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1 概要 
近年，脳波（Electroencephalography: EEG）や脳

磁図（Magnetoencephalography: MEG）を用いた
Brain Machine Interface（BMI）や Brain Computer 
Interface（BCI）に，人工知能（Artificial Intelligence: 
AI），特にディープニューラルネットワーク
（DNN）を活用する試みがなされている[1, 2]．本
研究では，脳情報解析への DNN 導入の初期検討
として，EEGデータに含まれる瞬き由来アーチフ
ァクト（Electrooculography: EOG）に着目した．
EOGアーチファクトは，計測対象となる脳波より
もはるかに大きく，コンマ数秒～0.5秒ほど継続す
る[3]．このため，その間 EEG データに含まれる
α波以下の低周波数情報を利用するには，アーチ

ファクトを信号から除去することが望ましい．

EOGアーチファクトの除去は，相関関数や独立成
分分析など様々な手法を用いて研究されてきたが

[4]，リアルタイムに近い形で EEG を応用する
BMI・BCI に導入する場合，解析速度が十分高速
な手法の開発が必要と考えられる．

本研究では，EOGアーチファクトデータを事前
に計測・学習しておき，EEG生データからアーク
ファクトを自動検出し，アーチファクトデータの

一部から残りのアーチファクト波形を予測し，リ

アルタイムに近い形でアーチファクトの自動除去

を行うプログラムの開発を試みた．また，高速フ

ーリエ変換（FFT）およびウェーブレット変換
（WT）を用いた周波数解析を行い，手法・プロ
グラムの有効性も調べた．

2 モバイル式 1チャンネル EEG計測装置
の開発
本研究で開発した装置の構成を図 1に示す．こ

こでは，初期検討として１チャンネルのモバイル

脳波計測デバイス MindWave Mobileを用いた[5]．
本デバイスは額に電極を設置するため，測定デー

タは EOGアーチファクトの影響を大きく受ける．

デバイスで測定したデータは，Bluetooth で PC に
送信される．ここでは C++のオープンなソフトウ
ェアフレームワークである openFrameworks 
(oF)[6]を使用する BrainWaveOSC[7]をベースとし
て自作ソフトを開発した．元となるソフトは生デ

ータや周波数データの記録・表示を行うソフトで

ある．ここでは，

① FaceTrackerのアドオン[8]を追加して，両目付
近の映像から瞬きを自動判定し，瞬きの際の

EEG データを初期学習用 EOG データとして
記録する機能，

② 事前に EOGデータを学習した DNNを読み込
み，EEG生データに含まれる瞬き信号を自動
検出する機能，

③ 平均化した EOG データを事前に学習したリ
カレント NN（RNN）を読み込み，EEG生デ
ータから検出した EOG データの一部から，
残りの EOG データを予測して，リアルタイ
ムに近い形で EOGデータを除去する機能，

④ プログラム動作中に検出した EOG データを
記録し，一定量のデータが追加記録されたら

DNN・RNNの再学習を行い，NNを更新して
いく機能，

⑤ 双 2次フィルタによるフィルタリング，およ
び周波数解析を行う機能，

を追加した．プログラムの時間応答性（高速性）

を高めるため，動作の重い FaceTracker，RNN に
よる EOG データ予測，DNN と RNN の再学習・
更新プログラム，周波数解析は BrainWaveOSC の
メインスレッドとは別スレッドで動作するマルチ

スレッドプログラムとした．図 2 に PC 上で動作
するプログラムの実行画面を示す．また図 3にプ
ログラムの大まかなフローチャートを示す．シス

テムは Mac OS上で開発した．
本システムでは，EEG 生データは 512 SPS

（Sampling Per Sec）で測定される．まず事前準備
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として，FaceTracker による瞬き判定をベースに
EOGデータと通常時データを，1セット 256点と
してそれぞれ 50セット記録する．これらのデータ
を学習させ，EOGデータか通常データかを推論し
て，EOG データを検出する DNN プログラムを
Pythonで開発した．また，EOGデータセットの平
均を求めて，ランダムノイズ等高周波ノイズを除

