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We have been developing a generic software platform BriCA (Brain-inspired Computing Architecture) that 
can combine an arbitrary number of machine learning (ML) modules to construct higher structures such as 
cognitive architectures, having in mind its primary utility in the whole-brain architecture project.  We discuss 
requirements analysis and design principles of this cognitive computing platform, report the development of the 
prototype version 0, and describe plans for further development.   

 

1. 背景  

1.1 脳に学んで脳に到達できるか  
近年の計算論的神経科学の発展に触発され，脳の神経科学

的特性に注目した機械学習手法の研究が盛んである．特に，

異なったパラダイムで動作する異種の機械学習手法を複数組

み合わせ，各々の機械学習手法単体では到達が難しかった性

能あるいは機能を実現できることが示されるなど[Vinyals 14; 
Kalpathy 14; Minh 15]，脳を真似て複数の機械学習器を構成

する研究が盛んになってきた．ディープラーニング[Le 12]が分

散知識表現の獲得技術における突破口を開いたことにより，AI
の基本問題(フレーム問題，記号接地問題，知識獲得ボトルネ

ック)が本質的には解決され，人間並みの汎用人工知能の実現

に向けて最も大きな障害は取り除かれたと考えられる．我々が

関与する全脳アーキテクチャプロジェクトでは，日本発でいち早

く汎用人工知能を完成させることを目的として活動している． 

1.2 全脳アーキテクチャ中心仮説  
全脳アーキテクチャプロジェクト1では，次の全脳アーキテクチ

ャ中心仮説（WBA 中心仮説）を設定し，これを検証することを

中心的なミッションに据えている． 
 

 「脳はそれぞれよく定義された機能を持つ機械学習器が

一定のやり方で組み合わされることで機能を実現しており，

それを真似て人工的に構成された機械学習器を組み合わ

せることで人間並みかそれ以上の能力を持つ汎用の知能

機械を構築可能である．」 
 
WBA 中心仮説は，下記の３点の重要な，しかし必ずしも網

羅的でない論点を含む． 

                                                   
1 http://www.sig-agi.org/wba 

(1) 脳のモジュール性  
大脳皮質のマイクロカラム約２ｘ１０８の間の接続率は６ｘ１０４程

度とされ[Johansson 06]，ランダム結合であった場合２ステップほ

どで大多数のカラム間の組み合わせが接続される．その一方で，

脳は新皮質，小脳，海馬，基底核といった器官レベルから，新

皮質の中でも一次視覚野，二次視覚野，連合野，体性感覚野

といった領野レベル，また海馬の中の CA1，CA3 といった器官

内の部位レベルまで，様々なレベルで解剖学的に独立性を持

つ単位で構成される．脳が計算論的に独立したモジュールの

集合として構成されるという仮説をモジュール性仮説と呼ぶ． 

(2) 脳器官は機械学習器か  
仮に（１）の脳のモジュール性仮説が成立するとしても，それ

ら一つ一つが「よく定義しうる（アルゴリズムに書き下しうる）機能

を持つ機械学習器（プログラム）」として構成可能かどうか，つま

り，全てのニューロンとそれらの間の結合を一々書き下すので

はなく，計算論的に一貫性のある単一の原理で部品の動作を

定義できるかどうかは自明ではない．脳全体の認知機能を，既

知の機械学習アルゴリズムで動作が記述されるモジュールの集

合で構築できることを脳器官の機械学習仮説と呼ぶ．用いられ

る機械学習アルゴリズムは全脳アーキテクチャの完成までに既

知となっている必要がある． 

(3) 機械学習器の非加算性  
個々の機械学習器の機能とヒトの脳全体が発揮する認知機

能は質的に異なるように見える．機械学習器を複数積み上げて

行った先に脳と同等の機能を持つ学習機械があるかどうかは自

明ではない．ただし，神経回路のレベルでは，たとえばニューロ

ン A の発火とニューロン B の発火が同時に起きた時にのみ発

火するニューロン C が存在し，A や B が直接引き起こすことが

ない神経活動を発生させた場合には非加算性があると考えるこ

ともできる．また，前述のように２つの機械学習法を組み合わせ

て新たな機能を実現した例もある[Vinyals 14; Kalpathy 14; 
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Minh 15] ． 
上記の全脳アーキテクチャ中心仮説の検証は，未解明の神

