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α波構成要素の切出しと解析
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概要：α波は 1929年に Bergerによって発見された脳波であり，現在，多くの研究者によって研究されて
いる．近年では，主に α波の振幅や位相に注目が集まっており，様々な研究結果が報告されている．しか
し，今現在，α波がどのように構成されているかを示す具体的なモデル化は行われていない．本論文では
α波のモデル化を目指して，α波の位相分析を行う．前処理として，脳波から α波データを抽出し，その
データを α波構成波に分割する．α波構成波の特徴から，振幅と波形幅は時間遅延の相関があることが認
められる．
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Abstract: Alpha waves are electroencephalogram discovered by Hans Berger in 1929 and have been studied
by many researchers. Recently the amplitude and the phase of alpha waves attract attention, and various
studies are reported. So far the alpha waves are not concretely modeled to explain how they are constituted.
In this paper, we analyze the phase of alpha waves for their future modeling. As pre-processing, we extract
alpha wave data from EEGs and divide the data into alpha wave constituent waves. Analyzing the feature
quantity of the alpha wave constituent waves, it turns out that the amplitude and the wavelength of alpha
wave constituent waves are correlated possibly with some time delay.
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1. はじめに

近年，脳波から思考状態を推定し，その推定をもとに機

械を動かす BMI（Brain-Machine Interface）[1]と呼ばれる

技術への関心が高まっている．BMI技術は，手足が不自

由な人の義肢や失明した人の義眼としてだけではなく，健

常者向けの玩具などにも利用されている．脳波には α波，

β 波などの特定の事象生起に関係なくつねに発生している

自発脳波と，光や音などの外部刺激により出現する誘発脳

波がある．その中でも，記憶，予測，注意などの高次の処

理過程により出現するものは事象関連電位と呼ばれる．有
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名なものでは 1965年に発見された電位 P300があり [2]，

手がかり刺激が提示されてから 300 ms後に頭頂部に観察

される脳波である．BMIには，主にこのような事象関連

電位が適用されている [3]．今後 BMIの可能性を広げるた

めには，誘発脳波，特に事象関連電位から精度の良い情報

を得る必要がある．そこで，自発脳波をモデル化すること

で，脳波からの自発脳波の分離が可能となり，事象関連電

位の推定精度も向上すると考えられる．我々は，自発脳波

の中で最も研究が進められている α波に焦点を当ててモデ

ル化を目指している．

α 波は 1929 年に Berger によって発見された脳波であ

り [4]，現在，多くの研究者によって研究されている．Berger

は安静時に 8–13 Hz の安定した波形が出現すること，開

眼時には波形が消失することを指摘している．1934年に
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Adrianらは，α波が頭頂部，後頭部に優勢に出現し，特に

