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オノマトペの内言における語形の違いがBCIパフォーマンスに与える影響

関井 汐織 ∗†　　平野 怜旺 ∗‡　　渡邊 恵太 †

概要. メンタルタスクベースのブレインコンピュータインターフェース（MT-BCI）は，特定の思考やメ
ンタルイメージを用いて外部機器を制御できる．MT-BCIを制御するために，ユーザトレーニングが重要
であり，ユーザは特定の脳波パターンを安定して生成する能力が必要である．我々は以前の研究で，オノマ
トペを用いた脳波制御訓練手法を提案した．この手法は，発話イメージをオノマトペで表現し，ユーザがこ
れを内言することで脳波制御を行う．本研究では，オノマトペの内言における語形の違いが BCIパフォー
マンスに与える影響を調査した．本稿では，5種類のオノマトペの語形を内言した時の脳波データを計測
する実験を行った．その結果，オノマトペの語形が BCIパフォーマンスに影響を与える可能性を示唆した．
さらに，各オノマトペの語形において，反復型が最もイメージ想起しやすいことを示した．

1 はじめに
脳波ベースの非侵襲型ブレインコンピュータイン

タフェース（BCI）は，脳と外部機器との直接通信
を可能にする技術である [18]．特に，メンタルタス
クベースのBCI（MT-BCI）は，特定の思考やメン
タルイメージを利用して外部機器を制御する手法で
あり [22]，リハビリテーション [4, 21]や車椅子制御
[25]，ロボット操作 [10]，コミュニケーション支援
[5]などの医療用途から，ビデオゲーム [19]やバー
チャルリアリティ（VR）[15, 26]などの非医療用途
まで幅広い分野への応用が期待できる．
しかし，MT-BCIは研究室以外での使用には十

分な信頼性がないのが現状である [13, 1]．ユーザの
メンタルコマンドの分類精度には高いエラー率があ
り [1]，BCIユーザの 10%～30%は現在のMT-BCI
アプリケーションを全く制御できないと推定されて
いる [2]．この現象はBCI非識字と呼ばれ，BCIシ
ステムがユーザの脳波パターンを正確に解釈できな
い場合やユーザが自身の脳波を制御できない場合に
発生する [27]．現状のBCI技術は，BCIパフォーマ
ンスの向上のために機械学習アプローチが主流であ
る [14]．事前に収集したユーザデータとトレーニン
グ過程で学習した分類器に依存するため [28]，MT-
BCIを制御するためにはユーザトレーニングが重要
であり，ユーザは特定の脳波パターンを安定して生
成し，再現する能力が必要である．
我々は以前の研究で，オノマトペを用いた脳波制

御訓練手法を提案した [8]．視覚イメージとオノマト
ペによる発話イメージのマルチモーダルなアプロー
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図 1. オノマトペの内言における語形の違いが BCIパ
フォーマンスに与える影響を調査した．オノマト
ペには反復型，長音型，促音型，撥音型，リ型の 5

つの語形があり，それぞれ異なる特徴を持つ．

チにより，BCIパフォーマンスの向上と認知負荷の
軽減の可能性を示した．この手法は，発話イメージ
をオノマトペで表現し，ユーザがこれを内言するこ
とで脳波制御を行うものである．例えば，歩く動作
を「てくてく」と表現し，これを内言し繰り返すこ
とで，ユーザは脳波制御によりキャラクターを歩行
させることができる．さらに，この手法は応用可能
性が広く，UI操作においてはスクロール（すいす
い）や選択（かちっ）操作を，ビデオゲームにおい
ては炎の魔法の生成（めらめら）やキャラクター制
御（てくてく，ぴょん）を実現できる可能性を持つ
[35]．
ただし，本手法では，5種類あるオノマトペの語

