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あらまし MEG (Magnetoencephalography，脳磁計)は，脳外から無侵襲で脳活動を捉える計測法として注目
を集めているが，脳から発生される磁場は極めて微弱 (地磁気の数億分の一程度)であるため，雑音除去が重要な
問題となる．従来の方法ではシールドルーム，別センサーによる外部磁場の測定 (リファレンスチャンネル)，及
び加算平均を併用し，脳内活動の計測を行っている．本研究ではMolgedey & Schuster が提案した相関関数を用
いた時間構造に基づく独立成分分析 (Independent Component Analysis) により，外部雑音，地磁気の変化，電
源ノイズ等の除去し，抽出されたノイズと独立な成分を用いることにより，従来に比べ少い加算平均回数でダイ
ポール推定を行う．島津製作所製の MEG によって計測されたデータを用いて行った実験の結果を報告する．
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Abstract MEG (Magnetoencephalography) is one of the promising ways to analyze the activity of the brain.
One of the problems in analyzing MEG is the noise. Since the signals from the brain is extremely small
compared to the earth magnetism (10−9), it is important to remove the noises. Usually MEG is recorded in a
shielded room, and also some external sensors are used to estimate the background noise(reference channels)
and a digital band passed filter and averaging are applied to the data. In this technical report, we applied
ICA (Independent Component Analysis) to the data. The algorithm for ICA is the one propose by Molgedey
and Schuster. As the result, we can remove the earth magnetism and the noise from electric power supply.
Using the extracted source signal, we estimated the location of the dipole with very high accuracy. We used
the data from Shimadzu.
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1 はじめに

MEG (Magnetoencephalography，脳磁計)は，非侵襲
で脳内の神経活動を捉える方法として注目を集めてい

る．現在稼働している機器では時間分解能にして 500Hz-
1000Hz程度，空間分解能にして 5mm-1cm程度の情報が
得られると考えられている．

例えばMRI (Magnetic Resonance Imaging，磁気共鳴
画像) を脳内活動の観測に応用した場合は空間分解能は
5mm 以下と優れるが，脳内の神経活動を直接捉えてい
る訳ではなく神経活動により消費された酸素を供給する

過程を副次的に観測しているため，時間分解能は数秒な

いし数十秒と遅く，神経活動の起こる部位と酸素の供給

の多い部位とは必ずしも一致しない．このため活動部位

の推定を行なう上では注意が必要であるという指摘もあ

る．また外部から強力な磁場を作用させるため，厳密には

非侵襲と言えない．PET (Positron Emission Computed
Tomography，陽電子造影法) も MRI とほぼ同様な時
空間分解能ではあるが，ポジトロン核種と呼ばれるラジ

オアイソトープ (RI) で標識された放射性医薬品を体内
に入れるため複数回に渡る計測には問題がある．EEG
(Electroencephalography，脳波) は時間分解能は MEG
と同程度であるが，透磁率が物質によらずほぼ一定で真

空中と大差がないのに対し，導電率が物質により大幅に

異なるためその伝達特性は極めて複雑となる．したがっ

て計測値から逆問題として信号源の推定を行なう解析に

際して，3層あるいは 4層で頭骸の構造を近似し境界要素
法を用いるといった非常に複雑な計算が必要される．ま

た電極の配置等の問題から，通常は計測点数が数十程度

に限られる等の精度の点でも問題がある．

以上のようにその他の計測法と比べ MEG は時間分解
能と空間分解能を実用上十分に両立しつつ，信号の伝達

機構が比較的単純なためその解析が容易であるという利

点を持つ．

一方脳から発生される磁場は極めて微弱 (地磁気の数
億分の一程度，表 1参照)であるため，MEG においては
雑音除去が重要な問題となる．主な雑音源としては地磁

気，商業電源，ブレインノイズと呼ばれる注目していない

脳部位の神経活動，SQUID(super quantum interference
device)の量子力学的雑音があげられるが，シールドルー
ム，別センサーによる外部磁場の測定 (リファレンスチャ
ンネル) を併用しながら，同一条件下で複数回計測され
たデータを加算平均することにより信号雑音比を上げる

