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Abstract

In this study, we obtained the electroencephalogram (EEG) data related to left- or

right-hand elbow flexion motor imagery and examined the window width for feature ex-

traction. The overlap processing was used to extract the feature values from the window,

which was less than 1.0 second. FFT (Fast Fourier Transform), wavelet transform and FIR

(Finite Impulse Response) filter were used to extract the feature values. We recorded 20

subjects of EEG of elbow flexion motor imagery and we performed left- or right classifica-

tion with the features extracted by the previous method or the overlap processing. When

classification accuracy of the overlap processing was compared with that of the previous

method, the overlap processing was superior to the previous method. The best perfor-

mance was showed when the window width was 512 using FFT. On the other hand, the

best performance was showed when the window width was 256 using wavelet transform.



目 次

1 序論 1

2 Electroencephalograph 3

2.1 EEGの計測原理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2 既存手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

3 肘関節屈曲運動イメージにおける左右識別のための特徴量の検討 10

3.1 オーバーラップ処理を用いた特徴量抽出方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.2 実験概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.3 識別方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.4 実験結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

4 結論 15



1 序論

近年，EEG (Electroencephalograph)1）や fNIRS (functional Near-Infrared Spectroscopy)

装置 2,3），MRI (Magnetic Resonance Imaging) 装置 4,5）などの非侵襲脳機能計測装置が

発展してきた．EEGは頭皮上に金属の電極を電解液などを使用し設置することで，脳波を

計測できる装置である 6,7）．fNIRS装置は頭皮上から近赤外光を照射することにより，非

侵襲的に大脳皮質内の神経活動に連動した脳血流変化に伴う酸素化ヘモグロビン (Oxy-Hb)

と脱酸素化ヘモグロビン (Deoxy-Hb) の濃度変化量を計測する装置である 8）．MRI装置は

BOLD (blood oxygenation level-dependent) 効果 9）に基づき，脳内における血流量の変

化から脳の神経活動を推定する装置である 10）．Fig. 1に EEG，fNIRS装置，MRI装置の

例を示す．また近年では，EEGと fNIRS装置，EEGと fMRI装置など 2種類の機器を同

時に用いて脳活動を計測する研究が行われている．2種類の機器を同時に使用することで，

それぞれの機器の欠点を補いながら計測し解析を行うことができる 11）．

また，上記のような非侵襲脳機能計測装置の発展により，ヒトの脳機能に関する研究が

活発化している．それによりヒトの高次脳機能が解明されつつあり，その利用対象として

BMI (Brain Machine Interface) が注目されている 12,13）．BMIとは末梢神経系，感覚器，

運動器を介さず，脳と機械間で直接相互作用させる技術の総称である 14）．ヒトの脳は，通

常末梢神経系を通じて信号を伝達し，受容器や効果器を介しながら外部環境と関わりを持

つ．しかし，その仲介となる末梢神経系や受容器，効果器を省き，脳と外部環境を直接作

用させることが BMIである．脳機能を補償する BMI技術は 6種類に大別される 14）．

（1）感覚書き込み型

（2）運動読み出し型

（3）意思決定書き込み型

（4）意思決定読み出し型

（5）情動/動機書き込み型

（6）情動/動機読み出し型

その中でも，運動読み出し型BMIは主に完治が困難な身体障害者を対象とした技術であ

り，彼らの生活の質（Quality of Life：QOL）の向上を目的として，医療・福祉技術とし

ての応用が期待されている 15,16）．運動読み出し型BMIの例として，EEGから得られた脳

波によるコンピュータのカーソルの操作 17,18）や車いすの運転 19,20）が挙げられる．これ

らを代表とするBMIにはユーザが運動をイメージした時の信号を解析する必要があり，こ

れまで多くの研究者が運動イメージの解析手法について検討してきた 21–23）．運動イメー

ジは感覚運動のメンタルシミュレーションと定義される 24,25）．運動イメージを行うと，実

際に身体を動かさずとも感覚運動野付近で β リズムや µリズムが活動する 23）．また，右

手の運動イメージを行うと左半球の感覚運動野が活動し，左手の運動イメージを行うと右
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半球の感覚運動野が活動する．このように運動イメージを行うと右半球と左半球で明確な

