の説明では一般的なHDLではなく， 本研究

で我々が採用した， HDL のひとつである SFL(S tructured Function description 

Language) [8]に即して述べることにする. 通常のHDLと異なり，SFLの場合はコンノ、。

イルせずにSFL記述そのものを用いて動作シミュレーションを行うことができる. そ

のため高速な動作シミュレーションが可能となり， 多くの個体を検証しなければなら

ない進化システム向きの言語ともいえる.

SFLのプログラムは表面的にはASCII文字の列である. しかし，逆に任意のASCII

文字列がSFLのフログラムとして正当なものではない. またSFLはC言語と同じく

出フォーマットの言語であるため， フログラム中にコメントを書くとともできる. 従

って， 二つのASCII文字列が見かけ上多少異なっていても， SFLフログラムとしては

全く同ーとみなされることもある.

ランダムに生成されたASCII文字列が正当なSFLプログラムになる確率は非常に

低い. 例えば，ASC 11文字列そのものを遺伝的アルゴリズムの染色体とするアイデア

が考えられるが， 文法的に正しい遺伝子型が生み出されることはほとんどないと考え

られる. つまり， 高い確率で文法的に正当なSFLプログラムを生成するメカニズムが

必要となる.

さて， C， C++等多くのフログラム言語はその文法を厳密に定義するため BNF

(Bacus-N aur Form)と呼ばれる形式を使用している. SFLの文法もBNFで定義されて

いる. 図5-3にその定義の一部を示す.

本来の意味からいうとBNFは定義の列と見なすことができる. つまり， 開始記号

CSFL_desc)が順番に定義されていき， 定義文が全てそれ以上定義される必要のない

記号(終端記号) に到達したときに終了し， 言語の仕様が完全に確定する. ここで，
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(rO.O) sfl_desc -> seqO_mod_def 

(r1.0) seqO_mod_dei -> empty 
(r1.1) seqO_mod_def - > seqO_mod_def mod_def 

(r2.0) mod_def -> K_MOOULE mod_name K_LBRACE seqO_submod_type_OR_tc_type_def \ 
seqO_mod_component_def seqO_mod_ctrl_pin_arg_def seqO_stage_and_1ask_def \ 

seqO_mod_act_with_ctrl_pin_dei seqO_stage_act_process_def \ 

K RBRACE 

(r3.0) mod_name ー〉 nm mod 

(r4.0) nm_mod 一〉 NM MOD 

(r15.0) iormula 一〉 monomial iormula r or */ 

(r15.1) iormula 一〉 monomial @ formula r eor �/ 

(r15.2) formula 一〉 monomial & formula r and "/ 

(r15.3) formula ー〉 monomial 11 formula r conca1enationワ
(r15.4) formula 一〉 monomial + iormula r addition '/ 

図5-3 SFLの文法定義

， 、、

図5-4染色体表現
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非終端記号とは例えばSFLのキーワード(“input"“output"等)， 変数の名前， 数字

などである.

このSFL文法のBNF表記は， 文法に則ったSFLフログラムを発生させる機構に利

用することができる. 即ち， まずl仰の開始記号を用意し， それを図5-3のルールに

したがって書き換えていく. 全ての記号が終端記号に置き換わったところでひとつの

プログラムができ上がることになる. ひとつの非終端記号に適用できるルールは複数

ありうる.

SFL文法のBNF表記は， I書き換えルールJ (rewriting rule)であり， Iプロダク

ションルールJ(production rule) である. このようにフログラムの向動牛成の観点

からみると， BNFはプログラムをどのように発生させるかの方法を提供しているとも

いえる.

5. 4染色体表現と遺伝的操作

5. 4. 1染色体表現

SFLプログラムの発生において， 現れた非終端記号に適用可能なプロダクション

ルールが複数ある場合にどのルールを選択するかが問題となる. とこで提案する進化

ンステムではルールの選択情報そのものを染色体のデータとする. 即ち， 図5-4のよ

うに木構造の染色体を考え， 各ノードの位置にどのルールを選択するかの情報を格納

する. 見方を変えると 各ノードは， そこに格納されているルールが適用される非終

端記号に対応し， そのノードの枝ノードはその非終端記号が書き換えられて生ずる言

号に対応する. 従って， 図5-4のような染色体に格納される情報と図5-3のルールを

用いると SFL のプログラムを一意的に発生させることができる[9] [10]. なお， ここ

では， SFLプログラムを個体として発生させる遺伝情報を染色体と定義する.

5. 4. 2遺伝的操作

図5-4のような構造を持つ染色体に対して以下の遺伝的操作を定義する. 以下の

全ての遺伝的操作において， その操作の対象となる 「親J の染色体から新たに創り出

される「子Jの染色体が文法的に正しい SFLフログラムを生成することが保証されな

ければならない.

- 交叉

交叉は二つの染色体を部分的に組み合わせて別の染色体をつくる操作である.

図5-4のような木構造の染色体において， それぞれの副木(sub tree) はプログラ

ム中のある文法的にまとまったブロックを示している. 副木の根の位置に対応する
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非終端記号につけられた名前がこのブロックを表している. 同じ非終端記号で表さ

れるブロックは相互に入れ換え可能である. つまり， ある染色体の副木をその副木

と同じ非終端記号で表される別のブロックと置き換えても文法的には正しいSFLプ

ログラムがつくられる. 従って， 交叉とは， 親同士の染色体の副木を他方の等価な

副木と書き換える操作とする. 図5-5に交叉の模式図を示す.

- 変異

同じ非終端記号に着目する交叉の考えに基づき， 変具では元になる染色体の一

部の副木を文法的に等価となるように新たにっくり直す. 具体的には， その副木の

ルートの位置にあるノードのルールを， 同じ非終端記号に適用される別のルールに

置き換える操作とする. 複数の選択肢がある場合はランダムに選ぶこととする. 図

5-6に変異操作の模式図を示す.

- 重複

=複は再|局的なルールに関係する操作である. 図5-3のルールr 5. 1ではこの

ルールが適用される左辺の記号が， 書き換えの結果を示す右辺の記号列の中に再び

現れている. このようなルールを使うと染色体中にリストと同様の構造をつくるこ

とができる. 重複はこのようなルールを用いて染色体の部分ブロックをコピーして

並べる操作である. 図5-7に重複の模式図を示す.

重複はSFLプログラムの機能にとっては中立な操作である. 即ち， 重複操作の

前後ではプログラムの機能は変化しない. 全く同じことをする部分が2個あっても

機能的には1個のときと同じとなる.

重複は変異と組み合わさったときに意味を生ずる. つまり， 重複した片方に変

異が起こると， 回路はもともとの機能を保持したまま新しい機能を獲得できる.

- 融合

融合は重複と似た操作であるが， この場合同じブロックがコピーされるのでは

なく， 文法的に等価な別のブロックを他の個体の染色体から持ち込み並べるととに

相当する. 図5-8に融合の模式図を示す. 融合の場合， 同路は元来の機能を保存し

たまま， 他の染色体から持ち込まれたブロックの機能も獲得するととになる.

- 削除

削除は重複或いは融合の逆の操作に相当する. つまり， 染色体中のリスト構造

をした部分から1つのブロックを消去する操作である. 図5-9に削除の模式図を示

す. 文法的に正しい形を保持したまま， 削除によりひとかたまりの機能がSFLプロ

グラムから消去される.
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図5-8融合
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実験システム

人工蟻シミュレーション

図5-11はJohn Muir Trailと呼ばれる問題を示す. 図において黒く塗りつぶし

たマス日にエサが置かれているとし， このエサを蟻がたどるという問題である. 白い

マス目および灰色のマス自には工サはない. 灰色のマス目は黒のマス目をつなげるよ

うな経路を便宜的に示したものである. との問題は， 未知の環境で動作する回路を進

化させる例であり， 理想的な回路構成， 即ち， 最適解が分からない問題設定となって

いる.

エサは蟻がたどる(食べる)となくなるものとする. また， この面は上下および

左右の面が相互に連続したトーラス(ドーナッツ)状になっているものとする.

標とする回路は蟻の行動制御回路であり， 蟻がマス目上を適切にかつ迅速に移

動できるようにする. との制御回路は5ビットの入力端子および2ビットの出力端子

を持つ. 蟻は自分がいるマス目の前・左右・ 左右斜め前の5子のマス目を「見る」こ

とができる. 回路への5ビットの入力値は蟻が見ている各マスにエサがあるかないか

を示す. また， 回路の2ビットの出力値は蟻の前出・左回転・右回転・停止を決める.

シミュレーション実験を次の条件で行った. 1世代の集団サイズは200 個体， 交

叉率は50%/個体， 突然変異率は0. 5%/ノード. 適応度は次式で与えることとした.

実験システムの構成を図5-10に示す. この実験システムはマスタプロセスとサ

ブプロセスからなり 各サブプロセスが1個体を担当する. マスタプロセスからサブ

プロセスに送られた染色体は， そのサブフロセスによって個体HDLフログラムを発生

する.HDLプログラムは動作シミュレータによって検証される[ 11] .サブプロセスは，

そのシミュレーション結果から適応度を評価しマスタプロセスに返送する. マスタプ

ロセスは， 各サブプロセスからの適応度評価を基に染色体を選択し， 遺伝的操作を施

して新たな世代の染色体集団をつくる. 各染色体は再びサブフロセスへと送られ， 同

様のプロセスが繰り返される. なお 具体的な実装では計算負荷を分散するためマス

タプロセスおよび各々のサブフロセスがLAN上の別々のコンビュータで実行できるよ

うにした.

5. 5. 2 

シミュレーション実験6. 6 
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Create Ini tial Population of 
Cbromosomes 

(5. 1) time steps) 

time limit = 350 但し， score=食べたエサの数(最大89) + 1 ， 

time_steps:実際に要したステップ数である.
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即ち， 蟻は350ステッフの問だけ行動することができ， その間に食べたエサが多いほ

ど適応度が高くなる. また ， 350ステッフを要せずして全てのエサを食べる場合はよ

り短いステップ数で工サを食べたものほど適応度が高くなる. シミュレーションの結

果を図5-12に示す.

12 3世代田に293点をマークする個体が現れた. とれは147ステップで全てのエ

サを食べることを意味する. これは図 5-11に描かれた軌跡を通過するための最短の

ステップである.

1ビット入力2ビット出力とした場合における人工蟻のSFLフログラムの進化結果を

図5-13に， それに対応する回路を図5-14に示す.

200 

state p_stat・4 alt( 
^p _ln1 :par{ 
p_reg1 :=^p_reg1 ; 
p_reg1 :=^ObO; 
p_lnslout1 (^Ob1，^p_reg1 ); 
90to p_state2 ; 

^p _ln1 :par( 
p_reg1 :=^p_reg1 ; 
p_reg1 :=^Ob1; 
p_lnSIOUt1 (^Ob1，^p_reg1 ); 
golo p_state2 ; 

else :p町{
9010 p_state3 ; 
p_instout1 (^p_inl ，^p_regl ); 
p_instoutl (^Ob1，^p_in1 ); 
golo p_stale1 ; 

state p_state5 alt( 
^p_lnl :par( 
9oto p _ state4 ; 
90to p_state2 ; 
p_lnstout1 (^p_lnl ，^p_reg1 ); 
golo p_stale5 ; 

else :p町l
p_inslout1 (Ob1，p_regl ); 
goto p_state1 ; 
p_lnstout1 (^p_ln1 ，^p_reg1 ); 
golo p_state3 ; 

150 

人工蟻の進化

100 

Generation 

state p_state2 alt( 
^ObO:par[ 
90to p_state5 ; 
p_instouli (^p_in1 ，^p_re91 J; 
p_lnslouli (^Ob1，^p_ln1 ); 
goto p_state2 ; 

else :par[ 
p_instoutl (^ObO，^p_regl ); 
p_lnstouti (^p_regi ，^p_in1 J; 
p_lnstoull (^Obl，^p_ln1 ); 
goto p_state4 ; 

stale p_state3 alt[ 
^p_ln1 :par[ 
golo p_stale4 ; 
9010 p_stale2 ; 
p_lnstouli (^p_ln1 ，^p_regl J; 
golo p_staleS ; 

else :par[ 
p_inslQull (Obl，p_regl ); 
goto p_st3te2 ; 
p_instoul1 (^p_in1 ，^p_reg1 J; 
golo p_slale3 ; 

図5-12

50 

module p_module { 
Inpul p_lnl; 
OUlpUI p_outl ，p_out2; 
Inslrin p_inslln1; 
Inslroul p_inslouI1; 
reg_ ws p_regi; 
inslrucl_arg p_inslout1 (p_out1 ，p_OUI2); 
slage_name p_slagel ( 
task p_lask1 (p_reg1); 

Inst山ct p_lnstln1 generale p_stage1 .p_task1 (Ob1); 
stage p_stagel { 
5t剖e_name p_state1; 
state_name p_st剖e2;
slate_name p_stale3; 
state_name p_stale4; 
state_name p_stale5; 
firsl_state p_slate1; 
state p_slat・1 alt( 
^p_reg1 :par( 
p_reg1 :=^p_ln1 ; 
p_instout1 (^p_in1 ，^p_reg1 J; 

p_l円�toutl (^Obl，^p_regl ); 
goto p_state2 ; 

^p_regl :par( 
p r8g1 :=^p_in1 ; 
p_Înstoul1 (^p_in1 ，^p_r・g1 ); 
p_lnstout1 (^Obl，^p_reg1 J; 

goto p_state2 ; 

91s9 :par{ 
p_reg1 :=^p_reg1 ; 
golo p_stale5 ; 
p_lnstoul1 (^Ob1，^p_reg1 J; 
golo p_statel ; 
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進化した人工蟻のSFLプログラム
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人工蟻の実験環境(John Muir trail) 
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2進数加算器

2進数加算器を例題としたシミュレーションも行った. 目標とする回路は2ビッ

ト入力1ビット出力のシリアルアダーである. 即ち， 二つの入力にそれぞれ任意の数

の2進数表現を下位の桁から同時に送り込み， それらを加算した結果の2進数表現を

1ビットの出力端子に下位の桁から出力する回路である. 加算では桁あがり (キャリ

ー伝播)を考慮しなければならないため， この回路は単なるXOR (Exclusive OR)で

はなく順序回路でなければならない.

