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論 文

ニューラルネットワーク組込型微分方程式を用いたカオス生成

見浪 護† 犬飼 陽裕† 矢納 陽†

Generating Chaos Using Neural-Network-Differential-Equation

Mamoru MINAMI†, Haruhiro INUKAI†, and Akira YANOU†

あらまし 本論文では，NNDEと名づけたニューラルネットワーク（以下 NN）を用いたカオスを生成するシ
ステムを提案する．NN が非線形関数を表現できる性質を利用し，NN を組み込んだ微分方程式の NN の係数値
を GA により進化させることでカオス軌道を発生させることができることを確認した．また NN の係数を変化
させると他のカオス軌道を発生させることができるということを，実際に描かれた軌道のリアプノフ指数，ポア
ンカレリターンマップ，初期値敏感性，フラクタル次元，分岐図から検証した．

キーワード カオス，ニューラルネットワーク，関数近似，GA

1. ま え が き

これまで，様々なカオス生成手法が提案されており，

Lüらは，文献 [1]で Chua回路などの電気回路を非線

形性をもつ関数を含んだ形に改良し，カオスアトラク

タを発展させマルチスクロール型のカオスの生成手法

をまとめている．また，区分的アファインシステムは

非線形特性をもち非線形システムの近似モデルを設計

できることから，それを用いてダブルスクロール型で

あるローレンツモデルの力学的特徴を構成し，ダブル

スクロール型のアトラクタが設計されている [2]．カオ

スアトラクタを生成するアプローチとして，生体の神

経細胞を模擬したニューラルネットワーク（以下 NN）

を考える．

ヤリイカなどの生物の神経細胞においてカオス的な

応答がみられるという事実に基づき，カオスを生成す

るモデルとしてカオスニューロンモデル [3], [4]が提案

されている．このモデルはフィードバック構造をもっ

ており，ニューロン内部の伝達関数に時間遅れが発生

することで自己組織的にカオスを生成している．

このようなニューロン内部の時間遅れを用いてカオ

スを発生させる方向とは異なるアイデアとして，ニュー

ロン自体は時間遅れを含まないが，ニューロン間の結
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合に時間遅れを含み NNの構成に依存した再帰的結合

によりカオスを生成するモデルも提案されている．

以上のカオスを発生させる NNの構成方法について

まとめて図 1 に示し，(a)相互結合型・リカレント型，

(b)階層型と分類する．図 1 (a)では，ニューロン間の

結合により時間遅れを発生させるリカレント型 NNを

用いてカオスを生成している [5]～[7]．このように，従

来のニューラルネットワークを用いたカオス生成手法

では，ニューロン内部または結合部の時間遅れによっ

てカオスを生成している．

上記の方法とは異なる方法，つまりニューロンへ

周期的な入力を入れることにより Hodgkin-Huxley

oscillator を用いてカオスを生成した報告もある [8]．

時間遅れを含む NNに対して，佐藤ら [9], [10]によっ

て連続時間のリカレントネットワークを構成してロー

レンツアトラクタを NNに学習させる試みが報告され

ている．この研究では NNは時間遅れを含まず非線形

図 1 ニューラルネットワークの種類
Fig. 1 Models of neural network.
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関数の近似として用いられており，アトラクタの近傍

でローレンツダイナミックスをよく近似していること

が示されている．佐藤らの結果は，Funahashi [11]が

提案し，甘利，外山らが「脳科学大辞典」[12]に記述し

ている「NNは任意の非線形関数を任意の精度で表現

できる」という結果を用いている [11], [13]～[15]．こ

れは，時間遅れを含まない非線形関数を表現する NN

に基づく非線形関数が任意の非線形微分方程式を表現

できるということを意味する．本論文では，NN組込

型微分方程式を式 (1)のように表す．

ṗ(t) = f (p(t)) (1)

