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．はじめに

以前、我々は 在学生の脳と心を調べる という拙稿の中で、発見科学と脳波という視点から、

デジタル脳波計を用いて在学生の精神状態を調べる試みを紹介した ）。その後、衛生技術科在学

生の協力により な実験を行い、いくつかの精神状態における脳波データを収集して

きた。また、脳波波形の 波成分（ ）および 波成分（ ）に注目し、脳の活

動状態の違いおよび活動レベルの違いをそれぞれ反映している つの量を新たに導入した。そし

て、これら つの量を用いて表された脳波データに自己組織化マップというクラスタリングアル

ゴリズムを適用することで、脳波データから精神状態の分類および推定を試みてきた。本稿では、

我々が現在得ている知見などを提示する。以下、 章では脳波と精神状態の関係について、 章

では脳波データついて、 章では我々が行った脳波データの処理方法について、 章では我々が

行った実験について述べ、 章以下、実験結果、考察、そしてまとめと続く。

．脳波と精神状態の関係

脳は、脳神経細胞が電気的活動を行うことによって感覚の知覚・判断、運動・制御などさまざ

まなことを行っている ）。いわゆる脳波 とは、この電気的活動の時間変化を巨視的（大
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脳皮質のかなりの範囲から発生する電気的活動を距離的に離れた位置から総体的に見ていると言

う意味で）に捉えたものである ）。通常、脳波を扱う場合には、これら電気的活動の時間的変化

を頭皮上の電位変化として捉えた時系列波形、すなわち を脳波と

して利用している ）。また国際脳波学会によって、脳波は周波数帯域ごとに、以下のように分類

および名称が定められている。 波 、 波 、 波 、

波 、 波 以上 ）。

臨床医学分野における の有用性は古くから知られており、臨床脳波では正常脳波と異常

脳波の鑑別および病態診断、また睡眠脳波による睡眠障害の診断などが脳波検査として、日常広

く行われている。一方、人間工学分野においても安静度、ストレス度または快適性の推定、さら

には脳波によるマン・マシンインターフェースなど、さまざまな分野に は利用されてい

る ）。なお、 人間工学 と 脳波 をキーワードに のネット検索を行うと、キーワー

ドに一致する 件ものホームページが存在することがわかった。このように、人間工学と脳

波の関わりは決して薄くない。現在、我々が取り組んでいる試みも人間工学分野に関連があるも

のである。

人間工学では、ヒトの リラックスの程度、 緊張度、ストレス、 快 不快、 集中度、

眠気、 睡眠の程度と質、などを知ることを目的としている ）。そして脳波は 波や 波さら

には 波の出現状況によって、安静度、ストレス、そして快適性などの判定に最もよく使われて

いる ）。具体的には、以下のようである ）。リラックスの程度（ ）を知るためには 波を指

標に評価する。緊張度、ストレス（ ）を知るためには （または ）を指標にする。快

不快（ ）を知るためには と の相対差によって推測する。集中度（ ）を知るためには

波の増減、および正中前頭部付近から出現する 波を指標にする。眠気（ ）を知るために

は 波および 波の出現率を指標にする。また、注意しなければならない重要事項としては、我々

が人間工学分野において対象としている脳波は正常脳波であるということ、そして、それは背景

脳波と言われる 定常的脳波 であり、その波形に現れるのは大脳皮質の神経細胞網における情

報処理過程の 定常的程度 であって、思考の過程やその内容が反映されているわけではない ）

ということがある。つまり、背景脳波でわかる基本的なことは脳の活動の活発性の程度である。

成人の正常脳波について、以下に概略する ）。正常脳波は、主に 波と 波から構成され、

波は少量散在するのみであり、明らかな 波や 波は存在しない。特に 波はない。 波は、

安静・閉眼・覚醒時に、後頭 頭頂部で優位に出現する。また漸増漸減 現象

があり、ほぼ左右脳半球で対称的に出現する。 波は、開眼や知覚刺激、精神活動など、脳が働

く状況で抑制または消失する。 波は 波と共に出現するが、通常 波に比べて振幅が小さく、

波の振幅によって目立たない存在となっている。また 波も 波同様、脳が活性化すると減少

するが、その程度が 波に比べて遙かに少ないため、結果として残存しているように見える。つ

まり、 波とは開眼や精神活動、緊張、ストレスなどで 波が抑制された際に、 波よりも減衰

の程度が少ないために残存して見える波形である。このため、見かけ上、 波が消失して 波が

出現したように見える。しかし、 波に替わって出現するわけではない。すなわち、脳の活動レ

ベルが高くない場合には 波および 波の振幅は大きいが、 波の振幅が 波のそれよりも大き

いので、 波が目立って出現している脳波となる。一方、活動レベルが高いほど つの波の振幅

は小さくなり、すなわち脳波の振幅は小さくなり、 波は抑制または消失し、 波が見えてくる

ようになる。また、 波は前頭中心部に優位に出る 秒以上持続する 波であり、精神的に

集中して作業しているときに出現する。その作業にある程度なれた人や、その人にとって適度な

集中度が要求される作業で出やすい傾向がある。
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．脳波データ

