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アブストラクト 直交化した脳波と階層形ニューラルネッ

トワーク (MLNN) を多重並列構成した分類器を用いる

BCIを提案する．多チャネル脳波の特徴を強調するため

に，Gram-Schmidt の直交化を適用する．この手法では

ICAなどで発生するパーミュテーション問題が発生しな

い．Gram-Shmidtの直交化では，初期のチャネルが元の

情報を多く保持し、後半のチャネルは、それ以前のチャネ

ルと直交化する情報のみを有する．ゆえに，直交化する

チャネル順を変えることにより異なる特徴を持った多種

類の直交化脳波データが生成される．提案法では，この多

種類の直交化脳波を用いてそれぞれ分類器を構成し，並

列化することにより分類を行う．更に、汎化能力向上の

ためにMLNNの学習時に入力に乱数を付加する方法を検

討する．

Abstract A BCI System, in which orthogonalized

EEG data sets and parallel multiple multilayer neural

networks(MLNNs) are used in classifying mental tasks,

is proposed. In order to emphasize feature of multi

channel EEG data, Gram-Schmidt orthogonalization has

been applied, which can avoid a Permutation problem

appears in ICA. In the Gram-Schmidt orthogonalization

process, the earlier channels can retain their own infor-

mation, and the latter channels hold only the orthog-

onal components to the previous channels. Therefore,

many kinds of orthogonalized data sets, which have dif-

ferent features, can be generated for one EEG data set

by changing the channel order to be orthogonalized. In

the proposed method, several channel orders are used to

generate different kind of feature sets, which are effec-

tively applied to multiple MLNNs. Furthermore, in or-

der to achieve high generalization performance, a learn-

ing method, in which random numbers are added to the

MLNN input data, is applied.