図5-15 にそのような回路の計算機構を示す. 図は典型的な回路構成法を示した

ものであるが， この実験では人間による補助は一切行わず， 回路をスクラッチから構

成できるかどうかを実験した.

実験は次の条件で行った. 1世代の集団サイズは100個体，交叉率は50%/個体，

突然変異率は1%/個体， 遺伝子欠損率は1%/個体とした.

各回路の適応度は次のように与えた. 回路には， 1536ビット長の2本l組のテス

ト入力を与えた. これは， 4ビットの2進のあらゆる組み合わせ(24 X 24 = 256通

り)を用意し， さらにそれぞれの境界に2ビット長の 00 のバディング(キャリー伝

播をおさえて出力期待値の作成を容易化する)を付加した. つまり(4+2 )x 256=1， 536 

となる. 回路には最初に持ち 点が1.536点あり， 出力が期待値と合えば1点加え， 期

待値と異なれば1点減点する. 従って， テストを完全にクリアすれば3.072 点， 全部

間違えればO点となる.

実験結果を図5-16に示す. 251世代にテストを完全にクリアする回路が得られ

た. ところで， 適応度で満点を取るだけでは4ビットまでの大きさの数の加算しか保

証されない. 目標は任意の大きさの数の加算ができる加算器であった. そこで， 満点

を取った回路のHDL記述を人手によりチェックした. その結果， 人間の設計者の典型

的な記述より冗長にはなっているものの論理的には同一の記述であるが確認できた

(図5-17， 図5-18) . 
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else: par { 

p_instoutl ( ObO ) ; 

goto p_state2; 

state p_stat怠2 alt { 

八p_inl&八p_in2・ par { 

p_instout1 ( Obl ) ; 

goto p_statel; 

八p_inl& p_in2: par { 

p_tnSぬut1 ( ObO ) ; 

go旬p_state2;

p_inl&八p_in2: par { 

p_instoutl ( ObO ) ; 

goto p_state2; 

else par { 

p_instout1 ( Obl ) ; 

goto p_state2; 

module p_module { 
input p_inl， p_in2; 

output P _ outl; 
instrin p_instinl; 
instrout p_instoutl; 
reg_ ws p _reg 1， P _reg2， p _reg3; 
instruct_arg p_instoutl ( p_outl ) 

stage_name p_stagel { 
task p_task1 ( p_reg2) ; 

instruct p_instinl generate p_stagel . p_taskl ( Obl ) 
stage p_stagel { 

state_name p_statel ; 
state_name p_state2; 
first_state p_statel ; 
state p_statel alt { 
^ p_inl & ^ p_in2: par { 
p _instoutl ( ObO ) 
goto p_statel; 

^ p_inl & p_in2: par { 
p_instoutl ( Obl ) ; 
goto p_statel; 

p_inl & ，.. p_in2: par { 
p_instoutl ( Obl ) ; 
goto p_statel; 
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進化したシリアルアダーのSFLプログラム図5・17
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5. 6まとめ

ハードウェア記述言語(HDL)に基づくプログラムの自動生成と進化的方法論を

組み合わせたハードウェア進化システムの構成法について論じた. ハードウェアの動

作を記述するHDLフログラムを自動生成する方法を提案し，さらに， それらを進化さ

せるシステム構成法を明らかにして， シミュレーション実験により本システムの機

能・動作を確認した.

本研究の着眼点は， ハードウェア記述言語(HDL)という一種のプログラム言語

を用いてハードウェアの動作を記述することにより ハードウェアをプログラムとし

て扱う点にある. 換言すると，HDLフログラムは容易にハードウェアに変換できるた

め， これをハードウェアと同一視するという考え方である.

本来「固い」はずのハードウェアに進化の機構を持ちこむため ハードウェアを

可変にする手段としてHDLを用い， 日DLフログラムを自動生成する方法と組み合わせ

てハードウェア進化を実現した.

以下では， 本システムのスケーラビリティについて考察する[9]. 日IJち， 4s:ß法

はより大規模な回路に対しても有効か否かを考えてみる. 一般的には3 問題の規模が

大規模になるということは解空間が大きくなるということである. そこで，32ビット

入力1ビット出力の組み合わせ回路について， 解集合の大きさを計算してみる. 組み

合わせ回路の論理機能は入力値に対する出力値との関係で完全に決定される. それぞ

れの入力値の組み合わせに対し出力値を書き並べたものを組み合わせ同路の真埋値

表と呼ぶ. この例題の場合入力の組み合わせ(即ち，真理値表の大きさ )は232二4Gあ

る. しかし， これが解集合の大きさではない. そのひとつひとつの入力の組み合わせ

に対しlかOかを選べるため， 解集合の大きさは2 の232乗(2 4x 1 02� x 1 024x 1 024)となる.

例えば，真理値表を直接GAの染色体として使った場合， 1個体の染色体が4Gビット

となる. 論理回路としては決して大規模ではないにもかかわらず，この数字は驚くほ

どの大きさである.

方， SFLを使ったLSIの設計では，32ビットアーキテ クチャのCPUでもソース

コード1 ，500行程度(約100Kバイト程度 )の大きさで書くことができる. CPUの中に

はいくつもの32ビット入力32ビット出力の組み合わせ回路が含まれている(真理値

表の大きさでいうと32 x 4G = 64Gとなる )• 

このように，より少ない記述で大きな回路を表現できる SFLの能力は，例えば32

ビット入力1ビット出力というクラ スに属する組み合わせ回路に対しである種の適

性を持つことを意味する.

SFLがその優位性を発揮する回路の典型例は何らかの繰り返しで表現できる回路

である. SFLも多くのフログラム言語と同様に繰り返しに対していくつかの種類のサ

ポート機能がある. 繰り返しはよりメタなレベルでも有効である. 即ち， 人間の設計

者が書く SFLのプログラムにも， アイデアが良く整理されている場合， 何らかの繰り

- 98・

返しパターンを認めることができる. つまり， 繰り返しは大規模なもの， 複雑なもの

に対して幅広いレベルで有効性を持つ手段といえる.

本章で提案したハードウェア進化システムも，繰り返しパターンを生み出しやす

い「重複」という遺伝的操作を備えている. その効果を暗示する結果もある. 前節で

示した人工蟻の実験( 入力5ビット )では， 入力が1ビットのときよりも進化が早か

った. 入力が多い方が回路の規模は大きくなるが， 記述には繰り返しが多くなる傾向

があるためと考えられる.

プログラムを染色体とする進化的方法論としてLISP 言語フログラムを進化の対

象とする遺伝的プログラ ミングがある[12]. ここでは，HDL言語プログラムを進化の

対象とした. しかし， ことで提案した方法論はLISP に限らず原理的には言語仕様が

BNF で定義される任意の言語に対しても適用可能な方法である. それはCやC+ +とい

った広く普及している言語は勿論，現在使われているほとんど全てのプログラム言語

を包含する. 従って， この技術は一般的なソフトウェア進化の研究に対しでも大きな

インパクトを与えるものと考える.

さらに， もうひとつの研究展開の可能性として， 書き換えシステムからなる文法

系そのものを進化させることも考えられる. ある種の目的に特化した文法やプログラ

ム言語を進化的に創り出すことも可能かもしれない.
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第6章今後の研究展開

6. 1 はじめに

よくコンビュータは脳に例えられる. 我々も， コミュニケーションの中枢である

脳の機能モデルとして 自律性と創造性を有する， 新しいタイフのコンビュータの実

現を目指している. 自律性と創造性を有し，進化するコンビュータ，そのひとつの“か

たち" が人工脳である.

これまで論じたように， 我々は， システムの内部に発生と変化の機構を持ち多種

多様な要素からなる社会のようなモデルを考えている. そして， 進化システムという

コンセプトのもと ソフトウェアだけでなくハードウェアの構造をも自律的に創り変

えてゆく進化システムの構成法を論じてきた. 機能的には自律性と創造性を有するシ

ステム， 方法論的にはソフトウェア進化とハードウェア進化を統合したもの， それが

進化システムとしての人工脳である.

我々は， 生体の脳をそっくりそのまま人工的に創り出そうとしているわけではな

い. むしろ生体の脳を超えるものを目指している.

本章では，そのような人工脳の構築に向けた方法論としての進化システムの今後

の研究展開に関し， その可能性と意義について論ずる.

6. 2 ソフトウェアとハードウェアの融合に向けて

ハードウェア進化の基本的枠組みを改めて図6-1 に示す. 情報群から各情報に依

存した構造を持つハードウェア群を形成し，実現される機能や性能に応じてハードウ

ェア群を評価・淘汰する. 淘汰したハードウェアに対応する情報に進化的な操作を加

えて次世代の情報群をつくり， またその情報群からハードウェア群を発生・成長・進

化させる.

ハードウェア進化とは情報に依存してハードウェア構造を倉IJり変えようという

ことである. 情報を種 ハードウェア構造を再構築できるハードウェア素子群を畑に

例えると， 種に応じたハードウェア構造を畑に創り出し， 目的に合うようにそれを繰

り返しながら徐々に品種改良していくことに相当する. 従って， この例えを踏襲して

その特徴をまとめると以下のようになる.

- 種は同じでも畑が違うと， そこに成長するハードウェア構造が異なる.

・ そのことは ある意味で， 畑はハードウェア素子群として均一性を要求されな

い. 畑ごとに多少の違い(デバイスの構造欠陥やエラー)があってもよい， 畑
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評価・淘汰

ビリティ， 即ち， それらを限られた時間内で試験するととが今や非現実的になりつつ

ある. 事実， 現状技術と同程度の歩間りで構造欠陥やエラーのないものを提供するこ

とも極めて難しい状況にある. 半導体技術のブレークスルーを目指す量子テバイスな

どのナノ・エレクトロニクスやナノ・テクノロジーにおいても， とのテスタビリテイ

は大きな問題である.

しかし， このテスタビリティの問題は， ハード側からソフト側に対して品質と性

能を保証するという大前提があるから生ずるとも考えられる. ここで発想を転換し，

ハードウェアの構造欠陥やエラーを排除するという従来の考え方を改め， ハードウェ

アの構造欠陥やエラーを許容できるような新たな枠組みへ方向転換するととにより

道は開けるものと考える.

ハードウェア進化の考え方は これまでのハード(物質)系とソフト(情報)系

との関係に対して，そのような発想の転換を現実のものとすることができる. つまり，

ハードウェア進化の枠組みでは， ハード側は構造欠陥やエラーを排除することに躍起

になることはない. その代わりに たとえ精度は多少悪くとも大量のハードウェア資

源をソフト側に提供すればよい. ソフト側は， 大量のハードウェア資源を利用して，

必要とするハードウェア構造を情報に依存して成長・進化させる. ハードウェア進化

がもたらす新たな発想に立てば， ハード・ソフト双方に大きなブレークスルーをもた

らすことができると考える.

