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計算論的神経科学
脳の機能を、その機能を脳と同じ
⽅法で実現できる計算機のプログ
脳の機能を

計算機のプログ
脳の機能を脳の機能を、その機能を脳と同じ
⽅法で実現できる計算機のプログ⽅法で実現できる計算機のプログ
ラムあるいは⼈⼯的な機械を作れ

計算機のプログ
ラムあるいは⼈⼯的な機械で実現
⽅法で実現できる計算機のプログ
ラムあるいは⼈⼯的な機械を作れラムあるいは⼈⼯的な機械を作れ
る程度に、深く本質的に理解する
ラムあるいは⼈⼯的な機械で実現
する理解する
ラムあるいは⼈⼯的な機械を作れ
る程度に、深く本質的に理解するる程度に、深く本質的に理解する
ことを⽬指すアプローチを計算論
する理解するる程度に、深く本質的に理解する
ことを⽬指すアプローチを計算論
的神経科学と呼ぶ。的神経科学と呼ぶ。Biped Discovery Channel

⼈⼯知能・ロボティクス神経科学
Schaal S, Sternad D, Osu R, Kawato M: Rhythmic arm movement is not discrete. Nature Neuroscience, 7, 1137-1144 (2004). 
Nakanishi J, Morimoto J, Endo G, Cheng G, Schaal S, Kawato M: Learning from demonstration and adaptation of biped locomotion,
J. Robotics and Autonomous Systems, 47, 79-91 (2004).

脳を創ることによって知る
• ロボットやコンピュータは⼈にくらべ

ず と劣るてずっと劣る
• 本当には脳が分かっていない本当には脳が分かっていない
• 創ってみて初めて働きが分かる

脳だ 創 ⼗分• 脳だけを創っても不⼗分で、ヒトを
創ってみる

⼩脳と⼤脳
外側⾯ 内側⾯

底⾯ ⼩脳 ⼤脳
重 さ 130g 1対10 1,300g
表⾯積 50,000mm2 1対2 80,000mm2

ニューロン数 1011 > 1011

霊⻑類から 2.8 〜 3.2
の拡⼤率

⼩脳⽪質の神経回路・可塑性・理論
Marr-Albus-Ito理論 (〜1970)

登上線維が教師（誤差信号）星状細胞 ・登上線維が教師（誤差信号）

・平⾏線維-プルキンエ細胞の
シナプス効率が可塑性により変化

平⾏線維

プルキンエ

バスケット
細胞

苔状線維 平⾏線維
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⻑期抑圧・⻑期増強・RP (1982〜)

下オリーブ核
ニューロン

顆粒細胞登上線維

プルキンエ ⻑期抑圧 ⻑期増強 RP (1982 )

⼩脳内部モデル理論 (1984〜)

・⼩脳⽪質は内部モデルを獲得

苔状線維
プルキンエ
細胞軸策

⼩脳⽪質は内部モデルを獲得
・登上線維は運動指令誤差

⼩脳内部モデル理論⼩脳内部モデル理論
• ⼩脳は⼊⼒を出⼒に変換する神経回路の

集まり集まり
• シナプスの伝達効率が変化して異なる変

換を学べる換を学べる
• 学習は教師がいて、誤差を教えてくれる

脳 外にあ 運動 ため ⾝体 部• 脳の外にある、運動のための⾝体の⼀部、
道具、他⼈の脳などのまねをする内部モ
デ ぶデルを学ぶ

⼩脳内部モデルを⽤いたロボットデモンストレーション



⼩脳フィードバック誤差学習
顆粒細胞 平⾏線維

⼩脳⽪質 単純スパイク苔状線維
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逆モデル フィード
フォワード
運動指令
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フォワード
運動指令
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+ +
制御対象

運動指令
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複雑スパイク
登上線維

バック
制御器+ -

制御対象
実際の

軌道

運動指令フィード
バック
運動指令

目標軌道 軌道誤差

(1) 平⾏線維⼊⼒は⽬標軌道を表わす
単純 パ 動指令 表(1) ⼤きなフィードバック遅れ（数10ミリ秒〜200ミリ秒）(2) 単純スパイクはフィードフォワード運動指令を表わす

