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Abstract  STDP learning is a learning method of spiking neuron model that is based on physiological 
experiment results. Because of STDP learning is unsupervised learning method, it is thought that 
control of STDP learning is difficult. In this pater, to research tendency of STDP learning, I considered 
about STDP learning of excitatory and inhibitory synapse using leaky integrated and fire neuron model. 
In the simulation, for the sake of simplicity, I used a neuron model that has 8 excitatory inputs and 8 
inhibitoy inputs. And simple input patterns were used. In the simulation of inhibitory synapse STDP 
learning, three type STDP time window function were used and considered. In the simulation of 
excitatory synapse STDP learning, I used inhibitory synapses that have distribution and high frequency 
inputs than excitatory inputs. 
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１ はじめに 

 

スパイキングニューロンモデルは、さまざまなモ

デルが提案されているが、基本は生体における神経

細胞のように入力に従い膜電位が時間変化し神経パ

ルスを出力するニューロンモデルである。実際の神

経細胞に近い入出力を行うことから、スパイキング

ニューロンモデルによるネットワークモデルは、生

体における情報処理により近い情報処理能力を持つ

モデルを構成できる可能性があることから、その工

学的応用が期待される。  
スパイキングニューロンモデルの学習則に Spike 

Timing Dependent Plasticity(STDP)がある。STDP
は、生理学的実験結果による知見がもとになってお

り、入力と出力のスパイクタイミングによりシナプ

スの結合荷重の変化量が変わるタイムウィンドウ関

数に従い、結合荷重が変化する学習則である 1,2)。し

かしながら、入力と出力のスパイクタイミングによ

る学習則であり、入力と教師信号の組が与えられ、

それに基づいて学習を行う教師あり学習と異なり、

教師無し学習となることから、スパイクニューロン

モデルによるネットワークモデルを学習する際の

学習の傾向が予測しづらいという問題があると思

われる。また、STDP はもともと興奮性シナプスに

おいて発見されており、ニューロンモデルでは興奮

性シナプスを対象に研究が行われてきたが、抑制性

シナプスにおいても同様なシナプス可塑性が起こっ

ているとわかってきている 3,4)。T. P. Vogels らは、

Leaky Integrated and Fire ニューロンモデル(LIF
モデル)を使い、1000 のシナプス入力を興奮性シナ

プス 8 割、抑制性シナプス 2 割とし、それぞれを 8
つのグループに分け、興奮性シナプスを固定し、感
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覚系の入力を模した入力を加え抑制性シナプスのみ

を STDP 学習させた時、膜電位が抑制性入力による

ものと興奮性入力によるものとバランスを取るよう

に学習が行われることを示した 5)。このことから、

生体における神経回路網は興奮性シナプスと抑制性

シナプスが STDP 学習により互いに作用しながら

学習を行うことにより様々な機能を実現していると

考えられる。特に、抑制性シナプスは神経細胞が神

経パルスを発生させようとするのを抑える働きを持

っていることから、神経パルスによる情報伝達を調

整する重要な働きを持っていると考えられる。 

STDP は、入力と出力のスパイクタイミングによ

る学習則であるが、実際の生体におけるシナプス可

塑性では、興奮性シナプスにおいては入力パルスに

よりカルシウムイオンがシナプス内に流れ込み、シ

ナプス内の流れ込んだカルシウムイオン濃度によっ

てシナプスの可塑性が起こるという生理学的知見が

ある 6,7)。抑制性シナプスにおいても似たような性質

により可塑性が起こっていると考えられる。このよ

うなことから、イオン濃度といったものは急激に変

化するものとは考えづらく 1 つの入力パルスと 1 つ

の出力パルスの関係のみならず複数の入力パルス列

と 1 つの出力パルスもしくは複数の出力パルスによ

るシナプス可塑性についての関係性を考慮する必要

があると思われる。 

先に述べた T. P. Vogels らのシミュレーション 5)

