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要 旨

fMRIによる脳情報デコーディングを用いた人の表情理解の

推定

前原春菜

表情とは人間の感情が顔に表れ，視覚的に読み取れる状態となったものであり，対人コ

ミュニケーションにとって重要なツールである．人間は他人の表情を読み取り，何らかの感

情を抱くものと考える．この時の脳活動からその感情を推定できれば，コンピュータがその

情報を手がかりにコミュニケーションに役立つ処理を行う，いわば BCI(Brain Computer

Interface)も可能になると考える．

近年，脳情報デコーディングの研究が活発に行われている．感情に関するものでは，脳情

報デコーディングを用いた人間の感情 (快・不快) 推定研究や人間の異なる顔の識別の研究

がある．両研究とも，結果として識別率は約 80%の識別率を得ている．感情や顔の種類の識

別が可能であることから，本研究では顔の表情から誘起される感情について，Paul Ekman

により提唱されている人間の 6つの基本感情 (喜び，怒り，幸福，驚き，嫌悪，悲しみ)か

ら“喜び”と“怒り”をとりあげ，この 2つの推定を行う．2つの表情画像を見て誘起され

る感情を fMRIによる脳情報デコーディングを用いて実験を行う．識別には SVM(Support

Vector Machine)，精度評価には交差検証法を用いて識別率を算出する．実験では，識別に

使用したボクセル数は設定した ROI(関心領域)から得られたボクセルから数を変化させ最

も高い識別率となるものを選択した．結果として，被験者 8名中 3名は 70～80%の精度で

推定でき，5名の被験者は 40～60%の精度であった．このことから人により表情の読み取り

は推定可能であると結論づける．

キーワード 脳情報デコーディング，表情，喜び，怒り， fMRI(fuctional Magnetic Res-
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onace Imaging)，SVM(Support Vector Machine)
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Abstract

Decoding of Human Face Expression induced by Visual

Stimuli using fMRI Brain Signal

Haruna Maehara

For human communication, facial expression is important to understand emotion

each other. In face to face communication, man reads facial expression of others, esti-

mate his/her feeling, and have emotion his/herself. If the brain activity of the emotion

can be retrieved, computers can use these information to make the communication

better. It can be used for BCI(Brain-Computer Interface).

Recently brain decoding has been studied. For the research of emotion, brain

decoding of positive and negative emotion has been studied using IAPS images. On

the other hand, brain decoding of human face variety has been studied. These research

achieve 80% accuracy to decode. In this thesis, the brain decoding of the emotion

induced by facial expression is studied. Paul Ekman claims that there are 6 basic

emotions for human emotion. The basic emotions are“anger”,“disgust”,“ sadness”,

“happiness”,“joy”, and“surprise”. In this study anger and joy are used to predict using

brain decoding. Support vector machine is used as a classifier and cross validation is used

for evaluate the performance. As a result, the performance for three subjects achieves

70-80% for the accuracy and the performance for five subjects is 40-60%. This thesis

concludes the brain decoding can predict human emotion induced by facial expression.

key words Brain infromation decording, Comfort, Discomfort, Human emotion,

functional-Magnetic-Resonance-Imaging, Support-Vector-Machine
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第 1章

