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Abstract 
Stroke has a high mortality rate among the elderly. In addition,  

many of them require nursing care, and a large amount of money is spent on 

medical care. Stroke is expected to increase further in the future with  

the aging of society. 

In stroke patients, post-onset rehabilitation plays an important  

role in subsequent functional recovery. It has been shown that  

rehabilitation after brain injury results in functional and structural  

reorganization of the brain and recovery of motor function. The usefulness  

of rehabilitation using Electroencephalography (EEG) feedback has also  

been reported. Magnetoencephalography (MEG) is a technique with high  

temporal and spatial resolution to measure brain functions noninvasively  

and is widely used in clinical applications. However, in the clinical  

application of MEG to rehabilitation, off-line mapping of sensory and  

motor. There is a problem that the magnetic brain field activity of  

patients during rehabilitation cannot be grasped in real time, and no  

analysis method has been established to evaluate brain function in real  

time using MEG. 

As a study of analysis methods, we compared the speed and accuracy  

of three analysis methods in detecting event-related desynchronization  

(ERD) and event-related synchronization (ERS) during finger movement tasks 

in the normal brain. 10-component Fast ICA, 20-component Fast ICA, and  

spatial - spectral decomposition (SSD) were considered. The results show  

that the 10-component Fast ICA is the most suitable for neurofeedback  

systems due to its accuracy and analysis time. 

 

Keywords:  Magnetoencephalography, Continuous wavelet transform,  

Event-related desynchronization, Event-related synchronization,  

Independent component analysis, Spatio-spectral decomposition. 
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あらまし 
 

国が2019年に「健康寿命の延伸を図るための脳卒中，心臓病その他の循環器病に 

係る対策に関する基本法」を施行した. 健康寿命の延伸を図るために，脳卒中対策が重要

であることは周知の事実である. 脳卒中は，高齢者での死亡率が高い. また，軽快と増悪

を繰り返しながら進行するために要介護者が多く，医療費も悪性新生物よりも多く 

費やされている. 脳卒中は，今後超高齢化社会に伴いさらに増加することが推測される.  

超高齢化社会に向けた医療改革を考えると，脳卒中対策は緊急に取り込まなければ 

ならない重要な課題である.  

脳卒中の患者では，発症後のリハビリテーションがその後の機能回復に重要な役割

を果たしている. 脳損傷後のリハビリテーションにより脳の機能的・構造的再構成が起き，

運動機能が回復することが明らかになっている. 脳波を用いたフィードバックを行う 

リハビリテーションの有用性も報告されている. MEG のリハビリテーションへの臨床応用

においては，オフライン解析で感覚・運動に関するマッピングが主である. リハビリ 

テーション中の患者の脳磁場活動をリアルタイムで把握できないという問題があり， 

MEG を用いて脳機能をリアルタイムで評価する解析方法は確立されていない.  

このような解析法を確立するための予備的作業として，健常脳における指運動課題

中の事象関連非同期 (ERD) と事象関連同期 (ERS) の検出において，3つの解析法の速度

と精度を比較した. 10コンポーネントの Fast ICA，20コンポーネントの Fast ICA， 

そして空間スペクトル分解 (SSD) を検討した. その結果，10コンポーネントの Fast ICA 

が精度と解析時間によりニューロフィードバックシステムに最も適していることが 

分かった.  
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第1章  はじめに  

1.1  脳卒中について 

脳卒中は正式には脳血管障害といい，脳血管の狭窄・閉塞あるいは破綻を原因 

として，脳組織が突然傷害されて頭痛，めまい，意識障害，運動感覚傷害，言語障害， 

視力・視野傷害等の神経症状が急に生じる疾患である. 脳血管障害は，血管が閉塞する 

脳梗塞と，血管が破れて出血する脳出血やくも膜下出血がある. 脳卒中の中でも， 

脳梗塞が6割強を占め，最も多くなっている [1].  

1.2  脳卒中の社会的背景 

脳卒中は1970年代までは日本人の死因の第1位であった. 厚生労働省の令和3年  

(2021年) 人口動態統計 (確定数) の概況で，現在のわが国の死亡原因の第1位は悪性 

新生物であり，心疾患が第2位，老衰が第3位，脳血管疾患が第4位である. 死因別死亡 

確率をみると，0歳では男女とも悪性新生物が最も高く，次いで，脳卒中を含む循環器病 

(心疾患，脳血管疾患) ，肺炎の順になっている. 65歳では男女とも０歳に比べ悪性 

新生物の死亡確率が低く，循環器病 (心疾患，脳血管疾患) の死亡確率が高くなっており， 

75歳及び90歳では更にこの傾向が強くなっている (表1.1) [1].  

脳卒中を含む循環器病に費やされる医療費は全医療費の19.5 [ [%] ] を占め， 

悪性新生物と比べると約1.3倍，65歳以上の高齢者に限ると1.5倍に達している (表1.2) 

[2]. 脳卒中・循環器病は，今後超高齢化社会に伴いさらに増加することが推測される. 

超高齢化社会に向けた医療改革を考えると，脳卒中・循環器病対策は緊急に取り込まなけ

ればならない重要な課題である.  

このような背景の下に，日本脳卒中学会，日本循環器学会をはじめ21学会は2016年

12月に「脳卒中と循環器病克服5ヵ年計画」[3]，2021年3月に「脳卒中と循環器病克服 

第二次5ヵ年計画」を発表した [4]. 2つの大目標 (「脳卒中と循環器病による年齢調整 

死亡率を5年間で5 [%] ，10年間で10 [%] 減少させる」，「計画期間中の5年間で健康 

寿命を延伸させる」) と，5戦略 (「人材育成」，「医療体制の充実」「登録事業の 

促進」，「予防・国民への啓発」，「臨床・基礎研究の強化」) を掲げている (図1.1) .  
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5ヵ年計画と併行するように，国は2018年12月に「健康寿命の延伸を図るための脳卒中，

心臓病その他の循環器病に係る対策に関する基本法」が交付され，2019年12月に施行 

された [5]. それに基づき，厚生労働省が法律の具体的な施策として「循環器病対策推進

基本計画」を2020年10月に閣議決定した. 基本法や基本計画が施行されたことにより， 

行政や関連学会は脳卒中や循環器疾患に対して積極的な施策を開始している.  

 

表1.1: 性別にみた死因順位(第10位まで)別死亡数・死亡率(人口10万対)・構成割合 

 
*１）「心疾患」は「心疾患(高血圧性を除く)」，「血管性等の認知症」は「血管性及び 

詳細不明の認知症」である.  

（政策統括官付参事官付人口動態・保健社会統計室. “令和3年(2021年)人口動態統計 

(確定数)の概況”. 厚生労働省. 2022年9月16日. から引用）[1] 
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表1.2: 年齢階級，傷病分類別医科診療医療費 (上位５位)  

 
*1) 傷病分類は，ICD-10 (2013年版) に準拠した分類による.  

*2) 令和２年度の上位５傷病以外の傷病である.  

*3) 「順位」は，各年度の順位である.  

（保険局調査課. “令和2(2020)年度 国民医療費の概況”. 厚生労働省. 2022年11月30日. 

から引用）[2] 

 
図1.1: ストップCVD (脳心血管病)  健康長寿を達成するために 

（日本脳卒中学会・日本循環器学会. “脳卒中と循環器病克服第二次５ヵ年計画ストップ 

CVD (脳心血管病) 健康長寿を達成するために”. 日本循環器学会. 2021年3月. から 

引用）[4] 
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1.3  脳卒中患者のリハビリテーションについて 

脳卒中・循環器病は，軽快と増悪を繰り返しながら進行し，患者本人だけでなく 

家族および介護者の生活の質 (QOL) を著しく低下させる (図1.2)  [4]. 介護が必要と 

なる主な原因疾病は，認知症が24.3 [%] で最も多く，次いで脳卒中の19.2 [%] となって 

いる. 寝たきりに相当する要介護5では，脳卒中は原因疾患の第1位である (表1.3) [5].  