のが従来のやり方であった．

本稿では異った信号源から発生され重畳して観測され

た信号を，統計的な独立性に基づいて分析する手法であ

る独立成分分析 (Independent Componet Analysis, ICA)
を応用し，計測された信号の中から着目する信号成分を

分離・抽出し解析する可能性を探る． 島津製作所製の

表 1: 信号および雑音の強度と周波数

強さ T 周波数 Hz

信号

脳磁場 ∼ 10−14 a few ∼ 20

全センサーに共通な雑音

地磁気 ∼ 10−4∼−5 a few ∼ 10

(シールドルーム内) ∼ 10−11

商業電源 ∼ 10−13 50 or 60

各センサーで独立な雑音

量子力学的雑音 ∼ 信号 白色雑音

MEG によって計測されたフォントムデータ (生理食塩水
に満たされた球内に置かれたダイポール) に信号の時間
構造に着目し相関関数を利用した独立成分分析を適用し

独立な成分をノイズとダイポールによる信号成分に分け

ることにより，従来に比べ少い加算平均回数でダイポー

ル位置推定を行ないうることを示す．また被験者を用い

た実験では平常時の計測磁場から加算平均を行なうこと

なしに α波やまばたきなどによる信号成分を抽出するこ

とができることを示す．

2 相関関数に基づく独立成分分析

主成分分析 (Principal Component Analysis，PCA)が
その強さに基づいて信号を幾つかの成分に分解するのに

対し，独立成分分析は複数の異なる観測から原信号間の

独立性によって複数の信号を分離する手法であり，画像

処理における加法的な雑音の除去，通信分野における混

線信号 (crosstalk)の分離，音声認識の前処理，多点計測
されたレーダー・ソナー信号の前処理といった場面で応

用が考えられている．

我々が問題としている MEG データの場合，着目した
い情報に比して雑音成分が大きいため，主成分分析を観

測された信号にそのまま適用することは妥当ではなく，通

常は加算平均などの前処理により雑音成分を減衰させて

から主成分分析を行なうといった方法が取られる．加算

平均をするためには音や光，あるいは特定の動作などの

外部刺激によって，特定の脳内活動を誘発する必要があ

るが，こうした活動は厳密に一様な時間構造で誘発され

るとは限らず，加算平均は本来着目しようとしている信

号波形を崩す可能性もある．また外部刺激による誘発を

行なうことが難しい場合には，単発信号は雑音により乱

されておりそのままでは解析が難しく，癲癇の発作など

信号が著しく強いものに限られている．したがって信号

の解析にあたっては，加算平均等の処理をできる限り用

いないことが望ましい．



本稿では以下の手続きにしたがい，観測された信号を

統計的に独立性の高い信号に分解する．

信号を

s(t) = (s1(t), · · · , sn(t))T , t = 0, 1, 2, . . . (1)

で表わし，その各成分は相互に独立であるとして条件

p(si(t), sj(t′)) = p(si(t))p(sj (t′)), ∀t, t′, i, j(i �= j).
(2)

を満たすと仮定する．センサーにより観測される値

x(t) = (x1(t), · · · , xn(t))T . (3)

は，伝達経路の違いにより異なる減衰を受けながら重畳

され，ある正則な行列 A により

x(t) = As(t), (4)

なる変換を受けるとする．独立成分分析の目標は行列 A

を知ることなく，

y(t) = Bx(t) (5)

により分解された信号 y(t)の各要素が相互に独立となる
ような行列 B を探すことである．理想的には B = A−1

となることが望ましいが，s の大きさ，および順序に関

しては不定性が残り，結局ある置換行列 P と対角行列 D

を用いて

BA = PD (6)

を満たす B を推定することになる．

主な手法としては

• y の同時分布と各成分の周辺分布が独立性の条件を

満たすように行列 B を決定する [1, 2, 4, 5]，

• y の各成分の相関のみに着目して，任意の時間にお

いて相互に無相関となるように行列 B を決定する

[6]，

• y を定常過程とみて，その相互相関関数が 0 となる
ように行列 B を決定する [7]，

等の手法が提案されている．本稿では，このうち相互相

関関数に着目した方法を用いる．

信号 s は弱定常過程であると仮定する．観測値 x の

相互相関行列は

〈
x(t)x(t + τ )T

〉
= A

〈
s(t)s(t + τ )T

〉
AT

= A

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎝

Rs1(τ) 0 . . . 0

0 Rs2(τ)
...

...
. . . 0

0 . . . 0 Rsn(τ)

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎠AT , (7)

と表わされる．ここでRsi(τ) は原信号 si(t) の自己相関
関数とする．適当な行列 B により (6)が満たされたとす
ると，再現された信号 y の相関行列は

〈
y(t)y(t + τ )T

〉
=
〈
(PDs(t)) (PDs(t + τ ))T

〉

=

⎛
⎜⎜⎝

λ2
1′Rs1′ (τ) . . . 0

...
. . .

