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研究概要

本研究ではデジタル演算回路で多様なダイナミクスを持つニューロンモデル、また機能的な神経

ネットワークを実装することを目的とする。

電子回路でニューロンモデルを実装することは、ニューラルネットワークの並列計算を可能にし、

また生体とのハイブリッドシステムや柔軟な情報処理が可能なロボットとしても応用される可能性

があるため、学術的、工学的両面の目的から研究が望まれている。デジタル演算回路でニューロン

モデルを実装できれば HDLを公開することで FPGA等のデバイスを用いて誰でも手軽にニューラル
ネットワークを手にすることができる。

神経系の構成単位であるニューロンは単体であっても非常に複雑な挙動を示すことが知られてい

る。しかし、ニューロンモデルをデジタル演算回路で実装する際には計算量が大きくならないよう単

純化したモデルを用いることで汎用プロセッサによるシミュレーションに比べて必要となるリソース

を抑えたより効率的な実装が可能である。一方、神経系の挙動を忠実に再現するためにはニューロン

の多様な特性を記述することが必要であり複雑なモデルになってしまう。

そのジレンマを解消するために、河野らは新たなモデルの数理的設計手法を提案した。数理的設計

手法では、ニューロンの挙動の数理的構造を幾何学的にとらえ回路で実現しやすい関数で方程式を置

き換え、回路実装に適した単純な方程式に変換することで従来の設計手法ではむずかしかった多様な

ダイナミクスを少ないリソースで実装することに成功した。

そこで本研究では、デジタル演算回路で実装するために単純で計算負荷の少ないモデルであると同

時に豊富な発火パターンを再現できるものを数理的手法に基づいて設計し、考案した 3変数のニュー
ロンモデルを HDL記述した。本研究の 3変数ニューロンモデルは既存の 2変数のモデルでは実現す
ることのできなかったバースト発火やカオス的な挙動を実現でき、それらが Hindmarsh-Roseモデル
と同等のダイナミクスを再現できることを示した。また、ネットワークの 1つの応用例として、抑制
性シナプスモデルを介して小規模ネットワークを作ることで Half Center Oscillatorとしても動作する
ことも示した。Half Center Oscillatorは神経系におけるリズムを生成するパターンジェネレータの最
も基本的なものであり、これを発展させることで呼吸、歩行などの生体内でのさまざまなリズミカル

な運動と同等の挙動を電子回路で実現できる可能性がある。
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第1章 序論

1.1 背景

近年の大幅な技術の発展により、デジタルコンピュータの性能は大きく成長してきた。しかし、現

代のデジタルコンピュータで脳全体をリアルタイムシミュレーションすることはむずかしい。また、

脳はデジタルコンピュータでは難しい、曖昧でノイズの多い情報のリアルタイム処理が可能でありそ

のメカニズムの解明が期待されている。脳の情報処理メカニズムは、解剖学的な最小構成単位である

ニューロンとシナプスによって実現されている。しかし、脳の情報処理メカニズムを解明するために

脳のすべてのニューロンの内部状態を調べることは不可能である。そこで構成単位となるニューロン

とシナプスを数理モデル化し、それらを用いた神経ネットワークモデルを構築、その挙動を解析する

理論的アプローチが重要である。

ニューロンやシナプスの電気生理学的機能を電子回路で模倣したものをシリコンニューロン、シリ

コンシナプスという。シリコンニューロンによる神経ネットワークは、大規模な並列計算が可能な専

用シミュレータとして、また、生体との親和性の高い医療デバイスとしての応用も期待される。先

行研究では、デジタル演算回路のシリコンニューロンとして 2007年に河野ら [1]が Digital Spiking
Silicon Neuron(DSSN)を発表している。DSSNはデジタル演算回路によって実装するためにモデルが
最適化されていて消費する回路リソースが少なく、パラメータを変えることによってニューロンの特

徴として重要とされている Hodgkinによる分類 [2]、ClassIと ClassIIを選択できるよう設計されてい
る。しかし、モデルが 2変数であり、バースト発火などの複雑な挙動を実現できない。また、一方で
は Thomasら [3]や Andrewら [4]が FPGAを用いて Izhikevichモデルをシリコンニューロンとして
実装し、シリコン神経ネットワークを構築した。しかし、Izhikevichモデルは豊富な発火パターンを
もつものの、デジタル演算回路による実装に最適化されていないのでそのまま FPGAに実装するには
多くのリソースを必要としてしまう。その他のデジタル演算回路への実装の研究では、モデルを極限

まで単純化したバイナリニューロンモデルを用いているものがほとんどであり、神経系の挙動を忠実

に再現していない可能性がある [5] [6]。そこで本研究では、上記の DSSNを基に Hindmarsh-Rose [7]
モデルと同等のダイナミクスを持つ 3変数モデルを数理的手法により設計することによって、少ない
回路リソースで実装可能なバースト発火等の複雑な挙動を生成できるモデルを設計した。
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1.2 ニューロン

脳を含む神経系での情報処理はニューロン同士の電気信号のやりとりで行われていると考えられ

ている。ニューロンは図 1.1(a)に示すように核を持った細胞体と、そこから長く伸びる軸索と呼ばれ
る出力部分からなる。細胞体から伸びた入力を受け取る枝を樹状突起と呼び、通常細胞体から多数突

出している。軸策は先端で枝分かれし、複数のニューロンに出力はしていても１つの細胞体につき

一本しか持たない。軸索の先端と、入力を受け取る他のニューロンの樹状突起の結合部分はシナプ

スと呼ばれる。結合部分シナプスから見て軸索側の出力を送るニューロンをシナプス前ニューロン、

樹状突起側の入力を受け取る側のニューロンをシナプス後ニューロンと呼ぶ。

(a)

(b) (c) (d)

刺激電流

図 1.1: ニューロンの模式図と膜電位の模式図。[8]より引用。

図 1.2にニューロンの細胞膜の模式図を示す。細胞内液、外液は、絶縁性の高い脂質二重層からな
る細胞膜で仕切られている。細胞内液、外液は、様々なイオンを含む電解質溶液であり、Na+,K+,Cl−

イオンは細胞膜が持っているイオンチャネルを通して細胞内外を行き来することができる。このイオ

ン濃度勾配により細胞膜内外では電位差が存在し、細胞外液を基準として測った細胞内液の電位を膜

電位と呼ぶ。通常、ニューロンが静止状態にあるとき、膜電位は-100mVから-50mV程度で一定であ
る。ニューロンに図 1.1(b)のような刺激電流が加わると、膜電位は急激に上昇した後やがて静止膜電
位にもどる。この、膜電位の急激な上昇をニューロンの発火現象、この膜電位のパルス状の波形をス

パイクという。静止状態にあるときの膜電位を静止膜電位、膜電位の様々な変動を活動電位と呼ぶ。

ニューロンの重要な特徴の一つとして、スパイクが発生する際に膜電位の閾値が存在することで

ある。すなわち、刺激電流によって膜電位が閾値を超えたときにだけ、ニューロンはスパイクを発生

させる。図 1.1(b)の例では、点線で示される不十分な刺激電流では膜電位は閾値を超えないので、点
線の膜電位で示されるようにニューロンは発火しないが、実線で示されるような十分な刺激電流で膜

電位が閾値を超えるとニューロンはスパイクを発生させる。上述のように入力を受け取る樹状突起は

1つのニューロンが複数持っているので、結合を持った各ニューロンからの入力電流の時間的空間的
総和によって膜電位が閾値を超えるとスパイクが発生し、軸索を通してシナプス後ニューロンに刺激

電流を伝える。
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図 1.2: ニューロンの細胞膜、イオンチャネルと細胞内外に存在するイオンの模式図。[8]より引用。

ニューロンは十分な継続した刺激電流の入力を受けると連続発火をするがその発火頻度の特性が

ニューロンによって異なることがホジキンら [9]によって示されている。ホジキンらは連続発火の発火
頻度の特性について、ニューロンを ClassIと ClassIIという分類に分けた。図 1.3に ClassIと ClassII
の特性の違いを模式的に表した図を示す。持続的な刺激電流 Istim が閾値を超えると ClassI,ClassIIの
どちらのニューロンも連続発火を開始する (図 1.3(a))。しかし ClassIのニューロンでは非常に低い周
波数から連続発火が開始するのに対して、ClassIIのニューロンでは正のある一定の周波数で連続発
火を開始する。持続的な刺激電流を変化させたときの発火周波数の変化を図 1.3(b)に示す。このよう
に、持続的な刺激電流に対しての発火周波数の立ち上がりの違いによるニューロンの分類をホジキン

分類と呼ぶ。

図 1.3: ClassIと ClassIIの発火特性の違いの模式図。[8]より引用。

また、持続的な刺激電流に対するニューロンの別の特徴として図 1.1(c)に示すような発火周波数
順応性と呼ばれるものがある。発火周波数順応性とは、刺激電流を与え続けたときに、発火周波数
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が刺激電流を与え始めたときよりも減少していき、ある一定の周波数で安定するという現象である。

神経系において、一定の感覚入力を受け続けたときに、時間が経過するに従って入力に対して順応し

ていくという現象に対応しているとも考えらる。

ニューロンの他の重要な発火パターンとしては、ペースメーカーニューロンなど特定のニューロン

が持つ、自発的バースト発火があげられる。自発的バースト発火とは、図 1.1(d)のように、刺激電流
を受けずに自発的に連続発火と静止状態を交互に繰り返す現象である。自発的バースト発火は消化、

呼吸、心拍や歩行などリズミカルな動きを神経系で生成する上で重要な役割を担っていると考えられ

る。自発的バースト発火をする有名なニューロンの一つとしてはヒルの心拍リズムを生成する神経

ネットワークの中の介在ニューロンがあげられ詳細な解析が行われている [10]。

1.3 シナプス

この節ではニューロン同士の結合の部分、シナプスについて説明する。シナプスには化学シナプス

と電気シナプスの 2種類がある。シナプスという言葉は一般的に化学シナプスをさし、本論文でもそ
れに従う。

まず化学シナプスについて説明する。前節で述べたようにニューロンが発火をすると軸索を通し

て電気信号が送られシナプスを通して他のニューロンへ信号が伝わる。ただし、直接電流がシナプ

ス前ニューロンからシナプス後ニューロンへ伝わるのではなく軸索の先端と樹状突起との間には図

1.4に示すようにシナプス間隙と呼ばれる 20nm程の隙間がある。電気信号がシナプス前ニューロン
から送られ軸索の先端に達すると、軸索の先端のシナプスボタンという膨らんだ部分から神経伝達

