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針筋電図に混入する心電図抽出方法の提案
○山田早紀 満倉靖恵 （慶応義塾大学）

Electrocardiogram signal extraction from signal-channel Electromyogram signal

∗Saki Yamada and Yasue Mitsukura (Keio University)

Abstract– In this paper, we propose the method for extraction ECG signal from EMG signal measured by
single-channel electrode. In this research, we perform optogenetics in mice. Optogentics is a new technology
which allows us to stimulate the targeted neurons illuminating the targeted area. In this study, we stimulate
serotonin neurons in the dorsal raphe nucleus which would be related to anxiety, fear and depression. In order
to analyze the effect of the stimulation, we measure bio-signals in our experiments. We especially focus on
ECG signals to observe autonomic nervous system. However, there are problems of invasive and instability
with ECG measuring. Then, we propose the method for extraction ECG signal from EMG measured by
single-channel electrode using Constrained Non-negative Matrix Factorization. Since we are going to use
RR intervals of ECG signal in the future, the accuracy of separation is evaluated by the number of R waves
detected from extracted ECG signal.

Key Words: source separation, ECG, EMG

1 はじめに
本稿では，針電極を用いて測定した筋電図から精度
よく心電図を抽出することを目的とする．
本研究は情動の研究を背景に持つ．例えば情動疾患
に対する投薬に伴う身体反応の観察や，情動の神経メ
カニズムを解明するために動物実験は必要不可欠であ
る．オプトジェネティクスという新しい手法は，遺伝子
改変マウスを用いて，特定の神経細胞を発火させるこ
とができる．本研究では，マウスの背側縫線核に存在
するセロトニン神経を任意のタイミングで発火させる．
セロトニン神経の細胞体は，脳幹の正中部に位置する
縫線核郡に多く存在し，恐怖や不安，うつなどの情動
に強く関与することが指摘されている [1, 2]. しかし，
セロトニン神経の発火自体が恐怖や不安の増幅または
減少のどちらに関与しているのかということや，神経
細胞の存在位置とそれに対応する役割も未だ解明され
ていないことが多く，長い間議論が行われている [3–5]．
オプトジェネティクスは目的の位置に存在する特定の
神経細胞を発火させることができるため，この議論に
結論をだすことができる手法だと期待されている．一
般的に，オプトジェネティクスを行う際は，神経発火
の確認や脳の反応を観察するために，深部脳波を同時
に測定する．
本研究では深部脳波に加えて筋電図および心電図も
取得する．筋電図は，深部脳波への混入が近年指摘さ
れており，ノイズ除去の際のリファレンス信号として
取得しておく必要がある．心電図は，心拍変動の解析
に用いる．心拍変動の周波数成分を算出すると，交感
神経・副交感神経の活動をとらえることができるとす
る先行研究が多くある [6, 7]．セロトニンは交感神経・
副交感神経の調節および情動の調節を行う．そのため，
オプトジェネティクスによりセロトニン神経を刺激して
いる最中の心拍変動を解析することは妥当だといえる．
しかし，3つの生体信号計測に加えてオプトジェネ

ティクスも行うため，マウスの侵襲性は非常に高い．そ
れぞれの生体信号計測を行うための手術もしなければ
ならない．さらに，本研究ではマウスを頭部固定して
いるため，首付近の電極は電極位置もずれることなく

Fig. 1: Optogenetics experiments

計測を行えるが，心電図測定位置である腹側の胸や足
付近はマウスが激しく動けば電極がずれてしまう可能
性もある．以上より，本稿では一電極から取得した筋電
図に信号分離手法を適用し，心電図を精度よく取得す
る方法を提案する．筋電図は振幅が大きくかつ非定常
に混入している信号である．この中にある微小信号で
ありかつ定常的な信号の心電図の抽出を行う．マウス
を用いて，筋電図および心電図を同時に計測し，筋電
図から抽出した心電図を用いて算出した心拍変動と正
解信号として測定した心電図の心拍変動を比較し，精
度の評価を行う．

2 実験
本研究ではマウスの頭部を固定した状態でオプトジェ
ネティクスを用いてマウスのセロトニン神経を操作す
る．その際に深部脳波，筋電図および心電図を計測する．

2.1 オプトジェネティクス

オプトジェネティクスとは特定の神経細胞の発火を
光で操作をすることができる手法である．まず，遺伝
子改変技術を用いてマウスの特定のニューロンにチャ
ネルロドプシン 2（channelrhodopsin-2; ChR2）を発
現させる．ChR2は，青色光照射により開き，黄色光
照射によりチャネルが閉じられるまで神経を活性化す
る．光はマウスの頭蓋に穴をあけて照射する（Fig.1 参
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Fig. 2: ECG mesaurment

照）.本研究では，マウスの背側縫線核のセロトニン神
経に ChR2の改変型である ChR2（C128S型）を出現
させたマウスを用いる．

2.2 細胞外活動記録

細胞外活動記録法とは，細胞膜におけるイオンの流
出入に伴って発生する電流を細胞外電位として記録す
る方法である．深部脳波とよばれることもある．計測
部位は情動と関連が強いと言われている腹側海馬であ
る．計測機器には 16チャンネルのシリコンプローブを
用いる．

2.3 筋電図

本研究では，マウスの僧帽筋から針電極を用いて筋電
図を取得する．サンプリング周波数は 24.4kHzである．

2.4 心電図

本研究では，マウスの腹側の胸の位置からワイヤー
電極を用いて心電図を取得する．リファレンス電極は
足位置に設置する（Fig.2 参照）. Fig.2 はマウスの仰
向けの状態の図であり，×印の部分が電極位置を表す．
サンプリング周波数は 24.4kHzである．

3 解析
本稿では，取得した筋電図に対して信号分離を行い，
正解信号として取得した心電図との比較を行う．

3.1 前処理

はじめに，得られた筋電図および心電図に対して
1017.3kHzまでダウンサンプリングを行う．次に，ダ
ウンサンプリングを行ったデータに対して 30-250Hzの
バンドパスフィルターを適用する．この帯域は実験に
より経験的に決定した．

3.2 信号分離

(a) 学習データの準備
学習データは，正解信号として取得した心電図を用
いる．
(b) 周波数解析
学習データおよび取得した筋電図を短時間フーリエ
変換を用いて周波数領域に変換する．窓幅はサンプリ
ング周波数と同様に 1017.3kHzとし，シフト量は 80と
した．これは，およそ 80サンプル前後で心拍の波が出
現するためである．区間 [0, I − 1]の I 点で与えられた
離散時間信号 y(i)の離散フーリエ変換 F (k)は，次式

で定義される I 個の複素数列である．

F (k) =
I−1∑
i=0

y(i)e−j 2πki
I (k = 0, 1, 2, · · · , I − 1) (1)

この複素関数の絶対値 |F (k)|は振幅スペクトル，2乗
値はパワースペクトルである．
(c) 非負値因子行列因子分解
本稿では，信号分離のために非負値行列因子分解を
用いる．この手法は多変量解析手法の 1つであり，振
幅スペクトルやパワースペクトルのような非負値デー
タの行列を 2つの非負値行列H およびW に分解する
ことを目的としている．行列を計算する際に全ての値
に非負制約を設けるため，非負値因子行列因子分解と
よばれる．(b)より取得した筋電図のN 個の非負値 (パ
ワースペクトル)ベクトル p1, ...,pN ∈ ℜ≥0,M を得る．
ただし，M は非負値ベクトルの次元を表す．このベク
トルを観測ベクトルと呼ぶ．
非負値行列因子分解では，近似的に加法性が成り立
つと仮定し，この観測ベクトル pn(n = 1, ..., N) を，
K 個の非負の基底ベクトルの重み付き和によって表わ
されたものとみなして分解する．すなわち，基底ベク
トル h1, ...,hK ∈ ℜ≥0,M と時間方向変化量のアクティ
ベーション w1,n, ..., wK,n ∈ ℜ≥0,M に基底数K だけ分
解する．

pn ≈
K∑

k=1

hkwk,n
def.≡ xn (2)

ここで，xn は再構成ベクトルである．また，K ≪
min(M,N) であり，xk,n = hkwk,n とすると，xn =∑

k xk,n が成り立つ．
観測ベクトルを並べたものを P = [p1, ...,pN ] ∈
ℜM×N，基底ベクトルを並べたものを H =
[h1, ...,hK ] ∈ ℜM×K，アクティベーションベク
トルを並べたものをW = [w1, ...,wK ] ∈ ℜM×N，さ
らに再構成ベクトルを X = [x1, ...,xN ] ∈ ℜM×N と
すると，(2)式は以下の式に書き直すことができる．

P ≈HW
def.≡ X (3)

非負値行列因子分解では，観測ベクトル pnと再構成ベ
クトル xn の誤差を最小化して分解を行う．本稿では，
この誤差の評価関数に ISダイバージェンスを用いる．
ほかの評価関数としては，KLダイバージェンスや EU
ダイバージェンスが一般的に利用されているが，パワー
スペクトルには ISダイバージェンスが適している [8]．
さて，誤差を最小化してHおよびW を求めることは，
非負制約つき非線形最適化問題であり，解析的に解く
ことはできない．そこで，補助関数を用いるがそのア
ルゴリズムについては本稿では割愛する．最終的に，初
期値をランダムな非負値に設定し，以下の乗法更新式
を用いてH およびW を求めることができる．

hm,k ← hm,k

(∑n pm,nwk,n/x
2
m,n∑

n wk,n/xm,n

)1/2
(4)

wk,n ← wk,n

(∑m pm,nhm,k/x
2
m,n∑

m hm,k/xm,n

)1/2
(5)
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Fig. 3: Electrocardiography

(d) 教師基底の固定および時間制約項
本稿では，(a)で作成した学習データにまずはじめに

非負値行列因子分解を行う．学習データのパワースペ
クトル PECG を基底行列HECG およびアクティベー
ション行列WECG に基底数 K1 だけ分解する．次に，
取得データに対して非負値行列因子分解を行うが，こ
の時に学習データの非負値因子行列因子分解から得ら
れた基底HECG を固定して基底数 K2 の分解を行う．
本稿では，実験より経験的に K1 = 6,K2 = 12と決定
した．
また，抽出をしたい心電図は定常的な信号である一
方，筋電図は非定常に大きい振幅で混入するというデー
タの特徴を利用する．前述のとおり，H およびW は
(4)，(5)式を繰り返して求められるが，(5)式のアクティ
ベーション行列に対して時間的制約を設け，HECGに
対応するアクティベーション行列は時間方向で大きく
変化をしないという制約を与える．

J =
∑
m,n

DIS(P ,HW )　+
∑
k,n

(wk,n −wk,n−1)
2 (6)

(6)式の第 2項は，時間変化が小さいほど小さい値をと
るため，この項をコスト関数にいれることでアクティ
ベーション行列の時間方向に制約を与える．
最後に信号を再構成するときに，下記の (7)式のと

おり，固定した基底を用いて再構成をする．

P ′
ECG m,n = pm,n ×

∑K1
k=1 hm,kwk,n∑K
k=1 hm,kwk,n

(7)

3.3 R波の特定
心電図は本来，P，Q，R，S，T，Uという波を持っ
ている（Fig.3 参照）．本研究では，R波の間隔を周波
数解析することで自律神経系の評価を行うという目的
があるため，R 波のみに着目する．R 波は過去 10 サ
ンプルぶんのRR間隔を用いて窓幅を変化させながら，
ピークとなる箇所を算出する．この方法を用いると，は
じめに R波を正解値とずれて検出した箇所から，少し
ずつ誤差が重なっていく可能性があるが，ピーク値の
値を閾値として設定することでずれを修正する探索方
法である．しかし，ピーク値を使用するには信号分離
の際にピーク信号が抽出できている必要がある．

4 結果および考察
4.1 信号分離
信号分離結果の一部をFig.4に示す．横軸は時間，縦
軸はマイクロボルトである．測定された筋電図が黒破

60

-80

0

251.6 251.9 252.0

Time (s)

Fig. 4: ECG separation

80

-80

0

199.3 199.5 199.7
Time (s)

Fig. 5: R wave detection

線，抽出された信号が赤実線で示されている．抽出信
号が測定信号に比べて信号が減衰している様子がみえ
る．これは，分解の基底数が少ないためである．一般的
に，基底数を増やすとより多くの信号を表現できるよ
うになるため，信号の振幅の減衰は抑えられるが，一
方で不要である筋電図も表現できるようになってしま
うため，信号の分離がより困難になる．本稿では，経
験的に基定数を決定しているが，基定数の決定には更
に検討が必要である．また，教師基底に対応するアク
ティベーションに時間制約を設けているため，筋電図
が多く混入している部分 (Fig.4 251.9s 付近)からも心
電図に似た波形が抽出できている様子が見られる．時
間制約のパラメータも実験から決定した．

4.2 R波検出による評価

正解信号として同時に計測していた心電図から R波
を検出し，RR間隔を求める．抽出した心電図からも
同様に算出した RR間隔の比較を行った．データ長は
30分であり，正解信号からは 21454個，抽出信号から
は 21382個の R波を検出した．Fig.5 に R波検出の様
子を示す． Fig.4 同様に横軸は時間，縦軸はマイクロ
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ボルトである．黒点線は心電図の正解信号，赤点線は
抽出した心電図，●は抽出信号を用いて検出した R波
の位置を示す．筋電図の混入が大きく，心電図抽出が
うまくできていないところは R波の検出も失敗してい
る様子が分かる（Fig.5 の矢印部分）．R波の検出され
た個数のみではなく，それぞれの位置も評価基準に加
える必要がある．R波の検出が正解値と比較して前後
10サンプル (およそ 0.01s)以上位置を誤って検出して
いるデータは 21382個のうち，1786個あった．すなわ
ち，全てのR波に対して 91.3%のR波の検出に成功し
ている．

5 おわりに
本稿では，針筋電図に混入する心電図を抽出する方
法を提案した．他個体や他記録においても同様の学習
データやパラメータを用いることができるのかという
ことを今後検討する必要がある．測定によって SN比が
異なるので，学習データにも作為的にノイズをのせる
必要があると考えられる．また，非負値行列因子分解に
おいて重要なパラメータである基底数や時間制約項の
パラメータも現在は実験によって決めているが，計算
的に求める方法も試してみる必要がある．今後は，抽出
した心電図を用いて RR間隔の周波数解析を行う．信
号分離の評価法として周波数成分を評価指標とするこ
とも検討している．
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1 はじめに 

本稿は，簡易脳波計から得られる脳波のみを用い

た疼痛有無の識別を目的とする。 

疼痛は痛みを意味する医学的用語であり，侵害刺

激が脳に伝わることで引き起こされる感覚的要因に

加え，非感覚的要因が複雑に関連するため測定およ

び評価が非常に難しいとされている 1)。ここで非感覚

的要因とは，感覚的要因が作用することによって生

じる感情的要因および認知的要因を意味する。 

医療現場において患者が有する疼痛の度合いを把

握することは，治療法の選択および評価に必要であ

る。一般的に患者が有する疼痛の度合いを把握する

ためには，VAS(Visual Analogue Scale)や NRS(Nu-

merical Rating Scale)といった評価手法が用いられ

る 2)。VAS とは 10cm の直線上で左端 0cm の位置を

全く痛みのない状態，右端 10cm の位置を想像し得

る中で最も痛みのある状態とし，患者自身に自分の

感じる疼痛の度合いを直線上に表してもらう方法で

ある。NRS とは患者自身に自分の感じる疼痛の度合

いを 0 から 10 の 11 段階の点数で表してもらう手法

である。これらは場所を選ばず容易に実施すること

が可能である一方で，患者の主観的な評価に偏る。そ

のため一人の患者内で疼痛度合いの変遷を計測する

には有効であるが，異なる患者間での比較ができな

いといった問題点がある。従って，疼痛度合いの評価

における客観的な指標構築のための研究は重要な研

究であると言える。疼痛の測定において考慮すべき

点は有用性，信頼性，および妥当性である 3)。簡易脳

波計は装着に要する時間が非常に短く，頭部への締

め付けが小さいことから患者への負担も軽いため，

有用性に優れている。また簡易脳波計から得られる

脳波は再現性が高いため信頼性に優れている。最後

に，疼痛の伝達路を考えると妥当性に優れている。疼

痛は侵害刺激が侵害受容器に加わって引き起こされ

る感覚的要因が前頭前野に伝わることで認知する 4)。

また前頭前野はヒトの感情とも関わっていることが

知られている。従って，前頭前野部位の脳波が計測可

能な簡易脳波計を用いることで，疼痛がもたらす感

覚的要因および非感覚的要因を計測できる可能性が

高いため，妥当性に優れていると言える。以上より，

簡易脳波計による疼痛度合いの識別は考慮すべき点

を全て満たすことができるため，優れた測定法であ

ると言える。 

本研究の最終目的は，簡易脳波計から得られる脳

波のみを用いた疼痛度合いの識別である。そこで今

回の目的は最終目的の前段階として，簡易脳波計か

ら得られる脳波のみを用いた疼痛有無の識別とし

た。まず，継続的な疼痛の経験年数に比例して，疼痛

に関与するとされている脳部位における灰白質の体

積が減少しているという症例から 5)，疼痛を継続的に

経験したことがある被験者と経験のない被験者の脳

波を比較した。その後，疼痛度合いの識別をするため

に疼痛がある時の脳波とないときの脳波の特徴量を

抽出し，それらの比較検討を行った。  

2 実験 

実験機器にはサンプリング周波数が 512 Hz で左

前頭前野部位 (Fp1)から脳波が取得可能である

MindWave Mobile(簡易脳波計)を用いた。Fp1 は国

際 10-20 法によって定められた計測部位であり，そ

の位置を Fig. 1 に示す。また，同じく Fig. 1 に Mind-

Wave Mobile を装着した様子を示す。上記の簡易脳

波計を用いて，各被験者に対し暗く静かな部屋内に

て安静閉眼状態で 1 分間の計測を行った。 

被験者は全て 20 代で，男性健常被験者 12 名，女

性生理痛被験者 14 名，女性片頭痛被験者 1 名であっ

簡易脳波計を用いた脳波による疼痛有無の識別 

○鍵田 潤一郎  満倉 靖恵（慶應義塾大学） 

Classification of Pain Using the Simple EEG Device 

* J. Kagita, Y. Mitsukura, (Keio University) 

 

 

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX) 

Abstract－   The final aim in this paper is to classify pain degree by only using the simple EEG (electroen-
cephalogram) device. In clinical care, pain degree is imperative for choice and assessment of the treatment. Pain 
rating scales such as the VAS (Visual Analogue Scale) and NRS (Numerical Rating Scale) are usually used to 
attain pain degree, although they are only capable of acquiring subjective values. From that, study for the com-
pletion of a system which can measure objective degree of pain has great importance. As the preceding studies 
have suggested a decrease of grey matter in subjects who have experienced pain, we first tried to achieve the 
difference in EEG between subjects who have experienced pain and not. Using frequency analysis and SVM 
(Support Vector Machine), we have classified 100% in LOOCV (Leave-One-Out Cross Validation) accuracy. 
We tried to achieve the difference in EEG while the subject is in pain and pain-free. Using the same methods as 
above, we achieved 97% LOOCV accuracy. These results show that classification of pain degree using only the 
simple EEG device may be feasible. 
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た。女性生理痛被験者および女性片頭痛被験者には，

