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This study utilized a brain-computer interface (BCI) that uses motor imagery to construct and evaluate 
famous EEG classification models to support rehabilitation for patients with stroke or lower limb paralysis. 
We used motor imagery data from PhysioNet, an international benchmark, to compare four deep learning 
models, including EEGNet. We investigated the optimization of classification accuracy and the number 
of electrodes. As a result, we confirmed that classification accuracy of over 80% can be maintained with 
a minimum of 11 channels. In addition, when comparing classification accuracy when the number of 
subjects was increased, it was determined that EISATC-FUSION was optimal for improving accuracy and 
that EEGNet was optimal for edge device implementation. From the above, it was found that EEGNet is 
a model that excels in accuracy, is lightweight and is suitable for real-time processing. In the future, we 
will consider verification in real environments and expansion to multi-class classification. 
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1． はじめに 
世界各国で問題となっている少子高齢化によって、脳

卒中や下半身まひなどの患者が増加しているのに対して、

担当する医師の不足によって効果的なリハビリを行えな

いという問題がある。この課題を解決するために運動想

起(Moter Imagery)を用いたBCI(Brain Computer Interface)と
いう人の脳と外部のデバイスを接続する技術についての

研究が注目されている。本研究では、身体を自分の意志で

自由に動かせない肢体不自由者の機能回復を目的とし、

運動想起を用いてBCIを活用した新たなリハビリテーシ
ョンシステムの構築に向けて、 PhysioNet内のデータセッ
トを活用し、実運動時と想起時の脳波を使って深層学習

モデルを作成し、それぞれの精度を検証した。また、エッ

ジデバイスなどのメモリ容量に制約があるデバイスへの

実装を考え、データ数をなるべく小さくする必要がある

ことから、精度を保てる最小のチャンネル数を模索し、モ

デルサイズや総パラメータ数といった性能の比較を深層

学習モデルごとに検証・評価した。 

2． 実験条件 
本実験ではPhysioNet にあるニューヨーク州保健局ワ
ズワースセンターのBCI R&DプログラムでGerwin 
Schalk(schalk at wadsworth dot org)氏とその同僚によって
作成されたデータセットを活用した．本データセットは

被験者に対して図1のように電極を付けてもらい、２分間
で右手左手の開閉を実運動 or 想起したものを１タスク

として、これを３回繰り返したもので構成される。 

 

 
図1 64チャンネルの電極位置 

3． 実験方法 
(1) 実験Ⅰ 
まず「モデルの精度とチャンネル数の削減」を目的とし

て以下の①～③の方法で行った。 
① データセットから、タスク１の(右手左手を実際に開

閉する)ファイルを EEGNetモデルで学習させ、出力

結果を記録する。 
② 同じように「動かす想像をした」時のデータセット

での出力結果を記録する。 
③ チャンネル数を 2、5、8と最小の電極数から増やし
ていき、64チャンネルの精度と同程度持てる必要最

小限のチャンネルを選定する。 
(2) 実験II 
次に「EEGNet以外のモデルとの精度比較とエッジデバ
イス実装」を目的とした実験Ⅱは以下の①～④の方法で

行った。 
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表 1 チャンネル数ごとの分類精度 

 
 

表 2 11チャンネルにおける 50人分の出力結果：EEGNet 

 
 

表 3 11チャンネルにおける 50人分の出力結果：EEG_TCNet 

 
 

表 4 11チャンネルにおける 50人分の出力結果：EEG_Conformer 

 
 

表 5 11チャンネルにおける 50人分の出力結果：EISATC_FUSION 

 
 

 
① 実験Ⅰで選定したチャンネルだけを使い、10人分の
脳波データの内９人分を EEGNetモデルの学習、１

人分をテスト用データに分類して精度を記録する。 
② 学習するモデルを変更(EEG-TCNet、EEG-

Conformer、EISATC FUSION)し、同じように精度を

記録し比較する。 
③ 被験者のデータを 30人、50人と増やした時の(テス
トデータは 1人分)、精度を記録し比較する。 

④ 各モデルの最大メモリ使用量、1回の推論時間、モ

デルサイズ、モデルの総パラメータ数を記録・比較

し、エッジデバイスに最適なモデルを選定する。 

4． 結果 
実験Ⅰの結果としてチャンネル数での分類精度を表1
に示す。表1の結果から、チャンネル数が増加すると分類

精度は上昇することが分かり、最適な配置を模索した結

果、図2に示した11チャンネルが最適であることが分かっ

た。 
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図 2 11チャンネルの電極配置 

 
実験Ⅱで人数を増やした時の一例として50人の分類精

度を表2～5に示す。また，モデル性能の比較を表6～9に示

す。 

 
表 6 EEGNetのメモリ使用量、推論時間、サイズ、総

パラメータ数 
(10～50人) 