物質が放出される。神経伝達物質はシナプス後ニューロンの持つレセプターと結合しイオンチャネ

ルが開く。イオンが細胞膜を通過することによってシナプス電流が細胞内に流れ膜電位が上昇する。

前節で述べたように膜電位の上昇が閾値を超えるとニューロンは活動電位を発生させる。化学シナプ

スにはシナプス前ニューロンとシナプス後ニューロンのスパイクの発生タイミングにより結合強度

が変化する、シナプス可塑性 (STDP)という特徴を持っており神経ネットワークにおける学習にとっ
て重要な役割を担っている。

次に電気シナプスについて説明する。電気シナプスはギャップジャンクションとも呼ばれ、化学シ

ナプスのように隙間を持たず、ニューロン同士がイオンなどを透過させる分子で物理的に結合してい

る。電気シナプスは電気抵抗と同等の役割をすると考えられ、シナプス前後の 2つのニューロン間の
電位差に比例したイオン電流が流れると考えられている。

一般に神経系で化学シナプスの方が広範に見られるが、電気シナプスも大脳皮質や海馬に存在す

ることが分かっており情報処理において重要な役割を果たしていると考えられている。

1.4 シリコンニューロン、シリコンシナプス

シリコンニューロンとは神経細胞の電気生理学的メカニズム、もしくは電気生理学的現象を再現す

る電子回路である。現実の神経細胞には様々な種類があり、1.2節で述べたように複雑な性質を持っ
ているため神経細胞のメカニズム、現象の本質が何であるかは難しい問題である。また、現時点では

神経細胞のさまざまな性質のうち何が神経系における情報処理にとって重要なのかということに関

して決定的な結論はない。そこで、シリコンニューロンを設計する際は、イオン電流によるメカニズ

ム、発火パターン、閾値、ホジキン分類など、さまざまな特徴のうち何を再現するか取捨選択の基

準については決定的な解が存在しない。ニューロンモデルのシミュレーションはソフトウェアで行う

ことができ、シリコンニューロンは必要はない。しかし、大規模なニューラルネットワークをシミュ

レーションする場合にはソフトウェア上では膨大な計算量が必要となり実時間では不可能となる。一

方、リアルタイムで動作するシリコンニューロンを多数結合することで並列計算が可能であり大規模
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図 1.4: 化学シナプスの模式図

ネットワークのリアルタイムシミュレータを実現することができる。また、現実の神経系の神経細胞

とシリコンニューロンを置き換えて動作させることでニューロンモデルの妥当性を検証でき、埋め込

み医療デバイスなどの生体とのハイブリッドシステムとしても応用が期待される。さらには生物の基

本的な動きである歩行、呼吸、心拍などの周期的な運動を制御するパターンジェネレータを構築する

ことも可能でロボットにも応用の可能性がある。

シリコンシナプスもシリコンニューロン同様にシナプスの特性を電子回路で模倣したもので、シ

リコンニューロンと接続することで利用される。シリコンニューロン間の相互作用と信号の伝達がシ

ナプスの役割であり、シリコンニューラルネットワークを構築する際に必要となる。

最後に、アナログ電子回路とデジタル演算回路によるシリコンニューロンについて説明する。

アナログ電子回路では、ニューロンの膜電位やイオン電流などの生体信号を、回路上の電流値や電

圧に置き換えることによって連続値で取り扱うことができる。また、サブスレッショルド領域で動作

する 1ニューロンあたり 10nWなど超低消費電力のアナログニューロンも発表されている [11]。し
かし、アナログ電子回路では温度変化などによるノイズの影響を受けやすく、ノイズの影響下でも安

定して動作する回路設計をする必要がある。

一方、デジタル演算回路によるシリコンニューロンを実装する場合にはアナログ電子回路のよう

にノイズの影響を考慮せずに済む。そのため、基本的には設計した電子回路のシミュレーション結

果と同様の結果を実際の回路でも得ることができる。また、デジタル演算回路では FPGAなどのプ
ログラミングで再構成可能な電子回路が存在するのでシリコンニューロンの実装コストが大幅に削

減できるとともに、FPGAを購入すれば HDLなどの設計言語を共有することでシリコンニューラル
ネットワークを手軽に手にすることが可能となる。しかし、デジタル演算回路では、値はすべて離散

値で表現されるので実際の生体信号のような連続量は取り扱うことができない。従って、デジタル演

算回路でシリコンニューロンを設計する際には、ビット精度や時間刻み幅などから生まれる生体信号

との誤差を考慮しなくてはならない。

2000年頃までは、シリコンニューロンの研究はアナログ電子回路によるものが主流であり、デジ
タルシリコンニューロンの研究はニューロンを極限まで単純化したバイナリニューロンモデルのも

のがほとんどであった。しかし近年、FPGAの性能が飛躍的に向上したことによって、2000年代よ
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りデジタル演算回路で連続的なニューロンモデルを実装する研究が盛んに行われるようになってき

た [3] [4] [12]。また、ニアスレッショルドロジックと呼ばれるデジタル回路を超低電圧で駆動する技
術も研究されており、デジタルシリコンニューロンも低消費電力で動作できる環境が整いつつある。

本研究は、数理的構造からデジタル演算回路に実装しやすいようモデルを設計することによって、デ

ジタルシリコンニューロンの基礎研究となる役割を担っている。表 1.1には現時点でのアナログシリ
コンニューロンとデジタルシリコンニューロンの特徴を比較したものをまとめた。

アナログシリコンニューロン デジタルシリコンニューロン

生体信号 実数値 離散値

消費電力 超低消費電力 (10nW/neuron程度) CLKが比較的大きな電力を消費

ノイズ耐性 敏感 強い

実装コスト 高価、発注に時間がかかる FPGAなどを用いて手軽に実装可能

表 1.1: アナログシリコンニューロンとデジタルシリコンニューロンの比較

1.5 研究の目的

本研究の目的について述べる。本研究の目的は先行研究で考案された 2変数のニューロンモデル
では実現できなかった自律的バースト発火や周波数順応性などの複雑なダイナミクスを実現可能な 3
変数のニューロンモデルを設計し、モデルをデジタル演算回路で実装することである。また、単一の

ニューロンモデルだけではなく小規模なネットワークも実装し、その基本的な挙動を再現することを

目指す。この研究は将来的には FPGAで大規模なネットワークを構築する際の基礎となることを念
頭に行われている。

1.6 論文の構成

本論文は 5つの章で構成される。まず第 1章で序論を述べた。第 2章では、従来のニューロンの
数理モデル設計手法と本研究で使用された新たな設計手法について紹介する。第 3章では、本研究で
設計したシリコンニューロンの数理モデルを示す。第 4章では、第 3章で示した数理モデルのデジ
タル演算回路での実装例を示す。第 5章では、第 4章で示した実装例から HDLシミュレーションに
よって得られたシリコンニューロンの挙動の結果を示す。第 6章では、本論文をまとめるとともに今
後の展望について述べる。
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第2章 ニューロンモデルの設計手法

従来、ニューロンモデルの設計手法には大きく分けてイオンコンダクタンスに基づく手法と現象

論的手法の２つが存在した。この章では従来の２つの手法に加え、河野らが提案した数理的手法 [13]
について述べるとともに、それぞれの設計手法による代表的なモデルを紹介する。

2.1 イオンコンダクタンスモデル

イオンコンダクタンスモデルはニューロンのイオンチャネルのダイナミクスを記述したモデルで

ある。一般的にイオンコンダクタンスのダイナミクスを詳細に記述したニューロンモデルは常微分方

程式で記述されている。最初のイオンコンダクタンスモデルが４変数のホジキン－ハクスレイ (HH)
方程式 [9]で以下の式で書き下される。

C
dV
dt

= I −120.0m3h(V −115.0)−40.0n4(V +12.0)−0.24(V −10.613) (2.1)

dm
dt

=
0.1(25−V )

exp
( 25−V

10

)
−1

(1−m)−4exp
(
−V
18

)
m (2.2)

dh
dt

= 0.07exp
(
−V
20

)
(1−h)− 1

exp
( 30−V

10 +1
)h (2.3)

dn
dt

=
0.01(10−V )

exp
( 10−V

10

)
−1

(1−n)−0.125exp
(
−V
80

)
n. (2.4)

V は外液電位を基準にして測ったニューロン内部の膜電位、変数 m,h,nは神経膜のナトリウムコ

ンダクタンスおよびカリウムコンダクタンスの変化を説明するためにホジキンとによって導入され

た変数で I は膜電流、Cは神経膜の静電容量、t は時間を表す。また、図 2.1は HH方程式の等価電
気回路モデルであり、図中のナトリウムコンダクタンス gNa、カリウムコンダクタンス gK はそれぞ

れ式中では gNa = 120.0m3h,gK = 40.0n4 と対応している。

HH方程式は定式化の基となったヤリイカの巨大軸索神経膜のさまざまな挙動をほぼ定量的に再現
することができる。しかし、複雑な式で記述されており、その挙動をシミュレートもしくは電子回路

で実装するには大きな計算量、回路リソースが必要となってしまう。

2.2 現象論的モデル

もう一つのニューロンモデルの設計手法の考え方は現象論的手法である。モデルの設計者はニュー

ロンのさまざまな特長の中から重要と考えられるものを抽出し、その特徴を再現できるように数式

で記述する。イオンコンダクタンスに基づく手法とは違い、重要と思われる特徴だけを再現するので

モデル設計の自由度は比較的高い。そのためある程度単純化された数式で記述でき、また、回路に

実装する際にも回路実装に適した方程式におきかえることが簡単なためシンプルなシリコンニュー

ロン回路が実現できる。しかし、その現象の背後にあるメカニズムを考えないために、ニューロン

の挙動の再現には限界がある。例えば、現象論的モデルの代表例である Leaky integrate-and-fire(LIF)
モデルは以下の式で記述される [14]。
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図 2.1: ホジキン-ハクスレイモデルの電気回路モデル

C
dV
dt

+
V
R

= I. (2.5)

このモデルは図 2.2の電気回路モデルに対応する。前述の HH方程式の電気回路、図 2.1と比較し
て単純化されていることがわかる。図 2.2を見ると、LIFモデルはコンデンサC、抵抗 Rおよび瞬時

