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Abstract

The purpose of this study was to classify an indicator of the level of pleasantness

based on information provided by functional brain mapping. Preliminary examination

was performed in this study. The experiment was performed to verify that the differences

in brain activity observed based on different levels of pleasantness of stimuli were sufficient

for classification. The pictures of stimuli, which were categorized into 3 pleasantness levels

(High, Medium, and Neutral), were presented, and Blood Oxygenation Level Dependency

(BOLD) signals were measured using MRI. Fifty subjects participated in this study. Then

we classified for each level of pleasantness into 2 classes using Support Vactor Machine

(SVM). The results showed that higher levels of pleasantness of stimuli were associated

with Amygdala, Hippocampus, and Frontal lobe. Besides, the classification accuracy

depend on feature value. Most subjects had more than 60 ％ using t values in Amygdala,

Hippocampus, and Frontal lobe. Then, Some subjects had more than 70 ％. Therefore, it

is assumed that classification of pleasantness level is possible using t values in Amygdala,

Hippocampus, and Frontal lobe.
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1 序論

近年の医療技術の発展に伴い，脳出血や脳梗塞といった脳疾患患者の生存率は大きく向

上している．しかし，これらの患者では言語障害や運動障害といった後遺症が残る可能性が

非常に高く，障害を併発する以前よりも会話や感情の表現が困難になると考えられる．そ

のような患者を支援するためのツールとして，近年，Brain Machine Interface（BMI）が

注目されている．BMIとは，脳血流変化量や脳波といった脳活動の信号を解析し，その情

報を基に，外部の機器や装置を制御する技術である．思考により，ロボットの手足を動か

す 1），思い浮かべた文字などをディスプレイに反映させる 2），感情を表現するなどのBMI

が研究されている．特に，脳疾患患者の支援という観点から，後者の感情表現を反映する

BMIに本研究では着目している．脳活動から感情の識別を正確に行い，数値的な指標を得

ることができれば，疾患等で感情表現が困難な患者のインタラクションを支援すること，ま

た，自身の感情を客観的に評価することによる社会的なコミュニケーション能力の向上など

にも効果があると考えられる．そこで，本研究では，非侵襲生体計測装置である functional

Magnetic Resonance Imaging（fMRI）を用いて，感情を適切に表現できない患者をサポー

トする，感情識別システムの開発のための基礎的な検討を行う．実際に BMIへの適応は，

functional Near-infrared Spectroscopy（fNIRS）やElectroencephalography（EEG）など

の身体の自由度が高く，比較的使用が簡易な計測装置であることが多い．本研究において

も実際の運用にはこれらの装置を用いることが適切であると考えられる．しかし，fNIRS

は空間分解能が低く，脳表面の部分しか計測できない点，また，EEGは空間分解能が低い

点が短所である．情動は脳深部の大脳辺縁系が関連しているため，本研究においては，ま

ずは基礎研究として空間分解能の高い fMRIを用いて感情を識別できるような研究を行う

必要があると考えた．

fMRIとは，脳の神経活動を推定する脳機能イメージング法の 1 つである．非侵襲かつ

空間分解能が高いという特徴があり，脳機能研究では広く用いられている．感情に関する

研究についても行われており，感情の上位概念である快と不快に関する先行研究 3–5）が多

く存在する．快と不快の識別に着目している先行研究 6）としては，刺激として画像を用い，

後頭部の視覚野近辺の活性部位や強度から識別を行うものがある．しかし，実際の利用を

考えると，快と不快の 2値の識別ではなく，感情のレベルの識別も重要になると考えられ

る．例えば，患者の体を拭く時や，部屋の環境等を考えると，快と不快の 2つに分別され

るだけではなく，どれくらい快いかについても考える必要がある．そこで本論文では快の

レベルに着目し，快のレベル別に選別した画像を用いて視覚実験を行い，快のレベルの高

低より，脳の活性部位がどのように異なるか検討を行った．また，実験で得られたデータ

に関して，快のレベルを Support Vector Machine（SVM）を用いて識別できるか検討を

行った．
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2 functional Magnetic Resonance Imaging（fMRI）

