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1．緒言  

現在，ブレイン・コンピュータ・インターフェー

ス（BCI: Brain Computer Interface）についての研究

が盛んに行われている[1,2]．BCI とは，人間の脳活

動の情報を取り出し，運動器官を用いずに機械に入

力することにより機器を制御するシステムである．

手足を動かすことなく脳神経情報から直接機器の

操作をすることができれば体を動かせない人に対

する義手や義足，介護ロボットへの応用が期待でき

る．先行研究における BCI として EEG（EEG: 

electroencephalogram）を用いたBCIは多数研究され

ている．しかし，EEG は使用者の体動による影響

が大きく，電気的ノイズに弱いという問題がある．

これに対して近赤外分光法 NIRS （ NIRS: 

Near-Infrared Spectroscopy）は EEGよりも体動制限

が少なく電気的ノイズに強いため使用者への負担

が小さく，電子機器からの影響も少ない． 

NIRSを用いた先行研究として，酒谷らが提案し

た近赤外分光法NIRSを用いたNIRS-BCIリハビリ

テーションシステム[3]がある．この研究では大型の

マルチチャンネルNIRS装置を利用しており，脳活

動の判定方法が酸素化ヘモグロビン（oxy-Hb）に

単純な閾置を設定した ON/OFF 判定をしている．

しかし，臨床応用を実現するには，大型のマルチチ

ャンネルではシステム全体が大型になってしまう．

また，NIRS信号は個人ごとに脳活動パターンの差

が大きいことや再現性の高い信号を得ることは難

しいという問題がある．単純な閾値では精度よく脳

活動の有無を判定することは難しい． 

Sitaram ら[4]
 はマルチチャンネルにてニューラル

ネットワークを用いた脳活動の判定をしており，識

別率 90%を超える高い識別率を得ているが，特徴

量が多く計算時間が長いため計算負荷の軽減など

の問題が指摘されている． 

様々な分野への応用を実現するためには，シス

テムの小型化とリアルタイムに脳活動の有無の判

定を行うことが必要となる．しかし，小型 BCI シ

ステムを用いた脳活動の有無の判定を行った研究

はほとんど行われていない． 

 そこで本研究では，小型の NIRS 装置において脳

活動レベルの判定を行うシステムを提案し，ニュー

ラルネットワークまたはパーセプトロンを用いて

課題中の脳活動レベルの判定を行い結果の比較を

行った． 

 

2．近赤外分光法（NIRS）の原理 

 NIRSは，近赤外光を用いて脳血流の変化を計測

することによって，間接的に脳活動を捉える非侵襲

的計測法である．神経活動が生じる部位では，局所

的に血流が増加し，血中のヘモグロビンの濃度が変

化する．近赤外分光法は，生体への透過性が良好な

700～900nmの波長の近赤外光を照射し，その透過

光・拡散光から酸素化ヘモグロビン（oxy-Hb），

脱酸素化ヘモグロビン（deoxy-Hb）の濃度変化を計

測することが可能である．しかし，計測された値は，

絶対量ではなく，相対量であることから，その扱い

には注意しなければならない．一般的には，課題が

始まると oxy-Hb が上昇し，少し遅れて deoxy-Hb

が減少することが知られている． 

 

3. 小型NIRSを用いたロボット操作システム 

3.1. ロボット操作システムの概要 

 図 1 に小型 NIRS を用いた BCI システムの概要

を示す．システムは脳機能計測部，特徴抽出部・認

識部，機器制御部から構成されている．脳機能計測

部では，DynaSense製，PocketNIRSを用いて使用者

の oxy-Hbを測定する．特徴抽出・認識部では測定

した oxy-Hbの原信号を解析し，ノイズ，トレンド

などを取り除き，使用者の oxy-Hbの変動パターン

を学習させる．特徴抽出・認識部で学習させたパタ

ーンにしたがい，oxy-Hb に対応して脳活動が見ら

れた場合に，機器制御部に ON信号を送ることで，

ELEKIT 製，MR-999 の関節部を時計回りに，OFF

信号を送ることで，関節部を反時計回りに回転運動

を行うことができる．また，実験参加者に自身の脳

活動の情報を視覚的に提示し，ニューロフィードバ

ックを実施した． 
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3.2. ニューロフィードバックシステム 