NNには式 (1)の f (p(t))のみを表現させる．NNの

係数を変化させることで，任意の非線形関数を表現で

きる NNの枠組みの中でカオスを発見した．本論文は

式 (1)に基づくカオスに関する著者らの研究 [16], [17]

をまとめたもので，生成された解軌道のカオス性をリ

アプノフ指数，ポアンカレリターンマップ，初期値敏

感性，フラクタル次元によって検証する．また NNの

結合係数の変化に対する分岐図の変化について調べ，

結合係数の変化に従ってカオスが生成されることを明

らかにする．

著者の一人はロボットを用いた魚の捕獲実験 [18]を

行いロボットと魚の知能を比較することで，ロボット

の知能化を図ってきている．過去の研究で魚が捕獲さ

れることを防ぐ回避戦略を獲得するにつれ単純なビ

ジュアルサーボ制御では捕獲が難しくなるということ

が分かっているが，ロボットの捕獲行動（捕獲網の動

き）にカオス軌道を入れることで．魚の捕獲率が向上

し，魚の回避行動の学習速度が低下することがわかっ

ている [19]．このためロボットが異なった複数のカオ

ス軌道（異なるリアプノフ指数，フラクタル次元，ポ

アンカレリターンマップなどをもつという意味）を生

成する機能をもつことができれば魚の学習速度を更

に低下させる可能性があると考えた．前述のとおり，

NNは任意の非線形関数を十分な精度で記述できるの

で，式 (1)で表された NN組込型微分方程式は全ての

非線形微分方程式を近似的に記述している．すなわち，

種々のカオス軌道を表すことができる．本研究では佐

藤らが行った NNをローレンツアトラクタを生成する

という目的ではなく，つまり式 (1)を特定のカオスを

生成するという目的のために用いるのではなく，式 (1)

が未知のカオスを生成させる可能性について考える．

そこで本論文ではニューラルネットワーク組込型微

分方程式を用いて複数のカオス軌道を生成することを

試みる．このカオス軌道を用いて将来予定している魚

の捕獲実験に使用することでより捕獲率の高い魚捕獲

ロボットシステムを構築することにつながると考えて

いる．

2. カオス生成手法

2. 1 ニューラルネットワーク組込型微分方程式

入力層，中間層，出力層をもち p(t) = [x(t), y(t),

z(t)]T から f (p(t))への非線形写像を与える NNを考

える．NNの出力を式 (1)の ṗ(t) = [ẋ(t), ẏ(t), ż(t)]T

と考えてルンゲクッタ法を用いて数値積分し p(t) を

得る．得られた p(t) を NN の入力にフィードバック

し閉ループを構成すると，閉ループ系は式 (1)を表現

していることになる．NNで記述した式 (1)を含むモ

デル全体をブロック線図によって図 2 に示す．図 2 の

右側の “Chaos Searching Block”は，NNの係数を表

すベクトルを遺伝子としてもつジェネティックアルゴ

リズム (以下，GA)のブロックである．また NNのユ

ニットの入出力関数はシグモイド関数 (式 (2))を用い

ている．

s(p) =
1

1 + e−p
(2)

また，入力を ui，入力層–中間層間のNNの係数を qij，

中間層–出力層間の係数を wjk とすると，入力層 m，

中間層 nをもつ NNの j 番目の中間層の出力 xj と k

番目の出力層の出力 yk は

xj = s

(
m∑

j=1

qijui − θ

)
(3)

図 2 カオス生成器
Fig. 2 Block diagram of chaos generation.
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yk = s

(
n∑

j=1

wjkxj − θ

)
(4)

と表される．本論文では θ = 2.0としている．

2. 2 カオス生成システム

ここでは，図 2 の左側に示す NN 組込型微分方程

式の解軌道がカオス軌道を生成するように，NNの結

合係数を探索する方法について考える．カオスを生成

する NNの結合係数をGAによって探索する．GAは

次式

gi = k1 · λ1i − k2 · |λ2i| − k3 · λ3i. (5)

