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あらまし

脳波のフーリエ変換と階層形ニューラルネットワーク

を用いるブレイン・コンピュータ・インタフェイス (BCI)

に関して，前処理の方法を提案し，メンタルタスクの分

類性能を向上させる方法が報告されている．本稿では，こ

の方法においてどのような特徴が抽出されているか解析

した．まず，隠れ層から出力層の結合荷重を解析し，メン

タルタスクに対して独立になる傾向があることが分かっ

た．次に，入力層から隠れ層への結合荷重を解析し，相関

係数が，同じメンタルタスクでは大きく，異なるメンタ

ルタスクでは小さくなる傾向を明らかにした．更に，分

類精度の低い被験者では，この傾向が明確に出ていない

ことも分かった．次に，汎化能力に関して，ニューラル

ネットワークの入力に乱数を加える方法と学習中に重み

係数を抑圧する方法を検討し，前者のほうがより効果が

高いことを確認した．

ABSTRACT

Multilayer neural networks have been applied to Brain

Computer Interface (BCI), which is one of hopeful in-

terface technologies between humans and machines. In

this paper, first, features extracted by the neural net-

work are analyzed based on correlation coefficients of

connection weights from the input layer to the hid-

den layer. There some relations between the correla-

tion coefficients and classification accuracy. Second,

two kinds of generalization techniques, including adding

small random noises to the input data and decaying con-

nection weight magnitude, are applied. Their usefulness

are analyzed and compared. The former is better than

latter. In our previous work, the classification accuracy

of 64% ∼ 74% have been achieved. By applying the

generalization techniques the accuracy is improved up

to 80% ∼ 88%.

1 まえがき

近年，人間とコンピュータをつなぐインターフェイス

として様々なものが使用され，また，新しいインターフェ

イスも検討されている．健常者にとっては，キーボード

やマウスが一般的であるが，身体に障碍を持つ人の場合

は，機能する部位に依存して，様々インターフェイスが

検討されている．

そのような中で，人間の脳波を解析して，コンピュー

タとのインターフェイスとする，Brain Computer Inter-

face(BCI)が近年注目されている．BCIの基本的な原理

は，被験者の脳波を多チャネルで測定し，その脳波の特

徴を解析して，被験者がイメージ（意図）したことを推定

し，それに基づいてコンピュータや機械を操作を操作す

ることである [1]．BCIの技術を応用することで，重度の

運動障害を抱える患者が，コンピュータや車いすなどの

機器を操作するために用いることが期待されている [2]．

また，バーチャルリアリティ（VR）の世界にいる人物を

自分の意思で自由に操作することにより，VRの世界で

様々な仮想体験をすることが可能となる．

BCIの方式としては，帯域のパワースペクトルと非線

形分類，ARモデルと線形分類，空間パターンと線形分

類，隠れマルコフモデル，などを用いる方法がある [3]，

[4]．また，ニューラルネットワークの応用も活発に検討

されている [5]-[9]．これまでの研究で脳波のフーリエ変

換と階層形ニューラルネットワークを用いる方法につい

て，有効な前処理の方法が提案され，ある程度の分類性

能を持つ BCIが構築されている [14]-[16]．
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本稿では，脳波の特徴量について，階層形ニューラル