では、入力パルスと出力パルスの時間差である⊿tが
正である時と負である時がほぼ対称となるようなタ

イムウィンドウ関数を用いたが、学習の際には微分

方程式で表されるものを使い、入力もしくは出力の

たびに関数値に値が加算されるかたちで時間変化す

るものを使っており、複数の入出力による影響が考

慮されているものであった。しかしながら、興奮性

シナプスの STDP 学習におけるウィンドウ関数は

特定の形状を持つものがよく用いられるが、抑制性

シナプスに関する STDP 学習におけるでは、生理学

的実験等からさまざまな形状のウィンドウ関数が提

案されている 4)。タイムウィンドウ関数の形状が異

なる場合においても、興奮性入力に対してバランス

をとるように学習が行われるのかについてはよくわ

かっていないと思われる。 

Sen Song らは、LIF モデルにおいて 1000 のシナ

プス入力を興奮性シナプス 8 割、抑制性シナプス 2
割とし、抑制性シナプスを同一の値で固定した状態

で、ランダム入力、遅れを持つ入力、入力に相関を

持たせた場合の興奮性シナプスの STDP 学習につ

いて考察を行っている 1)。また、タイムウィンドウ

関数は T. P. Vogels らのシミュレーションと同様に

複数の入出力による影響が考慮されているものであ

った。しかしながら、抑制性シナプスは同一の値で、

分布を持つものについては触れられていなかった。

興奮性、抑制性シナプス双方を学習させた場合、抑

制性シナプスもいろいろな分布を持つことから、同

一の値ではなく分布を持った場合の興奮性シナプス

の変化についても知る必要があると思われる。 
T. P. Vogels らや Sen Song らのシミュレーション

1,5)では、入力数 1000 と入力数が多いものとなって

いた。入力数が多い場合、神経細胞の自立発火を模

したランダム入力により、平均の膜電位が静止膜電

位より高くなる傾向にあり、パルスを出力しやすく

なるということがある。このことから、入力数が少

なくても T. P. Vogels らのシミュレーションのよう

に抑制性入力が興奮性入力にバランスをとるように

学習が行われるかについても確認する必要があると

思われる。また、学習の傾向について調べるには対

象をより単純化したほうがよいと思われる。 

そこで、本論文では、学習の傾向を調べるために、

入力数を減らした LIF モデルでの興奮性、抑制性シ

ナプスの STDP 学習のシミュレーションを行い、考

察を行った。具体的には、まず、入力数の違いによ

る膜電位変化の違いについてシミュレーションを行

い、考察を行った。次に、興奮性シナプスの結合荷

重を固定した状態で、T. P. Vogels らのシミュレーシ

ョンのように抑制性入力が興奮性入力にバランスを

とるように学習が行われるかについて確認をし、興

奮性の STDP 学習に用いられるタイムウィンドウ

関数とその左右を反転したものを用いた場合のシミ

ュレーションを行い、考察を行った。興奮性の STDP
学習のシミュレーションについては、抑制性シナプ

スの結合荷重に分布を持たせた状態で固定し、シミ

ュレーションを行い、考察を行った。 

 

２ シミュレーションモデル 

 

 ここでは、本論文で用いた LIF モデルおよび

STDP 学習について述べる。LIF モデルについては、

T. P. Vogelsらのシミュレーション 5)と同様のものを

用いた。興奮性シナプスの STDP 学習については、

Sen Song らのシミュレーション 1)を参考に、よく用

いられるウィンドウ関数を微分系にしたものを用い

ることとした。抑制性シナプスの STDP 学習につい

ては、興奮性の STDP 学習に用いられるタイムウィ

ンドウ関数とその左右を反転したものを用いた場合

のシミュレーションでは、興奮性シナプスの STDP
学習と同様の手法を用い、それ以外は T. P. Vogels ら
のシミュレーション 5)と同様のものを用いた。 
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２.１ ニューロンモデル 

 以下に LIF モデルの膜電位の式を示す。 

τ
𝑑𝑣ሺ𝑡ሻ

𝑑𝑡
ൌ ൫𝑉௥௘௦௧ െ 𝑣ሺ𝑡ሻ൯ ൅ ሺ𝑔ாሺ𝑉ா െ 𝑣ሺtሻሻ 

            ൅𝑔ூ൫𝑉ூ െ 𝑣ሺ𝑡ሻ൯ ൅ 𝐼௕ሻ ൈ
ଵ

௚೗೐ೌೖ   (1) 

ここで、τは膜電位の時定数、𝑣ሺ𝑡ሻは膜電位、𝑉௥௘௦௧は

静止膜電位、𝑔ா、𝑉ாは興奮性入力によるコンダクタ

ンスと反転電位、𝑔ூ、𝑉ூは抑制性入力によるコンダ

クタンスと反転電位、𝑔௟௘௔௞は漏れコンダクタンス、

𝐼௕はバイアス電流である。ニューロンの出力は以下

に示すように膜電位が閾値𝜃を越えたときにパルス

を出力し、膜電位が静止膜電位に戻るものとなって

いる。 

oሺtሻ ൌ ൜
1  𝑣ሺ𝑡ሻ ൒ 𝜃  → 𝑣ሺ𝑡ሻ ൌ 𝑉௥௘௦௧

0  𝑣ሺ𝑡ሻ ൏ 𝜃                
  (2) 

