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音声知覚時における脳神経活動の位相パターンと
SVMに基づく日本語音声刺激の識別
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あらまし 3種類の英語音声文の識別タスクにおいて、音声文聴取時の脳神経反応のθ波振動と音声の振幅包絡間の
位相同期を利用し、脳神経反応のθ波位相パターンを入力としたテンプレートに基づく手法による識別が可能であ

るとの報告がある [1] [2]。本研究では、日本語音声文聴取時の脳波の位相パターンによる音声文の３クラス識別に対
して、(1) support vector machine (SVM)の使用、(2) γ波でも位相同期が生じることから、γ波とθ波の組み合わ
せによる特徴量の改善、(3) 音声文聴取時の位相同期によって生じる位相パターンは個人間でも一貫しているとされ
ることから、全実験参加者のデータを合わせたデータセット (参加者間データセット)の使用、による改善を試みた。
その結果、(1) SVMの正解率はテンプレートに基づく識別よりも高く、(2) γ波の位相パターンによる識別も可能で
あったが、θ波とγ波の組み合わせは正解率の改善を示さなかった (最高平均正解率: θ=47.9%, γ=47.2%, θ+γ
=47.9%)。また、(3) 参加者間データセットによる識別が可能であり、参加者個人のデータセットを使用した識別と同
程度の識別正解率を示した。
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Abstract By phase locking between speech envelope and θ band oscillation during listening to spoken sentences,
the phase patterns in θ band in neuronal response could be used to discriminate three English spoken sentences
using template-based classification [1] [2]. In this study, we perform classification for three Japanese spoken sen-
tences, and attempt to improve the classification accuracy by using: (1) support vector machine (SVM) instead of
template-based classification method, (2) a combination of θ and γ phase patterns as features, as previous study
showed that phase locking was also observed in γ band, (3) a subject-independent instead of a subject-dependent
dataset, because previous research showed that phase patterns during listening to spoken sentences were consistent
across individuals. As a result, we demonstrate that (1) SVM discrimination provide a better accuracy than tem-
plate-based method, (2)γ phase patterns could be used also to discriminate the sentences although the combination
of θ and γ features was still not able to show an improvement of classification accuracy (best mean accuracy: θ
=47.9%,γ=47.2%,θ+γ=47.9%), (3) it is possible to train classifiers using subject-independent dataset and could
reach similar performance to the one that uses subject-dependent dataset.
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1. は じ め に

近年の fMRI (functional magnetic resonance imaging)や頭
皮上電極による脳波 (EEG: Electroencephalography) 計測と
いった脳計測技術により、人間がどのようにリアルタイムで音

声言語を処理し、理解しているかに関する脳内メカニズムおよ

びその脳内基盤が明らかになりつつある。逐次的に入力される

音声情報を理解するためには、音響処理レベルにおける効率的

な情報処理が必要不可欠である。音声言語処理の効率性を実現

するメカニズムに、聴覚野で生じているθ波 (4-8Hz) の神経
振動の周期を音声の振幅包絡に対して一致させようとする現象

(Phase locking: 位相同期) が存在する [3]。神経振動は脳神経
細胞の興奮性と関連があることから、 θ波振動の位相を音声

の振幅包絡と一致させることにより、脳神経細胞の興奮性が高

まっている際に情報を処理することが可能となる [3]。
脳磁図 (MEG: Magnetoencephalography)による研究では、

文によって振幅包絡が異なることから、音声文聴取時の位相同

期により同一文に対する脳反応データの位相パターンが一貫す

ることを利用し、英語音声文の 3クラス識別が可能であること
を示している [1] [2]。工学的観点からもこのような音声文聴取
時の脳神経活動からその情報処理内容を読みだす試みは、脳活

