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HTMを用いた脳波異常検知 

 

物質システム科学専攻 土屋慶典 

指導教員 Micheletto Ruggero 

 

【重要語句】 

HTM：人間の脳の機能を模倣したニューロンの一種。主に大脳新皮質を模倣している。 

SDR：HTMにおいて情報を処理する際に用いられる表現。実際に人間の脳の神経細胞の働

きにヒントを得ており、0，1で表されるビットの内 1（ON ビット）となる割合は 2％以下

となっている。 

ヘブの法則：HTMにおいて学習アルゴリズムとして用いられる。各シナプスの接続値を増

減させることで、シナプス接続の可否を変化させる。あるセルの発火の後に他のセルが発火

した時にその 2つのセル間のシナプス結合を強化させる。 

Anomaly detection：本論文内では、HTMが学習を通じて、入力データが異常であるかを判

断するものと定義する。Anomaly likelihood という値を算出することで異常な入力であるか

を判断する。 

Anomaly likelihood：入力データが異常であるかを判断する数値。値が高いほど入力データ

が異常であることを表す。HTMの学習によって算出される。 

アーチファクト：実験で生じた脳波以外のノイズ。 

 

【研究背景と目的】 

人工知能の研究は近年急速に発展しており、私達の生活に密接に関わりを持つようになった。し

かし、身近で使われている人工知能には、特定の課題しか解くことが出来ない、汎用性に欠ける

といった課題がある。そこで私はHTM(Hierarchical temporal memory)という人工知能に着目

した。HTM は生物学的、神経学的観点からアプローチをとっており、人間の脳の働きに近い。

したがって、将来的に上記の課題を解決する汎用的人工知能として期待されている。HTM には、

ノイズに対する堅牢性が高い、時系列データを取り扱う、異常検知に強い、といった特徴がある

ため、異常脳波の検知に HTM を応用する可能性を探った。脳波検知は脳波に大量のノイズが含

まれる、人間の目で検知するには長年の経験と知恵が必要、といった問題を抱えており、脳波検

知に HTM が応用できれば、医師の負担軽減、てんかんなどの病気の早期発見に役立つ。実験で

得られた異常脳波を HTM がどの程度検知できるか定量的に調べることを本研究の目的とした。

本研究では、numenta社が開発したソフトパッケージNuPICの皮質学習アルゴリズム（CLA）

と呼ばれるHTMの公式実装を用いた。 
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図 1 anomaly detection概要図 

出典 Ahmad, Subutai, Lavin, Alexander ,Purdy, Scott ,Agha, Zuha. Unsupervised real-time 

anomaly detection for streaming data. Nuerocomputing, 262, p134-137, 2017.8.24 

 

【実験】 

本実験では、刺激によって生じた脳波を異常脳波と定義し、眼球運動、音刺激、光刺激による 3

パターンの実験を行った。アーチファクト対策として、閉眼、安静、暗室の環境下で測定をした。

1 つ目の実験では、被験者による瞬きを眼球運動とし、4 分間の測定時間で適当なタイミングで

数回瞬きを促した。2，3つ目の実験では、3分間の測定時間で最後の 1分間に光、音刺激を加え

た。脳波測定はフューテックエレクトロニクス株式会社性BrainPro（ブレインプロ）FM-939及

び PC 用ソフトウェア Analyzer+（アナライザープラス）FS-AP により行った。BrainPro で検

出した脳波を Analyzer+は 1024Hz で原脳波を取得し、高速フーリエ変換（FFT、窓関数：短形）

により、1.0Hz～30.0Hzまで 0.5Hz毎にパワースペクトル解析する。電極は 10/20法による FP2

（及び FP1、A1）に装着した。瞬きによる眼球運動によって生じたアーチファクト、音、光刺

激によって生じた脳波の変化を異常脳波とし、HTM で学習させることによって異常脳波を検出

することを実験目的とした。通常、音、光や痛みなどの刺激に対して脳波は反応を示すため、反

応性がない場合は脳に何らかの異常がある可能性がある。 

 

 

Anomaly 

score 
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図 2 実験風景 

出典 https://www.futek.co.jp/products/humantech/fm-939/images/fm-939-scene1.jpg  

（2021-07-24最終ログイン） 

 

【結果と考察】 

各結果の上部分は測定した脳波、下部分は anomaly likelihoodを表す。それぞれの最初の段階で

見られる、脳波が安定していない箇所は被験者の筋肉の動きによって生じたアーチファクトであ

る。学習が進んでいない段階では HTM が入力されたデータのほとんどを異常と判断し、

anomaly likelihood の値が高くなっているが、時間が経過するにつれある程度安定する。図 2の

中盤以降に見られる 2 つの矢印は眼球運動によって生じたアーチファクトである。眼球運動によ

る EEG の値の変化に応じて、anomaly likelihood の値も上昇している。これは HTMが異常脳

波（眼球運動によって生じたアーチファクト）を検出出来ていることが分かる。しかし、学習が

進んだにも関わらず、anomaly likelihood の値は 0に収束せず、常に何らかの異常入力（異常脳

波）があった可能性を表す。これは HTM が様々な要因によって発生したアーチファクトに異常

を検出していることが考えられる。 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

図 3 結果① 

Anomaly scoreの上昇 

学習が進まず anomaly scoreが安定しない 

EEG 

μV 

https://www.futek.co.jp/products/humantech/fm-
https://www.futek.co.jp/products/humantech/fm-939/images/fm-939-scene1.jpg
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図 5－2、5－3は図 5－1と同様に序盤の段階は学習が進んでいないことに加え、アーチファクト

