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あらまし  脳波の振幅は非常に小さく，外部からのアーチファクト混入に対しても極めて脆弱であるため，そのま

までは特徴を分析するのが難しい．脳波の S/N 比を向上させるために，加算平均法や独立成分分析を用いるのが 
一般的である．加算平均法はリアルタイム処理が行えなくなる等の問題が生じる一方，独立成分分析には分離可能 
な信号源の数に問題がある．音源分離の分野では，脳波の観測を時間周波数領域上の確率モデルで仮定し，最尤推

定で得られたパラメタを用いて設計されたマルチチャネルウィーナーフィルタにより信号分離を行う手法が提唱さ

れた．この手法に対し， 本研究では事前の脳波計測により，パラメタの 1 つである空間相関行列に関する事前知

識を獲得し，事前分布として定式化することによりパラメタ推定の精度向上を図った．強調精度の評価のため波形

のパターン認識を行い，事前知識の導入により強調精度が向上することを示した． 
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Abstract The signal-noise ratio of EEG is very low, which presents serious problems for interpretation and analysis of 
signals from EEG recordings. Synchronous addition of trials to cancel out background noise or rejecting trials contaminated by 
eye blinks or other artifacts cause substantial data loss. 

Therefore, a technique to separate each component of EEG observations is in high demand. ICA is widely used for the 
purpose. It works well when the number of sensors is equal to or larger than the number of sources. However, the assumption 
is questionable in the context of EEG signal separation because we do not know the effective number of statically independent 
brain signals contributing to the EEG. In the field of audio source separation, a technique to enhance objective components 
multi-channel Wiener filters has been proposed. The method assumes that the amplitude of each component follows a complex 
Gaussian in each slot of the time-frequency domain, and thus the amplitude of an observed signal follows a Gaussian mixture 
model (GMM). These are estimated using the EM algorithm to maximize the likelihood of an observation signal. 

Applying this scheme to EEG signal component enhancement, we set a prior distribution to spatial correlation matrices. 
Compared to previous work, this allows us to reduce the degree of freedom in parameter estimation, improving estimation 
performance. Finally, an experiment was carried out, which demonstrated the effectiveness of the proposed approach. 

Keyword  EEG, GMM, Wishart distribution, Wiener filter, MAP estimation, EM algorithm 
1. はじめに  

脳の仕組みを理解しようとする試みは近年目覚ま

しい進歩を遂げ，そこから得られた知見を産業や医療

に応用しようとする動きが活発になっている．なかで

も，脳の活動を計測して直接外部機器の制御に活用す

るブレインマシンインターフェース (Brain Machine 
Interface: BMI)[1]は，筋萎縮性側索硬化症 (ALS)や脊椎

の損傷等で手足を動かせなくなった人々への移動手段

[2]やコミュニケーション手段 [3]の提供及び脳の活動

の様子を患者にフィードバック呈示することによるリ



                                                                                                                                                                                                                                 

 

ハビリテーション支援 [4]など，医療・福祉分野を中心

に応用が期待されている．しかし，これまでの BMI
の研究は，実験室など限られた環境での動作を前提と

して進められてきており，今後の実用化に向けて実環

境での使用に耐える安定性や動作精度が課題となる．  
脳活動の計測方法は，外科手術を必要とする計測法

である侵襲的計測法と，それを必要としない非侵襲的

計測法に分けられる．計測精度の面では概ね侵襲的計

測がまさるが，安定性や手軽さ等の理由から特に期待

が高いのは非侵襲的計測法である．非侵襲的計測法は

さらに 4 つに分けられ，fMRI(機能的磁気共鳴画像法 )，
MEG(脳磁図 )，EEG(脳波 ),NIRS(近畿赤外線分光法 )の 4
つが存在する．fMRI と MEG は重厚長大な機器であり，