興奮性、抑制性コンダクタンスは入力により変化し、

以下の式によって決定される。 

𝑔ா → 𝑔ா ൅ ⊿𝑔ா             (3) 
𝑔ூ → 𝑔ூ ൅ ⊿𝑔ூ              (4) 

⊿𝑔ா ൌ 𝑔ாതതതത ∑ 𝑊௝
ா𝑥௝௝             (5) 

⊿𝑔ூ ൌ 𝑔ூതതത ∑ 𝑊௝
ூ𝑥௝௝              (6) 

ここで、𝑔ாതതതത、𝑔ூതതതは興奮性、抑制性のコンダクタンス

係数、𝑊௝
ா、𝑊௝

ூは興奮性、抑制性の結合荷重、𝑥௝は入

力である。学習の際には、結合荷重𝑊௝
ா、𝑊௝

ூに対し

て行われることになる。また、興奮性、抑制性コン

ダクタンスは以下に示すように時間変化し、入力が

ない状態が続くと 0 に収束するようになっている。 

𝜏ா
ௗ௚ಶ

ௗ௧
ൌ െ𝑔ா                (7) 

𝜏ூ
ௗ௚಺

ௗ௧
ൌ െ𝑔ூ                 (8) 

ここで、𝜏ா、𝜏ூは興奮性、抑制性コンダクタンスの

時定数である。 

 

２.２ 学習則 

２.２.１ 抑制性シナプス 

 抑制性の結合荷重の STDP 学習は以下の式によ

って行われる。 

𝑊௝
ூ → 𝑊௝

ூ ൅ 𝜂⊿𝑊௝
ூ       ⊿𝑡௝ ൒ 0     (9) 

𝑊௝
ூ → 𝑊௝

ூ ൅ 𝜂൫⊿𝑊௝
ூ െ 𝛼൯  ⊿𝑡௝ ൏ 0   (10) 

ここで、⊿𝑡௝ ൌ 𝑡௣௢௦௧ െ 𝑡௣௥௘௝であり、𝑡௣௢௦௧はニューロ

ンがパルスを出力した時刻、𝑡௣௥௘௝はj番目の入力にパ

ルスがきた時刻を表す。⊿𝑊௝
ூは、入力および出力の

たびに⊿𝑊௝
ூ → ⊿𝑊௝

ூ ൅ 1されるものとなっており、次

の式で示されるタイムウィンドウ関数をあらわす微 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) Inhibitory 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) Excitatory 
Fig.1 STDP time window function 

 

分方程式によって変化する。 

𝜏ூଵ
ௗ⊿ௐೕ

಺

ௗ௧
ൌ െ⊿𝑊௝

ூ                  (11) 

ただし、⊿𝑊௝
ூは、⊿𝑡௝ ൐ 0についてはそれぞれの入力

で計算され、⊿𝑡௝ ൏ 0については入力に関係なく 1つ

の変数によって計算される。Fig.1(a)にその形状を

示す。抑制性の結合加重は学習により減少しても

𝑊௝
ூ ൒ 0とし、負にならないようにした。また、本論

文では、タイムウィンドウ関数による学習の違いを

見るために、次に述べる興奮性シナプスの学習にお

けるタイムウィンドウ関数(Fig.1(b))とその左右を

入れ替えたものも抑制性シナプスの学習に用いた。 

２.２.２ 興奮性シナプス 

興奮性結合荷重の学習において、STDP 学習とタ

イムウィンドウ関数は、以下の式がよく使われる。 

𝑊௝
ா → 𝑊௝

ா ൅ 𝜂⊿𝑊௝
ா                (12) 

⊿𝑊௝
ா ൌ ቐ

𝐴ாଵ exp ቀെ
⊿௧ೕ

ఛಶభ
ቁ   ⊿𝑡௝ ൒ 0

𝐴ாଶ exp ቀ
⊿௧ೕ

ఛಶమ
ቁ     ⊿𝑡௝ ൏ 0

    (13) 

