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Amoeba-based Neurocomputing with Chaotic 
Dynamics 

アメーバニューロコンピューティングとカオス

的ダイナミクス 

真性粘菌アメーバ（amoeba of true slime 
mold，図１参照）は，細胞内ゾルを包む単一

のゲル層（細胞膜）を持つ多核単細胞生物で

ある．ゲル層を構成する微小なアクトミオシ

ン（actomyosin，繊維状タンパク）を，収縮

／弛緩のいずれかの状態をとる素子であると

見なせば，このアメーバは一つの超並列計算

機であると考えることができる．アクトミオ

シンは，ゲル層内で集団的に相互作用し，そ

の鉛直方向の厚みを周期的に（周期：1～2 分）

振動させる．この振動の時空間パターン形成

により，細胞内ゾルの水平方向の往復流動（流

速：～分速 1mm）が駆動され，それに伴って

アメーバの巨視的形状も変化する．こうした

変形において，アメーバはその均質的・分散

的な構造にもかかわらず，統合された計算能

力を示す．実際，迷路の両端にそれぞれ食料

源を置くと，アメーバは栄養吸収効率を最適

化するために食料源間の最短経路を接続する

ことで，この迷路を解くことができる[7]． 
我々は寒天培地上の障壁構造内にアメーバ

を置き，アメーバの平面的形状が障壁内での

み変化し得るようにすることで（図 1b），ニ

ューラルネットモデルを実験的に実装した．

ニューラルネットの状態遷移は，アメーバの

分枝の光回避応答（photoavoidance）を利用

した光フィードバック制御下における，アメ

ーバ全体の変形によって表現される．図中の

放射状に伸びている i 番目の溝を「ニューロン

i 」と呼ぶことにする（ }8...,,2,1{∈i ）．ニュ

ーロン i 内でアメーバの伸長した分枝が占有

する面積の割合が閾値 1/4 を超えたとき，ニ

ューロン i は活性状態にある（ 1=ix ）ものと

見なし，そうでなければ不活性状態にある

（ 0=ix ）ものとする．各ニューロンは，対応

する領域に光を照射することで不活性状態に

することができる．これは，そのニューロン

内のアメーバの分枝が光回避応答によって縮

退（退化）するからである．逆に，いかなる

ニューロンも光を照射されていなければ自然

に活性状態になる．なぜなら，アメーバは生

得的にすべての分枝を伸長（成長）させて寒

天領域全体を占有しようとするからである

（ただしアメーバの総体積は，実験中は一定の

まま）．各分枝は，ゾルの往復的流入・流出の

反復に伴って伸長あるいは縮退することにな

る（速度：～時速 1cm）． 
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図 1 (A) 真性粘菌アメーバの 1 個体（スケー

ルバー= 10mm）． (B) 栄養分を含まない寒

天培地上に置かれた障壁構造（スケールバー

= 2mm）．大きなアメーバから切り取った小

さなアメーバ片は，実験前に与えられた栄養

を内部エネルギー源として蓄えることがで

きるため，食料を与えなくても最長約 1 週

間は完全な 1 つの個体として生き残る．ア

メーバ個体を中央に置くことで初期配置

0,0,0,0,0,0,0,0 が入力された． (C) 過
渡状態 1,0,0,0,0,0,0,0 ．水色の矩形領域

に白色光が照射されている．アメーバの振動

の位相を赤と黄の 2 値表現で示している．

赤が弛緩状態（厚み増大中）で，黄が収縮状

態（厚み減少中）．位相波が中央から周辺に

対称性を破りながら伝搬する． (D) 最初に

到達した解 1,0,0,1,0,0,1,0 （約 4 時間持

続）． (E) 解 D の自発的不安定化．新たに

発生した分枝が光回避応答に反して光照射

下で矢印の方向に伸長した． (F) 2 番目に到

達した解 0,1,0,1,0,0,1,0 （約1時間持続）．

(G) 解 F の自発的不安定化．(H) 3 番目に到

達した解 1,0,1,0,1,0,1,0 （約 7 時間持続）．

 

