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1. はじめに
ディープラーニングは画像認識や音声認識などによく
用いられている．ディープラーニングは，脳の神経回路
を模したニューラルネットワークの層の数を増やしたも
のであるので，ディープニューラルネットワークとも言
う．脳を模倣したアルゴリズムの研究自体は昔から進め
られている．1982年に J. Hopfieldはニューラルネット
ワークの一モデルであるホップフィールドネットワーク
を提案している [1]．これはユニット (ニューロン)間に
対称的な相互作用があるネットワークである．1985年に
はG. Hintonらによりホップフィールドネットワークの
一種であるボルツマンマシンが提案されている [2]．ま
た 1986年に P. Smolenskyにより，ボルツマンマシンに
改良を加えた，同一層同士のユニットの接続を認めない，
制限付きボルツマンマシンも登場している [3]．制限付き
ボルツマンマシンの概念図を図 1に示す．可視層に入力
データ xと正解ラベル yを入れて学習させると，隠れ層
hに入力データ xと正解ラベル yの関係を良く表すよう
に，パラメータ (W,U)の値が学習される．W , U は可視
層と隠れ層の間の対称的な結合強度を表す．制限付きボ
ルツマンマシンは 2000年代に入って，テキストデータ
や画像データに関する特徴抽出や，ディープニューラル
ネットワークを用いた分類問題における訓練段階などで
効果を発揮している．また [4]では，ボルツマンマシンに
よる識別モデルのDiscriminative Restricted Boltzmann

Machines(DRBM)を提案している．さらにHintonらは，
2006年に，ニューラルネットワークを使用した，次元圧
縮のためのアルゴリズムである Autoencoderを提案し
ている [5]．さらに 2009年に，Deep Belief Networkを
提案している [6]．これは，制限付きボルツマンマシンを
何層にも重ねて，それぞれ教師なし学習を行い，最終層
だけ教師あり学習を行うというものである．この DBN

を事前学習に用い，最後に全層に教師あり学習を施した
ものがディープラーニングの始まりである．
これに対し，神経細胞が発する活動電位を人工的に再
現し，これを時間的な波形として再現しようとする仕組
みを，スパイキングニューラルネットワークという．活動
電位とは，なんらかの刺激に応じて細胞膜に生じる一過
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図 1: Discriminative Restricted Boltzmann Machines

の概念図．可視層に入力データ xと正解ラベル yを入れ
て学習させると，隠れ層 hに入力データ xと正解レベル
y の関係を良く表すように，パラメータW,U の値が学
習される．W , U は可視層と隠れ層の間の対称的な結合
強度を表す．

性の膜電位のことである．近年，スパイキングニューロ
ンに関する様々な研究が行われており，文献 [7]ではスパ
イキングニューロンに関する様々なモデルが紹介されて
いる．スパイキングニューラルネットワークは，回路実装
コストで，従来の人工ニューラルネットワークより優れ
ているとされる [8]．先行研究 [8]では，DBNを変換して，
Integrate-and-Fire Neuronsに適応する手法を提案して
いる．また，文献 [9]では，Deep convolutional neural

networkをスパイクを考慮したハードウェアにマッピン
グすることのできるスパイキングニューラルネットワー
クへと変換している．このように，スパイキングニュー
ラルネットワークのパラメータを決定するためには，学
習させたディープニューラルネットワークを変換させる
ことが多い．しかし，これらの方法では，変換による誤
差が発生することや，追加の学習が困難であることな
どの問題がある．よって，スパイキングニューラルネッ
トワークをそのまま学習させる事が好ましい．しかし，
スパイキングニューラルネットワークの学習法は確立さ
れていない．以上の背景より，本論文では，STDPを用
いたスパイキングニューラルネットワークの学習を提案
する．



2. 提案手法
2.1 スパイク時刻依存シナプス可塑性
生物の脳は，多数のニューロン (神経細胞)から構成さ
れる．ニューロンは，情報処理や情報伝達などの機能を
持つ．また，ニューロン間の接合部をシナプスと呼ぶ．シ
ナプスは，化学シナプス，電気シナプスに分類され，化
学シナプスには，興奮性シナプス，抑制性シナプスがあ
る．シナプス前細胞が発火すると，興奮性シナプスは，興
奮性シナプス後電位 (EPSP; Excitatory Post Synaptic

