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論文要旨

言語処理、空間処理、情報補完等の高次元な情報処理は、脳内にある多数の神経細胞が互い
に結合した巨大なネットワーク上で行なわれている。大脳皮質では、外部刺激なしに持続する
非同期な神経活動が、知覚、情報伝達、記憶のような重要な情報処理と関わることが知られて
いる。近年、この自発的な非同期活動を維持するために、生理実験で観測された興奮性シナプ
ス結合の対数正規分布に着眼点を置いた、大脳皮質ネットワークモデルが寺前らによって提案
された。この対数正規分布は多数の弱い結合と少数の強い結合を持つ分布であり、特に、強い
結合が自発的な非同期活動を維持するのに重要な役割を果たす。しかしながら、この数理モデ
ルは、興奮性シナプス結合間の双方向結合やその結合強度の相互相関を考慮していない。
(1)本研究では、寺前らが提案した数理モデルを基に、この興奮性シナプス結合間の相互相関

を導入した新たな神経ネットワークモデルを提案した。生理実験に対応する相互相関に設定し
たとき、興奮性神経細胞同士の同期現象が観測された。しかし、この結果は、実際の大脳皮質
に見られる神経活動と乖離している。この同期現象は、興奮性神経細胞に入力される共通な強
い抑制性入力によって引き起こされる。この共通な抑制性入力は、抑制性神経細胞から興奮性
神経細胞への一様な大きさの結合が原因であることを明らかにした。
(2)同期現象を抑制するために、抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への結合強度の分布に

着目し、実際の大脳皮質に見られる自発的な非同期活動を再現した。まず、リカレントネット
ワークモデルに比べて単純な階層型ネットワークモデルで抑制性結合の分布を検証した。この
階層型ネットワークモデルは、入力層と出力層から構成されている。さらに、このモデルで同
期現象を再現するために、入力層の抑制性神経細胞が同時にスパイクを生成するように設定し
た。そのとき、抑制性結合の分布が正規分布や一様な結合よりも、対数正規分布を導入するこ
とが最も効果的であった。この結果をリカレントネットワークモデルに適用すると、抑制性神
経細胞への興奮性結合強度や、抑制性神経細胞への抑制性結合強度よりも、興奮性神経細胞へ
の抑制性結合強度に対数正規分布を導入することが脱同期をもたらした。本研究の結果から生
理実験でも観測された抑制性結合の対数正規分布が、神経細胞同士の同期現象を抑制すること
を明らかにした。
(3)これまでの数値シミュレーションから得られた知見を物理的に検証するために、階層型

ネットワークの神経細胞群を電子回路に実装し、その電子回路上で同期現象の抑制を実験した。
具体的には、電子ニューロンとして神経ダイナミクスを再現したAxon-Hillok回路を実装し、さ
らに、階層型ネットワークを単純化した 1つの電子ニューロンに集約させて実験を行なった。
階層型ネットワークでの入力層の全ての神経細胞のスパイクを 1つの電流に集約して、それぞ
れのスパイクを正負のパルス波に分けた。その際に、電子ニューロンに注入する負のパルス波
同士のタイミングを合わせる (抑制性入力の共通性を高める)ことで、電子ニューロン同士が同
期を引き起こした。また、負のパルス波の強度に対数正規分布の不均一な特性を導入すること
で、電子ニューロンに受ける入力電流の相関が弱くなり、非同期現象を再現した。
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本研究が明らかにした、大脳皮質における同期現象の抑制メカニズムは、脳神経系の病気に
見られる同期現象 (てんかん)の抑制や脳の発達過程の理解に寄与することが考えられる。
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Abstract

In the cortical networks, even without external input, sustained asynchronous irregular fir-

ing with low firing rate was observed in vivo, in vitro and in cell culture. Such irregular

neural firings, called “spontaneous firings,” play a crucial role in brain functions, including

sensory perception, working memory, and signal transmissions. The spontaneous firing activity

is primarily built upon the well balance between excitatory and inhibitory interactions in the

complex network of neurons. It has been recently clarified that coexistence of many weak and

a few extremely strong excitatory synapses is of significant importance to sustain the irregular

low-frequency firings. The previous studies, however, have not considered the synaptic connec-

tivity of bidirectional connections among cortical networks and positively correlated synapses

between pre- and postsynaptic neurons. The positive correlation of synaptic connections may

destabilize asynchronous activity and induce pathological synchronized firing among neurons

such as epileptic seizure. It remains unclear how the cortical network avoids such pathologi-

cal synchronization. To understand and prevent such pathological activity, robustness of the

cortical system against damage in the network has been one of the focus issues. The paper is

organized as follows.

(1)Firstly, using a mathematical model of the cortical network, the paper found that uni-

formity of the synaptic strengths can easily turn the spontaneous firings into abnormal ones

with a strong synchrony among a large number of neurons. (2)Secondly, randomization of the

synapses provides a straightforward way to suppress the synchrony and recover the sponta-

neous firing. These results imply that randomness in the synapses is essential for normal brain

activity and formation of uniformly distributed synapses may trigger pathological activity in

the brain. (3)Lastly, the aim of the hardware implementation in the paper is to verify our

methodology on a real electronic hardware. Practical applicability of the method, which has

been developed with theory and examined only with numerical simulations, should be judged

by a real hardware system that physically exists. Although the entire network of neurons with

detailed synaptic connections was not implemented in the present study, the single neuron cir-

cuit provides enough evidence in the sense that the method of desynchronization was actually

confirmed with a real hardware neuron.

The method of suppressing the neuronal synchrony may support the underlying mechanism

of desynchronization during the developmental process of the brain. In addition, the method

should be of practical use for enhancement of neural information processing as well as for

improvement of pathological state of the brain.
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第1章 序論

1.1 導入
思考、記憶、行動等のような機能や五感の情報統合を担う脳は、日常生活において重要な役

割を果たす。例えば、脳の働きによって、人の言葉を聞いたり、話したり、文字を書いたり、そ
して人や物を分別したりすることができる。このような機能や情報処理は、脳内にある神経細
胞が担っている。
1つの神経細胞は、細胞体から長い軸索と木の枝のように分岐した短い樹状突起から構成さ

れている (図 1.1)。そして、他の神経細胞の樹状突起と軸索の末端の間にあるシナプスと呼ばれ
る部分で結合し、巨大なネットワークを形成している。このシナプスでは、化学物質 (神経伝達
物質)を経由して、軸索側の神経細胞 (シナプス前神経細胞:presynaptic neurons)からの電気信
号を樹状突起側の神経細胞 (シナプス後神経細胞:postsynaptic neurons)へ伝達する機能がある。
この伝達物質には、神経細胞を興奮させる興奮性伝達物質 (グルタミン酸 : glutamic acid [1])

と、その逆の働きをする抑制性伝達物質 (γ-ガンマアミノ酪酸:γ-aminobutyric acid GABA)が
ある [2]。1つの神経細胞が同時に興奮性伝達物質と抑制性神経伝達物質を生成しないこと [3, 4]

から、興奮性伝達物質を放出する神経細胞を興奮性神経細胞、抑制性伝達物質を放出する神経
細胞を抑制性神経細胞とそれぞれ呼ばれている。

図 1.1: 神経細胞と神経細胞群のネットワーク: 1つの神経細胞は、細胞体、軸索と樹状突起か
ら構成され、細胞体で電気信号を統合し、生成する。生成された電気信号は、軸索の先端 (赤
丸内)まで到達し、シナプスを介して、他の神経細胞に伝達される。電気信号 (スパイク)は赤
棒を示し、左側から右側へ流れる。
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1つの神経細胞のダイナミクスとして細胞体の電位 (膜電位)が観測され、そのダイナミクス
は、ししおどしと同じ原理である弛緩振動子の振る舞いを示す (図 1.2)。神経細胞に興奮性神
経細胞と抑制性神経細胞から生成されるスパイク入力がない場合では、膜電位が静止膜電位
(-70mV)で安定する。この神経細胞は、他からの神経細胞のスパイクを受け取り、この入力が
シナプス結合の大きさと種類に応じて乗算され、膜電位に蓄積する。この膜電位が-50mVの閾
値に達すると、スパイクと呼ばれる電気信号を発生し、軸索を通して他の神経細胞へ伝達され
る。その後、膜電位が静止膜電位まで下がる。この現象を発火と呼ぶ。このスパイクは他の神
経細胞に伝達されて、受け取った神経細胞の膜電位を変化させる。そしてその神経細胞が膜電
位の閾値を超えると、再びスパイクを生成する。ネットワーク内でスパイクの生成と伝達を繰
り返し、神経ネットワーク上でのスパイクの情報伝達経路は、ネットワークのシナプス結合強
度に依存したネットワーク構造によって脳の情報処理が決定する。
大脳皮質では知覚、認識、言語、学習、記憶のような高次元な情報処理を担当し、大脳皮質

の神経活動は揺らぎ続けている現象が報告されている [5, 6, 7, 8, 9, 10]。脳活動の揺らぎが発
見された当初、脳の情報処理と無関係のノイズとして考えられてきた。近年、この揺らぎが実
験や数理モデルの側面から脳の情報処理に寄与することが明らかになった。大脳皮質に見られ
る脳活動の揺らぎは、外部刺激がない状態で大脳皮質の神経細胞群が持続的に非同期発火活動
を示し、in vivo [5]、in vitro [6, 7]や in cell culture [8, 9, 10]で観測される。この神経活動のこ
とを自発発火活動と呼び、この活動は大脳皮質に見られる自然状態であり、感覚処理 (sensory

perception) [11, 12]、作動記憶 (working memory) [13, 14, 15]、情報処理 (signal processing) [16]

や情報伝達 (transmissions) [17, 18]といった大脳皮質で重要な演算処理と関連している。しかし

図 1.2: 神経細胞のダイナミクス: (A)興奮性神経細胞 (△)と抑制性神経細胞 (◯)を含むシナプ
ス前神経細胞からのスパイクをシナプス後神経細胞が受け取る。(B)シナプス後神経細胞の膜
電位を電極で計測したグラフである。上図が神経細胞の膜電位 v(t)のダイナミクスを示し、下
図は、シナプス前の興奮性神経細胞と抑制性神経細胞のスパイク列を示している。神経細胞の
膜電位が閾値電圧 Vthr(赤破線)に達すると、スパイクを生成し、その後、膜電位は静止膜電位
に減少する (緑破線)。
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ながら、自発的な非同期活動を維持するための大脳皮質ネットワークのメカニズムは未だ十分
に理解されていない。自発的な非同期活動の維持は、熱雑音、外部ノイズやノイズを生成する
神経核が原因として考えられてきたが、このようなノイズ源は大脳皮質の生理実験で見つかっ
ていない。しかし、1つの神経細胞に入力される興奮性神経細胞と抑制性神経細胞のバランス
を伴ったランダム結合のネットワークを用いた理論解析では、自発的な非同期活動を再現でき
ることが示された [19, 20]。
生物学的に知られる大脳皮質ネットワークのシナプス強度が不均一な特性 [21, 22, 23, 24, 25]

を考慮した数値実験や理論研究で、大きな弛緩状態を持つLeaky積分発火モデルのネットワーク
を用いた研究グループにより、自発的かつ持続的な非同期活動が実現可能であることが明らかに
なった [26, 27, 28]。さらに、この神経活動の非同期活動は実際に in vivoで観測された持続活動
の様々な特性を正確に表している。例えば、高い不規則性 [29, 30]、極端に低い発火率 [31, 32]、
膜電位の大きな揺らぎ [33, 34]そして、断続的に起こる膜電位の UP状態 (神経細胞の膜電位
がおおよそ-60mVで滞在すること) [35, 36, 37] が観測される。最近の数値シミュレーション
と理論研究に基づいて、興奮性神経細胞群への興奮性シナプス後電位 (Excitatory postsynapitc

potential:EPSP)の振幅が少数の極端に強いシナプス結合と多数の弱いシナプス結合をもつ対
数正規分布に従う [21, 22, 23, 24, 25]ネットワークが提案された。そのネットワークモデルで
は、非同期かつ不規則な活動が持続する [26]。
局地的な大脳皮質ネットワークに見られるシナプス結合の重要な特徴 [21]の 1つが、自発的