ここで、𝐴ாଵ、𝐴ாଶはタイムウィンドウ関数の係数で

あり、本論文では学習率に相当すると考える。𝜏ாଵ、

𝜏ாଶは時定数である。Fig.1(b)にその形状を示す。式

(13)は⊿𝑡௝の関数になっており、入力パルス列と出力

パルスの関係性を考えて、本論分では抑制性の結合

荷重の STDP 学習と同様な次のような微分方程式
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に従うように学習を行った。 

𝑊௝
ா → 𝑊௝

ா ൅ 𝐴ாଵ⊿𝑊ଵ௝
ா  ⊿𝑡௝ ൒ 0    (14) 

𝑊௝
ா → 𝑊௝

ா െ 𝐴ாଶ⊿𝑊ଶ௝
ா  ⊿𝑡௝ ൏ 0     (15) 

𝜏ாଵ
ௗ⊿ௐభೕ

ಶ

ௗ௧
ൌ െ⊿𝑊ଵ௝  ⊿𝑡௝ ൒ 0     (16) 

𝜏ாଶ
ௗ⊿ௐమೕ

ಶ

ௗ௧
ൌ െ⊿𝑊ଶ௝

ா   ⊿𝑡௝ ൏ 0     (17) 

ただし、興奮性の結合荷重は学習により減少しても

𝑊௜௝
ா ൒ 0とし、負にならないようにした。また、抑制

性結合と同様に、入力および出力のたびに⊿𝑊௝
ா →

⊿𝑊௝
ா ൅ 1されるものとなっている。 

 

３ シミュレーション 

 

 ここでは、本論文で行ったシミュレーション及び、

その結果について述べる。T. P. Vogels らのシミュレ

ーション 5)では、興奮性、抑制性入力をそれぞれ 8
つのグループに分け、興奮性は 1グループ 100入力、

抑制性は 1 グループ 25 入力の合計 1000 入力とし

ていたが、本論文では興奮性 8 入力、抑制性 8 入力

の合計 16 入力とした。シミュレーションに用いた

各パラメータを Table1 に示す。LIF モデルおよび

抑制性の STDP 学習のパラメータは、T. P. Vogels
らのシミュレーションを参考にしたが、本論文では

入力数が少ないことから、𝑔ாതതതത、𝑔ூതതതは T. P. Vogels ら

のシミュレーションより大きな値に設定した。また、

神経細胞は一度パルスを出せば、一定の期間はどの

ような入力がきても出力しないという絶対不応期を

持っており、本論文では 5[ms]とした。興奮性の

STDP 学習のパラメータに関しては、時定数𝜏ாଵ、𝜏ாଶ

については、Li I. Zhang らの生理学的実験結果によ

るグラフを参考に決定した 8)。𝐴ாଵ、𝐴ாଶに関しては

Sen Song らの論文 1)において𝐴ாଶ𝜏ாଶ ൐ 𝐴ாଵ𝜏ாଵと設

定することによって学習が安定しやすいと記述があ

ることからそれを参考に決定した。 
 次に、入力について述べる。T. P. Vogels らのシミ

ュレーションでは、グループ単位で興奮性と抑制性

でペアを作り、ポアソン過程に従う 1 秒間に 5 回の

ランダムな背景入力と感覚系の入力を模倣するよう

な入力の組み合わせを加えていたが、本論文では学

習の傾向を探るためにより簡単な入力とした。具体

的には、シミュレーション時間は 3600[s]とし、興奮

性と抑制性の入力でペアを作り、ポアソン過程に従

う 1 秒間に 5 回のランダムな背景入力とランダムに

選んだペアに対して、100[ms]の間、25[Hz]の入力を

順に加えるようにした。T. P. Vogels ら 5)も述べてい 

Table 1 Parameter setting of simulation 
LIF neuron model 
Resting potential 𝑉௥௘௦௧ -60[mV]
Time constant τ 20[ms]
Reversal Potential 𝑉ா 0 [V]
Reversal Potential 𝑉ூ -80[mV]
Leak conductance 𝑔௟௘௔௞ 10[nS]
Threshold 𝜃 -50[mV]
Bias current 𝐼௕ 0 [A]
Excitatory conductance 𝑔ாതതതത 14[nS]
Inhibitory conductance 𝑔ூതതത 8.75[nS]
Time constant 𝜏ா 5[ms]
Time constant 𝜏ூ 10[ms]
STDP learning of inhibitory synapse 
Time constant 𝜏ூଵ 20[ms]
Learning parameter α 0.2
Learning ratio η 0.0001
STDP learning of excitatory synapse 
Time constant 𝜏ாଵ 10[ms]
Time constant 𝜏ாଶ 15[ms]
Parameter 𝐴ாଵ 0.001
Parameter 𝐴ாଶ 0.0007