Potential)を発生させ，抑制性シナプスは，抑制性シナ
プス後電位 (IPSP; Inhibitory Post Synaptic Potential)

を発生させる．以下，興奮性及び抑制性に関する変数を
それぞれ添字 E, I で表す．vi をニューロン iの電位と
すると，シナプス後電位の変化は式 (1)で表される．

dvi
dt

= − 1

τm
(vi − VL)− gEi (vi − VE)− gIi (vi − VI). (1)

ここで，式 (1)の第 1項はリーク電流を表す．また，式
(1)中の gXi (X ∈ {E, I})はシナプス電流を示し，式 (2)

で表される [10]．

dgXi
dt

= −gXi
τXs

+

NX∑
j

cXY
ij GXY

ij

∑
sj

δ(t− sXj − dXY
ij ),

X, Y ∈ {E, I}. (2)

τXs は興奮性シナプス，抑制性シナプスの衰退時間を表
す．cXY

ij は隣接行列の各要素であり，この場合，ニュー
ロン j, iが接続されていれば 1をとる．GXY

ij は各シナ
プス間のコンダクタンスを表す行列であり，例えば興奮
性シナプス同士のコンダクタンスは GEE

ij で表される．
t, sXj , dXY

ij はそれぞれ，現在の時刻，ニューロンの発
火時刻，ニューロン j, i の発火時刻の差を表す．シナ
プスの伝達効率は，シナプスの活動により変化する．こ
の現象はシナプス可塑性と呼ばれ，記憶や学習に重要
な役割を持つと考えられている．シグナルを伝える側の
細胞であるシナプス前細胞と，伝えられる側のシナプス
後細胞がともに高頻度で発火すると，シナプスの伝動効
率が増加する．この現象を長期増強 (LTP; Long Term

Potentation) という．また，低頻度の発火などにより，
シナプスの伝達効率が低下する現象を長期抑制 (LTD;

Long Term Depression)という．またシナプス前細胞と
後細胞の発火時間差によっても結合強度に変化が見られ
ることがわかっており，これをスパイク時刻依存シナプ
ス可塑性 (STDP; Spike-Timing Dependent Plasticity)

という [11]．
STDPモデルにおけるシナプス前細胞の NMDA受容
体の開口率，あるいは束縛されたグルタミン酸の量を x

とし，シナプス後細胞のカルシウム濃度を y で表すと，
それぞれ以下の式 (3),(4)で更新される [11]．

dxj

dt
= −xj/τ+ + a+(xj)

∑
f

δ(t− tfj ), (3)

dy

dt
= −y/τ− + a−(y)

∑
n

δ(t− tn). (4)

δ(·)はデルタ関数であり，tfj 及び tnはシナプス前細胞及
び後細胞の発火時刻である．故に右辺第二項は対応する
細胞が発火した時のみ意味を持つ．a+(xj)，a−(y)はそ
れぞれ発火した際に増える NMDA受容体の開口率，お
よびカルシウム濃度の量である．シナプス間の結合強度
をwとすると，STDPによるwの更新量は以下の式 (5)

で表される．

dwj

dt
= A+(wj)x(t)

∑
n

δ(t− tn)

−A−(wj)y(t)
∑
f

δ(t− tfj ). (5)

wは，wmin ≤ wj ≤ wmaxの範囲に制限され，wmin = 0

が望ましい．式 (5)の A+(wj)，A−(wj)は関数であり，
様々な式で表される [12][13]．w が大きいほど増加しに
くいようなモデルを soft boundと呼び，w を wmax で
打ち切るようなモデルを hard boundと呼ぶ．
文献 [14]では，スパイキングニューロンを用いたRBM

の学習のための CD(Contrastive Divergence)法が紹介
されている．この手法は STDPの式を参考にしている
ものの，STDP の特徴である時間的非対称性を考慮し
ておらず，また学習フェイズと反学習フェイズの切り替
えにも神経科学的な裏付けが乏しい．一方で，文献 [15]

