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Spiking Neural Network 技術の現状と課題に関する考察 

A study on spiking neural network hardware technology  

岡島 義憲 (フリー) 

Yoshinori Okajima 

 

Abstract:  Introducing spiking signals to neural network operations is important and fundamental feature 

of the neuromorphic architectures, because of reducing energy-efficiency dramatically, and for emulating 

information operations of human cortex.  Though, in terms of application accuracy, the Spiking Neural 

Network, SNN, has not been outperforming the Artificial Neural Networks, the reason of which is regarded 

as that the SNN is following ideas of existing Deep-Neural-Network topologies and their learning 

methodologies.  The outline of this situation is reviewed and studied for seeing into next deployments of 

the SNN. 

  

１．はじめに：SNNの経緯 

Spiking Neural Network（SNN）は、電気インパルス

によって生ずるシナプス後細胞の活動電位変動のモ

デル式をコンピューティング動作の演算に用いるこ

とを特徴とするニューロモーフィック技術の一つで

ある.  

ニューロモーフィックとの表現は、1990 年前後に、

半導体集積回路の専門家であった Carver Mead[1]の

造語であるが、当初は特定の技術を意味するのでは

なく、「生体の神経回路に学び(Bio-Inspired)、回路技

術の新しいパラダイム開拓のヒントとする」という

技術開発＆研究戦略であった.  

1997 年に、機械学習の専門家であった W. Maass が、

Spiking Signal を入力信号に採用した Neural Network

の演算能力を多層の Artificial Neural Network と対比

し、その計算能力は条件付きではあるが、Universal

な能力を持ちうるとし、SNN を第三世代の Neural 

Network 技術と位置付けた[2].  

ついで、2004 年に W. Maass は、脳学者であった

スイス EPFL の H. Markram と、Von-Neumann 型コン

ピュータと対比させる形で、SNN をデータ・フロー

をリアルタイムに処理可能な Universal Machine と見

做し得るとし、その数理を Liquid State Machine（LSM）

との概念で定式化した [3] [4] [5].  

基本となるのは、Spiking Signal モデルと Neuron モ

デルである.  その概要を先ず本論２章に記載する.  

 

2014 年以降、SNN 搭載用に設計されたニューラ

ル・ネットワーク表現用の専用半導体チップの試作

発表が相次いでいる.  

まず、推論機能のみのチップが登場し、SNN の動

作が非常に低消費電力であると認識された[11] [12]. 

但し、Spiking Signal を適用するには、現状のコンピ

ュータ用の「データ」を Spiking Signal に変換する必

要があった.  いずれも、生体の模倣ではない工学的

な工夫である.  

また、学習メカニズムとしては、STDP によるシナ

プス係数調整であり、ANN にて開花した教師有り学

習を行うには、ANN にて調整した係数を SNN に移

植するとの工夫を必要とした.  

Winner-Takes-All (WTA)回路を実装することによ

り、教師無し学習は可能とされた[15] [16].  

Network 表現については、神経細胞間の複雑な配

線を既存の電子回路技術で大規模に実装することに

は大きな困難があるので、生体の模倣は行なえず、

いずれの場合も工学的な既存技術の流用であった.  

 

「発火」という生体内の量子化現象と電子回路内

のパルスとの対応関係や、その間の Encode 方法やそ

の意味論について多くの議論があり、そして、ASIC

や FPGA による評価チップが発表され、それらを踏

まえたベンチマーク議論が続いて来た.  現状にお

いては、消費電力以外での ANN に対する SNN の明

瞭な優位性は未だ見えていない[18] [19] [20].   

WTA 回路とベンチマーク状況については、各々３

章と４章で概観する.  

SNN の優位性不足の根本には、大きく３点の見方

が在る.  

1) Network-Topology を同じとした条件での比較で

あるので、当然の結果とする[18]. 

2) 既に、ANNの認識精度は人間を上回っているの* 連絡先 E-mail ： y.okajima@acoustic.zaq.jp 
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で、ニューロモーフィック戦略によるANNの

性能凌駕には無理がある[20].  

3) 生体の脳の機能を十分に実装できていない[14].  

 

2005 年、H. Markram は、Bio-Inspired の次の知見

を目指して、IBM 社との共同研究(Blue Brain Project)

をスタートさせた. このプロジェクトは大脳新皮質

の特徴的な構造体であるミニ・コラムやコラムの動

作をシミュレーションすることであった[10].   

大脳新皮質の局所回路に関する脳科学の調査は非

常に多い[6] [7] [8] [9].  

