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概要

　近年、シリコン神経ネットワークが著しい注目を集めている。シリコン神経ネットワークはスパ

イキングニューロンモデルとシナプスモデルの微分方程式を解く専用回路によって構築され、ノイマ

ン型コンピュータを用いたシミュレーションと比較して、スパイキングニューラルネットワークを超

低消費電力かつ高速に実現することができる。そのため、将来人間の脳に相当する大規模なネット

ワークを実現する手段になると考えられている。

シリコン神経ネットワークでは、Leaky integrate-and-fireモデルや Izhikevichモデル、ionic-conductance

モデルなど様々なニューロンモデルが目的に応じて用いられている。その理由として、ニューロンモ

デルの計算コストと神経活動の再現性のトレードオフが挙げられる。

Pospischilらは、ionic-conductanceモデルを用いて視床・皮質における４つのニューロンクラスを

再現し注目を集めた。しかし ionic-conductanceモデルはニューロンの生物物理学的な構造を踏まえ

て正確に神経活動再現しているため、計算コストが非常に高く、大規模な実装に向かないという欠点

を持つ。そこで本研究では、デジタル演算回路上で効率的に実装することができる Digital Spiking

Silicon Neuron (DSSN) モデルを用いて Pospischilらのモデルと同等の再現性を持つモデルを構築す

ることで、デジタル演算回路実装に適した皮質と視床のニューロンモデルを作成した。

本研究では初めに、Pospischilらのモデルの振る舞いの背後にある数理構造を明らかにした。た

だし、最大で７変数からなる Pospischilらのモデルを直接数理的に解析するのは難しいため、ionic-

conductanceモデルの振る舞いを変化させることなく変数を削減する手法である Keplerらの手法を

用いて、変数削減モデルを導出し、それに対して数理構造の解析を行った。また、明らかにした数理

構造を再現できるように DSSNモデルを拡張し、各クラス毎のパラメータセットを決定した。作成

した DSSNモデルは Pospischilらのモデルよりも大幅に計算コストが少なく、同様のニューロンク

ラスを再現することで知られる Izhikevichモデルよりも高い再現性を持つことが明らかにあった。

次に、構築した DSSNモデルの評価手法として、ニューロンのスパイクの時系列データに用いら

れる統計量である Cv、Lvを導入し、DSSNモデルと Pospischilらのモデルが同等の Cv-Lv特性を

持つことを確認した。

また、Field Programable Gate Array (FPGA) のシミュレーションツールである xilinx vivado

design suit を用いて、構築した DSSNモデルのデジタル回路実装を行った。生成された波形が各ク

ラスの特徴をよく再現していることを確認し、16ニューロンからなる全結合ネットワークの挙動を

計測し正常に動作することを確かめた。　
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第1章 序論

1.1 背景

近年、シリコン神経ネットワークが著しい注目を集めている。シリコン神経ネットワークはスパイ

キングニューロンモデルとシナプスモデルの微分方程式を解く専用回路によって構築され、ノイマン

型コンピュータを用いたシミュレーションと比較して、スパイキングニューラルネットワークを超低

消費電力かつ高速に実現することができる。そのため将来人間の脳に相当する大規模なネットワーク

を実現する手段になると考えられている。

　シリコン神経ネットワークにはアナログ回路かデジタル回路、またはその両方が用いられるが、ア

ナログ回路を用いたものでは 1ニューロン当たりの消費電力が数ナノワットになる超低消費電力が

実現されている [3][20][23]。しかし、高度な製造技術を必要としたり、温度の変化に弱いといった課

題も存在する。一方で、デジタル回路を用いたものは、消費電力こそアナログ回路実装よりも大きく

なる傾向にあるが、上記の問題は存在せず、既に大規模なネットワークが実現されている。

　Merollaらは、1チップ上に 100万個のスパイキングニューロンと 2億 5600万個のシナプスを搭

載したデジタルシリコン神経ネットワークを構築した [26]。このASICチップはリアルタイム、非同

期で駆動し、消費電力はわずか 63mWである。ここで、最も単純なスパイキングニューロンモデル

の一つである leaky integrate-and-fireモデルが用いられた。このチップはシミュレーションソフト

ウェア上で学習したシナプス伝達効率をダウンロードすることで、multi-object detection等のタス

クに用いることができる。

　デジタルシリコン神経ネットワーク研究ではその安価さと実装の容易さから、field-programmable

gate array (FPGA)がよく用いられる。また、FPGA上に実装されたシリコン神経ネットワークは非

常に高い周波数でシミュレーションを行うことができる [6][10][28][35]。Thomasらは Virtex-5チッ

プ上に、リアルタイムの 100倍以上の速さで駆動する、1024個のスパイキングニューロンからなる

全結合ネットワークを構築した [33]。ここでは、対応するパラメータセットを用いることで、様々な

種類のニューロンクラスを再現できる Izhikevichモデル [15]が用いられた。

　また、神経系における機能を模倣したシリコン神経ネットワーク研究も存在する。Hillらはイオ

ンコンダクタンスモデルを用いて最も有名な central pattern generatorsの一つであるヒルの心筋の

ネットワークを構築した [12]。そしてAmbroisらは、Izhikevichモデルをさらに単純化したモデルを

用いても、十分に実現できることを明らかにした [25]。

　さらに学習に関するものでは、Cassidyらが [4]神経系において観察されたシナプスの伝達効率の

学習則である spike-timing-dependent plasticity[1][24][32]を FPGA上に効率よく実装した。ここで

も Izhikevichモデルが用いられた。また、Liらは [21]海馬 CA3野のモデルである連想記憶のタスク

を、256個のスパイクングニューロンからなる全結合ネットワーク上で実現した。実装には FPGAが

用いられ、ニューロンモデルにはデジタル演算回路上で効率的に実装できる Digital Spiking Silicon

Neuronモデルが用いられた [19]。ここで、ホジキン分類における Class IIが Class Iに比べて、よ

り多くのノイズが入った入力データに対しても正しいデータを連想することができることが明らか

になった。　このように、シリコン神経ネットワーク研究では多様なニューロンモデルが用いられ

ているが、その理由として、神経活動の再現性と計算コストのトレードオフが挙げられる。例えば、
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ニューロンを生物物理学的に妥当な形でモデル化したイオンコンダクタンスモデルは多様な神経活