次いで多い原因疾患は認知症 (17.6 [%]) であるが，65歳以上の認知症患者の約3割は，

脳血管性障害を基盤とする血管性認知症が占める [6] ことを考えれば，脳卒中が介護に 

関わる重要な疾患という事が分かる. 重症で呼吸や循環器動態が不安定である場合や， 

原疾患の病状が進行性，再発性であるために安静臥床を優先せざるを得ない場合を除いて，

長期臥床による静脈血栓症，誤嚥性肺炎，運動機能，生活能力を回復させるためには， 

早期からのリハビリテーションが有効である [7]. また，安静臥床による廃用性筋萎縮を 

避けるためにも早期からリハビリテーションを開始する必要がある. 脳卒中後にみられる 

回復のプラトー状態 (リハビリテーションを行っても症状や機能の改善がほぼみられなく

なった状態) は，麻痺の程度で異なるが重症麻痺でも20週と報告されている [8]. しかし，

麻痺側上肢の強制使用訓練や反復経頭蓋磁気刺激と集中的機能訓練などがプラトー状態に

達した後でも脳卒中後麻痺を回復させることが報告されている [9]. また，発症後1年 

以上が経過した慢性期であっても，リハビリテーションを行うことで歩行機能の改善， 

身体活動性の増加，転倒リスクの低減が認められたとする報告がある [10].  

脳機能はある程度の局在性を示すことが知られている.  古典的には， 

「ペンフィールドのホムンクルス」がよく知られている [11]. サルを用いた一連の電気

生理的な実験で，大脳皮質の体性局在は，身体が置かれる状況に応じて変化しうることが

分かってきた [12]. 脳損傷後のリハビリテーションにより脳の機能的・構造的再構成 

(神経可塑性)が起き，運動機能が回復することが明らかになった [13] - [15]. また， 

神経解剖学的な結合が変化することも示されている [15] [16]. 脳波を用いた 

フィードバックを行う brain machinei nterface (BMI) を応用した訓練の有用性も 

報告されている [17] - [20]. 上肢の運動イメージを想起する訓練の有効性も報告 

されている [21] - [25]. BMIを用いた神経可塑性を促進するリハビリテーション 

 (ニューロリハビリテーション) は，脳の機能的回復に効果的である. フィードバック 

するリハビリテーションが重要であることが示される. 脳卒中の患者では，発症後の 

リハビリテーションがその後の機能回復に重要な役割を果たしており，ニューロ 

https://docs.google.com/document/d/1vHycp_1OgYvU_ZVUagppFAg8OPQJkQ19Ez5GYxneVsM/edit#bookmark=id.15zpu6u6ei1d
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リハビリテーションの概念に基づくリハビリテーションが重要である. しかし， 

脳機能自体の評価にはさまざまな手法が存在し確立されていない.  

 

図1.2: 脳卒中の社会的背景 

（日本脳卒中学会・日本循環器学会. “脳卒中と循環器病克服第二次5ヵ年計画ストップ 

CVD(脳心血管病)健康長寿を達成するために”. 日本循環器学会. 2021年3月. から 

引用）[4] 

 

表1.3: 現在の要介護度別にみた介護が必要となった主な原因 (上位３位)  

 
（政策統括官付参事官付世帯統計室. “2019年国民生活基礎調査の概況”. 厚生労働省.  

2020年7月17日 から引用）[5] 
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第2章 脳磁図について 

2.1  脳磁図の原理 

近年，非侵襲的に高次脳機能を計測し脳機能の探索が盛んに行われている.  

非侵襲的脳機能計測法には頭皮上脳波 (Electroencephalography; EEG) ，脳磁図 

 (Magnetoencephalography; MEG)，機能的MRI (Function magnetic resonance  

imaging; fMRI) ，SPECT (Single photon emission computed tomography) ， 

PET (Positron emission tomography) ，CT Perfusion，近赤外分光法 (Near infra‐ 

red spectroscopy; NIRS) などがある.  

SPECT，PET，CT Perfusion，fMRI，NIRS などの多くは，脳血管障害の診断や病態

把握で確立された検査である. しかし，これらの検査法は脳血管障害の循環状態を 

間接的に反映しているに過ぎない. 一方，神経活動を直接反映する検査として神経細胞 

から発生する電気的活動をEEG により記録する方法と，神経細胞の電気的活動で発生 

する磁場を脳磁図 MEG により記録する方法がある. 電気活動と磁場には，右ネジの法則

の関係があり，電流が発生すればその周りには磁場が発生する (図2.1) MEG は，脳内の

電気活動に伴って発生する磁場活動を超電導量子干渉素子 (Superconducting quantum  

interference device; SQUID) と呼ばれる超高感度サンサにて，数 [fT] 単位の微少 

磁場を測定する.  

MEG は，fMRI などより高い時間分解能と，EEG より高い空間分解能を有する 

[26] [27]. fMRI や PET は，神経細胞の活動により穏やかに起こる血流の変化や代謝を 

捉えるが，MEG は神経細胞から発生する電気的活動を記録するため，EEG と同様に多くの

時間軸情報が含まれ高い時間分解能を有する. 全頭型の脳磁計は，頭部を覆う様に 

102ヵ所 (MEGIN 社製の場合) に配置されているため，約20箇所程度のルーチン頭皮上 

脳波検査の電極配置に比べて高い空間分解能を持つ. また，頭皮上から記録する EEGは，

電流発生源とセンサの間には導電率が大きく異なる4つの層 (脳組織，脳脊髄液，頭蓋骨，

頭皮) があり，電気抵抗が均一でなく，特に頭蓋骨の抵抗が非常に大きく頭蓋骨の厚さも

不均一であるために，頭皮上の電位分布に歪みが生じる. EEG はそれらの影響を強く受け

るため，電流発生源を推定する精度は低下する. これに対し，MEG はこれら4つの層では

ほぼ同じ透磁率を有するため，EE G  よりも高い空間分解能で計測することが 



第2章 脳磁図について 

 

 7 

可能である. 信号発生源からの距離に応じて磁場強度は減衰するが，電位分布が歪む原因

である頭蓋骨などの解剖学的構造物の影響を受けないため，空間分布に歪みが生じない 

ために高い空間分解能を持って記録することができる.  

 

 
図2.1: MEGセンサの原理 

MEG は，頭皮に水平な電流成分の磁界を，超伝導量子干渉素子 (SQUID) により検出.  

磁界は，右ネジの法則により誘起される.  

2.2  MEG センサ (SQUID センサ)  

検出コイルには，単一方向に巻いたコイルから成るマグネトメータと，それを上下

または左右に反対向きに組み合わせたグラジオメータがある (図2.2). マグネトメータは，

近接した信号源だけでなく深部からの磁束をもとらえるのに適しているが，環境磁気 

ノイズも拾ってしまう欠点がある. 一方，グラジオメータには遠くに発生源をもつ地磁気

や，エレベータや自動車からの環境磁気雑音を相殺させることで環境磁気雑音を低減 

できるという特徴がある. また，近接した信号源由来の磁場を選択的にとらえるうえで 

有利であり，局所的な磁場を鋭敏に捉えられる. マグネトメータでは，コイルの中心が 

電流双極子の直上にくると出力信号かゼロとなり，少し離れたところで極大・極小となる.  

一方，平面型グラジオメータでは，交わる点が磁場発生源の直上にくると強度が最大 

となる. 本論文では，一か所に2個配置されている平面型グラジオメータのデータを使用

する.  
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図2.2: SQUID センサーの形状と磁場分布 

SQUID センサーの形状と，磁場に対する相対的な感度を示している. マグネトメータと 

縦型グラジオメータはセンサーの端で最も感度が高く，平面型グラジオメータはセンサー

の真下で最も感度が高い.  

