
 

 

 

 

 

― 修士論文 ― 

 

Class I および II のスパイキングニューロンモデルによる

連想記憶メモリ 

Associative Memory with Class I and II Spiking Neuron Models 

 

 

 

 

 

 

 

平成 27年 2月 5日提出 

指導教員 河野崇 准教授 

 

東京大学大学院工学系研究科 

電気系工学専攻 

 

学籍番号 37-136436 

氏名  大沢義佳 

  



1 

 

概要 

本研究の目的は全結合連想記憶メモリにおいて, 構成ニューロンが Class I と II による

結果に差が出る理由を調べることである.  

連想記憶メモリは入力パターンに似ている格納パターンを出力するメモリで, ニューラ

ルネットワークの代表的な応用の一つとして Hopfield モデルから始まり, 単純なニューロ

ンモデルで構成されてきた. 近年, スパイキングニューロンを用いた連想記憶メモリが研

究されている.  

スパイキングニューロンは定値刺激に対する発火周波数によってクラス分けされている.  

Class Iは 0に近い周波数から発火し始め, 刺激が強くなると周波数が増える. Class IIでは

ある周波数から発火し始め, 刺激の強さにあまり影響を受けない. スパイキングニューラ

ルネットワークは主に Class Iによって構成されてきたが, 最近 Class IIニューロンの重要

性が指摘されている.  

 Liらは DSSNモデルを用いて Class Iと IIの両方で連想記憶メモリを構成し, クラスご

との性能の違いを比較した. その結果は, Class II のほうが Class I よりも高いエラーから

でも正しい格納パターンを出力することができることを示していた.  

 そこで, 連想記憶メモリを構成するニューロンモデルをクラスの特性を考慮しながら変

更し, 性能を評価することで, Class IIのほうが Class Iよりも優れている理由を調べる.  

まず, Class II の波形多様性が寄与しているか調べるために, 人工的に伝達物質放出時間を

固定した. つぎに, 膜電位のリセットが含まれる Izhikevich モデルを用いてクラスごとの

性能を比較した. その結果から Class II の type2 の PRC が寄与しているか調べるために

Izhikevichモデルのリセットパラメータを変更し, PRCの形を変えて性能を調べた.  

結果, 波形多様性と周波数特性では, Class II の性能を上げている様子は見られなかった

が, PRCによって性能の向上がみられた.  

これにより, スパイキングニューロンによる連想記憶メモリを効果的に作ることができ

るようになり, さらなるスパイキングニューロンの活用が期待される.  
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第1章 序論 

1.1 背景 

コンピュータの発展とともに, ニューラルネットワークを利用した研究が進められてお

り, そのニューロンモデルは現実のニューロンとはかけ離れた形で画像認識や機械学習に

おいて進歩した.  

一方, 脳により近い情報処理を目指す試みもある. ここでは, スパイキングニューロンモ

デルが用いられる. ここで, 各ニューロンがとても複雑なふるまいをするため, スパイキン

グニューロンモデルは定量的に忠実に再現しようとすると, 非常に複雑になる. さらに, ヒ

トの脳は数十億個のニューロンから構成されるといわれており, 計算速度と消費電力の点

から, そのまま再現することは現実的ではない. 計算速度の問題は, モデルの単純さにかか

わる. モデルを簡単化することにより, ニューロンの活動の再現性が劣化する. どの程度簡

単化するかを考えなければならない. 一方, 消費電力の問題は専用ハードウェア化による

解決が研究されている. 効率よくハードウェアを利用しつつ, ニューロンの特性を活かし

たモデルが望ましい.  

ニューロンは, 定値刺激を与えたときの周期発火の特性によって Class I と II にクラス

分けされている. スパイキングニューラルネットワークは, 多くのニューロンを簡単に表

現するために Class Iのみに単純化されて構成されてきた. ニューロンクラスが情報処理に

果たす役割を明らかにすることが, 未だに謎の多い脳のメカニズムの理解へつながること

が期待される.  

1.2 ニューロン 

 神経系では, ニューロン同士の電気信号のやり取りによって情報処理が行われていると

考えられている.  
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図 1.1 ニューロンの模式図と膜電位の模式図 [1]より引用 

 ニューロンはスパイク, 不応期, 周波数適応, バースト発火のような複雑なふるまいをす

る[1].  

