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あらまし： 脳波データは学生の思考状態を反映しており，効率良い状態判別によって教育への活用が期

待される．本稿は，脳波データの効率的な状態判別のため，機械学習によるパタン分析手法比較を行なっ

た．ノイズ除去済みの脳波データを入力とし，その状態判別を深層学習（Deep Neural Network），Support 
Vector Machine，Random Forest の 3 つの機械学習による二値分類に対して，学習に用いるデータ量と
パフォーマンスの関係を評価する．  
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1. はじめに 
脳波データを学生の状態判別に用いることによっ

て，問題の理解度を脳波から読み取り適切な難易度

の問題を提示するなどの教育への活用が期待される． 
脳波データの状態判別には，未知のデータから正

解を予測可能な，機械学習によるパタン分析が有効

であると考えられる．一般的に，機械学習はサンプ

ル数が多いほど高い精度で出力できるとされている

が，どの程度必要であるかはデータの性質や機械学

習の手法によって異なる．また，脳波計測には手間

と時間がかかるため，大量のサンプルを取得できな

いケースも多い．以上を踏まえ，本稿は， 14ch の簡
易脳波計で取得したデータを入力データとし，代表

的な機械学習の手法である Deep Neural Network
（以下 DNN），Support Vector Machine（以下 SVM），
Random Forest（以下 RF）に対して学習に用いるサ

ンプル数の違いによりどの程度パフォーマンスが異

なるのかを比較検討した．一連の基礎的検討により，

取得したサンプル数によって最適な機械学習の手法

を選択する際の目安が得られると考えられる． 
 

2. 使用データ 
入力に用いたデータは，8 名の大学生・大学院生

がそれぞれ３回（うち１人は２回），１回あたり 160
試行のピアノ演奏課題を行った時の脳波データであ

る．ピアノ演奏課題では，まず３秒間の間に C4-C5
（低いドから高いドまでの黒鍵音を除いた 8 音）の

中から，ランダムな 5 音が聴覚呈示された（課題音

区間）．その後対応する楽譜が画面上に提示され，実

験参加者は対応するキーボードのキーを押した（演

奏区間）．脳波は，サンプリングレートが 128Hz で
14ch の簡易脳波計 Emotiv X を用いて計測した． 

得られた脳波データについて，課題音呈示後の 6
秒間（課題音区間３秒＋演奏区間３秒）の波形を切

り出し，1Hz のハイパスフィルタをかけた．次に，

Artifact Subspace Reconstruction（1）を用いてノイズの

除去を行い，さらに独立成分分析を用いて目視で眼

球運動などのノイズを除去した．これらによっても

補正しきれない大きなノイズを含むデータを削除し

た結果，5738 サンプルのデータが得られた．うち半

分が課題音区間の脳波であり，残り半分が演奏区間

の脳波である．その特徴量の数は，14 個の電極から

128Hz のサンプリングレートで３秒間測定している

ため 128(Hz)×3(s)×14(ch)=5376 である． 
脳波データを得る際に，条件ごとに同じサンプル

数をそろえることができない可能性が考えられるた

め，入力データは課題音区間・演奏区間に等分せず

ランダムに選択した． 
ピアノ演奏課題一回ごとに，ノイズによって削除

されたサンプル数が異なるため，被験者毎のサンプ

ル数も異なる．今回の実験ではサンプル数をそろえ

る必要があるため，被験者毎に訓練データとテスト

データに分割するのではなく，ランダムに分割した． 
この脳波データセットを訓練データとテストデー

タに 7：3 の割合で分割し，機械学習によってピアノ

を聞いている時（課題音区間）と弾いている時（演

奏区間）の二値分類を行った． 
 
3.機械学習モデル 
【DNN】実験に使用した DNN モデルは pytorch を用

いて構築した，入力層（ニューロン数：5376）1 層，

中間層（ニューロン数：256，512）2 層，出力層（ニ

ューロン数：2）1 層の計 4 層から構成される．活性

化関数は中間層 2 層とも Sigmoid 関数に設定し，出
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力層では Softmax 関数を使用している．Sigmoid 関

数は入力を 0～1 の間の値に変換して出力するとい

う性質があり，二値分類に適しているため中間層の

活性化関数として採用した．Softmax 関数は分類問

題に用いられることが多く，出力値の合計が 1.0
（100％）になる性質があることから採用した．学習

係数は 0.0001 に設定した．中間層は 2 層ともドロッ

プアウト率 0.5 でドロップアウトを行っている．ド

ロップアウトをすることでモデルの過学習抑制が期

待できる（2）． 
【SVM】実験に使用した SVM モデルは sklearn を
用いて構 築し た ． rbf カー ネル ， C ＝ 1 ，
gamma=1/5376 に設定した． 
【RF】実験に使用した RF モデルは sklearn を用い
て構築した．n_estimators（決定木の数）は入力デー

タ数と同じに設定し，random_state を 0 とした． 
 
4. 実験方法 
 入力データは sklearnの StandardScalerによって

平均 0，分散 1 の範囲に標準化した．5738 サンプル

の中から，入力データをランダムに取得し，100，200，
500，1000，2500，5738 の 6 パターンのデータ数

（データ取得後 7：3 の割合で訓練データとテスト

データに分割）で各 10 回ずつ結果を出力した．各サ

ンプル数で DNN，SVM，RF のテストデータの正解

率と F 値の平均を比較した．F 値は 
 

𝐹＝
2 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 

 
（但し，𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙は再現率，𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛は適合率） 
 

で定義される． 
 
5. 結果 
入力データ数による各手法の正解率の平均を図 1

に示す．データ数が 100，200 と少ない場合は DNN
の正解率が最も高く，最も低い SVM より 12.3％高

い．データ数が多くなると逆に DNN の正解率が最

も低く，最も高い RF より 2.0％低い． 
入力データ数による各手法の F 値の平均を図 2に

示す．データ数が 100，200 と少ない場合は DNN の

F 値が最も高く，最も低い SVM より 27.2％高い．

データ数が多くなると正解率と同様に DNN の F 値
が最も低くなり，最も高い RF より 2.1％低い． 
 
6. 考察 
取得できたデータ数によって機械学習の手法を使

い分けることによって学生が問題を理解しているか

等の状態判別の精度が上がり，問題の理解度を脳波

から読み取り適切な難易度の問題を提示するという

ような教育への活用へつながるのではないかと考え

た．このとき，状態判別の精度がデータ数が小な

い時の 60％程度では，適切な難易度の問題を提示

 
図 1 入力データ数による正解率の平均 

 

図 2 入力データ数による F 値の平均 
するためのものとして不十分であると考えられ

る．状態判別の精度が約 80％程度であれば，適切

な難易度の問題を提示する上での一つの指標として

扱えると考えられるため，訓練データ数は少なくと

も 1750 必要であると考えられる．  
 SVM と RF は訓練データ数が 70，140，350 の時
に，パフォーマンスが DNN より低くなっているが,
それが単に訓練データが少ないことによるものか，

パラメータチューニングの不足によるものかは不明

である．今後はパラメータチューニングを行った場

合のパフォーマンスの変化について検証する必要が

ある． 
学習に用いた入力データは全データを一つにまと

めた後ランダムにデータを取り出したものであるが，

実際にはほかの人のデータで学習し，対象の人に適

用する場面が多いと考えられる．その場合のパフォ

ーマンスの変化について今後検証する必要がある．

今回の実験では 14ch の脳波データを入力としたが，

電極数を多少減らしても機械学習の精度を維持でき

る可能性も考えられる．今後は電極数を減らすこと

によるパフォーマンスの変化も検証して行きたい． 
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