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脳の形態学・計算論に基づく
柔らかな導電性ポリマーネットワークの

構成論に関する研究

論文要旨

本研究は，次世代の人工知能 (Artificial intelligence: AI)処理を担うマテリアル知能の構
築に向け，材料科学の観点に基づく化学実験と情報科学の観点に基づく理論研究を組
み合わせた基礎研究と位置付けられる．
脳内情報処理を計算機上でシミュレートする従来のAI研究のアプローチに対し，材

料固有の物性を巧みに利用することで人工脳が物理的にエミュレートされた「マテリ
アル知能」の実現に関する試みは近年数多くなされている．例えば応用研究のレベル
では，半導体や有機材料ベースで構成される抵抗変化メモリが，これまでAI技術の発
展に大きく貢献してきた人工ニューラルネットワーク (Artificial neural network: ANN)
の物理実装の枠組みにシナプス素子として組み込まれることで，AI処理の高速化や省
電力化を可能としてきた．また基礎研究のレベルでは，分子ネットワーク内部の非線
形な電気伝導ダイナミクスを利用したリザバー計算や神経スパイク模倣素子など，多
岐にわたる材料の脳型計算への利用可能性が見出されつつある．
マテリアル知能の実現に向けた従来のアプローチにおける大きな課題として，(1)必

要な材料及びデバイスを予め作り込んでおく必要があること，(2)その応用がANNの
物理実装という工学的な枠組みに留まっていること，の 2点が挙げられる．これを踏ま
え本研究では，外部刺激を通じてその場形成可能な導電性ポリマーネットワークに着
目し，発達過程における脳神経系の形態に学んだ 3次元ネットワークのその場成長・学
習を実験的に試みた．回路を予め作り込んでおくのではなく，材料の自己組織的な成
長を通じて真に必要な情報処理回路のみをその場で形成させる点において既存研究と
一線を画しており，回路の実装面積や形成プロセスの簡略化といった工学的な有用性
も期待できる．また，本研究では既存のANNに代わるAIフレームワークとして，計
算論的神経科学の分野で近年大きな盛り上がりを見せている自由エネルギー原理を採
用し，脳の計算機構により即した高次の知覚演算システムをマテリアル知能として実
現できないか検討した．これらの形態学的及び計算論的アプローチの融合を図り，生
体へ貼り付けたり埋め込んだりすることのできる有機材料特有の物理的なフレキシビ
リティに加え，脳のように柔軟に知覚や学習を行いながら周囲の環境に適応できる柔



らかなマテリアル知能の実現可能性を見出すことを本研究の目的とする．
脳の形態に学ぶアプローチとして，脳の発達過程においてみられる軸索誘導と呼ば

れる脳神経ネットワークの形成過程に着目し，モノマー前駆体溶液中での電解重合成
長により得られる導電性ポリマー細線の電極間配線を用いて，これに学んだ脳神経様
ネットワークのその場形成を実験的に実現できないか検討した．その足掛かりとして
まず，マイクロ電極ギャップ間への 1次元的なポリマー細線の液中配線を用いた電極
間抵抗制御によるシナプス機能模倣を試みた．細線の配線本数や径，導電性といった
物理化学的変化を外部電圧制御によって誘起し，長期増強及び短期可塑性といったシ
ナプス機能を電極間抵抗変化により模倣し得ることを示した．
続いて，脳内で無数の神経細胞が織りなす階層的な 3次元近傍結合構造に学び，導

電性ポリマー細線の複数電極間高次元配線を試みた．2次元平面及び 3次元立体空間
上へ複数の電極を液中配置し，これらへ印加する重合電圧を制御することで所望の電
極間へのみ選択的に細線を配線する技術を初めて確立した．これにより，情報処理に
必要なネットワークを軸索誘導のごとく一からその場形成し得ることを示した．また，
ネットワーク形成後の電極へ外部電圧を印加することでゲート効果による細線の導電
性変化が誘起され，電圧スパイク印加に伴う側抑制的な抵抗変化やリザバー計算等に
利用可能な非線形応答が観測された．これらの発見は，形成されたネットワークが生
理学的にも妥当な情報処理能力を有していることを示唆している．
脳の計算論に学ぶアプローチとして，脳機能を変分自由エネルギー最小化の観点で

統一的に記述可能な自由エネルギー原理に着目し，知覚や学習を本原理に基づき実行
可能なマテリアル知能の理論モデルを構築した．脳の計算論的なモデルとして古くか
ら知られる予測符号化を変分自由エネルギー最小化の観点からネットワークグラフの
形で再記述し，近年のニューロモルフィック工学において提案されているリザバーや
拡張Direct feedback alignmentといった，生理学的にも妥当なモデル及びアルゴリズム
をこれに適用することで，マテリアル知能としての実装にも適した予測符号化ネット
ワークを構築した．入力された感覚信号に対する予測タスクを通じ，系全体の変分自
由エネルギーを最小化しながら内部の信念を更新することで予測信号を生成可能な知
覚演算システムを，マテリアル知能として実現し得ることが示された．また，変分自
由エネルギーが定性的には予測の不確実さを表していることに着目し，これを異常検
知のような弁別課題における尺度として用いることで工学的な応用が可能であること
も示された．
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第1章 序論

1.1 はじめに
我々の脳は神秘に満ちている．その実体は無数の神経細胞 (ニューロン)が複雑に結

合することでできた巨大なニューラルネットワークであり，ニューロン単体やそれら
をつなぐシナプス自体の仕組みや機能は近年の脳神経科学の発展によって明かされつ
つあるものの，それらがどのようにして高次な脳機能を生み出しているのかは依然と
して謎に包まれている．特に，我々が普段視覚や聴覚，触覚等を通じて体験する主観
的な知覚体験 (現象)や意識経験 (クオリア)が，脳内においてどのようにして生み出さ
れているのかは哲学や認知科学の分野で古くから度々議論されてきた．例えば近代哲
学では，人間の精神は脳という物質の働きに還元できるとする唯物論 [1]が展開された
一方で，昨今の認知科学では意識体験が脳というハードウェアから生み出されるメカ
ニズムを還元主義的に解明することは不可能であるとする，いわゆる「意識のハード
プロブレム」を支持する立場もしばしばとられる [2]．
脳の認知機構解明に対する還元主義的なアプローチが限界を迎えつつある一方，あ

る入力に対して出力を返すソフトウェアのような情報処理装置に脳を見立て，その機
能全体を構造化・定式化する計算論的神経科学のアプローチが近年興隆を見せている．
視覚研究において独創的な理論を繰り広げたMarrは，脳研究は計算理論，表現とアル
ゴリズム，ハードウェアという 3つのレベルで理解する必要があると唱えた [3]．最も
抽象度の高い計算理論のレベルにおいて脳の機能や関数を明らかにし，これを実現す
るためのアルゴリズム，さらにそれを創発しているハードウェア構造をトップダウン
的に調べる立場を今日の計算論的神経科学はとっており，生物が自己への損益をもと
に行動パターンを最適化する過程を理論づけた強化学習や，生物の外環境への適応過
程を変分自由エネルギー最小化で記述する自由エネルギー原理 [4]などがこれに該当す
る．このような計算論的アプローチは今日の人工知能 (Artificial intelligence: AI)の発
展にも大きく貢献している [5]．
神経科学の分野で脳の認知機構に対するトップダウン的な理解が進む一方で，物理
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化学の分野では脳をソフトウェアではなくハードウェアとみなし，実体としての人工
脳をボトムアップ的に構成する試みもこれまでなされてきた．ニューロンやシナプス
といった脳の構成要素をハードウェアとして模倣して脳神経様ネットワークを構築し，
そこから創発される脳型情報処理をボトムアップ的に獲得することで，脳の認知機構
解明に迫る新たな理学的知見が得られてきた．材料科学の分野でも近年，分子材料固
有の物性を巧みに利用することで実現可能な神経スパイク模倣素子やシナプス素子と
いったニューロモルフィックデバイスが数多く提案されており，これらを用いたボト
ムアップ的な「マテリアル知能」の実現が期待されている．例えば，確率共鳴や自己
組織化臨界といった脳内で実際に観測されるような物理現象を分子デバイス上で再現
することで，神経スパイクのような電気信号を生成する試みが報告されている [6, 7]．
また，シナプスのごとくコンダクタンスを自在に増減可能な不揮発性アナログ抵抗変
化メモリはシナプス素子として応用されており，広く認知されつつある [8–10]．
近年のマテリアル知能研究の傾向としては，脳内情報処理に着想を得て工学的なモデ

ルとして近年大きく発展してきた人工ニューラルネットワーク (Artificial neural network:
ANN)が担う演算の一部をニューロモルフィックデバイスで代替することで，AI処理
の高速化や省電力化を図るアプローチが主流である．ところが工学的目的達成のため
に独自の進化を遂げてきた昨今の ANNは実際の脳の仕組みとはもはや大きく乖離し
ているため，実体としての人工脳創出という理学的目標を達成するためのマテリアル
知能実装に向けたフレームワークとしては不十分である．最近では可塑性を持たない
小脳のダイナミクスに着目してこれをマテリアルで模倣するマテリアルリザバーコン
ピューティングに関する研究が人気を博すなど，より生理学的妥当性を備えた新たな
実装フレームワークの需要が高まりつつある [11, 12]．
そこで本研究では，マテリアルでボトムアップ的に知能を構成するアプローチに加

え，脳が従うとされる計算理論からマテリアル知能に必要なハードウェア構成をトッ
プダウン的に導出するアプローチを新たに提案する．脳の計算論に従ってトップダウ
ン的に知能を構成するアプローチは，得られるハードウェア構成が実際の脳形態と乖
離する結果に帰結する可能性が考えられるが，これを本研究では真に必要な脳の本質
要素のみが抽出された結果であると捉える．例えば我々の脳はスパイク信号に基づい
て情報処理を行っているが，これはノイズに対してロバストな信号伝達方法を脳が進
化の過程で獲得した結果であると考えられ，脳と同等の情報処理を獲得するためにス
パイクでの情報伝達が必須であるかどうかは議論の余地がある．一方で我々の脳は非
常によくできたハードウェアであり，効率よく情報処理を行うために参考とするべき
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部分がその形態に詰まっていることもまた事実である．こうした脳の形態に学ぶ還元
主義的なボトムアップ的アプローチと，脳の計算論に学ぶトップダウン的なアプロー
チを組み合わせることで，脳の高次な認知機能と効率性を兼ね備えた次世代マテリア
ル知能の創出を本研究では目指した．

1.2 研究背景
1.2.1 マテリアル知能研究における課題
従来のマテリアル知能研究における課題として，本研究では大きく分けて以下の 2点

を挙げる．

1. マテリアル知能を実現するために必要な材料及びデバイスを予め人の手で作り込
んでおく必要がある．(工学的課題)

2. ANNの物理実装という工学的なフレームワークを軸とした研究に限定されてし
まっている．(理学的課題)

近年精力的な研究がなされてきたニューロモルフィックデバイスは，予め作製及び
加工がなされたものがチップ上へ作り込まれてAIチップとして出荷されることで，AI
処理のアクセラレータとしての貢献を目指すものが主流であった．一方で，歩留まり
の低下やデバイス間での性能ばらつきによる信頼性の低下は大きな課題である．特に，
AI処理に適用した際に十分な性能が得られるケースは少なく，ソフトウェアによるシ
ミュレーション結果よりも性能が劣化してしまうのが一般的である．例えば，不揮発
性アナログ抵抗変化メモリシナプスを用いて重み行列が物理実装されたANNは，素子
の非理想的な書き込み特性や歩留まりに性能が大きく左右されることが指摘されてい
る [13]．また，近年多数報告されている物理リザバーは選択する物理系のダイナミク
スに依存して性能が決まるため，偶発形成されたランダム分子ネットワークを物理リ
ザバーとして用いる場合，所望のダイナミクスを内部に持つ試料の作製が大きな課題
となる．適用するタスクによって要求されるリザバー特性が異なるため，試料の内部
構造を適用タスクに応じて後天的に制御できることが望まれる．

2つ目の課題は，マテリアル知能の実現に向けたアプローチがANNの物理実装に限
定されており，その有用性が工学的な観点に留まっている点である．脳神経系の情報
処理をモデル化したANNはこれまで，工学的な目的を達成するために独自の発展を遂
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げ，今や実際の脳とは大きく乖離した複雑なモデルへと進化を遂げた．ところがそう
いった複雑なモデルを脳型ハードウェアとして実装することは依然として困難であり，
多層パーセプトロンやリザバーコンピューティングといった比較的シンプルなモデル
の実装に留まっている．それらはいずれも実タスク応用を前提としており，AI処理の
高速化や省電力化といった工学的な目的に根ざしている．理学的な立場から研究がな
されているものとして，ニューロンのスパイク発火イベントに基づいて処理を行うス
パイキングニューラルネットワーク (Spiking neural network: SNN)モデルの物理実装に
関する研究が挙げられるが，SNNのモデル自体が未だ発展途上であり，またスパイク
発火ベースの情報処理の有用性は依然として懐疑的である [14]．

1.2.2 柔らかなマテリアル知能
以上の背景を踏まえ，本研究では「柔らかな」マテリアル知能の構成論を探求する．

ここでいう「柔らかな」とは，我々の脳が有している以下の 2つの性質を意味してい
る．1つは物理的な柔らかさである．脳はニューロンという柔らかい有機単体同士が液
中でネットワークを形成することでできた「ウェットウェア」である．その柔軟さ故
に，ニューロンは液中で自らの軸索を伸長させて遠く離れた他ニューロンとシナプス
結合を形成することができ，3次元的かつ高密度なネットワーク構造を脳にもたらして
いる．

2つ目は機能面での柔らかさであり，これはいわゆる「頭が柔らかい」や「柔軟な思
考」といったことに対応する．ANNという工学的目的に根ざすフレームワークの物理
実装に限定されてきた従来のマテリアル知能とは異なり，より広く脳機能を統一的に説
明可能な計算論的フレームワークに基づきながら外環境へ柔軟に適応可能なマテリア
ル知能をここに提案する．予めデバイスをチップ上へ作り込んでおくのではなく，外
環境との相互作用を通じてマテリアルネットワークがチップ上でその場成長しながら，
自己を最適化していくような次世代マテリアル知能を提案する (図 1.1)．

1.3 研究目的と論文構成
本研究では脳の形態 (モルフォロジー)に学んでマテリアル知能の実験的な創出を目

指すアプローチと，脳の計算論からマテリアル知能の実装に適したモデルを理論的に
構築するアプローチの両方を図る．脳の形態に学ぶアプローチとして，軸索誘導のご
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図 1.1　柔らかなマテリアル知能の概念図．外環境に置かれたマテリアル知能はセンサーを通
じて感覚信号を受け取り，その中から選択的注意を向けた情報のみを知覚する．また，身体を
用いた行為を通じて外環境の状態を操作し，変化した外環境の状態を再度知覚する．このよう
な外環境との循環を通じて内部のマテリアルを成長させながら計算論的フレームワークに基づ
いて自己を最適化し，外環境へ柔軟に適応していく．

とく液中でファイバー状にその場重合成長可能な導電性ポリマーを用いた 3次元脳型
情報処理ネットワーク回路の実験的構築を試みた．これは分子ネットワークを偶発的
に形成するのではなく，目的とする情報処理に必要とされるネットワーク回路を分子
材料のその場成長を通じてボトムアップ的に獲得する点において既存の類似研究と一
線を画す．脳の計算論に学ぶアプローチとして，自由エネルギー原理と呼ばれる脳の
計算論に基づく予測符号化ネットワークのモデル構築を行い，生理学的に妥当であり
かつマテリアル知能としての実装にも適してたモデルを開拓した．これらのアプロー
チを通じ，有機材料特有の物理的なフレキシビリティに加え，脳のごとく知覚や学習
を行いながら周囲の環境へ柔軟に適応できる柔らかなマテリアル知能の実現可能性を
見出すことを本研究の目的とした．

Marrの視覚計算理論に基づき，本研究ではマテリアル知能の実現に向けた研究レベ
ルを，抽象度別に 3段階で分けた (図 1.2)．最も抽象度の低いレベルはハードウェアに
よる表現であり，ニューロンやシナプスといった脳を構成するハードウェアの機能や
モルフォロジーをマテリアルによって模倣する研究レベルである．本論文では第 2章
と第 3章の一部がこれに該当する．具体的には，脳の構成単位であるニューロンやシ
ナプスのモルフォロジーや機能を，液中での重合成長によって空間的に離れた電極間
を配線可能な導電性ポリマーファイバーを用いて模倣できないか試みた．抵抗変化メ
モリを用いた従来のアナログ脳型ハードウェアのように予めシナプス素子が配置され
ているのではなく，軸索誘導のごとくポリマーファイバーがその場重合成長すること
で必要な回路が自己組織的に形成されていくようなマテリアル知能の実現可能性を模
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索した．ファイバーというモルフォロジーや導電性ポリマーとしての物性を巧みに利
用することで，脳の発達過程において見られる軸索誘導や可塑的なシナプス効率変化，
その他様々な生理学的現象を物理的に模倣し得ることを示す．また，本材料を用いて
新たに実現可能な，実際の脳形態に学ぶ 3次元脳型回路アーキテクチャを提案し，そ
の工学的有用性についても言及する．
ハードウェアから創発される脳型情報処理アルゴリズムに関する研究はより抽象度

の高いレベルである．本論文では主に第 3章がこれに該当する．ここではまず，平面及
び立体空間上に配置された複数電極間へ導電性ポリマーファイバーを密に配線するこ
とで，脳内ネットワークのモルフォロジーがエミュレートされた高次元脳型情報処理回
路ネットワークを構築した．ファイバーの電極間配線により，回路ネットワーク全体
の学習が可能であることを示す．また，ネットワーク内部の電気化学的なダイナミク
スがもたらす側抑制的なコンダクタンス変化や非線形な電気化学応答が，Winner–take
all型情報処理やリザバーコンピューティングといった脳型情報処理アルゴリズムを創
発し得ることも示す．
最も抽象度の高いレベルとして脳の計算理論に関する研究があり，従来のマテリア

ル知能研究では未開拓の研究レベルである．本論文では主に第 4章がこれに該当する．
ここでは自由エネルギー原理を基本動作原理とする次世代マテリアル知能の新たな構
成論を展開した．我々生物が環境に適応しながら知覚や学習，行動する過程を変分自
由エネルギーと呼ばれる情報量の最小化のみで記述できる点に着目し，これをマテリ
アル知能としていかに実装するかを本章で論じた．また，変分自由エネルギーを最小
化しながら知覚及び学習可能な脳神経ネットワークモデルとして，予測符号化ネット
ワークモデルを先行研究に基づき構築した．勾配降下法により導出されたパラメータ
更新式に基づいてニューロン状態やシナプス結合重みを局所的に更新することで，ネッ
トワーク全体の予測誤差として与えられる変分自由エネルギーを最小化しながら知覚
や学習を実行可能なモデルを示す．本モデルへ，物理リザバーや拡張 Direct feedback
alignment法といった，近年のニューロモルフィック工学において提案されているモデ
ルやアルゴリズムを適用することで，マテリアル知能としての実装に適した予測符号
化ネットワークの構築を図った．
第 5章では最後に本研究の総括を行う．各章で得られた結果と残された課題をもと

に，柔らかな次世代マテリアル知能を築き上げるための今後の指針を述べる．



10 第 1章 序論

抽象度 ⾼

抽象度 低

従来のアプローチ

未開拓

・表現とアルゴリズム
例) ⼈⼯ニューラルネット (ANN)

リザバーコンピューティング

・ハードウェアによる表現
例）ReRAM（シナプス素⼦）
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図 1.2　マテリアル知能の実現に向けた従来のアプローチ及び，本研究で目指すアプローチ．
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第2章　導電性ポリマー細線を用いた
　配線可能なシナプス素子

2.1 諸言
脳は無数のニューロン同士が互いの軸索を伸長させることで形成された 3次元的な

ネットワークである．生後 8 ∼ 12ヶ月頃の発達過程において顕著に見られるこの軸索
誘導と呼ばれる現象を通じ，脳内では無数のシナプス結合が形成される [1]．一方，脳
型ハードウェアでは，予めシナプスに対応する素子や回路を大量に作り込んでおく必
要がある．例えば，シナプス素子に対応する抵抗変化メモリ素子が予めクロスバー状
に作り込まれたクロスバーアレイはアナログ脳型ハードウェアの基本構造として広く
認知されているが，実装するモデルに依ってはその実装効率が大きく低下する [2]．
我々のグループは過去に，その場成長可能な分子材料として導電性ポリマー細線に

着目し，これを用いて軸索誘導のごとく一から情報処理回路ネットワークを形成し得
ることを示した [3]．モノマー前駆体溶液中での電解重合によって細線状に成長する導
電性ポリマーの電極間配線に着目し，その配線本数を制御することでシナプスのごと
く回路内の各電極間コンダクタンスを独立に制御でき，回路全体を自己組織的に学習
できることが示された (図 2.1)．これは所望とする情報処理に必要な部分へのみ細線が
成長して回路が形成されていくという点において，従来の脳型ハードウェアの学習方
式とは大きく異なる．有機材料ベースであることからフレキシビリティや透明性，生
体適合性の面でも優位性があり，また溶液に浸漬して電圧を印加するだけで回路が学
習できるという手軽さにも本手法の強みがある．
一方で，細線の配線本数制御によるシナプス機能の模倣には以下のような課題がある．

1. 配線本数を増やすことはできるが減らすことはできないため，コンダクタンス変
化が一方向的であり，書き込み回数や表現可能な重みの値に多くの制約がある．

2. 重合成長による電極間配線は秒スケールで非常にゆっくりと進行するため，コン
ダクタンスの書き込み速度が遅く，回路全体の学習に時間がかかる．
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図 2.1　電極ギャップ間へ配線する導電性ポリマー細線の本数制御による電極間コンダクタン
ス制御．時間に比例して配線本数が増加し，コンダクタンスもそれに比例して上昇している．

そこで本研究では，導電性ポリマー細線を利用した新たなコンダクタンスの書き込
み手法を 2つ提案した．1つは配線した細線の径を，電圧スパイクの印加によって後天
的に局所増加させる手法であり，これにより僅か数ミリ秒で電極間コンダクタンスを
増加させることが可能となる．もう 1つは導電性ポリマーという材料物性を利用し，細
線自体の導電性を電圧スパイクの印加によって可逆的に制御する手法であり，これに
より高速かつ双方向的で，連続的なコンダクタンス制御が実現できる．本章ではこれ
らの書き込み手法を採用した際のコンダクタンス変化挙動を観察し，シナプス素子と
しての有用性を評価した．

2.2 導電性ポリマーファイバーとそのシナプス素子応用
2.2.1 導電性ポリマーファイバー
ポリマー (重合体)とは複数のモノマー (単量体)が重合してできた有機高分子化合物

である．自由電子を持たない従来のポリマーは基本的に絶縁性を示すことが通説であっ
たが，1977年に白川らにより発見された導電性ポリマーはドーピング効果による特異
的な高導電性を示し，多岐にわたる応用がなされている [4]．例えば，図 2.2に示すポ
リ (3，4–エチレンジオキシチオフェン):ポリスチレンスルホン酸 (PEDOT:PSS)は最も
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図 2.2　ポリ (3，4-エチレンジオキシチオフェン):ポリスチレンスルホン酸 (PEDOT:PSS)の構
造式．

産業応用に成功した導電性ポリマーの 1つであり，ドーパントの PSSがポリマーであ
る PEDOTへ正のキャリア (バイポーラロン)を注入 (ドーピング)することで非常に高
い導電性を示す．またその高い透明性とフレキシブル性や，熱や酸，紫外線に対する
安定性から，フレキシブル透明電極や電解コンデンサなど，今日におけるその応用は
多岐にわたる [5–7]．