経科学的な知見や今後の機械学習技術，また認知アーキテク

チャ分野での進展を前提とする部分もあるため，１０年単位の安

定した研究開発活動に支えられた構成論的アプローチで行うの

が最も現実的である．本論文では，全脳アーキテクチャ中心仮

説を「作ってみることで検証すること」を，できる限り実現性高く，

また効率的に支援することを目的に我々が開発を行っているソ

フトウエアプラットフォーム，BriCA (Brain-inspired Computing 
Architecture) Version 0 の設計と開発状況を報告する（図１）． 

2. 目的  

2.1 ソフトウエアプラットフォームの必要性  
全脳アーキテクチャ中心仮説およびそのサブ仮説群の構成

論的な検証には，多数かつ異種の機械学習器を同時に動作さ

せ，またそれらの間のスケジューリング，同期，通信を適切かつ

効率よく仲介できる実行機構が必要である（図１実行機構層）．

また，全脳アーキテクチャの構築に向けては，脳アーキテクチャ

の解明とそれに基づいた認知アーキテクチャの設計，機械学習

アルゴリズムの研究開発やライブラリ化，認知アーキテクチャの

学習，育成，さらに応用製品への実装など様々な工程が存在

する．コミュニティーも巻き込んだ多数の参加者による協力体制

の構築が必要となると想定され，これらの工程をシームレスに結

合するソフトウエア基盤も重要である． 
このような目的に利用できる可能性がある既存のソフトウエア

として，ROS1や MIRA2などのロボットミドルウェア，Weka3や

Garuda 4， Jubatus 5などのデータ解析プラットフォーム，また

Simulink6や LabVIEW7，E-Cell[Takahashi 04]などのモジュラー

シミュレーション環境などがある．これらの汎用ソフトウエアの発

展形が将来的に認知アーキテクチャの実行にも用いられるよう

になる可能性は否定できないが，現時点ではロボット OS は一

般にモジュールの階層性などの複雑なモデルや学習カリキュラ

ム（後述）への対応，データ解析環境やモジュラーシミュレーシ

ョン環境ではリアルタイム性への対応がそれぞれ弱い．要求仕

様の吟味も重要な目的である現段階では，独自ソフトウエアプ

ラットフォーム BriCA V0 を開発することとした． 

2.2. プラットフォームの要求仕様  
プラットフォームとして有効に機能するため，BriCA は

少なくとも下記の要求を満たす必要がある．	
 

 
1. 任意の新規あるいは既存の機械学習器の実装をプラットフ

ォームのプラグインモジュールとして利用できるよう，モジュ

ールライブラリ化できること． 
2. 任意の数 N 個の機械学習器モジュールを階層的に結合し

た認知アーキテクチャを構成可能であること． 
3. 機械学習器モジュール間の統一した通信方式を持ち，任意

の機械学習器間の結合が可能なこと． 
4. 構成した認知アーキテクチャはセンサー・アクチュエーター

インターフェースを介して環境と相互作用できること．ロボッ

                                                   
1 http://www.ros.org/ 
2 http://www.mira-project.org/joomla-mira/ 
3 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/	
  
4 http://www.garuda-alliance.org/ 
5 http://jubat.us/ja/ 
6 http://jp.mathworks.com/products/simulink/ 
7 http://www.ni.com/labview/ja/ 