に開閉するスイッチのみからなる並列回路と等価であることが分かる。ある時刻で膜電位 V が閾値

Vθ に達するとスイッチは瞬時に閉じてコンデンサに蓄えられていた電荷を放出しコンデンサの両端

の電圧は 0にリセットされる。このスイッチの瞬時の開閉がニューロン発火に対応しており LIFモ
デルは発火現象に焦点を当てて再現を試みた現象論的モデルである。

2.3 数理的手法に基づくモデル

イオンコンダクタンスモデルや現象論的モデルを比較してわかるように、ニューロンモデルを設計

する際には忠実にニューロンの挙動を再現することと単純な数式で記述するというジレンマが生じる。

そこで河野らはモデルの数理構造に着目することによってニューロンの多様なダイナミクスを保持し

つつ、回路に実装しやすいようにモデルを設計する数理的手法 (mathematical-structure-based-approach)
を提案した。数理的手法アプローチは非線形力学の知見に基づき、位相平面を幾何学的にとらえる

ことによってモデルを設計する。以下、2.3.1節では河野らが数理的手法によって設計した 2変数の
Digital Spiking Silicon Neuron(DSSN)について詳細に述べる。

2.3.1 2変数Digital Spiking Silicon Neuron

ここでは本研究で考案した 3変数のモデルを紹介する前に、河野らによって提案された 2変数DSSN
モデルを示す [1] [13]。このモデルは次のような方程式で記述される。
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図 2.2: Leaky integrated-and-fireモデルの電気回路モデル

dv
dt

=
ϕ
τ
( f (v)−n+ I0 + Istim) (2.6)

dn
dt

=
1
τ
(g(v)−n) (2.7)

(2.8)

ただし、

f (v) ≡

{
an(v−bn)2 + cn (v < 0)
ap(v−bp)2 + cp (v ≥ 0)

(2.9)

g(v) ≡

{
kn(v− ln)2 +mn (v < r)
kp(v− lp)2 +mp (v ≥ r)

(2.10)

である。非線形関数 f (v),g(v)とパラメータ ax,bx,cx,kx, lx,mx,r(ただし x=nまたは p)により v-および
n-ナルクラインが決定される。パラメータ ϕ,τは時定数である。vはニューロンの膜電位、nはイオ

ンチャネルの活動度に対応している。デジタル演算回路では乗算器が大きな回路リソースを必要とす

るので回路規模を抑えるためにはなるべく 1ステップあたりの乗算を少なくする必要がある。このモ
デルはナルクラインを決定づける関数 f (v),g(v)が最も次数の低い非線形関数である 2次関数である
ので 1ステップあたりの乗算の回数が最小に抑えられている。またパラメータ ax,bn,kx は 2のべき
乗に設定されているため変数とパラメータの乗算がデジタル演算回路ではビットシフトに置き換え

ることができるように工夫されている。本モデルは 2変数定性的モデルにおける数理的構造 [15]を
基に、パラメータを適切に選択することによってホジキン分類 ClassI,IIと ClassIのサブクラスであ
る ClassI*を実現できるように設計されている。図 2.3に本モデルの刺激電流に対する発火周波数特
性を示す。
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図 2.3: 2変数 DSSNモデルの発火周波数特性。[1]より引用。

刺激電流 Istimが増加していくと ClassIとそのサブクラスである ClassI*は 0に近い周波数から連続
発火を開始するが ClassIIでは正の周波数から連続発火が開始することがわかる。この周波数特性の
違いの詳しいメカニズムについては後述する。

図 2.4に 2変数 DSSNの位相平面を示す。
横軸、縦軸はそれぞれ変数 v,nを、2つの曲線はそれぞれ v-および n-ナルクラインを表している。

方程式からも分かるようにナルクラインは区分 2次関数で表現されている。n-ナルクラインのパラ
メータのみを変えることによって ClassI,ClassIIおよび ClassI*の特性を表現できるようになっている。
v-ナルクラインは式 (2.6)で左辺=0としたものであるので Istimが増大すると v-ナルクラインが位相平
面上で鉛直正方向に平行移動していくことがわかる。これは刺激電流 Istim が 0からしだいに増大し
ていくとニューロンが休止状態から連続発火に切り替わることに対応している。

以下本モデルの ClassI,ClassIIおよび ClassI*の特性について個々に説明していく。

ClassIモード

図 2.5に刺激電流 Istim=0及び 0.015の時の ClassIモードの位相平面の拡大図を示す。
(S)は安定平衡点、(T)は鞍点、(U)は不安定平衡点である。図 2.5からわかるように、刺激電流

Istim=0の時は v-ナルクラインと n-ナルクラインが 3つの交点を持ち、それぞれ安定平衡点、鞍点、不
安定平衡点である。刺激電流が増加していくと安定平衡点と鞍点は接近してゆき、やがて融合して消

滅する。Istim=0.015の時は v-ナルクラインと n-ナルクラインは 1つだけ交点をもち、それは不安定
平衡点である。

図 2.6に分岐パラメータを Istim としたときの vの分岐図を示す。横軸は Istim、縦軸が変数 vであ

る。上述の Istim の変化による安定平衡点と鞍点の生成、消滅が図 2.6の Istim=0付近におけるサドル
ノード分岐に対応している。この場合、サドルノード分岐点より安定なリミットサイクルが発生す

る。サドルノード分岐は、安定平衡点と鞍点が融合し、消滅するものであるが、ちょうど融合してい

る状態では発生したリミットサイクルは、融合点を通過する際に無限時間かかる。すなわち周波数は

0となる。さらに Istimが増加し、融合点が消滅した後にも、その付近では 2つのナルクラインが接近
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図 2.4: 2変数 DSSNモデルの位相平面。[1]より引用。

図 2.5: 2変数 DSSNの ClassIモードの位相平面の拡大図。[1]より引用。
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図 2.6: 2変数 DSSNの ClassIモードの分岐図。[1]より引用。

しておりその領域を通過するのに大きな時間がかあるため、周期は非常に長くなる。すなわち周波数

は 0に近い。このメカニズムにより、図 2.3で示したように ClassIは 0に近い周波数から連続発火を
開始する。図 2.6中のリミットサイクルの 2つの実線は、リミットサイクル中の vの最大値と最小値

である。リミットサイクルは刺激電流が与えられた時のニューロンの周期的な発火に対応している。

さらに刺激電流を増加させていくと Istim=1.5付近で再び安定平衡点が発生し、さらに Istim が増加す

ると安定リミットサイクルが消滅する。

ClassIIモード

図 2.7に刺激電流 Istim=0及び 0.015の時の ClassIIモードの位相平面の拡大図を示す。
図 2.5と同様に (S)は安定平衡点、(U)は不安定平衡点である。図 2.7では、ClassIモードの場合と

は違い、Istim=0及び 0.015のどちらの場合でも v-ナルクラインと n-ナルクラインは 1つだけ交点を
持つ。しかし、平衡点の安定性が Istim=0から 0.015に変化したときに安定平衡点から不安定平衡点
と変化する。この安定性の変化は平衡点のヤコビアンを計算することによって判別できる [16]。この
分岐はホップ分岐とよばれ、パラメータを変化させることによって平衡点が生成、消滅したりする

ことなくその安定性が変化する。ClassIのサドルノード分岐の場合はリミットサイクルが発生した時
点で周期は無限時間であり、Istimの増加にしたがって周期が短くなっていくものであったが、ClassII
に見られるホップ分岐は、平衡点が不安定化し、その周りに周期軌道を生じるので有限の周期から始

まる。すなわち、図 2.3に示されるよう正の周波数から連続発火が開始する。
図 2.8に分岐パラメータを Istim としたときの vの分岐図を示す。横軸は Istim、縦軸が変数 vであ

る。Istim=0付近でホップ分岐が発生することが分かる。ホップ分岐点より刺激電流 Istim が大きい領

域では周期的な発火に対応する安定リミットサイクルが存在し、さらに Istim が増加していくと再び

安定平衡点が発生し、周期発火は停止する。また、ClassIIニューロンは周期的なパルス刺激電流に
対してはカオス的な応答をすることがあることが知られており [17]、本モデルの ClassIIモードでも
その挙動を再現することに成功している [1]。
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図 2.7: 2変数 DSSNの ClassIIモードの位相平面の拡大図。[1]より引用。

図 2.8: 2変数 DSSNの ClassIIモードの分岐図。[1]より引用。
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ClassI*モード

ClassI*は ClassI のサブクラスであり、刺激電流に対して発火周波数が 0 近くから開始する点は
ClassIと同じである。ClassI*のニューロンを電気シナプス、すなわちギャップジャンクションにより結
合したネットワークは結合強度に依存してカオス的なふるまいを示すことがある [18]。ClassIニュー
ロンが位相平面上にナローチャネルとよばれる構造を持つとき、このような現象がみられることが知

られている。図 2.9に 2変数 DSSNの刺激電流 Istim=0及び 0.015の時の ClassI*モードの位相平面の
拡大図を示す。

図 2.9: 2変数 DSSNの ClassI*モードの位相平面の拡大図。[1]より引用。

ClassIの場合と同様に (S)は安定平衡点、(T)は鞍点、(U)は不安定平衡点に対応している。図 2.9
では、刺激電流 Istim=0の時は v-ナルクラインと n-ナルクラインが 3つの交点を持ち、それぞれ安定
平衡点、鞍点、不安定平衡点である。刺激電流が増加していくと安定平衡点と鞍点は接近してゆき

融合して消滅する。その後も v-ナルクラインと n-ナルクラインが接近した状態が保たれるが、この
ような v-ナルクラインと n-ナルクラインが接近した領域をナローチャネルと呼び、藤井らはこのナ
ローチャネルが存在することが ClassI*の必要条件の一つであることを示している [18]。また、藤井
らは ClassI*であるためのもう一つの必要条件として 2つのナルクラインの交点が不安定焦点である
ことも示しているが、本モデルではサドルノード分岐後は v-ナルクラインと n-ナルクラインが 1つ
だけ交点をもち、それは不安定焦点であるので条件を満たしている。

図 2.10に分岐パラメータを Istim としたときの vの分岐図を示す。横軸は Istim、縦軸が変数 vであ

る。分岐図を見てわかるように ClassI*モードの DSSNの刺激電流に対する vの応答は ClassIのも
のと同等であり図 2.3に示されている周波数特性からも ClassIに分類されることが分かる。しかし、
ギャップジャンクション結合ネットワークでは ClassIや ClassIIモードでは見られないカオス的な振
る舞いが発生することが示されている [1]。
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図 2.10: 2変数 DSSNの ClassI*モードの分岐図。[1]より引用。
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第3章 数理モデル設計

本章では、本研究で設計した 3変数 Digital Spiking Silicon Neuronと神経系ネットワークを構築す
る際に用いたシリコンシナプスの数理モデルについて述べる。

