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概 要

脳マシンインターフェイス（BMI; Brain Machine Interface）は，脳信号
を入力としたインターフェイスである．本稿では，現在研究されている
主要なBMIとして，認知を用いたもの，点滅刺激を用いたもの，運動想
起を用いたものを取り上げる．それらのBMIについて，パラダイム・脳
活動・信号処理について述べる．
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第1章 はじめに

脳マシンインターフェイス（BMI; Brain Machine Interfaces）は，脳信
号を入力としたインターフェイスである [1,2]．BMIは，外部刺激（視覚
刺激や聴覚刺激など）やメンタルタスク（ある事象の出現回数を数える，
手足の運動を想像するなど）による脳の神経活動の変化を捉え，その変化
に対して何らかのコマンドを対応づけることでインターフェイスを構築
する．BMIを使うユーザは，コマンドを入力する際に外部刺激に注意を
向けたり，メンタルタスクを行うのみである [2]．したがって，現在使わ
れているようなインターフェイス，例えば，ハンドル，キーボード，マウ
スや音声などに対して，BMIでは入力のために筋肉を動かす必要がない．
このようなBMIの特徴から，筋萎縮性側索硬化症の患者や高齢者といっ
た体の不自由な人のための新たなコミュニケーションチャンネルとして
BMIは注目されている．また，ヴァーチャル・リアリティ技術における
コントローラとしてBMIを用いる研究も行われている [3]．さらに，リハ
ビリテーションへの応用も進められている．例えば，脳卒中後の神経系
機能の再構築を目指した機能回復型のBMIの研究が行われている [4, 5]．
このようにBMIの応用分野は多岐にわたる．
脳活動の観測方法によって，BMIは侵襲型と非侵襲型に分けることが
できる [6]．侵襲型計測装置では，開頭手術などにより頭蓋内電極を設
置して，神経活動を計測する．侵襲型 BMIは手術を要するというデメ
リットがあるが，非侵襲型BMIと比べて極めて雑音の少ない信号を計測
することができる．非侵襲型BMIでは，ラットによるレバーの操作 [7]，
サルによるロボットアームの操作 [8]，脊髄損傷による四肢麻痺患者に
よるコンピュータカーソル操作を行わせることに成功している [9]．非
侵襲型 BMIは，脳波計（EEG; Electroencephalography） [10]，脳磁計
（MEG; Magnetoencephalography） [11]，機能的核磁気共鳴装置（fMRI;

functional Magnetic resonance imaging） [12]，近赤外分光法測定装置
（NIRS; Near-Infrared Spectroscopy） [13]などを脳活動の観測に用いる
BMIである．侵襲型と異なり，このような脳活動の取得方法は手術を必
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要としない．BMIにおける利用では，計測の簡易性と時間分解能の高さ
から，脳波が有利である [14]．非侵襲型のBMIでは，注意喚起や運動想
起といったメンタルタスクを用いたパラダイムで文字入力 [15–17]がいく
つか提案されている．また，画面上の物体のコントロール [18,19]を行っ
たり，実際の車椅子 [20]やロボット [21, 22]を操作する BMIも開発され
ている．
本稿は，脳波計を使った非侵襲型BMIに着目し，まず，BMIに用いら
れる脳波計について第 2節で述べる．さらに，BMIの基本的な構成を第 3

節にて示す．次に，（1）BMIに用いられる外部刺激やメンタルタスク（パ
ラダイム）と（2）それらを効果的に抽出し，識別するための信号処理に
ついて論じる．（1）については，刺激認知，点滅刺激，運動想起が現在，
BMI実現に有望なパラダイムとして知られている [1, 14]．これらのパラ
ダイムを，第 4，5，6節でそれぞれ論じ，それらの節中で各パラダイム
における（3）について論じる．
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第2章 脳波

脳を構成する神経細胞は，神経細胞へ入力刺激が入ってきたときに活
動電位を発生させ他の細胞に情報を伝達する [23]．したがって活動電位
を観察することで脳の状態を知ることができる．
脳波計は電極によって神経細胞の電気活動を観測する装置である [24]．
脳波計は電極近傍あるは遠隔部の神経細胞集団の電気活動の総和を観測
する．電極は頭皮上，蝶形骨上，脳表，脳深部などに設置される．ただ
し，頭皮上に設置した場合は非侵襲の計測であるが，頭皮以外に設置し
た場合は侵襲，もしくは低侵襲の計測である．ここでは，頭皮上に電極
を設置した場合について述べる．電極は頭皮に導電性ペーストや特殊な
キャップによって頭皮に固定される．

BMIへの利用では複数の電極を使って脳波を観測する場合が多い [1,

14,25]．複数の電極を使って観測する場合，国際 10-20法 [26]，拡張 10-20

法 [27]，10-10法 [28]，10-5法 [29, 30]と呼ばれる電極配置が一般的に用
いられている．これらの配置方法は頭蓋骨上の特徴的な目印を基準とし
た相対的な距離を用いて頭皮上の位置を記述する．電極配置の例を図 2.1

に示す．
実際に脳波を記録する際には，対象となる電極と参照電極との電位差
を記録する．耳朶は電気的に不活性と見なせるため，参照電極を耳朶に設
置し電位差を記録する方法を単極導出（Referential recordings）と呼ぶ．
それに対して，双極導出（Bipolar recordings）は，頭皮上電極同士の電
位差の変動を記録する [26]．
脳波計は MEG，fMRI，NIRSと比べて小型化が可能であり，時間分
解能を高く設定することができる．しかし，脳波においては，硬膜，脳
脊髄液，頭蓋骨，皮膚などを通して観測することによる空間分解能の低
さ，高周波活動の低減，頭皮との接触不良による雑音混入，筋電（EMG;

