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 生物は現在の工学技術では実現することができないような複雑で優れた環境適応・運動制御メカニ

ズムを有しており、そのメカニズムを知能機械の設計や制御に採り入れることができれば、現存する

知能機械の性能を飛躍的に向上できる可能性がある。著者らの研究チームでは、工学的な視点から生

物の優れた情報処理能力に着目し、線虫、げっ歯類（ラットおよびマウス）、小型魚類（メダカおよ

びゼブラフィッシュ）を対象として、生物の情報処理メカニズムの工学的理解とその利用に関する研

究課題に取り組んでいる。本稿では、特に、（1）線虫の神経‐筋モデルの構築とシミュレーション、

（2）ラットの嗅覚系モデルの構築と糸球体活動パターン予測シミュレーション、（3）メダカを「生

きたセンサ」として利用したバイオアッセイシステムの開発という３つの研究課題の概要と現在まで

の取り組みを紹介する。 

 

 

1. はじめに 

 

近年、環境中に存在する化学物質が生物に与える影

響を定量評価するためのセンサシステムの必要性が指

摘されており、その研究開発が盛んに行われている。

しかし、極めて広範囲にわたる化学物質をカバーする

ことと化学物質の微妙な違いを識別することを両立す

るのは容易ではなく、生物の嗅覚系に匹敵するような

人工システムは実現されていない。また、工学的な分

析法のみに基づくアプローチでは、化学物質が生物に

及ぼす生理的・心理的影響を予測することまでは難し

く、従来の工学的アプローチに代わる新しい方法論が

必要である。 

著者らの研究チームでは、「生体システムに学ぶ」、

「生体システムを利用する」という立場で、機械シス

テムの設計や制御に有用な技術の研究開発を進めてき

た。「生体システムに学ぶ」技術としては、単細胞生物

の環境適応アルゴリズムに基づく移動ロボットの知能

化制御[1]-[4]、「生体システムを利用する」技術として

は、人間の生体信号（筋電位、血圧脈波等）を計測・

解析し、その結果を利用して電動義手や食事支援ロボ

ットなどの機器を操作する技術[5]-[10]がある。革新的

なセンサシステムの研究開発においても、生体システ

ムに学び、利用するアプローチが重要であると考えら

れる。 

生物の環境応答（例えば、化学走性行動）を考える

と、分子と行動の間に横たわるブラックボックスの動

作メカニズムを明らかにすることは、１．外的・内的

刺激の受容、２. 刺激情報の統合処理、３. 行動の決

定と運動制御という３つの機能を担う生体情報処理メ

カニズムをシステム工学的に解釈することと等価であ

り、その３つの機能を工学的に再構築することにより
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人工センサシステムを実現することが可能となる。 

そこで、著者らは、感覚入力に対する応答を行動出

力によって評価することが比較的容易な線虫およびげ

っ歯類（ラットおよびマウス）を対象とし、生物の情

報処理メカニズムの工学的理解とその利用を目的に、

（１）線虫の神経‐筋モデルの構築とシミュレーショ

ン、（２）ラットの嗅覚系モデルの構築と糸球体活動パ

ターン予測シミュレーションの２つの研究課題を進め

ている。また、生体システムを利用するという視点か

ら、（３）小型魚類（メダカおよびゼブラフィッシュ）

を「生きたセンサ」として利用したバイオアッセイシ

ステムの開発も行っている。本稿では、平成 20 年度よ

り文部科学省科学研究費補助金新学術領域研究「神経

系の動作原理を明らかにするためのシステム分子行動

学」の助成を受けて進めている、これら３つの研究課

題の概要と現在までの取り組みを紹介する。 

 

  

(a) 機械刺激応答の神経回路モデル 

 
(b) 筋モデル 2. 線虫の神経‐筋モデルの構築とシミュレー

ション[11] 図1．線虫C, elegansの神経‐筋モデルの一例 

 

 著者らはこれまでに、生物の環境適応・運動制御メ

カニズムを理解することを目的として、神経系と筋を

有する生物の中で特に細胞数が少なく、生物学におけ

る実験データが蓄積されている線虫（C. elegans）に着

目し、工学的解釈に基づく神経回路と筋のモデルを複

数提案してきた[12]-[14]。線虫は、302個の神経細胞（ニ

ューロン）で、化学走性、温度走性、機械刺激応答と

いった種々の刺激応答に関わる情報処理と運動制御を

行う。また、複数の刺激の条件付け後の応答の可塑性

（連合学習能）がある[15]-[16]ことから、近年、高次神

経機能研究のモデル生物として注目されている。 

本節では、機械刺激応答の神経回路モデル、運動神

経と筋の動力学モデルの２つを例に、線虫の挙動をコ

ンピュータ上に再現することを目的としたモデル研究

について概説する[12]-[13]。さらに、神経回路モデルを

学習の神経機構の解明に応用する新たな試みについて

も述べる[14]。 

 

