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第1章 序論

近年の環境保全とエネルギー消費への意識の高まりから、これまで以上に低消

費電力かつインテリジェントな情報処理を行なうコンピュータの実現が期待され

ている。半導体プロセスの微細化は LSIの低消費電力化、高集積化へつながるた

め、微細化を進めることがその実現への近道といえる。事実、LSIの微細化によ

り、モバイル情報機器はバッテリ駆動時間を犠牲にせずより高速のプロセッサを

搭載するようになっている。一方で、半導体プロセスルールがナノスケールになっ

たことで、素子バラツキや環境雑音が回路特性に大きな影響を及ぼすようになっ

た。これまでゆらぎや雑音は半導体プロセスの面や半導体プロセスの後処理など

の面から多大なコストをかけて排除されてきたが、微細化と低電圧化によりさら

に厳しい状況になっている [図 1(1), (2)を参照]。微細化の極端な例として、単電

子トランジスタ (Single Electron Transistor, SET)と呼ばれる次世代情報処理デバ

イスをとりあげる。これは電子一つで制御できるトランジスタであり、現行のト

ランジスタと比較して格段に低い消費電力で動作する。しかし熱ゆらぎや微細な

電気的な変化によって電子トンネリングが起きてしまうため、低温 (数 K) かつ非

常に精度の高い製造技術が必要となる。

一方で生体のもつ脳は低消費電力でインテリジェントな情報処理が可能な系で

ある。ヒトの脳は非常に高度で複雑な処理が可能であるのに関わらず、10 W程度

の消費電力しかない。もしコンピュータでこの処理をエミュレートした場合、例え

ば、ヒトの脳の数分の一の大きさしかないネズミの脳のごく一部をエミュレート

するだけでも数千 Wもの消費電力が必要となる。通常の LSIはノイマン型アーキ

テクチャを用いてブール代数による計算を行なうコンピュータであり、脳 (ニュー

ラルネットワーク) が用いる計算方式とまったく異なることがその一因である。こ



6 第 1章 序論

(1) トランジスタのしきい値バラツキ

<集積回路における様々な雑音・ゆらぎ>

(3) ザリガニの感覚神経における雑音利用現象

LSIにおける特性バラツキや環境雑音を利用

雑音を利用する脳の仕組みに学んだ低消費電力LSIの開拓

(2) 電源、グラウンド、基板雑音 (4) コオロギの気流感覚毛

<生体における雑音利用現象>

図 1.1: 雑音を利用する脳の仕組みに学んだ集積回路の設計

こで脳の構造をできるだけ直接的にハードウェア化する手法として、C. Meadら

によりNeuromorphic Engineeringと呼ばれる開発手法が提案された。この手法を

用いた場合回路素子の特性を生かした設計であるため、低消費電力かつコンパク

トな回路となる。実際にその回路を試作して試験した場合、シミュレーションと

比較し性能が劣化する欠点がある。これは、トランジスタの特性を生かした設計

であるため、製造時のトランジスタの特性バラツキが直接回路性能に影響を及ぼ

す。また、環境雑音にも強く影響されるため、回路はシールドしたうえで雑音の影

響をできるだけ受けないよう設計を行なう必要がある。ここで生体のニューラル

ネットワークにおける基本演算素子であるニューロンを考える。この素子は生体
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内で生成される素子であるため、我々の半導体プロセスで製造されるトランジス

タと比較すると、特性バラツキが大きいことが容易に想像できる。さらに脳内に

は様々な機能を有するニューラルネットワークが無数にからみあうように存在し

ており、それらはお互い雑音源となる。このことからニューラルネットワークは常

に劣悪な環境にあり、本来の性能を発揮できていないということになる。ところ

が、これら雑音によって性能が上昇しているという実験結果が多数示されている。

例えば図 1(3)はザリガニの感覚神経の実験を示しており、この感覚系の SNRは雑

音がまったく存在しない環境より少し雑音が存在している環境の方が高くなった

という。図 1(4)はコオロギの気流感覚毛の写真である。この感覚系は空気分子一

つの動きをとらえることができるほど高感度だが、その感度の高さゆえ自らの熱

雑音さえ時折検出してしまうという。その熱雑音を用いることで本来検出できな

い微弱な分子の動きを確率的にとらえることができる。この実験結果が示唆して

いるのは、それらの特性バラツキ、雑音源がニューラルネットワークが正しく機

能するのに必要であるということだ。脳は自然環境を生き抜くため進化し適応し

てきたのだから、自然の雑多な環境で最も高い性能を発揮するよう進化した。図

1(3)および (4)を用いて説明した現象は「確率共鳴」として知られている非線形現

象であり、生体が雑音を積極活用していることを示すものである。この仕組みを

集積回路の設計に応用できれば、現在 LSIがさらされている雑音や特性バラツキ

による回路性能の劣化を改善できるかもしれない。

雑音や特性バラツキを積極利用して動作する集積回路を設計できたならば、そ

のメリットは多く存在する。特に、スマートセンサネットワークに代表される分

散ネットワークにおいて、それぞれの端末 (センサ) は限られたエネルギー供給で

動作することを要求されており、さらに設置される環境も一様ではなく、雑音に対

して充分な耐性をもつようマージンをとる必要がある。このような環境モニタセ

ンサに本手法を用いれば環境雑音を活用することができるため、有効である。セ

ンサに用いるものとして脳の視覚系に着目した。視覚系は微弱信号検出などのLSI

にとって有用な機能が多く存在し他の系と比較してネットワークの構造および機

能がよく研究されているため、回路化に適している。
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まず、網膜に存在する視細胞の生理学実験から得られた見地を元に「確率共鳴」

現象に着目し、その現象を用いて特に低い電源電圧で動作するロジックメモリ回

路を開発した。確率共鳴現象とは、系が本来応答できないような入力信号が与え

られた時、外部から中程度の雑音が与えられると入力の検出精度が最大になる現

象のことである。中でも双安定系は本質的に 2つの状態を保持する動作であるた

めロジックメモリ電子回路へ応用できる。今回ニューロンの動作を模擬した単純

な構成のロジックメモリ回路を作成し、その低電圧化と雑音利用の可能性につい

て検討した。その結果、提案回路は一般よりも低い電源電圧で動作するため通常

のラッチ回路で構成されたメモリセルと比較して 1/100程度の小さな消費電力で

動作する事が確認できた。さらに入力信号振幅が制限されている時、回路に雑音

を加えると確率共鳴の効果でエラー率が低減する事を回路シミュレーションによ

り明らかにした。

次に、暗画像検出に用いるイメージセンサへの応用を目的として、フォトセンサ

間の特性ばらつきを低減できる受容野ネットワークモデルを構築し、その理論解析

を行なった。微弱光検出には先に述べた「確率共鳴」が有効だが、フォトセンサ間

にバラツキがあるとそのバラツキまで確率共鳴により検出されてしまう。そこで

感覚神経に特有の「受容野」という概念をセンサ設計に応用する。単一のフォトレ

セプタ (センサ)の出力は網膜から外側膝状体 (Lateral Geniculate Nucleus, LGN)

を経て大脳の視覚野へと至る過程で多数のニューロンへ投影される。この投影され

る範囲を「受容野」とよびこれが素子間のバラツキを効果的に抑制している。ここ

で、「確率共鳴」と「受容野」をとりいれた数理モデルを構築し、これら二つの概

念により微弱光を効果的に検出でき SNRが最大になることを数値シミュレーショ

ンにより確認した。さらになぜ受容野の概念が素子間バラツキの抑制に効果があ

るのか、どの程度のサイズの受容野がハードウェア実装の時に最適なのかを理論

的に解明した。

また、網膜から得た視覚情報より眼球運動を制御する前庭眼反射 (Vestibulo Oc-

ular Reflex, VOR)と呼ばれる機能を元に、高速パルス密度変調を行なうアナログ

集積回路を設計した。VORとは頭が回転した時眼球を反対方向に回転させること
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で注視しているものがぶれないように補正する機能である。VORネットワーク内

に存在するニューロンは低速であり頭の回転速度に対して追従する事ができない。

しかし、複数個のニューロンに特性バラツキが存在しておりそれぞれ雑音の影響下

にあるとき頭の回転速度に対してネットワーク全体が追従できるようになる。こ

の機能を応用すると、低速だが低消費電力かつコンパクトな電子回路を複数集積

することで消費電力を抑えつつ必要な性能を得る事が可能となる。低速動作を目

的としたニューロン型 PDM電子回路を作成することで集積度に比例して処理周

波数が線形に増加する事を回路シミュレーションおよび電子回路実験により確認

することができた。

そして、網膜から脳の上丘 (Superior Colliculus, SC)へ至る経路での生理学実

験から、雑音を利用して位相同期を行なうオンチップクロック源回路の開発を行

なった。これは互いに完全に独立したニューロン同士が定常入力では同期せず雑

音入力により同期するという「雑音誘起同期現象」を利用したものである。ここ

で、周期的に発火するパルスニューロンを論理回路で用いるクロック発生器とみ

なし、クロック信号が必要な要素回路近傍にニューロン回路を分配する。その上

で雑音をチップ全体に与えることによりチップ内全てのニューロン回路が同期す

るため、位相遅れの無いクロック信号分配が実現できる。回路シミュレーション

および電子回路実験より、雑音を与えた時全てのクロック源回路が同期する事が

確認でき、また分配したいクロック周波数に対してノイズの周波数帯域は 1/2程

度で済む事がわかった。

最後に大脳の一次視覚野 (Primary Visual Cortex)に存在する負のフィードバック

を持ったニューラルネットワークより 1bit ∆-Σ型アナログ-デジタル変調器 (ADC)

を作成した。効果的に雑音をとりいれるため、トランジスタをしきい値以下でバ

イアスするサブスレッショルドCMOS集積回路の設計手法を用いている。回路シ

ミュレーションよりネットワーク回路は出力に含まれる低周波のノイズを高周波

に転送する「ノイズシェイピング」機能を持つためネットワークを構成しない回路

と比較して高い SNRを実現できた。また通常の雑音利用を行なわない 1bit ADC

と比較して 1/10程度の消費電力である事がわかった。
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第2章 極低消費電力で動作するロ
ジックメモリ回路

2.1 まえがき
近年、確率共鳴 [1, 2, 3]と呼ばれる非線形現象が注目を浴びている。この現象

は本来系が検出できない微弱信号を、雑音の力を借りて系が検出するという現象
であり、しきい素子を用いた（ダイナミクスを持たない）系 [4, 5, 6, 7], 単安定系

[6, 9], 双安定系（二重井戸ポテンシャル系）[10, 11]などにおいて観測されている。

また、電子工学の分野でも確率共鳴現象が多く確認されており、例えばカーボン

ナノチューブや単電子を用いた例 [12, 10, 11, 12]、半導体レーザーなどを用いた

例が示されている [2, 3, 4]。確率共鳴現象は、主に微弱信号の検出に応用できる

と考えられている [3, 6, 7]が、中でも双安定系 [15, 8] での確率共鳴現象は単に微

弱信号検出のみならず、系本来の 2つの安定点を有するという性質を応用するこ

とでロジックメモリに利用できそうだ。例えば電源電圧が低すぎて入力信号が与

えられても正しく回路の内部状態が書き換わらないような場合でも雑音を利用す

ることで確率的に正しく動作するかもしれない。ここで、エラー率を低く保つよ

りも消費電力を少なくすることが要求される環境であれば確率共鳴を利用したロ

ジックメモリは有効だと考えられる。

我々は一つのオペアンプを用いて簡単に回路化できる二重井戸ポテンシャル系

を提案した。その二重井戸ポテンシャル系の電子回路実験において、本来内部状

態を書き換えることができないような振幅の書き込みデータであっても雑音の助

けを借りて確率的に正しく内部状態を書き換えることができるという確率共鳴を

確認した。実験をできるだけ簡素に行なうためオペアンプを用いて電子回路を作
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(1)系の二重井戸ポテンシャル.

(2) 雑音 n(t)の標準偏差 σ = 0.06.
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(4) σ = 0.22

図 2.1: 二重井戸ポテンシャル系における確率共鳴.

成した。一方、ロジックメモリとしてLSI内で用いる場合トランジスタ数は少ない

方が好ましいため、集積化を念頭に置いたシミュレーションにおいてはオペアン

プのかわりに五つのトランジスタから構成されるOTAを用いて回路化した。この

回路の消費電力は主にOTAのバイアス電流によって決まるため、バイアス電流を

トランジスタのリーク電流のオーダーまで低減して低消費電力化を図った。まず、

提案回路がロジックメモリとしての基本的な機能 (内部状態の書き換え、保持) を

有していることを回路シミュレーションより確認した。次に、確率共鳴現象を観

測するため、微小振幅の書き込みデータを与えた場合のシミュレーションを行なっ

た。雑音を与えることで確率的にエラー率が低減するという典型的な確率共鳴の

特性が得られそうだ。今回提案した「テイル電流制限型ロジックメモリ回路」の

消費電力は通常のメモリ回路と比較してテイル電流が制限されているぶん低くな

ると考えられる。さらに消費電力を削減するべく、提案回路の電源電圧をトラン

ジスタのしきい電圧近くまで低減しその影響を調査する。通常のロジックメモリ
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回路は二つのインバータから構成されているため電流パスが二つだが、二重井戸

ポテンシャル系をOTAを用いて回路化した場合電流パスが一つであるため、通常

のロジックメモリ回路より低い消費電力で動作すると考えられる。

2.2 しきい系における確率共鳴
系に与える入力信号が微弱であるとき、本来検出できないはずの入力信号が系
に雑音を与えることで検出可能になる。この現象は確率共鳴と呼ばれる。図にし

きい系における確率共鳴のイラストを示す。図に示すように正弦波入力を与えた

時、系はしきい値を超えるなら 1を出力し、超えないなら 0を出力する。入力信号

の強度がしきい値よりも小さいと、系は入力信号を検出できない。

2.3 二重井戸ポテンシャル系における確率共鳴
古典アナログニューロン単体のダイナミクスは

τ
du

dt
= −u+ f (input) , (2.1)

のように記述されることが多い（uは膜電位, τは時定数, f(·)は非線形応答関数）。

本稿では、少々天下り的であるが、以下のようなダイナミクス

τ
du

dt
= −u+ fβ(u− I), (2.2)

を考える。ここで、fβ(·)はスロープ βのシグモイド関数, I は外部入力信号であ

る。βが十分大きいと仮定すると、u > I の場合は u → 1, u < I の場合は u → 0

で安定する。よって、この系は双安定系であると容易に推測できる。

次に、この系のポテンシャル関数Hを求めてみよう。系が安定であることを示

すためには、
∂H

∂t
=
du

dt
· ∂H
∂u

< 0, (2.3)



14 第 2章 極低消費電力で動作するロジックメモリ回路

を満足する関数Hが求ればよい。その一つの条件は

∂H

∂u
= −τ du

dt
, (2.4)

である。上式に (2.2)を代入すると

∂H

∂u
= u− fβ(u− I), (2.5)

を得る。これを uで積分すれば、この系のポテンシャル関数

H =
1

2
u2 − 1

β
ln(exp(βu) + exp(βI)) + C, (2.6)

が得られる（Cは積分定数）。

求めたポテンシャル関数のプロット例を図 2.1(1)に示す。外部入力 I の大きさ

に応じて、uの状態 0と 1の間のポテンシャル障壁の高さが変化する。I = 0.5の

場合（図 2.1(1)-(a), (c)）、uの状態 0と 1の間に最も高いポテンシャル障壁が存在

する。この障壁を越えるような入力が与えられない限り、系は現在の状態を保持

する。状態を変化させるためには、外部入力 Iの大きさを 0または 1にして、障壁

をなくせばよい。たとえば、外部入力として振幅 1 pp, オフセット 0.5の周期信号

を与えれば（Iは 0～1）、I = 0のときに uが状態 1へ遷移し、I = 1のときに uが

状態 0へ遷移するはずである。また、たとえ障壁が残っていても、適度な強度の

外部雑音を Iに加えることにより、状態を確率的に遷移させることが可能である。

たとえば、外部入力が振幅 0.6 pp, オフセット 0.5の周期信号（I は 0.2～0.8）で

あったとする。図 2.1(1)-(b), (d)は、それぞれ I = 0.2, 0.8におけるポテンシャル

の様子を表す。このように障壁が低い状態で、ポテンシャル障壁がなくなるよう

な強度の雑音を Iに加えると、Iの大きさに応じて状態を確率的に遷移させること

ができる。たとえば、I = 0.8のときに状態 0に遷移する確率が高く、I = 0.2の

ときに状態 1に遷移する確率が高くなるような強度の雑音を与えれば、外部入力 I

の増減に追従して uの状態が遷移するようになるだろう。さらに雑音強度を増や

すと、外部入力の大きさに関係なく状態が遷移するようになる。上記のような現

象は、一般に「二重井戸ポテンシャル系における確率共鳴」とよばれる。
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図 2.2: 二重井戸ポテンシャル系の確率共鳴曲線.

式 (2.2)のモデルを用いた確率共鳴の数値シミュレーションを行った（τ = 10−3,

β = 20, I = A · sin (2πf0t) + B + n(t), A = 0.2, f0 = 1 Hz, B = 0.5）。n(t)

は標準偏差 σのガウシアンノイズである（帯域制限: 100 Hz）。図 2.1(2)-(4)に

σ = 0.06, 0.15, 0.22のときの uおよび外部入力 Iの時間変化を示す。雑音の標準偏

差が小さいとき（σ = 0.06）は、ポテンシャル障壁が消える確率が低く、よって u

の状態が遷移する確率も低い [図 2.1(2)]。図 2.1(3)に示すように、雑音の標準偏差

を大きくする（σ = 0.15）と、外部入力（1 Hzの正弦波入力）の増減に追従して

uの状態が遷移するようになる（Iが高いと uが 0, Iが低いと uが 1に遷移する）。

これがこの系で確率共鳴が最も強く起きている状態である。さらに雑音の標準偏

差を大きくすると、外部入力信号は雑音に埋もれてしまい、uは状態 0, 1の間を

ランダムに遷移するようになる [図 2.1(4)]。

雑音の標準偏差（σ）およびシグモイド関数のスロープ βに対する系の SNR（≡

10 log10 S(f0)/B(f0); S(f0), B(f0)はそれぞれ uの PSDの f0におけるシグナルお
よびバックグラウンドレベル）の変化を図 2.2に示す。σを大きくすると SNRが

増加し、σ = 0.2で SNRが最大（約 10 dB）となった（β = 20の場合）。σをさら

に大きくすると、SNRが徐々に減少するという, 典型的な確率共鳴特性が得られ

た。また、βを大きくすると（β = 50, 500）、SNRが最大となる σの値が大きくな

り、SNRの最大値が小さくなった。これは βの増加によりポテンシャル障壁が高
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図 2.3: OTAを用いて構成したテイル

電流制限型ロジックメモリ回路
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図 2.4: 提案回路における Vintのヌルク

ライン

くなり、状態遷移が起きにくくなるためである。よって、高い SNRを低雑音環境

下で得るためには、小さな βを選ぶ必要がある。

2.4 テイル電流制限型ロジックメモリ回路
導入した二重井戸ポテンシャル系をOTAを用いて電子回路化した。図 2.3に回

路図を示す (動作原理は [22]を参照) 。まずこの回路が双安定系であることを示す

ため、回路の内部状態 Vintのヌルクラインを電子回路シミュレーションから求め

た。ただし TSMC 0.18 µmパラメータを用い、Vdd = 1.8 V, Vb = 0 Vとした。

トランジスタサイズは L = 0.18 µm, W = 0.27 µmである。図 2.4にその結果を

示す。Vinが 0から 0.4 Vの範囲にあった場合 [例えば図中点線 (a)の場合] ヌルク

ラインとの交点は Vint = Vddのみに存在する。この点は安定な固定点であるため

Vint = Vddとなる。Vinが 0.4 Vから 1.7 Vの範囲にあった場合 [例えば図中点線 (b)