動によって機器を操作する Brain Computer Interface 技術の
発展に寄与すると考えられる。そこで本研究では、脳反応デー

タによる音声文の識別精度の向上を目的とし、統計的機械学習

の手法である Support Vector Machine (SVM) を用いた日本
語音声文聴取時の位相パターンによる３クラス識別を試みた。

2. 先行研究と本研究の目的

2. 1 音声聴取時における位相同期と音声言語理解

音声の振幅包絡は主に音節レベルの情報を反映していると言

われ、音声言語理解の重要な手がかりとなる [4]。位相同期に
より聴覚野のθ波振動周期と音声の振幅包絡を一致させること

で、音節レベルの情報の処理を行っている [3]。位相同期の定
量化には、音声文聴取時の複数の試行間で脳神経反応の位相

がどれほど一貫しているかを示す Crosstrial phase coherence
(Cphase) [1] や特定の周波数帯域でフィルタリングした音声
波形と脳反応データの位相差を計算する Phase-locking value
(PLV) [5] などが存在する。
言語の理解には振幅包絡だけでなく、スペクトル変化などの素

早い時間枠の処理も同様に重要である。Asymmetric Sampling
in Time 理論 (AST理論) [6] では、脳の右半球ではθ波の振動
による音節などの長い時間枠 (∼150-250ms)の情報、左半球で
はγ波によるスペクトル変化などの短い時間枠 (∼20-40ms)の
情報が処理されるとしている。さらに、音声入力時にはθ波と

