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粒子フィルタによる細胞内カルシウム動態の推定

角 田 敬 正�� 大 森 敏 明����� 宮 川 博 義��

岡 田 真 人����� 青 西 亨�����

カルシウムイメージングには原理的に �つの問題がある．� つは，観測値は蛍光強
度であるため ���� 濃度を定量化する場合，較正の手続きが必要となる．もう一つは，
カルシウムイメージングは微弱な蛍光信号を扱う光学計測であるため，ノイズの影響
を強く受ける．我々は，これらの問題を解決する統計的な枠組みを提案する．カルシ
ウムイメージングにより得られる蛍光信号を状態空間モデルで記述し，粒子フィルタ
の数値計算手法を用いて蛍光信号から ���� 濃度と流量を推定するものである．数値
実験によって提案手法の有効性を示し，従来の較正手法との比較を行う．
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�� は じ め に

近年，細胞内のカルシウムイオンをカルシウム指示色素によって光学計測するカルシウム

イメージング技術が多くの生理実験で用いられている．特に，カルシウムイオン濃度変化は

神経細胞の活動電位やプラトー電位などの電位変化と強い相関があるため，神経科学の分野

では神経系の電気的活動を計測する手法として盛んに用いられている����������．

カルシウムイメージングには原理的に �つの問題がある．�つは，カルシウムイメージン

グの観測値は���（�����	
����	� �	���	）カメラ等の撮像機器で計測される蛍光強度

であり，実験データからカルシウムイオン濃度を定量化する際，較正の手続きを必要とする

ことである．一般に，カルシウム指示色素は高カルシウムイオン濃度で飽和を起こすため，

蛍光強度とイオン濃度は非線形の関係にある．蛍光強度からイオン濃度を求めるには，この

非線形性を較正する必要である．������	����ら ������ は，カルシウム指示色素から測定

される蛍光強度を定式化し，決定論的な較正式（式 ����）を導出した��．以後の多くの研究

で，この較正式が利用されてきた�������	�．しかしこの較正式の適用には，色素がカルシウ

ムイオンと完全に結合しているときの蛍光強度（�
��），および色素が完全に遊離している

ときの蛍光強度（�
�）の計測が必要で，これにはこれらの基準蛍光強度を計測するため

の追加的な実験が必要である������．もう �つは，カルシウムイメージングは微弱な蛍光信

号を扱う光学計測であるため，ノイズの影響を強く受けるという問題である．

本論文では，従来の較正手法をベイズ統計の枠組みで拡張し，これらの問題を解決する統

計的手法を提案する．まず，蛍光信号の発生機序を，システムモデルと観測モデルからなる

状態空間モデルで記述する． システムモデルは，細胞質内におけるカルシウムイオンとカ

ルシウム結合タンパク質の反応過程，およびカルシウムイオン流量のダイナミクスからな

る．観測モデルは，カルシウムイオンとカルシウム指示色素の二次反応過程，そして色素と

蛍光強度の関係式からなる．この観測モデルは，従来の較正手法で用いられている較正式に
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図 � カルシウムイメージングのモデル．
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対応するものである．

