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1 はじめに

現代の社会では，音声認識や行動認識を用いた
機械制御・意思伝達技術が様々な場面で用いられ
ている．しかし，会話や身振りでのコミュニケー
ションが困難な障害者支援はそのような技術を
うまく利用することができない．そこで，彼ら
がより便利な生活を送れるよう支援するために，
脳活動を用いて機械制御や意思伝達をおこなう
Brain Computer Interface (BCI) の利用が期待
される．
これまでの BCI 開発では，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，限定的な意思伝達をおこなう “P300ス
ペラー型 [1]” の開発例が多い．しかし，P300ス
ペラー型では予め用意された選択肢の中から使
用者の意思が判別される仕組みとなっており，自
由度の高い意思伝達はできない．そこで我々は，
ユーザの意思をより汎用的に認識する BCI の実
現に向け，脳磁界データから想起音声の識別を試
みた．
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
性の検証をおこなってきた．想起音声のエンベ
ロープと想起により誘発された加算平均脳磁界
反応の相関を調べたところ，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 [2]．また，想起音声の単語識別において，
脳磁界データのチャネル・周波数・時間における
多次元情報を損なわないよう，テンソル分解によ
り低次元な特徴量を抽出し，学習モデルの評価
を行った [3]．
本研究は，これまでの特徴量に加え，チャネル

同士の空間的な相関を考慮する．EEGデータの
分類研究では，チャネル同士の位置関係をグラフ
として用いる手法 [4]や，チャネル位置に基づい
た画像情報として表現する手法 [5]の提案がされ
ている．
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本稿では，脳磁界データを (２次元画像)× (周
波数) の３次元の特徴量として表現することで，
空間情報・周波数情報を維持したまま想起音声の
分類をおこなった．

2 脳磁界データの計測

3 名の右利きの聴覚健常者に対し，3 パターン
の単語音声 (“あまぐも”，“いべんと”，“うらな
い”) を用いて実験をおこなった．3 単語のうち
1 単語がランダムに選択され，文字刺激として 3

回呈示をおこなった．1 回目と 2 回目には同時
に音声刺激も呈示した．被験者には，1 回目，2

回目の単語音声を聴取した後，3回目の文字呈示
のタイミングで聴取した音声を想起するよう求
めた．1 試行の概要を Fig. 1 に示す [2]．
音声刺激には，親密度音声データベース

(FW03, NTT-AT)に含まれる女性話者音源 (fto)

を利用した．刺激呈示時間は 800 ms であり，解
析対象の脳磁界データの解析時間は想起開始の
合図から 1000 ms 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変換をおこなった．同時
に眼電図 (Electrooculogram : EOG) の測定も
おこない， EOGが 5 mV を超えた際の脳磁界
データは学習・テストデータから除外した．

3 特徴量抽出と分類モデル

3.1 特徴量抽出
脳磁界計測で得られる波形の加算平均を Fig. 2

に示す．
加算平均をおこなうことで，脳磁界データの

ノイズ成分を低減させることができる．本実験
では単一試行波形を用いるため，環境雑音や筋
電による雑音を多く含む．単一試行により得ら
れる波形を Fig. 3 に示す．
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Fig. 1 Schematic diagram of the task.

Fig. 2 Averaged waveform during auditory im-

agery.

Fig. 3 Single-trial waveform during auditory

imagery.

各単語を想起した際に右半球側頭部において
測定された単一試行波形と，パワースペクトル
密度 (PSD) を Fig. 4 に示す．
特定の時間・周波数における PSD を，チャネ

ル位置を考慮して 2 次元画像上にマッピングす
ると，Fig. 5のような画像データが得られる．こ
こで，この 2 次元画像は頭部を上から見たもの
で，画像上方は頭部の前方を示す．こうして作成
された画像データを特徴量として扱う.

次に，上で述べた特徴量を抽出する手順を
Fig. 6 に示す．脳磁界測定では，チャネルごとに

(a) amagumo

(b) event

(c) uranai

Fig. 4 Single-trial waveform and PSD.

時系列の波形データが得られる．得られたデー
タより PSD を算出し， 時間・周波数特徴量と
する．次に，チャネル位置から推測される 2 次
元平面上の座標に対応する値をそのチャネルの
PSD とし，マッピングする．チャネル位置に基
づく散布データを，線形補間によって補間し，画
像情報とする．こうして得られた画像データに
対し，取りうる値が 0 ～ 1 となるよう正規化を
おこない，入力特徴量とする．
1試行から得られる特徴量の次元数は，(2次元

画像) × (周波数) × (時間) となる．ここで，フ
レーム長を 100 [ms]，フレームシフトを 50 [ms]，
周波数帯域を 4 - 30 [Hz]，周波数間隔を 1 [Hz]，
画像サイズを 11 × 11 [px] とする．
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Fig. 5 Features based on the spatial correla-

tion.

Fig. 6 Feature extraction method.

