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　我々は，ラット海馬からの分散培養神経回路網とロボットで閉ループを構成する生体表現システムを提
案している．このシステムでは，培養神経回路網からロボットへの制御信号を推論するトップダウン信号
とロボットから培養神経細胞への刺激入力を決定するボトムアップ信号の２種類の信号系統をもつ．
　本論文では，この生体表現システムのインタフェース機能としてのファジィ推論に注目し，ケペラロボッ
トの直進走行の走行実験の事例を用いて，ファジィ推論の適合度の推移と誘導活動電位頻度の変化から，
培養神経回路網の学習性とファジィインタフェースの適応性について議論する．
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１．はじめに
最近，脳とコンピュータ等の外界機器を直接結合し
て，外界機械を制御する脳機械インタフェース
（BMI：Brain Machine Interface）や脳コンピュータイ
ンタフェース（BCI：Brain Computer Interface）の研
究が活発に行われている［1，2］．脳は機器から得られ
る外界の情報によって環境のダイナミクスを学習し，
機器は脳の学習により適応制御が可能となり，その双
方向の学習の機会が脳に新たな思考性を与える．すな
わち，この相互インタラクションは脳の“学習性”と機
器の“適応性”に支えられ，全体システムは“環境ダイ
ナミクス”に対応した閉ループの循環型ネットワーク
を構成している．しかし，脳からの信号は，場合に
よっては非同期の自発的活動や反射反応の誘発的信号
が混在し，また，外部機器においても突発的な異常信
号やノイズ信号により異常動作を発生する場合があ
る．したがって，BCIやBMIでは，このような適応外
信号や異常信号が発生した場合に，機器の制御を安定

化させることが困難であるという指摘がある．従来の
方法では，異常反応を検知し，その制御を停止するこ
とに重点が向けられていた．しかし，一方で，脳と機
器の間にインタフェースのモデルを介在させて，制御
を安定化させる必要もある［3］．
我々は，脳細胞としてのラットの海馬の分散培養神
経回路網と外界認識機器としてのロボットとを相互接
合し，合目的的な知識獲得および行動表現が可能な
“生体表現システム”を提案している［4－7］．培養神経
回路網とロボットとを接続する研究には，S.M.Potter
らのモデル［8，9］やWarwickらのモデル［10］がある．
その他にも，培養神経回路網によるフライトシミュレー
ションの実験［11］などもある．しかし，S.M.Potterら
の初期のシステムAnimat［8］は単純に神経回路網と外
界機器とを接続するのみであり，学習機能はなく衝突
回避のような合目的的な行動は生成されていない．そ
の後，Hybrot［9］では，電気刺激を適切に印可するこ
とで培養神経回路網の出力特性をゴール達成に合致す
るように調整することに成功している．しかし，神経
回路網の目標値は人工的に与えられ，培養神経回路網
は目標にただ合致しているのみでロボットの制御が行
われているとはいえない．また，Warwickらのモデル
にしても意図的な制御が行われているとはいえず，ロ
ボットなどの実機の制御は困難といえる．
本論文では，この生体表現システムのインタフェー
ス機能としてのファジィ制御に注目し，ファジィルー
ルの前件部の適合度の推移と誘導活動電位頻度の変化
から，培養神経回路網の学習性とファジィインタ
フェースの適応性の両学習機能について，その特性を
議論する．ここでは，培養神経回路網とロボットとの
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インタフェースモデルとしてファジィルールを用い，
培養神経回路網の学習性［12，13］と学習型ファジィ推
論の適応性［14］により，ロボットが規範的な制御行動
だけでなく，周りの環境のダイナミクスに適応した学
習的な制御行動が可能なことを示す．ファジィルール
が培養神経回路網とロボットとのインタフェースモデ
ルとして採用されているので，ここでは，このインタ
フェースを“ファジィインタフェース”と呼ぶ．ファ
ジィインタフェースとは，塚本［15］によって提唱さ
れ，言語と数学，言語と感性，生物と行動規範のよう
に，相異なる二者間を仲介する媒体として，ファジィ
集合が有用でかつ最適であることから，このような
ファジィ集合の特質を特にファジィインタフェースと
呼んでいる．構造的には，ロボットにケペラを用い
て，培養神経回路網とケペラ間にボトムアップ処理と
トップダウン処理の２種類のファジィインタフェース
を提案する．ボトムアップ処理では，ケペラのIRセン
サ情報を読み取り，ファジィ推論ユニット（FLBU）を
用いて培養神経回路網への電流刺激の回数を推論す
る．トップダウン処理では，培養神経回路網の活動電
位の頻度から，ファジィ推論ユニット（FLTD）により
ケペラの左右のアクチュエータのモータ速度を推論し
て，ケペラを制御する．本来，培養神経回路網のみで
ロボットを学習することに関して，高学習の実現が困
難［16，17］であったが，本システムでは，ファジィイ
ンタフェースにより培養神経回路網がケペラの行動か
らボトムアップ処理を介して入力の刺激を受け，ケペ
ラはトップダウン処理での培養神経回路網のパターン
反応からアクチュエータのモータ速度を推論する高精
度の学習型制御が可能となる．
ここでは，まず培養神経回路網に刺激を与え，その
反応の規範性を確認してファジィルールを構築する手
法について述べる．次に，刺激シミュレータを用いて
ファジィルールの後件部のモータ速度を学習する手法
について概説する．実際の走行では，ケペラは学習後
のファジィルールと培養神経回路網の学習性によっ
て，コースに沿った直進走行が可能となる．走行実験
を繰り返し行い，ファジィルールの前件部の適合度の
推移と誘導活動電位頻度の変化を観測し，神経結合の
強度および記録外液のマグネシウムイオン量を変化さ
せ，ファジィインタフェースの適応性と培養神経回路
網の学習性について議論する．
本システムは，培養神経回路網とロボットとを相互
接合して，合目的的な行動表現が可能となった初めて
のシステムである．