冗長な集団系を用いてどのような情報処理が新たに可能となるのか， に応えるも

ののひとつがこのハードウェア進化である. ハードウェアの構造欠陥や動的なエラー

を許容し， さらに， 進化に活用することさえできる， ハードウェア進化の考え方は情

報系と物質系を融合化・統合化する新しい方法論へと展開できるものと考える.

情報群 ハードウェア群

情報
mm事陵 町間借z

Jち 再構築可能なプヴ三機能・性能
ハードウェア l 生成 占 i 

•
 

，
 

•
 

•
 

•
 

•
 

•
 

Staticな構造欠陥・バグ
Dynamicなエラー ・ ノイズ

図6-1ハードウェア進化の基本的枠組み

に多少穴ボコがあってもよいということになる.

・ 進化のプロセスを利用して， 畑に合うように種を進化させればよく， 畑の構造

欠陥やエラーは種(情報)の変化や改良によって吸収すればよい.

・ 通常の人工システムでは排除すべき対象である動的なノイズやエラーも， 進化

の枠組みの中では， それらが情報系に変化を与えるものとして利用できる.
6. 3人工脳の構築に向けて

種である情報はメモリが許す限りいくらでも準備することができる. 一方， 畑で

あるハードウェア素子群についても冗長性の高い集団系を前提とするため， 大量のハ

ードウェア資源を必要とする. そこで， ハードウェア進化のフィージビリティについ

て以下に論ずる.

宅体の脳では， 生誕前後から幼少期にかけて神経細胞が大量に発生する. 不思議

なことに， それらの大半が予めプログラムされていたかのように死んでしまう. その

ようなプログラムされた細胞死はアポト-シスと呼ばれる. 大半が死んでしまうとは

いえ， それでも140億、ともいわれる神経細胞が生き残る. 生き残った神経細胞は， 他

の神経細胞からの信号を受け取るための樹状突起と， 他の細胞に信号を出力するため

の軸索を成長させる. 軸索と樹状突起との結合部がシナフスとなり， 軸索がシナフス

を介して樹状突起に接続されることでネットワークが形成される.

幼児期の脳が柔軟性や創造性を有するのは， そのように脳のハードウェア繕造が

成長過程にあり柔らかいからといえるのかもしれない. 軸索と樹状突起とを結ぶシナ

プスの感度は可変である. シナプスの感度を調整することによって， 脳は学習するこ

とができる. つまり シナプスの感度は， 学習を繰り返し， 経験を積むことによって

影響を受け， 少しずつ変化してネットワークの構造が固定化されていく.

現在， 技術はハードウェア(物質)系とソフトウェア(情報)系とに明確に区分
される. 特にハード側からソフト側に対しては， 品質と性能を保証するという厳しい

暗黙の約束事がある. つまり， LSI提供側は均一性が高く動作を保証できるデバイス

や部品を提供しなければ使つてはもらえない. 畑には穴ボコがあっては駄目なのであ

る. ソフト開発側は， ハード部品は同じ性能を出せる共通的な枠組みであることを前

提に， プログラムによって異なる機能やサービスを具現化する.

一方， ハード側の製造技術の進展は著しく， 今や10'0，，-， 10"の素子を1チップに

集積することが可能となりつつある. しかし， 素子数が膨大となるにつれて， テスタ
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しかし， そのような発生と成長の後， 脳の神経細胞は再生されるととなく減り続

ける. このことは脳自身がかなりの冗長性を有していることの例証でもある.

さて， 脳は生体とともに死に， 脳(つまり人)がいくら学習や経験を積んでも子

孫には直後的には遺伝子しか残せない. そのような発生・成長・学習を， 遺伝を通し

て何万世代に渡って繰り返しながら， 即ち， f可万世代にも及ぶ生と死を繰り返しなが

ら， 脳は進化してきた(図6-2). 

仮に人工脳というものが実現できた場合はどうであろう. 人工脳にはいろんな利

点が考えられる. ひとつは， 柔軟性が要求される時には， 全体でも部分的にでも何度

でも幼児期に戻し， 神経細胞を増やしてネットワークを張り替えることができる. 生

体の脳はそれを身体で支えるために生体に見合った大きさに限定されるが， 人工脳は

限定されない.

そして， 最も大きな利点は， 人工脳は死ななくてもよいことである. 生物的な脳

は， 後天的なものは引き継げず， 長い年月に渡る膨大な数の世代交代を経て人間の脳

まで進化してきた. しかし人工脳は死ななくてもいい. 当初から人間の脳のように複

雑で高度な人工脳を目指さなくとも， 最初は魚、の脳から始めればいい. 魚の脳をうま

く学習・成長させて， その外側に艇虫類の脳， その外側に晴乳類， さらに大脳新皮質

というように， いうなれば重層的に人工的な脳を構築していくことができる. 脳の部

位は視覚， 聴覚， 運動， 言語といった機能ごとに分割されるが， 或いはそのような部

幼児期成長する

成長後、 神経細胞

減り続ける

.回路網の結合関係

(シナプス)変化する

大 き さ の限界有 り

@生体とともに死ぬ

遺伝を通して

進化する

I�必要に応 Jて成長

させることができる

O随時、 神経細胞

増やすことができる

Oネットワーク構造

創り変えれる

0大きな制約とは

ならない

O死ななくてもよい

I (Q)生かしたままで

| 進化させれる

図6-2生体脳と人工脳

.104・

位ごとに人工脳を発生・成長させ それらを統合しながら発達させることもできるで

あろう.

脳の発生， 成長， 発達 機能分化， 進化をモデル化し， 多種多様な情報処理構造

や処理様式を電子のスピードで かつ 異なる条件で並列にシミュレ-ションするこ

とができる. 人工脳は 生体の脳が生体であるがために課されている限界を打ち破る

ことができるかもしれない[ 1]. 

本論文で論じたセルオートマトン型人工脳実験装置(CBM)がそのようなシミュ

レーションのための有力な道具になるであろう. そのためにも， CBMの拡張・展開の

延長上で， CBM を基にした人工脳のフロトタイフづくりが今後の課題となる.

人工脳は一穐類というわけではない. 人工的な脳の発生，成長， 発達，機能分化，

進化を，電子のスピードで，かつ，異なる条件で並列にシミュレ-ションできるため，

多種多様な人工脳を増殖 進化させることができる. どのような機能を， どのように

進化させ， どのように統合化するか， 或いはまた， どのような処理をそれに行わせ，

人がそれとどのように付き合うかによって 成長・進化した人工脳は異なるものとな

るはずである. ネットワーク・ティエラにおいて， ディジタル生物の多様性を支える

ためには進化環境の多様性が必要であった. そのためには地域性が大事であったよう

に， 多様かつ個性的な人工脳を成長・進化させるためにはロ-カ1)ティ(地域性)を

活かすことが重要である.

多種多様な人工脳を情報インフラによって相互にネットワーク化することによ

って人工脳の社会をつくることも可能となるであろう. ネットワーク化された複数の

人工脳によって ひとつの社会脳が構築できるかもしれない. これらは未だアイデア

に過ぎないが， 人工脳はそのスケールや速度のみならず生体の脳を超える大きな可能

性を秘めている.

6. 4 感性技術への展開

現在のコンビュータは， ある意味で， 合理性や論理性を尊ぶ左脳的な側面を強

化・拡張した， いわば理性の化身ということができるかもしれない. 或いはまた， 最

適化や効率化を重視し物質的豊かさを追及してきた， これまでの科学技術の申し子で

あるといってもよいかもしれない. 科学技術は確かに物質的豊かさを我々にもたらし

た. しかし， 物質的豊かさに比べて， 心の豊かさについてはとても誇れる状況にはな

いように感じる.

律性・創造性を有するコンビュータ， “生き物" みたいなコンピュータは， 感

性的な情報表現やクリエーションの分野でも有力な方法論となり得ると考える. 人の

想像性や創造性を喚起することは人の理性よりは感性に訴えることでもあるからだ.

ここで， 感性とは， 心や情動といった論理では説明できない人のより生物的な， より
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本能的・感覚的なものを想定している. コンビュータが自律性と創造性を持ち， 人が

コミュニケーションできる， つまり， 人の想像性や創造性を喚起し内部世界を広げて

くれる “生き物" のような存在にコンビュータがなり得たとき， コンビュータは， 理

性の化身としてではなく， 人が感性を通わすことができる存在へと変身できるのでは

ないかと考える.

本研究のひとつの展開として， コンビュータの創り出す自律性や創造性と人がご

く日常的な関わりを持つことによって可能となるコミュニケーションについて論じ

てみたい. 具体的には， 人と進化型コンビュータとの相互的な関わり(インタラクシ

ョン)を利用したコンビュータ・ グラフィックスCCG)の自動生成で、ある.

科学技術 芸術・文化

理性 感性

合理性・効率化 感覚的・遊び

進歩 進化(変化)

合目的的 即興的・思いつき

省力化・省人化 人の関与が不可欠

6. 4. 1 理性的のみならず感性的な存在としてのコンビュータ

これまでの科学技術がある意味で人の関与を極力減らす方向に進歩してきたの

に対して， これから望まれる技術とは人の自発的な関与を喚起し促す技術ということ

ができるであろう(図6-3). 人の自発的な関与を喚起・支援
人の自発的な関与をいかに喚起し促すか・ー. ひとつは人の想像力(イマジネーシ

ョン)や創造性を刺激するとと. もうひとつは， 人の自発的行為としての創造(クリ

エーション)を可能にし， かつ， 容易にすることだと考える.

そこで， ひとつの視点として， 人の自己表現を支援し， 誰もが簡単に自己表現で

きる仕組みを考えてみたい. 人は， “自己表現したい" という欲求を持っている[4] . 

そして， 自己表現のひとつとして何かを創造することに喜びを感じる. またそれを認

められることにも喜びを感じる. 特別の技術もスキルもないごく普通の人が， ごく

常的なインタフェースを介して， 自らの内部状態に依存したコンビュータ映像や音楽

の表現ができる. 進化型コンビュータが創り出す自律性や創造性と人がごく日常的な

関わりを持つことによって， そのような創造的コミュニケーションが可能となるもの

と考える.

図6-3コンビュータの果たす役割の変化

“Interactivity & lmprovisation" 
between 

f 

感性の主体
としての人間

“生を与える"

コンビュータが
創り出す

自律性・創造性

“アーテイストが
仕組んだ種"

“自動生成・変わる"

6. 4. 2自己表現や感性表現の支援に向けて

そのような技術開発に向けた研究コンセフトが， 感性の主体としての人と， コン

ビュータが創り出す自律的な創造性との即興的なインタラクションである(図6-4). 

そのような人とコンビュータとの即興的なインタラクションによって映像を自動的

に生成する仕組みを考えることができる[3J . 

いわば， カラオケの映像版である. 我々は声を出して歌うことで楽しくなれる.

ストレスを解消することができる. 自分の声以外， つまり， 作詞， 作曲， 演奏は全て

プロによるものであるが それでも我々は自分の声で歌うことで十分に自己表現でき

“ 選ぶ " “ 導 く "

映像による感性表現・自己表現
協働作業としての映像クリエーション

る 図6-4倉IJ発的映像生成のコンセプト
コンビュータを使って絵を描き表現するには， フログラムを組み， ツールを使い
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こなすといった特別なスキルや伎術が要求される. 従って， ごく普通の人にはなかな

か映像や青楽による自己表現は難しいのが現状である.

そこで， コンビュータには， アーテイストがつくった映像生成のための“種" を

自律的・創造的な振る舞いをする仕掛けとして用意する. その ‘種" に， 感性の主体

としての人がその時その人しか持たず しかも， 自然に発している生体情報を“正r " 

として与える. そのようなインタラクションによって， アーティスティックな映像を

創造できるようにする.

何がどのように創り出されるかはその時点のその人の状態に依存するという意

味で， 人の自己表現を支援する仕組みと捉えることができる. 一人ひとりが自然に発

する生体情報は， 指紋やDNAと同様に， 或いは， それ以上に個人性を含むものと与

えられる. 楽しい時， 或いは， 悲しい時には， それが何らかのかたちで体内の情報や

体外へ発する情報に反映されているはずである. そのような体内情報や， 生体が自然

に発する情報をコンビュータの自律的なパラメータ空間に投影することで映像を創

り出す. そのような仕掛けなら カラオケと同じように 誰でもが楽しみながらl

表現できるだろうという発想である.

