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研究成果の概要：本研究では、最近実験的にその存在が示されている哺乳類成体におけるニュ

ーロンの新生現象の脳の情報処理における役割について、計算機シミュレーションに基づく研

究を行った。 
 その結果、新生ニューロン発生後の追加学習対象パターンの数を増加させると、既存の想起

が一定程度阻害される傾向にあるが、追加学習の記憶は獲得されていることが判明した。この

結果は新生ニューロンが古い記憶の消去と新規記憶の獲得に寄与していることを示すものであ

る。 
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１．研究開始当初の背景 
研究開始当時は、哺乳類の成体脳における新
生ニューロンの存在を示す実験結果が公表
され始めて間がなかったため、脳の情報処理
における新生ニューロンの役割についての
理論的な研究は、ごく僅かにしか行われてい
なかった。しかも、それらの理論的な研究は、
生理学的正当性が非常に低いモデルを用い
て行われていた。 
 
２．研究の目的 
本研究では、新生ニューロンの存在を積極的

に取り入れた生理学的正当性が高いモデル
を構築し、その挙動を非線形システム解析の
手法を駆使して解析することにより、神経生
理学の実験研究にも貢献できうる新生ニュ
ーロンの役割に関する仮説を提示すること
を目的とした。 
 
３．研究の方法 
(1)本研究で用いた海馬の神経回路網モデル
の構成 
 
本研究では、解剖学的な知見に基づく海馬の
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神経回路網モデルをスパイキングニューロ
ンモデルにより構築した。具体的には、
Suzanna Becker の海馬モデル[1]を基にした
ネットワークを構築した。 

このネットワークモデルの概念図を図 1
に示す。 

このモデルでは入力刺激は ECin 領域を通
して DG, CA3, CA1 それぞれの領域へ送られ
る。また、Becker モデルは発火率コーディン
グを用いているが、本研究ではスパイク間隔
を考慮に入れたネットワークを構築するた
め、Izhikevich 型スパイクニューロンモデ
ル[2]を用いた。 

さらに、各領域間にはスパイク伝播遅延を
持たせ、領域内へ入力されるスパイクがまと
まった時間に到達するようにした。 

ECin 領域から DG 領域を通る経路のスパイ
クは、ECin 領域から CA3 領域に到達するスパ
イクと同時に CA3 に到達し、同様に CA3 領域
から CA1 領域へのスパイクは ECin 領域から
CA1 領域へのスパイクと同時にニューロンへ
到達するように伝搬遅延を与えた。 

伝達されるスパイク強度は各領域ごとに
一定であるが、CA3 領域から CA1 領域への結
合は、投射されるシャファー側枝からの入力
の影響を大きくするため、ECin 領域から CA1
領域へのスパイク強度を弱く設定し、ネット
ワーク全体で記憶の構築を行うものとした。 
本来は、CA3 領域では海馬への記憶の定

着・再生を担う再帰回路である回帰側枝が存
在するが、本研究ではネットワークモデルの
単純化とスパイク型 SOM[3]の適用による記
憶の定着を行うために回帰側枝は考慮しな
いものとした。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
図 1 本研究で用いた海馬の神経回路網モデ

ルの概念図 
 
 
(2) スパイキングニューラルネットワークの
自己組織化による記憶形成 

 
本研究では、図 1 の海馬神経回路モデルにお

いて記憶を形成するために、スパイク間隔を
考慮に入れたスパイキング SOM 
(Self-Organizing Map)[3]を用いた。 

具体的には、海馬神経回路モデルの各層間
において、図 2 に示すような、スパイク集団
の入出力関係に基づく SOM 学習によるスパ
イク集団パターンを記憶させる。SOM[4]は
Kohonen によって提案されたネットワーク
内でクラスタリングを行う手法の一つであ
り、従来は主に視覚機能を再現すために用い
られてきた。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

図 2 スパイキング SOM の概念図 
 
 
本研究で用いたスパイキング SOM は入力

パターンの値を、基準入力時間までのスパイ
クの到達時間として置き換えた情報を持ち、
この値により結合係数を次の式(1)に従って
更新することにより学習を行う。 
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ここで、wji はニューロン j からニューロン i
への結合係数を表し、η は学習係数を表す。
また、Tout は任意に設定した基準発火時間で
あり、ti はニューロン i が発火した時間を表
す。また、Dj はニューロン j からの入力スパ
イク間隔を表し、このスパイク間隔を更新式
に取り入れることで、各領域間での情報のコ
ーディングを行うことが可能となる。 
また、同一層内のニューロン間では、その

