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1. はじめに 

リハビリテーション医療の対象疾患には、重度の運動麻

痺により四肢・体幹の随意運動や呼吸筋の障害を呈する上

位頸髄損傷や筋萎縮性側索硬化症などがある。こうした重

度の運動機能障害者のリハビリテーションでは、眼球運動

や四肢の運動などのわずかな残存機能を活用し、意思疎通

手段の獲得や環境制御装置への適応といった生活支援を

行っている。しかしながら、意識や精神機能が保たれてい

るにもかかわらず、加齢による機能低下や疾患の進行によ

る重症化に伴い、随意運動による表出が困難となる閉じ込

め症候群（Locked-in Syndrome: LIS）へ移行する例が存在

し、臨床現場では重度の運動機能障害者に対する新たな生

活支援手段の確立を切望している。 

そこで、近年注目されている技術の一つに Brain-

computer Interface（BCI）がある。BCIとは、末梢神経系や

筋肉といった脳からの通常の出力経路とは独立した制御

チャンネルをユーザに提供する技術である [1]。BCIを医療

応用することで、LIS を呈する重度の運動機能障害者に対

して、脳活動に由来する生体信号を用いた新たな意思表出

手段を提供できる可能性があり、医療分野において BCIシ

ステムの実用化が期待されている。 

これまでの BCIに関する先行研究では、脳波の事象関連

電位（Event-Related Potential: ERP）成分である P300 [2]や

機能的近赤外分光法（functional Near-Infrared Spectroscopy: 

fNIRS） [3, 4]、機能的核磁気共鳴画像法（ functional 

Magnetic Resonance Imaging: fMRI）を用いた報告がみられ

る。しかしながら、P300 の計測には一般的に oddball 課題

と呼ばれる複雑な課題遂行が必要であることに加え、体動

などのノイズに対して脆弱であり、不随意運動の生じやす

い神経障害を有する対象者への適応は難しい。また、fMRI  

は計測に大掛かりな機材が必要であり、BCI に応用するう

えで実用性の乏しさが課題として挙げられる。一方、脳の

血行動態変化を利用した間接的な脳機能計測手法である

fNIRS は、時間分解能に劣るものの、運搬可能な小型の機

器で計測可能であることに加え、ERP や fMRI と比較して

計測時の拘束性が低いという利点を持つ。そのため、体動

の制御が困難な重度運動機能障害者においても適用可能で

あり、BCI の医療応用を目指す本研究においては、fNIRS

は有用な生体信号の計測手法であると考えられる。  

BCI は一般的に脳機能計測部、前処理部、特徴抽出・選

択部、判別部、機器制御部より構成される。図 1 に本研究

における BCIシステムの概要を示す。本研究の脳機能計測

手法である fNIRSは、波長 350～700 nmの可視光と異なり、

生体透過性の高い約 700～1000 nmの波長領域の近赤外光を

用いて生体内のヘモグロビン酸素代謝変化を計測する技術

である。脳機能計測部にて計測した異なる 2 種類の脳活動

状態時における fNIRS 信号に対して、ノイズやアーチファ

クトといった不要成分を除去するための前処理と、生体信

号から各々の脳活動状態に関連した情報を取り出すための

特徴抽出・特徴選択を行う。このようにして得た情報を基

に作成した 2 種類の脳活動状態を分類する識別器を用いて、

対象者の生体信号から脳活動状態を推定することで、対象

者の意図に応じたコンピュータ操作を可能とする。 

 fNIRSを応用した BCIに関する先行研究では、Shinら [3]

の報告のように、Support Vector Machine（SVM）を用いて

k 分割交差検証で分類性能を評価した報告が散見される。

しかしながら、ある一時点を基準として未来のデータを学

習データ、過去のデータをテストデータとする組み合わせ

の交差検証は、実運用場面では起こりえない検証法である。

また、fNIRS 信号の非定常性を考慮すると、識別器は日々

生じる生体信号の変動に応じて調整可能であることが望ま

しい。 

以上から、本研究は重度運動機能障害者を対象とした

BCI のリハビリテーション応用を目的として、頸髄損傷患

者を対象に暗算課題遂行時および安静時の fNIRS 信号を計

測し、従来法の交差検証による性能評価に加え、時系列性

を考慮した識別モデルを作成し、BCI システムの 2 値分類

性能評価を実施した。 

2. 対象と方法 

2.1 対象 

本研究は、第 5-6 頸髄損傷レベルの不全頸髄損傷患者 1

名（70 歳、男性）を対象とした。本対象者は、エディンバ

ラ利き手テストにより右利きと判定された。コミュニケー

ション能力については、発話および書字にて自立した意思
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図 1 BCIシステムの概要 
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疎通が可能であった。なお、本研究は、生命倫理審査委員

