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研究成果の概要（和文）： 本研究は，複数の電極で測定した脳波の高周波成分間の相関とバイノーラル・ビー
トに着目し，少数の電極でも認識率が高く対雑音性に優れたBCIの研究を行い，次の結果を得た．
(1)タスク実行後の脳波の高周波成分の特徴ベクトルのグラフをモニタ上にリアルタイムに被験者にフィードバ
ックして訓練するシステムを構築した結果，個人差があるが判別率が向上した．(2)各タスクの特徴ベクトルの
要素の差の有意性を多重比較検定法で検定し，有意である要素で判定すれば，電極数を減らせる可能性を示し
た．(3)バイノーラル・ビートを用いれば脳波の高周波成分が優勢になるが、その状態でメンタルタスクを実行
しても認識率は向上しなかった．

研究成果の概要（英文）：By focusing on the binaural beats and the correlation between the high 
frequency components of the measured brain wave, we studied BCI that had high recognition rate and 
was superior in anti-noise characteristics even if the number of electrodes was few, and got the 
following results. 
(1) The recognition rate was improved by the training system that feeds back the graph of the 
characteristic vector on the monitor to a test subject in real time, but there were individual 
differences of the recognition rate. (2) We examined the significance of the difference of the 
element of the characteristic vector of each task by a multiple comparison assay and we showed that 
if we selected the meaningful elements of the characteristic vector, we might be able to reduce the 
number of the electrodes. (3) If the binaural beats were used, the high frequency components of 
brain wave would become dominant, but the recognition rates were not improved, even if mental tasks 
were executed in such a condition.

研究分野：デジタル信号処理　医用生体工学

キーワード： ヒューマンインターフェイス　BCI　ALS患者　バイノーラル・ビート
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１．研究開始当初の背景 
残存機能が著しく低下した筋萎縮性側索硬
化症（ALS）患者などの生活の質(QOL)を向上
させるために，手足の動作や会話などの通常
の手段に依存しないで支援する意思伝達シ
ステムの1つである脳－コンピュータインタ
ーフェイス（BCI）の研究が盛んに行われて
いる．しかし，脳波のα，β帯域のパワース
ペクトル密度の増減や P300 などの特徴量を
もとに意思の検出を行うシステムは雑音に
対して弱く，また脳波の測定部位を増やすこ
とで認識率を上げることを試みているが，測
定システムが大掛かりになり被験者への負
担増加が懸念される[1]． 
 
２．研究の目的 
本研究の目的は，高周波帯域の脳波[1]の
電極間の相関[2]とバイノーラル・ビート[3]
に着目し，対雑音性に優れ，少数の計測部位
でも認識率の高いシステムの開発を試みる
ことである． 
 
３．研究の方法 
（１）実験Ⅰ：高周波帯域の脳波は，感性や
イメージタスクだけではなく運動想起を判
別する場合に有効かを予備実験で調べた． 
先行研究において，運動想起のタスクを判
別する際に運動野付近の電極から得られる
脳波のスペクトログラムを扱う方法もある
が，本研究では運動の意図は後部頭頂葉や運
動前野の複数の部位で関係があるという報
告[4]に基づいて，電極を国際 10/20 法によ
り，前頭葉に左右 2か所（F3,F4），側頭葉に
左右 2か所（T3,T4），頭頂葉に左右 2か所
（C3,C4），後頭葉に左右２か所（O1,O2），計
8か所に配置して脳波の変化を測定し，タス
ク実行時の電極間の相互相関係数[2]に着目
した．測定は，鹿児島工業高等専門学校生命
倫理委員会の承認に基づき被験者のインフ
ォームド・コンセントを得た後に，アクティ
ブ電極を持った生体信号収録装置 Polymate
ⅡAP216 を使用してサンプリング周波数
250Hz で男性 3人の被験者 A,B,C に対してシ
ールドルーム内で 1分間測定した．また，基
準電極を両耳の耳朶として基準電極導出法
を用いた．メンタルタスクは，右手運動想起
（右手イメージ），左手運動想起（左手イメ
ージ），右足運動想起（右足イメージ），左足
運動想起（左足イメージ），およびリラック
スとした． 
各電極から得たデータから相互相関係数
を特徴量とした特徴ベクトルを作成してタ
スクの判別を行った．電極 で測定した 1秒間
当たり 個のデータを 

，  

と定義して，電極 と電極 の相互相関係数を
次式から求めた[2]． 

(， )   

