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1 はじめに

新たな音の印象評価の手法として，脳活動計測に

基づく印象評価の方法が提案されている [1−3]．これ

らの手法は，従来の質問紙法などの心理的手法に比

べて，心理的バイアスの影響の低減や意識下の印象

評価の可能性といったメリットを有している．

我々はこれまで，エアコン音の聴取によって惹起さ

れる印象の評価に取り組んできた．まず，エアコン音

に時間変動を与えた場合の“涼しさ”および“好まし

さ”の印象と，自発律動の時間的安定性との関連を調

査した [4]．その結果，両者の間にいくつかの相関が

認められた．前稿では，エアコン音聴取に伴う事象関

連同期および脱同期を調査し，エアコン音の“好まし

さ”の印象と後頭部の 8-13 Hzの帯域のパワーとの

間に正の相関があることを明らかにした [5]．これら

の知見は，脳活動指標を用いた印象評価の可能性を

示唆するものであるものの，得られた印象と脳活動

との間の相関は大きくはなく，現状ではこれらの指標

による印象評価は困難であると言わざるをえない．

一方で，線形回帰を用いて，エアコン音の印象評価

指標の構築および，印象と関連のある脳活動の抽出

についても試みた [6]．自発律動の時間-周波数特徴か

ら抽出したテンソル特徴量と印象の尺度値から回帰

モデルを学習することで，一対比較判断を 7割の精

度で推定することができた．しかし，印象と関連の高

い特定の脳活動成分を見いだすには至らず，適切なモ

デルや変数の選択が課題となった．

本稿では，エアコン音評価のための実用的な脳活

動指標の構築を目的として，さらなる解析を試みた．

まず，皮質部位，自発律動の周波数，刺激オンセット

からの時間ごとに時間－周波数特徴を抽出した．次に

非負値テンソル分解（Non-negative Tensor Decom-

position: NTD）によって，時間周波数特徴を複数の

成分に分解し，[6]におけるテンソル特徴量とは異な

る低次元の特徴量を抽出した．NTDによる特徴量か

らエアコン音の“涼しさ”および“好ましさ”の尺度

値を予測する回帰モデルを学習し，その予測精度の

評価を行った．
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2 脳磁界計測実験

2.1 刺激音

乗用車内の運転者の着座位置（ヘッドレスト付近）で

計測されたエアコン音を基に，線形予測符号化（Lin-

ear Predictive Coding: LPC）によってスペクトル包

絡を抽出することでモデル化されたエアコン音 [7]を

用いて刺激音を作成した．このモデル音に対し，時間

変動として正弦波による振幅変調を施し，変調周波

数を変化させて 7種類の刺激音（0（変調なし），0.2，

0.4，0.6，0.8，1.6，3.2 Hz）を作成した．なお，刺

激音の持続時間は 5 s，変調度は 0.15に固定し，刺激

音圧は被験者毎に，変調周波数 0 Hz（変調なし）の

刺激音が“はっきりと聞こえ，なおかつちょうど良い

と感じる”大きさに設定した．

2.2 方法

実験参加の同意を得た聴覚健常者 6名（男性 6名，

21-24歳）を被験者とし，刺激音聴取時の脳磁界を計

測した．刺激音は，予め被験者ごとに 7つの刺激音に

対する“涼しさ”および“好ましさ”の尺度値を一対比

較法によって調査し，各印象の尺度値が最大，最小と

なる刺激音を含む計 4つの刺激音を選択した．被験者

に 4つの刺激のうち 2つずつを連続的に呈示し“涼し

さ”，“好ましさ”の各基準における優劣を評価させた．

なお，脳磁界計測は磁気シールドルーム内で 122ch全

頭型脳磁界計測システム（Neuromag-122TM）を用い

て行った．

3 特徴量抽出

3.1 時間-周波数特徴

各チャネルにおける刺激呈示後 0-5000 msの raw

dataに対し，連続ウェーブレット変換を用いて時間－

周波数特徴を抽出した．時間信号を x(t)とすると，連

続ウェーブレット変換は以下のように表される．

C(a, b) =
1√
a

∫ ∞

−∞
x(t)ψ∗

(
−b− t

a

)
dt (1)

ψ(t) = π− 1
4 ejω0te−

t2

2 (2)
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aは解析する周波数，bは解析する時刻に対応するパ