ミニ・コラムは生体が後天的な学習を始める前に

形成されている構造であるため、今後、その知見の

実装に向けての進展が予想される.  この点につい

ては、５章にて考察する.  

 

尚、本論は、回路アーキテクチャを考察の対象と

するため、CMOS ベースのテクノロジーを用いた

SNN 用のハードウエアについてのみ扱い、Memristor

等の新規製造技術とした製造コスト削減に関する技

術は対象としない.  

 

2. Neuron Modelと Signal Model 

2.1.  Neuron Model  

生体の中の神経は、前段の神経細胞群から様々な

電気インパルスを受け続け、設定されたシナプス係

数にて「電気インパルス」をフィルタリングし続け、

それによって生ずる細胞膜電位差が閾値を超えた場

合に発火する. このメカニズムを定式化したモデル

を、一般に Integrate & Fire（I&F）と呼ぶ.  

ANN の形式ニューロンにおいては、「発火」の概

念は明瞭には存在せず、一般的な形式ニューロンの

演算においては、「その神経細胞のシナプス係数群が

成すベクトル(𝑊𝜇
 )と入力信号群が作る入力ベクト

ル(𝑆𝜇
 )が作る内積値 {∑(𝑊𝜇

 𝑆𝜇
 )} からバイアス値(𝐵)

の減じた値を活性化関数(𝜑)にて変換し、出力値(𝑄)

を生成する」との定式化であった.  

 𝑄 = 𝜑{∑(𝑊𝜇
 𝑆𝜇

 ) − 𝐵}    ･････ 式(A) 

この計算には、時間(𝑡)の登場は必須ではない.  

 

一方、SNN においては、「ニューロンには、∑(𝑊𝜇
 𝑆𝜇

 )

に相当する後シナプスが注入されるとし、神経細胞

膜に蓄積される電荷の時間変化値(𝐶Δ𝑉(𝑡))を、神経

細胞に注入される電流 (∑(𝑊𝜇
 𝑆𝜇

 ))とリーク電流

((𝑉(𝑡) − 𝑉𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡) 𝑅𝑑⁄ )の差によって説明できる」とす

る.  

𝐶Δ𝑉(𝑡) = {∑(𝑊
𝜇
 𝑆𝜇

 (𝑡)) − (𝑉(𝑡) − 𝑉𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡) 𝑅𝑑⁄ } ∙ Δ𝑡 

･････ 式(B) 

 

ここで、抵抗値𝑅𝑑は、細胞膜のリーク抵抗値である.  

𝑊𝜇
 は、(1 抵抗⁄ )の次元を持つパラメータ、𝑆𝜇(𝑡)は

前シナプス細胞が伝える電圧パルスとなっている. 

𝑆𝜇(𝑡)は、k 回目の発火タイミングを𝑡𝜇
  𝑘とすると、デ

ィラックの𝛿関数を使って、 

𝑆(𝑡)𝜇
 = 𝑆𝑓 × {∑ 𝛿(𝑡 − 𝑡𝜇

  𝑘)𝑘 }  

と表せる. 𝑆𝑓は電圧の次元を持つ.  

SNN の発火するタイミングは、膜電位 𝑉(𝑡) が発

火電位 𝑉𝑓𝑖𝑟𝑒 を超えた時とされる.  発火後は、発火

前の膜電位 である 𝑉𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡 にリセットされる.  

 

 以上は、Integrate & Fire（I&F）の最も基本的なモ

デルであり、モデルの精度を高めた多数のヴァリエ

ーションが存在するが、それらモデルの差異の影響

は小さいとされている[21][22].  

 

ここで注意すべきは、「発火」の導入によって、以

下のコンセプトが自動的に導入されることとなった

点である.  

 

(1)  量子化  

「発火」は、入力された刺激量に対し量子化操作

を行ったこととなる.  （抵抗値𝑅𝑑による減衰効果と、

式（A）の値(𝐵)を無視した場合には、式（A）と式

（B）は同形式であり、SNN では発火により、式（A）

の出力値(𝑄)を、𝑉𝑓𝑖𝑟𝑒を単位として除算し、整数の算

出を行っていることが分かる. ） 

入力された信号の発火は、生体の神経回路内にお

いても、また、電子回路にても、信号伝送時のノイ

ズ耐性を大きくし、神経回路内を長距離伝送では大

きな利点を持つ.  

 

「発火」の導入と共に、SNN では、「発火頻度」、

もしくは「発火確率」という随伴情報（時間と共に

変化しうる変動パラメータ）を導入することがある

[15]. （この変動パラメータは、ANN にて活性化関

数を ReLU を用いた時の演算結果に相当しうる. ） 

ここで、注意すべきは、SNN にて扱う Spiking 信

号と、上記の発火の随伴情報としての「発火頻度」

と、実際の神経細胞にて起こる発火のバースト現象

の関係である.  
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生体内の神経細胞の発火現象とは連続することが

あり、連続するそのパルス個数は数えることが出来

る（図１）.  

