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Analysis of Relationships between Multi-Fractal Characteristics
and Functional Connectivity for Electroencephalography in Aging

∗M. Ando and S. Nobukawa (Chiba Institute of Technology)
M. Kikuchi (Kanazawa University)

T. Takahashi (University of Fukui, Kanazawa University, Uozu Shinkei Sanatorium)

Abstract– Complexity analysis is a useful approach for alterations of cortical network detecting amputations
in senile psychiatric disorders that result with impaired neural activity interactions among a wide range of
brain regions. Multi-fractal analysis and multi-scale entropy analysis are typical methods for capturing the
complexity of neural activity in the brain. Multi-fractal analysis plays an important role in detecting changes
in neural activity; the multi-fractal analysis is superior in to other methods to detect alteration of complexity.
However, the relationship between the multi-fractal characteristic of brain activity and functional neural
networks has not been fully studied. Therefore, the purpose of this study was to investigate the relationship
between the complexity of neural activity and functional connections in aging EEG. As a result, it was found
that multi-fractal property can classify aging most.

Key Words: EEG signal, multifractal, phase lag index

1 ং࿦

೴಺ͷਆ׆ܦಈͷؒ࣌తมಈͷෳੑࡶ͸ɼ஌֮ɾࢥ
ͳͲͷ೴৘ใॲཧʹ͓͍ͯॏཁͳ໾ׂΛ୲͍ͬͯΔߟ
1)ɽ೴಺ͷਆ׆ܦಈΛଊ͑Δख๏ͱͯ͠೴೾͕͛ڍΒ
ΕΔɽ೴೾͸ɼਆࡉܦ๔͕ෳࡶʹ݁߹͍ͯ͠Δਆܦωο
τϫʔΫͰߏ੒͞Εͨ೴ਆܥܦͷ׆ಈΛଊ͑Δ͜ͱ͕
Ͱ͖ΔɽਆܦωοτϫʔΫͷಛ௃Λଊ͑Δख๏ͱͯ͠
͸ɼ೴׆ಈ಺ͷద౓ͳΏΒ͕͗೴ػೳΛ૿ਐͤ͞Δͱ
͍͏֬཰ڞ໐ͷཧ࿦ 2, 3, 4) ʹΑΓɼෳࢦੑࡶඪΛ༻͍
֤ͯ෦Ґͷ೴೾ͷΏΒ͗ͷμΠφϛΫεΛղੳ͢Δ΋
ͷ 5)΍೴ͷ෦Ґؒͷಉظͷఔ౓ΛఆྔԽͨ͠ػೳత݁
߹ͷωοτϫʔΫߏ଄ʹண໨ͨ͠΋ͷ ΒΕΔɽ͛ڍ͕(6
೴ͷෳੑࡶΛଊ͑Δख๏ͱͯ͠ɼ͔͘ݹΒܾఆ࿦తΧ
Φεͱ૬ؔݩ࣍΍ϦΞϓϊϑࢦ਺ͳͲͷϑϥΫλϧ࣍
ΘΕ͖ͯͨߦ͕ڀݚண໨ͨ͠ʹݩ 7, 8).

·ͨɼγεςϜͷಉੑظͱෳੑࡶͷؒʹ͸ෳࡶͳؔ
Δͱࣔࠦ͞Ε͍ͯΔɽIbáñez-MolinaΒ͸͕͋܎ EEG
ͷෳੑࡶͱಉੑظͷؒʹ͸ෛͷ૬͕ؔ͋Δ͕ɼਆܦωο
τϫʔΫͷಉ͕ੑظऑ͍ྖҬʹ͓͍ͯ͸ɼෳੑࡶͱಉ
ͷؒʹ͸ਖ਼ͷ૬͕ؔ͋Δ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨੑظ 9)ɽ͜ͷ
͜ͱ͸ɼෳੑࡶͱಉੑظͷؔੑ܎͸ɼਆ׆ܦಈͷ૬ޓ
Λؚ༗͢Δ͜ͱΛࣔࠦੑܗͳඇઢࡶੜ੒͢Δෳ͕༺࡞
͍ͯ͠Δ 9, 10)ɽ

ෳੑࡶͷ෼ੳ͸ൣ޿ғͷ೴ྖҬؒͷਆ׆ܦಈͷ૬ޓ
ͷൽ࣭੾அΛױΛ΋ͨΒ͢࿝ྸੑͷਫ਼ਆ࣬֐ͷো༺࡞
ग़͢ΔͨΊͷ༗ӹͳΞϓϩʔνͰ͋Δݕ 11)ɽܾఆ࿦
తΧΦεͱ૬ؔݩ࣍΍ϦΞϓϊϑࢦ਺ͳͲͷϑϥΫ
λϧݩ࣍ʹண໨ͨ͠ڀݚʹΑΓ࿝ྸੑͷਫ਼ਆ࣬ױΛ
΋ͭऀױͷਆ׆ܦಈͷෳੑࡶͷ௿͕ݮใ͞ࠂΕ͍ͯΔ
7, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18)ɽ·ͨɼEEGμΠφϛΫε͸ɼ
ೳͳͲ͕ػೳɼ஌֮ػೳ΍ೝ஌ػԱه theta೾΍ beta
೾ɼgamma೾ͷ֤όϯυͷ֤ؒ࣌εέʔϧʹ͓͍ͯҟ

ͳΔ໾ׂΛՌ͍ͨͯ͠Δ 19). ͜ͷ͜ͱ͔Βɼ֤όϯυ
΍ؒ࣌εέʔϧʹ͓͚Δෳੑࡶ΋͜ΕΒͷ೴ػೳΛ൓
ө͢Δ 10)ɽ
ෳੑࡶͷؒ࣌εέʔϧґଘੑͱͯ͠ϚϧνϑϥΫλ
ϧ (Multifractal : MF) ղੳͱϚϧνεέʔϧΤϯτ
ϩϐʔղੳ (Multiscale entropy : MSE)͕͛ڍΒΕΔ
20, 8)ɽΞϧπϋΠϚʔපʹର͢Δෳੑࡶղੳͱͯ͠͸
MFղੳͷํ͕࿝ྸੑͷਫ਼ਆ࣬ױΛଊ͑Δ͜ͱ͕Ͱ͖
Δͱ͞Ε͓ͯΓɼ೴಺ͷਆ׆ܦಈͷมԽΛݕग़͢Δ্
Ͱॏཁͳ໾ׂΛ୲͍ͬͯΔ 11)ɽϚϧνϑϥΫλϧੑ͸
ଞͷख๏ͱൺֱͯ͠ෳݕੑࡶ஌ʹ༏Ε͍ͯΔ͕ɼ೴׆
ಈͷϚϧνϑϥΫλϧੑͱػೳతͳਆܦωοτϫʔΫ
ͱͷؔ܎͸े෼ʹ͞ڀݚΕ͍ͯͳ͍ɽͦ͜ͰຊڀݚͰ
͸ɼՃྸͷ೴೾Λର৅ʹ೴೾ͷෳੑࡶͱػೳత݁߹ͷ
ɽ͏ߦΛ౼ݕͷੑ܎ؔ

2 ղੳํ๏
2.1 ඃऀݧ
ຊڀݚͷඃऀݧ͸ 18໊ͷए೥ऀ ͱ(ࡀ35∽21) 32໊
ͷऀྸߴ ͸ɼඇ٤ԎऀͰ͋ऀྸߴͰ͋Δɽ(ࡀ67∽52)
Γɼ౤ༀΛ͍ͯͬߦͳ͍ɽ·ͨɼաڈʹᚖᚉ·ͨ͸಄
෦֎ইΛؚΉҩֶత·ͨ͸ਆֶܦతঢ়ଶΛ༗͢Δඃݧ
ऀ΍Ξϧίʔϧ·ͨ͸ༀ෺ґଘͷ͕͋ྺܦΔඃऀݧ͸
আ֎ͨ͠ɽ͢΂ͯͷඃऀݧ͸ɼڀݚʹର͢Δઆ໌ͷޙɼ
ΠϯϑΥʔϜυίϯηϯτΛಘ͍ͯΔɽ·ͨɼຊڀݚ
͸ۚ୔େֶͷྙཧҕһձʹΑͬͯঝೝ͞Εɼϔϧγϯ
Ωએͨ͠ࢪ࣮ͯͬैʹݴɽ

2.2 ೴೾ܭଌ
೴೾σʔλΛه࿥ٴͼલॲཧ͢ΔͨΊͷख๏͸ڀݚ
Ͱใ͞ࠂΕཱ֬͞Ε͍ͯΔ 21)ɽ೴೾Λܭଌ͢Δࡍ͸ɼ
ඃऀݧ͸๷Իͷ࿥Իࣨʹ࠲Γɼ෦԰ͷর໌੍͕͞ޚΕ
ͨɽ೴೾ܭଌ͸ɼࡍࠃ 10–20๏ͱ͍͏ిۃ഑ஔ͔Β 16
ۃి (Fp1ɼFp2ɼF3ɼF4ɼC3ɼC4ɼP3ɼP4ɼO1ɼO2ɼ
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F7ɼF8ɼFzɼPzɼT5ɼT6)Λ༻͍ͨɽ྆ࣖᐗ݁߹Λ
ଌͨ͠ɽ೴೾ଌఆʹ͸೔ܭಈΛ׆র݁Ռͱͯ͠೴೾ࢀ
ຊޫిࣾͷ EEG-4518Λ༻͍Γɼٿ؟ӡಈ͸ɼ૒ۃ৺
ిਤʢEOGʣΛ؍ͯ͠༺࢖ଌͨ͠ɽαϯϓϦϯάप೾
਺ 200Hzͱ 2.0-60HzͷόϯυύεϑΟϧλʔΛ࢖༻
ൽෘίϯμΫλϯεΠϯϐʔμϯ/ۃ࿥ͨ͠ɽిهͯ͠
ε͸ɼ֤ిۃͰ 5kΩະຬʹ੍ͨ͠ޚɽඃऀݧͷ೴೾৴
߸͸ɼ໨Λดͨ҆͡੩ঢ়ଶͰ 10-15෼ؒଌఆͨ͠ɽϏ
σΦࢹ؂γεςϜΛ࢖༻ͯ͠ɼࢀՃऀͷ֮੧Λ֮ࢹత
໨Λด֮ͯ͡੧ঢ়ଶͷΤϙοΫͷΈ͕ଌఆࠪ͞͠ݕʹ
Εͨ͜ͱΛ֬ೝͨ͠ɽ·ͨɼ೴೾৴߸͓Αͼ EOGϨ
ίʔυͷ໨ࠪݕࢹʹΑΓɼ໨Λด֮ͯ͡੧ঢ়ଶͰه࿥
͞Εͨ೴೾৴߸ྻܥ࣌ηάϝϯτ͕ಛఆ͞ΕͨɽMSE
ղੳͱMFղੳ͸ɼ࿈ଓ͢Δ 50ඵʢ10000σʔλϙΠ
ϯτʣͷΤϙοΫʹର࣮ͯͨ͠͠ߦɽ

2.3 ϚϧνϑϥΫλϧղੳ
ϚϧνϑϥΫλϧղੳͰ͸ɼ཭ࢄ΢ΣʔϒϨοτม׵
ͷ܎਺͔Βಋग़͞Εͨ΢ΣʔϒϨοτϦʔμʔ͕࢖͘޿
༻͞Ε͍ͯΔ 22, 23)ɽϚϧνϑϥΫλϧղੳ͸ Hölder
਺ʹΑͬͯɼσʔλࢦ Xͷߏ଄Λಛ௃͚͍ͮͯΔ෦෼
Δ͢ݱΛεϖΫτϧʹΑͬͯදݩ࣍଄ͷϑϥΫλϧߏ
ղੳํ๏Ͱ͋Δɽ཭ࢄ৴߸ X(t)ͷ཭ࢄWavelet܎਺
͸ (1)ࣜͰࣔ͞ΕΔɽ

dX(j, k) =

∫

R
X(t)2j ,ψ0(2

−jt− k)dt

(j = 1, 2, ..., k = 1, 2, ...)

(1)

͜͜Ͱ ψ0 ͸ίϯύΫταϙʔτͳ mother wavelet
ؔ਺ͱ͢Δɽ1ݩ࣍ͷ wavelet leaders͸ (2)ࣜͰද͞
ΕΔɽ

Lx(j, k) = sup
λ′⊂3λj,k

|dX(j, k)| (2)

͜͜Ͱɼλ = λj,k = [k2j , (k+1)2j ]͸εέʔϧ 2j ʹ
ΑΔִؒؒ࣌Λɼ3λj,k−1 = ∪λj,k ∪ λj,k+1͸ྡ઀ؒ࣌
Λද͢ɽಛҟ஋εϖΫτϧ͸ɼwavelet leadersʹΑͬ
ͯ (3)ࣜͰࣔ͞ΕΔ 22, 23)ɽ

D(h) = inf
q #=0

(1 + qh− ζL(q)) (3)

͜͜Ͱɼhͱ q͸ͦΕͧΕHölderࢦ਺ͱwavelet lead-
ersͷϞʔϝϯτΛࣔ͢ɽεέʔϦϯάࢦ਺ ζL(q)ͱߏ
଄ؔ਺ SL(qɼj)͸ (4)ࣜͱ (5)ࣜͰࣔ͞ΕΔɽ

ζL(q) = lim inf
j→0

(
log2 SL(q, j)

j

)
(4)

SL(q, j) =
1

nj

nj∑

k=1

|LX(j, k)|q (5)

͜͜Ͱɼnj ͸εέʔϧ 2j ͷ৔߹ͷ X ͷαϯϓ
ϧ਺Λࣔ͢ɽຊڀݚͰ͸ɼDʢhʣͷධՁͷͨΊʹɼ
ΩϡϜϥϯτ࣍ඪͱͯ͠ҰࢦΒ͔͞ͷ׈ c1 Λ࢖༻
͠ɼϚϧνϑϥΫλϧੑͷࢦඪͱͯ͠ೋ࣍ΩϡϜ
ϥϯτ c2 Λ࢖༻ͨ͠ɽຊڀݚͰ͸ɼϚϧνϑϥΫ
λϧղੳΛ Wavelet Toolbox of MATLAB(https:/
/jp.mathworks.com/products/wavelet.html)ʹΑͬͯ
Δɽ͢ࢪ࣮

2.4 ϚϧνεέʔϧΤϯτϩϐʔղੳ

೴೾ͷྻܥ࣌ͷෳੑࡶͷؒ࣌εέʔϧ΁ͷґଘੑ
ͷධՁΛͨ͏ߦΊʹϚϧνεέʔϧΤϯτϩϐʔ
(Multiscale entropy:MSE) ղੳΛ͏ߦɽ֬཰ม਺
{x1, x2, ..., xN}ʹରͯ͠ɼαϯϓϧΤϯτϩϐʔ͸ (1)
ࣜͷΑ͏ʹఆٛ͞ΕΔɽ

h(r,m) = − log
Cm+1(r)

Cm(r)
(6)

Cm(r) ͸ |xm
i − xm

j | < r(i %= j, i, j =
1, 2, ...) ͷ֬཰Λࣔ͢ɽxm

i ͸ m ϕΫτϧݩ࣍ xm
i =

xi, xi+1, ..., xi+m−1) Λࣔ͢ɽMSE ղੳʹ͓͍ͯ͸ɼ
x1, x2, ..., xN Λ (2) ࣜͰɼૈࢹԽͨ͠ྻܥ࣌ yj ʹର
ɽ͏ߦͯ͠

y(τ)j =
1

τ

jτ∑

i=(j−1)τ+1

xiɹɹ (1 ≤ j ≤ N

τ
) (7)

͜͜Ͱɼτ(τ = 1, 2, ...)͸ؒ࣌εέʔϧΛද͢ɽ

2.5 Phase Lag Indexղੳ

Ґ૬ಉظΛଌఆ͢ΔͨΊʹ Phase Lag Index(PLI)
ΛٻΊɼಉظ৴߸ͷಛੑΛఆྔతʹਪఆͨ͠ɽEEG
৴߸͸ delta೾ (2∼4Hz)ɼtheta೾ (4∼8Hz)ɼalpha೾
(8∼13Hz)ɼbeta೾ (13∼30Hz)ɼgamma೾ (30∼60Hz)
ͱ͍ͬͨ 5ͭͷप೾਺ଳҬʹ෼ׂͨ͠ɽؒ࣌ tͱ఺φaͰ
ͷ֤ଳҬ෼ׂ৴߸͸ɼώϧϕϧτม׵Λ༻͍ͯҐ૬ φa
ͱৼ෯Aa(t)Ͱࣔ͞ΕΔɽ·ͨɼؒ࣌ tiͰ 2ͭͷҟͳΔ
఺ aͱ bΛͭ࣋৴߸ؒͰ؍ଌ͞ΕͨҐ૬ͷࠩ∆φab(ti)
͸ (8)ࣜͱ (9)Ͱࣔ͞ΕΔ 24)ɽ

∆φab(ti) = φa(ti)− φb(ti) (8)

∆φmod(ti) = ∆φab(ti) mod 2π (9)

͍͔ͭ͘ͷ৴߸ T ʹର͢Δ 2ͭͷ؍ଌ఺ aͱ bͷؒ
ͷ৴߸ͷ PLI͸ (10)ࣜͰࣔ͞ΕΔɽ

PLIab =

∣∣∣∣∣
1

T

T∑

i=0

sign(∆φmod(ti))

∣∣∣∣∣ (10)

(8) ࣜͱ (9) ͔ࣜΒɼ∆φab(ti) ͕ 0 Ͱ͋Γɼ
∆φmod(ti) = 0 Ͱ͋ΔͨΊɼҟͳΔιʔεͰ৴߸
ଌ͞Εͨ৔߹ͷ؍͕ PLI ͷ஋͸ 0 ͱͳΔɽ·ͨɼ
ଌ͸ɼ(8)؍ͷ൓ରଆʹ͋Δ఺Ͱͷࢠۃ૒ؾి ࣜͰ
∆φab(ti) = πͱͳΓɼ৴߸ݯ͸૒ࢠۃϞσϧʹै͏ͱ
Ծఆ͞ΕΔɽ͜ΕʹΑΓ PLIab = 0ʹͳΔɽ(10)͔ࣜ
Βɼϊʔυ࣍਺ʢNDʣͱݺ͹ΕΔଞͷిۃ b = 1, 2,ʜ
,Kʢb %= αʣΛհͨ͠೚ҙͷిۃ α ͷฏۉ PLI ͸ɼ
(11) ࣜͰࣔ͞ΕΔɽ͜͜Ͱ K ͸ిۃͷ૯਺Λද͠ɼ
K = 16Ͱ͋Δɽ

NDa =
1

K − 1

K∑

b=1,b #=a

PLIab (11)
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2.6 ౷ܭղੳ

c1ͱ c2Ͱ͸ɼए೥ऀͱऀྸߴʹ༗ҙ͕ࠩ͋Δ͔Λ൑
அ͢ΔͨΊʹ repeated mesure ANOVA (ANOVA)Λ
ͷάϧʔऀྸߴཁҼͱͯ͠ए೥ऀͱؒऀݧɽඃͨͬߦ
ϓΛ࢖༻͠ɼඃऀݧ಺ཁҼͱͯ͠ ɽͨ͠༺࢖Λۃ16ి
ޙࣄͯͦ͠ tݕఆΛ࢖༻ͯ͠ɼए೥ऀͱ͓ऀྸߴΑͼి
ͷओޮՌΛධՁͨ͠ɽ͜͜Ͱɼc1ͱ༺࡞ޓͱͷ૬͝ۃ
c2(q <0.05)Ͱͷଟॏൺֱͷ t஋ʹBenjamini-Hochberg
ͷݕޡग़཰ิਖ਼Λద༻͍ͯ͠Δɽ
αϯϓϧΤϯτϩϐʔͰ΋ए೥ऀͱऀྸߴʹ༗ҙࠩ
͕͋Δ͔Λ൑அ͢ΔͨΊʹ ANOVAղੳΛͨͬߦɽඃ
ɼ͠༺࢖ͷάϧʔϓΛऀྸߴཁҼͱͯ͠ए೥ऀͱؒऀݧ
ඃऀݧ಺ཁҼͱͯ͠ 16 ͠༺࢖εέʔϧΛؒ࣌ͱۃి
ͨɽͦͯ͠ޙࣄ tݕఆΛ࢖༻ͯ͠ɼए೥ऀͱ͓ऀྸߴ
Αͼిۃͱؒ࣌εέʔϧ͝ͱͷ૬࡞ޓ༻ͷओޮՌΛධ
Ձͨ͠ɽ
PLIͷ NDʹ͍ͭͯ΋ए೥ऀͱऀྸߴʹ༗ҙ͕ࠩ͋
Δ͔Λ൑அ͢ΔͨΊʹ ANOVAղੳΛͨͬߦɽඃऀݧ
ؒཁҼͱͯ͠ए೥ऀͱऀྸߴͷάϧʔϓΛ࢖༻͠ɼඃ
಺ཁҼͱͯ͠ऀݧ ޙࣄɽͦͯͨ͠͠༺࢖Λۃ16ి tݕ
ఆΛ࢖༻ͯ͠ɼए೥ऀͱ͓ऀྸߴΑͼి͝ۃͱͷ૬ޓ
ͷओޮՌΛධՁͨ͠ɽ༺࡞
ಉੑظͱෳੑࡶͷؔ܎ΛධՁ͢ΔͨΊʹɼc1ɼc2 ͱ

PLIͷNDͷؒͷ૬ؔ܎਺RΛ࢖༻ͨ͠ɽ·ͨɼMSE
ղੳͱMFղੳͷؔ܎ΛධՁ͢ΔͨΊʹɼc1ɼc2ͱαϯ
ϓϧΤϯτϩϐʔͷؒͷ૬ؔ܎਺RΛ࢖༻ͨ͠ɽMSE
ղੳͱ NDͷؔ܎ΛධՁ͢ΔͨΊʹ΋αϯϓϧΤϯτ
ϩϐʔͱ PLIͷ NDͷؒͷ૬ؔ܎਺ RΛ࢖༻ͨ͠ɽ
Receiver operating characteristic (ROC) ΧʔϒΛ
࡟ݩ࣍ɽओ੒෼෼ੳ͸ͨͬߦͷ෼ྨΛऀྸߴͯ͠༺࢖
ɼc1ɼc2ɼαϯϓϧΤϯτϩ͠༺࢖ͷલॲཧͱͯ͠ݮ
ϐʔͱ PLIͷ NDʹͮ͘جϩδεςΟοΫճؼΛ࢖༻
ͨ͠ɽROC Χʔϒ͸ओ੒෼Λ࢖༻͠ए೥ऀͱऀྸߴ
Λ෼ྨ͢ΔೳྗΛධՁ͢ΔͨΊʹ࢖༻ͨ͠ɽࣝผͷਫ਼
౓͸ɼROCΧʔϒͷԼͷ໘ੵ (AUC)ʹΑͬͯධՁ͠
ͨɽ·ͨɼաֶशΛ๷͢ࢭΔͨΊʹ 5෼ׂަࠩূݕΛ
ᘳͳࣝผʹରԠ͠ɼ׬ɼAUC=1.0͸࣌ɽ͜ͷͨ͠༺࢖
AUC=0.5͸ϥϯμϜͳࣝผʹରԠ͍ͯ͠Δɽ

3 ղੳ݁Ռ
3.1 ϚϧνϑϥΫλϧղੳ

ຊڀݚͰ͸ɼए೥ऀͱऀྸߴʹରͯ͠ϚϧνϑϥΫλ
ϧղੳΛͨͬߦɽए೥ऀͱऀྸߴͷ c1ͱ c2ͷANOVA
ղੳ݁ՌΛ Table 1 ʹࣔ͢ɽ݁Ռ͔Βɼc1 ͱ c2 ʹ͓
ΒΕݟ͕༺࡞ޓओޮՌͱGroup×nodeͱͷ૬͍ߴ͍ͯ
ͨɽޙࣄ tݕఆͰ͸ɼF3, Fz, F4, C3, C4, P3, PzɼP4ɼ
O1ɼO2ɼF7ɼF8ɼT6ͷ 13͔ॴʹ͓͍ͯ c1ͷ஋͕༗
ҙʹ௿͘ɼFp1ɼFp2ɼF3ɼFzɼF4ɼC3ɼC4ɼPzɼP4ɼ
O1ɼO2ɼF7ɼF8ɼT6ͷ 14͔ॴʹ͓͍ͯ c2ͷ஋͕༗
ҙʹ͍ߴͱ͍͏݁Ռ͕ݟΒΕͨɽ
ޙࣄ tݕఆͷ݁ՌΛ Fig. 1ʹࣔ͢ɽ

3.2 ϚϧνεέʔϧΤϯτϩϐʔղੳ

ຊڀݚͰ͸ɼए೥ऀͱऀྸߴʹରͯ͠ MSE ղੳ
Λͨͬߦɽए೥ऀͱऀྸߴͷαϯϓϧΤϯτϩϐʔ
ͷ ANOVA ղੳ݁ՌΛ Table 2 ʹࣔ͢ɽ݁Ռ͔Βɼ
ओޮՌ͸ݟΒΕͳ͔͕ͬͨ Group×scale Ͱͷ૬ޓ
ޙࣄΒΕͨɽݟ͕༺࡞ t εέʔϧؒ࣌ఆͰ͸ɼݕ

(a)
t-value

c 1

t-v
al

ue
t-v

al
ue

q < 0.05

(b)
t-value

q < 0.05

c 2 t-v
al

ue
t-v

al
ue

Fig. 1: (a) t values between the younger and older
groups. The warm (cold) color represents higher
(smaller) c1 values of older than those for younger
group. The left and right correspond to the t-value
and t-value satisfying the false discovery rate (FDR)
correction criteria q < 0.050. c1 of the older group
had significantly lower values at F3, Fz, F4, C3, C4,
P3, Pz, P4, O1, O2, F7, F8 and T6. (b) t-value
between the older and younger groups warm (cold)
color represents higher (smaller) c2 values of older
than those for younger. The left and right corre-
spond to the t-value and t-value satisfying the false
discovery rate (FDR) correction criteria q < 0.050.
c1 of the older group had significantly higher values
at Fp1,Fp2,F3,Fz,F4,C3,C4,Pz,P4,O1,O2,F7,F8 and
T6.
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Table 1: younger vs. older repeated measure ANOVA analysis results (F value (p value)) in multifractal (MF)
analysis results, F and p value with p < 0.05 are represented by bold characters.

