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第1章 序論

1.1 fNIRSの計測原理

機能的近赤外分光法 (functional near-infrared spectroscopy: fNIRS)は大脳皮質における

酸素化および脱酸素化ヘモグロビンの濃度変化 (∆Oxy-, ∆Deoxy-Hb) を計測することが出

来る，非侵襲脳機能イメージング装置である (Kleinschmidt et al., 1996; Sato et al., 1999;

Tanosaki et al., 2001)．脳活動の増加はその賦活部位近傍で酸素消費の増加とそれを上回る

血流の増加を伴う (Fox and Raichle, 1986) ため，fNIRSでは脳の活動部位で∆Oxy-Hbの

増加と∆Deoxy-Hbの減少が観察されることが多く，このヘモグロビン濃度の変化を観測す

ることにより，間接的に脳活動をモニタリングすることが可能である．

fNIRS計測では，図 1.1に示すように，光を出力するソースと，脳内で吸収・散乱して頭

皮上に返ってくる光を検出するディテクターを一定の距離 (通常は 30 mm) 離して頭皮上に

配置する．この際，ディテクターで検出される反射光には大脳皮質を経由した光が含まれ

るため，大脳皮質内でのヘモグロビン濃度変化を計測することが可能となる．

検出した反射光から ∆Oxy-Hbと ∆Deoxy-Hbを算出するためには，式 (1.1)のMBLL

(modified Beer-Lambert law) が使用される．

∆A(λ) = − log10

(
∆Io

I

)
≈ ε(λ) × ∆c × l + ∆s. (1.1)

ここで，∆A(λ)は光波長 λにおける吸光度変化，Iは入射光量，∆Ioは検出光量変化，ε(λ)

は光波長 λにおける吸光係数，∆cは濃度変化，lは光が生体内を通ってきた光路長，∆sは

生体散乱による影響変化を表している．今，吸光物質として Oxy-Hbと Deoxy-Hbの 2つ

だけを想定すると式 (1.1)は以下のようになる．

∆A(λ) = ε(λ) × (∆coxy + ∆cdeoxy) × l + ∆s. (1.2)

吸光係数 ε(λ)の値は既知であるため，生体散乱の影響が十分小さいものとして∆s = 0と

みなし，2波長以上の吸光度変化 ∆A(λ)を計測すると，ヘモグロビン濃度変化 ∆coxy と
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図 1.1 ソース-ディテクター間距離に応じた空間感度．Source-Ditector1は脳血流を計測す
るための通常の長距離チャネル，Source-Ditector2は頭皮血流のみを計測するための短距離
チャネルを表す．

∆cdeoxyは式 (1.3)のような単純な連立方程式で求めることが出来る．

 ∆coxy

∆cdeoxy

 =
1
l


∆εoxy(λ1) ∆εdeoxy(λ1)

∆εoxy(λ2) ∆εdeoxy(λ2)
...

...

∆εoxy(λN ) ∆εdeoxy(λN )



−1 
∆A(λ1)

∆A(λ2)
...

∆A(λN )

 . (1.3)

このように，∆Oxy-Hbと∆Deoxy-Hb (∆coxyと∆cdeoxy) は 2波長以上の吸光度を計測す

ることにより算出することが可能である．

実際の fNIRS計測では，光がどのような経路を通って頭皮上に出てくるかわからないため，

光路長 lの値を知ることは出来ない (Hoshi, 2005)．そのため，ヘモグロビン濃度変化 [mM]1

の代わりに，光路長を掛けたままのヘモグロビン濃度長変化 [mM·mm または mM·cm] が

一般に使用されている．本論文中では，ヘモグロビン濃度変化も，fNIRS装置で計測した

ヘモグロビン濃度長変化も共に∆Oxy-Hb, ∆Deoxy-Hbと表記する．

この装置は他の脳機能計測装置と比較して，装置が小型であることから可搬性に優れ，頭

部にプローブ (ソースとディテクター) キャップを被るだけで計測可能であるため身体的拘

束も少なく，非常に簡便に計測が可能である．そのため，大脳皮質での脳機能計測に限れ

ば，広範囲な脳部位に対して実験的制限およびストレスの少ない計測が可能である．このよ

うな利点を持つことから，fNIRSは日常生活や臨床現場での使用が期待されている (Hoshi,

2005; Kato et al., 2002; Takeda et al., 2007; Vernieri et al., 2006)．

1Mは mol/lの略
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1.2 fNIRSの問題点

多くの利点がある一方で，fNIRS計測ではしばしば，身体の動きや頭位変化，頭皮血流

などの，課題に関連した脳機能とは無関係な望ましくないアーティファクトが混入すること

が問題とされている (Cui et al., 2010; Hoshi et al., 2005; Kohno et al., 2007; Sato et al.,

2006; Takahashi et al., 2011; Yamada et al., 2009)．特に全身性の生理的変化 (呼吸，心拍，

血圧等) は自律神経系の活性化に影響され (Bauer et al., 2006; Lee et al., 2002; Scremin

and Kenney, 2004)， 課題実行とともに容易に増加するため,頭皮血流を実験的に抑制する

ことはできない．また，頭皮血流の一部は脳血流と同様に課題に関連して変化する時間構

造を持つことが知られている．Minati et al. (2011) は，2種類の空間感度を持つチャネル

を使用した fNIRS計測において，腕を振り上げる課題中に全身性の血圧が一過性に上昇し，

その変化が脳内外組織から計測された fNIRS信号の両方に反映されたことを報告している．

また別の研究では，言語流暢性課題中に計測された課題に関連して変化する∆Oxy-Hbの

ほとんどが頭皮血流である可能性を報告している (Takahashi et al., 2011)．課題に関連し

て変化する頭皮血流は fNIRS信号の信号対雑音比 (signal to noise ratio: SNR) を著しく低

下させ，本来は活動していない脳部位を活動しているかのように誤って評価してしまう (偽

陽性) ことがある．更に，頭皮血流は課題に関連した脳血流と相関するため，通常利用され

るフィルタリング (移動平均やバターワースフィルタ等) や加算平均処理では除去すること

は出来ない．

このような問題を解決するために，ソース-ディテクター間の距離間隔が 30 mmである通

常のチャネル (長距離チャネル) のデータから，頭皮血流として，空間的に一様に変化する

成分を推定する解析的手法が提案されている．Zhang et al. (2005) は，頭皮血流はグロー

バルに影響し，ベースラインデータ (レスト期間の信号) のほとんどは頭皮血流であるとい

う仮定の下で，主成分分析 (principal component analysis: PCA) を利用してベースライン

データから作成する固有空間フィルタを提案している．また，(Kohno et al., 2007) は独立

成分分析 (independent component analysis: ICA) を使用することで，レーザードップラー

組織血流計で同時に計測された頭皮血流と高い相関を示した，最も空間的に一様な fNIRS

信号の成分を抽出した．どちらの手法も，グローバルな頭皮血流アーティファクトとして

∆Oxy-Hbの空間的に一様な成分を除去することで，課題に関連した脳活動の空間的局在

性が増したと報告している．これらの結果は，グローバルな頭皮血流が fNIRS計測におけ

る SNRを著しく低下させる主要なアーティファクトの一つであることを示唆している．こ

れらの解析的手法は非常に簡単に実装することができる一方で，全ての長距離チャネルの

fNIRS信号は脳血流と頭皮血流の両方を含んでいるため，脳血流と頭皮血流とがお互いに
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強く相関する場合には，頭皮血流アーティファクトは過大に推定され，脳活動を過小評価し

てしまう可能性がある．そのため，頭皮血流は長距離チャネルの fNIRS信号とは別に測定

できることが望ましい．

一方，近年，通常より短い距離間隔のプローブ配置 (短距離チャネル)を用いて脳外のアー

ティファクトを除去する研究も幾つか報告されている (Gagnon et al., 2012; Saager et al.,

2011; Yamada et al., 2009; Zhang et al., 2009, 2011)．これらの手法では，短距離チャネル

から主に頭皮血流に由来するとされる脳外のアーティファクトを局所的に計測し (図 1.1)，

より高精度なアーティファクト推定を可能としている．特に，Yamada et al. (2009) は，指

タッピング課題において，それぞれの長距離チャネルに対応する短距離チャネルをペアで用

意し，長距離チャネルの信号から短距離チャネルの信号を減算した．その結果，fNIRSの

局在化した脳賦活部位が functional magnetic resonance imaging (fMRI) で計測された脳

賦活部位と一致することを確認している．この手法は頭皮血流アーティファクトを除去する

ための有効な手法の一つであるが，長距離チャネルと同数の短距離チャネルを必要とする

ため，広範囲を計測するためには非常に多くのプローブが必要となる．例えば，通常のブ

ローブ間隔の配置で両半球の感覚運動野をカバーするために，’4 × 4’のプローブ配置 2つ

で fNIRS計測を行う場合には，市販されているほとんどの fNIRS装置における標準仕様で

ある 32個のプローブ (16個のソースと 16個のディテクター) が必要である．もし，全ての

長距離チャネルに対して短距離チャネルを追加することを考えると，追加で 48個のプロー

ブが必要となる．従って，上記の手法で使用するプローブ数は最低でも 80個は必要であり，

これは現在市販されている fNIRS装置の最大スペックに等しい．追加の fNIRSプローブは

高価であり，被験者にプローブを設置する際には多くの時間と労力を必要とする上，fNIRS

キャップ自体が非常に重くなってしまう．従って，全ての長距離チャネルに短距離チャネル

を割り当てることは実用的ではなく，特に fNIRSの臨床使用を検討すると現実的ではない．

1.3 本研究の目的

上述のように，fNIRSでは簡便に広範囲の脳活動計測を行うことができる点が大きな利

点の一つである．従って，この利点を損なうことなく，広範囲の脳活動計測においてもシ

ンプルな手法によりアーティファクト除去を行えることが望ましい．例えば、脳卒中患者

を対象としたリハビリテーションで使用する場合には，患者では健常者よりも広い部位が

賦活し，また賦活部位自体異なる可能性がある (Calautti and Baron, 2003; Takeda et al.,

2007; Teasell et al., 2005)．このような場面においては，事前に計測範囲を限定できないた

め，できるだけ広い部位を計測できることが求められる．
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計測領域をできるだけ広く維持しながら，できるだけ多くのアーティファクトを除去す

るために，本研究では先行研究で提案されている 2つの要素を組み合わせた新しい手法を

提案する．一つは，頭皮血流アーティファクトの主要な成分はグローバルに分布すると仮定

すること，もう一つは，短距離チャネルを使用して主に頭皮血流に由来する脳外のアーティ

ファクトを独立して計測することである．もし少数の短距離チャネルからグローバルな頭皮

血流を推定することが可能であれば，プローブ数の増加を伴わずに，より良い脳活動の推

定と広域計測の両立が可能であると考えられる．本論文では，4つの短距離チャネルからグ

ローバルな頭皮血流を推定し，推定した頭皮血流アーティファクトと機能的な脳血流モデル

で構成される一般線形モデル (general linear model: GLM) を使用して脳活動を推定する

手法を提案する (第 2章)．この提案手法はシンプルでありながら，長距離チャネルだけを

使用した場合のグローバルな頭皮血流アーティファクトの過大推定の問題と，広い脳部位を

計測する場合に多くの短距離チャネルを使用する必要があることから計測が困難になると

いう問題の両方を克服するために効果的であると考えられる．

提案手法の実用性を検討するために，本研究では 16個のソースと 16個のディテクター

を持つ標準的な商用 fNIRS装置を使用して以下の検討を行った．最初に，頭皮血流の主要

な成分は広域に亘って共通しており，少数の短距離チャネルを使用した抽出が可能であるこ

とを確認するために，両半球の運動関連部位に短距離チャネルを配置した計測を行った (第

3章). 第二に，人工合成データを使用したシミュレーションを通して，提案手法が脳活動

の推定を改善することが出来るのかどうかを検討した (第 4章)．第三に，脳梗塞患者を含

む被験者へ短距離チャネルと長距離チャネルの両方を使用した fNIRS計測を行い，長距離

チャネルのみを使用する従来手法と比較した提案手法の有効性を検討した (第 5章)．ここ

で，提案手法によって推定された脳活動の空間的局在は，別に計測された fMRIの脳活動と

比較することにより評価した．最後に，多値分類 brain-computer interface (BCI) に対して

提案手法を適用し，fNIRS信号の分類精度改善に効果があるかどうか検討した (第 6章)．
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提案手法は，グローバルな頭皮血流アーティファクトの推定と，GLM解析を使用した頭皮