電子回路にて、同様のパルスが入力されると仮定

すると、その動作は、I&F がモデル化した時と同じ

となり、発火タイミングを(𝑡𝜇
  𝑘)として、 

𝑆(𝑡)𝜇
 = 𝑆𝑓 × {∑ 𝛿(𝑡 − 𝑡𝜇

  𝑘)𝑘 }  

となる.  

一方、現在の多くの SNN において、パルスは、通

常、発火そのものではなく、「発火頻度」を表現する

ことに使われる[21][22].  

 

(2)  低消費電力化 

発火により、信号の電位レベルの High 側(値１)と

Low側(値 0)には、非対象な意味付けが可能となった.  

値”1”は活性化状態、値”0”は非活性化状態の意味と

なる.  

このような意味付けがハードウエア・レベルで行

うことができると、Spiking Signal が伝わる先の回路

は、容易に動作の停止や電源遮断を行えるようにな

り、消費電力を下げる回路テクニックを多用できる

ことになる.  入力信号群が、よりスパースとなると、

消費電力はより下がる.  

この効果は、電子回路レベルで、そのような回路

テクニックを使える場合に有効であり、SNN 動作を、

既存の汎用コンピュータ・ハードウエアを用い、ソ

フトウエアによって表現する場合には、そのような

低消費電力化は困難である.  SNN は、専用のハード

ウエア（ASIC）にての表現するメリットが大きい.  

 

(3)  和算や積算が容易になる.  

上記の「関連する数値情報」が、発火頻度ではな

く、I&F に従った𝑡𝜇
  𝑘に相当する発火動作を意味する

とした場合には、図２に示したように非常にシンプ

ルな電子回路にて、∑(𝑊𝜇
 𝑆𝜇

 ) の積和演算を行うこと

が出来る.  その動作を、以下に示す.  

 

図中の S0、S1 は、入力信号(𝑆𝜇
 )の中の２本の信号

である . また、各𝑊𝜇
 は、記憶値にて制御され、

(1 抵抗⁄ )の次元を持つスイッチである. ディジタル

回路の場合は、抵抗値はゼロ又は無限大の２値であ

ることが望ましいが、抵抗変化型のメモリを用いて、

抵抗値をアナログ的に変化させるとの試みも多い.  

 

入力信号（S0、S1）の電位レベルの High 側が値１、

 

図２．積和回路 

｛X0*W0 + X1*W1 ｝

入力

OFF : W0 = 0

S
0=

ON : W1 = 1

S
1 
=

カウンタ
回路

     

     

神経モデル

 

図１．神経の発火現象 

(引用) 池谷裕二氏の HP より掲載 

http://gaya.jp/research/spontaneous_activity.h

tm 

 

図２

 

図３. Neural Encoding 手法  

≧ Nyquist Rate

(b) 後シナプス電流
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(e)  Timing base Encode
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Low側が値 0と意味付けが明瞭である場合、∑(𝑊𝜇
 𝑆𝜇

 ) 

の積和演算は、図２のように、複数の入力信号𝑆𝜇
 を、

抵抗をスイッチ(𝑊𝜇
 )で結び、そこに導通するパルス

個数をカウントするだけの非常に簡易な回路で構成

することができる.  

 

この図の場合、各𝑊𝜇
 に対して記憶値を１個しか記

載していないが、各𝑊𝜇
 に対してｍ個の記憶値を用意

すると、各𝑊𝜇
 に対して２ｍ－１の諧調をディジタルに

設定することとなる.   

シナプス接続を表現するスイッチ(𝑊𝜇
 )はメモリ

素子でも表現可能である.  そのような方式を In-

Memory Computing、もしくは、Near-Data-Processing

と呼ぶことがある.  

2.2.  Encoding技術 

神経細胞の複雑な結線をそのまま電子回路に置き

換えることには電子回路の製造技術の面でも、また

回路設計の面でも、現在は困難である.  従って、

SNN の電子回路実装にては、通常、半導体技術にて

培われたディジタル・データ通信の技術を流用する. 

近年のディジタル・データ通信の技術は非常に高度

であり、生体が進化によって獲得した手法よりも高

度な技術ともいえるので、工学的には生体模倣する

必要はないともいえる.  但し、通常のディジタル・

データ通信の技術は、同期式の送受信回路を必要と

するので、SNN が「Event-Driven の非同期 Spiking 

Signal」を基本とすることとは大きな相違がある.  

