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Abstract: In recent years, reservoir computing, which excels in parallel processing of time-series data, has garnered significant 

attention. Previously, we investigated the use of networks constructed by P-HCNM as reservoir layers. However, it remained 

unclear whether past temporal information from time-series data was preserved within the network. Therefore, in this paper, we 

focused on the firing Frequency of P-HCNM to evaluate the reservoir layer and examine whether past temporal information is 

retained. Our results indicate that the network examined in this study does indeed preserve past temporal information. 

 

１． まえがき 

近年，時系列データの並列処理に優れているリザバ

ーコンピューティング(以下 RC)が注目されている[1]．

RCに求められる条件は明確でない[2]ものの，様々な物

理現象を用いた RCが活発に研究されている[3][4][5]．RC

の実装に用いる力学系は様々なものが提案されている

が，スパイキングニューロンを用いて構築可能である． 

先に我々は，P-HCNM[6]により構築したネットワーク

をリザバー層として用いる検討し，P-HCNM の発火生

起頻度において任意の入力パターンに対して一定の出

力パターンへの収束性を有することを明らかにした[7]．

しかし，ネットワーク内において過去の時系列データ

が保存されているか十分に検討を行っていなかった． 

本稿では，リザバー層内に過去の時系列データの影

響が保持されているか評価することを目的に，同時刻

にて複数個所に同一の信号を入力し，発火生起頻度の

伝搬状態に着目し検討を行ったので報告する． 

 

２． 本論 

図１に，今回構築したネットワークの構成を示す．

同図は，81 個の P-HCNM と 243 個のシナプスモデル

により構成されている．〇枠は P-HCNM，赤矢印は興

奮性シナプスモデル，青矢印は抑制性シナプスモデル

である．〇枠で示した P-HCNMの中でも，入力信号を

与えた P-HCNM は黒丸(A-0 および B-0)で，信号入力

P-HCNMからシナプスモデル 1経路分を隔てた隣接 P-

HCNM を橙丸(A-1 および B-1)で，2 経路を隔てた P-

HCNM を緑丸(A-2，A-2’および B-2)で，3 経路分を隔

てた P-HCNMを青丸(A-3)で示す．また，3経路を隔て

た P-HCNMの中でも，2つある信号入力 P-HCNMそれ

ぞれから 3 経路である P-HCNM を衝突 P-HCNM とし

て紫丸(CP)で示す．各 P-HCNMは，内部ポテンシャル

回路， Down Edge検出回路といった周辺回路を用いて

構成した．また，各 P-HCNMは 2個の興奮性および 1

個の抑制性シナプスモデルを用いて他P-HCNMと接続

した．また，81個それぞれの P-HCNMおよび 243個そ

れぞれのシナプスモデルは同一のパラメータで構築し

た． 

図 1 構築したネットワークの構成 

 

図 2 にネットワーク内における信号が入力された箇

所から 1~3経路伝搬したノードの P-HCNMの発火生起

頻度と入力電流を示す．同図は，横軸は時間，縦軸は

入力電流および発火生起頻度とした．シミュレーショ

ン条件として，ネットワーク内における任意の P-

HCNM2 個に同時刻で同一の信号を複数周期分入力し

た．同図は，そのうちの 2 周期分を示した．Iinは入力

電流，A-0および B-0は入力信号を与えた P-HCNMの

発火生起頻度，A-1 および B-1 は 1 経路目における P-

HCNM の発火生起頻度，A-2，A-2’および B-2 は 2 経

路目における P-HCNMの発火生起頻度，B-3は 3経路
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目における P-HCNM の発火生起頻度，CP は衝突 P-

HCNMの発火生起頻度である．同図に示すとおり，1経

路目，2 経路目，3 経路目における P-HCNM の発火生

起頻度において，経路を伝搬するにつれ，時間的に発

火生起頻度が減衰していることがわかる．また，信号

が入力された箇所から 3 経路伝搬している B-3 と CP

の発火生起頻度の比較を行った．同図に示すとおり，

B-3 における発火生起頻度は，最大値が約 20kHZ であ

るのに対し，CPにおける発火生起頻度は，最大値が約

50kHz である．以上より，本稿で検討したネットワー

クは，経路を伝搬するにつれ，時間的に発火情報が広

がり減衰していくことがわかる．また，複数個所に信

号を入力し，発火情報の衝突が起こった際に，過去の

履歴情報である発火情報が合成されることにより，発

火情報の衝突が起こっていない箇所に比べ，発火生起

頻度が高くなっていることがわかる．これは，本稿で

検討したネットワークが過去の履歴情報を保存してい

ることを示している． 

図 2 ネットワーク内における信号が入力された箇所

から 1~3経路伝搬した各 P-HCNMの発火生起頻度と

入力電流 

３． まとめ 

今回，リザバー層の評価として，同時刻にて同一の

信号を入力し，過去の履歴情報が保存されているか，

発火生起頻度に着目し検討を行った．その結果，発火

生起頻度において，本稿で検討したネットワークが過

去の履歴情報を保存していることが明らかになった． 

今後は，リザバー層の出力を用いて線形学習を行う

ことが可能なリードアウト層の構築および実装を行う

予定である． 
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