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あらまし 音声文中の意味誤りを検出するため，単一試行脳波信号を用いた注意機構付きリカレント

ニューラルネットワークによる手法を提案する．文中の意味誤りに対する脳波の反応が知られている

が，単一試行脳波での検出に関する報告は少ない．17名の実験協力者が一部の文に意味誤り単語を含

む文を音声で聞き，その正誤をキーボードのボタンにより応答を行った際の脳波信号を収録した．文

全体の脳波信号を用いることで，誤り単語のオンセット情報を利用せずに文の正誤を分類することを

可能にした．脳波の生信号を入力した注意機構付き RNNにより，有意な分類精度が示された．注意

機構による，誤り単語のオンセット付近に重みが付き分類が行われている事例も確認した．
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1. ま え が き

人間は．言語を用いたコミュニケーションにおいて，

文中の意味的な誤りや違和感を認識することがある．

例えば，語学学習者による作文や発話，また，文を生

成するシステムを介した機械とのコミュニケーション

において，その文を評価する方法として，主観評価法

がある．しかし，主観評価法で文や単語の意味的な評

価を行う際，評価者ごとに意味の解釈やその程度が異

なるため，明確な評価基準を設けることが難しく，評

価にバイアスが含まれる可能性がある [1]．

我々は，脳波信号を用いた文の評価を目的とした，

音声文中の意味誤り検出の手法を提案する．脳波信

号は，脳の神経細胞の電気活動による自発信号であ

り [2]，また，反応時間などの行動指標とは異なり，刺

激と反応の間の，認知に特定な処理についての関係を

調べることができる [3]．自発的な生体信号であるとい

う点で，バイアスを排除した客観的な評価への応用が

可能であると考えられる．また，脳波信号は数ミリ秒

単位の高い時間分解能を有しており，文の認識処理な

ど，時系列のオンライン処理について調べることが可

能である．

言語の意味的な処理については，N400と呼ばれる

事象関連電位（ERPs）の脳波の反応が，文中の意味

的な誤りや違和感を含んだ単語に対して起こることが

知られており [4]，この反応の大きさが，先行する文脈

から予測される次の単語との意味的な距離（Cloze確

率によって定量的に求められる [4]）に相関すると考え
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られている [5]．

