
要旨
本研究では小型呼気センサの実現を目指し、10個の反応特性が異なる酸化チタンナノチューブ薄膜ガス

センサを用いて、その応答から多成分混合ガス（一酸化炭素、ヘリウム、酸素、窒素）内の一酸化炭素と
酸素の濃度予測を、機械学習アルゴリズムの一つであるニューラルネットワークを用いて行い、隠れ層数
の最適数を検討した。学習の結果、一酸化炭素濃度に対して0.001%p、酸素濃度に対して0.01%p の精度で
予測可能なニューラルネットワークモデルを得た。また、その予測精度は 5 層以上ではほぼ変わらないこ
とが見出されたことから、隠れ層数が 5 層程度のニューラルネットワークが最適であると考えられる。
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1 ．緒言
ニューラルネットワークは機械学習のアルゴリズム（手法）の一つであり、機械学習とは人工知能研究

分野の一つで、人が自然に行っている「学習」をコンピュータ上で再現することを目標としている。ニュー
ラルネットワークについては第 2 節で述べる。機械学習はそのアルゴリズム自身の目覚ましい進歩・洗練
化、および、近年の人工知能への期待感と相俟って大きな注目を集めている 1 ）。例えば、現在、多くのモ
バイルフォンに搭載されている音声認識や画像認識、翻訳機能には機械学習の研究成果が応用されてお
り、未だ完璧とは言えないが、その精度は非常に高いものとなっているのは周知である。また、内閣府が
掲げる科学技術政策「Society 5.0」においては、ロボット技術や情報技術と並んで、中心的な役割に位置
づけられている情報分析、データ分析に人工知能や機械学習の応用が期待されている 2 ）。この流れは、医
療や介護福祉の分野にも広がっており、東京大学と IBM 社が開発した診断支援システム「Watson」は医
師が気づかなかった白血病を見出したことで医療分野における機械学習の有効性を示した 3 ）。また、最近
では、診断等の医療分野のみでなく、介護福祉分野への応用も検討されている 4 ）, 5 ）。これらの具体的な例
からは、機械学習が対象とすることの中に人の「わかる」という能力と関連性が高いことが見て取れる。
すなわち、音声認識は聴覚、画像認識は視覚と関連性が高いということである。したがって、機械学習が
対象とする一領域において、五感をコンピュータで再現しているといえる。

一方、われわれが五感を働かせるのは身の回りのものに興味をひかれるときや危険を察した時であり、
それらからの情報獲得によって、その対象についての不確かさを減少させ、明確化したい欲求からであ
る 6 ）。したがって、高精度で信頼性の高いセンサやシステム開発が必要とされているのは五感の代替とな
るセンシングを行い、精度の高い正確な情報を獲得することに需要があるからといえる。

本研究が対象とする呼気センサは五感でいえば嗅覚に対応し、匂いの情報を取得するセンサである。嗅
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覚、すなわち、匂いを嗅ぎ分ける能力が生きていく上で重要であることは人間のみでなく全ての動物、魚
類、昆虫、線虫、植物に至るまでほとんどの生物が嗅覚に相当する機能を有していることから明らかであ
る 7 ）。具体な臭気が与える情報の例として、日本臨床歯周病学会は口臭と様々な疾病に関連があることを
示しており（Table 1 ）8 ）、人の健康を取り上げただけでも、それがいかに多くの情報を包含しているか
わかる。

嗅覚のメカニズムは匂いの由来となるガス分子が鼻腔内の嗅粘膜にある粘液に溶け込むことで、電気的
な信号が発せられ、その信号が大脳に到達することで感覚が生じるためと考えられている 9 ）。したがって、
嗅覚の再現には匂いの由来となるガス分子を高感度で検知・測定可能で信頼性の高いガスセンサが必要と
なるため、高性能なガスセンサの需要は極めて高い。また、上記の通り生物が生きていくために嗅覚が重
要な役割を果たしていることも相俟って、ガスセンサの応用分野は非常に広い。例えば、窒息や爆発の危
険性を有する作業現場におけるガス検出・モニタリングは必要不可欠となっている。また、2020年から世
界的に流行している新型コロナウイルス感染症であるが、その対策の一つに室内の換気が有効とされてお
り、その換気が十分に行われているかどうかを確認するためのモニタリングに二酸化炭素濃度が利用され
ている。なお、厚生労働省は良好な換気状態の基準を二酸化炭素濃度1,000ppm 以下と定めている10）。