血流の除去および脳活動の推定の，2つの処理で構成されている．具体的には，頭皮血流の

共通の時間パターンはPCAを使用することで少数の短距離チャネルから推定される．その

後，長距離チャネル信号へ，抽出された頭皮血流アーティファクトと血流動態モデルで構成

されるGLM解析を適用することで，脳活動の推定を行う．

解析の手順は，図 2.1に示す．

2.0.1 前処理

fNIRS信号には課題に関連した頭皮血流以外にも，心拍 (0.7-1.5 s)，呼吸 (3-8 s)，Mayer

波 (∼ 10 s) やより低周波な成分を含む血圧変化等の課題に関連しない周期的な生理信号の

影響が含まれている．このような課題に関連しない周期信号の影響は，通常のフィルタ処

理により低減することが出来る．本研究で計測した fNIRS信号には，全て以下の手順で前

処理を適用した．

1.離散コサイン変換 (discrete cosine transform: DCT) アルゴリズムを使用したトレン

Detrending

Smoothing

Preprocessing

Normalize
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Make matrix
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図 2.1 提案手法の解析手順．
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ド除去 (カットオフ周期 : タスクサイクル ×2)

2. 移動平均を使用した零位相平滑化 (時間窓 : 3 s)

3. ベースライン区間の平均値を 0にするベースライン補正 (ベースライン区間 : 前レス

ト区間)

fNIRS信号はチャネルごとに異なる未知の光路長を持つため，チャネル間のデータを直接

比較することは出来ない．そのため，本論文で fNIRS波形を表示する際には，スムージン

グ前のベースライン区間の平均が 0，標準偏差 (SD) が 1になるように標準化 (z-score化)

した値を示す．

2.1 グローバルな頭皮血流の推定

Yamada et al. (2009)は，頭皮血流が部位によって異なる可能性を考慮して全ての長距離

チャネルに対して短距離チャネルをペアで配置し，ローカルな頭皮血流の除去を行った．し

かしながら，他の先行研究では，頭皮血流の空間分布はグローバルで，その時間パターン

のほとんどは主要な成分のみで説明できると仮定している (Kohno et al., 2007; Takahashi

et al., 2011; Zhang et al., 2005) ．頭皮血流が全身性の生理的変化 (呼吸，心拍，血圧等)

を反映する信号であると考えれば，この仮定は妥当であるように思える．このように，部位

による頭皮血流の差異が非常に小さければ共通する一つの主要な成分を除去することで信

号の SNRを改善することが出来，必要な短距離チャネルの数も減らすことが出来る．従っ

て，提案手法では，短距離チャネルから計測した信号から空間的に共通する主要な成分を

抽出するためにPCAを使用し，複数の短距離チャネル信号の第一主成分をグローバルな頭

皮血流とみなす．ただし，信号の振幅を統一するために，信号は PCAを適用する前に平均

値が 0，SDが 1となるように式 (2.1)で正規化した．

ŷShort =
yShort − µ

σ
. (2.1)

ここで，yShortは短距離チャネルの計測信号，µと σはそれぞれ計測信号の平均値と標準偏

差を表している．

fNIRS計測におけるソース-ディテクター間距離に応じた光検出空間感度をシミュレート

した先行研究では，ソース-ディテクター間距離が 15 mm以下の時には空間感度は表層 (頭

皮と頭蓋骨) に限定することが確認された (Okada et al., 1997)．従って，本研究では短距

離チャネルとして 15 mmの距離間隔を採用した．
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図 2.2 GLMの基底関数．

2.2 GLMを使用した頭皮血流除去

fNIRS信号はチャネルごとに未知の光路長を持つ (Hoshi, 2005) ため，抽出したグローバ

ルな頭皮血流を長距離チャネル信号から直接減算する事はできない．従って，本提案手法で

は各チャネルへのグローバルな頭皮血流の寄与を計算するためにGLMを使用する．

GLMは説明変数である計画行列 X = [x1,x2, · · · ,xN ] の線形結合で応答変数 (fNIRS

信号) y [時間サンプル NT × チャネル数 NCH ] を説明するモデルであり，式 (2.2)で表さ

れる．

y = Xβ + ε. (2.2)

ここで，xi は説明変数の i番目の要素 [NT × 1] であり，N は説明変数の要素数を表して

いる．β = [β1, β2, · · · , βN ]T は未知の重みベクトルである．また，ε は平均 0，分散 σ2 の

互いに独立な正規分布 N(0, σ2) に従う誤差項である．

各チャネルに含まれる頭皮血流の重みを算出することが本手法でGLMを使用する目的で

あるが，長距離チャネルには頭皮血流だけではなく脳血流も含まれるため，計画行列として

頭皮血流のみを設定したのでは不十分である．そのため，本提案手法では fMRIや fNIRSで

通常使用されるGLM解析 (Friston et al., 1998; Koh et al., 2007; Plichta et al., 2006, 2007;

Ye et al., 2009) の計画行列に抽出したグローバルな頭皮血流を含む新しい fNIRS-GLMを

提案する．

提案手法では，計画行列 X は次の 5つの要素で構成される (N = 5)： 実験デザインか

ら予期される脳血流モデル (cerebral hemodynamic model: CHM)，その 2つの微分成分，

定数項，およびグローバルな頭皮血流モデル (global scalp hemodynamic model: GSHM)．
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ここで，CHMは課題関数 (ブロックデザイン課題の場合にはボックスカー関数) に 血流動

態関数 (hemodynamic response function: HRF) を畳み込むことで計算される．また，2つ

の微分成分は，個人個人で異なるHRFのピーク応答の潜時と幅の差異をモデル化する要素

である (Friston et al., 1998)．脳血流を説明するGLMの基底関数を図 2.2に示す．GSHM

は長距離チャネルと同時に計測された短距離チャネルから抽出する．本研究では，計画行

列の各要素は，加算平均データの最大振幅が 1となるように正規化した．従って，重み係数

βは計測信号に含まれる各計画行列要素の加算平均波形の最大振幅に対応する．

重み係数 β を推定することで，各長距離チャネル信号へのグローバルな頭皮血流と脳血

流の寄与を知ることが出来る．GLMでは，最適な推定重み係数 β̂ は最小二乗法により，以

下のように算出される．

β̂ = X†y, (2.3)

X† = (XT X)−1XT . (2.4)

このように推定された GSHMの重み係数 β̂GSHM で乗じた GSHMを各長距離チャネル信

号から減算することで，グローバルな頭皮血流を除去することが出来る．

一般に fMRIで使用される SPM (Friston et al., 1998)では，CHMの重み係数 β̂CHMの

有意性を t統計量により検定し，脳活動を評価している．GLMにおける重み係数の t値は

次式で計算できる．

tGLM =
cT β̂√

σ̂2
e(σ2

x)−1

, (2.5)

σ̂2
e =

(y − Xβ̂)T (y − Xβ̂)
ve

, (2.6)

(σ2
x)−1 = cT (XT X)−1c, (2.7)

ve = NT − N − 1. (2.8)

cはコントラストベクトルと呼ばれ，t値を算出したい重み係数に対応した行要素が 1，そ

れ以外の要素が 0である [N × 1]の行列 (例えば, cT = [1 0 0 0 0]) である．tGLMは自由度

veの t分布に従うことが知られており，算出した tGLMの生じる確率を t分布で調べること

で重み係数 β̂CHMの統計的有意性を判定することが出来る．

しかしながら，一般に fNIRS信号は高い時間分解能による未知の時間的な自己相関を持

つため，実際に計測された信号は式 (2.2)を変形して式 (2.9)のように表される．

Kuy = KuXβ + Kuε. (2.9)

ここで，Ku は計測時に生じる未知のカーネルを表している．このような未知のカーネル

の影響により誤差項が正規分布に従わず，t値は高めに算出されてしまう．この未知のカー
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ネルの影響を補正するための手法として，precoloringと呼ばれる補正法が提案されている

(Worsley and Friston, 1995)．precoloring補正では，未知のカーネルKuよりも十分に大き

い時間的自己相関を持つカーネルK 2を計測信号に掛けることによって，式 (2.9)を式 (2.10)

とみなす．

KKuy = KKuXβ + KKuε,

cov(K) � cov(Ku)ならばKKu ≈ K,

∴ Ky = KXβ + Kε. (2.10)

Ky = y∗，KX = X∗とすると，式 (2.10)の最適な重み係数 β̂は y
K7−−→ y∗，X

K7−−→ X∗

と置き換えることによって，式 (2.3)で計算することが出来る．また，precoloring補正後の

t値は次式で計算される．

tGLM =
cT β̂√

σ̂∗
e

2
(σ∗

x
2)−1

, (2.11)

σ∗
e
2 =

(Ry)T (Ry)
ve

, (2.12)

(σ∗
x
2)−1 = cT X∗†V X∗†T

c, (2.13)

V = KT K, (2.14)

R = I − X∗X∗†, (2.15)

ve = trace(RV ), (2.16)

vt =
trace(RV )2

trace(RV RV )
. (2.17)

ここで，式 (2.11)によって計算された t値は自由度 vtの t分布に従う．

本研究では，上述した precoloring補正済みの CHMの t値を用いて，脳活動の評価を

行った．ここで，precoloring補正では計画行列に計測信号と同じ前処理を施す必要がある

(X K7−−→ X∗) が，GSHMは短距離チャネル信号から抽出される前に前処理を適用されてい

る．そのため，カーネル Kによる処理は CHMとその微分成分のみに適用した．

2カーネルK は計測信号の前処理に相当し，一般にトレンド除去 (ハイパスフィルタ) カーネルKd とス

ムージング (ローパスフィルタ) カーネルKs とでK = KsKd あるいは K = KdKs のように表される．
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第3章 頭皮血流計測実験

提案手法では，使用する短距離チャネルの数を削減するために頭皮血流は均一に分布する

と仮定した．頭皮血流の均一性については様々に議論されているが，実験的に証明した研

究は未だ無い．本章では，短距離チャネルのみを使用したプローブ配置で頭皮血流を計測

する実験を行い，提案手法の仮定が妥当であることを実験的に検証した．更に，提案手法

で使用する短距離チャネルの個数をどの程度まで削減可能かも検討した．

3.1 実験方法

本実験はヘルシンキ条約に則って実施され，右利きの健常成人 13名 (男性 12名，女性 1

名，22-34歳) が参加した．本実験は長岡技術科学大学および ATRの倫理委員会において

承認され，すべての被験者から実験手順に対するインフォームドコンセントを得て行った．

実験はレスト期間-タスク期間-レスト期間 (各 15 s) を 6回連続で繰り返すシンプルなブ

ロックデザインで構成され，被験者はタスク期間中に運動タスクを行った．課題期間の開始

は 1回，終了は 2回音を鳴らすことによって被験者に提示された．実験中，被験者は快適な

リクライニングチェアーに座り，両手を膝の上に自然に置いた状態で，顔の正面約 1 m先

のディスプレイに表示された固視点に注目するように指示された．また，レスト期間中は

身体を動かさず，タスク期間中は右手人差し指のタッピング (3名) か左右手でのボール把

握運動 (10名) を出来るだけ速く行うことを要求された．

2サンプルのデータにはモーションアーティファクトが混入していたため，解析から除外

した．従って，計 21サンプル (左手運動 8サンプル，右手運動 13サンプル) を解析に使用

した．

fNIRS信号はマルチチャネル光イメージングシステム (FOIRE-3000, Shimadzu Corp.,

Kyoto, Japan; 光波長 780, 805, 830 nm; プローブ 16組) を使用して計測を行った．本研究

では，頭部両半球の運動に関連する脳部位 (一次感覚運動野，運動前野，補足運動野) をカ

バーするように 18個の短距離チャネルを配置した (図 3.1(a))．サンプリング周期は 100 ms

であった．また，頭皮上に設置されたプローブ位置を 3次元磁気位置計測装置 (FASTRAK,

Polhemus, Colchester, VT, U.S.A.) を使用して計測した．
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(a) 頭皮血流計測実験
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(b) 脳活動推定精度評価実験

図 3.1 頭皮血流計測実験と脳活動推定精度評価実験における fNIRSチャネル配置．

3.2 解析方法

前処理後，頭皮血流の空間的共通性を評価するために，サンプルごとに全てのチャネルペ

ア間の∆Oxy-Hbの相関係数を計算した．また，PCAを使用して頭皮血流の主要な成分と

して 18チャネルの短距離チャネルから第一主成分を抽出し，その寄与率を計算した．

GSHMを抽出するために必要な短距離チャネル数を検討するために，以下のCI (correlation

index) を計算した．

CI{An} =
1

Nch

Nch∑
i=1

Corr
(
PC1

(
XShort

{An}

)
,XShort

i

)
. (3.1)

