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Abstract: In recent years, reservoir computing, which excels in parallel processing of time series data, has been attracting attention, but 

the network constructed using the neuron model we proposed earlier has not been examined for use as a reservoir layer. In this paper, we 

investigated the convergence of the output pattern when an arbitrary pattern is input, using the correlation coefficient calculated from the 

voltage waveform and the number of firings. As a result, it is reported that the output pattern convergence, which is one of the 

characteristics of the reservoir layer, was found to have convergence in the number of firing occurrences. 

 

１． まえがき 

近年，生体における脳の情報処理能力を工学的に再

現する脳型コンピュータの研究が進んでいる[1]．なか

でも，時系列データの並列処理に対してリザバーコン

ピューティングが注目されており，ニューラルネット

ワークをリザバー層として用いる研究が進められてい

る[2]．先に我々は，Λ形負性抵抗素子を用いたニュー

ロンモデルを提案しているが，本モデルを用いて構築

したネットワークをリザバー層として用いる検討を行

っていない．リザバー層が持つべき特性について定義

は行われていないが，一般的に過去の履歴情報に関わ

らず任意の入力に対して一定の出力パターンへの収束

性（echo state propaty）や，異なる入力パターンに対し

てそれぞれの出力パターンに異なる特徴を与えること

が出来る明瞭区別性が必要であると考えた．  

本稿では，先に提案しているパルス型ハードウェア

カオスニューロンモデル(以下 P-HCNM) [3]を用いてリ

ザバー層を構築し，任意のパターンを入力した際の出

力パターンが持つ収束性を，電圧波形および発火生起

回数により算出した相関係数を用いて検討したので報

告する． 

 

２． 本論 

 

図 1 リザバー層の構成(一部) 

 

図１に，本稿で検討したリザバー層の構成の一部を

示す．同図は，108個の P-HCNM から構成しており，

P-HCNM 同士を興奮性および抑制性シナプスモデルで

接続している．図中，P-HCNM は黒丸で示す．各 P-

HCNM はすべて同じパラメータであり，興奮性シナ

プスモデルおよび抑制性シナプスモデルも同様に結合

荷重値も同一のパラメータとして構成した． 

図 2 に，シナプスモデルの回路構成を示す．同図は

図 1 中に示した．興奮性および抑制性のシナプスモデ

ルに相当する．同図は OTA をベースに，外部信号に

より出力の ONおよび OFFを制御可能としたモデルで

ある．図中において，Pch-MOSFET のバルクは𝑉𝐷𝐷に，

Nch-MOSFET のバルクはグランドに接続している．な

お，今回用いた OTA の入力電圧範囲は0.7 ≤ 𝑉𝐴 ≤ 1.1

である．興奮性シナプスモデルとして用いる場合，

OTA の入力電圧𝑉𝐴は0.9 ≤ 𝑉𝐴 ≤ 1.1の範囲内で，抑制

性シナプスモデルとして用いる場合，0.7 ≤ 𝑉𝐴 ≤ 0.9

の範囲内で，任意の電圧値を入力した．なお，今回

Irefには 50uAを設定した． 

 

図 2 シナプスモデルの回路構成 

 

本稿で検討する際に用いた正規化相互相関(以下

NCC)を算出する際に用いる式を以下の(1)に示す． 

𝑁𝐶𝐶 =
∑ ∑ 𝐴(𝑥, 𝑦)𝐵𝑥 (𝑥, 𝑦)𝑦

√∑ ∑ 𝐴(𝑥, 𝑦)2∑ ∑ 𝐵(𝑥, 𝑦)2𝑥𝑦𝑥𝑦

(1) 
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式(1)中における Aは比較元の範囲，Bは比較対象の

範囲である．比較元の範囲は正弦波 2 周期目

(1ms~2ms)を入力した際の各 P-HCNM の出力電圧およ

び発火回数，比較対象の範囲は正弦波 1~5 周期目

(0ms~5ms)を入力した際の各 P-HCNM の出力電圧およ

び発火回数である．𝑥は P-HCNM の番号，𝑦は時間で

あり，範囲は 1ms間である． 

図 3 に，図 1 に示した P-HCNM の発火波形を示す．

シミュレーション条件として，本稿で検討したリザバ

ー層における任意の 2個の P-HCNMに周波数 1kHz波

高値 900µA の正弦波を入力した．その際，任意の

100µs 間の発火波形を示したものである．同図に示す

通り，縦軸は出力電圧，横軸は時間である． 各 P-

HCNM の出力電圧より NCC を算出する際は，位相の

ずれによる相関値の誤差発生を防ぐため，比較対象で

ある範囲 B において 10µs ずつ𝑦の時間をずらし， 

NCC の算出を行った．同様に各 P-HCNM の発火生起

回数により NCC を算出する際は，同図に示す通り， 

50µs ごとに±25µs 間に発火回数のカウントを行った．

範囲 Bにおける比較対象において，出力電圧より算出

する際と同様，50µs ずつ𝑦の時間をずらし， NCC の

算出を行った． 

 

図 3 任意のニューロンの発火波形 

 

図 4に，任意の 25個の P-HCNMの出力電圧および

発火生起回数により，正規化相互相関(以下 NCCとす

る)を算出した結果を示す．シミュレーション条件と

して，本稿で検討したリザバー層における任意の P-

HCNM 2 個に 1kHz900µA の正弦波を 5 周期入力した．

同図に示す通り，同一波形入力時における NCCを各

ニューロンの出力電圧により算出した際，比較対象と

比較元の入力信号が同位相時に NCCの値が高くなっ

ているが，0.5を下回る低い相関性であった．一方，

各ニューロンの発火回数により算出した際，比較対象

と比較元の入力信号が同位相時に 0.9を上回る高い相

関性であった．これは，本稿で検討したネットワーク

は，リザバー層の特徴の一つである収束性を有するこ

とを示している． 

 

図 4 任意の 25個のニューロンの NCC算出結果 

 

３． まとめ 

今回，先に提案している P-HCNM を用いてリザバ

ー層を構築し，任意のパターンを入力した際の出力パ

ターンが持つ収束性を，電圧波形および発火生起確率

により算出した相関係数を用いて検討を行った．その

結果，発火生起確率においてリザバー層が持つべき特

徴である収束性を持つことを明らかにした．  

今後は，形状や位相が異なる信号を入力させた際の

出力を測定することで，入力信号が区別可能なリザバ

ー層の構築を行う予定である． 
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