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I. はじめに
昨今の計測技術の発展により多種の大規模データが蓄積

可能となってきている. そして, その取得データ全体に対す
る網羅的な分析の需要が増し, 計算機による自動分析技術と
して知られる機械学習手法の適用事例が増えてきている. 特
に, 状態の識別や予測といった目的に対して, 金融・音声・生
体データなどの広範な信号データを活用するための機械学
習手法の研究が多く行われている. 一つの例として, 音声に
含まれる感情と音声の特徴との関係性を学習し, 音声信号か
ら知覚される感情を識別する研究がある [1]. この研究では，
アンケートにより得た感情の主観評価値をもとに, 計測音声
信号の特徴基底を主成分分析と因子分析を用いて推定し, 音
声信号と感情の関係性は, 得られた基底による重回帰分析を
用いた評価から捉えている. さらに, 3次元時系列座標デー
タを用いたラジオ体操第一の 10種類の動作識別や, 楽器の
音声信号から楽器の種類判別への応用研究がある [3, 4]．前
者には, 複数の分類器出力から多数決をとり最終的な動作の
分類結果を得る Baggingが用いられ, 後者には, 主成分分析
と線形判別分析を用いた入力データの次元削減と, ベイズ推
論に基づく判別器が利用された. また医療分野では, (どうい
う入力データ?)から B型肝炎の患者と C型肝炎の患者の分
類する問題に対して, 機械学習手法の一つである決定木を用
いた研究 [2]があるほか, 単一測定点の脳波信号データを用
いてジャンケン動作の判別をマハラノビスの汎距離に基づ
き行った研究がある [5]. このように，時系列信号データを
機械学習手法を用いて分析する事例は数多くあり，今後よ
り一層応用分野が広がることが予想される機械学習技術の
確立は重要であるといえる．
一方で, データの計測状況が多様化していくこと鑑みる

と計測環境の状態とその変動の影響を考慮する必要がある
と考えられる. すなわち, 計測器のキャリブレーションだけ
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でなく外的要因 (例えば天候や生体データの場合には体調)
とその変動の影響を受けたデータしか取得できない状況下
では, 機械学習の著しい性能劣化を招く恐れがある. データ
の質を向上するためには, 環境の影響を受けにくい計測を実
施できることが望ましいが, 計測に多くの制約がある場合に
は, 環境の影響に対してロバストなデータ分析手法が必須と
なる.
本研究では, 環境の変動にも対応することができる多変量

信号からの高精度分類器の学習アルゴリズムの提案を行う．
提案手法は, ベイズ推論による少数データからの確率分布推
定を軸として，環境と判別対象とする状態の特徴を確率分
布の母数により表現し, その母数を推定する. また, 類似環
境下での既存データセットのベイズ決定則により適切に選
択し, その学習結果を利用することで, 環境がもたらす影響
への対処を図る．提案手法により高い判別性能が得られる
ことを実観測された脳波信号データを用いて検証する．ま
た，環境変動を考慮していない場合との比較を行うことで
提案手法が環境の影響に対応していることを示す．

II. 提案する状態識別手法
本節では, D次元データをそれぞれ計測可能な C 個の計

測機器から N 個のデータが取得されたとき, それらを用い
て環境の影響を考慮した上でK 個の状態識別を行う提案手
法について述べる.

A. 問題設定
C 個の計測機器から D次元の計測データを N 回取得し

た場合の計測データセット

X =
{
X(c)

∣∣∣ c = 0, 1, . . . , C − 1
}

(1)

が得られていると仮定する. ここで,

X(c) =
{
x(c)
n ∈ RD

∣∣∣ n = 0, 1, . . . , N − 1
}

(2)

は, 計測機器 cにより得られたデータを表す. また, それと
共にM 個の計測環境種別を与える教師ラベル

E = { en ∈ TM | n = 0, 1, . . . , N − 1 } (3)



と, K 個の識別対象状態を表す教師ラベル

Z = { zn ∈ TK | n = 0, 1, . . . , N − 1 } (4)

がそれぞれ付与されていると仮定する. ここで,

TL ≡

{
z ∈ { 0, 1 }L

∣∣∣∣∣
L−1∑
ℓ=0

[z]ℓ = 1

}
(5)

である. また, ある計測環境種別 eと識別対象状態 zに対応
するデータを抜き出した集合を

X(e,z) =
{
X

(c)
(e,z)

∣∣∣ c = 0, 1, . . . , C − 1
}

(6)

と定義する. ここで,

X
(c)
(e,z)

≡
{
x(c)
n ∈ RD

∣∣∣ (en, zn) = (e, z), n = 0, 1, . . . , N − 1
}
(7)

とした. 各 X
(c)
(e,z) の計測データは, その指定された環境と

状態に応じた特徴をもつデータセットとなる. 提案手法で
は, 各X

(c)
(e,z)の特徴を学習するためにベイズ推論を用いる.