動を非常に高い精度で再現することができるが、変数の多さや式の複雑さから計算コストが非常に

高くハードウェアでの実装に向いていない。ニューロンの膜電位の外部入力を積分するといった特徴

とリーク電流のみに着目したモデルである leaky integrate-and-fireモデルは多様な神経活動を再現

できない代わりに、計算コストが非常に低く、大規模な実装によく用いられる。　

1.2 ニューロン

ニューロンは、細胞体、樹状突起、軸索、シナプスから構成される (図 1.1(a))。細胞膜にはイオン

チャネルが存在し Na+、K+、Cl−イオンが通過する。細胞内と細胞外ではイオンの濃度が異なるた

め、細胞内は細胞外を基準として約-70mVほどの負の電位を持ち、これを静止膜電位という。樹状

突起を介して他の神経細胞から刺激を受けると、膜電位は脱分極する。そして、膜電位がある閾値を

超えるとスパイクが発生する (図 1.1(b))。また、spike frequency adaptation(図 1.1(c))や、バース

ト発火 (図 1.1(d))等の多様な発火特性が存在する。　

図 1.1: ニューロンの模式図と膜電位の模式図。[18]より引用。

1.3 シリコンニューロン

シリコンニューロンとは、前節で述べたニューロンの膜電位の多様な振る舞いを模倣する電気回路

である。より具体的には膜電位の振る舞いの数理モデルであるスパイキングニューロンモデルの微分

方程式を解く専用回路であるといえる。ニューロンの多様な神経活動において、どの部分が情報処理

に用いられているかは未だ明らかになっていない。そのため、各々のスパイキングニューロンモデル

が再現している神経活動も大きく異なる。スパイキングニューロンモデルはソフトウェアによるシ
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ミュレーションでも同様に神経活動を再現することができるが、電気回路によってハードウェア的に

実装することで、消費電力が少なく並列計算を行えるので、人間の脳のように大規模なネットワーク

を実現する際に有利になると考えられている。

1.4 研究の目的

　本研究の目的は、デジタル演算回路上で消費回路リソースが少なくスパイクプロセスをリセット

で近似しない non-I&F-based モデルを用いて、皮質・視床のニューロンの多様な神経活動を正確に

再現することで、デジタル演算回路に加えソフトウェアでの実装にも有用なスパイキングの構築で

ある。　

1.5 論文の構成

　本論文は 10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、様々なスパイキング

ニューロンモデルの先行研究を紹介する。第 3章では、ニューロンクラスについて解説する。第 4 章

では、本研究の手法として、皮質・視床の DSSNモデルの構築手法を示す。第 5章では、第 4章で

構築したモデルのシミュレーション結果を述べる。第 6章では、第 4章で構築したモデルの FPGA

シミュレーション結果を示す。第 7章では、本論文のまとめ及び今後の展望について述べる。第 8章

では謝辞を、第 9章では発表文献を、第 10章では作成したモデルのパラメータを記載する。
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第2章 スパイキングニューロンモデル

2.1 イオンコンダクタンスモデル

Hodgkinらはイカの巨大軸索の活動電位を計測し、イオンチャネルの振る舞いを微分方程式で記

述するイオンコンダクタンス (Hodgkin-Huxley)モデルを構築した。イオンコンダクタンスモデルは

以下のように記述される。

c
dV

dt
+ Iion(V,W1, ...,Wn) = I(t), (2.1)

dWi

dt
= ϕ

[Wi,∞(V )−Wi]

τi(V )
, (2.2)

ここで V は膜電位を、C は膜電位のキャパシタンスを、Iion 各イオンチャネルから流れ込むイオン

電流の総和を、I(t)は外部からの刺激電流を表す。そして、状態変数Wiは各イオンチャネルの開き

具合を表す。このようにイオンコンダクタンスモデルは、ニューロンの生物物理学的な構造を踏まえ

ているため非常に正確にニューロンの振る舞いを再現することができる。しかし、イオンコンダクタ

ンスモデルは多くの状態変数を持ち、Wi,∞(V )や τi(V )に指数演算を持つため、計算量が非常に多

いという問題を持つ。

2.2 様々な定性的モデル

そこで、ニューロンの活動における定性的な特徴のみ表現できれば十分であるという観点から、定

性的モデルが導出された。タイムスケールの異なる多数の状態変数が存在し、速い変数がすぐに定常

状態に落ちる時、機能的に似ていてタイムスケールが近い状態変数同士を結合することで、状態変数

の数を減らすことができることが知られている。FitzHughと南雲は Hodgkin-Huxleyモデルを簡略

化したものとして FitzHugh-Nagumoモデルを導出した [7]。

dv

dt
= v − v3 − w + Iext, (2.3)

τ
dw

dt
= v − a− bw, (2.4)

ここで、vは膜電位を表す変数、wは不活性化変数、Iext は外部からの刺激電流を表している。

　Morrisらは Hodgkin-Huxleyモデルと FitzHugh-Nagumoモデルのハイブリッドとして、フジツ

ボの筋繊維をモデル化した、Morris-Lecarモデルを導出した [27]。バースト発火が再現できるよう遅

い変数が加えられた Hindmarsh-Roseモデルも導出された [13]。

dx

dt
= y + ϕ(x)− z + I, (2.5)

dy

dt
= ψ(x)− y, (2.6)

dz

dt
= r[s(x− xR)− z], (2.7)
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ϕ(x) = −ax3 + bx2, (2.8)

ψ(x) = c− dx2, (2.9)

ここで、xは膜電位を表す変数、yは不活性化変数、zはバースト発火における遅いダイナミクスを

実現する遅い時定数を持つ変数である。Hindmarsh-Roseモデルの xと yから成る速い系は、qをパ

ラメータとして分岐解析を行うと双安定領域が観察される (図 2.1(a))。また、遅いタイムスケールを

持つ状態変数 z の働きによって、安定領域を交互に移動することで方形波バーストを生成すること

ができる (2.1(b))。

図 2.1: Hindmarsh-Roseモデルの分岐図と波形。[18]より引用。
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2.3 I&F-basedモデル

Leaky integrate-and-fireモデルは最も簡略化されたモデルの一つで、ニューロンの膜電位が外部

からの刺激を積分するという性質と、リーク電流を持つという特徴のみに着目してつくられたモデ

ルである。

C
dV

dt
= −V

R
+ I(t), (2.10)

if V > Vth then V ← Vreset, (2.11)