2.3  磁気雑音 

車や電車などの都市環境磁気ノイズは計測対象となる脳磁場に比べ6桁程度大きい 

(図2.3). 脳磁場は，地磁気の10億分の1程度の [fT] と非常に小さい. 脳の電気活動に 

由来する脳磁場は非常に小さく，脳磁場計測には様々な工夫が必要である. 環境中には 

地磁気や電気器具により生じる磁界，磁性体が動くことにより生じるアーチファクトなど

SQUIDセンサ

縦型グラジオメータ マグネトメータ 横型グラジオメータ

マグネトメータ
縦型グラジオメータ 横型グラジオメータ
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様々なノイズが存在する. そのため，MEG 計測は，磁気シールドルーム内で行われる  

(図2.4).  

 
図2.3: 磁場強度の比較 

脳磁場の強度を，他の磁気ノイズと比較したものである. 人の脳磁場は，地磁気の 

10億分の1以下である.  

 
図2.4: 脳磁図計測の様子 

MEG計測は，磁気シールドルーム内で行われる. 

2.4  MEGの臨床応用 

一般に，MEG や fMRI の解析は記録終了後に処理 (オフライン解析) を行うことが

多い. これに対して，データを収集中，被験者が計測装置にいる段階から解析を開始し，

計測終了時に結果を得ることをオンライン解析，リアルタイム解析などと呼ばれ，結果を

すぐに還元できる即時性を持つ.  
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MEG は，てんかん焦点の検索 [28]，脳機能マッピング [29]，手術部位の診断や 

手術方法の選択 [30]，認知症や統合失調症における脳活動変化 [31]，虚血性脳血管障害

の評価 [32]，神経リハビリテーション [33] において有用性が認められ臨床応用されて 

いる [34]. 現在，MEG のリハビリテーションへの臨床応用においては，感覚・運動に 

関するマッピングや皮質機能の評価をオフライン解析で行っている  [35] - [38].  

そのため，リハビリテーション中の患者の脳磁場活動をリアルタイムで把握できない 

という問題がある. この問題を解決するためには，リハビリテーション中のデータを 

リアルタイムで解析し，結果を即座に患者にフィードバックできるシステム (ニューロ 

フィードバックシステム) の開発が必要である. MEG を用いたニューロフィードバック 

システムによって，今までは異なる時間や場所で行っている検査とリハビリテーションを， 

同じ時間と同じ場所で行えるようになる. 運動機能の客観的評価とリハビリ達成度の評価

が可能となり，具体的な評価によってモチベーションアップにもつながる.  

そこで本論文では，これらに焦点を当てることにより，脳機能をリアルタイムで 

評価する解析方法の開発を目的とする.  

2.5  脳磁図の解析法 

 MEGで記録されるデータの解析は，高い空間分解能を有するため脳内の信号源を 

高い精度で推定できる. また，高い時間分解能を有し空間分布に歪みが生じないため， 

信号の強度や周波数をダイナミクスに捉えることができる. 解析は，通常，記録終了後に

オフラインで行われる.  

2.5.1 信号源推定 

 記録した脳磁場をもとに信号源を推定する. 信号が小さいときは，加算平均法を 

用いて信号源を推定する. MEG の信号源を推定するには，記録された磁場分布から 

逆問題を解く必要がある. 脳磁場信号源推定法としては，等価電流双極子法， 

空間フィルタ法，最小ノルム法，最小分散法などがある.  

2.5.1.1 加算平均法 

 感覚刺激や運動に伴って発生する磁場活動 (誘発応答) は小さいため，刺激が 

呈示された時刻や被験者の刺激に対する反応時刻を基準 (トリガー) として，多数回の 
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データを加算平均する. 加算平均法では，誘発応答はトリガーに対してほぼ一定時刻に 

発生するため，減衰しない. 一方，自発活動やノイズはトリガーとは無関係であるため 

加算平均による加算回数が増えるに従い減衰する.  

2.5.1.2 等価電流双極子法 

等価電流双極子法 (Equivalent current dipole method; ECD法) は，記録された

信号源の数が１〜数個と仮定して求める解析方法である. 実際の信号源は，多数の錐体 

細胞からの総和であり，空間的に広がりを持つ. この空間的に広がりを持つ信号を一つの 

等価電流双極子と仮定して求める ECD 法がある. 求める信号源が ECD で近似可能である

と仮定して，てんかん棘波の解析や多くの誘発磁界反応の信号源を求める方法として 

一般的に広く用いられている [39] [40].  

2.5.1.3 空間フィルタ法 

空間フィルタ法は，脳を格子状 (voxel) に分け，それぞれに信号源があると仮定 

(つまり，脳内に多数の信号源があると仮定する) し，記録された磁場分布から 

各 voxel の信号源の位置と向き，強度を推定する解析方法である [41]. 空間フィルタ法

を大きく２つに分類すると最小ノルム法 (minimum-norm estimation; MNE) と最小分散 

 (Adaptive beamformer) 法に分けられる.  

2.5.1.4 最小ノルム法 

最小ノルム法は，脳磁図データを記録された磁場のパターンとしてモデル化し， 

そのモデルと実測値との誤差を最小化するように脳活動源を推定する方法である [41].  

つまり，空間的にパワーを最小化する方法であり，空間分解能は悪いが，時間的相関の 

高い信号が複数あっても分離できる. 

2.5.1.5 最小分散法 

最小分散法は，一つの格子点におけるある時間幅の電流の総和が最小であると仮定

して，共分散行列を用いて求めたベクトルにより脳活動源を推定する方法である [42]  

[43]. 時間的変化の情報を取り入れる Adaptive beamformer に代表される. つまり， 

時間的に分散を最小化する方法であり，空間分解能は良いが，時間的相関の高い信号が 

複数あると分離が困難である.  
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2.5.2 多次元信号の解析手法 

2.5.2.1 時間周波数解析 

 時間-周波数解析は，脳内の活動が時間と周波数の両方でどのように変化する 

のかを解析する手法である. 脳の自発リズムは，覚醒時にα波 (8-13  [Hz]) やβ波 

 (13 - 30 [Hz]) が主体であるが，眠気とともにθ波 (4-8 [Hz]) がみられ，深睡眠時に

は δ 波 (1-4 [Hz]) がみられる. α 波は，安静閉眼時に後頭部で優位にみられる.  

このα波は，大脳皮質の活動が高まると逆に振幅が小さくなるα減衰が知られており， 

大脳神経活動の一つの指標とされている. このような自発 リズムの周波数成分が時間と

共 に ど の よ う に 変 化 し て い く か を 捉 え る た め ，  高 速 フ ー リ エ 変 換  

(Fast fourier transform; FFT) やウェーブレット解析 による時間-周波数解析  

(Time frequency analysis) が行われる.  

2.5.2.2 高速フーリエ変換 (FFT)  

FFT は，切り出した時間領域の信号の周波数特性を求める解析手法である.  

切り出す領域によって解析される周波数特性が変わるため，切り出す領域が重要である.  

切り出し領域を狭くするほど周波数の正確性が失われ，反対に広くするほど時間的変化が

不明になる. また，FFT は信号全体が切り出したデータの繰り返しである前提で周波数 

特性を求めているため，信号全体が切り出したデータの繰り返しになっている場合のみ 

正しい周波数特性が得られる.  

2.5.2.3 ウェーブレット解析 

フーリエ変換の問題点は，時間情報が得られず信号全体が切り出したデータの繰り

返しであるという仮定のもとで解析を行っている点があげられる. 脳波や脳磁場活動は，

時々刻々と変化する不規則で非定常な信号であるため，より厳密な解析を行う必要がある. 