さらに、ガスセンサは本研究で対象とする呼気センサとして、医療健康や介護福祉分野での需要も高い。
具体的には、疾病の早期診断のための呼気検査用途として医療健康分野での可能性が示唆され、呼気診断
方法とともに数多くの研究が進められている11）-13）。Table 2 は種々の疾病とそれに関連する呼気のガス
成分をまとめている。Table 2 から、いかに呼気が健康状態や疾病について有益な情報を提供するか見て
取れる。このように健康について重要な情報が取得可能な呼気だが、呼気には数種類の異なるガス分子が
包含されることから、その検査用センサに搭載されるガスセンサは複数の異種ガスから、特定のガスを高

原因 臭い
呼吸器系（肺癌、肺腫瘍）

タンパク質の壊疽臭消化器系（胃癌、食道気管）
耳鼻咽喉系（扁桃炎、咽頭膿瘍、咽頭癌）
咽頭、気管支、肺のカンジタ感染 甘いにおい
糖尿病 アセトン臭
肝硬変、肝臓癌 アンモニア臭
トリメチルアミン尿症 魚臭

分類 呼気成分 臨床的意義

還元性

水素 消化吸収機能、腸内細菌の異常
メタン 腸内嫌気性菌の異常
一酸化炭素 慢性気管支炎、酸化ストレス（糖尿病）
エタノール 飲酒、明日コール依存症、楽酊度測定
アセトアルデヒド 肺がん、飲酒代謝物、アルコール中毒、代謝指標
アセトン インスリン欠乏症（糖尿）、肥満、ダイエット
イソプレン コレステロール合成中間体

弱還元性 一酸化窒素 ぜんそく、喫煙、気道感染
アミン系 アンモニア 肝炎、ピロリ菌検査、肝性脳症の簡易スクリーニング

Table 1 　口臭の原因と臭い 8 ）

Table 2 　呼気成分と臨床的意義11）-13）
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感度に、かつ、短時間で検出できることが求められている。
この要求に対して、我々のグループではボトムアッププロセスである局所陽極酸化技術とトップダウン

プロセスであるフォトリソグラフィ技術とを組み合わせたハイブリッドプロセスを開発し14）ナノスケー
ルのチューブが互いに密着した状態で配列制御した酸化チタンナノチューブ薄膜をガラスやシリコンなど
の固体基板上に形成することを成功させた15）。この技術をガスセンサへ適用することで、酸化チタンナノ
チューブ薄膜を検出対象ガスの感ガス部とする超小型（ミクロンサイズ）・広測定範囲（ 1 ppm～10%）・
高感度（最高感度 1 ppm）の水素ガスセンサを実現した16）。しかしながら、呼気検査装置だけではなく、
医療健康分野の製品に適用するには、混合ガスである呼気中における特定ガスの検出（ガス選択性）、ガ
ス検出までの時間（応答時間）、並びに、ガス検出後にセンサ出力が検出前まで戻る時間（回復時間）が
長いという課題があった。これらの課題に対して、我々は、さらに、原子層堆積（Atomic Layer 
Deposition；ALD）法を用いてセンシング部である酸化チタンナノチューブ薄膜の表面及び内部に触媒と
なる白金微粒子を担持し、感度向上、応答時間短縮を実現した17）－20）。

我々の開発したガスセンサは金属酸化物を感ガス部とした半導体式のガスセンサであり、感ガス部のサ
イズや形状、さらにはそこに坦持する貴金属触媒微粒子の種類や量によってガスに対する反応特性を制御
することができる長所がある。その一方、半導体式ガスセンサの検出原理が表面に吸着した酸素による還
元性ガス（水素や一酸化炭素など）の酸化に伴う電気抵抗の変化であるため、応答の大小の差はあるが、
ほぼすべての還元性ガスに対して応答を示す21）22）。すなわち、 1 個のガスセンサでは複数種類の還元性ガ
スが混ざった混合ガスに対して、個々の還元性ガスの濃度を選択的に検出することができない。加えて、
呼気には酸素が包含されるため、酸化性と還元性のガスが混合する。そのため、センサ表面における酸化
還元反応が複雑となる困難さもある。しかし、近年、特性の異なるセンサを複数個使用して同時に測定し
た混合ガスに対する応答から得たデータに機械学習を適用することで、反応に関して分類を行い、さらに、
回帰分析を行うことで混合ガス中の個々のガスの種類や濃度を高感度・高精度に予測する研究成果が報告
されている23）-29）。我々のガスセンサにおいても、同様に、特性の異なる複数個のガスセンサを同一基板
上に配置し、それらのガスセンサから得られる混合ガスに対する電流出力を元にニューラルネットワーク
などの機械学習を適用することで混合ガス中の個々のガス濃度を予測することが可能と考えられる。