3.1 2変数DSSNのパラメータ調整
前章で述べたように河野らが提案した 2変数 DSSNはパラメータを適切に選択することによって

ClassI,II,I*の豊富なダイナミクスが再現できた。本研究では 3変数 DSSNを設計する前に、2変数
DSSNのデジタル演算回路での実装効率を改善するためパラメータを改変した。2変数 DSSNモデル
は以下の通りである。

dv
dt

=
ϕ
τ
( f (v)−n+ I0 + Istim) (3.1)

dn
dt

=
1
τ
(g(v)−n) (3.2)

(3.3)

ただし、

f (v) ≡

{
an(v−bn)2 + cn (v < 0)
ap(v−bp)2 + cp (v ≥ 0)

(3.4)

g(v) ≡

{
kn(v− ln)2 +mn (v < r)
kp(v− lp)2 +mp (v ≥ r)

(3.5)

である。従来の 2変数DSSNでは式 (3.1)-(3.5)から分かるように、f (v),g(v)の内部にある (v−bx)2,(v−
lx)2の 2つの部分でビットシフトに置き換えることのできない乗算を行わなければならない (ただし、
x=nまたは p。以下同じ)。言いかえれば、デジタル演算回路上では乗算器が 2つ必要になることを意
味している。ここで、 f (v),g(v)をかっこを展開した形で記述すると、

f (v) ≡

{
anv2 −2anbnv+anb2

n + cn (v < 0)
apv2 −2apbpv+apb2

p + cp (v ≥ 0)
(3.6)

g(v) ≡

{
knv2 −2knlnv+ knl2

n +mn (v < r)
kpv2 −2kplpv+ kpl2

p +mp (v ≥ r)
(3.7)

となる。ここで、パラメータ an,bn,knは各クラスにおいて 2のべき乗に設定されているので式 (3.6),(3.7)
を計算するのに必要な乗算は v2 と −2kxlxvの項の lxvとなる。kxl2

x + mx の部分は定数であるので予

め定数として回路で用意しておけば 1ステップことに計算する必要がなく、乗算器は必要ない。1ス
テップごとに値の変化する v2には必ず乗算器が 1つ必要となるが、パラメータ lxを 2のべき乗に調
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整してやれば lxvの乗算をビットシフトに置き換えることができるので全体で必要な乗算器は 1つだ
けとなる。

ここではパラメータ lx の調整方法を、ClassIを例にとって説明する。付録 Aに示すように 2変数
DSSNの従来のパラメータは lp=-0.2125,ln=-0.3であった。しかし、-0.2125と-0.3は 2のべき乗になっ
ていないため変数 vと乗算をするには乗算器が必要となってしまう。ここで-0.2125,-0.3にそれぞれ
最も近い 2のべき乗は-2−2,-2−2、すなわち、-0.25,-0.25である。しかし、lp=-0.25,ln=-0.25としてし
まうと従来のパラメータとのかい離が大きく ClassIの特性を再現できなかった。そこで lp, lnを選ぶ

パラメータ領域を 2のべき乗から拡張して ±2n ±2m(ただし m,nは整数)から選ぶことにした。これ
により、演算回路の複雑化をなるべくさけながら、パラメータ選択の自由度をあげることができる。

ある任意の変数 vと定数 lx の積を考える場合に lx が 2n となっていれば 2進数の世界で lxvがビッ

トシフトの計算だけで表される。つまりデジタル演算回路では乗算器を使わずにビットシフタのみで

lxvを演算できる。もしここで lx = ±2n ±2mであった場合に、積 lxvは±2nv±2mvと表現され、それ

ぞれの項 2nvと 2mvはビットシフトで表現されるのでその 2項を加算器、もしくは減算器で演算す
ることで積 lxvをデジタル演算回路で実装でき、乗算器を使用するより大幅に回路を単純化すること

ができる。

上記の理由から lp, lnを±2n ±2mの空間から選び出すと、lp =−2−2 +2−5 =−0.21875,ln =−2−2 −
2−4 = −0.3125と従来のパラメータ、-0.2125,-0.3に近いものが得られた。また、lp, ln は n-ナルクラ
インの関数 g(v)の形を決定づけるパラメータであるので、g(v)が v = rで連続であるために以下の式

を満たすように他のパラメータも変更する必要がある。

kn(r− ln)2 +mn = kp(r− lp)2 +mp (3.8)

kn(r− ln) = kp(r− lp) (3.9)

式 (3.8)は v = rで g(v)が連続であるための条件、式 (3.9)は v = rで gの一回微分、dg/dvが連続

であるための条件をそれぞれ表している。式 (3.8),(3.9)から得られた他のパラメータと lp, ln を従来

のパラメータと比較して表 3.1にまとめた。

従来のパラメータ 本研究で決定したパラメータ

ln -0.3 -0.3125(=-2−2-2−4)

lp -0.2125 -0.21875(=-2−2+2−6)

r -0.2 -0.2053

mn -0.705 -0.7058

表 3.1: ClassIにおける 2変数 DSSNのパラメータの比較

パラメータを ±2n ±2mの形に書き換えることによって乗算器 1つを省略し大きな回路リソースの
節約に成功したがそれぞれの値自体は大きな変化はなく、分岐解析により従来のパラメータのものと

同じ特性であることを確認できた (図 3.1)。式 (3.8)(3.9)の条件は各クラス共通であるので、これと
同様に ClassI*,ClassIIのパラメータにおいても修正を施した。修正後のパラメータは付録 Aにまと
めた。

3.2 3変数DSSN
本研究では 3変数DSSNを、河野らが考案した 2変数DSSNと前節で考察された修正後のパラメー

タを基に設計した。本研究で提案する 3変数 DSSNは 2変数モデルでは発生させることのできない
自律的バースト発火を実現することを目標として設計した。本研究では方形波バーストニューロンと
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図 3.1: 2変数 DSSNの ClassIの分岐図

呼ばれる一群のバーストニューロンにおけるダイナミクスを再現する。一般に、常微分方程式モデ

ルでは、バースト発火やカオス的な挙動を実現するには 3変数以上が必要であることが知られてい
る [19]。
バースト発火は、連続的な発火と休止状態が交互に現れる現象である。2変数系で連続的な発火に

対応するリミットサイクルと休止状態に対応する安定平衡点が同時に存在する双安定状態を作るこ

とで、バースト発火を常微分方程式モデルで実現することができる。まず、本研究では 2変数系で双
安定領域を持つようなパラメータを探索した。

河野らが設計した 2変数 DSSNはホジキン分類 ClassI及び ClassIIを説明できるような 2変数モデ
ルの位相平面の幾何学的構造を回路に実装しやすいような関数で置き換えることによって作られた。

そこで、双安定領域を持つようなパラメータを発見するためには方形波バーストニューロンの定性

的モデルである Hindmarsh-Roseモデルの数理的構造を理解する必要がある。3次元 Hindmarsh-Rose
モデルは以下のような式で記述される [9]。

dx
dt

= y−ax3 +bx2 + I − z (3.10)

dy
dt

= c−dx2 − y (3.11)

dz
dt

= r(s(x− x1)− z) (3.12)

Iは刺激電流、a,b,c,d,x1,r,sはパラメータである。xは膜電位、yはイオンチャネルの活動度、zは

非常に時定数の長い電流に対応している。変数 z=0と固定したときの Iに対する変数 vの分岐図を図

3.2に示す。
I=[-0.1,0.1]付近の領域で安定平衡点と安定なリミットサイクルが同時に存在することがわかる。こ

の Hindmarsh-Roseモデルと同等な分岐構造を与えるパラメータを 2変数 DSSNにおいて探索した。
様々なパラメータで分岐構造を調べたところ、ClassI*のパラメータセットから ϕを変化させたとき
に図 3.3の分岐構造を持つことがわかった。

3.1節と同様に、ここでもパラメータを探索する際デジタル演算回路に実装しやすいよう±2n±2m(た
だし m,nは整数)から選ぶよう注意した。結果として ϕ=2−1 −2−5=0.46875で図 3.3に示すような双
安定領域をもつ分岐構造を得られた。
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図 3.2: Hindmarsh-Roseモデルの分岐図。[8]より引用。
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図 3.3: 2変数 DSSNの分岐図。パラメータは ϕ=0.46875、それ以外は ClassI*のものと同じ。
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次に、Hindmarsh-Roseモデルでの x-z平面の分岐図と時系列例を図 3.4に示す。

(1)

(2)

(a) Hindmarsh-Rose モデルの x-z 平面

(1)

(2)

(1)

(2)

(b)方形波バースト発火の時系列例

図 3.4: Hindmarsh-Roseモデルの分岐解析。[8]より引用。

図 3.4(a)では横軸 z、縦軸 xの分岐図が示されている。式 (3.10)では I と zの符号が反対となって

いるので、基本的に図 3.4(a)は図 3.2を I=0に関して対称移動した分岐図になっている。式 (3.12)よ
り z-ナルクラインは z = s(x−x1)の一次関数で記述されるので図 3.4(a)中で z-ナルクラインは直線で
ある。Hindmarsh-Roseモデルの方形波バースト発火のメカニズムを説明するために、例として 3.4(a)
に示される赤い点に状態点が位置する場合を考える。赤い点は z-ナルクラインの下側に位置するの
で dz/dt < 0であり、zが減少する方向 ((1)の矢印参照)に移動していく。この過程は 3.4(b)の (1)で
示される静止状態に対応している。zが十分減少し、サドルノード分岐点に到達すると安定平衡点は

消滅するのでもう一つの安定状態、リミットサイクルへと状態点はジャンプする。状態点がリミット

サイクルに移動した後は、状態点は z-ナルクラインの上側に位置するので dz/dt > 0であり、zが増

加する方向 ((2)の矢印参照)に状態点は移動する。この過程は 3.4(b)の (2)で示される発火状態に対
応している。zが十分増加し、状態点がサドルループホモクリニック軌道分岐点 (リミットサイクル
の右端)に到達すると、安定なリミットサイクルが消滅するので安定平衡点へと再びジャンプする。
これが Hindmarsh-Roseモデルにおける方形波バースト発火のメカニズムである。このダイナミクス
では 2つの安定状態を分けている z-ナルクラインが重要な役割を果たしている。
以上のメカニズムを本研究では時定数の長い変数 qのナルクラインを次のように定義して実現した。

v = αq+ v0 (3.13)

v0,αはそれぞれ q-ナルクラインの v切片、傾きを決める定数である。位相平面上で、v0,αを適切
に調整してやればリミットサイクルと安定平衡点を分けることができバースト発火を実現できる。ま

た、変数 qはスパイクの生成をになう 2変数系のダイナミクスにくらべ十分に長い時定数が必要で
あり、負のフィードバックとして働くためには Istim と反対の符号が必要となる。