 定値刺激によって周期発火するニューロンが存在する. この周期発火の周波数応答によ

って 2 つのクラスに分けられている[2]. Class I は 0 に近い周波数から発火し始め, 刺激を

強くすると周波数が高くなる. 一方, Class II は, ある一定の周波数から始まり, 刺激の大

きさにはあまり影響を受けない.  
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図 1.2 Classごとの周期発火の模式図 [1]より引用 

1.3 スパイキングニューラルネットワーク 

 ニューラルネットワークは, 神経系で行われている情報処理を模倣して, 一般的なコン

ピュータが苦手とされている複雑な問題を解決するために研究されている. ニューロンモ

デルをステップ関数やシグモイド関数を用いて利用されている人工ニューラルネットワー

クは画像認識や機械学習などで広く利用されている. 一方, ニューロンのスパイクに着目

したスパイキングニューラルネットワークには, 蔵元らの位相振動子モデルを用いたネッ

トワーク[3]もあるが, 今回は神経ネットワークの電気活動をより詳しく再現できる定性的
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モデルによるネットワークに着目する.  

ニューラルネットワークのシミュレーションでは, 高速な実装のためにハードウェアが

利用されている. また, ニューロンモデルの簡単化のために, クラスの違いは無視され, 

Class I ニューロンによるネットワークが作られてきた. しかし, 近年, Class II ニューロン

の役割が注目されている.  

特に, 今回は Liらの先行研究[4]に焦点を当てる. Liらは Digital Spiking Silicon Neuron 

(DSSN)モデルを用いて 256 ニューロンによる連想記憶メモリを構成した. 連想記憶メモリ

は, 入力パターンに似ている格納パターンを出力するメモリで, デジタルコンピュータに

よるメモリよりも高速な検索ができるといわれている. ニューラルネットワークの基本的

な応用の一つで, 性能の評価に利用される. この研究では, メモリに 4 つのパターンを相関

学習によって学習させて格納し, 各パターンにランダムエラーを付与したものを入力して

格納パターンが正しく想起されるか検証した. クラスごとの結果を比較したところ, Class 

IIのほうが高いエラーレートでも正しいパターンを出力することができることが示された.  
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図 1.3 先行研究の概略図 [4]から引用 
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1.4 研究の目的 

 本研究の目的は, 先行研究で示されたニューロンのクラスの違いによって生じる連想記

憶メモリの性能差について, そのメカニズムを調べることである. 2 つのクラスには周期発

火の周波数の他にも特性の違いがいくつかある. それらの特性を抽出してネットワークを

構成し, 性能を評価していく.  

1.5 論文の構成 

 第 1章で序論を述べる. 第 2章ではニューロンモデルをいくつか挙げ, 第 3章では先行研

究でも利用された連想記憶メモリモデルの詳細を紹介する. 第 4 章ではクラスの違いによ

る特性の違いを示す. 第 5 章で比較した特性ごとの連想記憶メモリシミュレーションの結

果し, 第 6章で本論文のまとめを行う.  
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第2章 ニューロンクラス 

 ニューロンのクラスクラスは定値刺激に対する周期発火の周波数で分けられているが, 

他にもいくつか異なる特性がある. これらについて, 先行研究で用いられた DSSN モデル

を例にして着目する.  

2.1 分岐構造と周波数 

 クラスの定義は定値刺激に対する周期発火の周波数で定義されるが, それぞれのクラス

は位相平面にナルクライン構造や周期発火するときの分岐構造の違いが知られている. 図

2.1 のように, Class I ではサドル・ノード分岐, Class II では Hopf 分岐が起こる. これは, 

位相平面解析からも説明される.  

Class I ではナルクラインの交点が 3つあり, それぞれ, 安定平衡点(S), 鞍点(T), 不安定

平衡点(U) である. 刺激入力によって v ナルクラインが上昇すると, (S)と(T)が近づいてい

き, 合体して消える. こうしてサドル・ノード分岐が起こり, 周期発火が始まる. ここで

Class I では, (T)の周囲には(T)に近づく安定多様体と, (T)から離れる不安定多様体があり, 

状態点の軌道はこれに沿って一度(T)に近づく. (T)の周辺では両変数の時間微分が小さいの

で周波数の低い周期発火が起こる.  

