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1. はじめに

近年の世の中を行き交う情報量は膨大なものになり，

そのようなデータの中からまだ発見されていない有用と

なる知識や情報を発見するものがデータマイニングであ

る．データマイニングに用いられるデータの一つとして

時系列データがある．時系列データとは，時間軸に沿っ

て観測された値の集合であり，生体データや自然現象デ

ータ，金融データなどがある．この時系列データをデー

タマイニングの対象として扱う際に問題となることが 3つ
ある．1つ目は，大規模なデータベースであるということ．
2つ目は，時系列間の類似性が主観的であること．3つ目
は，ノイズやエラー値など様々なデータが混在するとい

うことである．このような時系列データの問題を解決す

るために，時系列データに索引付けを行うが，時系列デ

ータの索引付けにも(1)類似性をどうするか，(2)いかに高
速に検索するか，という問題が残る．これらの問題に対

し，(1)には content based indexによって，(2)には次元圧縮
をすることで解決できる。

本研究では，実験データとして EEG（脳波）を用いる．
EEGは頭皮上に複数の電極を配置し，神経細胞群が活動
している部位の電気活動を電位変化として記録したもの

である．EEGデータを扱うに当たって，EEGはノイズが
多く含まれており，そのままデータとして扱うわけには

いかない．ノイズの影響を少なくするための前処理とし

て，従来は加算平均を行っていた．しかし，加算平均処

理では本来着目している波形を崩していまい，情報を損

失する可能性がある．そのため、前処理として ICA（主成
分分析）を用いて，本来着目している波形を推定し，情

報の損失を軽減することを目的としている研究があり，

この研究では，さらにフラクタル次元を算出する際，時

間を追って複雑さを定量化できるように動的フラクタル

次元を用いている．

2. 目的

同一の被験者の EEGデータを観測時の状態別に識別す
ることを目的としている．使用するデータは，被験者に 3
つの状態をさせたとき記録した EEGを用い，被験者の 3
状態を高精度に識別できるか実験をする．3状態が高精度
に識別出来れば，BCIに適用することができる．

3. 提案手法
本研究は，大量に蓄積されたデータに存在する共通の

性質や特徴の抽出，識別を行うデータマイニングの研究

として，不規則で複雑な時系列データである EEGを BCI
に適用できるよう、高精度に識別することを目的とする

使用する EEGデータは，3つの状態，
(1) 1つの絵を観ている状態
(2) 2つの同じ絵を観ている状態
(3) 2つの異なる絵を観ている状態

があり，被験者に対し、3状態それぞれの EEGをランダ
ムに複数回記録している．以下に EEGデータを処理する
流れを示す．

(1).　電極の選択
　頭皮上の 64極の中からノイズの影響が少ないと思われ
る 11電極のデータを選択する．
(2).　ICA
　選択したデータに対して ICAを行うが、その前処理と
して，PCA（独立成分分析）を行い，ICAに課せられる平
均 0分散 1を満たすようにする．その後， ICAを行い，脳
内からと思われる信号やノイズなど複数の信号分離する．

(3).　動的フラクタル次元
　EEGを時間的に捉えるため，分離した複数の信号に対
し動的フラクタル次元を用いる．

(4).　脳内からの信号を推定
　複数の信号の中から，脳内からの諡号を推定する．脳

内からの信号は状態変化などのタスクが起きたとき，動

的フラクタル次元が上昇するか，下降するかどちらかだ

と考えられる．そこで，動的フラクタル次元の変動に注

目し，動的フラクタル次元を時間的に 2つに分割し，次元
の上昇値，または下降値を比較する．次元の変化が著し

い信号を脳内からの信号と捉える．

(5).　SOM（自己組織化マップ）

　脳内からの信号を被験者の試行ごとに取りまとめ，得

られた動的フラクタル次元をクラスタリングにかける．

クラスタリングは 3×3の SOMを用いる．各クラスタに状

態ごとに識別されているか確認する．

　

