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1. はじめに 

 人間の脳には大脳だけで 100 億以上の膨大な数のニュー

ロンが存在する．各ニューロンは，多数の他のニューロンか

ら信号を受け取り，また，他の多数のニューロンへ信号を送

る．脳は，この信号の流れによって，様々な情報処理を行う． 

 ニューラルネットワークは，脳の情報処理をモデルにつくら

れた情報処理機構である[1]．現在，ニューラルネットワーク

は脳の一部の機能を実現しているに過ぎず，音声認識や文

字認識といった問題を人間と同程度の精度で解くまでには至

っていない[2]． 

本研究では，脳の並列分散処理に注目する．人間の脳は

ニューロンが自律的に処理を行う並列分散処理である．脳の

並列分散処理を再現することで，逐次処理では再現できない

脳の機能を再現できる可能性がある． 

実際，Java 言語のマルチスレッド機能を用いることでニュ

ーロンの並列分散性を再現する試みもある．マルチスレッド

とはスレッドと呼ばれる一連の処理を並行して実行する機能

である．そして，その結果から，マルチスレッドを用いたモデ

ルの方が逐次処理モデルよりも効果的であるとの指摘もあ

る[3]． 

本研究では，ニューラルネットワークでのマルチスレッド機

能による疑似並列分散処理の有用性をより詳しく検証する．

ニューロン数の増加による効果として発火回数の増加や発

火時間の短縮を再現すると同時にその理由についても明ら

かにする． 

 

2．ニューラルネットワークモデル 

2．1 ニューロンモデル 

 ニューラルネットワークは複数のニューロンが結合すること

によって構成されている．そのため，ニューロンをネットワー

クの構成要素とみなすことができる． 

 ニューロンが持つ機能は，他のニューロンからの入力電流

の受け取り，膜電位の更新，発火，イオンチャンネルゲート

の開放，他のニューロンへの出力などが挙げられる．これら

の機能のモデルには，細胞膜の電気的性質による膜コンダ

クタンスをベースにしたモデルを用いる[3]．  

今回用いるニューロンの設定パラメータを表 1 にまとめる．

各ニューロンはこの設定パラメータで生成される． ここで urest

は静止電位，ｇは膜コンダクタンス，C は膜容量，Tmax は発火

時のシナプス間物質濃度，α はイオンチャンネルの解放速さ，

β はイオンチャンネルの閉まる速さである． 

 

表 1 ニューロンの設定パラメータ 

urest [V] g [A/V] C [F] Tmax 

[mol] 

α [1/s] β [1/s]

-65×10-3 25×10-9 0.5×10-9 0.001 1.1×106 190 

2．2 ネットワークモデル 

 本研究では，階層型ニューラルネットワークを想定する． 

各ニューロンは 0 から番号順に設定され，各ニューロンの結

合は1入力1出力とし，設定された番号順に結合する．また，

先頭のニューロンが入力層，それ以外のニューロンを出力層

に分け，入力層である先頭のニューロンに外部刺激として入

力電流を送り続け，最後尾のニューロンからの出力をネット

ワークの外に出す開ループ形式である． 

逐次処理モデルでは番号順に更新を行い，ネットワーク全

体における情報が上流から下流に流れるように，全体で一

定の方向性を持つ．それに対して，マルチスレッドモデルで

は，マルチスレッドの並行処理によって，ネットワークにおけ

る情報の流れを不規則かつ局所的に発生させる．今回用い

るマルチスレッドモデルの詳細を次節で示す． 

 

2．3 マルチスレッドモデル 

 本研究のマルチスレッドモデルでは，一つのスレッドに一つ

のニューロンの処理を割り当てる．各スレッドは一度起動す

れば自動的に処理を行うため，ニューロンに自律的な処理を

行わせることが可能である．このように，マルチスレッドを使

うことによってニューロンの自律性を高め，疑似的な並列処

理を実装することができる． 

 また，マルチスレッドでは各スレッドの処理を独立させて行

うことができるが，その独立性ゆえに，他のスレッドと直接情

報のやり取りを行うことが難しい． そこで，ニューロン間の結

合をサポートするオブジェクトとして「結合オブジェクト」を定

義し，間接的にニューロンを結合させている．この結合オブジ

ェクトによって，各ニューロンは自身の更新から入出力処理

までを自律的に実行することができる． 

 マルチスレッドモデルでは，結果の出力を 104 回行った時点

で終了となる．ニューロンの自律性を損なわないため，結果

の出力とニューロンの更新は同期していない． 

 