一方 Class II の位相平面は, ナルクラインの交点が安定平衡点(S)の一つだけであり,  

刺激入力によって(S)が不安定平衡点(U)に変わる Hopf 分岐によって周期発火が起こる. 

Class II にはサドル・ノード分岐のような状態点の速度を低下させるメカニズムがないの

で, ある周波数からしか周期発火が起こらない.  
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図 2.1 分岐構造とクラス [4]より引用 
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図 2.2 位相平面とクラス [4]より引用 
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2.2 波形 

 クラスの違いは波形にも影響を与える. これも位相平面上の分岐構造の違いで説明でき

る.  

 Class I では, スパイクは, (T)の不安定多様体に沿って状態点が移動することによって発

生するので刺激の強さにかかわらず all-or-none と呼ばれるようなスパイクの形が同じ形

になりやすいという特徴がある. 図 2.3(a)の波形からも膜電位の最大値やスパイク幅が比

較的揃っている.  

一方, Class II では, そのような軌道が存在せず, 刺激の大きさに対してスパイク波形が

変化する. 波形を見ても, 膜電位の最大値やスパイク幅に比較的大きなばらつきがみられ

る(図 2.3(b)).  
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図 2.3 クラスと波形（DSSNモデル） 
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2.3 PRC 

 Phase Resetting Curve (PRC)は周期発火中のニューロンに対するパルス刺激タイミング

と位相変化量のプロットである.  

 

図 2.4 パルス刺激タイミングの違いによる波形の変化 

 PRC の横軸が刺激を与えたタイミングの位相で, 縦軸が位相変化量である. 各クラスの

PRCは Class Iはほとんど正のみ(type 1)である一方, Class IIは正負両方の値をとる(type 

2). これも位相平面解析で説明できる.  

 PRC は, 膜電位の上昇中に刺激を与えると正になりやすく, 下降中に刺激を与えた場合

は負になりやすい.  

 Class I では, 膜電位の下降中の状態点の移動速度が, 上昇中に比べて速いため, 位相に

変換したときに狭い範囲になる. そのため Class I では負の部分がほとんどない PRC にな

る(type 1).  

 一方, Class II では下降中も上昇中も移動速度の差が比較的少ないため, 正負両方の値を

とる PRCになる(type 2).  
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図 2.5 クラスと PRC 
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第3章 スパイキングニューロンモデル 

 スパイキングニューロンモデルは, ニューロンの膜電位変化を数式で表したものであり, 

スパイキングニューロンモデルは大きく 3 種類に分けられる. ニューロンの定量的なふる

まいを詳細に記述する conductance-based モデル, 状態変数のリセットでスパイクを表現

する Integrate-and-Fire (I&F)-basedモデル, 数理構造を維持したまま conductance-based

モデルの式を簡単化した定性的モデルの 3 種類である. まず, それぞれについて代表的な

モデルを紹介する. 次に, 連想記憶メモリにおいてクラスごとの性能を比較するためのシ

ミュレーションにふさわしいモデルを 2つ説明する.  

3.1 様々なニューロンモデル 

3.1.1 conductance-basedモデル 

 まず, Conductance-based モデルの代表例である Hodgkin-Huxley モデルについて説明

する[5]. このモデルは世界で最初の定量的な神経モデルであり, イカの巨大軸索の観測デ

ータから神経細胞内外のイオン濃度に着目することで導かれた. 細胞膜をキャパシタと考

えた膜電位と細胞膜を通過する電流の微分方程式になっており, ナトリウムイオンとカリ

ウムイオン, 膜電位に依存しないリーク電流をコンダクタンスに見立てている.  

各コンダクタンスはイオンチャネルがどの程度開いているかによって決まり, イオンチャ

ネルはゲート粒子が全て開いているものだけが電流を通す. 𝑚,ℎ, 𝑛は各ゲート粒子の開い

ている割合を表しており, 各アルファは開状態に遷移する確率とベータは閉状態に遷移す

る確率を表す.  