可搬性が皆無であるため，より日常生活に近い場面で

も計測可能な EEG 又は NIRS，あるいはそれらの同時

計測に基づく BMI の開発が盛んである．NIRS は脳の

活動から計測までに数秒のタイムラグが生じるのに対

して，EEG ではそのようなタイムラグがほぼ生じない

という利点があり，インターフェースへの応用により

適しているといえる．  
しかし，EEG は信号対雑音比の低さに問題がある．

BMI を制御するためには、使用者に何らかの刺激を呈

示して脳活動を誘発するのが一般的だが，それらの刺

激とは無関係な背景脳波も常に生じており，目的成分

だけを見るのは難しい．また，瞬きや歯ぎしり等の筋

電により生じるノイズや，商用電源によるノイズ等，

外部からのアーチファクトも混合して観測される．特

に，瞬きによるアーチファクト混入は EEG 計測におけ

る主要な問題であり，その除去のためのツールボック

スなども開発されている [5]．被験者に実験中は眼球を

動かさないように指示することも可能だが，その場合

は計測の環境が著しく制限されることになる．瞬きや

体動により生じるノイズは振幅が脳波よりも非常に大

きいため，閾値よりも大きな振幅を記録した試行を解

析から除外する方法も広く用いられているが，まばた

きが頻繁に起こる現象である一方，脳波計測の実験デ

ータは被験者の拘束時間や刺激に対する慣れなどの問

題から，集められるデータ数は限られる．したがって，

アーチファクトに影響された試行を除外することは，

深刻なデータ不足につながる．このような脳波の特徴

は，脳波の解釈や応用を難しくさせているため，脳波

の目的成分を強調する技術が必要となる．  
脳波の目的成分の強調法として，広く用いられてい

るのは加算平均法と独立成分分析 [6]である．  
加算平均法は，複数回の脳波計測によって得られた

脳波信号を時間的に同期させて加算平均する方法であ

る．このとき，目的成分が毎回の計測ごとに同じタイ

ミングで生じていれば，加算平均により振幅が保存さ

れる一方，目的成分と無関係に生じている背景脳波は，

N 回の加算平均によって振幅が√𝑁倍になり，相対的に

目的成分が強調されることになる．BMI の入力として

よく用いられる P300 という誘発電位の場合，20 回の

加算平均で安定した観測が得られることが報告されて

いる [7]．しかし，呈示する刺激が毎回同じであっても，

生じる脳活動はその度に変化することが知られている

[8]．加算平均法では，複数回の計測で生じていた平均

的な脳活動を見ることになり，単一の脳活動を計測で

きないという問題点がある．また，加算平均法はリア

ルタイム処理にも適さない．P300 の加算平均を利用し

て BMI の入力とする場合，80%以上の動作精度を達成

しようとすると，操作の開始意図から実際に動作が開

始するまで 20 秒程度要する [3]．  
独立成分分析は，線形時不変なフィルターにより，

単一の信号を，それが生じている独立な信号源ごとに

分離する手法である．独立成分分析は，以下の条件を

満たす場合に有効な手法である．(1)観測信号は各信号

源から生じた信号の線形結合であり，時間遅れは無視

できる．(2)信号源の数は，センサーの数以下である [9]．
この２つの仮定のうち，脳波信号の分離問題について

は (1)は成立すると考えられるが，(2)は脳波の信号源で

ある神経細胞が無数に存在するのに対して，センサー

となる EEG のチャネルは多いものでも 64 個程度であ

るため，成立しないと考えられる．したがって，独立

成分分析を用いて脳波信号を高精度に分離するのは困

難であると考えられる．  
音源分離の分野に目を向けると，信号の観測を確率

モデルで定式化し，そのパラメタを最尤法により推定

し，推定されたパラメタを用いてマルチチャネルウィ

ーナーフィルタリングを行う手法が Sakanashi ら [10]
によって提案されており，それを信号の混合数が未知

である場合に拡張した方法も存在する [11]．Sakanashi
らの目的は信号分離であり，パラメタの推定は完全な

教師なし学習の問題として行われている．そのため，

パラメタ推定の自由度は非常に高い．  
本研究では，Sakanashi らの方法に基づき，パラメタ

の推定に事前確率を導入する．本研究の目的は，信号

の分離ではなく，BMI の入力等に必要な脳波の目的成

分を強調することである．P300 等の誘発電位の性質は

既存の研究によってよく調べられており，事前に計測

しておくことによってパラメタの推定に prior を導入

することができる．これによりパラメタの推定に拘束

条件が加わり，推定精度を向上させることができる．  
本稿の以下の構成を述べる．2 章では Sakanashi らが

定式化した信号の生成と観測の確率モデルとそのパラ

メタ推定，マルチチャネルウィーナーフィルタについ

て述べる．3 章では ,提案法について述べる．4 章では，



                                                                                                                                                                                                                                 