ɹ Group Group × node

c1 F = 25.25 (p = 7.41 × 10−6) F = 1.73 (p = 0.13)
c2 F = 22.23 (p = 2.11 × 10−5) F = 1.73 (p = 0.11)

1∼5(0.005∼0.025[s])ͰऀྸߴͷαϯϓϧΤϯτϩϐʔ
͕༗ҙʹ௿͍ͱ͍͏݁Ռ͕ݟΒΕͨɽޙࣄ tݕఆͷ݁
ՌΛ Fig. 2ʹࣔ͢ɽ

3.3 PLIղੳ

ຊڀݚͰ͸ɼए೥ऀͱऀྸߴʹରͯ͠PLIղੳΛͬߦ
ͨɽए೥ऀͱऀྸߴͷ֤ bandͷ PLIͷ ANOVAղੳ
݁ՌΛTable 3 ʹࣔ͢ɽ݁Ռ͔ΒɼalphaଳҬʹ͓͍ͯ
͸લ಄෦෼ʹ͓͍ͯए೥ऀͷํ͕͘ߴɼgammaଳҬʹ
͓͍ͯ͸ऀྸߴͷํ͕͍͜ߴͱ͕Θ͔ͬͨɽޙࣄ tݕఆ
ͷ݁ՌɼdeltaଳҬͰ͸ P4ͱ C3ͷϖΞʹ͓͍ͯྸߴ
ऀͷํ͕༗ҙʹ͘ߴɼalphaଳҬͰ͸ Fp1ͱ F7ɼFp1
ͱ FzɼFp2ͱ FzͷϖΞʹ͓͍ͯऀྸߴͷํ͕༗ҙʹ
௿͍ɼͦͯ͠ gammaଳҬͰ͸ Fp1ͱ FzɼFp2ͱ Fzɼ
F4ͱ P4ɼF4ͱ PzͷϖΞʹ͓͍ͯऀྸߴͷํ͕༗ҙ
ͱ͍͏͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽ͍ߴʹ

t-value

q < 0.05

C4

F4

P4

C3

F3

P3

Fp1 Fp2

F7 F8

Pz
T5 T6

O1 O2

Fz

C4

F4

P4

C3

F3

P3

Fp1 Fp2

F7 F8

Pz
T5 T6

O1 O2

Fz

t-v
al

ue
t-v
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ue

Fig. 2: Multi-scale entropy analysis in younger and
older group. The horizontal axis represents the
temporal-scale factor, τ . t-value between the older
and younger groups (left part). The warm (cold) color
represents a higher (smaller) sample entropy value for
older than that for younger. The t-value satisfying
the FDR correction criteria q < 0.050. Significantly
smaller sample entropy of low temporal scale regions
1 to 5 (0.005 to 0.025 s).

3.4 ૬ؔ܎਺

PLIͷ NDͱαϯϓϧΤϯτϩϐʔͷؔ܎ΛධՁ͢
ΔͨΊ૬ؔ܎਺RΛٻΊͨɽPLIͷNDͱαϯϓϧΤ
ϯτϩϐʔͷؒʹ͍ڧ૬ؔ͸ݟΒΕͳ͔ͬͨɽPLIͷ
NDͱαϯϓϧΤϯτϩϐʔͷ૬ؔ܎਺ͷ݁ՌΛFig. 3
ʹࣔ͢ɽ
c1ɼc2 ͱαϯϓϧΤϯτϩϐʔͷ૬ؔؔ܎ʹ͍ͭͯ
͸ɼͦΕͧΕ଎͍ؒ࣌εέʔϧʹ͓͍͍ͯڧ૬ؔؔ܎
͕͋ΓɼαϯϓϧΤϯτϩϐʔ্͕ঢ͢Δͱ c1͸ݮগ
͠ɼc2͸্ঢ͢Δ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽc1ɼc2ͱαϯϓϧ
Τϯτϩϐʔͷ૬ؔ܎਺ͷ݁ՌΛ Fig. 4ʹࣔ͢ɽ·ͨɼ
c1ɼc2ͱ PLIͷNDͷؒͷ૬ؔؔ܎ʹ͍ͭͯ͸ɼ͍ڧ
૬ؔ͸ݟΒΕͳ͔ͬͨɽ

3.5 ROCΧʔϒ

c1ɼc2ɼαϯϓϧΤϯτϩϐʔͱ PLIͷ NDͷ෼ྨ
ೳྗΛධՁ͢ΔͨΊʹ ROCΧʔϒΛٻΊͨɽαϯϓ
ϧΤϯτϩϐʔ͸ɼؒ࣌εέʔϧ 1∼5ͷ஋ΛฏۉԽ͠
͍ͯΔɽୈҰओ੒෼͔Βୈࡾओ੒෼Λٻͯ͠༺࢖Ίͨ
ROCͷ݁ՌΛ Table 4 ʹࣔ͢ɽc1ͱ NDalphaͷ AUC
͸૊Έ߹ΘͤΛߦΘͳ͍ 8छྨͷσʔλͷதͰҰ൪େ
͖͘ AUC=0.86 Ͱ͋ͬͨɽશͯͷσʔλͷதͰ࠷΋
AUC͕͍ߴͷ͸ c1ͱ c2Λ૊Έ߹ΘͤͨσʔλͰ͋Γɼ
AUC=0.89Ͱ͋Δɽ·ͨɼPLIͷ NDͷதͰ࠷΋෼ྨ
ਫ਼౓͕͍ߴ (AUC=0.86)NDalphaΛ૊Έ߹ΘͤͯAUC
ΛٻΊͨͱ͜Ζ෼ྨਫ਼౓্͕ͨ͠޲ɽ͔͠͠ɼc1ͱ c2
ͱNDalphaΛ૊Έ߹Θͤͨ৔߹͸෼ྨਫ਼౓͕Լ͕ͬͨɽ

4 ࡯ߟ
ຊڀݚͰ͸ɼՃྸͷ೴೾Λର৅ʹ೴೾ͷෳੑࡶͱػ
ೳత݁߹ͷؔੑ܎ͷݕ౼ΛͨͬߦɽϚϧνϑϥΫλϧ
ղੳͰ͸೴೾৴߸ͷ׈Β͔͞ͷࢦඪͰ͋Δ c1͕Ճྸʹ
൐ͬͯݮগ͠ɼϚϧνϑϥΫλϧੑͷࢦඪͰ͋Δ c2͸
Ճྸʹ൐্ͬͯঢͨ͠ɽϚϧνεέʔϧΤϯτϩϐʔ
ղੳͰ͸ɼऀྸߴͷํ͕খ͍ؒ࣌͞εέʔϧͰαϯϓ
ϧΤϯτϩϐʔ͕૿Ճͨ͠ɽPLIղੳͰ͸ɼए೥ऀͱߴ
ྸऀͷؒʹେ͖ͳࠩ͸ݟΒΕͳ͔ͬͨɽ૬ؔ܎਺Ͱ͸ɼ
c1ͱ PLIͷNDɼc2ͱ PLIͷNDɼαϯϓϧΤϯτϩ
ϐʔͱPLIͷNDͷؒʹେ͖ͳ૬ؔ͸ݟΒΕͳ͔ͬͨɽ
c1ɼc2 ͱαϯϓϧΤϯτϩϐʔͷؒʹ͸ɼͦΕͧΕ଎
Γɼαϯϓ͕͋܎૬͍ؔؔڧ͍͓ͯʹεέʔϧ͍ؒ࣌
ϧΤϯτϩϐʔ্͕ঢ͢Δͱ c1͸ݮগ͠ɼc2͸্ঢ͢
Δ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽ෼ྨਫ਼౓Ͱ͸ɼc1͕Ұ൪͍ߴ෼ྨ
ਫ਼౓Λࣔ͠ɼNDalpha ͱ૊Έ߹ΘͤΔ͜ͱʹΑͬͯ෼
ྨਫ਼౓্͕ͨ͠޲ɽ
ୈҰʹ c1ɼc2ͱαϯϓϧΤϯτϩϐʔͷؒʹ͍ڧ૬
࣌Δඞཁ͕͋Δɽc1͸͑ߟ͍ͯͭʹΒΕͨཧ༝ݟ͕ؔ
ඪͱͯ͠༻͍ΒΕ͓ͯΓɼࢦΒ͔͞ͷ׈৴߸શମͷྻܥ
c2͸ྻܥ࣌৴߸ͷہॴతͳมಈΛධՁ͍ͯ͠Δ 25)ɽͦ
Εʹରͯ͠αϯϓϧΤϯτϩϐʔ͸ྻܥ࣌৴߸ͷ׈Β
͔͞ͱہॴతͳมಈΛશͯಉҰͷई౓ʹΑΓධՁͯ͠
͍ΔɽͦͷͨΊɼαϯϓϧΤϯτϩϐʔ্͕ঢ͢Δͱ
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Table 2: AD vs. HC repeated measure ANOVA results (F value (p value)) in multi scale entropy (MSE) analysis
results, F and p value with p < 0.05 are represented by bold characters.

ɹ Group Group × node Group × scale Group × node × scale

F = 3.37
(p = 0.073)

F = 1.51
(p = 0.21)

F = 24.94
(p = 5.8 × 10−9)

F = 2.08
(p = 0.034)

Table 3: Younger vs. older repeated measure ANOVA analysis results (F value (p value)) in Phase Lag Index
(PLI) analysis results, F and p value with p < 0.05 are represented by bold characters.

ɹ Group Group × node

delta F = 4.18 (p = 0.05) F = 1.26 (p = 0.26)
theta F = 0.04 (p = 0.83) F = 0.98 (p = 0.45)
alpha F = 1.09 (p = 0.30) F = 3.95 (p = 8.9 × 10−4)
beta F = 0.10 (p = 0.76) F = 2.89 (p = 5.8 × 10−3)

gamma F = 4.17 (p = 0.05) F = 3.35 (p = 2.1 × 10−3)

Table 4: The area under the ROC curve (AUC) for
c1, c2, sample entropy, and PLI ND. In this case, c1,
c2, and PLI, each 1st-3rd principal components was
used separately. We evaluated ROC in the case using
all these values; the results show the enhancement of
classification ability (AUC = 1.00).

ɹ AUC

c1 0.86
c2 0.79

sample entropy 0.84
NDdelta 0.60
NDtheta 0.55
NDalpha 0.86
NDbeta 0.74
NDgamma 0.62
c1 & c2 0.89

sample entropy & NDalpha 0.84
c1 & NDalpha 0.87
c2 & NDalpha 0.86

c1 & c2 & NDalpha 0.84

c1͕ݮগ͠ɼc2্͕ঢ͢Δͱ͍ͬͨ c1ͱ c2ʹରͯ͠
ΒΕΔɽ͑ߟΒΕͨͱݟ͕܎ͷ૬ؔؔٯ

ୈೋʹ PLIͷNDͷ alphaͱ c1ɼc2ͷͦΕͧΕΛ૊
Έ߹ΘͤΔ͜ͱʹΑͬͯ෼ྨਫ਼౓্͕͢޲Δཧ༝ʹͭ
Δඞཁ͕͋ΔɽPLIͷNDͱ͑ߟ͍ͯ c1ɼc2ͷؒʹ͸
૬͕ؔؔ͋܎·ΓݟΒΕͳ͔ͬͨɽͦͷͨΊ೴೾ͷෳ
͑ߟΔͱ͍ͯͬ࣋Λ܎ೳత݁߹͸૬ิతͳؔػͱੑࡶ
ΒΕΔɽ͜ͷ૬ิతͳ͕ؔ܎෼ྨਫ਼౓ͷدʹ্޲༩͠
͍ͯΔՄೳੑ͕͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

ୈࡾʹ PLIͷNDͷ alphaͱ c1ɼc2Λશͯ૊Έ߹Θ
ͤͨ৔߹ʹ෼ྨਫ਼౓͕Լ͕Δཧ༝ʹ͍ͭͯ͑ߟΔඞཁ
͕͋ΔɽຊڀݚͰ͸ɼϩδεςΟοΫճؼʹΑΔֶश
Λ͍ߦɼAUCΛٻΊͨɽֶश͢Δσʔλͷಛ௃ྔ͕ଟ
͘ɼσʔληοτ͕খ͍͞৔߹ʹ͸աֶश͕ੜ͡Δڪ
Ε͕͋ΔɽPLIͷNDͷ alphaͱ c1ɼc2Λશͯ૊Έ߹
Θͤͨ৔߹ʹ͸ɼ͘ߴ͕ݩ࣍ͳΓ͗ͯ͢͠·͍ɼຊݚ
͍ͯͬ·ͯ͜͠͠ىͷσʔληοτ਺Ͱ͸աֶशΛڀ
ΔՄೳੑ͕͑ߟΒΕΔɽͦͷͨΊɼաֶशͷӨڹʹΑ
Γ෼ྨਫ਼౓͕Լ͕ͬͯ͠·͍ͬͯΔͱ͑ߟΒΕΔɽ͠

͍ͯͭʹݮ࡟ݩ࣍Ͱ͸ɼޮ཰తͳڀݚͷޙࠓ͕ͯͬͨ
ͷݕ౼͕ඞཁͱͳΔɽ

5 ݁࿦
ຊڀݚͰ͸ɼ೴೾ͷෳੑࡶͱػೳత݁߹ͷؔੑ܎Λ
໌Β͔ʹ͢Δ͜ͱΛ໨తͱͯ͠ɼए೥ऀͱऀྸߴͷ೴
೾Λର৅ʹϚϧνϑϥΫλϧղੳɼϚϧνεέʔϧΤ
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Fig. 3: Correlation coefficient for each band of PLI ND for youngers (upper part). Warm (cold) colors indicate
a high (small) correlation coefficient. Correlation coefficient for each band of PLI’s ND for older. Warm (cold)
colors indicate a high (small) correlation coefficient (lower part).
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Fig. 4: Correlation coefficient between the sample entropy and c1 for younger group (upper left parts). The
figure on the right shows the correlation coefficient between the sample entropy and c2 for younger group (upper
right parts). Warm (cold) colors indicate a high (small) correlation coefficient. The figure on the left below
shows the correlation coefficient between the sample entropy and c1 for older group (upper left parts). The
figure on the right shows the correlation coefficient between the sample entropy and c2 for older group (upper
right parts). Warm (cold) colors indicate a high (small) correlation coefficient.
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カオスの同期性に基づくEcho State Networkの性能評価
○江波戸雄大 信川創（千葉工業大学） 西村治彦（兵庫県立大学）

Evaluation for Echo State Networks by Indexes for Chaotic Synchronization

∗Y. Ebato , S. Nobukawa (Chiba Institute of Technology) and H. Nishimura (University of Hyogo)

Abstract– An echo state network (ESN) is a reservoir computing framework consisting of an input layer, a reservoir, and
a readout layer. A reservoir is a recursive network comprising neuron models. Time-series learning for ESNs requires a
high memory capacity for storing the historical information of past inputs. However, generally used neurons are incapable
of storing time history by themselves. Therefore, historical information gained by introducing internal neural dynamics
can enhance the memory capacity of ESNs. In this context, we hypothesized that the evaluation of the functions of
internal-neural decay factors and optimal balances between the decay factors of chaotic neurons can provide useful results.
Therefore, to validate this hypothesis, we investigated the performance of an ESN using a reservoir comprising a chaotic
neural network (ChESN). The proposed approach is expected to have wide applications in reservoir computing.

Key Words: echo state networks, transverse Lyapunov exponent, synchronization

1 はじめに
リザバーコンピューティングは，リザバーという再起的ネットワークの時空間パターンを時系列データの学習に用いる手法である 1, 2, 3, 4)．この手法は他の再起的ネットワークを用いる手法 5, 6)と比べて極めて学習効率が高いことが特徴である (レビューは 7, 8, 9) を参照のこと)．エコーステートネットワーク（echo state network:ESN）はリザバーコンピューティングフレームワークの一つである（ESNの概念図を Fig. 1に示す）．ESNではリードアウト部のシナプス荷重のみを調整することで学習が可能である;対照的に，backpropagation through timeや real-time recurrent learningなどの手法では，再起的ニューラルネットワークの全てのシナプス荷重の調整が必要になる．この学習に必要なシナプス荷重の削減によって ESNの効率が向上する．
過去数十年にわたって行われてきたこの分野の様々な研究の中で，ESNの設計原理が検討されてきた 1, 10)．リザバーネットワークの重みの隣接行列の最大固有値で定義されるスペクトル半径が 1.0に近づくと，入力時系列の記憶容量が最大になることが知られている 1, 10)．それによって，ESNの学習性能が向上する．このスペクトル半径の最適化に加えて，河合は最近，リザバーにスモールワールドトポロジー（脳の典型的なニューラルネットワークのトポロジーにヒントを得たもの）を適用することで，ESNの性能がさらに向上することを示した 11)．
ネットワークの重みやトポロジー以外に，リザバーの内部の神経ダイナミクスに関する時間履歴性に注目することも，多様な神経ダイナミクスを実現し，またESNの記憶容量を高めるために有効だと考えられる 12, 13, 14)．不応性，内部フィードバック，外部入力の減衰因子を持つカオスニューロンモデルは，多様なニューロン内部ダイナミクスを持つ典型的なニューロンモデルである

15)．このニューロンモデルで構成されたカオスニューラルネットワークは，動的学習・記憶想起や 16)，外部からの微弱な刺激による記憶想起（カオス共鳴）など
17, 18)，学習・記憶機能の強化に広く利用されている．さらに最近，堀尾らはカオスニューロンで構成されたリザバーを提案した 13)．この ESNは，ニューロン内部

のダイナミクスを利用して，過去の情報を長期間にわたって記憶することができる．これに対して，一般的に用いられる，ロジスティック出力関数を利用したアナログニューロンで構成された ESNは，それ自体では入力の履歴を記憶することができない 19)．この ESNは，多様なニューロンの内部ダイナミクスを利用することで，スペクトル半径が小さい場合でも高い分類精度を実現する 13)．しかしながら，この ESNでは，不応性，内部フィードバック，外部入力の減衰係数が同じ値であるという制約を課している 13)．　
そこで我々は，カオスニューラルネットワークを用いた ESN（本研究では ChESNと呼ぶ）において，減衰係数の個々の機能や減衰係数間の最適なバランスを評価することで，さらに性能が向上するのではないかという仮説を立てた．そこで，この仮説を検証するために，3つの減衰因子を持つ ESNの非線形時系列予測課題における性能を調べ，その動的特性を最大リアプノフ指数と，横断的リアプノフ指数，短期記憶容量の観点から評価した．

2 手法
2.1 エコーステートネットワークとカオスニューロン

ESNとその学習手順を説明するために，Fig. 1を見ていく．リザバーは Nx 個のニューロンで構成される．
x(t) ∈ RNx (x(t) = [x1(t),x2(t), · · · ,xNx(t)]T) はリザバーニューロンの発火状態である．W ∈RNx×Nx はリザバーニューロンの隣接行列である．Nu 次元の時系列データである入力信号 u(t) ∈ RNu とバイアス bは入力行列
Win ∈RNx×(Nu+1)に適用される．ここで，入力 u(t)とバイアス bはリザバーの全てのニューロンに適用される．
ESNの出力 y(t)∈RNyは出力ニューロンから出力の隣接行列Wout ∈ RNy×(Nx+Nu+1) を用いて計算される．Wout

はリザバーの全てのニューロンと現時点の入力 u(t)，バイアス bの線形変換で定義される．Woutは後に示すように，教師信号を用いたリッジ回帰で学習する．
具体的なESNのダイナミクスと学習手法を説明する．リザバー状態 x(t)のダイナミクスは（1）式で表される．

x(t +1) = f (ξ (t +1)+η(t +1)+ζ (t +1)), (1)

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0008 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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Fig. 1: Overview of the structure of an echo state network (ESN). In the learning process of an ESN, only the synaptic
weights in the readout layer are adjusted. Consequently, reductions in the size of the learning synaptic weights lead to
high efficiency. All the vectors in this figure are vertical vectors.

ξ (t +1) = keξ (t)+Win
[

u(t +1)
b

]
, (2)

η(t +1) = k f η(t)+Wx(t), (3)

ζ (t +1) = krζ (t)−αx(t)+(1− kr)θ . (4)

ここで，ξ (t)∈RNx と η(t)∈RNx，ζ (t)∈RNx は x(t)と同じように縦ベクトルである．ke(0 ≤ ke < 1)と k f (0 ≤
k f < 1)，kr(0 ≤ kr < 1)はそれぞれ外部入力，フィードバック入力，不応性の減衰係数である．αは不応性のスケーリングパラメータである．θ はしきい値ベクトルを示している．本稿ではこのベクトルの要素は共通の値 θ とする．活性化関数 f はハイパボリックタンジェントである．ここで ke = k f = kr = kという制限を課すと，堀尾らが用いている単純化したカオスニューロンモデルに対応する 13)．ke = k f = kr = α = θ = 0という制限では，ロジスティック出力関数を利用したアナログニューロンモデルに対応する．出力 y(t)は（5）式で計算される

y(t) = Wout




x(t)
u(t)

b



 . (5)

Wout は学習期間 T の教師信号 yd(t)を用いたリッジ回帰で得られる:

Wout = ((XTX+β I)−1XTYteach)T, (6)

X =








x(t +1)
u(t +1)

b



 . . .




x(t +T )
u(t +T )

b








T

, (7)

Yteach =
[(

yd(t +1)
)
. . .