ト OS やゲームエンジンなどの他のプラットフォームと結合し

た動作が必要である． 
5. 機械学習器の非同期呼出しを調停するスケジューラーを持

つこと．環境が実世界とリンクしている場合にはスケジューラ

ーはリアルタイム性を持つ必要がある． 
6. 機械学習器の数 N に対して，ソフトウエア的，実行速度的

にスケーラブルであること． 
7. 複数の機械学習器で構成されるアーキテクチャを育成させ

る際に発生する複合学習問題（後述）に対処するため，学

習カリキュラムを構築，実行する統一的な機構を持つこと． 
8. コミュニティーによる分散開発に対応できること． 

3. 手法・実装  
BriCA V0 を Java 言語で開発した．V0 開発の目的は，前章

で述べた要求仕様を満たすソフトウエアを構築することはもちろ

んであるが，それよりもむしろ開発を通じて要求仕様の過不足を

明らかにし，要求仕様リストそのものとその実現方法を模索する

ことにあった．なお，前章の要求仕様リストは今回の開発を踏ま

えた上でのものである． 
BriCA V0 では，機械学習器を抽象化し，入力ポート(in)と出

力ポート(out)および内部状態を持つ Module クラスを定義し，こ

れをサブクラス化することで任意の機械学習モジュールの実装

を可能にした．Module はそれぞれ０個以上の入力ポート in と

出力ポート out，更新間隔⊿t，および内部状態 states を持つ．

任意の Module の出力ポートは別の Module の入力ポートと結

合 可 能 で あ る （ Connection ク ラ ス ） ． 更 新 間 隔 に 応 じ て ，

Scheduler が Module を呼び出すことにより時間を進行する．１

つ の Scheduler と １ 個 以 上 の Module と Connection が

CognitiveArchitecture を構成する．入出力ポートの値は現在の

ところ符号付き１６ビット整数を値とする任意の長さのベクトルで

あるが，この仕様は仮のものであり今後変更の可能性がある． 
各々の Module は下記の計算を実行する fire()メソッドを持つ． 
 
out,	 states	 <-	 fire(in,	 states)	 

 

図１．BriCA プラットフォームの概念設計 
最もハードウエアに近い層（最下段）から，実行機構層，記述言語

層，モジュール層，アプリケーション層（汎用人工知能構築に用いる

場合は認知アーキテクチャ），さらに最もユーザーに近い UI（ユーザ

インタフェース）層に至る６層で構成される．言語層でのシリアライズ

機構で認知アーキテクチャの複製，転送，保存，比較等を行う．アプ

リケーション層ではセンサ・アクチュエータ系や他のエージェントとの

通信バスと接続する． 
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つまり，モジュールはユーザーが定義する fire()メソッドの呼

び出しにより入力ポート群と現在の内部状態の値にのみ依存し

て出力ポート群の値と内部状態を更新する．この操作は，実際

には下記の３段階のフェーズで行われる． 
 
1. input:	 	 結合先出力ポートの値で入力ポートを更新	
 
2. fire:	 	 	 results,	 states	 <-	 fire(in,	 states)	 
3. output:	 out	 <-	 results	 
 
主な計算を行う fire フェーズでは結果を一時バッファー

results に蓄え，input フェーズと output フェーズの２つのクリティ

カルセクションでのみ入出力バッファーを操作することで，モジ

ュール発火の並行性を確保し，モジュール数 N に対するスケ

ーラビリティーの確保を狙っている．Module の発火は離散事象

で あ り ， Module の 出 力 ポ ー ト の 値 は 時 間 区 分 的 に 一 定

（piecewise-constant）に定義される[Zeigler 00]．Module の発火

のスケジューリングは離散事象スケジューラー（実時間および仮

想時間スケジューリングをサポート）が行う[Takahashi 04]．スケ

ーラビリティーの観点から，Module 間の通信には共有メモリモ

デルではなくメッセージパッシングモデルを採用した． 

4. 結果  
BriCA のデモアプリケーションとして，過去に山川が開発した

認 知 ア ー キ テ ク チ ャ CITTA (Cognition based InTelligent 
Transaction Architecture) [山川 98] を BriCA 上に実装した．

