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あらまし ALS患者を対象にした脳波を用いた文字走査入力システムとその特徴抽出精度の向上について述べる.ALS

患者を対象にしたコミュニケーションシステムは多く提案されているが, 重度の ALS患者を対象にしたシステムは少

ない.本研究は低コストかつ重度のALS患者でも使用できるコミュニケーションシステムの構築を目標としている. 本

研究では, 文字走査入力システムのトリガーとして, 随意的な制御が比較的容易なアルファ波に着目した. 脳波の振幅

スペクトルのアルファ波帯域におけるピーク値からユーザの意図した文字を推定する原理を述べるとともに, 4名の被

験者による文字入力実験により提案法の有効性を示す. また, 多チャンネル脳波計を活用した精度向上を狙いとして,

ブラインド信号処理の一種である 独立成分分析による信号強調を試み, その有効性を検証する. さらに, 独立成分分析

を用いる際に生じる信号選択の問題について述べ, 分布間距離が適切な信号選択に有効であることを示すとともに, 入

力文が未知の場合にも適用できる信号選択手法を提案する.
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Abstract This paper describes improvement of the accuracy of the EEG-based scanning communication systems

for persons with ALS. Although a number of communication systems for persons with ALS have been proposed,

there have been few reasonable systems for persons with severe disability. The goal of this study is to develop a

communication system that even ALS persons in a locked-in state can operate. This work focuses on the alpha wave,

known to be relatively easy to control, as trigger for scanning communication system. In this paper, the algorithm

to estimate intended characters from the peak value of amplitude spectrum of the alpha band is described. The

proposed method is evaluated with a sentence input experiment by four subjects. In addition, the Independent

Component Analysis, an algorithm of blind separation, is introduced for signal enhancement, which is an effective

utilization of multi-channel EEG device. There is a problem of signal selection that arises with introducing ICA.

This paper shows the effectiveness of distribution distance for appropriate signal selection. Moreover, a signal

selection method is proposed that can be applied even if input sentence is unknown.

Key words BCI, scanning communication systems, independent component analysis, multi channel EEG

1. は じ め に

ALS(筋萎縮性側索硬化症)は国指定の難病で運動神経が徐々

に侵され機能しなくなってしまう病気である. 麻痺の箇所に

よっては他者とのコミュニケーションが困難になる. このため,

日立ケーイーシステムズ社製「伝の心」など残存可動部位を利

用したコミュニケーションシステムが利用されている. しかし,

重度の ALS患者は完全 locked-inと呼ばれる随意運動が一切で

きない状態になってしまうこともある. この状態になった ALS

患者は通常の方法では他者とコミュニケーションを取ることが

できない.

完全 locked-in状態の ALS患者は随意運動はできないが, 脳

機能は正常に働くことが知られている. そこで, 随意運動を使わ

ず脳活動のみで動かせるコミュニケーションシステムがあれば

ALS患者でもコミュニケーションが可能になる. 脳機能を利用

したインタフェースで代表的なものに「P300スペラー [1]」が
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あげられる. 脳波の 1種である P300を利用したインタフェー

スで, 高い精度の文字入力を得ているが, 特殊なインターフェイ

スのため誰にでも使いこなせるものではない. 本研究ではこう

いった問題点を解決し, 誰にでも利用できるコミュニケーショ

ンシステムの開発を目標としている.

本研究では, 「伝の心」などの既存のコミュニケーションシ

ステムでもなじみ深い文字走査入力システムを利用する. [3]で

は NIRS(近赤外分光法)により計測した脳血流量を入力のトリ

ガーとして文字入力を行っている. しかし，NIRSは時間分解

能があまり優れていないためユーザーへの負担が大きいという

問題がある. 本研究では脳血流量の代わりに脳波を利用するこ

とで実用的なコミュニケーションシステムの実現を目指す.

脳波は非常に微弱で雑音に弱いという特徴をもつ. 脳波計で

計測される脳波には筋電位などのアーチファクトが多く含まれ

る場合もあり, 脳波を利用したインターフェイスでは目的の特

徴量をうまく得られない場合がある.本研究では, この問題を解

決するために多チャンネル脳波計を利用した独立成分分析を用

いる. 独立成分分析を使うことによりアーチファクトの影響を

除去することができ, 結果として信号を強調することができる.