ここで， ， は ，  の平均値であり，
， は ，  の標準偏差である．この
計算をすべての電極の組み合わせについて
行い，この相互相関係数を要素にもつ特徴ベ
クトルを次式のように定義した． 

， ， ， ，  

各タスクの60秒間の測定データに対して60
個の特徴ベクトルを作る．相互相関係数を用
いたテンプレートマッチングの可能性を探る
ために，前半の20個の特徴ベクトルの平均を
テンプレートとし，後半の40個の特徴ベクト
ルをテスト用データとして，ユークリッド距
離を用いて判別を行った．判別率を出す際に，
脳波の高周波帯域が感性やイメージタスクに
密接に関係しているという報告[1]から運動
想起に対する有効性も検討するために，被験
者ごとに低周波帯域（4～20Hz），高周波帯域
（γ波帯域:30～100Hz），全周波帯域（4～
100Hz）に分けて判別を行った．結果を表1に
示す．運動想起欄のa, b, c, d, eは，それぞ
れ，右手イメージ，左手イメージ，右足イメ
ージ，左足イメージ，リラックスを表す．個
人差があるが，低・全周波帯域に対して高周
波帯域の脳波を用いた場合の判別率が良く，
高周波成分の脳波は感性やイメージタスクだ
けではなく運動想起を判別する場合も有効で
あることが示された． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
（２）実験Ⅱ：タスクを判別する実際の状況
に合わせるために，実験Ⅰのように連続して
測定したデータを分割してテンプレート用
とテスト用のデータに分けるのではなく，試
行を複数回行った平均値で作成したテンプ
レートを用いて，その後の試行結果を判別し
た．ただし，側頭葉の電極（T3,T4）につい
ては筋電図と浅側頭動脈の脈動が混入する
ために除外し，代わりに頭頂葉に左右 2か所
の電極（P3,P4）を追加した．また，メンタ
ルタスクは，右手イメージ，左手イメージ，

表 1 判別率 

被

験

者 

帯域 

運動想起 

平均 

a b c d e 

A 
低周波 17 17 17 60 40 30 
高周波 50 57 60 67 83 63 
全周波 20 20 59 53 47 40 

B 
低周波 13 47 7 10 30 21 
高周波 53 100 60 60 80 71 
全周波 33 77 3 37 17 33 

C 
低周波 47 30 43 27 60 41 
高周波 73 13 70 67 70 59 
全周波 73 30 67 43 80 59 

凡例 a:右手イメージ，b:左手イメージ， 
c:右足イメージ，d:左足イメージ，e:リラックス 
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前回のタスクの判別から時間の間隔があい
ている場合は
す必要があることを示唆している
 
（３）実験Ⅲ
タスクの判別に寄与しない特徴ベクトル
の項目を減ら
とができるか，
素の差の有意性を多重比較検定法で統計的

リラックスとして男性
対して実験を行った
回の試行を10
各電極間の相関係数を求め，特徴ベクト
ルの要素とした．要素数は，
極を選ぶ組み合わせで
番までが左脳の電極間の相関係数，
番までが右脳の電極間の相関係数，
は左脳と右脳の電極間の相関係数とした．
回実施した結果を
縦軸をその組み合わせに対する相関係数と
して特徴ベクトルのグラフで表すと
特徴ベクトルのグラフは
ることが判明した
そこで，タスク実行後の特徴ベクトルのグ
ラフを，パソコンのモニタ上にリアルタイム
表示したものを被験者にフィードバックし
被験者はそれを見てタスクの試行ごとの特
徴ベクトルのグラフが重なるように訓練で
きるシステムを構築した
者ともに，リラックスと右手イメージの特長
ベクトルのグラフは訓練によって概ね重な
るようになった．
のリラックスの訓練前後の
ベクトルを示す．
徴ベクトルの訓練後のグラフ
験者 Dは概ね重なったが
ついた．例として
回試行した左手イメージと右手イメージ
の特徴ベクトルを示す．また
回のタスクの特徴ベクトルの平均値
テンプレートと
に示す．各被験者とも特徴ベクトルの要素
13 番から 28 番は
大きく変化している
の相関係数の値をテンプレートとして用い
て，テンプレートマッチングで各タスクの判
別ができる可能性が示された
降の相関係数の標準偏差は，ほぼ一定
 