 

そのような近年のディジタル・データ通信技術を

用いる場合、ニューロン回路へ伝達される Spiking 信

号は、プロトコルに定められたフォーマットに変換

されてそのパケットに搭載されるデータとなる .  

従って、データから入力する Spiking 信号への変換

回路が必要である.  この変換のことを Encode、もし

くは、Transcode といい、様々な方式が提案されてい

る[23][24] [25][26].   

尚、ディジタル・データ通信に関しては、Encode

（もしくは、Transcode）のための回路以外に、パケ

ット・フォーマットに基づいて信号の伝達先アドレ

スを元に、途中のルーティングを決定し、伝送する

ルータ回路が必要である. 

 

そのような前提で、発火信号が、次のニューロン

の前シナプスに到達するまでの信号を図３に示した.  

図３(a)には、シナプス前細胞の発火現象が記され

ている.  これによって、注目する神経細胞に後シナ

プス電流(b)が注入され、Integrate & Fire 演算の結果、

神経細胞の Model は発火現象(c)を演算出力する.   

電子回路上は、発火により発生する Spike 信号に

よって、「発火個数」と「発火タイミング」という情

報を伝えることができる.  通常は、「発火イベント

のタイミング」と「発火頻度」をパルスによって伝

送する.  

 

SNN のコンセプトによっては、図３(c)の発火が注

目する神経細胞の出力信号となり得るが、出力をネ

ットワークの送る段階では、ニューロン・モデル演

算の結果をディジタル数値として伝送する.  

そのディジタル数値を受信したニューロンは、そ

の数値を元に、図３(d) または、図３(e)のようにパル

スを出力する.  

図３(d)は、基準とする Timing-Window 内のパルス

本数によって発火頻度を表現する Rate-Base 

Encoding と呼ばれる例である.   

図３(e)は、基準 Timing との時間差に比例して発火

頻度を表現する Timing-Base Encoding と呼ばれる

[23][24].  

 

ここで、Rate-Base Encoding の場合も、Timing-Base 

Encoding にても、共に、基準とする Time-Frame、も

しくは、基準 Timing の想定が必要となってしまって

いることに注目されたい .  Time-Frame や基準

Timing は、通常、同期式回路の概念である.    

この点は、Liquid State Machine の表現を目指した

当初の SNN のコンセプトの後退である. その後退

は、ディジタル・データ通信技術以外にも、「複雑化

するニューロン・モデルに対応するために、ニュー

ロン動作を CPU によって表現するのが現実的とな

った」との事情からも由来している. （CPU は、プ

ログラムとデータを、クロック、又は、カウンタに

従って一定量読み込んで演算を進めるので、基準

Timing に同期した動作となる.） 

2.3.  非 CPU方式（Fully-Parallel 方式） 

多くの SNN 用のプロセッサは、ニューロンを表現

する演算回路に設定するシナプス・パラメータ(𝑊𝜇
 )

を複数セット用意して、1 個の CPU で複数ニューロ

ンの電子回路表現としているが、今後、脳の中の多

種の神経細胞の表現パラメータや役割/動作が明確

となると、ニューロンを表現する演算回路をカスタ

ム化し簡易化して、各々の搭載ニューロンに対応す

る演算回路をハードウエア上に実在させて、全ニュ

ーロンを平行動作させる方向が考えられる（Fully-

Parallel 方式）.   前述の In-Memory Computing や
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Near-Data-Processing は、Fully-Parallel 方式の一種で

ある.    但し、その場合も、ネットワーク表現に関

しては、やはり、ディジタル・データ通信技術を用

いることが現実的であるので、Encoder (Transcoder)

を省くことはできない.  

 

３. Winners-Takes-Allと母集団 

Spiking Neural Network は、2 章 2.1(2)で記したよう

に、入力信号群がより Sparse 化すればより消費電力

が下がる.  

入力信号群を Sparse 化するための前段のニューロ

ン集合のシナプス係数(𝑊𝜇
 )を調整する回路は、

Winners-Takes-All (WTA)回路と呼ばれており、その

具体的な実装として、ニューラル・ネットワークを

使った Autoencoder が知られている[37][38][39][40].  

 

WTA 回路は、教師無し学習における Classification

動作にて使われ得るが、必然的に、発火の強度を競

い、Classification 動作に参加するニューロン母集団

を定義しておく必要がある.  

 Fully Parallel 方式の時のその母集団を対象とした

「Sparse 化のための Winner 検出機能」の位置付けを

示すと、図５のようになる.   

