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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-

廣安 知之1,a) 福島 亜梨花2,b) 山本 詩子1,c) 横内 久猛1,d)

概要：2 つの異なる fNIRS 装置の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，サンプル数の異なる類似部分を抽出することも可能にして
いる．脳血流時系列データが様々な要因に影響されていると報告されており，実際のデータは脳血流の活
性化モデルと異なることが考えられるからである．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．MaPea では，異なる時系列データ毎にベクトル化を行い，それらのコサイン類似度に
より評価する．2つのデータセットから類似部分を動的計画法の概念を使い抽出する．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．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．

1. はじめに

functional Near-infrared Spectroscopy（fNIRS）装置は，

神経活動に伴う，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 [8]．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 [12]．すなわち，fNIRS装置

から得られるデータは多 CH時系列データである．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．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．
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本研究では，複数の CH間の fNIRS時系列データの類似

部分に着目し，活性化 CHを推定する方法を検討する．実

際に fNIRS時系列データの類似性に着目した研究として，

脳機能 [1], [6], [14]やノイズ除去法 [16]について検討する

ものが報告されている．しかし，類似部分の抽出に目視を

用いるため，解析者に大きな負担を与える，“類似”の判断

を解析者が行っているため，類似部分の客観的基準が明確

でないなどの問題点がある．以上より，複数の CHで観測

された fNIRS時系列データから類似部分を自動で抽出する

技術が必要であると考えられる．

時系列データ類似抽出法として，サンプリングの異な

る類似部分の評価値を算出する Dynamic Time Wapping

（DTW）[3], [7]が応用されている．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

片的に切除して部分を作成し，類似を探索する必要がある．

以上より，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・抽出する手法の開発を目指す．本

稿では，2つの fNIRS時系列データから類似部分を自動で

抽出するアルゴリズムMultiple analogy Parts extracting

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，サンプル数が異なる類似部分を自動で抽出する手法で
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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各々のベクトル同士の類似性を

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．

提案手法はAMSS（Angular Metrics for Shape Similarity）

[17]と動的計画法（Dynamic Programing：DP）[2]の一種

である Smith Waterman法 [13]を参考にした．

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 [4], [5], [9], [11]．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．

3. Multiple analogy Parts extracting al-

gorithm

本稿では，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．

第一に，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

は限らないため，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．他にも，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あっても類似と判断する，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，基準 CHとの類似部分は，比較する CH毎に異なる可

能性があっても抽出しなければならない．．

そこで，本稿では，図 1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，同様または異なるサンプ

リング数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 1 提案アルゴリズム

Fig. 1 Multiple analogy Parts extracting algorithm

図 2 時系列データのベクトル化

Fig. 2 Vectorization of time-series data

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

fNIRS時系列データの t秒のある 1点 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 V ec At(xt+1 − xt, yt+1 − yt)

を求める [17]．これを fNIRS 時系列データの全ての

計測された脳血流変化量に対して行い，ベクトル行列

Avec An =(vec xn, vec yn) を求める．もう一つの

fNIRS時系列データ Bmに対して求めたベクトル行列

を V ec Bm =(vec pn, vec qn)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．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

系列データの持つベクトル行列の全てのベクトルと比

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 ベクトル行列の正規化

求めたベクトル行列 Avec An，V ec Bm の y 軸方向
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図 3 スコアテーブル

Fig. 3 Scoretable

成分である vec yn，vec qmに対し，正規化を行う．時

間 t[s]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

3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．

正規化されたベクトル行列 vec Yn，vec Qm を 3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) は全て算

出する．

また，MaPeaでは，使用者が閾値 αを決定する．こ

の αは，ベクトル同士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．以下の評価

値の算出方法は Smith Waterman法 [13]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

を入れてあげることにより，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程，時系列

データの類似部分が成す波形形状が長く類似している．

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

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同士が成す角で評価

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 [10]を用いて算出する．これはサ

ンプル数の異なる 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 [17]．コサイン類似度はベクトル同士

の成す角を三角関数の 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 y軸成分と vec Yi，j 番

目ベクトルの y軸成分 vec Qj のなす角の cos θi,j を

式（3）に示す．

cos θi,j =
1 + vec Yi × vec 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)

min

{
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)

まず第一に，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．例えば 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
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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）にて計算

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

(cos θi,j)