後頭部において出現頻度，振幅ともに大きいこと，頭頂・

後頭部付近で位相が逆転することから，α波の発生源が後

頭葉にあるものと推定している [5]．しかし，α波がこの

部位に優勢に出現する理由はまだはっきりと解明されてお

らず，1972年には，鈴木が α波の波形や刺激に対する反

応性などから検討し，前頭部の α帯域波は後頭部 α波の

単なる伝導性媒質内の物理的伝導によるのではなく，生理

学的な伝達と相互作用によって発生するものと報告してい

る [6]．1936年に Davisらは，個人差の大きい α波出現率

の差を定量的に表現するため，α波百分率（percent time

alpha）を提唱している [7]．これは，正常成人の脳波を 4

型に分類し，被験者の性格との関係性を表現するものであ

る．また，α波の振幅はつねに一定ではなく，多くの場合

1秒ないし数秒の周期で漸増漸減を繰り返す．この現象は

waxing and waningと呼ばれる．詳細は文献 [8]を参照さ

れたい．α波のモデル化に関する研究もすでに行われてお

り，現在では，neural mass modelを用いた研究が注目さ

れている [9]．このモデルは，脳波の発生メカニズムをも

とにモデル化を行っており，自発脳波や事象関連電位など

の様々な脳波現象を再現することができる．このように，

α波に関する研究は数多く行われている．

本論文では，実測データから直接 α波をモデル化するこ

とを目指して，α波の位相分析を行う．複数の信号処理を

組み合わせることで α波の詳細な解析を行う．まず，脳波

から α波データのみを抽出し，α波データを α波の構成要

素に分割する．次に，α波構成要素の特徴を抽出して，相

互相関係数を用いた位相分析を行う．

以下，2章では α波の関連研究について紹介し，3章で

α波構成要素の切出し手法，4章では α波構成要素の解析

手法の提案を行う．最後に，5章では 3，4章で述べた提案

手法の実験を行う．

2. 関連研究

α波の発生源や発生メカニズムはいまだに明らかになっ

ておらず，多方面から研究が進められている．α波の発生

メカニズムを探る方法の 1 つに，外部からの刺激に対す

る α波の応答を調べる方法がある．聴覚と脳波に関する研

究は比較的古くから行われており，これまでに，音楽鑑賞

にともなう脳波の変化は数多く報告されている [10]．ここ

では音刺激時の α波の変化を比較している研究を紹介す

る [11]．この論文では，音刺激を与えたときの快・不快の

感情の変化と α 波の変化を，K.L展開を用いて客観的か

つ定量的に評価する方法を提案している．音刺激の種類に

かかわらず各被験者の脳波パターンが安定していることか

ら，個人の脳波パターンをK.L展開を用いた座標系で表現

できることを見い出している．さらに，快・不快による精

神状態の違いも，定量的な数値の変化としてとらえられる

可能性を示唆している．聴覚だけでなく，視覚と α波の関

係性についても古くから研究がなされている [12]．脳波が

外部からの周期的な光刺激によって引き込み現象 [13]を起

こすことはよく知られている．周期的な閃光刺激の色の交

替が脳波に与える影響に関する研究によると [14]，α波は

刺激の色の組合せにかかわらず，刺激周波数にその周波数

がシフトする引き込み現象を示すことが分かっている．特

に，赤青の 2色交互閃光刺激では後頭部と前頭部の振幅が

他の部分よりも大きく，頭部前後の位相の反転が互いに小

さくなる同相同期現象を示したことから，赤青刺激が α波

に特異的な影響を及ぼす可能性を示唆している．このよう

に，聴覚，視覚などの感覚刺激によって変化する α波から，

発生メカニズムの解明が期待されている．

また，別の方面から α波の発生源の解明に取り組んでい

る研究報告もある [15]．この研究では，α波の信号源を等

価電流ダイポールと仮定し，脳波を近似できるか検討して

いる．16電極で計測した α波に対して，ニューラルネット

ワークを用いた等価電流ダイポール推定を行うことで，信

号源の推定を行う．その結果，後頭葉の視覚野と辺縁葉，

帯状回付近といった主に α波が出現するといわれている場

所に多く推定された．しかし，脳梁内などの信号源位置と

して不適当と思われる場所にも推定されており，誤差の検

討が必要であると考えられる．

次に，α波形状の変化におけるメカニズム解明のために，

α波モデルのパラメータ推定を行う方法を紹介する．近年，

α波の位相と振幅に注目が集まっており，これらの推定に

は主にヒルベルト変換やウェーブレット変換が用いられて

いる [16], [17]．しかし，これらの手法では単一試行での推

定精度が悪く試行間平均をとる必要があるが，この場合，

試行間で同期した活動しか抽出できない．そこで，推定精

度を向上させることで単一試行のみで推定できるようにす

る．より精度の良い推定方法として，マルコフ確率場モデ

ルを用いて α波の位相および振幅の推定を行っている研究

がある [18]．α波をマルコフ確率場モデルにより記述し，

これを確率伝播法を用いて位相と振幅を推定し，周辺尤度

を計算する手法を構築している．論文内では，脳波を模し

た人工データを使って推定精度を検証した結果，ヒルベル

ト変換よりも高い精度で推定できた．脳波の実データに適

応することで，より精度の良い推定が可能になると考えら

れる．

このように α波の研究は日本でも多く行われているが，

α波のメカニズム解明につながる決定的な結論は出ていな

い．そのため，さらなる研究が必要である．

α 波が注目される以前から，脳波に関する研究は数多

く行われている．脳波の解析には様々な手法が適用され

ており，ノイズが多く含まれている脳波から眼球運動な

どのアーチファクトを取り除くためには，主に独立成分

分析（Independent Component Analysis，ICA）が使われ
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る [19]．しかし，ICA はアーチファクトだけでなく，脳

波成分を抽出することも報告されている．ICA を用いて

P300 を抽出している研究では，P300 を含む脳波を ICA

により複数の独立成分に分解し，その成分を時空間領域に

おいて解析することで，P300に関係のある要素を容易に

抽出できるとしている [20]．また，P300だけでなく視覚

誘発電位や睡眠脳波の抽出も可能であるとの研究報告もあ

る [21], [22]．本論文でも脳波から α波データの抽出を行う

ために ICAを使用する．

3. α波構成要素の切出し手法の提案

3.1 概要

本論文では，実測データからの α波モデル化を目指して

解析を行うが，被験者から得られた長時間の α波データ

を直接モデル化することは非常に困難である．そのため，

α波データを基本構成波要素に分割することで解析を行う．

本章では，脳波から α波含有時系列データを検出し，α波

データを抽出して，α波構成波に切り出す方法を提案する．

まず，α波含有時系列データの検出を行うために，脳波の

計測を行う．十分な時間計測された脳波から α波が出現

している時間帯のデータを検出するために，時間周波数解

析を行う．α波成分が多く含まれている時間帯のデータを

切り出すことで，α波含有時系列データを生成する．α波

データの検出では，様々なノイズが混合している α波含有

時系列データから純粋な α 波データのみを抽出する．ま

ず，大まかなノイズ除去を行うために，ケプストラム [23]