以上の条件をふまえて次のように 3変数 DSSNを設計した。

dv
dt

=
ϕ
τ
( f (v)−n−q+ I0 + Istim) (3.14)

dn
dt

=
1
τ
(g(v)−n) (3.15)

dq
dt

=
ε
τ
(v− v0 −αq) (3.16)
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ただし、

f (v) ≡

{
an(v−bn)2 + cn (v < 0)
ap(v−bp)2 + cp (v ≥ 0)

(3.17)

g(v) ≡

{
kn(v− ln)2 +mn (v < r)
kp(v− lp)2 +mp (v ≥ r)

(3.18)

である。2変数 DSSNと同様に、非線形関数 f (v),g(v)とパラメータ ax,bx,cx,kx, lx,mx,v0,rは v-およ
び n-ナルクラインを決定する。パラメータ ϕ,τ,εは時定数である。vはニューロンの膜電位、nはイオ

ンチャネルの活動度、qは時定数の長い負のフィードバック電流に対応している。また、パラメータ

を適切に決めることによりそれぞれの変数は動作中常に-1から 1の間の値を取るようにすることが可
能であり、固定小数点演算を容易に実装できる。式 (3.14)-(3.18)中のパラメータ an,ap,bn,bp,kn,kp,τ,ε
を 2n、ln,lp,ϕを± 2n ± 2m(ただし n, mは整数)から選ぶことで、これらの式中の乗算をビットシフト
と加算に置き換えた。これにより、デジタル演算回路で実装する際に乗算器を省略し、3変数 DSSN
モデルにおいても 1ステップ計算あたりの乗算数は v2を計算する 1つにおさえた。変数 qの時定数

εは 2−8と非常に小さい値に設定されている。分岐パラメータを qとしたときの変数 vの分岐図を図

3.5に示す。パラメータの値は付録 Aに示す。
図 3.5では、q=[-0.005,-0.020]付近の領域で安定平衡点と安定なリミットサイクルの 2つの安定状

態が存在する。従って、後述するように、q-ナルクラインを適切に設定することでバースト発火など
のダイナミクスを実現することができる。
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25



3.3 シナプスモデル

本研究でシリコン神経ネットワークを構築する際に用いたシリコンシナプスモデルについて説明

する [20]。このモデルではシナプスの活動度 sはスパイクの入力時刻 tsによって次の方程式で記述さ

れる。

s(t) = aexp
(

ts − t
τs

)
Θ(t − ts) (3.19)

ここで、aはシナプス活動度の最大値、τs は時定数、Θ(x)はステップ関数で x > 0のとき Θ = 1、
x ≤ 0のとき Θ = 0である。微分方程式は式 (3.20)のように表される。

ds
dt

= − 1
τs

+(a− s)δ(t − ts)　 (3.20)

δはデルタ関数である。図 3.6にシナプス活動度 sの時系列例を示す。

(a)シナプス前ニューロンが ts で発火 (b)シナプス前ニューロンが t(1)
s , t(2)

s , t(3)
s で 3 度発火した場合

図 3.6: シナプス活動度の時系列例

図 3.6(a)ではシナプス活動度 sの初期値は 0であり時刻 tsにスパイクが入力されると活動度 sは最

大値 aにセットされる。その後は時定数 τs に従って指数関数的に活動度が減少していく。図 3.6(b)
では、時刻 t(1)

s , t(2)
s , t(3)

s で複数回スパイクが入力されるが、その際、減衰途中に発火しても活動度に

aが加算されるのではなく、最大値 aにセットされる。つまり、このシナプスモデルではシナプス前

ニューロンが発火するとシナプス活動度 sは直前の状態に関わらず必ず最大値 aにセットされる。シ

ナプスモデルには膜電位 vに依存したものやシナプス活動度の立ち上がりに関しても時定数を持った

ものなどより詳細なモデルも存在するが、本研究ではシリコンシナプスとしてデジタル演算回路に

実装しやすい式 (3.19)を使用した。本モデルはシナプスの重要な特徴であるすばやい立ち上がりと
ゆっくりとした減衰のみにフォーカスしている。

シリコン神経ネットワーク上で i番目のシリコンニューロンへの入力電流 Ii(t)は次の方程式で与
えられる。

Ii(t) = ∑
j

wi js j(t) (3.21)
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ここで、wi j は j番目のシリコンニューロンから i番目のシリコンニューロンへの結合強度、s j は

j番目のシリコンニューロンの出力を受け取るシリコンシナプスの活動度である。

シナプス結合強度 wi j はシリコンニューロン間の結合の強さを表し、どの程度 j 番目のシリコン

ニューロンが i番目のシリコンニューロンに影響を与えるかを示す値であり、一般的に各々のシリコ

ンシナプスにおいて異なる値をとる。例えば、wi j=0の場合 j番目のシリコンニューロンが発火した

としても i番目のシリコンニューロンには全く信号が伝達されない、すなわち結合を持たないことを

意味する。wi j > 0の場合には j番目のシリコンニューロンが発火した場合に i番目のシリコンニュー

ロンに正の入力を与える。これは、膜電位を上昇させる興奮性シナプスに対応する。逆に、wi j < 0
の場合には j番目のシリコンニューロンが発火した場合に i番目のシリコンニューロンに負の入力を

与える。これは膜電位を下降させる抑制性シナプスに対応する。
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第4章 回路設計

この章では 3変数 DSSNモデルのデジタル演算回路での実装例を示す。

4.1 シリコンニューロン

デジタル演算回路では式 (3.14)-(3.16)を数値積分することによってニューロンの挙動が再現される。
デジタル演算回路では連続量は取り扱えないので式 (3.14)-(3.16)を大きな回路リソースを必要としな
いオイラー法によって差分方程式に直した。式 (3.14)-(3.16)の差分方程式は次のように記述される。

v(t +∆t) = v(t)+∆t × ϕ
τ
( f (v)−n−q+ I0 + Istim) (4.1)

n(t +∆t) = n(t)+∆t × 1
τ
(g(v)−n) (4.2)

q(t +∆t) = q(t)+∆t × ε
τ
(v− v0 −αq) (4.3)

オイラー法ではルンゲクッタ法よりも精度が粗いため精度の低下を考慮しなくてはならないが、河

野らの 2変数 DSSNに関する研究では十分なビット精度と時間刻み幅を選ぶことによって、倍精度
小数点演算とルンゲクッタ法でシュミレートされる複雑な挙動と同等なものがオイラー法でも得ら

れることが示されている [1] [13]。
図 4.1は本研究で設計した 3変数 DSSNのブロック図である。

図 4.1: 設計した 3変数 DSSNのブロック図

28



図 4.1の dv
dt ,

dn
dt ,

dq
dt は差分方程式 (4.1),(4.2),(4.3)に対応している。dv

dt ,
dn
dt ブロック内の f、gブロッ

クはそれぞれ f (v),g(v)の演算を担い、 dv
dt , dn

dt , dq
dt ブロックの出力はそれぞれ v,n,qレジスタに記憶さ

れる。各ブロックは CLKの立ち上がりごとに一回計算がおこなわれ vout ,nout ,qout として出力される。

図 4.2に dv
dt ブロックの構成を示す。

bitshift

bitshift

図 4.2: dv/dt のブロック図

この回路は入力 vと v2を受け取りブロック f で f (v)の値を演算する。次に f (v)の出力値と nレジ

スタからの出力値を減算器で演算する。その出力値が減算器で qレジスタからの出力値と演算され、

次に加算器でバイアス電流 I0、刺激電流 Istimと加算される。パラメータ ϕは ϕ = ϕ(1)−ϕ(2)(ϕ(1),ϕ(2)

はともに 2のべき乗)、∆t
τ は 2のべき乗とかけるので、∆t ϕ

τ をかける演算はビットシフトしたものど

うしの減算で表される。最後にレジスタの出力値 v(t)と加算され v(t +∆t)を出力する。
図 4.3に dn

dt ブロックの構成を示す。

bitshift

図 4.3: dn/dt のブロック図

この回路は入力 vと v2を受け取りブロック gで g(v)の値を演算する。次に g(v)の出力値と nレジ

スタからの出力値を減算器で演算する。dv
dt ブロックと同様に

∆t
τ は 2のべき乗であるので ∆t 1

τ をかけ

る演算はビットシフトで表される。最後にレジスタの出力値 n(t)と加算され n(t +∆t)を出力する。
図 4.4に dq

dt ブロックの構成を示す。

この回路は入力 vを v0と減算器で演算する。パラメータ αは 2のべき乗であるので入力 qと αの
積はビットシフトで表される。次に、v(t)− v0と αqを減算したものと ∆t ε

τ をかけるが、この演算は

∆t ε
τ が 2のべき乗に設定されているのでビットシフトで表される。最後にレジスタの出力値 q(t)と加
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bitshift

bitshift

図 4.4: dq/dt のブロック図

算され q(t +∆t)を出力する。
f ブロックは乗算器の個数をおさえるため、式 (4.4)のようにかっこを展開して実装した。ax,bxは

すべて 2のべき乗であるので、この場合、v2の計算にのみ乗算器を用いればよい (ただし x=nまたは

p。以下同じ)。この乗算器は gブロックの演算回路でも使用されるので f ブロックの外部に実装され

ている。

f (v) ≡

{
anv2 −2anbnv+anb2

n + cn (v < 0)
apv2 −2apbpv+apb2

p + cp (v ≥ 0)
(4.4)

図 4.5に f ブロックの回路図を示す。

bitshift

bitshift

図 4.5: f ブロックの回路図

vレジスタの出力はコンパレータによって符号判定され、パラメータ ax,bx,cxを選択するマルチプ

レクサに送られる。また、vはパラメータ 2axbx の積を計算するためにビットシフトされる。ax,bx

はともに 2のべき乗であるので vと 2axbx との積及び v2 と ax との積はビットシフトで表現される。

これらが減算器で演算され、さらにマルチプレクサの出力 axb2
x +cxが加算されて f (v)となり出力さ

れる。

30



gブロックで行われる数値演算の処理過程も f ブロックのものと同様である。ただし、パラメータ

lp及び lnが 2のべき乗ではなく±2n ±2mの形になっており、この実装分回路が複雑になる。g(v)は
式 (3.18)で与えられるが gブロックでも f ブロックと同様に、乗算の個数を抑えるために式 (4.5)の
ようにかっこを展開した形で実装した。kx は 2のべき乗であり、lx=±2n ±2m=l(1)

x + l(2)
x とかけるの

で、この場合、v2 の計算のみに乗算器を用いればよい。

g(v) ≡

{
knv2 −2knlnv+ knl2

n +mn (v < r)
kpv2 −2kplpv+ kpl2

p +mp (v ≥ r)
(4.5)

lx=l(1)
x + l(2)

x を用いて書くと、

g(v) ≡

{
knv2 −2knl(1)

n v−2knl(2)
n v+ knl2

n +mn (v < r)

kpv2 −2kpl(1)
p v−2kpl(2)

p v+ kpl2
p +mp (v ≥ r)