Electromyography）や眼電位（EOG; Electrooculography）の混入などが
BMIへの利用の上で問題となる．
最近では，アクティブ電極と呼ばれる電極に増幅器を組み込むことで雑
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図 2.1: 国際 10-20法，国際 10-10法の電極配置．円で示される場所が国
際 10－ 20法の配置，円と十字で示される場所が国際 10－ 10 法の配置
である．

音を軽減する電極が発売されている．アクティブ電極はGuger Technology

社（http://www.gtec.at）やNeuroscan社（http://www.neuro.com/）の
ものが多くの研究で用いられている．また，このような電極には導電性の
ジェルを使う必要があるが，ドライ電極と呼ばれるジェルが不要なタイプ
の電極も発売されている．また，ゲームなどへの商業製品への利用を考慮
して作られた，電極数の少ない安価な脳波計も発売されている（例えば，
Emotive（http://emotiv.com/）やNeurosky（http://neurosky.com/））．
脳波計で観測される特徴的な成分として，特定の周波数帯域で振動す
る律動成分（基礎律動）がある．脳波には複数の律動成分が観測され，そ
れらは周波数帯域ごとに δ波，θ波，α波，β波と呼ばれている [24]．律
動成分はそれぞれ生理学的な意義を有している．例えば，一般に健常者
では，安静・閉眼状態では後頭部を中心に α波が多く出現する．BMIで
用いられる脳波の特徴は，このような律動成分に加えて，点滅する視覚
刺激によって誘発される定常的視覚誘発電位や，高頻度な刺激と低頻度
な刺激を同時に与えたときの注意喚起によって誘発される事象関連電位
などがある．現在，主に研究されているBMIにおいて用いられる脳波特
徴に関しては，4.1，5.1，6.1節で詳細を述べる．
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第3章 脳マシンインターフェ
イス

本節では，BMIの基本的な構成について述べ，信号処理がBMIにおい
てどのような役割を担っているか述べる．
図 3.1に BMIの基本的な構成を示す [1, 14]．これに示すように，BMI

は，1. メンタルタスクや外部刺激による脳活動の誘発，2. 脳信号の取
得，3. 特徴抽出，4. パターン認識，5. デバイス命令への変換というス
テップに分けることができる．これらのステップを経て，BMIは車椅子
やコンピュータカーソルなどを操作する．ここでは，2コマンド（コマン
ドAとコマンドB）を入力可能なBMIを考える．例えば，車椅子の操作
を想定した場合，コマンドAが「左に曲がる」，コマンド Bが「右に曲
がる」というように対応する．BMIにおけるコマンド判別は，識別問題
と考えられるため，これらのコマンドはクラスとも呼ばれる．この例を
用いて，それぞれのステップの詳細を述べる．

1. 脳活動の誘発 ユーザがメンタルタスクを行ったり，外部刺激を注視
することで特徴的な脳波を誘発させる．一般的にコマンド数と同数
のメンタルタスク，もしくは外部刺激を用意する．外部刺激として
2つの視覚刺激（刺激 1と刺激 2）を与えた場合，ユーザが刺激 1を
見た場合，BMIはコマンドAを出力し，刺激 2を見た場合，コマン
ド B が出力されるようなインターフェイスを設計することができ
る．このようなメンタルタスク/刺激と出力コマンドを対応づける
枠組みをパラダイムと呼ぶ．

2. 脳信号の取得 侵襲型・非侵襲型の計測装置によって脳活動を観測す
る．メンタルタスクや外部刺激の種類によっては特徴的な脳活動を
観測できる脳部位がある程度知られていることもあるため，目的の
部位を重点的に測定する場合もある．一般に，以降の取得信号の処
理はデジタルで行われるため，電位差などのアナログな信号を，増
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幅・フィルタリングし，A/Dコンバータなどでデジタル信号に変換
する．

3. 特徴抽出 信号に含まれる雑音や不要成分の除去や信号の次元削減な
どを行い，所望の成分のみを抽出する．特徴された信号は特徴ベク
トルと呼ばれるベクトルに格納される．

4. パターン認識 脳信号が観測されたときに，「ユーザが，どのメンタル
タスクを行ったか/どの刺激に注意を向けたか」を判別する．すな
わち，特徴ベクトルからコマンドAかコマンドBを決定する．判別
する方法は特徴ベクトルから経験的に求める方法と機械学習を用い
る方法がある．経験的に求める方法では，何らかのしきい値によっ
て判別する方法がある．しかし，脳信号（特に脳波などの非侵襲型
計測装置）は個人差や測定環境によるゆらぎが大きいため，経験的
な方法では識別精度が低いことがある．したがって，クラスが既知
の学習データを用いて識別器のパラメータを学習する機械学習的手
法が有効である [2, 31]．

5. デバイス命令への変換 コマンドの判別結果を操作したい機器の操作
命令に変換する．車椅子の例を考えると識別結果がコマンドAのと
きは，「左に曲がる」という操作命令に変換する．

上記のように，特徴抽出やパターン認識のステップにおいて信号処理を
行う．非侵襲の脳波計などで脳信号を取得した場合，観測される成分自体
がある領域における神経活動の総和であることに加え，観測信号は雑音や
不要な成分を多く含むため，適切な信号処理が必要である [32,33]．特徴抽
出ステップでは，どのようなメンタルタスク・外部刺激を用いるかによって，
抽出すべき脳活動が異なる．したがって，このステップではパラダイムに
よって適した処理が異なる．この処理に関しては，それぞれのパラダイム
に対して，4.2，5.2，6.2節で述べる．パターン認識のステップでは，判別の
対象が特徴ベクトルであるため，音声認識や画像認識でも用いられる識別
器，例えば，フィッシャー線形判別（FLDA; Fisher’s Linear Discriminant

