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Given fMRI data, it is important to reveal functional connectivity between distant Region of Interest (ROI)
in brain, and there are various previous studies for estimating such the connectivity via correlations or partial
correlations. However, given class of subjects and correlations between ROI for these several subjects, methods
such that common correlations and particular correlation for each class are estimated are not still established.
Therefore, in this paper, we proposed new method and algorithm based on majorizing function to achieve the
purpose. In addition to that, we apply the method to functional connectivity data for mental calculation and show
the result.

1. はじめに

近年，fMRI(functional Magnetic Resonance Imaging)の
ような非侵襲の脳機能イメージング装置が発達し，ヒトの脳機
能を解析するための様々な研究が行われている（[Filippi 09]，
[Friston et al., 07]）．さらに，fMRI データから物理的に離
れた関心領域（Region of Interest；ROI）間の機能的結合
を明らかにすることは脳活動を明らかにする上で重要となる
（[Varoquaux et al., 13]）．また，そのような目的を達成する
方法として機能的結合を推定するための様々な研究が実施され
ている（[Varoquaux et al., 12]，[Smith et al. 11]）．本稿で
は特に，実験等によって観測された各被験者の機能的結合およ
び被験者のクラスが与えられた際に群間で機能的結合を比較す
る研究に着目することとする．このとき，全被験者共通の機能
的結合の影響を除いたもとでクラス特有の機能的結合を推定す
ることができれば，各クラスの特徴が明確化され，クラス間の
比較が容易になることが考えらえる．
そこで本稿では，複数の被験者に関する脳機能ネット

ワークと被験者に関する二つのクラスが与えられた際，
[Pietersz et al., 04]および [Simon et al., 10]に基づく被験者
共通の脳機能ネットワークと各クラス特有の脳機能ネットワー
クを推定する方法を提案する．本手法により，全被験者共通の
脳機能ネットワークの影響を除いたもとで各クラス特有の脳機
能ネットワークを推定することができると考えられる．また，
本提案手法を暗算課題に関するデータへ適用し，暗算能力が相
対的に高い群と低い群それぞれ特有の相関行列を推定した結果
についても提示する．

2. 相関行列の低階数近似モデル

2.1 目的関数
ここでは，被験者 n名に対する脳領域間の機能的結合行列

から n名共通の相関行列，各クラス特有の相関行列を推定す
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るための目的関数を以下のように定義する．

L(Φ, {Ψℓ}2ℓ=1| {Ri}ni=1) =

n∑
i=1

∥∥∥Ri − (w1Φ+ w2

2∑
ℓ=1

uiℓΨℓ)
∥∥∥2

　

(1)

subject to

rjji = 1 (j = 1, 2, · · · , p; i = 1, 2, · · · , n) (2)

ϕjj = 1 (j = 1, 2, · · · , p) (3)

ψjjℓ = 1 (j = 1, 2, · · · , p; ℓ = 1, 2) (4)

ここで，Ri = (rj1j2i) rj1j2i ∈ [−1, 1] (i =

1, 2, · · · , n; j1, j2 = 1, 2, · · · , p) は被験者 i の脳の領域
j1，j2 間の対称な機能的結合とし，Φ = (ϕj1,j2) ϕj1j2 ∈
[−1, 1] (j1, j2 = 1, 2, · · · , p) を被験者の共通部分
に対応する機能的結合，Ψ1 = (ψj1,j21) ψj1j21 ∈
[−1, 1] (j1, j2 = 1, 2, · · · , p) をクラス 1 特有の機能的結合
Ψ2 = (ψj1,j22) ψj1j22 ∈ [−1, 1] (j1, j2 = 1, 2, · · · , p) をクラ
ス 2 特有の機能的結合とする．Φ，Ψℓ (ℓ = 1, 2) はそれぞれ
予め階数 r (≤ p)を定める必要があることに注意されたい．ま
た，w1 と w2 はそれぞれ共通部分とクラス固有の重みとする．
ただし，w1 + w2 = 1 (w1, w2 > 0)とし，∥ · ∥はフロベニウ
スノルムとする．
本目的関数の目的は，被験者 n名の機能的結合行列が与え