を用いて補正を行う．ノイズ除去されたデータに ICAを

かけることで複数の独立した波形を分離する．分離された

波形のパワースペクトルを求め，α波データが分離されて

いることを確認する．以上の処理から，ノイズを多く含む

脳波から純粋な α波データを抽出する．抽出された α波

データを，α波を構成している小波形に分割する．まず，

α波データをメディアンフィルタにかけることで，分割を

容易にする．次に，メディアンフィルタ後の波形を最小単

位の波形に分割する．この波形を α波構成波と呼ぶ．分割

方法の最適解は木構造を走査するアルゴリズムを利用して

得る．

3.2 α波含有時系列データの検出

α波の出現条件は閉眼，安静，覚醒時であるため，リラッ

クスした状態での計測が必要となる．このような状態で計

測したデータをオリジナルデータとして使用する．本論文

では脳波計測に 4つの電極（ch1–4）を持つ Enobio [24]を

使用する．Enobioの電極は額に横 1列に配置される．こ

れは前頭葉にあたり，α 波が多く分布されている部分の

1つである．また，Enobioのサンプリング周波数は 250 S/s

（Samples/second）である．本論文の α波構成要素の切出

しと位相分析の説明のために使用するデータは，50代男性

図 1 オリジナルデータ

Fig. 1 Original data.

図 2 STFT の結果

Fig. 2 STFT results.

の閉眼・安静・覚醒時の脳波を計測したもので，計測時間は

10分間である．計測後のデータを図 1に示す．フーリエ変

換に高速フーリエ変換（Fast Fourier Transform，FFT）を

使用するため，データ数は 2のべき乗でなければならない．

そこで，10分間のデータから初めの 131,072点（= 217），

つまり約 524秒のデータに処理を行う．

リラックス状態で計測したデータには必ずしも α 波が

含まれているわけではないため，長時間計測したオリジナ

ルデータから，α波含有時系列のみを特定して使用する必

要がある．α波含有時系列の検出には時間周波数解析を用

いる．オリジナルデータに時間周波数解析を適用すること

で，パワースペクトルの時間的変化を得ることができる．

この処理により，オリジナルデータの各時間におけるパ

ワースペクトルを求め，データ全体から α波の出現してい

る時間帯を検出する．時間周波数解析には，主に，短時間

フーリエ変換（Short-Time Fourier Transform，STFT）を

使う．STFTは，一定の大きさの窓関数を用いて信号を切

り出し，その結果をフーリエ変換してスペクトルを計算す

る．窓関数を順次ずらしていくことでスペクトルの時間変

化が得られる．STFTは周波数の異なるものに対しても同

じ大きさの窓でしか見ることができないため，低い周波数

の場合周波数解像度が悪くなるという欠点がある．オリジ

ナルデータに STFTを適用した結果を図 2 に示す．窓関

数には haning窓を用いる．左上から順に ch1，ch2，ch3，

ch4となっている．縦軸は周波数であり，脳波の主成分が

含まれている 1–40 Hzのみを表示している．横軸は時間を
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図 3 α 波含有時系列データとパワースペクトル

Fig. 3 Alpha wave containing time-series data and power spec-

trum.

表す．ch1に 1回，その他のチャネルに 3回見られる縦軸

の線はパルスノイズである．また，3 Hz以下の周波数が多

く見られるが 0.5–3 Hzには眼球運動が多く含まれている

ため [25]，本論文ではノイズと見なす．このグラフから，

すべてのチャネルで 10 Hz付近にはっきりと α波が確認で

きる．

次に，全チャネルで α波帯域のスペクトル量が多い部分

を，α波含有時系列として切り出す．これにより，α波の含

まれているオリジナルデータが完成する．オリジナルデー

タの 90秒から 120秒の区間には位相分析に十分な α波が

含有されているとして，90秒から 8,192点，つまり約 33

秒のデータを切り出して解析を行う．図 3 の左図は切り

出したデータ，つまり α波含有時系列データである．オリ

ジナルデータの各チャネルにおける α波量を計測するた

め，FFTを用いてパワースペクトルを求める．このデータ

のパワースペクトルを求めたグラフが図 3 の右図である．

ここでは 1–40 Hzを表示している．背景色が灰色の部分は

α波周波数帯域である 8–13 Hzを表している．このグラフ

から，すべてのチャネルで α波を含有していることが分か

る．以後，α波含有時系列データのみに処理を行う．

3.3 α波データの抽出

脳波計から得られたオリジナルデータには，脳波に関係

のない脳波計本体によるノイズが多く含まれている．図 1

ではグラフ全体が右下がりになっていることが分かる．今

回切り出した α波含有時系列データも例外ではなく，多く

のノイズが含まれていると考えられる．そのため，前処理

としてノイズ除去を行う必要がある．ノイズ除去にはケプ

ストラムを利用する．ケプストラム分析は主に音声に適用

される信号処理であり，低次の要素からフォルマント情報，

高次の要素からピッチ情報が得られる．まず，データに逆

フーリエ変換をかけ，高次の要素を 0にする．次に，フー

リエ変換をかけもとに戻すことでデータのスペクトル包

絡を求めることができる．本論文では，この手法を用いて

α波含有時系列データの包絡を求める．得られた包絡は脳

波計によるノイズであるため，包絡の形状を 0として α波

含有時系列データの補正を行う．図 4 の左図に α波含有

時系列データの包絡，右図に補正後のデータを示す．左図

図 4 包絡と補正後のデータ

Fig. 4 Envelope and the resultant data.