な非同期状態に関する先行研究において考慮されてこなかった。それは、局地的な大脳皮質ネッ
トワークに見られる双方向結合と双方向結合における強度の相関のことである。大脳皮質の神
経細胞同士での双方向結合がランダムネットワーク内で一般的に存在することが報告されてい
る [21]。信号を受けとる神経細胞 (postsynaptic neurons)と信号を送る神経細胞 (presynaptic

neurons)間に正の相関を持つため、ほとんどの弱いシナプスよりも強いシナプスがより集団化
しやすい傾向がある。集団化した強いシナプス結合間がそれらの神経細胞を過度な興奮状態に
すると考えられる。それによって自発発火活動の発火率が上昇することにつながり、その結果、
神経細胞が生成するスパイクが異常な同期状態に陥る可能性がある。しかし、大脳皮質ネット
ワークにおいて、興奮性シナプス後電位 (EPSP)の対数正規分布を伴う集団化したシナプス結
合によって引き起こされる異常同期を抑制する方法がはっきりとしていないままである。
本研究では興奮性シナプス後電位 (EPSP)の対数正規分布に従う [21, 22, 23, 24, 25]集団化

したシナプス結合がある大脳皮質ネットワーク構造において異常同期を抑制する手法を提案し、
そのメカニズムを解析する。そしてシミュレーションで得られた知見を基に実際の電子回路で
再現する。まず、寺前らが提案した大脳皮質ネットワークモデル [26]に生理実験の知見 [21]を
基に興奮性結合の相互相関を導入した新たな神経モデルを提案する。このモデルにおける同期
現象が、集団化した強い興奮性シナプス結合同士によって、それらの神経細胞を過度な興奮状態
にすることよりも、抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への共通な抑制性シナプス入力によっ
て間接的に生じることを明らかにする。
次に、興奮性神経細胞の結合を、実測された抑制性神経細胞から興奮性神経細胞へのシナプ

ス強度の高い不均一な分布に設定することで、異常同期を効果的に抑制できることを示す。正
規分布によって与えれた不均一な抑制性シナプス結合では同期現象を抑制するには不十分であ
ることを数値シミュレーションで確認する。さらに、興奮性神経細胞から抑制性神経細胞への
結合や、抑制性神経細胞から抑制性神経細胞への結合に不均一性を導入するネットワークでは、
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同期現象を抑制する効果がないことを示す。その結果、大脳皮質に見られる神経活動を再現し、
情報処理において、不均一な抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への結合の新しい役割を明ら
かにする [38, 39, 40]。
最後に、大脳皮質ネットワークモデルに見られる同期現象の抑制を実現するため、抑制性神

経細胞から興奮性神経細胞への結合に、不均一性による脱同期の手法を応用し、非同期現象や
同期現象のダイナミクスを再現できる電子ニューロンのハードウエアを構築する。提案された
電子ニューロンでは、大脳皮質ネットワークモデルに見られる同期現象を再現できていない。
さらに、大脳皮質ネットワーク自体を電子回路に実装することは非常に困難である。そこで、
階層型ネットワークに着目し、階層型ネットワークでの入力層の全ての神経細胞のスパイクを
1つの電流に集約して、1つの電子ニューロンと 1つの入力電流を使って実験を行う。その際、
それぞれのスパイクを正負のパルス波に分け、電子ニューロンに注入する負のパルス波同士の
タイミングを合わせる (抑制性入力の共有性を高める)ことで、電子ニューロン同士が同期を引
き起こす。その後に、負のパルス波の強度に対数正規分布の不均一な特性を導入することで、
電子ニューロン同士に同時タイミングで与える効果を弱めた。その結果、神経活動の同期現象
を抑制できることを電子ニューロンで検証する。
本研究の構成は、第 2章では寺前らが提案した数理モデルに新たに、興奮性シナプス結合強

度の相互相関を追加したモデルで数値シミュレーションを行う。その結果、数理モデルの相互
相関を高めると、単一の神経細胞の高発火現象と互いの興奮性神経細胞の異常同期現象が見ら
れ、実際に見られた大脳皮質の自発発火活動と異なっていることを確認する。そして異常同期
の要因が共通な強い抑制性入力であることを示す。第 3章では、この異常同期現象の原因であ
る強い共通な抑制性入力に着目して、抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への結合強度を、不
均一性の高い対数正規分布にすることで、解消可能であることを示す。第 4章では、数値シミュ
レーションのみで行なっていたが、異常同期現象の抑止を電子回路上でこの方法が適用できる
ことを検証する。この電子回路への実装は、生物実験と比較して再現性があり、さらにパラメー
タの制御が容易であるという利点がある。
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第2章 大脳皮質のリカレントネットワーク
モデルにおける異常同期

2.1 緒言
大脳皮質で見られる神経活動の揺らぎは感覚処理 (sensory perception) [11, 12]、作動記憶

(working memory) [13, 14, 15]、情報処理 (signal processing) [16]や情報伝達 (transmissions) [17,

18] といった大脳皮質で重要な演算処理に寄与していることが知られている。この神経活動の
揺らぎは、大脳皮質ネットワークにおいて非同期かつ不規則な神経活動を自発的に維持する自
発発火活動に由来し、in vivo [5]、in vitro [6, 7]や in cell culture [8, 9, 10]の生理実験で観測さ
れている。非同期な発火活動が持続するメカニズム自体は十分には解明されていないが、この
非同期活動を持続するには、興奮性シナプス強度が不均一に分布する大脳皮質ネットワークが
必要であることが寺前らの研究グループによって明らかにされた [26, 27, 28]。しかし、大脳皮
質のランダムネットワーク内に興奮性神経細胞で結合する双方向結合の結合強度 [21]が自発的
な非同期状態に関する先行研究においてほとんど考慮されていない。
本章では、寺前らが提案した大脳皮質ネットワークモデルを基本として、そのモデルに興奮

性結合強度の間に相互相関を導入した数理モデルで数値シミュレーションを行った。この数理
モデルで結合強度の間に相互相関が増加するに伴い (1)一部の神経細胞の高い発火率と (2)神経
細胞間の同期が生じることを確かめる。また、この数理モデルで見られる同期現象のメカニズ
ムを調査する。
本章の構成は、以下の通りである。2.2.1節では、本研究で用いる神経細胞の数理モデルを示

し、2.2.2節では、大脳皮質ネットワークの興奮性神経細胞同士に見られる結合分布と相互相関
の設定について説明する。2.2.3節では、大脳皮質ネットワークモデルの同期性を計測するため
の神経細胞同士の同期指標について説明する。2.3.1節では、興奮性シナプス強度の相互相関を
考慮した大脳皮質ネットワークモデルで、興奮性シナプス強度の無相関 (R = 0)と生理的知見
に基づく相互相関 (R = 0.35)で計算した結果を示す。2.3.2節では、興奮性シナプス強度の相互
相関に伴う大脳皮質ネットワークモデルの現象を確認し、特に高い相互相関で引き起こる同期
現象について検証する。2.4節では結言とする。

2.2 実験方法

2.2.1 神経細胞の数理モデル

1つ神経細胞の応答特性を定性的に記述された数理モデルとしてLeaky積分発火モデル (Leaky

intergrate-and-fire model : LIF モデル)が知られている [41, 42, 43]。この LIFモデルは、極め
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て単純な微分方程式から構成され、生理実験で観測される神経細胞のダイナミクスをほぼ再現
している。本研究では、この LIFモデルを拡張したコンダクタンスベースの LIFモデル

dv

dt
= − 1

τm
(v − VL)− gE(v − VE)− gI(v − VI), (2.1)

を採用した。ここで、v(t)は、膜電位、τmは時定数、そして VL、VE、VIは、それぞれ反転電位、
興奮性シナプス平衡電位、抑制性シナプス平衡電位を表している。この時定数 τmを興奮性神経
細胞と抑制性神経細胞で、それぞれ 20 ms、10 msに設定し、残りのパラメータは、 VL = −70

mV、VE = 0 mV、VI = −80 mVとする。膜電位の静電容量で標準化された興奮性シナプスコ
ンダクタンス gEと抑制性シナプスコンダクタンス gI は、

dgX
dt

= −gX
τs

+
∑
j

GX,j

∑
sj

δ(t− sj − dj)、 X = E, I, (2.2)

に従う。ただし、この式で使用されるインデックスX = EとX = Iは、 興奮性シナプスコン
ダクタンスと抑制性シナプスコンダクタンスを表している。δ(t)はデルタ関数、GX,j, dj, そし
て sj は、シナプス結合強度、シナプス遅延、j番目の神経細胞からのスパイク時間を示してい
る。τsは興奮性シナプスコンダクタンスと抑制性シナプスコンダクタンスの両方ともに 2 msに
設定する。シナプス遅延 djは、d0 − 1 と d0 + 1 msの範囲で、一様な分布からランダムに選ば
れ、興奮性神経細胞同士の結合では、d0 = 2 msに、その他を d0 = 1 ms に設定する。閾値電
圧を Vthr = −50 mV、発火後に膜電位がリセットする電圧を Vr = −70 mV、不応期を 1 msと
する。これらのパラメータは、寺前らが使用したモデルパラメータを基にしている [26]。微分
方程式 (式 (2.1)、式 (2.2))の解法を 0.01 msの刻みのオイラー法にて数値シミュレーションを
行なった。

2.2.2 大脳皮質におけるリカレントネットワークモデルの構造

本研究では、NE = 10, 000個の興奮性神経細胞とNI = 2, 000個の抑制性神経細胞から構成
されるネットワークモデルを採用する。興奮性神経細胞群から 2つの神経細胞をランダムに選
び、それらの神経細胞同士に単方向か双方向に結合する。そして、単方向結合と双方向結合の
結合確率は、それぞれPuni = 0.123、Pbi = 0.0542に設定する [21]。その単方向結合のシナプス
結合強度GE,j (j∈E)は、リセット電圧から計測したEPSPsを対数正規分布に分布するように
設定する。対数正規分布は、

p(x) =
exp[−(log x− µ)2/2σ2]√

2πσx
(2.3)

で与えられ、生理実験で実測される対数正規分布のパラメータを µ− σ2 = log(0.2) と σ2 = 1.0

の値に設定する (図 2.1) [21]。ただし、EPSPの強度は、0から 20 mVの範囲に設定する。
興奮性神経細胞で双方向結合をするシナプス強度に正の相関を導入するために、それらのシ

ナプス結合強度 Gj,k と Gk,j(j及び kのインデックスは、双方向結合をする興奮性神経細胞の番
号を示す)は、

x1 = exp [µ+ σ(
√
1− ay1 +

√
ay3)]

x2 = exp [µ+ σ(
√
1− ay2 +

√
ay3)]

(2.4)
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図 2.1: 生理的知見に基づいた興奮性シナプス結合強度の分布: 興奮性シナプス間は生理的知見
の基に、対数正規分布に分布し、そのパラメータを µ− σ2 = log(0.2)と σ = 1に設定する [21]。
(A)標準表示 (B)対数表示

のような式で従う相関があるEPSP(x1、x2)によって与えられる。ただし、y1、 y2 と y3は、平
均 0 で分散１の独立のガウシアン分布に従う変数である。互いの EPSP x1 と x2は、式 (2.3)

の対数正規分布に従い、それらの相互相関 Rは、R = {exp (aσ2) − 1}/{exp (σ2) − 1} を解析
的に求められ、パラメータ aで制御できる。大脳皮質の視覚野に見られるラットの生理実験で
は、この相関 がR = 0.36と計測された [21]。
興奮性神経細胞同士の結合以外は、寺前らが使用した値を基本として設定した [26]。興奮性

神経細胞 — 抑制性神経細胞間のシナプス結合強度GE,j∈I = 0.018、抑制性神経細胞 — 興奮性
神経細胞間のシナプス結合強度GI,j∈E = 0.002 そして、 抑制性神経細胞 — 抑制性神経細胞
間のシナプス結合強度GI,j∈I = 0.0025とする。また、結合確率がそれぞれ、興奮性神経細胞-