ラメータである．ψ(t)はウェーブレット関数で本稿

では複素モルレーウェーブレットを用いた．本稿で

は，0-5000 msの区間を 20 ms毎，4-100 Hzの区間

を 1 Hz毎にウェーブレット係数を計算した．

3.2 非負値テンソル分解

多チャネル信号から得た時間－周波数特徴量は（周

波数）×（時間）×（チャネル）の 3次元配列で表現

される．さらに，この 3次元配列に対し，試行数の

次元を加えると 4次元配列で表現することができる．

この特徴量をベクトル化してモデルの学習をするこ

とが考えられるが，特徴量の次元数が非常に大きく

なり，線形回帰では多重共線や結果の解釈の困難性と

いった問題が生じる．また一般的には次元の呪いと

いった問題も生じやすい．この問題に対しては，ベク

トル化したテンソルに PCAなどを適用して次元圧縮

することが考えられるが，いずれにしてもベクトル化

によって（周波数）×（時間）×（チャネル）といっ
たデータの構造が失われてしまう．

そこで本研究では，非負値テンソル分解（Non-

negative Tensor Decomposition: NTD）に着目し，

特徴量抽出を行った．テンソル分解は多次元配列で表

現されるようなデータに対し，その構造を保持したま

ま効果的な特徴を抽出・選択する手法として，脳信号

処理や画像処理等様々な分野で応用されている [8,9]．

（周波数）×（時間）×（チャネル）×（試行数）のテ
ンソル（4次元配列），X = {xi,j,k,l} ∈ RI×J×K×L

+ ，

に対する NTDは以下の式で表される．

X ≈
R∑

r=1

ar ◦ br ◦ cr ◦ tr (3)

ここで，A = {ai,r} = [a1 . . .aR] ∈ RI×R
+ ，B =

{bj,r} = [b1 . . . bR] ∈ RJ×R
+ ，C = {ck,r} =

[c1 . . . cR] ∈ RK×R
+ ，T = {tl,r} = [t1 . . . tR] ∈ RL×R

+

であり，それぞれ周波数，時間，チャネル，試行に関

する基底行列である．またテンソルX の各要素は次

のように表される．

xi,j,k,l ≈
R∑

r=1

ai,rbj,rck,rtl,r (4)

NTDは，テンソルX を R個の非負値要素を持つ

ランク 1テンソル（4つの基底ベクトルの直積“ ◦”
で表される．また，本稿ではコンポーネントとも呼

ぶ．）の線形和で表現する．また，式 (3)の各ランク

1テンソルが，（周波数）×（時間）×（チャネル）の
3階のランク 1テンソル ar ◦ br ◦ cr に，係数 tl,r を

かけたものと見なすことができる．したがって，基底

行列 T の行ベクトルが各コンポーネントの強さを表

すと考えられ，本稿ではこれを特徴量として用いた．

[6]におけるテンソル特徴量は最も寄与が大きいコン

ポーネントのみに着目しているのに対し，ここでは

コンポーネント全てに着目している．

基底行列 A，B，C，T は，次の最適化問題を解

くことによって得られる．

min
A,B,C,T

∥∥∥∥∥X −
R∑

r=1

ar ◦ br ◦ cr ◦ tr

∥∥∥∥∥
2

F

(5)

s.t. ai,r ≥ 0, bj,r ≥ 0, ck,r ≥ 0, tl,r ≥ 0,

|ar|2 = 1, |br|2 = 1, |cr|2 = 1

ここで，∥X∥2F =
∑

i,j,k,l x
2
i,j,k,lはテンソルのFrobe-

niusノルムの 2乗を表す．なお，基底行列のスケー

ルの任意性から，A，B，C の各列ベクトルを L2ノ

ルムが 1になるように正規化した．

本稿では式 (5)をNMFの乗法更新式 [10]を基にした

更新式を用いて解く．まず，テンソルの各要素を行列

の形に並び替えることを考える．テンソルXの 4つの

添字がそれぞれ行の添字となるように，テンソルの要

素を行列の形に並びかえたものを，X(1) ∈ RI×JKL
+ ，

X(2) ∈ RJ×KLI
+ ，X(3) ∈ RK×LIJ

+ ，X(4) ∈ RL×IJK
+

とする．すると，式 (3)は以下の 4通りの形式に書き

換えることができる [8]．

X(1) ≈ A(T ⊙C ⊙B)T = AZ(1)T (6)

X(2) ≈ B(A⊙ T ⊙C)T = BZ(2)T (7)

X(3) ≈ C(B ⊙A⊙ T )T = CZ(3)T (8)

