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1 はじめに

脳活動計測に基づく印象評価は，質問紙法な
どの心理的手法に比べ，心理的バイアスの影響
の低減や意識下で生じる印象の評価の可能性が
期待されている．これまでにいくつかの音の印
象と脳活動との間の相関 [1, 2, 3]が見出されてい
るものの，それらの相関は小さく，現時点では実
用的な印象評価指標であるとは言い難い．我々は
これまで，エアコン音の聴感印象を対象として，
脳活動から抽出した特徴量を基に聴感印象の尺
度値を推定する印象予測モデルを学習し，頑健な
エアコン音の印象評価指標の構築に取り組んで
きた [4, 5, 6]．前稿 [6]では，印象の予測に有効な
特徴を抽出するため，Common Spatial Pattern

(CSP)を用いて印象の程度によって変化するよ
うな脳活動を抽出する空間フィルタを構成した．
空間フィルタによって印象と関連のある脳活動が
強調され，頑健な特徴量抽出ができる可能性が
示唆されたが，現状の精度ではこれらを用いた
印象評価は現実的ではない．
CSP特徴量は脳活動の周波数成分ごとのパワー

を元にした特徴量であり，主に個々の脳領域の活
動強度に着目している．その一方で，印象評価
のような高次な脳機能はいくつか脳領域が連動
して関与していると考えられる．離れた領域間
の神経活動の位相同期は機能的結合（Functional

Connectivity）と呼ばれ，様々な指標が提案され
ている [7]．個々の領域の活動強度に加えて，機
能的結合の指標を利用することによって，印象予
測モデルの精度を向上することができると考え
られる．
我々は以前，機能的結合の指標の 1つであるコ

ヒーレンスに基づく特徴量 [5]を検討したが，コ
ヒーレンスは近接するチャネル間で計算すると，
本来興味のない共通の信号源によって値が高く
なってしまうという問題がある．そこで本稿で
は，離れた領域間の同期を多く検出することの
できるコヒーレンスとは異なる機能的結合の指
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標を用いて，すべてのチャネル間・周波数帯域の
位相同期を計算した．機能的結合の指標からな
るテンソルを，機能的結合の持つ対称性を考慮し
た Nonnegative Tensor Factorization (NTF)に
よって低ランク近似し，すべての周波数帯域・大
脳皮質全体にわたる結合を表現する低次元の特
徴を抽出した．また，機能的結合に基づく特徴量
が印象の予測に有効かどうかを検証した．

2 機能的結合に基づく特徴量の抽出

2.1 機能的結合の指標
フーリエ変換などによって得られる異なる 2つ

の信号の複素表現を Z1, Z2 ∈ Cとすると，クロ
ススペクトルX ∈ Cは以下の式で与えられる．

X = Z1Z
∗
2 (1)

ここで，Z∗
2 はZ2の複素共役である．2つの信号

間の位相差はクロススペクトルの位相で表され
る．コヒーレンスはクロススペクトルを用いて
次の式で表される．

Coh =
|E[X]|√

E[|Z1|2]E[|Z2|2]
(2)

ここで，E[·]は期待値を取ることを表す．コヒー
レンスは [0, 1]の範囲の値をとり，位相差が一定
であるほど高い値を示す．しかしながら，近い位
置で観測された信号間でコヒーレンスを計算す
ると，共通な信号源に由来する成分（同相または
逆相）が含まれるため値が高くなる傾向がある．
このことは，頭外での計測データを用いて脳内の
異なる活動源間の同期を調べる際に問題となる．
共通な信号源の成分の影響を受けにくい機能

的結合の指標はいくつか提案されており，本研
究では次の式で定義されるWeighted Phase Lag

Index (WPLI)[8]を用いる．

WPLI =
|E[I(X)]|
E[|I(X)|]

=
E[|I(X)|sgn(I(X))]

E[|I(X)|]
(3)
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ここで，sgn(·)は符号関数，I(X)はXの虚部で
ある．WPLIも [0, 1]の範囲の値をとり，位相差
が一定であるほど値が大きくなるが，同相や逆相
の場合はXの虚部が 0となるため値が 0になる．
上で述べた機能的結合の指標はすべての異な

る 2つの計測チャネル間で計算することができ，
また，複素スペクトルを用いれば周波数ごとに
計算することができる．計測チャネルをグラフの
節点，機能的結合の指標をグラフの辺の重みと
考えると，このグラフは脳内のネットワークを近
似的に表現していると考えられる．

2.2 機能的結合の低ランク表現
グラフの非負の重み行列Aからノードのクラ

スタ情報を得る手法としてSymmetric Nonnega-

tive Matrix Factorization (SymNMF)が知られ
ている [9]．SymNMFは次の式 (4)で表される．

min
H≥0

∥A−HHT∥2F (4)