一般的な脳波収集では、国際脳波学会連合標準電極配置法 （図 ）

によって頭皮に配置された電極によって を収集している。また正常脳波の場合、通常

の波形は個人差が大きく、すなわち 波の大きく出る人とそうでない人の差が大きく、その波形

のみを見て精神状態を直接推定することは難しい。このため、人間工学分野では、頭皮に装着さ

れた各電極から収集される の波形を高速フーリェ変換して得られる 波成分、 波成分な

ど周波数成分（パワースペクトル）の二次元的な分布を色分け表示する、 トポグラフィと

言われるマッピングの手法がしばしば使われる（図 ）。

脳波データを用いた精神状態の推定および分類について

図 の原理（臨床脳波学第 版 医学書院より引用）

図 ボランティア学生（ 歳女性）の安静閉眼時の およびトポグラフィ
製 により作成

（周波数マップ上、後頭部優位に 波が出現している）。



このマッピングを用いると、複雑な波形の脳波では元波形からは理解しにくい、周波数成分と

その量を把握でき、また頭皮上の各周波数成分の分布を直感的に把握できる。我々もこのような

パワースペクトルに変換された脳波データを用いている。

人間工学分野における の周波数成分を用いた従来の研究では、 波帯域、 波帯域、

波帯域、 波帯域さらには 波帯域というように複数帯域のデータを利用しているものが多

い ）。しかし 章で述べたように、睡眠脳波や異常脳波などを対象とする臨床医学分野に対

して、人間工学分野では成人の正常脳波を対象とすることになる。そして、成人の覚醒時の正常

脳波は主に 波と 波から構成され、明らかな 波や 波は存在しない。また、人間工学分野に

おいて脳波を利用する場合では、リラックス度やストレス度また快適性を、主として着目してい

る時間帯における 波および 波の出現率またはそれらの振幅の増減を指標として評価すること

が多い。このため、我々は 波帯域（ ）および 波帯域（ ）から得られる

つの周波数成分（パワースペクトル）のみを用いて、精神状態の推定・分類を試みることにし

た。

．データ処理法と自己組織化マップ

． データ処理法

以前、拙稿において記述したように ）、近年、大規模なデータから隠れた知識や予期せぬパター

ン、新しい規則などを発見、抽出する情報処理技術、すなわちデータマイニングが急速に発展し

てきている ）。そして発見科学という学際的分野が登場してきた ）。データが存在するところ

にデータマイニングが発生し、また研究対象が個々人で違えばデータマイニングの対象も違うた

め、その適用範囲は非常に広汎である。また、データマイニングにおいて使われる手法も、注目

している対象に応じて、統計的手法をはじめ、人工知能、人の脳神経細胞網が行っている並列処

理を真似たニューラルネットワークなどさまざまなものが使われており、広汎である ）。

ヒトは赤ちゃんから成長していく過程において、時には失敗を繰り返して物事を学習し、そし

て理解・記憶していくが、これはすべてヒトの脳が学習し、理解・記憶していることに他ならな

い。そしてその過程においてヒトの脳は特定の神経回路網を新たに構築することによってそれら

のことを達成している。このようなヒトの脳を真似た人工的な神経回路網を構築することで、特

定の処理を行うことができるようになるパラダイムが人工ニューラルネットワーク（一般には

ニューラルネットワークと呼ばれている）である。そしてこのネットワークはハード的、および

ソフト的（つまりはプログラム）に構築され利用されている。

今回、我々が、 データに適用した自己組織化（特徴）マップ （ ）

というクラスタリングアルゴリズムは、 によって発案されたパラダイ

ムである ）。いま、対象が多くの情報を持つ場合、例えば の場合では電極ごとに 波

形が収集されるため、同時刻に電極数分のデータが収集される。また波形の周波数成分を扱うと、

扱う周波数帯域の数を電極数に乗じた数のデータが発生する。このような場合、ある時刻におい

て数十個のデータが発生することになるが、この数十個のデータを各次元とする多次元ベクトル

でその時刻のデータを一くくりして表し、取り扱うことになる。このような多次元情報を直接扱

う方法としては多変量解析が有名である。一方、 は多次元情報を 次元マップへ射影する

ことにより、多次元情報を可視化する 層構造を持つニューラルネットワークである（図 ）。

ニューラルネットワークでは特定の処理を行うために、学習および記憶という要素が不可欠で

ある。あらかじめ答えが判っている信号を与えて、正しく答えが出せるようにニューラルネット

ワークを学習させていく教師有り学習。一方、とにかく信号を与えその信号を元にネットワーク
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が自ら学習し結果を出していく教師無し学習。ニューラルネットワークを学習させる方法はこれ