同様γ波の位相同期が生じることがわかっている [7] [8]。
2. 2 位相パターンによる音声文の識別

音声文聴取時の位相同期によるθ波の位相パターンによって、

3 文の音声文識別が可能である [1] [2]。先行研究では識別手法
として、各音声文ごとに脳神経反応のθ波位相パターンのテン

プレートを作成し、各テンプレートとの距離に基づいて識別を

行う、テンプレートマッチングを採用している。

一方、統計的機械学習アルゴリズムによる識別が音声文聴取

時の位相パターンによる音声文識別の精度向上につながる可能

性がある。コンピューターによる音声認識技術では、クラス識

別のために大量のデータからその統計的情報を自動的に学習す

る統計的機械学習が成果を挙げている。統計的機械学習は、一

般的に大量のデータによる学習が識別精度の向上につながる。

ところが、脳波による音声文識別に際して、特定の実験参加者

から繰り返し大量のデータを取得することは困難である。先行

研究の結果 [9]から、音声文聴取時の脳神経活動の位相パターン
は、実験参加者間でも一貫していることが示唆されることから、

複数の実験参加者から計測したデータを合わせたデータセット

を用いた学習でも識別が可能であると予想される。このような

個人差が少ないという特徴は、脳波振動の位相パターンによる

音声文識別器を構築するという観点では、単独の実験参加者か

ら大量のデータを取得せずとも、複数の実験参加者のデータの

組み合せによって識別器を構築できるという、実応用上の利点

となりうる。また、θ波の位相パターン以外の特徴量として、

音声文聴取時にγ波の位相同期も生じるため、この位相パター

ンを用いることが音声文の識別に有用であると予想される。

2. 3 本研究の目的と検討課題

本研究の目的は、日本語音声文を聴取している際に頭皮上か

ら測定した脳波データの位相パターンを利用して音声文を識別

することである。まず、日本語音声文に対しθ波・γ波の位相

同期が生じるかどうかを、Cphase [1]と PLV [5]という２つの
指標により検証する。音声文聴取時にγ波の位相同期も生じる

ため、θ波に加えγ波の位相パターンによる文識別が可能であ

り、またθ波とγ波の位相パターンの両方を特徴量とした場合

に識別精度が改善することが予想される。そこでθ波に加え、

α、β、γ波の位相パターンを特徴量として使用した識別器の

正解率を比較する。また、統計的機械学習の有効性を検証する

ためテンプレートマッチングと SVMの正解率を比較する。さ
らに、音声文聴取時の位相同期の個人差の少なさに着目し、実

験参加者から得られたすべてのデータを合わせたデータセット

によって学習した識別器の正解率を検証する。統計的手法では

学習に使用するデータ数が識別精度に影響することから、複数

の実験参加者のデータを合わせたデータセットによって学習し

た識別器は、識別精度改善につながることが予想される。本研

究の検討課題は以下のとおりである。

（ 1） テンプレートマッチングと比べ SVMによる識別が正
解率向上につながるかどうか。

（ 2） γ波の位相パターンによる識別がθ波と同程度可能で
あり、θ波とγ波の位相パターンの組み合わせによる識別が正

解率向上につながるかどうか。

（ 3） 実験参加者間のデータをまとめたデータセットによっ
て学習した識別器が正解率向上につながるかどうか。

3. 脳波からの位相情報抽出と位相同期度の計算

3. 1 脳波データの前処理

脳波データの前処理には EEGLAB [10]を使用した。各参加
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者の脳波データに対し、ゼロ位相 FIRハイパスフィルター (通
過域端周波数: 1Hz, カットオフ周波数 (-6dB): 0.5Hz)とゼロ位
相 FIRローパスフィルター (通過域端周波数: 40Hz, カットオ
フ周波数 (-6dB): 45Hz)を使用しノイズを除去した。各参加者
の脳波データから、音声刺激開始を基準に-1,000ms～4,500ms
以外の区間を切り捨てた後、独立成分分析によって得られた各

成分の中から眼球運動、瞬き、筋電位関連と思われる成分を除

去した。アーチファクト除去後、各電極の脳波データから音声

刺激開始～2,900ms区間を切り出した。
3. 2 位相同期度の計算

音声文に対する脳波データの位相同期を定量化するため、

Cphase [1]と PLV [5]の両指標を計算した。
3. 2. 1 Cphaseの計算方法
Cphaseは、同一の音声文聴取時の脳反応データにおいて試行

間でどれほど位相が一貫しているかを 0～1で表し、位相が一貫
しているほど 1に近づく [1]。各データに対し短時間フーリエ変
換 (Short-Time Fourier Transform: STFT, FFT数: 500, シ
フト数: 100, 窓関数: Hanning窓)によって計算した各時間窓
の位相を用いて、以下の式により Cphaseを計算した。

Cphasekij =
[∑N

n=1
cos(θknij)

N

]2
+

[∑N

n=1
sin(θknij)

N

]2
(1)

Nは試行数 (計 24)、jは STFTにおける各窓、iはフーリエ
変換における周波数ビン (計 20: 2～40Hz, 2Hz毎)、kは各音
声文を表している。

続いて、どの周波数の位相パターンが文間で異なっているかを

表す指標である Dissimirality phase (Dphase)を計算する [1]。
同一音声文に対する脳波データ (計 24試行)のみで構成される
Within-sentence group (計 3)と各音声文に対する脳波データ
からランダムに 8つずつ抽出したデータ (計 24試行)から構成
される Across-sentence group (計 3) を作成し各グループにお
いて Cphaseを計算する。両グループにおける Cphaseの値に
基づき、Dphaseは以下の式で定義される。

Dphasei =

∑K

k=1

(∑J

j=1
Cphasekij,within

J −

∑J

j=1
Cphasekij,across

J

)
K

(2)

　 Kは音声文の合計 (計 3)、Jは STFTにおける時間窓の合
計 (計 29) を表している。Dphase の値が 0 より大きいほど、
Within-sentence groupの方が試行間で位相が一貫しているこ
とを示している。

3. 2. 2 PLVの計算方法
PLVは各周波数における音声文と脳波データ間の位相同期度

を表しており、先行研究 [5]に基づき、以下の式で定義する。

P LV (ch) = |
1
K

K∑
k=1

1
N

N∑
n=1

1
T

T∑
t=1

e
i(ϕspeech(n,t)−ϕeeg(n,ch,t))|

(3)

音声文を 1,000Hzにダウンサンプリングし、その後脳波データ

と音声文に対し各周波数帯 (θ:4-6Hz, α:10-12Hz, β:16-18Hz,
γ:36-38Hz)でバンドパス FIRフィルターによるフィルタリン
グを行った。ϕspeech と ϕeeg は、フィルタリング後のデータを

ヒルベルト変換し、その位相を計算したデータを示す。Tは各
音声文とそれに対応する脳波データの時間ポイント数 (音声文
(1): 2925, 音声文 (2): 3278, 音声文 (3): 3235)、N は試行数
(計 24)、Kは音声文の合計 (計 3)を示している。