PEDOT:PSSに代表される導電性ポリマーは，モノマー前駆体溶液中での電解重合に
よって得られる．モノマーである 3，4-エチレンジオキシチオフェン (EDOT)の酸化重
合が陽極表面で進行するとともに，ドーパントである PSSによる自己ドーピングが進
行することで導電性ポリマーが堆積する．一般的に重合生成される導電性ポリマーの
形態として，直流電圧印加による電解重合を通じて得られる薄膜状のものが広く用い
られている．一方，交流電圧により得られるファイバー状の PEDOTも報告されてい
る [8,9]．前駆体溶液に浸された電極へ矩形波の交流電圧を印加すると，電極表面にお
いて局所的に電解重合が進行し，電界に沿って PEDOTのファイバーが成長する様子が
観察される．図 2.3は kHzオーダーの矩形波交流電圧 (重合電圧)を電極へ印加するこ
とで導電性ポリマーが細線状に重合成長する様子を捉えたものである．対極を接地し
ながら作用極へ重合電圧を与えると陽極が周期的に切り替わり，ポリマーの酸化重合
反応が各電極表面で交互に進行して「芽」が形成され，これを起点に細線が成長する．
電界が集中している細線先端において電解重合が連鎖的に進行することで，両電極か
ら細線が交互に成長し，やがてそれらが静電気力によって結合して電極間が物理的及
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図 2.3　重合成長し 2電極間へ配線を形成する導電性ポリマー細線の光学顕微鏡像．

び電気的に配線される．
導電性ポリマーファイバーの重合成長に関して現時点で明らかとなっている，主に

重要な性質を以下に列挙する．

1. 重合成長の有無や成長方向は重合電圧波形に依存する．

2. ファイバー径及び成長速度は，重合電圧周波数やオフセットに依存する．

3. 継続的な重合成長に必要な重合電圧振幅は，重合電圧周波数に依存する．

4. 重合成長には十分な電界強度が必要である．

1.は，用いる重合電圧の波形に依存してファイバー成長の有無や成長方向を制御で
きることを表している．例えば図 2.4に示すように，波形として矩形波を用いると作
用極と対極の両方からファイバーが成長するが，鋸歯状波 (のこぎり波)を印加すると
そのデューティー比に応じて片方からのみ成長が進行する．また，正弦波を印加して
もファイバーの成長は観測されない．これらの事実は，ファイバーの成長条件として
電極界面における急激なポテンシャル変化が必要であることを示唆している．本研究
で行う以降の実験では全て矩形波重合電圧を用いてファイバーを重合成長させており，
その際用いた振幅及び周波数はその都度記載していく．

2.に関してはいくつかの先行研究で統計的な測量を通じて明らかにされており，ま
た理論的な説明もなされている [3, 10,11]．具体的には，オフセット 0 Vの矩形波交流
電圧印加を通じて得られるファイバー径 𝑑及び成長速度 𝑣は重合矩形波交流電圧の周
波数 𝑓𝑠に依存し，𝑑 ∝ 1/𝑣 ∝ 1/

√
𝑓𝑠の関係が成り立つことが実験的及び理論的に明らか
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図 2.4　導電性ポリマー細線成長の重合電圧波形依存性．赤矢印は細線の成長方向を示してお
り，矩形波交流電圧を印加した際は作用極と対極の両側から，鋸歯状波を印加した際はその
デューティー比に応じてどちらか片方からのみ成長することを表している．
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図 2.5　 (a)導電性ポリマー細線径の重合電圧周波数依存性．(b)オフセット電圧印加により重
合されたポリマーデンドライトの光学顕微鏡像．

にされている．実際，本研究でファイバー径の重合電圧周波数依存性を調査したとこ
ろ，𝑑 ≒ 98/

√
𝑓𝑠の関係式が成り立つことが確かめられた (図 2.5a)．また，数 kHz程度

の高周波数帯においては分岐が少なく直線的な細線が比較的素早く成長する一方で，数
Hz程度の低周波数帯においてはより多くの分岐を有する太いファイバーが比較的ゆっ
くりと生成される．これは，周波数に依存してファイバーと溶液と間の界面における
モノマーの濃度勾配が変化し，重合成長の平均速度に影響を及ぼすためであると説明
される．更に，正のオフセットを重合電圧へ加えると，デンドライト状のファイバー
が作用極側からのみ素早く成長する現象も観察されている (図 2.5b)．こうしたファイ
バー形態の重合電圧条件依存性は，用途に応じた適切なモルフォロジーの制御を可能
とする．本研究では電極間配線の指向性の観点から，kHzオーダーの高周波数帯で生
成された分岐の少ないポリマー細線を主に用いた．
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ファイバーを成長させるのに必要な電圧振幅の閾値は，その周波数が高くなるほど
大きくなる点について言及しているのが 3.であり，Jiらはこれを以下のように説明し
ている [12]．まず，重合電圧が印加された電極と前駆体溶液との界面では電気二重層
が形成されており，界面に電場が集中して大きな電圧降下が生じている．電極界面に
形成されるこの急激な電位変化が駆動力となって電極表面でポリマーの重合反応が進
行するが，その電圧降下量は印加交流電圧の周波数に依存するため，反応進行の有無
も周波数に依存する．例えば，高周波の重合電圧を印加すると電気二重層のインピー
ダンスが減少し，電気二重層による電圧降下量も減少するが，これが PEDOTの核形成
ポテンシャルを下回ると重合が進行しなくなる [13]．従って，核形成ポテンシャルを
上回る電圧降下量を電気二重層へ与えるためには重合電圧振幅をより大きく設定する
必要がある．その結果，重合電圧の周波数が高くなるほど重合成長に必要な電圧振幅
も大きくなる傾向が得られる．
核形成に充分な大きさの電圧印加に加え，電極表面への十分なモノマー供給はファ

イバーの重合成長を開始するための必要条件である．Jiらは，前駆体溶液中における
電場分布が電極表面へのモノマー供給に大きく影響すると説明している [12]．溶液中
のモノマー分子は外部電場によって分極し，電場強度の勾配に比例した静電気力を駆
動力としてより電場強度の大きい電極先端へと泳動する．これにより電場強度のより
大きな反応サイトへ集中的なモノマー供給がなされ，ファイバーの重合成長を促進す
る．従って，十分な強度の電界が生じていない領域ではモノマー供給が乏しく，ファ
イバーの重合成長が起こりにくい傾向がある．そのため重合成長を低電圧で行うため
には，用いる電極の先端曲率半径を小さくして電界集中を促すといった工夫が必要で
ある．また逆に，不要な重合成長を抑制するためには曲率半径を大きくすれば良いこ
とから，適切な電極形状を選択することで重合成長開始位置の局所的な制御が可能と
なる．
その他，溶媒の粘度や重合電圧振幅，電極の金属種等も得られるファイバーのモル

フォロジーに寄与することが先行研究により示唆されている [12, 14]．

2.2.2 配線可能なシナプス素子としての応用
近年，抵抗値を自在に書き込むことができ，その値を長期間保持可能な不揮発性ア

ナログ抵抗変化メモリ素子をシナプス素子として用いた脳型ハードウェアが精力的に
研究されている．シナプス素子のコンダクタンスはシナプス結合強度，すなわち人工
ニューラルネットワーク (Artificial neural network: ANN)における重みに対応しており，
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図 2.6　クロスバーアレイによる人工ニューラルネットワーク (ANN)モデル実装の概念図．

ノードに対応する電極間へ流れる電流値を調節する役割を担う．複数のシナプス素子
がワード線とビット線の交点へ格子状に配列されたクロスバーアレイ (図 2.6)は非常
に単純な構造であり，かつ既存の微細化技術を用いて容易に高集積化できることから，
アナログ脳型ハードウェアの基本アーキテクチャとして定着しつつある [15–17]．ワー
ド線へ入力データを電圧値として入力し，シナプス素子を介してビット線へ流れる電
流値を読み出すことでANNの並列積和演算を物理的に実行することが可能となる．代
表的なシナプス素子として，絶縁層中における金属フィラメントを電圧印加により形
成・分解することで電極間抵抗値を可逆的に制御可能なフィラメント型抵抗変化メモ
リが主流である．各シナプス素子のコンダクタンスを書き込むことで，ネットワーク
全体の学習を行うことが可能となる．
ところがこのクロスバーアレイは，莫大な数の近傍ニューロン同士が局所的に結合し

てできた実際の脳構造と大きくかけ離れており，これにより畳み込みニューラルネッ
トワーク (Convolutional neural network: CNN)に代表される様な非全結合型ネットワー
クの実装効率が低下する点が課題として指摘されている．図 2.7はクロスバーアレイに
よる非全結合型ネットワーク実装の概念図であり，ネットワークの学習に寄与しない
不使用シナプス素子がアレイ内で大量に生じていることが分かる．ネットワークの複
雑大規模化に伴い不要なシナプス素子数が増加してアレイ内を空間的に圧迫するため，
回路面積の肥大化や不要素子に流れるリーク電流による消費電力の増大が懸念される．
また，クロスバーアレイによるCNNの実装には複雑な外部制御が必要となるため，よ
り実装効率の高い新規アーキテクチャが強く求められている [18]．
クロスバーアレイに代わる新たなCNN向け回路アーキテクチャとして，導電性フィ
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図 2.7　クロスバーアレイによる非全結合型ネットワーク実装の概念図．不使用シナプス素子
がアレイ内で大量に生じ，実装効率が低下してしまう．

ラメントを所望の電極間へ立体的に配線可能な抵抗変化メモリ素子を用いたものが提
案されている [19, 20]．図 2.8にその概念図を示す．上部電極と下部電極が絶縁層を介
して高さ方向に積層されており，各電極がCNNにおけるノードに相当する．畳み込み
フィルタは，近傍電極間の導電性フィラメント配線により物理実装されており，各電
極間のコンダクタンスがフィラメントの形成・分解を通じて最適化されることでフィ
ルタが学習される．高さ方向への電極積層によって高い面積効率を実現可能な本アー
キテクチャは，特徴抽出器として応用することで高精度の画像分類精度を達成し得る
ことがシミュレーションにより示唆されている．ところが，従来の抵抗変化メモリ素
子はフィラメント成長の制御性が低く，またフィラメント成長を起こすために必要な
フォーミングと呼ばれる前処理に大電圧が必要となるといった技術的な課題から，前
述のアーキテクチャを実現可能なメモリ素子は未報告である．そこで本研究では，液
中での配線性能に富んだ導電性ポリマー細線を配線材料として用いることで上述の提
案回路アーキテクチャを実現し得ると考え，ポリマー細線の「配線可能なシナプス素
子」としての応用を試みた．

2.2.3 シナプス可塑性と記憶の多重貯蔵モデル
Hebbは，シナプス前ニューロン (プレニューロン)とシナプス後ニューロン (ポスト

ニューロン)が高頻度で連続発火するとそれらの間の信号伝達効率が増強され，逆に低
頻度の連続発火によって信号伝達効率が低下することを見出した [21]．これはHebbの
学習則と呼ばれ，シナプスの可塑性に基づく脳の基本学習機構として知られる．シナ
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ベースの新規回路アーキテクチャの概念図．

プスの結合強度を強めて信号伝達効率を高める働きはシナプス増強 (Potentiation)と呼
ばれ，反対に弱める働きはシナプス抑制 (Depression)と呼ばれる．我々の脳内ネット
ワークは外部から受け取った情報を基に各シナプスが増強と抑制を行うことで局所的
に学習し，情報を分散記憶として保持していると考えられる．
脳の記憶形成メカニズムは未だ完全には理解されておらず，今もなお多くの研究が

なされているが，記憶の多重貯蔵モデルは最も基本的な記憶形成メカニズムとして受
け入れられている [22]．本モデルでは，記憶を感覚記憶，短期記憶，長期記憶の 3つに
大別している．五感によって知覚した全ての刺激はまず感覚記憶として各感覚器官に
ごく僅かの間保持されるが，それらのうち選択的注意が向けられた情報だけが脳へ送
られ，短期記憶として保持される．ここでいう選択的注意とは，感覚器官で知覚した
外的環境の一部だけを選択して注意を向けるという認知機能のことを指す．例えばカ
クテルパーティーのように，沢山の人がそれぞれに雑談しているなかでも自分が興味
のある人の会話，自分の名前などは自然と聞き取ることができる (カクテルパーティー
効果) [23]．このように，人間には興味や関心が向いた情報だけを選択して注意を向け
る機能が備わっている．短期記憶は 15 ∼ 30秒間だけ保持されてから自然に消滅し，こ
れが人間の持つ忘却機能に対応する．ところが高頻度で刺激入力が繰り返し行われた
場合，脳は記憶と忘却を繰り返しながら徐々に記憶レベルを高め，ある一定のレベル
を超えると忘却しづらくなり，長期記憶として半永久的に貯蔵される．
このような長期・短期記憶の形成はシナプスの増強または抑制を通じて変調された

信号伝達効率の保持時間に起因すると考えられている．情報が入力されるとシナプス
効率が一時的に変化し，次第に元の効率へ還るような短期可塑性 (Short–term plasticity:
STP)により，短期記憶が形成される．一方，入力が高頻度で繰り返されると増強された
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シナプス効率が長期的に維持されるようになり，あるところで STPからシナプス長期
増強 (Long–term potentiation: LTP)へ移り変わる．このように STPから LTPへシナプ
ス効率が変化する様子はニューロモルフィック工学においても模倣がなされており，銀
原子スイッチにおける原子架橋の安定化を利用したもの等が報告されている [24]．本
研究ではこれらの可塑的シナプス効率変化を，導電性ポリマー細線の物理化学的形質
変化を通じたコンダクタンス変化により模倣し得ることを示す．

2.3 実験方法
2.3.1 化学材料の調合・作製
本実験で使用されるモノマー前駆体溶液は，0.135 Mの EDOT (Sigma–Aldrich社製)

と 0.020 Mの PSS (Sigma–Aldrich社製)を，アセトニトリルと超純水が 1:1で混合され
た溶媒に溶解することで調合された．また，前駆体溶液を封入するために用いられた
ポリジメチルシロキサン (PDMS)膜は，主剤と硬化剤 (The Dow Chemical Company社
製)を 10:1の比率で混合してこれを真空脱気した後，80 ◦Cで 2時間加熱することで作
製された．

2.3.2 マイクロ電極ギャップの作製
レジスト (クリーンサーフェステクノロジー社製，AZP1350)を 24 mm × 24 mmガラ

ス基板上へスピンコート (3000 rpm，60秒間)して 95 ◦Cで加熱したのち，レーザー描
画装置 (HEIDELBERG社製，DWL2000GS)を用いてマイクロ電極ギャップパターンを
露光した．現像してレジストマスクパターンを形成したのち，金属薄膜 Cr (5 nm)/Au
(400 nm)をヘリコンスパッタ装置 (ULVAC社製，MPS–4000C1/HC1)でスパッタ成膜
した．成膜後の基板をアセトンに浸漬し，超音波洗浄機でリフトオフすることでマイ
クロ電極ギャップをガラス基板上へ作製した．
本章内の実験は全て，ギャップ長 50 𝜇m，先端曲率半径 45 𝜇mの電極ギャップを用い

て行われた．図 2.9に作製した電極基板の外観を示す．また，電極ギャップのモノマー
前駆体溶液への浸漬は，円筒状にくり抜いた PDMSを封入容器として用い，ガラス基
板に接着された本容器内へ溶液を滴下することで行われた．
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PDMSAu 
electrode

200 µm

図 2.9　電極基板の外観．

2.3.3 実験システム構成
図 2.10に実験システムの概念図を示す．本実験は大きく分けて，導電性ポリマー細

線の電極間重合配線と電圧スパイク印加という 2つのフェーズから成る．細線の重合
配線フェーズでは，モノマー前駆体溶液に浸された電極ギャップ間へ重合電位差 (50
kHz，20 Vp-p)を印加することで，細線が電極間へ数本程度配線された．その際，3.5秒
間の重合電圧印加と 0.5秒間の電極間コンダクタンスの読み出しが交互に繰り返し行
われることで，電極間コンダクタンス推移がリアルタイム観察された．任意波形生成
器 (NF社製，WF1973)から生成された矩形波交流電圧を作用極ヘ印加し，対極を接地
することで電極ギャップ間へ重合電位差を印加した．電極間コンダクタンスは，作用
極へ −0.1 Vの直流電圧を印加し，その際対極に流れる電流値を反転増幅回路 (増幅率
2× 106)で増幅してアナログ–デジタル変換回路 (Analog–digital convertor: ADC)で読み
出された．これらの切り替えは，マイクロコントローラ (Arduino S.R.L.社製，Arduino
DUE)で制御されるメカニカルリレーにより行われた．また，電極間の様子は倒立顕微
鏡 (Olympus社製，IX73)を用いてその場観察された．溶液乾燥後における細線の様子は
光学顕微鏡 (KEYENCE社製，VHX-500)及び原子間力顕微鏡 (Atomic force microscopy:
AFM) (SII Nano Technology社製，SPA400)を用いて観察された．
細線の電極間配線が完了した後，デジタル–アナログ変換回路 (Digital-analog convertor:

DAC)から生成された電圧スパイク (振幅 𝑉，幅𝑊，間隔𝑇)を作用極へ連続印加した際
のコンダクタンス変化を観察した．作用極へ電圧スパイク印加がなされている間，対
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図 2.10　実験システム概念図．

極は接地された．スパイク印加とコンダクタンス読み出しを交互に繰り返し行うこと
で，コンダクタンス変化の推移がリアルタイムで観察された．

2.4 実験結果
2.4.1 後天的細線径増加によるシナプス長期増強の模倣
図 2.11aに，重合直後の導電性ポリマー細線の光学顕微鏡像を示す．直径数百 nm程

度の細線が数本ほど電極間を架橋している様子が見てとれる．また，この時の電極間
コンダクタンスは 1.45 𝜇Sであった．ポリマー配線後の作用極へ，𝑉 = 2.5 V，𝑊 = 10
ms，𝑇 = 5 sの条件下にて電圧スパイクを 30回ほど連続印加した際のコンダクタンス
推移を図 2.11bに示す．スパイク印加直後に現れるコンダクタンスのピークは電気二
重層の形成に伴う充電電流によるものであり，その後数秒間かけて収束する値が正味
の電極間コンダクタンスを示している．なお，電極間を流れるイオン電流は，細線を
通じて流れる電流に比べて無視できるほど小さい．1.45 𝜇Sの初期コンダクタンスは，
第 1スパイク印加直後に 0.15 𝜇Sにまで減少した．一時的に減少したコンダクタンスは
その後，電圧スパイクの印加が進むにつれて次第に増強され，30回目のスパイク印加
後のコンダクタンスは 3.45 𝜇Sにまで到達した．増強されたコンダクタンスは長期間
保持され，試料乾燥後に大気中で 1日中放置してもコンダクタンスの変化は観察され
なかった．この性質は，シナプスが結合強度を長期的に増強させて長期記憶を形成す
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る LTPの機能に対応づけられる．対照実験としてポリマー配線がなされていない電極
ギャップを用いて同様の実験を行ったところ，以上のようなコンダクタンス増強は観
測されなかった (図 2.11b挿入図)．
第 1スパイク印加直後の急激なコンダクタンス減少は，陰極である対極近傍の細線

中で進行した脱ドーピングに起因していると考えられる．このようなポリマー配線さ
れた電極への電圧印加に伴う低導電化は先行研究でも報告されており，Petrauskasらは
これを自己ゲート効果として説明している [25]．溶液中に含まれる負の電荷を持った
PSS−イオンはクーロン力によって陽極側へドリフトし，陽極近傍でのドーピング反応
及び PEDOT:PSSの重合反応に寄与するが，これと同時に陰極側ではドリフトしてきた
カチオンが PSS−イオンを補償して脱ドーピング反応が進行する．重合されたポリマー
細線は高濃度で自己ドープされているが，電圧スパイクが印加されると陰極側での脱
ドーピング反応によって低導電化が進行し，コンダクタンスの急激な減少が観察され
たと考えられる．また，その後の連続スパイク印加に伴うコンダクタンス増強は，陽極
近傍の細線表面で電解重合が進行し，新たな PEDOT:PSSの膜が細線側壁上へ堆積して
細線径が局所的に増加したことに起因すると考えられる．図 2.11c，dは連続スパイク
印加前後における細線の光学顕微鏡像及び，AFMを用いて取得した陽極及び陰極近傍
における細線の断面プロファイルである．連続スパイク印加前の細線はほぼ一様な径
分布を示したのに対し，印加後の細線は陽極近傍において著しい径増加がみられ，非対
称な径分布を示した．このような局所的径増加により細線全体の抵抗値が減少し，長
期的なコンダクタンス増強が発現したと考えられる．
次に，電圧スパイクの連続印加間隔𝑇 を変えて同様の実験を行った．図 2.12a，bに

𝑇 = 2，60 sの条件下で実験を行った際に観測された電極間コンダクタンス推移をそれ
ぞれ示す．𝑇 = 2 sの条件下で高頻度に電圧スパイクを連続印加すると，より急激なコ
ンダクタンス増強が観測された．一方，𝑇 = 60 sの条件下にて低頻度で印加すると，コ
ンダクタンスは一貫して小さな値を示し，増強は観測されなかった．こうしたスパイ
ク印加頻度に依存した LTPの起こりやすさは，高頻度で入力された情報のみが長期記
憶として保持される記憶の多重貯蔵モデルに対応づけられる．図 2.12c，dに，各条件
下で電圧スパイクを連続印加した後における細線の倒立顕微鏡像を示す．スパイク間
隔が𝑇 = 2 sと比較的小さい時，陽極近傍の細線の径のみが局所的に増加していること
が分かる．一方，スパイク間隔が 𝑇 = 60 sと比較的大きい時，細線全体の径が増加し
ていることが分かる．これらの違いは，スパイク印加頻度に応じて溶液内にの PSS−イ
オン濃度分布が変化することに起因すると考えられる．まず，溶液中で電極ギャップ
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図 2.11　 (a)電圧スパイク連続印加前の導電性ポリマー細線の光学顕微鏡像．(b)ポリマー配線
された電極ギャップ及びポリマー配線のない電極ギャップへ周期的電圧スパイク (𝑉 = 2.5 V，
𝑊 = 10 ms，𝑇 = 5)を連続印加した際の電極間コンダクタンス推移．(c,d)電圧スパイク連続印
加前後におけるポリマー細線の光学顕微鏡像及び，原子間力顕微鏡により取得された細線断面
プロファイル．

へ電圧スパイクを印加すると，液中に生じた電場によって PSS−イオンが陽極側へドリ
フトし，陽極近傍の PSS−イオン濃度が増加する．その後スパイク印加を止めると，次
のスパイク印加時まで PSS−イオンが低濃度側へ比較的ゆっくりと拡散する．スパイク
を高頻度で印加する場合，拡散よりもドリフトが支配的に起こるため，陽極近傍にに
おける PSS−イオンの高濃度化が進行する．その結果，スパイク印加時に高濃度の PSS
が自己ドープされた PEDOT膜が，陽極近傍の細線側壁上へ局所的に重合堆積し，コン
ダクタンス増強に寄与したものと思われる．信号の入力頻度に依存してコンダクタン
ス増強の度合いが変化する本傾向は，記憶の多重貯蔵モデルを再現可能なニューロモ
ルフィックデバイスとしての応用が期待できる．
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図 2.12　 (a，b) 𝑇 = 2，60 sの間隔で電圧スパイクを連続印加した際の電極間コンダクタンス推
移．(c，d) 𝑇 = 2，60 sの間隔で電圧スパイクを連続印加した後に取得されたの導電性ポリマー
細線の倒立顕微鏡像．