ここで、V は膜電位に相当する状態変数で、= −V
R はリーク電流の項である。このモデルは V が

Vth を超えたときに Vreset される。このようにスパイクのプロセスをリセットで近似するモデルを

I&F-basedモデルと呼ぶ。I&F-basedモデルは計算コストが非常に少ないというメリットを持つが、

一方でスパイクにおける膜電位の最大値が常に等しいといった特徴や、スパイク波形が常に一定であ

るといった特徴などの、実際のニューロンとは異なる特徴を持つ。その他の I&F-basedモデルとして

は、指数演算を持つ項を加えたことでよりニューロンに近い波形を生成することができる exponential

I&Fモデル [8]や、２変数に拡張したことでバースト発火が再現できる Adaptive exponential I&F

モデル [2]、そして様々なニューロンクラスを表現することで知られる Izhikevichモデル [15]が存在

する。

2.4 Izhikevichモデル

Izhikevichモデルは以下の微分方程式で記述される。

dv

dt
= 0.04v2 + 5v + 140− u+ I, (2.12)

du

dt
= a(bv − u), (2.13)

if v > 30mV, then

{
v ← c

u ← u+ d,
(2.14)

ここで、vは膜電位に相当する状態変数、uはK+イオン電流やNa+イオン電流に相当する状態変

数、a、b、c、dは適切に設定することで様々なニューロンクラスを表現することができるパラメー

タである。RS、FS、IB、LTSクラスのパラメータを用いてステップ刺激を加えた際の波形を図 2.2

に示す。Izhikevichモデルは比較的少ない計算量で様々なニューロンクラスを再現できるため、ソフ

トウェア実装、ハードウェア実装の両方でよく用いられる [4][30][33][34]。しかし、例えば IBクラス

についてステップ刺激の大きさを変化させていくと、イオンコンダクタンスモデルのものとは大きく

異なる波形が得られる (図 2.3)。これは、Izhikevichモデルはリセットをうまく使うことで 2変数の

モデルであるにもかかわらず、本来ならば 3変数を必要とする神経活動を再現することができるが、

IBクラスを正確に表現するには 4変数を必要とするからである。
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図 2.2: Izhikevichモデルの (a)RSクラス、(b)FSクラス、(c)IBクラス、(d)LTSクラスの波形
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図 2.3: 様々な大きさのステップ刺激を加えた際の IBクラスの Izhikevichモデルの波形
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2.5 DSSNモデル

FitzHugh-Nagumo モデルや Hindmarsh-Rose モデルはスパイクのダイナミクスを表現するため

に、膜電位の状態変数の 3乗の項をもつが、デジタル演算回路上では変数同士の掛算は膨大な回路リ

ソースを消費するという問題が存在する。そこで、河野らは、3乗の項の代わりに場合分けと 2乗の

項で同等のダイナミクスを実現する DSSNモデルを設計した [19]。河野らによって導出された 2変

数 DSSNモデルは以下の微分方程式から成る。

dv

dt
=
ϕ

τ
(f(v)− n+ I0 + Istim), (2.15)

dn

dt
=

1

τ
(g(v)− n), (2.16)

f(v) =

{
afn(v − bfn)2 + cfn when (v < 0)

afp(v − bfp)2 + cfp when (v ≥ 0),
(2.17)

g(v) =

{
agn(v − bgn)2 + cgn when (v < rg)

agp(v − bgp)2 + cgp when (v ≥ rg),
(2.18)

ここで、v は膜電位に相当する状態変数、nは不活性化変数、afn、afp、cfn、cfp、cfn、cfp は v-

nullclineを決定するパラメータ、agn、agp、cgn、cgp、cgn、cgp、rg は n-nullclineを決定するパラ

メータ、τ、ϕは時定数を決定するパラメータである。2変数 DSSNモデルは Hodgkin分類 [14]に

おける Class Iと Class II、及び数理構造の特徴をもとに定義された Class I*[9]を表現することがで

きる。

また、小林ら [17]は、遅いタイムスケールを持つ神経活動を再現するために、線形の微分方程式

から成る遅い状態変数を加えた。以下に式を示す。

dv

dt
=
ϕ

τ
(f(v)− n− q + I0 + Istim), (2.19)

dn

dt
=

1

τ
(g(v)− n), (2.20)

dq

dt
=
ϵ

τ
(v − v0 − αq), (2.21)

f(v) =

{
afn(v − bfn)2 + cfn when (v < 0)

afp(v − bfp)2 + cfp when (v ≥ 0),
(2.22)

g(v) =

{
agn(v − bgn)2 + cgn when (v < rg)

agp(v − bgp)2 + cgp when (v ≥ rg),
(2.23)

ここで、qが新たに加えられた遅いタイムスケールを持つ状態変数である。パラメータを適切に設定

することで、速い系の分岐構造は双安定領域を持つ (図 2.4)。小林らは、二つの安定領域を軌道が移

動し続けるように qについてのパラメータを調整し square-wave burstingを実現した (図 2.5)。
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図 2.4: 3変数 DSSNモデルの分岐構造。[17]より引用。

図 2.5: 3変数 DSSNモデルの分岐構造。[17]より引用。
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第3章 ニューロンクラス

3.1 Hodgkin分類

A. L. Hodgkinは入力刺激の大きさを参加させていった時の発火周波数の遷移の仕方の違いから

Hodgkin分類の Class I、Class IIを提案した [14]。図 3.1に Class I、Class II、Class I*に対応する

DSSNモデルの位相平面を示す。

図 3.1: 2変数 DSSNモデルの位相平面。[19]より引用。

v-nullcline、n-nullclineはそれぞれ dv
dt = 0、dn

dt = 0になる領域を表しているため、v-nullclineと

n-nullclineが近接している Class Iモードでは非常に遅い軌道含むリミットサイクルが存在する。そ

のため、Class Iモードはサドル・ノード分岐を持ち (図 3.2(a))入力刺激を大きくしていったとき、

0に近い任意の周波数で周期発火を行うことができる (図 3.3-A)。一方で、Class IIモードは 2つの

nullclineが十分離れているためリミットサイクル上に極端に遅い領域は存在しない。そのため、Class

IIはホップ分岐を持ち (図 3.2(b))、入力刺激を大きくしていったとき、突然高い周波数で周期発火を
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行い始めるという特徴を持つ (図 3.3-B)。Class I*は Fujjiら [9]によって数理構造の特徴を基に定義

された Class I のサブクラスで、ギャップジャンクションによって結合されたネットワークでカオス

的な振る舞いを示すことがあるという特徴を持つ。

図 3.2: 2変数 DSSNモデルの分岐構造。[19]より引用。
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図 3.3: 2変数 DSSNモデルの周期発火特性。[21]より引用。
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3.2 皮質・視床のニューロンクラス

