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In this thesis, we consider optimization and FPGA based implementation of digital spike maps. First, the 

dynamics of spike-trains is visualized by a digital spike map. The map is defined on a set of points and is 

represented by a characteristic vector of integers. Second, we introduce a simple evolutionary algorithm 

for optimization of digital spike maps. We use autocorrelation function as a cost function. Third, in order 

to implement the digital spike map, we introduce a digital spiking neuron. Repeating integrate-and-fire 

behavior between a periodic base signal and constant threshold, the neuron can out put various periodic 

spike-trains. The digital spike maps are implemented in an FPGA board and typical spike-trains are 

confirmed experimentally. 
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１． はじめに 

本論文ではデジタルスパイクマップの最適化とハード

ウェア実装について考察する. Dmap は有限の点の集合

上で定義されているデジタル力学系である[1][2]. Dmap 

はロジスティックマップ[3] のようなアナログ 1 次元マ

ップのデジタル版とみなすことができる. Dmap はカオス

な現象が生じることなく, 様々な周期スパイク列を生成

する. 応用例には, デジタル通信[4][5], セントラルパ

ターンジェネレータ(CPG)[6], 時系列近似[7]などがあ

る. また, Dmap は FPGA でのハードウェア実装も可能で

ある[7]. 

所望のスパイク列生成する Dmap を最適化するために, 

簡素な進化的アルゴリズム(SEA)[8]を用いる. SEA は貪

欲法に基づいた進化的アルゴリズム(EA)[9]の一種で, 

ヒューリスティックな最適化アルゴリズムとして知られ

ている. SEA は個体の複製と突然変異を行い, 評価値が

高い個体を記憶する. 記憶した個体を次の世代に引き継

いでいくことで, 最適値を探索するアルゴリズムである. 

本論文では, 評価関数として, 自己相関関数を用いるこ

とにする. 

次に SEA によって最適化された Dmap をハードウェア

実装するため, デジタルスパイキングニューロン(DSN) 

[8]を定義する. DSN はスパイキングニューロンモデルを

参考に考案されたものである. 周期的なベース信号と一

定のしきい値の間で積分と発火を繰り返すことで，様々

な周期スパイク列を生成する.DSN を用いることで所望の

Dmap をハードウェア実装できる.典型例として SEA で最

適化した超安定状態の Dmap を FPGA でハードウェア実装

をし, 周期スパイク列を実験的に観測する. 

 

２． デジタルスパイクマップ 

図 1 にデジタルスパイクマップ(Dmap) とスパイク列

を示す. 𝜏 は離散時間，𝜏𝑛 は𝑛番目のスパイク位置, 𝑁 は

クロック周期である. このスパイク列は, 1 クロック周期

に 1 本のスパイクが立ち , 𝜃𝑛 = 𝜏𝑛 mod 𝑁が成り立つ . 

Dmap は以下の差分方程式で定義される. 

 

𝜃𝑛+1 = 𝐹(𝜃𝑛),  𝜃𝑛 ∈ {1,2, ⋯ , 𝑁} ≡ 𝐿𝑁 (1) 

 

Dmap は以下に示す特性ベクトル𝑑 によって特徴づけ

られる. 

 

𝑑 ≡ (𝑑1, ⋯ , 𝑑𝑁), 𝐹(𝑖) = 𝑑𝑖 ∈ {1, ⋯ , 𝑁} (2) 

 

例として図 1 の Dmap は特性ベクトル 

𝑑 = (6,5,7,2,7,2,4,1)によって特徴づけられている. ス



パイクの初期位置が決定されると, スパイク位相系列 

𝑆 = (𝜃1,···, 𝜃𝑝)が出力される. これによって以下の式で

あらわされるスパイク列が生成される. 

 

𝑌(𝜏) = {
  1  

0
 for  

𝜏 = 𝜏𝑛

𝜏 ≠ 𝜏𝑛
  𝜏𝑛 = 𝜃𝑛 + (𝑛 − 1) (3) 

 

𝑛 番目のスパイクは𝑛 番目の 1 周期間に生成される 

𝜏𝑛 ∈ [𝑛 − 1, 𝑛). また , 𝑝 ∈ 𝐿𝑁を満たす点は周期点(PEP) 

と呼ばれており, PEP は特性ベクトルでは赤字, 図 1 で

は赤い点で示している. 周期点によって周期軌道(PEO) 

が生成される. また, 図 1 における周期点以外の点(黒) 

は数回の写像で周期軌道に落ち込む. この点を E 周期点

と定義する. 周期軌道以外のすべての点が EPP の場合, 

その Dmap は安定状態である.また, 1 度の写像で周期軌

道に落ち込む点を直接 E 周期点と呼び, すべての周期点

以外の点が直接 E 周期点の Dmap は超安定状態である. 

