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ファジィデータ補間によるブースティングアルゴリズムの提案と
脳コンピュータインタフェースへの応用
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鶴背 慎二 パナソニックシステムネットワークス (株)

近年，脳からの情報により外部機器を制御する BCIや BMIの研究が盛んに行われている．これらの
システムでは，近赤外分光法 (NIRS)や脳波計測装置 (EEG)により脳活動信号を計測し，識別モデル
により信号クラスターを識別して外部機器を制御する．本論文では，ファジィデータ補間によるブース
ティングアルゴリズムを提案する．誤識別の領域を定義したメンバシップ関数により誤識別データの近
傍に補間データを発生してデータの識別精度を向上させ，3種類の評価基準の加重平均により補間デー
タのクラスを決定する．本手法では，誤識別の周辺に補間データを発生させるので，誤識別データとそ
の周辺に発生した補間データの全てのデータにより識別線が推定され，その識別線が滑らかで評価デー
タの認識率が良い．ここでは，NIRSを模擬した数値例により本手法の特性を議論し，NIRS計測装置
による脳活動計測実験に適用し，その有用性を検討する．
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1. はじめに

近年，脳からの情報により外部機器を制御する BCI
(Brain-Computer Interface)やBMI (Brain-Machine In-
terface)の研究 [1, 2]が盛んに行われている．多くは近
赤外分光法 (NIRS) [3]や脳波計測装置により脳活動信
号 [4]を計測し，識別モデルにより信号クラスターを識
別して外部機器を制御する．しかし，計測時には，外部
環境が動的に変動する場合が多く，従来の識別モデルで
は環境変化に追従できない場合がある．また，変動する
計測データにおいて，より新しい時系列データを用いて
識別モデルを推定する際には，そのデータ数が少ないた
め精度を確保できない場合がある．一方，パターン分類
問題に対して，複数個の識別器を構成しそれらを統合的
に組み合わせて全体の識別精度を向上させるアンサンブ
ル学習 [5,6]に対する関心が高まっている．アンサンブ
ル学習の一手法に AdaBoost [7]がある．AdaBoostで
は，識別器の推定値と実データとの正誤結果から誤識別
データの重みを更新し，その重みを用いて選択的にデー
タを抽出して次段階の識別機の学習データを構成する．
この操作を繰り返し，最終的に，それぞれの識別器によ
る多数決原理により評価データに対する統合の最終結果
を算出する．このように，重みによって選択された誤識
別の学習データにより，データ空間において局所的に認
識率が高い識別器を多数構成し，これらの複数の識別器
を評価データに適用させることで，全体データの識別率
を向上させる．
本論文では，データ補間によるアンサンブル学習の

新たな識別法を提案する．メンバシップ関数によって
データを補間するので，この手法を pdi-Boosting (Pos-
sibilistic Data Interpolation-Boosting) と呼ぶ [8–11]．
pdi-Boostingは，AdaBoostのように重みによるデータ
構成法ではなく，データの特殊性から誤識別の領域を定
義したメンバシップ関数により誤識別データの近傍に
バーチャルデータ (補間データ)を発生して，データの

識別精度を向上させる．AdaBoostでは，重みにより特
定の誤識別データが次段階で選択されるので，識別器
による識別推定線は，その特定の誤識別データのみの
影響で推定線が変更される．一方，pdi-Boostingでは，
誤識別の周辺に補間データを発生させるので，誤識別
データとその周辺に発生した補間データの全てのデー
タにより推定線が変更される．そのため，pdi-Boosting
はAdaBoostと比較して推定線が滑らかで評価データの
識別率が良い．また，AdaBoostでは，データ量は増加
されないが，pdi-Boostingでは補間データを補填するの
で，データ数不足による識別器の信頼度低下を防ぐこと
ができる．さらに，pdi-Boostingでは，多量のデータを
必要としないことから，環境が変動する場合でもモデル
の同定が可能である．
しかし，pdi-Boostingでは，補間データがメンバシッ

