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1 はじめに

近年，脳活動を機械制御や意思伝達手段とし
て活用する試みが盛んに行われている．例えば，
注意を向けた低頻度刺激に対してのみ出現する
誘発反応 (P300) によって，間接的に意思伝達を
行うブレイン・コンピュータ・インターフェース
(BCI)の開発例は多い．ただし，この方式 (P300

スペラー型) [1] ではあらかじめ選択肢として用
意されたもの以外の行為や事象を伝えることは
できない．より汎用性のある BCIの開発のため
には，ヒトの脳活動から認知や意思，情動そのも
のを解読できることが望ましい．
近年，音声想起時の脳活動の推定が試みられて

いる．例えば，シラブルを想起させた時の fMRI

計測においては，音声の想起を訓練した被験者の
みに対する両側上側頭回の活動が報告されてい
る [2]．また，物体の打撃音を想起した時のMEG

計測においては，右半球優位の緩やかな反応が
聴覚野周辺に報告されている [3]．しかし，活動
の空間特性にはバラツキが大きい，定性的なタ
スクについての事前トレーニングが反応に影響
するなど，高い再現性を持った反応波形が得られ
ているとは言い難い．
我々はこれまで，脳磁界計測データを用いて，

音声聴取時との比較から音声想起時の時空間特
性の検証を行ってきた．想起音声の振幅エンベ
ロープと想起によって誘発された加算平均脳磁
界反応の相関を推定したところ，想起時には音
声聴取時と同レベルの相関は得られなかったも
のの，時間波形上で聴覚野周辺の緩やかな活動
が認められた [4]．想起音声の違いを得るために
は，振幅エンベロープ以外のパラメータにも着
目する必要があると思われた．次に，時間周波数
特徴量に注目した．認知活動に伴う特定の周波
数帯域の変動を報告した例は多く [5]，音声想起
でも同様な変動が観察される可能性は高い．微
細な特徴量の変化を捉えるために機械学習を用
いた解析を行ったが，想起音声や被験者に依存し
ない頑健な特徴量を抽出できたとは言い難い．
音声想起の脳磁界データの時間周波数特徴は，

∗Discrimination of imagined sounds by using brain magnetic fields - Accuracy improvement by di-
mensionality reduction- by UZAWA, Shihomi (Kobe Univ/AIST), TAKIGUCHI, Tetsuya, ARIKI,
Yasuo (Kobe Univ.), NAKAGAWA, Seiji (Chiba Univ/AIST).

周波数や時間，さらにはチャネルなどの多次元情
報をもち，特徴量ベクトルの次元数が非常に大
きくなりがちである．特徴量次元の多さは，偏っ
た識別結果を生み，過学習や計算コストの増大の
要因となる．また，微弱な音声想起の脳反応は，
ノイズの影響を大きく受けてしまう．そのため，
適切な次元削減処理は，正確な識別結果をもた
らすために不可欠である．
本研究では，識別精度の偏った結果の回避，お

よび識別精度の向上を目的として，適切な次元
削減処理を試みた．連続ウェーブレット変換と非
負値テンソル分解によって，次元削減を施した特
徴量の抽出を行い，サポートベクタマシンによ
り想起音声の識別を行った.

2 計測方法

2.1 刺激呈示およびタスク
ひらがなの単語刺激 (“あまぐも”，“いべんと”，

もしくは “うらない”) を用いた．3単語のうち 1

単語が試行ごとにランダムに選択され，文字刺
激として 3回連続して呈示を行った．このとき，
1回目および 2回目の呈示時には，文字に対応す
る音声も同時に呈示されるが，3回目の呈示時に
は音声は呈示されない．Fig. 1に 1試行ごとの呈
示の流れを示す．
被験者には，3回目の文字呈示にタイミングを

合わせて，対応する音声を想起するように求め
た (想起条件)．また，比較のために，3回目の文
字呈示時に想起を行わせない条件でも計測を行っ
た (コントロール条件)．また，両条件に共通し
て，呈示区間において文字刺激と対応しない音
声刺激が呈示された場合には，ボタンで応答す
るように教示した．
文字刺激および音声刺激の持続時間は約 800

ms，刺激間隔 (Inter-stimulus interval : ISI) は
500 msとした．試行開始の合図音と1回目の刺激
呈示までの間隔は 500 ms，試行間の間隔は眼球
運動のアーティファクト除去方法に応じて，1000
ms もしくは 2300 ms とした. また，音声刺激に
は，親密度音声データベース (FW03, NTT-AT)
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Fig. 1 Schematic diagram of the task.

に含まれる女性話者音源を利用した.

2.2 脳磁界計測
聴覚健常者 4名 (男性 3名，女性 1名, 20-40

歳) のデータを解析対象とした．
脳磁界計測には，122 ch 全頭型脳磁界計測シ

ステム (Neuromag - 122TM: Neuromag, Ltd.)