ごく普通の人々が気軽にかつ気楽に映像や音楽を創造し， それらを身近な人々と

の問で交換する， そのようなコミュニティに根ざしたコミュニケーションの世界が広

がることが期待できる. 自律性 創造性を有し 生き物のような進化型のコンビュー

タは， それなりに満足できる質の高い映像や音楽の生成を通してその人独自の白己表

現を支援することによって コミュニティでのマルチメディア・コミュニケーション

の活性化に大きく貢献できるものと考える.

6. 5究極の自律性の実現に向けて

進化システムとは， 自発的或いは相互依存的に変化を生成する機構を持ち， その

変化を利用してソフトウェア的に自ら新しい機能を創り出すのみならず， ハードウェ

ア的にも構造を自律的に創り変えていく自己組織化機構を持つシステムである.

我々は， そのような進化システムを考えることで， 自律性と創造性を有する新し

いコンビュータづくりを目指している. 自律性とは自分で判断できること， 創造性と

は情報を生成・創造できることを意味する.

進化システムの機構を利用して， コンビュータが情報を生成・創造することはロ

能である. 生成された情報が他のシステムやユーザである人から評価され， その結果

がシステムでの処理やその構造の変化にフィードバックされ システムが自律的に進

化する. しかし この文脈でいうところの自律性とは“人の手を借りない" という意

味の自律性である. 以下では，“自分で判断できる" という意味での自律性をコンビ

ュータに持たせることの可能性を考えてみる.

産まれたばかりの赤ん坊は， 当初わけもなく手足をばたつかせる. そして， 少し
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ずつ手足をうまく操ることができるようになる. つまり 自分が制御できるものとし

て手足を認識するようになる. 自ら生成した行動に対する母親なりの反応を見ながら，

らの行動の影響や意味を徐々に理解するようになる. そして， 母親が話しかけ， 教

える言葉(シンボル)と向分の制御できるものとの対応関係を獲得していく.

分で判断できるという意味での自律性をコンビュータに持たせるためのひと

つのアブローチとして 我々は まず コンビュータに上記のような身体性を獲得さ

せ， 自他の区別ができるようにすることから始めたいと考えている[4] . 

これまで， 外部から与える情報(シンボル)に対して， ある行動や振る舞いを生

成するコンビュータ上のキャラクタはいろいろ存在する.“たまご、っち" もそのひと

つである. しかし それらは そのようなインタラクションやそのための刺激-反応

系を予め人が設計しているに過ぎない. コンビュータは与えられた情報に対応する処

理を単に実行しているだけである.

そこで， 第5章で論じたハードウェア行動の進化モデルに基づく仮想キャラクタ

を考えてみる. ハードウェア行動の進化モデルは， オートマトンを自動生成し進化さ

せることができる. オートマトンは， 入力された情報と自らの内部状態に基づ、いて出

力情報を発生し，次々に内部状態を変えていく.従って，行動の進化モデルを用いて，

いろんなオートマトンを自動生成する. 例えば，“右手を上げる' という人が与える

情報に対して正しい行動を生成するようオートマトンを淘汰し 進化させる. そのよ

うなことを繰り返すうちに 人が与えるシンボルに対する行動(即ち， 一連の動きを

組織化したもの)をコンビュータ内部に自己組織化できるのではないかと考える. 人

が予め仕組むのではなく コンビュータ自身が， 白らの内部機構を利用して， 外界カ

らの情報と自らのリソースを制御する一連のシーケンスを自己組織化するようにす

る. そのようなプロセスを繰り返しながら コンビュータは身体性を獲得し， 自ら制

御可能な範囲としての自他の区別ができるようになるものと考える.

それができれば， 個体の存続にとって有利か不利かという生物的価値基準や， 個

体が属する集団や組織にとって有利か不利かという社会的な価値基準を設定し， 可変

にできる機構と組み合わせることによって， 自ら判断できるという意味での自律性の

実現も可能となるかもしれない. 自己組織的な白己判断機構が可能となれば， 情動や

感情， さらには， 自意識をコンビュータに持たせることも挑戦できるようになるかも

しれない.

6. 6まとめ

進化システムに関する今後の研究展開の可能性とその意義について述べた. まず，

情報に依存してハードウェア構造を可変にし， 進化的な方法論によりハードウェアを

進化させるハードウェア進化の考え方は 現在明確に区分されている情報系と物質系

を融合・統合化する新しい方法論へ展開で、きることを述べた. 人工脳の構築に向けて
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は，セルオートマトン型人工脳実験装置を用いていかに研究を展開するかについて述

べ， 人工脳が， 生物的脳が生体であるがために課されている限界を打ち破る可能性を

有することを述べた. また， 進化システムの新たな応用可能性として， コンビュータ

が創り出す自律性・創造性と人との即興的インタラクションをコンセプトとする感性

技術への応用展開について述べた. さらに システム進化の機構を利用してコンビュ

ータが自己組織的に自己判断機構や身体性を獲得し，情!iJや自J意識を持つことの可能

性について考察した.
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第7章結論

本論文では， 自律性と創造性を有する新たな情報処理系の創出を目指した進化シ

ステムの構成法について論じた. コミュニケーションの意義をコミュニケーションす

るもの同士が怨像性や創造性を喚起し合いお互いの内部世界を拡げることと捉え，人

とコンビュータとのそのようなコミュニケーションを可能とすることが狙いである.

即ち，人とのインタラクションを通じて自ら変化・成長し，自ら情報を生成・創造し，

かつ， 自ら判断できる， いわば， 生き物のようなコンビュータの実現が究極の目的で

ある.

本研究では， 情報を生成・創造する機能(創造性)や自ら判断する機能(自律性)

を実現するための枠組みとして， 生き物のように変化 ・成長 ・ 進化するシステムを提

案した. 即ち，進化システムとは，自発的・相互依存的に生成される変化を利用して，

ソフトウェアが新しい機能を自ら創造するとともに，ハードウェアの構造をも自律的

に創り変えていくことができるシステムである. このような研究分野は野心的・挑戦

的である反面， そこには未だ確立された方法論はなく， 多様なアフローチから可能性

を探りつつ研究を展開せざるを得ない.

本論文では， 進化システムを実現するための基本的な考え方を明らかにして， ソ

フトウェア進化システムおよびハードウェア進化システムのシステム構成法を提案

し， 有効に機能 ・動作することを示した. 合わせて， このような方法論の可能性と意

義について考察した. 各章で報告した研究内容は以下の通りである.

第1章では， 研究の背景として， 人と人とのコミュニケーションと同様な人とコ

ンビュータとのコミュニケーションを実現する上でシステムが具備すべき自律性と

創造性の意義について考察し，自律性と創造性を有する情報処理系を創出するための

方法論としての本研究の目的について述べた.

第2章では， システム進化機構を実現するための基本的な考え方について考察し，

生命体的な発展性を持ち かつ， 社会的モデルとしても普遍化できる考え方を提案し

た. 具体的には， 同様な考え方を採る人工生命を新しい情報処理パラダイムとして捉

え直し， 進化を情報操作のプロセスとしてモデル化した進化的方法論に基づき， 進化

システムを構成するための基本思想について論じた. 即ち， 要素集団群とそれらの相

互作用に基づくシステム構成を前提に，(1) 要素集団群とそれらの相互作用が変化す

る機構を有し，(2)それらの変化に応じてシステム構造を動的に生成し，(3)さらに，

システム構造生成のプロセスが要素集団群とそれらの相互作用の変化機構に影響を

与えることにより システムを発展・ 進化させることを基本思想とした. その基本思

想を “進化と創発" “ミクローマクロの情報循環" の2つの研究コンセプトとして整

理し， 進化システム構築の方法論の枠組みについて論じた.

. 111・



第3章では， 進化システム構成法の核技術としてソフトウェア進化システムの構

成法について論じた. 一様なメモリ空間を環境とし， 自然淘汰と突然変異により単細

胞生物型(シングルスレッド型) のフログラム進化を実証したディジタル生態系ティ

エラを発展させて， 多様かつ複雑なメモリ空間を提供できるコンビュータ・ネットワ

ークを環境とし， 多細胞型(マルチスレッド型) のフログラム進化を実現するシステ

ム構成法を明らかにした. また， シミュレーション実験の結果からソフトウェア進化

の可能性を確認し， 本アプローチの意義と今後の展開について述べた.

第4章では， 進化システム構成法のもうひとつの核技術であるハードウェア進化

システムの精成法について論じた. 再構築可能なハードウェアを前提に， 情報に依存

してハードウェア構造を生成し， 生成されたハードウェア構造を評価することによっ

て元となった情報を選択し， 変化を加え， その情報からハードウェア構造を生成する

プロセスを繰り返すことによって， 所望のハードウェア構造を得るハードウェア進化

の考え方を提案した. 具体的には， 3次元セルオートマトン空間にニューラルネット

をハードウェアとして発生・成長・進化させるセルオートマトン型人工脳モデルのシ

ステム構成法を論じ 有効に動作することを示した. さらに 本モデルの高速シミュ

レーションのために開発したセルオートマトン型人工脳実験装置の構成について述

べた.

第5章では， ハードウェア記述言語CHDL)に基づくフログラムの自動生成と進

化的方法論を組み合わせたハードウェア進化システムの構成法について論じた. ハー

ドウェアに容易に変換できる HDL プログラムをハードウェアと同一視する観点から，

ハードウェアの動作を記述するHDLフログラムを自動生成する方法を提案した. さら

に，HDLプログラムを進化させるシステム織成法を明らかにして シミュレーション

実験により本システムの機能・動作を確認した.

第6章では， 人工脳の構築に向けた方法論としての進化システムの今後の研究展

開に関して， その可能性と意義について論じた. 人工脳の構築に向けた研究展開のみ

ならず， ソフトウェアとハードウェアの融合化に向けた研究展開， 新たな方向性とし

ての感性技術の研究， さらには， 究極の自律性の実現に向けた研究展開などについて

考察した.

以上，本論文では，進化システムを構成する上での考え方や課題を明らかにして，

ソフトウェア進化およびハードウェア進化を実現するシステム構成法を示した.

. 112・

謝辞

本論文の執筆をお勧めいただくとともに， 本研究をまとめるにあたり， 種々の暖

かいご指導をいただいた九州大学大学院システム情報科学研究院長牛島和夫教授

に心から深謝いたします.

本論文の内容に関し ご意見 ご助言をいただいた九州大学大学院システム情報

科学研究院荒木啓二郎教授ならびに長谷川勉教授に心から感謝いたします.

本論文の研究内容は ATR人間情報通信研究所において行ったものです. このよ

うな研究を遂行する機会 をいただき， また， 日頃からご指導いただく葉原耕平元人

間情報通信研究所会長(現在NTTアドバンストテクノロジ一顧問) 酒井保良人間情

報通信研究所会長 東倉洋一元人間情報通信研究所社長(現在NTT先端技術総合研

究所所長)並びに一ノ瀬裕人間情報通信研究所社長に心より感謝いたします.

本研究は多くの方々との共同研究や討論を経たものです. Thomas S. Ray氏(米

同オクラホマ大学)， Hugo de Gar i s氏(ベルギー・ スターラボ)， 遠見均氏 ， Sung-Bae 

Cho氏(韓国ヨンセン大学)， Andrzey Buller氏， 木目沢司氏， 村上恵子さんをは

じめとする人間情報通信研究所進化システム研究室の多くの研究員の方々に心から

感謝します.