プ値が低くかつ誤識別データから離れている場合には，
そのデータのクラス決定に誤りが生じ，識別率を低下
させることがある．そこで，ここでは補間データの識別
クラスを決定する改良型の pdi-Boostingも定式化する．
補間データのクラス決定には次の評価基準を組み合わ
せる．補間データ発生のメンバシップ関数による誤識別
データの評価値 (E1)，補間データの識別クラスへの所
属度による識別クラスの評価値 (E2)，補間データの近
傍クラスへの所属度による近傍クラスの評価値 (E3)の
3種類である．最終的な補間データの識別クラスは，こ
れらの評価基準の加重平均により決定する．補間データ
が誤識別データ付近で発生する場合には，誤識別データ
の評価値 E1が大きくなり，識別クラスの中心周辺で発
生する場合には，識別クラスの評価値E2が大きくなる．
また，近傍クラスにより評価値 E3の影響も受ける．こ
のクラス決定法により，補間データはクラスの付け替え
が発生し，識別率が向上することが期待できる．
ここでは，まず pdi-Boostingの定式化を行い，数値

例により pdi-Boostingの特性を議論する．その後，pdi-
Boostingを NIRS計測装置による脳活動計測実験に適
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用し，その有用性を検討する．最後に，クラス決定を用
いた改良型 pdi-Boostingのアルゴリズムを定式化し，そ
の有用性を数値例により検証する．

2. pdi-Boostingの定式化

アンサンブル学習とは，複数個の識別器を用意し，各
識別結果を統合することにより高い識別率を得る手法で
ある．pdi-Boostingの概念図を図 1に示し，AdaBoost
と pdi-Boosting の違いを図 2 に示す．AdaBoost のア
ルゴリズムでは，まず，学習データ (TRD)を用いて識
別器 M1 を学習し，TRD の識別率を算出する．次ス
テップでは，データに付与した重みを用いて全データ
から誤識別データを 50%以上選択し，新たな TRDを
構成して，識別器 M2 により TRD の識別率を算出す
る．終了判定が満足されるまでこの一連の操作を繰り
返し，最後に，評価用データ (CHD)を L個の識別器
M1,M2, · · · ,Mi, · · · ,MLに入力して，多数決により最
終結果を得る．一方，pdi-Boostingでは，メンバシップ
関数を用いてバーチャルデータ (補間データ)を誤識別
データの近傍に補充し，TRDを増加させる．TRDを
増加させることによって識別器の識別精度が向上し，そ
の結果，最終結果の識別率も向上する．

Fig. 1: pdi-Boosting Algorithm

さて，pdi-Boostingにおけるデータの補間方法につい
て説明しよう．W 個のデータからなるデータ集合Dにお
いて，第d番目のデータをx(d) = (x1(d), x2(d), · · · , xj(d),
· · · , xn(d))で表す．いま，学習データDTRD のデータ
x(d)が誤識別されたとし，このデータを xF (d)と記す．
pdi-Boostingでは，乱数により，ある実数 h, 0 ≤ h ≤
1 が与えられると，ファジィ数 F のメンバシップ関数
µF (xj)を用いて，補間データ xint

j (d)を次のように生成
する．

xint
j (d) = {xj | µF (xj) = h, µF (x

F
j (d)) = 1} (1)

h ∼ N(1, 1), 0 ≤ h ≤ 1 (2)

ただし，ファジィ数 F の中心は xF
j (d)である．

メンバシップ関数 µF (xj)には，次のような L関数や

正規分布，一様分布などがある．

µF (xj) = L(
xj − xF

j (d)

c
), c ≥ 0 (3)

µF (xj) =
1√
2πσ2

exp(−
(xj − xF

j (d))
2

2σ2
) (4)

µF (xj) =

{
1

xmax
j −xmin

j
; xmin

j ≤ xj ≤ xmax
j

0 ; xj < xmin
j , xj > xmax

j

(5)