２．生体表現システム
図１に生体表現システムの概要を示す．ファジィイ
ンタフェースとしてのファジィルールは，ケペラから
得られた外界情報の変化を適応的に捉えて培養神経回
路網へ刺激として与え，培養神経回路網から得られた
規範的な刺激反応を学習してケペラのアクチュエータ
へ制御量として与える．一方，培養神経回路網は，自
発的神経活動により，外界情報に順応的な学習を行
う．このように，生体表現システムは，ファジィイン
タフェースの適応性と培養神経細胞の学習から構成さ
れ，この学習が機能的にかつ協調的に稼働することに
よって初めて生体と外部機器の統合システムは合目的
的な知識獲得や行動表現が可能となる．
両学習機能が無規則に稼働するのでは高精度な制御
は達成できない．外界情報の質や量，時系列な環境変
化によって学習機能を切り替える必要がある．しか
し，学習機能を単純に切り替えるとしても，外界から
の信号が培養神経回路網の学習性にどのように影響を
与えるかを検討する必要がある．そこで，まず単純に
時系列によって学習機能をスイッチングすることを考
える．具体的には，ケペラの走行に先立ち，最初に刺
激シミュレータによる培養神経細胞の反応活動電位の
頻度から最急降下法を用いて制御ルールを構築する．
その後，学習されたファジィルールでケペラの走行を
繰り返し，外界の信号により培養神経回路網の学習が
どのような影響を受け，どのように制御ルールの選択
性に影響するかを検証する．

図１　Biomodeling System
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2.1 学習型ファジィ推論による学習

まず，ケペラII（AAIジャパン社製）の走行前段階
で，培養神経回路網へ刺激信号を与えるケペラのセン
サ信号を想定した刺激シミュレータを構築し，培養神
経回路網の刺激反応からケペラのアクチュエータの
モータ速度を制御するファジィルールを構築する．図２
に刺激シミュレータによるファジィルールの構築法を
示す．ここで，L はケペラの左側のIRセンサーからの
入力信号を表し，R は右側からの信号を表す．実際の
走行実験では，ファジィ推論によりケペラのIR信号か
ら培養神経回路網の２電極への電流刺激の回数を推論
する．しかし，刺激シミュレータでは，このケペラの
IR信号の代用として信号発生プログラムにより培養神
経回路網の２電極へ刺激を与える．培養神経回路網へ
の刺激及び反応活動電位の頻度の計測は，細胞外電位
多点計測システム（アルファメッドサイエンス社製，
MED64）を用いた．
ファジィルールの構築は次のように行う．まず，多
点計測システムの64電極を８個ごとのブロックに分割
する．ある電極に刺激信号 S