後に述べるように、機械学習を行う際には 2 つのパラメータが存在する。一つは機械学習アルゴリズム
毎に異なるデータからの「学習」を元に最適化されるパラメータである。もう一つは分析者が決めるパラ
メータで、これはハイパーパラメータと呼ばれる 1 ）。機械学習は人工知能の一分野なので、これを脳に例
えると、前者は学習によって変化する脳神経に相当し、後者は学習とは関係なく決まっている脳の大きさ
や形に相当する。そして、当然のことながら、ハイパーパラメータは予測精度に影響を与える。本稿では、
我々の開発した酸化チタンナノチューブ薄膜ガスセンサから得られる混合比率の異なる多成分ガス（一酸
化炭素、酸素、窒素、ヘリウム）に対する応答を用いて、それに機械学習であるニューラルネットワーク
を適用することで、還元性の一酸化炭素と酸化性の酸素について、それらの濃度を同時に予測する。そし
て、ニューラルネットワークのハイパーパラメータの一つである隠れ層（隠れ層については次節で述べ
る）の数を変えて濃度予測を行った際の濃度予測精度の変化を報告し、濃度予測に最適な隠れ層について
検討する。

上記した通り、我々のガスセンサは感ガス部のサイズや形状と坦持する貴金属触媒微粒子の種類や量に
よって反応特性を制御することができることから、同一基板上に異なる反応特性を有するセンサを配置し
たアレイ化ガスセンサの生産が可能である。これまで報告されている機械学習を用いたガス濃度予測にお
いては異なる市販のガスセンサを組み合わせているのに対して23）－29）、本稿においては反応特性の異なる
酸化チタンナノチューブ薄膜センサのみから濃度予測している点に違いがあり、応答特性の違いを別セン
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サとして扱って機械学習を適用した例は皆無である。我々のセンサは同一基板上に製作可能であることか
らアレイ化が可能である。それにより、より小型で、かつ、複数気体の濃度予測可能なガスセンサの実現
が期待できる。Table 1 や Table 2 から示されるように臭気や呼気には我々の健康状態を教えてくれる
様々な情報が含まれており、将来、ガスセンサの十分な小型化が実現し、例えば、モバイルフォンに組み
込むことが可能となれば、いつでも自身の健康状態をモニタリング可能となるだけでなく、IoT との組み
合わせによって、様々な健康福祉サービスの創出が可能となると考えられる。そして、我々は、それらが
健康寿命の延命や介護保険料の低減に寄与することで、より良く、持続可能な福祉社会の実現に貢献する
と確信している。

以下、第 2 節では機械学習とニューラルネットワークについて、第 3 節では濃度予測に用いるデータ取
得の方法について、第 4 節ではニューラルネットワークによる成分濃度予測方法について、第 5 節では結
果と考察、そして、第 6 節においてまとめを述べる。

2 ．機械学習とニューラルネットワーク
本節では機械学習とニューラルネットワークの概要について述べる。

2-1．機械学習
機械学習とは「学習」、つまり、何らかの目的を達成するための知識や行動をデータから機械（コン

ピュータ）に獲得させる手法である。機械学習は教師あり学習と教師なし学習の 2 つに大別される（この
分け方以外に、上記の 2 つに強化学習を加えて 3 つ、さらに、半教師あり学習を加えて 4 つに分けること
もある）1 ）。機械学習において、教師あり学習、教師なし学習問わず、ほとんどのアルゴリズム（手法）は、
脳に相当し、データから最適化されるパラメータを有した関数（これをモデルと呼ぶ）を有する。そして、

「学習」とはコンピュータに読み込ませたデータ（これを訓練データと呼ぶ）からモデルのパラメータを
最適化することを指す。なお、本稿で用いるニューラルネットワークは前者の教師あり学習に属する。