の場合]交点は三つ存在する。ただし、図中黒丸 (1)で示された固定点は不安定で

あり安定な固定点はその他の二点であるため、Vintはその二点のどちらかで安定す

る。Vint ≈ 1.8 Vの場合 [図中 (c)の場合] 安定な固定点は Vint = 0のみである。以

上のことから安定点は Vint = 0および Vddの二点であり、この系は双安定系とい



2.5. テイル電流制限型ロジックメモリ回路における確率共鳴現象 17

える。

次にメモリ回路として機能していることを確かめるため、“0”、“1”の書き込み

データDを入力電位 Vinとして与え内部状態 Vintが書き換わったこと、および内

部状態 Vintを正しく保持できたことをシミュレーションより確認した。書き込み

開始信号W としてオフセット 0.9 V、周期 0.25 s、振幅 0.9 Vのパルス電圧を、書

き込みデータDとしてオフセット 0.9 V、周期 1 s、振幅 0.9 Vのパルス電圧を与

えた。W = “0”の場合 (Vin = Vdd/2の場合) 正しく出力が保持できたかどうかを

観測した。図 2.5 (a)がそのシミュレーション結果である。図 2.5 (a)の上段が Vin

の時間変化、下段が Voutの時間変化である。図 2.5 (a)より、Vinによって Voutは

正しく書き換えられそののち出力が保持されたことが確認できた。

2.5 テイル電流制限型ロジックメモリ回路における確率
共鳴現象

前章で電流制限型ロジックメモリ回路が正しく動作したことを確認できたので、

この回路における確率共鳴現象を観測した。回路シミュレーションは前章と同様

の条件で行なった。ただし、確率共鳴を観測するために Vinの振幅を 0.7 Vとし、

さらに雑音電圧 Vnを Vinに加算した電圧 V ′
in(= Vin + Vnを入力信号として与えた。

ここで Vnは 100 Hzの帯域制限をかけたガウシアンノイズ電圧 (平均 0 V、標準偏

差 σ = Vs V) である。

まず、雑音の標準偏差 Vsを大きくすることで出力電圧が確率的に応答する様子

を示すため回路の入出力電圧（V ′
in, Vout）の時間変化を観測した。図 2.5(b)から (d)

は Vs = 0.05 V, 0.15 V, 0.3 Vにおける回路シミュレーション結果である。各図（b

～d）において、上段が V ′
inの時間変化、下段が Voutの時間変化を表す。Vsが 0.05

Vの場合、Voutが遷移する確率は 0.2程度であった [図 2.5(b)]。図 2.4から 1に遷移

するのに必要なVinは 0.4 V程度、0に遷移するのに必要なVinは 1.75 V程度であっ

た。一方回路シミュレーションで用いた Vinはオフセット 0.9 V, 振幅 0.7 Vのパル

ス波（Vin = 0.2 V～1.6 V）であったため、Voutが 0に遷移するために必要な Vnは
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図 2.5: 雑音の標準偏差 Vsを変化させたときの Vin, Voutの時間変化

+0.15 V（Vinが 1.6 Vのとき）である。よって、Vsが 0.05 Vの場合、Vnが 0.15 V

を越える確率が低く、その結果、Voutが遷移する確率も低い [図 2.5(b)]。Vs = 0.15

Vの場合、Vnが 1.75 Vを越える確率が図 2.5(b)よりも高く、その結果、Voutが遷

移する確率も高かった [図 2.5(c)]。ここで重要なことは、Vinが低いときに Voutが

Vddに遷移する確率が高く, Vinが高いときに Voutが 0に遷移する確率も高い, とい

うことである。つまり、ここで用いた Vinは本来、状態遷移をさせるために必要な

振幅を持っていないにも関わらず、雑音によって、Vinが低い（高い）ときに状態

が “確率的に”Vdd（0）に遷移するのである。この状態で確率共鳴が最も強く起き

ている。さらに Vsを大きくした例を図 2.5(d)に示す（Vs = 0.3 V）。この場合 “1”
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図 2.8: 電源電圧依存性

の書き換え信号が与えられた時 Voutは “0”になったものの、保持電圧である Vdd/2

が与えられた時 Vout“1”へ遷移したため、エラー率が高いと推測できる。これは、

V ′
inにおける雑音レベルが信号レベルを大きく上回っているためである。

以上のことを踏まえてエラー率が雑音強度に対してどのように変化するかを計

算した。エラー率は Vin = Vdd/2のとき反転書き込みデータと Vintが同じ論理値で

あったかどうかを 1000回測定して算出した。雑音の標準偏差 Vsを 0から 0.3 Vま

で変化させた時のエラー率を図 2.6に示す。最低のエラー率は 2%（Vs =0.13 V）

であった。

今回作成したサブスレッショルド領域で動作させた提案回路の消費電力を算出
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図 2.10: ラッチ回路と提案回路におけ

る消費電力の電源電圧依存性

し、同じ電源電圧のラッチ回路の消費電力と比較した。提案回路の消費電力は 150

pWであったのに対し、ラッチ回路の消費電力は 14.6 nWであったことから本提

案回路はラッチ回路と比較して大幅に消費電力を削減できたといえる。

2.6 テイル電流制限型ロジックメモリ回路の電源電圧依
存性

提案回路はラッチ回路と比較して低消費電力であったので、さらなる低消費電力

化を検討するため電源電圧をトランジスタのしきい値近くまで低減した。TSMC

0.18 µmパラメータを用い、Vb = 0 Vとした。トランジスタサイズは L = 0.18

µm, W = 0.27 µmとした (m1のみ L = 1.8 µm, W = 0.27 µm) 。図 2.7に Vdd =

0.5 Vとしたときの Vinと Voutのヒステリシス特性を示す。図 2.7に示されたよう

にヒステリシス幅および電圧振幅は 0.3 Vおよび 0.4 V程度だった。このヒステリ

シス幅および電圧振幅によって不良セルの数が決まるため、電源電圧を低減した

ときこれらがどう変化するかを計算した。図 2.8にその結果を示す。図 2.8のよう

にヒステリシス幅および電圧振幅は電源電圧に対してほぼリニアに変化した。こ

こで、モンテカルロシミュレーションを行ない 100個のメモリセルのうち正しく

動作しない不良セルがいくつあったかを計算した。ただしNMOSおよびPMOSト
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図 2.11: 提案回路のモンテカルロシミュレーションの結果

ランジスタのしきい値の標準偏差をそれぞれ 16.5 mV, 20.1 mVとした (m1のみ

6.35 mVとした)。比較のためラッチ回路における不良セルの数も同様に計算した。

図 2.9にその結果を示す。OTAを用いて構成したメモリ回路の場合、不良セルが

0個であった電源電圧の下限は 0.5 Vだった。一方、ラッチ回路の場合は不良セル

が 0個であった電源電圧の下限は 0.2 Vだった。ここで Vdd = 0.5 Vとした提案回

路と Vdd = 0.2 Vとしたラッチ回路の消費電力を比較するため、電源電圧に対する

消費電力依存性を計算した。図 2.10にその結果を示す。提案回路の消費電力は常

に 20%から 40%ほどラッチ回路より低かった。ただし、不良セルが 0個であった

場合を提案回路とラッチ回路について比較したとき、ラッチ回路の消費電力 (Vdd

= 0.2 V) が 5.9 pWだったのに対し提案回路の消費電力 (Vdd = 0.2 V) が 14.4 pW

となった。この結果から電源電圧を可能な限り下げる手法は本提案回路に効果的

でないことがわかった。次に Vdd = 0.5 Vの場合の提案回路の動作周波数を見積っ
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た。Voutの立ち下がりおよび立ち上がり時間を算出し、そのヒストグラムを求め

た。図 10にその結果を示す。ただし、図 10の (a), (b)が立ち下がり時および立ち

上がり時の Voutの時間変化 (100回試行)、(c), (d)がそれぞれ立ち下がり時間およ

び立ち下がり時間のヒストグラム (1000回試行) である。立ち下がり時間は最大で

100 µs程度だったのに対し、立ち下がり時間は最大で 200µs程度であった。この

ことからこの電源電圧において本回路は 5∼10 kHzで安定して動作することがわ

かった。また、図 9から Vdd = 0.5 Vのときラッチ回路より 40%程度低い消費電力

で動作するため、5∼10 kHzで性能要求を満たす極低消費電力アプリケーションに

おいて本提案回路はラッチ回路より有効である。

2.7 まとめ
バイアス電圧をトランジスタのしきい電圧以下に設定したOTAを用いてロジッ

クメモリ回路を作成し、その回路において確率共鳴を観測した。我々は以前 [22]に

て確率共鳴実験を行なうための二重井戸ポテンシャル系を提案し、その電子回路

実験から確率共鳴を観測した。今回、同様の系を集積回路へ応用するため五つの

トランジスタから構成されたOTAを用いて電子回路化した。電子回路実験と同様

に確率共鳴現象を観測することができ、エラー率は最低で 2%であった。回路のテ

イル電流をトランジスタのリーク電流と同等に抑えることにより低消費電力動作

を実現した。Vdd = 1.8 Vのとき二つのインバータで構成されるラッチタイプのロ

ジックメモリ回路は 14.6 nWの消費電力であるのに対し、本提案回路は 150 pW

の消費電力であった。したがって狙い通り回路の消費電力を大幅に消費電力を削

減できた。また提案回路における確率共鳴現象を観測した。入力振幅を意図的に

制限した場合、この系は書き込みデータを正しく取り込めなかったため系の内部

状態は変化しなかったが、中程度の大きさの「ゆらぎ」を与えた場合、高い確率

で正しく系の内部状態が変化した。雑音振幅を変えたとき内部状態が正しく書き

換わる確率を計算した結果、古典的な二重井戸ポテンシャル系と同様の確率共鳴

曲線が得られた。最後に、バイアス電圧だけでなく電源電圧もトランジスタのし
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きい電圧近傍にすることでさらなる低消費電力化を図った。Vddが 0.5 Vの場合提

案回路の消費電力は常に 20から 40%程度低かったため、同じ Vddで比較した場合

有利といえる。例えば、Vdd = 0.5 Vにおいて、提案回路の消費電力がラッチ回路

の消費電力より 40%程度低くなった。
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第3章 暗画像検出のための生体網膜
モデル

3.1 まえがき
近年確率共鳴と呼ばれる現象が、主に微弱信号検出への応用 [1]を主眼に、電子

工学の分野で着目をあびている。近年の様々な研究成果から、幅広い電子工学系
(レーザー [2, 3, 4]、非線形回路 [6, 7, 8]、∆−Σ変調器 [9]、量子回路 [10, 11, 12])

でこの現象が発現することがわかってきた。雑音やゆらぎは「邪魔者」とみなさ

れるのが常であり、電子回路設計者はそれを可能な限り排除しようとする。しか

し、この確率共鳴現象をうまく電子回路設計に持ち込むことができれば、雑音を

有効活用して機能する新しい種類の電子回路設計手法が確立できるかもしれない。

雑音利用の例として生物の神経系における生理学実験に着目した。特に暗画像

検出をするうえで生体の視覚系での微弱信号検出の仕組みを応用することは重要

だ。近年、Funkeらは猫の第一視覚野における視覚経路において、不必要なラン

ダムな活動を抑え SNRを高く保ちつつ信号検出の精度を高くするという SRに似

た過程を有効利用していることが確認された [16]。その仕組みについては完全に

明かにされていないものの、i) 雑音強度の最適な設定なしに起きる SR [9]は非常

に基本的なメカニズムによるものであること、ii) 網膜のフォトレセプタから皮質

ニューロンに至る視覚経路には極めて大きな受容野が存在していることの二つは

前提条件として考えてもよいだろう。Funkeらの実験結果とこの前提条件から得た

仮定を確認するため、受容野の仕組みをとりいれたニューラルネットワークモデ

ルを構築した。今回の目的は、このモデルの特性を雑音強度、受容野の広さ、特

性バラツキについてその依存性を確かめることである。
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図 3.1: 雑音強度の調節を必要としない確率共鳴 (SR) [9]

この章は以下のような構成になっている。第 2節において、Collinsらが提案し

た “SR without tuning”の要旨を説明する。第 3節において提案するニューラル

ネットワークを説明する。このネットワークは第 4節において数値シミュレーショ

ンによって評価される。特性バラツキをもつネットワークにおいて、ニューロンの

うける雑音強度だけでなく受容野の大きさについてもある最適値があることを示

す。第 5節でシミュレーション結果をまとめる。さらに 6節において、この現象の

理論解析をする際の方針を説明し、7節において算出が難しい相関係数のかわりに

エラー関数を評価関数として導入する。8節で導入したエラー関数を用いてエラー

の理論式を導出し、9節でシミュレーション結果と理論式の整合性を確認する。
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3.2 しきい系で構成したアレイネットワーク
図 3.1にしきい系のモデル図を示す [9]。図中において円で描かれているのはし

きい素子である。このしきい素子はしきい値を有しており、素子に与えられた入力

信号の大きさがしきい値より小さい場合は 0、大きい場合は 1を返す素子である。

図に示すようにこのしきい素子をN 個配置し、全てのしきい素子に共通の入力信

号 (< しきい値) を与える。そして全てのしきい素子の出力を加算平均し、それを

この系の出力とする。このとき、しきい素子に雑音が与えられていない場合は全

てのしきい素子の出力は常に 0であるためそれを加算平均したものである系の出

力も 0である。そのため、入力信号と出力信号の相関係数は 0である。次にしき

い素子に素子ごとに独立した雑音が与えられている場合を考える。雑音強度が充

分小さい場合は雑音が与えられていない場合と同じ結果である。しかし、中程度

の大きさの雑音が与えられている場合、いずれかのしきい素子において入力信号

と雑音の加算値が素子のしきい値を超える。入力が大きい場合その加算値がしき

い値を超える確率が高くなり、入力が小さい場合その加算値がしきい値を超える

確率が低くなる。入力が小さい場合でもしきい値を超える確率はあるものの、素

子の出力を加算平均するときに、そのような素子間に相関のない出力は排除され

る。その結果、系の出力は入力と高い相関を持つ。大きすぎる雑音が与えられて

いる場合、全ての素子において入力信号の大きさと無関係にしきい値を超えるた

め系の主力と入力の相関は低くなる。

雑音を系に与えたときに相関が高くなることを確認するため数値シミュレーショ

ンを行なった。Collinsらは [9]においてFitzHuge-Nagumoニューロンモデルがしき

い素子として用いたが、より単純なMcCulloch-Pittニューロンを用いた。図 3.1(b)

に雑音強度を変えたときの相関係数の大きさをプロットした。ただし素子数N =

1, 10, 100の場合の結果である。いずれの場合でも雑音強度が低いとき相関値は低

いが、中程度 (約 0.2) のとき相関値は最大となり、それ以上のときゆるやかに減

少した。またN が多くなるにつれ相関係数の最大値も高くなったことが確認でき

た。それに加えて大きな雑音を与えたときに生ずる相関係数の落ち込みが小さく



32 第 3章 暗画像検出のための生体網膜モデル

(I) without variance

(II) with variance

(a) weak noises (b) moderate noises (c) strong noises

(d) weak noises (e) moderate noises (f) strong noises

図 3.2: SRを用いた 2D画像の検出例

なった。つまり、充分な数のニューロンを用いれば雑音強度に依存せず (最適な雑

音を与えることなく)微弱な入力信号を検出できるということだ [9]。

この SRのアイディアをイメージセンサに応用することを考える [6]。図 3.1(a)

に示されたような SRモデルを 1ピクセルに対応させて、2Dのアレイネットワー
クを構築する。このアレイは暗画像 (サブスレッショルドの入力信号)を受ける。

そのため、外部雑音が与えられない場合出力信号は常に 0である。雑音強度が増

加するにつれ、徐々に出力信号が表われる。図 3.2(a)から (c)に 2Dアレイネット

ワークのシミュレーション結果を示す。説明したように、雑音がない、または微

弱な場合画像は認識できないが、中程度の雑音を与えることではっきりと画像を

認識できる。強すぎる雑音を与えた場合中程度の雑音を与えた場合より視認しづ

らくなったことを確認できた。ここで各ピクセルにランダムなオフセットが存在

している場合を考える。この場合、各しきい素子は微弱な入力信号だけでなくそ

のオフセットまで確率共鳴により雑音を用いて増幅してしまう。その例を図 3.2(d)

から (f)に示す。図に示されているように、(a)から (c)と比較するとランダムオ

フセットの影響で SNRが低下していることがわかる。つまり、SRは暗画像検出

などの微弱信号検出に有用だが、このままイメージセンサとしての応用した場合

フォトダイオードに存在するランダムオフセットも SRの効果で検出してしまう。



3.3. 近傍結合を持つしきい系で構成したネットワーク 33

x

O(x)

(b)

ξ

I(x)

(c)

(a)

optical input

output

noises

ξ

x

R(x)

x

I(x)

optical input

output

R(x)

V(x)

O(x)

x

I(x) + δ

x

V(x)

I(x) + δ

optical input

output

δ δ δ

ξ ξ

pixel pixel
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SRアレイ、(c) 提案ネットワークモデル

3.3 近傍結合を持つしきい系で構成したネットワーク
図 3.2に 3.6章において説明したモデルを用いて構築した 1Dネットワークを示

す。図 3.2 (a), (b)にN = 1, N > 1のときの 1Dネットワークである。入力信号は

個々に雑音を受けているしきい素子に与えられる。N = 1のとき 1ピクセル内の

しきい素子の数は一つである。この場合 3.6章で説明した通り相関値は低いと考え

られる。N > 1において 3.1には含まれていた平均加算を行なう素子 (Σ と書かれ

たシンボル) については省略している。ひとつの入力は 1ピクセル内の複数のしき

い素子に与えられる。そしてそれぞれの出力は各ピクセルごとに加算平均されて

セル出力となる。図 3.2(c)は提案する 1Dネットワークである。
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図 3.4: 1D提案モデルのシミュレーション結果

相関係数を上昇させるため、図 3.3(b)に示されるように各ピクセルに複数の

ニューロンを用いて構成した構造 (図はN = 3の場合) を考える。この場合、相関

係数は確かに上昇しN を大きくすることで最もよい結果が期待できるものの、1

ピクセルあたりに含まれる素子の数が多いため、集積度が低くなるのが問題であ

る。それに加えて、この構成の場合 3.6章で説明したようにランダムオフセットを

本質的に除去することができない。ここで相関係数を高く保ちつつさらに集積度

も高いことを目的として図 3.3(b)で示された構造をかさねあわせた構造のモデル

を提案する [20]。3.3(c)にその提案モデルを示す。ここでしきい素子は隣り合った

セル同士で共有している。そしてその共有している範囲を、生物学との類似から

受容野 (receptive fields, RFs)と呼ぶ。この図中では 3.3(b) (N = 3) の構造が隠さ

れている (図の実線と丸で描かれている)おり、しきい素子は隣り合ったセル間で

共有している。

図 Fig. 3.3(c)において、光学入力の分布は I(x)で表現され、フォトレセプタに

与えられている。フォトレセプタの出力分布は I(x) + δ(x)で与えられる。ここで

δ(x)は空間的にランダムな信号 (ランダムオフセット)でありm ·N(0, 1)で与えら
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える。 [[N(0, 1)は平均 0分散 1のガウスシアンノイズである]。フォトレセプタと

しきい素子間の結合を介して与えられるニューロンへの入力は

R(x) =

∫
(I(X) + δ(X)) · g(X − x) dX, (3.1)

g(x) =
1√
2πσ

exp

[
− x2

2σ2

]
,

で与えらえる。ここで σは受容野の大きさを表わしている。よってMPニューロ

ンの出力分布は

V (x) = H(R(x) − ξ(t)), (3.2)

である。ここでH(·)はステップ関数であり、また ξ(t)は時間的にランダムな信号

(A ·N(0, 1) + θ)である (A: 標準偏差, θ: しきい値の平均). MPニューロンと出力

セル間の結合を介して与えられるネットワークの出力は

O(x) =

∫
V (X) · g(X − x) dX. (3.3)

で与えらえる。このモデルにおける SRの特性を調査する。ここでm (ランダムオ

フセット), σ (受容野の大きさ), and A (SRを起こすのに必要な各しきい素子に与

える雑音の強さ)を変えて特性を調べる。

3.4 シミュレーション結果 (相関係数)

