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1 はじめに

「生体様 CMOSファミリー—ニューロンのスパイク
特性やダイナミックシナプスの特性などを模するCMOS
アナログ LSI」の開発の現状と、それらを用いた情報処
理の試みについて紹介する。脳の非線形ダイナミクスを
取り入れた新しい情報処理ハードウェア/LSIを構成す
ることが本研究の最終目標である。

著者らは、ニューロンのスパイク特性そのものより、
それらをネットワークとして組んだときに生まれる脳の
機能的な性質に興味がある。たとえば、素子（ニューロ
ン）レベルではなくネットワークレベルで冗長性が生ま
れるような脳の性質（[1, 2]などに大変興味深い例があ
る）を巧く取り入れることができれば、（生物と同様に）
ノイズや素子特性のばらつきに強いアナログ LSIが実現
できそうである。近年は、ニューロンやシナプスなどの
ダイナミクスを高レベルで模するデバイスを創るのでは
なく、簡易的な（しかし最低限必要と思われる性質を残
した）スパイクニューロンやシナプスをアナログ/ディ
ジタル回路化してネットワークを構成するアプローチが
一般的である [3, 4, 5]。

古典的なニューラルハードウェアでは、シナプスは単
なるメモリデバイスでしかなく、これまで、通常のコン
ピュータと同様のメモリデバイス（DRAM, SRAM や
Flashメモリをアナログ的に使ったもの等）が用いられ
てきた。近年のダイナミックシナプス（減衰シナプスや
増強シナプス）に関する幾つかの興味深い報告は、それ
らに対応できる新しいシナプスデバイスの必要性を示唆
している。たとえば、減衰シナプスを通してスパイク列
をシナプス後ニューロンに与えることで、細胞集団の同
期情報が検出可能になる [6]。また、コントラスト非依存
の方位コラム形成において、減衰シナプスが重要な役割
を果たすことも示されている [7]。Bugmannは、減衰シ
ナプスを用いた簡単なモデルにより、シナプス後ニュー
ロンの応答の大きさが活動中のシナプス前ニューロンの
数のみに依存することを示した [8]。この結果を「画像
（光強度）に対するコントラスト非依存性」と解釈する
と、上記のモデルは自然画像の前処理を行うような視覚
チップにとってかなり魅力的である。本稿では、著者ら
の開発による減衰シナプス回路（生体様 CMOSファミ
リーの一つ）を用いて、Bugmannのモデルを LSI化し
た例を紹介する。
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図 1 コントラスト非依存パターン認識ネットワーク

2 減衰シナプスのアナログCMOS回路化
減衰シナプスを用いたネットワークの例として、パター
ン認識を行う簡単なネットワークを紹介する [8]。図 1(a)
のようなネットワークを考える。スパイクを出力する多
数のニューロンが、シナプスを介して後段のニューロン
に接続している。活動ニューロンは一定周期でスパイク
を出力し、非活動ニューロンは何も出力しない。後段の
ニューロンは VSOMA > VTHとなる場合にスパイクを出
力し、その直後に VSOMAをリセットする。以下、入力ス
パイクのパルス振幅, パルス幅, および VSOMAのリーク
が一定の場合のみを考える。電圧 VSOMA は、シナプス
後ニューロンへの入力スパイク数に比例して増加する。
そのため、全てのシナプス前の活動ニューロンが同じ頻
度で発火している場合、VSOMA は活動ニューロンの数
に比例して増加する。活動ニューロン数に対応したしき
い値 VTH を設定することで、ネットワークはシナプス
前の活動ニューロンの数を識別することができる。シナ
プス前ニューロンの発火頻度が一定でない場合、VSOMA

はニューロンの発火頻度にも比例して増加し、図 1(a)に
示したネットワークの識別能力は大きく低下するが、結
合に減衰シナプスを用いると、発火頻度に依存せず正し
い識別ができる [8]。
図 1(b)に提案する減衰シナプス回路を示す。この回
路は、入力スパイク電流（Iin）の間隔に応じて出力スパ
イクの効率（ここではスパイク 1本が持つ電荷量）が変
化するように設計したものである。シナプス回路に入力
電流を与えると（Iin > 0）、Ve は増加しM1 は off状態
になる。しかし、節点Aの寄生容量 Ceにより、Veの増
加はわずかな時間遅れを伴う。それによって、トランジ
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図 2 パターン認識結果（シナプス数=100）

スタM1 はわずかな時間だけ on状態になり、回路はス
パイク電流 Ioutを出力する。出力 Ioutの振幅は Veの大
きさにより決まる。入力がなくなるとトランジスタM2

がキャパシタ Ceを放電し、Veがゼロに戻る。入力の間
隔が短い場合は、キャパシタ Ce が完全に放電される前
に次のスパイクが入力されるため、電圧 Veが高くなり、
出力 Iout の振幅は減少する。
このシナプス回路を図 1(a)のネットワークに適用し
た場合、ニューロンの発火頻度が増加するとシナプス後
ニューロンへの入力数は増えるが、スパイク 1本当たり
の効率（ここでは図 1(a)の C に流れ込む電荷の量）は
減少する。したがって、入力の強度（発火頻度）が変化
しても VSOMA は大きく変化しない。

3 評価

図 1(a)のネットワーク（シナプス数 100）について回
路シミュレーションを行った。シナプス前の活動ニュー
ロンが “E”（活動ニューロンが 90個）, “L”（50個）,
“-”（10個）のようなパターンを形成するとした。入力
として、パルス振幅 1 nA, パルス幅 10 µsのパルスを与
えた。シナプス後のニューロンの時定数を 2 msとした。
減衰シナプスを用いた場合と用いない場合それぞれにつ
いて実験を行った。しきい値として、発火頻度 5 kHz時
の、活動ニューロン数 70個の場合（“E”と “L”の中間）
の VSOMA を設定した。シミュレーション結果を図 2に
示す。活動ニューロン数に対し、初めて VSOMA がしき
い値に達したときの発火頻度をプロットした。最も黒に
近い画像は 10 kHzでそれぞれの活動ニューロンが発火,
最も白に近い画像は 7 kHz,二つの中間色の画像は 4 kHz
とした。減衰シナプスを用いない場合、“E”, “L”に関し
て、シナプス前ニューロンの発火頻度が変化すると、正
しい識別を行なうことができなかった。減衰シナプスを
用いた場合は、全てのパターンにおいて正しい識別が行
えることを確認した。以上の結果から、減衰シナプス回
路を用いることで、広範囲の入力の強度において、ネッ
トワークが正しく動作するようになることを確認した。
提案した減衰シナプス回路の試作を行った（MOSIS

AMIS 1.5-µm CMOSプロセス）。図 3にチップ写真を
示す（回路面積: 36 × 35 µm2）。試作回路の入力スパイ

図 3 試作した減衰シナプス（1.5-µm CMOSプロセス）
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図 4 減衰シナプスチップの測定結果
クの発火頻度に対する出力スパイク振幅の変化を図 4に
示す。シミュレーションから予測された通り、発火頻度
の増加に伴って出力振幅が減衰することを確認した。ま
た、Vbiasにより減衰率を制御できることも確認できた。
本稿では、生体様 CMOSファミリの一例として、減
衰シナプス回路を挙げた。シンポジウム講演では、スパ
イクニューロン回路を含むその他のファミリや応用例も
併せて紹介したい。
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