ここで，An は Nch 個の短距離チャネルから n個を選ぶ任意の組み合わせを表すチャネル

セット，XShort
i は Ch iで計測した短距離チャネル信号を表す．また，PC1

(
XShort

{An}

)
は

チャネルセット Anから抽出された第一主成分，Corr
(
PC1,XShort

i

)
は抽出された第一主

成分と短距離チャネル信号の間の相関係数である．サンプルごとに，CIはNch個の短距離

チャネルから選ぶ可能な全ての組み合わせのチャネルセットについて計算し，使用する短距

離チャネル数ごとに中央値を算出した．その後，CIの中央値は全サンプルで平均した．

3.3 結果

代表的なサンプルの∆Oxy-Hb波形を図 3.2 に示す．全 18チャネルの短距離チャネルで

観測された∆Oxy-Hbデータは，すべて酷似する時間変化を示していた (図 3.2 破線)．全

ての短距離チャネルペア間の平均相関係数を計算したところ，サンプル平均で 0.838 (SD

0.073) と非常に高相関であった．頭皮血流の主要な成分を抽出するために，全短距離チャネ
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ルの∆Oxy-Hbに PCAを適用した．その第一主成分の寄与率はサンプル平均で 0.850 (SD

0.067) となり，全短距離チャネル信号との平均相関係数はサンプル平均で 0.920 (SD 0.038)

であった．これらの結果は，18チャネルの短距離チャネルの∆Oxy-Hbに含まれる成分の

大部分が第一主成分のみで説明できることを意味している．

課題実行に起因するグローバルな頭皮血流増加の時間的特徴を調べるために，全短距離

チャネルから抽出された第一主成分の加算平均波形をサンプル平均し，CHMと比較した．

CHM (実線) と比較すると，第一主成分は課題オンセット後速く立ち上がり，CHMよりも

5 s程度早くピークに達し，その後徐々に減少する特徴がみえた．

PCAに使用する短距離チャネル数ごとのCIのサンプル平均を図 3.4 に示す．PCAに使

用する短距離チャネル数の増加に対して，CIは指数関数的に増加した．しかしながら，チャ

ネル数が 2，3，4チャネルであっても，全 18チャネルの時と比較した差は 0.031 (SD 0.016)，

0.020 (SD 0.010)，0.014 (SD 0.007) と僅かであった．本研究ではまた，第一主成分の代わ

りに∆Oxy-Hbの平均を使用しても同様の傾向を示すことを確認した．

3.4 考察

16個のプローブペアを持つ最低限の fNIRS設備において，限られた数の短距離チャネルを

使用して頭皮血流を抽出するために，本研究では過去の文献 (Kohno et al., 2007; Takahashi

et al., 2011; Zhang et al., 2005) を基に，頭皮血流の時間パターンのほとんどが頭皮全体

で共通しており，一つの成分のみで説明できると仮定した．頭皮血流計測実験の結果 (実験

1，図 3.2) は，短距離チャネルから計測された∆Oxy-Hbは計測領域全体で非常に似てお

り，その時間パターンのほとんどが一つの成分 (第一主成分) で説明できることを示してお

り，この仮定を支持している．

グローバルな頭皮血流を推定するために，いくつの短距離チャネルが必要だろうか？頭

皮血流の主要な成分は頭皮全体で共通しているものの，各短距離チャネル信号には僅かに

ローカルなアーティファクトも含まれている．加えて fNIRS計測では，プローブと頭皮と

の間の接触不良が原因でいくつかの短距離チャネルが正常に計測できなくなる可能性もあ

る．従って，本研究では複数のチャネルが必要であることを想定した．

グローバルな頭皮血流を抽出するために使用する短距離チャネル数が多ければ多いほど，

CIは高い値を示した (図 3.4)．しかしながら，より少数の短距離チャネルを使用した場合

でも，CIは非常に高い値を示している．プローブ数が限られる場合には，アーティファク

トの推定を改善するために短距離チャネルを多く配置すると，長距離チャネルのためのプ

ローブが不足し，広い脳領域をカバーするように長距離チャネルを配置することが出来な
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いかもしれない．従って，最小限の短距離チャネル数を選ぶことは，ターゲットの脳領域全

体を計測するためにはより望ましい．本研究では，16個のプローブペアで運動関連部位を

カバーするために，図 3.1(b), 6.2に示すように 4つの短距離チャネルを使用した．ただし，

短距離チャネルの最適な数は実験条件ごとに異なる可能性があるため，今後異なる課題，異

なる実験条件についても本実験と同様の検討を行う必要がある．
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第4章 シミュレーションによる提案手法の妥

当性の検討

提案手法の妥当性を検討するために，コンピューターシミュレーションを実施した．本シ

ミュレーションでは，GSHMを少数の短距離チャネルから推定することが出来るのか，も

し出来るのであればGSHMを長距離チャネル信号のみから推定した時と比較して推定精度

は優れているのかを検証した．加えて，短距離チャネル信号の平均が，第一主成分の代わり

にGSHMとして機能することを確認した．

4.1 fNIRS合成データ

本シミュレーションでは，第 3.1章と同じ実験プロトコルで，図 3.1(b)のプローブ配置

で実験を行ったと仮定して，43チャネルの長距離チャネルと 4チャネルの短距離チャネル

の fNIRS信号を作成した．また，fNIRS信号は脳血流，頭皮血流，白色ノイズの線形結合

で構成されていると仮定した．

脳血流のテンプレートは，課題期間に応じたボックスカー関数にHRFを畳み込むことで

作成した．また，単純化のために，脳活動が含まれるチャネルには同じ脳血流の時間パター

ンを仮定した．

より現実的な頭皮血流を再現するために，頭皮血流のテンプレートデータは頭皮血流計

測実験で計測された各被験者の∆Oxy-Hbデータを空間的に補間することで作成した．補

間は，計測された 18チャネルの短距離チャネル信号を，計測チャネル (図 3.1(a)) と合成

チャネル (図 3.1(b)) の間の距離に応じたガウシアン重みで，次のように空間的に平均する

ことで行った：

Y scalp = XShortK, (4.1)

K(m,n) =
G(µ, r; ‖p1(m) − p2(n)‖)
18∑

i=1

G(µ, r; ‖p1(i) − p2(n)‖)
. (4.2)

XShort は頭皮血流計測実験で計測された 18チャネルの短距離チャネルの∆Oxy-Hbデー

タ [時間サンプル × 18チャネル]，Y scalp は合成頭皮血流データ [時間サンプル × 47チャ
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(a) 脳血流 (Local条件) (b) 脳血流 (Broad条件)
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図 4.1 シミュレーションで使用した各要素の混合重みのカラーマップ．(a) ∼ (c)は加算平
均データのピーク値，(d)は SDを示している．また，丸と四角はそれぞれ，長距離チャネ
ルと短距離チャネルに対応している．

ネル] を表している．K は空間平均の重み行列 [18チャネル × 47チャネル] を表しており，

各要素 K(m,n) は合成チャネル n を計算する際の，測定された短距離チャネル m の重み

である．p1(m) は計測された短距離チャネル m の，p2(n) は合成チャネル n の 2次元位

置ベクトルをそれぞれ表している．G(µ, r;x) は平均 µ mm，半径 r mmのガウシアン関

数であり，ローカルな頭皮血流成分の空間的分布を表している．このガウシアン関数の半

径 r が小さいほど，作成された合成頭皮血流データはローカルな頭皮血流成分を含む．合

成データが計測された頭皮血流の時空間分布を出来るだけ反映するように，シミュレーショ

ンではガウシアン関数のパラメータは µ = 0，r = 15 に設定した．従って，作成した頭皮

血流は脳血流とは異なり，各チャネルで異なる時間パターンを持っている．

合成データは，脳活動が限られた脳領域に局在する Local条件 (3個の長距離チャネルで

検出されると仮定; 図 4.1(a))と，広い領域に分布する Broad条件 (11個の長距離チャネ

ルで検出されると仮定; 図 4.1(b)) の 2つの条件で用意した．この時，頭皮血流と白色ノイ

ズは両方の条件で共通に設定した．脳血流はヒト脳機能の局在性から特定のチャネルで観

測される，頭皮血流はすべてのチャネルにある程度一様に含まれる，白色ノイズはすべて

のチャネルでランダムに混入するすると考え，各要素の混合重みは以下のように決定した
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(図 4.1)．実際の fNIRS計測における計測値のスケールを基に，脳血流のピーク振幅は，脳

活動を仮定する長距離チャネル (Local条件では 3チャネル，Broad条件では 11チャネル)

では正規分布 N(1, 0.22) から選択し，それ以外のチャネルでは 0に設定した．この時，共

通の 3チャネルは同じ値に設定した．全チャネルの頭皮血流のピーク振幅も脳血流と同様

の方法により決定した．白色ノイズの SDは N(0.5, 0.12) からランダムに決定した．

実際の fNIRS信号に含まれる脳血流と頭皮血流との比率は未知のため，Broad条件にお

いて異なる振幅比のデータも作成した．上述した脳血流と頭皮血流の振幅に倍数を乗算す

ることにより，頭皮血流の振幅を固定して脳血流の振幅を 1から 5まで 0.5刻みで変化させ

た条件と，その逆の条件において合成データを作成した．これらすべての条件で，白色雑

音は固定である．

4.2 シミュレーション方法

4.2.1 シミュレーション 1 : GSHMの抽出方法の比較

本シミュレーションでは，GSHMを除去することで脳活動の推定が改善されることの確

認と，短距離チャネルから推定した GSHMが長距離チャネルから推定した場合よりも優

れていることを確認した．具体的には，5つの異なる手法 (RAW, ShortPCA, ShortAve,

LongPCA, AllPCA) を合成データに適用し比較した．RAWはアーティファクト成分を含

まないモデル (CHM + 2つの微分成分 + 定数項: Standard計画行列) である．提案手法

(以下，ShortPCAと呼ぶ) は，4チャネルの短距離チャネル信号から PCAにより推定さ

れた GSHMを含むモデル (CHM + 2つの微分成分 + 定数項 + GSHM) である．また，

ShortAveは PCAの第一主成分の代わりに平均値をGSHMとして使用するモデルである．

LongPCAとAllPCAもまたGSHMを持つモデルであるが，GSHMはそれぞれ，43チャネ

ルの長距離チャネル信号，あるいは 43チャネルの長距離チャネル信号と 4チャネルの短距

離チャネル信号の両方から PCAにより推定する．

脳活動の推定誤差として，推定された重み係数 β̂CHM から脳血流の理論振幅の差 (推定

値-理論値) の長距離チャネル平均をサンプルごとに計算した．ここで，二乗平均ではなく

単純平均を使用しているのは，誤差の符号から推定の偽陽性 ·偽陰性を判断するためであ

る．また，Local条件およびBroad条件時において，各GLMの推定誤差のサンプル平均値

が有意に 0から異なるかどうかを評価するために，1標本 t検定 (p < 0.05/10, n = 10の

Bonferroni補正) を行った．
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4.2.2 シミュレーション 2 : 頭皮血流 ·脳血流の同時推定と個別推定との比較