受容野サイズと雑音 (フォトレセプタのランダムオフセットとMPニューロン

の時系列雑音)の効果を調べるため数値シミュレーションを行なった。シミュレー

ションでは θ = 0.5、 I(x) = 0.3 · H(x − 0.5)とした。1D空間 (x : [0, 1]) は 32

個のMPニューロン (N = 32)によって離散化される。ただし、dx ≡ 1/N かつ

x = i · dx (i: 整数) である。3.4(上)は 4種類のmについて光入力 I(x)とネット

ワークの出力 O(x)の相関値を σと Aの関数として色の濃淡で描写したものであ

る。出力O(x)は 512回試行した結果の平均から得た。相関係数は

C ≡
∑N

i=1[I(i · dx) − 〈I〉] · [O(i · dx) − 〈O〉]√∑N
i=1[I(i · dx) − 〈I〉]2

√∑N
i=1[O(i · dx) − 〈O〉]2

, (3.4)
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図 3.5: 雑音強度Aと相関係数Cの関係

から計算した。ただし 〈I〉と 〈O〉は I(x)と O(x)を空間的に平均した値である ((〈I〉

は 0.15, 〈O〉はO(x)から数値的に得た)。図 3.4(下)は I(x), O(x)および ξ(t)の分

布を示している。フォトレセプタがバラツキを含まないとき (m = 0, Fig. 3.4(a))、

受容野サイズ (σ) が 0のとき相関係数が最大となる。フォトレセプタがバラツキ

を含むとき (m = 0.1、Fig. 3.4(b))、相関係数の最大値は 0より大きな受容野サイ

ズで得られる。このことはバラツキを含むネットワークにおいて SRを効果的に利

用するためには受容野が必要だということを示している。mが増加するにつれて

((Fig. 3.4(c) and (d))、相関係数の最大値は少しずつ減少していったもののより高

い σで得られた。

m = 0.1のときのより詳しく相関係数の変化をみるため、σ = 0.5, 1.5, 2.5とし

た場合の C の雑音強度 Aへの依存性をプロットした。図 3.5がその結果である。

通常の SRネットワークと同様に (図 3.1)、相関係数は中程度の雑音強度 (A)で最

大となった。また、最大の相関係数は σ = 1.5で得られた。σ = 0.5, 1.5, 2.5の結

果から最大の相関係数は σに強く依存していることがわかる。σ = 0.5より σ =

1.5の場合の方が最大の相関値が大きいのは、σが元のネットワークにおける 1ピ

クセル内に含まれるニューロンの数に対応しているためだと考えられる。ただし、

提案ネットワークは元のネットワークを重ね合わせた形であるため入力信号のス

ムージングを行なってしまう。よって元のネットワークとは違い σには上限があ
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図 3.7: 空間バラツキを変えたときの最大の相関係数

る。受容野サイズに対するCの依存性を調べた。図 3.6はA = 0.2, 0.4, 0.8とした

場合の Cの受容野サイズに対する依存性である。A = 0.8のとき σ < 1で最大の

相関係数であったがよりA = 0.2, 0.4のときは 1 < σ < 2で最大の相関係数であっ

た。そして最大の相関係数は A = 0.4, σ = 1.5で得られた。このことからm 6= 0

のとき σ 6= 0にしなければ最大の相関係数ではないことがわかった。

V (x)とO(x)間の接続の効果を確認するため、I(x)とO(x)の相関係数 CIOお

よび I(x)と V (x)の相関係数 CIV を計算した。図 3.7はCIOおよびCIV の最大値

を空間バラツキmについてプロットしたものである (I(x) = 0.1 ·H(x− 0.5))。そ

れぞれのmについて雑音強度Aおよび受容野サイズ σを変えて得られた最大の値
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図 3.8: 1bitの画像を用いた 2Dシミュレーション結果。(b)から (e)のグレイスケー

ルの画像は 512回乱数の種を変えて得られた 2値画像を平均化して得られた

を探した。その結果 CIOは常に CV Oより大きかった。そして CIOと CV Oの差は

mが大きくなるとさらに拡大した。この結果から V (x)とO(x)の結合が相関係数

を上昇させるのに効果的であり、検出した画像の質を上げることができると考え

られる。

最後に、受容野サイズ σを 0.3, および 1.5に設定した場合の 2Dネットワークを

用いた画像処理のパフォーマンスを確認する。図 3.8はその結果である (A = 0.4,

m = 0.1, θ = 0.5)。図 3.8(a)にバイナリの入力画像 I(x, y) [32×32-pixelsの 1bitの

画像. I(x, y) = 0 (黒)および 0.3 (白)である]を示す。また図 3.8(b)および (c)は

レベル補正した中間層ニューロンの出力 V (x, y)であり図 3.8(d)および (e)は 出力

層の出力O(x, y)である。受容野サイズが小さい場合 (σ = 0.3)と受容野サイズが

大きい場合 (σ = 1.5) の結果から、バラツキがあるときには受容野サイズを大き

くするほうが視覚的に優れた結果を得られることがいえる (今回用いた単純な画像

のとき)。

より複雑な画像を与えたときの効果を観測するため、8-bitグレイスケールの画

像を用いてシミュレーションを行なった。図 3.9にその結果を示す。ただし、図

3.9(a)は 256×256-pixels 8-bit gray-scale imageの入力画像 I(x, y)である。ネット
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(a) 入力画像 I(x, y) (256×256 8-bit gray)

(b) 出力 O(x, y) (σ = 0.3)

(c) 出力 V (x, y) (σ = 1.5)

(d) 出力 O(x, y)(σ = 1.5)

図 3.9: グレイスケールの画像を用いた 2Dシミュレーション結果。(b)から (e)の

グレイスケールの画像は 512回乱数の種を変えて得られた 2値画像を平均化して

得られた。

ワークに与えるとき微弱信号とするため、0 (black-most pixel) and 0.3 (white-most

pixel)に規格化した。図 3.9(b), (c), (d)に 8-biグレースケールの入力画像を与え

た場合のネットワークの出力結果を示す。 σ = 0.3のときO(x, y)および V (x, y)

はほぼ同じ結果を得られるためO(x)のみを図 3.9(b)に示した。このとき SRによ

り検出された出力画像は非常にノイズが多い。これはランダムオフセットが SRに

よって増幅されて検出された結果である。図 3.9(c)および (d)は σ = 1.5のときの

レベル補正された V (x, y)および O(x, y)の出力結果である。図 3.9(c)および (d)

は視覚的にどちらが優れているかをはっきりいうのは難しいものの、この二つは

確かに違いがあり、図 3.9(d)の方がより滑らかな結果をであった。

図 3.6に示したように、雑音強度Aと受容野サイズ σを最適な大きさに設定す

ることで入力 I(x)と出力O(x)の相関係数は最大となった。図 3.5ではよく知られ
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た SRの特性を示した。つまり、しきい値以下の入力 I(x)がMPニューロンに与

えられたとき雑音をニューロンに与えることでその入力が増幅されるという特性

である。さらに、3.6において受容野サイズ σをある範囲に設定することで相関係

数が最大になるという新しい種類の SRを観測した。

ここで σ 6= 0で相関係数が最大となった理由を考える。雑音を受けているMP

ニューロンは入力の総和と雑音の大きさがそのニューロンのしきい値を超えたと

きしきい値以下の入力に応答できる。その応答は雑音に強く依存している。言い

換えるとニューロンの出力は 0,1からなるランダムな時系列信号である。 この出

力 V (x)が時間平均されたとき、その平均値 〈V 〉はある定数に収束する。もし雑音

が最適な強度でニューロンに与えられたとき、〈V 〉はしきい値以下の入力信号の

値に収束する。つまり、〈V 〉は入力信号と強い相関を持つ。つまり、MPニューロ

の出力はその入力で表現することができる。

提案モデルは 3.3(c)に示されるように二つの結合層を持っている。一つ目の層

はフォトレセプタとMPニューロンを結合し、もう一つはMPニューロンと出力

セルを結合している。我々の結果はこの二つの結合がフォトレセプタが持つ空間

バラツキmとを抑えるのに効果的であることを示した。つまり、その二つの結合

ネットワークが存在するときに入力信号 I(x)とネットワーク出力O(x)の相関値

が最大となった。受容野サイズ (σ) が増加するにつれ、相関係数は非単調に増加

した (図 3.6)。素子バラツキmが増加したときより大きな受容野を必要とするた

め、相関係数は減少した。ここで注意しておきたいのは、もし素子バラツキmが

0であったとき最大の相関係数は 1である。しかし、mが大きくなると I(x) + δと

出力O(x)の間のミスマッチが拡大するため、理論上得られる最大の相関値は 1よ

りも小さくなる。

小さなσであった場合図 3.3(c)に示されたネットワークは図 3.3(a)に示された通

常の SRネットワーックと同じ特性を持つと考えられる。よって上述したように、

図 3.3(c)におけるO(x)の時間平均された出力 〈O〉はMPニューロンの入力の時間

平均 〈V 〉と等しくなる。よって、もしm > 0であれば、〈O〉は I(x) + δ(x)に近づ

く。mが I(x)の信号レベルに近づいたとき、入力 I(x)と出力O(x) (≈ I(x)+ δ(x)
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の間の相関係数は低くなると考えられる。σが増加すると、相関係数も増加する。

さらに増加すると相関係数は減少する。ここでMPニューロンの出力分布 (R(x))

は式 (3.6)で示されているように I(x) + δ と結合重み関数 g(x)の畳み込みで定義

されていることに注意する。このことから非常に大きな σにおいて、R(x)の空間

バラツキは一様な I(x)がネットワークに与えられたとき消える。一方、相関係数

は I(x)と極端にスムージングされたO(x)のミスマッチにより低くなる。結果と

して、空間バラツキmは今回提案した SRネットワーうの重ね合わせで構成した

ネットワークにおいて強く抑制される。

3.5 提案モデルの理論導出
これまで述べたように、Funkeらの結果をもとにイメージセンサシステムの実

装を目指して、ばらつきのあるフォトセンサを持つ多層ニューラルネットワーク

モデルを提案した [5]。提案したニューラルネットワークモデルはばらつきのある

フォトセンサ、McCulloch-Pittsニューロン (しきい素子)とそのニューロン間の結

合で構成される。このモデルの数値シミュレーションによって確率共鳴に類似し

た新しい現象を観測した。ニューロン間の結合の範囲をパラメータとして入力光

と出力の間の相関値を計算した結果、相関値を最大にする最適な結合の範囲の存

在を観測した。

雑音強度に最適値が存在することはこれまでにもよく知られている確率共鳴の

現象だが、フォトセンサに空間ばらつきがあるとき、ニューロン間の結合の範囲に

も最適値が存在する現象は新たな発見である。ニューロン間の結合の範囲が最適

値を持つ現象の原因を理論解析によって明らかにするとともに、モデルパラメー

タが最適値に与える影響を明らかにすることを目的とする。それによってニュー

ラルネットワークモデルをイメージセンサとして実現するための道筋を立てるこ

とが最終目標である。まず 3.6章にて理論解析を行う提案モデルの構造を簡潔に説

明する。
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図 3.10: 提案した多層ニューラルネットワークモデル。空間ばらつき δ(x)を持つ

フォトセンサは入力 I(x)を受け、その出力 I(x)+δ(x)は拡散結合を経て雑音 ξ(x, t)

を受けたしきい素子に入力される。ξ(x, t)は一様分布に従い、その振幅は−A～A

までとした。しきい素子はしきい値 θを持ち、その出力 V (x)は拡散結合を経て出

力層へと伝搬される。しきい素子の入力は (I(x) + δ(x)) ∗ g(x)で与えられ、出力

層の入力は V (x) ∗ g(x)で与えられる。g(x)は拡散結合を示し、平均 0、標準偏差

σのガウス分布で定義される。

3.6 シミュレーション結果 (二乗誤差)

図. 3.10に提案した１次元の多層ニューラルネットワークモデルを示す。モデルは

ばらつきを持つフォトセンサ、拡散結合のネットワーク、しきい素子で構成されて

いる。まず入力光 I(x)をフォトセンサに与える。フォトセンサの出力は I(x)+δ(x)

で定義され、フォトセンサの空間 (画素)ばらつき δ(x)はN(0,m2)に従う確率変

数である (N(0,m2)は平均 0、標準偏差mに従うガウス分布である)。フォトセン

サとしきい素子間の拡散結合を経たしきい素子への入力R(x)は

R(x) =

∫
(I(y) + δ(y)) · g(x− y) dy (3.5)

≡ (I(x) + δ(x)) ∗ g(x) (3.6)

g(x) =
1√
2πσ

exp

[
− x2

2σ2

]
(3.7)
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図 3.11: (a)は受容野サイズ σと二乗誤差Eの関係を示している。σ = 3付近でE

が最小となり、このモデルは最適な σを持つ。(b)は二次元モデルにおけるシミュ

レーション結果を示している。(1)～(4)の画像はすべて適切なコントラスト調整を

施してあり、それぞれ図 3.10の各信号 (I(x)～O(x))に対応している。

で定義される。ここで g(x)は拡散結合を示し、σは拡散結合の範囲を表している。

しきい素子の出力 V (x, t)は

V (x, t) = H(R(x) + ξ(x, t) − θ) (3.8)

で定義される。H(·)はステップ関数、ξ(x, t)は雑音、θはしきい値である。雑音

ξ(x, t)は−A～Aの一様分布に従うランダム値で与えられる。しきい素子と出力セ

ル間の拡散結合を経た出力O(x, t)は、O(x, t) = V (x, t) ∗ g(x)で定義される。入

力光 I(x)は S ·H(x)とした (Sは入力光の強度)。

このモデルのシミュレーション結果を図 3.11(a)に示す。ξ(x, t)の振幅A = 0.5、

I(x)の振幅 S = 0.3、しきい値 θ = 0.5、X = 500、時間平均回数を 1000回として

シミュレーションを行った。確率共鳴の評価には I(x)とO(x)の間の二乗誤差 E

を用いた。σ = 0(拡散結合なし)のときはE ≈ 1.4と大きい値を持つが、σ = 3付

近でEが最小となり、その後再びEが上昇するという確率共鳴に類似した現象を

確認した。この最適な拡散結合の範囲 (σ = 3)における二次元シミュレーションを

図 3.11(b)に示す。出力層の画像 (4)は入力光 (1)の分布のコントラストが下がった

画像として認識できるが、適度なレベル調整を行うことで、ぼかし効果による中

間層の画像 (3)よりも明らかに入力画像に近い出力を得られることを確認できた。
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以上より、入力にばらつきがあるとき、雑音強度のみならず拡散結合の範囲にも

最適値が存在することがわかった。3.7章にてこの現象のメカニズムを明確にする

ため、モデルの理論解析を行う。

3.7 理論解析

3.7.1 誤差式の導出

理論解析を行うにあたり、提案モデルに入力光 I(x)を与えたときの出力O(x, t)

を評価する必要がある。通常、確率共鳴の評価には相関係数を用いるが、相関係

数は I(x)およびO(x, t)の共分散と標準偏差を求める必要があるため複雑である。

そこで簡単のために入力光 I(x)と十分に時間平均をとった 〈O(x)〉との間の二乗誤

差Eを確率共鳴の評価に用いる。二乗誤差Eは、

E =
1

X

∫ X/2

−X/2

(〈O(x)〉 − I(x))2dx (3.9)

で定義する。Xは I(x)および 〈O(x)〉の範囲である。この式中の 〈O(x)〉を論理的

に導出するために、まず図 3.12(a)に示されるような拡散結合および空間ばらつき

のない確率共鳴を考える。入力 R(x)(R(x) < θ)と雑音 ξ(x, t)の和が θより大き

ければ、しきい素子はR(x)に応答し V (x, t) = 1となる。このしきい素子の出力

V (x, t)は ξ(x, t)に強く依存する 1ビットのランダム値である。十分に長い時間平

均を V (x, t)に対して行うと、時間平均された 〈V (x)〉は定常値となり簡略化でき

る。この 〈V (x)〉は雑音強度Aに強く依存しAが大きければ 〈V (x)〉の振幅も大き

くなる。図 3.12(b)に示されるように、最適な強度 Aを持つ ξ(x, t)をしきい素子

に与える事により、〈V (x)〉 = R(x)となり二つの間の誤差Eは 0となる。

この仮定を用いて図3.10におけるI(x)と 〈O(x)〉の関係を導く。3.6章にて〈O(x)〉 =

〈V (x)〉∗g(x)と定義した。最適な雑音強度Aと十分に長い時間平均によって 〈V (x)〉 =

R(x)とおけるので、〈O(x)〉 = R(x)∗g(x)となる。3.6章よりR(x) = (I(x)+δ(x))∗

g(x)と定義したので 〈O(x)〉は

〈O(x)〉 = [(I(x) + δ(x)) ∗ g(x)] ∗ g(x) (3.10)
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input R(x)

time averaged

output 〈V(x)〉

θ

temporal noise ξ(x, t, A) E

A

optimal intensity

(a) (b)

図 3.12: (a): 基本的な確率共鳴のモデル。しきい素子には振幅Aの一様分布に従う

雑音 ξ(x, t)が加わっている。(b): 入力R(x)と十分に時間平均を行った出力 〈V (x)〉

の間の誤差E。典型的な確率共鳴現象を示し、E = 0となる最適な雑音強度が存

在する。このとき、R(x) = 〈V (x)〉となる。

となる。この式を変形すると時間平均された出力は、

〈O(x)〉 = [I(x) ∗ g(x) ∗ g(x)] + [δ(x) ∗ g(x) ∗ g(x)] (3.11)

となる。式 3.11を式 3.9に代入し、ガウス分布同士の畳み込み g(x) ∗ g(x)を g′(x)

と定義すると二乗誤差Eは

E =
1

X

∫ X/2

−X/2

[I(x) ∗ g′(x) + δ(x) ∗ g′(x) − I(x)]
2
dx

≡ E1 + 2E0 + E2 (3.12)

で表される。ここで、E0、E1、E2は以下の式で与えられる。

E0 =
1

X

∫ X/2

−X/2

(I(x) ∗ g′(x) − I(x)) (δ(x) ∗ g′(x)) dx (3.13)

E1 =
1

X

∫ X/2

−X/2

[(I(x) ∗ g′(x)) − I(x)]
2
dx (3.14)

E2 =
1

X

∫ X/2

−X/2

(δ(x) ∗ g′(x))2
dx (3.15)

E0が示す意味は入力 I(x)と空間ばらつき δ(x)の間の相関値である。I(x)と δ(x)

は互いに無相関であるため、その相関値は無視できる (E0 ≈ 0)。従ってEは互い

に独立した誤差E1とE2の和のみで表すことができる。E1は拡散結合 g′(x)によっ

て I(x)が歪むことによって生じる誤差を、E2は δ(x)による誤差を表している。
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図 3.13: (a): ばらつきのない拡散結合モデル。ばらつきが無い場合の誤差を求め

るために、提案モデル (図 3.10)から空間ばらつき δ(x)を除去した。(b): フォトセ

ンサにばらつき δ(x)が存在するモデル。

いま、空間ばらつきがなく (m = 0)拡散結合がない (σ = 0)場合を考える。σ = 0

なので g(x)はデルタ関数となり、I(x) ∗ g(x) = I(x)となるので E1 = 0となる。

一方、m = 0なので δ(x) = 0となるので、その積分E2も 0となる。従って式 3.12

より、空間ばらつきがなくかつ拡散結合がない場合、E = 0となることが分かる。

次に図 3.13(a)に示されるばらつきがない場合 (δ(x) = 0)の σに対するEの変化

を考える。Eは式 3.12で与えられ、入力信号とばらつきは無相関なためE0 = 0と

なり、かつ δ(x) = 0よりE2も 0である。従ってこの場合の誤差EはE = E1で求

めることができ、E1は式 3.14で与えられる。g′(x)は二つのガウス分布 g(x)の畳

み込みで定義しており、ガウス分布同士の畳み込みもまたガウス分布となるので、

g′(x) =
1√
2πσ′

exp

[
− x2

2σ′2

]
(3.16)

で表される。畳み込んだガウス分布の標準偏差 σ′は元の分布の標準偏差 σの
√

2

倍となる (σ′ =
√

2σ)。この g′(x)を用いて式 3.14の I(x) ∗ g′(x)を導出する。入力
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x

I(x) R(x) 〈V(x)〉

x x

S S S

0 X/2-X/2 0 0

(a) (b) (c)