ら つに大別される。 は教師無し学習アルゴリズムを用いている。

． 自己組織化マップ（ ） ）

の 層とは入力層と出力（競合）層である。入力層は ． 節で述べた多次元ベクトル

を入力ベクトルとする層である。また出力（競合）層はネットワークからの出力を視覚的に見る

ため通常 次元に配列されている。つまり、出力（競合）層が 次元マップを構成していること

になる。また出力（競合）層の各配列要素はニューロンまたはユニットなどと呼ばれ、ユニット

同士を識別するためにラベル （ はユニットの総数）を付けておく。また出力（競

合）層の各ユニット には参照ベクトル （ ）が割り振られ、このベクトルは入力層の次元に合

わせて 個の要素を持っている。ここで はネットワークの学習回数を表す。

このネットワークにおける情報の処理の仕方は以下のような式でまとめられている。

（ ） （ ） （ ）［ （ ） （ ）］ （ ）

この式の意味は次のようなものである。ニューロン が時刻 で処理している情報処理能力を

（ ）とするとき、外部から入力信号 （ ）が入るとする。ニューロンはこの入力信号を学習して

次の時刻には （ ）により近い情報処理能力 （ ）を持つようになる。このとき、 （ ）が

次元の入力ベクトルであれば、参照ベクトルとも呼ばれる （ ）は同じ 次元の要素を持つ。ま

た （ ）は学習効率係数を含めた近傍関数と言われるもので、学習時間の経過とともに通常、単

調に減少させていく。

における多次元情報を 次元マップに可視化するアルゴリズムは以下のようなものであ

る。

（ ）はじめに参照ベクトル （ ）（ ， ， ）をランダムに初期化する。

（ ）入力ベクトル と最も良く一致する参照ベクトル （ ）を持つ競合層のユニット （勝

者ユニット）を探す。そして、 にそのユニットのラベルを付ける。

脳波データを用いた精神状態の推定および分類について

図 特徴地図の基本構造（多次元入力ベクトルから 次元競合層内の単一ユニット
（参照ベクトル）との結合の様子）（自己組織化マップの応用 海文堂より引用）



（ ） ｛ （ ） ｝ （ ）

ここで、 は適当な距離（たとえばユークリッド距離）である。

（ ）勝者ユニットの近傍の参照ベクトルを更新する。

（ ） （ ）［ （ ）］，
（ ） （ ）

（ ），

ここで、 は勝者ユニットの近傍を表す。

また、

（ ） （ ）， （ ）

および、

（ ） （ ）

ここで、 は の値をとる学習率係数で、その値は訓練が進むにつれて へと

減少していく。また は現在の学習回数であり、 は行われるべき学習の回数である。

近傍 も と同様にサイズを減らしていく。

学習を繰り返していくと、特定の入力に対する勝者ユニットは徐々に固定化されていく。そし

て、ほぼ固定されるまで学習が進んだ段階でアルゴリズムを停止する。以上の結果、出力（競合）

層の各ユニットそれぞれに、類似した入力ベクトルが集まってきてクラスタを作ることになる。

実際には、互いに類似した入力ベクトルは出力（競合）層の同じユニットにラベル付けされるこ

とになる。そして、そのラベル付けを元に特徴マップと呼ばれる 次元マップが作成される。こ

のような教師無し学習によって入力ベクトルが自動的に分類されることを通称、クラスタリング

と呼んでいる。この入力信号間の類似性を反映している特徴マップを分析・解釈することで、多

次元情報である入力信号に関するさまざまな知識を得ることが可能になる。我々は、 デー

タを に入力して作成された特徴マップのどのユニットにその データがクラスタリン

グされるかにより、精神状態の推定を行うことを試みた。

． データへの の適用

今回、我々は 波帯域および 波帯域のパワースペクトルを元に、以下のような量を作成し、

精神状態の推定および分類に利用した。 波帯域および 波帯域のパワースペクトルの比

、 波帯域および 波帯域のパワースペクトルの 乗和の平方根 。すな

わち、電極ごとに（ ， ）の対データが得られることになり、この対データを

電極数並べたものを入力ベクトルとして を適用する。

ところで、 は、両周波数帯域のパワーの変化、すなわち 帯域と 帯域の相対的増減

に対応する。これには、 における 波および 波の振幅の増減およびそれら周波数成分の

増減によるパワースペクトルの変化が反映されている。この は 波および 波の変化率

が異なるとき、その様子を捉えることができる。しかし、 波および 波が同率で変化するとき

は はその変化を反映しない。また、 は 波および 波両周波数帯域のパワー

スペクトルの合計の変化（両周波数帯域パワーの絶対量の増減）に対応する。これには に

おける 波および 波の振幅の増減およびそれら周波数成分の増減によるパワースペクトルの変

化が反映されている。そして は、 波および 波両周波数帯域のパワースペクトル
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が同じように変化する、すなわち、 つのスペクトルが共に増加または減少する様子を反映する。