...
0 . . . λ2

n′Rsn′ (τ)

⎞
⎟⎟⎠ (8)

となる．ただし 1′, 2′, . . . , n′ は置換行列 P による添字

1, 2, . . . , n の適当な置換を表わし，λi は対角行列 D の

第 i要素を表わす．行列 P， D の不定性はあるものの，

最適な行列 B は全ての時間差 τ において相関行列を対

角化するものとして特徴付けられる．

Molgedey と Schuster [7] はこの考えに基づいていく
つかの時間差において相関行列を対角化する行列 B を

ある行列の族から選ぶ問題として定式化した．

B〈x(t)x(t + τi)T 〉BT = Λi, i = 1, . . . , r, (9)

ここに Λi は対角行列である．

具体的に (9)を求めるアルゴリズムとして，Molgedey
と Schuster は損失

L(B) =
r∑

i=1

∑
j �=k

∣∣B〈x(t)x(t + τi)T 〉BT
∣∣2
jk

(10)

を最小化する最急降下法に基づいた方法を提案している．

また繰り返し演算によらない方法としては “sphering”(図
1)と “rotation” (図 2)を用いる次の方法がある [8, 9]．

Sphering は主成分分析に基づいて原信号を直交化する
変換である．まず以下のように観測値の相関行列を定義

する．

V =
〈
x(t)x(t)T

〉
, (11)

行列 V は正定であるから，適当な直交行列 S と対角行

列 Λ により

V = SΛST , (12)

と書けるが，これを用いて行列 V の平方根を

√
V −1 =

√
Λ−1ST (13)

により定義する．ただし
√

Λ−1 は対角行列 Λ−1 の各成

分の平方根をその値とする対角行列である．観測値を

x′(t) =
√

V −1x(t), (14)

により変換することにより，変換後の信号 x′(t) は直交
化される，すなわち I を単位行列として

〈
x′(t)x′(t)T

〉
=

√
V −1V

√
V −1

T
= I, (15)



Sphering

τ0 τ0’x1x1

x2x2 ’

図 1: Sphering

となる．

Sphering 後も信号は回転に関する不定性を持つが，こ
の不定性はいくつかの時間差における相関行列の非対角

成分を小さくすることにより解消される (図 2)．実際に
は適当な回転行列 C により

r∑
k=1

∑
i �=j

∣∣(CMkCT )ij

∣∣2 , (16)

を最小化することにより実現される．ただし

Mk =
〈
x′(t)x′(t + τk)T

〉
, k = 1, . . . , r. (17)

とし，(CMkCT )ij は 行列 CMkCT の ij 成分を表わす

とする．回転行列はユニタリー行列であるので，任意の

行列 Qに対し，
∑

i,j

∣∣(CQCT )ij

∣∣2 は保存される．した
がってこの条件下で (16)式を最小化すれば良い．この最
小化においては Jacobi 型のアルゴリズムが存在するこ
とが Cardoso と Souloumiac [3] により示されている．

Rotation
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図 2: Rotation

以上の 2つの手続きを経て行列 B は

B = C
√

V −1 (18)

により与えられることになる．

この方法の利点は 2次の統計量しか使わないことであ
り，そのため離れ値や雑音に対してロバストな推定が行

なえる．また上記説明においては原信号に弱定常性を仮

定したが，実際には適当な T と τk に対して

1
T

T∑
t=0

〈
x′(t)x′(t + τk)T

〉 ∼ 1
T

T∑
t=0

x′(t)x′(t+τk)T (19)

が満たされれば十分である．

得られた B を用いることにより y(t) = Bx(t) によっ
て信号を独立な成分に分離できる．しかしこの y(t)を原
信号 s(t) と比べると，大きさと順序の入れ換えの任意性
は残ったままである．MEGのデータの解析においては脳
内に適当なダイポールを仮定し各センサー上で理論的に

