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1．はじめに 

現在、機械学習である人工ニューラルネットワーク

(ANN)は人気のある学習モデルである[1]。しかし、ANN

はニューロン間でやりとりされるデータが一般的に実数値

に基づいている。これは、演算器内での計算、および演算

器と記憶要素間の情報送信にかなりのエネルギーを消費す

る可能性がある。そのため ANN は潜在的に大きなエネル

ギー消費をすることに繋がる。 

ANN は生物学的学習に基づいて提案されたにもかかわ

らず、生物学で観察されるものとは根本的に異なる学習と

推論のメカニズムを使用する。ANN はニューロン間で送

受される 32 ビットまたは 64 ビットのメッセージを利用す

るが、生物学的システムのニューロンは 1 ビットの情報に

似たスパイクを使用する。さらに ANN の標準的な学習ル

ールはバックプロパゲーション法であり、各学習ステップ

でネットワーク全体の同期更新をする必要がある。しかし、

生物学的なニューロンの学習ルールは局所的なスパイクイ

ベントに基づく。例えば、スパイクタイミング依存可塑性

(STDP)[2]では、シナプスの重みがシナプス前および、シナ

プス後ニューロンのスパイク活動によって更新される。こ

のローカルイベントベースの学習では ANN の学習プロセ

スで必要とされる非ローカル送信に必要なエネルギーを必

要としない。したがって生物学的ニューロンの学習とロー

カルイベントベースの計算を厳密に模倣できるスパイキン

グニューラルネットワーク(SNN)は、特にニューロモーフ

ィックプラットフォームに実装されている場合、ANN よ

りもエネルギー効率を高く実現できる可能性がある。 

ANN の学習とは異なり、SNN の学習はスパイクによる

ため実数値での区別ができず学習が困難である。したがっ

て SNN では効率的な学習アルゴリズムの開発が非常に重

要となる。過去 20 年間、この問題に対して多くの研究が

行われており、開発されたアプローチのひとつに可塑性ベ

ースの学習がある[3]。可塑性ベースの学習では STDP など

を使用して、教師なし学習の方法でパターン認識の特徴を

抽出する。 

ただし、現実的な SNN モデルをシミュレートするため

の継続的な課題はスパイク駆動による計算時間の長さであ

る。従来、大規模な SNN のネットワークはハイパフォー

マンス CPU クラスター上で数時間、または数日にわたっ

てシミュレートされていたため、研究ベースが大幅に制限

されていた。そのため、より高速なシミュレーションは科

学的発見の加速だけではなく、新しいアプリケーションの

開発にも役立つ。この研究では生物学的可塑性のルールに

基づいて SNN の新たな学習ルールを評価した。パターン

認識のためにドーパミン変調 STDP(DA-STDP)ルールを導

入した。ニューロン間にドーパミン(DA)が存在する場合、

シナプス前およびシナプス後のスパイク活動は狭い時間枠

内にある。そのため少ないニューロン数でもハイパフォー

マンスが望める。使用したモデルはベンチマークの手書き

数字認識タスク(MNIST データセット)でテストされ STDP

と DA-STDP の 2 つの学習ルールを使用してパフォーマン

スの評価を行った。またシミュレーションをする上で使用

コードは GeNN[4]で CUDAコードを生成し、グラフィック

プロセッシングユニット(GPU)を汎用計算機として使用し

た。 

2．モデルの概要 

図 1 に示すように 3 層のフィードフォワードスパイキン

グニューラルネットワークを構築した[10]。これには入力

層、隠れ層、および出力層が含まれている。レイヤー構造

は Diehl and Cookのモデル[5]を採用した。入力パターンは、

対応するピクセルの強度に比例する発火率を持つポアソン

スパイクプロセスとしてコード化した。次に、ポアソンス

パイク列は all to all の接続で隠れ層の興奮性ニューロンに

供給される。興奮性ニューロンから抑制性ニューロンへの

接続は one to one で接続を行い、抑制性ニューロンは残り

の興奮性ニューロンの抑制を行う。全ての興奮性ニューロ

ンは全ての出力層に接続されている。 

学習期間中に入力パターンのラベル情報は 10 個の出力

ニューロンによってワンホットコーディングスキームで教

師信号に変換がなされる。そのためポアソンスパイクとし

て 1 つの出力ニューロンのみが発火し、残りの出力ニュー

ロンは休止状態に維持される。 

 Leaky Integrate-and-Fire(LIF)モデルを使用し、パラメー

タを生物学的に妥当な範囲内に設定した。静止膜電位

（𝐸𝑟𝑒𝑠𝑡）は-65[mV]で設定され、興奮性シナプス（𝐸𝐸）と

抑制性シナプス（𝐸𝐼）の平衡電圧はそれぞれ 0[mV]と-

100[mV]に設定した。膜電位減衰（𝜏）の時定数は 100[ms]