が多く含まれているため、anomaly likelihood は安定していない。しかし、学習がある程度進み、

刺激を加えた後にも anomaly likelihood の値は大きく推移しなかった。anomaly likelihoodが推

移しなかった原因として、そもそも刺激に対して脳波の変化がそこまでなかった、脳波の変化が

少なく、アーチファクトによる脳波変化と大差がなかったことが挙げられる。今後は、公開デ

ータなどを活用し、精度を高めていきたい。また、異なる人工知能や、分析手法と精度を比

較したい。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 結果② 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 結果③ 

EEG 

μV 

音刺激開始 

EEG 

μV 

光刺激開始 
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1.章 序論 

1.1 研究背景 

近年、人工知能は私達の生活に欠かせない存在になっており、図 1－1からもわかる通り、

注目度は年々高まっている。特に、深層学習（deep learning）は、様々な場面に応用され

ている。しかし、そうした人工知能にも特定の課題しか扱うことが出来ない、汎用性に欠

けるといった課題がある。こうした課題を解決する人工知能として、HTM（Hierarchical 

temporal memory）が挙げられる。HTM は他の人工知能と比較して、生物学的、神経学

的観点からアプローチをとっており、人間の脳の働きに近い。したがって、将来的には汎

用的人工知能として期待されている。しかし、HTM に関する研究の数は少なく、明らか

にされていない点が多々ある。そこで、HTM を現在研究が進められていない分野に応用

する可能性を探るために研究を始めた。 

 

 

図  1-１査読付き AI論文数の推移 

出典  

https://aiindex.stanford.edu/wp-content/uploads/2021/11/2021-AI-Index-

Report_Master.pdf 

2022年1月27日最終ログイン 

  

https://aiindex.stanford.edu/wp-content/uploads/2021/11/2021-AI-Index-Report_Master.pdf
https://aiindex.stanford.edu/wp-content/uploads/2021/11/2021-AI-Index-Report_Master.pdf
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1.2 研究目的 

HTM はノイズに対する堅牢性が高い、リアルタイムのデータに対する異常検知の精度が

高い特徴を持つ。これらの特徴は脳波分析との親和性が高い。脳波は非常に小さな電位変

化をすることに加え、脳波を直接測定することが難しいため、ノイズによる影響を受けや

すい。こうした問題は HTM を活用することによって解決する可能性を秘めている。そこ

で、実験で脳波を測定し、HTM に学習させることで異常脳波を検出することを研究目的

とした。HTM を脳波分析に活用することが出来れば、てんかんなどの病気の治療や、ニ

ューロフィードバック、BCIなどの分野に活用できる。本研究では、numenta社が開発し

たソフトパッケージNuPICに含まれる皮質学習アルゴリズム（CLA）と呼ばれるHTMの

公式実装を用いた。 
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2.章 Literature review (関連研究) 

2.1近年使用されている人工知能 

ここ数年で起きている人工知能の大きなブレークスルーは deep learning（深層学習）に大

きく起因している。特に画像認識、音声認識、自然言語処理、ゲームなどの領域に応用さ

れており、人間の能力を上回る人工知能も多々存在する。深層学習は深い層を重ねること

で学習精度を上げるように工夫したニューラルネットワークを用いた機械学習の一種であ

る。図は深層学習の大まかな形を表したものである。図 2－1のように中間層を多層にする

ことで情報伝達と処理を増やし、特徴量の精度や汎用性をあげたり、予測精度を向上させ

たりすることが可能となる。深層学習を応用した分野に空間的構造をモデル化した、畳み

込みニューラルネットワーク、時間的構造をモデル化したリカレントニューラルネットワ

ークなどが挙げられる。しかし、学習用のデータが限られている時に上手く機能しない、

データのパターンが常に変化している問題には対応できないなどの課題があり、主に達成

すべき課題が明確に定義されているものに応用されている。 

 

 

 

図  2-１ニューラルネットワークと深層学習の違い 

出典 

https://leapmind.io/blog/2017/06/16/%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%9

7%E3%83%A9%E3%83%  

2022 年 1月 21日最終ログイン 

  

https://leapmind.io/blog/2017/06/16/%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%97%E3%83%A9%E3%83%25
https://leapmind.io/blog/2017/06/16/%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%97%E3%83%A9%E3%83%25
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2.2HTMの特徴 