L，SR が与えられたと
き，各電極の検出時間幅内での活動電位スパイクの平
均頻度数を算出して，各ブロック内でスパイク頻度が
顕著に反応した１電極を検出する．ファジィルールで
は，この８電極のスパイク頻度を入力属性 a

L
j，a R

j，j

＝1， 2， …， 8として，また，出力属性はケペラの２個
のアクチュエータのモータ速度 v

L，v R
 として設定す

る．ただし，前件部のメンバシップ関数は活動電位に
対する Low と High の２種類とし，出力のモータ速度
は出力比が10：1となるように，シングルトンの－20～
＋20で与えた．したがって，ファジィルールは８入力
２出力から構成され，全体で256×2＝512個のルール
を構成する．ファジィ推論は，培養神経回路網が必ず
しも刺激活動電位に対する反応パターンの活動電位が

一定でなく異常反応が全体の適合度に影響する点を考
慮して，前件部の適合度計算は min 演算を採用し，後
件部はシングルトンで定義して，デファジィファイア
は重心演算を採用した．ファジィルールの学習は最急
降下法を用い，ケペラが左右のIRセンサーで障害物を
検出して，その障害物から回避するようにファジィ
ルールの後件部のモータ速度を学習する．
いま，多点計測システムの２電極に刺激 S

L，S R が
与えられ，その反応パターンとして，スパイク頻度 a

L

＝（a L
1，a L

2，…，a L
8 ），aR＝（a R

1，a R
2，…，a R

8 ）が得ら
れたとしよう．第 i 番目のファジィルールの前件部に
スパイク頻度 a

L，aR を入力し，適合度 i（aL）と i（aR）
を計算する．

ただし， i, L/H（a L
j ）， i, L/H（a R

j ），j  ＝1，2，…，8
は，メンバシップ関数 Low または High に対するスパ
イク頻度 a

L
j，a R

j のメンバシップ値である．
第 i  番目のファジィルールの後件部のモータ速度

v L
i，v R

i は，モータ速度の教師値 T
L

aL，T L

a R，T R

a L，T R

a R

との差分によって，最急降下法により次のように更新
される．

ただし， L， R
 は学習係数である．また，T L

a L はケ
ペラの左刺激に対する左側のアクチュエータ速度の教
師値，T L

a R は左刺激に対する右側のアクチュエータ速
度の教師値，T R

a L は右刺激に対する左側のアクチュ
エータ速度の教師値，T R

a R は右刺激に対する右側のア
クチュエータ速度の教師値である．

2.2 培養神経回路網による学習

ファジィルールの学習後，ケペラが直進路を繰り返
し走行し，培養神経回路網の学習性によってさらに高
精度の直進走行を実現する．図３に本システムのハー
ドウェアの概要を示す．培養神経回路網とケペラ間の
計算負荷を２台のコンピュータに分散させるため，ボ図２　Design of Fuzzy Rule by Stimulus Simulation
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図３　Living Neuronal Network and Khepera Robot

トムアップ処理とトップダウン処理を構成した．ボト
ムアップ処理では，ClientがケペラのIRセンサ情報を
読み取り，データソケットDS1を経由して，ファジィ
推論ユニット（FLBU）を用いて電流刺激の回数を推論
する．その後，Input ComとDAQを介して培養神経回
路網を電気刺激する．ただし，多点計測システムでは
刺激電極数が２点という制約があるので，Clientで左
右４個のケペラのセンサ値による平均値からの偏差を
算出し，FLBUにおいて２点の刺激電極での電気刺激
の回数を決定して電流刺激を行う．一方，トップダウ
ン処理では，DAQを介してBrain Serverが検出時間幅
に出現した培養神経回路網の活動電位の頻度をDS3に
書き込み，ファジィ推論ユニット（FLTD）が活動頻度
からケペラの左右のアクチュエータのモータ速度を推
論して，DS4を介してケペラを走行制御する．
本システムによるケペラの障害物回避及び直進走行
アルゴリズムの概要を図４に示す．ケペラには８個の
IRセンサーが左右にそれぞれ４個ずつ（前方に３個，
後方に１個）装着されていることから，左右のIRセン