形のうち反復型に限定して調査したため，オノマト
ペの各語形が脳波パターンの生成にどのような影響
を与えるかについては未だ明らかにされていない．
オノマトペには反復型，長音型，促音型，撥音型，
リ型の 5つの語形があり，それぞれ異なる特徴を持
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つ [32, 31]．反復型と長音型は繰り返しや継続を示
す語形であるのに対し，促音型，撥音型，リ型は動
作の終了までを表す語形である．

1. 反復型：同じ言葉を繰り返す語形．「くるくる」
「てくてく」など

2. 長音型：語末が長音符の語形．「さー」「ぎゅー」
など

3. 促音型：語末が「っ」の語形．「かちっ」「さ
くっ」など

4. 撥音型：語末が「ん」の語形．「ぱたん」「がた
ん」など

5. リ型：語末が「り」の語形．「ぴたり」「くるり」
など

本研究では，オノマトペの内言における語形の違
いが BCIパフォーマンスに与える影響を調査した
（図 1）．これを明らかにすることにより，脳波制御
に最適なオノマトペの選定基準となる可能性があり，
BCIパフォーマンスの向上と応用可能性の拡大が期
待できる．また，語形ごとの特徴を活かすことで，
ユーザ体験の向上も期待できる．例えば，継続的な
動作には反復型や長音型を，瞬間的な動作には促音
型や撥音型を用いるなど，語形を使い分けることで，
より没入感の高い BCI制御が実現できる可能性が
ある．
本稿では，オノマトペの内言において，各語形が

BCIパフォーマンスやユーザのイメージ想起のしや
すさに与える影響を調査するため，5種類のオノマト
ペの語形を内言した時の脳波を計測する実験を行っ
た．その結果，オノマトペの語形がBCIパフォーマ
ンスに影響を与える可能性を示唆した．オフライン
分類精度解析により BCIパフォーマンスを評価し
たところ，個人ごとに高いパフォーマンスを示す語
形が異なることが明らかになった．また，イメージ
想起のしやすさについては，6項目からなる 7段階
のリッカート尺度を用いたアンケートの結果，反復
型が最も高い数値を示し，イメージ想起しやすいこ
とを明らかにした．

2 関連研究
2.1 オノマトペと語形
オノマトペとは，擬音語と擬態語の総称であり，物

事の音や様子，心情を描写する言語表現である [33]．
特に，日本語においては，オノマトペ表現が豊富で
あり，臨場感のある表現をするために重要な要素で
ある．
オノマトペは感覚的な表現であるが，音韻・形態

的側面においては体系的な構造を持ち，その語形は
反復型，長音型，促音型，撥音型，リ型の 5種類に
大きく分類できる [32]．これらの語形は，動作や状

況の継続性や瞬間性，結果の残存性などを表現する
機能を持つ．例えば，反復型は動作の継続や繰り返
しを表し，長音型は動作がある程度続くものを表す．
一方，促音型は動作が瞬間的な区切りがつくこと，
撥音型は動作が終わった後に結果が残ることを表し，
リ型は動作や状況をひとまとまりのものとして表現
する．
日本語オノマトペは，一部の例外を除いて 1音節

または 2音節の基本形を持ち，この基本形に対して
語形の特徴が付加された形である [31]．これらの語
形が派生した形には「かーっ」「かーん」「ぱたんぱ
たん」などがあり，このような派生形はそれぞれ促
音型，撥音型，反復型と関係がある場合が多い．特
に，語末に接尾辞がつく促音型・撥音型・リ型に注
目すると，促音型の単語が最も多く存在し，これは
オノマトペの音韻構造の特異性のひとつである [34]．
本研究では，オノマトペの内言における語形の違

いに着目し，それが BCIパフォーマンスに与える
影響を調査する．反復型，長音型，促音型，撥音型，
リ型の 5種類の語形について，ユーザのイメージ想
起のしやすさと BCIパフォーマンスへの影響を定
量的に評価する．これにより，オノマトペの語形と
BCIパフォーマンスの関係性を明らかにし，オノマ
トペを用いた BCIシステムの設計指針を提供する
ことを目指す．