得られる信号の強度と実際に各センサーで観測された信

号の入力強度の差異を最小化するようにしてその信号源

の位置を推定するのが一つの代表的な手法である．した

がって得られた独立成分がどこから発生したものである

かを推定するためには，それがそれぞれのセンサーでど

のような大きさで観測されたかを知る必要がある．この

問題は B−1 を用いれることにより解決する．すなわち，

zi(t) = B−1

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

0
...

yi(t)
...
0

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(20)

とすれば zi(t)の各成分は独立成分分析によって i番目に

出てきた成分の各センサー上での推定値が得られる．こ

のとき zi(t) は次の性質を満たすことに注意する．

x(t) =
n∑

i=1

zi(t) (21)

B によって一旦独立成分に分けられた信号は各成分ごと

にB−1によってセンサー上の推定値として戻されるため

強度の任意性は無くなっている．MEG のデータに対し
て上記の処理を行い，得られた zi(t) を用いればその成
分に対応するダイポールの位置を推定することができる．

3 実験

3.1 ファントムを用いた実験

本節では独立成分分析を用いて行った MEG データの
解析実験の結果を示す．以下の実験で用いたデータは全

て島津製作所の測定によるものである．

まずコントロールされた状況の下で我々の提案する方

法の精度を調べるために，ファントムを用いた電気双極

子の位置の推定を行なった．ファントムとはプラスチッ

ク製の球の中に生理食塩水を満たし，その中に 1cm 程度
の電極を埋めこんだものである．

この電極に 20Hz 程度の周波数の三角波に従う電流
を流し，MEG によって計測した．通常はこのデータ
に対し図 3.a のように，まず Filtering(0.5∼30Hz 程度
の Band-Pass フィルタ) により電源ノイズや脳からは
出ていないと思われる高周波のノイズを取り除き，次に



Averaging(100∼200回程度の加算平均)によりセンサー
の量子ノイズやα波，瞬きといった脳自体から出るノイズ

を取り除くといった処理が施される本研究報告では，Fil-
tering を行わないデータを用いて実験を行った．図 3.b
のように独立成分分析を行ったあと，分離された独立成

分の中から適当なものを選び，それを用いてダイポール

位置の推定を行なった．これによって Averaging の効果
を実験的に調べ，ダイポール位置の推定の為にどの程度

の回数の平均化が必要かを調べた．

MEG data

Filtering

Averaging

Dipole estimation

MEG data

Averaging

Dipole estimation

ICA

Select the Source

a. 通常の処理 b. 独立成分分析を用いた処理

図 3: MEG データの処理の流れ

まず，一回の観測による原信号を図 4に示す．図では全
ての入力 126channelのうち，5個のみを示している．こ
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図 4: 観測信号

れを見ると，信号の強度は 1000[fT](femto Tesla, 10−15

Tesla)の振れ幅を持っていることがわかる．脳からの信
号の強度はおおよそ 100[fT]の振れ幅であるので，10倍
程度のノイズが含まれていることがわかる．

この一回の計測データから直流成分を除き，前節で示

した独立成分分析の手法を適用し，信号を 126の独立成
分に分解した．実際の信号には幾つの意味のある独立成

分が存在するかは知ることはできない．しかしながら信

号に含まれるノイズのため 126の独立成分に分けること
が可能である．図 5に，そのうちセンサー上での強度が
最も大きい 5つを示す．この図の上では，全ての独立成
分の平均は 0，平均強度は等しくなっている．この結果
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図 5: 独立成分

を見ると，一番目の信号は地磁気を，2,3番目はその周波
数を数えると 60Hzであり，電源からくるノイズである
と想像できる．2つ出てきているのは位相差を吸収する
ため位相の 90度ずれたものが出てきたのだと考えられ
る．4番目の独立成分は 20Hz程度であり，電極への入力
に対応するものと考えられる．5番目以降はノイズの成
分が主であると考える．