(3) ⼩脳⽪質は逆モデルを構成する
(4) 複雑スパイクは運動指令の空間での誤差を表わす

(1) ⼤きなフィードバック遅れ（数10ミリ秒〜200ミリ秒）
(2) ⼩さなフィードバックゲイン（低いスティッフネス）
(3) 前向き制御必要Jun Nakanishi, and Stefan Schaal：Feedback error learning and nonlinear adaptive control.(4) 複雑スパイクは運動指令の空間での誤差を表わす( ) 前向 制御必要Jun Nakanishi, and Stefan Schaal：Feedback error learning and nonlinear adaptive control. 

Neural Networks, 17, 1453-1451 (2004) 

追従眼球運動の神経⽣理学的研究追従眼球運動の神経⽣理学的研究
（電総研 河野、設楽、⽵村、⼩林らによる実験）

背外側橋核 MST野

広い視野の動きにつられて
眼球が動く反射運動
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刺激 --
+

ＰＴ ＮＯＴ 運動刺激

追従眼球運動と単純・複雑スパイク
眼球運動速度 下⽅向80度／秒

上⽅向80度／秒

単純スパイク
50度／秒 複雑スパイク

単純スパイク

時間（ミリ秒）時間（ミリ秒）

プルキンエ細胞発⽕頻度の逆ダイナミクスモデル

f (t) Mθ(t+δ)+Bθ(t+δ)+Kθ(t+δ)+ f
・・ ・

5種類の刺激速度、6種類の刺激時間のデータから1組の係数を推定
Coeff.det 0.78

f (t)=Mθ(t+δ)+Bθ(t+δ)+Kθ(t+δ)+ fbias
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Shidara M, Kawano K, Gomi H, Kawato M: Inverse-
dynamics model eye movement control by Purkinje 
cells in the cerebellum. Nature, 365, 50-52 (1993). 

+
Kawato M: Internal models for motor control and 
trajectory planning. Current Opinion in 
Neurobiology, 9, 718-727 (1999). 
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ヒト⼩脳内の道具の内部モデル：fMRIによる検証
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２種類の活動が観察された
1.  学習を誘導する誤差信号
2.  獲得された内部モデル

トラッキング誤差と相関の⾼い領域
学習後 誤差のレベルを揃えた時に学習後，誤差のレベルを揃えた時に
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⼩脳内部モデル理論は
ど くどれくらい証明できたか？

• OFRについてVPFLではまずまちがいない
（でも⼩脳全体の1/1000）（でも⼩脳全体の1/1000）
• 登上線維⼊⼒が運動指令の空間の誤差

（Ｘ感覚誤差）Winkelman & Frens (2005)
登上線維が強いと制御が悪くなるという予• 登上線維が強いと制御が悪くなるという予

測も平野先⽣が実証
• 電気シナプスが適度に強くなるとカオスも
実験的に⽀持 Lange E実験的に⽀持 Lange E
• 腕の運動制御は難しい（⼭本憲司、北澤）

Neural Circuit of Cerebellar Cortex

Parallel fiber(PF)( )

Granule cell

Purkinje cell

Climbing fiber(CF)g ( )

⼩脳LTDのシグナル伝達
平行線維（PF）と

平行線維

スパイン

平行線維（PF）と
登上線維（CF）が

ある時間幅内で入力スパイン ある時間幅内で入力

スパイン内Ca2+↑スパイン内Ca2 ↑

PKC

平行線維入力を受け取る

PKC

平行線維入力を受け取る
AMPA受容体の個数減少

登上線維



⼩脳LTDのシグナル伝達経路

Masao Ito,
Nat Rev Neurosci
3, 896-902 (2002)

⼩脳⻑期抑圧の計算モデル

Doi T, Kuroda S, Michikawa T, Kawato M: IP3-dependent Ca2+ threshold dynamics detect spike-timing
in cerebellar Purkinje Cells. Journal of Neuroscience, 25, 950-961 (2005).

