
I．はじめに

今日の医学生物学諸分野での研究は「蛍光」な

くしては成り立たないのではないか．そう思わせ

るほど，各種蛍光分子を利用した観察・測定法は

様々な目的の実験で用いられている［1］．生理学

分野においても，fura-2を用いて生きた細胞内の

カルシウム濃度変化を測定する，機能タンパク質

にGFPをつないで細胞内での動的な挙動を可視

化する，といった実験は今やごく一般的な手法の

部類に入る．

蛍光を検出シグナルとして使うことの利点の一

つはその感度の高さで，光学系の改良や光検出器

の進歩により近年では蛍光分子1分子レベルの観

察すら可能である．しかし実用的な観点からさら

に重要なのは，蛍光分子の状態や種類によって波

長特性，すなわちスペクトルが異なるという点で

ある．fura-2によるカルシウム測定は，カルシウ

ムと結合することで励起スペクトルがシフトする

ことを用いたものである．また，異なるスペクト

ルを持つプローブを組み合わせて2つ以上の分子

種を「色分け」して同時観察することも可能であ

る．複数のプローブを同時に使用する際は，なる

べくスペクトルが大きく異なるものを選び，それ

ぞれの測定チャネルとして互いのシグナルの混入

（クロストーク）がない励起波長・蛍光波長を選

ぶのが基本である．しかし実際には利用できるプ

ローブの種類や光学系の制限のため，クロストー

クのない測定波長の設定が困難なことも多い．こ

の問題は同時使用するプローブ数が多くなるほど

必然的に深刻化し，完全にクロストークのない測
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定チャネルの設定は事実上不可能になる．従って