被験者 D,E に対して，日を改めて同様にし
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図 3 被験者 D の各タスクのテンプレートの特徴ベ
クトルと標準偏差
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に検定し，判定に有効な特徴ベクトルの要素
の選定を行うことを試みた．実験Ⅱで用いた
タスク 5回の 50 秒間のデータを 1回の試行
として，そのデータを 100 個のデータ区間に
分割し，1区間で各電極間の相関係数を求め，
100 個の相関係数の平均値を特徴ベクトルの
要素とした．被験者 Dの左手イメージの特徴
ベクトルの 15 番目の相関係数の分布は図 8
になる．この分布が正規分布に仮定できるか
どうかをアンダーソン・ダーリン検定とダゴ
スティーノ・パーソン検定で判定した結果，
5%の有意水準では電極間の相関係数の分布
は両方の検定を満たし，正規分布に仮定でき
ることが判明した．また，13 番以降の他の要
素も 5%の有意水準で概ね正規分布に仮定で
きることが判明した． 
3 つのタスクの特徴ベクトルの 3集団間に
差があるかないかを統計的に調べるために
平均値の差の検定を行った．集団数が 2を超
えて，相関係数の分布はおおむね正規分布に
従い，標準偏差はほぼ等しいとみなせるので，
多重比較検定の Tukey 法を用いた．有意水準
を 5%として検定を行った結果を表 2に示す．
電極の番号①～⑧は，左脳（F3①, C3③, P3
⑤, O1⑦），右脳（F4②, C4④, P4⑥, O2⑧）
である．○印が平均値の差が有意であること
を示す．被験者 E，Fについても同様の処理
を行うと，多重比較検定結果のすべて○印と
なる要素番号は異なった．13 から 28 番の各
要素には統計的に有意差がある相関係数の
平均値が含まれるので，3種類のタスクを判
別できる根拠が示された．また，すべて○印
がついた要素番号を用いてテンプレートを
作成すれば，電極数を減らせる可能性も示唆 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
された．表 2の被験者 Dの場合は，すべての
タスクの組み合わせに○印がついている要
素番号は，15，17，20，21，22，23，26，28
である．被験者 Eの場合は，21，23，24，25，
27 である．被験者 Fの場合は， 13，14，17，
18，19，20，21，23，24，27，28 である． 
各被験者に対して，タスクを実行した結果
をリアルタイムにフィードバックして訓練
した後に，1回あたり 10 秒間のタスクを，5
秒間間隔をあけて 10 回行い，最初の 2回で
テンプレートを作成し，残りの 8回で判定を
行った結果を表 3，4に示す．表 3は 13 番以
降の要素を用いて判定したものであり，表 4

 
図 6 被験者 D の各タスクのテンプレートの特徴ベ
クトルと標準偏差 
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図 7 被験者 E の各タスクのテンプレートの特徴ベ
クトルと標準偏差 
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図 8 左手イメージの要素番号 15の 
相関係数の分布 

 

 

相
関
係
数 

表 2 被験者 Dの Tukey法による平均値の差の 
多重比較検定結果 

 

要素番号 13 14 15 16 17 18 19 20
電極組合せ ①-②③-④⑤-⑥⑦-⑧①-④②-③③-⑥④-⑤
組合わせ１ ○ × ○ ○ ○ × × ○
組合わせ２ × ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○
組合わせ３ ○ ○ ○ × ○ ○ ○ ○

要素番号 21 22 23 24 25 26 27 28
電極組合せ ⑤-⑧⑥-⑦①-⑥②-⑤③-⑧④-⑦①-⑧②-⑦
組合わせ１ ○ ○ ○ × × ○ × ○
組合わせ２ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○
組合わせ３ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

組合わせ１：　リラックス・左手イメージ組合わせ２：　リラックス・右手イメージ
組合わせ３：　左手イメージ・右手イメージ
 
表3 テンプレートの要素番号13-28を用いた判別率 

被験者 
運動想起 

平均 
a b e 

D 88 88 100 92 
E 75 13 100 63 
F 100 38 100 79 
凡例 a:右手イメージ，b:左手イメージ，e:リラックス 

 
 