(
yd(t +T )

)]T
, (8)

ここでX∈RT×(Nx+Nu+1)は状態収集行列である．Yteach ∈
RT×Ny は状態に対応する教師信号の収集行列である．β正則化係数である．Iは単位行列を表している．

2.2 パラメータ設定
我々の実験では，ESNのパラメータを次のように設定した．リザバーの次元は Nx = 1000，100．入力信号の次元は Nu = 1．出力の次元は Ny = 1．スカラーであるバイアス bは 1.0．入力行列Winは密行列であり，この行列の要素は [−1,1]の一様分布から抽出した．リザバー行列Wは，Nx = 1000のときエッジ数 50，Nx = 100のときエッジ数 5のスパース行列とし（結合率：0.05），この行列の要素は 0を中心とする一様分布から抽出した．ESNの主要なパラメータである ρ(W)はWをスケーリングすることで設定する．スペクトル半径の値を rとするためには（9）式で計算する．

W = r
W0

ρ(W0)
. (9)

ここで，W0はスケーリングする前のWであり，ρ(W0)はW0のスペクトル半径である．学習では，最初の 500タイムステップを burn-in期間，続く 4000ステップを学習期間，続く学習期間後の 500ステップをテスト期間とした．リッジ回帰の正則化係数 β は 0.2とした．
2.3 非線形時系列予測
時系列予測タスクに用いる時系列は（10）式の

Mackey-Glass方程式から生成した 20)．
dx
dt

=
0.2x(t − τ)

1+ x(t − τ)10 −0.1x(t). (10)

この実験では τ を 32とした．Mackey-Glass方程式の解は初期値 0.2として 4次のルンゲクッタ法で求めた．求めた時系列データは平均 0，標準偏差 1にスケーリングし，入力信号とした．このタスクでは，時間 t の入力信号は u(t)，教師信号 yd(t)は u(t +1)である．
2.4 評価指標

ESNの性能評価には，非線形時系列予測タスクの nor-
malized root mean squared error（NRMSE），と短期記
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憶容量 21)のタスク性能を用いた．短期記憶容量の性能はリザバーの記憶性能の指標として用いる．また，リザバーのダイナミクスの評価指標には最大リアプノフ指数 22),と最大横断的リアプノフ数 23, 24)を用いた．最大リアプノフ指数はリザバーダイナミクスの軌道不安定の指標である．最大横断的リアプノフ指数はリザバーを構成するニューロンの同期不安定性の指標である．非線形時系列予測のタスクでは NRMSEを性能指標として用いる．
NRMSE =

√
∑T

t=1(y(t)−yd(t))2

T σ2(yd)
. (11)

ここで，y(t)は ESNの出力であり，σ2(yd)は教師信号の分散である．短期記憶容量（MC）は τ ステップ前の入力と出力の決定係数で定義される．ここで，入力信号u(t)は [−1,1]の一様分布から抽出したランダム値とし，教師信号 yd(t)は u(t − τ)で与えられる．MCは（13）式で計算する．
MC =

T

∑
τ=1

MCτ , (12)

MCτ =
cov2(uτ ,y)

σ2(uτ)σ2(y)
. (13)

ここで，cov(uτ ,y)は教師信号と ESNの出力の共分散である．σ2(uτ)と σ2(y)はそれぞれ教師信号，出力の分散である．この実験では T は 50に設定した．最大リアプノフ指数 λ は（15）式で計算する．
λk =

1
τ ln(

||δ (tl=τ)
k ||

||δ (tl=0)
k ||

), (14)

λ =
1
K

K

∑
k=1

λk, (15)

ここで，δ (tl=0)
k （k = 1,2, . . . ,K）は k番目の初期摂動を

表している．ここで，最初の初期摂動 δ (tl=0)
k ∈R3Nx は

L2ノルムが δ0 となるようにスケーリングしたベクトルである．tl ∈ [0 : τ]は初期摂動の時間発展を示してい
る．δ (tl=τ)

k は（16）式で計算する．
δ (tl=τ)

k = X ′
k(t)−X(t)|t=t0+kτ , (16)

X ′
k(t) = X(t)+δ (tl=0)

k |t=t0+(k−1)τ , (17)

X(t) =




ξ (t)
η(t)
ζ (t)



 . (18)

ここで，基準軌道X(t)∈R3Nxはリザバーのカオスニューロンの内部状態の縦のベクトルの連結である．X ′
k(t) ∈

R3Nx は k番目の摂動軌道である．k(> 1)番目の初期摂動は（19）式で計算される．
δ (tl=0)

k =
||δ (tl=0)

1 ||
||δ (tl=τ)

k−1 ||
δ (tl=τ)

k−1 . (19)

この実験では時間発展 τ は 1．K は 1000．δ0 は 10−6

とした．最大横断的リアプノフ指数 λ⊥ は摂動ベクトルとその時間微分の内積を用いて（20）式で計算する．
λ s

k =
δ s

k(τ⊥) ·
dδ s

k(τ⊥)
dt

| δ s
k(τ⊥)|2

(20)

ここで，·は内積を表している．δ s
k(τ⊥)（k = 1,2, . . . ,K）は，k番目の初期摂動 δ s

k(0)の期間 t⊥ ∈ [0 : τ⊥]での時間発展を表している．摂動は t = t0 +(k−1)τ⊥で δ s
k(0)に初期化する．そして最大横断的リアプノフ指数の K回の試行で平均化したものは（21）式で計算する．

λ⊥ =
1

τ⊥K

K

∑
k=1

λ s
k (21)

時間発展 τ⊥ は 5．K は最大リアプノフ指数と同じく
1000．δ s

k (0)は 10−6 とした．
3 結果
3.1 通常の ESNとカオスニューロンを用いた ESNの性能比較
非線形時系列予測のタスクを用いて，ChESNと通常の

ESNのスペクトル半径ρ(W )に対するNRMSEを比較した．その結果が Fig. 2 (a)である．ここで，カオスニューロンパラメータは ke = 0, k f = 0.88, kr = 0.9, α = 0.9,
θ = 0に設定した．この結果から，ρ(W )! 1.0でChESNの性能が通常のESNより優れていることがわかる．それぞれのモデルの性能の最大値は，ChESNで NRMSE =
0.0023 (ρ(W ) = 1.0)，通常の ESNで NRMSE = 0.0053
(ρ(W ) = 1.3)となった．Fig. 2 (b)は ChESNと通常の
ESNのスペクトル半径に対する短期記憶容量の比較結果である．この図から，どちらの ESNもMCの最大値は NRMSEが最小となったスペクトル半径 1.0付近でとっていることがわかる．この図では ChESN と通常の ESNで最大のMCにほとんど差は見られない．そこでより詳しいMCの特徴を調べるために，MCの時間スケール τ 依存（式 12で与えられる）を調べた結果が Fig. 3である．この図から，20 ! τ ! 50で，通常の
ESNより ChESNの方がMCτ が高いことがわかる．このことから，ChESNは通常の ESNよりも，より長期の記憶を持つと言える．
3.2 ESNの性能とカオスニューロンの減衰係数の関係
ここでは，ChESNの性能とカオスニューロンの減衰係数，k f と kr の依存性について調べた．この実験では ke = 0,α = 0.9,θ = 0とした．これらのパラメータは

Fig. 2，3でのパラメータと対応する．リザバーのニューロン数は Fig. 2，3より小さい Nx = 100とした．Fig. 4は ρ(W ) = 1.0とし，k f (0 ≤ k f ≤ 0.98)と kr (0 ≤ kr ≤
0.98)を変化させたときの NRMSEである．その結果，
NRMSEは k f ≈ 0.84, kr ≈ 0.88の時に最小となっていることがわかる．そしてさらに，0.1 ≤ ρ(W )≤ 1.4における最適な k f と krの値も調べた．Fig. 5 (a)，(b)，(c)，(d)はそれぞれ，各スペクトル半径において，NRMSEが最小となる k f (0 ≤ k f ≤ 0.98)と kr (0 ≤ kr ≤ 0.98)の組み合わせを用いたときの，NRMSE，k f と krの値，最大リアプノフ指数，最大横断的リアプノフ指数を示している．
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(a)

(b)

Fig. 2: カオスニューロンを用いた ESN（ChESN）と通常の ESNの，リザバーのスペクトル半径 ρ(W )に対する性能の比較 (a)ESNの出力と教師信号の Normalized
root mean squared error (NRMSE)(b)ESNのMemory ca-
pacity（MC）．実線と誤差棒はそれぞれ 10回の試行の平均と標準偏差を示している．ρ(W )! 1.0で，ChESNの性能は通常の ESNより高くなっている．

Fig. 3: ChESN と通常の ESNの時間スケール τ 依存．実線と誤差棒はそれぞれ 10回の試行の平均と標準偏差を示している．20 ! τ ! 50で ChESNは通常の ESNより高い性能を示している．
この図から，適切な k f と krの値は ρ(W )の値に依存して変化し，NRMSEは ρ(W )≈ 1.0，k f ≈ 0.84,kr ≈ 0.88で最小となっていることがわかる．また，各 ρ(W )で
k f と kr が最適値であるときの最大リアプノフ指数は
λ ≈ 0であり，概ねカオスの縁となっている．最大横断的リアプノフ指数 λ⊥ は NRMSEとよく対応しており，

Fig. 4: ρ(W ) = 1.0における，k f と krに対するNRMSE．この結果は 10回の試行の平均である．NRMSEは k f ≈
0.84，kr ≈ 0.88のとき最小となっている．
λ⊥ が最も高いとき NRMSEは最小となっている．
4 考察
ここまでの実験で，ChESNと通常の ESNの性能比較と，ChESN の性能と減衰係数の関係について調べた．まず，減衰係数をもつカオスニューロンを用いた

ChESNと，減衰係数を持たないアナログニューロンを用いた通常の ESNの非線形時系列予測の性能と短期記憶容量の性能を比較した．その結果から，ChESNは通常の ESNより高い時系列予測性能を持ち，また，長い時間スケールでの記憶性能が高いことがわかった．このことから，カオスニューロンの減衰係数はリザバーの長期の記憶性能を向上させ，それによって時系列予測タスクの性能が向上したと考えられる．そのため ChESNは時系列予測のような長期の入力の保持が必要なタスクに有効だと考えられる．また，時系列予測タスクでの最適な減衰係数の組み合わせとスペクトル半径について調べた．その結果，単体でカオスなダイナミクスをもつカオスニューロンを用いた ChESNでも，通常の
ESNと同じくスペクトル半径 1.0付近で性能が最大になることがわかった．次にChESNのリザバーのダイナミクスについて調べるために最大リアプノフ指数と最大横断的リアプノフ指数を評価した．Fig. 5(c)，(d)は各スペクトル半径で減衰係数 k f，kr を最適値としたときの最大リアプノフ指数，最大横断的リアプノフ指数である．Fig. 5(c)を見ると，k f，krが最適値のとき最大リアプノフ指数は 0に近い値 (カオスの縁)をとっていることがわかる．通常の ESNではスペクトル半径 1付近でカオスの縁となり，性能が最大になることが知られている 25)．対して
ChESNは減衰係数を持つことによってスペクトル半径
1未満でもカオスの縁となり，多様なダイナミクスを表現できる．このことは Fig. 2のスペクトル半径 1未満で ChESNの性能が通常の ESNより高くなったことの一つの説明になると考えられる．Fig. 5(d)は各スペクトル半径で k f，kr が最適値のときの最大横断的リアプノフ指数である．この最大横断的リアプノフは Fig.
5(a)の NRMSEとよく対応している．最大リアプノフ指数ではこのような対応は見られないため，最大横断
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的リアプノフ指数は ESNの性能を評価するための新たな指標になると考えられる．このような対応が見られるのは，同期不安定がダイナミクスの表現力の高さを示しているからだと考えられる．リザバーを構成するニューロンは，スペクトル半径が小さすぎる場合，入力信号によって同期してしまう．また，スペクトル半径が高すぎる場合，ニューロン同士の結合によって同期してしまい，これらの同期によってダイナミクスの表現力が下がると解釈できる．今後の課題としては，スペクトル半径によって変化する k f，kr の最適値がどのように決まるのか調べることと，最大横断的リアプノフ指数と ESNの性能の関係をより詳しく調べることなどがある．そのために各スペクトル半径で k f，kr を独立に変化させたときの各性能指標の変化などを調べる予定である．
5 結論
本稿では，ニューロン内部ダイナミクスに減衰係数をもつカオスニューロン用いることによって ESNの性能が向上することと，ESNの性能評価に横断的リアプノフ指数が有効である可能性を示した．ESNにカオスニューロンを用いることはスペクトル半径に対する性能のロバストさや，長期の入力の保持が必要なタスクの性能の向上に役立つ一方で，調整するパラメータ数が増えることが欠点である．今後は，今回示した横断的リアプノフ指数などの性能評価を用いて，適切なカオスニューロンパラメータ設定の指針を明らかにする必要がある．
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カオス-カオス間欠性振動子を用いたメモリ機構の検討
○信川創 (千葉工業大学)　我妻 伸彦 (東邦大学) 　西村治彦 (兵庫県立大学)

稲垣圭一郎 (中部大学) 山西輝也 (福井工業大学)

Memory Mechanism utilizing Oscillations with Chaos-Chaos Intermittency

∗S. Nobukawa, (Chiba Institute of Technology), N. Wagatsuma (Toho University),
H. Nishimura (University of Hyogo), K. Inagaki (Chubu University),

and T. Yamanishi (Fukui University of Technology)

Abstract– Recent progress for application of stochastic resonance showed that the presence of additive noise
enhances the memory functions in the memory elements with bi-stable oscillations even under the extremely
low power consumption. In addition to additive noise, the deterministic chaos induces a similar phenomenon
like stochastic resonance, which is known as chaotic resonance. Chaotic resonance emerges in the non-linear
dynamical systems with chaos-chaos intermittency where the chaotic orbit moves among separated attractor
regions through attarcor-merging bifurcation. In previous studies, higher sensitivity of chaotic resonance
than stochastic resonance was reported. In this context, we hypothesized that memory devices based on
chaotic resonance would realize a novel device for storing memory with lower power consumption than the
case based on stochastic resonance. In this study, to prove this hypothesis, we proposed a memory system
through attractor-merging bifurcation by approach adjusting internal system parameter under noise-free as
chaotic resonance and one for applying stochastic noise like stochastic resonance. Through the comparison of
ability between them, we revealed that the former exhibits the higher memory storing ability than latter even
if weaker memory storing input signals. The approach by chaotic resonance might facilitate the development
memory devices that was previously limited to the application of stochastic resonance.

Key Words: Chaotic resonance, feedback control, noise, synchronization.

1 はじめに
近年の人工知能やニューロモルフィック・コンピュー
ティング，ビッグデータ解析の普及に伴い，世界で保存
されるデータ量は飛躍的に上昇している 1)．このよう
な大量のデータを扱うために，相変化メモリ 2, 3, 4, 5)

などの高密度で高速なデータ転送能力を備えたメモリ
デバイスの開発が進んでいる 6)．さらにこのような高
性能メモリデバイスには，低炭素社会の達成に向けた低
消費電力化も同時に達成されなければならない 7, 8, 9)．
このような低消費電力なメモリデバイスを実現する
機構の 1つとして，確率共鳴 10) (レビュー 11, 12, 13)を
参照のこと)の機構を利用したものが提案されている
14, 15)．特に，Ibáñezらと Stotland & Di Ventraは，双
安定な振動子により構成されたメモリデバイスが極め
て低消費電力な状況下において，確率共鳴の効果で機
能し得ることを示した 14, 15)．メモリーデバイスにお
いては，各素子は ‘0’/‘1’に対応した双安定状態を持っ
ている．メモリの保存前には，これらの素子は ‘0’に初
期化されており，保存段階では，特定の素子を ‘1’に遷
移させる．確率共鳴機構を利用したメモリデバイスで
は，この状態遷移に必要な外部信号強度が背景ノイズ
を利用することで低く抑えられる 14, 15, 16)．
付加的な確率的ノイズに加えて，システムの内
的ゆらぎである決定論的カオスも確率共鳴と類似
の現象を引き起こし，カオス共鳴と呼ばれている
17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25) (レビュー 12, 13, 26) を参照
のこと)．カオス共鳴は，カオス-カオス間欠性と呼ばれ
る複数のカオスアトラクタ間を動的に遷移するカオス
軌道を持つシステムで観測され，特にカオス共鳴の信
号応答性はカオス-カオス間欠性を生成するアトラク併
合分岐付近で最大化することが知られている (レビュー
12, 26)を参照のこと)．このカオス共鳴の弱入力に対す

る信号感度は，確率共鳴と比較して高いことが報告さ
れているが 27, 23)，これまでに定常な周期入力に対する
応答性の評価がほとんどである 28, 29, 30, 31, 22, 23, 32)．
よって，メモリデバイスにおいて現れる ‘0’から ‘1’状
態への遷移のような過渡的なカオス共鳴の応答特性に
ついては不明な点が多い．
このような中で，我々はカオス共鳴の機構を利用す
ることで，確率共鳴の場合よりも低い消費電力の状況
であっても高い記憶能力を有するメモリデバイスが実
現できるという仮説を立てた．この仮説を検証するた
めに，我々の先行研究 33)で，アトラクタ併合によって
カオス共鳴を誘起する最も単純なシステムである cubic
離散写像において 12)，メモリの保存機構が実現するこ
とを示した．しかし，このメモリ保存機構の性能であ
る状態遷移に必要な最低信号強度の確率共鳴との比較
は未だ行われていない．さらに，カオス共鳴の背景ノ
イズに対するロバスト性の検証も必要となる．そこで，
本研究では我々の先行研究に基づき 33)，前述の点につ
いて評価を行う．
2 手法
2.1 モデル
cubic離散写像は，カオス-カオス間欠性を持つ最も
単純なモデルであり，カオス共鳴の評価に用いられる
(レビュー 12)を参照のこと)．本研究では，状態遷移を
促す ci(t) (i = 1, 2, · · · , N)の信号を持つN 個の cubic
離散写像によって構成されるシステム:

xi(t+ 1) = F (xi(t))− ci(t) +Daξ(t), (1)

F (x) = (ax− x3) exp(−x2/b), (2)

を扱う．ここで，xi(t)は i番目の cubic写像の時系列
を表しており，aはカオス-カオス間欠性を調整する内

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0014 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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部パラメータで，パラメータ bについては b = 10.0に
設定する 12)．Da は付加的なガウス型白色ノイズ ξ(t)
の強度を示す (ξ(t)の平均値と標準偏差はそれぞれ，0
と 1.0)．アトラクタ併合分岐をパラメータ aで制御す
る場合は，a値を調整する．一方，アトラクタ併合分
岐を付加的ノイズで調整する場合は，a値をカオス-カ
オス間欠性が生じない値 (a = 2.8)に設定する．
メモリの保存の前段階 (0 < t < ts: ts と te はメモ
リ保存の開始と終了時刻を表す．)では ci(t)は 0に設
定されている．xi(0)の初期値は負に設定される．メモ
リ保存段階では ci(t) = Aηi の信号が入力される．こ
こで ηi は，‘0’と ‘1’のメモリパターンであり，‘1’の
生起確率Λのポアソン過程により生成される．そして，
メモリ保存終了後には ci(t) = 0となる．ここで，保存
するメモリパターンを {c1, c2, · · · , cN}とする．一定レ
ベル以上の正の ci(t)の信号が入力されると，xi(t)は
xi(t) > 0の領域に遷移する．本研究では，メモリ保存
時間に関連する tsと teはそれぞれ，100と 200に設定
し，ポアソン過程の Λは 0.1に設定する．
2.2 評価指標
アトラクタ併合分岐の判定には，付加的ノイズと入
力信号がない状況下 (Da = 0, A = 0)におけるアトラ
クタ併合の条件として，F (fmax,min)−xdを用いる．こ
こで，xdは cubic離散写像のアトラクタ分離点であり
xd = 0に設定する．fmax,min は x = xd 近傍の極大・
極小値を示す．F (fmax) − xd < 0, F (fmin) − xd > 0
は，xi > xd と xi < xd 領域間を軌道が遷移するカオ
ス-カオス間欠性を示す 31)．一方，F (fmax)− xd > 0,
F (fmin)−xd < 0では，xiの初期値に従って，xi > xd

か xi < xd の領域にトラップされる．
メモリ保存性能の評価には，ηi と保存されたパター
ンとして xi ≥ 0ならば 1，xi < 0ならば 0としたビッ
ト列Xi との間のビットエラー比 (BER)で評価する．
3 結果
ノイズ・フリーな環境下で，内部パラメータaを調整し
アトラクタ併合を制御した場合のBERに対する信号強
度Aと内部パラメータaの依存性をFig. 1に示す．アト
ラクタ併合 (F (fmax,min)−xd = 0)が生じる a = 2.839
付近で A ≳ 4.0× 10−3の領域で BER ≈ 2.0× 10−3が
達成される様子が確認できる．さらにこの性能のノイ
ズに対するロバスト性の評価として，内部パラメータ
a = 2.839の場合の BERの入力信号強度 Aとノイズ
強度 Da への依存性を Fig. 2に示す．ノイズ強度 Da

が増加すると，BER ≈ 2.0× 10−3程度の低い BERを
達成する最小の入力信号強度 Aは増加し，最終的に，
Da ≳ 2.0 × 10−4 の領域では BER ≈ 2.0 × 10−3 を満
足する A−Da の領域は消失する．
次に，内部パラメータ aをアトラクタ分離の状態に設
定し (a = 2.8)，付加的ノイズによるアトラクタ併合制御
の場合のBERを評価する．Fig.3 (a)は，BERの入力信
号強度Aとノイズ強度Daを示している．アトラクタ併
合が生じるDa = 7.0×10−3付近で，A ≳ 0.03の信号強
度でBER ≲ 2.0×10−2が達成される様子が確認できる．
さらにこれらの BER値に基づき，10−4 ≤ Da ≤ 10−2

の設定で，最小の BER 値と対応する Da 値を Fig.3
(b)に示す．この結果から，ノイズ・フリーな条件下で
a = 2.839のアトラクタ併合付近におけるA = 10−3の
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Fig. 1: Dependency of BER on the input signal
strength A and the internal parameter a. Around
a = 2.839 where attractor-merging bifurcation arises,
in A ≳ 4.0 × 10−3, BER ≈ 2.0 × 10−3 is achieved.
(D = 0, b = 10)
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Fig. 2: Dependency of BER on the input signal
strength A and the strength of additive stochastic
noise Da at a = 2.839 where BER minimizes un-
der noise-free condition. Increasing the noise strength
Da, the lower limit of input signal strength A where
BER ≈ 2.0× 10−3 achieves increases.

信号強度で達成された BER ≈ 4.0 × 10−3 と同程度の
BERを付加的ノイズで達成するには，A ≳ 0.4の信号
強度が必要であることがわかる．
4 おわりに
本研究では，カオス-カオス間欠性を有する cubic離
散写像の集合において，アトラクタ併合分岐付近の高
い信号感度を利用したメモリ保存機構を提案した．ア
トラクタ併合を制御する手法としては，cubic離散写像
の内部パラメータ aにより制御する手法と従来の確率
共鳴と同様に付加的な確率ノイズの印加による手法を
用いて，それらの性能の比較を行った．その結果，前者
の制御手法では，低消費電力に結びつくより微弱な入
力信号によるメモリ保存が達成された．さらにその性
能は，一定レベルのノイズの存在下においても維持さ
れることが確認された．今後の課題としては，Chua回
路などのカオス-カオス間欠性を示す非線形回路を利用
した本メモリ機構の実装とその性能評価が挙げられる．
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1 はじめに 

自動車交通流の推定や予測には，交通流シミュレー
ション技術が活用されている．短時間で動的に変化す
る交通状態をオンラインで推定し，将来の交通状態を
最適化するように的確な交通制御を行うためには，交
通流シミュレーションの高精度化がより一層求められ
る．交通シミュレーションは，マクロ型とミクロ型に
大きく大別される．Cell Transmission Model1)に代表さ
れるマクロ型は，自動車交通流を流体として捉え，あ
る一定区間の道路セグメントの密度，速度，交通量を
計算するものである．ミクロ型は，所望のタイムスキ
ャンニングで，車両 1 台ごとの加速度，速度，位置を
計算し，加速度を計算する部分がドライバの追従モデ
ル（以下，ドライバモデル）として定義されている． 
これまで，ドライバモデルのパラメータは定数とし

て与えることが一般的であった．しかし，モデルパラ
メータはドライバ個人によって異なるだけではなく，
同一のドライバであっても交通状態によって異なるこ
とは想像に難くない．近年，自動運転技術の急速な開
発に伴う計測デバイスの進展により，車両走行時のデ
ータ取得が容易になっていることから，実世界で走行
する車両のドライバモデルパラメータをオンラインで
推定することができれば，より精度の高い交通シミュ
レーションの実現が期待される． 
ドライバモデルパラメータのオンライン推定は，著

者の知る限り 2006 年の論文 2)が最初である．
Hoogendoorn ら 2)は，モデルパラメータに反応時間を
含む 2 つの線形モデル（1st GHR モデル 3）と Helly モ
デル 4)）を対象とし，パーティクルフィルタの粒子を
unscented 変換した unscented particle filter 5)によりモデ
ルパラメータの推定を試みた．しかし，対象は単純な
線形モデルであり，推定するパラメータは車両 1 台で
はなく複数台を対象としたものであった．Monteil ら 6)

は， Intelligent Driver Model (IDM)7) と呼ばれる非線形
のドライバモデルのパラメータを拡張カルマンフィル
タ（EKF）でオンライン推定したが，IDM はドライバ
特性の重要なファクターである反応時間を含まず，
EKF で非線形モデルを線形化する際の精度が課題で

ある．Woo ら 8)は，反応時間を含む非線形型の GHR
モデル 3)を対象に，3 つのパラメータをレーベンバー
グ・マーカート法，反応時間をプリミティブな最適化
手法で推定した．反応時間だけ異なる手法が用いられ
た理由は，反応時間だけは偏微分できない implicit な
モデルパラメータであるためと推測されるが，一貫性
の観点では疑問が残る．その他，パラメータのオンラ
イン推定に関するほとんどの先行研究 9)は，非線形モ
デルの線形化が必要な EKF を利用し，反応時間を含ま
ない IDM を対象としている．また，すべての先行研究
において，加速度を計算するモデルパラメータの推定
にも関わらず，パラメータの妥当性は加速度ではなく，
時間で積分した速度や位置で評価されている．このた
め，必ずしも適切な加速度を生むパラメータであるか，
その妥当性が十分検証されているとは言えない． 
そこで本研究では，implicit な反応時間を含む非線形

のドライバモデルを対象とし，モデルの線形化を必要
としないデュアル型のパーティクルフィルタを用いて，
モデルパラメータのオンライン推定を試みる．また，
速度や位置ではなく加速度の計測値で推定値の妥当性
を評価する． 

2 ドライバモデル 

Fig. 1 に，追従走行する 3 台の車両を示す．車群先
頭から i 台目車両の加速度，速度，位置，車間距離を
それぞれ，ai, vi, diと定義すると，Gazis-Herman-Rothery 
(GHR)モデル 3)は，車両の加速度を次式で定義する． 
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デュアルパーティクルフィルタによる 
ドライバモデルパラメータのオンライン推定 
○鈴木宏典（日本工業大学） 藤原翔（日本工業大学大学院） 

Online Estimation of Driver Model Parameters by Dual Particle Filter  

* H. Suzuki (Nippon Inst. of Tech.) and K. Fujiwara (Graduate School of Nippon Inst. of Tech.) 