とした[6]。膜電位を𝑉[𝑡]としたとき本モデルは式(1)とあら

わせる。 

𝜏
𝑑𝑉

𝑑𝑡
= (𝐸𝑟𝑒𝑠𝑡 − 𝑉) + 𝑔𝐸(𝐸𝐸 − 𝑉) + 𝑔𝐼(𝐸𝐼 − 𝑉) (1) 

 

 

図 1 ネットワークモデル 



 

 

ここで𝑔𝐸と𝑔𝐼は、それぞれ興奮性コンダクタンスと抑制

性コンダクタンスである。これらのコンダクタンスは興奮

性シナプスと抑制性シナプスの数（𝑁𝐸, 𝑁𝐼)と重み（𝑤𝐸𝑖, 𝑤𝐼𝑖）

に依存する。またシナプスコンダクタンス減衰時定数

（𝜏𝑔𝐸, 𝜏𝑔𝐼）の両方は 1[ms]に等しい。したがって、𝑔𝐸と𝑔𝑡

は式(2)(3)のようにあらわせる。 

𝜏𝑔𝐸

𝑑𝑔𝐸

𝑑𝑡
= −𝑔𝐸 + ∑ ∑ 𝑤𝑖

𝐸

𝑘

𝛿(𝑡 − 𝑡𝑖
𝑘)

𝑁𝐸

𝑖=1

(2) 

𝜏𝑔𝐼

𝑑𝑔𝐼

𝑑𝑡
= −𝑔𝐼 + ∑ ∑ 𝑤𝑖

𝐼

𝑘

𝛿(𝑡 − 𝑡𝑖
𝑘)

𝑁𝐼

𝑖=1

(3) 

ここで、𝑡𝑖
𝑘は𝑖番目のニューロンから𝑘番目のスパイクの

時間である。𝛿(𝑡)はスパイクごとの時間を区別するデルタ

関数である。 

このニューロンモデルでは膜電位が膜電位閾値（𝑉𝑡ℎ）

を超えると、膜電位はリセット電圧（𝐸𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡）の-65[mV]に

戻り、発火後 2[ms]の不応期間は発火しない。また膜電位

閾値（𝑉𝑡ℎ）は動的閾値を採用している。動的閾値により

単一のニューロンの入力シナプスが拡大することによる応

答パターンの支配を防ぐ。𝑉𝑡ℎは定数（𝑉𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡
𝑡ℎ =72[mV]）と

動的可変（𝜃）部分で構成されている。𝑉𝑡ℎと𝜃の関係を式

(4)(5)に示す。 

𝑉𝑡ℎ = 𝑉𝑡ℎ
𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 + 𝜃 (4) 

𝜏𝜃

𝑑𝜃

𝑑𝑡
= −𝜃 +

𝜃𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙

|2𝜃 − 𝜃𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙|
∑ 𝛼𝛿(𝑡 − 𝑡𝑘)

𝑘

(5) 

ここで𝜏𝜃は𝜃の時定数であり、𝜃𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙は 20[mv]に設定して

おり、𝛼は増分の最大値であり、𝑡𝑘は𝑘番目の発火時間であ

る。ニューロンが発火すると𝜃はわずかに増加する。それ

以外の場合は指数関数的に減衰する。また、𝜃が大きすぎ

るとニューロンは発火しない（またはほぼ発火しない）た

め、モデルのパフォーマンスに悪影響を及ぼす危険がある

ため𝜃の成長は徐々に遅くなるようにしている。[10] 

3．学習ルール 

3.1 スパイクタイミング依存可塑性（STDP) 

SNN のシナプス可塑性ベースの学習では基本的に STDP

によって重みの更新がされる。STDP は通常式(6)で定義さ

れる。 

∆𝑤 = ∑ ∑ 𝑊(𝑡𝑝𝑜𝑠𝑡 − 𝑡𝑝𝑟𝑒)

𝑡𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑝𝑟𝑒

(6)
 

つまりシナプスの重みの変化（∆𝑤）は、全てのシナプス

前後のスパイク時間（𝑡𝑝𝑟𝑒 , 𝑡𝑝𝑜𝑠𝑡）の合計である。また重み

の増分(∆𝑊)は式(7)のように表せる。 

∆𝑊 = {
𝐴𝑝𝑟𝑒𝑒

−
∆𝑡

𝜏𝑝𝑟𝑒   (∆𝑡 > 0)