2.1 概要

fMRI とは，MRI 装置を利用して脳血流変化を測定することで，脳の神経活動を推定

する脳機能イメージング法である．fMRI と他の脳機能イメージング法との比較につい

て Table 1 に示す．脳機能測定の方法は，神経活動に伴う脳血流変化を測定する fMRI，

Positron Emission Tomography（PET），fNIRSや，脳電位や脳磁場を測定する EEGや

Magnetoencephalography（MEG）などがある．脳電位や脳磁場を測定する方法は直接的

ではあるが，信号強度が小さい点がデメリットである．また，EEGは空間分解能が低く，

MEGは非常に高価であることがデメリットである．

一方，神経活動によって生じる脳血流変化の測定による方法は，神経活動を直接見るの

ではなく間接的ではあるが，信号変化が大きく，検出されやすい．特に fMRIは空間分解

能が高く，非侵襲という点から脳機能研究では広く用いられている．しかし，計測時に強

い磁場を発生させるために金属を持ち込むことができない，自由度が低いなどのデメリッ

トがある．

2.2 fMRIの計測原理

fMRIは，局所の脳血流の変化と神経活動によるエネルギー消費の増大が関連している神

経血管カップリングに基づき，課題遂行中の脳血流が増大している領域の分布を脳活動領域

として全脳を対象に描出している．fMRIがこのような脳血流変化を捉える原理は，Blood

Oxygenation Level Dependency（BOLD）効果 7）に基づいている．BOLD効果とは，血

液中の酸素化ヘモグロビン（oxy-Hb）と脱酸素化ヘモグロビン（deoxy-Hb）の磁性体とし

ての違いを反映するものである．deoxy-Hbは常磁性体で，これが血管内に分布することに

より局所磁場が不均一になり，局所の信号低下が起こる．一方，oxy-Hbは磁性体ではない

ため，そのような信号低下は起こらない．安静状態で平衡している血流量と酸素消費量は，

神経活動が活発になると局所脳血流が最大で 50 ％まで増加するのに対して，血液中から

脳組織への酸素抽出の増加量は 5 ％程度に留まる 8,9）．その結果，組織を循環する血液は

相対的に酸素過剰となり，deoxy-Hb濃度が低下するため，脳内で活発な神経活動のある局

所的な場所においてMRI信号の強度が増加する．

2.3 実験デザイン

　 fMRI実験による実験を行う場合，その実験デザインの形式は大きく 2つに分けられる．

ブロックデザインは，同じ試行が複数集まってブロックになったデザインのことである．

例えば，ある刺激を提示された際に賦活する脳の神経基盤を特定するといった実験を行う

場合，課題条件では 1 秒ごとに異なる刺激が提示され，この 30 秒間を課題ブロックとす

る．一方，対照条件は何も見ずに安静にしているとする．すると，課題に伴った神経活動

が発生する部位では，課題ブロックの開始と停止に数秒遅れて，信号強度の増強と減少が
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観察される．そこでブロックのオンとオフに脳血流の増加の遅れを考慮した脳血流動態モ