データが従う確率分布を多変量ガウス分布と仮定し, そのパ
ラメータである平均ベクトルと分散共分散行列を推定する.

B. 確率分布のベイズ推論による学習則
前項の仮定のもとで, データセットX(e,z) に対する平均

ベクトル µ(e,z) と精度行列Λ(e,z) の事前分布を

P0(µ
(c)
(e,z),Λ

(c)
(e,z)) = ND(µ

(c)
(e,z)|m0, (β0Λ

(c)
(e,z))

−1)

×WD(Λ
(c)
(e,z)|αID, ν0) (8)

とすると, 事後分布は,

Q(µ
(c)
(e,z),Λ

(c)
(e,z)|X

(c))

= ND(µ
(c)
(e,z)|m

(c)
(e,z), (β

(c)
(e,z)Λ

(c)
(e,z))

−1)

×WD(Λ
(c)
(e,z)|W

(c)
(e,z), ν

(c)
(e,z)) (9)

となる. ここで, ND(x|µ,Λ−1)は, 平均ベクトル µ, 分散共
分散行列 Λ−1 のD変量ガウス分布の確率密度関数を表す.
また, WD(Λ|W , ν)は, D次元Wishart分布の確率密度関数
を表す. さらに, ID は D 次元の単位行列である. 事後分布
を既定する各ハイパーパラメータは次式により計算できる.

m
(c)
(e,z) =

β0m0 +N
(c)
(e,z)x̄

(c)
(e,z)

β0 +N
(c)
(e,z)

(10)

β
(c)
(e,z) = β0 +N

(c)
(e,z) (11)

(W
(c)
(e,z))

−1 = α−1ID +N
(c)
(e,z)S

(c)
(e,z) +

β0N
(c)
(e,z)

β0 +N
(c)
(e,z)

× (x̄
(c)
(e,z) −m0)(x̄

(c)
(e,z) −m0)

T (12)

ν
(c)
(e,z) = ν0 +N

(c)
(e,z) (13)

ここで,

N
(c)
(e,z) ≡

∣∣∣X(c)
(e,z)

∣∣∣ (14)

x̄
(c)
(e,z) ≡

1∣∣∣X(c)
(e,z)

∣∣∣
N−1∑
n=0

I[(en, zn) = (e, z)]x(c)
n (15)

S
(c)
(e,z) ≡

1∣∣∣X(c)
(e,z)

∣∣∣
N−1∑
n=0

I[(en, zn) = (e, z)]x(c)
n

(
x(c)
n

)T

− x̄
(c)
(e,z)

(
x̄
(c)
(e,z)

)T

(16)

であり, また

I[(en, zn) = (e, z)] ≡

{
1 (en, zn) = (e, z)

0 (en, zn) ̸= (e, z)
(17)

である. 環境 eと識別対象状態 zが与えられたとき, データ{
x(c)

}
がその状況で計測されたことを支持する度合いは,

特定の状況が起こりやすいなどの偏りがない場合には,

P
(
e, z|X,

{
x(c)

})
∝

C−1∏
c=0

∫ ∫
ND(x(c)|µ(c)

(e,z),
(
Λ

(c)
(e,z)

)−1

)

×Q(µ
(c)
(e,z),Λ

(c)
(e,z)|X

(c))dµ
(c)
(e,z)dΛ

(c)
(e,z) (18)

で与えられる. これは,∑
(e,z)∈TM×TK

P
(
e, z|X,

{
x(c)

})
= 1 (19)

を満たすように規格化される.
Mが大きく様々な環境下での学習データが用意できている

場合には,
{
x(c)

}
の計測環境は学習データの計測環境種別

内に類似したものが見つかる筈である. したがって,
{
x(c)

}
の計測環境 eは TM の要素として扱うことができる. 式 (18)
で与えられる支持度から状態を判別する手法は複数考えら
れる. まず, 簡単な例として計測環境の周辺化により,

P
(
z|X,

{
x(c)

})
=

∑
e∈TM

P
(
e, z|X,

{
x(c)

})
(20)

から得られる支持度を最大とする状態を判別結果とする方
式が考えられる. すなわち,

z∗ = arg max
z∈TK

P
(
z|X,

{
x(c)

})
(21)

を状態判別結果として用いるものである.
次に, キャリブレーション用に計測データ

{
x
(c)
cal

}
と, 識

別対象状態 zcal が与えられた場合について考えると, その
情報を活用して計測環境の同定を行うことができる. このと
き, 最大事後確率法に基づき最適な環境 e∗ は

e∗ = arg max
e∈TM

P
(
e|X,

{
x
(c)
cal

}
, zcal

)
= arg max

e∈TM

P
(
e, zcal|X,

{
x
(c)
cal

})
(22)