本シミュレーションでは，頭皮血流の除去を脳活動の推定と同時に行う提案手法が，脳

活動推定の前に頭皮血流のみを除去する手法よりも優れていることを確認した．GSHMと

CHMの両方を同時に推定する提案手法をMultiple，事前に GSHMで単回帰分析を行い，

その残差成分に再びCHMによる回帰分析を行う手法を Simpleとする．両手法をBroad条

件の合成データに適用し比較した．

脳活動の推定誤差は，脳活動のないチャネルとあるチャネルとに分けて計算した．また，

手法間での推定誤差のサンプル平均値に有意な差があるかどうかを検討するため，対応の

ある t検定 (p < 0.05/2, n = 2の Bonferroni補正) を行った．

4.3 結果

4.3.1 シミュレーション 1 : GSHMの抽出方法の比較

各手法 (RAW, ShortPCA, ShortAve, LongPCA, AllPCA) での脳活動推定精度を評価す

るために，脳活動の推定誤差を比較した．頭皮血流と脳血流の振幅比が等しい時の，推定誤

差の平均と SDを図 4.2に示す．各条件，各手法の推定誤差の平均値が有意に 0から異なる

かどうかを評価するために，1標本 t検定 (p < 0.05/10, n = 10のBonferroni補正) を行っ

た．頭皮血流成分をモデルに含まない RAWでは，推定誤差は Local条件と Broad条件の

両方で有意に正の値であり，脳活動を過大に推定 (偽陽性) していることを示唆している．

ShortPCAと ShortAveの推定誤差は統計的に有意であるとはいえず，その大きさは Local

条件とBroad条件の両方で小さかった．これは，GSHMをモデルに含めることで偽陽性の

推定誤差が減少することと，脳活動が広く分布している時でも 4チャネルの短距離チャネル

信号だけを使用することでGSHMの推定に成功したことを示唆している．一方 LongPCA

とAllPCAでは，推定誤差は両条件で有意に負の値であり，また，Broad条件での誤差の絶

対値は Local条件よりも大きかった．この負の推定誤差は，脳が広く賦活している場合に長

距離チャネルを含む信号の第一主成分はGSHMの過大推定を引き起こし，脳血流の過小推

定 (偽陰性) を引き起こすことを示している．

本シミュレーションでは，頭皮血流と脳血流の振幅比が異なる合成データについてもシ

ミュレーションを行った．RAW, ShortPCA, LongPCAの推定誤差を図 4.3に示す．頭皮

血流の振幅を固定し脳血流の振幅を増加させた場合，RAW, ShortPCAでは推定誤差は変

化しなかったが，LongPCAでは負の推定誤差が増加した (図 4.3(a))．また，脳血流の振幅

が 0の場合，LongPCAの推定誤差は ShortPCAと同程度であった．これは，GSHMの推

定に長距離チャネルを使用した場合，脳活動の増加は SNRの増加につながらないことを意
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図 4.2 頭皮血流と脳血流の振幅比が等しい時の，推定誤差の平均と SD．区切られた各プ
ロットは，各GLM (RAW，ShortPCA，ShortAve，LongPCA，AllPCA) に対応している．
アスタリスクは，平均値の 0からの統計的有意性 (1標本 t検定，p < 0.05/10, n = 10の
Bonferroni補正) を表している．
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(b) 頭皮血流を増加させた場合

図 4.3 頭皮血流と脳血流の振幅比を変化させた時の推定誤差．

味している．脳血流の振幅を固定し頭皮血流の振幅を増加させた場合には，全ての手法で推

定誤差は線形に増加した (図 4.3(b))．ただし，頭皮血流を除去しない RAWにおける推定

誤差の増加率は，GSHMをモデルに含む他の 2つの手法と比較して非常に大きく，fNIRS

信号処理における頭皮血流の影響が大きいことを実証している．また，頭皮血流の振幅が 0

の場合，RAWと ShortPCAの推定誤差は 0であったのに対して．LongPCAは負の推定誤

差を示している．なお，ShortAveは ShortPCAと，AllPCAは LongPCAと同様の傾向を

示した．

以上の結果から，本シミュレーションは，短距離チャネルだけから抽出したGSHMを使

用した提案手法が，脳活動の分布と大きさが変化したとしても，最も安定して脳活動を精

度良く推定することができることを実証した．
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図 4.4 重回帰と単回帰の推定誤差の比較．白丸は各サンプルの値を示しており，黒丸とエ

ラーバーは平均と SD を表しているアスタリスクは両者の間の統計的な有意差 (対応のある
t検定, ∗ ∗ ∗ : p < 0.001/2, n = 2の Bonferroni補正) を表している．

4.3.2 シミュレーション 2 : 頭皮血流 ·脳血流の同時推定と個別推定との比較

頭皮血流と脳血流を同時に推定する提案手法の方法がより正確に両者の寄与を推定する

ために重要であることを確認するために，事前に頭皮血流のみを除去する手法 (Simple) と

の推定誤差の比較を行った．図 4.4に両手法の推定誤差の比較を示す．非賦活チャネルでは

両手法間の推定誤差に有意な差 (対応のある t検定，p < 0.05/2, n = 2のBonferroni補正)

は見られなかったが，賦活チャネルでは SimpleはMultipleと比較して有意に大きな負の推

定誤差を示した．これは，事前に頭皮血流のみを除去する手法では，脳血流が計測された

チャネルで偽陽性の推定を引き起こすことを示唆している．

4.4 考察

本研究では，シミュレーションで頭皮血流を抽出するための 4つの手法を比較した (図 4.2,

4.3)．観測信号の数が多い LongPCA (43チャネル) とAllPCA (47チャネル) よりも，僅か

4チャネルしか使用しない ShortPCAと ShortAveの推定誤差がより低いことは非常に興味

深い．一般にPCAや平均法で真の成分を推定する際には，観測信号の数は多いほど有利で

あると考えられるが，本シミュレーションでは反対の結果が得られた．さらに，LongPCA

と AllPCAは Local条件よりも Broad条件の方がより推定誤差が大きく，また頭皮血流と

脳血流の振幅比に大きく影響された．これらの結果は，グローバルな頭皮血流の推定精度

は，グローバルな頭皮血流と相関する他の成分が観測信号にどの程度含まれているかに依存

することを示している．いくつかの長距離チャネルは課題に関連した頭皮血流と相関する脳



4.4. 考察 31

血流を含むため，LongPCAやAllPCAの第一主成分にはグローバルな頭皮血流だけではな

く，脳血流も含んでいる可能性がある．結果として，長距離チャネルからは第一主成分に含

まれる脳血流の分だけ過大に血流が除去され，脳活動は理論値よりも過小に評価されてしま

う．一方，短距離チャネル信号は主に頭皮血流成分から成るため，ShortPCAや ShortAve

では正確にグローバルな頭皮血流を抽出することが出来る．従って，広い脳部位での賦活

が予想される場合には特に，短距離チャネルを配置して，その信号からグローバルな頭皮

血流を抽出することが不可欠である．ShortPCAと ShortAveにおいては，脳血流の振幅の

増加に関係なく脳活動の推定精度は良かったが，頭皮血流の振幅が増加した場合には直線

的に低下した．この推定誤差の増大は，現在のシミュレーションの設定ではグローバルな

頭皮血流の増加に伴いローカルな頭皮血流もまた増加することが原因であると考えられる．

しかしながら，グローバルな頭皮血流とローカルな頭皮血流の信号源は異なる可能性があ

るため，実際のデータではこのような悪化は生じないかもしれない．

本シミュレーションでは，脳活動を推定する能力はPCAと平均を使用した場合の両方で

同程度であった (図 4.2)．しかしながら，例えば計測した短距離チャネルのどれかが接触不

良等により正常に計測できなかった場合には，PCAの方が平均よりも優れた性能を示すこ

とが期待できるため，本研究では ShortPCAを採用した．全ての短距離チャネルが正しく

計測できている場合には平均法でも同様の効果が期待でき，PCAよりも容易であるため，

実装の面ではこちらのほうが適しているかもしれない．

脳血流の振幅が 0の場合 (図 4.3(a))，長距離チャネル信号も短距離チャネルと同様に頭

皮血流信号のみで構成されるため，LongPCAは 43チャネルを使用した ShortPCAに等し

い．しかしながら，その推定誤差は 4チャネルしか使用していない ShortPCAと同程度で，

かつ推定誤差は 0にはならなかった．これは，提案手法では使用する短距離チャネル数を

ある程度以上に増やしても推定誤差の改善には繋がらず，また手法の制限上除去できない

ローカルな頭皮血流が僅かに存在していることを示唆している．

提案手法では，計画行列にGSHMとCHMの両方のモデルを含む同時推定を採用してい

る．しかしながら，従来の頭皮血流除去手法の多くは，脳活動を評価するよりも前に頭皮血

流のみの除去を行っている．頭皮血流の除去と脳活動の評価を同時に行うことの利点を確

認するために，事前に頭皮血流のみを除去した後に脳活動を評価する手法 (Simple) と提案

手法 (Multiple) との推定誤差を比較した (図 ??)．脳血流を含まない非賦活チャネルでは

両手法の推定誤差に差は見られなかったのに対し，脳血流を含む賦活チャネルでは Simple

はMultipleよりも有意に大きな負の推定誤差を示した．これは，頭皮血流のみの計画行列

でGLM解析をした場合には，脳血流が頭皮血流モデルで回帰され余分に除去されてしまう

ため，結果として脳血流を含むチャネルでは偽陰性の推定となるためであると考えられる．
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従って，頭皮血流と脳血流は別々に推定するのではなく，同時に推定するべきである．
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の評価

前章では，提案手法が頭皮血流と脳血流を分離可能であることをシミュレーションデータに

より検証した．本章では，実際に運動課題を行った際の fNIRSデータを対象に，提案手法

の脳活動推定精度を評価する．

5.1 実験方法

本実験はヘルシンキ条約に則って実施され，右利きの健常成人 15名 (男性 7名，女性 8

名，22-67歳) および右利きの脳梗塞成人男性患者 1名 (60歳) が参加した．患者は右放線

冠に梗塞を持ち，軽度の左片麻痺を発症していた．本実験はATRおよび東京湾岸リハビリ

テーション病院の倫理委員会において承認され，すべての被験者から実験手順に対するイ

ンフォームドコンセントを得て行った．

実験は頭皮血流計測実験 (第 3章) と同じデザインで行った．2名の被験者は右手人差し

指のタッピング運動，14名の被験者は左右手でのボール把握運動を行った．

1サンプルのデータにはモーションアーティファクトが混入していたため，解析から除外

した．また，2名の被験者は fMRI実験で緊張のため一般的な局在とは異なる両側の脳活動

が観測されたため，解析から除外した．従って，計 25サンプル (左手運動 12サンプル，右

手運動 13サンプル) を解析に使用した．

fNIRS信号はシミュレーションと同じ脳部位をカバーする図 3.1(b)のプローブ配置で計

測した．サンプリング周期は 130 msであった．

fNIRS実験に参加した被験者は fMRI実験にも参加し，fNIRS実験と同じ運動課題を行っ

た．1.5 Tあるいは 3.0 T MRIスキャナーを使用して，T1強調構造画像とT2∗強調機能画

像を計測した．

5.2 解析方法

本実験では，提案手法は 3つの従来手法 (RAW, MS-ICA, RestEV) と比較した．RAW

は前処理後の fNIRS信号に直接，第 4.2.1章で定義した Standard計画行列のGLMを適用
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する方法である．MS-ICAとRestEVは，長距離チャネルのみを使用してグローバルなアー

ティファクトを推定し，fNIRS信号から除去する手法である (第 5.2.1章，第 5.2.2章参照)．

ただし，脳活動を推定するために Standard計画行列のGLMを処理後の信号に適用する．

GLM解析の結果を評価するために，まずサンプルを頭皮血流と脳血流との相関度をもと

に以下の 2つの群に分けた．

• 無相関群 : 頭皮血流が脳血流に相関しない (頭皮血流の影響が小さい)

• 相関群 : 頭皮血流が脳血流に有意に相関 (頭皮血流の影響が大きい)

相関の有意性は並べ替え検定によって評価した．検定の帰無仮説は「頭皮血流はタスクに

関連した脳血流に対して無相関である」である．相関の帰無分布は以下の手順で計算した．

1. サンプルごとに 100個のランダム脳血流 (タスク期間が重ならないようにタスクオン

セットをランダマイズした Boxcar関数にHRFを畳み込むことで作成) を作成

2. ランダム脳血流と頭皮血流 (短距離チャネル信号の第一主成分) との相関係数を計算

サンプルを分類する相関係数の閾値は，2500個の相関係数 (25サンプル × 100) の帰無分

布の 95パーセンタイル (片側検定) とした．

GLMのデータへのあてはまりの良さを評価するために，手法ごとに自由度調整済みの決

定係数を計算した．

Adjusted R2 = 1 − (Ry)T (Ry)
(y − ȳ)T (y − ȳ)

NT − 1
NT − N − 1

. (5.1)

ここで，yは計測信号，Rは式 (2.15)の残差行列，NT および N は時間サンプル数と計画

行列要素数である．また，提案手法と各従来手法間での決定係数の平均値に有意な差があ

るかどうかを検討するため，対応のある t検定 (p < 0.05/3, n = 3の Bonferroni補正) を

行った．

5.2.1 MS-ICA

Kohno et al. (2007) は，∆Oxy-HbをMS-ICA (Molgedey and Schuster, 1994) で分離

された独立成分の中で，空間的均一性の指標であるCSU (coefficient of spatial uniformity)