Ca2+上昇はPFとCFのタイミングに
影響される

Ca2+ダイナミクスとLTD実験の対応

(i) CF入力だけではLTDが起こらない
(ii) PF入力だけではLTDが起こらない
(iii) PFとCFの組み合わせでLTDが起こる
(iv) Ca2+光分解でLTDが起こる
( ) IP 光分解でLTDが起こる(v) IP3光分解でLTDが起こる
(vi) 入力が強ければPFだけでもLTDが起こる

平⾏線維と登上線維の両⽅が必要

登上線維 平行線維登上線維 平行線維登上線維 平行線維

AMPA R

Glutamate

N /CCRHR

CRF

b

NONO

AMPA R

Glutamate

N /CCRHR

CRF

b N /CAMPA R

CRF
NO

Glutamate

AMPA R N /C Gl RCRHR I AMPA R Na/Ca 

Lyn
IP3

Gq
IcaCRHR

GC

cGMP

mGlu Rmembrane AMPA R Na/Ca 

Lyn
IP3

Gq
IcaCRHR

GC

cGMP

mGlu Rmembrane Na/Ca mGlu RAMPA RIca

IP3

AMPA R

cGMP

Na/Ca 

Lyn GqGC
mGlu RCRHR Ica AMPA R

[Ca2+]
PLC

DAGRaf PKCPKG
[Ca

Raf PKCPKG PKCRaf

PLC
2+]

PKCRaf

PLC
[Ca2+]

DAGPKG
[Ca2+]

MEK

AAPositive 
feedback 

loopPP2A

G substrate

MEK

AAPositive 
feedback 

loop

AA

MEKPP2A

AA
G substrateG substrate

PP2A MEK

MAP kinase PLA2MAP kinase PLA2MAP kinase PLA2PLA2MAP kinase

双安定のダイナミクスと
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Update on experimental tests of Kuroda 
et al  positive feedback modelet al. positive feedback model

George Augustineと田中敬子さんら（Duke大学）との共同研究

•Ca2+ photo-uncaging control
•Ca2+ Confocal microscope measurementa onfoca  m croscop  m asur m nt

Ca-uncaging, Ca-imaging, Whole 
Cell Clamp  and PF StimulationCell Clamp, and PF Stimulation

Ca2+アンケージング、アンケ ジング、
Ca2+計測、
ＬＴＤ実験

N 54 1 14 J ne 7 2007Neuron, 54, 1-14, June 7, 2007

• ⽥中敬⼦、George Augustine⽥中敬⼦、George Augustine
らとの共同研究
１つのスパインではＬＴＤ• １つのスパインではＬＴＤ

は０，１現象
• ＭＡＰＫポジティブフィー
ドバックループの双安定性ドバックル プの双安定性、
Ca2+の漏れ積分

Ca2+ threshold for LTD induction

C 2+ i t  f  LTDCa2+ requirements for LTD Experimental 
confirmation confirmation 
that dynamic 

2Ca2+ threshold 
depends on p

MAPK positive 
feedback loopfeedback loop



Positive feedback loop between 
PKC and MAPK

MAPK inhibitor

PKC and MAPK

MAPK inhibitor

PKCMAPK LTDCa2+

PKC inhibitor

0-or-1 LTD is like Shishi Odoshi

ON

LTD
ON OFF

研究課題：安定性可塑性ジレンマ研究課題：安定性可塑性ジレンマ
• スパイン内の反応はどれほど確率的な• スパイン内の反応はどれほど確率的な

のか（S/N⽐は１くらいかもしれない）
確率性は可塑性にと は望まし が• 確率性は可塑性にとっては望ましいが
安定性は失われる

• 閾値のある⾮線形ダイナミクス（双安
定システム 興奮性システム）を従属定システム、興奮性システム）を従属
接続することによって解決できるか？
形態変化？形態変化？