図 5 ICA 後のデータとパワースペクトル

Fig. 5 ICA results and power spectrum.

で見られた緩やかな波形が除去されているため，脳波計本

体のノイズは取り除かれたと考えられる．

補正後のデータに ICAを適用する．ICAとは，多変量

の信号を複数の加法的な成分に分離するための分析手法で

ある．この処理により，脳波計から得られた 4チャネルの

データを 4つの独立成分に分離することができる．本論文

では，ICAのアルゴリズムとして CuBICA3 [26]を採用す

る．CuBICA3は，観測信号からなる行列に，3次キュムラ

ントの対角成分の和を最大にする回転角度を用いた回転行

列を掛け合わせることで，独立化した行列を得る手法であ

る．これにより，補正後の α波含有時系列データから α波

の分離とノイズ除去が行われる．ICA後の 4つの独立成分

（I1–I4）が図 5 の左図である．

分離後の 4つの波形から α波が分離された波形を特定す

るために，各波形のパワースペクトルを求める．パワース

ペクトルの算出には FFTを使用する．ICA後のデータの

パワースペクトルの結果を図 5 の右図に示す．各波形の

周波数成分を求め，α波の周波数帯域である 8–13 Hzのパ

ワースペクトルが最も多い波形を α波データとする．図 3

の右図と比べて，4つ目のデータに明らかな α波量の集中

が確認できる．これより，4つ目のデータに α波データが

分離された可能性が高いと考えられる．

3.4 α波構成要素の切出し

α波データは漸増漸減を繰り返すことから，一定の長さ

を持った波形が繰り返されていると考えられる．そこで，

α波データの自己相関係数を求めて解析を行ったところ，

中央付近の値を除いたすべての値で相関が現れなかった．

これは，α波の波形幅が 8–13 Hz内で変動するため，振幅に

ずれが生じて重なりにくいことが原因だと思われる．α波
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図 6 アルゴリズムの概念図

Fig. 6 Algorithmic conception diagram.

は 8–13 Hz の周期を持つ波形であるため，これをもとに

1波形ごとに分割する．本論文では，この波形を α波構成

波としている．α波データを α波構成波ごとに分割するこ

とで，波形単位での解析が可能となる．

α波データから直接 α波構成要素ごとに波形切出しを行

うのは困難である．そこで，メディアンフィルタを用いて

α波データの平滑化を行い，波形切出しを容易にする．

α波構成波の切り出し方法について簡単に説明する．ア

ルゴリズムの概念図を図 6 に示す．まず，Step1では平滑

化後の α波データを下側の頂点ごとに分割し，頂点間の点

の数を波形幅とする．次に，Step2では，α波データから複

数の大きな波形幅を検出する．Step2で検出した波形幅を

基準とし，Step3では α波データを複数の小区間ごとに分

割する．Step1で分割した波形の中には 8–13 Hzにあては

まらない小さな波形が多数含まれているため，これらの波

形を組み合わせることで，8–13 Hzの波形幅を持つ波形を

再構成する．Step4では，小区間ごとの波形の最適な組合

せを 2分木を用いて探索し，決定する．最後に Step5です

べての小区間を結合させることで，α波構成波は完成する．

Step4での最適な組合せとは，α波周波数成分の中央値の

波形幅と各値の波形幅の差の合計が最小のものを指す．

次に，Step4の木構造を用いた最適解の決定方法について

説明する．例として，ある小区間内の Step3時点での波形

幅が 22，10，15，25，7，7，26である場合を考える．また，

波形幅はそれぞれの深さに対応している．全体図を図 7 に

示す．まず初めに，1つ目の波形幅を 2分木のルートとす

る．次に，左の子には親の値に各深さの波形幅を足したも

の，右の子には各深さの波形幅そのものを格納する．この

処理を最後の波形幅まで繰り返す．ただし，左の子の値が

α波の低周波数 8 Hzの波形幅を超える場合，その枝は値を

格納せずに終了とする．本論文では脳波計のサンプリング

周波数が 250 Hzなので，すべての左の子は 31点以下とな

る．図 7 は完成した 2分木である．次に，経路の探索方法

図 7 2 分木の探索方法

Fig. 7 The binary tree search method.