が最も高い成分をグローバルな頭皮血流成分として除去した．MS-ICAは時刻 tにおける成

分と複数の遅延時刻 t + τ における他の成分との間の相互相関の二乗和を最小化することに

より分離行列を探索する (Cardoso and Souloumiac, 1996) ．アルゴリズムの詳細について

は文献 (Kohno et al., 2007) を参照のこと．このアーティファクト除去アルゴリズムは，本
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研究で使用した fNIRS計測装置の解析ソフトウェアに実装されている．本研究では，この

装置内に実装されているソフトウェアを使用して，計測された長距離チャネルの∆Oxy-Hb

データに対してMS-ICAのアーティファクト除去を適用した．ここで，遅延時間セット τ は

Kohno et al. (2007) と同じく 20サンプルとし，最も CSUの高い成分のみ除外した．アー

ティファクト除去後，提案手法との比較のため，同じ手順で前処理を行い，Standard計画

行列のGLMを適用した．

5.2.2 RestEV

Zhang et al. (2005) は，PCAによりベースラインデータから計算された固有ベクトルの

初めの r個を除去する空間フィルタを提案している．アルゴリズムの詳細については文献

(Zhang et al., 2005)を参照のこと．空間フィルタは提案手法と同じ前処理後の長距離チャネ

ルの∆Oxy-Hbデータに適用され，その後 Standard計画行列のGLMを適用した．ここで，

空間フィルタを作成するために最初のレスト期間 (15 s) を使用した．Zhang et al. (2005)

は固有ベクトルの空間分布をもとに除去する成分数 r を決定しているが，その明確な基準

は示していない．本研究では異なる r の数 (1-3) を検討し，結果がほとんど変わらないこ

とを確認したため， r = 1 として解析を行った．

5.2.3 fMRIと fNIRSの比較

fNIRSチャネル位置に対応した fMRIデータの抽出

fMRIは fNIRSと比較して空間分解能が非常に高い．そのため，fNIRSと fMRIの脳活動

マップを比較するために，fNIRSのチャネル位置に合わせて fMRIの t値をダウンサンプル

した．

まず初めに，fNIRSデータと fMRIデータとの位置合わせを行った．FASTRAKで計測

した fNIRSプローブの位置と 3つの基準点 (鼻骨点と左右の耳介前点) の位置データを使

用して，3つの基準点を構造画像上の基準点位置にマップするように，fNIRSプローブの位

置を各被験者の構造画像へ合わせた．次に，fNIRSと fMRIの同時計測を行った先行研究

(Cui et al., 2011)と同様の方法で，fNIRSチャネルに対応する関心領域 (regions of interest:

ROI) を決定した，具体的には，各 fNIRSチャネルのソースとディテクターの中間点を計

算し，中間点から最小二乗距離の皮質表面の位置を fNIRS-ROIの中心として同定した．本

研究では，fNIRS信号に含まれる脳活動は同定したROIの中心の周りの灰白質の活性化を

反映していると仮定し，fNIRS信号の ROIとして ROIの中心から半径 16 mmの球内の

灰白質領域を定義した．個人の灰白質画像は SPM8に実装されているセグメンテーション
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を使用することで計算し，灰白質画像の散乱ノイズを低減するためにMRIcronソフトウェ

ア (http://www.mccauslandcenter.sc.edu/mricro/mricron/)を使用してスムージング

(半値幅 4 mmのガウシアンフィルタ，強度閾値 0.7) を行った．最後に，各 fNIRS-ROI内

の fMRIの t値を抽出し，平均することによって空間的にダウンサンプルした fMRIの t値

を取得した．

fMRIと fNIRSを比較するための評価量

本研究では，fMRIで観測された脳活動が正しい脳活動を反映していると仮定して，fMRI

と比較した fNIRSの脳活動の推定誤差を計算した．まず，t値の補正 (precoloring)や異なる

自由度の影響があるため，各 t値は誤差を計算される前に長距離チャネル数によるBonferroni

補正された有意水準 (p = 0.05/43) における t値で割ることで正規化した．その後，推定誤

差として，各長距離チャネルごとに fNIRSの t値と fNIRSチャネル位置にダウンサンプル

された fMRIの t値の差の二乗平均誤差 (root-mean-squared error; RMSE) を計算した．ま

た，提案手法と各従来手法間での推定誤差の平均値に有意な差があるかどうかを検討する

ため，対応のある t検定 (p < 0.05/3, n = 3の Bonferroni補正) を行った．

fNIRS信号からは偽陽性の脳活動が推定される傾向にあることが知られているため，fMRI

が正しい脳活動を検出していることを仮定して，提案手法と従来手法の脳活動検出特性を

検討した．本研究では，感度 (Sensitivity)，特異度 (Specificity)，および両方の相乗平均で

あるG-meanを以下のように計算した．

Sensitivity =
TP

TP + FN
. (5.2)

Specificity =
TN

FP + TN
. (5.3)

G − mean =
√

Sensitivity × Specificity. (5.4)

TP，TN，FP，FNはそれぞれ，真陽性，真陰性，偽陽性，偽陰性と評価されたデータの

数を表している．ここで，真陽性は脳活動が fNIRSと fMRIの両方で有意に増加を示した

チャネルの数を，真陰性は反対に両方で有意な増加を示さなかったチャネルの数をカウン

トする．偽陽性は fMRIでは有意な増加を示していないにもかかわらず fNIRSで有意な増

加を示すチャネルの数をカウントし，偽陰性はその逆である．感度は実際の脳活動を正し

く検出する能力，特異度は誤って偽陽性の活動を検出しない能力を表しており，どちらも

脳の活性化部位を検出する上で重要な評価量である．G-meanは 2つの評価量を組み合わせ

た量であり，陽性サンプルと陰性サンプルの数のバランスが悪い時に適した評価量である．

正しい陽性サンプル数 (fMRIで有意なチャネル数) は非常に限られているため，各手法の

http://www.mccauslandcenter.sc.edu/mricro/mricron/
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各評価量は全サンプル分のデータ (43チャネル × 25サンプル) を使用して計算した．

5.3 結果

5.3.1 実データに対するモデル評価

ShortPCAで解析された典型的な時間波形を図 5.1に示す．4チャネルの短距離チャネル

から推定されたGSHMは，頭皮血流計測実験で観測されたものと同様に課題に関連した時

間的特徴を示した (図 5.1(a))．PCAにおけるGSHM (第一主成分) のサンプル平均寄与率

は 0.853 (SD 0.082) であった．

説明変数間に高い相関が存在する場合には多重共線性の問題が生じ，重み係数の推定が正

常に行えない事がある．従って，多重共線性の影響を調べるために，VIF (variance inflation

factor) を計算した．一般に，VIFが 10よりも高い場合に，多重共線性の有意な問題が生じ

るとされている (Kutner et al., 2004)．全サンプルで最も高いVIFは 5.96であり，これは

提案手法に多重共線性の問題が生じていないことを示している．

左右の一次感覚運動野に位置する対照的なチャネル (Ch 21: 運動と同側，Ch 27: 運動

の反側) において推定された脳血流とグローバルな頭皮血流の例を図 5.1(b)，5.1(c)に示

す．運動と同側の Ch 21では ∆Oxy-Hbデータのほとんどは，GSHMのみで説明できた

(図 5.1(b)) のに対し，反側のCh 27ではCHMとGSHMの両方が含まれていた．他のチャ

ネルでも同様に，GSHMは全てのチャネルで推定されたのに対し，CHMは賦活した脳領

域でのみ推定された．

次に，データを無相関群と相関群とに分けて結果を比較していく．並べ替え検定によって

決定された相関係数閾値は 0.314であった．また，この閾値によって分けられたサンプル数

は無相関群 7サンプル，相関群 18サンプルであった．

手法間でGLMのあてはまりの良さを比較するために，自由度調整済みの決定係数を計算

した (図 5.2)．ShortPCAの決定係数は全ての他手法と比較して有意に高い値 (対応のある

t検定，p < 0.05/3, n = 3の Bonferroni補正) を示した．この結果は，提案する計画行列

が，ブロックデザインの運動課題中における∆Oxy-Hbデータをフィットするために最も適

していることを示唆している．

5.3.2 fMRIとの比較による推定精度

∆Oxy-Hbから推定された脳活動の tマップと，fNIRSチャネル位置に空間的にダウンサ

ンプルされた fMRIの tマップを図 5.3に示す．43チャネルの長距離チャネルから推定さ

れた脳活動の t値は，fNIRSデータMRI画像重ね合わせソフトウェア (Fusion, Shimadzu
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(b) GLMの推定結果 (Ch 21，運動と同側)
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(c) GLMの推定結果 (Ch 27，運動の反側)

図 5.1 代表的なサンプル (左手運動) における，提案手法で推定された典型的な時間波形．
(a) 4つの短距離チャネルから推定されたGSHM．(b)と (c)は，左右の一次感覚運動野に位
置する対照的な Ch 21と Ch27における推定結果．
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図 5.2 推定手法ごとの決定係数の比較．白丸は各サンプルの値を示しており，黒丸とエ

ラーバーは平均と SDを表している．アスタリスクは ShortPCAと他手法間に統計的な有意
差 (対応のある t検定，∗ ∗ ∗ : p < 0.001/3, n = 3の Bonferroni補正) が存在することを表
している．

Corp, Japan; Okamoto et al. 2004; Takeuchi et al. 2009) を使用して，FASTRAKで記録

された fNIRSプローブ位置情報を基に，個人のMR構造画像から作成した脳表上にマップ

した．

RAWでは広範囲のチャネルで有意な活動が観測され局在化した脳活動を確認すること

が出来なかった．しかしながら，fMRIの結果は脳活動が運動と対側の感覚運動野に局在し

ていることを示している．従って，RAWで推定された脳活動は，課題実行に起因する頭

皮血流の増加による偽陽性の脳活動である．これは，シミュレーション結果で実証したの

と同様に，頭皮血流の除去なしでは脳活動が過大に推定されてしまうことを意味している．

MS-ICAや RestEVで前処理として頭皮血流を除去した場合には脳活動の局在性は改善さ

れた．しかしながら，いくつかのケースでは推定された脳活動が対側半球の一次感覚運動野

に局在しなかった．また，いくつかのチャネルで大きな負の値が推定されることもあった．

一方，提案手法である ShortPCAは予想される脳活動 (対側半球の一次感覚運動野に局在)

を良く推定できていると思われる．このように，各 fNIRS手法と fMRIの tマップを比較

すると，ShortPCAの空間マップが最も fMRIと似た賦活パターンを示した．

ShortPCAで推定された脳活動が他の従来手法よりも fMRIの結果に近いことを定量的に

評価するために，fMRIと比較した fNIRSの脳活動推定誤差と脳活動検出精度を計算した．

相関群ごとの結果を図 5.4, 5.5に示す．無相関群において，ShortPCAの推定誤差と他手法

との間には有意な差 (対応のある t検定，p < 0.05/3, n = 3のBonferroni補正) は見られな

かった (図 5.4(a))．脳活動検出精度でも同様に手法間で差は見られない (図 5.5(a))．対し

て相関群では，ShortPCAは他手法よりも有意に低い推定精度を示した (図 5.4(b))．RAW

の脳活動検出精度は，高い感度と低い特異度を示した (図 5.5(b))．3つの頭皮血流除去手

法は RAWと比較して特異度を大きく改善した．中でも ShortPCAが最も高い感度と特異
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RAW MS-ICA RestEV ShortPCA fMRI

-1 0 1

Normalized t-value

(a) 右手運動 (group level)

RAW MS-ICA RestEV ShortPCA fMRI

(b) 右手運動 (single sample level)

RAW MS-ICA RestEV ShortPCA fMRI

(c) 左手運動 (group level)

RAW MS-ICA RestEV ShortPCA fMRI

(d) 左手運動 (single sample level)

図 5.3 ∆Oxy-Hbと fMRIから推定された脳活動の tマップ．group levelは全サンプルの
β̂CHMの 1標本 t検定の結果を，single sample levelは代表的なサンプルの結果を示してい
る．脳活動の t値は有意水準 (p = 0.05/43，n = 43による Bonferroni補正) の t値で割る
ことで正規化され，個人脳表上に推定された各 fNIRSチャネル位置 (黄色の点) にマッピン
グされた．
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図 5.4 推定手法ごとの脳活動推定誤差の比較．白丸は各サンプルの値を示しており，黒丸

とエラーバーは平均と SDを表している．アスタリスクは ShortPCAと他手法間に統計的な
有意差 (対応のある t検定，∗ : p < 0.05/3, n = 3の Bonferroni補正) が存在することを表
している．
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図 5.5 推定手法ごとの脳活動検出精度の比較．

