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1 はじめに
脳内ではシーケンシャルな神経活動がしばしば観察
され（例：海馬の sharp-wave ripples (SWR) 中のリプ
レイ [1]）、知覚・運動・認知課題など様々な情報の表現
に関与している。
神経回路モデルにシーケンシャルな記憶を学習させ
る際、各記憶への収束と次の記憶への遷移の順序が乱
れ、想起の減衰・発散が起きやすいのが課題であった。
これを防ぐため、シナプス入力の遅延 [2, 3]やニューロ
ンの適応 [4]などを反映したモデルが提案されてきた。
本研究では、単純な学習則を用いて quadratic

integrate-and-fire型ニューロン（QIFニューロン）[5, 6]
のネットワークにシーケンシャルな活動を記憶させる
手法を提案する。

2 モデル
2.1 QIFニューロン
QIFモデルでは、ニューロンのダイナミクスは

V̇ = V 2 + η + I(t) (1)

で表現される。I(t) = 0のとき、(1) の解 V (t)は

V (t) = F (V (0), η, t) (2)
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である。また次の発火時刻 tf は次で表される。

tf = Φ(V (0), η) (4)

Φ(V, η) :=
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2.2 QIFネットワークの更新アルゴリズム
QIF ニューロンのネットワークでは発火したニュー
ロンからのシナプス伝達の瞬間以外他のニューロンか
ら影響を受けない。よって 2.1節の解を用いて発火が起
きたタイミングでのみ状態の更新を行うことができる
(event-based update) [7]。

Algorithm 1 event-based update of QIF network.

1: t← tstart, initialize Vi

2: while t < tend do

3: k ← argmini Φ(Vi, ηi)

4: ∆t = Φ(Vk, ηk) + ϵ

5: if ∆t <∞ then

6: Vi ← F ((Vi, ηi,∆t)) +Wi,k

7: end if

8: t← t+∆t

9: end while

2.3 Firing-rate equations

次のような単純な状況を考える。

1. ネットワークは各N ニューロンからなる P 個のグ
ループから構成される。

2. k 番目の記憶はグループ k の活動が表現する。
3. シナプス結合はグループ k からグループ k + 1 に
向けてのみ存在する。

4. 結合強度は均一である。

このとき、単一ニューロンのダイナミクスは

V̇k,i = Vk,i + ηk,i + Jsk−1(t) + I(t) (6)

sk(t) =
1

N

N∑
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∑
f

δ(t− tfk,i)

と書ける。本研究では先行研究 [8]を拡張し、適切な仮
定の下で N → ∞ でのネットワークの挙動が各グルー
プの平均発火率 rk, 平均膜電位 vk を用いて

ṙk =
∆

π
+ 2rkvk (7)

v̇k = v2k + η̄ + Jrk−1 + I − (πrk)
2 (8)

と記述されることを示した (firing-rate equations;

FREs)。
2.4 記憶シーケンスの想起
(6) も FREs (7), (8) もシーケンシャルな記憶を安定

に想起できていた（図 1）。また、シミュレーション (6)

と FREsは正確に一致していた（図 2）。結合強度を不
均一にし様々な確率分布からサンプリングした場合で
も同様の結果であった。
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図 1. シーケンシャルな記憶の想起.
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図 2. FREs vs シミュレーション.

3 想起メカニズムの理解
FREs (7), (8) で他のグループに由来する項は (8) の

Jrk−1 のみである。rk(t)は δ 関数で近似できる形状を
していたため、「切り離された」ダイナミクス

ṙ =
∆

π
+ 2rv (9)

v̇ = v2 + η̄ − (πr)2 + JKδ(t− t0) (10)

で想起の様子を理解できる。
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図 3. 切り離されたダイナミクスでの発火.
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図 4. QIFニューロン集団の入出力関係.

固定点 (r0, v0) から v0 を ∆v だけ増加させると、一
過性に発火率の上昇が起こり元の固定点に戻る（図 3）。
また入力 ∆vk と出力 ∆vk+1 の関係は、∆vk がある程
度大きい領域で ∆vk+1 はほぼ一定であった（図 4）。
この結果から、QIF モデルは (1) 入力から発火に遅
延を伴う (2) 非線形な入出力関係を持つという神経細
胞の特性をよく表現しており、一定の強度・間隔での安
定な想起につながっていると解釈できた。

4 non-sparseな記憶シーケンスの学習
次に、時間的に非対称的な Hebb則 (11) を用いて記

憶シーケンス {ξµi }を埋め込むことを考える。

wij =
J

Nf

∑
µ

ξµ+1
i ξµj (11)

2.3のモデルは活性度 f → 0の極限と解釈できる。
先行研究では non-sparseな記憶の再生が困難であっ

た [9, 10]が、QIFネットワークはパターン µから µ+1

以外の想起を抑制するような学習則

wij =
J

Nf

∑
µ

(ξµ+1
i − f)(ξµj − f) (12)

や、パターン µ内の再帰的な結合をさらに追加した

wij =
J

Nf

∑
µ

(ξµi + ξµ+1
i − f)(ξµj − f) (13)

により non-sparseな記憶シーケンスを想起できた。

5 まとめ
本研究では QIFニューロンのネットワークにシーケ

ンシャルな記憶を想起させることに成功した。先行研
究と比較して単純な学習則・モデルで十分想起は安定
し、これは QIFニューロンが神経細胞の特性をよく表
現しているためであると理解できた。また、モデルは記
憶が不均一・non-sparseな場合にも拡張可能であった。
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