2.2 オノマトペと脳活動
オノマトペの脳内処理メカニズムに関する先行研

究について概観する．Kaneroらは，オノマトペの
内言により右後上側頭溝が活性化することを示した
[11]．この研究では，実験参加者が動画を視聴しな
がらオノマトペを内言したとき，動画内での視覚的
特徴とオノマトペの意味がより類似している場合，
特に顕著に活性化する様子が確認された．これは，
右後上側頭溝の領域がオノマトペの処理に関与して
いることを示唆した．
オノマトペと一般的な単語の聴覚刺激に対する事

象関連電位 (ERP)の違いを調査した研究では，実
験参加者にオノマトペと一般的な単語の計 8つの単
語の聴覚刺激を与え，それに対する脳波を計測した
[6]．その結果，刺激開始後 200msから 900msの間
で，オノマトペの方が後期陽性複合 (LPC)の振幅
が小さくなることが明らかになった．これは，オノ
マトペがより低い認知負荷で処理されていることを
示唆した．さらに，英語のオノマトペに関する研究
では，視覚刺激で提示された任意の一般の単語と，
音声刺激で提示されたターゲット単語との関連性に
ついて判断するタスクを行った．その結果，オノマ
トペが意味的に無関連な単語ペアにおいて，他の単
語よりも強くN400成分が活性化した [29]．これら
の研究結果は，オノマトペが通常の単語とは異なる
認知処理がなされていることを示している．
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オノマトペを用いた脳波制御訓練手法では，オノ
マトペを用いることにより，ユーザに直感的な理解
や感覚的なイメージを与える．さらに，操作に関連
するオノマトペを用いることで，特徴的な脳活動が
誘発され，特定の脳波パターンの生成を促す可能性
がある．本研究では，異なる語形のオノマトペの内
言により，脳活動がどのように変化するかを明らか
にする．

2.3 発話イメージを用いた脳波制御訓練手法
発話イメージとは，実際の発声を伴わないが内的

に発声を想像することである．これは，脳の言語処理
領域を活性化させるプロセスであり，ウェルニッケ野
やブローカ野などの言語中枢における脳波活動を誘
発し，特定の脳波パターンを生成することが知られ
ている [23]．Sarmientoらは，開口母音 (/a/，/o/)，
中間母音 (/e/)，閉口母音 (/i/，/u/)に関する発話
イメージ想起時の脳波データに対し，サポートベク
ターマシン (SVM)を用いた分類に成功した．これ
は，母音の発話イメージがそれぞれ異なる脳波パター
ンを生じることを示している．
この研究を基礎として，Minらは学習装置に極限

学習機械 (ELM)を使用して，/a/，/e/，/i/，/o/，
/u/の 5種類の分類が高精度でできることを示した
[16]．ELMは，学習速度が速く，少ないデータでも
高い精度を実現できる学習装置である [9]．そのた
め，Minらはリアルタイム処理が要求される脳波制
御システムにおける応用可能性を示した．
発話イメージと他のメンタルイメージを組み合わ

せた研究も存在する．Chenらは運動イメージに中
国語の文字を用いた発話イメージを組み合わせるこ
とで，操作の種類を増やした場合の分類精度が向上
することを明らかにした [30]．運動イメージのみの
場合，BCIにおける操作次元の最大数は 4次元に制
限されているが [17]，発話イメージを組み合わせる
ことでさらに大きな次元に対応できるようになる．
この研究は，発話イメージと他のメンタルイメージ
を組み合わせることで，より複雑なデバイス制御を
実現できる可能性を示す．