生理痛および片頭痛を感じている際と，感じていな

い際の両方で脳波計測を行った。 

本稿では今後データを扱う際に，女性生理痛被験

者および女性片頭痛被験者が疼痛を感じている際に

取得したデータをそれぞれ生理痛時データおよび片

頭痛時データと呼び，両者をまとめて疼痛時データ

と呼ぶ。また，女性生理痛被験者および女性片頭痛被

験者が疼痛を感じていない際に取得したデータを平

常時データと呼び，男性健常被験者から取得したデ

ータを健常被験者データと呼ぶ。 

3 解析 

平常時データと疼痛時データの識別，および健常

者データと平常時データの識別で用いた解析手順に

ついて述べる。上記 2 つの識別において，前処理と

周波数解析は同様に行い，特徴量選択と識別は異な

る過程で行った。 

3.1 前処理と周波数解析 

前処理では，得られたデータに対してトレンド除

去を施した後，1 秒ごとのエポックを作った。エポッ

クを作る際に，設けた閾値を超えてより明らかに体

動や瞬きから由来すると思われるノイズを含んだエ

ポックは除外した。その後通過帯域が 1-35 Hz のバ

ンドパスフィルタで筋電の影響を除去した後，平均 0

分散 1 となるよう算出することで被験者間の電圧差

を正規化した。上記のような前処理を施すことで，脳

波以外の大きなノイズを取り除くことが可能である

と考えている。 

周波数解析には，FFT (Fast Fourier Transform)を

用いた後，周波数毎のパワースペクトル密度(PSD: 

Power Spectral Density)値推定を行った。FFT は式

(1)，PSD 値は式(2)で算出を行った。 

𝐹(𝛺) = ∑ 𝑓(𝑛)𝑒−𝑗𝛺𝑛+∞
−∞ ……………………………(1) 

𝑃𝑆𝐷(𝛺) = |𝐹(𝛺)|2…………………………………(2) 

𝑓(𝑛)は離散時間信号，𝐹(Ω)は𝑓(𝑛)のフーリエ変換，

𝑃𝑆𝐷(𝛺)は𝐹(𝛺)の PSD 値を示す。 

 

3.2 健常者データと平常時データの識別 

健常者データと平常時データを識別するために，

前処理と周波数解析で算出した平常時データと生理

痛時データの各周波数におけるパワースペクトル密

度値に対して二標本 t 検定を行った。特徴量は二標

本 t 検定で算出した t 値の大きい周波数を順に増加

させて用いた。 t 値は式(3)で算出される。 

𝑡 = (𝑋1̅̅ ̅ − 𝑋2̅̅ ̅)/√
𝑠1
2

𝑚
+

𝑠2
2

𝑛
….................................…(3) 

式(3)において𝑋1̅̅ ̅および𝑋2̅̅ ̅は各標本の平均, 𝑚および

𝑛は各標本数,𝑆1および𝑆2は各標本分散を示す。t 値が

大きいということは，二標本間ではその特徴量で有

意差が大きいことと等しいので，特徴量として t 値

の大きい周波数を順に増加させていく手法は高い識

別率を得るために有用な手法であると考えられる 6)。 

その後 RBF カーネルを用いた SVM(support Vec-

tor Machine)により識別を行った。SVM とはクラス

分類手法の一つである。識別面から最小距離に位置

するデータをサポートベクタ，識別面からサポート

ベクタの距離をマージンと呼び，SVM ではそのマー

ジンが最大となるような識別面を決定する。SVM に

用いる特徴量は全て，1 秒のエポック 

を用いて算出したパワースペクトル密度値を被験者

毎に平均し，その後周波数毎に最小値 0 最大値 1 と

なるようスケーリングした値を用いた。健常者デー

タと平常時データの識別を行うために，健常者デー

タと平常時データにおける特徴量を使用して識別器

を学習した。識別器の評価には LOOCV (Leave-One-

Out Cross-Validation)を用いた。LOOCV とは，全標

本から 1 つの標本を抜き出してそれ以外を学習に用

い，学習後抜きだした標本で評価を行うという過程

を全標本が評価データに用いられるまで繰り返す評

価法である。  

3.3 平常時データと疼痛時データの識別 

健常者データと平常時データの識別と同様に，健

常者データと平常時データを識別するために二標本

t 検定をこれらのデータに対して行った。 

識別では平常時データと生理痛時データにおける

特徴量を使用して識別器を学習し，評価は LOOCV

を用いた。また，上記で学習した識別器で片頭痛時デ

ータおよび健常者データを識別し，識別率を算出し

た。 

Fig. 1: International 10-20 system and 

the mounted Mind Wave Mobile 
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4 結果および考察 

4.1 健常者データと平常時データにおける結果 

Table 1 に健常者データと平常時データにおける 2

標本 t 検定の結果を示す。Table 1 内で赤く示された

周波数は有意差が確認できた周波数である (優位水

準α=0.001)。 

Table 1 より， 31 個の周波数で有意差が確認する

ことができた。t 値の絶対値を見ても，最大で 10 Hz

の際に 17.9 となっており，有意差が顕著に表れてい

ることがわかる。 

次に健常者データと平常時データを用いた識別結

果について述べる。t 値の大きい周波数を順に特徴量

として用いたところ，1-35 個の特徴量全てのときに

LOOCV では 100%の識別率を得た。 

高い識別率の理由としては，推測になってしまう

が，疼痛による眼窩前頭皮質の体積減少が考えられ

る。継続的な疼痛により，疼痛に関連する脳部位の灰

白質が減少する事例は発見されており，特に眼窩前

頭皮質において体積の減少が報告されている 5)。疼痛

に関連する脳部位における灰白質の減少が，疼痛の

原因なのか，若しくは結果なのかは未だ明らかとな

っていないが，本研究の健常者データと平常時デー

タにおける有意差は上記のことが理由であると推測

できる。 ここで Fig. 2 に健常者データ，平常時デー

タおよび生理痛時データにおける 1-35 HzのPSD値

を示す。Fig. 2 より，平常時データを示す(b)と生理

痛時データを示す(c)の概形が類似していることが分 

 

 

かる。上記の事象から，疼痛を感じたことのないヒト

の脳波は(a)のような概形であるが，継続的な疼痛に

より疼痛を感じていない際の脳波も(c)のような概形

に変化する可能性が考えられる。従って簡易脳波計

を用いて疼痛の度合いを識別するためには，疼痛を

感じたことのある期間や頻度も考慮する必要がある

と言える。 

4.2 平常時データと疼痛時データにおける結果 

Table 2 に平常時データと生理痛時データにおけ

る 2 標本 t 検定の結果を示す。Table 2 内で赤く示さ

れた周波数は有意差が確認できた周波数である (優

位水準α=0.001)。 

Table 2 の結果を見ると，6 個の周波数で有意差が

確認できる。これは，疼痛による精神状態の変化およ 

周波数 (Hz) t値 p値 周波数 (Hz) t値 p値

1 -5.9 4.1E-09 19 -4.5 6.6E-06

2 -5.1 4.4E-07 20 -3.5 4.7E-04

3 -4.4 1.1E-05 21 -4.9 8.9E-07

4 -2.6 9.7E-03 22 -4.6 4.7E-06

5 -4.1 4.4E-05 23 -5.3 1.4E-07

6 -5.8 9.4E-09 24 -5.4 7.5E-08

7 -6.0 2.6E-09 25 -6.3 3.7E-10

8 -7.3 5.0E-13 26 -8.6 1.4E-17

9 8.2 4.3E-16 27 -9.7 1.2E-21

10 18 6.0E-67 28 -8.1 1.2E-15

11 7.7 1.5E-14 29 -8.6 2.1E-17

12 9.1 3.2E-19 30 -9.0 3.9E-19

13 8.6 1.8E-17 31 -9.9 9.2E-23

14 2.3 2.3E-02 32 -9.9 1.1E-22

15 -0.44 6.6E-01 33 -8.5 3.9E-17

16 -3.1 2.0E-03 34 -9.4 1.3E-20

17 -4.9 8.7E-07 35 -8.8 2.9E-18

18 -6.0 2.1E-09

Table 1: t ratio between Healthy 

 Controls and pain-free subjects 

Fig. 2. PSD Value of 1-35 Hz for 

respective data 

(a): Healthy Control data 

 (b): Normal data 

(c): Menstrual data 
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び疼痛を伝える神経活動から由来する信号が前頭前

野部位の脳波に現れていると推測できる。前野部位

はヒトの精神状態を現す一方で，疼痛を伝える信号

の伝達路となる。従って，本研究で確認された平常時

データと生理痛時データにおける有意差は精神状態

の変化および疼痛を伝える神経活動によるものと考

えるのは妥当であると言える。 

次に，平常時データと生理痛時データの識別結果

について述べる。SVM において t 値の大きい周波数

から 9 個を特徴量としたとき，LOOCV にて 97.0%

の識別率を得た。上記の識別器で片頭痛時データと

健常者データを識別させたとき，片頭痛時データを

疼痛があると識別し，91.7%の健常者データを疼痛が

ないと識別した。 

平常時データと生理痛時データの識別率は 97.0%

と高く，簡易脳波計から得られる脳波のみを用いて

平常時と生理痛時を識別することが可能であると言

える。また，上記の識別器を用いて片頭痛データも疼

痛のあるデータとして正しく識別できたことに関し

ては，疼痛を感じる場所が異なる場合も，脳内におい

て疼痛を処理する伝達路が同じであるため，前頭前

野部位の脳波に現れた傾向が類似していたことが理

由であると考えられる。従って，本研究において簡易

脳波計から得られる脳波のみを用いて平常時と疼痛

時を識別することができたと言える。しかし，本研究

で片頭痛被験者は 1 名と少ないため，結果の精度を

向上させるためには様々な疼痛において被験者を増

加させる必要性がある。また，健常者データの 91.7%

が疼痛のないデータとして正しく識別されていたこ

とに関して，疼痛有無の識別においては健常者デー

タと平常時データの有意差は考慮しなくてよいと言

える。しかし今後疼痛の度合いを識別するためには

患者の初期状態にも考慮が必要となるため，健常者

データと平常時データの有意差にも考慮しなければ

ならないと考えられる。 

5 おわりに 

本研究の最終目的は，簡易脳波計から得られる脳

波のみを用いた疼痛度合いの識別である。最終目的

を達成するための前段階として本稿の目的は，簡易

脳波計から得られる脳波のみを用いた疼痛有無の識

別とした。実験では簡易脳波計を用いて 20 代被験者

27 名の脳波を計測した。その後得られた脳波に対し

て前処理，周波数解析，特徴量選択，および識別を行

った。解析の結果，簡易脳波計から得られた脳波のみ

を用いて，疼痛を感じていないときの被験者と疼痛

を感じているときの被験者を LOOCV にて最高で

97.0%の識別率で識別可能であることが分かった。ま

た，疼痛を感じたことがない被験者と，慢性疼痛を感

じたことがある被験者では有意差があることも確認

できた。しかしその有意差は，疼痛有無の識別におい

ては考慮しなくてもよい差であることを確認した。 

今後，最終目的を達成するためには，様々な種類の

疼痛を感じている際の脳波を解析し，特徴を掴む必

要がある。 
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周波数(Hz) t値 p値 周波数 (Hz) t値 p値

1 0.14 8.9E-01 19 0.15 8.8E-01

2 -0.98 3.3E-01 20 -1.9 6.2E-02

3 0.056 9.6E-01 21 -3.0 2.7E-03

4 0.57 5.7E-01 22 -4.3 2.1E-05

5 0.67 5.0E-01 23 -2.1 3.7E-02

6 1.8 6.9E-02 24 -1.2 2.4E-01

7 2.3 1.9E-02 25 -2.6 9.7E-03

8 -0.49 6.3E-01 26 -1.2 2.5E-01

9 3.7 2.6E-04 27 0.062 9.5E-01

10 3.1 2.2E-03 28 -1.6 1.0E-01

11 -5.1 3.1E-07 29 -0.93 3.5E-01

12 -3.4 6.7E-04 30 -0.43 6.7E-01

13 0.38 7.0E-01 31 -0.65 5.1E-01

14 1.8 7.6E-02 32 -1.9 5.7E-02

15 -1.6 1.2E-01 33 -2.7 6.8E-03

16 -3.5 4.5E-04 34 -2.5 1.2E-02

17 -3.9 1.1E-04 35 -2.8 5.8E-03

18 -1.2 2.1E-01

Table 2: t ratio between pain-free and 

menstrual subjects 
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ニューラルネットワークによる胃X線二重造影像における
腫瘍領域検出システム

○礒川悌次郎 西村明浩 峯本俊文 上浦尚武 松井伸之 （兵庫県立大学）

A Tumor Detection System on Gastrointestinal Walls
in Double Contrast X-ray Images based on Autoencoding Neural Network

∗T. Isokawa, A. Nishimura, T. Minemoto, N. Kamiura, and N. Matsui (University of Hyogo)

Abstract– Double contrast (DC) X-ray images are useful and cost-effective for the diagnosis of stomach
tumors. However, it is difficult to automatically extract tumors from these images, due to the variations in
the tumors appearing in the images. This paper presents an automated scheme for detecting tumors in DC
X-ray images, based on feedforward neural networks as autoencoers for patches in DC X-ray images. The
performances of the scheme are demonstrated by using artificial and actual DC X-ray images.

Key Words: Double Contrast method, tumor, autoencoder, feedforward neural network

1 はじめに
胃がんは日本において罹患率・死亡率ともに上位 3

位に入るがんであり 1)，その早期発見は非常に重要で
ある．胃 X線二重造影法は死亡率減少が科学的に証明
されている検査であり 2)，胃がん検診で用いられる検
査手法の一つとなっている．
一般的な集団検診においては，被験者一人当たり 10
枚程度の X線画像が放射線技師により撮像され，それ
らを元に医師が読影・診断を行う．そのため，がんなど
の病変の発見は X線画像の読影を行う医師の能力に大
きく依存している．医療機器の発展に伴い従来よりも
高速かつ大量に情報が得られるようになった反面，そ
れらを処理する医師の負担が非常に大きくなっている
のが現状である．また，読影技術の習得には多大な時間
を要するため，読影を行う専門医の不足も問題となって
きている 3)．そこで，医師の読影の負担軽減や医療過誤
の防止などを目的としたコンピュータによる診断支援
システム（Computer Aided Diagnosis System: CAD）
の開発が進められている 4)．
しかし，胃 X線二重造影像の CAD開発は，実用化

の段階まで進んでいる肺や乳房対象の CADに比べる
と遅れているのが現状である．その理由として，胃は
柔軟な組織であり，撮影条件の違いにより大きく変形
してしまうことが挙げられる．これまでに病変検出シ
ステムとして，胃壁のひだ集中パターンを評価したシ
ステム 5)，輝度勾配ベクトルの放射分布度に基づく研
究 6)，および胃粘膜表面模様のフラクタル次元に着目
した研究 7) などが存在する．
これまでに報告された研究は，手動による特徴量設
計に基づいた画像パターン検出を採用したものがほと
んどである．これらの研究は腫瘍の特徴に着目してお
り，見逃しを防ぐためにはさまざまな種類の腫瘍に対
応する必要がある．しかし，腫瘍の形状の多様性や胃
の柔軟な特性を考えると，あらゆる腫瘍に対応するこ
とは極めて困難である．より多様な腫瘍形状を認識す
る手法としてニューラルネットワークを用いた手法 8)

も検討されている．この手法では，胃 X線画像から算
出した特徴量をニューラルネットワークに入力し，出
力を正常・異常の 2クラスとしている．この手法によ

(a) (b)

Fig. 1: An image by double contrast gastrography. (a)
Whole of an image and (b) subregions in the image

る問題点の一つとして，胃 X線画像において腫瘍を含
む画像，すなわち異常のクラスに属する画像が少数し
かないことや，学習した異常パターンしか検出できな
いことが挙げられる．本論文では腫瘍領域よりも多い
正常領域に着目し，ニューラルネットワークの一種で
あるオートエンコーダに正常画像の圧縮・復元を学習
させる．このオートエンコーダにより入力画像の再構
成誤差を算出し，正常・異常の判断する．これにより
従来法では判断できなかった腫瘍についても検知する
ことが期待できるともに，システムが異常と判断した
領域についてのみ医師が診断することにより，医師の
負担軽減を図ることができる．本論文では胃 X線画像
を模した人工パターンと胃 X線画像で実験を行い，提
案法の性能を明らかにする．

2 胃X線二重造影法
硫酸バリウムと発泡剤による炭酸ガスの X線透過率
の差により胃の壁面の凹凸を観測する手法が胃 X線二
重造影法である．胃 X線二重造影法より撮影された胃
X線二重造影像の例を Fig. 1に示す．図中では黒い領
域として写っているバリウム溜まり，バリウムが流出
した十二指腸や脊柱が胃の領域と重なって撮影される
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1 2

(a) (b) (c) (d)

Fig. 2: Patches obtained from a double contrast X-
ray image. (a) and (b) Pathches without tumors, (c)
a patch containing a benign tumor, and (d) a patch
containing a malignancy tumor

とその領域の診断は困難である．体位変換を行いなが
ら複数枚撮影することで，胃全体の診断が可能になり，
同時に胃壁面に造影剤を流すことが可能となる．

胃では部位により粘膜が異なる．噴門（口側）に近
い領域では，平行に走る体部ひだが多く，幽門（肛門
側）に近い領域では，網目状の模様として観測される
幽門腺粘膜が存在する．体部ひだがある限界を結んだ
線を（肉眼的な）F境界線と呼ぶ．病変は隆起性病変
と陥凹性病変に分類できる．隆起性の場合はバリウム
が押しのけられ，陥凹性の場合はその部分にバリウム
が溜まるため，濃淡として観測できる．また，胃形の
異常やひだの集中を起こすことも多い．正常な胃と腫
瘍の例を Fig. 2に示す．

3 胃腫瘍検出システム

3.1 検出法

提案手法は胃 X線画像の正常部分の特徴を学習する
ことにより，胃 X線画像が正常かどうかを判断する方
法である．特徴を学習する部分にオートエンコーダを
用いる．オートエンコーダに正常画像のみを学習する
ことにより，正常画像が入力された場合の残差（入力
と出力の誤差）は小さくなり，正常でない画像が入力
された場合の残差が大きくなることを期待している．

学習は正常な領域でオートエンコーダを訓練するこ
とで行う．正常胃領域から一定サイズの部分領域を切
り取る．この部分領域をパッチと呼ぶ．パッチの切り
取りではパッチの始点をある幅（ストライド）ごとに
移動しながら切り取る．パッチを切り取った後，パッ
チ単位の前処理を行う．このようにして得られたパッ
チの各ピクセル値をオートエンコーダに入力し，オー
トエンコーダを学習する．模式図で示すと Fig. 3のよ
うになる．

学習段階でテスト誤差が最小になるときのオートエ
ンコーダを用いて異常を検出する．まず，診断したい部
分の胃領域パッチをオートエンコーダに入力する．オー
トエンコーダの入力 xと出力 yの差 |x− y|を算出す
る．この差分値をしきい値 T1 と比較し，T1 を超える
ピクセル数をカウントCとする．カウントCとしきい
値 T2 を比較し，C > T2 の場合に異常とする．模式図
で示すと Fig. 4のようになる．