図 3.14: (a): 入力 I(x)(I(x) ≡ S ·H(x))の１次元プロット、(b): しきい素子の入力

R(x)。R(x)は (I(x)+δ(x))∗g(x)で定義される。R(x)はあるx0のときにR(x0) < 0

となることがある。(c): 十分に時間平均をとったしきい素子の出力 〈V (x)〉。〈V (x)〉

は必ず 〈V (x)〉 ≥ 0となる。

I(x)は 3.6章より I(x) = S ·H(x)と定義したので、入力とガウス分布の畳み込み

I(x) ∗ g′(x)は

I(x) ∗ g′(x) = S

∫ X/2

0

g′(x− y)dy (3.17)

で表される。ガウス分布の積分は error functionを用いて表す事ができるので、

I(x) ∗ g′(x) =
S

2

{
erf

(
x√
2σ′

)
− erf

(
x−X/2√

2σ′

)}
(3.18)

を得る。x� X/2かつX � σ′であるとき、erf
(

x−X/2√
2σ′

)
≈ −1と近似できるため、

I(x) ∗ g′(x) ≈ S

2

(
erf

(
x√
2σ′

)
+ 1

)
(3.19)

となる。この式を式 3.14に代入すると、

E =
1

X

∫ X/2

−X/2

(
S

2

(
erf
( x√

2σ′

)
+ 1

)
− I(x)

)2

dx (3.20)

となる。I(x) = S ·H(x)と定義しているので被積分関数は奇関数となり、その２

乗は偶関数になる。また、σ′ =
√

2σなのでEは

E =
S2

2X

∫ X/2

0

(
1 − erf

( x
2σ

))2

dx (3.21)

で与えられる。

これまでは空間ばらつき δ(x)を 0とおいて、ばらつきによる影響を考えずに誤

差を求めた。ここで図 3.13(b)に示される、ばらつきある場合の誤差について考え
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る。まず二つの拡散結合を除去したモデルにおけるばらつき δ(x)による誤差Eを

求める。このときの時間平均された出力 〈O(x)〉は

〈O(x)〉 = 〈V (x)〉 = R(x) = I(x) + δ(x) (3.22)

となり、Eは次の式で表される。

E =
1

X

∫ X/2

−X/2

(〈O(x)〉 − I(x))2dx (3.23)

=
1

X

∫ X/2

−X/2

δ2(x)dx (3.24)

この式より、拡散結合がない場合の二乗誤差Eは空間ばらつきの大きさmに依存

することを表している。

次に図 3.13 (b)に示される拡散結合があるときの誤差を考える。二乗誤差Eは

式 3.12によって表される。入力とばらつきは無相関なのでE0 = 0となり、式 3.14

で表されるE1に δ(x)が含まれないのでE1は式 3.21で与えられる。よって式 3.15

で表される E2のみを求めればよいが、式 3.15はR(x) = 〈V (x)〉という条件の下

で成り立つ。R(x)は (I(x) + δ(x)) ∗ g(x)で与えられ、δ(x)は平均 0のガウス分布

に従う確率変数なので、ある xの値 x0にてR(x0) < 0となることがある。一方、

V (x, t) = H(R(x) + ξ(x, t) − θ)と定義しているので、V (x)の値は 0または 1の

どちらかである。従って、V (x, t)の時間平均値 〈V (x)〉は必ず 〈V (x)〉 ≥ 0となり、

R(x) = 〈V (x)〉という条件と矛盾する。R(x0) < 0であるときR(x0) 6= 〈V (x0)〉に

なるという問題が発生するので、図 3.14を用いてこのときのE2への影響を考える。

0 < x < X/2の領域ではS > 3mと定義しているのでR(x0) < 0となる確率は限り

なく0に近い。R(x0) < 0となることがないのですべてのxでR(x) = 〈V (x)〉が成り

立つ。従って、この領域では式 3.15を用いることができる。一方、−X/2 < x < 0

の領域では I(x) = 0なので R(x) = δ(x) ∗ g(x)となり、δ(x)は平均 0のガウス

分布に従うランダム値なので、R(x0) < 0となることがある。R(x0) < 0かつ

ξ(x0, t)− θ = 0ならばV (x0, t)は必ず 0になり、その時間平均 〈V (x0)〉も 0となる。

〈O(x)〉 = 〈V (x)〉 ∗ gより 〈V (x0)〉 = 0であれば 〈O(x0)〉 = 0となり、この x0の点に

おけるばらつきによる誤差は 0となる。従って、x0の数が−X/2 < x < 0の領域に
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図 3.15: (a): δ(x) ∗ g′(x)(xの範囲は−X/2～X/2)の１次元プロット。簡単のため、

(b)に δ(x) ∗ g′(x)を昇順に並び替えた z(x)を示す。確率変数 z(x)は (c)に示され

る標準偏差 σoのガウス分布に従う。

占める割合に比例してばらつきによる誤差が小さくなる。この割合を知るために

〈V (x)〉 = 0(つまりR(x) < 0)となる確率を求める。x < 0ではR(x) = δ(x) ∗ g(x)

になり、δ(x)は平均 0のガウス分布に従うランダム値なので 1/2の確率で δ(x) < 0

となる。従ってR(x) < 0となる確率は 1/2となるので、−X/2 < x < 0でのばらつ

きによる誤差は式 3.15を用いて計算したものの 1/2になる。E2は−X/2 < x < 0

のときのばらつきによる誤差と 0 < x < X/2のそれとの和なので、式 3.15で計算

したE2の 3/4倍となる。この条件下でのばらつきによる誤差をE ′
2とすると、

E ′
2 =

3

4
E2 =

3

4X

∫ X/2

−X/2

(δ(x) ∗ g′(x))2dx (3.25)

となる。

次に δ(x) ∗ g′(x)の式を求める必要があるが、それを得ることは δ(x)が確率変数

のため難しいと考えられる (図 3.15(a)参照)。しかし、Xが十分に大きいとき確率

変数 δ(x)を直接扱う必要はなく、δ(x)の統計的な特性のみが必要となる。簡便の

ため昇順に並び替えた δ(x) ∗ g′(x)(≡ z(x))を図 3.15(b)に示す。図 3.15(b)よりE2

は z2(x)の積分によって得られるので、

E2 =
1

X

∫ X/2

−X/2

z2(x)dx (3.26)

で表される。ここで z(x)を得るために図 3.15(b)に示される z(x1) = ∆について

考える。図 3.15(c)は zの確率分布P (z)(ガウス分布)を示している。x1は z = 0～



50 第 3章 暗画像検出のための生体網膜モデル

∆までの累積確率密度のX倍に対応するので、

x1 = X

∫ ∆

0

P (z)dz =
X

2
erf

(
∆√
2σo

)
(3.27)

となる。σoは δ(x) ∗ g′(x)の標準偏差である。式 3.27の逆関数をとることで、∆ =
√

2σoerf
−1(2x1/X) = z(x1)を得る。x1はすべてのxについて成り立つので、x1 = x

として式 3.26に代入すると

E2 =
1

X

∫ X/2

−X/2

(√
2σoerf

−1

(
2x

X

))2

dx (3.28)

=
4σ2

o

X

∫ X/2

0

(
erf−1

(
2x

X

))2

dx (3.29)

となる。E2はR(x) = 〈V (x)〉という条件の下で成り立つ。x < 0の領域でR(x) < 0

になる場合のばらつきによる誤差E ′
2は式 3.25で与えられるので、式 3.29を代入

すると

E ′
2 =

3σ2
o

X

∫ X/2

0

(
erf−1

(
2x

X

))2

dx (3.30)

ここで δ(x) ∗ g′(x)の標準偏差 σoは σ2
o = m2/(2

√
πσ2)で与えられる。従って式

3.29は

E ′
2 =

3m2

2X
√
πσ2

∫ X/2

0

(
erf−1

(
2

X
x

))2

dx (3.31)

となる。全体の誤差Eは式 3.12で与えられ、式 3.21と式 3.31を用いることでE

を計算することができる。

3.7.2 最適なRFサイズの導出

前節にて図 3.13(b)のモデルの誤差 Eを理論的に導出することができた。ここ

ではその誤差が最小となる最適な拡散結合の範囲 σM を求める。σM はEを σで微

分し、その微分係数が 0となる σである。Eは拡散結合による誤差E1とばらつき

による誤差E2の和で表され、かつ互いに独立であるのでEの微分係数は

dE

dσ
=
dE1

dσ
+
dE2

dσ
(3.32)
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となる。まずE2の微分を求める。式 3.31を σで微分すると、

dE2

dσ
= − 3m2

X
√
πσ3

∫ X/2

0

(
erf−1

(
2

X
x

))2

dx (3.33)

が得られる。

次にE1の微分について考える。式 3.21で表されるE1は被積分関数に σが含ま

れるため、積分関数の微分を行う必要がある。従ってE1の微分は

dE1

dσ
=

S2

2X

∫ X/2

0

d

dσ

(
1 − erf

( x
2σ

))2

dx (3.34)

= −S
2

X

∫ X/2

0

(
1 − erf

( x
2σ

)) d

dσ
erf
( x

2σ

)
dx (3.35)

で表される。次に被積分関数内のerf(x/2σ)の微分について考える。error functionは

erf
( x

2σ

)
=

2√
π

∫ x/2σ

0

exp
(
−t2
)
dt (3.36)

で定義されるガウス分布の積分である。これを σで微分することで積分の基本定

理より、
d

dσ
erf
( x

2σ

)
= − x

σ2
√
π

exp

(
x2

4σ2

)
(3.37)

となる。これを式 3.35に代入し、t = x/2σとおくと

dE1

dσ
=

4S2

X
√
π

∫ X/4σ

0

t · exp
(
−t2
)
(1 − erf(t)) dt (3.38)

が得られる。この積分を求めるために 1− erf(t) ≡ f(t)と t · exp(−t2) ≡ g′(t)に分

けて部分積分を行う。部分積分の定義を用いると式 3.38は

dE1

dσ
=

4S2

X
√
π

(
[f(t) · g(t)]X/4σ

0 −
∫ X/4σ

0

f ′(t) · g(t)dt

)
(3.39)

で表される。ここで g(t)は
∫
g′(t)dt = −1

2
exp(−t2)となるので、[f(t) · g(t)]X/4σ

0 は

[f(t) · g(t)]X/4σ
0 =

[
−1

2
exp(−t2) · (1 − erf(t))

]X/4σ

0

(3.40)
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となる。ここで I(x)およびO(x)の領域Xは受容野サイズ σより十分に大きいと

仮定している (X � σ)ので、exp(−X2/16) ≈ 0および erf(X/4σ) ≈ 1と近似でき

る。よって式 3.40は

[f(t) · g′(t)]X/4σ
0 =

1

2
(3.41)

となる。一方、f ′(t)は error functionの微分なのでガウス分布で表される。式 3.36

を用いると f ′(t) = − 2√
π
exp(−t2)を得る。従って f ′(t) · g(t) = 1√

π
exp(−2t2)とな

る。この式と式 3.41を用いると式 3.38は

dE1

dσ
=

2S2

X
√
π
− 4S2

Xπ

∫ X/4σ

0

exp
(
−2t2

)
dt (3.42)

=
2S2

X
√
π
−

√
2S2

X
√
π

erf

(
X

2
√

2σ

)
(3.43)

となる。今、X � σと仮定しているので、erf(X/2
√

2σ) ≈ 1と近似できる。従っ

て拡散結合による誤差E1の微分は、

dE1

dσ
=
S2

X
· 2 −

√
2√

π
≡ S2

X
· α (3.44)

となる。式 3.33および式 3.44を式 3.32に代入すると二乗誤差Eの微分は

dE

dσ
=
αS2

X
− 3m2

X
√
πσ3

∫ X/2

0

(
erf−1

(
2x

X

))2

dx (3.45)

で表される。最適な拡散結合 σM は二乗誤差の微分が 0となる σなので、

σM = 3

√
3Xm2

2αS2
√
π

∫ 1

0

(
erf−1 (x)

)2
dx (3.46)

となる。この式は 2x/Xを xに変数変換している。error functionの２乗の積分を

ある定数とみなすと、σM は I(x)およびO(x)の領域X、空間ばらつきの標準偏差

m、入力の振幅 Sの３変数を持つ。式 3.46より σM は 3
√
Xおよびm2/3に比例し、

S2/3に反比例する。従ってこのことより、空間ばらつきあるいは I(x)およびO(x)
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図 3.16: 誤差の理論値 (実線)とシミュレーション値 (点)の比較図。拡散結合によっ

て生じた誤差 (E1)とばらつきによる誤差 (E2)をそれぞれ破線で示す。

の領域が大きい場合は広範囲の拡散結合を用いる必要があり、入力の振幅が大き

い場合は狭い範囲で十分であることが分かった。

3.8 シミュレーション結果と理論式の比較
ここで、得られた σM の式と数値シミュレーションの比較検討を行う。σM はE

を σで微分して得た式なので、まず式 3.12, 3.21, 3.31で表される理論式とシミュ

レーションの結果が合致するか確認する。最適な雑音強度 (A = 0.5)をしきい素

子に与え、入力光の強度 Sを 0.3、しきい値 θを 0.5、空間ばらつきの標準偏差m

を 0.06、時間平均回数を 1000回、X = 500としてシミュレーションを行った。図

3.16に理論およびシミュレーションによって得られた σに対するEの変化を示す。

実線の曲線は理論値を、点はシミュレーション値を表し、二つの破線の曲線はそ

れぞれE1とE2の理論値を表す。この図より、理論値は量的にシミュレーション

値と等しいことが確認できる。E1は σが大きいときに支配的になり、σに対して

単調増加している。一方、E2は σが小さいときに支配的になり、σに対して単調

減少している。Eは式 3.12よりE1とE2の和で与えられるので、図 3.16よりEを

最小とする σが存在することを確認できる。以上より、入出力信号の誤差を最小
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にする「拡散結合の範囲の最適値」の存在が理論的に確認でき、かつ得られたE

の式がシミュレーションと合致していることを示すことができた。

次に σM は dE/dσより得た式なので、式 3.45で表される dE/dσが数値シミュ

レーションと合致するかを確認した。モデルのパラメータは変えずにシミュレー

ションを行った。図 3.17(a)に理論およびシミュレーションによって得られた σに

対する dE/dσの変化を示す。実線の曲線が理論値、点がシミュレーション値を示

し、破線はそれぞれ dE1/dσおよび dE2/dσを表す。dE1/dσは式 3.21で与えられ、

入力振幅 S2に比例するので σM は小さくなることが分かる。一方、dE2/dσは式

3.31で与えられ、m2に比例するので、σM も大きい値になることがわかる。また、

理論値は量的にシミュレーション値とほぼ等しいことが確認できる。従って、式

3.45で与えられる dE/dσはシミュレーションと合致しているといえる。従って、

dE/dσ = 0となる拡散結合の範囲 σMもシミュレーションと合致するといえる。こ

れを確認するために図 3.17(a)の dE/dσ = 0となる σと、式 3.46で計算した σMが

量的に一致しているか調べる。図 3.17(a)から σM を精密に知るために拡大図を図

3.17(b)に示す。式 3.46に今回用いたシミュレーションのパラメータを代入して計

算した結果、σM = 2.82であった。一方、図 3.17(b)より dE/dσ = 0となる σ(σM)

は約 2.82であることがわかる。従って、式 3.46はシミュレーションと合致すると

いえる。以上より、入出力信号の誤差を最小にする「拡散結合の範囲の最適値」の

振る舞いを理論的に示すことができた。

3.9 まとめ
バラツキを持つフォトレセプタを持つ近傍結合した確率共鳴素子からなる単純

なニューラルネットワークモデルを提案した。数値シミュレーションから、フォト

レセプタにランダムオフセットがあるとき新しい種類の SRを観測した。受容野サ

イズの大きさ、およびフォトレセプタとMcCulloch-Pittsニューロンの持つランダ

ム要素の関数として入力信号と出力信号の相関係数を求めた。それからバラツキ

を持つフォトレセプタを含むネットワークにおいてニューロンの雑音強度に相関
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の最適値 (σM)である。σM を正確に図から判断するために拡大図を (b)に示す。

係数を最大にする最適な大きさがあるだけでなく、受容野サイズにおいても相関

係数を最大にする最適な大きさが存在することを明らかにした。そして、2Dネッ

トワークを提案モデルで構築し SRのデモンストレーションを行なった。その結果

から、単純なスムージングモデルと SRを組み合わせた場合と提案モデルの場合で

は明らかに提案モデルの方が視覚的に優れているとはいえないものの、確かに両

者には違いがあることを確認した。さらに、ネットワークの性能がどのように各

種パラメータに依存しているのかを理論解析した。解析にあたり、算出するのが
困難な相関係数のかわりに二乗平方誤差の式を導入した。新たな評価関数を用い

て再度数値シミュレーションを行ない相関係数で得た結果と質的に同等の結果を

得た。そしてフォトレセプタのランダムオフセット、受容野サイズ、入力信号の振

幅を含んだエラーの理論式を導出した。最後に、シミュレーション結果とエラー

の理論式の比較を行なった。
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第4章 高速PDM変調を行なう
ニューラルネット電子回路

4.1 まえがき
電源電圧の低電圧化およびバイアス電流の低減により、高速なアナログ回路を

設計することはますます難しくなっている [1]。低速だが低消費電力な回路を並列
化して用いることで高速動作するアナログ回路を構築できないだろうか。生体の

もつニューラルネットワークは低速な素子 (ニューロン) を複数組み合わせて高速

な並列情報処理を行なう代表的な情報処理システムでありそのハードウェア化は

有意義だといえる。

近年の研究成果 [2]から “前庭眼反射” (vestibulo-ocular reflex, VOR) の機能を

もつニューラルネットワークは並列情報処理の仕組み自体をニューロンの特性バ

ラツキとそれぞれのニューロンに与えられる雑音を利用することで実現 (維持) し

ていることがわかった。図??にHospedalesらによって提案されたニューラルネッ

トワークモデルを示す。電子工学の観点からとらえると、このネットワークはア

ナログ信号をパルスの密度に変調するパルス密度変調器である。アナログ入力信

号はN 個の積分発火型ニューロンに与えられる。そのニューロン群は無相関な雑

音 ξi (i = 1, 2, · · · , N) をうけており、それらのニューロンの出力の総和がネット

ワークの出力を表わしている。ニューロンが全て同じ特性 (特性バラツキをもたな

い) であり雑音が与えられないとき、全てのニューロンは同じタイミングでスパイ

クを出力する (同期発火する) ため、ネットワーク全体の出力はニューロン単体の

出力と同じもので表現される。そのため、ISI (inter-spike interval) は単体とネッ

トワークで共通となり低速である。一方、ニューロンに特性バラツキが存在し雑
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VOR

図 4.1: VOR モデルの簡略図
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図 4.2: Hospedales らによって提案された

VORモデルのニューラルネットワーク

音がそれぞれのニューロンに与えられていると、全てのニューロンは非同期で発

火するため、ISIは集積したニューロンの数だけ狭くなる。そのためネットワーク

内のニューロンの数N に比例して ISIが狭くなる。よって雑音を与えられたネッ

トワークの応答 (発火) 周波数は雑音のないネットワークの周波数より高くなる。

以下では、まずVORモデルの機能およびHospedalesらによって提案された雑

音と特性バラツキを利用するニューラルネットワークモデルを説明する。そのモ

デルの数値シミュレーションから雑音と特性バラツキがどのようにネットワーク

の性能改善につながったのかを解明し、この現象を再現するのに必要な最小限の

要素を理解する。その結果を用いて電子回路を設計し、回路シミュレーションを行

なう。モデルの再現性を高め実用的な回路を作成するため積分発火ニューロンを

用いたネットワーク回路を構築する。電子回路実験からモデルの数値シミュレー

ションで得られた並列処理による動作速度の向上を確認する。
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図 4.3: ノイズとバラツキがある場合とない場合の集団の発火率および変動係数の