ここで、WTA 回路は、それ自体が別のニューラル・

ネットワークとして、この母集団に付随する存在で

あることに注意されたい.  この付随するニューラ

ル・ネットワークは工学的な工夫で追加された訳で

はなく、教師無し学習を行うための必然性から追加

されたネットワークである. 

「発火確率」や「発火頻度」を定義する際にも、

 

(A) 仮想ニューロン方式

(B) Fully Parallel 方式

入力制御
(FIFO)

Synapse
   (積和)

Neuron演算
(I&F)

出力 to
Network

入力from
Network

Sparse化
(WTA)

出力制御
(FIFO)

制御信号

Synapse 演算
(積和)

Synapse
メモリ

Neuron演算
(I&F)

出力 to
Network

入力 from
Network

Sparse化

プログラム

メモリ

コントローラ(CPU)

入力
メモリ

出力
メモリ

制御信号

 

信号生成
(Encoding)

Synapse演算
Synapse制御

Neuron演算
(I＆F)

出力 to
Network

入力from
Network

Winner
検出

信号生成
(Encoding)

Synapse演算
Synapse制御

Neuron演算
(I＆F)

出力 to
Network

入力from
Network

Winner
検出

信号生成
(Encoding)

Synapse演算
Synapse制御

Neuron演算
(I＆F)

出力 to
Network

入力from
Network

Winner
検出

信号生成
(Encoding)

Synapse演算
Synapse制御

Neuron演算
(I＆F)

出力 to
Network

入力from
Network

Winner
検出 随伴情報

制御信号

随伴情報

随伴情報

随伴情報

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

図５. 

Winner-Takes-All 回路

と、ニューロン演算回

路、シナプス演算回路

との関係. 

 

Winner-Takes-All 回路

は、ニューロン母集合

の概念を必要とする. 

 

 

 

 

図４.  

ニューロンを表現するコア

回路の構成略図. 

 

(A) CPU により、複数のニ

ューロンを表現する場合. 

 

(B) 表現するニューロン毎

に回路リソースを持たせる

場合. 
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WTA 回路がカバーするニューロン母集団と同様の

母集団を定義する必要がある.    

 

４．ANNとのベンチマーク 

2014 年、①SpiNNaker[11]、②NeuroGrid [12]、③

TrueNorth[13]、④BrainScales [14]等のニューロモーフ

ィック・チップやそれを用いたシステムの発表がな

された. 更に、⑤Loihi[15]、⑥ODIN[16]と、多くの数

の発表が続いている. （表１） 

2015 年、米国 DOE は、「ニューロモーフィック・

コンピューティングは、従来の CMOS 技術を

dramatically に outperform するか？」とのテーマで開

催した会議の結果を Report[17]にて以下のように結

論付けた； 

 

The development of a new brain-like computational 

system will not evolve in a single step; it is important 

to implement well-defined intermediate steps that give 

useful scientific and technological information. 

 

  ニューロモーフィックは、生体を模倣するための

技術群であるが、回路技術、アルゴリズムに留まら

ず、関連するソフトウエア技術、人工シナプス素子

に関する新規の製造技術や材料にも及ぶ技術群とな

ってしまっている.  それら全てが立ち上げること

を必要とせずに部分的な採用を図り、現実的なロー

ドマップにて、市場に受け入れられる姿を提示する

できだとの合理的な内容であった.  但し、そのよう

なアドバイスが必要だったのは、「ANN に対する優

位性を語るために、SNN は全てを結集するストーリ

を必要とする状況に陥っていた」ともいえる. 

 

2018年に、N. Abderrahmanea[19]は、「既存のネッ

トワークをSpiking方式に変換すると、搭載するメ

モリが減り、ハードウエア・コストが下がる. 」と

評価していた.  

 

 但し、2019年に、K. Roy[18]は、以下の見解を述

べている.  

・Encoding技術によって、 従来のデータ・セット

を使ってSNNを評価できるようになったが、それ

ではSNNのメリットを引き出せない.  

 

・SNNの実用的な価値については、長い間議論が続

いているが、その為に、ニューロモーフィック・

コンピューティングの開発は遅れており、ディー

プラーニングの急速な進歩によって、状況は悪化

している.  

 

・SNN では、強化学習の実装ができていない. 結果、

ANN でトレーニングを行い得たシナプス係数を

変換して SNN に適用しするという Conversion-

based アプローチがとられている[27] [29]が、その

ようにして、ANN と同等の精度を得ても、SNN の

入力信号には Encoding 時間が追加となるので、

Inference のレイテンシが伸び、エネルギー効率も

下がる.  