CADとしての性能の評価にしきい値 T2を変化させ
たときの ROC曲線（受信者動作特性曲線）を用いる．
ROC曲線は縦軸に真陽性率，横軸に偽陽性率をプロッ
トする．さらに，ROC 曲線の右下部分の面積である
AUC（曲線下面積）を算出する．

0

−

+

Fig. 3: Block diagram for learning using an autoen-
coder

−

+
> T1

> T2

Fig. 4: Block diagram for detecting tumors from
patches of a DC X-ray image

3.2 パターン生成法
実験に用いる実際の胃 X線画像は枚数に限りがある
ため，多数の画像を学習した場合の効果や様々な腫瘍形
状について検証できるように人工的に胃 X線画像パッ
チを生成することを試みる．生成された画像は実際の
胃 X線画像のパッチの代わりとして学習および検出を
行う．正常画像の生成法を Fig. 5に示す．ここで線描
画の処理はランダムな間隔で線を描画する処理である．
また，「平滑化・変形」の処理は Elastic Distortion9)を
適用した後に，Gaussian Filterを適用する処理である．
Elastic Distortionは近接ピクセルとの位置関係をある
程度維持しながら画素ごとにランダムな変位を与える
処理である．腫瘍パターンは，ランダムな位置に円を
描画し，Elastic Distortionを適用することで生成する．
正常パターンから腫瘍パターンを減算し，これを異常
パターンとする．生成された人工パターンの例をFig. 6
に示す．

4 実験
4.1 人工パターンを用いた実験
生成した人工パターンを用い，腫瘍検出の実験を行
う．各実験に共通の実験条件は以下の通りである．各画
像のサイズは 32×32とする．オートエンコーダの中間
層のユニット数Nhidは 32とし，活性化関数は f(x) =
1/(1 + e−x) で与えられる標準シグモイド関数を用い
る．前処理として，画像の平均と標準偏差を一定に揃
える正規化を行う．しきい値 T1 は 40に設定する．検
出画像枚数は 500枚とし，半数の 250枚を正常パター
ン，残りの 250枚を異常パターンとする．実験は合計
5回行い，その中で最良の結果を選ぶ．
学習画像枚数とテスト画像枚数を変化させ，性能の
変化を評価する．生成した画像のうち，75%を学習画
像にし，残りをテスト画像とする．実験結果を Fig. 7
に示す．生成する画像を 102枚，103枚，104枚とする
とAUCはそれぞれ 0.658，0.706，0.710である．枚数
を増やすことによって性能が向上している．
既存の手法で対応できない場合として，円形の腫瘍
の一部分のみにバリウムの溜まった円弧上の腫瘍を考
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Fig. 5: A scheme for generating artificial patches for
gastrointestinal wall

(a) (b)

Fig. 6: Examples of artificial generated patches. (a)
A patch without tumors and (b) a patch with tumors

える．腫瘍パターンの生成法において，円を描画する部
分を円弧を描画するように置き換え，円弧腫瘍パター
ンの生成方法とする．この人工パターンにおいて円状
の腫瘍を検知するシステムである DoRSに基づく手法
6) の結果と比較する．DoRSの rmin および rmax は対
象の腫瘍サイズに合わせ 3，12に設定する．学習画像
枚数は 7500枚，テスト画像枚数は 2500枚とする．実
験結果を Fig. 8に示す．本検出法および DoRSに基づ
く手法のROC曲線のAUCはそれぞれ 0.684，0.580で
あり，本手法のほうが性能が高い．

4.2 胃X線画像を用いた実験

コンピュータ支援画像診断学会の胃 X線二重造影像
データベース 10)を対象とし，本検出法を適用する．こ
のデータベースには正常（N 型）画像が 11 枚，良性
隆起（BP型）を含む画像が 8枚，良性陥凹（BD型）
を含む画像が 8枚，悪性隆起（MP型）を含む画像が
5 枚，悪性陥凹（MD 型）を含む画像が 44 枚含まれ
る．縦横の画素数は 2510 × 2000 の画像（66 枚）と
1670 × 2010の画像（10枚）が存在する．画素サイズ
はそれぞれ 0.15mm/pixel，0.1mm/pixel である．す
べての画像の画素サイズを 0.6mm/pixelに揃える．濃
度分解能は 10 bitである．胃輪郭線および病変領域に
ついてはデータベースに付属の医師によるスケッチを
参考に作成する．学習では正常画像（N型）を対象と
する．検出では正常（N型）画像以外の画像を対象と
する．学習・検出ともに胃領域から脊柱領域を除外す
る．この脊柱領域については実験者が作成したものを
用いる．中間層のユニット数Nhidを 64とし，その他の
条件は人工パターンを用いた実験と同じとする．ROC
曲線を図 9に示す．ROC曲線のAUCは 0.597となる．
結果の例を Fig. 10に示す．
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Fig. 7: ROC curves with various numbers of images
in learning autoencoders
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Fig. 8: ROC curves for detecting circular-type tu-
mors, compared with the scheme in 6)

5 まとめ

本論文では，オートエンコーダに基づく胃 X線二重
造影像からの腫瘍検出法を提案した．このシステムの
特性を評価するため，胃 X線二重造影像のパッチを模
した人工パターンの生成法を提案した．この人工パター
ンにより腫瘍検出法の性能を評価した．その結果，学
習枚数を増やすことによって性能が向上することを確
かめた．さらに，従来法では検出できない腫瘍につい
て検出できることが示された．実際の胃 X線画像での
結果は，人工パターンでの結果と比較すると性能が低
下した．実際の胃 X線画像では体部ひだや顆粒状の模
様など様々なパターンが存在する．これらのパターン
の学習に必要な枚数に達しておらず，その結果として
性能が低かったと考えられる．

今後の課題として，より実際の胃 X線画像に近い人
工パターンの生成，腫瘍検出法では，ほかの従来法との
比較，パッチの大きさの検討，異常検知に適したニュー
ラルネットワークの開発などが挙げられる．
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多目的最適化問題における評価時間の偏りが
半非同期進化法に与える影響の分析
○原田智広 （立命館大学） 高玉圭樹 （電気通信大学）

Analysis of Semi-Asynchronous Evolutionary Algorithm for Multi-Objective
Optimization Problem with Evaluation Time Bias

∗T. Harada (Ritsumeikan University) and K. Takadama (The University of
Electro-Communications)

Abstract– This paper analyzes the influence of the evaluation time bias in multi-objective optimization
problems to a semi-asynchronous evolutionary algorithm. The semi-asynchronous asynchronous evolutionary
algorithm we proposed is a novel parallelization approach of evolutionary algorithm that waits some solutions
to generate new solutions, unlike the conventional synchronous approach waits all solutions for the next
generation. This paper conducts the experiment on the typical multi-objective optimization benchmarks
with evaluation time bias depending on the objective function value. We compare the synchronous NSGA-
II, the asynchronous NSGA-II, and the semi-asynchronous NSGA-II on the simulated parallel computing
environment. The experimental result revealed that the semi-asynchronous NSGA-II that waits small number
of solutions outperforms the synchronous and the asynchronous NSGA-II even if the evaluation time is biased.
Additionally, it was revealed that the search area of the semi-asynchronous NSGA-II is biased toward the
area where the evaluation time is short if the number of waited solutions is small.

Key Words: Semi-asynchronous evolutionary algorithm, multi-objective optimization, evaluation time

1 はじめに

進化的アルゴリズム（Evolutionary Algorithm: EA）
は，事前知識によらず高い最適化性能を得られること
から，実世界の最適化問題に広く適用されている 17, 2)．
実世界の最適化問題では，解の評価に物理シミュレー
ションを用いる場合のように，解の評価時間に莫大な
計算時間を要する問題が多く存在する．このような場
合，EAによる最適化の高速化のために複数の計算ノー
ドを用いた並列化が有効である．従来研究において多
くの並列 EAが提案されており 5, 23, 4, 10)，その中で
もマスター・スレーブ型の並列化は代表的なアプロー
チの一つである．マスター・スレーブ型の並列 EAで
は，1台のマスターノードが EAの主要な処理（初期
化，親選択，遺伝的操作，世代交代など）を実行し，複
数台のスレーブノードで新規に生成された解を並列に
評価する．

並列 EAは，その世代交代の方法によって同期 EA
（Synchronous EA: SEA）と非同期EA（Asynchronous
EA: AEA）の 2種類に大別される．同期 EAは，一般
的な世代に基づく EAと同様にすべての新規解の評価
値を算出したのち，選択・淘汰を実行し，次世代の解候
補を生成する方法である．これに対し，非同期 EAは，
新規解の一つの評価が完了するごとに選択・淘汰を実
行し，次の解候補一つを継続的に生成する方法である．

同期 EAは，スレーブノードでのすべての解評価が
完了してから次世代の新規会を生成するため，解の評
価時間に差がある場合に最も評価時間の長い解を待機
する必要がある．そのため，早期に解評価を完了した
スレーブノードの待機時間が増加し，計算効率が低下
する問題がある．これに対し，非同期EAは他のスレー
ブノードの解評価を待たずに継続的に新規会を生成す
るため，スレーブノードの待機時間なしに効率的に計
算資源を活用できる利点がある．しかし，非同期 EA

は解評価が完了するごとに新規解を生成するため，解
の評価時間が短い局所解に陥りやすいという問題があ
る 21, 22)．これに対しては，同期EAは評価時間差のあ
る解すべてを待機してから新規解を生成するため，非
同期 EAより評価時間の差によって局所解に陥る可能
性は低い．
このように，同期 EAと非同期 EAは計算効率と探

索性能の観点でトレードオフの関係にある．この関係
に着目し，我々は従来研究で計算効率と探索性能を両立
する新しい並列化のアプローチとして，スレーブノー
ドの解評価を数個分待機してから次世代の解候補を生
成する半非同期EA（Semi-Asynchronous EA: SAEA）
を提案した 11)．半非同期 EAでは，非同期性を制御す
るパラメータを導入し，次世代の新規解生成までに待
機するスレーブノード数を決定した．従来研究 11) で
は，多目的 EAの代表的な手法であるNSGA-II（Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm-II）6)に半非同
期 EAを適用し，多目的最適化問題のベンチマークを
用いて性能を評価した．その結果，評価時間の差が小
さい場合には同期NSGA-IIが最も有効であるが，評価
時間の差が大きい場合には少ない数のスレーブノード
を待機する半非同期 NSGA-IIが同期 NSGA-IIと（完
全）非同期NSGA-IIを上回る性能を示すことを明らか
にした．
従来研究 11)では，すべての解の評価時間は同様の正

規分布に従う条件で実験が行われている．しかし，実
際にはすべての解の評価時間が同様の分布特性を持つ
とは限らず，解ごとに評価時間の特性が異なると考え
れる．特に，文献 22)では非同期 EAは評価時間の短い
局所解に陥りやすい特性があることが示されているこ
とから，半非同期 EAにおいても同様の特性を示す可
能性がある．そこで本研究では，解の評価時間の偏り
が半非同期 EAに与える影響を明らかにすることを目
的とする．具体的には，従来研究 11)と同様に半非同期
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NSGA-IIを扱い，解の目的関数値に応じて評価時間の
分布が異なるベンチマーク問題をを用いる実験を行い，
その結果を分析する．
本論文の構成は以下の通りである．2章では，非同

期 EAに関する関連研究を概観する．3章は，我々が従
来研究で提案した半非同期 EAについて示し，具体的
な実現例としてシミュレーション実験でも使用する半
非同期 NSGA-IIを示す．4章では，本研究で実施する
シミュレーション実験の実験設定を説明する．その後，
5章で実験結果を示し，6章で考察を述べる．最後に 7
章で本論文をまとめるとともに今後の課題を示す．

2 関連研究
2.1 非同期進化的アルゴリズム
従来研究では，単目的，ならびに多目的最適化を対

象とした非同期EAが提案されている．本研究では，代
表的な並列 EAのアプローチであるマスター・スレー
ブ型の並列化を対象とする．マスター・スレーブ型の
並列EAでは，1台のマスターノードがEAの主要な処
理（初期化，親選択，遺伝的操作，世代交代など）を
実行し，複数台のスレーブノードでそれぞれ解の評価
を並列に実行する．
まず従来の世代交代に基づく EA の非同期 EA へ

の拡張として非同期 steady-state GP（ASSGP）14)，
非同期粒子群最適化（Asynchronous Particle Swarm
Optimization: APSO）3, 12)，非同期差分進化（Asyn-
chronous Differential Evolution: ADE）15, 26)がある．
また非同期多目的 EAとしては，APSOを多目的に拡
張したMAPSO13)や，多目的差分進化のDEMO（Dif-
ferential Evolution for Multi-objective Optimization）
18)を非同期に拡張したAMS-DEMO9)が提案されてい
る．近年では，多目的Bat Algorithm（IMOBA）20)の
ような比較的新しいアルゴリズムを非同期に拡張した
ANIMOBA19) の提案や，S-metric に基づく選択手法
を用いる SMS-EMOA1) の同期的アプローチと非同期
的アプローチの比較に関する研究 24) がなされている．
Scottらは，評価時間の異なる最適化問題における非

同期 EAの挙動を分析している 22, 21)．文献 22) では，
同期型 (µ+λ)EAと非同期型 (µ+1)EAを解の評価値
と評価時間の関係性（正相関，負相関，相関なし）を
変化させた最適化問題で比較し，非同期 EAがすべて
の関係性で同期 EAを上回る性能を示すことを明らか
にした．一方，文献 21)では，非同期 EAは評価時間の
短い準最適解に収束する可能性が高まることが示され
ている．

2.2 並列計算環境における計算時間モデル
Zvoianuらは，並列計算環境における同期 EAと非

同期 EAの計算時間モデルを提案している 25)．提案モ
デルでは，1台のマスターノードと λ台のスレーブノー
ドからなるマスター・スレーブ型の並列計算環境を用
い，マスターノードは EAの主要な処理を ts単位時間
で実行し，スレーブノードは解評価を tp(>> ts)単位
時間で実行するとしている．
提案モデルにおける同期EAと非同期EAの時間経過

の模式図をFig. 1に示す．Fig. 1では，スレーブノード
数 λ = 4としている．同期EAでは，初期化時に λ = 4
回の解生成処理がマスターノードで実行され，各解は
スレーブノードへ送られる．その後，スレーブノードで

Fig. 1: The computational time model of a syn-
chronous (µ+λ) EA (top) and an asynchronous (µ+1)
EA (bottom) discussed in 25)

の評価がすべて完了した段階で次の解生成がマスター
ノードで実行される．この処理が繰り返されることで，
同期 EAではN 世代の進化にN × (λ× ts+ tp)単位時
間を要する．これに対し，非同期EAでは，初期化時は
同期EAと同様であるが，2世代目以降は 1台のスレー
ブノードでの評価が完了するごとにマスターノードで
新規解生成が実行され，生成された解がスレーブノード
へ送られる．このように継続的に解生成が実行されるた
め，非同期EAではN世代（N×λ回の解評価）の計算
が同期EAよりも短い (λ× ts+ tp)+(N−1)× (ts+ tp)
単位時間で完了する．
文献 25)では，このモデルに基づいた同期EAと非同

期 EAの比較実験の結果，評価時間 tpの分散が大きい
場合に非同期 EAが同期 EAよりも大幅に計算効率が
高くなり，同期 EAより短時間に最適解を獲得可能で
あることが示された．一方，分散が小さい場合には非
同期 EAの計算効率が同期 EAと比較して高くないた
め，探索性能が劣る非同期 EAが最適解獲得までによ
り多くの計算時間を要することも示されている．

3 半非同期進化的アルゴリズム
3.1 概要

従来研究では，様々な種類の非同期単目的/多目的EA
が提案されており，評価時間差のある最適化問題にお
いてその有効性が示されている．しかし，非同期 EA
は各解の評価が完了するごとに新規解を生成すること
から，一部の解情報しか利用することができず，探索
性能が同期 EAと比較して劣る．一方，同期 EAは評
価時間差が大きい場合にスレーブノードの待機時間が
大きく，計算効率が非同期 EAと比較して大きく劣る
という問題がある．このように，同期EAと非同期EA
は探索性能と計算効率の観点でトレードオフの関係に
ある．
これに対し，我々は従来研究 11) で，スレーブ

ノードの評価を数個分待機する半非同期 EA（Semi-
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Fig. 2: Semi-asynchronous (µ+ αλ) EA where λ = 4
slave nodes and the asynchrony parameter α = 0.5,
i.e., n = αλ = 2 evaluations out of four slave nodes
are waited to execute the master process

Fig. 3: An example of ineffectual asynchrony of semi-
asynchronous (µ + αλ) EA where λ = 4 slave nodes
and the asynchrony parameter α = 3/4, i.e., n =
αλ = 3 evaluations out of four slave nodes are waited
to execute the master process

Asynchronous EA: SAEA）を提案した．半非同期 EA
では，非同期性（asynchrony）を決定するパラメータ
αを定義し，n = ⌈α× λ⌉(1/λ ≤ α ≤ 1)個体の評価を
待機する．ここで，λはスレーブノードの台数を表し，
⌈x⌉は天井関数を表し，x以上の最小の整数値を返す．
例えば，Fig. 2に示すようにスレーブノード数 λ = 4，
非同期性パラメータ α = 0.5のとき，半非同期 EAで
は n = ⌈α× λ⌉ = ⌈0.5× 4⌉ = 2台を待機し，新規解を
生成する．半非同期EAにおいて，α = 1/λの場合は 1
個体を待機するため（完全）非同期 EAと同等となり，
α = 1の場合は λ個体を待機するため同期 EAと同等
となる．以降，特に断りのない限り ⌈αλ⌉を単純に αλ
と表記する．

3.2 有効な非同期性パラメータ

半非同期 EAでは，非同期性パラメータ αとしてす
べての値を取ることはできない．これは，不適切な α
を設定することで，同期のタイミングにずれが生じ，無
駄な待機時間が増大してしまうためである．具体的に
は，非同期性パラメータ αは以下の条件を満たす必要
がある：

λ ≡ 0 (mod ⌈αλ⌉), (1)

ここで，a ≡ b (mod n)は整数の合同を表し，整数 a
と整数 bの差 a − bが正の整数 nの倍数であることを
示す．もし，非同期性パラメータ αがこの条件を満た
さず，λ ≡ k (mod ⌈αλ⌉)を満たす整数 k(̸= 0)が存在
するとき，k 台のスレーブノードが他のノードと同期
が合わず，無駄な待機時間が生じる．
例えば，Fig. 3 では，スレーブノードの台数 λ =

4，非同期性パラメータ α = 3/4 とする時，λ ≡ 1
(mod ⌈αλ⌉)となることから 1台のスレーブノードの同
期がずれる．具体的には，最初の同期時点では Slave1
から Slave3 の解評価が完了し，新規解が 3 個生成さ
れる．その後，Slave4の解評価が完了するが，他のス
レーブノードは評価が始まった直後であるため，それ
らの解評価が完了するまで Slave4は待機する必要があ
る．その後，Slave1と Slave2の評価が完了することで
Slave4と合わせた 3台の同期が完了し，新規解が 3個
生成されるが，この際も次に評価が完了する Slave3が
他のスレーブノードを待機する必要が生じる．このよ
うに，無効な非同期性パラメータは計算効率の著しい
低下を招く．以後，本論文では，式 (1)を満たす有効な
非同期性パラメータのみを考える．

3.3 半非同期 EAの例：半非同期NSGA-II

ここでは，半非同期 EAの具体例として，文献 11)で
用いられた半非同期 NSGA-II を示す．NSGA-II6) は
探索性能の高い多目的 EAの代表的な一つであり，非
支配ソーティングと混雑度距離に基づく選択によりパ
レート最適解を求める手法である．マスター・スレー
ブ型の並列同期NSGA-IIの大まかな流れは下記の通り
である：

1. 世代数 t = 0

2. 初期化

(a) 初期母集団 P0 を生成

(b) すべての解をスレーブノードへ送る

(c) すべての解の評価を待機

3. 終了条件を満たすまで以下を繰り返す

(a) 母集団 Ptと同数の子集団Qtをトーナメント
選択と遺伝的操作によって生成

(b) すべての新規解をスレーブノードへ送る

(c) すべての新規解の評価を待機

(d) Rt = Pt ∪Qt.