ヒストグラム

4.2 VORネットワーク
前庭動眼反射 (Vestibulo-Ocular Reflex, VOR) とは眼球運動を補正するための

機能であり、頭が揺れたとき揺れた方向とは正反対の方向に眼球を回転すること

で物体を注視することを可能にしている。VORは最大で 20 Hz程度までの頭の回

転に対して低いレイテンシかつ高い線形性をもつ応答をしめす。一方、VORの機

能を担当しているニューロン単体は最大でも 12 Hzの入力に対してのみ線形に応

答し、それ以上の入力に対しては追従できない。ニューロンの応答は非線形である

のになぜVORは高速の入力信号に対して正しく追従できるのだろうか。これは、

ニューロン単体が発火率で頭の回転を表現するかわりに、非同期発火するニュー

ロン群の集団応答により頭の回転を表現しているからである。さらに、この非同

期発火の性質はシナプス入力によるノイズおよび定常バイアス入力のバラツキに

よって実現できる。

τ
dVi(t)

dt
= V0 − Vi(t) +R(I(t) + Ibias,i + εi(t)) (4.1)

ただし、τ : 時定数、Vi(t): i番ニューロンの膜電位、V0: 静止電位、R: 入力負荷、

I(t): 入力電流、Ibias,i: i番ニューロンのバイアス電流、εi(t): i番ニューロンに加

わるノイズ、Oi(t): 発火イベントとする。またシミュレーションにおいて、絶対不

応期: 1 ms, τ : 20 ms, V0: -60 mV, Vth: -50 mV, R: 100 MΩ, N : 500, Ibias,i: µ =
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図 4.4: ノイズおよびバラツキがない場

合のシミュレーション結果
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図 4.5: ノイズおよびバラツキがある場

合のシミュレーション結果

190 pA, σ1 = 5 pA, εi(t): µ = 0 pA, σ2 = 30 pA, I(t) = 0のとき: 発火周波数 62

± 33 Hzとした。これらのパラメータはHospedalesらによるシミュレーションと

同様にChen-Huangらが得たサルの前庭のニューロンのデータに合わせた (発火率

が 62 ± 33 Hz、および ISIの分散係数が 0.29)。各ニューロンの初期値はランダム

な値に設定した。図??にネットワーク内に存在する個々のニューロンの発火率お

よび変動係数のヒストグラムを示す。I(t) = 0として、N = 500の場合、ノイズお

よびバラツキがあるときの無い場合を比較した。ノイズおよびバラツキがネット

ワーク内に存在しないとき (理想的な場合)、発火率は全て共通であった。また変

動係数は 0であった。個々のニューロンのバイアス電流が発火率を決定するため、

バイアス電流が一定であるため発火率は全てニューロンで共通となる。変動係数

は発火ごとにバイアス一定であるにも関わらずタイミングがどの程度ずれるかを

表わしている。ノイズが存在しないかつ入力が 0である場合発火間隔はバイアス

電流よって一律に決定される。つまりノイズもバラツキも存在しないネットワー

ク内においては変動係数は 0になる。一方ノイズおよびバラツキが存在する場合

を考える。発火率は 60 Hz付近を平均とし標準偏差が 30 Hzほどの統計的なバラ
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ツキを持つ分布となった。また変動係数は 0.3付近を平均としたポワソン分布様の

分布となった。これは先のサルの生理学実験で想定したものとよく合致している。

次に I(t)として徐々にその周波数および振幅が大きくなっていく信号を与え、集

団の発火応答を観測した。入力信号の振幅および周波数は、最初 60 pAおよび 4

Hz、その次に 80 pAおよび 10 Hz、最後に 100 pAおよび 16 Hzに設定した。集団

の発火応答は、5 msの時間幅内でのスパイク数をカウントして表現した。入力と

比較するため平均および振幅をそろえた。図 4.4は入力信号 I(t)およびノイズおよ

びバラツキが存在しない場合の正規化された集団の発火回数である。60 pAおよび

4 Hzの入力信号を与えた時、集団の発火回数は雑音を多く含むが入力信号を正し

く追従する。80pAおよび 10 Hzの入力信号を与えた時、集団の発火回数はさらに

多くの雑音を含みネットワークが同期発火の傾向にあることがわかる。100 pAお

よび 16 Hzの入力信号を与えた時、集団の発火回数は入力信号をまったく追従して

おらずニューロン群がほぼ同期していることがわかる。I(t)が 0であるとき発火回

数が大きく揺らいでいるのはランダムな初期値によるものである。図 4.5はノイズ

およびバラツキが存在する場合の正規化された集団の発火回数である。一見して

ネットワークがノイズおよびバラツキが存在しない場合より正確な応答をしてい

ることがわかる。60 pAおよび 4 Hzの入力信号を与えた時、集団の発火回数は雑

音が僅かに含まれるものの入力信号を正しく追従する。80pAおよび 10 Hzの入力

信号を与えた時、集団の発火回数は含まれる雑音も少なく非同期発火の状態を維

持していることがわかる。100 pAおよび 16 Hzの入力信号を与えた時であっても、

ネットワークは入力信号を高い線形性で追従していることがわかる。Hospedales

はこれ以外にノイズのみがある場合、バラツキのみがある場合のモデルについて

数値シミュレーションを行なっており、両方あるときが最も非同期発火を維持し

高周波の入力に正しく追従できることを示した [2]。
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図 4.6: Wilson-Cowanニューロン回路

4.3 興奮系ニューロンで構成したVORネットワーク回
路

アナログ入力信号をパルス密度に変調するかわりに、パルス入力が与えられる

とそれを検出して発火する回路においても VORネットワークで見られる複数集

積による追従性能の向上はみられると考えられ、さらに回路が簡単に実現できそ

うだ。そこで興奮性入力により発火する興奮系のニューロンモデルを電子回路化

し、それを用いたネットワーク回路における追従性の向上を観測する。図 4.6に

Wilson-Cowan系をハードウェア化したニューロン回路を示す。uiおよび viは i番

ニューロン回路のシステム変数 (電位)、Vbはバイアス電圧、C1およびC2,iはキャ

パシタンス、Vmseq,iは 4ビットのM系列回路によって生成された疑似雑音電圧で

ある。Vmseq,iは回路で発生する軌跡を揺らすため回路の位相は進むまたは遅れる

ということが期待できる。入力パルス電圧 Vinが与えられると回路はスパイク出力

電圧 viを生成する。回路は、スパイクを出力したあと、一時的に入力パルスが与

えられても新たなスパイクを出力できない期間に入る。これは “不応期”と呼ばれ

るものである。この期間を過ぎると、再度スパイクを生成できる状態になる。こ

のことから、回路が応答可能な入力周波数に上限があり、それより高い周波数の

入力が与えられると正しく応答できないということが考えられる。この電子回路

において不応期の長さを決めているのは主にC2,iである。図 4.14はニューロン回
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図 4.7: VORネットワーク

路を組み合わせて作成したネットワーク回路である。4つのニューロンを用いて構

成した (N = 4)。特性バラツキは C2,iをニューロンごとに異なる値に設定して擬

似的に与えた。C2,iは不応期を決めるため、異なる値に設定することで応答可能な

周波数が変化する。それぞれのニューロンは全てのニューロンに共通なパルス入

力信号と Vinそれぞれ異なる疑似雑音信号 Vmseq,iを受ける。雑音信号 Vmseq,iは vi

を揺らすことでニューロン回路の位相を大きく変動させるため、例え共通のパル

ス入力が全てのニューロンに同時に与えられたとしても同期発火が起きにくいと

考えられる。このことから、雑音信号が与えられた場合ネットワークの発火確率

が高くなることが期待できる。ネットワークの出力はロジックゲートのOR回路

を用いて全てのニューロンの主力を足し合わせた値で与えられる。

興奮系の動作および雑音の効果をみるため、回路シミュレーションを行なった。

図 4.15に雑音が無い場合 (Vmseq,i = 0 V) のヌルクラインおよび軌跡を示す。シ

ミュレーションにおいて、C1: 100 fF, C2,1: 300 fF, Vdd: 2.5 Vとした。またM系

列回路のクロック周波数は 0.5 kHzとし、Vbは 0.12 Vとすることでニューロン回

路が入力信号 Vin = 0のとき安定状態になるように (振動状態にならないように)

した。図 4.15に示すように確かにパルス入力を与えることで興奮性の動作をする

ことをシミュレーションより確認した。図 4.16は雑音を与えない場合 (Vmseq = 0)
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図 4.8: ニューロン回路の u, vの軌跡およびヌルクライン

のニューロン回路単体に様々な周波数の入力 (fin) を与えたときの応答を示してい

る。finが 0.4 kHzのとき [Fig. 4.16 (a)]、ニューロンは入力パルスに正しく応答す

ることができ、入力パルスの立ち上がりに対応するスパイクを一つ生成した。し

かし finが 0.5 kHzのとき [Fig. 4.16 (b)]、ニューロンは入力のパルスに正確に応答

することができず、入力パルスが 2つ入ってくるごとにスパイクを一つしか生成

できなかった。このことからこのニューロン回路は入力周波数に限界があること

がわかり、正確に応答できる入力周波数は 0.4から 0.5 kHzより小さな値であるこ

とがわかった。入力周波数 finと出力周波数 foutの関係を図 4.17にプロットした。

◦はシミュレーションデータを示しており、実線は近似曲線である。このグラフか

ら読み取れるように、この回路は 0から 0.4 kHzの入力信号に正しく応答すること

ができ、それ以上では正しく応答できない。

ニューロン回路を用いてネットワークを構成した場合に雑音および特性バラツキ

がどのように働くのかをみる。特性バラツキはC2,1, C2,2, C2,3をそれぞれ 280, 290,

300, 310 fFとすることで与えた。図 6.10はネットワーク回路に雑音および特性バ

ラツキを与えなかった場合と与えた場合のラスタープロットおよびネットワーク出

力の時間変化である。入力周波数 finはニューロン回路単体の応答限界周波数 0.4

kHzより 3倍高い 1.2 kHzに設定した。図 6.10 (a)は入力信号の時間変化である。

図中の記号+,×, ∗, �はニューロン 1、2、3、4番の発火イベントに対応しており、
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図 4.9: ニューロン回路の入力パルスに対する応答

縦線はネットワーク出力を表わしている。雑音が与えなかった場合、四つのニュー

ロン回路はまったく同じ特性を示した。つまりその出力はまったく同じであり原

理的にさらにニューロン回路の数を増加したとしても一つのニューロン回路で得

られる性能と変わらないということを意味する。一方雑音が与えられた場合、各

ニューロン回路の応答はそれぞれ異なり、さらにそれぞれ独立に受けた雑音によ

りランダムな位相シフトも起きている。ネットワーク内のニューロンの応答は非

周期的であり一見ランダムに見える。しかし全てのニューロンの出力を加算して

得たネットワークの出力は周期性が高く入力信号と高い相関をもっている。

この結果が他の入力周波数でも得られることを確認するため、finを変更したと
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図 4.10: ニューロン回路単体の入力周波数と出力周波数の関係

きの foutを計算した。図 4.19にその結果を示す。図中の白円は雑音を与えなかっ

た場合の結果で黒円は雑音を与えた場合の結果である。実線は fin = foutを示して

いる。雑音なしの結果はニューロン回路単体の結果をまったく同じである。この

場合 0.4 kHzまでは正しく追従するがそれ以上の入力周波数の信号を与えた場合

foutが飽和し正しく追従できなくなる。雑音を与えた場合、0.4 kHzを超えた入力

周波数の信号を与えた場合正しく追従できる。一方、低周波において foutは finよ

りずっと大きな値になっている。低周波において全てのニューロンは入力信号を

追従できるため入力に対応するスパイクを生成している。しかし、特性バラツキ

により発火するまでに時間に差があるため一つの入力パルスに対して複数のスパ

イクが生成される。そのため低周波において foutは大きくなった。

この結果を基にして、実際のMOSデバイスの特性バラツキを利用するVORネッ

トワークを実装したCMOSネットワーク回路を提案する。最終的には、VORネッ
トワーク回路に対して正弦波を与えてその応答を評価する必要がある。つまり、

ネットワークによりパルス密度に変調された出力をDAコンバートし、その信号

の入力周波数における SNRを測定する必要がある。そのかわりに、実験的にデバ

イスのもつ自然な特性バラツキを用いてニュラルネットワーク回路の出力の信頼

性が向上することを示す。
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図 4.11: ネットワーク回路のラスタープロットおよび出力列

4.4 積分発火型ニューロンで構成したVORネットワー
ク回路

Hospedalesら [2]によって提案された VORモデルをベースに、我々は複数の

CMOSニューロン回路から構成されたネットワーク回路を開発した。積分発火型

ニューロンを用いた。図 5.9はニューロン回路の回路図である。図 5.9において,

Vm,iおよび Vint,iはそれぞれ i番ニューロンの膜電位および内部電位である。また

Vbはバイアス電圧、Cはキャパシタンス、Vdd,1および Vdd,2は電源電圧である。C
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図 4.12: foutの finに対する依存性
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図 4.13: i番の積分発火型ニューロン回路

の大きさは単体のニューロン回路が追従できる最高の周波数を決める。この回路

は標準的なインバータ (INV)、コンパレータとして動作する nMOS型OTA、入力

トランジスタ m1、リセットトランジスタ m2から構成される。

Vin < Vdd,2のとき、膜電位 Vm,iはトランジスタm1を介してCが充電されるこ

とで上昇する。OTAは Vint,iのノードにおいて正のフィードバックループを持つ

ため、Vm,iと Vint,iにヒステリシスが存在する (see [3] for details)。 Vm,iが Vdd,1に

近づくと、Vint,iは gndに近づく。INVの出力 Vout,iは Vdd,2になることで, Vm,iにお

いて短絡が起きる. ヒステリシス特性により、この短絡は Vm,iが gndに逹するま

で続く. それから Vm,iは時間遅れを伴ない gndにリセットされる。この時間遅れ

の期間、出力電位 Vout,iは Vdd,2であり、それ以外の時間において Vout,iは gndのま

まである。言い換えると、Vout,iは幅の狭いパルス信号であり、これはニューロン
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の “積分発火”動作における発火ととらえることができる。図 4.14に三つのニュー

ロン回路から構成されるVORネットワーク回路を示す。ネットワークの入力信号

Vinは全てのニューロンに共通に与えられる。ニューロンの出力はスパイクである

ため (論理の “0”はニューロンの静止電位および不応期に状態に対応し、論理の

“1”は発火状態に対応する), 加算した出力は全てのニューロンの出力をロジカル

ORの演算を用いることで表現できる。電子回路実験においてそれぞれのニューロ

ン回路はわずかだが物理的な特性が異なっている。そのため、オリジナルのVOR

モデルの数値シミュレーションで導入していた特性の不均一性は自動的に回路内

に付加されている。

実験において、我々は C = 100 pF, Vdd,1 = 3.6 V, Vdd,2 = 5.5 Vとした。また

nMOS-FET (ALD1106)および pMOS-FET (ALD1107)をOTA, m1, m2に用い、

インバータ IC(TC4069BP)を INVに用いた。そして3入力ORゲート (HD4075BP)

を各ニューロン出力の加算に用いた。ORゲートの遅延は提案回路が持つ遅延より

充分小さい。バイアス電圧 Vbは 0.6 VでありCMOS回路のサブスレッショルド動

作を模擬した。 (実験で用いた nMOS-FETのしき値は 0.7 Vであった)。実験では

ニューロン回路単体の動作周波数が小さなバイアス電圧 V bにより制限されてい

たとしても、ネットワーク全体はより高い周波数において動作することを示す。

図 4.15はニューロン回路単体のOTAがもつヒステリシス特性である。Vdd,2より
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図 4.16: ニューロン回路単体の応答 (実験結果)

低い Vinが与えられたとき、Vm,1は上昇し Vdd,1に近づく。そのとき Vint,1は図 4.15

に示されるように突然減少する。Vint,1はその後図 4.15の点線で示されているよう

に INVのしきい電圧よりも低い値に減少する。そして Vout,1は Vdd,2となる。Vm,1

は Vint,1が INVのしきい電圧を超えるときまで減少し続ける。

図 4.16は入力周波数 finを 1 kHzおよび 2 kHzとしたときのニューロン回路単体

の実験結果である。Vinはパルス入力でそのオフセット、振幅、デューティー比は

5.0 V, 0.5 V, 95%とした。finが 1 kHzのとき, 図 4.16(a)のようにニューロン回路

は入力パルスが加わるたびにスパイクを一つ生成した。つまり追従している。一

方、finが 2 kHzのとき、図 4.16(b)のようにニューロン回路は入力パルスが 2回

加わってスパイクを一つ生成した。つまり、入力パルスに追従できなくなった。入

力周波数 (fin)と出力スパイクの周波数 (fout) の関係を図 4.17に示す。“◦”は実験

から得られたデータであり、点線はその近似曲線である。出力周波数 foutは単位

時間当たりの出力パルスの個数から計算した。また Vout,1のピーク周波数は FFT

解析からも計算され、それが 1 kHzであることを確認した。

ニューロン回路における特性のバラツキに起因する雑音の効果をこのネットワー

ク回路において観測した。図 6.10はその時間応答を示している。この実験では

fin = 5 kHzである Vinを与えた。図 6.10(a)にその波形を示す。この周波数は単体

のニューロン回路の動作限界 (1 kHz) の約 5倍である。
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図 4.18: VORネットワーク回路の応答

図 6.10(b)はそれぞれのニューロンの発火イベントを示している。シンボル “+”,

“×”, “∗”はニューロン 1、2、3が発火したタイミングを示している。図に示され

ているように、それぞれのニューロンは入力パルス一つずつに対して確実に応答

していない。図 6.10(c)は 3つのニューロン全ての出力を足し合わせた結果を縦線

で示している。ニューロン回路単体の発火と比較してネットワーク回路のスパイ

クの数は約 3倍程度である。そして入力信号に対する応答の確率も同様に 3倍程度
まで上昇した。このことはネットワークの特性バラツキによって追従性が向上し

たことを明確に示している。図 4.19はネットワーク回路およびニューロン回路単

体の fin-foutの関係を示している。ただしシンボル “×”がネットワーク回路の結果

であり ◦がニューロン回路単体の結果である. FFt会計から得た Vout (the network

output)のピーク周波数は finと強く関係していた一方,単位時間当たりの出力スパ

イクの数から計算した出力周波数 foutは 3 kHzで飽和した。図 4.19はネットワー

ク回路は fin ≤ 3 kHzまでは最大の追従性で入力パルスに応答できることを示して

いる。これらの結果から、追従性が単体の 3倍に向上したことを確認できた。その

向上はネットワーク内に存在するニューロンの数に比例して増加すると考えらえ

る。ここで追従性を評価するためより高い周波数での応答の確率を計算した。確

率 “1”は回路が入力パルスひとつずつに 100%の確率で応答することを意味する。
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図 4.19: VORネットワーク回路の入力

周波数と出力周波数の関係
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図 4.20: ニューロン回路単体および

VORネットワーク回路の応答確率 (実

験結果)

図 4.20はニューロン回路単体とネットワーク回路の応答の確率を計算した結果を

示している。ニューロンの初期状態はランダムに与えられている。図に示されて

いるように、三つのニューロンから構成されるネットワーク回路は 3 kHzの Vinに

対して 100%の確率で応答できている。それより高い周波数では、ネットワークの

もつ特性バラツキの影響でニューロンがランダムにスパイクを生成するためネッ

トワーク全体の信頼性は減少する。

4.5 100個の積分発火型ニューロン回路を用いたネット
ワーク回路

N 個のニューロンを用いてネットワーク回路を構成することで単体と比較して

最大の foutがN 倍速い回路を作ることができそうだ。しかし、foutは実際のとこ

ろニューロン単体の出力のスパイク幅で制限される。以下でその説明をする。ネッ

トワークの出力はニューロンの出力の足し算で表現される。ここで、出力スパイク

幅を Tw µsとし、ニューロン単体の追従可能な最大の周波数を 1 / Tp Hzとする。

入力周波数が 1 / Tp Hzより大きくなったとき, ニューロン回路単体入力信号に確

実に追従できなくなる。しかし、多数のニューロで構成されたネットワーク回路

はこの入力に追従できる。入力周波数が 1 / Tw Hzより大きくなったとき, ニュー
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technology         0.18-μm, CMOS