 

・SNN に、ANN の学習方法(BP 等)を実装し、ANN

 

 

 

 

 

x0

x1

x2

・
・
・

x(m-1)

w0
w1

w2

w(m-1)

w0

N bit

N bit

N bit

N bit

t0+3 t0+2 t0+1 t0
x0(t0)x0(t0+1)x0(t0+2)x0(t0+3)

x0(t0)x0(t0+1)x0(t0+2)x0(t0+3)

x0(t0)x0(t0+1)x0(t0+2)x0(t0+3)

xm-1(t0)xm-1(t0+1)xm-1(t0+2)xm-1(t0+3)

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

1)  ANN : Frame-based (or Batch-based) 

Active Potentialの時間推移

の情報を出力

Frame毎にActivation-Function

の演算結果を出力

関数

積和
演算

& Fire

w1

w2

w(m-1)

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

2)  Neuromorphic の当初の基本コンセプト

図６． 

ANN ニューロ

ンと、SNN のニ

ューロンの基

本動作の違い. 

 

ANN はベクト

ルをバッチ処

理し、SNN は各

信号の時系列

を処理する.  
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用のワークロードでトレーニングし、ANN ベース

の評価を行うというのでは、ハードウエアの進歩

とネットワークサイズの拡張が著しい ANN に追

いつくことはできない.  

 

2020年に、L. Deng[20]は、以下のようにSNN-

ANNのベンチマーク状況を表現している.  

・SNNの認識精度はANNを上回ってはいない. 但

し、それは、SNNのメリットを理解したベンチマ

ーク・ワーク・ロードが無く、ANNベンチマー

ク用の静止画セットをSpiking用に変換してトレ

ーニングし評価するという状況が続いていためで

ある.  (「その状況では、Spatio-Temporalな信号

を処理するSNNの性能をフェアーに評価し比較す

ることはできない.」との意 ) 

 

・既に、ANNの認識精度は人間を上回っているの

に、Brain-Likeなメカニズムを導入して、ANNの

性能を上回ろうとするには無理がある. 

  

・ANNの成功は、成熟した学習モデル、多彩なベン

チマークインフラ、プロセッサの性能向上が支え

ているが、SNNにはそれらの環境に劣る.  

 

ハードウエア・コストと消費電力に関しては、多

くの研究者が SNN の優位性を認めており、近年は、

それらの利点を生かした Embedded-Use 向けの SNN

の報告が増えてきている [34][35][36].  

 

 SNN 技術は、Signal 方式の信号技術をベースに新

しいコンピューティング原理を目指して来たが、ネ

ットワーク・トポロジーに新しい知見を追加するも

表１．SNN 方式を表現するための専用プロセッサ・チップ 

 

Work  Technology Application  Input data  Neuron model I&F 学習  Network SW言語

 NeuroGrid_2014  Dimensionless

Benjamin, et al.[11] model

 TrueNorth_2014

P. A. Merolla, et al.[12]

 SpiNNakerCMP_2014

S. B. Furber, et al.[13]

 BrainScales_2017 ASIC_180 Neuro Sciences

Karlheinz Meier [14] (Wafer Scale) Classification

 Loihi_2018

M. Davies, et al. [15]

 ODIN_2018

C. Frenkel, et al.  [16]

 NGPyton

ASIC_28 Classification Frame-based LIF Digital 不可 Conv/FC/RNN Corelets

 ASIC_180  Neuro Sciences Spikes Analog (不明) Programmable

Programmable PyNN

 Frame-based  exp IF Analog STDP Full Connection  PyNN

ASIC_130  Neuro Sciences Spikes LIF, IZH, HH Digital Program

Conv/FC/RNN  Loihi API

ASIC_28 Classification Spikes Izhikevich Analog SDSP Programmable (不明)

ASIC_14 Classification Spikes  CUBA LIF Digital STDP

表２．SNN と ANN の比較 ： ※は、目標とする姿 

 

SNN ANN

  戦略 Event-Driven 非同期 LSM Data Processing

Time Dependent Spiking Signal Frame Based Static Data

(Event-Driven, Asynchronous) (Vector)

McCulloch-Pitts の形式ニューロン

(活性化関数)

Dynamic Synapse Static Synapse

 ( input Timing Dependent ) ( Updated through Off-Lined Training )

State表現 Liquid State Static State

  演算器 （※）Integrated Memory-Operator 汎用ALU / 専用ALU

  消費電力 １/10000  ～  1/2 1 (Ref.)

  予測精度 < 1 1 (Ref.)