ウェーブレット変換は，時間と周波数を同時に解析する手法であり，時間毎の周波数変動

を捉えることができる [44] [45]. 一つのマザーウェーブレット関数 (代表的な Morlet  

など) を用いて，似た成分がどれくらい含まれているのかを平行移動させながら解析して 

いく. そのため，低い周波数では周波数分解能は高くなるが，高い周波数では周波数 

分解能は低くなり周波数によって分解能が異なる.  
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2.5.2.4 主成分分析 (Principal Component Analysis; PCA) 

脳磁場信号は，数-数十 [fT] 単位の極めて微弱な信号であり，記録された信号 

には様々なノイズが混入する. 例えば，電源ノイズ，筋電図，心電図，眼球運動，顎運動

などのノイズ等がある.  電源ノイズのように周波数が分かっていればフィルタで 

ノイズを除去しやすいが，筋電図や眼球運動のような周波数が分からないものでは困難で

ある. そこで，記録された信号を目的とする信号 (脳磁図信号) とノイズに分離するため

に，主成分分析 (Principal component analysis; PCA) や独立成分分析 (Independent  

component analysis; ICA) という方法がある. PCA では複数の信号成分が混入した 

中から，分散の大きなものから順に成分を取り出し，ノイズ成分を同定して分離すること

ができる. 主成分は，元の変数に対して相互に直交する性質を持ち，最初の主成分は 

最大の分散を持つ. 特徴抽出やノイズの除去などに使用される.  

2.5.2.5 独立成分分析 (Independent Component Analysis; ICA) 

PCA がその強さに基づいて信号を幾つかの成分に分解するのに対して，独立成分 

分析 (ICA) は，複数の信号から独立した信号源を抽出するための手法である. ICA では， 

信号が独立な信号源の線形結合で表されると仮定される. この仮定に基づいて，ICA は 

逆問題を解いて，独立成分を推定する. ICA は，混合された信号から個々の信号源を復元 

するために使用される. 例えば，複数の音源が混合された音声信号から，それぞれの音源

を個別に抽出することができる. ICA は信号の時間的な相関に基づき独立性により分離 

するもので，音声信号処理や画像処理などのノイズ成分の分離に用いられるばかりでなく， 

脳波や脳磁場信号に含まれる様々な信号源を分離することも可能になる [46] - [50].  
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第3章 SSD アルゴリズムの検証研究 
本章では，「脳活動パターン抽出方法を用いたオンライン脳磁図解析のための研究」

の最適な特徴抽出アルゴリズムとして SSD (Spatio-spectral decomposition)  

アルゴリズムの検討を行った. SSD の計算速度は独立成分分析 (Independent  

component analysis; ICA) よりも速く，予備実験では SSD 解析の方が約270倍 

速かった. 処理速度はニューロフィードバック・システムにとって非常に重要であるため， 

脳磁図解析において SSD 解析の評価を述べる.  

3.1  データの取得 

3.1.1 計測機器 

磁場活動の測定は全頭型 306 チャネル脳磁計 (TRIUX，MEGIN 社製 ，Finland)  を

用いた. サンプリング周波数は 1 [kHz]，計測中は安静が取れるように被験者をシートに

深く座らせ実施した. 姿勢はテーブル の上に腕を置き，肘を軽く屈曲させ掌側を上に 

した. 脳磁計は磁場シールドルーム内 (1 [kHz] 遮蔽率55.2 [dB]) で測定した [34].  

3.1.2 加速度センサの装着 

左手第３指の指節間関節と中手指節関節の間に加速度センサを装着し，加速度 

センサは，3軸 [X, Y, Z] の静電容量型加速度センサ (KXM52-1050, Kionix, Ithaca, NY,  

USA) を使用した (図3.1).  

 
図3.1: 加速度センサ 
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3.1.3 被験者 

 被験者は，身体に障害のない健常者で行った. 

3.1.4 課題と計測 

左手指の屈曲・伸展動作を自発的に行った (図3.2). 120秒間の屈曲・伸展動作中

の脳磁図と加速度センサの信号を同時記録した [34].  

 
図3.2: 指の伸展 (左画像) と屈曲 (右画像) 

3.1.5 倫理的配慮 

潤和会記念病院の倫理委員会の承認 (protocol code 220629-1, on 29 June 2022) 

を得て実施し，被験者から文書による同意を得て行った.  

3.2  解析手法 

 MEG全306チャンネルからのデータを収集した後，解析処理を短くするために 

右の感覚運動皮質 (Sensorimotor cortex; SMC) に対応する26個のグラジオメーターを 

選択した. 26個のグラジオメータチャンネルは，感覚運動リズム (Sensory motor  

rhythm; SMR) [51] [52] の周波数帯域である8-30 [Hz] の成分を同定したものである.  

続いて，自発的な運動 MEG データのパターン抽出のために，SSD アルゴリズム解析を 

行った.  

3.2.1 SSD (spatio-spectral decomposition)アルゴリズム 

 自発的な運動の脳磁場活動は，数 - 数十 [fT] 単位の極めて微弱な信号である.  

自発的な運動中に記録される MEG データには，電源ノイズ，筋電図，心電図，眼球運動， 

顎運動，などの様々なノイズが混入する. 特に，自発運動に伴う筋電図の混入は，脳磁場 

活動よりも大きく，自発的な運動の脳磁場活動の解析において大きな影響がある. そこで，

神経振動の信頼の高い高速抽出法である SSD を用いる [45]. SSD は，特定の神経振動の
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周波数帯域のパワーを増幅し，それに隣接する周波数帯域パワーを減少させることで神経

振動の信号対雑音比 (Signal noise ratio; SNR) を最適化するものである (図3.3) [45].  

 
図3.3: SSDのアルゴリズム (Nikulin VV らによる) [45] 

3.2.2 神経振動 (Sensorimotor rythms; SMR) 

感覚運動皮質で発生する8-30 [Hz] 帯域の神経振動 (Sensorimotor rythms;  

SMR) [51] [52] のパターンである事象関連非同期 (Event related desynchronization;  

ERD) と事象関連同期 (Event-related synchronization; ERS) を使用した. ERD と ERS 

は，運動イメージでも実際の運動と同様に発生する [53]. ERD は，運動もしくは運動 

イメージ中に同じ周波数のべースラインパワーに比べて，スペクトルパワーが減少する 

現象である. 一方，ERS は ERD の直後にベースラインパワーに比べて，スペクトル 

パワーが増加する現象である. ERD も ERS も SMR 帯の全域で観察されるが，ERD は  

α 帯域(8-13 [Hz]) で，ERS は β 帯域 (13-30 [Hz]) でよく観察される[54].  

これらのパターンはニューロフィードバックシステムで用いる特徴抽出研究の主要な 

ターゲットとなる. ERD と ERS は実際の運動と運動イメーシの両方で発生するため， 

ERD と ERS を中心としたニューロフィードバックシステムを構築することは，麻痺患者

にとっても有効である [55] [56].  
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3.2.3 SSD解析 

SSD 解析は Matlab を使って，実行した. SSD解析は，自発運動が確認された 

40秒から100秒間で行った. SMR に基づいて，SSD で8-30 [Hz] の周波数を抽出した.  

次に，時間経過に伴う周波数パワーを調べるために，そのコンポーネントに対して  

Morlet ウェーブレット変換を行った. 40秒から50秒の間に高振幅のアーチファクトが 

確認された (図 3 . 4 ) .  大きなアーチファクトの影響がない神経活動中の SS D  

パフォーマンスを分離し，予備的分析を単純化するため，データ分析を50秒から70秒まで

の20秒間に限定した. この時間帯に不規則な間隔で10回の運動タスクが完了した.  