Abstract－   Driver models which is generally recognized as car-following models are the key components 
of traffic simulation tools. Nevertheless, the model parameters are regarded as constant or distributed randomly 
with specific probability density functions although they are changing in real-time depending on traffic situa-
tions and other stochastic factors. This paper attempts to make an online estimation of these unobservable pa-
rameters by using extended dual particle filter. This approach enables us to identify the reaction delay time in-
cluded in the driver model as an implicit variable. The online estimation requires no linearization of state-space 
models. Numerical analyses based on driving simulator experiment showed that the proposed approach suc-
ceeded in describing individual driver’s behavior by estimating the model parameters in real-time. In addition, 
the identified parameters are able to express the real acceleration precisely including the rapid deceleration sce-
narios.  
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Fig. 1: A three-vehicle car-following. 
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ここに，k はタイムステップ，, ℓ, m はモデルパラ
メータ，T は反応時間である． 

GHR モデルは，stimulus-response（刺激反応）モデ
ルの一つであり，先行車との速度差及び車間距離を刺
激，4 つのパラメータをドライバ個人の感度として，
その反応である加速度を出力するモデルである． 
ℓ及び m は，それぞれドライバの車間距離と自車速

に対する感度，は相対速度に対する感度を表す．T
は反応時間であるが，問題は，式(1)に定義される通り，
T が, ℓ, m とは異なり，時制を定義するインデックス
の役割を果たすことである．このため，例えば拡張カ
ルマンフィルタで T の推定を試みようとしても，T 自
体の偏微分が困難なため，現実的ではない．したがっ
て，T のオンライン推定には，モデルの線形化を伴わ
ない手法が求められる． 

3 デュアルパーティクルフィルタ 

3.1 状態空間モデル 

状態変数をk = [(k), ℓ (k), m (k), T (k)]T，観測変数を
yk = ai (k)，入力変数を xk = [vi (k), vi-1 (k), di (k)]Tとすると，
状態空間モデルは以下のように定義される． 

 1k k kr     (2) 

  1,k k k T ky g x n     (3) 

rk及び nkは，時刻 k でのシステム誤差と観測誤差で
ある．非線形関数 g は式(1)のドライバモデルである． 

3.2 デュアルパーティクルフィルタ 

先行研究 5)に従うと，一般に，デュアルフィルタは
状態変数とパラメータを交互に推定するシステムとし
て定義される．すなわち，状態変数をオンライン推定
する状態フィルタと，パラメータをオンライン推定す
るパラメータフィルタの 2 つのフィルタを交互に動作
させるシステムである． 
本研究では，このデュアルフィルタの考え方を拡張

したオンライン推定システムを提案する．まず，式(2)
を個別のパラメータに分割する． 
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次に，推定するパラメータそれぞれに対して一つず

つパーティクルフィルタを用意する（PF1~PF4）．例

えば，PF1 でを推定する場合，一般的な以下の手順を

実行する． 
(a)  Generation 

粒子
 j
k をシステムモデルで生成する．j は粒子番

号を示す（j = 1,…,M）． 

    
,1ˆj j
kk k r     (5)  

(b)  Prediction 

生成した粒子
 j
k を観測モデル g に入力し，観測変

数の一期先予測
 j
ky を得る．ここで，以外の ℓ, m, T

は一つ前の時刻の推定値を入力する． 

     
1

ˆ1 1 1
ˆ ˆˆ, , , ,

k

j j
k k k kk k k Ty g m T x n


        (6) 

(c)  Weight 

各粒子の予測値
 j
ky と実際の観測 ky を比較し，適当

な関数（ここではガウス分布）を与えて，両者が近い

値であれば大きい重み，そうでなければ小さい重み

 j
kw を与える． 

     ,
j j

k kk kw N y y n   (7) 

(d)  Resampling 

必要に応じて各粒子の重み
 j
kw に従って粒子

 ˆ j
k

を再選択する．すなわち，重みの小さい粒子は排除し，

重みの大きい粒子からさらに「子粒子」を再選択して，

尤度の高い粒子のみを残す． 
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 (8) 

(e)  Update 

すべての粒子から期待値 ˆk を計算する． 

      
1 1

1ˆ ˆ
M Mj j j

k k k k
j j

w
M

  
 

     (9) 

そして，推定された ˆk を次のパーティクルフィルタ

PF2 に入力し，同様に， ˆ
k を計算する．この作業を

m, T に対しても繰り返して PF3 と PF4 を実行し，最後

に時刻を進める．図 2 にこの処理のプロセスを示す．

PF3 では，現時刻 k の ˆk と ˆ
k ，PF4 では， ˆk と ˆ

k に

加え ˆ km が入力され，最終的に，k = k+1 として， k̂T を

含む 4 つのパラメータが PF1 にフィードバックされる． 
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4 数値計算 

4.1 ドライビングシミュレータ実験 

評価データを取得するため，アストジェイ株式会社
製の定置型ドライビングシミュレータ（以下，DS）を
用い，被験者実験を実施した．市街地を想定した街並
みの全長約 5 km，幅 7 m の片側一車線の対面通行の直
線道路を模擬した．自車は，約 5 分間の走行の内，0
～20 m/s の速度で加減速を繰り返す 3 台の先行車群に
追従する．3 台目車両の速度プロファイルを Fig. 3 に
示す． 
実験参加者は，普通自動車第一種運転免許を保有す

る者 14 名（平均年齢 21.6 歳，標準偏差 0.610 歳，平
均運転歴 3 年）とし，事前に日本工業大学人を対象と
する研究倫理委員会の承認及び，インフォームドコン
セントを得て実施した． 

4.2 評価データ 

DS 実験において，実験参加者が実際に運転した 4
台目の車両データを評価データとする．すなわち，3
台目車両との車間距離 d4，相対速度 v3 – v4 から，4 台
目の加速度 a4が得られた際の，4 台目ドライバのモデ
ルパラメータをオンラインで推定することとした．入
力変数である v3, v4, d4については，実環境においては
ノイズが含まれているため，毎ステップ，カルマンフ
ィルタによりノイズ除去した値を使用した． 

4.3 計算条件 

システム誤差の共分散は，, ℓ, m についてはいずれ
も 0.002，T についても 0.002 とした．尤度を求める際
のガウス分布の分散は 0.3 とした．粒子の数は 200 個
とし，毎回リサンプリングを行った． 
, ℓ, m の初期値はいずれも 1.0，T の初期値は 1.5 と

した． 

4.4 パラメータ推定結果（, ℓ, m） 

一例として，実験参加者 A の 2 回目，実験参加者 B
の 2 回目の走行試験の推定結果（, ℓ, m）を Fig. 4 に
示す．3 つのパラメータすべてに対して数値が大きい

ほど感度が高くなるよう表現するため，ℓ の値にはマ
イナスの符号を付けて表記した． 

A，B ともに，パラメータの値はさほど大きく変動
していないものの，B については後半にかけてが低
下し，代わりに m が増加した．これは，ドライバ A が
相対速度に対する感度を下げ，自車速に対する感度を
上げて走行する状態に変化したことを示唆している．
一方，A では，時間の推移とともにと m は増加し，ℓ
は低下したことから，B は相対速度と自車速の感度は
高め，車間距離への感度を下げて運転する傾向にある
ことがわかる． 
このように，ドライバモデルパラメータは，同一の

走行環境であっても実験参加者毎に異なる値を示し，
同一のドライバでも走行状況に応じて時間的にも変化
していることが明らかとなった． 

4.5 パラメータ推定結果（） 

同様の実験参加者の反応時間 T の推定結果を Fig. 5
に示す．B は，前半は反応が短いが後半は反応が長く
なっている．自車速に対する感度を上げたことで，反
応が短くなくとも追従するように行動を変化させた可
能性が示唆される．A は，3 つのパラメータは顕著に
変化させない代わりに反応時間を頻繁に変化させて追
従していることが推察される． 

4.6 パラメータの妥当性 

推定されたパラメータが正しく加速度を表現できて
いるのか，Fig. 6 を用いて確認する．同一の走行環境
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Fig. 2: Estimation procedure by extended dual particle filter. 
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であっても，B は非常に小刻みに加減速を繰り返し，
A は必要な時に大きな減速を行っている．いずれも，
細かい部分においては加速度の再現が十分ではない箇
所もあるものの，特に強い減速を行う場面では，正し
くその最大減速度も推定できていることから，推定さ
れた 4 つのパラメータの妥当性は保証されていると考
えられる．挙動の異なるドライバに対しても，今回の
提案手法は，その加速度を高い精度で再現できるポテ
ンシャルを持つことが明らかにされた． 

5 おわりに 

今回，デュアルフィルタの考え方を拡張したデュア

ルパーティクルフィルタを用いて，ドライバモデルパ
ラメータをオンライン推定する試みを行った．数値計
算の結果，4 つのパラメータを統一されたプロセスの
中で推定できたこと，ドライバ状態を表す重要な反応
時間も線形化を伴わずに推定できたこと，推定された
パラメータは高い精度でドライバ固有の加速度を再現
できることを確認した． 
また，同一の走行環境であってもドライバの走行特

性が異なることや，同一のドライバであっても走行環
境に応じて走行特性を変化させている可能性も示唆さ
れた． 
しかしながら，Hoogendoorn ら 2)が指摘している通
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Fig. 4: Estimated parameters (, ℓ and m) (Left: participant A, right: participant B). 
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Fig. 5: Estimated reaction time () (Left: participant A, right: participant B). 
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Fig. 6: Comparison between estimated and real acceleration (Left: participant A, right: participant B). 
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り，パーティクルフィルタの共分散の違いによりパラ
メータの推定結果が異なることも経験上明らかとなっ
ている．今後は，より多くのデータでの検証が必要で
あると同時に，共分散の値そのものも推定するべきパ
ラメータに含めて精度の向上を図る必要がある． 
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骨格の時系列変化情報を用いた歩行人物の行動推定
○酒井俊権 礒川悌次郎 上浦尚武 （兵庫県立大学）

An Estimation Scheme for Pedestrian Behaviors from Their Skeleton Signals

∗T. Sakai, T. Isokawa, and N. Kamiura (University of Hyogo)

Abstract– This paper presents a scheme for estimating the behaviors of pedestrians from these images, in
order to construct behavioral models for pedestrians in crossing roads. The proposed scheme first extracts
the structure of the body for pedestrian by using the OpenPose system that extracts the skeleton structures
of humans from the image. After collecting the structural changes in a short duration, such as angles of knees
and toes, these time series are used for classification of behaviors. The proposed scheme is evaluated by using
actual images of a pedestrian, and it is shown that a k-neighbor classifier achieves the best performances for
estimating his behaviors.

Key Words: Pedestrian, behavior estimation, time series

1 はじめに
自動運転技術は，交通事故の減少，過疎地域での高
齢者の移動補助，ドライバーの負荷軽減や交通渋滞の
緩和など様々な問題の解決策として近年非常に注目さ
れており，自動車メーカーのみならず様々な研究機関
において研究開発が加速している．しかし，自動運転
技術が実用化した際に，自動運転システム自体がどの
範囲の予期せぬ事象に対応しうるのかという予測が立
てられていないことから，自動運転の安全性や効果に
疑問の声も多くあり，重大な事故を起こす可能性も指
摘されている.

加えて自動運手の技術がどの程度実用化された際に，
どの程度の効果があるのかが実証されていない点も問
題として挙げられている. 運転の自動化レベルは米運
輸省道路交通安全局によると５つのレベルに分類され
る．レベル１ (運転者支援)では運転モード (道路や環
境条件など)が許せば，操舵あるいは加減速実行のいず
れかはシステムが担うことができる．レベル２ (部分的
運転自動化)では，操舵および加減速実行の両方につい
てシステムがドライバーに代わり行うことができるが，
ドライバーは常に走行環境とシステムを監視しておく
必要がある．レベル３ (条件付運転自動化)では，レベ
ル２においてドライバーの監視義務がなくなるという
点が異なる．ただし，この場合においても運転タスク
のバックアップはドライバー自身で行う必要がある．レ
ベル４ (高度運転自動化)・レベル５ (完全運転自動化)
では，どのような状況においても運転操作はシステム
が行い，異常事態が生じた場合でもシステムがバック
アップを行う．レベル４では，対応できる運転モード
に制約がある場合があるが，レベル５においてはどの
ような運転モードにおいてもシステムが自動運転を行
うことができる．しかし，自動運転のレベルがどの程
度に達すればどの程度安全性に影響があるのかという
予測はされていないのが現状である. このため自動運
転の及ぼす効果や運転の自動化のレベルの変化による
安全性への影響の変化を事前にシミュレーションする
こと求められている.

また，交通死亡事故の大半を占める一般道路で自動
運転を実用化することが国家目標となる中で，技術的
には複雑な交通環境下で歩行者を認識し歩行行動を正

確に予測することが課題となっている．また，道路周
辺の構造物や天候など複雑な環境下で歩行者認識シス
テムの性能を評価するためには，仮想環境での高度な
シミュレーションが有効である．歩行者認識システム
は企業間の競争によって開発が進められているが，シ
ミュレーションに組み込む歩行者の行動モデルは協調
して開発することが重要かつ喫緊の課題となっている．
しかし，現在シミュレーションに使用するための車
や信号機などの機械についてはそれらのモデルは存在
しているが，歩行者の行動モデルとして適したものは
ほとんど存在しないのが現状である．これは行動モデ
ルの元となる人間の実際の行動の解析がなされていな
いことが原因として挙げられる．手動にて解析した結
果は，例えば 1, 2)において検討されているが，多くの
歩行者動画像について手動にて解析することは困難で
ある．このため行動モデルを制作するためには，まず
人間が実際どのように行動しているのかを機械が正し
く識別するシステムが必要となる．
そこで本研究では，歩行者モデルを構成する第一段階
として，まず実際の歩行行動を行う歩行者の画像からそ
の行動を推定する手法を提案する．提案手法では，動画
像からの人間の骨格推定ライブラリであるOpenPose3)

を用い，取得した動画上の各フレームでの歩行者の関
節の位置情報を取得し，その短時間時系列情報を入力
とした分類器を用いることによって認識を行う．
2 歩行行動の推定手法
本論文で提案する歩行者行動の推定方法を図 1に示
す．提案手法では，まず撮像した歩行者の動画像を静
止画像フレームとして取り出し，各画像フレームに対
して歩行者の骨格構造およびその座標値を得る．短時
間の画像フレーム群から座標情報を取り出すことによ
り，歩行者の各箇所 (頭部，腕，足など)についての時
系列信号が得られる．この時系列信号に対して欠損値
を補完した後に，識別器によりこの時系列信号を入力
とした際の行動クラスを推定する．この時系列信号の
取り出しとそこから推定された行動を全画像フレーム
に対して繰り返して行う．
まず，歩行者の骨格情報の取り出しについては，

OpenPose3) を用いて人間の姿勢情報を取得する．
OpenPoseは動画像から人間の姿勢を推定するライブ

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0023 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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歩行 or 走行 or・・ etc…

Fig. 1: Processing flow in the proposed scheme

Fig. 2: An example of output from OpenPose system
3)

Fig. 3: A set of extracted skeleton structure for a
pedestrian

ラリであり，画像中の身体部位の位置のみではなく，部
位間の関係性もエンコードすることによって人間の姿
勢情報の推定精度を向上させたものである．姿勢情報
は入力画像中の座標で表された 25個の関節点で表され
ている．例として，OpenPoseによって出力された関節
位置をつなぎ合わせることで骨格として画像に重ね合
わせて表示した画像を図 2に示す 3)．
OpenPoseにて抽出した歩行行動の関節位置を数フ
レーム間隔で重ねてプロットしたものを 3に示す．ま
た多様な測定条件において OpenPoseによって取得で
きる 25個の関節位置からの解析は困難であるため，提
案手法では，文献 4)にて用いられている手法にて関節
角度を算出した．この方法では特定の骨を表す関節位
置のペアをボーンとし，同一関節点を持つボーン同士
の内積から角度を求めることで 0から 2π の範囲で求
めた. 取得画像と関節角の例を図 4に示す. 本提案手
法では，主要な 17個の関節について関節角データを求
め，学習および評価データとして用いた.

取得した動画像について OpenPoseを用い関節座標
を取得した後に，関節座標から各関節角を求め分類に
使用する関節角データとした．また欠損値や誤差など
の影響を低減するため，得られた関節角の補正を行っ
た．関節角の補正方法として次に示す三つの方法を検
討した．

ボ
ー
ン

ボ
ー
ン

Fig. 4: Calculation for joint angles

補正方法 1 (SC1) OpenPoseで関節が取得できていな
いフレームは 1フレーム前の値を使用

補正方法 2 (SC2) 補正方法 1を行った後，過去５フ
レームの関節角の移動平均を値として使用

補正方法 3 (SC3) 補正方法 1を行った後，過去 8フ
レームの関節角の移動平均を値として使用

取得した関節角の時系列信号について，各補正手法を
適用した結果を Fig. 5に示す．Fig. 5(a)に示す補正方
法 1を行ったデータでは欠損値が正しく補正されてい
ることが分かる．また Fig. 5(b)，Fig. 5(c)にそれぞれ
示す補正方法 2，3を行ったデータでは，移動平均を取
ることにより補正方法 1よりもさらに波形が滑らかに
変化していることが確認できる．
この時系列信号を 20ステップずつ取り出し，識別器
に入力することにより行動の識別 (推定)を行う．本論
文では，いくつかの識別器を用いて識別性能の比較を
行う．識別器として，k近傍法 (k-NN)，ランダムフォ
レスト 5)(RF)，SVM6)，ロジスティック回帰 7)(LR)，
多層パーセプトロン 8)(MLP)という５種類の識別器を
性能評価に用いた．
3 実験
3.1 データセット
本研究では，行動分類について分類対象となるクラ
スを，手前，奥，左，右からの 4方向からの，歩行，走
行，スマートフォンを見ながらの歩行 (スマホ歩き），
首を振りながらの歩行（脇見歩行）の 4種類の動作パ
ターンの計 16 種類に加えて，静止状態，転倒，転倒
後，の 3 種類を加え計 19 種類と設定した．この設定
したクラスについて，歩行者１名に対してそれぞれの
動画撮影を行いフレームごとの画像を取り出した．動
画の撮影には Panasonic HC-V480MSを用い，解像度
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(a) Signals with SC1 (b) Signals with SC2 (c) Signals with SC3
Fig. 5: Time series for joint angles with three types of compensation

Fig. 6: A pedestrian in the experiment

撮影方向

5m

5m

1m

歩行者の移動方向

カメラ

右から

左から

奥から

手前から

Fig. 7: Configuration for a camera and a target pedes-
trian

1920×1080，フレームレート 30fpsとした．カメラおよ
び歩行者の位置関係 (撮影環境)を Fig. 7に示し，実際
の撮影画像について OpenPoseにより骨格情報を取り
出した図を Fig. 6に示す．このような撮影を行い，各
クラスと画像のフレーム数についてTable 1に示す．ま
た撮影データの 8割を学習データ 2割をテストデータ
として使用した．
3.2 分類結果
テストデータを用い分類精度を求めた結果をTable 2
に示す．この結果より，どの補正方法を行ったとして
も k-近傍法および，ランダムフォレストは 95%を超え
る高い正答率で行動分類を行うことができていること
が分かる．また，補正方法 3によるデータ補正および
k-近傍法による分類が 97.7%と最も精度が高くなるこ
とが示された．
次に，深層学習 (ニューラルネットワーク)手法を用い
る分類手法により 19クラス分類を行った結果について
示す．ここでは，RNN9)，LSTM10)，CNN+LSTM11)，
ConvLSTM12)の４種類の分類手法を用いた．各手法の
分類結果について Table 3に示す．実験結果より Con-
vLSTM を用いたものが 94.4%と最も高い精度が得ら
れた．しかしながら，k-近傍法などの分類手法と比べ

Table 1: The numbers of image frames for each be-
havior class

Behavior #. frames

walk from right 7175
run from right 2495
walk from left 4736
run from left 2157
walk from back 2560
run from back 1518
walk from front 1669
run from front 1356
walk on smartphone from right 2545
walk from right with looking aside 2397
walk on smartphone from left 3230
walk from left with looking aside 2781
walk on smartphone from back 3665
walk from back with looking aside 1713
walk on smartphone from front 2661
walk from front with looking aside 2055
stand still 3377
fall down 527
rise after falling down 3377

Total number of frames 49605

Table 2: Classification accuracy for each classifier,
where k-NN, RF, SVM, LR, and MLP, are respec-
tively k-Nearest Neighbor, Random Forrest, Support
Vector Machine, Logistic Regression, and Multilayer
Perceptron

Classifier
Compensation method
SC1 SC2 SC3

k-NN 0.961 0.973 0.977
RF 0.964 0.976 0.975
SVM 0.512 0.569 0.482
LR 0.816 0.850 0.862
MLP 0.914 0.940 0.947

ると低い精度であり，深層ニューラルネットワークを
用いても精度の向上は確認できなかった．
以上の結果より，k-近傍法による分類手法を用いる
ことが動画像から人間の行動を認識するにあたり最も
適切であることがわかった．
最後に，学習データに偏りがあるためすべてのクラ
スで正しく分類されているかを確認するため，最も精
度が高くなった結果について (k近傍法＋補正方法 3)，
混同行列を算出し，各クラスについての真陽性率，真
陰性率をヒートマップにより可視化したものを Fig. 8
に示す．この結果より，すべてのクラスで正しく分類
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Table 3: Classification Accuracy using Deep neural
networks(%)

Classifier
Compensation methods
SC1 SC2 SC3

RNN 0.781 0.826 0.836
LSTM 0.873 0.881 0.898

CNN+LSTM 0.913 0.937 0.933
ConvLSTM 0.933 0.934 0.944
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Fig. 8: Confusion matrix by k-NN with SC3

されていることがわかり，k-近傍法は高い精度で分類
が可能であることが示された．
4 まとめ
本研究では動画像からの歩行者の行動認識を行う手
法を提案し，その有効性を実歩行者動画像を用いて評
価を行った．本手法では，OpenPoseを用い人間の関
節座標を取得したのち，関節座標について補正を行い，
その短時間時系列座標変化を識別器を用いてクラス識
別を行う．実験結果より k-近傍法により分類すること
により高精度で行動推定ができることが示された．
今後の課題として，より現実に即して撮影されたデー
タや様々な距離や角度で撮影されたデータに対する精
度の検証，およびより多クラスの分類での検証が挙げ
られる．また，この提案手法を用いて多数の歩行者動
画像について行動推定を行い，歩行者の周囲状況など

を考慮に入れた歩行者行動モデルを構成していくこと
が必要である．
参考文献
1) 青木ほか: 予防安全支援システム効果評価シミュレータ

(ASSESS)のための歩行者行動特性の解析,自動車技術
会論文集, 42(5), 1199/1204 (2011)

2) 稲垣ほか: 生活道路における子どもの横断判断特性に
関する実験的考察, 土木学会論文集 D3（土木計画学）,
71(5), 665/671 (2015)

3) Z. Cao, G. Hidalgo, T. Simon, S. E. Wei, and Y.
Sheikh: OpenPose: realtime multi-person 2D pose
estimation using Part Affinity Fields, arXiv preprint
1812.08008 (2018)

4) K. Inada, T. Ishikawa and H. Watanabe: Evalua-
tion of Action Synchronization and Shape for Mul-
tiple Dancers Using OpenPose, 映情学技報, 42(44),
21/23 (2018)

5) L.Breiman; Random forests, Machine learning, 45(1),
5/32 (2001)

6) V．N. Vapnik, and C. Cortes: Support-vector net-
works, Machine learning, 20(3), 273/297 (1995)

7) D. R. Cox: The regression analysis of binary se-
quences,Journal of the Royal Statistical Society: Se-
ries B (Methodological), 20(2), 215/232 (1958)

8) V. D. Malsburg: Frank Rosenblatt: principles of
neurodynamics: perceptrons and the theory of brain
mechanisms, Brain theory, 245/248 (1986)

9) I. Sutskever, O. Vinyals, and Q. V. Le: Sequence
to sequence learning with neural networks, Advances
in neural information processing systems, 3104/3112
(2014)

10) S. Hochreiter and J. Schmidhuber: Long Short-term
Memory, Neural computation, 9, 1735/1780 (1997)

11) J. Donahue, L. A. Hendricks, S. Guadarrama, M.
Rohrbach, S. Venugopalan, K. Saenko, and T. Darrell:
Long-term Recurrent Convolutional Networks for Vi-
sual Recognition and Description, arXiv preprint
CoRR abs/1411.4389 (2014)

12) S. Xingjian, Z. Chen, H. Wang, D. Yeung, W. Wong,
and W. Woo: Convolutional LSTM network: A ma-
chine learning approach for precipitation nowcasting,
Advances in neural information processing systems,
802/810 (2015)

26



1 はじめに  

近年，Oculus Quest1)といった安価なヘッドマウント
ディスプレイ（HMD）の登場により，VR（Virtual reality）
が一般的に普及し始めている．さらには，Unity3D や
Unreal Engine4 といった VR 開発環境が整いつつある
ことから，今後多種多様な VR コンテンツが登場する
ことが考えられる． 

VR コンテンツの中には，テキストチャットやコン
テンツの文字検索といった場面で文字入力が必要とな
る場面が存在する．しかし，VR コンテンツを体験す
るためには利用者が HMD を装着する必要があり，現
実世界の視界が HMD によって遮蔽されてしまうため，
物理的なキーボードを利用した文字入力を行うことが
難しい．そこで現在 VR での文字入力には専用のコン
トローラを利用する手法が一般的に用いられている
（Fig.1 参照）．しかし，小さなキーをコントローラで
正確に狙うことは難しく，入力速度も遅いという問題
がある． 

そこで，正確かつ高速な文字入力を目指して，ユー
ザの指の動きを VR 空間上に反映させる機器を利用し
たフリーハンド文字入力手法が盛んに研究されている
2) , 3)．しかし，それらの研究は独自の入力方法を考案
するもの2) や QWERTY 配列のキーボードを対象にす
るもの3)が多く，操作の習熟に時間がかかる，若年層
を中心に QWERTY 配列キーボードに苦手意識がある
人が増加している４)などの課題があった． 

それらの課題を解決するため，フリック入力方式に
着目し，VR でのフリック文字入力インタフェースの
開発に取り組んでいる研究がある3) , 5)．フリック入力
の利点として，モバイルデバイスなどで広く利用され
ており操作の習熟に時間がかからない点や QWERTY

配列のキーボードに比べ高速に日本語文字入力が行え
る点などがある．しかし，これらのインタフェースは，
誤入力率が高く，実用的とは言い難かった． 

そこで本研究では，VR フリック入力時のフィード
バックの種類に着目し，多様なフィードバックを付与
することによって誤入力率低下と操作性の向上を目指
す． 

2 VR環境におけるフリック入力 

本研究では，ハンドトラッキング機能が内蔵された
VRHMDであるOculus Questを用いて，先行研究5)で開発さ

れたVR環境においてフリーハンドでひらがなを入力
できるフリック入力インタフェースを再現する．ひら
がなは五十音46文字，濁音15文字，半濁音5文字，捨て
仮名10文字の合計71文字を入力対象とし，変換機能な
どは考慮しないものとした． 
作成したインタフェースにおいてひらがなを入力す

るまでの手順をFig. 2に示す．  

2.1 キー 

 各キーには当たり判定があり，ハンドトラッキング
により検出したVR環境内のユーザの手とキーの接触
を検出できる．このキーをFig. 3のように12個配置する． 
 また，キーの間隔について先行研究5)では仮想キー

VR 環境におけるフリック文字入力に適した 

フィードバック手法の検討 

○飯田春樹 今井順一（千葉工業大学） 
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in the real world for input in the VR environments without wearing any special devices. The method 
for flick text input in the VR environments using this technique has been proposed. However, this 
method has the drawback of high input error rate. In this study, we focus on modalities of feedback 
for VR flick input and investigate their effectiveness on the input error rates and usability. 
Key Words:  Virtual reality, Flick input, Feedback modalities 
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Fig. 1: Conventional text input in VR environments. 