本研究では，周辺事後確率最大化（�� �!��	� �" #�$%	���� ��������：�#�）により，

カルシウムイオン濃度とカルシウムイオン流量の推定を試みる．ベイズの定理から得られる

事後確率の周辺化をモンテカルロ法で実行する粒子フィルタを用いて，�#�推定アルゴリ

ズムを実装する．また粒子フィルタは周辺尤度も計算できるので，未知のモデルパラメータ

の推定も可能である．

本論文では，数値実験により提案手法の有効性を示す．数値計算で生成した人工蛍光強度

データを用いて，カルシウムイオン濃度とカルシウムイオン流入が推定できるか検証する．

従来の較正手法と提案手法の推定精度を比較し，提案手法の有効性を示す．また，周辺尤度

最大化によりモデルパラメータが推定可能か検証する．基準蛍光強度 �
�� と �
� に対応

するパラメータの推定を試みる．

�� 提 案 手 法

��� カルシウムイメージングのモデル化

蛍光信号の発生機序を図 �でしめす &つの過程でモデル化する．

� � � ��
�� 流量ダイナミクス' 細胞質内へのカルシウム流量の総和の時間変化．時間的

連続に変化するものと仮定．

� � � ��
�� ダイナミクス' カルシウム流入が起こり，細胞質内の ���� とカルシウム結

合タンパク質が二次反応を示す過程．

� ( � 色素ダイナミクス' ���� とカルシウム指示色素が二次反応を示す過程．準定常状

態を仮定．

� & � 蛍光検出過程' 励起光の照射により ���� と結合した色素と遊離した色素が，それ

ぞれの濃度に比例した強度で蛍光を発し，測定される過程．

以下，各過程の具体的な数理モデルを示す��)

��
�� 流量ダイナミクス：神経細胞における���� 流入経路は多様にある．たとえば細胞

膜における電位依存性���� チャネル，小胞体膜上の *#� 受容体等を通しての受動的な流

入，+,#を消費する+,#�$	ポンプを通しての能動的な排出，そして細胞質内空間での拡

散などである．これらの ���� 流量が重畳して，蛍光信号として観測される．本研究では，

これらの ���� 流量経路の詳細なモデル化を行わず，注目する領域（-	���� �" *�%	�	$% .

-/*）への ���� 流量の時間変化を以下の �次トレンドモデルで記述する，

�� 0 ���� 1 ���� ���

ここで，�� は ���� 指示色素の解離定数 �� でスケーリングした ���� 流量の総和である．

�� は ���� 0 23 ������� 0 Æ��� を満足する白色ガウスノイズで，�はノイズ強度を表わす．

添え字 4�5は離散時刻 �を表す．ここで導入したトレンドモデルは時系列信号を平滑化す

る性質を持ち，連続的に変化する時系列を表現する汎用的なモデルとして知られている��．

��
�� ダイナミクス： 細胞内には多種のカルシウム結合タンパク質が分布する．遊離し

た ���� とカルシウム結合タンパク質は二次反応と分類される可逆的な結合／解離の反応を

起こす．カルシウム結合タンパク質が遊離した ���� よりも十分に多いという仮定の下で，

この二次反応の時間的変化を以下の �次遅れ系としてモデル化する3

�� 0 	���� 1 ���� 1 
��� ���

ここで，�� は濃度 6����7を ���� 指示色素の解離定数�� でスケール変換したもの，	 は

一次遅れ系の時定数の逆数をスケール変換した値，�� は ���� 0 23 ������� 0 Æ��� を満足

する白色ガウスノイズ，
 はノイズ強度を表わす．

色素ダイナミクス：遊離した���� は ���� 指示色素と，カルシウム結合タンパク質と同

様の二次反応を示す．���� と色素の反応は，���� とカルシウム結合タンパク質との反応

に比べ十分に速く，準定常状態にあると仮定し，以下のミカエリス・メンテン式で記述する3

6�7� 0
6�7�

�� 1 �
� �(�

ここで，6�7� は ���� から遊離した色素の濃度，6�7� は全色素濃度である．

蛍光検出過程： ���� 指示色素は特定波長の励起光照射によって蛍光を発するが，����

が結合した時と遊離した時では蛍光量子収率に違いがあり，蛍光強度が異なる．本研究では

従来手法にしたがい，観測される蛍光強度 ��は ����結合色素濃度に比例した蛍光と ����

遊離色素濃度に比例した蛍光の和になるものとして，次のようにモデル化する，

�� 0 ��6�7� � 6�7�� 1 � 6�7� 1 ���� �&�
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ここで，� は ���� 遊離色素の単位濃度当たりの蛍光強度，� は ���� 結合色素の単位濃