デルを作成し，そのモデルと信号の相関を計算することで，課題に関連した信号変化を示

す脳の部位を統計的に検出する．

これに対し，事象関連デザインは，各試行をブロックにせず，よりランダムに提示する

デザインのことである．課題条件の各試行のオンとオフに脳血増加の遅れを考慮した脳血

流動態モデルを作成し，そのモデルと信号の相関を計算する．実験の多くはブロックデザ

インで，対象とする認知的な活動がブロックデザインで扱えない場合は事象関連デザイン

を扱うことが多い．

2.4 データ処理

fMRIで，脳の活性の検出を行うためには，課題条件と対照条件との違いについて統計

解析を行う必要がある．その過程には，統計分散を減少させるための前処理，統計値の算

出と検定が含まれる．ここでは，統計解析ソフトである Statistical Parametric Mapping

（SPM）10）におけるデータ処理手順を参考にその詳細について述べる．

2.4.1 前処理

統計解析を行う前に，撮像によって得られたスライス画像に対し体動の除去や，撮像時間

のずれを補正，複数の被験者の脳の形状を揃えたりする処理を行っておく必要がある 11,12）．

以下にその詳細について述べる．

2.4.1.1 Realignment

被験者頭部の動きによる volume毎の撮像位置のずれは，volume間における voxelの空

間的な対応をなくすことになり，その後の統計における Signal-Noise ratio（SN）を悪化さ

せる．しかし，被験者頭部の完全な固定は不可能であるので，得られたスライス画像に位

置ずれ補正を行う必要がある．Realignment処理は，脳を剛体として扱い，volume間の輝

度値の差異を最小とするような並行移動と回転の 6 個のパラメータ（x軸・y軸・z軸方向

の移動，x軸・y軸・z軸回りの回転）を推定し，最初の画像に位置と角度を合わせるよう

に剛体変換を行うことによって各画像の位置ずれを補正する．

2.4.1.2 Slice timing

MRI装置で撮像を行う際，数十枚のスライス画像を 1 volumeとして撮像するため，1

volume内の最初に撮った画像と最後に撮った画像では最大でTime of Repetition（TR）の

時間分のずれが生じる．このずれを数学的に補間することにより，各スライスの撮像タイ

ミングを合わせる処理が Slice timingである．ただし，TRが 3 秒を超える場合は補正後

の正確さに欠けるため通常行わない．

2.4.1.3 Coregistration

fMRIで脳機能を計測する場合，機能画像で得られる画像は解像度が低いため，高解像度

のMRI画像に重ねて解剖学的な位置を評価し，脳活動のマッピングを行うことが必要であ

る．SPMでは，相互情報理論により 2 つの異なる画像情報を最大化する方法で位置合わせ
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を行っている．

2.4.1.4 Normalization

被験者各々から得られた画像を，標準脳に合わせて調整を行う処理が Normalizationで

ある．脳の形状には個人差があるため，個人の脳を標準脳に変形することにより，多数の

被験者からのデータを組み合わせた集団解析が可能となる．また，活性部位の位置を座標

値として知ることができるようになるため，先行研究との比較も可能となる．SPMでは，

被験者個人の画像をMonteal neurological institute（MNI）13）テンプレートに合うように

12 個のパラメータ（x軸・y軸・z軸方向の移動，回転，ズーム，変形）を推定し，被験者

の脳の画像と標準脳の画像強度が最小となるようにアフィン変換を行う．

2.4.1.5 Smoothing

Smoothingは，1 つの voxelの値をその付近に分布する voxelの値で重みをつけて変換す

る処理である．この処理には，空間的周波数ノイズの低減，被験者間の脳形態の差異の減

少などの目的がある．SPMではガウスフィルターによる平滑化を行っている．平滑化の度

合は半値幅（Full Width at Half Maximum：FWHM ）で指定する．

2.4.2 統計解析

2.4.2.1 個人解析

課題に対応した脳血流変化を評価するために，SPMでは一般線形モデルを採用し回帰分

析を行っている．一般線形モデルとは，（2.1）のように表される説明変数と被説明変数の間

の関係を線形式で表現するモデルである．

y = xβ+ε (2.1)

yは任意の voxelの時系列データ，βは求めるべきパラメータ，εは残差を示している．

xは課題による信号変化のモデルを可視化した行列デザインである．そして，実際に計測

された fMRIデータとの差が最小となるようにβを求める．求めたβを用いて，統計量

として t値を求める．t値は次の 2.2のように表される．

t =
CTβ√

var(CTβ)
(2.2)

C はコントラストを表している．コントラストとは，タスク条件間を比較するための行

列式である．例えば，快の高低を比較したい場合は高の Cを 1，低を-1などにする．高だ

けを検討したい場合は高の C だけを 1とし，低を 0とする．分母はそれらの分散である．

そして，2.2で求めた t値を全 voxelで算出し，t検定を行っている．

2.4.2.2 集団解析

個人解析で得られた結果をもとに，統計解析を行う．被験者数が十分に多い場合は，変

量効果モデルを用いることが多いため，このモデルの場合についての集団解析について述

べる．変量効果モデルでは，被験者を母集団から抽出された標本とみなし，被験者間の脳
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活動の分散を考慮した上で，母集団としての脳活動が有意であるかの検討を行う．被験者

間の分散，被験者内の分散より t値を算出し，被験者全体の脳活動の傾向を検討している．
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3 快と不快に関する先行研究