ERP成分の観測には，一般的に 50試行から 100試

行の加算平均回数を要するが [3]，一つの文に対する

評価を行うためには，単一試行脳波での分析が必要で

ある．文中の言語に関連した単一試行の脳波信号を

扱った研究は少ないが [6] [7]，中でも，音声文中の意

味的な誤りに関する脳波信号の分類を行ったものとし

ては，Tanakaら [8]の研究がある．[8]では，文中の特

定の位置に意味違反が起こる文を用い，その特定の単

語に対する脳波信号を切り出して分類を行っており，

59.5%の分類精度を示している．しかし，文中の他の

単語の認識時の脳波信号も分類に有効である可能性が

あること，また，実際の状況では，文中のどの位置の

単語で意味違反が起こるのかが分からないこと（同様

に，音声中でその単語の意味を認識するタイミングが

曖昧であること）などから，文全体の認識時の脳波信

号を分類に用いる手法の評価が必要であると考えら

れる．

また，単一試行脳波の分類に関して，近年の研究で

は，ニューラルネットワークモデルによるものが多く

提案されており [9] [10] [11] [12]，そのうち，Recurrent

neural network（RNN）によって，時系列信号として

脳波信号を扱うことで有効な予測が可能になった報告

もある [13] [14] [15] [16]．また，注意機構 [17]により，

時系列の中で予測に重要な部分を用いる学習を行う

ことで，予測の精度が向上すると考えられており，音

声 [18] [19]や脳波 [20] [21]の信号の分類に有効であっ

た例が示されている．しかし，我々の知る限り，言語

処理などの認知処理に関連した脳波の分類において，

注意機構モデルが用いられているものはない．

前述の通り，文中の意味誤りに関する単一試行脳波

の分類において，文全体の脳波を入力として用いる手

法の評価が必要であり，その際，意味違反の認識時の

脳波信号が分類に重要であると考えられるため，入力

の脳波信号の系列の中から，分類に重要な部分を見つ

け出す注意機構による分類が有効であると考えられる．

このことから，本研究では，文全体の脳波信号を用い

た注意機構付き RNNによる意味違反検出の手法を提

案する．本稿における貢献点を，以下に示す．

• 文全体の脳波信号を用いて，意味違反文の検出

を行った．

• 言語に関連した脳波信号に対して，注意機構付

きモデルを評価した．

• 各文中の脳波信号における，注意機構が予測に

どの部分を重要視しているのかを分析した．

2. 提 案 手 法

2. 1 分類モデル

本稿では，RNNを用いた分類モデルとして，双方

向の Gated recurrent unit（GRU）を用いた．また，

系列からラベルを予測する注意機構のモデルを用いた．

本節では，それらのモデルについて説明する．

2. 1. 1 Gated Recurrent Unit

Gated recurrent unit（GRU）[22] は，ゲート付き

RNN の一種である．標準の RNN における勾配消失

問題を解消するための手法として提案された Long

short-term memory [23]の派生であり，各時刻で隠れ

状態を保持し，resetゲートと updateゲートを導入し

た RNNである．また，本稿では，系列を双方向に学

習するモデルを使用した．

2. 1. 2 系列によるラベル予測のための注意機構

文全体に対する脳波信号の系列の中で，すべての時

刻における信号が等しく分類に有効なわけではない．

そのため，全系列から分類に重要である時刻を取り出

し，組み合わせることのできる注意機構モデル [24]を

用いた RNN を使用した．RNN の時刻 t における出

力を ht としたとき，以下のように，各時刻の注意機

構による重みを計算する．

et = hT
t w (1)

αt =
exp(et)∑
t

exp(et)
(2)

v =
∑
t

αtht (3)

ただし，w は注意ベクトル，ht と w の類似度を取

ることで（et），時刻 t の重要度を測っている．ソフ

トマックス関数によって正規化された重み αt を用い，

すべての時刻 t における重みつき和を求めることで，

系列のベクトル v を得ることができる．このベクトル

は，系列全体を符号化した表現となり，ソフトマック

ス関数による分類に適用することができる．wはラン

ダムに初期化され，ネットワークと同時に学習される．

図 1に，このネットワークの構造を示す．
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図 1 注意機構モデルを導入した RNN

2. 2 実 験

時系列注意機構モデルによる文理解時の脳波を用い

た分類手法を評価するため，言語の違反を引き起こす

文を音声にて呈示し，その際の実験協力者の脳波信号

を収録するための実験を行った．本研究の実験刺激は，

Tanakaら [8]が使用したものと同一のものである．以

下に詳述をする．

2. 2. 1 実 験 刺 激

文中の言語違反として，意味違反と統語違反の二条

件を設定した．本研究では，そのうち意味違反条件の

みを扱う．Takazawaら [25]を参考に，意味的に正し

い文と，意味違反を引き起こす二種類の文を同じ数だ

け作成した．表 1は，対応する二種類の文の例である：

表 1 意味の正しい文と違反文の例

a. 太郎-が 旅行-に 出かけ-た

太郎-NOM 旅行-DAT 出かけ-PAST

太郎が旅行に出かけた．

b. #太郎-が 辞書-に 出かけ-た

太郎-NOM 辞書-DAT 出かけ-PAST

NOM: 主格助詞;

DAT: 与格助詞;

PAST: 過去時制形態素.