られた際に，(1)式を最小化する Φ，Ψℓ (ℓ = 1, 2)をを求める
ことである。

2.2 アルゴリズム
推定方法としては，交互最小二乗法を用いて，各パラメータ

を推定する．アルゴリズムの stepは以下の通りである．なお，
停止条件は目的関数の値の更新幅があらかじめ定めた ε > 0よ
り小さくなったときとする．

Step 1 制約条件を満たす初期値として，Ψℓ (ℓ = 1, 2) を発
生させる．

Step 2 Φを更新する．
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Step 3 Ψℓ (ℓ = 1, 2)を更新する．

Step 4 停止条件を満たすまで Step2と Step3を繰り返す．

Step 2，Step 3の更新ではそれぞれMajorizing関数を導出
して，各パラメータを更新する．Φ，Ψℓ (ℓ = 1, 2, )は対称性か
つ制約条件 (2)式，(3)式，(4)式を充たすように推定を行う．

2.3 Majorizing関数の導出および更新式
[Pietersz et al., 04] および [Simon et al., 10] と同様に不

等式を用いて Majorizing 関数を導出する．まず，任意の
Φ，Ψℓ (ℓ = 1, 2) に対して以下を充たすような X =

(x1,x2, · · · ,xp)
T = (xjs) xjs ∈ R (j = 1, 2, · · · , p; s =

1, 2, · · · , r)，Qℓ = (q1ℓ, q2ℓ, · · · , qpℓ)
T = (qjoℓ) qjoℓ ∈

R (j = 1, 2, · · · , p; o = 1, 2, · · · , r; ℓ = 1, 2)が存在する．

Φ =XXT (5)

Ψℓ =QℓQ
T
ℓ (ℓ = 1, 2) (6)

ただし，∥xi∥ = 1 (i = 1, 2, · · · , n)，∥qiℓ∥ = 1 (i =

1, 2, · · · , n; ℓ = 1, 2) とする．(5) 式および (6) 式に基づい
てMajorizing関数を導出する．まず，Φに関するMajorizing

関数を導出する．

n∑
i=1

∥∥∥(Ri − w2

2∑
ℓ=1

uiℓΨℓ)− w1Φ
∥∥∥2

　

≤2η − 4

n∑
i=1

∑
j1<j2

r∗ij1j2　

+ 2

p∑
j1=1

(
2λ− 2xT

j1(λyj1 −Byj1)− yT
j1Byj1

)
= G(X,Y )

(7)

ここで，η は定数，R∗
i = Ri − w2

∑2
ℓ=1 uiℓΨℓ =

(r∗j1j2i) (j1, j2 = 1, 2, · · · , p; i = 1, 2, · · · , n)，B =∑n
i=1

∑
j2 ̸=j1

w2
1xj2x

T
j2，λ を B の最大固有値，yj1 は前ス

テップで推定した xj1 とする．また，G(X,Y )をMajorizing

関数とし，X = Y のとき，Majorizing 関数の値は (1) 式と
同じ値となる．(7)式に基づき，xj1 (j1 = 1, 2, · · · , p)の更新
式は以下のように導出することができる．

xj1 =

∑n
i=1

∑
j2 ̸=j1

r∗j1j2iw1xj2 + λyj2 +Byj2

∥
∑n

i=1

∑
j2 ̸=j1

r∗j1j2iw1xj2 + λyj2 +Byj2∥
(8)

(7)式と同様にして，Ψℓ (ℓ = 1, 2)に対してもMajorizing関
数を導出することができ，更新式は (9)式のようになる．

qj1ℓ =

∑
i∈Cℓ

∑
j2 ̸=j1

r†j1j2iw2qj2 + δsj2 +Csj2

∥
∑

i∈Cℓ

∑
j2 ̸=j1

r†j1j2iw2qj2 + δsj2 +Csj2∥
(9)

