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2本の時系列データの類似部分自動抽出法の提案
—fNIRS時系列データに対する検討
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概要：fNIRS 装置で計測された 2 つの異なる脳血流時系列データから類似部分を抽出するアルゴリズム
“Multiple analogy Parts extracting algorithm（MaPea）”を提案する．MaPeaでは，完全一致部分だけで
はなく微小な差異を考慮した類似部分も抽出する．また，時系列長の異なる類似部分を抽出することも可
能である．また，時間軸上で時間差を持った類似部分の組み合わせも抽出できる．脳血流時系列データは
さまざまな要因に影響されることが報告されており，同じ脳活動を表す波形でも微小な差異が存在する
ことが考えられるからである．MaPea では，異なる時系列データごとにベクトル化を行い，それらをコ
サイン類似度により評価する．2 つのデータセットから動的計画法の概念を用いて類似部分を抽出する．
MaPeaの有効性を fNIRS時系列データを使った実験により検証した．実際の fNIRS時系列データを用い
て脳機能の検定を t検定を用いた解析手法と MaPeaを用いた解析手法で行い，結果を比較した．その結
果，MaPeaによる解析手法のほうが神経血管カップリングの理論にそって脳活動を探索できていた．以上
より，MaPeaが脳血流時系列データに対して有用であることが示唆された．
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Abstract: In this study, the algorithm, Multiple analogy Parts extracting algorithm (MaPea), is proposed.
The proposed algorithm is a method to extract similar parts from two different time series data sets of
cerebral blood flow using functional Near-infrared Spectroscopy (fNIRS). The MaPea can extract not only
the exact similar parts but also the similar parts having a few differences. This method also extracts similar
parts whose sampling numbers are different and which have time lags. In the MaPea, each two different
time-series data sets of cerebral blood flow is vectorized and the similarity of these vectors are evaluated
using cosine similarities. The similar parts of these two data sets are extracted using the similar method of
Dynamic Programing. In the latter half of this paper, the experiment is performed and MaPea is applied
to fNIRS time-series data to confirm the effectiveness of the proposed method. The results of MaPea are
compared with those of t-test. The results suggest that the analysis using MaPea leads the brain activities
which are occurred by the neurovascular coupling. From the results, it is suggested that MaPea is is effective
for fNIRS time-series data.
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1. はじめに

functional Near-infrared Spectroscopy（fNIRS）装置を

はじめとする脳機能イメージング装置が急速な進歩にとも

ない，脳科学分野への関心が高まっている [1]．fNIRS装置

は脳機能イメージング装置の中でも，神経活動にともなう，

血流中の酸素が消費されることに起因する局所的な脳血流

変化（神経血管カップリング）を計測する装置である [2]．

また fNIRS装置には多くの計測点（チャンネル，以下，CH

とする）が存在し，脳活動を反映した脳血流変化の時系列

データ（以下，fNIRS時系列データとする）はサンプリン

グに優れている [1]．たとえば，ETG-7100（日立メディコ

製）では 120CHで，1CHごと 10 [Hz]のサンプリング周波

数で fNIRS時系列データを取得する．このように，fNIRS

装置から得られるデータは多 CH時系列データとなる．

fNIRS時系列データから脳の活性化部位を推定する方法

として，t検定による解析手法が現在用いられている [3]．t

検定における解析手法では，安静状態時の脳血流変化量の

平均と脳活性時の脳血流変化量の平均の有意差を検定，活

性化 CHの推定を行っている．しかし，活性化 CHと判断

された CHの時系列データにおいて必ずしも神経血管カッ

プリングによる脳血流の上昇が確認されないという問題点

がある．従来の解析手法であるブロックデザインと t検定

による活性化 CH抽出法では，ブロックデザインにおける

レストの脳血流変化量の変化がタスク中の脳血流変化量の

変化より微小であることが，活性化 CHを抽出可能である

前提条件として必要となるからである．さらに，t検定で

は時系列データの平均を比較するため，時系列データの時

間的情報は失われてしまう．

そこで，本稿では脳活動時の脳血流変化を仮定したモ

デル（以下，活性化基準波形とする）と複数の CH 間の

fNIRS時系列データ相関を検討し，活性化 CHを推定する

方法を提案する．すなわち，活性化基準波形に類似した部

分を活性化した部分とみなし，それ以外を活性化しなかっ

た部分と判断する手法である．fMRI（functional Magnetic

Resonance Imaging）の基礎的な解析手法である一般線形

モデルによる回帰分析手法，SPM（Statistical Parametric

Mapping）を fNIRS時系列データに適用する研究と等価で

あるといえる．この手法を行うには，複数のCH間の fNIRS

時系列データの類似部分を抽出する必要がある．fNIRS時

系列データの類似性に着目した研究は，脳機能 [4], [5], [6]