差が生じる 26）．

BMIにおける過去の研究では，右手，もしくは左手の運動イメージ時における脳波を

EEGで計測し，FFT (Fast Fourier Transform)27）やウェーブレット変換 28–31），FIR (Finite

Impulse Response) フィルタ 32,33）を用いて識別に用いる特徴量を抽出する方法が考案さ

れている．これらの研究では運動イメージを行う時間を 1秒以上とり，イメージを行なっ

ている全ての時間における脳波から特徴量を抽出している．しかし，実際に運動を行なっ

ている場面での BMIの利用を考慮すると，イメージには 1秒以上の時間を要しないため，

不必要な脳波のデータ処理も行なっている可能性がある．そこで我々はオーバーラップ処

理を用いた FFTによって最も強く運動イメージを行ったとされる区間を算出し，その区間

におけるパワースペクトルの積分値を特徴量とする手法を提案した．本稿では，提案手法

の有効性を検討するために FFTとウェーブレット変換，FIRフィルタで特徴量を抽出する

3種類の手法を使用し左右識別を行い，識別精度について検討した．

本稿の構成を以下に示す．第 2章で本実験に使用する EEGを用いた脳波の計測原理と

脳波を用いたBMIシステムに使用される特徴量抽出の既存手法について述べる．第 3章で

提案手法の有効性を示すために肘関節屈曲運動イメージにおける左右識別のための特徴量

抽出手法について検討する．第 4章で本稿の結論を述べる．
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2 Electroencephalograph

本章では，本実験に使用される EEGの計測原理と脳波を解析するための既存手法につ

いて述べる．

2.1 EEGの計測原理

EEGは神経細胞から生じる電気信号を頭皮上から脳波として計測する機器である．脳波

(Electroencephalogram)とは，脳にある神経細胞から生じる電気活動である．人の脳内に

は約 140億個の神経細胞が存在するといわれている 6）．神経細胞は，本体の細胞体，信号

受信を行い分岐し周囲に伸びる多数の樹状突起，信号出力を行う軸索から構成される．Fig.

2に神経細胞の概略図を示す．

神経信号が送られる際には，樹状突起から信号が入力され，細胞体を通り，軸索まで伝

達される．情報が電気信号となって伝達し，これを脳波として計測するのが EEGである．

脳波を調査することにより，脳の機能状態を簡易かつ非侵襲的に検査することが可能であ

る．そのため医療分野において，てんかんの診断，脳炎や脳症による脳障害の有無を判断

するために利用されている 6）．

脳波は，頭皮上に付けた電極から導出した電位変化を縦軸に，時間経過を横軸にとって

記録したものである．Fig. 3に，実際に EEGを用いて計測された脳波の一例を示す．ま

た，Fig. 4にヒトの頭皮上に電極を付けた図を示す．Fig. 4より頭皮上に電極をつけた場

合，頭皮や頭蓋骨など何層もの膜を経て，距離のある大脳皮質から電気信号を取得するこ

とになる．1つの電極に入力されるのは電極の直径の約 3倍の範囲の大脳皮質からの電位

であり，そこに含まれる神経細胞は数百万個に及ぶ．従って，EEGはこれらの膨大な数の

神経細胞が発生させる電位の総和を脳波として観測している．

EEGは，生体計測器，生体アンプ，電極で構成される．Fig. 5に脳波計の一部の概略図

を示す．Fig. 5のようにヒトの頭部に 2つの電極を貼り付けると電極間にわずかな電位差

(電圧)が生じ，その電位の大きさは数十 µV 程度である．この小さな電位を増幅器により

計測可能な電圧に増幅することで脳波が観察できる．得られた脳波は，アナログデータで

あるため，AD変換器でデジタルデータに変換する．このように，得られた脳波は，増幅

器およびAD変換機を経て計測される．

増幅器は一般的に差動増幅器が用いられる．Fig. 6に差動増幅器の模式図を示す．差動

増幅器は，探査電極からの入力G1と基準電極からの入力 R，接地電極からの入力 Eを使

用する．G1と Eで検出される電圧と，Rと Eで検出される電圧を全く同じ増幅度を持つ

2つの増幅器でそれぞれ増幅し，それらの差を求めシグナルを検出する．このような計測

を行うことで交流雑音の相殺が可能となり，計測波形に交流雑音がもつ高周波成分の混在

を防ぐことができる．差動増幅器は，交流雑音を除去するほかに，電極の分極電圧やイン

ピーダンスの変化による緩やかな同相変動のキャンセル，電源電圧変動による影響の軽減

などの役割を持つ．

電極の配置方法は，検査対象者や脳波計のチャンネルによりさまざまであるが，一般的
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には国際 10-20法という電極配置法を使用する．Fig. 7に標準的な 21個の電極を持つ電