• メタ学習メタ学習
• 多重メモリの管理

可塑性安定性ジレンマ
LTDは０か１で、しかも揺らいでいる、 も揺 る

どうやって安定性を保つか

操作脳科学の新しい流れ操作脳科学の新しい流れ

1. 理論と実験データの時間相関を超える
ダ新しいパラダイムの必要性

2. 脳からの情報抽出とフィードバック
3. 理論に基づいたフィードバックの操作
4. 抽出された脳情報の変更と、脳全体の

活動の変化
5 理論とデータの因果関係の保証5. 理論とデ タの因果関係の保証
6. 制御に基づいた理論の展開

ブレイン・マシン・インタフェース
脳の感覚・中枢・運動機能を電気的⼈⼯回路で

補綴・再建・増進補綴 再建 増進

感覚 運動

人工感覚型BMI
• 人工内耳 コクレア社（オーストラリア）• 人工内耳 コクレア社（オーストラリア）

• 人工網膜
 

• 人工視覚 ドーベル研究所（ポルトガル）



ブレイン・マシン・インタフェース
脳の感覚・中枢・運動機能を電気的⼈⼯回路で

補綴・再建・増進補綴 再建 増進

感覚 運動

中枢介入型BMI
• 深部脳刺激 メドトロニク社（カナダ）• 深部脳刺激 メドトロニク社（カナダ）

ブレイン・マシン・インタフェース
脳の感覚・中枢・運動機能を電気的⼈⼯回路で

補綴・再建・増進補綴 再建 増進

感覚 運動

運動再建型BMI
• 多重電極（サイバーキネティクス社 米国）多重電極（サイ キネティク 社 米国）
• 硬膜下電極
• 脳波

近赤外光• 近赤外光
• ブレイン・ネットワーク・インタフェース（HONDA-ATR 日本)

ブレイン・マシン・インタフェースブレイン マシン インタフェ ス
脳と情報通信機器を直接繋ぐ技術

1. 失われた感覚の再建

2. 運動・コミュニケーション機
能の再建

3. 超高速のコミュニケーショ
ン・機器操作

4. 非言語、意識化の情報の
コミュニケーション

5. 大規模で複雑なシステム
の脳活動による直接制御

6. 神経科学の道具

脳に埋め込んだ多重電極による
ブレイン マシン インタフ ス

大脳皮質上に埋め込まれた電極で
神経細胞の活動を計測

ブレイン・マシン・インタフェース
神経細 活動を 測

カーソルを左上に
動かすように念じる

ブラウン大学ドナヒュー：首から下が麻痺した被験者（C4レベル脊損患者）に対して、世
界で初めてBMIの慢性臨床試験を開始した。

動かすように念じる

J. Donoghue, NatureNeuroscience 2002; Human implant 2004; Nature 2006

界 初 慢性臨床試験を開始した。

計算脳Ｐの報道発表(2008.1.16)
サルの⼤脳⽪質のニューロン活動情報をネット

ワークを介して伝送（⽶国〜⽇本間）し、リアルワ クを介して伝送（⽶国 ⽇本間）し、リアル
タイムでヒューマノイドロボットを歩⾏させる

ちちんぷいぷい

SONY

ちちんぷいぷい

Proto-type

Cheng G, Fitzsimmons N, Morimoto J, Lebedev M, Kawato M, Nicolelis M: Bipedal locomotion with a humanoid robot controlled by cortical ensemble activity, 

Society for Neuroscience 37th Annual Meetin, 517.22 (2007)

BNIによる運動再建・リハビリテーション
１０年後に得られる成果

BNIによる運動再建・リハビリテ ション
キーテクノロジー：簡便な非侵襲的脳活動計測装置の開発、複数脳部位からの多重な情報の読み出し、姿勢制
御と２足歩行を可能にする外骨格型装具の開発、脳に学んだ装具の制御アルゴリズムの開発

必要な研究：
①簡便でノイズの少ない非侵襲的な脳活動計測装置の開発
②安全で使用感のよいロボット装具の開発
③患者に於ける運動意図の抽出技術に関する研究開発③患者に於ける運動意図の抽出技術に関する研究開発
④ヒト型の運動制御アルゴリズムと抽出された脳情報の有機的統合技術

⑤慢性脊髄損傷患者などでの再生医療や電気・磁気刺激と組み合わせた運動再建法の確立

期待される達成目標：脳卒中や脊髄損傷などで歩行などの運動機能障害をもつ患者の運動意図・指令を非侵期待される達成目標：脳卒中や脊髄損傷などで歩行などの運動機能障害をもつ患者の運動意図・指令を非侵
襲的に抽出してロボット装具等を制御することで、麻痺した四肢の動きを回復する

