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押下音聴取時の脳波に関する
機械学習によるスイッチの分類

宮田 悠斗1 朱 宇軒1 小澤 賢司1 下村 尚登2 白坂 剛2

概要：スイッチ押下音を聞いている際の脳波について，スイッチの種類などをラベルとして，分類の可能
性を探ることが本研究の目的である．32チャネル脳波計を用いて，スイッチ押下音を被験者に聴かせた際

の脳波データを採取した．採取した脳波データを，ニューラルネットワークの 1つである EEGNetを用い

て学習・分類を行った．特定の被験者，特定のスイッチ押下音について，複数回音を聴かせたデータを入

れ替え交差検証した場合に高い正解率が得られた．しかし，特定の被験者について，スイッチを入れ替え

交差検証した場合，正解率は低い結果となった．そこから，スイッチ押下音を聴いた際の脳波は再現性を

持つこと，一方，未知のスイッチ音を聴いた際の脳波から，スイッチの特性を予測することは現時点では

困難であると考察した．
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Classification of switches by machine learning regarding
brain waves when listening to pressing sounds

Abstract: The purpose of this study is to explore the possibility of classification of brain waves when listen-
ing to switch sounds, i.e., sounds when a switch is pressed, using the type of the switch as a label. We collected
electroencephalogram (EEG) data using a 32-channel recorder when subjects heard the switch sounds. The
collected EEG data were learned and classified using EEGNet, which is one of the neural networks. A high
accuracy was obtained when cross-validation was performed by exchanging data in which sounds were heard
multiple times for a specific subject and a specific switch sounds. However, when cross-validation was per-
formed by exchanging the switch for a specific subject, the accuracy was low. Based on these results, we
considered that the brain waves when listening to the switch sounds have reproducibility, while it is difficult
to predict the switch characteristics from the brain waves when listening to an unknown switch sounds.
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1. はじめに

我々の身の回りにはスイッチをもつ多くの製品が存在し

ている．近年，スイッチ本来の機能だけではなく，操作音

の心地良さなど感性的な価値に焦点を当てる人が増えて

いる [1], [2], [3], [4], [5], [6]．その状況を踏まえると，部品

メーカなどのスイッチを造る側の立場としても，スイッチ

押下音の評価は大切になってくる．そのスイッチ押下音を

評価する方法の例として，心理物理学的測定法が挙げられ
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る．これは，スイッチ押下音という物理量と被験者の心理

量の関係を測定することで音を評価するものである．

スイッチ以外のものに目を向けると，感性評価に脳波な

どの生理量が用いられる場合がある．例えば，脳波を用い

た動画の評価が実用化されている [7]．しかし，スイッチ押

下音について，脳波という生理量とスイッチ押下音の物理

量，更には心理量との関係は明らかになっておらず，評価

に脳波を測定する方法は用いられていない．脳波から心理

量を推測するには，脳波に含まれるそのときの心理量につ

いての特徴を捉える必要がある．そのために，スイッチ押

下音を聴いている際の脳波を機械学習で分類することで，

生理量と心理量の関係を明らかにし，スイッチ押下音の評
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価に脳波測定を用いることを検討する．

本研究ではスイッチ押下音を聴いている際の脳波を測定

し，機械学習によってスイッチをその構造や，先行研究 [4]