V
dd,1

 (=V
dd,2

)            1.8 V

V
in

     offset       1.4 V

     amplitude       0.4 V

     duty cycle ratio       98%

     frequency      1 MHz

C        1 pF

V
b
   0.6 V

μ
vth0

 of m1  -398 mV

σ
vth0

 of m1  20 mV

μ
vth0

 of m3  365 mV

σ
vth0

 of m3  15 mV

Table 1: Summary of simulation condition
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図 4.21: VORネットワークの応答確率 (シミュレーション結果)

ロンそれぞれの出力パルスがお互い重なり合ってしまう。多数のニューロンがネッ

トワークで用いられた場合、全ての出力スパイクがお互い重なってしまうため一

切出力パルスが観測できなくなる。我々の実験において、最大で 35 µsのニュー

ロンの出力スパイク幅を観測したので理論上得られるネットワークの出力周波数

foutは 28 MHzとなる。この周波数は 28 ×103個のニューロンを用いることで実現

できる。膨大な数のニューロン回路をディスクリート ICを用いて構築するのは現
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実的ではないので、その実験を行なうかわりに 100個のニューロンを用いた回路

シミュレーションを行なった。その回路実験において最大で foutがニューロン単

体の限界周波数の 10倍となる場合を得た。Table 1にシミュレーション条件を示

す。ここでニューロン回路の素子バラツキは 2つのトランジスタのしきい値の標

準偏差で表現され、その分布がガウス分布であると考えた。m1とm3のしきい電

圧が上で説明した Tp, Twの値を決める。ニューロン回路単体の追従可能な周波数

は 117 kHzであった。またそれぞれのニューロン回路の初期状態はランダムに設

定された。図 10にシミュレーション結果を示す。シミュレーション結果からネッ

トワーク回路は 100個のニューロンを用いることで 1 MHzの入力信号に対してほ

ぼ 100%の確率で正しく応答できていることがわかる。

積分発火ニューロンを用いたVORネットワーク回路において、入力信号に対す

る追従性が向上することを実験的に確認した。今後、この回路に対して正弦波入

力を与えて追従性を評価する。つまり、ネットワーク回路の出力スパイクをDA変

換してその結果をFFT解析し、SNRを入力周波数を変えたときどう変化するか評

価する予定である。それにより、雑音利用回路をベースにした実用的なパルス密

度変調器の正しい評価となる。

4.6 まとめ
我々はVORのニューラルネットワークをベースに、入力信号に対して高い追従

性を持つ雑音 (特性バラツキ)を利用したパルス密度変調器を開発した。我々は複

数のCMOSニューロン回路とORロジックゲートを用いて構築した単純なネット

ワーク回路を提案した。電子回路実験から、我々は複数のニューロン回路を用いる

ことで入力信号に対する追従性が確かに向上することを確認できた。そして特性

バラツキはディスクリート素子であるMOSデバイスのものを用いた。そして、単

体のニューロン回路は 1 kHzの入力周波数まで追従できるのに対し、三つのニュー

ロン回路を用いて構成したネットワーク回路の場合単体が追従できる限界の 3倍

である 3 kHzまで追従できることを実験から確認した。
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第5章 互いに位相同期するオンチッ
プクロック源回路

5.1 はじめに
チップ全体にグローバルなクロック信号を分配してチップ内の回路全体がそれ

に同期するように動作する手法は現代のデジタル論理回路において最も広く用い
られている方法である。クロック信号は外部からクロックツリーを介して全ての

要素回路にまったく同じタイミングで与えられている。ただし、実際の集積回路

においてはクロックスキューとよばれるクロック信号の遅延が存在する [4]。これ

は主にクロックツリーが非対称的になっているためそれぞれの要素回路までの配

線長が違うことなどにより発生する。さらに配線遅延は電源電圧や温度、負荷な

どにも依存するため非常に複雑だ。小さなクロックスキューは動作速度を低減す

るだけで解決するが、大きなクロックスキューは重大な動作不良を引き起こす。こ

のクロックスキューの問題はプロセスの微細化およびクロック周波数の増加にと

もない、ますます重大になっている。

このクロックスキューの問題を解決するため、様々な手法が提案されてきた。例

えばゼロスキュー分配手法 [5]、スキュー補正のためにバッファーを挿入する手法

[5]、配線長を調節する手法 [7]などがある。通常の回路においては、Hツリーとい

うクロックツリーを設計することでクロックスキューは大幅に改善できる。他に、

グローバルクロック信号を用いるかわりにローカルクロック信号を用いて動作す

る非同期式のデジタル回路を設計することで本質的にクロックスキューの影響を

受けないようにする手法 [9]もある。また近年では遺伝的なアルゴリズムを用いて

チップ製造後に必要なマージンを計算する手法も提案されている [10]。
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これらのクロックスキューを解決する手法はクロック配線の長さや消費電力を

増加させ製造後の最適化のコストを増大させる問題がある。ここで、スキューを

解決する手段として異なるアプローチを提案する。近年、中尾らの研究グループ

が独立した神経振動子群が雑音を受けることで同期発火するようになるという研

究成果を発表した [1]。ここで神経振動子を LSI上のクロック源とみなし、それら

に同時に雑音を与えることでそのクロック源が全て同期しそうである。以下では、

まずハードウェア化に適したニューロンモデルを提案し、ニューロンモデルを基

にした 1 GHz程度で動作するクロック源回路を作成する。そしてその回路シミュ

レーションから外部雑音を与えることでそれらクロック源回路群が同期すること

を示す。

5.2 雑音誘起同期現象
位相縮約理論により振動子の微分方程式を位相記述したうえで、リアプノフ指

数が常に負になることを示す。

まず、位相記述についてリーキー積分発火ニューロン (Leaky Integrate and Fire

Neuron, LIFN)モデルを用いて説明する。次にその位相応答曲線 (Phase Response

Curve, PRC) を求める。そして、位相同期の評価パラメータとして導入するリア

プノフ指数について説明する。そののち、二つの非結合振動子に共通雑音を与え

たときのリアプノフ指数を理論的に求める。

5.2.1 位相縮約

非線形振動子は単独であっても解析的に解を求めることができるものが少なく、

ましてその振動子をお互いに結合しているような場合集団の挙動を数学的に表わ

すのはほぼ不可能に近い。ここで、用いられるのが縮約理論と呼ばれる解析手法

である。縮約理論はいくつか方法があるが、ここではそのうち位相縮約法を用い

て解析する。位相縮約とは位相のみで多次元の振動子の挙動を記述するものであ
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図 5.1: リーキー積分発火ニューロン

る。振動子は結合や外力をうけていない場合安定してリミットサイクル軌道上を

運動する。この軌道上を運動している限り位相のみで記述することができる。さ

らに、結合および外力が充分小さければ軌道上からずれても直ちに元のリミット

サイクル軌道上に戻るため、結合および外力は単に振動子の位相を変化させたと

解釈できる。位相は具体的には以下のような方法で導入する。以下において最も

簡単な例として 1変数のリーキー積分発火ニューロン (Leaky Integrate and Fire

Neuron, LIFN) モデルを位相縮約で表現する。LIFNモデルは

v̇ = I − v, (5.1)

で与えられ、v > v1のとき v = v0とする (I > v1 > v0 ≥ 0)。ただし、v: 膜電位、

I: 定常入力電流、v0: リセット値、v1: しきい値である。この式は外力を含まず周

期的に振動する。ここで位相 φを導入し

φ̇ = ω (5.2)

となるような φを考える。計算すると

ω = −2π ln

(
I − v0

I − v1

)
(5.3)

となる。図 5.1に I = 1, v1 = 0.8, v0 = 0の場合の vおよび vを位相記述した位相

φの時間変化を示す。LFINモデルに外力を含んだ場合を考える。特に雑音誘起同
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期を考えるうえで雑音項を与える。

v̇ = I − v + ξ(t), (5.4)

ただし ξ(t)はガウシアンノイズである (〈ξ(t)〉 = 0, 〈ξ(t)ξ(t′)〉 = Dδ(t− t′))。この

とき位相はどうなるだろうか。計算すると

φ̇ =
dφ

dt
=
dφ

dv

dv

dt
(5.5)

=
dφ

dv
· (I − v + ξ(t)) (5.6)

= ω +
dφ

dv
· ξ(t) (5.7)

を得る。定数 ωに加えて φに依存する項が表われた。つまり同じ大きさの ξ(t)を

与えても φによって位相の変化量が異なるということである。dφ/dv = Z(φ)とお

いて実際に LIFNのZ(φ)を計算すると

Z(φ) = − ω

I − v0

exp

(
−φ
ω

)
, ω = −2π ln

(
I − v0

I − v1

)
(5.8)

を得る。ここで I = 1, v0 = 0, v1 = 0.8のとき

ω = −2π ln(1/0.8) ≈ −10.1 (5.9)

となるので Z(φ) = 10.1 exp(φ/10.1) となる (図 5.2)。振動子を位相のみの変数で

記述する位相記述について説明し、外力が加わったときのZ(φ)によって位相変化

の量が判断できる。振動子群に外力として雑音が加わった場合に位相同期がおき

るかどうかについて考える。振動子群の位相同期について考えるときN 個の振動

子の位相の同期をみるかわりに、2個の振動子の位相差がどう変化するかをみる。

位相差の変化をみるため、非線形力学において解の安定性を評価するリアプノフ

指数を導入する。

5.2.2 リアプノフ指数

非線形システムとして

xn+1 = f(xn)(n = 0, 1, 2, · · ·) (5.10)
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図 5.2: LIFNモデルの位相応答関数Z(φ)

で与えられる離散系を考える。初期値 x0を与えると x1が得られ、さらにその次の

x2が得られる

x1 = f(x0) (5.11)

x2 = f(x1) = f(f(x0)) = f2(x0) (5.12)

... (5.13)

xn = f(xn−1) = fn(x0) (5.14)

微少量 εだけ変化させた初期値 x0 + εを考え、xn+1 → xn+1 + εn+1、xn → xn + εn

として上の差分方程式を書き換えると

xn+1 + εn+1 = f(xn + εn) (5.15)

この式を最低次近似すると

xn+1 + εn+1 ≈ f(xn) + εn · f ′(xn) (5.16)
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を得る。この式から εn+1 = εn · f ′(xn)となり

εn = ε0f
′(x0)f

′(x1) · · · f ′(xn−1) (5.17)

= ε0

n−1∏
i=0

f ′(xi) (5.18)

を得る。この式は微少量 εの時間発展を表わしており、この量が時間とともに大き

くなるかどうかがわかる。ここで

|ε0| = |ε0| exp[nχn] (5.19)

となるような χを考える。計算すると

χn =
1

n

n−1∑
i=0

ln |f ′(xi)| (5.20)

充分大きな整数N を考え

χ = lim
n→∞

χn = lim
n→∞

1

n

n−1∑
i=0

ln |f ′(xi)| (5.21)

と定義する。χがリアプノフ指数と呼ばれるものである。

5.2.3 雑音誘起同期の理論解析

φ̇i = ω + Z(φi) · ξ(t) (5.22)

で与えられる共通のノイズ ξ(t)を与えられた共通の固有周波数ωをもつ非線形振動

子 i番を考える。異なる初期位相をもった 2つの振動子を考え、その位相差がどの

ように時間発展するかを計算する。ここでリアプノフ指数を用いることで、位相差

が発散するか縮小するかを数学的に求める。二つの振動子の位相差をψ = φ1 − φ2

とすると

ψ̇ =
Z(φ1) − Z(φ2)

φ1 − φ2

(φ1 − φ2)ξ(t) (5.23)

= Z ′(φ2)ξ(t)ψ (5.24)



5.3. 提案モデル 87

を得る。リアプノフ指数 χは limT→∞[ψ(T ) − ψ(0)]で定義されているので

χ =

〈∫ T

0

Z ′(φ2)ξ(t)dt

〉
ξ(t)

(5.25)

から求めることができる。計算すると

χ ≈ −(D/ωT )

∫ 2π

0

(Z ′)2dθ < 0 (5.26)

となり、位相応答関数Z(φ)が連続かつ微分可能であれば、リアプノフ指数は常に

負となることがわかる。

5.3 提案モデル
オリジナルのモデル [1]において、FitzHugh-Nagumoニューロンを用いて初期

状態の違うN回の試行間における時間変化の雑音誘起同期が示された。我々はよ

りアナログ CMOS回路に応用しやすいWilson-Cowan振動子 [11]をN 個用いた

[12]。そのダイナミクスは

dui

dt
= −ui + fβ(ui − vi) + I(t), (5.27)

dvi

dt
= −vi + fβ(ui − θ), (5.28)

で与えられる。ここで uiおよび viは i番振動子のシステム変数、θはしきい値、

I(t)は全ての振動子に与えられる時間的にランダムなインパルスノイズ、fβ(·)は

スロープファクタが βであるシグモイド関数である。

ランダムインパルスによって振動子の位相が変化することを確認するため、振

動子の数値シミュレーションを行なった。ランダムインパルスは I(t) = α
∑

j δ(t−

t
(1)
j ) − δ(t− t

(2)
j ) where δ(t) = Θ(t) − Θ(t− w) (Θ, w, tjはステップ関数、パルス

幅、 全ての jについて t
(1)
j 6= t

(2)
j である正の乱数である。図 5.3および 5.4に振動

子単体の数値シミュレーション結果を示す。ここでパラメータは以下のように設定

した。θ = 0.5, β = 10, α = 0.5, w = 0.1である。また |I(t)|の平均 ISI (Inter-Spike

Interval、スパイク間隔)は 100とした。図 5.3)からリミットサイクル振動してい
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図 5.3: ランダムインパルスを受けるWilson-Cowan振動子のヌルクラインおよび

軌跡

ることを確認し、また軌跡が雑音 I(t)によって確かに揺れていることを図 5.4から

確認した。

β → ∞と考えると、システムのダイナミクスは以下の 4つの領域に分けられる。

I (u < v & v < θ) :

 u̇i = −ui + 1 + I(t)

v̇i = −vi

, (5.29)

II (u < v & v > θ) :

 u̇i = −ui + 1 + I(t)

v̇i = −vi + 1
, (5.30)

III (u > v & v > θ) :

 u̇i = −ui + I(t)

v̇i = −vi + 1
, (5.31)

IV (u > v & v < θ) :

 u̇i = −ui + I(t)

v̇i = −vi

, (5.32)
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図 5.4: ランダムインパルスを受けるWilson-Cowan振動子のシステム変数の時間

変化

ここで u̇ioyobiv̇iは dui/dtおよび dvi/dtを表わす。図 5.5は振動子の 1周期分にあ

たる uiおよび viの時間変化である。領域 Iおよび IIにおいて, uiは増加して 1にな

る。よって、振動子の位相 φi (≡ tan−1(vi − 0.5)/(ui − 0.5))は正のインパルスが与

えられたときに増加する (I(t) > 0)。一方領域 IIIおよび IVにおいては, uiは 0に

向かって減少しているため、図 5.5に示されるようにインパルスが与えられると位

相は減少する。位相変化の大きさがランダムインパルスが与えられるタイミング

によって変化することを確認するため、Wilson-Cowan系の位相応答曲線 (Phase

Response Curve, PRC) を計算した。PRCは時刻 t、つまり振動子の位相 φi(t)の

ときに外部からインパルスが与えられたときの位相がどの程度変化するか (∆φi)

を表わしている。図 5.6がその結果である。このシミュレーションでは単体の正の

インパルスを I(t)として φi (−π ∼ π)であるタイミングに振動子に与え、位相変

化∆φiを測定した。−π/2 < φi < π/2のとき、∆φiは正であった。このことは振

動子の位相がこの範囲であったとき振動子にインパルスが与えられると振動子の

位相は増えるということを意味している。一方、それ以外のタイミングにインパ
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図 5.5: Wilson-Cowanシステムの 4種類の動作領域 (I から IV)

ルスが加わった場合∆φiが負であるので、位相が減少する。ここで、図 5.6に示さ

れているように振動子の位相は φi = −π/2の位置から拡散する一方、φi = π/2の

周りに収束する。その結果、系がランダムインパルスを受けつけるとき、φiは時

間経過とともに φi ≈ π/2の位置でロックされるようになる。

そのことを確認するため 10個 (N = 10) のWilsoon-Cowan振動子を用いて数

値シミュレーションを行なった。全ての振動子は同じ特性であり、全ての振動子

に共通のランダムインパルス I(t)を与えた。それぞれの振動子の初期値はランダ

ムに与えた。図 5.7は 10個の振動子のラスタープロットである。縦線は ui > 0.5

かつ dui/dt > 0となったときのタイミングを示している)。振動子に雑音 I(t)が与

えられない場合 (α = 0)、図 5.7(a)に示されるように個々独立した振動を見せた。

しかし、図 5.7(b)に示されるように雑音が与えられた場合 (α = 0.5)全ての振動

子の位相は同期した。位相同期の程度を評価するため以下のオーダーパラメータ

を導入する。

R(t) =
1

N

∣∣∣∣∑
j

exp(iφj)

∣∣∣∣,
ここで、Nは振動子の数、iは虚数を表わす。全ての振動子が同期するときφjは全

て一様になるのでR(t)は 1になる。一方振動子が同期しないときR(t)は 1より小

さな値になる。図 5.8にオーダーパラメータの時間変化を示す。α = 0のとき (雑音
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図 5.6: Wilsoon-Cowanシステムの位相応答曲線 (phase response curve, PRC)

を与えないとき), R(t)は不安定であり常に 1よりも小さな値であった [Fig. 5.8(a)]。

いっぽう、α = 0.5のとき (雑音を与えたとき)、t ≈ 5000で安定した後R(t)はずっ

と 1に留まった [Fig. 5.8(b)]。これらの結果から、この振動子群をクロック源とし

てCMOS LSIに実装すれば、共通ランダムインパルスを与えることでそれらが同

期することを意味している。

5.4 提案回路と回路シミュレーション結果
図 5.9にWilson-Cowan振動子回路を示す。この回路は差動対 (M1 to M3)と二つ

のインバータから構成されるバッファ回路から成る。When I(t) = 0かつWilson-

Cowanシステムの時定数が非常に小さいとき、式 (5.27)および (5.28)は以下のよ

うに書き換えることができる。

ui ≈ fβ(ui − vi), (5.33)

vi ≈ fβ(ui − θ). (5.34)

OTAの出力電圧 (Vo) は Vdd · f(V1 − V2)で与えられ、, バッファ回路の出力電圧

(Vo2) は Vdd · f(Vin − Vdd/2)で与えられる。ここで f(·)はシグモイド関数の近似で
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図 5.7: 10個の振動子のラスタープロット。 (a) ランダムインパルスを受けない場

合、(b) ランダムインパルスを受けた場合

ある。よって以下の式

ui = Vdd · f(ui − vi), (5.35)

vi = Vdd · f(ui − Vdd/2), (5.36)

は図 5.9のように入力と出力を ui と vi に接続することで得られる (V1 = Vo =

ui, V2 = vi, Vin = ui, Vo2 = vi)。そしてこの式は式 (5.33)と (5.34)に対応する。

Wilson-Cowanシステムにおいて、雑音 I(t)は uiのダイナミクスにのみ与えら

れた。提案回路に雑音を与える最も簡単な方法はノード uiにキャパシタを介して

M系列回路の出力電圧を結合することである。ランダムな出力電圧の変化 (0→1

および 1→0)により発生するキャパシタ電流が uiを変動させる。しかし、提案回

路は電圧モードで動作しているため、キャパシタンスを介した電流では uiを効果

的に変動させることができない。よって、提案回路においては、OTAの f(·)のス

ロープファクタに雑音項を含めることにした。スロープファクタは Vref が増大す

ることで大きくなる。よって、Cを介して Vmseqによって Vref を揺らすことで効果

的に回に摂動を与えられる。
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図 5.8: オーダーパラメータの時間変化。 (a)ランダムインパルスを受けない場合、