Analysis [34]やサポートベクタマシン（SVM; Support Vector Machine）
[35,36]，ニューラルネットワーク（NN; Neural Network）識別器 [37]な
どを用いることができる．
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図 3.1: BMIの基本的な構成
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第4章 認知を用いたBMI

認知を用いたBMIは，ユーザが刺激に対する認知を行うことで，事象
関連電位（ERP; Event-Related Potential）と呼ばれる脳活動を誘発させ
る．この ERPを用いた BMIでは，特に文字入力に関して広く研究され
ており，アルファベットの入力において，一分間に 1.5文字程度の入力速
度を達成している [17,38,39]．4.1節にて，このBMIがどのようなパラダ
イムで ERPを誘発させ，特徴として用いるかを述べる．4.2節にて，こ
のBMIで用いられる信号処理について述べる．

4.1 パラダイムと脳活動
ERPは思考や認知による脳波における電位の変化である [40]．P300は

ERPの一種で，刺激（視覚，触覚，聴覚，嗅覚，味覚など）提示後，300ms

後に観測される反応である [40]．P300は，刺激から 300ms後の緩やかな
電位の揺れとして観測される．特に，オドボール課題と呼ばれる課題を
被験者に課したとき，強い P300が観測される [41, 42]．
簡単のために，2つの刺激のみを使ったオドボール課題について述べる．
これらの刺激として，「ピ」という短い音や，短期間のみ光る光源などを
用いることができる．これらの刺激をランダムな順番で提示する．この
とき，どちらか一方の出現頻度を高くする．例えば，「ピ」と「プ」という
2つの刺激を用いて，「プ」という刺激の出現頻度を高くする場合，ランダ
ムな順番で「ピ・ブ・ブ・ブ・ピ・ブ・ブ・ブ・ピ」と提示する．刺激間
の間隔は等間隔でも異なっていても良い．高頻度で現れる刺激を高頻度
刺激，もう一方の刺激（2つしかないので低頻度で現れることになる）を
低頻度刺激と呼ぶことにする．被験者に課せられる課題は，低頻度刺激
が提示された回数を数えることである．この数を数えるという行為が認
知にあたる．低頻度の刺激が提示された 300ms後に P300が誘発される．
このように，ある刺激を提示した後の P300の有無を判別することで，
その刺激に着目していたかどうかがわかる．このような脳活動に対する
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図 4.1: P300による電話かけるインターフェイス．

BMIパラダイムには次のようなものが挙げられる．まず，3つ以上の短
い刺激を用意する．それらをランダムな順序で出現頻度が同程度になる
ようにユーザに提示する．各刺激に対してそれぞれコマンドが割り当て
られている．ユーザは所望のコマンドに対応する刺激が現れた回数をカ
ウントする．同頻度で出現する刺激が 3つ以上提示されることから，カ
ウントする刺激が低頻度刺激になり，その他の刺激が高頻度刺激の役割
を担う．したがって，このパラダイムはオドボール課題となり，刺激がカ
ウントされた 300ms 後にP300が誘発される．刺激提示後のP300の有無
を検出することで，どの刺激に着目したかが分かるため，脳波からユー
ザの入力したいコマンドを判別することができる．

P300を用いたBMIとして，文字入力を行うインターフェイスが提案さ
れている [43]．このインターフェイスはP300-Spellerと呼ばれている [2,

44,45]．例として，電話をかける際のダイアル入力を想定した，数字を入
力するインターフェイスを示す．このような数字と記号がならんだ表を
ディスプレイ等に表示し，ユーザは入力したい文字を注視する（図 4.1）．
そして，1列/1行のみを変化（光らせる・色を変えるなど）させ，刺激を
与える．このような刺激を図 4.2のように，変化させる行・列を変えてラ
ンダムな順序で繰り返す．刺激の間隔は 500–1000ms程度に設定する [44]．
ユーザは，自分が入力したい文字が変化したときのみ，その変化した回
数を数える．例えば，ユーザが入力したい数字を「8」とする．図 4.2の
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図 4.2: P300ダイヤル入力インターフェイスにおける刺激提示．矢印の
順番に行と列を一つづつ変化（光らせる・色を変えるなど）させる．

例では，3番目と 6番目の刺激提示時に「8」が変化している．このとき，
ユーザは 3番目と 6番目の刺激提示時にカウントを行うため，これらの
刺激提示後，約 300ms後にP300が誘発される．各刺激提示後のP300の
有無を調べ，ユーザの見ている行と列（3行目，2列目）を推定する．行
と列が分かれば，それに対応する文字（「8」）が分かるので，BMIはユー
ザの見ている数字を「8」と判別する．

P300-Spllerにおける刺激提示後の波形を図 4.3に示す．これは，BCI

Competition [46–48]で公開されている BCI Competition Date set IIと
いうデータである．図 4.3の凡例の「Targets」が所望の文字が変化した
ときの波形で，「NonTargets」がそれ以外の文字が変化したときの波形で
ある．刺激提示は横軸の 0秒で行われている．刺激提示後，200–400ms

で「Targets」と「NonTargets」の非常に大きい違いを観測することがで
きる．
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図 4.3: 刺激提示後 1秒間の信号を加算平均したもの．“Targets”が低頻
度刺激を提示したときの脳波，“NonTargets”が高頻度刺激を提示したと
きの脳波，

4.2 信号処理
図 4.3は 85回の刺激提示後の波形を加算平均したものである．加算平均
は単純にローパスフィルタリング後の信号を足しあわせ，ランダムに観測
される背景雑音を消す方法である．1回の刺激で誘発されるP300が背景
脳波や雑音に埋もれているため，このような信号処理が必要になる．した
がってP300を観測するためには，ターゲットとなる文字における刺激を
複数回繰り返す必要がある．判別に要する刺激の繰り返し回数は，1つの
文字を入力するのに要する時間に対応するため，繰り返す回数が少ないほ
うがより早く文字入力を行うことができる．したがって，入力速度を改善
するためには，加算平均より効率的な信号処理が必要である．本節では，
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P300-Spellerにおける脳波識別に有効な方法である Linear Discriminant

