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ICAによる光トポグラフィーデータからのノイズ除去手法

横 田 山 都†1 廣 安 知 之†2 横 内 久 猛†2

光トポグラフィーは脳外から非侵襲・低拘束で脳活動を捉える計測機器として注目
を集めている．しかし，光トポグラフィーは，頭皮上から近赤外光を照射し，その反
射強度から脳血流変化量を測定を行っているため，そのデータは頭皮下の血流や頭蓋
骨での近赤外光の散乱・吸収などのノイズを多数含んでいる．現在は，移動平均処理
や周波数フィルタ処理によりノイズ除去が行われているが，これらの処理はノイズを
特異的に除去しているわけではないため脳活動に関する情報も少なからず削除してし
まっている．そこで，独立成分分析 (Independent Component Analysis) により計
測されたデータから脳血流信号とノイズ信号を分離し，脳活動計測時に同時に計測し
た心拍や頭部の動きのセンサデータによりノイズ信号を特定し削除する．本稿では日
立メディコ製の光トポグラフィーによって計測されたデータを用いたノイズ除去実験
結果を報告する．

Denoising Method using ICA for Optical Topography

Yamato Yokota ,†1 Tomoyuki Hiroyasu †2

and Hisatake Yokouchi†2

Optical topography is one of the promising ways to analyze the activity of
the brain. One of the problems in analyzing is the noise.Optical topography
irradiates the near-infrared light from the scalp, and measures the cerebral
blood flow from the reflection strength.Therefore, it data include blood flow
except cerebral blood flow and various sensor noises. Usually Optical topog-
raphy is recorded using a digital band passed filter and averaging are applied
to the data.But these filters have the possibility of loss the useful informa-
tion.Therefore we used ICA (Independent Component Analysis) and biosignal
sensors for denoising. In this paper, we reported the denoising experimental
result with the use of optical topography data.

1. は じ め に

光トポグラフィーは，NIRS（Near Infra-Red Spectoroscopy）を使用した脳機能計測装
置である．EEG (Electroencephalography,脳波)やMEG (Magnetoencephalography,脳
磁計)が脳の神経活動を直接計測するのに対して光トポグラフィーは神経活動を支えるエネ
ルギー供給活動である脳血流を計測している．計測を行える脳部位および活動は頭皮上から
約 20～30mm深部にある大脳皮質の酸素化ヘモグロビン（oxy-Hb）・脱酸素化ヘモグロビ
ン量（doxy-Hb）である．これらの計測は頭皮上から近赤外光を照射し，その反射光強度と
oxy-Hbと deoxy-Hbの光吸収特性を利用することで実現している．また，近赤外光の照射
から検出までの光路長は計測構造上不確定となることから測定値は相対的な値となる．
光トポグラフィーは他の脳活動計測装置と比べて安価で非侵襲かつ拘束性が低いという特
徴を持つことから幅広い脳活動を手軽に計測できるというメリットがある反面，上述したよ
うに計測対象が二次的な脳活動であることや頭皮付近に存在する血流の影響などから計測
したデータには脳活動以外の信号が多数含まれているという問題がある1)．そのため，計測
データに複数のフィルタ処理を行うことが一般的となっている．現在，恒常的に行われてい
るデータ処理にハイパスフィルタとローパスフィルタを合わせたバンドパスフィルタや波形
の平滑化を行う移動平均処理が挙げられる．これらの処理におけるパラメータは経験的に
決定されており，特定のノイズを選択的に除去しているわけではないことから脳活動信号ま
で削除してしまっている可能性を孕んでいる．そこで，我々は独立成分分析 (Independent