多チャンネル脳波計には比較的安価な Emotiv社の多チャンネ

ル脳波計「EPOC」を利用し、患者家庭へ容易に導入できるこ

とを目指す.

2. 文字入力システム

2. 1 脳波を利用した文字走査入力システム

文字走査入力システム (図 1)は, 文字盤上をカーソルが一定

の間隔で列, 行方向に移動する文字盤である. 目的文字上にカー

ソルが到達した時にスイッチをオンにすることで目的文字の列,

行が決定され文字が入力される. これを繰り返すことで文章を

入力する.

脳波を用いた文字走査入力システムでは脳波をスイッチの代

わりに利用する. カーソルが目的の文字に来た時とそれ以外

の期間で脳波を変化させることでスイッチの役割を持たせる.

カーソルはユーザーの意思とは無関係に最左列から最右列, 最

上部から最下部に移動し続ける. ユーザーはカーソルが目的の

文字に停留している間だけ脳波を変化させることで文字を入力

していく. この時カーソルが入力目的の文字に停留している期

間をターゲット期間, それ以外の期間を非ターゲット期間と呼

ぶこととする.

カーソルが文字 C の位置に停留している期間の脳波の特徴量

を xC とする.例えば列方向の走査ならば, C ∈ {あ,か, · · · ,わ }
である. 提案するシステムは, 各期間における特徴量 xあ, xか,

· · ·, xわ,が与えられたときの事後確率 P (C|xあ, xか, · · · , xわ)を
最大にする文字 C を求めることで脳波による文字入力を実現

する (式 (1)).

Bayesの定理により, 式 (1)は式 (2)のように変形できる. す

べての文字の生起確率が等しい, すなわち P (C)を定数と仮定

すると, 式 (2)は式 (3)のように変形できる. 式 (3)は, 位置の

数を次元数とする多次元分布であるが, これを文字 C の位置の

特徴量だけを確率変数とする 1次元分布で近似することにより

(i) 列の選択

(ii) 行の選択

図 1 文字走査入力 [2]

式 (4)となる.

Ĉ = arg max
C∈C

P (C|xあ, xか...) (1)

= arg max
C∈C

P (xあ, xか...|C)P (C) (2)

≃ arg max
C∈C

P (xあ, xか...|C) (3)

≃ arg max
C∈C

P (xC |C) (4)

この時,特徴量が全てのCに対して同一のガウス分布N(µ;σ2)

にしたがって生起すると仮定すると, 式 (4) は式 (5) のように

変形できる. ここで, すべての C に対して xC < µが成り立つ

と仮定すると {−(xC − µ)2}は単調増加関数であるため式 (7)

を導くことができる.

Ĉ = arg max
C∈C

1√
2πσ2

exp{−(xC − µ)2

2σ2
} (5)

= arg max
C∈C

{−(xC − µ)2} (6)

= arg max
C∈C

xC (7)

つまり, 1回の走査で最も大きい特徴量をとった期間を入力する

文字と推定すれば良い. また, P (C)が定数でない場合はViterbi

アルゴリズムで最適な C の列を求めることがで可能である [4].

2. 2 特 徴 量

本研究では文字入力のための特徴量としてアルファ波を用い

る. アルファ波は開眼時と閉眼時で振幅が大きく異なる特徴を

持っている [5]. 図 2は, ターゲット期間で閉眼した場合のター

ゲット期間と非ターゲット期間それぞれのアルファ波帯域の振

幅スペクトルの様子を表している. この図より, ターゲット期

間と非ターゲット期間でアルファ波の様子が大きく変化してい

ることがわかる. この振幅が変化する特徴を走査型文字入力シ

ステムのトリガーとして利用する.

