
 

 

 
 

小型NIRS-BCIシステムにおける脳活動識別方法の検討 
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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，柳沢ら[3]は，マルチ

チャンネルの NIRS とパーセプトロンを用いた脳活動レ

ベルの判定法を使用したBCIシステムを提案し，グラッ

ピングの想起時の脳活動の識別をリアルタイムで行った．

丸山ら[4]は，2chの簡易型NIRSにおいてバックプロパゲ

ーション（BP: Backpropagation）を使用したニューラルネ

ットワークを用いて，実験参加者に左右に念じていると

きの脳活動レベルの識別を行った．また，Sitaram ら[5] 

はマルチチャンネルの NIRS 装置においてサポートベク

ターマシン（SVM: Support Vector Machine）を用いて，タ

ッピング課題時，またはグラッピング想起課題時の脳活

動のレベル識別を行った． 

このように，様々な脳活動識別方法が提案されている

が，測定部位や実験課題，識別方法など条件が異なり，

識別方法の比較を行うことができず，BCI に用いるため

の最適な識別方法の検討が必要である．また，脳活動識

別方法を測定部位や，実験課題などを同一の条件で識別

を行い，識別性能の比較・検討をした事例はほとんどな

い，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 NIRS-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．小型 NIRS を用いた BCI システムへ応用する

ためには，同一の条件における識別方法の評価を行う必

要がある． 

本研究では，小型 NIRS を用いた BCI システムへの応

用を目的として，適切な識別方法を検討する．まず，理

想的な信号を想定し，異なる識別器（パーセプトロン，

BP ネットワーク，SVM）について，それぞれの識別性

能の比較・検討を行う．次に，脳活動を随意制御する訓

練を行った実験参加者のデータを用いて，識別性能の評

価を行う． 

 

2. BCIの原理と識別器 
2.1. BCIの原理 

 BCIは脳情報計測部，特徴抽出・認識部，機器制御部

から構成される．脳情報計測部はNIRSやEEGなどの脳

機能計測装置を用いて脳の活動を計測する．特徴抽

出・認識部では，脳機能計測装置から計測された信号

にノイズの除去や正規化などの解析を行い，使用者の

意図に関連した特徴を抽出する．その後，抽出された

信号を元にパターン認知，推定手法を用いて使用者の

意図のパターンを認識する．  

BCIに用いられる一般的なパターン認識手法として，

ニューラルネットワークやSVMなどがある．これらの

パターン認知手法を用いて，使用者の意図を識別する

ことで機器を制御することが可能になる．  

機器制御部では，特徴抽出・認識部で得られた認識

結果から制御信号を送ることで，車椅子やロボットな

どの実際のデバイスを操作する．この技術を用いるこ

とで，義手や義足，介護ロボットへの応用などが期待

できる． 

2.2. 識別器 

2.2.1. ニューラルネットワーク 

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1に示す． 

本検討では， 単純なネットワークであるパーセプト

ロンと多層モデルであるBPネットワークを用いて検

討を行う．  

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．  

BP ネットワークとは，入力層，中間層，出力層から
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なる一般的なニューラルネットワークのモデルで学習

法としてバックプロパゲーションを使用しているもの

である． 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，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． 

2.2.2. サポートベクターマシン 

SVM は 2 クラスの分類問題を解くために作られた学

習アルゴリズムである．SVM の概念図を図 2 に示す．

SVM は，2 つのグループ間の最も距離の離れた箇所

（最大マージン）を見つけ出し，その中心に境界面を引

く．このマージンを最大化することによって高い汎化能

力を得られるという特徴がある．また， パラメータの

最適化が最適化問題の一種である 2次計画法を解くこと

で得られるために局所的最適解に陥らないという特徴も

ある． 

 

3.識別器の比較検討 

3.1. oxy-Hbと神経活動の関係 

 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）と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．

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 3 に示す．

図 3 より，タスク時に oxy-Hb が上昇し，微分値はタ

スクの前半で上昇していることがわかる．  

3.2. 仮想的なNIRS信号の生成 

 まず，識別器の識別性能を比較・検討を行うために理

想的な脳活動の変動を考える．今回，生成した仮想的な

信号の例を図 4に示す．設定として前レスト 15秒， タ

スク 30秒，後レスト 15秒を 1試行として 6試行繰り返

す．人の血流応答は 5~7 秒遅れることが知られている[7]

ため，タスク開始から 5秒遅れて oxy-Hbが上昇し，レス

ト開始から5秒遅れてoxy-Hbが減少するような一次遅れ

の仮想信号に白色雑音とトレンドを加えるような信号を

次式により生成した． 
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Fig.1 Concept of Neural network 

 

Fig.2 Concept of SVM 
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Fig.3 Change of oxy-Hb and the differential value 
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Fig.4 Hypothetical signal 

 

/1 ( / )t T

tasky e a b t v            (1)  

/ ( / )t T

resty e a b t v            (2) 

ここで，時定数T=2とし，むだ時間を5秒として信号を

生成した．vはN(0,σ2)で表される白色雑音である．また， 

b = 360とした，時定数．(1)式と(2)式はタスク，レスト

のブロックごとに切り替わるように設定した． 
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本検討では，小型NIRSを使用した BCIを想定し， 2ch 

