
スパイキングニューラルネットワークの 

時空間データ処理への応用 
 
                日大生産工(院)   ○神田 宗一  日大生産工  松田 聖 

 
１ まえがき  

近年の研究で、生体では情報をニューロン

の発火頻度を表す従来の発火率表現ではな

く、発火の時刻自体や前後関係などが情報を

表しているという報告がなされている。そこ

で、発火の時刻自体を直接用いるタイミング

表現に基づいているスパイキングニューラル

ネットワークは脳により近いニューラルネッ

トワークとして注目されている。特に、時空

間データ処理への適性に期待が寄せられてい

る。 

本研究では、従来のパーセプトロン型のニ

ューラルネットワークとスパイキングニュー

ラルネットワークをNetTalkを用いて比較実

験を行う。 

 

２ NETTalk 

文字で書かれた英語の文章を読む際に、例

外的な読み方が多くあることは、よく知られ

ている。DECTalkと呼ばれる商用の文章―発

音変換システムでは、例外的な処理をするた

めに大量の単語と発音の対応表が用意されて

いる。NetTalkとは、このDECTalkと同機能

を持つように訓練されたニューラルネットワ

ークのことである。 

図１にNETTalkの構造を示す。NETTalk

のニューラルネットワークの入力層は７つの

グループに分けられている。各グループはア

ルファベット26文字と空白、句読点（“,“ま

たは”.“）からなる29の入力ユニットから構

成されている。この入力ユニットのどれか１

つが１の値をとることにより提示された文字

を表している。この７つのグループは、各時

点に入力される７つの文字列に対応してお

り、中央の文字に対応する発音情報が

NETTalkから出力される。また両側の３文字

は中央の文字の発音を決定するための文脈情

報として用いられ、各時点毎に一文字ずつ右 

  に移動することにより、英文章が音読される

ことになる。 

NETTalkの出力である発音情報は調音点、有

声無声、母音の高さなどに分類された21の調

音特徴とアクセントや音節境界を表す５つの

特徴の組み合わせで表現されている。なお、

発音されない文字や文字素の一部になってい

る文字に関しては、“―”で表現される。 

 

 
Fig.１ NETTalkの構造の図式表現 

 

NETTalkの学習には発話データと辞書デー

タが用いられた。発話データは、単語間に区

切りのデータを入れた文章を１文字ずつずら

して入力した。同様に辞書データもランダム

に１つの単語を選択し、１文字ずつずらして

入力した。これらのデータをNETTalkに入力

し、出力データと教師信号との誤差を最小に

するようにバックプロパケーション法を適用

する。ただし、結合荷重の修正量は、１単語

ごとに修正される量を平均化して用いる。 

 

３ スパイキングニューラルネットワー

ク 

 従来のパーセプトロン型ニューラルネット

ワークで時空間データの処理を行うには、

NETtalkのように前後の3文字を与えるよう

な特殊な方法を用いなければ処理することが 
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できなかった。一方、スパイキングニューロ

ンではメモリ機能があり、Fig.2のように１つ

のニューラルネットワークに、時間とともに

次々と入力が与えられ、一定の条件が成り立

つたびにスパイクが出力を行うことで処理す

ることができる。図２ではスパイキングニュ

ーラルネットワークの構造を図で示した。出

力されたスパイクはスパイクトレインと呼ば

れ         ・・・     あるいは 

                       （１） 

として表される。 

  はスパイクの発火時刻、δ   はディラック

のデルタ関数で、x=0のときはδ(x)=1、それ

以外ならばδ=0である。 

また後シナプスニューロンiの膜電位     は

次のように表される： 

                 

                         
     （２） 

ここで   は前シナプスニューロンjから後シ

ナプスニューロンiへのシナプスの結合荷重、

   はjからiへの後シナプス電位、  及び

          ・・・    は後シナプスニューロ

ンiのスパイクの発火時刻及びスパイクトレ

インである。(２)の式から、膜電位は入力を

受け取るたびに加算されているため、メモリ

の機能を持ち、時系列データ処理が期待でき

る。また、膜電位が閾値を超えると後シナプ

スニューロンはスパイクを出力し、同時に膜

電位は静止電位となる。 

 
Fig.２ スパイキングニューラル 

ネットワークの構造 

そこで、自然な時空間データ処理機能が期

待できるスパイキングニューラルネットワー

クでNETtalkと同一の機能をもつシステムを

自然に実現することができる。 

４ 実験方法 

辞書データの英単語約500語をNETTalkと

同一の機能を持つシステムに従来のニューラ

ルネットワークとスパイキングニューラルネ

ットワークの両方に学習させた後に、テスト

データで発音記号の正答率を従来の手法や学 

  習アルゴリズムごとに比較する。しかし、本

論で用いるスパイキングニューラルネットワ

ークの学習法は中間層には適用できないた

め、本研究では入力層から中間層までの荷重

結合の値をランダムとして実験を行い、線形

分離性の克服を行う。 

本研究で用いる学習アルゴリズムは中間層

から出力層にかけて適応する。従来のニュー

ラルネットワークにはバックプロパケーショ

ン法を用いる。スパイキングニューラルネッ

トワークの学習アルゴリズムは数多く提案さ

れているが、本研究では下記の２つを用いて

実験を行う。
        

 

１つはスパイクを指数関数カーネル化し、

２つのスパイクトレイン間での対応や、ずれ、

欠損などを区別せずにスパイクトレイン間で

の相違を誤差関数として、従来のニューラル

ネットワークで用いられてきたデルタルール

を直接適応する。 

２つ目はニューロンの閾値に対する学習で

ある。手法は従来のニューラルネットワーク

で行われた閾値学習と同様に行う。閾値学習

だけでは、スパイクの出力数にだけ適応され、

ずれの補正目的ではないが、閾値が変動する

ため、結果としてスパイクの出力時間が変動

し、誤差を修正できると考えられている。 

この２つの学習アルゴリズムを用いて、正

答率などを比較し、考察していく。 
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