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研究成果の概要（和文）：　本課題では、(1)近赤外分光装置(NIRS)により測定した右手掌握運動の課題実行時
の脳活動データに対して、リカレンス・プロット（以下RPと表記）による解析行った。
　その結果、掌握運動実行時には、平均、中央値、最頻値について、タスク前とタスク期間のNIRSデータに有意
差を認めた。
 また、(2)エクストリーム学習器を用いたNIRS計測データの掌握運動のレスト・タスク識別や、(3)暗算課題遂
行時の前頭葉の活動をNIRS計測データについて、相関次元とヒグチフラクタル次元を算出し比較検討した。(2)
と(3)については被験者数が少ないため、実験を継続する必要がある。

研究成果の概要（英文）：In this study, (1) we used unthresholded recurrence plots of near-infrared 
spectroscopy (NIRS) data to detect the difference in brain activity between task periods and 
non-task periods. Histograms derived from the recurrence plots showed a statistical difference 
between the periods. Throughout the pre-task period, task period, and post-task period, the 
histogram kept its shape statistically and shifted horizontally according to the period. Therefore, 
the changes in dynamical systems describing brain activity were observed as changes in histograms 
derived from NIRS data. 
 (2)We introduced the extreme learning machine (ELM) for the task-rest classification of brain 
activity measurement data by NIRS. (3)We analyzed NIRS data measured during a mental arithmetic 
task. We then estimated the Higuchi fractal dimension (HFD) from the NIRS time-series data. 
More experiments of (2) and (3) are needed because the number of subject was small.

研究分野：非線形システム工学
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１．研究開始当初の背景 
近年になりブレイン・マシーン・インター
フェースなどを目指した脳の活動の計測が
盛んに行われている。この脳の活動の計測手
法として、歴史がある脳波をはじめとして、
核磁気共鳴画像(MRI)や、脳磁界計測等が開
発されてきた。これらの手法に加え、新しい
計測装置として、近赤外分光装置(Near 
Infra-Red Spectroscopy: NIRS)が開発され、
市販が開始された。 
この近赤外分光装置には、他の脳活動計測
手法に比べ、主に次の 2 点で優位性がある。
(1)実験協力者への電極の装着の煩雑さが小
さく、閉鎖空間における実験を必要としない
など、実験協力者の負担が小さい。(2)環境
電磁雑音の影響を受けにくく、特別なシール
ドルーム等を必要としないため、多様な実験
課題の設定が可能である。この特徴を生かし
た近赤外分光装置の利用例としては、運動機
能障害者のリハビリテーションの補助が挙
げられる。これは機能回復訓練を行う際に、
近赤外分光装置を装着し、回復を目指す運動
に関連する部位を中心とした脳活動の計測
を行い、この計測結果を機能回復過程の把握
などに利用するものである。 
これらの利点の一方で、近赤外分光装置の
計測データの解析手法や計測データを機能
回復過程の把握に活用する手法は、十分に確
立されているとは言い難い。この理由として
は、日本で開発された測定装置であるため、
国外の研究者の利用例が少なく、この計測手
法に関する研究例が少ないこと、さらに、従
来の脳活動計測手法と計測原理が大きく異
なることなどが挙げられる。また、この計測
法は脳の活動に伴う酸化・還元ヘモグロビン
の濃度長変化を計測しているとされている
が、測定データから皮膚血流の影響が排除で
きていないとの批判もある。 
 
２．研究の目的 
本研究課題では、従来手法とは異なるアプ
ローチとして、非線形時系列解析手法の一種
であるリカレンス・プロット(RP)による従来
は定性的な評価が行われた RPを定量的に評
価する手法を確立しNIRSデータの解析に適
用する。 
また、Hung らによって提案された機械学
習手法である Extreme Learning Machine 
（ELM）を用いて NIRS 計測データのレス
ト・タスクの識別を行う。この ELM は、従
来のサポートベクターマシンによる識別に
比べて、高速に時系列の学習が可能で、識別
精度も比較的良好なモデル構築が期待でき
る。 
更に、NIRS データを力学系から得られた
ものと仮定し、アトラクタの次元の相違によ
って測定データの識別を行う方法を検討す
るために、NIRS データのフラクタル次元解
析も行う。 
近赤外分光法以外の脳活動データに対す

