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脳波を用いた肘関節屈曲運動イメージの識別法の検討

Classification method of elbow flexion motor imagery using Electroencephalogram
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In this paper, we proposed a feature extraction method to classify left- or right hand elbow flexion motor imagery
(MI) using electroencephalogram (EEG) data. In the proposed method, features of MI classification are extracted
to use FFT (Fast Fourier Transform) overlap processing. The sampling number of FFT is less than 1.0 second
and the time point which produces the maximum difference of the power spectrum of the motion image between
right and left motor cortex is regarded as a feature. We recorded 20 subjects of EEG of elbow flexion MI and
we performed left- or right classification with the features extracted by the proposed method and SVM (Support
Vector Machine). Compared classification accuracy of the proposed method with the one of the previous method,
the proposed method is superior to the previous method in 15 of 20 subjects.

1. はじめに

近年，EEG や fNIRS (functional Near-Infrared Spec-

troscopy)装置などの非侵襲計測装置の発展に伴い，ヒトの脳機

能に関する研究が活発化している．それにより，ヒトの高次脳

機能が解明されつつあり，その利用対象としてBMIが注目され

ている．BMIとは末梢神経系，感覚器，運動器を介さず，脳と

機械間で直接相互作用させる技術の総称であり，医療・福祉技術

としての応用が期待されている [Weiss 94]，[Pfurtscheller 06]．

BMIが実現できれば，運動障害を持つ患者の日常生活におけ

る不便を解消するために，脳波を用いて患者の意図する運動を

外部機器に反映させることができ [Ubeda 12]，生活の質を向

上させることが可能である．

BMIにおける過去の研究では，右手，もしくは左手の運動イ

メージ時における脳波をEEGで計測し，FIR (Finite Impulse

Response) フィルタを用いて識別に用いる特徴量を抽出する方

法が考案されている [Moubayed 12]，[Haselsteiner 00]．これ

らの研究では運動イメージを行う時間を 1秒以上とり，イメー

ジを行なっている全ての時間における脳波から特徴量を抽出し

ている．しかし，実際に運動を行なっている場面での BMIの

利用を考慮すると，イメージには 1秒以上の時間を要しないた

め，不必要な脳波のデータ処理も行なっている可能性がある．

そこで本論文では，オーバーラップ処理を用いた FFT に

よってパワースペクトルの積分値を算出し，特徴量とする手法

を提案する．オーバーラップ処理による FFTは，周波数解析

においてパワースペクトルを評価する際に有効な手法として用

いられている [Li 10]，[Pfurtscheller 06]．本手法では，FFT

を行う際のサンプル数を 1 秒以下にし，左右の運動野付近に

おいて運動イメージ時のパワースペクトルの差が最大となる時

間を算出する．算出した時間は他の区間より強く運動をイメー

ジできた時間であるため，左右識別に有効な特徴量が抽出可能

であると考えられる．

本稿では，提案手法の有効性を検討するために，EEGを用

いて左右肘関節屈曲運動における運動イメージ時の脳波を測
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定し，提案手法を用いて左右識別のための特徴量を抽出する．

左右の肘関節屈曲運動は，物を持ち上げるなど日常生活におい

て基本的な運動であるためこの運動に着目した．抽出した特徴

量を用いて SVM (Support Vector Machine) により左右識別

を行い，既存手法との比較を行う．

2. 提案手法

本手法では，EEGによって測定された脳波にオーバーラッ

プ処理による FFT を行いパワースペクトルを得る．その後，

パワースペクトルの積分値を左右識別の特徴量として使用す

る．以下に特徴量抽出の手順を示す．

1. 2つのチャンネルに着目する．それらのチャンネルのデー

タに対して，運動イメージを開始した時間から FFTのサ

ンプル数までの脳波に，ハミング窓をかけ FFTを行う．

2. FFTから得られた値の絶対値をとり，パワースペクトル

の積分値を算出する．

3. ハミング窓を 1サンプル移動し，FFTを行う．

4. 2. ～ 3. を運動イメージが終わる時間まで繰り返す．（オー

バーラップ率は 99%）

5. 左右の運動野におけるパワースペクトル積分値の差の絶

対値が最大となる時間を算出し，その時間を FFT開始時

間とする．

6. その他の測定チャンネルに対して，5. で得られた FFT

開始時間から FFTのサンプル数までの脳波に，ハミング

窓をかけ FFTを行う．

7. 6. で得られた値のパワースペクトル積分値を算出し，左

右識別のための特徴量として用いる．

図 1は左肘関節屈曲運動の運動イメージ時において，ある

測定チャンネル A，B のパワースペクトル値の差が最大とな

る時間が 510msであることを表している．
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図 1: FFT開始時間決定の例
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図 2: 測定部位