極配置の図を示す．国際 10-20法は，EEGを用いて計測する際に使われる標準的な電極配

置法であり 34），被験者の頭部の大きさを計測することで電極配置を決定する方法である．

鼻根 (Nasion)と後頭結節 (Inion)の間および左右両耳介前点間をそれぞれ計測し，それを

10%および 20%で均等間隔に分割する．これにより，何度も実験を繰り返しても同一部位

に電極を配置することができ，再現性のある結果を得ることが可能となる．

2.2 既存手法

運動イメージにおける脳波の解析手法のアプローチは主に 4種類に分類される．まず 1

つ目としては，識別のための特徴量を抽出する手法の検討である 28）．2つ目として特徴量

を抽出する際に使用する周波数帯域の検討 35），3つ目として特徴量を識別するために使用

される識別器の検討 36），そして 4つ目としてチャンネルの選択 32,37）である．本実験では

1つ目のアプローチである特徴量抽出手法について検討を行った．

既存の左右識別のための特徴量の抽出方法はフーリエ変換 27），ウェーブレット変換 28–31），

FIRフィルタ 32,33）がある．各手法について以下に記載する．

2.2.1 フーリエ変換

フーリエ変換は時系列データに含まれる周波数の分布を求める方法の 1つであり，この

ことをフーリエ解析という 38）．フーリエ変換対を以下の式に示す．時間領域で表現できる

波形を周波数領域 (2.1)，また周波数領域で表現できる波形を時間領域 (2.2)に変換できる．

f (t) =
1

2π

∫ ∞

−∞
F (ω) ejω0tdt (2.1)

F (ω) =

∫ ∞

−∞
f (t) e−jω0tdω (2.2)

FFTは離散フーリエ変換 (DFT：Discrete Fourier Transform)の対称性を利用し，大幅

に演算量を減少させ高速に変換を行う方法である．式 (2.3)に離散フーリエ変換，式 (2.4)

に離散フーリエ逆変換を示す．

Xｋ =
1

N

N−1∑
i=0

xie
−j 2π

N
ki (2.3)

xi =
N−1∑
k=0

Xke
j 2π
N
ki (2.4)

また，式 (2.3)において e−j
2π
N =WN とすると式 (2.5)のように表すことができる．

Xn =

N−1∑
n=0

xnW
kn
N (2.5)
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WN を回転因子と呼び，式 (2.6)のように複素平面の単位円をN 分割した点として表す

ことができる．

W = e−j
2π
N = cos

(
2π

N

)
+ j sin

(
2π

N

)
(2.6)

この回転因子において式 (2.7)，式 (2.8)の関係が成立する．

W = e−j2π = 1 (2.7)

W k =W k+N = ... =W k+2N　 (2.8)

FFTは回転因子の性質を利用することで，大幅に演算量を減少させ高速に変換を行うこ

とが可能となる．

一般的に解析に用いる信号は有限であり，それはある特定の区間における信号を切り出

す．そのため，切り出した位置により解析結果に大きな影響を与えることがある．信号の

切り出し位置による影響を抑えるために，フーリエ解析を行う前の波形に窓関数を適用す

る．窓関数には様々な形が考えられており，入力となる離散信号に窓関数をかけたあとに

離散フーリエ変換を行う．窓関数に要求される条件は以下の通りである．

• 主極 (main-lobe：メインローブ)の幅が小さいこと

主極が狭いほど，主成分の周波数分解能が高くなる．

• 副極 (side-lobe：サイドローブ)の振幅が小さいこと

副極が小さいほど，小さいスペクトルを検出する能力が高まる．

代表的な窓関数は以下の通りである．

（1）方形窓 (Rectangular Window)

周波数分解能は優れているが，サイドローブが大きい．式 (2.9)に方形窓の式を示す．

h (n) =

1, 0 ≤ n < N -1

0, otherwise
(2.9)

（2）ハニング窓 (Hanning Window)

中央値が 1の持ち上げた cos(Raised Cosine)の波形である．周波数分解能はやや劣

るが，サイドローブが比較的小さい．式 (2.10)にハニング窓の式，Fig. 8にハニン

グ窓の概形を示す．

h (n) =


0.5− 0.5 cos

(
2πn

N − 1

)
, 0 ≤ n < N -1

0, otherwise

(2.10)
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（3）ハミング窓 (Hamming Window)

ハニング窓ではメインローブが広くなってしまうため，これを改善するために端を

持ち上げた窓である．方形窓とハニング窓の長所を生かした窓関数である．式 (2.11)

にハミング窓の式，Fig. 9にハミング窓の概形を示す．

h (n) =


0.54− 0.46 cos

(
2πn

N − 1

)
, 0 ≤ n < N -1

0, otherwise

(2.11)