多種類のプローブの同時測定の際には，クロスト

ークのない測定データを得ようとするよりも，ク

ロストークが含まれるデータ系列からそれぞれの

シグナルを分離する手段を講ずる方が実際的であ

る．

本稿では，多くの成分が混在する蛍光測定デー

タから個々のスペクトル成分を分離する方法

（spectral decomposition methods）の一例として，

最近筆者が行っている多変量解析的手法によるア

プローチとその細胞生理学的実験への応用につい

て紹介したい［2］．

II．蛍光シグナルの線形性

低濃度の溶液では，その蛍光強度と蛍光分子濃

度との関係は線形である．すなわち蛍光強度は蛍

光分子濃度に比例し，また複数の蛍光分子種が混

在している試料の蛍光強度は各々の分子種由来の

蛍光強度の和になる．
N

fm＝Σ smncn （1）
n＝ 1

ここで fmはある波長条件mにおける蛍光強度，

cnと smnは成分nの濃度および単位濃度あたりの

mにおける蛍光強度，Nは含まれる蛍光分子の種

類数である．目的は蛍光強度データから各成分の

濃度 cnを推定することであるが，それには複数

の波長条件での測定，すなわち分光（スペクトル）

測定が必要になる．得られる一連のデータ f m

（m＝1，2，…，M）は，蛍光波長を固定し励起

波長を変えれば励起スペクトル，励起波長を固定

して蛍光波長を変えれば蛍光スペクトルになる．

多波長条件での蛍光強度データ（分光データ）と

複数種の蛍光成分濃度はともにベクトル量であ

り，式1の関係は

F＝SC （2）

と表せる．ここで，FおよびCはそれぞれ混合試

料の分光データと各成分濃度を表すM次元，N次

元の列ベクトル，Sは各列の要素が各成分のスペ

クトルを表すM×Nの行列である．これは単純

な線形変換であり，Cの値を得るにはFにSの逆

行列（ないしは疑似逆行列）をかければよい．成

分数と等しい数の波長条件（M＝N）で測定すれ

ば解は一意に定まるが，通常はデータにノイズが

有意に含まれるので，より多くの波長で測定し

（M＞N）最小二乗解としてCを定めることが一

般的である．多点計測の分光データ（複数の試料

についてのデータ，時系列分光データ，分光画像

データなど）についても，例えばK点での分光デ

ータであれば，式2においてF，Cがそれぞれ列

要素に各点のスペクトルおよび成分濃度をもつ

M×K，N×Kの行列になるだけで，扱いは同じ

である（図1）．

この逆変換による方法が最も一般的なスペクト

ル成分分離法であり，実際に各成分個々のスペク

トルがすべて測定可能（つまりSが既知）な場合

には，正確かつ迅速に解（分離結果）が得られる

［3, 4］．しかし逆に単独でスペクトルを測定でき

ない成分が一つでも含まれる場合には，この方法

は適用できない．適用しても，特に成分数が多い

場合や成分間の蛍光強度差が大きい場合などは分

離結果は極めて不正確になる．生物試料の場合し
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図1．蛍光分光データの構造モデル
A．波長軸×サンプル軸の2次元データ行列（F）は
成分スペクトル行列（S）と濃度行列（C）の積とし
て表される（bilinearモデル）．
B．励起波長軸×蛍光波長軸×サンプル軸の3次元デ
ータ配列は（F），励起スペクトル行列（A），蛍光ス
ペクトル行列（B）と濃度行列（C）の積として表さ
れる（trilinear PARAFACモデル）．



ばしば内因性の蛍光成分，いわゆる自家蛍光が複

数種存在するのが普通であり，それらのスペクト

ルを個々に正確に測定することは事実上不可能で

ある．そのような場合には未知のスペクトル成分

が含まれていても適用可能な成分分離法が必要と

なる．

III．成分未知のデータからのスペクトル成分分離

法（blind spectral decomposition methods）

多変量解析（multivariate analysis）は，自然

科学，工学，社会科学など様々な分野において多

変量データの相互関連の分析に用いられる統計的

解析手法の総称である．ケモメトリクス

（chemometrics，計量化学）の分野においては，

蛍光に限らず様々な分光計測データの分析に応用

されている．未知の組成からなる一連の標本につ

いての多変量データから意味ある変数を抽出する

代表的な方法に主成分解析（principal compo-

nents analysis；PCA）があり，化学データの解

析においてもしばしば用いられる．PCAは，デ

ータの分散のより多くの部分を説明する成分（主

成分）として互いに非相関な変数を抽出する．例

えばM波長で測定したK個のサンプルのスペク

トルのデータ行列F（M×K）は，その特異値展

開（singular value decomposition；SVD）（ない

しは共分散行列の固有値展開eigen value decom-

position）によって

F＝PX＋E （3）

のように分解される．ここでPはN個の主成分を

表すM×Nの負荷量行列（loading matrix），Xは

それらの成分量に相当する N× Kの得点行列

（score matrix），Eは誤差行列（M×K）である．

しかし得られる解は，一般には実際のスペクトル

Sと濃度C（式2）そのものの推定量ではない［5］．

ある Pと Xが解であるとき，任意の正則行列 A

（N× N）による変換 P’＝ PA
－ 1と X’＝ AXも，

P’X’＝（PA
－ 1）（AX）＝P（A

－ 1
A）X＝PXであること

から，また解である．PCAに限らず，SVDに基

づく成分分離の解には，このようないわゆる回転

の不確定性rotational ambiguityが存在し，実際

のスペクトルSと成分濃度Cを得るためにはS＝

PA
－ 1，C＝AXなるAを決定しなければならない．

蛍光のスペクトルデータに関して，ある種の拘束

条件を付与して解を限定する方法も考案されてい

るが［6］，本質的な解決策にはならない．

筆者らは単一細胞レベルの顕微測光データの解

析に，Parallel Factor Analysis（PARAFAC）と

よばれる成分分離法を適用することを試みた［2］．

PCAなど従来の手法が2次元配列（＝行列）デ

ータ（変数軸×サンプル軸）を扱うのに対し，

PARAFACでは多次元配列（multi-way array）

データ（変数軸1×変数軸2×…×サンプル軸）

から成分を分離する［7］．もともとは計測心理学

（psychometrics）での解析手法の一つとして提

唱されたものであるが［8］，近年ケモメトリクス

分野での蛍光スペクトル分析にも応用されている

［9, 10］．この方法の最大の特長は，成分の実際の

スペクトルが一意な解として得られる点である

［11］．

一般にある蛍光分子の蛍光スペクトルの形状は

どの励起波長でも不変であり（Kashaの法則），

また励起スペクトルの形状も観察する蛍光波長に

依存しない［12］．従って複数の試料の二次元的

スペクトル，つまり励起波長と蛍光波長を独立し

た変数としたスペクトルは，
N

fijk＝Σ ainbjnckn＋ eijk （4）
n＝ 1

と表される．ここで fijkは励起波長 i，蛍光波長 j

におけるサンプル kの蛍光強度，a in（ i＝ 1，

2，…，I），bjn（j＝1，2，…，J），ckn（k＝1，2，

…，K）はそれぞれ成分 n（n＝1，2，…，N）

の励起スペクトル，蛍光スペクトルおよび各サン

プル内の濃度に相当する．x次元のmulti-wayデ

ータに対して互いに独立なx個の軸を持つmulti-

linearモデルをフィットさせるのがPARAFAC

モデリングであるが，式4で表される蛍光データ

の構造は，x＝3つまりtrilinear PARAFACモデ

ルが適用できることを意味する（図1）．行列表

記を用いれば，サンプルkの二次元スペクトルFk

（I×J）は

Fk＝ADkB
T＋Ek （5）

とかける（Tは行列の転置を表す）．ここで A
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（I×N）とB（J×N）は各成分の励起スペクト