Componet Analysis, ICA)に注目し，光トポグラフィデータから計測目的の脳活動信号と
ノイズ信号を分離することでノイズを選択的に除去する方法を試みた．
光トポグラフィーの計測データに大きな影響を与えているノイズとして脈拍による血流変
化と頭部の動きによる血流変化が挙げられる．本稿では，それらのノイズを ICAにより分
離した信号の中から被験者に設置した心拍・体動センサデータを使用することで特定し，選
択的に除去を行った．本稿では，ICAを利用することで従来のノイズ除去手法に対して注
目している脳活動信号の損失を抑えたノイズ除去手法実現の可能性を探る．
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2. ICAによるノイズ除去

ICAは複数の異なる観測点で計測した観測信号 (原信号が何らかの形で混合したもの)か
ら信号間の独立性を評価することで複数の原信号に分離する手法であり，観測信号のみが既
知であり，混合過程が未知である場合であっても原信号を推定できるブラインド信号分離
(Blind Source Separation，BBS)手法の一つである2)．

2.1 光トポグラフィの計測モデル
本稿では光トポグラフィーにおける計測モデルを図 1のように定義した．

図 1 光トポグラフィの計測モデル
Fig. 1 Model of Optical Topography.

観測信号は光トポグラフィーで計測した近赤外線の反射強度データであり原信号は光トポ
グラフィーが計測している血流に影響を与えている刺激である．光トポグラフィ装置で計測
可能なデータは血流の相対的な変化量であり，計測のはじめに基準となる血流量を計測す
る．そのため，近赤外線に与える影響が時間的に変化しない要因は観測されることがないこ
とから，頭蓋骨や皮下組織などは原信号とはならない．
血流変化の発生部位は脳の大脳皮質部とそれ以外の頭皮化の血管である．また，それらの

血流変化を生む原信号を原信号として外的刺激と内的刺激の二つを定義する．外的刺激とは
頭部の外から受ける刺激であり視覚や聴覚刺激・脈拍や体の動きなどである．内的刺激とは
脳の内部で過去の経験や記憶などから二次的に起きる刺激 (脳活動)を指す．本稿では大脳
皮質以外の血流に対する外的刺激をノイズと呼び除去することを目的としている．
しかし，計測データにおける脳血流やその他の血流がどのようにして混合しているかを知
ることは現状では困難である．そこで，光トポグラフィーで多点計測した信号を観測信号と
し，ICAを使用してその血流変化を生んでいる個々の刺激である原信号として推定する．

2.2 ICA

ICAの分析モデルと手順を以下に示す3)．n個の観測信号?1があった時，1つ目のデータ
を x1(t)，2つ目を x2(t)のように表し，n個並べたベクトル x(t)を式 1のように表す．

x(t) = (x1(t), x2(t), ..., xn(t))T , (t = 1, 2, ..., l) (1)

ここで tは時刻を表し，それぞれ離散値をとるものとする．lはそのデータ数である．一
方，未知のm次元の原信号?2を式 2のように表す．

s(t) = (s1(t), s2(t), ..., sm(t))T , (t = 1, 2, ..., l) (2)

その時，観測信号 x(t)と原信号 s(t)の間には n×mの混合行列 Aを用いて式 3という
関係を仮定する．

x(t) = As(t) (3)

つまり独立成分分析とは，観測されたデータ x(t)より未知の原信号 s(t)を未知の混合行
列 A を求めることにより推定する問題となる．A の逆行列を W とすれば，その成分 wij

を用いて式 4のようにして原信号を求めることが可能となる．

si(t) =
∑

j

wijxj (4)

しかしながら原信号 s(t)と混合行列 Aの 2つが未知であるため，一意の解を求めること
はできない．そこで，独立成分分析では次のような仮定を設定することで解を求める．
• 　成分は互いに独立である
• 　独立成分の分布は基本的に非正規分布に従う
• 　独立成分データの次元は観測データの次元と同じか，それよりも小さくなくてはなら
ない

?1 観測信号とは光トポグラフィーの計測チャンネルのことでありチャンネル数が観測数になる．
?2 原信号とは脳血流の変化を生み出している要因のことである
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• 　混合行列は時間に関わらず不変と仮定する
• 　混合行列のランク rank(A)はフルランクでなければならない
上記の制約条件を元に，以下の手順で独立成分を導出する．