あ段を長押し

直ぐに移動

初期状態 キーを押す

指をキーより手前側に移動することで決定

 

Fig. 2: Flick text input in VR environments. 

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0027 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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ボードの適切なキーの大きさに関する小沢らの研究成
果6)から縦横のキー間隔を約26.3mmと約23.4mmと設
定していた．本研究でもこのキー間隔を採用する． 

2.2 入力 

 12個のキーのうち，「あ段」が表示されているキー
とVR空間内のユーザの手が接触した時点から入力を
開始し，指先がキーよりも手前側に移動した時点で入
力を確定する． 
 入力文字は，確定時点での指先が，最初に触れた「あ
段」のキーを中心とする範囲のどの領域にあったかで
判定する（Fig. 4）．Fig. 4の領域0が最初に触れた「あ
段」のキーの範囲を表す．それ以外の領域は式（2.1），
（2.2）を境界として分割され，領域1（左）が「い段」，
2（上）が「う段」，3（右）が「え段」，4（下）が「お
段」に対応する． 
 
 

 

 
また，Fig. 3の最下段左側のキーは押されると一文字

前に入力された文字を取得し，その文字が濁音/半濁音
に変換できれば濁音/半濁音に，濁音/半濁音/捨て仮名
が取得されている時に押されると清音に変換する． 
 「あ段」を表示する10個のキーと「濁音/半濁音/捨
て仮名」を変換するキーを用いることで目標の71文字
を入力することができる．「や行」の領域1，3や「わ
行」の領域3，4及び最下段右側のキーについては，本
研究の対象外ではあるが，Google日本語入力を参考に
各種記号を割り当てた． 

3 提案手法 

先行研究5)では，実験結果からフリック入力に習熟
しているユーザはインタフェースを見ずに入力を行っ
ているのではないかという考察がなされており，習熟
したユーザには視覚的なフィードバックの効果が薄い
可能性が示唆されていた． 

フィードバックの有無が操作性に与える影響につい
て様々な研究が行われている7),8)．和氣ら7)は，タッチ
パネルにおける操作反応音の有効性について調査を行
っている．実験結果から，不正確操作の低減について
操作反応音が有効であることが示されている．また，
Wuら8)は，VR空間の文字入力について，物理キーボー
ド，仮想キーボード，触覚フィードバックを付与した

仮想キーボードの比較を行い，仮想キーボードの場合
は触覚フィードバックを付与すると性能が高まること
を示した．これらの研究から操作性の向上に視覚以外
のフィードバックが有効に働くことが考えられる． 

そこで本研究では，VR環境においてひらがなを入力
できるフリック入力インタフェースにおいて，先行研
究５)で実装されていた視覚的フィードバックに加えて，
聴覚的フィードバック及び物理的フィードバックを付
与し，入力速度の向上や誤入力率の低下といった操作
性の向上を目指す．提案手法を利用して文字入力を行
っている様子をFig. 5に示す． 

3.1 視覚的フィードバック 

 本研究では視覚的フィードバックとしてキーの展開
とキーの色変化を採用する．これらはモバイルデバイ
スなどのフリック入力形式キーボードでも広く採用さ
れており，それを再現することでモバイルデバイスで
の入力感覚に近い操作感をユーザに与えるためである．
また，どのキーをユーザが操作しているのか分かりや
すくするためと誤入力を減らすために，任意の段のキ
ーを操作している時には，他段のキーを非表示にし，
操作できないようにした． 

 

①キーの展開 

「あ段」のキーが一定時間押され続けると，キーの上
下左右に「い～お段」が表示される（Fig. 6 (a)）．ま
た，キーに触れてから一定時間内に領域0から離れると
キーは一部分しか展開されない（Fig. 6 (b)）． 

                     
                     

 

 

Fig. 3: Flick keyboard. 

 

領域０

領域2

領域1 領域3

領域4

・領域０ : あ段のキーの範囲
・領域１：領域０を除く範囲で x ー y < 0 かつ x + y < 0
・領域２：領域０を除く範囲で x ー y < 0 かつ x + y > 0
・領域３：領域０を除く範囲で x ー y > 0 かつ x + y > 0
・領域４：領域０を除く範囲で x ー y > 0 かつ x + y < 0

ｘ

ｙ

座標軸

 
Fig. 4: Regions for key input discrimination. 

 

ヘッドホン（音）

振動モータ（物理）

キーボード（視覚）

 

Fig. 5: System overview. 
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②キーの色変化 

「あ段」のキーが押されてから入力が確定するまで
の間，指先が存在する領域の色を変化させる．また，
キーの展開が一部分しか行われていない場合は，選択
された領域に加えて「あ段」の色もFig. 6 (b)のように
変化させる． 

3.2 聴覚的フィードバック 

 聴覚的フィードバックはヘッドホンから音を出力す
ることで行う．音の出力は1文字の入力に対して2回行
う．まず，1回目はキーに指先が触れた瞬間に行う．使
用する音にはモバイルデバイスでの聴覚的フィードバ
ックに用いられているような電子音を用いた．2回目は
キーから指先が離れた瞬間に行う．こちらは，キーボ
ードで文字入力を行っている感覚を想起させることを
狙い，物理キーボードの打鍵音を模した音を用いた．
状況に合わせてそれぞれ別の音を出力することでユー
ザに現在の操作状況をフィードバックする． 

3.3 物理的フィードバック 

 物理的なフィードバックではArduinoで制御された
振動モータをユーザの指先に取り付け，VR空間内でキ
ーに指先が触れている間振動を続けることで，キーに
触れている感覚をフィードバックする． 

4 評価実験 

本研究で追加したフィードバックの効果を確認する
ため，VR 環境でのタイピングゲームによる実験を行
った． 

4.1 概要 

タイピングゲームの画面を Fig. 7に示す．はじめに
画面上には「スタート」ボタンが表示されており，こ
のボタンを押すとゲームが開始される（Fig. 7 (a)）．
ゲームでは，ランダムに出題される単語を入力し，正
しい入力が行われると次の単語が表示されるという試
行を60秒間繰り返す（Fig. 7 (b)）．出現する単語は先
行研究5)に倣って日本の都道府県名とした． 
実験参加者は 15 歳から 25 歳までの男女 16 名（男性

12 名，女性 4 名）である． 
 

4.2 条件 

 実験条件として，次に示す 4 条件と設定する． 
 
 

1. 視覚的フィードバックのみ（先行研究と同等） 

2. 視覚的フィードバック＋聴覚的フィードバック 

3. 視覚的フィードバック＋物理的フィードバック 

4. 視覚的フィードバック＋聴覚的フィードバック 

＋物理的フィードバック 

4.3 評価方法 

上記の 4 条件に対し，入力速度や誤入力率といった
客観評価とアンケートによる主観評価の 2 つの面から
評価を行う．入力速度を表す単位は一分間に何文字入
力できたかを表現する CPM（Caracters per minutes）と
し，誤入力率は誤入力回数をキーの入力回数で割った
値とした． 

アンケートの項目を以下に示す．普段フリック入力
をどの程度使用しているのか，各フィードバックに気
付いたかまた効果的に感じたか，どの条件のフィード
バックが最も使いやすかったかなどを評価する． 

 

1. 普段フリック入力をどの程度利用しているか 

2. インタフェースの操作方法はすぐ理解できたか 

3. どの段が入力しにくかったか 

4. 視覚的フィードバックに気付いたか 

5. キーの色変化は入力の助けになったか 

6. キーの展開は入力の助けになったか 

7. 音によるフィードバックに気付いたか 

8. キーに触れた時の音は入力の助けになったか 

9. キーから離れた時の音は入力の助けになったか 

10. 物理的フィードバックに気付いたか 

11. 物理的フィードバックは入力の助けになったか 

12. VR で日本語入力を行う際に本研究のインタフェ
ースを使いたいと思ったか 

13. どの条件のものを使いたいと感じたか 

 

アンケート項目の 1，2，4～12 において 5 段階評価
を行い，項目 3 は，あ～お段の選択式，項目 13 は条件
1 から条件 4 の選択式とした． 

4.4 客観評価の結果と考察 

4 条件の CPM と総キー入力回数の平均値を Fig. 8，
誤入力率を Fig. 9 にそれぞれ示す． 

CPM と総キー入力回数について，条件 1（視覚的フ
ィードバックのみ）が最も少なく，条件 2（視覚＋聴
覚），条件 3（視覚＋物理），条件 4（視覚＋聴覚＋物
理）の順に CPM 及び総キー入力回数の両方が増加し
ていることが確認できる．このことから，本研究で付
与した聴覚，物理的フィードバックが入力速度の向上

 

 

Fig. 6: Visual feedback. 

 

 

 

Fig. 7: Typing Game. 

(a) Touch 

 

(b) Flick 

 

(b) Text input 

 

(a) Start 
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に寄与する可能性が示唆された．一方，各条件間に統
計的に有意な差は確認できなかった． 

誤入力率については，条件 3 が最も誤入力率が高く，
条件2，条件1，条件4の順に誤入力率が低下している．
こちらも視覚，聴覚，物理の 3 種類のフィードバック
すべてを付与した条件 4 が最も誤入力率が低くなった．
しかし，各条件間に統計的優位差はみられなかった． 

まとめると，条件 4（視覚＋聴覚＋物理）が CPM 及
び総キー入力回数と誤入力率について最も評価が高く
なり本研究で提案したフィードバックの効果が示唆さ
れた．一方，いずれの条件間でも統計的に有意な差は
見られなかった． 
実験中，手の形やフリック入力の癖などの個人差か

らハンドトラッキングを正確に行えない実験参加者も
いることが確認された．そのため，正しくハンドトラ
ッキングが行えるようにフリック入力をするために手
を動かすと HMD に搭載されたカメラから手全体を撮
影できるようなキーボードのレイアウトを設計するな
どの対策が必要と考えられる． 
誤入力率の算出に関して，今回の実験では誤入力回

数を「正しい入力ではない文字を入力した回数」と設
定したため誤入力率が高くなった可能性がある．例え
ば「とうきょう」という単語を入力しようとした際「き」
の入力を正しく行えていないことにユーザが気付かず
に「ょ」の入力を繰り返し行うなど，どこで間違えた
のかユーザが気付いていない場面が散見された．今後
の実験では，間違えたタイミングでユーザに気付かせ

る仕組みを導入する必要があると考えられる． 

4.5 主観評価の結果と考察 

5 段階評価を行った項目について結果をまとめたも
のを Fig. 10 に示す．評価の中央値である 3 と有意水準
5%で t検定を行った所すべての項目において有意な差
が見られた． 

設問 2 で有意な差が確認されたことから，インタフ
ェースの使い方は直感的に理解できるものであったこ
とが示された．また，設問 4～11 の結果から本研究で
実装したフィードバックについて正しく認知され，主
観的には効果的だと実験参加者が感じていることが確
認できた．さらに設問 12 の結果から，提案したインタ
フェースが実験参加者から見て主観的には利用したい
ものであったことを示した． 

設問 3 の結果を表したグラフを Fig. 11 示す．設問 3

の結果から実験参加者が最も入力が難しかったと感じ
たキーはあ段であることが分かった．これは，あ段を
入力するために，領域 0 の部分に触れている指をキー
に対して垂直に手前側に引く必要があり，その際に，
他の領域に指が動いてしまうと誤入力になってしまう
ためだと考えられる．次に入力を行い難いと感じたキ
ーはう段であった．これは，キーボード上部に配置さ
れている「あ」「か」「さ」行において，上側にフリ
ックしようとすると手がカメラの測定範囲外に飛び出
てしまい，ハンドトラッキングが正確に行えず誤入力
が発生していたことが原因だと考えられる． 

 設問 13 の最も使いたいインタフェースについての
結果を Fig. 12 に示す．Fig. 12 から最も使いたいインタ
フェースとして先行研究の再現である条件 1（視覚的
フィードバックのみ）が最も低く，条件 2（視覚＋音）
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Fig. 8: CPM and number of keystrokes. 
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Fig. 9: Input error rate. 

 

Fig. 10: Results of Questionnaire. 
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Fig. 11: Answers for Question 3. 
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と条件 3（音＋物理）が同等となり，条件 4（視覚＋音
＋物理）が最も高い評価を得たことが確認できた．  

まとめると，アンケート結果から以下 3 つのことが
確認された． 

 

1. 本研究で付与した3種のフィードバックは実験
参加者に正しく認識され，主観的には入力の助
けになっていると感じている． 

2. キーの位置や入力時の無意識の手の動き，ハン
ドトラッキングの精度の問題により「あ段」や
「う段」が入力し難いと感じる人がいた． 

3. 最も利用したいフィードバックは視覚と音，物
理のすべてを組み合わせたフィードバック方
法だった． 

5 おわりに 

本研究では，VR 環境での文字入力手法の一つであ
るフリック入力形式の誤入力率が高いという問題点を
改善することを目的として，視覚的フィードバックに
加え，音による聴覚的フィードバックと振動による物
理的フィードバックを付与し，タイピングゲームによ
る実験を行った． 
実験の結果，客観的評価からは視覚，聴覚，物理の

3 種のフィードバックを複合した提案手法が視覚的フ
ィードバックのみを行っていた先行研究に比べ入力速
度と誤入力率の面で優れている傾向が示唆された．ま
た，アンケートによる主観評価からは付与したフィー
ドバックが入力の助けになっていると実験参加者が感
じ，最も利用したいフィードバックが本研究で提案し
た視覚，聴覚，物理の三種のフィードバックを組み合
わせたものであることが示された．以上の結果から，
VR フリック文字入力において，本研究で提案した多
様なフィードバックを付与することは，誤入力率の低
減と操作性を向上させることに寄与すると考えられる． 
今後の課題として，キーボードのレイアウトの最適

化や実験に用いるタイピングゲームの改良，振動モー
タの無線化などが挙げられる． 
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視認推定に基づく視覚探索タスク支援のための
VR環境における有効性評価

𠮷田 竣亮 （兵庫県立大学） 施 真琴 （ATR/立命館大学）
内海 章 （ATR） ○山添 大丈 （兵庫県立大学）

Gaze-based estimation of target visual cognition
and its application to visual search assistance

S. Yoshida (University of Hyogo), M. Sei (ATR/Ritsumeikan University),
A. Utsumi (ATR) and ∗H. Yamazoe (University of Hyogo)

Abstract– To assist tasks that require visual search, such as driving a car, guiding people’s attention is
important. In particular, in situations that the surrounding environment change from time to time, it is
important to provide attention guidance at the appropriate timings. For this purpose, we need to estimate
whether the person has visually recognized the target objects (target visual cognition) or not, and to provide
appropriate support for visual search tasks in response to the visual cognition. In this research, we propose
a method for efficient assistance of visual search tasks by guiding attention based on target visual cognition
estimation, assuming a scene in which multiple visual search tasks are required continuously. In this paper,
we evaluate the effectiveness of the assistance of visual search tasks based on visual cognition using a VR
game environment.

Key Words: Target visual cognition, Assistance of visual search task, Visual cognition difficulty, Virtual
reality environment

1 はじめに
自動車運転などの様々なタスクにおいて，人は視覚・
聴覚など様々な感覚を通じて情報を収集し，周辺状況
を把握しながら，それに基づき適切な行動を決定して
いる．一般に，視覚を通じて得られる情報は特に多く，
人は全ての視覚情報を取得し処理することができない
ため，適切に注意を配分することで，情報の取捨選択
を行っている．例えば，交通量の多い交差点で右折す
る状況を考えると，運転手は信号や対向車，歩行者，右
折先の道路環境等に様々な対象に注意を払う必要があ
る．しかし，全ての対象に同時には注意を向けること
はできないため，変化する状況に対応しながら，注意
すべき対象に適切なタイミングで注意を向ける必要が
ある．本研究では，こういった自動車運転のようなタ
スクにおいて，適切に注意誘導を行うことでタスクの
支援を行うことを検討している．
人の注意を誘導する手法については，これまでに多
くの研究が行われている 1, 2, 3)．自動車運転時のよう
に時々刻々と変化する周辺状況において効率的に注意
誘導を行うためには，適切なタイミングで注意誘導を
行うことが必須である．そのためには，人（運転手）が
注視対象を認識したかどうか（視認）を推定し，それ
に対応して，適切に注意誘導の対象を切り替えること
が重要となる．
そこで本研究では，上で述べた交差点での右折シー
ンのような，複数の対象を連続して探索し，注意を向け
る必要があるシーン（複数の視覚探索タスクを連続し
て行うシーン）を想定し，複視認推定に基づいて注意
誘導を行うことで，効率的な視覚探索タスク支援の枠
組みの実現を目指す．支援を行うタスクとして，Fig.1
に示す VRゲームを作成した．このゲームでは，実験
参加者（プレイヤ）はアルファベットが表示された大

Fig. 1: Experimental environment

量の Boxが接近してくるシーンにおいて，指定された
ターゲットの Boxを発見し，その Boxのみを切ること
がタスクとなる．前のターゲットを切った後に，次の
ターゲットへの注意誘導を行うのではなく，前のター
ゲットを視認した時点で，次のターゲットへの注意誘
導を行うことで，より早い段階での注意誘導を実現し，
それにより効率的なタスク支援を目指すのが，提案手
法の基本的なアイデアである．
本稿では，上述の VRゲーム環境を対象として，視
認難易度に基づく視認推定と，それを用いた視覚探索
タスク支援を提案し，実験によりその有効性を示す．

2 視認推定に基づく視覚探索タスク支援
本章では，本稿で提案する視認推定に基づく視覚探
索タスク支援の枠組みについて述べ，その前提となる
視認推定について簡単に紹介する．

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0032 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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Fig. 2: Preliminary experimental environment

2.1 視認推定
人が注視対象を視覚的に認識したかどうかを推定す
る視認推定について，これまでにいくつかの研究が行
われている 4, 5, 6, 7)．視認を推定する基本的な考え方
は，注視対象の領域内を一定時間以上注視したかどう
かで視認の有無を推定するというものである 4, 5)．し
かし，視認推定に一定時間の注視が必要なため，視認
推定に時間がかかるという問題がある．また，注視対
象の視覚特性に関わらず，一定の条件で視認の有無を
推定しており，対象の視覚特性が大きく異なる場合に
は，正確に視認推定ができないといった問題もある．
これに対し，阪口らは注視対象の視覚特性を踏まえ
た，より正確な視認推定を実現するため，注視対象の視
認の難しさ（視認難易度）と視認の関係を分析した 6, 7)，
その結果，視認難易度が低い（見やすい）対象の場合に
は，対象と注視方向との距離が大きい段階で視認がで
きているのに対し，視認難易度が高い（見にくい）場
合には，対象と注視方向との距離が小さくならないと
視認ができないといったように，視認難易度によって
視線の挙動が異なることを明らかにした．本研究では，
これらの知見に基づく視認推定を行い，人の視認状態
に応じて注意誘導を行うことで，効率的な視覚探索タ
スク支援を目指す．
2.2 視認に基づくタスク支援
次に，本研究で提案する視認に基づくタスク支援に
ついて説明する．例えば，自動車運転においては，案
内標識を発見・認識すると，それに従って進路を変更
し，その後，進行方向に対応する標識を発見し，さら
に進路を変更する，といったように，次々と現れる案
内標識や信号など，適切に発見し，それに基づき行動
を変化していく必要がある．
本研究では，このような複数の視覚探索タスクを連
続して行うシーンを想定し，視認推定に基づく注意誘
導を行うことで，効率的な視覚探索タスク支援の枠組
みを目指している．視認推定に基づき注意誘導の対象
を切り替えていくことで，視認後の行動の完了を待つ
ことなく，より早い段階で次の注意を向けるべき対象
への注意誘導が可能となり，効率的なタスク支援が実
現できる．
3 視認難易度に基づく視認推定のための予
備実験

視認推定に基づく視覚探索タスクの支援を実現する
ための視認推定手法としては，Sakaguchiらの視認難易
度に基づく視認推定 6)の知見を利用する．ただし，実
験環境が異なり対象の視覚特性が異なるため，そのま

Fig. 3: Flow of preliminary experiment

Fig. 4: Difference of visual cognition difficulty

ま本研究に適用することはできない．そこで，今回実
装した VRゲーム（Fig.1）において視認推定を実現す
るために，視認難易度と視認時の視線行動との関係を
分析する予備実験を行った．
3.1 予備実験の概要
予備実験では，実験参加者は椅子に座っており，VR
環境内（Fig.2）で実験参加者前方 5[m]の壁平面上に移
動する文字が出現するシーンにおいて，指定された文
字が表示された時にコントローラのボタンを押下する
タスクを行ってもらう．異なる視認難易度の文字を表
示し，その際の視線行動を記録することで，VR環境中
の文字探索タスクにおける視認難易度と視線行動との
関係性を明らかにし，その関係性を VRゲームにおけ
る視認推定に利用する．
実験環境の構築には，HMD（HTC VIVE Pro

Eye），VR 用コントローラ（HTC VIVE コントロー
ラ 2018）を利用し，Unity（2019.4.10f1），VR用アセッ
ト（SteamVR，ViveSR）を用いて実装した．実験中，
HMDの位置・姿勢が仮想環境中の仮想カメラの位置・
姿勢として反映される．上述の通り，仮想空間中の実
験参加者前方 5[m]に壁が存在し，壁の中心点位置（文
字の出現位置）は実験開始時に HMDと等しい高さに
初期化した．
3.2 予備実験の手順
Fig.3に予備実験の流れを示す．まず， 1○ 壁の中心
に黒い注視点が３秒間表示され，それを注視してもら
う．その後， 2○ ターゲットとなる文字が中心に３秒間
表示される．消失後， 3○ 1.5秒周期で，ターゲットでは
ない文字の出現と中心から離れる方向への移動が 2～
6回繰り返される．最後に， 4○ ターゲットとなる文字
を出現し，同様に中心から離れる方向に移動する．実
験参加者には，ターゲットとなる文字を視認したタイ
ミングで，コントローラのボタンを押下してもらうよ
う指示しており，以上で１回の試行が終了となる．ス
テップ 3○の文字の出現・移動では，壁上の中心点を中
心とする半径 0.5[m]の円上にランダムに文字が出現し，
中心から離れる方向に秒速 3[m]で移動する．中心から

33



Fig. 5: Minimum distance between target and gaze
with respect to visual cognition difficulty (VCD)

Table 1: ANOVA results of minimum distance be-
tween target and gaze

Df SS MS F p

size 2 1.02 0.51 11.61 <.01 ∗
cont 2 0.03 0.02 0.34 0.71

size∗cont 4 0.09 0.02 0.50 0.73
∗: p<.01

2.5[m]離れると文字が消失する．
視認難易度としては，フォントサイズ 3段階（s0：

16，s1：32，s2：48），コントラスト（色のα値）3段階
（c0：0.3，c1：0.6，c2：1.0）を組み合わせた計 9段階
とした．Fig.4に視認難易度の違いによる見え方の違い
を示す．ターゲットとなる文字は，VRゲームでの利
用を想定し，大文字と小文字の判別がしやすい 9文字
（A，B，D，E，F，G，H，J，M）とした．Fig.3の試
行 9回の繰り返しを実験 1セットとし，実験 1セット
には，ターゲット文字と視認難易度をそれぞれ 1回ず
つを含む．ターゲット文字と視認難易度の順序は，実
験参加者間でカウンターバランスを取った．
実験には，21～23歳の男性 5名が参加した．実験の
概要を説明し，実験参加への同意を口頭で取った後，視
線取得のためのキャリブレーションを行った．その後，
練習試行を行ってもらった後，実験 5セットを行って
もらった．