で与えられる gi を最大化する qi を探索する．k1，k2，

k3 は正の重み係数である．GA はある遺伝子 qi を

評価するため qi を NNにセットすることで式 (1)の

微分方程式を qi に基づいた式に固定化する．その

後式 (1) を数値積分により解くことで qi に対応した

解軌道 pi(t) を得る．更にこの解軌道に関するリア

プノフ指数 Li = [λ1i, λ2i, λ3i]
T を求める．ただし

λ1i > λ2i > λ3i としてソートしておく．GA の進化

は Li を用いた式 (5) の適合度関数 gi を最大化する

方向に向かう．カオスを発生させるリアプノフ指数

は，リアプノフスペクトラム (+, 0,−)つまり λ1 > 0,

λ2 � 0, λ3 < 0という形をとるため，式 (5)の適合度

関数 gi は λ1i > λ2i > λ3i がリアプノフスペクトラム

となるとき正の大きな値を与えるように構成されてい

る．なお，適合度関数に最小リアプノフ指数を入れた

理由は，発散する非線形関数を排除し，よりカオスの

可能性が高い NNの非線形関数（式 (1)）を得ようと

したためである．

本論文では数値積分にルンゲクッタ法を用い，刻み

幅をΔt = 0.025sとしている．また，リアプノフ指数

については，解軌道を用いた計算方法で，二つの近接

軌道が指数関数的に離れていくことを区分的に計算す

る方法で計算を行い [20]，計算時間は 500s先 (20000

点)まで計算させている．GAの解表現方法を図 8 の

ように表す．GAの進化の手法はエリート保存戦略を

用いており，20個の個体を用意し交叉には二点交叉，

突然変異率は 0.20としている．ここで 20個の遺伝子

の個体それぞれで表現される 20個の微分方程式の時間

発展はそれぞれ 500s先まで進化計算された後，式 (5)

の適合度関数を最大化する個体が GAの進化計算の第

1位の NNの係数として順位付けられる．その後通常

の GAの計算に基づき次世代の遺伝子の個体群が生成

され進化していく．このようにして得られた遺伝子の

個体によって記述された NNはカオス軌道を生成する

候補として，後述するカオス性の検証が行われる．こ

れらの手順を通して，本研究ではこれまでカオス軌道

を生成するNNを四つ得ている．また適合度関数 giの

k1～k3 の値はそれぞれ k1 = 8.0, k2 = 1/2, k3 = 1/3

としている．GA によって gi を最大化させることで

NN組込型微分方程式をカオスを発生させる方向へと

進化させる．これを繰り返すことで，カオスのリアプ

ノフスペクトラムを満足する軌道を GAによって探索

し，カオス軌道の生成を行うことができる [16], [17]．

GAによってリアプノフスペクトラムを満足する軌

道が得られてもカオスとは限らないため，得られた軌

道のカオス性を検証する必要がある．次章以降でこの

システムで得られた軌道のカオス性をフラクタル次元，

ポアンカレリターンマップ，初期値敏感性，熊手型分

岐図などの指標から検証する．

3. カオス性の検証

3. 1 カオス性の判定基準

ここではリアプノフ指数，ポアンカレリターンマッ

プ，初期値敏感性，フラクタル次元について述べる．

また，分岐図については 4.で考察する．

3. 1. 1 リアプノフ指数

リアプノフ指数とは，力学系においてごく接近した

軌道が遠ざかっていく程度を表す指標であり，以下の

式で表される．

λ = lim
N→∞

1

N

N−1∑
i=0

log |f ′(xi)| (6)