ただし，cはメンバシップ関数の幅であり，L(x)関数の
例として L(x) = max(0, 1 − |x|)の三角型メンバシッ
プ関数などがある．また，σは正規分布の標準偏差であ
り，一様分布の xmax

j と xmin
j は次の値である．

xmin
j =

3xF
j (d) + xF

j (dmin)

4
(6)

xmax
j =

3xF
j (d) + xF

j (dmax)

4
(7)

xF
j (dmin) = argmin

d
(xF

j (d)− xj(d)),

xF
j (d)− xj(d) ≥ 0) (8)

xF
j (dmax) = argmin

d
(xj(d)− xF

j (d)),

xj(d)− xF
j (d) ≥ 0) (9)

ここで，xmin
j と xmax

j はそれぞれ xF
j (d)から隣接する

xj への内分点であるが，3 : 1の比率は経験値によるも
のである．

pdi-Boostingのアルゴリズムを以下に示す．

Step 1 脳信号の離散データ D(個数：W 個) を学習
データ DTRD(個数：WTRD 個)と評価データ
DCHD(個数：WCHD個)に分割する．また，D
から構成される補間データをDINT で表す．

Step 2 第 i番目の識別器Mi にDTRD を入力し，第 i
番目の結果 Ri の識別率 rTRD

i を得る．
Step 3 誤識別された第 d番目のデータをDTRDから一

時的に抽出する．誤識別データの第 j番目の属
性値 xF

j (d)に対して，メンバシップ関数µF (xj)

により補間データ xint
j (d)を発生し，DINT に

追加する．
Step 4 結果 Ri での正識別データと誤識別データが同

数になるように，乱数により DINT から v ≥
W
2 −WTRD(1− rTRD

t )個の補間データを取り
出しDTRD に加える．

Step 5 i = i+1としてStep2から 4までを繰り返し，し
きい値 θに対して rCHD

i ≥ θを満足したK = i
の時点，あるいは，識別器の個数 Lと繰り返し
回数K, K ≤ Lに対して i ≥ K を満足した時
点でアルゴリズムを終了する．

Step 6 M1, M2, · · · , Mi, · · · , MK にDCHD を適用
し，多数決により結果の識別率 rCHD

K を得る．

3. pdi-Boostingの特性検証

脳信号データを模した数値データを作成し，pdi-Boosting
の特性を検討した．ここでは，脳活動状態の 2識別問題
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Fig. 2: AdaBoost and pdi-Boosting

を取り上げる．いま，脳信号の定常状態を 0で表し，賦
活状態を 1 で表す．また，外乱データを含む TRD と
CHDを構成するため，標準偏差 sを変更して数種類の
正規乱数を発生し，それぞれ 500個のDTRD とDCHD

を生成した．ここでは，補正データのメンバシップ関数
µF (xj)は正規分布とし，識別器にはREPTree，終了規
範は繰り返し判定として，回数はK = 3とした．
特性解析では，メンバシップ関数の標準偏差 σと外乱

データの標準偏差 sの組み合わせに対して，TRDの個
数WTRD を変更し，WCHD = 500として 10回の繰り
返し試行により CHDの識別率を議論した．

s： 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0
σ： 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.6, 1.0
WTRD： 2, 5, 10, 20, 30, 50, 75, 100, 250, 350, 500
WCHD： 500

外乱の標準偏差 sが 0.4, 0.8, 1.0，メンバシップ関数の
標準偏差 σが 0.05のときの pdi-Boostingと AdaBoost
の識別率を図 3に示す．なお，pdi-Boostingは実線で示
し，AdaBoostは破線で示す．図 3から，pdi-Boosting
には次の特性があることがわかる．