 

図 3.1 細胞内外のイオン模式図 [1]より引用 
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図 3.2 細胞膜の等価回路 [1]より引用 

 

図 3.3 イオンチャネルの模式図 [1]より引用 

 
𝐶𝑚

𝑑𝑣

𝑑𝑡
= 𝑔

𝑁𝑎
𝑚3ℎ(𝐸𝑁𝑎 − 𝑣) + 𝑔

𝐾
𝑛4(𝐸𝐾 − 𝑣) + 𝑔

𝐿
(𝐸𝐿 − 𝑣) 

𝑑𝑚

𝑑𝑡
= 𝛼𝑚 − (𝛼𝑚 − 𝛽𝑚)𝑚 

𝑑ℎ

𝑑𝑡
= 𝛼ℎ − (𝛼ℎ − 𝛽ℎ)ℎ 

𝑑𝑛

𝑑𝑡
= 𝛼𝑛 − (𝛼𝑛 − 𝛽𝑛)𝑛 

(3.1) 

さらにこのアルファとベータは膜電位に依存し, 非線形な実験データに合わせて指数関

数によって表されている. Hodgkin-Huxley モデルでは, スパイク生成と閾値, 一度目スパ

イクの後しばらくの間次の刺激入力に対してスパイク生成閾値が上昇する不応期, 十分長

い抑制値の刺激入力の後に正の入力を入れなくてもスパイクが起こる anodal break 
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excitation などの現象がみられる. Hodgkin-Huxley モデルは神経のスパイク現象をよく表

現できるが, 4変数の非線形な微分方程式は大規模なネットワークのシミュレーションに用

いることは計算コストが莫大であり, 現実的ではない.  

 
αm =

0.1(𝑣 + 40)

1 − exp(−(𝑣 + 40)/10)
 

βm = 4exp(−
𝑣 + 65

18
) 

αh = 0.07exp(−
v + 65

20
) 

βh =
1

1 + exp(−(𝑣 + 35)/10)
 

α𝑛 =
0.01(𝑣 + 55)

1 − exp(−(𝑣 + 55)/10)
 

βn = 0.125exp(−
v + 65

80
) 

(3.2) 
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図 3.4 不応期と anodal break excitation の模式図 [1]より引用 



20 

 

3.1.2  I&F-basedモデル 

 スパイク現象のような, ニューロンの重要と考えられる特性を再現することを目的とし

た I&F-based モデルがある. 現象論的モデルの代表例が Leaky I&F (LIF)モデルである. 

LIF モデルは, 1 変数の微分方程式で入力を積分して膜電位を計算し, 閾値を超えたらスパ

イクが発生したとみなし, 一定時間膜電位を静止膜電位𝑣0に固定することで不応期を再現

している. しかし, I&F-based モデルは着目した特性が残っているだけで, 神経活動のメカ

ニズムを無視しているので, 元の特性を無視している部分もある. 例えば LIF モデルでは

Class II が実現できず, anodal break excitation も見られない.  

 
𝐶
𝑑𝑣

𝑑𝑡
= −

𝑣

𝑅
+ 𝐼𝑖𝑛 

if𝑣 > 𝜃, 𝑣 = 𝑣0, for𝜏𝑟𝑒𝑓 

(3.3) 

 

図 3.5 LIFモデルの波形模式図 [1]より引用 
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3.1.3  定性的モデル 

 定性的モデルでは, 単純化された式で複雑な現象を表現するために, 神経細胞のメカニ

ズムを conductance-basedモデルより簡単な式で記述している. FitzHugh-Nagumoモデル

[6]は最初の定性的ニューロンモデルであり, Hodgkin-Huxleyモデルの数理構造を保持した

まま微分方程式を多項式で記述している.  

 𝑑𝑥

𝑑𝑡
= 𝑐(𝑦 + 𝑥 −

𝑥3

3
+ 𝑧) 

𝑑𝑦

𝑑𝑡
= −

𝑥 − 𝑎 + 𝑏𝑦

𝑐
 

(1 −
2

3
𝑏 < 𝑎 < 1, 0 < 𝑏 < 1, 𝑏 < 𝑐2, 𝑐 > 0) 

(3.4) 

𝑥が膜電位, 𝑦はイオンチャネルの活動, 𝑧は刺激入力を表す. また, FitzHugh-Nagumoモデ

ルは 2 変数で記述されており,  不応期や Anodal break excitation などの現象も位相平面

を用いて解析される.  
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図 3.6 FitzHugh-Nagumoモデルによる不応期と anodal break excitation の波形例 

[1]より引用 
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位相平面は各変数を𝑥軸と𝑦軸とに割り当てた平面であり, 𝑥の時間微分がゼロの点を青い

𝑥ナルクライン, 𝑦の時間微分がゼロの点を赤い𝑦ナルクラインであらわしていて, 2 つナル

クラインから各変数が次にどのように変化するか予想できる. 例えば𝑥ナルクラインより下

では𝑥の時間微分は負なので左へ移動する. 逆に上では時間微分が正なので右へ移動する. 