度を示し，全手法中最も高いG-meanを示した．

5.4 考察

GLM解析を行う上で重要な問題の一つは，観測信号を説明することが出来る適切なモデル

を決定することである．ShortPCAは全ての被験者で他の 3つの従来手法 (RAW, MS-ICA,

RestEV)と比較して有意に高い決定係数を示した (図 5.2)ことから，CHMとGSHMの両方

を含む提案モデルが，fNIRS信号を説明するためにより適していることが分かる．MS-ICA

とRestEVではGLMを適用する前に頭皮血流アーティファクトの除去を行っており，モデ

ルには頭皮血流を含んでいない．もしもこれらの手法で正しく頭皮血流が除去されたなら

ば，残りの信号 (脳血流) は CHMでよくフィッティングされるはずである．従って，これ

らの低い決定係数は，頭皮血流アーティファクトが適切に除去されていない可能性と，計画

行列に頭皮血流成分を組み込むことの利点を示唆している．RAWの決定係数は 2番目に高
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かったが，これは計画行列のCHMが長距離チャネルに重畳する頭皮血流の課題関連成分と

相関するためである．そのため，長距離チャネルに含まれる頭皮血流は誤ってCHMで説明

され，その結果広範囲のチャネルで偽陽性の脳活動が推定された (図 5.3)．

実データに対する ShortPCAと従来手法との脳活動推定精度を，脳活動推定誤差 (図 5.4)

と脳活動検出精度 (図 5.5) の点で比較した．結果として，無相関群では手法間で推定精度

に差は見られなかったが，相関群では ShortPCAが最も高い精度を示した．相関群におい

てRAWの精度が低いのは，計画行列内のCHMがタスクに関連する頭皮血流も回帰してし

まい，偽陽性の推定をしてしまうためである．また，MS-ICAと RestEVの精度が低いの

は，脳血流と頭皮血流との相関の影響で頭皮血流のみを高精度に分離できないためである

と考えられる．一方，提案手法は頭皮血流の推定に短距離チャネルを使用していることか

ら高精度に頭皮血流成分のみを推定可能であるため，脳血流との相関に影響されず無相関

群と同水準の推定精度を保てていると考えられる．
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第6章 BCIへの効果の検討

第 4章および第 5章では，提案手法が頭皮血流の除去に効果的であることをシミュレーショ

ンデータ，実データの両方で実証した．本章では，提案手法の応用的な利用として，運動課

題を分類する BCIを対象に提案手法が分類精度を改善できるか検討した．

6.1 実験方法

本実験はヘルシンキ条約に則って実施され，健常な被験者 9名 (右利き男性 8名，左利き

女性 1名，21–26歳) が参加した．本実験は長岡技術科学大学の倫理委員会において承認さ

れ，すべての被験者から実験手順に対するインフォームドコンセントを得て行った．

本実験において，被験者は右手，左手，あるいは両手による 1 Hzの頻度でのボール把握

運動か安静状態を保つ，4つのタスクを行った．実験中，被験者は快適なリクライニング

チェアに座り，両手はボールを軽く握った状態で上向きに両膝の上に置くよう指示された．

また，タスクの視覚提示のために，被験者の正面約 50 cmの位置にディスプレイを配置し

た．図 6.1にタスク手順と提示タイミングを示す．1試行は，安静 (5 秒) - タスク (10 秒)

- 安静 (15 秒) のブロックデザインで構成されている．タスクの開始と終了は，1回および

2回のクリック音で提示された．まず安静時間では ‘Resting’の文字がディスプレイに表示

され，被験者は安静時間中に出来るだけ身体を動かさないように指示された．次にタスク

時間では ‘Right’，‘Left’，‘Both’，あるいは ‘Resting’の文字のいずれかが表示され，被験者

は表示された文字に対応する手 (Right：右手のみ，Left：左手のみ，Both：両手同時) に

Resting Right Resting

♪ ♪♪

Resting Task Resting

5 s 10 s 15 s

1 s

V
is

u
a

l 
c
u

e

Audio cue

図 6.1 タスク手順と提示タイミング.
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図 6.2 BCI実験における fNIRSチャネル配置．

よるボール把握運動を行うか，安静状態を保ち続けた．ここで，予め被験者に次のタスク

を知らせるために，タスク内容の視覚提示はタスク開始の 1 秒前から行われた．4つのタス

クはランダムな順序で提示され，各被験者は各タスク 4試行ずつ計 16試行から構成される

セッションを合計 5セッション行った．

fNIRS信号は図 6.2のプローブ配置で計測した．サンプリング周期は 100 msであった．

モーションアーティファクトの原因となる頭部の動きをモニタリングするために，Ch

2の位置を 3次元位置計測装置 (OPTOTRAK Certus, Northern Digital Inc., Waterloo,

Canada) で計測した．また，9名中 6名の被験者では正常にタスクを実行できているかを確

認するために，左右手指の運動に関連する筋肉の筋活動を筋電センサ (Trigno, Delysis Inc.,

Massachusetts, USA) で計測した．結果として，全ての被験者でモーションアーティファク

トは確認されず，タスクも正常に行われていることを確認した．

6.2 解析方法

4つのタスクを分類するために，本研究では分類器として一般に利用されている SVM

(Friedman et al., 2001) を使用した．SVMは 2値分類器であるが，本研究では複数の 2値

分類器を組み合わせた二分木法を使用することで多値の分類を行った (Fei and Liu, 2006;

Madzarov et al., 2009)．図 6.3は，二分木法を使用して 4つのタスクを分類するための多

値分類器の構造を示している．本研究で使用した多値分類器は，以下の 3つの 2値分類器

から構成されている．

• 全データをボール把握運動 (右手，左手，両手) と安静とに分ける分類器 (Grasping

v.s. Resting)
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Right v.s. Left

Unimanual v.s. Bimanual

Grasping v.s. Resting

Right, Left, Both Restingor

Right, Left Bothor Resting

Right Left Bothor

Right Left

3-class grasping

4-class task

図 6.3 二分木法を使用した多値分類器の構造.

• ボール把握データを片手 (右手，左手) と両手とに分ける分類器 (Unimanual v.s. Bi-

manual)

• 片手データを右手と左手とに分ける分類器 (Right v.s. Left)

本研究では，全ての 2値分類器を組み合わせて全データを 4つのタスクに分ける多値分類

(4-class task) と，Unimanual v.s. Bimanual と Right v.s. Left 分類器を組み合わせてボー

ル把握データを右手，左手，両手に分ける多値分類 (3-class grasping) との 2つを評価した．

各分類器の分類精度は，10-fold cross-validationを 10回繰り返して得られた平均値で評

価した．また，SVMパラメータ (カーネルタイプ，ペナルティパラメータ，ガウスパラメー

タ) はグリッド検索を行うことで決定した．具体的には，各パラメータの組み合わせごとに

トレーニングデータセット内で 9-fold cross-validationを行い，全ての組み合わせの中で最

も cross-validation精度の高い組み合わせを最適なパラメータとして選択した．以下に各パ

ラメータの探索範囲を示す．

• 線形カーネル

– ペナルティパラメータ c : 2−20 ∼ 20まで 0.5乗刻み

• ガウスカーネル
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(b) 頭皮血流除去後

図 6.4 頭皮血流除去前後のタスクごとの加算平均∆Oxy-Hb信号の被験者平均波形．灰色
の区間はタスク実行期間を表している．Ch 24, 27, 38は左右半球での一次運動野，および
本タスクでは賦活が見られなかった部位に位置する代表的なチャネルである．また，Ch 44
は Ch 38の最も近くに位置する短距離チャネルである．

– ペナルティパラメータ c : 20 ∼ 210まで 0.5乗刻み

– ガウスパラメータ σ : 20 ∼ 210まで 0.5乗刻み

fNIRS-BCIの研究では，特徴量として∆Oxy-Hbのみを使用するもの (Coyle et al., 2007;

Holper and Wolf, 2011) と∆Oxy-Hb+∆Deoxy-Hbの両方を使用するもの (Naseer et al.,

2014; Sitaram et al., 2007) の両者が散見される．従って本研究では，それぞれに対する頭

皮血流除去の効果を検討した．また，過去論文では分類精度を向上させるために様々な特徴

変換 ·抽出が検討されてきた (Cui et al., 2010; Holper and Wolf, 2011) が，本研究では純粋

な頭皮血流除去の効果のみを検討するために頭皮血流除去前 (Raw; y) と除去後 (Descalp;

y −XGSHMβ̂GSHM) の時系列データをそのまま分類に使用し比較した．頭皮血流除去前後

の判定精度の差が有意であるかどうかは，対応のある t検定 (p < 0.05) により検定した．
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6.3 結果

6.3.1 fNIRSデータ

図 6.4にタスクごとの加算平均∆Oxy-Hb信号の被験者平均波形を示す．ただし，被験者

毎の信号対雑音比や振幅の違いを正規化するために，予め前レスト区間での標準偏差を 1に

正規化してから平均化した．頭皮血流除去前の信号 (図 6.4(a)) では，全ての運動タスクは，

対側半球の一次運動野に限らず全てのチャネルでタスクに関連した増加を示した．特に一

次運動野から外れた部位に位置するCh 38の信号は，短距離チャネル Ch 44の信号に酷似

していた．これは，全チャネルの∆Oxy-Hb信号に頭皮血流アーティファクトが重畳してい

ることを示している．対して，提案手法により頭皮血流アーティファクトを除去した場合に

は，対側半球以外でのタスクに関連した増加を除去することに成功した (図 6.4(b))．結果

として，頭皮血流アーティファクトを除去することにより，除去前と比較して対側半球での

増加がより明確になった．この結果は，提案手法による頭皮血流除去が∆Oxy-Hbの脳活動

検出精度を大きく改善することを示唆している．

6.3.2 分類結果

図 6.5，6.6に，∆Oxy-Hbおよび∆Oxy-Hb+∆Deoxy-Hbの頭皮血流除去前後での分類精

度の比較を示す．2値分類では Unimanual v.s. Bimanual と Right v.s. Left で精度の向上

が見られ，特に Right v.s. Leftでは頭皮血流除去の有意な効果が見られた．反面，Grasping

v.s. Resting では精度の向上は見られなかった．多値分類ではどちらも精度の向上が見ら

れ，3-class grasping では両方で，4-class task では∆Oxy-Hb+∆Deoxy-Hbのみで有意な

効果が見られた．

なお，頭皮血流除去後の∆Oxy-Hbと∆Oxy-Hb+∆Deoxy-Hbの分類精度を 1標本 t検

定 (p < 0.05) によって比較した結果，どの分類でも有意な差は見られなかった．

6.4 考察

本章では，fNIRS-BCIに対する頭皮血流除去の効果を検討するため，3種のボール把握運

動および安静状態の分類に対して提案手法を適用した．提案手法は，グローバルな頭皮血

流成分を除去することによってボール把握運動時の∆Oxy-Hbの脳活動検出精度を改善する

ことに成功した (図 6.4)．また，頭皮血流除去前と比較して，左右手の 2値分類 (Right v.s.