1) データ数が極端に少ない場合でも AdaBoostと比
較して CHDの識別率は低くない．

2) データ数が多い場合，識別率は AdaBoostよりも
高く，データ個数による識別率の変動は小さい．

3) 外乱の標準偏差が大きい場合でも識別率の頑健性
は高い．

1)において，図 4に 30個までの少量データでの外乱
の標準偏差 s = 0.8における pdi-BoostingとAdaBoost
の識別率を示す．20個以下のCHDでは，pdi-Boosting
が AdaBoostよりも識別率が高いことがわかる．2)で
は，データ数が多い場合，pdi-BoostingはAdaBoostよ
りも識別率が高くかつ上昇している．また，TRD が
100個以上では，全ての外乱に対して，pdi-Boostingは
AdaBoost よりも識別率が高い．3)では，外乱の標準偏
差が大きいほど pdi-Boostingの識別率は高い．

特に，3)は重要である．図 5に 500個のデータに対し
て外乱を加えた場合の pdi-Boostingと AdaBoostの識
別率の比較を示す．外乱の標準偏差 sが大きくなるにつ
れて，pdi-Boostingの識別率は低下している．しかし，
s = 0.6以上では，pdi-Boostingは AdaBoostよりも識
別率が高い．これらの結果より，pdi-Boostingは外乱に
対する頑健性が高いことがわかる．また，pdi-Boosting
は AdaBoostよりも高い識別率を得ることがわかる．

Fig. 3: Discriminant Rate by Changing Number of
Data and S.D.

Fig. 4: Discriminant Rate of s=0.8

最後に，正規分布型メンバシップ関数の標準偏差 σを
変更し，補間データの発生領域との関係について検討を
行った．誤識別データの位置を 0.5として補間データを
発生したときの分布状態を図 6に示す．標準偏差 σ が
大きくなるに伴い，補間データの発生領域が拡大してい
るが，σ = 1.0の場合でも約 80%程度のデータが区間
[0, 1]に含まれている．したがって，標準偏差が σ = 1.0
程度では，補間データは誤識別データ付近に集中し，よ
り広範囲な補間データが必要な場合には，さらに大きな
標準偏差を与える必要があることがわかる．
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Fig. 5: Robustness of pdi-Boosting

Fig. 6: Frequency Distribution of Interpolated Data

4. 計算タスクによるNIRS脳信号計測

実際の脳活動データに対するpdi-Boostingの有用性を
議論するため，被験者に簡易計算のタスクを課し，NIRS
計測装置で計測した被験者の脳信号を pdi-Boostingで
識別した．ここでは，pdi-Boostingの有用性を検討する
ことが目的であるので，識別程度を煩雑にすることな
く，2プローブ測定装置である 2ch簡易型 NIRS計測装
置 (エクセルオブメカトロニクス社，YN-502)を用いた．
本装置は周期 0.098sで波長 770nmと 840nmの 2chの
プローブを持ち，それぞれのプローブで酸化ヘモグロビ
ン (oxy-Hb)と還元ヘモグロビン (doxy-Hb)の変化を計
測する．
被験者へのタスクとして，小学一年生程度の桁上が

りのない加算を課した．図 7に実験風景を示す．計測前
に被験者の年齢，性別，利き腕，健康状態，特殊な計算
技能訓練の有無等を確認し，特殊な計算技能を習得して
いない被験者を選択した．タスクでは，1試行として前
レストに 10s，算術計算の実行時間に 10s，後レストに
30sを設定し，5試行を 1セットとして休憩をとりなが

ら，各被験者に 12セットを実施した．図 8に算術計算
タスクのタイミングプロトコルを示す．
計測のプローブ位置は国際 10-20法の Fp1 と Fp2(大

脳前頭前野域)の 2 箇所とし，この 2プローブで酸化ヘ
モグロビン (oxy-Hb)と還元ヘモグロビン (doxy-Hb)の
変化を計測する．被験者は男性 1名，女性 2名の合計
3名である．各被験者の 60試行から正規乱数によって
10試行の脳信号データを抽出し，30試行を平均化して，
NIRS計測装置のプローブ数と周期 0.098sによって，4
入力 1 クラスの約 490個の脳信号データ集合Dを構成
した．識別クラスは，被験者が算術計算状態か，あるい
は，レスト状態かである．一例として，図 9に被験者C
の左プローブの酸化ヘモグロビン (oxy-Hb)と還元ヘモ
グロビン (doxy-Hb)の変化量を示す．算術計算の開始
(前レストの終了)とともに，oxy-Hbの変化量が増加し
doxy-Hb 変化量が減少し，算術計算の終了 (後レストの
開始)後に緩やかに平常状態に戻っていくのがわかる．