- 113・



あ

アポト-シス. • • • • • • • • • • • • • • • • • •  103 

い

ED IF フ ォ ーマ ット . • • • • • • • • • • • • • •  77 

移住 . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 41 

遺伝形質. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  29 

遺伝子............... 8， 30， 41， 60 

遺伝子型............. 9， 14， 74， 77 

遺伝子型メ モ リ . • • • • • • • • • • • • • • • •  76 

遺伝子重複. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  47 

遺伝子バンク. • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  27 

遺伝子変異. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  14 

遺伝停弱 . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  8 

遺伝的アル ゴリズム14， 60， 65， 72， 77， 

83 

遺伝的プログラミング... • 45， 83， 99 

インターネット. • • • • • • • • • • • • • • • • •  36 

え

A-Life.......................... 11 

エキスパート・システム.......... 13 

SFL. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 84 

HDL.......................... 8， 81 

HDLプログラム . • • • • • • • • • • • • • • • • •  81 

HDL文法 . • . • • • • • • • • • . • • • • • • • • • .. 84 

FPGA. . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 54， 75， 81 

お

OS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 27 

オートマタ. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  54 

オートマトン. • • • • • • • • • • • • • • • • • •  109 

;Ó) 

開始記号. • . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  86 

索引

. 114-

解析木. • • • • • • • . • • • • • • • • • • . . . • • • • 84 

外部インタフェース. • • • • • • • • • • • • • 78 

童き換えシステム. • • • • • • • • • • • • • • • 84 

書き換えル ール. • • • • • • • • • • • • • • • • • 86 

仮想キャラクタ................. 109

CMト8. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72 

CAM-Brain.. .. .. .. . .. .. .. .. .. 55， 59 

感性...................... 105， 106 

感性技術. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  105 

カンブリア爆発. • • • • • • • • • • • • • • • • • 33 

き

木構造. • • • • • • . • • • • • • • • • • • • . • • • • • 83 

寄生種. • • • • • • . • • • • • • • • • • • . . • • • • • 30 

共生種 • • • . • • • • • • • • • • • • • • • • • • 30 

く

空間トポロジー. • • • • • • • • • • • • • • • • • 35 

群衆. • • • • • • • . • • • • • • • • • • • • . • • • • • • 47 

け

Ge t i pp命令. • . . • • • • • • • • • • • . • • • • • • 37 

ゲノム. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 9， 41 

ゲノム情報.... . .  . .  . .  • 9， 27， 37， 45 

、"

'-

交叉 .. . .  • . .  • • .. 9， 27， 53， 59， 86 

興奮性. • • • • . • • • • • • • • • • • • . • • • . • • • 74 

CoD i . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60 

C oD i モ デル . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 59 

子細胞. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 27， 45 

固定. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  14 

コネクショニズム. • • • • • • • • • • • • • • •  13 

コレクショニズム. • • • • • • • • • • • • • • •  11 

コンフィグレーション・データ... • 81 



qtり

つd

oo

--

qtu

--

Aq

「ひ

ハU

門{

11

「D

PO

--

nU

FO

OKU

にυ

ρo

po

ny

ハU

円i

「D

Po

qδ

つd

po

--

ハU

n.δ

oo

--

00

ρO

Fhd

11

A斗

AA寸

ハU

A斗

AUI

円i

qtu

oo

ny

nU

Fla

n-o

n・0

1l

nu

qL

qJU

「D

ワu

qδ

11

nu

oo

--

11

「D

PO

ρo

nb

「D

Qu

nu

--

-Ld

oo

-

-

'

A斗

Aq

RU

・

・

1i

・

・

・

・

Rυ

00

・

・

71

n/U

FhJU

「hd

.

.
 
phu

--A

4li

Fl「U

.

.
 
唱li

-

-

-

-

Fhd

Fhd

.

.

 
「hυ

.

司f』

ウi

•

•

 
nu

 

nud

-

-

-

-

-

-

-

.

.

.

.

.

.

.

 
phU
 

アエウにl

一

号

一

一

一

J

\

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

T

・

・
Z一一
口

・

・

・
・

H

-/

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・

・
一-=E

・

・
F41

・

・

・

rc

・

な

一

界

一

一

一

一

一

一

一

ス

一

一

号

一

一

一

一

一

一

一

一

ル

一

一

設

一

一

長

ル

一

一

丘

一

能

一

世

一

一

一

一

一

一

一

セ

一

一

信

一

化

一

一

一

一

一

種

デ

一

一

長

一

一

成

セ

一

則

r

可

計
一

r一

一

織

裂

一

一

一

口

一

一

長

ル

織

現

製

汰

ス
一

な

モ

一

号

冗

御

起

起

起

ル

新.
山

成

設

パ

匂一

死

組

分

以

種
一

プ

一

一

成

セ

組

表

複

淘

プ

神

的

的

脳

記

的

制

突

突

突

セ

更

M
性

構

適

イ
陪細

胞
胞

胞

日

欺

除

ブ

川

索

索

索

己

己

己

然

ナ

に

会

会

会

端

団

中
状

状

状

力

態

加

律

化

オ」

再

最

サ

抑制

細

細

細

川

詐

削

サ

L

日

軸

軸

軸

自

白

シ

死

社

社

社

終

集

集

樹

樹

樹

出

状

h

進

進化システム. • • • • • • • • • • • • • 4， 7， 15 

進化的方法論. • • • • • • • • • • • • • • • • 7， 11 

進化と創発...............7， 11， 16 

神経回路網. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 55 

神経細胞. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 54 

人工蟻.. . . • • • • • • • • • • • . • • • • • • • • • • 91 

人工進化.. • • • • • • • • • • • . • • • • • • • • • • 26 

人工生命.. • • • • • • • • • • . • • • • • • • • 7， 11 

人工脳.......55， 72， 101， 104， 105 

身体性. . . . • • • • • • • • • • . . • • • • • • • • •  109 

真理値表. . • • • • • • • • • • . . • • • • • • • • • • 98 

す

ス ー フ0 . . . . . . . . . . . . . . . ・ ・ ・ ・ ・ ・ - ・ ・ . . 37 

スケーラビリティ. • • • • • • • • • • • • • • • 98 

助っ人エージェント. • • • • • • • • • • • • • 48 

SIIC............................77 

Spike Interval情報符号化. • • • • • . 77 

スパイク状信号. • • • • • • • • • • • • • • • • • 64 

スレッド. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 25， 41 

tJ: 

成長. • • . • . • • • • • • • • • • • . • • • • • • • • • • 14 

成長信号.. • • • • • • • • • • • . • • • • • • • • • • 58 

成長フ ェーズ. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 61 

生物集団的な情報処理. . • • • • . • • • • •  13 

セル. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 56 

セルオートマトン.............8， 53 

セルオートマトン型人工脳. • • • • • • • • 8 

セルオートマトン型人工脳実験装置72，

105 

セルオートマトン空間. • • • • • • • • • • • 56 

セルタイプ. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 60 

セルラーオートマトン. • • • • • • • • • • • 54 

センサ細胞. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 41 

セ ンサプロセス. • • • • • • • • • • • • • 44， 46 

染色体 ..................9， 60， 86 

そ

相互参照メモリ. • • • • • • • • • • • • • • • • •  77 

創造性.. • • • • • • • • • • . . • • • • •  6， 7， 108 

創発... . . . •  • • • • • •  ...........11， 16 

組織型 . • . • • • • • • • . • • • • • • • • • • . . • •  50 

祖先種生物. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  29 

ソフ トウェア進化......... 7， 19， 25 

た

第 2 の 自 己. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  6 

第3者的な存在. • . . . • • • • • • • . . • • • • •  6 

代謝. • . • • • • • • • • • . . • • • • • • • • • • • • • •  27 

大変動. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  36 

大量絶滅 . • • • • • • . . • • • • • • • • . . • • " 36 

多細胞生物 . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  32 

多細胞ディジタル生物. • • • • • • . • • • •  33 

多産性. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  46 

多様性.... ... .. .... ... ...... 13， 33 

単細胞生物 • • • • • • • • • • • • • • • • • •  32 

ち

重複. • • • • • • • • • . • • • • • • • • • • . • •  87， 99 

て

TPingデータ . • • • • • • • • • • • • • • •  37， 44 

DNA.............................. 8 

ティエラ. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  7， 25 

ティエラ ・サーバ. • • • • • • • • • • • • • • •  36 

ティエラ言語. • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  27 

ディジタル生態系. • • • • • • • • • • • • • • •  25 

ディジタル生物. • • • • • • • • • • • • • • • • •  26 

TCP/IP. . .. . .. .. . . . . . . . . . .. . . . ... 37 

適応戦略. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  14 

適応度 .................65， 76， 91 

適応度評価...... • . .  . .  • ...... 74， 76 

テスタビリテイ. • • • • • • • • • • • • • • • •  103 

伝言ゲーム. • . • • • • • • • • • • . • • • • • • • • •  5 

電子生物 . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  25 

- 115・

テンプレート・マッチング ........27 

と

淘汰 • • • • • . . • • • • • • • • • . . • • • • • • 5. 9 

淘汰圧. • • • • . • • • • • • • • • . . • • • . • • 9， 47 

突然変異.. • .. . .  • 25， 26， 29， 53， 59 

トップダウン. • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  13 

な

ナノ・エレクトロニクス.........103 

ナノ・テクノロジー.............103

ニューラルネット. • • • • • • • • • • •  14， 53 

ニューラルモジュール........72. 74 

入力セル. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 63 

ニューロン. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 55 

ニューロンセル. • • • • • • • • • • • • • • • • • 60 

ね

ネットワーク・ティエラ.. • 8， 25， 32 

の

脳内情報処理. • • • • • . • • • • • • • • • . • • • 17 

は

ハードウェア記述言語. • • • • • • • • 8， 81 

ハードウェア進化.... . .  • .. 7， 20， 53 

ハード外進化 . • • • • • • • • • • • • • • • • • • 83 

ハード内進化. • • • • . • • • • • • • • • • • • • • 83 

発生 . . • • • • • • • • • • . . . • • • • • • • . • • • • •  14 

発生機構. • • • • • • • . . . • • • • • • • . . • • • •  11 

発達. . • • • • • • • • • • . . • • • • • • • • • . • • • • 14 

ハミング距離. • • • . • • • • • • • • • • • • • • • 65 

ひ

Beagle..........................36 

ビーグル. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 36 

BNF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84 

非終端記号 . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 86 

司116・



ビット反転. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  29 

表現型........... 9， 14， 53， 65， 74 

表現型メモリ. • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  76 

ふ

VRML . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 37 

副木. . • • • • • • • • . • • • • • • • • • • • • • . . . •  86 

複雑系. • • • • • • . . • • • • • • • • • • • • • . . • •  11 

複雑適応系 . • • • • • • • • • • • • • • • • . • • •  11 

複製細胞 . • • . • • • • • • • • • • • . • • • . • • • 41 

ブランクセル. • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  60 

フロ夕、クションルール.• • • • • • • • • • •  86 

分化. • • • • • • • . • • • • • • • • • • • • . • • • • • •  41 

ノ\

並列分散制御. • • • • • . • • • • • • • . • . • • •  13 

変異. • • • • • • . • • • • • • • • • • • • • • . • •  9， 87 

ほ

ホストコンビュー タ .• • • • • • • • • • • • •  76 

ボトムアップ. • • • • • • • • • • • • • • • • • • •  11 

ま

マ スタフロセ ス. • • • • • • • • • • • • • • • • •  91 

マッフファイル.• • • • • • • • • • • • • • • • •  37 

マルチスレッド. • • • • • • • • • • • • •  25， 41 

. 117・

み

ミクローマクロの情報循環.7， 11， 16 

め

免疫種. • . . . • • • • • • • • • • . • • • • • • • • • • 30 

も

モジュール間接続.• • • • • • • • • • • • • • • 77 

ゆ

融合. • • • • • • • • • • • • • . • • • • • • • • • • • • • 87 

優先度. • • • • • • • • • • . . • • • • • • • • • • • • . 37 

よ

抑制性. . • • • • • • • • .・・・・・・・・・......74

り

リーパー. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 29 

流動. • • . • • • • • • • • • . . • • • • • • • • • • • . •  14 

田子セルオー トマ トン .• • • • • • • • • • • 79 

目+子テバイ ス .• • • • • • • • • • • • • • • • • •  103 

わ

World Wide Web .................. 36 

渡り鳥. • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 33 

発表論文

<学術論文>

1. SHIMOHARA， K. TOKUNAGA， Y.， MATSUI， H. : An Information Terminal for A Local 

Communi ty， IEEE Communicat ion Magazine， Vol. 26， NO.5， pp.52-58， 1988. 

2. SHIMOHARA， K.， UCHIYAMA， T.， TOKUNAGA， Y. : Subconnect ion Neural Network for 

Event-Driven Temporal SeQuence Processing， Neural Networks， Vol. 6， NO.5， 

pp. 709-718， 1993. 

3. 秋山健二大塚作一， 佐藤裕一， 下原勝憲， 沢田立夫:ディジタルスケッチホン，

研究実用化報告第33巻， 第8号， PP. 1933-1948， 1984 

4. BULLER， A.， SHIMOHARA， K. : Decision Making as A Debate in The Society of Memes 

in A Neural Working Memory， J. Three Dimensional Images， Vol. 13， NO.3， 

pp. 77-82， 1999. 

5. CHO， S. B.， SHIMOHARA， K. : Evolutionary Learning of Modular Neural Networks 

with Genetic Programming， Applied Intelligence， Vol. 9， NO.3， 191-200， 1998. 

6. HE剛1， H.， SHIMOHARA， K. : Hardware Evolution A Real ''Life on the Silicon， 

Int. J. Artificial Life and Robotics， Vol. 1， NO.4， pp.191-195， 1998. 