(b) ランダムインパルスを受けた場合

シミュレーションでは、TSMC 0.25 µm CMOSパラメータを用いてW/L = 0.36

µm / 0.24 µmを用いて設計した。ただし、M3のチャネル長は 2.4 µmとした。疑

似乱数列 (Vmseq)は 4-bit M系列回路を用いて生成した。またC = 20 fF、Ro = 1

kΩとし、電源電圧は 2.5 Vに設定した。M系列回路のクロック周波数は 500 MHz

に設定した (30 nsの疑似乱数列)。

図 5.10および 5.11に振動子回路単体の回路シミュレーション結果を示す。図 5.10

は uおよび vの時間変化である。図 5.11はヌルクラインおよび軌跡である。この

二つのシミュレーション結果から質的に等価なヌルクラインおよび軌跡が確認で

きた。さらに、M系列回路によってリミットサイクル振動が摂動を受けていると

ころを確認した。バイアス電圧 Vbiasが 1 Vであったとき (M3の直流電流は 60 µA

に制限されたとき)、振動子回路の振動周波数は 1.17 GHzであった。

提案回路のPRCを計算した。図 5.12)はその結果である。回路の位相応答 (∆φi)

は正および負の領域があるため、振動子の位相は時間経過とともにπ/2付近に収束

する。このことは複数の振動子回路を作成することで、振動子回路が共通のランダ

ムインパルスを受けたときそれらの位相が同じ値に収束するということを意味し
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図 5.9: Wilson-Cowan振動子回路の回路構成

ている。このことを確認するため、10個の振動子回路を用いて回路シミュレーショ

ンを行なった。図 5.13に振動子回路のラスタープロットを示す (縦線は vi > 1.25

Vかつ dvi/dt > 0となった時刻を示す)。ランダムインパルス Vmseqが与えられな

かったとき全ての回路は独立した振動をみせたのに対し [Fig. 5.13(a)]、ランダム

インパルス Vmseqが与えられたとき全ての回路は t ≈ 30 ns以降完全に同期した

[Fig. 5.13(b)]。

図 5.14にオーダーパラメータの時間変化を示す。ランダムインパルスが回路に与

えられなかったとき、R(t)は常に 1よりも小さな値だったが [Fig. 5.14(a)]、ランダ

ムインパルスが与えられたとき t ≈ 30 ns 以降R(t)は 1で安定した [Fig. 5.14(b)]。

デジタルCMOS LSIのクロック源としてこの回路をチップ内に分配したうえで

それらにランダムインパルスを与えることでそれらのクロック源は同期する。こ

の方法は現在存在しているクロックスキューの問題を解決できると考えられるが、

クロック源間のデバイスミスマッチにより完全な位相同期ができないかもしれな

い。そこで、提案回路におけるデバイスミスマッチの効果について調べた。振動子
回路内におけるミスマッチ (差動対を構成するM1とM2のミスマッチやカレント

ミラーのミスマッチ)については問題にならない。なぜなら振動子回路を構成する

トランジスタは近傍に配置されるからである。また、Wilson-Cowanモデルにおけ

るしきい値 θを決定するインバータのミスマッチについても影響は小さい。なぜな
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図 5.13: 10個の振動子回路のラスタープロット。 (a) ランダムインパルスを受け

ない場合、(b) ランダムインパルスを受けた場合

らそれらは単にシステムの固定点の位置をわずかに変化させるだけであり、振動

子回路の発振周波数を大きく変化させるわけではないからである。ただし、振動

子回路間におけるM3のミスマッチについては影響が大きい。なぜならM3が振動

子の発振周波数を決めているからである。よってM3のトランジスタノしきい電圧

と発振周波数の関係を調べ、それが同期の性質にどう影響するかを調査した。図

5.15に 2つの振動子回路の位相の時間変化を示す。M3のしきい電圧の差 (∆Vth)
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図 5.16: 振動子回路間に特性バラツキがあった場合の位相差

が大きくなるにつれ, 位相差が広くなった。興味深いことに、それぞれ別に発振周

波数をもつふたつの振動子回路の位相の差 (∆Vth 6= 0 )はランダムインパルスを

与えられたときほぼ一定の値であった。これは振動子回路に対して同時にランダ

ムインパルスが印加されたためであり、この位相差が一定になる仕組みはM系列

回路のクロック周波数が減少したとき壊れた。

二つの振動子の最大の位相差をそれぞれの振動子のM3のしきい電圧の差∆Vth

に対してどう依存しているかを計算した。図 5.16にその結果を示す。位相差の絶

対値はそれぞれの∆Vthについて 50 nsから 150 nsの間に測定され、最大の差をプ

ロットした。∆Vth < 12 mVであったとき、最大の位相差はほぼ π/2付近で一定

であった。小さな位相の差はあるものの、このことはこの回路はデバイスミスマッ

チに対して小さな耐性があることを意味している。位相差が πを超える場合に提

案した振動子回路をクロック源として用いることは難しい (本シミュレーションで

は∆Vth ≥ 16 mVであった)。また位相差が πより小さい場合は使いことが可能だ

といえる。このことから小さなデバイスミスマッチを有する場合オンチップクロッ

ク源は提案回路で実装することができ、それらは確かにランダムインパルスで同
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期させることができるといえる。

実際にこの方法をハードウェア化する場合、どのようにして全ての振動子に共

通のランダムインパルスを与えるかを考察する必要がある。一つの方法はデジタ

ル回路における電源雑音を用いることである。近年の電源雑音のモデリングとオ

ンチップの測定結果から [14] 電源雑音は無視するのが難しくなってきているとい

う. 電源雑音は偏りなくチップ全体に分配することができそうだ。他の方法として

光源を用いる方法が考えられる。つまり、個々のクロック源回路を光源が生成し

た雑音を受けることができるよう構成にして、チップ外部からランダムに点灯す

る光信号を与えることでそれらのクロック源が同期すると考えられる。

5.5 まとめ
雑音誘起同期の理論 [1]に基づいて、我々はランダムインパアルスを用いて位相

同期することが可能なCMOS振動子回路を設計した。単純な回路構成を実現する

ためFitzHugh-NagumoニューロンモデルのかわりにWilson-Cowanニューロンモ

デルを導入した。そしてモデルの数値シミュレーション結果から元論文の同期現

象と質的に等価な同期現象をWilson-Cowanニューロンモデルにおいても確認す

ることができた。そして、そのモデルに基づいた sub-RF領域で動作する CMOS

振動子回路を作成した。回路シミュレーションより、提案回路はモデルの数値シ

ミュレーショと質的に等価な同期現象を確認することができた。実際にクロック

源として提案回路を用いることを考え、振動子回路とデバイスミスマッチの関係

について調査した。その結果、小さなデバイスミスマッチがあっても振動子群は

位相差がロックされた同期振動をすることが確認できた。
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第6章 ノイズシェイピング特性を有
する∆Σ型1ビットADコン
バータ

6.1 はじめに
この研究の目的は超低消費電力な 1ビット ADコンバータを実現することであ

る。1ビットADコンバータはアナログ入力信号をパルスの粗密で表わされるデジ

タル出力信号に変換する。この動作をパルス密度変調 (PDM) という。実はこれに

類似した動作を脳内に存在するスパイキングニューロン (積分発火型ニューロン,

Integrate-and-Fire Neuron, IFN) [1]が行なっていることが知られている。ニュー

ロンの発火率は入力が大きくなると高くなる。つまり、単位時間当たりのパルス

の密度が入力のアナログ値を表わしている。よって、理論的には、ニューロンの

動きをアナログ回路によってハードウェア化することで 1ビットADコンバータが

実現できるということになる。しかし、量子化雑音、回路の特性バラツキ、環境

雑音その他諸々の要因により単にニューロン回路を作るだけでは実用的なADコ

ンバータを作ることはできない。 [2, 3]. 量子化雑音は∆ − Σ変調器 [4]を用いる

ことで除去できるが、特性バラツキを除去するにはチップ製造後にキャリブレー

ションが必要となり、環境雑音はシールドが必要となる。

ここで、生物が情報処理を行なう仕組みに学びアナログ回路における特性バラ

ツキおよび環境雑音に対処する方法を模索した。この実現のため、ノイズシェイ

ピング特性を有するスパイキングニューロンのネットワークモデルを用いた [5]。

ネットワークの数値シミュレーションおよび回路シミュレーションより、このネッ
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図 6.1: Marらの提案した抑制性ニューラルネットワークモデルを用いた PDM

トワークが特性バラツキおよび環境雑音を効果的に利用することで系の SNRを上

昇させているということを示す。

6.2 Marらのニューラルネットワークモデルの概要
図 6.1(a)に 1ビットAD変換を行なうためのPDMの概念図を示す。電圧または

電流のアナログ入力信号が図において円で描かれた変調器に与えられ、変調器はア

ナログ入力の大きさに比例した周波数をもつ出力パルスを生成する。図 6.1(b)に

それと類似した動作を行なう積分発火型ニューロンの概念図を示す。図において同

じく円で描かれた IFNは興奮性または抑制性のシナプス前アナログ電流 (EPSC,

IPSC)を興奮性シナプス (重みづけを αとする) または抑制性シナプス (重みづけ

をKとする) を介して受け、α×EPSC − K×IPSCに比例した周波数をもつ出力
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図 6.2: Marらの提案した抑制性ニューラルネットワークモデルのシミュレーショ

ン結果

パルスを生成する。Marらは特性バラツキおよび環境雑音を含む IFNを用いた抑

制性ニューラルネットワークを提案した。ここでニューロンの膜電位は発火後ラン

ダムな電位にリセットされ、IFNとアナログ入力の間のシナプス重みづけはランダ

ムであった [5]。Marらは提案ネットワークが一般的なΣ−∆型ADコンバータと

同様のノイズシェイピング特性を有することを示した。図 6.1(c)にそのネットワー

クモデルを示す。このネットワークはN 個の IFNと一つのグローバルインヒビタ

で構成されている。アナログ入力は IFN全てに与えられ、ネットワークの出力は

全てのニューロンのスパイク出力の和で表わされている。図中の αiはアナログ入

力と i番ニューロンの間のシナプス重みづけを表わす。IFNが発火すると、膜電位

はランダムな値にリセットされる。グローバルインヒビタ (
∑

) は全てのニューロ
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ンの出力の和を受け全てのニューロンを抑制する。このモデルは all-to-allのネッ

トワークをもつためN 個の IFNの場合O(N2)の複雑さをもつ。しかし、シナプ

ス重みづけがネットワーク内で一定であるため、コンパクトなハードウェア実装

を考えると [6, 7]、O(N)の複雑さをもつネットワークで置き換えることができる。

i番 IFNの膜電位は (Vi) は

dVi

dt
= − Vi

τm
−

N∑
j=1

∑
m

Kγ(t− tmj ) + αiI(t), (6.1)

で与えられる。ここで τmは時定数、Kは IFN間に共通なシナプス重みづけ、I(t)

は共通のアナログ入力、αiは i番ニューロンとアナログ入力の間のシナプス重み

づけ、tmj (m = 1, 2, 3 · · ·)は j番ニューロンが発火したm番に発火した時刻を示し

ている。そしてシナプス後電流 γ(t′)は

γ(t′) = exp

(
− t′

τs

)
(t′ > 0), (6.2)

で与えられる。τsは時定数である。Each IFN fires when Viがしきい電圧 (Vth)に逹

すると IFNは発火し, それと同時に膜電位 (Vi) は 0から 0.75Vthの間のランダムな

電位にリセットされる [5]。このモデルで用いられているような抑制性ネットワーク

は抑制性結合の強度 (このモデルにおいてはK)の強度に依存してwinner-takes-all

[8, 9] またはwinners-share-all [10, 11] の競合状態になる。Marらの理論によると

[5]、ノイズシェイピングの効果は (MK)2に比例するという。ここでM は競合の

結果生き残っているニューロンの数である。よってwinners-share-allタイプの競合

状態を得るためにM → N となるような適切なKを選ばなければならない。

MarらはN = 50のネットワークにおいてアナログ入力の大きさが全ての IFN

のスパイクの総和のパルス密度で表現されるノイズシェイピング PDMの特性を

示した。この仕組みを利用すれば、サブスレッショルドCMOSデバイスを用いる

ことで極低消費電力の LSIを実現できるかもしれない。このモデルをハードウェ

ア化するにあたり、コンパクトな設計が求められるためニューロンの数N を可能

な限り少なくした。我々は三つのニューロンを用いて (N = 3) (MK)2を高いまま

で実現できるKを決定した。
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上述したようにMarらのネットワークモデルにおいて、特性バラツキはアナロ

グ入力とニューロンの間のシナプス重みづけ αiで与えられ、環境雑音はニューロ

ンの発火後に膜電位がランダムな値にリセットされることで模擬されている。N

= 3の規模の小さなネットワークでこれらの雑音がどうパフォーマンスに影響を

与えるか調査するために、(i) 雑音がないとき、(ii)特性バラツキのみあるとき、

(iii) 特性バラツキおよび環境雑音があるときの三種類の条件について考えた。図

6.2にそれらのシミュレーション結果を示す。Marらのモデルにおいて (MK)2は

(50×50)2 = 25002であった。一方我々はM(= N)を 3としK = 1000とした。その

結果 (MK)2 = 30002となった。また、Marらのモデルと同じ平均発火周波数 (≈ 1

kHz)を得るため I(t)を 1100とした。図 6.2(a), (b), (c)に雑音が与えられないとき

(αiは一様であり、リセット値は一定)の出力スパイク列の ISI (inter-spike-interval)

の分布、自己相関関数 (ACF) 、パワースペクトル密度 (PSD)を示す。 雑音が与

えられないとき、ISIヒストグラムには 3つのピークが表われた [図 6.2(a)]。これ

は IFN間の一定の位相差によって位相ロックした発振に起因する。このことは、

IFNの集団を用いて効果的なPDMを行なうにはこの位相差を排除するために 3つ

のニューロンの初期値を精密に設定しなければいけないことを意味している。図

6.2(b)から τ = 3 msの位置で強い相関が見てとれる。これは IFNの固有発火周

波数 (333 Hz)の逆数である。図 6.2(c)は出力スパイク (図 6.1(c)の’outputs’) の

PSDである。IFNの固有発火周波数 (333 Hz) の位置にピークがみられた (図の上

方の矢印)。文献 [12, 13]にあるように、固有発火周波数以下において雑音が減少

しているのは個々のニューロンの不応期によるものである。

特性バラツキのみあるとき (αiがランダムであるとき), ISIヒストグラムは図

6.2 (a)でみられた極端に偏った分布と比較して遥かに滑らかな分布であった [図

6.2(d)]。この場合、特性バラツキが位相ロックした振動を破ったことで ISIの偏り

を平均化したと考えられる。しかし、1.6 ms付近に小さな偏りがまだ存在してい

る。これはおそらく IFN間の複雑な相互作用と抑制性結合によるものだろう。図

6.2(e)は ACFを示している。IFNはそれぞれ αiに基づいた異なる固有発火周波

数をもっている。集団発火周波数が 1 kHz、αi = 1.0, 1.1, 1.2であったとき、IFN
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のそれぞれの発火周波数は 300 Hz, 333 Hz, 366 Hzとなる。6.2(e)図の上の矢印

はそれぞれの固有発火周波数の逆数の位置を表わしている。抑制性結合の効果で

相関値のピークは固有発火周波数の位置に現れるのではなくその左右に広く分布

し、図 6.2 (a)に存在した ISI間のギャップを埋めている。固有発火周波数の下の

パワー (ノイズ) レベルは図 6.2(c)と比較して約 10倍程度まで上昇している [図

6.2(f)]。その一方で発火周波数近傍と集団発火率 (1kHz)以上の周波数においては

そのパワー (ノイズ)レベルは減少した。

特性バラツキおよび環境雑音の両方があるとき (αiがランダムでランダムリセッ

トが行なわれるとき)、ISIヒストグラムは図 6.2(g)に示されるようにガウシアン

に類似した分布となった。ランダムリセットが位相雑音を個々のニューロン回路

に加えたことでニューロンの周期的な振動が抑制された。その結果図 6.2(d)でみ

られた僅かな偏りが平均化された。The ACF shown in Fig. 図 6.2(h)に示された

ACFから約 1 msの周期の振動が確認できる。つまり、ISIが平滑化されたことで

他のどの場合よりも正しく PDMができていることを意味している。 図 6.2(i)は

ネットワークのパワースペクトル密度を示している。図 6.2(f)でみられた 100 Hz

から 1 kHz以下における不自然なピークがなくなりニューロンの発火周波数 (300

Hz) からネットワークの集団発火周波数 (1 kHz)においてノイズレベルが滑らか

に推移している。

このネットワークの1ビットノイズシェイピングPDMの機能は通常の∆−ΣADコ

ンバータのもつ機能と同じものであるが、動作原理はまったく違う。通常の∆−ΣAD

コンバータで高次のノイズシェイピングを行なう場合∆ − Σ変調器を直列に接続

する [4]が、Marらの抑制性ニューラルネットワークは積分発火型ニューロンを並

列に接続することで高次のノイズシェイピングを行なうことができる [5]。
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図 6.3: サブスレッショルド領域で動作するニューロ回路

6.3 サブスレッショルドCMOSニューロン回路とネッ
トワーク回路

Marらの特性バラツキおよび環境雑音を含んだニューロンモデルをサブスレッ

ショルドCMOS回路で構成したニューロン回路 [14]を応用してハードウェア化し

た。全てのトランジスタがサブスレッショルド領域で動作ししているので、極め

て少ない消費電力で動作する。よって我々の目標を達成するのに最適である。

図 6.3にニューロン回路の回路図を示す。C1およびC2がキャパシタンス、Vm,i

が i番のニューロン回路の膜電位、Uiが不応期電位、Iiが外部から与えられる入

力電流、Iout,iが量子化されたスパイク出力電流、Irefが量子化および制限に用いら

れる参照電流、Id,iが環境雑音を模擬した外部から与えられる摂動、VI,iが抑制性

入力である。全てのトランジスタがサブスレッショルド領域 [15]で動作している

と考えると回路のノードの式は

C1
dVm,i

dt
= Ii − I0e

κUi/Vt + Id,i − I0e
κVI,i/Vt , (6.3)

C2
dUi

dt
= I0e

κVm,i/Vt − Iref + Id,i, (6.4)

で与えられる。ここで I0は製造時のパラメータ、κは実効ゲートポテンシャル、Vt

は温度依存項である。
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図 6.4: 雑音源を含んだニューロン回路のブロックダイアグラム。回路はニューロ

ン回路、ダイナミックノイズを生成するためのM系列発生器、M系列の出力を微

分、整流するための回路から構成されている

この回路のダイナミクスは [14]において詳細に解析されているので、ここでは

簡単に動作を説明する。回路の膜電位 (Vm,i)はM1(またはM2)を介して C1を充

電 (または放電)することで上昇 (または降下)する。M1は興奮性シナプスとして

働き、興奮性のアナログ入力を受ける。M2は抑制性シナプスでありグローバルイ

ンヒビタの出力を受ける。Vm,iが増加するにつれ、M3のソースドレイン電流は指

数的に増加する。その電流はノード UiにM4とM5からなるカレントミラーを介

してコピーされ C2が充電される。その結果、Uiが増加する。UiがM6のしきい

電圧を超えると、ノード Vm,iがM6によって短絡される。ここで Vm,iが短絡され

る時刻をニューロンが発火した時刻だとみなす。UiはM7、M8からなるカレント

ミラーにより放電されるので、不応期 (興奮性の入力電流 Iiが与えられていても

Vm,iが増加できない (回路が発火できない)時期)は参照電流 Iref の量に反比例す

る。M9 はUiを受けるので、 Ioutはニューロン回路が発火したとき増加する (M6

の短絡電流が増加する)。Ioutの最大値はリファレンス電流 Irefで規格化されたM8

およびM10からなるカレントミラーによって制限されている。

外部から与えられたアナログ入力は興奮性シナプス (M1) を介してニューロン

回路に与えられる。そのため、Marらのネットワーウにおける i番ニューロンの特



6.3. サブスレッショルドCMOSニューロン回路とネットワーク回路 111

Iref Id,i

C

Vmseq,i

I2

I3

M1

M2
M3

I1

M4 M5M6

M7
M8

M9

M10

図 6.5: M系列発生器の出力を微分および整流する回路

性バラツキ αiをニューロン回路で模擬するにはそれぞれのニューロン回路のM1

のサイズ (W,L)は別々に設定すればよい。このバラツキはチップ製造時に自動的

に付加されるものの、その効果を確認するためシミュレーション時には意図的に

トランジスタサイズを変更してシミュレーションした。αiはM1のサイズに比例

する。環境雑音は別の方法を用いて模擬した。Marらのネットワークにおいて、環

境雑音はニューロンの発火の後リセットされる膜電位の値を毎回ランダムなもの

にすることで模擬された。電子回路において、小規模な回路を用いてアナログ値

をランダムに生成することは困難であるため、M6のソース電圧をランダムな値に

設定するかわりにランダムな電流パルス (Id,i) をノード Vm,iおよびUiに与えて用

いて代用した。Id,iの ISIはポワソン分布に従うものとした。Marらのネットワー

クにおける位相は膜電位をリセットすることで増加するのに対し、提案回路の膜

電位は電流パルス (Id,i) によって増加する。よって、ノード Vm,iおよびUiにラン

ダム電流パルスを与えることでMarらのネットワークでのランダムリセットと質

的に等価なものだと考えることができる。

図 6.4は雑音源を含んだ i番ニューロンの構成を表わしている。回路は 0,1のデ

ジタル乱数列 Vmseq,iを生成するM系列回路、Vmseq,iを微分した電圧を整流したラ

ンダム電流パルス Id,i (= 0 or Iref) を生成する回路、図 6.3で示したニューロン回

路から構成されている。8-bit M系列回路を通常のシフトレジスタとXOR回路と

用いて構成した。図 6.5に微分および整流を行なう回路の構成を示す。この回路に
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図 6.6: グローバルインヒビタ (M1, M2, M3で構成)および三つの雑音源を含んだ