序論

表情とは，人間の感情が顔に表れたものであり，他人とコミュニケーションを取る際の重

要なツールの 1つである．人間が他人の表情を読み取る時の脳活動から感情の推定ができれ

ば，より人にやさしい BCI実現に貢献できると考える．

BCI 技術の 1 つとして，脳情報デコーディングの研究が活発に行われている．脳情報デ

コーディングとは，人に何らかの刺激を与えたときの脳活動を fMRIにより計測をし，機械

学習を用いることで，その刺激の推定やその人の状態を脳活動データから推定する技術であ

る．fMRIは，機能的核磁気共鳴画像法の略称で，何らかの刺激によって脳が活動した時の

活動した部位を可視化する撮像法のことである．それらの技術を用いた研究で，人間の感情

推定の識別 [1] と人間の異なる顔の識別 [2] を行ったものがある．先行研究 [1] では，刺激

の強い画像 IAPS(国際カラー画像セット)を用いて人間の快・不快感情の推定を行った．先

行研究 [2] では，異なる顔画像と建物の画像を用いて，顔 vs 建物，男性の顔 vs 女性の顔，

知っている顔 vs知らない顔の 3つの条件に対して実験を行った．両研究から，人間の快・不

快感情と異なる顔の識別では識別率約 80%の結果が得られた．それらを踏まえ本研究では，

ポール・エクマンにより提唱されている人間の基本の６つの感情 (喜び，怒り，幸福，悲し

み，驚き，嫌悪)[13]から“喜び”と“怒り”の表情の読み取りができるかを目的として研究

を行う．

本論文の構成について，第 2 章では，本研究で使用した関連技術 (fMRI，脳情報デコー

ディング，SVM(Support Vector Machine)，交差検証法について示す．第 3章では，“喜び”

と“怒り”の表情画像呈示実験，統計解析専用ソフトウェア SPM(Statistical Parametoric

Mapping)による解析，SVMによる機械学習による識別率の算出について示す．第 4章で
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は，“喜び”と“怒り”の表情画像呈示実験の各被験者の解析結果および BDTBによる識別

率を示し，そこから考えられる考察を示す．第 5章では，本研究の結論を示す．
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第 2章

関連技術

2.1 Functional Magnetic Resonanse Imaging(fMRI)

fMRIとは，機能的核磁気共鳴画像法 (functional Magnetic Resonanse Imaging)の略称

である．fMRI では，脳が活動した部分を直接的に示しているのではなく，統計的処理を

行って脳が活動した可能性を示している．fMRI は脳が活動した部位を BOLD 効果 [小川

1989]に基づき検出している．BOLD効果とは，ニューロン (神経細胞)が活動した時，酸

素が大量に消費される．酸素が大量に消費されると酸素濃度が低下する．その直後，脳血流

が急激に増え，オキシヘモグロビンの増加分に対してニューロンが消費しきれず MR 信号

が増加する．このオキシヘモグロビンの増加が MR信号の強度に関わる．オキシヘモグロ

ビンとは酸素を含む赤血球のことであり，これは反磁性体であるため，このオキシヘモグロ

ビンの増加によりMR信号は高くなる [8]．

fMRIの特徴を表 2.1に示す．fMRIは脳機能画像解析法の 1つである陽電子放出断層画

像 (PET)と比較して放射線被爆が無いとされている．また，空間分解能とコントラスト分

解能が優れている他に，造影剤などの注射が必要ないため非侵襲的である．さらに，傾斜磁

場の方向を任意に変化させられることからあらゆる角度からの断面像が得られる [8]．
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2.2 脳情報デコーディング

表 2.1 fMRIの特徴

長所 短所

放射線被爆が無い 全脳撮像の場合，時間分解能は 3秒程度

空間分解能，コントラスト分解能に優れている 金属を持ち込めない (特に磁性体)

非侵襲的である 体内に金属 (磁性体の)がある被験者は実験不可

全ての角度の断面が撮像できる 金属の周辺にはアーチファクトが出る

2.2 脳情報デコーディング

脳情報デコーディング技術について述べる．脳情報デコーディングとは，その人が見てい

るものや運動，知覚，認知，心の内部状態などを fMRIと機械学習を用いて，脳活動信号か

ら推定するという技術である．脳情報デコーディングは以下の 3つのステップを基本として

いる [5]．

1. 計測された脳活動データにラベル (条件)をつけ，知覚内容などを対応づける．

2. 脳活動データに対して機械学習を行い，デコーダを構築する．

3. 新しい脳活動データに対して，構築したデコードが正確にラベルを予測しているか評価

する．

本研究で行った脳情報デコーディングの流れを図 2.1に示す．まず初めに，fMRIにて刺

激画像 (表情画像)を与え，脳活動データを計測する．その後，計測された脳活動データを

統計検定による解析を行い，活動ボクセルを特定する．そしてそこから得られたボクセル

を用いて機械学習を行う．機械学習には，ランダムフォレストやニューラルネットワーク，

Sparse Logistic Regression などがあるが，先行研究 [4] により SVM が最も良い精度とな

ることを示されている．よって今回の実験では SVMを用いて識別を行う．
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2.2 脳情報デコーディング