 

 
図3.4: 40秒から100秒までの SSD 第1コンポーネントの Morlet ウェーブレット変換  

(5-40 [Hz])  
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3.３ 解析結果 

3.３.1 SSD コンポーネントの2次元トポグラフィー  

2次元トポグラフィーの結果を示す (図3.5). 固有値の大きいものから，1番目， 

2番目，3番目…10番目の SSD コンポーネントを調査した.  

 

 
図3.5: SSD コンポーネント1〜10の2次元トポグラフィー 

 

 

3.３.2 SSD コンポーネントの Morlet ウェーブレット解析 

タスクを平均化させた第3，第4の SSD コンポーネントは，タスク直前の SMR  

帯域のパワーが高かった. タスクロックで平均されたコンポーネントについて，屈曲運動

開始前の1秒間と屈曲後0 . 3秒間の M o r l e t  ウェーブレット解析を行った  

(図3.6) - (図3.9) . 図中の赤の縦線が屈曲開始点である. 3番目コンポーネント  

(図3.8)と10番目コンポーネント (図3.9)は，それぞれタスク実行直後 (黒枠) に 

10 - 25 [Hz] 付近のパワーが減少し，その後に10 - 15 [Hz] 付近のパワーが 

増加した (赤枠) .  
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図3.6: タスク平均された 1st SSD コンポーネントの Morlet ウェーブレット変換  

(5 - 40 [Hz]) 

 

 

 
図3.7: タスク平均された 2nd SSD コンポーネントの Morlet ウェーブレット変換  

(5 - 40 [Hz]) 

 



第3章 SSD アルゴリズムの検証研究 

 

 20 

 

図3.8: タスク平均された 3rd SSD コンポーネントの Morlet ウェーブレット変換  

(5 - 40 [Hz]) 

 

 

 

図3.9: タスク平均された 10番目の SSD コンポーネントの Morlet ウェーブレット変換  

(5 - 40 [Hz]) 
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3.３.3 SSD コンポーネントと加速度センサの相関 

加速度センサーのデータと SSD の固有値の大きい5つのコンポーネントとの相関を

検討した. (表3.1) に示すように，3番目のコンポーネントが加速度計のデータと最も 

相関が高かった.  

 

表3.1: 加速度センサーのデータと SSD の SD の固有値の大きい5つのコンポーネント 

との相関 

 

3.4  考察 

本章では，オンライン・リアルタイムの MEG を用いたニューロフィードバック 

システムにおける SSD の利用を検討するため，左手中指の自発的屈曲・伸展時のMEG 

データ解析をオフラインで行った. 同時に収集した MEG と加速度計のデータを用いて 

自発的な指の運動前と運動中に，脳活動から運動に関連する特徴を分離する能力について，

SSD アルゴリズム使って検討した. 感覚運動皮質上の選択されたMEGセンサーの SMR に 

基づく周波数に限定し，2次元トポグラフ， Morlet ウェーブレット解析を用いて SSD  

コンポーネントを比較した. 強い固有値または大きな SNR を持つ SSD コンポーネント 

として，固有値の大きい5つを選択して検討した. 特徴抽出の自動化に関して， 

いくつかの重要な問題が分かった. (表3.1) に示すように，3番目の SSD コンポーネント

は，SSD の固有値の大きい5つのコンポーネントのうち，加速度データと最も高い相関を

持っていたが，この相関はまだ0.5以下であった.  Morlet ウェーブレット解析の結果， 

SSD の第3コンポーネント (図3.8) と第10コンポーネント (図3.9) の両方で 

事象関連非同期 (ERD) と事象関連同期 (ERS) がみられた. したがって，単純に最初の  

SSD コンポーネントや最初の数個の SSD コンポーネントを選択して課題との対応を想定

することはできず，行動データとの高い閾値相関に基づいて関連するコンポーネントを 
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選択することもできない. また，SMR パワーが最も高いコンポーネントを選択しても， 

筋電図アーチファクトの影響があり使用できない.  

ERD と ERS の特性を利用した特徴抽出が，理想的なニューロフィードバック 

システムに有効であることが分かった. すなわち，ERD と ERS の特性を利用した特徴 

抽出が，リハビリテーション中の脳活動の柔軟性と変化 (可塑性) を最大限に利用できる

システムの基礎となるべきであるという結論に達した.  
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第4章 Fast ICA, SSD アルゴリズムを用

いた ERD と ERS の検証研究 
本章では，「脳活動パターン抽出方法を用いたオンライン脳磁図解析のための研究」

の解析手法として Fast ICA，SSD検討を行った. 10コンポーネントによる Fast ICAと， 

20コンポーネントによる Fast independent component decomposition (Fast ICA)  

および， Spatio spectral decomposition (SSD) を用いて，動作中に発生する感覚運動 

リズム (Sensory motor rhythm; SMR) のパターンである事象関連非同期 (Event  

related desynchronization; ERD) と事象関連同期 (Event related synchronization;  

ERS) を抽出することを検討した.  

4.1 データの取得 

4.1.1 計測機器 

磁場活動の測定は全頭型 306 チャネル脳磁計 (TRIUX，MEGIN社製 ，Finland)  を

用いた. サンプリング周波数は 1 [kHz]，計測中は安静が取れるように被験者をシートに

深く座らせ実施した. 姿勢はテーブル の上に腕を置き，肘を軽く屈曲させ掌側を上に 

した. 脳磁計は磁場シールドルーム内 (1 [kHz] 遮蔽率55.2 [dB]) で測定した.  

4.1.2 加速度センサの装着 

右手第３指の指節間関節と中手指節関節の間に加速度センサを装着し，加速度 

センサは，3軸 [X, Y, Z] の静電容量型加速度センサ (KXM52-1050, Kionix, Ithaca, NY,  

USA) を使用した. 速度センサは正しいタイミングでタスクが行われたか，確認するため

に装着した.  

4.1.3 視覚刺激装置 

視覚刺激は，シールドルーム外にある視覚刺激呈示用プロジェクター (TAXAN 社製 

KG-PL05H) から，シールドルーム内にある視覚刺激投影用スクリーン (MEGIN 社製) に 
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投射し て呈示し た .  視覚刺激制御は ， P r e s e n t a t i o n  ソフトウェア  

(株式会社フィジオテック) を用いた.  

4.1.4 被験者 

 被験者は，身体に障害のない健常者で行った.  

4.1.5 課題と計測 

計測前に，シールドルーム外で課題の十分な説明と練習を行った.  

課題は，眼前のスクリーンに映し出される合図にしたがって，右中指の屈曲進展 

運動 (タスク) を行った. 準備 - タスク – 休憩 の流れを1トライアルとして, 全部で  

60トライアル行った. はじめに，Preparation という準備の文字がスクリーンに呈示され， 

タスクを行う準備をする. 次に，Preparation の2秒後にGoという文字がスクリーンに 

呈示され，タスクを開始する. 3秒間，連続で指の屈曲進展運動を行う. Goの合図の 

3秒後に Rest の文字がスクリーンに呈示され，タスクを止め休憩となる. その5秒後に，

Preparation の文字がスクリーンに再度呈示される. Preparation から Preparation  

までを1つトライアルとした (図4.1). 被験者は、Preparation (準備時間中) もRest  

(休息時間中) も動かないように指示した。60トライアル中の脳磁図と加速度センサの 

信号を同時記録した.  

トライアル中の加速度センサの波形である (図4.2) 縦軸は加速度，横軸は時間 [s] 

である. 図のように，Go から Rest の合図までの時間 (2-5 秒間) に加速度の値が変化 

している場合，正しくタスクが実行されていることになる. 合図から500 [ms] 遅れて 

タスクが実行されているのは，被験者の反応の遅れのためである. 

 
図4.1: 1つのトライアルの流れ 

トライアルは全部で60回. 
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図4.2: トライアル中の加速度センサ波形 

4.1.6 倫理的配慮 

潤和会記念病院の倫理委員会の承認 (protocol code 220629-1, on 29 June 2022) 

を得て実施し，被験者から文書による同意を得て行った.  

