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1. はじめに 

近年,ストレスに関連した要因が健康を阻害す

ることが多く報告されており,精神疾患の外来患

者数もここ数年で急激に増加している[1]. この

ことから,事業所では不安指標(STAI)などの自己

報告法を用いて,ストレスチェックの実施が義務

化された[2].しかし自己報告法では質問票への

記入を自分の都合がいいように意図的に操作す

る可能性があり,正確にストレスを評価できない

恐れがある.そのため,自己評価法によるストレ

スの定量化法は解決すべき課題だといえる.この

ような背景のもと脳活動から STAI スコアを推定

する研究が成されている[3][4]. 

本研究では刺激下において複数箇所の前頭前

野脳活動データから得られる多次元の時系列情

報より STAIを推定する方法を提案する.先行研究

[5]では脳波において非負値行列因子分解により

特徴スペクトルの抽出が可能とされている.そこ

で脳血流においても非負値行列因子分解を行い, 

特性不安由来の特徴量として指標𝑁𝑀𝐹 − 𝐿𝐼𝑅,状

態不安由来の特徴量として指標𝑤𝑚𝑐 − 𝐿𝐼𝑅と平均

を用い,特性不安要素から状態不安要素を取り除

き,高精度な特性不安推定を目的とする. 

2. 提案手法 

本研究では感覚に関する因子を刺激由来の脳血

流,特性不安,状態不安に関する因子は不安由来の

脳血流と仮定し,それらに脳内での伝達,処理に応

じて係数をかけたものが実際に 1 つの脳血流量と

して計測されると仮定する.そこで非負値行列因

子分解を用いて計測された脳血流を分解し,不安

由来,刺激由来の脳血流量の中から特性不安推定

の特徴量となる脳活動を推定する. 

本研究の提案モデルを図 1 に示す.脳内モデルに

おいて, 先行研究[4]によるとそれぞれが独立した

不安由来の脳血流𝑥𝐴𝑁𝑋(𝑡)と刺激由来の脳血流

𝑥𝑆𝑇𝐼(𝑡)の非線形関数𝑓𝑚,𝑂𝐵𝐽(∗)による変換であると

言われている(式(1)). 

  𝑥𝑚(𝑡) ≈ 𝑓𝑚,𝑂𝐵𝐽(𝑥𝐴𝑁𝑋(𝑡), 𝑥𝑆𝑇𝐼(𝑡))      ⋯ (1) 

次に推定モデルにおいて ,NIRS のチャンネル

𝑚(𝑚 ∈ (1, ⋯ , 𝑀))における脳血流信号を以下の式

(2)のような𝑥𝑚(𝑘)と, 雑音などのノイズ𝑛𝑚(𝑘)の線

形和𝑦𝑚(𝑘)として表せるとする(式(2)). 

𝑦𝑚(𝑘)  =  𝑥𝑚(𝑘) + 𝑛𝑚(𝑘)         ⋯ (2) 

𝑦𝑚(𝑘)に対して, ノイズ𝑛𝑚(𝑘)を除去し脳血流量デ

ータのみを取り出すために,デジタルフィルタで

あるバンドパスフィルタを用いて任意の周波数

𝑓𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡[Hz](0 ≤ 𝑓𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 ≤ 𝑓𝑠 2⁄ )から𝑓𝑒𝑛𝑑[Hz](0 ≤

𝑓𝑒𝑛𝑑 ≤ 𝑓𝑠 2⁄ )(𝑓𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 ≤ 𝑓𝑒𝑛𝑑)まで抽出を行う. この

処理によって導出されたデータを脳血流データ

𝑥𝑚(𝑘)とする(式(3)). 

𝑥𝑚(𝑘)  = 𝐵𝑃𝐹(𝑦𝑚(𝑘),  𝑓𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,  𝑓𝑒𝑛𝑑)     ⋯ (3) 

そして𝑥𝑚(𝑘)を用いて前頭前野 mカ所を右脳側𝑅

と左脳側𝐿の 2 つの群に分類し,群の中の各箇所に

重みづけをした脳血流量𝑥𝑅(𝑘), 𝑥𝐿(𝑘)から𝑤𝑚𝑐 −

𝐿𝐼𝑅𝑅𝐿(式(4)), 前頭前野 1カ所での脳血流量の時間

平均𝐴𝑚(式(5))を状態不安由来の特徴量, 

 
図 1 提案モデル 
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  𝑤𝑚𝑐 − 𝐿𝐼𝑅𝑅𝐿 = 𝑙𝑖𝑟(𝑥𝑅(𝑘), 𝑥𝐿(𝑘))  