2.4.2 可逆的導電性変化によるシナプス短期可塑性の模倣
他の一般的なアナログ抵抗変化メモリ素子のように，電圧スパイクの印加回数及び

極性を制御することで，電極間コンダクタンスの連続的かつ双方向的な制御を実現で
きないか検討した．図 2.13aに，ポリマー配線直後の電極ギャップへ ±1.5 Vの比較的
小さな電圧スパイクを，200回毎に極性を変えながら連続印加した際のコンダクタンス
変化を示す．本結果より，スパイク印加に伴うコンダクタンス変化はほとんど観測さ
れなかったことが分かる．一方で，前項で得られた LTP発現後の電極ギャップへ同様
に電圧スパイクを印加すると，スパイクの極性に応じてコンダクタンスが僅かに増減
することが新たに見出された．大きさ𝑉 = 2.5 Vの電圧スパイクを間隔 𝑇 = 2 sで連続
印加することで LTPが誘起された電極ギャップへ，𝑉 = 0.9 Vまたは −1.5 Vの電圧ス
パイク (以下スイッチングスパイクと呼ぶ)を，200回おきに極性を変えながら𝑇 = 0.5 s
の間隔で連続印加した際のコンダクタンス変化を図 2.13bに示す．本結果より，正のス
イッチングスパイクを印加する度にコンダクタンスが僅かに増加しており，続けて印
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図 2.13　 (a) LTP発現前及び (b) LTP発現後の電極ギャップへそれぞれ正負の電圧スパイクを
200回おきに極性を変えながら連続印加した際のコンダクタンス推移．

加することで連続的なコンダクタンス増強を実現できていることが分かる．また，負
のスイッチングスパイクを連続印加すると今度はコンダクタンスが連続的に減少した．
この結果は LTP発現後の電極ギャップがシナプス増強とシナプス抑制をどちらも再現
できるような，可塑性を持ったシナプス素子として機能し得ることを示している．以
降，一般的なフィラメント型抵抗変化メモリ素子になぞらえ，𝑉 = 2.5 Vの電圧スパイ
クを連続印加して以上の様な可逆的コンダクタンススイッチングが可能な状態にする
操作のことをフォーミングと呼ぶこととする．
次に，スイッチングにより得られたコンダクタンスの保持性能を示すリテンション特

性を取得した．まず，正のスイッチングスパイクを連続印加して電極ギャップを低抵
抗状態 (Low–resistive state: LRS)にした．その後スパイク印加を止めて放置し，電極間
コンダクタンスの時間経過を観察した．負のスイッチングスパイクを連続印加して得
られた高抵抗状態 (High–resistive state: HRS)の電極ギャップについても同様の観察を
行った．得られた各状態のリテンション特性を図 2.14に示す．LRSとHRSはどちらも
時間の経過とともに減衰し，初期値から大きく外れた平衡コンダクタンスへと収束す
る様子が観察された．このようなコンダクタンスの減衰は，脳に蓄積された情報が時
間の経過とともに忘却されていくような忘却特性に対応づけられる．従って，本実験
により得られたスイッチングは短期的にのみ増強及び抑制できる STPのような性質を
有していると言える．STPに対応する忘却特性を有するメモリ素子は報告例がいくつ
かあり，物理リザバーコンピューティング等への応用が盛んに研究されている [26,27]．
発現した STP的なコンダクタンススイッチングの原理解明に向け，以下のような追
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図 2.14　低抵抗状態 (LRS)及び高抵抗状態 (HRS)において得られたリテンション特性．

図 2.15　コンダクタンススイッチングの PSS濃度依存性．
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図 2.16　 HRS，LRSにおいて取得されたラマン散乱光強度分布．光学顕微鏡像中に示す位置
へ 532 nm波長のグリーンレーザー光を入射することで得られた．

加実験が行われた．まず，ポリマー細線が架橋された電極ギャップ間へフォーミング
処理を施した後，ホットプレートでガラス基板を 10分間，120 ◦Cで加熱することでモ
ノマー前駆体溶液を蒸発させ，加熱乾燥させた．その後，脱イオン水または PSS水溶
液を電極ギャップに滴下し，スイッチングが同様に観測されるか検証した．図 2.15に，
脱イオン水及び PSS水溶液 (0.001，0.010，0.100 M)中でのコンダクタンス推移を示す．
なお，フォーミングが施されたされた細線は全て同一のものを使用しており，加熱乾燥
と溶液滴下を繰り返すことでデータを取得した．また，加熱乾燥時における残留 PSS
の影響を最小限に留めるため，低濃度の水溶液から検証を行った．本結果より，PSS濃
度が高濃度であるほど顕著なスイッチングが発現することが明らかとなった．このこ
とは，発現したスイッチングが溶液中のカチオンX+と細線との間で起こる以下のドー
ピング・脱ドーピング反応に起因していることを示唆している．

PEDOT+ : PSS− + X+ : e− ⇄ PEDOT0 + X+ : PSS− (2.1)

左辺から右辺への反応はカチオンによる PSSイオンの補償に伴う脱ドーピング反応を
表している．また，右辺から左辺への反応はその逆反応であるドーピング反応を表し
ている．
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表 2.1　 PEDOTのラマンバンドピーク位置と振動モードの割り当て．
バンド位置 [cm−1] 振動モード

1,430 C𝛼 = C𝛽 対称伸縮振動
1,510 C𝛼 = C𝛽 非対称伸縮振動
1,560 C𝛼 = C𝛽 非対称伸縮振動

次に，0.100 MのPSS水溶液中でスイッチングスパイク (± 1.5 V)を連続印加すること
で電極ギャップをLRSまたはHRSへセットした直後に，ポリマー細線のラマンスペク
トルを液中で取得した (図 2.16)．レーザーラマン顕微鏡 (ナノフォトン社製，RAMAN
touch)を用いて，図 2.16中の光学顕微鏡像内に示された位置へ 532 nm波長のグリー
ンレーザー光を入射することでスペクトルを取得した．LRSとHRSで得られたスペク
トルはどちらも典型的な PEDOTのスペクトル分布を示し，各バンドピークは PEDOT
のチオフェン環が持つ炭素二重結合の振動モードに割り当てられる (表 2.1)．一方，2
つのスペクトルには顕著な散乱光強度の違いが見られ，HRSで取得したスペクトルは
LRSで取得したものに比べてスペクトル全体で高強度を示した．この顕著な散乱光強
度の差異は次のように説明される．まず，ラマン散乱光強度は測定試料の吸収波長帯
に大きく依存し，入射した励起レーザー光波長が試料の吸収波長帯に近づくほど散乱
光強度は増強される (共鳴ラマン効果)．先行研究によれば，脱ドーピング反応によっ
て PEDOTのドーピングレベルが低下するにつれて PEDOTの吸収波長帯がブルーシフ
トし，今回用いた励起レーザー光源の波長である 532 nmの波長帯において吸収率が高
くなる [28]．従って，HRSと LRSの間に見られた散乱光強度の顕著な違いは，スイッ
チングスパイクの連続印加に伴う細線のドーピングレベル変化を示している．
続いて，フォーミング時に電圧スパイクが連続印加される作用極と，接地されている

対極の近傍でそれぞれポリマー細線のラマンスペクトルを取得し，比較した．図 2.17a
はフォーミング後における細線の光学顕微鏡像であり，フォーミング時に作用極近傍
の細線側壁上で新たな PEDOTの重合反応が進行してこれが膜状に堆積した結果，局所
的に径が増加したことが分かる．作用極と対極近傍で取得したラマンスペクトルにお
いて見られた 1,510及び 1,560 cm−1のラマンバンドの半値幅及び相対ピーク強度を図
2.17bに示す．なお，半値幅はラマンバンドをガウシアンフィッティングすることで求
められた．また相対ピーク強度はそれぞれ，1,430 cm−1に現れる C𝛼 = C𝛽対称伸縮振
動由来のラマンピークで正規化することで求められた．本結果から分かる通り，作用
極側における細線のラマンスペクトルから得られたバンドはいずれも，対極側よりも
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図 2.17　 (a) フォーミング後における導電性ポリマー細線の光学顕微鏡像．対極 (CE)側に比
べて作用極 (WE)側の細線が局所的に径増加している様子を捉えている．(b) WEと CE側の細
線上で得られたラマンバンド (1,510及び 1,560 cm−1)の半値幅 (FWHM)及び相対ピーク強度．

小さな半値幅と相対ピーク強度を示している．これらの結果から，作用極近傍の細線
側壁上へ新たに膜として堆積した PEDOTはポリマー鎖中の構造欠陥がより少なく，よ
り高いキャリア移動度を有していることが先行研究のもと示唆される [12]．電気伝導
度がキャリア密度と移動度の積に比例することから，新たに堆積した PEDOT膜の電気
伝導度はドーピング及び脱ドーピング反応によるキャリア密度変化に対してより敏感
であると考えられる．従って今回得られたコンダクタンススイッチングは，フォーミ
ングの結果作用極近傍の細線側壁上へ新たに堆積した PEDOT膜の導電性変化に起因
すると結論づけられる．すなわち，作用極へ正のスイッチングスパイクを印加すると
作用極は陽極として働き，新たに堆積した膜上ではドーピング反応 (PEDOT0+X+:PSS−

→ PEDOT+:PSS− + X+ + e−)が進行して高導電化する．逆に作用極へ負のスイッチング
スパイクを印加すると作用極は陰極として働くため，膜上では脱ドーピング反応が進
行して低導電化する．ポリマー細線の重合成長からフォーミング，そしてスイッチン
グに至るまでのこれらの過程を概念図 2.18にまとめた．

2.4.3 制御電圧の導入による忘却特性の制御
より幅広いアプリケーションの開拓に向け，前項にて得られた忘却特性の制御を試

みた．図 2.19aは，図 2.14と同様に取得されたコンダクタンススイッチング後のリテン
ション特性である．スパイク印加を通じたスイッチングによって初期値が与えられる
と電極間コンダクタンスはゆっくりと変動し，ある平衡状態へと収束していく様子が
観察された．また，初期値に依存して変化の時定数が変化することも示唆された．こ
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図 2.18　導電性ポリマー細線の重合成長からフォーミングによる局所的径増加，電圧スパイク
印加に伴うドーピング及び脱ドーピングに起因するコンダクタンススイッチングまでの過程を
表した概念図．

のようなコンダクタンスの変動は，スパイク印加に伴うドーピングまたは脱ドーピン
グ反応によって一時的に得られた非平衡状態が，平衡状態へ向かって自発的に変化す
ることに起因すると考えられる．
忘却特性の制御に向けたアプローチとして，本研究では平衡状態の電気化学的な制御を

試みた．読み出しインターバル間に，対極を接地しながら作用極へ大きさ𝑉𝑐 = 0.0 ∼ 0.7
Vの制御電圧を印加した際のリテンション特性を取得した．−0.1 Vの読み出し電圧印
加 (450 ms)，大きさ𝑉𝑐の制御電圧印加 (500 ms)，作用極と対極がどちらも浮遊された
待ち時間 (50 ms)から成る 1秒間の測定ステップを 100回繰り返して取得したリテン
ション特性を図 2.19bに示す．本実験結果より，制御電圧に応じて平衡状態が大きく変
化することが明らかとなった．
このような忘却特性の可制御性は，情報処理に応用した際に適用可能なアプリケー

ションの範囲を大きく広げることができる．例えば，忘却特性を有するシナプス素子は
入力情報をある一定期間のみ保持できることから，短期記憶を有するリザバー素子と
して用いることで物理リザバーコンピューティングへと応用できる．要求される忘却
時定数は適用するアプリケーションに依って異なるため，忘却特性の可制御性は幅広
いタスクへ柔軟に適用可能な物理リザバーをもたらす．バイオセンシング応用を例に
挙げると，脈拍パターンの異常検知といった比較的高速なリアルタイム処理が要求さ
れる場合は忘却特性の時定数を数ミリ秒から数秒スケールに設定する必要がある．一
方で，血糖値のように時間をかけてゆっくりと変化するような生体データを予測する
場合は，分スケールの時定数で忘却するような短期記憶性が要求される．アプリケー
ションに応じて適切な制御電圧を導入することで，幅広いアプリケーションに対して
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図 2.19　 (a) スイッチングにより得られた初期コンダクタンスのリテンション特性．(b) 制御
電圧𝑉𝑐 の導入により制御されたリテンション特性．

柔軟に適用可能なカスタマイズ性の高いAIシステムの構築が可能となる．

2.4.4 複数電極ギャップの並列抵抗制御
フォーミング処理がなされた電極ギャップを 3つ用いてこれらを並列接続し，スイッ

チングによる各電極ギャップ間コンダクタンス𝐺1，𝐺2，𝐺3の独立制御を試みた．実験
の概念図を図 2.20aに示す．各電極ギャップはそれぞれ別々のモノマー前駆体溶液に浸
されており，対極は全て接地された．各作用極の電位𝑉1，𝑉2，𝑉3には ±1 Vの電圧スパ
イクを与え，その際の各電極間コンダクタンス推移を取得した．各コンダクタンス推
移及び，各エポックにおいて印加される電圧スパイクの極性を表すタイミングチャー
トを図 2.20bに示す．各コンダクタンス𝐺𝑖 (𝑖 = 1，2，3)は，𝑉𝑖に電圧スパイクとして+1
Vが印加されている間は増強され，−1 Vが印加されている間は抑制されていることが
分かる．従って電極ギャップを複数用いることでANNにおける複数の重みを物理実装
することができ，各重みはそれぞれ並列かつ独立に学習可能であることが示された．

2.5 結言
本章では，2電極間へ 1次元的に配線された導電性ポリマー細線の物理化学的形質変

化を利用した種々のシナプス機能発現を試みた．先行研究では 2電極間へ配線させる
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図 2.20　 (a) 導電性ポリマー細線 (CPW)が配線された複数電極ギャップへの印加電圧スパイ
ク制御による並列コンダクタンススイッチングの概念図．(b) (上段)各電極ギャップ間コンダ
クタンス 𝐺1，𝐺2，𝐺3の推移． (下段)各エポックにおいて印加される ±1 Vの電圧スパイク 𝑉1

，𝑉2，𝑉3の極性を示すタイミングチャート．
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細線の本数を重合電圧印加時間制御によって調節し，LTPに対応する電極間コンダク
タンス増強を誘起することに成功した．本研究ではより高速なコンダクタンス書き込
み手法として，ポリマー配線がなされた電極ギャップへの電圧スパイク印加によるコ
ンダクタンス制御を検討した．その結果，比較的大きな電圧スパイクを連続印加する
ことで細線の局所的な径増加が誘起され，LTPに対応する電極間コンダクタンス増強
が観測された．これらの結果は，ポリマー配線がなされた電極ギャップが入力データ
を長期記憶として保持可能なシナプス素子として機能し得ることを示している．
また，LTP的なコンダクタンス変化が発現した後の電極ギャップへ正負の小さな電圧

スパイクを印加することで，電極間コンダクタンスを連続的かつ双方向的に変化させ
ることにも成功した．電圧スパイクの極性や印加回数を制御することで，コンダクタ
ンスを高速かつ繰り返し書き込める本手法は，高い制御性を備えたより実用的な可塑
的シナプス素子を提供する．更に，得られたコンダクタンスは時間の経過と共にゆっ
くりと変化していくような忘却特性を示すことが見出され，入力情報を短期記憶とし
て保持可能な STP型シナプス素子としての応用が期待できる．対照実験やラマン分光
法による解析を通じ，これらの可塑的コンダクタンス変化及び忘却特性が電圧スパイ
ク印加に伴う PEDOTのドーピング及び脱ドーピング反応に起因することが明らかにさ
れた．制御電圧の導入による平衡状態制御によって忘却特性を制御できることが見出
され，素子の持つ短期記憶を巧みに利用した物理リザバーコンピューティング等への
応用可能性が示された．
本研究は，軸索誘導による神経回路ネットワークの形成からシナプス可塑性による

学習に至るまでの過程を，導電性ポリマー細線のその場配線及びその物理化学的形質
変化によって模倣できる点において，従来のシナプス素子を用いた脳型ハードウェア
の学習方式とは一線を画す．従来のアプローチではシナプス素子が回路内へ予め大量
に配置されており，必要な素子へのみ書き込みを行うことで回路全体を学習させるの
に対し，本研究で提案するアプローチでは必要な部分のみをポリマー配線することで，
情報処理回路ネットワークが自己組織的に形成されて学習する．新生児の発達過程に
見られるような脳内ネットワーク形成過程をマテリアルで再現することで，外環境へ適
応しながら成長可能なマテリアル知能の実現を将来可能とする．また工学的には，予
めシナプス素子を作り込んでおく必要がない上，溶液に浸漬した電極間へ重合電圧を
印加するだけで配線を形成することができるというプロセスの簡便さから，必要な箇
所のみ配線された無駄のないネットワーク回路を小面積かつ低コストで構築できると
いう点に優位性を持つ．本章では，対向する 2電極間への 1次元的なポリマー配線の
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みを用いてシナプス特性の発現を試みたが，次章ではこれを複数電極間への 2次元ま
たは 3次元的な配線へと拡張する．
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第3章　高次元配線された導電性
ポリマーネットワークによる
物理演算システムの構築

3.1 諸言
従来のアナログ脳型ハードウェアは主に，クロスバーアレイと呼ばれる基本アーキ

テクチャを中心に発展してきた．クロスバーアレイは，垂直に交差する複数のビット
線とワード線を用いて，それらの交点へ予め配置されたシナプス素子への書き込み及
び読み出しを行うといった非常に単純なアーキテクチャであり，全結合型人工ニュー
ラルネットワーク (Artificial neural network: ANN)の並列積和演算を容易に物理実装で
きる．また，既存の集積化技術を用いて大量のシナプス素子を 2次元平面内へ高集積
に作り込めるため，アナログ脳型ハードウェアの基本アーキテクチャとして定着しつ
つある．
一方で，我々の脳は発達過程においてニューロン同士が軸索を 3次元的に伸長させて

形成された複雑な 3次元ネットワークである．軸索誘導による 3次元神経ネットワーク
の形成は，大脳皮質にみられる階層的な神経構造を形成するための重要なプロセスであ
ると考えられており [2,3]，自閉症や統合失調症などといった精神疾患とも密接に関連
している [4,5]．大脳皮質の神経回路ネットワークは局所的な 3次元結合を持ち，主に空
間的距離の近いニューロン同士間でシナプス結合を形成している．また，1つのニュー
ロンは自らの樹状突起を 3次元空間的に拡げることで，数千 ∼数万個もの膨大な数の
ニューロンと結合することを可能にしている．このような近傍結合の重要性は近年，
深層学習の分野でも注目されており，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional
neural network: CNN)は近傍結合型モデルの最たる例である．
このように，クロスバーアレイを基本アーキテクチャとする従来のアナログ脳型ハー

ドウェアは，実際の脳の 3次元形態と大きく乖離しており，これは以下に挙げるよう
な工学的ボトルネックを招いている．
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1. CNNのように近傍結合を有するモデルを実装しようとすると実装効率が低下し，
実装面積に見合う性能を引き出せない．また，リーク電流の増加や複雑な外部制
御により，消費電力も増加する．

2. クロスバーアレイを高さ方向に積層して 3次元集積化しようとするとシリコン貫
通電極 (Through–silicon via: TSV)等が必要となるため，製造コストがかかる．ま
た，一般的に TSVは基板鉛直方向にしか形成できないことから自由度が低く，3
次元空間上の任意の節点同士を密に接続することが難しい．

1.については 2.2.2項にて既に詳述された．2.はクロスバーアレイの 3次元集積化に関
する課題であり，TSVによる基板鉛直方向の配線だけではなく，高い自由度で任意の点
同士を電気的に接続する技術が要求されていることを示している．特に近年では，脳
の 3次元構造に着目した研究が，脳型ハードウェアやマテリアル知能の分野で多く為
されていることから，3次元集積化の要素技術は今後強く求められるようになると考え
られる．例えば，従来 2次元平面的に形成されたランダムネットワークのトポロジー
を 3次元へと拡張することでより複雑なネットワークダイナミクスが発現し，これを
物理リザバーとして応用した際の性能が向上した例が近年報告されている [1]．
以上の背景を踏まえ，本章では第2章で行った導電性ポリマーファイバーの電極ギャッ

プ間 1次元配線を，複数電極間への高次元配線へと拡張し，これを応用した 3次元脳型
回路アーキテクチャを検討する．クロスバーアレイのように予めシナプス素子が配置
されているのではなく，必要な部分へのみ細線が成長し，全体が自己組織的に学習し
ていくような 3次元ネットワークの実現可能性を示すことを本章の主旨とする．

3.2 分岐ポリマー配線を利用した脳型情報処理
3.2.1 電極作製及び分岐ポリマー配線の制御
本章ではまず，ガラス基板上へ成膜された同一溶液中の複数電極間へ導電性ポリマー

細線を分岐的に配線する技術の確立及び，これを応用した複数電極間の同時コンダクタ
ンス制御を試みた．前章で用いたものと同じプロセスで作製した電極の外観を図 3.1a
に示す．4つのAu電極が先端間距離 50 𝜇mで向かい合って配置されており，各電極は
Auパッドを通じて外部電源に接続された．今回，4つの電極のうち 1つを作用極，3つ
を対極とし，作用極へ重合矩形波交流電圧を印加した．作用極との間へ細線の配線を
所望する対極を接地することで，作用極から複数の対極への分岐的なポリマー配線を
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図 3.1　分岐ポリマー配線に使用された電極基板の外観及び，電極先端付近の倒立光学顕微鏡
像．作用極へ振幅 𝑉 の重合電圧を印加し，所望の電極を接地することで導電性ポリマーワイ
ヤー (CPW)の配線がなされた．逆に配線を所望しない電極には振幅 𝑉/2で重合電圧と同位相
の抑制電圧を印加することで，不要な配線が抑制された．

試みた．また，配線を所望しない対極には重合電圧の半分の振幅を持ち，かつ重合電
圧と同位相の抑制電圧を導入することで，不要なポリマー配線の抑制を図った．抑制
電圧の導入により選択的に配線された細線の倒立光学顕微鏡像を図 3.1bに示す．重合
電圧 (50 kHz，24 Vp-p)が印加された作用極と接地された 2つの対極間には細線が成長
してポリマー配線された．一方，抑制電圧 (50 kHz，12 Vp-p)が印加された対極との間
には細線がほとんど成長せず，不要な配線も起こらなかった．これは，抑制電圧の印
加により電極界面において電解重合に必要な電位差が印加されなかったためであると
考えられる．また，重合成長時における細線は酸化重合によって正の電荷を帯びてい
ることから，陰極からのクーロン引力を受けながら電場に沿って成長していく．今回，
重合電圧と同位相の抑制電圧を印加することで，作用極から成長した細線との間に電
気的な反発が起こり，不要な配線が抑制されて配線精度が向上したと考えられる．

3.2.2 電圧スパイク印加に伴う相対コンダクタンスの制御
先行研究では，導電性ポリマー細線の分岐配線本数制御による複数電極間コンダク

タンス比の制御に成功している [2]．そこで本研究では前章と同様に，電圧スパイク印
加による細線の局所的径増加を利用することで，分岐配線後における電極間のコンダ
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クタンスを後天的に制御できないか新たに検討した．図 3.2aのように 1つの作用極と
3つの対極間を分岐配線したのち，作用極を接地しながら対極電位𝑉1，𝑉2，𝑉3として 0
Vまたはスパイク (1.9 V，幅 10 ms)を与えた際の各作用極–対極間コンダクタンス𝐺1

，𝐺2，𝐺3の推移を調べた．今回，コンダクタンス比は𝐺1 : 𝐺2 : 𝐺3 = 1 : 2 : 3を目標
値として定めた．𝑉1は常に接地されており，30 sおきに読み出したコンダクタンス比
に基づき 𝑉2，𝑉3をフィードバック制御した．具体的には，𝐺𝑖/𝐺1(𝑖 = 2，3)を 30秒毎
に計算し，𝐺𝑖/𝐺1 < 𝑖の場合は𝑉𝑖としてスパイクを印加して径増加を促し，𝐺𝑖/𝐺1 ≥ 𝑖
の場合は既に目標値へ到達しているため接地された．実際に𝑉2，𝑉3へ印加されたスパ
イクパターン及び 𝐺1，𝐺2，𝐺3の時間推移を図 3.2bに示す．まず 𝑉2と 𝑉3のいずれか
にスパイクが印加されると，その直後に全てのコンダクタンスが急激に減少した．そ
の後各コンダクタンスは次のスパイクが印加されるまでの間指数関数的にゆっくりと
増加してある平衡値へと漸近した．図 3.2cに，30秒毎に取得されたコンダクタンス比
𝐺𝑖/𝐺1(𝑖 = 1，2，3)の推移を示す．スパイク印加が進むにつれて各コンダクタンス比が
目標比へと近づいていることが分かる．以上の結果は，スパイク印加に伴う細線の局
所的径増加によって，将来的に得られるコンダクタンスの平衡値が増強されることを
示しており，この様子はシナプス長期増強 (Long–term potentiation: LTP)に対応づけら
れる．
スパイク印加直後に見られたコンダクタンス 𝐺𝑖 (𝑖 = 1，2，3)の減少は大別して 2つ