2.1 線虫の神経‐筋モデルを用いた刺激応答シミュレ

ーション 

 

 線虫の種々の刺激応答のうち、応答に関与するニュ

ーロンがすでに同定されている機械刺激応答に着目し、

神経回路のモデルと筋の運動学モデルを作成した。線

虫は、軽い機械刺激を体幹前部に受けると後退し、後

部に受けると前進する。302 個のニューロンは、刺激を

受容する感覚ニューロン、刺激情報を統合する介在ニ

ューロン、刺激に応じて運動を制御する運動ニューロ

ンに分けられる。本モデルでは、機械刺激に関与する

感覚ニューロンと介在ニューロン、およびその結合を

実構造に基づいて再現し、複数ある運動ニューロンは、

前進制御に関与する運動ニューロンと後退制御に関与

するニューロンの２つのニューロンとして簡略化した。

提案モデルを図 1(a) に示す。ALML、ALMR および

AVM は体幹前部への機械刺激を、PLML、PLMR およ

び PVM は体幹後部への機械刺激を感知する感覚ニュ

ーロンある。ただし、ニューロン間の複数の結合は全

て 1 本の結合として表現し、結合の荷重によってシナ

プス伝達効率（情報量）を表現するものとした。本モ

デルに含まれる個々のニューロンの特性やシナプス伝

達は、電気生理学的手法によっても計測することがで

きない。そこで、これらのパラメータについては、感

覚ニューロンへの機械刺激（入力）に対して、運動ニ

ューロンからの適切な運動制御信号（出力）が得られ

るような値を実数値遺伝的アルゴリズム（GA）[17]を

用いて探索し、決定した。一方、筋については、運動

ニューロンの筋支配[18]を参考に 12 の部分に分割し、

12 リンク剛体モデルとして表現した（図 1(b)）。最終的

に、刺激応答神経回路モデルの出力信号を用いてこの

筋モデルの運動（前進速度 vf および後退速度 vb）を制

御し、機械刺激に対する前進および後退を再現した[12]。

本モデルは神経回路と筋のモデルとしては簡略である
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が、線虫の刺激受容から刺激に基づく運動までの一連

の刺激応答を初めて再現したモデルである。 
 

図2．線虫C. elegansの前進運動 

 

2.2 神経‐筋モデルと運動シミュレーション  

(a) C. elegans  

 2.1 の神経回路と筋のプロトタイプモデルの次のス

テップとして、モデルの詳細化について検討した。特

に運動制御に着目し、実構造に基づく運動ニューロン

の神経回路と体壁筋の動力学モデルを考案した。本モ

デルでは、2.1 の簡略な筋モデルでは考慮できていなか

った運動神経と体壁筋の接続関係を再現するとともに、

筋の粘弾性や重さ、床摩擦といったダイナミクスを考

慮した。線虫の頭部から尾部にかけて走る腹部神経索

には、体壁筋のくねり運動を制御する DB(1-7)、DA(1-9)、

VB(1-11)、VA(1-12)、DD(1-6)、VD(1-13) の 6 種類 58

個の運動ニューロンがある[19]。このうち、DB、VB は

前進運動、DA、VA は後退運動のためのニューロンで

ある。また、DB、DA、VB、VA は興奮性ニューロン、

DD と VD は抑制性ニューロンで、DB、DA、DD は背

側の筋を、VB、VA、VD は腹側の筋をそれぞれ制御す

る。線虫のくねり運動は、腹部の運動ニューロン DB、

DA、VB、VA、DD、VD から筋への周期的な信号によ

って実現されるものと考えられるが、このような信号

を生成する神経回路は、これまでのところ特定されて

いない。そこで、本モデルでは、頭部神経節に周期信

号の生成部があり、そこで生成された信号が介在ニュ

ーロンを介して腹部の運動ニューロンに伝播されるも

のと仮定して、頭部のニューロンの入出力特性を神経

振動子モデル[20]で表現した。この周期信号を受けて体

壁筋を制御する腹部の運動ニューロン k (k ∈{DB(1-7), 

DA(1-9), VB(1-11), VA(1-12), DD(1-6), VD(1-13)})の内部

状態 Vkは、次式で表現した。 

(b) モデル 

(1) 