会の承認および対象者の同意を得て実施した。 

2.2 fNIRS計測 

fNIRS信号の計測にはOEG-SpO2（Spectratech社製）を使

用した。図 2 にプローブ配置例を示す。国際 10-20 法に準

拠し、前頭極の直上に 9 ch 部分が位置するようにヘッド

セットを装着し、照射プローブと受光プローブ間距離を 3 

cm、サンプリング周波数 12.4 Hzにて計 16 chで酸素化ヘモ

グロビン（HbO）、還元ヘモグロビン（HbR）、全ヘモグ

ロビン（HbT）を計測した。 

2.3 実験手順 

図 3 に fNIRS 信号の計測に用いたブロックデザインを示

す。実験には、コントロールの後にタスク 30 秒と安静 30

秒を 1 ブロックとして 3 回反復するブロックデザインを採

用した。このブロックデザインによる脳機能計測を 1 試行

として、1日に 1～3試行、全 4日間で合計 10試行の脳機能

計測を行い、fNIRS信号を取得した。タスクには「3+3」を

「3、6、9、12・・・」のように暗算で繰り返し加算する

暗算課題を用いた。安静では、暗算を止めてリラックスし

た状態を保つように教示した。 

実験は、シールド機能のない対象者の自宅の居室にて、

車椅子に腰かけた安静座位で実施した。対象者は、70 cm

前方に設置したディスプレイ上に表示される教示画面に

従って、課題を実施した。fNIRS 信号への眼球運動や頭頸

部の体動ノイズの混入を最小化するため、認知課題を実施

中は、ディスプレイ上の十字を注視した状態で行うよう統

制した。なお、取得した生体信号に偏りが生じないよう、

生体信号の日間変動特性を考慮して、測定日はそれぞれ 1

週間空けて設定した。 

2.4 データ処理および識別モデル作成 

識別モデルの作成には、データ欠損のない右側腹外側前

頭前野領域に該当する 1 chおよび 3 chの fNIRS信号を用い

た。HbO、HbR、HbT および微分値であるΔHbO、ΔHbR、

ΔHbT に対して、平均 0、分散 1 となるよう特徴量ごとに

標準化処理を行った。これらのデータから、タスク区間、

安静区間それぞれに対して 10 秒の時間窓、0.5 秒のステッ

プ幅でデータを切り出し、以下の 6 種類の統計量を算出し

た。 

 

・算術平均（mean） 

・分散（var） 

・最大値（max） 

・最小値（min） 

・範囲（range） 

・回帰直線の傾き（slope） 

 