Fig. 1. GUI

Fig. 2. data get のスライドの流れ

から推定できる. キャリブレーションデータから推定された
最適環境を用いることで以降の連続計測データ

{
x(c)

}
の

状態判別は

z∗ = arg max
z∈TK

P
(
e∗, z|X,

{
x(c)

})
(23)

により行うことができる. この判別方式は式 (21)に比べて
類似環境の同定手続きが加わり周辺化を行わないため, 計測
環境によるデータの性質変化に対して安定して高精度な判
別が行えるものであると期待できる. 次節では, 上述の二つ
の判別方式 (式 (21)と式 (23))の性能評価を, 実観測された
脳波データを用いて行う.

III. 脳波データを用いた提案手法の評価

A. 評価実験の概要
本研究では, OpenBCI製のヘッドセットである ULTRA-

CORTEX MARK 4と Cyton Boardを用いて取得した脳波
データを用いて, 動作なし状態とジャンケンの 3状態を合
わせた計 4状態を考慮する識別問題に提案手法を適用し性
能を評価した. 脳波は信号データの 1つの例であり，複数の
測定部位を用いることで多次元のデータとして表現するこ
とができる．脳波は生体データのため使用者の体調の変化
だったり脳波計の着脱の際の多少のずれにより，毎回同じ
様式のデータが得られるとは限らない．脳波を用いて機械
学習による動作予測を行う場合そのようなデータの様式の
変化が精度低下を招く危険性がある．そこで，提案手法で
ある環境の影響に対してロバストなデータ分析により，脳
波を計測する際に伴う脳波計の着脱や被験者の体調といっ
た環境がもたらす影響への対処を行う．脳波も信号の 1種
であることから，提案手法を用いた実験の有効性を示すこ
とができれば他の信号へ適用することが可能であると示唆
される．

1) data get: data getの項目では，学習データを取得する．
利用者には図 2ような流れで表示されるスライドを見ても
らい 3・2とカウントダウンされた後にランダムでグー・チョ
キ・パーのジャンケンスライドを 1秒間表示する．その後
に表示される１秒間の真っ白の画像が表示されている間に
使用者はランダムに表示されたジャンケンスライドの手に
勝つ手を出す．

2) test: test項目では，実際に data get項目で取得した学
習データを用いてジャンケンを行う．表示するスライドは
図 2の流れと同じスライドだが黒い画面の表示時の 1秒前
から 1秒後のデータを未知のテストデータとして用いて黒
い画面の表示後にその分析結果をグー・チョキ・パーの画
像によって表示する．例として分析結果としてグーが表示
された時のスライドを図 4に示す．

Fig. 3. data get のスライドの流れ

Fig. 4. 脳波計の装着の様子

Fig. 5. テストデータのパラメータ α と精度のグラフ

実際に脳波計を装着している様子を図 4に示す．また，本
実験で使用する 10-20法に従った脳波の測定部位を図 5に
示す．

data getで取得した 60個のデータセットを訓練データと
して用いて実験を行う．被験者は 1人で test項目を行う回
数は 40回行った．
また，環境変動を考慮したシステムを作成するために，５

日間に渡ってデータを取得した．データを取得した期間は，
2018年 5月 9日から 2018年 5月 11日，2018年 5月 14日
である．

B. 脳波データへの提案識別手法の適用
(2章で定義した変数との対応関係が分かるように書く. ベ

クトルは太字にする. ) 脳波を取得する際に，基準電位を耳
朶から取る場合と各チャンネルの平均値を引く場合がある．
本研究では各チャンネルの平均値を引く場合の手法を採用
した．
チャンネルH の脳波データ
x
(c)
n = [x

(c)
(1,n), x

(c)
(2,n), · · ·x

(c)
(h,n)]が与えられたとすると平

均 µは

µ =

∑H
h=1 x

(c)
n

N
(24)

各チャンネルで平均値 µを引いた脳波データX
(c)
n は

X(c)
n = {x(c)

1,n − µ, x
(c)
2,n − µ, · · ·x(c)

h,n − µ} (25)

本研究で使用する脳波計は 8チャンネルの測定部位が存在
する．取得したデータX に対して窓関数をかける．ここで
は，Hamming窓を用いる．窓関数をかけた後，高速フーリ
エ変換を用いてパワースペクトル PSを求める. PSは高速
フーリエ変換によって得ることができる実部Reと虚部 Im
を用いて以下の式から求める．

PS = 20 log10
√

Re2 + Im2 (26)

そして，3-50Hz 間の PS を分類のための特徴量として用
いる.
また，使用するパラメータの初期値は β0 = 0.1，m0 = 0,

ν = 94, D = 94. K = 3とした．

C. 提案手法の性能結果
1) 環境変動への対応なしの分類: 環境変動を考慮してい

ない場合では，訓練データとテストデータを取得する際に
脳波計を外さずにつけたまま両方のデータを取得した．2.1
で示した分類手法を用いて分類を行う.