サーの８個の平均値からの偏差 r
L，r R を算出して，

ファジィ推論ユニット（FLBU）に入力し，培養神経回
路網への刺激電極位置と回数 S

L，S R を推論する．培
養神経回路網はこの刺激に反応し，反応パターンを出
力する．ファジィ推論ユニット（FLTD）にこの反応パ
ターンを入力し，ケペラを障害物から回避して直進走
行させる．

３．実験と考察
走行実験では，実際にケペラを直進路に沿って走行
させ，ファジィルールの適合度と培養神経回路網の反
応活動電位から，培養神経回路網の学習性について議
論する．
培養神経細胞としては，胚令17～18日のラット胎
児脳から海馬領域を摘出し，トリプシン処理により解
離する．8×8個の微小平面電極を備えた培養皿に内径
６mmのクローニングリングを配置し，この内部へ解離
した30万個の細胞を播種する．血清を含むD－MEM/
F12培地で炭酸ガス培養装置中に14～40日間培養した
ものを実験に用いた．走行路は全長120mm，幅90mm
の直進路とし，ケペラがIRセンサーだけの入力によっ
て，走行路の中心に位置する基準線に沿って走行するこ
とを制御目的とした．図５にケペラの走行路を示す．

図５　Experimental Track

図４　Control of Khepera Robot with Living Neuronal
Network
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実験は次の３種類を行う．

実験１：培養神経回路網への刺激シミュレータを用い
て，ファジィルールの後件部のモータ速度を
学習し，学習型ファジィ推論の適応性を議論
する．

実験２：ケペラの直進走行において，培養神経回路網
の自発的神経活動の頻度に影響を与える記録
外液のマグネシウムイオン量を変化させ，
ファジィルールの前件部の適合度の変化と培
養神経回路網の学習性を議論する．

実験３：ケペラの直進走行において，基準線からの隔
たりを評価値とし，培養神経回路網の学習性
を議論する．

3.1 刺激シミュレータを用いたファジィルールの学習

実験１では，刺激シミュレータを用いて，走行前に
ファジィルールの後件部のモータ速度を学習した．後
件部のモータ速度の初期値を v

L
i ＝vR

i ＝5，モータ速度
の教師値をT L

a L＝10，T L

a R＝0，T R

a L＝1，T R

a R＝10と
し，刺激パターンを乱数プログラムにより発生させ
て，最急降下法によりファジィルールの後件部のモー
タ速度 v

L
i，v R

i  を学習した．ただし，神経細胞の過度
の可塑的変化が起こらないようにするため，マグネシ
ウムイオン濃度5mM の条件で10秒間隔で刺激を入力
し，反応検出時間幅を50msとして，150回試行の約25
分間の学習で後件部のモータ速度を学習した．
学習されたファジィ推論のモータ速度と教師値との
偏差を図６に示す．（A）は学習回数に対するファジィ
推論の結果と教師値の偏差を示す．（B）は10回ごとの
学習回数での分散の変移を示す．なお，“Lspeed”はケ
ペラの左側のアクチュエータのモータ速度を示し，
“Rspeed”はケペラの右側のアクチュエータのモータ速

図６　Learning of Fuzzy Rule

度を示す．
（A）の結果に対して，学習回数 t  を説明変数とし
て，ファジィ推論の結果と教師値との偏差 d を目的変
数とする回帰分析を行った．この回帰分析は５％の有
意水準で有意と判定された．図６に得られた回帰直線
を示す．

これらの結果から，学習が進行するにつれてファ
ジィ推論の結果と教師値との偏差が減少していること
がわかる．実際，図６では，150回の学習で，Lspeed の
偏差は40.3％に縮小して1.673となり，Rspeed の偏差は
27.8％に縮小して1.224となった．一方，（B）の結果で
は，学習回数が100回程度までは分散は大きくなって
いるが，その後，収束の方向に向かっていることがわ
かる．
次に，学習されたファジィルールの後件部のモータ
速度を図７に示す．（A）は256個のファジィルールの
後件部の左側のアクチュエータのモータ速度を示し，
（B）は右側のアクチュエータのモータ速度を表す．ま
た，ファジィルールに対する右側と左側のアクチュ
エータの偏差を図８に示す．（A）は256個のファジィ
ルールに対する“ Lspeed － Rspeed ”の偏差を表し，（B）は