Fig. 7: Experiment Scenery

Fig. 8: Timing Protocol of Experiment

さて，pdi-Boostingを用いた脳信号データの識別につ
いて説明しよう．まず，補正データのメンバシップ関数
µF (xj)には一様分布を用い，識別器にはREPTreeを用
いる．終了規範の繰り返し回数はK = 3とする．デー
タ集合DはW = 490であり，D = DTRD = DCHD と
してW = WTRD = WCHD = 490とする．
DTRD

1 を第 1番目の識別器M1に入力し，結果R1の
識別率 rTRD

1 = rCHD
1 = 91.22%を得る．R1 における

誤識別データ数は 43個であった．式 (1)と式 (2)，及び，
式 (5)～式 (7)によって，各誤識別データの周辺にデー
タ xint

j (d)を発生させ，補間データとしてDINT に保存
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Fig. 9: Waveforms of Left Chanel Detected by NIRS

する．誤識別データと補間データの合計個数が正識別
データの個数と等しくなるまで，DINT から補間データ
を加える．R1における補間データ数 v1は 404個となり，
新たなデータ集合 DTRD

2 はWTRD
2 = 894個となった．

DTRD
2 を第 2番目の識別器M2に入力し，結果R2の識
別率 rCHD

2 = 92.24%を得る．R2 における補間データ
数は v2 = 414となり，DTRD

3 はWTRD
3 = 904となっ

た．R3では，M3による識別率が rTRD
3 = 93.67%とな

り，終了判定M = 3によって学習が終了する．
多数決原理により識別器の結果 R1，R2，R3 を統合

し，最終結果の識別率として 95.31% を得る．各段階
の補間データの個数と識別率を表 1 に示す．また，表
2 にそれぞれの被験者の認識率を示す．例えば，被験
者 B の結果では，rCHD

1 = 93.69%，rCHD
2 = 93.47%，

rCHD
3 = 93.33%となり，各識別器の識別率は下がって
いく傾向にあるが，最終の 3 つの識別器の統合の結果
は 94.78%となり，それぞれの識別器よりも高い認識率
となった．この傾向は，被験者 Aや被験者 C，被験者
Dにおいても同様となった．例えば，被験者 C のタス
ク開始時と終了時の識別器の結果を図 10に示す．識別
器M1は，タスク実行中と判断する範囲が広く，タスク
実行の終了後もタスク実行と判断している．識別器M2

は，タスク実行と判断している範囲が狭い．識別器M3

は，タスク終了時の識別結果が悪い．これらの結果によ
り，統合結果は，タスク前半とタスク中はM3を重視し，
タスク後半ではM2を重視しM1を加味している．それ
ぞれの識別器を統合することにより，その統合の識別器
が各データを補間的に識別し，さらに良い認識率を得る
Boostingの特徴をよく表しているといえる．
最後に，pdi-BoostingとREPTree，及び，他のBoost-

ing手法と認識率を比較する．各手法の被験者ごとの認
識率の比較を表 3に示す．それぞれのBoosting手法と識
別器であるREPTreeの比較では，AdaBoostの平均認識
率はREPTreeより 0.89%高く，Mutiboostは 0.50%低
い．しかし，pdi-BoostingはREPTreeより 0.91%高い．
一方，pdi-Boostingと他のBoosting手法の比較では，

被験者Aに対して，pdi-Boostingの認識率はAdaBoost
より 0.71%の向上が見られ，Multiboostより 0.66%の
向上が見られた．また，被験者Bに対して，AdaBoost

Table 1: Correct Rate and Number of Interpolation
Data

Corrected Inter. Data
Model Rate(%) (for next step) TRD CHD
M1 91.22 404 490 490
M2 92.24 414 894 490
M3 93.67 428 904 490

pdi-B.
(TRD) 95.31

Table 2: Correct Rate for Subjects

Sub. rCHD
1 (%) rCHD

2 (%) rCHD
3 (%) T.R.(%)