  Network トポロジー （※）自律学習により獲得 Designed by Human

技術/製品のRoadmap化 消費電力 / Computing Cost

Computerとしての明確化、 学習の高速化

Software、それらの市場性 Network設計の自動化

  課題

  入出力

  ニューロンモデル Integrate & Fire

  シナプス・モデル
(シナプス係数設定)
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のではなく、コンピューティング原理の発見という

面では、一つの壁にぶつかったとの状況である.  

SNN と ANN のネットワークが同じであるとする

と、SNN の Spatio-Temporal な処理能力を生かすこと

はできなく、両者の性能に差が生じるとすると、

ANN の活性化関数と、SNN の Integrate & Fire の違

いが、静止画の分類や認識にどのような影響を与え

るかの評価を行っているだけである. （表２） 

 

５. SNN の次のステップに向けて 

５．１ ミニコラムへの挑戦 

大脳皮質には、ミニコラムと呼ばれる特徴的な繰

り返し構造を持つ局所神経回路が存在することが知

られており、長く注目されて来ている[6] [7][8][9][10].  

 

窪田芳之は、2014 年、 

「発火頻度が高く可塑性を持たない Fast Spiking (FS) 

バスケット細胞は、非錐体細胞の 40%を占め、錐体

細胞の発火の制御、発火タイミングの制御を行うが、

200-1000 個の錐体細胞を神経支配し、凡そ 500 個の

前神経細胞によって神経支配されている. 等 」 

と、蓄積した多くの知見をまとめた[6]. 

2015 年に、Markram.etal [23]は、14000 以上もの膨

大な Wistar Rats のミニコラムの形態学的解析を行

った結果を発表した.  形態と位置で分類すると 55

種、発火特性で 11 種に分け、それらのサブタイプと

して 207 種ものニューロンを確認し、更にそれらの

モデル・パラメータを抽出し、ミニコラムの形態学

的再構成シミュレーションを行った[10].   

 

これらから、ミニコラム（局所神経回路）は、内

部に多種のニューロンを持ち、近隣のミニコラムか

らの制御を受け、錐体細胞経由で遠方に情報発信す

る存在であることは明らかである. 

 近年発表された SNN 用のプロセッサは、既に、そ

の構造の実装に向けて、敢えて過剰ともいえる程の

プログラム能力を持って開発されて来ている[15].  

グリア細胞の実装の報告もある [44][45][46]. 

  

 そこで、SNN を１個のニューロンをアトムとする

ネットワークではなく、１個のミニコラムをアトム

回路とする形態を以下に考察する.  ノード回路を

より小さな電子回路で表現できれば、より多くのノ

ードをチップに搭載できることとなり、結果ネット

ワーク規模を大きくできるとのメリットが期待でき

るからである. 

図７. ミニコラムの構造 

７図左：  A Peters（1996）[7]より引用 

７図右： 窪田芳之（2014）[6]より引用 

 

５．２ 考察：ネットワークの観点から 

 ニューロモーフィックの戦略は、神経科学や数理

科学、コンピュータ・サイエンスらの研究と、電子

回路開発を同時進行させるという大胆な戦略であり、

非常に難しい取り組みである.  電子回路開発は、産

業上の価値観に左右されやすく、コスト/パフォーマ

ンスを競う領域でもあるため、サイエンスによって

解明される真実とギャップを生じやすく、結果とし

て、ニューロモーフィックを卒業しての発明物でし

かなくなってしまいがちである.  以下は、そのよう

な打算の産物ではあるが、しかしながら、一つの現

実的なアプローチではないだろうか？ 

 

1) ミニコラム回路モデルの作成方針 

これは、ミニコラムの構造の知見と、その動作（入

力に対する出力応答）を仕様としてまとめ、その動

作を行う電子回路を考える、もしくは、その入力に

対する出力のビヘイビアをアルゴリズムとして記述

するとの作業である.（クリティカルな機能は、可能

な限り回路化されている内部構造を持つ前提ではあ

る.） これは、電子回路設計をボトムアップに進め

る場合の一般的な手法であり、手順である. 

但し、入力に対して出力応答が組み合わせ論理と

 

 

 

 

I 層 

II/III 

層 

IV 

層 

V 層 

VI 層 
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して一意的に定まる通常の単純な電子回路と異なり、

ミニコラムでは、動作が確率的となる. その理由は、 

① 内部に、ダイナミックに特性を変化させる膨大

なシナプス接合を持っており、その変動を正し

く模倣することは困難であり、また、 

② その動作振幅が小さく、熱雑音を加味しなくて

はならない 

からである.  即ち、バラツキの設定や発生の機構を

持ち、出力タイミング、及び、出力する量子量を、

確率的に期待中心値の周辺に出力する動作をモデル

化した回路であり、ビヘイビア・モデルである.   