3 実験
本章では，オノマトペの内言における語形の違い

がBCIパフォーマンスに与える影響を調査するため
に，5種類の各語形のオノマトペを内言する実験を
行った．この実験では，オノマトペを構成するモー
ラが類似した「つるつる」「つー」「つるり」「つる
ん」「つるっ」の 5種類のオノマトペについて，内
言している時の脳波データの取得とイメージ想起の
しやすさに関する主観評価アンケートを行った．

3.1 機材
本実験では，参加者の脳波を取得するためにEMO-

TIV EPOC X1のワイヤレスヘッドセットを使用し
た．EPOC Xは，研究者・開発者・消費者向けの脳
波機器であり，安価でモバイル性に優れている．こ
のデバイスは，頭皮からの電気信号を記録するため
に，2個のリファレンスを含む 16個のセンサーを搭
載している．これらのセンサーに，生理食塩水に浸
したフェルトを取り付けることで，導電性を向上さ
せている．センサー位置は国際的な 10-20システム
に準拠する (センサー構成：AF3，F7，F3，FC5，
T7，P7，O1，O2，P8，T8，FC6，F4，F8，AF4)．
サンプリング周波数は，256Hzに設定した．ヘッド
セットで収集した情報は，USB受信器またはBlue-
toothによってコンピュータに送信され，EMOTIV
ソフトウェアによってデータを可視化できる．

3.2 参加者
参加者は 大学生および大学院生の計 15名 (男性

6名，女性 9名，年齢:18-25) である．参加者のうち
5名はBCIの使用経験があり，10名はBCIを初め
て使用した．また，参加者のプライバシーを最大限
に尊重し，全ての個人情報は匿名化して保管した．
参加者のデータは研究者の間でのみ共有され，それ
以外の第三者とは共有されなかった．

3.3 オノマトペの選定
本実験では，語形の異なる 5 種類のオノマトペ

を選定するために，日本語オノマトペ辞典からオノ
マトペを選定した．オノマトペがユーザに与える印
象が近いものを選択するため，オノマトペを構成す
るモーラが類似していることを考慮し，「つるつる」
「つー」「つるり」「つるん」「つるっ」の 5種類に決
定した．

3.4 実験手順
本実験では，参加者に実験全体の説明を行った後

に実験を開始した．参加者は実験に関する説明を受
けた後，EPOC Xを装着した．装着した後にセン
サーの接触を確認し，必要に応じて調整を行った．
その後指定されたタスクを行い，最後に実験に関す
るアンケートに回答した．

3.5 実験タスク
本実験では，参加者は 5 種類のオノマトペを内

言するタスクを行った．参加者は，画面に表示され
たイメージの指示に従い，指定された期間で内言を
行った．実験開始後，参加者の安静状態を示すため，
何も表示されない時間が 3秒間続いた．続いて，イ
メージの指示を 1秒間，合図を表す十字を 1秒間表
1 https://www.emotiv.com/epoc-x/
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図 2. 参加者は，画面に表示されたイメージの指示に従い，指定された期間で内言を行った．安静 3秒間，指示 1秒間、
合図 1秒間，イメージ想起 5秒間の試行を繰り返し行った．

示した．その後，特定の刺激を 5秒間表示し，参加
者は画面に表示された刺激を 5秒間想起する．この
安静 3秒間，指示 1秒間、合図 1秒間，イメージ想
起 5秒間の計 10秒間を 1試行とする (図 2)．この
試行を 30回繰り返した 5分間の動画を 10回視聴
した．指示は文字で表示され，5種類のオノマトペ
の対象群として「安静」を加えた 6種類をそれぞれ
5回ずつランダムに提示した．また，このタスクを
行った後参加者はアンケートに回答した．

3.6 評価指標
3.6.1 オフライン分類精度
本研究では，オノマトペの語形と分類精度の関係

を分析するため，実験で取得した脳波データを解析
した．分類精度とは，システムがユーザのイメージ
を正しく分類する能力の指標である．分類結果が高
く出た場合，システムがユーザの脳波パターンを正
しく分類したことから，ユーザが同じ脳波パターン
を安定して生成できていたことを示す．実験で取得
した脳波データのうち，80%を訓練用データ，20%
をテスト用データに分割した．このデータに対し，
データの前処理，特徴抽出，特徴分類の一連の処理
をすることで分類精度を算出した．
データの前処理では，MATLABを用いて取得し