教師あり学習とは目的変数と説明変数の両方を訓練データに含む場合を指す。ここで目的変数とは予測
される値のことを指し、後に述べるように、本稿においては一酸化炭素濃度と酸素濃度が該当する。また、
説明変数は目的変数を予測するために使われる値のことを指し、本稿においてはガスセンサからの応答出
力が該当する。そして、パラメータを最適化することで、説明変数から目的変数を予測可能なモデルを獲
得するのが教師あり学習である。具体的には、モデルに説明変数を入力し、出力される値が訓練データの
目的変数に近づくようにモデルのパラメータを調整する。この手法は、メールの内容（説明変数）からス
パムメールか否かのクラス（目的変数）に分類する場合や、株の売買情報（説明変数）から株価（目的変
数）の数値を予測する場合に用いられる。なお、スパムメールか否かのようにクラスに分けるタイプの予
測を分類、株価の数値を予測するタイプを回帰と呼ぶ。また、説明変数は特徴量、予測変数、独立変数な
どと呼ばれることもあり、目的変数は正解データ、応答変数、ターゲット変数、従属変数などと呼ばれる
こともある。

2-2．ニューラルネットワーク
ニューラルネットワークは、コンピュータ上において高度な生物の情報処理を実現することを目指し、

生物の神経回路網を模倣した人工神経回路のことを指し、1940年代からその研究が開始された30）-32）。本
稿で、機械学習のアルゴリズムとしてニューラルネットワークを採用した理由は、教師あり学習において、
それが分類、回帰の両方で使用可能であり、かつ、以下で述べる出力層のノード数を変えることで、複数
の目的変数に対する予測を同時に行うことが可能であるためである。
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ニューラルネットワークは模式的に Fig. 1 のように表されることが多い。Fig. 1 において丸で表現し
ているものはノード（またはユニット）と呼ばれ、ニューラルネットワークを構成する最小の要素であり、
その上にバイアス（b（x）

x）と呼ばれるデータから学習されるパラメータを有する。また、線で表現されて
いるものはリンク（またはエッジ、アーク）と呼ばれ、全てのリンクは重み（ω（x）

xx）と呼ばれるパラメー
タを有する。そして、一番左のノードの列を入力層と呼び説明変数はこの層のノードに入力される、また、
一番右の列は出力層と呼ばれ、この層から予測結果が出力される。そして、それら以外のノードの列は全
て隠れ層と呼ばれる（中間層と呼ばれることもある）。模式図において、隠れ層は 1 層だが、 2 層、 3 層
とすることも可能で、複数層の隠れ層を有するニューラルネットワークは、特に、ディープニューラル
ネットワーク（深層ニューラルネットワーク）と呼ばれることもあるが、この入力層、隠れ層、出力層の
連なりがニューラルネットワークにおけるモデルである。

ニューラルネットワークにおいて予測は左から右に計算され、各ノードはそれに連なるノードの値と重
みの積にバイアスを加えた値を受け取る。具体例として、Fig. 1 において入力層から隠れ層の各ノードが
受け取る値は上から、

（1）

となる。そして、それらのノードは 　　　　 を次に連なるノードに出力する。ここで、f（　）は活性化
関数であり、シグモイド関数などを用いるが、本稿ではランプ関数（ReLU）を用いる。その上で、さら
に出力層は隠れ層から、

（2）

の値を受け取る。出力層は隠れ層と同様にこの値を活性化関数に代入し  　　　　 を出力し、それが
ニューラルネットワークの予測結果となる。関数 g（　）は分類の場合はソフトマックス関数、回帰の場合
は 　 をそのまま出力する恒等関数を用いる（すなわち、  　　　のが一般的である。以上がニューラル
ネットワークにおける予測の処理であり、この処理を順伝播と呼ぶ。
「学習」は全ての重みとバイアスの値を調整して、この予測値 　と入力された説明変数に対応する目的

変数 　の差が 0 となるように最適化することに相当する。具体的には、loss（損失）を次式の 2 乗誤差な
どで定義し、

（3）

この loss が最小となるようにパラメータを調整する。ここで、N は訓練データ数（説明変数と目的変数
のセットの数）で、m は一度に予測する目的変数の数である（Fig. 1 の場合には m = 2 である）。式（1）
と（2）から 　 は説明変数の関数であり、具体的な説明変数値を与えると定数となる。また、目的変数
は定数である。そのため、式（3）は複数のパラメータである重みとバイアスの関数である。そのため、
loss が最小となることは、

zj=f（uj
（2））

yj=g（uj
（3））

uj
（3） yj=uj

（3）

yj

tj

yi,j
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（4）

を満たすように重みとバイアスを調整することに帰着する。　　、および、　　は loss の値から逆伝播
法で求めることが可能なので33）、最も単純には確率的勾配降下法により次式でパラメータを更新する。