4.2  解析手法 

4.2.1 Fast ICA 

主成分分析 (Principal Component Analysis; PCA) がその強さに基づいて信号を

幾つかの成分に分解するのに対して，独立成分分析 (Independent component analysis; 

ICA) は，複数の信号から独立した信号源を抽出するための手法である.  

Fast ICA は ICA の一般的な形式であり，非ガウス性 (非正規分布性) を利用する 

ことによって信号の独立成分を見つけ出し，信号を独立な成分に分解する. 特にFast ICA

の場合は，非線形な変換関数を使用して非ガウス性を最大化するため、線形モデルに 

比べてより柔軟な成分分解が可能である. また、Fast ICA は ICA アルゴリズムのしば 

しば長くなる分析時間を短縮することを目的としているため，計算効率が高い. Fast ICA
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は，大きなデータセットにも適用することができる [47]. そのため，ICA のアルゴリズ

ムは Fast ICA を採用した. Fast ICAは，MNE - Python を用いて行った. MNE - Python 

は，MEG および EEG データ解析のための完全なパイプラインを提供し，共同開発努力を 

サポートするオープンソースライブラリである [57] - [60].  

 

4.2.2 ICA コンポーネントにおける ERD と ERS の計算  

Fast ICA から ERD と ERS の算出までの流れを (図4.3) に示す. Fast ICA を 

適用するために 全てのグラジオメーター (204ch) に対して，SMR に基づく8-30 [Hz] の 

バンドパスフィルタを適用した. また，コンポネント数を10と20に設定した Fast ICA を

行った.   

 

 
図4.3: Fast ICA から ERD と ERS の算出までの流れ 

 

 

ROC	 =
Data

freq
	"	Reference

freq

Reference
freq

× 100 –––––(1) 
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ERD と ERS を計算するために，連続ウェーブレット変換 (Continuous  

wavelet transform; CWT) を用いて，Fast ICA データの各周波数のパワースペクトルを

求めた. CWT のマザーウェーブレットは " Morlet "を使用した (図4.4 (a)). CWT 後， 

準備期間中のデータを平均した周波数の基準値 (Reference freq) を求めた. 次に， 

1トライアル中の全データについて Reference freq に対する特定の周波数 (Data freq)  

の変化率 (Rate of change; ROC) を算出した (図4.4 (b), (1) ). ERD は，タスクを 

実行している課題合図開始後 500 [ms] から休息合図開始後500 [ms] まで (図4.2: 2.5 

- 5.5 [s]) の 8 - 13 [Hz] 帯域の ROC データの平均値である. 全てのトライアルで 

計算された ERD の中で最小の ERD をそのトライアルの ERD の結果とした (図4.4 (c)).  

同様の手順で ERS を算出した. ERS の周期は休息開始合図後 500 [ms]から1500 [ms]  

(図4.2: 5.5-6.5 [s]) で，ERSの周波数帯域は13 - 30 [Hz] であった. ただし，ERS 値

は全時間・全周波数範囲にわたって平均されたわけではない. 最大変化率を計算し， 

最大点を中心に ±1 [Hz] と±100 [ms] とし，13 - 30 [Hz] の範囲外のデータは含め 

なかった. 全てのトライアルで計算された ERS の中で最大の ERS をそのトライアルの  

ERS の結果とした (図4.4 (d)). 
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図4.4: ICA コンポーネントにける ERD と ERS の計算 
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4.2.3 SSD 

SSD は，EEG と MEG データ内の神経振動を高い S/N 比で抽出する，SMR の 

高速抽出のための新しい手法である [45].  

4.2.4 SSDコンポーネントにおける ERD と ERS の計算 

SSD から ERD と ERS の算出までの流れを (図4.4) に示す. ERD と ERS の計算 

には，先行研究とデータから得られた周波数範囲を使用した [55][56]. 全てのグラジオ 

メーターデータ (204ch) に適用された ERD の範囲は 8 - 13 [Hz] (図4.5 (a))， ERS の 

範囲は 13 - 19  [Hz] である (図4.6(a)). Morlet ウェーブレット変換後，ERD と ERS 

の結果は，ICA の ERD と ERS の計算と同じ方法で計算された. SSD の結果として，信号

対雑音比 (Signal noise ratio; SNR) の上位10個のコンポーネントを使用した.  

  

 

図4.4: SSD から ERD と ERS の算出までの流れ 
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CWT を用いて，Fast ICA データの各周波数のパワースペクトルを求めた  

(図4.5 (a)). CWT 後，準備期間中のデータから Reference freq を求め，1トライアル中

の全データについて Reference freq に対する Data freq の ROC を算出した  

(図4.5 (b) ). ERD は，タスクを実行している 2.5 - 5.5 [s] までの 8 -13 [Hz] 帯域

の ROC データの平均値である. 全てのトライアルで計算された ERD の中で最小の ERD を

そのトライアルの ERD の結果とした (図4.5 (c)).  

 

 
図4.5: SSD コンポーネントにおける ERD の計算 

 

  

https://docs.google.com/document/d/1bAMWVKrvuDWWtAtwRSc9u_-gH2Zv2p_QQvIsLuPqtBU/edit#bookmark=kix.vxkizll8rqo0
https://docs.google.com/document/d/1bAMWVKrvuDWWtAtwRSc9u_-gH2Zv2p_QQvIsLuPqtBU/edit#bookmark=kix.vxkizll8rqo0
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同様の手順で ERS を算出した. ERS の周期は5.5 - 6.5 [s] で，ERS の周波数 

帯域は13 - 19 [Hz] であった (図4.6 (a)).  CWT 後，準備期間中のデータから  

Reference freq を求め，1トライアル中の全データについて Reference freq に対する  

Data freq の ROC を算出した (図4.6 (b) ). ただし，ERS 値は最大変化率を計算し， 

最大点を中心に±1 [Hz] と±100 ms とし，13 - 19 [Hz] の範囲外のデータは含め 

なかった. 全てのトライアルで計算された ERS の中で最大の ERS をそのトライアルの  

ERS の結果とした (図4.6 (c)).  

 

 
図4.6: SSD コンポーネントにける ERS の計算 
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4.2.5 ERD と ERS による分類 

ERD と ERS に2つの基準を設定した. 1つ目の基準として，ERD の変化が  

-10.0 [%] 未満で，かつベースラインからの ERS の変化が150.0 [%] より大きい，2つ目

の基準としてベースラインからの ERD の変化がブランクテスト (すなわち，動きの 

なかったトライアル31) より小さく，かつベースラインからの ERS の変化が同じ 

ブランクテストより大きい. 1つ目の基準のカットオフはデータから導き出された. 2つ目

の基準は，被験者のエラーによって Go の合図後に課題が実行されなかったトライアル 

31を ERD と ERS を基準とした. トライアル31では，運動活性が欠如していたため， 

ERD や ERS のパターンは，あったとしてもそれほど多く含まれなかったと仮定した． 

4.2.6 解析時間の計測 

 本論文は，脳機能をリアルタイムで評価するために解析にかかる時間を考慮する 

必要がある. Fast ICA の場合，1トライアルの全グラジオメーターから Fast ICA を行い，

CWT 後に ERD と ERS の数値を算出するまでの時間を 60トライアル全て計測し， 

1トライアルあたりの平均時間を算出した. 同様に SSD の場合も 1トライアルの 

全グラジオメーターから SSD を行い， α 帯とβ 帯を抽出した2つの SSD のデータを  

CWT 後にERD と ERS の数値を算出するまでの時間を 60トライアル全て計測し， 

1トライアルあたりの平均時間を算出した. 実行環境を (表4.1) に示す. 