特徴量として使用するのはピーク振幅 (アルファ波帯域の振

幅スペクトルの最大値)である. 非ターゲット期間ではアルファ

波の発生を抑制, ターゲット期間ではアルファ波の発生を促進

することでピーク振幅を変化させる. 2. 1 で説明したように,

提案する文字走査入力システムは, 1 回の走査でピーク振幅が

最大となる期間が入力を意図した文字であると推定する．
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図 2 アルファ波帯域の振幅スペクトル

2. 3 独立成分分析

本研究では, 脳波計で受信した信号をそのまま分析するので

はなく独立成分分析を用いて分析する. 独立成分分析は音声分

野のカクテルパーティ効果の解決のために開発された分析方法

で, 脳機能の研究においては筋電位などのアーチファクトの除

去に利用できることが知られている.今回はアーチファクトの

除去により精度の向上が期待できることから利用した.

脳波計の n個の電極が受信する信号を式 (8), 脳波の信号源

を式 (9)と仮定する.

x(t) = (x1(t)x2(t) · · ·xn(t))
⊤ (8)

s(t) = (s1(t)s2(t) · · · sn(t))⊤ (9)

脳波が信号源から電極に到達するまでのアーチファクトの影響

を混合行列 Aと置くと x(t)は式 (10)のように定式化すること

ができる.

x(t) = As(t) (10)

ここで, 信号源 s1(t), s2(t), · · · sn(t)が統計的に独立であると
いう仮定から独立成分分析が可能になる. 式 (10)で右辺は中心

極限定理よりガウス分布に近づく. 一方, 独立成分は非ガウス

分布に従う特徴を持っている. この特徴を利用し, 左辺を非ガ

ウス分布になるように推定することで混合行列 Aを推定する.

ガウス分布は尖度が 0であるのに対し非ガウス分布は尖度を持

つ. つまり, 尖度の絶対値が大きければ大きいほどガウス分布

から離れ, 非ガウス分布に従うので, 独立成分分析は尖度の最大

値を求めている.

混合行列 Aを推定することで式 (10)は式 (11)のように変換

され, 信号源 s(t)が推定される. 本研究においては Matlabの

FastICA [6]と呼ばれるアルゴリズムで独立成分分析を行う.

s(t) = A−1x(t) (11)

3. 文字入力実験

独立成分分析による精度の向上について確認するために開閉

眼を用いた脳波制御による文字入力実験を行う.

脳波の計測は Emotiv社製多チャンネル脳波計 EPOCを利用

した.EPOCは 14チャンネルの脳波計で, 電極配置は国際 10-20

法に基づきAF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6,

F4, F8, AF4の 14チャンネル (図 3)で計測ができる.

 

AF3 AF4

F3 F4F7 F8

FC5 FC6

T7 T8

P7 P8

O1 O2

図 3 EPOC の電極配置

走査型文字盤カーソルの移動は 5sとした. 被験者は健康な大

学院生 4名で行い, ターゲット期間では閉眼しアルファ波の発

生を促進, 非ターゲット期間では開眼することでアルファ波の

発生を抑制する. 入力する文字は「やわらかなあたまはたから

(柔らかな頭は宝)」の 12文字である. この実験を被験者ごとに

3セッション行った. 特徴抽出のための FFT分析は, 分析窓長

5s, フレームシフト 5sで行った.

実験結果を表 1に示す. 表 1には独立成分分析前と独立成分

分析後の正解率を被験者ごとに載せている. ただし, 入力文字

の推定に用いる信号は 14個の中から正解率が最大になったも

のを選択している. まず, 独立成分分析前の正解率を見ると平

均で 95%と高い正解率を得ることができている. 次に, 独立成

分分析後の正解率見ると平均で 98%の正解率になっていて, 独

立成分分析前の正解率よりも高くなった. 次に, 被験者ごとに

結果を見てみると, 被験者#1, 4は独立成分分析前後で正解率

が変化していない. これは, 被験者が比較的脳波の制御が得意

であり元々高い正解率を得られていたためだと考えられる. 被

験者#2, 3は独立成分分析後に正解率が上昇している. 被験者

#1, 4と比べ正解率が低いことから, この 2名は比較的脳波の

制御が苦手であると予想される. この 2名の正解率が独立成分

分析を用いたことで上昇していることから, 独立成分分析が脳

波制御が苦手なユーザーの特徴量抽出に有効であるといえる.

