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あらまし

脳波のフーリエ変換（FFT）と階層形ニューラルネッ

トワークを使ったブレイン・コンピュータ・インターフェ

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手法が報告されている．

　本稿では，横河電機株式会社の脳磁計測システムMEGVi-

sionを使って被験者の脳活動を測定する．MEGVision

は 160個のセンサーを持つ全頭型脳磁計測システムで

あり，使用するセンサー位置は「前頭葉・頭頂葉・側頭

葉・後頭葉」から左右合わせて 8チャネル選択する．最

適チャネルを最も高い分類性能が得られるように初期状

態から移動させることで探索する．2人の被験者につい

て 4つのメンタルタスク（リラックス，暗算，体を動か

す，回転体のイメージ）を測定する．

　分類テストの結果，初期状態では分類性能は77.5∼86.88

％だったのに対し，チャネル位置の最適化を行うことで，

88.75∼93.75％まで分類性能は向上した．加えて，8つ

の部位間の特徴解析を行った．

ABSTRACT

Multilayer neural network(MLNN) and the FFT am-

plitude of brain waves have been applied to ’Brain

Computer Interface’(BCI)．

In this paper，a magnetoencephalograph(MEG) sys-

tem， ’MEGvision’ developed by Yokogawa Corpora-

tion，is used to measure brain activities．MEGvision is

a160-channel whole-head MEG system．Channels are

selected from 8 main regions， a frontal lobe， a tem-

poral lobe， a parietal lobe and a occipital lobe， lo-

cated at the central point in the 8 lobes， are initially

selected．Optimum channels are searched for in the

same lobe as the initial channels in order to achieve

high classification accuracy． Two subjects and four

mental tasks， including relaxed situation， multipli-

cation， playing sport and rotating an object， are

used．The brain waves are measured 10 times for one

subject and one mental task．

Among them， 8 data sets are used for training the

MLNN， and the remaining 2 data sets are used for

testing．

5 kinds of combinations of 2 data sets are selected

for testing．Rates of correct classification by using the

initial channels are 77.5 ∼ 86.88 %．By optimizing the

channels， the accuracy is improved up to 88.75 ∼

93.75 %， which is very high accuracy．Furthermore，

contributions of the brain waves in the 8 lobes are an-

alyzed．

1 まえがき

人とコンピュータをつなぐインターフェイスとして，

近年ブレイン・コンピュータ・インターフェイス (BCI)

が活発に研究されている [1]，[2]．BCIの技術を応用す
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ることで，重度の運動障害を抱える患者でもコンピュー