3.3 結果と考察

取得データから，文献 6, 7)と同様に，文字が提示さ
れる壁平面上でのターゲット文字の位置と注視位置と
の最接近距離を計測した．また，ボタン押下の時点で
は視認ができていることから，文字提示から視認まで
の時間として，ボタン押下時間を計測した．視認難易
度条件ごとの最接近距離の結果を Fig.5に，視認まで
の時間の結果を Fig.6に示す．
これらの結果に対し，それぞれ 2要因分散分析を行っ
た．結果を表 1と表 2に示す．最接近距離については，
ターゲットの文字サイズ (size)に関して，視認までの
時間については，ターゲットの文字サイズ (size)とコ
ントラスト (cont)の両方で有意差が確認できた．以上
より，視認難易度が高くない場合（ターゲット文字が
大きい，コントラストが高い）場合には，ターゲット
と注視方向の角度が大きい段階や，より早いタイミン
グで視認可能であることがわかった．

Fig. 6: Duration from appearance of target to sub-
ject’s recognition of target with respect to VCD

Table 2: ANOVA results of time from appearance of
target to subject’s recognition of target

Df SS MS F p

size 2 0.35 0.17 58.28 <.01 ∗
cont 2 0.07 0.04 12.16 <.01 ∗

size∗cont 4 0.02 0.01 1.84 0.12
∗: p<.01

4 視認に基づく視覚探索タスク支援の評価
実験

次に，視認に基づく視覚探索タスク支援の有効性を
示すため，VRゲームにおけるタスク支援実験につい
て述べる．
4.1 VRゲームの概要
実験対象の VRゲームでは，Fig.7-8に示すように，
実験参加者（プレイヤ）に対してアルファベットが表
示された大量の Boxが接近してくるというシーンにお
いて，対象となる文字が表示された Boxを発見し，こ
れを VRコントローラで切ることが目的である．
本研究では，複数の視覚探索タスクを連続して行う
状況を対象とするため，２つのターゲットを連続して
切るタスクとしている．Fig.7に示すように，Boxに表
示されるアルファベットの大半は小文字であるが，い
くつかの大文字が表示された Boxが出現する．これが
１つ目のターゲットである．１つ目のターゲットの出
現から一定時間（0.5秒または 1.0秒）経過後には，１つ
目のターゲットに表示されたアルファベットの小文字
が表示された Boxが出現する（Fig.8）．これが２つ目
のターゲットであり，実験参加者は１つ目のターゲッ
トを発見し切った後に，対応する２つ目のターゲット
を発見し切るというタスクを繰り返し行ってもらう．1
つ目のターゲットは同時に複数出てくるが，同時に複
数のターゲットペアを対象にすることはできず，1つ
目のターゲットを切った後は，それに対応する 2つ目
のターゲット切らなければならないこととした．つま
り，Aと Bが同時に出現したときに，A-B-a-bという
順番で切ることは許されず，A-aもしくは B-bと切る
ように指示した．
4.2 ゲームにおけるタスク支援
タスク支援では，２つ目のターゲットとなる小文字
が表示された Boxの色を変更することで，ターゲット
を視認しやすくする．以下では，この色の変更を支援
表示と呼ぶ．以下の４種類のタスク支援を実装した．
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Fig. 7: Scenes including 1st targets
(Uppercase letters A, D, J, F, M appear)

Fig. 8: Scenes including 2nd targets
(Lowercase letters a,,d, j, f, m appear)

(a) without assistance (b) assistance to all target
candidates

(c) assistance to target
corresponding to selected 1st target

Fig. 9: Assistance to 2nd target candidates (Assisted target candidates are shown as green boxes)

(a) タスク支援を行わない場合 (None)

(b) 2つ目のターゲット候補すべてに支援表示 (All)

(c-1) 1つ目のターゲットを切った時点で，対応する 2
つ目のターゲット Boxのみに支援表示 (Cut)

(c-2) 1つ目のターゲットを視認後に，対応する 2つ
目のターゲットのみに支援表示 (Gaze)

記号はそれぞれ Fig.9の記号に対応し，(c-1)と (c-2)の
違いは，支援表示のタイミングの違いである．(c-2)が
本稿で提案する視認に基づくタスク支援である．
4.3 実験環境と実験手順
予備実験と同じシステム構成で，実験環境を構築し
た．VR環境中には，HMDとコントローラの位置・姿
勢が反映される仮想のカメラ，コントローラが存在し，
HMDの移動に伴って実験参加者は VR空間中を移動
できる（Fig.1）．コントローラにはその中心から Z軸
（正面）方向へ延びる長さ 1.05m，幅，高さ 2.5cmの直
方体の当たり判定を持つ光の棒が固定されており，実
験参加者はこれをターゲットに接触させることでター
ゲットの Boxを切る．
ターゲットとなる Boxは 1辺が 25[cm]の立方体で
あり，基準点（ゲーム開始時の実験参加者位置）から Z
軸（正面）方向 10[m]の位置にある壁から出現する．壁
の中心 (高さ 1.25m)から縦± 0.75m，横± 1.25mの範
囲から 0.1秒ごとにランダムに出現し，5[m/s]で実験
参加者に接近する．その際，Boxの X座標（横方向），
Y座標（縦方向）は変化しない．アルファベットは実
験参加者から見える面に表示される．ターゲットとな
る Boxに表示されるペアのアルファベットとしては，
大文字と小文字の判別がしやすい 9文字（A，B，D，
E，F，G，H，J，M）を用いている．１つ目のターゲッ
ト候補は，同時に 5つ出現し，一定時間（0.5秒または

Table 3: Threshold angles for visual cognition estima-
tion

Font size Angle [deg]

16 2.46
32 3.86
48 4.38

1.0秒）後に小文字が出現する．Boxの色は，3色に分
かれており，灰色が 1つ目のターゲットとなる大文字
が表示された Box，緑が支援表示された Boxであり，
その他の Boxは白色である．
この実験における視認難易度としては，予備実験で
最接近距離（角度）に関して有意差が確認できたフォ
ントサイズのみを考慮することとした．予備実験と同
様にフォントサイズ 3段階（s0：16，s1：32，s2：48）
を準備し，実験条件によって 1つ目のターゲットに表
示される大文字のフォントサイズを変化させた．
視認については，前章の予備実験で得られた関係性
を用いる．具体的には，実験参加者の視線方向と実験参
加者から見たターゲット Boxの方向とのなす角が，視
認難易度ごとに設定された基準角度よりも小さくなっ
た場合に視認と判断する．Table 3に視認難易度（フォ
ントサイズ）と基準角度の関係を示す．基準角度は予
備実験で得られた最接近角度の結果に基づき計算した
ものである．
4.4 実験
実験には 21～23歳の男女 15名（女性 1名，男性 14
名）が参加した．実験の前には，実験参加者に実験内容
等について説明し，口頭で実験参加へ同意を得た．説
明の際，支援については，ゲーム内で緑色の Box表示
として支援がされることのみを説明し，支援が行われ
る基準については説明しなかった．また，1番目のター
ゲットとなる大文字の Boxが灰色であることも説明し
た．その後，視線取得のためのキャリブレーションと
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Table 4: Confusion matrix of visual cognition (VC)
estimation

VC non-VC total

cut targets 1227 14 1241
other targets 1663 3396 5059
total 2890 3410 6300

Fig. 10: Number of task completions

練習の後，実験を行った．
実験 1セットでは，ターゲットとなる大文字・小文字
のペアが視認難易度 3段階ごとにそれぞれ 10回ずつ，
計 30ペアが出現する．実験参加者は，4種類の支援に
ついてそれぞれ 3回ずつ，計 12セットの実験を行い，
支援方法や視認難易度の順番はカウンターバランスを
取った．実験中の視線方向と頭部姿勢，切断行動に関
するデータを取得した．
以下では，タスク支援によるタスク達成に対する影
響として，タスクの成功数とタスク達成までの時間に
着目して分析を進める．また，実験参加者の 1名が，本
実験における支援の意味を正しく理解していなかった
ため，この参加者に関するデータを分析から除外した．
4.5 実験結果
4.5.1 視認推定精度とタスク成功数の変化
ここでは，提案するタスク支援によるタスク成功数
への影響を分析するが，その前提となる視認推定の精
度を評価する．視認後に支援を行う Gaze条件のデー
タから，視認推定の精度を評価した．同時に出現する
5つのターゲット候補の内，切ったものを視認対象，そ
れ以外を非視認対象とし，それらに対して視認と判断
したかどうかを評価した．混同行列を Table 4に示す．
結果より，視認推定の正解率は 73.4%となった．再現
率は 98.9%となっており，実験参加者が切った対象は
ほぼすべて視認対象として推定できていることがわか
る．一方で，非視認対象に対する誤認識が多いことか
ら正解率が低下している．この原因として，ターゲッ
ト候補 5つのうち，実験参加者が切った対象のみを視
認対象として精度を計算したために，実際には切って
いない対象も視認している可能性が考えられる．以上
より，視認難易度と最接近角度との関係に基づく視認
推定によって，実験参加者の視認が推定できることが
確認できた．
次に，支援方法によるタスク成功数（ペアを正しい順番
で切れた数）への影響について分析する．結果をFig.10

Table 5: ANOVA of task completions
Df SS MS F p

assist 3 486.2 162.07 8.38 <.01 ∗
∗: p<.01

Fig. 11: Duration between two-target cuttings

に示す．この結果に対して，分散分析を行った結果を表
5に示す．支援方法 (assist)の条件間に有意差が見られ
たため，さらに多重比較を行った．結果は Fig.10に示
しており，支援なし（None）と支援あり（All,Cut,Gaze）
の間には有意差が見られたが，支援ありの条件間では
有意差が見られなかった．このことから，支援表示に
よるタスク成功数への支援効果は確認できたものの，視
認に基づく支援の効果は確認できなかった．
4.5.2 タスク完了時間と支援タイミング
次に，支援によるタスク完了時間への影響を分析す
る．支援条件 3種類 (All, Cut, Gaze)について，1つ
目の Boxを切ってから 2つ目の Boxを切るまでにか
かった時間を分析した．結果を Fig.11に示す．また分
散分析を行った結果を Table 6に示す．有意差が見ら
れたため多重比較を行った結果も Fig.11に示す．結果
より，Cut条件と比べて視認後に支援のGaze条件の間
に有意差が見られ，差はわずかではあるものの，1つ目
のBoxを切ってから 2つ目のBoxを切るまでにかかっ
た時間が短くなることが確認できた．
次に，タスク完了時間に有意差が見られた 2条件 (Cut
条件，Gaze条件)について，さらに分析を行った．ま
ず，支援が決定するタイミングの比較として，2つ目
ターゲットの出現から，そのターゲットへの支援表示が
行われるまでの時間差を評価した．ここでは，支援方
法と視認難易度 (フォントサイズ Size)の 2要因を考慮
した．結果をFig.12に，2要因分散分析の結果をTable
7に示す．また交互作用（size ∗ assist）が確認された
ため，単純主効果の分析を行った．結果を Fig.12に示
す．結果より，Cut条件と比べて視認に基づき支援を
行う Gaze条件で支援タイミングが有意に早く，さら
に，Gaze条件で視認難易度が低い（文字が大きい）ほ
ど支援タイミングが有意に早いことがわかる．以上よ
Table 6: ANOVA results of duration between two-
target cuttings

Df SS MS F p

assist 2 0.04 0.02 3.90 <.05 ∗
∗: p<.01
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Fig. 12: Duration from target appearance to task as-
sistance

Table 7: ANOVA results of duration from target ap-
pearance to task assistance

Df SS MS F p

size 2 1.48 0.74 29.64 <.01 ∗
assist 1 1323 1323.2 14956.7 <.01 ∗

size∗assist 2 1.01 0.50 26.06 <.01 ∗
∗ : p<.01

り，視認に基づく支援によって早い段階で支援が可能
となることが示された．
次に，1つ目のターゲットを切ってから 2つ目のター
ゲットを切るまでの時間差について詳細に分析する．
ここまでの分析で，タスクが容易な場合にはタスク支
援の効果が現れにくい可能性があるため，1 つ目と 2
つ目のターゲットの出現間隔が 0.5秒のターゲットペ
アに着目し．また，ターゲットの出現位置によっても
タスクの難易度が異なると考えられるため，2つ目の
ターゲットの出現位置を中心からの距離によって 3段
階（D0: 1m以内，D1: 1-2m, D2: 2m以上）に分け
て分析を行った．結果を Fig.13に，2要因分散分析を
行った結果をTable 8に示す．結果より，2つ目のター
ゲットが周辺領域に出現する場合には，2つ目のター
ゲットを切る時間が有意に遅くなること，Cut条件と
比べてGaze条件では，2つのターゲットを切る時間差
が有意に早くなることが確認できた．以上より，視認
に基づく支援によってタスクのパフォーマンスが向上
することが確認できた．

5 おわりに
本稿では，VR環境での視覚探索タスクを対象とし
て，視認難易度に基づく視認推定と，それに基づく視覚
探索タスク支援を提案し，その有効性を評価した．実
験結果より，視認推定に基づく注意誘導によって，早
Table 8: ANOVA results of detailed analysis of dura-
tion between two-target cuttings

Df SS MS F p

assist 1 0.04 0.04 15.14 <.01 *
dis 2 0.54 0.27 107.94 <.01 *

assist*dis 2 0.01 0.01 1.85 0.18
∗: p<.01

Fig. 13: Detailed comparison of duration between
two-target cuttings

い段階での注意誘導が可能となること，また視認に基
づく視覚探索タスク支援によって，タスクのパフォー
マンスが向上することを確認した．このことから，提
案する視認推定に基づく視覚探索タスク支援を行うこ
とで，自動車運転のように時々刻々と変化する環境に
おいて，適切に注意誘導の対象を切り替えることが可
能となることが期待できる．
本稿で述べた視認推定では，視認難易度と最接近角
度の関係のみを利用しているが，坂口らの研究 6, 7)で
は，視認と視認対象に対する追従時間や最接近時の移
動方向の差の関係も示されており，これらの関係も含
めた分析を進めていく．さらに，自動車運転などのよ
り現実に近いシーンにおけるタスク支援についても検
討を進めていく．
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ファジィ測度を用いたアクティブラーニングによる
効率的な識別学習

〇木村慶豪 濱上知樹 （横浜国立大学）
Efficient classification learning using Fuzzy Measured Active Learning

∗Keigo Kimura and Tomoki Hamagami (Yokohama National University)

Abstract– One of the learning methods for efficient learning of classification of specialized images is active
learning, in which the data with the highest learning efficiency is interactively queried. The efficiency of active
learning depends greatly on query strategy. In this study, there are two types of data that are necessary
to improve the accuracy of the model. In order to obtain the data explicitly, we proposed a query strategy
using fuzzy measure which quantifies the certainty of attribution. The results of active learning on multiple
datasets showed that the proposed strategy can provide more efficient data than existing strategies.

Key Words: Active Learning, Fuzzy Measure, Assisted Reproductive Technology

1 はじめに
様々な分野で画像データが蓄積されるのに伴い，画
像中の物体識別を機械学習を用いて学習し，利用者の
判断を支援をする需要が増大している。
機械学習による画像中の物体識別では物体のクラス
をラベル付けするアノテーションを必要とする。しか
し，専門画像のアノテーションは高度な知識を必要と
するため作成できるラベル付きデータの数が限られる。
また，十分にデータが取得できたとしてもカメラの距
離に起因する被写体の大きさ，ライティング，解像度
によって画像特徴が変化する。このため学習データが
撮影環境に依存する課題があり，撮影環境ごとに新た
にアノテーションを行う必要がある。
よってアノテーション回数を減らすため，少数のラ
ベル付きデータで利用者の目的に合致した機械学習モ
デルを作成できる効率的な学習手法に需要がある。
利用者の目的に合致したモデルを少数のラベル付き
データで学習させるためには，利用者と機械学習モデ
ルが対話を行い，逐次的にアノテーションする学習手
法であるアクティブラーニングが有効であると考える。
本稿では，アノテーションすべきデータを明示的に取
得するためにファジィ測度に着目した新しいアクティ
ブラーニングを提案する。
2 関連技術
2.1 半教師あり学習
半教師あり学習は少量のラベル付きデータと大量の
ラベルなしデータを用いる学習手法である 1)。画像デー
タのように，蓄積は容易であるがラベル付けに時間と
労力が必要なデータの場合に半教師あり学習が有効と
なる。
半教師あり学習の手法に自己訓練や共訓練がある 1)。
自己訓練では少量のラベル付きデータを学習し，その
後ラベルなしデータを推論する。推論の確度が高いデー
タにモデル自らがラベル付けを行う。共訓練では 2つ
のモデルを用いてそれぞれを独立した特徴量で学習さ
せる。学習後，それぞれのモデルはラベルなしデータ
を推論し，推論の確度が高いデータにラベルを付与し，
ラベル付きデータに追加する。

半教師あり学習を活用できる分野の 1つに生殖医療
支援における精子評価システムがあげられる。生殖補
助医療の一種である顕微授精は採取された精子から正
常な形状かつ運動性に優れた精子を選定し，直接卵子
に注入する手法である。この作業は胚培養士が行うが，
顕微鏡中から精子を発見し評価を行うため多大な時間
と専門的な技術を必要とする。顕微授精において顕微
鏡画像の撮影は容易である一方，撮影された精子のラ
ベル付けには胚培養士の高度な知識と時間が必要であ
るため大量のアノテーションが難しい。そこで半教師
あり学習を適用することで，少ないアノテーション回
数で胚培養士の支援が可能な機械学習モデルを作成で
きると考える。
自己訓練や共訓練は少量のラベル付きデータと大量
のラベルなしデータで学習できる一方で，データの追
加はモデルの推論に依拠する。このため推論が誤って
いた場合には反対に汎化性能の低下に繋がる。また，推
論の確度が低いデータはラベル付きデータに加わらな
いためそのようなデータを学習する回数が少なくなる。
顕微鏡画像のように特徴量が多い画像データではこの
課題が顕著に現れると予想される。以上から機械学習
モデルの精度向上には推論が不確かであったデータを
選択し，対応するクラスを利用者に問い合わせること
がより重要であると考え，アクティブラーニングに着
目した。
2.2 アクティブラーニング
アクティブラーニングはモデルの性能向上に寄与す
ると考えられるデータを選択し，クラスを神託 (Oracle)
に問い合わせる半教師あり学習の一種である。モデル
の性能向上に有効なデータはデータセット中の少数で
あり，そのようなデータを優先的にラベル付けするこ
とで少ない教師データ数で十分な汎化性能を出せる仮
定に基づいている。アクティブラーニングの手法の 1
つにPool Basedがある。Pool Basedな手法をFig.1に
示す。
Pool Basedな手法では，学習データはすでにラベル
が付与されている Labeled Pool，ラベルが付与されて
いないUnlabeled Poolに分けられる。モデルは最初に
Labeled Poolを学習する。その後Unlabeled Poolを推

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0038 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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Fig. 1: Pool Based Active Learning

論し，その中で精度向上に有効とされるデータを選択
し，そのデータが属するクラスをOracleに問い合わせ
る。Oracleはデータにアノテーションを行い，Labeled
Poolに追加する。追加された Labeled Poolをモデル
が再度学習する。
モデルがUnlabeled Poolからデータを選択し，Ora-

cleに問い合わせ，Oracleがアノテーションを行う一連
の作業を繰り返し行うことで，アノテーション回数を
抑えつつ精度向上に有効となるデータのみを教師デー
タとする。
精度向上に有効とされるデータの選び方を Query

Strategyと呼ぶ。タスクや学習済みのラベル付きデー
タセットの数に応じて最も有効となるQuery Strategy
は変化する。
2.3 ファジィ測度
ファジィ測度とは帰属の確かさを表す測度である。
データ xのクラス ciへのファジィ測度を g(ci|x)と表現
し，[0, 1]の値を取る。ファジィ測度が大きいほどデー
タがクラスへ帰属している確かさが大きい。ファジィ
測度は次の性質を満たす。

g(∅) = 0 (1)

g(Ω) = 1 (2)

E ⊂ F ⇒ g(E) ≤ g(F ) (3)

ファジィ測度は加法性を仮定しない。そのため全て
のクラスに対するファジィ測度を総和したときに 1に
なるとは限らないため，確率測度よりも推論の様子を
正確に表現できる。
3 提案手法
ラベルなしデータは十分に存在すること，撮影環境
に応じて画像の特徴が変化する課題に着目して学習す
る画像データ毎にモデルを作成し，精度改善に有効な
データを逐次的に加えるアクティブラーニングを用い
た学習モデルを採用し，また必要となるデータの特性か
らファジィ測度を用いた Query Strategyを提案する。
モデルの精度改善に必要なデータを考察する。少量
のデータセットで学習したとき，識別が困難となるデー
タは決定境界近傍や未学習の領域のデータである。提
案手法はそのような 2種類の識別な困難なデータを追
加して学習器の推定する密度分布を改善することを目
的とする。前者はクラス間の密度分布の分離に寄与し，
後者はクラスの密度分布の拡大に寄与する。
代表的な Query Strategy に Uncertainty Sampling
がある。この手法はラベルなしデータを学習器で推論
した事後確率 P (y|x)を用いて各データに対する推論の
不確実度を計算する 2)。不確実度が高いデータを判別
が難しいデータとみなしてQueryとする。しかし，確
率測度を用いたUncertainty Samplingは密度分布の分

離と拡大に寄与するデータを区別できない。例えば 2
つのデータが存在し，一方はすべてのクラスに属して
いると判断したデータ，もう一方はどのクラスにも属
していないと判断したデータとする。この場合，確率
測度では同じ値となる。
このように異なる不確かさを確率測度では混同する
ため Queryが一方のデータに偏る場合がある。
そこで，2種類の精度改善に寄与するデータを明示
的にQueryとするためにファジィ測度を用いたQuery
Strategyを提案する。各クラスへのファジィ測度G(x)
は式 4のように計算される。

G(x) = {g(c1|x), g(c2|x) . . . , g(cN |x)} (4)

ファジィ測度は確率測度と異なり加法性を仮定しない。
このため，全てのクラスに属するようなデータに対し
ては高くなるように，どのクラスにも属さないような
データに対しては低くなるようにファジィ測度が算出
される。前者は分布の分離に寄与するデータであり，後
者は分布の拡大に寄与するデータであるためファジィ
測度によって 2種類の精度改善に寄与するデータを明
示的に取り出すことが可能となる。本手法では分布の
分離に寄与するデータ x∗

sep と拡大に寄与するデータ
x∗
exp を (5)式で定義する。

x∗
sep = arg max

x

{∑
i

g(ci|x)−max
i

g(ci|x)

}
x∗
exp = arg min

x
{max

i
g(ci|x)}

(5)

分布の分離に寄与するデータの指標として各クラスへ
のファジィ測度の合計値から最大のファジィ測度を引
いた値を使用する。値が大きいほど複数のクラスへの
帰属の確かさが大きいと意味しており，判断が難しい
データであったといえる。また，分布の拡大に寄与す
るデータの指標として最大となるクラスへのファジィ
測度を使用する。最大のファジィ測度が小さいほどい
ずれのクラスにも属していないと判断しているため未
学習の領域に存在するデータであったといえる。本手
法では式 5で示した 2種類の不確実度に従って Query
を取り出す。
4 実験
4.1 実験 1

入力次元数や難易度の異なる，様々な分野のデータ
セットを使用して比較実験を行った。
4.1.1 目的
アクティブラーニングの有効性は学習するデータセッ
トの入力次元数や難易度に応じて変化する。入力次元
数や難易度に依存せずに包括的な比較を行うために行っ
た。また提案手法が幅広いデータセットにおいて，ラ
ベル付きデータの少ない学習初期でより学習効率の高
いデータを与えられるかを確認するために行った。
4.1.2 データセット
Table.1に示す 10のデータセットを使用した。これら
のデータセットは UCI Machine Learning Repository
に掲載されている 3)。
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Table 1: Datasets for experiment 1
Name #Instances #classes #attributes #nominal

Abalone 4177 3 8 1
Car Eval 1728 4 6 6
Census Income 48842 2 14 8
Covertype 581012 7 54 0
Dry Bean 13611 7 17 0
internet 65532 4 12 0
Letter Recog 20000 26 16 0
Mushroom 8124 2 22 22
Pen Based 10992 10 16 0
Poker Hand 1025010 10 10 10

実験では，データセットをアクティブラーニング用
のデータとテストデータに分割して使用した。分割の
割合は 8:2とした。アクティブラーニング用のデータは
Labeled Pool, Unlabeled Poolにさらに分割され学習器
は Labeled Poolを学習する。学習後，Query Strategy
に従い Unlabeled Poolから Labeled Poolに追加して
再学習を行わせる。この作業は，ラベルが与えられて
いないデータからモデルの精度改善に最も寄与すると
されるデータを選択し，Oracleに問い合わせる作業に
対応している。
4.1.3 学習器の設定
学習器は各クラスに 1つの勾配ブースティング決定
木を作成し，ファジィ測度

G(x) = {g(c1|x), g(c2|x) . . . , g(cN |x)} (6)

推論する。各クラスへのファジィ測度 g(ci|x) は独立
して計算される。学習では決定木に対応するクラスの
データが与えられたときには 1となるように，対応し
ないクラスのデータが与えられたときには 0となるよ
うに学習する。勾配ブースティング決定木の深さを 2，
ブースティングの回数を 50とした。確率測度を用いる
Query Strategyでは G(x)にソフトマックス関数を適
用し，確率測度とした。
4.1.4 比較したQuery Strategy

実験では以下に示す 4 つの Query Strategy を比較
した。

• FuzzyMeasuredUncertaintySampling(Proposed)