ただし、lは運動ニューロンkに結合するニューロンであ

り、vk,lはニューロンlから運動ニューロンkへの情報伝達

量に相当する結合荷重、Tkは時定数である。また、運

動ニューロンから背側、腹側の第i番目(i ∈ {1, 2, …, 

12}) の体壁筋への信号Oi
dとOi

v は、個々の運動ニュー

ロンの内部状態Vkに神経‐筋結合の荷重wi,k
m (m∈{d, 

v}) をかけた信号の総和として与えた。一方、線虫のく

ねり運動を担う筋は、2.1のモデル（図1(b)）と同様に

12リンクの剛体モデルとしたが、12の回転関節に加え、

頭部と尾部に2つの並進関節を定義した。このモデルの

挙動は、次の運動方程式[21]に従うものと仮定した。 

            (2) 

ここで、M(q)は慣性行列、h(q, q
･

)は遠心力・コリオリ力

の項、g(q)は重力項、Ffricは関節に作用する摩擦力の項

である。また、q = [qhead, q1, q2, · · ·, q12, qtail]
Tは関節の変

位を示す一般化座標で構成したベクトル、q1, q2, · · ·, q12 

は回転角度、qhead, qtail は並進距離である。さらに、τ = 

[Fhead, τ1, τ2, · · ·, τ12, Ftail]
Tは関節駆動力である。本モデル

において、回転駆動力τi (i ∈ {1, 2, · · ·, 12})は、魚の遊

泳モデル[22]を参考に次式で与えた。 

   (3) qBqOOKOO iieiiiiiiii  )()()( vdvd 

Oi
dとOi

vは運動ニューロンから背側、腹側の体壁筋への

信号 Ki, Biは各関節の剛性および粘性でαiは力発生ゲ

イン、γiは最小張力係数、θeiはOi
d, Oi

vによって決定する

平衡点で進行方向に相当する。なお、前進、後退のた

めの推進力の詳細については解明されていないため、

線虫と類似した運動を行う動物の中で、動力学的な運

動解析が行われているヘビの運動ダイナミクス[23]を

導入した。 

以上のように、線虫の全身を剛体リンク構造モデル

に近似し、動的挙動に対する運動方程式により記述し

た。この運動方程式の導出には、アッペル法のアルゴ

リズム[24]を用いた。本モデルを用いた前進運動のシミ

ュレーションの結果を図2に示す。(a)は寒天培地上を前

進する線虫の運動フォームを0.5 [s]毎に2.5 [s]プロット

した結果であり、(b)は本モデルの運動フォームである。

本結果から、神経‐筋モデルが実生物とほぼ同じフォ

ームでくねり、正弦波を描きながら移動する線虫特有

の運動を再現できていることがわかる。また、神経回

路モデルに含まれる一部のニューロンを除去した別の

シミュレーションでは、本モデルにより運動機能に欠

陥のある突然変異体の挙動も再現できることを確認し

た[13]。このように、本研究では、線虫の体壁筋を制御

する神経回路を実構造に基づいてモデル化することで、

l
l

lkk
dt

dV
k

VvVT k   ,

fric)(),()( FqgqqhqqM  
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実生物の複雑な運動を再現できることを示した。 

 

2.3 モデルを用いた神経メカニズムの予測  

 

これまでに考案した複数の線虫モデルの応用のステ

ップとして、生命現象の動作原理の一端をモデルを用

いて解明する新しいアプローチについて検討した。線

虫は、通常、水溶性の誘引物質である NaCl には接近

する化学走性を示すが、エサのない条件（飢餓状態）

で NaCl に一定時間さらすと、NaCl を避けるように化

学走性が変化する（化学走性学習）。ここでは、学習

前後の化学走性の変化を神経回路レベルで理解するこ

とを目的に、化学走性の神経回路モデルを用いて、学

習前後のシナプス伝達の程度の変化を推定した例[14]