タを操作し，他者とのコミュニケーションを円滑に進め

ることができる．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，隠れマ

ルコフモデルを用いる方法などがある [3]，[4]．その中

でニューラルネットワークを用いる方式が報告されてい

る [5]，[6]，[7]，[8]，[9]，[10]．また，脳波の FFTと階

層形ニューラルネットワーク (MLNN)を用いる方式に

ついて，有用な前処理の方法と正規化手法，さらには汎

化能力を向上させる入力にランダムノイズを加える方式

について提案した [12]，[13]．

本研究では脳波 (EEG)ではなく，脳磁 (MEG)のFFT

と階層形ニューラルネットワークを用いたBCIを構築

する．脳磁の測定法として，横河電機株式会社の脳磁計

測システムMEGvisionを用いる．MEGvisionは 160個

のセンサーを持つ全頭型の脳磁計で，高い時間解像度と

空間解像度をもつ．本研究では，使用するセンサー位置

は左右両半球から 8chとし，使用するセンサー位置の

最適化を行い，分類性能に与える影響について解析を行

う．また，メンタルタスク分類において，大脳における

各部位の影響の解析を行う．さらに，結合荷重を用いて，

8chの部位間の特徴解析を行う．

2 MEGvision

MEGは脳の神経細胞が活動することにより発生する

磁場を計測したものである．MEGvisionはMEGを高

い時間・空間解像度で非侵襲的に測定することができ

る．MEG では，SQUID（超伝導量子干渉素子）等の

技術を用いて，脳の極めて微弱な磁場を計測する [14]．

MEGvisoinは 160chの全頭をカバーする SQUIDを用

いて，高い空間解像度を持った脳活動を測定することが

できる．また被験者は仰臥するだけで測定することがで

き，被験者に対する負担も極めて小さい．

3 メンタルタスクとMEGの測定

3.1 メンタルタスク

本研究では以下の 4つのメンタルタスクを用いる．

• 何も考えずリラックスする (Baseline)．

• 3桁× 1桁のかけ算を暗算で行う (Multiplying)．

• 体を動かす様をイメージする (Sport)．

• 被験者に任意の回転する 3次元物体をイメージす

る (Rotation)．

図 1: MEGvisionにおけるチャネル位置

3.2 MEGの測定

MEGvisionにおける 160個のセンサ位置は図 1のよう

になる．青い点が頭部における実際の位置であり，チャ

ネルとも呼ばれる．MEGはこれら 160のチャネルで一

度に測定される．測定後，0.3HzのHPF，500HzのLPF

でフィルタリングを行い，計算機に出力される．

被験者はMEGvisionにより，30秒間安静閉眼状態で

測定を行う．30秒間の測定波形のうち，中央 10秒間を

BCIに用いるデータとして抽出する．これはメンタルタ

スクのイメージにおいて，測定開始直後と測定終了間際

は，メンタルタスク以外の外乱を受けやすいため，各メ

ンタルタスク固有の特徴をうまく抽出するには不適切な

データであると考えられるためである．MEGはサンプ

リング周波数 1.2kHzで標本化されている．したがって，

10sec × 1200Hz = 12000点のデータがそれぞれのチャ

ネル，それぞれのメンタルタスクに含まれる．MEGは

一つのメンタルタスクについて 10回測定を行う．した

がって，全てのメンタルタスクを測定すると，40個の

データセットが存在する．

図 2: 初期状態におけるチャネル位置 (被験者 1)

図 3: 最適化後のチャネル位置 (被験者 1)
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4 チャネル最適化

本研究では，チャネルの選び方として，脳の主要な 8

つの部位のチャネルを選択する．すなわち，左右両半

球の前頭葉 ·頭頂葉 ·側頭葉 ·後頭葉から 2chずつ選択

する．

これは各メンタルタスクにおいて，活発に活動する部

位が異なると考えられ，その特徴をうまく抽出するに

は，主要な部位をカバーするようにチャネルを選択する

ことが重要ではないかと考えられるからである．チャネ

ル選択の方法として，まず初期状態として，前述の 4つ

の部位の中心付近にチャネルを設定する．最適チャネル

は，各部位ごとに分類性能を最大化するようにチャネル

を遷移することで探索を行う．被験者 1の初期状態 8ch

のチャネル位置を図 2に示す．

各部位でのチャネルの探索は，まず初めに前頭葉から

分類性能を最大化するように探索を行う．同様に他の部

位についても，前の部位の探索が終わり次第，探索を行

う．各部位での探索の方法として，初期状態の周囲で暫

定の最適チャネルを探索し，さらにその周囲で新たな最

適チャネルを探索する操作を繰り返す．図 3に最適化後

のチャネル位置を示す．また，図 4，図 5に初期状態と

最適化後の脳磁波形を示す．

図 4: 初期状態の脳磁波形 (被験者 1)

図 5: 最適化後の脳磁波形 (被験者 1)