Left) および多値分類において頭皮血流除去後の分類精度が有意に向上した (図 6.5, 6.6)．

この結果は，頭皮血流除去が fNIRS計測における脳機能評価を改善するだけでなく，fNIRS
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図 6.5 ∆Oxy-Hbを使用した分類精度．白丸は各サンプルの値を示しており，黒丸とエラー
バーは平均と SDを表している．アスタリスクは Descalpと Rawとの間に統計的な有意差
(対応のある t検定，p < 0.05) が存在することを表している．
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(b) 多値分類

図 6.6 ∆Oxy-Hb+∆Deoxy-Hbを使用した分類精度．

信号の分類精度を向上させ，より高精度な多値分類 BCIの実現にも効果的であることを示

唆している．

ボール把握運動のような単純なタスク実行はロバストな脳活動を誘発することが知られ

ており，その信号は試行間で強い一貫性を持つ．一方，頭皮血流は脳機能とは全く無関係に

血圧等の生理的変化によって誘発されるため，その信号は試行間で一貫せず様々に変動する

と予想される．従って，fNIRS信号は頭皮血流の分だけより大きく試行間でばらつくこと

になる．このばらつきが分類したいタスク同士の差と比較して大きい場合，分類精度は大

きく低下する．上記を踏まえ，本研究で行った 3種類の 2値分類への頭皮血流除去の効果は

以下のように予想される．

Grasping v.s. Resting 頭皮血流の有無に依らずボール把握運動時にのみ fNIRS信号の

増加が生じるため分類は容易で，頭皮血流除去の効果はない．

Unimanual v.s. Bimanual 脳賦活部位が重複するため分類難度は高く，頭皮血流除去の
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効果は高い．

Right v.s. Left 脳賦活部位は左右半球で異なる局在を示すが，頭皮血流により両半球で

偽陽性の活動が見られるため，頭皮血流除去の効果は高い．

本実験で得られた結果 (図 6.5, 6.6) では，予想と同様に Grasping v.s. Resting では頭皮血

流除去前後で分類精度の変化は見られなかった．また，Right v.s. Left では頭皮血流除去

によって有意な精度向上が見られた．左右手の分類は最も単純で高精度に分類可能な BCI

の一つとして知られているが，このような単純な分類でも頭皮血流の影響を受けており，除

去することによって有意な精度の向上が見られるというのは非常に重要な知見である．一

方，同様に頭皮血流除去の効果が高いと予想した Unimanual v.s. Bimanual では，判定精

度の改善は見られたもののその値は有意ではなかった．分類精度自体も 3種類の中で最も低

い値を示しており，この結果は頭皮血流が除去されて脳活動の検出精度が改善された上で，

なおも脳活動自体の分類が困難であることを示唆している．
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本研究では，頭皮血流アーティファクトの主要な成分はグローバルに分布すると仮定し，少

数の短距離チャネルからグローバルな頭皮血流を抽出し，推定した頭皮血流アーティファク

トと機能的な脳血流モデルで構成される GLMを使用して脳活動を推定する手法を提案し

た．また，この手法の妥当性を検討するために実験とシミュレーションを行った．

まず，頭皮血流の特性を調べるために 18チャネルの短距離チャネルを運動関連部位に広

く配置し，手指運動課題中の fNIRS信号を 13名の被験者で計測した．頭皮血流の空間的相

関が高いことを確認するために各チャネルペアの∆Oxy-Hbの相関係数を計算したところ，

平均して 0.85近い高い相関係数が得られた．さらに，PCAの第一主成分と全短距離チャネ

ル信号との相関係数も平均して 0.9近い高い値を示した．これは，∆Oxy-Hbに含まれる頭

皮血流がグローバルに分布し，その大部分が第一主成分のみで説明できることを意味して

おり，提案手法の仮定を支持する結果である．また，第一主成分を計算するために使用する

短距離チャネルの数を減らした場合でも，第一主成分と短距離チャネル信号との相関係数は

十分に高かったため，グローバルな頭皮血流の抽出は少数の短距離チャネルでも十分に可能

であると考えられる．

次に，提案手法の脳活動推定性能を評価するために，43チャネルの長距離チャネルに対

して 4チャネルの短距離チャネルを持つ合成データを使用した 2つのシミュレーションを

行った．1つ目のシミュレーションでは，GSHMを除去することで脳活動の推定が改善され

ることと，短距離チャネルから推定したGSHMが長距離チャネルから推定した場合よりも

優れていることを確認するために，RAW，ShortPCA，ShortAve，LongPCA，AllPCAの

5つの手法を比較した．頭皮血流アーティファクトをモデルに含まないRAWでは大きな正

の推定誤差が生じ，頭皮血流が偽陽性の脳活動を引き起こす原因となり得ることが示唆され

た．対して，ShortPCAと ShortAveでは非常に推定誤差が小さく，たった 4チャネルの短

距離チャネルを使用するだけで偽陽性の脳活動を減少することに成功した．一方 LongPCA

とAllPCAでは負の推定誤差が生じ，長距離チャネルから推定されたGSHMを使用すると

頭皮血流が過大に除去され，脳活動を過小に評価することが示された．これは，長距離チャ

ネル内に含まれる脳血流が，GSHMの抽出に悪影響を及ぼしていると考えられる．以上か

ら，短距離チャネルのみから抽出したGSHMを使用する提案手法が，最もよい脳活動推定
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性能を示すことがわかった．2つ目のシミュレーションでは，頭皮血流の除去を脳活動の推

定と同時に行う提案手法が，脳活動推定の前に頭皮血流のみを除去する手法よりも優れて

いることを確認するために，Multipleと Simpleの 2つの手法を比較した．脳血流を含まな

い非賦活チャネルでは両手法の推定誤差に差は見られなかったのに対し，脳血流を含む賦活

チャネルでは SimpleはMultipleよりも有意に大きな負の推定誤差を示した．これは，脳血

流と頭皮血流との相関関係が，それぞれの個別推定で悪影響を及ぼしていると考えられる．

従って，頭皮血流と脳血流は別々に推定するのではなく，同時に推定するべきである．

提案手法の性能を実際の実験データでも評価するために，43チャネルの長距離チャネル

と 4チャネルの短距離チャネルを運動関連部位に広く配置し，15名の健常被験者と 1名の

左方麻痺患者で手指運動課題中の fNIRS信号を計測した．シミュレーションにおいて高い

性能を示した提案手法 (ShortPCA) と，fNIRSの従来手法 (RAW，MS-ICA，RestEV) を

実際の実験データで比較した．∆Oxy-Hbへのモデルのフィッティングを評価するために自

由度調整済みの決定係数を計算したところ，ShortPCAが他の従来手法よりも有意に高い

値を示した．この結果は，GSHMと CHMを含む提案モデルが，∆Oxy-Hbを説明するた

めに最も適したモデルであることを示唆している．fMRIとの比較では，脳血流と頭皮血流

との相関に影響されず，提案手法が最も脳活動推定精度が高かった．これらの結果から，従

来手法と比較しても提案手法が最も安定して脳活動を推定することが可能であることが示

唆された．

最後に，提案手法が BCIのような応用的な問題に対しても効果があるかを確認するため

に，41チャネルの長距離チャネルと 4チャネルの短距離チャネルを運動関連部位に広く配

置し，9名の健常被験者で 3種のボール把握運動および安静状態の fNIRS信号を計測した．

頭皮血流除去前後の時系列データを特徴量として分類を行ったところ，運動状態と安静状

態の分類 (Grasping vs. Resting) で分類精度の向上が見られた．この結果は，頭皮血流除

去が fNIRS計測における脳機能評価を改善するだけでなく，fNIRS信号の分類精度を向上

させ，より高精度な多値分類 BCIの実現にも効果的であることを示唆している．

提案手法は非常に単純なアルゴリズム (PCAとGLM) を使用し，また必要とする短距離

チャネル数も少数であるため，従来使用している fNIRS装置に比較的容易に実装すること

が出来る．手法の単純化のためにおいた仮定 (頭皮血流はグローバルに分布する) のために，

ローカルなアーティファクトは除去することが出来ないが，モーションに起因するローカル

アーティファクトのほとんどは計測を工夫することで回避可能であるため，提案手法は多く

の fNIRS研究で有用であると考えられる．



53

謝辞

本研究を行うにあたり，本学電気系 和田安弘 教授，南部功夫 助教，および国際電気通

信基礎技術研究所 大須理英子 様，村山医療センター 生体機能制御解析室 武田湖太郎 室長

には丁寧かつ熱心な御指導を賜りました．ここに，感謝の意を表します．

本論文の審査にあたり貴重なご意見をいただきました本学 電気電子情報工学専攻 岩橋政

宏 教授，坪根正 准教授，杉田泰則 准教授，情報・経営システム工学専攻 野村収作 准教授

に，心より感謝いたします．

また，学術論文作成に当たり多大なご助力をいただきました共著の皆様に，深く感謝い

たします．

最後に，本研究を進めるにあたり，実験に参加していただいた被験者の皆様，御協力いた

だきました和田研究室各位に感謝いたします．





55

参考文献

Bauer, D., Grebe, R., and Ehrlacher, A., “A new method to model change in cutaneous

blood flow due to mechanical skin irritation part I: comparison between experimental

and numerical data,” Journal of Theoretical Biology, Vol. 238, No. 3, pp. 575–587, 2006.

Calautti, C. and Baron, J. C., “Functional neuroimaging studies of motor recovery after

stroke in adults: a review,” Stroke, Vol. 34, No. 6, pp. 1553–1566, 2003.

Cardoso, J.-F. and Souloumiac, A., “Jacobi Angles for Simultaneous Diagonalization,”

SIAM Journal on Matrix Analysis and Applications, Vol. 17, No. 1, pp. 161–164, 1996.

Coyle, S. M., Ward, T. E., and Markham, C. M., “Brain-computer interface using a

simplified functional near-infrared spectroscopy system,” Journal of neural engineering,

Vol. 4, No. 3, pp. 219–226, 2007.

Cui, X., Bray, S., and Reiss, A. L., “Functional near infrared spectroscopy (NIRS)

signal improvement based on negative correlation between oxygenated and deoxygenated

hemoglobin dynamics,” Neuroimage, Vol. 49, No. 4, pp. 3039–3046, 2010.

Cui, X., Bray, S., Bryant, D. M., Glover, G. H., and Reiss, A. L., “A quantitative

comparison of NIRS and fMRI across multiple cognitive tasks,” Neuroimage, Vol. 54,

No. 4, pp. 2808–2821, 2011.

Cui, X., Bray, S., and Reiss, A. L., “Speeded near infrared spectroscopy (NIRS) response

detection,” PloS one, Vol. 5, No. 11, p. e15474, 2010.

Fei, B. and Liu, J., “Binary tree of SVM: a new fast multiclass training and classification

algorithm,” IEEE transactions on neural networks / a publication of the IEEE Neural

Networks Council, Vol. 17, No. 3, pp. 696–704, 2006.

Fox, P. T. and Raichle, M. E., “Focal physiological uncoupling of cerebral blood flow and

oxidative metabolism during somatosensory stimulation in human subjects,” Proceedings



56 参考文献

of the National Academy of Sciences of the United States of America, Vol. 83, No. 4, pp.

1140–1144, 1986.

Friedman, J., Hastie, T., and Tibshirani, R., The elements of statistical learning:

Springer-Verlag, New York, 2001.

Friston, K. J., Fletcher, P., Josephs, O., Holmes, A., Rugg, M. D., and Turner, R.,

“Event-related fMRI: characterizing differential responses,” Neuroimage, Vol. 7, No. 1,

pp. 30–40, 1998.
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付 録A 頭皮血流計測実験

A.1 個別波形データ

図 A.1 ∼ A.21に，頭皮血流計測実験 (第 3章) で計測された各サンプルごとのデータを

示す．

頭皮血流波形に何らかの一貫性が見られる場合，HRFのように基底関数によるモデル化

が可能となるかもしれない．しかしながら，本実験データでは被験者間だけではなく，試行

間でも波形は一貫していないように見える．このことから，少なくとも一つの単純な基底

関数では頭皮血流をモデル化することは困難であり，短距離チャネルによる計測が必要不可

欠であるといえる．
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図 A.1 被験者 S1，右手運動時に計測された，全 18 chの短距離チャネルの∆Oxy-Hbデー
タ (黒色の破線) とその第一主成分 (赤色の実線)．灰色の影はタスク実行期間を表している．
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図 A.2 被験者 S2，右手運動データ．
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図 A.3 被験者 S3，右手運動データ．
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図 A.4 被験者 S4，右手運動データ．
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図 A.5 被験者 S5，右手運動データ．
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図 A.6 被験者 S5，左手運動データ．
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図 A.7 被験者 S6，右手運動データ．
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図 A.8 被験者 S6，左手運動データ．
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図 A.9 被験者 S7，右手運動データ．
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図 A.10 被験者 S7，左手運動データ．
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図 A.11 被験者 S8，右手運動データ．

0 45 90 135 180 225 270
Time [s]

-3

-2

-1

0

1

2

3

4

N
or

m
al

iz
ed

 a
m

pl
itu

de

図 A.12 被験者 S8，左手運動データ．
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図 A.13 被験者 S9，右手運動データ．
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図 A.14 被験者 S9，左手運動データ．
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図 A.15 被験者 S10，右手運動データ．
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図 A.16 被験者 S11，右手運動データ．
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図 A.17 被験者 S11，左手運動データ．
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図 A.18 被験者 S12，右手運動データ．



72 付 録A 頭皮血流計測実験

0 45 90 135 180 225 270
Time [s]

-3

-2

-1

0

1

2

3

4
N

or
m

al
iz

ed
 a

m
pl

itu
de

図 A.19 被験者 S12，左手運動データ．
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図 A.20 被験者 S13，右手運動データ．
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図 A.21 被験者 S13，左手運動データ．
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A.2 ∆Deoxy-Hbの結果

