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１．実施内容および成果ならびに今後予想される効果の概要（１，０００字程度） 

 

本研究では，行動をともなう脳イメージングの実現を目指して，脳波を観測する

際に重畳する運動に由来する雑音成分であるアーチファクトを除去する手法を提案

した．これまで，このようなアーチファクトは，独立成分分析と呼ばれる方法を用

いてアーチファクト成分とそれ以外の信号に分離したのち，それ以外の信号だけで

信号を再構築することで行われてきた．独立成分分析は，分離後の信号が統計的に

独立であるように分離行列を設計する．その性質のため，信号長が十分でない場

合，統計量推定が不安定になり，アーチファクトのみを分離することが難しくな

る．そこで，本研究では，脳波電極の信号構造を独立成分分析に組み込むことを提

案した．信号構造とは，電極配置の幾何学的な構造であったり，2 つの脳波電極に

おける信号の類似度を表すものである．信号構造という新しい情報を独立成分分析

に組み込むことにより，頑健で精度の良いアーチファクト除去を実現した．具体的

には，信号構造をグラフとして表し，そのグラフラプラシアン行列を求める．グラ

フラプラシアン行列の固有値分解を行い，その固有ベクトルが作る部分空間上で分

離行列を設計する．実際の脳波を用いた実験では，提案手法は従来手法を上回る分

離精度を示した． 

本研究で扱った脳波は，脳イメージング方法の中でも，導入コスト・設置コスト・

維持コストの面で有利である．そのため，最近では，研究用よりもさらに安価な商

用の脳波計測装置が販売されている．しかし，それらのアーチファクト対策は十分

とは言えず，観測信号はほとんど雑音とアーチファクトと言っても良いだろう．そ
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こに本研究で提案したアーチファクト除去が実装されれば，一般の人でも高精度な

脳波計測が行えるようになるだろう．これにより，ブレインコンピュータインター

フェイスをはじめとする脳イメージングの工学的応用が普及することが期待でき

る． 

 

２．実施内容および成果の説明（Ａ４で、５ページ以内） 

 

はじめに 

 脳活動を何らかの方法で計測して，その信号から特徴的な成分・パターンを抽出・推定する

技術は，神経科学やブレインコンピュータ（マシン）インターフェイスの発展に大きく貢献し

ている [He and Ding, 2013]．頭皮に接した電極によって脳神経の電気的活動を記録する頭皮上

脳波（Electroencephalogram: EEG，以後，脳波）は，計測の容易さ，コスト，設置スペースにお

ける利点から，広く使われている非侵襲型の計測信号である．しかし，脳波は，他の非侵襲型

計測信号と比べて，空間分解能が低く，雑音の影響を大きく受ける．そのため，計測中は，筋

肉運動による雑音の混入を防ぐために，実験参加者の体の動きやまばたきを制限する必要があ

る． 

 筋電位や眼電位（アーチファクトと呼ばれる）の混入を完全に防ぐのは困難である．そこ

で，脳波からアーチファクトを除去する方法が多く提案されている．その中の一つが，独立成

分分析 （Independent component analysis: ICA）を用いた除去である [Cichocki and Amari, 

2002]．この方法では，脳活動に起因する成分とアーチファクトは，統計的に独立であると仮定

している．アーチファクトに関連する独立成分を除去後，信号を再構成する． 

 データ点数が少ない場合，ICA によって分解できる独立成分を安定して抽出できないことが

知られている [Onton and Makeig, 2006]．そのため，ICA 適用前に，主成分分析（Principal 

component analysis: PCA）によって次元数（チャンネル数）を減らす手法が取られる [Nolan et 

al., 2010]．PCA による次元削減は，アーチファクトが比較的大きなパワーを持っており，上位

の主成分に含まれることを仮定している．信号対雑音比が高い場合，上位の主成分にアーチ

ファクトが含まれない可能性がある．したがって，アーチファクトの除去精度は，削減する次

元数に大きく依存する． 

 そこで，本研究では，連結度（Connectivity）を利用した次元削減法を提案する．提案手法で

は，アーチファクトが発生したときの脳波電極間の連結度をあらかじめ推定する．連結度を元



に観測信号のグラフスペクトルを求める．グラフスペクトルの高周波成分を除去することで，

次元削減を行う．この次元削減法では，チャンネル間の連結度を制約として用いることで，独

立成分分析の頑健性を高める． 

 