るモデル構築や解析では、機能的核磁気共鳴
画 像 法 (functional magnetic resonance 
imaging :fMRI)を中心に知見や手法の蓄積
がある。しかし、それらの手法は、測定原理
や測定環境の異なる近赤外分光法による測
定データには直接利用することは困難であ
る。特に、リハビリテーションの補助におけ
る近赤外分光装置の利用を考えた場合、実時
間での解析を実現することが必要になる。 
 
３．研究の方法 
（１）リカレンス・プロットによる NIRS デ
ータの解析 
非線形時系列解析手法の一種であるリカ
レンス・プロット（RP: N. Marwan, “How to 
avoid potential pitfalls in recurrence 
plot based data analysis,” Int. J of 
Bifurcation and Chaos, vol. 21, no. 4, 
2011.）による NIRS データの解析について、
従来は定性的な評価が行われたRPについて、
RP を行列として表すことによって現れる距
離行列の要素に関するヒストグラムを統計
的に解析することによって定量的な評価を
行った。 
具体的には、測定で得られた一次元空間の
NIRS データを Takens の定理に基づいて高次
元空間へ埋め込み、アトラクタを再構成した。
次に、ユークリッド距離に基づき粗視化前の
距離行列としてリカレンスプロットを作成
した。更に、リカレンスプロットを正規化し
た後、上半三角成分からヒストグラムを生成
し、課題時と非課題時の統計学的な有意差を
検討した。 
ここで、統計解析は上記のヒストグラムに
対して、平均、中央値、最頻値、最大値、歪
度、尖度を検討対象とした。この手法を右手
掌握運動の課題実行時の NIRS データに適用
して解析を行った。 
 実際の実験は、右利きの健康な成人男性 13
名と成人女性 9 名の合計 22 名の協力を得て
行われた。NIRS 測定には OMM-3000（島津製
作所）を用いた。NIRS 測定時の課題は、タス
ク前 20 秒に協力者の前に十字の図形を表示
した。これに続く 20 秒間のタスク時には、
十字の図形の色を変えることによりタスク
開始の合図とし、手の掌握運動を行ってもら
った。タスク修了後十字の色をタスク前の色
に戻し 20 秒間のタスク後期間をとった。 
 測定で得られた全被験者の1次運動野（M1）
の測定データに対し、①元のNIRSデータ, ②
加算平均を行ったデータ、さらに、②を以下
の 3つの期間に分割、すなわち③タスク前期
間、④タスク期間、⑤タスク後期間に分割し
たデータ、以上 5つのデータ群に対し、①－
⑤のデータ群に対し、埋め込みパラメータに
ついて統計学的有意差を検討した。また、③
‐⑤のデータ群に対し、ヒストグラムに基づ
く統計学的検定を行い、解析対象として、平
均、中央値、最頻値、最大値、歪度、尖度の
6 つの統計検定量を採用した。多群検定とし



て Friedman 検定を、群間比較には Scheffe
検定を用いた。 
（２）Extreme Learning Machine を用いた
NIRS 計測データのレスト・タスク識別 
Hung らによって提案された機械学習手法
である Extreme Learning Machine を用いて
NIRS 計測データのレスト・タスク識別につい
ても検討した。 
実際の実験は、右利きの健康な成人男性 3
名の協力を得て行われた。NIRS 測定には
OMM-3000（島津製作所）を用いた。NIRS 測定
時の課題は、タスク前 20 秒を前レストとし
てとり、20 秒間のタスク時には、左手の掌握
運動を行ってもらった。この後 20 秒間の後
レストの期間をとった。この掌握運動は早く
大きく行うことを事前に指示し、タスク中は
閉眼状態で前方を向くこと、レスト中は全身
の力を抜いて前方を見つめるよう指示した。 
NIRS プローブは 1 次運動野を中心に国際
10-20 法の電極位置 C4 を中心に 4×4 のチャ
ンネルの測定が出来るように配置した。 
 NIRS データの識別には、Extreme Learning 
Machine （ ELM:Hung ら “ ExtremeLearning 
Machine: Theory and 
Applications, ”Neurocomputing, 70, 
489-501, 2006）を導入して、これと従来法
であるサポートベクトルマシン（SVR: 
V.N.Vapnik,“Statistical   Learning 
Theory, ”John Wiley& Sons, 1998）および
Multi-SVM(参沢ら “ロボット制御のための
NIRS-based BCI の開発, ” 電気学会論文誌
Ｅ, Vol. 132, No. 10,  pp.355-361(2012) )
と性能を比較した。  
 