第 3章において，運動実行中の∆Oxy-Hbに含まれる頭皮血流が運動関連領野全体でグ

ローバルに分布することを確認した．ここでは，本文中では検討しなかった∆Deoxy-Hbに

ついて同様の解析を行った結果を示す．

代表的なサンプルの∆Deoxy-Hb波形を図 A.22 に示す．全 18チャネルの短距離チャネ

ルで観測された∆Deoxy-Hbデータは，似た時間変化を示していた (図 A.22 破線) が，そ

のバラつきは∆Oxy-Hb (図 3.2 破線) よりも大きいことがわかる．全ての短距離チャネル

ペア間の平均相関係数を計算したところ，サンプル平均で 0.502 (SD 0.129) であった．ま

た，第一主成分の寄与率はサンプル平均で 0.553 (SD 0.110)，全短距離チャネル信号との平

均相関係数はサンプル平均で 0.720 (SD 0.080) であった．これらの値は全て∆Oxy-Hbよ

りも低く，チャネル間の信号の差が大きいことを意味している．

課題実行に起因するグローバルな頭皮血流増加の時間的特徴を調べるために，全短距離

チャネルから抽出された第一主成分の加算平均波形をサンプル平均し，CHMと比較した．

CHM (実線) と比較すると，第一主成分は課題オンセット後速く立ち上がり，CHMより

も 5 s程度早くピークに達し，その後徐々に減少する特徴がみえた．この特徴は∆Oxy-Hb

(図 3.3) と同様であるが，∆Deoxy-Hbの方がピーク後の減少が顕著であった．

PCAに使用する短距離チャネル数ごとの CIのサンプル平均を図 A.24 に示す．PCAに

使用する短距離チャネル数の増加に対して CIは指数関数的に増加したが，最大でも約 0.7

と∆Oxy-Hbと比較して非常に低い値であった．

これらの結果は，短距離チャネルで計測され∆Deoxy-Hb信号はチャネルごとの差異が比

較的大きく，∆Deoxy-Hbから推定した頭皮血流成分は∆Oxy-Hbから推定したものよりも

均一性が低いことを示唆している．
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図 A.22 頭皮血流計測実験で計測された，全 18 chの短距離チャネルの∆Deoxy-Hbデー
タ (黒色の破線) とその第一主成分 (赤色の実線)．灰色の影はタスク実行期間を表している．
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図 A.23 第一主成分の加算平均データ (赤色の太い実線：サンプル平均，細い実線：SD) と
CHM (黒色の実線)．
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図 A.24 CIのサンプル平均．エラーバーは SDを表している．



A.3. VFT実験 75

A.3 VFT実験

ここでは，運動実行以外の課題における頭皮血流の均一性を検討するために，言語流暢性

課題 (verbal fluency task: VFT) 中の頭皮血流計測実験を行った．本実験では，Takahashi

et al. (2011)が使用した実験プロトコルを採用した．前額部をカバーするように 12個の短

距離チャネルを配置した (図 A.25) が，左右端の 4チャネルには顎の開閉によるモーション

アーティファクトが混入する傾向があったため，Takahashi et al. (2011)が検証していた領

域に位置する 8チャネル (図 A.25の灰色の領域) のみを解析に使用した．サンプリング周

期は 100 msであった．本実験には頭皮血流計測実験 (第 3章) に参加した被験者のうち 10

名が参加したが，4名のデータにはモーションアーティファクトが混入していたため解析か

ら除外した．

解析結果を図 A.26 ∼ A.28に示す．全 8チャネルの短距離チャネルで観測された∆Oxy-Hb

データは，非常に酷似した時間変化を示していた (図 A.26)．全ての短距離チャネルペア間

の平均相関係数を計算したところ，サンプル平均で 0.838 (SD 0.095) であった．また，第

一主成分の寄与率はサンプル平均で 0.853 (SD 0.073)，全短距離チャネル信号との平均相

関係数はサンプル平均で 0.916 (SD 0.052) であった．これらの値は運動実行中の頭皮血流

計測実験と同様の値である．また，CIも運動実行中の頭皮血流計測実験と同様の傾向を示

している (図 A.28)．

これらの結果は，VFT中の前額部での頭皮血流が，運動実行中の運動関連領野と同様の

均一性を持っていることを示唆している．
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図 A.25 VFT実験における fNIRSチャネル配置．
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図 A.26 VFT実験で計測された，全 8 chの短距離チャネルの∆Oxy-Hbデータ (黒色の破
線) とその第一主成分 (赤色の実線)．灰色の影はタスク実行期間を表している．

Time [s]
-30 0  60 130

In
te

n
s
it
y

0

図 A.27 第一主成分の加算平均データ (赤色の太い実線：サンプル平均，細い実線：SD) と
CHM (黒色の実線)．
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図 A.28 CIのサンプル平均．エラーバーは SDを表している．
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A.4 短距離チャネル配置の検討

図 ??より，少数の短距離チャネル (4チャネル) でも十分にGSHMの抽出が期待できる

ことがわかった．では，短距離チャネルはどのように配置するのが良いだろうか？少数の短

距離チャネルによって全長距離チャネルに混入する頭皮血流信号の情報を最大限取得する

ためには，各長距離チャネルから最近傍の短距離チャネルまでの距離が近いほどより良いと

予想される．この予想が正しいことを，運動実行中の頭皮血流計測データを使用して検証

した．

図 3.1(a)の配置において，各長距離チャネルから最近傍の短距離チャネルまでの距離に

対応する，以下の指標を算出した．

d =
1

Nch

Nch∑
i=1

‖ pi − pnearest(i) ‖ (A.1)

ここで，Nchは全チャネル数 (18)，piはチャネル iの xy座標，nearest(i)はチャネル iに

最も近い選択チャネルを表している．

図 A.29に，18チャネルから 4チャネルを選ぶ短距離チャネル配置とCIとの関係性を示

す．図から，最近傍選択チャネルまでの平均距離とCIとの間に負の相関関係があることが

わかる．しかしながら，各チャネル配置のCIは±0.02の間に収まる程度であり，それほど

大きな差は見られなかった．このことから，短距離チャネル配置とCIとの関係性は予想の

とおりであるものの，配置の違いによるCIの差は小さいことから短距離チャネルの配置が

提案手法に与える影響は非常に軽微であると考えられる．
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図 A.29 短距離チャネル配置とCIとの関係 (4チャネルの組み合わせ)．1点が任意のチャ
ネル組み合わせにおけるサンプル平均CIを表している．また，赤点は図 3.1(b)での短距離
チャネルの組み合わせ (3, 6, 15, 18) を表している．
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付 録B シミュレーション : ローカルアー

ティファクトの影響

B.1 ローカルなモーションアーティファクトが混入した合成データ

の作成

ローカルなアーティファクトが提案手法に与える影響を調べるために，シミュレーション

(第 4章) で作成した合成データに追加で，ボックスカー，インパルス，ステップ状の 3つ

のローカルなモーションアーティファクトを与えた．ここで，本シミュレーションでは頭皮

血流と脳血流の振幅が等しいケースを用意した．

ボックスカーは課題実行と同期して生じる成分で，そのテンプレートデータは次のよう

にモデル化される．

Boxcar(t) =
N∑

i=1

hi(t), where hi(t) =



ai
t−T on

i

T trans T on
i ≤ t < T on

i + T trans

ai T on
i + T trans ≤ t < T off

i

ai(1 − t−T off
i

T trans ) T off
i ≤ t < T off

i + T trans

0 t ∈ other

.(B.1)

ここで，T on
i と T off

i はそれぞれ i試行目の課題オンセットおよびオフセットを表す．総試

行数 N = 6，課題オンセット及びオフセット後の線形遷移時間 T trans = 1 sに設定した．ま

た，i試行目の振幅 ai は N(1, 0.32) の正規分布からランダムに生成した．

インパルスは課題とは無関係に生じるスパイク状の成分で，そのテンプレートデータは

次のようにモデル化される．

Impulse(t) =
N∑

i=1

hi(t), where hi(t) =

 0 t < T on
i

ai exp
(
− t−T on

i

τ

)
t ≥ T on

i

. (B.2)

ここで，スパイク数 N = 6，時定数 τ = 0.5 sに設定した．また，i番目のスパイクの振幅

ai とオンセットタイミング T on
i はそれぞれ，N(1, 0.22) の正規分布と実験時間全体の一様

分布からランダムに作成した．

ステップのテンプレートデータは次のようにモデル化される．

Step(t) =

 0 t < T on

1 t ≥ T on
. (B.3)
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ここで，ステップのオンセットタイミング T on は実験時間全体の一様分布から作成した．

合成データは，ローカルなモーションアーティファクトが長距離チャネルのみに混入する

場合 (Longケース)と長距離チャネルと短距離チャネルの両方に混入する場合 (Long+Short

ケース) の 2つの場合で作成した．9の長距離チャネルと 1の短距離チャネルのローカルな

モーションアーティファクトテンプレートのピーク振幅は，頭皮血流や脳血流と同じ方法

で作成した (第 4章)．加えて，ローカルなモーションアーティファクトが fNIRS信号にど

の程度含まれるのかはわからないため，頭皮血流や脳血流に対するローカルなモーション

アーティファクトの振幅比を 0倍から 10倍まで 0.5刻みで変化させた場合についても作成

した．振幅比が 1の時のローカルモーションアーティファクトの振幅マップを図 B.1に，振

幅が 2の時の合成信号の一例を図 B.2に示す．

B.2 提案手法へのローカルモーションアーティファクトの影響

作成された合成データは，本文のシミュレーションと同様に ShortPCAで解析を行った．

本シミュレーションでは，ローカルなモーションアーティファクトの影響を確認するために，

各長距離チャネルの CHMの推定重み係数から，振幅比 0 (ローカルなモーションアーティ

ファクトなしのデータ) の時の CHMの推定重み係数を減算することで，ローカルなモー

ションアーティファクトに起因する脳活動の推定誤差を計算した．Longケースでは，混入

していないチャネルではローカルモーションアーティファクトの影響は見られない (RMSE

= 0) が，混入したチャネルでのRMSEはローカルモーションアーティファクトの振幅の大

きさに比例して増加した (図 B.3)．この増加率はボックスカー，ステップ，インパルスの

順に大きかったが，これは CHMとローカルモーションアーティファクトとの相関係数の

絶対値の大きさ順に対応していた (それぞれ 0.559，-0.060，-0.003)．Long+Shortケース

では，混入したチャネルでは Longケースと同様の傾向が見られたのに加え，混入していな

いチャネルでも推定誤差が生じた (図 B.4)．さらに，短距離チャネルから推定された第一

主成分の寄与率は，ローカルモーションアーティファクトの振幅の増加に応じて減少した

(図 B.4(c))．

これらの結果は，提案手法がローカルアーティファクトの影響を除去することが出来ず，

さらに短距離チャネルにもローカルアーティファクトが含まれる場合にはグローバルアー

ティファクトの除去性能が混入していないチャネルでも低下することを示唆している．
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(a) Longケース (b) Long+Shortケース
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図 B.1 シミュレーションで使用したモーションアーティファクトの振幅のカラーマップ

(振幅比 1の時)．
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(b) インパルス
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図 B.2 合成データと，それに含まれるローカルなモーションアーティファクトの一例 (振
幅比 2の時の Ch 8)．
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図 B.3 Longケースにおける解析結果．
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図 B.4 Long+Shortケースにおける解析結果．
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付 録C 運動課題データによる脳活動推定精

度の評価

C.1 ∆Deoxy-Hbデータの解析

ここでは，本文中では解析しなかった∆Deoxy-Hbデータに対する提案手法の効果を検討

した．図 C.1に，∆Deoxy-HbデータでのRAWと ShortPCAの比較を示す．両手法間に統

計的な有意差 (対応のある t検定，∗ : p < 0.05) は存在しなかった．この結果は，SNRが低

いことから脳血流と頭皮血流の両方が上手く検出できていないことと，∆Oxy-Hbと比較し

て∆Deoxy-Hbでは頭皮血流の影響が比較的小さいことが原因として考えられる．
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図 C.1 ∆Deoxy-HbデータにおけるRAWと ShortPCAの脳活動推定誤差の比較．白丸は
各サンプルの値を示しており，黒丸とエラーバーは平均と SDを表している．両手法間に統
計的な有意差 (対応のある t検定，∗ : p < 0.05) は存在しなかった．
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