1 はじめに

近年，身体にハンディキャップを持つ人々のインター

フェイスが発達する中で，ブレイン・コンピュータ・イ

ンターフェイス (BCI)が注目されている [1],[2]．BCIを

実現する手法としては，パワースペクトルを用いた非線

形分類，適応自己回帰モデルを用いた線形分類，空間パ

ターンを用いた線形分類，隠れマルコフモデルなどがある

[3],[4]．更に，ニューラルネットワークを用いる手法につ

いても活発に検討されている [5],[6],[7],[8],[9],[10]．これま

で，脳波 (EEG)の FFTと階層型ニューラルネットワー

ク (MLNN) を用いた BCI について検討した．メンタル

タスクの分類精度を向上させるための前処理も行なった

[15]．更に，MLNNの汎化能力を向上させる手法につい

ても検討を行った [16]．また，MEGを用いた BCIにお

けるセンサ位置の影響についても検討している [17]．

脳波は複数センサにより多チャネルで計測される．多

チャネルの脳波から重要な情報を抽出する手法としては

独立成分分析，ブラインド信号源分離など，様々な手法

が提案されている [11],[12]．しかしながら，これらの手法

はパーミュテーション問題により，抽出した情報を元の順

番に戻すことが困難となる．よってニューラルネットワー

クで分類を行うには適していない．

これまでの研究では，多チャネル脳波から直交成分を

抽出するために Gram-Schmidtの直交化を適用してきた

[18]．この手法ではパーミュテーション問題が生じないが，

分類性能が直交化するチャネル順に依存する．

本稿では，多重並列に構成したMLNN を用いた BCI

システムを提案する．
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2 FFTとMLNNによるBCI

2.1 MLNNによるメンタルタスクの分類

FFT，前処理 (PP)，MLNN，を用いた BCIのブロッ

ク図を図 1に示す [15]．xi はチャネル iの脳波をベクト

ルで表したものである．FFTの振幅をニューラルネット

ワークへの入力データとし，K番目の出力でメンタルタ

スク Kを表現する．MLNNは K番目メンタルタスクの

入力データに対して出力 (yk, yj), j 6= kが (1，0)に近づく

ように学習する．
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図 1: BCIの流れ

2.2 脳波の前処理

これまで，脳波の前処理として様々な手法が提案され

ており [15]，本稿で用いた手法について記述する．

脳波の時間領域での変化による影響を除去するために，

脳波を高速フーリエ変換し，その振幅を用いる．また，

MLNNの計算量，脳波に含まれる雑音の影響を低減させ

るために，サンプル間で平均化を行った．FFTの振幅は

広く分布しており，小さな値を持つサンプルにもメンタ

ルタスクの分類において重要な情報が隠れている可能性

がある．しかし，MLNNでは大きな値が持つサンプルに

よる影響が大きい．そこで，本稿では入力データに対し

て非線形な正規化を適用した [15]．

3 多チャネル脳波の直交成分

3.1 直交成分分析

直交成分分析の方法として，ブラインド信号源分離

(BSS)，独立成分分析 (ICA)，主成分分析 (PCA)などの

手法があるが，これらの手法では，パーミュテーション問

題により，異なる試行で同じ順に成分を出力するという

保証がない [11],[12]．これは直交成分をMLNNへの入力

データとする場合問題となる [18]．

そこで本研究では Gram-Schmidtの直交化を脳波に適

用する．直交化するチャネル順で任意に出力順を制御で

きるため，パーミュテーション問題は生じない．

3.2 Gram-Schmidtの直交化BCIへの適用

ベクトル {x1, x2, . . . , xM}で表されるMチャネルの脳

波が線形独立であるとすると，これらのベクトルはGram-

Schmidtの直交化によってそれぞれ互いに直交するベク

トル {v1, v2, . . . , vM}に変換される [19]．x1 を v1 とす

ると，v2 は v1 に直交な x2 の成分となる．以下同様に，

vk は v1, v2, . . . , vk−1 に直交するベクトルとなる．

2.2節で述べた方法で vi の FFTの振幅に前処理 (PP)

を行い，MLNNへの入力データとする．Gram-Schmidt

の直交化を用いた場合の BCIの流れを図 2に示す．
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図 2: Gram-Schmidtの直交化を用いた場合の BCI

Gram-Schmidtの直交化を行う場合，直交化を行うチャ

ネル順には自由度が存在する．1番目のチャネルは全ての

情報を保持し，以降のチャネルは以前のチャネルと直交

する成分のみを保持する．ゆえに，直交化の順番はメン

タルタスクの分類に影響を及ぼし，その効果について検

討されている [18]．

4 MLNNの多重並列構成

4.1 直交化データ L種類，L個の並列MLNNを用い

た分類

直交化するチャネル順は，チャネル数Mに対してM!

通り考えられる．すなわち，1つの脳波のデータセットか

ら，それぞれ異なる特徴を持つものを複数生成すること

ができる．これらの異なる順で直交化した脳波を用いる

ことにより，アンサンブル識別器を構成し，BCIの精度

を向上させることができる [18]．図 3に多重並列に構成

した BCIのブロック図を示す．
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図 3: 多重並列化したMLNNによる BCI
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異なる順番で直交化した脳波を各MLNNに独立に入力

し，学習する．そして式 (1) で与えられる出力 yt を分類

結果とする．

yt =
1

L

L∑

i=1

yi (1)

4.2 従来法のMLNN並列化

本稿で提案する図 3に示す方式では複数のMLNNを要

する．従来法を用いた，これに類似する構造のものを図 4

に示す [20]．各MLNNは多入力単出力 (MISO)となって

いる．NN-i,i = 1～K は同じ入力データ (x1, x2, · · · , xM )

を受け，メンタルタスクに対応する 1出力を得る．つまり

NN-iは入力に対して出力があるメンタルタスクのときだ

け 1に近づくように学習し，残りのメンタルタスクの場

合は全て 0に近づくように学習する．提案法が直交化し

た脳波を用いるのに対して，図 4の方式では元の脳波を

そのまま用いる．3.2節で述べたように，Gram-Schmidt

の直交化では直交化する順番を変えることにより，異な

る直交化データを生成することができる．つまり，チャネ

ルの特徴を強調し，複数のMLNNに適用できる異なる種

類の特徴量を生成することができる．提案法ではこれら

の二点がメンタルタスクの分類性能向上に貢献する．
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図 4: 多重並列化したMLNNによる BCI

5 ノイズ付加による汎化能力の向上

脳波は健康状態や測定する環境によって容易に変化し

やすい．よって汎化能力の向上は BCIを MLNNで実現

する上で非常に重要になってくる．その手法として，本

稿では汎化能力向上の手法として，学習におけるMLNN

の入力データにノイズ付加を行なう [14],[16]．

6 シミュレーションと考察

6.1 メンタルタスク

本稿では，コロラド州立大学が公開している脳波デー

タを用いた [13]．使用しているメンタルタスクは，次の 5

種類である．

• できるだけリラックスする (Baseline)