度当たりの蛍光強度である．また，�� は ���� 0 23 ������ � 0 Æ��� を満たす白色ガウス

ノイズであり，�はノイズ強度とする．ただし，蛍光強度 �� は ���カメラで検出した階

調値を想定しているため，これらの係数には次元がない．

��� 状態空間モデル

上記の &つの過程（式 ��� 
 �&�）より，下記の状態空間モデルを構成する3

6システムモデル7： ��� . 0 � ������� ����

0

�
	 �

2 �

�
����� 1

�

 2

2 �

�
���� ���

6観測モデル7： �� 0 �� � ��
6�7�

�� 1 �
1 �6�7� 1 ���� �8�

ただし ��� 0 ���� ���
� は状態ベクトル，�� は観測値，��� 0 ���� ���

� はシステムノイズ，

�� は観測ノイズである．関数 � ���はシステムモデルを表わす線形写像である．

��� �期先予測とフィルタリング

本研究では事後確率最大化 ��� �!��	� �" #�$%	���� �������� . �#��より，状態ベク

トル ��� の推定を行う．そのために，以下の再帰的な更新則を用いて周辺事後確率を求め

る��3

6�期先予測7： � ���������� 0

�
������� ������������ ������������� ���

6フィルタリング7： � �������� 0
� ��������� �����������
����� ��������� ����������

� ���

ここで，� ����������は予測分布，� ��������はフィルタ分布と呼ばる．上式の � �����������，

� ��������は，状態空間モデル ����8�より得られる遷移確率密度関数と尤度関数である．フィ

ルタ分布 � ��������が所望の周辺事後確率に対応し，フィルタ分布を最大とする ��� の各成

分が，濃度と流量の推定値 9��， 9�� である)