3. 3 位相パターンによる日本語文の識別方法

テンプレートマッチング [1] [2]と SVMによる音声文聴取時
の脳波の位相パターンによる日本語音声文の 3文識別を実施し
た。特徴量抽出のために、Dphaseと PLVの値が最も高かった
各 5 電極の脳波データに対する STFT (FFT 数: 500, シフト
数: 100, 窓関数: Hanning窓) によって、各時間窓の各周波数
(θ: 4, 6Hz, α: 10, 12Hz, β: 16, 18Hz, γ: 36, 38Hz) の位
相 (-π ～ π)を計算した。その後、各周波数帯 (θ, α, β, γ)、
θ波と各周波数帯の組み合わせ (θ+α, θ+β, θ+γ)および
すべての周波数帯の組み合わせ (θ+α+β+γ) を特徴量とし
て作成した。各識別器の精度の検証には leave-one-out交差検
証法を使用した。テンプレートマッチングでは、識別に使用す

るデータを除いた各音声文に対応する脳波の位相パターンの平

均をテンプレートとし、二乗距離が最も小さかったクラスを識

別結果とした。SVMによる識別では、パラメータ調整（ガン
マ:10ˆ (-5:5), コスト:10ˆ (-2:2)) を行い、カーネルには RBF
カーネルを用いた。参加者間のデータをまとめたデータセット

による識別を検証するため、(1) 参加者ごとのデータセット (参
加者内データセット)により学習した識別器の最高平均正解率
と (2) すべての参加者のデータをまとめたデータセット (参加
者間データセット)で学習した識別器の最高正解率を比較した。
特徴量の次元削減のために、主成分分析を用いて、(1)では特
徴量を 10次元に、(2)では 30次元に削減した。前者のデータ
数は 24試行× 3文=72、後者は 72× 2名=144となる。チャ
ンスレベルは 33.3%である。

4. 実 験

4. 1 実験参加者

日本語を母語とする右利きの男性 2 名が実験に参加した
(mean: 25.0, SD: 3.0)。実験参加者 (以下、参加者)は、実験内
容の事前説明を受け、実験参加同意書に記入した。

4. 2 実 験 刺 激

音声刺激として、日本語を母語とする女性話者 (1名)による
(1) 「あなたが昨日夢中で読んでいた本はおもしろかった。」、
(2) 「ついさっき女の子が私に言ったことは本当の話。」、(3)
「向こうの壁に飾っているのは彼のお兄さんが描いた絵。」の 3
文を防音室内で録音した (サンプリング周波数: 44.1kHz, 量子
化ビット数: 16bit)。平均継続時間は、3146.2msであった。

4. 3 実 験 方 法

4. 3. 1 脳波データの計測

脳波測定用の電極キャップ (EASYCAP 社) と銀/塩化銀電
極 (EASYCAP社)を使用して、10%法に基づく頭皮上の 32電
極から脳波データを測定した。測定電極とは別に、右耳朶に設
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置した電極を基準電極、AFz電極を接地電極として使用した。
脳波計に BrainAmp DC (Brain Products社)を使用し、測定
用ソフトウェア BrainVision Recorder (Brain Products社)に
よって 0.016Hzのハイパスフィルター、250Hzのローパスフィ
ルターを使用して脳波を計測した。計測時のサンプリング周

波数は、1,000Hzであった。音声文は、刺激提示ソフトウェア
Presentation (Neurobehavioral Systems社)を用いて、イヤホ
ン (ER-1 Insert Earphones: Etymotic Research社)から参加
者に提示した。電極と頭皮間の接触抵抗を 10kΩ以下とし、実
験は照明を消した防音室で行われた。実験時間は 10分程度、準
備と片付けを含め 2時間程度であった。

4. 3. 2 実 験 手 順

参加者はディスプレイとキーボードが設置された机の前に着

席し、実験中は左手の人差し指を Fキーに、右手の人差し指を
Jキーに置き、また音声が再生されている間は可能な限り動か
ず、瞬きを我慢するよう指示をした。

音声文の提示に際し、3つの音声文すべての組み合わせペア
(同一音声文のペアを含む)を 9つ作成した。作成した音声文ペ
アをランダムな順に並べ替え、先行研究 [2]を参考に、以下の
手順に従ってペアの各音声文を順に提示した。すべての試行の