抑制性神経細胞間 PEI = Pbi + Puni/2 = 0.1157, 抑制性神経細胞 — 興奮性神経細胞間 PIE =

(NE/NI)PEI = 0.5785、抑制性神経細胞 — 抑制性神経細胞間 PII = (NE/NI)PEI = 0.5785に
設定する。興奮性神経細胞同士の結合のみに、pE = b/(b+EPSP )の確率でスパイク伝達のミ
スを設定する。ただし、この式で表されている b = 0.1 mVとする [22]。自発発火活動を安定
に持続するために、外部から 1 Hzのポワソン過程に従うスパイク列を全神経細胞に最初の 100

ms 間に与える。自発的に活動するための 100msを含めた全シミュレーション時間は 2100 ms

である。その 500 msから 2100 msまでの間での時系列、すなわち発火頻度、同期指標、共通入
力の強度を解析した。これらの解析方法は後の章で説明する。

2.2.3 同期指標

神経細胞全体の同期性を定量化するために、相互相関関数 cross-correlogram (CCG)を基本
とした神経細胞同士のスパイク列の相関を計算した。この CCGは、神経細胞同士のスパイク
間隔 (inter-spike interval, ISI)のヒストグラムである。ただし、ヒストグラムで用いるビンの幅
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を 1 ms、時間差を ±20 ms に設定する。もし、互いの神経細胞が同期する神経活動であれば、
このCCGは、0 msの時間差で鋭いピークが見えるが、非同期活動では、そのCCGは、平らな
分布を持つ。本研究では、そのピークの高さを標準化した同期指標を以下のように定義する。

SI = 1− A

M
(2.5)

このMとAは、それぞれCCGの最大値と平均値を示している。

2.2.4 抑制性神経細胞が生成する共通入力の強度

同期の要因を計測するための指標として、興奮性神経細胞に注入される抑制性神経細胞が生
成する共通入力の強度を定量化する。この共通入力は、1000個の興奮性神経細胞に入力される
抑制性シナプスコンダクタンス gI の平均の時系列とする ({gI(ti) : i = 1, 2, . . . , T})。この共通
入力の強度を定量化するために、以下のように、共通な抑制性コンダクタンス gI(ti)の時間に
対する標準偏差を計算する。

CI =

√√√√ 1

T

T∑
t

{gI(ti)− ⟨gI⟩} (2.6)

ただし、⟨gI⟩ = 1
T

∑T
t gI(ti)は、共通な抑制性コンダクタンスの時間平均を示している。

2.3 実験結果

2.3.1 興奮性ネットワーク内の相互相関に伴う異常同期

本研究では、大脳皮質のリカレントネットワークモデルにおいて、持続的かつ自発的に活動
する同期現象の原因を検証する。寺前らが利用したパラメータと同等である相互相関 R = 0

と生理的知見に基づいた相互相関R = 0.35のネットワークを用意し、式 (2.1)と式 (2.2)にし
たがって数値計算を行う。この 2種類のネットワークにおける個々の神経細胞のスパイク時間
を図 2.2(A),(B)にラスタープロットで示す。興奮性神経細胞内の双方向結合の強度に相関がな
い状態 (R = 0)では (図 2.2(A))、フラットな CCGの分布を持つため (図 2.2(C))、興奮性神
経細胞群が非同期活動を示すばらばらな発火活動が観測できた。このネットワークでは、寺前
らが提案した数理モデルと同じ結果が得られた。また、相互相関 R = 0のラスタープロット
(図 2.2(A))において、抑制性神経細胞が興奮性神経細胞と比較して同期していることは、知
られている [44]。一方、興奮性神経細胞内の双方向結合の強度に相互相関 R = 0.35を設定し
た場合では、発火ダイナミクスに 3つの特徴が観測された。最初の特徴は、全体の興奮性神経
細胞が同期発火をする現象が見られる。図 2.2(B)のラスタープロットや、CCGの中央にピー
クを持つ分布であることから確認できる (図 2.2(D))。2番目の特徴は、一部の興奮性神経細胞
が高い発火率を示すことである。図 2.2(E),(F)は、この 2種類のネットワークにおける興奮性
神経細胞の発火率の分布を示している。相互相関 R = 0では、すべての興奮性神経細胞が 20

Hzの発火率を下回り、自発発火活動の低い発火率を持つ特性を有している (図 2.2(E))。対照
的に、相互相関R = 0.35では 20 Hzの発火率を超える一部分の興奮性神経細胞が確認できる
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(図 2.2(F))。本研究では神経細胞群が非同期状態から同期状態に遷移したとき、発火頻度と突
発的に増加したことに気づいた。最後の特徴は、非同期活動と同期活動が交互に繰り返す現象
がである (図 2.2(B),図 2.3)。図 2.2(B)と図 2.3のラスタープロットを観測すると、最初の 500

msから 750 msまでは同期発火が観測され、次に 750 msから 950 msまでは非同期発火が観測
され、最後に、950 msから 1000 msまでは同期発火が観測された。
興奮性神経細胞及び抑制性神経細胞の発火時系列で同期発火と非同期発火の特徴を調査する。

1 ms区間で興奮性神経細胞または抑制性神経細胞が発火したスパイクの平均値を時系列データ
とした発火時系列で評価する。図 2.4は、興奮性結合間に相互相関を与えない場合 (R = 0)での
それぞれの神経細胞の発火時系列を示している。興奮性神経細胞の平均発火率は 2 Hz付近を揺
らいで、一方、抑制性神経細胞では 15 Hz付近を揺らいでいる (図 2.4(A))。これを興奮性神経
細胞と抑制性神経細胞の発火率で構成した位相平面で表すと、不規則な軌道を描く (図 2.4(B))。
大脳皮質ネットワークは決定論的なダイナミクスに従うため、決定論の観点から非同期発火は
決定論的カオスとしてみなせる。
図 2.5は生理的知見に基づいた相互相関 R = 0.35を伴ったネットワークの発火率を示して

いる。図 2.3で示された 750 msから 950 msまで観測された非同期発火の区間では、平均発
火率が興奮性神経細胞では 2 Hz付近を揺らいで、抑制性神経細胞では 15 Hzを揺らいでいる
(図 2.5(A))。これを興奮性神経細胞と抑制性神経細胞の発火率で構成した位相平面で表すと、
その軌道は興奮性神経細胞と抑制性神経細胞の発火率が 2 Hzと 15 Hzとなる点の周りを揺ら
いでいる (図 2.5(C))。この結果は、相互相関がない状態 (R = 0)と同じである。一方、図 2.3

で示された 500 msから 750 msまでの区間で観測された同期発火の区間では、興奮性神経細胞
の発火率が 4 Hzを超えている (図 2.5(B))。これらを位相平面で表した際、その軌道がリミッ
トサイクル振動子とよく似ている (図 2.5(D))。すなわち、この非同期/同期のダイナミクスは
リミットサイクル振動子とカオス振動子にそれぞれ特徴づけられる。
これらの結果から、ネットワークに相互相関を導入した影響は、(1) 神経細胞同士が同期す

ること、(2) 一部の神経細胞が高い発火率を示すこと、(3) 非同期活動と同期活動を交互に繰り
返すことである。
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図 2.2: 興奮性シナプス結合強度間の相互相関R = 0とR = 0.35に設定したネットワークモデ
ルの結果: (A,C,E)興奮性シナプス間の相互相関R = 0に設定した大脳皮質ネットワークモデ
ルの結果 (B,D,F)生理実験で観測された興奮性シナプス間の相互相関R = 0.35に設定した大脳
皮質ネットワークモデルの結果 (A,B)発火パターンを示すラスタープロットである。興奮性神
経細胞のスパイクは 0番から 9999番の間で、抑制性神経細胞のスパイクは 10000番から 11999

番の間で示している。(C,D)(A),(B)のそれぞれに対応する cross-correlogram(CCG)のヒストグ
ラム：時間差は 1 ms刻みの-20 msから 20 msまで範囲である。(E,F)(A,B)のそれぞれに対応
する興奮性神経細胞に発火率の分布である。挿入図は確率密度関数の 0から 0.01の区間を拡大
した図である。引用元については付録を参照
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図 2.3: 興奮性シナプス結合強度間の相互相関R=0.35に設定した神経ネットワークモデルのラ
スタープロット: これは図 2.2Bの続きで、600 msから 1000 msまでの範囲を示している。

図 2.4: 興奮性シナプス結合強度間の相互相関を持たないネットワークモデルにおいての発火率
の揺らぎ (R = 0): (A)興奮性神経細胞 (下図)と抑制性神経細胞 (上図)の発火時系列 (B)興奮
性神経細胞と抑制性神経細胞の発火変動の相図
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図 2.5: 生理的知見に基づいた相互相関に設定したネットワークモデルにおいての発火率の揺ら
ぎ (R = 0.35) :600 msから 800 msまでの区間 (A)と 800 msから 1000 msまでの区間 (B)にお
ける興奮性神経細胞 (下図)と抑制性神経細胞 (上図)の発火時系列。(C,D)興奮性発火率と抑制
性発火率の 2次元空間においてのそれらに対応する軌道
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2.3.2 リカレントネットワークモデルに見られる異常同期のメカニズム

大脳皮質のリカレントネットワークモデルに相互相関R = 0とR = 0.35の 2種類を導入し
た結果を示したが、相互相関Rを 0.5刻みで 0から 0.55まで連続に変化したリカレントネット
ワークモデルでそれぞれ同期指標、神経細胞群の平均発火率、神経細胞群の中で最大となる発
火率を解析した (図 2.6)。同期指標に着目すると、低い相互相関R < 0.25を伴うネットワーク
では、同期指標が低い値 (SI ≃ 0.05)を示している。そのため、このネットワークを伴う数理モ
デルでは、自発発火活動の特徴である非同期活動を実現する領域である (図 2.6(A))。また自発
状態に見られる発火率が低い特性は、低い相互相関Rにおいて保たれている (図 2.6(C),(D))。
相互相関RがR ≃ 0.25から増加すると、この同期指標が急激に増加する (図 2.6(A))。ラット
における視覚野の大脳皮質ネットワークで実測される相互相関R = 0.35のネットワークにおい
て、この同期指標は SI = 0.19に至り、低い相互相関と比較して十分に高い値を示す。そのほ
かにも相互相関R = 0.25の付近で図 2.6(A)のエラーバーが大きいことから同期状態と非同期
状態との共存を示している。
同期発火のメカニズムを理解するために、相関R = 0と 0.35のネットワークで、幾つかの興

奮性神経細胞に入力される興奮性コンダクタンスと抑制性コンダクタンスの時系列を計測する
(図 2.7)。相互相関R = 0.35の結果を見ると、異なる興奮性神経細胞に入力される抑制性コン
ダクタンスが強く、高い相関を持つ特性が見られる (図 2.7(D))。一方、相互相関R = 0では、
抑制性コンダクタンスが弱く、高い相関がある (図 2.7(C))。この結果は、 相互相関Rに伴っ
て抑制性コンダクタンスの相関をプロットした図 2.6(B)からもわかる。興奮性神経細胞に入力
される抑制性コンダクタンスの相関を相互相関R = 0とR > 0.25で相対的に比較すると、抑制
性コンダクタンスの相関が、相互相関R > 0.25において高い値を示している (図 2.7(D))。生
理実験において抑制性コンダクタンスが互いに同期した結果が報告されている [44]。しかしな
がら、 その相関は図 2.6(B)のようなに 0.5を超えていない。
今までの結果から、興奮性入力よりも抑制性入力の強くて高い相関によって異常同期が引き

起こされることが確認できる。このような現象は神経細胞のダイナミクスを含む非線形システ
ム全般に報告されている [45, 46, 47, 48, 49]。本研究での興奮性シナプス後電位が低い相互相関
Rを伴うネットワークでは, 抑制性神経細胞の発火頻度が低いため (図 2.6(C),(D))、 共通な抑
制性入力が弱い状態のまま維持されている (図 2.6(E))。一方、興奮性シナプス後電位の相互相
関Rが大きくなると、 興奮性神経細胞内の双方向結合をしている強度が等しくなり、さらに
この結合が対数正規分布に従うため、少数の強い結合 (正規分布に比べて多い数)が存在する。
そのため、興奮性シナプス後電位の相互相関を高めると、神経細胞の少数ペアーで互いに強い
結合強度となる。その神経細胞のペアーに十分な発火を与えると、その神経細胞同士で発火が
ループする。それによって極端な興奮性入力が生成され、抑制性神経細胞の発火頻度が増加す
るため、 共通な抑制性入力が強くなる (図 2.6(E))。その結果、 そのネットワーク構造におけ
る神経細胞群は異常同期を引き起こす。発火率の増加に伴って他の大脳皮質ネットワークモデ
ルでも同期状態を導くことが報告されている [50, 51, 52]。生理実験で得られた興奮性シナプス
後電位の相互相関に従うネットワーク構造に設定したが、神経活動は同期活動が観測され、正
常な大脳皮質に見られる非同期で持続する活動とは異なっていた。
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図 2.6: 興奮性シナプス結合強度間の相互相関Rの依存性: (A)興奮性シナプス間の相互相関R