Scorei−1,j

(Similarity=cos θi−1,j−1)

Scorei,j−1

(Similarity=cos θi,j−1−1)

Scorei−1,j−1

(Similarity=−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

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．以上に従い，スコアテーブルの全てのセ

ルの評価値 S(i, j)を算出する．

Step 4 トレースバック

全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

を辿り，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が辿るセルに

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. 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，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時系列データを類似部分を

用いて解析手法を検討した．また，その結果を従来一般的

図 4 ブロックデザインと t 検定

Fig. 4 Block design and t-test

に用いられている t検定による解析方法とで比較した．本

実験では，fNIRS装置として ETG-7100(日立メディコ製，

日本)を使用し，被験者 1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]dで左側頭部 24CHの fNIRS

時系列データを取得した．

本実験では，空間認識力を計測するとする切断面実形視

テストを用いて fNIRS時系列データの計測を行った．切断

面実形視テスト (Mental Cutting Test：MCT) は提示され

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．

4.1 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

手法の詳細を以下に述べる．

4.1.1 t検定を用いた従来の解析手法

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 [15]．

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秒毎

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 [15]，1秒毎にリ

サンプリングすることによりデータを離散値として捉え，

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（図 4）．

4.1.2 類似部分を用いた解析手法

今回実験で得られた fNIRS時系列データを図 5に示す．

取得した fNIRS時系列でーたから目視確認でも活性化

が期待されていた腹側視覚経路にあたる CHで，課題実行

時の脳血流変化量の増加が見られた．このことより，この

fNIRS時系列データは神経血管カップリングの理論に沿っ

て，脳の活性化が起きた CHで局所的な脳血流変化の上昇

c⃝ 2014 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2014-MPS-97 No.18
2014/3/4



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 5 取得した fNIRS 時系列データ

Fig. 5 fNIRS data

図 6 活性化基準波形

Fig. 6 Activate basic waveform

図 7 抽出された類似部分の一例

Fig. 7 An example of a similar part

があったと考えられる．そこで，本実験では，目視確認で

明らかに課題中に脳血流変化量の上昇が見られた CHのタ

スク中の fNIRS時系列データを合成し，活性化基準波形を

作成した．作成した活性化基準波形を図 6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．その際，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の 75[%]を占めていた CH

を活性化 CHとした．

4.2 実験結果・考察

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一例を図 7に示す．

この CHでは，活性化基準波形と fNIRS時系列データの

類似部分の開始点が 0.1[s]異なった．また，類似部分は活

図 8 MaPea での活性化 CH

Fig. 8 Activation CH using MaPea

図 9 t 検定での活性化 CH

Fig. 9 Activation CH using t-test

図 10 t 検定のみで活性化 CH とされた時系列データ

Fig. 10 fNIRS data of activation CH only t-test

性化基準波形の方がサンプリング数が 7個小さく，時間軸

方向の伸縮があったことも確認できた．

次に，類似部分による解析手法で推定された活性化 CH

を図 8に示す．8より類似部分にる解析手法では活性化が

期待された腹側視覚経路が活性化していた．一方，9t検定

を用いた解析手法では活性化領域が狭く，脳活動を抽出で

きない CHもあった．

図 9と図 8から解析手法により推定された活性化 CHが

異なることが分かった．t検定のみで活性化 CHと判断さ

れた fNIRS時系列データを図 10に，類似部分の解析手法

のみで活性化と判断された CHの fNIRS時系列データを図

11に示した．t検定による解析手法のみで活性化した CH

の fNIRS時系列は，図 10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，逆に類似部分による解

析手法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は，類似部分による解析

の方が有効な可能性が示唆された．

以上より，類似部分を用いた解析手法が fNIRS装置を用

いた解析手法に有効である可能性が示唆された．

5. 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
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図 11 類似部分のみで活性化 CH と判断された時系列データ

Fig. 11 fNIRS data of activation CH only Similar parts

て MaPea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共に類似している“部分”を

抽出できること，サンプリング数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つの利点を持たせ

た．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

して捉える点がある．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，サンプル数の異なる類似“部分”を抽出

することも可能した．

また，実際に観測された fNIRS時系列データに対しての

類似部分による解析手法の有効性を検討するため，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．しかし，類似部分による

解析手法では，期待通り腹側視覚経路の活性が，脳血流変

化量が上昇している CHで確認できた．

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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