 

提案法の性能を評価するためのパターン認識実験につ

いて述べる．5 章では，本稿の結論を述べる．  
 

2. 脳波イベント生成モデルに基づくイベント

信号分離  
Sakanashi らの手法では，脳波の観測に影響を与える

個々の現象に関連する信号の振幅や周波数の変化をイ

ベントと定義している．独立成分分析と異なり，信号

源一つ一つから生じる信号ではなく，イベントに起因

する信号（イベント信号）ごとでの分離を考える．  
 

2.1. 脳波イベント生成モデル 
EEG のチャネル数を I，時間周波数領域におけるス

ロット (n,f)における，観測信号の振幅を x(n,f)， k 番目

のイベント信号の振幅を𝐜௞(𝑛, 𝑓)とする．ここで，n は

短時間フーリエ変換における分析フレームのインデッ

クス， f は周波数のインデックスを表す．すると，  
 
𝐱(𝑛, 𝑓) = ቌ

𝑥(ଵ)(𝑛, 𝑓)
⋮

𝑥(ூ)(𝑛, 𝑓)
ቍ = ቌ

𝑐ଵ
(ଵ)(𝑛, 𝑓)

⋮
𝑐ଵ
(ூ)(𝑛, 𝑓)

ቍ +⋯+ ቌ
𝑐௄
(ଵ)(𝑛, 𝑓)

⋮
𝑐௄
(ூ)(𝑛, 𝑓)

ቍ 

 = 𝐜ଵ +⋯+ 𝐜௄  (1) 

という関係が成り立つ．K は観測に混合しているイベ

ント信号の総数である．また，イベント信号は各時間

周波数スロットにおいて 0 平均の I 次元複素正規分布

に従うと仮定する．  
 𝑝൫𝐜௞(𝑛, 𝑓)൯ = 𝒩௖(𝐜௞(𝑛, 𝑓); 𝟎, 𝑣(𝑛, 𝑓)𝐑௞)  
 

=
exp  ቀ−𝒄௞(𝑛, 𝑓)ୌ𝑣(𝑛, 𝑓)𝐑௞𝒄௞(𝑛, 𝑓)ቁ

𝜋ூ|𝑣(𝑛, 𝑓)𝐑௞|
 

 

(2) 

また，各時間周波数スロットにおいてイベントはスパ

ースに発生すると仮定する．すなわち，時間周波数ス

ロット (n,f)において， z(n,f)番目のイベントのみがアク

ティブになると仮定する．これにより，本来なら式 (1)
のようにイベントの総和となる観測信号は，  

 𝐱(𝑛, 𝑓) = 𝐜௭(௡,௙)(𝑛, 𝑓) (3) 

と表される。以上により，観測信号の尤度は以下の式

で表される．  
𝜃 = {𝑣௞(𝑛, 𝑓), 𝐑௞, 𝛼௞} 

 
𝑝(𝐱|𝜃) =ෑ෍𝛼௞𝒩௖(𝐱(𝑛, 𝑓); 𝟎, 𝑣௞(𝑛, 𝑓)𝐑௞)

𝑲

𝒌ୀ𝟏௡,௙

 
 

(5) 

 

2.2. パラメタの最尤推定  
アクティブなイベント番号 z(n,f)を隠れ変数とした

最尤推定のための Q 関数は，以下のように与えられる． 
 

𝑄൫𝜃, 𝜃෠൯ = ෍ 𝑞௞(𝑛, 𝑓) ൭log𝛼௞ − 𝐼 log 𝜋 − 𝐼 log 𝑣௞(𝑛, 𝑓)
௡,௙,௞

− log |𝐑𝑘| −
𝐱H൫𝑛,𝑓൯𝐑𝒌

−𝟏𝐱(𝑛,𝑓)
𝑣𝑘  (𝑛,𝑓)

൱ 

        