��� 粒子フィルタ

観測モデル �8�は非線形であるので，�期先予測 ���とフィルタリング ���はカルマンフィ

ルタの形式でアルゴリズムを構成できない．今回我々は，粒子フィルタの数値計算手法を用

いて，これらの更新則を実行する��．

粒子フィルタは，予測分布とフィルタ分布を実現値の集合で表現するものである，

表 � 数値実験で用いたパラメータ値
�*�� �  �!���� ����	 �	�� �� ��!���
� �+����!���	

 �!���� ,��� ����

-�		�
����� 
��	��� �� .'/ �(

���� ��� 
��
�������� 0-1� /'. �(

#�	���� 	��� 0)��1 �������	
� /'� �(

%��	� �����	��� �� ����
���� ���
�		 � /�� 2

)�� *���� ��� 3����	
��
� ��� 
��
�������� �� �/'/ 2

�����	� �� ��!� 
��	��� �� )�� ���!�
	 4� /'. 	�
��

%��	� �����	��� �� )�� ���!�
	 4� /'� 2

��� ���
� � � � � � �� ���

� � � � ����������� ��� ���
� � � � � � �� ���

� � � � ��������� ���

ここでは，慣例にしたがい実現値を粒子と呼ぶ．予測分布とフィルタ分布をそれぞれ� 個

の粒子で構成する．��
���
� は時刻 � の予測分布を表現する � 番目の粒子，��

���
� は時刻 �の

フィルタ分布を表現する � 番目の粒子である．

�期先予測では，�期前のフィルタリングで生成した粒子を ��
���

��� とし，システムノイズ

��� の実現値 ��
���
� を正規分布より生成して，次のように予測分布を表現する粒子 ��

���
� を計

算する，

�� ���
� 0 � ���

���
���� �

���
� �� ��2�

ただし，� 0 �� � � � � � である．

フィルタリングでは， �期先予測で生成した粒子 ��
���
� を復元抽出（リサンプリング）す

る．まず，以下の式により，粒子 ��
���
� に対応する尤度 �

���
� を計算する3

����
� 0 �������

���
� �� ����

そして，フィルタ分布を構成する粒子 ��
���

� �� 0 �� � � � � ��を，粒子の集合 ���
���
� � � � � � ��

���
� �

から3 以下の確率分布に従いリサンプリングすることにより求める3�
�
���
���

���
�
���
�

�
�
���
���

���
�
���
�

� � � � �
�
���
���

���
�
���
�

�
� ����

これらの計算ステップを繰り返す事により，周辺事後確率を求める．
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図 � パラメータが既知の場合の実験結果．5：)�� 流量が � 関数の場合．&：階段関数の場合．各図，横軸が時間
（	�
），左側の縦軸が )�� 濃度（�(），右側の縦軸が )�� 流量（�(		�
）である．各曲線は，����
3�+ が真の )�� 流量，�	� 3�+ が推定した )�� 流量，���� ) が真の )�� 濃度，�	� ) が推定
した )�� 濃度，����� が人工的に生成した蛍光強度である．

���' � �+����!���� ��	��� 6��� �� ��!����	 �� ���6�' 5 7 ��� 
	� �� ��� ��� ���
����' & 7

��� 
	� �� ��� 	��� ���
����' �� *��� 8����	� ��� ����9���� +�	 ������ ��!� :	�
;� ��� ����

�����
� +�	 	��6 )�< 
��
�������� :�(;� �� ��� ����� �����
� +�	 ������ )�< 3�+

:�(=	�
;' �� ���	� ����	� �	� ) !��	 ( ( �	��!���� ����	 �� 0)��1� ���� ) 	��6	 ����

����	 �� 0)��1� �	� 3�+ ������	 ( ( �	��!���� ����	 �� )�< 3�+� ���� 3�+ !��	 ����
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��� パラメータ推定

構築した状態空間モデル ����8�におけて，未知パラメータは以下の 8つである3

��� � � 	� 

�� ��� ���� ��(�

�は観測モデルのノイズ強度であるので，使用する光学計測機器のノイズ強度を測定することで

決めることができる．また，一般に静止状態の生体細胞での����濃度は 6����7���� � 2����

といわれており�����，静止状態の蛍光強度を ����� とすると，観測モデル �8�から3

� 0 ����������� 1 ���6�7� � ������� ��&�

という関係式が得られる．ここで，����� 0 6����7������� である．よって，� を � より

決定することができる． よって，推定すべきパラメータは，以下の &つである3

 0 ��� 	� 

�� ���� ����

粒子フィルタの枠組みでは，フィルタリングのステップで計算した尤度�
���
� を用いて，対

数周辺尤度を下式より求めることができる��．
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図 � 5：ハイパーパラメータ 
 に対する対数周辺尤度の最大値の変化．横軸は 
，縦軸は対数周辺尤度の最大値．

 > /�//? で最大となる．そのときの各パラメータの推定値は @� > ���� /�?� /��.� /�//?� となった．&：推
定パラメータ @� を用いた )�� 濃度と )�� 流量の推定結果．軸と各曲線の意味は図 � と同じ．

���' � 5 7 (���� ��!����	 �	��!����' ,���	 �� ��� ��� !����� ���������� 	  ���
���� ��

�����2��!���� 
' ��� ��� !����� ���������� �	 !+�!�9�� � 
 > /�//?� �� �	��!���

��!����	 *�
�!� @� > ���� /�?� /��.� /�//?�' & 7 ( ( �	��!���� ����	 �� 0)��1 �� )��

3�+ 6��� �	��!��� ��!����	 @� > ���� /�?� /��.� /�//?�' �
� +�	 �� ���� �� ���	 8����


����	����	 �� ���	� �� ���' � &'