（4）ガウス窓 (Gaussian Window)

ガウス関数は，周波数変換後の形状もガウス関数となるため，これを窓として用い

ると時間–周波数の対称性が良くなる．時間周波数解析である短時間フーリエ変換は，

この窓を用いる．式 (2.12)にガウス窓の式を示す．

h (n) =


exp

{
− 2m2

(N − 1)2

(
n− N − 1

2

)2
}
, 0 ≤ n < N -1

0, otherwise

(2.12)

本稿では，運動イメージ時の脳波に対しハミング窓をかけた後FFTを行い，特定の周波

数帯域におけるパワースペクトル値の積分値を識別のための特徴量とした 27）．

2.2.2 ウェーブレット変換

ウェーブレット変換とは，周波数領域の表現を可能にするフーリエ解析の特徴を生かし

つつ，信号の時間的または空間的推移を同時に捉えることができる時間周波数解析手法の

1つである 39）．関数 f (x)に対するウェーブレット変換式は式 (2.13)で与えられる．

Wψ(b, a) =

∫ ∞

−∞

1√
a
ψ(
x− b

a
)f (x) dx (2.13)

式 (2.13)における bはトランスレート・パラメータ，aはスケール・パラメータ，ψ(x)は

マザー・ウェーブレットを示す．以下に代表的なウェーブレットの種類を示す 39）．

• Haar ウェーブレット

HaarウェーブレットはHaarによって 1909年頃作られた関数であり，スケーリング関

数 ϕH (x)とマザーウェーブレットψH (x)の組をなす．スケーリング関数を式 (2.14)，

マザーウェーブレットを式 (2.15)に示す．

ϕH (x) =

1, −1 ≤ x < 1

0, otherwise
(2.14)
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ψH (x) =


1, 0 ≤ x < 1/2

−1, 1/2 ≤ x < 1

0, otherwise

(2.15)

• Gabor ウェーブレット

GaborウェーブレットはGabor変換 (式 (2.16))の欠点を改善したマザーウェーブレッ

トである．式 (2.17)にGaborウェーブレットの式を示す．式 (2.17)における σは実

数である．Fig. 10に σ＝ 8の場合におけるGaborのマザーウェーブレットの実部を

示す． このマザーウェーブレットは連続ウェーブレット変換に適しているが，基底

関数ではないため離散ウェーブレット変換には適していない．Gaborウェーブレット

はMorletのウェーブレットと呼ばれることもある．

f̂(ω, b) =

∫ ∞

−∞

1

2
√
πσ

e−
(x−b)2

σ2 e−iωxf (x)dx (2.16)

ψ (x) =
1

2
√
πσ

e−
x2

σ2 e−ix (2.17)

• メキシカン・ハット

メキシカン・ハットはGaborウェーブレットに類似しており，ガウス関数の 2階導

関数を使用する．式 (2.18)にメキシカン・ハットの式を示す．式 (2.18)は Fig. 11の

ような関数である．

−1

2

d2

dx2
e−x

2
=

(
1− 2x2

)
e−x

2
(2.18)

• フレンチ・ハット

フレンチ・ハットはメキシカン・ハットの滑らかさを犠牲にし，全体的な形を区分的

に近似した関数である．フレンチ・ハットは式 (2.19)と定義される．

ψ (x) =


1, −1 ≤ x < 1

−1/2, −3 ≤ x < −1, 1 ≤ x < 3

0, otherwise

(2.19)

• Shannon ウェーブレット

Shannonウェーブレットは式 (2.20)で定義され，これを Fig. 12に示す．

ψ (x) = 2f (2x)− f (x) , f (x) = sinπx
πx (2.20)
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• Meyer ウェーブレット

Meyerウェーブレットはフーリエ変換を用いた直交ウェーブレットであり，式 (2.21)

で定義される．ただし，f̂ (x)は式 (2.22)，g (x)は式 (2.23)，ϕ (x)は式 (2.24)，nは

実数である．ψ (x)はコンパクト・サポートではないが無限回微分可能である．n = 3

の時の ψ (x)を Fig. 13に示す．

ψ (x) = 2ϕ (2x− 1)− ϕ (x− 1/2) (2.21)

f̂ (x) =

(
g (2∓ 3ω/2π)

g (1)

)1/2

(2.22)

g (ω) =

∫ ω

0
tn(1− t)ndt, 0 ̸= ω (2.23)

ϕ (x) =
1

2π

∫ ∞

−∞
f̂ (x) eiωxdω (2.24)