3. 実験

3.1 実験目的

本実験では，肘関節屈曲運動の運動イメージにおける左右

識別に関して，提案手法の有効性を検証する．

3.2 使用機器と測定部位

使用機器は，生体計測器としてティアック社の Poly-

mate AP1532，アクティブ電極変換器として g.tec 社の

g.GAMMAboxを使用した．サンプリング周波数は 1kHz，AD

変換器は 16 ビットである．電極の設置方法は国際 10-20 法

[Jurcak 07]を参考に行い，基準電極を A1，A2，接地電極を

AFz とした．探査電極は計 28ch を使用した．図 2に測定部

位を示す．

3.3 被験者

被験者は，年齢：22～24歳，利き腕：左 1名，右 19名の成

人男性計 20名である．被験者には，事前に本実験の趣旨，方

法，課題等について十分に説明し，実験に関する同意が得られ

た人を対象としている．

3.4 課題の流れ

課題の流れは先行研究 [Carrera-Leon 12]を参考に設計した．

図 3に課題の流れを示す．レストでは画面中央に「＋」を 5秒

間表示し，被験者はそれを注視する．タスクでは画面中央に左

右のどちらかを向く矢印を 1.25秒間表示し，被験者はその矢

印が示す方向の腕における屈曲運動を 1回のみイメージする．

矢印の表示回数は，左右でそれぞれ 10回ずつであり，被験者

は 1つの課題に対し計 20回の運動イメージを行う．1つの課

題の合計施行時間は 130 秒である．また，それぞれの被験者

はこの課題を 5回ずつ行ったため，計 100回の運動イメージ

を試行した．

被験者は椅子に座った状態で課題を行い，被験者と画面の距
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図 3: 課題の流れ

図 4: 実験風景

離を 70cmとした．また被験者は肘を机の上に置き，左右の前

腕を肩幅，且つ画面と垂直にし，軽く握りこぶしを作り手の甲

を下にした状態で課題を行った．図 4に実験風景を示す．

3.5 特徴量の抽出方法

3.5.1 提案手法

FFTの開始時間を決定する際，運動に関係する脳波である β

波と µ波に着目する [McFarland 00]，[Pfurtschellera 06] ．β

波の帯域は 13-30Hzである [Engel 10]が，その中に含まれる

13-16Hz を使用する [Moubayed 12]．この β 波の帯域は low

β 帯域と呼ばれている [Moubayed 12]，[Laufs 06]．µ波の帯

域を 8-12Hzとする．また，FFTのサンプル数を 512，パワー

スペクトル積分値の差の絶対値を算出するチャンネルとして

C3-C4，FC1-FC2，FC5-FC6，CP1-CP2の 4パターンを検

討した．これらのチャンネルは感覚運動野付近に位置し，左右

半球において対象に位置しているため選出した．

3.5.2 既存手法

既存手法として先行研究 [Moubayed 12]の手法を使用する．

low β 帯域である 13-16Hzと µ波の帯域である 18-12Hzをバ

ンドパス FIRフィルタにより抽出する．そして，タスク区間

におけるフィルタをかけたそれぞれの脳波を二乗し平均値をと

り，それらを左右識別のための特徴量とする．

3.6 識別方法

識別方法には，SVMを用いた．SVMは教師あり学習を用

いる識別手法の一種である．今回の実験では識別に用いるチャ

ンネルの数を 2～4とした．例えば，識別に用いるチャンネル

の数が 2の場合，1つのチャンネルで β 波と µ波の帯域にお

ける特徴量がそれぞれ 1個ずつあるため，計 4個の特徴量を

用いて識別を行う．また，測定チャンネルが 28ch あるため，

28C2 = 378通りの組み合わせが成立する．全ての組み合わせ

における識別率を算出し，最も高いチャンネルの組み合わせの

識別率を使用した．これらのチャンネルは，FFT開始時間を

決定するために使用したチャンネルと同一でなくともよい．識

別率の算出には 4-fold交差検定を用いた．
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図 5: 各被験者における提案手法の最大識別率と既存手法の識別率 (β 帯域：13-16Hz)
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図 6: 各被験者における提案手法の最大識別率と既存手法の識別率 (β 帯域：13-30Hz)