5 脳磁データの前処理

脳波 (EEG)の前処理の方法はいくつか報告されてお

り，本研究では，脳磁波形にもその前処理の方法を適用

する．以下に大まかな前処理の概要を示す．

5.1 FFTの振幅

サンプリング周波数 1.2kHzの時間波形を FFTによ

り周波数変換し，その振幅を用いる．

5.2 サンプル平均化

MLNN の規模を縮小し，計算量を削減するために，

FFT後のスペクトルを隣接する複数サンプル間で平均

化する．これにより，20サンプルまで低減される．ま

た，スペクトルは対称性をもつため，20サンプルのう

ち，10サンプルのみ用いる．

5.3 非線形正規化

脳磁の周波数特性は一様に分布しておらず，帯域に

よっては値の小さなサンプルも多い．もし，値の小さい

サンプルにMLNNでの分類上，重要なデータが含まれ

ていた場合，そのまま入力すると，値の大きなデータが

支配的になり，学習がうまくいかない可能性が考えられ

る．そこで式 (1)に示す非線形関数により，正規化を行

う．これにより値の大きいサンプルは圧縮され，値の小

さいサンプルは伸張される．よって値の小さいサンプル

に含まれる情報も効率的に利用することができる．式中

のmax，minは全チャネルのデータにおける，最大値

·最小値である．

f(x) =
log(x − xmin)

log(xmax − xmin)
(1)

6 階層形ニューラルネットワークを用いたメンタルタ

スクの分類

6.1 シミュレーション条件と分類性能の評価方法

階層形ニューラルネットワークとして，隠れ層が 1層

の 2層型MLNNを用いる．活性化関数として，隠れ層

には tanh関数を，出力層にはシグモイド関数を用いる．

入力層のユニット数は 80，隠れ層のユニット数は 30

である．4つのメンタルタスクを分類するため，4つの

出力ユニットに各メンタルタスクを対応させる．学習に

はバックプロパゲーション法を用い，テストデータを入

力した際，最も出力値の大きいユニットをネットワーク

が分類したメンタルタスクとして判断する．

測定した 40個のデータセットの中で，8試行分に相

当する 32個のデータを学習し，残り 2試行分に相当す

る 8個のデータを用いて，分類性能のテストを行う．テ

ストデータの組合せを 20通り変えて評価を行う．各試

行において，評価の基準として，式 (2)∼(4)で表される

正答率，誤答率を用いて評価を行う．

Pc =
Nc

Nt

× 100% (2)

Pe =
Ne

Nt

× 100% (3)
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Nt = Nc + Ne (4)

• Nt:全テストデータ

• Nc:正しく分類されたデータ

• Ne:誤って分類されたデータ

6.2 各被験者についての分類性能

表 1に各被験者の分類性能を示す．表 1より，チャネ

ル最適化により，各被験者とも分類性能は向上した．特

に被験者 2において分類性能の向上が顕著である．

次に，20通りの平均値としての分類性能ではなく，各

メンタルタスクごとにどれだけ正しく分類されている

か，表 2∼4にメンタルタスクごとの分類性能を示す．

表 2∼3，表 3∼4より最適化を行うことで，分類性能

の低かったメンタルタスクの分類数が底上げされてい

ることが確認できた．両被験者とも，最適化を行うこと

で，リラックスした状態 (Baseline)を判別しやすくなっ

ている．

表 1: 各被験者におけるチャネル最適化の影響
チャネル 被験者 1 被験者 2

初期状態 Pc = 86.88% Pc = 77.5%

最適化後 Pc = 93.75% Pc = 88.75%

表 2: 初期状態の分類性能 (被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 27 8 5 0 67.5% 32.5%

Multiplication 1 38 1 0 95.0% 5.0%

Sport 6 0 34 0 85.0% 15.0%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 86.88% 13.12%

表 3: 最適化後の分類性能 (被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 38 2 0 0 67.5% 32.5%

Multiplication 2 38 0 0 95.0% 5.0%

Sport 6 0 34 0 85.0% 15.0%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 93.75% 6.25%

表 4: 初期状態の分類性能 (被験者 2)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 22 16 0 2 55.0% 45.0%

Multiplication 7 33 0 0 82.5% 17.5%

Sport 0 0 30 10 75.0% 25.0%

Rotation 0 0 1 39 97.5% 2.5%

Av 77.5% 22.5%

表 5: 最適化後の分類性能 (被験者 2)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 35 5 0 0 87.5% 12.5%