光フィードバックは，再

帰的ニューラルネットの

ダイナミクス（recurrent 
neural network 
dynamics）[4,6]に従って

光の照射を更新する．すな

わち，各ニューロンの活性

化あるいは不活性化が，他

のニューロンからの入力

の重みつき総和が閾値を

超えているか否かによっ

て決定されるようなダイ

ナミクスである．このダイ

ナミクスを，本質を損なわ

ずに単純化し，また，この

システムで万能論理素子

として知られる NOR 演算

が実現可能か検証するた

め，光の照射を 6=Δt
（秒）間隔で更新する次の

ようなルールを導入した： 
「ニューロン i は，少なくとも 1 つの隣接する

ニ ュ ー ロ ン が 活 性 状 態 を と る と き

（ 1)(1 =− txi または 1)(1 =+ txi ），光照射を受

けて不活性状態をとるよう仕向けられ

（ 0)( =Δ+ ttxi ）， さ も な け れ ば

（ 0)()( 11 == +− txtx ii ），光照射は受けず，活

性 状 態 を と る よ う 仕 向 け ら れ る

（ 1)( =Δ+ ttxi ）」．このルールは次のような

制約充足問題を設定する：全ニューロンが 
),( 11 +−= iii xxNORx を満足するような状態

配置 821 ,,, xxx L を見つけよ．この問題に

は 10 通りの解がある．解となる配置は

0,1,0,1,0,1,0,1 と 0,1,0,0,1,0,0,1 の回転

対称族であり，各々が安定的に維持されるも

のと期待される．というのは，アメーバがこ

れらの配置のうちのどれか１つをとるときに

は，それ以上光照射によって変形を促される

ことなく，すべての光照射されていないニュ

ーロンの内側で分枝の伸長を完了することが

できるからである．任意の配置について，そ

れが過渡状態と区別される解であるか否かを

明確に判断することができる．ある配置が解

であるための必要十分条件は，すべてのニュ

ーロンが次の条件を満足することである： 
ニューロン i が光照射を受けていれば 0=ix
であり，さもなければ 1=ix ． 

このとき注意す

べ き は ， 複 数 の

NOR 演算器を環状

に接続し，それらの

並行処理の実行を

試みると，Dijkstra
の「食事する哲学者

の 問 題 （ dining 
philosophers 

problem）」と類似

した問題が生ずる

ということである．

すなわち，全演算器

を同期的に作動さ

せると，デッドロッ

クのような状況が

発生し，充足可能性

問題が解決不能に

なってしまう可能

性がある．今，アメーバのすべての分枝が同

じ速度で伸長・縮退するものと仮定しよう．
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光照射されない初期配置 0,0,0,0,0,0,0,0
（図 1b）から，すべての分枝が同期的に成長