図 4, 5は被験者#4のある 1回の試験での特徴量の分布を表

したヒストグラムである. 図では, 独立成分分析前後それぞれ

の特徴量の分布を表している. 図を見比べると独立成分分析を

用いたほうが分布が分離しているように見える.

分布の距離を求めるためにターゲット期間, 非ターゲット期

間の特徴量の平均の差を求めたところ, 独立成分分析前は 1.2

であるのに対し, 独立成分分析後は 1.7 であった. このことか

ら, 独立成分分析を用いたほうがより分布が分離していること

がわかる. この図からも, 独立成分分析を用いることで特徴抽

出の精度が向上することが確認できた.

4. permutation問題解決の検討

独立成分分析には permutation問題と呼ばれる問題がある.

独立成分分析は式 (10)のように一般化できるが, この時, 右辺

において Aと sの両方が未知であるため式 (11)に変形した際
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表 1 被験者毎の正解率

被験者 独立成分分析前 独立成分分析後

#1 100%(36/36) 100%(36/36)

#2 89%(32/36) 94%(34/36)

#3 92%(33/36) 100%(36/36)

#4 97%(35/36) 97%(35/36)

平均 95% 98%
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図 4 独立成分分析前の特徴量の分布
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図 5 独立成分分析後の特徴量の分布

に和の順序を自由に変更することができる.そのため, 分析後の

信号の順序が一定にならないという問題が生じる.本研究では

独立成分分析を行った後に 14個の信号を得るが, どの信号を選

べばターゲット期間と非ターゲット期間の分離を最大にできる

かは, どれが真のターゲット期間かわからない限り不明である.

4. 1 ターゲット期間,非ターゲット期間の分離度による信号

決定

permutation問題の解決方法として特徴量の分布による判別

方法を提案する. 図 4, 5に示したように独立成分分析を用いる

ことでターゲット期間と非ターゲット期間の分布間の距離が広

がり, 正解率が向上している. このことから,ターゲット期間と

非ターゲット期間の分布間の距離は正解率と関係があることが

表 2 ターゲット期間と非ターゲット期間の分布による信号選択

手法 #1 #2 #3 #4 平均

d(n, t) 100% 89% 97% 94% 95%

KL(t||n) 100% 81% 91% 94% 92%

KL(n||t) 100% 81% 67% 94% 86%

(oracle) 100% 94% 100% 97% 98%

予想される. そこで, ターゲット期間と非ターゲット期間の分

布間の距離を求め, 距離の大きい信号を選択することで最も精

度の高いチャンネルを選択できると予想される.

nを非ターゲット回答期間の特徴量の分布, tはターゲット回

答期間のの特徴量の分布をとする. 平均の差を d(n, t), KL ダ

イバージェンスを KL(n||t), KL(t||n)と表記すると, これらは

以下の式で求められる.

d(n, t) = |µn − µt| (12)

KL(t||n) = ln
σn

σt
+

σ2
t + (µt − µn)

2

2σ2
n

− 1

2
(13)

KL(n||t) = ln
σt

σn
+

σ2
n + (µn − µt)

2

2σ2
t

− 1

2
(14)

ただし σn, σt, µn, µt はそれぞれ非ターゲット回答期間, ター

ゲット回答期間のピーク振幅の分散と平均を表す.

図 6 は被験者#4 の d(n, t), KL(n||t), KL(t||n) の値と正解
率の関係を表した散布図である. 図中の Rは相関係数を表して

いる. 図を見ると KL(n||t)の値を用いた時を除いて高い正の相
関を確認することができた.

表 2に, d(n, t), KL(n||t), KL(t||n)の最大値より各セッショ
ンで選択する信号を決定した場合の正解率を示した. 表中,

(oracle)とは各セッションごとに正解率が最大となる信号を選

択した場合の正解率を参考のため示したものであり, 信号選択

法の性能上限に相当する.