𝐴𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒
−

∆𝑡
𝜏𝑝𝑜𝑠𝑡   (∆𝑡 < 0)

(7) 

ここではシナプス前スパイクとシナプス後スパイクの間の

時間差（∆𝑡）、時定数（ 𝜏𝑝𝑟𝑒 , 𝜏𝑝𝑜𝑠𝑡 ）そして学習率

（𝐴𝑝𝑟𝑒 , 𝐴𝑝𝑜𝑠𝑡）を用いて∆𝑊の表現をしている。∆𝑡と∆𝑊の

関係をグラフで示すと図 2のようになり、シナプス後(post)

ニューロンが発火するほど重みが増加していき、シナプス

前(pre)ニューロンが発火するほど重みが減少することが分

かる。 

 

 

 

図 2 STDPの時間差（∆𝑡）あたりの重みの更新量（∆𝑊） 

 

3.2 ドーパミン変調 STDP（DA-STDP） 

実際の脳皮質にはドーパミン（DA）によって変調され

た STDP を持つことが、海馬と前頭前野でのいくつかの実

験で観察されている[7][8]。 

シナプス可塑性の DA 変調の重要な側面は、長期増強

（LTP）と長期抑制（LTD）の強化である。図 3(a)に示す

2つのニューロンについて考える。STDPには図 3(b)に示す

ように、シナプスの LTP と LTD の両方が含まれている。

シナプス後ニューロンの直前にシナプス前ニューロンを発

火させると、シナプス伝達の LTP が発生し、逆順で LTD

が発生する。しかし、STDPの LTPおよび LTDコンポーネ

ントは DA によって変調されると想定するのが妥当である。

これは遅延して更新を行う「シナプス適格性トレース」に

よって機能する。 

STDP と DA によって引き起こされる細胞内プロセスの

動態は不明であるため、STDP の DA 変調の本質を捉えた

最も単純な現象論的モデルを提示する。各シナプスの重み

（w）と適格性トレース（c）は式(8)および式(9)によって

記述され、細胞外濃度（d）によって更新される。[9] 

∆𝑐 = −
𝑐

𝜏𝑐
+ 𝑆𝑇𝐷𝑃(𝜏)𝛿 (𝑡 − 𝑡 𝑝𝑟𝑒

𝑝𝑜𝑠𝑡
) (8) 

∆𝑤 = 𝑐𝑑 (9) 

𝑑は DA の細胞外濃度を表し、𝛿(𝑡)は𝑐を段階的に増加さ

せるデルタ関数である。それぞれの𝑡𝑝𝑟𝑒および𝑡𝑝𝑜𝑠𝑡の時間

に発生するシナプス前ニューロンとシナプス後ニューロン

の発火は図 3(b)に示す𝑆𝑇𝐷𝑃(𝜏) (𝜏 = 𝑡𝑝𝑜𝑠𝑡 − 𝑡𝑝𝑟𝑒)だけ𝑐を変

化する。図 3(c)にあるように𝑐は時定数𝜏𝑐 = 1[𝑠]で𝑐 = 0に

減衰する。その間に細胞外濃度(𝑑)が存在する場合(𝑑 > 0)、

シナプス後発火が発生するたびに更新を行う。図 3(d)のよ

うに各スパイクの更新によりシナプスの重み（𝑤）の段階

的な増加をもたらす。 

図 3(d)に示すように DA-STDP は𝑤を高めることしかで

きないため、シナプススケーリングを導入した。ここでは

パターンが学習され𝑤が式(10)にしたがって正規化された

後にシナプススケーリングを実行する。[10] 

𝑤′ = 𝑤
𝛽𝑁𝑖𝑛

∑ 𝑤
(10) 

𝑁𝑖𝑛はすべてのシナプス内の単一ニューロンの数であり、

𝛽 ∈ (0, 1)はスケーリング係数である。 

 

 



 

 

 

 

図 3 (a)2 つのニューロン結合。シナプスの重み𝑤および適格性トレース𝑐は細胞外ドーパミンによってゲートされる。

(b)STDP ルールの時間差による𝑐の変化。(c)ドーパミン変調による重みの更新。重みの更新量（∆𝑤）は𝑑(𝑡)と𝑐(𝑡)によって

決定される。(d)各スパイクによる更新。 

 