ニューロン間の距離の差に応じた興奮性・抑
制性の側結合を持ち、この結合によって各領
域での記憶の住み分けを行う。 
 
(3) 基礎的な形態形成アルゴリズムに基づく
新生ニューロンの既存神経回路への結合 
 
本研究においては、新生ニューロンの発生に
伴う形態形成について Butz によって提案さ
れたアルゴリズム[5]をモデルに取り入れる



 

 

ことにより、新生ニューロンと既存の神経回
路網の間の結合を形成した。 

本研究で使用した形態形成アルゴリズム
は short-term と long-term で構成されてい
る。short-term では、ニューロンの発生やニ
ューロンの活動値の獲得などを行う。 
この活動値 ai は、i 番目の Izhikevich ニュ
ーロンモデルの膜電位の平均 pi によって求
められる。ここで、i 番目のニューロン膜電
位の平均 pi は次の式によって求める。 
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ここで、 vi は i 番目のニューロンの膜電位、
ζ は膜電位のバイアス値を表す。また、ニュ
ーロンの活動値 ai は次の式のように、pi を
シグモイド関数に通すことにより求められ
る。 
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ここで、α は関数の中心値を調節する値であ
り、β は関数の傾きを表す。long-term では、
sort-term で獲得した活動値を使い DG ネッ
トワークにおける既存のニューロン間の結
合係数の更新や再結合を行う。また、形態形
成アルゴリズムではニューロンの活動値に
より、high-state, low-state, stable-state, 
delete に分類される。この活動値 ai による
分類を以下に記す。 
 

• high-state ニューロン(0.55< ai≦0.75) 
• low-state ニューロン(0.25≦ai <0.45) 
• stable-state ニューロン 

(0.45≦ai ≦0.55) 
• delete ニューロン 

(ai<0.25 or ai >0.75). 
 
これらの分類に基づいて形態形成は、以下の
ように実行した。hight-state ニューロンへの
入力の結合係数は減少し、再結合を行うニュ
ーロンを減少させる。逆に low-state ニュー
ロンへの入力の結合係数は上昇し、積極的に
結合の無い他のニューロンへ再結合を行う。
stable-state ニューロンは活動値が入力に対
して安定であるため、形態形成アルゴリズム
による結合係数の更新は行わない。delete は
ニューロンの活動値が入力の値に対して逸
脱しているため、DG ネットワーク内で死滅
として扱うニューロンである。 
本研究で対象とする海馬におけるニュー

ロンの発生について様々な神経分泌物質が

新生ニューロンの数への影響を与えると言
われているがその機序については明確では
ない。また、外部要因も新生ニューロンに影
響を与えており、過度のストレスなどによる
新生ニューロンの減少や、トレーニングによ
るニューロンの増加も確認されており[6]、さ
らに新生ニューロン分化へのシータ波の関
与[7]なども報告されているが、神経生理学の
分野での更なる原理の解明が待たれる。 
本研究のシミュレーションでは、DG 領域

における新生ニューロンの結合先の決定に
ついては不明な点が多いことから、一定間隔
で一個のニューロンを DGネットワークの生
存ニューロンとして追加する。その中で、ニ
ューロン発生に必要な生体作用は考慮しな
いものとした。 
 
(4) 神経回路網モデルの構成および記憶パタ
ーンの形成 
 
本研究の海馬モデルにおいて、各領域で 100
個の Izhikevich 型スパイクニューロンモデ
ル[2](パラメータ[a, b, c, d] = [0.02, 0.2, -65, 
8])を標準的数値積分法である、ルンゲ・クッ
タ法を用いてシミュレーションを行った。各
領域間のスパイク伝播遅延は図 3 に示すよ
うに設定した。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
図 3 本研究のモデルにおける各領域間の

スパイク伝播遅延の比 
 
 また、記憶の形成に使用するスパイク型
SOM の学習係数 η は、以下のように各領域
毎に設定した。ECout からスパイクを受ける
DG, CA3, CA1 では入力スパイクパターンに
よりトレーニングを行っていくことからηDG, 

