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1 はじめに
ブレインマシンインターフェース (BMI) は脳波な
どの脳情報を利用して, 脳と機械を繋ぐ技術である.

Schirmesterらの研究 [1]以降, CNNがその分類性能
の高さから脳波 BMIのための脳波分類手法として注
目を集めている. ところが, CNNによる脳波分類は,

リアルタイムシステムで利用する場合, 脳波の変化へ
の追従性能が低くなる. なぜなら, 一般的な脳波分類
の CNNは時間軸方向の入力信号長が長いため, ユー
ザが想起クラスを変化させてからCNNの入力の大半
が想起クラス変化後の脳波となるまでに時間が必要だ
からである. なお, この遅延を緩和するために入力信
号長を短くすると, 通常時の分類性能が低くなる. 本
研究では, トレードオフの関係にある通常時の分類性
能と脳波の変化に対する追従性能を両立するために,

入力信号長の異なるCNNをブレンドする脳波分類手
法を提案する.

2 入力信号長の異なるCNNのブレンド
提案手法で使われているブレンドとは, 複数の分類
器の出力に対する平均の算出や, 多数決により, 最終
的な出力を得る手法である. 筆者が行った予備実験に
より, 入力信号長の長い CNNほど分類性能が高いこ
とが確認された. また, 前述の通り入力信号長の短い
CNNほど脳波の変化に対する追従性能が高い. よっ
て, 入力信号長の異なる CNNをブレンドすることで
入力信号長が短い CNNと長い CNNの中間的な性能
のブレンド分類器が得られると期待できる.

提案手法の性能を評価するために, 次のような実験
を行った. まず, 時間軸方向の入力信号長が 90, 128,

180 ([サンプル]) の CNN分類器を複数生成して, 後
述の学習用脳波データで学習させた. 次に, 途中で想
起クラスが変化するテスト用脳波データに対して, 各
CNNでクラス推定を行った. さらに, 各CNNの推定
結果を表 1の 5つのブレンド条件でブレンドを行っ
た. 最後に, テスト用脳波データを想起クラス変化前
(フェーズ 1), 想起クラス遷移時 (フェーズ 2), 想起ク
ラス変化後 (フェーズ 3) の 3つのフェーズに分けて,

フェーズ毎に各ブレンド条件におけるクラス推定の
正答率を集計した. なお, 脳波計測には, Emotiv社の
脳波計である Flex Gel Kitを使用した. 学習用脳波
データは, 想起クラスが右手の開閉動作の想起と左手
の開閉動作の想起の 2クラスあり, クロップにより各
CNN毎の入力信号長と同じ長さのデータを複数切り
出した後, Wasserstein GAN Gradient Penalty を用
いて, データ拡張を行った.

結果は, 図 1のようになった. 提案手法 (ブレンド

表 1: ブレンド条件

ブレンド
条件

ブレンドに含まれる各入力信号長の
CNN分類器の数

90 128 180

A 6 0 0

B 0 6 0

C 0 0 6

D 2 2 2

E 3 2 1

図 1: 各フェーズ毎の正答率（同一被験者条件）
条件D, E) は入力信号長の短いCNNのブレンド (A)

よりもフェーズ 1, 3での正答率が高く (通常時の分
類性能が高く), 入力信号長が長い CNN のブレンド
(C) よりもフェーズ 2での正答率が高い (脳波の変化
に対する追従性能が高い) ことが分かる. すなわち,

提案手法は入力信号長が長いCNNの性能とそれが短
い CNNの性能の中間的な性能を示すといえる. さら
に, 提案手法は, 通常時の分類性能と脳波の変化に対
する追従性能の両方の観点で, 入力信号長が中程度の
CNNのブレンド (B) より優れていることが分かる.

1人の被験者の脳波データのみを使う場合 (同一被験
者条件) と, 複数の被験者のデータを使う場合 (不同
被験者条件) の両方で実験を行ったが, 同様の傾向が
不同被験者条件下でも見られた.

3 むすび
本研究では, BMIのための脳波変化に鋭敏な脳波分
類の実現を目標として, 入力信号長の異なる CNNの
ブレンドを提案した. そして, 被験者実験により提案
手法が有効であることが確認できた. 今後はより使い
勝手の良い脳波 BMIのための脳波分類器の実現を目
指して, 動的にブレンドの割合を変える手法について
も検討していきたい.
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