の効果に分けられる．まず，𝑉𝑖へスパイクが印加された際の𝐺𝑖の減少は自己ゲート効
果によるものである (2.4.1項参照)．一方，𝑉 𝑗 ( 𝑗 ≠ 𝑖)へスパイクが印加された際の 𝐺𝑖

の減少は，電気化学トランジスタの枠組みでしばしば説明されるゲート効果によるも
のであると考えられる [3]．近傍電極へ正の電圧スパイクを印加すると溶液中のカチオ
ンが細線側へドリフトし，これが細線内へ注入されて PSS−イオンを補償することで脱
ドーピング反応が進行し，細線が低導電化する．このように，同一溶液中ではゲート
効果を通じた近傍電極電位からの影響を受けるため，複数コンダクタンスの変化に相
関が生じる．後述する 3.3節ではこのようなゲート効果を，脳内で見られる側抑制と呼
ばれる機構の模倣に応用しており，より生理学的にも妥当な情報処理への応用が期待
される．また，いくつかの先行研究では以上の原理に基づき，PEDOTファイバーと多
数の電極から構成されるポリマーネットワークが電解質溶液中で示す非線形な時空間
ダイナミクスを利用した物理リザバーコンピューティングを報告している [3, 4]．
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図 3.2　 (a)分岐ポリマー配線されたAu電極の倒立光学顕微鏡像．(b)電圧スパイク印加に伴う
電極間コンダクタンス 𝐺1，𝐺2，𝐺3の推移．𝐺1 : 𝐺2 : 𝐺3 = 1 : 2 : 3の目標比に近づくよう，ス
パイク印加は 30秒毎に読み出したコンダクタンスに基づいてフィードバック制御された．(c)

𝐺1に対する 𝐺2，𝐺3の比の時間推移．最終的に目標比である 𝐺1 : 𝐺2 : 𝐺3 = 1 : 2 : 3に近い比
が得られた．© 2022 IEEE
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3.2.3 物理実装されたANNによる論理和・論理積の学習
分岐ポリマー配線及び，電圧スパイク印加に伴う相対コンダクタンス変化を利用し

た簡単な機械学習の物理実装を試みた．実装モデルとして，2入力 1出力のバイアス付
き単純パーセプトロン (Simple perceptron: SP)が採用された．図 3.3に実験概念図を示
す．実装する SPは，±1のいずれかの値をとる 𝑥1，𝑥2及びバイアス “−1”を入力として
受け取り，これらの重み付き線形和を符号関数に通すことで，𝑦 = ±1の 2値出力を得
る．すなわち，出力 𝑦は以下のように記述される．

𝑦 = sgn(𝑥1𝑤1 + 𝑥2𝑤2 − 𝑤0) (3.1)

ここで，𝑤1，𝑤2，𝑤0はそれぞれ 𝑥1，𝑥2及びバイアスノードと出力ノードとの間の結合
重みであり，本研究では電極間コンダクタンスで表現される学習パラメータである．ま
た sgn(·) は，入力が正の時は 1を，負の時は −1を返す符号関数を表している．本研
究ではこのバイアス付き 2入力 1出力 SPを，前項で作製した 3つの入力端子と 1つの
出力端子から成る電極対を用いて物理実装した．入力として電圧を入力端子へ印加し，
出力端子に流れる電流値を読み出すことで，積和演算による推論の並列実行を試みた．
SPにおける重みは負の値を取ることができるのに対し，コンダクタンスは正の値しか
取り得ないため，ここでは電極対を 2つ用いた．2つの電極対へ共通の入力電圧を印加
し，その際各出力端子に流れる電流値 𝐼+, 𝐼−の差を取ることで，負の重みを仮想的に再
現した．以上を定式化すると，物理実装された SPの出力 𝑦は以下のように表される．

𝑦 = sgn(𝐼+ − 𝐼−) = sgn{𝑉1(𝐺+
1 − 𝐺−

1 ) +𝑉2(𝐺+
2 − 𝐺−

2 ) −𝑉0(𝐺+
0 − 𝐺−

0 )} (3.2)

𝐺+
𝑖，𝐺−

𝑖 (𝑖 = 0，1，2)はそれぞれ正重みと負重みに対応する電極間コンダクタンスであ
る．𝑥𝑖 = 1の時は𝑉𝑖 = 50 mVが，𝑥𝑖 = −1の時は𝑉𝑖 = −50 mVが入力端子へ印加される
ことで推論が実行された．
次に，学習の実装概念を図 3.4に示す．まず，正及び負重みに対応する 2つの電極対

において 3つの入力端子と出力端子との間にポリマー細線を分岐配線させた．その後
推論を実行して出力 𝑦を得たのち，教師信号 𝑡との誤差を計算して重みの更新量を計算
した．SPにおける重み 𝑤𝑖の更新量 Δ𝑤𝑖は以下の式で与えられる．

Δ𝑤𝑖 = (𝑡 − 𝑦)𝑥𝑖 (3.3)

Δ𝑤𝑖の正負に応じて電圧スパイク (1.9 V, 10 ms)の印加を制御し，電極間の相対コンダ
クタンスを制御した．例えば図 3.4の例では，入力として (𝑥0，𝑥1，𝑥2) = (−1, 1,−1)を
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図 3.3　分岐ポリマー配線により物理実装される単純パーセプトロン (SP)の概念図及び使用電
極チップ外観．チップ上に形成された 2つの電極対はそれぞれ正重みと負重みに対応している．

受け取ると SPは推論結果として 𝑦 = −1を出力したが，教師信号は 𝑡 = 1が与えられて
いるため，誤差計算による重み更新が発生している．式 (3.3)を用いて各重みの更新量
を計算すると，(Δ𝑤0，Δ𝑤1，Δ𝑤2) = (−2, 2,−2)と求められる．従って，正重みに対応す
る電極間コンダクタンスに関しては，𝐺+

1のみスパイク印加により増強し，逆に負重み
に対応するコンダクタンスに関しては𝐺−

0 と𝐺−
2 のみを増強させて重みの抑制を再現す

る．出力が教師と完全に一致するまで，以上のような学習エポックを繰り返した．
まず，SPによる ANDゲートと ORゲートの学習を物理実装した．各ゲートの学習

時には 𝑥1，𝑥2へ 22 = 4通りの入力が与えられ，それぞれ真理値表に従って教師が与え
られた．各エポック毎に 4通りの入力を与え，その際得られた出力の正答率を記録し
た．図 3.5は各ゲートの学習結果であり，読み出された出力電流値の差 𝐼+ − 𝐼−及び正
答率の推移を表している．なお，学習は正答率 100 %を累計 5回達成するまで行われ
た．これらの結果より，各ゲートの学習が正しく実行されて正答率が次第に向上してい
ることが分かる．例えば，ANDゲートの学習時には入力が 𝑥1 = 𝑥2 = 1の時のみ 𝑦 = 1
を出力するよう学習され，実際に出力端子へ流れる電流値は 𝑥1 = 𝑥2 = 1の時のみ負の
値を取るよう推移している．ORゲートの学習時も同様に，入力が 𝑥1 = 𝑥2 = −1の時の
み 𝑦 = −1を出力するよう電極間コンダクタンスが最適化された．これらの結果は，分
岐ポリマー配線及び電圧スパイク印加により，ANNの推論及び学習を物理実装できる
ことを示唆しており，従来のクロスバーベースのハードウェアアーキテクチャとは全
く異なる新たな実装方式を本分野へ提供する．
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図 3.5　分岐ポリマー配線を用いて物理実装された SPによるAND・ORゲートの学習結果．そ
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入力の “−1”は表記上，“0”としている．© 2022 IEEE
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3.2.4 オートエンコーダによる特徴抽出の物理実装
本研究ではより発展的なANNの実装例として，オートエンコーダによる特徴抽出の

物理実装を試みた．オートエンコーダは 2006年にHintonによって考案されたANNの
一種であり，昨今の深層学習ブームの火付け役となったモデルである [5]．オートエン
コーダは可視層と隠れ層から構成されており，可視層へ入力されたデータを重みづけ
して隠れ層へ圧縮 (エンコード)することで入力データの特徴抽出や次元削減が可能と
なる．また，隠れ層から可視層へ逆向きに推論処理を行うことで，圧縮された特徴量
を復元 (デコード)することができる．推論時におけるこれらの挙動を式で表すと以下
の通りになる．

ℎ 𝑗 = sgn(
∑
𝑖=0

𝑤𝑖 𝑗𝑥𝑖) (3.4)

𝑥′𝑖 = sgn(
∑
𝑗=0
𝑤𝑖 𝑗ℎ 𝑗 ) (3.5)

ここで，𝑥𝑖，ℎ 𝑗 はそれぞれ可視層，隠れ層のノードを表しており，𝑤𝑖 𝑗 はそれらの間の
重みである．また，𝑥′𝑖 は可視層へ返されるデコード結果である．
オートエンコーダは教師なし学習により重み 𝑤𝑖 𝑗 を自己組織的に学習させることが

できる．まず入力データをエンコードした後，更にこれをデコードし，デコードされ
たデータが入力データに一致するよう重みを学習させる．これを定式化すると以下の
ように書ける．

Δ𝑤𝑖 𝑗 = (𝑥𝑖 − 𝑥′𝑖)ℎ 𝑗 (3.6)

今回，3つのノードから成る可視層と，2つのノードから成る隠れ層で構成された 3×2
オートエンコーダの物理実装を試みた (図 3.6)．本モデルの可視層には 3 bitの入力 (全
8通り)が与えられ，これが 2 bitの特徴量に圧縮される．図に示すように，本モデルは
4つの電極対を用いて物理実装された．前項と同様に，各電極対間へポリマー細線を分
岐的に配線したのち，1.9 Vの電圧スパイク印加に基づく相対コンダクタンスの後天的
制御による学習を試みた．また，局所解へ陥ることを防ぐため，学習は式 (3.7)で表さ
れるバッチ学習によって行われた．ここで，𝑘は入力データのインデックスである．

Δ𝑤𝑖 𝑗 =
1
8

8∑
𝑘=1

(𝑥𝑘𝑖 − 𝑥′𝑘𝑖 )ℎ 𝑗 (3.7)
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図 3.6　分岐ポリマー配線による 3 × 2オートエンコーダの物理実装概念図．

3 bitの各入力に対してエンコードされた 2 bitの特徴量及び，各電極間コンダクタン
ス (全 12個)の学習時における推移を図 3.7に示す．学習が進むにつれてエンコードパ
ターンが変遷し，最終的にある一定の状態へと収束した．また，学習が進むと全 8通
りの入力は 4パターンの特徴量へそれぞれ 2つずつ均等にエンコードされており，更
にこれらをよく観察すると，下 2桁が等しい入力パターンが同じ特徴量へエンコード
されていることが分かる．これは，オートエンコーダが入力データから下 2桁を特徴
として抽出するよう学習されたことを示している．

3.2.5 ヘテロシナプス可塑性の模倣
これまで見てきたように，ポリマー配線された電極への電圧スパイク印加はポリマー

細線の物理的及び化学的形質変化をもたらし，電極間コンダクタンス変化に寄与する．
本研究ではスパイク印加時における近傍電極電位がもたらす影響を調査し，これをヘ
テロシナプス可塑性の模倣に応用できないか検討した．まず作用極と対極の間へ細線
を配線したのち，作用極へ大きさ 1.9 V，幅 10 msの電圧スパイクを 20回連続印加し
て作用極–対極間のコンダクタンス推移を観察した．その際，電圧スパイクの印加と同
時に近傍電極へ ±0.5 Vの電圧を印加し，コンダクタンス変化の近傍電極電位依存性を
調査した．図 3.8の倒立顕微鏡像は連続スパイク印加後における細線の様子を捉えてお
り，近傍電極へ −0.5 Vを与えるとより著しい径増加が観察された．また，それぞれ 5
つのサンプルを用いて連続スパイク印加前後のコンダクタンス比 𝐺after/𝐺beforeの平均
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図 3.7　分岐ポリマー配線を用いて物理実装されたオートエンコーダの学習結果. (a) 3 bitの
各入力 (000 ∼ 111)に対するエンコード結果 (00 ∼ 11)の推移．(b)各電極間コンダクタンスの
推移．
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図 3.8　電圧スパイクの連続印加後における導電性ポリマー細線の倒立顕微鏡像．スパイク印
加前後のコンダクタンス比の平均値及び標準誤差は 5つの試料を用いて算出された．近傍電極
電位は (a) −0.5 V (b) 0.5 Vに設定された．© 2022 IEEE

値を取得したところ，近傍電極へ 0.5 Vを印加した際は𝐺after/𝐺before = 4.2± 1.9であっ
たのに対し，−0.5 Vを印加した際は 𝐺after/𝐺before = 17.4 ± 3.1と著しいコンダクタン
ス増強が見られた．これは，近傍電極電位が作用極–対極間コンダクタンスの増強度合
いを制御していると捉えられる．これに類似した脳内現象として，ヘテロシナプス可
塑性と呼ばれる機構が知られている [6]．すなわち，シナプス効率はその前後のニュー
ロンだけでなく，その近傍に位置する介在ニューロンの発火活動にも依存して変化す
る．近年のニューロモルフィック工学においてもこのヘテロシナプス可塑性を模した
多端子型抵抗変化メモリ素子が提案されている [7]．本研究で見出されたコンダクタン
ス増強度の近傍電極電位依存性もまた，ヘテロシナプス可塑性に対応づけることがで
き，より生理学的妥当性を有する発展的な情報処理アルゴリズムへ応用できる可能性
を有している．
このようなコンダクタンス増強の近傍電極電位依存性は大きく分けて 2つの要因で説

明できると考えられる．1つ目は 3.2.2項にて述べられた，ゲート効果によるポリマー
細線の導電性変化に起因するものである．近傍電極電位へ高電位を与えると，細線内
部へのカチオン注入と PSS−イオンの補償が起こり，脱ドーピング反応が進行して導電
性が低下する．逆に近傍電極電位へ低電位を与えるとドーピング反応が進行し，細線
が高導電化する．実際，図 3.8に示されたポリマー細線はそれぞれ，ドーピングレベル
の違いに起因した異なる色を呈しており，近傍電極へ −0.5 Vを印加した際は高導電化
時に見られる紺色を呈したのに対し，0.5 Vを印加した際は低導電化時に見られる赤紫
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図 3.9　電界シミュレーションにより計算された電場強度分布．近傍電極電位は (a) −0.5 V (b)

0.5 Vに設定された．

色を呈している [8]．近傍電極がゲート電極として働いた結果，作用極–対極間を配線
する細線の導電性が変化し，計測されたコンダクタンスの顕著な違いに影響したもの
と思われる．

2つ目は近傍電極電位がもたらす電場強度分布の変化に起因するものであり，細線
径の変化度の違いはこれによって説明できる．図 3.9は対極を接地しながら作用極へ 1
V，近傍電極へ ±0.5 Vの電圧を印加した際の電場強度分布をシミュレートした結果で
ある．なお，シミュレーションはガウス–ザイデル法によるラプラス方程式の近似的な
求解により行われ，Python上で実装された．本結果より，近傍電極へ低電位を与える
と，高電位を与えた場合に比べて作用極先端における電場強度が増強されていること
が分かる．これにより，電圧スパイク印加に伴うポリマーの重合反応が作用極先端近
傍において促進され，径増加がより顕著に進行して著しいコンダクタンス増強が発現
されたと考えられる．

3.2.6 物理リザバー計算への応用に向けた非線形信号の獲得
導電性ポリマーファイバーの複数電極間分岐配線を利用した情報処理として，物理

リザバーコンピューティングへの応用に向けた入力信号の非線形変換を先行研究 [4]に
基づき行なった．リン酸緩衝生理食塩水中で物理リザバーとして振る舞う従来のファ
イバーネットワークを固体電解質中での動作へと拡張し，より安定的な動作を獲得す
ることを目的とした．
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図 3.10　固体電解質 (SSE)中の導電性ポリマーファイバーネットワークが示す非線形応答．
ゲート (G)，ドレイン (D)電極へそれぞれ 𝑓𝑔 = 3 Hz， 𝑓𝑑 = 5 Hzの正弦波電圧を印加し，ソー
ス (S)電極の電位推移が高速フーリエ変換により解析された．試料作製初日及び 5日目にかけ
て見られた高次の周波数成分が 8日目には観測されなくなった．
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まず，先端が円環状に向かい合って配置された電極をガラス基板上へ 10個形成した．
0.050 MのEDOTと 0.001 Mのテトラブチルアンモニウムヘキサフルオロホスファート
がアセトニトリル溶媒に溶解した前駆体溶液を電極先端へ滴下し，100 Hz，8 Vp-pの矩
形波交流電圧を印加することで，太い径を有する樹状のポリマーファイバーをいくつ
かの電極間へ形成した．ここで低周波の重合電圧を用いた理由は，枝分かれの多い樹
状のファイバーを形成することでネットワークの複雑さが増し，物理リザバーとして
の性能向上が期待できるためである．ファイバーネットワーク形成後の試料から前駆
体溶液を取り除き，インクジェットプリンター (富士フイルム社製，Dimatix)を用いて
ファイバー上へ固体電解質の前駆体溶液を滴下した．20秒間紫外線露光して硬化させ
ることで，固体電解質をネットワーク上へ堆積した．ここで用いた固体電解質は先行
研究 [9]で示されているイオン液体ベースのものであり，良好なイオン伝導性を示す．

10個の電極の内，ファイバーが配線された 3つの電極をゲート，ドレイン，ソース
電極に割り当て，ゲート，ドレイン電極へそれぞれ 3，5 Hzの正弦波電圧が振幅 2 Vp-p

で印加された．ソース電極は 1 MΩの抵抗を介して接地されており，ソース電極の電
位推移が持つ周波数成分が高速フーリエ変換 (Fast Fourier transform: FFT)により解析
された．図 3.10に，電極先端近傍の外観及び，試料作製初日，5日目，8日目における
ソース電極電位推移の FFT解析結果をそれぞれ示す．試料作製初日において，ソース
電極電位はゲートとドレインに印加された正弦波電圧の周波数のみならず，その倍音
や和，差の成分を含んでいることが分かる．このことは，ゲート及びドレイン電極へ印
加された電圧信号が，高次の非線形性を持った出力信号へと変換されたことを示して
おり，物理リザバーとしての要求を一部満たしていることが示唆された．また，試料
作製から 5日目において同様の解析を行ったところ同様の非線形信号が出力され，高
い安定性を有していることも示唆された．ある入力に対して常に同じ出力を返すこの
リザバー特性はコンシステンシーと呼ばれ，物理リザバーに求められる要素の 1つと
して知られている．ところが，試料作製から 8日目において同様の解析を行ったとこ
ろ，得られた出力信号はゲート電圧信号の線形応答を示し，ドレイン電圧信号の周波
数成分及び高次の周波数成分が消失していることが明らかとなった．この原因に関し
ては機械的な応力によるファイバーの断裂や，固体電解質中でのファイバーの導電性
が不活性化されたといった様々な原因が考えられるが，その詳細原理解明及び安定性
の向上は今後の課題として残った．
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図 3.11　 (a)脳が持つ 3次元畳み込み構造の模式図．(b)上部電極 (TE)と下部電極 (BE)間への
導電性ポリマー細線 (CPW)配線により脳構造を忠実に模倣可能な 3次元脳型アーキテクチャの
概念図．

3.3 立体分岐ポリマー配線を利用した 3次元ネットワーク
の形成・学習

3.3.1 脳の 3次元形態に学ぶ新規脳型回路アーキテクチャ
第 2章で述べられた導電性ポリマー細線の電極ギャップ間配線を，3.2節では 2次元

平面内へ形成された複数電極間への分岐配線に拡張し，シナプス素子応用まで発展さ
せた．これを踏まえ，本節では更にポリマー配線を 3次元的なものへと拡張し，より
実際の脳構造を忠実に反映した新たな脳型アーキテクチャの創出を試みた．実際の脳
は模式図 3.11aのように，ニューロンが他の近傍ニューロンへ軸索を 3次元的に伸長さ
せて形成された階層的な畳み込み構造をとっている．本研究ではこの 3次元畳み込み
構造を図 3.11bのように，3次元的に配置された上部電極とその近傍にある下部電極と
の間の立体ポリマー配線により物理模倣できないか検討した．
脳の 3次元形態に学んだ回路アーキテクチャを採用することで，脳型ハードウェア

を高い実装効率で実現できる (2.2.2項参照)．ここではまず，上部電極と下部電極をど
のように配置するのが最適であるか，ソフトウェアシミュレーションを通じて調査し
た．今回採用されたネットワークモデル (図 3.12a)は入力層と畳み込み層から成る．入
力層には入力電極が，畳み込み層には興奮性及び抑制性電極が格子状に配列しており，
空間的に距離の近い入力電極と興奮性または抑制性電極のみが局所的に結合重みを有
している．入力層へ電圧として入力された信号はこの局所的なコンダクタンス重みを
通じて畳み込み層へ伝播し，興奮性及び抑制性電極に流れる電流値の差分をとって活
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性化関数に渡すことで，推論処理が実行される．この局所的なコンダクタンス重みは，
入力電極に対応する下部電極と興奮性または抑制性電極に対応する上部電極との間を
3次元的にポリマー配線することで表現され，学習を通じて最適化される．本研究では
先行研究で既に提案されている局所畳み込みCNNモデル [10]に基づき，図 3.12bに示
すようなポリマー細線同士の空間的な交差が生じない電極配置パターン 3種を検討し
た．これらは下部電極が三角，正方，または六角格子状に配置されており，各格子の
中央直上に上部電極が配置されたパターンである．これらのパターンを採用すること
で，細線間の交差を回避しながら電極間を配線でき，高い制御性でコンダクタンス重
みを制御できる．これらの電極配置パターンを用いて局所畳み込みオートエンコーダ
(Locally–connected auto encoder: LC–AE)のモデルをソフトウェア上で構築し，MNIST
手書き画像データセットを用いた画像再構成タスクによるモデルの評価を行った．入
力層には 28 × 28の入力電極アレイが並べられ，0 ∼ 1の値へ正規化された画像データ
が電圧値として本アレイに入力された．常に正の値を取るコンダクタンス重みを採用
し，活性化関数は正規化線形ユニット (Rectified linear unit: ReLU)関数が用いられた．
図 3.12cに，入力画像及び学習済み LC–AEによるデコード画像の例，そしてそれらの
間の平均二乗誤差を示す．最も小さな誤差を示した三角格子状の電極配置パターンが
最適であることが本結果により示唆され，これは三角格子が最密に電極を配置できる
ことに起因していると考えられる．
次に，最適化された三角格子状の電極配置パターンから構成される局所畳み込みネッ

トワークを特徴抽出器として用い，手書き数字画像の分類タスクを実行した．入力画
像データは特徴抽出器を通じてより低次元の特徴量へと圧縮されたのち，活性化関数
としてソフトマックス関数を持つ分類器を通じて 0 ∼ 9のいずれかのクラスに分類され
た．学習は 60,000枚のMNIST画像データを用いて行われ，10,000枚のテスト用デー
タを用いて分類精度を取得した．分類器のみで構成されるモデル及び，特徴抽出器と
分類器から成るモデルの，学習時における分類精度推移を図 3.13に示す．分類器のみ
で学習した場合は 92 %程度の分類精度しか獲得し得なかったのに対し，特徴抽出器を
組み合わせることで，20回学習後の分類精度が 96 %程度まで飛躍的に向上したことか
ら，特徴抽出器としての有効性が確認された．
また，本特徴抽出器は転移学習 [11]の枠組みを応用することで，内部の重みを固定