• Entropy

• LeastCertainty

• RandomSampling(BaseLine)

提案手法ではファジィ測度をもとにモデルが予測する
密度分布の分離と拡大の尺度を計算し，上位のデータ
を 1:1の割合で Queryとした。
Entropyでは事後確率 P (y|x)をもとにエントロピー
が最大となるデータを Queryとした。

x∗
ENT = arg max

x

{
−
∑
i

P (yi|x) logP (yi|x)

}
(7)

Least Certaintyでは最大となるクラス y∗ の事後確
率 P (y∗|x)が最小となるデータを Queryとした。

x∗
LC = arg min

x
P (y∗|x) (8)

ベースラインである RandomSampling では Unla-
beled Poolからランダムに Queryとする。
4.1.5 評価指標
データセットの難易度に依存しない評価指標として

Ranking Curveを使用する 4)。
アクティブラーニングの性能はQueryの追加回数を
横軸に，Accuracyを縦軸にとった学習曲線を用いて評
価する。Accuracy向上の傾きが大きいほどより精度向
上に寄与しているデータをQuery Strategyによって与
えられることを意味している。しかし，複数のデータ
セットの学習曲線を平均して評価を行うと手法間の相
対的な順位関係が失われる。
そこで，Queryの追加回数を横軸に，Accuracyの順
位を縦軸にとったグラフを評価する。順位を比較する
ことで Accuracyが小さい場合にもQuery Strategy間
の相対関係を失わずに表現できる。順位が良いほど相
対的に良いQuery Strategyと言えるが，優位性の程度
は Ranking Curveからは判別できない。
4.1.6 実験手順
データセットを 1つ選択して，アクティブラーニン
グで逐次的にデータを追加，学習を行わせ，イテレー
ション毎にテストデータを使用して Accuracy の測定
を行った。イテレーションは 20回行った。このとき，
始めに与えるデータの数は 100，イテレーション毎に
追加するデータの数はデータセットに応じて，クラス
数の 5倍とした。
Accuracyを測定した後に各イテレーションでQuery

Strategy間で Accuracyの順位付けを行った。順位付
けを全てのデータセットで行った後にイテレーション
毎の Accuracyの順位の平均をとり，Accuracy Curve
とした。
4.1.7 実験結果
Fig.2に実験結果を示す。Ranking Curveから学習初
期のイテレーションでは，提案手法が最も順位が高く，
精度向上に寄与するデータを与えられているとわかる。
これは提案したQuery Strategyがデータ数の少ないと
きに特に有効であると考えられるが，追加すべきデー
タと指標が高いデータが対応しているかは追加で確認
する必要がある。
学習が進行するに伴い，既存手法のLeast Certaitnty
と順位が変動するようになり，最終的にほとんど同じ
順位になった。使用したデータセットそれぞれでの学
習曲線を見たところ，使用したデータセットは難易度
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Fig. 2: Ranking Curve

Fig. 3: Dummy Data

が低かったため Accuracy が飽和した場合や難易度が
高く，学習が不安定であった場合があった。
なお，randomで精度改善の効率が相対的に悪かった
理由は明瞭に識別できるデータを加えているからであ
る。ただ 1つのクラスのみ高いデータはモデルが明確
な決定境界を持っていることを意味しているため，加
えても密度分布の改善に大きくは寄与しないと予想さ
れる。結果として改善に有効なデータが少なくなった
ため，精度向上が遅くなったと考えられる。
4.2 実験 2

ダミーデータをアクティブラーニングで学習したと
きに Query Strategyによって取り出された Queryに
対して学習器が与えた評価の傾向を調査した。
4.2.1 目的
実験 1で提案手法が学習初期において学習効率の高
いQueryを与えることができたが，追加すべき 2種類
のデータをそれぞれ分離の指標，拡大の指標によって
取り出せているか不明であった。このため，加えられ
たデータと使用した指標の間に整合性があるかを確認
するために行った。
4.2.2 データセット
平均と共分散行列の異なる 5種類の 2変量正規分布
から各 300のデータをサンプリングした。サンプリン
グしたデータを 2次元平面上にプロットした図を Fig.3
に示す。
学習器はある 2次元ベクトルが与えられた時にどの
分布からサンプリングされたデータかを識別する学習
を行う。
4.2.3 比較したQuery Strategy

以下に示す 3つの手法を比較した。詳細は実験 1と
同様とした。

• FuzzyMeasuredUncertaintySampling(Proposed)

Fig. 4: Initial Labeled Data

FMUS Entropy LeastCertainty
Fig. 5: Queries from each Query Strategy

• Entropy

• LeastCertainty

4.2.4 評価指標
共通の初期データを与えたときに，各Query Strategy
が取り出した Queryの位置特性と学習器が与えたファ
ジィ測度を評価する。共通の初期データは 45，Query
の大きさは 100とした。初期データの散布図をFig.4に
示す。
4.2.5 実験結果
Fig.5 に各 Query Strategy によって取り出された

Query を示す。Entropy や Least Certainty によって
取り出されたデータはどちらも同じような位置に存在
するデータから取り出されているとわかる。これらの
データは提案手法によって取り出されたQueryの中に
も存在する。これらのデータに対して学習器が推論した
ファジィ測度をFig.6に示す。ファジィ測度はどのクラス
に対しても低いファジィ測度を与えているため，拡大の
指標が高いデータを表している。EntropyやLeast Cer-
taintyによって取り出された Queryも同様のファジィ
測度を予測しているため，Entropyや Least Certainty
では拡大に寄与する未学習の領域のデータにQueryが
偏るとわかった。
一方で，提案手法ではEntropyやLeast Certiantyが
取り出さなかった領域のデータが存在した。これらの
データは分離の指標が高いデータであった。Fig.7にそ
の領域に属するデータに対するファジィ測度の推論結
果を示す。Fig.7より，分離の指標が高いデータは複数
のクラスに対して高い値を推論している。これより，加
えるべきデータと指標の対応づけができていると確認
できた。

Fig. 6: Fuzzy Measure of query from exp metric
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Fig. 7: Fuzzy Measure of query from sep metric

Table 2: Datasets for experiment 2
Name #Instances #classes #attributes

Pen Based 10992 10 16
Mnist 70000 10 784
Cifar-10 60000 10 3072

2種類の領域に存在するデータと学習器が与えたファ
ジィ測度との関係から，提案手法は指標をもとに 2種
類のデータを明示的に取り出せ，結果として Entropy
や Least Certaintyと比較してより精度向上に寄与しや
すい Queryを与えられるとわかった。また，Entropy
や Least Certaintyによって取り出される Queryは未
学習の領域に存在するデータに偏ると確認できた。
4.3 実験 3

クラス数は同一で特徴次元数の異なる 3つのデータ
セットをアクティブラーニングで学習し，各データセッ
トでの Accuracyの推移を調べる実験を行った。
4.3.1 目的
データセットの特徴次元数や難易度に応じてアクティ
ブラーニングの学習推移は変化する。入力次元数の変
化に応じた学習推移の変化，提案手法の優位性と入力
次元数の関係を明らかにするために本実験を行った。
4.3.2 データセット
実験ではクラス数が同一で入力次元数の異なる 3つの
データセットを使用した。データセットの詳細をTable.2
に示す
アクティブラーニングでは，始めに与えるデータを

Pen Based，Mnistでは 100，Cifar-10では 1000とし
た。またイテレーション毎に追加するデータは Pen
Based，Mnist では 100，Cifar-10では 1000とした。
4.3.3 評価指標
横軸にアクティブラーニングのイテレーション数を，
縦軸にAccuracyの推移をプロットした学習曲線を 3つ
のデータセットに関して作成し，評価する。イテレー
ション間の傾きが大きいほど効率よく精度が改善でき
ており，より精度向上に寄与するQuery を与えられて
いることを表している。
また，学習初期における精度向上の速度を確認する
ために 1回目のQuery追加時のAccuracyを評価する。
4.3.4 実験結果
各データセットにおけるQuery StrategyのAccuracy
の推移を Fig.8-10 に示す。
また，1回目の Queryを追加して学習した後の Ac-

curacyを Table.3 に示す。太字が最も Accuracyの高
かった手法である。
Table.3 から入力次元数が少ない Pen Based では

Least Certainty が学習初期において最も精度向上に
寄与するデータを与えられていると確認できた。一方

Fig. 8: Learning Curves (Pendigits)

Fig. 9: Learning Curves (Mnist)

でMnistや Cifar-10のような入力次元数の多いデータ
セットでは提案手法が最もAccuracyが高い。さらに各
データセットにおいて，提案手法と Least Certaintyの
Accuracyの比を取るとPen Basedでは 0.9989，Mnist
では 1.011，Cifar-10 では 1.015 となっており入力次
元数が増えるほど提案手法の有効性が増す関係が得ら
れた。
これは入力次元数が多いほどそれぞれのデータ間の
距離が大きくなるが原因と予想される。データ間の距
離が大きい場合，未学習の領域に存在するデータが取
得しやすくなり，反対に複数のクラスで混同するよう
なデータは取得しづらくなる。ゆえに密度分布の分離
に寄与するデータを明示的に取得できる提案手法は入
力次元数の増大に伴い優位性が増大したと考えられる。
また，入力次元数が少ない場合には拡大に寄与する
データを入力次元数が多い場合には分離に寄与するデー
タを重視するQuery Strategyがより有効であると予想
できる。
5 おわりに
画像の識別をアクティブラーニングにより学習しよ
うとした場合，物体の判別の難しさから追加するデー
タは予測する密度分布の分離に寄与するデータと密度
分布の拡大に寄与するデータを加える必要があり，ファ
ジィ測度を使用してモデルの精度向上に寄与する 2種
類のデータを明示的に取り出すQuery Strategyを提案
した。

Table 3: Accuracy after 1st Queries
Dataset FMUS Entropy LC

Pen Based 0.8753 0.8692 0.8762
Mnist 0.7441 0.7351 0.7358
Cifar-10 0.3544 0.3474 0.3490
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Fig. 10: Learning Curves (Cifar-10)

実験 1および実験 2から，提案手法は決定境界近傍の
データと未学習の領域に存在するデータを明示的に取
り出せて，結果として既存の確率測度を用いた Query
Strategyと比較してより精度の向上に寄与しやすいデー
タを与えられるとわかった。反対に，確率測度を用い
たQuery Strategyは密度分布の拡大に寄与するデータ
を優先的にQuery とし，決定境界近傍に存在する密度
分布の分離に寄与するデータを提示しないとわかった。
実験 3では，入力次元数と提案手法の優位性に関す
る実験を行い，入力次元数が多いほど優位性が増す相
関があると確認できた。入力次元数が多くなり，デー
タ間の距離が大きくなると決定境界近傍のデータが相
対的に少なくなり，明示的に取得できる提案手法以外
では取得できなかったからであると予想される。
また，この実験 3から入力次元数が少ない場合には
密度分布の拡大に寄与するデータを，入力次元数が多
い場合には密度分布の分離に寄与するデータを優先的
に Queryとする Query Strategyがより精度向上に寄
与しやすいデータを与えられると考えている。
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土壌断面画像群に対する画素輝度値の補正法
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A Calibration Scheme for Brightness of Pixels in Cross-Sectional Soil Images

∗S. Maegawa1, T. Isokawa1, T. Kimura2, H. Ikeno3, M. Ohashi2, and N. Kamiura1

(1Graduate School of Engineering, University of Hyogo 2School of Human Science and
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Abstract– This paper presents a scheme for calibrating the pixel intensities for soil images taken by flatbed
scanner buries in the ground. First, our proposed scheme first detects the region of gray balance cards in
the image by using template matching method, and then obtains average value of gray scale level for these
cards. Then, calibration of pixel intensities are carried out by using a intensity curve that is made by pixel
intensities of these cards. Experimental results using a set of actual soil images in several observation sites
showed that the proposed scheme was effective for compensation of brightness distribution.

Key Words: Soil image, template matching, brightness calibration

1 はじめに
植物の根系は様々な観点から重要な役割を持ってい
る．植物単体という面から見れば，根系は土壌から水分
や栄養素を吸収する重要な生理学的機能を担っており，
樹木根の細根は高い養分吸収活性を備えている．また
生態システムとしての視点からは，樹木根の細根は発
生・成長から枯死・分解にいたるまでのターンオーバー
が速く，生態系内における物質循環に大きな影響を与
えていると考えられている 1)．そして，森林生態系内
における炭素循環の年間の一次生産部分は 40～70%は
細根が占めており 2)，森林生態系やその生態系の物質
循環の変化を明らかにするためには根系の特に細根の
フェノロジーについて調べることが極めて重要である
3)．しかしながら，植物の葉や枝などの地上部のフェノ
ロジーが明らかになっているのに対して，根系のフェ
ノロジーは地中に埋まっていることもあり，未だほと
んど理解されていない.

現在，地中の根系のフェノロジーを知るために，地中
の根を掘り出さずに観測する方法の一つとしてフラッ
トベッドスキャナを用いたスキャナ法 4)が用いられて
いる．このスキャナ法では従来法よりも広い範囲の土
壌断面を継続的に撮影が可能である．しかし，この方
法で得られた画像群はスキャナ容器の壁面や土壌の状
態によってその輝度分布などが多様に変化する．その
ため，この画像群から細根の検出を行いその変化を捉
えるには，撮影された画像群の輝度分布を均一化する
ことが有効であると考えられる．スキャナ法では画像
個別の輝度の状態を知る手がかりとして，白色，灰色，
黒色の３枚のグレーバランスカードを重畳して撮影が
行われている．しかしながら，このような方法で撮影
され始めたのがここ数年のこともあり，このカードの
輝度情報を用いて輝度分布を補正する方法については，
未だほとんど検討されていない.

本研究では，スキャナ法で撮影された画像から自動
的にバランスカード領域を検出し，そこから得られる
輝度情報を用いて画像の輝度分布を補正する手法を提
案する．また，いくつかのサイトにおいて実際にスキャ

ナ法で撮影された画像に提案手法を適用し，その有効
性を評価する．
バランスカード領域の検出方法としては，テンプレー
トマッチング法でカードの内一つを検出し，その周囲
の輝度分布情報により残りのカード領域の検出を行う．
カード領域検出方法の他の手法として，画像の二値化
を行うことによりカード領域を抽出する方法が一般的
である．しかしながら，本研究で用いる土壌画像では
カード以外の画素値の分布が土の粒などの陰影などで
大きく変化しているため，前処理を行ったとしてもカー
ド領域をそのまま検出することは簡単ではない．そこ
で本研究では，二値化処理を行わずにカード領域の検
出を行う方法としてテンプレートマッチング法を採用
した．
検出が成功した後に，得られたカード領域から輝度
値を取得し輝度補正に用いた．輝度補正法として，画
像中で得られたカードの輝度値と標準光下でのカード
の輝度値から多項式回帰によって補正関数となる曲線
を求め，画像の輝度値を補正することにより行う．輝
度補正の別の手法として，輝度分布のヒストグラム平
坦化など輝度値全体に対して一様な処理を施すことが
考えられる．しかしこのような方法を用いた場合，あ
る画像内で明暗が場所で異なっているときには，輝度
値の平坦化した後では暗い箇所と明るい箇所は同時に
明るくなることになり輝度の違いがそのまま反映され，
過度な補正がかかることになる．また画像ごとに元の
輝度分布は異なっており，その差異がそのまま反映さ
れるので画像群の輝度分布均一化は期待できない．よっ
て，輝度補正の処理としては過度な輝度補正を防ぎ輝
度分布を均一化させるため，輝度値の目標値を設定し
それに合わせて補正を行う．
2 原理
2.1 スキャナ法
土壌画像を取得する手法の従来法としてミニライゾ
トロン法などが存在する．ミニライゾトロン法とは，透
明な管容器を用意しその中に特殊な撮影機器を入れ，管

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0044 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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Fig. 1: An example of soil image taken by a flatbed
scanner. Gray-scaled balance cards are embedded on
the scanner and they are also imaged.

内表面 360度を土壌画像として取得する手法である 1).
この手法は観察管が設置できる場所ならどこでも実験
実施が可能で，繰り返し多数の土壌画像を撮影できる
ことから多くの研究者に利用されてきた. しかし短所
として，観察面が小さく，観察対象とする根系の本数
やサイズが限られることや，多くの場合，観測装置の
設置や記録は手作業で行われ，データ取得に手間がか
かることなどが挙げられる.

本研究の対象となる土壌断面画像を取得するスキャ
ナ法とは，地面に直方体の透明容器を埋設し，その中
にフラットベッドスキャナを設置することにより透明
容器の表面に分布する根の生育状態を観察する手法で
ある 4)．撮像された画像の例を Fig. 1に示す．この画
像の右上部分には，土壌の状態により変化する画像輝
度を補正することを目的としてグレイバランスカード
と呼ばれるカードを埋設している．このバランスカー
ド部分を拡大した図を Fig. 2に示す．埋設しているバ
ランスカードは３種類あり，それぞれ黒色，灰色，白
色のカードである．
スキャナ法の利点としては次の点が挙げられる．ま
ず，スキャナ法で得られる画像のサイズは約 20cm×
30cmと従来法の約 30倍も大きくなる．そのため撮影
できる根の本数が多く根の広がりや分岐の程度なども
把握できる．また，特殊な観測装置を必要とする従来
法と比べて，市販のフラットベッドスキャナを用いるこ
とができるためコストを低く抑えることができる．さ
らに，外部電源などに接続することで連続的な撮影が
可能であり，また撮影頻度を制御することで根の微細
な成長，枯死状況を観測することができる．このスキャ
ナ法により細根に対してどれほどの長期観測に適用で
きるかの実験も行われており，詳細かつ長期的なデー
タが高頻度に取得可能なことが示されている 5).

2.2 テンプレートマッチング
テンプレートマッチング法は画像中に存在するテン
プレート画像 (部分画像)の位置を発見する方法である
6)．この手法はテンプレート画像を入力画像全体にスラ
イドさせ，テンプレート画像と画像の注目領域とを比
較する．出力は各画素がテンプレート画像と注目画素
の近傍領域の類似度を表すグレースケール画像になる．
入力画像のサイズが (W ×H)であり，テンプレート画
像のサイズが (w×h)である場合，出力画像のサイズは

Fig. 2: An example of gray-scaled balance cards.
There are three types of cards (black, gray, and white
cards).

((W −w+1)× (H−h+1))となる．テンプレートマッ
チングを行うことにより，類似度が最大となる画素の
位置を得ることができる．テンプレート画像に最も似
ている領域を表す矩形の左上の画素は類似度が最大と
なる画素の位置であり，領域のサイズは (w, h)となる．
テンプレートの比較法として，本研究では SSD(Sum of
Squared Difference)を用いる．
SSDは「画素値の二乗誤差」により画像間の類似度
を評価する 6)．この指標を用いると，値が最小になる場
所が類似度の最も高いということになる．入力画像の
画素値を I(x, y)，テンプレート画像の画素値を T (x, y)
とし，テンプレート画像の幅をw，高さを hとする.走
査位置を (dx, dy)とすると SSDの値は式 (1)として定
義される．

SSD(dx, dy) =

w−1∑
x=0

h−1∑
y=0

(I(dx+ x, dy + y)− T (x, y))
2

(1)

3 提案手法
本論文にて提案する輝度補正方法では，土壌と一緒
に撮影されたグレーバランスカードの輝度情報を用い
て画像全体の輝度補正を行う．本提案手法では，最初
に土壌画像中にあるグレーバランスカード (Fig. 2)の
各カードの位置を特定する．その後に，各カードの画
像領域からカードの輝度値を算出し，それらの値と標
準照明環境下で撮影したグレーバランスカードの輝度
値の関係から輝度補正曲線を作成する．最後に，この
輝度補正曲線に従い土壌画像全体の輝度補正を行う．
3.1 グレーバランスカード領域の検出
まず，土壌画像中におけるグレーバランスカードが
画像中のどこに存在するかを探索する．探索方法とし
て，テンプレートマッチング法とその周囲領域の探索
を組み合わせた方法を提案する．
カード検出の具体的な処理は，最初に白カードのテ
ンプレート画像を用いてテンプレートマッチングによ
り白カード領域の検出を行う．その後に検出した白カー
ドの位置を手掛かりとして平均輝度分布の情報から残
りの二つのカードの領域検出を行う．灰色カードと黒
色カードの検出においては，予め設定したカード領域
内での輝度平均値と分散値を算出し，それらが一定範
囲内の値であれば，灰色カードもしくは黒色カードの
候補点として記録する．その候補点と白色カードの左
上座標を基準にユークリッド距離を算出し，距離が一
定範囲内でかつ最も輝度分散値が小さい領域の候補点

45



Fig. 3: An example of brightness calibration curve

を対象のカードの左上座標として決定する．以上の手
順により，全てのグレーバランスカードの領域を検出
する．
3.2 画像の輝度補正法
先述のグレーバランスカード領域が検出成功した画
像に対して，白・灰・黒カード領域内の輝度値から輝度
補正を行う．具体的には，対象画像の色空間をHSV(H:
色相，S:色彩，V:輝度)空間に変換し，そこから輝度成
分 (V)の情報を取り出す．この輝度成分に対して階調
変換を行う．この階調変換に必要な補正関数となる多項
式曲線は抽出したカード群の輝度値と，標準光下で撮
像されたカード群輝度値から画像ごとに算出する．標
準光下でのカード輝度値は，カード試料各色 3枚を標
準環境下の室内で撮影し，輝度の平均値を用いる．本
研究で用いる標準のカード輝度値は複数回値を取った
結果を平均し白:254，灰:188，黒:80とした．
一例として，ある土壌画像について抽出したカード
輝度値を横軸，標準光下でのカード輝度値を縦軸とし
てプロットした関係を Fig. 3に示す．ここでは輝度値
が 0と 255の点もプロットしている．この 5点から多
項式回帰により 2次の回帰曲線を生成する．ただし，回
帰曲線は 255より大きい値の場合は 255に，0より小
さい値の場合は 0に輝度値を固定する．
また，輝度補正後の画像群に対して輝度分布の均一
化がなされているかを評価する．評価方法として，各
サイトの画像群から 1枚の画像を選び，同サイトにあ
る他の画像群の輝度分布の間で類似度を算出する．類
似度はヒストグラムの相関関数として式 (2)および式
(3)により計算される．

d(Hi,Hj) =

∑
(Hi(I)− H̄i)(Hj(I)− H̄j)√∑

(Hi(I)− H̄i)2
∑

(Hj(I)− H̄j)2

(2)

H̄k =
1

N

∑
l

Hk(l) (3)

ここで，Hk はヒストグラムの値，N はヒストグラム
のビン数である．また i・j は画像が何枚目かのものを
示す．算出される数値は −1 ∼ 1の範囲の値を取り，1
に近いほど画像ヒストグラム間の類似度が高いことを
示す．
4 実験結果
本節では，提案手法を実際の土壌画像に対して適用
し，その有効性を評価する．撮影された土壌画像は撮影

Table 1: Detection accuracy for finding gray balance
cards

Observation site #. images #. successful

Ryukoku (Bright) 9 9
Ryukoku (Dark) 20 17
Shiiba 10 10
Terasawa 10 2

箇所と撮影状態から４サイトに分割し，龍谷 (明)，龍
谷 (暗)，椎葉，手良沢とした．画像データ数はそれぞ
れ，9, 20, 10, 10である．
4.1 グレーバランスカード領域の検出結果
まず，テンプレートマッチング法と輝度値の平均・分
散値の情報を用いてグレイバランスカードの検出精度
を評価する．全画像データについて，カード領域を取
得した場合の検出成功率を Table 1に示す．
この結果から龍谷 (明)と椎葉の画像群では，全ての
画像に対してカード領域の検出が成功していることが
わかる．しかし，龍谷 (暗)と手良沢についてはいくつ
かの画像においてカード検出が失敗している．この時，
白色カードについては検出はできてはいたが，灰色も
しくは黒色カードの片方か両方の検出ができていなかっ
た．これらの画像については，バランスカード周辺部分
がカードを封入している部分にある水蒸気により曇っ
ているという共通点が見られた．また，誤検出した箇所
は灰色カードでは水蒸気などで曇っている部分を，黒
色カードでは離れた土壌部を検出していた．
4.2 画像の輝度補正結果
次に，カード領域の検出に成功した画像群に対して，
提案手法により輝度補正を行った結果を示す．傾向とし
て場所ごとで補正関数が類似する傾向があるため，各
サイトについて代表して一つの土壌画像に対しての補
正結果として輝度ヒストグラムの変化と補正関数を示
す．補正関数の結果では，縦軸を補正後輝度値で横軸
を補正前輝度値として，中央の３点について左からそ
れぞれ黒・灰・白の輝度値を示している．
最初に，龍谷 (明) のサイトにおける補正前後の輝
度値ヒストグラムと補正に用いた補正曲線をそれぞれ
Fig. 4(a)とFig. 4(b)に示す．Fig. 4(a)より，龍谷 (明)
ではヒストグラムからほとんど変化がないことから輝
度値補正はほとんど行われていないということがわか
る．また，Fig. 4(b)に示す補正関数についてみると，
この補正曲線は傾きがおよそ 1である線形関数が得ら
れている．このような補正関数が得られた理由として，
補正前の白輝度値の数値が高いことが挙げられる．
同様に，龍谷 (暗)のサイトについて，輝度値ヒストグ
ラムと補正曲線の図を，それぞれFig. 5(a)と Fig. 5(b)
に示す．龍谷 (暗)では画像の輝度値は全体的に大きく
なる方向にヒストグラムは推移していることがわかる．
Fig. 5(b)の補正関数からは，龍谷 (明)の時と比べ白輝
度値の値が低下していることがわかる．
椎葉のサイトにおける輝度値ヒストグラムと補正曲
線を，それぞれ Fig. 6(a)と Fig. 6(b)に示す．これら
の図より，椎葉では画像の輝度値は全体的に大きくな
る方向にヒストグラムは推移しているが低輝度に値が
集中している様子が見られる．Fig. 6(b)では龍谷 (暗)
と同様の関数が得られていることがわかる．
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(a) Histogram before/after calibration