7. HE附I， H.， HIKAGE， T.， SHIMOHARA， K. : On Mixed-level Hardware Evolutionary 

S y s t e m， 1 n t. J. A r t i f i c i a 1 L i f e a n d R 0 b 0 t i c s， V 0 1. 3， N o. 4， p p. 209 -2 1 2， 2000. 

8. HE附1， H.， SHINOZAWA， K.， HIKAGE， T.， SHIMOHARA， K.:Learning and Relocation 

Capability of CAM-Brain Machine， Int. 1. Artificial Life and Robotics， Vol. 3， 

NO.4， pp.213-216， 2000. 

9. HIKAGE， T.， HEMMl， H.， SHIMOHARA， K.: Progressive Evolut ion Model using a 

Hardware Evolution System， Int. J. Artificial Life and Robotics， Vol. 2， NO.4， 

PP.157-161. 1998. 

10. HIKAGE， T.， HE�肋II， H.， SHIMOHARA， K.: Progressive Evolut ion Model and i ts 

Dynam i c s， J. Three D imen s i ona 1 Image， Vo 1. 13， No. 3， pp. 83-88， 1999. 

. 118・



11. HlRAIWA， A. ， SHIMOHARA， K.， TOKUNAGA， Y. : EEG Topography Recogn i t i on by 

eural Networks， IEEE Engineering in Medicine and Biology， Vol. 9， NO.3， 

pp. 39-42， 1990. 

12. 平清明， 内田典佳， 下原勝憲， 曽根原登:筋電操作ハンドの制御のための皮膚表

面筋電信号のニュ ラルネットによる認識， 計測自動制御学会論文誌， Vo1. 30， 

0.2， pp. 216-224， 1994. 

13. 平岩明， 内田典佳， 下原勝憲， 曽根原登:随意運動発生直前の頭皮電位分布パタ

ーンのニューラルネットによる認識， 電子情報通信学会論文誌 A， V 0 1. J 79 -A， N o. 

2， PP.408-415， 1996. 

14. HlRAIWA， A.， UCHIDA， N. ， SHIMOHARA， K.， SONEHARA， N: Neural Network 

Recogni t ion of Electro-Encephalogram Pat terns Preceding Voluntary Movements， 

Electronics and Communications in Japan， Part 3， Vol. 80， NO.7， pp.65-73， 1997 

15. 磯俊樹， 渡部保日児， F原勝憲:自動監視システムのための顔分類方法一不審人

物検出アルゴリズムの検討， 画像電子学会論文誌， 第25巻、 第4号， pp. 328-338， 

1996 

16. KANAYA， I.， SHIMADA， T.， HE刷I. H.， SHIMOHARA， K. : Evolut ionary Design of 

Analog Electrical Circuits using Genetic Programming， J. Three Dimensional 

Images， Vo1. 13， NO. 3， PP.89-94， 1999. 

17. 川嶋功， 中野慎夫， 永井直文， 下原勝憲:複合通信機能をもっディジタルボタン

電話，研究実用化報告， 第30巻， 第7 号， pp. 1889-1902， 1984. 

18. MATSUO， N.， SHIMOHARA， K.， MATSUI. H.， TOKUNAGA， y.: Personal Telephone 

Services Using IC-Cards， IEEE Communication Magazine， Vo1. 27， NO.7， pp.4ト48，

1989. 

19. MIZUTANI. S. ， SANO， T.， SHIMOHARA， K. : Enhanced Resonance by Coupl ing and 

Summing in Sinusoidlly Driven Chaot ic Neural Networks， IEICE Fundamental， 

Vo 1. 82-A， No. 4， pp. 648-657， 1999. 

20. 森本正志， 末永康仁， 下原勝憲:座標変換パラメータの並列推定に基づく複数距

離情報の統合， 電子情報通信学会誌 D- 1 I. VO 1. J 80， No. 2， pp. 548-557， 1997. 

- 119・

21. 篠沢一彦， 下原勝憲， 曽根原登， 徳永幸生:ヘシアン行列を用いた忘却抑制法， 電

子情報通信学会論文誌 D-II. Vol. J82-D-II. NO.7， PP.1190-1198， 1999. 

22. TAKADAMA， K. ， HAJIRI. K. ， NOMURA， T.， SHIMOHARA， K.， NAKASUKA， S. : 

Organizational Learning Model for Adaptive Collective Behaviors in Multiple 

Robots， Advanced Robotics， Vol. 12， NO. 3， PP. 243-269， 1998. 

23. TAKADAMA， K.， HAJIRI. K. ， NOMURA， T.， 0臥DA， M.， NAKASUKA， S. ， SHIMOHARA， 

K. : Learning Model for Adaptive Behaviors as an Organized Group of Swarm 

Robots， Int. J. Artificial Life and Robotics， Vol. 2， NO.3， PP.123-128， 1999. 

24.高玉圭樹， 寺野隆雄， 下原勝憲， 堀浩一， 中須賀真一:マルチエージェント学習

における知識の再利用と電気回路設計への応用， コンビュータソフトウェア，

Vo1. 16， NO.5， pp. 37-49， 1999. 

25. TAKADAMA， K. ， TERANO， T.， SHIMOHARA， K.， Hori， K. ， NAKASUKA， S. : Making 

Organizational Learning Operational: Implication from Learning Classifier 

System， Computational and Mathernatical Organization Theory， Vol. 5， NO.3， 

PP.229-252， 1999. 

26高玉圭樹， 寺野隆雄， 下原勝憲， 堀浩一， 中須賀真一:組織学習に基づく分散分

類子システムを用いた創発的問題解決への接近， 計測自動制御学会論文誌，

Vol. 35， No. 11， pp. 1486-1495， 1999. 

27立居場光生， 下原勝憲:幾何光学による到達点変動の解析における問題点， 電子

通信学会論文誌， Vo 1. 60-B， No. 12， pp. 982-984， 1977. 

28. TATEIBA， M.， SHIMOHARA， K. : Spot Dancing in Inhomogeneous Random Media， 

Transact ions of the IECE of Japan， Vol. E61， pp.38-39， 1978. 

29.立居場光生， 下原勝憲、:不均質ランダム媒質におけるスポットダンシング， 電子

通信学会論文誌， Vol. 61-B， No. 1， PP. 64-71， 1978. 

30. 筒口拳， 末永康仁， 渡部保日児， 下原勝憲: 3次元シーン内の人物像歩行動作生

成システム， 情報処理学会論文誌， Vo1. 38， NO.4， pp.783-796， 1997 

31. 内山匡， 下原勝憲:リカレントニューラルネットワークのための実時間学習アル

- 120・



ゴリズム， 電子情報通信学会論文誌D-II， Vo1. J73-D-II， NO.8， PP.1158-1163， 

1990. 

32. 山田辰美 下原勝憲， 橋本秋彦， 安達文夫， 徳永幸生:遺伝的アルゴリズムを用

いたシームレステクスチャ生成方法， 電 子情報通信学 会論文 誌 D-11， 

Vol. J82-D-II， NO.ll， pp.2017-2025， 1999. 

33. YASUURA， K.， MIYAMOTO， N.， SHIMOHARA， K. : Numerical Analysis of a Thin-film 

Waveguide by Mode-Matching Method， J. of the Opt ical Society of America， 

Vol. 70， NO.2， pp.183-191， 1980. 

<国際会議>

34. SHIMOHARA， K.， YUITO， M.， TOKUNAGA， Y.: Modified Voice Telecornmunications 

and Their Protocol Models， IEEE Int. Conf. on Communications， PP.1274-1279， 

1986. 

35. SHIMOHARA， K.， UCHIYAMA， T.， TOKUNAGA， Y.: Back-Propagat ion Networks for 

Temporal SeQuence Processing， IEEE Int. Conf. on Neural Networks '88， Vo1. 1， 

pp. 665-672， 1988. 

36. SHIMOHARA， K.， TOKUNAGA， Y.， UCHIYAMA， T.， KIMURA， Y. : A Neural Network SyS tem 

wi th an Automat ic Generat ion Mechanism for Distorted Pat terns， Internat ional 

Neural Network Society ONNS' 88)， p.52， 1988. 

37. SHIMOHARA， K.: Evolutionary Systerns for Brain Communications-Towards an 

Artificial Brain， Artificial Life IV， Proc. 4th Int. Workshop on the Synthesis 

and Sirnulation of Living Systems， PP.3-7， 1994. 

38. SHIMOHARA， K. : Evolutionary Systems for Brain Communications， Proc. Notebook 

for Int. Sympos ium on Low-Power and High-Speed Chips (COOL Chips 1 I) pp.37-50， 

1999. 

39. SHIMOHARA， K.， LIU， J.Q.: DNA Computing -Aト�0 v e 1 P a r a d i grn 0 f A r t i f i c i a 1 L i f e 

in vitro， Proc. 5th Int. Symposium on Artificial Life and Robotics. (AROB 

5th' 00)， Vol. 2， pp.777-780， 2000. 

40. BULLER， A.， CHODAKOWSKI. T.， SHIMOHARA， K.， H印刷I. H.: CoD i Techn i Que: 

. 121・

Ce11ular Automata as Neural Networks， Proc. 5th Int. Symposium on Artificial 

Life and Robotics (AROB 5th' 00)， Vo1. 1， pp.192-195， 2000. 

41. BULLER， A.， SHIMOHARA， K.: Does The Butterfly Effect Take Place in Hurnan 

Working Memory?， Proc. 5th Int. Symposium on Artificial Life and Robotics 

(AROB 5 th '00)， VO 1. 1， pp. 204-207， 2000. 

42. CHO， S. B.， SHIMOHARA， K.: Modular Neural Networks Evolved by Genetic 

Programming， Proc. 1996 IEEE Intl. Conf. Evolutionary Computation OCEC' 96)， 

PP.681-684， 1996. 

43. CHO， S. B.， SHIMOHARA， K.: Developrnent of Modular Neural Networks by 

Evolut ionary Algori thm， Proc. Int. Conf. Neural Networks (ICNN' 96)， 

pp.149-152， 1996. 

44. CHO， S. B.， SHIMOHARA， K. : Emergence of Structure and Funct ion in Evolut ionary 

Modular Neural Networks， Proc. Fourth European Conf. on Artificial Life 

(ECAL' 97)， PP.197-204， 1997. 

45. C H 0， S. B.， S H 1 M 0 HARA， K.: C 0 0 p e r a t i ve B e h a v i 0 r i n E v 0 1 ve d M 0 d u 1 a r N e u r a 1 

etworks， Methodologies for the Conception， Design and Application of Soft 

Computing， Proc. 5th Int. Conf. on Soft Computing and Information 

/1 n t e 11 i g e n t S y s t e m s (l 1 Z UKA '9 8)， V 0 1. 2， p p. 6 06-6 09， 1998. 

46. CHO， S. B.， SHIMOHARA， K.: Applying L-System to Development of Evolutionary 

Modular Neural Networks. Proc. Asia-Pacific Conf. on Simulated Evolut ion and 

Learning (SEAL 98)， Vol. 2， Session 22， Evolving Neural Networks， 1998. 

47. CHO， S. B.， SHIMOHARA， K.: Grammatical Development of Evolutionary Modular 

Neural Networks， Lecture Notes in Artificial Intelligence， 1585， Proc. 

Asia-Pacific Conf. on Simulated Evolution and Learning (SEAL 98)， pp.413-420， 

1999. 

48. HE刷1， H.， MI ZOGUCH1， J.， SHIMOHARA， K. : Hardware Evo 1 u t i on An HDL App roach， 

Proc. 1994 Japan-U. S. A. Symposium on Flexib1e Automat ion， pp.1285-1288， 

1994. 

49. HEMMl， H.， MIZOGUCHI. J.， SHIMOHARA， K.: Developrnent and Evolution of 

- 122・



Hardware Behaviors. Artificial Life IV， Proc. 4th 1nt. Workshop on the 

S yn t h e s i s a n d S i m u 1 a t i 0 n 0 f L i v i n g S y s t e m s， p p. 3 7 1 -3 7 6， 1994. 

50. HE附I. H.， S H 1 M 0 HARA， K. : H a r d w a r e E v 0 1 u t i 0 n A R e a 1 "L i f e 0 n t h e S i 1 i c 0 n， " 

Proc. 1st Int. Symposium on Artificial Life and Robotics (AROB' 96)， 

pp.191-194. 1996. 

51. HEMMI. H.， M1ZOGUCHI. J.， SHIMOHARA， K.: Evolving Large Scale Digì tal 

Circuits， Artificial Life V， Proc. 5th 1nterdìsciplinary Workshop on the 

Synthesis and Simulation of Living Systems， pp.213-218， The M1T Press， 1997. 