λ > 0のとき，近接した軌道間の距離は，指数関数的

に増大することになる．

3. 1. 2 ポアンカレリターンマップ

ポアンカレリターンマップによって軌道が引き伸ば

しと折りたたみの構造をもっているか確認することが

できる．引き延ばしとは，軌道が収束点から遠ざかる現

象で，折りたたみとは軌道が収束点に引き戻される現

象である．この構造は，カオスの基本的な性質である．

3. 1. 3 初期値敏感性

カオスには，微小でも初期値が異なると，軌道が大

きく異なるという特徴がある．

3. 1. 4 フラクタル次元

カオスアトラクタは折り畳みと引き伸ばしの構造に

よってフラクタル構造をもつことが知られている．求
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めたフラクタル次元が非整数であれば，軌道はフラク

タル性をもつことが分かり，カオス性の一つの指標と

なる．ここでは，カオスの特徴としてアトラクタの自

己相似性を表す指標であるフラクタル次元について調

べる．フラクタル次元は以下の式で求める [20]．

C(ε) =
1

N2

N∑
i,j=1

H(ε − |xi − xj |) (7)

D = lim
ε→0

log C(ε)

log ε
(8)

ここで，H(·)はヘビサイド関数で，|xi − xj |はベク
トル xi, xj の距離，εは xiを中心とした球の半径，D

がフラクタル次元でありこれが非整数であれば自己相

似性をもつといえる．

3. 2 カオス性の検証

本手法で生成された 4種類の軌道のカオス性の検証

を行った．発見されたカオスを，カオス 01，02，03，

04と名づけた．図 3 (a)～(d)に軌道を示す．また，カ

オス 04に関しては GAによって探索されたカオス 03

のパラメータを変化させることで偶然生じたものであ

る．以下でそれぞれの軌道のカオス性を検証する．

3. 2. 1 カオス 01の検証
• リアプノフ指数

リアプノフ指数はそれぞれ λ1 = 0.014585，λ2 =

−0.003314，λ3 = −0.165381 となった．これらはカ

図 3 カオス生成器によって生成されたカオス
Fig. 3 Strange attractors of generated chaos by

NNDE.

オスのリアプノフスペクトラム (+, 0,−) と一致して

いる．
• ポアンカレリターンマップ

ポアンカレ断面を x–z 平面 (x < 0) に設定し，軌道

とポアンカレ断面との交点と座標原点との距離を r と

する．この r のポアンカレリターンマップを図 4 (a)

に示す．1次元写像が確認でき，左側では引き伸ばし，

右側で折りたたみの現象が確認できる．
• 初期値敏感性

わずかに異なる初期値を与えた二つの軌道の x，y，

z 座標の推移の差を εx, εy, εz として図 5 に示す．

(x1(t), y1(t), z1(t)) の軌道は初期値を x1(0) = 1.00,

y1(0) = 1.00, z1(0) = 1.00とし，(x2(t), y2(t), z2(t))

は初期値を x2(0) = 1.01, y2(0) = 1.01, z2(0) = 1.01

としている．εx, εy, εz は εx = x1(t) − x2(t), εy =

y1(t) − y2(t), εz = z1(t) − z2(t)で与えられる．図 5

にカオス 01に対する εx, εy, εz を示す．ここで，0～

400[s]の間については，εx, εy, εz ともほぼ零である

ため表示していない．初期値の微差による軌道の差は，

800[s]付近で急に拡大している．これはカオスの特徴

である初期値敏感性を示している．
• フラクタル次元

埋め込み次元を 1～10としたときの log εと log C(ε)

の関係を図 6 に示す．この図 6 から D は 1.36058と

求められ非整数であるので，自己相似性をもつ．

3. 2. 2 カオス 02～カオス 04の検証

カオス 02～カオス 04の特徴を表 1 にまとめた．リ

アプノフ指数は上から λ1，λ2，λ3 を示している．こ

の表よりカオス 02～カオス 04のリアプノフスペクト

図 4 カオス 01～04 のポアンカレリターンマップ
Fig. 4 Poincaré return map of Chaos 01∼04.
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図 5 カオス 01 の初期値敏感性
Fig. 5 Sensitivity of initial value (Chaos 01).