X(4) ≈ T (C ⊙B ⊙A)T = TZ(4)T (9)

ここで，Z(1) = T ⊙ C ⊙ B，Z(2) = A ⊙ T ⊙ C，

Z(3) = B⊙A⊙T，Z(4) = C⊙B⊙Aである．“⊙”
はKhatri-Rao積を表し，この行列積は列のサイズが

等しい 2つの行列について，列ごとにクロネッカー

積をとったものである．

式 (6-9)からテンソルの各要素を並べ替えてできた

行列が非負値行列の積で表されることがわかる．し

たがって，非負値行列因子分解の乗法更新式を基にし

た以下の更新式で，行列A， B，C，T を順に，収

束するまで繰り返し更新を行えば，式 (5)の局所的最

適解を求めることができる．

A← A ∗
X(1)Z

(1)

AZ(1)TZ(1)
(10)

B ← B ∗
X(2)Z

(2)

BZ(2)TZ(2)
(11)

C ← C ∗
X(3)Z

(3)

CZ(3)TZ(3)
(12)

T ← T ∗
X(4)Z

(4)

TZ(4)TZ(4)
(13)
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ここで，“∗”，“/”はそれぞれ要素ごとの積，商を表す．

4 印象評価モデル

4.1 モデルの構築

脳磁界計測に参加した被験者ごとに，脳活動から

エアコン音の印象を予測するモデルを回帰モデルを

用いて構築した．具体的には，応答変数をエアコン音

の印象の尺度値，説明変数をNTDによって得た特徴

量ベクトル（基底 T の行ベクトル）の各次元とする

回帰モデルを学習した．

計測データごとに不良なチャネルを除いた．特徴

量ベクトルの次元数，すなわち NTD のランク数は

R = 50とした．エアコン音の“涼しさ”および“好ま

しさ”の評価尺度値は，実験で得た一対比較判断から

Thurstoneの一対比較法（ケースV）を用いて計算し

た．回帰モデルには，線形な通常の重回帰 (Ordinary

Least Square: OLS) と L1正則化重回帰 (LASSO)，

および非線形なサポートベクター回帰 (SVR)を用い

た．なお，SVRのカーネル関数はガウシアンカーネ

ルを用いた．

4.2 モデルの評価方法

学習した印象予測モデルを評価する方法として，刺

激 s(= 1, . . . , 4)を含まない刺激対を呈示した時の raw

dataから得た時間－周波数特徴，および一対比較判

断を学習データとし，刺激 sを含む刺激対を呈示し

たときの時間－周波数特徴，および一対比較判断を

テストデータとした．NTDによるテストデータの特

徴量抽出は，学習データの分解時に得られる基底行

列A，B，C をテストデータを分解する際に与える

ことによって計算した．

学習したモデルの評価はまず，学習データから構築

した回帰モデルを用いて，テストデータから評価尺

度値を予測した．次に，刺激対に対応した 2つの評

価尺度値の予測値の差を計算し，その符号から一対

比較判断を予測した．実際に得られた比較判断と，予

測した比較判断を比べて計算した正解率をすべての s

で平均したものを最終的な正解率とした．

4.3 結果・考察

被験者ごとの“涼しさ”および“好ましさ”に関す

る一対比較判断の正解率を，それぞれ Table 1，2に

示す．Closedはテストデータに学習データを用いた

場合，Openはテストデータに学習データを含まない

場合を表している．

Openの場合の正解率は，“涼しさ”，“好ましさ”

ともに平均で 50%程度であり，SVRを用いた場合が

最も高かった．

Table 1 The prediction accuracy of paired-

comparative judgement on coolness [%].

OLS LASSO SVR

Sub. Closed Open Closed Open Closed Open

1 70.0 55.6 70.1 57.1 79.9 54.3

2 69.4 50.7 52.4 51.4 78.8 55.6

3 69.3 47.8 64.4 52.3 82.5 54.6

4 30.3 29.9 35.0 35.0 35.3 35.1

5 61.9 54.4 63.2 54.8 69.0 56.8

6 50.9 45.0 55.8 55.8 55.8 55.8

Ave. 58.6 47.3 56.8 51.1 66.9 52.2

Table 2 The prediction accuracy of paired-

comparative judgement on preference [%].

