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1 はじめに 

スパイキングニューラルネットワークと

は生物学的な脳の仕組みにより近づけるた

め、活動電位（スパイク）を重視したニュー

ラルネットワークである。人工ニューラルネ

ットワークは3つの世代に分かれる。第1世代

は任意のブール関数を計算できるもの、第2

世代がシグモイド関数などを使用し、勾配法

による学習を可能にしたもの、第3世代がス

パイキングニューラルネットワークである1)。 

スパイキングニューラルネットワークの

研究には関数近似を行ったもの2)、バックプ

ロパゲーションを可能にしたもの3)4)、進化計

算を用いて学習するもの1)などがある。スパ

イキングニューラルネットワークのための

バックプロパゲーションは初めネットワー

ク内の1つのニューロンがシミュレーション

時間内に1回のみ発火するモデルで作成され

た3)。その後、複数の発火が可能なモデルに

拡張された4)。スパイクニューロンのフィー

ドバックネットワークへの応用は少ない5)。

本論文ではスパイキングホップフィールド

ネットワークについて述べる。 

 

2 スパイキングホップフィールドネット

ワーク 

ここで扱うモデルはSASAKIら5)6)により提

案されたモデルである。スパイクの発火タイ

ミングの相対関係でアナログ情報を表現す

る。本研究で使用される積分発火（IF）ニュ

ーロンモデルを示す。ネットワーク構造は通

常のホップフィールドネットワークと同様

であり図1、2に示す。 

 

図1.ネットワーク 

 

 
図2.スパイクニューロン 

 

Inは内部電位、thは閾値である。 

ニューロンがスパイクを受け取るとシナ

プス後電位（PSP）が式１により生成される。 
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ここで、�� � �������� � ������はニューロンiが
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発火した時間の集合、すなわち、スパイク列

であり、���はニューロンnとニューロンiの

間の重みである。 

PSPを決めるカーネル関数を以下に示す。 

���� � � �!� � "#$%&'�(�'��) � (� 
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ここで、� は定数、-は立ち上がり方を決め

る定数、�)はPSPが立ち上がりを始めてからピ

ークに達するまでの時間、Hはヘビサイドの

ステップ関数である。 

ニューロンには内部電位./が存在しPSPの

総和として表される。 
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ここで、4�はニューロンnへ入力するニュー

ロンの集合である。 

 式3による内部電位./が閾値thを超えると

そのニューロンが発火しシナプスを通じ全

てのニューロンにスパイクが伝わる。 

 ニューロンが発火すると、内部電位./はリ

セットされ、期間Trの間発火しない。これを

不応期と言う。同時に、生成されたスパイク

は伝達遅れTdの後、自身を含むすべてのニュ

ーロンに伝わる。不応期Trと伝達遅れTdは同

じ値であり200nsである。同時に、スパイク

には幅が存在し、その幅の間、PSPを作り続

けるとする。この幅は20nsとする。 

 全てのニューロンは互いに接続し合って

おり、全ての接続には重みが存在する。その

重みは式4により記憶されるパターンから決

定される。結合には興奮性の結合と抑制性の

結合が有り、重みの符号の正負でそれぞれ決

定される。 
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ただし、
�� � Cであり、0�7はk番目の保存さ

れたパターンのi番目の要素である。パター

ンの内、黒を0、白を1とする。 

使用した5つのパターンを図3に示す。ニュ

ーロンは左上から右に向かって順に1番、2番、

3番、…、36番とする。 

 

図3.記憶するパターン 

 

積分発火ニューロンモデルでは内部電位

が閾値を超えない場合、ニューロンがスパイ

クを生成しなくなるという問題がある。これ

を解決するためにnegative thresholdingを

使用する5)6)。それを行うための方法がGlobal 

Excitatory Unit(GEU)である。GEUはスパイ

クを受け取ると直ちに発火し、全てのニュー

ロンに一定の興奮を与え、その結果、閾値を

下げることと同じ効果を与える。GEUから与

えられる内部電位は以下の式5で与えられる。 
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�Eは全てのニューロンに共通するGEUから