他にも、ニューロンはスパイクの特性によっても分類することができる [5][11][22]。 Regular spik-

ing(RS)は皮質におけるもっとも典型的なニューロンクラスで、ステップ刺激を加えると始めは高

い発火周波数が徐々に低下する spike-frequency adaptationを持つという特徴を持つ (図 3.4)。 Fast

spiking(FS) は主に抑制性の他のニューロンの発火をシナプスを介して抑制する抑制性ニューロン

で、spike-frequency adaptationをほとんど持たないという特徴を持つ (図 3.5)。Intrinsically Burst-

ing(IB)クラスはバースト発火を持つニューロンクラスの一つで、ステップ刺激を加えた直後にバース

ト発火が発生し、そのあとに単調な発火が続くという特徴を持つ (図 3.6)。Low-threthold spike(LTS)

クラスは、興奮性の入力刺激に対しては spike-frequency adaptationを示す。また、抑制性の刺激を

十分加えた後に刺激を取り除くとバースト発火をするという特徴を持つ (図 3.7)。

Pospischilらは上記の 4つのニューロンクラスを再現するイオンコンダクタンスモデルを構築した

([29])。ここで、RSクラスと FSクラスについてはスパイクタイミングの差から成るコスト関数を、

シミュレーティッドアニーリングを基にしたパラメータの自動調整手法を用いてパラメータが決定さ

れた。　

図 3.4: フェレットの視覚野における regular spikingニューロンから観察された膜電位の波形。参考

文献 [29]より引用。
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図 3.5: フェレットの視覚野における fast spikingニューロンから観察された膜電位の波形。参考文

献 [29]より引用。

図 3.6: モルモットの体性感覚皮質における intrinsically burstingニューロンから観察された膜電位

の波形。参考文献 [29]より引用。
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図 3.7: モルモットの前頭部皮質における regular spikingニューロンから観察された膜電位の波形。

参考文献 [29]より引用。
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第4章 DSSNモデルの構築

4.1 変数削減モデル

Pospischilらのモデルは最大で 7変数から成るため、直接数理構造を観察することは難しい。そこ

で、Keplerらの手法 [16]に従い、Pospischilらのモデルの変数の内タイムスケールが近いもの同士

を結合することで 4変数の変数削減モデルを導出し、それに対して位相平面解析や分岐解析を行い

数理構造を明らかにした。

　イオンコンダクタンスモデルの膜電位の微分方程式は

C
dV

dt
= −I(V, {xi}) + Istim, (4.1)

により与えられる。ここで、V は膜電位、C はその膜容量、Istimは刺激電流 xiは各チャネルのゲー

ト変数で、I(V, {xi}) は各チャネルから流れ込むイオン電流の総和である。各ゲート変数の微分方程
式は

dxi
dt

= ki(V ){x̄i(V )− xi}, (4.2)

である。ここで、kiは速度定数を決定する関数、x̄i(V )は xiの V に対する平衡状態を表す関数であ

る。変数の結合の前準備として、各ゲート変数は次式に従って相当電位 vi に変換される。

vi = x̄i
−1(xi), (4.3)

これに伴ってイオン電流は

F (V, {vi}) = I(V, {x̄i(vi)}), (4.4)

として定義され、vi についての微分方程式は次式で導出される。

dvi
dt

=
dxi
dt

dvi
dxi

= ki(V ){x̄i(V )− x̄i(vi)}
dx̄i(vi)

dvi
= fi(V, vi). (4.5)

次に、膜電位 V と相当電位 viのうちタイムスケールが近いもの同士に対して、以下の形で微分方程

式の右辺を結合し、変数削減モデルを導出した。

C
dV

dt
= −α0(F (V, vx, vy, vz) + Istim) (4.6)

dvx
dt

=
∑
i

gi(V )fi(V, vx) (4.7)

dvy
dt

=
∑
j

gj(V )fj(V, vy) (4.8)

dvz
dt

=
∑
k

gk(V )fk(V, vz) (4.9)

ここで、V は膜電位に相当し、vxは速いタイムスケールを持つ相当電位 viを結合した変数、vy は遅

いタイムスケールを持つ相当電位 vj を結合した変数で、vz は最も遅いタイムスケールを持つ相当電
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図 4.1: Pospischilらのモデル (左)と変数削減モデル (右)の比較

位 vk を結合した変数であり IBクラスにのみ存在する。変数削減モデルの全式は appendixに記載す

る。各ニューロンクラスについて、導出された変数削減モデルが Pospischilらのモデルと同等の振る

舞いをすることを確認した (図 4.1)。

次に変数削減モデルの数理構造の解析を行った。RS、FS、LTSクラスについては vy を変化させ

たときの V と vxから成る速い系の構造の変化を調べ V -vy 平面に投射した分岐図を作成した。分岐

図に vy-nullclineを重ねたものを図 4.2-4.5に示す。分岐解析の結果から、RS、FS、LTSクラスはサ

ドル・ノード分岐を持つことが明らかになった。また各クラスの特徴は主に遅い変数のダイナミクス

の違いによって実現されていることがわかった。
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図 4.2: RSクラスの興奮性ニューロンに対応する変数削減モデルの数理構造。
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図 4.3: RSクラスの抑制性ニューロンに対応する変数削減モデルの数理構造。
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また、図 4.6(a)にステップ刺激を加えた際の IBクラスの波形を、図 4.6(b)に最も遅い変数であ

る vz の遷移を示す。図から、IBクラスの波形は (i)バースト発火、(ii)長い静止状態、(iii)単調な

周期発火の３つのモードに分類することができる。また IBクラスについては、最も遅い変数である

vz を固定し、vy を変化させたときの V と vx から成る速い系の構造の変化を調べ V -vy 平面に投射

した分岐図を作成した。分岐図に vy-nullclineを重ねたものを図 4.6(c)(d)に示す。IBクラスにおい

て、Vz の値が静止電位に近いとき、V、vxからなる速い系はホモクリニックループ分岐を持ち、安

定リミットサイクルと安定ノードから成る双安定領域によって (i)のバースト発火が実現されている。

vz の値が大きくなるにつれて、安定リミットサイクルが vy の負の方向に移動し双安定領域は消滅す

る。従って、バースト発火は生成されなくなり、代わりに単調な周期発火が生成される (iii)。
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図 4.6: 変数削減モデルの IBクラスの数理構造
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4.2 DSSNモデル