やノイズ除去法 [7]について検討するものが報告されてい

る．しかしながら，これらの類似部分抽出は目視で行われ

ており，自動的に類似部分抽出を行う必要がある．さらに，

fNIRS時系列データは相対的な脳血流変化であるため類似

部分抽出には絶対値ではなく形状の類似のみを考慮するこ

と，抽出部分の時間範囲をあらかじめ指定しないこと，時

系列長の異なる部分の抽出ができることなどが必要となる．

時系列データ類似抽出法として，時系列長の異なる類似

部分の評価値を算出するDynamic Time Warping（DTW）

が応用されている [8], [9]．しかし，DTWは 2本の時系列

データの類似度を評価する手法であるため，時系列データ

から類似 “部分”を切り取ることはできない．類似 “部分”

を切り取るためにあらかじめ時系列データを断片的に切除

して時間窓を作成し，類似を探索する場合もあるが，断片

的に切除する組み合わせは膨大であり，多量の計算資源が

必要となる．

本研究では 2本の fNIRS時系列データから類似 “部分”

を自動で探索・抽出する手法，Multiple analogy Parts ex-

tracting algorithm（MaPea）を提案する．提案手法である

MaPeaは 2つの fNIRS時系列データから時間軸方向の伸

縮を考慮し，時系列長が異なる類似部分を自動で探索，抽

出する手法である．各 fNIRS時系列データにベクトル化

を行い，2本の fNIRS時系列データが持つおのおののベク

トルどうしがなす角を考慮することで時系列データの波形

形状の類似を評価する．類似度の算出方法として AMSS

（Angular Metrics for Shape Similarity）[10]を採用した．

また，動的計画法（Dynamic Programing：DP）[11]の一

種である Smith Waterman法 [12]の概念を取り入れること

により類似 “部分”の抽出を可能にした．実験では，MaPea

により各 CHから得られる fNIRS時系列データの活性化

基準波形と類似した部分を抽出することで，活性化した部

位を推定できることを示し，従来の解析手法である t検定

と比較する．

2. fNIRS時系列データ

fNIRS時系列データでは，脳の活性化が，局所的な脳血

流変化量の上昇として現れるという神経血管カップリング

（Neurovascular coupling：NVC）の理論により，脳の活性

状態を判断する [13], [14], [15], [16]．脳活動による局所的

な血流増加がみられる要因としては，神経活動に随伴して

生じるさまざまな生化学的変化が血管拡張を引き起こすか

らであると考えられている．よって，通常，同じ脳活動が観

測された fNIRS時系列データでも生体情報であるため脳血

流変化量の微小な差異は存在する．また，脳血流変化量は

脳活動のみでなく，心拍などのさまざまな要因により変化

するため，脳の活性化による血流上昇中にも心拍などの微

小なノイズが fNIRS時系列データに表れる可能性がある．

2.1 t検定による解析手法

現在，fNIRS時系列データから目的の脳の活性化を判断

する解析手法として，ブロックデザインと t検定によるも

のが一般的である [3]．fNIRS時系列データは相対値であ

るため，活性化の判断を行う際に目的の活性が起こってい

ないと過程される fNIRS時系列データ（以下，レストとす

る）が必要となる [17], [18]．そのために，実験デザインは
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ブロックデザインが採用されることが多い．fNIRS時系列

データにおけるブロックデザインとは，図 1 のように目的

の脳活動が得られるとされるデータ（以下，タスクとする）

をレストで挟む実験デザインである．この際に得られたレ

ストの fNIRS時系列データとタスクの fNIRS時系列デー

タの有意差の確認を t検定で行い，有意差があった場合を

脳が活性化したとする．

この手法の問題点として，脳の活性化状態を判断するた

めには必ずレストが必要である点，また，t検定により脳

血流変化量の時間情報が喪失してしまう点があげられる．

たとえば，図 1 ではレストの間は安静にしてもらってい

るため，脳血流変化量は上昇や下降は起きないことを前提

としているが，実際には脳血流変化量はさまざまな要因に

より変化するため完全なコントロールはできない．その結

果，タスクで脳血流変化量の上昇がみられるにもかかわら

ず，レストでの変化が大きすぎるため，レストとタスク間

で有意差がないと判断される場合がある．

また，同じ脳血流変化量の上昇があったとしても，fNIRS

時系列データの描く波形形状が異なる場合，生理学的な意

味は異なると考えられる．しかし，t検定では時系列的な

情報を失うために波形形状を考慮した解析はできない．

2.2 fNIRS時系列データの類似部分を用いた解析手法

レストに頼らず，神経血管カップリングによる脳血流変

化量の上昇を時系列でとらえる解析手法が望ましいと考え

られる．そこで，複数の CHから得られる fNIRS時系列

データ間の類似部分を見ることにより，脳の活性化部位を

検討する手法を提案する．

まず，目視確認や t検定により観測した複数 CHのデー

タから神経血管カップリングに沿った脳血流変化量の上昇

が確認される CHを探索する．次に，その CHのタスクの

fNIRS時系列データとその他の CHの fNIRS時系列デー

タとの類似部分を探すことにより，活性化CHを推定する．

この際，基準となる CHのタスク中の全 fNIRS時系列

データが他方の fNIRS時系列データの一部と合致するとは

図 1 ブロックデザインと t 検定

Fig. 1 Block design and t-test.