Anaysis（LDA） [35,49]に基づく信号処理手法について述べる [17,50,51]．
図 4.2のような一連の刺激提示を考える．図 4.2で示すような一つの
行・列が変化するような刺激を 1刺激とする．これ以降では簡単のため
に行・列を考えずに，T 回の刺激が提示される間に，ユーザが 1回だけ刺
激を認知した場合を考え，その認知した刺激がどれであるかを観測脳波
から推定する問題を考える．
まず，前処理として，観測脳波に対しローパスフィルタとダウンサン
プリングを適用する．P300の電位の揺れは低周波数成分なので，カット
オフ周波数 10 Hz程度のローパスフィルタ適用後，20 Hz程度にダウンサ
ンプリングを行う．
ある刺激が提示されて，nサンプル後の離散信号をxc[n], c = 1, . . . , NC ,

n = 0, . . . , NS − 1とする．つまり，n = 0のときに刺激が提示されたとす
る．ここで，添字の cはチャンネルのインデックス，NCはチャンネル数，
NS はサンプル数である．P300は刺激提示後 300ms後から 600ms後に観
測されるため，刺激提示後，約 800ms程度の信号を識別に用いる [50,51]．
したがって，NS = d0.8Fse程度とする．ここで，Fsはサンプリング周波
数，daeは実数 a以上の最小の整数をとる天井関数である．ある刺激に対
する特徴ベクトルを次のように定義する:

z = [x1[0], . . . , x1[NS−1], x2[1], . . . , x2[NS−1], . . . , xNC
[0], . . . , xNC

[NS−1]]T .

(4.1)

z ∈ RNCNS は，全てのチャンネルにおける観測信号をベクトルに縦に並
べたものである．

T 回の刺激に対する特徴ベクトル zを，それぞれ z1, . . . , zT とする．刺
激を認知していたときのみP300が発生するとし，認知していた刺激を次
のように検知する:

P = argmax
i=1,...,T

wT zi. (4.2)

つまり，P回目の刺激のときにユーザが刺激を向けたと決定する．式 (4.2)

で用いられるwは，学習データを用いてLDAを用いて次のように求める．
学習データとして，ユーザが刺激を認知したときの特徴ベクトル zと
ユーザが刺激に認知していないときの zを複数個用意する．学習データ
のなので，ユーザが刺激を認知したか，認知していないかは既知である．
このような学習データは，あらかじめ認知を行う刺激を指示しておくこ
となので用意することができる．認知刺激に対する zの集合をZ1とし，
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それ以外の刺激に対する zの集合をZ2とする．特徴ベクトルのZ1とZ2

内の平均は，
mi =

1

|Zi|
Ez∈Zi

[z] (4.3)

と書ける．さらに，クラス内変動行列を，

Sw =
∑

i=1,2

1

|Zi|
Ez∈Zi

[(z − mL)(z − mL)T ], (4.4)

と求める．wを，
ŵ = S−1

w (m1 − m2), (4.5)

と求め，さらに，式 (4.2)でP300が観測される刺激においてwT z が大き
な値になるように，

w =

ŵ ŵT m1 ≥ ŵT m2

−ŵ otherwise
(4.6)

とする [37, 43]．
実際は，単一の刺激だけでは，式 (4.2)で識別するのは難しい場合があ
る．そこで，何度か同一の刺激を提示し，同一の刺激に対するwT zを平
均してから，判別する手法が取られる [43,50,51]．このような，複数の試
行を用いて識別する方法は Stepwise LDA（SWLDA）と呼ばれる．
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第5章 点滅刺激を用いたBMI

点滅刺激を用いたBMIは，ユーザが点滅する刺激を注視することでコ
マンド入力を行うインターフェイスである [52–54]．このようなBMIは，
コマンド数は少ないが，非常に反応速度が早いインターフェイスを構築
することが可能である [2, 14]．ただし，非常に早い点滅刺激はてんかん
の発作などを引き起こす可能性があるため，使用には十分注意が必要で
ある [55,56]．5.1節にて，このBMIがどのようなパラダイムで，どのよ
うな脳活動を誘発するか述べる．5.2節にて，この BMIで用いられる信
号処理について述べる．

5.1 パラダイムと脳活動
点滅刺激を用いたBMIでは，刺激を提示するものとしてLED光源 [57]

や液晶モニタ上のチェッカーボード [58]などを用いる．点滅刺激の点滅
周波数が 3–70 Hz程度のとき，それを注視すると視覚野において，点滅
周波数と同じ周波数で振動する成分が観測される [56]．これを定常的視
覚誘発電位（SSVEP; Steady-State Visually Evoked Potentials）と呼ぶ．
図 5.1に 8 Hzで点滅するチェッカーボードを 15秒間注視したときと，し
ていないときの信号のパワースペクトルをそれぞれ示す．点滅するチェッ
カーボードを見ているとき，パワースペクトルは 8 Hzのピークを持つこ
とが分かる．また，点滅のような，短い刺激を繰り返すことによって誘
発される定常的な誘発電位は視覚だけではなく，触覚 [59]や聴覚 [60,61]

でも誘発されることが分かっている．
SSVEPを用いた BMIパラダイムは以下のようなものである．刺激と
して，モニター上にいくつかのチェッカーボードを配置し（図 5.2），それ
らをそれぞれ異なる周波数で，図 5.3のように白・黒を反転させる．ユー
ザが左上の点滅刺激を注視した場合，F1 Hzの SSVEPが発生するため，
脳波からユーザの見ている刺激を判別することが可能である．したがっ
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図 5.1: 8Hzで点滅するチェッカーボードを 15秒間注視したときの脳波の
パワースペクトル．