去した平滑化 EOGデータを用いて，前半の 64点
から残りの 192点を予測，および後半の 192点か
ら前半 64点を予測する RNNプログラムを，同じ
く Python で開発した．これら EOG 信号検出用
DNNと，EOG信号予測用 RNNの実行には，GPU
を用いる TensorFlowバックエンドの Kerasを用い
た．DNNはシンプルな 4層の多層パーセプトロン
（Multilayer perceptron: MLP）で構成した．RNN
では長短期記憶（Long short-term memory: LSTM）
を用いた．上記により構成される NN は Keras の
モジュールで一旦保存した後，kerasify[9]を用いて
C++で読み込める形に変換して保存した．
メインプログラムでは，初期化において上記学

習済み NN を読み込んでおき，受信した生データ
の測定毎に最新のデータ 256点を逐次配列に格納
し，まず EOG検出用 DNNによって解析する．こ
こで EOG データが検出された際，メインスレッ
ドとは別スレッドで後半 192点のデータを，並列
の別スレッドで前半 64点のデータを RNNで予測
し，これらを結合，極性反転させて元波形から差

し引きを行う．以上により，EOGデータの検出と，
元の EEG情報を保存するような EOGアーチファ
クト除去を自動で行う．また，個人差を有する可

能性のある EOG データの解析に対応するため，
検出した EOG データを記録し，ある一定量デー
タが追加されたら，追加データを含むデータセッ

トに対して上記 Python プログラムを別スレッド
で動作させ，測定が進むにつれ NN を更新してい
くプログラムとした．

事前の研究で，メインプログラムにおいて，

EOG信号検出と EOG信号予測を，Pythonを C++
プログラムから呼び出して動作させる方式も試験

したが，GPUを使用しても NN解析中の速度低下
が著しかった．このため，予め Keras で学習済の
DNN・RNNを，kerasifyで C++から読み出せる形
に変換して用いることとした．これにより，EOG
データの検出・予測の際に FPSが少し低下するも
のの，およそ 50～60 FPSで動作するプログラムと
なった．

メインプログラムでは，データ測定毎に FFTを
行い，表示するウィンドウも追加した．また試験

的に，時間分解能と周波数分解能の両立が可能で，

周期的でない場合も多い EEG 信号解析に適する

と考えられるWTも導入した．正弦波入力への応
答が FFTとWTでほぼ等しいことは確認した． 

3 実験と考察 
健常な 22歳男性，および 43歳男性を対象とし，

上記システムを用いて EEG 計測を行い，学習用
EOGデータの記録，DNNと RNNによるデータ学
習，生波形に NNを適用した EOGの自動検出と除
去の試験を行った．初期学習用 EOG データは，
22歳男性を対象として，FaceTrackerによる瞬き判
定をベースに 50セット記録した．瞬きのない通常
データも 50セット記録し，構築した DNN・RNN
を用いて学習を行った．これらの NN を用いて
EEG生データに瞬き検出・除去を適用した結果を
図 4(a)に示す．EOGを検出・可視化するため，EOG
検出精度 99.9%以上が出力された際に，256 個目
のデータを加工して負の最大値が現れる設定とし

た．図の上の波形に示すように，EOGデータの終
了付近に負の最大値が見られ，DNNが EOG信号
を検出したことを示している．その下の中段の波

形は，上記 RNN により，EOG データを検出した
際のデータの一部から，高周波数ノイズを除いて

EOGデータ予測を行い，符号を逆転させた波形で
ある．最終段は，上段から中段のデータを引算し

たデータで，特徴的な EOG データが除去されて
いる．

前述の 22歳男性のEOG信号から学習したDNN
と RNNを用いて，別の 43歳男性を対象として上
記プログラムを実施した図 4(b)に示す．プログラ
ムを動作してしばらくの時間は，個人差による