 

るように、一般的に興奮性結合を作る神経細胞と抑

制性結合を作る神経細胞は別であり、同じ系統の入

力でも抑制性結合は、抑制性神経細胞を介しての入

力となることから、抑制性入力は興奮性入力に対し

て遅延が起こることになる。そこで、本論文では、

抑制性入力を興奮性入力に対して 5[ms]の遅延をも

って入力した。また、シミュレーションの際には、

データを取るために、初期の 0～4.8[s]、中盤の 900
～904.8[s]、最後の 3595.2～3600[s]の間は学習を止

め、1 番目のペアから順番に 100[ms]の間、25[Hz]
の入力を繰り返し加えた。 

 興奮性と抑制性の学習を行わないほうの結合荷重

は、結合荷重に分布を持たせるために特に断らない

限り、T. P. Vogels らのシミュレーションを元に以下

の式に従って決定した。 

𝑊௜ ൌ 0.3 ൅
ଵ.ଵ

ሺଵା|௄ି௉|ሻర ൅ 𝜉           (18) 

ここで、𝐾 ∈ ሾ1,8ሿは入力ペアを表し、𝑃は結合荷重の 

分布のピークを表す。𝜉はሾ0, 0.1ሿの乱数である。本論

文では、𝑃 ൌ 3とした。Fig.2 に結合荷重の例として

10 回生成した際の箱ひげ図を示す。シミュレーショ

ンは、入力数の違いを見るための膜電位の変化のシ

ミュレーション以外は、試行を 10 回行い、その試

行平均について考察を行った。また、T. P. Vogels ら 

－13－ 小森雅和 都城工業高等専門学校研究報告



 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2 Box-and-whisker plot of weights example 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 1000 inputs 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) 16 inputs 
Fig.3 Difference of inputs 

 

は興奮性と抑制性がバランスをとる様子を興奮性と

抑制性の入力によるシナプス電流を用いて示してい

るが、本論文では学習の傾向を知るために結合荷重

に注目するようにした。 

 

３.１ 入力数の違いによる膜電位変化 

 入力数の違いによる LIF モデルの動作の違いを

見るために、入力数が 1000 の場合と 16 の場合の比

較を行った。興奮性の結合荷重は式(18)に従い生成

し、抑制性の結合荷重は[0,0.2]のランダムな値とし

た。入力数が 1000 の場合については、𝑔ாതതതത、𝑔ூതതതはそ

れぞれ T. P. Vogels らのシミュレーションと同じ、

140[pS]、350[pS]とした 5)。Fig.3 にそのシミュレー

ション結果を示す。Fig.3 で、膜電位が-50[mV]に達

しているところは、LIF モデルが出力パルスを出し

たことを示す。結果を見てわかるように入力数によ

り膜電位変化に異なる傾向があることがわかった。

入力数が 1000 の場合は、出力パルスを出していな

いところでも平均的に高い値を維持しているのに比

べ、入力数が 16 の場合は平均的に膜電位が低い値

となっている。膜電位が静止膜電位より高い値をと

るのは、背景入力による影響であり、1000 入力につ

いてはコンダクタンスが低いとはいえ、ランダムに

多数の入力があることにより高い状態を維持してい

ると考えられる。このことにより、ちょっとした入

力に対してもニューロンが反応しやすくなっている

と考えられる。一方、入力数が 16 の場合はコンダ

クタンスが 1000 入力の場合より高いことにより、

平均的な膜電位が低くなっており、出力パルスの数

が少なくなっているが、入力に対して反応しやすく

なっていると考えられる。この結果から、STDP 学

習は入力と出力のパルスの時間差によって学習が行

われることから、入力数が少なくても問題ないと考

えられる。 

 

３.２ 抑制性シナプスの STPD 学習 

 まず、興奮性結合荷重を固定して、入力数が少な

い場合でも抑制性結合荷重が興奮性とバランスをと

るように学習が行われるかどうかのシミュレーショ

ンを行った。抑制性結合荷重の初期値は[0,0.2]のラ

ンダムな値とし、タイムウィンドウ関数は Fig.1(a)
のものを用いた。そのシミュレーション結果をFig.4
に示す。Fig.4(a)はシミュレーションの終了時の抑