て，各チェッカーボードにコマンドを割り当てることで，インターフェイ
スを構築することができる．図 5.2の例は，6コマンドのBMIである．
しかし，刺激の点滅周波数が 25 Hz以上になると，誘発される SSVEP

は非常に弱くなる [62]．また，刺激点滅周波数の倍音成分の振動成分も同
時に誘発されるため，ある刺激の点滅周波数における倍音成分を異なる
刺激の点滅周波数として用いると識別精度が低下する [58]．さらに，液
晶ディスプレイなどで刺激提示を行う場合，ディスプレイのリフレッシュ
レートによって点滅できる周波数が限られる．したがって，SSVEPを使っ
たBMIでは，コマンド数を増やすことが難しい．

5.2 信号処理
SSVEPは点滅周波数と同じ周波数成分で振動する成分なので，離散
フーリエ変換を用いることで検出することができる．さらに，正準相関分
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図 5.2: SSVEP-BMIにおけるインターフェイス．液晶モニタなどにチェッ
カーボードの配置する．それぞれ，左上→右上，左下→右下の順番で，
F1 Hz，F2 Hz，F3 Hz，F4 Hz，F5 Hz，F6 Hzで点滅しているとする．

析（CCA; Canonical Correlation Analysis）を用いた方法によって，フー
リエ変換より精度の高い識別を行うことができる [63]．本節では，CCA

を用いた SSVEP-BMIの識別手法を述べる．
CCAは，多チャンネル信号からなる 2つのデータセットの間の相関を測
る解析手法である [64,65]．CCAは，各データセットの信号の重み付き線
形和からなる正準変量に対して，それらの間の相関係数を最大化するよう
な重みベクトルを求める．2つの多チャンネル信号をx(t)，y(t)（tは時間
を表す）とすると，正準変量はそれぞれX(t) = wT

Xx(t)，Y (t) = wT
Y y(t)

と定義される．CCAは，次の最大化問題を解いてwX とwY を求める:

max
wX ,wY

ρ =
E[X(t)Y (t)]√

E[X(t)2]E[Y (t)2]
(5.1)

=
wT

XE[x(t)y(t)T ]wY√
wT

XE[x(t)x(t)T ]wXwT
Y E[y(t)y(t)T ]wY

. (5.2)

ここで，E[·]は tに関する期待値を表し，ρは正準相関と呼ばれる．この
最大化問題は一般化固有値問題に帰着する．

SSVEPの識別では，CCAは以下のように適用する [63]．チャンネル
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図 5.3: チェッカーボードの反転．

c，時刻インデックス nにおける離散の観測脳波を xc[n], c = 1, . . . , NC ,

n = 1, . . . , NSとする．ここで，NCは総チャンネル数，NSはサンプル数
である．これらの値を行列で表すと，サイズNC×NSの行列 [X]i,j = xi[j]

とかける．[·]i,jは，行列の j列 i行の要素を表す．また，図 5.2のように
並んだ T 個の点滅刺激の点滅周波数を，それぞれ F1, . . . , FT Hzとする．
CCAにおける一つのデータセットをXとして，他方のデータセットYk

を，

[Yk]i−1,j = sin(iπFkj/SR), i = 2, 4, 6, j = 0, . . . , NS − 1

[Yk]i,j = cos(iπFkj/SR), i = 2, 4, 6, j = 0, . . . , NS − 1
(5.3)

とする．ここで，SRは観測信号のサンプリング周波数である．X と Yk

の正準相関 ρkを，

ρk = argmax
wX ,wY

wT
XΣXY wY√

wT
XΣXwXwT

Y ΣY wY

(5.4)

と定義する．ここで，ΣXY = XY T，ΣX = XXT，ΣY = Y Y T である．
各刺激の点滅周波数に対する正準相関を求め，特徴ベクトルを

z = [ρ1, ρ2, . . . , ρK ]T (5.5)

と定義する．この特徴ベクトルを，しきい値処理や識別器を用いて判別
し，ユーザが見ている刺激の点滅周波数を推定する．
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第6章 運動想起を用いたBMI

運動想起を用いたBMIは，ユーザがある身体の運動を想像することで
コマンド入力を行うインターフェイスである [2]．P300-BMIや SSVEP-

BMIと比べて，刺激を提示する装置が要らないという利点がある．6.1節
にて，このBMIのパラダイムと利用される脳活動を述べる．6.1節にて，
このBMIで用いられる信号処理について述べる．

6.1 パラダイムと脳活動
運動想起を用いたBMIでは，ユーザはある身体部位の運動を想起する
ことでコマンド入力を行う．身体部位とは，右手，左手，足，舌などであ
る．例えば，右手運動を想起が 1つのコマンドに対応する．
運動想起は感覚運動野において，µ波（8–14 Hz）や β波（14–30 Hz）
と呼ばれる律動成分を減少させる．これは事象関連脱同期（ERD; Event

Desynchronization）と呼ばれる [32, 66]．運動する部位によって ERDが
発生する脳部位が異なることが知られている [66–68]．したがって，ERD