ニューロン回路で構成されたネットワーク回路。

おいて、M1はM系列回路の出力 (Vmseq,i) を受ける. M1の電流はM2とM3から

なるカレントミラーとリファレンス電流 Irefによって制限されているたっめ, Vmseq,i

が論理 “0” (または “1”)のとき I1は 0 (or Iref)になる。この電流 (I1) はM4およ

びM5からなるカレントミラーによって I2にコピーされ、さらにキャパシタンス

(C) の接続されているノードにM4およびM6からなるカレントミラーによってコ

ピーされる。キャパシタンス CはM7とM8からなるカレントミラーのゲートに

接続されているので、I1は時間遅れを伴ない I3にコピーされる。よって、I2 − I3

は I1の時間微分に近似することができる。M9とM10からなるカレントミラーは

I2 < I3となる場合のみ I2 − I3をコピーできる (M9とM10が I2 − I3整流する) た

め、この回路の出力は (Id,i) Vmseq,iの立ち上がりでは 0となり、Vmseq,iの立ち下が

りで出力電流が表われる。

図 6.6は 6.1(c)におけるグローバルインヒビタを回路化したトランジスタ (M1,

M2, M3)と雑音源を含んだニューロン回路から構成されるネットワーク回路の回

路図である。雑音源を含んだニューロン回路の出力電流 (Iout,i) はM1によって加

算される。その加算された電流はM1およびM2からなるカレントミラーによって
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ミラー比 1:K ′でコピーされる。よって出力電流 (iout)はK ′∑3
i=1 Iout,iで与えられ

る。図 6.6のM3と図 6.3のM2はカレントミラーを構成するため、ニューロンの

膜電位 (Vm,i) は ioutが増加したとき減少する。つまり全てのニューロンの抑制に

なる。

6.4 回路シミュレーション結果
回路シミュレーションでは、1.5-µm CMOSパラメータを用いた (MOSIS, Vendor:

AMIS). まず、環境雑音として与えたランダム電流パルスの効果を確認するため、

図 6.3のニューロン回路のシミュレーションを行なった。ここで全てのトランジス

タはW/L = 1.6µm/4µm であると仮定した (ただしカレントミラーを構成するト

ランジスタはW/L = 16µm/4µmとした)。外部から与えたアナログ入力電流 (Ii)

およびリファレンス電流 (Iref) は 1 nAとした。キャパシタンス (C1およびC2) は

1 pFとし、抑制性入力電圧 (VI,i) は 0とした。ポワソン分布 (λ = 5000) に従うラ

ンダム電流パルス Id,i は 1 nAの振幅、10 µsのパルス幅で生成した。図 6.7は雑

音を含まない場合 (Id,i = 0) および雑音を含む場合 (Id,i 6= 0) の膜電位の時間変化

である。図 6.7(a)においてはシミュレーションは雑音源を含まず行なわれたので

Vm,iの周期的な振動を確認できた。図 6.7(b)においてはランダム電流パルス (Id,i)

によって図 6.7(c)に示すようにランダムに位相が増加するため Vm,iの非周期的な

振動となった。ニューロ回路は Vm,iがリセットされるときにスパイク出力 (Iout,i)

が生成されるため、図 6.7(b)に示される動作は発火した後膜電位がランダムな値

にセットされるものと等価だということができる。

6.2章で説明したように、抑制性ニューラルネットワークにおける競合の結果全

てのニューロン回路が動作し続ける (生き残る) ことが重要である。抑制性結合の

強度 (K)が増加 (減少) すると生存するニューロンの数が減少 (増加) するため、
電子回路シミュレーションらこのネットワーク回路に適切なKを用いる必要があ

る。式 (6.3)を正規化して式 (6.1)と比較することで関係式 K = K ′Iref/C1 (回路シ

ミュレーションにおいて Iref/C1 は 103であった) が得られる。これは 6.2章におけ
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図 6.7: ニューロン回路のシミュレーション結果; 雑音を含まない場合のニューロ

ン回路の膜電位の変化、(b)雑音を含む場合のニューロン回路の膜電位の変化、(c)

ニューロン回路に与えられるランダムパルス

るKの値 (103) と一致する結果である。シミュレーションにおいて三つのニュー

ロンを用い (N = 3)、図 6.3におけるM1トランジスタのW の比率を変更して

(α1, α2, α3) = (1, 1.1, 1.2)とすることで (I1, I2, I3) = (1, 1.1, 1.2)となった。また、

我々は図 6.7(b)に示したシミュレーションと同じくポワソン分布に従うランダム

電流パルス Id,i を与えた。ネットワーク回路のシミュレーションの実行結果より、

K ′ ≤ 3にとき全てのニューロン回路が生き残ることがわかった。3 < K ′ < 6のと

き、最も小さな入力 (I1) を受けているニューロン (αiが最も小さなニューロン) の

膜電位が増加してしきい値に逹することがなくなった。これはグローバルインヒビ

タより与えられる抑制性電流のほうが I1より大きいからである。K ′ ≥ 6のとき、

最も大きな入力電流 (I3) を受けているニューロンのみが生き残った。K ′が 3以下

で最も適したK ′を探すため、K ′ = 1, 2, 3のそれぞれの場合について量子化した

iout [≡ V (t)] のACFを計算した。ただし量子化した ioutは ioutが 0.8 nAより小さ

い (大きい)とき 0 (1)とした。図 6.8はα(τ) = 〈V (t′)V (t′ − τ)〉で与えられるACF

を計算した結果である。K ′が増加するにつれ、Marらのニューラルネットワーク
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図 6.8: K ′ = 1, 2, 3の場合のネットワーク回路の出力の自己相関関数

モデルのシミュレーショの場合と同様よ相関にピークが表われるようになる。図

6.9に膜電位 Vm,i (i =1, 2 and 3および ioutの時間変化をK ′ = 1, 2, 3の場合につ

いてプロットした。K ′ = 1のとき、図 6.9(a)に示されりょうに全てのニューロン

が生き残っているが、お互いの抑制が弱すぎるため ioutは非周期的な振動をみせて

いる [Fig. 6.9(b)]。抑制が弱すぎるという同じ理由でニューロンが同時に発火して

いるため ioutはリファレンス電流 Iref (= 1 nA)を頻繁に超えている。K ′ = 2のと

き、同期発火は大幅に減ったもの、Zu 6.9(d)から読み取れるように ioutの ISIは

まだランダムな要素が強い。K ′ = 3のとき、全てのニューロンが生き残った状態

でありながら、 [図 6.9(e)]同期発火はほぼ確実に除去できている [図 6.9(f)]。また

図 6.9(f)から ioutの ISIはほぼ均一であることも読み取れる。ioutに含まれる雑音

はK ′ (≤ 3)を可能な限り増加したとき最も除去できるため、K ′を i)全てのニュー

ロンが生き残っている、ii) ACFがMarらのモデルシミュレーションと類似した

結果が得られる、iii) ioutの ISIがほぼ均一であり同期発火も少ないという理由か

ら 3に設定した。

図に 6.10にK ′ = 0 (非結合)およびK ′ = 3 (結合)の場合のネットワーク回路の
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図 6.9: 抑制性結合強度K ′ = 1, 2, 3,の場合の膜電位 Vm,i (i =1, 2 and 3) および

ネットワーク出力 ioutの時間変化

動作の違いを示す。K ′ = 0のとき [Fig. 6.10(a)]、ioutは非周期的な振動をみせた。

ニューロン回路はお互い無相関な発火を繰り返す (図中のシンボル+, ×および ∗

は 1、2、3番のニューロンの発火イベントが起きた時刻を示している)。結果とし

て、出力スパイク列の ISIはランダムである。一方K ′ = 3のとき, ioutはほぼ周期

的な振動をみせた [Fig. 6.10(b)]。ラスタープロットからK ′ = 3の場合K ′ = 0と

比較してニューロンの発火周波数が大きく違うことがわかる。抑制により発火周

波数が高いものはより高く、低いものはより低くなった結果である。効果的な抑

制の結果、期待通りK ′ = 03の場合の出力スパイク列の ISIはほぼ均一であった。

図 6.11は非結合 (K ′ = 0)および結合 (K ′ = 3)の場合のネットワーク回路の ISI

ヒストグラムである。1500回の発火イベントを∆ = 0.01 msでヒストグラムを計

算した。K ′ = 0のとき、ポワソン分布に類似した ISIの分布が得られた (図 6.11

の実線)。これはそれぞれのニューロンが独立した雑音源を受けお互い無相関に発

火しているからである。K ′ = 3のとき、ガウシアン分布に類似した分布が得られ

た (図 6.11の点線)。最も大きな入力を受けているニューロンが発火するとネット
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図 6.10: K ′ = 0 (非結合ネットワーク)とK ′ = 3 (結合ネットワーク)のネットワー

ク回路の動作の比較

ワーク全体が抑制される。その後そのニューロンは不応期に入るため非結合の場

合と比較して発火したニューロンの ISIは広くなる。そして最大の入力より小さな

入力を受けているニューロンが発火したときそのニューロンは抑制されるため発

火できない。よって、出力スパイク列は抑制結合によって平滑化される。

図 6.12は結合した場合 (K ′ = 3) と結合していない場合 (K ′ = 0)のネットワー

クに正弦波入力を与えたときに得られたパワースペクトル密度である。ただし入力

は Ii = I0 +A sin(2πft), I0 = 1 nA, A = 50 pA, f = 100 Hzとした。また、パワー
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図 6.11: 非結合ネットワーク (K ′ = 0) および結合ネットワーク (K ′ = 3)の ISIヒ

ストグラム

スペクトル密度はM系列の初期値を毎回変えながら 16回計算したのち周波数領

域で平均化を施して得た。非結合ネットワークの SNRは 10.2 dBであったのに対

し、結合ネットワークの SNRは 18.1 dBであった。カットオフ周波数以下 (< 103

Hz)において結合ネットワークのノイズレベルは非結合ネットワークと比較した

10分の 1以下であった。ポワソン分布に従う外部から与えられるランダム電流パ

ルスは反相関な雑音である。図 6.11で示されたポワソン様からガウシアン様の分

布への変化はグローバルインヒビタに効果で出力に含まれる雑音が減少したとい

うことを表している。図 6.10(b)のラスタープロットから観測できたように、それ

ぞれのニューロンは不規則に発火しているため、一見アナログ信号からデジタル

スパイク出力への信号変換には一切寄与していないようにみえる。さらに、ニュー

ロンの発火順番もランダムであるため、それらは極めて相関なく発火しているよ

うにみえる。しかしながら、全てのニューロンの出力の加算から得られるネット

ワークの出力 (図 6.10(b)の下図) はほぼ周期的な結果であった。この効果はPSD

の結果 (図 6.12)において雑音の効果的な抑制という形で表われている。つまり、



6.4. 回路シミュレーション結果 119

-5
 10

-4
 10

-3
 10

 1  102

po
w

er
 (

a.
u.

)

frequency (Hz)

uncoupled

coupled

 10  103  104

図 6.12: 非結合ネットワーク (K ′ = 0)および結合ネットワーク (K ′ = 3)のパワー

スペクトラム

結合ネットワーク回路は個々のニューロンの雑音の特性に強く依存している非結

合ネットワークと比較して特性バラツキおよび環境雑音に対して耐性があると考

えられる。

この提案回路の消費電力を見積った。図 6.3のニューロン回路は 5 Vの電源電

圧で駆動しO(10−9) Aのバイアス電流であるため、ニューロン一つ当たりの消費

電力は数 nWであると予測できる。図 6.4に示される付加回路 (M系列回路および

「微分および整流を行なう」回路) はニューロン回路と同程度の消費電力だと考え

られる。ニューラルネットワークモデルの回路化の際、可能な限り必要なニューロ

ン回路の数を少なくし (N = 3)、グローバルインヒビタ (図 6.6中のM1, M2, M3)

を導入したため、消費電力は多く見積っても数十から数百 nWで済むと考えられ

る。一方、最新の研究報告 [16]によると、一般的な低消費電力 1ビットADコン

バータは数 µWから数百 µWの諸費電力であり、それらと比較してずっと低い消

費電力であり極低消費電力な 1ビット ADコンバータとして有望であると考えら

れる。
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6.5 まとめ
電源供給が限られていて雑音にさらされた環境で効率的に動作する 1ビットAD

コンバータについて検討した。特性バラツキおよび環境雑音を効果的に利用して

機能する生体様アーキテクチャをベースにニューラルネットワーク回路を作成し

た。スパイキングニューロンのネットワークモデル [5]を用いた。このモデルはノ

イズシェイピング特性をもつ抑制性結合を用いている。我々はこのモデルを低消

費電力だが特性バラツキおよび雑音に鋭敏なサブスレッショルドCMOS回路を用

いてハードウェア化した。回路シミュレーションにおいて、ノイズシェイピング

を効果的に引き起こすために必要な特性バラツキおよび環境雑音はニューロンに

入力電流を分配するカレントミラーのサイズ比のミスマッチ、および ISIがポワソ

ン分布に従うランダムインパルス電流を用いて模擬した。ネットワークを用いた

場合 ISIの分布はガウシアン分布に類似したものであったが、用いない場合ポワソ

ン分布に類似した幅の広い分布であった。回路シミュレーションより、ネットワー

クを用いた場合ノイズシェイピング特性の効果によりネットワークを用いない場

合と比較して SNRが 7.9 dB上昇するという結果を得ることができた。
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第7章 総括

本研究は雑音を除去するかわりに積極利用して情報処理を行なう新しい集積回

路アーキテクチャの構築を目的とした、脳の仕組みに学んだ低消費電力CMOS集

積回路に関するものである。具体的には、生体の網膜から大脳の一次視覚野にかけ

て存在する初期視覚系を模擬する事で、雑音やトランジスタの特性バラツキを利

用して回路性能 (SN比やシグナルの同期精度等) が向上する集積回路を設計した。

2章では、網膜に存在する視細胞の生理学実験から得られた見地から「確率共

鳴」現象に着目し、その現象を用いて低い電源電圧で動作するロジックメモリ回

路を開発した。確率共鳴現象とは、系が本来応答できないような入力信号が与え

られた時、外部から中程度の雑音が与えられると入力の検出精度が最大になる現

象のことである。中でも双安定系は本質的に 2つの状態を保持する動作であるた

めロジックメモリ電子回路へ応用できる。今回ニューロンの動作を模擬した単純

な構成のロジックメモリ回路を作成し、その低電圧化と雑音利用の可能性につい

て検討した。その結果から、提案回路は通常よりも低い電源電圧で動作するため

通常のラッチ回路で構成されたメモリセルと比較して 1/100程度の小さな消費電

力で動作する事が確認できた。さらに入力信号振幅が制限されている時、回路に

雑音を加えると確率共鳴の効果でエラー率が低減する事を回路シミュレーション

により明らかにした。

3章では、暗画像検出に用いるイメージセンサへの応用を目的に、フォトセンサ

間の特性ばらつきを低減できる受容野ネットワークモデルを構築し、その理論解析

を行なった。微弱光検出には先に述べた「確率共鳴」が有効だが、フォトセンサ間

にバラツキがあるとそのバラツキまで確率共鳴により検出されてしまう。そこで

感覚神経に特有の「受容野」という概念をセンサ設計に応用する。単一のフォトレ
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セプタ (センサ)の出力は網膜から外側膝状体 (Lateral Geniculate Nucleus, LGN)

を経て大脳の視覚野へと至る過程で多数のニューロンへ投影される。この投影され

る範囲を「受容野」とよびこれが素子間のバラツキを効果的に抑制している。ここ

で、「確率共鳴」と「受容野」をとりいれた数理モデルを構築し、これら二つの概

念により微弱光を効果的に検出でき SNRが最大になることを数値シミュレーショ

ンにより確認した。さらになぜ受容野の概念が素子間バラツキの抑制に効果があ

るのか、どの程度のサイズの受容野がハードウェア実装の時に最適なのかを理論

的に解明した。

4章では、網膜から得た視覚情報より眼球運動を制御する前庭眼反射 (Vestibulo

Ocular Reflex, VOR)と呼ばれる機能を元に、高速パルス密度変調を行なうアナロ

グ集積回路を設計した。VORとは頭が回転した時眼球を反対方向に回転させるこ

とで注視しているものがぶれないように補正する機能である。VORネットワーク

内に存在するニューロンは低速であり頭の回転速度に対して追従する事ができな

い。 しかし、複数個のニューロンに特性バラツキが存在しておりそれぞれ雑音の

影響下にあるとき頭の回転速度に対してネットワーク全体が追従できるようにな

る。この機能を応用すると、低速だが低消費電力かつコンパクトな電子回路を複

数集積することで消費電力を抑えつつ必要な性能を得る事が可能となる。低速動

作を目的としたニューロン型 PDM電子回路を作成することで集積度に比例して

処理周波数が線形に増加する事を回路シミュレーションおよび電子回路実験によ

り確認することができた。

5章では、網膜から脳の上丘 (Superior Colliculus, SC)へ至る経路での生理学実

験から、雑音を利用して位相同期を行なうオンチップクロック源回路の開発を行

なった。これは互いに完全に独立したニューロン同士が定常入力では同期せず雑

音入力により同期するという「雑音誘起同期現象」を利用したものである。ここ

で、周期的に発火するパルスニューロンを論理回路で用いるクロック発生器とみ

なし、クロック信号が必要な要素回路近傍にニューロン回路を分配する。その上

で雑音をチップ全体に与えることによりチップ内全てのニューロン回路が同期す

るため、位相遅れの無いクロック信号分配が実現できる。回路シミュレーション
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および電子回路実験より、雑音を与えた時全てのクロック源回路が同期する事が

確認でき、また分配したいクロック周波数に対してノイズの周波数帯域は 1/2程

度で済む事がわかった。

6章では、大脳の一次視覚野 (Primary Visual Cortex) に存在する負のフィード

バックを持ったニューラルネットワークより 1bit ∆-Σ型ADコンバータを作成し

た。効果的に雑音をとりいれるため、トランジスタをしきい値以下でバイアスす

るサブスレッショルドCMOS集積回路の設計手法を用いている。回路シミュレー

ションよりネットワーク回路は出力に含まれる低周波のノイズを高周波に転送す

る「ノイズシェイピング」機能を持つためネットワークを構成しない回路と比較

して高い SNRを実現できた。また通常の雑音利用を行なわない 1bit ADCと比較

して 1/10程度の消費電力である事がわかった。

以上は、雑音や素子の特性バラツキといった「ゆらぎ」を積極利用して動作す

る脳型機能 LSIの設計手法の確立を目的として行なった研究である。検討した回

路全てにおいて、「ゆらぎ」を積極的に利用して回路性能を向上させることができ

た。本研究の成果が、低消費電力動作が要求される環境モニタ LSIおよび将来の

ナノエレクトロニクスを開発する際、重要な役割を担うことを期待する。
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