図 2.1 脳情報デコーディング
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2.3 Support Vector Machine

2.3 Support Vector Machine

SVM(Support Vector Machine)とは，Vapnikらが提案した教師あり学習によるパター

ン認識学習アルゴリズムの 1つであり，高い性能が得られるとされている．SVMは，2ク

ラス線形識別関数の学習法の 1つであり，マージンを最大にする識別平面を求めることで，

高い汎化性能を得る．マージン最大化は最適化問題を解くことで行う．マージンの最大化に

より，未知のデータに対して正確な学習が行える．図 2.2に SVMの原理を示す．2次元の

空間上にいくらかのベクトルが存在するとし，各ベクトルはクラス Xとクラス Yに属する

ものとする．この 2つのクラスを図 2.2のように分離することで識別平面と近いベクトルと

のマージンを最大化し，未知の入力ベクトルに対しても正しく識別できるようにする．識別

平面に最も近いベクトルをサポートベクトルという [6]．

図 2.2 SVM
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2.4 交差検証法

2.4 交差検証法

交差検証法とは，交差確認法または交差妥当法とも呼ばれ，データ数が少ない時に用いる

精度評価法のことである．交差検証法を図 2.3に示す．各クラスのデータをそれぞれ n個の

グループに分割し，n-1個のグループのデータを用いて学習を行い，残りの 1グループで予

測を行う．これを N回分繰り返し行い，平均をとった値を性能予測値としている．得られた

データ全てを学習データとテストデータとするため，効率良く学習と評価が行える．しかし

データを n個のグループに分割することにより，分割によって偏りが生じる可能性があるた

め，交差確認法は分割を変えて繰り返し行い，その平均で誤識別率を予測することが必要で

あるとされている [6]．

図 2.3 交差検証法
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第 3章

実験

本章では，本研究の実験概要，被験者，実験に用いた装置，実験画像，判定ボタンについ

て述べる．

3.1 表情画像呈示実験

3.1.1 実験概要

本実験で使用する顔画像は，高知工科大学情報学群の学生の“喜び”の表情と“怒り”の

表情をした 2種類の顔画像を使用した．2種類の画像を被験者にランダムに呈示し，fMRI

で脳活動を撮像する，被験者には実験中に表情を答えてもらうため，判定ボタンも押しても

らう．

3.1.2 被験者

被験者は，心身ともに健康である 21歳と 22歳の男性 5名，女性 3名の計 8名である．被

験者 8名には，実験前に本研究の実験内容，MRI装置についての原理や安全性，個人情報

保護についての説明をし，同意を得た上で本実験に参加をしてもらう．

3.1.3 MRI装置

本実験で用いるMRI装置は，高知工科大学の脳コミュニケーションセンターにあるMRI

装置 (3T)である．
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3.1 表情画像呈示実験

3.1.4 刺激画像

本研究で用いる刺激画像は，“喜び”と“怒り”の表情画像の 2種類である．表情のみの

画像にするため，背景および服の部分は灰色で塗りつぶす．灰色で塗りつぶすことで，色に

よる顔の印象をなるべく統一させることができると考える．表情画像は会話の中での自然な

表情を捉えるため，ムービーで撮ったものから，自然な表情をキャプチャしたものである．

また，被験者にとって知っている顔の方が感情が誘起されやすいと考え，表情画像は全て被

験者にとって知っている人の顔である．刺激呈示には Presentation[7]を使用する．

3.1.5 実験デザイン

被験者に呈示する実験デザインを図 3.1 に示す．実験デザインは，BOLD 信号のタスク

に対する感度が高く，鮮明な脳の賦活画像が撮りやすいブロックデザインとしている [8]．1

試行 216秒間脳活動を撮像する．これを各被験者に 8試行行う．実験画像呈示の詳細につい