制性結合荷重の箱ひげ図であり、Fig.2 と比較して

わかるように、学習によって興奮性結合荷重と同様

な形状になっており、興奮性入力とバランスをとる

ように学習が進んでいることがわかる。先に述べた

ように、T. P. Vogels ら 5)は興奮性と抑制性がバラン

スをとる様子を興奮性と抑制性の入力によるシナプ

ス電流を用いて示しているが、シナプス電流は入力

におけるコンダクタンスと結合荷重によって決まる

ことから、結合荷重でもバランスをとるように学習

が行われることの確認が取れると考えられる。また、

Fig.4(a)は 10 回の試行回数による箱ひげ図であり、

結果のばらつきも少なくなっていることが見てとれ

る。Fig.4(b)、(c)は、ビン幅 10[ms]としたときの平

均 Inter-Spike-Interval(ISI)ヒストグラムである。

Fig.4(b)はシミュレーションの初期で、Fig.4(c)は最

後のものである。シミュレーションの初期では、興

奮性結合荷重の値が高い 3 番目の入力に 25[Hz]の
一定間隔の入力が来た際によく反応するため、

25[Hz]の周期 40[ms]のあたりの値が高くなってい

るが、最後には抑制性結合荷重が興奮性結合荷重に 
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(a) Inhibitory weights after simulation 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) ISI histogram (t=0～4.8[s]) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) ISI histogram (t=3595.2～3600[s]) 
Fig.4 Simulation result of inhibitory learning 

 

対してバランスをとるように学習が行われているこ

とから値が小さくなっていることがわかる。また、

3 番目の結合荷重以外も初期値より、高くなってい

ることもあり、40[ms]以外のところも値が低くなっ

ており、学習により興奮性結合荷重の分布に従った

入力によく反応するようになるということが見てと

れると思われる。 

 次に、タイムウィンドウ関数を Fig.1(b)の興奮性

のものに変更してシミュレーションを行った。結果

としては、抑制性入力が遅延をもって入力している

ことと、タイムウィンドウ関数の形状からもわかる

ように、結合荷重はシミュレーションの初期から減

少する方向に学習が進み、最終的には平均して、

0.005 より小さな値となった。特に、3 番目の結合荷

重は、興奮性結合荷重が高いことからほぼ 0 となっ 

た。STDP 学習は、入力と出力のパルスタイミング 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5 Inhibitory weights after simulation using 
Flip horizontal of excitatory time window 

function 
 

に依存して学習が行われることから、抑制性入力の

み入力頻度を高くすれば 1 つ目の出力パルスの次の

出力パルスに対してはタイミング差が正となるので

はないかと思い、シミュレーションを行ったが、傾

向は変わらなかった。これは、抑制性入力頻度が高 

いことにより出力が出にくくなったのと、出力パル

スに近い入力の影響が強かったためかと思われる。

そこで、出力パルスは膜電位変化の結果であり、入

力と同時に出力されるものではないことから、入力

頻度を元の値に設定して、抑制性入力の遅延を

0[ms]にしてシミュレーションを行ったところ、

Fig.4(a)のような形状の結果が得られた。しかしな

がら、3番目の結合荷重の平均値が 2.0付近となり、

その他の結合荷重の平均値は 0.5 以下と 3 番目の結

合荷重の値との差が大きくなった。これは、Fig.1(a)
と(b)を比較した際、(a)の 0 付近の負側の値が、(b)
の 0 付近の正側の値より若干小さいためだと思われ

る。 
 次に、Fig.1(b)の興奮性のタイムウィンドウ関数

の左右を入れ替えたものを使ってシミュレーション

を行った。その結果を Fig.5 に示す。結果としては、

Fig.4(a)と同様な傾向が得られたが、全体的に結合

荷重の値が大きなものとなってしまった。これは、

Fig.4(a)のシミュレーションに比べて学習による結

合荷重の修正量が大きいことによるものと思われる。

抑制性入力が遅延を持たしたかたちで入力を加えて

いることから、入力と出力時間差が負となり学習の

進行の傾向としては、Fig.4(a)と同様の傾向がみら

れた。しかしながら、1 回の結合荷重の修正におけ

る修正量によって結合荷重の値に差が出ることから、

パラメータの調整が重要であるということがわかっ

た。 

これまでの結果と STDP 学習の式よりわかるよ

うに、STDP 学習は入力と出力のパルスタイミング

の差によってのみ結合荷重を修正することから、結
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合荷重の修正が増加もしくは減少の一方に傾くと際