EOGデータ予測に大きな誤差が生じていた．デー
タ追加記録と DNN・RNN 更新の機能を動作させ
てしばらく計測を続けると，図に示すように大き

な誤差なく EOG信号を除去できるようになった． 
図 4(c)に，43歳男性の EOG信号発生時の EEG生
データの FFT連続スペクトル（上段黒），EOGデ
ータ除去した瞬間の FFT スペクトル（上段赤），
EEG 生データの WT 連続スペクトル（下段黒），
EOGデータ除去した瞬間のWTスペクトル（下段
青）を示す．EOG除去効果を可視化するため，EOG
データが検出され，除去された瞬間のスペクトラ

ムをそれぞれ赤と青で上下に示してある．なお，

下段の EEG生データは，通常波形のスペクトラム
を示すため，上段の EEG生データの約 0.5 s前の
データを WT したものである．図に示すように，
EOG発生時は12 Hz以下のδ～α波の帯域でEOG
アーチファクトの影響が大きく表れている．一方， 
EOG除去後の瞬間のデータからは FFT（赤）・WT
（青）ともに低周波数ノイズが除去されており，

およそ通常時のスペクトル（下段黒）と似たよう

な周波数特性となった．
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図 2	  脳波計測・解析システムの実行画面．カ
メラ画像による瞬き検出，EOGデータの検出・
除去・記録，フィルタ，FFT・WTによる周波
数解析を行う．

図 3	 開発したシステムのフローチャート．メインプログラムに含まれるデータ記録モジュールを用いて
学習用 EOGデータを記録，これを学習した DNN，RNNを用いて EOGデータの検出・除去を行う． 

図 1	 	MindWave	Mobile と GPU を接続した PC
を用いた脳波計測・解析システムの装置構成。

①MacbookPro、②カメラ付きモニタ、③GPU、

④MindWave	Mobile

第21回 IEEE広島支部学生シンポジウム論文集 
2019/11/30-12/1 岡山県立大学

74



本システムは，瞬きを画像で確認できるため，

除去したい EOG アーチファクトデータを，他の
ノイズと分離して精度よく検出・記録できる．こ

のため，NN で最も重要な学習データの収集・精
査の煩雑さが少ない．なお，カメラは初期データ

収集に用いた後は，被験者の様子を確認すること

にも用いる．また，EOGアーチファクトの個人差
を抑制できるように，検出・記録した EOG デー
タを追加したデータセットから解析用NNを自動
更新できる．このため，各被験者に対応可能で，

測定が続くほど検出・除去精度が向上するシステ

(a) 

(b) 

(c) 
図 4	 EEGデータの記録・表示，EOGデータの検
出・予測・除去結果．(a)健常な 22歳男性の場合，
(b)健常な 43歳男性の場合，(c)43歳男性の EEGデ
ータの FFT・WT解析結果．

ムとなっている．

図 4の結果が示すように，本システムで NNを
用いて EOG を除去した際，低周波数ノイズが低
減される．一般的な LPFと比較すると，本方式な
ら，α波以下のδ波（0.5～4 Hz）やθ波（4～8 Hz）
の情報を保存したまま，瞬きに起因する信号のみ

が除去できる．今回，本人の EEG データで EOG
信号検出，信号予測しなかった理由は，汎用性（他

人の EEG（EOGデータ）をベースにしても，別
の人にも適用できる）を実証するためである．今

後は，文献[1]のようなマルチチャンネル EEG シ
ステムに上記アルゴリズムを導入し，BMI・BCI
応用等に展開していく予定である．

4 まとめ 
本研究では，NNを応用して，EEG生データに

含まれる EOGアーチファクトを，リアルタイム
に近い形で自動検出・除去し，α波以下の低周波

数生体情報を保存可能な EEG計測・解析システム
を開発した．FFTとWTの解析結果の差異につい
ては現在調査中である．またフィルタなど，他の

手法との詳細な比較は今後の課題であると言える．

今後は，マルチチャンネルシステムに研究を展開

していく予定である．
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