について述べる。まず、2.1 のモデルを応用して化学走

性の神経回路モデルを構築した。次に、モデルに含ま

れる結合の荷重について、学習前と学習後の化学走性

を実現するような値をそれぞれ GA[17]により探索した。

学習前後の結合荷重の変化量（学習前と学習後の結合

荷重の差の絶対値の総和）から、化学走性の変化（学

習の成立）に関与するシナプスの予測を試みた。この

結果、学習前後での荷重の値の変化が特に大きかった

結合は、NaCl を受容する感覚ニューロン ASE の周辺

に集中していた。これは、これまでの実生物実験の報

告[5]と符号していた。一方で、これまでに化学走性学

習への関与が報告されていないいくつかのシナプスに

ついても、新たに学習への関与が推定された。 

 

  

図 3．嗅覚系の概略図 

このように、生物モデルを用いて未知の神経メカニ

ズムを探る新たなアプローチの可能性が示された。今

後は、モデルによる予測結果を実験により検証する必

要がある。現在、われわれは、実生物の挙動をよりよ

く再現するために、モデルのパラメータを実生物の行

動データをもとに決定する方法について検討を重ねて

いる。さらに、線虫の放射線応答[25]-[26]の未知のメカ

ニズムの解明にモデルを適用するなど、生物学分野の

知見と工学分野の技術を融合した新しい手法で生命現

象の未知の動作原理に迫る革新的な研究パラダイムの

創成を目指した試みを進めている。 

 

3 ラットの嗅覚系モデルの構築と糸球体活動

パターン予測シミュレーション 

 

われわれの身の回りに漂うにおいは、多種多様なに

おい分子の複雑な混合で構成されており、その分子の

種類は約 40 万にも上るといわれている[27]。においは

人の情動や記憶に働きかけることが明らかにされ[28]、

においが持つ情報や効果が注目されるようになったこ

とで、においを的確に評価し得る方法の検討が重要な

課題となってきている。 

香料業界や食品・飲料業界では、一般的に官能検査

と呼ばれる手法でにおいを評価している[29]が、ヒトの

主観に頼る官能検査法では、個人差や再現性の問題を

避けられない。この問題を克服するためには、機械的

なにおいセンサを用いることなどが考えられるが、セ

ンサの出力で主観的な感覚を表現することは非常に困

難である[29]。一方、生物学分野における計測技術の進

歩により、嗅覚系の神経細胞の活動を計測することが

可能となり、におい情報が脳でどのようにコーディン

グされているのかが明らかにされつつある[30]-[32]。さ

らに、嗅覚系の活動パターンは、においの感覚と深く

関連していることが見出されている[31]。そこで、著者

らは、多くのデータが蓄積されている嗅覚系の構造と

その神経活動に着目し、システム論的な解釈に基づい

て嗅覚系モデルを作成し、種々のにおい分子に対する

嗅覚神経の反応（活動パターン）をシミュレーション

によって予測する試みを進めてきた[33]。 

本節では、系統立った神経活動のデータベースが公

開されているラットを対象とした嗅覚系モデルの構築

とモデルを用いた糸球体活動パターンの予測について

概説する[33]。 

 

3.1 嗅覚系の構造と糸球体の活動パターン 

 

嗅覚系は、主に嗅上皮（Olfactory epithelium）、嗅球

（Olfactory bulb）、梨状葉（Piriform cortex）の３つの部

位から構成されている。これら３つの部位は、それぞ

れ、においの受容、統合処理、認識・識別を行う。図 3

に嗅覚系の概略図を示す。 
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嗅上皮の内部には受容細胞（Receptor cells）が無数に