（5）

ここで、η は学習率と呼ばれ、学習の速度を決めるものである。なお、本稿においては式（5）に改良を
加えた手法である Adaptive moment estimation（Adam）を用いてパラメータの最適化を行う34）。以上
がニューラルネットワークとそのパラメータの最適化方法の概要であり、重みとバイアスは、説明変数に
よる予測、予測値と目的変数の比較、loss の算出、パラメータの更新を繰り返して最適化される。

一方で、隠れ層の数や各層に含まれるノード数には任意性があり、これら学習過程で変更を受けない変
数はハイパーパラメータと呼ばれ、分析者が決定しなければならない。一般的に、最適化するパラメータ
数が増えると、モデルは複雑になり、訓練データにより適合（loss を小さく）することが知られている。
例えば、 2 つしかパラメータを有さない y=ax+b は直線しか表現できないが、 3 つのパラメータを有する
y=ax 2 +bx+c はより複雑な曲線を表現可能であるのと同様である。しかし、一方で、「オッカムの剃刀」
の名で知られるように 1 ）、不必要にパラメータを増やすと訓練データのみに適合し、それに含まれていな
いデータに対しての予測精度が低下することが知られている。このように訓練データのみに最適化され、
それに含まれないモデルにとって未知データに適合できないことを過学習と呼ぶ。普通、我々が求めるの
は訓練データに対してのみ正確な予測をするモデルではなく、訓練データにより学習し、それに含まれて
いない未知のデータに対しても正確な予測が可能な汎用的なモデルである。そのため、過学習を防ぎなが
ら予測精度を上げるためにハイパーパラメータの調整は重要であり、また同時に、機械学習全般において
過学習の有無を確認し、モデルの汎用性の検討を行うことは極めて重要である。そのために、第 4 節で説
明するように、第 3 節の方法で取得した説明変数と目的変数の組を学習用と評価用に分割し、学習用デー
タで学習を行い、評価用データでテストする。つまり、評価用データは学習に用いず、モデルにとっては
未知データとし、過学習の有無と汎用性の確認に用いることになる。

また、ディープニューラルネットワークが登場したことが物語るように、ニューラルネットワークにお
いて予測精度には、一つの層に含まれるノード数よりも、隠れ層数の方が影響する35）。本稿において、予
測精度の隠れ層数依存性を調べるのはこのためで、それにより予測精度が高く、汎用性の高いモデルの獲
得を目指している。

感性福祉研究所年報　Vol.23100



3 ．データ取得方法
データは我々が以前に報告している手法で行った20）。抵抗値の取得はアジレント社製半導体パラメータ

アナライザ（4156C）を用いて 1 mV の電圧を印加しながら、混合ガスを曝露した際のガスセンサの出力
電流値の変化から測定した。具体的には、密閉容器内を油回転ポンプで10Pa 程度に真空引きしながら、
基板を300℃に加熱し、30分後に真空引きを停止してから密閉容器内に空気を流し、電流値が安定した時
間から電流値の記録を開始した。そして、一定の時間が経過した後に、空気から検出対象ガスに切り替え
た。さらに一定の時間が経過した後に、検出対象ガスを流す前の出力電流値に戻すための回復ガスとして
空気を流した。その際、各ガスの流量は50ml/min とした。具体的には、測定開始後、経過時間100秒及
び300秒で空気から検出対象ガスへ切り替える。そして、経過時間200秒及び400秒で検出対象ガスから空
気に切り替え、経過時間600秒まで測定を継続した。

一つのセンサにおける抵抗値（R 0  ⁄ RG）と抵抗変化の微分値（　　　　）の典型的な応答の様子を
Fig. 2 に示す。ここで、R 0 は空気を暴露した際の抵抗値、RG は検出用ガスを暴露した際の抵抗値である。
なお、検出対象ガスは市販の 4 種混合ガス（一酸化炭素：0.30%，酸素：20.30%，ヘリウム：10.20%，窒
素：69.20%）に空気（酸素：20.95%，窒素：78.08%，その他：0.97%）を混合して作成した。

d（ R 0 ）dt RG

Fig. 1 　ニューラルネットワークの模式図。

Fig. 2 　検出用混合ガスを曝露後の抵抗値と抵抗の微分値変化。曝露した混合ガス濃度は一酸化炭素：0.30%，酸素：
20.30%，ヘリウム：10.20%，窒素：69.20% である。縦軸はログスケールである。
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また、我々は以前の報告において、検出用ガスの濃度は飽和した R 0  ⁄ RG の値のみでなく、暴露してからの
　　　　の最大値に反映されることを示した20）。そのため、本稿において、予測に用いる説明変数は　　　　
の最大値を採用する。何故なら、　　　　の最大値を説明変数として用いることで、飽和した R 0  ⁄ RG を
用いるよりも短時間（数秒間）での説明変数の取得を実現し、それにより短時間での濃度予測が可能とな
るからである。