(4.6)

である。。

図 4.6に gブロックの回路図を示す。

bitshift

bitshift

bitshift

図 4.6: gブロックの回路図

vレジスタの出力はコンパレータに入力されパラメータ rとの大小が比較される。比較の結果は 2
つのビットシフタとマルチプレクサーに送られる。vは 2kxl(1)

x ,2kxl(2)
x との積に変換され、それらが

加算器により 2kxlx との積となる。この値が、v2 のビットシフトで得られる kxv2 と減算器で演算さ

れ、さらにマルチプレクサの出力 kxl2
x +mx と加算され出力値 g(v)が得られる。

今回設計した演算回路はすべて 25ビットの固定小数点を用いた。その際なるべく小数部分が多く
含まれるように小数点の位置を決めた。動作時に v,n,qの絶対値が常に 1未満になるようパラメータ
を選んでいるので v,n,qには符号部分に 1ビット、小数点第一位以下に残りの 24ビットを割り当て
た。また、 f (v),g(v)を計算する際には最大値を考慮して必要最小限のビット数を整数部分に割り当
てた。時間間隔 ∆t は 2−17 秒、すなわち周波数では 128kHzとした。ビット数を 24ビット以下にし
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たり時間間隔を 2−17 秒よりも大きくしてしまうと後述するカオス的な挙動などが観測されなくなる

など動作に問題が生じる。

4.2 シリコンシナプス

　本節では本研究で使用したシリコンシナプスの実装例を示す。本研究で使用したシリコンシナ

プスモデルは式 (3.20)で記述される。デジタル演算回路では差分方程式 (4.7)の形で実現される。

s(t +∆t) = s(t)+∆t × 1
τs

(−s(t)) (4.7)

図 4.7に今回実装したシリコンシナプスのブロック図を示す。

bitshift

図 4.7: シリコンシナプスのブロック図

sレジスタの出力を補数回路によって符号を反転し −s(t)を得る。ビットシフトにより ∆t/τs との

積を計算し、最後に s(t)との和が加算器で演算され s(t +∆t)が得られる。ビット精度、時間刻み幅
∆t はシリコンニューロンと同様 25ビット、2−17 秒を用いた。

以上がシナプス活動度がスパイクを受けた後の減衰過程の計算である。シナプス活動度が最大値 a

にセットされる演算回路が必要である。

本研究では、シナプス前シリコンニューロンの膜電位 vが閾値 0を超えた時にニューロトランス
ミッタの放出イベントが発生するとモデル化し、シナプス活動度を aにセットする。すなわちある時

刻 t から t +∆t の間に vの符号が負から正に変化したら、スパイクが発生し、sレジスタに aをセッ

トすることになる。図 4.8中のコンパレータは vレジスタの出力 v(t)と 1ステップ先の v(t + ∆t)の
符号を比較する。この符号が負から正になった場合にコンパレータが sレジスタに信号を送り sレジ

スタに aがセットされる仕組みになっている。vの符号が変化しない時にはシリコンシナプス回路で

は sは図 3.6で示されるように減衰していく。
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Silicon Neuron Circuit

Silicon Synapse Circuit

図 4.8: シリコンニューロンとシナプスのブロック図
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4.3 シリコン神経ネットワーク

本研究では次のような小規模なシリコン神経ネットワークを構築した。4.1節及び 4.2節で述べた
シリコンニューロンとシリコンシナプスを結合して、図 4.8(a)のような回路を設計した。1.2節で自
律的にバースト発火するニューロンがヒルの心拍リズムを生成する神経ネットワークなどで重要な役

割を果たしていることを述べた。運動パターンを生成する最も基本的な神経ネットワークは、2つの
ニューロンが抑制性シナプスで相互結合したものであり、その模式図が図 4.9(a)である。このような
神経ネットワークでは、ニューロンがお互いに逆位相でバースト発火することが知られており、Half
Center Oscillatorと呼ばれる。本回路でも同様の挙動を実現することをめざす。

Neuron

Neuron

Synapse

(a)模式図

Silicon Neuron Circuit(1)

Silicon Synaptse Circuit(1)

Silicon Neuron Circuit(2)

Silicon Synapse Circuit(2)

bitshift

bitshift

(b)ブロック図

図 4.9: Silicon Half Center Oscillator

本研究で構築した Silicon Half Center Oscillatorのブロック図を図 4.9(b)に示す。本回路は 2つのシ
リコンニューロンを持っている。シリコンニューロン (1)が発火した場合には前節で述べたように、
シリコンシナプス (1)のシナプス前シリコンニューロン、シリコンニューロン (1)のコンパレータ出
力がシリコンシナプス (1)に送られる。シリコンシナプス (1)は、この出力がアクティブの場合には
シナプス活動度 sを最大値 aにセットし、そうでない場合は差分方程式 (4.7)に従って、活動度 sを

減衰させていく。シリコンシナプス (1)の活動度出力 sout(1)はシナプス後シリコンニューロンである

シリコンニューロン (2)に Istim(2)として入力される。この際、シリコンニューロン (1)からシリコン
ニューロン (2)への結合強度 w21 で重みづけされる。付録 Aに示すように、本研究では w21 = −2−3

としたので w21との重みづけはビットシフトで表される。上述のシリコンニューロン (1),シリコンシ
ナプス (1)での計算と同じ計算がシリコンニューロン (2),シリコンシナプス (2)でも行われて Istim(1)

が計算され、シリコンニューロン (1)に入力される。クロックごとにシリコンニューロン (1)とシリ
コンニューロン (2)の内部変数は vout(1),nout(1),qout(1),vout(2),nout(2),qout(2) として外部へ出力される。
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第5章 シミュレーション結果

前章で設計したシリコンニューロン及びシリコンシナプスを VHDLによって記述し、それらを組
み合わせて Silicon Half Center Oscillatorを構築した。本章では VHDLシミュレーションの結果を示
す。ただし、発火周波数順応性に関してはMATLABでの数値シミュレーション結果である。シミュ
レーションは XILINX社の提供しているModelsim Xilinx Editionを使用し、ターゲットデバイスは
XILINX社の XC6SLX45とした。

5.1 シリコンニューロン

3変数 DSSNにおいて、パラメータを付録 Aに示すように定め、式 (3.16)中のパラメータ v0を変

化させることによって方系波バーストニューロンの特徴的な 4種類の挙動を観測することができた。
それらは、バースト発火、カオス的バースト発火、カオス的連続発火、周期的連続発火である。v0は

式 (3.13)でも述べたように q-ナルクラインの v切片を決定づけるパラメータであり q-ナルクライン
の位置変化によって Hindmarsh-Roseモデルにおけるものと類似したダイナミクスの変化が生成され
ている。

5.1.1 バースト発火

パラメータ v0=[-0.406,-0.339]の範囲でバースト発火が発生することを確認した。これは、適切な
v0 を選び q-ナルクラインを 2変数系の安定なリミットサイクルと安定平衡点を分けるように配置す
ることにより、Hindmarsh-Roseモデルの分岐図 3.4で説明したものと同様のメカニズムを再現する
ことができるからである。図 5.1は v0=-0.380としたときの v-q平面と変数 vの時系列例である。状

態点が、安定平衡点に位置する場合、式 (3.16)より、q-ナルクラインの下側の領域では dq/dt < 0で
あり qが減少するので、図 5.1(a)中の赤い矢印 (1)のように移動する。qがサドルノード分岐点に到

達すると、それより qが小さな領域では安定平衡点は存在しないので状態点は q-ナルクラインの上
側にある安定なリミットサイクルへジャンプする。q-ナルクラインの上側では dq/dt > 0であるので
リミットサイクルを振動しながら、赤い矢印 (2)で表されるように qが増加していく。状態点がサド

ルループホモクリニック軌道分岐点 (安定なリミットサイクルの右端)に到達すると、それより qが

大きな領域には安定なリミットサイクルが存在しないので、q-ナルクラインの下側の安定平衡点へと
ジャンプする。状態点が再び q-ナルクラインの下側に来るため、これまでのシーケンスをくりかえ
すことになる。これが安定平衡点に対応する休止状態とリミットサイクルに対応する発火状態を交互

に持つ自律的バースト発火のメカニズムである。

バースト発火において、バーストごとの発火回数を Spike per Burst(SPB)と呼ぶことにする。パラ
メータ v0=-0.380における図 5.1(b)の場合では SPBは 2である。今回、パラメータ v0を [-0.406,-0.339]
の範囲内で変化させることによって SPBが変化した。v0 が増加するにしたがって SPBは 1,2,3と増
加した。図 5.2に v0=-0.405と v0=-0.350のときの時系列例を示す。v0=-0.405の時は SPBが 1であ
り、v0=-0.350のときは SPBが 3である。
また、付録 Aに示すパラメータのうち εのみを変化させることによって SPBを調整できる。これ

は εがゆっくりとした負のフィードバックに対応する変数 qの時定数であり、休止状態と発火状態の
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図 5.1: バースト発火の分岐図と時系列例 (v0=-0.380)

切り替わりの速さをコントロールする役割を果たしているからであると考えられる。ε = 2−12に設定

したときの vの時系列例を図 5.3に示す。ε以外のパラメータは全て図 5.2のものと同じである。図
5.3(a)の v0=-0.406の時は SPBが 11、図 5.3(b)の v0=-0.340の時は SPBが 31と増加している。
また、バースト発火における発火状態と休止状態の時間比によって他のニューロンへの影響力が

決まるため、1.2節で述べたような生体内のリズミカルな運動を生成するパターンジェネレータのダ
イナミクスにとって時間比は重要なパラメータであると考えられる。ここでは ε = 2−12 の場合につ

いて、発火状態と休止状態の時間比を次のように評価した。まず図 5.3に示すように発火状態の時
間幅を τ1、休止状態の時間幅を τ2 とした。τ1 はバーストにおける最初の発火において vが 0を超
えた時刻から、最後の発火の終わりにおいて vが 0を下回った時刻までの時間幅で定義した。τ2 は