　始めに、RS、FS、LTSクラスについて変数削減モデルの数理構造を踏まえて、小林らの 3変数

DSSNモデルの遅い変数をより複雑なダイナミクスを表現できるよう非線形な微分方程式に置き換

えることで、次式で表される DSSNモデルを構築した。

dv

dt
=
ϕ

τ
(f(v)− n− q + I0 + Istim), (4.10)

dn

dt
=

1

τ
(g(v)− n), (4.11)

dq

dt
=
ϵ

τ
(h(v)− q), (4.12)

f(v) =

{
afn(v − bfn)2 + cfn when (v < 0)

afp(v − bfp)2 + cfp when (v ≥ 0),
(4.13)

g(v) =

{
agn(v − bgn)2 + cgn when (v < rg)

agp(v − bgp)2 + cgp when (v ≥ rg),
(4.14)

h(v) =

{
ahn(v − bhn)2 + chn when (v < rh)

ahp(v − bhp)2 + chp when (v ≥ rh),
(4.15)

ここで、vは膜電位に相当する状態変数、nは不活性化変数、qは spike-frequency adaptationやバー

スト発火などの遅いダイナミクスの神経活動を再現するための遅い時定数を持つ状態変数である。I0
はバイアス電流、Istim 外部からの入力刺激、パラメータ ϕ, ϵ、τ は各変数の時定数を決定するパラ

メータで、rx、ax、bx、cx(x = fn、fp、gn、gp、hn、hp)は各変数の nullclineを決定するパラメー

タである。各クラスの変数削減モデルの数理構造を再現するように DSSNモデルのパラメータを設

定し、その数理構造を q-v平面に投射した。

　ここで、興奮性 RS、抑制性 RS、FSクラスの速い系は同等の構造持つため、同じパラメータを用

いた。遅い系のパラメータは、興奮性の RSでは強い spike-frequency adaptationを持つように、ス

テップ刺激が加わった後に、qの値が静止状態から大きく動くよう設定した (図 4.7)。抑制性のRSク

ラスではより強い spike-frequency adaptationを持つように、qの値が静止状態からさらに大きく動

くよう設定した (図 4.8)。FSクラスでは、spike-frequency adaptationをほとんど持たないように、

ステップ刺激が加わった後に、qの値が静止状態から余り動かないように設定した (図 4.9)。
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図 4.7: RSクラスの興奮性ニューロンに対応する DSSNモデルの数理構造。
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続いて、変数削減モデルの IBクラスの数理構造を再現するために、次式に示す 4変数DSSNモデ

ルを導出した。
dv

dt
=
ϕ(u)

τ
(f(v)− n− q + I0 + Istim) (4.16)

dn

dt
=

1

τ
(g(v)− n) (4.17)

dq

dt
=
ϵ

τ
(h(v)− q) (4.18)

du

dt
=
ϵu
τ
(v − v0 − αu) (4.19)

f(v) =

{
afn(v − bfn)2 + cfn when (v < 0)

afp(v − bfp)2 + cfp when (v ≥ 0),
(4.20)

g(v) =

{
agn(v − bgn)2 + cgn when (v < rg)

agp(v − bgp)2 + cgp when (v ≥ rg),
(4.21)

h(v) =

{
ahn(v − bhn)2 + chn when (v < rh)

ahp(v − bhp)2 + chp when (v ≥ rh),
(4.22)

ϕ(u) =


ϕ0 when (v < ru0)

ϕ1 when (ru0 ≤ v < ru1)

ϕ2 when (ru1 < v)

(4.23)

ここで、vは膜電位に相当する状態変数、nは不活性化変数、qは spike-frequency adaptationやバー

スト発火などの遅いダイナミクスの神経活動を再現するための遅い時定数を持つ状態変数である。I0
はバイアス電流、Istim 外部からの入力刺激、パラメータ ϕ, ϵ、τ は各変数の時定数を決定するパラ

メータで、rx、ax、bx、cx(x = fn、fp、gn、gp、hn、hp)は各変数の nullclineを決定するパラメー

タである。ϕ(u)は v と qからなる速い系の構造を制御する関数で、ϕ(u) = ϕ0 のとき速い系は大き

な双安定領域を持ち、ϕ1、ϕ2となるにつれて双安定領域は消滅する。uは ϕ(u)の値を決定するため

の 4つ目の状態変数で、最も遅い時定数を持つ。ここで、ϕ(u)には uの値に応じて定数が代入され

るため、式全体において変数同士の掛算は増えておらず、デジタル演算回路に実装する際に必要な

乗算器の数も変化しない。図 4.11(a)に DSSNモデルの IBクラスの vの波形を、図 4.11(b)に速い

系の構造を制御する最も遅い変数 uの遷移を、図 4.11(c)-(f)に qの値をパラメータとした分岐図に、

q-nullcline及び状態点の軌道を重ねたものを示す。

刺激入力が加えられていないとき (図 4.11(c)）、軌道は速い系の安定ノードと q-nullclineの交点に

存在し、これは静止膜電位に相当する (I)。刺激入力が加えられると、速い系の構造は qの正の方向

に移動する (図 4.11(d))。ここで、軌道は安定リミットサイクルに吸い込まれ周期発火を開始する。

ここで、軌道は分岐点から離れた場所に存在する為、安定リミットサイクル上を高速に回転する為

バースト発火における高い発火周波数が実現される。また、q-nullclineの上側では q の正方向に流

れる力が働くため、軌道は安定リミットサイクルの右端まで移動し (II)、その後安定ノードに吸い込

まれる。そして、軌道は q-nullclineの下側に存在する為 q の負の方向に移動する (III)。ただし、移

動速度は q-nullclineとの距離に比例する為、(II)と比較して (III)の移動は長い時間をかけて行われ

る。これが v の波形における長い静止状態に相当する。安定ノードの左端まで移動した軌道は再び

安定リミットサイクルに吸い込まれスパイクを形成する。ただし (III)の間に uの値が上昇したこと

で、速い系の構造は変化し、安定リミットサイクルが qの負の方向に移動しているため、数回のスパ

イクの後に再び安定ノードに戻ってくる (IV)。その後は、安定リミットサイクルが q の負の方向に

さらに移動し、双安定領域がほとんどなくなるため、安定リミットサイクルで一度回転するごとに安

定ノードに戻る状態を繰り返す。これが vの波形における単調な周期発火に相当する。
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図 4.11: DSSNモデルの IBクラスの波形及び数理構造。
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第5章 シミュレーション結果