 
 

表 7 EEG_TCNetのメモリ使用量、推論時間、サイズ、

総パラメータ数 
(10～50人) 

 
 

表 8 EEG_Conformerのメモリ使用量、推論時間、サイ

ズ、総パラメータ数 
(10～50人) 

 
 
 

表 9 EISATC_FUSIONのメモリ使用量、推論時間、サ

イズ、総パラメータ数(10～50人) 

 
 

5． 考察 

実験Ⅰから、64チャンネルでの実運動時と想起時の分
類精度は、約8割の確率で正しい判断ができることが分か

り、10人分のデータの平均を取ると想起時が86.1%、実運
動時が85.7%という精度から有効性は高いと考えられる。

次に徐々に電極数を増やして分類を行ったところ、実運

動時、想起時がともに11チャンネルで80%を超えたことか

ら、脳波を必要最小限なチャンネル数と選定した。また9
チャンネル、10チャンネルで行った実験において、同じチ

ャンネル数で電極の配置だけを変更した結果を見ると、

想起時の分類精度が上昇している事から、電極の配置に

よって分類精度に影響を与えると考えられる。実験Ⅱか

ら、被験者のデータを10人、30人と増やした時の分類精度

を見ると、EEGNetの想起時は83.4%から88.70%になり、実

運動時では82.9%から84.6%と上昇し、他のモデルでも分

類精度は上昇しており、EISATC-FUSIONでは想起時に
89.3%と90%近い値となった。このことから、モデルの学

習に使用するデータを増やすことで、分類したいクラス

についての特徴量が明確化された事やノイズの軽減、過

学習の抑制などによって分類精度が向上すると考えられ

る。しかし50人での結果を見ると、どのモデルも30人に比
べて分類精度が低下する結果となってしまった。そのた

め、モデルに使う人数をむやみに増やしても分類精度が

上昇するわけではないと考えられる。次にモデルのメモ

リ使用量、推論時間、モサイズ、総パラメータ数について

の比較結果から、実験で使用した4モデルの中では、
EEGNetが被験者数の増加に対しても一定の分類精度を

維持しつつ、モデルの軽量化も実現できることが確認さ

れた。この二つの実験結果から、エッジデバイスへの実装

に最も適したモデルはEEGNetであると考えられる。 

 
参考文献 

[1] 甘利俊一，「脳・心・人工知能」， 講談社ブルーバ

ックス，2016. 
[2] 株式会社マクニカ「脳波とは何か？」- AI事業 - マ
クニカ, https://www.macnica.co.jp/business/ai/manufact
urers/innereye/135664 (閲覧日：2025年1月11日) 

[3] ビジネスメディアReinforz Insight「未来の医療を支え

!!" # $B

&'E) &'G+ &'&, ,-.)G

!"#$

%&!"#$

'()*

/M N2

+,-

/3 4 2

./0!1

23!%$

&'E) &'G+ &'&, ,-.)G

!!" #$B C 'E

!"#$

%&!"#$

'()*

)G +,

+,-

)- . ,

./0!1

23!%$

/MN2 /MN34 /M/N N526T

/MN2 /MN34 /M/N N526T

!!" #$ BC'BE) GE

+,-. /,+M /,/+ +12-3

+,-. /,+M /,/+ +12-3

!"#$

%&!"#$

'()*

4) 56

+,-

47 8 6

./0!1

23!%$

!"#A BC 'EF #"* +

!"#$

%&!"#$

'()*

I- ./

+,-

IM N /

./0!1

23!%$

O34 53ST U3U O95:;4T

O34 53ST U3U O95:;4T

B-02-02 第30回計算工学講演会

© 一般社団法人日本計算工学会 - B-02-02 -



る技術：侵襲型と非侵襲型ブレインテックの計測方

法とその革新」, https://reinforz.co.jp/bizmedia/23923/ 
(閲覧日：2025年1月13日) 

[4] Note「要注目の侵襲型Brain Machine Interface（BMI）
企業の動向や今後の展望」, https://note.com/daichi_ko
nno/n/na3202fb0585d (閲覧日：2025年1月13日) 

[5] 曹建庭，脳・コンピュータインターフェイス (BCI)シ
ステムの基礎と応用，埼玉工業大学学術研究成果コ

レクション，https://sit.repo.nii.ac.jp/records/2000024/fil
e_details/，(閲覧日：2025年１月14日) 

B-02-02 第30回計算工学講演会

© 一般社団法人日本計算工学会 - B-02-02 -