2018.5.9(Day1),2018.5.10(Day2),2018.5.11(Day3),2018.5.14
(Day4)の 4日間の取得したデータに対してそれぞれ訓練

データ 60個とテストデータ 40個に分けて分類を行った.そ
の分類結果を表 1に示す.
本研究では，変動させるパラメータは αのみであり，α

の値と精度の関係を図 6に示す．



TABLE I
環境変動への対応なしの分類精度

Day1 Day2 Day3 Day4
α 0.2919 0.0076 0.038 0.0051

train(accracy) 0.517 0.367 0.517 0.418
test(accuracy) 0.450 0.475 0.450 0.475

Fig. 6. 訓練データのパラメータ α と精度のグラフ

テストデータにおいて分類で最も分類精度と訓練データ
の分類精度の値があまり変わらないことから提案した判別
手法は汎化性能が高いことがわかる．

2) 環境変動への対応ありの分類: まず，環境変動の有無
を確認するために環境のデータに対して周波数解析を各測
定部位ごとに行った． 環境変動を考慮した場合では，4
日間のデータそれぞれに対してどの日のデータが残りの 3
日間のデータの中で最も近いかを KLダイバージェンスを
用いて求めた．そして，KLダイバージェンスの値が低い日
のデータの 40個をテストデータとして分類を行った．
また，比較としてそれぞれ日のデータに対して残りの 3

日間のデータを 40個ずつテストデータとして用いた場合の
分類も行った．
以下に最も低かった KLダイバージェンスの値と環境変

動への対応の有無それぞれの分類結果を示す．KLダイバー
ジェンスを用いて環境変動への対応を行った．Day1とDay2，
Day3は環境が近い日同士で分類を行うと環境変動への対応
が無しの場合より精度が高くなった．

Day4が環境変動への対応を考慮しても低くなった理由と
しては，Day4の KLダイバージェンスの値が高いことから
似ている環境が実験で用意してある環境の中になかったこ
とが示唆される．Day4と近しい環境を用意することが可能
であれば精度は向上すると考えられる．

Fig. 7. Fp1 の周波数解析のグラフ

Fig. 8. Fp2 の周波数解析のグラフ

Fig. 9. C3 の周波数解析のグラフ

Fig. 10. C4 の周波数解析のグラフ

Fig. 11. P7 の周波数解析のグラフ

Fig. 12. P8 の周波数解析のグラフ

Fig. 13. O1 の周波数解析のグラフ

Fig. 14. O2 の周波数解析のグラフ

TABLE II
環境変動への対応ありの分類精度

Day1 Day2 Day3 Day4
α 0.2919 0.0076 0.038 0.0051

KL ダイバージェンス 11.5423 9.7056 10.3993 17.0014
test(環境変動への対応無し) 0.4083 0.3833 0.4083 0.3917
test(環境変動への対応有り) 0.425 0.425 0.425 0.375



IV. おわりに
(まだ保留にしておきますが, ほぼ問題ないです. ) 本研究

では，環境変動を考慮した信号の分類手法を提案した．分
類手法としてはベイズ推論から学習される確率分布を用い
て分類を行い，環境変動への対応としてはあらかじめ複数
の環境の訓練データを用意しておき，KLダイバージェンス
によって用意した複数の訓練データとテストデータとの類
似度をそれぞれ求めることによって環境への対応を試みた．
実験では脳波を測定し，取得した脳波からじゃんけんの

動作の分類を行った．その際に，4日間の脳波データを訓
練データとテストデータに分けて提案手法の精度を検証し
た．まず，環境変動を考えない同一の環境下の訓練データ
とテストデータを用いた際の分類精度の平均は 46.25％と
なった．
また，環境変動を考慮して KLダイバージェンスによっ

て環境の選択を行ってから分類を行った際の精度の平均は
41.25％となった．比較として環境変動を考慮せずに異なっ
た環境での訓練データとテストデータを用いた場合での分
類精度の平均は 39.25％となった．
この実験結果から本研究の環境変動への対応は効果的で

あったと示唆される．しかし，Day4に関しては環境変動へ
の対応を行ったが精度が下がったが，その時のKLダイバー
ジェンスの値が大きくなっていたことからDay4へ対応でき
る環境が用意できていなかったことが考えれる．よって，分
類を行う際には環境の選定が重要であることがわかった．
本研究では，脳波データを用いて提案手法の検証を行っ

たが他の音声データや金融データなどの信号に対しても適
用が可能であるかを検証する必要がある．
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