に対する同期指標の依存性。このエラーバーは異なる 5つの初期条件から始めた結果の標準偏
差を示している。(B)興奮性シナプス間の相互相関Rに対する興奮性神経細胞に入力される興
奮性コンダクタンス (赤)と抑制性コンダクタンス (青)の相関係数の依存性。(C)興奮性神経細
胞間の相互相関Rに対する興奮性神経細胞 (赤)と抑制性神経細胞 (青)の平均発火率の相関係
数の依存性。(D)興奮性神経細胞間の相互相関Rに対する興奮性神経細胞 (赤)と抑制性神経細
胞 (青)の最大発火率の相関係数の依存性。(E)興奮性神経細胞間の相互相関Rに対する興奮性
神経細胞に入力される共通な抑制性入力の強度CIの依存性。引用元については付録を参照
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図 2.7: 興奮性神経細胞に入力される興奮性コンダクタンス (上図)と抑制性コンダクタンス (下
部)の同時プロット：相互相関を (A,C)の場合ではR = 0にし、(B,D)の場合ではR = 0.35に
設定している。引用元については付録を参照
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2.4 結言
本章では対数正規分布に従う興奮性神経細胞とその双方向結合の相互相関を考慮した神経ネッ

トワークモデルに見られる効果を調査した。その相互相関Rが 0.25よりも小さいときには、同
期指標 SI ≃ 0.05と低い値となり、興奮性神経細胞が 1− 3 Hz程度であったため、大脳皮質に
見られる自発発火活動の特徴が観測された。代表として相互相関R = 0のラスタープロットや
CCGヒストグラムで見ても、興奮性神経細胞が非同期活動を示し、寺前らが提案した大脳皮質
ネットワークの数理モデルと同様な結果が得られた。一方、相互相関を大脳皮質ネットワーク
で観測された生理学的に適した条件で与えたネットワークで計算した時 (R = 0.35)、興奮性神
経細胞同士の同期発火や、神経細胞の一部分の集団において自発発火活動の発火率と比べてと
ても高い発火頻度 (100 Hzを超える発火頻度)が得られ、ラスタープロットやCCGヒストグラ
ムからも確認できた。その結果は、大脳皮質ネットワークに見られる正常な自発発火活動と異
なる状態が観測された。
相互相関Rを 0.25よりも高く設定すると、相互相関に伴い同期指標 SIが大きくなる結果が

得られ、相互相関R > 0.25のすべての条件において、興奮性神経細胞が異常な同期発火活動を
引き起こしていることが得られた。そのほかにも相互相関R = 0.25の付近での同期指標 SIの
エラーバーが大きいことから、同期状態と非同期状態が交互に出現していることが示唆された。
これらより、高い相互相関を与えたネットワークでは、(1) 神経細胞同士の同期現象、(2) 極端
に高い発火率を持つ神経細胞、そして (3) 非同期活動と同期活動が混在する領域を確認した。
さらに、興奮性神経細胞間の相互相関によって発生した同期現象のメカニズムを明らかにし

た。興奮性神経細胞に入力される抑制性コンダクタンスの結果から、相互相関 R = 0よりも
R = 0.35で、共通な抑制性入力が強くなる現象が見られた。これは、興奮性神経細胞の双方向
結合の強度が高い相互相関によって、その神経細胞同士で発火頻度が高くなり、そして抑制性
神経細胞の発火頻度が増加するためであった。つまり、高い相互相関に設定したネットワーク
に見られる同期発火は、共通な抑制性入力が強くなることで発生したことが原因であった。
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第3章 大脳皮質のリカレントネットワーク
モデルにおける異常同期の抑制

3.1 緒言
前章では寺前らが提案した大脳皮質ネットワークモデル (興奮性シナプス強度に対数正規分

布を導入したモデル)に、さらに興奮性神経細胞同士の結合強度に相互相関を与えた数理モデ
ルを構築した。これらの結果より、この相互相関の増加に伴い (1)一部の神経細胞が高い発火
率と (2)神経細胞同士の同期が生じることを確認した。この大脳皮質ネットワークモデルに見
られる同期現象は、無相関な興奮性シナプス結合強度 (R=0)における抑制性コンダクタンスの
共通入力と異常な発火頻度によって引き起こされた結果である。抑制性コンダクタンスの共通
入力は生理実験に見られた相関係数 [44]と比べて、興奮性結合間の相互相関に関係なく高い抑
制性入力の相関を示した。また、その抑制性神経細胞の異常な発火頻度は、興奮性神経細胞の
双方向結合する強度の高い相互相関によって、その神経細胞同士で発火がループし、高発火状
態に至ることで極端な興奮性入力が生じたためである。この同期を引き起こすメカニズムは、
発火率の増加が大脳皮質ネットワークモデルでも見られる [50, 51, 52]が、実際の大脳皮質で
観測される自発発火活動と乖離している。しかし、このような異常な神経活動を抑制する方法
は、未だに検討されていない。
本章では、この異常な同期現象を抑制するために、ネットワーク構造によって神経活動の非

同期現象を実現することを考える。特に、同期の要因である興奮性神経細胞に入力される抑制
性コンダクタンスの強い相関を弱めることで、興奮性神経細胞群の非同期活動を実現する。具
体的には、抑制性神経細胞から興奮性神経細胞へのシナプス強度に高い不均一な分布を導入す
る手法を導入する。その結合強度に与えた不均一な分布は、抑制性神経細胞が同時発火してい
ても、抑制性コンダクタンスの強い相関を弱められ、それぞれの興奮性神経細胞で異なる反応
を示すため、その結果、異常同期を抑制する効果が得られると期待できる。このネットワーク
の結合分布には、生理実験に見られる、興奮性シナプス結合強度の高い不均一性を持つ対数正
規分布と同じ分布を採用する。そして、抑制性結合の対数正規分布が効果的であることを、複
雑なリカレントネットワークモデルではなく、まず、階層型ネットワークモデルで検証する。階
層型ネットワークモデルの数値シミュレーションにおいて、抑制性シナプス結合強度が正規分
布で分布されている場合では、対数正規分布と比べて低い不均一性であるため、同期現象を抑
制するには不十分であることを確認する。その後、リカレントネットワークモデルにおいて、
不均一な興奮性神経細胞から抑制性神経細胞への結合や、不均一な抑制性神経細胞から抑制性
神経細胞への結合では、同期現象を抑制する効果がないことを示す。その結果、大脳皮質の神
経活動や情報処理の達成において、不均一な抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への結合の新
しい役割を示す [38, 39, 40]。
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本章の構成は、以下の通りである。3.2.1節では、本章で用いる階層型ネットワークモデルと
異常同期の再現について説明し、3.2.2節では、本章で提案した抑制性結合の分布を与える手法
について説明する。本章では、前章で利用した 2.2.3節の同期指標と 2.2.4節の抑制性神経細胞
が生成する共通入力の強度を解析方法として用いる。3.3.1節では、階層型ネットワークモデル
を用いて、抑制性シナプス結合強度が正規分布のような不均一性よりも対数正規分布の不均一
性が、異常同期の抑制に最も効果的であることを示す。3.3.2節では、階層型神経ネットワーク
モデルの知見を基にリカレントネットワークモデルにおいて、異常同期の抑制を調査する。リ
カレントネットワークモデルの他の結合方法よりも興奮性神経細胞への抑制性結合の対数正規
分布が最も効果的であることを示す。3.4節では、結言を述べる。

3.2 実験方法

3.2.1 階層型ネットワークモデル

リカレントネットワークモデルに考慮した興奮性神経細胞同士での双方向結合の相互相関R

で発生する同期を抑えるのに有効なネットワーク構造を考える。リカレントネットワークのよ
うな複雑なモデルではなく、まずは、単純な 2階層型ネットワークモデルで実証する。この階
層型神ネットワークモデルの第 1層目 (入力層)は、10000個の興奮性神経細胞と 2000個の抑制
性神経細胞から構成され、その第 2層目 (出力層)では 1000個の興奮性神経細胞のみで構成さ
れている。入力層の興奮性神経細胞から出力層への結合確率と入力層の抑制性神経細胞から出
力層への結合確率は、2.2.2節からそれぞれ PEE = 0.1157、PIE = 0.5785に設定した。結合強
度に関しては、リカレントネットワークモデルと同じ値に設定している。
入力層にある興奮性神経細胞群は、独立なポワソン過程に従うスパイク列を生成し、一方、

入力層にある抑制性神経細胞群は、互いの神経細胞が生成するポワソン過程に従うスパイク列
に相関を与える。この相関を持つスパイク列 (共通入力)によって、リカレントネットワークで
見られた異常同期を、階層型ネットワークモデルで再現する。ポワソン過程に従うスパイク列
に相関を付加するには、まず、入力層の抑制性神経細胞群からランダムに 1 % を選び、共通の
ポワソン過程に従うスパイク列を生成させる。その後、独立なポワソン過程に従うスパイク列
と出力層に同時入力するポワソン過程に従うスパイク列の発火頻度の和が約 30 Hzになるよう
に制御する。この時、共通なスパイク列の発火頻度を 0 から 25Hzの範囲で変化させる。

3.2.2 異常同期を抑制する大脳皮質ネットワークの構造

前章の結果から異常同期の原因が興奮性神経細胞に入力されるすべての抑制性コンダクタン
スの強い相関であった。そこで、抑制性コンダクタンスの強い相関を低くすることで、異常同
期を抑制できる最も効果的なネットワーク構造を提案する。その仮説を確かめるために、まず
2階層型の神経ネットワークモデルで検証し、その後、リカレントネットワークモデルで検証
を行う。異常同期の要因であった抑制性入力に関連する興奮性神経細胞への抑制性シナプス結
合強度の分布に着目する。この方策を実施する理由として、本モデルでは興奮性神経細胞への
抑制性シナプス結合強度が等しい値に設定しているので、この結合分布によって興奮性神経細
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胞に抑制性入力の強い相関が引き起こされていることを想定しているためである。生理実験で
は、不均一性を持つ興奮性シナプス後電位 (EPSP)に加えて、抑制性シナプス後電位 (inhibitory

postsynaptic potentials: IPSPs)も高い不均一な分布が大脳皮質ネットワークで観測されている
ことが報告されている [40, 38, 39]。この抑制性結合の不均一性は、神経細胞に注入される相関
を持つ抑制性入力を減少させ、大脳皮質に見られる異常同期を抑制することができると考える。
本研究では、IPSPsの分布;(i)コンスタント (すなわち、すべての抑制性結合が同じ値を共有

する)、(ii)対数正規分布と (iii)正規分布を用意する。(i)コンスタントネットワークは、GI,j∈E =

0.002になるような IPSPの値mI をとるネットワークに設定する。ただし、IPSPの値mI は、
式 (2.3)の確率密度関数の平均値とする。(ii)IPSPsの分布を対数正規分布に設定する場合には、
式 (2.3)に従う (この対数正規分布が従う確率密度関数は、興奮性神経細胞同士で結合したEPSPs

の分布と同じである)。ただし、IPSPsの分布パラメータ (µ,σN)を (i)コンスタントネットワー
クの平均 IPSPmI と同じにし、対数正規分布の標準偏差パラメータ σN を制御する。対数正規
分布の平均値パラメータは、µ = log(mI) −

σ2
N

2
の式で与えられる。(iii)IPSPsの分布を正規分

布に設定する場合には、(ii)と同様に IPSPsの分布パラメータ (µ,σG)を (i)と同じ値となる平均
IPSPmI に設定する。

3.3 実験結果

3.3.1 階層型ネットワークモデルにおける異常同期の抑制

興奮性神経細胞への抑制性コンダクタンスの強い相関を抑えることで、異常同期を抑制可能
かどうかまず 2階層型神経ネットワークモデルで検証する。2階層型神経ネットワークモデル
の入力層は興奮性神経細胞と抑制性神経細胞から構成され、その出力層は興奮性神経細胞のみ
で構成されている。このネットワークモデルは、人工的に相関のある抑制性神経細胞のスパイ
クを作りだすことができる。
このネットワークモデルで、まず入力層の抑制性神経細胞が生成する、相関を持ったスパイ