したまま他の類似タスクへと使い回せることを明らかにした．まず，MNIST画像デー
タセットのうち奇数画像のみを用いて，特徴抽出器及び分類器を 100回ほど分類学習
させた．次に学習後の特徴抽出器を再利用し，新たに生成した未学習の分類器と組み
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図 3.12　 (a)導電性ポリマー細線 (CPW)の立体配線によって物理実装される局所畳み込みニュー
ラルネットワークモデルの概念図．(b) 検討された入力電極及び興奮性または抑制性電極の配
置パターン (左から三角，正方，六角格子状)．(c) 各電極配置パターンから成る局所畳み込み
オートエンコーダ (LC–AE)への入力画像及びデコード結果の例，及びそれらの間の平均二乗誤
差 (MSE)．
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図 3.13　学習時における分類精度推移比較 (黒線: 分類器のみのモデル，赤線: 分類器に特徴抽
出器を組み合わせたモデル)．

合わせ，奇数または偶数画像のみを用いて分類器のみを再学習させた．奇数または偶
数画像のみを用いて分類器を再学習させた際の分類精度推移及び，100回学習させた後
に得られた分類精度を図 3.14，表 3.1に示す．特徴抽出器にとって未学習の偶数画像に
ついても，奇数画像に比べて学習速度が遅いものの，10回程度の学習で奇数画像と同
等な 97 %以上の分類精度が達成された．このことは，特徴抽出器が奇数画像を用いた
学習を通して特徴抽出のコツを学習し，これを偶数画像分類にも応用できたことを示
しており，転移学習によるカスタマイズ性の高いフレキシブルなAIシステムを実現で
きる可能性を示唆している．また，分類器のみで学習させた場合の分類精度が，奇数
及び偶数画像のいずれも 95 %程度に留まっていることからも，学習済み特徴抽出器使
用の有効性が見て取れる．

3次元的な局所畳み込み構造を有する本特徴抽出器は，従来のクロスバーアレイに基
づくハードウェアよりも高い実装面積効率を有する．図 3.15a，bの模式図で表される
クロスバーアレイ及び提案特徴抽出器の回路面積 𝑆𝐶𝐴，𝑆𝐹𝐸 はそれぞれ，電極間ピッチ
長 𝑑を用いて次のように表される．

𝑆𝐶𝐴 (𝑑) = 2(𝑋 − 1) (𝐻 − 1)𝑑2 (3.8)

𝑆𝐹𝐸 (𝑑) = 3
√

3(𝑀𝑖𝑛 − 1)(𝑁𝑖𝑛 − 1)𝑑2/2 (3.9)
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図 3.14　MNISTデータセットの奇数画像または偶数画像学習時における分類精度の推移．奇
数画像のみを用いて学習させた特徴抽出器 (FE)を組み合わせて分類器のみを学習させること
で，分類器のみで学習させる場合よりも分類精度が向上した．

表 3.1　 100回学習させた後の分類精度比較 [%]．
奇数 偶数

特徴抽出器あり 97.37 97.15
分類器のみ 95.19 95.54

ここで，𝑋，𝐻はクロスバーアレイで実装される全結合型ネットワークの入力層，隠れ
層内のノード数であり，𝑀𝑖𝑛，𝑁𝑖𝑛はそれぞれ特徴抽出器へ入力される 2次元データの
行数と列数である．MNIST画像データを入力として与える場合，𝑋 = 784，𝑀𝑖𝑛 = 28
，𝑁𝑖𝑛 = 28となる．特筆すべき点は，クロスバーアレイの回路面積が入力層と隠れ層の
両方のノード数に比例して増大するのに対し，提案特徴抽出器は畳み込み層が高さ方
向に積層されるような 3次元構造を取るため，回路面積が入力層のサイズのみに依存
する点である．例えば，同じ電極間ピッチ 𝑑で作製できると仮定した場合，隠れ層に
𝐻 = 50個のノードを持つような全結合型ネットワークをクロスバーアレイで実装する
場合に比べ，提案特徴抽出器は僅か 40分の 1程度の回路面積で実装できる (図 3.15c)．
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3.3.2 立体ポリマー配線用立体電極の作製
前項の内容を踏まえ，本研究では三角格子状に配列した 3つの下部電極と，その格

子中央直上に配置された上部電極を作製し，これらの間への導電性ポリマー細線の立
体配線及び電極間抵抗制御技術の確立に取り組んだ．本ポリマー細線の立体配線はこ
れまで報告がなされておらず，3次元的な電場分布に従って細線が成長する点や，細線
の自重によって配線難易度が高くなる点において，従来の 2次元平面内でのポリマー
配線とは性質が大きく異なる．立体配線を実現するための試みとして，本研究ではま
ず専用立体電極の設計及び作製を行った．立体電極に求められる要件として，以下の
点が挙げられる．

1. ポリマー細線の重合成長に必要な電場強度が得られるよう，電界を集中させるこ
とのできる鋭利な立体形状を有していること．

2. 集積可能な程度に微小な大きさであること．

3. 作製プロセスが簡便であり，所望の位置へ高精度に形成できること．

これらの要件を満たす立体電極として，通常フリップチップボンディングに用いられる
Auスタッドバンプに本研究では着目した．本Auスタッドバンプは，スパークによっ
て金線先端へAuボールを形成してこれを形成箇所へ押しつけた後，金線を破断させる
ことで容易に形成することができる．金線破断時に形成される鋭利な先端形状は電界
の集中を可能とし，これを避雷針のように用いることでバンプ先端における細線の重合
成長を促進できると考えた．また，これらのバンプは直径 30 ∼ 50 𝜇m程度の径を有し
ており，形成時の押し付け応力を調整することで径及び高さを容易に制御できる．こ
れらの性質を有するAuスタッドバンプの形成を函館電子株式会社へ委託し，本研究で
はこれを下部電極として応用した．まず，ガラス基板上へ金属薄膜 Cr (5 nm)/Au (400
nm)のパターンを成膜したのち，Auスタッドバンプ (直径 50 𝜇m，高さ約 40 𝜇m)を所
望の位置へ形成した．図 3.16に示す走査型電子顕微鏡像から分かるように，形成され
たAuスタッドバンプは曲率半径の小さな先端形状を有しており，下地の金属薄膜を通
じて電圧を印加することで，先端近傍へ高強度の電界が生成される．本スタッドバン
プを 140 𝜇m間隔で三角格子状に配列し，3つの下部電極をガラス基板状へ形成した (図
3.17)．なお，バンプ周り以外での不要な細線成長やイオン電流を抑制するため，バン
プ形成が施されている部分以外の金属薄膜は，プラズマ化学気相堆積により成膜され
た厚さ 300 nmの SiO2膜で被覆されている．
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図 3.18　上部電極として用いた Au探針先端の光学顕微鏡像及び走査電子顕微鏡像．

上部電極として今回，電解研磨法を用いて作製した先端曲率半径 1 𝜇m以下のAu探
針 (図 3.18)を用いた．先行研究を元に，12 Mの塩酸 (富士フィルム和光純薬工業株式
会社製)とエタノールの 1:1混合溶媒に金線 (ニラコ社製，直径 0.25 mm，純度 99.99 %)
とタングステン線 (ニラコ社製，直径 0.90 mm，純度 99.95 %)を浸し，これらの間に
2.8 Vの直流電圧を印加して金線を電解研磨することで，鋭利な先端を有するAu探針
を得た [12]．作製探針をエタノールでリンスして窒素ガンで乾燥させたのち，3軸マイ
クロマニピュレータ (アポロウェーブ社製，M40)の探針ホルダーに固定してこれを上
部電極とした．

3.3.3 実験システム構成
構築した立体ポリマー配線システムの概念図及び外観を図 3.19に示す．本システム

は，下部電極が作り込まれたガラス基板と，上部電極として用いる Au探針及びその
位置を制御するためのマイクロマニピュレータ，電極近傍の様子をその場観察するた
めの倒立顕微鏡から構成された．まず，三角格子状に配列した 3つの下部電極は全て，
PDMSの封入容器内に満たされたモノマー前駆体溶液に浸漬された．次に，開口して
いる PDMS容器の上部から，上部電極として用いるAu探針をアプローチして溶液に浸
漬させた．下部電極が形作る三角格子の中心直上に探針先端が配置されるよう，倒立
顕微鏡でその位置を観察しながら，探針先端の水平位置をマイクロマニピュレータで
調節した．ガラス基板表面からの距離 𝑧は，倒立顕微鏡の焦点を 2 𝜇m精度で調整する
ことにより測定された．本実験では探針先端位置が 𝑧 = 100 𝜇mの高さになるよう，マ
イクロマニピュレータで位置調節された．コアキシャルプローブを通じ，各電極は図
3.20に示す電圧制御プリント基板の各ポートへ接続された．本プリント基板は重合電
圧，読み出し電圧，抑制電圧といった印加電圧種の切り替えや電流値の読み出し，接
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続端子の接地や浮遊といった電気的接続の切り替えをメカニカルリレー制御により行
うことができる．

3.3.4 立体分岐ポリマー配線による電極間抵抗制御
全ての下部電極を接地しながら，上部電極へ重合電圧 (50 kHz，24 Vp-p)を数秒間印

加し，ポリマー細線の立体配線を試みた．図 3.21a, bは，重合電圧印加後に 𝑧 = 0及び
100 𝜇mの高さへ焦点を合わせてそれぞれ撮影された倒立光学顕微鏡像である．上部電
極と 3つの下部電極BE1, BE2, BE3の間を立体的に配線する細線の様子が初めて観測さ
れた．
続いて，細線の重合成長制御による 2秒間のコンダクタンス書き込みと 0.5秒間の読

み出しを繰り返しながら各電極間を配線する細線本数を制御し，LTPのごとく各コンダ
クタンスを増強して所望の値へとそれぞれフィードバック制御できないか試みた．今
回，上部電極と 3つの下部電極 BE1, BE2, BE3との間の各コンダクタンス𝐺1，𝐺2，𝐺3

について，目標値をそれぞれ 𝑇1 = 3.00，𝑇2 = 6.00，𝑇3 = 9.00 𝜇Sに設定した．読み出
し時には上部電極へ −50 mVの直流電圧が印加され，下部電極はそれぞれ反転増幅回
路に接続された．反転増幅された電圧信号をADCで読み出し，𝐺1，𝐺2，𝐺3が並列的
に読み出された．書き込み時には，上部電極へ重合電圧 (50 kHz，22 Vp-p)を常に印加
し，一方で下部電極は読み出したコンダクタンスに基づいて以下のように接続先をス
イッチングすることで，細線の重合成長を制御した．読み出されたコンダクタンスが
𝐺𝑖 < 𝑇𝑖の場合，書き込み時には下部電極BE𝑖が接地されることで，上部電極との間に
重合電位差が印加されて細線の重合配線によるコンダクタンス増強が促進された．一
方𝐺𝑖 ≥ 𝑇𝑖の場合，書き込み時に BE𝑖は抑制電圧 (50 kHz，11 Vp-p)へ接続され，細線
の重合配線によるコンダクタンス増強が抑制された．以上の操作を繰り返しながら細
線の電極間配線をフィードバック制御した結果，各コンダクタンス𝐺𝑖を目標値𝑇𝑖へと
高精度に制御することに成功した (図 3.21c)．各電極電位を制御することで，3次元溶
液空間内に置かれた複数電極間コンダクタンスをシナプス増強のごとく独立に制御で
きることが示された．
興味深いことに，図 3.21cに見られたコンダクタンス増強は全コンダクタンスで同時
に起こったわけではなく，逐次的に生じた．すなわち，あるコンダクタンス𝐺𝑖が目標
値𝑇𝑖に達して増強が起こらなくなった後，別のコンダクタンス𝐺 𝑗が増強され始める様
子が観測された．このことは，ある時刻におけるポリマー細線の重合成長は局所的に
しか起こらないことを示している．この現象は，あたかも細線同士が競合し，勝者のみ
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図 3.21　 (a,b)基板表面からの高さ 𝑧 = 0および 100 𝜇mの位置へ焦点を合わせて撮影された，
上部電極 (TE)–下部電極 (BE)間へ立体的に配線された導電性ポリマー細線 (CPW)の光学顕微
鏡像．(c)立体ポリマー配線による TE–BE間コンダクタンス (𝐺1，𝐺2，𝐺3)の推移．各コンダク
タンスの目標値はそれぞれ 𝑇1 = 3，𝑇2 = 6，𝑇3 = 9 𝜇Sに設定された．(d)立体ポリマー配線によ
り得られたコンダクタンスの保持特性．ポリマー細線が溶液に浸漬されている間は比較的安定
したコンダクタンスを示したが，溶液の蒸発とともに不安定な挙動を示した．
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が成長するかのようであり，脳内で見られるWinner–take–all (WTA)型の情報処理を彷
彿とさせる [13]．こうしたポリマー細線の局所的な重合成長は過去にも報告例があり，
Cicconeらはシミュレーションを通じてこれを電場分布がもたらす局所的なモノマー供
給によるものだと結論づけている [14]．複数電極間へ電位差が印加されると，分極し
たモノマーは電場に沿ってドリフトし，細線先端の反応サイトに到達して重合反応に
寄与する．また，細線先端において重合が進行するとモノマーが消費されて濃度勾配
が生じ，モノマーの拡散が生じる．これらが連鎖的に起こった結果，電場強度の最も
大きな反応サイトへのみ局所的にモノマー供給が起こり，細線の局所的な重合成長が
観測されたのだと考えられる．
液中での立体分岐ポリマー配線を通じて所望のコンダクタンスを獲得したのち，得

られた値がどれくらいの時間保持されるのかを表すリテンション特性を取得した (図
3.21d)．得られた初期コンダクタンスは 10分ほど経過しても安定な値を示した．この
ことは，ポリマー細線と電極表面との間に安定した接合が形成されており，細線の自
重による剥離等が生じていないことを示している．ところが，より長時間放置すると
各コンダクタンスは不安定に減少する傾向が見られた．これは，PDMSの開口部から
溶液が蒸発して乾燥し，細線が浮力による支えを失い断線したことや，細線自体の導
電性が変化したことが原因であると考えられる．今回用いた実験システムではAu探針
をアプローチするために PDMS上部を常に開口しておく必要があるため，溶液の蒸発
を防ぐことは困難であった．将来的には上部電極も微細加工により作り込み，マイク
ロ流路等を用いて溶液を完全に密閉して蒸発を防ぐような構造にすることで，より長
時間安定したリテンション特性の取得が期待できる．また，溶液の蒸発によるコンダ
クタンス減少はリフレッシュ機構にも応用することができると考えられる．溶液を取
り除くことで配線済みの細線も機械的に取り除けるため，ネットワークの学習を一か
らやり直すことができ，より柔軟な学習システムを構築することが可能となる．

3.3.5 3次元ポリマーネットワークの学習
構築した立体ポリマー配線システムを用いた機械学習実装のデモンストレーション

として，ポリマーネットワークの教師なし Hebb型学習を試みた．本研究で採用した
ANNモデルを図 3.22aに示す．本モデルでは「リンゴ」，「バナナ」，「赤」，「黄」の刺
激に反応するニューロンに対応する 4つのユニットが重みによって相互結合されてい
る．Hopfieldモデル [15]に代表される連想記憶モデルに着想を得て今回提案された本
モデルは，適切な重みを与えることで連想記憶をネットワークへ付与することができ
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る．例えばリンゴから赤，バナナから黄色のように，果物情報から色情報を連想する
ことができる．
従来のクロスバーアレイでこのような相互結合型ネットワークモデルを物理実装す

る場合，ユニット数分のワード線とビット線が必要となるため，4 × 4のアレイが必要
となる．すなわち，4C2 =全 6個の重みをコンダクタンスで表現するために 4 × 4 = 16
個ものシナプス素子分の面積を要するため，実装効率が大幅に低下してしまうという
課題がある．また，本来不要な素子に流れる漏れ電流により，消費電力増大が懸念され
る．そこで本研究では，4つの電極とポリマー配線を用いてネットワークのトポロジー
をそのまま物理的にエミュレートし，各電極間コンダクタンスを制御することでネッ
トワークを学習させる新たなアプローチを試みた．ところが，2次元平面内へ形成され
た通常の電極を用いてこれを実行すると細線同士の混線が生じてしまい，各電極間コ
ンダクタンスを正確に制御してネットワークを正しく学習させることは困難であった
(図 3.22b)．
そこで図 3.22cに示すように，従来の 2次元平面内でのポリマー配線と，今回新たに

実現された 3次元的な配線を組み合わせることで，混線の回避が可能になると考えた．
上部電極と 3つの下部電極 BE1，BE2，BE3はそれぞれ「リンゴ」，「赤」，「バナナ」，
「黄」ニューロンとして割り当てられた．発火ニューロンに対応する電極間へ重合電位
差 (50 kHz，22 Vp-p)を 2秒間印加してポリマー配線を促すことで，Hebb則に従って発
火ニューロン間のコンダクタンス重みが増強された．一方，非発火ニューロンに対応
する電極へ抑制電圧 (50 kHz，11 Vp-p)を印加することで，発火–非発火ニューロン電極
間へのポリマー配線が抑制された．
まず第 1ステップとして，「リンゴ」と「赤」のニューロンに対応する電極が発火

ニューロンとして割り当てられ，その結果，両者間のコンダクタンス重みが増強され
た．第 2ステップでは，「バナナ」と「黄色」ニューロンの間の重みが同様に増強され
た．これら 2つのステップから成る学習エポックを繰り返すことで，ネットワーク全
体の学習が進行した．発火ニューロンの割り当てと電圧供給は，マイクロコントロー
ラによって自動的に行われた．各学習エポック終了後に，果物 (「リンゴ」または「バ
ナナ」)ニューロンへ割り当てられた電極へ 50 mVの電圧を刺激として印加し，他の
電極に流れる電流値を測定した．図 3.23の実験結果は，刺激された果物の色に対応す
る電極へ流れる電流値のみが，学習が進むにつれて著しく増加しており，果物種とそ
の色の対応関係がHebb型学習を通じて正しく学習されたことを示している．立体ポリ
マー配線により増強された「リンゴ–赤」電極間のコンダクタンス重みが，2次元ポリ
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図 3.22　 (a) ポリマーネットワークの Hebb型学習に用いられたネットワークモデル．「リン
ゴ」，「バナナ」，「黄色」，「赤色」の刺激にそれぞれ反応する 4つのニューロンに対応するユニッ
トが重みを通じて相互結合している．(b) 2次元平面内へ形成された 4つの電極間へのポリマー
配線を通じて Hebb型学習を試みた際の光学顕微鏡像．細線同士の混線が生じており，学習に
失敗してしまっている．(c)構築した立体配線システム上でのHebb型学習の概念図．下部電極
間での 2次元平面内におけるポリマー配線と，上部–下部電極間への 3次元的な配線を組み合わ
せることで，混線を回避できる．
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マー配線により増強された「バナナ–黄」電極間のコンダクタンス重みと同様に増強さ
れたことは，立体ポリマー配線が 2次元平面内での配線と同じようにネットワークの
学習へ寄与し得ることを証左している．

3.3.6 スパイク電圧印加に伴う側抑制の模倣
シナプスは発達過程において軸索誘導を通じて形成され，その後可塑的なシナプス効

率の変化を通じて脳全体の学習に寄与する．シナプスの結合強度は主にシナプス前後
のニューロン，あるいは介在ニューロンのスパイク発火活動に依存する．例えば，スパ
イクタイミング依存性可塑性 (Spike–timing–dependent plasticity: STDP)として知られ
るスパイク発火タイミングに基づく局所学習則の存在が明らかになっている [16, 17]．
STDPはニューロモルフィック工学においても抵抗変化メモリ素子や回路で模倣され
ており，これを用いたスパイキングニューラルネットワーク (Spiking neural network:
SNN)の物理実装に関する研究が精力的になされている [18, 19]．
本研究では 3.2節にて行ったような電圧スパイク印加によるコンダクタンス制御を，

構築した立体ポリマー配線システム上でも試み，これをスパイクベースの情報処理に
応用できないか検討した．まず，ポリマー細線の配線数を制御することで 3つのコン
ダクタンス𝐺1，𝐺2，𝐺3を設定した後，BE2，BE3を接地しながら大きさ 2.5 V，幅 10
msの電圧スパイクを BE1へのみ 1秒毎に 20回ほど連続印加した際の各コンダクタン
スの推移を観察した．観測されたコンダクタンス推移を図 3.24aに示す．最初のスパイ
ク印加直後には全てのコンダクタンスが急激に減少し，その後徐々に上昇した．注目
すべき点は，スパイクの連続印加中 (𝑡 = 30 ∼ 50 s)，𝐺1のみが著しく二次関数的に増
強され，𝐺2，𝐺3は弱く線形的に増強されたことである (図 3.24b)．また，興味深いこ
とに𝐺1は連続スパイク印加前よりも高い値へシフトして低抵抗化し，逆に𝐺2，𝐺3は
低い値へシフトして高抵抗化した．すなわち，スパイク印加はある 1つのコンダクタ
ンスを増強する一方で，他のコンダクタンスを抑制する様子が観測された．この特異
的なコンダクタンス変化挙動は，脳内でみられるWTA型情報処理の基本原理である側
抑制 [20]に対応づけられる．このような挙動は，BE2またはBE3へ後続的にスパイク
印加した際も観察され，コンダクタンス間の相対的な大小関係をスパイク印加により
制御できることが示された (図 3.24c)．
これらの結果は，スパイク発火に基づく生理学的な法則に即した情報処理へと本ポ

リマーネットワークを応用できることを示唆している．得られた側抑制的なコンダク
タンス変化をモデル化し，これを SNNの局所学習に応用できないかシミュレーション
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図 3.24　 (a)下部電極 BE1へ振幅 2.5 V，幅 10 msの連続電圧スパイクを 1秒間隔で印加した
際の，上部電極と 3つの下部電極 (BE1，BE2，BE3)間のコンダクタンス (𝐺1，𝐺2，𝐺3)推移．
(b) (a)における 𝑡 = 40 ∼ 50 sの間のコンダクタンス推移．𝐺1が二次関数的に増強され，𝐺2お
よび𝐺3が直線的に増強された．(c)電圧スパイク印加による相対コンダクタンス制御．印加電
極を切り替えることでコンダクタンス間の相対的な大小関係を制御することができた．
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を通じて検討した．用いた SNNモデルは，1つの入力ニューロンと 3つの出力ニュー
ロンから構成された簡易的なものであり，𝑖番目の出力ニューロンはコンダクタンス重
み𝐺𝑖 (𝑖 = 1, 2, 3)を通じて入力ニューロンと結合している (図 3.25a)．あるタイムステッ
プに入力ニューロンへ電位𝑉inが与えられると，各出力ニューロンはコンダクタンス重
みを通じて電流値𝑉in𝐺𝑖を受け取る．出力ニューロンは積分発火モデルであり，入力さ
れた電流値を時間的に積分し，これが閾値 𝜃に達した時に発火して膜電位𝑉mem = 1を，
それ以外の時は 0を出力する．𝑉memが 𝜃に達すると，𝑉memは 0にリセットされた．ま
ず，𝐺1 = 5.9，𝐺2 = 6.0，𝐺3 = 6.1𝜇Sに重みを固定して，出力ニューロンの発火活動を
シミュレートした結果を図 3.25bに示す．なお，パラメータとして𝑉in = 1.0，𝜃 = 5.0を
用い，断続的に𝑉inを与えながら 225タイムステップにわたって計算した．その結果，
全ての出力ニューロンは周期的に発火し，僅かな重みの値の違いによってその周期も
僅かに変化した．
次に，出力ニューロンのスパイク発火に伴う側抑制の効果を取り入れて計算を行っ