 

2) 入出力信号のリストアップ  

ミニコラムの構造は、第１層、第４層、第６層に、

各々、大脳皮質内の他の領域、近隣のミニコラム、

大脳辺縁系との間の多く神経線維を持つことが知ら

れている.  このことより、ミニコラムは、少なくと

も３系統のネットワークと接続するノード回路であ

ると想定しうる.  ここでいう「系統」とは、ミニコ

ラムがつながる第１層ネットワーク、第４層ネット

ワーク、第６層ネットワーク、等が、高速ディジタ

ル通信技術で電子回路表現される前提で考える時の

系統である.  接続先のミニコラムがどこであるか

は、通信パケットに設定する情報となる.    

ミニコラムは、各ネットワークの系統に複数の接

続数（つまり、ミニコラムの入出力端子数）を持つ

可能性が高いが、外部端子とみなせるその数は、そ

のミニコラムが内部に持つ配線量やシナプス数に比

べ数ケタ少ないため、リストアップ可能であること

を期待し前提としている.  

 

3) 入出力信号の表現方法  

ミニコラムから遠方へ発信される信号は、ミニコ

ラム内の内部シナプス情報が確定的でないために、

確率的に表現するしかないと想定される.  ミニコ

ラムは、近隣のミニコラムとの間で干渉的に動作す

るからである.  その確率プロセスの表現方法と、確

率情報としての入出力信号の表現方法を明確化する

必要がある. 

SNN アーキテクチャは、元々、情報を量子化して

扱うという特徴を持っていた.  Spiking 信号も、発火

のタイミングと共に、発火頻度情報を伝える能力を

持っていた.  そこで、発火頻度の代わりに、発火確

率を伝えるとすることが良い可能性がある. 

 

4) 内部回路の演算の表現方法  

演算回路にとっては、整数の加算・積算は比較的

シンプルに電子回路で表現できる.  一方、小数点を

扱う計算や、除算は大きな回路リソースを必要とす

る. 従って、前記のミニコラム回路の入出力信号の

表現方法においては、演算回路の簡略化の観点で検

討が必要である.        

 CJS Schaefer, and S. Joshi は、2020 年に、整数ベー

スの演算とすることで、メモリ容量を 73.78%減らし

ても、精度の劣化を 1.04% に抑えることができたと

報告[42]しており、伝達情報を全て整数とすること

のメリットは非常に大きい. 

 

６．むすび 

ニューロモーフィック戦略の下で進化した

Spiking Neural Network (SNN) は、音声やレーダー画

像のように時間と共に変化する信号の表現とその信

号処理に特徴があるため、Sensory-Motor 系への適用

検討が先行していた[31][32] [33] . 

しかし、SNN と ANN のベンチマークが示したよ

うに、ニューロモーフィック戦略下で人間を超えら

れるのかという問題も見えてきている. 

 

そこで、SNN がミニコラムをアトム回路とする方

向への展開を考察した. その場合、ミニコラムは複

数系統の高速ディジタル・ネットワークに参加する

素のレベルのネットワーク・ノードとなる.  また、

その場合、ネットワークは、ANN とは異なり非常に

フラットとなる.  フラットなネットワーク下では、

「ネットワーク・ノード数（N）の二乗に比例して全

体の価値が高まるとのメカトーフの法則が適用可能

であるかもしれない」との期待がある.  

 

SNN は、「入力信号をシナプス係数が表現するベ

クトルによってフィルタリングし、量子化された

Spiking Signal を発する」とのミクロな動作の模倣が

進んでいるが、脳の動作を模倣するとのレベルでの

アーキテクチャに関する取り組みは未だ非常に少な

い[32]. よりマクロな動作を表現しようとすると、ニ

ューロン・タイプの余りの多様さと、コネクトーム

の複雑さが大きな壁である. 

そこで、本論では、脳の全体を電子回路表現する

とすると、この程度の粒度での表現が現実的ではな

いかとの候補としてミニコラムのビヘイビア表現を

提案した.  勿論、この内容には、ミニコラムから発

信される素な情報が互いにどのように関連付けられ、

我々の意識に上る記憶や経験、思考や知恵となるの

かというメカニズムに欠けており、また、そもそも、

このアプローチにて、ANN に勝る精度性能やレイテ

ンシを得られるとの見通しはなく、コンピューティ

ング原理としてのビジョンにも欠けている.  内容

は、あくまでもハードウエア検討戦略の考察である.  
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