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自己再構成非同期順序回路を用いた脳現象再現専用 VLSI の開発とその工学

的・医工学的応用の基礎固め 

研究代表者 鳥 飼 弘 幸 大阪大学大学院基礎工学研究科 

1 あらまし 

本研究では脳現象再現専用 VLSI の開発の基礎として，自己再構成非同期順序回路を用いたマルチコンパー

トメント神経細胞モデル[1][2]を構成する．各コンパートメントモデルは離散状態を持ち，その動作は非同

期セルオートマトンで記述される．同コンパートメントモデルの結合系を用いることによってマルチコンパ

ートメント神経細胞モデルを構成する．マルチコンパートメント神経細胞モデルが神経細胞の樹状突起にお

ける典型的な電位伝播特性を再現できることを示す． 

2 はじめに 

これまでに数多くのニューロンモデル（神経細胞モデル）が提案されている[3]-[23]．それらの中で代表

的なモデルとして，Hodgkin-Huxley モデルや Izhikevichi モデルなどが挙げられる．Hodgkin-Huxley モデル

は 4 次元の非線形微分方程式され，Izhikevichi モデルはジャンプ動作を伴う 2 次元の微分方程式で記述さ

れる．それらのモデルのように，多くのニューロンモデルは連続状態を持ち，その動作は非線形微分方程式

で記述される．一方で，離散状態を持ち，その動作が非同期セルオートマトンで記述されるニューロンモデ

ルとして共鳴発火型離散状態ニューロンモデル（Rotate-and-fire digital spiking neuron model)などが提

案されている[24]-[35]．それらの離散状態ニューロンモデルはハードウェアコストや計算コストに優れてお

り，また，順序論理回路で実装することができ，Field Programmable Gate Array などの動的に再構成可能

なハードウェアを用いて実装することでパラメータの変更が容易に行えオンチップでの学習が可能となる． 

ところで，ニューロンは大きく分けて，細胞体，樹状突起，軸索の三つの部位に分けられるが，多くのニ

ューロンモデルは細胞体の性質に注目して構成されており，共鳴発火型自己再構成非同期順序回路ニューロ

ンモデルもその一つである．一方，樹状突起と軸索はそれぞれ信号を受ける役割と送信する役割を持ってい

るが，近年それらの複雑な物理的な形状がニューロンの情報処理において一定の役割を演じているとの示唆

が与えられており，複雑な形状の樹状突起を有するニューロンモデルも盛んに研究されている．樹状突起を

考慮したニューロンモデルの多くが，樹状突起の枝分かれした構造をいくつかのコンパートメントに分割し，

それぞれのコンパートメントをモデル化し，それらのコンポーネントを結合させてマルチコンパートメント

ニューロンとしてモデル化するといった手法に基づいている．例えば，Izhikevichi モデルのパラメータを

調節することで，樹状突起のコンパートメントと細胞体のそれぞれの動作を再現し，それらを結合させたマ

ルチコンパートメント神経細胞モデルも提案されている．一方で，前述したとおり，共鳴発火型自己再構成

非同期順序回路ニューロンモデルは細胞体の性質のみに注目して提案されたモデルである．共鳴発火型自己

再構成非同期順序回路ニューロンモデルに関する研究の課題として，その結合系や細胞体以外の性質を考慮

したモデルの改良への挑戦が挙げられた．これに対して本研究では，樹状突起の特性の再現やニューロンの

結合系の特性の再現への挑戦のために，共鳴発火型自己再構成非同期順序回路ニューロンモデルを基にして

マルチコンパートメント神経細胞モデルを構成する[1][2]．そして，そのマルチコンパートメント神経細胞

モデルを用いて樹状突起における電位伝播特性の再現に挑戦する． 

3 共鳴発火型自己再構成非同期順序回路ニューロンモデルを用いたマルチコンパートメント神経

細胞モデル 

本節では共鳴発火型自己再構成非同期順序回路ニューロンモデルを用いたマルチコンパートメント神経細

胞モデル[1][2]とそのダイナミクスを説明する．マルチコンパートメント神経細胞モデルは図 1のようにコ
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ンパートメントが結合ユニット（Connection Unit）を介して結合されることによって構成される．ここで，