て，まず撮像直後は脳の安定化をはかるため，レストとなる黒背景を 5スキャン呈示する．

その後刺激画像を 5スキャン呈示し，刺激画像間には BOLD信号を下げるため黒背景を 3

スキャン呈示する．刺激画像は被験者一人に対して“喜び”の表情画像 32枚，“怒り”の表

情画像 32枚の合計 64枚をランダムに呈示する．ただし，被験者 Eは“喜び”の表情画像

35枚，“怒り”の表情画像 29枚，被験者 Fは“喜び”の表情画像 36枚，“怒り”の表情画

像 28枚である．

図 3.1 実験デザイン
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3.2 解析

3.1.6 判定ボタン

被験者に見ている表情をリアルタイムで答えさせるため，判定ボタンを使用する．ボタン

を押すタイミングは刺激画像呈示時に運動野に賦活が出ないようにするため刺激画像呈示後

に呈示される黒背景 (レスト)の時に押してもらう．判定ボタンは，喜んでいるか，怒ってい

るか，判定不能の 3つのボタンを使用する．被験者には実験前に，実験タスクに使用した画

像とは違う画像で練習を行ってもらう．

3.2 解析

喜び・怒りの表情画像呈示時の脳の賦活ボクセルを特定するため，SPM8を用いた解析を

行う．SPM(Statistical Parametric Mapping)とは，脳機能画像解析用に作られた国際基準

の専用ソフトウェアのことである．前処理と個人解析および集団解析には SPM8を使用す

る [8]．

3.2.1 画像変換

fMRI装置で得られる脳画像は DICOM形式で保存されるため，SPMで解析処理を行う

ためには Analyze 形式に画像変換する必要がある．画像変換にはフリーソフトウェアであ

るMRIConvert[9]を用いる．

3.2.2 前処理

計測した脳画像データを解析する前に，データの前処理を行う必要がある．使用するソフ

トウェアは SPM8で行う．前処理には 3つあり，Realigment，Normalisation，Smoothing

を順番に行う．Realigment とは，計測中の頭部の位置ずれを補正することである．Nor-

malisation とは， Realiment で処理されたデータは個人脳であるため，MNI(Montreal

Neurological Institute)の標準脳に調整する．Smoothingでは，MRIにはノイズが多く含

まれているためノイズ除去を行う．3つの前処理を行う前に，撮像開始直後の脳画像にはノ
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3.3 識別・精度評価

イズが多く含まれているため，各ランの初め 2スキャン分の脳画像は前処理を行う前に除去

する必要がある [8]．

3.2.3 個人解析

個人解析では，喜び・怒りの表情画像呈示時の賦活ボクセルの特定を SPM8を用いて行

う．個人解析の流れを以下に示す [8]．

1. 前処理が完了した脳活動データを一般線形モデル (GLM)に組み込む

2. 1で作成された matファイルを用いて GLMの説明変数の偏回帰係数の計算を行う

3. 比較対象の条件間のコントラストを作成

本研究での比較する条件は以下の 2条件である．

1.“喜び”の表情画像呈示時に対しての“怒り”の表情画像呈示時に有意な差

2.“怒り”の表情画像呈示時に対しての“喜び”の表情画像呈示時に有意な差

3.2.4 集団解析

集団解析では，各被験者の個人解析から得られたコントラストファイルを用いることで母

集団についての検討を行う [8]．

3.3 識別・精度評価

学習には SVM(Support Vector Machine)，精度評価には交差検証法を用いた．今回の実

験では，実験タスクは各被験者 8 回のため，データを 8 分割し，7 グループで学習，1 グ

ループで予測としグループを換えていき，データ全ての結果を平均して精度を算出した．識

別に使用したボクセル数は，設定した ROI(関心領域)から得られたボクセル数から選ぶ．
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第 4章