クを増加させることで前章の結果 (異常同期現象)を再現する。共通な抑制性入力の発火率を増
加させると、出力層の神経細胞同士の同期指標が線形に増加する (図 3.1(A))。実際にラスター
プロットで観測すると、共通な抑制性入力の発火率が低い時、出力層の神経細胞同士で相関の
ないスパイクを生成している (図 3.1(B))。一方で、その発火率が 25 Hzに設定した時、相関を
持ったスパイクが見られる同期活動が再現された (図 3.1(C))。
次に、強い同期現象を抑制するために、出力層の神経細胞に注入される抑制性入力の相関を

抑えるネットワーク構造を調査する。3.2.2節で提案した (i)コンスタント、(ii)対数正規分布
と (iii)正規分布に従う IPSPsの異なる不均一性を持つ分布を導入した 2階層型神経ネットワー
クモデルで、出力層の神経細胞における同期指標を算出する。リカレントネットワークで見ら
れた高い相互相関Rによって生成される相関を持った抑制性スパイクを再現するために、共通
な抑制性入力の発火率を高い値 (25 Hz)に設定した。図 3.2(D)は、出力層の神経細胞内での
同期指標とその集団の平均発火率を示している。その集団の平均発火率が 3つのネットワーク
でほとんど同じであるが、同期指標が最も低いのは、IPSPsの分布が対数正規分布に設定した
ネットワークだけである。ラスタープロットから観測しても、IPSPsの分布が (i)コンスタント
(図 3.2(A))と (iii)正規分布 (図 3.2(B))では、同期状態が残っている。一方、(ii)IPSPsの分布
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に対数正規分布を導入した時の発火パターンでは、出力層の興奮性神経細胞群が非同期活動を
示している (図 3.2(C))。
共通入力による同期現象を抑制できた IPSPsの対数正規分布は、1つの IPSPsの分布パラメー

タ (µ,σN)のみで示したため、その分布のばらつきを制御するパラメータに伴って出力層の神経
細胞が見せる神経活動を同期指標で評価する (図 3.3)。3.2.2節で説明した制御方法に基づき、
同じ IPSPsの平均値を保ちながら、正規分布のばらつき σGと対数正規分布のばらつき σN を変
化させる。正規分布の場合では、同期指標が約 0.2の値に留まる (図 3.3(A))。一方で、対数正
規分布では十分大きな σN の範囲において同期指標が 0.1以下まで減少し、正規分布と比べて小
さいことがわかる (図 3.3(B))。この結果から大脳皮質ネットワークに見られる共通入力による
同期現象を抑制するには、正規分布でなく、対数正規分布が持つ高い不均一な分布が効果的で
ある。
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図 3.1: 階層型神経ネットワークモデルの共通な抑制性入力による同期発火の影響: (A)共通入
力の頻度上昇に対する興奮性神経細胞間の同期指標。このエラーバーは異なる 5つの初期条件
から始めた結果の標準偏差を示している。(B,C)出力層の興奮性神経細胞のラスタープロット。
共通性のない入力を入れた場合 (B) と 25 Hzの頻度で共通入力を加えた場合 (C)を示している。
引用元については付録を参照
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図 3.2: 階層型神経ネットワークモデルにおける同期現象の抑制: (A-C)階層型神経ネットワー
クモデルにおいて出力層の興奮性神経細胞が生成するスパイクを表したラスタープロット。こ
れらの抑制性シナプスは全て同じ条件 (A)、正規分布の条件 (B)と対数正規分布の条件 (C)に
設定している。(D)(A-C)に対応する出力層の興奮性神経細胞の発火頻度 (赤)と同期指標 (緑)。
引用元については付録を参照
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図 3.3: 抑制性シナプスの標準偏差に対する興奮性神経細胞間の同期指標: このエラーバーは異
なる 5つの初期条件から始めた結果の標準偏差を示している。さらに、これらは共通入力の発
火頻度を 25Hzに設定している。(A)抑制性シナプスを正規分布にした場合 (B)抑制性シナプス
を対数正規分布にした場合。引用元については付録を参照

3.3.2 リカレントネットワークモデルにおける異常同期の抑制

前節までは、2階層型神経ネットワークモデルにおいて、同期の抑制に有効なネットワーク
分布を調査してきた。そこで、前節と同じ方策をリカレントネットワークに対して適用する。
興奮性神経細胞内の双方向結合の強度に相互相関R = 0.35を設定すると、異常同期が発生する
ことが確認できた (図 2.2(B), 2.3)。この異常同期を抑制するために、リカレントネットワーク
モデルの抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への結合 (“Exc-Inh”)に対数正規分布を導入する
(図 3.4(A))。比較として、興奮性神経細胞から抑制性神経細胞への結合 (“Inh-Exc”)に対数正
規分布を追加した場合 (図 3.4(C))と抑制性神経細胞から抑制性神経細胞への結合 (“Inh-Inh”)

に対数正規分布を追加した場合 (図 3.4(E))も用意する。ただし、この対数正規分布のパラメー
ラ (µ,σN) をそのネットワークが自発的に活動を維持し、非同期状態になるように調整する。
ラスタープロットの結果から、“Inh-Exc”の結合に対数正規分布を導入したネットワークで

は、非同期活動が再現できている (図 3.4(A))。これはフラットなCCGの分布を持っているこ
とからも判断できる (図 3.4(B))。また、大脳皮質に見られる自発発火の特性と同じようにすべ
ての興奮性神経細胞の発火率が 20 Hzを超えていない (図 3.5(A))。一方、“Exc-Inh”の結合に
対数正規分布を導入したネットワークでは、同期現象が残ったままであり (図 3.4(C))、CCGの
分布が中央にピークを持っていることからも判定できる (図 3.4(D))。さらにネットワーク内の
興奮性神経細胞の発火率が 100 Hzを超えているため (図 3.5(B))、異常同期状態を示している。
“Inh-Inh”の結合に対数正規分布を導入したネットワークは、“Inh-Exc”の結合に導入したネッ
トワークと同様に同期現象を抑制できる (図 3.4(E))。CCGの分布が中央にピークと底の差が
“Exc-Inh”の結合の場合と比べて小さいので同期現象が弱められていることがわかる (図 3.4F)。
しかしながら、ネットワーク内のいくつかの興奮性神経細胞の発火率が非常に大きく、100 Hz

を超えている (図 3.5(C))。高い発火活動を抑えるために対数正規分布のパラメータを再調整し
たが、自発的な活動をする状態が不安定になり、持続的な発火できる領域がない。図 3.6(A),(B)

は、これらの条件で得られた結果をまとめたものである。
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図 3.4: 相互相関R = 0.35を含むリカレントネットワークモデルのそれぞれの結合分布に不均
一性を追加したラスタープロットと相互相関関数 (CCG): (A,C,E)相互相関 R = 0.35の状態
で大脳皮質のリカレントネットワークモデルに見られる発火パターンを示したラスタープロッ
ト。そのスパイクは興奮性神経細胞が 0番から 9999番の間で、抑制性神経細胞が 10000番から
11999番の間を示している。興奮性神経細胞間の対数正規分布に加えて、抑制性神経細胞から
興奮性神経細胞への結合 (A)、興奮性神経細胞から抑制性神経細胞への結合 (C)、抑制性神経細
胞から抑制性神経細胞への結合 (E)に対数正規分布を導入した結果である。(B,D,F)(A-C)に対
応する cross-correlogram(CCG)のヒストグラム：時間差は 1 ms刻みで-20 msから 20 msまで
の範囲である。引用元については付録を参照
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図 3.5: 相互相関R = 0.35を含むリカレントネットワークモデルのそれぞれの結合分布に不均
一性を追加した興奮性神経細胞の発火率の分布: (A-C) 図 3.4のパネル (A)(“Inh-Exc”)、図 3.4

のパネル (C)(“Exc-Inh”)、図 3.4のパネル (E)(“Inh-Inh”) に対応する興奮性神経細胞の発火率
の分布である。挿入図は確率密度関数が 0から 0.01の区間での拡大図である。引用元について
は付録を参照

図 3.6: 相互相関 R = 0.35 に設定した大脳皮質のリカレントネットワークモデルに
おける興奮性神経細胞間の同期指標と、興奮性神経細胞及び抑制性神経細胞の平均発火
率：(A)Fig 2.2(A)(“Default”)、図 3.4 のパネル (A)(“Inh-Exc”)、図 3.4 のパネル (C)(“Exc-

Inh”)、図 3.4 のパネル (E)(“Inh-Inh”) に対応する興奮性神経細胞間の同期指標、(B)

図 2.2(A)(“Default”)、図 3.4のパネル (A)(“Inh-Exc”)、図 3.4のパネル (C)(“Exc-Inh”)、図 3.4

のパネル (E)に対応する興奮性神経細胞 (赤)と抑制性神経細胞 (青)の平均発火率引用元につい
ては付録を参照
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図 3.7: 興奮性神経細胞同士の相互相関Rに伴う同期指標、抑制性入力の相関係数及び発火率:

(A)興奮性神経細胞同士の相互相関Rにおける同期依存性。赤色の実線は図 2.2(A)(“Default”)

を示し、青色の点線と緑色の点線はそれぞれ抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への結合 (“Inh-

Exc”)と興奮性神経細胞から抑制性神経細胞への結合 (“Exc-Inh”)を示している。このエラー
バーは異なる 5つの初期条件から始めた結果の標準偏差を示している。(B)興奮性神経細胞同
士の相互相関Rにおける共通な抑制性入力の強度 CI に関する依存性。(C)興奮性神経細胞間
の相互相関Rに対する興奮性神経細胞の平均発火率の相関係数の依存性。(D)興奮性神経細胞
間の相互相関Rに対する興奮性神経細胞の最大発火率の相関係数の依存性。引用元については
付録を参照
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“Inh-Exc”の結合に対数正規分布を導入したネットワークにおいて、異常同期の抑制がロバ
ストに見られることを調べるために、リカレントネットワークにおける双方向結合の強度に相
互相関Rのパラメータに対する同期指標を算出する。図 3.7(A)は 3種類のネットワークモデ
ル: (i) “Exc-Exc”の結合のみに対数正規分布を与え、それ以外には対数正規分布を導入しない
ネットワーク (赤)、(ii) “Exc-Exc”の結合に対数正規分布を与え、さらに “Inh-Exc”の結合に
対数正規分布を導入したネットワーク (青)、(iii) “Exc-Exc”の結合に対数正規分布を与え、さ
らに “Inh-Exc”の結合に対数正規分布を導入したネットワーク (緑)、で検証した結果である。
図 2.6(A)にすでに示しているように、(i)のケースでは同期指標が、相互相関 Rが 0.25から
急激に増加し始めている。同様に、(iii)のケースでは同期指標が R > 0.25で増加し始めてい
る。一方で、(ii)のケースではすべての相互相関Rで同期指標が低い水準を保っている。この
“Inh-Exc”の結合に対数正規分布を導入することは、生理学的知見に基づくシナプス結合を持
つネットワークモデルにおいて、脱同期を引き起こす特有な効果をもたらした。大脳皮質ネッ
トワークにおいて不均一性が同期現象を弱める研究が報告されていたが [53, 54, 55]、対数正規
分布のような高い不均一性をもつ分布は重要視されてこなかった。
“Inh-Exc”での結合の不均一性による脱同期は、スパイク入力の共通性が薄れ、共通な抑制

性入力の強度が弱まることで生じると考える。図 3.7(B)は相互相関Rに対する共通な抑制性入
力の強度CIを示したグラフである。(i)と (iii)のケースではこのCIが相互相関Rの増加に伴
い単調に増加している (赤と緑)。特に共通入力の強度CIがR < 0.2までは低い値を示している
が、相互相関Rが増加すると急激に増加する。この結果は同期指標の始まりから立ち上がりま
で一致している (図 3.7(A))。一方、(ii)のケースでは共通入力の強度CIが他のネットワーク構
造に比べて微小にしか増加していない (図 3.7(B)青)。従って、共通な抑制性入力の強度CIが、
同期ダイナミクスの原因を評価するための指標として与えられると考えられる。図 3.7(C),(D)

