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仮想臨床神経補綴試験を目的とした 

エルゴード的セルオートマトン神経細胞モデル 
 

ERGODIC CELLULAR AUTOMATON NEURON MODEL 

FOR A VIRTUAL CLINICAL TRIAL OF NEURAL PROSTHESIS 

 

鈴木陽大 

Haruo SUZUKI  

指導教員 鳥飼弘幸 

 

法政大学大学院理工学研究科電気電子工学専攻修士課程 

 

A novel cellular automaton neuron model and its cellular differentiation method are presented. It is shown 

that the differentiation method enables the neuron model to reproduce typical nonlinear responses of a given 

neuron model. Then a virtual clinical trial of neural prosthesis is executed, i.e., a target neuron model in a 

network composed of biologically plausible differential equation neuron models is replaced with the 

presented neuron model that is differentiated to reproduce the target neuron model. The presented neuron 

model is implemented in a field programmable gate array and the virtual clinical trial is validated by 

experiments. The results show the presented neuron model is much more hardware-efficient compared to 

a simplified differential equation neuron model. 
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１． はじめに 

本研究では、エルゴード的セルオートマトン(CA)神経

細胞モデルの設計に取り組む。第 1 章では、仮想臨床神

経補綴試験の前段階としてエルゴード的 CA 神経細胞モ

デルが生物学的に妥当な神経細胞モデルの模倣するため

の分化方法を提案する。第 2 章では、神経補綴のための

分化方法を提案し、エルゴード的 CA 神経細胞モデルを

用いて仮想臨床神経補綴試験を実行する。本稿では、第 2

章のエルゴード的 CA 神経細胞モデルを用いた仮想臨床

神経補綴試験について示す。 

怪我や病気などで損失した生体神経系の機能を回復さ

せるために、様々な神経補綴デバイスが開発されている

[1]-[12]。近年では、ネズミの脳の神経補綴[8]、チンチラ

の脳神経補綴[9]、猿の脳神経補綴[10]、人の脳神経補綴

[11]のための補綴デバイスが開発されている。脳神経補綴

デバイス開発のための回路・システムの基礎研究として、

生物学的妥当な神経ネットワーク(Hodgkin-Huxley 型微分

方程式神経細胞ネットワーク)に着目し、図 1 に図示する

ように仮想臨床試験に取り組む。補綴デバイスを開発す

るためには、補綴対象となる神経細胞の非線形ダイナミ

クスを再現できる電子回路による神経細胞モデルを設計

することが重要である。電子回路による神経細胞モデル

に関して、生物模倣型電子回路モデルはモデルのダイナ

ミクスの基本特性（時間および状態空間の連続性）に基づ

き、以下の 3 つのクラスに分類することができる[13]。 

⚫ 連続時間と連続状態 (CTCS) を持つモデル: 連続

した時間と連続した状態空間を持ち、一般にアナ

ログのダイナミック回路で実装される常時偏微分

方程式の生物模倣モデル。 

⚫ 離散時間と連続状態 (DTCS) を持つモデル: 離散

的な時間と連続的な状態空間を持ち、一般的にス

イッチトキャパシタ回路で実装される差分方程式

による生物模倣モデル。 

⚫ 離散時間と離散状態 (DTDS) を持つモデル: 離

散的な時間と離散的な状態空間を持ち、デジタル

プロセッサによって実装されるデジタルプロセッ

サで実装された数値積分生物模倣モデル。 

一方、 以下の第 4 のクラスに属する生物模倣モデルも

図 1 本研究の問題設定 

 