分布しており、嗅上皮の表面には各受容細胞から伸び

た嗅繊毛が突き出ている。嗅繊毛には、受容体と呼ば

れるタンパク質がついている。このタンパク質には、

特定の構造を持ったにおい分子とだけ強く結合するが、

似た構造を持つ分子とも弱く結合するという性質があ

る[31]。受容体ににおい分子が結合すると、受容細胞が

興奮し電気パルスを発する。また、１つの受容細胞に

発現する受容体は１種類だけであり、ラットにはこの

ような受容体が約 1,000 種類存在する[31]。 

受容細胞が発した電気信号は、糸球体（Glomeruli）

に伝えられる（図 3 上段中央参照）。この伝わり方は非

常に規則的であり、同じ種類の受容体を発現している

受容細胞の出力は１対の糸球体に集まる[27]。したがっ

て、嗅覚の受容レベルにおいて、においは約 2,000 個存

在する糸球体の神経活動パターンで表現される。次に、

糸球体の出力は嗅球内部を構成している僧房細胞

（Mirtal cells）や顆粒細胞（Granular cells）に伝えられ

る。これらの細胞は、糸球体の活動パターンからにお

いの特徴を抽出する役割を担っている。そして、嗅球

の出力は、僧房細胞から梨状葉に伝えられる。梨状葉

は、主に錐体細胞（Pyramidal cells）で構成されており、

その相互作用によってにおいが認識・識別される[34]。 

 近年のイメージング技術のめざましい進歩により、

糸球体の神経活動パターンの計測が可能となった。ラ

ットの糸球体の活動パターンのデータはデータベース

化され、Web 上に公開されている[31]。図 4 は、１種類

のにおい分子をラットに嗅がせたときに誘起された糸

球体の活動パターンを示している。図中、左から３番

目と４番目の分子が誘起した活動パターンを比べると、

よく似ていることがわかる。この２つの分子は、まっ

たく異なる分子構造を持つにも拘らず、ともにラベン

ダーのにおいがする。このように、糸球体の活動パタ

ーンと感覚は深く関連していることから、におい分子

を分子構造ではなく、糸球体の活動パターンのデータ

に変換して扱うことができれば、膨大な種類の分子そ

れぞれに対するにおいの感覚を予測できる可能性があ

る。 

 

3.2 糸球体活動パターン予測モデル 

 

未知のにおい分子に対する糸球体の活動パターンを

予測するために、糸球体を含む嗅覚系のモデルを作成

した。図 5 に、受容細胞層、中間層１・２、ガウス関

数混合層、糸球体層の５層で構成される提案モデルの

構造を示す。本モデルでは、糸球体の活動の強弱を山

と谷の分布として捉え、ガウス関数の混合として活動

パターンを表現している。入力された分子の構造に基

づいて、各ガウス関数のパラメータを自動的に変更す

ることで、分子に対応した活動パターンを予測する。

以下に、提案モデルの各層の機能について概説する。 

受容細胞層 

受容細胞をそのままモデル化するためには、におい

分子と受容体の構造をモデル化し、結合の強度（親和

性）を計算する必要がある。しかしながら、その構造

が解明されているのは、ラットが持つ 1,000 種類の受容

体のほんの一部に過ぎない。そこで、本研究では、受

容細胞の機能に着目してモデル化した。 

受容細胞は、特定の構造を持つ分子に強く反応し、

その構造に似た分子に対して弱く反応する。この機能

をモデル化するために、特定の分子を受容細胞モデル

の代表分子として定義し、代表分子と入力された分子

の類似度を計算することで受容細胞モデルの反応を表

現するものとした。なお、複雑な３次元構造を持つ分

子間の類似度を計算することは極めて困難であるため、

分子を２次元のラベル付グラフとして定義し、２つの

グラフの部分構造が一致する確率を足し合わせること

 

  図 5．ラットの嗅覚系モデルの構造 

図 6．におい分子の類似度計算の結果 

  

  図 4．ラットの糸球体の活動パターン 
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で分子の類似度を定義した。この計算には、グラフカ

ーネル法[35]を用いた。このアルゴリズムを用いて計算

した分子間の類似度の結果の一例を図 6 に示す。左か

ら１番目が代表分子であり、その他は入力された分子

である。図 6 より、代表分子に構造が似ていない入力

分子ほど、類似度が下がっていることがわかる。この

ようにして計算したにおい分子間の類似度は、受容細

胞モデルの出力として、次の中間層に入力される。  

  
中間層１・２ 図 7．モデル出力と実測の誤差 

図 8．活動パターンの予測結果 

 中間層１および２は、複数のニューロンユニットが

フィードフォワード型に接続した構造をとっている。

中間層の各ニューロンユニットの出力 Uj
2, Uk

3 は、それ

ぞれ以下のシグモイド関数で表される。 

 

















































j
j

jkj

k

m
m

mjm

j

Uva

U

Uva

U


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1

exp1
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(4) 

 

(5) 

ここで、vmj, vjk はニューロンユニット間の結合荷重、

a, ｍ, は出力特性に関する定数である。中間層２の出

力は、ガウス関数混合層に入力される。 

ガウス関数混合層 

 ガウス関数混合層は次式で表されるガウス関数ユニ

ットで構成される。 

  (6) 

ここで、xc,l , yc,l はガウス関数の中心座標、はガウ

ス分布の分散を表す定数である。式において、中間

層２の出力は各ガウス関数のピーク値を調整するため

に用いられる。 

糸球体層 

ガウス関数混合層の出力は、糸球体層で足し合わさ

れる。糸球体層はラットの実構造を考慮した 1,805 個の

ユニットで構成されており、それぞれのユニットの出

力は、実際の糸球体の活動パターンのグリッド（x, y）

における活動の強さに対応している。糸球体層を構成

する各ユニットは以下の式で表される。 

(7) 