4 ．ニューラルネットワークによる成分濃度予測方法
第 1 節の緒言で述べた通り、我々のガスセンサは感ガス部のサイズや形状と坦持する貴金属触媒微粒子

の種類や量によって反応特性を制御することが可能である。Fig. 3 は我々の作成した10種類のセンサ（セ
ンサ 1 ～10）おいて、検出用混合ガスを暴露した際の応答を、横軸に検出ガス中の一酸化炭素濃度、縦軸
に　　　　の最大値として対数プロットしたものである。なお、呼気検査装置においては一酸化炭素濃度
を測定するため、それを想定して、横軸は一酸化炭素濃度としている。Fig. 3 から、全てのセンサにおい
て一酸化炭素濃度の増加とともに  　　　　の最大値が増加し、検出ガスの違いにセンサが応答している
のが見て取れる。その一方で、一酸化炭素濃度への応答特性はセンサ毎に異なり、比較的直線に近いもの
や（センサ 7 、および、センサ 8 ）、二次関数的なもの（センサ 1 、および、センサ 2 ）など多様である。
したがって、我々はこの多様性を異なるセンサとして捉え、10個の説明変数としてニューラルネットワー
クへの入力に用いる。

この10個のセンサにおける 　　　　の最大値の対数を説明変数としてニューラルネットワークの入力
層に代入し、次いで、隠れ層を経て、出力層から予測濃度を出力する。なお、緒言で述べた通り半導体式
ガスセンサの検出原理から、酸化還元反応に寄与する分子ガスのみ検出が可能であるから、濃度予測する
ガスは酸化還元への寄与が大きいと想定される酸素と一酸化炭素の二種類に設定した。また、　　　　の
最大値の対数を説明変数とするのは、ニューラルネットワークへの入力は 0 ～1.0程度の値が適切である
のに対し、我々の酸化チタンナノチューブ薄膜ガスセンサの感度が高すぎるため、　　　　の最大値をそ
のまま用いると1.0を大きく上回ってしまうからである。Fig. 4 に濃度予測に用いたニューラルネットワー
ク構造の内 2 つを示す。（a）は 1 層の隠れ層を有するニューラルネットワークで、（b）は 5 層の隠れ層

d（ R 0 ）dt RG

d（ R 0 ）dt RGd（ R 0 ）dt RG

d（ R 0 ）dt RG

d（ R 0 ）dt RG

d（ R 0 ）dt RG

d（ R 0 ）dt RG

d（ R 0 ）dt RG

Fig. 3 　 10種類の酸化チタンナノチューブ薄膜ガスセンサにおける　　　　  最大値の検出ガス
内の一酸化炭素濃度に対する変化。

d（ R 0 ）dt RG
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を有するニューラルネットワークである。第 2 節で述べた隠れ層の数を変えるというのは、Fig. 4 の様に
入力層と出力層の間の層の数を変えることであり、本稿では隠れ層の数が 1 、3 、5 、7 のニューラルネッ
トワークを構築し検討した。なお、各層のノード数は128で固定している。また、出力層の 2 つのノード
は一酸化炭素濃度と酸素濃度に対応する。予測値と目的変数で与えられる式（4）の loss は、

（6）

となる。ここで、N はバッジサイズで、一回の学習に用いるデータ数を意味し、本稿では64である35）。
ニューラルネットワークの構築および学習は Google 社が公開しているディープラーニング用フレーム

ワーク Tensorflow を用い36）、パラメータの更新には Adam を第一モーメンタム：0.9、第二モーメンタ
ム：0.999、ε：10-7で用いた。また、学習の回数は10,000epochs とし、学習結果を安定させるために学習
率を 0 から10,000epochs の間に0.0001から0.0に減少させる学習率減少法を採用した。ここで、 1 epoch と
は訓練データの中で学習用のデータを全て 1 回使ったことに相当し、 1 つのデータ（説明変数と目的変数
の組）について、10,000回使用していることを意味する。