多く開発されている。 

⚫ 連続時間と離散状態 (CTDS) を持つモデル: 連続

時間と離散状態空間を持ち、通常、エルゴード的

順序論理回路で実装される生物模倣モデル。 

エルゴード的離散差分方程式生物模倣モデルは、デジタ

ル実装された数値積分生物模倣モデルに比べて回路素子

数が少なく，消費電力が低いことが示されている[13]-[18]。

上記の脳補綴デバイスとエルゴード的順序論理回路生物

模倣モデルの背景を踏まえ、以下のようにエルゴード的

セルオートマトン(CA)神経細胞モデルを提示し、脳神経

補綴デバイスの仮想臨床試験を実行する。第 2 節では、

エルゴード的 CA 神経細胞モデルを提示する。その結果、

エルゴード性が神経細胞の非線形ダイナミクスの再現に

重要な役割を果たすことを示す。第 3 節では、提示する

神経細胞モデルに対して置き換える神経細胞モデルの非

線形応答を再現するための細胞分化法を提案する。さら

に、分化させたエルゴード的 CA 神経細胞モデル用いて、

図 1に示すような脳神経補綴の仮想臨床試験を実施する。

そして、広いパラメータ範囲において生物学的に妥当な

神経ネットワークモデルの典型的な神経動作を、汎化能

力をもって回復できることを示す。第 4 節では、本モデ

ルを FPGA に実装し、仮想臨床試験を検証する。その結

果、一般的に用いられる微分方程式神経細胞モデルと比

較して、本モデルは回路素子数が非常に少なく、消費電力

も非常に低いことを示す。 

 

２． エルゴード的 CA神経細胞モデル 

仮想臨床神経補綴試験のためのエルゴード的 CA神経細

胞モデルについて図 2(a)に示す。本モデルは神経細胞の

膜電位を示す離散変数𝑉𝜖{0,1, ⋯ , 2𝑁−1}と回復変数を示す

離散変数𝑈𝜖{0,1, ⋯ , 2𝑀−1}を持つ。ここで、𝑁と𝑀はレジス

タのビット長である。図 2(a)と(b)に示すように本モデル

は周期的な内部クロック 

 

𝐶 = ∑ 𝑝(𝑡 − 𝑛𝑇𝐶)
∞

𝑛=0
 

 

を持つ。ここで、𝑝(0) =↑はクロックの立ち上がりを示し、

𝑡 ≠ 0ならば𝑝(𝑡) = 0、𝑇𝐶 > 0はクロック𝐶の周期である。

さらに、本モデルはスイッチ信号 

 

𝑆𝑉(𝑡) = ∑ 𝑞(𝑡 − 𝑛𝑇𝑉 − Φ𝑉 , Θ𝑉)
∞

𝑛=0
, 

𝑆𝑈(𝑡) = ∑ 𝑞(𝑡 − 𝑛𝑇𝑈 − Φ𝑈 , Θ𝑈)
∞

𝑛=0
 

 

を受け取る。𝑞(𝑡, Θ)は𝑡 ∈ [0, Θ]のとき𝑞(𝑡, Θ) = 1、𝑡 ∉ [0, Θ]

のとき𝑞(𝑡, Θ) = 0と定義される矩形波であり、𝑇𝑉 > 0と

𝑇𝑈 > 0はスイッチ信号の周期、Θ𝑉 ∈ [0, 𝑇𝑉]とΘ𝑈 ∈ [0, 𝑇𝑈]

はパルス持続時間、そしてΦ𝑉 ∈ [0, 𝑇𝑉)とΦ𝑈 ∈ [0, 𝑇𝑈)は初

期位相である。そして、内部クロック𝐶は次の離散変数𝑉

と𝑈の遷移を引き起こす。 

 

𝐼𝑓 𝐶 =↑  𝑎𝑛𝑑 𝑉 < 𝑉𝑡ℎ, 𝑡ℎ𝑒𝑛 

𝑉 ≔ 𝑉 + 𝑆𝑉𝐹𝑉(𝑉, 𝑈) + ∑ 𝑃𝑙

𝐿

𝑙=1
, (1) 

𝑈 ≔ 𝑈 + 𝑆𝑈𝐹𝑈(𝑉, 𝑈), 

 

