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１ まえがき  

Brain Computer Interface (BCI)とは、使用者の身体

を傷つけずに、人間が考える時の脳波を測定し、

脳の思考情報を入力とし機械を制御するシステム

で、身体障害者の生活支援、片麻痺患者を対象と

したリハビリテーションなど医療分野への応用が

注目されている。本研究では、頭皮上から非侵襲

的に脳機能をマッピングする近赤外光(NIRS：Near 
infrared spectroscopy)を用いるBCIに着目した。NIRS
は、体動制限が少なく、電気的ノイズに強いため

使用者への負担が少なく、電子機器からの影響も

少ないからである。 

 NIRSを用いた研究として、柳沢らによる離散ウ

ェーブレット変換による多重解像度解析及び、

NIRS信号の微分値を用いた脳活動レベルの判別方

法がある。この方法では、精度の高い判別ができ、

想起課題での識別も可能だが、複数のチャンネル

やタスク別の判定に対応することが難しくなって

しまう[1]。 

 複数のチャンネルやタスク別の判定を可能に

するため、ニューラルネットワークが用いられて

いる。ニューラルネットワークは、時系列解析が

可能で高い認識率を持つとしてBCIに使われるこ

とが多い[2][3][4]。ニューラルネットワークを使用

することで、複数のチャンネルやタスク別の判定

が可能になったが、タスク判断及び認識率は、実

用化できるほど高くはない。 

Recurrent-SOM (RSOM)は、自己組織化マップ

(SOM：Self-Organizing-Map)を,時系列処理が可能と

なるように拡張したものである。早坂らが行った

研究では、RSOMを用いた脳磁解析で高い認識率が

得られている [5]。 

そこで本研究は、RSOMを用いてNIRSデータの

タスク別判断や認識率の向上をめざす。 

 

２ RSOMの原理 

SOMは、Kohonenによって提案されたニューラル

ネットワークの競合学習型モデルである[5]。また、

多次元データを特徴ごとに二次元データに射影す

ることができる為、多次元データの可視化に主に

用いられる。SOMは入力層と競合層の２層で構成

されている。以下にSOMのアルゴリズムを示す。 

 

１. 全ての参照ベクトルmiをランダムに決定 

２. 入力ベクトルx(t)を与える 

３.m(t)と参照ベクトルとのユークリッド距離を求

め、最小となる参照ベクトルMcを探す 

  |� � ��| � min	|� � ��|    i=1,2,…,M    (1) 
４. 参照ベクトル��を持つニューロンを勝者ユニ

ットにする 

５. 勝者ユニット、近傍関数���を用いて近傍範囲

内ある参照ベクトルを式２で更新する 

��� � 1� � �������������xt� � �����  (2) 
６. ２～５を学習回数分繰り返し行う。 

 

自己組織化を行うと学習後には、同じ特徴を持

つ者同士でクラスタを形成する。 

  RSOMは、時系列信号のクラスタリングを可能に

するようにSOMを拡張したものでMarkusらによっ

て提案されたものである[6]。RSOMは、過去の入

力ベクトルの情報をフィードバックすることで時

系列信号のクラスタリングを可能にしている。図2

にRSOMの概念図を記す。 

 

図２：RSOMの概念図 

 
勝者ユニットは入力ベクトルと競合層のユニット

の重み	�� との距離が近いものとし、式３に示す。 

 

���� � ����� � 1� � ����� � 2� � ���Xt� � ����� 
(3) 

��～��	は、リカレント係数を示している。勝者ユ

ニットと近傍内にある参照ベクトルを式４で更新

する。 

��� � 1� � �����������������            (4) 

 

３ 実験方法 

 本研究では、NIRSを用いて測定された実験参加

者5人のグラッピング課題でのデータで信号分類

を試みた。タスク[0]＝休憩、タスク[1]＝右手を握

る、タスク[2]＝左手を握る である。 
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 また、本研究では個々のデータの前半を学習に

使用し、後半を分類（認識）テストに用いた。実

験の環境は下記の通りである。 

 

・学習回数：10万回  

・学習係数：0.5 
・ノード数：16×16 = 256 
・次元数：それぞれのデータのチャンネル数分 

・リカレント係数：�� � 0.7 	�� � 0.3 	�� � 0.2 

 

４ 実験結果 

 NIRSのデータを入力ベクトルとし、SOMおよび 
RSOMで実験を行った。図３に最も良い認識率が得

られた場合のRSOMの実験画面を示す。 

 

図３：RSOM実験画面 
 
 競合層をタスクの色で分類し、白は未分類とす

る。図３よりタスク毎にクラスタが形成され、領

域分割がされていることが解る。下記に後半のデ

ータの分類及び認識の判断基準を示す。 

 

１. 勝者ベクトルのタスクと入力ベクトルのタス

クが一致した場合、正しい認識と判断する 

２. 勝者ベクトルのタスクと入力ベクトルのタス

クが一致しない場合、誤認識と判断する 

３. 勝者ベクトルのタスクが未分類の場合 

A) 勝者ベクトルの上下左右で一番多いタス

クと一致すれば正しく認識されたとする 

B) 勝者ベクトルの上下左右で一番多いタス

クと不一致の場合誤認識とする 

 

実験協力者をアルファベットで表し、各10回行

った際の認識率の平均をAve、最小値をMin、最大

値をMaxとする。表１にSOMの認識率の平均、認

識率の最小値と最大値を示す。表２には、RSOMで
の認識率の平均、認識率の最小と最大を示す。 

 

 

表１：SOMの認識率 

 

 

表２：RSOMの認識率 

 

表１と表２を比べると、RSOMで分類した方が、

認識率が約１％上昇していることがわかる。また、

認識率の最大値は約2%上昇した。 

 

５ まとめ 

本研究はリカレント自己組織化マップ(RSOM) 
を用いNIRSでの信号解析を行った。その結果、SOM
で解析を行うよりも、認識率の向上が見られた。

しかし、SOMに比べて認識率、タスク分類の性能

は高いものの、BCIを実用化出来るほどの数値に足

しておらず、改善する必要がある。 
今後の課題として、アーチファクト運動による

ノイズの除去や、ニューロフィードバックにより

訓練された実験協力者のデータを用いて、RSOMで
の認識率の向上を試みたいと考えている。 
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