長さは 14,500msに統一されている。
（ 1） 画面上に、「Are you ready?」の文が表示され、スペー
スキーを押して試行を開始する。

（ 2） 試行開始の 1,500ms後にペアの最初の音声文が再生さ
れ、試行開始の 7,500ms後に２つ目の音声文が再生される。
（ 3） 試行開始の 12,000ms 後に短いビープ音が再生され、
参加者はペアの 1つ目と２つ目の音声文が同じ文であるかどう
かを判断する。同一の場合は F キー、異なる場合は J キーを
押す。

（ 4） (1)に戻り、試行を繰り返す。
音声文ペアがすべて提示されると再度順序をランダマイズし、

上記の手順による音声文ペアの提示を 4度繰り返すことで、音
声文につき計 24回提示した。

5. 結果と考察

5. 1 Dphaseによる日本語音声文に対する位相同期の検証
参加者ごとにθ波 (4Hzと 6Hz)の平均Dphaseが最も高かっ

た 5つの電極を選定しその電極間の平均値を算出した。参加者
間の平均を計算した結果、先行研究と同様にθ波 (4, 6Hz)で相
対的に高い Dphaseが観察されたことから (図 1)、日本語音声
文聴取時におけるθ波の位相同期が確認された。

図 1: 各周波数における Dphase の参加者間平均. 枠内のデータポイ
ントが 4Hz と 6Hz の Dphase の値を示している. 各点における縦の
バーは参加者間の標準誤差を示している.

参加者ごとにθ波 (4, 6Hz)、α波 (10, 12Hz), β波 (16,
18Hz), γ波 (36, 38Hz)において最も Dphaseが高かった 5つ
の電極の平均を算出し、参加者間平均をそれぞれ比較した。そ

の結果、θ波の平均Dphaseは他の周波数と比較し高かった (図
2: 左)。一方、γ波では参加者間でばらつきが大きく、一方の参
加者のみにおいてγ波の Dphaseが他の周波数と比べて高かっ
た。Dphaseの頭皮上分布を検証するためθ波とγ波の参加者
間の平均 Dphaseのトポグラフィーを作成した (図 2: 右)。そ
の結果、γ波とθ波の分布ともに左半球優位の傾向がみられた。
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図 2: (左) 周波数ごとの Dphase の参加者間平均. 縦のバーは標準誤
差を示している. (右) θ波とγ波における Dphase のトポグラフィ.

5. 2 PLVによる日本語音声文に対する位相同期の検証
PLV についても各周波数において最も値が高かった 5 つの
電極平均を参加者ごとに算出し、その参加者間平均を比較した。

その結果、他の周波数 (α、β) と比較しθ波とγ波において
PLVが高かった (図 3: 左)。

PLV の頭皮上分布を検証するためθ波とγ波の参加者間の
平均 PLVのトポグラフィーを作成した (図 3: 右)。その結果、
γ波の PLVがやや左半球優位で、θ波が右半球優位である傾
向がみてとれる。
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図 3: (左) 周波数ごとの PLV の参加者間平均. 縦のバーは標準誤差を
示している. (右) θ波とγ波における PLV のトポグラフィ.

5. 3 脳波の位相パターンによる日本語音声文の識別

5. 3. 1 参加者内データセットによる識別結果

Dphase が最も高かった 5 つの電極による参加者内データ
セットを用いた識別結果を表 1と図 4に示した。

SVMとテンプレートマッチングの平均正解率の差は周波数
によって異なり一貫した傾向は見られなかった。θ波、γ波、θ

波とγ波の組み合わせによる識別の平均正解率は SVMとテン
プレートマッチングともに 40%を超えており、θ波とγ波の位
相パターンが識別に有用であることが示された。α波による平

均正解率が高く (SVM: 48.6%, tmp: 44.4%)、最高平均正解率
は、テンプレートマッチングを用いたθ波とα波の組み合わせ
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表 1: Dphase に基づく電極選択による参加者内データセットの正解率
(%). 太字は最高平均正解率、tmp はテンプレートマッチングを示す.

