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目的：脳・心の健康に関係する脳機能ネットワークの

活動を脳波から高精度で推測する技術を開発し、う

つ状態緩和や認知機能維持などのヘルスケア応用

に貢献する

認知症や精神疾患など脳・心の

不調を抱えた人が年々増加し、

大きな社会的損失となっている

機能的核磁気共鳴画像法（fMRI）
による精神疾患の診断・治療法の

研究が進むが、高額医療になる

安価な脳波（EEG）による代替が

有望だが、現状では脳状態推測

の精度が低い

血流変化を計測

高価・場所固定・拘束

空間分解能 高

電磁場変化を計測

安価・可搬・非拘束

時間分解能 高

出典：厚生労働省ホームページ（http://www.mhlw.go.jp/stf/shingi2/0000108889.html）

■ 背景と目的

■ 教師なし脳信号解析法（SPLICE）
(Hirayama, Hyvärinen & Kawanabe, ICML2017)
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階層型脳信号解析法（SPLICE）をベースに、脳波ダイ

ナミクスモデルを用いた脳波情報表現法への拡張

脳健康状態に無関係な個人差の影響を受けにくい、

頑健な脳情報解読法の開発

脳情報解読器の個人間転移学習法の開発

多様なセンサから得られる日常生活に関する情報と、

脳波を用いた脳健康状態の推測結果を統合する枠

組の検討

ATRとの共同研究による、開発技術の検証やユース

ケースの探索
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■ 行動状態に依存しない脳機能結合の個性

CNMs are assumed to be 
orthogonal and unit-variance

Squared Errors
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認知機能に関する19種類の個人指標とのピアソン相関係数

各因子に対応
する、268 ROI
間の結合状態

従来研究では安静時などの特定の状態での脳機

能結合の個性を議論してきた

安静時や様々な認知課題時（運動、視覚、言語、

情動など）に共通する、個性を本質的に特徴づけ

る脳機能結合因子は何か？

M-CCAを用いた解析法を提案し、行動状態に依存

しない個性を特徴づける、3つの脳機能結合因子

（共通神経モード、Common Neural Mode）を同定

知能テスト (FI) に脳機能結合の個性因子 (CMN) を合

わせることでQOL指標の予測精度が向上する

脳健康状態に無関係な個人差を補正できると期待される
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