CITTA は GSA (Goal Stack Architecture) の実装でありエージ

ェントの学習処理として認知距離学習を採用している．特徴とし

て同一の意味を持つ情報をスタックに積み上げて保持するため

セマンティクスラベルが存在しないことや，センサ入力と行動出

力を統一的に扱うという点がある．CITTA では環境から現在の

状態を取り出し，それを外部から与えられた目標に到達するた

めの意図をエージェントを通して生成して意図スタックにプッシ

ュする．この意図スタック内の最上部の情報を環境に対して出

力し一つのイテレーションが完了する．BriCA ベースの CITTA
では GSA 処理部分を BriCA のモジュールとして分離し環境か

らの入力を受け取り意図スタックを生成して出力バッファに置く．

これを環境が受け取り状態を更新することで CITTA 同様のサイ

クルを実現している．エージェントが探索する環境としてローグ

ライクゲームをベースにした迷路を実装した．現在は環境の時

間は同期的に設計されており意図生成が完了する度に環境が

更新される． 

5. 議論  

5.1.  モジュール構造の階層性  
BriCA V0 ではモジュール間に階層を設定しないフラットなア

ーキテクチャのみをサポートしているが，脳器官はたとえば新皮

質が領野に分けられるなどの階層性を持っている．全脳アーキ

テクチャ構築の過程においては，あるモジュールが複数のサブ

モジュールで構成され，複数の開発者が同等な機能を持つモ

ジュールを置き換え，また再利用しつつ試行錯誤を行うなどの

状況も頻繁に起きると考えられ，階層的なモジュール構造をサ

ポートする必要がある． 

5.2.  分散表象とベクトル表現  
BriCA がメッセージパッシングでやりとりするデータは数値ベ

クトル（分散表象）である．もし脳のモジュール性仮説が成り立

つならば，仮に脳を構成する器官や部位がニューロンレベルよ

りも抽象度の高い機械学習器モジュールとして実装されていた

としても，原理的にはモジュール間の情報のやりとりはニューロ

ンの発火頻度の数値ベクトルとして表現出来るはずである． 
一方，一般に認知アーキテクチャでは，プランニングや言語

表現のパージングなどにおいてスタックや木構造をはじめとする

グラフ構造を扱うことが求められる場合がある．実際に，今回

BriCA への移植を試みた認知アーキテクチャ CITTA は内部に

木構造などの内部構造を持っている．グラフ的な構造を分散表

象で扱う方法としては，グラフをトラバースして分解し，グラフ上

の位置を分散表象化するといったことが考えられるが，今回の

試行ではグラフの分散表象化までは行わなかった．BriCA のよ

うな分散表象ベースの認知アーキテクチャでは分散表象による

グラフ構造の取り扱いのデザインパターンを明確にしていくこと

が必要となる [Eliasmith 13]． 

5.3.  BriCA 言語  
現在，BriCA 上の開発は，モジュールの実装もモジュール間

接続の設定も Java コードを書くことにより行っている．今後の課

題として，プラットフォーム独立なアーキテクチャ記述言語の開

発を企画している（図１記述言語層）．特に，WBA では複数の

研究者が互いのアーキテクチャを参照，再利用しつつ，脳の器

官に相当する学習器を換装したり，器官内の領域の設計をサブ

モジュールなどを用いて詳細化したりすることを想定しているた

め，アーキテクチャ記述言語および関連する開発環境には，そ

うした開発プロセスに対応できる柔軟な設計が求められる．  

5.4.  複合学習問題・カリキュラム  
複数の機械学習器で構成される系では，あるモジュールの学

習の結果入出力関数が変化して他のモジュールの動作に影響

する問題が指摘されている[Sculley 14]．脳の発達過程におい

ては例えば視覚野の場合等で下位の領野から固定してゆく現

象が観察されるなど，学習カリキュラムが重要であると考えられ

る．プラットフォームは，ユーザーが様々な学習カリキュラムを試

行錯誤し，一般化，実装，共有できる仕組みを提供する必要が

ある（図１UI 層等が中心に対応）． 

5.5.  育成・応用環境  
BriCA はロボット，ゲーム，そしてデータ解析などの広範な分

野，環境での応用が想定されるため，それぞれの用途で一般

的に用いられるプラットフォームとそれぞれセンサー・アクチュエ

ーターインターフェースを介して結合できる必要がある．環境は，

認知アーキテクチャ−の育成環境としても重要である．ロボットに

ついては例えば前述の ROS や MIRA が広く用いられているほ

か，Gazebo1などのロボットシミュレーション環境も整備されてい

る．ゲームへの応用に関して，現在普及しているフリーのゲーム

エンジンとしては Unity2 ，Irrlicht Engine3，cocos2D4などが挙げ

られる．大規模なデータ解析のプラットフォームとしては近年

Jubatus が注目を浴びておりプラグイン開発もサポートしている．

また，バイオ分野でのデータ解析では Garuda などが存在する． 

5.6.  機械学習ライブラリの充実  
BriCA プラットフォームの有用性は，ユーザーが用いることが

できる機械学習器ライブラリの充実度に多分に依存する（図１モ

ジュール層）．オープンソースで利用できる機械学習ライブラリ

                                                   
1 http://gazebosim.org/ 
2 http://unity3d.com/5 
3 http://irrlicht.sourceforge.net/ 
4 http://jp.cocos2d-x.org/ 
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は言語ごとに様々あるが，中でも代表的な物を以下に挙げる．