θ α β γ

SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp
Subject 1 44.4 48.6 54.2 45.8 40.3 40.3 58.3 47.2
Subject 2 44.4 36.1 43.1 43.1 30.6 41.7 36.1 34.7
(Mean) 44.4 42.4 48.6 44.4 35.4 41.0 47.2 41.0

θ+α θ+β θ+γ ALL
SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp

Subject 1 55.6 58.3 44.4 50.0 51.4 47.2 58.3 62.5
Subject 2 51.4 50.0 31.9 30.6 31.9 33.3 40.3 37.5
(Mean) 53.5 54.2 38.2 40.3 41.7 40.3 49.3 50.0

θ α β γ
θ+α θ+β θ+γ All0
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図 4: Dphase に基づく電極選択による参加者内データセットの平均正
解率 (%). 水平の線はチャンスレベル、縦のバーは標準誤差を示してい
る.

による識別であった (54.2%)。θ波による識別 (SVM: 44.4%,
tmp: 42.4%) と比べθ波とγ波の組み合わせ (SVM: 41.7%,
tmp: 40.3%)は正解率向上につながらなかった。

PLV が最も高かった 5 電極の参加者内データセットを用い
た識別結果を表 2と図 5に示した。

表 2: PLV に基づく電極選択による参加者内データセットの正解率
(%). 太字は最高平均正解率、tmp はテンプレートマッチングを示す.

θ α β γ

SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp
Subject 1 58.3 37.5 41.7 38.9 41.7 43.1 54.2 50.0
Subject 2 37.5 41.7 37.5 38.9 31.9 40.3 23.6 23.6
(Mean) 47.9 39.6 39.6 38.9 36.8 41.7 38.9 36.8

θ+α θ+β θ+γ ALL
SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp

Subject 1 44.4 43.1 43.1 44.4 58.3 48.6 54.2 52.8
Subject 2 41.7 41.7 43.1 41.7 37.5 31.9 40.3 26.4
(Mean) 43.1 42.4 43.1 43.1 47.9 40.3 47.2 39.6
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図 5: PLV に基づく電極選択による参加者内データセットの平均正解
率 (%). 水平の線はチャンスレベル、縦のバーは標準誤差を示している.

各周波数で SVM とテンプレートの平均正解率を比べると、
SVM の平均正解率の方が高い周波数が多かった。特にθ波、
θ波とγ波の組み合わせでは SVMが大きくテンプレートマッ

チングを上回り、最高平均正解率を示した (47.9%)。このこと
からもこの２つの周波数が識別に有用であることが示唆され

る。一方、γ波による識別では一方の参加者の正解率が 54.2%
(SVM)であったが、もう一方では低く (SVM: 23.6%)一貫した
傾向を示さなかった。Dphaseと同様、θ波とγ波の組み合わせ
(SVM: 47.9%, tmp: 40.3%)は、θ波による識別 (SVM: 47.9%,
tmp: 39.6%)と比べ平均正解率の向上に寄与しなかった。

5. 3. 2 参加者間データセットによる識別結果

各周波数の Dphase が最も高かった 5 電極による参加者間
データセットを用いた識別正解率を表 3 と図 6に示した。

表 3: Dphase に基づく電極選択による参加者間データセットの正解率
(%). 太字は最高正解率、tmp はテンプレートマッチングを示す.

θ α β γ

SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp
Pooled 36.8 40.3 47.2 36.8 38.2 36.1 40.3 43.1

θ+α θ+β θ+γ ALL
SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp

Pooled 50.0 45.1 36.1 33.3 44.4 42.4 45.1 36.8

θ α β γ
θ+α θ+β θ+γ All0
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図 6: Dphase に基づく電極選択による参加者間データセットの正解率
(%). 水平の線はチャンスレベルを示している.

SVMの正解率がテンプレートマッチングを上回る周波数の
方が多く、最高正解率も SVMによる識別で得られた (θ+α:
50.0%)。

SVMを用いたθ波による正解率は 36.8%と比較的低かった
が、テンプレートマッチングでは 40%を超えていた。γ波、θ波
とγ波の組み合わせによる正解率は SVMとテンプレートマッ
チングともに 40%を超えており、これらの特徴量が識別に有用
であることが示唆される。また、θ波による識別 (SVM: 36.8%,
tmp: 40.3%) とγ波による識別 (SVM: 40.3%, tmp: 43.1%)
と比べθ波とγ波の組み合わせ (SVM: 44.4%, tmp: 42.4%)
は、正解率の向上につながらなかった。最高正解率 (θ＋α:
50.0%)は、Dphaseに基づく電極選択の参加者内データセット
の最高平均正解率 (54.2%)には及ばず、データ数増加による正
解率向上はなかった。