を説明する．経路は最後の波形幅までたどり着いたものの

みを使用する．経路の探索方法は，まず，1つ目の波形幅か

ら始め，右分岐時の波形幅のみ使用し，最後の波形幅まで

探索する．つまり経路 1では，22 → 25 → 25 → 14 → 26

の順番となる．次に α波周波数成分の中央値の波形幅と各

値の波形幅との差の合計を求める．α波周波数成分の中央

値は今回のデータでは 11 Hzであるため，波形幅は 23点

となる．経路 1から経路 4までの差の合計はそれぞれ 17，

40，36，59となる．差の合計が最小の経路が最適な組合

せとなるので，22，10，15，25，7，7，26の波形幅では，

経路 1の 22 → 25 → 25 → 14 → 26が最適な組合せとな

る．このようにして，最適な α波構成波を生成することが

できる．

以下で詳細なアルゴリズムについて説明する．図 6 の各

Stepのカッコ内の番号は以下のアルゴリズムの番号と一致

する．

入力：α波データ S = {s0, s1, · · · , sN}（N はデータ数）

出力：α 波構成波 R = {r0, r1, · · · , rZ} （Z は α 波構成

波数）

アルゴリズム：

1 波形幅リスト C = NULL，小区間リスト A = NULL，

A 内の α 波構成波リスト W = NULL を用意する．

α波周波数成分の低周波数の波形幅を AD，α波周波

数成分の中央値の波形幅を ACとする．α波構成波を

生成する 2分木として，波形幅を格納する key，keyと

ACとの差を表す diff，左の子へのポインタ *left，右

の子へのポインタ *rightを持つ node型のデータ構造

を用意する．

2 j1 = 0とし，j1を 1から N− 1まで 1ずつ増やしなが

ら，3を繰り返した後 4に進む．

3 si1−1 > si1 と si1 < si1+1 を満たす si1 を探索し，

bj1 = i1とし，j1を 1ずつ増やす．

4 M = j1 − 1とし，i2を 0からM − 1まで 1ずつ増や

しながら，5を繰り返した後 6に進む．
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5 cj2 = bj2+1 − bj2

C = C + (cj2)

6 Cの最大幅を cmaxとして，V = (cmax − h)を得る．h

は任意の定数．

7 R = NULL

i3 = 0

8 j3 = i3，k = 0として j3と kを同時に 1ずつ増やしな

がら，cj3 ≥ Vまたは j3 < Mの間，9を繰り返した後

10に進む．

9 ak = cj3

A = A + (ak)

10 Num = k

11 node型の rootを作成する．

12 root = tree(0, 0,Num)を実行する．

13 pre order(0, root, Num, W)を実行する．

14 R = R + W

i3 = j3

A = NUL

15 j3 < M の間，8へ戻る．

再帰関数：tree(t, val, Num)

1 t = Numのとき，NULLを返す．

2 val �= 0かつ (at + val) > ADのとき，NULLを返す．

3 node型の netreeを作成する．

4 newtree → key = at + val

newtree → diff = |AC − newtree → key|
5 newtree → left = tree(t + 1, newtree → key)

newtree → right = tree(t + 1, 0)

6 newtreeを返す．

再帰関数：pre order(t,newtree, Num, W)

1 newtree = NULLのとき，終了する．

2 dt = newtree → key

et = −1

3 pre order(t + 1, newtree → left)

4 et = newtree → diff

5 pre order(t + 1, newtree → right)