4．実験と結果 

使用した SNNモデルは MNISTデータセットを STDPと

DA-STDP の 2 つの学習ルールでそれぞれ学習する。

MNIST データセットは学習画像 60000 枚とテスト画像

10000 枚で各画像に数字ラベルがセットされた手書き数字

認識タスクである。 

学習段階では最初に隠れ層のシナプスが学習され、次に

出力層のシナプスが学習される。推論段階では重みの大き

さが最も大きい出力ニューロンが出力サンプルの推論ラベ

ルとみなされる。実行は SNN シミュレータの GeNN[4]を

使用して全ての実験をシミュレートした。 

GeNNは NVIDIA GPUでネットワークシミュレーション

を行う CUDA コードを生成する、コード生成フレームワ

ークである。GeNN は固定されたグローバルタイムステッ

プを使用してタイムステップ駆動方式で機能する 

動作環境は Ubuntu16.04.7LTS を使用。GPU は GeForce 

GTX 1080を使用して実験を行った。 

モデルパラメータについては、シミュレーションタイム

ステップを 0.5[ms]に設定して、単一の入力サンプルの提

示時間を 350[ms]にし、その後に 150[ms]の休止期間を設定

した。全シナプスの初期の重みは[0,0.3]の範囲で均一な分

布値に設定した。シナプススケーリング係数(𝛽)は 0.1 に設

定した[10]。 

計算時間に繋がるネットワークの計算量はネットワーク

サイズに比例するので、様々なネットワークサイズに対し

て STDPと DA-STDPの学習ルールを適応して、epochごと

に学習とテストを行い、認識率を測定した。隠れ層の興奮

性ニューロン数[100, 400, 1600, 6400]ごとの epochを変化さ

せたときの認識率を図 4 に示す。epoch 数 0 は学習を行う

前の状態を示す。また、STDP と DA-STDP による 5epoch

の総計算時間を興奮性ニューロン数ごとに図 5に示す。 

5．考察 

DA-STDP の有用性を示すために MNISTデータセットを

用いて学習とテストを行った。図 4 から DA-STDP は興奮

性ニューロン数 400で epoch数 1において 91%以上の認識

率を達成することができた。STDP の興奮性ニューロン数

400 epoch1と比較すると 10%以上の差があることが分かる。 

DA-STDP で改善される理由として、DA-STDP は 2 つの

接続されたニューロンで時間的順序に関係なくスパイクイ

ベントによる重みの更新をすることで特徴の抽出の回数を

増やすことが可能となったと考えられる。また、シナプス

スケーリングによりシナプス全体の重みを安定させ、ニュ

ーロンのシナプス内での重みの競合を作成し、より適切な

シナプスグループの強化をすることができた。さらに動的

閾値メカニズムにより、ニューロンは一致したパターンに

対して発火するように強制されていたが、一致しないパタ

ーンにはめったに発火せず、特別なクラスのパターンに対

するニューロンの選択性が生成された。これらの 3 つのメ

カニズムを組み合わせることにより DA-STDP はシナプス

の更新を強化して効果的な学習を可能にした。 



 

 

 

 

図 4 興奮性ニューロン数ごとに示した STDPと DA-STDPによる epoch数ごとの認識率 

 

STDP では認識率 91%に最も早く辿りつくのは図 4 より

興奮性ニューロン数 6400 の epoch1 となる。計算時間に注

目すると図 5 より DA-STDP の興奮性ニューロン数 400 は

STDPによる興奮性ニューロン数 6400のおよそ 35%の計算

時間となることが分かる。 

DA-STDP によって少ないニューロン数でのハイパフォ

ーマンスを確認でき、高い認識率を得る学習に対する計算

時間の短縮を実現できた。しかし、図 5 より同じ興奮性ニ

ューロン数では STDP の計算時間が短いことが分かる。

DA-STDP では高まり続ける重みをスケーリングする必要

があり、それに際しての複雑な時空間情報を処理する能力

を向上させることが必要である。 

6．まとめ 

今回の実験では、SNNの学習ルールである STDP と

DA-STDP を比較するために、それぞれの学習ルールで

MNIST データセットの学習とテストを行った。DA-STDP

でシナプスの重みの更新を強化することで少ないニューロ

ン数で高認識率を達成できた。ニューロン数はネットワー

ク全体の計算量と関係するため、計算時間の短縮に関わる

要素のひとつである。そのため DA-STDPが SNNにおける

計算時間の短縮に有用であることを示した。 

 

 

 

図 5 興奮性ニューロン数ごとの計算時間 
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