社会への貢献：車いすに頼っている障害者に自分の意志で再び歩く能力を再現することで、多数の有効労働力
を生み出すとともに 介護に必要であった労働力と資金を他の目的に向けることができる 数１０万～数１００万を生み出すとともに、介護に必要であった労働力と資金を他の目的に向けることができる。数１０万～数１００万
人の障害者の福音となる。



ブレイン・マシン・インタフェース、
脳モデルとヒューマノイドによる情報通信脳モデルとヒューマノイドによる情報通信

●脳のモデル
●⾒まね制御 ●ブレイン・ネット

ワーク・インタフェース
●ブレイン・ネット
ワーク・インタフェース ●脳のモデル

●⾒まね制御

ワ ク インタフェ ス

●時間遅れ

Brain Computer Interfaceへの応用p

低侵襲⽪質電位を⽤いた義肢制御・意思伝達
３年後に得られる成果

低侵襲⽪質電位を⽤いた義肢制御 意思伝達
キーテクノロジー：ECoG（硬膜下電極：脳表に留置した電極での脳計測手法）によるBMI（ブレイン・マシン・インター

フェース）
必要な研究：
①脳溝内両面電極、高密度化、無線化など、独自の電極技術の開発
②患者の運動や意図伝達をサポートする、低侵襲で高精度のシステム構築
③患者のニーズに合わせた出力が可能な、柔軟なデコーディング手法の開発

期待される達成目標：硬膜下電極から測定される脳活動の情報を先進的な手法でデーコーディングし、その結果を
用いて軽量な電動義手を自由に制御する。ユーザーのわずかなトレーニングだけで自由に動かせるようになる。

社会への貢献：腕を切断された方の硬膜下電極で記録した脳活動を実時間で解読して、義手を制御する。失われた
手の機能を人工的に復元する。人工義手で様々な運動を実現し、介護者の負担を大幅に軽減。同様の解読方法で、
コンピュータや車いすの意志に基づく制御も実現する。

頭蓋による信号減衰
左大脳皮質硬膜下電極

頭皮ECoG

頭蓋

皮質

硬膜脳髄液 頭蓋硬膜脳髄液

ECoGの特徴
・脳波測定(EEG)に比して、ノイズが少なく信号が強い。
・埋め込みのための手術は必要だが、脳は傷つけない。

システムの基本構成
前ＭＲＩ

画像データ 右左

運動指令に関係する部分を抽出

後

パー
チョキ

グー

グー

特徴パターン

ＭＲＩで脳活動を毎秒計測

運動指令に関係する部分を抽出

チョキ

パー

脳活動パターン抽出 動作判定処理

ロボットに指令

パターンの解析
ロボットハンドが同じ動作

ホンダ‐ATR共同研究：木村真弘、今水寛、島田育廣、Oztop E、Harner A、神谷之康：オンラインfMRIデコーディング

～じゃんけんジェスチャを脳活動から読み取る～、電子情報通信学会 第2回ブレインコミュニケーション研究会抄録、pp29-32 (2007)

ホンダーATR共同研究
じゃんけんロボ

２００６年５月２００６年５月

⼤規模装置
fMRI（⾼空間分解能）

＋
MEG（⾼時間分解能）

MRI / fMRI

MEG（⾼時間分解能）

脳磁計(MEG)
MRI / fMRI

ATR脳活動イメージングセンタ 階層ベイズ法による
⾼精度脳活動推定

川⼈ 振興調整費で
島津製作所と共同開発

NIRS（⾼空間分解能）
＋

可搬型計測装置

近⾚外光計測(NIRS) 脳波（EEG)

＋
EEG（⾼時間分解能）

近⾚外光計測(NIRS)
島津製作所、ボバース記念病院

（ )