HTM は人間の脳の機能を模倣したニューロンの一種であり、特に大脳新皮質を模倣して

いる。図 2－2の 3 種類のニューロンを用いて、HTMの大まかなニューロン構造を説明す

る。図 2－2の左図は単純な人工ニューロンである。基本的な人工ニューロンはシナプスが

比較的少なく、樹状突起がなく、シナプスの重みを変化させることで学習を行う。入力の

加重和を計算し、出力値を決定する。図 2－2の真ん中の図は大脳新皮質で最も一般的なタ

イプである錯体型ニューロンである。生物学的なニューロンは樹状突起に沿って配置され

た何千ものシナプスを持つ。樹状突起はニューロンが膨大な量のパターンを認識させるた

めの処理要素となる。新しいシナプスの形成、使われないシナプスを除去することで学習

をする。また、複数のシナプスを結ぶ領域を持ち、これは他のニューロンにも影響を与え

る。図 2－2 の右図は HTM の人工ニューロンである。図 2－2の真ん中の図と同様に、ア

クティブな樹状突起上に配置された数千のシナプスを持ち、多くのパターンを認識する。

2 値のシナプスを用い、新しいシナプスの強化、未使用のシナプスを抑制させることをモ

デル化することで学習する。HTM ニューロンは生物学的なニューロンの全てをモデル化

するのではなく、新皮質の情報理論的に不可欠なものだけをモデル化している。 

 

 

図  2-２3種類のニューロン 

出典  

https://numenta.com/assets/pdf/biological-and-machine-intelligence/BaMI-HTM-

Overview.pdf 

2022 年 1月 21日最終ログイン 

 

主な特徴としては以下のものが挙げられる。 

⚫ 階層構造を持つ 

https://numenta.com/assets/pdf/biological-and-machine-intelligence/BaMI-HTM-Overview.pdf
https://numenta.com/assets/pdf/biological-and-machine-intelligence/BaMI-HTM-Overview.pdf
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⚫ 疎分散表現（SDR） 

⚫ 堅牢性が高い 

⚫ オンライン学習 

⚫ シーケンス学習 

⚫ 異常検知の分野に強い 

 

HTM理論は非常に複雑であり、本質的に理解を深めることは難しいが、3章で HTMのよ

り詳しい内容を本論文に関わる部分を中心に説明する。 
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2.3HTMと深層学習の違い 

表 2－3は HTMと深層学習の相違点を表したものである。まず初めにHTMは生物学的観

点からのアプローチをとっており、人間の脳の働きに近い性質を持つのに対し、深層学習

は数学的、工学的アプローチをとっている。また、オンライン学習、教師無し学習、学習

にヘブの法則を用いるといった点は深層学習に比べ、より人間の脳の働きに即している。

現段階では深層学習は特定の課題を扱う際に非常に強みを持ち、我々の生活への浸透度は

高いが、HTMは将来的に深層学習では難しい領域である汎用的人工知能の分野に応用で

きる可能性を持つ。 

 

 

 HTM 深層学習 

 

 

 

アプローチ 生物学的 数学的、工学的 

学習メカニズム ヘブの法則 誤差逆伝播 

学習タイプ 教師なし 教師あり 

表  2－1HTMと深層学習の違い 

出典 

https://numenta.com/assets/pdf/whitepapers/hierarchical -temporal-memory-cortical-

learning-algorithm-0.2.1-en.pdf 

2022 年 1月 21日最終ログイン 

出典

https://leapmind.io/blog/2017/06/16/%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%9

7%E3%83%A9%E3%83%  

2022 年 1月 21日最終ログイン 

 

  

https://numenta.com/assets/pdf/whitepapers/hierarchical-temporal-memory-cortical-learning-algorithm-0.2.1-en.pdf
https://numenta.com/assets/pdf/whitepapers/hierarchical-temporal-memory-cortical-learning-algorithm-0.2.1-en.pdf
https://leapmind.io/blog/2017/06/16/%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%97%E3%83%A9%E3%83%25
https://leapmind.io/blog/2017/06/16/%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%97%E3%83%A9%E3%83%25
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2.4脳波 

脳波（electroencephalogram：EEG）とは，脳神経細胞の活動に伴って生じる電位変化を

多くの場合体表から記録したもので，脳波計は高感度の増幅器であり，数十 μVの微小な

電位変化を増幅して数 mm 程度の振れとして記録する[15]。脳波スペクトルには帯域ごと

に名称とその周波数帯を示しており、研究者によって多少の相違はあるが、表のように分

類される。 

 

脳波の種類（名称） 主な周波数範囲 

δ波 1～4Hz 

θ波 4～8 Hz 

μ波 7～13 Hz 

α波 8～13 Hz 

β波 14～30 Hz 

γ波 30 Hz～ 

表  1 脳波の分類 

 

脳波は微小な電位変化をするため、脳以外から発生する電位が混入しやすい。こうした脳

波以外のノイズをアーチファクトと表す。アーチファクトには下記のような種類が存在す

る。 

 

被験者に起因するアーチファクト 

⚫ 筋電図 

⚫ 心電図 

⚫ 眼球運動、瞬き 

⚫ 発汗 

⚫ 呼吸 

⚫ 体動 

⚫ 不随意運動 

 