ここで，C1 は，クラス 1 の被験者の集合，C2 のとき，ク
ラス 2 の被験者の集合とする．また，R†

i = Ri − w1Φ =

(r†j1j2i) (j1, j2 = 1, 2, · · · , p; i ∈ Cℓ; ℓ = 1, 2)，C =

w2

∑
i∈Cℓ

∑
j2 ̸=j1

qj2q
T
j2，δ を C の最大固有値，sj2 は前ス

テップで推定した qj2 とする．
すなわち，アルゴリズムにおいて，Φの更新は (8)式により

更新し，Ψℓ (ℓ = 1, 2)の更新は (9)式により更新を行う．

3. 暗算課題時の機能結合性解析への適用

3.1 ワーキングメモリと暗算課題
認知機能の中でも，会話や読書など，日常的な場面において

重要となるものの一つにワーキングメモリがある．ワーキング
メモリは情報の処理をしつつ一時的に必要な情報を保持する
システムである [Baddeley and Hitch, 74][Baddeley, 00]．こ
のような認知機能を解明するため，fMRIによりワーキングメ
モリの神経基盤についての研究が行われており，前頭葉や頭頂
葉，前部帯状回がワーキングメモリに関与することが報告され
ている [苧阪, 10]．本研究では，ワーキングメモリを検査する
課題として暗算課題を用い，暗算遂行中の脳活動を fMRIによ
り計測したデータに対して，提案手法を適用することでその有
効性を検討する．

3.2 被験者と実験環境
被験者は，健常成人 32名（年齢：22.0±1.2，男性：20名，女

性：12名，右利き：31名，左利き：1名）を対象とした．被験者
には，本実験の方法，危険性などを事前に説明し，書面による
同意を得た．MRIデータの撮像には 1.5T Echelon Vega（日立
製作所）を用いた．また fMRI撮像時の画像提示ソフトとして，
Presentation（Neurobehavioral System Inc.）を用い，被験
者からボタン押下による回答を取得するためのインタフェー
スとして fORP 932 Subject Response Package（Cambrige

Research Systems）を使用した．脳機能画像はGradient-Echo

Echo-Planer Imaging（GE-EPI）シーケンスで撮像した（TR

= 3000 [ms]，TE = 40 [ms]，FA = 90 [◦], FOV = 240 × 240

[mm]，matrix = 64 × 64，thickness = 5.0 [mm]，スライス枚
数 = 20）．T1構造画像は Rf-Spoiled Steady state Gradient

echo（RSSG）シーケンスで撮像した（TR = 9.4 [mm]，TE

= 4.0 [mm]，FA = 8 [◦]，FOV = 256 × 256 [mm]，matrix =

256 × 256，Thickness = 1.0 [mm]，スライス枚数　= 194）．

3.3 実験設計
暗算課題を用いて，fMRI撮像を行った．実験設計を 1に示

す．本実験は，レストとタスクが交互に提示されるブロックデ
ザインの実験設計で行った．タスクでは，簡単な数式が提示さ
れるタスク（Low-WMタスク）3つと難しい数式が提示され
るタスク（High-WM タスク）3 つがランダムに提示される．
レストははじめが 30 s，その他が 36 s，タスクは 30 [s]となっ
ている．レストでは注視点，簡単な数式のタスクでは整数 1桁
の加算，難しい数式のタスクではワーキングメモリを使用する
小数点を含む 3 桁の四則演算が提示される．被験者は，レス
ト中は固視点注視をし，タスク中は数式の正誤を判断し，その
正誤に対応するボタンを押す．ボタンを押すと数式が切り替わ
るように設定されている．

図 1: Task design of mental calculation

3.4 データの前処理
磁場不均一の影響を除外するため，fMRIデータのはじめの 6

枚を除き，計 136枚の画像を解析に用いた．前処理には SPM8

（Wellcome Department of Cognitive Neurology，London，
UK）[Friston et al., 07] を用いた．全ての画像は計測中の頭
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部の動きを補正し，個人脳の機能画像と構造画像間での位置合
わせを行い，個々の脳画像をMontreal Neurological Institute

(MNI) 標準脳に合うように調整した後に，ガウシアンフィル
タ（full width at half maximum: 8 mm）を用いて平滑化を
行った．

3.5 機能的結合性解析：相関行列の抽出
脳領域間の協調関係を検討する場合，複数の領域間で脳活

動（BOLD信号）の時系列相関を求め，その相関の高いもの
を該当脳領域間が「機能的に」結合しているとみなして解析
する機能的結合性解析が有効である．本稿では，暗算課題中
の機能的結合を解析するため，機能的結合性解析ツールとし
て conn[Susan and Nieto-Castanon 12] を用いた．SPM8 で
の前処理に追加して band pass filter（0.008 Hz – 0.09 Hz）
をかけた後に，個々のボクセルの BOLD信号から頭部の動き
によるアーチファクト，白質と脳脊髄液の BOLD信号を回帰
子として除いた．タスク中の相関値を算出するため，各タス
ク期間中の BOLD信号を抽出し，それぞれのタスク期間中の
BOLD信号を結合した．さらにAALを用いて全脳を 116の領
域に分割し，領域ごとの BOLD信号の平均を算出した．最後
に領域間の BOLD信号の Peason相関を算出し，フィッシャー
の z変換により母相関係数を推定した．全脳領域間の相関係数
は 116× 116の対称行列として得られた．