しかし、 は 波が減少して 波が増加したとき、またはその反対のときに、これら

の増減分が相殺されると変化しない。したがって、そのような変化は で捉える方が有効

である。

結局、 章で述べた精神状態と 波成分および 波成分の関連性から、以下のようなことが言

える。 は、安静時や精神的緊張時など脳の活動状態の違い、あるいは活動性の有無を

反映している。活動性であれば小さくなる。 は、脳の活動レベルを反映している。

より活発に活動していると小さくなる。

しかし、 章で述べたように、正常人でも、 波の出現率の高い者もいれば、ほとんど見られ

ない者もいる。また 波の振幅の大きい場合や小さい場合もある。さらに 波の多寡にも差があっ

て、全体的な は生理的範囲内であれば、かなりの個体差を示す。このため、通常、正常な

ではこの人の が万人の基準となるべき であるというようなことは言えない。あ

る人の精神活動状態に対する の変動は、その人においてのみ意味を持つ。そこで、上述の

および の量に関して、被験者ごとに安静閉眼時におけるそれらの値の平均値を基準値として、

基準値と特定の精神状態における値との比をとった。このように被験者ごとに正規化することに

より、 における個人差の低減をはかった。

結局、基準値に対する相対値として正規化された（ ， ）の対データを用いる。

なお、実際の の操作では、正規後の または のデータの中で最大値をと

るデータによって再度正規化し、 の入力ベクトルの各要素値が の範囲になるように

している。

．実 験

． データの収集

は 法 および 法（左右の基準電極の平均電位を基準

にする方法）を採用して、 製 により収集した。なお、瞬目や眼球

運動の影響を避けるため、図 に示すような前額部の電極 を除外した 、 、 、 、

、 、 、 、 、 、 、 、 、 の 電極のデータを採用した。さらに、電極ごとに得

られた 波形に対して マッピングソフト 製 による周波

数解析を適用し、 波帯域（ ）および 波帯域（ ）のパワースペクトルを取り

出した。こうして、 ． で述べた正規化された（ ， ）の対データが 電極

分得られる。したがって、 への入力データ（入力ベクトル）は 個の要素を持つことにな

る。解析条件はサンプリング周波数 、 区間 秒、窓関数矩形に設定した。また

波形上で 区間がオーバーラップするように 秒ずつシフトさせてデータ数を稼いでいる

（図 ）。

． 実験した精神状態と被験者

（ ）評価した精神状態は以下のようなものである。

）安静閉眼時 精神状態のリファレンスとする。

）好みの音楽を聴く （精神的快適状態）

）その音楽の中でもお気に入りの箇所

）暗算時 （精神的負荷・緊張状態）

、 、 、 、 、・・・・という様に、

脳波データを用いた精神状態の推定および分類について



逐次的に足し算を行う。

） 色の思い出し （精神的負荷・緊張状態）

の正方形のマス目に 色をランダムに配置した画像を 秒程度見せた後、 色

の色を思い出してもらう作業。

（ ）なお、開眼状態では 波が抑制され、また眼球運動および瞬目の影響が著しく、そのまま

では解析が困難な場合が多いため、安静時以外のタスクもすべて閉眼状態で行った。

（ ）実験に参加したボランティア学生数は 名を超えたが、 波の出現状態が良く、データ処

理のやりやすい被験者は半数以下であり、脳波における個人差の大きさを実感した。また衛

生技術科の学生構成の特性から、利用するデータの構成は結果的に女子学生の割合が多く

なった。本稿では、比較的 波の出現状態が良かった 名分（男子学生 名、女子学生 名

年齢分布 歳）のデータを使った結果を示す。

（ ）実験で使用した被験者ごとおよび精神状態ごとの データの内訳を表 に示す。

高 知 学 園 短 期 大 学 紀 要 第 号

図 採用した 電極と得られる に対する高速フーリェ変換（ ）区間の設定

表 に入力する各精神状態における データ（学習用およびテスト用）



学習用データにおいて、“ 色の思い出しタスク”および“暗算タスク”におけるデータ数が

その他の精神状態と比べると少ない理由は、これらはいわゆるストレス状態下でのデータである

ため、 波形に瞬目の影響などの雑音が混入し、その他の精神状態の 波形と比べると

波形が変形している場合が少なくなかったからである。このような、変形している波形などを除

外していった結果、使用できるデータ数が少なくなってしまった。なお、表中では自己組織化マッ

プ（ ）に対する学習用データおよびテスト用データを区別して示している。また、被験者

はそれぞれ学習用 、テスト用 とラベルしている。なお、学習用およびテ

スト用それぞれに男子学生を 名ずつ割り当てている。

． による処理

我々は、まずユニットサイズ の を用いて学習用データのクラスタリングを行い、

精神状態の分類性能を探った。そして、クラスタリングによって生成された 次元マップを用い

てテスト用データのクラスタリングを行い、生成されたマップの有用性を評価した。次に、ユニッ

トサイズ の を用いて学習用データのクラスタリングを再度行い、ユニットサイズ

の各ユニットのデータが、ユニットサイズを拡大することで、より細分化される様子を探っ

た（図 ）。

．実験結果

表 のデータに を適用した結果をデータ数のクラスタリング分布状態として表 に示

す。なお、 のマップにおけるユニットは図 で表しているようにラベルしている。図 、

に各ユニットにクラスタリングされた データの と の相対値の電極分

布を示す。横軸は図中心を境に左側を 、また右側を として、それぞれ左右の

脳波データを用いた精神状態の推定および分類について

図 ユニットサイズとクラスタリング
の変化 ユニット中の数字は各ユ
ニットを識別するためのラベルを
表す。

ラスタリング
の数字は各ユ
めのラベルを

表 表 のデータに対する のクラスタリング結果 各ユニットのデータ数分布

（学習用データ） （テスト用データ）
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図 学習用データに対する （ ）の出力結果 各グラフにおいて、横軸はデータ収集電極

を表し、グラフ中心を境にして左側が 、右側が に対応する。
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図 テスト用データに対する （ ）の出力結果 各グラフにおいて、横軸はデータ収集電

極を表し、グラフ中心を境にして左側が 、右側が に対応する。



電極ごとにまとめて、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 で表示している。

縦軸は、安静閉眼時の平均値を としたそれぞれの値の相対値を表している。実線は平均値の分

布、破線は最大値の分布、また一点破線は最小値の分布を表す。縦の誤差範囲は標準偏差を示す。

学習用データに対する、 の出力結果である図 に示される、各ユニットの およ

び の相対値の電極分布における平均と標準偏差を計算すると表 のようになった。

またこれらの平均値と標準偏差を元に、各ユニット間の電極分布の統計的有意差を 検定によ

り検定した。ただし他と比べてデータ数が極端に少なくかつ特異な分布を示したユニット と

は検定から除いた。その結果 ではすべてのユニット間に有意差が認められ、 で

はユニット と では有意差がなかったがそれら以外では有意差が認められた。

次に、テスト用データに対する の出力結果である図 に示される各ユニットの

および の相対値の電極分布における平均と標準偏差を計算すると表 のようになっ

た。また、学習用データと同様にこれらの平均値と標準偏差を元に各ユニット間の電極分布の統

計的有意差を 検定により検定した。ただし学習用データと同様、他と比べてデータ数が極端

に少ないユニット は検定から除いた。その結果、 ではユニット と では有意差がな

かったがそれら以外では有意差が認められ、 ではすべてのユニット間に有意差が認

められた。また、図 （学習用データ）と図 （テスト用データ）の間で、同じユニットラベル

における電極分布の統計的有意差を同様に検定した。今度は同じユニットラベル同士の検定を行

うため、テスト用データの の出力が存在しないユニット 以外はユニット も含めて検定

した。その結果、 ではユニット では有意差がなかったがそれ以外では有意差が認めら

れ、また では、ユニット と では有意差がなかったがそれら以外では有意差が認

められた。
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表 図 の各ユニットの および の電極分布における平均（ ）と標準偏差

