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あらすじ—確率共鳴は，閾値下の微弱信号が入力さ
れている二重井戸系やしきい系に対し，適度な外部雑
音が重畳することで状態遷移を可能にする現象である．
近年，外部雑音に因らず，これらの系内部で生成される
雑音やゆらぎを利用した新しい確率共鳴が研究されて
きている．本研究では，この内部雑音を利用した確率共
鳴を再現する為に，非線形振動子が単一方向に環状結合
したネットワークを構築した．このネットワークに共通
の微弱信号を入力し，出力信号は非線形振動子全体の応
答の加算平均から求める．シミュレーションを行った結
果，入出力相関値と内部雑音強度の特性から典型的な
確率共鳴曲線が得られた．内部雑音を利用することで，
外部雑音を利用する従来の確率共鳴と同等な現象が起
きることが示された．

1. 背景

確率共鳴は，閾値下の微弱信号が入力されている二
重井戸系やしきい系に対し，適度な外部雑音が重畳する
ことで状態遷移を可能にする現象である．そして，多く
の生物系は外部雑音や熱雑音を取り込むことによって確
率共鳴現象を引き起こし，情報処理を行っていることが
知られている [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]．また，閾素子を並
列化することにより，素子の特性ばらつきや雑音強度に
耐性を持たせることで，入出力相関値が向上することが
知られている [10]．
一方，外部雑音源を用いない，脳内部の活動により

生成される雑音やゆらぎを利用した新しい確率共鳴が
観測されている [11, 12]．この新しい確率共鳴の研究が，
ニューラルネットワークのシミュレーションや，カオス
の内部ゆらぎを生成する電子回路の実装などを通して
行われている [14, 15]．
本研究では，系内部の雑音を利用した新しい確率共

鳴現象，自己確率共鳴を再現する為に，単一方向に興奮
性媒体を結合させた環状ネットワークを構築し，シミュ
レーションを行った．このネットワークの結合強度は，
結合する興奮性媒体間の距離に応じて調整されており，
自己フィードバックが一番強く，距離が長くなるほど弱
く結合する．このように構成されたネットワークでは，
興奮性媒体の応答が円環状に伝搬し続けるため，内部
雑音が生成され，持続しているとみなすことができる．
そのため，入力された微弱信号を，ネットワーク内部で
生成された雑音を利用して検出することが出来るよう
になる．シミュレーションを行った結果，入出力相関値
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図 1:興奮性媒体並列加算ネットワーク．

と内部雑音強度の関係から典型的な確率共鳴曲線が得
られた．このことから，内部雑音を利用する微弱信号検
知，自己確率共鳴現象が起きることが示された．
以下，二章ではシミュレーションに用いた興奮性媒体

と方法について説明する．三章では，提案ネットワーク
を用いたシミュレーションについて説明し，四章では，
研究結果についてまとめる．

2. 単一方向環状結合ネットワークの構築とその応答

Collinsらによって提案されたネットワークでは，フィッ
ツヒュー南雲 (FHN)モデルのニューロンが並列に配置
され，それぞれに独立の外部雑音源が加えられている
(図 1)．このネットワークに対し，共通の微弱信号を入
力し，出力信号はネットワーク全体の加算により求めら
れる．我々の研究では，この Collinsらのネットワーク
を基に FHNモデルのニューロン群を環状に結合し，内
部で生じる発火を雑音として利用するネットワークを構
築した．FHNモデルのダイナミクスは

u̇ = u (1− u) (u− a) − v+ I (t), (1)

v̇ = ϵ (bu− v) (2)

のように表され，uは活性度，vは抑制度，ϵ は時定数，
aと bは係数，I (t)は入力信号を表している．図 2(a)で
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図 2: (a)提案した環状結合ネットワーク上の一つの興奮
性媒体に対する結合例 (自己フィードバックと四つの単
一方向結合)．(b)環状結合ネットワーク層の全体図．
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図 3: 500個の FHNモデルで構築した環状結合ネット
ワークに対し，FHNモデルが発火する程度に大きい振
幅の正弦波を入力したときの出力信号のパワースペク
トル．

は，入出力と提案する環状ネットワークの結合の一部分
を示している．ここでは，ある一つのニューロンに対し
て，自己フィードバックと四つのニューロンが結合して
おり，結合強度はニューロン間の距離が離れるほどに弱
くなる．環状結合ネットワーク全体の様子を図 2(b)に
示す．この提案したネットワークは全結合ではなく，そ
れぞれのニューロンに対して四つのニューロンが単一方
向に結合している．
次に，環状結合ネットワークを構成するニューロンの

発火の伝搬が内部雑音として確率共鳴に利用できるか調
査した．ニューロンを 500個配置し，それらのパラメー
タを a = 0.1から 5%のばらつき，b = 0.24から 1%のば
らつき，そして ϵ = 0.01から 3%のばらつきを与えた．
共通の入力信号として，ニューロンが発火する程度に大
きい振幅の正弦波をネットワークに加え，このときの出
力信号のパワースペクトルを図 3に示す．この図から
わかるように，正弦波入力に対し出力信号は広い周波
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図 4: 単一方向直線ネットワークに対して FHNモデル
が発火する程度に大きい一定振幅値を入力したときの
興奮波の伝搬．
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図 5:微弱な正弦波入力，５番目のニューロンの応答と
ネットワークの出力の時系列波形．