図７　Consequent Motor Speed of Fuzzy Rule
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“ Rspeed － Lspeed ”の偏差を表す．（A）から，ルール番号
が大きいルールでは，Lspeed － Rspeed の値が大きく，こ
の番号付近のルールを用いて右旋回の制御ルールを構
成できることがわかる．また，（B）から，ルール番号
が小さいルールでは，Rspeed － Lspeed の値が大きく，こ
の番号付近のルールを用いて左旋回の制御ルールを構
成できることがわかる．
これらの結果から，培養神経回路網は同じような刺
激に対して同じような反応パターンを出力する規則性
があり，学習の繰り返しによって，その規則性がより
顕著化する傾向があることがわかる．したがって，こ
こでは，この培養神経回路網の規則性をファジィルー
ルとして構築し，最急降下法により後件部のモータ速度
を学習した．学習後のファジィルールを以下に示す．

図８ Deviation of Consequent Motor Speed of Fuzzy
Rule

3.2 マグネシウムイオン量変化による培養神経回路網

の学習

実験２では，実際にケペラを直進走行させ，マグネ
シウムイオン量の変に対するファジィルールの前件部
の適合度への変化と培養神経回路網の学習性を議論し
た．実験過程としては，まず，5mM のマグネシウム
イオン濃度で直進走行させて観測を行い，続いて，記
録外液のマグネシウムイオン濃度を1mM に置換して
走行させて観測を行った．図９に，マグネシウムイオ
ン濃度を変化させた場合の培養神経回路網の自発活動
電位頻度の変化を示す．（A）がマグネシウムイオン濃
度を5mM とした場合の64電極に対する自発活動電位
頻度であり，（B）が1mM の場合の自発活動電位頻度
である．マグネシウムイオン濃度が1mM では，5mM

の場合と比較して自発活動電位頻度が飛躍的に増大し
ていることがわかる．
また，マグネシウムイオン濃度が1mM と5mM の場
合のFLTDへの入力値の変化，及びケペラの速度を図
10に示す．（A）は時間変動に対するFLTDへの８個の
入力値の変動，すなわち，培養神経回路網の自発的活
動電位頻度の推移であり，（B）はその平均値である．
（B－1）では，マグネシウムイオン濃度条件1mM が
5mM の場合よりも約８％ほど大きかった．この条件
の違いを反映して，（B－2）では，マグネシウムイオン

図９　Difference of Spontaneous Spikes due to MgCl2
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図10 Difference of Input Values to FLTD and Robot
Speed due to MgCl2

濃度条件1mM のロボットの走行速度が増大した．
これらの結果から，マグネシウムイオン濃度を
1mM に減じた場合，ゆらぎの元となる自発的活動電
位頻度は増大するが，同時にシナプス伝達効率も増大
して誘導活動電位発生が安定化し，制御の安定性を得
る可能性が示唆された．なお，1mM のマグネシウム
イオン濃度条件下では活動電位がほとんど発生してい
ない状態もあり，5mM と比較して自発的活動電位の
頻度が高くなったとはいえ，全体的に活動電位が高く
なっているとはいえない．つまり，シナプス強度を一
様に強化したとしても，マグネシウムイオン濃度の低
減によって，特定の電流刺激に対応した神経回路網の
誘導活動電位空間パターンを安定化させることができ
る．この結果は大変興味深い．
次に，1mM のマグネシウムイオン濃度でケペラを
直進走行させ，走行時間に対するFLTDのファジィ
ルールの前件部の適応度の変化を観測した．図11に
1mM 記録外液下でのケペラ走行の一例の軌跡とFLTD
でのファジィルールの前件部の適合度の変化を示す．
ケペラの走行の距離に対して，（A）にケペラのセンサ
信号の変化，すなわち，FLBUへの８入力値の変化を
示し，（B）にFLTDのファジィルールの前件部の適合
度の変化を示す．ただし，（A）～（C）では，培養神経