タスク区間および安静区間のデータに対して、脳活動状

態と安静状態の 2値のラベルをそれぞれ付与し、全 2460サ

ンプル、72種の特徴量からなるデータセットを構築した。 

識別モデルの作成には、教師あり機械学習手法である

SVM を用いた。カーネルパラメータは linear と rbf、ハイ

パーパラメータ C、γは 10-2、10-1、・・・、102 の範囲で

グリッドサーチによりチューニングを行った。作成した識

別モデルの性能評価指標には、正答率、適合率、再現率、

F1スコアを用いた。なお、取得した fNIRS信号の時系列性

および実運用時のキャリブレーション手順を考慮して、本

研究では以下に示す 3 種類の識別モデルを作成し、暗算課

題遂行時および安静状態の脳活動状態である 2 群分類性能

を評価した。 

2.4.1 Nested cross-validation 

既存手法として一般的に使用されている Nested cross-

validationにて識別モデル（model_NCV）を作成した。選択

したモデルの性能評価を行う外側ループは 10分割交差検証、

パラメータをチューニングしモデル選択を行う内側ループ

は 5 分割交差検証で評価を行う 10×5 分割交差検証を行い、

その平均値を評価値とした。 

2.4.2 Time series cross-validation  

Time series cross-validationは時間軸に沿って、古いデータ

は学習データ、次に新しいデータは検証データ、最も新し

いデータはテストデータとなるように分割し、作成した識

別モデルの未知データに対する汎化性能を評価する手法で

ある。本研究では、時系列を維持した状態でデータセット

を 10 分割し、1～5 試行のデータを学習データとする条件

を第 1 番目の交差検証とし、交差検証毎に 1 試行分ずつ学

習用データに追加することで、作成した識別モデルを 5 分

割交差検証により評価した。また、Time series cross-

validation では、5分割交差検証の平均値を評価値とした。 

なお、BCI システムの実運用場面を想定したパラメータ

チューニング方法の差異による影響を評価するため、n 試

行目の第 1 ブロックを検証データ、n 試行目の第 2、3 ブ

 

図 2 OEG-SpO2のプローブ配置 

 

図 3 使用したブロックデザイン 
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ロックをテストデータとした条件の識別モデルである

model_TSCV-A（図 4）と、n-1 試行目の第 3 ブロックを検

証データ、n 試行目の第 1、2、3 ブロックをテストデータ

とした条件の識別モデルである model_TSCV-B の 2 種類を

作成した。 

3. 結果 

3.1 fNIRS信号 

図 5 に、暗算課題遂行時および安静時に計測した fNIRS

信号例として、1 chにおける 10試行すべてのHbO、HbRを

標準化し加算平均化した波形を示す。 

HbO は、暗算課題遂行区間では開始後約 5 秒で増加し始

め、約 10秒経過時点で頂点をもつ大きな変動を繰り返しな

がら増加傾向を示し、安静区間では開始から約 20秒経過時

点で増加するものの、最終的には安静区間開始時点と同水

準の値に落ち着く傾向を示した。 

また、HbRは暗算課題遂行区間では開始後約10秒経過時

点から大きく減少する傾向を示し、安静区間では緩やかに

減少する変動傾向を示した。 

3.2 識別モデルの性能評価 

表 1 に、3 種類の識別モデルによる暗算課題遂行時と安

静時の 2 値分類の正答率（平均±標準偏差）を示す。本研

究の提案手法である model_TSCV-A は、暗算課題遂行時の

正答率が約 75%という結果であり、最も脳活動状態の 2 値

分類性能が優れている識別モデルであった。また、

model_TSCV-A とは異なるハイパーパラメータのチューニ

ング方法を用いた model_TSCV-Bの正答率は約 67％であっ

た。一方、 fNIRS 信号の時系列性を考慮していない

model_NCV の正答率は約 63%であり、3種類の識別モデル

の中で最も評価値が低いという結果であった。 

表 2 に、model_TSCV-A における全交差検証の総和の混

同行列結果を、表 3 に脳活動状態の分類性能指標を示す。

model_TSCV-A の各クラス間の適合率、再現率、F1 スコア

の差は、最も大きいもので適合率における約 3％という結

果であり、クラス間の分類性能に大きな差はみられなかっ

た。また、再現率に関しては、適合率やF1スコアと比較し

て、暗算・安静ともに標準偏差が大きく、各交差検証にお

ける再現率の変動が大きいという結果であった。 

4. 考察 

4.1 時系列性を考慮した識別モデル 

暗算課題および安静課題を実施時の fNIRS 信号を基に、

SVM による 3 種類の識別モデルを作成し、2値の脳活動状

態の分類性能を比較した結果、model_TSCV-A の正答率は

約 75％であり、最も優れた識別器であった。以上から、 

fNIRS 信号を用いて脳活動状態分類を推定する際には、入

力データの時系列性を考慮した識別モデルを用いることで

より高い精度で分類が可能であり、BCI システムへの応用

において有用である可能性が示唆された。 

Shinらの報告[3]で用いられる一般的な k分割交差検証で

は、学習データが検証データおよびテストデータよりも未

来のデータを含んでいるため、実問題では学習データとし

て使用できないデータを用いて識別モデルを作成すること

で過学習を引き起こす可能性が問題点として挙げられる。

一方、本研究の model_TSCV-A では、時系列に沿って学習

データ・検証データ・テストデータを割り当てるため、構

 