被験者以外に起因するアーチファクト 

⚫ 交流障害（電磁誘導、静電誘導、漏れ電流） 

⚫ 記録装置（脳波計） 

⚫ 環境的因子（被験者付近での人の動き） 

⚫ 被験者に装着されたアーチファクト源（金属義歯） 

https://kotobank.jp/word/electroencephalogram-1230464
https://kotobank.jp/word/EEG-430025
https://kotobank.jp/word/%E9%9B%BB%E4%BD%8D%E5%A4%89%E5%8C%96-1373632
https://kotobank.jp/word/%E8%84%B3%E6%B3%A2%E8%A8%88-1388807
https://kotobank.jp/word/%E5%A2%97%E5%B9%85%E5%99%A8-89658
https://kotobank.jp/word/%E5%A2%97%E5%B9%85-89657
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このようなアーチファクトのよる影響を最小源に抑えることは脳波を測定する際には非常

に重要となる。ただ、全てのアーチファクトを取り除くことは現実的に難しい。  
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3.章 HTM 

3.1SDR 

本章では HTM の詳細を項目ごとに説明する。HTＭではデータを表す基礎として、SDR

（sparse distributed representations）を用いる。SDR は図 3－1 のように 1または ON

ビットが非常に少なく、長い 2 値ベクトル表現であり、入力データが圧縮された意味的表

現を構成する。基本的に ON ビットとなる割合は 2％以下に設定される。実際に人間の脳

の神経細胞の働きは 2％以下であり、人間の脳の特性を模している。入力されたデータが

SDRの形にエンコードされた後にHTM内で計算される。SDRを用いることで、多くの情

報を保持したまま、高い堅牢性を保つことが出来る。また、複数の情報を格納することが

可能なユニオン特性を持つため、同時に複数の予測が可能である[12]。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図  3-１SDR（疎分散表現） 
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3.2学習アルゴリズム 

HTMは、セルと名付けられたノードを2次元マップ上に配置したものとなっている。複数

のセルから成り立つカラムの集合が図 3－2 のように構成される。カラムの組み合わせか

ら、1 つのパターンを表現する。時間が進むごとにこのパターンが変化することで、時系

列データを表現する。各セルはそれぞれ活性状態、非活性状態、予測状態と遷移する。ま

た、各セルはセグメント構造を持っており、大きく分けて、入力セグメントとセグメント

集合の 2 つからなる。入力セグメントは入力を受け取り、各セルに 1つある。セグメント

集合も各セルに 1つあり、接続セグメントを複数持つ。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図  3-２HTMの構成 

出典 [16] 

 

学習アルゴリズムはセル間の繋がりであるシナプス接続の可否を変化させるものである。

シナプス接続の可否は各シナプスの接続値を増減させることで変化させる。これはあるセ

ルの発火の後に他のセルが発火した時にその 2つのセル間のシナプス接続を強化させると

いうものである。この学習則は成人の大脳皮質が感覚活動に応じて新しいシナプスを急速

に生成することを示した、活動依存のシナプス形成に関する神経科学の研究 にヒントを得

ており、ヘブ則に即している。極めて単純に表すと、シナプスの両側（入力と出力）のニ

ューロンが高い相関を持った出力をするとき、2つのニューロン間のシナプスは強化され

るというものだ。図 3－3は HTMを構成しているセルの状態が変化することによって学

習をした際の概要図である。 
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図  3-３HTMのアルゴリズム 

出典[12] 

 

ここで上記の学習アルゴリズムを数式を用いて説明する。まず初めにパラメータを設定す

る。HTM のカラムの数を N、1 カラム中のセルの数を Mとする。この時、セルの総数は

M × N となる。時刻 t における活性化状態のセルの集合を M × N の２進行列𝐴𝑡、𝑎𝑖𝑗
𝑡 と表

す。𝑎𝑖𝑗
𝑡 は活性化状態の i番目のカラムにある、j番目のセルである。同様に時刻 tにおける

予測状態のセルの集合を M ×N の２進行列𝛱𝑡、𝜋𝑖𝑗
𝑡と表す。𝜋𝑖𝑗

𝑡は予測状態の i番目のカラム

にある、j 番目のセルである。各セルにあるセグメント集合の中で d 番目のセグメントの j

番目のカラムにある i 番目のセルを𝐷𝑖𝑗
𝑑とする。またセグメント集合中のセグメントはそれ

ぞれ各セルから他のセルへの接続値を保持しているため、セグメントの接続値がしきい値

を超えたセルのみを記録した２進行列�̃�𝑖𝑗

𝑑
接続の可否のみを表す。入力セグメントに入力を

受けたセルが存在するカラム の集合を勝者カラムとし、𝑊𝑡とする。活性化状態の計算は

図 3－4式で表される。 

 

図  3-４活性化状態の計算 

活性状態 

非活性状態 

予測状態 
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図 3－4式から 2つの条件下でセルが活性化状態になることが分かる。１つ目はセルが勝者

カラム中のカラムに含まれており、そのセルが予測状態に遷移している場合である。２つ

目はセルが勝者カラム中のカラムに含まれており、そのセルを含むカラム中に予測状態に

遷移しているセルが１つも存在しない場合である。予測状態の計算は図 3－5 式で表され

る。 

 

図  3-５予測状態の計算 

 

θ は接続しているシナプス接続の数における閾値である。この閾値を超えている時にセル

とセルが接続しているとみなす。セグメント集合中のある接続セグメントに関して活性化

状態にあるセルとその接続セグメントによって接続しているセルが予測状態に遷移する。

次に接続値の更新の説明をする。以下 3 つの場合にセグメント集合が持つ接続値を更新す

る。 

  