で明らかになっている因子得点により分類ができるか検証

する．これによってスイッチ押下音を聴いている際の脳波

が持つ特徴を明らかにし，脳波測定と機械学習による，ス

イッチ押下音評価の可能性を探ることが本研究の目的で

ある．

2. 押下音聴取時の脳波の測定

2.1 脳波測定実験の方法

本研究では，スイッチ押下音を被験者に聴かせ，その間

の脳波を測定する実験を実施した．使用したスイッチ押下

音は，先行研究 [4]で評価を行った 25個のスイッチの押

下音である．先行研究 [4]では，スイッチごとにその押下

音の特性を表す因子得点が明らかになっており，本研究で

も学習・分類でそれを用いる．これらのスイッチは構造に

よって 5グループに分けられ，以下にそのグループ分けを

示す．ただし，グループ 5に属するスイッチ押下音は 1個

だけのため，脳波測定実験では用いたが，学習・分類には

用いないこととした．

• グループ 1：触感が深く，低い音のスイッチ（8 個：

#1，2，3，4，5，6，22，23）

• グループ 2：触感が硬いスイッチ（5個：#7，8，9，

12，24）

• グループ 3：特徴的な音のスイッチ（2個：#10，11）

• グループ 4：触感が浅く，高い音のスイッチ（9 個：

#13，14，15，16，17，18，19，20，21）

• グループ 5：試作品（1個：#25）

まず，被験者への教示について説明する．25種類のス

イッチ音の中から所定の順に提示された音について，ス

イッチ押下音聴取時と休憩時の脳波を測定した．脳波測定

中は顔や手足など身体全体を極力動かさないことを教示

した．

次に，脳波測定実験の方法について説明する．脳波計

は 32チャネルの測定が可能である湿式脳波計（Emotiv，

EPOC Flex）を使用した．電極は 10–20法 [9]に基づいて設

置されている．ジェル（Parker Laboratories，Spectra 360）

を電極に注入して，脳波測定用アプリケーション（Emotiv，

EMOTIVPRO）を用いて脳波計と被験者の頭皮との接触

が十分であることを確認した後に測定を実施した．被験者

にはイヤホン（Apple，EarPods）を装着させ，スイッチ音

を聴かせた．脳波測定の前に，被験者自身が音がはっきり

と聴こえるように音量を調節をした．

続いて，実験の流れについて説明する．スイッチ音 25種

類から，同じグループが連続しないようにあらかじめ決定

図 1 グループ 3 のスイッチ音を聴かせた場合のある被験者の脳波

の波形（電極番号：F7）．横軸の単位は 1/128 s である．

した順番で 1つ選び，それぞれのスイッチについて以下に

示す手順でスイッチ音を呈示し，その間の脳波を標本化周

波数 128 Hzで測定した．この流れのうち 5秒間音を聴か

せる時間を 1セクションと呼称する．また，実験に先だっ

て被験者に説明した後に練習セッションを行い，この流れ

を十分に理解させた上で実験を実施した．

1．目を開けた状態で 10秒間休憩させる．
2．目を閉じた状態で 10秒間休憩させる．
3．5秒間スイッチ音を聴かせる（1セクション）．
4．5秒間休憩させる．
5．3と 4を 2回繰り返す．

20名の被験者について実験を行った．被験者は，25歳

以下の男性 18名 (日本語を母国語とする者 17名，そうで

ない者 1名)，女性 2名 (日本語を母国語とする者 1名，そ

うでない者 1名)である．教示は日本人の被験者には日本

語で実施し，日本語が母国語でない被験者には英語で実施

した．

2.2 収集した脳波データ

本節では，収集した脳波データを例示する．図 1はある

被験者に，グループ 3 に属するスイッチ音を聴かせた際

の脳波の波形である．波形は実験の流れのうち，最初にス

イッチ音を聴かせる 5秒間（第 1セクション）の，左側頭

前部の電極の脳波の波形を示している．また，図 2は，図

1の波形について高速フーリエ変換（FFT：Fast Fourier

Transform）を行って求めた振幅スペクトルである．

他の被験者，スイッチについても同様に波形，スペクト

ルを確認したが，スイッチのグループ毎などで明確な傾向

は見られなかった．そのためスイッチ分類のために，機械

学習を用いた脳波の学習・分類が必要と考えた．また，得

られた脳波データは，特に低周波数帯でノイズが含まれて

いるため，学習・分類の前にノイズを除去するデータ処理

も必要であると考えた．

3. 脳波の前処理と分類手法

前章では，脳波データを収集する実験を行い，スイッチ

2ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-MUS-131 No.53
Vol.2021-SLP-137 No.53

2021/6/19



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 2 図 1 に示す脳波の振幅スペクトル

表 1 脳波の名称と周波数
名称 周波数 (Hz)