ただし時系列の時刻は " までとした．この対数周辺尤度を最大とするパラメータを探索し，

推定値とする．

�� 結 果

提案手法の有効性を検証するため数値実験を行った．単純な関数で ���� 流量の時系列を

与え，式 ����(��&�を用いて人工的に蛍光信号 �� �� 0 �� � � � � " �を生成し，既知の 6����7

と ���� 流量を提案手法で推定できるかを検証した． ここで，以下の数値計算での時間刻

み幅を : 0 2�� �$	��とし，データ数を " 0 �22，すなわち，�2 $	�間の時系列を用いた．

また，粒子フィルタの粒子数を� 0 �222 とした．なお数値実験には科学技術計算ソフト

ウェア�+,;+<を用いた．

��� 実 験 �

実験 �では，モデルパラメータが既知の場合の提案手法の性能を評価した．データ生成の

際用いたパラメータと同じ値を推定アルゴリズムに与えて，6����7と ���� 流量の推定を

行った．この実験では， ���� 流量が �関数と階段関数の �通りの場合で，人工データを

生成した．データ生成時に用いた各パラメータ値を表 �に示す．ただし，式（�）のトレン

ドモデルのノイズ強度 �は，���� 流量の時間変化の滑らかさを表すハイパーパラメータで

あり，�関数や階段関数から �を直接算出できない．よって，例として � 0 2�2�とした．
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表 � 平均二乗誤差
�*�� � (�� 	A��� �����

������� ���	�� ���������
 �%�����


/ /1/� / /23/

推定結果を図 �に示す．図 � +と <の両方で ���� 濃度は推定できているが，���� 流

量の推定値は，� 関数と階段関数の急激な変化に追従できていない．これは，本研究で用

いたトレンドモデルが不連続な変化を表現できないためである． その他の緩やかな変化に

���� 流量の推定値は追従できている．

��� 実 験 �

実験 �は，モデルパラメータが未知の場合の提案手法の性能を評価する．まず，モデルパ

ラメータの推定を行い，推定したパラメータを用いて ���� 濃度と ���� 流量を推定した．

以下の実験では，図 � +と同じ人工データ（�関数の流入）を与えた．

ここでは， 0 ��� 	� 
� �� の & 次元の全探索を行い，対数周辺尤度 ��8� が最大となる

パラメータを求めた．その際，各パラメータを真の値を中心とした区間でそれぞれ �2等分

して，全部で �2� 通りのパラメータ値の組み合わせで対数周辺尤度を評価した	�．

その結果，対数周辺尤度を最大にするパラメータ 9 は 9 0 ���� 2��� 2���� 2�22�� になっ

た．図 ( +はハイパーパラメータ �を変化させた場合の対数周辺尤度の最大値をプロット

したものである．対数周辺尤度は � に対して単峰であり，� 0 2�22� のとき最も大きくな

る．この推定パラメータを用いて，パラメータ推定で用いたのと同じ時系列データ �� に対

し，6����7と ���� 流量の推定を行った．推定結果を図 ( <に示す． � の推定値が真の値

に比べ �大きくなったため，���� 濃度の推定値が全体的に真の���� 濃度より小さくなっ

た．一方，���� 流量の推定値の高さは真の値に近く．時間変化の傾向を再現できている．

しかし，図 � +と比べ推定値の時間変化は緩やかである．

��� 実 験 �

次に従来手法と比較する数値実験を行った．

������	����ら ������により提案された較正式は以下の式である��，

� �� は 0B� �.1 の範囲を �/ 分割，� は 0/��� �1 の範囲で �/ 分割，� は 0/��� /�..1 の範囲で �/ 分割，
 は
0/�//�� /�/�1 の範囲で �/ 分割した．

 0

 2

 4

 6

 8

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Proposal method
Calibration equation
True [Ca2+]
Fluorescence

[C
a2

+
] (

µM
)

Time (sec)

Fl
uo

re
sc

en
ce

 0

 2

 4

 6

 8

図 � 提案手法と従来手法の比較．横軸が時間 :	�
; で左の縦軸が )�� 濃度 :�(		�
;，右の縦軸は蛍光強度を
示す．実線が提案手法の推定結果（ ����	� !�����），点線が従来手法の結果（)��*����� �A�����），
灰色の線が真の )�� 濃度 :���� 0)��1;，破線が蛍光強度である :������	
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�;．
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ここで，�� は上記と同じ蛍光強度，�
�� は色素に ���� が完全に結合した時の蛍光強度，