• Daubechies ウェーブレット

DaubechiesウェーブレットはDaubechiesにより作られた直交ウェーブレットであり，

直交基底を作る連続，且つサボート・コンパクトなウェーブレットを実現した．これ

は自然数 N によって番号付けられた一連のスケーリング関数 Nϕ (x)，その N に対

応するウェーブレット Nψ (x)と表す．1ϕ (x)と 1ψ (x)はそれぞれ Haarのスケーリ

ング関数とウェーブレットとなる．2ϕ (x)，2ψ (x)はそれぞれ式 (2.25)，式 (2.26)と

なる．式 (2.25)において pk ̸= 0, (k = 0, 1, 2, 3)，且つ pk = 0, (k ̸= 0, 1, 2, 3)とする．

また，式 (2.26)における qkは 0でない任意の連続する 4つの整数とする．Fig. 14に

N = 3とN = 8のDaubechiesのウェーブレットを示す．

ϕ (x) =
∑
k∈Z

pkϕ (2x− k) (2.25)

ψ (x) =
∑
k∈Z

qkϕ (2x− k) (2.26)

• Symlet

Daubechiesのウェーブレットは対称性を持たないため，Symletはこの問題点を改良

するために非対称性を極力抑えた直交ウェーブレットである．Fig. 15に N = 4と

N = 7の Symletを示す．

• Coiflet

CoifletのウェーブレットはDaubechiesのマザーウェーブレット (式 (2.26))において

式 (2.27)の条件を満たすウェーブレットである．Fig. 16にN = 4のCoifletを示す．

∫ ∞

−∞
xlϕ (x)dx = 0, l = 1, ..., N − 1 (2.27)
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本稿では，運動イメージを行った区間の脳波に対しGaborウェーブレットの適用後，絶

対値をとりその特定の周波数帯域における平均値と標準偏差を識別のための特徴量とした

31）．

2.2.3 デジタルフィルタ

デジタルフィルタとは，デジタル信号において入力信号から特定の成分を抽出し，出力信

号を得る働きをするものである．デジタルフィルタで最も使用されるフィルタは IIR (Infinite

Impulse Response) フィルタと FIR (Finite Impulse Response) フィルタである．

IIRフィルタとはインパルス応答が無限に続くフィルタであり，式 (2.28)で与えられる

40）．ここで，xi は入力，yi は出力，am は xi の重み，bm は yi の重みを示す．Fig. 17に

IIRフィルタのブロック図を示す．

yi =
k=K∑
k=0

amxi−k +
m=M∑
m=1

bmyi−m (2.28)

FIRフィルタとはインパルス応答の継続時間が有限なフィルタであり，式 (2.29)で与え

られる 40）．ここで，xiは入力，yiは出力，N はフィルタオーダ，hnはフィルタ係数を示

す．Fig. 18に FIRフィルタのブロック図を示す．

yn =

N−1∑
n=0

hnxi−n (2.29)

識別のための特徴量として使用する特定の周波数帯域をバンドパス FIRフィルタにより

抽出する．今回の実験はN = 20を使用した．その後，運動イメージ時の脳波を二乗し平

均値をとり，それらを左右識別のための特徴量とした 32）．
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3 肘関節屈曲運動イメージにおける左右識別のための特