(e) 次世代母集団 Pt+1 を非支配ソーティングと
混雑度距離に基づいて Rt から選択

(f) t = t+ 1.

これらの処理において，スレーブノードはマスターノー
ドから送られる解の評価を実行し，その評価値をマス
ターノードに返し，マスターノードはNSGA-IIの主な
処理を実行する．
NSGA-IIは (µ+ λ)型 EAの µ = λ = |P |とした世

代交代方法であり，容易に半非同期法に適用可能であ
る．具体的には，半非同期NSGA-IIは下記の流れで実
行される．なお，以下において，同期と半非同期の差
異は太字で表される：

1. 世代数 t = 0

2. 初期化

(a) 初期母集団 P0 を生成

(b) すべての解をスレーブノードへ送る
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(c) すべての解の評価を待機

3. 終了条件を満たすまで以下を繰り返す

(a) 待機中のスレーブノード数と同数の子集団Qt

をトーナメント選択と遺伝的操作によって生
成

(b) すべての新規解を待機中のスレーブノードへ
送る

(c) αλ個の新規解の評価を待機.

(d) Rt = Pt ∪Qt.

(e) 次世代母集団 Pt+1 を非支配ソーティングと
混雑度距離に基づいて Rt から選択

(f) t = t+ 1.

同期NSGA-IIと半非同期NSGA-IIの主な違いは 3.(a)
と 3.(c)である．半非同期NSGA-IIでは，3.(c)におい
て全個体の評価を待機するのではなく，αλ個体の評価
を待機し，3.(a)において同数の子個体を現在の母集団
から生成する．次世代の母集団は λ個体の親集団と αλ
個体の小集団を合わせた (λ+αλ)個体の中から非支配
ソーティングと混雑度距離に基づいて選択される．

4 実験設定
4.1 実験概要
本実験では，多目的最適化問題において解の目的関

数値に応じて評価時間に偏りがある場合の半非同期EA
への影響を分析する．半非同期 EAとしては，前章の
例に挙げた半非同期NSGA-IIを用いる．評価時間の偏
りとしては，ある解 xの i番目の目的関数値を fi(x)と
するとき，解の評価時間 t(x)を下記のように定義する：

• 正相関

t(x) = N (2dtpgi(fi(x)) + (1− d)tp, cv × tp)
(2)

• 負相関

t(x) = N (−2dtpgi(fi(x)) + (1 + d)tp, cv × tp)
(3)

ただし，

gi(f) =


0 f < fmin

i

1 f > fmax
i

f−fmin
i

fmax
i −fmin

i
otherwise

(4)

ここで，N (µ, σ)は平均 µ，標準偏差 σの正規分布を表
し，tpは基準となる評価時間を表す．d(> 0)は目的関
数値による評価時間の偏り度合いを決定するパラメー
タであり，cv(> 0)は評価時間の分散度合いを決定する
パラメータである．また，fmax

i ，fmin
i は真のパレー

ト最適解集合における i番目の目的関数値 fiの最大値，
最小値をそれぞれ表す．
正相関の関係を持つ場合，i番目の目的関数値が最大

値以上の場合に評価時間平均が最大の (1 + d)tp，最小
値以下の場合に評価時間平均が最小の (1−d)tpとなる．
負相関の関係を持つ場合，i番目の目的関数値が最大値

以上の場合に評価時間平均が最小の (1− d)tp，最小値
以下の場合に評価時間平均が最大の (1 + d)tp となる．
本実験では，いずれのベンチマーク問題でも第 1目的
関数値に基づいて評価時間を決定するものとする．

4.2 並列計算時間モデル
本実験では，1台のマスターノードと λ = 100台の

スレーブノードを擬似的な並列計算モデル上で検証を
行う．ここで，擬似並列計算モデルは文献 25)で提案さ
れているモデルを用い，マスターノードでの計算時間
は ts = 1，スレーブノードでの計算時間は式 (2)，(3)
に基づいて決定され，tp = 1000，cv = 0.02とする．目
的関数値による偏りを表すパラメータ d = {0.2, 0.4}を
使用する．マスターノードではNSGA-IIの主な処理で
ある初期母集団生成，親選択，交叉，突然変異，世代
交代などを実行し，スレーブノードでは解の評価のみ
を実行する．

4.3 ベンチマーク問題
本実験では，性能評価のために，多目的最適化問題の

ベンチマーク問題である ZDT27)（ZDT1–4, ZDT6），
およびWFG（WFG1–9）を用いる．ZDTは 2目的最
適化問題であり，設計変数は ZDT1，2，4では 30次元
とし，ZDT3，6では 10次元とする．WFGでは，目
的数は 2目的とし，設計変数は 6次元（k = 4，l = 2）
とする．

4.4 パラメータ設定
同期，および半非同期NSGA-IIでは，以下の遺伝的

操作，およびパラメータ設定を用いる．

• 母集団サイズ = 100(= λ)

• 最大評価回数 = 50000 (最大世代数 = 500)

• 交叉法：Simulated Binary Crossover (SBX) 7)

（Pc = 0.9, ηc = 20.0）

• 突然変異法：Polynomial Mutation (PM) 8)（Pm =
1/D, ηm = 20.0）

本実験では，式 (1)の条件に基づいて半非同期NSGA-
IIに対して有効なすべての非同期性パラメータ αを検
証する．具体的には，スレーブノード数が 100のため，
α = {0.01, 0.02, 0.04, 0.05, 0.1, 0.2, 0.25, 0.5, 1.0} が有
効な非同期性パラメータとなる．ここで，α = 0.01は
完全な非同期NSGA-IIと同等（1個体のみ待機）であ
り，α = 1 は同期 NSGA-II と同等（λ 個体待機）で
ある．
本実験の実装は，進化計算法のフレームワークであ

る jMetal (ver. 5.0)16)を用いた．また，各ベンチマー
ク問題，各非同期性パラメータ α，相関関係の違いの
組み合わせごとに 25試行ずつ実施する．

5 実験結果
本実験では，評価尺度としてHypervolume（HV）28)

を用いる．HVは，非支配解集合が支配する領域の大
きさを測る指標である．各ベンチマーク問題において，
真のパレート最適解集合（Pareto Optimal Solutions:
POS）の HVの一定割合の HVを持つ非支配解集合を
獲得するまでの擬似並列計算モデル上での計算時間を
比較する．具体的には，すべての ZDT問題とWFG2，

16



4では真の POSの HVの 95%，WFG7，9では 90%，
WFG3では 85%，WFG5，6では 80%をそれぞれ用い
る．なお，WFG1とWFG8については，真の POSの
HVの 80%の非支配解集合を獲得できなかったため実
験結果からは除いている．半非同期 NSGA-II が同期
NSGA-II と比較して計算時間を削減できている割合
∆x%

time を下記の式に基づいて算出する：

∆x%
time = 100×

(
1− T x%(α)

T x%(1)

)
, (5)

T x%(α)は，非同期性パラメータαのときに，真のPOS
の x%の HVを持つ非支配解集合を獲得するまでの擬
似並列計算モデル上での計算時間を表す．∆x%

time > 0
の場合は半非同期NSGA-IIが計算時間を削減できてい
ることを意味し，逆に∆x%

time < 0の場合は計算時間が
増大していることを意味する．
Table 1に正相関の場合の∆x%

timeの結果，Table 2に
負相関の場合の ∆x%

time の結果を示す．各表において，
負の結果をグレーで表記する．また，Wilcoxon の順
位和検定を用いた検定を行い，有意差 5%で半非同期
NSGA-IIが同期 NSGA-IIと比較して有意に計算時間
を削減できている結果を “△”，有意に増加している結
果を “▼”で表記している．
Table 1，2の結果から，正相関，負相関いずれの場

合も評価時間の偏り dが大きいほど半非同期NSGA-II
が同期NSGA-IIと比較して大幅に最適解獲得までの計
算時間を削減できていることがわかる．非同期性パラ
メータ α に着目すると，α ≥ 0.1（10 個体以上待機）
する場合に同期NSGA-IIと同等の計算時間か，問題に
よっては計算時間が増加することが確認できる．一方，
α < 0.05（5個体以下待機，あるいは完全非同期）の
場合は，同期NSGA-IIと同等以上の計算時間を達成で
きていることが確認できる．また，多くの例題で半非
同期 NSGA-IIが完全非同期 NSGA-IIより短い計算時
間で最適解を獲得できていることから，非同期性パラ
メータ αを適切に調節することでより高い探索性能と
計算効率を両立できることがわかる．この傾向は目的
関数値によらず評価時間の分布が一様な文献 11)の実験
結果と同様である．このことから，半非同期 NSGA-II
は目的関数値に応じた評価時間の偏りがある場合でも，
非同期性パラメータを低く適切に設定することで同期
NSGA-IIを大きく上回る計算効率を実現できることが
明らかになった．

6 考察
ここで，評価時間の偏りによる探索範囲の違いを分析

するために，WFG2とWFG4における解探索の推移を
正相関，負相関の場合で比較する．具体的には，100評価
ごと（1世代ごと）の非支配解集合のうち，第 1目的関数
に基づいて降順に並べ替えた場合の 50%番目の解の目的
関数空間上での推移を Fig. 4と Fig. 5に 5試行分示す．
ここでは非同期性パラメータ α = {0.01, 0.02, 0.5, 1.0}
の結果のみ示している．Fig. 4，5において，横軸，縦
軸はそれぞれ第 1目的関数値，第 2目的関数値を表し，
黒線は真のパレート最適面を表す．青点は正相関の結
果，赤点は負相関の結果を表す．正相関の場合，第 1
目的関数値が大きいほど評価時間が長いため，図の右
側ほど評価時間が長く，左側ほど評価時間が短い．逆

に，負相関の場合，第 1目的関数値が小さいほど評価
時間が長いため，図の左側ほど評価時間が長く，右側
ほど評価時間が短い．
Fig. 4，5とも，非同期性パラメータ αが大きい場合

は 50%番目の解の分布が類似していることから，評価
時間の偏りによる探索領域の偏りが少ないことがわか
る．これに対し，非同期性パラメータ αが小さい場合
は評価時間の短い方向，つまり正相関の青点はパレー
ト最適面の中心より左側，負相関はパレート最適面の
中心より右側に 50%番目の解が分布していることが確
認できる．これは，非同期な世代交代により，評価時
間の短い領域へ探索のバイアスがかかっているためで
ある．このことから，評価時間に偏りがある場合，半
非同期NSGA-IIでは評価時間の短い領域への探索バイ
アスが生じることが確認された．

7 おわりに
本研究では，並列 EAの新しい世代交代法である半

非同期 EAに対し，評価時間の偏りが最適化に与える
影響を分析した．具体的には，多目的 EAの代表的な
手法である NSGA-II に半非同期法を適用した半非同
期NSGA-IIを多目的最適化ベンチマーク問題に適用す
る実験を行った．実験では，目的関数値に応じて評価
時間に偏りのある問題を設定し，同期NSGA-IIと比較
した．実験の結果，半非同期 EAは評価時間に偏りが
ある場合でも同期 EAと比較して短い計算時間で最適
解が獲得可能であり，特に比較的小さな非同期性パラ
メータ（α ≤ 0.05）が有効であることが明らかになっ
た．また，半非同期NSGA-IIは評価時間の短い探索領
域への探索バイアスが生じることが確認された．
今後は (1)非同期性パラメータ αの動的な調整法の

提案や，(2)NSGA-II以外の単目的/多目的 EAへの半
非同期法の適用と有効性の検証，(3)実並列計算環境で
の検証などに取り組む予定である．
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Table 1: The result of ∆x%
time with the positive correlation

d ZDT1 (∆95%
time) ZDT2 (∆95%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 11.7%△ 13.5%△ 12.2%△ 9.6%△ 8.7%△ 5.2%△ 2.2% -5.7% 2.2% 2.7% 0.3% 1.6% -3.7% -2.0% -5.5%▼ -7.4%▼
0.4 25.2%△ 26.8%△ 25.2%△ 25.9%△ 23.5%△ 20.0%△ 17.6%△ 3.9%△ 28.1%△ 27.5%△ 24.0% 23.3%△ 20.8%△ 22.9%△ 18.6%△ 5.6%

d ZDT3 (∆95%
time) ZDT4 (∆95%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 13.3%△ 12.0%△ 9.6%△ 10.6%△ 7.2%△ 4.7%△ 3.2% -2.9% 11.7%△ 5.0% 6.2% 7.1% 3.2% 0.5% 2.5% -2.1%
0.4 21.6%△ 23.4%△ 18.0%△ -6.3%△ 16.6%△ 12.1%△ 12.3%△ 2.7% 23.5%△ 18.5%△ 20.8%△ 20.8%△ 16.7%△ 12.2%△ 12.6%△ 6.3%

d ZDT6 (∆95%
time) WFG2 (∆95%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 10.4%△ 9.6%△ 7.9%△ 6.4%△ 4.7%△ 2.1%△ -1.9%▼ -5.1%▼ 8.3% 15.8%△ 13.3%△ 1.6% 7.4% 3.4% -5.1% 3.9%
0.4 22.1%△ 20.9%△ 21.4%△ 20.2%△ 18.9%△ 15.5%△ 12.8%△ 1.5% 17.7%△ 22.1%△ 14.0%△ 19.4%△ 15.0%△ 10.9%△ 15.1%△ -5.1%

d WFG3 (∆85%
time) WFG4 (∆95%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 -3.5% -0.6% 3.3% 0.9% -1.2% -7.9%▼ -4.2% -9.6%▼ 8.3% 6.3% 7.9% 8.3% 1.3% -1.6% -2.1% -6.3%
0.4 18.1%△ 21.0%△ 13.6%△ 17.1%△ 10.8%△ 11.9%△ 11.4%△ -3.8% 19.0%△ 21.9%△ 19.2%△ 16.0%△ 17.5%△ 15.0%△ 12.2%△ 1.3%

d WFG5 (∆80%
time) WFG6 (∆80%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 -4.6% -3.4% -4.6%▼ -3.9% -5.9% -13.7%▼ -10.0%▼ -9.4%▼ 23.8% 28.8% 19.6% 20.3% 21.4% 22.0% 21.9% 27.1%
0.4 5.6%△ 8.7%△ 5.3%△ 4.5%△ 3.4% -3.4% -2.4% -4.1% 37.1% 34.9%△ 38.7%△ 32.5%△ 43.4%△ 42.2% 31.3% 7.5%

d WFG7 (∆90%
time) WFG9 (∆90%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 -2.6% -4.7% -2.7% -5.5% -9.5%▼ -7.1%▼ -12.2%▼ -1.2% 5.2% 5.2% 4.1% 2.6% -0.5% -3.6% 3.3% 0.0%
0.4 4.8%△ 3.9%△ 4.8%△ 6.2%△ 4.4%△ -1.6% -0.6% -6.4%▼ 8.2% 10.0%△ 1.9% 3.0% 7.3% 4.2% 9.0%△ -11.0%

Table 2: The result of ∆x%
time with the negative correlation

d ZDT1 (∆95%
time) ZDT2 (∆95%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 2.6% 3.0%△ 2.5% 0.7% -0.4% -3.1%▼ -6.6%▼ -5.0%▼ 6.0%△ 4.3%△ 0.6% 1.9% -0.7% -2.6% -8.8%▼ -9.5%▼
0.4 12.9%△ 14.6%△ 10.2%△ 9.7%△ 8.4%△ 3.1%△ 2.9% -0.9% 14.5%△ 13.7%△ 19.8%△ 14.9%△ 21.0%△ 14.2%△ 8.0%△ 3.6%△
d ZDT3 (∆95%

time) ZDT4 (∆95%
time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 4.0% 2.7% 0.3% 2.1% 2.5% -3.7% -4.1%▼ -9.4%▼ -2.9% 2.8% 0.9% 2.0% -3.1% -4.2% -6.2% -4.3%
0.4 20.8%△ 18.0%△ 17.6%△ 19.0%△ 15.3%△ 14.3%△ 9.9% 8.0% 2.4% 6.5% 2.7% 9.5%△ 8.2%△ -0.9% -1.6% 1.6%

d ZDT6 (∆95%
time) WFG2 (∆95%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 8.2%△ 7.0%△ 6.9%△ 6.3%△ 2.8%△ 0.5% -1.5%▼ -6.3%▼ -1.9% -1.5% 1.8% -5.1% -1.2% -7.6% -10.2% -2.3%
0.4 20.2%△ 18.8%△ 18.7%△ 17.8%△ 15.8%△ 12.8%△ 10.7%△ 0.6% 7.0%△ 8.0% 3.8% 0.9% 3.5% -12.3%▼ -4.4% -14.2%▼
d WFG3 (∆85%

time) WFG4 (∆95%
time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 4.4% 5.1% 11.8%△ 3.6% 2.5% 1.6% 1.0% 3.6% 20.5%△ 19.3%△ 19.0%△ 22.4%△ 17.3%△ 16.3%△ 9.1%△ 4.3%
0.4 12.7%△ 11.6%△ 13.2%△ 10.9%△ 11.4%△ 2.2% 2.2% -2.0% 29.4%△ 31.5%△ 26.1%△ 26.7%△ 23.7%△ 23.0%△ 19.7%△ 4.9%

d WFG5 (∆80%
time) WFG6 (∆80%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 8.9%△ 9.3%△ 9.8%△ 6.5%△ 8.1%△ 2.6% 0.0% -7.0%▼ 21.2%△ 14.0% 17.5%△ -5.7%△ 13.1% 6.6% -43.8% -41.9%
0.4 27.7%△ 24.5%△ 24.7%△ 25.7%△ 24.6%△ 21.6%△ 19.0%△ 3.0% 29.8%△ 37.8%△ 29.9%△ -6.4%△ 33.1%△ -61.5% 34.6%△ 5.4%

d WFG7 (∆90%
time) WFG9 (∆90%

time)

0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5 0.01 0.02 0.04 0.05 0.1 0.2 0.25 0.5

0.2 11.1%△ 9.3%△ 12.1%△ 10.1%△ 7.4%△ 2.0% 1.1% 2.4% 19.5%△ 17.6%△ 19.9%△ 15.9%△ 15.0%△ 10.8% 14.6% 3.4%
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1 Introduction 

Sound is vibration of air which always multifariously ex-

ist in our life, and they elicit human emotions. The sounds 

are transmitted from any organ near the ear to auditory region 

in the brain, and transformed into an electrical signal. The 

electrical signal is transmitted to the frontal region in the 

brain. The frontal region in the brain is the region where takes 

a decision on human unpleasant feeling based on processing 

at the frontal region. That is to say, the frontal region assumes 

high-order functions such as thinking and creativity. Above 

all, the unpleasant sounds multifariously exist as “noise,” and 

hearing unpleasant sounds has deleterious emotional effects1). 