た脳波データの前処理を行った．実験で計測した生
脳波データに対し，1-40Hzの範囲で有限インパル
ス応答フィルタを用いたバンドパスフィルタを適用
した．これは，脳波研究で一般的に使用される重要
な周波数帯域を全てカバーしており，生脳波データ
からノイズ成分を軽減して解析対象の周波数帯域を
明確にするために重要である．次に，各オノマトペ
のイメージ想起開始時刻から 5秒後までのエポック
を作成した．このエポック分割は，刺激に対する脳
の反応を正確に捉えるために不可欠である．
特徴抽出には，共通空間パターン（CSP）アルゴ

リズムを採用した．CSP は脳波データ解析に広く
用いる手法であり，2つの異なるクラス間の差異を
強調することで，脳波の変動を最大限に分離する空
間フィルタを生成できる [3]．前処理された脳波デー

タに対し，作成したCSPフィルタを適用した後，対
数分散特徴量を抽出した [20]．
CSPを用いて抽出した特徴量の分類には，サポー

トベクターマシン（SVM）を用いて分類を行った．
SVMは，特徴空間内で異なるクラスを最適に分け
る境界線，すなわち超平面を見つけることを目的と
した教師あり学習アルゴリズムである [7]．さらに，
SVMは非線形なデータセットに対しても効果的であ
り，元の特徴空間をより高次元の空間にマッピング
することで線形分離を可能にする．最終的に，SVM
によって算出された分類精度の結果は，BCIシステ
ムの性能を評価するための重要な指標となる [24]．

3.6.2 主観評価アンケート
実験タスク終了後，参加者はオノマトペのイメー

ジ想起に関するアンケートに回答した．アンケート
項目は各オノマトペについて 6項目の質問からなり，
7段階のリッカート尺度に基づき回答した．質問項
目は表 1に示す通りである．これらの質問は，対象
のオノマトペをイメージ想起する上での主観的な負
荷を評価することを目的とした．その後，参加者は
実験全体について口頭での自由記述のインタビュー
を行った．

4 結果と考察
4.1 BCIパフォーマンス
本研究では，オノマトペの語形と脳波パターン

の関係を調査するため，各オノマトペと安静状態の
2クラス分類精度を比較した．実験で取得した脳波
データから，各参加者の分類精度を算出した．各オ
ノマトペと安静状態の分類精度の中央値と平均値に
ついて，図 3に示す．
分析の結果，「つるっ」と安静の組み合わせが，中

央値と平均値において最も高い値を示した．しかし，
「つるっ」は参加者全体の分類精度に関して，データ
のばらつきが大きく，最高値と最低値の差が顕著で
あった．対照的に，「つるり」や「つるん」は，デー
タのばらつきが少なく，最高値と最低値の差も小さ
かった．また，フリードマン検定の結果，統計的に
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表 1. イメージ想起のしやすさに関するアンケートの質
問項目．質問項目は 6 項目の質問からなり，各オ
ノマトペについて 7 段階のリッカートスケールに
基づき回答した．

Q1 このオノマトペの発話をイメージすること
は，どの程度容易でしたか？

Q2 発話をイメージしたとき，どの程度鮮明に
思い浮かべることができましたか？

Q3 オノマトペを見てから，発話イメージが浮
かぶまでの速さはどうでしたか？

Q4 発話イメージを一定時間持続させることは，
どの程度容易でしたか？

Q5 頭の中で，オノマトペの音をどの程度正確
に再現できましたか？

Q6 オノマトペの意味と発話イメージがどの程
度結びついていましたか？

表 2. イメージ想起のしやすさに関する主観評価アン
ケート結果．イメージ想起の容易さ，鮮明さ，速
さ，持続，再現，意味の 6項目で構成され，7段階
リッカート尺度を用いて評価した．