以上により、受容体層に入力されたにおい分子に対

する応答を糸球体の活動パターンとして表現すること

が可能となった。 

提案モデルのパラメータは、最急降下法を用いて学

習的に設定する。まず、データベース[31]からパラメー

タ設定のための学習用データとして S 組のにおい分子

とその活動パターンのデータを抽出する。次に、学習

用データの分子を代表分子に設定し、各分子をモデル

に入力した際にモデルから得られた糸球体層の活動パ

ターンと実測の活動パターンとの差が小さくなるよう

にモデルのパラメータを繰り返し修正する。これによ

り、個々の分子と糸球体の活動パターンの対応付けが

可能となる。      
k

lclckkll yyxxUvyxU 2
,

2
,

34 exp),( 

 

3.3 糸球体の活動パターンの予測シミュレーション 

 

ラットの糸球体の活動パターンのデータベース[31]

から、メチル構造を持つ 68 種類の分子と対応する糸球

体の活動パターンを抽出し、そのうちの 34 種類を学習

用データ（S = 34）、残りの34種類を予測データとした。

この学習用データのみを用いてモデルのパラメータを

学習した後、予測データを用いて実測の活動パターン

との誤差を計算した。図 7 に学習用データと予測デー

タの誤差の平均と標準分散を示す。誤差は、糸球体層

の出力１ユニット当たりのパーセント誤差で表す。ま

た、予測データに対するモデルの出力を図 8 に示す。

中央は分子 2,6-dimethylparazine に対するモデルの出力

（予測結果）、右は実測の活動パターンで、その誤差は

約 11.4 %である。これは、34 種類の検証データのうち

平均的な誤差である。図 8 から、本モデルを用いて予

測した活動パターンと実測の活動パターンが類似して

いることがわかる。本モデルが、ある程度、糸球体の

活動パターン予測能力を有することが示された。 

   
l

lo yxUyxU ,, 45
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本稿では、主観的な感覚と関連が深い糸球体の活動

パターンを予測する嗅覚系のモデルを紹介した。にお

い分子の数は非常に多いため、すべてについて活動パ

ターンを計測することは現実的には不可能だが、本研

究のような方法で、未知の分子の活動パターンを予測

することができれば、計測の指針となるデータを得る

ことができる可能性がある。また、脊椎動物の嗅覚系

の構造は共通していることから、モデルをヒト用に変

換することも可能かもしれない。今後は、予測精度の

向上のために、学習データを増やすとともに、グラフ

カーネル法をより目的に適したアルゴリズムに改良し

ていく予定である。 

 

4．メダカを「生きたセンサ」として利用した

バイオアッセイシステムの開発 
 

工場排水による水道水源の汚染事故は、毎年報告さ

れており問題となっている。そのため、浄水場では化

学分析による水質検査が実施されている。しかしなが

ら、検査項目に応じて分析方法が異なるため、全ての

有害物質を毎日検査するのは、時間や費用の問題から

現実的ではない。そのため現状では、水の色、濁度、

残留塩素以外の検査項目は月に１回程度しか検査され

ておらず、リアルタイムでの監視は難しいことが指摘

されている。従来より、化学物質の毒性試験には生物

が用いられていることから、生物を「生きたセンサ」

として利用することができれば、連続的な監視が可能

になるものと考えられる[36]。 

生物の反応をもとに環境の変化を推定する手法はバ

イオアッセイと呼ばれており、水質検査では一般に魚

類が用いられている。魚類を用いたバイオアッセイに

は、主に魚の行動を監視する方法と魚が発する生体電

気信号を観測する方法の２種類がある。このうち、魚

類の生体電気信号は、毒性物質の存在下で敏感な変化

を示すことが報告されている[37]が、これまでに提案さ

れているシステムでは、計測信号のノイズを低減する

ために魚の遊泳を制限しており[38]、そのストレスが環

境の推定に悪影響を与えてしまう恐れがあった。そこ

で、著者らは、無拘束・非接触生体電気信号計測に基

づく小型魚類の状態判別法により、自由遊泳中の小型

魚類の状態の自動判別を可能とする革新的なバイオア

ッセイシステムの開発を進めてきた[39]。 

本節では、複数の電極を用いることにより無拘束・

非接触状態での信号計測を実現し、確率ニューラルネ

ットワークを用いることにより魚の状態の自動判別を

実現するシステムについて概説する。 

 