3.2 分類モデル
分類の DNN モデルには，画像情報の特徴を

取り出す Convolutional Neural Network (CNN)

と，連続時間情報を記憶し回帰する Long-Short

Time Memory (LSTM) を組み合わせた CNN-

LSTM モデル [6] を用いた．モデルの概要を
Fig. 7 に示す．
まず，CNN において，(2次元画像) × (周波

数)の 3次元特徴量を入力として，出力にはそれ
らから抽出される特徴を得る．ここで，CNN モ
デルは 1 層の畳み込みレイヤと 1 層のプーリン
グレイヤから構成される．チャネル同士の空間
的相関だけでなく，隣り合う周波数帯域の相関
が強いと予想されることも考慮して，畳み込み
層，プーリング層はそれぞれ 3 次元を採用した．
CNN で抽出された特徴量は，1 次元に平滑化さ
れる．フレームごとの CNN の出力を，LSTM

の入力とし，LSTM の出力は 1 層の全結合層に
入力され，出力には各クラスに対応する 1 hotベ
クトルを得る．本モデルは，CNNとLSTMまで
連続しており，別々に学習するようにはなってお
らず，勾配の更新は CNN-LSTMモデル を通し
ておこなわれる．

Fig. 7 Proposed DNN model.

畳み込み層のカーネルフィルタ数は 16，カー
ネルフィルタサイズは 3 × 3 × 3 とする．また，
LSTM層，全結合層はともにノード数を 100 と
し，出力には 3 次元の 1 hot ベクトルが得られ
る．出力により入力特徴量は 3 クラスに分類さ
れ， (“あまぐも”，“いべんと”，“うらない”) の
3 単語にそれぞれ対応する．LSTM 層，全結合
層の活性化関数はそれぞれ relu，softmax とし，
全結合層は 50 %をドロップアウトして学習をお
こなった．損失関数にはクロスエントロピーを，
勾配降下アルゴリズムは adam[7] を用いた．

4 実験

4.1 実験条件
脳磁界計測により得られたデータより特徴量

抽出をおこない，上記モデルにおいて分類をお
こなった．眼電が多く混入したデータを破棄し
たため，学習・テストデータ数は各被験者によっ
て異なる．被験者ごとの学習・テストデータ数を
Table 1 に示す．

Table 1 Number of data.

Subject Sub. 1 Sub. 2 Sub. 3

training data 240 224 370

test data 61 57 93

モデルの評価は 5 fold cross validation をお
こない，正解率の平均によっておこなう．また，
データを分割する際，計測順序に起因したデー
タの偏りを防ぐため，分割されたデータ群をそ
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れぞれ Dk(k = 0, 1, 2, 3, 4)とすると，i 回目の
試行について i≡ k(mod.5) とするとき，データ
群 Dk に属するように決める．
また，本稿で比較手法として，画像上にマッピ

ングをおこなわない時間周波数特徴量を，提案
手法の CNN モデルの層を除いた LSTM モデル
を用いて分類した．

4.2 結果と考察
実験結果を Table 2 に示す．

Table 2 Classification accuracy [%].

model LSTM Proposed

Sub. 1 36.9 39.4

Sub. 2 33.2 32.4

Sub. 3 31.5 33.7

被験者 1において，提案手法のモデルは LSTM

モデルの精度を 2.5 % 上回った．被験者 1 に対
しては提案手法が有効にはたらいていると言え
る．しかし識別モデルとしての精度は低く，さら
に精度を向上させる必要がある．
被験者 2 においては提案手法の識別率の方が

低く，被験者 3 は提案手法のモデルが 2.2 % 上
回っているが，chance level 付近にとどまった．
これは，提案モデルにより特徴がうまく取り

出せていないことを示している．理由としては，
脳磁界波形に環境雑音や筋電による雑音が大き
く影響していること，データ数が少ないことが
上げられる．
脳磁界データは一般的に波形を加算すること

によりノイズキャンセリングがおこなわれる．雑
音による影響を小さくするための手段として，加
算波形を用いて分類をおこなったモデルを転移
学習させることが考えられる．また，加算波形を
用いた分類精度は単一試行波形に比べ高いと予
測され，提案手法と従来手法の比較がより明確
におこなわれると考える．
また，特徴量に対しデータ数が少ないことの

改善としては，特徴量の次元削減，データ数の
増加の双方によりおこなうことができる．脳次
回データの測定の際には被験者を長時間拘束す
る必要があり，集中力の欠如がデータの質に影響
することを考慮すると，データ数を増やすため
には同じ実験時間の中でより多くのデータを得
られるようなタスクの改善が求められる．また，

特徴量抽出において，脳磁界測定の脳磁界デー
タの空間的特徴を維持したまま次元削減をおこ
なう方法の検討が必要である．

5 おわりに

本稿では，脳磁界データから想起音声の分類
をおこなうタスクにおいて，脳活動の空間的特
徴を取り入れるため，各チャネルの PSDを 2次
元にマッピングし，画像情報として扱った．しか
し，脳磁界データの各試行波形は誘発反応以外
の雑音成分を多く含むこと，特徴量の次元に対
して十分な数のデータ測定が行えていないこと
から，認識率は chance level を少し上回る程度
に留まってしまった．
今後は脳機能計測実験をさらにおこない，一

回の実験において得られるデータ数を増やすこ
とで，認識精度の向上を図りたい．また，単一試
行波形における雑音除去の手段を検討する必要
がある．
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