容易さ 鮮明さ 速さ 持続 再現 意味
つるつる 5.73 5.47 5.8 5.27 5.67 5.20
つー 4.20 4.33 4.93 3.60 4.73 4.27
つるん 4.93 5.13 5.27 4.47 4.93 5.00
つるり 4.20 4.20 4.57 4.33 4.73 4.93
つるっ 4.53 4.80 5.20 4.53 5.27 4.73

有意な差はなかった (p=0.516)．
脳波データは個人差が大きいため，各参加者に対

して分析を行い，各オノマトペの分類精度を比較し
た．その結果，5種類のオノマトペにおいて，分類精
度が最も高い語形と低い語形が参加者によって異な
ることが分かった．「つるっ」が最も高い精度を示す
参加者が半数だったが，2名の参加者においては最
も低い精度を示した．また，6名の参加者が「つー」
において最も低い分類精度を示した．一方，「つる
ん」の分類精度が最も低くなった参加者はいなかっ
た．全ての参加者において，分類精度が最も高い語
形と最も低い語形の差は約 4-11%であった．
本実験の結果，分類精度に有意差は見られなかっ

た．これは，分類精度が高い語形が参加者によって
異なることが原因の可能性がある．また，最も分類
精度が高い語形と低い語形で分類精度に 4-11%程度
の差が見られたことから，個人差はあるものの，オ
ノマトペの語形の違いがBCIパフォーマンスに与え
る影響はあると推察する．特に，「つるり」「つるん」
は共に分類精度の参加者内のばらつきが少なかった
ことから，参加者に一貫したイメージ想起を促しや

図 3. 各オノマトペと安静状態の分類精度．フリー
ドマン検定の結果，統計的に有意な差はなかった
(p=0.516)．

すい可能性がある．
本実験では，オノマトペによる発話イメージのみ

を用いて実験を行った．その結果，参加者全体の平
均分類精度が 70%程度であり，分類精度が低い結果
であった．一方，MT-BCIにおいて，マルチモーダ
ルイメージは BCIパフォーマンスを高める可能性
がある．Kitaharaらは，足の背屈運動イメージにお
いて，視覚イメージと聴覚イメージのマルチモーダ
ルなイメージにより，分類精度が向上することを示
した [12]．そのため，オノマトペを用いた脳波制御
訓練手法において，運動イメージや視覚イメージと
オノマトペによる発話イメージのマルチモーダルイ
メージにより，BCIパフォーマンスが向上する可能
性が高い．今後の研究では，マルチモーダルイメー
ジにおいて，オノマトペの語形が BCIパフォーマ
ンスに与える影響を調査する必要がある．

4.2 イメージ想起のしやすさ
本研究では，5種類のオノマトペに対するイメージ

想起に関するアンケート調査を実施した．アンケー
トは，イメージ想起の容易さ，鮮明さ，速さ，持続，
再現，意味の 6項目で構成され，7段階リッカート
尺度を用いて評価した．表 2に示した各項目の平均
値を比較した結果，「つるつる」が全ての項目で最も
高い評価を得た．一方，「つー」は「持続」と「意味」
の項目において最も低い評価となり，特に「持続」
の項目では他のオノマトペと比較して著しく低い値
を示した．
アンケートの結果から，「つるつる」は多くの人

にとって唱えやすく，イメージ想起をしやすい語形
である可能性を示唆した．また，「つー」について
は，伸ばし続けるのが難しかったという意見が多く，
実際には声を出していないのに息が持たなくなるよ
うな感覚がしたという意見もあった．このことが，
「つー」の「持続」や「容易さ」の項目における低い
評価に関連している可能性がある．「つるん」と「つ
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図 4. キャラクター操作アプリケーション．ユーザは，各オノマトペの語形を使い分け，内言することでキャラクターを
操作する．「てくてく」により前進，「ぴたり」により停止，「くるっ」により回転，「ぴょん」によりジャンプの操作を行
うことができる．