ネットワークの結合荷重の大きさに基づいて解析する．ま

た，汎化能力を向上する方法を提案し，分類性能の評価

を行なう．

2 脳波の測定とメンタルタスク

本稿では，コロラド州立大学がWeb上で公開している

脳波データを用いる [10]．脳波の測定の際に，用いられ

たメンタルタスクは，次の 5つである．

• できるだけリラックスする（Baseline）

• 掛け算を暗算でする（Multiplication）

• 手紙の文を考える（Letter-composing）

• 回転する 3次元物体を想像（Rotation）

• 数字を順番に書くことを想像（Counting）

front

back

left rightC3 C4

P3 P4

O2O1

図 1: 電極の位置
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図 2: 1チャネルの脳波

脳波を測定する際の電極の位置を，図 1に示す，C3，

C4，P3，P4，O1，O2，EOGの 7チャネルである．EOG

は，まばたきなどの眼球の運動による信号を検出する

電極である．各メンタルタスクに対して，10 秒間測定

し，250Hzでサンプリングされたので，1チャネルあた

り 250Hz×10sec=2,500サンプルのデータがある．7チャ

ネル分のデータが，1つのデータセットとなる．あるチャ

ネルにおける脳波データの一例を図 2に示す．

3 脳波データの特徴抽出

脳波データをニューラルネットワークに入力するにあ

たり，有用な特徴量を抽出するために以下のような処理

を行う [14]-[16]．

3.1 セグメント分割

BCIにおける，応答時間を短縮するために，1チャネ

ルあたり 10秒間の脳波データを，0.5秒（125サンプル）

のセグメントに分割する．分類結果は 0.25秒ごとに出力

するものとする．

3.2 特徴量

脳波の特徴量として，フーリエ変換の振幅（絶対値）

を用いた．セグメントごとにフーリエ変換し，その振幅

を求める．

3.3 平均化によるサンプル数低減

連続する複数周波数帯域で平均化することにより，デー

タのサンプル数を 20に低減する．実際のスペクトルは，

対称性をもつので，入力データとしては 1チャネルあた

り 10サンプルまで低減される．

3.4 データの非線形正規化

脳波の周波数特性は一様に分布しておらず，値の小さ

いサンプルが多い．そこで，小さい値を伸張し，大きな

値を圧縮する非線形な正規化を行う．非線形関数として

式 (1)を用いた．

f(x) =
log(x − min +1)

log(max−min+1)
(1)