ルおよび蛍光スペクトルを表す行列であり，それ

ぞれain，bjnを各列の要素として持つ．Dkは濃度

cknを対角要素にもつN×Nの対角行列，Ekは誤

差行列（I×J）である．

実際には，測定されたスペクトルの三次元（励

起波長×蛍光波長×サンプル）データ配列に対し

てtrilinear PARAFACモデルを二乗誤差が最小

になるように最適化することで，負荷量行列とし

て励起スペクトル行列 Aと蛍光スペクトル行列

B，および得点行列として cknを列要素として持

つ濃度行列C（K×N），の三つの行列を求める

（詳細については文献［7, 10］を参照）．ただし解

にはスケーリングの自由度が残るため，得られる

濃度も相対値である．生理学的実験への応用にお

いては相対値で十分な場合が多いが，濃度既知の

サンプルのデータを一つ含めることができれば絶

対濃度を得ることもできる．

IV．スペクトルデータ測定とPARAFACモデリン

グの実際

PARAFACモデルが適用可能な蛍光3次元デ

ータは，trilinearityが損なわれていない限りその

種類は問わない．蛍光分光光度計を用いて幾つか

の溶液サンプルの2次元スペクトルを測定したも

の（励起波長×蛍光波長×サンプル）でもよいし，

細胞の蛍光を経時的に顕微分光測光したもの（励

起波長×蛍光波長×時間）でもよい．複数の励

起・蛍光波長条件で記録した，いわゆる分光画像

（励起波長×蛍光波長×空間）でもよい．細胞レ

ベルの2次元蛍光スペクトルを経時的に測定する

ために筆者らが用いた装置の概略を図2に示す．

バンドパスフィルタを切り替えることで励起波長

をスキャンし，蛍光はファイバーを通して市販の

分光器に導いて多チャネルセンサによって全波長

域を同時記録した．ダイクロイックミラーは，

Sawanoらの方法［13］に準じてすべての励起波

長で共通のものを用いた．例えばUV励起用のダ
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図2．単一細胞レベルの蛍光スペクトル測定装置の概略と測定データの例