汎用的なライブラリとしては  Scikit-learn，PyBrain，Theano，

Pylearn2，Apache Spark ，Weka，MALLET，Dlib-ML，将軍 
(shogun) な ど が あ る ． 特 化 し た 機 能 の 実 装 と し て は

SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)のライブラリで

ある RatSLAM，RT-SLAM，LSD-SLAM や大脳新皮質のモデ

ル  BESOM[ 一杉  14] ，小脳のフィードバック制御モデル

MOSAIC[Haruno 01]などが存在する．これらの既存実装を

BriCA で利用できるようにするほかに，新たな機械学習手法の

実装，評価，共有をコミュニティーベースで促進することも重要

であろう． 

5.7.  性能に関する要求  
脳内にはニューロンの発火頻度の上限である概ね 1kHz より

も速い処理は存在しないと考えても大きな問題はない．従って，

ニューロンが集合して形成される器官や領野を抽象化した

BriCA モジュール間の通信機構に求められる要求は，認知ア

ーキテクチャが保持する全てのモジュールの数 N に依存せず

に遅延が 1ms を基準として無視できる程度小さいことである．仮

に，「無視できる程度のオーバーヘッド」を 1ms の 1%とすると，

10μs となる．BriCA V0 の現状の実装では，同一プロセス内で

同期的にデータの受け渡しを行っており，ペイロード無し時の

片道通信遅延は 100 ns 程度である（データ示さず）．プロセス

間通信を行う分散系（ROS や MIRA 等）では一般に数十から

数百μ秒の遅延があるため，これらのような分散系を用いる場

合にはプロセス内通信（ROS の nodelet や MIRA の intra-
process など）に限定して利用しなければいけない状況がありう

る． 
ヒトの脳の計算量は 1 PFLOPS 程度と言われる．現状のコア

あたりの FLOPS 値を控えめに 10 GFLOPS と考えると，約１０万

コア程度を集積する必要があるが，スレッド数で１０万を同時に

実行しながら，任意のスレッド間通信のペイロード込みでの遅延

を 10μs 以下に保証するのは，現在の HPC 分野でのスーパー

コンピューターを用いた大規模計算の水準を考えれば突拍子

のないものではないものの，現在一般に入手可能なハードウェ

アへの要求としては多少厳しい．今後の GPGPU や MIC，

FPGA，ニューロチップなど，ハードウェア面や実行機構のソフト

ウエア面での進展も見据えながら，今後の課題として考えてゆ

かなければならないであろう（図１ハードウェア層に関連する議

論）． 

5.8.  まとめと今後  
本稿では，脳を真似て機械学習器を複数結合することで，よ

り高性能，高機能な学習機械を構成する事を目的としたソフトウ

エアプラットフォーム BriCA のプロトタイプ V0 の開発と，全脳ア

ーキテクチャ−実現へ向けた試みの現状を報告した． 
前述の通り，複数の機械学習器を組み合わせて高度なタスク

を達成している例としては Convolutional Neural Network の出

力を自然言語生成のための Recurrent Neural Network に与え

るもの[Vinyals 14; Karpathy 14]があるが，これらは２つの機械

学習器の組み合わせに留まっている．Deep Q-Network [Mnih 
15] の場合も，ニューラルネットワークの出力として Q 学習の行

動価値関数を埋め込んでいるため，モジュラーな設計ではない． 
全脳アーキテクチャの実現性を説得力のある形で示すため

にしなければならないことは多数ある．そのうちのひとつは，２つ

以上，出来れば３つ以上の機械学習器を脳を模した構成で結

合する事で，単体では実現困難だった認知機能を実現出来る

実例をいくつも示す事である．この機械学習器の非加算性をよ

り一般的に示す事は次期 Version 1 の開発の焦点となると思わ

れる．今後，このようなデモンストレーションを一般からの公募も

含めて実現する全脳アーキテクチャハッカソンの開催を予定し

ている．このほか，様々な方法で全脳アーキテクチャ実現に向

けたソフトウエア開発，認知アーキテクチャ−研究，人材育成，コ

ミュニティー形成などを図ってゆきたい． 
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