限らない．そのため，基準 CHと比較する CH双方で類似

“部分”を切り取る必要がある．また，CH間には類似部分

の時間的ズレもあると考えられるため，そのことも考慮し

なくてはならない．

ほかにも，fNIRS時系列データの類似部分として次の 3

つが要求されると考える．

まず第 1は，時間軸方向の微小な差異を包括し，部分的

に時系列データを伸張すると他方の fNIRS時系列データと

類似する場合でも類似部分を抽出することである．同じ脳

活性を示している 2つの fNIRS時系列データでも，その間

に生体特有の時間軸方向の微小な差異が存在すると考えら

れる．そこで，fNIRS時系列データから抽出する類似部分

は時間伸縮も考慮し，時系列長の異なる類似部分も抽出す

る必要がある．

また，脳血流変化量は脳活動のみでなく，心拍などのさ

まざまな要因により変化するため，fNIRS時系列データに

は脳活動以外のノイズを表す脳血流変化量を類似部分に含

む可能性がある．そこで，第 2に抽出するべき類似部分は，

ノイズを含む場合でも類似部分であると判断するために，

内部にある程度の不一致部分も許容する必要がある．

第 3に基準 CHとの類似部分は，脳血流変化量が局所的

にさまざまな要因により変化することにより，比較するCH

ごとに異なる可能性があることも考えなくてはならない．

3. Multiple analogy Parts extracting

algorithm

本稿では，図 2 のように 2つの時系列データに対し時間

軸方向の伸縮を考慮し，同様または異なる時系列長の類似

部分を抽出する手法，MaPeaを提案する．MaPeaが抽出

する類似部分は fNIRS時系列データが成す波形形状の類似

のみを考慮したものである．これは，fNIRS時系列データ

が原理上，相対値しか計測できないことに起因している．

図 2 複数の類似部分抽出アルゴリズム

Fig. 2 Multiple analogy Parts extracting algorithm.
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提案するMaPeaには次の 4つの特徴があげられる．

• 基準 CHと比較する CHごとに異なる類似部分を複数

の CHで抽出可能な点

• 基準 CH，比較する CHともに類似 “部分”を抽出す

る点

• fNIRS時系列データの類似部分の時間軸方向の部分的

な伸縮を考慮し，時系列長が異なる類似部分も抽出す

る点

• 類似部分の中にノイズと仮定される少量の不一致部分
があった場合でも類似部分として抽出する点

3.1 アルゴリズム

MaPeaのアルゴリズムは，大きく 4つのステップに分か

れる．以下に，アルゴリズムを示す．

Step 1 fNIRS時系列データのベクトル化

図 3 のように，fNIRS時系列データAn（ただし，nは

整数で，最大値は fNIRS時系列データの保有する時系

列長と同じとなる）の t番目（ただし，t = 1, 2...nと

する）のデータ At = (xt, yt)の脳血流変化量に対し，

その次点であるAt+1 = (xt+1, yt+1)との差を取り，ベ

クトル vec At(xt+1 − xt, yt+1 − yt)を求める．これ

を fNIRS時系列データのすべての計測された脳血流

変化量に対して行い，vec At を列ベクトルとして並

べた行列Vec An = (vec xn, vec yn)を求める．もう

1つの fNIRS時系列データ Bm（ただし，t = 1, 2...m

とする）に対して求めたベクトルを列ベクトルとして

並べた行列Vec Bm = (vec pm, vec qm)とする．

ベクトル化することにより fNIRS 時系列データを 1

次微分に変換する [10]．類似を評価するステップで

fNIRS 時系列データのある 1 点のベクトルを他方の

fNIRS時系列データの持つ行列のすべてのベクトルと

比較する．これにより，1次微分の値が表す脳血流の

単位時間変化量，すなわち波形形状のみを類似部分と

して考慮できる．

Step 2 ベクトルの正規化

求めた Vec An，Vec Bm の y 軸方向成分である

vec yn，vec qmに対し，正規化を行う．MaPeaではベ

クトルどうしのなす角を評価するが，x軸方向成分であ

図 3 時系列データのベクトル化

Fig. 3 Vectorizing time-series data.