3.6 提案手法の適用
本適用の目的は共通部分の影響を取り除いた暗算能力が高

いクラスと暗算能力が低いクラス特有の領域間ネットワークを
推定し，両クラスで差がある脳領域間の関係を解釈することで
ある．
まず，クラスの作成方法について述べる．High-WMタスク

に関するスコアの中央値より大きいスコアに対応する被験者の
集団を暗算能力が高いクラスとし（16 名），当該中央値より
小さいスコアに対応する被験者の集団を暗算能力が低いクラス
（16名）とした．Low-WMタスクではなく High-WMタスク
を選択した理由としては High-WMタスクの方がスコアの分
散が大きかったためである．
上記の処理で作成された全被験者 (n = 32)の相関行列およ

び暗算能力に関するクラスから，(1)式を最小化するような被験
者共通の相関行列Φ，暗算能力が高いクラスと低いクラスそれ
ぞれの相関行列 Ψℓ (ℓ = 1, 2)を求める．また，w1 = w2 = 0.5

とした．なお，提案手法では局所解が存在するため，初期値を
ランダムに 50回発生させて適用を行い，そのなかで最も目的
関数の値が小さい解を採用した．
本適用では，推定した暗算能力が高いクラスの相関行列と

暗算能力が低いクラスの相関行列の差が 0.6以上の領域間のみ
を抽出した．

3.7 結果・考察
ここでは，提案手法を適用した結果について考察を行う（図

3.7，図 3.7）．暗算成績が高い被験者群の方が成績が低い被験
者群より相関が高かった領域間結合に着目すると，左右の上・中
後頭回と左右の中心傍小葉の機能的結合が特に両群で差が大き
い結合として抽出されている．上・中後頭回は視覚連合野であ
り，中心傍小葉は体性感覚野に該当することから，暗算成績の
高い群は提示された問題を視覚情報として処理し，ボタンプレ
スにより回答するためにこれらの領域間の結合性を高めたこと
が示唆される．また，楔部や上前頭回背側部，上頭頂小葉，楔前
部，中前頭回眼窩部は，ワーキングメモリに関わる脳領域とし
て先行研究でも報告されている [苧阪, 08, Marvel et al., 10]．
また，左後部帯状回と左下側頭回の結合については，後部帯状

回が空間的な記憶に関わる領域であること，また下側頭回が物
体認知や色・形の認識に関係していることから，提示された数
字や四則演算の記号を認知し，記憶の引き出しを行っているこ
とが推察される．
一方，低成績群の方が結合度が高い領域間結合の上位は，後

部帯状回と側頭極上側頭回部の結合であった．側頭極上側頭回
部は意味記憶や社会的・情動的機能に関わる領域であることか
ら，暗算課題において問題の記憶に寄与する領域の結合が強化
されていることがわかる．特に，高成績群で見られた視覚野と
体性感覚野の結合が見られず，逆に側頭極や扁桃体のような情
動に関わる領域が抽出されている．推察ではあるが，課題に取
り組むことに不快感を覚え，成績の低下につながった可能性も
考えられる．一方で高成績群は，画像で提示される暗算課題を
視覚情報として一時的に記憶しながら計算し，回答することで
高成績をおさめたと推察される．
以上から，提案手法はワーキングメモリに関わる脳領域を

抽出することができることがわかった．さらに，結果より各群
の特徴を抽出できることが示された．

図 2: 暗算能力が高いクラス特有のネットワーク

図 3: 暗算能力が低いクラス特有のネットワーク
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4. おわりに

本報告では，複数の脳機能ネットワークデータおよび被験者
に関する二つのクラスが与えられた際に各クラス特有の脳機能
ネットワークを推定するための相関分析法及びMajorizing関
数に基づくアルゴリズムを提案した．また，本提案手法を実際
の fMRIデータに適用し，ワーキングメモリに関わる脳領域を
抽出することができることを示した．
課題としては，数値実験による本提案手法の評価，被験者共

通のネットワークと各クラス固有の脳機能ネットワークを直交
するように推定する必要があること，スパース推定ができるよ
う手法を改良する必要があることが挙げられる．
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