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1. まえがき
近年の神経科学分野における計測・刺激技術の発展に伴

い，神経システムの制御技術の確立が求められている．こ
れに関連して，単一ニューロンに刺激を加える際にベイズ
統計学に基づいて推定されたニューロンの状態から単一細
胞への刺激を決定する方法が提案されている [1]．しかしな
がら，従来の枠組み [1]では，モデルパラメータが既知とし
て扱われているという問題点が存在する．未知のパラメー
タが存在する状況で実際に運用する際には，推定された状
態変数からフィードバック制御信号を決定するために，パ
ラメータと状態を同時にオンライン推定する必要がある．
本研究では，神経ダイナミクスを定めるモデルパラメー

タと状態を同時に推定し，推定された値に基づく制御信号
を動的に決定するデータ駆動型手法を提案する．非線形ダ
イナミクスの状態とパラメータのオンライン推定を実現す
るために，逐次モンテカルロ法と確率的EMアルゴリズム
に基づく手法を構築する．提案手法によって観測値からよ
り正確な制御が可能であることを示す．

2. 提案手法
2.1. 神経ダイナミクスモデルの状態空間モデルへ

の適用と潜在変数推定
本研究では，ノイズを含んだ観測値から非線形神経ダイナ

ミクスモデルの推定のために，神経システムのモデルを確率
モデルに拡張し，それらを基に状態空間モデルを構成する．
まずシステムモデルを定式化する．神経モデルの一つで

あるMorris Lecarモデル [2]において，膜電位V とチャネル
変数nは次に示す微分方程式(1),(2)に従う．

Cm
dV

dt
= −gL(V − EL)− gCam∞(V )(V − ECa)

−gKn(V − EK) + I + Ifeedback (1)

τ∞(V )
dn

dt
= ϕ(n∞(V )− n) (2)

ここで， I は入力電流, gL，gCa，gK はそれぞれリーク
電流，カルシウムイオン電流，カリウムイオン電流の
コンダクタンス，EL, ECa and EK はそれぞれの平衡電
位， ϕは定数 τ∞(V ), m∞(V )，n∞(V )は膜電位V に関す
る非線形関数を表す．また，Ifeedback = G · V̂ は制御信
号，Gはゲインを表す．システムモデルのパラメータを
θ = {gK , gCa, gL, EK , ECa, EL}で表す．これらの式を時間t

に関して離散化を施し，さらに確率モデルを構成する．ガ
ウス分布を仮定すると，V，nを潜在変数とするシステムモ
デルの確率モデルは次のように表される．
p(Vt|Vt−1, nt−1,θ) = N (Vt|FV (Vt−1, nt−1,θ), σ

2
sV ) (3)
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図 1. 提案手法の概要図．潜在変数 xt = {Vt, nt}とパラメー
タθを同時かつオンラインで推定する．観測値ytは潜在変数
の一つである膜電位Vtを介して得られる．逐次モンテカルロ
法により，ytから潜在変数のフィルタ分布p(xt|yt, θ̂t)を得
る．この分布を用いて，パラメータの推定値θ̂tを更新する．
さらに，推定された膜電位V̂tに基づき制御信号を決定する．
p(nt|Vt−1, nt−1,θ) = N (nt|Fn(Vt−1, nt−1,θ), σ

2
sn) (4)

次に，観測モデルを定式化する．膜電位Vtにガウス分布に従
うノイズが重畳された観測値ytのみが観測される状況を想
定すると，観測モデルの確率モデルは次のように表される．

p(yt|Vt) = N (yt|Vt, σ
2
o) (5)

これらの確率モデルを用いて，ノイズが含まれた観測値
ytから膜電位Vtとチャネル変数ntを推定する．潜在変数
xt = {Vt, nt}に関する予測分布とフィルタ分布は，観測値
ytを用いて，次のように表される．

p(xt|y1:t−1) =

∫
p(xt|xt−1)p(xt−1|y1:t−1)dxt−1 (6)

p(xt|y1:t) =
p(yt|xt)p(xt|y1:t−1)

p(yt|y1:t−1)
(7)

本研究では，神経システムモデルの非線形性に対応するため
に，推定手法として逐次モンテカルロ法 [3] [4]を適用する．
2.2. モデルパラメータのオンライン推定とフィー

ドバック制御
本研究ではフィードバック制御を実現するために，逐次

的に得られるデータに対するオンラインパラメータ推定が
必要となる．そのためパラメータの推定手法として，EM

アルゴリズムを基に逐次的な計算を可能にした手法の一つ
である確率的EMアルゴリズム(Stochastic EM) [5]を用い
る. 時刻tにおけるEステップでは、時刻t− 1における十分
統計量µt−1と式(7)で表されるフィルタ分布を用いて対数
尤度の期待値を以下のように計算する．
Q(Θ(s)|Θ(µt−1)) = ⟨log p(yt,xt|Θ(s))⟩p(xt|yt,Θ(µt−1)) (8)