る時間と y軸方向成分である脳血流変化量は独立する

単位であり，横軸 vec xn，vec pmは “1”に固定する．

そのため，波形形状の情報，すなわち 1次微分値であ

る y軸方向成分 vec yn，vec qmに対し，−1 < vec yn，

vec qm < 1の範囲で正規化をする．時間 t秒における

vec ytの正規化の式は式 (1)のように表される．なお，

vec yn，vec qm の最大値を

max，最小値をminとする．

vec Yt = 2 ∗
(

vec yt − min

max − min
− 1

2

)
(1)

同様に vec qmに対し，正規化を行った結果を vec Qm

とする．

Step 3 スコアテーブルを用いた評価値の算出

図 4 のようなスコアテーブルと呼ばれる表を使い，表

の中のセルの値（以下，評価値とする）を算出する．

正規化された行列 vec Yn，vec Qmを図 4 のようにス

コアテーブルのセルに時系列順に対応させる．次に，

各セルの評価値を算出するためにスコアテーブルの 1

行目と 1列目に初期値 0を設定する．1行目と 1列目

以外の i行目と j列目の評価値 S(i, j)はすべて算出す

る（図 5）．

図 4 スコアテーブル

Fig. 4 Score table.

図 5 評価値の算出

Fig. 5 Evaluation score calculation.
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また，MaPeaでは，使用者があらかじめ閾値 αを決

定する必要がある．この αは，ベクトルどうしがなす

角の類似をどの程度許容するかで設定できるため，直

感的に表現することができる．

評価値 S(i, j)は式 (2)に従い算出する．

S(i, j) = pre score + Similarity (2)

以下の評価値の算出方法は Smith Waterman法 [12]を

参考にしている．ただし，pre scoreは S(i, j)を計算

する 1つ前の評価値であり，S(i, j)の手前までの波形

がどの程度類似しているかを表す．評価値に手前まで

の評価値を入れることにより，手前までの時系列デー

タの波形がどの程度類似しているかを考慮することが

できる．また，Similarity は S(i, j)自体が持つベク

トルの類似度を表す．この評価値は値が高いほど，時

系列データの類似部分がなす波形形状が長く類似して

いる．

以下に Similarityと pre scoreを決定するまでの過程

を記述する．

• Similarityの決定

Similarityの類似度はベクトルどうしがなす角で評価

する．そのため，i番目ベクトルの y軸成分 vec Yiと

j番目ベクトルの y軸成分 vec Qj のなす角の cos θi,j

をコサイン類似度を用いて算出する．これは時系列

長の異なる 2本の時系列データの類似度を評価する

AMSS（Angular Metrics for Shape Similarity）を参

考にした [10]．コサイン類似度とはベクトル空間モデ

ルにおいて，文書どうしを比較する際に用いられる類

似度計算手法である [19]．コサイン類似度はベクト

ルどうしのなす角を三角関数の 1つであるコサイン

で表現するため，1に近ければ近い程類似しており，

−1に近ければ類似していない，すなわち，方向の異

なるベクトルとなる．i番目ベクトルの（1, vec Yi），

j 番目ベクトルの（1, vec Qj）のなす角の cos θi,j を

式 (3)に示す．

cos θi,j =
1 + vec Yivec Qj√

vec Yi
2 + 1

√
vec Qj

2 + 1
(3)

MaPeaでは式 (4)のように計算するセル自体が持つ

ベクトルと閾値 αの関係によって，Similarityの値

が変化する．

Similarity =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

cos θi,j

(if cos θi,j>α)

max

{
cos θi−1,j − 1

cos θi,j−1 − 1

(else if cos θi−1,j>α or cos θi,j−1>α)

−1

(else)

(4)

まず第 1に，計算するセル自身が持つ i番目ベクト

ルの y軸成分と vec Yi，j 番目ベクトルの y軸成分

vec Qj のコサイン類似度を算出する．この際のコサ

イン類似度が α以上の場合，そのコサイン類似度が

Similarityとなる．

上記のようにコサイン類似度が α以下の場合，次に時

間伸縮を考える．たとえば i番目のベクトルと j − 1

番目のベクトルのコサイン類似度が α以上であった

場合，j − 1番目のベクトルを 1つ伸ばせば i番目の

ベクトルと類似するため，時間伸縮があったと考え

る．しかし，時間伸縮があった場合は Similarityと

してそのままコサイン類似度を足すのではなく，ペ

ナルティ，すなわち負数で表現したいため，コサイ

ン類似度から −1を引く．この場合，コサイン類似

度が高い程，ペナルティは小さくなる．また，i − 1

番目のベクトルと j 番目のベクトルも同様に考える．

もし i番目のベクトルと j − 1番目のベクトル，i− 1

番目のベクトルと j 番目のベクトル両方のコサイン

類似度が αより高い場合は，2つを比較し，値の高

かった方を採用する．

最後に時間伸縮を考慮しても類似していない場合，

すなわち，どのコサイン類似度も αを下回った場合

は，Similarity として “−1”を採用する．これによ

り，時間伸縮する際よりも大きなペナルティとして

表現できる．

• pre scoreの決定

Similarity の決定方法と同様に，式 (5)計算するセ

ル自体が持つベクトルと閾値 α の関係によって，

pre score の値が変化する．また，その決定方法は

Similarity の算出で採用されたコサイン類似度を

算出するベクトルが各セルによって異なるため，

Similarityに依存する．

pre score =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

Scorei−1,j−1

(ifSimilarity cos θi,j)