以上のような特徴抽出を経て，ニューラルネットワー

クの入力データとしては，7チャネル分並べたものを用

いる．

4 汎化能力の向上

脳波は非常に微弱な電位変動を捉えるので，被験者の

健康状態や，同じ被験者でも，測定環境に大きく左右さ

れる．ニューラルネットワークを学習する際に用いられ

る脳波データと実際の分類に用いられる脳波データの間

でばらつきが生じる．そのため，BCIにとって，ニュー

ラルネットワークの汎化能力は非常に重要である．

メンタルタスクを分類する境界面を学習データの分布

よりも広げ，かつ，隣接するメンタルタスクの領域との

調整も必要である．本稿では，ニューラルネットワークで

よく用いられる2つの手法を適用する．まず，入力にラン

ダムなノイズを付加する方法 [11]．もう 1つは，Weight

Decay法を用いて，結合荷重の大きさを抑制する方法で

ある [12],[13]．
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4.1 入力に乱数を付加

学習のエポック毎に異なる乱数をニューラルネットワー

クの入力データに付加する．これにより，学習データ近

傍で分類境界を広げ，汎化能力を高めることができる．但

し，付加する乱数の分布範囲については調整する必要が

ある．

4.2 Weight Decayによる結合荷重の抑制

ニューラルネットワークの学習においては，境界面を

学習データから広げる方法として，学習中に活性化関数

の傾きを緩くする方法がある．これは，等価的に重み係

数を抑制することで行われる．抑制の程度については，問

題に応じて調整する必要がある．

5 シミュレーション条件

5.1 階層形ニューラルネットワークによるメンタルタ

スクの分類

メンタルタスクの分類には隠れ層が 1層の 2層形ニュー

ラルネットワークを用いる．活性化関数として，隠れ層

では tanh関数を用い，出力層ではシグモイド関数を用

いる．入力ユニット数が 1チャネルあたり，10サンプル

を 7チャネル分用意するので，合計 70個であり，出力ユ

ニットは 5種類のメンタルタスクに対応して 5個用いる．

目標出力としては，該当するメンタルタスクに対応する

出力ユニットに 1，その他は 0を割り当てる．最も大き

な値を持つ出力ユニットに該当するメンタルタスクを推

定結果とする．もし，出力が全体的に小さい値のときは，

判定不能（リジェクト）とする．結合荷重の学習はバッ

クプロパゲーション（BP)法で行った．

5.2 測定条件と各種パラメータ設定

5種類のメンタルタスクに対して，10秒間の測定を各

被験者について，10回ずつ行ったので，合計 50組のデー

タセットがある．そのうち，40セットを学習に，残りの

10セットをテストに用いる．テストに用いるデータセッ

トの選択方法を 5回変えて，分類を行い，その平均値で

推定能力を評価する [3]．ニューラルネットワークの各種

パラメータは以下のように設定する．

·活性化関数: 隠れ層：tanh関数

出力層：シグモイド関数

·隠れ層のユニット数 : 20

·学習係数 : 0.02

·結合荷重の初期値 : -0.2∼+0.2の範囲でランダム

·リジェクトのための閾値 : 0.7

5.3 推定結果の評価

メンタルタスクの推定結果は，正答率・誤答率を用い

て表す．

正答率 =
正答数

全データ数

誤答率 =
誤答数

全データ数

=
全データ数－（正答数＋リジェクト数）

全データ数

ここで，正答数は，正しく分類されたデータ数，誤答

数は，誤って正しくないタスクに分類されたデータ数，

リジェクト数は，リジェクトされたデータ数を表す．つ

まり，

全データ数 = 正答数+誤答数+リジェクト数

となる．また，正答率と誤答率から，その比を計算する．

正誤比 =
正答率

正答率＋誤答率

6 ニューラルネットワークによる特徴抽出

本節では，学習後のニューラルネットワークの結合加

重に基づいて，抽出された特徴量を解析する．
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図 3: 隠れ層から出力層への結合荷重の分布 (被験者 1)
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図 4: 入力層から隠れ層への結合荷重の分布

6.1 隠れ層から出力層への結合荷重

ニューラルネットワークの学習の過程で，脳波データ

の特徴がどのように抽出されているか，ネットワークの

結合荷重を見ることで解析する．隠れ層から出力層への

結合荷重の分布を図3に示す．横軸は隠れユニットを，縦

軸は出力ユニットを表している．ここで，出力ユニット

は各メンタルタスクと対応している．各ユニットの色が
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赤くなればなるほど，結合荷重が正の値で大きいことを

示している．逆に色が，青になるほど，結合荷重は負の

値を大きく示す．例えば，4番と 9番の隠れユニットはタ

スク 1と強く結合を示している．また，1番と 7番と 17

番の隠れユニットはタスク 3と強く結合していることが

わかる．これらの隠れユニットと他の出力ユニットの結

合荷重はあまり大きくない (他のタスクにとって重要な

隠れユニットではない)ので，タスク 1・3にとって，前

述の隠れユニットが重要な役割を担っている．

6.2 入力層から隠れ層への結合荷重

前節で示したように，隠れユニットとメンタルタスク

の関係が明確であるので，入力層から隠れ層への結合荷

重が各メンタルタスクの特徴量を表している．この結合

荷重を図 4に示す．横軸が入力ユニットの番号，縦軸が

隠れユニットの番号である．

入力層から隠れ層への結合荷重の特徴を解析するため

に相関係数を用いる．すなわち，同じメンタルタスクに

対する結合荷重の相関係数と異なるメンタルタスクに対

する相関係数を比較することにより，結合荷重がどの程

度特徴を表現しているかを解析する．

各タスクごとに，独立して大きな値を示す隠れユニッ

トを抽出し，同一タスク間 ·異タスク間における相関係

数を表 1に示す．()内の数字は隠れユニット番号を表し，

2段目の数値はそれぞれの結合荷重の大きさを表してい

る．表 1より，同一タスク間では，全体的に正の相関が

ある．同一タスク内でも相関性があまり顕著に現れてい

ない 3番のタスクについては，表 2より，他のタスクに

比べ，分類精度が良くない．よって，3番のメンタルタ

スクに関しては，ニューラルネットワークでの特徴が安

定していないことがわかる．

表 1: メンタルタスク間の相関係数 (被験者 1)

Task(Hidden No) 1(4) 1(9) 2(11) 2(16) 3(7)