バースト周期から τ1 を引いたものである。発火状態が短く休止状態が長い v0=-0.405の場合は時間
比 τ1/τ2=0.226、発火状態が長く休止状態が短い v0=-0.340の場合は τ1/τ2=1.87である。パラメータ
v0 を-0.406から-0.340の間で変化させると時間比 τ1/τ2 は 0.226から 1.87の間を連続的に変化する
ので幅広い調整が可能となる。ただし、バースト周期もパラメータ v0 に依存して変化するため、v0

を変化させることのみで τ1/τ2 のみを任意に選ぶことはできない。

パラメータ v0=[-0.406,-0.339]の範囲内でのバースト発火の特徴をまとめると、パラメータ ε及び
v0によって SPBを調整でき、パラメータ v0によって発火状態と休止状態の時間比 τ1/τ2を調整でき

ることが分かった。

これらの調整手法により本モデルを基にしてさまざまなパターンジェネレータを構成できる可能

性がある。
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図 5.2: ε = 2−8 におけるバースト発火の時系列例
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図 5.3: ε = 2−12 におけるバースト発火の時系列例
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5.1.2 カオス的バースト発火

パラメータ v0=[-0.338,-0.324]の範囲でカオス的バースト発火が発生することを確認した。v0=-0.335
のときの vの時系列例を図 5.4に示す。v-q平面上では図 5.5(a)に示すように q-ナルクラインは位置
する。図 5.4は前節の規則的なバースト発火とは異なり、SPBが 3や 2、もしくは 5など不規則に変
化している。この不規則なバースト発火が決定論的カオスであるかどうか判定するために次の解析

を行った。
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Chaotic Burstting(v₀=-0.335)

図 5.4: カオス的バースト発火の時系列例 (v0=-0.335)

図 5.5(b)に示すように v-n-q空間内でポアンカレ断面 v=-0.2(図中赤線参照)を定義した。図 5.5(c)
にはポアンカレ断面とバースト発火の軌道との交点の n,q座標がプロットされている。この 3次元ア
トラクタは大まかに円筒状の構造をしているので平面 v=-0.2とアトラクタとが交わる箇所は 2つの
領域に存在するが、変数 nの値が小さい側、n < −0.5で定義される領域の断面を用いた。このポア
ンカレ断面上の各点には、時系列にそって順番がある。初期状態からアトラクタに引き込まれていく

過渡期を除き、残りの各点についてポアンカレ断面上を通過した順番にしたがって、i番目に通過し

た状態点の座標を ni,qi とした。図 5.5(c)から v=-0.2におけるアトラクタは厚みがほぼなく、一次元
的な構造をしていることがわかる。したがって、n,qの片方が決まればもう片方がきまるため、ni,qi

のどちらか一方がわかれば ni+1,qi+1が予測できる。q方向に長い断面図であるので qiに着目して解

析を行った。図 5.5(d)は qiのリターンマップである。例えば、ポアンカレ断面上において、5番目の
点の q座標が q5=-0.035であり 6番目の点の q座標が q6=-0.030であった場合には、リターンマップ
上に (-0.035,-0.030)の点をプロットする。こうしてすべての軌道をリターンマップにプロットすると
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図 5.5(d)のように単価関数曲線上にすべての点がプロットされた。これはシステムが決定論的である
ということを示唆しており、本シミュレーションにおけるカオス的バースト発火が決定論的なダイナ

ミクスによって生成されていることがわかる。また、このリターンマップ上で qi = qi+1 とプロット

した曲線との交点において、曲線の傾きが-1より大きいので、この交点が不安定平衡点であること
が分かる。また、この一次元写像のリアプノフ指数を計算すると 0.32±0.02と正であった。つまり、
v0=-0.335としたときの図 5.4に見られた不規則なバースト発火はカオス的バースト発火であるとい
える。このようなカオス的バースト発火は生体内では方形波バーストニューロンと同等のダイナミク

スを持つ膵臓の β細胞で観測されることが知られている [21]。
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5.1.3 カオス的連続発火

パラメータ v0=[-0.323,-0.321]の範囲でカオス的連続発火が発生することを確認した。v0=-0.322と
したときの vの時系列例を図 5.6に示す。不規則な連続発火であり、特に発火と発火の間の vの変化

の仕方に注目すると不規則性が明らかになる。v-n平面では図 5.5(a)に示すように q-ナルクラインは
位置する。カオス的バースト発火、v0=-0.335の場合は 2ないし、3回発火すると、すなわちリミット
サイクルを 2、3周すると、qの増加により、サドルループホモクリニック軌道分岐点に到達し、リ

ミットサイクルを消失、リミットサイクルの下限よりも下の領域を状態点が通って qが減少する。q

が十分小さくなると、サドルノード分岐により安定平衡点が消失するため再びリミットサイクルに収

束する。しかし、カオス的連続発火、v0=-0.322のときは常にサドルループホモクリニック軌道分岐
点の近くに状態点があり、qがそれに伴って複雑な変化をするので図 5.6のような不規則な連続発火
を生成する。

この、v0=-0.322の時の不規則な連続発火も前節と同様の解析によってリアプノフ指数が 0.34±0.02
と正の値が得られた。従ってカオスであることが示唆される。図 5.5(b),(c),(d)にはそれぞれ 3次元ダ
イナミクス、ポアンカレ断面、ポアンカレ断面上のリターンマップを示す。
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5.1.4 周期的連続発火

パラメータ v0=[-0.320,-0.200]の範囲で周期的連続発火が発生することを確認した。v0=-0.250のと
きの vの時系列例と v-q平面をそれぞれ図 5.8(a),(b)に示す。図 5.8(a)より、前節のカオス的連続発
火と異なりすべてのスパイクが同じ形状をしていることがわかる。図 5.8(c)には軌道を v-n-q空間に
プロットしたものを示す。この軌道は、曲面的な構造をもたずリミットサイクルであることがわか

る。図 5.8(c)中の赤線で示される平面 v=-0.2と軌道の交点を図 5.8(d)に示す。一点で交わっており、
この連続発火が周期的なものだということがわかる。v0=-0.250のとき発火周波数はおよそ 22 ± 0.5
Hzであった。

0 0.5 1 1.5 2
-0.5

-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

t[sec]

v

Tonic Spiking(v₀=-0.250)

(a)周期的連続発火の時系列例

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

-0.1 -0.05 0 0.05 0.1

Bistability

Stable Limit Cycle

Unstable Node

Stable Node

Hop
Bifurcation

Stable Limit Cycle

Saddle

Saddle Node 
Bifurcation

v

q

Saddle Loop
Homoclinic Orbit 
Bifurcation

q-nullcline(v=-0.250)

(b) v0=-0.250 のときの分岐図

-0.4
-0.2

0
0.2

0.4

-1
-0.5

0
0.5

1
-0.031

-0.03

-0.029

-0.028

-0.027

v
n

q

3D dynamics(v₀=-0.250)

(c) 3 次元のダイナミクス

-0.675 -0.67 -0.665 -0.66
-0.045

-0.04

-0.035

-0.03

-0.025

-0.02

-0.015
Poincare Section (v=-0.2,n<-0.5)

n

q

(d) v=-0.2 におけるポアンカレ断面

図 5.8: 周期的連続発火の分岐図と時系列解析 (v0=-0.250)

42



5.1.5 リアプノフ指数解析

カオス的バースト発火、カオス的連続発火の節ではそれぞれ時系列例に対してポアンカレ断面を

定義してリターンマップから一次元写像のリアプノフ指数を求めたが、本節ではパラメータ v0 を変

化させたときに 3変数 DSSNの最大リアプノフ指数がどのように変化するかを図 5.10に示す。リア
プノフ指数の計算はWolfの方法を参考にして行った [22]。リアプノフ指数解析の詳細については付
録 Bで解説する。
図 5.10(a)に v0 を-0.5から-0.2まで変化させたときの最大リアプノフ指数を示す。領域 (a)では最

大リアプノフ指数が負になっており安定平衡点が存在する状態、ニューロンモデルは静止状態であ

る。v0 を増加させていくと (-0.408,-0.339)の領域 (b)で最大リアプノフ指数が 0となる。このとき
5.1.1節の周期的なバースト発火が発生している。
さらに v0 を増加させていくと (-0.339,-0.320)の領域で最大リアプノフ指数が正となる部分が現れ

る。(c1)の領域は 5.1.2節のカオス的バースト発火に対応している。だだし、その領域内に最大リア
プノフ指数が 0でカオス的な挙動ではないいくつかの周期窓が観測された。さらに領域 (c3)でも最
大リアプノフ指数が正であり、これは 5.1.3節のカオス的連続発火に対応している。この領域にも周
期窓が観測された。カオス的バースト発火からカオス的連続発火に移行する領域 (c2)ではいったん
最大リアプノフ指数が 0付近の値を取り周期的なふるまいを見せている。領域 (c2)のダイナミクス
を図 5.9に示す。v0 が-0.320を超えると再び最大リアプノフ指数は 0となるが、これは 5.1.4節の周
期的連続発火に対応する。v0 の変化に対するこれらの挙動の変化は、Hindmarsh-Roseモデルにおけ
る v0に対応するパラメータに対するダイナミクスの変化に類似しており [23]、本 3変数 DSSNが方
形波バーストニューロンとして十分なダイナミクスをそなえていることが裏付けられる。
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5.1.6 発火周波数順応性

1.2節で述べたように、発火周波数順応性はニューロンの重要な特徴の一つだと考えられている。
発火周波数順応性とは、ニューロンに刺激電流を与え続けた時に、発火周波数が刺激電流を与え始め

た時よりも減少していき、ある一定の周波数で安定するという現象である。本研究の 3変数 DSSN
で、パラメータを付録 Aに示すように決め、刺激入力 Istimを与え続けた時の時系列例を図 5.11に示
す。図 5.11(a),(b)ともに、刺激入力 Istim=0.04を t ≥0.2で連続的に与えた。刺激入力 Istimを与えた直

後には連続発火の周期が短いが、時間が経つにつれて一定の周波数に落ち着いていくことがわかる。

また、負のフィードバックを担う変数 qの時定数 εを変化させることによって図 5.11(a),(b)では刺激
入力 Istim に対する順応時間の違いが見られた。ε = 2−9 で変数 qの変化がゆっくりとなる図 5.11(b)
の方が (a)よりも一定周波数に落ち着くまでの順応時間が長いことがわかる。

5.2 シリコン神経ネットワーク

本節では 4.3節で述べた Silicon Half Center Oscillatorの回路シミュレーション結果を示す。パラ
メータは v0=-0.350とし、その他は 5.1.1節のシミュレーション時と同じもの、シリコンシナプスに
ついては 4.2節に示したものを用いた。図 5.12(a)には 2つのシリコンニューロンの変数 vの時系列