を用いた．計測した脳磁界データは 0.03-100 Hz

のアナログフィルタを適用した後，サンプリング
周波数 400 Hzで A/D変換を行った．得られた
生データに対して，独立成分分析 (independent

component analysis : ICA) を適用し，眼球運動
に伴うアーティファクトを除去した．

3 解析方法

連続ウェーブレット変換 (Continuous Wavelet

Transform: CWT)と非負値テンソル分解 (Non-

negative Tensor Factorization: NTF) を用いて
特徴量抽出を行い，識別にはサポートベクタマシ
ン (Support Vector Machine: SVM) を用いた．
Fig. 2に解析の過程を示す．

3.1 CWTによる特徴量抽出
3回目の呈示区間の脳磁界データから，音声想

起に伴う反応成分を抽出した．文字刺激呈示から
0-800 ms の区間の左右側頭部に相当する 44チャ
ネルの脳磁界波形に対して，以下の式に従って
CWTによる時間周波数特徴量の抽出を行った．

CWT (b, a) =
1√
a

∫
f(t)ψ(

t− b

a
)dt (1)

f(t)は時系列脳磁界波形とする．ψ(t)はウェー
ブレット関数 (マザーウェーブレット) であり，
本稿では複素モルレーウェーブレットを用いた．
a，bはマザーウェーブレットに係るパラメータ
であり，それぞれスケールと時間シフトを表して
いる．
脳磁界波形には，加算平均の施されていない

Raw波形，Rawデータからランダムに 5もしく
は 10個のエポックを取り出した 2種類の誘発波
形の計3種類を用いた．誘発波形は，CWTによっ
てRaw波形の時間周波数特徴を得たのち，学習
データについては 80C5or10 通りの組み合わせの
うちの 80個，評価データについては 20C5or10通
りの組み合わせのうちの 20個の時間周波数特徴
求めて，それぞれデータセットとして用いた．
得られる特徴量は，2.5ms ごとに 0-800 ms の

320次元，1 Hz ごとに 1-50 Hz の 50次元，44

チャネルによる 44次元から構成されている．

3.2 NFTによる特徴量抽出
時間周波数特徴に変換した脳磁界計測データ

は，周波数，時間，チャネルに加えて，計測試行
の数を含めた 4次元配列によって表現できる．こ
れらの特徴量を識別学習や評価に用いるために
は，各次元を考慮しながらベクトル化する必要
があるが，多次元情報をベクトル化すると特徴
量ベクトルの次元数が非常に大きくなり，次元
の呪いや計算コスト増大の問題，そして不必要
な情報を含有することによる識別率の低下が懸
念される．また，ベクトル化により，(周波数)×
(時間)× (チャネル)× (試行) といったデータ構
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Fig. 2 Process of the feature extraction.

造の情報が失わないような特徴量ベクトルを作
成することが望ましい．そのため，脳磁界計測
データのCWTによる時間周波数特徴量に対し，
NTFを用いて多次元構造を考慮した低次元の特
徴量を抽出した．
周波数，時間，チャネル，試行数の次元を持

つ 4階のテンソル，X⃗ = {xi,j,k,l} ∈ RI×J×K×L
+ ，

に対するNTFは以下の式で表される．[6, 7]

X⃗ ≈
R∑

r=1

a⃗r ◦ b⃗r ◦ c⃗r ◦ t⃗r (2)

A⃗ = {ai,r} = [⃗a1 . . . a⃗R] ∈ RI×R
+ ，B⃗ = {bj,r} =

[⃗b1 . . . b⃗R] ∈ RJ×R
+ ，C⃗ = {ck,r} = [⃗c1 . . . c⃗R] ∈

RK×R
+ ，T⃗ = {tl,r} = [⃗t1 . . . t⃗R] ∈ RL×R

+ は，そ
れぞれ周波数，時間，チャネル，試行に関する基
底行列である．また，テンソル X⃗ の各要素は以
下の式で表される．

xi,j,k,l ≈
R∑

r=1

ai,rbj,rck,rtl,r (3)

“ ◦”はベクトルの直積を表す．基底行列 A⃗，B⃗，
C⃗，T⃗ は，式 (2)の左辺と右辺の差の Frobenius

ノルムを最小化するような最適化問題を解くこ
とによって求めた．基底行列 A⃗，B⃗，C⃗，T⃗ を順
番に，非負値行列因子分解の乗法更新式を基にし
た更新式 [6]を用いて，収束するまで繰り返し更
新を行うことにより，局所最適解を得た．なお，
基底行列のスケールの任意性から，A⃗，B⃗，C⃗の
各列ベクトルの L2ノルムが 1になるように正規
化した．
式 (2)に示した NTFは，テンソル X⃗ を R個