また、第 2 節で説明した通り、機械学習を分析や予測に用いる場合は過学習と汎用性に注意を払う必要
がある。そのため、濃度予測学習用に用意した混合比の異なる 7 種類の検出用混合ガス（Table 3 ）に対
して、 3 つの学習用データと評価用データの組合せを作成し、学習・評価した。Table 3 において、○が
その組合せの学習用データで※が評価データを意味している。例えば、組合せ A であれば、混合ガス A、
混合ガス B、混合ガス C、混合ガス E、混合ガス G の説明変数と目的変数で学習を行い、混合ガス D と
混合ガス F をモデルにとって未知のガスとして説明変数と目的変数を用いて汎用性を確認している。な
お、学習データ数と評価データ数は、組合せ A と組合せ B において128と64、組合せ C において96と96
である。

Fig. 4 　本稿で用いたニューラルネットワーク構造。
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5 ．結果と考察
Fig. 5 から 7 は横軸を学習回数（epoch）、縦軸を評価データに対する loss とした学習曲線である。Fig. 

5 は組合せ A（評価は）、Fig. 6 は組合せ B、Fig. 7 は組合せ C での結果であり、（a）（b）（c）（d）は隠
れ層の数が 1 、 3 、 5 、 7 層における学習過程を意味する。なお、隠れ層が 3 、 5 、 7 層においては見や
すくするために、縦軸を100倍、もしくは、10倍したものを同時にプロットしている。過学習の有無はまず、
この学習曲線から確認することができる。何故なら、過学習があった場合、上述のようにモデルは学習デー
タへのみに過度に適合してしまうため、学習データに含まれないデータに対する予測精度は悪化する。そ
のため、過学習がある場合、評価データに対する loss は学習回数が増加とともに増加していく。しかし、
何れにおいても、学習回数の増加とともに評価データの loss も減少して、 0 に向かっており、学習曲線
からは過学習が生じている様子は見て取れない。したがって、学習曲線の振る舞いからは、本稿で用いた
ニューラルネットワークモデルにおいて、過学習は生じていないと考えられる。

次に、Fig. 8 は一酸化炭素濃度について、評価データに対して予測された結果を横軸に隠れ層の層数、
縦軸を予測値の平均値（上方図）と絶対平均値誤差（MAE）（下方図）にプロットしたものである。上方
図のエラーバーは予測値の標準偏差を意味している。それぞれ、（a）は組合せ A、（b）は組合せ B、（c）
は組合せ C の結果である。なお、上方図の破線は評価データの目的変数（正解値）を示している。したがっ
て、（a）組合せ A において0.04% と0.02%、（b）組合せ B において0.03% と0.05%、（c）組合せ C において
0.02%、0.03%、および、0.04% である。MAE の最小値は、組合せ A においては正解値0.02% に対して 5
層の時に0.0009%p、正解値0.04% に対して 5 層の時に0.0017%p、組合せ B においては正解値0.03% に対し
て 5 層の時に0.0009%p、正解値0.05% に対して 7 層の時に0.0018%p、組合せ C においては正解値0.02% に
対して 7 層の時に0.0014%p、正解値0.03% に対して 7 層の時に0.0010%p、正解値0.04% に対して 5 層の時
に0.0019%p である。一般的に求められる一酸化炭素濃度の予測精度が0.001% であることから11）-13）、これ
らの結果は、我々のモデルが10個のガスセンサから得られた応答を説明変数として高精度に一酸化炭素濃
度の予測を実現していることを意味しており、我々が10個の応答性の異なるセンサを別種のセンサとみな
したことが適切であることを示唆している。また、組合せ A の正解値0.04% を除いて層数が 5 まで MAE
は減少し、層数が 5 と 7 では大きな違いは見られず、それにおいては隠れ層が 5 層のニューラルネット
ワークの方が高い予測精度を有する。上述したようにモデルはパラメータが少ないほど高い汎用性が期待
できることから、適切な隠れ層の数は 5 層であることが一酸化炭素濃度の予測結果から考えられる。

Fig. 9 は酸素濃度予測について Fig. 8 と同様のプロットを行ったものである。MAE の最小値は組合せ
A においては正解値20.90% に対して 5 層の時に0.0073%p、正解値20.86% に対して 7 層の時に0.0209%p、
組合せ B においては正解値20.88% に対して 5 層の時に0.0062%p、正解値20.84% に対して 5 層の時に
0.0220%p、組合せ C においては正解値20.90% に対して 7 層の時に0.0051%p、正解値20.88% に対して 7 層
の時に0.0083%p、正解値20.86% に対して 7 層の時に0.0095%p である。酸素濃度の予測においても一酸化