Paradisoらは，快と不快に着目し，PETを用いて被験者 17名を対象に情動実験を行っ

た 14）．刺激として International Affective Picture System（IAPS）15）のデータセットよ

り画像を選出した．Pleasant画像（快画像），Unpleasant画像（不快画像），Neutral画

像（中性画像）を定義し，それぞれ 18枚使用している．測定部位は全脳であり，それぞれ

の画像を提示した際の脳の活性部位を検討している．またUnpleasantを提示時の賦活から

Pleasantを時の賦活を引いた際に有意な差が見られた部位は主に扁桃体，後帯状回という結

果となった．また，PleasantからNeutralを引いた際は後帯状回，楔前部など，Unpleasant

から Neutralを引いた際は後帯状回，楔前部，紡錘状回に有意な差が見られた．全ての場

合に共通して帯状回の部位に有意な差が見られた結果となった．

また，快と不快の識別の検討をしている研究では，Mourão-Mirandaらが SVMを使用

して，fMRI データの 1 人の被験者や多数の被験者を識別する上で一時的な圧縮 (多数の

撮像を跨いだ平均) およびスペースの選択 (つまり全脳からの「関心領域」の選択) の影響

を比較している．Pleasant画像（クラス 1），Unpleasant画像（クラス 2），Neutral画像

（クラス 3）を提示した際のデータを用いて被験者間と被験者内の識別を行っている．被験

者内での識別において，一時的な圧縮および関心領域選択の両方が SVM 精度を改善した

が，被験者間での識別においては，一時的な圧縮は SVM のパフォーマンスを改善したが，

関心領域選択は効果がなかった結果となった．
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4 fMRIのパターン認識

パターン認識とは，計測されたパターンを定められた複数の classの 1つに対応させる処

理である．例えば，快と不快の識別であれば，ある計測データ (特徴量)を快・不快の 2つ

のクラスに対応させる処理ということになる 16）．本論文ではそのパターン認識の手法の 1

つである，SVMを利用した．

4.1 Support Vector Machine（SVM）

SVMとは，V.Vapnikなどによって統計的学習理論の枠組みで提案された機械学習 17）の

ことであり，パターン認識の能力において最も優秀な学習モデルの 1つであることが知ら

れている．SVMは教師あり学習の 1つである．以下に SVMの例について述べる．

あるサンプルが，d次元空間における 1点として表されるとする．この空間を特徴空間

と呼ぶ．識別器は，識別関数 f(x)の形で表され，サンプル xは，f(x)が正ならクラスA，

f(x)が負ならクラス Bに識別される．f(x) = 0を満たす点 xの集合は，二つのクラスの

境界面を成している (この面を識別面と呼ぶ)．識別関数には，パラメータwが付随し，こ

の値を変えることによって識別面の位置をコントロールが可能である．特徴量空間が 2次

元の場合の例を，Fig. 1に示す．ここでは，●がクラスAの訓練サンプル，○がクラス B

の訓練サンプルを表すとする．訓練サンプルをすべて正しく識別するには，すべての●が

f(x)の左側に，すべての●が f(x)の右側にくるように，識別線をおけばよい．SVMは，

線形識別の 1つである．テストサンプル の識別関数は，次のように表される．

f (x) =

d∑
i=1

wixi + b (4.1)

ここで，wi は線形識別器の重みと呼ばれるパラメータで，ベクトル表示したもの wを

重みベクトルと呼ぶ．また，bはバイアス項と呼ばれるパラメータがある．この識別器の

f(x) = 0を満たす点集合 (識別面)は，d− 1次元の識別面となる．

ここで，Fig. 1のように、異なるクラスの訓練サンプルが d − 1次元の超平面によって

分離できるとする．この場合，訓練サンプルを完全に識別する識別面は，無数に存在する．

パターン認識の目的は，訓練サンプルを識別することではなく，未知のサンプルを正しく

識別することである．これを汎化能力という．SVMでは，訓練サンプルを完全に識別する

識別面の中で，最も優れている，2つのクラスの中央を通るように引く．

SVMでは，識別面と訓練サンプルとの最小距離を評価関数として用いて，これを最大

にするように超平面を決定する．Fig. 1の示すサポートベクトルは，超平面の周りにあり，

超平面をサポートしているよう見えるため，サポートベクトルと呼ばれる．

4.1.1 交差検定法（Cross-Validation）

交差検定法には主に k−分割 交差検定法 (k− fold Cross-Validation)と，Leave-one-out

交差検定法がある．例として，データ数が n個存在するデータ群があるとする．k−分割
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交差検定法 (k−fold Cross-Validation)は，データ群を k個に分割し，そのうち 1つのデー