Multiplication 0 40 0 0 100% 0%

Sport 4 0 30 6 75.0% 25.0%

Rotation 0 0 3 37 92.5% 7.5%

Av 88.75% 11.25%

7 各部位が分類性能に与える影響

MLNNを用いたメンタルタスクの分類において，各

部位がどれだけ分類に影響を与えているか解析するた

め，8つのチャネルから 1つのチャネルを除去して分類

性能を評価した．ここで用いるチャネル位置は最適化後

のチャネル位置とする．テストデータの組合せを 20通

り変えて，各部位を除去したときの分類性能を表 6 に

示す．

さらに詳しく，各部位ごとに 1ch除去したときのメン

タルタスクごとの分類結果を表 7∼表 15に示す．右頭

頂葉が Sportに，左側頭葉がBaselineとMultiplication

に影響を与えている．また，左頭頂葉と右後頭葉以外は

Sportに影響を与えている．よって，Sportは多くの部

位に関係している可能性がある．

表 7∼表 12から，被験者 1について，左側頭葉を 1ch

除去したとき，BaselineとMultiplicationのタスクの分

類が悪くなっていることが確認された．1ch除去するこ

とで，正答率が向上する場合があるが，被験者による差

異が見られる．部位の影響は被験者により異なるので，

メンタルタスクと部位の普遍的な関係に関しては，さら

に検討が必要である．

表 6: 1ch除去したときの分類性能
除去する ch Pc(被験者 1) Pc(被験者 2)

前頭葉 (左) 94.37%(↑0.62) 85.62%(↓3.13)

前頭葉 (右) 93.13%(↓0.62) 86.25%(↓2.5)

頭頂葉 (左) 96.88%(↑3.13) 86.25%(↓2.5)

頭頂葉 (右) 90.0%(↓3.75) 81.25%(↓7.5)

側頭葉 (左) 78.12%(↓15.63) 90.0%(↑1.25)

側頭葉 (右) 96.25%(↑2.5) 90.62%(↑1.87)

後頭葉 (左) 93.13%(↓0.62) 86.25%(↓2.5)

後頭葉 (右) 96.88%(↑3.13) 78.75%(↓10)

表 7: 1ch除去後の分類性能 (左前頭葉・被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 38 2 0 0 95.0% 5.0%

Multiplication 1 39 0 0 97.5% 2.5%

Sport 5 0 35 0 87.5% 12.5%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 95.0% 5.0%
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表 8: 1ch除去後の分類性能 (左頭頂葉・被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 37 3 0 0 92.5% 7.5%

Multiplication 2 38 0 0 95.0% 5.0%

Sport 0 0 40 0 100% 0%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 96.88% 3.12%

表 9: 1ch除去後の分類性能 (右頭頂葉・被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 38 2 0 0 95.0% 5.0%

Multiplication 2 36 2 0 90.0% 10.0%

Sport 5 5 30 0 75.0% 25.0%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 90.0% 10.0%

表 10: 1ch除去後の分類性能 (左側頭葉・被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 21 19 0 0 52.5% 47.5%

Multiplication 9 31 0 0 77.5% 22.5%

Sport 6 1 33 0 82.5% 17.5%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 78.12% 21.88%

表 11: 1ch除去後の分類性能 (右側頭葉・被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 40 0 0 0 100% 0%

Multiplication 0 40 0 0 100% 0%

Sport 6 0 34 0 85.0% 15.0%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 96.25% 3.75%

表 12: 1ch除去後の分類性能 (右後頭葉・被験者 1)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 39 1 0 0 97.5% 2.5%

Multiplication 2 38 0 0 95.0% 5.0%

Sport 2 0 38 0 95.0% 5.0%

Rotation 0 0 0 40 100% 0%

Av 96.88% 3.12%

表 13: 1ch除去後の分類性能 (左前頭葉・被験者 2)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 35 5 0 0 87.5% 12.5%