Moreover, according to the previous study, it is clear that 

there are particular electroencephalogram (EEG) signals 

when hearing unpleasant sounds2). Namely, hearing unpleas-

ant sounds has a connection with functional activities in the 

brain. However, the degree and influence on activation in the 

brain by hearing these sounds haven’t been clear yet. 

To clarify that the degree and influence on function in the 

brain, observation of varying oxygenation in the brain cortex 

is effective for identification of functional activities in the 

brain when hearing unpleasant sounds. It is well-known that 

the amount of variation of oxygen during brain functional ac-

tivities can be measured by non-invasive brain functional 

measurement device named Near Infra-Red Spectroscopy 

(NIRS)3). The device captures information about the amount 

of oxygenated hemoglobin (Oxy-Hb) by difference between 

amount of incident light on light emitter and amount of de-

tection light on photo-detector. Oxygen in the human body is 

carried by hemoglobin. If the oxygenated hemoglobin re-

leases oxygen, it will be deoxygenated hemoglobin. There-

fore, the amount of oxygen consumed will increase if the 

point of activated brain region is expanded or the function is  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abstract－   The purpose of this study is identification of functional activities in the brain when 
hearing unpleasant sounds using Near Infra-Red Spectroscopy (NIRS). Hearing unpleasant sounds 
has deleterious emotional effects and a previous study found particular electroencephalogram signals 
when hearing unpleasant sounds. That is, hearing them have a relationship between hearing sounds 
and functional activities in the brain. 

We measured using NIRS. The data are analyzed by 1st order auto-regression model and two sam-
ples t-test. As the result, we confirmed 16 significant activities and more significant activities on the 
right side of the brain than the left side. From this result, we could identify the activating area by 
hearing unpleasant sounds. 
 
 
Key Words:  Functional activities in the brain, Unpleasant sounds, Near infra-red spectroscopy 
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Fig. 2: Measurement points 

 
Fig. 1: The experimental flow 

 
Fig. 3: The international 10-20 system 
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reacted. NIRS has some advantage of easy to prepare for 

measurement, low impact on subject, and higher time reso-

lution than other non-invasive brain measurement devices 

such as fMRI(functional magnetic resonance imaging) and 

PET(positron emission tomography). 

Therefore, the purpose in this study is identification of 

functional activities in the brain when hearing unpleasant 

sounds using NIRS. 

 

2 Experiments 

Four students (three male and one female aged from 22 

to 25 years old) participated in this study. All subjects were 

healthy. The experimental flow consists of consecutive rest-

ing for 30s and hearing unpleasant sounds for 30s (see Fig. 

1). During the experiment, the eyes were closed. 

The sounds for experiment are five kinds of daily life 

noise mandated by the environmental agency, the sounds of 

vacuum cleaner, a fan gunning, a motorcycle engine, a crowd, 

and a laundry machine. Subjects listen to these sounds ran-

domly. 

The measurement device is NIRS. It can assess changes 

in the concentration of Oxy-Hb of the human cortex. NIRS 

had less binding force to the head and is not uncomfortable, 

so it could measure brain functional activities in a state which 

is close to real life conditions. Data were acquired using a 

3×5 optode set, that included 22 channels (seven photo-de-

tectors and eight light emitters) (see Fig. 2). The probe set 

was placed on a specialized bathing cap for fixation of the 

electrodes and attached on the scalp. The middle optode of 

the bottom row was set to Fpz according to the international 

10-20 system (see Fig. 3) for assuring minimum variability 

between sensor position across multiple subjects as well as 

coverage of frontal cortex regions. 

In this study, data about the amount of Oxy-Hb were used 

for analysis. 

 

3 Analysis Methods 

3.1 Preprocessing 

Acquired data were separated into two kinds of sections 

(resting and hearing unpleasant sounds), and baseline correc-

tion was applied on each section. Thereby, the two types of 

section were acquired each subject and each measurement 

point on Oxy-Hb. 

 

3.2 1st order auto-regressive modeling 

The auto-regressive (AR) model is one of the time-series 

modeling methods which estimates future value based on 

past data. Furthermore, since data are stochastically modeled, 

all of the data can be utilized. We employed first-order AR 

model for preprocessing data. The higher the order of AR 

modeling was, the lower its general versatility was. It was 

because high order AR model will be very complicated. This 

analysis method was employed for each subject and each 

measurement point. The first-order AR model is shown as 

follows: 

𝑥(𝑡) = 𝛼𝑥(𝑡 − 1) + 𝜖(𝑡) 
 

where 𝑥(𝑡) , 𝑥(𝑡 − 1) , 𝑎 , and ε(𝑡)  were values at the 

times 𝑡 and 𝑡 − 1, AR coefficient, and error value, respec-

tively. For fitting observations with AR models, maximum 

likelihood estimation and Yule-Walker’s method were used. 

The AR coefficients express weight of the past measurement 

data. The AR coefficient is a value representing the im-

portance of measurement data. 
 

3.3 Two samples t-test 

The two samples t-test is a method to compare the change 

between two individual samples based on t-distribution. In 

this study, we employed the statistical test (level of signifi-

cance is 5%) using AR coefficients acquired during resting 

and hearing unpleasant sounds for each measurement point. 

Then, we obtained the t-value which expresses the degree of 

difference between two states for each measurement point. 

The t-value T was calculated as follows: 

𝑇 =
 𝑎̅ℎ − 𝑎̅𝑟

√1
𝑛

(𝑠ℎ
2 + 𝑠𝑟

2)

 

 

where, 𝑎̅ℎ , 𝑎̅𝑟 , and 𝑛  were the average AR coefficient 

when hearing unpleasant sounds, average AR coefficient 

during resting state, and number of subjects, respectively. 

Furthermore, 𝑠ℎ and 𝑠n were the standard deviation when 

hearing sounds and the standard deviation during resting 

state. The t-value would be large if the difference between 

two states was large, variance was small, or the number of 

subjects was large. 
Subsequently, we made a color map using the t-value. In 

this paper, the t-value translated to the degree of brain func-

tional activity. When the difference is large, the t-value is 

large and turns red on the color map. Reddening in the color 

map expresses that oxygen concentration in blood of the ob-

served region of the brain is large. Therefore, it means that 

the neurons are active. 

 

4 Results and Discussions 

The result of the two-sample t-test is shown in Fig. 4 and 

table 1. The color map is colored based on the t-value, and 

the number characters in it represent the measurement points. 

The side of numbers 5 and 14 is right side of the brain. Black 

number characters represent points where a significant dif-

ference was confirmed. On the other hand, white number 

characters represent points where a significant difference 

was not confirmed. Significant difference was confirmed 

mean that t-value exceeded the critical value (2.07). Further-

more, the bigger the t-value, the more different the functional 

activities in the brain are between two states. Fig. 4 and table 

1 shows that there are significant differences on 16 of the 

measurement points of the frontal region on the brain. The 

areas showed clear statistically significant difference in acti-

vation when hearing unpleasant sounds. 

22



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table 1: Result of two samples t-test 

(“*” means that there is a significant difference, and “n. s.” 

means that there is not a significant difference.) 

Measurement point 1 2 

Result n.s. * 

3 4 5 6 7 

* n.s. * * n.s. 

8 9 10 11 12 

n.s. * * * n.s. 

13 14 15 16 17 

n.s. * * * * 

18 19 20 21 22 

* * * * * 

 

That is, the degree and affected areas when hearing un-

pleasant sounds can be identified. This result will help to de-

cide measurement points in future experiments. Next we in-

tend to measure the electroencephalogram around the area 

which showed significant activation in this study. The elec-

troencephalograph is able to measure action potentials in the 

brain, and we can get multimodal influence of unpleasant 

sounds on the brain. 

 

5 Conclusion 

The purpose of this study was identification of functional  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

activities in the brain when hearing unpleasant sounds using 

NIRS. We measured functional activities in the brain when 

resting and hearing unpleasant sounds using NIRS, and ana-

lyzed acquired data. As the result, the activating area was 

identified by using color map. 

However, the number of subjects is statistically few. Fu-

ture works include increasing the number of subjects and 

measuring electroencephalogram and NIRS at the same time. 

In doing so, we would multimodally identify the influence of 

functional activities in the brain when hearing unpleasant 

sounds. 
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乳がん病変検出のための
深層学習を用いた計算機支援画像診断システム
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Deep Learning based Computer-Aided Diagnosis System
for Mammographic Lesion Detection

∗S. Suzuki (Tohoku University), X. Zhang (Sendai National College of Technology),
N. Homma, K. Ichiji, Y. Uozumi, Y. Takane, S. Yanagaki, Y. Kawasumi,
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Abstract– In recent years, deep convolutional neural network (DCNN) has widely been applied for image
recognition, and shown a remarkable performance in various natural image-related applications. However,
for medical image-related application, due to the limitation of training data and the difference between the
natural and medical images, training the DCNN for medical image recognition is still a research topic. In
this paper, we propose a DCNN-based method for lesion detection in mammograms. The proposed method
consists of the following two steps. Given a mammogram, several lesion candidates with various locations
and sizes are firstly detected and extracted from the mammogram based on their intensity characteristics.
Secondly, a transfer learning-based method is applied for training an existing DCNNf to classify the lesion
candidates into lesions or normal tissues. The candidate detection and the DCNN-based classifier are tested
on a public mammogram database. Compared with several previous studies, our proposed method researched
a higher true positive rate and a lower false positive of lesion detection.

Key Words: Deep convolutional neural network (DCNN), Computer-aided diagnosis (CAD), Mammogram

1 はじめに
近年，乳がん罹患率の急激な上昇 1)と早期発見の重

要性が周知されてきたことを背景に，乳房X線撮影（マ
ンモグラフィ）を用いた画像検診受診者数が増加傾向
にある．しかしこれに伴い読影医の負担も増加し，疲労
に起因した病変の見落とし等の発生が懸念されている．
この対策として期待されているのが，コンピュータを
用いて乳房 X線画像上の病変を自動検出し，第２の意
見として医師に提示することで医師の診断を補助する，
計算機支援診断（computer-aided diagnosis: CAD）シ
ステムの開発である 2)．
従来のCADシステム 3, 4, 5, 6)は，医師の読影論理に

倣った画像解剖学的な病変の特徴を手動で設計し，抽出
された特徴量を基に病変か正常かを識別するものが多
い．しかし，医師の読影論理は専門知識のほか，経験に
基づいて定性的に表現される場合が多く，病変特徴量
を定量的に表現することは極めて難しいため，CADシ
ステムの病変検出性能向上は容易ではなかった．特に，
病変のみを正確に表す特徴量の定義は難しく，病変を
見逃さないように検出すると，同時に似たような特徴
をもつ正常組織も多く誤検出してしまう問題があった．
そこで本研究では，この特徴抽出の困難さを解決す

るため，近年注目を集めている深層学習の一種である
deep convolutional neural network（DCNN）を用いた
乳房 X線画像上の病変検出システムを提案する．
DCNNは，特徴量および識別規則を学習的に自動獲

得することができ，自然画像認識の分野においては従来
法を上回る高い性能を示すことが知られている 7)．し
かし，DCNNの学習に必要な大量の医用画像を収集す
ることは極めて困難である．また，DCNNの長所の一
つである位置や大きさの違いにロバストな認識性能は，

逆に病変の位置や大きさなど診断上有用な情報を失う
ことに繋がりかねない問題もある．

このため本研究では，はじめに乳房 X線画像上では
病変が周囲に比べて高輝度，すなわち高コントラスト
を有することなど，従来法で蓄積された特徴の知見や
手法を基にしたシンプルな前処理により，病変サイズ
や位置情報を保持したまま，大まかな候補選定を行う．
このような従来法の知見に基づく特徴は，多くの病変
に共通するため真陽性（病変を正しく検出する）数は
多い一方，従来法の問題で述べたように病変だけを正
確に表現することはできないため，偽陽性（正常組織が
病変と誤検出される）候補も多く選定される．そこで，
これらをDCNNにより正しく識別する２段階検出法を
提案し，最終的な偽陽性数を低減する．またDCNNの
学習にあたっては，事前に大量の自然画像を用いて学
習済みのDCNNに対し，医用画像を用いた転移学習 8)

を適用することで大量の医用画像の収集困難性を解決
しつつ，病変の識別性能向上を試みた．

2 提案手法

2.1 病変候補抽出

前処理としての病変候補抽出の目的は，DCNNでは
違いが吸収されてしまう病変の位置や大きさを抽出・
保持したまま，大まかな病変候補の選定を行うことで
ある．したがって，多くの病変に共通するシンプルな
特徴に基づいて出来る限り多くの病変を検出すること
を優先し，偽陽性（誤検出）を許容するものとする．

提案する病変候補抽出法は，Fig. 1に示すように，検
出対象領域の抽出，病変候補領域の抽出，病変候補ROI
画像の作成の 3つのステップからなる．
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Fig. 1: Overview of candidate ROI extraction

2.1.1 検出対象領域の抽出
乳房X線画像では，Fig. 1左端の原画像のように，し

ばしば乳房領域外に撮影時の諸情報を記録したラベル
等が存在する．これらは以降の検出対象領域抽出の妨
げとなるため，事前に乳房領域のみを抽出しておく必
要がある．本研究では，原画像を大津の閾値法 9)を用
いて二値化し，最も面積の大きい領域を乳房領域とし
て抽出することで，Fig. 2 (a)に示すような乳房領域の
みの画像を得る．
乳房は解剖学的に乳腺と脂肪の主に 2つの組織から

なり，乳房 X線画像の輝度値は主にこの 2つの重ね合
わせによって構成される．すなわち輝度値は X線透過
方向における両者の厚さで決定するといえるが，撮影
は乳房を均一な厚みに押しつぶした状態で行われるた
め，全域に渡って厚さが一定に保たれていると仮定す
ると，輝度値は両者の割合で決まり乳腺の割合が大き
いほど高輝度になると言える．ここで，輝度に基づい
て以下のように画像解剖学的な乳腺密度分布（割合）ご
とに 4つの領域に分割する．

class 1: 乳房と背景領域の境界（marginal area）
class 2: 脂肪組織（fat tissue）
class 3: 脂肪組織と乳腺組織の混合組織

（fat and fibroglandular tissue）
class 4: 高密度乳腺組織（dense tissue）

すなわち，class 1が最も低輝度で，class 2, 3の順に高
輝度となり，class 4が最も輝度が高い．
Fig. 2 (a)に示す画像のヒストグラムを Fig. 3に示す．

ヒストグラムは 3 ∼ 4つ程度の極大値を持ち，各々の
両側はなだらかに減少する正規分布的な形状となって
おり，各々の分布が各 classに相当するものと推測され
る．そこで各 classから求めた確率密度関数が正規分布
であると仮定し，その確率密度関数をガウス混合モデ
ル（Gaussian mixture model: GMM）を用いて 4 つ
のガウス分布の混合により近似することで，画像の乳
房領域を上記 4つの classに分割する 10)．Fig. 3上の
4本の実線および破線は，それぞれ 4つの classに対応

するガウス分布と，それらの混合により近似された確
率密度分布を表す．画像の各輝度値について，4つのガ
ウス分布のうち確率密度が最も大きいものに対応する
classに属するものとして，画像上の乳房領域を分割し
た結果を Fig. 2 (b)に示す．上記の画像解剖学的な乳腺
分布ごとに，4つの領域に分割されていることが分か
る．ここで，乳がん病変は一般に乳腺組織に発生する
ことから，病変検出の対象とする領域を Fig. 2 (c)に示
すように乳腺が含まれる class 3以上の高輝度領域に限
定する．これにより，誤検出の低減と計算コストの低
減が期待される．

2.1.2 病変候補領域の抽出

ここでは，Fig. 1左端の原画像より Fig. 4 (d)のよう
な病変候補領域を示す二値画像を生成する．
はじめに，Fig. 1左端の原画像より，脂肪組織などの

非病変の背景組織を，形態学的フィルタの一種である
トップ・ハット変換 11)を用いて除去した画像 Fig. 4 (a)
を作成する．トップ・ハット変換は，原画像に対して
オープニング画像を差し引く処理であり，オープニン
グに用いた構造要素よりも小さな要素を原画像上から
抽出する．乳房 X線画像上において，一般的に病変は
局所的に高い輝度値を持つのに対し，脂肪組織等の背
景組織は低周波成分が支配的である．このため，構造
要素を適切に設計することにより，トップ・ハット変
換によって背景組織の輝度成分のみを減じることがで
きると期待される．このような手法は乳房 X線画像上
の多くの病変に対して有効と考えられるが，構造要素
の設計には検出対象の想定が必要なため，以下では代
表的な乳がん所見の一つである腫瘤陰影の検出を例に
説明する．
乳房 X線画像上において腫瘤は類円形の高輝度領域

として観察される．また，腫瘤陰影は一般に直径 5 cm
未満であることから，本実験では構造要素に直径 5 cm
の円を用いた．Fig. 1左端の原画像と背景除去後の画像
Fig. 4 (a)を比べると，背景組織の低周波成分が除去さ
れ，局所的に高コントラストな領域がより明瞭に強調
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Fig. 2: GMM-based breast segmentation and target region detection
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Fig. 3: Histogram aproximation by GMM

されていることが確認できる．
次に，画像 Fig. 4 (a)に対し 2.1.1節で得た検出対象

領域Fig. 2 (c)との論理積を取ることで，Fig. 4 (b)のよ
うに病変検出の対象となる領域のみを抽出する．
続いて，一般に病変は局所的に高い輝度値を持つこと

に着目し，Fig. 4 (b)で強調された領域にをもとに，閾
値処理により二値化された Fig. 4 (c)のような病変候補
領域を抽出する．閾値決定の手法については後述する．
次に，高輝度領域の二値化画像Fig. 4 (c)に対し，オー

プニングとクロージング処理により高輝度領域の整形
を行い，ここでの病変候補領域として Fig. 4 (d)のよう

な二値化画像を得る．オープニングおよびクロージン
グ処理は，形態学的な平滑処理であり 11)，対象の大き
さ（面積）をあまり変化させずに平滑化を行うことが
できる．その効果を Fig. 5を例に説明する．