すると，すべてのニューロンが光照射されて

しまう配置 1,1,1,1,1,1,1,1 に遷移する．そこ

で，すべての分枝は光照射から逃れるため，

また同じ速度で縮退することになる．やがて

初期配置に到達すると，再び分枝を同期的に

伸長できる状況が訪れる．こうして，このよ

うな同期的な運動は， 0,0,0,0,0,0,0,0 と

1,1,1,1,1,1,1,1 の間の永続的な振動を帰結

し，システムは解に到達することができない

だろう．もしアメーバの振動運動が，円対称

性を伴った周期的な時空間パターンしか生成

できないのなら，このような同期的な運動は

避けられない．しかし，図１c－h に示したよ

うに，我々のシステムはこの問題を解決する

ことができる．なぜなら，実際にはアメーバ

は 自 発 的 対 称 性 の 破 れ （ spontaneous 
symmetry breaking）を伴うカオス的な振動

運動を実現できるからである[8]． 
図 1c に示されているような対称性の破れ

た振動パターンにより，アメーバの複数の分

枝の運動は相互にタイムラグを生じ，どの分

枝が排他的に伸長するかを決定できるように

なる．このような非同期的な揺らぎを伴った

運動のおかげで[2]，システムは最初に１つの

解に到達し，これを安定的に維持した（図

1d）．この結果から言えるのは，我々のシステ

ムは，ニューロンの数（およそ 1000 までス

ケーラブル），閾値，重みを適切に変更するこ

とで，一種の計算万能性を持つ論理回路とし

て機能するよう発展させられるということで

ある．なぜなら，この結果は，任意の回路の

配線を許すネットワークアーキテクチャによ

り，あらゆるブール論理演算のシミュレート

が可能な McCulloch-Pitts ニューロンのネッ

トワークとして，我々のシステムが正しく機

能することを意味しているからである[4]．さ

らに，複数存在する解を事前に格納されたメ

モリと見なすとき，解に到達してそれを維持

する安定なモードの実現により，我々のシス

テムは連想メモリとして機能するということ

も確認済みである [3]． 
 
興味深いことに，最初の解への到達後から

持続していた安定モードは，外部摂動

（external perturbation）を明示的に加えてい

ないにもかかわらず，自発的に不安定モード

にスイッチした．このとき， 2 つの新たな分

枝が出現し，局所的に大きな振幅で振動しな

がら，光回避応答に反して光照射領域に侵入

し始めたのである（図 1e）．図中 7 番の分枝

の伸長（侵入）は光照射下でも持続したが，8
番の分枝は光照射によって縮退していった．

そして，最終的には，最初に見つかった解か

ら別の解への遷移が実現されることとなった

（図 1f）．このような自発的な不安定化はもう

一度起こり（図 1g），結果として，システム

は 16 時間のうちに 3 つの解（図 1d，1f，1h）
を導き出した．その後，アメーバの光回避応

答が回復不能なまでに鈍感になったため，シ

ステムの性能は徐々に劣化していった． 
我々のシステムをHopfieldとTankが提案

している[6]ような形に発展させれば，「巡回

セールスマン問題（ traveling salesman 
problem ）」のような組合せ最適化問題

（combinatorial optimization problems）を解

くこともできるだろう．安定モード・不安定

モードが自発的にスイッチすることを利用す

れば，局所最適解に停留してしまうことなく

大域的最適解を発見できるようなシステムを

作れるかもしれない．この自発的なモードス

イッチングのメカニズムは調査中であるが，

非周期的かつ非ランダムな振舞いであると特

徴付けられる時空カオス（spatiotemporal 
chaos）が重要な鍵であるに違いない．時空間

的な非周期性（対称性の破壊）を伴う自発的

な不安定化は，巨視的に見ると確率的に発生

する．これは，集団的に相互作用するアクト

ミオシンが，内在する微視的な揺らぎを増幅

して巨視的な状態を不安定化できるカオス的

なダイナミクス（chaotic dynamics）を生成

カオス力学系のストレンジアトラクタのロバスト性と同様に， 
我々のシステムの利点である，次々に複数の解を探し出せる能力は

ロバストに維持され，安定して再現できる． 
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することにより実現するからであると我々は

推測する．実際，このシステムの振る舞いは

カオス的である．すなわち，その時間発展は

不安定で再現不可能である．しかし，我々の

システムの利点である，次々に複数の解を見

つけることができるという能力はロバストに

維持され，安定して再現できる．これはカオ

ス力学系のストレンジアトラクタ（strange 
attractor）のロバスト性に類似している．組

合せ最適化のためにカオス的ダイナミクスが

有効であることは，すでにカオスニューラル

ネットモデル（ chaotic neural network 
model）を用いて明らかにされている．カオ

スニューラルネットでは，安定化・不安定化

効果の双方が効率的な探索ダイナミクスに寄

与している[1,5]． 
伝統的なパラダイムでは，デッドロックは

あらゆる並行処理においてよく発生する問題

である．デッドロックは，計算資源配分のプ

ログラムを書くにあたり，あらかじめ全プロ

セスの要求する資源についての情報が入手可

能なら，「ソフトウエアレベル」で回避するこ

とができる．しかし多くの場合，全プロセス

のすべての潜在的な資源要求をあらかじめ把

握しておくことは不可能なので，デッドロッ

クは実質的には回避不可能ということにな

る．これに対して，我々のシステムは，資源

配分のためのプログラムを書かなくても，デ

ッドロックのような動作不能な状態を柔軟に

回避し，適切な解を探索していくことができ

る．というのも，アメーバが「ハードウエア

レベル」で，非周期的かつ非ランダムなやり

方で，自発的に資源配分（どの分枝が伸長す

るかを選択するためのゾル流入・流出の配分）

の決定と変更を実現できるからである．こう

したユニークな能力は，ロボット制御システ

ム等，実環境で活動する自律システム

（autonomous system）の開発に有利だろう．

このようなシステムには，事前に想定可能な

イベントにだけの対処方法が与えられたプロ

グラムが不完全であったり役に立たないよう

な場合でさえ，想定外のイベントが複数同時

に発生するような事態に遭遇しても，動作不

能な状態に陥らずに柔軟に対処できる能力が

要求されるからである． 
我々のシステムは，高度に精密な環境条件

の制御を必要とせず，アメーバの分枝が一時

的な室温・湿度の低下によって引き起こされ

る伸長減速に対する回復力を備えているとい

う意味で，ロバストである．一方，生体を計

算に利用しているために，処理速度や連続稼

動時間など性能に関しては限界がある．しか

し，我々のアメーバ計算システムは，微視的

な超並列素子に内在する揺らぎを利用した自

発的不安定化のおかげで，従来の論理演算の

みならず，単純な論理を超えたカオス的な計

算も行える，カオスニューロコンピューティ

ングの初めての非シリコンベースの実装であ

る．我々のスキームは，アメーバのカオス的

ダイナミクスが明らかになれば，何か別の高

速な素材を使った実装によって発展していく

だろう．代替となる素材は，自発的に時空間

対称性を破ることができるような振動性／興

奮性媒体であろう．簡潔に言うと，自発的に

平衡状態・安定状態を脱出できるということ

が，我々の提案する生物学的計算の本質なの

である． 
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