�
� は完全に遊離した時の蛍光強度である．尤度関数 � ��������から得られる最尤推定量

は，この較正式で得られる結果と一致する．較正式と尤度分布の各変数が対応しており，

�
� 0 � 6�7�，�
�� 0 �6�7� となっている．

この較正式と提案手法で同じパラメータを設定して，���� 濃度推定を行い，両手法の比

較をする．ここでは，� 0 2��� =
 0 2��として，その他のパラメータは表 �に示す値を用い

た．また，本実験は両手法の精度の比較が目的であるので，実験１と同様に真のパラメータ

を両推定器に与える．

推定結果を図 & に示す．式 ���� の較正式を用いて，飽和した蛍光信号を拡大して元の

���� 濃度に復元する際，信号に重畳したノイズも較正式で拡大されてしまう．よって，図

&に示すように，ノイズの影響で推定値は頂点付近で揺らぎが大きくなっている．これに対

して，提案手法の推定値は，頂点付近でも揺らぎが少ない．

定量的に両者の性能を比較するため，平均二乗誤差（��� �
����

��	
�9�� � ���

�，9��：推

3 �� �//0 �
&�������
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定値，��：真の値）で比較したものが表 �である．ここで使用した条件では，提案手法は

従来手法と比べて ��)(>推定精度が高い結果が得られた．

�� む す び

我々は，カルシウムイメージングの蛍光強度から，���� 濃度と ���� 流量を推定する統

計的手法を提案した．

提案手法は，カルシウムイメージングを図 �の &つの過程でモデル化し，状態空間モデ

ルを構成した．そして粒子フィルタの計算手法で周辺事後確率を求め，周辺事後確率最大化

により ���� 濃度と ���� 流量を推定した．また，粒子フィルタの計算手法を用いて周辺尤

度を計算し，未知のモデルパラメータの推定も行った．

我々は数値実験により，���� 濃度だけでなく���� 流量の推定も可能であることを示し

た．���� 流入経路は，細胞膜における電位依存性 ���� チャネル，小胞体膜上の *#� 受容

体等を通しての受動的な流入，+,# を消費する +,#�$	 ポンプを通しての能動的な排出，

そして細胞質内空間での拡散などが考えられる．これらの中の特定の経路に着目した生理実

験と本手法を組み合わせることにより，注目している分子機構のダイナミクスの理解が促進

されることが期待される．

観測モデル �8�の � と � は，較正式 ����における基準蛍光強度 �
�� と �
� に対応

している．従来法はこれらの基準蛍光強度を決めるため，追加的な実験が必要であった．こ

れに対して本提案手法は3 静止状態の濃度 6����7���� � 2����の仮定から求めた式 ��&�の

� と � の拘束条件の下，蛍光信号のみから � と � が統計的に推定できる．多くのイメー

ジング研究では，実験の制約上，蛍光強度の相対的変化に着目し，���� 濃度に関する定性

的議論を行ってきた．本提案手法を用いることにより，定量的な議論が可能となる．

従来法では較正式 ����を用いて飽和した蛍光信号を拡大し3 元の ���� 濃度に復元する

際，信号に重畳したノイズも較正式で拡大されてしまう（図 &）．よって，較正式で求めた

推定値は，ノイズの影響で濃度が高くなるにつれて揺らぎが大きくなる．これに対して，本

提案手法では，飽和領域付近の推定値でも揺らぎ少ない．ここで，尤度関数 � ��������から

得られる最尤推定量は較正式で得られる結果と一致するので，提案手法は従来手法をベイズ

的に拡張したものと言える．提案手法の推定値の揺らぎが少ない理由は，事前確率に対応す

るシステムモデルがデータを平滑化したためである．

推定値と真値の間のズレの主な原因として，本研究で用いたトレンドモデルが急激な変化

を表現できないことが挙げられる．この問題の解決策としては，より高次のトレンドモデル

の導入や，ラインプロセスを状態空間モデルに組み込むことが考えられる．

本論文では数値実験により提案手法の有効性を検証してきた．今後は，生理実験データに

提案手法を適用し，有効性の検証を行う予定である．
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