Fig. 5 (a)は，閾値処理により二値化された高輝度領
域の模式図であり，画像中央の高輝度領域は病変領域を
模したものである．乳房X線画像上の病変領域は，乳腺
組織等との重なりにより複雑な輝度分布を持つことが多
く，二値化の閾値によっては Fig. 5 (a)のように，しば
しば複数の高輝度領域に分割された状態で抽出される．
このため，高輝度領域内の小さな穴状の欠損や領域間
の隙間を埋める働きのあるクロージング処理を行うこ
とにより，Fig. 5 (b)に示すように複数に分裂した高輝
度領域をひとつの病変領域に整形する．また，Fig. 5 (a)
上の小さな輝点や線状の高輝度領域は，乳房 X線画像
上のノイズや正常乳腺による高輝度領域を模したもの
である．これらの明らかな非病変領域を除去するため，
微小な高輝度領域を除去する働きをもつオープニング
処理を行う．Fig. 5 (a)に対し，オープニング処理を行っ
たものを Fig. 5 (c)に示す．画像中央の病変領域はほぼ
元のまま，ノイズや乳腺陰影を模した微小な高輝度領
域が除去されたことが確認できる．このオープニング
処理を，クロージング処理後の二値化画像 Fig. 5 (b)に
対して行った結果を Fig. 5 (d)に示す．クロージング処
理後に残った微小な非病変領域をオープニング処理に
より除去することで，整形された病変候補領域のみが
抽出される．

最後に，二値化のための閾値決定の流れを Fig. 6に
示す．はじめに，閾値を最高輝度値（8bit階調の場合
は 255）に設定して二値化処理を行い，抽出された候補
領域の数を求める．ここでの処理は，前処理の目的に
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(a) Background subtracted (b) Masked (c) Thresholded (d) Reshaped

Fig. 4: Workflow of candidate region extraction

(a) Binarized image (b) Closing

(c) Opening (d) Closing and Opening

Fig. 5: Region reshaping

沿って病変領域の確実な抽出を優先し，非病変領域の
誤抽出はある程度許容するが，極端に多くの誤抽出領
域は計算量の観点からも好ましくない．また，一般に
乳房 X線画像上の腫瘤病変は 1,2個程度であり，3箇
所を超えることはまれである．そこで，誤抽出も考慮
に入れつつ 1枚あたりの病変候補領域数の上限目安を
5とし，抽出された候補領域の数が 5よりも小さけれ
ば，閾値を 1減じて同様に候補領域を抽出しその数を
求める処理を，候補領域の数が 5以上になるか，ある
いは閾値が 0に達するまで続ける．抽出された候補領
域の数が 5以上に達した場合，閾値をその値に決定し，
病変候補領域の抽出を終了する．一方，候補領域数が
5以上になることなく閾値が 0に達した場合，候補領
域数が最大となる閾値を用いて病変候補領域の抽出を
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Fig. 6: The flowchart of threshold decision

行う．

2.1.3 病変候補ROI画像の作成
続いて，抽出された各病変候補領域の位置と大きさ

に従い，DCNNに入力する病変候補ROI画像を，2.1.2
節で述べた Fig. 4 (a)のような背景組織除去後の乳房X
線画像上より切り出す．本研究で用いるDCNNの入力
サイズは 227× 227画素の正方形画像であり，ROI画
像のサイズをこれに一致させる必要がある．また，病
変候補がROIからはみ出してしまうと識別が非常に困
難となることから，ROI画像の一辺の長さ LROI は病
変候補の水平，垂直方向の長さをそれぞれLx，Lyに対
し余裕を持たせて，LROI = 1.5×max(Lx, Ly)の正方
形とした．ROIの位置は，病変領域の水平，垂直方向
それぞれの中央を中心とするが，ROIが原画像上から
はみ出す場合には，ROIの大きさは変えず位置を ROI
が原画像に収まるまで内側に移動する．DCNNは入力
画像上での対象の位置変動に対して非常に高いロバス
ト性を有することが知られており，候補領域がROI内
に収まってさえいれば識別性能に影響はないと考えら
れるためである．各ROIは切り出し後，先述のDCNN
の入力サイズに合わせてリサイズされる．補間法には
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Fig. 7: Architecture of the AlexNet 7) consisting of 5 convolution layers (conv1∼onv5), 2 normalization layers
(norm1, norm2), 3 pooling layers (pool1, pool2, and pool5), and 3 fully-connected layers (fc6∼fc8)

Natural images
(a)

Mammograms

(Mass)

(Normal)

(b)

Fig. 8: The fine-tuning transfer learning for mass detection in mammograms. (a) The DCNN is pre-trained by
using a large-scale image dataset for 1,000 classes. (b) We modify the last layer into two neurons, corresponding
mass and normal classes respectively, and subsequently retrain the DCNN using a small-scale mammogram
dataset.

バイキュービック補間を用いた．これにより，Fig. 1右
端に示すように，中心付近に病変候補の高輝度領域を
含む ROI画像を得る．

2.2 DCNNによる病変候補の識別

2.2.1 DCNNの基本構造

本稿で識別器として用いた DCNN は，Krizhevsky
et al. による AlexNet 7) と同様の構造を持つものであ
る．Fig. 7に示すように，このDCNNは 5層の畳込み
層と 3層の全結合層をもつ．DCNNへの入力として 3
チャネル（R,G,B）の画像輝度値を与え，出力層（fc8）
は，入力画像が ImageNet 12)における 1, 000種類のク
ラスそれぞれに属する確率を出力する．Fig. 7におけ
る conv1 - conv5層は特徴抽出を担う畳込み層，pool1,
pool2, pool5 層は次元と計算量の削減および特徴の位
置変動に対するロバスト性の獲得を担うプーリング層，
fc6 - fc8層はクラス識別を行う全結合層である．なお，
AlexNetについて詳細は参考文献 7) を参照されたい．

2.2.2 DCNNの転移学習

転移学習とは，あるタスクで学習した「知識」（対象
の識別に有用な特徴や識別規則）を別のタスクに転用
する手法である 8)．本稿では，まず大量に収集可能な
自然画像でDCNNを学習し，獲得した知識すなわち特
徴量や識別規則を，本来の対象タスクである病変候補
の識別に転用し，病変候補の識別を学習させる．具体
的な手順は以下のとおりである．まず Fig. 8(a)に示す
ように，約 120万枚の自然画像からなる ImageNet 12)

データセットを用いて DCNN を学習する．この操作
を事前学習と呼ぶ．次に，DCNNの出力層を病変候補
識別のタスクにおける分類クラス（病変/正常）に対応

する 2つのニューロンからなる新たな全結合層で置換
する．続いて Fig. 8(b) に示すように，病変候補 ROI
画像を用いて病変候補の識別を学習する．この操作を
fine-tuningという．
この手順により，自然画像認識で獲得した基本的な

知識（エッジ等の基本的な特徴量）を病変識別に転用
することができ，少量の医用画像でも病変特徴の獲得，
識別が可能となると期待される．

3 実験結果
3.1 実験データセット

DCNN の学習（fine-tuning）および病変検出テス
トは，乳房 X 線画像のデータベースである Digital
Database for Screening Mammography（DDSM）13)

の画像を用いて行った．学習およびテストに使用した
ROI画像数を Table 1に示す．DCNNの学習には，乳
房X線画像より 2.1.3節の作成した 2, 133枚のROI画
像を使用した．提案システムの病変検出テストでは，学
習用データとは異なる 70名の乳がん罹患者の乳房X線
画像より同様に作成した ROI画像 349枚を DCNNで
識別し，病変検出性能を評価した．なお，乳房 X線画
像には乳房を撮影する向きによりCC（頭尾方向）画像
とMLO（内外斜位方向）画像の 2種類があるが，MLO
画像は胸筋領域に起因する大きな高輝度領域を有する
事が多い．このため本稿では CC画像のみを対象に提
案法を適用し，実験を行った．

3.2 病変検出性能の評価

病変検出性能の評価指標として，CADシステムの性
能評価で一般的に用いられる free-response receiver op-
erating characteristic（FROC）曲線 14)を用いた．一
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Table 1: Experimental data (Number of ROIs)

Training data Test data Total

Mass 509 91 600

Normal 1, 624 258 1, 882

Total 2, 133 349 2, 482
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Fig. 9: FROC curves of the proposed system and con-
ventional systems

般に，病変と正常の閾値を変更することにより，病変を
正しく病変として検出する割合である真陽性率（true
positive rate: TPR）は変動するが，真陽性率と正常組
織を病変と誤検出する偽陽性数（false positives per im-
age: FPI）は互いにトレードオフの関係にある．Fig. 9
に示すように，FROC曲線は横軸に乳房X線画像 1枚
あたりの偽陽性検出数，縦軸に真陽性率をとる．した
がって，FROC曲線が左上を通るほど，病変検出性能
が高いことを表す．Fig. 9 には，比較のため提案シス
テムの他，ある大きさの ROI を移動しながら画像全
体にわたってスキャンする，sliding window法による
ROI作成後に DCNNで識別を行う手法，ならびに手
動での特徴設計による従来システム 3手法 10, 15, 16)の
FROC曲線を併せて示した．提案システムは，真陽性
率が 80%，70% のときの偽陽性数がそれぞれ他手法
の約 1/4，1/6となり，実用的な真陽性率を保ったまま
偽陽性数を大幅に低減できることが示唆された．また，
提案法と sliding window法の主な違いは 2.1節で説明
した提案法の第 1段階における病変候補抽出の有無で
あるから，両者の比較により提案法の病変候補抽出が
偽陽性数の低減に有効であることが示された．

3.3 考察
提案システムによる有効性が確認できた症例をFig. 10

に示す．各画像上の緑色および黄色の矩形は，ROIの
位置および大きさを表し，DCNNにより病変と判定さ
れた ROIを黄色で，正常と判定された ROIを緑色で
表す．また，医師の指定した真の病変領域を橙色で示
している．Fig. 10 (a)の例では，提案システムにより
２つのROIが病変として検出されたことが分かる．う
ち１つの ROIが真の病変領域と一致しており，検出す

べき病変を適切に検出できたことを示し，もう一方の
ROIは偽陽性検出である．Fig. 10 (b)は比較的大きな
腫瘤を有する乳房 X線画像の例であるが，大きな２つ
のROIに跨る形で病変が適切に検出されている．この
例では偽陽性検出はない．Fig. 10 (c)は，小さな腫瘤を
もつ例である．病変の大きさに一致した小さなROIに
より，病変が適切に検出されていることが確認できる．
また，この例でも偽陽性検出はない．
続いて，提案法の問題点について考察する．Fig. 11 (a)

に示した検出例では，病変の検出には成功しているも
のの，乳房領域のほとんどを覆うような極めて大きな
ROIが検出されている．このようなROIが生成された
原因として，Fig. 11 (b)に示すように，局所的に分布し
た高密度の乳腺領域がひとつの大きな高輝度領域とし
て抽出されたことが挙げられる．候補領域の抽出は閾
値処理に基づくので，組織の分布によってはこのよう
な大きな領域が抽出されてしまう．しかし，高密度領
域内に病変が存在することも多いため，単純に面積の
大きな候補領域を除外することは，多くの病変を見逃
し真陽性率の低下に繋がることから望ましくない．こ
の問題の解決のためには，病変が検出されたROI内で
sliding window法により病変の位置をより詳細に検出
する方法や，DCNNの中間層の出力を利用するなどし
て病変検出の位置精度を高める必要がある．
また別の問題として，本システムの第１段階の病変

候補抽出の過程において，テストデータの全腫瘤のうち
およそ 11%が見落とされている．これにより，Fig. 9
に示すように真陽性率が 90% を超えることができな
い．一方で DCNNによる識別性能は良好であるため，
第１段階の病変候補抽出においてはより多くの偽陽性
検出を許しつつ，病変の見落としをより少なくするよ
う調整することで，真陽性率の改善が可能であると考
えられる．

4 おわりに
本稿では，乳房X線画像上の病変検出を行うCADシ

ステムとして，多くの偽陽性検出を許容した前処理的な
シンプルな手法で病変候補を抽出し，これらをDCNN
により正しく識別する２段階検出法を提案した．DCNN
では違いを吸収してしまう病変の位置や大きさの情報
を第１段階の候補抽出で保持することにより，極めて
困難な特徴量の手動設計を行うことなしに病変検出性
能の大幅な向上を実現すると同時に，病変の位置なら
びに大きさの提示が可能な CADシステムを実現した．
DCNNを応用したこのようなCADシステムの構築は，
我々の知る限り世界初の成果である．
今後データ数を増やして信頼性を向上させることに

より，提案CADシステムを用いて医師の診断効率およ
び診断精度の向上が実現され，乳がんの早期発見・早
期治療による生活の質の向上ならびに医師の負担軽減
による医療費削減への効果が期待される．
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深層学習による乳房X線画像上の腫瘤鑑別
○鈴木真太郎 （東北大学） 張暁勇 （仙台高等専門学校） 佐々木拓也 （京都大学）
本間経康 市地慶 魚住洋佑 高根侑美 柳垣聡 川住祐介 石橋忠司 吉澤誠 （東北大学）

Classification of Mammographic Masses by Deep Learning

∗S. Suzuki (Tohoku University), X. Zhang (Sendai National College of Technology),
T. Sasaki (Kyoto University), N. Homma, K. Ichiji, Y. Uozumi, Y. Takane, S. Yanagaki,

Y. Kawasumi, T. Ishibashi, and M. Yoshizawa (Tohoku University)

Abstract– Classification of benign and malignant masses in mammogram is one of the most difficult tasks
in development of mammographic computer-aided diagnosis (CAD) system. This paper presents a deep
learning-based method that utilizes a deep convolutional neural network (DCNN) to classify mammographic
masses into two classes: benign and malignant masses. In order to train the DCNN to mass classification,
a transfer learning strategy which pre-trains the DCNN on a large-scale natural image database and subse-
quently fine-tunes the DCNN on a relative small-scale mammogram database is used in this study. We test
our method on the mammogram database and evaluate the classification performance using a receiver oper-
ationg characteritic (ROC) curve. The experimental results demonstrate the area under the curve (AUC) of
ROC is about 0.8 that is closed to the performanceof radiologists.

Key Words: Deep convolutional neural network (DCNN), Computer-aided diagnosis (CAD), Mammogram

1 序論

乳がんは日本人女性における主な死亡原因のひとつ
であり，死亡率の低減と良好な予後のためには，その
早期発見が極めて重要である 1)．乳房 X線撮影（マン
モグラフィー）は，乳がんの早期発見に有効な方法の
ひとつとして，乳がん検診に広く用いられている．乳
房 X線画像の診断には，高い専門性と長年の経験が必
要とされる．しかし，乳がん検診の普及とともに，大量
の乳房 X線画像の読影業務が発生し，医師にとって大
きな負担となっている．このような背景から，画像上
より病変候補を検出・鑑別し，第二の意見として医師に
提示することで，医師の負担軽減と読影精度の向上を
目的とする，計算機支援画像診断システム（computer-
aied diagnosis: CAD）システムの開発が進められてい
る 2, 3)．

乳房 X線画像の読影において，事前に検出された腫
瘤陰影の良悪性鑑別は，読影医にとって最も難しい作
業のひとつである．良性および悪性の腫瘤の例を Fig. 1
に示す．良性の腫瘤は，明瞭な境界を持ち，腫瘤領域
内で輝度はほぼ一定であることが多い．対して悪性の
腫瘤は，不明瞭な境界を持つことが多く，その周辺に
はしばしばスピキュラと呼ばれる放射線状の構造が観
察される 4)．

従来提案されてきた手法の多くは，これらの特徴を
抽出，定量化することにより腫瘤の良悪性を鑑別する
ものである 4, 5, 6, 7, 8)．しかしながら，腫瘤の特徴は多
種多様であり，それらの良悪性を包括的に鑑別できる
特徴の設計は非常に困難である．加えて，乳房 X線画
像上の腫瘤と周辺組織とのコントラストは非常に低い
ことも多く，形状等の特徴を正確に抽出することも極
めて難しい．

近年，自然画像認識においては，深層学習（deep
learning）の一種である深層畳込みニューラルネット
ワーク（deep convolutional neual network: DCNN）
が非常に優れた性能をもつことが明らかになった 9)．

(a)

(b)

Fig. 1: Examples of benign and malignant masses in
mammogram regions of interest (ROIs). (a) Benign
masses with a well-defined and sharp boundary. (b)
Malignant masses with blurred and spiculated bound-
ary.

DCNNの特徴は，大量の画像データを用いて学習を行
うことで，対象の識別に必要な特徴や識別規則を自動
的に獲得する点である．
そこで本研究では，DCNNの優れた性能を乳房X線

画像のCADシステムへ応用することを目指し，DCNN
を用いて腫瘤の良悪性鑑別を試みた．DCNNの学習の
際には，転移学習 10)を用いることにより，自然画像の
識別で獲得した知識（特徴量や識別規則）を腫瘤の良
悪性鑑別に転用することを試みた．臨床画像を用いた
実験の結果，提案法の腫瘤鑑別性能は実際の医師によ
る鑑別性能に匹敵することが示されたので，報告する．

2 提案法
本研究では，Alexnet 9)と呼ばれる既存のDCNNを

用いて腫瘤の鑑別を試みた．AlexNetは，Fig. 2に示す
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Fig. 2: Architecture of the AlexNet 9) which consists of 5 convolutional layers (conv1∼5), 2 normalization layers
(norm1, norm2), 3 pooling layers (pool1, pool2, and pool5), and 3 fully-connected layers (fc6∼8).

Fig. 3: The pre-trained AlexNet in which the last fully-connected layer (fc8) is modified by two neurons
corresponding to the benign and malignant masses.

ように，5層の畳込み層と３層の全結合層をもつDCNN
である．入力としてR,G,Bの３チャネルを持つ画像を
与えると，入力が ImageNet 11)の 1, 000種類の各クラ
ス（カテゴリ）に属する確率を表すクラススコアを出
力する．なお，AlexNet の詳細は参考文献 9) を参照さ
れたい．

病変鑑別の学習の前に，約 120万枚の自然画像から
なる ImageNet 11) データセットを用いて DCNNの事
前学習を行う．AlexNetのうち，浅い（入力に近い）層
ではエッジや色といった単純で普遍的な特徴が抽出さ
れることが知られており，これらの画像特徴は他の様々
な対象の識別にも有効であることが明らかになってい
る 13)．したがって本研究では，Fig. 3に示すように，自
然画像で事前学習済みの AlexNetの 1, 000ニューロン
からなる出力層を，良性および悪性に対応する 2つの
ニューロン（出力はそれぞれ y1, y2）からなる新たな全
結合層で置き換え，その他の層には手を加えず病変鑑別
に転用する．その後，乳房 X線画像の臨床データベー
スより作成した腫瘤画像を用いて，改変した AlexNet
に対し腫瘤鑑別の学習（fine-tuning）を行った．なお，
事前学習および fine-tuning はいずれも誤差逆伝播法
（back-propagation method）9) により行った．

Table 1: Experimental data.

Training data Test data Total

Benign 1075 120 1195

Malignant 961 107 1068

Total 2036 227 2263

3 実験結果

学習（fine-tuning）および識別テストでは，乳房X線
画像のデータベースであるDigital database for Screen-
ing Mammography（DDSM）12)より作成した 2, 263枚
のROI画像を用いた．良性，悪性腫瘤ともに医師の指
定した領域を中心として 454 × 454画素で切り出した
のち，DCNNの入力サイズに合わせるため 227 × 227
画素に縮小した．Table 1に示すように，良性 1, 075枚，
悪性 961枚，計 2, 036枚の ROI画像を用いて DCNN
を学習（fine-tuning）し，良性 120枚，悪性 107枚，計
227枚の ROI画像で鑑別性能を評価した．Fig. 4に示
したのは，学習の進行に伴う学習データ・テストデー
タそれぞれに対する鑑別誤差の推移である．学習デー
タに対する鑑別誤差は学習の進行とともに低下し，50
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Table 2: Confusion matrix of mass classification.