3．シミュレーション 

3．1 条件 

 ニューロンの更新処理は 0.1 ms を 1 ステップとし 1 s 間の信

号伝達を想定したシミュレーションを行う．また，実行結果は

マルチスレッドモデルと逐次処理モデルを各 10 回実行した結

果の平均で比較を行う．ネットワーク内のニューロン数を 15，

25，35，45 と増加させた場合での変化の様子を比較するが，

ニューロン数 n のネットワークを Nn と略記する．なお，すべて

のニューロンの結果の比較は膨大なデータ数となるので，入

力層から 5 個ごとのニューロンの出力を計測している． 

 

3．2 実行結果 

 ニューロンの発火について，その回数と最初の発火が起き



るまでの時間に注目する．以下の実行結果はマルチスレッド

モデルと逐次処理モデルの結果の差を示している．また，ニ

ューロン数の異なるネットワークごとの全体での傾向をとらえ

るため，計測したニューロンの結果すべてで平均をとり，ネッ

トワーク全体の傾向とみなした． 

実行結果を図 1 と 2 に示す．結合するニューロン数の増加

とともに全体的に発火回数は増加し，最初の発火までの時

間は早くなる傾向がみられる．これらの結果は，ニューロン

数の増加に比例して，逐次処理モデルよりもマルチスレッド

モデルの方が情報伝達に有用であることを示唆している． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 ニューロン数の増加に伴う発火回数の変化 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 ニューロン数の増加に伴う発火時間の変化 

 

 次に，マルチスレッドの効果を検証するためにマルチスレッ

ドモデルの各ニューロンの経過時間に注目した．ニューロン

数の異なるネットワークごとに 10 回のシミュレーションを行い，

平均経過時間を求めた．平均経過時間は計測したニューロ

ンの経過時間から平均を求め，ネットワーク全体の経過時間

とする．ネットワーク全体の経過時間を，さらに平均し，各ネ

ットワークの平均経過時間とした．その結果を表 2 に示す．  

 マルチスレッドモデルでは，ニューロン数が増加するほどに

ニューロンの経過時間が増加している．ニューロンの経過時

間は，ニューロンの更新ごとに増加するようになっている．マ

ルチスレッドモデルでは，ニューロンの自律性を生かすため

に結果の出力とニューロンの更新は完全に同期していない．

そのため，ネットワーク全体としての結果の出力時間と各ニ

ューロンとの時間にずれが生じている． 

 

表 2 マルチスレッドモデルでの平均経過時間 

N15 1.259711 

N25 2.624094 

N35 2.67146 

N45 3.12954 

 ニューロンの経過時間を同じ程度にしてマルチスレッドモデ

ルと逐次処理モデルでの比較を行った．その結果を図 3 と 4

に示す． これまでの比較結果を破線，経過時間を考慮した

結果を実線で表す．これより，マルチスレッドモデルの発火回

数，発火時間ともに逐次処理モデルを下回る結果になった． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3 経過時間を考慮した発火回数比較 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 経過時間を考慮した発火時間比較 

 

4．まとめと今後の課題 

 脳の並列分散性を疑似的に再現したマルチスレッドモデル

によるニューラルネットワークの有用性について検証した． 

 その結果，マルチスレッドモデルでは各ニューロンの自律

性を優先して，ネットワーク全体での同期をとらないため，ニ

ューロンごとに異なる時間経過となっていることが分かった． 

 この点を踏まえて，逐次処理モデルでも同じ経過時間でシ

ミュレーションしたところマルチスレッドモデルが逐次処理モ

デルを上回る結果にはならなかった． 

 今後の課題としては，信号伝達に双方向性を持つ相互結

合型ネットワークなどより複雑な構造に対してマルチスレッド

モデルの適用を考えたい． 
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