表4.1: 実行環境 

 Fast ICA SSD 

CPU Core i7-7700k 4.2GHz 

RAM 16 GB 

OS Windows 10 Pro 

Software Python3.8 Matlab2021b 

4.3 結果 

これ以降，分析の結果には，分析に使用された成分の数が表示される．すなわち，

コンポーネント数が10の分析は "ICA_n10" と表示され，コンポーネント数が20の分析は 

"ICA_n20" と表示される. SSD 分析の結果は，"SSD" と表示される.  
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4.3.1 CWT の結果 

ICA と SSD コンポーネントの Morlet ウェーブレット変換例を示す (図4.7).  

各分析とも，E R D  と E R S  の両方が1つの単コンポーネントまたは1つずつの 

コンポーネントで示された. しかし，ERD と ERS のパターンは全てのトライアルで 

捉えられなかった.  

 

図4.7: ERD と ERS を示す CWT の結果 

  



第4章 Fast ICA, SSD アルゴリズムを用いた ERD と ERS の検証研究 

 

 34 

4.3.2 ERD と ERS の結果 

 (図4.8) – (図4.10) は，各 ICA_n10，ICA_n20，SSD の ERD (x軸) と ERS (y軸) 

のベースラインからのパワー変化率の散布図である. 各ドットは個々のトライアルで， 

各図では60トライアル全てを表している. 三角形は31回目のトライアルで，Go キュー後

に参加者のエラーにより動作が実行されなかった. ERD と ERS の相関関係はみられ 

なかった. ERD と ERS の分類は，トライアル31の ERD と ERS を基準とする場合は， 

破線で区切られた左上部分の点数である. また，ERD < -10 [%]，ERS > 150 [%] を基準

とする場合は，実線で区切られた左上部分の点数である. (表4.2)(表4.3) は， 

各 ICA_n10，ICA_n20，SSD で行った全トライアルの ERD と ERS の結果である.  

 

 

 
図4.8: ICA_n10 から得られた ERD 変化率 (x軸) とERS変化率 (y軸) のプロット 

破線はトライアル 3 1で設定された E R D  と E R S  の基準を示す (三角形 )  .  

実線は ERD < -10 [%]，ERS > 150 [%]の基準を示す. これらの基準を満たす数は， 

それぞれの線で区切られた左上部分の点数である. 

 



第4章 Fast ICA, SSD アルゴリズムを用いた ERD と ERS の検証研究 

 

 35 

 
図4.9: ICA_n20 から得られた ERD 変化率 (x軸) と ERS 変化率 (y軸) のプロット 

破線はトライアル 3 1で設定された E R D  と E R S  の基準を示す (三角形 ) .  

実線は ERD < -10 [%]，ERS > 150 [%] の基準を示す. これらの基準を満たす数は， 

それぞれの線で区切られた左上部分の点数である.  

 

 
図4.10: SSD から得られた ERD 変化率 (x軸) と ERS 変化率 (y軸) のプロット 

破線はトライアル 3 1で設定された E R D  と E R S  の基準を示す (三角形 ) .  

実線は ERD < -10 [%]，ERS > 150 [%] の基準を示す. これらの基準を満たす数は， 

それぞれの線で区切られた左上部分の点数である.   
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表4.2: 全トライアルの ERD パターンの結果 
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表4.3: 全トライアルの ERS パターンの結果 
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4.3.3 ERD と ERS による分類結果 

(表4.4) は，ICA_n10，ICA_n20 と SSD の2つの基準のそれぞれを満たす分析法別

のトライアル数をまとめたものである. 1つ目のデータから導き出された基準 (すなわち， 

ERD ＜ ( -10.0 [%]) かつ ERS ＞ 150.0 [%]) では，ICA_n20 法が ERD および ERS  

パターンを示すトライアルを最も多く分類した (60トライアル中57トライアル， 

95.0 [%]). 2つ目のトライアル31の ERD と ERS を基準とした場合，ICA_n10法が 

最も多くのトライアルを分類した (60トライアル中39トライアル，65.0%). SSD は 

どちらの基準でも基準を満たす数が一番少なかった.  

 

表4.4: 各条件を満たしたトライアル数 (全60回中) 

 
ERD < (-10 [%])  

and ERS > 150 [%]  

|ERD| and |ERS|  

both > Trial 31 

SSD 37 (61.7 [%]) 18 (30.0 [%]) 

ICA_n10 42 (70.0 [%]) 39 (65.0 [%]) 

ICA_n20 57 (95.0 [%]) 20 (33.3 [%]) 

 

4.3.4 解析時間の結果 

ICA または SSD から ERD および ERS 計算までの1トライアルあたりの平均解析 

時間±標準偏差を求めた. ICA_n10の解析時間は1.78±0.68 [s]，ICA_n20は 

4.74±0.89 [s]，SSDは1.97±0.11 [s] であった.  
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4.3.5 第二の被験者による検証 

今までの解析結果を確認するため，2人目の成人の健常者を使って実験を繰り返し，

同じ分析を行った. 結果を (表4.5) に示す. 20コンポーネントの Fast ICA は，ERD  

および ERS パターンの検出において最も高い精度 (98.3 [％]) を示した. 解析時間は 

10コンポーネントの Fast ICA が最も短かった (0.80 - 1.68 [s]).   

 

表4.5: 第二の被験者による方法の検証 

 
ERD < (-10 [%])  

and ERS > 150 [%]  
Processing Time (s) 

SSD 39/60 (65.0 [%]) 1.95 ± 0.15 

ICA_n10 40/60 (66.7 [%]) 1.24 ± 0.44 

ICA_n20 59/60 (98.3 [%]) 3.52 ± 1.58 

 

 

4.4 トポグラフィによる検討 

ICA_n10の ERD と ERS が運動に対する脳活動の反応であるかを調べるために 

トポグラフィを用いた. 脳のトポグラフィとは，脳の各部位や領域の配置や空間的な特性

を表現したものである. トポグラフィは，脳の特定の機能領域や特性を地図のように示す

ことで，脳の構造と機能を理解することができる.  例えば，感覚や運動を制御する領域，

言語処理を担当する領域，視覚処理を行う領域などがある. 脳地図の古典的なものには，

「ペンフィールドのホムンクルス」がよく知られている [11]. Penfield らの研究で， 

最も有名なのは中心後回と中心前回での感覚と運動の身体部位局在である (図4.11) .  

これが一次体性感覚野と一次運動野となる. EEG や MEG は脳の電気的な活動を反映し， 

特定のタスクや課題において特定の脳領域でどのような活動が起こっているかを示す 

トポグラフィを得ることができる. 脳の対側支配と大脳皮質機能局在から，今回用いた 

タスク (右中指の屈曲伸展運動) の脳の関心領域は左頭頂部となる.  
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図4.11:  知覚と運動の大脳皮質機能局在をあらわす小人図 (Penfield & Rasmussen  

から引用) [11] 

左に中心後回に対応する知覚機能の小人を，右に中心前回に対応する運動機能の小人を 

それぞれ描いてある. 

 

 

(図4.12) は，トライアル4 のコンポーネント数が10の Fast ICA のトポグラフィ 

である. ICA 002 がERD の結果 (赤枠) で，ICA 007 が ERS の結果 (青枠) である.   

図のように ERD と ERS どちらも左頭頂部を信号源とするトポグラフィの結果であった.  