Prediction outcome

Positive Negative Total

Malignant
True positive (TP) False negative (FN)

True 77 30 107

diagnosis
Benign

False positive (FP) True negative (TN)

39 81 120

Total 116 111 227

Sensitivity = TP
TP+FN ≈ 72.0%; Specificity = TN

TN+FP = 67.5%
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Fig. 4: Error rates of mass classification in the train-
ing phase and test phase.

回学習後には 20%近くまで低下した．一方で，テスト
データに対する鑑別誤差は 20回学習後に 30%程度ま
で低下した．

テストデータに対する鑑別結果の混合行列（confu-
sion matrix）をTable 2に示す．なお，positive および
negative はそれぞれ良性と悪性に相当する．この結果
より，腫瘤鑑別の感度（sensitivity）は 72.0%，特異度
（specificity）は 67.5%となった．

Fig. 5は，良悪性判定の閾値を変化させたときの真
陽性率と偽陽性率の変化を表した受信者操作特性（re-
ceiver operating characteristic: ROC）曲線である．曲
線下面積（area under the curve: AUC）はおよそ 0.8
となり，これは医師による鑑別に匹敵する性能である
6)．

Fig. 6 は，DCNN により高いクラススコア y1 で正
しく鑑別された良性のROI画像，対して Fig. 7は同じ
く高いスコア y2で正しく鑑別された悪性画像の例であ
る．これらの画像より，境界が明瞭で腫瘤領域内の輝
度がほぼ一定の画像が良性と判定されていることが分
かる．一方で，悪性と判定された画像は不整形である
ものや放射状のスピキュラを持つものなど，悪性腫瘤
に特有の特徴を持つことが読み取れる．これらの結果
から，提案法により学習されたDCNNは腫瘤の良悪性
鑑別に有効な特徴を獲得することができ，腫瘤を適切
に鑑別可能であると言える．
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Fig. 5: The ROC curve of the classification of malig-
nant mass.

4 おわりに
本稿では，深層学習を応用した乳房 X線画像上の腫

瘤鑑別法を提案した．医用画像データ数の不足を補う
ため，自然画像認識を学習済みのDCNNに対し転移学
習を行うことで，腫瘤の良悪性鑑別の学習を試みた．臨
床画像を用いた実験の結果，提案法が医師に匹敵する
腫瘤鑑別性能を達成可能であることが確認され，CAD
システムとしての有効性が示唆された．
今後は，GoogLeNet 14)のようなより大規模なDCNN

モデルを用いることや，学習データの拡張を行うこと
で腫瘤鑑別性能のさらなる向上を目指す．
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Design of an EEG-based brain-computer interface using
motor imagery for wheelchair control

∗P. Roussel and Y. Mitsukura (Keio University)

Abstract– Brain-computer interfaces (BCI) offer to some severely disabled individuals the possibility to
interact with their environment by using their brain activity as a control signal for an external device. In
particular, people unable to use conventional physical interfaces would benefit from brain-controlled assis-
tive mobility devices such as electric-powered wheelchairs. Motor imagery can be performed by disabled
individuals and produces distinct brainwave patterns that can be noninvasively measured using electroen-
cephalography and used to produce a control signal for a mobile device. In this paper, a BCI specifically
designed for the control of wheelchair is proposed. It aims to achieve reliability by restricting the command
sequence and using an associated classification procedure that enables to differentiate two non-control states.

Key Words: Brain-computer interface (BCI), electroencephalography (EEG), motor imagery (MI), support
vector machine (SVM), principal component analysis (PCA), wheelchair control

1 Introduction
Electroencephalography (EEG)-based brain-
computer interfaces (BCI) for the control of mobile
devices can particularly benefit to severely disabled
individuals. While many projects could achieve very
satisfying results by using external stimuli to facil-
itate the translation of brain signals into a control
signal, the realization of an stimuli-independent,
self-paced BCI achieving a good enough accuracy
to be used in real environment remains challenging.
Motor imagery (MI) can be performed by people
with severe motor disabilities and seems a logical
choice for a BCI related to mobility. MI triggers
frequency changes in the EEG – namely a decrease
in the spectral powers of the μ (7.5-12.5 Hz) and β
(12.5-30 Hz) bands. The reliability of MI-based BCI
depends on its ability to distinguish the different
commands but also to identify the non-control (NC)
state during which the user should be able to focus
on other activities without involuntarily triggering a
command.
It is important to define a robust NC state in order
to design a BCI suitable for the control of a physical
device1). Some previous studies aim to solve the prob-
lem by using a distinctive ”switch” command for ac-
tivating the BCI system2). If the NC state can be dis-
tinguished accurately enough from the control states,
it allows the user to use the BCI in a spontaneous
self-paced way. In the case of a BCI operated by us-
ing MI, it seems that the NC state is distinguishable
enough to allow the user to go forward and stop in a
self-paced way in a virtual environment3).
However, in order to facilitate the detection of the
transitions from NC to MI and from MI to NC, it can
be useful to take into account the multiple physiolog-
ical phenomena that this NC state covers. Indeed,
the two types of transitions provoke specific types of
frequency changes in the EEG respectively known as
event-related desynchronization (ERD) and synchro-
nization (ERS)4). Consequently, the NC states before
and right after performing MI show different charac-
teristics. The ERS shows a transient power increase
and a sustained high average value in the beta and mu
bands and the ERD consists in a transient decrease
and a sustained low value in these band powers5)6).
These phenomena can be seen in the average spectro-
gram in Fig. 1.
The following study therefore aims to evaluate

Fig. 1: Average spectrogram during a MI task on all
the experimental data for the electrode C3. The first
dotted line corresponds to the stimulus asking to the
subject to practice one of three type of MI and the
second one corresponds to the stimulus indicating to
stop MI (see Fig. 3).

whether the consideration of the NC state as two dis-
tinct states and to can benefit to the realization of a
brain-actuated wheelchair within a particular control
strategy.

2 Methods
2.1 The control strategy

In accordance with the objective of controlling a
wheelchair, the control signal produced by the BCI
system is considered as a 4Hz sequence of commands
corresponding to the wheelchair movements ”turn
left” (L), ”turn right” (R) and ”go forward” (F).
These commands are respectively associated to left,
right and both hands MI. When no MI is detected (NC
state), either ”stop” (S) or ”stay still” (SS) should be
issued depending on the situation. The NC states be-
fore and after MI are respectively called pre-MI and
post-MI.
Instead of solely realizing a 4-class classification pro-
cedure which can lead to insufficient reliability, a dif-
ferent strategy has been considered. In constraining
the user to use the ”stop” command between two dif-
ferent types of commands, the system is allowed to
take advantage of the particular nature of the post-
MI NC state. Fig. 2 shows the two types of classifiers
being used; the first type distinguishes the 4 classes
whereas the second one only discriminates the post-
MI state against MI. This new paradigm is believed to
improve the detection of the ”stop” command while
the wheelchair is moving and to make it easier for the
user to keep moving in a selected direction.
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Fig. 2: States and associated classifiers.

Fig. 3: Cues forming a experimental task block.

The present study therefore exposes a method to de-
termine whether the distinction of the NC states can
be beneficial to the classification accuracy of the MI
and NC data. In order to focus on the NC state de-
tection, the three types of MI are considered in this
study as a unique class.

2.2 Data acquisition

The experimental data was acquired on a healthy
subject using a g.USBamp recording device. The 9
channels of the 10-20 electrode placement system F3,
F4, P3, P4, T3, T4, C3, C4, and Cz as well as elec-
trooculogram (EOG) and both forearms electromyo-
gram (EMG) were recorded at 512Hz and highpass-
filtered at 0.1Hz. EMG signals were checked during
the experiments in order to ensure that no real motor
action was performed.

2.3 Experimental protocol

The subject had to perform specific motor imagery
tasks based on cues displayed on a screen. As shown
on Fig. 3, a basic task block consists in a presentation
of a specific MI task, a pre-MI NC state, a MI execu-
tion period and finally a post-MI NC state. The pre-
sentation step is realized in order to obtain a reaction
time as short as possible when the MI exection stim-
ulus is shown. The subject was told to avoid moving
during the whole experiment, to perform left, right or
both hands kinesthetic MI during the execution time
according to the direction of the pointer and to relax
during the other steps. A session was composed of 9
task blocks, 3 for each type of MI in a random order.
2 experiments were carried out on 2 consecutive days,
each consisting of 4 sessions.

2.4 Data processing

Large Laplacian filtering was applied on C3 and C4
signals using the data of the surrounding electrodes
in order to partially remove the external noise. The
power spectral densities of the two signals were com-
puted on 1-second Hamming windows with 87.5%
overlap in order to obtain an 8Hz sequence. Only the
frequency bins comprised between 7 and 41Hz were
used in the classification process. The data was nor-
malized by computing the standard score for each fre-
quency bin power and a logarithm was applied on the
obtained values.

Fig. 4: Sequential classification process using classi-
fiers CERD and CERS and thresholds T1 and T2.

Based on the timestamp of its last sample, each win-
dow was labeled –pre-MI NC, post-MI NC, F, L, R–
depending on the cue displayed during the experi-
ment. However, in order to study the classification
of NC states, the three types of MI were simply la-
beled MI. Three 2-class classifiers were considered:

• CERD: pre-MI vs MI
• CERS : post-MI vs MI
• C0: (pre-MI + post-MI) vs MI

CERD represents a simplified version of the left clas-
sifier in Fig. 2 and CERS is the right one. C0 does
not distinguish between the two types of NC states.
As initial features, the frequency powers of the asso-
ciated 1-second time window (delay d = 0) as well as
those of the preceding 1-second window were consid-
ered (d = 1). A process similar to the one described
in a previous study7) was used to select features and
perform dimensionality reduction. For each frequency
bins f of the present and preceding time windows of
the class i, the mean μi,f and the standard deviation
σi,f were computed. For each classifier the Fisher ra-
tio was used to rank the frequency bins according to
their class separability (CS):

Ff,d =
(μ1,f,d − μ2,f,d)

2

σ2
1,f,d + σ2

2,f,d

(1)

The NCS best ranked were kept and a principal com-
ponent analysis (PCA) was performed on the corre-
sponding features. After the PCA, the NPC most im-
portant components were kept for the classification
process. Finally, all the features were normalized by
means of standard score (zero mean and unit standard
deviation for each component).

2.5 Machine learning

The classification was implemented by using the Sup-
port Vector Machine (SVM) with a radial basis func-
tion (RBF) kernel provided by the LIBSVM8) algo-
rithm. The two parameters of this model are the
penalty parameter C and the RBF parameter γ. Only
the data of the first experiment was use in this step.
For various parameters NCS and NPC the following
classification 3-step process was applied on the data
of the first experiment:

1. Computing a feature set by using parameters
NCS and NPC

2. Finding the parameters C and γ that maximize
accuracy

3. Training on 75% of the features and testing on
the remaining part

The classifiers having the best performance on the
second experiment (see Tab. 1) were then selected
in order to ensure their generalization capabilities.
The final classification scheme uses the two classifiers
CERD and CERS in a sequential process showed in
Fig. 4. The values of the thresholds T1 and T2 were
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Table 1: Accuracy and parameters of the best clas-
sification achieved on the second experiment for each
type of classifier. All classifiers were trained on the
first experiment.

Classifier Accuracy NCS NPC

CERD 69.3% 10 3
CERS 75.1% 8 1
C0 71.9% 8 6

Table 2: Accuracy and error rate during NC state for
both the sequential classification process and C0 with
optimized thresholds.

Classifier Accuracy NCerror

Cseq 66.1% 14%
C0 66.2% 18%

optimized in order to minimize the ratio of misclassi-
fied samples during the NC state NCerror while main-
taining the average accuracy of the sequential process
above 66%. In order to compare this process with a
single classifier scheme, the same process was applied
to C0 with a simple threshold.

3 Results
The accuracy of the selected classifiers (see Tab. 1)
is satisfying given the nature of the classes and the
length of the time windows use for feature computa-
tion. It is also interesting to notice that the classifiers
which perform the best in generalization use a small
number of frequency bins.
The results of the final evaluation can be seen in Tab.
2. Even though the gap does not allow for categorical
conclusion, the fact that Cseq obtains a lower error
during NC state than C0 tends to confirm the possible
benefit of the proposed scheme.

4 Discussion
The present study gives a positive insight on the pro-
posed method. In order to draw a more rigorous con-
clusion, the number of subject should be increased
and a third experiment should be added in the proto-
col in order to test the generalization capabilities of
the sequential classification process.
The recorded EOG may also be used to confirm that
ocular artifacts do not influence the classification. If
they do, it could be used for further denoising by using
adaptive filtering.

5 Conclusion
This work showed that the assumption of a dual na-
ture of the NC state in a BCI operated by MI might
improve the reliability of the control of a mobile de-
vice. It also shows that having a sequential classifi-
cation process as proposed in this paper allows for a
tuning of the trade-off between the maximization of
the global classification accuracy and the minimiza-
tion of the misclassification during NC state.
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1 Introduction 

The purpose of this paper is to classify tinnitus patients 

and healthy controls and estimate tinnitus distress level us-

ing prefrontal cortex electroencephalogram (EEG). Tinnitus 

is a phenomenon that a person hears sounds even though 

there is no sound source. These sounds can only be heard 

by the patients. The prevalence of tinnitus in the population 

is estimated at 10–20% [1]. Tinnitus distress is related to 

emotional health as depression and anxiety. Depression and 

anxiety were enhanced at tinnitus onset in patients with 

high distress [1]. Therefore, tinnitus should be treated be-

cause of the negative effects.  

There are two kind of tinnitus that are objective tinnitus 

and subjective tinnitus. Other people can hear objective tin-

nitus and they can’t hear subjective tinnitus. Objective tin-

nitus is caused by ears and mouth muscles being cramped 

or hearing blood vessel noise. This is thought to be caused 

by a part not related to the brain and hearing sense. On the 

other hand, it is said that subjective tinnitus is caused by an 

abnormality of the ear and the brain, and mainly by damage 

of the inner ear due to aging and noise. A person with this 

tinnitus hears the continuous sounds which are like pure 

tones. It is difficult for the doctor to grasp tinnitus at the 

clinical site because other people can’t hear subjective tin-

nitus. In this research, we focused on subjective tinnitus. 

At the clinical site, Questionnaires and examination 

equipment are used to evaluate the tinnitus symptoms (dis-

tress, loudness and tone) at the clinical site. Latter method is 

used to recognize pitch of tinnitus. Patients compare their 

tinnitus tones with pure tones coming from an audiometric 

equipment. Then, they choose one pure tone which is the 

closest to their tinnitus tones. In clinical practice, doctors 

usually diagnose the state of tinnitus. However, these con-

ventional methods are subjective and it takes about 2 hours 

to investigate tinnitus symptoms. So these inspection is a 

burden to patients with tinnitus. 

Therefore, our final goal is constructing a simple and ob-

jective investigation method for tinnitus using prefrontal 

cortex EEG. Tinnitus may be caused by brain abnormalities 

and related to prefrontal cortex [3, 4]. Furthermore, the pre- 

Table 1: THI score and tinnitus distress level 

THI 

score 
0-16 18-36 38-56 58-100 

Distress 

level 

non- 

distress 
mild moderate severe 

Patients 

number 
7 9 11 13 

 

frontal cortex is also associated with tinnitus distress [4,5]. 

Hence, prefrontal cortex EEG may be an effective indicator 

to evaluate tinnitus. We use a simple electroencephalograph 

(Figure 1) to measure the EEG signal. Since we can meas-

ure EEG data with this devise easily, we thought that it is 

suitable for practice use. As the first step, we aim to classify 

tinnitus patients and healthy controls and estimate tinnitus 

distress level. 

 

2 Experiments 

40 patients with tinnitus patients (22 males, 18 females; 

age: 60.5±10.3 years) and 40 healthy controls (22 males, 

18 females; age: 60.4±9.62 years) participated in this study. 

They sat on a chair and wore the EEG measurement device 

(Figure 1). Then, we recorded the resting state EEG signals 

for 30 seconds with their eyes closed. EEG measurement 

was conducted twice including 30 seconds break. The 

measurement point was Fp1 based on the international 

10-20 system (Figure 2). The sampling frequency was 1024 

Hz. After measuring EEG, we made questionnaire survey to 

patients with tinnitus. We used tinnitus handicap inventory 

(THI). The questionnaire can evaluate the degree of tinnitus 

distress experienced in everyday life with tinnitus. THI 

score is given on a scale of 0 to 100 because there are 25 

items in this questionnaire and people answer each question 

in three stages 0, 2, 4. Distress are divided to 4 level by THI 

score. Table 1 shows the relationship between THI score 

and the distress level of tinnitus. From the experiments, we 

obtained EEG data and questionnaire about the degree of 

tinnitus distress. 

前頭前野における脳波を用いた耳鳴の検出および苦痛度の推定 

○松岡将司 満倉靖恵（慶應義塾大学） 

Tinnitus Detection and Distress Estimation Using Prefrontal Cortex Electroencephalogram  

* M. Matsuoka and Y. Mitsukura (Keio University) 

 

 

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX) 

Abstract－   In this paper, we aim to classify tinnitus patients and healthy controls, and estimate tinnitus dis-
tress using prefrontal cortex electroencephalogram (EEG). Conventional methods of investigating tinnitus are 
subjective and need long time. In this research, we used prefrontal cortex EEG because the relationship between 
tinnitus and prefrontal cortex has been revealed. EEG data and questionnaire about distress were obtained from 
40 tinnitus and 40 controls. We classified tinnitus and controls with amplitude spectra calculated EEG data and 
achieved 70% classification accuracy. In addition, we found 9 Hz spectra was related to distress. As a result, 
there is some possibility of investigating tinnitus using EEG. 
 
Key Words:  Tinnitus, Distress, EEG, Prefrontal cortex 
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Table 2: The classification accuracy between tinnitus and controls 

3 Analysis methods 

In the analysis, we used 60 seconds EEG data and THI 

score. EEG data was low-pass filtered below 30 Hz and fast 

Fourier transform with hamming window was applied per 

second. Then, the amplitude spectra were obtained every 1 

Hz and we got 60 data from each subject. In this paper, we 

focus on the 19 frequency bands (4-22 Hz per 1 Hz). After 

frequency transformation, the frequency bands were nor-

malized for each subject so that the sum of spectra is 1. Fi-

nally, we classified tinnitus patients and healthy controls 

using Support Vector Machine (SVM). To investigate the 

difference of EEG data due to tinnitus distress, we divided 

tinnitus patients to 2 groups by distress and classified them 

using SVM. We used regression analysis to investigate the 

correlation between tinnitus distress and EEG data. In this 

paper, we use the Leave-One-Subject-Out Cross-Validation 

(LOSOCV) method to evaluate classifiers. One subject data 

was taken evaluation data and the other data was taken 

learning data. This process was repeated until each subject 

data has been taken for evaluation. After this method, the 

classification accuracy and precision were obtained. 