マルチコンパートメント神経細胞モデルのコンパートメント数をPとする．そして，各コンパートメントを

0から 1P − までの整数によってナンバリングし，整数 {0,1,..., 1}i P∈ − = Pでナンバリングされた i番目の

コンパートメントを iC と表記することとする．i番目のコンパートメント iC は図 2に示すように状態 ,i iV U

と，シフト方向ユニット（Shift Direction Unit）と，発火ユニット（Firing Unit）で構成される．状態 ,i iV U

は以下に示すように，集合 ,i iN M の要素である整数の状態を持つ． 

図 2． i番目のコンパートメント iC ． 

図 1. 提案するマルチコンパートメント神経細胞モデル．図中の⊕は加算を表している． 
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{0,1,..., 1},
{0,1,..., 1}.

i i i

i i i

V N
V M
∈ = −
∈ = −
N
M

 

状態 ,i iV U はニューロンモデルの膜電位とリカバリ変数に対応するため以後それぞれを膜電位，リカバリ変

数と呼ぶこととする．状態空間 i i×N M の部分空間 iL を以下のように定義する． 

 {( , ) | 1, 1}i i i i i i i i iV U V N U M= = − = − ⊂ ×L N M  

ここで， iL 上の点はリカバリ変数 iU によって表されるものとする．部分空間 iL はニューロンモデルの発火

閾値に対応するため，以後 iL を発火閾値と呼ぶ．また，各コンパートメント iC は，以下の共通内部クロッ

ク ( )C t を受け取る． 

 
1 0,1,2,...,

( )
0 .
if t

C t
otherwise
=⎧

= ⎨
⎩

 

さらに，i番目のコンパートメント iC は刺激入力 ( )S t を外部より受け付ける．以下の項では，各コンパート

メント iC のダイナミクスを刺激入力 ( )iS t が与えられないとき（自律動作）と，刺激入力 ( )iS t が与えられ

るたき（非自律動作）の動作をそれぞれ説明する． 

 

2-1 自律動作（刺激入力 ( )iS t が無い場合の動作） 

本項では，刺激入力 ( )iS t が与えられないときの i番目のコンパートメント iC の自律的なダイナミクスにつ

いて説明する．まず，状態ベクトル ( , )i iV U が発火閾値 iL に含まれないときのダイナミクスについて説明す

る．状態ベクトル ( , )i iV U が発火閾値 iL に含まれないときの膜電位 iV とリカバリ変数 iU の遷移は，シフト

方向ユニットの出力 , { 1,0,1}
i iV Uδ δ ∈ − （図 2参照）によって決定され，以下のように記述される． 

 
: ( )

( , ) ( ) 1.
: ( )

i

i

i i V
i i i

i i U

V V t
if V U and C t

U U t
δ

δ

= +⎧⎪ ∉ =⎨ = +⎪⎩
L  

ここで，":="は"瞬間的に行われる代入"を表す．本稿では，以下のような状態依存となるシフト方向ユニッ

トを取り扱う． 

 
( ) ( ( ), ( )), : { 1,0,1},

( ) ( ( ), ( )), : { 1,0,1}.
i i i

i i i

V V i i V i i

U U i i U i i

t D V t U t D

t D V t U t D

δ

δ

= × → −

= × → −

N M

N M
 

神経細胞らしい動作を実現するため，状態空間 i i×N M を互いに素な部分空間
0, , , ,i i i i i

++ +− −+ −−S S S S S に分割

する．部分空間
0, , , ,i i i i i

++ +− −+ −−S S S S S を用いて状態依存シフト方向ユニットの動作は以下の式で記述される． 
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1 ( , ) , 1,
( , ) 1 ( , ) , 0,

0 ,
i

i i i i i i

V i i i i i i i

if V U V N
D V U if V U V

otherwise

++ +−

−+ −−

⎧ ∈ ∪ ≠ −
⎪= − ∈ ∪ ≠⎨
⎪
⎩

S S
S S  

1 ( , ) , 1,
( , ) 1 ( , ) , 0,

0 ,
i

i i i i i i

U i i i i i i i

if V U U M
D V U if V U U

otherwise

++ +−

−+ −−

⎧ ∈ ∪ ≠ −
⎪= − ∈ ∪ ≠⎨
⎪
⎩

S S
S S  

さらにここで，部分空間
0, , , ,i i i i i

++ +− −+ −−S S S S S は以下のように定められるものとする． 

0

{( , ) | ( ), ( )},

{( , ) | ( ), ( )},

{( , ) | ( ), ( )},

{( , ) | ( ), ( )},

{( , ) |( , ) }.