ここで、記号‘‘≔”は即時状態遷移を示し、𝑉𝑡ℎ = 2𝑁 − 1 は

神経細胞の発火しきい値である。また、𝐹𝑉 :𝑵 × 𝑴 →

{−1,0,1}と𝐹𝑈: :𝑵 × 𝑴 → {−1,0,1}は以下で定義される離散

関数である。 

 

𝐹𝑉(𝑉, 𝑈) = 1      𝑖𝑓 (𝑉, 𝑈) ∈ 𝐃+ + ∪ 𝐃+ −, 

𝐹𝑉(𝑉, 𝑈) = −1  𝑖𝑓 (𝑉, 𝑈) ∈ 𝐃− + ∪ 𝐃− −, 

𝐹𝑉(𝑉, 𝑈) = 0      𝑖𝑓 (𝑉, 𝑈) ∈ 𝐃0, 

𝐹𝑈(𝑉, 𝑈) = 1      𝑖𝑓 (𝑉, 𝑈) ∈ 𝐃+ + ∪ 𝐃− +, 

𝐹𝑈(𝑉, 𝑈) = −1  𝑖𝑓 (𝑉, 𝑈) ∈ 𝐃+ − ∪ 𝐃− −, 

𝐹𝑈(𝑉, 𝑈) = 0     𝑖𝑓 (𝑉, 𝑈) ∈ 𝐃0, 

𝐃+ + ≡ {(𝑉, 𝑈)|𝑈 < 𝑓𝑉(𝑉), 𝑈 ≤ 𝑓𝑈(𝑉)}, 

𝐃− + ≡ {(𝑉, 𝑈)|𝑈 ≥ 𝑓𝑉(𝑉), 𝑈 < 𝑓𝑈(𝑉)}, 

𝐃+ − ≡ {(𝑉, 𝑈)|𝑈 ≤ 𝑓𝑉(𝑉), 𝑈 > 𝑓𝑈(𝑉)}, 

𝐃− − ≡ {(𝑉, 𝑈)|𝑈 > 𝑓𝑉(𝑉), 𝑈 ≥ 𝑓𝑈(𝑉)}, 

𝐃0 ≡ {(𝑉, 𝑈)|(𝑉, 𝑈) ∉ 𝐃+ + ∪ 𝐃+ − ∪ 𝐃− + ∪ 𝐃− −}. 
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図 2 (a) エルゴード的セルオートマトン神経細胞

モデルの回路の概略図。(b) エルゴード的セルオー

トマトン神経細胞モデルのタイミングチャート。 

 



 

ここで、𝑓𝑉(𝑉) = ⌊𝛼𝑉2 + 𝛽𝑉 + 𝛾⌋、𝑓𝑈 = ⌊𝜌𝑉 + 𝜂⌋、⌊∙⌋は床

関数を示し、𝛼、𝛽、𝛾、𝜌、そして𝜂はパラメータである。

本モデルは、膜電位𝑉が発火しきい値𝑉𝑡ℎに達したときに

以下の𝑉のリセットを実行する。 

 

𝐼𝑓 𝐶 =↑, 𝑉 = 𝑉𝑡ℎ, 𝑎𝑛𝑑 𝑆𝑉 = 1, 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑉 ≔ 𝐵(𝑈). (2) 

 

ここで、𝐵:𝑴 → 𝑵はリセットの動作を示す離散関数であ

る。リセット時、本モデルは神経細胞の活動電位を示す

以下のパルスの立ち上がり𝑌 =↑を出力する。 

 

𝑌 = {
↑, 𝑖𝑓 𝐶 =↑, 𝑉 = 𝑉𝑡ℎ, 𝑎𝑛𝑑 𝑆𝑉 = 1,
0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.