タ群をテストデータとして扱い，残りの k− 1個のデータ群を学習データとして利用し，k

回の検定を行うことでその平均値を結果とする手法である．Leave-one-outは 1つのデー

タをテストデータとして扱い，そのテストデータ以外の残りの n− 1個のデータ群を学習

データとして利用し，n回の検定を行うことでその平均値を結果とする手法である．

4.2 fMRIデータの識別

タスク刺激が fMRI信号の応答パターンの中にあるかどうか調査する方法として，近年，

機械学習を用いている先行研究も増加している 18,19）．このような fMRIデータの識別に

おいては，特徴量として voxelの信号値や t値，β値などが多く用いられる 20）．全脳の

voxelデータを用いると特徴量次元数が多くなりすぎることから，どの脳部位の特徴量を

用いるかRegion of Interest（ROI）を決定し特徴量次元数を機械学習に適応させる場合も

多い．各 voxelの信号値やβ値を用いるよりも t値を用いる方が識別率の向上が見られた

20），ROIを決定し識別率の向上が見られた 5）という報告があることから，本研究では決

定したROIの各 voxelの t値を用いて，快のレベルの識別を行う．

8



5 実験

5.1 実験目的

本実験の目的は，快のレベルによる脳の賦活の違いを用いて，快の度合を識別すること

である．そのために，まずは快のレベル別に選別した画像を見せた際の脳血流量の変化を

fMRIを用いて計測し，次に，得られた計測データを用いて，SVMにて快のレベルの識別

を行った．

5.2 被験者

被験者は男性健常者 5 名，女性健常者 10 名（21-25 才，右利き）を対象とした．

5.3 刺激画像

5.3.1 NAPS

Nencki Affective Picture System（NAPS）21）とは，心理実験などで使用されている感

情画像のセットで，1000 枚以上の画像を含んでいる．動物や建物，昆虫など様々な画像が

あり，各画像にテーマと valence（誘発性），arousal（覚醒），approach-aviodance（支配

的主観）の値が割り当てられている．valenceは画像がどれだけ快もしくは不快であるかを

意味する．また，arousalは画像を見ることでどれだけ心が覚醒したか，dominanceはどれ

だけ画像に引き込まれたかを意味している．

5.3.2 画像選択

実験に使用する刺激画像は，NAPS21）のデータセットより，快のレベルをHigh，Medium，

Neutralの 3 段階で選出した．快と感じる画像は，valenceの指標値が高く，valenceの値が

中間のものが快，不快感情を誘発しない中性の画像である 15,21）．しかし，画像の valence

値と被験者の実際の快の度合にも差があるため，実験を行う前にあらかじめ全被験者に快

画像に関して 7段階で点数付けを行ってもらった．画像評価用のインターフェースを Fig.

2に示す．本実験では以下の手順で 3 段階の快の画像を定義し，各レベルにおいて 20枚ず

つ選出した．

（1）High画像

点数が最も高い画像から降順

（2）Neutral画像

点数が最も低い画像から降順

（3）Medium画像

HighとNeutralの間の値に近い画像から降順
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また，NAPSのデータセットは以下の 5テーマに画像が分類されているため，この各テー