結果・考察

4.1 個人解析および BDTBからの識別率

刺激画像 (“喜び”，“怒り”) 呈示時の被験者 8 名分の脳活動を SPM8 にて個人解析を

した結果と，SVMによる機械学習から交差検証法によって算出した識別率を表１，２に示

す．表１，２より，被験者 8名中 3名 (被験者 B，E，G)が 70～80%となり，5名 (被験者

A，C，D，G，H)が 40～60%という精度であった．結果，人により表情の読み取りは推定

可能であることがわかった．今回の実験では，BDTB[10]にデフォルトとして設定されてい

たボクセル数 (上位 200ボクセル)では識別率はチャンスレベル 50%を越えなかった．そこ

で，識別に使用するボクセル数を，設定した ROI(関心領域) から得られたボクセル数から

選んでいった．結果として被験者によっては識別率が高くなる場合があることがわかった．

各被験者の結果について，被験者 A以外は 2条件のうちどちらかはチャンスレベル (50%)

を超えている．これは被験者 A にとって，表情画像があまり刺激的ではなかったと考えら

れる．各被験者の解析結果を次ページに示す．各被験者が共通して賦活していた部位は主に

視覚，思考，認知の機能を持つ部位であった．表情の認知にかかわる脳部位は一般的に扁桃

体と報告がある．しかし，今回の実験からでは扁桃体の賦活は見られなかった．また，判定

ボタンの結果より，“喜び”の表情画像の正答率は平均 100%であったことに対して“怒り”

の表情画像の正答率は平均 88.75%であった．このことから，画像のみからでは感情はあま

り誘起されなかったとわかる．“喜び”という表情は画像からでも感情が感じやすいが，“怒

り”という表情は静止画像のみだけでは感じられにくいということもわかった．今後の課題

として，画像の選定をより考慮すること，実験環境の改善，特徴選択法の変更があげられ
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

る．画像の選定では，判定ボタンより“怒り”の正答率が平均して 88.75%であったことか

らより怒っていると感じられる画像を使用すれば違った結果になると考えられる．実験環境

の改善では，被験者の中には「実験中眠たく感じた」という人が多かった．今回，より被験

者に集中してもらうため判定ボタンを用いたが，MRIの中は暖かく，30分程度拘束されて

いるため眠く感じてしまうと考えられる．しかし機械学習にはデータ数は多いほうが良いた

め，実験回数はこのままで日をわけて実験を受けてもらうなどの改善が必要である．特徴選

択法の変更では，今回識別した際に用いたボクセルは，個人解析から得られたデータから主

観的に選択したものである．その主観性を無くすため，コンピュータによる特徴選択法を試

すことで結果が良くなると考えられる．また，今回の実験から，人間の“喜び”と“怒り”

の表情は人により推定可能という結果が得られたが，識別に使用した脳のボクセルが必ずし

も表情の識別を表しているとは限らない．これは従来の脳情報デコーディングの研究からで

も，デコードは成功したが，使ったボクセル必ずしもその条件の情報は表現しているとはわ

からないと報告がある [5]．識別率が高い被験者 (B，E，G)の識別に使用したボクセルが脳

のどの部位かわかり，3人とも共通であればそこが表情の識別に関する脳部位であることが

わかるかもしれない．将来の展望として，人間の表情から感情を誘起するには画像のみでは

誘起されにくいことがわかったため，実際にビデオ通話システム等を用いて被験者と会話し

ながら脳活動を撮像できるようになれば人間の表情の読み取りはより正確になっていくと考

えられる．
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

表 4.1 “喜び”の表情画像呈示時

被験者 識別率 use-vox roi-vox

被験者 A 44% 6 6

被験者 B 75% 50 96

被験者 C 53% 50 212

被験者 D 39% 3 3

被験者 E 88% 10 31

被験者 F 58% 200 421

被験者 G 63% 1 5

被験者 H 36% 4 4

(※ use-vox:使用したボクセル,roi-vox:ROIとして抽出されたボクセル)