4. 実験結果

図 5に各被験者において提案手法における最大識別率と既

存手法の識別率を示す．図 5より被験者 A, E，G，I，P以外

の被験者において既存手法より提案手法の識別率が高いが，被

験者 A, E，G，I，Pでは既存手法より識別率が低いことが分

かる．表 1 に提案手法を用いた際の各被験者における最大識

別率時の FFT開始時間決定チャンネルを示す．表 1には異な

る FFT開始時間決定チャンネルを使用したものの最大識別率

が同じであった場合，被験者を重複して記載している．表 1よ

り，CP1-CP2を FFT開始時間決定チャンネルとして使用し

た被験者が 9人と最も多い結果が得られた．

5. 考察

図 5 より被験者 A, E，G，I，P において先行研究より提

案手法の識別率が低いことがわかる．今回の実験では FFTに

おけるサンプル数を 512 としていたため，周波数分解能は約

2Hz となる．そのため，β 波の帯域を広げることで使用でき

るパワースペクトル値が多くなり，識別率の向上が可能である

と考えられる．13-30Hzは β 波におけるすべての帯域であり

[Engel 10]，β 波の帯域を広げることで識別率の向上が可能で

あるという報告もある [Muller-Gerkinga 99]．そこで β 波の

帯域を 13-30Hzとして実験を行った．

表 1: 提案手法を用いた際の各被験者における最大識別率時の

FFT開始時間決定チャンネル (β 帯域：13-16Hz)
FFT 開始時間決定チャンネル 被験者

C3-C4 N，T
FC1-FC2 C，D，H，K，N，O
FC5-FC6 B，E，I，J，N，R
CP1-CP2 A，F，G，K，L，M，P，Q，S

表 2: 提案手法を用いた際の各被験者における最大識別率時の

FFT開始時間決定チャンネル (β 帯域：13-30Hz)
FFT 開始時間決定チャンネル 被験者

C3-C4 D，H，M，N，O，
FC1-FC2 B，C，E，F，G，K，O，P，R，T
FC5-FC6 I，L
CP1-CP2 A，I，L，Q，S

図 6に β 波の帯域を 13-30Hzにした時の提案手法における

最大識別率と既存手法における識別率を示す．図 6 より被験

者 A，E，G以外の被験者は既存手法より提案手法を用いた時

の方が識別率が高い結果が得られた．この結果より β 波の帯

域を 13-30Hzにした時，提案手法における識別率が既存手法

より高い被験者は 20人中 17人という結果が得られた．

表 2に β 帯域が 13-30Hzである場合に関する提案手法を用

いた際の各被験者における最大識別率時の FFT開始時間決定

チャンネルを示す．表 2も表 1と同様に，異なる FFT開始時

間決定チャンネルを使用したものの最大識別率が同じであった

場合，被験者を重複して記載している．表 2より，FC1-FC2

を FFT 開始時間決定チャンネルとして使用した被験者が 10

人と最も多い結果が得られた．提案手法を用いる場合，これら

の結果から β 波の帯域を 13-30Hz，FFT開始時間決定チャン

ネルとして使用するチャンネルは FC1-FC2にするべきである

と考えられる．

6. おわりに

本論文では，EEG を用いて運動に関係する脳波を取得し，

左右識別を行う際に使用される特徴量の抽出手法を検討した．

提案手法では，運動イメージ時の脳波にオーバーラップ処理に

よる FFTを行い，パワースペクトルを算出する．運動野付近

のチャンネルでパワースペクトルの差が最大となる時間を求
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め，その時間から全測定チャンネルにおいて FFTを適用し特

徴量を抽出する．特徴量として用いる β 波の帯域を 13-16Hz

とし，20人の被験者に対し SVMを使用し識別を行った．そ

して既存手法と識別率を比較した結果，被験者によっては既存

手法を上回る識別率を得ることができた．また，本手法では識

別に用いる特徴量は周波数分解能に影響されることが考えら

れる．そのため，β 波の帯域を 13-30Hzとした結果，20人中

17人の被験者において識別率の向上が確認できた．
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