① セルが予測状態になり、その後活性化状態に遷移した場合（図 3－6）。 

 

図  3-６接続値の更新① 

 

② 勝者カラム中にあるどのセルも予測状態になっていなかった場合（図 3－7）。 

 

図  3-７接続値の更新② 

 

③ セルが予測状態になっていたが、その後活性化状態に遷移しなかった場合（図3－8）。 

 

図  3-８接続値の更新③ 
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ここで①と②の場合はシナプス接続を強化する。したがって、セグメント集合中にある接

続値を増加させる。①の場合はセグメント集合の中ですでに接続値が閾値を超えている接

続セグメントに関して、②の場合はセグメント集合のなかで一番大きい接続値を持つ接続

セグメントに関して図 3－9の更新式を適用する。  

 

図  3-９更新式① 

 

𝑝+、𝑝−は学習率であり、𝑝+＞𝑝−。�̇�𝑖𝑗
𝑑は𝐷𝑖𝑗

𝑑の正の値をもつ位置のみを取り出した２進行列

である。◦は要素積を表し、行列の要素同士の積をとる演算である。図 3－10の更新式は不

活性シナプスの接続値を減少させ、活性シナプスの接続値を増加させることによってシナ

プス接続を強化する。 

 

 

図  3-１０更新式② 

 

また、③の場合はセグメント集合の中で閾値を超えている接続値を減少させる。これはシ

ナプス接続の減衰を再現している（図 3－11）。𝑝−−、𝑝−は学習率であり、𝑝−−＞𝑝−  

 

 

図  3-１１更新式③ 

 

最後にこれらの学習アルゴリズムを用いて、実装された numentaによる疑似コードを添

付する。sp、tm algorithm の 2つのステップに分かれて学習が進む[12]。この疑似コード

は多くの専門用語を含んでいるため、詳しい理解を深めるためには[6]を参照する必要があ
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る。このコードを理解することによって、より体系的な学習アルゴリズムの理解が可能と

なる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図  3-１２sp 疑似コード 

出典[6] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



22 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図  3-１３tm algorithm 疑似コード① 

出典[6] 
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図  3-１４ tm algorithm 疑似コード② 

出典[6] 
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3.3Anomaly detection 

HTMを用いて異常検知を行う場合に anomaly score、anomaly likelihoodを用いる方法が

ある。図 3-12は実際にこれらの値を算出して anomaly detectionを行った概要図である。

anomaly detectionは HTMに入力されたデータが異常であるかを検知する工程である。 

 

 

 

図  3-１５anomaly detection概要図 

出典[1] 

 

HTM ではリアルタイムで発生する連続的なデータストリームを取り扱う。したがって、

そうしたデータフレームを以下のように定式化される。（図 3－13式） 

 

図  3-１６HTMにおけるデータフレーム 

 

HTM はこれらのデータを継続的に学習し、その入力の時空間特性をモデル化する。これ

らの特性は予測に有効であることが示されているが、直接的に異常をモデル化されていな

い。そのため、異常検知を行うためにHTMにおける 2種類の内部表現、𝑥𝑡、𝜋𝑡を用いる。

𝑥𝑡は入力𝑥𝑡に対する疎の表現を表し、𝜋𝑡は予測ベクトルを表す。この予測ベクトルは現在

のシーケンスに関する推論された情報である。予測値の正確さは HTM が現在のデータス

トリームをどれだけうまくモデリングしているかに依存する。これら 2 つのベクトルから 

anomaly score（𝑠𝑡）、anomaly likelihood（𝐿𝑡）を算出する。初めに、anomaly score は

予測入力と実際の入力間の偏差を表し、図 3－14式で算出する。 

 

Anomaly 

score 
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𝑠𝑡 =
𝜋(𝑥𝑡−1) ∙ 𝑎(𝑥𝑡)

|𝑎(𝑥𝑡)|
 

 

図  3-１７anomaly score 

 

現在の入力が完全に予測された場合は 0、予測と完全に違う場合は 1 を示す。また、複数

の予測はそれぞれ個別の予測ベクトルで表現される。ベクトルが十分に疎であり、十分な

次元であれば適度な数の予測を同時に表現することができ、誤差は指数関数的に小さくな

る。anomaly score は現在に入力ストリームの予測可能性を瞬間的に測定したものであり、

本質的にノイズの多く、実用的アプリケーションでは予測の精度が低下する。特に、

anomaly score をそのまま閾値とすると誤検出の割合は高まってしまう。こうした誤検出

を防ぐため、 anomaly scoreの分布をモデル化し、anomaly likelihood（𝐿𝑡）を算出する。

この指標は現在の状態がどの程度異常であるかを示す。まず、過去Ｗ個の anomaly score

の窓を保持し、分布を rolling 正規分布としてモデル化し、標本平均と分散は以前の 

anomaly score から図 3－15、3－16のように連続的に更新する。 

 

 

図  3-１８標本平均 

 

 

図  3-１９分散 

 