超安定状態の Dmap はハードウェア実装が可能である. 

 

 

図 1 デジタルスパイクマップと周期スパイク列 

 

３． 簡素な進化的アルゴリズム 

Dmap の最適値探索方法として簡素な進化的アルゴリ

ズム(SEA) を提案する. Dmap は𝑁𝑁通り存在するため全

探索すると膨大な計算コストがかかる. そこで SEA を用

いることで𝑁 の多項式で計算することが可能になる. 本

論文では大規模な Dmap を扱うため, さらに計算コスト

を減らすために乱数で個体の生成をする. また, 本論文

では評価関数に自己相関の第二ピークを用いた. 周期軌

道𝑝 を持つ基本クロック周期𝑁の自己相関関数を以下の

ように定義する. 

 

𝐹𝑐(𝑑) = 𝑚𝑎𝑥𝑠𝑅𝑦𝑦 ≥ 1, 𝑅𝑦𝑦(𝑠) = ∑ 𝑆(𝜏)𝑆(𝜏 + 𝑠)

𝑝𝑁

𝜏=0

for 𝑠 ∈ {1, ⋯ , 𝑝𝑁 − 1}

(4) 

 

SEA において世代𝑔 における個体を次のように定義する. 

 

δ𝑖(𝑔) = (δ1
𝑖 (𝑔), ⋯ , δ𝑁

𝑖 (𝑔)) , 𝑖 ∈ {1,2, ⋯ , 𝐾𝑔(𝑔)} (5) 

 

𝐾(𝑔) は世代𝑔 における個体数, 個体数上限を𝐾𝑔𝑚𝑎𝑥
, 世

代数上限を𝑔𝑚𝑎𝑥, 変化上限を𝑐𝑚𝑎𝑥, 候補数を𝛽𝑚𝑎𝑥とする. 

全ての個体を評価関数𝐹𝑐 (𝛿𝑖(𝑔))で評価し, 世代𝑔 におけ

る最良値をグローバルベスト𝐺𝑏(𝑔) とする. SEA は 4 つ

のステップで定義する. 

Step1(初期化)𝑔 = 0, 𝐾𝑔(0)= 1 とする. 基本周期𝑁 を設定 

する. 階段状の周期軌道𝑝 =  𝑁/2 を持つ初期個体𝛿1(0)

を与える.𝐺𝑏(0) = 𝐹𝑐(𝛿1(0))とする. 

Step2(突然変異) 

Step2-1(周期点)𝑖 番目の個体𝛿𝑖(𝑔), 𝑖 ∈ 1,2,···, 𝐾𝑔(𝑔)の周

期点を 1 つの異なる点をランダムに選択して写像するよ

うに変化を与える. 候補の数として𝛽𝑚𝑎𝑥 × 𝐾(𝑔)個得られ

る. 候補を𝛽𝑗(𝑔), 𝑗 = 1 ∼ 𝛽𝑚𝑎𝑥 × 𝐾(𝑔) として定義する. 

Step2-2(周期点以外の点) 全ての候補に対して周期点以

外の点を 1 つランダムで選択し, ランダムで選択した位

置に写像するように変化を与える. これを変化上限𝑐𝑚𝑎𝑥 

回行う. 

Step3(候補を評価)Step2 で行った所望の周期である全て

の個体を評価関数𝐹𝑐(𝑑) によって評価して, 𝐺𝑏(𝑔)を更新

する. 

 

𝐺𝑏(𝑔) = {

     

 
𝐹𝑐 (𝛽𝑗(𝑔))     

𝐺𝑏(𝑔)

if    𝐹𝑐 (𝛽𝑗(𝑔)) < 𝐺𝑏(𝑔)

otherwise
(6) 

 

世代𝑔 において評価値が高い候補を次世代の個体として

記憶する. この個体数が𝐾𝑔𝑚𝑎𝑥
個を超えた場合, 個体群の

中からランダムに𝐾𝑔𝑚𝑎𝑥
 個を次世代の個体として選択す

る. 