回路網が自発的神経活動と学習をもつことから，それ
ぞれの上段のダイヤグラム表示で，ClientがInputCom
に“L Stimulus（左刺激）”または“R Stimulus（右刺
激）”，“SPT（自発的神経活動：電流刺激なし）”のいず
れの信号を送ったかを示した．また，（B）では，すべ
てのルールの中で平均適合度の高い５個のルールのみ
を示した．さらに，比較のため，（C）には，5mM の
マグネシウムイオン濃度条件下での適合度が高いルー
ルを示した．
図11のケペラの軌跡から，ケペラは蛇行走行ではあ
るが壁にぶつかることなく直進方向に走行しているこ
とがわかる．（A）において，培養神経回路網に“L
Stimulus”と“R Stimulus”が加えられた場合，例えば，
“L Stimulus”に対しては“Input 4”，“R Stimulus”に対
しては“Input 3”に特徴的な高頻度のスパイクをもつ
活動電位パターンが出現した．また，“SPT”に対して
は，多様な活動パターンが見られた．一方，（B）にお
いて，“SPT”では，５個のルールの中で，特に，256
番目のルールが高い適合度を示している．256番目の
ルールは前件部の各変数のメンバシップ関数が全て
Lowとなるルールである．“SPT”とは，ケペラから培
養神経回路網への電流刺激が全くない状態であり，ケ
ペラは神経活動の内部状態のゆらぎをそのまま反映し
て走行している．したがって，この特性は理解でき

図11 Trace of Khepera Robot and Membership Values
of FLTD
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る．また，224番目のルールも高くなっている．224
番目のルールは，前件部の１変数のメンバシップ関数
がHighであり，他のメンバシップ関数が全てLowと
なるルールであるので，この結果も理解できる．さら
に，（C）において，5mM のマグネシウムイオン濃度
は1mM のマグネシウムイオン濃度条件と比較して，
発火しているファジィルールは圧倒的に少なく，前件
部の適合度も低い．すなわち，活動電位パターンはマ
グネシウム濃度条件に強く依存していることがわか
る．ただし，1mM と5mM で適合度が高いファジィ
ルールは必ずしも一致しておらず，マグネシウムイオ
ン濃度によって活動電位パターンが特定化されている
こともわかる．
さらに，詳細にファジィルールを検証するため，図11

（B）の“L Stimulus（左刺激）”と“R Stimulus（右刺激）”
に対して，走行時間が40s までの平均適合度の高い
ルールを図12に示した．図12では，“L Stimulus（左刺
激）”と“R Stimulus（右刺激）”のそれぞれの40s までの
高いルールのみを抽出しているので，図11の（B）の
ルールとは異なっている．図12（A）の“L Stimulus（左
刺激）”では，ケペラが左側に壁を感知し，14番目と13
番目のルール，あるいは，16番目と15番目のルール
がそれぞれ同時発火して，“Lspeed ”のファジィルール
の前件部の適合度を高め，ケペラが右旋回するように
制御している．すなわち，これらのルールの組み合わ

せが数回出現することから，“L Stimulus（左刺激）”に
対して，培養神経回路網が同じ傾向の反応活動電位パ
ターンを学習的に発生していることがわかる．また，
（B）の“R Stimulus（右刺激）”に対しても，同様な傾向
をもち，ケペラが右側に壁を感知した場合，“Rspeed ”
のファジィルールの前件部の適合度を高め左旋回して
いることがわかる．

