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Abstract: The latest research considers the LSI implementation of neural network models and their engineering application. We 

proposed separately-excited cell body model with input unit that converts the total current into a negative differential resistivity to 

consider the application of ANN. 

In this paper, we configure the associative memory model using the cellular neural network which neuron models combine 

another neuron models in the neighborhood distance. As a result, we clarify that it is able to recall the learned information when it is 

reduced the number of synaptic models. 

 

１． まえがき 

近年，神経回路網モデルの LSI 実装に関する研究が

進められている[1]．脳はニューロンとシナプスで構成さ

れる複雑な神経結合ネットワークにより優れた情報処

理を行うことができ，連想記憶や画像・音声認識等を

可能としている．脳の情報処理機構において，シナプ

スの結合強度が時々刻々と変化するシナプス可塑性が

重要な要素であると報告されている[2]． 

先に我々は，前ニューロン・後ニューロンの発振時

間差に依存して結合強度が変化する Spike Timing 

Dependent synaptic Plasticity(以下 STDP)
[3]を基に，全相

互結合型ネットワークを用いた連想記憶モデルを構築

した[4]．本モデルは LSI化を考慮した場合，ニューロン

数が増加するにつれてシナプス数が膨大となり配線が

複雑となるため，よりシンプルな構成が望まれる． 

本稿では，各ニューロンモデル[5]の近傍距離内に存在

するニューロンモデルに対してのみシナプスモデルで

結合するセルラニューラルネットワーク(以下 CNN)を

用いた連想記憶モデルについて検討を行ったので報告

する． 

 

２． 本論 

〈2･1〉 ニューロンモデル 

 Fig.1 に ANN を構築する要素の 1 つであるニューロ

ンモデルを示す．同図は，入力信号を総和し負性微分

抵抗値に変換可能な入力部と，生体のニューロンが出

力する電気パルスを模倣した信号を発振できる出力部

で構成している．図中，Λ形負性抵抗素子であるЯiと

Яo，静的なバイアスを得るためのMD，漏れ抵抗MR，

バイアスの変動を補助するためのMC，カレントミラー

の電流参照源となる MM，一次遅れ用キャパシタ Cd，

Λ 形負性抵抗素子に動的なバイアスを与えるためのキ

ャパシタ Cg，生体の膜容量に相当するキャパシタ Cm

としている．ЯiとЯoは並列接続しており，出力Voutは

膜容量Cmから得ることが可能である． 

 

 

Fig.1 Neuron model. 

 

Fig.2 Simulation results of neuron model. 

 

 Fig.2にニューロンモデルのシミュレーション結果を

示す．図中，横軸は時間，縦軸は上段が電流，下段が

電圧を示している．同図より，入力信号 Iinを入力する

と，キャパシタ Cd に蓄積した電荷を引き抜くことで

VDを減少させることができ，MΛPiがドライブする．こ

のとき，出力部においてキャパシタCgに電荷が蓄積さ
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れ VB が十分に大きくなっている場合，MΛPo もドライ

ブしΛ形負性抵抗素子Яiが動作する．すると電源から

Яi を通して出力部に電流を供給することができるよう

になり，発振を促すことが可能となる． 

 

〈2･2〉 連想記憶モデル 

 Fig.3に今回提案する連想記憶モデルのネットワーク

構成を示す．図中，Cell A~Cell Iはニューロンモデル，

VstimA~VstimIは各 Cell に対する入力信号を表している．

本連想記憶モデルは 9 個の Cell を用いたネットワーク

としており，STDP を基に非対称の時間窓特性を示すシ

ナプス可塑性をモデル化している．同図は各 Cell が結

合する近傍距離を定め，その距離内に存在する Cell に

対してシナプスモデルを用いて接続する CNN を構成

した．今回，隣り合った Cell に対して結合し，連想記

憶モデルを構築した．  

 

Fig.3 CNN. 

 

 Fig.4に想起時における各Cellの応答特性の一例を示

す．図中，横軸は時間，縦軸は電圧を示している．初

期条件として，Cell A~Cell Gに入力信号を与えて学習

を行った．学習後，入力情報を想起するために，学習

時に入力を与えた一部の Cell に信号を加えてシミュレ

ーションを行った．同図はCell A,Cell D,Cell Eの 3つに

入力を与えている．その結果，学習時と同様の出力パ

ターンを得ることが可能であることから，CNNを用い

たネットワークにおいても連想記憶モデルが構築可能

であることを示している． 

 Fig.5に連想記憶モデル中におけるCell Dのシミュレ

ーション結果を示す．図中，横軸は時間，縦軸は上段

が電流，下段が電圧を示している．同図より，他のCell

から入力される信号 Iin1，Iin2がニューロンモデル中の入

力部によって総和され，VDが減少し，負性微分抵抗値

に変換することで発振を誘発し，想起が可能となるこ

とを示している．このことは，入力信号を総和し負性

微分抵抗値に変換可能な入力部を付加したニューロン

モデルを用いることで，連想記憶モデルとして動作可

能であることを示している． 

 

Fig.4 Response characteristics. 

 

Fig.5 Simulation results of Cell D. 

 

３． まとめ 

 今回，脳型情報処理機構の LSI 化を考慮して，CNN

を用いた連想記憶モデルについて検討を行った．その

結果，入力信号を総和し負性微分抵抗値に変換可能な

入力部を付加したニューロンモデルを用いることで，

CNN を用いた連想記憶モデルの構築が可能であるこ

とを明らかにした． 

 今後は，VDECを通して IC化を行う予定である． 
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