5.1 PospischilらのモデルとDSSNモデルの波形の比較

　 PospischilらのモデルとDSSNモデルの各クラスにおける波形の比較を図 5.1-5.5に示す。興奮

性の RSクラスでは spike-frequency adaptationが観察され、入力刺激を強くしていくと発火周波数

が上昇した (図 5.1)。抑制性のRSクラスではより強い spike-frequency adaptationが観察された (図

5.2)。FSクラスでは spike-frequency adaptationがほとんど観察されなかった (図 5.3)。LTSクラス

は興奮性の入力刺激に対しては強い spike-frequency adaptationを示し、抑制性の入力を十分な時間

加えた後取り除くとバースト発火が生じるリバウンド現象が観察された (図 5.4)。IBクラスではス

テップ刺激を加えた直後のバースト発火、及びその後の長い静止状態、そして単調な周期発火が観察

された。
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図 5.1: RSクラスの興奮性ニューロンに対応する Pospischilらのモデルと DSSNモデルの波形の比

較。(左) Pospischilらのモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上がるステップ刺激の大き

さは (a) 1.1、(b) 1.5、(c) 2.1[nA]。(右) DSSNモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上が

るステップ刺激の大きさは (a) 2.9221、(b) 3.2521、(c) 3.7921。
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図 5.2: RSクラスの抑制性ニューロンに対応する Pospischilらのモデルと DSSNモデルの波形の比

較。(左) Pospischilらのモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上がるステップ刺激の大き

さは (a) 0.6、(b) 1.1、(c) 1.7[nA]。(右) DSSNモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上が

るステップ刺激の大きさは (a) 2.97、(b) 3.57、(c) 4.29。
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図 5.3: FSクラスのニューロンに対応する PospischilらのモデルとDSSNモデルの波形の比較。(左)

Pospischilらのモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上がるステップ刺激の大きさは (a)

0.78、(b) 0.98、(c) 1.22[nA]。(右) DSSNモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上がるス

テップ刺激の大きさは (a) 2.7、(b) 2.95、(c) 3.25。
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図 5.4: LTSクラスのニューロンに対応するPospischilらのモデルとDSSNモデルの波形の比較。(左)

Pospischilらのモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上がるステップ刺激の大きさは (a)

0.34、(b) 0.79[nA]。(c) t = 0.2から t = 1.0に-0.6[nA]の抑制性のステップ刺激。(右) DSSNモデル

の周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上がるステップ刺激の大きさは (a) 0.278、(b) 0.308。(c)

t = 0.2から t = 1.0に-1.7の抑制性のステップ刺激
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図 5.5: IBクラスのニューロンに対応する PospischilらのモデルとDSSNモデルの波形の比較。(左)

Pospischilらのモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上がるステップ刺激の大きさは (a)

2.38、(b) 2.6645、(c) 3.0495[nA]。(右) DSSNモデルの周期発火波形、ここで t = 0.2[s]で立ち上が

るステップ刺激の大きさは (a) 0.89、(b) 1.42、(c) 1.81。
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5.2 CV・LV

　ニューロンの時間的に変化する複雑な振る舞いは周波数といった単純な統計量のみではとらえる

ことができない。そこで、ニューロンの発火の時系列データに用いられる統計量である coefficient of

variation (CV ) と local variation (LV )[31]を導入した。篠本らはこの統計量を用いて、サルの皮質

によって観測された発火時系列データを分類した ([31])(図 5.6)。これらは次式によって定義される。

CV =

√√√√ 1

n− 1

n∑
i=1

(Ti − T )2/T , (5.1)

LV =
1

n− 1

n−1∑
i=1

3(Ti − Ti+1)
2

(Ti + Ti+1)2
, (5.2)

図 5.6: Cv-Lv特性による (A)medial frontal cortex及び (B)prefrontal cortexで計測された発火時系

列データの分類。[31]より引用。
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ここで、Tiは i番目のスパイクインターバルを表す。T̄iは Tiの平均で、nは時系列データ中のス

パイクの総数である。LV における係数 3はポアソン過程によって生成されたスパイク時系列データ

に対して LV が 1になるよう調整するための係数である。CV は標準偏差を平均で割ったものであ

り、LV は局所的なスパイクインターバルの変動が大きい時に大きな値を示す統計量である。また、

スパイク幅が一定のとき、CV、LV は共に 0となる。様々な大きさのステップ刺激を入力した際の、

Pospischilらのモデルと DSSNモデルの発火時系列データに対して CV、LV を計測し、その結果を

CV -LV 平面にプロットした (図 5.7)。ここで、赤い点がある大きさのステップ刺激に対してPospischil

らのモデルが生成したスパイク時系列データのCV、LV を計算しプロットしたものである。同様に青

い点は、ある大きさのステップ刺激に対して DSSNモデルが生成したスパイク時系列データの CV、

LV を計算しプロットしたものである。各クラスについて Pospischilらのモデルと DSSNモデルの

CV -LV 特性が一致することを確認した (図 5.8,5.9)。
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図 5.7: Pospischilらのモデルと DSSNモデルの発火時系列データに対する CV -LV 特性の計算手法
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第6章 FPGA実装シミュレーション

　 xilinx社の vivado design suit を用いて FPGA実装のシミュレーションを行った。ここでDSSN

モデルの微分方程式は効率的に実装するために展開されオイラー法に基づいて計算された。以下に

例として vについての計算式を示す。

vnext = v vv + v v + v n+ v q + v I + v c, (6.1)

v vvij = v2 · (∆t · afj · ϕi/τ), (6.2)

v vij = v · (∆t · (−2) · bfj · afj · ϕi/τ + 1), (6.3)

v nij = n · (−∆t · ϕi/τ), (6.4)

v qij = q · (−∆t · ϕi/τ), (6.5)

v Iij = Istim · (∆t · ϕi/τ), (6.6)

v cij = (b2fj · afj + cfj + I0) ·∆t · ϕi/τ, (6.7)

v x =



v x0n when v < ru0 and v < 0

v x1n when ru0 ≤ v < ru1 and v < 0

v x2n when ru1 ≤ v and v < 0

v x0p when v < ru0 and v ≥ 0

v x1p when ru0 ≤ v < ru1 and v ≥ 0

v x2p when ru1 ≤ v and v ≥ 0,

(6.8)

for x = vv, v, n, q, I, and c.