表 4.2 “怒り”の表情画像呈示時

被験者 識別率 use-vox roi-vox

被験者 A 44% 9 9

被験者 B 42% 9 9

被験者 C 55% 10 25

被験者 D 69% 73 73

被験者 E 78% 40 45

被験者 F 55% 1 1

被験者 G 70% 10 10

被験者 H 55% 10 21

(※ use-vox:使用したボクセル,roi-vox:ROIとして抽出されたボクセル)
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.1 被験者Ａ

被験者 A の脳活動データを解析した結果を図 4.1 に示す．被験者 A は，有意水準 p ＜

0.001では“怒り”の表情画呈示時に対して“喜び”の表情画像呈示時の脳活動で賦活ボク

セルは出てこなかった．そこで，有意水準を p＜ 0.01に下げ，そこから得られた賦活ボク

セルから ROIファイルを作成した．図 4.1[1] の最も高い t値は 2.89であり，ROI作成時に

はブロードマン野 17～19，37，39を選択した．これらは視覚や知覚の機能を持つ部位であ

る．図 4.1[2]の最も高い t値は 3.02であり，ROI作成時にはブロードマン野 9～12，17～

19を選択した．これらは思考，認知，視覚の機能を持つ部位である．識別率が 2条件どち

らも低い理由は水準を下げたことでノイズが多くなったことが考えられる．また，被験者 A

にとって今回呈示した表情画像からあまり刺激が得られなかったことも考えられる [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3090ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.01

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.1 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.2 被験者 B

被験者 Bの fMRIデータを解析した結果を図 4.2に示す．被験者 Bは 2条件とも有意水

準 p ＜ 0.001 で賦活ボクセルの特定ができた．図 4.2[1] より最も高い t 値は 4.05 であり，

ROI作成時にはブロードマン野 7，17～19を選択した．これらは知覚，視覚の機能を持つ

部位である．図 4.2[2]より最も高い t値は 4.11であり，ROI作成時にはブロードマン野 17

～19を選択した．これらは視覚，色覚，奥行きの機能を持つ部位である [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3090ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.001

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.2 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.3 被験者 C

被験者 Cの fMRIデータを解析した結果を図 4.3に示す．被験者 Cは 2条件とも有意水

準 p ＜ 0.001 で賦活ボクセルの特定ができた．図 4.3[1] より最も高い t 値は 5.11 であり，

ROI作成時にはブロードマン野 9～19，23～40，44～47を選択した．これらは思考，認知，

視覚，情動，記憶などの機能を持つ部位である．図 4.3[2]より最も高い t値は 4.04であり，

ROI作成時にはブロードマン野 37，20，21を選択した．これらは知覚，視覚，形態視の機

能を持つ脳部位である [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3090ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.001

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.3 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.4 被験者D

被験者 Dの fMRIデータを解析した結果を図 4.4に示す．被験者 Dは 2条件とも有意水

準 p ＜ 0.001 で賦活ボクセルの特定ができた．図 4.4[1] より最も高い t 値は 4.15 であり，

ROI作成時にはブロードマン野 9～12を選択した．これらは思考，認知，運動企図の機能

を持つ脳部位である．図 4.4[2]より最も高い t値は 4.34であり，ROI作成時にはブロード

マン野 7～16，20～22，39～47 を選択した．これらは思考，認知，形態視，知覚などの機

能を持つ脳部位である [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3090ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.001

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.4 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.5 被験者 E

被験者 Eの fMRIデータを解析した結果を図 4.5に示す．被験者 Eは 2条件とも有意水

準 p ＜ 0.001 で賦活ボクセルの特定ができた．図 4.5[1] より最も高い t 値は 4.82 であり，

ROI作成時にはブロードマン野 9～12を選択した．これらは思考，認知，運動企図の機能

を持つ脳部位である．図 4.4[2]より最も高い t値は 5.92であり，ROI作成時にはブロード

マン野 9～12を選択した [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3480ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.001