同様に𝑦ナルクラインより右では𝑦は下に, 左では𝑦は上に状態を移動する. ナルクラインの

交点は平衡点を表しており, 刺激がなければ安定平衡点で(S)である. 破線の部分で膜電位

の上昇と下降が境目になっており, ここがスパイク生成の閾値としての役割を果たしてい

る.  

また, 発火が起こって状態が周回している間は閾値が高くなっており, 不応期のメカニ

ズムが説明できる. 継続的に負の入力が起こると𝑥ナルクラインがさがり, 安定平衡点が下

に移動する.  

入力が終わると状態の位置はすぐに安定平衡点には戻れないので , 左に移動し始め, 

anodal break ecitation が起こる.  

膜電位のナルクラインが 3次曲線で書かれていることが特徴である.  

 

図 3.7 FitzHugh-Nagumoモデルの位相平面 [1]より引用 
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図 3.8不応期と anodal break excitation の位相平面解析 [1]より引用 
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3.2 Izhikevichモデル 

つづいて, 大規模なニューラルネットワークのシミュレーションに適したモデルを紹介

する. FitzHugh-Nagumo モデルは多項式に 3 次の項を含んでおり, デジタル回路では乗

算は大きなリソースを必要としてしまう. スパイク決定プロセスにおけるメカニズムを保

持したまま, 膜電位のリセットを用いることで 2 次の多項式で記述したのが Izhikevich モ

デルである[7]. パラメータを調整することで Class I と II 両方の特性を得ることができ, 

他にも多様なバースト発火を生成できる. 膜電位のリセットによってスパイクを表現して

いるので, Izhikevich モデルは現象論モデルと定性的モデルの中間に位置しているといえ

る.  

 𝑑𝑣

𝑑𝑡
= 0.04𝑣2 + 5𝑣 + 140 − 𝑢 + 𝐼 

𝑑𝑢

𝑑𝑡
= 𝑎(𝑏𝑣 − 𝑢) 

if 𝑣 > 30 then 

𝑣 ← 𝑐 

𝑢 ← 𝑢 + 𝑑 

(3.5) 
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図 3.9 Izhikevichモデルの位相平面 
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3.3 DSSNモデル 

 場合分けを用いることで, 膜電位のリセットを行わずに, 2 次の多項式からなる微分方程

式で記述したのが DSSN モデルである[8]. Izhikevich モデル同様, パラメータにより

Class I と II の両方が再現できる. 赤の線が膜電位を表す𝑣のナルクライン, 緑の線が抽象

化されたイオンの活動度を表す𝑛のナルクラインである. 二次曲線の組み合わせで 3 次曲線

のような膜電位のナルクラインを表現している. Liらのシミュレーションも DSSN モデル

を用いて行われた.  

 𝑑𝑣

𝑑𝑡
=
𝜑

𝜏
(𝑓(𝑣) − 𝑛 + 𝐼0 + 𝐼𝑠𝑡𝑖𝑚) 

𝑑𝑛

𝑑𝑡
=
1

𝜏
(𝑔(𝑣) − 𝑛) 

where 

𝑓(𝑣) = {
𝑎𝑛(𝑣 + 𝑏𝑛)

2 − 𝑐𝑛  (𝑣 < 0)

−𝑎𝑝(𝑣 − 𝑏𝑝)
2
+ 𝑐𝑝  (𝑣 ≥  0)

 

𝑔(𝑣) = {
𝑘𝑛(𝑣 − 𝑝𝑛)

2 + 𝑞𝑛  (𝑣 < 𝑟)

𝑘𝑝(𝑣 − 𝑝𝑝)
2
+ 𝑞𝑝  (𝑣 ≥ 𝑟)

 

(3.6) 
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図 3.10 DSSNモデルの位相平面 [4]より引用 
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第4章 Spiking Assosiative Memoryモデル 

 この章では, Liらの先行研究で用いられた Spiking Assosiative Memoryモデルについて

説明する. 連想記憶メモリモデルは, ネットワークを構成するニューロンモデルとシナプ

ス, さらにこれらを包含する連想記憶メモリモデルからなる.  