限なく修正されてしまう。ある一定のところで、増

加と減少のバランスがとれるようになれば良いが、

様々な入力と出力となる状況で STDP による学習

が行われることを考えるとそれはあまり期待できな

いかと思われる。抑制性に関しては結合荷重が増加

すると出力パルスが出づらい状況になるので、ある

程度は増加が抑制されるとは思われるが、完全に増

加が止まる状況にはならないと思われる。このこと

から何らかの制約が必要かと思われる。 

また、興奮性のタイムウィンドウ関数で遅延を

0[ms]としたシミュレーションでは、抑制性の遅延

の影響が大きいということがわかった。本論文のシ

ミュレーションでは、入力は一定周期の決まった間

隔の入力であった。実際の生体における神経細胞は

1 つ 1 つ個体差があると考えられ、その神経細胞の

周りの神経細胞の様々な影響も受けると考えられ、

入力側の神経細胞のパルスにばらつきがあると考え

られる。T. P. Vogels らのシミュレーション 5)でも、

背景入力以外の入力もポアソン過程に従った入力と

していたことから、興奮性のタイムウィンドウ関数

を使った場合についても一定周期の入力ではなく、

周期にばらつきがある入力を加えた場合についても

考察する必要があると思われる。 

 

３.３ 興奮性シナプスの STPD 学習 

 ここでは、抑制性の結合荷重を固定した状態で、

興奮性シナプスの STDP 学習を行った結果につい

て述べる。先にも述べたように、Sen Song ら 1)は抑

制性結合を、分布を持たないかたちの一定の値でシ

ミュレーションを行ったが、本論文では抑制性シナ

プスのシミュレーションの時と同様に、抑制性シナ

プスの結合荷重は式(18)に従った分布を持たせた値

を用いた。 

 STDP 学習は出力が出ないと学習が起こらないこ

とから、興奮性の初期の結合荷重は、抑制性より高

い値である0.3 ൅ ሾ0, 0.2ሿのランダムなどの様々な初

期値でシミュレーションを行った。興奮性の STDP
学習においては、結合荷重の初期値に対してかなり

敏感な結果となってしまった。同じ設定条件でも、

結合荷重が極端に大きくなる場合やまったく学習が

起こらない時があった。これは、ランダムに設定さ

れる結合荷重の初期値と入力もランダムに決定され

ることによる影響かと考えられる。また、一度出力

パルスが出始めると一気に学習が進むと考えられ、

かなり入力状況に対しても敏感であると思われる。

Sen Song らのシミュレーション 1)では、興奮性結合

荷重は上限値を決めてシミュレーションを行ってお 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) Excitatory weights after simulation 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) PSTH(t=900～904.8 [s]) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) PSTH(t=3595.2～3600[s]) 
Fig.6 Simulation result of excitatory learning 
 

り、Sen Song らのシミュレーションにおいても、学

習後の値は上限値付近もしくは 0 付近になるという

結果がほとんどであった。しかしながら、生体にお

いては、特定の入力パターンに対して選択性を持つ

神経細胞が形成されることから、このような結果は

好ましくないと思われる。 

Eugene M. Izhikevich は、複数の皮質神経細胞の

出力パルス列を再現できるモデルを提案したが、抑

制性神経細胞の出力パルス列は興奮性神経細胞より

も高いパルス頻度であった 9)。そこで、抑制性入力

のみ入力頻度を高く設定して出力パルスを抑えるこ

とができないかと考え、抑制性入力の入力頻度を

150[Hz]として、結合荷重の初期値を 0.32 の一定値

に設定してシミュレーションを行った。そのシミュ

レーション結果を Fig.6(a)に示す。シミュレーショ

ン結果を見てわかるように、抑制性の入力頻度を高 
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Fig.7 Difference of ⊿W between 25[Hz] and 
150[Hz] input 

 

く設定しても、結合荷重のばらつきが大きく、高い

値も出ている結果となってしまった。ばらつきが大

きくなっているが、3 番目の結合荷重についてはそ

の他のものに比べて小さくなる傾向がみられた。こ

のことから、抑制性結合荷重のピークを避けるよう

に学習が進むように見られる。抑制性結合荷重が高

い場合、そこだけ他に比べて、出力パルスが出にく

くなり、結合荷重の増加が抑えられるためと思われ

る。Fig.6(b)(c)は、t=900～904.8 [s]の時と t=3595.2
～3600[s]の時のビン幅 10[ms]の Peri-Stimulus 
Time Histogram (PSTH)である。ヒストグラムを見