4. 実験

4.1 実験目的

　被験者に対して複数回記録された 3状態の EEGデータ
の複数個の電極を選択した場合に，高精度に識別するこ

とで，BCI への適用を目指す．状態ごとに識別が行えれば，

BCIにおいて EEGを観測した波形を入力として，識別し

たデータベース中のデータとマッチングを行うことで，

入力に対応する動作などが出力できる．したがって，同

じクラスタ内に複数の異なる状態が入ってしまっては，

BCIに発展させることは難しいので，クラスタリングを高

精度に行う必要がある．

4.2 実験データ

　本研究の実験データは「 UCI Knowledge Discovery in 
Databases Achive」で無償提供している大規模データ集合

のオンラインアーカイブの EEGデータを使用する．この
データは頭皮に置かれた 64電極から測定された 1 秒間

256hzでサンプリングされたデータである．被験者には，
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アルコール依存症者と健常者の 2 パターンがあり，本実験

では健常者のデータを用いる．各被験者に対して 1つの絵
を観ている状態，2つの同じ絵を観ている状態，2つの異
なる絵を観ている状態の 3つの状態の EEGをそれぞれ複
数回記録している．

4.3 実験方法

　ここで実験の方法を説明する．

　オンラインアーカイブからダウンロードしたデータ内

にはアルコール依存症者 36 人と健常者 36 人の EEGデー
タがあり，各被験者は，3つの状態をそれぞれ複数回 EEG
を記録されている．EEGを測定する際の電極数は 64極で
あるが，このうち前頭部や側頭部付近は眼球運動や呼吸

などの生体信号がノイズとして含まれる可能性が高いた

め，ノイズが含まれにくいと思われる頭頂部付近の 11電
極のデータを実験に使用する．

　次に，選択した 11電極のデータに対して ICAを行う．
本実験では，統計的に独立した 8つの成分に分解する．こ
れにより脳からの信号とノイズとに分離ができる．

　8つの独立成分に分離した後に，8つの信号それぞれに
対して動的フラクタル次元を求める．ここでフラクタル

次元を求める際の幅や，フラクタル次元の個数を複数設

定し，動的フラクタル次元をを算出する．

　健常者の 1 人の 1状態の EEGデータに対して，8つの動
的フラクタル次元を求めた後に，8つのべクトルの動的フ

ラクタル次元の上昇値に着目し脳内の活性部位からの信

号をどれなのか推定する．ここで，8つの信号のうち脳内
の活性部位からの信号以外を選択してしまうと，この後

の実験が全て台無しになってしまう．

　脳内の活性部位からの信号を推定したら、健常者の試

行ごとに推定されたデータをまとめ，そのデータを入力

として SOMによるクラスタリングを行う．SOMのサイズ

は 3×3の 9クラスタとし，学習率は　，近傍サイズは　，

学習回数　回とする．状態によって動的動的フラクタル

次元が特徴付けられていれば，クラスタ内は同じ状態の

データが集まり，3状態を識別することができる．

4.4 実験結果

　ここで健常者 1 人の 3状態ある EEGを SOMでクラスタ
リングした結果を図 1に示す．解析窓を 160，解析窓のず

らし幅を 10pointとして脳内の活性部位からの信号を推定
した場合の結果である．クラスタ数が 9でないのはクラス
タリングされないセルがあったためである．この図を見

ると，

・3状態がそれぞれ別のクラスタに分類されている
事がわかる．つまり動的フラクタル次元を 100％で
識別している．

・同じ状態でも，別のクラスタに分類されている場

合がある．

事がわかる．状態別にクラスタリングを行えたことから

状態別に高精度に識別する目的を達成している．

　図 1　クラスタリング結果

5. おわりに
本研究はノイズの入りやすい EEGデータに対し，電
極を選択し，ICAを行った上で動的フラクタル次元
にすることでデータの複雑さを定量的に捉えること

ができる．1 人の 3状態を記録されたデータを SOM
でクラスタリングし，状態ごとに識別できた．

今後は元のデータは 3 種類に分けられるため，2×2の
SOMでクラスタを行うことで計算速度の向上をはか

り，またどの被験者でも識別を行えるようにする．
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