が誘発される部位を検出することで，脳波からどの身体部位の運動を想
像したかを推定することができる．ERDは健常者のみならず，身体麻痺
患者の運動想起時の脳波でも観測されるため，体が不自由な人でも，運
動想起を用いたBMIは利用することができる [69]．
また，P300や SSVEPといった脳活動をBMIに用いる場合，ディスプ
レイや LEDなどの刺激呈示装置が必要である．しかし，運動想起を用い
る場合は，ユーザが運動を想起するのみなので，このような装置が不要
である．また，そのような刺激を見るための視点の移動も不要である．
運動想起BMIはトレーニングによって，識別精度が上昇することが知
られている [70]．このトレーニングは次のように行われる [2, 25]．まず，
ユーザは運動想起を行うと同時に，ERDの度合いを示す指標（例えば，
µ 波帯域のパワーなど）をユーザにフィードバックする．ユーザは指標
が大きくなるように運動想起を行う．このようなトレーニングによって，
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誘発されるERDが強くなるため，BMIの識別精度が向上する．さらに，
このようなトレーニングは身体障害者の脳機能回復の効果が期待されて
いる [4, 5]．

6.2 信号処理
運動想起によって誘発される特徴は，ある部位における振動成分の変
化である．したがって，BMIの信号処理では，複数の電極で運動野・感
覚運動野を測定し，µ波や β波の周波数帯域におけるパワーの変化を検出
する必要がある．このような処理は離散フーリエ変換やバンドパスフィ
ルタリングなどの古典的な方法でも可能であるが，本節では，2クラスの
運動想起BMIの識別に有効なCommon Spatial Pattern（CSP） [71–73]

と呼ばれる手法ついて述べる．
時刻インデックス nにおけるm番目のチャンネルの観測信号を xm[n]

（m = 1, . . . ,M , n = 1, . . . , N）と書くことにする．ここで，Mはチャンネ
ル数（電極数），Nはサンプル数である．観測信号を表す行列をX ∈ RM×N

とすると，X の要素は [X]m,n = xm[n]である．[·]i,j は行列の i行・j列
の要素を指す．実際にCSPを脳波に適用する際は，観測信号Xを直接使
わずに，運動想起に関連する周波数成分を抽出するバンドパスフィルタ
Hを適用した信号を用いる．ここで，フィルタHを適用した観測信号を
X̂ = H(X)とし，X̂の列ベクトルを，X̂ = [x̂1, . . . , x̂N ]，x̂n ∈ RMと書
く．CSPは空間重みw ∈ RM によって特徴抽出を行う．抽出信号wT X̂

の時間軸に沿った分散は，

σ2(X, w) =
1

N

N∑
n=1

|wT (x̂n − µ)|2, (6.1)

と書ける．ここで，時間平均µをµ = N−1 ∑N
n=1 x̂nと定義し，·T は行列・

ベクトルの転置を表す．CSPはwを以下のように求める．
Cd，d = 1, 2を学習データの集合とする．ここで，Cdは，クラス dに属
する信号の集合であり，C1 ∩ C2 = ∅が成り立つ．CSPは，全ての抽出信
号の分散の期待値を正規化する条件のもと，Ccにおける抽出信号のクラ
ス内分散を最小にする重みベクトルを求める．具体的には，クラス cを
指定し，最適化問題;

min
w

EX∈Cc [σ
2(X, w)],

subject to
∑

d=1,2

EX∈Cd
[σ2(X,w)] = 1,

(6.2)
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を解くことでwcを決定する．ここで，EX∈Cd
[·]は Cdにおける期待値で

ある．さらに，（6.2）は，

min
w

wTΣcw, subject to wT (Σ1 + Σ2)w = 1, (6.3)

と書ける．ここで，Σdを，

Σd = EX∈Cd

[
1

N

N∑
n=1

(x̂n − µ)(x̂n − µ)T

]
, (6.4)

と定義する．（6.3）の解は，一般化固有値問題;

Σcw = λ(Σ1 + Σ2)w, (6.5)

の最小一般化固有値に対応する一般化固有ベクトルとして求めることが
できる [73]．
（6.3）の解は，（6.5）の最小固有値に対応する固有ベクトルとして与え
られるが，（6.5）によって得られる他の固有ベクトルも特徴抽出に有効で
ある [74–76]．具体的には，次の手順で特徴ベクトルを抽出する．（6.5）に
よって得られるM 個の固有ベクトルを ŵ(1), . . . , ŵ(M)とする．また，固
有ベクトルは固有値の大きい順に並んでいるとする．2r個の固有ベクト
ルを未知データXの特徴抽出に用いる場合，特徴ベクトル yを

y =[σ2(X, ŵ(1)), . . . , σ2(X, ŵ(r)),

σ2(X, ŵ(M−r+1)), . . . , σ2(X, ŵ(M))]T .
(6.6)

と定義する．yを識別器に入力し，未知データの識別を行う．
一般的にフィルタHとして 7–30 Hzの通過帯域を持つバンドパスフィ
ルタが選ばれる．この帯域は，µ波，β波の帯域を含んでいる．しかし，
最適な帯域は個人差や測定環境によって変わるため [72]，最適な帯域を
決定するための手法がいくつか提案されている [74,76–80]．
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第7章 その他の信号処理

4，5，6節で述べた方法以外にも様々な信号処理のテクニックが開発さ
れている．以下にいくつか例を挙げる．
独立成分分析（ICA; Independent Component Analysis） [81, 82] は，
多変量信号から互いに独立な成分を抽出する方法である．ICAは，脳信
号における，信号源推定 [83, 84]や雑音除去 [85–87]に用いられる [88]．
ウェーブレット変換は，ウェーブレットと呼ばれる関数を拡大・縮小・
平行移動したものの線形和で元の信号を表現する変換である [89]．短時
間フーリエ変換と比べ，ウェーブレット変換は各周波数成分の詳細な時
間変化を知ることができる．ウェーブレット変換は脳信号解析や特徴抽
出法に用いられている [90, 91]．
経験的モード分解（EMD; Emprical Mode Decomposition）は，時間-