52. HEMMI. H.， SHINOZAWA， K.， HIKAGE， T.， SH1MOHARA. K. : Learning and Relocation 

Capability of CAM-Brain Machine， Proc. 3rd 1nt. Symposium on Artificial Life 

and Robotics (AROB 111 '98)， Vol.l， pp.267-270， 1998. 

53. HE削1. H.， HIKAGE， T.， SH1MOHARA， K. : An 1nteractive mechanism for CAM-Brain， 

Proc. 5th Int. Symposium on Artificial Life and Robotics (AROB 5th' 00)， Vol. 1. 

pp. 196-199， 2000. 

54. H1KAGE， T.， HE附1. H.， SHIMOHARA， K.: Progressive Evolution Model using a 

Hardware Evolution System， Proc. Int. Symposium on Artificial Life and 

Robotics (AROB' 97). pp.18-21. 1997. 

55. HI KAGE， T.， HE削1， H.， SHIMOHARA， K. : Hardware Evolution System 1ntroducing 

Dominant and Recessive Heredi ty， Lecture Notes in Computer Science， Evolvable 

Systems: From Biology to Hardware， Vol. 1259， First 1nternational Conf. on 

Evol vable SyS tems from Biology to Hardware (ICES '96)， pp.423-436， 1997. 

56. H1KAGE， T.， HE附I. H.， SHIMOHARA， K.: On Mixed-level Hardware Evolut ionary 

System， Artificial Life and Robotics， Proc. 3rd 1nt. Symposium on Artificial 

Life and Robotics (AROB 111 ' 98)， Vol.1. pp.196-199， 1998. 

57. HIKAGE， T.， HE帥11， H.， SH1MOHARA. K. : Comparison of Evolutionary Methods for 

Smoothing Evolution， Lecture Notes ìn Computer Scìence， 1478， Evolvable 

SyS t ems: F rom B i 0 1 ogy t 0 Hardware， Second In t. Con f. on Evo 1 vab 1 e SyS t ems 

(1 CES' 98)， pp. 115-124， 1998. 

58. HlRAIWA， A.， SHIMOHARA， K.， TOKUNAGA， Y.: EMG Pattern Analysis and 

- 123-

Classification by Neural Networks， IEEE Int. Conf. on Systems. Man and 

Cybernetics. pp.1113-1115. 1989. 

59. HIRAIWA， A.， SH1MOHARA， K.， TOKUNAGA， Y.: EEG Topography Recognì t ìon by 

ト�eural Networks， 1EEE Int. Conf. on Systems， Man and Cybernetics， 

PP.1116-1117. 1989. 

60. H1RAIWA， A.， UCHIDA， N.， SHIMOHARA， K. : EMG/EEG pattern recogni tion by neural 

networks， Proc. the Eleventh European Meeting on Cybernetics and Systems 

Research. pp.1383-1390， 1992. 

61. HlRA1WA， A.， UCH1DA， N.， SH1MOHARA， K.: EMG pa t tern recogni t ion by neural 

networks for Prosthetic Fingers Control. Proc. 1992 1FAC/1F1P/1MACS Int 

Symposium on Artificial 1ntelligence in Real-Time Control. pp.413-419， 1992. 

62. 1NOUE. H.， TAKADAMA， K.， SH1MOHARA， K.， OKADA， M.， KATAI， 0.: Agen t 

Architecture Based on Self-Reflection Learning Classifier System， Proc. 5th 

Int. Symposium on Artificial Life and Robotics (AROB 5th ' 00)， Vol. 2， 

pp.454-457， 2000. 

63. 1SO， T.， WATANABE， Y.， SHIMOHARA， K. : Human Face Classìfication for Security 

System. Proc. 1EEE Int. Conf. on 1mage Processing (IC1P' 96)， pp.479-482， 

1996. 

64. KASAHARA. H.， TAKADAMA， K.， NAKASUKA， S.. SHIMOHARA， K.: A Troubleshooting 

Mechanism based on an Organizational Learning Model for Mul t iple Robots， Proc. 

1998 Int. Technical Conf. on Circui ts/SyS tems， Computers and Communicat ions 

(ITC-CSCC '98)， Vol. 11， pp. 1023-1026. 1998. 

65. KASAHARA. H.. TAKADAMA. K.. NAKASUKA. S.， SHIMOHARA， K. : Fau 1 t To 1 erance i n 

Organizational based on an Organizational Learnìng Model. Proc. 1998 IEEE 

Int. Conf. on Systems， Man， and Cybernetics (SMC '98)， pp.2261-2266， 1998. 

66. KAWASH1MA， 1.， NAKANO， S.， NAGAI. N.， SHIMOHARA， K.: Te rmina 1 Con t ro 1 

EQuipment for Integrated Telecommunications Service. 38th NEC Symposium， 

pp. 181-186， 1982. 

67. LIU， J. Q.， SHIMOHARA， K. : DNA Comput ìng by Genomic Dynamics 11: -A Simulat ion 

- 124・



Wetware Prototype of Dynarnical DNA Cornputation， Proc. 5th Int. Symposium on 

Artificial Life and Robotics (AROB 5th ' 00)， Vol. 2， pp.785-788， 2000 

68. LIU， J.Q.， SHIMOHARA， K.: DNA CoIIlputing by Genomic Dynarnics 1: -Evolutionary 

Modeling of Emergence and Context-Sensible Grarnmar Representation， Proc. 5th 

Int. SympOSiuIIl on Artificial Life and Robotics (AROB 5th ' 00)， Vol. 2， 

pp.781-784， 2000 

69. MAEKAWA， T.， UENO， 0.， NISHINA， E.， KAWAI， N.， SHIMOHARA， K.， OOHASHI， T.: 

Evolutionary Advantage of Self-Decomposition Mechanism， Proc. 5th Int 

Symposium on Artificial Life and Robotics (AROB 5th ' 00)， Vol.l， p.40-44， 

2000. 

70. MAEKAWA， T.， UENO， 0.， NISHINA， E.， KAWAI， N.， SHIMOHARA， K.， OOHASHI， T. : 

Diffusible Immortal ALife Rarely Exterminate Diffusible Mortal ALife in Onc 

Finite， Heterogeneous EcOSysteIIl， Proc. 5th Int. SYIIlPosiuIIl on Artificial Life 

and Robotics (AROB5th ' 00)， Vol. 1， p.34-39， 2000. 

71. MIYATAKE， T.， SHIMOHARA， K.: AutonoIIlous Graphics Generation Systern for 

Supporting Human Self-Expression， 7th IFAC/IFIP/IFORS/IEA SympoSiUIIl on 

Analysis， Design and Evaluation of Man-Machine Systems， PP.473-478， 1998. 

72. MI ZOGUCHI， 1.， HE剛I， H.， SHIMOHARA， K. : Production Genetic Algori thms for 

Automated Hardware Design through an Evolutionary Process， Proc. 1st IEEE 

Conf. on Evolutionary Cornputation (ICEC' 94)， Vo1. II， pp.661-664， 1994. 

73. MIZUTANI， S.， SANO， T.， UCHIYAMA， T.， SONEHARA， N.， SHIMOHARA， K. : Numerical 

Study of Resonance in a Sinusoidally Driven Chaotic Neuron Model and Its 

etwork， Proc. Int. SymPOSiUIIl on Artificial Life and Robotics (AROB'97)， 

pp.131-135， 1997. 

74. MIZUTANI， S.， SANO， T.， UCHIYAMA， T.， SONEHARA， N.， SHIMOHARA， K. : Numerical 

Studies of Resonance in a Sinusoidally Driven Chaotic Neuron Model and Its 

etwork， Proc. Int. Conf. on Neural Networks (lCNN97)， PP.663-668， 1997. 

75. MIZUTANI， S.， SANO， T.， SHIMOHARA， K. : Resonance in a Global Coupling Chaotic 

eural Network Driven by a Weak Sinusoid， Int. Conf. on Neural Information 

Processing (lCONIP' 97)， Vol. 1， pp.178-181， 1997. 

. 125・

76. MIZUTANI， S.， SANO， T.， SHIMOHARA， K. : Resonance in Chaotic Neural Networks 

Driven by a Weak Sinusoid， Int. Joint Conf. on Neural Network '98， 

pp.2551-2556， 1998. 

77. MIZUTANl， S.， SHIMOHARA， K. : Ordering in the Mean Field of a Chaotic Neural 

Network with Quenched Disorder. Proc. 1998 Int. Symposium on Nonlinear Theory 

and i ts Appl icat ions (NOLTA '98)， pp.707-710， 1998. 

78. MIZUTANI. S.， SHIMOHARA， K. : Heterogenei ty Enhanced Order in a Chaot ic Neural 

Network， European Symposium on Artificialト�eural Network ' 99 (ESANN99)， 

pp.147-152， 1999. 

79. NAWA， N. E.， TAKADAMA， K.， SHIMOHARA， K.， KATAI， 0.: On The Efficiency of 

a Decentralized Continuous Double Auction Market of Locally Aware Agents -

Bridging The Gap Between Economics and Interactive Self-Reflection， Proc. 

5th Int. Symposiurn on Artificial Life and Robotics (AROB 5th '00)， Vol. 2， 

pp. 446-449， 2000. 

80. NOMURA， T.， SHIMOHARA， K. : A Description of Quasi-Autopoietic Systems based 

on the Framework of (M， R) Systerns， Proc. 3rd Int. SYIIlPosiuIIl on Artificial 

Life and Robotics (AROB 111 '98)， Vol. 2， PP.658-661， 1998. 

81. OHTANI， S.， ISHIDO， M.， SHIMOHARA， K.: Mul ti-Agent Based Neural Network as 

A Dynarnical Brain Model. Proc. 5th Int. SympOSiUIIl on Artificial Life and 

Robo t ics (AROB 5 th '00)， Vo 1. 1， pp. 200-203， 2000. 

82.0KADA， N.， TAKADAMA， K.， OKADA， M.， KATAI， 0.: Interactive Self-Reflection 

Model for Communications， Proc. 5th Int. Symposium on Artificial Life and 

Robot ics (AROB 5th' 00)， Vol. 2， pp.438-441. 2000. 

83. ONITSUKA， A.， VAARIO， 1.， SHIMOHARA， K.， UEDA， K. : Behavior Generation based 

on Enhanced DLA Model on Neural Network. Proc. First Asia-Pacific Conf. on 

Simulated Evolut ion and Learning (SEAL' 96)， SI0-4， pp.454-461， 1996. 

84. OOHASHI. T.， MAEKAWA， T.， UENO， 0.， NISHINA， E.， KAWAI， N.， SHIMOHARA， K. : 

Proposal of a General Simulator “SIVA" for Heterogeneous Environment and 

Self-Decornposable ALife， Proc. 5th Int. SYIIlposium on Artificial Life and 

. 126. 



Robot ics (AROB 5th ' 00)， Vol. 1， PP.45-49， 2000. 

85. SAGATA， Y. S.， SHIMOHARA， K.， TONOMURA， Y.: A Study of Computer Agents to 

Help Younger Children， 7th IFAC/IFIP/IFORS/IEA Symposium on Analysis， Design 

and Evaluation of Man-Machine Systems， pp.59-64， 1998. 

86. SHINOZAWA， K.， UCHIY胤A， T.， SHIMOHARA， K. : An Approach for Solving Dynamic 

TSPs Using Neural Networks， IEEE/INNS Int. Joint. Conf. on Neural Networks 

'91， pp. 2450-2454， 1991. 

87. SHINOZAWA， K.， SHIMOHARA， K.: A Method for Reducing Forgetfulness of 

Incremental Learning， Int. Conf. on Neural Informatíon Processing (lCONIP 
， 

97)， Vo 1. 1， pp. 296-299， 1997. 

88. SHINOZAWA， K.， SHIMOHARA， K.: An improved method for reducing the 

forgetfulness in incremental learning， Proc. 1999 IEEE Int. Conf. on Systems， 

Man， and Cybernet ics (SMC' 99)， Vo1. IV， PP.I068-1073， 1999. 

89. TAKADAMA. K.， HAJ IRI， K.， NOMURA， T.， OKADA， M.， SHIMOHARA， K. : Learn í ng Mode 1 

for Adaptive Behaviors as an Organized Group of Swarm Robots， Proc. Int. 

Symposíum on Artificial Life and Robotics (AROB'97)， PP.I03-106， 1997. 