A 90.33 90.29 90.51 91.04
B 93.69 93.47 93.33 94.78
C 92.13 88.37 88.01 94.16
D 94.57 91.65 94.24 95.42

Ave. 92.68 90.95 91.52 93.85

より 0.54%の向上が見られ，Multiboostより 1.21%の
向上が見られた．しかし，被験者 C と被験者Dに対し
ては，Multiboostとはそれぞれ 1.2%，1.85%だけ高い
が，AdaBoostより 0.23%，0.53%だけ低い．平均認識
率の比較では，pdi-BoostingはMultiboostと比較して，
1.41%だけ高いが，有意差 0.05%水準の t検定ではわず
かであるが有意 (p = 0.064551) な差は認められなかっ
た．また，AdaBoostとの比較では，0.02%だけ高いが，
有意差 0.05%水準の t 検定では有意 (p = 0.856851)な
差が認められなかった．さらに，pdi-Boosting と他の
3手法との tukey法による多重比較 [12]では，有意差
0.05%水準で有意な差が認められなかった．
以上の結果から，認識率では，pdi-Boosting は他の

Boosting手法と比較して同等あるいは同等以上の識別
率を得た．しかし，tukey法の多重比較を用いた他手法
との比較では，十分に良い結果が得られたとはいえな
かった．今後はより多様なデータを用いて提案手法の特
性をより詳細に検証する必要がある．

Table 3: Comparison between Proposed Model and
Others

pdi-B. AdaBoost Multiboost REPTree
Sub. (%) (%) (%) (%)
A 91.04 90.33 90.38 90.33
B 94.78 94.24 93.57 93.69
C 94.16 94.39 92.96 92.92
D 95.42 95.95 93.57 94.57

Ave. 94.26 94.24 92.85 93.35
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Fig. 10: Decision Boundary of Subject C

5. 改良型 pdi-Boostingの定式化

提案した pdi-Boostingでは，誤識別データの周りに
新たな補間データを発生することにより，認識率が向上
した．しかし，補間データのクラスは必ずしも誤識別
データと同じクラスとは限らない．そこで，ここでは，
補間データの新たなクラス決定法を提案する．
いま，補間データ xint

j (d)が誤識別データ xF
j (d)から

発生したとする．新たなクラス決定法では，補間データ
xint
j (d)の新たなクラス k∗は，次の 3つの評価基準：誤
識別データの評価 (E1)，識別クラスの評価 (E2)，近傍
クラスの評価 (E3)から決定する．

(1)誤識別データの評価 (E1)

第 j属性の評価値Ej1は，次のメンバシップ値µF (x
int
j (d))

を用いて定義する (図 11参照)．評価値 Ej1は補間デー
タの誤識別データへの依存度を示し，この評価値Ej1が
小さい補間データほど，その誤識別データへの依存度が
高い．

Ek
j1 =

{
1− µF (x

int
j (d)), for k ∈ {xF

j (d)}
µF (x

int
j (d)), for k /∈ {xF

j (d)}

(2)識別クラスの評価 (E2)

クラス kをもつ e番目のデータを xk
j (e)，クラス kの

中心を xk
c とするとき，第 j 属性の評価値 Ej2 は補間

データと各クラスの中心との距離を用いて定義する (図
12参照)．この評価値 Ej2が小さい補間データほど，そ
のクラスへの依存度が高い．

Ek
j2 =

|xint
j (d)− xk

c | −mine |xk
j (e)− xk

c |
maxe |xk

j (e)− xk
c | −mine |xk

j (e)− xk
c |
, for ∀d

(3)近傍クラスの評価 (E3)