δ 波 0.5～4

θ 波 4～8

α 波 8～13

β 波 13～40

分類のためにデータ処理と機械学習による分類が必要であ

ることを述べた．本章では，そのデータ処理と機械学習に

よる分類について述べる．

3.1 EEGLABを用いた脳波データの前処理

前章で実施した実験により脳波データを収集したが，雑

音が含まれていると見られるためその雑音の除去を実施し

た．その際にはMATLAB上で動作するアプリケーション

である EEGLAB [8]を用いることとした．雑音除去に関

して説明するのに先立ち，周波数による脳波の分類に関し

て簡単に記述する．

脳波は様々な周波数の波が重なって観測され，人間の状

態によって異なる周波数帯の波が現れる [9]．表 1に波の

名称と周波数帯を示す．例えば，α波は眼を閉じてくつろ

いでいる際に現れやすい．前章で収集した脳波データを確

認すると特に 1 Hz以下の低周波数帯で雑音が含まれてい

ること分かる．また，脳波測定において被験者の身体や電

極が動くことなどによって，雑音の混入は避けられないた

め，脳波の学習前にそれを除去する前処理が必要である．

EEGLAB上で，以下の手順で脳波データに前処理を施

した．

1．振幅の平均値を引き去る．
2．1 Hz以下の波を除去する．
3．45 Hz以上の波を除去する．
4．独立成分分析を用いて雑音の除去を行う．

1は，収集したデータの間で振幅の差を小さくするため

に実施した．2と 3は，上記脳波の周波数帯に基づいて雑

音と見られる波を除去した．4の処理により，複数のチャ

ネルを観測することで，そこから雑音とそうでない成分に

分けることができ，雑音成分の除去を行う．

図 3は，図 1に示した脳波にデータ処理を施した結果の

波形である．また，図 4は，図 3の波形について高速フー

リエ変換を行った場合の振幅スペクトルである．この図か

ら特に低周波成分の雑音が除去されたことを確認すること

図 3 図 1 の脳波についての前処理後の波形

図 4 図 3 の脳波の振幅スペクトル

ができる．

3.2 ニューラルネットワークの構造

脳波を機械学習で分類するにあたり，予備的に SVM

(Support Vector Machine)による学習・分類を試みたが，

高い精度は得られなかった．そこで，本研究では，ニュー

ラルネットワークによる学習・分類を実施することとした．

モデルにはEEGNet [10]とEEGNetT [11]を用いた．こ

れらは 2 次元畳み込み層を複数組み合わせたニューラル

ネットワークであり，脳波分類において高い精度が得られ

ることや，少ないパラメータ，特徴量で学習が可能である

ことから採用した．

図 5は EEGNetと EEGNetTの概略図である．両者の

違いは，図 5における (C)と (E)について，前者はAverage

Pooling層，後者はDepthwiseConv2D層を採用していると

ころにあり，その他の層は共通している．これらの層は次元

数を減らし過学習の抑制に寄与している．(A)は Conv2D

層であり時間的特徴を抽出する．(B)はDepthwiseConv2D

層であり，空間的特徴（脳波のチャネルの特徴）を抽出す

る．(D)は SeparableConv2D層でありパラメータの削減

に寄与している．E はチャネル数, W はポイント数と対

応している．本研究では，どの学習でも共通して E = 32，

W = 32である．F1，D，F2はそれぞれの畳み込み層に

おけるカーネルの大きさである．F2の値は F1と Dの積

が最適とされており [10]，本研究では 1から 8までの 2の

累乗の値の中から，最適な組み合わせを採用した．学習・

分類を両者で試行したところ，EEGNetの方が高い精度が

得られたので，最終的には EEGNetを用いて学習・分類を
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図 5 EEGNet と EEGNetT の概略図 [11]