マにおいてそれぞれの快のレベルごとに画像を 4枚ずつ選出した．

（1）Animals

（2）Faces

（3）Objects

（4）Landscapes

（5）People

使用した画像の例を Fig. 3から Fig. 7に示す．

5.4 実験設計

実験設計は先行研究 6）を参考とした．本実験の流れを Fig. 8に示す．最初のレスト 30

秒間は「＋」マークを注視する．その後，快のレベルについて選別した画像をランダムに

6 秒間提示する．なお，刺激提示と刺激提示の間には 12 秒間のレストを挟む．3 種類の画

像提示を 1 ブロックし，このブロックを 10回繰り返す．これを 1 セッションとし，レスト

を 1 分挟んで，2 セッション行った．

5.5 実験環境

本実験で使用したMRI装置を Fig. 9に示す．MRI装置は日立メディコ製のECHELON

Vega 1.5 Tを使用した．

次に，実験システムを Fig. 10に示す．MRI室には磁性体を持ち込めないため，隣室の

プロジェクターから刺激画像を提示する光を取り込む．取り込んだ光をスクリーンに映し，

被験者頭部のコイルに取り付けた鏡に反射させ，被験者に刺激画像が見えるシステムとなっ

ている．

実験では，まず頭部位置決め画像を撮像し，機能画像を撮像する．その後，構造画像を撮

像する．機能画像撮像のパラメータをTable 2に示す．FOV（Field of View）を 192［mm］，

スライス厚を 5［mm］，Reconstruction Matrix，Frequency，Phaseを 64に設定したた

め，1［voxel］が 3× 3× 5［mm3］の空間分解能となった．

5.6 データ処理方法

データ処理は SPM810）を用い，2.4項で述べた処理を全て行っている．Smoothingにおい

て，FWHMは 8［mm］とした．また，個人解析における有意水準は uncorrectedで 0.001，

集団解析における有意水準は uncorrectedで 0.001とした．
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5.7 fMRIデータを用いた快のレベルの識別

fMRI実験より得られたより，被験者個人内でのHighとNeutral，HighとMiddle，Middle

と Neutral の識別が可能であるかを各被験者ごとに SVM を用いて検討を行った．サン

プル数は High，Medium，Neutral で各々20 個である．快のレベルの違いが Amygdala，

Hippocampus，Frontal lobeにあらわれたため，それらの部位の voxelの t値を特徴量とし

た．またそれらの部位をそのまま特徴量とすると次元数が大きくなりすぎるため，High画

像提示時に賦活したそれらの部位の voxelを特徴量の対象とした．
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6 結果