bの#から始まる文は，意味的に逸脱している文で

ある．各実験協力者に呈示する文は，意味の正しい文

が 40文，意味違反文が 40文，統語の正しい文が 40

文，統語違反分が 40文，分析に用いないフィラー文

が 40文の全 200文である．専門の女性ナレータによ

る発話音声を録音したものを刺激として使用した．

2. 2. 2 実験参加者

本研究の実験は，奈良先端科学技術大学院大学の研

究倫理委員会の承認を受けて行われた．すべての実験

参加者はインフォームドコンセントに同意した．19名

の大学院生（男性 16名，女性 3名）が実験に参加し，

年齢は 22歳から 41歳（平均 24.2歳）であった．全

員が日本語母語話者であった．

2. 2. 3 実 験 設 定

実験と脳波収録は音響室で行った．実験参加者は画

面中央の十字マークを注視し，イヤホンを通して音声

を聞いた．また，実験中は，瞬きや体を動かすことを

抑制した状態であった．実験の手順は次の通りである：

（1）画面上の十字マークを 1秒間注視する；（2）ラン

ダムに選択された音声文を 4秒間聞く．この間に必ず

音声の再生が終了するため，実験参加者は静止状態で

ある；（3）2秒の間に呈示文が正しい文であったか否

かを，キーボードのボタンにて応答した．図 2に，こ

れらの手順を示している．1人の実験参加者に要する

時間は 25分以内であった．

正しい⽂ or 違反⽂

(1) 十字マークを注視 (2) 文を聞く

correct
or

incorrect

(3) ボタンを押す
1秒間 4秒間 2秒間

図 2 単一試行脳波の収録の実験の流れ

2. 2. 4 脳波データ収録と前処理

脳波データの収録には Brain Product 製の 32 チ

ャンネル脳波計である Acticap と，増幅のための

BrainAmp DC を使用した．脳波データの前処理に

は EEGLAB [26] と Python MNE [27] を使用した．

前処理は次の手順で行った：（1） リファレンス電極

（TP9と TP10）の平均電位にて，再基準電極配置を

行った．またその際，収録時のリファレンス電極であっ

た FCzのチャンネルを追加したため，以降の分析では

31チャンネルの信号を扱った；（2）1Hzにて，FIRハ

イパスフィルタリングを行った；（3）各文の音声の開

始時刻から終了時刻の間の脳波を，エポッキングして

切り出した．また同時に，開始時刻の 500ミリ秒前か

ら開始時刻までの脳波を用いて，ベースライン補正を

行った；（4）エポッキングされた脳波のうち，300µV

を上回った，もしくは，-300µV を下回ったエポック

を除外した．この際，瞬きによる電位への影響が大

きい電極（FP1と FP2）での電位は考慮していない；



（5）250Hzにダウンサンプリング；（6）ADJUST [28]

を使用し，独立成分分析を用いた瞬き，眼球運動由来

の成分を除去した．以上の手順を経て，2名の実験参

加者のデータを除外し，また，17 名のデータのうち

1.8%のエポックを除外した．

2. 3 特徴量と分類

2. 3. 1 特徴量抽出

本研究では，脳波信号の特徴量として，31 チャン

ネルの電位を 20Hzにローパスフィルタリングしたも

のを用いた．そのため，各時刻に 31次元の特徴ベク

トルを持つこととなる．近年の研究では，ニューラル

ネットワークモデルによる自動的な特徴量獲得の学

習により，脳波信号特有の特徴量抽出を行わずに，生

の脳波信号を入力に用いる手法が多く提案されてい

る [29] [30] [31]．ちなみに，一つのエポックを一つの

データとして扱っているため，各音声文と同じ秒数の

脳波データを入力として扱っている．

2. 3. 2 分 類

訓練データは 13名の実験参加者のデータで，うち，

2名のデータは，適切な時点で学習を打ち切るために

使用する検証用データとして用いた．それ以外の 4名

のデータをテストデータとすることで，未知の実験参

加者に対する汎化性能によりモデルを評価した [10]．

モデルの評価にあたり，訓練データに対するテスト

データの量は十分であると，[8] [32] [33]を参考に考え

られる．訓練データには 1012エポック（うち，検証

用データは 156エポック），テストデータには 310エ

ポックのデータが存在している．またすべてのデータ

内で，意味の正しい文と意味違反文の数を揃えている

ため，分類のチャンスレベルは 50%となっている．訓

練データ内での，各特徴ベクトルの平均値と標準偏差

を用いることで標準化を行った（すなわち，訓練デー

タ内では標準化によって，各特徴ベクトルの平均値が

0，標準偏差が 1となった）．式 4は，時刻 tにおける

特徴ベクトル xt の標準化を行う手順である（ただし，

µtrain と θtrain は，それぞれ訓練データ内の平均値と

標準偏差である）．

xt =
xt − µtrain

θtrain
(4)

脳波データのデータ数の少なさによる過学習を抑制

するため，ニューラルネットワークの学習において有

効であるとされているデータ拡張を行った．[34] と同

様に，単純にガウスノイズを訓練データ内の脳波信号

に加えることにより，訓練データを拡張した．式 5に

より，時刻 tにおける元のベクトル xt を用いて，拡張

されたベクトル xt aug を生成した．

xt aug = xt + 0.1 · N (0, 1) (5)