(3) 

 

図 2 に示すように、本モデルは𝐿のシナプスユニットを通

って入力𝐼𝑙 ∈ {0, ↑}, 𝑙 ∈ {1,2, ⋯ , 𝐿}を受け取る。ここで、𝐿 ≥

0は入力数である。𝑃𝑙 ∈ {0,1}は𝑙番目のシナプスユニット

の興奮性シナプス後電位(EPSP)であり、𝑅𝑙 ∈ {0,1, ⋯ , 2𝐾 −

1}は補助変数、そして𝑊𝑙 ∈ {0,1, ⋯ , 2𝐽 − 1}はシナプス荷重

である。そして、シナプスユニットは以下の EPSP 𝑃𝑙を生

成する。 

 

𝑃𝑙 = {
0, 𝑖𝑓 𝑅𝑙 = 0,
1, 𝑖𝑓 𝑅𝑙 > 0,

𝐼𝑓 𝐶 =↑, 𝑡ℎ𝑒𝑛 {
𝑅𝑙 ≔ 𝑅𝑙 + 𝑊𝑙 , 𝑖𝑓 𝑄𝑙 = 1,

𝑅𝑙 ≔ 𝑅𝑙 − 1, 𝑖𝑓 𝑅𝑙 > 0.

(4) 

 

ここで、𝑄𝑙 ∈ {0,1}は D フリップフロップの状態で、入力

𝐼𝑙でプリセットされる。なお、本モデルはクロック𝐶とス

イッチ信号𝑆𝑉と𝑆𝑈によって駆動するため二つのモデルに

分類される。その分類とモデルの優位性についての詳細

は修士論文にて説明する。 

 

 

３． 仮想臨床神経補綴試験 

（１）補綴対象の神経ネットワーク 

仮想臨床神経補綴試験の対象となる神経ネットワーク

として、以下の生物学的に妥当な視床皮質神経細胞ネッ

トワークモデル[19]を採用する。(図 3(a)を参照)。 

 

𝐶𝑚
(𝑖)

𝑣(𝑖) 𝑑𝑡⁄ = −𝑔𝐿
(𝑖)

(𝑣(𝑖) − 𝐸𝐿
(𝑖)

) − 𝐼𝑁𝑎
(𝑖)
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, (5) 
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(𝑗)
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(𝑗)

− 𝐼𝐾
(𝑗)

 

−𝐼𝑇𝑠
(𝑗)

− 𝐼𝐴𝑀𝑃𝐴
(𝑗,𝑖)

− 𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝐴𝑅
(𝑗,𝑖)
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ここで、𝑣(𝑖)と𝑣(𝑗)はそれぞれ視床皮質(TC)細胞と視床毛

様(RE)細胞の膜電位を示し、𝑖 ∈ {1,2}と𝑗 ∈ {3,4}は神経細

胞モデルの番号である。また、𝐶𝑚
(∙)
は膜容量を示し、𝑔𝐿

(∙)
は

漏れコンダクタンスを示し、𝐸𝐿
(∙)
は反転電位を示し、𝐼𝑁𝑎

(∙)
、

𝐼𝐾
(∙)
、𝐼𝑇

(∙)
、𝐼𝑇𝑠

(∙)
、𝐼ℎ

(∙)
、そして𝐼𝐾𝐿

(𝑖)
は膜電位により変化するゲ

ート電流を示す。さらに、𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝐴𝑇
(𝑖.𝑗)

と𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝐵

(𝑖,𝑗)
は視床毛様細胞

によって引き起こされる視床皮質細胞のシナプス電流を

示し、𝐼𝐴𝑀𝑃𝐴
(𝑗,𝑖)

と𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝐴𝑅
(𝑗,𝑖)

は視床皮質細胞によって引き起こさ

れる視床毛様細胞のシナプス電流を示す。図 3(b)に対象

のネットワークの典型的な振る舞いを示す。 

 

（２）神経補綴のための細胞分化方法 

本節では、エルゴード的 CA 神経細胞モデルの細胞分

化法を用いて補綴対象の神経細胞ネットワークにおける

一つの神経細胞モデルの非線形応答を再現する。図 4(a) 
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(a)