 
 
 
 
(6) 

ここで，𝑞௞(𝑛, 𝑓)は𝑝(𝑧(𝑛, 𝑓) = 𝑘)の事後確率を与える分

配関数（連続的な時間周波数マスク）である．この Q
関数を最大化するように以下の E-step と M-step で各パ

ラメタを更新していく．  
E-step 
 

𝑞௞ =
𝛼௞𝒩௖(𝐱(𝑛, 𝑓); 𝟎, 𝑣௞(𝑛, 𝑓)𝐑௞)

∑ 𝛼௞𝒩௖(𝐱(𝑛, 𝑓); 𝟎, 𝑣௞(𝑛, 𝑓)𝐑௞)௄
௞ୀଵ

 
(7) 

M-step 
 

𝑣௞(𝑛, 𝑓) =
𝐱H൫𝑛,𝑓൯𝐑𝒌

−𝟏𝐱(𝑛,𝑓)
𝑰

 
(8) 

 

𝐑௞ =
∑ 𝑞௞(𝑛, 𝑓)

𝑣௞(𝑛, 𝑓)
𝐱൫𝑛,𝑓൯𝐱H(𝑛,𝑓)𝒏,𝒇

∑ 𝑞௞(𝑛, 𝑓)𝒏,𝒇
 

 

(9) 

 
𝜶𝒌 =

∑ 𝑞௞(𝑛, 𝑓)𝒏,𝒇

∑ 𝑞௞(𝑛, 𝑓)𝒏,𝒇,𝒌
 

(10) 

ただし，M-step におけるR௞および𝑣௞(𝑛, 𝑓)の更新は，更

新式が互いに依存しあっているため，通常の EM アル

ゴリズムのように E-step と M-step を交互に行うのでは

なく，R௞及び𝑣௞(𝑛, 𝑓)が収束するまで M-step を繰り返し，

その後再び E-step に戻る．  
 

2.3. マルチチャネルウィーナーフィルタによるイベン
ト信号分離  

上記の EM アルゴリズムを用いて推定したパラメタ

を用いて，以下の様にマルチチャネルウィ−ナーフィル

タを設計し，信号を分離する．  
 𝑐௞(𝑛, 𝑓) = 𝐑௖ೖ(𝑛, 𝑓)𝐑𝐱

ିଵ(𝑛, 𝑓)𝐱(𝑛, 𝑓) (11) 

 𝐑௖ೖ(௡,௙) = 𝑞௞(𝑛, 𝑓)𝑣௞(𝑛, 𝑓)𝐑௞ (12) 

 
𝐑𝐱(௡,௙) = ෍𝐑௖ೖ(௡,௙)

௄

௞ୀଵ

 

 

(13) 

 

3. 空間相関行列の事前分布を利用した目的イ

ベント強調  
Sakanashi らは，信号に含まれる特定の成分を強調す

るのではなく，すべてのイベント信号を等価に扱い，

それらを分離することを目的としている．また，観測

に含まれる信号の性質は未知である状況を想定してお

り，パラメタの推定は完全な教師なし学習の問題とな

っている．その結果，パラメタの推定は各時間周波数

スロッごとに独立して行われており，推定の自由度は



                                                                                                                                                                                                                                 

 

非常に高い．  
一方で，実際に脳波を応用する場面では，観測され

る信号の特性はあらかじめわかっていることが多い．

たとえば，P30 という誘発電位は，BMI の入力として

よく用いられ，既にその時間特性や周波数特性，賦活

部位等が詳しく調べられている．また，まばたきや交

流電源等，脳波に混合して観測されるノイズの信号と

しての特性もあらかじめ調査が可能である．それらの

事前知識をパラメタの事前確率として定式化し，推定

の拘束条件とすれば， より高精度な推定が可能である

と考えられる．したがって，本研究で Sakanashi らの

手法のパラメタ推定部分に  事前確率を導入すること

により MAP 推定へと拡張する．  
 

3.1. ウィシャート分布  
多次元正規分布における共分散行列の共役事前分

布は，ウィシャート分布であることが知られている

[12]．   

𝑝(𝐑௞
ିଵห𝚿௞) =

|𝐑௞
ିଵ|

ேிି𝑰ିଵ
𝟐 exp ൬tr(𝚿௞𝐑௞

ିଵ)
2 ൰

2
ேி𝑰
ଶ |𝚿௞|

ேி
ଶ Γ𝑰 ቀ

𝑁𝐹
2 ቁ

 