Scorei−1,j

(ifSimilarity=cos θi−1,j−1)

Scorei,j−1

(ifSimilarity=cos θi,j−1−1)

Scorei−1,j−1

(ifSimilarity=−1)

(5)

そのセル自体が持つ i 番目ベクトルの y 軸成分と

vec Yi，j 番目ベクトルの y 軸成分 vec Qj のコサ

イン類似度を採用した場合，手前までの評価値は

Scorei−1,j−1となる．それ以外で，時間伸縮が起こっ

た場合は，それを考慮するため，手前までの評価値

が Scorei−1,j か Scorei,j−1 を pre scoreとして採用

する．時間伸縮も考慮できない，類似していないと
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判断できる場合は，Scorei−1,j−1 が手前の評価値と

なる．

最後に S(i, j)が負数であった場合は，S(i, j)の値を

“0”にする．これにより，類似していない値が続いた

とき，初期値である “0”に評価値がなり，これを目印

に次のステップで類似 “部分”の抽出が可能となる．

以上に従い，スコアテーブルのすべてのセルの評価値

S(i, j)を算出する．

Step 4 トレースバック

すべてのセルにおいて評価値 S(i, j) を計算した後，

トレースバックを行う．トレースバックとは，評価

値の最大値から式 (5) における手前の評価値である

pre scoreをたどり，pre scoreが “0”になるまでこれ

を繰り返す作業のことである．この際に pre scoreが

たどるセルに対応するベクトルが成す波形が fNIRS時

系列データの類似部分となる．

4. MaPeaによる類似部分の検討

MaPeaの fNIRS時系列データへの類似部分の特性を検

討するために fNIRS時系列データに対し，閾値と不一致

の関係，類似部分の時間伸縮の関係を検討した．本実験

では，安静状態を保ちながらレスト時間 30 [s]，Go/Nogo

課題を行うタスク時間 120 [s]，前のレストと同様に安静状

態でレスト 30 [s] の計 180 [s] の実験を行った際の左側頭

部 24CH の脳血流変化量を使用した．なお，fNIRS 装置

として ETG-7100（日立メディコ製，日本）を使用した．

ETG-7100のサンプリング周波数は 10 [Hz]であり，MaPea

のベクトル化する際のサンプリングも同様の 10 [Hz]に設

定した．これは，計測された脳血流変化量が 0.1 [s]以下の

変化をとらえられておらず，0.1 [s]以下の変化は検討でき

ないことに起因する．

fNIRS時系列データを全組み合わせ 276通りでMaPea

により類似部分を抽出し，以下のことを検討した．第 1に

閾値と時系列長，不一致部分の個数を検討し，閾値と類似

部分の関係性を検討した．なお，ここで言及する “不一致”

とは，各時系列データから取り出した 2つのベクトルの類

似を判断する際，閾値 α以上のため似ていないと判断され

たベクトルどうしのことを指す．抽出された類似部分が含

む不一致と判断されたベクトルどうしの個数を調査した．

この際の閾値は cos10◦，15◦，20◦を使用した（以下 cos10◦

を cos10，cos15◦ を cos10，cos20◦ を cos20とする）．次に

類似部分と時間伸縮について検討を行った．

4.1 実験結果

閾値とMaPeaにより抽出された類似部分の時間長の平

均を図 6 に示す．閾値が大きければ大きいほど，類似部分

の時間長が長くなることが確認できた．

閾値とMaPeaにより抽出された類似部分の不一致部分

図 6 閾値と長さの実験結果

Fig. 6 A result of threshold and time-series length.

図 7 閾値と不一致部分の個数の実験結果

Fig. 7 A result of threshold and The number of unmatched

sample.

図 8 最も時間伸縮をした fNIRS 時系列データの類似部分

Fig. 8 fNIRS time-series data with max expansion.