第 j 属性の評価値 Ej3 は，補間データと第 s番目の
データ xj(s)や xk

j (e)との距離を用いて定義する (図 13

Fig. 11: Evaluation E1

Fig. 12: Evaluation E2

参照)．この評価値 Ej3 が小さい補間データほど，その
補間データに近いデータのクラスへの依存度が高い．

Ek
j3 =

mine |xk
j (e)− xint

j (d)| −mins |xj(s)− xint
j (d)|

maxs |xj(s)− xint
j (d)| −mins |xj(s)− xint

j (d)|

for ∀d

これらの評価基準では，もし補間データが誤識別デー
タ近傍で発生する場合には，その補間データのクラスへ
の評価 E1が高まり，あるクラスの中心近傍で発生する
場合には，そのクラスへの評価 E2が高まる．一方，補
間データの近傍データのクラスへの評価は E3で計算さ
れる．なお，補間データを発生させる生起関数は，確率
に基づく正規分布ではなく可能性測度を表現するメンバ
シップ関数を想定している．したがって，データ個数に
影響されることなく，出現した観測データは一つも排除
せずにすべての観測データから補間データを生成し，そ
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Fig. 13: Evaluation E3

のクラスを付与する．
各 j 属性でこれらの 3つの評価基準を統合し評価値

Ek
j を得て，n個の全属性を統合して全体の評価値 Ek

を得る．xint
j (d)のクラスは，評価値 Ek が最小となる

クラス k∗ として定義する．

k∗ = {k|min
k

Ek = min
k

n∑
j=1

Ek
j } (10)

Ek
j = w1E

k
j1 + w2E

k
j2 + w3E

k
j3 (11)

ただし，w1, w2, w3 は各評価値の重みである．
改良型 pdi-Boostingのアルゴリズムを次のように定

式化する．

Step 1 脳信号の離散データ D(個数：W 個) を学習
データ DTRD(個数：WTRD 個)と評価データ
DCHD(個数：WCHD個)に分割する．また，D
から構成される補間データをDINT で表す．

Step 2 第 i番目の識別器Mi にDTRD を入力し，第 i
番目の結果 Ri の識別率 rTRD

i を得る．
Step 3 誤識別された第 d番目のデータをDTRDから一

時的に抽出する．誤識別データの第 j番目の属
性値 xF

j (d)に対して，メンバシップ関数µF (xj)

により補間データ xint
j (d)を発生させる．

Step 4 式 (10)と (11)により，補間データ xint
j (d)のク

ラス k∗を求める．補間データ xint
j (d)をDINT

に追加する．
Step 5 結果 Ri での正識別データと誤識別データが同

数になるように，乱数により DINT から v ≥
W
2 −WTRD(1− rTRD

t )個の補間データを取り
出しDTRD に加える．

Step 6 i = i+1としてStep2から 5までを繰り返し，し
きい値 θに対して rCHD

i ≥ θを満足したK = i
の時点，あるいは，識別器の個数 Lと繰り返し
回数K, K ≤ Lに対して i ≥ K を満足した時
点でアルゴリズムを終了する．

Step 7 M1, M2, · · · , Mi, · · · , MK にDCHD を適用
し，多数決により結果の識別率 rCHD

K を得る．

Fig. 14: Data of s=0.2

Fig. 15: Data of s=0.4

6. 改良型 pdi-Boostingの特性評価

改良型 pdi-Boostingのクラス決定の有用性を議論す
るため，脳信号を模した数値データの 2識別問題を考え
る．いま，酸化ヘモグロビン (oxy-Hb)と還元ヘモグロ
ビン (doxy-Hb)の NIRS信号を模擬するため，サンプ
リング時間を 20nsとして 10秒間のデータを発生させ
る．ただし，NIRS信号の定常状態を 0で表し，酸化ヘ
モグロビン (oxy-Hb)の賦活状態を 1で表し，還元ヘモ
グロビン (doxy-Hb)の賦活状態を-1で表す．なお，標
準偏差 sを変更した正規乱数によりNIRS信号データに
外乱を与え，それぞれ 490個のDTRDとDCHDを生成
した．ただし，ここでは，補正データのメンバシップ関
数 µF (xj)は正規分布とし，識別器にはREPTree，終了
規範は繰り返し判定として，回数はK = 3とした．
特性解析では，外乱データの標準偏差 s を変更し，