 

(14) 

ここで，N，F はそれぞれ短時間フーリエ変換の総時

間フレーム数と総周波数ビン数である．Γூは I 次元ガ

ンマ分布，𝚿௞は k 番目のイベントを事前に計測した信

号の時間周波数領域における I×I の共分散行列である． 
 

3.2. 空間相関行列の MAP 推定  
式 (7)の観測尤度について，式 (14)の事前確率を考慮

する形で拡張した MAP 推定を考える．パラメタの推

定は以下の様に定式化される．  

arg  max
ఏ

𝑝(𝐑|𝐱, 𝑣, α)

= arg  max
ఏ

ෑ 𝑝(𝐱(𝑛, 𝑓)|𝜃)ෑ𝑝(𝐑௞|𝚿௞)
௞௡,௙,௞

 

 

 

 

(15) 

where 𝐑 = {𝐑ଵ,⋯ , 𝐑௞} 
アクティブなイベント番号 z(n,f)を隠れ変数とした

MAP 推定のための Q 関数は，以下のように与えられ

る．  
𝑄൫𝜃, 𝜃෠൯ 

= ෍ 𝑞௞(𝑛, 𝑓) ൭log 𝛼௞ − 𝐼 log 𝜋 − 𝐼 log 𝑣௞(𝑛, 𝑓)
௡,௙,௞

− log |𝐑𝑘|

− 𝐱H൫𝑛,𝑓൯𝐑𝒌
−𝟏𝐱(𝑛,𝑓)

𝑣𝑘  (𝑛,𝑓)
൱ 

+
𝑁𝐹
2
log |𝚿| −

𝑁𝐹𝐼
2

log 2 − log Γூ ൬
𝑁𝐹
2
൰

−
(𝑁𝐹 + 𝐼 + 1)

2
log|𝐑𝒌| −

tr(𝚿𝐑𝒌
−𝟏)

2
 

 
 
 
(16) 

この Q 関数を最大化するように E-step と M-step で

各パラメタを更新していく．E-step では，𝑞௞(𝑛, 𝑓)を式

(7)を用いて更新する．M-step では，  𝑣௞(𝑛, 𝑓)，𝐑𝒌，𝛼௞
を更新する．𝑣௞(𝑛, 𝑓)は式 (8)を用いて更新する．𝛼௞は式

(10)を用いて更新する．𝐑௞は以下の式を用いて更新す

る．  
 

𝐑௞ =
∑ 𝑞௞(𝑛, 𝑓)

𝑣௞(𝑛, 𝑓)
𝐱൫𝑛,𝑓൯𝐱H(𝑛,𝑓)𝒏,𝒇 + 1

2𝐊

∑ 𝑞௞(𝑛, 𝑓)𝒏,𝒇 + (𝑁𝐹 − 𝑰 − 1)
 

 

(17) 

ただし，M-step におけるR௞および𝑣௞(𝑛, 𝑓)に更新は，更

新式が互いに依存しあっているため，通常の EM アル

ゴリズムのように E-step と M-step を交互に行うのでは

なく，R௞及び𝑣௞(𝑛, 𝑓)が収束するまで M-step を繰り返し，

その後再び E-step に戻る．  
 

3.3. マルチチャネルウィーナーによる目的成分強調  
上記の EM アルゴリズムを用いて推定されたパラメ

タを用いて式 (11)，(12)，(13)のようにマルチチャネル

ウィーナーを設計し，目的成分の強調を行う．  
 

4. 実験による評価  
提案手法の性能を評価するために，誘発電位のパタ

ーン認識実験を行った．提案法によって信号対雑音比

が向上し，目的成分が強調されれば，認識精度が向上

すると考えられる  
 

 
図  1 EEG 電極の配置  

 

4.1. 実験条件  
脳波計測に利用した電極は図 1 のとおりである．サ

ンプリング周波数は 200Hz，被験者は 1 名である．被



                                                                                                                                                                                                                                 