Step4(終了判定)𝐺𝑏(𝑔)が最良値であれば終了. 最良値で

なかった場合, 世代を更新して, Step2 に戻る. これを世

代上限𝑔𝑚𝑎𝑥まで繰り返す. 𝑔 ∈ {0,1,2,···, 𝑔𝑚𝑎𝑥} 

 

４． 数値実験 

SEA に用いる初期の Dmap を特性ベクトルで以下に示

す. 

𝑑 = (2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 

18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 

33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 

48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 

63, 64, 1, 32, 43, 13, 39, 39, 64, 111, 44, 33, 16, 25, 122, 

57, 26, 1, 49, 54, 97, 98, 63, 9, 71, 55, 25, 54, 98, 34,86,  

111, 24, 7, 92, 86, 72, 98, 87, 41, 101, 77, 72, 73, 46,108,  

5, 100, 77, 100, 94, 13, 41, 34, 117, 33, 124, 23, 113, 1, 

48, 31, 33, 28, 93, 111, 58) 



図 3 に𝑔 =  100 の Dmap をそれぞれ示す. 𝑔 = 𝑔𝑚𝑎𝑥 で, 

Dmap の特性ベクトルは以下のようになった. 

𝑑 = (42, 115, 79, 40, 56, 124, 17, 5, 62, 36, 30, 80, 82, 66, 78, 

33,122, 23, 95, 105, 12, 59, 87, 35, 118, 60, 128, 14, 31, 78, 37, 

19, 78, 98, 5, 103, 23, 108, 75, 75, 4, 97, 127, 39, 64, 29, 

63, 81, 7, 88, 21, 104, 103, 121, 121, 43, 40, 9, 51, 51, 9, 

110, 96, 27, 29, 57, 47, 124, 63, 125, 68, 15, 2, 90, 2, 28, 

28, 42, 102, 74, 47, 45, 125, 97, 107, 94, 108, 74, 128, 126, 

3,107, 72, 82, 105, 120, 19, 22, 64, 117, 125, 31, 44, 109, 86, 

52,93, 98, 14, 35, 90, 123, 91, 33, 62, 68, 46, 61, 96, 123, 53, 

120, 85, 9, 113, 106, 81, 101)  

このとき,𝐹𝑐(𝑑) = 4 であった.設定した各パラメータは以

下である. 

• 次元数𝑁 = 128 

• 周期𝑝 = 64 

• 世代数上限𝑔𝑚𝑎𝑥 = 100 

• 候補数𝛽𝑚𝑎𝑥 = 100 

• 個体数上限𝐾𝑔𝑚𝑎𝑥
= 5 

• 変化数上限𝑐𝑚𝑎𝑥 = 64 

また, 図 4 にグローバルベスト𝐺𝑏(𝑔)の推移を表すグラフ

を示す．図 4 の黒色の推移は Step2-2 を省いたものであ

る. これを SEA①とした. 青色の推移は Step2-2 の遺伝操

作をおこなったものである. これを SEA②とした. この

図 4 から Step2-2 はトラップを回避しやすくする遺伝操

作である.  

 

 

図 2 初期個体の Dmap(𝑁 = 128, 𝑝 = 64) 

 

 

図 3 数値実験後(𝑔 = 𝑔𝑚𝑎𝑥)の Dmap(𝑁 = 128, 𝑝 = 64) 

 

 

図 4 各世代𝑔におけるグローバルベスト𝐺𝑏(𝑔) 

の推移 

 

５． FPGA 実装 

超安定状態の Dmap は FPGA でハードウェア実装するこ

とができる. ハードウェア実装する手法としてデジタル

スパイキングニューロン(DSN) の動作原理を用いる. 𝜏 

は離散時間で, 𝑥(𝜏)は離散状態変数である. 𝑥 は時間と

ともに増加していき, しきい値𝑁𝑥 に達すると発火して

ベース信号𝑏(𝜏 )にリセットされる. この動作を繰り返す

ことにより, DSN はスパイク列𝑦(𝜏 ) を出力する. 