周波数解析法の一つで，複数の周波数成分を持つ信号を狭帯域の信号に
分解する手法である [92–94]．EMDは脳波の雑音除去 [95, 96]や特徴抽
出 [97]に用いられる．
多次元配列信号処理は，3つ以上の配列次元を持つ信号のための信号処
理である [98,99]．このような信号はテンソルと呼ばれ，多数のインデッ
クスを持つデータ（周波数，時間，チャンネル）を表すことができる．多
次元信号処理によって，多数のインデックスを持つ脳信号を効率的に分
解・変換・特徴抽出する手法が提案されている [91,100,101]．また，異な
るユーザのよるデータから，ユーザ間で共通の特徴を取り出すといった
手法も提案されおり [102,103]，脳信号解析などに用いられている．
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第8章 まとめ

本稿では，最近のBMI研究の主要なパラダイムとそれらに用いられる
信号処理について述べた．BMIパラダイムとして，認知を用いたもの，点
滅刺激を用いたもの，運動想起を用いたものを上げ，それらに対して広
く用いられる信号処理として SWLDA，CCA，CSPを挙げた．これ以外
にも，集中の度合いによる BMI [104]や聴覚によるもの [61]があり，信
号処理も様々な方法が提案されている [2]．

BMIはまだ実用レベルに達していないと言える．BMI実用化のために
は，信号処理手法の改善による識別精度の向上のみならず，脳信号測定
機器の改良によるユーザの身体的負担の軽減や，パラダイムやインター
フェイスの見直しによるユーザビリティの向上が必要である．
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[69] A. Kübler, F. Nijboer, J. Mellinger, T. M. Vaughan, H. Pawelzik,

G. Schalk, D. J. McFarland, N. Birbaumer, and J. R. Wolpaw,

“Patients with ALS can use sensorimotor rhythms to operate a

brain-computer interface ,” Neurology, vol. 64, no. 10, pp. 1775–

1777, May 2005.

[70] K.-R. Müller and B. Blankertz, “Toward noninvasive brain-

computer interfaces,” IEEE Signal Processing Magazine, vol. 23,

no. 5, pp. 126–128, 2006.

31



[71] H. Ramoser, J. Muller-Gerking, and G. Pfurtscheller, “Optimal spa-

tial filtering of single trial EEG during imagined hand movement,”

IEEE Transactions on Rehabilitation Engineering, vol. 8, no. 4, pp.

441–446, 2000.

[72] J. Müller-Gerking, G. Pfurtscheller, and H. Flyvbjerg, “Designing

optimal spatial filters for single-trial EEG classification in a move-

ment task,” Clinical Neurophysiology, vol. 110, no. 5, pp. 787–798,

May 1999.

[73] B. Blankertz, M. Kawanabe, R. Tomioka, F. Hohlefeld, V. Nikulin,

and K. R. Müller, “Invariant common spatial patterns: Alleviat-

ing nonstationarities in brain-computer interfacing,” Advances in

Neural Information Processing Systems, vol. 20, pp. 113–120, 2008.

[74] S. Lemm, B. Blankertz, G. Curio, and K.-R. Müller, “Spatio-

spectral filters for improving the classification of single trial EEG,”

IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 52, no. 9, p.

1541, 2005.

[75] G. Dornhege, B. Blankertz, M. Krauledat, F. Losch, G. Curio, and

K.-R. Müller, “Combined Optimization of Spatial and Temporal

Filters for Improving Brain-Computer Interfacing,” IEEE Transac-

tions on Biomedical Engineering, vol. 53, no. 11, pp. 2274–2281,

2006.

[76] R. Tomioka, G. Dornhege, G. Nolte, B. Blankertz, K. Aihara, and

K. R. Müller, “Spectrally weighted common spatial pattern algo-

rithm for single trial eeg classification,” Dept. Math. Eng., Univ.

Tokyo, Tokyo, Japan, Tech. Rep, vol. 40, 2006.

[77] Q. Novi, C. Guan, T. H. Dat, and P. Xue, “Sub-band Common

Spatial Pattern (SBCSP) for Brain-Computer Interface,” in Pro-

ceedings of 3rd International IEEE/EMBS Conference on Neural

Engineering, 2007, pp. 204–207.

[78] K. K. Ang, Z. Y. Chin, H. Zhang, and C. Guan, “Filter Bank Com-

mon Spatial Pattern (FBCSP) in Brain-Computer Interface,” in

32



Proceedings of The 2008 International Joint Conference on Neural

Networks (IJCNN), 2008, pp. 2390–2397.

[79] H. Higashi and T. Tanaka, “Classification by weighting for spatio-

frequency components of EEG signal during motor imagery,” in

Proceedings of 2011 IEEE International Conference on Acoustics,

Speech and Signal Processing (ICASSP), 2011, pp. 585–588.

[80] ——, “Optimal design of a bank of spatio-temporal filters for EEG

signal classification,” in Proceedings of 2011 Annual International

Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology So-

ciety (EMBC), 2011, pp. 6100–6103.

[81] A. Hyvärinen, J. Karhunen, and E. Oja, Independent Component

Analysis, ser. Adaptive and learning systems for signal processing,

communications, and control, S. Haykin, Ed. Wiley-Interscience,

2001, vol. 21, no. 1.

[82] A. Cichocki and S. Amari, Adaptive blind signal and image process-

ing: learning algorithms and applications. Wiley, 2002.

[83] B. B. Biswal and J. L. Ulmer, “Blind Source Separation of Multi-

ple Signal Sources of fMRI Data Sets Using Independent Compo-

nent Analysis,” Journal of Computer Assisted Tomography, vol. 23,

no. 2, 1999.

[84] V. D. Calhoun, T. Adali, L. K. Hansen, J. Larsen, and J. J. Pekar,

“ICA of Functional MRI Data: An Overview,” in Proceedings of the

International Workshop on Independent Component Analysis and

Blind Signal Separation, 2003, pp. 281–288.