た．重みを常に固定するのではなく，あるタイムステップにおいて 𝑖番目の出力ニュー
ロンが発火すると重み𝐺𝑖は 1だけ増加し，その他の重み𝐺 𝑗 (𝑖 ≠ 𝑗)は逆に 1だけ減少す
るような，側抑制による動的重み変化を取り入れて同様のシミュレーションを行った
ところ，図 3.25c-eに示すような結果が得られた．図 3.25cに示す発火パターンは，タ
イムステップを重ねるにつれてある 1つのニューロン発火のみが支配的となり，その
他のニューロン発火が抑制されていく様子を捉えている．図 3.25d，eはコンダクタン
ス重みの推移を示しており，初期値として最も大きな値を持つ𝐺3のみが次第に増強さ
れていき，𝐺1，𝐺2が抑制されていく様子が分かる．シミュレーション開始初期におい
て，僅かながら最も発火が起こりやすいニューロンが勝者 (Winner)として生き残った
という点で，これらの挙動は典型的なWTA型情報処理であるといえる．このように，
側抑制は入力刺激に対するニューロン発火の選択性を高める上で重要な役割を担って
いる．従来のシナプス素子は 1つの重みを 1つのコンダクタンスで表現し，それぞれ
が独立に制御されるのに対し，今回発現された側抑制的なコンダクタンス変化はシナ
プス素子間の空間的相互作用によるものであり，ニューロンやシナプスの空間的位置
関係を反映しているという点でより生理学的妥当性を有している．
発現した側抑制的コンダクタンスの原理検証に向け，以下の追加実験が行われた．追

加実験の概念図を図 3.26aに示す．本実験は 50 𝜇mの先端間距離でガラス基板上に形
成された 3つのAu電極を用いて行われ，各電極はそれぞれプレ (Pre)，ポスト (Post)，
介在ニューロン (Mod)電極に割り当てられた．全電極をモノマー前駆体溶液に浸し，
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図 3.25　 (a)用いられた簡易スパイキングニューラルネットワーク (SNN)モデル．(b) 𝐺1 = 5.9

，𝐺2 = 6.0，𝐺3 = 6.1𝜇Sの固定コンダクタンス重みを用いて得られたスパイク発火パターン．
(c)側抑制による動的コンダクタンス変化を考慮して得られたスパイク発火パターン．タイムス
テップが進行するにつれて𝐺3の発火が支配的になる様子が観測された．(d,e)側抑制により変
化したコンダクタンスの推移．𝐺3のみが強く増強され，𝐺1，𝐺2は抑制された．
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Pre–Post電極間へのみ重合電位差を印加してポリマー配線を形成した．その後，大きさ
2.5 V，幅 10 msの電圧スパイクを Pre電極へ 300秒毎に計 9回ほど印加した．その際，
他電極は全て接地された．各電圧スパイク印加後の Pre–Post電極間コンダクタンス推
移を図 3.26bに示す．なお，コンダクタンスは各電圧スパイク印加直後の時刻を 𝑡 = 0 s
としてプロットされた．各スパイク印加直後はコンダクタンスが急激に減少し，その
後徐々に増加してある平衡値へと収束していく様子が観察された．以降，𝑡 < 300 s及
び 𝑡 = 300 sにおけるコンダクタンスをそれぞれ非平衡コンダクタンス，平衡コンダク
タンスと呼ぶこととする．𝑡 = 1 sにおける非平衡コンダクタンスのスパイク印加回数
依存性を図 3.26cに示す．スパイク印加の合計回数 𝑁が増えるにつれて，𝑡 = 1 sにおけ
る非平衡コンダクタンスが 2次関数的に増加していることが分かる．これは，図 3.24b
にて見られた𝐺1の 2次関数的なコンダクタンス増強に対応している．また，𝑡 = 300 s
における平衡コンダクタンスの 𝑁 依存性を示す図 3.26dは，𝑁 が増えるにつれて平衡
コンダクタンスが線形的に増強されていく様子を捉えており，その様子はシナプス効
率の LTPに対応づけられる．このような LTP的挙動は，図 3.24aで見られた連続スパ
イク印加後における𝐺1の低抵抗化に対応している．
続いて，電圧スパイクの印加電極をMod電極に切り替え，同様のスパイク印加とPre–

Post電極間コンダクタンス測定を行った．図 3.26b-dと同様に取得された，Pre–Post電
極間のコンダクタンス推移及び，𝑡 = 1，300 sにおけるコンダクタンスの 𝑁依存性を図
3.26e-gに示す．Pre電極へのスパイク印加時と同様，各スパイク印加直後の急激なコ
ンダクタンス減少が見られた一方で，𝑡 = 1 sにおける非平衡コンダクタンスは線形的
に増加する様子が観測された．これは，図 3.24bで見られた𝐺2，𝐺3の線形的なコンダ
クタンス増強に対応している．また図 3.26dで見られた LTPとは対照的に，平衡コン
ダクタンスはシナプス長期抑圧 (Long–term depression: LTD)のごとく，𝑁が増えるに
つれて抑制されていく様子が観察された．これは図 3.24a中の𝐺2，𝐺3で見られた，連
続スパイク印加後における高抵抗化に対応している．

Post電極との間にポリマー配線がなされた Pre電極への電圧スパイク印加は，シナ
プスの LTPに対応づけられるような Pre–Post電極間の平衡コンダクタンス増強をもた
らした．これは，スパイク印加に伴いポリマー細線側壁上へ新たなポリマーが膜状に
重合堆積し，細線径が局所的に増加したためであると考えられる．一方でMod電極へ
正の電圧スパイクを印加すると，溶液中のカチオンが Pre–Post電極間を配線するポリ
マー細線内へ注入されて PSS−イオンを補償し，脱ドーピング反応が引き起こされてコ
ンダクタンスが急激に減少した．注入されたカチオンがポリマー細線から自発的に脱
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図 3.26　 (a)追加実験の概念図．プレニューロン (Pre)電極とポストニューロン (Post)電極が導
電性ポリマー細線により液中配線された後，Preまたは介在ニューロン (Mod)電極へ電圧スパ
イクが連続的に印加され，Pre–Post電極間コンダクタンス変化が記録された．(b，e) Post及び
Mod電極へスパイク印加した直後から 300秒後にかけてのコンダクタンス推移．印加直後の時
刻を 𝑡 = 0 sとしてプロットされており，スパイクは各電極へ 9回ずつ印加された．(c，f) 𝑡 = 1

s及び (d，g) 𝑡 = 300 sにおけるコンダクタンスのスパイク印加回数 𝑁 依存性．
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離して電解質溶液中へ還ることで，ドーピング反応がゆっくりと進行してコンダクタ
ンスは平衡値へと収束する様子が観測された．特筆すべき点は，連続スパイク印加に
より平衡コンダクタンスが減少し，LTDのような性質が現れた点である．これは，ス
パイク印加によって細線内へ注入されたカチオンが脱離し切らず，連続印加によって
メモリのように蓄積された結果であると考えられる．同様の現象は PEDOT:PSSをチャ
ネルとして用いた有機電気化学トランジスタでも先行研究にて観測されており，この
メモリ特性を利用することで paired–pulse depressionと呼ばれるシナプス機構を模倣し
得ることが示されている [21]．

3.4 結言
本章では第 2章で行った導電性ポリマー細線の 2電極間配線を拡張し，複数電極間へ

の高次元配線及び脳神経ネットワーク様回路の構築を図った．まず，ガラス基板上へ
形成された複数電極間へ細線を分岐的に配線する技術を確立した．抑制電圧の導入に
より，所望の電極間のみを選択的に配線し，電気的に接続することで必要な回路ネッ
トワークをボトムアップ的に形成することに成功した．また，ネットワーク形成後に
おいて電極へ電圧スパイクを印加することにより，シナプス可塑性のごとく電極間コ
ンダクタンスが変化することが見出された．この変化はヘテロシナプス可塑性のよう
に異なるコンダクタンス間での相関を伴っており，同一溶液内でのゲート効果に起因
すると考えられる．スパイク印加がもたらすコンダクタンス変化を利用した SPやオー
トエンコーダの物理実装，物理リザバーへの応用を検討し，脳型情報処理への応用可
能性が拓かれた．
上部電極と下部電極を立体ポリマー配線することで実現される，3次元的な脳形態が

より忠実に反映された新規脳型回路アーキテクチャを提案し，その工学的有用性を示
した．提案アーキテクチャの実験的な実現に向け，ポリマー細線の立体配線に適した
上部電極と下部電極を複数作製し，溶液空間内へ 3次元的に配置されたそれらの電極
間を分岐ポリマー配線することに初めて成功した．重合電圧の印加時間制御により配
線本数を制御することで，複数コンダクタンスを独立に制御することに成功し，自由
配線可能なシナプス素子や，電極間を 3次元的に配線するための要素技術としての利
用価値を見出した．また，電圧スパイク印加に伴う側抑制的なコンダクタンス変化が
観測され，WTA型情報処理のような生理学的妥当性を備えた脳型情報処理アルゴリズ
ムを本ネットワークが創発し得る可能性が示唆された．
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第4章 　自由エネルギー原理に基づく
 　 　マテリアル知能の構成論
4.1 諸言
計算論的神経科学は近年大きな盛り上がりを見せており，これには Friston が提唱

した自由エネルギー原理の目覚ましい発展による影響も大きい．我々の脳が行う知覚
や注意，学習，行為，意思決定といった様々な脳機能から，シナプス可塑性やスパイ
ク発火といった神経機構，生命の進化過程，更には自閉症やアルツハイマー病といっ
た精神疾患まで，非常に多岐にわたる現象を「変分自由エネルギーの最小化」のみで
統一的に説明可能な本原理は，認知科学や行動科学，精神科学といった諸学問を橋渡
す強力な理論として大きな注目を集めている．
我々の脳が変分自由エネルギーを最小化するよう設計されているという考え方は，

これからのマテリアル知能に明確な設計指針を与えている．従来の機械学習では学習
のみを目的関数の最小化過程と捉えるが，計算論的には脳が行う推論と学習はどちら
も変分自由エネルギーを最小化するためのパラメータ更新であるという点で本質的に
等価であり，更新パラメータの違いとその変化の時定数，すなわち物理現象とその変
化の時間スケールのみが異なる．これまで明確に区別されてきた推論や学習といった
処理を，ある 1 つの状態量の最小化のみで説明できるよう設計することが，脳の本質
を忠実に捉えたマテリアル知能を創り出す上で肝要であると考える．
そこで本章ではまず本研究の肝である自由エネルギー原理について概説したのち，

変分自由エネルギーまたはこれに対応する 1 つの情報量の最小化のみを基本原理とし
て脳の諸機能を再現可能なマテリアル知能の構成論を展開する．数値計算による実験
では，変分自由エネルギーを最小化しながら知覚と学習を実行可能なモデルを勾配降
下法から導出し，これをマテリアル知能としての実装に適した形で表現できないか検
討した．
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4.2 自由エネルギー原理に基づく脳の計算論
4.2.1 変分ベイズ脳仮説
我々は普段当たり前のように外界を認識しているが，実際のところ脳は外界の状態

を直接知ることはできず，視覚や聴覚といった感覚信号をもとに推論することしかで
きない．脳にとって直接知り得ない外環境の隠れ状態 vを，受け取った感覚信号 uから
推論する過程は，確率統計の分野におけるベイズ推論に対応する．我々の脳がベイズ
推論をしているというベイズ脳仮説は，今日の脳神経科学や認知科学等に多大な影響
を与えており，感じ方の個人差や錯視のメカニズム等をうまく説明できる．数学的に
は，我々の脳はある感覚信号 uが得られた際，隠れ状態が vである条件付き確率 𝑃(v|u)
を計算していると捉えられ，これは一般的にベイズの定理を用いて式 (4.1)のように計
算できる．

𝑃(v|u) = 𝑃(u, v)
𝑃(u) =

𝑃(u|v)𝑃(v)
𝑃(u) (4.1)

すなわち，隠れ状態 vから感覚信号が uが得られる尤度確率 𝑃(u|v)と，状態が vであ
る事前確率 𝑃(v)が既知であれば，事後分布 𝑃(v|u)を計算できる．尤度と事前確率の積
である同時確率 𝑃(u, v)は生成モデルと呼ばれ，観測された感覚信号がどのような因果
によって隠れ状態から生成されたかを記述する脳内の順方向モデルである．我々の脳
内では発達と共に適切な順方向モデルが形成され，これをもとに逆推論を行うことで
外界を認識していると捉えられる [1]．
ところが，式 (4.1)右辺における分母 𝑃(u)を求めるためには，考え得る全ての vにつ

いて 𝑃(u, v)を積分して周辺化を行う必要があり，一般的には膨大な計算量を要するた
め，脳内でこのベイズの定理を用いた計算を行っているとは考えにくい．そこで近似
事後確率として認識分布𝑄(v)を導入し，これを真の事後確率分布 𝑃(v|u)へ近づくよう
最適化することで，脳はベイズ推論を近似的に行なっているものとみなす (変分ベイズ
推論)．認識分布𝑄(v)と真の事後確率分布 𝑃(v|u)の乖離度合いを表す尺度としてカル
バック・ライブラー (Kullback–Leibler: KL)情報量を導入すると，これは式 (4.2)のよ
うに展開できる．

𝐷𝐾𝐿 [𝑄(v) |𝑃(v|u)] =
∫

𝑄(v) ln
𝑄(v)
𝑃(u, v) 𝑑𝑣 − (− ln 𝑃(u)) (4.2)

左辺は𝑄(v)と 𝑃(v|u)の間のKL情報量であり，これら 2つの分布が近づくほど小さな
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図 4.1　予測符号化の概念図．システムは感覚信号 uに基づいて外界にある真の隠れ状態 v̄を
逆推論することで知覚する．信念 𝑄(v)から予測信号が生成され，感覚信号と予測信号との間
の誤差 (予測誤差)が小さくなるよう繰り返し信念を更新することで知覚が実行される．

正の値を取る．従って，脳はこれを最小化する𝑄(v)を求めることで事後分布を近似的
に求めていると捉えられる．また，右辺第 2項は𝑄(v)に依存しない正の定数であるこ
とから，左辺を最小化するためには右辺第 1項を最小化するような𝑄(v)を求めれば良
い．この右辺第 1項を変分自由エネルギー (Variational free energy: VFE)と呼び，脳の
知覚推論過程は𝑄(v)の最適化によるVFE最小化に帰着できる．このように，VFEの最
小化を基本原理とする脳の計算理論が自由エネルギー原理 (Free–energy principle: FEP)
であり，以下に記すように知覚や学習，行動といった多岐にわたる脳機能，更には精
神疾患までも本原理で説明できることから，脳の大統一理論として近年注目を集めて
いる [2]．

4.2.2 予測符号化における知覚
脳がVFE最小化を実現するための機構として，予測符号化との繋がりが近年示唆さ

れている [3]．予測符号化の簡単な概念は図 4.1のように表される．本枠組みにおいて，
我々の脳は前項における認識分布𝑄(v)を「信念」として保有していると考える．信念
は隠れ状態に関する事後確率分布を表しており，これをもとに直接知り得ない真の隠れ
状態 v̄に対する推定 vが得られる．また予測符号化の枠組みでは，各個体ごとに学習さ
れた生成モデルが内部に存在しており，これは推定された隠れ状態から予測信号を生成
する関数として捉えられる．すなわち，我々の脳は得られた感覚信号に対する予測信
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号を，生成モデルを通じて信念から絶えず生成している予測器とみなせる．予測符号
化理論では，我々の脳は感覚信号とこの予測信号との誤差 (予測誤差)が小さくなるよ
う信念を繰り返し更新し，隠れ状態に関する推定精度を高めることで知覚を実行して
いると考える．これらは神経発火活動の遷移を通じて行われていると考えられ，生理
学的妥当性が示されつつある．例えば，単純な特徴を処理する低次の階層と，複雑な特
徴や概念を処理する高次の階層との間で予測信号がトップダウン的に伝達され，予測
誤差信号がボトムアップ的に伝達されていく様子が脳内で実際に観察されている [4]．
予測符号化による信念の更新は，VFEが最小となるような認識分布𝑄(v)の最適化問

題に帰着できる．これは，VFEが式 (4.3)のように展開できることから直観的に理解で
きる．

𝐹 = −E𝑄 [ln 𝑃(u|v)] + 𝐷𝐾𝐿 [𝑄(v) |𝑃(v)] (4.3)

左辺は VFEであり，以降 VFEを記号 𝐹で表すものとする．対数尤度の期待値をとっ
て負数が乗じられた右辺第 1項は損失関数であり，信念に相当する𝑄(v)及び内部モデ
ルから生成された，感覚信号に対する予測信号の正確さを表す予測誤差項である．右
辺第 2項は正則化項に対応しており，𝑄(v)と事前分布 𝑃(v)の乖離度合い，すなわち
𝑄(v)がどれだけ更新されたかを表す情報利得に相当する．つまりVFEを最小化するこ
とは，事前分布 𝑃(v)との乖離を極力抑えながら，予測誤差が小さくなるよう認識分布
𝑄(v)を最適化することに他ならない．

4.2.3 学習の計算論
学習は生理学的には，シナプス結合強度変化による脳神経ネットワーク内での信号

伝達強度変化に対応づけられる．一方，計算論的にはこれは，生成モデルを特徴づけ
る脳内パラメータ 𝑤の調節による対数尤度の最大化過程，すなわち得られた感覚信号
uに対する適応過程であり，以下のように書ける．

w∗ = arg max
𝑤

log 𝑃(u|w) (4.4)

これは，得られたデータ uを説明するのに尤もらしい最適パラメータw∗の推定と捉え
られる (最尤推定)．対数尤度の最大化によるパラメータの学習はベイズ機械学習の分
野でよく用いられ，例えば Expectation–Maximization (EM)アルゴリズムは対数尤度を
最大化する手法として広く知られている [5]．我々の脳も同様に，得られた感覚信号 u
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を最も正確に予測可能な生成モデル 𝑃(u，v)の学習を，計算論的には対数尤度の最大
化を通じて実現していると考えられる．実際，局所的教師なし学習の基本メカニズム
として知られているスパイクタイミング依存シナプス可塑性 (Spike–timing–dependent
plasticity: STDP)が EMアルゴリズムを近似し，これを通じて脳が対数尤度の最大化を
実現している可能性が示唆されている [6]．
対数尤度に負数を乗じたものは式 (4.2)右辺第 2項と等しく，これはVFEに下限を与

えるサプライズと呼ばれる情報量である．従って，学習による対数尤度の最大化 (サプ
ライズの最小化)もまた，VFE最小化の枠組みで理解できる．このように，知覚だけで
なく学習やその他様々な過程をVFEの最小化 1つで統一的に説明できる点が FEPの強
みである．

4.2.4 能動的推論
予測符号化における知覚の枠組みでは，我々生物は信念を繰り返し更新することで

感覚信号に合致するような予測信号が生成され，予測誤差が減少する．一方，能動的
推論の枠組みでは，予測信号に合致するような感覚信号を「行為」を通じて自ら能動
的に取得しに行くことで予測誤差の減少を図る．例えば，我々は普段眼球を高速運動
(サッカード)させて視線を動かし，視覚情報の曖昧さを低下させて正しい認識を得よう
と無意識のうちにしているが，これはサッカードという行為を通じて受け取る感覚信
号を変化させ，予測誤差を減少させる過程であるとみなせる [7]．他の例では，我々は
目の前にある物体が何であるのかを視認する際，見る角度を変えたり手に取って見や
すいよう物体を動かしたりすることで視認精度を高めようとする．このように，我々
生物は曖昧な感覚信号に対して多大なエネルギーと時間を伴う学習ばかりを行って適
応するのではなく，身体的行為を通じてより明瞭な感覚信号を能動的に受け取り，極
力計算コストのかからない効率的な推論処理を行っているのである (能動的推論)．AI
による身体性認知の必要性は度々議論の的になるが，工学的な観点においてはソフト
ウェア実装された従来の推論と学習のみに頼るのではなく，ロボットハンドのような
身体に対応するハードウェアを用いた能動的推論が今後，エネルギー効率等の面で重
要性を帯びてくると考えられる．
能動的推論の枠組みにおいて，脳は将来得られるVFEの期待値 (期待自由エネルギー)

が最小となるような行為を選択していると考えられる [8]．知覚や学習とともに行為や
意思決定をも統一的に説明可能な理論として FEPは注目を集めている．
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4.3 自由エネルギー原理のマテリアル知能への適用
4.3.1 提案アプローチ
前述したように，知覚や学習，行為といった様々な脳機能はVFE最小化のみで統一

的に説明できる．そこで本研究では，VFEの最小化という単一の基本原理のみでこれ
らの機能を表現可能な，FEPに基づくマテリアル知能を提案する．単一の動作原理の
みで諸脳機能を実現できるため，ハードウェア構成を単純化できるといった効果が期
待される．具体的な構成論として，以下 2つのアプローチを新たに提唱する．

1. 数学的に導出されたVFE最小化の等価ダイナミクスをハードウェアで表現する．

2. エネルギー最小化に伴う物理系の状態遷移を用いて，VFE最小化の過程を模倣
する．

本研究では主に 1.のアプローチを用いてマテリアル知能の構成論を展開する．ここ
ではまず，VFEを最小化するためのダイナミクスを記述する連立微分方程式を勾配降
下法により導出する．得られた微分方程式を物理演算的に解くアプローチとして今回，
アナログ等価回路による求解 (4.4節)及び，予測符号化ネットワークによる求解 (4.5
節)を検討した．

2.は，VFEの最小化に伴う脳の状態遷移を，ギブズの自由エネルギーや静電エネル
ギーといった物理量の最小化に伴う物理系の状態遷移で模倣するアプローチである．こ
の方式では，センサ等を介して収集された感覚信号に基づいて物理系の全エネルギーが
決定され，系の状態がそのエネルギーを最小化するよう自発的に遷移する過程を知覚や
学習とみなす．また，物理系が持つエネルギーの大きさがVFEにある程度対応してい
なければならない．これらの条件を満たす物理系の探索は大きな課題であるが，材料科
学や電子工学をはじめとする幅広い分野への展開が大いに期待できる．例えば，回路
全体の静電エネルギーが最小となるよう単電子トンネリングが次々に進行していくよ
うな単電子回路 [9]は，有力な物理系の 1つである．トンネル接合の端子間電位差を予
測誤差や情報利得として扱うことで回路全体の静電エネルギーをVFEに対応づけ，単
電子トンネリングを通じた回路の状態遷移により VFEの最小化を達成できる．また，
VFEを熱力学の枠組みで捉え直し，物理系との接点を見出す試みもなされつつある [1]．
理論科学から物理工学に至る幅広い分野の融合により，本アプローチによるマテリア
ル知能の実現が今後より一層期待される．
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4.3.2 勾配降下法によるVFE最小化過程の定式化
VFEを最小化するためのダイナミクスを記述する微分方程式を勾配降下法から導出

し，これを表現可能な予測符号化ネットワークグラフを構築した．まず，式 (4.3)で与
えられるVFEを，先行研究 [10]に基づいて扱いやすい単純な形へ近似した．今回，認
識分布𝑄(v)に最大値を与えるような確率変数 vを脳が推定値として用いている (最大
事後確率推定を行なっている)という前提のもと，𝑄(v) ≡ 𝛿(v − 𝝓)と近似した．ここ
で 𝛿(v− 𝝓)はディラックのデルタ関数であり，𝝓は推定された隠れ状態に相当する．ま
た，尤度及び事前分布を式 (4.5)，式 (4.6)のように多変量正規分布でそれぞれ近似した
(ラプラス近似)．

𝑃(u|v) ≡ 1√
2𝜋

∑
𝒖

exp(− (u − g(v))2

2
∑

𝒖
) (4.5)

𝑃(v) ≡ 1√
2𝜋

∑
𝒑

exp(− (v − 𝒗 𝒑)2

2
∑

𝒑
) (4.6)