（ ） （ ）

表 図 の各ユニットの および の電極分布における平均（ ）と標準偏差

（ ） （ ）



ところで、表 より判ることであるが、学習用データおよびテスト用データともに、ユニット

およびユニット にクラスタリングされたデータはその他のユニットと比べると非常に少数で

ある。また図 および図 の電極分布より、それらはその他のユニットにクラスタリングされた

電極分布と比べると の相対値にかなり大きく、また左電極の値が右電極よりも大きいも

のが多く、総体的に大脳の左半球が右半球よりも活動していない分布パターンを示していること

が伺える（図 ）。さらに、テスト用データではユニット にクラスタリングされたデータがなく、

ユニット は今回の実験では、かなり特異なデータ群であると思われる。

脳波データを用いた精神状態の推定および分類について

図 データ数の少ないユニットの特異な電極分布 学習用データおよびテスト用データ



表 には表 の各ユニットにおける各精神状態の占有状況を提示している。表 中、 は

安静閉眼時を、 は音楽を聴いている状態を、 はお気に入りの箇所を聴いている状態

を、 は 種類の色を思い出している状態を、そして は暗算をしている状態を示して

いる。図 、 および図 に示される特異な分布を持つユニット とユニット にクラスタリン

グされた被験者データの内訳は、学習用データのユニット では、被験者 の 状態が

個、 状態が 個、および 状態が 個と被験者 の 状態が 個であり、また

ユニット では、被験者 の 状態が 個と 状態が 個である。またテスト用デー

タのユニット では、被験者 の 状態が 個と被験者 の 状態が 個、

状態が および 状態が 個である。右半球に比べて左半球の活動レベルが低い特異

な分布となった精神状態は、音楽を聴いている状態に多いことが判る。

．考 察

図 と表 およびマップの各ユニット間の有意差検定の結果から、学習用データに関しては異

なった電極分布は異なったユニットにほぼ正確にクラスタリングされていることが予想される。

このことは言い換えれば、異なった脳の活動レベルは異なったユニットにほぼ正確にクラスタリ

ングされているとも言える。そうは言うものの、平均値と標準偏差の値からユニット と は同

じようなレベルでの脳の活動状態であり、ユニット の活動レベルに最も近いものはユニット

の活動レベルであると推察される。そしてこれら つのユニットはマップ上、互いに隣接してお
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表 表 の各ユニットにおける精神状態の占有状況



り、 の特徴である類似しているものは近傍にクラスタリングされる、という特性が現れて

いる。

同様に、テスト用データに関しても、図 と表 および作成されたマップの各ユニット間の有

意差検定の結果から、異なった電極分布は異なったユニットにほぼ正確にクラスタリングされて

いることが予想される。また、ユニット と およびユニット と それぞれの関係も学習用デー

タに関する関係と同様な傾向が見られる。

学習用データとテスト用データの間の有意差検定の結果では、統計的には有意差があり母集団

として同じでないユニットが多いが、表 と表 における平均値と標準偏差のユニット間の変化

を見ると、学習用データとテスト用データともに、 および とも同じ傾向にあ

る。すなわち、ユニット を除けば、ユニット が基準値（安静閉眼時の平均値）に対する相対

値が最も高い。ユニット はユニット に次いで高値であり、基準値よりはかなり高く、ユニッ

ト がユニット に続く。一方、ユニット の相対値は最も低く、そして 番目に相対値が低い

のはユニット であり、これは つのユニットは基準値よりも低値である。ユニット とユニッ

ト は共に基準値近傍であるが、ユニット がやや高値である。ユニット も基準値近傍といえ

るが、ユニット および よりは、 がやや高値である。図 と図 における およ

び の相対値の電極分布の形を見ても、学習用データとテスト用データの各ユニット

で、ほぼ同じような傾向が見られる。以上のことから、 によるクラスタリングは、 電極

分の との データ、すなわち、 個の要素を持つ入力ベクトルをその要素の統

計的性質と 次元における分布状態の違いをうまく分類していることが予想され、今回導入した

データに関する つの量を用いた は、精神状態の違いに由来する脳活動状態の違いを

正しく分類し、また が出力するマップ上のどのユニットに属したかが判れば、与えられた

データがどのような精神状態で得られたものであるかを推定できる可能性が見い出された

と考える。

次に、表 の精神状態の占有状況を図 および表 と表 と対比してみる。表 より、学習用

データでは、 および 状態がユニット に集中している。これら つの精神状態は、

一般的にその他の精神状態と比べて、脳の活動状態はより活発であり、その結果、 およ

び の相対値は低くなってしまう。これらの状態は、ある程度の無理強いをさせられ

ていると言えるので、ある種のストレス状態であると言える。このことは、図 と表 にも反映

されている。また、ユニット の内訳では 状態が最も多い。音楽を聴いている状態では、

当然聴覚が機能しており、脳はある程度活性状態であると思われる。このことは同様に、図 と

表 にも反映されている。このように、ユニットにおける精神状態の構成比率と、 およ

び の相対値は関連性があるように見える。すなわち表 より、ユニット と では

状態が最も多く 状態は少ないが、これらのユニットでは、図 および表 における

および の相対値は、基準値よりもかなり高くなっている。これらユニットに

クラスタリングされた状態は、脳の活性状態が低いストレス状態とは逆の状態、つまりはゆった

りとしたリラックス状態（俗に言う 波が多く出ている状態）が多いと言える。またユニット

と では 状態が最も多く、次いで 状態が多いが、それらの および の

相対値は図 および表 から、基準値よりは高いがユニット と よりは低くなっている。これ

らの状態は敢えて言えば、ストレス状態でもリラックス状態でもない、ニュートラルな状態が多

いと考えられる。以上のことから、今回用いた学習用データのような構成に関しては、 か

ら出力されたマップを利用して、リラックス状態とストレス状態およびニュートラルな状態の分

類・推定が可能であると考えられる。
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一方、テスト用データでは、前述のように表 および図 において、それぞれ表 および図