図 6 カオス 01 のフラクタル次元
Fig. 6 Fractal dimension of Chaos 01.

表 1 カオス 02～04 の特徴
Table 1 Characteristic of Chaos 02∼04.

Chaos 02 Chaos 03 Chaos 04

0.01919 0.015934 0.01208

Lyapunov number −0.00733 −0.002172 −0.00143

−0.10379 −0.123026 −0.075448

Fractal dimension 1.78474 1.89099 1.8799

Poincaré return map Fig. 4 (b) Fig. 4 (c) Fig. 4 (d)

Sensitivity of initial value Fig. 7

ラムは (+, 0,−) であることがわかる．フラクタル次

元も全てのカオスで非整数となり，自己相似性をもっ

ていることがわかる．次にポアンカレリターンマップ

を図 4 (b)，(c)，(d)，またわずかに異なる初期値を

与えた二つの軌道の x座標の差の推移を図 7 に示す．

εx i (i = 02, 03, 04)はカオス 02～04の x座標の軌道

の差を表している．ここで，0～250[s] の間について

は，εx 02, εx 03, εx 04 ともほぼ零であるため表示

していない．初期値はカオス 01 と同様の値を与えて

いる．それぞれカオス 01 と同様にカオス性を確認す

ることができた．

図 7 カオス 02～04 の x 座標の初期値敏感性
Fig. 7 Sensitivity of initial value (x-coordinate).

図 8 GA の遺伝子
Fig. 8 Gene of GA.

図 9 非線形関数を近似するニューラルネットワークの
構造

Fig. 9 Neural network structure for nonlinear

function generation.

4. 分岐図による検証

4. 1 一つのNN係数の変更による分岐図の作成

図 8 に NN の結合係数を遺伝子として表現した図

を示し，図 9 に NNの構造を示す．更に表 2 にカオ

ス 03 とカオス 04 の NN の係数を示している．ここ

で，図 9 に示すように入力層における上から i番目の

ニューロンと中間層における上から j 番目のニューロ

ンをつなぐ係数を qij，中間層における上から p 番目

のニューロンと出力層における上から q 番目のニュー

ロンをつなぐ係数を wpq と表す．表 2 より，カオス

03とカオス 04の係数は q11 だけが異なることが確認

できる (ここでは記していないが，カオス 01 とカオ

ス 02 の係数はカオス 03，カオス 04 とは全く異なる

値となっている)．このことから，係数が一つ異なるだ

けで，図 3 (c)，(d)のように形が異なるストレンジア
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表 2 カオス 03 と 04 の NN の重み係数
Table 2 Weights of the Chaos 03 and Chaos 04.