i i

i i

i i

i i

i i i i V i i U i

i i i i V i i U i

i i i i V i i U i

i i i i V i i U i

i i i i i i i i i

V U U f V U f V

V U U f V U f V

V U U f V U f V

V U U f V U f V

V U V U

++

−+

++

++

++ −+ +− −−

= < ≤

= ≥ <

= ≤ >

= > ≥

= ∉ ∪ ∪ ∪

S

S

S

S

S S S S S

 

関数 ,
i iV Uf f はニューロンモデルのヌルクラインに対応し，モデルがニューロンとして振舞うように適切に設

定される．次に，状態ベクトル ( , )i iV U が発火閾値 iL に含まれるときのダイナミクスについて説明する．状

態ベクトル ( , )i iV U が発火閾値 iL に含まれるときのダイナミクスは，前述のシフト方向ユニットに加えて発

火ユニットによって決定される．発火ユニットの動作を記述するために以下の関数を導入する．  

 : .i i iA →N M  

関数 iAはパラメータベクトル ( (0), (1),..., ( 1))i i i i iA A A N= −A によって特徴付けられ，以後 iA をリセット

パターンと呼ぶ．また，時刻 ,i iθ ϕ を以下のように定義する． 

 
1 ,

( ) .
i i i

i i i

V N t
Int B

θ
ϕ θ
= −
= +
膜電位 が に達した瞬間の時刻

 

ここで関数 ( )iInt θ は iθ の整数部を与える関数である．また，時刻 iϕ は，「 it θ> を満たす tにおける内部ク

ロック ( )C t のスパイクの本数が iB 本に達した瞬間の時刻」を表している．つまり， i itθ ϕ< < でのスパイ

クの本数は 1iB − 本となるが， i itθ ϕ< ≤ では iB 本となる．状態ベクトル ( , )i iV U が発火閾値 iL に含まれる

とき，以下のように発火ユニットによる膜電位 iV のリセットとシフト方向ユニットによるリカバリ変数 iU

の遷移が引き起こされる． 

 
,: ( ) ( , )

: ( ) ( , ) ( ) 1.
i

i i i i i i i

i i U i i i

V A U if V U and t
U U t if V U and C t

ϕ
δ

= ∈ =⎧⎪
⎨ = + ∈ =⎪⎩

L
L

 

リカバリ変数 iU はシフト方向ユニットと内部クロック ( )C t によって遷移するが，膜電位 iV は発火ユニット
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のはたらきによりリセットされるまで遷移しない．また，出力スパイク ( )iY t が発火ユニットによって以下の

ように生成される． 

 

0
( ) ,

( )
0 ,

1 0,
( )

0 .

i

i i i i i
li

p t l d if t
Y t

otherwise
if t

p t
otherwise

θ θ ϕ
∞

+ + +

=

⎧
− − ≤ <⎪= ⎨

⎪
⎩

=⎧
= ⎨
⎩

∑
 

ここで， limt t
ε

ε+

→+∞
= + は tの直後を意味する．以後 iB を発火幅， id を出力スパイク周期と呼ぶ．発火幅 iB

によって生物の細胞の活動電位の時間的な幅を，出力スパイク周期 id によって生物の細胞の活動電位の大き

さを表現することができる．この二つのパラメータによって，生物の細胞の活動電位をより自由に，より高

精度で再現できるようになっている．そのため，生物の細胞の細胞体と樹状突起での活動電位の違いを表現

でき，本稿の目的に適したモデルとなる． 

  

2-2 非自律動作（刺激入力 ( )iS t がある場合の動作） 

本項では，刺激入力 ( )iS t が i番目のコンパートメント iC へ与えられたときの i番目のコンパートメント iC

の非自律的なダイナミクスについて説明する．本稿では，i番目のコンパートメント iC への刺激入力 ( )iS t は

結合ユニットのはたらきと，マルチコンパートメント神経細胞モデルの外部から刺激入力の総和 ( )iI t によっ

て以下のように記述されるものとする（図 1参照）． 

 
1

0

( ) ( ).
P

i i ij j
j

S t I w Y t
−

=

= +∑  

ここで， {0,1}ijw ∈ は j番目のコンパートメント jC から i番目のコンパートメント iC への結合を決めるパ

ラメータであり， 1ijw = ならば j番目のコンパートメント jC の出力 jY が i番目のコンパートメント iC へ入

力される． 0ijw = ならば j番目のコンパートメント jC の出力 jY は i番目のコンパートメント iC へは入力さ

れない．また， iI について，マルチコンパートメント神経細胞モデルの iC への外部からの刺激入力の数を iQ

とする． iI は iQ 個の刺激入力 ( ), 0,1,..., 1ik iI t k Q= − によって以下のように記述される． 

 