WCHD = 490として 10回の繰り返し試行によりCHD
の識別率を議論した．図 14～17に外乱の標準偏差 s を
変化させた場合の脳信号データの例を示す．

w：w1 = w2 = w3 = 1/3
s： 0.2, 0.4, 0.6, 0.8
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σ： 0.0001

Fig. 16: Data of s=0.6

Fig. 17: Data of s=0.8

結果を表 4に示す．改良型 pdi-Boostingは他手法よ
り識別率が向上していることがわかる．特に，メンバ
シップ関数が一様分布である従来型 pdi-Boostingに対
しては，平均識別率において 1.28%の向上が認められ，
有意差 0.01%水準の t検定において，有意な差が認めら
れた (p = 0.000037)．
注目すべきは標準偏差 s = 0.8の場合である．繰り返

し施行の第 1段目 (i = 1) では，WTRD = 866個となっ
た．当初の TRDの全データ数は 490個であったので，
差分の 376個は補間データである．その中で，改良型ア
ルゴリズムによりクラスを変更した補間データは 67.6%
の 254個に達した．具体的には，定常状態から賦活状態
のクラスに変更された補間データは 73個であり，賦活
状態から定常状態に変更された補間データは 181個であ
る．このクラス変更により，改良型 pdi-Boostingの識
別率が向上したと考えられる．

Table 4: Comparison of New pdi-Boosting with Other
Methods

Mod. pdi-B. Ada Multi REP
SD pdi-B. (Uniform) Boost Boost Tree

(%) (%) (%) (%) (%)
0.2 99.81 99.63 99.80 99.76 99.37
0.4 97.32 96.18 96.57 94.84 97.14
0.6 92.65 90.05 91.22 91.22 92.41
0.8 88.78 87.69 88.63 88.55 88.33
Ave. 94.64 93.38 94.06 93.59 92.11

7. おわりに

本論文では，pdi-Boostingを定式化し，数値データと
NIRS計測データにより，その有用性を検証した．また，
3つの評価基準による補間データの識別クラスの決定方
法を新たに提案し，その改良型 pdi-Boostingの有用性
を示した．ただし，今後，提案手法を実際のNIRSデー
タに適応するには，pdi-Boostingに学習機能を付加する
必要がある．今後，学習機能の有用性を議論するととも
に，クラス決定アルゴリズムの洗練化を行い，NIRS計
測や EEG計測等の実際の脳信号データに適用して，そ
の特性や有用性を議論する必要がある．
なお，本研究の一部は，関西大学研究拠点形成支援

経費「脳認知ロボティクスによる橋梁診断スキームの構
築」(2013年～2014年)と日本建設情報総合センター研
究助成「インタラクティブ・ロボティクスによる橋梁診
断スキームの構築」(2015年～2016年)の助成を得た．
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A Proposal of Boosting Algorithm by Possibilistic Data
Interpolation and its Application to Brain-Computer Interface

Isao HAYASHI Graduate School of Informatics, Kansai University
Shinji TSURUSE Panasonic System Networks Co.,Ltd.

Abstract:
Brain-computer interface (BCI) and brain-machine interface (BMI) technologies have recently entered the

research limelight. In many such systems, external computers and machines are controlled by brain activity
signals measured using near-infrared spectroscopy (NIRS) or electroencephalograph (EEG) devices. In this
paper, we propose a new boosting algorithm for BCI using a possibilistic data interpolation scheme. In our
model, interpolated data is generated around classification errors using membership function, and the class
attribute is decided by a rule with three kinds of criterions. By using the interpolated data, the discriminated
boundary is shown to control the external machine effectively. We verify our boosting method with some
numerical examples in which NIRS data is assumed to detect from subjects, and discuss the results.
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Brain-Computer Interface, Boosting Algorithm, Possibilistic Data Interpolation.
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