のグラフを見ると、興奮性神経細胞の発火率がケース (ii)において低い値を保っているが (青)、
他の２つのネットワーク構造では、その発火率が異常な状態に達している (赤と緑)。つまり、
“Inh-Exc”の結合に不均一性を導入することが同期の抑制だけではなく、正常な発火率の維持
にも効果的であることを示唆している。
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3.4 結言
本章では、双方向結合の相互相関を加えたリカレントネットワークモデルに見られる自発発

火活動の異常同期を抑制する手法を提案した。多数の弱い興奮性シナプス結合と少数の極端に
強い興奮性シナプス結合がともに存在するネットワーク、すなわち興奮性神経細胞の結合強度
が対数正規分布に分布するネットワークでは、非同期な不規則活動が持続する。しかし、興奮
性神経細胞に、実測された相互相関を導入すると、非同期活動は不安定化し、異常同期を引き
起こした。この異常同期のメカニズムは、前章でも記述したように、興奮性神経細胞群にある、
双方向結合の相互相関によって間接的に強化された、抑制性神経細胞からの共通入力が主な要
因であった。そこで、単純な 2階層型ネットワークモデルで抑制性神経細胞から興奮性神経細胞
への結合に対数正規分布を導入するネットワークを提案した。この対数正規分布を含んだネッ
トワークでは、コンスタントな結合ネットワークや、正規分布のような不均一なネットワーク
と比べて、同期指標が減少した。また、生理実験で得られた相互相関を考慮したリカレントネッ
トワークモデルでは、抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への結合 (“Exc-Inh”)に対数正規分
布を追加した場合が、興奮性神経細胞から抑制性神経細胞への結合 (“Inh-Exc”)に対数正規分
布を追加した場合と、抑制性神経細胞から抑制性神経細胞への結合 (“Inh-Inh”)に対数正規分
布を追加した場合と比較して、異常同期を最も効果的に抑制できたことを示した。
抑制性結合の不均一性がもたらす効果はスパイク入力の共通性を薄め、そして共通な抑制性

入力の強度が弱まり、その結果、同期現象を抑制する。これは共通な抑制性入力の強度 CI が
興奮性神経細胞への抑制性結合以外に対数正規分布を追加した時よりも低い値を示すからであ
る。また発火率も他の２つのネットワーク構造で数値シミュレーションをした時には、異常な
神経活動状態に達しているが、興奮性神経細胞への抑制性結合が不均一な時では自発発火活動
と同じ値を示した。つまり、この抑制性神経細胞から興奮性神経細胞への対数正規分布を導入
することは、同期を抑制するに止まらずに、大脳皮質ネットワークで見られる正常な発火活動
の維持にも効果的であった。
前章、本章で得られた同期発火、抑制性結合の不均一性、興奮性結合間の相互相関に関連し

た研究が、脳の発達過程にも報告されている。新生児における大脳皮質の神経細胞に in vivo[56]

や in vitro[57]で見られる同期した自発的な活動が観測されている。興味深いことに、未発達な
脳と成熟した脳で異なるネットワーク構造が前章、本章で得られた結果に関連している。まず、
未発達な脳における神経細胞群の結合確率は成熟した脳に比べて一般的に高いことが知られて
いる [57, 58]。未発達な脳ではその密な結合が興奮性神経細胞同士の強い相関を持つ双方向結合
を意味している。そして、その結合が発達過程において疎になったと考えられる。それに加え、
抑制性結合に関与しているGABAergic interneuronsがあり、そのGABAergic interneuronsが、
未成熟な脳では抑制の効果よりも興奮の効果をシナプス後神経細胞に与えている (幼生時では、
GABAergic interneuronsが興奮性シナプス後電位と同様な働きを持つ) [59, 60, 61]。GABAergic

interneuronsの興奮な活動は本研究で提案した神経モデルの異常発火で見られた発火率の上昇
に関連していると考えられる。すなわち、不均一な入力と相関した結合を持つネットワーク構
造が、発達過程において大きく変化すると考えられる。未発達の脳に見られる自発的な同期活
動と、成熟した脳に見られる自発的な非同期活動を両立できるための発達過程や双方向結合の
相関と抑制性結合の不均一性のバランスを保つシナプス可塑性の方法は、最も重要な課題の一
つである
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本研究の結果は他にも、てんかん発作の課題にも関連していると考えられる。てんかん発作は
側頭葉の実験で、抑制性効果の減少が原因であることが知られている [62, 63]。てんかん発作の
基本的なメカニズムは、抑制性入力と興奮性入力のアンバランスである [64]。それは、てんかん
発作と異なって、正常な大脳皮質ではそれらの入力のバランスをとっているためである [19, 20]。
入力のバランスの崩れに加えて、本研究の結果より抑制性結合の減少された不均一性が異常同
期の別の原因として考えられる。もし何らかの理由でその不均一性が壊れたならば、抑制性入
力の強さが興奮性入力と等しいときでさえ、ニューロンに入力される抑制性スパイクの相関が
強くなり、そして高い発火率を伴う同期現象がネットワーク全体で見られるようになる。この
ような異常な状態がてんかん発作と類似している。異常同期のモデルと大脳皮質のネットワー
クにおける実際のてんかん発作の関係性ははっきりとしていないが、脳に見られるてんかん発
作を妨げるのに効果的な方法として、不均一な抑制性結合の役割を果たす研究になると考えら
れる。
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第4章 神経細胞を模した電子回路における
不均一な抑制性電流による脱同期

4.1 緒言
ネットワークの神経細胞群に見られる多くの神経活動が、脳の情報処理の重要な役割を担

っている。例えば、脳神経活動の非同期活動や同期活動を含む様々なダイナミクスが観測さ
れ、特に複数の特徴同士を関連づける機能 (feature binding) [65]、神経活動の通信 (neuronal

communication) [66]や筋肉運動の連動 (motor coordination) [67]のような一部分の神経細胞が
同期現象を伴う神経活動が観測されている。しかしながら、てんかん発作 [62, 63, 64, 68, 69]

や統合失調症 [70]のような多くの神経活動が同期現象になる異常な脳活動が観測されている。
非同期な神経活動でも脳に重要な情報処理を与えられている。例えば、大脳皮質ネットワー

クにおいて、神経活動の非同期活動を示す自発発火活動が観測され、ノイズ源の役割として考
えられている [6, 7, 26]。そのノイズ源が感覚検知の情報処理のような機能を果たすことが知ら
れている [71, 72]。また神経情報科学の観点から、入力バランスがあるときに発生する非同期
でかつ不規則な発火活動が最大のエントロピーを持つことが観測された [73]。これは小脳にあ
る下オリーブ核 (inferior olive nucleus)で見られた現象と同様な議論がなされている [74, 75]。
小脳の運動を司る下オリーブ核の神経細胞は電気信号によって動作の制御をしている。運動制
御には動作と脳からの信号の誤差を忠実に伝達することが重要になる。この誤差信号を正確に
伝達するには非同期発火活動が効果的であることが示された。
エントロピーの最大化や複数の特徴同士を関連づける機能のような演算処理の可能性を広げ

るために、ネットワークの神経細胞群で見られる同期現象と非同期現象を制御することが注目
するべきひとつの問題である。非同期活動や同期活動を制御する方法として、一般的にシステ
ム同士が相互に結合していることが容易である [76, 77, 78, 79]。しかし、神経細胞を含む非線
形ダイナミクスにおいては、そのシステム同士が相互に結合していない同期状態が観測され、
その同期現象を引き起こす要因として共通入力がよく知られている [46, 45, 47, 80]。この共通
入力は主に興奮性入力として考えられてきたが [46]、嗅球 (olfactory bulb)において抑制性入力
でも同期活動が観測された [48]。
前章までは、興奮性シナプス強度間の相互相関を考慮した神経ネットワークモデルの数値シ

ミュレーションを行なった。その結果、高い相互相関では、異常同期が見られ、原因として共
通な強い抑制性入力によって引き起こされることがわかった [81]。さらに、抑制性結合の高い
不均一性によって、共通性を弱め、非同期活動を再現することが確認できた。しかし、第 2章、
第 3章では、数値シミュレーションのみで、実際の物理モデルでは検証されていない。この物
理モデルは、生物実験と比較して再現性があり、パラメータの制御が容易であるという利点が
ある。本章では物理的なハードウエア上で、異常同期の抑制を試みる。
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本章の構成は、以下の通りである。4.2節では、ランダムネットワークによって生成される共
通入力が同期現象を引き起こすことを理論的な側面から説明する。4.3節では、大脳皮質ネット
ワークモデルを電子回路に実装する。実装された神経細胞の電子回路を解析する方法として、
2.3.1章で用いた同期指標の相互相関関数 (CCG)を使う。ただし、このCCGの条件は、ネット
ワークモデルと異なり、ヒストグラムで用いるビンの幅を 1 s、時間差を ±5 s とする。さらに、
電子ニューロンに入力される電流の相関 (4.3.3節)と神経細胞が出力する発火相関 (4.3.4節)を
計算する。4.4.1節では、LTspiceを使ったシミュレーションの結果を示す。そのあとに、4.4.2

節では、実際の回路実験で行なった結果を示す。4.5節では結言とする。
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図 4.1: 入出力層のみで構成された階層型神経ネットワーク: 入力層は興奮性神経細胞 (△)と抑
制性神経細胞 (○)から構成され、出力層は興奮性神経細胞で構成されている。出力層の神経細
胞は入力層の興奮性神経細胞からの独立なスパイク (赤)と入力層の抑制性神経細胞からの共通
な入力 (緑)を受け取る。引用元については付録を参照

4.2 ランダム結合による共通ノイズの構造
電子回路上に適用する前に、前章で提案した神経活動の同期現象を抑制する方法を簡単に説

明する。興奮性神経細胞と抑制性神経細胞からなる入力層と興奮性神経細胞のみで構成された
出力層の 2階層神経ネットワークを考える (図 4.1)。出力層の神経細胞が共通のスパイク入力に
よって駆動される時、その神経活動が互いに同期することが報告されてきた。この階層型ネッ
トワークにおいて、入力層の抑制性神経細胞からのスパイクが共通入力として出力層の神経細
胞に同時に注入されることを示す。一方、入力層の興奮性神経細胞からのスパイクは異なった
タイミングとして出力層の神経細胞に注入される。この共通性を持つスパイクの発火率を増加
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させた時、共通入力の強度が増加し、その結果、出力層の神経細胞が同期する。共通スパイク
入力を受けるLIFモデルにおいて、De La Rocha et al.が神経細胞群の同期と入力相関の関係に

ρ≃
( dν
dµ
)2

ν
c (4.1)

のような式が成り立つことを理論的な側面から説明した [47]。この式は、相互相関係数 ρが、
出力層の神経細胞の発火率 ν 、入力強度に依存したスパイク生成率に由来するパラメータ dν

dµ
と

LIFモデルに注入される入力電流同士の相関係数 rから構成されている (rと ρは次節の式 (4.4)

と式 (4.5)で定義する)。この理論は神経活動が入力電流の相関によって主に調整されること示
している。数値シミュレーションを行った時、出力層の神経細胞によって生成されるスパイク
列の相互相関係数 ρが小さい (ρ < 0.3)限りでは線形近似が有効である。
この線形理論は、抑制性入力の相関を減少させることで、出力層の神経細胞群が生成する同

期発火の抑制を示している。そこで、本章も前章と同様に抑制性神経細胞からの神経細胞への
結合強度の分布に着目した。その抑制性結合が一様な結合であれば、抑制性入力の相関が強化
され、出力層の神経細胞が同期現象に至った。しかしながら、大脳皮質ネットワークの生理実験
において、抑制性シナプス後電位 (inhibitory postsynaptic potentials : IPSP)が高い不均一な
結合分布を持つ結果が報告されている [38, 39, 40]。この不均一性は興奮性神経細胞に注入され
る共通スパイク入力強度にばらつきを与える。その結果、スパイク入力の共通性が薄れ、さら
にその共通入力の強度が弱まることで、同期現象が抑制される。前章で示した数値シミュレー
ションでは階層型神経ネットワークにおいて、抑制性結合の不均一性が同期を抑制するのに効
果的であった。本章において、この手法の有効性を検証するために、このシステムを電子回路
に適用する。