各周波数の PLVが最も高かった 5電極による参加者間デー
タセットを用いた識別正解率を表 4と図 7に示した。

SVM の正解率がテンプレートマッチングを上回る周波数

が多く、SVMを用いたθ波による識別が最高正解率を示した
(47.9%)。
θ波、γ波、θ波とγ波の組み合わせによる正解率は、SVM・
テンプレートマッチングともに 40%を超えており、α・βと比
較しても高いことから、θ波とγ波が識別に有用であるといえ

る。θ波による識別 (SVM: 47.9%, tmp: 40.3%) とγ波によ
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表 4: PLV に基づく電極選択による参加者間データセットの正解率
(%). 太字は最高正解率、tmp はテンプレートマッチングを示す.

θ α β γ

SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp
Pooled 47.9 40.3 36.1 35.4 39.6 34.7 43.1 45.8

θ+α θ+β θ+γ ALL
SVM tmp SVM tmp SVM tmp SVM tmp

Pooled 43.8 41.0 45.1 44.4 43.8 45.8 44.4 45.8

θ α β γ
θ+α θ+β θ+γ All0
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図 7: PLV に基づく電極選択による参加者間データセットの正解率
(%) 水平の線はチャンスレベルを示している.

る識別 (SVM: 43.1%, tmp: 45.8%) と比べθ波とγ波の組み
合わせ (SVM: 43.8%, tmp: 45.8%)は、正解率の向上にはつな
がらなかった。最高正解率 (θ: 47.9%)は参加者内データセッ
トの最高平均正解率 (θ, θ＋γ: 47.9%)と同じであった。

6. 総 合 考 察

　本研究では、日本語音声文聴取時の脳波位相パターンによ

る音声文識別を試みた。日本語音声文聴取時に位相同期が生じ

るかどうかを確認するため、Cphase [1]と PLV [5]を計算した
結果、θ波とγ波の両方で位相同期が生じていることが示唆さ

れた。各トポグラフィでは、θ波、γ波の Dphaseが左半球優
位でみられたが、PLVではγ波が左半球優位、θ波が右半球優
位という傾向が観察され、AST理論で提唱されている機能側性
化と一致する結果となった。

1つ目の検討課題である、テンプレートマッチングと SVMに
よる正解率の比較について、各周波数でのテンプレートマッチ

ングと SVMの正解率を比較すると、4つの識別 (Dphase/PLV
× 参加者内/間)では、SVMの正解率がテンプレートマッチン
グを上回る周波数が多かったことに加え、最高正解率のうち 3
つが SVMによる識別であったことからも、SVMの方が高い
精度を実現できるといえる。

2つ目のγ波の位相パターンとθ波とγ波の位相パターンの組
み合わせによる識別については、電極選択の方法 (Dphase/PLV)
やデータセット (参加者内/間)でばらつきがあるものの、γ波
も識別に有用である傾向が見られた。このことは、γ波におい

ても位相同期が生じるという結果 [7]とも一致する。
　一方、θ波とγ波の組み合わせはθ波による識別、γ波に

よる識別と比べ正解率向上に寄与しなかった。一因として、統

計的機械学習を行うには今回のデータ数が少なかったことから、

過学習を防ぐため主成分分析による大幅な特徴量の次元削減を

行う必要があり、θ波とγ波の組み合わせでも有用な情報が排

除されてしまったことが挙げられる。

最後に、参加者間データセットによって学習した識別器の正

解率向上については、Dphase と PLV による電極選択の両方
で、正解率の向上につながらなかった。しかし、参加者間デー

タセットを用いた場合でも参加者内データセットと同程度の識

別が可能ということは、日本語音声文聴取時の脳波振動の位相

パターンの個人差が少ない証拠となり、先行研究 [9]と一致す
る知見が得られた。

7. 今後の課題

今後さらなるデータを収集し、本研究の検討課題を統計的仮

説検定を用いて検討する必要がある。また、SVMだけでなく
Neural Networkなどその他の機械学習アルゴリズムの有用性
についても検討する必要がある。
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