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.5 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.6 被験者 F

被験者 Fの fMRIデータを解析した結果を図 4.6に示す．被験者 Fは 2条件とも有意水

準 p＜ 0.001で賦活ボクセルの特定ができた．図 4.6[1]より，有意水準 p＜ 0.001で解析を

行うとボクセル数が多すぎたため，水準を p＜ 0.0001と高くした．最も高い t値は 9.51で

あり，ROI作成時にはブロードマン野は 17～19，37を選択した．これらは視覚，知覚の機

能を持つ脳部位である．図 4.6[2]より最も高い t値は 3.72であり，ROI作成時には外側膝

状体，後外側核を選択した．これらは視覚処理を行う視床領域の一部であり，外側膝状体か

らの線維は一次視覚野に到達する．この投射は視覚認知にとって重要とされている [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3480ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.0001

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.6 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.7 被験者G

被験者 Gの fMRIデータを解析した結果を図 4.7に示す．被験者 Gは 2条件とも有意水

準 p ＜ 0.001 で賦活ボクセルの特定ができた．図 4.7[1] より最も高い t 値は 3.70 であり，

ROI作成時にはブロードマン野 9，46を選択した．これらは思考，認知の機能を持つ脳部位

である．図 4.7[2]より最も高い t値は 3.59であり，ROI作成時にはブロードマン野 9，11

～16，25～33，34～36，46，47を選択した．これらは視覚，情動，思考，認知の機能を持

つ脳部位である [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3480ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.001

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.7 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.1 個人解析および BDTBからの識別率

4.1.8 被験者H

被験者 Hの fMRIデータを解析した結果を図 4.8に示す．被験者 Hは 2条件とも有意水

準 p ＜ 0.001 で賦活ボクセルの特定ができた．図 4.8[1] より最も高い t 値は 4.00 であり，

ROI作成時にはブロードマン野 9～12，23～27を選択した．これらは思考，認知，情動の機

能を持つ脳部位である．図 4.8[2]より最も高い t値は 4.02であり，ROI作成時にはブロー

ドマン野 9～12，45～47を選択した．これらは思考，認知の機能を持つ脳部位である [11]．

解析時のパラメータは以下の通りである．

1. TR：3480ms

2. ヘッドコイル：32ch

3. 有意水準：0.001

[1]喜びの表情画像呈示時 [2]怒りの表情画像呈示時

図 4.8 喜び・怒りの表情画像呈示時
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4.2 集団解析結果

4.2 集団解析結果

被験者 8人分のデータを集団解析した結果を図 3.2に示す．図 3.2[1]について，賦活部位

はブロードマン野 40，41の下頭頂下葉である．ここは主に知覚，視覚，読字，言語の機能

である．図 3.2[2]について，有意水準 p＜ 0.001では賦活が見られなかったため，有意水準

p＜ 0.01としている．賦活部位はブロードマン野 19の内側および外側後頭回である．ここ

は主に視覚，色覚，動き，奥行きの機能である．図 3.2より，表情の認知に関する脳部位と

して報告がある扁桃体の賦活は見られなかった．判定ボタンの結果より，全く賦活しなかっ

たとは考えにくい．扁桃体も少しは賦活したが，それよりも視覚などの方が強く賦活してし

まったと考えられる [11]．

[1]scary vs smile [2]smaile vs scary

図 4.9 集団解析結果
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4.3 判定ボタン

4.3 判定ボタン

各被験者の判定ボタンの結果を表 4.9に示す．“喜び”の表情画像には正答率 100%であっ

たのに対して，“怒り”の表情画像の正答率は平均して 88.75%であった．このことから，“喜

び”の表情は画像 (表情) のみでも感情が感じやすいが，“怒り”の表情は画像 (表情) のみ

では感情は感じられにくいということがわかった．相手が“怒っている”と感じるには，そ

の人の雰囲気や声が必要であると考えられる．表情画像を撮る際，笑った顔 (喜んでいる顔)