と同様なユニット間の分布傾向があるにも関わらず、表 の精神状態の占有状況は学習用データ

とは異なっている。すなわち、 、 および 状態のユニット間の分布傾向と比べて、

いわゆるストレス状態と思われる 状態と 状態は学習用データと違ってユニット に

集中しておらず、その他のユニットにも分散している。また、ユニット と における精神状態

の構成も学習用データとは異なっている、などである。

このような学習用データとテスト用データの違いはなぜ生じたのか？その理由の つは学習用

データ群とテスト用データ群のデータ数の差、特に 状態と 状態における学習用デー

タ数とテスト用データ数の差が大きいことがあると思われる。すなわち、テスト用データでは、

特定の精神状態として採用したデータ数が多いため、特定の精神状態の中に、さらにある程度の

状態差（真剣に与えられたタスクを行っているか、そうでないかなど）が存在している可能性が

ある。その状態差が によるクラスタリングに反映され、ストレス状態と思われる つの状

態の複数ユニットへの分散を導いたと考えられる。

以上の予想は、後日、被験者 と に聴取した結果からもある程度裏付けられた。すな

わち、全くの偶然であるが、被験者 はそろばんの有段者であり、暗算が好きで、得意であっ

た。さらに被験者 も児童期に足し算などの暗算の訓練を受けていたことが判明した。また

そうであるから、結果的に、学習用データの被験者群と比べて、より多くのデータが収集できた

ことも納得できる。このような被験者たちにとっては、通常、かなりなストレス状態と思われる

タスクでも、負担が軽いため、脳の活動状態が活発でない。言い換えれば、実験で得られた結果

は、ヒトは自分にとって得意なタスクや慣れたタスクを行うときには、あまり脳を使っていない

という知見をもたらしている予想される。

今回の実験では 種類の精神状態のラベル付けを行っているが、 のクラスタリング結果

は、ヒトの精神状態は常に変動し、安静閉眼時といっても、その中にはさまざまな状態が存在す

ることを暗示している。ヒトの精神状態は常に変動しているということは、考えてみれば当たり

前であるが、このような知見は の波形やトポグラフィから得られる情報では判然としない

ものであり、 によるクラスタリングの有用性を強調すると思われる。なお、 波は本来、

漸増漸減を行うので、その漸増期と漸減期の違いがクラスタリングに影響していることも排除で

きない。この点については、脳波波形から時間的に追跡していく必要があり、今後調査すべき課

題である。

また、図 と図 の電極分布の形に着目するとユニット 、 およびユニット と比べてユニッ

ト 、 、 およびユニット は分布の変動がより激しいように見える。その理由は、表 から

明らかなように、それらのユニットにクラスタリングされたデータ数が大きく違うことにある。

すなわち、データ数が大きいものは、その変動が平均化されて目立たなくなるからである。そう

は言っても、テスト用データのユニット のデータ数はユニット とほぼ同数であるにもかかわ

らず、より変動の激しい分布を示している。このことは、ユニット の精神状態はユニット と

は異なる状態であることを暗示している。ユニット では、左右の と 電極、すなわち頭頂

から後頭部の電極における と の相対値がその他の電極に比べて、より高値と

なっている。このことは、これらの電極部位に相当する大脳の領野がその他の領野と比べてより

働いていないことを示している。このような視点からユニット を眺めると、ユニット とは逆

に左右の と 電極部位が、より働いていることが判る。このような電極ごとの違いを元にし

たより細かい知見は、データ数が多く変動の少ないユニット 、 、 からは得られない。

そこで、より細かい知見を得るために、マップサイズを大きくした の を実施した。
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．実験結果