(b) Calibration curve
Fig. 4: Histograms for pixel intensities and calibration
curve in Ryukoku (Bright) images

(a) Histogram before/after calibration

(b) Calibration curve
Fig. 5: Histograms for pixel intensities and calibration
curve in Ryukoku (Dark) images

最後に，手良沢のサイトの画像に対する輝度ヒスト
グラムと補正曲線をそれぞれFig. 7(a)およびFig. 7(b)
に示す．ヒストグラムについては，他のサイトと同様
に輝度分布の変化が見られる．補正関数としては，龍
谷 (暗)や椎葉より傾きが小さい関数が得られているこ
とがわかる．

最後に，輝度補正後での土壌画像の輝度値の均一化

(a) Histogram before/after calibration

(b) Calibration curve
Fig. 6: Histograms for pixel intensities and calibration
curve in Shiiba images

(a) Histogram before/after calibration

(b) Calibration curve
Fig. 7: Histograms for pixel intensities and calibration
curve in Terasawa images

がなされているかを検証するため，サイトごとに土壌
画像の１枚を基準とし，同サイトにある他すべての土
壌画像との輝度値のヒストグラムの類似度を算出した．
先に，比較のために補正前と補正後の土壌画像で各サ
イトにおけるヒストグラム類似度の平均値と標準偏差
を算出した結果を Table 2に示す．表の結果より，龍
谷 (明)は類似度は補正前後で高い類似性を示している
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Table 2: Similarity evaluation of the histogram before/after calibration

Observation Site Averaged similarity
Before calibration After calibration

Ryukoku (Bright) 0.996± 0.000 0.900± 0.014
Ryukoku (Dark) 0.916± 0.008 0.561± 0.066
Shiiba 0.058± 0.003 0.244± 0.298
Terasawa −0.017± 0.000 0.580± 0.000

が数値は減少している．この原因は，龍谷 (明)の画像
群は同じ箇所を異なる時間で撮影した画像群であるこ
とや補正関数が一次関数に近いため，類似度の平均値
が高く補正前後での変化も小さいと考えられる．また，
龍谷 (暗)では補正前後で類似度が減少している．原因
としては，この画像群については輝度分布が一様でな
かったため補正効果を均一に受けることができなかっ
たことが考えられる．
次に，椎葉での補正後の類似度は上昇しているため，
輝度の補正効果が確認できる．しかしながら，補正後
の標準偏差の数値からわかるように，類似度が高い画
像と低い画像が混在した結果となった．類似度が低い
画像が得られた原因として，椎葉では補正前の輝度分
布の低い傾向があり，本補正手法では Fig. 7(b)の補正
関数に示すように，低輝度値の場合に補正効果が作用
しにくくなる．このため，特に輝度分布が低い値に集
中する画像とそうでない画像との間の補正効果に違い
が生じたためであると考えられる．手良沢については，
対象となる画像は 2枚であるが類似度は補正前後で高
くなっている．このサイトについては，バランスカード
領域検出が上手くいっておらず類似度のための比較画
像枚数が非常に少ないため今後変化する可能性がある．
5 まとめ
本研究では，複数の環境で撮影された土壌画像に対
して，一緒に埋設したグレーバランスカード領域の検
出とこのカードの輝度情報を用いた輝度補正手法の提
案し，実土壌画像を用いて評価を行った．カード領域
の検出の結果から，提案手法により多くの画像に対応
できることが示された．一方で，手良沢でのカード領
域は 2枚のみ検出できた．検出できなかった画像に関
してはカード周囲が水蒸気により曇っているという共
通点があることを確認している．これにより，輝度分
布情報がカード領域のそれと近い状態の領域が別に発
生していたことが原因であると考えられる．
また，補正関数を用いた輝度補正に関しては輝度分
布全体を輝度が大きくなる方向に移動させることがで

きたことを確認した．しかし，画像全体として輝度が
極端に低い値に集中している椎葉などについては十分
な補正を行うことができなかった．最後に補正後の画
像群について，輝度値の分布について類似度を算出し
た．これについても椎葉を除くサイトの画像群につい
て類似度が高くなることを確認した．また補正前の類
似度からの変化については龍谷 (明)と龍谷 (暗)は減少
はしたが，椎葉や手良沢などについては増加している
ことが確認できた．
今後の課題として，カード領域の検出精度や輝度補
正での輝度の均一化性能向上を目指していくことが挙
げられる．それと同時に，グレーバランスカードの埋
設方法を改善することや，より補正を行いやすくする
ためのバランスカードの選定などを行っていく必要が
あると考えられる．
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深層学習による死後肺CT画像を用いた
説明可能な溺死鑑別システムに関する研究
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Explainable Deep Learning-Based System for Discrimination of Drowning in
Post-Mortem Lung CT Images

∗Shota Sakamoto†, Xiaoyong Zhang††,†, Noriyasu Homma†, Yusuke Kawasumi†, Akihito Usui†,
Terumasa Ogawara†, Masato Funayama†, Kei Ichiji†,

Norihiro Sugita†, and Makoto Yoshizawa†
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Abstract– Diagnosis of drowning is a difficult task in forensic medicine. Our previous study proposed deep
learning (DL) to analysis the post-mortem lung CT for drowning diagnosis. The experimental results have
demonstrated its effectiveness. However, due to the black-box nature of the DL, the output of the proposed
method is not explainable and is restricted its clinical use. In this study, we applied Grad-CAM and Deep
SHAP, two visualization methods of DL, to analyze the contribution of an input image feature region to the
diagnosis of drowning. As a preliminary result, the Grad-CAM and Deep SHAP shown their capabilities of
extracting several typical features of drowning, and providing an explainable diagnosis decision.

Key Words: Deep Learning, Explainable AI, Postmortem CT

1 はじめに
溺死の一般的な定義は日本救急医学会 1) によれば，

「浸水あるいは浸漬により窒息をきたした状態を溺水と
いい，溺水により死亡したものを溺死という」と与え
られている．
世界保健機構（WHO）の 2014年の報告書によると，
世界中で年間約 37万人が溺死であると診断される 2)．
日本においても，2019年の厚生労働省の統計 3) より，
不慮の溺死及び溺水は 7690人と報告され，不慮の事故
死の中でも高い割合を占める．
死因究明の場で，溺死診断は除外診断と呼ばれる事
が多い．その診断は死亡時の周囲の状況，一般に認め
られている非特異的な解剖所見などに基づいて行わる．
その結果，溺死は法医学的に診断が困難とされている．
溺死診断に対し，死後画像診断（Autopsy imaging：

Ai）が有効とされ，溺死所見を画像特徴から求める研
究が以前より行われている 4)–10)．しかし，溺死所見の

Fig. 1: DCNN-based method to classify drowing.12)

c1 is DCNN’s output for drowning class and c2 is
DCNN’s output for non-drowning class. Each output
score means probability that the input image belongs
to the class.

科学的根拠や評価指標の不足 11) に加え，専門医の不
足などから，医師の負担が大きいという問題があった．
上記に対し，先行研究 12)では，深層学習の利用によ
る医師の負担軽減を提案した．実験では，深層畳み込み
ニューラルネットワーク（Deep Convolutional Neural
Network：DCNN）による，死後肺CT画像を用いた溺
死鑑別の検証が行われた（Fig.1）．提案された手法は，
鑑別性能を評価する Area Under the Curve (AUC)の
指標において，AUC = 0.82を示し，剖検上十分な性
能が示唆された．
しかし，DCNNモデルの出力は溺死の予測値のみで
あり，鑑別結果の信頼性が大きな課題であった．実際の
臨床現場において，画像診断の専門出ない法医学者自
身が読影を行っている場合も少なからずある 13)．従っ
て，そのような現場で信頼性を担保するためには画像
診断の非専門医である法医学者にも理解可能な根拠の
提示が必要であると考えた．
そこで本研究では，DCNNの説明手法として提案さ
れている，Grad-CAM14)による注目領域の可視化に加
え，Deep SHAP15)による注目特徴の可視化を応用し，
非専門医でも解釈可能な診断根拠の解析を試みた．

2 DCNN説明手法について
ここでは，本研究で用いたDCNNモデルの一つであ
る VGG1616) を基にした DCNNの構造の説明に加え，
DCNN説明手法である，Grad-CAM14) による注目領
域の可視化と，Deep SHAP15) による注目特徴の可視
化について説明していく．

2.1 VGG16

VGG16はOxford大学のVisual Geometry Groupが
開発したVGGモデルの一種である．その構造を Fig.2
に示す．

　第 18 回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 PG0005/21/0000-0049 © 2021 SICE
（2021 年 6 月 17 日–18 日・オンライン開催）
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VGG16は 13層の畳み込み（convolution）層と 5層
のプーリング（pooling）層を持つことを特徴する．畳
み込み層では畳み込み演算が行われ，入力マップから
特定の特徴を抽出する働きを担う．また，学習により
畳み込み層の重みが修正されていく事で，識別に有用
な特徴を学習する．プーリング層では対象とする特徴
の位置変動に対するロバスト化をする働きを担う．今
回は最大プーリング（Max pooling）が用いており，入
力マップの局所領域中の最大値を利用したダウンサン
プリングの処理を行う．
畳み込み層とプーリング層の繰り返しにより抽出さ
れた特徴をもとに，全結合層（fully-connected layer）
でクラス判定が行われ，各クラスに対する出力（Fig.2
y1, y2）が得られる．その後ソフトマックス（softmax）
関数の処理を得て，各クラスに属する確率が出力される．

2.2 Grad-CAM

Grad-CAM14) では，DCNN中の勾配が大きな箇所
がモデルの予測値への寄与をするという考えに基づき，
注目領域を示すヒートマップを算出する．ここでの勾
配は，DCNN中の最後の畳み込み層の出力（特徴マッ
プ，Feature map）に対する予測値の変化を意味してい
る．畳み込み層は入力画像から特徴抽出を行う役割を
持ち，DCNN中に多数存在する．また，特徴マップの
例を Fig.2中に示す．
計算には，DCNNの出力値 y1 と，特徴マップの 2
つを用いる．次式で出力 y1に対する，特徴マップの各
次元 k の貢献度を計算する．

αk =
1

Z

I∑
i=1

J∑
j=1

∂y1
∂mk

ij

(1)

上式で，αkはDCNNの出力 y1に対する特徴マップ
中の次元 k の重みを示す．αk が大きいほど予測に貢
献している事を表す．(I, J,K)は特徴マップの（高さ，
幅，次元数）であり，Z = I × J を示す．従って，y1
に対する特徴マップの各要素mk

ij の勾配を求め，次元
ごとに平均し，重み αk としている．
次に，各次元ごとに，重み αと特徴マップmの積
和演算を行う．

H = ReLU(

K∑
k=1

αkm
k ) (2)

上式において，積和演算の結果をH とする．また，
ReLU関数を通す事で，予測値 y1に貢献した部分のみ
を残している．
最後に，H を線形補間を用いて元の入力画像サイズ
に拡大する事で，DCNNの予測根拠を示すヒートマッ
プが生成される．

2.3 Deep SHAP

Deep SHAP15)は，各入力要素に対するSHapley Ad-
ditive exPlanation（SHAP)値 15) を DeepLIFT17) の
アルゴリズムに基づいて算出する手法である．この手
法は，学習後のモデルに対し，可読表現を用いた説明
が可能な手法として知られている．
以下では，計算より得られる SHAP値の原理につい
て説明する．

Output for

each class

Input:

image

Convolution

�

�2

Softmax

Max Pooling

・・・

�

�

���
�

Feature map

Fully-connected layer

Fig. 2: Architecture of VGG1616) Feature map is out-
put of last convolutional layer in VGG16. I: height,
J : width, K: channel, mk

ij : element of feature map
at (i, j, k) ∈ (I, J,K).

SHAP値は共同ゲーム理論における Shapley 値 18)

と等価な指標であり，各入力特徴が予測に与える貢献
度を統一の尺度で表した指標とされる．ここで，説明
したいモデルを f(x)，入力要素を x = (x1, x2, ..., xn)
とおき，それを説明するモデルを g(x′)として次式で
表す．

g(x′) = ω0 +

n∑
i=1

ωix
′
i (3)

上式で，x′は x中の非ゼロ要素を 1に置き換えたも
のを示す．ωiは，g(x′)の係数であり，次の 3つの条件
を満たす場合に，予測値 f(x)に対する xi の貢献度を
示す指標としてただ一つ決定する．

1. f(x) = g(x′)

2. x′
i = 0 ⇒ ωi = 0

3. f ′
x(x

′)− f ′
x(x

′\i) ≧ fx(x
′)− fx(x

′\i)
⇒ ωi(f

′,x) ≧ ωi(f,x)

上記において，⇒は十分条件を示し，B ⇒ Aの場
合，Bが成立すれば Aも成立する事を表す．また，条
件 3において，f ′

x(x
′) ≡ f ′(h(x′)) を示す．h(x′)は，

h(x′) = xを行う関数を示す．fx(x
′\i) は x′

i = 0とお
いた場合を示す．従って，f ′

x(x
′)− f ′

x(x
′\i)は，x′

iと
対応する xi の，予測値 f(x)に対する限界貢献度を意
味する．そのため条件 3では，特徴 xiの限界貢献度が
変化した際に，ωiも同様の変化，もしくは無変化であ
る事を条件としている．
以上の条件を満たす時のωiは次式で定義されている．

ωi(f,x) =
∑

z′⊆x′

|z′|!(s− |z′| − 1)

s!
[fx(z

′)− fx(z
′\i)]

(4)

上式において，sは xの要素数，z′は x′の非ゼロ要
素の部分集合であり，|z′| は非ゼロの数を示す．この
ωi(f,x)が SHAP値となる．
また，上記の SHAP値は定義通りだと計算コストが
膨大になる問題がある．そこで説明対象モデル f の線
形性を過程する事で，次式の近似を行っている．

fx(z
′) ≡ f(h(z′)) ≒ E[f(z|zd)] (5)
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ここで，dは z′ 内の非ゼロの要素インデックスを示
す．従って，f に対する条件付き期待値関数を用いた
近似を行い，計算コストを軽減させている．
本研究では，説明対象モデル f は DCNNモデルに
該当し，SHAP値を深層学習に特化させた手法で計算
する Deep SHAP を用いている．Deep SHAPで用い
られているDeepLIFTアルゴリズムのRescale Rule17)

による線形近似を f の非線形部に適用している．その
結果，f 全体を線形モデルに近似して，SHAP値を計
算する．

3 実験手法
3.1 データセット

データセットとして，東北大学オートプシーイメー
ジングセンターにおいて撮影された溺死 128症例，非
溺死 135症例の死後肺 CT画像を用いた．スライス中
で肺の陰影が不鮮明な画像を除き，溺死 2047枚，非溺
死 2160枚を訓練に，溺死 400枚，非溺死 400枚をテス
トに使用した．また，前処理として，大津法 19)と単純
なフィルタ処理による背景ノイズの削除を行った．そ
の例を Fig.3-b に示す．

3.2 DCNNの学習と評価

本実験では DCNN モデルの一つである VGG1616)

（Fig.2）を用いた．全結合層の代わりにGloval Average
Pooling 層 20)を適用し，損失関数にはクロスエントロ
ピー誤差，最適化関数には Adam21) を使用した．ま
た，VGG16の学習の際に，Fine-tuning22) を用いた．
Fine-tuningとは別のデータセットで行った訓練済みモ
デルに対し，最終層のみ対象の出力数に付け替え，対
象データセットで再度訓練をする手法である．今回は
Pytorchが提供している訓練済みモデルに対し，死後
肺CT画像で訓練を行った．なお，訓練時の死後肺CT
画像を入力する際に，複数の画像処理をランダムで適
用した．その内容を以下に示す．

a: Original b: Body segmentation

c: Lung area d: Not lung area

Fig. 3: Example of each image

• 水平方向の反転
• 垂直方向の反転
• 回転（最大 10◦）
• 拡大と縮小（0.8倍から 1.2倍）

訓練後，テストデータを用いて鑑別性能の評価を行っ
た．評価指標に，真陽性率と偽陽性率より受信者動作特
性（Receiver Operating Characteristics：ROC曲線）
と曲線下面積（Area Under Cover：AUC) を用いた．
AUC 値は 1.0に近い程高い分類性能を示す．真陽性率
（True positive rate）は，溺死症例の中で溺死と判断で
きた割合，偽陽性率（False positive rate）は，非溺死
症例の中で，誤って溺死と判定した割合を示す．

3.3 診断根拠の解析
訓練後のDCNNモデルに対し，Grad-CAMとDeep

SHAP を用いた診断根拠の可視化を行った．それぞれ
の可視化結果に対して分析を行い，診断根拠の解釈を
試みた．

3.3.1 Grad-CAMを用いた解析
Grad-CAMの結果で得られるヒートマップに対し，
以下の式より，肺領域（Fig.3-c）への注目度（Attention
degree）を算出し，全体的な傾向を調査した．

注目度 =
注目領域 ∩肺領域

注目領域
×重み× 100 (6)

上式において，注目領域はGrad-CAMにより算出さ
れたヒートマップ各値を昇順に整列し，小さい方から
全体の 80%の位置にある値（80パーセンタイル値）を
閾値として 2値化した領域をとする．重みはヒートマッ
プの強度を示し，肺と重なるヒートマップ領域の平均
値（0～1に正規化）した値を用いる．以上より，注目
度の計算を行っている．
同様の手法で肺以外（Fig.3-d）に対する注目度も算
出した．

3.3.2 Deep SHAPを用いた解析
Deep SHAPによる注目特徴の可視化を行った．各
入力要素に対する SHAP値の算出結果に対し，最大値
255で正規化を行った．その後，98パーセンタイル値
を閾値として 2値化を行い，注目特徴とした．
上記の過程で得られた注目特徴に対し，溺水を疑う
際に考慮される代表的なCT画像所見 6)–9)を参考にし
て比較を行った．以下の（ア）～（オ）に各所見の内
容を示す．

（ア）副鼻腔内の液体貯留
（イ）気道内の液体貯留
（ウ）肺スリガラス影
（エ）胸膜腔液体貯留
（オ）胃などの消化管内の多量液体貯留と拡張

上記項目の内，今回用いた肺 CT画像で確認できる
（イ）～（エ）の所見に注目した．ここで，（イ）肺スリ
ガラス影（ground glass shadow）とは肺野内に見られ
る白いモザイク上の所見を示す．
また，Deep SHAP の結果は，広い範囲に散布する
場合が想定されるため，Grad-CAMとの共通領域を求
める事で，解釈可能性の向上を図った．
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4 実験結果
VGG16による鑑別検証の結果として，テストデータ
に対し AUC =0.90（Fig.4）を示し，訓練後のモデル
は高い鑑別性能を示した．
十分な鑑別性能を確認できたVGG16に対し，Grad-

CAMと Deep SHAPを用いて診断根拠の可視化とそ
の分析を行った．なお，ここでは溺死確率を向上させ
る原因にのみ着目した．

4.1 Grad-CAMに基づく解析結果

全テストデータに対し，Grad-CAM による可視化と
注目度（Attention degree）の算出を行った．Table.1に
それぞれの注目度の平均と相関を示した．また，Grad-
CAM による可視化の例を Fig.5に示す．

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Tr
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VGG (AUC: 0.9)

Fig. 4: ROC curve for drowning classification task

a: Input image b: Heatmap c: Attention area

Fig. 5: a: Drowning case. b: Grad-CAM’s result. The
redder the area, the more evidence for prediciton of
drowning. c: Binarize the heatmap and the threshold
was 80 percentile value when heatmap values were
arranged in ascending order.

a: Input image c: Attention featuresb: Attention features 
( ∩ Attention area)

Fig. 6: Example of Attention features (made from
Deep SHAP). Green points are Attention features in
input image (a), and indicate contribution to the pre-
diction of drowning. Attntion features (b) is more
interpretability than original (c).

Table 1: Attention degree for each area. dr: drowning
case, ndr: not drowning case, correlation: VGG16’s
output for drowning class and Attention degree

dr ndr total

lung average 47.9 30.1 39.0

correlation 0.74 0.55 0.77

not lung average 3.22 4.6 3.91

correlation -0.26 -0.058 -0.26

注目度の平均値から，溺死クラスに対するヒートマッ
プは主に肺野内にある事が分かった．また，Table.1で
は，溺死の予測値と肺への注目度の間に正の相関が見
られ，肺野内のある画像所見に対して強く反応する傾
向を示唆した．

4.2 Deep SHAP に基づく解析結果

全テストデータ中から，撮影条件を考慮して各クラ
ス 100枚を選択し，Deep SHAP による解析を行った．
Fig.6に注目特徴（Attention features）の可視化結
果を示した．Fig.6-b では，Grad-CAMによる注目領
域を用いてセグメンテーションを行う事で，肺野内の
注目特徴（緑色）のみを残し，解釈可能性の向上を確
認できた．これを受けて以下では，Deep SHAP の結
果に対し，注目領域でセグメンテーションしたものを
注目特徴として解析を行った．
Fig.7では，溺死症例を溺死と鑑別（True Positive,

TP）できたケースを 2 例，非溺死症例を非溺死と鑑
別（True Negative, TN）できたケースを 2例示した．
3.3.2章の肺 CTにおける溺水所見（イ）～（エ）に基
づいて評価を行うと，（ウ）肺スリガラス影（Fig.7-a1,
赤矢印）を診断根拠の一つとする事が確認できた．ま
た，Fig.7-d2 では，スリガラス影に比べ濃度が高い所
見（Fig.7-d1, 青矢頭）には注目を示さず，スリガラス
影と区別ができている事を確認できた．
しかし，（イ）気道内の液体貯留，（ウ）胸膜腔液体貯
留，を示す結果は確認できなかった．

5 考察
ここでは，偽陽性（False Positive, FP）と，溺死確
率を減衰させている要因について考察を行った．

5.1 偽陽性について

可視化結果の解析より，訓練後のモデルは主にスリ
ガラス影に注目して鑑別をする事が確認できた．しか
し，スリガラス影は非溺死症例にも見られる所見であ
り，溺水特有の所見ではない 4), 10)．そこで，誤って溺
死と鑑別した偽陽性例 14例（100例中）を調査した所，
いずれもスリガラス影に対し強い反応を示している事
が確認できた．
しかし，訓練モデルは高い分類性能（AUC=0.9）を
示しており，スリガラス影がある場合でも正確に鑑別
ができている例がいくつもある．従って，訓練後のモ
デルはある特定パターンのスリガラス影に強く反応し
ている事が考えられた．実際に，特定のスリガラス影
のパターンを溺死の特徴と示す報告があり 4), 7)，今後
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a1: TP （ 0.86 ） a2: Attention features b1: TP （ 1.0 ） b2: Attention features

d1: TN （ 0.37 ） d2: Attention featuresc1: TN （ 0.16 ） c2: Attention features

Fig. 7: Example of Attention features (Green points) for drowning. TP is True Positive, TN is True Negative,
and each value is model’s output for drowning class (a1, b1, c1, d1). Attention features (a2, b2, c2, d2) are
tend to show ground glass shadow (GGO). Red arrows (a1) indicate GGO. Blue arrowhead (d1) indicates high
CT values area in lung which is not GGO.

Fig. 8: Example of Attention features for non-
dronwing (Yellow points). These are tend to show
respiratory tract. However, some of them are near
the boundary between body and background.

分析を進めていく事で，医学的により高度な解釈につ
ながる可能性が考えられた．

5.2 溺死確率を減衰させる特徴

溺死確率を減衰させる特徴について，同様の手法で
分析を行った．その結果，傾向の一つとして液体貯留が
ない気道に対して反応を示す傾向が確認できた．Fig.8
にその例を示す．Fig.8のように，気道内が空洞なケー
スは，各症例 100例の中で，溺死症例 18例，非溺死症
例 49例が確認でき，いずれに対しても Fig.8同様の反

応を確認できた．これを受け，訓練後のモデルは，(イ)
気道内の液体貯留を考慮して溺死鑑別をしている事が
考えられた．
また，Fig.8でも示すように，胴体と背景の境界部付
近に反応を示すケースを確認したが，医学的な解釈に
つなげる事は現状できなかった．今後分析を進め，用
いた説明手法のエラーか否かといった事を検討してい
く必要性がある．

6 おわりに
本研究では，深層学習の説明手法であるGrad-CAM
と Deep SHAP を応用し，非専門医でも解釈可能な診
断根拠の解析を試みた．その結果，訓練後のモデルは，
肺スリガラス影，気道内の液体貯留といった溺水の代
表的な画像特徴に基づき溺死鑑別を行っていた．従っ
て，画像診断診断の非専門医に対しても解釈可能な診
断根拠を提示でき，信頼性が担保できる可能性を示唆
した．
今後は，専門医の見解も含め，より高度な診断根拠
の解析を行っていく事，また，解析の結果を基に鑑別
性能の向上を目指していく．
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