例をそれぞれ青、緑の線で示した。2つのシリコンニューロンが逆位相で同期的なバースト発火を発
生していることがわかる。つまり Half Center Oscillatorと同等の挙動を、本研究の 3変数 DSSNと抑
制性シリコンニューロンとの結合系で実現できた。図 5.12(b)には (a)に対応する 2つのシリコンシ
ナプス活動度 sを青、緑の線で示した。シナプス前ニューロンが発火をすると (変数 vが閾値 0を超
えると)、シナプス活動度が最大値 1にセットされ、シナプス前ニューロンが発火をしていないとき
はゆっくりとした減衰をしており、シリコンシナプスが正常に動作していることがわかる。このシナ

プス活動度 sが結合強度 wで重みづけされてそれぞれのシナプス後ニューロンへと入力され、(a)に
示すような逆位相で同期的なバースト発火が実現されていると考えられる。

5.3 回路規模と消費電力

最後に本研究で構築したシリコン神経ネットワークの回路規模と消費電力について述べる。今回設

計した Silicon Half Center Oscillatorはターゲットデバイス XC6SLX45の 798スライスを使用した。
デバイス XC6SLX45は 6822スライス保持しており、今回のネットワークのおよそ 8倍の規模のネッ
トワークを構築できるリソースを持っている。FPGA評価ボードには、Digilent社の Atlysを使用し
たが、ボード全体の電力消費はリアルタイム動作でおよそ 1600mWであった。うち、FPGAコアが
消費したとみられる電力はおよそ 200mWであった。本ボードには主に 4つの電力系統があり、それ
ぞれの消費電力を表 5.1にまとめた。

供給電圧 消費電流 消費電力 主な用途

3.3V 400mA 1320mW FPGA I/O, video, USB ports, clocks, ROM, audio

2.5V 32mA 80mW FPGA aux, VHDC, Ethernet PHY I/O, GPIO

1.8V 5mA 9mW DDR & FPGA DDR I/O

1.2V 160mA 192mW FPGA core, Ethernet PHY core

表 5.1: FPGA評価ボードの電力消費
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第6章 結論

6.1 まとめ

本研究では、デジタル演算回路に最適化した 3変数ニューロンモデルを数理的手法に基づいて設
計した。最適化するために様々な単純化を施す一方でカオス的なバースト発火に代表されるような

ニューロンモデルとしての複雑なダイナミクスを実現することに成功した。パラメータ v0 の変更に

より q-ナルクラインが変化して 4種類の発火パターンが観測されたが、同様の発火パターンが 3次
元ニューロンモデルの Hindmarsh-Roseモデルでも見られことがWang [23]によって示されている。
数値シミュレーションでは持続的な刺激入力に対する発火周波数順応性も観測された。また、本研究

のシリコンニューロンを抑制性のシリコンシナプスで結合することによって Half Center Oscillatorと
同様のリズムを生成することができた。

6.2 今後の展望

今後の課題は、FPGAからのデータの読み出しとより複雑なネットワークの構築である。本研究で
は VHDLシミュレーションでバースト発火等のダイナミクスを確認できたが、今後は FPGAの動作
データを読み出し、ソフトウェア上のシミュレーション結果と比較することで再現されたニューロン

モデルの特性を評価する。発火周波数順応性に関しては数値シミュレーションでのみ動作を確認でき

たが、今後は VHDL記述し、FPGAへの実装を目指す。
また、本研究では最も基本的なパターンジェネレータの一つである Half Center Oscillatorをシリコ

ン神経ネットワークで構築することができた。これをもとに心拍リズムを生成する神経ネットワー

ク [10]などより複雑なシリコン神経ネットワークモデルを構築することを目指す。Hillら [10]の示
した心拍リズムを生成する神経ネットワークは 8つのニューロンから構成される。本研究では 2つの
シリコンニューロンでターゲットデバイス全体のおよそ 1/8のリソースのみ使用したので 8つのシリ
コンニューロンは現状の設計のまま構築可能である。より大規模なシリコン神経ネットワークを構築

する際には、シリコンシナプスのビット数評価、パイプライン構造の設計などの工夫が必要となる。
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付録

A.デジタルシリコンニューロンのパラメータ

共通パラメータ クラス別パラメータ ClassI ClassII ClassI*

an 8.0 kn 2.0 4.0 4.0

ap -8.0 ln -0.3 -0.55 -0.1

bn -0.25 mn -0.705 -1.295 -0.755

bp 0.25 ϕ 1.0 0.6 0.6

cn -0.5 τ 0.003 0.003 0.002

cp 0.5 r -0.2 -0.1 -0.25

kp 16.0 　 I0 -0.205 -0.24 -0.25

lp -0.2125
mp -0.6875

表 1: 従来の 2変数 DSSNのパラメータ

共通パラメータ クラス別パラメータ ClassI ClassII ClassI*

an 8.0 kn 2.0 4.0 4.0

ap -8.0 ln -0.3125=-2−2-2−4 -0.5625=-2−1-2−4 -0.09375=−22 +2−5

bn -0.25 mn -0.705795601 -1.317708517 -0.7708333
bp 0.25 ϕ 1.0 0.5 0.5
cn -0.5 τ 0.003 0.003 0.002

cp 0.5 r -0.205357142 -0.104166 -0.26041666
kp 16.0 　 I0 -0.205 -0.23 -0.09
lp -0.21875=2−5-2−2

mp -0.6875

表 2: 修正後の 2変数 DSSNのパラメータ
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an 8.0 kn 4.0

ap -8.0 ln -0.09375=−22 +2−5

bn -0.25 mn -0.7708333

bp 0.25 ϕ 0.46875=2−1 −2−5

cn -0.5 τ 2−9

cp 0.5 ε 2−8

kp 16.0 I0 -0.09

lp -0.21875=2−5-2−2 r -0.26041666

mp -0.6875 α 0

表 3: 3変数 DSSNのバースト発火パラメータ

an 8.0 kn 4.0

ap -8.0 ln -0.09375=−22 +2−5

bn -0.25 mn -0.7708333

bp 0.25 ϕ 0.625=2−1 +2−3

cn -0.5 τ 2−9

cp 0.5 v0 -0.402

kp 16.0 I0 -0.09

lp -0.21875=2−5-2−2 r -0.26041666

mp -0.6875 α 0.5

表 4: 3変数 DSSNの発火周波数順応性パラメータ

a τs w12 w21

1 2−4 -2−3 -2−3

表 5: シリコンシナプスのパラメータ
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B.リアプノフ指数解析
本節では本研究の 5.1.5節で行った最大リアプノフ指数解析手法を説明する [22]。
まず、リアプノフ指数とは力学系の軌道不安定性を定量化する指標である。カオス力学系の特徴の

一つに初期値に対する鋭敏な依存性がある。初期値鋭敏性とは、ある力学系にある初期値を与えたと

き、その初期値に微小な誤差を持つもう一つの初期値を与えると、時間発展に従って、これら 2通り
の初期値に対する解の軌道が全く異なるものになるということである。

初期状態では微小な誤差だったものが決定論的な法則に従って運動しているにも関わらず、軌道間

の差が大きくなっていく性質を軌道不安定性と呼ぶ。一般的には、図 1に示すように軌道不安定性は
リアプノフ指数 λによって定量化することができる。

ε
0

ε
0
eλt

図 1: 軌道不安定性とリアプノフ指数 λの関係

ある時刻において、その差が ε0で会った時、時刻 t 後には、ε0eλt に延びる。この伸びを定量化す

るのがリアプノフ指数 λである。仮に λ < 0であれば、伸びではなく縮みになり、この場合の応答は
軌道不安定ではないことになる。λ = 0の場合には平均的にみて軌道間の差が時間とともに変化しな
いことになる。一般的には k次元カオス力学系には、伸びる方向 (不安定多様体)と縮む方向 (安定多
様体)があることが知られているが、正のリアプノフ指数は不安定多様体に、負のリアプノフ指数は
安定多様体に対応する。本研究では 3次元力学系を対象に解析を行ったのでリアプノフ指数は 3つ
持つことになる。また、リアプノフ指数のうち最大のものを最大リアプノフ指数と呼び、最大リアプ

ノフ指数が 0より大きい場合はその力学系はカオス、0である場合はトーラスやリミットサイクルな
どの周期的運動、0より小さい場合は安定平衡点に収束するということが知られている。
リアプノフ指数の計算、推定には元の力学系が分かっている場合、時系列データしかない場合など

に応じて様々な方法があるが本研究では直接軌道の伸びを計算する方法を用いた。図 2に基本的な考
え方を示す。

まず、図 2中にある実線の軌道 ADが基準軌道となる。基準軌道の始点、A(時刻 t0)の近傍に適当
な微小変位、L(t0)を持った点 A′′を定める。A,A′′は時刻 t1にはそれぞれ B,B′になるので初期微小変

位 L(t0)は、L′(t1)へと発展することになる。直感的にいえば、ベクトル
−−→
AA′′は最も不安定な方向に

向かって伸びていくので、時刻 t1における伸びの比
L′(t1)
L(t0) から最大リアプノフ指数 λを求めることが

できる。t1 − t0が大きすぎると、初期微小変位はどんどん伸びて行き、最後には L′(t1)がアトラクタ
のサイズにまで発展してしまう問題がある。そこで、ある適当な時刻 t1において L′(t1)を正規化し、
L′(t1)における新たな微小変位

−−→
BB′′を定義する必要がある。新たに B′′を与えれば、

−−→
BB′′から

−→
CC′へ

の変位の比を同様に求めることができる。これらの操作を次々と繰り返し、以下の量を計算すること

で、最大リアプノフ指数 λを推定することができる。

λ =
1

tM − t0

M

∑
k=1

log
L′(tk)

L(tk−1)
　 (1)
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図 2: 直接軌道の伸びを計算する方法

ここで、Mは繰り返しの回数である。リアプノフ指数の定義は、軌道間の伸びを指数 λで表したも
のであったので、式 (1)は軌道間の伸びの比の対数をとってそれを M 回繰り返し、単位時間当たり

の平均の伸びを計算した量となっている。

ここで、上述の方法で最大リアプノフ指数を計算する際に 3つの適当なパラメータを決める必要が
あった。正規化する時間間隔 tk − tk−1、正規化する際の微小変位の大きさ |

−−→
XX ′′|、繰り返しの回数M

である。5.1.5節の計算では、tk − tk−1=2、|
−−→
XX ′′|=0.0001、M=64とした。さらにこの計算を各 v0に対

して 5回ずつ異なる初期状態で行いその平均をとったものが図 5.10となっている。
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