表 の学習用データに の を適用した結果を、各ユニットのデータ数の分布として

表 に示す。表 から、マップサイズを 倍以上に大きくしても、なお多くのデータ数がクラス

タリングされるユニットが存在することが判る。いま学習用データの総数が 個であり、

であるので、単純平均では 個 ユニットとなる。類似した入力データは互いに同じユ

ニットにクラスタリングされるか、または互いに近傍であるユニットにクラスタリングされると

いう の特性がある。このため、平均の 倍程度よりも多いユニットにクラスタリングされ

たデータ同士は、類似度が高いデータが多数集まっていると思われる。このようなユニットを数

えるとデータ数 個以上のものが、 個存在する。それら 個のユニットにおける精神状態の内

訳を表 に示し、図 、図 にはそれらの および の相対値の電極分布を

脳波データを用いた精神状態の推定および分類について

表 表 の学習用データに対するマップサイズ の のクラスタリング結果
各ユニットのデータ数分布

表 データ数が多いユニットにおける精神状態の内訳（マップサイズ の ）



示す。また、マップサイズ の の結果である表 の各ユニットにクラスタリングされ

たデータが、マップサイズ の ではどのようにクラスタリングされたかを追跡した結

果を表 に示す。さらに表 のような各ユニットの および の電極分布におけ

る相対値の平均値と標準偏差を表 に示す。

．考 察

まず、マップサイズを 倍以上に大きくしても、なお多くのデータ数がクラスタリングされた

つのユニットについて考察する。図 および表 の結果から、ユニット とユニット には、

その他のユニットと比べてより脳の活動状態が活発である精神状態がクラスタリングされている

ことが判る。そして、表 の結果から、このことは裏付けられている。さらに表 よりこれら

つのユニットにクラスタリングされたデータ群は、ほぼすべてマップサイズ の では

ユニット にクラスタリングされており、いわゆるストレス状態と見なされたデータ群である。

ユニット とユニット の結果は、マップサイズを大きくするとデータ群をさらに 段階に詳し

く分類でき、脳の活動状態のレベルの違いをより正確に知ることができることを示している。ユ

ニット のデータ群は表 より、大部分をマップサイズ のユニット から引き継ぎ（ 個

中 個）、残りはユニット とユニット というユニット の近傍から引き継いでいることが判

る。そのため、図 の電極分布の形も図 のユニット の形と類似し、また表 における平均

値も表 のそれらとほぼ同等である。このことから、ユニット は のユニットの本質的な

特徴を多く引き継いでいると言える。ユニット のデータ群は表 より、 個中 個を の

ユニット 、 個をユニット から、残り 個をユニット から引き継いでいることが判る。ユ

ニット に比べて のユニット の割合が多くユニット の割合が少ないため、図 およ

び表 に示されるようにユニット はユニット よりは若干低値である。ユニット のデータ群

は表 より、ほぼすべて（ 個中 個）を のユニット から引き継いでおり、その点ユニッ

ト と似ているが、表 では の平均値がユニット より低値であり、その点は図 に

も伺える。ユニット とユニット のこの違いの原因は、表 より各ユニットの精神状態の構成
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図 （ ）の出力結果（ 、 ） 各グラフにおいて、横軸はデータ収集電極を表

し、グラフ中心を境にして左側が 、右側が に対応する。電極はそれぞれ

左右の電極ごとにまとめて、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 で表

示している。縦軸は、安静閉眼時の平均値を としたそれぞれの値の相対値を表している。

実線は平均値の分布、破線は最大値の分布、また一点破線は最小値の分布を表す。縦の誤差

範囲は標準偏差を示す。



の違いにあると類推できる。ユニット のデータ群は表 より、 個中 個を のユニッ

ト から、残り 個をユニット から引き継いでいることが判る。表 に示されるように、ユニッ

ト と比べて の平均値は若干高値だが、 の平均値は 割以下と低値である。

この結果は、表 においてユニット と比べて 状態が多いことからも裏付けられ、図

でも伺える。ユニット のデータ群は表 より、 個中 個を のユニット 、 個を

ユニット から引き継いでいることが判る。ユニット は、 のユニット から多くのデー

脳波データを用いた精神状態の推定および分類について

図 （ ）の出力結果（ 、 、 、 、 、 ） 各グラフ横軸と縦軸は図

と同様である。実線は平均値の分布、破線は最大値の分布、また一点破線は最小値の分布を

表す。縦の誤差範囲は標準偏差を示す。



タを引き継いでいるユニット 、 、 と比べると表 における平均値がより低値である。この

ことは図 にも伺える。この結果は、 の においてストレス状態が多くクラスタリ

ングされたユニット のデータ群を比較的多く引き継いでいるためであろうと類推される。ただ

し、表 の精神状態の構成を見ると、ユニット ではいわゆるストレス状態の比率は非常に少な

く、音楽を聴いている状態の比率が高い、すなわち、 のユニット から引き継いだデータ

群の中に、いわゆるストレス状態と見なしたデータが少なかったということを示している。この

ことは、マップサイズを大きくすることで、ストレス状態とそうでない状態のデータが分離され

たことを意味する。最後のユニット のデータ群は表 より、 個中 を のユニット か

ら、残りをユニット （ 個）とユニット （ 個）から引き継いでいることが判る。このユニッ

トは表 の結果からはあまり特徴的なものはないが、図 からは左の および 電極の

および の相対値がその他の電極よりも高いという、特徴的な形をしている。

また表 より、精神状態の構成では 状態が多く、音楽を聴いている状態の中でこのような

特定の左の大脳領野の活動状態がその他の領野に比べて活性でなくなるという状態が、マップサ

イズを大きくすることで見い出された。
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表 マップサイズの変更に伴うクラスタリングされるデータ数の変化 表中の数字は におけ
るユニットラベルを示し、括弧内の数字は のユニットラベルにおけるデータ数を示す（
個程度以上のデータ数がクラスタリングされた箇所は網掛けをしている）。



脳波データを用いた精神状態の推定および分類について

表 表 の各ユニットに対応した および の電極分布における相対値の平均値（上
段）と標準偏差（下段）

（ ）

（ ）



このようにマップサイズを大きくすることの有用性は高いことが明らかになった。 の

ではいわゆるストレス状態の大部分がクラスタリングされたユニット は、表 の結果を

見ると ではデータ数から大きく つの精神状態（ユニット 、 、 、 、 ）に細分類

されることが伺える。また のユニット もデータ数から大きく つの精神状態（ユニット

、 、 、 、 ）に細分類されそうである。そして、精神的に無理強いをさせられている、

すなわち本当にストレスを感じているような状態、もしくは脳が一生懸命に活動している状態は

ユニット と にありそうである。

一見、最初から大きいマップサイズで をやれば、手間が省けそうであるが、今回行った

ように小さいサイズでまず を行い、次に大きなサイズで を行うようにすると、大き

なサイズの のみでは判らない各ユニット間の関連性のようなものが見えてくる（図 ）。

すなわち、まず小さなサイズ を行うことで脳の活動状態の大まかな分類ができる。次に、

大きなサイズの の結果各ユニットにクラスタリングされたデータ群が、小さなサイズの

のどのユニットにクラスタリングされていたかをトレースすることにより、 つの

の結果を結び付けることができる。こうすることで、大まかな脳の活動状態を細分化することが

できる。今回、かなり特異なデータ群であったマップサイズ のユニット のデータ群は、

では、ユニット 、 、 にクラスタリングされた。この結果から、特異なデータ群もさ

らにその脳活動のレベルによって細分類されることにより、より詳しい知見が得られることが予

想される。ただし、図 に示されるように、 においては特異なデータ群とは違って分類さ

れたデータ群が、 では同じデータ群に分類されているケースもある。こうなると、クラス

タリング結果に関して、どちらのマップサイズの結果が正しいのか判断しなければならない事態

となり、マップサイズの拡大のその有用性の判断は単純にはいかないことが示唆された。
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図 マップサイズ間のユニットの関係（ 対 ）