一酸化炭素 へリウム 酸素 窒素 組合せ A 組合せ B 組合せ C
A 0.30% 10.00% 20.00% 69.70% ○ ○ ○
B 0.10% 3.40% 20.73% 75.12% ○ ○ ○
C 0.05% 1.70% 20.84% 76.60% ○ ※ ○
D 0.04% 1.36% 20.86% 76.90% ※ ○ ※
E 0.03% 1.02% 20.88% 77.20% ○ ※ ※
F 0.02% 0.68% 20.90% 77.49% ※ ○ ※
G 0.01% 0.34% 20.93% 77.79% ○ ○ ○

Table 3 　本研究で用意した検出用混合ガスの濃度
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濃度の予測と同様に予測の精度は 5 層までの改善は大きいが、 5 層と 7 層の間での違いは大きくない。し
たがって、酸素濃度の予測においても隠れ層は 5 層が適切だと考えられる。

以上の結果から、呼気センサの濃度予測モデルとしてニューラルネットワークを用いる場合、隠れ層の
数は 5 が適切と結論付けられる。

一方、一酸化炭素の予測における MAE と酸素濃度における MAE を比較すると、全体的に一酸化炭素
よりも酸素における予測の方が MAE の値が大きい。このことは一酸化炭素濃度よりも酸素濃度の予測の
方が困難であることを意味している。その一因は、酸素濃度については20% に対して少数点以下 2 位で
しか変化しておらず、その変化を捉えるのが困難であることが推察される。ただ、本稿の結果のみでは酸
素濃度が予測困難な理由が濃度変化の小ささにあるのか、それ以外の理由があるのかは結論付けられない

（例えば、ニューラルネットワークが酸素濃度予測をする上で何らかのディスアドバンテージを有してい
る可能性もある）。また、実用的な呼気センサを考えると呼気に含まれる酸素の濃度は16% 程度であるた
め、大気中の20.93% と比較すると4.0% 程度の変化が想定される。そのため、今後、希釈する混合気体の
濃度を変えて、さらに混合比の異なる検査用ガスを用意しての検討が必要になる。

Fig. 5 　組合せ A における評価データに対する学習曲線。

Fig. 6 　組合せ B における評価データに対する学習曲線。
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Fig. 7 　組合せ C における評価データに対する学習曲線。

Fig. 8 　評価データの一酸化炭素に対する予測結果。

Fig. 9 　評価データの酸素に対する予測結果。
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6 ．まとめ
本稿では、我々が開発してきた酸化チタンナノチューブ薄膜ガスセンサを用いた呼気センサの実現を目

指し、反応特性の異なるガスセンサを別センサとみなして説明変数を取得し、機械学習アルゴリズムの一
つであるニューラルネットワークを用いた回帰による多成分気体のガス濃度予測を行い、モデルのハイ
パーパラメータである隠れ層の最適化を行った。その結果、反応特性の違いをセンサの違いとみなせるこ
とが示唆され、また、予測精度（MAE）からは 5 層が最適な隠れ層数であることを見出した。

一方、本稿で準備した混合気体（ 7 種類）においては、一酸化炭素濃度に比べて酸素濃度の予測精度が
低かった。その理由については未解明であるため、今後の課題として、さらに多様な成分比の混合ガスを
準備して研究を行っていく。また、一般的に、訓練データの増加は機械学習の予測精度の向上に寄与する
ため、混合ガス種の追加は酸素濃度予測に関する課題の解決だけでなく、一酸化炭素濃度の予測精度の向
上にも貢献することが期待される。

緒言でも述べた通り、我々が開発してきたガスセンサは特性を制御しアレイ化が可能である極めて大き
な長所を有し、それにより、これまでになく小型の呼気センサの実現が期待できる。コロナ禍の中、呼気
センサやガスセンサの必要性は今後も増加の一途を辿ると考えられる。

また、Table 1 や Table 2 に示されているようにガス情報から得られる健康情報は多岐にわたる。そ
のことを踏まえ、今後、それらの情報を取得可能な小型化された呼気センサを開発し、それらと IoT を
組み合わせることで、日々の健康状態のモニタリングが可能となる。そして、その情報を継続的に取得・
蓄積することで呼気成分と健康状態のビッグデータが得られ、それらを人工知能により解析・分析するこ
とで、疾病の早期発見のみでなく、健康状態の変化や体調の変化が予測可能となり、生活支援や健康促進
などの分野において新しいサービスの構築が可能になると期待される。
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