分のデータを使用する．また，それぞれのチャンネルは

異なる情報とするために，一方のチャンネルには逆位相

の信号を設定した． 

3.3. 識別の流れ 

BCIへの応用を目的として，まず，ノイズやトレン

ドが識別器の識別性能に対してどの程度，影響が出る

かを検討する．ノイズの検討は，標準偏差 σが

0,0.1,0.3,1.0 となるよう設定した．トレンドの検討は

σ=0.3とし，a が0,0.1,0.5,1.0となるように設定した．  

NIRS信号は，移動平均処理（移動平均点数15点）の

後，正規化を行った．  

初めの2試行を学習ステージとして，2ch分のoxy-Hb 

とその微分値の 4情報を特徴量として，変動パターン

を学習させた．残りの 4試行を判定ステージとし，学

習データをもとに，パーセプトロン，BP ネットワ－ク

及び SVMを用いて ON/OFFの判定を行い（図 5），そ

れぞれの識別器の比較・検討を行った． 

4. 判定結果 

4.1. 理想的な信号のデータ 

ノイズによる影響を比較するために，σが0.3の時の

パーセプトロンによる判定結果を図6（a）に，BPネッ

トワークによる判定結果を図6（b）に，SVMによる判

定結果を図6（c）に示す．パーセプトロンによる判定

では，ほとんどの期間でON判定であり，正しい識別が

行えていない．BPネットワークによる判定では，パー

セプトロンに比べ，レストのほとんどの範囲でOFF判

定であり，改善されていることがわかる．しかし，ノ

イズの影響でON判定が安定しておらず，不安定な判定

となっている．一方，SVMによる判定では，BPネット

ワークに比べ，ON/OFFの判定が安定していることが

わかる．  

理想的な信号においてノイズを変化させた場合の識

別率を図7に示す．識別率は正しく判定を行っている時

間と判定を行っている全ての時間の割合である．図7

からノイズがない場合に，パーセプトロンではうまく

識別が行えず，BPネットワークとSVMにおいて高い識

別率が得られた．また，ノイズが弱い時ではBPネット

ワークの識別率がSVMより高かったがノイズが強く

なるにつれて識別率の低下が見られ，BPネットワーク

の識別率が大きく識別率が低下していることがわかる． 

次に，ノイズを中程度加えた信号に，さらにトレン

ドを加えた場合の識別率を図8に示す．パーセプトロン

では，トレンドが強くなるにつれて識別率の上昇が確

認できるが，BPネットワーク，SVMではほとんど変化

はなかった． 

これらの結果から，ノイズやトレンドの影響を受け

にくく，ON/OFF の判定が安定していた SVM が BCI

に適した識別方法であると考えられる． 
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Fig.5 Concept of identification 
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(a) Result of on/off decision by perceptron 
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(b) Result of on/off decision by BP network 
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(c) Result of on/off decision by SVM 

Fig.6 Result of on/off decision 
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Fig.9 oxy-Hb and the differential value of participant 
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Fig.10 A correct rate by each participant 

 

4.2. 実際のNIRS信号による評価 

NIRSを用いたニューロフィードバックトレーニン

グ[8] を7 日間行った人のデータを用いて判定を行っ

た．ニューロフィードバックとは，使用者の現在の脳

の活動状態を使用者自身に呈示することで，トレーニ

ング効果を促す方法である．健常者4名を対象とし， 

NIRS 信号を計測した．図9は得られた実験参加者1名

の計測データに， 移動平均処理を行って，高周波数の

ノイズのみを除去し， 正規化を行ったものである．  

実験参加者4名分のデータをそれぞれの識別器で識別

した時の識別率を図10に示す．図10から，実験参加者

A， Bの識別は，どの識別器でもほとんど識別できて

ないことがわかる．これは，実験参加者A，Bはタスク

が開始してもoxy-Hbの上昇が見られず，課題に対する

変動が少なかったためであると考えられる．  

一方，実験参加者C，Dの識別は，パーセプトロンで

は識別できてないが，BPネットワーク，SVMでは約7 

割程度識別できていることが分かる．これは，実験参

加者C，D ではタスク開始から少し遅れてoxy-Hb の上

昇が見られ，想定した理想的な信号に近い形の信号で

あったためであると考えられる．  

BPネットワークとSVMがほとんど変わらず，パーセ

プトロンでは他に比べ識別率が低いという結果になっ

た． しかし，BPネットワークとSVMの識別率はほと

んど変わらないが，理想的な信号にノイズを加えた場

合と同様に多少ではあるがSVMの判定の方がON/OFF 

の判定が安定していた．このことから，理想的な信号

を識別した場合と同様にSVMが有効であると考えら

れる．  

今回はオフライン上での検討であったが，いずれの

方法もリアルタイムで識別が可能である．学習時間は

パーセプトロンがほとんどなく，BP ネットワーク，

SVMは 3秒程度であった．また，1度学習しておけば

識別に時間はかからないため，リアルタイム制御が可

能である． 

 

5. 結言 

本研究では，NIRSを用いたBCIシステムへの応用を

目的として，人の理想的な脳活動の変動を想定し，異

なる識別器（パーセプトロン，BPネットワーク，SVM）

について，それぞれの識別性能の比較・検討を行った．  

検討方法として，理想的な信号に対して，ノイズや

トレンドを4段階に分けて加え，パーセプトロン，BP 

ネットワーク，SVMでそれぞれ判定を行うことで，ノ

イズやトレンドに対する識別性能の比較・検討を行っ

た．  

NIR 信号にノイズが多く含まれる場合，パーセプト

ロンでは識別が正しく行えず，BP ネットワークでは判

定が不安定となる．一方，SVMでは，安定した判定が

得られている．現実的にはすべての周波数領域のノイ

ズを除去することは不可能であるため，NIRS-BCI シ

ステムの識別方法としては，SVMが最も適していると

考えられる． 
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