( 1 ) 　観測信号の中心化
( 2 ) 　観測信号の無相関化
( 3 ) 　各成分が互いに独立となる方向への直交回転
まず前処理とし観測信号に対しての中心化と無相関化を行う．無相関化には主成分分析な
どが使用される．無相関化の際に信号数の削減を行う場合もある．次に，無相関化を行った
信号に対して各成分が互いに独立になる様に回転させる．この回転行列は上述した制約条件
「独立成分の分布は基本的に非正規分布に従う」を利用し，非正規性を評価することで求め
られる．非正規性の基準としては Kullback-Leibler情報量，最尤法，ゲネントロピーなど
がある．これらの非正規性を評価値として最も各成分の独立性が高くなる回転行列を探索す
る．探索法としては勾配法，不動点法などが使用される．
上述した様に非正規性を元に探索することで求めた回転行列を使用する ICAには幾つか
の曖昧性が存在する．一つは独立成分の分散 (エネルギー)は定義できないというものであ
る．その理由は観測信号 s と混合行列 A が両方とも未知で，原信号 si の一つにおける全
てのスカラ乗算は同じスカラによる A の対応する列 ai で割ることにより，常に打ち消さ
れるからである．そして，符号の曖昧さが存在している．これはモデルに影響されること
なく，独立成分に－ 1 を掛けることができることに起因している．また，本稿で使用した
FastICA?1に限って言えば探索の初期値に乱数を用いているため同じデータであったとして
も解析ごとに結果が異なるという特徴がある4)．

2.3 光トポグラフィデータに対する ICA

光トポグラフィーデータに対して ICAのモデルを適用する際に問題となる点がいくつか
ある．そこで，本稿では通常の ICAの手順に以下に 2つの手順を追加した．
( 1 ) 　観測信号の選択　

光トポグラフィーは多数の近赤外線照射装置を持っており，各照射装置と対をなす
近赤外線受光装置を持っている．各センサ対は個々に計測を行っており，厳密には同
一の脳血流変化を多点計測しているとはいえない．そのため本稿では基準とするチャ
ンネルを決め，そのチャンネルと一定の類似を示したチャンネルを同一の原信号を観

?1 評価関数にネゲントロピー，探索法に不動点法を利用した ICA アルゴリズム

測していると見なし，観測信号として選択した．類似性の評価には相関係数を使用し
た．2 つのチャンネルの信号 (x, y) = (xi, yi)(i = 1, 2, 3, ...., n) が与えられたとき，
相関係数は式 5のように求められる．∑n

i=1
(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑n

i=1
(xi − x̄)2

√∑n

i=1
(yi − ȳ)2

(5)

( 2 ) 　観測信号の中心化
( 3 ) 　観測信号の無相関化
( 4 ) 　観測信号の無相関化
( 5 ) 　独立性分数の決定　

ICAにより分離する最適な独立性分数は問題により異なっており，原信号の個数が
未知であるためその個数は不明である．そこで，本稿では，最適な独立成分数である
ほど解の探索結果が単一のものに収束しやすいという仮定をたて，FastICAによる
分離結果の曖昧性が小さくなる探索が行える独立成分数が最適な独立成分数であると
定義した．具体的には出力する独立成分数を変化させ?2ながら複数回 ICAを実行し，
連続して同様の結果が得られ際の独立成分数を採用した．

( 6 ) 　各成分が互いに独立となる方向への直交回転

3. 実 験

本実験では日立メディコ社製 光トポグラフィー ETG-7100を使用した．使用データはバ
ンドパスフィルタや加算平均処理，ベースライン処理などを行っていない計測データであ
る．計測時のパラメータを表 1に示す．また，計測を行った部位と光トポグラフィーの計測
チャンネル位置関係を図 2に示す．光トポグラフィーデータに対する ICAは 2.3節で示し
た手順で行った．