Weight 6.52 9.77 4.31 8.02 10.1

Task1(4) 1.0 0.73 -0.56 -0.89 -0.06

Task1(9) 0.73 1.0 -0.06 -0.49 -0.30

Task2(11) -0.56 -0.06 1.0 0.82 -0.65

Task2(16) -0.89 -0.49 0.82 1.0 -0.35

Task3(7) -0.06 -0.30 -0.65 -0.35 1.0

Task3(17) -0.21 -0.11 0.43 0.47 -0.51

Task4(5) 0.24 -0.06 0.17 -0.10 -0.32

Task4(6) 0.70 0.59 -0.13 -0.44 -0.40

Task5(2) -0.31 -0.35 0.45 0.32 -0.16

Task5(8) -0.59 -0.53 0.40 0.47 0.13

Task(Hidden No) 3(17) 4(5) 4(6) 5(2) 5(8)

Weight 9,69 3.41 5.26 9.09 8.20

Task1(4) -0.21 0.24 0.70 -0.31 -0.59

Task1(9) -0.11 -0.06 0.59 -0.35 -0.53

Task2(11) 0.43 0.17 -0.13 0.45 0.40

Task2(16) 0.47 -0.10 -0.44 0.32 0.47

Task3(7) -0.51 -0.32 -0.40 -0.17 0.13

Task3(17) 1.0 0.30 0.16 0.09 0.04

Task4(5) 0.30 1.0 0.31 0.67 0.32

Task4(6) 0.16 0.31 1.0 -0.43 -0.75

Task5(2) 0.09 0.67 -0.43 1.0 0.88

Task5(8) 0.04 0.32 -0.75 0.88 1.0

表 2: メンタルタスクごとの分類精度

タスク B M L R C

B 8 1 1 0 0

M 1 8 1 0 0

L 1 1 6 1 1

R 0 1 0 9 0

C 0 0 0 0 10

6.3 被験者による違い

ここでは，正答率の低い被験者について特徴を解析す

る．まず，隠れ層から出力層への結合荷重を図 5に示す．

図 3のように各メンタルタスクに対応する隠れユニット

が明確になっていない．

さらに，各メンタルタスクに対して比較的大きな結合

荷重を有する隠れユニットへの入力層からの結合荷重を

用いて相関係数を求めた結果を表 3に示す．これからも

分かるように，同じメンタルタスク内での相関係数が必

ずしも大きくなく，各メンタルタスクを表す特徴が充分

に抽出されていないことが分かる．
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図 5: 隠れ層から出力層への結合荷重の分布 (被験者 2)

7 汎化能力の向上

7.1 乱数を加える方法

階層形ニューラルネットワークの入力データは，非線

形関数により，0から 1に正規化される．ここでは汎化

- 607 -



表 3: メンタルタスク間の相関係数 (被験者 2)

Task(Hidden No) 1(5) 1(11) 2(9) 2(14) 3(7)

Weight 9.03 8.42 7.17 2.76 7.73

Task1(5) 1.0 0.53 -0.45 0.08 -0.53

Task1(11) 0.53 1.0 0.13 -0.08 0.31

Task2(9) -0.45 0.13 1.0 0.29 0.79

Task2(14) 0.08 -0.08 0.29 1.0 -0.01

Task3(7) -0.53 0.31 0.79 -0.01 1.0

Task3(12) 0.24 0.87 0.12 -0.09 0.37

Task4(3) -0.51 -0.73 0.06 0.21 -0.26

Task4(18) -0.22 -0.41 0.07 0.47 -0.25

Task5(10) 0.01 -0.33 -0.38 0.31 -0.30

Task5(20) -0.11 0.05 -0.13 -0.12 0.25

Task(Hidden No) 3(12) 4(3) 4(18) 5(10) 5(20)