徴量の検討

先行研究 27–33）では運動イメージを 1秒以上行い，イメージ中の全ての時間における脳

波から特徴量を抽出している．しかし，実際に運動を行なっている場面でのBMIの利用を

考慮すると，イメージには 1秒以上の時間を要しないため，不必要な脳波のデータ処理も

行なっている可能性がある．そのため，解析に用いるウィンドウ幅を 1秒以内とするオー

バーラップ処理を用いて特徴量を抽出し運動イメージの左右識別を行った．次節にオーバー

ラップ処理を用いた特徴量の抽出方法について述べる．

3.1 オーバーラップ処理を用いた特徴量抽出方法

本手法では，EEGによって測定された脳波にウィンドウ幅を 1秒以下に設定した周波

数解析のオーバーラップ処理を行い，識別のための特徴量を抽出する．周波数解析として

FFTとウェーブレット変換を使用した．オーバーラップ処理を用いることで最も強く運動

をイメージできた時間を算出し，左右識別に有効な特徴量が抽出可能であると考えられる．

以下に FFT，もしくはウェーブレット変換を用いたオーバーラップ処理について述べる．

3.1.1 FFTを用いたオーバーラップ処理

FFTを用いたオーバーラップ処理は，周波数解析においてパワースペクトルを評価する

際に有効な手法として用いられている 41,42）． また，本手法では左右の運動野付近におい

て運動イメージ時のパワースペクトルの差が最大となる時間を算出する．以下に特徴量抽

出の手順を示す．

Step.1 感覚運動野付近に位置し，左右半球において対称に位置しているC3-C4，FC1-FC2，

FC5-FC6，CP1-CP2の 4パターンのチャンネルの組み合わせに着目する．Fig. 19に

これらのチャンネルの測定位置を示す．

Step.2 Step.1 で着目したチャンネルの脳波に対して，運動イメージを開始した時間から

FFTのウィンドウ幅までの脳波に，ハミング窓をかけ FFTを行う．

Step.3 FFTから得られた値の絶対値をとり，パワースペクトルの積分値を算出する．

Step.4 ハミング窓を 1サンプル移動し，FFTを行う．

Step.5 Step.2 – 4 を運動イメージが終わる時間まで繰り返す．

Step.6 左右の運動野におけるパワースペクトル積分値の差の絶対値が最大となる時間を

算出し，その時間をFFT開始時間とする．Fig. 20は左肘関節屈曲運動の運動イメー

ジ時において，ある測定チャンネルA，Bのパワースペクトル値の差が最大となる時

間が 510msであることを表している．
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Step.7 ある 1つの測定チャンネルに対して，Step.6 で得られた開始時間から FFTのサン

プル数までの脳波に，ハミング窓をかけ FFTを行う．

Step.8 Step.7 で得られた値のパワースペクトル積分値を算出する．

Step.9 Step.7 – 8を全ての測定チャンネルで行い，左右識別のための特徴量として用いる．

FFTの開始時間を決定する際，運動に関係する脳波である β波に着目する．

3.1.2 ウェーブレット変換を用いたオーバーラップ処理

本手法では左右の運動野付近において運動イメージ時のウェーブレット係数の平均値の

差が最大となる時間を算出する．以下に特徴量抽出の手順を示す．

Step.1 感覚運動野付近に位置し，左右半球において対称に位置しているC3-C4，FC1-FC2，

FC5-FC6，CP1-CP2の 4パターンのチャンネルの組み合わせに着目する．

Step.2 Step.1 で着目したチャンネルの脳波に対して，運動イメージを開始した時間から

ウィンドウ幅までの脳波にウェーブレット変換を行う．

Step.3 ウェーブレット変換により得られたウェーブレット係数の絶対値をとり，特定の

周波数帯域におけるウェーブレット係数の平均値を算出する．

Step.4 解析のためのウィンドウを 1サンプル移動し，Step.2，3を行う．

Step.5 Step.2 – 4 を運動イメージが終わる時間まで繰り返す．

Step.6 左右の運動野におけるウェーブレット係数の平均値の差の絶対値が最大となる時

間を算出し，その時間をウェーブレット変換開始時間とする．

Step.7 ある 1つの測定チャンネルに対して，Step.6 で得られた開始時間からウィンドウ

幅までの脳波にウェーブレット変換を行いウェーブレット係数の絶対値をとる．

Step.8 Step.7 で得られた値の特定の周波数帯域におけるウェーブレット係数の平均値を

算出する．

Step.9 Step.7 – 8を全ての測定チャンネルで行い，左右識別のための特徴量として用いる．

ウェーブレット変換におけるマザーウェーブレットとして既存手法と同様にGaborウェー

ブレットを使用した 31）．また，ウェーブレット変換の開始時間を決定する際，FFTを用

いたオーバーラップ処理と同様に β波に着目する．

3.2 実験概要

本実験では，左右の肘関節屈曲運動におけるMIの脳波を計測し，3種類の周波数解析に

より抽出された特徴量の識別率と識別に使用される特徴量を抽出するためのウィンドウ幅

について検討した．
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被験者は，年齢：22～24歳，利き腕：左 1名，右 19名の成人男性計 20名である．被験