の周波数，時間，チャネルの次元を持つ 3階のラ
ンク 1テンソル a⃗r ◦ b⃗r ◦ c⃗rに，それぞれ係数 tl,r

を乗じて足し合わせたモデルと解釈できる．各
ランク 1テンソルが個々の脳活動を表現すると
仮定すると，基底行列 T⃗ の行ベクトルがそれら
の強度を表すと考えられる．

3.3 SVMによる識別
特徴量の抽出及び識別には，各被験者におい

て，単語ごとに 100個の脳磁界波形を用いた．そ
のうち，20試行を評価データ，残りの 80試行を
学習データとした．学習及び評価データについ
ては，Raw波形に対しては評価試行を入れ替え，
誘発波形に対しては加算の組み合わせを変える
ことにより，各波形において 8組のデータセット
を作成し，8-fold Cross Validationを行った．主
成分分析には，Raw波形のみを用いた．
240個を学習データとして用い，NTFにより

式 (3) の A⃗，B⃗，C⃗，T⃗ を推定した．識別特徴量
には，基底行列 T⃗ の各行ベクトルを低次元の特
徴量として用いた．評価データには，学習データ
の分解時に得られる A⃗，B⃗，C⃗ をそのまま与え，
T⃗ のみを推定することによって，得られた低次
元ベクトルを用いた．このとき，次元数は R =

20とし，式 (2)の左辺を基にし，右辺の近似比
率が 0.95以上となるものを採用した．識別には，
ガウシアンカーネルによる非線形マルチクラス
SVMを用いた．

4 結果と考察

Table 1に加算回数がN = 1 (Raw波形), 5, 10

(誘発波形) のときの識別の正答率を示す．全被
験者の平均は，各波形 34.9 %, 36.4 %, 36.0 %と
なった．脳磁界データは，脳磁場そのものが微弱
であるため，外因ノイズの影響を受けやすい．一
般に，イベントに同期した脳反応（誘発反応）を
取りだすためには，イベントのオンセットに合わ
せた加算平均を行うが，加算回数が多いほど高
い S/N比の反応が得られる．Table 1 の結果か
らは，被験者 3を除くと，加算回数N = 5の時が
最も正答率が高く，Raw波形より誘発波形を用
いたほうが正答率が高い傾向が見られた．一方，
誘発波形同士の正答率の差はわずかであるもの
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Table 1 Discrimination accuracy of the imagined sounds.

Raw (N=1) Average (N=5) Average (N=10)

Sub. w1 w2 w3 Ave. w1 w2 w3 Ave. w1 w2 w3 Ave.

1 53.3 36.7 16.7 35.6 38.0 25.4 47.3 36.9 44.1 28.3 33.6 35.3

2 31.7 35.0 28.3 31.7 48.4 33.3 27.5 36.4 40.0 38.8 30.0 36.3

3 18.3 48.3 40.0 35.5 50.5 43.5 10.4 34.8 61.4 22.6 21.5 35.2

4 63.3 30.0 16.7 36.7 39.4 33.5 40.1 37.7 28.9 48.6 34.3 37.3

Ave. 41.7 37.5 25.4 34.9 44.1 33.9 31.3 36.4 43.6 34.6 29.9 36.0

の，加算回数を増やすほど正答率が向上するよ
うな傾向があるとは言い難い．音声想起時の同期
が低いために，加算回数の少ない場合にはノイズ
の除去が不十分となり，加算の組み合わせによっ
ては却って学習及び評価に用いる波形が不安定な
ものとなった可能性がある．今回は 8-fold Cross

Validationを行ったが，試行数を増やし，十分な
信頼性を確保した上で議論する必要がある．
また，全体として正答率は，チャンスレートよ

りやや高い値にとどまった．特徴量抽出に用い
たNTFは，式 (3)をもとに多次元テンソルを分
解し，周波数・時間・チャネルを表すランク 1テ
ンソルの強度を表すと考えられるベクトルを特
徴量に用いることで，低次元特徴ベクトルを生
成することができたものの，やはり正答率は高
いとは言い難い．識別に有効な情報は，ただ一
つの基底ベクトルに含まれているわけではなく，
他の基底と組み合わせた新しい特徴量の選択を
する必要があるのかもしれない．

5 おわりに

想起時の脳磁界データからの特徴量識別にお
ける偏った結果の回避，および識別精度の向上を
目的として，適切な次元削減処理を試みた．特徴
量抽出に連続ウェーブレット変換と非負値テンソ
ル分解を適用し，脳磁界データの多次元情報を
損なわないような低次元な特徴量を用いた学習
モデルの評価を行った．しかしながら，全被験者
の平均正答率は 35.7%であり，有効な次元削減
効果が得られたとは言い難い．さらなる改善が
必要である．
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