4.1 ニューロン 

 ニューロン数 N は N=256 個で, 各ニューロンには順番に 1~256 の番号がふられている. 

先行研究では, DSSNモデル(2.3)が用いられた. DSSNモデルのパラメータは付録の表 1に

示す.  

4.2 シナプス 

 

図 4.1 シナプスの模式図 [1]より引用 

 次にシナプスについて考える. シナプスとはニューロン間の電気的なやり取りを担うも

のであり, 化学シナプスでは, 一つのニューロンが発火すると, 付随するシナプスから神経

伝達物質が放出され, 別のニューロンへの入力となる. 化学シナプスのキネティックモデ

ルを単純化したシナプスモデルの式は, 以下の式のようになる[9].  

 𝑑𝐼𝑠
𝑑𝑡

= {
𝛼(1 − 𝐼𝑠)  ([T] = 1)

−𝛽𝐼𝑠  ([T] = 0)
 (4.1) 

ニューロンの膜電位が閾値を超えると神経伝達物質の濃度[T]が 1 になり, シナプス電流

が増える. 𝑉が閾値を下回ると[T]が 0になりシナプス電流は下がる.  

この𝐼𝑠が次のニューロンに伝わるが, シナプスの伝達は入出力の対象によって効率が変わ

り, これが学習や記憶のメカニズムであると考えられている.  

 

𝐼𝑠𝑡𝑖𝑚
𝑖 = 𝑐∑𝑊𝑖𝑗𝐼𝑠

𝑗

𝑁

𝑗=1

 (4.2) 

この式では𝑊𝑖𝑗であらわされて次のニューロンの入力になる . 今回, シナプスは256 ×

256個で構成される.  
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図 4.2 膜電位, 伝達物質濃度, シナプス出力の例 

4.3 連想記憶メモリモデル 

 続いて, 連想記憶メモリモデルについて説明する. メモリには 256 ビットのバイナリパ

ターンを 4 つ格納させる. パターンの先頭から順番に 1~256 の番号が付けられ, 同じ番号

のニューロンに対応する. 𝑢番目のパターンの𝑖番目のビットxi
uはxi

u ∈ {1,−1}となる. 1を黒, 

-1を白として視覚化すると図 3.3のようになる.  
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図 4.3 格納パターン [3]より引用 

  シナプスの重みは相関学習で計算される.  

 

𝑊𝑖𝑗 =  {
∑𝑥𝑖

𝑢𝑥𝑗
𝑢

𝑃=4

𝑢=1

  (𝑖 ≠ 𝑗)

0  (𝑖 = 𝑗)

 (4.3) 

 入力パターンには, 格納パターンにエラーとしてランダムでビットを選んで反転させた

ものを与える. エラー率は 5～50％まで 5%ごとに設定されている.  

 

図 4.4 入力パターンの例  [3]より引用 

 想起プロセスは, まずパターンの黒に対応するニューロンにのみ刺激を与える. 与える

値は Class Iでは 0.125, Class IIでは 0.0425, 時間は 16.875msとする. 続いてすべてのニ

ューロンに, 周期発火を引き起こす定値刺激を与える. 値は Class I で 0.074, Class II で

0.0295とする.  
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図 4.5 想起中の波形とラスタープロット 
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 図 4.5(a)はパターン 1を基に 5%のエラーを入力したときの膜電位の波形で, (b)はそのラ

スタープロットである. ラスタープロットとは, 各ニューロンが閾値を超えた時間をプロ

ットしたものである. 線の色はパターン位置の色に対応しており, 青が黒, 赤が白に対応し

ている. 最初の刺激を与えた段階では比較的バラバラに発火しているが, 発火を繰り返し

ていくと, 発火タイミングが揃っていくのが分かる. 白と黒に対応するニューロンはそれ

ぞれ逆相で発火する.  

これを定量的に評価するためにオーバーラップ𝑀𝑢を用いる[10]. オーバーラップは各ニ

ューロンの位相とパターンの一致具合を表す.  