ECin =  ηCA3, ECin =  ηCA1, ECin = 0.21 とした。
また、CA3 から CA1,  CA1 から ECout の



 

 

領域間のトレーニングを行う箇所ではηCA1, 

CA3 =  ηECout, CA1 = 0.05 とした。 
ネットワークに呈示するパターンは、ECin

のニューロン数の 10%の興奮性ニューロン
発火で構成した複数のパターンから成る
PatternSet とした。また、本研究のシミュレ
ーションでは DGネットワークを追加する前
と後で異なるパターセットを用意しそれぞ
れ 50 回繰り返し呈示して学習を行った。す
なわち、新生ニューロン発生前の基本的な記
憶の形成時には、PatternSet1 を呈示し学習
を行い、この後モデルに新生ニューロン発生
後の DG ネットワーク追加し、PatternSet2
を呈示した学習を行った。 

学習終了後、想起実験として、再度学習時
と同一の PatternSet を入力した際の ECout
における発火パターンを学習時のものと比
較することにより、記憶の定着率を求めた。 
なお、本研究のシミュレーションでは訓練

時と発火パターンの再現時の一致率が 90%
以上の時に記憶の想起成功とした。 
 
 
４．研究成果 
(1) シミュレーション実験結果 
 
DG ネットワークの受ける影響を観察するた
めPatternSet1を構成するパターン数を固定
し、PatternSet2 としてパターン数の構成数
が異なる PatternSet を２つ用意した。１つ
目は 2 つのパターンで構成した
PatternSet2a であり、２つ目は 4 つのパタ
ーンで構成した PatternSet2b として、記憶
の形成と想起の実験を行った。 
その結果、PatternSet2a を学習させた場合

の 20 回試行の平均想起率は 1.28(±0.56)で
あった。さらに、PatternSet2b(構成パター
ン数:4) を学習させた場合も PatternSet2a
の場合同様に、PatternSet1 の学習終了後に
学習を開始した。その結果、PatternSet2b を
トレーニングした 20 回試行の平均想起率は
2.52(±1.29)であった. 

この海馬ネットワークにおける想起数は
PatternSet2a と 2b の場合において 1.28 / 2 
～ 2.52 / 4 でありほぼ同数であった。さら
に、PatternSet2 の構成パターンを 8から 12
まで変化させた場合の想起数を表１に示す。 
表１より、PatternSet2 の個数の増加によ

りネットワーク内に保持できる PatternSet1
記憶は減少し、PatternSet2 は増加している
が総和はほぼ 12 で一定であることが判明し
た。 
 
 

 
表 1 PatternSet2 の構成パターン数が 8～12
の場合の想起パターン数 
 

PaternSet2

の構成 

パターン数

PaternSet2

の想起 

パターン数 

PaternSet1

の想起 

パターン数

8 5.29 ±1.28 7.33 ±2.59

9 5.60 ±1.94 6.29 ±2.26

10 6.24 ±1.80 6.69 ±2.54

11 6.57 ±1.88 5.88 ±2.24

12 7.17 ±2.38 5.00 ±2.16

 
 
(2) 研究成果の総括 
 
本研究では、Becker の海馬モデルをスパイキ
ングニューロンによって置き換えたネット
ワークの DG 領域に、形態形成アルゴリズム
を適用した。このネットワークモデルによっ
て、DG ネットワークのニューロンの状態が入
力したトレーニングパターン数によって変
化することを確認した。 
具体的には、海馬ネットワークへ提示した

入力したパターン数が少ないとき、形態形成
アルゴリズムが動作中であっても DG ネット
ワークは現在の状態を維持することが可能
であることが確認できた。 
しかし、パターン数を増加させた場合の DG

ネットワーク中のニューロンは、定常状態を
維持することが困難となる。このことは、DG
ネットワークでの形態形成アルゴリズムが
ネットワーク内のシナプス結合を入力パタ
ーンに応じて変化させるためであると考え
られる。 
また、第２のトレーニングパターンの想起

数はその入力数に依存せず一定であった。 
これは、形態形成アルゴリズムによって想起
数が維持されたとも考えられる。 
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