3.3 ケペラの直進走行の評価

実験３では，走行コース上方にウェブカメラを設置
し，色情報を検出する動き追従プログラムを用いて，
1mM 記録外液下でのケペラの走行を観測した．具体
的には，走行路において，ケペラのスタート位置の座
標点から走行コースの中心軸に沿って設けた基準線と
ケペラの走行軌跡の座標との偏差を検出し，その絶対
値を評価値とした．図13に走行の繰り返し回数に対す
る評価値の推移を示す．ただし，横軸は走行回数，縦
軸は評価値であり，評価値は走行実験ごとのフレーム
数の補正を行っている．走行実験を繰り返すにつれ
て，学習によって評価値が減少し，ケペラは基準線に
より近く追従するように学習していくことがわかる．
また，表１に，20回の走行実験における完走番号とそ
の完走率を示す．20回の走行実験で，完走した場合が
16回，壁に衝突して完走できなかった場合が４回と
なった．完走率は80％と高く，培養神経回路網の学習
性によって，規範的な反応パターンが得られ，ファ
ジィ推論が精度良く機能していることがわかる．これ
までの培養神経回路網とロボットとを結合した研究に
おいて，ロボットが与えられた目標を達成するように
培養神経回路網によって制御されたことはなく，しか
も，走行路を完走するような数値目標の実験も存在し
ないことを考えると，この完走率の80％は高い値と考
えることができる．ただ，完走できなかった場合も20
％あり，蛇行走行を排除するための走行時間の短縮化
と共に今後の課題としたい．
表１において後半の走行が全て完走していることや
図13において後半の走行の評価値が減少していること
から，培養神経回路網が繰り返し走行によって学習を
確実に高精度化していることが予想される．そこで，
走行過程を距離によって，初期（E），中期（M），後期
（L）の３区間に分割し，各区間での“L Stimulus”，“R
Stimulus”， “SPT”の誘導活動電位の頻度の変化を分
析した．３区間の誘導活動電位頻度の変化を図14に示
す．“L Stimulus”と“R Stimulus”では，誘導活動電位
頻度が走行中に減少しているが，“SPT”は明確に変動
しなかった．この理由として，数十秒の走行時間で神
経回路網の応答特性に何らかの変動が生じており，自図12　Membership Values of FLTD until 40s
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図14 Alteration in Action Potentials WhileK hepera
Robotis Moving

図13　Trace Deviation of Khepera Robot

表１　Completed Run Rate of Khepera Robot

発的活動とセンサ入力による誘発的活動とが分離して
いると考えられる．なお，数分間の非走行期間の後で
引き続き実験を再開した場合，この差は初期状態に
戻っていた．これらの結果から，複数の神経細胞から
出力された活動値がそのまま統合された神経細胞の活
動値であると仮定すると，この誘導活動電位頻度の減
少は出力合成器としての神経回路網がアンサンブル学
習をおこなっていることを示唆している．この結果は
神経生理学の観点からも大変興味深い．

４．おわりに
本論文では，培養神経回路網と外界機器から構成さ
れる生体表現システムを提案し，ケペラロボットの走
行実験を用いて，培養神経回路網の学習的な神経活動
と学習型ファジィ推論の適応性について議論した．今

後，ファジィインタフェースの有用性を検討するため
にも，他手法との比較検討は必要である．また，培養
神経回路網の学習的変化と学習型ファジィ推論の適応
性の相互関連性についてより深く議論する必要があ
る．さらに，培養神経細胞のシナプス伝達効率を変更
するために“報酬系”を付与した強化信号による自律学
習や連合学習の可能性について議論する必要がある．
なお，本研究の一部は，文部科学省科学研究助成金

（基盤研究（C））課題番号18500181および（基盤研究
（A））課題番号19200018と「特定領域研究マルチスケー
ル操作によるシステム細胞工学」課題番号18048043の
助成を得た．
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Biomodeling System: Interactive Connection between Cultured Neuronal Network and
Moving Robot Using Fuzzy Interface

by
Isao HAYASHI, Minori TOKUDA, Ai KIYOHARA, Takahisa TAGUCHI

and Suguru N. KUDOH

Abstract：
We have proposed“biomodeling system”, in which the“top－ down bio－ processing”for sending actuator sig-

nals to robot from living neuronal network cultured on a 2－ dimensional electrode arrays, and the“bottom－ up robot－
processing”for electrical stimulation to living neuronal network from robot are connected between neuronal net-
work and robot. In this paper, we discuss two kinds of learning mechanism, which are the learning process of living
neural network and the adaptability learning of fuzzy logic using the tracking estimation of Khepera II in a straight
lane.

Keywords：Brain－ machine Interface, Cultured Neuronal Network, Bio-robot, Fuzzy Interface
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