ここで、iは 0、1、2を表し jは n、pを表す。また、∆tはオイラー法におけるタイムステップ (0.0001

[s])である。右辺のパラメータの積を事前に計算しておくことで、各変数ごとの掛算の回数を一回に

抑えることができる。また、パラメータの積は 2の乗数の和になるよう調整されているので、変数と

パラメータの積の間の掛算はシフターと加算器のみによって実現される。実装において、定数及び変

数は 18bitの固定小数点で表現されるため、2n(nは整数)倍の計算はシフターによって少ない消費リ

ソースで実現される (図 6.1A)。また、式中に存在する場合分けは multiplexerによって実現された

(図 6.1B)。

FPGA実装シミュレーションによって生成された各クラスのDSSNモデルの波形を図 6.2に示す。

生成された波形が各クラスの特徴を再現していることを確認した。

続いて 16個の DSSNユニットを全結合したネットワークを構築した。図 6.3にネットワークの構

造を示す。16個の DSSNユニットには各クラスのパラメータセットが 4個づつ格納された。シリコ

ンシナプスユニットは Liら [21]らによって構築されたものを用いた。Accumulatorユニットは乗算

器と加算器と、シナプスの重みを格納するための random access memoryから成る。外部から入力

を加え相互に刺激し合う様子をラスタープロット (図 6.4)に表し、正常に動作することを確かめた。
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図 6.1: シフターと加算器によるの実装
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図 6.2: FPGAシミュレーションにおける DSSNモデルの波形。(a)RSクラス、(b)FSクラス、(c)

興奮性のステップ刺激を加えた LTSクラス、(d)抑制性のステップ刺激を加えた LTSクラス、(e)IB

クラス。
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図 6.3: 全結合ネットワーク構造
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図 6.4: ラスタープロット
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第7章 まとめ

本研究では、デジタル演算回路上で効率的に実装することができる DSSNモデルを拡張し、視床

及び皮質の 4つのニューロンクラスを表現する ionic-conductanceモデルと同等の振る舞いを実現す

ることで、デジタル演算回路実装に向けた視床及び皮質のニューロンモデルを構築した。ここで、位

相平面解析や分岐解析を用いて、モデルの振る舞いの背後にある数理構造をとらえた。また、スパイ

クの時系列データに用いられる統計量を用いて、構築したDSSNモデルと ionic-conductanceモデル

が一致することを確認した。さらに、xilinx社の FPGA実装シミュレーションツールを用いて、構

築したモデルのデジタル回路実装を行った。

また、構築したモデルはソフトウェア実装においても ionic-conductanceモデルよりも計算コスト

が低く、Izhikevichモデルよりも高い再現性を持つという特徴を持つ。また、C言語を用いた計算時

間の比較では、10万秒 217万スパイク分の計算に、DSSNモデルは 18.51秒、Izhikevichモデルは

2.76秒を要した。これは主に、Izhikevichモデルのタイムステップが DSSNモデルの 5倍であった

ことを考慮すると、妥当な結果であるといえる。さらに DSSNモデルは固定小数点計算を行うこと

でより高速な計算を行うことができる。

　本研究の成果によって、より神経系に近いシリコン神経ネットワークが実現できることが期待され

る。また今後の展望として、数理構造を用いた評価関数を持つパラメータの自動決定手法を構築する

ことで、あるニューロンの振る舞いを容易に再現することを目指す。
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第10章 Appendix

10.1 DSSNモデルのパラメータセット

以下に、構築した DSSNモデルの各ニューロンクラスのパラメータセットを示す (表 10.1-10.5)。

表 10.1: DSSNモデルの興奮性 RSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

afn 4.0045619011 afp -0.25

bfn -0.3000113666 bfp 4.8056564331

cfn 0.2891974151 cfp 6.4232187271

agn 2.1983966827 agp 15.9919834137

bgn 0.5 bgp 2.6564538479

cgn -9.9944877625 cgp 1.8500213623

ahn -0.0317164175 ahp 0.3619402945

bhn -1.9117646217 bhp -2.1958761215

chn 0.1009931862 chp 0.0961881876

rg 3 rh -2.1700000763

ϕ 1.0981963873 ϵ 0.0167835671

τ 0.0016416833 I0 -9.5

表 10.2: DSSNモデルの抑制性 RSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

afn 4.0074076653 afp -0.25

bfn -0.3000230789 bfp 4.8092589378

cfn 0.2818711996 cfp 6.4248361588

agn 2.1991870403 agp 15.9959344864

bgn 0.5 bgp 2.6564166546

cgn -9.9969511032 cgp 1.8555984497

ahn -0.0312500037 ahp 1.2544642687

bhn -1.25 bhp -1.5088968277

chn 0.1001674235 chp 0.0925347805

rg 3 rh -1.5

ϕ 1.0975610018 ϵ 0.0035569104

τ 0.0016650406 I0 -9.5
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表 10.3: DSSNモデルの FSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

afn 4.0045619011 afp -0.25

bfn -0.2999544442 bfp 4.8047447205

cfn 0.2893342078 cfp 6.4210281372

agn 2.1963927746 agp 15.9919834137

bgn 0.5 bgp 2.6563909054

cgn -9.9919834137 cgp 1.8553695679

ahn -0.0309734493 ahp 0.1438053101

bhn -1.9642858505 bhp -2.2346153259

chn 0.1040218174 chp 0.0960667133

rg 3 rh -2.17

ϕ 1.0981963873 ϵ 0.0070766532

τ 0.0016416833 I0 -9.5

表 10.4: DSSNモデルの LTSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

afn 0.2500000298 afp -1.0002056360

bfn -4.0008220673 bfp 1

cfn 0.9984374046 cfp 6.0002875328

agn 0.1239570901 agp 0.4982121587

bgn -2.0096154213 bgp -2.7583732605

cgn -4.0000114441 cgp -3.9146656990

ahn 0.1222209111 ahp -0.0005070860

bhn -9.4002103806 bhp 0.5974025726

chn -0.9002342224 chp 0.2249979228

rg -3 rh -6.4000000954

ϕ 2.8986887932 ϵ 0.0110465623

τ 0.0009764004 I0 -4.0999999046
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表 10.5: DSSNモデルの IBクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

afn 4.01612854 afp -0.5020160675

bfn -0.2999498546 bfp 2.3995988369

cfn 0.2711298466 cfp 3.523106575

agn 2.3982989788 agp 19.9957485199

bgn 0.4001182318 bgp 0.752038002

cgn -9.9984130859 cgp -9.6617603302

ahn -0.1875 ahp 1.5833332539

bhn -1.4999998808 bhp -1.6118421555

chn 0.1927082688 chp 0.1781110764

rg 0.8000000119 rh -1.6000000238

ϵ 0.0021261517 ϵu 0.0008211879

τ 0.0005805811 I0 -7.6999998093

ru0 0.2 ru1 0.23

ϕ0 0.351523757 ϕ1 0.3685329854

ϕ2 0.3883770704 v0 -1.9133889675

α 1.0477325916
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10.2 変数削減モデル

以下に、導出した変数削減モデルの微分方程式を示す。

Cm
dV

dt
= (−gleak(V − Eleak)− INa(V,Gm(V ), Gh(Vx))− IKd(V,Gn(Vx))− IM(V, p∞(Vy))