(b)

図 4 補綴対象の神経細胞ネットワーク[20]。

(a) ネットワークの模式図。(b) 数値シミュレ

ーションで得られたバースト現象。 

RE neuron RE neuron

TC neuron TC neuron

Ergodic

CA neuron 

model

Eq.(6)

Eq.(6)

Minimum

Average

S
p

ik
e 

d
if

fe
re

n
ce

Iteration number

Target RE neuron 

to be replaced

Ergodic CA

neuron model

after differentiation 

(a)

(b)

(c)

図 3 (a) 細胞分化法のスケッチ。 右の視床網

様細胞を対象の神経細胞として選択する。(b) 

数値シミュレーションで得られた対象の神経細

胞時間モデルの時間波形。ネットワークのパラ

メータ値は図 3(b)と等しい。(c) 数値シミュレ

ーションで得られたエルゴード的 CA 神経細胞

モデルの分化後の典型的な時間波形。 



 

に細胞分化法のスケッチを示す。本研究では膜電位𝑣(4)を

持つ右の視床毛様細胞を対象の神経細胞モデルとする。

細胞分化法の準備として、以下の視床皮質細胞と視床網

様細胞の活動電位𝑌(𝑘), 𝑘 ∈ {1,2,3,4}を定義する。 

 

𝑌(𝑘) = {
↑, 𝑤ℎ𝑒𝑛 𝑣(𝑖)𝑒𝑥𝑐𝑒𝑒𝑑𝑠 0 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑏𝑒𝑙𝑜𝑤,
0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.

(6) 

 

図 4(a)に示すように視床皮質細胞の活動電位𝑌(1)と𝑌(2)

をエルゴード的 CA 神経細胞モデルに入力する。エルゴー

ド的CA神経細胞モデルの活動電位𝑌と補綴対象の神経細

胞モデルの活動電位𝑌(4)の差を測るために以下のスパイ

ク距離𝐷を用いる。 

 

𝐷(𝑌, 𝑌(4)) = ∑ |𝐹𝑛 − 𝐺𝑛| 𝑁𝐷⁄
𝑁𝐷

𝑛=1
(7) 

 

ここで、𝐹𝑛+1 = 𝐹𝑛 − 1  𝑖𝑓  𝐶 =↑、𝐹𝑛 ≔ 𝐹𝑛 + 𝜅  𝑖𝑓  𝑌(4) =↑、

𝐺𝑛+1 = 𝐺𝑛 − 1  𝑖𝑓 𝐶 =↑、𝐺𝑛 ≔ 𝐺𝑛 + 𝜅 𝑖𝑓 𝑌 =↑、  𝐹0 = 𝐺0 =

0、𝐹𝑛と𝐺𝑛は0で飽和し、非負であると仮定する。さらに、

𝜅はスパイク距離𝐷のパラメータを示し、𝑁𝐷は観測期間を

決定する。このスパイク距離𝐷を小さくするために離散関

数𝐵をシミュレーテッドアニーリング法に基づき更新す

る。図 4(b)に対象の神経細胞モデルと細胞分化後のエル

ゴード的 CA 細胞モデルの時間波形を示す。さらに、図

4(c)に分化法の反復回数に対するスパイク距離𝐷の特性

を示す。以上より、細胞分化法によってエルゴード的 CA

神経細胞モデルが視床皮質細胞に対する対象の神経細胞 

 

表 1 比較 

 

 

モデルの非線形応答を再現できることを確認した。 

 