[85] Y. L. Chai, P. Cao, J. Sun, J. Wang, L. Li, Q. Ren, Y. Chen, and

Xinyu, “Using independent component analysis to remove artifacts

in visual cortex responses elicited by electrical stimulation of the

optic nerve,” Journal of Neural Engineering, vol. 9, no. 2, p. 26002,

2012.

[86] T.-P. Jung, C. Humphries, T.-W. Lee, S. Makeig, M. J. McKe-

own, V. Iragui, and T. J. Sejnowski, “Extended ICA removes ar-

tifacts from electroencephalographic recordings,” in Proceedings of

33



The 1997 conference on Advances in neural information processing

systems, ser. NIPS ’97. Cambridge, MA, USA: MIT Press, 1998,

pp. 894–900.

[87] T.-P. Jung, S. Makeig, C. Humphries, T.-W. Lee, M. J. McKeown,

V. Iragui, and T. J. Sejnowski, “Removing electroencephalographic

artifacts by blind source separation,” Psychophysiology, vol. 37,

no. 02, pp. 163–178, 2000.

[88] A. Delorme and S. Makeig, “EEGLAB: an open source toolbox

for analysis of single-trial EEG dynamics including independent

component analysis,” Journal of Neuroscience Methods, vol. 134,

no. 1, pp. 9–21, Mar. 2004.

[89] S. Mallat, A Wavelet Tour of Signal Processing. Academic Press,

1998.

[90] W. Ting, Y. Guo-zheng, Y. Bang-hua, and S. Hong, “EEG fea-

ture extraction based on wavelet packet decomposition for brain

computer interface,” Measurement, vol. 41, no. 6, pp. 618–625, Jul.

2008.

[91] A. H. Phan and A. Cichocki, “Tensor decompositions for feature

extraction and classification of high dimensional datasets,” IEICE

Nonlinear Theory and Its Applications, vol. 1, no. 1, pp. 37–68,

2010.

[92] N. E. Huang, Z. Shen, S. R. Long, M. C. Wu, H. H. Shih, Q. Zheng,

N.-C. Yen, C. C. Tung, and H. H. Liu, “The empirical mode decom-

position and the Hilbert spectrum for nonlinear and non-stationary

time series analysis,” Proceedings of The Royal Society A: Mathe-

matical, Physical and Engineering Sciences, vol. 454, no. 1971, pp.

903–995, 1998.

[93] T. Tanaka and D. P. Mandic, “Complex Empirical Mode Decompo-

sition,” IEEE Signal Processing Letters, vol. 14, no. 2, pp. 101–104,

2007.

34



[94] N. Rehman and D. P. Mandic, “Multivariate empirical mode de-

composition,” The Royal Society A: Mathematical, Physical and

Engineering Science, vol. 466, no. 2117, p. 1291, 2010.

[95] T. M. Rutkowski, A. Cichocki, T. Tanaka, D. P. Mandic, J. Cao,

and A. L. Ralescu, “Multichannel spectral pattern separation - An

EEG processing application -,” in Proceedings of 2009 IEEE In-

ternational Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing

(ICASSP), 2009, pp. 373–376.

[96] M. K. I. Molla, T. Tanaka, T. M. Rutkowski, and A. Cichocki, “Sep-

aration of EOG artifacts from EEG signals using bivariate EMD,”

in Proceedings of 2010 IEEE International Conference on Acoustics

Speech and Signal Processing (ICASSP), 2010, pp. 562–565.

[97] T. M. Rutkowski, D. P. Mandic, A. Cichocki, and A. W. Przy-

byszewski, “EMD approach to multichannel EEG data―the am-

plitude and phase components clustering analysis,” Journal of Cir-

cuits, Systems and Computers, vol. 19, no. 1, pp. 215–229, 2010.

[98] A. Cichocki, R. Zdunek, and A. H. Phan, Nonnegative matrix and

tensor factorizations: applications to exploratory multi-way data

analysis and blind source separation. Wiley, 2009.

[99] T. G. Kolda and B. W. Bader, “Tensor decompositions and appli-

cations,” SIAM review, vol. 51, no. 3, pp. 455–500, 2009.

[100] A. Cichocki, Y. Washizawa, T. Rutkowski, H. Bakardjian, A.-H.

Phan, S. Choi, H. Lee, Q. Zhao, L. Zhang, and Y. Li, “Nonin-

vasive BCIs: Multiway Signal-Processing Array Decompositions,”

Computer, vol. 41, pp. 34–42, 2008.

[101] Y. Washizawa, H. Higashi, T. Rutkowski, T. Tanaka, and A. Ci-

chocki, “Tensor Based Simultaneous Feature Extraction and Sam-

ple Weighting for EEG Classification,” in Neural Information Pro-

cessing. Models and Applications, ser. Lecture Notes in Computer

Science, K. Wong, B. Mendis, and A. Bouzerdoum, Eds. Springer

Berlin / Heidelberg, 2010, vol. 6444, pp. 26–33.

35



[102] A. R. Groves, C. F. Beckmann, S. M. Smith, and M. W. Wool-

rich, “Linked independent component analysis for multimodal data

fusion,” NeuroImage, vol. 54, no. 3, pp. 2198–2217, 2011.

[103] A. H. Phan and A. Cichocki, “PARAFAC algorithms for large-scale

problems,” Neurocomputing, 2011.

[104] E. C. Leuthardt, G. Schalk, J. R. Wolpaw, G. J. Ojemann, and

D. W. Moran, “A brain―computer interface using electrocortico-

graphic signals in humans,” Journal of Neural Engineering, vol. 1,

no. 2, p. 63, 2004.

36