 
𝜙𝑗(𝑡) = 2𝜋𝑘 + 2𝜋 

𝑡 − 𝑡𝑗
𝑘

𝑡𝑗
𝑘+1 − 𝑡𝑗

𝑘 

𝑀𝑢(𝑡) =
1

𝑁
|∑𝑥𝑗

𝑢 exp(𝑖𝜙𝑗(𝑡))

𝑁

𝑗=1

| 

(4.4) 

ここでtkは𝑗番目のニューロンが𝑘回目に発火した時間を表す. 𝑀𝑢 = 1になると, 位相が𝑢

番目のパターンと一致していることを意味する.  

 

図 4.6 オーバーラップの時間経過の例 

 図 4.6 は図 4.5 の例のオーバーラップである. 青線(𝑀!)が１になっている. この結果はパ

ターン 1が正しく想起されたことを意味する.  

 実際にこのモデルを用いて, 得られた結果は以下のようになり, Class IIのほうが Class I

より高いエラーから正しいパターンを出力できる.  
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図 4.7 先行研究の結果  [3]より引用 
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第5章 シミュレーション結果 

 各特性を抽出してモデルを操作してシミュレーションを行った.  

5.1 DSSNモデル 

 まず, Liらの先行研究と異なる DSSNパラメータでも Class IIの高性能が見られるか調

べた. 付録の表 2に示すパラメータを用いた.  

 このパラメータを用いた連想記憶メモリの結果は図 5.1のようになる.  

 

図 5.1 DSSNパラメータを変更した場合の結果 

 この結果から, DSSN パラメータに依存せず, Class II の特性により, 高いエラーからで

も正しいパターンを出力できると考えられる.  

波形の多様性と連想記憶メモリの性能の関係を調べるために, Class II のニューロンと

シナプスの間にスパイク持続時間を固定する波形整形器を取り入れたネットワークを構成

した. 波形整形を行わない場合は, 波形の多様性によってスパイク持続時間が変わり, シナ

プス電流の大きさが変わることでアナログの情報を伝達している可能性がある.  

波形整形を行うことで, 波形の多様性があるスパイク持続時間を同じにして, シナプス電

流の大きさが変わらないようにした.  

 図 5.2のようにどんな波形のスパイクに対してもシナプス電流は変わらない.  
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図 5.2 波形整形器の模式図 

DSSNパラメータは 5.1のものを用いた. 伝達物質放出時間は 1msごとに 1～10msで固

定した. 結果は図 5.3のようになった.  
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図 5.3 波形整形器つき連想記憶メモリの性能 

 この結果から, 伝達物質放出時間を固定しても高い性能が示されており, 伝達物質放出

時間の多様性が連想記憶メモリの性能に寄与しているとはいえない.  

 DSSN モデルではスパイク後の値が指定されないので, 前のスパイクの影響を次のスパ

イクに残すことができる. このことが Class II ニューロンの性能向上に寄与しているので

はないかと考えた. 想起中の変数のリターンマップを記録した(図 5.4).  

 エラーが増えるにつれてプロットのばらつきが多くなっている. しかし, 性能と前のス

パイクの影響を関連付けられたとはいえない.  
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図 5.4 𝒏=-0.5を通過するときの vの値のリターンマップ 
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5.2 Izhikevichモデル 

 Izhikevich モデルを利用することで, 周期発火時の周波数が連想記憶メモリの性能を左

右するのか調べた.  

 パラメータは[7]で指定された値を用いた(付録表3). 各クラスの波形, 周波数は図5.5, 図

5.6に示す.  
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図 5.5 Izhikevichモデルの波形 
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図 5.6 Izhikevichモデルの発火周波数 

Izhikevichモデルの連想記憶メモリの性能は図 5.7のようになる.  
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図 5.7 Izhikevichモデルの連想記憶メモリの性能 

 上記シミュレーションで用いた Izhikevich モデルの PRC を調べてみると図 5.5 のよう

になり, Class IIでも type 1のように見える.  

 

図 5.8 Izhikevichモデル Class II の PRC 

 位相平面解析に基づき PRCの形を type 2にした. 𝑐は静止膜電位のため固定し, 𝑑を変更

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

O
v
e
rl

a
p

 M
u

Error level[%]

Overlap (IZH)

Class I Class II



43 

 

した.  