（３）仮想臨床神経補綴試験 

本節では、図 5(a)に示す仮想的な神経補綴に取り組む。

二つのパラメータセット (𝑔ℎ1, 𝑔ℎ2) = (0.015, 0.010)と

(0.020,0.015)における対象のネットワークを用いてエル

ゴード的 CA 神経細胞モデルを分化させる。そして、対象

の神経細胞をエルゴード的 CA 神経細胞モデルで置き換

える。図 5(b)に補綴後のネットワークの時間波形を示す。

図 3(b)と比較すると補綴前後で同じバースト現象を示す

ことが確認できる。補綴の性能を評価するため、総スパイ

ク距離Δ = ∑ 𝐷(𝑌𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒
(𝑖)

, 𝑌𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟
(𝑖)

)3
𝑖=1 を用いる。ここで、𝑌𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒

(𝑖)

と𝑌𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟
(𝑖)

はそれぞれ補綴前と補綴後の活動電位を示す。図

5(c)に補綴対象のネットワークのパラメータ(𝑔ℎ1, 𝑔ℎ2)に

対する総スパイク距離Δの特性を示す。広い範囲のパラメ

ータ値に対して補綴後の総スパイク距離Δは補綴前の総

スパイク距離よりも常に小さいことが確認でき、提案し

た補綴法は汎化能力を有すると結論付けることができる。 

 

４． 実装と比較 

分化後のエルゴード的 CA 神経細胞モデル(式(1)-(4))を

Verilog-HDL のソースコードとして手書きし、Xilinx’s 

design suite Vivado 2020.1 でコンパイルした。そして、出

力ファイルを Xilinx 社の FPGA (XC7A100TCSG324)に実

装した。また、対象の神経細胞モデル以外の対象ネットワ

ーク(式(5))の力学方程式を 4次のルンゲクッタ式に変換

し、シングルボードコンピュータ Raspberry Pi 4 Model 

B に実装した。そして、シングルボードコンピュータ上の

補綴対象のネットワークと FPGA 上のエルゴード的 CA

神経細胞モデルを GPIO 経由で接続した。図 6 に補綴後

の対象のネットワークの時間波形を示す。図 5 と比べて

実験的な神経補綴は成功していることが確認できる。比

較対象として対象の神経細胞モデルを模倣するために微

分方程式神経細胞モデル[20]を分化させ、同じ FPGA に

RE neuron RE neuron

TC neuron TC neuron

Ergodic

CA neuron 

model

Eq.(6)

Eq.(6)

Minimum

Average
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図 5 補綴対象のネットワークのパラメータは

(𝒈𝒉𝟏, 𝒈𝒉𝟐)を除いて図 3(b) と同じである。(a) 

仮想臨床試験の概念図。右の視床網様細胞を

分化後のエルゴード的 CA 神経細胞モデルと

置き換える。(b) 補綴後の対象の神経細胞ネ

ットワークの時間波形 (c) 総スパイク距離𝚫

の特性。 
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図 6 オシロスコープから得た図 5(b)に対応する補綴

後の対象のネットワークの時間波形。 



実装した。表 1 比較結果をまとめる。これより、微分方程

式神経細胞モデルに比べてエルゴード的 CA 神経細胞モ

デルはハードウェア効率が良いことが確認できる。 

 

５． 結論 

本稿では、細胞分化法を用いて提示した神経細胞モデ

ルが生物学的に妥当な神経細胞モデルを再現できること

を示した。また、提示した補綴法は、汎化能力を持って生

物学的に妥当な神経細胞ネットワークの神経動作を回復

できることを示した。さらに、提案モデルを FPGA に実装

し、一般的に用いられている微分方程式神経細胞モデル

と比較して、よりハードウェア効率が良いことを確認し

た。したがって、本モデルは、低消費電力かつ小面積の神

経補綴デバイスを設計するための重要な要素になると結

論付けることができる。そして、そのような将来の補綴装

置を開発するための課題として、(a) エルゴード的セル

オートマトン神経細胞モデルの大規模ネットワークの系

統的設計法の開発、(b) 大規模なエルゴード的セルオー

トマトン神経細胞ネットワークの理論的かつ効率的な数

値解析手法の開発、が挙げられる。 
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