数範囲でエネルギーを持つことから，ネットワーク内部
で雑音が生成されていると考えられる．また，同一時刻
でネットワーク内部で発火しているニューロンの数が多
いほど雑音強度が高くなると考えられる．そこで，500
個のニューロンを直線状に単結合し，端から一定値の信
号を 6200秒間入力したときの様子を図 4に示す．この
図から，ネットワーク状で複数の発火が伝搬して行くこ
とで内部雑音を生成している様子がわかる．これらの結
果から，複数のニューロンの発火とそのネットワーク内
部での持続的な伝搬が，確率共鳴を起こす雑音としての
役割を担うことが出来ると考えられる．

3. 内部雑音による自己確率共鳴のシミュレーション

自己確率共鳴を起こす為に，500個のニューロンから
なる単一方向環状結合ネットワークを構築した．この
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図 6:環状結合ネットワークを構成する 500個のニュー
ロンのラスタープロット．

ネットワークにおける i 番目の FHNモデルのダイナミ
クスは

u̇i = ui (1− ui) (ui − ai) − vi + wi I (t) + ξ, (3)

v̇i = ϵ (biui − vi) (4)

の様に表すことができ，wは入力信号の結合強度，ξは
複数個結合した FHNモデルからの応答の総和を表して
いる．図 3に示したように，複数のニューロンの発火
の総和は雑音としてみなすことができる．環状結合する
N個のニューロン (n)の数が４個の時，ξ項はさらに

ξ = β(70nN + 56nN−1 + 28nN−2

+8nN−3 + nN−4)/163 (5)

と，ガウシアン分布の係数で重み付けして表す．ここで，
βは加算された結合ニューロンの応答の強度を調整する
係数で，雑音強度とみなすことができる．ニューロンの
パラメータを a = 0.1から 5%のばらつき，b = 0.24から
1%のばらつき，ϵ = 0.01から 3%のばらつき，w = 0.045
から 1.8%のばらつき，入力信号強度は I (t) = 0.075，そ
して雑音強度は β = 0.057に設定した．図 5に微弱信号
と 5番目のニューロンの応答，出力信号の時系列波形を
示す．入力信号が高い値のときに発火密度が高くなり，
低い値のときには発火密度が低くなる様子が確認でき
る．次に，環状結合ネットワークのラスタープロットを
図 6に示す．始めの間は，わずかな数の発火が伝搬する
が，次に入力正弦波が高い値になるときに，伝搬してい
る内部雑音を利用してネットワークの多数のニューロン
が発火している様子が確認できた．
次に，環状結合ネットワークの性能を解析する為に，

入力信号 I (t)と出力信号 O(t)の相関値を

correlation value=
〈I (t) ·O(t)〉 − 〈I (t)〉〈O(t)〉√

〈I (t)2〉 − 〈I (t)〉2
√
〈O(t)2〉 − 〈O(t)〉2

, (6)

〈X(t)〉 ≡ 1
T

∫ t

t−T
X(τ)dτ (7)
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図 7: 入出力相関値対雑音強度 (β) 特性 (N =

50,100,200,500)．

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

 0  0.005  0.01  0.015  0.02  0.025  0.03  0.035

ε

c
o

rr
e
la

ti
o

n
 v

a
lu

e
N=50

N=100

N=200

N=500

図 8: 入出力相関値対時定数 (ϵ) 特性 (N =

50,100,200,500)．
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図 9:入出力相関値対結合数特性 (N = 500)．

として求める．まず，図 7に示すように雑音強度βと入出
力相関値の関係を調べた．このとき，環状結合ネットワー
クを構成するニューロンの数Nを，N = 50,100,200,500



の四通りの場合においてシミュレーションを行った．β
が上昇するに従って相関値も上昇し，N = 50,100,200
の場合は，βをさらに上昇させていくと，β = 0.08前後
をピークに相関値が低下した．このように，ネットワー
ク内部において適切な量の雑音が生成されることが重要
であると考えられ，β = 0.08に設定した．次に，時定数
ϵと入出力相関値の関係を図 8に示す．この場合におい
ても，ネットワークのサイズが増えていくのに従って，
相関値が上昇する範囲が広くなる．ここで，ϵを 0.02に
設定した．最後に，今まで四つに固定していた，結合す
るニューロンの数と入出力相関の関係を，図 9に示す．
結合数が増えてくると内部の雑音が増加し，入出力相関
値が上昇するが，結合数が八つを超えると相関が下がっ
てくる．このようにして，適度な雑音が内部で生成され
るときに入出力相関値のピークになり，従来型の確率共
鳴曲線と同様な特性が得られた．

4. まとめ

FHNモデルを単一方向に環状結合したネットワーク
を構成し，自己確率共鳴のシミュレーションを行った．
提案ネットワークでは，入力された微弱信号に重畳し，
環状結合ネットワーク全体が応答出来るようになった．
これは各々のニューロンのパラメータばらつきが存在
することにより，発火タイミングがばらついてネット
ワーク全体の出力が雑音として現れていること，そし
て，ニューロンの発火が円環状に伝搬し続けることで，
ネットワーク内部の雑音が持続することが要因となった
と考えられる．
次に，環状結合ネットワークに対し，内部雑音強度

(結合するニューロン数)と入出力相関値の解析を行った．
これにより，結合数が少ない単一方向環状ネットワーク
や，結合数が多くなる全結合のようなネットワークでは
微弱信号に応答できず，適切な結合数のネットワークが
構成されたときに十分な内部雑音が生成され，入出力相
関値が高くなる，従来の確率共鳴曲線と同等な特性が得
られた．
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