の個数の平均を図 7 に示す．閾値が大きければ大きいほ

ど，類似部分の不一致部分の個数は小さくなる．

また，全 276通りの類似部分で，最も時間伸縮があった

fNIRS時系列データと類似部分を図 8 に示した．この類

似部分では 4.0 [s]の時間伸縮を確認できた．

4.2 考察

第 1に閾値とMaPeaによる類似部分の時間長，不一致の

個数の検討を行った．閾値が大きくなるにつれて，類似部

分の長さは長くなるが，不一致の個数が少なくなることが

確認できた．しかし，cos20が閾値の場合，全 267通りの類

似部分の長さは 165.8 [s]と全時系列長に近い長さの類似部

分を判定していた．逆に cos10では不一致部分の個数の平

均が長さの平均 145.1 [s]中，224個（時間に直すと 22.4 [s]）

も存在した．閾値によりMaPeaの類似部分の時間長と不

一致部分はトレードオフ関係にあると考えられる．今後は

そのことをふまえ検討していく必要があるが，以降の実験

では今回は中間の値である閾値 cos15を設定した．

次にMaPeaによる類似部分の時間伸縮を検討した．結
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図 9 切断面実形視テスト

Fig. 9 Mental cutting test.

果，全 276通りの類似部分で最大 4.0 [s]の時間伸縮が確認

された．これは，脳血流変化に神経活動の差異が現れるま

で約 0.5 [s]かかることから考えても，生体の微小な差異を

考慮した範囲であると考える．時間伸縮を考慮する必要性

は生体が持つ類似部分の微小な差異に起因する．よって，

DTWのように時間伸縮を大きく許容するようなアルゴリ

ズムでは過剰に時間伸縮を許してしまう．しかし，MaPea

では，スコアの計算中やトレースバック中に時間伸縮を許

容しない場合を優先可能なように条件分岐を設けたため，

最大で 4.0 [s]の微小な差異の時間伸縮のみを許容できたと

考えられる．

5. fNIRS時系列データでの有効性の検討

MaPeaの fNIRS時系列データへの有効性を検討するた

めに，実験で得られた fNIRS時系列データに対し，MaPea

による類似部分を用いた解析手法と t検定を用いた従来の

解析手法で活性化 CHの判定を行った．その結果，両解析

手法で活性化と判定された CH，双方不活性と判断された

CH，MaPeaのみ活性化と判定された CH，t検定のみ活性

化と判断された CHの 4群に fNIRS時系列データを分類

し，比較を行った．本実験では，fNIRS装置を用いて研究

されている課題である切断面実形視テスト実施時の fNIRS

時系列データの類似部分を用いて脳機能を検討した．以上

より，MaPeaを用いた解析手法の有効性を検討することを

目的とした．

本実験では，fNIRS装置として ETG-7100を使用し，被

験者 2名に安静状態 30 [s]，切断面実形視テスト 50 [s]，安

静状態 50 [s]の実験を行った．その際の左側頭部 24CHの

fNIRS時系列データを用い，検討を行った．

切断面実形視テスト（Mental Cutting Test：MCT）は

図 9 のように提示された立体の見取り図と切断面に対し，

その断面の実形図を複数の選択肢から選ばせる課題であ

る．切断面実形視テストでは脳での高度な視覚情報の処理

が必要であると考えられる．視覚情報の高度な処理には背

側視覚経路と腹側視覚経路が必要である [20]．腹側視覚経

路は形や色の情報を処理する what経路，背側視覚経路は

空間や動きの情報を処理する where経路と呼ばれている．

本実験では，切断面の図を選択するため，形の情報を処理

する腹側視覚経路の活性化が期待される．

5.1 解析手法

t検定を用いた従来の解析手法と類似部分を用いた解析

図 10 取得した fNIRS 時系列データ

Fig. 10 fNIRS time-series data.

手法の詳細を以下に述べる．

5.1.1 t検定を用いた従来の解析手法

まず，1つの CHにつき，前レストの fNIRS時系列デー

タ 300個とタスクの fNIRS時系列データ 500個を 1秒ご

とにリサンプリングし，レスト 30個，タスク 50個のデー

タとした．なお，神経活動が起こってから脳血流変化量の

増加が始まるまで約 0.5 [s]以内とされており [3]，1秒ごと

にリサンプリングすることによりデータを離散値としてと

らえ，レストとタスクで独立していると仮定する．その後，

同じ CH内のレスト区間とタスク区間のデータで F検定を

行い，等分散性を検定した．t検定では，F検定の結果を考

慮し，等分散の t検定，不等分散の t検定を有意水準 5 [%]