Chaos 03 　 Chaos 04 　 Fig. 10

q11 0.829098955 −0.108415351 −1.0～+1.0

q21 −0.561699855

q31 −0.902555886 all values are all values are

q12 −0.640772107 identical to identical to

q22 −0.017715724 the left values the left values

q32 0.196276799 from q21 from q21

q13 −0.627588312 to w63 to w63

q23 0.862119478

q33 0.678095674

q14 0.815579461

q24 −0.79250782

q34 0.100541695

q15 −0.333791104

q25 −0.891996643

q35 −0.869291218

q16 −0.616632334

q26 −0.895109483

q36 0.547966735

w11 −0.145769436

w21 −0.479484245

w31 0.047714961

w41 −0.52028687

w51 −0.749568933

w61 0.153582055

w12 −0.659693294

w22 0.469321736

w32 0.830869001

w42 0.083115892

w52 0.758999008

w62 0.554406043

w13 0.858548867

w23 −0.639246204

w33 −0.589715419

w43 −0.660547799

w53 −0.480460822

w63 0.649317159

トラクタが生成されることがわかる．そこで，重み係

数 q11 の値がカオスの生成に大きく関わっているので

はないかと考え，表 2 の右端に示しているように，重

み係数 q11 の値を “−1.0”から “+1.0”まで 0.0001刻

みで変化させ分岐図を作成した．縦軸はポアンカレリ

ターンマップで使用した距離 rである．このとき，q11

以外の係数はカオス 03，04と同じ値で固定している．

図 10 に作成した分岐図を示す．−1.0 ≤ q11 ≤ −0.28，

0.18 ≤ q11 ≤ 0.39，0.8467 ≤ q11 ≤ 1.0の区間では軌

道が発散するため，分岐図を描くことができなかった．

4. 1. 1 熊手型分岐の確認

図 10 における (A) の部分 (−0.220 ≤ q11 ≤
−0.195，0.0 ≤ r ≤ 20000)を拡大したものを図 11 に

示す．図 11 から，熊手型分岐を確認できる．

図 10 q11 を変化させたときの分岐図
Fig. 10 Bifurcation diagram against q11.

図 11 熊手型分岐 (図 10 (A))

Fig. 11 Pitchfork bifurcation ((A) of Fig. 10).

図 12 カオスの窓 (図 10 (B))

Fig. 12 Window with 3 period ((B) of Fig. 10).

4. 1. 2 カオスの窓の確認

図 10 における (B)の部分 (0.440 ≤ q11 ≤ 0.5167，

0.0 ≤ r ≤ 4500) を拡大したものを図 12 に示す．図

よりカオスの窓を確認できる．

4. 1. 3 生成される軌道

図 10 において，q11 の値が −0.2800，−0.1084，

0.1744，0.4800 であるとき生成される軌道を

図 13 (a)～(d) に示す．(a) は 1 周期軌道，(b) はカ
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表 3 図 17 の分岐図で使用されている NN の重み係数
Table 3 Coefficient weights of NN used as parameters in bifurcation diagram in

Fig. 17.

Fig. 13 (c) Fig. 17 (a) Fig. 17 (b) Fig. 17 (c) Fig. 17 (d) Fig. 17 (e) Fig. 17 (f)

q11 0.1744 0.1744 0.1744 0.1744 0.1744 0.1744 0.1744

q21 −0.561699855 −0.561699855 −1.0～+1.0 −0.561699855 −0.561699855 −0.561699855 −0.561699855

q12 −0.640772107 −1.0～+1.0 −0.640772107 −0.640772107 −0.640772107 −0.640772107 −0.640772107

q36 0.547966735 0.547966735 0.547966735 −1.0～+1.0 0.547966735 0.547966735 0.547966735

w11 −0.145769436 −0.145769436 −0.145769436 −0.145769436 −1.0～+1.0 −0.145769436 −0.145769436

w53 −0.480460822 −0.480460822 −0.480460822 −0.480460822 −0.480460822 −1.0～+1.0 −0.480460822

w63 0.649317159 0.649317159 0.649317159 0.649317159 0.649317159 0.649317159 −1.0～+1.0

図 13 生成された軌道
Fig. 13 Generated trajectories.

図 14 q11 = 0 (Chaos 03) の軌道
Fig. 14 Generated trajectory (q11 = 0 (Chaos 03)).

オス軌道，(c)，(d) は 3 周期軌道となっている．q11

の値が−0.1084のとき，無数の周期をもつ区間ではカ

オス軌道が生成される．カオス 03，カオス 04 の q11

の値はそれぞれ 0.829098955，−0.108415351 となっ

ており，カオスを生成する区間内の値となっている．

図 13 (a)～(d)より，NNの係数を変化させることで，

軌道の周期が変化し，カオス軌道とカオスでない軌道

が生成されることが確認できた．

図 15 q11 = 0 (Chaos 03) の初期値敏感性
Fig. 15 Sensitivity of initial value (q11 = 0

(Chaos 03)).

図 16 q11 = 0 (Chaos 03) のポアンカレリターンマップ
Fig. 16 Poincaré return map (q11 = 0 (Chaos 03)).