• 掛け算の暗算を行なう (Multiplication)

• 手紙の文を考える (Letter)

• 回転する 3次元物体を想像する (Rotation)

• 数字を順番に書くことを想像する (Counting)

6.2 シミュレーション条件

学習とテスト

脳波データは 5種類のメンタルタスクに対して，10秒

間の測定を 10回ずつ行なったので，合計 50セットのデー

タがある．このうち，40セットを学習に，残り 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回変えて分類を行ない，その平均値で分類を評

価する [3]．

推定結果の評価

メンタルタスクの推定結果は以下の式のような，正答

率 (Pc)，誤答率 (Pe)，正答率と誤答率の比 (Rc)を用いて

表す．

Pc =
Nc

Nt

× 100%, Pe =
Ne

Nt

× 100% (2)

Rc =
Nc

Nc + Ne

, Nt = Nc + Ne + Nr (3)

Nc, Ne, Nr はそれぞれ，正答数，誤答数，リジェクト

データ数を表す．Ntはテストに用いた全データ数である．

Rcはリジェクトデータ数を除いた正答率を評価するため

に用いる．

ニューラルネットワークのパラメータ

活性化関数にはシグモイド関数を用いた．隠れユニッ

ト数は 20，判定不能とする出力におけるリジェクトの閾

値は 0.7とし，学習には backpropagationを用いた．

6.3 直交化データを用いた分類

脳波を直交化するにあたり，計測されたチャネル数は

7 チャネルであり，そのうち 1 チャネルはまばたき検出

(EOG)のため固定し，残りの 6チャネルで互いに直交化

を行なった．6! = 720通りの直交化順が存在する．図 5,6,7

に 720通りの直交化データを用いたときの正答率，誤答

率，比の分布を，表 3に従来法，平均値，分類性能が向

上した最良値をそれぞれ示す．
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図 5: 直交化データを用いた分類結果:正答率
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図 6: 直交化データを用いた分類結果:誤答率
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図 7: 直交化データを用いた分類結果:比

表 1: 直交化データを用いた分類結果

正答率 誤答率 比

従来法 70 10 0.875

平均 71.5 12.1 0.855

最大 84 2.0 0.975

横軸が正答率，誤答率，比の値となり，縦軸が度数を示

す．赤は従来法，すなわち直交化を行なわないときの値

が分布する場所を示す．これらの図より，直交化の順番に

より，従来法よりも劣化するものと改善するものがある．

つまり，分類性能は直交化順に依存することがわかる．

表 2: 直交化データを用いた分類結果

正答率 誤答率 比

Ch3,4,1,6,5,2 84 2 0.977

Ch3,4,6,2,5,1 78 2 0.854

Ch2,5,3,6,4,1 78 2 0.907

Ch2,3,1,6,5,4 78 2 0.902

Ch3,4,6,5,2,1 76 2 0.854

表 2の直交化データを用いた分類結果のうち，分類性能

が向上した 5種類の結果を示す．7種類のチャネル順を用

いて直交化した．直交化したデータを用いることにより，

Pcは最大で 70%から 84%に上昇し，Peは 10%から 2%へ

と抑圧され，Rc は 0.875から 0.977に上昇した．

6.4 直交化データ L種類，L個の並列MLNNを用い

た分類

このシミュレーションでは，表 2に示した良い性能が得

られた直交化データを用いて図 3で示す方式で分類を行

なった．従来法，L = 2～5においてリジェクト閾値を変

化させたときの分類結果を表 3～7にそれぞれ示す．結果，

Lを変化させた場合，Pc = 76%，Pe = 0%，Rc = 1.000と

なり，どの分類においても誤答率を大幅に低減すること

ができた．

表 3: 従来法の分類結果

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 80 10 0.889

0.6 78 10 0.886

0.7 70 10 0.875

0.8 70 6 0.921

表 4: 直交化データを用いた分類結果 (L = 2)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 82 6 0.931

0.6 80 4 0.952

0.7 78 2 0.975

0.8 74 0 1.000

表 5: 直交化データを用いた分類結果 (L = 3)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 82 4 0.953