4.1 呼吸波と試験魚 

 

水中を自由遊泳する魚の体の周囲には電場が形成さ

れており、周期的な電位変動が生じている。この電位

変動は、魚の呼吸に同期しているため、呼吸波[39]と呼

ばれている。これまでに著者らは、メダカの呼吸波が 2

～10 [Hz]の周波数帯域に現れることを確認している

[39]。呼吸は自律神経系の影響を受けており、周囲の環

境に応じて調整されるため、呼吸波から環境の変化を

間接的に観測することが可能だと考えられる。そこで、

本研究ではこの呼吸波を計測対象とした。なお、提案

システムでは、試験魚として経済協力開発機構（OECD）

テストガイドラインにおいて推奨されているメダカを

用いることとした。メダカは、成魚でも体長 25～35 

[mm]程度と小型なため、小さな水槽でも自由に遊泳で

きるという利点があり、本研究の目的に適した試験魚

である。 

 

4.2 呼吸波状態判別システム 

 

提案する呼吸波状態判別システムを図 9 に示す。本

システムは信号計測部、信号処理部、状態判別部の３

つの部分から構成され、遊泳中のメダカの呼吸波から

水質汚染の判別を行う。各部の概要を以下に述べる。 

信号計測部 

信号計測部では、最大 25ch での計測が可能な脳波計

（EEG-1200: 日本光電）を用いて呼吸波を計測する。

まず、水槽の底面に配置した L 個の電極から呼吸波の

計測を行い、次に、計測した信号をサンプリング周波

数 fs [Hz]で AD 変換（PCI-3521: Interface）し、解析用

PC に取り込む。計測電極には、生体信号の計測に一般

的に用いられている Ag-AgCl 電極を採用した。また、

 

  

図 9．呼吸波状態判別システムの構成 
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表１ 呼吸波状態判別実験の条件 

ノイズの低減を目的として、信号の増幅には差動増幅

を採り入れた。 

信号処理部 

 信号処理部では、PC に入力された信号に対してフィ 

ルタ処理、解析信号選択、周波数解析を行い、周波数 

スペクトルを算出する。まず、入力信号をバンドパス

フィルタ（低域カットオフ周波数 flow [Hz]、高域カット

オフ周波数 fhigh [Hz]）で濾波する。呼吸波はV オーダ

ーの微弱な信号であるため、水の抵抗によって信号が

減衰しやすいという問題がある[39]。そこで、L 個の電

極から計測された信号のうち、実効値が最大の信号を

解析用信号として選択する。次に、突発的なノイズの

影響を受けにくい特長がある AR モデルを用いて、選

択された信号の周波数スペクトルを求める。パワース

ペクトル密度（PSD）P(f)は、D 次の AR モデルを用い

て、時間窓 Iw、オーバーラップ Io で算出する。また、

各時間における周波数スペクトルのパターンの変動に

注目するため、PSD は 0～10 [Hz]の範囲で正規化し、

グレースケールにより時系列で表示する。 

状態判別部 

図 10 に状態判別部の構成を示す。状態判別部では、

信号処理部において呼吸波から算出した周波数スペク

トルを用いて、汚染状態の判別を行う。状態判別には、

著者らが提案した Log-Linearized Gaussian Mixture 

Network（LLGMN）[40]と呼ばれる確率ニューラルネッ

トワークを用いた。LLGMN は統計構造の一種である混

合正規分布を内包した確率ニューラルネットワークで

あり、予め設定したいくつかの状態のうち、入力した

データが各状態に属する事後確率 Y
c
(t) （c = 1,…, C；C

は状態数）を算出することができる。このニューラル

ネットワークは人の筋電位信号等の動作識別に用いら

れており、高い識別能力を示すことが確認されている

[8]-[9]。 

本システムでは、予め識別対象である全状態の呼吸

波を計測し、これらを学習データとして LLGMN に学

習させる。学習後の LLGMN に任意の周波数スペクト

ルを入力すると、その各状態の事後確率を出力する。

識別結果は、一般的に事後確率の最も高い状態とする

が、どの状態にも属さない場合を考慮する必要がある。

そこで、識別の曖昧さを表すエントロピーJ(t)を事後確

率から算出し、その値を基準に識別判定処理を行う。

状態識別閾値をとおき、J(t) ≦の場合は Yc(t)が最大

の状態を識別結果とし、J(t) > の場合は曖昧な状態と

して、識別は保留とする。 

 