3.1 脈拍ノイズの除去
本節では ICAを使用した光トポグラフィーデータからの脈拍信号に関するノイズ除去実
験の結果を示す．実験には 3章で示した機器・被験者を使用し，被験者に音声付きの動画を
30秒鑑賞させた．
安静時の光トポグラフィーデータの一例を図 3に示す．このデータは被験者が目を閉じ，
リラックス状態にある際に計測されたものである．脳活動を積極的に引き起こすような作業

?2 無相関化を行った際に寄与率が低い信号から順に削除していく．

3 c© 2011 Information Processing Society of Japan

Vol.2011-MPS-85 No.12
2011/9/15



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 2 計測チャンネルと部位の位置関係
Fig. 2 Measurement position.

を行っていないにも関わらず血流量には変動が見られる．この変動の周期は 1.5Hz程度で
あることからも脈拍による血流変化であることが推測される．この様に光トポグラフィー
データには脳活動の有無に関わらず脈拍による血流量変動が生じている．そのため，脳活動
による血流変化を明らかにするためには，この脈拍に起因する血流変化を除去する必要があ
る．本実験では ICAと心拍センサ?1を使用することで光トポグラフィーデータ?2に含まれ
る脈拍に起因する血流変化の除去を行った．

表 1 実験環境
Table 1 Experiment environment

パラメータ
実験装置 日立メディコ社製 ETG-7100

計測部位 前頭部 (Probe5・Oxy-Hb)

計測チャンネル数 22 チャンネル
サンプリングレート 0.1sec

被験者 20 代男性 1 名

?1 BM innovation 社製 BM-CS5-US

?2 計測は 22 個のチャンネルで行い，計測精度が十分でなかったチャンネル 16 を除いた 21 個のチャンネルを解
析対象とした

図 3 脈拍による血流変化
Fig. 3 Blood stream change according to pulse.

図 4 チャンネル 1 の計測データ
Fig. 4 Blood stream of CH1.

3.1.1 実 験 結 果
計測したチャンネル 1のデータを図 4に示す．また，チャンネル 1を基準にして相関係
数が 0.7以上であった 9個のチャンネルデータを使用した際の ICA結果を図 5に示す．

ICAでは最終的に 7つの独立成分に分解された．解析に使用した 30秒間の区間における
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図 5 ICA による出力
Fig. 5 Result of ICA

図 6 ICA7 の周波数スペクトル
Fig. 6 Result of FFT to ICA7.

被験者の平均心拍数は 85.6回 (約 1.42Hz)であったため，各独立成分の周波数スペクトルを
調べたところ ICA7が 1.46Hzにピークを持つことが分かった．ICA7を FFT(Fast Fourier

Transform)により周波数成分に分解した結果を図 6に示す．
センサで計測した心拍数と近い周期の成分を多く持つ ICA7 を脈拍に起因する成分とみ
なし，ICAを除去した状態で元の光トポグラフィデータへ ICAの逆変換を行った．その際
のチャンネル 1のデータを図 7に示す．

3.1.2 考 察
ICAにより脈拍に起因する血流変化を除去したことでバンドパスフィルタや移動平均処
理を行わずに脈拍による振動を取り除いた光トポグラフィデータを得ることが出来た．本実
験で除去した ICA7には 1.46Hz付近の周波数成分の他にも 0.1Hz，2.9Hz 付近の成分も含
んでいた．ICAの特徴からこれらの成分は脈拍と考えられる信号に対して独立した成分で
なかったと仮定した場合，脈拍と脈拍により誘発された信号 (ノイズ)を除去できたと考え
られる．

3.2 頭部動作ノイズの除去
本節では ICAを使用した光トポグラフィデータからの頭部動作に関するノイズ除去実験
の結果を示す．実験には 3章で示した機器・被験者を使用し，被験者には頭部を前方へ 45
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図 7 ICA7 を除去した際のチャンネル 1 の計測データ
Fig. 7 Result of removing ICA7 from Optical Topography Data.