るり」は分類精度が近い値を示しているにもかかわ
らず，アンケートの結果では「つるん」がより高い
評価を得た．さらに，日常で使わないオノマトペは
内言が困難だったという意見も見られた．
本実験では，「つるつる」「つー」「つるり」「つる

ん」「つるっ」の限られたオノマトペを用いて実験
を行ったため，得られた結果には実験で使用したオ
ノマトペ特有の影響が含まれている可能性がある．
今後の研究では，他のオノマトペについても検証を
行い，より一般化可能な知見を得る必要がある．

5 ユーザースタディ
オノマトペを用いた脳波制御訓練手法において，

各語形の効果によりアプリケーションを操作できる
かを検証するために，2名の大学生（男性 1名，女
性 1名，年齢:20，平均年齢 20.0歳）を対象とした
ユーザスタディを実施した．ユーザスタディでは，4
種類のオノマトペを用いてキャラクター操作を行っ
た．反復型の「てくてく」で前進，リ型の「ぴたり」
で停止，促音型の「くるっ」で回転，撥音型の「ぴょ
ん」でジャンプをするキャラクター操作アプリケー
ションを開発した（図 4）．
実験手順は，動画を用いて 20分間のトレーニン

グを行い，オノマトペを内言した時の脳波データを
計測し，そのデータを基に分類器を開発した．次に，
画面上部の指示通りにキャラクターを制御するタス
クを行った．タスク終了後，運動主体間と各オノマ
トペのイメージ想起のしやすさについて，自由記述
インタビューを実施した．
運動主体感に関して，参加者はキャラクターを意

図通りに操作することが難しかったと述べた．この
要因として，トレーニング時間の短さが影響した可
能性がある．また，運動イメージや視覚イメージと
オノマトペによる発話イメージのマルチモーダルイ
メージにより，制御パフォーマンスが向上する可能

性がある．実際，参加者からオノマトペの内言のみ
では，各オノマトペのイメージ想起に違いを感じな
かったという意見を得た．オノマトペの内言のみで
は，特定の脳波パターンを生成しづらく，分類が難
しかったと考察する．
イメージ想起のしやすさについては，リ型と促音

型のオノマトペが他の語形と比較して想起しにくい
という結果を得た．特に，「くるっ」は段階的な回転
のイメージを与えるため，アプリケーションにおけ
る連続的な視点移動とのずれが生じていた．この結
果は，主観アンケートの結果とも一致しており，リ
アルタイムの制御においても，オノマトペの語形に
よってイメージ想起の容易さに差異が生じる可能性
を示した．
オノマトペを用いた脳波制御訓練手法において，

アプリケーションの特性に合わせて語形の特徴を生
かしたインターフェース設計をすることは，ユーザ
体験の向上につながる可能性を示唆した．また，本
研究では，全ての参加者が共通のオノマトペを用い
て実験を行ったが，各ユーザの特性に合わせてオノ
マトペの語形をカスタマイズすることで，個人に最
適化したインタフェースを設計できる可能性がある．

6 おわりに
本研究では，オノマトペの内言における語形の違

いが BCIパフォーマンスに与える影響を調査した．
5種類のオノマトペを用いて，各オノマトペを内言
した時の脳波データを計測し，脳波解析することに
より分類精度を算出した．その結果，各オノマトペ
と安静状態との分類精度に有意差はなかったが，参
加者ごとに分類精度が高い語形と低い語形で差が見
られた．また，各オノマトペの語形において，反復
型が最もイメージ想起しやすいことを示した．この
結果は，脳波制御におけるオノマトペの応用可能性
について新たな知見を示した．
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