図 4  model_TSCV-Aにおける性能評価の概要 

 

図 5 標準化および加算平均後の fNIRS波形 
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築モデルに対して外挿となる状況を避けることができ、よ

り一般化可能性の高いモデル性能の評価が可能であると推

察される。 

また、検証用データの割り当て方法の差異においては、

model_TSCV-B と比較して model_TSCV-A は 8 ポイント程

度優れた正答率を有するという結果であった。BCI システ

ムの実運用場面を考慮すると、fNIRS 信号の非定常性の影

響を最小化するために、日毎に更正用のデータを事前取得

し、パラメータチューニングによるキャリブレーションを

実施してから BCIシステムを使用する、という手続きが想

定される。検証用データでパラメータをチューニングした

後にテストデータで分類性能を評価する model_TSCV-A は、

fNIRS 信号の時系列性を考慮している識別モデルである点

に加え、実運用時の手続きに準じた実践的評価を行ってい

る点においても、BCI システム構築へ応用するうえで妥当

な手法であると考えられる。 

4.2 fNIRS-BCIへの応用可能性と課題 

本研究では、重度運動機能障害を有する頸髄損傷者を対

象として、約 75％の正答率で暗算課題遂行時および安静時

の脳活動状態を推定することが可能であった。以上から、

本知見を基に、実用的な BCIシステム構築に応用するため

に分類性能の更なる向上を図ることで、重度運動機能障害

を有する対象者に対して脳活動によるコミュニケーション

手段の獲得支援が行える可能性が示唆された。 

Naseer ら[4]は、健常者を対象として、fNIRS 信号を用い

た SVMによる暗算課題時および安静課題時の 2値分類性能

を調査した結果、正答率が約 82%であったと報告している。

また、Sun ら[5]による、健常者を対象とした 1 次元畳み込

みニューラルネットワークによる EEGと fNIRSを組み合わ

せたマルチモーダル型 BCIの性能評価を行った報告では、

約 90%で暗算課題時と安静時の脳活動状態の分類が可能で

あったと報告している。そのため、今後は更なる分類性能

の向上のために、周波数領域などの特徴量設計の検討や、

fNIRS 信号からより S/N 比の高い特徴量を抽出できるよう

フィルタリングによるノイズ除去を考慮する必要がある。

加えて、各交差検証による結果のばらつきが小さくなるよ

う、定常性の高い fNIRS 信号を計測できる認知課題の種類

を検討する必要があると考えられる。 

一方で、医療・福祉分野においては、LIS を呈し意思疎

通が困難となっている重度運動機能障害を有する対象者が

多くみられる。こうした神経難病リハビリテーションにお

いては、対象者の意思確認のための代償的コミュニケー

ション手段の確立が極めて重要となる。本研究における約

75％の正答率という分類性能には改善の余地はみられるも

のの、日常会話における「YES」や「NO」の応答といっ

た誤判定のリスクを許容可能な課題に限局すれば、本知見

は簡便なコミュニケーション応答のための fNIRS-BCI シス

テムに応用できる可能性があると考えられる。よって、現

状では意思疎通支援手法が確立されていない神経難病リハ

ビリテーションを担う作業療法分野においては、本知見は

有益な知見となると考える。 

今後の課題として、BCI システムの分類性能の向上に加

え、情報転送率や使用性を評価する必要がある。また、異

なる対象者においても同様に適用できるアルゴリズムであ

るか、対象者数を増やして調査する必要がある。 

5. おわりに 

本研究は、BCI システムのエンドユーザを想定して、不

全頸髄損傷患者を対象とした、暗算課題遂行時と安静時の

fNIRS信号を取得した。SVMを用いた 3種類の識別モデル

を作成し、分類性能を比較した結果、fNIRS 信号の時系列

性を考慮した識別モデルである model_TSCV-A の正答率は

約 75%であり、最も分類性能の優れた識別モデルであると

いう結果であった。本知見を基に fNIRS型 BCIを構築し、

リハビリテーション分野へ応用することで、重度の運動機

能障害を有する対象者の意思表出支援につながる可能性が

示唆された。 
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