6 newtree → left �= NULL または newtree → right �=
NULLのとき，11に進む．

7 Sum = 0とし，x1を 0から Num− 1まで 1ずつ増や

しながら，Sumに ex1 を加える．

8 x1 > 0かつmin < Sumのとき，11へ進む．そうでな

いなら，min = Sumとする．

9 W = NULL，x2 = 0とし，y1を 1から Num− 1まで

1ずつ増やしながら，10を繰り返す．

10 ey1 �= −1のとき，wx2 = dy1，W = W + (wx2)とし

て，x2を 1ずつ増やす．

11 終了する．

hは α波構成波を生成しやすいように，α波データを複

数の小区間に分割するための値である．ここでは h = 5と

する．

α波データに本アルゴリズムを適用した結果，8,192点の

α波データは，363個の α波構成波に分割された．また，

このときの各 α波構成波の振幅の平均は 2.7，分散は 1.4，

波形幅の平均は 22.5，分散は 11.3である．

4. α波構成要素の解析手法の提案

4.1 概要

本章では，3章で得られた α波構成波を用いて α波構成

波特徴の位相分析を行う．まず，α波構成波を k-means法

を用いてクラスタリングし，クラスタリング結果から α波

構成波の特徴を検討する．次に，相互相関係数から α波構

成波の特徴の時間的相関を算出することで，α波構成要素

の位相分析を行う．

4.2 α波構成波特徴の抽出

3章で得られた α波構成波のクラスタリングを行う．ク

ラスタリング手法の 1つである k-means法は，クラスタ

の中心と各データとの距離が最小になるようなクラスタ

中心を逐次的に求めることで，クラスタリングを行う手法

である．しかし，k-means法には，クラスタリング結果が

ランダムに選択される初期のクラスタ中心に依存してし

まうという問題がある．そこで，近年最も注目されている

k-means法の初期値設定手法である k-means++ [27]を適

用する．k-means++は，1 つ目の中心をランダムに選択

し，2つ目以降の中心は，それまでに選択済みの中心と各

個体の最小距離に基づく確率分布によって選択する手法で

ある．本論文では，クラスタリングの特徴量として最大エ

ントロピー法（Maximum Entropy Method，MEM）によ

るパワースペクトルを用いる．MEMはデータ数に関係な

く周波数解像度を任意に設定できるため，波形幅の異なる

α波構成波に適応しても同じ周波数解像度が得られる．通

常，k-means法では，ユークリッド距離
∑

(xi − yi)2 を用

いてクラスタリングを行う．本論文では，付近の周波数を

考慮するため，ユークリッド距離に重みづけを行う新たな

距離を定義する．式は以下のとおりである．

∑(
k∑

l=−k

(xi − f(l) ∗ yi+l)

)

重みづけにはガウス関数 f(l) = 1√
2πσ2 exp

(− l2

2σ2 )を使用

する．これを用いてクラスタ数 5でクラスタリングを行っ

た結果を図 8 と図 9 に示す．このとき k = 10，σ2 = 0.18

とする．図 8 はクラスごとのオリジナルデータを並べてプ

ロットしたものの一例である．各クラスの振幅の平均と分

散を表 1 に示す．Class1には振幅の大きい波形が集まっ

ており，Class3には振幅の小さい波形が集まっている．こ
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図 8 クラスタリング結果（オリジナルデータ）

Fig. 8 Clustering result (original data).

図 9 クラスタリング結果（パワースペクトル）

Fig. 9 Clustering result (power spectrum).

表 1 各クラスの振幅の平均と分散

Table 1 Average and dispersion of the amplitude of each class.

れらの結果から，クラスごとに特徴あるといえる．した

がって，オリジナルデータの振幅をもとにクラスタリング

が行われていることが分かる．また，図 9 はクラスごとの

1–125 Hzのパワースペクトルを表示したものである．この

結果から振幅だけでなく，クラスタリングには波形幅も考

慮されていることが分かる．

以上のクラスタリング結果から，各 α波構成波の主要な

特徴として，振幅と波形幅があげられる．振幅は α 波構

成波の最大値と最小値との差であり，波形幅は α 波構成

波を構成する点の数にあたる．3.2節で生成された 363個

の α波構成波の振幅の時系列データと波形幅の時系列デー

タを図 10 に示す．上の波形が振幅，下の波形が波形幅で

ある．

振幅と波形幅の時系列データから位相分析を行うために，

まず，それぞれの包絡を求める．包絡の算出にはフーリエ

記述子を用いる．フーリエ記述子とは，曲線の様々な特徴

量をフーリエ変換したものである．主に，形状認識の特徴

量として用いられるが，曲線の包絡を算出する際にも使用

図 10 40 次の包絡と元データ

Fig. 10 Envelope by the fortieth order Fourier descriptor.

できる．最も一般的な手法は G型フーリエ記述子 [28]で

ある．G型フーリエ記述子は，曲線を表す複素平面上の点

列をそのままフーリエ変換したものであり，閉曲線に対し

ては優れた情報集約能力を発揮する．しかし，今回のよう

な開曲線に適用した場合は情報集約能力が不十分である．

そこで，本論文では開曲線において高い情報集約能力を持

つ R型フーリエ記述子 [29]を時系列データに適用する．R

型フーリエ記述子は，もとの開曲線にある回転子を乗じる

ことで閉曲線を生成し，それをフーリエ変換したものであ

る．この方法では，データ数を変化させずに開曲線から閉

曲線に変換するので，計算量とデータ容量をあまり増加さ

せることなく優れた情報集約能力を発揮する．また，R型

フーリエ記述子を逆フーリエ変換し，回転をもとに戻すこ

とにより，開曲線が完全に再構成される．もとの閉曲線が

十分に滑らかであれば，たとえば l次までのフーリエ記述

子を逆フーリエ変換して再生される l次の閉曲線は，もと

の閉曲線に近い値をとり，回転をもとに戻すことで，もと

の開曲線に近い l次の開曲線が再構成できる．図 10 は 40

次の包絡ともとの時系列データである．それぞれ上の波形

が振幅であり，下の波形は波形幅である

4.3 α波構成波特徴の位相分析

α波構成波の位相分析のために，振幅と波形幅の相互相関

解析を行う．相互相関解析とは 2つの時系列信号の類似度を

評価する手法であり，相互相関係数 [30]を用いて表される．

時系列データ X = {x0, x1, · · · , xT }，Y = {y0, y1, · · · , yT }
（T はデータ数）の時間遅延 kの相互相関係数 rxy は以下

のように定義される．

rxy(k) =
∑T

t=k+1(xt − x̄)(yt−k − ȳ)√∑T
t=k+1(xt − x̄)2

√∑T
t=k+1(yt−k − ȳ)2

x̄，ȳはそれぞれ時系列データX，Yの平均である．rxyが 1

に近いときは正の相関，−1に近いときは負の相関があり，

0に近いときは相関が弱いとされる．本論文では，各 α波

構成波の振幅と波形幅が 2組の時系列データ，Tは α波構

成波の個数にあたる．kの範囲は −T/2 ≤ k ≤ T/2（ただ

し kは整数）とする．

振幅と波形幅の相互相関係数を図 11 に示す．縦軸は相
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図 11 振幅と波形幅の時間的相関

Fig. 11 Time-delay correlation.