者には，事前に本実験の趣旨，方法，課題等について十分に説明し，実験に関する同意を

得た．

生体計測器としてティアック社のPolymate AP1532，アクティブ電極変換器として g.tec

社の g.GAMMAboxを使用した．サンプリング周波数は 1kHz，AD変換器は 16bitである．

電極の設置方法は国際 10-20法 34）を参考に行い，基準電極をA1，A2，接地電極をAFzと

した．探査電極は計 8個を使用した．Fig. 21に測定部位を示す．

課題の流れは先行研究 43）を参考に設計した．レスト及びタスクは 17インチのディスプ

レイを用いて提示した．Fig. 23に課題の流れを示す．レストでは画面中央に「＋」を 5秒

間表示し，被験者はそれを注視する．タスクでは画面中央に左右のどちらかを向く矢印を

1.25秒間表示し，被験者はその矢印が示す方向の腕における屈曲運動を 1回のみイメージ

する．矢印の表示回数は，左右でそれぞれ 10回ずつであり，被験者は 1つの課題に対し計

20回の運動イメージを行う．1つの課題の合計施行時間は 130秒である．また，それぞれ

の被験者はこの課題を 5回ずつ行ったため，計 100回の運動イメージを試行した．

被験者は椅子に座った状態で課題を行い，被験者と画面の距離を 70cmとした．また被

験者は肘を机の上に置き，左右の前腕を肩幅，且つ画面と垂直にし，軽く握りこぶしを作

り手の甲を下にした状態で課題を行った．Fig. 22に実験風景を示す．

3.3 識別方法

運動に関係する脳波である β波と µ波に着目し左右識別のための特徴量として用いた．β

波の帯域は 13–30Hzであり 44），その中に含まれる 13–16Hzは low β帯域と呼ばれている

32,45）．今回，β波の帯域が 13–16Hzと 13–30Hzの場合について手法を適用した．そのため，

左右識別のための特徴量は β波の帯域 (13–16Hzまたは 13–30Hz)と µ波の帯域 (8–12Hz)

を用いた．

識別方法には，SVM (Support Vector Machine) を用いた．SVMは入力空間を高次元特

徴空間に写像することにより，線形分離性を高める性質を持つ 46）．SVMでは高次元特徴

空間へ写像するためにカーネル関数K (x,x′)が使用される．カーネル関数として線形カー

ネル，多項式カーネル，ラジアル基底関数カーネル，3層ニューラルネットカーネルがあ

り 46），本実験ではラジアル基底関数カーネルを使用した．ラジアル基底関数カーネルは式

(3.1)で定義される．式 (3.1)における γは分布の関係を制御するパラメータである．

K
(
x,x′) = exp(−γ

∥∥x− x′∥∥2) (3.1)

SVMはカーネル関数を用いて入力空間を写像した後，線形分離を行う．線形分離は式

(3.2)に基づき行われる．式 (3.2)におけるwT はm次元係数ベクトル，bはバイアス項で

ある．

D (x) = wTx+ b (3.2)
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wT を決定するためにマージン最大化が用いられる．マージン最大化とは，クラス間に

引かれる判別境界と各クラスに属するデータのなかで判別境界に最も近いデータとの距離

(マージン)が最も大きくなるような判別境界を引く概念である．判別境界を引く際に用い

られるものが SV (Support Vector) である．これにより，SVMは未学習データに対して高

い汎化性能を持つことが知られている 47）．Fig. 24に SVMにおける識別例を示す．

今回の実験では識別に用いるチャンネルの数を 2–8とした．例えば，識別に用いるチャ

ンネルの数が 2の場合，1つのチャンネルで β波と µ波の帯域における特徴量がそれぞれ

1個ずつあるため，計 4個の特徴量を用いて識別を行う．また，測定チャンネルが 28個あ

るため，28C2 = 378通りの組み合わせが成立する．全ての組み合わせにおける識別率を算

出し，最も識別率が高いチャンネルの組み合わせの識別率を使用した．これらのチャンネ

ルは，識別のための特徴量を抽出する開始時間を決定するために使用したチャンネルと同

一でなくともよい．

識別の評価として，K–fold Cross Validationを用いた．K–fold Cross Validationとは，

任意の統計量の推定法の 1つである．標本点の集合をK個の標本群に分割し，そのうちの

1つをテスト事例，残るK–1個を訓練事例とする．その後，K個に分割した標本群それぞ

れテスト事例としてK回検定を行う．K回の実験を繰り返すことで，全てのデータをテス

ト事例として用いることができる．このようにして得られたK回の結果を平均して 1つの

推定値を得る 48）．本実験では，K = 4を使用した．

3.4 実験結果と考察

Fig. 25に FFT，ウェーブレット変換，FIRフィルタの各周波数解析手法を用いた時の

識別率について示す．また，Fig. 25で示した識別率はオーバーラップ処理を使用しない手

法で特徴量を抽出した結果である．Fig. 25(a)，Fig. 25(b)より各 β帯域においてFIRフィ

ルタを用いて抽出した特徴量の識別率は，FFTやウェーブレット変換を用いた時の識別率

より低い結果であった．そのため，FIRフィルタによる特徴量抽出は左右識別に適さない

と考え，以下の結果は FFTとウェーブレット変換を用いた時の識別率について述べる．

Fig. 26に FFTを用いて各 β帯域から特徴量を抽出した時の各被験者における識別率の

結果を箱ひげ図として示す．ウィンドウ幅が 256，512の時はオーバーラップ処理を行い，

1250の時はオーバーラップ処理を行っていない時の識別率である．Fig. 26(a)，Fig. 26(b)