Hは非負行列であり，その列数はクラスタ数（＜
ノード数）に設定される．SymNMFでグラフの
重み行列Aを低ランク近似することで，グラフ
の低次元の埋め込み表現を得ることができる．
全チャネル間の機能的結合を，すべての周波

数・試行にわたって合わせると，すべての要素が
非負の 4階のテンソル C ∈ RI×I×J×K

+ となる．こ
こで，I，J，K は，それぞれチャネル数，Jは周
波数軸の分割数，Kは試行回数である．近い周波
数の機能的結合は類似していること，SymNMF

によってノードのクラスタが少ない基底で表現
されることを踏まえ，テンソル CをNTFを用い
て次のように分解することを考える．

C ≈ Ĉsym =

R∑
r=1

ar ◦ ar ◦ cr ◦ dr (5)

ここで，ar ∈ RI
+, cr ∈ RJ

+,dr ∈ RK
+ (r =

1, . . . , R)は，それぞれ r番目の成分に対応するチ
ャネル，周波数，試行に関する基底ベクトルであ
り，これらのベクトルの外積（直積）ar◦ar◦br◦cr
はランク 1テンソルと呼ばれる．この分解によっ
て，チャネル基底に皮質間の結合パターン，周波
数基底に結合が類似している帯域，試行基底に
各サンプルに出現する同期の情報が反映される
と考えられる．
式 (5)の分解を得るため，各基底を交互に更新

して，Cと Ĉsymの間の 2乗距離を最小化しよう

とすると，目的関数が基底 arに関する 4次関数
となっているため，誤差の最小化は通常のNTF

ほど容易ではない．そこで本稿では，式 (6)の
ように 2番目の方向に対応する基底を arとは異
なるベクトル br ∈ RI

+で表現したモデル，すな
わち通常のNTFによる分解を考え，2乗誤差に
ar = br となるような正則化を加えることで式
(5)のような分解を得た．

C ≈ Ĉ =
R∑

r=1

ar ◦ br ◦ cr ◦ dr (6)

min
1

2
∥C − Ĉ∥2F +

λ

2

R∑
r=1

∥ar − br∥2F (7)

ここで，λは正則化パラメータであり，十分大き
な値を用いるとar = brになると考えられる．こ
のような正則化はSymNMFでも用いられている
[10]．式 (7)の目的関数は各基底ベクトルに関して
2次関数となっているため，本稿ではHierachical

Alternating Least Squares [11]を用いて最小化
を行った．なお，NTFの基底のスケールの任意
性を除くため |ar|2 = |br|2 = |cr|2 = 1となるよ
うに正規化した．

3 特徴量の評価

機能的結合に基づく特徴量が印象の予測に有
効かどうかを検証するため，被験者ごとに機能
的結合の特徴量を用いて比較判断を予測するモ
デルを学習し，その予測精度の評価を行った．

3.1 脳磁界データ
特徴量の評価は，時間変動を付与したエアコ

ン音の一対比較評価時に計測された脳磁界デー
タ [12]を用いて行われた．計測は聴覚健常者 6

名（男性 4名，女性 2名，21–24歳）を被験者と
して行われ，被験者ごとに刺激音の涼しさの評
価を行う場合と好ましさの評価を行う場合の計
2回の計測が行われた．刺激音は，乗用車内で計
測されたエアコン音を基にモデル化された音に，
正弦波による振幅変調を施したものを用い，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）が合成さ
れた．計測では，これらの刺激音から被験者ごと
に 4つが選択され，用いられた．被験者は 4つの
刺激音のうち 2つずつを連続的に呈示され，2つ
目の刺激音の呈示終了後に，各基準の優劣を評価
するように教示された．なお，各刺激音は挿入型
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イヤホンによって 5秒間被験者の両耳に呈示され
た．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,

Neuromag Ltd.）を用いて行われた．計 122chで
計測された脳磁界信号は 400 Hzでサンプリング
された．
データの前処理として，122 chの raw dataか

らディジタルフィルタと独立成分分析によって電
源由来の 60 Hzの成分，2 Hz以下の低周波成分，
アーティファクト，眼球運動，および心磁図に由
来するノイズ成分を取り除いた．

3.2 特徴量抽出
まず，刺激音呈示後 500–4500 msの区間の脳

磁界データに複素Morletウェーブレットによる
連続ウェーブレット変換を行い，時間，周波数ご
との複素表現を得た．ウェーブレットのスケー
ルは，周波数 4–100 Hzを log2 の対数軸上で等
間隔に分割し，それに対応するスケールを用い
た．式 (3)を用いて，周波数および刺激呈示（試
行）ごとにすべての 2つの異なるチャネル間で
WPLIを計算した．なお，期待値の計算は時間方
向の平均で行った．計算されたWPLIから構成
されたテンソルから，式 (7)によって式 (6)の分
解を得た．分解のハイパーパラメータはR = 10，
λ = 105 と固定した．分解によって得られた 10