 

図 5.9 𝒅と位相平面 

 

図 5.10 dと PRC 

 𝑑を 0から 200まで 20ずつ変化させた連想記憶メモリの性能は図 5.11.  
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(a) エラー5%ごと 

 

(b) エラー1%ごと 

図 5.11 dの変化と連想記憶メモリの性能 

 PRCと連想記憶メモリの性能が関係しており, PRC の負の部分が重要であると考えられ

る.  
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 同様のことが動的シナプスでも起こるか調べた. ヘブ則を用いた. 式は,  

 
ΔW = Ka(𝑊)𝐾𝑖(𝑊)[𝐴+ exp(−

|Δ𝑡|

𝜏+
) − 𝐴− exp(−

|Δ𝑡|

𝜏−
)] 

𝐾𝑎(𝑊) =
𝑊𝑚𝑎𝑥 −𝑊

𝑊𝑚𝑎𝑥 −𝑊𝑚𝑖𝑛
 

𝐾𝑖(𝑊) =
𝑊 −𝑊𝑚𝑖𝑛

𝑊𝑚𝑎𝑥 −𝑊𝑚𝑖𝑛
 

(5.1) 

を用いた. 用いた𝑑とパラメータは, 付録表 4に示す.  

 

図 5.12 ヘブ則の学習窓関数 

 dごとに相関学習と比較した性能は図 5.13. ヘブ則でも同様の結果が見られた.  
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𝑑 = 0 

 

𝑑 = 20 

 

𝑑 = 120 

 

図 5.13 学習則ごとの連想記憶メモリの性能  
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第6章 まとめ 

 本研究は, スパイキングニューラルネットワークによる連想記憶メモリにおいて, ネッ

トワークを構成するニューロンのクラスに着目し, 性能の違いが生まれる理由を調べるた

めに, クラスごとの特性の差を抽出したネットワークを構成して, 性能の比較を行った. ま

ず, 先行研究で用いられた DSSN モデルに伝達物質放出時間を固定したシナプスモデルを

付随しても性能は下がらなかった. 一方, 膜電位のリセットが含まれている Izhikevich モ

デルを用いた連想記憶メモリでは, Class IIの性能が低かった. DSSNモデルと Izhikevich

モデルの間には, Class IIの PRCの違いがあり, リセットパラメータ𝑑を変更して, PRCを

近づけたところ, 連想記憶メモリの性能が高くなった.  

 このことから, PRC の形の違いが連想記憶メモリの性能に影響していると考えられる.今

後はPRCの形を定量的に表した位相モデルによりネットワークを構成することで確かめら

れると思われる. また, ヘブ則のシミュレーションをより詳細に行う必要がある.  
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付録 

 

Par. Class I Class II Par. Class I Class II 

𝑎𝑛 8 8 𝑎𝑝 8 8 

𝑏𝑛 0.25 0.25 𝑏𝑝 0.25 0.25 

𝑐𝑛 0.5 0.5 𝑐𝑝 0.5 0.5 

𝑘𝑛 2 4 𝑘𝑝 16 16 

𝑝𝑛 -0.3125 -0.5625 𝑝𝑝 -0.21875 -0.21875 

𝑞𝑛 -0.705795601 -1.317708517 𝑞𝑝 -0.6875 -0.6875 

𝜑 1 0.5 𝜏 0.003 0.003 

𝑟 -0.205357142 -0.104166 𝐼0 -0.205 -0.23 

表 1: DSSNモデルのパラメータ 

 

 

 

 

 

Par. Class II Par. Class II 

𝑎𝑛 8 𝑎𝑝 8 

𝑏𝑛 0.25 𝑏𝑝 0.25 

𝑐𝑛 0.5 𝑐𝑝 0.5 

𝑘𝑛 4 𝑘𝑝 16 

𝑝𝑛 -0.5625 𝑝𝑝 -0.21875 

𝑞𝑛 -1.317708517 𝑞𝑝 -0.6875 

𝜑 0.5 𝜏 0.003 

𝑟 -0.104166 𝐼0 -0.23 

表 2 新しい DSSN Class IIパラメータ 
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Par. Class I Class II 

𝑎 0.02 0.2 

𝑏 -0.1 0.26 

𝑐 -55 -65 

𝑑 6 0 

表 3 Izhikevichモデルのパラメータ 

 

 

 

 

 

 

Par. d=0 d=20 d=120 

𝐴+ 0.0625 0.0625 0.0625 

𝐴− 0.046875 0.046875 0.046875 

𝜏+ 5 6.25 8 

𝜏− 8 12 16 

表 4 ヘブ則に用いたパラメータ 


