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1　はじめに 
　認知科学の分野において，鏡に映った自己像を
自分だと判別できる能力である「鏡像自己認識」
の理解を試みた研究が始まり，霊長類やヒトの幼
児を対象として，これまでに様々なアプローチが
とられてきた．特にマークテストなど，行動評価
ベースの心理実験が行われ，「鏡像自己認識」を
定量化する動きがあった．さらにfMRIを用いた
脳活動計測によって，鏡像自己認識と関連した脳
機能の解明も進められており，概念モデルで取り
上げられた「鏡像自己認識」の構成要素が，脳内
のどの領野と対応するのかが明らかになりつつあ
る．一方で時間分解能の限界から，情報処理の順
番や分岐など，各要素の詳細な対応関係は明らか
にされていない．本研究では，鏡像自己認識と関
連する脳領域についての神経科学的な知見に基づ
き[1]，各脳機能と情報のフローを簡略化するこ
とで，運動情報の連動性から自他判別を行う鏡像
自己認識モデルを構築すると共に，実際にそのモ
デルによる自他判別が可能であることを確認する
．また，脳に由来する予測モデルを採用した場合
の，自他判別性能に対する影響を調査する． 

2　鏡像自己認識のモデル化 
　本章では，鏡像自己認識と関連する脳領野と鏡
像自己認識の処理経路について我々の仮説を提案
する．その上で，本仮説に基づいたネットワーク
モデルについて説明する． 
2.1　脳内メカニズムの仮説 
　通常，鏡像自己認識は運動情報の連動性と顔な
どの形状認識から構成されると考えられているが
，本研究では前者に注目する．視覚系についての
先行研究より，初期視覚野からMT野を経て頭頂
葉に至る背側経路で，視覚情報から運動成分を抽
出し，処理を行なっていることが明らかになって
いる．一方、人間が筋骨格系を動かす際の運動制
御パラメータは，運動前野や一次運動野を経て処
理されている．さらに頭頂葉(AIP/PFG)は，腹側
運動前野(F5)から送られてくる遠心性コピー(感
覚野へ送られる，運動指令信号のコピー)を元に
，自身の運動に伴う視覚フィードバックを予 
 
 
 
 
 
 

測し，実際の視覚フィードバックと照合している
ことが示唆されている[1]．我々は，この照合が
上手く行った時のみ、”視覚情報中の運動成分”が
，”自分の動き”として知覚されると考える．これ
らの考えに基づき，鏡像自己認識の情報処理フ
ローを模式化したものが図1である． 

 
図 1: 鏡像自己認識の脳内メカニズム仮説 

青色の矢印は“外界からの視覚情報に由来する求心性の神経信号”，”赤色
の矢印は“遠心性コピー”，橙色の矢印は“運動コマンド”，紫色の矢印は
“その他の神経信号”，黒色の矢印は”外界との相互作用”，緑色の矢印(点
線)は“自身の運動に由来する、外界からの視覚情報の変化”を示している
． 
 
2.2　自己連動感判別モデル 

 
図 2: 自己連動感判別モデルの学習過程 

 
　2.1の仮説に基づき鏡像自己認識を再現するた
め，我々は各脳機能を簡略化し，段階的にモデル
を構築した．最初のモデルには，”予測”を組み込
まず，自身の運動コマンドと，視覚経路で抽出さ
れた入力動画像中の運動成分との連動性から，あ
る瞬間の”運動成分”を”自分の動き”であると判別
するように学習させた(自己連動感モデル)．この
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モデルは，入力動画像からMT野モデル[2]を介し
て運動成分を抽出する一方，入力動画生成時のパ
ラメーター(運動コマンド)を内部パラメーターと
して保持している．モデル内では，これらを連結
したものを入力，その対応の有無を教師データと
し，教師あり学習を行う(図2参照)． 
　その後，先述したモデルを予測モデルに拡張す
る(図3参照)．予測モデルは動画特徴量と運動コ
マンドから予測特徴量を計算し，これと1フレー
ム先の動画特徴量の差分をニューラルネット
(NN)への入力とする．学習は入力動画像と運動
コマンドの対応を元に行う．

 
図3: 予測モデルの学習過程 

 

3　実験 
　2.2で提案した自己連動感判別モデルにおいて
，簡単な条件下で入力と運動コマンドの対応付け
が可能か検証する．その際，入力動画像として
CG画像を用意し，各学習モデルの学習推移と汎
化能力を評価する． 
3.1　入力データセット 
　本実験では，二次元のランダムドットが横方向
へランダムに移動する動画像を入力データセット
として与えた．1フレームの静止画像は100×100 
pixelである．そして，この静止画像が1フレーム
ごとに-5〜5pixel(整数値，11パターン)分だけ移動
する．このように生成された画像100フレームを1
動画とし，データセットとして10000個の動画を
用意する．本研究ではそのうち，9910は学習デー
タに，残りの90はtestデータに使用した． 
3.2　実験設定 
　各動画セットに対して，1フレームごとの移動
距離に応じた運動ベクトル(運動コマンド)が-5〜5
の整数として与えられる．両者に対応関係がある
ペアを正例，1つの動画とペアになる運動コマン
ドが，対応のない他動画の運動コマンドからラン
ダムに選択されたものを負例とする．学習用, テ 
スト用の入力データセットとして，正例データと
負例データを1対1の頻度で使用した．ネットワー
クの実装フレームワークとしてChainerを使用し
，最適化アルゴリズムにはSGDを用いた．学習
係数は0.01とした．学習は予測値(self:1　or 
other:-1)と正解値(self:1 or other:-1)の差の2乗平均  
を最小化するように行った． 
3.3　結果 
モデル出力が正解値と一致した割合を算出した 

．各モデルに対する学習時，テスト時のaccuracy
推移を図4に示す．初期モデルに比べ，予測モデ

ルは学習速度が明らかに速く，テスト時の精度も
高かった(iteration = 100000, first: accuracy = 0.9843,       
predict: accuracy = 1.0000)．このため予測モデル   
では途中で計算を打ち切った．本結果から，予測
を取り入れたより脳に近いモデルで，自己連動感
の判別能力が向上することが明らかになった． 

 
図4: 学習時のaccuracyの変化 

 
　近年では脳の知見を取り入れ「運動予測」を行
う鏡像自己認識モデルを，ロボットに適用した報
告もあり[3]，鏡像自己認識に対する予測の寄与
が考察されている．このことを踏まえ，今後は予
測モデルの有用性を詳細に検討する必要がある． 

5　おわりに 
　本研究では，鏡像自己認識の神経科学的な知見
に基づき，運動情報ベースの自己連動感判別モデ
ルを構築し，単純なCG動画像を入力データとし
て使用してその性能を検証した．今後は，予測の
有無によるモデルの性能差を詳細に検討するため
，多様な入力動画像に対する汎化性能や，ノイズ
へのロバスト性などを比較する予定である． 
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