4 Results 

In this section, we show the results of significance test and 

classification. 

4.1  Classifying tinnitus and healthy controls 

Figure 3 shows mean amplitude spectra for tinnitus pa-

tients and healthy controls. We found significant differences 

at 13 and 14 Hz amplitude spectra (significance level: 10%) 

and the classification accuracy was 71.3%. We divided tin-

nitus patients at the stage of severity and examined signifi-

cant differences between mild or more symptoms tinnitus 

patients and healthy controls, moderate or more symptoms 

tinnitus patients and healthy controls, and severe symptoms 

tinnitus patients and healthy controls. We found significant 

differences at 13 Hz, 9 and 13 Hz, and 9, 13, and 21 Hz 

(significance level: 10%). The classification accuracies 

were 67.1%, 70.3%，86.8% respectively. Table 2 shows 

these results and each precision. The higher distress patients 

feel, the higher classification accuracy was. As a result, we 

thought the higher the distress was, the larger the difference 

in EEG between tinnitus patients and healthy controls.  

Comparison 
Significant 

difference 

Classification 

accuracy [%] 

Precision [%] 

Tinnitus Controls 

Tinnitus vs Controls 13,14 Hz 71.3 85.0 57.5 

Mild or more symptoms tinnitus vs Controls 13 Hz 67.1 84.8 57.5 

Moderate or more symptoms tinnitus vs Controls 9,13 Hz 70.3 79.2 65.0 

Severe symptoms tinnitus vs Controls 9,13,21 Hz 86.8 69.2 92.5 

Fig. 1: EEG measurement device 

Fig. 2: International 10-20 system 

Fig. 3. Mean amplitude spectra of 

tinnitus and controls 
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Table 1: The classification accuracy between 2 groups of tinnitus 

4.2  Estimating tinnitus distress level 

We divided the tinnitus patients into 2 groups according to 

the tinnitus distress level in order to compare 2 groups (Ta-

ble 3). We found a significant difference in 9 Hz amplitude 

spectrum between B: mild or less symptoms and moderate 

or more symptoms, and C: moderate or less symptoms and 

severe symptoms tinnitus patients. Figure 4 shows mean 

amplitude spectra of mild or less symptoms and moderate 

or more symptoms tinnitus patients. We applied simple re-

gression analysis with 9 Hz amplitude spectra as the objec-

tive variable and THI score as the explanatory variables. 

Then, we found negative correlation between them (Figure 

5). We also classified tinnitus patients between A: 

non-distress and the other symptoms, B: mild or less symp-

toms and moderate or more symptoms, and C: severe and 

the other symptoms using SVM. The classification accura-

cies were A: 92.1%, B: 76.3% and C: 65.8% respectively. 

Table 4 shows these results and each precision. 

5 Discussion 

In this section, we discuss the results. 

5.1 Classifying tinnitus and healthy controls 

There were differences in EEG data between tinnitus and 

controls. The prefrontal cortex is related to cognition and 

emotion of sound [4]. We considered that tinnitus changed 

brain activity and it appeared in EEG. The classification 

accuracy between tinnitus patients and healthy controls was 

71.3%. This is not enough considering actual use. So it is 

necessary to improve the classification accuracy. It is ex-

tremely dangerous to misidentify tinnitus patients as healthy 

controls in the clinical site as it leads to misdiagnosis. 

Therefore, even if a high classification accuracy is obtained, 

it is hard to say that it is a good classification when the pre-

cision of tinnitus patients is low. In this paper, the precision 

of tinnitus patients and healthy controls were 85.0% and 

57.5%. Therefore, although the classification accuracy was 

not sufficient, we thought that it was a good because the 

precision of tinnitus patients was high. 

5.2 Estimating tinnitus distress level 

There were no significant differences in comparison be-

tween A: tinnitus patients with non-distress and the other  

Table 2: Comparison 

symptoms, but we obtained high classification accuracy. 

Although there were significant differences in comparison 

between C: tinnitus patients with severe and the other 

symptoms, we obtained low classification accuracy. We 

consider that one of the causes of this difference is the dis-

Comparison (Tinnitus) 
Selected 

feature 

Classification 

accuracy [%] 

Precision [%] 

Distress: low Distress: high 

non-distress vs The other symptoms 9 Hz 92.1 80.0 93.9 

Mild or less symptoms vs  

Moderate or more symptoms 
9 Hz 76.3 57.1 87.5 

Severe vs The other symptoms 9 Hz 65.8 85.2 15.4 

A Non-distress vs The other symptoms 

B 
Mild or less symptoms vs 

Moderate or more symptoms 

C Severe vs The other symptoms 

Fig. 4. Mean amplitude spectra of tinnitus 

Fig. 5. Relation between 9 Hz spectra and THI 
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persion of data. As can be seen from figure 5, the dispersion 

is large in tinnitus patients with low distress (THI: 0 - 40), 

but the distribution of the amplitude spectra is uniform in 

tinnitus patients with a high distress (THI: 40-100) and the 

dispersion is small. We considered that it made the classifi-

cation accuracy different that different dispersion for each 

distress level. In this verification, we divided tinnitus pa-

tients to two groups and classified them. There was a dif-

ference in the number of people in the compared group. 

Therefore, it is necessary to increase the number of tinnitus 

patients and verify the results again. 

6 Conclusions 

In this paper, we aimed to classify tinnitus patients and 

healthy controls and estimate tinnitus distress level using 

prefrontal cortex EEG. As a result, we were able to classify 

tinnitus patients and healthy controls about 70% accuracy. 

Furthermore, we found a negative correlation between 9 Hz 

amplitude spectrum and tinnitus distress. From these results, 

there is some possibility of investigating tinnitus using 

EEG. 

Acknowledge 

This study was supported by JSPS KAKENHI (Scientific 

Research (A)) Grant Number YYK5A05. 

References 

[1] E. W - Franke, et al.： “Tinnitus-Related Distress and

Personality Characteristic Resilience”, Neural Plastic-

ity, Vol. 2014 (2014)

[2] J. A. Kaltenbach, et al. : “Neurophysiological

Mechanisms of Tinnitus”, JOUR-

NAL-AMERICAN ACADEMY OF AUDIOL-

OGY, pp. 125-137 (2000)

[3] W Schlee, et al.： “Mapping Cortical Hubs in Tinni-

tus”, BMC Biology, Vol.7, No.1 (2009)

[4] N. Weisz, et al.： “Tinnitus Perception and Distress is

Related to Abnormal Spontaneous Brain Activity as

Measured by Magnetoencephalography”, PLoS medi-

cine, Vol. 2, No. 6 (2005) 

[5] S. Vanneste, et al.： “The Neural Correlates of Tin-

nitus-Related Distress”, NeuroImage, Vol. 52, No. 2,

pp. 470-480 (2010).

[6] T. Ueyama, et al.： “Brain Region Responsible for

Tinnitus Distress and Loudness: a Resting-State fMRI

Study”, PLoS one, Vol. 8, No. 6, e67778 (2013) 

[7] K. Takayama and Y. Mitsukura： “Relationship be-

tween Discomfort caused by Pure Tones and EEG”,

THE INSTITUTE OF ELECTRONICS, INFOR-

MATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

HCG SYMPOSIUM 2012, pp. 298-301 (2012)

42



Improvement of Consumer-Grade Brain-Machine
Interface Accuracy through Preliminary Signal Analysis

∗G. A. Goussarov and Y. Mitsukura (Keio University)

Abstract– The aim of the present research is to create a brainwave controlled wheelchair based on Elec-
troencephalographic data, with the express intention of using foot motor motion or foot motion imagination
as a control scheme, and a consumer-grade electroencephalogram as an input device. For this method to be
effective, it is necessary to separate the signals corresponding to the foot motion from other kinds of signals.
In this paper, we show that this task is feasible and it is possible to separate signals obtained during foot
motion, hand motion, teeth clenching and inaction without the need for an extensive training period.

Key Words: Brain-machine interface (BMI), electroencephalography (EEG), Weelchair Control System
(WCS)

1 Introduction
In this paper, we evaluate the feasibility of using

Event-Related Desynchronisation (ERD) and Event-
Related Synchronisation (ERS) related to foot Motor
Execution (ME) without subject training as an input
method for a Wheelchair Control System (WCS) for
patients suffering from spinal cord injury who often
lose control over their legs, which results in an in-
ability to move without a wheelchair. While a lot of
research has been performed on the subject of WCS’s,
there are still many issues, including long training
time of both the patient and the machine (currently
around one to two weeks), and a long period of use
is necessary before the WCS becomes easy to use. A
reliable and easy-to-use WCS which leaves the user’s
hands free and does not require extensive training of
either the user or machine has yet to be proposed.

We have conducted a number of experiments to col-
lect data as the basis for a future classification algo-
rithm for smooth control of the wheelchair.

2 State of the Art
Hands-free wheelchair control can be achieved in a

number of ways. Possible options include eye track-
ing techniques, voice commands 1, 2), and Electromyo-
grams which detects the activity of muscles 2). How-
ever, using these techniques might get in the way of a
normal daily life, as they require the user to activate
parts of their body which would be used for some-
thing else. An interesting alternative method is elec-
troencephalography which measures signals directly
from the scalp and does not require equipment which
would strongly inconvenience the user. Therefore, an
Electroencephalogram (EEG)-based WCS might not
interfere with normal daily life. Other schemes for de-
tecting brain activity such magnetoencephalography
exist, but they are less portable than EEG’s.

The concept of direct Brain-Computer Interfaces
(BCI), also known as a Brain-Machine Interfaces
(BMIs) has been proposed as early as 1973 3). Since
then, a large number or publications has been made
describing various mechanisms which could be used
to control prostheses based on brain-wave analysis.
A number of approaches has been proposed to con-
trol a wheelchair using EEG-based BMI’s. Common
techniques 4, 5) involve the use of Steady State Visu-
ally Evoked Potentials (SSVEPs), the P300 Event-
Related Potential (ERP), Motor Imagery (MI) or
Mental tasks. In many cases, one of these approaches
is supplemented by another system, such as a collision

avoidance system. Such systems are referred to as hy-
brid WCS’s. Systems based on SSVEP’s or the P300
wave are called synchronous since measured signal oc-
cur at a known time after and external stimulus whose
onset is known. These have a high accuracy but also
a slow response time. On the other hand, MI-based
systems are asynchronous as they do not require an
external signal but have relatively low accuracy and
may require training the user, where the duration has
been reported to vary greatly, ranging from minutes
to months5).Furthermore, these systems rely primar-
ily on hand MI, which may reduce the usability of such
systems since MI and ME activate the same regions of
the brain7), which means that using their hands may
produce undesired commands.

Another problem of the above systems is that they
rely on research-grade EEG systems, which require
another person to help the user install the EEG. The
alternative is consumer EEG, but these suffer from a
reduced number of electrodes, usually located on the
forehead.

Taking all this into account, the present research
attempts to extract foot ME signals using a small
number of electrodes. We show that it is possible
to separate signals obtained during foot motion, hand
motion, teeth clenching and inaction without the need
for an extensive training period.

3 Materials and Methods
A total of 13 subjects (8 male, 5 female) partici-

pated in the study. Subjects were asked to perform
various motions through prompts appearing on a com-
puter screen placed in front of them. A short de-
scription of the tasks was given to each participant
before the experiment. No further training of any
kind was performed. Brainwave data were collected
for 45 events of foot motion, 15 events of hand mo-
tion and 10 events of jaw clenching for each session.
Proper execution of each motion was verified visually.
Arm, neck and eye motion signals were also consid-
ered, but were not measured after feedback from the
first participants, indicating that the sessions were too
long, which could have an impact of the quality of the
recorded signals, since fatigue affects brainwaves. The
number of sample epochs for each kind of signal can
be found in table 1.

Data recordings were made using the Guger Tech-
nologies (g.tec, http://www.gtec.at/) g.USBAmp sig-
nal amplifier, with 5 sintered Ag/AgCl active elec-
trodes. These were placed at locations Fp1, Fp2, C1,
Cz and C2 of the international Ten Percent Electrode
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Sample Type Num. per Session
Foot motion 45

Left 15
Right 15
Both 15

Hand clenching 15
Left 5

Right 5
Both 5

Jaw clenching 10
Table 1: Number of recorded signal epochs by type

System (10-10 system)8) (see fig.1) and complemented
by 1 reference electrode located at AFz and a ground
electrode located on the right earlobe.

Fp1 Fp2

AFz

CzC1 C2

Fig. 1: Available electrode positions on the g.tec cap.
Positions used for acquisitions are highlighted and
their names are indicated.

The typical session proceeded as follows:

Prior to any experiment, the subject was asked to
complete a consent form, informing them to the way
data which they provided would be handled. They
were then seated in front of the computer screen, and
the EEG cap was put on without electrodes. The
experimenter then moved the hair below the relevant
electrode positions out of the way before inserting the
electrodes in the appropriate slots. The electrodes
had been pre-emptively connected to the amplifier,
which was itself connected to a computer whose screen
could not be seen by the subject. This was done to
reduce the time subjects spent doing nothing. The ex-
perimenter then briefed the subject about what they
would do during the experiment if necessary, complet-
ing the setup phase.

Each session contained 5 independent trials (see ta-
ble 2), each corresponding to a specific type of motion.
Trials 1, 3 and 4 contained written instructions be-
fore the trial itself, while trials 2 and 5 only informed
the subject that instructions were identical to trial
1. After this, the subject had to look at a cross for
30 seconds to extract baseline information. Then, a
symbol appeared which would prompt the subject to
perform one kind of motion, followed by a cross in-
dicating they should stop moving, which is referred
to as the ’rest’ state. This alternation of motion and
rest was then repeated multiple times, until the next
trial or the end of the session. A short 1 minute break

where subjects could move however they wanted was
present between successive trials.

Trial Total
Duration

Content

Foot motion ∼7 min
15 Foot ME events
(5 Left, 5 Right, 5

Both)

Foot motion ∼6 min
15 Foot ME events
(5 Left, 5 Right, 5

Both)

Hand clench ∼5 min

15 Hand ME
events

(5 Left, 5 Right, 5
Both)

Jaw clench ∼4 min 10 Jaw Clench
Events

Foot motion ∼6 min
15 Foot ME events
(5 Left, 5 Right, 5

Both)
Table 2: Number of recorded signal epochs by type

It should be noted that participants had to perform
the motion as soon as the prompt appeared instead of
having some time to prepare. While this causes the
actions to begin and end slightly after the recorded
time-stamp, it provides a clear separation between
epochs of rest and actions. On the other hand, in-
forming the subjects of coming events results in diffi-
culties when classifying measurements.

4 Results
The analysis of signals can be separated into two

successive analysis steps. The first step was the sepa-
ration of foot motion signals from artefactual signals,
illustrated here by hand motion and jaw clenching,
while the second will consist of separating the three
kinds of foot motion (left foot, right foot, and both)
from each other.

Previous research suggests that detection of ERD’s
and ERSs should be easily observable by analysing
the changes in band power for the alpha (7 to 13Hz)
and beta (14 to 28 Hz) brainwaves 9). However, our
preliminary experiments have shown that while these
observations are verified on average, they cannot be
used as unequivocal indicators of actual events. Fur-
thermore, the actual frequency ranges affected dur-
ing motion vary on an individual basis. Therefore,
in this research, the logarithm of the power spectral
density was used to generate feature vectors for each
sample. These feature vectors were then labelled ac-
cording to the supposed nature of the event they were
taken from, and passed through a Linear Discriminant
Analysis algorithm to create a classifier for separating
the rest state from the motion state.

In order to properly evaluate differences between
subjects, the first imperative was to properly anno-
tate the data by detecting the exact moment when
the transition between brain states occurs, as the re-
action times of subjects, which introduces a delay in
relation to the prompts which appear on screen, is
not known a priori. These reaction times were esti-
mated using three separate approaches. The first was
through observation of the average spectrogram (see
fig.2), the second was through an estimate based on
the reaction time for jaw clenching which can easily
be detected by a simple threshold (results in fig.3),
and the third was through the use of a pattern search
algorithm which attempted to minimize the number
of samples when rest was misclassified as activity or
which were ignored due to having an uncertain nature
(results in fig.4).
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All three methods produced an estimated time de-
lay varying between 0.5 seconds and 1.5 seconds, with
an uncertainty period of varying between 0.3 and 1.2
seconds, depending on subject and the method em-
ployed, with the pattern search method usually pro-
ducing lower estimates in terms of delay but high vari-
ability in terms uncertainty period (some subjects had
uncertainty periods as short as 0.3 seconds while for
others, this value reached 1.2 seconds) compared to
the other results. Full results will be presented at the
conference.
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Fig. 2: Average Event spectrogram. The red line indi-
cates when the subject was instructed to begin moving
their foot, and the black line indicates when the sub-
ject was instructed to stop moving their foot, subject
2
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Fig. 3: Distinction between rest and foot ME using
the jaw-clench-based time estimation, vertical lines
indicate the range containing 95% of samples, subject
2

5 Discussion
While the first method, observation of the aver-

age spectrogram produced good results with one sub-
ject for whom more samples were collected, in general
this approach proved to be ineffective. The second
method, use of jaw clenching data, was shown to pro-
vide decent results. However, the use of the pattern
search algorithm illustrated that choice of the lag time
and period of uncertainty was not unequivocal (i.e. it
is possible to chose an incorrect delay). The number
of subjects was also insufficient to properly describe
the time delay, and its variance on a session to session
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Fig. 4: Distinction between rest and foot ME pat-
tern search, vertical lines indicate the range contain-
ing 95% of samples, subject 2

and subject to subject basis. Creating a linear clas-
sifier on the whole population sample using fixed de-
lay and uncertainty period has provided results which
will not be usable to annotate transitions in individual
subjects.

Furthermore, the frequencies selected using the lin-
ear discriminant analysis were erratic, making it im-
possible to understand effectively which frequencies
could be used to produce accurate recognition in most
subjects.Verification of the classifiers on full EEG
data also showed that the output was extremely noisy
and would require additional signal processing to be
usable. It should however be noted that classifica-
tion of hand ME ERD’s was much more clear, reach-
ing near complete separability from foot ME ERD’s.
This explains why current systems focus on hand ME
or MI, as these signals are much more easily separable
from the rest.

Finally, our preliminary testing supported the no-
tion that brain-waves require a long time to stabilize
after ME, as suggested by Pfurtscheller et al.9).

6 Conclusion
Despite the drawbacks mentioned above, the re-

sults show sufficient promise for separability of foot
ME ERD and ERS from other states using only few
electrodes and a linear classifier to warrant further re-
search into the subject. The resulting classifier does
not require training the user.

Further work will focus on expanding the number
of samples per subject, as well as adding new ones, as
the current data size seems to be insufficient, which
results in theoretical results which do not correspond
to reality. Attempts will be made to further improve
the annotation of the ERD and ERD timestamps by
introducing data from previous samples into the sam-
ple vector reducing the reliance on absolute frequency
values. Once this is complete, ERD and ERS tran-
sitions will be annotated with more accuracy and a
classifier will be constructed which can detect these
transitions in any subject will be constructed. After
that, another classifier for distinguishing between the
different subclasses of foot ME will be created.
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