度傾斜させる運度を複数回実施させた．
光トポグラフィーによる計測において頭部傾斜運動と計測される血流量に関係性があるこ
とは既に明らかにされている5)．つまり，頭部の動きは，脳活動の有無に関わらず血流を増
減させることから血流量の増減により脳の賦活を観測する光トポグラフィにおいて大きなノ
イズ源となっている．また，頭部の動きには規則性等がないため既存のフィルタで除去する
ことが難しいという問題もある．本実験では ICAと加速度センサ?1を使用することで光ト
ポグラフィデータに含まれる頭部動作による血流変化の除去を行った．

3.2.1 実 験 結 果
計測したチャンネル 1のデータを図 8に示す．また，チャンネル 1を基準にして相関係
数が 0.7以上であった 16個のチャンネルデータを使用した際の ICA結果を図 9に示す．

ICAでは最終的に 2つの独立成分に分解された．光トポグラフィーの計測プローブに設
置した加速度センサのデータを図 10に示す．加速度センサのデータと ICAの結果を比較
すると ICA1が頭部の動作に起因する血流変化であることが推測される．
センサで計測した頭部動作と近い変化を持つ ICA1を頭部動作に起因する成分とみなし，

?1 Texas Instruments 社製 EZ430-Chronos

図 8 チャンネル 1 の計測データ
Fig. 8 Blood stream of CH1.

ICAを除去した状態で元の光トポグラフィデータへ ICAの逆変換を行った．その際のチャ
ンネル 1のデータを図 11に示す．

3.2.2 考 察
頭部動作に起因する血流変化を除去したことで安静状態と考えたれる平坦な光トポグラ
フィデータを得ることが出来た．本実験では，ICAにより分離された独立成分に脈拍に起
因する信号が出現しなかった．これは，図 8からも分かるように頭部の傾斜による血流変化
が脈拍による変化よりも大きいため脈拍による変化が計測されなかったためだと考えられ
る．本実験では意図的に被験者に大きく頭部を傾けてもらう動作を指示したため容易に頭部
動作による血流変化を抽出できた．今後は通常の光トポグラフィ計測において脳活動と頭部
動作による血流を分離出来るかを確かめる必要がある．

4. お わ り に

本稿では，ICAと被験者に取り付けたセンサにより光トポグラフィーデータからのノイ
ズ除去を試みた．ノイズとしては脳活動以外で血流量の変化を引き起こす脈拍と頭部動作
の 2つに注目した．また，ICAにより光トポグラフィーデータからノイズ成分を分離する
際には観測信号として使用するチャンネルを選択することと独立成分の曖昧性を評価として
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図 9 ICA による出力
Fig. 9 Result of ICA

図 10 Acceleration sensor data.

図 11 ICA1 を除去した際のチャンネル 1 の計測データ
Fig. 11 Result of removing ICA7 from Optical Topography Data.

独立性分数を決定するという手順を追加した．実験の結果，脈拍に起因する血流，頭部動作
に起因する血流を除去できたことから，本稿で提示した手法により対象問題に関わらず安定
的に ICAが行えるのではないかと考えられる．
本稿で示した ICAによるノイズ除去は分離された独立成分とノイズの発生源をとらえた
センサデータを比較することでノイズを選択的に除去する．このことからも従来のノイズ除
去手法に比べ，有用な情報を削減せずに脳活動のみに注目したデータに変換することが出来
たと考えている．また，特定したノイズ成分に付随する信号に関してもノイズと関係性のあ
るものとして除去できることが期待される．今後は，脳活動に注目した計測の際のノイズ除
去に使用できるかなど実践的な場面での有用性を検証していきたい．
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