ここで，パラメータの推定値θ̂tは十分統計量の関数である
Θを用いて次のように求められる．

θ̂t = Θ(µt) (9)

Mステップでは，次のように十分統計量の平均値を指数移
動平均stを保持することによって近似し，十分統計量µtを
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図 2. ノイズを含んだ観測値ytから直接膜電位を制御した
結果. 緑色の実線が制御された真の膜電位Vt (G ̸= 0), オレ
ンジ色の実線が観測値yt，青色の実線が制御信号を加えな
かった際のVt (G = 0)を表す．

再計算する．
st = argmaxs Q(Θ(s)|Θ(µt−1)) (10)

µt = (1− ηt)µt−1 + ηtst (11)

ここで，ステップサイズηtは次を満たす．
∞∑
t=0

ηt = ∞,

∞∑
t=0

η2
t < ∞ (12)

確率的EMアルゴリズムでは，各時刻で上記のEステップとM

ステップを繰り返すことでパラメータを逐次的に推定する．
図1に提案手法の概要図を示す．まず時刻tにおいて式(3)，

(4)，(5) によって表される状態空間モデルに基づき観測値
ytが得られる．その時刻におけるパラメータθ̂tに基づいて，
逐次モンテカルロ法を用いてフィルタ分布p(xt|yt, θ̂t)を求め
る．次に，得られたフィルタ分布から確率的EMアルゴリズ
ムを用いてパラメータを更新する．ここで，フィルタ分布
を用いて，式(8)のQ(Θ(s)|Θ(µt−1))を計算する．このよう
に，潜在変数xtとパラメータθの同時推定を逐次的に行う．
同時に，推定された膜電位V̂tから制御信号を決定する．以上
の手順を繰り返すことで，パラメータが未知の状態で神経
細胞ダイナミクスの推定と推定値からの正確な制御を行う．

3. 推定結果
提案手法の有効性を検証するためにシミュレーションデー

タを用いて検証する．評価のため，提案手法を用いない場
合と，提案手法を用いた場合の２つの状況を考える．まず，
ノイズの重畳した観測値から直接フィードバック制御信号を
生成する状況を考える．実験では，t > 15000で神経システ
ムに制御信号を印加する．次に，提案手法を用いて，モデル
パラメータθ，潜在変数xtを同時に推定し，推定した膜電
位V̂tを基にフィードバック制御を同時に行う状況を考える．
ここでは，0 ≤ t ≤ 15000では潜在変数とパラメータの推定
のみを行い，t > 15000で潜在変数，パラメータの推定と
フィードバック制御を同時に行う．どちらの状況でも膜電
位Vtを安定化することを目的にフィードバック制御を行う．
図2では，ノイズが重畳された観測値に直接基づいた

フィードバック制御下の膜電位の様子を示す．膜電位Vtが
安定化するどころかノイズの影響を受けて不安定になって
いることがわかる．一方，図3では膜電位の推定値から制御
信号を決定することで，ノイズの影響を小さくし安定した
制御が可能なことがわかる．さらに，パラメータ推定の結
果の一部を図4に示す．これらの図より，初期値から真の値
に収束していることから，パラメータ推定に関しても良好
な結果が得られていることがわかる．
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図 3. 提案手法を用いて，ノイズを含んだ観測値ytから推定
した潜在変数V̂tに基づき膜電位を制御した結果. 赤色の実線
がフィードバック制御下の真の膜電位Vt (G ̸= 0), オレンジ
色の実線が観測値yt，青色の実線が制御信号を加えなかっ
た際のVt (G = 0)，紫色の実線が膜電位の推定値V̂tを表す．
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図 4. モデルパラメータの推定結果．オレンジ色の破線，
青色の実線がそれぞれ真値Vtと推定値 V̂tを表す．

4. まとめ
本研究では，神経細胞の非線形ダイナミクスの状態とパ

ラメータのオンライン推定行うためにベイズ統計に基づく
推定手法を提案した．提案手法により，潜在変数とパラ
メータの同時オンライン推定が可能であることを示した．
また，推定値をもとにフィードバック制御を行うことで，
パラメータが未知の状態でもノイズを含む観測値からより
正確な制御が可能なことを示した．

謝辞
本研究の一部は，文部科学省科学研究費補助金国際

共同研究加速基金（国際共同研究強化）[No. 15KK0010]，
科学技術振興機構戦略的創造研究推進事業CREST[Nos.
JPMJCR1755, JPMJCR1914]の支援のもとで行われた．

参考文献
[1] Ghanim Ullah and Steven J Schiff: Physical Review E

79, 040901 (2009)

[2] Eugene M Izhikevich: IEEE Transactions on Neural
Networks 15, 1063–1070 (2004)

[3] M Sanjeev Arulampalam, Simon Maskell, Neil Gordon,
and Tim Clapp: IEEE Transactions on Signal Process-
ing 50, 174–188 (2002)

[4] Toshiaki Omori, Tatsu Kuwatani, Atsushi Okamoto,
and Koji Hukushima: Physical Review E 94, 033305
(2016)
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