よりオーバーラップ処理を行った場合の識別率の方がオーバーラップ処理を行わなかった

場合の識別率より分散が小さい．このことから，オーバーラップ処理を行うことで被験者

に依らず安定した識別率を得ることができたと考える．また，Fig. 26(a)，Fig. 26(b)より

ウィンドウ幅を 512にした時の結果はウィンドウ幅を 256にした時の結果より識別率の上

側ヒンジと中央値が高く，且つ被験者間の分散が小さかった．ウィンドウ幅が 256の時の

識別率と 512の時の識別率に対しWelchの t検定を有意水準 5%で行った結果，有意差が

得られたことより，FFTを使用する時はウィンドウ幅を 512にするべきであると考える．

Fig. 27にウェーブレット変換を用いて各 β帯域から特徴量を抽出した時の識別率の結果
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を箱ひげ図として示す．ウィンドウ幅が 128，256，512の時はオーバーラップ処理を行い，

1250の時はオーバーラップ処理を行っていない時の識別率である．Fig. 27(a)，Fig. 27(b)

よりウィンドウ幅を 128とした時，識別率の中央値が最も低い結果であった．この結果か

ら，128のウィンドウ幅は左右の運動イメージの解析区間として不十分であることが分か

る．各 β帯域においてウィンドウ幅が 256，512，1250の時の全被験者の識別率に対し，一

元配置分散分析を有意水準 5%で行った結果，有意差が得られなかった．しかし，ウィン

ドウ幅が 256，512の時の中央値はウィンドウ幅が 1250の時より高い結果であった．また，

BMIシステムにはリアルタイム処理が必要であり，解析区間を短くすることでシステム応

答をより早くすることができる．そのため，ウェーブレット変換を使用する際はウィンド

ウ幅を 256にするべきであると考える．

Fig. 28にウィンドウ幅が 512，且つ FFTを用いた時の各被験者における識別率を示す．

Fig. 28より，被験者 C，E，F，I，N，O，Q，Tにおいて特徴量として使用する周波数

帯域により識別率に 5%以上の差が得られた．また，Fig. 29にウィンドウ幅が 256，且つ

ウェーブレット変換を用いた時の各被験者における識別率を示す．Fig. 29より，被験者A，

D，I，Mにおいて FFTを用いた時と同様に特徴量として使用する周波数帯域により識別

率に 5%以上の差が得られた．これらの結果から，更なる識別率の向上には各被験者におい

て特徴量を抽出するために使用する周波数帯域の選択が必要であると考える．
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4 結論

本稿では，左右の肘関節屈曲運動における運動イメージ時の脳波を計測し，解析の際の

ウィンドウ幅を変化させた時の左右の運動イメージにおける識別率を検討した．ウィンド

ウ幅を 1秒以下に設定し特徴量を抽出する際はオーバーラップ処理を使用した．既存手法

は 1秒以上の脳波に対し FFTやウェーブレット変換，FIRフィルタから抽出された特徴量

を用いて運動イメージの左右識別を行った．本実験ではオーバーラップ処理を使用し，既

存手法と同様の周波数解析を用いて 1秒以下の脳波から特徴量を抽出し，左右識別を行っ

た．特徴量として用いる β波の帯域を 13–16Hz，または 13–30Hz，µ帯域を 8–12Hzとし，

20人の被験者に対し SVMを用いて識別を行った．既存手法により抽出された特徴量を用

いて識別を行った時，β帯域が 13–16Hz，または 13–30Hzの場合において FIRフィルタの

識別率は FFTやウェーブレット変換を用いた時の識別率より低い結果となった．FFTと

ウェーブレット変換についてオーバーラップ処理を行った結果，両周波数解析手法におい

てオーバーラップ処理を行うことで識別率の向上が見られた．FFTを用いたオーバーラッ

プ処理では，ウィンドウ幅を 512 とした場合，最も良い結果が得られた．またウェーブレッ

ト変換を用いたオーバーラップ処理では，ウィンドウ幅を 256 とした場合，最も良い結果

が得られた．また，特徴量として使用する周波数帯域により識別率に 5%以上の差が得られ

た被験者がいたため，更なる識別率の向上には各被験者において特徴量を抽出するために

使用する周波数帯域の選択が必要であると考える．
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