イクロイックミラーでは，通常透過帯として用い

る可視光域では90％程度の光は透過するが，反

射する残りの10％の光でもたいていの場合十分

な励起光強度が得られる．ただし励起光の反射光

や散乱光が検出器に入らないように適当なバリア

フィルタ（ロングパスフィルタ）を通すことは必

須である．励起波長域が広範囲にわたる場合には，

励起波長に応じて数種類のバリアフィルタを切り

替えることで，より広い蛍光波長域のスペクトル

が得られるようにした（図2）．得られたデータ

に対する補正としては，trilinearityの保持という

観点からすればバックグラウンド減算と（励起波

長によって異なるものを使った場合は）バリアフ

ィルタの透過率についての補正のみが必須であ

る．しかし解として得られるスペクトルの形状を

より現実的なものにしたほうが，成分分離の結果

の正当性を評価するために都合が良いので，対物

レンズから射出される励起光のスペクトルも同じ

分光器を用いて測定しておき，各波長の励起光強

度についての補正も施した．

PARAFACモデルにおいては，式4からも分

かるように励起スペクトル，蛍光スペクトル，相

対濃度は互いに対称であり，それらの取り扱いに

本質的な差はない．実際のアルゴリズムでは，適

当な成分数および初期値を設定した上で，3つの

行列のうち2つを固定して残りの1つを最適化す

る，というステップを繰り返して二乗誤差を段階

的に最小化する（alternating least-square

method）．この際幾つかの拘束条件を付与するこ

とができるが，実際にはすべての成分スペクトル

および濃度の要素について非負拘束を適用した．

なおデータ処理およびモデリングはすべて一般的

なパソコンにより，行列演算のプラットホームで

あるMATLAB（The MathWorks，Inc.）を用い

て行った．PARAFACのアルゴリズムについて

は，市販の拡張モジュールPLS_Toolbox（Eigen-

vector Research，Inc.）のものを一部改変して用

いた．

このシステムの性能を示す例として，7種類の

蛍光性カルシウムプローブの混合水溶液につい

て，カルシウム濃度の異なる11のサンプルの2

次元蛍光スペクトル（励起波長：340～490 nm

の9点，蛍光波長：420～650 nmの47点）と，

その成分分離の結果を図3に示した．ratiometric

なプローブ3種（fura-2，indo-1，BTC）につい

てはそれぞれカルシウム結合型と解離型があるの

で，カルシウム濃度非依存性のレファレンス

（Texas Red）の成分とあわせると，11個のスペ

クトル成分（3 ratiometric×2＋4 non-ratiomet-

ric＋1 reference）が混在することになる．混合

液のスペクトルデータからPARAFACモデリン

グによって分離された成分はすべて，その励起・

蛍光スペクトルの形状およびカルシウム濃度依存

性が，それぞれのプローブ単独の水溶液から得ら

れたものと完全に一致した．また波長分解能も高

く，あえて用いたスペクトルの非常に似た成分

（Calcium Green-1，fluo-3，Oregon Green 488

BAPTA-1）についても分離することができた．

分離可能な最大成分数は正確には確認していない

が，色素の組み合わせによっては15個以上，よ

り長波長の励起光も用いるなど測定条件を改良す

れば20個以上のスペクトル成分が分離可能であ

ろうと思われる．

V．生細胞への適用例（1）－細胞内カルシウム，

pH，自家蛍光の同時測定

生細胞への適用例として，最も一般的に用いら

れるカルシウムおよびpHの蛍光プローブである

fura-2とBCECFをロードした単一細胞（マウス

未成熟卵細胞）のスペクトル測定と，その成分分

離の結果について図4に示す．プローブ濃度があ

る程度高い細胞のスペクトルデータからは，

fura-2由来の成分として，水溶液中でもみられる

カルシウム結合型と解離型に対応する2つの成分

のほかに，短波長にシフトした蛍光スペクトルを

持つ第3の成分が同定された（図4A）．これは，

同様の成分が牛血清アルブミンを加えたfura-2水

溶液にもみられることから，細胞内のタンパク質

に非特異的に結合したfura-2分子に由来するもの

であると考えられる．BCECFについてはそのよ

うな成分は現れず，H+結合型と解離型に対応す

る2つの成分のみが同定された．一方，プローブ
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濃度が低い細胞のスペクトルデータからは，これ

らプローブ由来の成分と同時に自家蛍光成分も分

離測定することができる．マウス卵の場合，励起

波長340～490 nm，蛍光波長420～600 nmの範

囲で4つの自家蛍光成分が同定された（図4B）．

このうち2つはスペクトルおよびミトコンドリア

阻害剤投与時の変動などから，NAD（P）Hと酸化

型フラビンに相当するものであることがわかる．

このようにスペクトル成分分離によって，細胞内

カルシウムとpH，および自家蛍光成分から細胞
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図3．カルシウムプローブ混合水溶液のスペクトルデータからの成分分離
A．7種類のカルシウムプローブとTexas Redの混合水溶液の蛍光2次元スペクトルを11の異なるカルシ
ウム濃度で測定したデータ（等高線表示）．
B．PARAFACモデリングにより分離された11個のスペクトル成分．ratiometricなプローブ（左）と
non-ratiometricなプローブ（＋Texas Red）（右）にわけて各成分スペクトルを示した．
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図4．fura-2と BCECFをロードしたマウス卵の時系列スペクトルデータからの成分分離
A．プローブ濃度が比較的高い場合．
B．プローブ濃度が比較的低い場合．プローブ由来の成分（下段）と同時に4つの自家蛍光成分（上段）
も分離される．
いずれの場合もプローブの成分スコアの変化から，ミトコンドリア脱共役剤FCCPの投与により細胞内の
カルシウム上昇と酸性化が起きていることが分かる．またFCCP投与前には自発的なカルシウムオシレー
ションがみられる．