次に図 3－17 式で anomaly score の直近の短期平均を計算し、Gaussian尾部確率（ある

変数が平均から標準偏差 x 倍以上の値をとる確率）Q-function, [5]、を通じて図 3－18 式

で算出する。W′は短期移動平均の窓であり、W′≪W。これは予測誤差を計算する期間であ

る。𝐿𝑡の値の大きさによって異常であるかを判断し、多くの場合閾値が設けられる。 
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図  3-２０短期平均 

 

 

 

図  3-２１ anomaly likelihood 

 

  

𝜇𝑡 =
∑ 𝑠𝑡−1
𝑖=𝑊′−1
𝑖=0

𝑊 ′  
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3.4NuPIC 

NuPICは numenta社が開発した HTM理論に基づく CLAを公式実装したソフトパッケー

ジである。NuPICには以下の特徴がある。 

 

NuPICの特徴 

⚫ オンライン学習 

⚫ ノイズに強い 

⚫ 予測、異常検知が可能 

⚫ 人間のような知能を持つ 

⚫ 汎用性が高い 

 

このパッケージを用いる上で必要となるパラメータは swarming[9]で最適化した。下表 1

～4は各パラメータの一覧である。これらの名称はNuPICが命名したものであり、詳細な

理解を深めるためには HTM の文献を参照する必要がある[10]。計算は 8GB の Ram と 4

スレッドの CPU を搭載した 64ビットの Linux（Ubuntu）マシンで行った。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表  1sensorParam 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

パラメータ 設定値 

clipInput TRUE 

maxval 500 

minval -500 

n 396 

type ScalarEncoder 

w 21 
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表 2modelParams 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表  3spParams 

 

 

 

 

 

 

パラメータ 設定値 

alpha 0.075 

regionName SDRClassifierRegion 

steps 1 

verbosity 0 

inferenseType Temporalanomaly 

パラメータ 設定値 

boostStrength 0 

columnCount 2048 

globalInhibition 1 

inputWidth 0 

numActiveColumnsPerInhArea 40 

potentialPct 0.8 

Seed 1956 

SpVerbosity 0 

spatialImp cpp 

synPermActiveInc 0.05 

synPermConnected 0.1 

synPermInactiveDec 0.025 
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表  4tpParams 

 

 

 

 

  

パラメータ 設定値 

acitivationThreshold 15 

cellsPerColumn 32 

columnCount 2048 

golbalDecay 0 

intialPerm 0.21 

Inputwidth 2048 

maxAge 0 

maxSegmentsPerCell 128 

maxSynapsesPerSegment 32 

minThreshold 11 

newSynapseCount 20 

outputType Normal 

pamLength 4 

PermanenceDec 0.1 

permanenceInc 0.1 

seed 1960 

temporalImp Cpp 

verbosity 0 
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4.章 実験概要 

4.1実験方法 

本実験では、刺激によって生じた脳波を異常脳波と定義し、眼球運動、音刺激、光刺激に

よる 3 パターンの実験を行った。アーチファクト対策として、閉眼、安静、暗室の環境下

で測定をした。1つ目の実験では、被験者による瞬きを眼球運動とし、4分間の測定時間で

適当なタイミングで数回瞬きを促した。2，3 つ目の実験では、3 分間の測定時間で最後の

1 分間に光、音刺激を加えた。脳波測定はフューテックエレクトロニクス株式会社性

BrainPro（ブレインプロ）FM-939 及び PC 用ソフトウェア Analyzer+（アナライザープ

ラス）FS-AP により行った。BrainPro で検出した脳波を Analyzer+は 1024Hz で原脳波

を取得し、高速フーリエ変換（FFT、窓関数：短形）により、1.0Hz～30.0Hz まで 0.5Hz

毎にパワースペクトル解析する。電極は 10/20 法による FP2（及び FP1、A1）に装着し

た。 

 

 

図  4-１実験風景 

出典  

https://www.futek.co.jp/products/humantech/fm-939/images/fm-939-scene1.jpg  

（2021-07-24最終ログイン） 

 

https://www.futek.co.jp/products/humantech/fm-
https://www.futek.co.jp/products/humantech/fm-939/images/fm-939-scene1.jpg
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図  4-２電極位置 

出典[15] 

 

瞬きによる眼球運動によって生じたアーチファクト、音、光刺激によって生じた脳波の変

化を異常脳波とし、HTM で学習させることによって異常脳波を検出することを実験目的

とした。通常、音、光や痛みなどの刺激に対して脳波は反応を示すため、反応性がない場

合は脳に何らかの異常がある可能性がある。 

 

 

 

 

 

 

  