1

0

1 2 3

1 0,
( )

( ) ,

1 , , ,...,
( )

0 .

i

i
Q

i
ik

k

ik ik ik

ik

if Q
I t

I t otherwise

if t t t t
I t

otherwise

−

=

=⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩
⎧ =

= ⎨
⎩

∑
 

ここで， 1 0, 1, 2,3,...ik ik
n nt t n+ > ≥ = は ( )ikI t の刺激入力のスパイクの位置を表すものとする．特に，周期的な

刺激入力の場合には ( 1)ik
n ik ikt g h n= + − となる．図 2のように，刺激入力 ( )iS t は膜電位 iV にのみ与えられ，
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膜電位 iV の遷移は以下ように記述される． 

 : ( ) ( , ) ( ) 0.i i i i i i iV V S t if V U and S t= + ∉ ≠L  

ここで，マルチコンパートメント神経細胞モデルにおけるすべてのコンパートメントの結合と外部からの入

力をまとめると， 

 ,= +S I WY  

 

 

  

0 0 0

1 1 1

1 1 1

, , ,

P P P

S I Y
S I Y

S I Y− − −

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

S I Y
M M M

 

図 3. 提案するマルチコンパートメント神経細胞モデルの時間波形と位相平面上の軌跡． 

 (a)単一のコンパートメント．(b)複数のコンパートメントの結合系． 

(a) (b) 
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00 01 0

10 11 1 1

1 0 11 1 1

P

P

P P P P

w w w
w w w

w w w

−

− − − −

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

W

L

L

M M O M

L

 

と行列で表現できる．結合ユニットはWで特徴付けられるといえる．以後Wを結合行列と呼ぶ．図 3にマ

ルチコンパートメント神経細胞モデルの動作の例を示す．図 3(a)は単一のコンパートメント 0C のみの動作

の例であり，マルチコンパートメント神経細胞モデルの外部から単一のコンパートメント 0C が受ける刺激入

力の総和 0I は刺激入力 00I の一つとなっている．図 3(b)は二つのコンパートメント 0 1,C C の結合系の動作で

ある．マルチコンパートメント神経細胞モデルの外部からコンパートメント 0C が受ける刺激入力の総和は

0I は図 3(a)と同様となっている．コンパートメント 1C はマルチコンパートメント神経細胞モデルの外部か

ら刺激入力を受けていない． 

 

3 マルチコンパートメント神経細胞モデルによる樹状突起の電位伝播特性の再現 

本節では，マルチコンパートメント神経細胞モデルを用いて樹状突起における電位伝播特性の再現に挑戦す

る．特性再現のために，図 4(a)のような 5個のコンパートメントで構成されるマルチコンパートメント神経

細胞モデルを用いた．パラメータについて，コンパートメント数は 5P = である．結合行列は 

 

0 1 0 0 0
1 0 1 0 0
0 1 0 1 1
0 0 1 0 0
0 0 1 0 0

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

W  

とすることで，図 4(a)に示す結合となる．各コンパートメントについて 0C は細胞体，それ以外は樹状突起

のコンパートメントを想定している．樹状突起のコンパートメントはすべて同じパラメータ値に適切に設定

している．図 4(b)-(f)に上記のパラメータでの，マルチコンパートメント神経細胞モデルのシミュレーショ

ンの結果を示す．ただし刺激入力は，入力の強さをスパイク列の周期として，入力の時間的な幅をスパイク

列を与える時間として，周期的なスパイク列によって刺激入力を行っている．また， i番目のコンパートメ

ント iC への刺激入力は，刺激入力 ( )iAllI t と，それ以外の刺激入力 ( )iOthI t で異なる与え方をしている．刺激

入力 ( )iAllI t はシミュレーションが終わるまで与え続けている．スパイクの位置は 0.01 2( 1)iAll
nt n= + − とし

ている．それ以外の刺激入力 ( )iOthI t は 21 24t≤ < の時間においてのみ与えている．スパイクの位置は

21 ( 1), 21 24iOth ik
n iOth nt h n t= + − ≤ < としており，周期 iOthh をパラメータとしてもっている．図 4(b)では図