OLS LASSO SVR

Sub. Closed Open Closed Open Closed Open

1 68.4 51.7 69.7 55.3 72.7 56.2

2 69.1 50.5 56.7 52.3 68.2 56.4

3 67.4 51.1 68.1 52.4 91.6 56.6

4 44.2 35.7 42.9 40.5 43.9 39.4

5 68.5 45.5 67.2 47.9 59.6 49.9

6 46.0 39.9 40.6 42.0 52.2 41.3

Ave. 60.6 45.7 57.5 48.4 64.7 50.0

“涼しさ”の評価における被験者 4および，“好ま

しさ”の評価における被験者 4，6が Closed，Open

ともに他の被験者と比較して正解率が低い結果となっ

た．Closedの正解率が低いことから，十分に回帰モ

デルの学習ができていないと考えられる．テンソル

の近似のランク数 Rを大きくし，より細かな成分の

情報を特徴量ベクトルに取り入れることで，より精

度の高いモデルを学習できる可能性がある．

本稿の結果は，一対比較判断の予測の正解率が 70%

程度であった [6]における手法と比べて低い正解率を

示している．この理由としては本手法が，学習データ

に含まれていない刺激に関するデータを評価に用い

ている，つまり [6]における評価手法より，モデルの

汎化性能を評価する方法を用いているためであると

考えられる．また，一つの刺激に関するデータを除去

することによって，学習データの数が減ったことも原

因の一つと考えられる．

NTDによって得られた基底行列A，B，C，T を

Fig. 1に示す．基底行列Aは周波数方向の基底であ

り，テンソルが 4-20 Hzの成分に多く分解されてい

ることがわかる．基底行列B は時間方向の基底であ

り，特定の時間区間のみ高い値を示している基底がい

- 675 -日本音響学会講演論文集 2016年9月



2.0	

4.0	

6.0	

8.0	

10.0	

12.0	
×10-9	

5	 10	 15	 20	 25	 30	 35	 40	 45	 50	
r	

4	
10	
20	
30	
40	
50	
60	
70	
80	
90	

100	
Fr

eq
ue

nc
y 

[H
z]
	

5	 10	 15	 20	 25	 30	 35	 40	 45	 50	
r	

0	

1000	

2000	

3000	

4000	

5000	

Ti
m

e 
[m

s]
	

0.002	
0.004	
0.006	
0.008	

0.020	

0.010	
0.012	
0.014	
0.016	
0.018	

5	 10	 15	 20	 25	 30	 35	 40	 45	 50	
r	

10	
20	
30	
40	
50	
60	
70	
80	
90	
100	

C
ha
nn
el
	

110	

0.02	
0.04	
0.06	
0.08	
0.10	
0.12	
0.14	
0.16	
0.18	

5	 10	 15	 20	 25	 30	 35	 40	 45	 50	
r	

0.5	

1.5	

2.5	

3.5	

4.5	
5.0	

1.0	

2.0	

3.0	

4.0	

5.5	

20	

60	

80	

100	

120	

140	

Tr
ai

ni
ng

 d
at

a	

40	

Fig. 1 Examples of basis matrix (Coolness, Subject1, LASSO), (top left: A, bottom left: B, top right: C,

bottom right: T ).

くつか見られる．これらの基底は特定の時間でのみ

発生する律動を表現していると考えられる．基底行

列C はチャネル方向の基底である．後半のチャネル

が高い値を示しており，これらの基底を持つコンポー

ネントが脳磁界信号に含まれるアーティファクトを表

現している可能性がある．

本稿で用いた NTDは，あくまで式 (5)を最小化，

すなわちランク 1 テンソルの和で近似したテンソル

をもとのテンソルにフィッティングさせているに過ぎ

ない．したがって，得られた特徴量ベクトルには必ず

しも，印象の尺度値や一対比較判断の予測に有用な

情報が含まれていない．実用的な予測モデルを構築

するためにはそれらの情報を取り入れた手法を用い

る必要があると考えられる．

5 まとめ

脳磁界の時間－周波数特徴からNTDを用いて抽出

した特徴量と，エアコン音の“涼しさ”および“好ま

しさ”の尺度値から印象評価モデルを学習し，その評

価を行った．しかしながら，一対比較判断の予測の正

解率は 50%程度に過ぎず，有効な手法が提案できた

とは言い難い結果となった．

NTDの基底行列を確認することによって，印象と

関連する脳活動の抽出が期待される一方で，エアコ

ン音の印象評価のための実用的な脳活動指標構築の

ためには，特徴量抽出手法の改善や学習データ数の

確保が必要であると考えられる．
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