関係数の絶対値，横軸は振幅データの開始位置を表してい

る．丸印で囲まれている部分が相関のある部分である．本

論文では，相関係数の絶対値が 0.25以上の場合，相関があ

るとする．この波形から，約 60周期で相関が強くなって

いることが分かる．つまり，α波構成波の振幅と波形幅は

約 60波形分の時間差で相関があるといえる．波形幅の平

均が 22.5，Enobioのサンプリング周波数が 250 S/sである

ため，1波形分の時間は 0.09秒になる．したがって，60波

形分の時間差では 5.4秒差になる．

5. 実験

5.1 実験方法

3–4章で提案した α波構成要素の切り出し手法と解析方

法を用いて実験を行う．被験者は 20–22 歳の健康な女性

10人である．計測回数は合計 122回である．検証に使用

するデータは閉眼・安静・覚醒時の α波が出やすい状態で

脳波を計測したもので，1回の計測時間は 10分間である．

脳波計には Enobioを使用する．まず，これらのデータを

用いて 3章で行った α波構成要素の切出しを試みる．し

かし，多数の計測データを処理するにあたり，STFTの結

果から目視で α波含有時系列データを見つけ出して切り出

すには膨大な時間がかかるため，α波含有時系列データの

切出し部分の処理を自動で行えるように以下の手法を適用

する．まず，切り出すデータは 64秒に固定し，1秒ずつず

らしながら ICA処理後の 4つの独立成分の全周波数帯域

（0–125 Hz）における α波含有率を求める．最も α波含有

率の多い成分が全成分の α波含有率に占める割合を求め

る．この割合が最大の時系列データを α波含有時系列デー

タとし，そのとき最も α波含有率の多い独立成分を α波

データとする．また，α波データに十分な α波量が確認で

きない場合は α波が含まれていないデータとして除外す

る．基準として，α波データの 4–30 Hz内での α波含有率

が 32%以上のとき α波が十分含まれていると見なす．ここ

での 4–30 Hzとは，自発脳波である θ波・α波・β 波全体

の周波数帯域であり，32%の閾値は α波データの α波含有

率の結果から目視により決定したものである．次に，4章

図 12 α 波データの α 波構成波数

Fig. 12 The number of alpha wave constituent waves.

図 13 α 波データの α 波含有率

Fig. 13 Alpha wave containing rates.

に基づいて，α波構成波の特徴である振幅と波形幅から相

互相関係数を求めて位相分析を行う．本論文では，相互相

関係数の絶対値が 0.25以上の場合，相関があるとする．

5.2 α波構成波切出しの実験結果

122回の計測データから α波含有率が 32%以上の α波

データは 37個得られた．最も α波データが得られた人で

は，5回の計測すべてで 32%以上の α波含有率が得られた

が，10人のうち 3人は最大で 12回の計測を行ったが 1度

も 32%を超える α波含有率は現れなかった．また，計測回

数を重ねるうちに α波含有率が増加する人もいた．

α波データを得られた 37データについていくつかの情

報を提示する．図 12 は α波データの α波構成波数であ

る．例外はあるものの，多くのデータは 600個台後半であ

る．図 13 は α波データの α波含有率を 3種類示してい

る．1つ目は全周波数帯域（0–125Hz）における α波周波

数帯域（8–13 Hz）の含有率，2つ目は自発脳波の周波数帯

域（4–30Hz）における α波周波数帯域の含有率，3つ目は

α波と β波の周波数帯域（8–30 Hz）における α波周波数帯

域の α波含有率を求めたものである．1つ目の含有率はほ

とんどのデータが 10%未満を示しているが，これは 0–4 Hz

の周波数を持つ筋電位や眼球運動などのアーチファクトが

大半を占めていることが原因と考えられる．2つ目の含有
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図 14 α 波データの波形幅の平均と分散

Fig. 14 Average and distribution of alpha wave length.

図 15 α 波データの振幅の平均と分散

Fig. 15 Average and distribution of alpha wave amplitude.