32 
 

5.章 結果と考察 

各結果の上部分は実験によって測定した脳波、下部分は HTM によって算出された

anomaly likelihood を表す。anomaly likelihood の値が高ければ異常脳波であることを表

す。 HTMが anomaly likelihood を算出するにあたって序盤の段階は学習が進まないため、

数値は安定せず、学習データが増えるにつれて、正確さが増していく。図 5－1 の序盤、

EEG の値が安定していない部分は被験者の筋肉の動きによるアーチファクト、中盤以降に

大きく値が変化している部分は眼球運動によって生じたアーチファクトである。そのため、

序盤に anomaly likelihood の値が大きく変化するのは、学習が進んでいないことに加え、

HTMが筋肉の動きによるアーチファクトを異常脳波とも認識しているためである。図 5－

1 から瞬きによるアーチファクトが生じた部分に対応して、anomaly likelihood が大きく

上昇していることが分かる。これは HTM が異常脳波（眼球運動によって生じたアーチフ

ァクト）を検出出来ていることが分かる。しかし、学習が進んだにも関わらず、anomaly 

likelihood の値は 0 に収束せず、常に何らかの異常入力（異常脳波）があった可能性を表

す。これは HTM が様々な要因によって発生したアーチファクトに異常を検出しているこ

とが考えられる。anomaly likelihood の値が 0 に近い箇所も存在しており、その部分はア

ーチファクトによる影響をほとんど受けなかったことが示唆される。このことから HTM

は瞬きによるアーチファクトとその他のアーチファクトを識別することが可能であること

が分かる。特に今回のような簡易脳波装置を用いる場合にアーチファクトが混入すること

は容易に想定でき、アーチファクトによる影響を 0 にすることは不可能である。したがっ

て、HTM によって様々なアーチファクトを検出することが出来れば、簡易脳波装置を用

いた脳波分析に役立てる。また、近年はスマートウォッチなどの発達により、身近に心拍

数などの医療データを測定することが可能となっている。仮に、スマートウォッチなどの

手法で脳波を測定できるようになった時にはアーチファクトが多く混入されることが予測

できる。そうした場面でも HTM を応用することにより、より精度の高い脳波を検出する

ことが可能となる。異常脳波によって引き起こされるてんかんなどの病気の患者に、日常

生活の段階から脳波を測定、異常脳波が発生した際にアラートなどを送ることなどが可能

になれば、大いに役立つだろ 
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図  5-１結果① 

 

 

図 5－２、5－3 は図 5－1 と同様に序盤の段階は学習が進んでいないことに加え、アーチ

ファクトが多く含まれているため、anomaly likelihood は安定していない。しかし、学習

がある程度進み、刺激を加えた後にも anomaly likelihood の値は大きく推移しなかった。

anomaly likelihood が推移しなかった原因として、そもそも刺激に対して脳波の変化がそ

こまでなかった、脳波の変化が少なく、アーチファクトによる脳波変化と大差がなかった

ことが挙げられる。 

 

Anomaly scoreの上昇 

学習が進まず anomaly scoreが安定しない 

EEG 

μV 

アーチファクト アーチファクト（瞬き） 
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図  5-２結果② 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図  5-３結果③ 

 

 

EEG 

μV 

音刺激開始 

EEG 

μV 

光刺激開始 



35 
 

6.章 まとめ 

本実験では、HTM によって眼球運動によるアーチファクトを検出することは出来たが、

光、音刺激による脳波変化は検出出来なかった。今回の実験では簡易脳波装置を用いたた

め、アーチファクトによる影響を大きく受けてしまった。したがって、今後の展望として

は、アーチファクトによる影響を極力減らすために、より正確な脳波を測定できる機会を

用いる、様々な方法でアーチファクトを処理してから、HTM に学習させるなどの方法が

考えられる。HTM による研究の数は少なく、実用化という点では、深層学習などの人工

知能との間に大きな差がある。しかし、今後数十年先の未来を考えた時に HTM が社会の

様々な場面で実装される可能性は高く、目先の実用性だけでなく、将来性という観点を持

って研究を進める必要がある。HTM に関する論文のほとんどが海外のものであり、日本

のものは数少ない。また、HTM の本質的理解には、生物学、神経学、工学、数学的知識

など幅広いものを要する。したがって、今後 HTM の研究する日本の研究者、特に学生の

方には本論文を大いに活用して欲しい。 
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付録 

付録として本研究で用いたプログラムを添付する。 

 

Anomaly likelihood算出 

 

#!/usr/bin/python/ 

# FOR EXECUTING/PUSHING THE NUPIC MODEL 

# Before or AFTER SWARMING 

# run the model FOR EVER 

 

import time as clk 

from nupic.frameworks.opf.model_factory import ModelFactory 

from nupic.swarming import permutations_runner 

from numpy import * 

import matplotlib.pyplot as plt 

import pyqtgraph as pg 

from pyqtgraph.Qt import QtGui, QtCore 

from pyqtgraph.ptime import time 

from model_0 import model_params as mp 

 

#definite word 

model_params = mp.MODEL_PARAMS 

model = ModelFactory.create(model_params) 

model.enableInference({"predictedField": "EEG"}) 

curve1 = curve2 = curve3 = t = zeros((0)) 

 

#data loading 

data_file = 'data.csv' # example data 

wave = loadtxt('data.csv',delimiter=',',skiprows=1) 

def runRealTimeTK(k): 

    global curve1, curve2, curve3, t 

    # generate real time data and feed them to the HTM 

    newEEG = wave[k,1]  