実施することとした．

4. セクションを入れ替える交差検証

4.1 検証の目的と方法

前処理後の脳波データについて EEGNetを用いて学習・

分類を実施した．分類を行う際は交差検証で性能を検討し

た．交差検証は，全データの中から分類対象をテストデー

タとして抜き出し，残りのデータで学習して正解率を測る

手法である．これによって純粋な未知データに対しての結

果を得ることができる．

本章ではセクションを入れ替える交差検証について述べ

る．この検証の目的は，特定の被験者が特定のスイッチ音

を繰り返して聞いた際の脳波から，共通した特徴を捉える

ことができるか検証することである．それゆえ，以下の検

証は被験者ごと独立に行う．

まず，交差検証の方法を述べる．脳波測定実験でスイッ

チ音を聴いている際の脳波データを 3セクションにわたっ

て収集したが，そのうち 1セクション分の脳波データをテ

ストデータとして割り当てた．訓練データには，その際に

テストデータにしなかった残り 2セクションを割り当てた．

テストデータとして割り当てるセクションを入れ替え，そ

れぞれの結果を確認した．

4.2 ラベルにスイッチのグループを割り当てた際の結果

ラベルにスイッチのグループを割り当てた場合について

説明する．ラベルとしては，試作品であるスイッチ 25を除

くスイッチのグループ 4種類を割り当てた．学習条件は表

2のとおりである．また，入力データとして脳波データを

32ポイント (1/4 s)ごとに切り分け，全てのスイッチ，セ

クションのデータをランダムに並べて与えた．このとき，

1セクション (5 s)のデータ数は 20となる．ここから学習

条件の学習データ数 960は，20（1セクションのデータ数）

と 2（セクションの数）と 24（スイッチの数）の積から算

出される．なお，20人分のデータのうち 2人分はデータに

欠損があるため除外した．除外したデータ 2人分は，どち

らとも日本人の男性のものである．

図 6はそれぞれの被験者ごとに交差検証を行った結果で

ある．正解率は 3セクション分テストデータを入れ替えた

表 2 4 章における学習条件
パラメータ 値

Kerlel Length 3

F1 16

D 4

F2 64

活性化関数 Relu

学習データ数 960

エポック数 1000

バッチサイズ 64

図 6 ラベルにスイッチのグループを割り当て，セクションを入れ替

える交差検証の結果

結果の平均値を評価値としている．4分類であれば学習が

全くなされておらず，ランダムに値を出力するようなモデ

ルは 25%の正解率となる．それと比較すると，被験者ご

とに差が見られるが，比較的高い結果が得られたと考えら

れる．それぞれの被験者ごとに片側二項検定を実施したと

ころ，正解率 25%に対して有意水準 5%で有意な差が見ら

れた．

4.3 ラベルにスイッチの因子得点の正負を割り当てた際

の結果

ラベルに因子得点の正負を割り当てた際の結果を説明す

る．学習条件や特徴量は，ラベルにスイッチのグループを

割り当てた際と同様である．ラベルには，先行研究 [4]で

明らかになっている，「積極的に音を聞いている聴取者」か

ら得られた力動性の因子得点の正負を割り当てた．そのた

めラベルは 2種類与えたこととなる．

図 7はそれぞれの被験者ごとに交差検証を行った際の結

果であり，評価値の設定方法もラベルにスイッチのグルー

プを割り当てた際と同様である．この学習でも，2分類で

あることを踏まえても高い正解率が得られた．それぞれの

被験者ごとに片側二項検定を実施したところ，正解率 50%

に対して有意水準 5%で有意な差が見られた．

以上のとおり，ラベルにスイッチのグループ，因子得点

を与えた場合どちらについても高い正解率が得られた．こ

こから，特定の被験者が特定のスイッチ音を繰り返して聞

いた際の脳波から，似た特徴を捉えることができると考え

られる．
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図 7 ラベルにスイッチの因子得点の正負を割り当て，セクションを