脳内電流源の階層ベイズ推定
⾼時間分解能(ミリ秒)と⾼時間分解能(ミリ秒)と
⾼空間分解能(ミリメートル)で
脳神経活動推定

時間

電
流

MEG/EEGデータ 推定電流階層ベイズ
逆フィルタ

時間

fMRI/NIRSデ タに

推定電流を⽤いて
活動領域にフォーカス

fMRI/NIRSデータに
よる柔らかな拘束条件

脳内電流源流

fMRI/NIRSによる脳活動時間平均情報
脳内電流源

時間

電
流

視覚実験課題遂⾏時の
⾼時 解 推定⾼時空間分解能脳活動推定

被験者は固視点（赤）を注視し、
その間に比較的短い時間間隔で
視覚刺激を連続的に提示する。

視覚刺激時系列パターン

400ms 800ms 1200ms0ms

四半視野刺激を連続して被験者に提示したときの脳磁図から
初期視覚野の脳活動を推定する。

視野と初期視覚野の位相情
報の対応（レチノトピー）

出典：Kandel ER, Schwarz JH, 
Jessell TM, Principles of 
Neural Science, 3rd ed.

fNIRSとEEGの複合機

推定した脳活動から情報を抽出推定した脳活動から情報を抽出
し、脳にフィードバックする

• EEG，MEGなどから２次元カーサーの動きを制御で
きるように訓練する

• ランダムに動く標的の追跡課題
• 脳活動とカーサーの動きの間に任意の変換（例えば

回転、ダイナミクス、ノイズ）を挿⼊
• 学習に伴う脳活動の変化を計測
• 脳活動と課題遂⾏の因果関係は保証されている
• 情報抽出する脳部位を系統的に検索
• 今⽔実験のブレイン・ネットワーク・インタフェー

ス版



実験タスク（MEG，fMRI実験），

MEGデュワー

位置計測用マーカー 右手首を一定の速度で
8方向に運動させる

運動中の手先の位置と
脳活動(MEG fMRI)を記録

MEGベッド

脳活動(MEG，fMRI)を記録

MEGシステム ： MEGvision PQ1400R, 208channel, 
MaxSamplingRate 2kHz

手先運動のvbMEGによる再構成
⼾⽥ 今⽔ 佐藤 和⽥ 川⼈（２００７年１１⽉）

階層ベイズによる電流源推定

ty

ヒト運動中の脳活動計測

⼾⽥、今⽔、佐藤、和⽥、川⼈（２００７年１１⽉）

cu
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si

運動前野MEG topography

Averaging MEG signal

感覚野

g g g

Time
運動開始時刻

推定電流からの手先運動の再構成

Time

推定電流からの手先運動の再構成

Toda A, Imamizu H, Sato M, Wada Y, Kawato M: Reconstruction of temporal movement from single-trial non-invasive brain activity: 

A hierarchical Bayesian method. Proceedings of 14th International Conference on Neural Information Processing (ICONIP 2007). WED-4, p.131 (2007)

⾏動状態価値関数に基づいて
意志決定を操作する意志決定を操作する

ブレイン ネ トワ ク インタフ スにより実際の• ブレイン・ネットワーク・インタフェースにより実際の
意志決定や運動開始前の実⾏可能 (Andersen 2004, Muller 
2003)2003)
• ⾏動状態価値関数を神経発⽕、BOLD信号として表現可
能（鮫島、春野）能（鮫島、春野）
• 左右の⾏動状態価値関数の差で意志決定
• 左右のQ関数から後の⾏動決定を復号化と修正式で修飾左右のQ関数から後の⾏動決定を復号化と修正式で修飾
• 意志決定式の変更に伴う⾏動学習と脳活動の変化を計測
• 脳活動と⾏動学習の因果律は保証されている脳活動と⾏動学習の因果律は保証されている
• 脳内の各部位から活動をとり意志決定につなげる

Neuroethics (神経倫理)

• 脳計測と脳刺激の進歩→危険性の現実化
– うそ発⾒器などプライバシー侵害
– 脳の形態・活動から潜在的神経病理を予測
– 個⼈の意志決定メカニズムに介⼊
– 記憶の操作・書き換え記憶の操作 書き換え

• ⽶⼤統領の⽣命倫理審議会• ⽶⼤統領の⽣命倫理審議会
– クローンや臓器移植と並ぶ審議項⽬に