視覚提示によるニューロフィードバックシステ

ムを図 2に示す．一般的なニューロフィードバック

は，色や大きさなどのいずれか 1つの情報をフィー

ドバックする．提案した BCI システムでは，判定

に 2つの指標を用いているため，自身の脳活動に応

じて色と大きさの 2つを変化させ，提示した．加納

ら[5]は，BCIにおけるニューロフィードバックにつ

いて検討し，ニューロフィードバックを行うことで，

oxy-Hbの S/N 比が向上し，運動イメージによって

得られる脳活動の体部位局在性が顕著になるとい

う結果を得ている． 

脳活動の判定では，oxy-Hb とその微分値を特徴

量としているため，それらを実験参加者にフィード

バックをする必要があると考えた．実験では，

oxy-Hb を表示される図形の大きさとして，oxy-Hb

の微分値を色として表示し，oxy-Hb が上昇するほ

ど図形が大きく，oxy-Hb が下降するほど図形が小

さく，微分値が上昇するほど濃い赤色，微分値が下

降するほど濃い青色に変化するように設定した．こ

の画面の変化を使用者に視覚的に提示することで，

自身の脳活動の状態を把握させることができる． 

 

4．実験概要 

4.1. 実験条件 

脳活動レベルの判定を行うために画面の色を赤

にするイメージ課題時の脳活動を計測した．実験デ

ザインを図 3 に示す．実験は 1 試行を前レスト 15

秒，タスク 30秒，後レスト 15秒とし，5試行繰り

返す．タスクは，意識を集中させ，フィードバック

情報に基づいて脳の活動レベルを上げるよう教示

した． oxy-Hbの濃度変化を大きさとして，oxy-Hb

の濃度変化の微分値を色としてフィードバックを

行った．レスト間は閉眼安静にしているように教示

した．測定部位は，前頭葉の左右の 2chとした．実

験参加者は健常な 20 代男性 2 名とし，2 回ずつの

実験を行った．実験実施前には実験の趣旨説明と合

わせてインフォームドコンセントを得て，実験参加

者の安全と人権に十分配慮した． 

はじめの 2 試行を準備ステージとし使用者の

oxy-Hb の変動パターンを学習させた．3 試行以降

は判定ステージとし学習したパターンに従い，

oxy-Hb に対応して脳活動の有無の判定し，脳活動

が高いと識別されたときにロボットアームの関節

部の回転運動を行った． 

4.2. oxy-Hbと神経活動の関係 

NIRSは oxy-Hbと deoxy-Hbの濃度変化の 2つの

信号を計測できるが，oxy-Hb の濃度変化は局所脳

血流（rCBF: regional Cerebral Blood Flow）の変化と

相関が高いこと，rCBFの増加は神経活動の増加を 

 
Fig.1 Portable NIRS-BCI system 
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Fig.2 Visual neuro-feedback 
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Fig.3 Experimental design 

 
反映していることから，oxy-Hbに注目する． 

また，oxy-Hb の微分値はタスクのワークロード

と相関がある[6]ことから，oxy-Hbとその微分値の 2

つを特徴量として脳活動レベルの判定を行った．一

般的な oxy-Hb とその微分値の変動を図 4 に示す．

タスクに関連して oxy-Hbが上昇し，その微分値は

oxy-Hb に対し位相が進むため即応性が向上する．

このような信号を計測された信号から抽出する必

要があるため信号処理を行った． 

NIRS信号には測定装置のノイズ，呼吸による影

響，血圧変動など脳活動には無関係な信号が含まれ

るため，脳活動に無関係な信号を取り除く必要があ

る．そこで離散ウェーブレット変換による多重解像

度解析[7]を行い，信号の分解，再構成を行った． 

次に，初めの 2試行の準備ステージで得られた左

右 2chの oxy-Hbとその微分値の 4情報を特徴量と

して学習し，3試行目以降の判定ステージにおいて
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学習データをもとにニューラルネットワークまた