表4 各タスクの組み合わせの平均の差が有意である
ものを用いた判別率 

被験者 
運動想起 

平均 
a b e 

D 100 88 100 96 
E 75 13 100 63 
F 100 75 100 92 
凡例 a:右手イメージ，b:左手イメージ，e:リラックス 



は多重比較検定の結果，各タスクの組み合わ
せの要素の差が有意であるものを選んで判
定した結果である．被験者 D,F については判
別率の向上が見られた．被験者 Eについては
判別率の変化はなかった．また，以上の内容
を通常環境の室内で行っても同様の結果が
得られた．これは，高周波帯域の脳波，およ
びアクティブ電極の使用により，ノイズの影
響が抑制されたものと推察される． 
 
（４）実験Ⅳ 
バイノーラル・ビート[3]を用いてγ波帯
域の脳波が出やすくなれば，その環境下でタ
スクを実行すると，判別率が向上するかどう
かの実験を行った．実験方法は，まず，男性
3人の被験者 D，E，Fに対して開眼リラック
ス時の各電極における脳波のα，β，γ帯域
の脳波全体に占めるパワー比を求めた．次に，
バイノーラル・ビート音を聞いた時の各電極
における脳波のα，β，γ帯域の脳波全体に
占めるパワー比を求めて，各帯域のパワーが
開眼リラックス時の何倍になるかを計算し
て，γ帯域の脳波の出やすさを調べた．バイ
ノーラル・ビートは，ヘッドフォンを介して，
それぞれ左右の耳に（200，210Hz）,（200，
220Hz）,（200，230Hz）,（200，240Hz）の
正弦波を出力して発生させた． 
各被験者ともに同様な結果が得られたが，
図 9に，被験者 Dの開眼リラックス時の各電
極における脳波のα，β，γ帯域の脳波全体
に占めるパワーの構成率を示す．α波が優勢
である．また，バイノーラル・ビートを変化
させたときの各帯域のパワーが開眼リラッ
クス時の何倍になるかを計算したものを表 5
に示す．α波帯域のパワー比は 1 を下回り，
開眼リラックス時に比べてパワーは減少し
ている．また，β，γ波帯域のパワーは増加
して優勢となっている．  
次に，バイノーラル・ビートを聞いてγ波
帯域の脳波が優勢な状況下でメンタルタス
クを実行すると認識率が上がるかどうかの
試験をおこなったが，認識率は向上しなかっ
た． 
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４．研究成果 
  バイノーラル・ビートにより，高周波帯域
の脳波が優勢になることは確認できたが，
認識率は向上しなかった．しかし，以下の
成果が得られた． 
（１）高周波帯域の脳波を用いた場合の判別
率が良く，高周波成分の脳波は感性やイメ
ージタスクだけではなく，運動想起を判別
する場合も有効であるが，判別結果は個人
差があることが示された． 
（２）前回のタスクの判別から時間の間隔が
あいている場合は，新たにテンプレートを
作り直す必要があるが，高周波帯域の脳波
とアクティブ電極の使用およびタスク実
行後の特徴ベクトルのグラフをリアルタ
イムで被験者にフィードバックすること
により，通常の環境下でも個人差はあるも
のの，高い認識率を得る可能性を示すこと
ができた． 
（３）さらに，特徴ベクトルの要素の差が有
意な要素を選ぶことにより，個人差はある
ものの，認識率を向上させ，電極数を減ら
して被験者への負担を軽減させる可能性
を示した． 
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表５　被験者Dの開眼リラックス時と比較した各帯域のパワー比

F3① F4② C3③ C4④ P3⑤ P4⑥ O1⑦ O2⑧
α 0.7 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.7 0.8 0.8
β 1.6 1.2 1.1 1.2 1.2 1.2 1.3 1.2 1.2
γ 1.0 1.1 1.3 1.3 1.4 1.3 1.2 1.1 1.2
α 0.6 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.6 0.7 0.7
β 1.8 1.3 1.2 1.3 1.2 1.3 1.3 1.3 1.3
γ 1.0 1.3 1.4 1.4 1.5 1.4 1.3 1.2 1.3
α 0.6 0.8 0.7 0.8 0.7 0.8 0.7 0.7 0.7
β 1.9 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2 1.3 1.3 1.3
γ 0.9 1.2 1.4 1.4 1.5 1.4 1.2 1.2 1.3
α 0.5 0.7 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.7 0.6
β 2.1 1.4 1.3 1.4 1.3 1.4 1.4 1.4 1.5
γ 0.8 1.2 1.4 1.5 1.6 1.5 1.3 1.2 1.3

帯域
電極

平均

200-210

200-220

200-230

200-240

周波数(Hz)
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