内の酸化還元状態の変化を同時に解析することが

できる．

一般にblind decompositionにおいては，試料

中の成分数を客観的に決定する確たる基準はな

く，結局は得られた解の「尤もらしさ」から判断

する場合が多い．実用上問題ない程度に尤もらし

い解が得られるまでモデル中の成分数を一つずつ

増 や し て い く わ け だ が ， 前 述 の よ う に

PARAFACでは解が実際のスペクトルに相当す

るので，その結果の正当性を評価するのが比較的

容易である．成分数を増やすほどモデルはデータ

をより正確に再現する（二乗誤差は小さくなる）

が，これは単にデータ中のノイズ成分も説明する

ようになるためである．成分数が必要以上に多い

モデルは，解に明らかに不自然な形状のスペクト

ル成分が生じることから判断がつく場合が多い．

また，蛍光強度が低い場合や露光時間を短くして

速い変化を記録する場合は，個々のスペクトルデ

ータのS/Nは非常に悪くなるが，PARAFACモ

デリングはデータ全体に対する最適化として行わ

れるので，サンプリング数を十分多くすれば微弱

な成分も分離可能である．

VI．生細胞への適用例（2）―膜電位感受性蛍光

色素

測定波長を固定した通常の測定法では小さなシ

グナル変化率しか得られないような蛍光プローブ

でも，スペクトル測定・分離の手法を用いればよ

り変化率の大きい成分が抽出されるのではないか

と期待される．膜電位感受性蛍光色素は一般に

数％/100 mV程度のシグナル変化率しかなく，

プローブとしての使い勝手は良くない．マウス卵

細胞の細胞膜をスティリル系膜電位感受性蛍光色

素di-8-ANEPPSで染色し，膜電位を変化させた

時の2次元蛍光スペクトルデータ（420～500 nm

の5励起波長，520～650 nmの蛍光波長域）に対
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図5．細胞膜をdi-8-ANEPPSで染色したマウス卵の時系列スペクトルデータからの成分分離
A，B．膜電位固定した卵から分離された成分スコアとスペクトル．
C．短波長成分（成分1）と長波長成分（成分2）のスコア比の膜電位依存性．



してPARAFACモデリングによる成分分離を適

用したところ，3つのスペクトル成分が分離され，

そのうち最も短波長と長波長の成分は互いに逆向

きの大きな膜電位依存性を示した［14］（図5A，

B）．これらの成分の比は広い範囲でリニアな膜

電位依存性をもち，40～50％/100 mVという大

きな変化率を示した（図5C）．fura-2などと違い

膜電位感受性蛍光色素は本来有限個の成分に分け

られるものではなく，膜電位に依存して連続的に

スペクトルがシフトする［15］．従って分離され

た3成分も個別の分子状態に対応したものではな

くあくまで見かけ上のものであるが，微小な膜電

位変化も検出可能でかつ長時間にわたって安定し

たratiometricな膜電位インデックスとしては有

効であろうと思われる．

VII．おわりに

多変量解析の手法に基づく蛍光分光データから

のスペクトル成分分離法とその適用例について述

べた．文中でもふれたように，PARAFACモデ

ルは第3の軸の種類を問わないので，様々な測定

系のデータに広く適用できる．励起・蛍光波長を

変えて経時的に蛍光画像を記録したイメージング

データについても，空間軸（x，y）と時間軸（t）

をまとめて1つの次元に直線化すれば trilinear

PARAFAC モデルが適用できる．ただし，

PARAFACモデリングはiterativeな最適化プロ

セスに時間がかかるのが最大の欠点である．分光

画像のようにデータ量が多い場合は特に計算時間

が膨大になるため，アルゴリズムの効率化が重要

になる．ほかにも，類似性が高い成分が含まれる

場合やノイズが多いデータに対しては，最小では

ない極小に収斂してしまうケースもあり，アルゴ

リズムの頑健性（robustness）を高める工夫につ

いても今後検討が必要であろう．

細胞内シグナル伝達の複雑な分子機構の解明の

ためには，複数のシグナル分子の動態の同時測定

によるその相互関係・相互作用の解析が重要にな

る．生体シグナル分子を測定するための様々な蛍

光プローブが近年開発され利用可能であり，特に

GFP等の蛍光性タンパク質をベースにしたもの

は適当な移行配列を付加することで特定の細胞内

部位に局在させることが可能なことなどから，細

胞生理学的実験のための有力なツールである．し

かし一般にプローブ波長の選択の自由度はあまり

高くはなく，多くのプローブを同時に用いる際に

はシグナルのクロストークは事実上不可避であ

る．またプローブによっては弱いシグナル強度し

か得られないこともあり，そのようなケースでは

内因性蛍光成分の混入が問題となる．そのような

意味で，分離能が高くかつrobustな測定・解析

システムの確立は，新規プローブの研究・開発と

相補う重要なテーマであると考えられる．
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