独立成分分析を用いたアーチファクト成分除去 

 脳波にある運動に関連するアーチファクトが混入した問題を考える．こ

こでは，脳波と同時にアーチファクトの雑音源（筋電位，眼電位など）を

計測しているものとする．チャンネル数𝑀で観測された信号長𝑁の脳波を

𝑋とする．同時刻にチャンネル𝐿で計測された雑音源を𝑌とする． 

 まず，ICA によって𝑋を脳波チャンネル数と同じ数の信号源: 𝑆 = 𝑊𝑋に

分離する．𝑊は分解行列と呼ばれる．次に，信号源𝑆の中から， 𝑌と類似

する成分を除去する．信号同士の類似性を計るために，標本相関係数など

を用いることができる．類似性が高い分離成分を 0 にして，再構成するこ

とで，アーチファクト除去を行う [Nolan et al., 2010]． 

 ICA によって𝑀個の安定した独立成分を見つけるには，25𝑀ଶのデータ

点数が必要であるとされる [Onton and Makeig, 2006]．このため，独立成分

を求める前に，PCA によって，𝑀より少ない擬似チャンネル信号を求める

場合が多い [Nolan et al., 2010]． 

 

グラフスペクトルによる次元削減 

 観測信号から，アーチファクトが発生したときの脳波チャンネル間の連

結度を推定する．このときに用いる信号は，雑音除去の対象に限らない．

雑音源で観測された信号がある閾値を超えたときの脳波を切り出す．切り

出された脳波から，チャンネル間の連結度 [Higashi et al., 2016] を求め

る．チャンネル間の連結度が格納されている行列を𝐴とする． 𝐴から，グ

ラフフーリエ変換基底𝐺を求める [Higashi et al., 2016]．𝑃本の小さい固有

値に対応する基底ベクトルを𝐺෨とし，その他を𝐺̅とする． 

 まず，グラフスペクトル: 

 𝑍෨ = 𝐺෨்𝑋, 

 𝑍̅ = 𝐺்̅𝑋 



に変換する．𝑍෨に対して，ICA によるアーチファクト除去を適用し，𝑍መを求める．最後に，グラ

フフーリエ逆変換を以下のように行う． 

 𝑋෠ = ൣ𝐺෨, 𝐺̅൧
்

[𝑍መ் , 𝑍்̅]் 

 グラフスペクトルの低周波成分に対して，ICA を行うことは，グラフ上で滑らかに振動する

グラフフーリエ基底上で分解行列𝑊を求めることと等しい．これによって，連結度を考慮して

独立成分を推定することができる [Higashi et al., 2016]． 

 

実験 

図 1 に人工信号を用いたシミュレーションの例を示す．図 1a に示す信号に対して，雑音（図

1b）を加え，観測信号（図 1c）を得た．提案手法における連結度として，雑音除去対象信号か

ら相互情報量を求めた．提案手法と FastICA [Hyvarinen, 1999] によって雑音除去を行った信号

を，図 1a 中の点線で示す．雑音が除去され，元の信号に近い信号が得られていることが分か

る．図 2 は，元の信号と雑音除去後の信号の平均二乗誤差を示す．ICA 前の次元削減として，

PCA と提案手法を使った場合を比べた．提案手法の方が，小さい次元において低い誤差を達成

している． 

 

図 3 に，オドボール課題時の脳波を示す．被験者は 2 つの刺激（A と B）に対して，マウスク

リックによって応答する．このとき，2 つの刺激の発生確率（A が 30%，B が 70%）が異な

る．連結度は，まばたきを含む安静時の脳波より求めた．提案手法によってまばたき成分を除

去すると，刺激間の違いの有意傾向がより多く観測できる．刺激発生後の電位は，刺激の発生

図 1 シミュレーションにおける人工信号の例．

(a) 源信号（実線）と雑音除去後の信号（点

線）， (b) 除去したい雑音， (c) 観測信号． 

図 2 元の信号と雑音除去後の信

号の平均二乗誤差 

a b c 



確率に依存する [Higashi et al., 2016]．この違いが強調されたことは，提案手法によって，より

精度良くまばたき成分を除去できたことを示唆する． 

 

      

                 

                    

 

 

図 3 オドボール課題時の脳波チャンネル（Fz）の 328 試行平均．実線: 刺激 A 呈示．点線: 

刺激 B 呈示．アスタリスクは有意な違いが観測された時間を示す（*: 𝑝 < 0.05，**: 𝑝 <

0.01）(a) まばたき除去なし， (b) 除去あり（次元削減無し），(c) 除去あり（提案手法に

よる次元削減）． 

a b 

c 