は自然と会話の中で出てきたが，怒った顔はなかなか出てこなかった．人によって怒った顔

は真顔であったり，普段あまり怒らない人は絵画などにあるような怒った顔のイメージがし

にくいということがあった．判定ボタンを用いることで，実験後にアンケートをとるよりも

正確な結果が得られると考える．しかし，ボタンを押そうとして無意識にタスク中に指が動

いてしまったりして運動野に刺激がされた結果があるため，タスクの時間を伸ばし解析時の

前処理の段階でその部分のスキャンを削除するなどの工夫が必要であると考えられる．

表 4.3 判定ボタン正答率

被験者 喜び (%) 怒り (%) 判定不能回数

被験者 A 100 81 6

被験者 B 100 84 5

被験者 C 100 93 2

被験者 D 100 87 4

被験者 E 100 90 3

被験者 F 100 75 8

被験者 G 100 100 0

被験者 H 100 100 0
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第 5章

結論

表情とは，人間の感情が表れたものであり，コミュニケーションには欠かせないものであ

る．人が人の表情から感情を読み取る時の脳活動から，その感情の読み取りができれば，よ

り人にやさしいコンピュータの構築が可能となる．本研究は，Paul Ekmanにより提唱され

ている人間の基本の 6 つの感情 (喜び，怒り，幸福，悲しみ，驚き，嫌悪) から“喜び”と

“怒り”の表情の読み取りは推定可能であるかを目的とした研究である．本研究で行った実

験について，脳計測には fMRI，機械学習アルゴリズムには SVM，精度評価には交差検証

法，リアルタイムで表情を答えてもらうため判定ボタンを用いて行った．結果，被験者 8名

中 3名から 70～80%の識別率が得られ，5名から 40～60%の識別率が得られた．判定ボタ

ンの結果より，“喜び”の表情画像の正答率は平均 100%に対して“怒り”の正答率は平均

88.75%であった．よって，人間の表情 (喜び，怒り)の読み取りは人により可能ということ

がわかった．今後の課題として，刺激画像の選定をより考慮すること，実験環境の改善，特

徴選択法の変更があげられる．刺激画像の選定について，今回の実験からでは表情認知に関

わる脳部位である扁桃体の賦活は見られなかった．これは，判定ボタンの結果より，表情の

読み取りは画像のみからでは感じにくいということが考えられる．実験環境の改善について

は，被験者は約 30分程度 MRI の中で拘束されるため，試行回数が多いと疲れや眠気がど

うしても出てしまう．しかし，機械学習にはデータ数が多いため試行回数はそのままで，日

をわけて実験を行うなどの工夫が必要である．特徴選択法の変更については，今回設定した

ROI(脳の関心領域)には主観性がある．この主観性を無くすために，コンピュータによる特

徴選択法を試すことで結果は良くなると考えられる．

本研究の結果から，個人差はあるが“喜び”と“怒り”の表情の推定は可能ということか
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ら他の表情 (幸福，悲しみ，驚き，嫌悪)の読み取りも推定可能と考えられる．人間の表情

から感情の推定ができるようになれば，その情報を手がかりにコンピュータがコミュニケー

ションに役立つ処理を行う BCIも可能になると考えられる．
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第 6章

付録：実験結果詳細

6.1 被験者A

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.1 個人解析結果
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6.2 被験者 B

6.2 被験者 B

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.2 個人解析結果
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6.3 被験者 C

6.3 被験者 C

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.3 個人解析結果
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6.4 被験者 D

6.4 被験者D

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.4 個人解析結果
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6.5 被験者 E

6.5 被験者 E

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.5 個人解析結果
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6.6 被験者 F

6.6 被験者 F

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.6 個人解析結果
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6.7 被験者 G

6.7 被験者G

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.7 個人解析結果
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6.8 被験者 H

6.8 被験者H

[1]smile vs scary [2]scary vs smile

図 6.8 個人解析結果
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