90. TAKAD刷A， K.， HAJIRl， K.， NOMURA， T.， OKADA， M.， SHIMOHARA， K.， NAKASUKA， 

S. : A Computational Group Dialogue Model with Organizational Learning， Proc. 

IEEE Int. Conf. on Intelligent Processing Systems， PP.174-179， 1997. 

91. TAKADAMA， K.， HAJ IRl， K.， NOMURA， T.， NAKASUKA， S.， SHIMOHARA， K.: 

Organizat ional Knowledge on Formation in Mul t iple Robots Learning， Proc. 3rd 

Int. Symposium on Artificial Life and Robotics (AROB 111 '98)， Vo1.2， 

pp.397-401， 1998 

92. TAKADAMA， K.， HAJ IRI， K.， NOMURA， T.， NAKASUKA， S.， SHIMOHARA， K.: 

Reinforcement Learning for Multiple Robots with Organizational Learning， 

Proc. 3rd Int. Symposium on Artificial Life and Robotics (AROB 111 '98)， Vol. 1， 

PP.392-396， 1998. 

93. TAKAD幼1A， K.， HAJIRI， K.， NOMURA， T.， NAKASUKA， S.， SHIMOHARA， K.: Des ign 

for SeQuence Behavior Rules in Multiple Robots Reinforcement Learning， 

Intelligent Autonomous Systems (lAS-5)， pp.327-334， 1998. 

- 127・

94. TAKADAMA， K.， HAJIRl， K.， NOMURA， T.， NAKASUKA， S.， SHIMOHARA， K. : Adaptat ion 

t 0 M u 1 t i p 1 e R 0 b 0 t s 0 r g a n i z a t i 0 n w i t h 0 r g a n i z a t i 0 n a 1 Kn 0 W 1 e d g e 0 n F 0 r m a t i 0 n， 

Proc. Fifth Int. Conf. on the Society of Adaptive Behavior (SAB '98)， From 

Animals to Animates 5， PP.483-488， 1998. 

95. TAKADAMA， K.， TERANO， T.， SHIMOHARA， K.， HORI， K.， NAKASUKA， S.: Toward 

Emergent Intelligence in Multiagent Learning， Proc. 4th Int. Symposium on 

Artificial Life and Robotics (AROB' 99)， pp.464-467， 1999. 

96. TAKADAMA， K.， TERANO， T.， SHIMOHARA， K. : How to Design Good Learning Agents 

in Organization?， Proc. Genetic and Evolutionary Computation Conf. 99 

(GECCO' 99)， Vol. 2， pp. 1398-1405， 1999. 

97. TAKADAMA， K.， KASAHARA， H.， Huang， L.， WATABE， M.， 1 l， H.， SHIMOHARA， K.， 

AKASUKA， S.: Organizational Learning Agents for Task Scheduling in Space 

Crew and Robot Operations， Proc. 5th Int. Symposium on Artificial 

Intelligence， Robotics and Automation in Space (i-SAlRAS' 99)， PP.56ト568，

1999. 

98. TAKADM仏， K.， TERANO， T.， SHIMOHARA， K.， HORI， K.， NAKASUKA， S.: Can 

Multiagents Learn in Organization? -Analyzing Organizational Learning 

Oriented Classif ier System-， Workshop on Agents Learning About， From and Wi th 

Other Agents， 16th Int. Joint Conf. on Artificial Intelligence (IJCAI'99)， 

1999. 

99. TAKADAMA， K.， TERANO， T.， SHIMOHARA， K.: Agent-Based Model Toward 

Organizational Computing: From Organizational Learning of Genetics-Based 

Machine Learning， Proc. 1999 IEEE Int. Conf. on Systems， Man， and Cybernetics 

(SMC' 99)， VO 1. 1 I， pp. 604-609， 1999. 

100. TAKADAMA， T.， WATABE， M.， SHIMOHARA， K.， NAKASUKA， S.: How to Des ign Good 

Rules for Multiple Learning Agents in Scheduling Problems?， Lecture Notes 

in Artificial Intelligence， 1733， 2nd Pacific Rim Int. Workshop on 

Mul t i-Agents (PRIMA' 99)， PP.126-140， Springer， 1999. 

101. TAKADAMA. K.. HAJIRI. K.. SHIMOHARA. K.: Interactive Self-Reflection 

Architecture Using Cellular Automata， Proc. 5th Int. Symposium on Artificial 

- 128・



Life and Robo tics (AROB 5 th ' 00)， Vo1. 2， pp.458-461， 2000. 

102. TAKADM仏， K.， S H 1 M 0 HARA， K.: 1 n t e r a c t i ve S e 1 f -R e f 1 e c t i 0 n M 0 d e 1: A i m a n d 

Overview， Proc. 5 th In t. Symposium on Ar tificial Life and Robo tics (AROB 5 th 
， 
00)， Vo 1. 2， pp. 430-433， 2000. 

103. UCHIYAMA， T.， SHIMOHARA， K.， TOKUNAGA， Y.: Bol tzmann Machines In Which 

Weigh ts Converge To Global Op timal Solu tion， IEEE In t. Conf. on Neural 

e tworks '88， Vol. I， 1988. 

104. UCHIY仙仏， T.， SHIMOHARA， T.， TOKUNAGA， Y.: A Modified Leaky In tegra tor 

etwork for Temporal Pa t tern Processing， In t. Join t Conf. on Neural Ne tworks， 

Vo1. 1， pp. 469-475， 1989. 

105. VAARIO， J.， SHIMOHARA， K.: On Forma t ion of S truc tures， Proc. 3rd European 

Conf. on Ar tificial Life (ECAL' 95)， pp.421-435， 1995. 

106. VAARIO， J.， SHIMOHARA， K. : Modeling Environment Sensitive L-Systems， Kyoto 

Conf. on Ma thema tical Biology '96， (KCMB' 96) P-128， 1996. 

107. VAARIO， J.， OGATA， N.， SHIMOHARA， K. : Syn thesis of Environmen t Direc ted and 

Gene tic Grow th， Ar tificial Life V， Proc. 5 th In terdiscip1inary Workshop on 

t h e S yn t h e s i s a n d S i m u 1 a t i 0 n 0 f L i v i n g S y s t e m s， P p. 244 -2 5 1， T h e M 1 T P r e s s， 

1997. 

108. VAARIO， J.， ONITSUKA， A.， SHIMOHARA， K. : Forma tion of Neural S truc tures， Proc. 

Four th European Conf. on Ar tificial Life (ECAL' 97)， pp.214-223， 1997. 

109. VAARIO， J.， SHIMOHARA， K.: Syn thes is of Developmen tal and Evolu t ionary 

Modeling of Adap tive Au tonomous Agen ts， Proc. 7 th In t. Conf. on Ar tificial 

eural Ne tworks， PP.721-726， 1997. 

110. YAMADA， T.， HASHIMOTO， A.， ADACHI， F.， SHIMOHARA， K. : Genera t ing Seamless 

Tex ture using Gene tic Informa tion， Signal and Image Processing ' 98 (SIP' 98)， 

pp. 22-26， 1998. 

111. YUITO， M.， SHIMOHARA， K.， TOKUNAGA， Y.: A New Telecommunica tions Sys tem wi th 

Modified Voice， In t. Symposium on Subscriber Loops and Services OSSLS' 86)， 

. 129・

Vo1. 11-2， PP.117-122， 1986. 

<テクニカルレポート>

112. BULLER. A.， CHODAKOWSKI， T.， HEMMI， H.， SHIMOHARA， K.: CoD i Techni Que: 

Cellular Au toma ta as a Large-Scale Neural Ne twork， ATR Technical Repor t， 

TR-H-277， 1999. 

113. DE GARIS， H.， KORKIN， M.， SHIMOHARA， K. : ATR' s "CAM-Brain Machine" (CBM) and 

Ar tificial Brains， ATR Technical Repor ts， TR-H-295， 2000. 

<解説論文および書籍>

114. 下原勝憲:人工生命， b i t別冊バーチャルリアリティ「仮想現実学への序曲J ， 

pp.124-131， 共立出版， 1994. 

115. 下原勝憲:脳コミュニケーションの進化/自律生成機構， 日本の科学と技術，

Vo1. 35， NO.272， pp.57-61， 1994. 

116. 下原勝憲:ロボッ卜集団における生物的コミュニケーションと協調動作一人工生

命の視点から一 日本ロボット学会誌， Vol. 12， NO.6， PP.808-812， 1994 

117. 下原勝憲:人工生態系ティエラ， 画像ラボ， Vo 1. 5， No. 10， pp. 55-58， 1994 

118. 下原勝憲:ニューラルネットとコンビュータ「ニューラルネットワーク応用J ， 

pp. 15-26， オーム社， 1995. 

119. 下 原勝憲: 生命論パラダイムに基づく情報処理， 情報処理， Vo 1. 36， No. 4， 

PP.289-296， 1995. 

120. 下原勝憲:人工生命パラダイム ・人工生命の歴史・人工生命の現状・発生/発達

モデル・脳コミュニケーションのための進化システムの研究， r人工生命の方法J，

pp. 1卜39， 55-66， 153-162， 263-288， 工業調査会， 1995. 

121. 下原勝憲:人工生命(1I) -情報処理への応用と展望 ， テレビジョン学会誌，

Vo1. 50， NO.ll， pp.1746-1754， 1996. 

122. 下原勝憲:新しい情報処理パラダイムとしての人工生命， 電子情報通信学会誌，

Vo1. 80， NO.2， PP.195-196， 1997. 

. 130-



123下原勝憲:進化システムの研究と展望， 画像電子学会誌， 第26巻， 第5守，

pp. 517-523. 1997. 

124下原勝憲， 遠見上司， RA Y. T.. V AAR 10， J.， 和田健之介， 溝口潤一. DE GARIS. H.， 

今回彬:脳コミュニケーションのための進化システム・進化システムとしての人

工脳をめざして・ 今後の展望「人工生命と進化システム/ATR進化システム研究

室編」東京電機大学出版局， pp.ト223. 1998. 

125.下原勝憲， 大橋力:デジタル生物と死のプログラム， 学術新報. Academi a. 173号，

pp. 56-62， 1998. 

126.下原勝憲， 米津保雄:人工生命の基礎と応用， 映像情報メディア学会編， 先端技

術の手ほどきシリーズ「複雑系の理論と応用J ， pp.180-194， オーム社， 1998. 

127. F原勝憲:生物型情報技術とバリアフリーなサイバ一社会， 日本社会情報学会誌

第11号， pp. 48-56， 1999. 

128. 遠見均， 溝口潤一， 下原勝憲:行動型ハードウェアの進化， 遺伝的アルゴリズム

2， pp. 207-249. 産業図書， 1995. 

129. HE刷1. H.， MIZOGUCH1. 1.， SHIMOHARA， K.: Development and Evolution of 

Hardware Behaviors， Towards Evolvable Hardware， pp.250-265， Springer-Verlag， 

1996. 

130. TAKADM仏， K.， HAJ IRI. K.， NOMURA. T.. SHIMOHARA， K.， NAKASUKA， S.: 

Grammatical Learning Model for Adaptive Collective Behaviors in Multiple 

Robots， Grammatical Model of Multi Agent Systems， Topics in Computer 

Ma thema t i c s: 8， pp. 343-355， Go rdon and B reach Sc i ence Pub 1 i she r s， 1999. 

131. VAARIO， 1.， 溝口潤一 下原勝憲:倉IJ発と進化， シミュレーション， Vol. 13， No.4， 

pp.302-310， 1994. 

- 131・

著者

平岩 明
内田典佳

下原勝憲

ATR人間情報通信
研究所進化システ
ム研究室
代表:下原勝憲

8ung-Bae Cho 
下原勝憲

受賞

対象(論文名) 受賞内容 受賞 年月日

EMGJEEG pattern recognition by 
neural networks. Proc. of the 

Best Paper Award 
Eleventh European Meeting on 

(Program Committee) 
平成4年 4月

Cybernetics and 8ystems Research， 
1992 (Vìenna， Austria) 

進化システム・人工生命の研究により， 学
日本文化デザイン大賞

術， 技術， 芸術の3つの世界を一つに融合
(日本文化デザインフォ 平成7年 10 月

し. 2 1世紀に先駆する業績を世に送り出
ー ラム)

している文化創造集団

Cooperative Behavior in Evolved 
Modular Neural Networks. Proc. 5th 

Best Paper Award 
Int. Conf. on 80ft Computing and 

(プログラム実行委員会)
平成10年10月

Information/In
1
t
9
e
9
ll
8
ig

(
e

I 
nt Systems 

(I IZUKA '98)， 1998 (Iizuka， Japan) 

- 132・