分類モデルには，注意機構付きの 1層の双方向GRU

（GRU w/ att.）を使用した．モデルのハイパーパラ

メータの最適化のため，訓練データ内での 10分割交

差検証を行い，最良であったハイパーパラメータを用

いてテストデータでのモデルの評価を行った．中間層

の次元数（5, 10, 20），データ拡張のサイズ（5倍，10

倍，20倍），L2正則化の重み（0, 0.1, 0.001, 0.0001）

の順に検証を行い，ハイパーパラメータを決定した．

また，注意機構の有無による性能比較のため，同様の

ハイパーパラメータで注意機構の無いモデル（GRU

w/o att.）の精度の検証も行った．

3. 実 験 結 果

3. 1 分 類 精 度

表 2は，双方向GRU（GRU w/o att.）と注意機構

付き双方向 GRU（GRU w/ att.）の分類精度と，意

味違反検出の再現率，及び適合率を示している．注

意機構付き双方向 GRUが，63.5%の分類精度を示し，

チャンスレベルを統計的に有意に上回った（両側二項

検定：p < 0.01）．[8]では，意味違反の分類において，

多層パーセプトロンで 59.5%の分類精度（ 再現率：

63.1%，適合率：44.3%）を示しており，文全体の脳波

信号を用いた注意機構による手法が比較的有効である

ことが示された．

表 2 各モデルの分類精度と再現率，適合率

モデル 分類精度 再現率 適合率

GRU w/ att. 0.635 0.716 0.616

GRU w/o att. 0.554 0.470 0.565

図 3は，テストデータ内の実験参加者ごとの分類精

度を示している．注意機構付きのモデルは，どの実験

参加者のデータに対しても安定して 60%前後の分類精

度を示した．
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図 3 各実験参加者ごとの分類精度

3. 2 音声文に対する注意機構の重み

音声文中の，どの時刻の信号を分類に利用している

のかを確認するため，時系列方向の注意機構の重みを

可視化した．図 4は，そのうち分類に成功した場合の

例である．意味が正しいと予測する場合と，意味違反

と予測する場合とで，注意機構の重みのパターンが異

なることが分かった．また，意味違反と予測する場合

では，違反を認識する単語である最後の単語の呈示時

刻（図中の赤色の破線）付近に，注意を向けるように

学習していることが見て取れる．

Vo
lu

m
e

(d
B)

Time (ms)

Vo
lu

m
e

(d
B)

Time (ms)

図 4 注意機構の音声文に対する重み（左図：違反文と予測

した場合，右図：正しい文と予測した場合）

4. 考 察

音声文中の意味誤り単語の検出において，文全体に

対する脳波信号を入力として分類を行った場合，注意

機構付きモデルを用いることで有意に分類が可能であ

ることを示した．文全体の信号を入力することで，違

反単語を聞いた前後の信号の関係を比較することによ

り分類が行われている可能性があり，特定の位置の単

語の脳波をエポッキングするよりも，多くの情報を予

測に用いることができると考えられる．また，注意機

構付き GRUと注意機構のない GRUの性能比較にお

いて，前者の分類精度が高かったことから，文全体の

脳波信号の時系列の中で，注意機構による重み付けが

分類に有効であったことが考えられる．

注意機構の重みの可視化により，モデルの予測が注

意機構の重みのパターンに依存することが分かった．

つまり，文中最後の単語の呈示時刻付近に重みが付く

と，意味違反の予測確率が上昇していることから，そ

の時刻付近の信号が予測に有効であるとモデルが学習

していると見られる．しかし，今回の実験設定では，

3番目の単語の認識により意味違反か否かが判明する

ことから，どの文においても，時系列中で比較的近い

場所で違反の認識が起こる．そのため，今回の実験で

は，注意機構の過度な学習が起こっている可能性があ

るため，文長の異なる文による実験が必要であると考

えている．

予測の結果と文の特徴との関係を調べるため，注意

機構付きモデルの予測確率に対して，事前にクラウド

ソーシングによって求めた文の Cloze確率 [8]との相

関と，文の音声長との相関をそれぞれ調べたが，両方

とも有意な相関は認められなかった．

5. あ と が き

本稿では，音声文中の意味違反を脳波信号から検出

する手法として，文全体の脳波を用いた注意機構付き

リカレントニューラルネットワークモデルによるもの

を提案した．実験参加者のうち 17名の脳波データを

用い，特別な特徴量抽出を行わずに生の脳波信号を特

徴量として分類を行ったところ，注意機構付きモデル

によって 63.5%の分類精度を示した．文全体の脳波信

号を用いて，時系列においてより多くの情報を分類に

利用できること，また，注意機構により時系列からの

予測のための特徴抽出が有効に働いていることが示さ

れた．

今後の展望として，本研究では一文の単語数を固定

したが，様々の文長を持った文を用いることで，実際

の文の評価の状況に近づけることや，注意機構による

時系列中の特徴抽出の性能を確かめることが挙げられ

る．また，文中の単語の意味的な正しさを，Cloze確

率（先行する文脈から目的の単語が次に続く確率を，

多くの評価者による回答によって求める [35]）によっ

て定義し，その確率の予測を脳波により学習すること

で，意味違反か否かの分類にとどまらない定量的な予

測が可能になると考えている．
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