−IT(V, u∞(Vy))− IL(V,Gq(Vx), Gr(Vz)) + Istim),

(10.1)

dVx
dt

= Hh(V )fh(V, Vx) +Hn(V )fn(V, Vx) +Hq(V )fq(V, Vx), (10.2)

dVy
dt

= Hp(V )fp(V, Vy) +Hu(V )fu(V, Vy), (10.3)

dVz
dt

= Hr(V )fr(V, Vz), (10.4)

ここで V は膜電位を示す。Vx、Vy、Vz はそれぞれ状態変数を示す。Gは状態変数をゲート変数に変

換する関数で、m,、h、 n、 p、 q、 r、 uは Pospischilらの ionic-conductanceモデルにおけるゲー

ト変数に対応する。Cmは膜電位のキャパシタンス、gleakはコンダクタンス Eleakはリーク電流の逆

転電位、 Istim は入力刺激を表している。また関数 fi は、

fi(V, Vj) = (αi(V ) + βi(V ))
(
Gi(V )−Gi(Vj)

)dGi(Vj)

dVj
, (10.5)

fp(V, Vj) = (p∞(V )− p∞(Vj))/τp(V )
d p∞(Vj)

dVj
, (10.6)

fu(V, Vj) = (u∞(V )− u∞(Vj))/τu(V )
d u∞(Vj)

dVj
, (10.7)

Gi(V ) =
αi(V )

αi(V ) + βi(V )
, (10.8)

ここで iは h、n、q、rに、j は x、y、z に対応する。また、係数Hx(V ) (x = h, n, p, q, r, or u)は

表 10.6.-10.10に示す。イオン電流についての関数は、

INa(V, x1, x2) = ḡNax1
3x2(V − ENa), (10.9)

IKd(V, x1) = ḡKdx1
4(V − EK), (10.10)

IM(V, x1) = ḡMx1(V − EK), (10.11)

IL(V, x1, x2) = ḡLx1
2x2(V − ECa), (10.12)

IT(V, x1) = ḡTs
2
∞x1(V − ECa), (10.13)

ここで

αm(V ) =
−0.32(V − VT − 13)

exp[−(V − VT − 13)/4]− 1
, (10.14)

βm(V ) =
0.28(V − VT − 40)

exp[(V − VT − 40)/5]− 1
, (10.15)

αh(V ) = 0.128exp[−(V − VT − 17)/18], (10.16)

βh(V ) =
4

1 + exp[−(V − VT − 40)/5]
, (10.17)

αn(V ) =
−0.032(V − VT − 15)

0.5exp[−(V − VT − 15)/5]− 1
, (10.18)

βn(V ) = 0.5exp[−(V − VT − 10)/40], (10.19)
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p∞(V ) =
1

1 + exp[−(V + 35)/10]
, (10.20)

τp(V ) =
τmax

3.3 exp[(V + 35)/20] + exp[−(V + 35)/20]
, (10.21)

αq(V ) =
0.055(−27− V )

exp[(−27− V )/3.8]− 1
, (10.22)

βq(V ) = 0.94exp[(−75− V )/17], (10.23)

αr(V ) = 0.000457exp[(−13− V )/50], (10.24)

βr(V ) =
0.0065

exp[(−15− V )/28] + 1
, (10.25)

s∞(V ) =
1

1 + exp[−(V + Va + 57)/6.2]
, (10.26)

u∞(V ) =
1

1 + exp[(V + Va + 81)/4]
, (10.27)

τu(V ) =
30.8 + (211.4 + exp[(V + Va + 113.2)/5])

3.7(1 + exp[(V + Va + 84)/3.2])
. (10.28)

である。以下に各ニューロンクラスについてのパラメータセットを示す。(表 6.6.-6.10)
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表 10.6: 変数削減モデルの興奮性 RSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

Hh(V ) 1
1+exp[0.5(V+20)] Hn(V ) 1− 1

1+exp[0.5(V+20)]

Hq(V ) 0 Hp(V ) 1

Hu(V ) 0 Hr(V ) 0

gleak 0.0205 ḡNa 56

ḡKd 6 VT -56.2

ḡM 0.075 τmax 608

ḡL 0 ḡT 0

Eleak -75 Cm 1

ENa 50 EK -90

ECa 120 Va 2

表 10.7: 変数削減モデルの抑制性 RSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

Hh(V ) 1
1+exp[0.5(V+20)] Hn(V ) 1− 1

1+exp[0.5(V+20)]

Hq(V ) 0 Hp(V ) 1

Hu(V ) 0 Hr(V ) 0

gleak 0.0133 ḡNa 10

ḡKd 2.1 VT -67.9

ḡM 0.098 τmax 934

ḡL 0 ḡT 0

Eleak -56.2 Cm 1

ENa 50 EK -90

ECa 120 Va 2
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表 10.8: 変数削減モデルの FSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

Hh(V ) 0.5 Hn(V ) 0.5

Hq(V ) 0 Hp(V ) 1

Hu(V ) 0 Hr(V ) 0

gleak 0.038 ḡNa 58

ḡKd 3.9 VT -57.9

ḡM 0.0787 τmax 502

ḡL 0 ḡT 0

Eleak -70.4 Cm 1

ENa 50 EK -90

ECa 120 Va 2

表 10.9: 変数削減モデルの LTSクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

Hh(V ) 0.5 Hn(V ) 0.5

Hq(V ) 0 Hp(V ) 1
1+exp[V+70]

Hu(V ) 1− 1
1+exp[V+70] Hr(V ) 0

gleak 0.019 ḡNa 50

ḡKd 4 VT -50

ḡM 0.028 τmax 4000

ḡL 0 ḡT 0.4

Eleak -50 Cm 1

ENa 50 EK -90

ECa 120 Va -7

表 10.10: 変数削減モデルの IBクラスのパラメータ
Par. Value Par. Value

Hh(V ) 1.9125
1+exp[−0.25(V+45)) Hn(V ) 1− 1.9125

1+exp[−0.25(V+45)) − 2.04exp
(

−(V+52)2

18

)
Hq(V ) 2.04 exp

(
−(V+52)2

18

)
Hp(V ) 1

Hu(V ) 0 Hr(V ) 1

gleak 0.1 ḡNa 50

ḡKd 4.2 VT -58

ḡM 0.042 τmax 1000

ḡL 0.12 ḡT 0

Eleak -75 Cm 1

ENa 50 EK -90

ECa 120 Va 2
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