=
∑ [𝑊𝑅{𝑥𝑅(𝑘) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑅(𝑘))} + 𝑊𝐿{𝑥𝐿(𝑘) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥𝐿(𝑘))}]𝐷

𝑑=1

∑ [𝑊𝑅{𝑥𝑅(𝑘) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑅(𝑘))} + 𝑊𝐿{𝑥𝐿(𝑘) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥𝐿(𝑘))}]𝐷
𝑑=1

 

                     ⋯ (4) 

  

𝐴𝑚 =  𝑎𝑣𝑒(𝑥𝑚(𝑘)) 

=
1

𝐷
∑ 𝑥𝑚(𝑘)

𝐷

𝑑=1

                  ⋯ (5) 

非負値行列因子分解後の指標𝑁𝑀𝐹 − 𝐿𝐼𝑅𝑠𝑡(式

(6)(7)(8))を刺激,特性不安由来の特徴量として用

いる. 

𝑧𝑚(𝑘) = ∑(𝑥𝑚(𝑘) + 𝑎𝑏𝑠(min (𝑥𝑚(𝑘))))

𝐷

𝑑=1

⋯ (6) 

      

𝑧𝑚(𝑘) = 𝑉𝑞(𝑘) ・𝑊𝑞(𝑚)𝑡    ⋯ (7) 

 

𝑁𝑀𝐹 − 𝐿𝐼𝑅𝑠𝑡 =  𝑙𝑖𝑟(𝑉𝑠(𝑘), 𝑉𝑡(𝑘)) 

∑ [{𝑉𝑠(𝑡) − min(𝑉𝑠(𝑡))} − {𝑉𝑡(𝑡) − min(𝑉𝑡(𝑡))}]𝑡

∑ [{𝑉𝑠(𝑡) − min(𝑉𝑠(𝑡))} + {𝑉𝑡(𝑡) − min(𝑉𝑡(𝑡))}]𝑡

   ⋯ (8) 

             

次に得られた特徴量に対して目的変数である

STAI スコアに無影響な特徴量の除去のため,各特

徴量と特性不安との相関係数の絶対値が閾値を

上回るもののみを寄与特徴量𝐼𝐶𝑇𝐵(𝑞)と選択する.さ

らに,特徴量同士の冗長性の排除のため主成分分

析による次元圧縮を行い,主成分特徴量𝐼𝑃𝐶𝐴(𝑝)を算

出する.STAI スコア𝑆と𝑰𝑃𝐶𝐴を用いて Ridge 回帰を

行い,回帰係数𝛽を求め,未知データの STAI スコア

推定値𝑆̂が求まる(式(9)). 

𝑆̂ =  ∑ 𝛽(𝑝) 𝐼𝑃𝐶𝐴(𝑝) + 𝛽(0)

𝑃

𝑝=1

         ⋯  (9) 

 

3. 実験システム 

計測機器として,ウェアラブル光トポグラフィ

(WOT-100)を用いた.被験者はインフォームドコ

ンセントに同意をした 27 名で,STAI への回答後

に,30 秒安静,60 秒計算,30 秒安静の計測を行っ

た.評価方法として,被験者ごとの交差検定によ

る推定値と真値の相関係数及び RMSEを用いた. 

 

4. 実験結果 

図 2 に特性不安の STAI スコアの真値と推定値の

散布図を示す.相関係数は 0.702,RMSE は 4.51 と

なった.状態不安において高精度な推定を可能に

した先行研究[4]における手法による特性不安推

定結果は相関 0.295,RMSE6.05となっており,本研

究の手法のほうが相関,RMSE ともに良くなってい

るといえる. 

 

5. むすび 

本研究では, 外部刺激環境下での広域前頭前野

に対応した多次元の特徴量を定義し,Ridge 回帰

を用いて特性不安 STAI スコアを推定する方法を

提案した. 非負値行列因子分解により特性不安,

刺激由来の脳活動を推定したものも特徴量とし

て用いることで,特性不安においても高精度な

STAIスコア推定が可能であると分かった. 

今後の課題,展望として今回は被験者が 10-20代

の学生だったのに対し, 事業所などで実際にチェ

ックを行う可能性が高く国内で精神疾患患者数

の最も多い 40 代の社会人などを対象にして実験

を行い, そのデータを使用しても有意な差がない

かを検討する必要がある. 

 

 
図 2 STAIスコアの真値と推定値の散布図 
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