率は α波データの抽出時に基準とした含有率である．3つ

目の含有率は α波データの半数が 50%を超えており，十分

α波が含まれていることを示している．

次に，α波構成波の特徴について示す．図 14 は波形幅

の平均と分散である．3.4節で説明した α波構成要素切出

しのアルゴリズムを用いて α波構成波に分割したため，波

形幅の平均は最適な波形幅である 23点付近（約 11 Hz）に

多く見られる．また，図 15 は振幅の平均と分散を示して

おり，波形幅に比べていくらかのばらつきが見られた．

5.3 α波解析の実験結果

5.2節で提示した α波構成波の特徴から相互相関係数を

用いて解析を行う．α波の解析を行ううえで，個人による

データの影響が大きくなるのを防ぐため，実験に使用する

データは 1人あたりのデータ数を一致させる必要がある．

α波データを得られた 7人の中で複数のデータを得られた

のは 6人であった．また，6人の中で最も少なかったデー

タ数は 3であるため，実験に使用するデータは，α波デー

タの取得に成功したデータのうち 1回目から 3回目の 1人

あたり 3データの計 18データとする．

α波データの相互相関係数を求めた例を図 16 に示す．

中央の縦線が時間差 0の地点での相互相関係数である．各

図 16 相互相関係数の一例

Fig. 16 Example of cross-correlation coefficient.

図 17 各 α 波データの閾値を超えた割合

Fig. 17 The ratio of cross-correlation coefficients that exceed

the threshold.

図 18 α 波データの相関出現回数

Fig. 18 The number of effective cross-correlation coefficients

for each alpha wave data.

相互相関係数の値は絶対値で表している．図 16 のデータ

では 10回にわたり 0.25の閾値を超える相関係数が見られ

た．次に，α波データの相互相関係数が閾値を超えた割合

を図 17 に示す．閾値は 0.20から 0.50まで 0.05ずつ変化

させる．閾値が 0.25のときにすべてのデータから相関が

確認されていることから，α波構成波の振幅と波形幅には

時間遅延の相互相関があるといえる．

最後に，α波構成波の特徴である振幅と波形幅の相互相

関係数の規則性について分析する．まず，時間差 0の地点

での相関係数をカウントしたところ，18データ中 9データ

に 0.25以上の相関が見られた．次に，各データの 0.25以上

の相関が見られた部分をカウントしたところ，図 18 で示

す結果となった．横軸の 1–9は時間差 0の地点で相関が見
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図 19 α 波データの相関出現回数の左右差

Fig. 19 Comparison of valid cross-correlation coefficients

found in forward and backward time direction.

られたデータであり，10–18は相関が見られなかったデー

タである．時間差 0での相関があるデータは比較的相関が

ある部分の回数が多く見られた．また，相関が現れた回数

の左右差を調べた結果を図 19 に示す．横軸は図 18 の横

軸と一致する．左側の相関が多い場合はマイナスの値，右

側の相関が多い場合はプラスの値，左右差がない場合は 0

とする．この結果からは相互相関係数と左右差の関係は認

められない．しかし，本論文で提案した手法をより長時間

の α波データに適用して解析することで，時間遅延に関す

る相互相関出現の規則性を見い出すことも可能であると考

えられる．

5.4 考察

5.3節では，α波構成波の振幅と波形幅には時間遅延の

相関があることが分かった．これは，振幅の変動にともな

い，数秒後の波形幅が同様に変動することを意味している．

今回の実験では，各 α波データから複数回の相関出現回

数が得られたが，すべてのデータが図 11 のような周期的

な頻度で相関が得られるわけではなかった．そのため，振

幅と波形幅の時間遅延相関の周期変動をモデル化するには

至らなかった．しかし，本論文で提案した手法を用いてよ

り多くのデータを解析することで，この時間遅延をモデル

化することが可能になると期待される．時間遅延のモデル

式が求まると，α波構成波をモデル化することも可能とな

る．また，1章で述べたように，α波の既存モデルとして

は neural mass modelなどの脳波の発生メカニズムからモ

デル化しているものがある．我々の手法では実測データか

らのモデル化を目指しているため，将来的には既存モデル

との比較を行うことで，脳波発生のより詳細なメカニズム

の解明につながるものと思われる．そのためにも，まず，

振幅と波形幅との時間遅延相関の周期変動をモデル化する

必要があると考えられる．

6. おわりに

本論文では，脳波から α波データを切り出し，そのデー

タを α波構成波に分割することで，α波構成波の特徴量か

ら位相分析を行う手法を提案した．まず Enobioで測定さ

れた脳波に前処理を施した後，STFTを適用して α波成分

を多く含む時系列データを特定し，当該データを ICAで独

立成分に分離後，α波含有時系列データを得た．次に α波

含有時系列データから α波を構成すると推定される α波

構成波にする分割アルゴリズムを提案・適用して α波構成

波を得た．得られた α波構成波をクラスタリングすること

で，α波構成波の主要な特徴量は振幅と波形幅だというこ

とが判明した．また，各特徴量のフーリエ記述子の相関係

数から，振幅と波形幅には時間遅延の相関があることが分

かった．

今後の課題は多数ならびに長時間の計測脳波データから

具体的な α波のモデル化を行うことである．また，そのモ

デルを拡張して，自発脳波のモデル化を行い，計測された

脳波から自発脳波を除去することで，精度の良い誘発脳波

を得て，BMIなどの研究に発展させたい．
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