Multiplication 2 38 0 0 95.0% 5.0%

Sport 6 0 27 7 67.5% 32.5%

Rotation 0 0 3 37 92.5% 7.5%

Av 85.62% 14.38%

表 14: 1ch除去後の分類性能 (右頭頂葉・被験者 2)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 34 5 1 0 85.0% 15.0%

Multiplication 0 40 0 0 100% 0%

Sport 9 0 23 8 57.5% 42.5%

Rotation 0 0 7 33 82.5% 17.5%

Av 81.25% 18.75%

表 15: 1ch除去後の分類性能 (右後頭葉・被験者 2)
メンタルタスク B M S R Pc Pe

Baseline 33 7 0 0 82.5% 17.5%

Multiplication 7 33 0 0 82.5% 17.5%

Sport 8 0 24 8 60.0% 40.0%

Rotation 0 0 4 36 90.0% 10.0%

Av 78.75% 21.25%

8 結合荷重による特徴解析

学習後のMLNNにおける結合荷重に基づいて，主要

な 8 つの部位における，メンタルタスクの分類に対す

る貢献度を解析する．ここでは，測定した全てのデータ

セットを用い，MLNNを学習する．図 6は隠れ層から

出力層への結合荷重の分布を示したものである．横軸は

隠れユニットの番号，縦軸は出力ユニットの番号，すな

わち下からBaseline，Multiplication，· · ·のように各メ

ンタルタスクに対応している．

図 6より，一つのメンタルタスクに対して，いくつか

の隠れユニットが独立して大きな値を示していることが

わかる．例えば，Baseline(縦軸の最底部) において，16

番と 30番の隠れユニットが大きな値を示している．他

のメンタルタスクに対しても同様の傾向が確認できる．

図 7に入力層から隠れ層への結合荷重の分布を示す．

横軸は入力ユニットの番号，縦軸は隠れユニットの番号

となる．横軸の入力ユニットは左から ch1，ch2，· · ·の

ように，各チャネルは横軸に 10ノードずつ合計 80ノー

ド配置されている．図 7より，図 6で示した，メンタル

タスクごとに値の大きくなる隠れユニットへの影響の大

きさを各チャネルごとにまとめると表 16のようになる．

表 16より，チャネルごとにメンタルタスクへの影響の

大きさを 3段階 (H = High，M = Middle，L = Low)

で評価する．例えば，Baselineのタスクにおいて，ch5

の脳磁から抽出したデータ，つまり左側頭葉が重要な役

割を果たしていることが確認できる．また，Sportのタ

スクでは，ch4，つまり右頭頂葉からの特徴量が重要で

ある．他方，Rotationのタスクでは，ch1,2,6に若干の

貢献が確認されるに留まった．
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表 16: メンタルタスクに対する主要 8部位の貢献度

tasks
X

X
X

X
X

XX
H-units

ch
1 2 3 4 5 6 7 8

Base 16,30 L H L

Mul 2,4,24,27 M L M

Sport 18,26 M H

Rot 15,25 L L L

9 まとめ

本研究では，階層形ニューラルネットワークと FFT

を用いた BCIを構築した．脳活動として，従来から用

いられている脳波に代わり，MEGvisionを用いて脳磁

波形を測定した．2人の被験者について，4つのメンタ

ルタスクを選択し，大脳の主要 8 領域の脳磁波形を用い

て分類を行った．その結果，初期状態として用いたセン

サー位置よりも最適化を行ったセンサー位置の方が正答

率がおよそ 7 ∼ 10%程度向上した．加えて主要 8chの

メンタルタスク分類に対する貢献度を解析した．その結

果，Baselineと Sportのタスクで特定の部位が重要な役

割を果たしていることが確認できた．

今後の課題として，チャネル最適化の手法を検討する

必要がある．本研究では分類性能を考慮して，チャネル

の最適化を行ったが，オンラインでの使用を考慮した場

合，分類性能を算出しないで，ある程度良好な分類性能

が得られるチャネルを推定する必要がある．
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