以上より，カオスを生成する系の特徴である熊手型

分岐とカオスの窓を係数 q11 を変化させて作成した分

岐図より確認できた．また，NNの係数を一つでも変

更することで，軌道の形が変化していくということが

確認された．

一つの係数を変更することで，非周期軌道の区間と

周期軌道の区間が存在することから，NNの係数の組

み合わせにおいて，一つの係数を変更することで熊手

型分岐を確認することができた．

更に，図 13 (c)に示している 3周期軌道を生成する係

数をもとにして，一つの係数を変更することで，熊手型
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図 17 NN の重み係数を変化させることで生成される分岐図
Fig. 17 Bifurcation diagrams calculated by changing NN’s coefficients as

parameters.

分岐を確認する．ここでは図 13 (c)より q11 = 0.1744

と固定した．変更した q11 が結合しているニューロン

である中間層の上から 1番目のニューロンと関連して

いる係数として q21，w11，関連がない係数として q12，

q36，w53，w63 を “−1.0”から “+1.0”まで 0.0001刻

みで変化させ作成した分岐図を図 17 に示す．表 3 に

図 13 (c)の軌道を生成する係数及び，図 17 のそれぞ

れの分岐図における係数のうち，q11，q12，q21，q36，

w11，w53，w63 の値を抜粋している．表 3 に示して

いない係数は図 13 (c)の軌道を生成する係数すなわち

表 2 に示されている数値と同じ値で固定している．軌

道が発散する区間があるため，分岐図を描くことので

きない区間がある．図 17 より，カオスでない軌道を

生成するニューロンの係数の一つを変更するという条

件でも分岐図を描くことができ，無数の周期をもつ区

間が存在することが確認できる．よって，一つの係数

を変更することで多数の非周期解軌道を生成できるこ

とが分岐図による検証を通して確認できる．このこと

は，本手法で得られた多数の軌道を魚捕獲ロボットに

実装することで，魚にとって未知なカオスによる捕獲

網の動きをより多く実現できることを意味している．

すなわち，先行研究 [21]よりも更に魚の学習速度を低
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減させることに有利に働く可能性があることを意味し

ている．

4. 1. 4 q11 = 0の場合のカオス性の検証

また，カオス 03における NNの係数 q11 を確認す

ると (図 10) q11 = 0の場合でも周期が無数にあるこ

とが確認できる．q11 = 0の場合でもカオスを生成す

ることができれば，NN の構造の簡略化につながり，

ハードウェアに実装した際に計算速度の向上につな

がると考えられる．このことから NN の係数 q11 を

0 に設定し，カオスを生成することができるかを確

認する．実際にカオス 03の係数 q11 を 0として生成

した軌道を図 14 に示す．この軌道に対し初期値敏感

性，ポアンカレリターンマップ，リアプノフ指数，フ

ラクタル次元での検証を行った．リアプノフ指数は

(λ1 = 0.01593, λ2 = 0.002172, λ3 = −0.123026)と

なりフラクタル次元は 1.59679 となった．また図 15

と図 16に示す初期値敏感性とポアンカレリターンマッ

プはカオスの特徴と一致し，カオス性をもつことを確

認した．このことから，カオスを生成する NNの構造

簡略化が可能であることを示した．

5. む す び

本論文では，NNを利用した新しいカオス生成手法

を提案した．従来のカオス生成手法では時間遅れを利

用してカオスを生成しているのに対して，提案手法で

は NNに時間遅れを存在させずに非線型写像を表現さ

せることでカオス軌道を生成する．この手法により，

NNで非線型関数を表現することで，複数のカオス軌

道を生成することができる．また，生成した軌道のカ

オス性をリアプノフ指数，ポアンカレリターンマップ，

初期値敏感性，フラクタル次元，分岐図によって検証

することで提案手法の有効性を確認した．
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