の重みである。-Eは立ち上がりを決定する定

数であり、Hはヘビサイドのステップ関数で

ある。 

スパイクを用いて白と黒のパターンを表

現する方法について以下の方法を採る。最初

にパターンを入力する場合、相当するニュー

ロンを、白なら0ns、黒なら100nsで発火させ

ることにより入力する。 

  

3 実験内容 

 SASAKIら5)による研究においてノイズの入
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ったパターンを入力し正しいパターンを想

起するかについて実験がなされ、2節で提示

したモデルは正しく想起することが分かっ

ている。しかし、このモデルに何度も信号を

与えた場合の振る舞いについては実験が行

われていない。そこで、筆者はこのモデルに

対して断続的に新しいスパイクを入力し、そ

の後のスパイクの振る舞いを観察した。 

 

4 実験結果 

 図4、5の縦軸は上から順に1番から12番ま

でのニューロンのスパイク列�A� �N� � ��AN、
つまり、図3の入力パターンの例における上

部2段分のニューロンのスパイク列である。

横軸は時間である。パターン1を入力し、そ

れを想起させた状態で始め、1000nsから

500nsごとに5回、パターン2を入力した。そ

の結果、パターン1から、パターン2へ想起結

果が変化していることが図4、5より分かる。 

 
図4.0ns以降、2500ns 

 

 
図5.2500ns以降、5000nsまで 

 

 加えて、パターン2を1回入力した場合から

5回入力した場合までについて、5000nsまで

シミュレーションを行い、その最新のスパイ

ク発火時間を計測した。最新のスパイクの発

火時間の標準偏差について、パターン2にお

いて白を示すべきニューロンと黒を示すべ

きニューロンそれぞれについて入力回数に

応じてどのように変化するか図6に示す。図6

より入力回数を多くするほど発火時間が一

致していく様が分かる。 

 
図6.パターンの入力回数とスパイク発火時間

の標準偏差 

 

 パターン1を想起しているネットワークに

おいて、パターン2を500ns間隔で新たに入力

した場合、どのパターンに収束したかを表1

に示す。加えて、パターン1を想起している

ネットワークにおいて、パターン2を1回入力

した後にパターン１を再び入力した場合、ど

のパターンに収束したかを表2に示す。 

表1 

パターン入力 回数 結果 

P1の後、P2 1 P1とP2の中間 

P1の後、P2 2 P2に収束 

P1の後、P2 3 P2に収束 

P1の後、P2 4 P2に収束 

P1の後、P2 5 P2に収束 

パターン1の後、P2を複数回入力した 

 

表2 

パターン入力 回数 結果 

P1、P2の後P1 1 P1に収束 

P1、P2の後P1 2 P1に収束 

P1、P2の後P1 3 P1に収束 

パターン1、パターン2の後、パターン1を複数

回再入力した 
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 ネットワークに1回だけ別パターンを入力

した場合はそのパターンを想起することが

できず、最初に想起していたパターンとの中

間を想起することが分かった。 

ネットワークがあるパターンを想起して

いる状況から他のパターンを想起させるた

めには何回か他のパターンを断続的に入力

しなければならないことが分かった。 

最初に想起していたパターンと追加した

パターンの中間を想起している場合に、最初

に想起していたパターンを再入力すること

により、ネットワークが最初に想起していた

パターンに戻ることが分かった。 

パターンの入力回数を多くすることで標

準偏差が減少する。すなわち、より入力した

パターンに収束することが分かった。 

  

5 おわりに 

 本論文ではスパイキングホップフィール

ドネットワークについて実験を行い、追加パ

ターンの提示によるネットワークの振る舞

いを解析した。 

スパイキングホップフィールドネットワ

ークに追加パターンを提示することは

SASAKIらによる既存のモデルを改変してい

ると考えられる。従って、今後の課題として、

追加パターンの提示を外部刺激としたモデ

ルを提案し、これらの現象を解析したい。 
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