# read one by one 

    EEG_value= float(newEEG) 

    result = model.run({"EEG": EEG_value}) 
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    prediction = result.inferences['multiStepBestPredictions'][1] 

    anomaly = result.inferences['anomalyScore'] 

    curve1 = append(curve1,EEG_value) 

    curve2 = append(curve2,prediction) 

    curve3 = append(curve3,anomaly) 

    t = append(t,k) 

             

for k in range(x, X):  # example data 

    runRealTimeTK(k) 

         

#final_graph     

fig = plt.figure()   

       

ax1 = fig.add_subplot(3, 1, 1) 

ax2 = fig.add_subplot(3, 1, 2) 

ax3 = fig.add_subplot(3, 1, 3) 

     

ax1.plot(t, curve1) 

ax2.plot(t, curve2) 

ax3.plot(t, curve3) 

 

ax1.set_xlabel('t') 

ax1.set_title('EGG') 

 

ax2.set_xlabel('t')    

ax2.set_title('prediction') 

 

ax3.set_xlabel('t') 

ax3.set_title('anomaly') 

 

ax1.set_ylim(-500, 500) 

ax2.set_ylim(-500, 500) 

 

fig.tight_layout()              

plt.show()  
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swarming 

 

if swarm_label: 

    DATA_FILE = 'data.csv' # example data 

    SWARM_CONFIG = { 

      "includedFields": [ 

        { 

          "fieldName": "EEG", 

          "fieldType": "float", 

          "maxValue": 500.0, 

          "minValue": -500.0 

        } 

      ], 

      "streamDef": { 

        "info": "EEG", 

        "version": 1, 

        "streams": [ 

          { 

            "info": DATA_FILE, 

            "source": DATA_FILE, 

            "columns": [ 

              "*" 

            ] 

          } 

        ] 

      }, 

      "inferenceType": "TemporalAnomaly", 

      "inferenceArgs": { 

        "predictionSteps": [ 

          1 

        ], 

        "predictedField": "EEG" 

      }, 

      "swarmSize": "medium" 

    } 
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def swarm_over_data(): 

  return permutations_runner.runWithConfig(SWARM_CONFIG, 

    {'maxWorkers': 4, 'overwrite': True}) 

 

if swarm_label:    

    dd=raw_input(WARNING+"I am going to SWARM !!!") 

    model_params = swarm_over_data()  

# <== use this if you swarm for best model 

    print(HEADER+"swarm for best model finished !"+ENDC) 

else: 

    # you have to create __init__.py in folder model_0 

    from model_0 import model_params as mp 

    model_params = mp.MODEL_PARAMS  

# <== use this if you already have a model 
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パラメータ 

 

MODEL_PARAMS = {'aggregationInfo': {'days': 0, 

                     'fields': [], 

                     'hours': 0, 

                     'microseconds': 0, 

                     'milliseconds': 0, 

                     'minutes': 0, 

                     'months': 0, 

                     'seconds': 0, 

                     'weeks': 0, 

                     'years': 0}, 

 'model': 'HTMPrediction', 

 'modelParams': {'anomalyParams': {u'anomalyCacheRecords': None, 

                                   u'autoDetectThreshold': None, 

                                   u'autoDetectWaitRecords': None}, 

                 'clParams': {'alpha': 0.07502500000000001, 

                              'regionName': 'SDRClassifierRegion', 

                              'steps': '1', 

                              'verbosity': 0}, 

                 'inferenceType': 'TemporalAnomaly', 

                 'sensorParams': {'encoders': {u'EEG': {'clipInput': 

True, 

                                                        'fieldname': 

'EEG', 

                                                        'maxval': 500.0, 

                                                        'minval': -500.0, 

                                                        'n': 396, 

                                                        'name': 'EEG', 

                                                        'type': 

'ScalarEncoder', 

                                                        'w': 21}}, 

                                  'sensorAutoReset': None, 

                                  'verbosity': 0}, 

                 'spEnable': True, 

                 'spParams': {'boostStrength': 0.0, 



43 
 

                              'columnCount': 2048, 

                              'globalInhibition': 1, 

                              'inputWidth': 0, 

                              'numActiveColumnsPerInhArea': 40, 

                              'potentialPct': 0.8, 

                              'seed': 1956, 

                              'spVerbosity': 0, 

                              'spatialImp': 'cpp', 

                              'synPermActiveInc': 0.05, 

                              'synPermConnected': 0.1, 

                              'synPermInactiveDec': 

0.025225000000000004}, 

                 'tmEnable': True, 

                 'tmParams': {'activationThreshold': 15, 

                              'cellsPerColumn': 32, 

                              'columnCount': 2048, 

                              'globalDecay': 0.0, 

                              'initialPerm': 0.21, 

                              'inputWidth': 2048, 

                              'maxAge': 0, 

                              'maxSegmentsPerCell': 128, 

                              'maxSynapsesPerSegment': 32, 

                              'minThreshold': 11, 

                              'newSynapseCount': 20, 

                              'outputType': 'normal', 

                              'pamLength': 4, 

                              'permanenceDec': 0.1, 

                              'permanenceInc': 0.1, 

                              'seed': 1960, 

                              'temporalImp': 'cpp', 

                              'verbosity': 0}, 

                 'trainSPNetOnlyIfRequested': False}, 

 'predictAheadTime': None, 

 'version': 1} 

 