式 (4.5)は，隠れ状態 vが観測モデル g(v)によって変換されたのち，分散∑
𝒖の観測ノ

イズが加わることで感覚信号 uが生成されることが経験的に既知であることを表して
いる．同様に，式 (4.6)は隠れ状態 vが平均 𝒗 𝒑，分散

∑
𝒑に従うことを，脳が事前知識

として有していることを示している．分散∑
𝒑，

∑
𝒖は精度行列と呼ばれ，「注意」に関

して論じる際の重要なパラメータである [11]が，本研究では以降，単純化のためこれ
らを単位行列でおいた．ここで，u − g(𝝓)，v − 𝒗 𝒑はそれぞれ予測誤差と情報利得に関
する情報を有していることから，これらを誤差変数 𝜺𝒖, 𝜺𝒗とおいた．

𝜺𝒖 ≡ u − g(𝝓)，𝜺 𝒑 ≡ 𝝓 − 𝒗 𝒑 (4.7)

以上の式を式 (4.3)へ代入すると，デルタ関数の性質によって積分が消え，VFEは以下
のように単純化された．

𝐹 ≈ 1
2
(𝜺𝒖𝑇𝜺𝒖 + 𝜺 𝒑

𝑇𝜺 𝒑) + C (4.8)

第 1項は予測誤差，第 2項は情報利得をそれぞれ表しており，その他の定数項は Cと
してまとめられている．
式 (4.8)で与えられるVFEを最小化するような知覚パラメータ 𝝓，𝜺𝒖，𝜺 𝒑の更新式

を勾配降下法から導出した．パラメータ 𝒘で規定される観測モデルを g(𝝓, 𝒘)と置き，
勾配降下法から式 (4.9) ∼式 (4.11)が得られた．ここで，𝜂は知覚パラメータの更新率
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図 4.2　勾配降下法により導出された予測符号化ネットワークグラフ．

であり，適宜設定されるハイパーパラメータである．
𝜕𝝓

𝜕𝑡
= −𝜂𝜕𝐹

𝜕𝝓
= 𝜂{𝜺𝒖 𝜕

𝜕𝝓
g(𝝓, 𝒘) − 𝜺 𝒑} (4.9)

𝜕𝜺 𝒑

𝜕𝑡
= −𝜂 𝜕𝐹

𝜕𝜺 𝒑
= 𝜂(𝝓 − 𝒗 𝒑 − 𝜺 𝒑) (4.10)

𝜕𝜺𝒖
𝜕𝑡

= −𝜂 𝜕𝐹
𝜕𝜺𝒖

= 𝜂{u − g(𝝓, 𝒘) − 𝜺𝒖} (4.11)

式 (4.10)，式 (4.11)をもとに各変数間の関係をグラフ化したものを図 4.2に示す．認識
分布を表すノードが，予測誤差と情報利得を表すノードから興奮性または抑制性の信号
を受け取ることで状態を逐次的に更新し，知覚が実行される．すなわち，知覚過程にお
ける認識分布や予測誤差，情報利得の更新は，これらを表現するニューロンの発火活動
遷移という形で表現できる．また，式 (4.9)で表される知覚時における認識分布の更新
式は予測誤差の逆伝播を示しており，機械学習における誤差逆伝播 (Backpropagation:
BP)法と類似した形式をとっていることからも，FEPの枠組みにおける知覚と学習の
本質的な等価性が伺える．
最終的に得られる知覚パラメータの定常状態は，固定された事前分布パラメータ 𝒗 𝒑

と，予測信号を生成する観測モデル g(𝝓, 𝒘)を規定するパラメータ 𝒘によって決まる
が，これらは脳の発達過程において後天的に調節される学習パラメータであり，知覚
よりも大きなタイムスケールで変化する．4.2.3節で説明されたように，FEPの枠組み
ではこれら学習パラメータの更新もVFEの最小化により説明できる．知覚の時と同様
に，勾配降下法によるVFEの最小化から導出された学習パラメータ 𝒗 𝒑，𝒘の更新式を
以下に示す．ここで，ハイパーパラメータとして与えられる学習率を 𝛾と置いた．

𝜕𝒗 𝒑

𝜕𝜏
= −𝛾 𝜕𝐹

𝜕𝒗 𝒑
= 𝛾𝜺 𝒑 (4.12)

𝜕𝒘

𝜕𝜏
= −𝛾 𝜕𝐹

𝜕𝒘
= 𝛾𝜺𝒖

𝜕

𝜕𝒘
g(𝝓, 𝒘) (4.13)
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4.4 アナログ等価回路による線形予測器の実装
本節では，前節にて導出された知覚ダイナミクスを表現可能なアナログ等価電子回路

を提案し，回路シミュレーションによる実装を行った．今回，知覚パラメータ 𝝓，𝜺𝒖，
𝜺 𝒑を電圧値で表現できないか検討した．各パラメータは知覚過程における更新式 (4.9)
∼式 (4.11)の両辺を時間積分することで得られる．従って，各パラメータは積分器の出
力電圧として表現することができ，式 (4.9) ∼式 (4.11)の右辺は積分器へ入力される電
流値と捉えることができる．今回，1次元の感覚信号 𝑢から 1次元の認識分布パラメー
タ 𝜙への符号化を行う最も単純な予測符号化ネットワークのアナログ等価回路を設計
した (図 4.3)．また，ここでは観測モデルを単純な線形関数 g(𝜙, 𝑤) = 𝑤𝜙で定義してい
る．本回路のダイナミクスは以下のように記述される．

𝜕𝜙

𝜕𝑡
=

1
𝐶𝑅3

(𝑤𝜀𝑢 − 𝜀𝑝) − 𝜙

𝐶𝑅2
(4.14)

𝜕𝜀𝑝

𝜕𝑡
=

1
𝐶𝑅3

(𝜙 − 𝑣𝑝 − 𝜀𝑝) −
𝜀𝑝

𝐶𝑅2
(4.15)

𝜕𝜀𝑢
𝜕𝑡

=
1
𝐶𝑅3

(u − 𝑤𝜙 − 𝜀𝑢) − 𝜀𝑢
𝐶𝑅2

(4.16)

ここで，𝐶は積分器内コンデンサの静電容量，𝑅1はゲイン 1倍の反転増幅回路内抵抗器
の抵抗値，𝑅2は積分器の発振を抑えるための帰還抵抗，𝑅3は各積分器へ入力される電
流値を規定する抵抗器の抵抗値である．また，学習パラメータ𝑤は 𝑅3/𝑤の抵抗値を持
つ抵抗器で表現されている．𝑅3 << 𝑅2とすることで，式 (4.14) ∼式 (4.16)は右辺第 2
項が無視でき，式 (4.9) ∼式 (4.11)とほぼ等価となる．表 4.1に示す条件下にて，ngspice
上で回路シミュレーションを行った結果を図 4.4aに示す．今回，学習パラメータであ
る 𝑣𝑝，𝑤は学習済みのものとして与え，知覚過程における回路の動作のみをシミュレー
トした．また，𝜙の初期値として 𝑣𝑝を与えた．3つの知覚パラメータはいずれも知覚
開始初期段階において振動し，10 𝜇s程度経過したところである定常解へと収束した．
𝜙は 0.8付近へ収束し，これは受け取った感覚信号 𝑢 = 4と観測モデル 𝑢 = 𝑤𝜙 = 5𝜙か
ら逆推論した結果であると捉えられる．また，図 4.4(b)はVFEの解析値を示しており，
𝜙 = 0.8がVFEに最小値を与えていることから，提案回路がVFEを最小化しながら正
しく逆推論できていることが分かる．その他のパラメータは 𝜀𝑢 → 0，𝜀𝑝 → 0.2へとそ
れぞれ収束し，これは感覚信号 𝑢 = 4と予測信号 𝑤𝜙の誤差がほぼ 0となり，また事前
分布 𝑣𝑝と逆推論結果 𝜙の差として情報利得 0.2が得られたことを表している．
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表 4.1　回路シミュレーション条件．
𝑉𝑑𝑑 5 V 𝐶 1 nF
𝑢 4 V 𝑅1 10 kΩ
𝑣𝑝 1 V 𝑅2 10 MΩ

𝑤 5 𝑅3 1 MΩ
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図 4.4　 (a)回路シミュレーション結果． (b)変分自由エネルギー (VFE)の解析値．
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4.5 自由エネルギー原理に基づく予測符号化ネットワーク
とその応用

4.5.1 順伝播型階層的予測符号化ネットワーク
勾配降下法から導出された前節の予測符号化ネットワークを多次元かつ階層的なモ

デルへと拡張し，これを実践的タスクへと応用した．類似研究としてMillidgeは，階
層的予測符号化ネットワークを FEPに基づき教師なし学習させることで，感覚信号と
して入力された画像データを予測再構成した例を過去に報告している [12]．さらに彼
らはこれを教師あり学習へと拡張し，画像データの分類タスクへと応用している [13]．
本研究でまず用いる予測符号化ネットワークのグラフ構造は概ね先行研究と一致して
おり，図 4.5のように表現される．本ネットワークは 𝐿個の層で構成されており，図
4.5は 𝐿 = 2の場合の例を示している．認識分布を表現する第 𝑙層のノード 𝑥 (𝑙)𝑖 (𝑙 = 1，2
，...，𝐿)は隠れ状態を符号化している．感覚信号として x(0)が入力されると，各層では
認識分布ベクトル x(𝑙)から重み行列W (𝑙)を通じて予測信号ベクトル 𝝁(𝑙−1)が生成され
る．予測信号 𝝁(𝑙−1)は以下の式に従って生成される．

𝝁(𝑙−1) = W (𝑙) 𝑓 (x(𝑙)) (4.17)

ここで，関数 𝑓 (·)はノードの持つ活性化関数であり，活性化関数を通じて非線形変
換された認識分布ベクトルが重み付けされて低次階層の予測信号が生成される．この
ように，予測信号は高次から低次の層へとトップダウン的に伝達される．また，本ネッ
トワークにおけるVFEは以下のように定義される．

𝐹 ≡ 1
2
(
𝐿∑
𝑙=0

| |𝜺(𝑙) | |2) = 1
2
(
𝐿−1∑
𝑙=0

| |x(𝑙) − 𝝁(𝑙) | |2 + ||x(𝐿) − 𝒗 𝒑 | |2) (4.18)

𝜺(𝑙)は第 𝑙層における認識分布 x(𝑙)と，高次の階層から生成された予測信号 𝝁(𝑙)との間
の誤差であり，これを第 𝑙層における予測誤差 𝜺(𝑙) ≡ x(𝑙) − 𝝁(𝑙)と定義する．すなわち，
VFEは各層で求められた予測誤差の二乗総和であると見なすことができる．また，最
終層 (𝑙 = 𝐿)における誤差は，学習を通じて最適化される事前分布ベクトル 𝒗 𝒑と認識分
布 x(𝐿)との差によって求められ，これは前節における情報利得に相当する．生理学的
には，これらの予測誤差は誤差ユニットへ入力される興奮性入力と抑制性入力によっ
て脳内で計算されていると考えられる [14]．このVFEの定義は，大域的な予測誤差で
あるVFEの最小化が各階層での局所的な予測誤差の最小化によって達成されることを
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図 4.5　多次元化された順伝播型階層的予測符号化ネットワーク．

表しており，従来の機械学習で用いられるような多層にわたる BPを必要とすること
なく局所的なパラメータ更新のみでVFEを最小化できる．STDPに代表されるように，
実際の脳が局所的な形質変化のみで知覚及び学習を行っていることを踏まえると，式
(4.18)は生理学的にも妥当なVFEの表現であるといえる．
知覚過程における各階層の認識分布の更新式は，勾配降下法により以下のように導

出される．
𝑑x(𝑙)

𝑑𝑡
= −𝜂 𝑑𝐹

𝑑x(𝑙) = 𝜂{ 𝑓
′(x(𝑙)) ⊙ W (𝑙)𝑇𝜺(𝑙−1) − 𝜺(𝑙)} (4.19)

ここで，𝜂は 4.3節と同様の知覚過程におけるパラメータ更新率であり，脳内における
神経発火活動の遷移速度に対応するハイパーパラメータである．式 (4.19)は内部重み
の転置行列を用いて各階層内で予測誤差を逆伝播し，認識分布を更新するようなBP法
の形式をとっている．
また，学習過程における重み及び事前分布の更新式も同様に以下の通り導出される．

ここで，𝛾は 4.3節と同様の学習過程におけるパラメータ更新率であり，脳内における
シナプス結合強度の変化速度に対応するハイパーパラメータである．

𝑑W (𝑙)

𝑑𝑡
= −𝛾 𝑑𝐹

𝑑W (𝑙) = 𝛾{𝜺
(𝑙−1) 𝑓 (x(𝑙)𝑇 )} (4.20)

𝑑𝒗 𝒑

𝑑𝑡
= −𝛾 𝑑𝐹

𝑑𝒗 𝒑
= 𝛾𝜺(𝐿) (4.21)

式 (4.20)はプレニューロンとポストニューロン間のシナプス結合強度がヘブ則に基
づいて更新されることに対応している．
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図 4.6　 (a)入力画像 (FashionMNIST, MNIST)及び，予測符号化ネットワークにより出力され
た予測画像の例．(b) 1エポック目における VFEの推移．青色の実線はバッチあたりの平均値
を示しており，水色の領域は標準偏差を表している．

本研究では，先行研究にて提案された incremental predictive coding (iPC)に基づく知
覚及び学習手法を採用した [13]．iPCでは知覚と学習が 1エポック中で 𝑇 回交互に繰
り返されることで，VFEが次第に減少していく．また，本研究ではGPUによる計算効
率化のためバッチ処理を導入し，全ての実験はバッチサイズ 256，エポック数 10の条
件下で行われた．
構築した予測符号化ネットワーク (784 × 1,024 × 1,024 × 1,024 × 10)による予測の例

として，入力画像の再構成を試みた際の結果を図 4.6に示す．本タスクでは，感覚入力
x(0) として画像データがネットワークへ入力され，予測信号 𝝁(0) として再構成画像が
ネットワークから出力された．図 4.6aは入力された 28 × 28の FashionMNIST, MNIST
画像データ及び，予測符号化ネットワークにより出力された入力に対する再構成画像
である．各データセットはそれぞれ 60,000枚の学習用画像データと 10,000枚のテスト
用画像データから構成されており，𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.01，𝑇 = 30の条件下で iPCによる知
覚及び学習が実行された．図 4.6aより，構築された予測符号化ネットワークが感覚信
号を概ね正確に予測出来ていることが分かる．また，図 4.6bは 1エポック目における
VFEの平均値及び標準偏差の推移を示しており，バッチ処理が繰り返される度にVFE
が減少する様子が観察された．このことは，予測符号化ネットワークが知覚と学習を
交互に繰り返しながらVFEを最小化することで，予測信号を正しく生成できるように
なることを示している．



4.5. 自由エネルギー原理に基づく予測符号化ネットワークとその応用 95

Fr
eq

ue
nc

y

AUC = 
0.982

VFE
100 3020 5040

0

50

100

150

200

250

300

350

400

図 4.7　学習済みデータ (FashionMNIST)と訓練外データ (MNIST)を予測符号化ネットワーク
へ入力して予測させた際に得られた VFEの分布．

4.5.2 訓練外データ検出への応用
訓練外データの検出は近年のAIにおける課題の 1つである．従来のAIは入力され

た未学習のデータを，学習した範囲内の知識で処理してしまうため，誤った判断を下し
てしまう例が報告されている [15]．すなわち，未知の入力に対しても「知っている振
り」をして何らかの判断を下してしまうため，様々な危険性をはらんでいる．自動運
転を例にとると，カメラによる撮影画像が汚れや降雪等の影響によって不鮮明になっ
た結果，道の状況を正しく把握できていないのにも関わらず「直進」といった誤った
判断を下す可能性がある．このような危険を回避するために必要とされるのが，AIが
行う判断にどの程度の不確実性が含まれているのかを評価することである．AIに対す
る不確実性を評価する手法は数多く提案されており，ANNが出力するクラス確率の最
大値で評価する手法などが提案されている [16]．

VFEが予測の不確実性を表現しているという観点から，本研究では予測符号化ネッ
トワークによる画像再構成タスクを訓練外データ検出に応用できないか試みた．これ
は，予測符号化ネットワークが学習済みデータの予測に対して小さなVFEを示し，訓
練外データの予測に対して大きなVFEを示すという傾向を利用し，予測の結果得られ
たVFEを閾値処理にかけることで訓練外データを検出できるという仮説に基づくもの
である．今回，学習済みデータとして FashonMNISTを，訓練外データとしてMNIST
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図 4.8　 (a)学習済みデータと訓練外データを LeNet–5へ入力した際に得られた最大出力尤度
の分布． (b)得られた ROC曲線とその AUC (AUROC)．

データセットを用いた．各データセットについてそれぞれ 10,000枚のテスト用画像を
学習済みネットワークへ入力し，予測の結果得られたVFEの分布を図 4.7に示す．学
習済みデータと訓練外データの間でVFEの分布に明瞭な違いが確認され，VFEが訓練
外データの検出指標として有効であることが示唆された．今回，訓練外データの検出
性能を表す指標として，Receiver operating characteristic (ROC)曲線及びその曲線下の面
積 (Area under the curve: AUC)を導入した [17]．ROC曲線は弁別性能を測る際にしば
しば用いられ，弁別閾値を細かく変動させた際の偽陽性率 𝛼を横軸に，真陽性率 1 − 𝛽
を縦軸にとってプロットすることで得られる．また，AUCは弁別性能を定量化するこ
とができ，これが 1に近いほど訓練外データの検出性能が高いことを示している．例え
ば，図 4.8aは典型的な畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional neural network:
CNN)として知られるLeNet–5 [18]を FashionMNISTデータセットで学習させ，その後
学習済みモデルへテスト用 FashionMNISTまたはMNIST画像を入力した際の最大クラ
ス確率の分布であるが，このヒストグラムから得られるROC曲線は図 4.8bのように表
され，そのAUCは 0.859と算出される．同様に，図 4.7のVFE分布からは，ROC曲線
の AUC (AUROC)は 0.982と算出される．この 1に近い AUROCは非常に高い訓練外
データの検出性能を示しており，CNNの最大クラス確率を指標として用いた古典的な
手法よりも正確に訓練外データを検出できることが示唆された．
次に，ハイパーパラメータ 𝜂，𝛾の値が検出性能に及ぼす影響を調査した．図 4.9aに

AUROCのハイパーパラメータ依存性を示す．𝜂と 𝛾を 0.0001 ∼ 0.1の範囲で変動させ
ながらAUROCを取得した結果，𝜂 = 0.1の時に 1付近の値を示した．一方，𝜂をより
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図 4.9　 (a) AUROCのハイパーパラメータ依存性． (b) 𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.01または 𝜂 = 0.01，𝛾 = 0.1

の条件下で予測を実行した際の，予測信号の推移例．

小さな値に設定すると検出性能は大きく低下した．また，𝛾の値に対するAUROCの変
化はそれほど見られなかった．加えて，𝜂と 𝛾をともに大きな値へ設定すると，計算が
発散して not a number (NaN)のエラーが生じた．以上の結果を踏まえ，本研究で用い
るハイパーパラメータの値は全て 𝜂 = 0.1に固定し，𝛾の値はグリッドサーチを通じて
得られた最良のものを用いた．
これらのハイパーパラメータ 𝜂，𝛾の大小関係は，予測を正しく実行する上で重要で

ある．例として，𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.01または 𝜂 = 0.01，𝛾 = 0.1へ設定した際の予測信号の
推移例を図 4.9bにそれぞれ示す．𝜂 > 𝛾の場合，予測信号は更新タイムステップが進
むにつれてある値へと収束する傾向が得られたのに対し，𝜂 < 𝛾の場合は予測信号の発
散が多く見られた．これは 𝜂 < 𝛾の場合，単位ステップあたりの知覚パラメータの更
新量に比べて学習パラメータの更新量が大きくなり，認識分布が収束しないことに起
因する．このことは，脳の神経発火活動変化に比べてシナプス結合強度変化の時定数
が大きく，長期にわたってゆっくりと変化していくことに対応している．
続いて，モデルに使用する活性化関数や層数といった条件がどの程度訓練外データ

の検出性能に影響を及ぼし得るのか調査した．図 4.10aに，1層のネットワーク (784 ×
10)へ異なる活性化関数 (ReLU関数，tanh関数，シグモイド関数)を適用してそれぞれ
取得したROC曲線及びそのAUCを示す．シグモイド関数や tanh関数といった強い非
線形性を有する活性化関数に対しては 0.95以上の比較的高い AUCが得られたのに対
し，昨今の深層学習で用いられているReLU関数に対しては 0.9を下回り，比較的低い
AUCを示した．ReLU関数は入力が正の時にその値をそのまま返し，負の時に 0を出力
する非常に単純な関数であり，かつその微分形も単純なステップ関数で記述できること
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図 4.10　 (a) ROC曲線の活性化関数依存性．1層の予測符号化ネットワーク (784 × 10)に 3種
類の活性化関数 (ReLU関数，tanh関数，シグモイド関数)が適用された．(b) ROC曲線の層数
依存性．活性化関数として ReLU関数が適用された．

から，ハードウェア実装に比較的適した活性化関数である．また生理学的には，ReLU
関数はニューロンへの入力電流と発火頻度との関係に対応していることから，ReLU関
数を用いて実装できれば人工スパイキングニューロンを用いたスパイクベースのハー
ドウェア指向モデルへと拡張できる．ReLU関数を用いたネットワークの訓練外データ
検出性能向上を図るため，ネットワークの深層化を試みた．活性化関数としてReLU関
数を適用し，ネットワークの層数を変えながら取得した ROC曲線を図 4.10bに示す．
ノード数を入力層 784，中間層 1,024，出力層 10で統一しながら 1，2，4層のネット
ワーク間で比較を行った．本結果より，モデルを多層化することで検出性能が向上し，
4層のネットワークモデル採用時には AUROCが 0.95を上回る高い性能が得られたこ
とが分かる．従って，ハードウェア実装に比較的適したReLU関数は深層のネットワー
クに適用することで高い予測性能をもたらし得ることが確認され，これによりアナロ
グ回路や人工スパイキングニューロンによるハードウェア実装が期待される．



4.6. マテリアル知能としての実装に向けたモデル構成 99

4.6 マテリアル知能としての実装に向けたモデル構成
4.6.1 知覚過程におけるDirect feedback alignment法の適用
深層学習において，BP法による重み更新はしばしば障害となる．例えば，出力層か

ら入力層へ向かって誤差の逆伝播を繰り返した結果，勾配が消失して学習がうまくいか
なくなる勾配消失と呼ばれる問題が知られている [19]．また，BP法は前の層で求めた
誤差から次の層の誤差を逐次的に計算するため，多大な計算時間を必要とすることも
課題として挙げられる．さらにBP法は生理学的な観点において実際の脳内での学習方
法と乖離があり，その生理学的妥当性が疑問視されている．例えば，BP法では推論時
の順伝播で用いた重み行列の転置を用いて誤差が逆伝播される．これはすなわち，学
習時は誤差信号が重みを通じて順伝播時と逆方向に伝達されることを意味するが，一
方で実際の脳内では軸索の構造上，スパイク信号の伝達は一方向的であるという違い
がある．

BP法によるこれらの課題を解決するための手法として，Direct feedback alignment
(DFA)法が提案されている [20]．BP法がネットワーク内の重み行列を使用して逐次
的に誤差を逆伝播するのに対し，DFA法では乱数行列を使用して出力層の誤差を直接
フィードバックすることで重みを学習する．これにより勾配の消失を防ぐことができ
る他，各層の誤差を並列的に計算できるため，学習の高速化が期待できる．ニューロ
モルフィック工学の観点では，DFA法はネットワーク内部の重みが物理実装されてい
て直接アクセスできないような環境下でも学習を実行できるという利点もあり，より
生理学的にも妥当な学習手法であると考えられる．一方，DFA法で用いる乱数行列は
学習精度の低下を招く可能性があるため，適切に生成する必要がある．
今回，構築した予測符号化ネットワークの知覚更新式 (式 (4.19))が機械学習における