4.3 実験方法

4.3.1 電子ニューロン

Meadが提案したAxon-Hillok回路 [82]の回路図を図 4.2Aに示し、実際の実験の様子を図 4.2B

にそれぞれ示している。この回路は Leaky integrate-and-fire モデルのダイナミクスを模してい
る (図 4.3(A))。電子ニューロンに注入される外部からの入力電流 Iin(t)は閾値電圧 Vthrを超え
ない限り、電子ニューロンのコンデンサ (Cmem)に蓄積される。この蓄積された電圧 Vmemは膜
電位に相当する。この蓄積された電圧 Vmemは n-MOS トランジスタ (M1)のゲート電圧 Vlkに
よって放電される [83]。この効果を leak効果と呼び、膜電位がゆっくりとグラウンドに近づく。
この蓄積された電圧 Vmemが閾値電圧 Vthrを超えた時、出力電圧 Voutが 0から Vddへとすばや
く遷移する。出力電圧 Voutが Vddに遷移した時間をスパイクとし、n-MOS トランジスタ (M7)

のゲート電圧 Vpwによってスパイクを継続する時間を制御できる。そのスパイクを n-MOSと
p-MOS トランジスタ (M2-M5)とコンデンサ (Cfb)から構成されたシグモイド関数によって検
知される (図 4.3(B))。検知されたスパイクは n-MOS トランジスタ (M6)のゲート電圧をオン
にし、膜電位 Vmemのを降下させる。その後、出力電圧 Voutが 0 V になり、n-MOS トランジス
タ (M6)のゲート電圧がオフ状態に戻る。Axon-Hillok回路はこのサイクルを繰り返す。
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図 4.2: 神経細胞のダイナミクスを再現した電子回路: (A)電子ニューロンの電子回路。膜電位
Vmemは、入力電流 IinによってコンデンサCmemに電荷が蓄積し、それに伴って上昇する。膜
電位を降下させる電流は、M1のゲート電圧 Vlkによって制御する。M2 −M5のMOSトランジ
スタからなるトランスコンダクタンスアンプ (Transconductance amplifier)は膜電位 Vmemが閾
値 Vthrを超えた時に検知し、その後、出力電圧 Voutをリセットする。もしこのリセット電流が
入力電流よりも大きくなった場合、その膜電位に蓄積した電圧をグラウンドに流す。(B)本研
究で使用する実験装置。左上: 電子ニューロンの膜電位 Vmemを計測するためのオシロスコープ
(Keysight:DSOX2104A) 左中央: 電子ニューロンに入力電流 Iinを注入するファンクションジェ
ネレータ (Keysight: N6782A) 左下と右: 電子ニューロンのハードウエア。引用元については付
録を参照

図 4.3: 電子ニューロンの回路実験とその特性: (A)Axon-Hillock回路の膜電位 Vmemの時系列波
形。ただし、コンスタントな入力電流 Iin= 1mA をその電子回路に注入した。(B)Vmemと Vout

の間で観測されるシグモイド関数。引用元については付録を参照
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本実験ではこの膜電位 (Vmem)をオシロスコープ (Keysight: DSOX2104A)で計測し、電子
ニューロンに注入する入力電流 Iin(t)をファンクションジェネレータ (Keysight: N6784A)で生
成した。
Axon-Hillok回路のダイナミクスを調べるために、この回路に一定電流 Iin(t) = 1 mAで注

入した。図 4.3(A)は、Axon-Hillok回路の膜電位 (Vmem)の時系列データのサンプルを示して
いる。

4.3.2 電子ニューロンに与える相関を持つ入力電流

本実験では、興奮性神経細胞と抑制性神経細胞から構成される大脳皮質ネットワークの代わ
りに入出力のみで構成された階層型神経ネットワークを想定する (図 4.1)。その入力層は興奮
性神経細胞と抑制性神経細胞から構成され、出力層は 10個の神経細胞を用意する。その 10個
の神経細胞に注入される興奮性神経細胞及び抑制性神経細胞が発生するスパイク列をそれぞれ、
興奮性神経細胞が発生する正のスパイク入力と抑制性神経細胞が発生する負のスパイク入力と
する。
それぞれの出力層の神経細胞に入力される入力電流 Ii(i = 1, 2, . . . , 10)は、入力層の興奮性神

経細胞と抑制性神経細胞から生成されるスパイクとシナプス結合強度を乗算した総和によって
与えられる (図 4.4)。本実験では階層型神経ネットワークの構造が複雑なため、ハードウエアの
実装が困難である。そこで、階層型ネットワークの全体構造を単純化するために、MATLABの
ソフトウエア (MathWork, Inc.,V7.13(R2011b))で入力電流を仮想的に作成し、その後にファン
クションジェネレータに読み込ませ、電子ニューロンに注入する (図 4.4)。出力層の 10個の電
子ニューロンを配置する代わりに、図 4.4の階層型ネットワークにおける黒い破線内を本章で
は電子回路化した。そして、1個の電子ニューロンに 10種類の入力電流を注入することで、 10

個の電子ニューロンを同時計測したこととみなすことができる。そのサンプルデータを図 4.5

に示す。図 4.5(A)は、電子ニューロンに注入する 10種類の入力電流 {I1(t), I2(t), . . . , I10(t)}の
サンプルである。それらの入力電流を受け取った電子ニューロンから計測した膜電位 Vmem(t)

の時間波形を図 4.5(B)に示した。つまり、個々の電子ニューロンに注入される入力電流を複数
回の試行に分けることによって、1個の電子ニューロンが全ての電子ニューロンのダイナミク
スを表現する。
出力層の i番目の電子ニューロンに注入される入力電流は、

Ii(t) =
∑
j

WE,i,jδ(t− SE,i,j) +
∑
k

WI,i,kδ(t− SI,i,k) +
∑
l

WI,lδ(t− Sc,l) (4.2)

として与えられる。ただし、SE,i,j, SI,i,kは i番目の電子ニューロンに注入される興奮性スパイク
と抑制性スパイクのタイミングを示しており (図 4.4 赤と青)、Sc,lはすべての電子ニューロンに
共通で注入されるスパイクのタイミングを示している (図 4.4 緑)。このデルタ関数はスパイク
を表し、ファンクションジェネレータによって生成するそれらのパルス窓を 0.01 sに設定する。
WE,i,j,WI,i,k、WI,lはシナプス結合強度を表しており、スパイクが入るたびに変化する。スパイ
ク入力の可変な強度は出力層の神経細胞に結合した入力層の神経細胞からの可変なシナプス結
合強度によって与えられる刺激の総和として解釈する。そのスパイク列、{SE,i,j}, {SI,i,k}, {Sc,l}
が独立のポアソン過程に従って生成される。互いの出力層の神経細胞に入力される興奮性スパ
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図 4.4: 階層型神経ネットワークを電子回路に実装する方法：階層型神経ネットワークは興奮性
神経細胞と抑制性神経細胞で構成される入力層と 10個の神経細胞で構成された出力層で構成さ
れた。出力層の神経細胞は入力層から生成された興奮性神経細胞 (正)と抑制性神経細胞 (負)の
スパイク時系列を受ける。その抑制性スパイク (緑)は全ての出力層の神経細胞に同時に入力さ
れる。残りの抑制性入力 (青)は興奮性入力 (赤)と同様に互いの神経細胞に独立に入力される。
本実験では、四角の破線で囲まれた部分のみ実装した。

図 4.5: 個々の電子ニューロンに注入される入力電流及び、それぞれの入力電流によって反応
する電子ニューロンのダイナミクス：(A)それぞれの電子回路に注入する 10種類の入力電流
{I1(t), I2(t), . . . , I10(t)} (B)(A)の入力電流を受けた出力層の神経細胞から計測した膜電位の時
系列波形。引用元については付録を参照
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イクの頻度は fE Hzと設定し、一方、出力層の神経細胞に入力される抑制性スパイクを同時入
力と非同時入力に分割し、それらのスパイク頻度をそれぞれ cfI Hz,と (1 − c)fI Hzに設定す
る。このパラメータ c (0 < c < 1)はすべて (同時入力と非同時入力)の抑制性入力と同時入力す
る抑制性入力の頻度の比率で表され、本実験ではこれを制御する。
生理実験で観測された対数正規分布 [21, 22, 23, 24, 25]を単純化し、興奮性シナプス結合強

度WE,i,jを一様な値に設定する (i.e.,WE,i,j = WE)。一方、抑制性シナプス結合強度WI,iは対数
正規関数に分布するように設定する [38, 39, 40]。

P (W ) =
1√
2πσ

exp

(
(log(W )− µ)2

2σ2

)
(4.3)

ただし、µと σは自然対数の変数となる平均と分散に相当し、ロケーションパラメータとスケー
ルパラメータとそれぞれ呼ばれている。分布のばらつきの効果を説明するために、その平均値
はそれぞれの実験においてWI = eµ+

1
2
σ2
として表現される。スケールパラメータを選ぶ度に、

ロケーションパラメータは µ = log (WI)− σ2/2として決定される。
それぞれの試行において出力層の神経細胞のダイナミクスはシミュレーションと実機回路で

それぞれ 200 sと 20 s間の計測を行う。電子ニューロンに注入する入力電流のセットを 3つ用
意し、出力層のすべての神経細胞で一貫性を持たせるために、統計的性質をそれらの平均値と
して計算する。

4.3.3 神経細胞に入力される電流同士の相関

本研究では、出力層の神経細胞が生成する同期発火の要因となる入力相関を定量化するため
に、i番目と j番目に注入される入力電流 (Ii(t)と Ij(t))を使って、入力電流の相関係数 ri,jを次
の式で求められる。

ri,j =
Cov(Ii, Ij)√

V ar(Ii)
√
V ar(Ij)

(4.4)

ここで、 Cov と V ar はそれぞれ入力の共分散と分散を示している。そのすべての組み合わせ
(i,j)に対して計算し、その後、相関係数の平均値を rの値とする。

4.3.4 神経細胞同士が出力する発火の相関

電子回路での同期指標として、互いの神経細胞の同期の度合いを調べる相互相関係数を算出
した。この相互相関係数 ρi,jは、時間窓Tごとにずらして、i番目と j番目の神経細胞のスパイ
ク列を

ρi,j =
Cov(νi, νj)√

V ar(νi)
√
V ar(νj)

(4.5)

で計算する。ただし、νi は、i番目の神経細胞での時間窓 T = 1.5 s ごとの発火時系列を示して
いる。i番目と j番目の神経細胞の組み合わせをすべて計算し、その後、その相互相関係数の平
均を発火相関係数 ρとする。
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4.4 実験結果

4.4.1 LTspiceを使った脱同期のシミュレーション

電子ニューロンを実機回路で行う前に、回路シミュレータのLTspiceを使ってシミュレーショ
ンを行う (Ver. IV, Linear Technology Corp.)。このシミュレーションを行う条件を表 4.1でま
とめている。

表 4.1: 回路シミュレーション (LTspice)と電子回路の実験で使用する条件。引用元については
付録を参照

パラメータ LTspiceシミュレータ 電子ニューロンの実機回路
Cmem 1 µ F 1 µ F

Cfb 4.7 µ F 47 µ F

Vlk 0.35 V 1.2 V

Vthr 0 V 0 V

Vpw 5 V 1.6 V

M1,M4,M5,M6,M7 nmos 2SK675

M2,M5 pmos 2SJ529

WE 146 µA 1 mA

WI -177 µA -1.25 mA

fE 7.5 Hz 8 Hz

fI 4 Hz 4 Hz

まず、抑制性シナプス結合強度が同じ値をとるケースを想定する (WI,k = WI)。図 4.6(A)は
共通性入力が含まれている割合 c = 0.77にしてラスタープロットをシミュレーションした結果
である。抑制性入力の全体に対して共通な抑制性入力の割合が高いため、出力層の神経細胞が
同期発火としているのがわかる。それに応じて、図 4.6(B)のCCGヒストグラムのゼロの時間
差に、はっきりとしたピークが見られる。
次に、同期発火を抑制するために、抑制性シナプス結合に不均一性を導入した。その抑制性

シナプス結合強度 {WI,i,k}はスケールパラメータ σ = 3.0に設定された式 (4.3)の対数正規分布
分布に従って分布している。その神経細胞の発火活動を図 4.6(C)のラスタープロットで示して
いる。一様な抑制性入力強度の条件で見られた同期活動 (図 4.6(A))が、はっきりと崩れてい
る。それに対応した CCGヒストグラムもゼロの時間差に、ピークがないフラットな構造が示
されている (図 4.6(D))。
より詳細に不均一な結合が同期の弱体化に効果的であることを調べるために、抑制性結合を