本の試行基底ベクトルの各要素はそれぞれ各試
行に対応するため，試行ごとに 10個の要素をま
とめて 10次元の特徴量ベクトルを得た．

3.3 評価方法
機能的結合に基づいた特徴量を用いて一対比較

における 2値の判断を予測するモデル（WPLI）
を被験者ごとに学習し，その予測性能を評価し
た．機能的結合の特徴量との比較のため，周波数
帯域ごとのパワーに基づく特徴量として，前稿で
用いた 14次元のCSP特徴量 [6]を入力とするモ
デル（CSP）を学習した．さらに，機能的結合特
徴量を加えた場合のモデルの精度も評価するた
め，CSP特徴量と機能的結合特徴量を連結した
24次元の特徴量を入力とするモデル（Concat）
も学習した．
比較判断の予測モデルはサポートベクターマ

シンに基づく印象予測モデル [4]を用いた．この
モデルは刺激音聴取時の脳活動から刺激対に対
応する 2つの印象の尺度値を予測した後，それ
らの差の符号から比較判断を予測する．モデル
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Fig. 1 Examples of channel basis vectors

{ar}r=1,...,10 (left) and {br}r=1,...,10 (right) ob-

tained by Eq. (7) when λ = 0 (top) and λ = 105

(bottom).

の性能評価は評価尺度を一対比較判断の正解率
とし，10分割交差検証によって行った．モデル
のハイパーパラメータは，分割して得られた学
習データに対し，さらに 10分割交差検証を行っ
て決定した．

3.4 結果・考察
式 (7)の分解において，基底ベクトルが等しく

なるような正則化を付与しなかった場合（λ = 0）
と付与した場合（λ = 105）の2方向のチャネル基
底ベクトル {ar}r=1,...,10，{br}r=1,...,10を Fig. 1

に示す．λ = 0の場合は対応する基底間で異なる
ベクトルが推定されているのに対し，λ = 105の
場合はほぼ同じベクトルが推定されていることが
わかる．この結果は，式 (7)の正則化項を付与し
正則化パラメータ λを大きくすることでar = br

となるように基底ベクトルを推定できることを
示している．
被験者ごとのエアコン音の涼しさ，および好

ましさに関する印象予測モデルの平均正解率を
Fig. 2に示す．いずれの評価においても半分以上
の被験者で，WPLIに基づく特徴量だけを用い
た場合のモデルが，CSP特徴量だけを用いたモ
デルと比べて精度が低い傾向を示した．特に好
ましさの評価においてはその傾向が顕著に現れ
ていることがわかる．この理由としてはCSP特
徴量がその抽出に比較判断の情報を利用した識
別的な特徴量であるのに対し，WPLIは識別的
な情報を用いていないことが考えられる．また，
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Fig. 2 Mean prediction accuracies of predicted

comparative judgment on (a) coolness and (b)

preference. Each error bar indicates standard

deviation.

好ましさの評価でWPLIに基づく特徴量の精度
が低い被検者については，領域間の情報伝達よ
りも個々の脳領域での活動が好ましさと関連し
ていたことを示唆している．
その一方で，いずれの評価でも半分以上の被

験者で，WPLIに基づく特徴量もしくはCSP特
徴量と連結した特徴量を用いたモデルの精度が
最も高かった．このことは異なる脳領域間の活動
の同期性の情報が印象の予測に有用である可能
性を示唆している．しかしながら，被験者によっ
ては，連結した特徴量で学習したモデルの精度
が単体の特徴量で学習したモデルの精度より低
い場合も見られる．この原因としてはモデルが
過学習を引き起こしていることが考えられるた
め，より頑健なモデルの学習や特徴量の統合の
手法が必要である．また，計算されたチャネル間
の機能的結合は，必ずしも明確なパターンを示
しておらず，印象評価に直接関係のない脳活動や
ノイズの影響を受けていると考えられる．

4 まとめ

脳活動計測に基づく印象予測モデルの精度を
向上させるため，異なる脳領域間の機能的結合
の指標に基づく特徴量を検討した．すべてのチャ
ネル間の機能的結合からなるテンソルを，2つの
チャネル方向について対称な低ランクテンソル
で近似し，周波数帯域・大脳皮質全体にわたる結
合を表現する低次元の特徴を抽出した．
エアコン音の一対比較評価時の脳磁界データ

から予測モデルを学習・評価した結果，被験者に
よっては機能的結合に基づく特徴量を用いた場
合に最も高い予測精度を示し，機能的結合の情報
が印象の予測に有効である可能性が示唆された．
すべての被験者で高い予測精度を得るためには，
より頑健な機能的結合の指標や特徴量選択の手
法が必要である．
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