6.1 快のレベルの違いによる脳活動の違い

fMRI実験において，被験者 15人の集団解析結果を Fig. 11から Fig. 13に示す．情動

に関連のある部位として，前頭部と大脳辺縁系を ROI とすると，High 画像提示時には

Amygdala，Hippocampus，Superior frontal gyrus(SFG)，Middle frontal gyrus(MFG)，

Inferior frontal gyrus(IFG)に賦活が見られた．また，Medium画像提示時においてもHigh

画像提示時と同じく Amygdala，Hippocampus，SFG，MFG，IFGに賦活がみられたが，

High画像提示時と比べてどの部位においても賦活の広さが狭い結果となった．Neutral画

像提示時においてはHippocampus，SFG，MFG，IFGに賦活がみられたが，Amygdalaに

賦活は見られなかった．そしてどの部位においても賦活の広さが狭い結果となった．

6.2 快のレベルの識別

識別結果の例として，被験者Cと被験者 Lの各部位を特徴量とした際の識別結果につい

て Fig. 14と Fig. 15に示す．Fig. 14と Fig. 15は，Amygdalaを特徴量として選択した場

合，Hippocampusを特徴量として選択した場合，Frontal lobeを特徴量として選択した場

合，それらすべての部位を特徴量として選択した場合の識別率について示したグラフであ

る．被験者 Cは特徴量選択の ROIをAmygdalaとした場合において，HighとNeutralの

識別率が 80％以上となり，他の特徴量を用いた場合と比べて最も高かった．また，Highと

Mediumの識別率も 80％以上となり，最も識別率の良いHippocumpusを特徴量とした場

合に次いで高い結果であった．しかし，MediumとNeutralでは最も識別率は低かった．以

上より総合的に結果を考えると，被験者CにおいてはAmygdalaの特徴量を用いて識別を

行うのが最も良い結果となった．一方，被験者 LはROIをHippocampusとした場合にお

いて，Highと Neutralの識別率が 80％以上となり，他の特徴量を用いた場合と比べて最

も高かった．しかし，HighとMedium，MediumとNeutralの識別では，識別率は 60％前

後ではあるが，識別率は特別に高くなかった．以上より総合的に結果を考えると，被験者

LにおいてはHippocampusの特徴量を用いて識別を行うのが最も良い結果となった．両被

験者ともに，ROIの選択により識別率が全く異なった結果となった．また，全被験者にお

いて快のレベルを識別した結果を Fig. 16に示す．Fig. 16は，各ROIの識別結果において

総合的な結果として最も良い識別率を示したグラフである．全被験者において，どの快の

レベル間の識別でも識別率が 60％以上の被験者が多い結果となった．しかし被験者 Dや

被験者 Hのように，総合的な結果をみると，どの ROIの特徴量を用いても識別率は向上

しなかった．
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7 考察

7.1 快のレベルの違いによる脳活動の違い

快のレベルの違いはAmygdalaやHippocampus，Frontal lobeに表れた．Amygdalaは

情動の中枢で情動の根源的な部位である言われている．よって，快のレベルが高いほどよ

り快の感情が誘発され，快のレベルが高いほどAmygdalaが賦活したと考えられる．そし

て，Hippocampusは記憶を司る部位であるが，情動記憶の中枢でもある．快のレベルが

高いほど快の記憶をより想起させたため，快の度合が高いほど賦活したと考えられる．ま

た，Frontal lobeは情動の中枢である大脳辺縁系からフィードバックを受ける部位である．

大脳辺縁系AmygdalaならびにHippocampusが快のレベルが高いほど賦活していたため，

フィードバックを受けるFrontal lobeも併せて快のレベルが高いほど賦活したと考えられる．

7.2 快のレベルの識別

被験者 Cや Lだけでなく全被験者において，特徴量の選択によって識別率が異なった．

識別率が高い特徴量の部位では，被験者内においても快のレベルが賦活として明確に差が

あったためその部位の特徴量を用いると識別率が高くなったと考えられる．一方，識別率

が低い場合，1つの理由として快のレベルの差が明確にあらわれていなかったため識別率

が低くなったと考えられる．また 2つ目の理由としては，快のレベルの識別のサンプルが，

1刺激に対する応答の t値であることが挙げられる．1刺激のレベルでみると快のレベルの

差分がみられなかったため識別率が低くなったと考えられる．また，各被験者においてど

の快のレベル間の識別でも識別率が 60％以上の被験者が多く，識別率が 70％以上の被験

者もいることから，より特徴量を吟味することにより，快のレベルの識別は十分に可能で

あることが示唆された．
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8 結論

本論文では，快のレベルによる脳の賦活の違いを用いて，SNMにより快のレベルを識別す

ることができるか検討することを目的とした．まずは快のレベルを 3段階 (High，Medium，

Neutral)で定義し，fMRI計測実験においては快のレベルが異なる際の脳活動の違いにつ

いて検討を行った．全被験者の集団解析結果において，快のレベルの違いは Amygdala，

Hippocampus，Frontal lobeの賦活の広さとしてあらわれた．快のレベルの違いがあらわ

れたそれぞれの部位を特徴量のROIとし，快のレベルの識別を行うと，選択した特徴量に

より識別率が全被験者において異なった．快のレベルの違いがあらわれたそれぞれの部位

を特徴量のROIとし，快のレベルの識別を行った．どの快のレベル間の識別においても識

別率が 60％以上の被験者が多く，識別率が 70％以上の被験者もいる複数いた．以上の結

果から，さらに特徴量を吟味することにより，快のレベルの識別は可能であることが示唆

された．
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Table 1 脳機能イメージング法の比較

計測方法 測定対象 空間分解能 時間分解能 侵襲度 自由度 価格

fMRI 脳血流 高 中 中 低 高

PET 脳血流 中 低 高 低 高

EEG 神経活動 低 高 低 中 低

MEG 神経活動 高 高 低 低 高

fNIRS 脳血流 低 高 低 高 中

Fig. 1 Suppor Vector Machine

Fig. 2 評価用インターフェース
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Fig. 3 Animalsの画像例 Fig. 4 Facesの画像例

Fig. 5 Objectsの画像例 Fig. 6 Landscapesの画像例

Fig. 7 Peopleの画像例
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Fig. 8 実験設計

Fig. 9 MRI装置（ECHELON Vega 1.5T，日立メディコ）

Fig. 10 MRI室内
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Table 2 使用パラメータ

スライス方向 Axial

シーケンス GE EPI

画像 T2*強調画像

FOV［mm］ 192

TR［ms］ 150

TE［ms］ 40

スライス厚［mm］ 5

スライス［枚］ 20

Frequency 64

Phase 64

Reconstruction Matrix 64

Table 3 SVMのパラメータ

SVM type C-SVC

Kernel type Linear

Cross-Validation Leave-one-out

Fig. 11 High画像提示時の集団解析結果
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Fig. 12 Medium画像提示時の集団解析結果

Fig. 13 Neutral画像提示時の集団解析結果
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Fig. 14 被験者 Cの快のレベルの識別結果

Fig. 15 被験者 Lの快のレベルの識別結果

Fig. 16 各被験者の快のレベルの識別結果
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