．ま と め

今回、我々は、脳波データから精神状態を推定・分類するという目標を実現するために、

の 波成分と 波成分を用いたデータに自己組織化マップ （ ）

を適用する手法を提案した。そして、この手法の有用性を検討するため な実験

を行った。実験において推定すべき 種類の精神状態（安静閉眼状態、聴曲状態、お気に入りの

箇所を聴いている状態、 種類の色を思い出している状態、暗算状態）を設定した。 は、

ボランティア学生を被験者（ 歳）として、国際脳波学会連合標準電極配置法

により、前額部の電極 を除外した 、 、 、 、 、 、 、 、

、 、 、 、 、 の 電極から収集した。収集した に マッピングソフト

製 による周波数解析を適用し、 波帯域（ ）および 波帯域

（ ）のパワースペクトルを取り出した。これらのパワースペクトルを元に、 波帯域お

よび 波帯域のパワースペクトルの比 および 波帯域、および 波帯域のパワースペ

クトルの 乗和の平方根 の対データが 電極分得られる。このとき、 およ

び は安静閉眼時の平均値を基準値に正規化された相対値を用いた。このような対デー

タから、 に対して 次元のベクトルを入力した。ただし、 への入力ベクトルの要素は、

の範囲に正規化されている必要があるので、 の稼働に際しては、入力ベクトルの再

正規化を行っている。結局、 は入力ベクトルごとの電極分布の違いをクラスタリングして

いるのであり、その結果として、マップサイズに対応することになるさまざまな精神状態に由来

する脳の活性状態が出現することになる。なお、 のクラスタリングに際しては、 の

学習用として 人の被験者データを、またテスト用として 人の被験者データを使用した。さら

に、 のマップサイズとして および を設定し、マップサイズの違いによるクラ

スタリング状況の変遷を追跡した。

実験の結果、マップサイズ において、今回導入した データに関する つの量を用

いた は、精神状態の違いに由来する脳活動状態の違いを正しく分類し、また が出力

するマップ上のどのユニットに属したかが判れば、与えられた データがどのような精神状

態で得られたものであるかを推定できる可能性が見い出された。また、マップサイズ の

のクラスタリング結果より、マップサイズを大きくすることの有用性が明示された。すな

わち、まず小さなサイズ を行うことで脳の活動状態の大まかな分類ができる。次に、大き

なサイズの の結果各ユニットにクラスタリングされたデータ群が、小さなサイズの

のどのユニットにクラスタリングされていたかをトレースすることにより、 つの の結果

を結び付けることができる。こうすることで、大まかな脳の活動状態を細分化することができる。

ただし、その有用性の判断は単純にはいかないことも示唆された。

また、マップサイズを大きくすることで、多くの精神状態に由来する脳の活動状態を分類・推

定できることが判ったが、 自身は単に入力されるさまざまな精神状態下のデータを機械的

にクラスタリングだけである。このため、クラスタリングされた個々の精神状態を説明する作業

が残っている。今回のように、 種類の精神状態であるとの情報しか持ち合わせていない条件で

は、大きなマップサイズにおいて得られた個々のユニットの電極分布の形を元にすべての精神状

態を分類・推定していくことは、不可能である。したがって、このような実験を行う場合には、

実験対象として因果律を明確にできるものが望ましい。そのためには、対象とする精神状態を精

選し、厳密に精神状態の情報を把握して実験できる、より精密な実験モデルの適用が不可欠であ

る。また へ入力使用するデータ数を精神状態間で均等化することも重要と思われる（今回

使用したデータ数は、精神状態ごとに大きく異なり、このデータ数の違いがクラスタリング結果
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へ影響している可能性もある）。

今回、行った実験はマップサイズ におけるテスト用データの結果に対する検討が欠落し

ており、未だ不十分である。直ちに検討を行う予定である。さらに今回、我々は 稼働に際

して 波成分と 波成分を用いた つの量を用いた 次元ベクトルを使用したが、単純に 波成

分、 波成分、 波成分のパワースペクトルを安静閉眼時に対して相対化した量を用いた

次元ベクトルを使用した場合との比較はどうなのかなど、まだまだ検討すべき課題は多い。

また、紙面の都合上、マップサイズ の にクラスタリングされた電極分布のすべて

を提示していないが、このマップサイズの各ユニットにおける電極分布は、当然ながらそれぞれ

異なった形をしている。このことは、 電極それぞれにおける異なった活動状態が分類されたこ

とを意味しており、今後、この活動状態について、時系列的により精密な追跡などを行うことに

より、近年話題になっている脳の高次機能に関する研究分野 ）へ、 データからのアプロー

チを試みることもできるかもしれないと考えている。今後の課題である。

謝辞 授業や実習など忙しい日課にもかかわらず、我々の研究に快く協力していただいたボラン

ティア学生諸君に心より感謝いたします。
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