BP法に類似していることに着目し，DFA法の知覚過程への適用を試みた．機械学習に
おけるDFA法の適用例に倣い，式 (4.19)中の重み行列W (𝑙)の代わりに乱数行列B(𝑙)を
用いて知覚を実行できないか検討した．DFA法が適用された知覚パラメータ更新式は
以下のように記述される．

𝑑x(𝑙)

𝑑𝑡
= 𝜂{ 𝑓 ′(x(𝑙)) ⊙ B(𝑙)𝑇𝜺(𝑙−1) − 𝜺(𝑙)} (4.22)

乱数行列は −𝑏 ∼ 𝑏の範囲の一様乱数で生成され，𝑏はハイパーパラメータとしてモデ
ル毎に設定された．

DFA法に基づく知覚更新式の適用可能性を，4.5.2節で用いられた訓練外データ検出
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f(x) = ReLU(x) f(x) = exp(x)

AUC = 0.961

AUC = 0.951

AUC = 0.964

AUC = 0.958

a b

図 4.11　勾配降下法による VFEの最小化から導出されたオリジナルの更新式 (4.19)または，
DFA法が適用された更新式 (4.22)を予測符号化ネットワークの知覚過程へ適用して得られた
ROC曲線とその AUC．各ノードの活性化関数として (a) ReLU関数 (b)指数関数を用いてそれ
ぞれ取得された．

タスクにより評価した．まず，ハードウェア及びスパイキングニューロンでの実装に
比較的適した ReLU関数を活性化関数として採用し，4層の予測符号化ネットワーク
(784 × 1,024 × 1,024 × 1,024 × 10)を用いて訓練外データ検出タスクを実行した．オリ
ジナル (式 (4.19))及びDFA法に基づく知覚更新式 (式 (4.22))を採用して得られたROC
曲線及びそのAUCを図 4.11aに示す．また，各ハイパーパラメータは 𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.01
，𝑇 = 30，𝑏 = 0.05に設定された．DFA法に基づく知覚更新式を採用した場合，AUCは
0.951を示した．オリジナルの知覚更新式を採用した場合に得られた 0.961から僅かに
小さな値であるものの，大きな検出性能の劣化は見られなかったことから，DFA法の
知覚過程への適用が可能であることが示された．
次に，活性化関数として指数関数 𝑓 (𝑥) = exp(𝑥)を採用して同様の評価を行った．指

数関数は物理系での実装に適しており，かつその導関数もまた指数関数で記述できる
ことから，ハードウェア実装により適した活性化関数である．各ハイパーパラメータ
を 𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.001，𝑇 = 30，𝑏 = 0.01に設定して得られた結果を図 4.11bに示す．こ
の場合も大きな性能劣化は観察されず，適切な乱数行列を用いることで性能を損なう
ことなくDFA法を適用できることが示された．
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T = 10

T = 100

T = 1

図 4.12　動的な感覚入力信号 (橙線)及び，順伝播型階層的予測符号化ネットワーク (1×256×128)

により生成された動的な予測信号 (青線)．更新ステップ数 𝑇 はそれぞれ，上段: 1，中段: 10，
下段: 100に設定された．

4.6.2 リザバー層と拡張DFA法の導入による動的予測
ここまで，静的な感覚信号として画像データを予測符号化ネットワークへ入力し，こ

れに対する予測が可能であることを示してきた．しかし実際に我々生物が普段取得し
ている感覚信号は，複雑なダイナミクスのもとで生成された動的なものである．例え
ば我々は動いている物体の位置を予測したり，体をどのように動かせば所望の運動が
実行できるかをリアルタイムで予測したりしている．そこで本研究では入力する感覚
信号を時系列データにし，予測符号化ネットワークによる予測を動的なものへと拡張
した．
まず，4.5節で構築した順伝播型予測符号化ネットワークをそのまま動的予測へと適

用できるかどうか検討した．入力として 𝑥 (0) =sin2(0.005𝑡)の感覚信号を 9,000ステップ
分用意し，これを 2層のネットワーク (1 × 256 × 128)へ入力して予測信号を生成した．
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図 4.13　リザバー層が導入された再帰型階層的予測符号化ネットワークの概念図．

𝑡 = 0 ∼ 6, 000にわたる学習フェーズの間，𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.001の条件下で各タイムステッ
プ毎に知覚及び学習が 𝑇 回行われた．また，𝑡 = 6, 000 ∼ 9, 000にわたる評価フェーズ
の間は知覚のみが実行され，学習済みネットワークの予測性能が評価された．入力さ
れた感覚信号及び生成された予測信号の 𝑇 依存性を図 4.12に示す．𝑇 = 100の時，学
習フェーズの間は入力された感覚信号を高精度で予測できている一方，評価フェーズ
の間は一部のみ正確に予測できた (図 4.12下段)．さらに𝑇 を小さくしていくと予測精
度が低下し，𝑇 = 1の際は評価フェーズの間ほとんど予測ができておらず，大きな予測
誤差を示した (図 4.12上段)．従って，順伝播型ネットワークを用いて高精度な動的予
測を達成するためには，各タイムステップにおけるパラメータ更新回数 𝑇 を大きく取
る必要がある．ところがパラメータの更新回数増加は計算時間の増加を招き，リアル
タイムでの予測信号生成が難しくなる．実応用を考慮すれば，ネットワークは各タイ
ムステップにおいて少ない回数でパラメータを更新し，リアルタイムで予測信号を生
成できなければならない．従って，大きな更新回数を必要とする順伝播型ネットワー
クは動的予測に不向きであると結論づけた．
動的リアルタイム予測が可能な予測符号化ネットワークとして，図 4.13に示すよう

な再帰型モデルを提案する．本モデルは順伝播型ネットワークと同様に，各階層にお
いて認識分布から予測信号が生成されるが，大きな違いとしては認識分布ノードが予
測信号ノードと重みを通じて直接結合されているのではなく，リザバーを介して結合
している点である．リザバーはノード同士が固定重みを通じてランダムに相互結合し
た再帰型ネットワークであり，高次元性，非線形性，短期記憶性を備えたダイナミクス
を有することから，近年では音声認識や時系列データ予測といった分野へ幅広く応用
されている [21–23]．図 4.13のモデルでは，ある階層 𝑙における認識分布ベクトル x(𝑙)

はリザバー層へ固定重みを通じて入力され，非線形変換された信号 𝑓 (x(𝑙))がリザバー
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の状態として取り出される．リザバーから取り出された信号は学習可能な重みを通じ
て予測信号ベクトル 𝝁(𝑙−1) へと変換される．時系列データ処理に長けたリザバーを導
入することでリアルタイムの予測信号生成が実現できると考え，本モデルが考案され
た．また，リザバー層は非線形な物理系での置き換えが可能であるため，ハードウェ
ア及びマテリアル知能との親和性も高いという利点もある [24, 25]．
一方，本モデルは知覚時における認識分布の更新方法が大きな課題となる．順伝播型

ネットワークでは式 (4.19)に基づくBP的手法を用いて認識分布を更新していたが，リ
ザバーが導入された再帰型ネットワークではリザバー層の存在により予測誤差の逆伝
播が難しく，そのまま適用できない．そこで今回，リザバーのようなブラックボックス
を介して認識分布を更新するための手法として，近年提案された拡張DFA (Augmented
DFA: A–DFA)法の適用を試みた．

Nakajimaらは，深層リザバーコンピューティングにおける生理学的にも妥当な学習
アルゴリズムとして，A–DFA法を提案した [26]．A–DFA法はその名の通り，前項に
て扱ったDFA法を拡張したものである．本手法ではDFA法と同様に，乱数行列を用い
て誤差を直接フィードバックすることでパラメータを更新するが，唯一異なる点は活
性化関数の導関数を必要としない点である．通常のBP法では逆伝播された誤差へ活性
化関数の微分を乗じる必要があったため，ノードが物理実装されていて活性化関数の
勾配に直接アクセスできないような環境下での実装が困難であった．また，実際の脳
内では不連続なスパイク発火によって情報伝達がなされるため，スパイキングニュー
ラルネットワーク (Spiking neural network: SNN)等のモデル中では活性化関数の勾配計
算が難しく，BP法をそのまま適用できない．これに対しA–DFA法では，活性化関数
の導関数 𝑓 ′(𝑥)の代わりに任意の非線形関数 𝑔(𝑥)を用いることでこれらの課題を解消
している．Nakajimaらは深層 SNNにA–DFA法を適用し，適切な非線形関数 𝑔(𝑥)のも
とで従来のBP法を上回る画像分類性能が達成できることを示すことで，必ずしも厳密
な活性化関数の導関数が必要でないことを明らかにした．
今回，このA–DFA法を予測符号化ネットワークの知覚過程にも適用できないか試み

た．具体的には，乱数行列B(𝑙)と非線形関数 𝑔(𝜇)を用いて式 (4.19)を以下のように書
き換えた．

𝑑x(𝑙)

𝑑𝑡
= 𝜂{B(𝑙) (𝑔(𝝁(𝑙−1)) ⊙ 𝜺(𝑙−1)) − 𝜺(𝑙)} (4.23)

また，学習時の更新式に関しては，リザバー内の各ノード状態を 𝑓 (𝑥)と置くことで式
(4.20)，式 (4.21)と同じ式で記述できる．
まず，前節まで扱ってきた訓練外データ検出タスクを用いて，予測符号化ネットワー
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f(x) = tanh(x), g(𝜇) = exp(-𝜇!)

AUC = 0.968

AUC = 0.893

AUC = 0.903
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図 4.14　 (a) tanh関数の導関数及びガウス関数 (平均 0，標準偏差 1)．(b)勾配降下法によるVFE

の最小化から導出されたオリジナルの更新式 (4.19)，DFA法が適用された更新式 (4.22)，及び
A–DFA法が適用された更新式 (4.23)を，順伝播型予測符号化ネットワーク (784 × 1,024 × 1,024

× 1,024 × 10)の知覚過程へ適用して得られた ROC曲線及びそのAUCの比較．活性化関数には
tanh関数が用いられた．また，A–DFA法における非線形関数にはガウス関数 𝑔(𝜇) = exp(−𝜇2)
が用いられた．

クの知覚過程へのA–DFA法の適用可能性を評価した．オリジナル (式 (4.19))及びDFA
法，A–DFA法に基づく更新式を予測符号化ネットワーク (784 × 1,024 × 1,024 × 1,024
× 10)の知覚に適用して得られたROC曲線及びそのAUCを図 4.14bに示す．活性化関
数は tanh関数を用いており，各ハイパーパラメータは 𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.01，𝑇 = 30，𝑏 = 1
に設定された．また，A–DFA法に用いる非線形関数は平均 0，標準偏差 1のガウス関
数 𝑔(𝜇) = exp(−𝜇2)を採用した．これは活性化関数の導関数と非線形関数の間にある
程度の相関が必要であるという先行研究の結果に基づいて決定されたものである (図
4.14a) [26]．オリジナルの知覚更新式を採用した場合，AUCは 0.968と高い検出性能示
した．一方でDFA法を適用するとAUCは 0.893と大幅に減少し，訓練外データの検出
性能劣化が見られた．ところがA–DFA法を適用した場合，AUCは 0.903とDFA法適
用時よりも僅かに増加し，ガウス関数での導関数の置き換えによる性能劣化は見られ
なかった．このことから，ガウス関数はA–DFA法で用いる非線形関数として妥当であ
ることが示された．
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以上の結果を踏まえ，ガウス関数を非線形関数として採用した A–DFA法ベースの
知覚更新式を用いて，再帰型予測符号化ネットワークによる動的予測を試みた．2層
の再帰型ネットワーク (1 × 256 × 128)へ 10,000ステップの感覚信号 𝑥 (0) =sin2(0.005𝑡)
を入力し，予測信号の生成学習を試みた．今回，リアルタイムでの予測を目的として
いるため，𝑇 = 1で予測信号を生成できるかどうか検証した．すなわち，各タイムス
テップにおいて感覚信号が入力されると，知覚及び学習パラメータの更新がそれぞれ
1回ずつ実行される．𝜂 = 0.1，𝛾 = 0.001，T = 1，b = 1の条件下にて行われた実験結果
を図 4.15に示す．また，本実験で用いられたリザバーは 500個のノードを内部に有し
ており，それらの間のランダムな結合はスペクトル半径 𝜌 = 0.9の条件下にて生成さ
れた．図 4.15上段は入力された感覚信号及び生成された予測信号を描いている．中段
は感覚信号と予測信号の間の予測誤差推移であり，下段は VFEの推移を描いている．
𝑡 = 0 ∼ 1, 000の間は初期化フェーズであり，感覚信号を一定時間入力してリザバー内部
の状態を安定化させる目的で導入されたものである．𝑡 = 1, 000 ∼ 7, 000を学習フェー
ズ，𝑡 = 7, 000 ∼ 10, 000を評価フェーズとした．本結果より，構築モデルは学習と評
価フェーズともに，感覚信号をリアルタイムで高精度に予測できていることが分かる．
また，初期に大きな値を示していたVFEは，学習開始直後に大きく減少した．これら
の結果は，リザバーとA–DFA法を導入することで，順伝播型ネットワークでは困難と
された動的リアルタイム予測が高精度で実現できることを示唆している．A–DFA法を
導入して適切な非線形関数を選択することで，ブラックボックスを介した認識分布の
更新が可能となることから，物理リザバーを用いたハードウェアでの実装等が今後期
待できる．また，A–DFA法は SNNの実装にも適していることから，より生理学的に
妥当なスパイクベースモデルへの拡張も期待される．

4.7 結言
本研究では，VFE最小化のみで動作を記述可能なマテリアル知能の新たな枠組みを

提案した．本枠組みにおいて，マテリアル知能は外環境から受け取った感覚信号をも
とに知覚及び学習し，行為を通じて外環境の状態を操作する．その結果変化した外環
境を再度知覚して学習する，といった外環境との循環を通じて自己を最適化しながら
柔軟に外環境へ適応する．このようなマテリアル知能を実現するためのアプローチと
して，勾配降下法から導出されたVFE最小化のダイナミクスをハードウェア上で等価
表現するアプローチと，エネルギー最小化に伴う物理系の状態遷移を用いてVFE最小
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図 4.15　再帰型予測符号化ネットワーク (1 × 256 × 128)による動的予測結果．上段: 入力され
た感覚信号 (橙線)と生成された予測信号 (青線)，中段: 予測誤差の推移，下段: VFEの推移．
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化のプロセスを擬似的に模倣するアプローチを新たに提案した．本研究では前者のア
プローチを採用し，アナログ等価回路や予測符号化ネットワークによる実装を試みた．
アナログ等価回路を用いた実装では，VFEを最小化しながら回路内の電位が推移し

ていく過程がシミュレーションを通じて観測され，物理現象を用いて知覚に伴う脳内発
火活動遷移の模倣が可能であることが示唆された．予測符号化ネットワークによる実
装では，先行研究に基づいて勾配降下法から導出された微分方程式を階層的なニュー
ラルネットワークモデルへ落とし込み，知覚と学習の両方をVFE最小化によって実行
できることが確かめられた．本ネットワークは多層にわたるBPを用いることなく，実
際の脳内で見られるような局所的パラメータ更新則を用いて容易かつ低コストで各階
層の信念を更新できるため，生理学的妥当性と工学的優位性を兼ね備えている．また，
構築された予測符号化ネットワークによる静的予測を訓練外データ検出タスクへと応
用し，実践的タスクへの応用可能性を初めて示した．本タスクにおいてVFEは訓練外
データを検出するための新たな指標として用いられ，予測の不確かさを表すVFEの工
学的優用性が見出された．
本研究では更に，マテリアル知能としての実装により適していて，かつ生理学的妥当

性も備えた新たなネットワークアーキテクチャが提案された．従来の知覚アルゴリズ
ムではネットワーク内部重みの転置を必要とし，BP的な手法を用いて信念を更新して
いたが，これは脳内で見られる単方向的な信号伝達と乖離があり，また重みに直接アク
セスできない環境下における信念の更新が難しいといった課題があった．そこで今回
提案したDFA法に基づく知覚アルゴリズムでは，乱数行列を通じて直接フィードバッ
クされた誤差を用いて信念を更新することで，これらの課題解決を図った．また，動
的予測にも適用可能な予測符号化ネットワークが，ニューロモルフィック工学におい
て用いられてきたA–DFA法とリザバーを取り入れることで実現された．可塑性を持た
ないリザバーは小脳のモデルとみなすことができ，これをA–DFA法ベースの知覚アル
ゴリズムと組み合わせることで，高い生理学的妥当性を有するネットワークモデルが
構築された．これにより，マテリアル実装された物理リザバーのようなブラックボッ
クスを介した信念の更新が可能となるため，ハードウェア実装との親和性が高まった．
また，A–DFA法では導関数の計算を必要としないことから，より生理学的かつエネル
ギー効率の高いスパイクベースのモデルへの拡張も今後期待できる．
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第5章 総括

本研究では計算論，アルゴリズム，ハードウェアといった異なる抽象度のレベル間
を統一的に説明可能な新たなフレームワークを軸とし，ボトムアップとトップダウン
の両アプローチから，外環境に対してより柔軟に適応可能な「柔らかな」マテリアル
知能の実現を目指した．ボトムアップ的なアプローチとしては，脳の形態に学んだ導
電性ポリマーネットワークの実験的な構築を試み，脳型情報処理への応用可能性を模
索した．一方でトップダウン的なアプローチとしては，計算論的神経科学の分野で近
年人気を博している FEPに着目することで，知覚や学習，行動等を通じて環境と相互
作用しながら柔軟に適応可能なマテリアル知能の枠組みを新たに提案し，マテリアル
知能としての実装に適した FEPに基づく予測符号化ネットワークモデルを構築した．
脳の形態に学んだボトムアップ的アプローチでは，実際の脳と同じく液中の有機材料

で構成された物理的に柔らかい導電性ポリマーネットワークを用いて，ミクロスケール
の脳神経ネットワーク様回路を構築した．最も抽象度の低い研究レベルとして第 2章
では，導電性ポリマー細線の液中電解重合成長及びその電極ギャップ間配線を用いた
シナプス機能模倣を試み，配線本数や直径，導電性制御によって長期増強や短期増強・
抑制といった可塑的シナプス効率変化をコンダクタンス変化で再現し得ることを示し
た．特に，ポリマー細線の可逆的導電性制御により得られた電極間コンダクタンスの
双方向的かつ連続的な変化は，これまで報告されているいくつかの抵抗変化メモリシ
ナプスが示すシナプス増強及び抑制に近い挙動をとることから，ANNにおける物理重
みとして機能し得る．その動作原理はラマン分光法やドーパント濃度依存性の調査等
を通じて追求され，フォーミングの際に細線側壁へ堆積する導電性ポリマー膜の可逆
的ドーピング反応に起因することが明らかとなった．また，生じたコンダクタンス変
化は一時的であり，時間と共にゆっくりと平衡値へと変化していくような短期記憶性
を有していることも明らかとなった．この短期記憶性を利用することで，リザバーコ
ンピューティングに代表されるような情報処理への応用が今後期待される．
より抽象度の高い研究レベルとして，第 3章では前章のポリマー配線を高次元のも

のへと拡張し，脳神経回路を模した高次元ポリマーネットワークの構築及び，これを用
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いた脳型情報処理の実装を試みた. 2次元平面内へ形成された複数電極間へ細線を分岐
配線することに成功し，また電圧スパイクの印加によって各電極間の相対的なコンダ
クタンスをヘテロシナプスのごとく制御できることを見出した．更に，3次元構造を有
する電極を複数作製し，立体空間上へ配置された上部電極と下部電極の間へポリマー
細線を立体分岐配線する技術を初めて確立した．第 2章で得られた知見を踏まえ，電
極間へ配線する細線の本数や径，導電性を制御することで，形成されたポリマーネッ
トワークを学習させることに成功し，学習するマテリアル知能としての応用可能性が
見出された．また，側抑制的なコンダクタンス変化や，物理リザバーとして応用可能
な非線形電気応答ダイナミクスが観測され，実際の脳内で見られるような生理学的現
象が本ネットワークから創発されることを見出した．一方で，ポリマー細線の立体配
線に関し，以下に挙げるような課題が残った．

1. 上部電極と下部電極間の距離をある程度小さく取る必要がある．

2. より多数の電極を用いた際に同様の制御が可能かどうかは不明である．

3. AIチップとしての集積化に向け，上部電極もAuスタッドバンプを用いて実装す
べきである．

上部電極と下部電極の距離が大きくなると溶液中での電位勾配が緩やかになるため，電
極先端における電場強度が減少して細線の成長が進行しにくくなる様子が本研究を通
じて観測された．長距離にわたる配線を実現するためには電極先端の曲率半径をより
小さくすることで電界集中を促したり，印加重合電圧の振幅や周波数といったパラメー
タの最適化を行ったりするといった工夫が必要となる．また今回用いた電極数は上部
電極 1個と下部電極 3個と少なく，より多数の電極を用いた実験は未実施である．特に
本研究で得られた知見として，同一溶液中において細線の重合成長は一箇所のみで局
所的に進行することが示唆されたが，このことは所望する電極間への配線を並列的に
実行できないことを示している．そのため，多数の電極間をポリマー配線するのに多
大な時間を要する恐れがある．AIチップとしての実装に向け，将来的には上部電極も
Auスタッドバンプを用いて大量に作製してこれを集積化する必要があるが，本研究で
はマニュアルでアプローチされた 1つのAu探針による実装に留まった．多数の上部・
下部電極同士が向かい合う形で配列された微細構造を，前駆体溶液を密閉可能な流路
中に作り込むためのチップデザイン及び製造工程の設計は今後の課題として残った．
第 4章では最も抽象度の高い計算論的アプローチとして，計算論的神経科学に根ざ

す新たなマテリアル知能の枠組みを提案し，物理リザバー等を用いたハードウェア実
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装が容易な予測符号化ネットワークモデルを新たに構築した．勾配降下法によるVFE
の最小化からネットワークを構成し，知覚過程において新たにDFA法を適用すること
で，予測誤差のBPを必要としないより生理学的に妥当な手法で予測を実行することが
可能となった．予測の不確かさを表すVFEを尺度として用いることで訓練外データ検
出を高精度で実現できることが示され，工学的な利用価値も見出された．また，物理
リザバーのように複雑なダイナミクスを示すネットワーク構造を取り入れ，知覚過程
にA–DFA法を適用することで動的なリアルタイム予測が可能となった．マテリアル知
能としての実装に適したモデルが新たに示された一方，任意の物理系で実装された物
理リザバーに対して本モデルを実際に適用できるかどうかの評価は今後の課題として
残った．また，A–DFA法を採用することによって活性化関数の微分操作を必要としな
い勾配フリーな手法で信念を更新できることから，スパイキングニューロンモデルを
用いたスパイクベースの予測符号化ネットワークモデルへの拡張が今後期待できる．
以上の研究結果を通じ，以下に示す重要な知見が得られた．

1. 軸索誘導やシナプス可塑性といった脳の基本メカニズムを，導電性ポリマーファ
イバーを用いて物理的に模倣できる．

2. 生理学的な現象やアルゴリズム，ネットワークの学習が，構築された導電性ポリ
マーネットワークから創発され得る．

3. 脳の計算論に従うマテリアル知能が，物理実装に適した予測符号化ネットワーク
として実現できる．

導電性ポリマーネットワークから創発される脳型情報処理と，脳の計算論に従うマテ
リアル知能を結びつけ，柔らかなマテリアル知能を物理的に構築することは今後の大
きな課題である．第 3章と第 4章で扱われたリザバーの概念は，抽象度の異なるこれ
らの研究レベルを橋渡すフレームワークとして大いに期待できる．本研究に着想を得
て今後異なる研究レベル間での横断的な研究が発展し，「柔らかな」マテリアル知能の
実現に繋がることを期待する．
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