Weight 5.13 10.1 5.72 17.33 5.53

Task1(5) 0.24 -0.51 -0.22 0.01 -0.11

Task1(11) 0.87 -0.73 -0.41 -0.33 0.05

Task2(9) 0.12 0.06 0.07 -0.38 -0.13

Task2(14) -0.09 0.21 0.47 0.31 -0.12

Task3(7) 0.37 -0.26 -0.25 -0.30 0.25

Task3(12) 1.0 -0.44 -0.14 -0.30 -0.03

Task4(3) -0.44 1.0 0.81 0.09 -0.49

Task4(18) -0.14 0.81 1.0 0.33 -0.49

Task5(10) -0.30 0.09 0.33 1.0 0.26

Task5(20) -0.03 -0.49 -0.49 0.26 1.0

能力を向上するために，±0.1に一様に分布する乱数を，

学習時に入力データに重畳する．ここで，乱数の振幅は

経験的に決定される．表 4，5に 2人の被験者についての

分類性能を示す．被験者 1では，乱数を加える方法にお

いて，正答率が 10数%上昇している．誤答率も同時に減

少し，汎化能力は大きく向上している．他方，被験者 2

でも同様に，正答率・誤答率共に改善し，両被験者とも，

汎化能力を向上する方法として，ランダムノイズを加え

る方法は有効である．

7.2 結合荷重の抑制制御

ニューラルネットワークの学習時に，式 (2)のような

更新式を用いて，各層の結合荷重を定数倍する．

g(n) = g0 + (1 − g0)
1 − e2πan

1 + e2πan

, n ≥ 0 (2)

ŵ(n) = g(n)w(n) (3)

g0はWeight Decayを始める際の初期値で，0.99∼0.994

の範囲で設定し，aは学習の収束性に応じて，いつまで結

合荷重を抑制するかを決定するもので，0.5∼1.0の間で

設定する．いずれの変数も経験的に決定する．ŵ(n)は修

正後の結合荷重で，次のエポックに用いられる．Weight

Decayを用いたときの分類性能を表4，5に示す．被験者

1では，正答率・誤答率共に改善し，汎化能力を向上する

手法を適用しない場合に比べ，分類性能は向上した．し

かしながら，汎化能力の向上は，乱数を加える方が顕著

であった．他方，被験者 2では，正答率こそ上昇したが，

誤答率も同時に上昇してしまった．この場合，乱数を加

える方法がまだ良好な性能を持っている．

7.3 Weight Decay&スケーリング

Weight Decayでは学習における境界は，異なるクラ

ス間のちょうど中央に形成される．しかしながら，クラ

ス間の境界付近にあるデータの場合，結合荷重の抑制を

行なっただけでは，はっきりとした出力が得られない可

能性がある．そこで，Weight Decayにより，結合荷重の

抑制を行なった後に，全ての結合荷重を 1.5∼2倍するこ

とにより，よりはっきりとした出力を得ることができる．

Weight Decay後のスケーリングによる分類性能を表 4，

5に示す．両被験者ともに，正答率は大きく向上してい

るが，同時に誤答率も高くなってしまう．

表 4: 汎化能力の向上 (被験者 1)

被験者 1

方式 正答率 誤答率 比

従来法 74.0 6.0 0.925

乱数を加える 88.0 2.0 0.978

Weight Decay 82.0 4.0 0.954

Weight Decay&スケーリング 88.0 12.0 0.88

表 5: 汎化能力の向上 (被験者 2)

被験者 2

方式 正答率 誤答率 比

従来法 64.0 8.0 0.889

乱数を加える 80.0 4.0 0.952

Weight Decay 60.0 4.0 0.938

Weight Decay&スケーリング 84.0 16.0 0.84

7.4 各種方法の比較

乱数を付加する方法は個々の学習データに乱数を付加

するので，学習データの回りで境界面が拡大する．また，

学習データが密な領域ではその効果が顕著であり，粗な

領域では学習回数が少ないためにその効果が現れにくい．

すなわち，学習データの分布状況まで考慮できる．これ

に対して，Weight Decay法は，等価的に活性化関数の傾
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きを緩くすることで分離点を制御しており，学習データ

の分布状況が反映されにくい．

Weight Decayでスケーリングを行う方法は，学習後に

等価的に活性化関数の傾きを急峻にすることになり，無

効になっていた分類を正当な分類とすることができる．し

かし，分岐点がずれていると，誤答率も増加することに

なる．

8 まとめ

階層形ニューラルネットワークを用いたBCIにおいて，

抽出された特徴の解析と，汎化能力の検討を行った．正

答率の高い被験者では，入力層から隠れ層への結合荷重

で特徴が抽出されていることを相関係数を用いて確認し

た．また，相関係数の大きさや分布状況とメンタルタス

クの分類精度に関連性があることが確認できた．汎化能

力に関しては，ニューラルネットワークの入力に乱数を

付加する方法が有効であった．
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