同じ値に保ちながら対数正規分布のスケールパラメータ σを変化させた (式 (4.3))。図 4.7(A)

を見ると、スケールパラメータ σの増加に伴い発火相関係数 ρが単調に減少している。また、
スケールパラメータ σの増加によって、出力層の神経細胞に注入される入力の相関係数 rが減
少している (図 4.7(B))。これらの結果より、式 (4.5)の理論と全く同じような線形性が得られ、
発火相関係数 ρとその入力電流同士の相関係数 rに比例関係がある。従って不均一な結合が入
力相関を低くし、神経活動の同期性を弱める主な要因として考えている。
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図 4.6: 電子ニューロンのシミュレーションで見られるラスタープロット及び相互相関関数 (CCG):

(A,C)10個の電子ニューロンの発火活動を表したラスタープロット (横軸:時間 [sec],縦軸:神経細
胞の番号)。(A)の場合では均一な抑制性シナプス結合 (σ = 0)に設定し、一方 (C)の場合では
対数正規分布に分布する抑制性シナプス結合 (σ = 3)に設定した。(B,D)(A,C)に対応するCCG

ヒストグラム。引用元については付録を参照
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図 4.7: 電子ニューロンのシミュレーションにおける抑制性結合のスケールパラメータ σの依存
性: (A)対数正規分布に分布する抑制性結合のスケールパラメータ σにおける互いの電子ニュー
ロンの発火相関係数 ρの依存性。全体の発火頻度に対する共通な発火頻度の割合を c = 0.77に
設定した。電子ニューロンの活動は入力電流 Iinの異なる 3つの条件で計測した。3つの計測
データを平均した値とをプロットし、さらにエラーバーをその標準偏差で表した。(B)スケー
ルパラメータ σにおける入力電流 Iin同士の相関係数 rの依存性。引用元については付録を参照

4.4.2 電子ニューロンにおける不均一な入力による脱同期

LTspiceの結果に基づいて、本実機回路では共通な抑制性入力によって同期発火を再現し、不
均一な抑制性結合が同期現象の抑制に効果的であることを示す。そこで、電子ニューロンにお
いて同期ダイナミクスを抑制するために、シミュレーションと同じ方策を適用する。実験条件
は表 4.1にまとめられ、そのパラメータの値はシミュレーションと少し異なる。
まず共通な抑制性入力が同期現象を引き起こすことを確認する。図 4.8(A),(C)は共通性入力

の頻度レベルが c = 0、c = 0.77の 2種類の場合においての電子ニューロンのラスタープロット
を示している。神経細胞に強い共通入力が与えられた時に、同期発火が観測される (c = 0.77)。
一方、入力に相関がない場合では非同期活動が観測された (c = 0)。それぞれに対応したCCG

ヒストグラムを見ると、c = 0.77では中央にピークがある (図 4.8(D))が、c = 0ではそれがな
かった (図 4.8(B))。この結果から共通な抑制性入力が電子ニューロンの同期発火を引き起こし
ている要因と言える。
次に強い共通入力の条件下 (c = 0.77)で電子ニューロンの脱同期実験を行う。シミュレーショ

ンと同じ方策で抑制性シナプス結合に対数正規分布を導入した。不均一性のレベルを式 (4.5)の
スケールパラメータ σで制御した。スケールパラメータ σ = 3.0にした電子ニューロンのラス
タープロットを図 4.8(E)に示す。同期発火を引き起こす一様な結合と比較して (図 4.8(C))、神
経活動が不均一性によって脱同期を引き起こした (図 4.8(E))。この脱同期された発火は図 4.8(F)

でのCCGの、フラットな分布からも確認できる。
不均一性のレベルに対する発火相関係数 ρの実験を行うために、平均の抑制性シナプスの強

度を一定にしながら、対数正規分布のスケールパラメータ σを変化させた。図 4.9(A)を見る
と、発火相関係数 ρがスケールパラメータ σの増加に伴い減少している。また神経細胞に注入
される入力電流の相関係数 rが図 4.9(B)に示すように下がっている。スケールパラメータ σの
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図 4.8: 電子ニューロンの回路実験で見られるラスタープロット及び相互相関関数 (CCG): (A,C,E)

電子ニューロンが生成するスパイクのラスタープロット。(A,C)の条件では、抑制性入力の大
きさが全て同じである (σ = 0)。(E)では対数正規分布に分布する抑制性入力強度に設定してい
る (σ = 3)。(A)では共通性ない入力を注入しているが (c = 0)、(C,E)では強い相関がある入力
を電子ニューロンに与えている (c = 0.77)。(B,D,F)(A,C,E)に対応するCCGのヒストグラム。
引用元については付録を参照
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図 4.9: 電子ニューロンの回路実験における抑制性結合のスケールパラメータ σの依存性: (A)

対数正規分布に分布する抑制性結合のスケールパラメータ σにおける互いの電子ニューロンの
発火相関係数 ρの依存性。全体の発火頻度に対する共通な発火頻度の割合を c = 0.77に設定し
た。電子ニューロンの活動は入力電流 Iinの異なる 3つの条件で計測した。3つの計測データを
平均した値とをプロットし、さらにエラーバーをその標準偏差で表した。(B)スケールパラメー
タ σにおける入力電流 Iin同士の相関係数 rの依存性。引用元については付録を参照

増加に伴い入力電流同士の相関係数 rが減少していることから、入力電流同士の相関係数 rと
発火相関係数 ρが比例関係が得られる。その結果より、式 (4.1)の理論と全く同じような線形性
が得られた。LTspiceのシミュレーションの結果を議論したとき、不均一な結合が入力相関を
低くし、その結果同期活動を弱める効果を得られた。実機回路でも神経細胞の同期が不均一な
抑制性入力によって効果的に抑制することが証明された。
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4.5 結言
本章は電子回路で不均一な抑制性結合による同期発火の抑制を検証するため、Axon-Hillock

回路を実装した。階層型ネットワークを簡略化するために、電子回路に注入される入力電流を
実機に搭載する前に、MATLABで仮想的に作成した。MATLABで作成された入力電流をファ
ンクションジェネレータに読み込ませ、電子ニューロンに注入した。これは、多くのシナプス
結合を伴う神経ネットワークのハードウエア実装を簡略化するためである。この回路で、抑制
性結合が一様な強い結合に設定した場合では、共通な抑制性入力によって電子ニューロンの同
期発火が観測された。そのあとに、抑制性結合に不均一性を導入することによってスパイク入
力の共通性が弱まり、回路シミュレータの LTspiceと電子回路の両方で同期現象の抑制に成功
した。
本研究で提案した脱同期の方法を、理論研究を基本にした入出力の関係を持つLIFモデル [47]

と同等な閾値線形モデルに適用した。quadratic integrate-and-fireモデルや Izhikevichモデル [84]

のような LIFモデルによって特徴づけられる神経ダイナミクスに関する限りでは、本研究で提
案した方法は有効であることを意味している。
神経情報処理の分野において、神経細胞群の非同期活動は同期活動と同様に利点がある。例

えば、大脳皮質ネットワークに見られる自発発火活動において、神経細胞が非同期発火の状態
であるため、情報容量は最大となる [73]。小脳にある下オリーブ核 (inferior olive nucleus)にお
ける非同期発火が動作処理と信号処理の誤差信号を忠実に伝達するのに必要不可欠であると考
えられている [74, 75]。一方、強い同期を持つ神経発火はてんかん発作や統合失調症のような
異常な脳活動の症状のひとつとして知られている [62, 63, 64, 68, 69, 70]。神経活動の同期を抑
える従来の研究に加えて、本章で提案したシステムは、(例えば、[79])、情報容量の拡張をし、
同期を抑制する 1つの方法として考えられる。
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大脳皮質に見られる自発発火活動は、外部入力がなくとも非同期な神経活動を維持する現象
である。このメカニズムは十分には理解されていなかったが、興奮性神経細胞の結合に対数正規
分布を導入した大脳皮質ネットワークモデルが、非同期活動を持続するには必要であった [26]。
しかし、その数理モデルでは、生理的に実測された興奮性神経細胞同士の相互相関 [21]が考慮
されていなかった。本研究では、寺前らによって提案された大脳皮質ネットワークの数理モデ
ルを基に、神経細胞同士の相互相関を考慮したモデルで、持続的な非同期活動を実現すること
を目的とした。そして、自発発火活動のシミュレーションだけでなく、電子回路上で物理的に
再現した。
第 2章では、興奮性神経細胞同士の相互相関を考慮した数理モデルについて解析した。少数

の強い結合と多数の弱い結合が共存するネットワーク、すなわち興奮性シナプス後電位 (EPSP)

が対数正規分布の特性を持つネットワークでは、自発的な非同期活動が持続するが、興奮性結
合間の正の相互相関を考慮すると、非同期活動が不安定になり、神経活動全体が異常同期を引
き起こした。それに加えて、ネットワーク内の一部の神経細胞の発火率が上昇した。このよう
に、生理条件で観測された興奮性結合間の相互相関に設定した数理モデルの結果は、大脳皮質
に見られる自発発火活動の特徴と乖離していた。そこで、持続的な非同期活動を実現するため
に、まず同期発火のメカニズムを解析した。生理実験で観測される神経細胞の同期現象は、抑
制性入力の高い相関によって引き起こされていることが報告されている [46, 47, 48, 49]。生理
実験の結果と同様に、興奮性結合間のネットワークに対数正規分布の高い相互相関を導入した
本研究の数理モデルでは、抑制性神経細胞の高いスパイク相関が異常同期の原因であることを
明らかにした。
第 3章では、興奮性神経細胞同士に高い相互相関を加えた数理モデルにおける同期現象の抑

制とそのメカニズムを解析した。前章の結果から同期現象は強い共通な抑制性入力によって引
き起こされるため、この共通入力を崩すような、抑制性結合の高い不均一性を新たに数理モデル
に追加した。この不均一な抑制性結合は、興奮性神経細胞に相関を持つ強い抑制性入力を受けて
いる時でさえ、その興奮性神経細胞の神経活動が異なる反応を導いた。大脳皮質ネットワークモ
デルや階層型神経ネットワークモデルにおいて、この不均一な抑制性結合が異常同期を弱め、大
脳皮質で見られるような持続する非同期活動を再現し、この抑制性結合の不均一性 [38, 39, 40]

を考慮する重要性を示した。
第 4章では、大脳皮質ネットワークモデルに見られた同期現象を抑制するメカニズムを電子

回路に実装した。第 3章までは、数値シミュレーション上で議論してきたが、ハードウエアの
実装により、物理現象として、同期現象の抑制を観測した。今回は複雑なネットワークではな
く入出力層のみで構成された階層型ネットワークを採用した。さらに電子回路に実装する際に、
入力層の神経細胞の結合を簡単にするため、興奮性スパイクと抑制性スパイクのみで構成され
た入力電流を設定した。まず、電子ニューロンに抑制性スパイクの同時入力を与えることによっ
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て、電子ニューロンの同期現象を再現した。その後に、この同期現象の抑制を検証するために、
抑制性入力を一様な入力強度から不均一な入力強度に設定する。これにより、それぞれの電子
ニューロンの反応に異なる影響をもたらし、電子ニューロン間の非同期現象が観測された。抑
制性入力の不均一性を制御するスケールパラメータの依存性を調べると、高い不均一性で入力
電流の相関が減少し、出力層の神経細胞のスパイク相関も同様に減少した。したがって、電子
ニューロンが同時入力を受けている時でさえ、抑制性入力の不均一性は入力相関を弱め、非同
期現象を再現した。この結果はRochaらの理論計算と一致することを示した [47]。
本研究が明らかにした、大脳皮質ネットワークモデルで見られる脱同期現象のメカニズムは、

脳神経系の病気に見られるてんかんの抑制や脳の発達過程の理解に寄与することが考えられる。
さらに、同期現象を抑制する方法は、情報量の拡張のような情報処理にも関連すると考えられ
る。この同期を抑制する手法とその原理は、異常状態を改善する研究や一様な抑制性結合が異
常な脳活動を引き起こす研究に貢献するものと考えられる。
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