0.6 80 4 0.952

0.7 72 0 1.000

0.8 72 0 1.000

表 6: 直交化データを用いた分類結果 (L = 4)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 80 4 0.952

0.6 76 4 0.950

0.7 74 0 1.000

0.8 74 0 1.000

表 7: 直交化データを用いた分類結果 (L = 5)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 82 4 0.953

0.6 78 4 0.951

0.7 76 0 1.000

0.8 72 0 1.000

- 393 -



6.5 ノイズ付加による汎化能力の向上

MLNNの学習において，ノイズを付加を行ない汎化能

力の向上を図った．付加するノイズの幅は [-0.05 0.05]と

した．結果を表 8～12にそれぞれ示す．この手法はMLNN

の汎化能力向上に非常に有効である．従来法では，分類

性能が大きく向上し，Pc = 88%，Pe = 4%，Rc = 957と

なった．更に，Lを変化させた場合，Pc = 94%，Pe = 2%

，Rc = 979となり，どの分類においても正答率が大幅に

向上した．

表 8: 従来法 ノイズ付加を適用した分類結果

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 90 6 0.938

0.6 88 6 0.936

0.7 88 4 0.957

0.8 76 4 0.956

表 9: ノイズ付加を適用した分類結果 (L = 2)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 84 8 0.913

0.6 80 6 0.930

0.7 78 4 0.951

0.8 78 2 0.973

表 10: ノイズ付加を適用した分類結果 (L = 3)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 88 8 0.917

0.6 82 6 0.932

0.7 80 2 0.976

0.8 76 2 0.974

表 11: ノイズ付加を適用した分類結果 (L = 4)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 94 2 0.979

0.6 86 2 0.977

0.7 80 0 1.000

0.8 76 0 1.000

表 12: ノイズ付加を適用した分類結果 (L = 5)

閾値 正答率 誤答率 比

0.5 92 2 0.979

0.6 86 2 0.977

0.7 80 2 0.976

0.8 78 0 1.000

6.6 従来法のMLNN並列化

6.5 節では図 3 で示した直交化データを用いた複数の

MLNNを並列化したものが良好な性能となることを示し

た．これとの比較のため，図 4で示す従来法のMLNN並

列化についても評価を行なった．また，汎化能力向上の

ためノイズ付加も行なった．各MLNNは一つのメンタル

タスクに対してのみ出力が 1に近づき，他のメンタルタ

スクに対しては 0に近づくよう学習されているので，テ

ストの段階では全体的に出力値が低くなる．よって他の

手法より，閾値は低めに設定する．このときの分類結果

を表 13,14に示す．結果として，Pc, Peは他の手法より劣

化した値となった．最も良いもので，閾値が 0.4 のとき

に Pc = 70%, Pe = 2%, Rc = 0.971だが，提案法よりも

性能は劣化した．この結果より，元の脳波を用いて複数

MLNNを並列化しても，分類性能を向上させることは困

難であることがわかる．

表 13: 従来法のMLNN並列化における分類結果

閾値 正答率 誤答率 比

0.2 60 8 0.882

0.3 58 8 0.879

0.4 58 8 0.879

0.5 52 8 0.867

表 14: 従来法の MLNN並列化におけるノイズ付加を適

用した類結果

閾値 正答率 誤答率 比

0.2 72 8 0.900

0.3 70 4 0.946

0.4 70 2 0.972

0.5 68 2 0.971

6.7 被験者への依存

脳波は被験者により異なるため，ニューラルネットワー

クは被験者ごとに最適化しなければならず，同一のニュー

ラルネットワークで異なる被験者の脳波を分類すること

は難しい．これまでの研究により，直交化における最適な

チャネル順は被験者により異なることがわかっているが，

学習データを用いて事前に調べることはできる．他の被

験者においても直交化データを用いることにより同様な

改良が見られた．

7 まとめ

直交化脳波を用いて複数の MLNN を多重並列構成し

た BCI システムを提案した．異なる特徴を有する入力
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データを複数の MLNN に適用し，従来の方式を多重並

列したものと評価を行なった．また，汎化能力向上の手

法についても検討した．提案法により，メンタルタスク

の分類性能は Pc = 70%, Pe = 10%, Rc = 0.875 から

Pc = 94%, Pe = 2%, Rc = 1.000に向上した．
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