はより生体神経に近い学習アルゴリズムを提案している
が，単層ニューラルネットワークであるため，複数の層
を必要とする XOR問題などを解くことができない．ま
た，[16]の手法は多層であるが，最終層以外は学習を行っ
ていない．文献 [15][16]は，カルシウム濃度を考慮した
STDPによるモデルを提案しているが，いずれも外部の
入力を必要とする学習フェイズしか存在しない．

2.2 ドーパミンによる結合強度の変化
ボルツマンマシンでは，学習フェイズで入力と教師デー

タを与え，その活動の相関に応じて結合を強める，また，
入力も教師データも与えない反学習フェイズで現れる相
関に応じて結合を弱める．このように，接続を強めるこ
とにより必要な相関を学習することと，接続を弱めるこ
とにより不要な相関を消去することで，適切な相関を学
習する．しかし，このような二段階の学習法は神経科学



図 2: ドーパミンを与えた時の STDP の変化 [18]．横
軸は時間の変化量∆tを表し，縦軸は結合強度の変化量
∆W を表す．黒の実線は通常の STDPの変化を表し，赤
線はドーパミンを与えた時の STDPの変化を表す．

的な裏付けが乏しい．また，二つのニューロン間の結合
強度は双方向とも同じである必要があり，これも神経科
学の分野における実験結果と一致しない [17]．またボル
ツマンマシンにおいては，教師データが入力されている
ニューロン yと，他のニューロン hが同時に発火した場
合，yと hの活動には相関があるので，yと hの間の結
合 w(y, h)が同じように強められ，双方向の結合が維持
される．一方，STDPではw(y, h)が強くなるとw(h, y)

が弱くなるので，単方向の結合が生じる．このように，
ボルツマンマシンの学習アルゴリズムは多くの点で生体
神経系と異なる．
本論文では，ドーパミンの作用を考慮した STDPモ
デルを用いて，以上の問題を解決する．ドーパミンを与
えると，式 (5)の A+(wj)はドーパミンを与えない場合
に比べて大きくなり，A−(wj)はマイナスからプラスへ
と変化することが知られている [18]．つまり，ドーパミ
ンを与えると LTDが起こるようなタイミングであって
も，弱いながら LTPが起こる [18]．ドーパミンを与え
た時の STDPの変化を図 2に表す．図 2で，黒の実線が
通常の STDPの変化を表すのに対し，赤線はドーパミ
ンを与えた時の STDPの変化を表す．教師データが与え
られいるときはドーパミンを与え，そうでない時はドー
パミンを与えなければ，二段階の学習を再現することが
できると考えられる．

3. 実験
本論文では，ドーパミンの作用を考慮した STDPモ
デルを用いることにより，スパイキングニューラルネッ
トワークに対し，DRBMに類似した学習を実現できる
ことを示す．まず例として，シナプス前細胞，後細胞が

図 3: シナプスモデルの概念図．Wij , Wjiはシナプス i,

j 間の結合強度を表す．
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図 4: シナプスの発火状態およびシナプス間の結合強度
の変化．vi, vj , W , tはそれぞれシナプス i, jの電位，シ
ナプス間の結合強度，時刻を表す．上の二つのグラフは
それぞれシナプス i, jの電位の変化を表す．下の二つの
グラフはそれぞれドーパミンを与えていない時，与えた
時の結合強度Wij , Wji の変化を表す．

それぞれ 1個である簡単なモデルについて述べる．モデ
ルの概念図は図 3である．シナプス iから jへの結合強
度をWij，シナプス jから iへの結合強度をWjiで表し
ている．vi, vj , tをそれぞれシナプス i, j の電位，時刻
としたときの，シナプスの発火状態およびシナプス間の
結合強度の変化を図 4に示す．上の二つのグラフはそれ
ぞれシナプス i, jの電位の変化を表している．下の二つ
のグラフはそれぞれドーパミンを与えていない時，与え
た時の結合強度Wij , Wji の変化を表している．図 4か
ら，ドーパミンを与えていない場合に結合強度がマイナ
スに変化している部分が，ドーパミンを与えるとプラス
へと変化していることがわかる．
より詳細な結果は当日発表する．
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