 

 積分 

{
𝑥(𝜏 + 1) = 𝑥(𝜏) + 1

𝑦(𝜏) = 0
   if   𝑥(τ) < 𝑁𝑥 (7) 

 

 自己発火 

{
𝑥(τ + 1) = 𝑏(τ)

𝑦(τ) = 1
   if   𝑥(τ) = 𝑁𝑥 (8) 

 

ただし, 𝑥(𝜏) ∈ {0,1,···, 𝑁𝑥} で, 𝑏(𝜏) は周期𝑁𝑝 = 𝑁 の

ベース信号である. 簡単にするため, ベース信号に次の

条件を与える. 

128

128641
1

64

128

128641
1

64

0
50 100

64

32

: SEA②

: SEA①



 

𝜏 − 2𝑁𝑝 + 1 ≤ 𝑏(τ) − 𝑁𝑥 ≤ 𝜏 − 𝑁𝑝 (9) 

 

このとき𝑁𝑥を以下のように定義する. 

 

𝑁𝑥 = 2𝑁𝑝 − 1, 0 ≤ 𝑎𝑖 − 𝑖 ≤ 𝑁𝑝, 𝑖 ∈ {1,2, ⋯ , 𝑁𝑝} (10) 

 

ただし, 𝑎𝑖  は DSN の配線ベクトルと呼ばれており, ベー

ス信号𝑏(𝜏)を特徴づける. Dmap の特性ベクトルが𝑑 =

(𝑑1,···, 𝑑𝑁𝑝
)と与えられると, 対応する DSN の配線ベクト

ルとの関係は以下のように決定される. 

 

𝑎 = (𝑎1, ⋯ , 𝑎𝑁𝑝
) , 𝑎𝑖 = 𝑁𝑝 − (𝑑𝑖 − 𝑖), 𝑖 ∈ {1, ⋯ , 𝑁𝑝} (11) 

 

図 1 の場合, 配線ベクトルは以下のようになる. 

𝑑 =  (6, 5, 7, 2, 7, 2, 4, 1) 

↓ 

𝑎 =  (3, 5, 4, 10, 6, 12, 11, 15)  

ベース信号に依存して, DSN は様々なスパイク列を生

成する. 

 
𝜃𝑛+1 = 𝐹(𝜃𝑛) = 𝑓(𝜃𝑛) mod 𝑁𝑝

𝑓(τ𝑛) = τ𝑛 − 𝑏(τ𝑛) + 𝑁𝑥 + 1
(12) 

 

Verilog HDL を用いて DSN の回路を記述した. この回路

を用いることで様々な Dmapをハードウェアで実現するこ

とができる. その結果が図 5 に示す FPGA の波形である. 

これは図 3 を超安定状態にしてハードウェア実装したも

ので,𝑁 =  128, 𝑝 =  64 となっている. また, このスパ

イク列は自己相関の第二ピークが低い. 

 

 

図 5 FPGA で観測した周期スパイク列 

(𝑁 = 128, 𝑝 = 64) 

 

６． まとめ 

Dmapの単目的最適化と FPGA 実装について考察をした. 

Dmap は有限個の点の集合上で定義されているデジタル力

学系であり, 定常状態では必ず周期スパイク列を生成す

る. 特性ベクトル依存して, 様々な周期スパイク列が生

成される. Dmap は定義域が大きくなると,特性ベクトル

のパターン数が指数関数的な増加をするため全探索によ

る最適化が困難である. そこで本論文では, SEA を用い

て探索コストの削減を試みた. また, 大規模な Dmap を

最適化するために, SEA のアルゴリズム内の個体生成に

乱数を用いた. 評価関数は Dmapを周期スパイク列の自己

相関の第二ピークとした. 数値実験を通してこの評価関

数に対する最適な近似解を得ることができた.また, 世

代が更新されるにつれて,グローバルベストが良い値を

取るようになっていく様子を図に示した.この図で

Step2-2 がトラップを回避しやすくする遺伝操作である

ことがわかる. 

次に Dmap のハードウェア実装には DSN の動作を参考

にした. DSN はベース信号と一定のしきい値の間で積分

と発火の動作を繰り返すことで, 様々な周期スパイク列

が生成される. DSN では Dmap が生成する周期スパイク列

のハードウェア実装が可能となる. Verilog HDL を用い

て DSN の回路の記述を行いた. また, FPGA を用いて大規

模な基本周期をもつスパイク列の出力をした.今後の課

題として他の評価関数での最適化アルゴリズム開発や

Dmap の結合系の最適化などが挙げられる. 
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