4.3 漂白剤暴露識別実験 

 

提案システムを用いて、有害物質による水質汚染の

識別実験を行った。 

水質汚染は、家庭用の漂白剤を暴露することで、人

為的に引き起こした。実験には、１日以上、計測用水

槽に馴化させたメダカを 15 匹用い、１匹ずつ計測を行

った。計測時間は 90 [min]とし、計測開始から 30 [min]

後にNaClOを主成分とする漂白剤5 [ml]（希釈倍率100）

を暴露し、水質が正常な状態と異常な状態（C = 2）、そ

れぞれの呼吸波の応答について観測した。実験条件を

表 1 に示す。 

図 11 に実験結果の一例を示す。(a)に全計測時間での

周波数スペクトルの時間推移を示す。図より、暴露直

後の 30 [min]から少しタイムラグがあるものの、暴露後

傾向が大きく変化していることが確認できる。(b)に状

態判別結果を示す。図は上から事後確率、識別結果で

ある。図より、漂白剤を暴露した 30 [min]を境に、識別

結果が正常から異常に変わっていることが確認できた。

このとき、全時間での平均識別率は 86.6 %であった。 

本実験では、提案手法により、正常と異常の２つの

水質状態をある程度識別可能であることが確認できた。

  

  

信号計測部

図 10．状態判別部の構成 
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しかしながら、離散的ではあるが、誤識別を生じてい

ることも確認された。これは、メダカの瞬発的な速い

動きに起因するノイズの影響によるものだと考えられ

た。そこで、LLGMN により算出した事後確率にフィル

タ処理を施し、平滑化による識別率の向上を試みた。

サンプリング周波数 fs = 0.1 [Hz]、カットオフ周波数 fcut 

= 0.015 [Hz]に設定したローパスフィルタを用いた。図

12 に上記のフィルタ処理を追加した状態判別結果を示

す。図 11(b)と比較すると、フィルタの効果により事後

確率が(0, 1)の連続的な値を示すようになり、識別保留

が増加して誤識別の発生が大幅に抑えられていること

がわかる。図 13 に全試験魚の 10 [min]毎および全時間

での２手法における各平均識別率と標準偏差を示す。

図 13 において、両識別手法ともに暴露直後 30～40 

[min]では識別率の低下が見られた。これは、化学物質

の影響がメダカに現れるまでに時間を要したためであ

ると考えられる。識別率は、フィルタ処理を施した方

が平均 8.4 %向上し、全時間での平均識別率は 97.9 %と

なった。識別結果の時間推移を考慮することにより、

さらに高い識別精度の実現が期待できる。 

本稿では、メダカを対象とした呼吸波状態判別シス

テムを紹介した。今後は、水質汚染のない正常環境で

の呼吸波データについて学習するだけで、異常状態の

検出を可能とするような手法について検討していく。 

 
5. おわりに 
 

 著者らの研究チームでは、線虫、げっ歯類（ラット

およびマウス）、小型魚類（メダカおよびゼブラフィッ

シュ）など、様々な生物の優れた環境応答に着目した

研究を進めてきた。本稿では、この中から、生物の情

報処理メカニズムの工学的理解とその利用を目指した

３つの研究課題の概要と現在までの取り組みを紹介し

た。 

近年、生物学分野、特に神経科学の分野においては、

細胞イメージング技術の急速な進歩により、これまで

不可能だった神経活動のリアルタイム計測が可能とな

ってきており、種々の生命現象の動作原理が徐々に解

明されつつある。著者らは、このような最新のデータ

を可能な限り取り入れながら、「生体システムに学ぶ」、

「生体システムを利用する」という立場から生物行動

をシステム工学的に解釈することにより、人工システ

ムの設計や制御に有用な生物ベースの革新技術を創出

していくことを目指している。将来的に、本稿で紹介

した線虫モデルやラットの嗅覚系モデルを生体応答の

予測ツールとして補助的に用いることで、重要度が高

い実験を優先的に実施することを可能とするなど、生

物学と工学の相補的な研究を実現していければと考え

ている。 

 

 

  

図 13．各時間帯における平均識別率 

図 12．LLGMN＋LPF による状態判別結果 

  

  (a) 周波数スペクトルの時間推移 

(b) LLGMN による状態判別結果 

図 11．呼吸波状態判別実験の結果の一例 
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