表を見ると, KL(n||t)を利用した場合は被験者#3が大きく

正解率を下げてしまっていることがわかる. これは, 非ターゲッ

ト期間に比べターゲット期間のデータ数が少ないことにより式

(14)における σ2
t の推定精度が低くなっていることが原因と考

えられる. 一方, d(n, t)を利用した場合は比較的高い精度で信

号を決定できている. KL(t||n) を利用した場合も d(n, t) より

精度は劣るが高い精度で信号を決定できている.

4. 2 ターゲット期間不明時の検討

次に, 正解がわからない場合に分布間の距離を利用した場合

の正解率を検討する. 実際に使用する場面を考えた時, 使用者が

入力しようとしている文字を事前に知ることはできないので真

のターゲット期間は不明であり, 4. 1節で示した方法をそのま

ま利用することはできない. そこで, ターゲット期間の特徴量

ではなく, 式 (7)で推定した入力文字の特徴量を利用する. 具体

的には式 (7)で推定された文字をターゲット期間と仮定, それ

以外期間を非ターゲット期間と仮定し 4. 1と同様の検討を行う.

式 (12), (13), (14) における n を入力文字以外の期間, t は

入力文字の期間の分布, σn, σt, µn, µt はそれぞれ, 入力文字

以外の期間, 入力文字の期間のピーク振幅の分散と平均として,

d(n, t), KL(n||t), KL(t||n)を求める.
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図 6 (a)d(n, t) と正解率の散布図

(b)KL(t||n) と正解率の散布図
(c)KL(n||t) と正解率の散布図

表 3 式 (7) より求めた正解とその他の分布による信号選択

手法 #1 #2 #3 #4 平均

d(n, t) 100% 89% 78% 94% 90%

KL(t||n) 100% 81% 78% 97% 89%

KL(n||t) 100% 81% 67% 94% 86%

(oracle) 100% 94% 100% 97% 98%

図 7 は被験者#4 の d(n, t), KL(n||t), KL(t||n) の値と正解
率の関係を表した散布図である. 図中の Rは相関係数を表して

いる. 図 6と比較すると相関係数が少し下がっている.

表 3 は d(n, t), KL(n||t),KL(t||n) の最大値より各セッショ
ンで選択する信号を決定した場合の正解率を示す. d(n, t),

KL(t||n)は高い正解率を得られたが, 表 2と比べると正解率が

下がってしまっている. 図 7を図 6と比較することで, ターゲッ

ト期間不明時は推定精度が下がっていることがわかる.

以上の結果からターゲット期間不明の場合には推定精度が減

少し相関係数と正解率がともに減少してしまうことがわかった.

また, 被験者毎の正解率の減少にもバラつきがあり, 個人性によ

る影響も大きく出てしまっている.

5. お わ り に

本論文では, 走査型文字入力システムのトリガーに脳波を利

用した文字入力方式における, 独立成分分析による特徴抽出精

度の向上について述べた. 多チャンネル脳波計を利用し 4名の

被験者を対象に文字入力実験を行い独立成分分析前後で正解率

を求めた. 独立成分分析前の平均の正解率は 95%であるのに対

し, 独立成分分析後の平均の正解率は 98%となり, 特に脳波制

御が苦手と思われる被験者の特徴抽出精度が向上していること

を確認した.

独立成分分析後に生じる信号決定の問題に対しては, 分布間

の距離を利用した解決法を提案し,正解率と分布間の距離に正
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の相関があることを示した.

今後の課題としては, 随意運動を用いない精神活動による脳

波制御を利用した文字入力における検証があげられる. 開閉眼

を利用したアルファ波の制御は比較的容易であり, 高い正解率

が得られることは予想できた. しかし, 精神活動による脳波制御

では, 十分な正解率を得ることは難しいことがわかっている [7].

そこで, 特徴抽出精度の向上が確認できた独立成分分析を利用

し文字入力実験を行う.これにより, 精神活動による脳波制御に

おいても結果が向上することが期待できる.

また, 現在は特徴量にアルファ波のピーク振幅を用いている

が, エネルギーなどの別の特徴量を利用した場合に結果が変化

することが予想される. 今後様々な特徴量を検討し, 精度の向

上を目指す.
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