入れ替える交差検証の結果

5. スイッチを入れ替える交差検証

5.1 検証の目的と方法

本章では，スイッチを入れ替える交差検証に関して述べ

る．この検証の目的は，ある特定の被験者についてスイッ

チを聴いている際の脳波データを学習すれば，その被験者

が未知のスイッチ音を聴いた際の脳波から，そのスイッチ

の特性を予測することができるか検証することである．

まず，交差検証の方法を述べる．この検証では訓練デー

タに割り当てるラベルの数を等しくするため，スイッチ数

の少ないグループ 3とグループ 5のスイッチは省いた．ま

た，他のグループにおいてもラベルの数を等しくできるよ

うに，テストデータに割り当てるスイッチは各グループ 5

個，合計 15個になるようにスイッチを選定した．具体的

に，グループ 1からは#1, 2, 3, 4, 5，グループ 2からは#7,

8, 9, 12, 24，グループ 4からは#13, 14, 15, 16, 17を選定

した．そこからテストデータにスイッチを 1つ割り当て，

残りはラベルの数が等しくなるように訓練データに割り当

てた．テストデータにするグループが 1の場合は#6を，

グループが 4の場合は#18を訓練データに加え，グループ

が 2の場合は#1, 13を訓練データから除いた．テストデー

タとして割り当てるスイッチを入れ替え，それぞれの結果

を確認した．

5.2 ラベルにスイッチのグループを割り当てた際の結果

ラベルにスイッチのグループを割り当てた際の結果を述

べる．ラベルとして上記のように，スイッチのグループ 3

種類を割り当てた．学習条件は表 3のとおりである． 分

類対象としたデータと，データの欠損のために実際に学習

から除いたデータは，前章のセクションを入れ替える交差

検証と同様である．

図 8は，それぞれの被験者ごとに交差検証を行った際の

結果である．正解率はスイッチ 15個分テストデータを入

れ替えた結果の平均値を評価値としている．3分類であれ

ば学習が全く上手くいっておらずランダムに値を出力する

表 3 5 章における学習条件

パラメータ 値

Kerlel Length 3

F1 16

D 8

F2 128

活性化関数 Relu

学習データ数 720（グループ 2 をテストデータにした場合）

　 900（グループ 1,4 をテストデータにした場合）

エポック数 500

バッチサイズ 64

　
　図 8 ラベルにスイッチのグループを割り当て，スイッチを入れ替え

る交差検証の結果

ようなモデルは 33.3%の正解率となる．それを基準として

考えても，正解率は低い結果となった．

5.3 ラベルにスイッチの因子得点の正負を割り当てた際

の結果

ラベルに因子得点の正負を割り当てた際の結果を説明す

る．学習条件や入力データはラベルにスイッチのグループ

を割り当てた際と同様である．またラベルの与え方は，4.3

項と同じである．そのためラベルは 2種類与えたこととな

る．図 9 はそれぞれの被験者ごとに交差検証を行った際

の結果であり，評価値の設定方法もラベルにスイッチのグ

ループを割り当てた際と同様である．この学習でも，2分

類であることを踏まえても正解率は低い結果となった．

ラベルにスイッチのグループ，因子得点を与えた場合ど

ちらについても正解率は低い結果となった．ここから，あ

る特定の被験者のスイッチを聴いている際の脳波データを

学習しても，その被験者が未知のスイッチ音を聴いた際の

脳波からそのスイッチの特性を予測することは困難である

と考えられる．

この原因として，分類のためのニューラルネットワーク

の検討が十分にできておらず，脳波データの特徴を捉えら

れていないことや，元々，同じグループや因子得点を持つ

スイッチ音を聴かせた脳波データに，共通する特徴が含ま

れていないこと可能性が考えられる．また，学習のデータ

数が少ないことや脳波データの精度が低いこと，雑音除去
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図 9 ラベルにスイッチの因子得点の正負を割り当て，スイッチを入

れ替える交差検証の結果

の過程で必要な特徴も除去してしまった可能性が考えら

れる．

6. おわりに

我々の身の回りには，スイッチをもつ多くの製品が存在

している．しかし，そのスイッチ音を評価する方法として

脳波という生理量は用いられていない．そこで本研究で

は，スイッチ音を聴いている際の脳波を測定する実験を実

施した．そして，収集した脳波データについて，機械学習

による学習・分類を実施した．

ニューラルネットワークの 1つである EEGNetを用い

て，セクションを入れ替える交差検証と，スイッチを入れ

替える交差検証という，2つの交差検証を実施した．セク

ションを入れ替える交差検証の結果では高い正解率が得

られ，特定の被験者が特定のスイッチ音を繰り返して聴い

たときの脳波から，似た特徴を捉えることができ，再現性

を持つことを明らかにした．一方，スイッチを入れ替える

交差検証では正解率は低い結果となり，ある特定の被験者

のスイッチ音を聴いている際の脳波データを学習しても，

その被験者が未知のスイッチ音を聴いた際の脳波から，ス

イッチの特性を予測することが困難であると考察した．

今後の課題として，スイッチを入れ替える交差検証で

も，さらに高い正解率が得られるように，ニューラルネッ

トワークを検討することが挙げられる．また，被験者を入

れ替える交差検証についても高い精度が得られるよう検討

することが挙げられる．また，脳波データの数を増やすこ

とや，精度を検討することも正解率を高めることにつなが

ると考えられる．最終的には，スイッチ音を評価する方法

としての，脳波測定と機械学習による学習・分類の手法を

確立したい．
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