はパーセプトロンを用いて判定を行った． 

4.3. 脳活動の有無の判定 

ニューラルネットワークとは，生物の脳にある神

経細胞のネットワークを模したモデルである．ニュ

ーラルネットワークの概念図を図 5に示す．本研究

では線形分離不可能な認識も行えるバックプロパ

ゲーション学習を利用した．バックプロパゲーショ

ンは，ニューラルネットワークの学習法の一つであ

る．これは教師信号とネットワークのニューロンが

出力する値との差を使用し，誤差が減少する方向に

ニューロンの各パラメータを変化させる学習法で

ある．本検討では，入力層の数は 4個，中間層の数

は 10個とし，学習を約 15万回行った． 

パーセプトロンとは，入力層と出力層だけからな

る 2層のネットワークで，入力された信号を各グル

ープの代表値となるプロトタイプと比較し，最も入

力信号との距離が近いプロトタイプの属するグル

ープを識別結果として出力するものである[8]．  

パーセプトロン，ニューラルネットワークで用い

た学習データは，準備ステージで得られた信号のう

ちタスクとレストの切り替わる前後 3 秒をタスク

またはレストと関係のない信号として取り除いた． 

 

5．判定結果 

識別方法による比較を行うために実験参加者 1

名の結果の比較を行う．まず，比較対象として

oxy-Hbに移動平均処理を行い，準備ステージの最

大値の 20%を閾値として設けて oxy-Hb が閾値を

上回ったら脳活動があると判定した結果を図 6 に,

パーセプトロンを用いた脳活動の有無の判定結果

を図 7に，ニューラルネットワークを用いた脳活動

の有無の判定結果を図 8に示す．単純な閾値による

判定では，レストのほとんどの期間で脳活動ありと

判定されている。また，タスクの一部でも脳活動な

しと判定されており，誤った判定が行われている．

次に，パーセプトロンによる判定では，単純な閾値

ではほとんどの期間で脳活動ありと判定され続け

ていたが，レストの広い範囲で脳活動なしと判定さ

れており改善されていることがわかる．しかし，1

回目のタスクで脳活動なしと判定されていること

や 3 回目のレストで脳活動ありと判定されている

ことなど一部誤った判定を行われている部分もあ

る． 

ニューラルネットワークによる判定では，1回目

のタスクにおいて広い範囲で脳活動ありと判定さ

れており改善されていることが分かる．次に，実験

参加者 2 名の 2 回分の識別率を図 9 に示す．図 9

から，単純な閾値によって識別した場合の平均識別

率は 48.0%，パーセプトロンによって識別した 
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Fig.4 Change of oxy-Hb and the differential value 
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Fig.5 Structure of Neural Network 
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Fig.6 Result of on/off decision by thresholding 
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Fig.7 Result of on/off decision by perceptron 
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Fig.8 Result of on/off decision by neural 

network 
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Fig.9 Classification rate by each participant 

 

場合は 64.0%，ニューラルネットワークによって

識別した場合は 76.8%であったため，識別率が向

上していることがわかる．結果として単純な閾値に

よる判定，パーセプトロンによる識別と比較すると

ニューラルネットワークを用いて高い識別率を得

ることができ，小型 NIRS において 4 つの特徴量

のみだったがON/OFFの制御が可能となる可能性

を示した． 

また，加納らに比べて訓練期間が短いため訓練

効果が十分に得られていない可能性がある．そこ

で長期的な訓練を行うことでより識別率の向上

が期待できる． 

 

6．結言 

本研究では，小型のNIRS装置において脳活動レ

ベルの判定を行うシステムを提案し，ニューラルネ

ットワークまたはパーセプトロンを用いて NF を

用いたイメージ課題中の脳活動レベルの判定を行

うことが可能であるか検証をした． 

oxy-Hb とその微分値に着目し，これらを特徴量

としてニューラルネットワーク，パーセプトロンに

より脳活動の有無の判定を行った．単純な閾値によ

る能活脳の有無の判定とパーセプトロンによる脳

活動の有無の判定とニューラルネットワークによ

る脳活動の有無の判定の比較を行った． 

その結果，ニューラルネットワークによる識別が

単純な閾値による識別とパーセプトロンによる識

別と比較して，識別精度が高く，脳活動レベルの判

定を行うことが可能であると示した． 

今後は，今回使用した小型の NIRS は 2ch 分の

oxy-Hb とその微分値のみであり，特徴となる情報

が少ないため，大型のマルチチャンネルのNIRSと

比べると精度が低い．そこで，実験参加者に対して

ニューロフィードバックトレーニングを行うこと

や，deoxy-Hb などの NIRS で測定できる他の信号

に注目することで特徴となる情報を増やすことで

精度の向上が期待できる．また，脳活動の有無の識

別方法には，ニューラルネットワークの他にサポー

トベクターマシンなどがありこれらの識別方法を

適用し，識別精度の比較・検討を行う予定である． 
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