4(a) の コ ン パ ー ト メ ン ト の う ち 2 番 目 の コ ン パ ー ト メ ン ト 2C を 親 と す る 兄 弟 コ ン パ

288



 

電気通信普及財団 研究調査報告書 No.28 2013  

 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 

図 4． 提案するマルチコンパートメント神経細胞モデルによる神経細胞の樹状突起上の電位伝播

特性の再現．(a)マルチコンパートメント神経細胞モデル概略図．(b)-(e) 様々刺激入力に対する

マルチコンパートメント神経細胞モデルの応答の様子．(b)コンパートメント 3C と 3C に刺激入力

を与えるが発火しない．(c) 図 4(b)で与えた刺激入力の半分の強度の刺激入力を 3C に与えると発

火するが，細胞体 0C まで活動電位が伝播しない．(d) 図 4(c)で与えた刺激入力にバックグラウン

ド入力を加えると全コンパートメントへ活動電位が順方向に伝播する．(e)の強い刺激入力により

細胞体 0C は発火するが，樹状突起全体には逆伝播しない．(f) 図 4(e)で与えた刺激入力にバック

グラウンド入力を加えると全コンパートメントへ活動電位が逆伝播する． 
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ートメント 3 4,C C に同時に刺激入力 3 4( ), ( )Oth OthI t I t を与えている．その結果，各コンパートメントでは膜電

位の上昇が起こるが発火せず，活動電位が伝播していない．図 4(c)では 3 番目のコンパートメント 3C にの

み図 4(b)で与えた刺激入力 3 ( )OthI t の半分の周期の刺激入力を与えている．これは，図 4(b)で与えた二つの

刺激入力 3 4( ), ( )Oth OthI t I t を一つのコンパートメントに対して同時に与えていることに相当する．その結果，

3 番目のコンパートメント 3C が発火し活動電位が 3 番目のコンパートメント 3C の親である２番目のコンパ

ートメント 2C に伝播し，2目のコンパートメント 2C の子である 4番目のコンパートメント 4C に伝播してい

る．しかし，0 番目のコンパートメント 0C の細胞体には活動電位が伝播していない．図 4(d)では図 4(c)で

与えた 3番目のコンパートメント 3C への刺激入力 3 ( )OthI t に加えて，すべてのコンパートメントに周期の長

いスパイク列の刺激入力 ( )iAllI t を与えて続けている．この刺激入力 ( )iAllI t は，生体内に常に存在するニュ

ーロンへのバックグラウンド入力を表現している．その入力はそれだけではごく小さな膜電位の上昇を起こ

すだけであるが，末端の樹状突起のコンパートメントから細胞体までのすべての経路で樹状突起の電位の伝

播を促進する．刺激入力 ( )iAllI t もそれだけでは膜電位 iV の変化は小さく発火しない．しかし，図 4(d)では

細胞体 0C への順方向の活動電位の伝播が成功している．図 4(e)と(f)では上述の現象とは逆の現象，つまり

細胞体から樹状突起への逆方向の伝播の再現されている．図 4(e)では刺激入力 0 ( )OthI t による細胞体の活動

電位は末端の樹状突起のコンパートメントまで伝播していないが，周期の長いスパイク列の刺激入力 ( )iAllI t

を加えると伝播することが図 4(f)によって示されている． 

4 まとめ 

本研究では，複数の共鳴発火型自己再構成非同期順序回路ニューロンモデル基にしたマルチコンパートメン

ト神経細胞モデルを構成した．そして，同モデルが神経細胞の樹状突起における順方向と逆方向の電位伝播

特性を再現できることを示した．今後の課題として，パラメータの追加によるモデルの拡張や，シナプス可

塑性を考慮に入れたモデル[36][37]への拡張や，FPGA によるハードウェアへの実装や，更に複雑な形状を持

つ樹状突起における電位伝播特性の再現などが挙げられる． 
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