で行い，有意差があった CHを活性化とした．

5.1.2 類似部分を用いた解析手法

今回実験で得られた被験者 Aの fNIRS時系列データを

図 10 に示す．

本実験では，期待される脳活動領域（本実験における腹

側視覚経路）において実際に計測されたデータには神経血

管カップリングによると考えられる脳血流変化量の増加

傾向が確認された．そこで，タスク期間中の全体的な増加

傾向を定量的に調査するために，各 CH のタスク期間中

の fNIRS時系列データで最小二乗法を行い，タスク期間

中の近似直線の傾きを算出した．本実験ではその傾きが

0.007 [mM*mm/s]の CHのタスク期間中の fNIRS時系列

データの各サンプリング点で脳血流変化量を平均し，活性

化基準波形を作成した．本実験では，神経血管カップリン

グに基づいた大きな増加傾向がタスク期間中に確認された

が，他の fNIRS時系列データ解析においては多様な脳活動

を反映した非線形かつ複雑な波形であるため，活性化基準

波形の作成は今後検討していかなければならない．作成し

た活性化基準波形を図 11（被験者 A），図 12（被験者 B）

に示す．

活性化基準波形と観測された 24CH分の fNIRS時系列

データとの類似部分をMaPeaで抽出した．なお，脳活動
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図 11 被験者 A の活性化基準波形

Fig. 11 Subject A’s model of brain action.

図 12 被験者 B の活性化基準波形

Fig. 12 Subject B’s model of brain action.

図 13 抽出された類似部分の一例

Fig. 13 An example of similar parts.

は非常に複雑であり，タスク中に課題により脳の活性化の

みが現れるとは考えにくい．そのため，活性化基準波形も

類似 “部分”を抽出する必要がある．よって，fNIRS時系列

データから抽出された類似部分が目的の脳活動が発生して

いると考えられるタスク中の 75 [%]の fNIRS時系列デー

タ部分と一致している CHを活性化 CHとした．

5.2 実験結果

MaPeaにより，抽出された活性化基準波形と fNIRS時

系列データの類似部分の被験者 Aの fNIRS時系列データ

の一例を図 13 に示す．

この CHでは，活性化基準波形と fNIRS時系列データの

類似部分の開始時間が 0.1 [s]と異なった．また，類似部分

は活性化基準波形の方が時系列長が 0.7 [s]小さく，時間軸

方向の伸縮があったことも確認できた．図 13 よりタスク

中の 84.2[%]に fNIRS時系列データの類似部分が存在して

いた．このことにより，MaPeaではこの CHを活性化 CH

と推定する．

次に被験者 Aで，活性化判断ごとの fNIRS時系列デー

タ波形は同様の傾向を示したため，各判断ごとに fNIRS時

系列データを平均した（図 14）．ただし，図 14 の活性，

図 14 被験者 A の fNIRS 時系列データの解析結果

Fig. 14 A result using each analysis (Subject A).

図 15 t 検定のみで活性化と判断された fNIRS 時系列データ

Fig. 15 Time-series data decided active CH by only t-test.

不活性は t検定とMaPea双方が同じ判断を下した CHの

fNIRS時系列データの平均を表す．図 14 により，MaPea，

t検定両方で活性化と判断された fNIRS時系列データでは

タスク中の脳血流変化量の上昇が見られた．しかし，双方

不活性と判断された，また，t検定のみ活性化と判断され

た fNIRS時系列データでは，タスク中の脳血流の上昇が見

られなかった．

次に被験者 Bでも同様の検討を行ったが，t検定のみ活

性化と判断された fNIRS時系列データでは，被験者 Aと

異なる傾向が見られた．その結果を図 15 に示す．図 15

からほとんどの波形が被験者 Aと同様の傾向を占めいて

いたことが分かったが，3 本の fNIRS 時系列データに脳

血流変化量の上昇が見られた．全体の大きな増加傾向をと

らえるために，活性化基準波形の作成時に使用した近似直

線の傾きを検討したところ，増加傾向が見られた 3 本の

fNIRS時系列データは平均 0.005 [mM*mm]，その他は平

均 0.002 [mM*mm]の値であった．しかし，3つの fNIRS

時系列データに，活性化基準波形と比較し 50 [s]付近に大

きな血流変化が見られるか，まったくそのような変化が見

られないかの 2つに分かれたことが分かった．

t検定のみ活性化と判断された fNIRS時系列データで脳

血流変化量の上昇が見られたデータを除き，双方で活性化，

MaPeaのみ活性化，t検定のみ活性化，双方で不活性と判

定された fNIRS時系列データの各々の平均波形を図 16 に

示す．

5.3 考察

本実験では，実際に fNIRS装置を使用し研究されている
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図 16 被験者 B の fNIRS 時系列データの解析結果

Fig. 16 A result using each analysis (Subject B).