（３）フラクタル次元およびリアプノフ指数
推定による NIRS データの解析 
 (1)で述べたRPとは異なる視点の非線形時
系列解析として、暗算課題遂行時の前頭葉の
活動を NIRS を用いて測定し、相関次元とヒ
グチフラクタル次元を算出し比較検討した。 
 実際の実験は、健康な成人男性 3名の協力
を得て行われた。NIRS 測定には OMM-3000（島
津製作所）を用いた。NIRS 測定時の課題は、
タスク前 30 秒を前レストとしてとり、30 秒
間のタスク時には、500 以上のランダムな数
字から 13 ずつ引き続ける暗算を行ってもら
った。この後 30 秒間の後レストの期間をと
った。上記のレスト・タスクを 5試行行って
もらった。 
 NIRSプローブは前頭野を中心に国際10-20
法の電極位置 Fzを中心に 22チャンネルの測
定が出来るように配置した。 
 測定された NIRS 時系列信号を 4 次の低域
フィルタを通しノイズを除去し、t 検定（優
位水準 p=0.05）を用い有意差のあるチャンネ
ルを選定した後、そのチャンネルに対し相関
次元、ヒグチフラクタル次元、リアプノフ指
数を算出した。 
 
 全ての実験協力者には実験の前にインフ

ォームドコンセントを行い書面で実験協力
の同意を得た。また、全ての実験はヘルシン
キ宣言に則り、事前に東京電機大学ヒト生命
倫理委員会の承認を得て実施された。 
 
４．研究成果 
（１）リカレンス・プロットによる NIRS デ
ータの解析 
埋め込みパラメータについて検討を行っ
た結果、遅れ時間については有意差を認めな
かったが、埋め込み時間については、①とそ
れ以外のデータについて、有意差を認めた。   
統計解析では多群比較により、平均、中央
値、最頻値で有意差を認めた。これに対し、
最大値、歪度、尖度では課題間で有意差を認
めなかった。さらに、有意差を認めた統計検
定量について、群間検定では、平均、中央値、
最頻値の統計検定量ともタスク前期間とタ
スク期間の間で有意差を認めた。これら以外
では有意差を認めなかった。 
これらの結果から、埋め込みパラメータに
関する検討により、各期間のリカレンスプロ
ットとして②のリカレンスプロットの部分
集合を用いる妥当性が担保された。さらにヒ
ストグラムに基づく集団解析により、期間毎
のヒストグラムの概形が期間の長さと対応
する事が示され、従って M1 の神経活動を記
述する力学系の変化が、ヒストグラムの概形
の変化として可視化されることが示唆され
た。 
（２）Extreme Learning Machine を用いた
NIRS 計測データのレスト・タスク識別 
 ELM による NIRS レスト・タスク識別率は、
Muli-SVM を上回り、SVM とはほぼ同等であっ
たが、学習に要する時間は ELM が従来法の 60
分の１以上と非常に高速であった。 
 しかし、この結果は被験者数が少ない実験
に基づくものであるため、今後も検討を継続
する必要がある。 
  
（３）フラクタル次元およびリアプノフ指数
推定による NIRS データの解析 
解析の結果、相関次元では全被験者でタス
ク・レスト間において，有意な差がみられな
かった。一方、ヒグチフラクタル次元では、
4名中3名において，有意な差を確認できた。 
 しかし、この結果は被験者数が少ない実験
に基づくものであるため、今後も検討を継続
する必要がある。 
 更に、上記と同一の実験データについてリ
アプノフスペクトラムの算出も試みたが、他
の研究者の報告とは異なる結果が得られた
ため、この結果については慎重に吟味する必
要がある。 
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