 

験者は以下の 2 つの実験に参加した．  
 

4.1.1. オドボールパラダイム  
オドボールパラダイムは，ERP の測定のために用いら

れる古典的な実験である．被験者は  1kHz の低い音と  
2kHz の高い音をランダムな順番で繰返し呈示される．

被験者は，高い音が呈示された回数を黙って数えるよ

うに指示される．数える方の刺激を  ターゲット刺激，

数えない方の刺激をスタンダード刺激と呼ぶ．ターゲッ

ト刺激を  50 トライアル，スタンダート刺激 20 トライ

アル，計  250 トライアルを行い，その間の脳波を記録

する．被験者がターゲット刺激を聴いた時，P300 が誘

起されることが知られている．  
計測中の眼球運動を抑制するために，被験者は実験  

を通じてモニターの中央に映された無意味刺激 (+マー

ク )を見ているように指示される．刺激音の継続長  を  
0.2 秒，刺激の呈示間隔を  1.65 秒とした [図  2]．  

スタンダート刺激を呈示したときに計測された脳

波を S 波，ターゲット刺激を呈示したときに計測され

た脳波を T 波と呼ぶことにする。  

 
図  2 オドボールパラダイム  

 

4.1.2. 安静課題  
被験者は，可能な限りリラックスするように指示  

され，刺激等は呈示されない．計測中の眼球運動を  抑
制するために，被験者はモニターの中央に映された無

意味刺激を見ているように指示され，その間の脳波を

記録する．計測時間は 90 秒である．  
安静課題中で記録された脳波信号を  R 波と呼ぶこと

にする．  
 

4.2. パターン認識  
オドボールパラダイムで得られて観測信号に対し

て，T 波と S 波を識別するパターン認識実験を行った． 
 

4.2.1. 識別器の構築  
識 別 器 に は 多 項 式 カ ー ネ ル を 利 用 し た Support 

Vector Machine を用いた．One-Leave-Out の交差検証法

により学習とテストを行い，テストデータに対する識

別率を算出した．  
特徴量は，チャネル Cz に関して，刺激のオンセッ

トから 800 ミリ秒後までの信号を 100 ミリ秒ごとに区

切り，各区間での平均振幅を用いた 8 次元のベクトル

である．  
また，特 徴量 算出の 前 処理とし て ， 提案法 又は

Sakanashi 法で目的成分の強調を行った．各手法でのイ

ベント数を３とした。  
 

4.2.2. 提案法による処理  
目的成分は  オドボールパラダイムによって誘起され

た  P300 であ る．T 波と S 波のそれぞれに対して，分

離対象の信号を除いたすべての信号を用いてウィシャ

ート分布のハイパーパラメタを計算し，第 1 番目のイ

ベントの空間相関行列に事前確率を設定する．また，

R 波を用いて同じく第 2 番目のイベントの空間相関行

列に事前確率を設定する．3 つの分離信号には事前知

識  は導入しなかった．  
 

4.3. 実験結果  
前処理の違いによる認識精度の違いは表 1 にまとめ

られる．提案手法を用いた時，最も識別率が良くなっ

た．  
 

 処理なし  Sakanashi 法  提案法  

 認識精度  0.64 0.69 0.79 

表  1 認識精度  
 
処理を行っていない生の信号と，提案法により目的

成分の P300（刺激呈示から 300 ミリ秒後の電位の陽性

シフト）を強調した信号をそれぞれ [図 3]と [図 4]に示

す．提案法により信号対雑音比が向上し，より明瞭に

P300 が観測できることが分かる．  
 

 
図  3 処理を行っていない信号  



                                                                                                                                                                                                                                 

 

 
 図  4 提案法により目的成分が強調された信号  
 

5. 結論  
本稿では，脳波の目的成分強調法として従来用いら

れている加算平均法および独立成分分析の問題点を上

げた．その上で，教師なし学習によりウィーナーフィ

ルタのパラメタの推定を行う Sakanashi らの手法を，

目的成分の事前計測により事前確率を導入する形で拡

張した．脳波の誘発電位のパターン認識実験により，

提案手法の有効性が示された．  
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