しかし，(図4.13) のように ERD (赤枠) ，ERS (青枠) ともに左頭頂部周辺外を信号源と 

するコンポネントも存在した. ERD と ERS のコンポーネントが左頭頂部にあることを 

確認するために，トポグラフィを目視で確認し，60トライアル中の ICA_n10 と  

ICA_n20 で ERD と ERS の信号源が左頭頂部であるトライアルをカウントし比較した 

 (表4.6). ICA_n10 の ERD は 38トライアル (63.3 [%]) が，ERS は47トライアル 

 (78.3 [%]) が左頭頂部を信号源としていた. この結果は ERD と ERS ともに ICA_n20  

よりも優れていたが，左頭頂部を信号源としていないトライアルもあり，一次感覚運動野

の活動ではなく，運動制御系ネットワークによる高次運動機能の可能性もあるが，被験者

がタスクとは関係のない動きや考えを行っていて，それを誤って計算している可能性も 

ある. 今後は，関心領域を信号源としているコンポネントから ERD と ERS を算出する 

プログラムを作成することが必要になる.  
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図4.12: ICA_n10 (トライアル4) のトポグラフィ 

 

 

 
図4.13: ICA_n10 (トライアル52) のトポグラフィ 
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表4.6: 左頭頂部で対応したコンポーネント数 

 ERD ERS 

ICA_n10 38(63.3 [%]) 47(78.3 [%]) 

ICA_n20 36(60.0 [%]) 44(73.3 [%]) 

4.５ 考察 

本論文の目的は，非侵襲的な脳磁図 (MEG) を用いて，より効果的なリハビリ 

テーションを可能にするリアルタイムニューロフィードバックシステムの解析法を開発 

することである. Spatio spectral decomposition (SSD) を独立成分分析 (Independent  

component Analysis; ICA) ，特に Fast ICA と比較し，10コンポーネントと 

20コンポーネントの両方で実行した. 検討方法は，解析時間と 事象関連非同期 (Event -  

related desynchronization; ERD) および 事象関連同期 (Event - related  

synchronization; ERS) パターンの検出能力で比較した. SSDは，指定された周波数帯域

のパワーを増幅する一方，隣接する周波数帯域のパワーを減少させることによって， 

神経振動の信号対雑音比 (signal noise ratio; SNR) を最適化するものである [45].  

MEG データからの運動イメージ特徴抽出に優れた手法であるとのこと [56] から， 

本論文に選択された.  

(図4.7) に示すように，ERD および ERS として以前から報告されている感覚運動 

リズム (Sensory Motor Rhythm; SMR) 周波数パワーの増減が確認された. 解析した3つの

分析手法全てにおいて，2人の健常被験者の指運動課題に関連する ERD と ERS を検出 

することができた. しかし，これらの方法では全てのトライアルで ERD や ERS パターン

を検出することはできなかった. (図4.8) - (図4.10) は，被験者1から収集した 

全トライアルの ERD と ERS の結果をまとめたものである. これらにおいて，三角形は 

被験者のエラーによりタスクが実行されなかったトライアル31を示している. しかし， 

トライアル31で検出された ERD と ERS は， ICA_n20 と SSD によって他のトライアルで

検出された ERD と ERS の範囲から全く外れていないことは興味深い. これは， 

トライアル31付近の ERD と ERS のパターンは，実際には運動と関連していないことを 

示しているのかもしれない. あるいは，被験者は ERD と ERS を持っていたが，運動課題

は実行されなかった. 運動イメージを持っていた可能性もある. これらの可能性を区別 
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するためには，運動イメージの有無にかかわらず，より多くの非運動データを収集し， 

分析する必要がある. 検証に使用した2人目の被験者には，比較対象となる同様の 

失敗課題トライアルがなかった.  

データから導き出された基準 (すなわち，ERD ＜ ( -10.0 [%]) かつ ERS ＞ 150.

0 [%]) を用いた1つ目の分類では，ICA_n20 が最も多くのトライアルを ERD および ERS  

パターンに分類した (被験者1では60トライアル中57トライアル，95.0 [%]，被験者2では

60トライアル中59トライアル，98.3 [%]).  しかし，ICA_n20 の分析時間は約3 - 5秒と

最も長く，ニューロフィードバックシステムとしては理想的とはいえない. 本論文の 

最終的な用途は MEG を用いたニューロフィードバックシステムの臨床応用であるため， 

フィードバックに必要な処理時間が重要である. 運動や運動イメージ終了から被検者への

フィードバックの提示までの処理時間を 3秒以下にすることを目指している.  

同じ分類基準を用いて，ICA_n10 は被験者1の ERD および ERS パターンを示す 

トライアルとして全60トライアル中42トライアル (70.0 [%]) を，被験者2の ERD および 

ERS パターンを示すトライアルとして全60トライアル中40トライアル (66.7 [%]) を同定

した. 分類精度の低下は，Fast ICA の収束する時間がデータによって異なるためである

と考えられる. ICA_n10 の解析時間は約2秒以下であり，ニューロフィードバック 

システムとしては妥当である. SSD も解析時間は2秒以下と早かったが，分類精度は 

被験者1で60トライアル中37トライアル (61.7 [%]) ，被験者2で60トライアル中 

39トライアル (65.0 [%]) と最も低かった. 動作が実行されなかったトライアル31から 

得られた基準を用いた2つ目の分類では，ICA_n10 が最も多くのトライアルを ERD および 

ERS パターンに分類した (60トライアル中39トライアル，65.0 [%]). ICA_n10 は， 

最初の分類を用いた ICA_n20 よりも精度で劣っていたが，決定的に速い分析時間を 

誇っている. したがって，10コンポーネントの Fast ICA がニューロフィードバック 

システムに最も適していると結論づけられる.  

Fast ICA，SSD を用いて，動作中に発生する SMR のパターンである ERD と  

ERS を抽出することを検討した. その結果，10コンポーネントによる Fast ICA が 

ニューロフィードバックシステムに最も適していることが分かった. また，解析時間は 

2秒以下であることを確認した. 
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第5章 おわりに 
本論文の目的は，脳磁図 (MEG) を用いて，より効果的なリハビリテーションを 

可能にするリアルタイムニューロフィードバックシステムの解析法を開発することで 

あった. 本論文では，リアルタイムニューロフィードバックシステムの解析手法を開発 

するために， ERD と ERS という運動または運動イメージに伴う脳活動の特徴的な 

パターンを抽出することで脳活動を評価できる解析手法を提案した. 提案した手法では， 

10コンポーネントの Fast ICA を用いた解析を行うことで，2秒以内に脳磁場活動を評価

できる可能性がある. 2.5章で示した従来の手法では，リアルタイムニューロフィード 

バックシステムには適用できないが本推定法では実現の可能性を示すことができた． 

5.1 今後の課題 

今後の課題としては，新たな被験者によるオフライン分析の追加，Morlet  

ウェーブレットと高速フーリエ変換 (fast Fourier transform; FFT) [61] [62] との 

比較，successive decomposition index; SDI) [63]と我々の確立した手法との比較， 

ニューロフィードバックシステムでの提案手法の稼働実験などがある. 特に，実際の 

患者による稼働実験により実用性が確認できることが期待される． 

脳卒中患者のリハビリテーションを支援するためのMEGを用いたニューロフィード 

バックシステムの臨床応用設計案では，分類を必要とせず，むしろ，患者の脳活動の 

経時的変化に伴う ERD と ERS の共同活動の定量的指標を必要とし，これは，本論文で 

観察された ERD と ERS の活動の絶対値を合計することによって導き出せると考えている. 

私たちは，この定量的指標をカスタム適応学習アルゴリズムに使用し，患者の 

パフォーマンスの継続的改善を促す予定である. 健常者と麻痺患者の運動に伴う脳活動は 

異なるため，麻痺患者に対して本手法が活用できるかどうかは今後の検証で明らかになる

が，麻痺患者のリハビリテーションシステムの開発につながると期待している.  

現在，様々な MEG 解析手法があるが，リアルタイムで解析・評価する手法はまだ

確立されていない. ニューロフィードバック・システムやリハビリ用ブレイン・マシン・

インターフェースの可能性を拡大するために，臨床実験を含む追加研究が必要である  

[64] - [69].  
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