切断面実形視テストを用いて，MaPeaによる解析手法と t

検定による解析手法で fNIRS時系列データの活性化を判断

し，その結果を比較した．

被験者 Aでは，図 13 より fNIRS時系列データと活性化

基準波形の類似部分の時系列長が異なっている場合でも，

類似部分が抽出できることが確認された．図 14 より，双

方の解析手法で活性化と判断された腹側視覚経路付近の

fNIRS時系列データにはタスク中の脳血流変化量の上昇が

確認できた．また，不活性と判断された CHではタスク中

の脳血流変化量の上昇を確認できなかった．よって，被験

者 Aのタスク中の脳血流変化量は神経血管カップリングに

よる上昇と考えられる．次にMaPeaのみ，t検定のみの活

性化と判定された fNIRS時系列データを比較した．t検定

のみで活性化した CHの fNIRS時系列は，図 14 のように

タスク中に脳血流変化量の上昇が見られなかった．また，

逆にMaPeaのみで活性化と判断された CHでは，脳血流

変化量の上昇が見られた．よって，神経血管カップリング

の理論に沿った活性化部位の抽出に関して，MaPeaによる

解析は脳血流変化量の上昇があるにもかかわらず t検定で

活性化と判断されなかった fNIRS時系列データにも有効な

可能性が示唆された．t検定において，理論に沿った解析

ができなかった要因には，レスト時の脳血流変化量がタス

ク中と比較し，大きく見られ有意差が検出できなかったた

めと考えられる．

被験者 Bでは，fNIRS時系列データがおおよそ被験者 A

と同じ傾向が得られた．しかし，図 15 によりMaPeaで検

出できず，t検定でのみ抽出できた波形に増加傾向が見ら

れる波形を 3つ検出した．このように増加傾向が見られる

にもかかわらず，MaPeaで活性化と判断できなかった可

能性として活性化基準波形の問題点が考えられる．本実験

では，1つの活性化基準波形を使用し，類似部分を抽出し

たが，実際には脳機能ごとに活性化した際のパターンが異

なると考えられ，広範囲の脳血流変化量において 1つの活

性化基準波形のみではすべてを包括した活性化 CHの検出

は困難であると考えられる．そこで，今後はMaPeaの類

似部分を用いての fNIRS時系列データの分類を行い，活性

化基準波形を作成していくなど活性化基準波形の作成が課

題となる．また，それに際して，適切な活性化基準波形を

MaPeaに適用しなければならないことも分かった．t検定

のみで増加傾向が見られた 3つの fNIRS時系列データを

除いた各解析結果は被験者 Aと同様の傾向が見られた．

被験者 Aと被験者 BにおいてMaPeaでは，レストの脳

血流変化量の変動が大きいため，t検定で活性化と判断さ

れなかった fNIRS時系列データに対しても適切な活性化基

準波形をMaPeaに適応すれば，活性化 CHと判断できる

と考えられる．以上より，MaPeaによる類似部分を用いた

解析手法が fNIRS装置を用いたデータ処理に有効である可

能性が示唆された．

6. 結論

本稿では，時系列データからの類似部分自動抽出法とし

て Multiple analogy Parts extracting algorithmを提案し

た．MaPeaでは fNIRS時系列データの解析に必要な，複

数の CHで類似部分を抽出できること，基準 CHと比較す

る CHともに類似している “部分”を抽出できること，時

系列長が異なる類似部分も抽出可能なこと，ノイズと仮定

される少量の不一致部分があった場合でも類似部分抽出で

きることの 4つの特徴を有する．MaPeaではアルゴリズ

ム上の特徴として fNIRS時系列データをベクトル化する

ことにより，fNIRS時系列データが相対値であることを考

慮，類似部分を波形の形のみとしてとらえる点がある．ま

た，Smith Waterman法の概念を用いて，ベクトル化した

2つの fNIRS時系列データを比較したことにより，時系列

長の異なる類似 “部分”を抽出することも可能した．

MaPeaによる類似部分の特性を見るために，実験を行っ

た．MaPeaの閾値と類似部分の長さ，不一致部分の個数

はトレードオフ関係にあると考えられ，今後最適な閾値の

検討が必要である．また，時間伸縮に関しては生体の微小

な差異で考慮できる範囲で伸縮が行われていると考えられ

る．これは時間伸縮を大きく許容するため，過剰に時間伸

縮を行ってしまう DTWとは異なる．

また，実際に観測された fNIRS時系列データに対しての

MaPeaの類似部分による解析手法の有効性を検討するため

の実験を行った．この実験では，切断面実形視テストを用

い，物体の形の情報を処理する腹側視覚経路の活性化を検

討した．t検定を用いた解析手法では，安静状態時の脳血流

変化の影響により脳血流変化量の上昇が見られない fNIRS

時系列データでも活性化を示していた．MaPeaによる解

析手法では，t検定では活性化と判断できなかったが脳血

流変化量が上昇している腹側視覚経路付近の fNIRS時系列

データで活性化と判定できていることが確認できた．しか

し，活性化基準波形を今後検討していく必要性がある．

以上より，提案手法が新たな fNIRS時系列データの解析

手法として有効である可能性が示唆された．
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