この信号を (21)式のように B−1 を用い，元のセンサー

の入力に戻してセンサー上での平均強度を求めてみた．上

の 5つの独立成分に対してその平均強度を示したのが図
6である．これから地磁気と電源からの信号は求めたい
信号よりもかなり大きいことが分る．

次に，同様の手法を他の計測データにも適用し，得ら

れた結果に対して順次加算平均を行っていった．通常は

filteringしたのち，平均化するわけだが，ここでは独立成
分分析を行い，信号と思われる成分を取り出し，(21)式
でセンサー入力の推定値に戻した上で加算平均した．図

7 はあるセンサー (channel 1) に注目し，そのセンサー
の入力が平均回数によって，どのように変化していくか
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図 6: 独立成分の強度

を示している．それぞれ 1,2,4,8,16,32,64 回の平均によっ
て得られた波形である．この平均化により波形が明瞭に

なっていく様子がわかる．
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図 7: 平均化の効果

上記の操作を全てのセンサーに対して行い，その結果を

用いてダイポールの位置を推定した．表 2にその結果を示
す．表中でX,Y,Zは推定された座標を示す．また E[mm]

は 64回の平均によって得られたダイポールの位置からの
ずれをを示している．また，図中で GOF(Goodness of
Fitness) とあるのは，Bex(i) を channel iでの計測磁場，

Bth(i) を channel i における推定ダイポールの発生磁場

とし，

GOF = 100

(
1 −

∑
i

(Bex(i) − Bth(i))2

Bex(i)2

)
(22)

により定義される量である．この結果から，GOFは平均

表 2: 加算平均によるダイポールの推定位置の違い

Ave GOF[%] X Y Z[mm] E[mm]

1 94.58 -1.9 0.8 86.9 3.89

2 96.51 0.8 -0.6 85.6 1.73

4 98.00 1.2 -0.3 85.8 1.26

8 98.84 1.4 -0.3 86.3 0.73

16 99.06 2.0 -0.4 86.5 0.44

32 99.12 1.9 -0.4 86.9 0.10

64 99.24 1.8 -0.4 86.9 0.0

回数を増やす毎に良くなっている，すなわち，計測結果

と理論値が一致していくことが分る．これは独立成分分

析によってわけられた結果が各試行で正しく推定してい

ることを示していると考えられる．一回の計測から，加

算平均なしに 5mm程度の誤差でダイポールの位置を推
定できる．この結果から，本手法のように独立成分分析

を用いることでダイポール位置の推定が少ない加算平均

回数で精度良く推定可能であることが示せた．これはこ

の方法は一種の線形フィルターであるが，各センサーに

独立な量子力学的雑音はセンサー間での加算操作により

減衰される効果があるためとも考えられる．

3.2 生体信号への応用

以上の結果から独立成分分析を用いた信号処理により

脳内活動の位置を平均化の操作無しでもかなり精度良く

推定できる可能性があることが分る．

次に実際の脳のデータに対し，独立成分分析を行った

結果を示す．この実験では被験者にできるだけなにも考

えないようにしてもらい，10,30,50秒で目を閉じるよう
合図を送った．こうして計測した 1分間のデータに対し，
独立成分分析を行った．その結果図 8のような独立成分
が得られた．

6番目に目を閉じるのと同期した信号が得られている
のがわかる．この信号の強度は図 9の通りである．1,2番
目の独立成分が極めて強く，これらが地磁気の成分であ

ると考えられる．さらに，図 8の 30秒前後の信号を図
10に拡大して示す．この結果から，3,9 番目はおそらく
電源信号であると考えられる．また，4番目の信号は強
度的にも周波数的に α 波ではないかと考えられる．この

結果から，独立成分分析を用いて，脳内ノイズの分離も

可能であると考えられる．
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図 8: 独立成分

現在，この結果に基づきダイポールの位置推定の解析

を行っている．
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図 9: 独立成分の強度

4 まとめ

本稿では独立成分分析に基づく MEG データの解析結
果を報告した．ファントムを用いた実験では 64回加算
平均したものと比較して約 5mm程度のずれはあるもの
の，独立成分分析により加算平均することなしに雑音成

分を取り除きダイポール位置の推定が可能であることが

わかった．また生体信号を用いた実験においては，特徴

的な神経信号である α波および眼球運動により生じた信

号を分離することができた．

今後は実際の脳計測に基づくデータを用い，本手法を

適用し有効性を検証するとともに，独立成分分析とダイ

ポール位置の推定法を直接結び付けて計算精度の向上を

考える．
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