てわかるように、シミュレーションの中盤ではほと

んど出力パルスが出ていないが、最後にはかなりの

出力パルスが頻繁に出ていることがわかる。このこ

とからも興奮性の STDP 学習はかなり制御するの

が難しいことがわかる。 

抑制性入力の入力頻度を高くすることにより、あ

る程度制御できるように思われるが、興奮性と抑制

性の学習を同時に行った場合、入力頻度が高くなる

ことから、抑制性の結合荷重の修正量がかなり大き

くなってしまう。入力頻度が 25[Hz]と 150[Hz]の連

続パルスが入力された場合の例を Fig.7 に示す。

Fig.7 を見てわかるように、約 3 倍ほどの開きがあ

ることがわかる。これは興奮性の場合も同様である。

はじめにでも述べたように、生体におけるシナプス

可塑性はイオン濃度が関係していると考えられるこ

とから、入力頻度により修正量が変わることはこの

ことを表していると考えられるが、実際の生体内で

は、イオン濃度については限界値があると考えられ、

興奮性、抑制性の STDP 学習ともに、修正量の上限

値などを設定する必要があるのではないかと考えら

れる。 
 

４ おわりに 

 

 本論文では、入力数が少ないLIFモデルに対して、

単純な入力パターンに対する抑制性および興奮性結

合荷重の STDP 学習を行った際の学習の傾向につ

いての考察を行った。抑制性の STDP 学習では、3
つのタイムウィンドウ関数についてシミュレーショ

ンを行った。T. P. Vogels らのシミュレーション 5)で

用いたタイムウィンドウ関数のシミュレーションで

は、入力数が少ない場合は 1000 入力の場合に比べ

て出力パルスがない時の平均膜電位が低くなったが、

入力数が少ない場合も T. P. Vogels らのシミュレー

ションと同様な傾向がみられた。興奮性の STDP 学

習と同様のタイムウィンドウ関数を用いた場合は、

抑制性入力遅延の関係から学習が進まないという傾

向がみられた。興奮性の STDP 学習と同様のタイム

ウィンドウ関数の左右を入れ替えた場合のシミュレ

ーションでは、興奮性結合荷重とバランスをとるよ

うに学習が進む傾向がみられたが、全体的に結合荷

重が大きくなる傾向がみられた。これらの結果から、

同条件でシミュレーションを行った場合、タイムウ

ィンドウ関数の違いにより学習の傾向がかなり異な

ることがわかった。また、本論文では、背景入力以

外は一定周期の入力を加えているが、実際の神経細

胞の個体差を考慮したかたちで入力の周期にばらつ

きを持たした場合のシミュレーションについても調

べる必要があると考えられる。加えて、パラメータ

の違いによってもかなりの差が出ることが考えられ

ることから、これらについても調べる必要があると

思われる。 

 興奮性の STDP 学習については、抑制性結合荷重

に分布を持たせたかたちでの学習についてのシミュ

レーションを行った。結果としては、結合荷重の初

期値や入力に対して学習の傾向がかなり変わる結果

となってしまった。STDP 学習は入力パルスと出力

パルスのタイミング差によって行われるが、興奮性

の場合は一度出力パルスが出始めると急激に結合荷

重の増加が起こるという結果となった。抑制性入力

の入力頻度を高く設定して、出力パルスの頻度を抑

えるかたちでシミュレーションを行ったが、それで

もシミュレーションの終了後には、ばらつきが大き

く、値も大きなものとなってしまった。抑制性結合

荷重の値が高いところは、興奮性の結合荷重の値が

他に比べて抑えられる傾向があった。 

 これらの結果から、抑制性の STDP 学習は興奮性

結合荷重とバランスをとるように学習が進み、出力

を抑える効果があると考えられ、興奮性の STDP 学

習は抑制性の結合荷重が強いところを多少ではある

が避けるようして、入力によく反応するように学習

すると思われる。興奮性と抑制性を同時に STDP 学

習した場合は、これらの学習傾向を合わせたかたち
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で学習が進むと考えられるが、STDP 学習の特性上、

学習を続けることで結合荷重が増加し続ける可能性

があることから、何らかの制約条件が必要ではない

かと思われる。また、入力頻度の違いによっても結

合荷重の修正量が大きく変わることから、これらに

ついても何らかの制約条件が必要ではないかと思わ

れる。 
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